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ABSTRACT

This paper deals with an approach to Automatic Language
Identification based on rhythmic modeling and vowel sys-
tem modeling. Experiments are performed on read speech
for 5 European languages. They show that rhythm and
stress may be automatically extracted and are relevant
in language identification: using cross-validation, 78%
of correct identification is reached with 21 seconds utte-
rances. The Vowel System Modeling, tested in the same
conditions (cross-validation), is efficient and results in
a 70% of correct identification for the 21 seconds utte-
rances. Last, merging the output scores from the two mo-
dels improves the results : with only 11 seconds test ex-
cerpts, the correct identification rate is over 80%.

1. INTRODUCTION

Pendant la derniere décennie, la demande en systémes
d’ldentification Automatique des Langues (IAL) a évolué
dans différents champs d’applications, et particulierement
dans les communications assistées par ordinateur (e.g. ser-
vices d’urgences) et les interfaces homme-machine mul-
tilingues (e.g. bornes interactives). Plus récemment, I’in-
dexation par le contenu de documents multimédia ou so-
nores améne un nouveau théme pour lequel les systémes
d’1AL peuvent &tre utiles.

Les systemes actuels sont basés sur la reconnaissance
d’unités phonétiques. ldentifier la langue nécessite I’uti-
lisation de multiples reconnaisseurs phonétiques fonction-
nant en paralléle. A cause de la multitude de langues pos-
sibles en entrée (qui peut aller de la dizaine a la centaine),
le colt en temps de calcul devient prohibitif. L’emploi
de parametres alternatifs, calculés indépendamment de la
langue, permettrait d’améliorer la rapidité du traitement.

Dans cet article, nous étudions la fagon de prendre ex-
plicitement en compte la phonétique, mais en employant
des paramétres alternatifs également présents dans le si-
gnal : les paramétres prosodiques, et plus particulierement
les paramétres rythmiques qui sont connus pour contenir
une part substantielle de I’identité de la langue.

Cependant, la modélisation de ces paramétres est toujours
un probléme ouvert, & cause de la nature de ces para-
métres perceptuels. Pour résoudre ce probléme, un algo-
rithme d’extraction des parameétres rythmiques, indépen-
dant de la langue, est proposé et appliqué pour modéliser
le rythme (Section 3).
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Cet algorithme, couplé avec une Modélisation des Sys-
témes Vocaliques (MSV) est testé sur les cing langues du
corpus MULTEXT dans la section 4. La pertinence des
paramétres rythmiques et I’efficacité de chaque systéme
(Modeéle de Rythme et Modele de Systéeme Vocalique) est
évaluée. De plus, la possibilité de fusionner ces deux ap-
proches est examinée.

2. MOTIVATIONS

2.1. Pertinence des Paramétres Rythmiques

Le rythme est un paramétre caractéristique de la langue,
il est important dans différentes activités en rapport avec
la langue (e.g. apprentissage de la langue par les enfants,
synthése de la parole), et plus spécialement dans I’identi-
fication de la langue, que ce soit par I’homme ou par la
machine.

Thymé-Gobbel et Hutchings ont montré I’importance des
informations prosodiques pour les systemes d’IAL [2].
Avec des parametres basés sur le rythme syllabique, la du-
rée syllabique et des descripteurs des contours de I’am-
plitude et de la courbe mélodique, ils ont obtenu des ré-
sultats prometteurs, et ont montré que ces paramétres pro-
sodiques seuls permettent de distinguer entre différentes
paires de langues avec des résultats comparables a ceux
obtenus par les systémes n’employant pas la prosodie.

Ramus et al. [3] montrent que les nouveau-nés sont sen-
sibles aux propriétés rythmiques des langues.

D’autres expériences, basées sur une segmentation
consonne/voyelle de huit langues, établissent que des pa-
rametres dérivés peuvent étre pertinents pour classer les
langues suivant leurs propriétés rythmiques [4].

2.2. Classer les Langues Selon le Rythme

Les expériences reportées ici sont effectuées sur 5 langues
européennes (anglais, frangais, allemand, espagnol et ita-
lien). D apreés la littérature, le francais, I’espagnol et I’ita-
lien sont des langues syllabiques (syllable-timed) tandis
que I’anglais et I’allemand sont des langues accentuelles
(stress-timed). Ces deux catégories émergent de la théo-
rie de I’isochronie introduite par Pike et développée par
Abercrombie [5].

Toutefois, de récentes études basées sur la mesure de la
durée des intervalles entre les accentuations a la fois pour
les langues syllabiques et les langues accentuelles four-
nissent un cadre alternatif dans lequel ces deux catégories
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binaires sont remplacées par un continuum [6]. Les diffé-
rences rythmiques entre les langues sont alors pour la plu-
part relatives a la structure syllabique et la présence (ou
I’absence) de la réduction vocalique.

Les controverses sur le statut du rythme dans les langues
du monde illustrent la difficulté de segmenter la parole en
unités rythmiques. Méme si des corrélations existent entre
le signal de parole et le rythme linguistique, trouver une
représentation pertinente semble difficile. Une autre diffi-
culté surgitde la sélection d’un paradigme de modélisation
efficace.

Nous développons ici une approche statistique, introduite
dans [7] et améliorée en considérant des parameétres d’ac-
centuation (Fy et I’énergie). Elle est basée sur une modeéli-
sation par mélange de lois gaussiennes des différentes uni-
tés rythmiques extraites d’une segmentation automatique
du signal de parole.

3. DESCRIPTION DU SYSTEME

La Figure 1 présente une vue d’ensemble du systéme. Un
algorithme de détection des voyelles indépendant de la
langue est appliqué pour étiqueter le signal de parole en
segments silence/voyelle/non voyelle.

Ensuite, le calcul des coefficients cepstraux pour les seg-
ments vocaliques permettent le calcul de Modéles de Sys-
témes Vocaliques spécifiques aux langues, pendant que les
motifs rythmiques dérivés de la segmentation sont utilisés
pour modéliser le rythme de chaque langue.

3.1. L’algorithme de Segmentation Voyelle/Non

Voyelle

Cet algorithme, basé sur une analyse spectrale du signal,
est décrit dans [8]. Il est appliqué indépendamment de la
langue et du locuteur sans aucune phase d’adaptation ma-
nuelle. Ce processus fournit une segmentation du signal
de parole en segments pause, hon voyelle et voyelle.

A cause des propriétés intrinseques de I’algorithme (et
en particulier le fait que les parties voisées et non voi-
sées d’un méme phonéme 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. Dans cet article, nous étudions
I’hypothése que cette corrélation peut permettre & un mo-
deéle statistique de discriminer les langues suivant leur
structure rythmique.

3.2. Le Modéle de Systéme Vocalique

Chaque segment vocalique est représenté par un vecteur
de 8 coefficients cepstraux extraits selon I’échelle de Mel
(Mel Frequency Cepstral Coefficient) et de 8 delta-MFCC,
plus I’énergie et la dérivée de I’énergie du segment. Ce
vecteur de parametres est complété avec la durée du seg-
ment concerné, résultant en un vecteur de 19 coefficients.

Une soustraction cepstrale permet a la fois de s’affranchir
de I’effet du canal et des variations de locuteurs.
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Pour chaque langue, un Modéle de Mélange de lois Gaus-
siennes (MMG) est appris en utilisant I’algorithme EM.
Le nombre de composantes du mélange est calculé grace
a I’algorithme LBG-Rissanen [9]. Pendant les tests, la dé-
cision repose sur une procédure de maximum de vraisem-
blance.
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Figure 1 - Synopsis du systéme pour N langues.

3.3.  Modélisation du Rythme

Choix des Unités Rythmiques : La syllabe est une unité
privilégiée pour la modélisation du rythme. Malheureuse-
ment, segmenter le signal de parole en syllabes est une
tache typiquement spécifique a chaque langue. Aucun al-
gorithme indépendant de la langue ne peut donc étre ap-
pliqué.

Pour cette raison, nous avons introduit dans [7] la notion
de pseudo-syllabe dérivée de la plus fréquente structure
syllabique au monde, la structure CV [10].

Dans cet algorithme, le signal de parole est segmenté en
motifs correspondants a la structure .C™V. (ou n est un
entier qui peut étre nul et V peut résulter du regroupement
de plusieurs segments vocaliques consécutifs).

Par exemple, si I’algorithme de détection des voyelles
donne la séquence (CCVVCCVCVCCCVCVCCCQ), elle
est partitionnée en la séquence suivante de 5 pseudo-
syllabes : (CCV.CCV.CV.CCCV.CV)

Description de la pseudo-syllabe :  Pour chaque pseudo-
syllabe, trois parameétres sont calculés, correspondant res-
pectivement & la durée totale des segments consonan-
tiques, la durée totale du segment vocalique et la com-
plexité de la pseudo-syllabe (nombre de segments conso-
nantiques).

Par exemple, la description pour une pseudo-séquence
.CCV.est:

Pccv. ={D¢c Dv Nc¢}
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Ou D¢ est la durée totale des segments consonantiques,
Dy est la durée totale du segment vocalique et N est
le nombre de segments consonantiques contenus dans la
pseudo-syllabe (ici, N¢ = 2).

Additionnellement, deux paramétres relatifs aux struc-
tures accentuelles des langues (F et I’énergie en dB) sont
également considérés. Ils sont calculés sur les parties voi-
sées de signal, c’est a dire les segments vocaliques : nous
obtenons une valeur de Fy, et une valeur d’énergie par
pseudo-syllabe, que I’on normalise sur I’ensemble de la
phrase.

Notre hypothése est que ces parameétres peuvent améliorer
la discrimination des langues accentuelles.

Une segmentation rythmique aussi basique est évidem-
ment limitée, mais elle fournit un point de départ pour mo-
déliser le rythme qui ne requiert aucune connaissance des
structures rythmiques des langues.

Modélisation statistique du rythme : Pour chaque
langue, un Modele de Mélange de lois Gaussiennes est
appris, soit en utilisant I’algorithme standard LBG ou I’al-
gorithme LBG-Rissanen qui fournit automatiquement le
nombre optimal de composantes du mélange.

4. EXPERIENCES

4.1. Corpus

Les expériences sont faites sur le corpus MULTEXT [1].
Cette base de données contient des enregistrements de
cing langues européennes (anglais, frangais, allemand ita-
lien et espagnol), énoncés par 50 locuteurs différents (5
hommes et 5 femmes par langue).

Les données consistent en passages lus d’environ 5
phrases extraites du corpus EUROML1 (la durée moyenne
de chaque passage est 20.8 secondes). Le contour de la
fréquence fondamentale est aussi disponible. Une limita-
tion est que les méme textes sont prononcés en moyenne
par 3.75 locuteurs, ce qui résulte dans une possible dépen-
dance au texte des modeles.

A cause de la taille limitée du corpus, les expériences en
identification des langues sont effectuées avec une procé-
dure de validation croisée : 9 locuteurs sont employés pour
I’apprentissage des modeles d’une langue pendant que le
dixiéme est utilisé pour les tests. Cette procédure est répé-
tée pour chaque locuteur, et pour chaque langue.

4.2. Modélisation du Rythme

Le tableau 1 résume les expériences effectuées avec les pa-
ramétres rythmiques. Les scores d’identification affichés
sont moyennés selon plusieurs topologies de de Modeles
de Mélange de lois Gaussiennes et obtenus en utilisant la
totalité des fichiers de test (environ 21 secondes).

Tableau 1 - Résultats moyens en validation croisée de la
modélisation du rythme.

Parametres Taux d’identification moyen
Dy + D¢ 64.8 %
Dy + De + N¢ 70.0 %
Dy +Dc+ N+ FE 75.0%
Dy + De + Ne+ E+ Fy 69.4 %
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L’utilisation des parameétres de durée Dy et D¢ résulte
en un taux d’identification correcte de 64.8 %. L utilisa-
tion de paramétres additionnels relatifs a la complexité de
la structure de la pseudo-syllabe (N¢) et a I’accentuation
(E) améliore significativement les résultats, permettant de
réaliser 75 % d’identification correcte.

Au contraire, I’ajout du paraméres F n’améliore pas les
résultats. Ce résultat peut vouloir dire qu’une valeur sta-
tique de Fy par pseudo-syllabe, méme si elle est normali-
sée, n’est pas suffisamment représentative pour étre utile.

Dans une autre expérience (voir Figure 2), I’influence de
la durée des énoncés de test est observée. La modélisation
est effectuée dans I’espace a quatre dimensions (Dy + D¢
+ N¢ + E) qui est le plus performant.

Rhythm Model (Cross Validation)
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Figure 2 - Taux d’identification correcte en fonction de la
durée des énoncés de test (Modele rythmique).

Le taux d’identification augmente avec la durée des énon-
cés de test pour arriver au meilleur résultat : 78% avec des
énoncés de 21 secondes.

Toutefois, méme avec des phrases de test courtes (moins
de dix pseudo-syllabes), les résultats sont bien supérieurs
a la chance. De plus, utiliser uniquement la premiére se-
conde de la phrase donne un taux d’identification correcte
de 47 % (a comparer avec la chance : 20%).

4.3. Modélisation des Systemes Vocaliques

Vowel System Model (Cross Validation)
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Figure 3 - Taux d’identification correcte en fonction de la
durée des énoncés de test (Modele de Systéme
Vocalique).

Comme exposeé sur la Figure 3, la modélisation du systeme
vocalique est performante sur le corpus MULTEXT. Un
taux d’identification correcte de 51 % est obtenu avec une
seconde de signal.
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Augmenter la durée des énoncés de test permet d’obtenir
70 % d’identification correcte pour 21 secondes.

4.4. Fusion entre les Modéles Rythmiques et Vo-
caliques

Merging Rhythm + MFCCs
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Figure 4 - Taux d’identification correcte en fonction de la
durée des énoncés de test pour la fusion des deux
approches.

Une simple fusion statistique est effectuée en additionnant
les log-vraisemblances obtenues avec les modeles ryth-
miques et vocaliques.

Les scores obtenus pour des énoncés de taille variable sont
montrés sur la Figure 4. Le taux d’identification correcte
dépasse les 80 % pour des énoncés de test d’une durée
supérieure & 11 secondes. Fusionner les deux approches
permet d’obtenir un maximum de 83 % d’identification
correcte pour des énoncés de test de 21 secondes.

5. DISCUSSION

Nous proposons dans cet article deux algorithmes dédiés
a I’identification automatique des langues.

Les expériences, effectuées en validation croisée,
montrent qu’il est possible de modéliser efficacement le
rythme (78 % d’identification correcte) d’une maniére qui
ne requiert aucun savoir a priori sur la structure rythmique
des langues.

Le modéle de systéme vocalique permet d’obtenir 70
% d’identification correcte sur des fichiers relativement
courts.

La fusion des deux approches améliore le taux d’identifi-
cation jusqu’a 83 %.

Les résultats de la fusion montrent I’interét d’employer de
tels paramétres pour améliorer le temps de calcul : & partir
de seulement 11 secondes de parole, le taux d’identifica-
tion correcte dépasse les 80 %.
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