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Résumé

Le but de l'identification automatique des langues est de reconnaitre la langue parlée
par un locuteur inconnu, parmi un ensemble fini de langues, pour des énoncés d'une du-
rée limitée (entre 3 et 50 secondes habituellement). La prosodie, c¢’est-a-dire ’expression
musicale de la parole, constitue une source d’information importante pour 'identification
des langues, car elle est présente dans les stratégies humaines de perception et de com-
préhension de la parole. Cependant sa modélisation et sa mise en ceuvre relevent toujours
du défi. La prosodie est un des enjeux majeurs du traitement automatique de la parole.
La prosodie est tres peu utilisée en identification automatique des langues. L’objectif est
d’étudier s’il est également possible, de méme que les humains et en accord avec les théo-
ries linguistiques, d’utiliser les parametres prosodiques dans le cadre de l'identification
automatique des langues.

Abstract

The aim of Automatic Language Identification is to recognise the language spoken
by an unknown speaker, within a finite set of language, for utterances of limited duration
(usually between 3 and 50 seconds). Prosody, i.e. the musical expression of speech, is a
important information source for language identification, because it is present in human
speech perception and understanding strategies. Nevertheless, its modelling and appli-
cation are not straightforward. Prosody is one of the major stakes of automatic speech
processing. Prosody is seldom used in automatic language identification. The objective is
to study if it is possible, as humans do and in accordance with linguistic theories, to use
prosodic features in the framework of automatic language identification.









Sommaire

Table des figures

Liste des tableaux

Introduction

(1 Les enjeux de l'identification automatique des langues|. . . . . . . . . . ..

(1.1 Enjeux applicatits|. . . . . . ... ... oo

(1.2 Enjeux strategiques| . . . . . ... ...

(1.3 Enjeux scientifiques|. . . . . ... ... Lo

[2 Les techniques actuelles d’'identification automatique des langues| . . . . . .

[3 Le projet de recherche | . . . . . . .. ..o

[4 Deémarche scientifique & organisation du memoirel . . . . . . . . . . . . ..

Définitions et motivations sur ’emploi de la prosodie

(1.1 Laprosodie| . . . . . . . . .
(1.1.1 Définition de la prosodiel . . . . . . . . ... ... ... ...
(1.1.2 Interprétation de la prosodief . . . . . . . . . . ... ... ... ...

(1.2 Extraction de parametres prosodiques|. . . . . . . . . ... ... ... ...
|1.2.1 Energiel .................................

[1.2.3  Fréquence fondamentale, . . . . . . . ... ... ...

[1.3 Inteéret de la prosodie pour l'identification des langues| . . . . . . . . . . ..

(1.3.1 Le rythme et la théorie de I'isochronief . . . . . . . ... ... ...

X1

xvii

Xix



Sommaire

2 L’identification automatique des langues : méthodes & approches clas-

siques 25
[2.1 ~ Architecture classiquel. . . . . . . . . . ... L 28
[2.2  Approche spectrale |. . . . . ... ... oo 29
[2.3  Approche phonéetique-phonotactique|. . . . . . . . . ... ... ... ... 30
[2.4  Approches syllabiques| . . . . . .. ... oo 31

[2.4.1 Meéthode syllabotactique| . . . . . . . .. .. ... L. 31
[2.4.2  Reconnaissance des syllabes . . . . . .. ... ... ... ... ... 32
2.5 Campagne d’évaluation NIST 2003 [85] . . . . . .. . ... ... ...... 34|
[2.5.1 Description de la campagne| . . . . . .. ... ... ... 35
[2.5.2  Massachussets Institute of Technology - Lincoln Laboratory [120] . 37|
[2.5.3  Oregon Graduate Institute] . . . . . . .. ... ... ... ... ... 40
[2.5.4  Queensland University ot Technologyl . . . . . . . .. ... ... .. 41
[2.5.5  R523 (Department of Defense)|. . . . . . ... .. ... ... .. .. 43
2.5.6  Unwersity of Washangton| . . . . . . . . . . . . ... .. ... ... 43
2.5.7 IRIT/DDL{ .. ... ... ... 45
258 Reésultats . . . . .. . 46
2.6 Lesysteme du LIMSI |49 . . . . . ... ... ... ... .. ........ 48|
[2.6.1 Cadre théorique|. . . . . . . . . . . ... 48
[2.6.2  Expeériences| . . . . . ... 49
7 Conclusionl. . . . . . . . . 50

3 L’identification automatique des langues : méthodes & approches pro-

sodiques 51
[3.1 Systemes comparatifs| . . . . . . . ... 54

B.1.1 [Lestravaux de Ramus|. . . . . . .. ... .. ... ... ...... 54
B.1.2 Tes travaux de Grabel . . . . .. ... ... ..o 55
B.1.3 [estravauxde Galves| . . . . . . .. ... ... ... ... ..... 55
[3.2  Systemes descriptifs (intonation)|. . . . . . . ..o 57
B.21 TLesysteme ToBI [T1O] . . . . . . . .. . ... .. .......... 58|
[3.2.2 Lesysteme IVIE [B1] . . .. ... . ... ... ... ... 60|
[3.2.3  Modele Intsint [60] . . . . .. ... 62|
[3.2.4 Modele de Fujisaki [42] . . . . . . . . ... ... ... 63|
[3.2.5  Modele de Garding [48] . . . . . . ... 67|
[3.2.6 Modele de Mertens [R9] . . . . . . . . . ... ... ... ....... 68|

xii




[3.3  Systemes applicatifs|. . . . . . ... oo 71

[3.3.1 Modele de Leavers [76] . . . . . . . . . ... ... ... ... .... 71
[3.3.2  Modele d'Ttahashi [66] . . . . . . . . .. .. .. ... .. ... ... 72|
[3.3.3 Lesysteme de Cummins 4] . . . . . ... ... ... 74|
[3.34 Lesystemede Li [78 . .. ... ... .. .. ... ... .. .... 70|
.35 Modele dAdami 2] . . . . .. ... ... .. 77|
.4 Conclusionl. . . . . . . . L 79
Extraction automatique et caractérisation d’unités prosodiques 81
4.1 Introductionl . . . . . . . ... 83
[4.2  Extraction automatique d’informations prosodiques| . . . . . . . . . . . .. 85
[4.2.1 Segmentation de la parole| . . . . . .. ... ... 0L 85
4.2.2 Detection de ['activite vocalel . . . . . ... ... .o 86
[4.2.3  Localisation des voyelles| . . . . . .. ... ... ... ... ..... 87
424 Conclusionl. . . . . . . . .. 88
4.3 Cadre expérimental| . . . . . . ... ... 89
[4.3.1 Corpus|. . . . . . . . . . 89
[4.3.2  Protocole expérimental . . . . . . . ... 000000 91
[4.3.3  Modélisation : cadre statistique| . . . . . . . .. ... L. 92
[4.4  Adaptation de quelques approches présentées au chapitre précedent| . . . . 93

|4.4.1 Evaluation automatique des parametres proposés par Ramus (§311|)| 93|

|4.4.2 Evaluation automatique des parametres proposés par Grabe (§312|)| 96|

M43  Discussionl . . . . . . ... 98
[4.5 Caracterisation d’'une unite rythmique : la pseudo-syllabel . . . . . . . . .. 99
[4.5.1 Localisation de la pseudo-syllabel . . . . . . .. .. ... ... ... 99
[4.5.2  Modélisation des pseudo-syllabes| . . . . ... ... ... ... ... 100
[4.5.3 Modélisation des caractéristiques temporelles des pseudo-syllabes| . 100
[4.5.4 Modélisation des carateéristiques intonatives des pseudo-syllabes| . . 104
[4.5.5 Fusion des modeles de durée et d’intonation pseudo-syllabiques|. . . 108
4.6  Conclusion|. . . . . . . . . . 109

Un systeme d’identification automatique des langues par la prosodie, 111

[>.1 Cadre expérimental| . . . . . . . ... ... .. 114
[>.1.1  Création de classes de segments| . . . . . . . . ... ... ... ... 114
[>.1.2  Modélisation par multigrammes| . . . . . . . . ... ... ... ... 114




Sommaire

[>.1.3  Regle de décision| . . . . . . . .. ..o o 115

[5.2  Modélisation du rythme : prise en compte temporelle] . . . . . . . ... .. 115
[5.2.1 Regroupement des pseudo-syllabes en classes . . . . . ... ... .. 115
[>.2.2  Expériences en identification des langues| . . . . . ... ... 116

[>.3  Modélisation de 'intonation a long terme|. . . . . . . . ... ... ... .. 118
[>.3.1 ‘lTraitement de la courbe de fréequence fondamentalel . . . . . . . . . 118
[>.3.2  'Traitement de la courbe d’énergiel . . . . . . .. ... 125
[5.3.3  Identification des langues|. . . . . . . . .. ..o 126

[>.4 Modélisation de la prosodie (rythme et intonation)] . . .. ... ... ... 127
[>.4.1 Ajout d’étiquettes au modele rythmique] . . . . . . . ... ... .. 128
[>.4.2 Ajout d’'étiquettes au modele intonatiff . . . . . ... ... 129
b.4.3 Conclusion|. . . . . . . . . . 131

[5.5  Expériences sur le systeme d’'Adami| . . . . . .. ... 131
[5.6  Expériences en modelisation de la prosodie a court terme| . . . . . . . . .. 134
[5.7  Fusion : modele dynamique et modele statique| . . . . . .. ... ... 136
.8 Fusion : modele accentuel et modele intonatafl . . . .. ... ... ... .. 137
5.9 Comparaison avec d’autres systemes d’identification| . . . . . . . . . . . .. 138
[.9.1 Meéthode acoustique | . . . . . . . . ... 138
[5.9.2  Méthode phonotactique (PPRLM)| . . . ... ... ... ... ... 140
(£.9.3 Conclusion]. . . . . . . . . .. 141
.10 Conclusionl. . . . . . . . oL 141
6 Quelques pistes pour la parole spontanée 143
[6.1  Expériences de discrimination des langues sur OGI| . . .. . ... ... .. 146
[6.1.1 Corpus|. . . . . . . . . 146
[6.1.2  Expériences| . . . . . . ... 146

6.1.3 Conclusion|. . . . . . . . . . .. 148

6.2 Mesuredudebitl. . . . . ... 150
6.2.1 Definitions et methodes d'estimation . . . . . . .. .. ... .. .. 150
[6.2.2  Analyse des données| . . . . . . . . ... oL 151
[6.2.3  Evaluation des algorithmes comme estimateurs du débit| . . . . . . 154
[6.2.4  Conclusion et Perspectives| . . . . . . ... ... ... ... ..... 155

6.3 Conclusionl. . . . . . . . . 156
Conclusion et perspectives 159

Xiv



Annexes|

A Exponentielle de Hurst
[A.1 Meéthode de I'échelle réduite (Rescaled Range)| . . . . . .. ... ... ...
[A.2  Estimation de '’exponentielle de Hurst| . . . . . ... ... ... ... ...

B Jeux de données du corpus Multext

[B.1 Description du corpus| . . . . . . . . . . e

[B.2  Enregistrements audio| . . . . . . ...

[B.3  Reépartition des passages par locuteurs| . . . . .. ... ... ... . ....
(B.3.1 Anglais| . . . . . . ..

(B.3.3 Espagnoll. . . . .. ... ..
[B.3.4 Francais| . . . . . . ... e

[B.4.1 Données d’apprentissage] . . . . . . . .. . ... L.
B.42 Donnéesdetestl. . . ... .. ... e

[B.6.1 Données d’apprentissage] . . . . . . . .. .. ... ...

[B.6.2 Données de test (2 locuteurs par langue)| . . . . .. ... ... ...

|C Expériences complémentaires sur les différents jeux

|C.1 Expériences complémentaires avec le modele de rythme| . . . . . . . . . ..

(C.1.1 Expériences sur les données dujeun?2 . ... ... ... ... ...

(C.1.2  Expériences sur les données dujeund| . ... ... ... ... ...

[C.2 Expériences complémentaires avec le modele de I'intonation (statique)| . . .

(C.2.1 Expériences sur les données dujeun?2 . .. ... ... .. ... ...

(C.2.2  Expériences sur les données dujeund| . ... ... ... ... ...

D Expériences avec les modeles acoustiques

167

167
169
170

173
175
175
176
176
176
177
178
178
180
180
180
181
181
181
182
182
182

183
185
185
186
187
187
188

189
191
191

XV



Sommaire

[D.1.2 Modélisation des systemes vocaliques| . . . . . . . . ... ... ... 192
[D.1.3 Modélisation des consonnes . . . . . .. ... ... ... 193
[D.1.4 Modélisation différenciée consonnes/voyelles| . . . . . . . ... ... 194
(D.1.5 Modélisation des consonnes voisées| . . . . . . . . . ... ... ... 195
[D.1.6 Modélisation des consonnes non voisées . . . . . . . . . . ... ... 196
[D.1.7  Modélisation différenciée consonnes voisées/non voisées/voyelles| . . 197
[D.2° Modeles segmentaux|{ . . . . . . .. ... ... 198
[D.2.1 Modélisation acoustique globale, . . . . . .. .. ... ... ... .. 198
[D.2.2° Modele consonantique| . . . . . . ... 199
[D.2.3  Modélisation des systemes vocaliques| . . . . . . . ... .. ... .. 200
[D.2.4 Modélisation différenciée Consonnes/Voyelles|. . . . . . . . ... .. 201

[D.2.5 Modélisation différenciée Consonnes voisées/Consonnes non voisées / Voyelles202

E Algorithme VQ (Quantification Vectorielle) 205
..................................... 207
.2 Algorithme des K-means| . . . . . . . .. ... ... ... .. 207
[E.3  Algorithme LBG (Linde, Buzo, Gray)| . . . . .. ... ... .. ... .... 208

F Algorithme EM (Expectation Maximisation) 211

Rappels| . . . . . . . 213
[F.2  Algorithme de base| . . . . . . . . .. ... 213

|G Corpus Ogi-mlts 215
|G.1 Protocole expérimental| . . . . . .. ... ... 216
|G.2 Etiquetage phonétique| ............................. 217

Bibliographie 221

Xvi



Table des figures

(1.1 ~Schéma type dune syllabel . . . . . . . .. ... 000000 15
(1.2 Représentation du signal (en haut), du spectrogramme (spectre large bande |
a droite et bande étroite a gauche) et des valeurs de Fj (en bas).|. . . . . . 16
[2.1 Structure géneérale d'un systeme d’identification automatique des langues.| . 28
2.2 Exemple de méthode d’apprentissage de MMG par adaptation d’un modele |
du monde, et reconnaissance.] . . . . . . .. ... 30
[2.3  Structure d'un systeme d’identification basé sur une approche phoneéetique |
avec plusieurs décodeurs acoustico-phonétiques (Parallel Phone Recogni-
tion followed by Language Modelling - PPRLM) [I28]. . .. .. . . .. .. 31
2.4 Systeme de segmentation automatique en syllabes (image extraite de [94]). 33
[2.5 Résultat de la segmentation automatique en syllabes (image extraite de [94]). 34
[2.6  Vue d’ensemble du systeme du MI'T} . . . . ... ... ... ... ... ... 37
[2.7  Vue d’ensemble du systeme du QUL . . ... ... ..o 41
[2.8  Vue d’ensemble du systeme de I’Université de Washington| . . . . . . . .. 43
[2.9  Vue d’ensemble du systeme présenté par I'IRIT et le DDL} . . . . ... .. 46
[2.10 Reésultats pour I'évaluation NIST 2003 . . . . ... ... .. ... ... .. 47
[3.1 Exemple d’étiquetage de la prosodie avec ToBI sur la phrase Bananas aren’t |
DOLSOMOUS.] « + o v v o o o s e 29
[3.2  Exemple d’étiquetage par le systeme de transcription IViE| . . . . . . . .. 62
[3.3  Exemple d’étiquetage des contours de la fréquence fondamentale (stylisa- |
tion MOMEL et codage INTSINT)| . . . . .. ... ... ... ....... 63
[3.4  Exemple de génération d'un contour de fréquence fondamentale par le mo- |
dele de Fujisaki (image extraite de [42[). . . . . . . . . . .. .. ... ... 65|
3.5 Exemple de stylisation de la fréquence fondamentale (seuil G = 0.32/T%) . 70
3.6 Bloc LTSM contenant une seule cellule 4] . . . . . . . .. ... ... . .. 75|
[3.7  Schéma descriptif du systeme de K.P. Li [78] . . . . ... ... ... .. .. 77|
[3.8  Tlustration de la segmentation et de I'étiquetage (image extraite de 2]). . . 78|
[4.1 Fenetres d’estimation des modeles autorégréssits de 'algorithme de segmen- |
tation automatique.|. . . . . ..o oo 85
[4.2  Resultat de la segmentation sur la phrase « Confirmez le rendez-vous par |
ECIIt »l . . . 86




Table des figures

[4.3  Resultat de la segmentation en segments consonantiques, vocalique et de |
[ silencel . .. L 89
M4 Parametres de Ramus. . . . . . .. ..o oo oo 94
4.5 Parametres de Grabel . . . . . . .. ... Lo 97
[4.6  Exemple d’extraction de pseudo-syllabes . . . . . ... ... ... ... .. 100
4.7 Extraction de parametres de durée| . . . . .. ..o 101
[4.8  Parametres de duree extraits des pseudo-syllabes . . . . . . ... ... .. 102
1.9 Parametres intonatifs extraits des pseudo-syllabes (1)] . . . . . . . ... .. 106
[b.1 Histogrammes de répartition des parametres de pseudo-syllabes| . . . . . . 116
[5.2  Exemple de segmentation en phrase{ . . . . . . .. ..o 119
[5.3  Exemple de quantification en demi tons|. . . . . . . .. ... 120
[>.4  Exemple de calcul de ligne de basel . . . . .. ... ... ... ... .. 121
[5.5 Exemple d’obtention du résidu sur une phrasel . . . . . ... ... ... .. 122
[>.6  Approximation de FO sur les pseudo-syllabes| . . . . . . ... ... ... .. 123
[5.7  Exemple d’approximation de la fréquence fondamentale sur une phrase| . . 124
[>.8  Exemple d’étiquetage de la fréquence fondamentale] . . . . . . . . . . . .. 125
5.9 Exemple d’approximation et d’étiquetage de la courbe d’énergie| . . . . . . 126
[5.10 Exemple d’étiquetage des mouvements prosodiques| . . . . . . . . . .. .. 132
[5.11 Exemple d’étiquetage de la fréquence fondamentale| . . . . . . . . . . . .. 134
[5.12 Systeme d’identification des langues par modeélisation différenciée des consonnes |
[ et des voyelles| . . . . . . . .. 139
[6.1 Parametres de durée extraits des pseudo-syllabes| . . . . .. ... ... .. 147
[6.2  DP syllabique estimé par le nombre de voyelles par seconde|. . . . . . . .. 157
[6.3  DP phonémique estimé par le nombre de segments par seconde|. . . . . . . 158
[A.1 Exemple de calcul de R pour des variations de débit hydraulique sur plu- |
[ SIOUTS ANNEES| . . . . . e e e e e e e e e e 170
[A.2 Estimation de I'exponentielle de Hurst : calcul des différents R/S|. . . . . . 171
[A.3  Estimation de I'exponentielle de Hurst : régression lineaire] . . . . . . . .. 171

XVviil



Liste des tableaux

(1.1 Classification des langues selon différents auteurs dans le cadre de la théorie |

de [isochroniel . . . . . . . . . 19
2.1 Classes de segments utilisées pour décrire les courbes d’énergie et de tré- |

quence fondamentale pour le systeme OGI-ASP| . . . . . .. ... ... .. 41
[2.2  Resultats du systeme du LIMSI . . . ... ... ... ... ... ... ... 50
[3.1 Codage des tons Intsint{. . . . . . ... .. ... .. ... ... .. .. ... 63
[3.2  Reésultats du systeme prosodique d’Adami et comparaison avec un systeme |

phonotactique (% EER (Equal Error Rate))[ . . . .. ... ... ... ... 79
[4.1  Comparaison de différents algorithmes de détection automatique de voyelles.| 88
4.2 Description de 'ensemble d’apprentissage du jeul (MULTEXT).. . . . . . . 91
.3  Description de ’ensemble de test du jeul (MULTEXT).| . .. ... ... .. 91
[4.4  Parametres de Ramus : Expériences sur ['ensemble d’apprentissage]. . . . . 95
[4.5 Parametres de Ramus : Expériences sur I’ensemble de test| . . . . . . . .. 95
[4.6  Parametres de Ramus : Regroupement en classes rythmiques| . . . . . . . . 96
[4.7  Parametres de Grabe : Experiences sur I'ensemble d’apprentissagel . . . . . 97
[4.8 Parametres de Grabe : Expériences sur 'ensemble de test| . . . . . . . . .. 98
[4.9  Parametres de Grabe : Regroupement en classes rythmiques| . . . . . . . . 98
[4.10 Modele de durées pseudo-syllabiques : Expériences sur I’ensemble d’appren- |

t1ssage]l . . . . 103
[4.11 Modele de durées pseudo-syllabiques : Expériences sur 'ensemble de test| . 103
[4.12 Modele de durées pseudo-syllabiques : Regroupement selon les classes ryth- |

MIQUES| . . .« o e e e e e e e e e e e 104
[4.13 Modele intonatif pseudo-syllabique : Expériences sur I'ensemble d’appren- |

tissage]l . . . . . 107
[4.14 Modele intonatif pseudo-syllabique : Expériences sur '’ensemble de test| . . 107
[4.15 Modele intonatif pseudo-syllabique : Regroupement en classes . . . . . .. 107
[4.16 Fusion des modelisations rythmiques et intonatives : Expériences sur |'en- |

semble d’apprentissagel . . . . . . .. ..o 108
[4.17 Fusion des modélisations rythmiques et intonatives : Expériences sur I'en- |

semble de test] . . . . . ... 109
[4.18 Fusion des modélisations rythmiques et intonatives : Regroupement en classes[109
[4.19 Recapitulatif des expériences du chapitrel . . . . . . . ... ... ... ... 110

Xix



Liste des tableaux

[b.1  Modele rythmique : Expériences sur 'ensemble de test| . . . . .. ... .. 117
[5.2  Modele rythmique : Regroupement en classes rythmiques| . . . . . . . . .. 117
[5.4 Expériences d’identification des langues avec le modele intonatiff . . . . . . 126
5.5  Modele intonatif : Expériences sur 'ensemble de test| . . . . ... ... .. 127
[5.6  Modele intonatif : Regroupement en classes rythmiques| . . . . . . . . . .. 127
[5.7  Modele rythmique/intonatif : Expériences sur 'ensemble de test| . . . . . . 128
E.S Modele rythmique/intonatif - Regroupement en classes rythmiques|. . . . . 128
6.9  Expériences avec les multigrammes intonation/durée] . . . . . ... .. .. 130
5.10 [Modele intonation/durée : Expériences sur 'ensemble de test| . . . . . .. 130
[5.11 Modele intonation/durée : Regroupement en classes rythmiques| . . . . . . 130
[5.12 Expériences avec le modele d’Adama| . . . . ... ... 000000 132
[5.13 Modele d’Adami : Expériences sur I'ensemble de test| . . . . . . . ... .. 133
[>.14 Modele d’Adami : Regroupement en classes rythmiques| . . . . . . . . . .. 133
5.15 Expériences avec le systeme segmental durée/intonation|. . . . . . . . . .. 135
5.16 Modele prosodique (court terme) : Expériences sur I'ensemble de test| . . . 135
5.17 Modele prosodique (court terme) : Regroupement en classes rythmiques| . . 136
[5.18 Fusion des approches prosodiques statique et dynamique : Expériences sur |
[ I'ensemble de testl . . . . . . . . . 136
[5.19 Fusion des approches prosodiques statique et dynamique : Regroupement |
[ en classes rythmiques| . . . . . . . . . ..o L 137
[5.20 Fusion des approches prosodiques a court terme et a long terme : Expé- |
[ riences sur 'ensemble de test|. . . . . . ... ... oL 137
[>.21 Fusion des approches prosodiques a court terme et a long terme : Regrou- |
[ pement en classes rythmiques| . . . . . . .. ... 0oL 138
[5.22 Modele PPRLM : Expériences sur I'’ensemble de test| . . . . ... ... .. 141
[5.23 Modele PPRLM : Regroupement en classes rythmiques| . . . . . . ... .. 141
[5.24 Reécapitulatif des expériences du chapitrel . . . . . . . ... ... 142
[6.1 Taux d’'identifications correctes dans la tache de discrimination entre paires |
| de langues sur 10 langues du corpus OGI-MLTS|. . . . . . . . . . . ... .. 149
[6.2  Description du corpus OGI MLTS| . . . . ... ... ... ... . ... ... 151
6.3 Moyenne et écart-type du DP syllabique (étiquetage manuel)| . . . . . . . . 153
[6.4 Moyenne et écart-type du DP phonémique (étiquetage manuel) . . . . . . . 153
[6.5 Corrélation entre les deux types de débits proposés (avec pauses)|. . . . . . 154
[6.6 Corrélation entre débits syllabiques réels et estimés par la détection des |
| voyelles (avec pauses)| . . . . . . . .. 154
[6.7  Corrélation entre debits phonetiques réels et estimes par la segmentation |
| (avec pauses)| . . . ... ... 155
(6.8 Corrélation entre les estimateurs de débits syllabiques et phonémiques (avec |
| PAUSES)| . o o e e 155
[B.1 Repartition des passages par locuteur en anglais sur MULTEXT. . . . . .. 176
[B.2  Repartition des passages par locuteurs en allemand sur MULTEXT.. . . . . 177
[B.3  Reépartition des passages par locuteur en espagnol sur MULTEXT. | . . . . . 177
[B.4  Repartition des passages par locuteurs en francais sur MULTEXT.| . . . . . 178




[B.5 Reépartition des passages par locuteur en italien sur MULTEXT. | . . . . . . 179

[B.6  Description de I'ensemble d’apprentissage du jeul (MULTEXT),. . . . . . . 180
[B.7 Description de I'ensemble de test du jeul (MULTEXT)] . . ... ... ... 180
[B.8 Description de I'ensemble d’apprentissage du jeu2 (MULTEXT)|. . . . . . . 181
[B.9 Description de 'ensemble de test du jeu2 (MULTEXT)] . .. ... ... .. 181
|:B.10 Description de 'ensemble d’apprentissage du jeu3 (MULTEXT).|. . . . . . . 182
[B.11 Description de I'ensemble de test du jeud (MULTEXT)] . . . ... .. ... 182
C.1 Modele pseudo-syllabes, Expériences sur 'ensemble d’apprentissage (jeu 2)| 185
C.2 Modele pseudo-syllabes, Expériences sur I'ensemble de test (jeu 2. .. .. 186
C.3 Modele pseudo-syllabes, Expériences sur ’ensemble d’apprentissage (jeu 3)| 186
C.4 Modele pseudo-syllabes, Expériences sur 'ensemble de test (jeu 3} ..... 187
C.5 Modele intonation, Expériences sur I'ensemble d’apprentissage (jeu 2)| . . . 187
C.6 Modele intonation, Expériences sur I'ensemble de test (jeu P)] 188
C.7 Modele intonation, Expériences sur I'ensemble d’apprentissage (jeu 3)| . . . 188
C.8 Modele intonation, Expériences sur I'ensemble de test (jeu 3)| . . . . . . . . 188

[D.1 Modele acoustique global centiseconde : Expériences sur I'ensemble d’ap- |

Prentissagel. . . . . . . . oL oL e e e e 192

[D.2  Modele acoustique global centiseconde ; Expeériences sur ['ensemble de test| 192
[D.3 Modele vocalique centiseconde : Expériences sur I'ensemble d’apprentissage| 192

[D.4° Modele vocalique centiseconde : Expériences sur I'ensemble de test|. . . . . 193
[D.5 Modele consonantique centiseconde : Expériences sur I’ensemble d’appren- |
t1ssage]l . . . . o 193
[D.6 Modele consonantique centiseconde : Expériences sur I'ensemble de test| . . 194
[D.7 Modélisation différenciée consonnes/voyelles centiseconde : Expériences sur |
I'ensemble d’apprentissagel . . . . . . . .. ..o oL 194
[D.8 Modélisation différenciée consonnes/voyelles centiseconde : Expériences sur |
I'ensemble de testl . . . . . . . . . . 195
[D.9 Modélisation des consonnes voisées centiseconde : Expériences sur l'en- |
semble d’apprentissagel . . . . . . ... Lo 195
[D.10 Modélisation des consonnes voisées centiseconde : Expériences sur 'en- |
semble de test| . . . . . . .. 196
[D.11 Modélisation des consonnes non voisées centiseconde : Expériences sur |'en- |
semble d’apprentissagel . . . . . . .. ..o 196
[D.12 Modélisation des consonnes non voisées centiseconde : Expériences sur ’en- |
semble de test| . . . . . . .. 197
[D.13 Modélisation différenciée consonnes voisées/non voisées/voyelles centise- |
conde : Expeériences sur ['ensemble d’apprentissage | . . . . . . . . ... .. 197
[D.14 Modélisation différenciée consonnes voisées/non voisées/voyelles centise- |
conde : Expériences sur I'ensemble de test| . . . . . . ... ... ... ... 198
[D.15 Modele acoustique global segmental : Expériences sur ['ensemble d’appren- |
t1Ssagel . . . . . 198
[D.16 Modele acoustique global segmental : Expériences sur 'ensemble de test|. . 199

[D.17 Modele consonantique segmental : Experiences sur ['ensemble d’apprentissage(199

xx1



Liste des tableaux

[D.18 Modele consonantique segmental : Expériences sur I'ensemble de test| . . . 200
[D.19 Modele vocalique segmental : Expériences sur ['ensemble d’apprentissage] . 200
[D.20 Modele vocalique segmental : Expériences sur ['ensemble de test| . . . . . . 201
[D.21 Modélisation différenciée Consonnes/Voyelles segmentale : Expériences sur |
| I’ensemble d’apprentissage| . . . . . . . . .. ... Lo 201
[D.22 Modélisation différenciée Consonnes/Voyelles segmentale : Expériences sur |
[ I'ensemble de testl . . . . . . . . ... 202
[D.23 Modélisation différenciée Consonnes voisées/Consonnes non voisées/ Voyelles |
| segmentale : Expériences sur 'ensemble d’apprentissagel . . . . . . . . . .. 202
[D.24 Modélisation différenciée Consonnes voisées/Consonnes non voisées/ Voyelles |
| segmentale : Expériences sur '’ensemble de test|. . . . . . ... .. ... .. 203
|G.1 Codage des fichiers dans OGI-MLTS.| . . . . . . . . ... ... ... ..... 216
|G.2 Liste des fichiers disposant d'une annotation phonétique sur OGI-MLTS.| . . 218
(G.3 Duree totale des fichiers disposant d’une transciption phonétique sur OGI- |
[ MLTS] .« . o o e 219

xxii



Introduction



Introduction




LE but de l'identification automatique des langues est de reconnaitre la langue parlée
par un locuteur inconnu, parmi un ensemble fini de langues, pour des énoncés d’une durée
limitée (entre 3 et 50 secondes habituellement).

Avec I'ouverture mondiale des télécommunications, les services tels que les serveurs
vocaux interactifs (services de transport, spectacle, hotellerie, météorologie...) doivent
évoluer vers la multilingualité. La consultation de bases de données documentaires mul-
tilingues (notamment sur internet), 1’enseignement ou encore la traduction automatique
sont autant de domaines ou l'identification automatique des langues doit jouer un role.

Une langue est définie comme un regroupement de dialectes partageant un vocabulaire
similaire et ayant des systemes phonologiques et grammaticaux similaires. Par exemple,
la langue francaise est constituée de dialectes comme le francais méridional ou provencal
(accent de Marseille), le frangais parisien, le francais du sud ouest (accent toulousain),
etc. Il existerait actuellement plus de 6000 langues parlées a travers le monde, (6809 sont
référencées dans [55]) et plus de 10000 dialectes.

La prosodie, c¢’est-a-dire I’expression musicale de la parole, constitue une source d’infor-
mation importante pour 'identification des langues, car elle est particulierement présente
dans les stratégies humaines de perception et de compréhension de la parole. Cependant
sa modélisation et sa mise en ceuvre relevent toujours du défi. La prosodie est actuellement
un des enjeux majeurs du traitement automatique de la parole.

La prosodie est tres peu utilisée en identification automatique des langues. Pourtant,
des théories linguistiques, confirmées par des expériences en perception, montrent qu’il
existe des différences significatives entre les langues, ou du moins entre les familles de
langues. L’objectif est d étudier s’il est également possible, de méme que les humains
et en accord avec les théories linguistiques, d’utiliser les parametres prosodiques dans le
cadre de l'identification automatique des langues.
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1 Les enjeux de l’identification automatique des
langues

1.1 Enjeux applicatifs

L’identification automatique des langues est un theme de recherche apparu aux Etats-
Unis au début des années 1970. La recherche dans ce domaine s’est intensifiée depuis le
début des années 1990.

Les raisons de cette émergence sont liées a de nombreux développements de nature
essentiellement applicative :

— une demande croissante pour des interfaces homme-machine,

— I'expansion des communications parlées dans un cadre multilingue,

— laugmentation des performances des systemes de reconnaissance automatique de la

parole,

— l'enregistrement et la mise a la disposition de la communauté scientifique de corpus

multilingues conséquents [93].

Notre époque est une ere de communication multilingue, qu’il s’agisse de communica-
tions entre humains ou entre humains et machines. Ce constat implique le développement
d’applications capables de gérer plusieurs langues et/ou d’identifier une langue parmi
d’autres.

En ce sens, un des problemes est la discrimination des langues en amont de systemes de
dialogue multilingue : le systeme a besoin de savoir quelle langue est parlée pour pouvoir
comprendre et répondre a I'utilisateur. On peut distinguer deux approches possibles pour
déterminer la langue et dialoguer dans celle-ci : exécuter en parallele autant de systemes
de reconnaissance de la parole que de langues traitées par le systeme de dialogue, ou bien
utiliser un systeme dédié a I'identification de la langue, qui permet de lister rapidement les
langues les plus probables qui sont ensuite départagées par les systemes de reconnaissance
de la parole adaptés aux langues pré-sélectionnées. La derniere approche, en considérant
les contraintes de temps-réel d'un tel systeme, permet la prise en compte d’un nombre
bien plus important de langues.

Les applications envisageables pour I'identification automatique des langues sont mul-
tiples :
— Les interfaces homme-machine, pour la dictée vocale ou les serveurs vocaux,
— L’indexation par le contenu, avec la possibilité d’indexer des documents multimédia
multilingues,
— L’aide au dialogue assisté par ordinateur, pour les standards téléphoniques, les ser-
vices d'urgence ou les missions humanitaires.
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1.2 Enjeux stratégiques

Les enjeux stratégiques se divisent en deux parties :

— Les communications internationales : pour les instances internationales (ONU, par-
lement européen) et les missions humanitaires,

— Le renseignement militaire : identification ou vérification de la langue ou du dialecte.

1.3 Enjeux scientifiques

L’identification automatique des langues peut permettre de confirmer ou d’infirmer les
théories linguistiques portant sur les différences entre les langues. Ces théories reposent
souvent sur un nombre limité d’expériences, certaines sont parfois plus basées sur des
intuitions que sur des faits réels. Il est important de procéder a des expérimentations sur
de plus larges bases de données, tache rendue possible par le traitement automatique de la
parole. Les retombées sur la connaissance des langues sont nombreuses. A titre d’exemple,
signalons deux conséquences immédiates :

— Les typologies linguistiques pourront étre comparées aux typologies automatiques.

— De maniere corrélée, une distance linguistique entre différentes langues peut émerger

et conduire a préciser la distance entre les dialectes d’une méme langue.

L’étude de la prosodie contribue a la compréhension des processus cognitifs impliqués
dans la production et la perception du langage.

2 Les techniques actuelles d’identification automa-
tique des langues

L’identification automatique des langues est un domaine de recherche qui a connu de
grandes avancées lors des campagnes d’évaluation N1ST de 1993 & 1996 [128]. Les systemes
d’identification automatique des langues congus a cette époque permettent de discriminer
une dizaine de langues sur de courts échantillons sonores (environ 45 secondes) avec un
taux d’erreur de l'ordre de 10 %. Récemment, la dernicre campagne d’évaluation NIST
2003 a montré que les systemes les plus performants obtiennent un taux d’erreur de ’ordre
de 3 % pour des échantillons de 30 secondes.

Parmi les informations disponibles pour identifier une langue, les informations phoné-
tiques et phonotactiques (caractéristiques des sons d’une langue et regles d’enchainement
de ces sons) sont les plus fréquemment utilisées tandis que les informations prosodiques
(intonation, rythme, accentuation) sont souvent négligées [92]. Une des principales raisons
est la maitrise technique des modeles phonétiques et phonotactiques issus de la reconnais-
sance automatique de la parole, domaine bénéficiant de plusieurs décennies d’investisse-
ment intellectuel. Pourtant, des expériences en perception (cf. [13]) montrent que l'oreille
humaine permet d’identifier les langues a partir de leur seule prosodie mettant ainsi en
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avant le pouvoir discriminant de ces traits et I'intérét manifeste de leur exploitation dans
des systemes d’identification automatique des langues.

3 Le projet de recherche

Le theme de l'identification automatique des langues a été abordé a I'Institut de Re-
cherche en Informatique de Toulouse depuis 1996 dans le cadre du projet « Discrimina-
tion automatique multilingue » financé par la DGA. Ce projet réunissait trois instituts
de phonétique (ICP Grenoble, ILPGA Paris, DDL Lyon) et 'IRIT, responsable du projet.
L’étude était orientée suivant deux axes :

— larecherche d'une typologie des langues selon des indices discriminants et détectables

automatiquement,

— une meilleure connaissance des systeémes vocaliques (nombre de voyelles, représenta-
tion fréquentielle, fréquence d’apparition) et la recherche d’'un modele probabiliste
de I'espace acoustique vocalique pour chaque langue.

Dans le cadre de cette étude, Francois Pellegrino a montré dans sa these, qu’avec une
simple détection automatique des noyaux vocaliques présents dans le signal et une modéli-
sation stochastique de type mélange de lois gaussiennes, des performances intéressantes en
identification automatique des langues pouvaient étre atteintes sur le corpus de la parole
téléphonique OGI-MLTS (environ 80% d’identifications correctes sur 6 langues) [98].

Les directions de recherche de I'IRIT sont de deux natures :

— la poursuite de la recherche d’indices discriminants et détectables automatiquement,

— la définition d’un systeme complet d’identification automatique de la langue, regrou-

pant des aspects acoustiques, phonotactiques et prosodiques, apres avoir cerné ces

parametres discriminants. Ce futur systéme s’organisera en trois modules :

— un module de décodage acoustico-phonétique généralisé. Il s’agit d’élargir ’ap-
proche vocalique initiée par Francois Pellegrino a ’ensemble des sons de chaque
langue en proposant un modele probabiliste global ou plusieurs modeles différen-
ciés [101],

— un module phonotactique pour gérer les séquences de sons. Il utilise des modeles
probabilistes multigrammes [29] qui sont une extension des modeles bigrammes
ou trigrammes,

— un module prosodique. Ce module exploite les criteres discriminants du point de
vue prosodique, principalement sur le rythme et 'intonation.

Mes travaux de recherches s’inserent dans la premiere direction. Les recherches que
j'effectue concernent en priorité la prosodie. Il s’agit d’un travail exploratoire, I’'objectif
étant d’évaluer la pertinence de l'emploi de parametres prosodiques dans le cadre de
I'identification automatique des langues. Néanmoins, je contribue a la construction du
systeme complet d’identification automatique des langues.
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4 Démarche scientifique & organisation du mémoire

Dans le premier chapitre, nous visitons quelques définitions de la prosodie, afin de
comprendre le role qu’elle joue dans la communication orale. Nous expliquons les difficul-
tés rencontrées lors de I’étude de la prosodie, particulierement au niveau de I'extraction de
parametres. Afin de déterminer si des critéres prosodiques peuvent étre caractéristiques
des langues, nous étudions ensuite quelques théories linguistiques portant sur les proprié-
tés rythmiques et intonatives des langues. Nous relevons des expériences en perception
évoquant les stratégies employées par les humains.

Le deuxieme chapitre décrit les approches employées couramment pour I'identification
automatique des langues. Nous résumons les différents criteres pouvant étre utilisés pour
I'identification des langues. Quelques méthodes récentes sont ensuite présentées, notam-
ment au travers des résultats de la campagne d’évaluation N1sST 2003. La plupart de ces
approches, dont le but est avant tout la performance, ne considerent pas les informations
prosodiques.

Le troisieme chapitre est consacré aux méthodes employées ou susceptibles de 1'étre
pour identifier les langues par leur prosodie. Nous voyons que le probleme majeur rencontré
lors de la mise en ceuvre de ces méthodes est celui de 'automatisation du traitement, qui
permettrait de traiter des bases de données représentatives.

Nous proposons dans le quatrieme chapitre des prétraitements automatiques permet-
tant de tester quelques approches vues au chapitre précédent. L’automatisation de ces
approches nous permet d’obtenir des résultats préliminaires encourageants. Nous définis-
sons une pseudo-unité prosodique de type syllabique, la pseudo-syllabe. Cette unité est
caractérisée par des parametres relevant de sa nature prosodique. Des modeles statistiques,
les modeles de mélanges de lois gaussiennes, sont employés pour modéliser les caractéris-
tiques extraites des pseudo-syllabes pour chaque langue. Les résultats sont comparés a
ceux obtenus avec d’autres approches prosodiques.

Toutefois, les modeles statistiques (modeles de mélange de lois gaussiennes) que nous
employons pour modéliser les caractéristiques des pseudo-syllabes sont intrinsequement
des modeles statiques. En effet, chaque pseudo-syllabe est caractérisée par un unique
vecteur de parametres, ce qui ne correspond pas a la réalité perceptive de la prosodie, qui
est par nature continue. Nous devons donc employer des modeles de nature dynamique
afin de prendre en compte cet aspect temporel.

Dans le chapitre cing, en prenant ’exemple du travail décrit d’Adami [2], nous nous ser-
vons de parametres calculés sur chaque pseudo-syllabe pour leur attribuer des étiquettes
indiquant le sens des mouvements de fréquence fondamentale et d’énergie. Les enchai-
nements de ces étiquettes sont modélisés par des modeles multigrammes, qui permettent
d’identifier les séquences les plus fréquentes pour chaque langue et de leur associer une fré-
quence d’occurrence. La fin du chapitre est consacré aux autres méthodes d’identification
des langues développées a I'IRIT. En effet, les recherches menées a 'IRIT sur I'identifica-
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tion des langues ne concernent pas que la prosodie. Nous continuons le travail de Frangois
Pellegrino et de Jérome Farinas concernant les modeles acoustiques et phonotactiques.
Diverses expériences sont réalisées, et les résultats sont comparés.

Enfin, nous abordons le probleme de la parole spontanée dans le dernier chapitre. L’ap-
plication directe de nos algorithmes - développés sur un corpus de parole lue - a la parole
spontanée ne donne pas de résultats tres satisfaisants. Ces résultats sont probablement
dus a des problemes de variabilités liés a la spontanéité du discours. Afin de prendre en
compte cet aspect, nous proposons une mesure automatique du débit de parole.



Chapitre 1

Définitions et motivations sur
I’emploi de la prosodie
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LE terme « prosodie » fait partie du vocabulaire de nombreuses communautés scien-
tifiques, en sciences humaines comme en sciences pour l'ingénieur. Il est important et
nécessaire de le définir, tout d’abord de fagon informelle et de maniere plus précise, de
sorte a comprendre le role de la prosodie dans la communication orale. Nous expliquons
les difficultés rencontrées dans I’étude de la prosodie du point de vue de I'ingénieur, no-
tamment pour l'extraction de parametres. Nous étudions finalement 'interét d’exploiter
la prosodie pour l'identification des langues, au travers d’éléments théoriques et d’expé-
riences en perception.
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Chapitre 1. Définitions et motivations sur [’emploi de la prosodie

1.1 La prosodie

1.1.1 Définition de la prosodie

La prosodie est liée a l'impression musicale que fournit un locuteur lorsqu’il parle.
Différentes informations, linguistiques ou non, sont exprimées simultanément par la pro-
sodie :

— le sens de certains mots (désambiguisation lexicale),

— le mode de la phrase (interrogation, affirmation, etc.),

— Iétat d’esprit du locuteur (émotions, stress, etc.).

— la maniere de parler du locuteur (caractéristique du locuteur),

— la prononciation dune langue.

Les phénomenes observés sont principalement :

— l'intonation,

— l'accentuation,

— le rythme,

— le débit,

— les pauses.

Chacun de ces phénomenes prosodiques se manifeste par des variations au niveau de
la fréquence fondamentale du signal de parole émis, de la hauteur, de U'intensité et/ou de
la durée des sons.

D’apres DiCristo [32], « La prosodie est une branche de la linguistique consacrée a la
description et a la représentation formelle des éléments de ’expression orale tels que les
accents, les tons, et 'intonation, dont la manifestation concrete, dans la production de la
parole, est associée aux variations de la fréquence fondamentale (Fp), de la durée et de
'intensité (parametres prosodiques physiques).

Ces variations sont pergues par 'auditeur comme des changements de hauteur (ou de
mélodie), de longueur et de sonie (parametres prosodiques subjectifs).

Les signaux prosodiques véhiculés par ces parametres sont polysémiques et trans-
mettent a la fois des informations para-linguistiques et des informations linguistiques
déterminantes pour la compréhension des énoncés et leur interprétation dans le flux du
discours. »

1.1.2 Interprétation de la prosodie

L’étude de la prosodie a bénéficié d'un intérét grandissant au cours des trente dernieres
années. Les recherches en prosodie concernent d’une part son intégration dans le champ
de la linguistique formelle (théories phonologique et “autosegmentale”), et d’autre part
son impact dans la “mouvance cognitique” notamment dans les secteurs de la psycholin-
guistique et des neurosciences (étude de 'acquisition du langage par 'enfant [112] et des

12



1.2. Eaxtraction de parameétres prosodiques

systemes de traitement qui participent a I’encodage et a la compréhension de la parole
chez 'adulte [10]).

La fonction principale de la prosodie est avant tout une fonction d’assistance a l'en-
codage et au décodage de la parole. La continuité prosodique apporte également une
contribution significative a l'intelligibilité et a la perception de la parole.

Outre ces fonctions générales d’assistance a la production et a la perception de la
parole, la prosodie assume un ensemble de fonctions linguistiques, paralinguistiques et
extralinguistiques qui consistent a structurer la langue et le discours, a contextualiser les
énoncés et leurs auteurs, a réguler les interactions verbales, a exprimer les émotions et a
caractériser le sujet parlant ainsi que le style discursif qu’il adopte.

L’interprétation de la prosodie est donc rendue difficile puisque les signaux prosodiques
sont hautement polysémiques. Cela représente un obstacle majeur a l’explication des rela-
tions entre formes et fonctions qui doit étre I’aboutissement d’une véritable « cognitique »
de la prosodie.

1.2 Extraction de parametres prosodiques

Les trois parametres prosodiques classiquement extraits du signal acoustique sont
I’énergie, la durée et la fréquence fondamentale. La premiere étape de 'extraction de
parametres prosodiques est généralement une analyse a court terme du signal, en faisant
I’hypothese que sur une fenétre de faible longueur le signal est quasi-stationnaire, ce qui
signifie que les caractéristiques statistiques du signal évoluent peu.

En général une fenétre d’analyse de 30 ms, appelée trame, est utilisée. L’analyse est
répétée a intervalles réguliers, typiquement toutes les 10 ms. Compte tenu du caractere
suprasegmentall] de la prosodie, une analyse sur 30 ms ne suffit pas.

C’est pourquoi il est nécessaire de calculer d’autres parametres a partir d’'une analyse
sur plusieurs trames successives afin de traduire le rythme, I'intonation et ’accentuation.

1.2.1 E‘nergie

L’énergie est un parametre couramment utilisé en traitement du signal.

L’énergie a court terme d’un signal échantillonné sur une fenétre de longueur 7' (s;)i—1 7
est définie par :

1 2
E = stt (1.1)

lemployé ici dans le sens d’une propriété portée par une unité plus grande que le segment, ou liée aux
relations entre segments distants.
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Chapitre 1. Définitions et motivations sur [’emploi de la prosodie

Etant donnée sa dynamique et pour respecter I’échelle perceptive, elle est généralement
exprimée en décibels :

1
Eap = 10 x logyo( > s} (1.2)
t=1
Pour un signal échantillonné de longueur infinie, on calcule ’énergie a court terme sur
des fenétres glissantes. Ces fenétres sont étroites, de 'ordre de 5 a 10 ms.

Pour éliminer la variabilité de ce parametre, due en partie a des conditions d’enregis-
trement différentes d'un enregistrement a ’autre (une simple variation de la distance entre
le locuteur et le microphone suffit pour étre source de perturbation de 1’énergie), I’éner-
gie peut étre normalisée par rapport au maximum observé sur le signal global (plusieurs
phrases).

1.2.2 Durée

Les indices de durée classiques supposent généralement la donnée d’une segmentation,
c’est-a-dire la connaissance des frontieres d’unités dont on désire mesurer la durée.

La durée et la nature de ces unités a fait 'objet de nombreuses études, principalement
motivées par la nécessité de la modéliser dans des systemes de synthese de la parole. Parmi
les unités qui ont servi de base a ces modélisations, on en trouve principalement quatre :

Le phonéme : le modele de Klatt [68] est a l'origine de nombreux développements
en prédiction de la durée basée sur le phoneme. Ce modele part du principe que
chaque phoneme possede une durée intrinseque qui est modifiée par un coefficient
de rétrécissement :

(Duréeintrinseque — Duréemi) * Rétrécissement
100

Duréepponeme = Duréein+ (1.3)

ou

— Durée,,, est calculée en fonction de Duréenirinseque Selon 'accentuation (pour des
phonemes non accentués Durée,,, = 0,45 * Durée;ptrinseque €t pour un phoneme
accentué Durée,,, = 2 % Duréeintrinseque)

— Rétrécissement est le pourcentage de rétrécissement, représentant les facteurs qui
influent sur la durée segmentale tels que le contexte phonétique et I’environnement
syntaxique.

La syllabe : la syllabe se compose d'une attaque et d’une rime [53]. La rime est consti-
tuée d’'un noyau et d'une coda (figure . Attaque et coda sont facultatives et
peuvent étre formées d’une ou plusieurs consonnes, alors que le noyau est typique-
ment composé d'une voyelle. La durée syllabique peut étre calculée a partir de la
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1.2. Eaxtraction de parameétres prosodiques

Syllabe
attaque rime
noyau coda
(C) \ (C)

Fig. 1.1 : Schéma type d’une syllabe

durée de la voyelle si 'on se réfere a 1’étude psycholinguistique sur la « structure
de performance » de Monnin et Grosjean [90]. Elle peut également étre calculée en
effectuant la somme des durées des phonemes qui composent la syllabe. Campbell
[19] propose de calculer cette durée en introduisant un facteur d’élasticité sur les
phonemes d’une syllabe :

Duréegyiiape = Z exp(p; + z * 0;) (1.4)
i=1

ou n est le nombre de phonemes dans la syllabe, la paire (j;, 0;) est liée a la moyenne
et a l'écart-type des durées associées au phoneme i et z au facteur d’allongement
associé a la syllabe (appelé z — score).

Le pied : il s’agit du plus petit groupement rythmique formé d’une suite de syllabes
inaccentuées suivie d’une syllabe accentuée [72]. Witten [127] a proposé un systeme
de prédiction des durées pour 'anglais et Kohler [69] en a proposé un pour ’alle-
mand, ou la durée phonémique est une fonction linéaire de la durée de la syllabe,
elle méme fonction linéaire de la durée du pied.

Le GIPC : cette unité introduite par Barbosa [12] est basée sur la notion de
« Perceptual-Center » [83]. Des expériences perceptives de synchronisation por-
tant sur des syllabes, ont mis en évidence I'existence d’un point qui correspondrait
au moment psychologique de perception de chaque syllabe. Ce point est appelé P-
Centre. Il serait situé au début de la réalisation vocalique d’une syllabe accentuée
[4]. Le Groupe Inter P-Centre est ’ensemble des réalisations phonémiques comprises
dans l'intervalle de temps défini entre deux P-Centres consécutifs. Bien qu’il soit dif-
ficile a repérer en parole continue, le GIPC constitue une alternative intéressante a
la syllabe pour représenter le rythme au niveau de la phrase [91].

Un état de I'art plus exhaustif sur les différentes méthodes d’extraction relatives a ces
unités se trouve dans la these de Barbosa [12]. La plupart de ces méthodes mettent en
ceuvre des systemes d’extraction des unités fortement dépendants de la langue et basés
sur une segmentation manuelle des données.
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1.2.3 Fréquence fondamentale

La fréquence fondamentale (ou Fp) correspond a la fréquence de vibration des cordes
vocales. Les algorithmes d’extraction de Fy utilisent une représentation temporelle ou
spectrale du signal.

Les méthodes temporelles exploitent la similarité du signal d’une période a l'autre
pour identifier la période fondamentale. Il est parfois possible de repérer manuellement
la période fondamentale Ty (Fy = 1/Tp) directement sur le signal (par exemple pour les
signaux des figures [1.2).

Dans le domaine fréquentiel, les harmoniques de la fréquence fondamentale sont locali-
sées. Cette propriété du signal peut étre visualisée sur un spectrogramme avec un spectre
a bande étroite (cf. figure de gauche de ou 'analyse spectrale est réalisée sur une fe-
nétre de largeur bien supérieure a Tj, ce qui induit une bonne représentation fréquentielle
des harmoniques.

Sur un spectrogramme avec un spectre a large bande (cf. figure de droite de , la
périodicité de la fréquence fondamentale se repere selon ’axe temporel. L’analyse spectrale
est réalisée sur une fenétre d’analyse de largeur bien inférieure a Tj, ce qui met en évidence
les cycles d’ouverture-fermeture de la glotte.

P o ot et gt gl ) o o ﬂ'ﬂvﬂﬂnun vr-.] AAWA e
_ [ il
iy E— = oo
:::::_'— —_——— E
o — | .
4000 E——_ 4000
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Fig. 1.2 : Représentation du signal (en haut), du spectrogramme (spectre large bande
a droite et bande étroite & gauche) et des valeurs de Fjy (en bas).

De nombreuses recherches ont été menées dans le domaine de I'extraction de la fré-
quence fondamentale des signaux de parole. On peut citer 'ouvrage de référence de Hess
[58], ott un grand nombre d’algorithmes est détaillé.
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Un algorithme d’extraction de la fréquence fondamentale se décompose en trois phases
successives :

1. un prétraitement et un changement de représentation,
2. l'extraction du fondamental,

3. un post-traitement visant a corriger les erreurs.

Le prétraitement vise a optimiser les caractéristiques du signal en vue de 'extraction en
utilisant un filtrage passe-bas, une pré-accentuation ou un filtrage non linéaire. Ensuite
des transformations sont appliquées pour adapter la représentation du signal au domaine
du traitement fondamental (temporel, temporel a court terme, fréquentiel. .. ).

La deuxieme phase consiste a extraire la fréquence fondamentale et dépend donc du
domaine utilisé. Généralement cela revient a optimiser une fonction de la fréquence fon-
damentale (fonction de cott, résultat d’une transformation, corrélation, densité de proba-

bilité).

La phase de post-traitement a pour but de diminuer les erreurs qui sont de plusieurs
types :

— les erreurs de voisement] : lorsqu'une valeur de Fy a été trouvée sur une zone non-
voisée, ou lorsque aucune n’a été trouvée sur une zone voisée.

— les erreurs grossieres (« gross-errors » en anglais) : la fréquence fondamentale corres-
pond a une harmonique ou une sous-harmonique. Ce type d’erreur peut facilement
étre corrigé en tenant compte du voisinage ou en effectuant un lissage.

— les erreurs fines : la valeur trouvée est située a plus ou moins 10 % de la valeur réelle.

1.3 Intérét de la prosodie pour l’identification des
langues

Deux aspects des la prosodie motivent 1'utilisation de la prosodie dans le cadre de
I'identification des langues :

— l'aspect rythmique,

— l'intonation.
Quelques résultats en sciences cognitives et de expériences de perception confortent cet a
priori.

2une zone de parole est dite voisée quand il y a vibration des cordes vocales
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1.3.1 Le rythme et la théorie de I’isochronie

Le rythme des langues est défini comme un effet impliquant la récurrence isochrone,
c’est-a-dire a intervalles réguliers, d’un certain type d’unité de discours (“rhythm has been
defined as an effect involving the isochronous recurrence of some type of speech unit” [50]).

La théorie de l’isochronie

L’isochronie est ’organisation de la parole en portions de durées égales ou équivalentes.
Suivant le type d’unité considérée, la théorie de I'isochronie permet de classer les langues
en trois grandes classes :

— les langues stress-timed ou accentuelles,

— les langues syllable-timed ou syllabiques,

— les langues mora-timed ou moraiques]

Les langues syllabiques partagent la caractéristique de posséder des intervalles réguliers
entre les syllabes, tandis que les langues accentuelles ont des intervalles réguliers entre les
syllabes accentuées et, pour les langues moraiques, les mora successives sont quasiment
égales en termes de durée.

Ce point de vue a été rendu populaire par Pike [74] et plus tard par Abercrombie [I].
De leur point de vue, la distinction entre langues accentuelles et langues syllabiques est
strictement catégorique, les langues ne pouvant pas étre plus ou moins accentuelles ou
syllabiques.

Mise en doute de la théorie

Cette théorie est mise en doute par les expériences (notamment par Roach [113] et
Dauer [27]). Malgré sa popularité aupres des linguistes, 'hypothese des classes rythmiques
est contrariée par de nombreuses expériences empiriques. Cet échec oblige quelques cher-
cheurs a passer de l'isochronie « objective » a l'isochronie « subjective ». Ces chercheurs
(Beckman [14] par exemple) décrivent la régularité physique de I'isochronie comme une
tendance. La véritable isochronie est décrite comme une contrainte, et la réalisation d’uni-
tés isochrones est perturbée par les caractéristiques phonétiques, phonologiques et gram-
maticales des langues.

D’autres chercheurs concluent que I'isochronie est principalement un phénomene per-
ceptuel (par exemple Lehiste [77]). Ils prétendent que les différences de durées mesurées
entre les intervalles interaccentuels ou les durées de syllabes sont bien en dessous du seuil
de perception. Dans ce cadre, I'isochronie peut étre acceptée comme un concept relatif a
la perception de la parole.

3Une more (ou mora) est une sous-unité de la syllabe constituée par une voyelle courte et les consonnes
la précédant.
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La solution ?

Le manque de preuves empiriques concernant la théorie de ’isochronie conduit Dauer
[27] & proposer un nouveau systeme de classification rythmique. De son point de vue, les
locuteurs n’essaient pas d’égaliser les intervalles interaccentuels ou intersyllabiques, mais
les langues sont plus ou moins accentuelles ou syllabiques. Dauer suggere que les syllabes
proéminentes interviennent a intervalles réguliers en anglais mais aussi en espagnol, les
syllabes accentuées en anglais étant plus saillantes qu’en espagnol. En conséquence, la di-
versité rythmique résulte de la combinaison de faits phonologiques, phonétiques, lexicaux
et syntaxiques. La structure syllabique (complexité), la présence ou l’absence de réduction
vocalique, et I'accentuation des mots sont appropriées pour définir les différences ryth-
miques. Dans les langues accentuelles, les structures syllabiques sont plus variées, tandis
que dans les langues syllabiques, la réduction vocalique apparait plus rarement.

Nespor [95] introduit la notion de langues rythmiquement intermédiaires qui associent
des propriétés associées au rythme accentuel et d’autres associées au rythme syllabique.
Comme exemple, elle cite le polonais (classé comme accentuel alors qu’il ne possede pas
de réduction vocalique) et le catalan (syllabique mais possédant la réduction vocalique).

Récapitulatif de la classification rythmique des langues et dialectes selon la
théorie de l’isochronie

Les sources sont données en référence et les articles cités dans les sources entre paren-
theses.

Tab. 1.1 : Classification des langues selon différents auteurs dans le cadre de la théorie de
I’isochronie

Langue Classification Référence
Anglais américain Accentuelle [65]
Anglais britannique Accentuelle (Classe 1939, Pike 1946,
Abercrombie 1967) [50]

Arabe Accentuelle (Abercrombie 1967) [107]
Allemand Accentuelle (Kohler 1982) [50]
Hollandais Accentuelle (Ladefoged 1975, Smith 1976) [50] & [107]
Polonais Accentuelle (Rubach & Booik (1985)) [107]
Russe Accentuelle (Abercrombie 1967)[107]

Plutot accentuelle | [65]
Thailandais Accentuelle (Luangthongkum 1977) [50]
Tamil Syllabique (Corder 1973, Asher 1985) [50]
Espagnol Syllabique (Pike 1946, Hockett 1958) [50]
Frangais Syllabique (Abercromble 1967, Catford 1977) [50]
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Langue Classification Référence
Italien Syllabique (Bertinetto 1981)[107]
Anglais de Singapour Syllabique (Tongue 1979, Platt and Weber 1980) [50]
Telegu Syllabique (Abercrombie 1967)[107]
Yoruba Syllabique (Abercrombie 1967) in [107]
Hindi Syllabique (O’Connor 1973 dans Dauer 1983) [107]
Chinois (Shangai) Syllabique [65]
Finnois Plutot syllabique | [65]
Farsi (Persan) Syllabique [65]
Vietnamien Plutot syllabique | [65]
Japonais Moraique (Bloch 1942, Han 1962) [50]
Tamoul Moraique (Steever 1987) [107]
Alyaarra, Aranda and Pauite | Moraique (Nazzi 1997) [107]
Polonais Mélangée (Dauer 1987, Nespor 1990) [50]
Catalan Mélangée (Dauer 1987, Nespor 1990) [50]
Syllabique (Mehler et al. 1993) [107]
Estonien Non classée [50]
Grec Non classée [50]
Syllabique (Arvaniti 1994) [107]
Plutot syllabique | [65]
Luxembourgois Non classée [50]
Malais Non classée [50]
Chinois (Mandarin) Non classée [50]
Roumain Non classée [50]
Gallois Non classée [50]

1.3.2 L’intonation

Deux grandes classes de langues sont caractérisées selon leur utilisation de I'intonation :

— les langues a tons, utilisant la fréquence fondamentale pour distinguer plusieurs mots
employant la (ou les) méme(s) syllabe(s) (en Mandarin par exemple),

— les autres langues, qui ne se servent de 'intonation que pour décrire la modalité des

phrases.

D’apreés Cummins [23], les essais de distinction entre les langues employant uniquement

la fréquence fondamentale ont eu un succes modéré. Cela peut s’expliquer de deux fagons :
— On peut imaginer une discrimination basée sur 'utilisation de tons lexicaux (Man-
darin) ou non (Anglais), mais des cas intermédiaires existent (dialectes Coréens);

ils sont usuellement considérés comme représentant des états transitoires entre les
langues d’'une classe et celles d'une autre.

— Les phénomenes liés aux accents et intonations de phrases sont moins exploitables. 11
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existe de multiples théories sur 'intonation de phrase qui ne sont pas en accord. La si-
tuation est rendue plus complexe encore par les études sur les roles non-linguistiques
de I'intonation, comme par exemple pour rendre compte d’émotions. Plusieurs études
s’accordent ici sur une classification par degrés plutot qu’'une séparation en classes
distinctes [56].

1.3.3 Theéories cognitives

MacNeilage and Davis (2000) [81] ont introduit, il y a quelques années, la théorie
« Frame/Content » de I’évolution de la production de parole. Cette théorie est d’apres ces
auteurs un antidote a la tendance relativement admise de considérer le langage comme
un « embarrassement pour la théorie évolutionnaire ». Elle contrarie les théories dévelop-
pées par Chomsky qui impliquent une apparition instantanée du langage, qui résulterait
d’une mutation brutale dotant le cerveau de la capacité de manier sans apprentissage les
composants du langage.

L’hypothese de base est que la parole differe des communications vocales des autres
mammiferes par le fait que seuls les humains surimposent une alternance rythmique conti-
nuelle entre une bouche ouverte et fermée (la frame) dans le mécanisme de production de
parole. Des mouvements de mastication auraient évolué vers des mouvements destinés a la
commmunication visio-faciale chez les primates non humains évolués. Par la suite, 1’évo-
lution de certaines zones du cerveau aurait permis de moduler ces mouvements cycliques
pour aller vers la production de différentes consonnes et voyelles (le content).

Les mémes auteurs trouvent également des échos ontologiques a leur théorie en étudiant
les babillage des enfants. Durant la période s’étalant de 7 a 18 mois, ils montrent que la
production de babillages redupliqués, de babillages variés et plus tard des premiers mots,
implique une base, fournie par 'oscillation mandibulaire, et graduellement améliorée par
le développement d'un controle plus précis des autres articulateurs.

Pour conclure, la théorie Frame/Content, confirmée par les résultats expérimentaux,
outre le fait d’expliquer l'origine du rythme syllabique, souligne son role dans le procédé
de production de la parole.

1.3.4 Expériences en perception

Depuis les deux dernieres décennies, de nombreuses expériences montrent 'efficacité
des étres humains pour la reconnaissance des langues (voir [13]). Trois types majeurs de
parametres aident les humains a identifier les langues :

1. Les parametres segmentaux (les propriétés acoustiques des phonemes et leur fré-
quence d’occurrence),

2. Les parametres supra-segmentaux (phonotactique, prosodie),
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3. Les parametres de haut niveau (lexique, morpho-syntaxe).

En ce qui concerne les parametres prosodiques, de nombreuses expériences tentent de
mettre en avant les capacités humaines a distinguer les langues en n’en gardant que les
propriétés rythmiques ou intonatives. Les sujets sont des adultes naifs ou entrainés, des
enfants, des nouveau-nés, et méme des primates [112].

Il s’agit en général de dégrader un enregistrement de parole au moyen de filtrage ou
de resynthese en ne laissant que peu d’indices aux sujets qui doivent identifier la langue.
Par exemple, toutes les syllabes sont remplacées par une syllabe unique “/sa/” dans les
expériences de Ramus [109], [T10] ou [112]. Dans d’autres cas, le passage de la parole
a travers un filtre passe-bas (fréquence de coupure 400 Hz) est utilisé pour dégrader
volontairement le signal de parole [41].

D’autres auteurs (Komatsu [70]) proposent différentes méthodes de dégradation du
signal de parole afin de ne garder que des indications ciblées (intensité ou intonation ou
rythme).

Quelques expériences sont décrites plus en détail ci-dessous.

Expériences de Ramus : discrimination des langues par les nouveau-nés

Un ensemble d’expériences, décrites dans [112], prouvent que les nouveau-nés sont
capables de faire la différence entre leur langue maternelle et une autre langue des leurs
premiers jours, pour peu qu’il y ait des différences entre ces deux langues au niveau
suprasegmental. Que les nouveau-nés prennent les informations uniquement du rythme
ou a la fois du rythme et de l'intonation est une question importante. Cependant la
réponse n’est pas évidente a donner. Il est probable que les deux informations fournissent
des éléments permettant de déterminer la langue et qu’ils sont pondérés en fonction des
conditions expérimentales (langue, bruit, débit de parole) et peut étre en fonction de
stratégies individuelles.

Expériences de Frota [41] : discrimination Portugais Européen / Portugais du
Brésil

Dans les expériences décrites dans [41], le corpus est composé de phrases déclaratives
courtes enregistrées dans de bonnes conditions. Toutes les phrases sont passées a travers
un filtre passe-bas de fréquence de coupure 400 Hz. Deux versions des phrases filtrées ont
été créées :

— la premiere est la sortie directe du filtre,

— la deuxieme est la sortie du filtre pour laquelle le contour de la fréquence fondamen-

tale est rendu plat.

Les expériences de discrimination entre le portugais brésilien et le portugais européen
ont été menées sur un panel d’étudiants ayant pour langue maternelle le portugais eu-

22



1.3. Intérét de la prosodie pour l’identification des langues

ropéen. Lors de cette expérience, les deux langues ne sont discriminées avec succes que
lorsque le contour de la fréquence fondamentale n’est pas altéré. Avec une intonation
plate, les résultats ne sont pas significativement différents de la chance.

Dans une deuxieme expérience, I’ensemble des phrases de test est composé d’enregis-
trements en hollandais , en espagnol, en portugais brésilien et en portugais européen. Les
sujets doivent décider si la langue entendue est du hollandais ou de I’espagnol. Les résul-
tats montrent que le portugais du brésil et le portugais européen sont considérés comme
de I’espagnol et sont bien discriminés par rapport au hollandais. Un autre résultat de cette
expérience montre la non-discrimination entre les deux types de portugais. Les résultats
obtenus lors des expériences avec les signaux possédant un contour de la fréquence fonda-
mentale plat montrent que la discrimination entre le portugais européen et le hollandais
ne dépend pas de la présence ou de 'absence de ce parametre prosodique.

Pour résumer, les sujets parviennent a distinguer le portugais du brésil du portugais
européen : les expériences montrent que les sujets arrivent a distinguer ces deux langues
grace aux motifs intonatifs. Dans une autre expérience, les portugais européens et brési-
liens sont facilement distingués du hollandais, mais les deux variétés de portugais ne sont
plus discriminées.

Expériences de Komatsu

Dans les expériences décrites dans [70], les langues considérées sont le chinois (manda-
rin), I'anglais, le japonais et I’espagnol. Elles sont choisies pour leur représentativité des
différents types prosodiques :

— le chinois est une langue a rythme accentuel et a accent lexical tonal,

— l'anglais est une langue a rythme accentuel et a accent lexical non tonal,

— I'espagnol est une langue a rythme syllabique et a accent lexical non tonal,

— le japonais est une langue a rythme moraique et possédant un accent lexical non

tonal.

Les enregistrements utilisés sont soit extraits de la base de données MULTEXT [20]
(voir §4.3.1)), soit enregistrés suivant le méme protocole (pour le mandarin et le japonais).

Six types de stimuli sont crées a partir des enregistrements, avec différents niveaux de
dégradation (en essayant de ne conserver que l'intensité ou que I'intonation, ...).

Les sujets sont des étudiants et des chercheurs spécialisés en linguistique ou traitement
de la parole. Lors des tests, les sujets écoutent une paire de langues, en connaissant les
deux langues, et ils doivent déterminer 1'ordre dans lequel les langues sont présentées.

Bien évidemment, les résultats augmentent avec la quantité d’information disponible.
Les paires de langues les plus faciles a discriminer sont les paires chinois/japonais et
chinois/espagnol. Les paires anglais/chinois et anglais/japonais ne sont pas évidentes a
discriminer, mais les plus difficiles sont les paires anglais/espagnol et japonais/espagnol.
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Considérant ces résultats, les types rythmiques théoriques semblent étre importants
pour déterminer la difficulté de la discrimination, ainsi que le contraste entre accent tonal
ou non.

Pour conclure, les humains sont en général capables de distinguer plusieurs langues
d’apres les types d’accent lexicaux et les types rythmiques. Cependant la distinction entre
deux langues proches rythmiquement sans prendre en compte d’information intonative
n’est pas possible (par exemple entre I’espagnol et le japonais). De méme la distinction
entre l'anglais et 1’espagnol (possédant le méme type d’accent lexical mais des rythmes
différents) est difficile lorsque I'information d’amplitude n’est plus disponible.

1.4 Conclusion

Les principales difficultés rencontrées suite a la définition que nous avons donné de la
prosodie ont été évoquées, notamment la nature polysémique des informations véhiculées.

Apres un inventaire des possibilités offertes pour l'extraction automatique de para-
metres liés a la prosodie a partir du signal de parole brut, il apparait que le faible nombre
de parametres disponibles par rapport a la quantité d’information véhiculée n’est pas
tres encourageant de prime abord. Cependant, nous avons ensuite vu quelles sont les
potentialités offertes par la prosodie en vue de 'identification automatique des langues,
notamment comment I’étude de la prosodie permettrait de confirmer ou d’infirmer les
théories proposées par les linguistes, et s’inscrire dans le cadre de théories cognitives liées
a la compréhension et a I’évolution du langage.

L’ensemble des expériences en perception ainsi que les théories linguistiques sous-
jacentes montrent que les humains sont capables de distinguer des langues uniquement a
partir de leurs propriétés prosodiques. L’objectif est d’étudier s’il est également possible, de
méme que les humains et en accord avec les théories linguistiques, d’utiliser les parametres
prosodiques dans le cadre de 'identification automatique des langues.
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L’architecture des systemes d’identification automatique des langues se déduit directe-
ment des sources d’information retenues pour la discrimination, accessibles d’un point de
vue automatique. Compte tenu des dernieres avancées en traitement automatique de la
parole et plus particulierement en reconnaissance automatique de la parole, I’avantage est
actuellement donné aux systémes employant les informations acoustiques (approche spec-
trale, et phonotactiques (reconnaissance de phonéemes et modele de langage, §2.3)).
L’approche dite « syllabique » (§2.4]) est abordée comme une alternative.

Les systemes présentés lors de la campagne d’évaluation NIST 2003 (§2.5)) illustrent
ces approches et donnent une idée des performances actuelles et des défis restants. Nous
noterons que la prosodie reste tres peu utilisée.

27



Chapitre 2. L’identification automatique des langues : méthodes € approches classiques

2.1 Architecture classique

Les sources d’information discriminantes pour I'identification des langues sont liées a

quatre domaines linguistiques :

— la phonologie : les espaces acoustiques des langues sont différents, les inventaires
phonétiques sont distincts suivant les langues. Méme s’il existe des recoupements
pour certaines langues, les fréquences d’apparition des phonemes peuvent étre ca-
ractéristiques. De plus, les reégles d’enchainements (phonotactiques) de ces unités
varient d’une langue a ’autre.

— la morphologie : les lexiques sont différents suivant les langues, chaque langue a son
propre vocabulaire et sa propre maniere de former les mots,

— la syntaxe : les phrases sont structurées différemment selon les langues,

— la prosodie : le rythme, I'intonation et I'accentuation varient suivant les langues.

Dans une perspective de 'augmentation du nombre de langues a reconnaitre par les

systemes d’identification, il est important de prendre en compte le maximum de sources
possible.

Ensemble d'apprentissage

Langue 1
Langue 2 - Algorithme d'apprentissage
Langue 3

A

Jeu de modeles

Langue N

Connaissances a priorl

Apprentissage

Reconnaissance

h 4

Enoncé #  Algorithme de reconnaissance [—————————® Sortie : langue reconnue

Fig. 2.1 : Structure générale d’un systeme d’identification automatique des langues.

Le systeme général s’apparente a un systeme statistique classique de reconnaissance
des formes utilisant un apprentissage supervisé. Son fonctionnement se décompose en deux
phases (figure :

— Apprentissage : des parametres sont extraits pour les signaux de parole de chaque

langue. Pour chaque source d’information prise en compte, un modele spécifique a
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chaque langue est appris a partir de ces parametres.

— Reconnaissance : les parametres sont extraits pour un signal de parole d’'une langue
inconnue. La langue la plus vraisemblable est déterminée en fonction des modeles
issus de la phase d’apprentissage. Se greffe un probleme de fusion si plusieurs sources
d’information sont modélisées engendrant plusieurs scores.

Un comparatif des différentes approches est disponible dans [128].

2.2 Approche spectrale

Les premiers systemes d’identification automatique des langues étaient fondés sur des
différences de contenu spectral entre les langues, en exploitant le fait que les langues
possedent différents ensembles de phonemes.

Pour effectuer I'apprentissage, des parametres représentant le spectre a court terme
sont extraits des signaux de parole. Ils sont modélisés pour chaque langue, souvent par
des modeles statistiques. Durant la phase de reconnaissance, les mémes parametres sont
extraits sur les phrases de test et comparés aux prototypes issus de I'apprentissage.

Les parametres employés peuvent varier quelque peu : les coefficients spectraux
peuvent étre utilisés directement comme parametres, ou peuvent servir a calculer des
parametres tels que les formants ou les coefficients cepstraux.

Des différences entre les approches s’observent au niveau des mesures de similarité
(distances Euclidienne, Mahalanobis, ...). Les approches récentes (notamment celles em-
ployées pour la campagne NIST 2003 [85], par exemple [120]) calculent une distance
cumulée entre chaque vecteur de test et les exemples d’apprentissage. La distance prise
en compte est alors une distance « globale » entre les exemples et la phrase de test. Une
généralisation tres employée de cette approche est 1'utilisation de Modeles de Mélange de
lois Gaussiennes (MMG). Dans ce cas, chaque vecteur suit hypothétiquement une loi de
distribution dont la densité de probabilité est une somme pondérée de lois gaussiennes
multidimensionnelles. Plusieurs variantes existent au niveau de ’apprentissage des mo-
deles : le cas le plus classique consiste a apprendre un modele par langue en utilisant les
données d’apprentissage spécifiques a chaque langue, et un des cas rencontrés fréquems-
ment consiste a apprendre un modele dit “du monde” ou Universal Background Model
avec toutes les données de toutes les langues, puis a adapter les parametres de ce modele
afin de créer des modeles spécifiques a chaque langue. Une telle méthode d’apprentissage
— représentée sur la figure — permet d’obtenir ce que 'on appelle couramment des
modeles MMG-UBM.

Ce type d’approche est toujours largement employé, les différents espaces sonores
pouvant étre 'objet de modélisations séparées, comme dans [100] ou les espaces vocaliques
et consonantiques sont séparés pour la modélisation.

D’autres auteurs (Dutat [35] par exemple) ont appliqué des variantes pour essayer de
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Ensemble d'apprentissage

Y

Modele du monde

La 1 — . . N
L'I:gttz ) o | Paramétrisation o [ (Universal Background Maodel) Adaptation Jeu de modeles
ang 1 (MFCC,SDC,..) b généré i partir de bayésienne (un par langue)
Langue 3 , ) N
l'ensemble des langues
Langue N
Apprentissage
Reconnaissance
¥ ¥
, Paramétrisation ‘ Sortie : langue reconnue
- L i - Vrals @ -
Enoncé ®|  MECC,SDC, ) #~  Calcul de log-vraisemblance ot score

Fig. 2.2 : Exemple de méthode d’apprentissage de MMG par adaptation d’'un modele
du monde, et reconnaissance.

prendre en compte les évolutions au cours du temps.

Une étape de fusion avec les approches décrites ci-dessous permet d’améliorer les per-
formances globales.

2.3 Approche phonétique-phonotactique

Les systemes donnant les meilleurs résultats sont pour I’heure ceux qui se basent
principalement sur ’aspect phonologique et phonotactique. Ce sont les systemes les plus
présents dans la littérature (on peut citer par exemple [59], [128] ou [84]).

En général, ces systemes possedent un ou plusieurs systemes de reconnaissance de
phonémes (souvent appelés décodeurs acoustico-phonétiques) constitués de Modeles de
Markov Cachés. Ces décodeurs acoustico-phonétiques sont le plus souvent spécifiques a
I'inventaire phonétique d’une langue, c¢’est pourquoi il faut en employer plusieurs en pa-
rallele afin d’obtenir la meilleure couverture possible de I’ensemble des sons. Un décodeur
acoustico-phonétique unique capable de reconnaitre des phoneémes de plusieurs langues
peut également étre employé [15], 21].

Les séquences de phonemes sont ensuite modélisées a I'aide de modeles probabilistes
n-grammes. Ainsi, les enchainements (de 2 ou 3 phonemes le plus souvent) les plus carac-
téristiques des langues sont retrouvés.

Un exemple d'un tel systeme est proposé sur la figure
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Modele Langue 1

Reconnaisseur de phonémes
Langue 1

- Modele Langue 2

P Modéle Langue ...

B Modéle Langue 1

Reconnaisseur de phonémes | Modele Languc 2
Langue 2
Modele Langue ... \
4D-{ Modéle Langue 1 }'

Signal Prétraitement

- Langue
Fusion '—» . e s
identifiée

R aiss de phonémes /
econnaisseur de phonémes | Modéle Langue 2
Langue ...
P~ Modéle Langue ...
= Modéele Langue 1
R aiss de phonémes
econnaisseur de phonémes B Modéle Langue 2
Langue N

Modéle Langue ...

Fig. 2.3 : Structure d’un systeme d’identification basé sur une approche phonétique
avec plusieurs décodeurs acoustico-phonétiques (Parallel Phone Recognition
followed by Language Modelling - PPRLM) [12§].

2.4 Approches syllabiques

Les approches novatrices les plus récentes emploient des unités qui différent par rapport
a celles employées dans les systemes décrits précédemment. Pour les systemes acoustiques
(§2.2)) et phonotactiques (, les unités utilisées étaient respectivement la trame et le
phoneme. L’apparition de bases de données plus importantes a permis de prendre en
compte des unités de taille plus importante, certainement plus corrélées a la perception
humaine, les syllabes.

Les méthodes présentées dans [§] et [94] montrent deux techniques différentes pour
prendre en compte des unités de taille syllabique.

2.4.1 Méthode syllabotactique

La méthode décrite dans [§] est basée sur les modeles phonotactiques décrits précé-
demment. Il s’agit de considérer les enchainements de phoneémes, mais en tenant compte
des inventaires syllabiques des différentes langues. Au départ, les phonemes sont obtenus
a partir d’'un corpus de données étiquetées orthographiquement. Ces transcriptions sont
alors phonétisées et alignées au moyen d’outils automatiques. Un inventaire phonétique
est réalisé pour chaque langue ; la mise en commun de ces inventaires résulte en un jeu de
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phonemes commun de 74 phones pour 1’ensemble des langues.

La méthode de syllabation utilisée ensuite est basée sur le principe de sonorité (ordon-
nancement des phonemes selon une échelle de sonorité correspondant au degré d’intensité
percue, les consonnes d’attaque doivent se succéder selon une intensité décroissante) et
le principe d’attaque mazimale (la frontiere syllabique entre deux voyelles séparées par
des consonnes est placée de facon a maximiser le nombre de consonnes en attaque de la
deuxieme syllabe).

Un inventaire des syllabes est réalisé pour chaque langue. Le taux de couverture syl-
labique est évalué pour chaque langue, et un nombre de syllabes est choisi pour chaque
langue afin d’atteindre un taux de couverture d’au moins 95%. Ces inventaires syllabiques
réduits sont alors fusionnés pour obtenir un inventaire syllabique multilingue comportant
5380 syllabes.

Une fois cet inventaire obtenu, le décodage acoustico-phonétique est réalisé sur les
données d’apprentissage. Les modeles syllabotactiques spécifiques a chaque langue sont
appris a partir des séquences de phonemes décodées.

Lors de la phase de reconnaissance, les syllabes sont identifiées au moyen du décodeur
syllabique multilingue. Des mesures de vraisemblance sont associées aux syllabes recon-
nues par les modeles syllabotactiques. La langue identifiée est la langue pour laquelle la
séquence de syllabes est la plus vraisemblable.

Des expériences ont été menées sur un corpus de données radiophoniques constitué de 7
langues (arabe standard, chinois mandarin, anglais américain, allemand, italien, frangais
et portugais européen). Le taux d’identification correcte obtenu avec des modeles tri-
grammes est de 79 % avec des échantillons de test de 10 secondes, et passe a 86 %
pour des échantillons de test de 20 secondes. Bien qu’inférieurs a ceux obtenus avec une
approche phonotactique, ces résultats sont prometteurs pour les développements futurs.

2.4.2 Reconnaissance des syllabes

La méthode décrite dans [94] est basée sur une segmentation automatique et indépen-
dante des langues en syllabes, ne requérant aucun étiquetage manuel préalable. Compte
tenu de 'objectif de cette these, nous détaillons cette méthode. La procédure employée
est la suivante :

1. Calcul de I'énergie a court terme

2. Construction de la partie symétrique de la séquence par rapport a ’axe des ordon-
nées. Cette nouvelle séquence est vue comme un spectre d’amplitude arbitraire, noté

3. Calcul de I'inverse de la fonction F(k). On notera la fonction résultante E*(k).

4. Calcul de la transformée de Fourier inverse de E'(k). La séquence résultante c(n)
est le cepstre racine.
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5. Calcul du temps de propagation de groupe ¢(k) sur la partie causale fenétrée.

Une illustration de cette procédure est représentée sur la figure [2.4.

Speech signal

Syllable bunadries

Fig. 2.4 : Systéme de segmentation automatique en syllabes (image extraite de [94]).

Les pics dans la fonction de temps de propagation de groupe correspondent approxi-
mativement a des frontieres syllabiques. Le résultat de la segmentation en syllabes est
montré sur la figure [2.5]

Les données de chaque langue sont alors segmentées selon cette méthode. Les syllabes
sont caractérisées par des coefficients cepstraux. Un ensemble de Modeles de Markov
Cachés est entrainé sur ces données. Le nombre de modeles a apprendre est déterminé
automatiquement par une procédure de regroupement des syllabes en classes. Chaque
modele syllabique est un modele de Markov a 5 états avec 3 lois gaussiennes par état. [V,
modeles de classes de syllabes spécifiques a chaque langue sont obtenus de cette maniere

(Ml = {ml, ....,le}).

Lors de la phase de test, I’énoncé X est segmenté automatiquement et paramétré
(X = {x1,...,x}). Les syllabes (S(X) = {s1,...,s1}) sont ensuite identifiées grace aux
modeles de syllabe :

p(si|Ly) = ngllé;;vlp(ﬂmn)

La somme des probabilités relatives a chaque langue est calculée sur la phrase :
k
pi(S) =) log(p(silmn))
i=1
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La langue est alors déterminée par le maximum de p; selon les langues.

Les expériences ont été menées sur les onze langues du corpus OGI MLTS (anglais,
farsi, frangais, allemand, hindi, japonais, coréen, espagnol, tamil et vietnamien). Le taux
d’identification correcte , en moyenne sur les onze langues, est de 75,9 %.

|:.b |-

R LY i

I ; [ N : 1
2 2.5
dreasy wash water

1
1.5
suit

0.5
she | had

3.5
all year

1
'_-.-'-Z-LII‘ clark in

Fig. 2.5 : Résultat de la segmentation automatique en syllabes (image extraite de [94]).

2.5 Campagne d’évaluation NIST 2003 [85]

La campagne d’évaluation NIST 2003 a eu pour but d’établir les performances actuelles
des systemes dédiés a la reconnaissance de la langue sur des données conversationnelles de
qualité téléphonique. Six sites, en Amérique du Nord, Europe et Australie, ont participé
a cette campagne :

— le Lincoln Laboratory, Massachussets Institute of Technology, USA,
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— le Center for Spoken Language Understanding, Oregon Graduate Institute, USA,

— le Speech Research Lab, Queensland University of Technology, Autralie,

— le Department of Electrical Engineering, University of Washington, USA,

— le R523, Department of Defense (DoD), USA,

— D'Institut de Recherche en Informatique de Toulouse (IRIT), associé au laboratoire
Dynamique Du Langage (DDL), Lyon.

2.5.1 Description de la campagne

La tache d’évaluation demandée consiste a vérifier la présence d’une langue hypo-
these, étant donné un segment de parole conversationnelle enregistrée au téléphone. Les
12 langues a reconnaitre sont les suivantes : arabe (égyptien), anglais (américain), farsi,
francais (canadien), allemand, hindi, japonais, coréen, mandarin, espagnol (amérique la-
tine), tamoul, vietnamien. Les participants ont également été prévenus qu’'une langue
intruse (le russe), ne faisant pas partie de I'ensemble d’apprentissage, ferait partie de
I’ensemble de test.

Un segment de parole est un enregistrement d’une partie d’'une conversation et est
encodé en 8-bit 8 kHz mu-law digital (format téléphone). Chaque segment est préparé
en utilisant une détection automatique de 'activité vocale pour identifier les parties de
parole de la conversation qui sont ensuite concaténées pour former le segment.

Les segments ont une durée nominale de 3 secondes (de 2 & 4 secondes), 10 secondes
(de 7 a 13 secondes) et 30 secondes (de 25 a 35 secondes). Ils sont choisis par jeux de
trois : trois segments de 3 secondes sont contenus dans un segment de 10 secondes et trois
segments de 10 secondes sont contenus dans un segment de 30 secondes.

Un segment est présenté au systeme de détection qui doit confirmer ou infirmer la
langue hypothese.

Evaluation

La métrique d’évaluation est basée sur la performance du systeme de détection, qui est
caractérisée par ses probabilités de fausse alarme et de fausse détection. Le cott attendu
de prendre une décision de détection, noté Cpe, est défini comme :

C’Det - (OMiss-PMz‘ss\Target-PTa'rget> + (CFalseAla'rm'PFalseAlarm|Non—Target‘PNon—Target)

avec Chriss €t Craiseaiarm représentant les cotits relatifs d’une fausse détection et d’une
fausse alarme. Pour cette évaluation, ces deux coefficients sont choisis égaux a 1, et Prgyget,
la probabilité a prior: de la langue cible est toujours égale a 0,5.

L’évaluation est déduite d’un grand nombre de segments de test. Pour chacun de ces
segments, il y a 12 essais, correspondant a chacune des langues cibles.
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Pour chaque essai, le systeme donne deux informations. La premiere est la décision
(Vrai ou Faux) de savoir si la langue parlée dans le segment de test est ou n’est pas la
langue cible. La seconde sortie est un score de vraisemblance, indiquant la probabilité que
la langue du segment de test corresponde a la langue cible.

Corpus

La source de données primaire pour cette évaluation est le corpus multilingue CALL-
FRIEND de données conversationnelles téléphoniques, collectées il y a plusieurs années
par le Linguistic Data Consortium (LDC, http://www.1ldc.upenn.edu/). Ce corpus se
compose d’appels téléphoniques passés en Amérique du Nord par des locuteurs de langue
native. Les langues collectées incluent les 12 langues spécifiées pour cette campagne.

Le corpus se décompose en trois sous-ensembles :

— Ensemble d’apprentissage : Les données d’apprentissage peuvent venir de n’importe
quelle source. Cependant, les données de 20 conversations d’une demi-heure pour
chacune des langues du corpus CALLFRIEND, qui étaient disponibles pour la précé-
dente évaluation en 1996, sont distribuées aux participants.

— Ensemble de développement : Les ensembles de développement et de test distribués
lors de la campagne 1996 sont disponibles comme ensemble de développement pour
cette évaluation. Tous ces ensembles contiennent 2 segments de 3, 10 et 30 secondes,
pour chaque locuteur dans un total de 20 conversations pour chacune des 12 langues
cibles.

— Ensemble d’évaluation : Les segments de test sont composés de 80 fichiers pour
chacune des durées envisagées et pour les 12 langues cibles similaires a ceux de
I’ensemble de développement. Ces données proviennent de conversations collectées
pour le corpus CALLFRIEND, qui n’étaient pas inclues dans la version distribuée
de ce corpus. En addition, il y a 4 jeux additionnels de 80 segments pour chaque
durée sélectionnés dans d’autres sources de parole conversationnelles (conversations
en Russe, en Japonais, en Anglais). Au total, il y a 3840 segments de test.

Regles

Les participants pouvaient se limiter a des tests n’impliquant qu’une partie des 12
langues. Cependant, tous les participants ont choisi de faire les tests sur I’ensemble des
12 langues. Les regles et restrictions suivantes s’appliquent a tous les participants :

— Chaque segment de test doit étre traité séparément, indépendamment, et sans
connaissance des autres segments. La normalisation sur plusieurs segments de test
n’est pas autorisée.

— L’usage de connaissances sur l’ensemble des langues cibles est autorisé. La norma-
lisation sur plusieurs langues cibles, telle que la limitation du nombre de langues
pour laquelle est prise la décision « Vrai » est autorisée. Toutefois, il est possible
que certains segments de test proviennent de langues cibles inconnues. L’utilisation
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de connaissances sur ces langues n’est pas autorisée.

— La connaissance du sexe ou d’autres caractéristiques des locuteurs de test (sauf celles
obtenues par des moyens automatiques) n’est pas autorisée.

— L’écoute des données d’évaluation, ou tout autre tentative d’expérimentation avec
ces données, n’est pas permise avant que les résultats soient soumis au NIST.

2.5.2 Massachussets Institute of Technology - Lincoln Labora-
tory [120]

Le laboratoire Lincoln du Massachussets Institute of Technology a présenté un sys-
teme pour la campagne d’évaluation NIST 2003, obtenu apres fusion de trois systemes
élémentaires (figure . Les deux premiers relevent de deux approches classiques :

— l"approche phonotactique emploie des modeles de langage qui capturent les enchaine-

ments de séquences phonétiques issues d'un jeu de décodeurs acoustico-phonétiques.

— l'approche acoustique utilise les caractéristiques acoustiques des langues, qui sont

modélisées par des modeles statistiques.
La troisieme approche employée est une approche acoustique discriminative, contrairement
aux deux précédentes qui s’appuient sur des techniques génératives. Elle est basée sur
l'utilisation de SVM (Machine a vecteurs supports) [18§].

Scores Scores
bruts finaux
Prétraitement (MFCC) |—#{  PPRLM }L»
Signal Prétraitement (SDC) |——m] GMM (UBM) }#» Fusion |12 w Décision et score

Prétraitement (SDC) | ——] SVM }#»

Fig. 2.6 : Vue d’ensemble du systeme du MIT

Approche phonotactique

Le systeme phonotactique proposé par le MIT est similaire au PPRLM (Parallel Phone
Recongnition and Language Modelling) (figure [2.3). Cette technique utilise un banc de
décodeurs acoustico-phonétiques, qui permettent de phonétiser un signal de parole selon
les inventaires phonétiques de différentes langues; six jeux de phonemes sont employés
et proviennent de six langues : Anglais, Allemand, Hindi, Japonais, Chinois Mandarin et
Espagnol.
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Les séquences phonétiques décodées sont ensuite utilisées pour calculer des modeles
de langage indépendants du genre pour chacune des langues a reconnaitre. Il en résulte
que 6 * 12 modeles de langage sont appris.

Au cours des tests, un vecteur de 72 scores est produit pour chaque fichier de test.

Approche acoustique générative (MMG)

Le systeme acoustique est basé sur des parametres innovants. Les Shifted Delta Cepstra
ou SDC sont créés a partir des dérivées des coefficients cepstraux calculées sur plusieurs
trames [122].

Si le coeflicient cepstral d’ordre j pour la trame ¢ est noté c¢;(t), 'estimation de la
dérivée de ce coefficient (9) est :

avec d = 1 pour la plupart des applications. Le calcul des Shifted Delta Cepstra dépend
de quatre parametres : N, d, P et k, avec N le nombre de coefficients cepstraux calculés
pour chaque trame; d représente le délai pris en compte pour le calcul des dérivées; k
est le nombre de trames utiles pour définir 'observation a l'instant ¢, et P est le décalage
(shift) entre les trames. Pour chaque décalage envisagé (i — 1) P,

0it+ (i —1)P)=ci(t+(E—1)P+d) —cj(t+ (i —1)P —d) (2.2)
avec 1 <7< N,et1<i<k.

De cette maniere, on obtient pour chaque indice j et chaque observation £ un vecteur
de dimension k, appelé le « Shifted Delta Cepstrum » :

SDC,(t) = - (2.3)

§;(t+ (k—1)P)

La dimension du vecteur d’observation SDC(t) est égale a N x k. Pour la campagne
d’évaluation, les SDC' sont calculés avec les parametres : N =7, d=1, P=3et k=7T.
Un vecteur de 49 parametres est ainsi obtenu pour chaque trame.

Des modeles de mélange de lois gaussiennes (MMG) d’ordre 2048 sont définis pour
chacune des 12 langues sur cet espace, en utilisant un modele du monde ( Universal Back-
ground Model ou UBM) indépendant des langues, appris sur la totalité de 1’ensemble
d’apprentissage (toutes les langues réunies). Les modeles dépendants des langues sont
adaptés a partir du modele du monde, pour chacun des deux sexes. Il en résulte 24 mo-
deles de mélanges de lois gaussiennes dépendants des langues et du sexe du locuteur.
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Approche acoustique discriminative (SVM)

Cette approche emploie des Machines a Vecteurs Supports (ou SVM), avec un noyau dit
« Generalized Linear Discriminant Sequence » [18]. L’objectif des SVM est de déterminer
une frontiere non linéaire entre deux classes. Les données issues des deux classes sont en
réalité projetées, implicitement ou explicitement, dans un espace de dimension supérieure
dans lequel sera déterminée la frontiere.

La méthode décrite ici est légerement différente de I’approche « classique » des SVM
car elle permet de traiter directement des séquences d’observations. La projection est
explicite, puisque le systeme traite des séquences de longueur variable. Cela augmente
le temps nécessaire pour I'apprentissage (par rapport a une projection implicite), mais
permet de réduire la taille du modele & I'expression d’un simple vecteur (et non 1’ensemble
des vecteurs supports). Il en résulte un gain en temps de calcul lors de la phase de test.

Les parametres employés sont les mémes que pour I'approche acoustique, il s’agit de
SDC de dimension 49 (parametres (7,1,3,7)) avec soustraction cepstrale et normalisa-
tion en variance. La premiere étape consiste a projeter chaque vecteur de parametres en
procédant a une expansion polynomiale de degré 3.

A titre d’exemple, si on note X = [y, 23] (en dimension 2) un vecteur correspondant
a une observation, ’expansion polynomiale de degré 3 (notée b(X)) sera :

2 2 3 2 2 3
b(X) = [z1, 27, x129, T3, X7, T T, 125, T3]

Dans cette approche la dimension de X est 49, la dimension de 'expansion polynomiale
b(X) sera 22100. La moyenne de cette expansion b(X) est calculée sur chaque séquence.

Lors de la phase d’apprentissage, pour chaque langue cible, les données de la langue
sont projetées et moyennées sur les séquences. Les données de I’ensemble des autres langues
sont également projetées dans le méme espace. Une frontiere linéaire est alors déterminée
dans Iespace de projection. Comme elle est supposée linéaire (hyperplan), elle est repré-
sentée par un vecteur dans cet espace. Il est ainsi obtenu un vecteur par langue, soit 12
au total.

Lors de la phase de test, une séquence d’observation est projetée par expansion poly-
nomiale. Pour chaque langue cible, le score est obtenu en mesurant la distance entre la
moyenne de la projection de la séquence d’observation et la frontiere par le calcul d'un
produit scalaire. En sortie, un vecteur de scores de dimension 12 est obtenu.

Fusion

Les scores en sortie de chacun des modeles sont fusionnés en utilisant un classifieur
Gaussien. Le vecteur d’entrée est de dimension 108 (24 scores MMG, 72 scores PPRLM,
et 12 scores SVM). Les 12 scores en sortie sont convertis en rapports de log-vraisemblance.
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2.5.3 Oregon Graduate Institute

Le laboratoire Center for Spoken Language Understanding de 1’ Oregon Graduate Ins-
titute a proposé trois systemes, avec deux architectures différentes : deux systemes basés
sur une reconnaissance de phonemes (figure et un systeme utilisant des parametres
prosodiques.

Systemes phonotactiques

Deux systemes phonotactiques sont proposés par OGI :

— le score pour chaque langue est obtenu a partir de modeles de mélange de lois
gaussiennes appliqués sur les scores en sortie de chaque modele de langage et chaque
décodeur phonétique (similaire au systeme du MIT).

— le score pour chaque langue est obtenu a partir de réseaux de neurones appliqués
aux mémes données.

Systéme prosodique

Le but de ce systeme est de convertir le signal de parole en une suite d’unités de
longueur inférieure au mot qui caractérisent la langue.

L’approche employée code la variation temporelle de la fréquence fondamentale et
de I'énergie afin d’obtenir la séquence d'unités. Les suites d'unités discretes sont ensuite
modélisées grace a des modeles de langage N-grammes.

Le procédé employé pour segmenter le signal de parole, initié dans [2], est détaillé dans
[3], ainsi que ses applications a la reconnaissance du locuteur et de la langue. En voici les
grandes lignes :

La segmentation de la parole est décomposée en 5 étapes :
Calcul de la trajectoire temporelle de la fréquence fondamentale et de 1’énergie.
Calcul de la courbe dérivée pour chaque trajectoire.

Détection des points d’inflexion pour chaque trajectoire.

- W =

Segmentation du signal de parole selon les points d’inflexion et les débuts/fins de
voisement.

5. Conversion des segments en séquences de symboles a partir des dérivées de chacune
des trajectoires.

Les symboles ou classes résultants de la segmentation et de I'étiquetage sont résumés
dans le tableau 2.1]
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Classe Description
1 Fy montant et énergie montante
2 Fy montant et énergie descendante
3 Fy descendant et énergie montante
4 Fy descendant et énergie descendante
5 Non voisé

Tab. 2.1 : Classes de segments utilisées pour décrire les courbes d’énergie et de fré-
quence fondamentale pour le systeme OGI-ASP

Une information de durée est ajoutée a la description : les segments courts (d’une
durée inférieure & 80 ms pour les segments voisés, 140 ms pour les segments non voisés)
sont étiquetés S, les autres segments sont considérés longs (L). On obtient ainsi 10 classes.

Les séquences d’étiquettes obtenues pour chaque phrase de chaque langue sont ensuite
modélisées au moyen de modeles tri-grammes.

Malheureusement, ce systeme, moins performant que les approches acoustiques et pho-
notactiques, n’a pas été retenu lors de la phase de fusion et ne fait donc pas partie du
systeme global proposé par OGI. Cette approche est intéressante pour la modélisation de
la prosodie, nous la reprendrons plus en détail dans le chapitre consacré aux approches
prosodiques (§3.3.5)).

2.5.4 Queensland University of Technology

Le Speech Research Lab de Queensland University of Technology (Australie) a présenté
trois systemes de reconnaissance de la langue dérivés de trois approches classiques (figure

27).

—>| Prétraitement (PLP) H PPRLM }

L

Y

- 1 . Décision
—>| Prétraitement (PLP) H BPRLM | Fusion —— ot score

Signal —

- Prétraitement (PLP) |-#{ GMM (UBM) |-
—>| Prétraitement (MFCC) }—>| GMM (UBM) |—>

Fusion 1~

Fig. 2.7 : Vue d’ensemble du systeme du QUT
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Systeme phonotactique de type PPRLM

Ce systeme a la méme architecture que les deux approches phonotactiques citées pré-
cédemment (figure[2.3)), avec 6 décodeurs acoustico-phonétiques (anglais, allemand, hindi,
japonais, mandarin et espagnol). Les parametres employés sont 12 coefficients PLP (Per-
ceptual Linear Predictive coefficients [57]) avec leurs dérivées et leurs accélérations. Les
modeles de langage employés sont des bi-grammes. Le score final est obtenu en faisant
la somme des log-vraisemblances obtenues avec chaque modele de langage. La langue
reconnue est celle qui a le score le plus élevé.

Systéme phonotactique de type BPRLM (Broad Phonetic Recognition follo-
wed by Language Modelling)

I1 est identique au systeme précédent a la différence que ce ne sont plus des phonemes
qui sont directement reconnus, mais de grandes classes phonétiques (voyelles, diphtongues,
semi-voyelles, occlusives, fricatives, nasales). Cela permet d’avoir un taux de reconnais-
sance de grandes classes phonétiques supérieur au taux de reconnaissance des phonemes.
Les parametres employés sont les mémes que dans le cas précédent. Les modeles de lan-
gage utilisés ici sont d'un ordre plus important, il s’agit de tri-grammes. La décision est
obtenue de la méme maniere que pour le systeme PPRLM ci-dessus.

Systeme acoustique (MMG)

Les parameétres employés sont des PLP (d’ordre 5) avec leurs dérivées et leurs accéléra-
tions ainsi que la dérivée de ’énergie, et des « Linear Prediction Cepstral Coefficients » ou
LPCC (12° ordre) avec leurs dérivées, accélérations et la dérivée de I’énergie. Une norma-
lisation en fonction de la longueur du conduit vocal est opérée : chaque personne possede
un conduit vocal différent, et sa longueur influe de maniere inverse sur les fréquences
formantiques.

Un modele de mélange de lois gaussiennes, le modele du monde (ou UBM) est appris
sur les données d’apprentissage de toutes les langues réunies (figure 2.2). Pour chaque
langue, une adaptation bayésienne est faite en vue d’obtenir des modeles spécifiques.

Lors de la phase de test, seules les 5 composantes les plus représentatives du mélange
de lois gaussiennes (celles qui ont les poids les plus importants) sont prises en compte pour
le modele de monde, ainsi que les composantes correspondantes du modele de la langue
hypothese.

Les scores obtenus avec les deux types de parametres (PLP et LPCC) sont fusionnés.
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Fusion

Au final, les scores obtenus avec les systemes PPRLM et BPRLM sont fusionnés avec
le score MMG (déja fusionné) puis normalisés pour obtenir le score final.

2.5.5 Rb523 (Department of Defense)

Le modele du R523 du Department of Defense utilise des Shifted Delta Cepstra comme
parametres. Les modeles sont des modeles de mélange de lois gaussiennes (1024 compo-
santes). Ce modele est quasiment identique au modele du MIT décrit dans la section
2.5.2] Les différences se situent au niveau du calcul des SDC' (voir : les parameétres
de fonctionnement different ( (N, d, P, k) = (7,1,3,7) pour le MIT et (6,1,3,3) pour le
R523). pour le MIT, il s’agit de (7,1,3,7) alors qu’ici il s’agit de (6,1,3,3). De plus les
modeles de mélanges de lois gaussiennes du MIT sont dépendants du genre (hommes et
femmes), alors que ce n’est pas le cas ici. Le nombre de composantes dans les modeles est
inférieur (1024 ici contre 2048 pour le MIT).

2.5.6 Unawversity of Washington

Le systeme de reconnaissance de la langue développé a 1I’Université de Washington est
décomposé en 6 étapes (voir figure 2.8)) :

. un prétraitement acoustique,

—_

. un systeme basé sur un décodage acoustico-phonétique suivi de modeles de langage,

. un systeme original, basé sur des parametres articulatoires,

2
3
4. un module de combinaison des scores,
5. un module de décision,

6

. un module de rejet de décision associé au module de décision.

Systeme baseé sur des
parametres articulatoires

Prétraitement Combinaison
Acoustique des scores

Signal —|

Modeéle de rejet

Systeme baseé sur les
phonéemes

Fig. 2.8 : Vue d’ensemble du systeme de ’Université de Washington
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Prétraitement acoustique

Le prétraitement acoustique est composé des étapes suivantes :

— extraction de parametres : 12 MFCC, énergie et dérivées,

— détection d’activité vocale (avec un réseau de neurones appris sur le corpus OGI-
TS, 10 langues, parole téléphonique, voir [93]),

— segmentation du signal et concaténation en morceaux d’environ 10 secondes,

— normalisation en moyenne et en variance sur chaque fichier.

Systeme phonotactique

La constitution des décodeurs acoustico-phonétiques differe quelque peu de la méthode
classique. 133 Modeles de Markov Cachés de phonemes indépendants des langues sont
appris sur le corpus OGI-TS. L’ensemble d’apprentissage de CALLFRIEND est décodé a
I’aide de ces modeles. Pour chaque langue, seuls sont conservés les 50 phonemes ayant
les plus fortes occurences. Les modeles correspondants sont alors ré-estimés pour chaque
langue sur le méme corpus. Au final, il y a 12 décodeurs de phonemes dépendants des
langues recherchées. Les modeles de phonemes sont des Modeles de Markov Cachés a 3
états, avec 2 lois gaussiennes par état.

Les modeles de langage sont des tri-grammes pour les phrases de 3 et 10 secondes,
et des 4-grammes pour les phrases de 30 secondes. Il y a 12 modeles de langage par
décodeur acoustico-phonétique. Au total, 144 scores sont produits lors de la phase de
reconnaissance.

Systeme basé sur des parametres articulatoires

Le systeme est similaire au précédent, excepté le fait que ce ne sont plus des pho-
nemes qui sont reconnus, mais un ensemble de symboles représentant des mouvements
articulatoires. Les mouvements articulatoires sont séparés en grandes classes :

— la mode d’articulation, représentée par 16 symboles,

— le lieu d’articulation, représentée par 18 symboles,

— la position de la langue, représentée par 12 symboles,

— l'arrondissement des levres, représentée par 10 symboles.

L’ensemble ainsi déterminé comprend 56 classes ou symboles par langue. Les modeles sont
des Modeles de Markov Cachés a trois états, avec 2 lois gaussiennes par état.

Pour chaque décodeur acoustico-phonétique, et pour chaque grande classe articula-
toire, des modeles de langage tri-grammes sont appris. Il en résulte un total de 12 dé-
codeurs acoustico-phonétiques * 12 modeles de langage par décodeur * 4 grandes classes
articulatoires par modele de langage, soit une production de 576 scores.
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Combinaison des scores

La méthode de combinaison des scores est optimisée sur I’ensemble de développement :
les scores des différentes sources sont moyennés si le taux d’identification augmente, sinon
seule est gardée la combinaison offrant les meilleures performances.

Décision

Le systeme présenté ne fonctionne pas en vérification d’une langue, mais en identifi-
cation, c’est-a-dire qu’il choisit une langue parmi les 12 possibles. Afin de prendre une
décision, les scores de vraisemblance sont tout d’abord normalisés. Si la différence entre le
score obtenu pour la langue cible et le deuxieme meilleur score est supérieure a un seuil,
alors la décision « Vrai » est prise pour la langue cible. Les seuils peuvent varier selon la
langue cible.

Module de rejet

La décision de rejet est prise a partir d’expériences d’identification des langues effec-
tuées avec des langues absentes du corpus CALLFRIEND et présentes dans le corpus OGI
22. Le systeme est testé sur ces langues, et des seuils sur les log-vraisemblances sont appris
en fonction des scores obtenus par les segments de parole en langue non reconnue par le
systeme, de maniere a rejeter ces langues tout en minimisant les rejets abusifs.

2.5.7 IRIT/DDL

Le laboratoire IRIT et le laboratoire DDL (Dynamique du Langage, Lyon) se sont
associés pour cette campagne d’évaluation. Le systeme proposé se décompose en 2 sous-
systemes :

— un module de modélisation acoustique,

— un module de décodage acoustico-phonétique suivi de modeles de langage (PPRLM).
Les modeles acoustiques sont étudiés plus en détail dans la suite du document. Des des-
criptions plus completes pourront étre retrouvés dans la section [5.9.1]

Systéme acoustique

Le modele acoustique utilise un prétraitement permettant de segmenter automatique-
ment le signal de parole et de détecter les segments correspondant a des voyelles et a
du silence. Les parametres employés sont des MFCC (8 MFCC + 8 AMFCC + durée
du segment), ils ne sont calculés que sur les segments vocaliques. Les modeles employés
sont des mélanges de lois gaussiennes. Contrairement a la majorité des systémes proposés
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Prétraitement

-] (segmentation et —ﬂ Paramétrisation (MFCC) }—>| GMM }—I

detection des voyelles)

Décision

Signal — Fusion———
et score

o —
» Paramétrisation (MFCC) }—>| PPRLM }—p

Fig. 2.9 : Vue d’ensemble du systeme présenté par 'IRIT et le DDL

plus haut (notamment ceux du MIT et d’OGI, §2.5.2 et §2.5.3), les modeles spécifiques
pour chaque langue ne sont pas adaptés a partir du modele du monde. I1 y a pour chaque
langue cible un modele appris sur ’ensemble des données de cette langue et un modele du
monde appris sur 'ensemble des données des autres langues, soit 24 modeles différents.

Systeme phonotactique (PPRLM)

Le modele employé est similaire & ceux décrits précédemment (figure [2.3)). Les para-
metres employés sont des PLP, ainsi que 1’énergie et la dérivée de 1’énergie.

Les phonémes sont modélisés par des Modeles de Markov Cachés (HMM) avec un
nombre d’états variant de 1 a 4 selon la catégorie phonétique du son a modéliser. Il y
a 10 lois gaussiennes par état. Les décodeurs acoustico-phonétiques sont appris pour les
6 langues étiquetées phonétiquement du corpus OGI-TS [93]. Ensuite, des modeles de
langage sont entrainés apres chaque décodeur acoustico-phonétique pour chaque langue
disponible dans I’ensemble d’apprentissage de CALLFRIEND.

Il y a 12 modeles de langage par décodeur acoustico-phonétique, ce qui se traduit par
72 scores au total en phase de test.

Fusion

La fusion est réalisée par somme pondérée des scores obtenus avec chaque systeme.

2.5.8 Résultats

Les résultats sont résumés sur la figure [2.10] Ce graphique reprend les résultats en
moyenne sur ’ensemble des douze langues considérées dans le test, hommes et femmes
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confondus et pour les segments de test d’'une durée de 30 secondes. Les courbes sont
obtenues pour les systemes fusionnés de chaque laboratoire.

2003 Language Recognition -- Primary Condition, CallFriend 12 Languages by 30 seconds

DDL-1.30
MIT-1.30
0OGl-1.30
QUT-1.30
r523-1.30
UW-1.30

40

20

—_
o

Miss probability (in %)
o

Q.5

Q.2

0.1

01 02 05 1 2 5 10 20 40
False Alarm probability (in %)

Fig. 2.10 : Résultats pour I'évaluation NIST 2003

Le meilleur résultat est obtenu par le systeme du MIT (§2.5.2). Ce systéme emploie
les deux approches les plus efficaces combinées avec une approche novatrice (utilisant des

SVM) mais qui a depuis fait ses preuves, que ce soit en identification de la langue ou du
locuteur [18].

Les systemes suivants sont ceux du OGI et de QUT (§2.5.3 et §2.5.4)). Les résultats
obtenus par ces deux systemes sont tres proches. Le systeme du OGI considéré ici est le
systeme le plus efficace : il ne prend pas en compte la modélisation de la prosodie et ne
comporte que la fusion d'un systeme acoustique et d'un systeme phonotactique. Il emploie
donc les mémes techniques que le systeme proposé par le QUT (fusion de 4 systemes : 2
systemes basés sur la reconnaissance des phonemes et 2 systemes basés sur Iacoustique).

Le quatrieme systeme est le systeme du R523 (§2.5.5) qui est en quelque sorte une
version simplifiée du systeme acoustique du MIT.
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Ensuite vient le systeme IRIT/DDL (, fusion d’un systeme phonotactique et
d’un systeme acoustique. Les parametres employés - qui ne sont pas des SDC mais de
classiques MFCC - et le fait qu’ils ne soient calculés que sur les segments vocaliques pour
I’approche acoustique constituent les différences principales de ce systéeme par rapport aux
précédents. Enfin, la méthode de fusion n’est pas la plus optimale.

Le dernier systeme est le systeme de I’Université de Washington (§2.5.6]). Ce systeme
est différent de tous les précédents puisqu’il n’est pas cong¢u pour faire de la vérification
de la langue mais de I'identification des langues.

Pour conclure, les approches dominantes sont toujours les mémes (acoustique et pho-
notactique), et les améliorations sont faites sur la paramétrisation (coefficients SDC') et
sur les méthodes d’apprentissage des modeles (pour I’approche acoustique : UBM et adap-
tation).

Une approche novatrice et efficace est celle concernant 'emploi de Machine a Vecteurs
Support (SVM). Cette technique semble trés prometteuse puisqu’elle permet d’obtenir
des performances correctes et d’améliorer les performances globales du systeme lorsqu’elle
est fusionnée avec 'approche acoustique MMG et 1'approche phonotactique.

Nous noterons toutefois I’absence de systemes efficaces de modélisation de la prosodie.
Malgré le fait que OGI ait proposé un systeme incluant des parametres prosodiques, ce
systeme n’a pas été retenu lors de la fusion. Il reste encore de nombreux efforts a faire
en paramétrisation et en modélisation pour arriver a inclure un systeme efficace prenant
en compte la prosodie, et ainsi arriver a modéliser le plus d’informations discriminantes
possible.

2.6 Le systeme du LIMSI [49]

L’approche décrite ci-dessous est ’approche la plus efficace pour le moment. Elle est
fondée sur une architecture de type PPRLM (figure [2.3).

2.6.1 Cadre théorique

Etant donné un segment X, un jeu de modeles acoustiques A associés a un ensemble de
phonémes et un jeu de modeles phonotactiques @, le probleme d’identification des langues
peut se résumer a trouver la langue qui possede la probabilité a posteriori Pr(L|X, A, ®)
la plus élevée.

Si 'on suppose que les langues considérées sont équiprobables, le probleme peut alors
étre formulé sous la forme :

L* = argmLafo(X\H,L,A)P(HM) (2.4)
H
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avec L* la langue identifiée et f(X|H, L, A) la vraisemblance du segment X sachant la
séquence de phoneme H et la langue L.

f(X|H,L,A) est en général estimée avec des modeles de phones (Modeles de
Markov Cachés). P(H|L) est estimée avec les modeles N-grammes : P(H|L) =

Hi P(hi|hi7N+l> 3] hz?l? L)
L’équation peut étre approximée par :

L* = arg Max max f(X|H,L,AN)P(H|L) (2.5)

Dans l'implémentation de type PPRLM, les modeles de phones sont supposés indé-
pendant des langues. On peut alors remplacer f(X|H, L, A) par f(X|H,A). Il en résulte :

L* = arg max P(H*|L) (2.6)
avec H* la séquence de phonemes la plus probable :

H" = argmgxf(X|H, A) (2.7)

Une meilleure alternative consiste a maximiser 1'espérance de log P(H|L) sur L, sa-
chant H :
L* = arg max Eyllog P(H|L)|X, A, L] (2.8)

Ceci peut étre effectué si I’on ne considere plus uniquement la séquence de phonemes
la plus probable mais tout le treillis composé de 'ensemble des séquences possibles. Le
treillis est un graphe ou les noeuds correspondent aux trames et les arcs correspondent
aux hypothétiques phonemes auxquels sont associées des valeurs de probabilité.

2.6.2 Expériences

Les expériences ont été menées sur le corpus CALLFRIEND pour une tache de véri-
fication avec les mémes contraintes que pour la campagne d’évaluation NIST 2003 (voir

.5).

La structure du systeme correspond a l'architecture PPRLM décrite plus haut (figure
. Il y a trois décodeurs acoustico-phonétiques (anglais, espagnol et arabe). Chacun de
ces décodeurs est entrainé avec des corpus différents. Pour I’espagnol et ’arabe, des conver-
sations extraites du corpus CALLHOME (parole téléphonique conversationnelle, http:
//www.ldc.upenn.edu) sont utilisées. Pour I'anglais, il s’agit de conversations extraites
de SWITCHBOARD (parole téléphonique conversationnelle, http://www.1ldc.upenn.edu).

A la sortie de chacun des décodeurs, 12 modeles de langage tri-grammes (correspondant
a chacune des langues & reconnaitre) sont entrainés sur les données d’apprentissage de
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CALLFRIEND. La décision est prise soit en moyennant les probabilités a posteriori obtenues
pour chaque décodeur acoustico-phonétique soit en employant un réseau de neurones.

Les résultats sont résumés dans le tableau suivant :

Tab. 2.2 : Résultats (en taux d’erreur EER) du systeme de référence (PPRLM), du
systeme employant les treillis de phones effectuant ou non la fusion des
scores par réseaux de neurones

Méthode 3s 10s | 30s
Référence (PPRLM) 23,7 1126 | 6,8
PPRLM (Treillis) 18,3 | 8,3 | 4,0
PPRLM (Treillis et RN) | 18,3 | 7,9 | 2,7

Sur ces données, le systeme du LIMSI est actuellement le plus performant (2,7% d’'EER
par rapport a 2,8% pour le MIT (§2.5.2))). La principale différence entre ces deux approches
est le temps de calcul nécessaire, beaucoup plus faible pour le LIMSI (0,5xRT contre 15*RT
pour le MTI).

2.7 Conclusion

Ce panorama des systemes actuels d’identification automatique des langues montre
que soit les caractéristiques acoustiques des langues, soit les caractéristiques phonétiques
ou phonotactiques sont privilégiées.

L’ensemble des sources d’information présentées au chapitre [1| n’est pas toujours pris
en compte. La dimension prosodique, malgré 'intérét certain qu’elle présente, n’est que
marginalement employée, voire pas du tout lorsque 1’objectif premier est la performance.

Lors de I’évaluation NI1ST précédente de 1996, tous les systemes présentés n’utilisaient
que la modélisation phonotactique. Au cours de la derniere évaluation, nous avons pu voir
une évolution, avec des systemes employant des modélisations acoustiques, qui exploitent
une autre source d’information. Les principales améliorations des performances sont dues :

— au nombre de lois gaussiennes employé dans les MMG, qui a nettement augmenté,

— a la création et I'adaptation de modeles UBM

— a I’émergence de nouveaux parametres, les Shifted Delta Cepstra.

Dernierement, le systeme du LIMSI montre que ’emploi de treillis de phones per-
met d’obtenir des estimations des fréquences de n-grammes plus précises, ce qui offre de
meilleures performances.

Nous allons voir dans le chapitre suivant quelques modélisations de certains aspects de
la prosodie. Les systemes présentés ne sont plus alors dirigés vers les performances mais
sont établis dans une optique de vérifications de théories linguistiques.

50



Chapitre 3

L’identification automatique des
langues : méthodes & approches

[ ]
prosodiques
Sommaire
3.1 Systemes comparatifs| . . . . . . ... . 0000 54
B.1.1 les travaux de Ramus|. . . .. ... .. ... ... ... 54
B.12 Tes travaux de Grabel . . . ... ... ....... ... ... .. 55
B.I13 Testravaux de Galves]. . . . ... ................ 55
[3.2  Systemes descriptifs (intonation)| . . . . ... ... ... ... 57
[3.2.1 Lesysteme ToBI [I19] . . . . . . . . . ... ... ... ..... 58|
[3.2.2  Lesysteme IViE [51] . . . . . . ... ... ... 60|
[3.2.3  Modele Intsint [60] . . . . . . ... ... 62|
[3.2.4  Modele de Fujisaki [42] . . . . . ... ... 63|
[3.2.5  Modele de Garding [48] . . . . . .. ... 67|
[3.2.6  Modele de Mertens [89] . . . . .. ... ... 68|
3.3 Systemes applicatifs| . . . . ... ... ... . 0000000 71
[3.3.1 Modele de Leavers [76] . . . . . ... ... ........... 71
[3.3.2° Modele d’'Itahashi [66] . . . . . . ... ... ... ........ 72|
[3.3.3  Le systeme de Cummins [24] . . . ... ... ... 74)
[3.3.4 Lesystemede Li [78 . . . ... ... ... ... ... .. ... 76|
[3.3.5 Modele d’Adami [2] . . . ... ... 77|
B.4 Conclusionl . . ... ... . ... e e 79

51



Chapitre 3. L’identification automatique des langues : méthodes € approches prosodiques

52



CE chapitre est consacré aux approches prosodiques employées ou employables pour
I'identification automatique des langues. Ces systemes peuvent étre classés en trois grandes
catégories :

— les systemes comparatifs, congus dans le but de vérifier les hypotheses linguistiques
de différences entre les langues (classes rythmiques, isochronie),

— les systemes descriptifs, congus pour prendre en compte les réalités perceptuelles et
de production de parole, qui peuvent permettre de mettre en valeur des différences
entre les langues,

— les systemes applicatifs, congus dans un but d’amélioration de performances en iden-
tification des langues.

Les systemes comparatifs sont consacrés a ’étude des différences rythmiques entre les
langues. Le point faible de ces systemes est le manque d’automatisation des processus
(une segmentation et un étiquetage manuel sont souvent nécessaires), ce qui rend difficile
les expériences portant sur des bases de données de taille importante.

Les systemes applicatifs peuvent aussi bien prendre en compte des parametres ryth-
miques qu’intonatifs, voire corrélés a la fois au rythme et a 'intonation. Ces systémes sont
directement appliqués a des taches d’identification des langues sur des bases de données
conséquentes, et permettent ainsi de mesurer les apports de la modélisation de la proso-
die. Cependant, le manque de lien avec des théories linguistiques nuit a l'intérét de tels
systemes.

Les systemes descriptifs sont uniquement congus pour la représentation et la com-
préhension des phénomenes prosodiques. Ils sont souvent appliqués a une seule langue,
méme si les recherches s’orientent de plus en plus vers des descriptions indépendantes
de la langue. L’application de ces systemes a plusieurs langues permet de visualiser les
différences exploitables pour I'identification des langues.
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3.1 Systémes comparatifs

Les principales méthodes de modélisation du rythme en vue de la classification des
langues sont décrites ci-dessous. Les auteurs de ces méthodes essaient de trouver des
moyens efficaces et simples pour confirmer ou infirmer les théories linguistiques portant
sur les regroupements rythmiques des langues.

Le point de départ des travaux récents sur le rythme a été la méthode de description
du rythme proposée par Ramus & partir de 1999 [I11]. Par la suite, d’autres se sont
inspirés de ces travaux et ont proposé différentes méthodes de modélisation du rythme
plus complexes (par exemple [50] et [47]).

Le point faible commun a la plupart de ces méthodes est qu’elles n’ont pour le moment
été testées qu’apres une segmentation manuelle des voyelles dans le signal de parole, ce
qui implique souvent des corpus de taille relativement réduite.

3.1.1 Les travaux de Ramus

Dans son article [111], Ramus propose une méthode de classification des langues selon
le rythme. Cette approche est basée sur une conception du rythme de parole comme étant
la conséquence de propriétés phonologiques liées a I'identité des langues : la complexité des
syllabes, la corrélation entre poids syllabique et accent, la présence ou non de réduction
vocalique. Ramus propose une analyse de la complexité syllabique d'une langue afin de
déterminer sa classe rythmique. La complexité est mesurée a l'aide d’'une segmentation
manuelle en consonnes et voyelles. Les parametres sont :

— %V la proportion (en durée) d’intervalles vocaliques dans la phrase,

— AV TD'écart-type des durées d’intervalles vocaliques par phrase,

— AC Décart-type des durées d’intervalles consonantiques.

Ces parametres ont été employés sur un corpus composé de huit langues (anglais,
néerlandais, polonais, francais, espagnol, italien, catalan et japonais). Quatre locutrices
sont enregistrées par langue, chacune lisant cinq phrases.

Sur ces données, les parametres font apparaitre clairement des regroupements entre

les langues.

— Le plan (%V,AC) fait ressortir trois groupes qui correspondent aux classes ryth-
miques décrites dans la littérature : anglais, néerlandais et polonais pour les langues
accentuelles, espagnol, italien et francgais pour les langues syllabiques, et japonais
pour les langues moraiques. Les langues accentuelles admettent plus de syllabes
complexes, donc des groupes de consonnes de taille importante. En conséquence, les
langues accentuelles ont un faible %V. Les langues admettant les syllabes complexes
admettent aussi les syllabes plus simples, donc les groupes consonantiques sont plus
variés. Le AC des langues accentuelles est donc plus élevé que celui des langues
syllabiques.

— En considérant le plan (%V,AV), la variable AV est moins directement liée aux
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classes de rythme. Cependant AV apporte une information supplémentaire puis-
qu’elle suggere que le polonais a des différences importantes avec les autres langues
accentuelles.

3.1.2 Les travaux de Grabe

Dans ses articles [50] et [52], Grabe propose une méthode de prise en compte de
la durée pour lidentification des langues. Elle propose de mesurer la variabilité de la
durée d’intervalles acoustico-phonétiques successifs en employant un parametre appelé
« Pairwise Variability Indice » (PVI). Cette approche est novatrice car le PVI est différent
du %V et AC de Ramus [I11] puisqu’il prend en compte le niveau de variabilité entre les
intervalles vocaliques et intervocaliques successifs (normalisé pour les variations de débit).

Le Pairwise Variability Indice (PVI) est défini selon :

m—1

rPVI =" |dy — dya]/(m — 1) (3.1)

avec dy la durée de la voyelle a I'instant k£ et m le nombre de voyelles dans I'extrait.

Pour s’affranchir des variations liées au débit, une version normalisée de cet indice est

définie :

nPVI = Z | T dfﬁlﬂy/(m —1) (3.2)

Enfin, cet indice peut étre calculé en prenant en compte les durées des voyelles ou les
durées inter-vocaliques, on notera alors respectivement intra-PVTI et inter-PVI.

Les expériences sont menées sur un corpus de 18 langues ou dialectes (thai, hollandais,
allemand, anglais britannique, tamoul, malais, anglais de Singapour, estonien, roumain,
gallois, grec, polonais, francais, catalan, japonais, luxembourgeois, espagnol et mandarin),
avec un locuteur par langue sauf pour le francais et I'espagnol (7 locuteurs).

Les langues accentuelles (anglais, allemand, hollandais) sont bien séparées des langues
syllabiques (francais, espagnol), elles possedent des valeurs de intra-nPVI plus impor-
tantes. Le Pairwise Variability Indice ne donne cependant pas une séparation des 18
langues en groupes syllabiques et accentuels, mais une répartition suivant un continuum.

3.1.3 Les travaux de Galves

Les résultats donnés dans Ramus [I11] résultent d’expériences sur de courts échan-
tillons de quelques langues. L’implémentation de cette méthode sur des données plus
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volumineuses est une tache difficile puisqu’elle dépend d’un étiquetage manuel préalable
(cotteux). Cela justifie 'emploi d’une méthode alternative, décrite dans [47]

Cette approche emploie une mesure de la sonorité. En effet, des expériences ont montré
que les nouveau-nés sont capables de discriminer entre différentes classes rythmiques avec
un signal filtré & 400 Hz [8§]. Il est pourtant difficile de distinguer les différents sons apres ce
filtrage. Galves suggere que la discrimination des classes rythmiques ne repose pas sur une
distinction fine entre les voyelles et les consonnes mais sur une distinction grossiere entre
la perception de la sonorité par opposition a l’obstruence. Il est donc possible d’envisager
une classification utilisant une mesure de sonorité.

Galves propose de définir une fonction de mesure de la sonorité. Elle prendra des
valeurs comprises entre 0 et 1 : proche de 1 pour des fenétres montrant des motifs ré-
guliers (caractéristiques des portions sonores du signal), et proche de 0 pour les régions
caractérisées par l'obstruence.

Cette fonction est appliquée au spectrogramme du signal. Elle sera appelée s(t), ¢
étant le temps. ¢ appartient a I'ensemble ku, k = {1,...,T}, avec u I'unité de base du
spectrogramme et T' le nombre de points du spectrogramme. Ici, la valeur de u est fixée
a 2 ms.

Les valeurs du spectrogramme sont estimées avec une fenétre gaussienne de 25 ms.
Seules les fréquences entre 0 et 800 Hz sont considérées. Soit ¢;(7) le coefficient de Fourier
pour la fréquence i autour du temps t pour le spectrogramme, le spectre de puissance
normalisé est défini par :

c(i)?

pi(i) = W (3.3)

ce qui définit une séquence de mesures de probabilités p; : t =1, ..., 7.
Les motifs réguliers (parties sonores) vont correspondre aux séquences dont les mesures

de probabilité sont proches en termes d’entropie relative. L’entropie relative pour p; par
rapport a p;_; est donnée par :

pt—l(l)

rolpi) = Y milog( L) (3.4)

L’entropie relative est toujours un nombre positif (inégalité de Jensen) et est proche de 0
quand les mesures sont similaires. La fonction de sonorité est alors définie par :

t+4 3

s0)=1—min(1, o= 3 S hipulpe-) (3.5)

u=t—4 i=1

Cette fonction est caractérisée par :
— La moyenne de s(t) : S = %Zthl s(t) qui jouera le role de %V ;
- 68 = %Zthl |s(t) — s(t — 1)] : les valeurs de p(t), et donc de s(t), montrent de
grandes variations quand ¢ appartient a des intervalles de forte obstruence et sont
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quasi-constantes pour les zones de grande sonorité. Cet estimateur jouera le role de
AC.

Les calculs de S et §S sont effectués sur les phrases utilisées par Ramus [IT1]. Ils per-
mettent d’effectuer les mémes regroupements rythmiques ( sans étiquetage préa-
lable. Les graphiques représentant (%V,S) et (AC,5S) montrent que les statistiques sont
corrélées. La distribution de la sonorité montre une plus grande dispersion pour le japo-
nais que pour I'allemand, avec les langues syllabiques au milieu. La probabilité d’avoir une
sonorité inférieure a 0.3 augmente du japonais vers ’allemand, avec toujours les langues
syllabiques en position intermédiaire.

Galves suggere que les affirmations des psycholinguistes (tels que Mehler [88] : « les
enfants se servent des voyelles pour la représentation prosodique, et les enfants peuvent
représenter la parole comme une séquence de voyelles ») peuvent étre améliorées en rem-
placant le terme « voyelle » par « sonorité ». Les mécanismes employés par les enfants
pour distinguer les classes rythmiques ne pourraient pas employer des calculs statistiques
sur grands échantillons de parole (comme le AC) mais devraient reposer sur une procé-
dure simple utilisant des parameétres acoustiques robustes (comparaisons entre les valeurs
successives de s(t)).

3.2 Systémes descriptifs (intonation)

L’intonation, composante primordiale de la prosodie, se rapporte aux mouvements
mélodiques de la parole et se caractérise par les mouvements de fréquence fondamentale
(§1.1)). Actuellement, deux approches formelles existent : I'approche « holistique » et
I'approche « autosegmentale » [33] [73].

L’approche autosegmentale décrit I'intonation en terme de séquences de segments to-
naux engendrés au moyen d’une grammaire a état finis. Cette approche est souvent asso-
ciée a la « théorie des deux niveaux » (représentés par des tons bas L pour « LOW », et
des tons haut H pour « HIGH »). Cette théorie, du fait de sa simplicité, facilite 1’élabora-
tion d’outils fiables pour la transcription et I’étiquetage de I'intonation. Il existe au moins
trois systemes de ce type : ToBI [119], INTSINT ([60]) et IVIE [51]. TOBI présuppose une
connaissance approfondie de la phonologie prosodique de la langue, ce qui rend difficile son
utilisation en dehors de ’anglais américain. Ce n’est pas le cas des deux autres systemes
qui se révelent relativement neutres vis-a-vis de la langue.

Dans I’approche holistique, I'intonation est décrite sous forme de patrons mélodiques
prototypiques par Vaissiere [123, [124], de configurations globales constitutives d'un lexique
intonatif par Aubergé [9] ou bien de contours stylisés considérés comme représentatifs des
différents « intonemes » fonctionnellement distincts dans une langue donnée par Delattre
[28]. L’approche holistique est parfois abordée dans une logique superpositionnelle, postu-
lant que la construction du contour intonatif résulte de la superposition de domaines. Par
exemple Fujisaki [42] considere la superposition d’une composante accentuelle et d’une
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composante syntagmatique.

Quelques systemes de description de I'intonation sont détaillés ci-dessous. Ces systemes
tentent de décrire la courbe de fréquence fondamentale au moyen de regles liées aux
mécanismes de production ou de perception de la parole.

3.2.1 Le systéme ToBI [119]

Le systeme ToBI (Tones and Break Indices) est certainement le systeme de transcrip-
tion de la prosodie le plus connu. L’objectif est d’avoir a long terme un seul systeme de
transcription de 'intonation (pour l’anglais américain dans un premier temps) qui se-
rait utilisé par la communauté scientifique et qui permettrait de comparer les résultats
obtenus.

Description

En addition a la représentation graphique du contour de la fréquence fondamentale,
le systeme possede quatre niveaux de transcription paralleles (appelés tiers). Les quatre
niveaux d’étiquetage symbolique sont :

— un niveau orthographique, pour indiquer les mots prononcés au cours de 1’énoncé,

— un niveau tonal, pour indiquer les éléments constrastifs présents dans le contour de
fréquence fondamentale (Tones),

— un niveau d’indice de rupture (Break Indices), pour indiquer la force de la cohérence
et de la disjonction entre des mots adjacents,

— un niveau additionnel qui indique des effets induits par la variabilité de la parole
spontanée tels que les rires ou les hésitations, qui sont nécessaires pour interpréter
les éléments des autres niveaux de transcription.

Chaque niveau est constitué d’un jeu de symboles représentant des évenements proso-
diques, associés a l'instant auquel ils se produisent.

L’analyse du niveau tonal suppose une hiérarchie des phrases intonatives contenant une
ou plusieurs phrases intermédiaires. Le niveau tonal permet de transcrire 'intonation et la
structure prosodique. L’intonation est transcrite par une séquence linéaire d’évenements
distribués sur la phrase. Ceux-ci sont basés sur la phonologie intonative de Pierrehumbert
[106]. Trois types d’évenement tonaux sont annotés :

— Les frontieres de phrases intonatives sont marquées par H% ou L%. Une étiquette

optionnelle %H peut indiquer le début.

— Un accent tonal noté H ou L doit se situer apres le dernier accent annoté dans
la phrase intermédiaire. Ce ton est alors considéré jusqu’a la fin de la phrase ou
jusqu’au ton de la frontiere suivante.

— Les accents sont associés avec les syllabes accentuées des mots proéminents. Il doit
y avoir au moins un accent sur le mot qui est le plus proéminent dans la phrase.
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Les cinq types d’accent sont notés ci-dessous, avec des exemples de contours pour

lesquels ils apparaissent habituellement (en anglais américain) :

— H* : ton haut (déclarative),

— L* : ton bas (questions oui/non),

— L+H* : montée du ton bas vers le ton haut (contraste),

— L*+H : montée tardive (incertitude pragmatique),

— H+!H* : descente sur une syllabe accentuée (inférence pragmatique).

Le niveau d’indice de rupture indique le degré de disjonction entre les mots par un

chiffre variant entre 0 et 4. Le codage employé correspond a -

— 0 : entre des mots qui sont regroupés phonétiquemment (en débit rapide),

— 1 : entre deux mots prosodiques différents,

— 2 : une disjonction forte marquée par une pause mais sans marque tonale, ou une
disjonction qui est plus faible que celle attendue lors d'une frontiere de phrase in-
termédiaire ou intonative,

— 3 : pour une frontiere de phrase intermédiaire,

— 4 : pour une frontiere de phrase intonative.

La figure illustre un étiquetage avec le systeme ToBI.

<SIL> bananas aren't poisonous

1 1 4
| | |

Fig. 3.1 : Exemple d’étiquetage de la prosodie avec ToBI sur la phrase Bananas aren’t
POISONOUS.

Critiques

Le systeme ToBI n’a été développé que sur 'anglais américain standard, mais avec
la possibilité de 'étendre a d’autres langues. La volonté de faire de ToBI un standard
universel pour les études sur la prosodie de I'anglais américain a motivé 'adaptation de
ce systeme a d’autres langues. Ainsi, malgré la difficulté de la tache, Grice [54] a développé
un ToBI allemand avec toutes les modifications que cela suppose. Les contours prosodiques
allemands sont représentés par un jeu de symboles marquant le type de ton et les marques
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de frontieres.

Le systeme ToBI a été largement critiqué ces dernieres années, notamment par Wight-
man [126]. Un nombre croissant de chercheurs rejettent la nature descriptive du systeme
ToBI en faveur de systemes qui prennent plus en compte les aspects liés a la perception.
Martin [86] suggere que le systeme ToBI ne peut pas prétendre a l'universalité, et que
certaines langues nécessitent d’autres outils. Nolan et Grabe [97] jugent que ce systeme
hésite entre une représentation phonologique et une représentation phonétique, ce qui en-
traine des difficultés pour adapter ToBI aux autres langues, et méme a d’autres variantes
de l'anglais. Grabe et ses collegues [51] proposent d’ailleurs une alternative avec IVIiE
(pour Intonational Variation in English), dont le principe s’inspire du systeme ToBI mais
qui est plus adapté a I'anglais britannique.

3.2.2 Le systeme IViE [51]

IViE signifie Intonational Variation in English. IViE s’inspire de ToBI, le standard
actuel pour I'annotation prosodique de I'intonation en anglais américain [119], mais IViE
permet l'obtention de transcriptions comparables de plusieurs variétés d’anglais par un
seul systeme d’étiquetage. De plus, les transcriptions IViE capturent les différences rhyth-
miques entre les variétés et les différences dans la réalisation phonétique.

Dans le systeme IViE, la prosodie est transcrite sur trois niveaux :
1. structure rythmique,

2. structure acoustico-phonétique,

3. structure phonologique.

Les trois niveaux permettent de transcrire les variations rythmiques, les variations de
réalisation des accents et la variation dans la structure intonative :

1. Tout d’abord, les syllabes rythmiquement proéminentes sont repérées. Ces syllabes
peuvent étre accentuées ou non et sont étiquetées « P » (proéminentes). Cette
étiquette est généralement placée au milieu d'une voyelle. Deux symboles supplé-
mentaires sont également disponibles : « % » et « # ». « % » indique la localisation
d’une frontiere rythmique, et « # » transcrit la localisation des hésitations ou des
interruptions.

2. Ensuite, les mouvements de fréquence fondamentale autour des syllabes proémi-
nentes sont étiquetés. La réalisation des accents est transcrite dans des Domaines
d’Implémentation (Implementation Domains ou IDs). Une ID contient : la syllabe
pré-accentuelle, la syllabe accentuée, toutes les syllabes inaccentuées (s’il y en a)
jusqu’a la prochaine syllabe accentuée.

Trois niveaux de fréquence fondamentale sont disponibles pour la transcription :
h(igh), m(mid) et I(ow). Ces niveaux sont relatifs. Lorsque ces niveaux sont transcrits
en majuscule, ils indiquent le niveau sur la syllabe accentuée, les autres syllabes sont
transcrites en minuscules. Le niveau atteint a la fin d’un ID est précédé par un tiret.
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Ainsi, I’étiquette 1L-h signifie que la valeur de fréquence fondamentale sur la syllabe
préaccentuelle est basse, elle reste basse sur la syllabe accentuée et elle augmente
sur la syllabe finale.

S’il n’y a pas de syllabe pré- ou post-accentuelle, I’étiquette comporte un symbole
minuscule de moins. Si la direction de la fréquence fondamentale change au cours
d’une syllabe, une quatrieme étiquette peut étre ajoutée.

3. Le niveau phonologique est utilisé pour transcrire I'intonation au niveau phono-
logique. Les étiquettes disponibles pour ce niveau ne sont pas dépendantes d'une
variété particuliere d’anglais. Elles font partie d’un ensemble parmi lequel sont choi-
sies les étiquettes qui correspondent a chaque variété dialectale. Les étiquettes dis-
ponibles sont les suivantes :

(a) étiquettes d’intonation :

— H*+L,
— L*+H,
_ H*
— L*,
L*H+L,
H*L+H

Y

(b) modificateurs :

— 7 : montée

— 1': descente

— _: déplacement d’un accent vers la droite (e.g. H*4_L) : modifie la localisa-
tion d'un accent dans le domaine temporel.

(c) spécifications des frontieres :
début de phrase fin de phrase

%H H%
%0 0%
%L L%

Comme ToBI, IViE possede des étiquettes de frontieres de phrase : H% et L%. Ad-
ditionellement, IViE propose 0%, qui permet d’annoter les frontieres pour lesquelles
il n’y a pas de mouvements de Fj.

Un exemple d’étiquetage par le systeme de transcription IViE est illustré sur la figure
0.2l
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Fig. 3.2 : Exemple d’étiquetage par le systeme de transcription IViE

3.2.3 Modele Intsint [60]

Différents modeles phonétiques décrivant les motifs de fréquence fondamentale ont été
développés pour essayer de prendre en compte les aspects physiologiques de la production
de contours intonatifs ([42] par exemple). D’autres chercheurs ont concentré leurs efforts
sur la modélisation des aspects perceptuels des motifs intonatifs ([89] par exemple). La
conviction de Hirst est qu’aucune de ces approches ne donne une image complete de la
réalité : tous les aspects (perception et production) doivent étre pris en compte dans un
modele plus général.

Plusieurs modeles phonétiques/phonologiques ont été proposés afin de générer une
courbe intonative a partir d’'une entrée symbolique. Dans le cadre de ’analyse de la parole,
c¢’est le probleme inverse qui est rencontré. Le modele proposé ici a pour principal objectif
d’étre inversible, c¢’est-a-dire qu’il ne s’agit pas uniquement de passer de la courbe de
fréquence fondamentale a une représentation symbolique, mais que l'inverse doit aussi
étre possible.

Le codage INTSINT est basé sur une modélisation de la courbe de fréquence fondamen-
tale appelée MOMEL. La procédure employée est la suivante :

— MOMEL :
L’algorithme MOMEL permet une stylisation de la courbe de fréquence fondamen-
tale. Des points cibles sont automatiquement déterminés. Ils sont ensuite reliés (y
compris au niveau des parties non voisées) au moyen d’'une fonction spline quadra-

62



3.2. Systémes descriptifs (intonation)

tique.

— INTSINT : Chaque point cible est codé par un symbole, représentant soit un ton
absolu (T, B, M) dépendant du locuteur, soit des tons relatifs (H,S,L,U,D) dépen-
dants du point-cible précédent. Pour ces tons relatifs, une distinction est faite entre
les tons non-itératifs (H, S, L) et les tons itératifs (U, D). Le codage des tons est
résumé dans le tableau suivant :

Tab. 3.1 : Codage des tons Intsint

tons montant | neutre | descendant
Absolus T M B
Relatifs | Non-itératifs H S L
Itératifs U - D

Un exemple d’étiquetage des contours de la fréquence fondamentale est donné sur la

figure [3.3
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Fig. 3.3 : Exemple d’étiquetage des contours de la fréquence fondamentale (stylisation
MOMEL et codage INTSINT)

3.2.4 Modele de Fujisaki [42]

Les informations exprimées par la parole peuvent étre vues comme faisant partie de
trois catégories : linguistiques, paralinguistiques et non-linguistiques. Un locuteur organise
les différentes unités linguistiques dans une phrase expressive et sensée en général grace a
trois moyens : I’accentuation, le phrasing, et les pauses.

— L’accentuation est définie comme le fait de changer (en général augmenter) la pro-
éminence relative d’une syllabe dans un mot ou un groupe de mots. Cet aspect est
lié a la fréquence fondamentale, la durée et 'intensité, méme si les langues different
dans la maniere d’utiliser ces parametres.
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— Le « Phrasing » correspond a un regroupement de mots en un constituant percep-
tuellement cohérent. Cela s’effectue grace a la fréquence fondamentale et au débit
local.

— Le « Pausing » signifie mettre une pause apres un élément pour indiquer que les
éléments aux deux extrémités de la pause doivent étre traités séparément.

Dans le but d’inclure dans le modele 'organisation sous-jacente aux observations ca-

ractéristiques de la parole, il est logique de penser a ces deux étapes :

1. inclure les commandes des caractéristiques de la parole;
2. inclure les unités et les structures de la prosodie a partir de ces commandes.

Puisque I'étape 1 est I'opération inverse de la production de parole, elle est plus certaine-
ment et objectivement conduite si nous disposons d’un modele quantitatif du processus
de production. Un tel modele a été présenté pour les contours de fréquence fondamentale
du japonais, et a été utilisé avec succes pour 'analyse et la synthese, c’est le modele de
Fujisaki [44].

Un modele quantitatif pour générer les contours de fréquence fondamentale
des mots et phrases du japonais

Apres observation, Fujisaki suggere qu’un contour typique de fréquence fondamentale
sur une phrase peut étre considéré comme constitué de deux éléments. Le premier est
une fonction avec peu de variation qui peut éventuellement présenter une légere montée
initiale et qui diminue ensuite graduellement vers une asymptote. Elle peut étre renforcée
a certaines frontieres syntaxiques, au moins dans le cas du japonais. Le deuxiéme est
composé de “bosses” (pics ou plateaux) qui correspondent aux motifs accentuels des mots
constituant la phrase. Les hypotheses suivantes sont formulées :

1. Les commandes de phrase sont un ensemble d’impulsions et les constituants de
phrase sont la réponse d’un systeme linéaire du second ordre a ces commandes.

2. Les commandes accentuelles sont un ensemble de fonctions échelon et les consti-
tuants accentuels sont les réponses d’un autre systéeme linéaire du second ordre a
ces commandes.

3. Les constituants de phrase et d’accent sont superposés et produisent un changement
proportionnel dans le logarithme de fréquence fondamentale.

A partir de ces hypotheses, un modele a été construit pour générer les contours de
fréquence fondamentale sur les phrases. Dans ce modele, le contour de la fréquence fon-
damentale est exprimé par :

I J
log, Fo(t) =1log, Fy + > ApGy(t = To) + > Awi{Galt — Thj) — Galt — Tyj)}  (3.6)

i—1 =1
Avec :
Go(t) = a?te(=®)  pour t > 0 (37)
PR 0 pour t < 0 '
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~J min[l — (1+ pt)exp(—pt),y] pourt >0
Galt) = { 0 pour t < 0 (3.8)

ou G,(t) représente la réponse impulsionnelle du mécanisme de controle de phrase et
Ga(t) est la réponse a un échelon du mécanisme de controle de 1’accentuation.

Nous avons :
Fy, valeur initiale de la fréquence fondamentale, I nombre de phrases de commande, J
nombre de commandes accentuelles, A,;, amplitude de la ieme commande de phrase, A,;
amplitude de la jeme commande d’accent, Tp; durée de la iecme commande de phrase, 77,
début de la jeme commande d’accent, T5; fin de la jeme commande d’accent, a fréquence
angulaire naturelle du mécanisme de controle de phrase, § fréquence angulaire naturelle
du mécanisme de controle d’accent, v niveau relatif de plafond des constituants accentuels.

Un exemple de génération de contours de fréquence fondamentale est représenté sur

la figure

PHRASE COMMANDS
} }
5 OP® oy pase
{ } PHRASE | cOoMPONENTS
» —| CONTROL
Y] ME CHANISM loge Fo(1)

s
Y Al LT L lowe FD
loge Fh :I?—r ; =

. AGCCENT COMMANDS FUNDAMENTAL
Aa Ga(l) FREQUENCY
1 ACCENT CONTOUR
n ! . ] CONTROL

1 MECHANISI | ACCENT
COMPONENTS

Fig. 3.4 : Exemple de génération d’un contour de fréquence fondamentale par le modele
de Fujisaki (image extraite de [42]).

L’hypothese est faite que les parametres « et 3 sont constants au moins sur la phrase,
tandis que le parametre v est fixé a 0,9. Une descente rapide de fréquence fondamentale,
parfois observée a la fin d’une phrase et occasionnellement sur une frontiere, peut étre vue
comme la réponse du mécanisme de controle de phrase a une impulsion négative. Grace a la
technique « analyse-par-synthese », il est possible de décomposer un contour de fréquence
fondamentale donné en ses constituants et, ainsi, d’estimer I'amplitude et la durée de
leurs commandes sous-jacentes par déconvolution. Le contour de fréquence fondamentale
ainsi généré est si proche du contour mesuré qu’ils sont perceptiblement indistinguables
en parole resynthétisée. Le modele peut prédire et générer le contour entier a partir d'un
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ensemble de commandes. De plus, ’accord entre la sortie du modele et la mesure atteste
de la validité du modele.

Les occurrences temporelles des commandes semblent proches du contenu linguistique
de la phrase. Les commandes d’accent débutent 40 & 50 ms avant le déclenchement d’une
voyelle accentuée et finissent 40 a 50 ms avant la fin du segment moraique. Les commandes
de phrase sont localisées approximativement 200 ms avant le déclenchement de la phrase et
également devant une frontiere syntaxique majeure. En général, les commandes de phrase
sont plus importantes en position initiale, et plus faibles en milieu de phrase. Ainsi, le
contour global de fréquence fondamentale montre une déclinaison au long de la phrase.

L’analyse montre aussi que les variations des valeurs de « et 3 sont aussi faibles d’une
phrase a 'autre que d'un individu a l'autre.

Ce modele peut donc permettre de séparer les facteurs qui sont proches des informa-
tions linguistiques et paralinguistiques comme "amplitude et le timbre de ces commandes,
des facteurs qui sont proches des mécanismes physiques et physiologiques de controle
phonatoire comme les réponses caractéristiques, c¢’est-a-dire les formes de constituants de
phrase et d’accent.

Application du modele aux contours de fréquence fondamentale de différentes
autres langues

Le succes du modele sur les contours mélodiques du japonais suggere son applicabilité
aux autres langues, en considérant le fait que le modele capture les caractéristiques essen-
tielles du larynx humain, qui est similaire (sinon identique) parmi les locuteurs des diffé-
rentes langues. De nombreuses expériences ont été menées dans ce sens (voir [43, [45] 46}, [87]
par exemple). Les résultats montrent des différences majeures entre deux types de langues :

— langues avec uniquement des commandes locales positives : les contours de fréquence
fondamentale de plusieurs phrases de différentes langues (anglais, allemand, grec, co-
réen, polonais et espagnol) ont été analysés. Les résultats montrent que les polarités
des commandes en entrée et les mécanismes de réponse sont essentiellement simi-
laires a ceux du japonais courant, ce qui prouve que le modele peut étre appliqué
aux motifs de fréquence fondamentale de toutes ces langues.

— langues avec a la fois des commandes locales positives et négatives : I'analyse de
contours de différentes langues incluant le chinois standard, le thai et le suédois
indique que les constituants locaux (associés aux tons dans le cas du chinois) ne
sont pas toujours positives mais peuvent étre positives et négatives.

Conclusions

Ce modele est capable de générer de bonnes approximations d'un grand nombre de
contours de fréquence fondamentale a partir d'un nombre limité de parametres. Les mé-
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canismes physiologiques et physiques sous-jacents ont été élucidés. Finalement, ’applica-
bilité du modele a la génération de contours de fréquence fondamentale pour différentes
langues a été démontrée, indiquant I'utilité du modele pour la synthese vocale multilingue.
Cependant, cette méthode est difficile a mettre en ceuvre pour 'analyse automatique, la
technique d’« analyse-par-synthese » étant cotiteuse en termes de temps de calcul.

3.2.5 Modele de Garding [48]
Hypotheses

Le modele de Garding a été tout d’abord congu sur le suédois, puis appliqué a d’autres
langues telles que le frangais et le grec. Ce modele est basé sur une analyse qui sépare
la prosodie lexicale de la prosodie de la phrase. L’entrée du modele est une phrase, pour
laquelle les tons ou accents lexicaux sont marqués, ainsi que les accents au niveau de
la phrase, les frontieres morphologiques et de phrase, et le mode d’intonation de phrase.
L’hypothese est que tous ces facteurs sont combinés et interagissent pour produire le motif
temporel et tonal du signal de parole. Le modele simule ce procédé en un nombre fini
d’étapes. Ces étapes ne sont pas censées simuler le procédé de production de la parole. Ce
modele doit étre vu comme étant un essai de systématisation de la description prosodique
d’une langue.

Le modele

Le modele se décompose en plusieurs étapes :
Regles de structures syllabiques

Regles de durées syllabiques

Regles phonologiques intermédiaires

Représentation intermédiaire de I'intonation

S

Algorithme de génération de fréquence fondamentale

Ici, nous allons considérer que les deux premieres étapes sont réalisées. Les regles
phonologiques intermédiaires (étape 3) sont nécessaires pour prendre en compte les cas
ou les marqueurs sur la phrase d’entrée ont un effet uniquement sur la durée, et non pas
sur la fréquence fondamentale.

Les regles de la quatrieme étape, la représentation intermédiaire de l'intonation, per-
mettent de convertir les étiquettes d’entrée (abstraites) en symboles plus concrets. Les
caractéristiques globales, qui concernent I'intonation de phrase, sont exprimées en termes
de montées, descentes, ou stabilités, ou une combinaison de ces éléments. Les caractéris-
tiques locales, concernant les syllabes ou les mots, sont exprimées par une combinaison de
hauts et de bas. La spécification de haut et de bas peut varier selon les langues, et méme
selon les différents dialectes de chaque langue. Cette différence, combinée avec la regle de
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délétion de l'accent décrite ci-dessus, peut faire émerger différents motifs intonatifs (un
motif en « chapeau » dans une langue, contre un motif de « trou » dans une autre).

La derniere étape du modele est ’algorithme de génération de la fréquence fondamen-
tale. Il consiste en sept regles :

1.

A AN ol

Intonation de phrase (détermination de la grille tonale en fonction du type de phrase
et des frontieres majeures de phrase (cadre global pour I'intonation de phrase dans
lequel les mouvements locaux se développent))

Frontieres de phrase (insertion des « hauts » et « bas » sur la grille d’apres la
langue ou le dialecte)

Accents de phrase
Accents de mots
Accents contrastifs de mots

Regles de contexte (ajustement des « hauts » et les « bas » d’apres le contexte
segmental et prosodique)

Concaténation (raccordement des points générés dans les segments voisés par une
courbe)

Différentes applications a ce modele ont été proposées dans [48]. Le modele est em-
ployé pour comparer la prosodie de différents dialectes en suédois, puis pour comparer la
prosodie de différentes langues (suédois, frangais et grec). Ensuite, le modele est appli-
qué a la modélisation et la comparaison de contours intonatifs de phrases déclaratives ou
interrogatives.

3.2.6 Modele de Mertens [89]

Ce modele, appelé prosogramme, est un modele destiné a la représentation de la proso-
die, contrairement aux deux précédents ([42] et [48]) qui sont plus axés sur la génération.
Les principes de ce systeme de transcription de la prosodie sont :

1.

68

la représentation de la prosodie se doit d’étre objective, robuste, et facile a interpré-
ter. Cette transcription doit représenter 'intonation percgue, et devrait permettre de
distinguer les évenements prosodiques audibles de ceux qui sont inaudibles, que ce
soit pour une syllabe ou une série de syllabes.

la transcription devrait montrer ’évolution de la fréquence fondamentale sur toute
une phrase, afin de permettre d’identifier des phénomenes tels que la déclinaison et
le registre, par exemple.

la courbe de fréquence fondamentale affichée doit étre quantifiée pour permettre
I'estimation d’intervalles mélodiques au niveau local ou bien global.

I'organisation temporelle du signal de parole doit étre préservée afin d’identifier les
pauses et les hésitations, pour déterminer le débit et étudier le rythme.

la transcription doit étre automatique ou semi-automatique.
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6. la transcription doit étre neutre, c¢’est-a-dire indépendante d’un modele, pour que
des personnes avec des connaissances différentes puissent 1'utiliser.

7. la transcription doit fournir des étiquettes phonétiques et orthographiques alignées,
dans un souci de lisibilité et pour la recherche par le contenu.

8. La représentation quantifiée de l'intonation et du temps doit autoriser les manipu-
lations, pour la synthese et la resynthese, ce qui permet d’évaluer la transcription.

La méthode employée pour ce modele utilise une technique de stylisation de la fré-
quence fondamentale décrite dans [26]. Sa particularité réside dans le fait qu’elle est basée
sur une simulation de la perception de l'intonation et que l'unité de base est le noyau
syllabique. Le prosogramme est constitué de deux parties :

— le contour de fréquence fondamentale (stylisé),

— une ou plusieurs transcriptions alignées temporellement.

La transcription phonétique est nécessaire pour le calcul de la stylisation. Les autres
types d’annotations (orthographiques, unités prosodiques, ...) sont optionnelles.

Différentes variantes sont disponibles pour la partie concernant les données de fré-
quence fondamentale. Le prosogramme basique n’affiche que la fréquence fondamentale
percue, tandis que la version « riche » montre également la valeur extraite de fréquence
fondamentale et I'intensité.

Perception

Plusieurs phénomenes ont été observés pour la perception de la fréquence fondamentale
dans la parole.

1. Pour étre audible, une variation de fréquence fondamentale doit avoir une taille
minimale. Cette taille varie en fonction de la fréquence de départ et de la durée
du stimulus. Ce seuil de glissando a été mesuré pour des variations linéaires de la
fréquence pour les tons purs, la parole de synthese et la parole resynthétisée. Le
seuil standard déterminé par des expériences psychoacoustiques pour les voyelles
est : G =0.16/T? en demi-tons par seconde, T étant la durée de la variation.

2. Les variations de fréquence fondamentale sont bien évidemment rarement linéaires
pour la parole naturelle. Il faut alors tenir compte des changements de pente dans
les variations. Les changements de pente sont comparés a un seuil de glissando
différentiel. Quand le changement de pente est inférieur a ce seuil, le mouvement
de chaque partie est remplacé par une simple variation linéaire. Il y a eu peu de
recherche sur ce seuil, la valeur utilisée est de 20 demi-tons par seconde.

3. Ici, seules les variations de fréquence fondamentale pour des sons isolés ont été men-
tionnées. Cependant, dans la parole, la concaténation de sons entraine des chan-
gements en intensité et en voisement, ainsi que des changements importants dans
le spectre. Dans la plupart des cas, I'alternance de voyelles et de consonnes (ou de
groupes de consonnes) a pour conséquence l'apparition d’un pic de sonorité et d’in-
tensité pendant la voyelle, caractérisé par une relative stabilité spectrale. La voyelle
constitue alors le noyau syllabique.
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4. En parole continue, les sons et les syllabes se suivent rapidement et 'information de
fréquence fondamentale doit étre traitée en temps réel avant qu’elle ne soit masquée
par les autres sons. La perception tonale est optimale pour des voyelles isolées, le cas
le plus difficile étant pour de la parole continue a débit rapide : le seuil de glissando
est plus élevé pour la parole continue. Les variations de fréquence fondamentale sont
plus facilement pergues quand elles sont suivies par une pause. En d’autres termes,
la présence d’une pause apres la variation fait baisser le seuil de glissando.

Procédure de stylisation

A cause de absence de segmentation automatique de la parole en noyaux syllabiques,
la solution adoptée ici est de ne considérer que les voyelles. L’information sur 'identité
des voyelles est donnée par la segmentation phonétique.

Pour chaque voyelle, le noyau vocalique est déterminé. Il est défini comme étant la
partie voisée autour du pic d’intensité, et est délimité par les points localisés a -3 dB
(pour la droite) et -9 dB (pour la gauche) du pic. La valeur pour la frontiere droite
¢élimine la plupart des perturbations microprosodiques au début de la syllabe, de méme
que les phénomenes microprosodiques pour les consonnes voisées au niveau de la frontiere
syllabique. La valeur pour la frontiere gauche préserve les variations tardives de fréquence
fondamentale pour les voyelles accentuées. Les résultats dépendent largement de la qualité
de I'alignement phonétique disponible.

Afin de déterminer le seuil de glissando optimal pour la parole continue, des stylisations
obtenues pour différents seuils ont été comparées a des transcriptions manuelles.

En utilisant un seuil de G = 0.16/77, la stylisation rend compte de nombreux glis-
sements intrasyllabiques qui ne sont pas présents dans les transcriptions manuelles. En
d’autres termes, la stylisation avec ce seuil surestime les capacités auditives moyennes.

En employant un seuil de G' = 0.32/T?, le double du seuil standard, la stylisation est
tres proche des notations manuelles. Pour les variations de fréquence a long terme (plu-
sieurs secondes), la transcription semi-automatique semble plus fiable que la transcription
manuelle.
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Fig. 3.5 : Exemple de stylisation de la fréquence fondamentale (seuil G = 0.32/72)
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3.3 Systemes applicatifs

3.3.1 Modele de Leavers [76]

Le but de cette étude est d’imiter les stratégies cognitives employées par les hu-
mains pour identifier les langues : informations spectrales, temporelles et suprasegmentales
(rythme, intonation, accent), segmentales (phonétiques), lexicales (mots). L’étude s’appuie
sur des travaux en psycholinguistique, en production de la parole, et en reconnaissance
des formes. Les parametres linguistiques sont classés selon une stratégie similaire a celle
éventuellement employée par les humains : un arbre de décision. La base de données se
compose de 14 locuteurs (tous des hommes) : 4 chinois (locuteurs du mandarin), 5 anglais,
2 espagnols, 2 portugais, qui lisent dans un premier enregistrement le méme passage du
meéme livre et par la suite différents passages de ce méme livre.

Ce systeme est basé sur les hypotheses suivantes :

1. intonation : il existe différents groupes de langues (tonales et autres). Pour les
langues tonales (mandarin par exemple) les changements de Fj se font au niveau du
mot. Pour les autres (anglais par exemple) les mots sont accentués mais 'intonation
porte sur la phrase.

2. parametres acoustiques locaux : une comparaison des espaces vocaliques montre la
présence de différences entre le portugais et 'espagnol. Ces différences sont caracté-
risées par la distribution spectrale de Fj et la durée des voyelles.

Les parametres correspondants seront employés :

1. suprasegmental : le but est d’étudier la fréquence fondamentale sur les phrases en-
tieres (différences pour les langues tonales), c’est a dire prendre en compte les dépen-
dances temporelles de la fréquence fondamentale sur la phrase. Les langues tonales
ne devraient pas avoir de dépendances fortes. Pour cela I'exponentielle de Hurst
(caractérisant des similarités a long terme) sera employée (voir Annexe [A)).

2. segmental : il faut caractériser les différences entre les systémes vocaliques (par
exemple portugais / espagnol) avec la durée des voyelles (normalisée). Les plages
sonores couvertes par les voyelles différant selon les langues, les distributions seraient
asymétriques, d’ou 'emploi du skewness ou coefficient d’asymétrie.

Les résultats obtenus sont les suivants :

1. Exponentielle de Hurst : les résultats sont donnés sous forme graphique, avec en
abscisse le nombre d’échantillons de F{, et en ordonnée les valeurs correspondante
de l'exponentielle. Si la courbe est linéaire, cela caractérise un effet de mémoire. La
pente est la valeur de ’exponentielle de Hurst. Les ruptures de linéarité caractérisent
une perte de l'effet mémoire. Ici, on a une pente supérieure a 0.5 pour ’'anglais,
I'espagnol et le portugais (I'intonation varie sur la phrase : mémoire); alors que
pour le mandarin, la pente est inférieure & 0.5 (I'intonation varie sur les mots, pas
d’intonation globale de phrase).
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2. Skewness et durée des voyelles : ces parametres permettent la séparation entre 1’es-
pagnol et le portugais, mais ne donnent pas de résultats concluants sur les autres
langues.

En conclusion, il n’est pas approprié d’employer la prosodie seule, d’ou la nécessité
d’informations segmentales. Un systeme hiérarchique avec une classification par arbre
et 1'utilisation de stratégies cognitives est possible. Ici, deux séparations majeures sont
opérées : les langues tonales sont distinguées des autres, puis deux langues de la méme
famille (espagnol et portugais) sont séparées.

3.3.2 Modele d’Itahashi [66]

Le systeme décrit dans [60] utilise des parametres extraits de la fréquence fondamentale
et des coeflicients cepstraux. Les tests sont réalisés en prenant en compte soit uniquement
les parametres extraits de la fréquence fondamentale, soit les coefficients cepstraux, soit
I’ensemble des parametres.

Fréquence fondamentale

Les contours de la fréquence fondamentale sont extraits grace a la méthode AMDF
[58] avec :

— une fréquence d’échantillonnage de 8 kHz,

— une quantification sur 16 bits,

— une fenétre d’analyse de 30 ms, intervalles de 10 ms.

Des erreurs dites d’harmoniques peuvent se produire lors de ’extraction de la fréquence
fondamentale par la méthode AMDEF. La fréquence estimée peut étre le double ou la moitié
de la fréquence réelle.

Une méthode de correction de ces erreurs grossieres est proposée par [11]. Le principe
est de calculer 'autocorrélation de toutes les valeurs candidates de la période fondamentale
a chaque instant. La fréquence fondamentale estimée correspond au candidat qui possede
la plus forte valeur d’autocorrélation.

Le motif décrit par la fréquence fondamentale est alors modélisé soit par des lignes
polygonales soit par des fonctions exponentielles. Au total, on extrait 7 parametres du
contour de la fréquence fondamentale et 9 parametres des lignes approximées ou des
fonctions exponentielles. Les 7 parametres extraits du contour de fréquence fondamentale
sont :

- 1,2,3 : écart-type, skewness et kurtosis de la distribution des valeurs de fréquence

fondamentale sur la phrase,

— 4,5,6 : écart-type, skewness et kurtosis de la distribution des valeurs de 1’énergie sur

la phrase,

— 7 : coefficient de corrélation entre la fréquence fondamentale et I’énergie.

Pour les deux modélisations, on a :
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Lignes polygonales : y;(t) = ax(tx, — tg—1) + b, k =1,2,..., K.
On détermine a;, et by de fagon a minimiser I'erreur des moindres carrés. Le nombre
de lignes est choisi de sorte que I'erreur d’approximation soit inférieure a un seuil.
Les parametres extraits sont :

— 1 : rapport de durée entre la pente positive et la pente négative,

— 2,3 : nombre de lignes par unité de durée (pour les pentes positives et négatives),
— 4,5 : pente moyenne (positive et négative),

— 6,7 : écart-type moyen des pentes (positives et négatives),

— 8,9 : fréquence de départ relative des pentes positives et négatives.

Fonctions exponentielles : y(t) = a(f)e(_%) +bt+c
Les parametres extraits sont :

— 1 : durée moyenne de l'intervalle d’approximation,

— 2 : nombre de fonctions par unité de durée,

— 3,4 : moyenne et écart-type de 'amplitude a,

— 5,6 : moyenne et écart-type de la pente b,

— 7,8 : moyenne et écart-type de la constante de temps 7,
— 9 : fréquence de départ relative.

Modeles de Markov Cachés (HMM) pour les coefficients cepstraux

Les coefficients cepstraux (suivant I’échelle de Mel) sont extraits du signal acoustique
en utilisant :

— une fréquence d’échantillonnage de 8 kHz,

— une fenétre d’analyse (Hamming) de 5 ms, a intervalles de 10 ms.

On extrait alors 12 coefficients cepstraux, les 12 dérivées de ces coefficients, et la dérivée
de I'énergie. On utilise un modele de Markov par langue, en faisant 'apprentissage sur 30
locuteurs. Le nombre d’états de chaque modele est variable, des tests sont effectués pour
4, 8, 16, 32 et 64 états. Cette modélisation est de nature acoustico-phonétique.

Expérimentations

Les expériences sont réalisées sur le corpus Multilingual Telephone Speech Corpus de
I’Oregon Graduate Institute (OGI-MLTS) (Annexe|G]) [93]. Itahashi utilise des données de
45 secondes de parole spontanée par locuteur, pour 50 locuteurs dans 10 langues (anglais,
francais, espagnol, farsi (perse), chinois, coréen, japonais, tamoul et vietnamien). L’ap-
prentissage se fait sur 30 locuteurs, les 20 locuteurs restants (différents de ceux employés
a I'apprentissage) sont utilisés pour les tests.
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Résultats

Aux résultats obtenus par chacune des approches viennent s’ajouter ceux obtenus en
combinant les deux approches initiales.

Modeles de Markov cachés : Les taux d’identification ont étés calculés en utilisant
uniquement les modeles de Markov pour cinq nombres différents d’états (4, 8, 16, 32,
64). Les meilleurs résultats sont de 56% d’identifications correctes. Ils sont obtenus
pour 32 ou 64 états.

Fréquence fondamentale : Une analyse discriminante des parametres dérivés de la fré-
quence fondamentale donne les résultats suivants :
— modele lignes polygonales : 25,5% d’identifications correctes,
— modele fonctions exponentielles : 28,0% d’identifications correctes.

Méthode combinée : Afin de fusionner les résultats obtenus par les deux méthodes, les
scores sont normalisés de facon a avoir une moyenne nulle et une variance de 1. Le
résultat obtenu par les HMM est pondéré avec un poids w. En combinant les deux
méthodes, le meilleur taux de reconnaissance (60%) est obtenu pour des HMM avec
32 états, le modele de lignes polygonales et un poids w=2 4.

Les résultats montrent que I'apport de la fréquence fondamentale augmente de 5% le
score obtenu par les modeles de Markov seuls, dans le cas d’'une modélisation par lignes
polygonales, ou 2%, pour les fonctions exponentielles. La prise en compte de la fréquence
fondamentale peut apporter une information sur la langue a identifier, mais I’apport réalisé
par comparaison aux résultats donnés par les modeles de Markov cachés seuls est faible.

3.3.3 Le systéeme de Cummins [24]

Le systeme [24] utilise une décision par réseaux de neurones, en fusionnant les résultats
obtenus par estimation de la fréquence fondamentale et de I’enveloppe d’amplitude.

Estimation de la fréquence fondamentale

La fréquence fondamentale est estimée a intervalles de 1 ms. La dérivée est calculée,
puis sous-échantillonnée a 100 Hz (fenétre glissante rectangulaire). Ensuite on effectue un
lissage (avec une fenétre rectangulaire de 15 points) et un changement d’échelle est opéré
pour avoir des valeurs comprises entre -1 et 1. Le parametre obtenu ainsi est noté AFj.

Estimation de I’enveloppe d’amplitude

Le signal est filtré au moyen d’un filtre de Butterworth passe-bande centré sur 1000
Hz, de largeur de bande 500 Hz. La valeur absolue de ce signal est alors calculée, puis
fournie en entrée d’un autre filtre Butterworth passe-bas (fréquence de coupure 10 Hz)
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qui effectue un lissage. La dérivée est évaluée, puis sous-échantillonnée a 100 Hz. Enfin, on
fait un lissage et un changement d’échelle pour se ramener a des valeurs comprises entre
0 et 1. Le parametre ainsi obtenu est noté AEnv.

Réseau de neurones

Les neurones utilisés sont dits a « Long Short Term Memory » [62]. Dans un ré-
seau LSTM, les unités cachées conventionnelles sont remplacées par des blocs mémoire
contenant une ou plusieurs cellules (voir figure [3.6)).

Une cellule est une unité linéaire avec une connexion récurrente de poids 1. Ce poids
permet a la cellule de rester activée en l'absence d’entrée. Le flux d’activation entrant
(net.) passe par une grille d’entrée (input gating) et une fonction sigmoide. L’entrée (net;y,)
pour chaque cellule est multipliée par 'activité de la grille d’entrée, autorisant la grille
d’entrée a décider a quelle information la cellule est exposée. La sortie se comporte de
la méme facon. L’apprentissage est une combinaison de « Back Propagation Through
Time » et de « Real Time Recurrent Learning ».
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Fig. 3.6 : Bloc LTSM contenant une seule cellule [24]
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Expérimentations

Le corpus utilisé est le corpus OGI-MLTS [93]. 5 langues ont été considérées (anglais,
japonais, espagnol, mandarin et allemand). L’apprentissage se fait sur 50 locuteurs par
langue sur des fichiers de parole spontanée courts. Les tests sont effectués sur 20 locuteurs
par langue (différents de ceux employés a I'apprentissage) sur des enregistrements de plus
grande durée de parole spontanée.

Résultats

Les expérimentations sont faites en utilisant un seul critere a la fois : AFy ou AEnv.
Lors des tests, les taches d’identification consistent a choisir parmi deux langues. Les tests
sont donc effectués sur chaque paire de langues (anglais/allemand, anglais/espagnol, ...).

— En utilisant uniquement AEnv on obtient un taux d’identifications correctes variant
selon les paires de langues entre 50 et 63 %.

— Avec AF,, on obtient des taux d’identifications correctes légerement supérieurs,
entre 50 et 69 %.

Ces résultats concordent avec la littérature [121] ou la fréquence fondamentale est une
variable plus discriminante que la modulation de 'amplitude. Cependant, les expériences
suggerent que la modulation de I’enveloppe soit plus exploitée.

3.3.4 Le systéme de Li [78]

Li [78] a développé un systeme d’identification automatique des langues basé sur la
reconnaissance du locuteur. Une vue générale du systeme est représentée sur la figure
3.7 Son idée est de classer un signal en mesurant la similarité entre son locuteur et les
locuteurs les plus proches dans chaque langue.

Durant 'apprentissage, un réseau de neurones est utilisé pour extraire tous les noyaux
syllabiques. Des coefficients spectraux sont extraits a différents endroits des noyaux et
sauvegardés.

Durant la phase de reconnaissance, les noyaux syllabiques sont extraits de la méme
facon et les coefficients spectraux sont comparés a tous ceux mémorisés pour chaque
locuteur. La plus petite différence entre chaque noyau du fichier a examiner et les noyaux
des autres locuteurs est alors calculée. La somme des différences est considérée comme
la différence entre le locuteur et chacune des références. La différence moyenne entre les
locuteurs les plus semblables de chaque langue constitue la distance entre la langue du
fichier de test et les langues cibles : la langue pour laquelle la différence est la plus petite
est sélectionnée.
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Fig. 3.7 : Schéma descriptif du systéme de K.P. Li [78]

Le systeme a été évalué sur le corpus téléphonique OGI-MLTS [93], en utilisant 449
locuteurs répartis sur 10 langues. Les résultats sont d’environ 78% et 58% pour 10 langues
en utilisant des séquences de 45 s. et 10 s. respectivement. Si I'on ne considere que les
identifications par paire de langues, les taux moyens sont de 91% et 82% pour des fichiers
de 45 s. et 10 s. respectivement.

3.3.5 Modele d’Adami [2]

Ce modele est dédié a la modélisation de la fréquence fondamentale et de I'énergie
dans un but d’identification des langues. Cette méthode est également employée en véri-
fication du locuteur. Elle essaie de rendre compte de 'aspect dynamique de la prosodie
au moyen d’une segmentation selon des évenements prosodiques associés a un étiquetage.
Les enchainements des étiquettes sont ensuite modélisés grace a des modeles n-grammes.
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Méthode

Il s’agit tout d’abord d’effectuer une segmentation a partir des courbes de fréquence
fondamentale et d’énergie.

— Traitement de la fréquence fondamentale :
La premiere étape consiste a prendre les débuts et les fins de chaque partie voisée
de la phrase considérée. Sur ces parties voisées, les points d’inflexion (maximum et
minimum locaux) sont détectés. Dans I'article d’Adami, ils sont détectés en calculant
la dérivée sur 5 trames (50 ms).

— Traitement de la courbe d’énergie :
Les traitements effectués sur la courbe d’énergie sont de méme nature, c¢’est-a-dire
que ’on repere les points d’inflexion par la méthode décrite ci-dessus. La combinaison
des points d’inflexion sur les deux courbes donne la segmentation finale (voir la figure
53).

— Etiquetage :
Ensuite, des étiquettes sont déterminées sur chaque segment. Les étiquettes sont
choisies comme suit :

1. montée de Fj et montée de I’énergie,
montée de Fy et descente de 1'énergie,
descente de Fj et montée de 1’énergie,

descente de Fj et descente de ’énergie,

A

segment non voisé.
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Fig. 3.8 : Illustration de la segmentation et de ’étiquetage (image extraite de [2]).
A ces premieres étiquettes en sont ajoutées d’autres qualifiant la durée des segments :
— pour les parties voisées, les segments d’une durée inférieure a 8 trames (80 ms)

sont étiquetés « courts », les autres sont dits « longs »,
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— pour les parties non voisées, les segments d’une durée inférieure a 14 trames (140
ms) sont étiquetés « courts », les autres sont dits « longs ».

— Modélisation :
Les séquences d’étiquettes les plus fréquentes sont déterminées et représentées par
des modeles tri-grammes.

— Résultats :
Ce systeme a été testé dans [2] sur le corpus CALLFRIEND utilisé lors de la campagne
NIST 2004 décrite plus haut (§2.75). La tache était de vérifier si la langue parlée
dans un enregistrement correspondait a la langue hypothese ou non, comme pour
la campagne. Seules trois langues - 'anglais, le mandarin et ’allemand - ont été
considérées ici, uniquement pour des durées de 30 secondes.
Le systeme permet d’obtenir les résultats suivants, comparés et fusionnés avec une
approche acoustico-phonétique « classique » (reconnaissance des phonemes de I’an-
glais uniquement : 39 symboles) :

Tab. 3.2 : Résultats du systeme prosodique d’Adami et comparaison avec un systéme
phonotactique (% EER (Equal Error Rate))

Langue | Systeme prosodique | Systeme phonotactique | Fusion
Anglais 27,5 % 17,5 % 15,0 %
Mandarin 23,8 % 26,3 % 22.5 %
Allemand 21,3 % 20,0 % 17,5 %

Le systeme prosodique permet d’obtenir des résultats intéressants comparativement
au nombre de symboles employés (10 symboles uniquement pour le systeme pro-
sodique contre 39 pour le systeme acoustico-phonétique). Les résultats sont méme
légerement supérieurs a ceux obtenus avec 'approche « classique » pour le manda-
rin. Enfin, la fusion entre les deux approches permet d’obtenir de meilleures perfor-
mances dans tous les cas.

3.4 Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre quelques systemes utilisant la prosodie, que ce soit dans
un but de caractérisation ou d’identification des langues, ou simplement de description de
la prosodie.

Les résultats obtenus par les systemes applicatifs montrent I'intérét d’utiliser la pro-
sodie pour lidentification des langues. Le systéme de Leavers (§3.3.1)) montre que des
séparations de groupes de langues sont possibles en employant uniquement la prosodie et
que I'emploi de techniques acoustiques permettrait de distinguer les langues dans chaque
groupe. Le systeme d’Itahashi (§3.3.2)) met I’accent sur I'apport de I'emploi de techniques
de modélisation de la prosodie par rapport aux méthodes “classiques” (ici acoustico-
phonétique), méme si le gain en termes de performance n’est pas tres conséquent. Le
systeéme de Cummins (§3.3.3)) confirme que I'on peut distinguer deux langues uniquement

79



Chapitre 3. L’identification automatique des langues : méthodes € approches prosodiques

par la prosodie, pour peu qu’elles n’appartiennent pas au méme groupe linguistique. Le
systeme de Li ( prouve que la modélisation de la prosodie permet d’améliorer les
performances. Seul le systeme d’Adami (§3.3.5) essaie de modéliser les enchainements
d’évenements prosodiques sur une phrase et démontre 'efficacité d’une telle démarche.

Le nombre et la diversité des modeles de description de I'intonation prouvent la diffi-
culté de trouver un formalisme multilingue. Chaque méthode de description possede ses
avantages propres, qu’elle soit basée sur les mécanismes de production ou de perception de
la parole. L’utilisation de tels modeles pour I'identification des langues est donc difficile,
puisque tres peu de travaux ont porté sur des différences éventuelles entre les langues
observables a 'aide de ces méthodes de description.

Les systemes de caractérisation du rythme (§3.1)) emploient des méthodes similaires.
Ils essaient de décrire le rythme au travers de mesures de durées et de dispersion des
durées, que ce soit des intervalles vocaliques, intervocaliques ou consonantiques, voire
qui tendent a s’en rapprocher (sonorité). Nous avons également vu que la faiblesse de
ces méthodes est qu’elles n’ont pas été testés sur des corpus suffisamment conséquents,
ce qui est principalement di a la nécessité d’employer un étiquetage manuel préalable
au traitement. Dans la section suivante, nous allons voir comment tirer parti des outils
disponibles a I'IRIT afin de valider ces méthodes sur un corpus plus conséquent.
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4.1. Introduction

4.1 Introduction
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AVANT de pouvoir modéliser automatiquement la prosodie des langues, nous devons
décrire les moyens de traitement automatique permettant ’extraction d’informations de
nature prosodique. Ensuite, nous proposons une évaluation de quelques paramétrisations
décrites dans le chapitre 3| (celles de Ramus et de Grabe) sur le corpus MULTEXT [20].
Nous nous appuyons sur ces expériences pour définir une unité prosodique, proche de la
syllabe. Nous testons cette unité au moyen de modélisations de durée et d’intonation afin
de montrer son efficacité.
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4.2 Extraction automatique d’informations proso-
diques

Les méthodes que nous décrivons comme préalable a toute étude ont pour but d’at-
teindre des informations de bas niveau. Trois traitements de base conduisent a la locali-
sation de frontieres pertinentes quand a la notion consonne/voyelle :

— la segmentation en zones quasi-stationnaires,

— la détection d’activité vocale,

— la localisation des voyelles.

4.2.1 Segmentation de la parole

La segmentation est issue de I'algorithme de « Divergence Forward-Backward » (DFB)
[5] qui est fondé sur une étude statistique du signal dans le domaine temporel. Le signal de
parole est hypothétiquement décrit par une suite de zones quasi-stationnaires. Chacune
de ces zones est caractérisée par un modele statistique, le modele autorégressif gaussien :

Yn = Z AiYn—i + €n

(4.1)

var(e,) = o-

ou (y,) est le signal de parole et (e,) est un bruit blanc gaussien.

La méthode consiste a détecter les changements de modeles autorégressifs au travers
des erreurs de prédiction calculées sur deux fenétres d’analyse (figure [4.1]). La distance
entre ces deux modeles est obtenue a partir de ’entropie mutuelle des deux lois condi-
tionnelles correspondantes.

- wwwﬂwmwmmm“

1 |
|r.||4|i"-| o I.:|~..rll
- 1
1
1 r"'ll:.
1 - e -
B -
'
p—e————

Fig. 4.1 : Localisation des fenétres d’estimation des modeles Mg et M{" a I'instant n;
I'instant « 0 » correspond a la derniere frontiere validée. La phrase prononcée
est : « il se garantira du... ».
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La statistique est définie comme une somme cumulée : W,, = Zzzl wy, avec wy 'en-
tropie mutuelle entre les deux modeles dans le cas gaussien :

0,1 2 .0 2
wk:%{%—m%]((j—gﬂ—%]} (4.2)
et I'erreur de prédiction pour chaque modele a l'instant k :
p
el =y — Za}yk_j,i =0,1 (4.3)
j=1

Cette méthode a été comparée a de nombreuses autres méthodes de segmentation
[6]. Elle a déja fourni des résultats intéressants pour la reconnaissance automatique de
la parole : des expériences ont montré que la durée des segments est porteuse d'une
information pertinente [7].

Elle permet d’atteindre, notamment pour la parole, une segmentation infra-phonétique
ol 3 types de segments se distinguent :
— les segments quasi-stationnaires qui correspondent a la partie stable des phonémes
lorsqu’elle existe,
— les segments transitoires,
— les segments courts (environ 20 ms).
Leur longueur varie entre 20 et 100 ms pour la parole (figure |4.2)).

22000

-22000

Fig. 4.2 : Résultat de la segmentation sur environ 1 seconde de parole. La phrase pro-
noncée est : « Confirmez le rendez-vous par écrit ».

4.2.2 Détection de ’'activité vocale

Nous avons implanté un détecteur d’activité vocale basé sur une analyse statistique
du premier ordre du signal temporel [99]. On note N le nombre de segments issus de la
segmentation automatique et {51, ..., Sy} la suite de ces segments. Le seuil d’activité o,

est défini par :
0, = amin (var (S;)) (4.4)

)
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ou le coefficient o a été expérimentalement fixé a 2,5. Les segments ayant une variance
inférieure a S, sont étiquetés comme étant des silences. On distingue les silences signalant
une absence d’activité de parole (segments longs), des silences se produisant en cours de
locution (les silences des occlusives, les pauses courtes). Un post-traitement permet de
regrouper les segments de non activité en cas de sur-segmentation. Si plusieurs segments
courts sont étiquetés comme étant des silences et ont une durée totale supérieure a 150 ms,
on considere qu’il s’agit d'une zone de non activité.

4.2.3 Localisation des voyelles

L’algorithme de détection automatique des voyelles est basé sur une analyse spectrale
[99]. Un critere appelé REC (Reduced Energy Cumulating) est calculé pour chaque trame
du signal.

Ce critere est calculé a partir de 24 coefficients d’énergie calculés selon 1’échelle Mel :

Rectt) = e > ()~ B0’ (4.5)

ou t est le numéro de la trame du signal, F;(t) est I'énergie de la trame ¢ dans le i filtre
selon I’échelle Mel, E(t) est 1'énergie totale de la trame ¢, Epp(t) est I’énergie de la trame
t dans la bande de fréquences inférieures a 1 kHz, E(t) est la moyenne de I'énergie pour
la trame ¢ sur les 24 bandes spectrales et «; est le poids affecté au i*™ filtre.

Le critere REC met en évidence la présence ou I’absence de structure formantique sur la
trame considérée. Les voyelles sont caractérisées par des valeurs élevées et nous considérons
que les pics de Rec(t) localisent des trames vocaliques. Un segment issu de la segmentation
automatique ( sera étiqueté vocalique s’il contient une trame vocalique.

Le fait que ni données étiquetées ni apprentissage supervisé ne soient nécessaires consti-
tue le principal avantage de cet algorithme. Il a été évalué pour cinq langues - le francais,
le japonais, le coréen, I’espagnol et le vietnamien - sur la partie phonétiquement étiquetée

du corpus OGI MLTS (parole téléphonique, 8 KHz).

Le tableau [4.1 montre les performances de I'algorithme, comparé a d’autres systemes
de détection de voyelles issus de la littérature. Le taux d’erreur est défini par :

fausses détections + fausses alarmes

taux d’erreur = 100 %
nombre de voyelles

87



Chapitre 4. FExtraction automatique et caractérisation d’unités prosodiques

Tab. 4.1 : Comparaison de différents algorithmes de détection automatique de voyelles.

iy Taux
Référence Corpus Langue Lerrour
Pfitzinger & al., 19964 [104] (1; };?212&1&1) Allemand | 12,9%
verbmobil -y and | 21,0%
(parole spontanée)
Fakotakis & al., 1997 [36] (pi"lol\l/gie) Anglais 32,0%
Pfau & Ruske, 1998 [103] Verbmobil . Allemand | 22,7%
(parole spontanée)
Howitt, 2000 [63] (pi"lol\l/grlIl‘le) Anglais 29,5%
Coréen 28.,5%
Espagnol 19,2%
[P;eSI]legrmo & André-Obrecht, 1998 OGI MLTS Francais 19.5%
(parole spontanée) Japonais 16,3%
Vietnamien | 21,1%
Moyenne 22 9%

Les performances de 'algorithme de détection de voyelles sont correctes, comparées a
celles des autres systemes. Le fait qu’aucun apprentissage ne soit nécessaire permet d’uti-
liser 'algorithme sur différentes langues, mais cela signifie également qu’il n’est optimal

pour aucune des langues.

4.2.4 Conclusion

A la suite de ces prétraitements automatiques et indépendants des langues, nous ob-
tenons une segmentation du signal en segments vocaliques, consonantiques et de silences.
Des étiquettes « V », « C » ou « # » sont utilisées pour qualifier chaque segment (figure

13).

4dans cette étude, le taux d’erreur est calculé en tenant compte des noyaux syllabiques et non pas

directement des voyelles
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Fig. 4.3 : Résultat de la segmentation en segments consonantiques, vocalique et de
silence sur un enregistrement d’espagnol du corpus MULTEXT

A cause des propriétés intrinseques de l'algorithme (et en particulier le fait que les
parties voisées et non voisées d un méme phoneme peuvent étre séparées), il est quelque
part incorrect de considérer cette segmentation comme étant une exacte dichotomie entre
les consonnes et les voyelles.

Toutefois, elle est indéniablement corrélée a la structure rythmique de la parole. Nous
étudions I’hypotheése que cette corrélation peut permettre a un modele statistique de
discriminer les langues suivant leur structure rythmique.

4.3 Cadre expérimental

La détection automatique des voyelles permet 1’évaluation des différents algorithmes
présentés dans le chapitre [3] dans une version automatisée et unifiée, sur un corpus plus
conséquent : « MULTEXT » [20].

Toutes les expériences menées par la suite seront effectuées sur ce méme corpus et avec
le méme protocole expérimental quels que soient les parametres étudiés.

4.3.1 Corpus

Les enregistrements sont extraits du corpus de parole EUROM1, réalisé a 1’occasion du
projet ESPRIT 2589 « Multi-lingual Speech mput/output Assessment, Methodology and
standardisation » [22]. Les enregistrements audio sont de haute qualité (échantillonnage
a 20 KHz, 16 bits) et effectués en chambre anéchoique. Ils ont été controlés durant 'ac-
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quisition de maniere a rejeter toute donnée bruitée ou toute erreur de lecture. MULTEXT
reprend cing des huit langues de EUROM1 (allemand, anglais, espagnol, frangais et italien).
Les données correspondent au jeu de locuteurs « FEW TALKER SET » comprenant dix
locuteurs par langue - cinq femmes et cinq hommes - et a des passages lus de cinq phrases
connectées par une structure sémantique cohérente. Il est demandé a chaque locuteur de
lire un extrait du passage et d’essayer d’avoir I'intonation la plus naturelle possible. La
durée de chaque passage est d’environ 20 s et la durée des enregistrements par langue est
de 45 minutes en moyenne.

Un ensemble de phrases en japonais a été rajouté a ce corpus par Kitazawa [67]. Ces
phrases sont enregistrées dans des conditions similaires a celles du corpus original. Un autre
ensemble de phrase en mandarin a également été enregistré dans les mémes conditions
[70]. De méme que pour le japonais, ces ensembles sont ajoutés au corpus initial.

Au final, le corpus se compose de sept langues : anglais, francais, allemand, italien,
japonais, mandarin et espagnol.

Nous avons choisi d’utiliser le maximum de locuteurs pour I’apprentissage, c¢’est-a-dire
quatre hommes et quatre femmes pour toutes les langues sauf le japonais pour lequel on
dispose de deux hommes et deux femmes. Les tests seront effectués avec les deux locuteurs
restants pour chaque langue, un homme et une femme.

Notons qu’une meéme phrase peut étre prononcée par deux ou trois locuteurs et que
cela entraine une dépendance possible au texte dans les modélisations. Pour pallier a ce
défaut, nous avons divisé le corpus en ensembles disjoints de test et d’apprentissage, tant
au niveau des locuteurs qu’au niveau des textes prononcés par ces mémes locuteurs.

Trois jeux de données sont ainsi déterminés, en changeant les locuteurs de test et
d’apprentissage. L’ensemble d’apprentissage est aussi I’ensemble de développement a cause
du manque de données. Le premier jeu est décrit ci-dessous (tableaux et . Les deux
autres jeux de données sont décrits dans I'annexe [B]

Les expériences rapportées dans le corps de ce manuscrit correspondent a celles effec-
tuées sur le jeu n'l. Le cas échéant, les expériences sur les autres jeux de données seront
reportées en annexe.
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Tab. 4.2 : Description de ’ensemble d’apprentissage du jeul (MULTEXT).

Langue Nombre de | Nombre total de Durée
locuteurs fichiers
Anglais 8 80 24 mn
Francais 8 80 29 mn
Allemand 8 80 29 mn
Italien 8 80 30 mn
Japonais 4 80 39 mn
Mandarin 8 80 26 mn
Espagnol 8 80 27 mn
| Total | 52 | 560 | 204 mn |

Tab. 4.3 : Description de I'ensemble de test du jeul (MULTEXT).

Langue Nombre de || Nombre total de Durée
locuteurs fichiers
Anglais 2 20 6 mn
Francais 2 19 7 mn
Allemand 2 20 7 mn
Italien 2 20 7 mn
Japonais 2 20 11 mn
Mandarin 2 20 6 mn
Espagnol 2 20 8 mn
| Total | 14 139 [ 52 mn |

4.3.2 Protocole expérimental

Le protocole expérimental se décompose en trois étapes :

1. Prétraitement : le signal de parole est étiqueté automatiquement en segments voca-
liques, consonantiques et de silence.

2. Les distributions des différents parametres sont représentées graphiquement afin de
déterminer leur pouvoir discriminant. Etant donné le nombre de points a représenter,
nous avons décidé par souci de lisibilité de nous limiter a visualiser la moyenne des
parametres pour chaque langue autour de laquelle nous avons dessiné une barre
d’erreur ayant pour longueur 1’écart-type.

3. Des expériences en identification des langues sont menées, avec I’emploi de modeles
de mélange de lois gaussiennes.

(a) Les modeles, des Modeles de Mélanges de lois Gaussiennes (MMG), sont estimés
a partir des données de l’ensemble d’apprentissage. Ces modeles sont appris

pour différents nombres de composantes gaussiennes (2, 4, 8, 16, 32, 64) dans
le MMG.
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(b) Pour chaque dimension des MMG, des expériences sont effectuées en utilisant
I’ensemble d’apprentissage comme ensemble de développement. Cela permet de
déterminer le nombre de lois gaussiennes optimal, mais ne réduit pas les risques
de sur-apprentissage.

(c) Une fois le nombre de lois gaussiennes déterminé, les expériences d’identification
sont effectuées sur I’ensemble de test et les matrices de confusion correspon-
dantes sont données. Des regroupements a l'intérieur des matrices de confusion
permettent de visualiser les différents groupes rythmiques et d’interpréter les
résultats.

4.3.3 Modélisation : cadre statistique

Chaque observation est définie par un vecteur de parametres de dimension d : ¢ =
(1,9, x3,..74). L’ensemble des observations composant une phrase est traité. On note
U = {91,932, ..., 0y, } la suite des n, vecteurs d’observations de la phrase.

Pour chaque langue, les parametres d’'un Modele de Mélange de lois Gaussiennes
(MMG) sont appris a partir des observations, en utilisant 'algorithme LBG [79] suivi
de l'algorithme EM (annexe [F]).

La probabilité d’observer ¢, sachant que la langue L; est utilisée s’exprime sous la
forme suivante :

Qi ot

J ox _l _ ity L i
pwkmi)_;m p( 2(¢k; ) (35 (v ,u])) (4.6)

ol Q; est le nombre de composantes du mélange de lois gaussiennes, d est la dimension
du vecteur v, et (u;, X;) représente les parametres de la loi Gaussienne j.

En faisant I’hypothese que les observations sont indépendantes, nous obtenons :

Np

p(¥|Li) = [ [ p(enl L) (4.7)

k=1

Dans le cadre de 'approche bayésienne classique, la langue la plus probable L* est
définie par I’équation suivante :

L* = arg max
1<i<Np,

p(Li[ V) (4.8)
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4.4 Adaptation de quelques approches présentées au
chapitre précedent

Nous allons expérimenter les parametres décrits par Ramus et par Grabe (voir
afin de vérifier s’il est possible d’automatiser ces méthodes et ainsi de les appliquer a
des corpus de taille plus conséquente. Par voie de conséquence, si la réponse est positive,
I’étude de grandes bases de données doit permettre de confirmer la théorie. Les para-
metres sont calculés a partir de la segmentation automatique en consonnes/voyelles. Les
expériences sont faites sur le corpus MULTEXT.

4.4.1 Evaluation automatique des parametres proposés par Ra-

mus (§3.1.1)

Pour calculer les parametres proposés par Ramus, nous appliquons tout d’abord la
segmentation automatique en segments consonantiques, vocaliques et de silence décrite

plus haut (§4.2] et figure [4.3)).

Les parametres suivants sont calculés sur chaque phrase :

— %V la proportion (en durée) des segments vocaliques,

— AV Décart-type des durées des intervalles entre les segments vocaliques,

— AC l'écart-type des durées des intervalles entre les segments consonantiques.

Représentations graphiques

Les distributions de ces parametres sont étudiées au travers de leurs projections dans
les plans (%V, AC) et (%V, AV) (figure [£.4). Dans le plan (%V, AC), on voit apparaitre
des différences entre certains groupes de langues : le japonais se dissocie de toutes les
autres langues, avec un AC tres élevé. Les autres langues considérées ici ont un AC
assez proche. En revanche, des regroupements apparaissent entre ’allemand, I'anglais et le
mandarin au niveau du parametre %V. En conclusion, on peut distinguer trois groupes : un
correspondant uniquement au japonais (langue moraique), un autre regroupant l’anglais,
lallemand, le mandarinfl| (langues accentuelles) et I'italien (langue syllabique) et un groupe
francais-espagnol (langues syllabiques).

Le plan (%V, AV) ne fait pas apparaitre aussi clairement de tels regroupements. On
notera toutefois que le parametre AV permet de séparer le francais de I'espagnol.

“Nous avons considéré le mandarin comme étant une langue accentuelle, de méme que Komatsu [70],
mais cette catégorisation n’est pas admise unanimement
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Fig. 4.4 : Parametres de Ramus
(a) Parametres (%V, AC)
(b) Parametres (%V, AV)

0.34

Ces résultats sont concordants avec ceux trouvés par Ramus dans ses expériences. Les
groupes de langues sont retrouvés dans le plan (%V, AC). Le plan (%V,AV) ne donne
pas d’informations liées aux groupes rythmiques, mais il permet de différencier certaines
langues a l'intérieur de ces groupes rythmiques.

Expériences en identification des langues

Les vecteurs d’observations sont constitués des trois parametres (%V, AV, AC). Les
expériences ont montré que le meilleur taux d’identification sur les données de ’ensemble
d’apprentissage est de 50,2 %, soit 281 identifications correctes sur 560 fichiers. Ce résultat
est obtenu avec 4 gaussiennes par MMG. Ce nombre est le méme quelque soient les langues
La faible dimension des mélanges de lois gaussiennes peut s’expliquer par le faible nombre
de données d’apprentissage. En effet, les parametres sont calculés sur chaque phrase, il n’y
a que 80 vecteurs d’observations par langue pour ’apprentissage. La matrice de confusion
correspondante est représentée sur le tableau [4.4]
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Tab. 4.4 : Parametres de Ramus (%V, AV, AC)
Expériences sur I'ensemble d’apprentissage : correct : 50,2 + 4.1 % (281/560)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais 17 24 24 - 3 12 -
Allemand 6 39 30 - 3 - 2
Mandarin 1 25 41 - 3 10 -
Francais - 3 11 48 - 18 -
Italien 3 22 15 2 17 13 8
Espagnol - 6 4 16 3 o1 -

Japonais - 7 1 - 4 - 68

En reconnaissance, l'expérience est menée avec les modeles donnant le meilleur ré-
sultat sur I'ensemble d’apprentissage, c¢’est-a-dire des MMG avec 4 gaussiennes. Le taux
d’identification correcte est de 43,9 % (61 identifications correctes sur 139 fichiers). La
matrice de confusion est représentée sur le tableau [4.5]

Tab. 4.5 : Parametres de Ramus (%V, AV, AC)
Expériences sur I’ensemble de test : correct : 43,9 + 8,3 % (61/139))

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais 1 9 8 - 1 1 -
Allemand 8 5 7 - - - -
Mandarin - 8 4 1 - 6 1
Francais - - 1 13 - ) -

Italien - 3 6 - 7 - 4
Espagnol - - 1 5 1 13 -
Japonais - 2 - - - - 18

Les résultats en identification des langues sont corrects, tout en reflétant les regroupe-
ments que nous avons pu mettre en évidence sur les graphiques :
— les langues accentuelles sont bien séparées des autres groupes de langues, mais elles
sont confondues entre elles (I’anglais est totalement confondu avec I’allemand et le

mandarin). L’italien est également en partie confondu avec ces langues,

— les langues syllabiques sont également bien identifiées (sauf litalien). On notera
aussi des confusions entre le frangais et 1’espagnol,

— le japonais, seule langue moraique du corpus, est la langue la mieux reconnue.
Ces résultats sont illustrés dans le tableau [4.6], ou les regroupements sont effectués en
fonction des groupes linguistiques. En faisant ces regroupements, le taux d’identifications
correctes est de 80,5 %.
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Tab. 4.6 : Parametres de Ramus (%V, AV, AC)
Expériences sur I’ensemble de test, Regroupement en classes rythmiques :
correct : 80,5 + 6,0 % (112/139)

L. Accent. | L. Syllab. | L. Mora.
L. Accent. 50 9 1
L. Syllab. 11 44 4
L. Mora. 2 - 18

4.4.2 Evaluation automatique des parametres proposés par

Grabe (312

Pour calculer les parametres de Grabe, la segmentation automatique en segments
consonantiques, vocaliques et de silence (§4.2]) est appliquée a chaque phrase. Les in-
tervalles nécessaires au calcul des indices PVI sont directement mesurables a partir des
segments étiquetés automatiquement. Les parametres Pairwise Variability Indices sont
calculés sur chaque phrase. Ces parametres sont étudiés pour les écarts inter- et intra-

vocaliques, dans leurs versions « brutes » (équation [3.1]) et normalisées (équation |3.2)).

Représentations graphiques

Les distributions de ces parametres sont représentées sur la figure [4.5]

Dans le plan (Intra-nPVI, Inter-nPVI), on remarque une séparation de 'anglais et de
I’allemand par rapport aux autres langues, qui sont par contre bien regroupées, avec le
mandarin en position intermédiaire.

Les parametres (Intra-rPVI, Inter-rPVI) permettent de distinguer le japonais des
autres langues, plus particulierement le parametre intra-rPVI.

Ces expériences montrent des résultats moins clairs que ceux obtenus avec le systeme
de Ramus. Les groupes de langues ne sont pas aussi bien séparés les uns des autres que
dans les expériences réalisées dans [50].

Cela peut étre dii & un manque de robustesse vis-a-vis de la variabilité des parametres
employés : les expériences proposées dans [50] n’emploient qu’'un seul locuteur par langue.
De plus, I'étiquetage automatique fournit une segmentation différente d’une segmenta-
tion phonétique. La variabilité en durée des segments est plus importante que celle des
phonemes. Il y a donc peu de segments pertinents, ce qui peut expliquer ces résultats.
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Fig. 4.5 : Parametres de Grabe
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Chaque vecteur d’observation est composé des quatres parametres (Intra-nPVI, Inter-
nPVI, intra-rPVI, inter-rPVI). Ici aussi, les parametres sont calculés sur chaque phrase,
il n’y a qu'un vecteur d’observation par phrase. Les données d’apprentissage étant peu
nombreuses, le nombre de lois gaussiennes dans les modeles est faible. Les expériences ont
montré que le meilleur taux d’identification sur les données de I’ensemble d’apprentissage
est de 67,0 %, soit 375 identifications correctes sur 560 fichiers. Ce résultat est obtenu avec
8 gaussiennes par MMG. La matrice de confusion correspondante est représentée dans le

tableau [4.7

Tab. 4.7 : Parametres de Grabe (Intra-nPVI, Inter-nPVI, intra-rPVI, inter-rPVI)
Expériences sur I'ensemble d’apprentissage : correct : 67.0 + 3.9 % (375/560)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais 54 12 2 4 3 4 1
Allemand 9 57 2 3 4 5 -
Mandarin 10 6 43 6 9 2 3
Francais 12 3 10 45 2 2 6

I[talien 5 3 3 2 57 10 -
Espagnol 7 2 1 1 3 65 1
Japonais 4 3 6 6 3 4 54
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En reconnaissance, le taux d’identifications correctes est de 36,7 % (51 identifications
correctes sur 139 fichiers). La matrice de confusion est représentée sur le tableau [£.8|

Tab. 4.8 : Parametres de Grabe (Intra-nPVI, Inter-nPVI, intra-rPVI, inter-rPVI)
Expériences sur ’ensemble test : correct : 36,7 + 8,0 % (51/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais ) 3 2 4 2 - 4
Allemand 6 5 - 1 3 - 1
Mandarin 3 1 Z ) 1 3 )
Francais 1 1 3 10 1 - 3

Italien 4 3 - - 6 4 3
Espagnol 1 1 1 3 ) ) 4
Japonais - - 1 - 1 - 18

L’étude des distributions laisse entrevoir que les parametres PVI ne sont pas suf-
fisamment robustes pour discriminer les langues sur des corpus conséquents. Cela est
confirmé par les expériences en identification des langues qui ne permettent pas de dis-
tinguer quelque regroupement que ce soit. On notera toutefois la bonne performance en
identification du systeme pour le japonais.

Tab. 4.9 : Parametres de Grabe (Intra-nPVI, Inter-nPVI, intra-rPVI, inter-rPVI)
Expériences sur 'ensemble de test, Regroupement en classes rythmiques :
correct 56,8 +- 8,2 % (79/139)

L. Accent. | L. Syllab. | L. Mora.
L. Accent. 27 19 10
L. Syllab. 15 34 10
L. Mora. 1 1 18

4.4.3 Discussion

L’adaptation automatique des parametres de Grabe [50] n’est pas tres efficace. Ce
systeme n’est performant que pour isoler le japonais des autres langues.

Les parametres proposés par Ramus [I11] sont plus concluants. Les graphiques per-
mettent de faire apparaitre des différences entre les langues et les expériences d’identifi-
cation permettent de retrouver les groupes rythmiques linguistiques.

Ces résultats montrent qu’il n’est pas aisé de trouver une modélisation automatique
adéquate pour rendre compte des différences rythmiques pouvant exister entre les langues.
En s’appuyant sur ces expériences, nous allons déterminer une unité prosodique et extraire
des caractéristiques rythmiques et intonatives sur cette unité afin de vérifier sa pertinence.
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4.5 Caractérisation d’une unité rythmique : la
pseudo-syllabe

Le systeme que nous proposons est basé sur une unité de type syllabique [37].

La syllabe est une unité privilégiée pour la modélisation du rythme. Cependant, 1’ex-
traction automatique des syllabes (et plus particulierement la détection des frontieres entre
syllabes) est une opération qui se révele peu robuste : la qualité de la prononciation et la
vitesse d’élocution sont des facteurs qui influent directement sur le découpage en syllabes
[T1]. Segmenter le signal de parole en syllabes est une tache spécifique a chaque langue
[104], aucun algorithme indépendant de la langue ne peut donc étre appliqué aisément.

Pour cette raison, nous avons introduit la notion de pseudo-syllabe [38]. L’idée de
base consiste a articuler I'unité prosodique autour des éléments centraux des syllabes - les
voyelles - puis de rassembler autour de ces noyaux les consonnes voisines. Nous avons
choisi de ne rattacher que les consonnes précédant chaque voyelle. Ce choix s’explique,
d’une part, par le fait que la détection des limites des syllabes n’est pas une tache aisée
dans un cadre multilingue sans connaissances a priori et, d’autre part, par le fait que les
syllabes les plus fréquentes correspondent a la structure consonne/voyelle [27].

Le processus de segmentation et de paramétrisation du signal de parole en pseudo-
syllabes est décrit ci-dessous.

4.5.1 Localisation de la pseudo-syllabe

A Tissue du processus de localisation automatique des noyaux vocaliques (, les
segments identifiés comme vocaliques sont étiquetés V. Tous les autres segments de parole
sont conservés et étiquetés C. Le signal de parole est désormais une suite de segments
étiquetés consonne (C) ou voyelle (V), qui se traduit en une suite de segments de type
[C™.V]T dont les frontieres sont déterminées automatiquement. La figure illustre le
résultat de cette localisation.

Nous appelerons « pseudo-syllabe » une structure de type C™V (ou n est un entier
qui peut étre nul). Par exemple, si la séquence (CCVCCCCCVCCCCCCCCVCCCCV-
VCCC) est obtenue apres le découpage et la détection de segments vocaliques, elle sera

partitionnée en 6 pseudo-syllabes : (CCV.CCCCCV.CCCCCCCCV.CCCCV.V.CCQ).

Une fois cette étape réalisée, il reste a trouver une paramétrisation adaptée a la pseudo-
syllabe pour en faire une unité acoustique, prosodique et rythmique, et trouver les modé-
lisations correspondantes.
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Fig. 4.6 : Exemple d’extraction de pseudo-syllabes sur la phrase « Siempre quiere que
alguien la acompane ». La premiere ligne de transcription correspond a 1’éti-
quetage automatique en Consonnes, Voyelles et Silences. La deuxieme ligne
est le résultat du regroupement en pseudo-syllabes. La troisiéme ligne est
I’étiquetage en mots fourni avec le corpus.

4.5.2 Modélisation des pseudo-syllabes

L’étape suivante consiste a caractériser les langues au travers des propriétés de leurs
pseudo-syllabes. Des informations sont extraites de chaque pseudo-syllabe afin de former
un vecteur de parametres, qui sera considéré comme une observation en vue d’effectuer la
reconnaissance de la langue.

4.5.3 Modélisation des caractéristiques temporelles des pseudo-
syllabes

Caractérisation de la durée d’une pseudo-syllabe

Pour chaque pseudo-syllabe C™.V', trois parametres sont calculés, correspondant res-
pectivement a la durée totale des n segments consonantiques D., a la durée totale du
segment vocalique D, et a la complexité de la pseudo-syllabe qui s’exprime en termes de
nombre de segments consonantiques N, = n (voir figure . Les durées sont exprimées
en millisecondes.

On note : ¢ = (D,, D,,, N..) (4.9)
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Fig. 4.7 : Extraction de parametres de durée a partir de la segmentation en pseudo-
syllabes sur la phrase « Siempre quiere que alguien la acompane ».

Etude des distributions

Comme pour les systemes de Ramus et Grabe, les distributions des parametres sont
observées au travers des données du jeu n’l du corpus MULTEXT afin d’évaluer le pou-
voir discriminant des parametres employés. Afin de pouvoir comparer les graphiques, les
parametres pseudo-syllabiques sont moyennés sur chaque phrase pour donner une seule
observation par phrase.

Les projections des distributions des différents parametres pour chaque langue sont
représentées sur la figure 4.8

Dans le plan (D,, D,), on peut remarquer que le parametre D, permet de séparer le
groupe francais-espagnol d’un groupe formé par I’ensemble des autres langues. Le para-
metre D, permet la distinction entre le francais et I'espagnol dans le premier groupe, ainsi
que celle du mandarin dans le deuxieme groupe.

Dans le plan (D,, N.), nous pouvons effectuer un regroupement en classes rythmiques,
avec un groupe de langues accentuelles (anglais, allemand et mandarin), un groupe de
langues syllabiques (frangais, espagnol) et un groupe intermédiaire (japonais, italien).
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Fig. 4.8 : Parametres extraits des pseudo-syllabes
(a) Parametres (D., D,),
(b) Parametres (D., N.).

Ces regroupements effectués different de ceux obtenus avec les systemes de Ramus et
de Grabe (§4.4.1]et §4.4.2)). Les langues sont mieux séparées qu’avec le systeme de Grabe,
et le parametre N, permet une bonne distinction des langues. La complexité syllabique
augmente graduellement du frangais a ’allemand, en passant successivement par I’espagnol
puis l'italien, le japonais, I'anglais et le mandarin.

Nous pouvons supposer que ces parametres seront plus efficaces en identification des
langues, car ils permettent d’effectuer des regroupements similaires aux groupes ryth-
miques linguistiques (comme le systeme de Ramus), tout en conservant des différences
suffisantes entre les langues d’un méme groupe.

Expériences en identification des langues

Le protocole expérimental suivi est le méme que celui employé pour tester les approches
de Ramus et Grabe (§4.3.2). Chaque pseudo-syllabe constitue un vecteur d’observation
de dimension 3 (D., D,, N,).

Les expériences ont montré que le meilleur taux d’identification sur les données de
I’ensemble d’apprentissage est de 68,7 %, soit 385 identifications correctes sur 560 fichiers.
Ce résultat est obtenu pour 8 gaussiennes. La matrice de confusion correspondante est
représentée sur le tableau [£.10]
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Tab. 4.10 : Modele de durées pseudo-syllabiques

Expériences sur l’ensemble d’apprentissage : correct : 68,75 + 3,8 %
(385/560)
Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais 65 9 2 - - 2 2
Allemand 22 51 6 - - 1 -
Mandarin 18 10 46 1 4 - 1
Francais 4 - - 68 - 8 -
Italien 22 - - 10 31 10 7
Espagnol 2 - 2 14 2 60 -
Japonais 9 - - 1 3 3 64

En reconnaissance, I'expérience est menée pour les parametres donnant le meilleur
résultat sur ’ensemble d’apprentissage, soit 8 gaussiennes par MMG. Le taux d’identifi-
cation correcte est de 66,9 % (93 identifications correctes sur 139 fichiers). La matrice de
confusion est représentée sur le tableau [4.11]

Tab. 4.11 : Modele de durées pseudo-syllabiques
Expériences sur I'ensemble de test : correct : 66,9 + 7,8 % (93/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais
Anglais 16 1 1 - 1 1 -
Allemand 5 14 1 - - - -
Mandarin 4 3 11 - 1 - 1
Francais - - - 19 _ _ _
Italien 6 1 1 - 11 - 1
Espagnol - - - 8 2 6
Japonais 2 - - - 2 - 16

Ces résultats confirment la pertinence de la modélisation du rythme par les pseudo-
syllabes. Toutes les langues sont correctement reconnues, sauf I’espagnol qui est principa-
lement confondu avec une autre langue syllabique, le francais. L’italien, ’allemand et le
mandarin sont légerement confondus avec ’anglais, une autre langue accentuelle.

Lorsque I'on effectue un regroupement des résultats selon les classes rythmiques, le taux
d’identification correcte est de 85,6 %. La matrice de confusion est donnée en fonction des
groupes rythmiques sur le tableau [£.12]
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Tab. 4.12 : Modele de durées pseudo-syllabiques : Regroupement selon les classes ryth-
miques
Expériences sur ’ensemble de test : correct : 85,6 + 7,0 % (119/139)

L. Accent. | L. Syllab. | L. Mora.
L. Accent. 56 3 1
L. Syllab. 8 47 5
L. Mora. 2 2 16

Les confusions sont peu nombreuses entre les différents groupes de langues. Cette
expérience montre que les caractéristiques rythmiques extraites des pseudo-syllabes sont
efficaces pour 'identification des langues ou du moins des groupes de langues.

4.5.4 Modélisation des caratéristiques intonatives des pseudo-
syllabes

Nous allons utiliser la segmentation en pseudo-syllabes pour caractériser des évene-
ments prosodiques. Des parametres liés a la forme et a 'ampleur des variations de la
courbe intonative sont extraits sur chaque pseudo-syllabe. Des expériences sont menées
en identification des langues et permettent de juger de la pertinence de I'unité pseudo-
syllabe dans un cadre de segmentation de la parole en unités prosodiques.

Les difficultés rencontrées lors de la modélisation de I'intonation sont similaires a celles
rencontrées pour la modélisation du rythme : le probleme principal est la définition d’une
unité prosodique intonative qui permettrait de prendre en compte les caractéristiques
propres a l'intonation.

Dans la section précédente, nous avons évalué la pseudo-syllabe, unité que nous avons
décrite (§4.5)) et utilisée avec succes pour la modélisation du rythme. Afin de confirmer la
validité prosodique de cette unité, nous avons procédé a des expériences de caractérisation
de l'intonation a partir de la segmentation en pseudo-syllabes.

Caractérisation de ’'intonation d’une pseudo-syllabe

De maniere semblable a celle utilisée pour modéliser le rythme (§4.5.3]), un ensemble de
parametres est extrait sur chaque pseudo-syllabe. Les parametres sont calculés a partir de
la segmentation en pseudo-syllabes et des valeurs de la fréquence fondamentale extraites
toutes les 10 ms. Les parametres sont :

— Le skewness ou coefficient d’aplatissement de la distribution des valeurs de fréquence

fondamentale sur chaque pseudo-syllabe, que nous noterons fy., .. ;

— Le kurtosis ou coefficient d’asymétrie de la distribution des valeurs de fréquence

fondamentale sur chaque pseudo-syllabe, que nous noterons fy,., , ;
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— L’écart entre la position de la valeur maximale de la fréquence fondamentale sur la
pseudo-syllabe et le début du segment vocalique de la pseudo-syllabe, noté 9,4 ;

— L’écart entre la position de la valeur minimale de la fréquence fondamentale sur la
pseudo-syllabe et le début du segment vocalique de la pseudo-syllabe, noté 0, ;

— La bande passante normalisée ou écart entre la valeur maximale et la valeur minimale
de fréquence fondamentale sur chaque pseudo-syllabe, normalisé par la moyenne des
valeurs de fréquence fondamentale sur la pseudo-syllabe, noté A fy/V.

On obtient ainsi un vecteur d’observation de dimension 5 pour chaque pseudo-syllabe -

¢ - <f05k6w7 fOKurt7 5mazu 6min7 Af()]\[) (410)

Représentations graphiques

Comme lors de I’étude des systemes précédents, des représentations graphiques per-
mettent de voir la répartition des différents parametres selon les langues (figure [4.9)).

Le plan (fog,..s fox..) D'apporte pas d’informations pertinentes. On notera que le
japonais possede le plus faible coefficient d’aplatissement, tandis que le mandarin possede
le plus faible coefficient d’asymétrie.

Le plan (8,42, Omin) montre que ces deux variables sont parfaitement corrélées. Nous
remarquons toutefois que le japonais se situe tres a ’écart des autres langues.

Le plan (fos,.., Afo/N) montre que le francais et I'espagnol ont une dynamique de
fréquence fondamentale faible par rapport a toutes les autres langues. Ce ne sont pas les
langues asiatiques qui possedent la plus forte dynamique, mais les langues accentuelles.

105



Chapitre 4. FExtraction automatique et caractérisation d’unités prosodiques

3.1 18310
3_
1.6f 'ap
29+ esp 1
28+ E
1.4}
27+ ita j
. 28
2 26 jap =] €12} al
<
«° itafra
2.5¢ g _
fra | man P
240 . ]
man
23+ ng
0.8f
22F
2.1 : : . - : - 08 : . . . ;
-0.4 -0.3 -0.2 -O.f 0 0.1 0.2 0.3 0.6 08 1 12 14 16 18
Amax x10*
Skew
(a) (b)
1.4
13-
12F
11
W—o 1
2l
9
0.9-
. ita
a
0.8f P
fra esp
0.7}
0.4 03 0.2 0 f 0 0.1 0.2 03
Skew

Fig. 4.9 : Parametres extraits des pseudo-syllabes

(a) Parametres (fog,,.s Sorur)s
(b) Parametres (Gmaz, Omin)s
(c) Parametres (fog,.,, AfolN).

Expériences en identification des langues

Les expériences sur les données d’apprentissage ont montré que le meilleur taux d’iden-
tification correcte (74,1 + 3,6 %) est obtenu pour des modeles MMG & 8 composantes.
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La matrice de confusion correspondante est représentée sur le tableau [4.13]

Tab. 4.13 : Modeéle intonatif pseudo-syllabique

Expériences sur ’ensemble d’apprentissage : correct : 74,1 + 3,6 %
(415/560)
Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais 59 10 3 3 2 2 1
Allemand 6 62 7 - 3 2 -
Mandarin 11 10 48 1 3 6 1
Francais 1 - ) 71 2 - 1
[talien 9 1 5 8 51 2 4
Espagnol 6 1 1 6 D o8 3
Japonais 1 - 2 7 4 - 66

En reconnaissance, les expériences d’identification des langues sont menées pour les
modeles MMG a 8 composantes. Le taux d’identification correcte est de 52,5 & 8,3 %, soit
73 fichiers correctement identifiés sur 139. La matrice de confusion est représentée sur le

tableau 141

Tab. 4.14 : Modele intonatif pseudo-syllabique
Expériences sur I'ensemble de test : correct : 52,5 + 8,3 % (73/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais 10 - 2 4 2 2 -
Allemand 5 4 6 1 4 - 1
Mandarin ) - 13 1 1 - -
Francais - - 2 16 - - 1

Italien 7 - - 2 10 - 1
Espagnol 1 - - 11 3 1 4
Japonais - - - - - 19

La langue la mieux reconnue est le japonais, ce qui est concordant avec les résultats
graphiques. Les langues syllabiques sont principalement confondues entre elles. Pour les
langues accentuelles, le mandarin est confondu avec 'anglais tandis que l’allemand est
confondu avec la plupart des autres langues.

Tab. 4.15 : Modele intonatif pseudo-syllabique : Expériences sur ’ensemble de test
Regroupement en classes : correct : 77,0 + 7,0 % (107/139)

L. Accent. | L. Syllab. | L. Mora.
L. Accent. 45 15 -
L. Syllab. 10 43 6
L. Mora. - 1 19
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En effectuant des regroupements selon les classes rythmiques, le taux d’identification
correcte devient 77,0 = 7,0 %. Ces résultats montrent que la segmentation en pseudo-
syllabe est également pertinente pour la modélisation de 'intonation.

4.5.5 Fusion des modeles de durée et d’intonation pseudo-
syllabiques

Une expérience de fusion des deux approches précédentes est menée. La décision est
prise a partir d'une addition pondérée des log-vraisemblances. Les poids sont appris sur
es données de I’ensemble d’apprentissage.
les d de I’ ble d’ t

Les poids optimaux sont :

— 0,4 pour le modele rythmique,

— 0,6 pour le modele intonatif.
Remarquons que le poids associé au modele intonatif est plus important que celui associé
au modele rythmique alors que les performances de ce dernier sont meilleures. La taille
limitée du corpus - notamment ’absence d’'un ensemble de développement - ne permet
pas un apprentissage correct de ces poids.

La matrice de confusion correspondante est donnée sur le tableau [4.16]

Tab. 4.16 : Fusion des modélisations rythmiques et intonatives

Expériences sur l'’ensemble d’apprentissage : correct : 83,2 + 3.1 %
(455 /560)
Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais 69 7 2 - - 2 -
Allemand 8 70 1 - 1 - -
Mandarin 11 10 55 - 2 2 -
Francais 3 - - 74 - 2 1
Italien 8 - - 8 59 Z 3
Espagnol 2 1 - 8 3 66 -
Japonais 1 - - 2 3 1 73

Une fois les poids déterminés, nous les avons employés pour les expériences d’iden-
tification des langues sur les données de test. Les résultats sont indiqués sur le tableau

417
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Tab. 4.17 : Fusion des modélisations rythmiques et intonatives
Expériences sur I'ensemble de test : correct : 66,2 + 7,9 % (92/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais
Anglais 17 - 2 1 - - -
Allemand 9 8 3 - - - -
Mandarin 8 - 12 - - - -
Francais - - - 19 - - -
Italien 6 - - - 13 - 1
Espagnol - - - 11 2 4
Japonais - - - - 1 - 19

Nous voyons que les résultats sont similaires a ceux obtenus en employant uniquement
le modele de rythme. Cependant, la dégradation est assez forte entre les expériences sur
les données d’apprentissage et celles sur les données de test, ce qui n’était pas le cas pour
le modele rythmique. Il est possible qu’il y ait sur-apprentissage du modele intonatif. Il
n’y a pas d’amélioration du taux d’identification global.

Tab. 4.18 : Fusion des modélisations rythmiques et intonatives
Regroupement en classes : correct : 91,3+ 4,7 % (127/139)

L. Accent. | L. Syllab. | L. Mora.
L. Accent. 59 1 -
L. Syllab. 6 49 4
L. Mora. - 1 19

Comme on peut le voir sur le tableau [4.1§] les confusions se font tres souvent entre
langues appartenant a la méme famille. Lorsque I'on effectue les regroupements selon les
typologies rythmiques, on s’appercoit que les confusions sont tres peu nombreuses entre les
groupes linguistiques. Les performances deviennent significativement supérieures a celles
obtenues avec la modélisation des durées des pseudo-syllabes (tableau [£.19)).

4.6 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons étudié différentes approches de modélisation du
rythme des langues. Les approches de Ramus (§3.1.1) et de Grabe (§3.1.2]) prennent

pour point de départ des mesures de durées vocaliques et intervocaliques. Notre méthode
consiste a déterminer une unité de type syllabique qui permet d’effectuer des mesures
similaires a celles de Ramus et Grabe.

Nous avons ensuite testé cette unité au travers de mesures de durées et de mesures
de parametres liés a I'intonation. Les résultats obtenus en identification des langues (voir
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tableau sont encourageants, et ont montré que la pseudo-syllabe est une unité pro-
sodique pertinente. Rappelons toutefois que la taille limitée de corpus, particulierement
I’absence d’un ensemble de développement, constitue une limitation. Disposer d’un corpus
possédant un ensemble de développement devrait permettre d’améliorer les performances.

Cependant, afin de modéliser la prosodie, nous devons tenir compte des enchainements
de ces unités pour prendre en compte la dynamique de la prosodie selon une échelle
suprasegmentale, ce sera ’objet du chapitre suivant.

Tab. 4.19 : Récapitulatif des expériences du chapitre

Parametres % correct | % correct groupes
Ramus 43,9 80,5
Grabe 36,7 56,8
Pseudo-syllabes (rythme) 66,9 85,6
Pseudo-syllabes (intonation) 52,5 77,0
Pseudo-syllabes (rythme et intonation) 66,2 91,3
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LES études précédentes montrent que la pseudo-syllabe peut étre proposée comme une
unité de base prosodique, facilitant ’extraction de caractéristiques prosodiques. Nous
avons cherché a exploiter I’enchainement de ces unités, tout comme les modeles phono-
tactiques étudient 1’enchainement des phonemes.

Dans un premier temps, les pseudo-syllabes sont regroupées en classes selon leurs ca-
ractéristiques rythmiques (§5.2) et intonatives (§5.3)) ou une combinaison des deux (§5.4)).
A chaque classe correspond naturellement une étiquette. Les séquences de ces étiquettes
sont ensuite modélisées au moyen de modeles multigrammes (§5.1.2)). Des expériences en

identification des langues, toujours sur le corpus MULTEXT, sont menées et commentées.

Nous avons également étudié un systéme similaire a celui d’Adami (§3.3.5, [2]), que
nous testons sur le corpus MULTEXT a des fins de comparaison.

Enfin, une approche alternative est proposée, décrite et expérimentée. La notion de
classes rythmiques étant au coeur de la problématique, elle est développée au cours de la
discussion.

113



Chapitre 5. Un systeme d’identification automatique des langues par la prosodie

5.1 Cadre expérimental

Le protocole expérimental suivi pour valider nos propositions ultérieures se décompose
en trois phases :
— une définition de classes de pseudo-syllabes et un étiquetage des pseudo-syllabes en
ces classes,
— une modélisation statistique des séquences d’étiquettes selon chaque langue consi-
dérée,
— une regle de décision.

5.1.1 Création de classes de segments

Les segments issus de la segmentation en pseudo-syllabes (§4.5)) sont étiquetés selon
la procédure suivante :

1. des caractéristiques sont calculées sur chaque pseudo-syllabe (durées, pente de la
fréquence fondamentale, ...),

2. des regles empiriques sont ensuite utilisées pour créer des classes, par exemple en
mesurant la distance des caractéristiques par rapport a la moyenne.

3. L’ensemble des segments du corpus est étiqueté d’apres ces regles.

5.1.2 Modélisation par multigrammes

Les enchainements des étiquettes sur les phrases de ’ensemble d’apprentissage sont
modélisés par des modeles multigrammes. Les séquences les plus fréquentes sont alors
identifiées pour chaque langue et des probabilités leur sont associées.

Un modele de langage multigramme est un modele statistique qui probabilise chaque
motif de suites d'unités [16], 17, 29] [30]. La modélisation multigrammes et la modélisation
n-grammes permettent de capturer des informations sur I’enchainement et la fréquence
des unités. Dans le cas classique d’une modélisation de séquences d’unités acoustiques,
ces modélisations traduisent les contraintes phonologiques du systeme de production de
la parole et font émerger les unités les plus fréquentes dans la langue utilisée. Les modeles
multigrammes permettent de s’affranchir de la longueur de 'unité, alors que le modele
n-grammes la fixe. Cette particularité permet de modéliser des informations linguistiques
de plus haut niveau, notamment les informations lexicales.

Un modele de langage multigramme est constitué d’un dictionnaire, contenant des
« mots », c’est-a-dire des séquences d’unités z; associées a leur probabilité d’occurrence
dans le corpus P(z;). La longueur de ces « mots » est variable, mais on peut fixer la
longueur maximale a n : on parle alors d'un modele n-multigramme.
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5.1.3 Regle de décision

Lors de la phase de reconnaissance, la vraisemblance de chaque phrase est calculée
par rapport a chacun des modeles multigrammes appris. La langue pour laquelle cette
vraisemblance est la plus forte est la langue identifiée.

Les expériences sont toujours conduites sur I’ensemble de test du corpus MULTEXT
(§1.3.1).

5.2 Modélisation du rythme : prise en compte tem-
porelle

Les parametres utilisés précédemment pour caractériser les durées des pseudo-syllabes
sont repris pour les regrouper en classes. Ces classes sont créées statistiquement a partir
des histogrammes de répartition des valeurs des différents parametres.

5.2.1 Regroupement des pseudo-syllabes en classes

Pour classer les pseudo-syllabes, nous avons cherché a modéliser statistiquement cha-
cun des différents parametres extraits des pseudo-syllabes, a savoir :

— la durée des consonnes,

— la durée de la voyelle,

— la complexité (le nombre de consonnes),

— I'énergie.

Nous nous sommes limités a la recherche de modeles statistiques parametriques et
compte tenu des histogrammes que nous avons obtenus (figure , les lois probabilistes
choisies sont :

— loi inverse gaussienne (loi de Wald) pour la durée des consonnes,

— loi inverse gaussienne (loi de Wald) pour la durée des voyelles,

— loi de poisson pour la complexité de la pseudo-syllabe (voir §4.5.2)),

— loi normale pour I’énergie.

Les histogrammes correspondants aux pseudo-syllabes de ’ensemble d’apprentissage
ainsi que les lois statistiques associées (en rouge) a chaque parametre sont représentés sur

la figure
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Fig. 5.1 : Histogrammes de répartition des parametres de pseudo-syllabes sur l’en-
semble des langues,
(a) Durées des consonnes, loi de Wald (A="71, u=30),
(b) Durées des voyelles, loi de Wald (A=138, ;=133),
(c) Complexité, loi de Poisson (A=4.6),
(d) Energie, loi Normale (u=0, 0=70).

A lissue de cet étalonnage, deux classes sont définies pour chaque type de parametre,
selon que ce parametre est supérieur ou inférieur a la moyenne de la loi statistique associée.
Il en résulte 16 classes possibles. Ce jeu de symboles est commun a toutes les langues.

5.2.2 Expériences en identification des langues

Les expériences sont toujours menées sur le jeu n"1 du corpus MULTEXT. Les modeles
multigrammes sont entrainés pour chaque langue avec les pseudo-syllabes de I’ensemble
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d’apprentissage, étiquetées grace aux regles précédentes.

Les expériences en identification des langues montrent que le taux d’identification
correcte est de 42,4 + 8,2 % (59 identifications correctes sur 139 fichiers). Ce taux est

obtenu pour des modeles 2-multigrammes. La matrice de confusion est représentée sur le
tableau [B.11

Tab. 5.1 : Modele rythmique 2-multigrammes
Expériences sur I'ensemble de test : correct : 42,4 £+ 8,2 %(59/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais 3 1 5 3 5 - 3
Allemand - 17 - - - - 3
Mandarin 3 5) 5) - 1 1 )
Francais - - - 8 7 4 -

Italien - 3 - 2 10 1 4
Espagnol - - 4 ) 6 )
Japonais 3 - 3 - 2 2 10

Les résultats montrent un faible taux d’identification global. Les langues accentuelles
sont principalement confondues entre elles (sauf 1’allemand, bien reconnu). La méme ob-
servation peut étre faite pour les langues syllabiques (frangais, italien et espagnol). Le
japonais est également mal reconnu, alors que c’était la langue la mieux reconnue par les
systemes précédents.

Le japonais est une langue ou I'on retrouve des oppositions fortes de durées entre les
voyelles courtes et les voyelles longues. La faible performance du systeme sur le japonais
est peut étre die a un probleme de durée, la moyenne n’étant pas nécessairement un bon
critere puisque les parametres de durée suivent des lois inverse gaussiennes.

Tab. 5.2 : Modele rythmique 2-multigrammes : Expériences sur l’ensemble de test ;
Regroupement en classes rythmiques : correct 69,0 + 7,7 % (96/139)

L. Accent. | L. Syllab. | L. Mora.
L. Accent. 39 10 11
L. Syllab. 3 47 9
L. Mora. 6 4 10

Apres regroupement des langues (figure [5.2), les résultats montrent que le modele
rythmique permet de séparer les langues accentuelles et les langues syllabiques. Par contre,
la performance est moindre sur la langue moraique, ce qui peut étre di a un regroupement
non optimal des pseudo-syllabes en classes. Ce modele peut également étre amélioré en
considérant également des informations sur 'intonation.
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5.3 Modélisation de 'intonation a long terme

Pour modéliser I'intonation, il est important de définir une unité de base, pour ensuite
en gérer les enchainements.

Doit-on employer une unité intonative, c¢’est-a-dire longue, ou une unité accentuelle de
taille plus réduite ?

Notre premiere hypothese est que les variations prosodiques caractéristiques des
langues sont plus visibles a long terme. En effet, certaines langues possedent des sché-
mas intonatifs portant sur 'ensemble d'un énoncé (ou d’une phrase) tandis que d’autres
langues possedent moins de contraintes liées a la totalité de 1’énoncé.

La définition de 'unité intonative est un concept important pour le traitement de la
parole. Cependant, la segmentation d’un discours d’une langue donnée en unités intona-
tives n’est pas une tache aisée (voir [96] pour le russe par exemple). De plus, la recherche
d’une unité intonative multilingue rend le travail encore plus complexe.

C’est pour ces raisons que nous avons décidé dans un premier temps d’employer ['unité
définie plus haut pour la modélisation du rythme, la pseudo-syllabe. La caractérisation
des enchainements de pseudo-syllabes devrait nous permettre d’estimer la régularité des
mouvements mélodiques sur un ou plusieurs mots.

Par la suite, et en suivant 'idée d’Adami (§3.3.5 et [2]), nous considérons des unités
de taille plus réduite, que 'on pourrait qualifier d’unités infra-accentuelles. De la méme
facon que précédemment, nous allons caractériser les enchainements de ces unités par
des modeles multigrammes, qui permettront alors de modéliser les variations sur une ou
plusieurs syllabes.

5.3.1 Traitement de la courbe de fréquence fondamentale

En s’inspirant des travaux de Fujisaki [42], nous considérons que la courbe mélodique
résulte de deux contributions :
— l'accentuation « de phrase » qui décrit les variations macroprosodiques sur une
phrase,
— l'accentuation « locale » qui permet de prendre en compte des accentuations portées
sur des unités plus courtes, comme les syllabes (ou les phonémes).

Accentuation de phrase

Afin de calculer automatiquement 1’accentuation de phrase, un prétraitement est effec-
tué. Le signal audio est segmenté en phrases séparées par des silences. A l'intérieur de ces
phrases, la ligne de base [125], caractérisant les mouvements a long terme de la fréquence
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fondamentale, est calculée.

1.

kHz

Mo B @
Co a0

Segmentation en phrases :

La segmentation en phrases se base sur 'analyse automatique du signal déja utilisée.
Le signal est segmenté avec l'algorithme DFB [5]. Les segments de silence (non
activité) sont identifiés grace au détecteur d’activité vocale. Les segments de silence
adjacents sont ensuite regroupés (voir chapitre |4]).

Il est classique de supposer que les phrases sont entrecoupées de silences de taille
significative, correspondant a des respirations. Notre but étant d’étudier la prosodie,
il faut prendre garde de ne repérer que les réelles pauses discursives. C’est pourquoi
nous avons sélectionné les « longs » silences. Les phrases seront situées entre ces
silences. Le seuil utilisé pour déterminer si le silence est « long » est empiriquement
fixé & 250 ms (figure [5.2).

Pour les expériences qui suivent, I’ensemble des graphiques est donné pour un seul
signal audio, contenant 5 phrases de parole lue par un locuteur male en espagnol.
Ce fichier fait partie de la base de données MULTEXT.

hvd 0aq50816.wav I E e X

| | i

|
W [l

il R DM

L

Z0034

F1772]

Phras%s

#

il

12 13 14 15

Fig. 5.2 : Exemple de segmentation en phrase, obtenue sur le signal audio spa-

2.

nish/qa/qaq90816. Le locuteur lit : « Mi hermana tiene terror a la oscuridad.
Se niega a salir sola de noche. Siempre quiere que alguien la acompane. Mi
padre me dice que se lleve al perro. Al menos se sentiria mas sequra si algo
la asustara ».

Approximation de la ligne de base (accentuation de phrase) :

Afin de déterminer la ligne de base [125], il est supposé qu’elle passe par les minima
locaux de Fy, de telle sorte qu’aucun point ne se situe au-dessous d’elle. Pour chaque
phrase, le méme traitement est appliqué.

(a) L’algorithme d’extraction de fréquence fondamentale peut donner par erreur
des valeurs non nulles dans les zones non voisées. C’est pourquoi on considere
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comme nulle toute valeur détectée sur les segments étiquetés « silence ».

(b) Les valeurs de la fréquence fondamentale en Hertz sont converties en demi-
tons. L’échelle en demi tons a pour valeur minimale la hauteur du La0 (55 Hz).
La quantification en demi tons permet a la fois de se reporter sur une échelle
logarithmique, plus proche de ’échelle de la perception humaine, et de lisser la
courbe mélodique. La formule de conversion des Hertz en demi-tons est :

F(H
F(demi — tons) = 12 x log,, #];)Z)/logn 2 (5.1)
avec F.y = 55 Hz. Un exemple de conversion en demi-tons est montré sur la
figure
N - > 1] B ¢ X

1354
130+
125+
1204
115+
1104
105+
100
85|
an-|
EER
a0-|
79
70|
65|
60|

.wlaq

M1 hermana tiene terror ‘ a ‘la | oscuridad

Z0034|

F1772)

U ||“ I “l‘l A sl ‘\ ‘ AR, L, 1 I I|_I|,.I|\‘||\ ‘ la, 1 ‘H |,\| Landl |__\‘|IJ‘\ [LEITH | H ‘ H \‘\J_IUJ 1A MhAh o LLLAAR 5 JRLARAAL
I T T IR r Tl T T i i i P i H

time]
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Fig. 5.3 : Exemple de quantification en demi tons, obtenue sur une partie d’un enre-
gistrement d’espagnol (spanish/qa/qaq90816)
- ligne continue : valeurs de f0 en Hz
- ligne pointillée : résultat de la quantification en demi-tons

(c) La droite de régression linéaire est estimée sur I'ensemble des parties voisées
de chaque phrase (ligne bleue continue sur la figure |5.4)).

(d) Le minimum est alors repéré sur chaque partie voisée située en dessous de cette
droite. Par exemple, sur la premiere partie voisée de la premieére phrase de
I'énoncé de la figure 5.4 deux portions de la courbe de fréquence fondamentale
se retrouvent en dessous de la droite de régression. Deux minima sont alors
trouvés.

(e) L’accentuation de phrase ou ligne de base est la droite qui rejoint les minima de
la phrase. La figure montre les lignes de base obtenues pour les 4 premieres
phrases d'un enregistrement d’espagnol.



5.3. Modélisation de l’intonation a long terme

Phrase 1 : Mi hermana tiene horror a la oscuridad Phrase 2 : Se niega a salir sola de noche

f N {demi-tons)
to(demi-lons)

4.8 5 52 5.4

14 16 1.8 2

22 3 0 4 4.2 4.4 4.6
Temps(s) Temps (s)

Phrase 3 : Siempre quiere que alguien la acomparie Phrase 4 : Mi padre le dice que se lleve al perro

f“ {demi-tons)

f o (demi-tons)

9.8 10 102 104

9.4 9.6
Temps (s)

0 6.4 6.6 6.8 7 7.2 74 76 7.8
Temps (s)

Fig. 5.4 : Lignes de base pour les phrases d’un enregistrement d’espagnol (spa-

nish/qa/qaq90816).
- Ligne continue : approximation linéaire
- ligne pointillée : ligne de base

Ce traitement permet d’obtenir I'accentuation de phrase, en respectant le fait quun
minimum de points doivent se trouver sous la courbe intonative originale. Pour le fichier

montré en exemple (figure [5.4)), le nombre de points situés en dessous de la courbe d’ac-
centuation de phrase est 3 sur 694 soit 0.43 %.

Une fois obtenue la ligne de base, nous pouvons estimer ’accentuation locale, qui

correspond a des variations prosodiques a court terme.
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Accentuation locale

L’approximation de I'accentuation locale s’effectue en deux étapes :

1. La différence entre les valeurs instantanées de fréquence fondamentale et la ligne de
base (accentuation de phrase) est appelée « résidu ». Il correspond aux mouvements
de fréquence fondamentale sur des évenements locaux (figure |5.5)).

bvd 4ana0616.wav 11 H & X
1ap @)
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100+
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B0 |

(b)

20-| Résidu
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LU t,l,‘\.H.m, Lk .‘."u_\”‘\“‘wH"lnl'l” LR LT LA LS Y T LT LITT
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T U

F17727

T ;
|Mots ‘ Mi | hermana tiene terror | a ‘la‘ oscuridad

Temps/! ' | ' | ' 1 1 | ' | ' | ' 1 ' 1 | ' | | | . | . | . | . | . | . |
(s) -2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 2.0 2.1 2.2 2.3 2.4 2.5 2.6 2.7 2.8 2.9 3.0 3.1

Fig. 5.5 : Premiere phrase du signal audio spanish/qa/qaq90816 (Multext, homme).
Le locuteur dit « Mi hermana tiene terror a la oscuridad ». La ligne de
transcription correspond a I’étiquetage en mots fourni avec le corpus. Les
graphiques correspondent & :

(a) Fréquence fondamentale (ligne) et ligne de base trouvée (points)
(b) Résidu
(c) Représentation du signal

2. Obtention de 'accentuation locale :
L’accentuation locale est liée a des phénomenes prosodiques courts. Une approxi-
mation linéaire est calculée sur la partie voisée de chaque pseudo-syllabe. Si la
pseudo-syllabe contient plusieurs parties voisées, on ne considere que la derniere.
Un exemple est montré sur la figure 5.6
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Syllabe 1: CCCV

Syllabe 2 : CCCCCCCCCCV
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Fig. 5.6 : Six premieres pseudo-syllabes de la premiere phrase du signal audio spa-
nish/qa/qaq90816 (Multext, homme)

3. Reconstruction :
Une représentation graphique permet de visualiser le résultat de l’approxima-
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tion de la fréquence fondamentale. Le graphique permet de comparer l'ap-
proximation avec la courbe originale. On notera que la huitiéme pseudo-syllabe
(“CCCCCCCCCCCCCV”) a une partie voisée considérée trop courte pour faire une

approximation.
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Fig. 5.7 : Premiére phrase du signal audio spanish/qa/qaq90816 (Multext, homme).
Le locuteur dit « Mi hermana tiene terror a la oscuridad »
(a) fréquence fondamentale (ligne) et ligne de base trouvée (points)
(b) résidu (ligne) et approximations linéaires sur les pseudo-syllabes (points)
(c) fréquence fondamentale (ligne) et addition des approximations de la ligne
de base et du résidu (points)
(d) représentation du signal
Les lignes de transcription correspondent a :
- la segmentation en Consonnes, Voyelles et Silences,
- la segmentation en pseudo-syllabes,
- I’étiquetage en mots fourni avec le corpus.

Codage discret

Les courbes de résidu sont étiquetées selon le sens de la variation de la courbe d’accen-
tuation locale sur chaque pseudo-syllabe. Il y a une étiquette par pseudo-syllabe, « U »
(montant), « D » (descendant) ou « # » pour les parties non voisées.

La ligne de base a également été étiquetée suivant le méme protocole. Lorsqu’elle est

124



5.3. Modélisation de l’intonation a long terme

considérée, il y a alors deux étiquettes par pseudo-syllabe, la premiere tenant compte des
variations mélodiques sur la phrase et la deuxieme des variations sur la pseudo-syllabe.
Un exemple d’un tel étiquetage est donné sur la figure
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Fig. 5.8 : Exemple d’étiquetage de la fréquence fondamentale sur le signal audio /Spa-
nish/qa/qaq90816.
(a) fréquence fondamentale et ligne de base
(b) résidu et approximation
(c) signal
les lignes de transcription correspondent & :
- I'étiquetage des variations de {0 (ligne de base et résidu),
- I’étiquetage en pseudo-syllabes,
- I’étiquetage en mots

5.3.2 Traitement de la courbe d’énergie

Le traitement de la courbe d’énergie est effectué de maniere similaire : une approxi-
mation linéaire est effectuée sur chaque pseudo-syllabe. Une étiquette « U », « D » ou
« # » est ainsi apposée & chaque pseudo-syllabe. Un exemple est montré sur la figure [5.9
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Fig. 5.9 : Exemple d’approximation et d’étiquetage de la courbe d’énergie
(a) Energie et approximation
(b) Signal
Les lignes de transcription correspondent a :
- I’étiquetage de ’énergie
- la segmentation en pseudo-syllabes
- la segmentation en Consonnes/Voyelles
- ’étiquetage en mots.

5.3.3 Identification des langues

Les expériences sont menées avec différents jeux d’étiquettes.

— seules les étiquettes concernant le résidu sont prises en compte,

— les étiquettes du résidu et de la ligne de base sont couplées,

— les étiquettes du résidu, de la ligne de base et de 1'énergie sont exploitées.

Les modeles multigrammes sont entrainés avec ces différents jeux d’étiquettes. Les
résultats pour chacun de ces modeles sont résumés dans le tableau [5.4]

Tab. 5.4 : Expériences d’identification des langues avec le modele intonatif

Parametres étiquetés | Nb d’étiquettes Modele % correct
Ligne de Base (LB) 3 3-multigrammes | 31,6 & 7.7
Résidu 3 3-multigrammes | 29,4 + 7,6
FO (Résidu + LB) 9 3-multigrammes | 36,7 £ 8,0
Energie 3 3-multigrammes | 26,6 + 7,4
FO + Energie 27 3-multigrammes | 33,1 + 7,8

La prise en compte de I’énergie n’améliore pas les performances du systeme. Le modele
permettant d’obtenir les meilleurs résultats prend en compte les étiquetages de la ligne
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5.4. Modélisation de la prosodie (rythme et intonation)

de base, du résidu et de I’énergie. La matrice de confusion obtenue pour ce modele est
représentée sur le tableau [5.5

Tab. 5.5 : Modele intonatif 3-multigramme
Expériences sur I'ensemble de test : correct : 36,7 + 8,0 % (51/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais
Anglais 4 2 1 6 2 2 3
Allemand - 14 - 1 3 2 -
Mandarin - 3 4 3 3 4 3
Francgais 2 - 2 9 - ) 1
Italien 4 2 1 5 3 4 1
Espagnol 3 - - 1 4 9 3
Japonais 2 0 3 3 3 1 8

Avec ce modele, seul 'allemand est relativement correctement identifié. Nous avons
toutefois tenté un regroupement selon les groupes rythmiques.

Tab. 5.6 : Modele intonatif 3-multigrammes : Expériences sur ’ensemble de test ;
Regroupement en classes rythmiques : correct 54,7 + 8,3 % (76/139)

L. Accent. | L. Syllab. | L. Mora.
L. Accent. 28 26 6
L. Syllab. 14 40 D
L. Mora. ) 7 8

Avec le tableau [5.6] nous remarquons que les langues syllabiques sont les mieux iden-
tifiées.

Cependant, la modélisation proposée ici n’est clairement pas optimale. Dans la section
suivante, nous prenons en compte les informations rythmiques et intonatives afin de se
rapprocher d’un modele prosodique plus complet.

5.4 Modélisation de la prosodie (rythme et intona-
tion)

Nous combinons les informations issues de 1’étude du rythme et de I'intonation. Les
systemes proposés sont similaires a ceux décrits dans les paragraphes et Les
étiquetages déterminés lors de la modélisation du rythme et de I'intonation sont combinés,
la pseudo-syllabe étant conservée comme unité de base.
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Chapitre 5. Un systeme d’identification automatique des langues par la prosodie

5.4.1 Ajout d’étiquettes au modele rythmique

Afin de former les classes de pseudo-syllabes, aux 4 parametres déterminés pour le
modele du rythme (D, D,, N., énergie) ont été rajoutés deux autres parametres liés a la
fréquence fondamentale, a savoir : le signe du coefficient directeur de la régression linéaire
sur la courbe de fréquence fondamentale et la valeur absolue de la pente de la méme
régression.

En créant deux classes par parametre, il y a au total 36 classes possibles.

En reconnaissance, les expériences d’identification des langues montrent que le taux
d’identification correcte est de 51,8 + 8,3 % (72 identifications correctes sur 139 fichiers).
La matrice de confusion est représentée ci-dessous (tableau [5.7)).

Tab. 5.7 : Modele rythmique/intonatif 3-multigrammes
Expériences sur I’ensemble de test : correct : 51,8 + 8,3 % (72/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais 4 1 4 3 4 4 -
Allemand - 18 1 - - - 1
Mandarin 6 2 7 2 - 1 2
Francais - 17 - 2

[talien 5 3 2 2 4 3 1
Espagnol 1 - - 8 - 7 4
Japonais - - - 2 - 3 15

Les résultats obtenus montrent une amélioration par rapport a ceux obtenus avec les
modeles rythmiques ou intonatifs seuls. Malgré le faible taux d’identification global, nous
pouvons remarquer que quelques langues sont correctement identifiées : 1’allemand, le
francais et le japonais.

Tab. 5.8 : Modele rythmique/intonatif 3-multigrammes
Regroupement en classes rythmiques : correct 71,2 + 8,2 % (79/139)

L. Accent. | L. Syllab. | L. Mora.
L. Accent. 43 14 3
L. Syllab. 11 41 7
L. Mora. - ) 15

En effectuant des regroupements selon les typologies rythmiques des langues (tableau
5.8), le taux d’identification correcte passe a 71,2 %. Cependant, les confusions sont encore
nombreuses.
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5.4. Modélisation de la prosodie (rythme et intonation)

5.4.2 Ajout d’étiquettes au modele intonatif

Les durées des pseudo-syllabes sont prises en compte au travers de 4 étiquettes. Les
étiquettes adjointes ici sont liées a la durée des groupes consonantiques et a la durée de
la voyelle de chaque pseudo-syllabe.

En reprenant les notations précédentes ou D, est la durée des consonnes composant la
pseudo-syllabe, Dv est la durée de la voyelle, L est le nombre de langues et P, est le nombre
de pseudo-syllabes par langue étudié dans l’ensemble d’apprentissage, nous introduisons
les valeurs moyennes :

D=L [EY (D))
o o ) " (5.2)
5.~ 13 [5 55 (2]

Quatre classes sont alors définies :

1. D, > D. et D, > D, (les durées a la fois des consonnes et de la voyelle sont
importantes),

2. D.< D.et D, < D, (les durées a la fois des consonnes et de la voyelle sont faibles),

3. D.< D.et D, > D, (les durées des consonnes sont faibles et la durée de la voyelle
importante),

4. D. > D, et D, < D, (les durées des consonnes sont importantes et la durée de la
voyelle faible).

Le tableau montre les résultats en fonction des parametres employés pour I'étique-
tage. Les systemes emploie respectivement :

— les étiquettes de durée définies ci-dessus,

— les étiquettes de la ligne de base,

— les étiquettes du résidu,

— les étiquettes de la ligne de base et de la durée,

— les étiquettes du résidu et de la durée,

— les étiquettes du résidu et de la ligne de base,

— les étiquettes de I’énergie,

— les étiquettes de la ligne de base et de 'énergie,

— les étiquettes de la ligne de base, de la durée et de I’énergie,

— les étiquettes du résidu, de la ligne de base, de I'énergie et de la durée.
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Tab. 5.9 : Expériences avec les multigrammes intonation/durée

Parametre(s) Nb d’étiquettes | Modele % correct
Durée 4 | 3-multigrammes | 23,7 £ 7.1
Ligne de Base (LB) 3 | 3-multigrammes | 31,7 £ 7.8
Résidu 3 | 3-multigrammes | 29,4 + 7,6
LB + Durée 12 | 3-multigrammes | 25,1 +- 7,2
Résidu + Durée 12 | 3-multigrammes | 28,1 + 7,5
FO (Résidu + LB) 9 | 3-multigrammes | 36,7 &+ 8,0
Energie 3 | 3-multigrammes | 26,6 £ 7.4
LB + Energie 9 | 3-multigrammes | 29,4 +- 7,6
LB + Energie + Durée 36 | 3-multigrammes | 32,4 +- 7,8
FO + Energie + Durée 108 | 3-multigrammes | 41,0 £ 8,2

En reconnaissance, les expériences d’identification des langues montrent que le taux
d’identification correcte est de 41,0 + 8,2 % (57 identifications correctes sur 139 fichiers).

La matrice de confusion est représentée ci-dessous (tableau |5.10)).

Tab. 5.10 : Modele intonation/durée 3-multigrammes
Expériences sur I’ensemble de test : Correct : 41,0 &+ 8,2 % (57/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais
Anglais 7 - 3 1 4 - )
Allemand 5 12 2 - 1 - -
Mandarin 3 3 6 - 5 - 3
Francais 1 - - 12 4 - 2
Italien 5 - 2 4 3 2 2
Espagnol 6 - 3 1 3 4 3
Japonais 3 - 2 2 4 2 7

Les résultats montrent que les seules langues relativement correctement identifiées sont
I’allemand et le francais. Ce modele souffre de I'inadéquation entre le nombre d’étiquettes
possibles (108!) et la taille du corpus.

Le tableau montre les résultats pour les regroupements selon les typologies ryth-
miques.

Tab. 5.11 : Modele intonation/durée 3-multigrammes
Regroupement en classes rythmiques : correct 58,3 £+ 8,2 % (81/139)

L. Accent. | L. Syllab. | L. Mora.
L. Accent. 41 11 8
L. Syllab. 17 33 7
L. Mora. 5 8 7
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Les langues accentuelles sont les mieux identifiées. Cependant, les résultats sont infé-
rieurs a ceux obtenus par le modele précédent (tableau [5.8)).

5.4.3 Conclusion

Les différentes expériences menées au cours de ce chapitre n’ont pas donné de résul-
tats tres satisfaisants. La prise en compte d’enchainements d’unités telles que les pseudo-
syllabes n’est peut étre pas adéquate. Cependant, nous restons persuadés que la mo-
délisation d’enchainements d’évenements prosodiques est une source d’information non
négligeable.

Le systeme d’Adami, décrit au paragraphe [3.3.5] est fondé sur le méme principe de
modélisation des enchainements et permet a priori d’obtenir des performances correctes
sur le corpus CALLFRIEND. C’est pour cette raison que nous avons décidé d’implémenter
ce systeme afin de tester ses performances sur nos données.

5.5 Expériences sur le systeme d’Adami

A la suite d'une segmentation du signal (ici effectuée a partir des courbes de fré-
quence fondamentale et d’énergie), des étiquettes correspondant au sens des mouvements
de fréquence fondamentale et d’énergie sont associées a chaque segment.

Un exemple de segmentation et d’étiquetage des mouvements prosodiques est donné
sur la figure [5.10}

Les expériences décrites ici ont pour but d’évaluer le systeme sur la base de données
MULTEXT afin de pouvoir le comparer au notre. Il y a cependant une différence entre
le systeme original tel que décrit dans [2] et celui que nous avons implémenté pour ces
expériences : les modeles utilisés pour les séquences d’étiquettes ne sont pas des modeles
n-grammes mais des n-multigrammes (§5.1.2)).
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Fig. 5.10 : Exemple d’étiquetage des mouvements prosodiques (fichier spa-
nish/qa/qaq90816)

(a) fréquence fondamentale

(b) énergie

(c) signal

Les lignes de transcription correspondent & :

- ’étiquetage des mouvements prosodiques,

- I’étiquetage en pseudo-syllabes,

- I’étiquetage en mots.

Les expériences sont effectuées en faisant varier le nombre de parametres prosodiques
pris en compte, ce qui influe également sur la segmentation.

Tab. 5.12 : Expériences avec le modele d’Adami

Parametre(s) Nb d’étiquettes | Modeles % correct
FO 3 | 3-multigrammes | 33,1 £ 7.8
FO + Durée 6 | 3-multigrammes | 48,2 + 8.3
Energie 3 | 3-multigrammes | 44,6 £+ 8,3
Energie 4+ Durée 6 | 3-multigrammes | 48,2 + 8,3
FO + Energie 5 | 3-multigrammes | 55,4 + 8,3
FO + Energie + Durée 10 | 3-multigrammes | 64,7 + 8,0

4-multigrammes | 65,5 £+ 8,0

S5-multigrammes | 69,7 £ 7,7

Le meilleur résultat est obtenu lorsque ’ensemble des parametres est pris en compte.
Pour ces parametres, la segmentation donne des segments voisés de 68,4 ms en moyenne et
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des segments non voisés de 103.2 ms en moyenne. La matrice de confusion correspondante
est donnée sur le tableau 513

Tab. 5.13 : Modele d’Adami 5-multigrammes
Expériences sur I'ensemble de test : correct : 69,8 + 7,7 % (97/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais 11 1 4 2 1 - 1
Allemand 2 17 1 - - - _
Mandarin 1 1 18 - - - -
Francais 1 - 14 4 - _

Italien - 2 1 2 8 3 4
Espagnol 1 - 1 1 ) 9 3
Japonais - - - - - - 20

Les langues accentuelles sont toutes correctement reconnues, seul ’anglais est confondu
avec des langues appartenant aux autres groupes rythmiques. L’italien et 1’espagnol sont
les langues les moins bien reconnues. Sur ces données, ce systeme ne commet aucune erreur
d’identification pour le japonais.

Le tableau montre les résultats en fonction des groupes de langues.

Tab. 5.14 : Modele d’Adami 5-multigramme : Expériences sur 1’ensemble de test
Regroupement en classes rythmiques : correct 87,8 + 5,5 % (122/139)

L. Accent. | L. Syllab. | L. Mora.
L. Accent. 56 3 1
L. Syllab. 6 46 7
L. Mora. - - 20

Les performances de ce systeme sont supérieures a celles des systemes présentés ci-
dessus.

L’unité de base est la principale différence entre cette approche et la notre. D’apres les
résultats, nous pouvons supposer que la pseudo-syllabe n’est pas nécessairement une unité
adéquate pour la modélisation dynamique de la prosodie dans le cadre de I'identification
des langues.

La durée de I'unité est la principale différence entre la méthode d’Adami et la notre.
Un segment voisé issu de sa segmentation dure en moyenne 68,4 ms, alors que la durée
moyenne d'une pseudo-syllabe est de 187 ms. La taille de 'unité d’Adami est de 'ordre
de celle d’un segment « V » (55.0 ms en moyenne) et non d’une pseudo-syllabe entiére.
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Chapitre 5. Un systeme d’identification automatique des langues par la prosodie

5.6 Expériences en modélisation de la prosodie a
court terme

De méme que pour les pseudo-syllabes, des étiquettes correspondant a la direction des
mouvements de fréquence fondamentale et de ’énergie sont apposées sur chaque segment.

Le prétraitement de la fréquence fondamentale est le méme que précédemment (§5.3.1),
avec 'approximation et I’étiquetage de 'accentuation de phrase et de ’accentuation locale

(figure [.11).

Les étiquettes de durée sont fonction de la nature du segment. Nous avons mesuré les
durées moyennes sur ’ensemble du corpus d’apprentissage :

— pour les consonnes, la durée moyenne d’un segment est de 29,8 ms,

— pour les voyelles, la durée moyenne d’un segment est de 55,0 ms,

— pour les silences, la durée moyenne d'un segment est de 161,3 ms.

Chaque segment est alors qualifié de « court » ou « long » s’il dépasse ou non la durée
moyenne des segments de méme nature.
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Fig. 5.11 : Exemple d’étiquetage de la fréquence fondamentale sur le fichier /Spa-
nish/qa/qaq90816.
(a) fréquence fondamentale et ligne de base
(b) résidu et approximation
(c) signal
les lignes de transcription correspondent a :
- I’étiquetage des variations de f0,
- I’étiquetage en pseudo-syllabes,
- I’étiquetage en mots
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De méme que pour le systeme d’Adami, différentes expériences sont réalisées avec les

différents parametres. Ces expériences sont résumées dans le tableau [5.15]

Tab. 5.15 : Expériences avec le systeme segmental durée/intonation

Parametre(s) Nb d’étiquettes Modele % correct
Durée 2 | 3-multigrammes | 34,5 + 7,9
Ligne de Base 3 | 3-multigrammes | 38,1 + 8,1
Résidu 3 | 3-multigrammes | 41,0 £+ 8,2
F0O (Résidu + LB) 9 | 3-multigrammes | 49,6 £ 8,3
Ligne de base + Durée 6 | 3-multigrammes | 46,0 + 8,3
Résidu + Durée 6 | 3-multigrammes | 48,9 + 8,3
FO + Durée 18 | 3-multigrammes | 51,1 + 8,3
Energie 3 | 3-multigrammes | 41,0 4+ 8,2
Ligne de base + Energie + Durée 18 | 3-multigrammes | 53,9 £ 8.3
Résidu + Energie + Durée 18 | 3-multigrammes | 63,3 £ 8,0
FO + Energie + Durée 54 | 3-multigrammes | 61,1 £+ 8,1

Le meilleur résultat est obtenu avec les étiquettes calculées a partir des parametres
sur le résidu, ’énergie et la durée des segments. La matrice de confusion correspondante

est représentée sur le tableau [5.16]

Tab. 5.16 : Modele 3-multigrammes

Expériences sur I'ensemble de test : correct : 63,3 + 8,0 % (88/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais 6 - 5 1 5 2 1
Allemand 1 18 1 - - - -
Mandarin 4 2 12 - 2 - -
Francais - - - 16 1 2 -

[talien 1 - 1 13 2 1
Espagnol 2 - - 1 7 9 1
Japonais - - 1 - 5 - 14

Les confusions se font principalement a I'intérieur des groupes rythmiques - le mandarin
pour les langues accentuelles et 1’espagnol pour les langues syllabiques.

Cependant, lorsque 1'on effectue les regroupements en fonction des groupes rythmiques
linguistiques, le taux d’identification correcte devient 83,4 %.
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Tab. 5.17 : Modele 3-multigrammes : Expériences sur I’ensemble de test
Regroupement en classes rythmiques : correct 83,4 + 6,1 % (128/139)

L. Accent. | L. Syllab. | L. Mora.
L. Accent. 49 10 1
L. Syllab. 53 2
L. Mora. 1 5) 14

Les résultats obtenus en regroupant les langues selon les typologies rythmiques sont
proches de ceux obtenus avec le systeme d’Adami. Le systeme que nous avons développé
est légerement plus efficace sur 'identification des langues syllabiques, mais un peu moins
pour les langues accentuelles et moraiques.

5.7 Fusion : modele dynamique et modele statique

Une fusion pondérée est opérée avec le meilleur systeme dynamique (modele d’Adami)
et le meilleur systeme statique (modélisation des durées des pseudo-syllabes, . La
fusion est comme au paragraphe une addition pondérée des log-vraisemblances,
pour laquelle nous avons estimé les poids optimaux sur I’ensemble d’apprentissage. Les
poids obtenus sont :

— 0,2 pour le module « statique »

— 0,8 pour le module « dynamique »

La matrice de confusion est représentée sur le tableau [5.18]

Tab. 5.18 : Fusion des approches prosodiques statique et dynamique
Expériences sur I'ensemble de test : correct : 75,5 + 7,2 % (105/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais 12 - 1 1 2 - 4
Allemand 2 17 - - - - 1
Mandarin - - 20 - - - -
Francgais - - - 17 2 - -
Italien - 1 3 1 11 2 2
Espagnol 1 - 2 1 5 11 -

Japonais 1 2 - - - - 17

Le modele statique obtient 66,9 % d’identifications correctes, et le modele d’Adami
69,7 %. La fusion permet d’améliorer les résultats, le taux d’identifications correctes est

de 75,5 %.
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5.8. Fusion : modele accentuel et modeéle intonatif

Tab. 5.19 : Fusion des approches prosodiques statique et dynamique : Expériences sur
I’ensemble de test
Regroupement en classes rythmiques : correct 85,6 + 5,2 % (119/139)

L. Accent. | L. Syllab. | L. Mora.
L. Accent. 52 2 5
L. Syllab. 7 50 2
L. Mora. 3 - 17

Lorsque I'on considere les regroupements en fonction des classes rythmiques, la fusion
n’améliore pas les résultats (tableau [5.19). Le taux d’identifications correctes est le méme
que lorsque 1’on ne consideére que le modele statique (85,6 %), alors que le modele d’Adami
obtenait 87,8 %.

5.8 Fusion : modeéle accentuel et modele intonatif

Nous fusionnons deux systemes permettant de prendre en compte d’une part les mou-
vements prosodiques a ’échelle de 'accent et d’autre part les mouvements a 1’échelle de
la phrase. La fusion est opérée entre le systeme complet d’Adami (avec les étiquettes de
fréquence fondamentale, d’énergie et de durée) et un systeme n’utilisant que les étiquettes
de la ligne de base (§5.6] 38,1 % d’identifications correctes).

La fusion est une addition pondérée des log-vraisemblances (comme au §4.5.5)), pour
laquelle nous avons estimé les poids optimaux sur I’ensemble d’apprentissage. Les poids
obtenus sont :

— 0,1 pour le module « ligne de base »,

— 0,9 pour le module d’Adami.

La matrice de confusion est représentée sur le tableau [5.20]

Tab. 5.20 : Fusion des approches prosodiques a court terme et a long terme
Expériences sur I'ensemble de test : correct : 71,2 + 7.5 % (99/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais 12 - 4 2 1 - 1
Allemand 2 17 1 - - -
Mandarin 1 1 18 - - - -
Francais 1 - - 14 4 - -
Italien - 1 1 2 10 3 3
Espagnol 1 - 1 1 6 9 2

Japonais - - - - 1 - 19

La fusion entre ces deux modeles n’améliore pas les résultats en identification des

langues.
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Tab. 5.21 : Fusion des approches prosodiques a court terme et a long terme : Expé-
riences sur I’ensemble de test
Regroupement en classes rythmiques : correct 89,1 + 5,0 % (124/139)

L. Accent. | L. Syllab. | L. Mora.
L. Accent. 56 3 1
L. Syllab. ) 49 D
L. Mora. - 1 19

En considérant les regroupements rythmiques, les résultats sont meilleurs (tableau
5.21)). La prise en compte de la ligne de base, c’est-a-dire de la prosodie globale de la
phrase, permet d’améliorer la reconnaissance des langues syllabiques.

5.9 Comparaison avec d’autres systemes d’identifica-
tion

Les recherches menées a 'IRIT sur I'identification des langues ne concernent pas que
la prosodie (voir . Nous avons démontré au début de ce document qu’il est crucial
de prendre en compte le maximum de sources d’information disponibles. Pour cela, nous
avons continué le travail inauguré par Francois Pellegrino et continué par Jérome Farinas
concernant les modeles acoustiques et phonotactiques.

Le systeme acoustique développé a 'IRIT s’appuie sur une différenciation des espaces
acoustiques. Une modélisation des espaces vocaliques a été présentée dans [98]. Nos re-
cherches se font dans la continuité de cette approche, en essayant de modéliser les espaces
consonantiques.

Le systeme phonotactique développé est une approche « classique » de type PPRLM
(§[2.3]), utilisant 6 décodeurs acoustico-phonétiques.

5.9.1 Meéthode acoustique

La modélisation acoustique proposée est fondée sur I'extraction de parametres ceps-
traux (MFCC). Ces parametres sont extraits soit de maniere centiseconde (toutes les 10
ms), soit de maniére segmentale, a partir de la segmentation automatique décrite plus haut
(. Dans ce dernier cas, une seule observation est conservée pour chaque segment.

Grace a l'algorithme de détection automatique des voyelles (§4.2.2)) et & une mesure de
voisement, sept modeles sont proposés prenant en compte différents espaces acoustiques :

1. modélisation de ’ensemble des sons sans distinction de classe,

2. modélisation des voyelles,
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modélisation des consonnes,
modélisation des consonnes voisées,
modélisation des consonnes non voisées,

fusion des modélisations 2 et 3,

A

fusion des modélisations 2, 4 et 5.

L’architecture d’un systeme acoustique d’identification des langues avec modélisation
différenciée des consonnes et des voyelles est présentée sur la figure |5.12]

Jeu de modeles
B 1 o H— e
Paramétres Consonnes Algorithme d'apprentissage o Consonnes
Ensemble
d'apprentissage
Langue 1 IPretr;utemem: ) .II
Langue 2 e Segmentation en Consonnes/Voyelles
L 3 Paramétrisation (MFCC)
angue /f
Langue N /
Parameétres Vovelles . . Jeu de modéles
- Algorithme d'apprentissage Vovelles /
s
— - - /
— -
Apprentissage - P
. —
Reconnaissance P
J -
Parameires Voyelles P Algorithme de rec?mm‘ ssance W
Prétraitement : f' Sortie :
Enoncé = Segmentation en Consonnes/Voyelles J. Fusion —m= langue reconnue
Paramétrisation (MFCC)

Y

= Algorithme de reconnaissance

Paramétres Consonnes

Fig. 5.12 : Systeme d’identification des langues par modélisation différenciée des
consonnes et des voyelles

Le protocole expérimental est le méme que celui employé lors des différentes modéli-

sations de la prosodie (§4.3.2)).

Les résultats obtenus avec les différents modeles sont résumés ci-dessous. Pour plus de

détails, se reporter a I'annexe D]
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Modeéles centiseconde

Les parametres MFCC sont extraits toutes les 10 ms, sur des fenétres de 20 ms avec
des recouvrements de 10 ms. 12 MFCC sont calculés sur chaque trame, avec leurs dérivées
premieres et secondes. Pour chaque observation, nous obtenons un vecteur de dimension
36.

Espaces acoustiques considérés \ % correct ‘
Espace global 76,2 + 7,1 %
Espace vocalique 496 + 8,3 %
Espace consonantique 66,2 = 7,9 %
Espaces consonantique + vocalique 54,7 £ 10,3 %
Espaces consonantique voisé + consonantique non voisé + vocalique | 59,7 + 8,2 %

Il est anormal d’avoir des résultats aussi faible avec ce systeme. Nous pensons que le
probleme peut venir de la paramétrisation.

Modeles segmentaux

Espaces acoustiques considérés \ % correct ‘
Espace global 87,8 £ 55 %
Espace vocalique 69,8 + 7,6 %
Espace consonantique 99,3 + 1,4 %
Espaces consonantique + vocalique 99,3 + 1,41 %
Espaces consonantique voisé + consonantique non voisé + vocalique | 98,5 + 2,0 %

5.9.2 Méthode phonotactique (PPRLM)

Le systeme phonotactique d’identification des langues est un systeme classique de type
PPRLM (Parallel Phone Recognition followed by Language Modeling, figure §2.3)).

Ce systeme possede 6 décodeurs acoustico-phonétiques, il est similaire au systeme
employé par I'IRIT pour la campagne NIST (voir §2.5.7)).

Le taux d’identification correcte est de 85,6 % (tableau [5.22)).
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Tab. 5.22 : Modele PPRLM

Expériences sur I'ensemble de test (correct : 85,6 %)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais
Anglais 17 2 - - - - 1
Allemand - 20 - - - - -
Mandarin - 4 16 - - - -
Francais - - - 19 - - -
Italien - - - - 19 - 1
Espagnol - - - 1 10 9 -
Japonais - - - - 1 - 19

Le modele phonotactique permet d’obtenir de bons résultats. Cependant, il ne fournit
pas d’aussi bonnes performances que les meilleurs modeles acoustiques.

Tab. 5.23 : Modele PPRLM : Expériences sur I’ensemble de test
Regroupement en classes rythmiques : correct 97,8 + 2.4 % (136/139)

L. Accent. | L. Syllab. | L. Mora.
L. Accent. 59 - 1
L. Syllab. - 58 1
L. Mora. - 1 19

5.9.3 Conclusion

L’approche la plus efficace est ’approche acoustique. Ces résultats sont cohérents
avec les conclusions de la campagne d’évalution NI1ST (§2.5). Nous remarquons également
que 'approche phonotactique permet d’obtenir de bonnes performances. Sur le corpus
MULTEXT, ces deux approches fournissent des résultats supérieurs a ceux obtenus avec la
modélisation de la prosodie.

5.10 Conclusion

L’unité pseudo-syllabe, présentée dans le chapitre précédent, semblait prometteuse lors
des expériences préliminaires. Cependant, la modélisation des enchainements de ces unités
ne s’est pas révélée aussi efficace que ce que nous attendions. Les expériences menées avec
le systeme d’Adami nous ont amené a considérer des enchainements d’unités plus courtes
(infra-phonémiques).

De plus, les mouvements de Fj ou d’énergie soit monotones sur les unités d’Adami
alors que nos segments « C » ou « V » ne sont pas définies prosodiquement méme si
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elles sont également infra-phonémiques. Comme les mouvements prosodiques ne sont pas
monotones sur nos unités, 1’étiquetage provoque une perte d’information.

Les différences entre les langues ne seraient donc pas liées a des éveénements macro-
prosodiques comme nous l’espérions, mais a des événements micro-prosodiques. Le fait
que les séquences les plus discriminantes soient des séquences de 3 ou 5 segments montre
que ce sont les mouvements de fréquence fondamentale, d’énergie et les variations de durée
au cours d’'une syllabe qui sont caractéristiques.

Les regroupements que nous avons pu effectuer en fonction des groupes rythmiques lin-
guistiques (langues accentuelles, langues syllabiques et langues moraiques) montrent que
la modélisation de la prosodie permet de différencier des ensembles de langues partageant
les mémes caractéristiques.

La technique de classification des durées « courtes » ou « longues » n’est clairement
pas optimale. Une amélioration pourra étre envisagée a ce niveau.

Ces expériences exposent le probleme de relations entre les unités phonémiques et
prosodiques pour la définition d’unités accentuelles.

Tab. 5.24 : Récapitulatif des expériences du chapitre

Parametres % correct | % correct groupes
Durée 42,4 69,0
Intonation 36,7 54,7
Durée/intonation 51,8 71,2
Intonation/Durée 41,0 58,3
Adami 69,8 87,8
Segments 63,3 83,4
Fusion (pseudo-syllabe rythme + Adami) 75,5 85,6
Fusion (Ligne de base + Adami) 71,2 89,1
Acoustique 99,3 100
Phonotactique 85,6 97,8

Les meilleurs résultats sont obtenus avec les approches « classiques », particulierement
I’approche acoustique.

Le probleme de fusion, avec la qualification de I’apport du modeéle prosodique, ne peut
cependant pas étre évoqué ici au vu des trop bonnes performances des autres méthodes
sur nos données. Il serait intéressant de tester I’ensemble de nos systemes sur des corpus
plus « difficiles », par exemple en considérant de la parole téléphonique spontanée.
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AFIN d’étudier la robustesse des théories et des modeles précédemment présentés, nous
avons appliqué le systeme mis au point sur le corpus MULTEXT a un corpus de parole
spontanée téléphonique, le corpus OGI MLTS [93]. Les premieres expériences menées dans
I'optique de faire une distinction entre deux langues ont donné dans 1’ensemble de bons
résultats, mais avec beaucoup de variabilité selon les langues [117]. Des que I'on consideére
un nombre de langues plus important, les taux de réussite diminuent fortement. Nous
supposons que ces résultats sont diis principalement a la variabilité plus importante de la
parole spontanée. Afin de tenir compte de ces phénomenes, nous avons mis au point une
méthode automatique de mesure du débit de parole que nous avons évalué sur la parole
spontanée. Ces expériences ouvrent des perspectives certaines aux approches proposées.
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6.1 Expériences de discrimination des langues sur

OGI

6.1.1 Corpus

Le corpus OGI MLTS (Multilingual Telephone Speech Corpus) [93] fait figure de
référence en termes de base de données pour les applications en identification automatique
des langues. I a été utilisé lors des campagnes d’évaluation NIST en identification des
langues jusqu’en 1996. Il s’agit de parole téléphonique échantillonnée a 8 kHz, enregistrée
le plus souvent dans des conditions bruitées.

Un résumé du protocole expérimental et quelques statistiques sur ce corpus sont don-
nés dans 'annexe [G] Cette base de données est intéressante puisqu’elle permet de se
rapprocher des conditions réelles d’utilisation d’un systeme d’identification des langues,
car elle contient notamment des énoncés de parole spontanée.

Cependant, certains aspects peuvent se révéler génants : les locuteurs de francais
ont parfois un fort accent québécois. 1l s’agirait donc plus d'un corpus francophone que
francais, ce qui est handicapant lorsque I'on considere I’étude de la prosodie. Comme il est
vraisemblable que cet aspect se retrouve pour les autres langues du corpus (notamment
en anglais et en espagnol), les résultats obtenus avec notre systéme prosodique sont a
prendre avec précaution.

Pour les expériences suivantes, nous avons considéré 10 langues extraites de ce corpus.
Ces langues sont I'anglais, le farsi, le francais, I'allemand, le japonais, le coréen, le manda-
rin, ’espagnol, le tamoul et le vietnamien. Les tests sont effectués en utilisant les fichiers
de 45 secondes de parole spontanée.

6.1.2 Expériences

Un premier essai a consisté a appliques directement le systeme prosodique dynamique
utilisant les étiquettes de fréquence fondamentale, d’énergie et de durée (décrit a la fin du
chapitre précédent). Cependant, les résultats d’identification sur les 10 langues du corpus
OGI sont loin d’étre satisfaisant. En effet, le taux d’identification correcte moyen est de
lordre de 20%.

Les projections des parametres D., D, et N, sur la figure illustrent la difficulté de
la tache. Il est probable que les variations de débit entre les locuteurs d’'une méme langue
influent sur les valeurs des parametres de maniere importante. Une illustration de tels
phénomenes sur les parametres de Ramus est donnée par Dellwo dans [31].
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Fig. 6.1 : Parametres extraits des pseudo-syllabes
(a) Parametres (D., D,),
(b) Parametres (D, N.).

Nous avons décidé de ne considérer que la tache de discrimination de paires de langues,
qui permet d’évaluer les capacités du systeme a distinguer deux langues, qu’elles appar-
tiennent a la méme famille ou non.

Les expériences sont menées avec notre systeme prosodique « statique » donnant les
meilleurs résultats. Il s’agit de la fusion des systemes employant les parametres caracté-
risant les durées et I'intonation des pseudo-syllabes. Chaque jeu de parametres (durée,
intonation) est modélisé par des modeles de mélange de lois gaussiennes (§4.5.5)).

Le protocole expérimental employé est exactement le méme que pour les expériences
sur le corpus MULTEXT (§4.3.2)), a la différence que le systeme ne doit plus trouver une
langue parmi sept, mais distinguer une langue d’une autre.

Le corpus OGI est divisé en trois ensembles : un ensemble d’apprentissage, un ensemble
de développement et un ensemble de test. Les modeles MMG sont entrainés a partir des
données de parole spontanée de ’ensemble d’apprentissage. Les tests sont effectués sur
I’ensemble de test, composé d’enregistrements de 45 secondes de parole spontanée. Les
résultats sont donnés dans le tableau [6.11

Sur ces données spontanées, la discrimination est plus aisée pour les langues qui n’ap-
partiennent pas a la méme famille rythmique et intonative.
— L’anglais et ’allemand, langues accentuelles qui n’utilisent pas l'intonation comme
marqueur lexical, sont bien discriminés contre le japonais (langue moraique), le
mandarin et le vietnamien (qui utilisent I'intonation comme marqueur lexical), ainsi
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que contre le coréen, le tamoul et le farsi. Mais discerner ’anglais de I'allemand est
difficile.

— De la méme facon, nous pouvons observer que le mandarin est bien discerné des

autres langues, a part le japonais et le vietnamien.

Nous comparons nos résultats a ceux obtenus par Cummins dans [25], ou il est égale-
ment question de discrimination de paires de langues sur le méme corpus. Comme nous
Pavons décrit précédemment (§3.3.3)), les parametres utilisés sont différents des nétres : il
s’agit de la modulation de I'enveloppe d’amplitude et d'un parametre lié¢ a la fréquence
fondamentale. Nos résultats semblent meilleurs que ceux obtenus par Cummins et al.
Nous pouvons supposer que nos parametres nous permettent de prendre en compte plus
d’informations, plus spécialement lorsqu’il s’agit de distinguer des langues appartenant a
des classes rythmiques et intonatives différentes (comme la distinction entre 1’anglais et
le japonais). Toutefois, notre méthode est relativement moins efficace lorsqu’il s’agit de
distinguer deux langues appartenant a la méme classe intonative.

6.1.3 Conclusion

Il est tres difficile de transposer directement notre approche, mise au point sur de la
parole lue, sur de la parole spontanée. La principale raison de ces performances médiocres
peut étre la variabilité intrinseque des données due au style de parole. Cette variabilité
peut étre liée a la grande variation du débit d’élocution rencontrée en parole spontanée.
Afin d’envisager une prise en compte dans nos modeles de ce facteur, nous proposons une
méthode de mesure automatique du débit.

148



6.1. Ezxpériences de discrimination des langues sur OGI

- L'69 0°GL L99 L99 €'9.L L99 9'89 8 1L €9 1SR ]
L'69 - 129 765 V1L T VL 769 109 L'69 V' LL [nourey,
0GL| 179 - L9 ¢'9G g gL 6°GL 8¥S V' IL V6L U910
L99 | ¥6S LG9 - 9'89 T'7G 29 6°CS 8G9 9°L9 sreuoder
L99 | ¥IL 295 9'89 - 0°0¢ 129 '8¢ LG9 LL9 | uerureujarp
€9L| TWL | S'EL 0°0S 0°0S - 9'08 909 e 0'GL | uLepue]y
L99 | 799 6°GL G'29 1'29 9'08 - €79 766 L9 [ougedsy
989 | T°09 8¥7G 6'GS 1'8G 9'09 €79 - 6'SS ¢'1g sTeduRL]
8'TL | L69 V1L 8¢9 L9 ¢'c9 765 6'GS - §'6G | puRuLY
€9L | ¥LL | V6L 9°L9 LL9 0°GL L9 ¢'1¢ G'6S - sre[duy
ISIe | [MOWR], | U6910)) | sreuodep | ustwreularp | uLrepuepy | [ousedsy | sreduelq | purwWo[[y | SrR[SUY

SLIN-IDQ

sndxoo np m@ﬂwgﬁﬂ 0T Ins m@ﬁwgdﬁ op m@,ﬁﬁg 9I1Uo UOIJRUITWLIOSIP 9P 97Jk]} B[ SUBP S9J09.L109 SUOI}ROUIIUOPL P XNET, ¢ T°9 ‘qeJ,

149



Chapitre 6. Quelques pistes pour la parole spontanée

6.2 Mesure du débit

6.2.1 Définitions et méthodes d’estimation
Définition(s) du débit de parole

La notion de débit de parole (DP) est liée a la notion de rythme et génere des problemes
de définition similaires, puisqu’ils font tous les deux intervenir le comptage d’unités par
seconde. Le choix de I'unité demeure crucial : syllabes et phonemes en constituent les
meilleurs candidats. Pfitzinger a montré [105] que le débit de parole pergu est plus corrélé
au débit syllabique qu’au débit phonétique (respectivement R = 0.81 contre R = 0.73).
Dans une perspective de typologie rythmique ou d’identification des langues, il semble
évident que les DP calculés en termes de phoneémes par seconde ou de syllabes par seconde
apportent des informations complémentaires sur la structure rythmique et ’organisation
phonotactique des langues. Par ailleurs, des expériences ont montré que les DP calculés
en termes de syllabes ou de phonemes sont corrélés (pour l'allemand : R = 0.6 [105]),
tout du moins pour un débit de parole voisin de la norme. Le niveau de corrélation est
probablement plus élevé pour les langues ayant une structure syllabique simple en CV que
pour les langues qui autorisent une plus grande complexité syllabique en termes de nombre
de segments consonantiques consécutifs. A des débits de parole élevés, des stratégies de
dépendance par rapport a la langue peuvent aussi intervenir (voir [31] pour une étude
de I'impact du débit sur 'organisation temporelle de la parole en termes de quantité de
voyelles et de variance de durées des segments consonantiques).

Par conséquent, les débits observés résultent des intéractions entre les facteurs dé-
pendants des locuteurs et/ou dépendants des langues. De méme que Ramus [10§], nous
considérons que I'étude de grands corpus va conduire a une meilleure compréhension de la
contribution respective de chaque facteur. Nous proposons d’étudier les DP en termes de
phonemes et de syllabes par seconde dans une perspective multilingue et d’évaluer notre
algorithme de segmentation automatique et de détection automatique de voyelles comme
estimateur des DP.

Estimation du débit de parole

L’algorithme de segmentation et de détection de voyelles utilisé est celui décrit pré-
cedemment (voir section §4.2). Il est basé sur une segmentation statistique combinée a
une analyse spectrale du signal de parole. Il est appliqué de maniere indépendante de
la langue et du locuteur, sans aucune phase d’adaptation. La segmentation est intrinse-
quement infra-phonémique puisqu’elle est basée sur une détection de ruptures et que les
parties transitoires des phonemes sont dissociées des parties stables. Nous testons cepen-
dant si le nombre de segments par seconde se révele corrélé de maniere forte au nombre de
phonémes par seconde. La détection des voyelles fournit quant a elle un estimateur a priori
fiable du nombre de syllabes par seconde. Les erreurs de détection les plus fréquentes sont
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des erreurs d’omission de voyelles de faible énergie ou dévoisées et des fausses détections
de liquides.

6.2.2 Analyse des données
Corpus

Les expériences sont menées sur un sous ensemble du corpus « OGI MLTS » pour
lequel des transcriptions phonétiques manuelles sont fournies. Le tableau donne les
caractéristiques de cette sous base de données. Pour chaque locuteur, un enregistrement
d’environ 40 secondes est étiqueté phonétiquement et qualifié de « spontané » ou « lu ».
Cette distinction n’a pas été faite pour I'hindi. Pour les autres langues, la plupart des
enregistrements sont considérés « spontanés » et la taille du corpus varie de 64 fichiers
pour le japonais a 144 pour ’anglais. Ce corpus nous permet de calculer le débit a partir
de I'étiquetage manuel et a partir de I’algorithme de détection des voyelles.

Tab. 6.2 : Description du corpus, nombre total de locuteurs et nombre de locuteurs
considérés comme « spontanés », durée moyenne des fichiers (et écart-type)

Nombre de | Durée moyenne
Langue locuteurs par locuteur
(spontanés) (écart-type)
Anglais 144 (111) 47,1 (3,4)
Allemand 98 (89) 42,7 (8,4)
Hindi 68 (n.c.) 46,5 (5,9)
Japonais 64 (55) 46,1 (5,1)
Mandarin 69 (69) 39,9 (10,8)
Espagnol | 108 (106) 45,6 (5,6)

Conventions et calcul du débit

Les conventions d’étiquetage développées au CSLU [75] sont fondées sur des regles
indépendantes des langues et adaptées a chaque langue suivant la liste des phonemes. Les
frontieres phonémiques sont déterminées avec une précision de l'ordre d’une milliseconde.
Par convention, les diphtongues sont considérées comme une seule voyelle dans le calcul
du débit. Puisque les évenements ne correspondant pas a de la parole (pauses silencieuses,
respirations, etc.) sont également étiquetés, il est possible de les écarter pour le calcul du

débit.

Soit u la phrase sur laquelle on calcule le débit. Soit N, (u) le nombre de d’étiquettes
« voyelle » dans cette phrase et D(u) la durée de la phrase. Le débit moyen en termes
de syllabes par seconde mesuré sur la phrase (DP(u)) a partir de ’étiquetage manuel est
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alors défini par :

DP(u) = ]B’(S‘)) (6.1)

En considérant la durée totale des évenements ne correspondant pas a de la parole
D,,,(u), le débit moyen non biaisé est alors défini par :

P No(u)

Cette mesure globale du débit est évidemment limitée puisqu’elle sous-estime 'impact
des variations locales de débit qui ont lieu pendant la production de parole. Elle doit

cependant permettre d’évaluer I'impact de la variabilité inter-locuteur et inter-langue sur
le DP.

L’algorithme de détection automatique des voyelles fournit une estimation du nombre
de voyelles présentes dans le signal (segments vocaliques). Il permet ainsi d’estimer le

débit Z/DI\D(U) a partir d'un traitement automatique :

DP(u) = (6.3)

Le débit de parole peut également étre calculé en termes de nombre de phonemes par
seconde. On remplacera alors N, dans les formules précédentes par Nppon, le nombre de
phonémes de la phrase.

Comparaisons inter-langues a partir de I’étiquetage manuel

— Débit syllabique :

Le tableau donne les débits moyens (DP et DPF,,) calculés pour chaque langue
du corpus en fonction du nombre de voyelles par seconde. La premiere constatation
est que, méme en écartant les pauses, les différences inter-langues sont significatives
(ANOVA F(5) = 15; p<.0001). Le débit d'information (en termes de syllabes par
seconde) est donc dépendant de la langue ce qui confirme indirectement que le débit
d’information global résulte non seulement du niveau phonético-phonologique mais
également des niveaux morpho-syntaxiques. Si I'on écarte les pauses, le plus faible
débit est obtenu pour le mandarin (4,61) tandis que le plus important est obtenu
pour espagnol (5,71). L’ordre est quasi-identique que 1'on considere ou non les
pauses. L’anglais et I’allemand montrent des débits DP,, tres proches qui peuvent
étre liés au fait que ces deux langues sont tres proches rythmiquement.
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Tab. 6.3 : Moyenne et écart-type du DP syllabique (étiquetage manuel)

Langue | DP (NbVoy/s) | DP,, (NbVoy/s)
(avec pauses) (sans pauses)

Anglais 3,80 £0,11 4,71 +0,09
Allemand | 3,60 0,11 4,68 40,11

Hindi 3,67 £0,16 5,40 0,14
Japonais 3,89 40,20 5,21 £0,15
Mandarin 3,04 +0,18 4,61 +0,16
Espagnol 4,24 40,15 5,71 £0,13

— Débit phonémique :

Le tableau donne les débits moyens (DP et DPF,,) calculés pour chaque langue
du corpus en fonction du nombre de phonemes par seconde. La mise en correspon-
dance avec les résultats du tableau[6.3donne des indices intéressants sur la structure
syllabique des langues présentées. Par exemple, 'allemand présente le débit sylla-
bique le plus faible et le débit phonémique le plus important, révélant ainsi une
structure syllabique complexe.

Tab. 6.4 :

Moyenne et écart-type du DP phonémique (étiquetage manuel)

Langue | DP (NbPhon/s) | DP,, (NbPhon/s)
(avec pauses) (sans pauses)
Anglais 11,61 £0.30 13,73 +0,25
Allemand 11,44 40,33 14,20 +0,31
Hindi 9.90 £0.42 13,54 +0,37
Japonais 11,47 +0,51 14,63 40,38
Mandarin 8,82 40,52 12,45 40,48
Espagnol 10,96 40,34 13,95 40,30

Corrélation entre les deux types de débits proposés :

Le tableau montre les corrélations entre les deux estimateurs de débit proposés.
Ces résultats montrent que ces deux mesures de débit sont tres corrélées, de maniere
plus importante méme que la corrélation indiquée pour l'allemand dans [105]. La
pente des régressions linéaires permet d’estimer que la longueur moyenne des syl-
labes est de 2,8 phoneémes (maximum 3,1 pour l'allemand et minimum 2,4 pour le

japonais).
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Tab. 6.5 : Corrélation entre les deux types de débits proposés (avec pauses)

Langue R R? Régression linéaire
Anglais | 0,94 | 0,89 | DPsy = 0,35DPF,, - 0,23
Allemand | 0,93 | 0,86 | DPsy, = 0,32DP,, - 0,04

Hindi 0,96 | 0,92 | DP,,; = 0,37TDPF,;, + 0,03
Japonais | 0,98 | 0,95 | DF,,; = 0,38D P, - 0,46
Mandarin | 0,96 | 0,91 | DF;, = 0,34D Py, + 0,07
Espagnol | 0,96 | 0,91 | DP,,; = 0,41DPFP,, - 0,21

6.2.3 Evaluation des algorithmes comme estimateurs du débit
Estimation du débit syllabique par le nombre de voyelles détectées par seconde

Les résultats sont donnés dans le tableau [6.6] & la fois en termes de coefficients de
corrélation (R) et de régression linéaire (figure [6.2)). Toutes les corrélations sont tres signi-
ficatives (p < .001). La plus mauvaise corrélation est obtenue pour l’espagnol, mais elle
demeure élevée (R = 0,79). En moyenne, la corrélation obtenue est de R = 0,86 ce qui
indique que le détecteur de voyelles est un bon a tres bon estimateur du débit syllabique.
La qualité du détecteur de voyelles est également confirmée par les valeurs des pentes,
proches de 'unité (en moyenne 0,89).

Tab. 6.6 : Corrélation entre débits syllabiques réels et estimés par la détection des
voyelles (avec pauses)

Langue R | R? Régression linéaire
Anglais | 0,84 | 0,70 | DPyy; = 0,90DP,,; + 0,41
Allemand | 0,81 | 0,65 | DPs,; = 0,75DF;,; + 0,85

Hindi 0,89 | 0,80 | DP,,; = 0,91DPF;,; + 0,58
Japonais | 0,92 | 0,85 | DPyy,; = 0,97TDPF;,; + 0,44
Mandarin | 0,90 | 0,81 | DPsy,; = 0,94DP,,; + 0,11
Espagnol | 0,79 | 0,62 | DFP;,; = 0,88DPFs,; + 1,05

Estimation du débit phonémique par le nombre de segments détectés par
seconde

L’utilisation de I'algorithme de segmentation comme estimateur du débit phonémique
montre des résultats plus contrastés (tableau et figure . La pente moyenne (0,55)
confirme le caractere infra-phonémique de la segmentation. Les coefficients de corrélation
s’étendent de 0,51 pour l'allemand a 0,86 pour I'hindi. Il est difficile d’estimer la part de
cette variation liée a la structure syllabique des langues et celle liée a un éventuel biais de
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la segmentation en fonction des langues.

Tab. 6.7 : Corrélation entre débits phonétiques réels et estimés par la segmentation
(avec pauses)

Langue R R? Régression linéaire
Anglais | 0,74 | 0,55 | DPppo = 0,52D P, + 3,91
Allemand | 0,51 | 0,27 | DPy, = 0,37DP,,, + 6,16

Hindi 0,86 | 0,74 | DPyp, = 0,62D P, + 1,71
Japonais | 0,74 | 0,55 | DPyp, = 0,51 D Py, + 4,80
Mandarin | 0,72 | 0,51 | DEpp, = 0,64D P, + 1,47
Espagnol | 0,74 | 0,55 | DPpyp, = 0,56D Py, + 3,48

Corrélation entre les estimateurs de débits syllabiques et phonémiques

Tab. 6.8 : Corrélation entre les estimateurs de débits syllabiques et phonémiques (avec
pauses)

Langue R R? Régression linéaire
Anglais | 0,60 | 0,35 | DPyy = 0,14DP,,, + 1,66
Allemand | 0,55 | 0,31 | DPy,; = 0,15D P, + 1,57

Hindi 0,82 ] 0,66 | DP,y; = 0,22D Py, + 0,47
Japonais | 0,79 | 0,62 | DPy,; = 0,20DF,, + 0,94
Mandarin | 0,72 | 0,52 | DPyy,; = 0,22DP,,, + 0,62
Espagnol | 0,71 | 0,51 | DP,,; = 0,20D Py, + 0,89

Les corrélations entre les estimateurs de débits syllabiques et phonémiques sont simi-
laires a celles obtenues entre les débits syllabiques et phonémiques déduits de I'étiquetage
manuel.

6.2.4 Conclusion et Perspectives

Les statistiques présentées montrent que le débit de parole est dépendant de la langue.
Elles montrent également que, méme pour des langues accentuelles comme 1’anglais, pour
lesquelles une grande variabilité de la complexité syllabique est avérée ([I11]), les débits
de parole phonémique et syllabique sont extrémement corrélés (R = 0,94), tout comme
dans des langues ayant des structures syllabiques plus simples (espagnol ou mandarin par
exemple).

Le détecteur de voyelles fournit un bon estimateur du débit syllabique (en moyenne
R = 0,86). Par contre, le comportement du nombre de segments automatiques comme
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estimateur du débit phonémique semble dépendre de la langue, la corrélation étant plutot
bonne pour I'hindi et faible pour I'allemand. On peut penser que ces différences inter-
langues sont liées aux inventaires phonémiques des langues étudiées.

Cependant plusieurs autres parametres peuvent influencer I'estimation du débit. On
peut citer par exemple la variation du débit au cours du temps, qui peut étre liée a
plusieurs aspects linguistiques (allongement final, etc.), ou encore la qualité de la prise en
compte des pauses silencieuses et remplies dans le signal.

6.3 Conclusion

L’identification des langues par la prosodie est une tache plus difficile lorsque 1'on
considere la parole spontanée. Les expériences, menées dans I'optique de faire une distinc-
tion entre deux langues, ont donné dans I’ensemble de bons résultats mais avec beaucoup
de variabilité selon les langues [117].

Par contre, des que la tache consiste a identifier une langue parmi un nombre plus
conséquent, les résultats sont décevants. Nous supposons que cela est du a la variabilité
bien plus importante de la parole spontanée par rapport a la parole lue, qui s’exprime
notamment par des différences importantes de débit entre les locuteurs.

C’est pour cette raison que nous avons mis au point une méthode de mesure automa-
tique du débit qui nous a permis de comparer les différences entre les langues, les locuteurs
et les styles de parole (lue et spontanée) [102, [116].

Afin de prendre en compte la mesure de débit dans les modeles, il faut estimer le débit
sur les données d’apprentissage. Ce débit peut étre catégorisé en trois classes : rapide,
normal et lent. Les moyennes des modeles de mélange de lois gaussiennes décrivant les
durées des pseudo-syllabes seront adaptés pour chaque catégorie de débit. Pour chaque
langue, il y aura trois modeles statistiques caractérisant les durées des pseudo-syllabes en
fonction des vitesses d’élocution. Lors de la phase de reconnaissance, le débit sera identifié
et le modele correspondant sera sélectionné.
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IL n’est pas aisé de donner une définition de la prosodie. Les principales difficultés ren-
contrées a la suite de cette définition ont été évoquées, notamment la nature polysémique
des informations véhiculées. Parallelement, nous avons ensuite montré quelles sont les pos-
sibilités offertes pour I'extraction automatique de parametres liés a la prosodie a partir du
signal de parole brut. Malgré ces difficultés, nous avons vu quelles sont les potentialités
offertes par la prosodie en vue de l'identification automatique des langues, notamment
comment ’étude de la prosodie permettrait de confirmer ou d’infirmer les théories propo-
sées par les linguistes et s’inscrire dans le cadre de théories cognitives liées a la compré-
hension et a I’évolution du langage. Cet espoir est confirmé par les études en perception de
parole dégradée, qui permettent d’affirmer que les humains sont capables de distinguer des
langues en considérant uniquement des informations prosodiques. La difficulté principale
est de savoir quelles sont les informations les plus importantes et comment les modéliser.
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LE panorama des systemes actuels d’identification automatique des langues, notamment
ceux utilisés lors de la campagne d’évaluation N1sT 2003, montre que sont utilisées unique-
ment les caractéristiques acoustiques des langues, et les caractéristiques phonétiques ou
phonotactiques. La dimension prosodique, malgré I'intérét certain qu’elle présente, n’est
que marginalement employée, voire pas du tout lorsque 1'objectif premier est la perfor-
mance.

Nous avons recherché quelles étaient les théories linguistiques qui pouvaient se préter
a une modélisation automatique et nous en avons décliné plusieurs systemes

Les résultats obtenus par ces systemes montrent I'intéret d’utiliser la prosodie pour
I'identification des langues. Avec le systeme de Leavers ( , des séparations de groupes
de langues sont possibles en employant uniquement la prosodie et 1’emploi de techniques
acoustiques permet de distinguer les langues dans chaque groupe. Le systeme d’Itahashi
( met 'accent sur 'apport de I'emploi de techniques de modélisation de la pro-
sodie par rapport aux méthodes “classiques” (ici acoustico-phonétique), méme si le gain
en termes de performance n’est pas trés conséquent. Le systeme de Cummins (§3.3.3))
confirme que 'on peut distinguer deux langues uniquement par la prosodie, pour peu
qu’elles n’appartiennent pas au méme groupe linguistique. Le systeme de Li (§3.3.4)) prouve
que la modélisation de la prosodie permet d’obtenir de bonnes performances. Toutes ces
approches utilisent des modélisations statistiques sur les parametres prosodiques. Or la
prosodie est par nature dynamique, il semble réaliste de prendre cet aspect en compte
dans les modeles. Le systeme d’Adami (§3.3.5]) essaie de modéliser les enchainements
d’évenements prosodiques sur une phrase et démontre 'efficacité d’une telle démarche. Le
nombre et la diversité des modeles de description de la prosodie prouvent la difficulté de
trouver un formalisme multilingue. Chaque méthode de description possede ses avantages
propres, qu’elle soit basée sur les mécanismes de production ou de perception de la parole.
L’utilisation de tels modeles pour l'identification des langues est donc difficile, puisque
tres peu de travaux ont porté sur des différences éventuelles entre les langues observables
a 'aide de ces méthodes de description. Les systemes de caractérisation du rythme (§3.1)
se ressemblent. Ils essaient de décrire le rythme au travers de mesures de durées et de
dispersion des durées que ce soit des intervalles vocaliques, intervocaliques ou consonan-
tiques, voire qui tendent a s’en rapprocher (sonorité). Ces méthodes ont pour faiblesse
de n’étre testées que sur des corpus peu conséquents, ce qui est principalement du a la
nécessité d’employer un étiquetage manuel préalable au traitement.
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FORT de ces constatations, nous avons cherché a tirer parti des outils disponibles a I'IRIT
afin de valider ces méthodes sur un corpus plus conséquent. Nous avons étudié différentes
approches de modélisation du rythme des langues. Les approches de Ramus ( et de
Grabe (§3.1.2)) prennent pour point de départ des mesures de durées vocaliques et intervo-
caliques. Notre méthode a consisté a déterminer une unité extraite automatiquement de
type syllabique, la pseudo-syllabe, qui permet d’effectuer des mesures similaires a celles
de Ramus et de Grabe.

La pseudo-syllabe est ensuite caractérisée par des parametres tentant de refléter sa
nature prosodique. Afin de caractériser sa constitution temporelle et structurelle, nous
avons extrait trois parametres :

— la durée de la voyelle,

— la durée de I’ensemble des consonnes,

— le nombre de consonnes.

Pour décrire son contour intonatif, nous avons calculé cinq parametres sur les valeurs de
fréquence fondamentale de chaque pseudo-syllabe :

— le skewness ou coefficient d’aplatissement,

— le kurtosis ou coefficient d’asymétrie,

— D’écart entre la position de la valeur maximale de la fréquence fondamentale et le

début du segment vocalique,

— l’écart entre la position de la valeur minimale de la fréquence fondamentale et le
début du segment vocalique,

— la bande passante normalisée ou écart entre la valeur maximale et la valeur minimale
de fréquence fondamentale sur chaque pseudo-syllabe, normalisé par la moyenne des
valeurs de fréquence fondamentale sur la pseudo-syllabe.

Des modeles statistiques, les modeles de mélanges de lois gaussiennes, sont employés pour
modéliser les caractéristiques extraites des pseudo-syllabes pour chaque langue.

Avec les parametres rythmiques, nous obtenons ainsi un taux d’identification correcte
de 67% sur les sept langues du corpus MULTEXT (voir [39] pour des résultats avec moins
de langues). En utilisant les parametres relatifs a I'intonation, nous obtenons 50% d’iden-
tifications correctes (voir [I15] pour des résultats avec moins de langues). Caractériser
cette unité avec des parametres relatifs a l'intonation conjointement aux parametres de
durée, permet d’obtenir 70% d’identifications correctes (voir [40, 114, 118] pour des ré-
sultats avec moins de langues). Nous remarquons que lorsqu’il y a des confusions, elles
se font principalement a l'intérieur des ensembles de langues évoqués dans les théories
linguistiques. En considérant I'identification non plus des langues mais des groupes ryth-
miques (langues accentuelles, syllabiques et moraiques), la modélisation de la prosodie se
revele efficace (91% d’identifications correctes en fusionnant les modeles rythmiques et
intonatifs).
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Conclusion et perspectives

TOUTEFOIS, les modeles statistiques (modele de mélange de lois gaussiennes) que nous
avons employé pour modéliser les caractéristiques des pseudo-syllabes sont intrinseque-
ment des modeles statiques. En effet, chaque pseudo-syllabe est caractérisée par un unique
vecteur de parametres, ce qui ne correspond pas a la réalité perceptive de la prosodie, qui
est par nature continue. Nous devons donc employer des modeles de nature dynamique
afin de prendre en compte cet aspect temporel.

En prenant 'exemple du travail décrit dans [2], nous nous servons de parametres cal-
culés sur chaque pseudo-syllabe pour leur attribuer des étiquettes donnant le sens des
mouvements de fréquence fondamentale et d’énergie. Les enchalnements de ces étiquettes
sont modélisés par des modeles multigrammes, qui permettent d’identifier les séquences
les plus fréquentes pour chaque langue et de leur associer des probabilités. En attribuant
ainsi automatiquement une étiquette a chaque pseudo-syllabe, le taux de reconnaissance
des langues est de 'ordre de 40% sur le corpus MULTEXT. Ce résultat nous surprenant
puisque nous nous attendions a améliorer les résultats en prenant en compte la dynamique
dans nos modeles, nous avons réitéré 'expérience en n’étiquetant plus les pseudo-syllabes
mais les segments qui les constituent, ce en réadaptant I'idée d’Adami. Le taux d’identi-
fication correcte obtenu par cette méthode est de 63%. Ces expériences nous permettent
de supposer que les éléments les plus caractéristiques des langues ne seraient pas les en-
chainements des pseudo-syllabes, mais les enchainements des éléments les constituant.

Suite a ces expériences, nous avons tenté d’appliquer le systeme mis au point sur le
corpus MULTEXT & un corpus de parole spontanée téléphonique, le corpus OGI MLTS
[93]. Les premieres expériences menées dans I'optique de faire une distinction entre deux
langues ont donné dans ’ensemble de bons résultats, mais avec beaucoup de variabilité
selon les langues [117]. Par contre, dés que la tache consiste a identifier une langue parmi
un nombre plus conséquent, les résultats sont décevants. Nous supposons que cela est dii a
la variabilité bien plus importante de la parole spontanée par rapport a la parole lue, qui
s’exprime notamment par des différences importantes de débit entre les locuteurs. C’est
pour cette raison que nous avons mis au point une méthode de mesure automatique du
débit qui nous a permis de comparer les différences entre les langues, les locuteurs et les
styles de parole (lue et spontanée) [102, [116].
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CE travail peut bénéficier de plusieurs extensions. Des extensions techniques seront
utiles pour I'amélioration des performances de notre systeme et des extensions liées a
I'intéret de la pseudo-syllabe pour I'étude de la prosodie.

Les extensions techniques concernent les algorithmes de traitement automatiques :

Amélioration de la détection des voyelles :

L’algorithme que nous utilisons pour la détection des voyelles possede quelques fai-
blesse, notamment pour la détection des voyelles réduites dans les langues accen-
tuelles. Une idée pourrait étre de créer des modeles HMM sur les étiquettes « C » ou
« V » issues de la segmentation automatique, puis d’utiliser ces modeles pour faire
une deuxieme passe d’étiquetage.

Amélioration de la définition des pseudo-syllabes :

Ne considérer que les syllabes de type « CV » est une limitation importante. A
I'instar du travail décrit dans [8], nous pourrions employer une méthode de syllaba-
tion utilisant un critere de sonorité, ce qui permettrait d’obtenir des syllabes plus
pertinentes.

Amélioration des unités prosodiques :

Les expériences menées dans le chapitre [5 notamment avec le systeme d’Adami,
montrent I'importance du choix de 'unité prosodique. Nous avons utilisé trois types
d’unités différentes : les segments « C » ou « V », les pseudo-syllabes, et I'unité
d’Adami. De nombreux travaux restent a effectuer sur la définition d’une unité
prosodique qui permettrait d’améliorer les performances du systeme.

Amélioration des performances en parole spontanée :

Pour étre efficace sur des données de parole spontanée, il parait crucial de prendre
en compte les variations occasionnées par ce style de parole, particulierement en ce
qui concerne le débit. La prise en compte du débit peut étre directement appliquée
dans les modeles, ou plus simplement par une normalisation. La difficulté majeure
est que les variations de débit influent sur les durées des différents phonemes. Selon
les langues, ce ne sont pas les mémes phonemes qui sont compressés ou étendus.
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Conclusion et perspectives

D’autres extensions concernent I’emploi de la modélisation de la prosodie proposée. Il
s’agit d’explorer plus avant les possibilités offertes par I'unité prosodique qu’est la pseudo-
syllabe et, le cas échéant, d’envisager une adaptation par rapport aux réalités linguistiques.

Cette recherche s’étend naturellement en étudiant les théories linguistiques actuelle-
ment développées et en proposant des traitements automatiques adaptés a des besoins
de validation. Les expériences ont montré que le systeme prosodique proposé, construit
a partir d’observations linguistiques, se comporte différemment selon le type de parole
considéré : parole lue ou parole spontanée. La variabilité liée au style de prononciation in-
flue sur le modele prosodique, et par voie de conséquence peut remettre en cause certaines
affirmations linguistiques.

Plusieurs niveaux de recherche s’offrent alors pour approfondir ce probleme :

— La définition tres simpliste de I'unité élémentaire pseudo-syllabe qui a démontré ses
avantages, peut étre affinée en ne se limitant pas a une localisation grossiere des
segments vocaliques et des segments consonantiques. Tres peu d’informations sont
actuellement utilisées pour localiser et identifier ces zones; des modeles acoustiques
caractéristiques de sons de base devraient apporter 'information complémentaire.

— Les parametres issus des pseudo syllabes peuvent dépendre du type de prononcia-
tion. A titre d’exemple, il est facile de prédire que ceux liés au débit de parole
peuvent devenir totalement inutiles en parole spontanée, voire induire un bruit pour
caractériser une langue. Cette dépendance vis a vis du type de prononciation peut
étre traduite par un indice de confiance dans les modeles.

— Enfin les linguistes eux mémes doivent se pencher sur ces résultats pour que, des lors
que l'extraction des parametres et la modélisation automatique ne sont assurément
pas les sources de problemes, le modele linguistique soit approfondi. Il s’en suit un
nouveau cycle de validation.

Ce type de synergie entre linguistique et modélisation automatique doit permettre peu a
peu une validation des connaissances sur les langues et bien sir sur les dialectes.
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A.1. Méthode de l’échelle réduite (Rescaled Range)

L’exponentielle de Hurst quantifie le degré de persistance ou d’anti-persistance dun
processus évoluant au cours du temps. Ce type d’analyse est appelé méthode de 1’échelle
réduite (Rescaled Range ou R/S) [64].

A.1 Méthode de I’échelle réduite (Rescaled Range)

Soit X ={Xj,..., X, ..., Xy} une série temporelle d’observations. On calcule alors la
somme des déviations sur les observations :

n

N
i, i, 1
Yon = Y [Xy — Xy], avec Xy = ~ > X, (A1)
u=1

u=1

Xn est la moyenne des observations calculée sur la durée N. Y, y est une somme
cumulée des déviations par rapport a la moyenne sur la durée n.

Le Range (R) est la différence entre les valeurs maximales et minimales de déviation :

R = max (Y, n)— min (Y, n) (A.2)

1<n<N ’ 1<n<N ’

En divisant R par ’écart type des observations :

1 < .
S = NZ(Xu—XN), (A.3)

u=1

on obtient le Rescaled Range (R/S).

Hurst a formulé la relation suivante de maniere empirique :

E:(a*n)H

. (A.4)

avec R/S le Rescaled Range et n le nombre d’observations. a est une constante et H
est I’exponentielle de Hurst.

La valeur de H est égale a 0,5 lorsque la série est aléatoire. C’est-a-dire que R(n)
devrait augmenter proportionnellement a la racine carrée du temps. Cependant, lors que
H est différent de 0,5, les observations ne sont pas indépendantes, mais contiennent une
mémoire des évenements précédents. L’effet mémoire caractérisé ici n’est pas une mémoire
a court terme ou Markovienne, mais une mémoire a long terme.

Lorsque 0 < H < 0,5, le systeme est anti-persistant ou ergodique.

Lorsque 0,5 < H < 1, le systeme est persistant.
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Annexe A. Exponentielle de Hurst

La figure [A.J montre une illustration du calcul de R.

10° m3
P it : : : : :

60 |-

40

20 |

20 A L
1900 1810

1820 1930

Fig. A.1 : Exemple de calcul de R pour des variations de débit hydraulique sur plu-
sieurs années

A.2 Estimation de I’exponentielle de Hurst

L’exponentielle de Hurst est estimée en calculant les R/S pour de multiples périodes.
L’espérance de R/S est alors calculée pour un ensemble de régions. Pour chaque ensemble
de régions on a :

R 1 @ o
R/Smoy = E[E(r)] == ZR/S(U) = Cn;" quand n — oo (A.5)

avec C' = constante, R le nombre de régions et n la taille des régions..

Le R/S est calculé tout d’abord sur l’ensemble des données. Ensuite, ’ensemble des
données est divisé en deux et le R/S est calculé sur chacune des deux parties. Les deux
valeurs résultantes sont alors moyennées.

Le processus continue et chacune des deux sections déterminées précédemment est
divisée en deux et le R/S est calculé sur chaque nouvelle partie. La valeur moyenne de
R/S est ensuite calculée.

Le processus de subdivision s’arréte lorsque les régions sont trop petites. En général,
les régions doivent contenir au moins 8 observations.

Un exemple est montré sur la figure
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A.2. Estimation de l’exponentielle de Hurst

R/S
R/S
0
R/S
RIS, R/S,
R'S, RIS RIS, RS,
R/S
RS, RS RS RS RS, RS RS, RS
R/S
RIS .R/S
o 15
temps »

moy

RJS moy 2

moy 3

Fig. A.2 : Estimation de 'exponentielle de Hurst : calcul des différents R/S

Pour estimer ’exponentielle de Hurst, un vecteur est alors créé, ayant pour coordonnées
le logarithme de la taille de la région considérée et le logarithme de la moyenne de R/S

(R/Smoy)-

L’exponentielle de Hurst est estimée par une régression linéaire sur ces points. La pente
de la régression linéaire correspond a I’estimation de I’exponentielle de Hurst.

logivaleur de R/S)

log(taille de la région)

] 7

Fig. A.3 : Estimation de ’exponentielle de Hurst : régression linéaire

Cette méthode pour déterminer ’exponentielle de Hurst a été développée et analysée
par Benoit Mandelbrot [82].
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B.1. Description du corpus

MuLTEXT [20] est une base de données prosodiques. Elle est distribuée par I’ELRAE] a
travers 'ELDAF]

B.1 Description du corpus

Le corpus MULTEXT est proposé pour cing langues : ’anglais, ’allemand, I’espagnol,
le francais et l'italien. Le japonais a été rajouté grace a Kitazawa [67] et le mandarin grace
a Komatsu [70]. Il contient les informations suivantes :

— le signal acoustique;

— Palignement sur le signal de la transcription orthographique (au niveau des mots) ;

— la fréquence fondamentale (Fp) extraite toutes les 10 ms;

— la stylisation de la courbe de Fj extraite par MOMEL [61], un algorithme qui repré-
sente la macro-prosodie d’une phrase par une série de points cibles, puis interpolés
par une courbe spline ;

— la re-synthese de Fj en utilisant Fj stylisée ;

— le codage symbolique de la courbe de Fy;

— la Fy résiduelle, issue de la différence entre Fy et Fj stylisée;

— un fichier de description de l'enregistrement (au format SAM).

B.2 Enregistrements audio

Les enregistrements sont extraits du corpus de parole EUROM1, enregistré a I’occasion
du projet ESPRIT 2589 « Multi-lingual Speech Input/Output Assessment, Methodology
and Standardisation » [22]. Les enregistrements audio sont de haute qualité (échantillon-
nage & 16 kHz, 16 bits) et enregistrés en chambre anéchoique. Ils ont été controlés durant
I’acquisition de maniere a rejeter toute donnée bruitée ou toute erreur de lecture. MUL-
TEXT reprend cing (allemand, anglais, espagnol, frangais et italien) des huit langues de
EuroM1. Les données correspondent au jeu de locuteurs « FEW TALKER SET » (com-
prenant dix locuteurs par langue, cinq femmes et cinqg hommes) sur les passages lus de
cinq phrases connectées par une structure sémantique cohérente. Notons qu'une méme
phrase peut étre prononcée en moyenne tous les quatre locuteurs et que cela entraine une
dépendance possible au texte dans les modélisations. Il est demandé a chaque locuteur de
lire un extrait du passage et d’essayer d’avoir I'intonation la plus naturelle possible.

SEuropean Language Ressources Association, http://www.elra.fr
SEvaluations and Language ressources Distribution Agency, http://www.elda.fr/
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Annexe B. Jeux de données du corpus MULTEXT

B.3 Répartition des passages par locuteurs

B.3.1 Anglais

Les passages de I'anglais sont groupés en 8 ensembles de 5, lus par 10 locuteurs (cf.
tableau [B.1]), de la fagon suivante :

— chacun des dix locuteurs prononce 3 ensembles (15 passages) ;
— les six premiers ensembles sont lus par 4 locuteurs;
— les deux derniers ensembles sont lus par 3 locuteurs.

Au total 150 passages (750 phrases) sont lus, ce qui représente 43,93 minutes de parole.
Chaque phrase est lue en moyenne par 3,75 locuteurs.

Tab. B.1 : Répartition des passages par locuteur en anglais sur MULTEXT.

locuteur | sexe | 01-05 | 06-00 | p1-p5 | p6-p0 | ql-g5 | q6-q0 | r1-r5 | r6-10
fa M X X X
b M X X X
fc M X X X
fd M X X X
fe M X X X
ff F X X X
fg F X X X
th F X X X
fi F X X X
fj F X X X

B.3.2 Allemand

Les passages de I'allemand sont groupés en 2 ensembles de 20, lus par 10 locuteurs (cf.
tableau [B.2)). Chacun des dix locuteurs ne prononce quun ensemble (20 passages).

Au total, 200 passages (1000 phrases) sont lus, ce qui représente 1 heure 22 minutes
de parole. Chaque phrase est lue en moyenne par 5 locuteurs.
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B.3. Répartition des passages par locuteurs

Tab. B.2 : Répartition des passages par locuteurs en allemand sur MULTEXT.

B.3.3 Espagnol

locuteur | sexe | ensemble 1 | ensemble 2

bg M X
hm M X
mj M X

gk M X

sm M X

aj F X

ga F X

jm F X
mi F X
SS F X

Les passages de I'espagnol sont groupés en 8 ensembles de 5, lus par 10 locuteurs (cf.

tableau |B.3)), de la fagon suivante :

— chacun des dix locuteurs prononce 3 ensembles (15 passages) ;
— les six premiers ensembles sont lus par 4 locuteurs ;
— les deux derniers ensembles sont lus par 3 locuteurs.

Au total 150 passages (750 phrases) sont lus, ce qui représente 53,87 minutes de parole.

Chaque phrase est lue en moyenne par 3,75 locuteurs.

Tab. B.3 : Répartition des passages par locuteur en espagnol sur MULTEXT.

locuteur | sexe | 00-04 | 05-09 | pO-p4 | p5-p9 | q0-q4 | g5-q9 | r0-r4 | r5-r9
na M X X X
nb M X X X
qa M X X X
ra M X X X
ta M X X X
ba F X X X
ca F X X X
ea F X X X
eb F X X X
ha F X X X
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Annexe B. Jeux de données du corpus MULTEXT

B.3.4 Francais

Les passages du frangais sont groupés en 4 ensembles de 10, lus par 10 locuteurs (cf.

tableau |B.4)), de la fagon suivante :

— chacun des dix locuteurs prononce un ensemble (10 passages) ;
— les deux premiers ensembles sont lus par 3 locuteurs;
— les deux derniers ensembles sont lus par 2 locuteurs.

Au total 100 passages (500 phrases) sont lus, ce qui représente 36,51 minutes de parole.
Chaque phrase est lue en moyenne par 2,5 locuteurs.

Tab. B.4 : Répartition des passages par locuteurs en francais sur MULTEXT.

locuteur | sexe | 00-09 | pO-p9 | q0-q9 | r0-r9
bf
bo
sc
sh
sl
fa
ja
mh

Iro

X

"

Sl s R R Eed Eed e
b

vi

B.3.5 [Italien

Les passages de 'espagnol sont groupés en 8 ensembles de 5, lus par 10 locuteurs (cf.
tableau [B.5)), de la fagon suivante :

— chacun des dix locuteurs prononce 3 ensembles (15 passages) ;
— les six premiers ensembles sont lus par 4 locuteurs ;
— les deux derniers ensembles sont lus par 3 locuteurs.

Au total 150 passages (750 phrases) sont lus, ce qui représente 54,31 minutes de parole.
Chaque phrase est lue en moyenne par 3,75 locuteurs.
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B.3. Répartition des passages par locuteurs

Tab. B.5 : Répartition des passages par locuteur en italien sur MULTEXT.

locuteur | sexe | G1 | G2 | G3 | G4 | G5 | G6 | G7 | G8
ag M X X X
au M X X X
bk M X X X
b4 M X X X
b7 M X X X
a0 F X X X
ba F X X X
bf F X X X
bl F X X X
b6 F X X X
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Annexe B. Jeux de données du corpus MULTEXT

B.4 Jeu de données n’1

B.4.1 Données d’apprentissage

Tab. B.6 : Description de I’ensemble d’apprentissage du jeul (MULTEXT).

Langue Nombre de | Nombre total de | Nombre total de Durée
locuteurs fichiers pseudo-syllabes
Anglais 8 80 6609 24 mn
Francais 8 80 7428 29 mn
Allemand 8 80 7659 29 mn
Italien 8 80 8041 30 mn
Japonais 4 80 9633 39 mn
Mandarin 8 80 6553 26 mn
Espagnol 8 80 7739 27 mn
| Total | 52 | 560 \ 53662 | 204 mn |

B.4.2 Données de test

Tab. B.7 : Description de I’ensemble de test du jeul (MULTEXT).

Langie Nombre de | Nombre total de | Nombre total de Durée
locuteurs fichiers pseudo-syllabes
Anglais 2 20 1409 6 mn
Francais 2 19 1791 7 mn
Allemand 2 20 1815 7 mn
Italien 2 20 1941 7 mn
Japonais 2 20 2245 11 mn
Mandarin 2 20 1660 6 mn
Espagnol 2 20 2189 8 mn
| Total | 14 139 \ 13050 | 52 mn |
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B.5. Jeu de données n°2

B.5 Jeu de données n°2

B.5.1 Données d’apprentissage

Tab. B.8 : Description de I’ensemble d’apprentissage du jeu2 (MULTEXT).

Langue Nombre de | Nombre total de | Nombre total de Durée
locuteurs fichiers pseudo-syllabes
Anglais 8 80 6412 24 mn
Francais 8 79 7419 29 mn
Allemand 8 80 7508 29 mn
Italien 8 80 7887 28 mn
Japonais 4 80 9523 41 mn
Mandarin 8 80 6836 27 mn
Espagnol 8 80 7264 27 mn
| Total | 52 | 559 \ 52849 [ 205 mn |

B.5.2 Données de test (2 locuteurs par langue)

Tab. B.9 : Description de I’ensemble de test du jeu2 (MULTEXT).

Langie Nombre de | Nombre total de | Nombre total de Durée
locuteurs fichiers pseudo-syllabes
Anglais 2 20 1556 6 mn
Francais 2 20 1800 7 mn
Allemand 2 20 1984 8 mn
Italien 2 20 1969 7 mn
Japonais 2 20 2360 10 mn
Mandarin 2 20 1437 5 mn
Espagnol 2 20 2095 8 mn
| Total | 14 140 \ 13201 [ 51 mn |
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B.6 Jeu de données n°3

B.6.1 Données d’apprentissage

Tab. B.10 : Description de I'ensemble d’apprentissage du jeu3 (MULTEXT).

Langue Nombre de | Nombre total de | Nombre total de Durée
locuteurs fichiers pseudo-syllabes
Anglais 5 50 3730 14 mn
Francgais 5 49 4610 18 mn
Allemand 5 50 5000 19 mn
Italien 5 50 4983 19 mn
Japonais 4 50 5705 26 mn
Mandarin 8 50 4051 16 mn
Espagnol 5 50 5162 18 mn
| Total | 37 | 349 \ 33241 | 130 mn |

B.6.2 Données de test (2 locuteurs par langue)

Tab. B.11 : Description de I'ensemble de test du jeu3 (MULTEXT).

Langue Nombre de | Nombre total de | Nombre total de Durde
locuteurs fichiers pseudo-syllabes
Anglais 2 20 1597 6 mn
Francais 2 20 1812 7 mn
Allemand 2 20 1992 8 mn
Italien 2 20 1975 6 mn
Japonais 2 20 2776 11 mn
Mandarin 2 20 1660 6 mn
Espagnol 2 20 1730 6 mn
| Total | 14 140 \ 13542 [ 50 mn |
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C.1. Ezpériences complémentaires avec le modéle de rythme

C.1 Expériences complémentaires avec le modele de
rythme

Les expériences de §4.5.3| sont reprises sur les deux autres jeux de données.

C.1.1 Expériences sur les données du jeu n"2
Apprentissage

Les expériences ont montré que le meilleur taux d’identification pour ’ensemble d’ap-
prentissage du jeu 2 est de 59,0 & 4,1 %, soit 330 identifications correctes sur 560 fichiers.
Ce résultat est obtenu pour 8 gaussiennes. Ci-dessous, la matrice de confusion correspon-
dante est représentée (tableau [C.1)).

Tab. C.1 : Résultats du modele du rythme sur I’ensemble d’apprentissage du jeu 2
(correct : 59,0 + 4,1 (330/559)).

Anglais | Francais | Allemand | Italien | Japonais | Mandarin | Espagnol
Anglais 51 2 12 1 - 8 6
Francais - 61 1 2 - - 15
Allemand 8 - 65 - - 6 1
Italien 1 9 - 30 - 1 39
Japonais 2 - 7 51 1 8 11
Mandarin 5) - 15 - - 53 7
Espagnol 1 9 - - - 1 69
Reconnaissance

En reconnaissance, 1'expérience est menée pour les parametres donnant le meilleur
résultat sur 'ensemble d’apprentissage, c¢’est-a-dire 8 gaussiennes. Le taux d’idenfication
correcte est de 44,3 + 8,2 % (62 identifications correctes sur 140 fichiers). La matrice de
confusion est représentée ci-dessous (Tableau [C.2).
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Tab. C.2 : Résultats du modele du rythme sur ’ensemble de test du jeu 2 (correct :
44,3 £+ 8,2 (62/140)).

Anglais | Frangais | Allemand | Italien | Japonais | Mandarin | Espagnol

Anglais 5 - 12 - - - 3
Francais - 20 - - - - -
Allemand 5) 1 6 - - 5 3

Italien 3 - 6 3 - 1 7
Japonais - - 2 8 - - 10
Mandarin 2 - 2 4 - 11 1
Espagnol - 3 - - - - 17

C.1.2 Expériences sur les données du jeu n°3

Apprentissage

Les expériences ont montré que le meilleur taux d’identification pour I’ensemble d’ap-
prentissage du jeu 3 est de 77,4 + 4,4 %, soit 270 identifications correctes sur 349 fichiers.
Ce résultat est obtenu pour 8 gaussiennes. Ci-dessous, la matrice de confusion correspon-
dante est représentée (tableau [C.3).

Tab. C.3 : Résultats du modele du rythme sur I’ensemble d’apprentissage du jeu 3

(correct : 77,3 + 4,4 (270/349)).

Anglais | Francais | Allemand | Italien | Japonais | Mandarin | Espagnol
Anglais 34 - 3 5) 3 3 2
Francgais - 47 - - - - 2
Allemand 2 - 44 - - 3 1
Italien 3 3 1 25 4 1 13
Japonais 3 - - 4 37 1 )
Mandarin 5) - 5 1 5) 33 1
Espagnol - - - - - - 50
Reconnaissance

En reconnaissance, l'expérience est menée pour les parametres donnant le meilleur
résultat sur ’ensemble d’apprentissage, c¢’est-a-dire 8 gaussiennes. Le taux d’identification
correcte est de 54,3 + 8,3 % (76 identifications correctes sur 140 fichiers). La matrice de
confusion est représentée ci-dessous (Tableau [C.4).

186



C.2. Expériences complémentaires avec le modéle de lintonation (statique)

Tab. C.4 : Résultats du modele du rythme sur ’ensemble de test du jeu 3 (correct :
54,3 + 8,3 (76/140)).

Anglais | Frangais | Allemand | Italien | Japonais | Mandarin | Espagnol

Anglais 6 - 7 - 1 1 5
Francais 1 15 - 3 - - 1
Allemand 4 - 12 - - 4 -

Italien - 1 - 6 - - 13
Japonais 3 - - 2 15 - -
Mandarin 1 1 7 - - ) 6
Espagnol - - - - - 17

C.2 Expériences complémentaires avec le modele de

I’intonation (statique)

Les expériences de §4.5.4] sont reprises sur les deux autres jeux de données.

C.2.1 Expériences sur les données du jeu n°2

Apprentissage

Tab. C.5 : Résultats du modele de I'intonation sur ’ensemble d’apprentissage du jeu
2 (correct : 73,3 + 3,7 (410/559))

Anglais | Francais | Allemand | Italien | Japonais | Mandarin | Espagnol

Anglais 52 3 13 2 - 6 4
Francais 1 73 - 1 2 2 -
Allemand 3 1 62 3 - 9 2

Italien 9 4 2 49 9 2 D
Japonais 2 3 - 3 67 3 2
Mandarin 11 4 10 1 2 51 1
Espagnol 4 8 3 3 1 5 56
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Reconnaissance

Tab. C.6 : Résultats du modele de I'intonation sur I’ensemble de test du jeu 2 (correct :
46,4 £ 8,3 (65/140))

Anglais | Francais | Allemand | Italien | Japonais | Mandarin | Espagnol
Anglais 7 - - - - 11 2
Francgais 2 16 - 1 - - 1
Allemand 2 - 14 3 - - 1
[talien - 3 - 4 1 9 3
Japonais - 2 - 2 15 - 1
Mandarin 11 3 2 - - 3 1
Espagnol 2 ) ) 2 - - 6

C.2.2 Expériences sur les données du jeu n°3

Apprentissage

Tab. C.7 : Résultats du modele de I'intonation sur ’ensemble d’apprentissage du jeu
3 (correct : 78,8 + 4,3 (275/349))

Anglais | Frangais | Allemand | Italien | Japonais | Mandarin | Espagnol
Anglais 43 - - 1 - 6 -
Francgais 1 42 - 1 1 4 -
Allemand 1 2 35 ) - 5 2
Italien 3 3 1 41 1 - 1
Japonais - 3 - 2 44 1 -
Mandarin ) 2 3 1 - 37 2
Espagnol 2 6 - 4 2 3 33
Reconnaissance

Tab. C.8 : Résultats du modele de I'intonation sur I’ensemble de test du jeu 3 (correct :
52,8 + 8,3 (74/140))

Anglais | Francais | Allemand | Italien | Japonais | Mandarin | Espagnol
Anglais 6 2 5 2 - 3 2
Francais 1 9 - 6 1 3 -
Allemand 1 1 14 - - 2 2
Italien 1 1 - 16 2 - -
Japonais - - - 6 13 1 -
Mandarin 5) - 3 1 1 9 1
Espagnol 1 3 - 8 - 1 7
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D.1. Modéles centiseconde

La modélisation acoustique proposée se base sur 'extraction de parametres cepstraux
(MFCC). Ces parametres sont extraits soit de maniere centiseconde (toutes les 10 ms),
soit de maniére segmentale, & partir de la segmentation automatique décrite plus haut (§
. Dans ce dernier cas, une seule observation est conservée pour chaque segment.

Grace a l'algorithme de détection automatique des voyelles (§4.2.2]) et & une mesure de
voisement, sept modeles sont proposés prenant en compte différents espaces acoustiques :

1. modélisation de ’ensemble des sons sans distinction de classe,
modélisation des voyelles,

modélisation des consonnes,

modélisation des consonnes voisées,

modélisation des consonnes non voisées,

fusion des modélisations 2 et 3,

No Ot W

fusion des modélisations 2, 4 et 5.

Le protocole expérimental est le méme que celui employé lors des différentes modéli-

sations de la prosodie :

— Tout d’abord les modeles sont estimés a partir des données de ’ensemble d’appren-
tissage. Il s’agit ici de Modeles de Mélange de lois Gaussiennes (MMG). Ces modeles
sont appris pour différents nombres de lois gaussiennes (2, 4, 8, 16, 32, 64, ...).

— Pour chaque dimension des MMG, des tests sont effectués en utilisant I’ensemble
d’apprentissage comme ensemble de test. Cela permet de déterminer le nombre
optimal de lois gaussiennes.

— Une fois que le nombre optimal de lois gaussiennes est déterminé, les tests sont
effectués sur ’ensemble de test.

D.1 Modéles centiseconde

Les parametres MFCC sont extraits toutes les 10 ms, sur des fenétres de 20 ms avec
des recouvrements de 10 ms. 12 MFCC sont calculés sur chaque trame, avec leurs dérivées
premieres et secondes. Pour chaque observation, nous obtenons un vecteur de dimension
36.

D.1.1 Modélisation acoustique globale

Toutes les observations sont prises en compte (sans distinction de classe sonore) pour
I'apprentissage et pour le test. Ce systeme possede I’architecture décrite sur la figure [2.1]

Des tests sont tout d’abord effectués sur ’ensemble d’apprentissage afin de déterminer
la meilleure typologie pour les modeles MMG. Les résultats pour différents nombres de
lois gaussiennes dans le mélange sont résumés sur le tableau [D.1]
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Annexe D. FEzxpériences avec les modéles acoustiques

Tab. D.1 : Modele acoustique global centiseconde ;
Expériences sur ’ensemble d’apprentissage : taux d’identification correcte
en fonction du nombre de composantes gaussiennes

Nombre de composantes 4

8

16

32

64 | 128

Taux d’identification correcte

82,6

91,3

94,0

97,5

99,0 | 100

Lors de la phase de reconnaissance, les expériences d’identification sont menées avec
le modele a 128 composantes. Les résultats sont donnés sur le tableau [D.2

Tab. D.2 : Modele acoustique global centiseconde
Expériences sur ’ensemble de test : correct : 76,2 + 7,1 (106/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais 12 - - - 1 - -
Allemand 5 14 . - _ - _
Mandarin 1 - 16 3 - - _
Francais - - - 19 - _ _

Italien 1 - - - 5 - 14
Espagnol - - - - - 20 -
Japonais - - - - - - 20

L’italien est la langue la moins bien reconnue, elle est principalement confondue avec

le japonais.

D.1.2 Modélisation des systemes vocaliques

Ici, on ne considere que les coefficients extraits sur les segments étiquetés voyelle.

Les tests effectués sur 'ensemble d’apprentissage montrent que le meilleur taux d’iden-
tification (100 %, soit 560 identifications correctes sur 560 fichiers) est obtenu a partir de
16 gaussiennes. Les taux d’identification en fonction du nombre de gaussiennes sont donnés
sur le tableau [D.3

Tab. D.3 : Modele vocalique centiseconde
Expériences sur ’ensemble d’apprentissage : taux d’identification correcte
en fonction du nombre de composantes gaussiennes

Nombre de composantes

4 8

16

32 | 64

128 | 256

512

Taux d’identification correcte

94,1

98,9

100

100 | 100

100 | 100

100

En reconnaissance, I'expérience d’identification des langues est menée pour 16 gaus-
siennes. Le taux d’identification correcte est de 49,6% (69 identifications correctes sur 139
fichiers). La matrice de confusion est représentée ci-dessous (tableau |D.4)).
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D.1. Modéles centiseconde

Tab. D.4 : Modele vocalique centiseconde
Expériences sur I’ensemble de test : correct : 49,6 + 8,3 (70/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais
Anglais 7 - - - 12 - 1
Allemand 1 17 1 - - 1 -
Mandarin - - 11 9 - - -
Francais - - - 19 - - -
Italien - - - - 5 - 15
Espagnol - - - - 20 - -
Japonais - ) - - - ) 10

On retrouve ici le méme probleme d’identification de l'italien, toujours confondu avec
le japonais. D’autres confusions sont également remarquables, notamment entre I'anglais
et l'italien et entre le mandarin et le francais. Le japonais est confondu avec ’espagnol et
I’allemand. L’espagnol est totalement confondu avec l'italien.

D.1.3 Modélisation des consonnes

Les tests effectués sur ’ensemble d’apprentissage montrent que le meilleur résultat
(taux d’identification de 100 %, soit 400 identifications correctes sur 400 fichiers) est
obtenu a partir de 8 gaussiennes. Les taux d’identification en fonction du nombre de
gaussiennes sont donnés sur le tableau

Tab. D.5 : Modele consonantique centiseconde
Expériences sur ’ensemble d’apprentissage : taux d’identification correcte
en fonction du nombre de composantes gaussiennes

En reconnaissance, l'expérience d’identification des langues est menée avec les mo-
deles & 16 composantes. Le taux d’identification correcte est de 66,2 % (92 identifications
correctes sur 139 fichiers). La matrice de confusion est représentée ci-dessous (tableau
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Tab. D.6 : Modele consonantique centiseconde
Expériences sur I'ensemble de test : correct : 66,2 + 7,9 (92/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais
Anglais 4 - - - 16 - _
Allemand 1 19 - - - - _
Mandarin - 8 11 1 - - _
Francgais - - - 19 - - _
Italien - - - - 9 - 11
Espagnol - - - - 10 10 _
Japonais - - - - - - 20

Ici, les principales confusions se font entre I'anglais et l'italien, le mandarin et 1’alle-
mand, l'italien et le japonais, et 'italien et ’espagnol.

D.1.4 Modélisation différenciée consonnes/voyelles

Le modele différencié est la fusion des modeles consonnes et voyelles. Les log-
vraisemblances de chaque modele sont normalisées et additionnées.

Les expériences sur I’ensemble d’apprentissage montrent que le meilleur résultat (taux
d’identification de 100 %, soit 565 identifications correctes sur 565 fichiers) est obtenu a
partir de 8 composantes pour les MMG. Les taux d’identification en fonction du nombre
de gaussiennes sont donnés sut le tableau

Tab. D.7 : Modélisation différenciée consonnes/voyelles centiseconde
Expériences sur I’ensemble d’apprentissage : taux d’identification correcte
en fonction du nombre de composantes gaussiennes

32
100

64
100

128
100

256
100

012
100

Nombre de composantes 4 8 16
Taux d’identification correcte | 97,2 | 100 | 100

En reconnaissance, I'expérience d’identification des langues est menée avec les mo-
deles a 16 composantes. Le taux d’identification correcte est de 54,7 % (76 identifications
correctes sur 139 fichiers). La matrice de confusion est représentée ci-dessous (tableau

194



D.1. Modéles centiseconde

Tab. D.8 : Modélisation différenciée consonnes/voyelles centiseconde
Expériences sur ’ensemble de test : correct : 54,7 + 10,3 (76/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais
Anglais 2 - - - 18 - _
Allemand 2 18 - - - - _
Mandarin - 2 13 5) - - _
Francais - - - 19 - - _
[talien - . - - 4 - 16
Espagnol - - - - 14 6 _
Japonais - 4 - - 2 - 14

La combinaison des deux approches précédentes n’amene pas une amélioration des
résultats mais une détérioration. Ici, 'anglais est confondu avec 'italien, l'italien avec le
japonais, et ’espagnol avec l'italien.

D.1.5 Modélisation des consonnes voisées

Ici, seuls les segments consonantiques voisés sont pris en compte. Les consonnes sont
dites voisées si plus de 70% de la durée de la consonne est voisée.

Les expériences sur 1’ensemble d’apprentissage montrent que le meilleur résultat (taux
d’identification de 100 %, soit 400 identifications correctes sur 400 fichiers) est obtenu a
partir de 16 composantes pour les MMG. Les taux d’identification en fonction du nombre
de gaussiennes sont donnés sur le tableau

Tab. D.9 : Modélisation des consonnes voisées centiseconde
Expériences sur I’ensemble d’apprentissage : taux d’identification correcte
en fonction du nombre de composantes gaussiennes

Nombre de composantes 4 8 16 | 32 | 64 | 128 | 256 | 512
Taux d’identification correcte | 99 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

En reconnaissance, I’'expérience d’identification des langues est menée pour les modeles
a 16 composantes. Le taux d’idenfication correcte est de 76,2 %. La matrice de confusion
est représentée ci-dessous (tableau |D.10)).
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Tab. D.10 : Modélisation des consonnes voisées centiseconde
Expériences sur I'ensemble de test : correct : 76,2 (106/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais
Anglais 11 - - 1 8 - -
Allemand 3 15 - - - - 2
Mandarin - 1 19 - - - -
Francgais - - - 19 - - -
Italien - - - - 12 - 8
Espagnol - - 1 - 9 10 -
Japonais - - - - - - 20

La performance s’améliore lorsque 'on ne considere que les consonnes voisées. Les
confusions ont toujours lieu entre les mémes langues, anglais-italien et italien-espagnol.

D.1.6 Modélisation des consonnes non voisées

Ici, seuls les segments consonantiques non voisés sont pris en compte.

Les expériences sur 1’ensemble d’apprentissage montrent que le meilleur résultat (taux

d’identification de 100 %, soit 400 identifications correctes sur 400 fichiers) est obtenu a
partir de 16 composantes. Les taux d’identification en fonction du nombre de gaussiennes
sont donnés sur le tableau [D.111

Tab. D.11 : Modélisation des consonnes non voisées centiseconde
Expériences sur I’ensemble d’apprentissage : taux d’identification correcte
en fonction du nombre de composantes gaussiennes

128
100

256
100

512
100

Nombre de composantes 4 8 16 | 32 | 64
Taux d’identification correcte | 99 | 100 | 100 | 100 | 100

En reconnaissance, I'expérience d’identification des langues est menée pour les modeles
a 16 composantes. Le taux d’idenfication correcte est de 53,9 %. La matrice de confusion
est représentée ci-dessous (tableau [D.12)).
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D.1. Modéles centiseconde

Tab. D.12 : Modélisation des consonnes non voisées centiseconde

Expériences sur I'ensemble de test : correct : 53,9 (75/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais
Anglais 3 - - - 17 - -
Allemand 2 17 - - - 1 -
Mandarin - - 13 7 - - -
Francais - - - 19 - - -
Italien - - - - 6 - 14
Espagnol - - - 16 4 -
Japonais - ) - - 1 1 13

Les modeles congus a partir des consonnes non voisées ne permettent pas de grandes
performances. Les mémes confusions que précédemment sont toujours retrouvées (anglais-
italien, italien-japonais, espagnol-italien).

D.1.7 Modélisation différenciée consonnes voisées/non voi-

sées /voyelles

Les 3 modules précédents sont fusionnés au moyen d’'une somme normalisée des vrai-

semblances.

Les expériences sur 1’ensemble d’apprentissage montrent que le meilleur résultat (taux
d’identification de 100 %, soit 400 identifications correctes sur 400 fichiers) est obtenu a
partir de 16 composantes pour les MMG. Les taux d’identification en fonction du nombre

de gaussiennes sont donnés sur le tableau [D.13]

Tab. D.13 :
conde

Modélisation différenciée consonnes voisées/non voisées/voyelles centise-

Expériences sur ’ensemble d’apprentissage : taux d’identification correcte
en fonction du nombre de composantes gaussiennes

Nombre de composantes

4 1 8

16

64

128 | 256

012

Taux d’identification correcte

99 | 100

100

100

100

100 | 100

100

En reconnaissance, I’'expérience d’identification des langues est menée pour les modeles
a 16 composantes. Le taux d’idenfication correcte est de 59,7 & 82 %. La matrice de
confusion est représentée ci-dessous (tableau |D.14)).
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Tab. D.14 : Modélisation différenciée consonnes voisées/non voisées/voyelles centise-

conde
Expériences sur I’ensemble de test : correct : 59,7 + 8,2 (83/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais
Anglais 3 - . - 17 - _
Allemand 3 17 - - - - _
Mandarin - 1 15 4 - - -
Francais - - - 19 - - -
Italien - - - - 7 - 13
Espagnol - - - - 13 7 -
Japonais - 1 - - 4 - 15

La fusion des approches Consonnes voisées/non voisées et Voyelles ne permet pas
d’obtenir de tres bonnes performances. Les confusions sont toujours entre I'anglais et
I'italien, I'italien et le japonais, et ’espagnol et 'italien

D.2 Modeles segmentaux

Ici, les parametres MFCC sont extraits sur chaque segment. Ils sont calculés sur une
fenétre centrée au milieu du segment. Nous calculons 8 MFCC par segment, ainsi que
leurs dérivées. Pour chaque segment, un vecteur de dimension 16 est ainsi obtenu.

D.2.1 Modélisation acoustique globale

Ici, tous les segments sont pris en compte sans différencier les consonnes des voyelles.

Les expériences sur I’ensemble d’apprentissage montrent que le meilleur résultat (taux
d’identification de 100 %, soit 560 identifications correctes sur 560 fichiers) est obtenu a
partir de 8 composantes pour les MMG. Les taux d’identification en fonction du nombre
de gaussiennes sont donnés sur le tableau [D.15]

Tab. D.15 : Modele acoustique global segmental
Expériences sur I’ensemble d’apprentissage : taux d’identification correcte
en fonction du nombre de composantes gaussiennes

012
100

16
100

32
100

64
100

128
100

256
100

Nombre de composantes 4 8
Taux d’identification correcte | 100 | 100

Le taux d’identification correcte est de 87,8 % (122 identifications correctes sur 139
fichiers). La matrice de confusion est représentée ci-dessous (tableau |D.16)).
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D.2. Modéles segmentaux

Tab. D.16 : Modele acoustique global segmental

Expériences sur I'ensemble de test : correct : 87,8 + 5,5 (122/139)

Anglais

Allemand

Mandarin

Francais

Ttalien

Espagnol

Japonais

Anglais

15

5

Allemand

20

Mandarin

20

Francais

17

Ttalien

13

| ol
1

17 -
20

Espagnol
Japonais

Le modele segmental permet d’obtenir de meilleures performances que le modele cen-
tiseconde. Ici, seules de légeres confusions sont observables, entre l'anglais et 'italien
principalement.

D.2.2 Modele consonantique

Ici, seuls les segments automatiquement étiquetés “consonne” sont pris en compte.

Les expériences sur I’ensemble d’apprentissage montrent que le meilleur résultat (taux
d’identification de 100 %, soit 560 identifications correctes sur 560 fichiers) est obtenu a
partir de 16 composantes pour les MMG. Les taux d’identification en fonction du nombre
de gaussiennes sont donnés sur le tableau [D.17]

Tab. D.17 : Modele consonantique segmental
Expériences sur I’ensemble d’apprentissage : taux d’identification correcte
en fonction du nombre de composantes gaussiennes

16
100

32
100

64
100

128
100

256
100

512
100

Nombre de composantes 4 8
Taux d’identification correcte | 99.1 | 99.8

En reconnaissance, I'expérience d’identification des langues est menée pour les mo-
deles & 32 composantes. Le taux d’identification correcte est de 99,3% (138 identifications
correctes sur 139 fichiers). La matrice de confusion est représentée ci-dessous (tableau

D.19).
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Tab. D.18 : Modele consonantique segmental

Expériences sur ’ensemble de test : correct : 99,3 + 1,4 (138/139)

Anglais

Allemand

Mandarin

Francais

Ttalien

Espagnol

Japonais

Anglais

20

Allemand

20

Mandarin

20

Francais

19

Ttalien

20

Espagnol

19

Japonais

20

Le modele consonantique permet d’obtenir de tres bons résultats, seul un fichier d’es-

pagnol est confondu avec l'italien.

D.2.3 Modélisation des systemes vocaliques

Ici, on ne considere que les coefficients extraits sur les segments étiquetés “voyelle”.

Les expériences sur 1’'ensemble d’apprentissage montrent que le meilleur résultat (taux
d’identification de 100 %, soit 560 identifications correctes sur 560 fichiers) est obtenu a
partir de 32 composantes pour les MMG. Les taux d’identification en fonction du nombre
de gaussiennes sont donnés sur le tableau [D.19]

Tab. D.19 : Modele vocalique segmental
Expériences sur ’ensemble d’apprentissage : taux d’identification correcte
en fonction du nombre de composantes gaussiennes

Nombre de composantes

4 8

16

32 | 64

128 | 256

512

Taux d’identification correcte

90,9 | 96,1

99,1

100 | 100

100 | 100

100

En reconnaissance, l'expérience d’identification des langues est menée avec les mo-
deles a 32 composantes. Le taux d’identification correcte est de 69,8 % (97 identifications
correctes sur 139 fichiers). La matrice de confusion est représentée ci-dessous (tableau

D.20).
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D.2. Modéles segmentaux

Tab. D.20 : Modele vocalique segmental

Expériences sur I’ensemble de test : correct : 69,8 + 7,6 (97/139)

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais 9 1 1 - 7 1 1
Allemand - 20 - - - - -
Mandarin - 6 4 4 ) 1 -
Francais - - - 19 - - -
Italien - 3 - 3 11 3 -
Espagnol - - - 2 - 18 -

Japonais - - - 1 3 - 16

Le modele vocalique ne permet pas d’obtenir d’aussi bonnes performances que le mo-
dele consonnantique. On retrouve les confusions entre 'anglais et I'italien. Le mandarin
est confondu avec toutes les autres langues sauf 'anglais et le japonais. L’italien est prin-
cipalement confondu avec le francais et ’espagnol.

D.2.4 Modélisation différenciée Consonnes/Voyelles

Le module différencié fait la fusion entre les modules consonnes et voyelles. Les log-
vraisemblances normalisées sont additionnées.

Les expériences sur 1’ensemble d’apprentissage montrent que le meilleur résultat (taux
d’identification de 100 %, soit 560 identifications correctes sur 560 fichiers) est obtenu a
partir de 32 gaussiennes. Les taux d’identification en fonction du nombre de gaussiennes

sont donnés sur le tableau [D.21]

Tab. D.21 : Modélisation différenciée Consonnes/Voyelles segmentale
Expériences sur I’ensemble d’apprentissage : taux d’identification correcte
en fonction du nombre de composantes gaussiennes

128
100

256
100

512
100

Nombre de composantes 2 4 8 16 | 32 | 64
Taux d’identification correcte | 99 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

En reconnaissance, l'expérience d’identification des langues est menée avec les mo-
deles a 32 composantes. Le taux d’idenfication correcte est de 99,3 % (138 identifications
correctes sur 139 fichiers). La matrice de confusion est représentée ci-dessous (tableau

D.23).
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Tab. D.22 : Modélisation différenciée Consonnes/Voyelles segmentale
Expériences sur ’ensemble de test : correct : 99,3 + 1,41 (138/139)

Anglais

Allemand

Mandarin

Francais

Ttalien

Espagnol

Japonais

Anglais

20

Allemand

20

Mandarin

20

Francais

19

Ttalien

20

Espagnol

19

Japonais

20

Lorsque 'on effectue la fusion des deux approches précédentes, on retrouve les mémes
résultats que pour le modele consonantique seul.

D.2.5 Modélisation différenciée Consonnes voisées/Consonnes
non voisées/Voyelles

Le module différencié est la fusion entre les modules consonnes voisées, consonnes non
voisées et voyelles. Les log-vraisemblances normalisées sont additionnées.

Les expériences sur 1’ensemble d’apprentissage montrent que le meilleur résultat (taux
d’identification de 100 %, soit 560 identifications correctes sur 560 fichiers) est obtenu a
partir de 32 composantes. Les taux d’identification en fonction du nombre de gaussiennes

sont donnés sur le tableau [D.23]

Tab. D.23 : Modélisation différenciée
sées/Voyelles segmentale
Expériences sur ’ensemble d’apprentissage : taux d’identification correcte
en fonction du nombre de composantes gaussiennes

Consonnes  voisées/Consonnes non  voi-

En reconnaissance, l'expérience d’identification des langues est menée avec les mo-
deles a 32 composantes. Le taux d’idenfication correcte est de 98,5 % (137 identifications
correctes sur 139 fichiers). La matrice de confusion est représentée ci-dessous (tableau

D21).
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Tab. D.24 : Modélisation différenciée

sées/Voyelles segmentale

Expériences sur ’ensemble de test : correct : 98,5 + 2,0 (137/139)

Consonnes

voisées/Consonnes

non voi-

Anglais | Allemand | Mandarin | Francais | Italien | Espagnol | Japonais

Anglais 19 - - - 1 - -
Allemand - 20 - - - - -
Mandarin - - 20 - - - -
Francais - - - 19 - - -
Italien - - - - 20 - -
Espagnol - - - - 1 19 -

Japonais - - - - - - 20
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E.1. Objectif

E.1 Objectif

La quantification vectorielle consiste a extraire un « dictionnaire » de « prototypes »
(ensemble des centroides) d’un grand ensemble représentatif de données. Le dictionnaire
doit respecter le mieux possible leur répartition dans I'espace.

La premiere version de 'algorithme de construction du dictionnaire pour la quantifi-
cation est connue sous le nom de Lloyd [80] et fut utilisée pour la quantification scalaire.
Cet algorithme a ensuite été généralisé pour la classification automatique et la reconnais-
sance des formes sous le nom d’algorithme des « K-means » ou méthode des « nuées
dynamiques » [34].

E.2 Algorithme des K-means

(yn), 0 <n < N représente un nuage de points (observations) de R?, d est la distance
euclidienne et la taille du dictionnaire K est fixée.

1. Initialisation
Soit un dictionnaire Dy de taille K.

2. Construction de la partition
A la tieme itération, le dictionnaire est noté :

Dy ={D;;}i=1, k (E.1)

La partition qui minimise I'erreur de quantification associée a D; est composée des
classes :

Ci,t = {yn/d(yna Di,t) S d(yna Dj,t)a ] 7£ Z} (EQ)

L’erreur de quantification vaut :

1 L[ K
Dis, = N Z [rzn_l{l d(Yn, Hi,t)} (E.3)

n=1

ou ju;; est le centroide de Cy;.
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3. Test d’arrét
Si Dis;_1 — Dis;)/Dis; < € alors I'algorithme est terminé. Le dictionnaire recherché
est D;y1 composé des nouveaux centroides, soit :

D1 = pig (E.4)

Sinon t =t + 1 et I'algorithme est repris a I’étape 2.

Puisque cet algorithme n’est que localement optimal, le choix du dictionnaire de départ
est important. Une variante tres utilisée de ’algorithme de Lloyd est ’algorithme LBG
[79)] : il procede hiérarchiquement et réalise une sorte d’initialisation itérative au cours de
la construction.

E.3 Algorithme LBG (Linde, Buzo, Gray)

Le but est de construire un dictionnaire de taille K, ou K = 2P.

1. Initialisation
Le centre de gravité de I'ensemble d’apprentissage est calculé.
Soit dy ce vecteur. Le dictionnaire est constitué de dy, p = 0.

Do = {do}, |Do| =27 (E.5)

2. Eclatement « Splitting »
Tous les éléments d en nombre 2¥ du dictionnaire sont « éclatés » en deux vecteurs.
Ceci se fait par exemple en transformant chaque d en d + € et d — €, ou € est un
vecteur aléatoire de variance adaptée aux points du nuage associés a d.

3. Convergence
L’algorithme de Lloyd (cf. section précédente) est appliqué sur le dictionnaire des
2F+1 éléments ainsi constitué. Apres convergence un dictionnaire « optimal » de
2F+1 éléments est obtenu.
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4. Arrét
k=k+1.

Si k > ko fixé a 'avance, alors I'algorithme prend fin, sinon le processus est itéré (2).

Le test d’arrét peut se faire aussi par rapport a un seuil minimal sur la distorsion
des données d’apprentissage par rapport au dictionnaire, comme dans le cas de
I’algorithme de Lloyd.
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F.1. Rappels

F.1 Rappels

expression de la vraisemblance d’une observation e I'ensemble d’apprentissage
L’ de 1 bl d’ b t de I ble d’ t ,
supposée réalisation d’'un modele de mélanges de lois gaussiennes, est donnée par :

N
> v N(y, ik, S) (F.1)
h=1
avec :
1 N s T
Ny Se) = Gy ot H0 (F2)
et :

N le nombre de composantes du mélange,
v, le poids de chaque composante,

1 la moyenne de chaque composante,

Y, la matrice de covariance associée.

L’algorithme EM est basé sur la vraisemblance de chaque vecteur observé par rapport
a chaque composante gaussienne du modele.

F.2 Algorithme de base
1. Initialisation (t=0)

— Initialisation des moyennes p; par N points extraits aléatoirement de 1’ensemble
des observations X. X = {zy,--- ,zn}.

— Initialisation de toutes les matrices de covariance ¥ a la matrice unité I,,.
— Initialisation équiprobable des poids des composantes : v, = 1/N.

ou

— Utilisation de l'algorithme VQ (Quantification Vectorielle) présenté dans ’an-
nexe [E] pour l'initialisation.
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2. Itération (t)
Pour tout k =1,--- | N

— Phase d’estimation
Calcul de la probabilité P, que le vecteur y,, soit généré par la loi gaussienne k.

v Ly ST (g, —
(2w)d/2lr2k\1/2 6.’Ep[ 3 (o) B i)

Pnk = 1 pr— (F3)
Zgzl (27r)d'/'2l\d2k/|1/‘2 exp[_i(yn_uk/) B! s
— Phase de mazximisation
Réestimation des parametres a partir des probabilités P, :
|
n=1
N
_ n= Pnkyn
M = ZZNI—P (F.5)
n=1"*nk
N — _
s _ 2onzt Dok (Yn = 18) (Yo — )" .
n=1"*nk

— Incrémentation det at+ 1 et retour a la phase d’estimation

3. Arrét de ’algorithme
Calcul de la vraisemblance des observations (y,,).
Si la variation de la vraisemblance descend en dessous d’'un seuil fixé, alors ’estima-
tion est terminée, sinon l'estimation est reprise a l'étape 2.
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Annezxe G. Corpus OGI-MLTS

Le corpus Multi-Language Telephone Speech [93] a été développé a I’ Oregon Graduate
Institute of Science and Technology par Muthusamy lors de son travail de doctorat.

G.1 Protocole expérimental

La collecte des données est réalisée de maniere automatique par enregistrement d’ap-
pels téléphoniques. Le signal est échantillonné a 8000 Hz, digitalisé sur 14 bits et compressé
en utilisant I'algorithme « shorten ». Le locuteur compose un numéro de téléphone qui
le connecte au systeme.Un premier message d’introduction en langue anglaise lui permet
de choisir sa langue en pressant une touche du clavier téléphonique. Le reste des ins-
tructions est donné dans la langue choisie. Plusieurs questions sont posées permettant
I’enregistrement de différents types d’énoncés. Les questions sont :

Quelle est votre langue maternelle ?

Quelle est la langue que vous parlez le plus couramment ?
Citez les jours de la semaine.

Veuillez compter de 0 a 10.

Racontez une anecdote sur votre ville.

Quel est le climat de votre ville ?

Décrivez la piece d’ou vous appelez.

Décrivez votre dernier repas.

L X N WD

Racontez pendant une minute une histoire de votre choix.

Afin de ne pas couper I’énoncé de la question 9 en plein discours, le locuteur est averti
par un signal sonore au bout de 50 s.

Tab. G.1 : Codage des fichiers dans OGI-MLTS.

’ Numéro de la question \ Codage \ Type de parole \ Durée ‘

1 nlang mot cible 3
2 clang mot cible 3
3 dowk énumération 8
4 nums énumération 10
5 htl spontanée 10
6 htc spontanée 10
7 room spontanée 12
8 meal spontanée 10
9 (avant signal) story-bt spontanée 50
9 (apres signal) story-at spontanée 10
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G.2 Etiquetage phonétique

Un étiquetage phonétique a été réalisé par des experts phonéticiens pour six langues
du corpus OGI-MLTS : I'anglais, I'allemand, I’espagnol, I’hindi, le japonais et le mandarin.
Les conventions d’annotation sont disponibles dans le guide du CSLU. Le tableau[G.2]liste
les locuteurs de chaque langue disposant d’une transcription phonétique. Chaque fichier
est de type story-bt. Le tableau indique la durée totale des fichiers audio pour chaque
langue.
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Tab. G.2 : Liste des fichiers disposant d’une annotation phonétique sur OGI-MLTS.

’ langue \ locuteurs ‘

546893111219 18 13 100 105 107 106 109 103 108
112 115 114 117 113 116 118 120 123 125 121 124 127
128 130 133 131 135 134 137 138 139 140 144 146 149
148 147 150 153 152 157 154 151 163 162 164 165 166
167 169 171 170 173 174 175 176 177 178 182 183 184
185 186 181 187 188 20 27 24 28 22 29 202 203 204 205
206 207 200 211 247 30 31 32 38 34 35 37 33 41 42 43
40 45 47 44 48 50 53 51 52 54 57 56 58 59 60 62 63 65
64 66 69 68 61 70 72 77 74 76 73 79 78 83 82 84 86 81
87 88 92 93 94 96 97 98 99 90
23456791111214 1516 18 19 10 101 102 106 109
100 114 116 118 113 123 124 125 127 129 120 134 136
137 138 139 130 141 144 145 148 140 151 152 153 156
allemand | 157 150 23 24 26 27 28 22 33 34 36 37 38 39 31 41 42
44 45 46 47 40 51 53 56 57 58 59 50 61 63 69 60 72 74
7577 78 79 70 81 83 85 86 87 88 89 80 91 93 94 95 97
99 90
2345681121314 1516 17 18 19 10 102 103 104
105 106 107 108 100 113 115 117 118 119 110 121 122
124 126 127 120 137 130 143 147 149 142 22 23 24 25
espagnol | 26 27 28 29 20 31 32 33 35 36 37 38 30 41 44 46 47 48
49 40 51 52 53 54 55 56 57 50 62 63 64 65 67 68 69 60
71727376 77 78 79 70 81 82 83 84 85 87 88 89 80 91
93 94 95 96 97 98 99 90
14 13 104 106 108 109 102 112 126 127 128 125 132 134
136 130 138 142 143 147 140 154 156 159 151 162 164
hindi 168 160 174 175 177 170 181 182 180 21 25 20 32 48 52
95 56 57 58 51 67 68 69 63 72 74 75 77 78 79 70 83 84
86 88 80 96 97 98 99 93
2371151719 13100 118 121 122 124 126 127 129
120 133 135 136 137 138 139 131 141 140 22 23 24 25
27 29 20 36 35 47 48 40 51 53 54 55 57 58 50 61 62 65
66 67 68 69 60 72 73 75 71 82 83 85 86 88 80 90
9113141516 18 11 101 105 106 107 108 109 100 118
119 113 122 123 124 126 127 129 121 23 24 27 21 31 33
mandarin | 34 35 36 37 39 30 41 42 43 44 46 48 49 40 52 53 55 56
57 58 59 51 65 67 68 69 60 76 77 78 79 73 86 83 92 93
97 98 90

anglais

japonais
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Tab. G.3 : Durée totale des fichiers disposant d’une transciption phonétique sur OGI-

MLTS.

’ langue \ durée totale ‘

anglais 2h2mn
allemand | 1h 24 mn
espagnol | 1h 30 mn

hindi 56 mn
japonais 53 mn
mandarin 58 mn
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