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RÉSUMÉ. La nasalité s’observe à l’oral sur les consonnes et les voyelles (par exemple, « balle »
vs « malle » ; « bas » vs « banc »). Elle peut s’étudier dans une optique linguistique (e.g. coar-
ticulation) mais aussi pour la caractérisation du locuteur et la détection de pathologies de la
parole. Du fait de la difficulté à analyser la nasalité par des mesures acoustiques traditionnelles,
nous proposons une mesure basée sur des techniques de Deep Learning, que nous évaluons en
comparant avec des mesures aérodynamiques prises directement sur le locuteur. Les représen-
tations vectorielles du signal sonore sont extraites à l’aide de deux encodages différents du
modèle wav2vec 2.0, XLSR et Lebenchmark, en faisant varier la taille de la séquence extraite
ainsi que l’utilisation finale de ces représentations vectorielles. Les résultats obtenus montrent
des classifications allant jusqu’à 99 %. L’utilisation de séquences courtes montre une meilleure
détection de la nasalité phonétique avec ses variations dues au contexte ou au locuteur ; les
séquences longues sont plus performantes pour la détection de la nasalité phonémique.
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TITLE. Detecting Nasality in Speech Using Neural Models

ABSTRACT. Nasality can be observed in languages on consonants (e.g. "balle" vs "malle") and on
vowels ("bas" vs "banc"). It can be studied from a linguistic perspective, but also for speaker
characterization or speech pathologies. Given the difficulty of analyzing nasality with tradi-
tional acoustic measurements, we propose a measurement based on Deep Learning techniques,
which we compare with aerodynamic data directly measured from the speaker. Vector repre-
sentations of the sound signal are extracted using two different encodings of the wav2vec 2.0
model, varying the size of the extraction as well as the final use of these vector representations.
The results obtained show classifications of up to 99%. The use of short sequences shows a bet-
ter detection of phonetic nasality with its variations due to context or speaker; long sequences
perform better for the detection of phoneme nasality.
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1. Introduction

Cette étude vise à caractériser la nasalité dans les productions de parole de lo-
cuteurs français à partir de modèles neuronaux utilisés pour la reconnaissance au-
tomatique de la parole (e.g. wav2vec 2.0). Les modèles de neurones autosupervisés
permettent de fournir une représentation de l’oral essentiellement dans le but d’effec-
tuer des tâches de reconnaissance de la parole. Nous souhaitons montrer que certaines
couches de ces modèles neuronaux peuvent également être utilisées pour la détec-
tion de traits phonologiques dans la langue ainsi que pour la caractérisation fine de la
voix du locuteur. Nous analysons pour ce faire la nasalité présente dans la parole à la
fois dans ses traits phonologiques et dans ses caractéristiques phonétiques. Le schéma
méthodologique est décrit dans la figure 1.

FIGURE 1. Aperçu de la principale méthodologie expérimentale

1.1. État de l’art

1.1.1. Nasalité

Le trait phonologique de nasalité est répandu dans les langues du monde, avec
environ 97 % d’entre elles comportant au moins une consonne nasale et 22 % com-
portant au moins une voyelle nasale (Maddieson et Abramson, 1987 ; Stefanuto et
Vallée, 1999). Pour les langues où la nasalité est une caractéristique phonologique,
comme en français, en portugais (Wetzels, 1997) ou en sundanae (Robins, 1953), elle
assure une identification lexicale (par exemple balle vs malle ; bas vs banc).

Dans une langue où la nasalité phonologique ne porte pas sur les voyelles, elle
peut néanmoins être présente sur celles-ci sous forme de phénomène de coarticula-
tion. Par exemple dans le mot « ban » en anglais, la voyelle sera nasalisée tout ou
partiellement par assimilation régressive, et les locuteurs de l’anglais peuvent utiliser
cette nasalisation pour prédire la consonne suivante (i.e. coda) et, surtout, le mot lexi-
cal (Malécot, 1960 ; Fromkin et al., 1998 ; Cohn, 1993). Zellou (2022) a également
montré que cette coarticulation nasale est fortement dépendante du locuteur et met
donc en évidence des stratégies individuelles et sociolectales (Zellou, 2022).
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Physiologiquement, le trait [±nasal] est caractérisé par l’abaissement du voile
du palais, résultant du couplage de deux cavités, nasale et orale. Plus précisément,
l’ouverture du port vélopharyngé permet de distinguer les différents types de sons na-
sals : consonnes nasales, voyelles nasales, ou une coarticulation nasale (Lagefoged et
Maddieson, 1996). L’abaissement du velum entraîne des effets acoustiques sur les sons
nasals. Ces effets sont notamment l’introduction de résonances nasales qui induisent
des réductions de l’énergie dans le spectre acoustique par des pôles nasals, des chan-
gements dans les structures globales des formants et des changements dans l’enve-
loppe spectrale des voyelles (Delattre, 1954 ; Fant, 1971 ; House et Stevens, 1956 ; Ste-
vens, 2000 ; Maeda, 1982b ; Maeda, 1982a ; Carignan, 2017). En outre, l’abaissement
du voile du palais peut modifier la forme de la cavité buccale, ce qui affecte encore les
formants (Feng, 1986 ; Fily, 2018).

Ces changements acoustiques et articulatoires compliquent les analyses phoné-
tiques manuelles et automatiques, car elles sont très sensibles à des facteurs tels que
l’accentuation, l’articulation et les variations linguistiques. Les méthodes phonétiques
attestées dans la littérature (Chen, 1995 ; Chen, 1997 ; Styler, 2017) pour mesurer la
nasalité sont notamment :

— la mesure A1-p0, pour laquelle une diminution de l’amplitude de A1 est atten-
due avec une nasale ;

— la largeur de bande du F1, une nasalité fait élargir le premier formant (le che-
vauchement des zéros influence et surface de la cavité nasale augmentée) ;

— la pente spectrale, puisqu’une nasalité plus importante accentue la pente nasale.

Ces mesures sont difficiles à obtenir automatiquement et elles sont sujettes à de
nombreuses erreurs (Styler, 2017). L’auteur recommande par ailleurs de comparer les
nasales aux non nasales strictement pour un même timbre vocalique (/a/ vs /Ã/, /e/
vs /Ẽ/, etc.), pour un même locuteur, et dans des contextes comparables. Il est donc
nécessaire d’avoir recours à une mesure plus fiable et plus souple. Carignan (2021)
a proposé une méthode basée sur des MFCC qui a obtenu des corrélations fluctuant
entre 0.85 et 0.92 avec la mesure du débit d’air nasal proportionnel, avec une lé-
gère variation observée entre différents locuteurs. Mais celle-ci s’appliquait sur des
voyelles tenues. Nous proposons ici une méthode qui s’applique sur de la parole na-
turelle. Nous analysons également simultanément consonnes et voyelles, sans nous
limiter aux voyelles comme cela se fait habituellement.

La nasalité peut également être présente en tant que facteur non phonologique.
Dans ce cas, elle est toujours dépendante physiologiquement de l’abaissement du
voile du palais, mais elle varie en fonction de contextes positionnels, situationnels,
d’habitudes ou de caractéristiques du locuteur. Les fins d’énoncés correspondent gé-
néralement aux moments de relâchement du locuteur avec un abaissement du voile du
palais (position de respiration) (Berti, 1976). Ainsi les phones suités en fin d’énon-
cés seront fréquemment réalisés comme nasals. La sociolinguistique nous révèle des
cas de nasalité en fonction de contextes situationnels : les femmes Cayuvava nasa-
lisent leur voix comme une forme de politesse lorsqu’elles s’adressent aux hommes
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(Laver, 2009). Cette manière de parler est couramment utilisée lorsque l’une des per-
sonnes a un statut inférieur à l’autre (Laver, 2009). Il existe également un style de
discours en coréen appelé « Aegyo », où les locuteurs nasalisent la fin de la phrase
pour paraître charmants et mignons (Puzar et Hong, 2018 ; Crosby, n.d.).

La nasalité est fréquemment considérée comme une composante de la qualité de
la voix. Or celle-ci est considérée comme un facteur important pour caractériser un
locuteur (Gold et French, 2019). Elle peut être un aspect constant de la voix d’un
locuteur en raison de particularités physiologiques (principalement laryngées et su-
pralaryngées), ou de facteurs idiolectaux ou sociolinguistiques. Par exemple, les fins
de phrases des parisiens sont fréquemment assez nasales, surtout par l’insertion de
« hein » (ou « han ») en fin de phrase. Cependant, la qualité de la voix peut également
varier chez un même locuteur, notamment en fonction du style de discours ou de l’état
émotionnel (Nolan, 2014). Si la qualité de la voix ne permet pas d’identifier un lo-
cuteur, elle permet néanmoins de fournir une caractéristique fiable en plus d’autres
caractéristiques telles que la fréquence fondamentale ou l’articulation des voyelles et
des consonnes. Elle apporte en ce sens l’explicabilité que les systèmes globaux d’iden-
tification ou de vérification du locuteur ne peuvent apporter.

Enfin, la nasalité, en tant que caractéristique vocale, peut également être étudiée
dans un contexte pathologique. Dans le cas de la fente de la voûte palatine, le port
vélopharyngé reste ouvert plus longtemps que ce qui est normalement prévu, ce qui
entraîne un phénomène d’hypernasalisation (Chen, 1997).

Dans le domaine de la reconnaissance automatique des locuteurs, il a été fréquem-
ment observé (Kahn, 2011) que les nasales sont pertinentes pour caractériser les lo-
cuteurs. Cela peut s’expliquer par le fait que les caractéristiques de la cavité nasale
varient d’un individu à l’autre et restent relativement stables – car la cavité est peu
malléable – pendant la production de la parole (Dang et al., 1994 ; Serrurier, 2006), ce
qui en fait une cavité de résonance distincte et fiable, propre à chaque locuteur. Pour
finir, la nasalité est fréquemment influencée par plusieurs facteurs : il a été constaté
que des différences significatives existent dans la pression du débit d’air oral et nasal
entre les individus de sexe masculin et féminin (Clarke, 1975). La taille de la cavité
nasale a un impact sur la fermeture du port vélopharyngé (Amelot, 2004) et cette force
influence le degré de nasalité (Esling et al., 2019). L’opposition phonologique nasale
vs non nasale est donc physiologiquement réalisée de façon plus graduelle qu’elle
n’apparaît au premier abord avec une forte variation entre interlocuteurs qui pourrait
fournir des informations sur le contexte ou sur le locuteur.

1.1.2. Approches neuronales

Les systèmes de reconnaissance automatique du locuteur peuvent être subdivi-
sés en différentes tâches, notamment la vérification du locuteur et l’identification du
locuteur (O’Shaughnessy, 1987 ; Campbell, 1997). Dans le cadre de ces tâches, on
cherche à établir l’identité du locuteur à partir de la production de parole. L’extraction
des caractéristiques est devenue importante dans le domaine car elle ouvre la voie à
une amélioration constante de la qualité des systèmes de reconnaissance du locuteur
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(Meuwly, 2001). Cette amélioration peut être cruciale pour garantir la robustesse du
modèle au bruit ambiant ou à la réverbération. Pour ce faire, plusieurs approches ont
été explorées : systèmes experts, approches statistiques et approches neuronales.

Depuis 2010 et avec l’avènement des approches neuronales, la phonétisation, l’uti-
lisation de connaissances psycho-acoustiques et le traitement du signal deviennent
des étapes entièrement neuronales (Graves et al., 2006 ; Hannun et al., 2014 ; Amo-
dei et al., 2016). Les réseaux de neurones tels que les CNN et plus récemment ceux
intégrant un mécanisme d’attention, connu sous le nom de Transformer (Vaswani
et al., 2017), ont connu une évolution significative et ont progressivement remplacé
les modèles de mélanges gaussiens dans le domaine de la reconnaissance automa-
tique de la parole (Hinton et al., 2012). Les limites de l’approche du Deep Learning
sont généralement liées à la nécessité d’une très grande quantité de données anno-
tées manuellement. Pour dépasser le manque de données annotées, d’autres types
d’apprentissage « légèrement supervisés » ou « autosupervisés » et ont été entrepris
(Lee et al., 2021 ; Radford et al., 2023). Ces modèles sont préalablement entraînés
sur des milliers d’heures d’audio non annotées, puis réentraînés sur un ensemble de
données annotées de plus petite taille pour effectuer une tâche spécifique (Radford
et al., 2018 ; Devlin et al., 2018 ; Baevski et al., 2020). Comparativement à l’entraîne-
ment non supervisé, l’entraînement autosupervisé est bénéfique pour les tâches liées
à la parole ou pour les langues qui manquent de ressources linguistiques car il permet
d’accomplir des tâches avec des performances améliorées malgré un nombre de don-
nées étiquetées limité (Guillaume et al., 2023). Les vecteurs obtenus par ces modèles
contiennent une quantité importante d’informations sur la parole qu’il est nécessaire
d’appréhender, tant pour l’utiliser dans d’autres tâches plus spécifiques comme c’est
le cas de la présente étude, mais également pour des raisons d’éthique et de protection
de la vie privée.

Parmi les exemples connus de modèles autosupervisés préentraînés, notre tra-
vail repose sur le modèle wav2vec 2.0, un modèle d’apprentissage automatique ca-
pable d’encoder les données audio brutes en représentations vectorielles (Baevski
et al., 2020). Le modèle se compose de trois éléments principaux : un encodeur, un
réseau contextuel basé sur les Transformers, et un module de quantification. L’en-
codeur convolutionnel est chargé de traiter le signal audio brut, afin d’extraire des
représentations de la parole. Ces représentations latentes sont ensuite discrétisées par
le module de quantification. Les Transformers jouent un rôle essentiel en obtenant des
vecteurs contextuels qui englobent un large éventail d’informations sur les caractéris-
tiques acoustiques, couvrant à la fois le début, le milieu et la fin des phonèmes. Ils
parviennent à réaliser cela en capturant des informations à l’échelle de l’ensemble de
la séquence audio, tout en modélisant les interactions complexes entre les différentes
représentations latentes (Baevski et al., 2020).

Il existe plusieurs variantes du modèle comme EN préentraîné sur 53 000 heures
de parole en anglais (Baevski et al., 2020), XLSR (Cross-Lingual Speech Representa-
tion) préentraîné sur un ensemble de 53 langues (Conneau et al., 2020), LeBenchmark
préentraîné sur environ 3 000 heures de parole en français (Parcollet et al., 2023). Le
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modèle wav2vec 2.0 est souvent employé dans le cadre du downstream task, où l’on
affine (fine tune) le modèle sur des données annotées de quelques minutes jusqu’à
plusieurs centaines d’heures afin d’effectuer une tâche spécifique comme la recon-
naissance automatique d’une nouvelle langue par exemple. Dans le cadre de cette
étude, nous utilisons le modèle wav2vec 2.0 comme un extracteur de caractéristiques
dans une méthode appelée feature probing (Triantafyllopoulos et al., 2022 ; Shah
et al., 2021 ; Ma et al., 2020) qui s’appuie sur le fait que l’information linguistique
est présente dans les représentations intermédiaires issues du modèle wav2vec 2.0
(Triantafyllopoulos et al., 2022). Notre objectif est d’utiliser certaines caractéristiques
des couches intermédiaires de wav2vec 2.0 afin d’entraîner un modèle à accomplir
une tâche spécifique sans fine-tuning1 (Triantafyllopoulos et al., 2022). Une hypo-
thèse fréquemment mise en avant est que chaque couche du Transformer contient un
type d’information différent, tel qu’une information linguistique, acoustique, phoné-
tique ou articulatoire (Adi et al., 2016 ; Conneau et al., 2018 ; Ma et al., 2020 ; Shah
et al., 2021 ; Triantafyllopoulos et al., 2022 ; Yang et al., 2023).

Notre étude a pour but d’identifier automatiquement la nasalité dans toutes les
productions de parole, qu’il s’agisse de voyelles ou de consonnes, et ce travail peut
être découpé en trois sous-objectifs :

— d’abord, nous cherchons à évaluer la capacité de l’encodeur wav2vec 2.0 à dé-
tecter la nasalité dans la parole ;

— nous confrontons cette classification à des mesures physiologiques prises direc-
tement à partir du locuteur ;

— enfin, nous visons à démontrer que notre approche est capable de mettre en
évidence la variabilité entre les locuteurs et la nasalité propre à chaque locuteur.

Nous tentons donc de démontrer ici que des modèles initialement conçus pour la re-
connaissance automatique de la parole peuvent être détournés de leur tâche première
sans fine-tuning, tout en conservant une bonne interprétabilité des résultats.

2. Ressources

Les données d’entraînement proviennent de quatre corpus du français, ESTER,
NCCFr, PTSVOX et BREF, sur lesquels les représentations vectorielles obtenues par
wav2vec 2.0 sont entraînées avec un multilayer perceptron, et nous avons testé le
modèle ainsi obtenu sur des données acoustiques pour lesquelles une mesure physio-
logique a été effectuée en guise de référence. Nous présentons ci-dessous les corpus
et l’extraction des sons ayant servi à l’entraînement. Dans un deuxième temps, nous
abordons les algorithmes utilisés pour obtenir les représentations vectorielles. Pour
finir, les données de test sont détaillées.

1. Le fine-tuning est rendu impossible dans notre cas d’étude par la petite taille des fenêtres
d’analyse que nous utilisons, i.e. la longueur du phonème
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2.1. Corpus et extraction des sons pour l’entraînement

Les phonèmes ciblés sont les trois voyelles nasales /Ã,Ẽ,Õ/ ainsi que leurs homo-
logues orales /a,E,o/ en français ainsi que des consonnes nasales et orales /m,n,b,d,v,l/.
Notre choix pour ces phonèmes s’est principalement porté sur des sons voisés avec le
trait nasal ou non nasal et des variations dans les lieux d’articulation. Ces phonèmes
nasals et leur correspondant oral ont une articulation proche et se distinguent par la
hauteur du velum.

L’extraction des réalisations de ces phonèmes a été effectuée à l’aide d’un script
Praat utilisant une fenêtre rectangulaire pour isoler uniquement le phonème à ses fron-
tières. Dans un deuxième temps, une fenêtre d’une seconde avant et après les frontières
du phonème sont également extraites afin de mieux correspondre à l’entraînement du
modèle wav2vec 2.0 qui s’appuie sur des séquences de quelques secondes. Les repré-
sentations vectorielles sont ainsi extraites a posteriori à l’endroit exact où se trouve
notre cible d’intérêt. Notre hypothèse est que le contexte temporel aidera le modèle
à prendre en compte les contrastes phonémiques et sera plus performant dans la dé-
tection de la nasalité phonologique. Afin d’évaluer la précision de nos modèles, nous
nous sommes appuyés sur la nasalité phonologique de la langue comme référence.
Cependant, il est important de noter que ces caractéristiques phonologiques ne garan-
tissent pas que les sons sont réellement produits avec une nasalité, car cette réalisation
est influencée par divers facteurs, mentionnés dans l’introduction.

Pour l’entraînement et la validation, nous avons extrait les différents types de pho-
nèmes depuis quatre corpus différents, chacun représentant un type de parole distinct.
Les corpus de données utilisés dans cette étude comprennent :

— NCCFr (Nijmegen Corpus of Casual French) : il s’agit d’un corpus contenant
36 heures de parole continue, principalement sous la forme de conversations amicales
impliquant 46 locuteurs français (Torreira et al., 2010) ;

— ESTER (Évaluation de systèmes de transcription enrichie d’émissions radio-
phoniques) : ce corpus a été créé pour évaluer des systèmes de transcription automa-
tique pour le français. Il comprend des conversations radiophoniques en français, tota-
lisant 100 heures de parole préparée et lue (Gravier et al., 2004 ; Galliano et al., 2006).
Seule une partie de 30 heures a été retenue pour cet entraînement ;

— PTSVOX : ce corpus a été développé pour mesurer les variations intra- et inter-
locuteurs dans le contexte de la comparaison de voix à des fins judiciaires. Il comprend
des enregistrements de parole d’environ 90 heures, impliquant 369 locuteurs de fran-
çais (Chanclu et al., 2020). Nous n’avons retenu qu’une petite partie de ce corpus avec
des alignements vérifiés, pour les productions de seulement 24 locuteurs ;

— BREF : il s’agit d’un corpus conçu pour le développement et l’évaluation des
systèmes de reconnaissance de la parole, ainsi que pour étudier les variations phono-
logiques. Les données proviennent d’articles du journal Le Monde et ont été lues par
120 locuteurs du français de Paris, totalisant 100 heures de parole continue (Lamel
et al., 1991). Là encore, tous les alignements en phonèmes ne nous ayant pas été com-
muniqués, seule la moitié du corpus BREF a été utilisée pour les entraînements.
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Cette diversité de sources vise à renforcer la robustesse du modèle face aux va-
riations de données et au bruit. Au total, 75 000 voyelles et consonnes nasales et
75 000 voyelles et consonnes orales ont été extraites de manière aléatoire sans aucune
sélection de contexte phonétique ou prosodique. Sur la totalité des données extraites,
80 % ont été dédiées pour l’apprentissage des modèles tandis que les 20 % restants ont
été utilisés pour la validation. Nous présentons la liste des phonèmes extraits utilisés
pour l’entraînement des modèles dans les tableaux 1 et 2, accompagnée du nombre
d’occurrences de chaque phonème (voir section 2.3).

2.2. Obtention des représentations vectorielles et initialisation d’un classifieur

Dans notre étude, nous visons à évaluer la capacité des réseaux de neurones à dé-
tecter la nasalité sur tous les phonèmes confondus, en nous appuyant sur un modèle
de parole autosupervisé wav2vec 2.0 (Baevski et al., 2020). Nous avons opté pour
celui-ci après des premières tentatives infructueuses à partir de MFCC, qui ne fournis-
saient pas de performances satisfaisantes. En effet, le taux d’exactitude global était de
79,55 % avec les mêmes structures et paramètres d’apprentissage présentés ci-après,
et des erreurs très fréquentes ont été observées en particulier sur les consonnes, avec
moins de 25 % de précision pour des phones tels que [b]. D’autres essais impliquant
un apprentissage de la nasalité exclusivement à partir de réseaux de neurones convo-
lutifs ont permis d’aboutir à des résultats atteignant 88 % d’exactitude, mais ceux-ci
semblaient pouvoir être améliorés en utilisant la puissance des modèles préentraînés
plus récents. Parmi les différentes variantes du modèle disponibles, notre choix s’est
porté sur le modèle wav2vec 2.0-large-xlsr-53 et le modèle wav2vec 2.0-FR-3K-large-
LeBenchmark. Le modèle XLSR, qui a été préentraîné sur 53 langues, génère un vec-
teur de représentation de la parole qui surmonte les frontières linguistiques (Conneau
et al., 2020). En ce qui concerne le modèle LeBenchmark, il a été préentraîné sur
2 900 heures de parole en français, avec une conception axée sur l’optimisation de ses
performances dans des tâches en français (Parcollet et al., 2023).

Notre objectif consiste à comparer les performances de ces modèles dans le cadre
de la détection de la nasalité, et pour ce faire, nous avons opté pour l’approche de fea-
ture probing expliquée en section 1, figure 1. Il a été constaté que l’information acous-
tique prédomine dans les premières couches de Transformer du modèle wav2vec 2.0
(Pasad et al., 2021 ; Pasad et al., 2022). Les représentations de la parole extraites ont
alors été utilisées comme entrée d’un classifieur dans le but d’obtenir un score de
probabilité pour chaque stimulus.

L’approche d’extraction des représentations vectorielles est basée sur la métho-
dologie présentée par Guillaume et al. (2023), qui se concentre sur une analyse lin-
guistique d’une langue à partir de la parole dans un extrait audio de 5 secondes. Elle
consiste à extraire des représentations vectorielles à partir des séquences audio, puis à
utiliser la stratégie de max pooling pour agréger ces représentations en un seul vecteur
représentatif de l’ensemble du signal. Les valeurs de ces représentations sont ensuite
sauvegardées dans un fichier pickle, un format binaire, pour permettre une utilisation
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future et une importation rapide des données. Ces représentations ont ensuite été uti-
lisées pour alimenter l’un des deux classifieurs, soit un multilayer perceptron (MLP),
soit la régression logistique. L’intérêt particulier que revêt le MLP ici est de pouvoir
récupérer les embeddings et ainsi spécialiser les features issus de wav2vec 2.0 dans
une tâche de détection de nasalité interprétable.

FIGURE 2. Démarche de l’architecture d’apprentissage complète du modèle MLP

Le MLP est composé de deux couches denses : la première couche contient
1024 neurones pour traiter et comprendre les représentations vectorielles issues de
chaque modèle W2V2 en utilisant la fonction d’activation ReLu. La seconde couche
est dédiée à déterminer si le son est prononcé avec nasalité (=1) ou sans nasalité (=0).
Dans cette couche, la fonction d’activation utilisée est sigmoïd et la fonction de perte
appliquée est binary cross entropy. Nous avons implémenté notre classifieur à l’aide
de la bibliothèque de réseaux neuronaux Keras en Python (Chollet et al., 2015). L’ap-
prentissage a été réalisé en utilisant l’optimiseur Adam, le taux d’apprentissage a été
ajusté au cours des entraînements pour arriver à la valeur de 0,000125. La taille du
lot (batch size) a été fixée à 256 et nous avons effectué 150 époques d’entraînement
avec une stratégie d’arrêt précoce (early stopping) pour éviter le surapprentissage.
L’architecture complète du MLP est illustrée dans la figure 2.

En ce qui concerne la régression logistique, nous avons utilisé la bibliothèque
d’apprentissage automatique en Python scikit-learn avec les paramètres par défaut
(Pedregosa et al., 2011).

2.3. Données acoustiques pour l’évaluation du modèle

Les données de test ont été recueillies auprès de six locuteurs masculins, tous natifs
du français, âgés en moyenne de 36 ans. Les enregistrements ont été effectués dans une
chambre sourde pour éviter tout bruit indésirable. Les stimuli ont été générés dans le
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cadre de structures VCV ou VNV, où C représente [p,b,t,d,v,s,z], N représente [m,n],
et V représente [i,a,y,u,o,e,Ã,Ẽ,Õ]. Ces séquences de stimuli ont été intégrées dans une
phrase de cadre : « Non tu n’as pas dit XXX quatre fois, mais tu as dit YYY et ZZZ
quatre fois ». Il est important de noter que les mots XXX, YYY et ZZZ correspondent
à des structures VCV ou VNV et ne sont pas porteurs de sens (i.e. logatomes).

La collecte des données aérodynamiques et acoustiques a été effectuée simulta-
nément à l’aide d’un masque pneumotachographique (appelé Aero mask) conçu au
Laboratoire de Phonétique et Phonologie (LPP) (Elmerich et al., 2020 ; Elmerich
et al., 2023a ; Elmerich et al., 2023b ; Kim et al., 2023). Ce masque permet l’en-
registrement distinct du débit d’air à travers la bouche et le nez sans introduire de
distorsions acoustiques. Par conséquent, un total de 269 sons de chaque classe ont été
extraits et découpés à leurs frontières respectives. Ici encore, dans un deuxième temps,
des séquences plus longues incluant une seconde autour du phone ont été extraites afin
d’être comparées aux séquences correspondant aux seuls phones. Les mesures aéro-
dynamiques des sons ont été enregistrées dans un fichier au format csv pour comparer
avec les résultats du réseau de neurones profonds. Les données utilisées pour l’entraî-
nement, la validation et le test se résument dans les tableaux 1 et 2.

Catégorie Son [+ nasal]
Phonème Ã Ẽ Õ m n ñ total
Entraînement 14 827 7 538 9 893 15 173 12 459 110 60 000
Validation 3 734 1 941 2 462 3 834 2 999 30 15 000
Test 66 66 66 36 35 0 269

TABLEAU 1. Nombre d’occurrences des segments [+ nasal] utilisés

Catégorie Son [- nasal]
Phonème a e E o O b d l v total
Entraînement 15 670 7 308 5 392 2 486 1 319 2 824 9 649 11 335 4 017 60 000
Validation 3 854 1 793 1 276 598 316 679 2 524 2 923 1 037 15 000
Test 66 39 27 66 0 25 29 0 17 269

TABLEAU 2. Nombre d’occurrences des segments [- nasal] utilisés

2.4. Mesures physiologiques pour évaluer la corrélation avec la probabilité de
nasalité prédite

L’abaissement du voile du palais ne suffit pas à lui seul à déterminer la présence ou
l’absence de nasalité. Par exemple, bien que le voile du palais soit abaissé de manière
plus significative pour les voyelles nasales, une élévation similaire du voile du palais
peut être observée lors de la production de voyelles orales, de consonnes nasales, voire
parfois de consonnes orales (Rossato et al., 2003). Dans ce contexte, les mesures aéro-
dynamiques sont intéressantes pour vérifier si les phones oraux sont produits avec un
flux d’air nasal, ce qui indique l’ouverture vélopharyngée permettant à l’air de circu-
ler dans la cavité nasale. Dans le cadre de cette étude, nous avons recours à 3 mesures
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aérodynamiques en guise de référence et de comparaison : le débit d’air nasal (DAN),
le débit d’air buccal (DAB) et le débit d’air nasal proportionnel.

(a) (b) (c)

FIGURE 3. Enregistrement avec le masque (a) masque en papier fibre avec plaque et
2 adaptateurs reliés aux capteurs de pression ; (b) séparation flexible intégrée au
masque pour séparer les flux d’air nasal et oral ; (c) exemple d’enregistrements
acoustiques et de débit d’air de [ana]. De haut en bas, (1) signal audio capturé avec
un microphone, (2) spectrogramme, (3) débit d’air nasal (DAN en noir) et débit d’air
oral (DAB en rouge)

Les débits d’air nasal et oral ont été mesurés à l’aide d’un masque en tissu déve-
loppé au Laboratoire de Phonétique et Phonologie (LPP). Ce masque illustré dans la
figure 3 permet de réaliser des enregistrements simultanés de données acoustiques sans
distorsion et de données aérodynamiques, ce qui facilite l’exploitation de ces données
acoustiques. Ainsi, il permet de faire le lien entre les aspects aérodynamiques, acous-
tiques, voire perceptuels de la parole. À l’intérieur du masque se trouvent deux parties
distinctes : la partie buccale et la partie nasale, conçues pour mesurer les débits d’air
nasal et oral de manière simultanée mais indépendante. Les capteurs de pression inté-
grés dans chaque section convertissent les valeurs de débit d’air en litres. Ainsi, une
calibration distincte des capteurs de pression nasal et oral est réalisée pour chaque
locuteur (Elmerich et al., 2020 ; Elmerich et al., 2023a).

Les débits sont mesurés sur la totalité de la phrase, permettant d’obtenir une courbe
de débit d’air nasal et buccal synchronisée avec le signal acoustique. Ensuite, nous
avons calculé les moyennes des débits d’air nasal et buccal (DAN et DAB) en litres
par seconde sur la base de segments. Cette mesure a été réalisée sur l’ensemble de
la production vocale, incluant voyelles et consonnes. Puisque les débits d’air nasal et
buccal sont des valeurs absolues, nous avons eu recours également à une mesure de
débit d’air nasal proportionnel, définie comme le rapport entre les débits d’air nasal et
oral (DAN/(DAN +DAB))× 100 (en %), conformément à des travaux antérieurs
(Delvaux, 2000).
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FIGURE 4. (a) Débit d’air nasal en moyenne (litre/sec) ; (b) Débit d’air oral en
moyenne (litre/sec) ; (c) Débit d’air nasal proportionnel (%) selon les locuteurs
MT03 et MT06 et les catégories de sons

La figure 4 illustre les distributions des débits d’air nasal, buccal et du débit d’air
nasal proportionnel, moyennés par locuteur et par classe phonémique. Quatre ten-
dances se dessinent :

— le débit d’air nasal est présent pour les phones de classe nasale, mais il peut
également être présent pour les phones de classe orale ;

— le débit d’air buccal est présent dans les deux classes, à la fois pour les phones
de classe orale et nasale ;

— le débit d’air nasal proportionnel (nasalance) est plus élevé pour la catégorie
nasale que pour la catégorie orale ;

— dans toutes les mesures, une variation entre les locuteurs est présente.

Une analyse de variance a été réalisée pour déterminer si les valeurs de débit d’air
nasal varient entre les locuteurs. Les résultats ont révélé un effet statistiquement si-
gnificatif du débit d’air nasal sur les locuteurs (p = 0.000152). D’après les schémas
présentés en figure 4, on observe clairement une variation entre les locuteurs. Par
exemple, le débit d’air buccal pour le locuteur MT06 est le plus bas parmi tous les
locuteurs. Les phones du locuteur MT06, prononcés avec un débit d’air nasal élevé
et un minimum de débit d’air buccal, présentent ainsi le niveau du débit d’air nasal
proportionnel le plus élevé. Sur le même principe (non illustré), les locuteurs MT05
et MT07 montrent un débit d’air nasal plus élevé pour les phones de catégorie nasale
que les autres locuteurs, suggérant une voix plus nasale.
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3. Expérience : détection de nasalité au moyen des réseaux de neurones
profonds

Dans cette section, nous décrivons les expériences que nous avons menées pour dé-
velopper un réseau de neurones profonds capable de détecter la nasalité. Nous avons
extrait des caractéristiques de chaque couche intermédiaire du modèle wav2vec 2.0
(LeBenchmark et XLSR) pour alimenter un classifieur. L’analyse de ces caractéris-
tiques aide à identifier les traits les plus appropriés et pertinents pour la nasalité. Cette
expérience se déroule en plusieurs étapes. Tout d’abord, la comparaison des deux mo-
dèles, Lebenchmark et XLSR, est effectuée afin de déterminer lequel est optimal pour
détecter la nasalité dans les données en français. Ensuite, nous procédons à la com-
paraison des classifieurs de type MLP et régression logistique dans le but d’établir si
l’un des deux est nécessaire pour obtenir une meilleure performance. En effet, le MLP
est reconnu pour sa capacité à mieux traiter les données non linéaires. En troisième
lieu, la longueur d’extrait audio est examinée en comparant les séquences courtes (cor-
respondant à un phone) et les séquences plus longues (une seconde avant et après le
phone). Enfin, les corrélations entre la probabilité de nasalité et le débit d’air nasal
sont mesurées afin de confirmer et de détailler nos résultats par locuteur.

3.1. Probing task et évolution des représentations selon les couches

3.1.1. Comparaison des modèles Lebenchmark et XLSR

FIGURE 5. Distribution de l’exactitude globale en fonction des couches du
wav2vec 2.0 selon deux modèles Lebenchmark et XLSR

Dans le but de déterminer la couche optimale à exploiter pour l’entraînement d’un
classifieur en vue d’obtenir de meilleures performances, nous avons évalué comment
les représentations évoluent à travers différentes couches, allant de la sortie de l’enco-
deur CNN jusqu’à la dernière couche de Transformer, dans le contexte de la détection
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de la nasalité. La figure 5 illustre la distribution de l’exactitude globale en fonction
de différentes couches de deux versions du modèle wav2vec 2.0 : LeBenchmark et
XLSR. Cela souligne que l’information sur la nasalité est plus particulièrement pré-
sente dans la sortie de l’encodeur CNN et dans les premières couches du Transformer
pour les deux modèles.

En termes de performance, le modèle Lebenchmark est équivalent à celui du mo-
dèle XLSR, avec des taux d’exactitude globale allant jusqu’à 90.52 %. Nous pour-
suivons toutefois la présentation de notre travail en utilisant uniquement le modèle
Lebenchmark, puisque ce modèle est spécifiquement préentraîné sur le français, mais
également pour des raisons de place. Nous avons donc utilisé ce modèle pour extraire
des représentations vectorielles, sur lesquelles nous avons ensuite appliqué deux clas-
sifieurs : un multilayer perceptron et une régression logistique.

3.1.2. Comparaison de deux classifieurs : MLP et régression logistique

FIGURE 6. Distribution de l’exactitude globale en fonction des couches du
wav2vec 2.0 selon deux manières de feature probing

Il existe différents types de classifieurs pour effectuer une tâche de probing, notam-
ment le MLP (English et al., 2022) et la régression logistique (Guillaume et al., 2023),
ou la régression linéaire (Lenglet et al., 2023). Nous émettons l’hypothèse que le MLP
s’adapte mieux à la nasalité puisque capable d’intégrer des dimensions non linéaires.
L’atout de ce dernier est qu’il permet également de récupérer les embeddings afin de
constituer de nouveaux vecteurs d’analyse.

La figure 6 présente les taux d’exactitude globale pour la caractéristique ±nasal,
en fonction des classifieurs utilisés. Cette analyse comparative de la performance
des classifieurs a été réalisée en observant l’évolution dans différentes couches du
modèle Lebenchmark. Les résultats révèlent que la performance du modèle de ré-
gression logistique est légèrement inférieure à celle du modèle MLP. Les caractéris-
tiques obtenues des 13 premières couches se révèlent plus particulièrement bénéfiques
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lorsqu’elles sont introduites dans un modèle de MLP, améliorant ainsi sa capacité à
classifier la nasalité.

3.1.3. Comparaison sur la longueur des extraits audio

Deux approches ont été explorées pour extraire des représentations vectorielles
à partir des données audio. Dans la première approche, inspirée de l’approche
phonétique, les phones sont découpés à leurs frontières et des représentations vec-
torielles sont extraites sur ces séquences courtes. La seconde approche implique l’uti-
lisation de séquences plus longues, avec l’ajout d’une seconde au début et à la fin d’un
phone, suivie de la récupération des vecteurs centraux (correspondant au phone) dans
un deuxième temps.

FIGURE 7. Distribution de l’exactitude globale selon la longueur de l’extrait sonore
et de la méthode de feature probing

L’analyse de la performance des classifieurs en fonction de la durée de l’extrait
audio est illustrée dans la figure 7. Cette comparaison entre les séquences longues et
courtes montre une meilleure performance des modèles entraînés sur des séquences
longues. Contrairement aux séquences courtes, qui se révèlent plus avantageuses dans
les couches initiales, les séquences longues présentent une autre tendance : les in-
formations relatives à la nasalité sont détectables au-delà de 95 % dans la plupart
des couches, à l’exception du modèle MLP entraîné avec des caractéristiques des
couches 22 et 23.

3.1.4. Corrélations entre les différents modèles

Dans cette étude, le coefficient de corrélation de Pearson est employé pour ana-
lyser la relation linéaire entre la probabilité de nasalité et le débit d’air nasal. Les
corrélations sont évaluées avec le débit d’air nasal tel qu’obtenu par l’aeromask.

La figure 8 met en lumière les corrélations observées dans différentes couches du
wav2vec 2.0. À l’exception de la sortie de l’encodeur CNN, les séquences longues ne
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FIGURE 8. Étude de la relation entre la probabilité de nasalité et le débit d’air nasal
selon les couches du modèle wav2vec 2.0, en prenant en compte la longueur de
l’extrait et la méthode de feature probing

révèlent pas de tendance claire dans l’évolution au sein des couches du Transformer,
mais elles présentent toutes une corrélation significative avec le débit d’air nasal, avec
une valeur de corrélation r approchant de 0,75. En revanche, l’évolution au fil des
couches est plus discernable avec les séquences courtes. La corrélation est significative
dans les couches initiales et s’affaiblit progressivement. La couche n° 4, montrant la
corrélation la plus forte avec les mesures aérodynamiques, se rapproche également des
corrélations obtenues avec les séquences longues. Ainsi, nous avons choisi d’étudier
cette couche pour comparer les séquences longues et courtes dans la section 4.

4. Interprétation des résultats et discussion

Dans notre étude, nous avons examiné la mesure de la nasalité en utilisant l’ap-
prentissage autosupervisé, wav2vec 2.0. Nous avons montré que :

— les performances de deux encodeurs (LeBenchmark et XLSR) sont très sem-
blables ;

— un classifieur de type MLP est préférable avec de meilleurs taux de classifica-
tion dans une partie des expériences et des taux équivalents dans l’autre partie ;

— l’extraction de séquences longues autour du phonème permet d’obtenir de
meilleures classifications sur nos classes phonémiques.

Dans cette section, nous évaluons les questions subséquentes à ces résultats.
Puisque wav2vec 2.0 est un modèle spécifiquement entraîné pour la reconnaissance
automatique de la parole, en quoi la classification diffère d’un apprentissage des pho-
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nèmes de la langue? Peut-on interpréter ces résultats à la lumière des mesures aérody-
namiques prises en parallèle du signal acoustique? Peut-on déterminer à l’aide de ces
modèles la variabilité inter- et intralocuteur que l’on observe sur les données aérodyna-
miques? Toutes ces questions abordent une question centrale : la nasalité phonémique
et la nasalité phonétique peuvent-elles êtres distinguées par nos modèles?

4.1. Détection de la nasalité phonétique ou phonémique

Notre objectif initial était d’explorer une nouvelle méthode de mesure de la nasalité
en encodant les données audio brutes à l’aide de deux variantes du modèle d’appren-
tissage automatique autosupervisé : W2V2-LeBenchmark et W2V2-XLSR.

Dans l’ensemble, nos classifieurs ont montré des performances élevées dans la
classification de la nasalité, jusqu’à 91 % d’exactitude globale pour les séquences
courtes, et 99 % pour les séquences longues.

Lorsque nous avons analysé l’évolution des représentations vectorielles à travers
les couches de wav2vec 2.0, nous avons remarqué deux comportements distincts :

– pour les séquences courtes, il est possible pour nos deux modèles de classifier
avec une grande précision les stimuli en utilisant les représentations issues des pre-
mières couches du modèle wav2vec 2.0. Cependant, à mesure que nous avançons dans
les couches du modèle, leur performance diminue ;

– pour les séquences longues, l’utilisation des vecteurs contextuels extraits de
toutes les couches du modèle wav2vec 2.0 améliorent les performances par rapport
aux séquences courtes. Cependant, aucune évolution de la performance n’est obser-
vée au fil des couches, que ce soit une amélioration ou une détérioration.

Ces observations concordent avec les recherches antérieures sur l’évolution des
couches de wav2vec 2.0 (Pasad et al., 2021 ; Pasad et al., 2022), qui ont montré que
les couches du Transformer suivent la hiérarchie acoustique-linguistique, à savoir que
les traits acoustiques sont fortement associés aux couches initiales du Transformer,
suivis par l’identité phonétique vers la couche 10, et pour finir l’identité lexicale puis
sémantique. Pour les séquences courtes, c’est l’information acoustique qui est majo-
ritairement pertinente pour notre classifieur. Quant aux séquences longues, l’informa-
tion pertinente est située entre la couche dédiée aux traits acoustiques et celle liée à
l’identité phonétique, ce qu’on pourrait interpréter comme étant le trait (ou la classe)
phonologique de nasalité.

La figure 9 présente une visualisation des représentations contextuelles utilisant
la méthode t-SNE, qui permet de réduire la dimensionnalité des données de haute
dimension pour les visualiser (Van der Maaten et Hinton, 2008). À gauche, les ca-
ractéristiques extraites de la quatrième couche du Transformer (T4) sur les séquences
longues sont représentées, et à droite, ce sont les embeddings issus de l’apprentissage,
c’est-à-dire de la couche dense du modèle MLP (MLP-T4). Les différentes couleurs
indiquent les traits de nasalité des phones. Nous observons une distinction moins nette
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FIGURE 9. Diagramme t-SNE : représentations de la quatrième couche de
Transformer (gauche) et de la couche dense du MLP-T4 (droite)

entre les segments des deux catégories ainsi qu’un éparpillement sur l’espace à deux
dimensions, suggérant que les embeddings du wav2vec 2.0 (T4) ne distinguent pas
en premier lieu la nasalité des phones. En revanche, les embeddings du MLP-T4 per-
mettent une distinction plus évidente car les phones de chaque classe se distinguent
selon leur nasalité. Ces résultats mettent en évidence l’importance de l’utilisation du
MLP pour spécialiser le modèle dans la détection de la nasalité. En effet, wav2vec 2.0
a été entraîné dans l’optique d’une tâche de reconnaissance automatique de la parole
et il est attendu que les phonèmes soient appris au cours de cette tâche. Le MLP utilisé
à la fin de notre expérience permet de rediriger cet apprentissage.

Ces résultats ont renforcé notre conviction qu’il était possible de faire une distinc-
tion entre les caractéristiques acoustiques de la nasalité et la nasalité en tant que classe
phonémique. La section suivante vise à explorer les mesures physiologiques dans le
but d’interpréter les décisions de wav2vec 2.0 dans ces termes.

4.2. Explicabilité par des mesures aérodynamiques

Nous avons effectué précédemment (section 3.1.4) une étude aérodynamique en
utilisant la mesure du débit d’air nasal pour déterminer si les classifications entrent
dans une relation de corrélation avec les mesures physiologiques. Dans cette section,
nous avons mené une étude comparative entre les mauvaises attributions et les dif-
férents débits d’air afin d’établir si elles résultaient de la réalisation phonétique des
phones de classe nasale avec plus d’oralité, ou des phonèmes de classe orale pronon-
cés avec nasalité. Les phénomènes de coarticulation très présents dans la parole sont
particulièrement marqués pour la nasalité ( le voile du palais étant un organe plus lent),
ils influencent donc la réalisation phonétique de nasalité d’un phonème quelle que soit
sa classe. Un phonème oral identifié comme nasal par notre classifieur pourrait in fine
être dû à une réalisation nasale bien que ce phonème reste oral phonologiquement.

Nous avons observé deux tendances communes à notre modèle MLP-T4 :
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– lorsque le débit d’air nasal est en dehors de la moyenne pour les phones de
classe nasale, les classifieurs les identifient comme des phones oraux ;

– lorsque le débit d’air nasal n’est pas compris dans la plage des moyennes ou
qu’il est négatif pour les phones de classe orale, les classifieurs les reconnaissent
comme des phones nasals.

Ces deux schémas sont associés à des valeurs atypiques pour chaque catégorie. Par
exemple, dans l’ensemble, les voyelles /Ẽ/ présentent des valeurs de débit d’air nasal
(DAN) plus faibles car cette voyelle a le plus faible flux nasal des voyelles nasales du
français (Amelot, 2004). Un autre exemple concret pour la classe orale concerne la
voyelle /o/ incorrectement identifiée. Le DAN de cette voyelle présente une plage de
valeurs particulièrement étendue, pouvant être au-dessus de la moyenne dans certains
cas, mais en dessous de zéro dans d’autres. Pour les valeurs négatives, cette voyelle
correspond vraisemblablement à l’un des schémas décrits par Ohala et al. (1975), où
l’explosion de la consonne est anticipée au début de la voyelle. Afin de vérifier cette
hypothèse, une analyse de l’environnement phonémique, qui influence le débit d’air
nasal, serait nécessaire dans une étude ultérieure.

4.3. Variabilité inter- et intralocuteur

Nous avons également exploré la capacité de nos modèles d’apprentissage auto-
matique à capturer la nasalité spécifique à chaque locuteur, ainsi que la variabilité
intralocuteur et interlocuteur.

FIGURE 10. Taux de classification correcte par MLP-T4 pour les phones de
catégorie nasale et orale par locuteur (séquences courtes)

Nous avons étudié la distribution des bonnes attributions en fonction des locuteurs
avec le modèle MLP, avec la quatrième couche de Transformer (MLP-T4 pour les
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séquences courtes2). Il est apparu dans la figure 10 que les productions nasales des
locuteurs MT03 et MT06 sont plus souvent identifiées comme orales et classées de
manière incorrecte. Les erreurs sur ces locuteurs ne peuvent pas souvent être justifiées
uniquement par le débit d’air nasal. En revanche, pour le locuteur MT07, les phones
de classe orale ont été plus précisément identifiés que ceux de classe nasale.

En se basant sur ces constatations, nous pouvons envisager que ces locuteurs ont
une voix très distinctive par rapport aux autres, ce qui est reflété à la fois par les
erreurs de classification et par les mesures physiologiques. Par exemple, ces résultats
suggèrent des types de voix différents selon les locuteurs :

– les locuteurs MT03 et MT06 présentent une caractéristique vocale distinctive.
Pour MT03, les mesures de débit d’air nasal (propre et proportionnel) sont minimales
et les mesures de débit d’air buccal sont plus élevées pour la classe nasale. Les pro-
ductions des phones [+nasal] de MT06 sont caractérisées par un débit d’air buccal
minimal, avec un débit d’air nasal se situant au milieu de ceux des autres locuteurs,
entraînant ainsi un débit d’air nasal proportionnellement plus élevé ;

– le locuteur M07 a une voix plus nasalisée, avec un débit d’air nasal le plus élevé
parmi les locuteurs ;

– les autres locuteurs présentent une caractéristique vocale avec une bonne dis-
tinction entre la production orale et nasale de la voix. Les mauvaises attributions pour
ces locuteurs s’expliquent par le débit d’air nasal.

Les mauvaises attributions de classe en fonction des phonèmes et des locuteurs
avec leur débit d’air nasal ont également été étudiées. Elles permettent d’apporter une
explication sur nos analyses sur les caractéristiques vocales :

– pour les locuteurs MT06 et MT03, les erreurs de classification ne peuvent pas
être expliquées uniquement par le débit d’air nasal, mais plutôt par le débit d’air buc-
cal. Pour MT06, une augmentation est observée pour les phones de classe nasale,
tandis que pour MT03, elle est observée pour les phones [- nasal] ;

– le locuteur MT07 présente des erreurs de classification sur les phones [+ nasal]
lorsque ces derniers sont prononcés avec un faible débit d’air nasal ;

– les erreurs des autres locuteurs sont liées au débit d’air nasal : les phones
[+ nasal] avec un faible débit d’air nasal sont identifiés comme [- nasal], tandis que
ceux [- nasal] avec un débit d’air nasal élevé sont identifiés comme [+ nasal].

4.4. Limites et futures études

Dans le cadre de cette étude, nous avons effectué une comparaison entre les pro-
babilités attribuées par le classifieur et une mesure aérodynamique afin de confirmer

2. Les séquences longues ne permettent pas une distinction nette entre les locuteurs, car seules
dix erreurs de classification sont observées au total, et celles-ci sont bien réparties parmi les
locuteurs.
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que notre modèle est capable de détecter la nasalité phonétique comme phonémique.
Pour cette validation, nous avons utilisé le niveau de différents débits d’air comme
point de référence, bien que certaines limites aient été identifiées. Il est possible –
bien que peu probable – que les valeurs de débit d’air nasal proportionnel soient er-
ronées, notamment lorsqu’elles ont une valeur négative. Cependant, dans certaines
situations, la nasalité reste perceptible dans le segment, même lorsque le débit d’air
nasal est aussi réduit que celui d’un phone oral. Un exemple caractéristique est ob-
servé avec les deuxièmes voyelles nasales dans un logatome, tel que /ÕtÕ/. Dans ce
cas, la deuxième voyelle nasale présente systématiquement un débit d’air nasal infé-
rieur à celui de la première voyelle nasale du logatome. Pourtant, lors de l’écoute de
l’extrait de la deuxième voyelle, la nasalité demeure perceptible. Si ces variations spé-
cifiques peuvent être articulatoirement expliquées (Ohala et al., 1975) sans remettre en
question les résultats de nos modèles, il n’en reste pas moins qu’une étude perceptive
permettant de valider la nasalité identifiée par des auditeurs naïfs sera pertinente afin
de mieux interpréter les résultats mais également pour une meilleure caractérisation
de la voix du locuteur.

5. Conclusion

L’étude que nous avons proposée visait à élucider la manière dont la nasa-
lité des sons en français est catégorisée par deux variantes de modèles neuronaux
wav2vec 2.0. Ces deux modèles, qu’ils soient préentraînés exclusivement sur le fran-
çais ou non, présentent une exactitude globale élevée dans la classification de la na-
salité pour les consonnes et les voyelles. L’application d’un MLP après récupération
des embeddings a permis de spécialiser notre modèle vers la détection de la nasalité,
alors que ces modèles neuronaux sont initialement entraînés pour l’apprentissage des
phonèmes. Nous avons examiné deux longueurs audio pour extraire des représenta-
tions contextuelles. Les séquences courtes ont permis de saisir globalement la nasalité
phonétique ou acoustique, ce qui explique en partie les erreurs de classification. En ef-
fet, il n’est pas rare que des phonèmes de classe orale soient nasalisés par le contexte
et/ou par le locuteur (et inversement), et ces phénomènes peuvent être confirmés par
les mesures aérodynamiques. En revanche, les séquences longues ont mieux capturé
la nasalité phonémique et les contrastes phonologiques entre les phonèmes avec des
performances proches de 100 %.
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