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SP

�

ECIALIT

�

E : Informatique

APPROCHE BIMODALE DU

TRAITEMENT AUTOMATIQUE DE LA PAROLE :

APPLICATION

�

A LA RECONNAISSANCE DU

MESSAGE ET DU LOCUTEUR

par

Pierre Jourlin

Soutenance le 24 Avril 1998 devant le Jury compos�e de :

MM R�egine Andr�e-Obrecht Rapporteur

G�erard Chollet Rapporteur

Paul Del�eglise Examinateur

Renato De Mori Examinateur

Marc El-B�eze Directeur de th�ese

Henri M�eloni Examinateur



ii

Leurs yeux sont morts et leurs l�evres sont molles,

Et l'on entend �a peine leurs paroles.

Paul Verlaine
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R

�

ESUM

�

E

Ces travaux constituent une �etude sur la possibilit�e d'int�egrer

les informations visuelles constitu�ees par le mouvement et la

forme des l�evres dans les syst�emes de traitement automatique

de la parole.

Les di��erentes approches et m�ethodes relatives �a cette probl�e-

matique sont abord�ees d'une fa�con th�eorique et exp�erimentale.

Une description technique des ph�enom�enes d'asynchronie (ou

d'ind�ependance temporelle) pr�esents dans cette source d'infor-

mation bimodale est tout d'abord �etablie. Di��erentes mani�eres

de g�erer ces ph�enom`enes dans les syst�emes de reconnaissance de

la parole sont �etudi�ees et compar�ees. Nous d�e�nissons alors une

nouvelle approche fond�ee sur un produit d'automates �a transi-

tions valu�ees. En outre, la combinaison de deux modalit�es, qui

peuvent avoir des niveaux de �abilit�e totalement di��erents, pose

un certain nombre de probl�emes relatifs �a la pond�eration. Nous

�etudions donc les divers crit�eres et m�ethodes permettant de trou-

ver une pond�eration optimale.

Il est �egalement fait �etat de di��erentes exp�erimentations e�e-

ctu�ees dans le domaine du traitement de la parole acoustico-

labiale. Nos propres exp�erimentations dans le domaine de la

reconnaissance de la parole bimodale et dans le projet AMIBE (�-

nanc�e par le CNRS) sont d�ecrites. Les r�esultats des nouvelles

m�ethodes d�evelopp�ees dans ces travaux sont �egalement pr�esent�es.

En�n, nous abordons �egalement le domaine de la v�eri�cation

d'identit�e acoustico-labiale. Nous pr�esentons les r�esultats ob-

tenus par le syst�eme que avons r�ealis�e en collaboration avec

l'IDIAP dans le cadre du projet europ�een M2VTS (programme

ACTS). Ces exp�erimentations furent parmi les toutes premi�eres

r�ealis�ees dans le domaine de la reconnaissance et v�eri�cation

acoustico-labiale du locuteur.



iv

ABSTRACT

This work addresses the problem of integrating visual infor-

mation about the lip movements into acoustic-based speech pro-

cessing systems.

In a �rst part, the di�erent problems and methods related

to this particular approach are discussed. The �rst chapter is

dedicated to the asynchrony phenomenon (or temporal inde-

pendence) of the two sources of information and to the di�erent

ways of handling it in HMM-based speech processing systems.

The second chapter concerns the problem of combining two mo-

dalities which may have very di�erent behaviours from a relia-

bility point of view : Di�erent methods for �nding an optimal

weighting are discussed.

In the second part are reported the di�erent experiments I

have done in the acoustic-labial speech processing �eld. In the

chapter 3 are reported my own experiments in the acoustic-labial

speech recognition �eld and in the framework of AMIBE (French

CNRS project). I also present in this chapter the results of the

novel methods described in chapter 1 and 2. Chapter 4 is dedica-

ted to acoustic-labial person authentication systems and experi-

ments, in the framework of the European project M2VTS (pro-

gram ACTS). These experiments are the very �rst conduced in

the �eld of acoustic-labial speaker recognition and veri�cation.
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1.8 Topologie produit des mod�eles mâ�tre-esclave . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.1 Classi�cation des syst�emes d'int�egration suivant Robert-Ribes (1995a) . . . 31

2.2 Exemple de classi�cation �a deux classes et deux modalit�es . . . . . . . . . . 32

2.3 Sch�ema g�en�eral d'un syst�eme de fusion de scores . . . . . . . . . . . . . . . 33

2.4 Estimation d'un poids acoustico-labial, en fonction du rapport signal sur

bruit et suivant Meier et al. (1996) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.5 Syst�eme d'estimation des pond�erations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

3.1 Exemple de param�etres labiaux, base audiovisuelle de l'ICP, locuteur jls . . 55

3.2 Sch�ema du syst�eme d'acquisition audiovisuelle du LIA . . . . . . . . . . . . 57

3.3 Exemple de mouvements labiaux dans notre propre base audiovisuelle (lo-

cuteur pj) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

3.4 Fonctionnement global . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

3.5 Inuence de la pr�ecision (en dixi�eme de mm) des param�etres labiaux sur les

r�esultats de la lecture labiale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

3.6 R�esultats pour le locuteur jls . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

3.7 R�esultats pour le locuteur pj . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

4.1 S�equence d'images extraites de la base M2VTS dans la même session et pour

le même locuteur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

4.2 Images extraites de la base M2VTS, les 5 sessions sont repr�esent�ees de haut

en bas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

4.3 Exemple de suivi de coutours labiaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

4.4 R�esultats de la v�eri�cation acoustique sur l'ensemble de validation, en fon-

ction de la valeur de seuil t (d�e�nition ??) . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

4.5 R�esultats de la v�eri�cation labiale sur l'ensemble de validation, en fonction

de la valeur de seuil t (d�e�nition ??) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

4.6 R�esultats de la v�eri�cation acoustico-labiale sur l'ensemble de validation en

fonction de la valeur de pond�eration . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

xi



xii TABLE DES FIGURES

4.7 Sch�ema de la v�eri�cation acoustico-labiale du locuteur. . . . . . . . . . . . . 91



Liste des tableaux

3.1 Intervalles de con�ances sur les bases de test AMIBE . . . . . . . . . . . . . 59

3.2 Valeurs des poids acoustico-labiaux optimis�es . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

3.3 Inuence de la pr�ecision des param�etres labiaux sur les r�esultats de la lecture

labiale (pourcentages de reconnaissance correcte) . . . . . . . . . . . . . . . 65

3.4 Inuence du bruit sur les mod�eles synchrones . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

3.5 R�esultats pour le locuteur jls . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

3.6 R�esultats pour le locuteur pj . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

3.7 R�esultats des di��erents syst�emes suivant leur pond�eration acoustico-labiale 70

3.8 Matrice de confusion acoustique pour le locuteur jls . . . . . . . . . . . . . 71

3.9 Matrice de confusion bimodale pour le locuteur jls . . . . . . . . . . . . . . 72

3.10 Matrice de confusion acoustique pour le locuteur pj . . . . . . . . . . . . . . 72

3.11 Matrice de confusion bimodale pour le locuteur pj . . . . . . . . . . . . . . 73

4.1 Taux d'identi�cation labiale correcte en fonction des param�etres utilis�es . . 83

4.2 R�esultats sur l'ensemble de validation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

4.3 R�esultats sur l'ensemble de test . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

A.1 R�esultats en reconnaissance de la parole audio-visuelle . . . . . . . . . . . . 105

xiii



AVANT-PROPOS

Dans le domaine du traitement automatique de l'information, un probl�eme

r�ecurrent est celui de la classi�cation. Suivant la nature des donn�ees, on peut

envisager un nombre consid�erable d'approches. Quel que soit le contexte,

cette information peut-être consid�er�ee soit dans sa globalit�e, soit comme

�etant un ensemble d'informations plus ou moins ind�ependantes entre elles.

Cette possible ind�ependance peut d'ailleurs s'exprimer sur plusieurs niveaux :

le contexte, le temps, la �abilit�e, etc. Dans ce travail, deux questions sous-

jacentes mais d'une importance capitale se posent : consid�erer l'informa-

tion non plus de fa�con globale mais comme un ensemble d'informations de

di��erente nature peut-il enrichir la probl�ematique initiale ? Dans l'a�rma-

tive, peut-on mettre �a pro�t cet enrichissement pour am�eliorer le processus

de classi�cation ?

Ce premier paragraphe g�en�eraliste justi�e, sinon explique les d�evelop-

pements que j'ai pu faire autour du th�eme initial de ma th�ese qui �etait le

traitement automatique de la parole audiovisuelle bas�e sur les mod�eles de

Markov cach�es. Il convient �egalement de noter que les probl�emes identi��es

et trait�es dans ce m�emoire dans un contexte de recherche pr�ecis, peuvent de

surcrô�t être transpos�es pour d'autres contextes de classi�cation.

Les �etudes e�ectu�ees en sciences cognitives sur l'int�egration audiovisuelle

peuvent apporter nombre d'id�ees pour la recherche en traitement automa-

tique de la parole. Cependant, le lien qui existe entre ces deux domaines est

loin d'être simple : le fonctionnement de notre cerveau, autant qu'on puisse

le comprendre, n'est pas forc�ement le plus adapt�e pour r�ealiser des syst�emes

automatiques. C'est la raison pour laquelle je ne tenterai aucun parall�ele

entre ces deux domaines, que ce soit au niveau th�eorique ou exp�erimental.

1
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INTRODUCTION

Un message oral contient �a la fois des informations d'ordre linguistique et

des informations li�ees au locuteur. Il existe de tr�es nombreux sous-domaines

de traitement automatique de la parole. Nous nous limiterons aux deux prin-

cipaux types d'application : La reconnaissance automatique de la parole et

celle du locuteur.

Les premi�eres recherches et exp�erimentations en traitement automatique

de la parole, ont fait apparâ�tre l'extrême complexit�e de ce probl�eme.

C'est pourquoi, plutôt que d'essayer de le r�esoudre dans sa globalit�e,

on a tout d'abord pos�e des contraintes le simpli�ant : vocabulaire r�eduit,

syst�eme mono-locuteur, �elocution en mode \mots isol�es", et environnement

acoustique peu bruit�e. Deux principaux buts de recherche apparaissent alors :

la r�eduction des contraintes sur les conditions de fonctionnement et l'am�elio-

ration des taux de reconnaissance de ces syst�emes.

Dans cette optique, on porte un int�erêt grandissant �a l'int�egration d'autres

sources d'informations pour compl�eter la composante acoustique. Ces der-

ni�eres peuvent être des connaissances situ�ees �a des niveaux di��erents : ar-

ticulatoire, auditif, syntaxique, morphologique, s�emantique, prosodique, etc.

Mais, on peut aussi envisager de tenir compte des informations visuelles qui

accompagnent, voire conditionnent, l'�emission de sons. Les l�evres participent

�a ce processus de production de la parole et transmettent par cons�equent un

message sur les deux modalit�es.

Ceci nous o�re deux perspectives d'am�elioration des syst�emes de traite-

ment automatique de la parole. Tout d'abord, les distances entre les di��erentes

unit�es �a classi�er ne sont pas les mêmes sur le plan acoustique et sur le plan

visuel. Il nous faudra donc v�eri�er dans quelle mesure ceci nous permettra

de lever les ambigu��t�es propres �a une source ou �a une autre. Par exemple,

les phon�emes [p] et [t] sont assez proches au niveau acoustique mais tr�es

di��erents au niveau labial : la prononciation du [p] exige une closion labiale,

ce qui n'est pas le cas du [t] (closion dentale). Il en va de même en ce qui

concerne le locuteur : deux personnes peuvent avoir des voix proches, mais

une articulation labiale di��erente. D'autre part, dans des conditions natu-

3



4 INTRODUCTION

relles, la source acoustique est tr�es souvent bruit�ee, ce qui peut être corrig�e

par l'utilisation de la source visuelle.

Ce document s'articulera en deux parties, la premi�ere �etant consacr�ee aux

m�ethodologies et la seconde aux exp�erimentations. L'objectif avou�e d'un tel

d�ecoupage �etant d'�eviter toute comparaison hâtive des m�ethodes et principes

d'int�egration sur la base des exp�erimentations. En e�et, dans un domaine

aussi r�ecent que celui-ci, l'absence de bases de donn�ees et de syst�emes de

r�ef�erence rend extrêmement hasardeux le processus d'�evaluation.

L'int�egration de ces deux types d'informations pose un certain nombre de

probl�emes. Leur ind�ependance temporelle est source d'une variabilit�e nou-

velle qui s'ajoute �a celle li�ee �a chacune d'entre elles ; ce point sera l'objet du

chapitre 1.

Nous verrons que l'information labiale seule ne permet que des perfor-

mances tr�es inf�erieures �a celles que l'on peut obtenir en utilisant la partie

acoustique du signal. La pond�eration de ces deux sources est donc un �el�ement

crucial dans le processus de fusion et sera l'objet du chapitre 2.

Le chapitre 3 comporte le compte-rendu des di��erentes exp�erimentations

e�ectu�ees en reconnaissance automatique de la parole acoustico-labiale. Mes

propres conditions exp�erimentales ainsi que les r�esultats obtenus y seront

pr�esent�es.

Le chapitre 4 sera consacr�e �a mes travaux en mati�ere d'identi�cation et

de v�eri�cation d'identit�e. La prise en compte des deux modalit�es acoustiques

et visuelles de la parole constitue une premi�ere dans ce domaine.

En�n, nous �etablirons un bilan du travail accompli et au-del�a des conclu-

sions que nous pouvons en tirer, des perspectives d'am�elioration et d'exten-

sion seront �egalement �evoqu�ees.



Premi�ere partie

M�ethodologies
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Chapitre 1

Asynchronie

R

�

ESUM

�

E

Dans ce chapitre, sont abord�es les probl�emes li�es �a l'aspect asynchrone

des informations relatives �a deux modalit�es di��erentes.

En nous pla�cant �a un niveau purement th�eorique, nous �etudions les dif-

f�erentes fa�cons d'aborder les ph�enom�enes d'asynchronie dans les syst�emes

statistiques de classi�cation et de segmentation int�egrant deux modalit�es.

Dans une premi�ere partie (section 1.3) sont pass�ees en revue les

di��erentes m�ethodes et approches d�ecrites dans la litt�erature qui sont suscep-

tibles de g�erer ces probl�emes. Nous verrons qu'il est parfois di�cile de quan-

ti�er la part d'asynchronie qu'ils prennent en compte. Dans une deuxi�eme

partie (section 1.4) est donc d�e�nie notre propre approche, construite dans

le but de d�epasser cette di�cult�e. Elle nous permettra d'�evaluer, dans le cha-

pitre 3 la part d'erreurs de reconnaissance qui est due �a l'absence de prise en

compte de l'ind�ependance temporelle dans les syst�emes de type classique.

Ces di��erentes m�ethodologies sont d�ecrites, analys�ees et autant que pos-

sible, compar�ees sur le plan th�eorique.

7



8 CHAPITRE 1. ASYNCHRONIE

1.1 Introduction

Lorsque qu'un locuteur prononce la même suite d'unit�es phon�etiques, les

di��erents �ev�enements produits par chacun des organes phonatoires ne sont

pas r�ealis�es de fa�con synchrone. Par exemple, le temps qui s'�ecoule entre le

d�ebut du mouvement des l�evres et l'�emission e�ective d'un son peut être tr�es

variable. Cette dur�ee est en e�et li�ee �a un nombre consid�erable de param�etres,

tels que l'�etat psychologique du locuteur, les phon�emes qu'il doit prononcer,

etc.

Ces ph�enom�enes, appel�es �egalement anticipation et r�etention ont �et�e

�etudi�es en d�etail dans d'autres domaines, par exemple en production par

Abry et Lallouache (1995) et en perception par Cathiard et al. (1995). Cette

variabilit�e est ampli��ee par la prise en consid�eration de contextes linguis-

tiques ou de locuteurs di��erents.

D'un point de vue statistique, entre deux r�ealisations di��erentes de la

même s�equence de sons, la mise en correspondance d'�ev�enements acous-

tiques et labiaux est temporellement di��erente. Il ne s'agit pas simplement

de d�ecalages temporels, mais aussi d'une variation possible du rapport de

dur�ee d'un �ev�enement acoustique et de l'�ev�enement labial correspondant.

Dans un syst�eme de traitement automatique de la parole bimodale fond�e

sur une m�ethode d'apprentissage donn�ee, il faudra donc mod�eliser ces dif-

f�erentes possibilit�es de synchronisation audiovisuelle pour chaque unit�e �a

classi�er.

C'est ce type de variabilit�e que nous appelons par la suite asynchronie.

Dans ce chapitre, nous �etudions dans cette optique le fonctionnement des

divers syst�emes d�ecrits dans la litt�erature. Nous pr�esentons �egalement notre

propre approche, ses int�erêts, ses faiblesses et ses perspectives d'am�eliorations.

1.2 Cas des mots isol�es

Nous entendons parmots isol�es, les cas o�u l'on dispose d'une segmentation

en classe. Autrement dit, lors de la phase de reconnaissance, nous n'avons

pas �a rechercher une segmentation, mais uniquement �a classi�er une portion

de signal de parole. C'est par exemple le cas lorsque le locuteur prononce

les mots isol�ement et qu'un d�etecteur de silence les extrait de l'ensemble du

signal.

Les suites d'observations de la premi�ere modalit�e O

1

et de la deuxi�eme

O

2

correspondent �a la prononciation d'un mot (ou, plus g�en�eralement, unit�e

de reconnaissance) dont on cherche l'identit�e.

Le mot recherch�e fait partie d'un vocabulaire fW

1

; : : : ;W

n

g.

�

A ces n mots
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sont associ�es les mod�eles fM

1;1

; : : : ;M

1;n

g et fM

2;1

; : : : ;M

2;n

g respectivement

attach�es �a la modalit�e 1 et 2.

Nous recherchons par cons�equent le mod�ele M qui maximise la probabi-

lit�e conjointe :

M = argmax

i

P (M

1;i

;M

2;i

jO

1

; O

2

)

avec i 2 [1; n]:

En appliquant la r�egle de Bayes, nous obtenons :

P (M

1;i

;M

2;i

jO

1

; O

2

) =

P (O

1

; O

2

jM

1;i

;M

2;i

) � P (M

1;i

;M

2;i

)

P (O

1

; O

2

)

P (O

1

; O

2

) est une constante au regard de i. P (M

1;i

;M

2;i

) peut être calcul�ee

par un mod�ele de langage. Cependant, pour certaines applications, pronon-

ciation d'un code par exemple, elles sont �egales pour tout i et peuvent donc

être ignor�ees. La valeur �a maximiser est donc : P (O

1

; O

2

jM

1;i

;M

2;i

).

Si l'on suppose l'ind�ependance statistique de (O

1

;M

1;i

) et de (O

2

;M

2;i

)

il ne reste plus qu'�a calculer P (O

1

jM

1;i

) � P (O

2

jM

2;i

) � P (M

1;i

) � P (M

2;i

), soit

de rechercher :

M = arg max

i

P (O

1

jM

1;i

) � P (O

2

jM

2;i

) (1.1)

avec i 2 [1; n].

L'asynchronie n'apparâ�t pas ici comme un probl�eme, puisque la proba-

bilit�e associ�ee �a chacune des sources est calcul�ee s�epar�ement.

En revanche, dans le cas de la parole continue et en conservant cette

m�ethode, il s'agirait de rechercher non plus le couple de mod�eles mais le

couple de suites de mod�eles maximisant cette probabilit�e. La complexit�e r�e-

sultant de ce probl�eme �etant ing�erable, nous devons donc avoir recours �a des

solutions sous-optimales.

La premi�ere possibilit�e qui vient �a l'esprit consiste �a utiliser desMMC clas-

siques �emettant des vecteurs compos�es en partie d'observations acoustiques

et en partie d'observations labiales. Moyennant un grand nombre de pa-

ram�etres �a estimer, provenant d'un grand nombre d'allophones et de mix-

tures de gaussiennes, l'asynchronie sera mod�elis�ee. N�eanmoins, il faudrait

un corpus de taille beaucoup plus importante pour assurer l'apprentissage

correct de l'asynchronie. Or, �a l'heure actuelle, personne ne dispose de tels

corpus (voir chapitre 3, section 3.1, pages 50-52).

Nous allons donc explorer dans ce chapitre les di��erentes m�ethodologies

mises au point pour r�esoudre ce probl�eme. Les avantages et limites de chacune

d'entre elles seront �etudi�es d'un point de vue th�eorique.
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1.3

�

Etude bibliographique

1.3.1 Asynchronie et mod�eles d'int�egration

Robert-Ribes et al. (1995b) ont introduit une classi�cation et une taxono-

mie des mod�eles d'int�egration suivant une approche cognitive du probl�eme.

Elle semble avoir �et�e assez bien adopt�ee par la communaut�e des chercheurs

sur la parole audiovisuelle, c'est pourquoi il peut être int�eressant de placer

les probl�emes d'asynchronie dans ce contexte.

La premi�ere cat�egorie contient les mod�eles sans repr�esentation commune,

aussi appel�es mod�eles �a identi�cation directe. Dans ces derniers, un vec-

teur bimodal est soumis �a un unique classi�eur. Certains mod�eles de cette

cat�egorie peuvent int�egrer une gestion de l'asynchronie (mod�ele produit,

mâ�tre-esclave, etc.), d'autres non (MMC de type classique, RNMDT de type

classique ou multi-�etat).

La deuxi�eme classe comprend les mod�eles �a repr�esentation commune et

int�egration tardive, aussi appel�es mod�eles �a identi�cation s�epar�ee. Dans ces

derniers, la fusion s'op�ere apr�es classi�cation sur chacune des modalit�es. Nous

trouvons donc dans cette classe des mod�eles g�erant l'asynchronie (M�ethodes

N-MEILLEURES mais l'on peut di�cilement imaginer que des m�ethodes syn-

chrones en fassent partie : La classi�cation, comme la segmentation est

r�ealis�ee s�epar�ement pour chacune des sources d'informations.

Les troisi�eme et quatri�eme cat�egories sont constitu�ees par les mod�eles �a

int�egration pr�ecoce et repr�esentation commune. Dans la troisi�eme, l'espace de

repr�esentation commun est la modalit�e dominante. Dans la quatri�eme, c'est

un espace amodal, l'espace des param�etres articulatoires en l'occurence. Du

point de vue de l'asynchronie, ces deux cat�egories n'ont pas lieu d'être puisque

les mod�eles en faisant partie peuvent être rang�es dans les deux premi�eres

classes. En e�et, le recodage dans un espace commun ne change pas cette

probl�ematique.

En conclusion, la gestion de l'asynchronie peut s'appr�ehender dans les 4

cat�egories. Il faut cependant noter qu'elle est implicite pour les mod�eles �a

identi�cation s�epar�ee.

1.3.2 Fusion sur les scores

Le D�ecodage N-MEILLEURES

Une possibilit�e, propos�ee par Alissali et al. (1996) consiste a r�ealiser un

d�ecodage acoustique proposant les N meilleures suites de mots possibles aux-

quelles sont associ�ees leurs probabilit�es. Pour chacune de ces suites de mots,
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il est alors possible de calculer un score visuel et, par cons�equent, trouver

celle qui a la plus forte probabilit�e conjointe.

Dans une premi�ere approche, un syst�eme acoustico-labial �a int�egration

directe propose N meilleures suites de phon�emes possibles. Ces s�equences

sont �evalu�ees, sans remise en cause de fronti�eres inter-unit�es, par un mod�ele

purement labial.

Une fonction de d�ecision lin�eaire appliqu�ee aux sorties de ces deux sous-

syst�emes fournit ainsi la s�equence de phon�emes reconnue. Cette m�ethode est

enrichie par l'utilisation de vis�emes au niveau du mod�ele visuel. Le nombre

de vis�emes �etant largement inf�erieur au nombre de phon�emes, on permet

ainsi une meilleure estimation des param�etres du mod�ele visuel.

Les r�esultats exp�erimentaux montrent pourtant une d�egradation non si-

gni�cative des r�esultats, justi��ee par les auteurs par un choix inappropri�e des

classes de vis�emes.

L'apport d'une telle approche, relatif �a la gestion dynamique de l'asyn-

chronie acoustico-labiale est ind�eniable. Cependant, si l'asynchronie est ici

g�er�ee au niveau de la phrase, elle l'est de fa�con incompl�ete.

Pla�cons-nous �a un niveau th�eorique et consid�erons un syst�eme qui choi-

sirait pour solution parmi l'ensemble E

1

des N

1

meilleures solutions de la

modalit�e 1 et l'ensemble E

2

des N

2

meilleures solutions de la modalit�e 2,

celle qui a la plus forte probabilit�e conjointe. Pour pouvoir a�rmer que la

solution propos�ee est la meilleure, il faut qu'elle appartienne �a E

1

\ E

2

.

En e�et, si cette solution S

i

(suite de mots) de probabilit�e p

1;i

et p

2;i

, opti-

male sur E

1

[E

2

appartient �a E

1

\E

2

, alors toute solution S

j

de probabilit�es

p

1;j

et p

2;j

ext�erieure �a E

1

[E

2

, v�eri�era : p

1;j

�p

2;j

< p

1;i

�p

2;i

, la d�e�nition

du syst�eme imposant : p

1;j

< p

1;i

et p

2;j

< p

2;i

. Dans le cas contraire, il peut

exister une N + x meilleure solution de la modalit�e 1 qui soit sup�erieure en

probabilit�e conjointe �a cette solution S

i

. Dans ce cas, nous n'obtenons pas

r�eellement la solution de l'�equation 1.1. Nous ne pouvons donc pas a�rmer

que l'asynchronie a �et�e g�er�ee de fa�con optimale.

Nous pouvons prendre un exemple pour nous en persuader :

{ Soit un vocabulaire : A;B;C; :::; Y; Z

{ Soit N = 3 le nombre des meilleures solutions S

1

i

de la modalit�e 1.

{ Soit N

0

= 2 le nombre des meilleures solutions S

2

j

de la modalit�e 2.

{ Soit p(m;S

m

0

;n

) le score pour la modalit�e m de la solution S

m

0

;n

.

Les di��erentes valeurs de p(m;S

1;i

) sont :
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S

1;i

p(1; S

1;i

) p(2; S

1;i

) p(1; S

1;i

) � p(2; S

1;i

)

ABC 0.3 0.01 0.003

AABD 0.2 0.005 0.001

ABECE 0.1 0.004 0.0004

Les di��erentes valeurs de p(m;S

2;i

) sont :

S

2;i

p(2; S

2;i

) p(1; S

2;i

) p(1; S

2;i

) � p(2; S

2;i

)

APC 0.1 0.003 0.0003

AAPD 0.09 0.002 0.00018

La meilleure solution bimodale est ABC avec une score conjoint de 0:003.

Cependant, il peut exister une solution S

0

= ABED telle que p

1;S

0

= 0:09 est

inf�erieur �a p(1; S

1;N

) et p

2;S

0

= 0:08 est inf�erieur �a p(2; S

1;N

0

) mais dont le

score conjoint p

1;S

0

� p

2;S

0

= 0:0072 est sup�erieur �a 0:003.

On peut �egalement noter que vouloir conserver le principe d'optimalit�e

dans la recherche des N meilleures solutions (qu'elles soient di��erentes �a un

niveau phon�etique ou �a un niveau segmental) am�ene �a des probl�emes de

complexit�e li�es �a la valeur de N .

La �gure 1.1 repr�esente le syst�eme N-MEILLEURES d�evelopp�e au LIUM par

Alissali et al. (1996).

Les r�eseaux de neurones �a d�elai temporel multi-�etats

Bregler et al. (1993) proposent une architecture bas�ee sur les RNMDT (voir

�gure 1.2).

Deux RNMDT permettent de classi�er d'une part les donn�ees acoustiques

et d'autre part les donn�ees visuelles et par cons�equent de les associer �a deux

�etats, l'un acoustique, l'autre visuel.

�

A un couple d'�etats acoustique et visuel

est associ�e un �etat dans la couche des �etats bimodaux. Une couche d'ali-

gnement (DTW) permet de trouver le chemin d'�etats bimodaux optimal, et

par cons�equent de g�en�erer les hypoth�eses d'unit�es de reconnaissance (voir

�gure 1.2).

En fait, cette architecture est assez proche des MMC de type classique,

l'alignement se faisant apr�es combinaison de la classi�cation des deux sources

d'information. La d�ependance temporelle des deux sources est une hypoth�ese

tr�es forte dans un tel syst�eme.

1.3.3 Fusion sur les lois : Les mod�eles mâ�tre-esclave

Une seconde possibilit�e est l'utilisation d'un mod�ele acoustique pilot�e par

un mod�ele labial (Jacob et Senac, 1996), voir Figure 1.3.
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FONCTION

Visuels
Scores

Acoustiques
Scores

DE DÉCISION

SOUS-SYSTÈME SOUS-SYSTÈME

VISUELACOUSTIQUE

observation visuelle

Séquence de phonèmes reconnus

Réseau syntaxique

observation acoustique

Fig. 1.1: Sch�ema du syst�eme N-MEILLEURES de Alissali et al. (1996)
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Couche

des visèmes
Couche d’états

des phonèmes
Couche d’états

cachée

(AOI)
d’entrée
Couche

(FFT)

Couche d’entrée

cachée

t t

Couche 

RNMDT Acoustique RNMDT Visuel

Hypothèses de mots

Couche d’alignement

Couche de combinaison

Fig. 1.2: Architecture du syst�eme de Bregler et al. (1993)

Modèle Esclave

a b c

1

Modèle Maître

2

1

2

2

2
1

2

1 1

1

2

1

2

2

T1,1

D1,1
T1,2
D1,2

1

T2,1
D2,1

T2,2
D2,2

Fig. 1.3: Exemple de mod�ele mâ�tre-esclave
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Les bases th�eoriques d'une telle approche proviennent des travaux de

Brugnara et al. (1992). Un MMC parall�ele � est d�e�ni comme un quadruple

processus stochastique (X

0

; Y

0

;X

00

; Y

00

), Y

0

et Y

00

�etant les s�equences d'ob-

servations de deux processus stochastiques et X

0

et X

00

les processus cach�es

associ�es.

Dans le cas d'un mod�ele mâ�tre-esclave, les param�etres de �

00

= (X

00

; Y

00

)

sont une fonction probabiliste de l'�etat de �

0

= (X

0

; Y

0

). Autrement dit, pour

passer d'un �etat de �

00

vers un autre, il y a autant de valeurs de probabilit�es

de transition et d'�emission qu'il y a d'�etats dans �

0

.

L'ind�ependance temporelle est donc trait�ee ici comme une d�ependance

entre deux processus stochastiques. Pratiquement, un mod�ele mâ�tre �a N

�etats repr�esentant l'ensemble des con�gurations labiales possibles conditionne

les distributions et transitions des mod�eles acoustiques correspondants �a cha-

cune des unit�es de reconnaissance.

Sont donc �etudi�ees N possibles mises en correspondance d'observations

acoustiques et labiales pour chaque trame t. L'asynchronie sera donc g�er�ee

sur une fenêtre temporelle de N trames.

Pour passer d'un �etat du mod�ele acoustique �a un autre, il existe autant

de transitions qu'il y a d'�etats dans le mod�ele mâ�tre (labial). Le mod�ele ainsi

cr�e�e doit être soumis �a une phase d'apprentissage qui, �etant donn�e le grand

nombre de param�etres �a estimer, demande un tr�es grand nombre de donn�ees.

En pratique, avec un corpus de faible taille, il faudra simpli�er �enorm�ement

le mod�ele labial. Au niveau exp�erimental, il s'agira d'un unique mod�ele �a 3

�etats (l�evres ouvertes, semi-ouvertes ou ferm�ees) qui pilotera tous les mod�eles

acoustiques.

1.3.4 D�ecomposition et recombinaison

Cette section fait �etat de travaux e�ectu�es dans d'autres domaines que

celui de la parole bimodale mais dans lesquels l'information est consid�er�ee

comme �etant dissociable. Les probl�emes abord�es sont donc tr�es proches, �a un

niveau th�eorique, de ceux trait�es dans ce chapitre.

D�ecomposition en parole et bruit

Les travaux de Varga et Moore (1990) (repris par Gales et Young (1992))

se situent dans le cadre de la reconnaissance de parole en environnement so-

nore bruit�e. Ils s'�ecartent du sch�ema classique de pr�e-d�ebruitage en proposant

d'int�egrer une reconnaissance du bruit �a celle de la parole.

Leur approche est caract�eris�ee par la combinaison de deux mod�eles, le

premier �etant entrâ�n�e sur le signal de la parole propre, l'autre uniquement
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avec les di��erents bruits.

Pour ce mod�ele produit, la probabilit�e d'être au temps t dans l'�etat i du

mod�ele de parole et dans l'�etat j du mod�ele de bruit est :

P

t

(i; j) = max

u;v

P

t�1

(u; v) � a1

u;i

� a2

v;j

� b1

i


 b2

j

(O

t

)

o�u a1

u;i

est la probabilit�e de transiter de l'�etat u vers l'�etat i dans le

mod�ele de parole, a2

v;j

la probabilit�e de transiter de l'�etat v vers l'�etat j

dans le mod�ele de bruit et b1

i


 b2

j

(O

t

) =

R

P (O1

t

; O2

t

ji; j) la probabilit�e

conjointe d'�emission de O

t

.

Nous ne d�etaillerons pas le processus permettant de s�eparer l'observa-

tion li�ee au signal de parole de celle li�ee au bruit et qui permet de calculer

cette probabilit�e d'�emission. Le principe de ce processus consiste �a �etudier

les corr�elations temporelles des di��erents bancs de �ltres.

Notons simplement que le processus de d�ecodage mettra en relation tous

les �etats du premier mod�ele avec tous ceux du second. Except�e le calcul des

probabilit�es d'�emission, cette combinaison est ce que nous appellerons par la

suite produit de MMC.

Je montrerai dans la section 1.4 que ce type de mod�ele est tr�es appropri�e

�a la gestion des ph�enom�enes d'asynchronie.

D�ecomposition en bandes de fr�equences

Bourlard et Dupont (1996), dans le cadre de la parole unimodale, propo-

sent de traiter ind�ependamment les di��erentes bandes de fr�equence pr�esentes

dans le spectre acoustique. Les motivations d'une telle approche sont tr�es

semblables �a celles que l'on retrouve dans le cadre de la parole audiovisuelle :

- Le bruit peut n'a�ecter que certaines bandes de fr�equences.

- L'information pertinente se situe �a des endroits di��erents pour des

unit�es de reconnaissance di��erentes.

- Gestion des ph�enom�enes d'asynchronie.

- Mod�elisation adapt�ee �a chaque sous-bande de fr�equence.

La topologie utilis�ee ici (voir �gure 1.4) est une mise en parall�ele des

mod�eles correspondant �a chaque modalit�e. Les �etats initiaux et �naux ont

une fonction de recombinaison, synchronisation et pond�eration (voir section

2.3.1).

Des travaux similaires ont �et�e r�ealis�es par Tibrewala et Hermansky (1997).

D'autre part, r�ecents travaux sur la s�eparation des di��erentes bandes de

fr�equence ont �et�e r�ecemment r�ealis�es au LIA par Besacier et Bonastre (1997).
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Fig. 1.4: Mod�eles multi-bandes de Bourlard et Dupont (1996)

Ils di��erent cependant de ceux de Bourlard et Dupont (1996) dans leur op-

tique (division optimale du domaine fr�equentiel), la m�ethode de traitement

(statistiques du second ordre) et par leur domaine d'application (reconnais-

sance du locuteur).

1.4 Le produit de mod�eles

1.4.1 Introduction

Nous proposons un autre type de combinaison dont l'id�ee forte consiste �a

r�ealiser au d�ecodage le simple produit d'un mod�ele acoustique et d'un mod�ele

labial (voir �gure 1.5).

Empiriquement nous voyons que ce mod�ele nous permettra d'obtenir des

s�equences d'�etats di��erentes au niveau acoustique et au niveau labial. En

e�et, le mod�ele acoustique peut boucler sur un �etat pendant que le mod�ele

labial transite d'un �etat vers le suivant. La �gure 1.6 repr�esente l'association

�etats-observations du chemin marqu�e en gras sur la �gure 1.5.

Avoir une vision empirique du comportement d'une telle topologie est

important mais en aucun cas su�sant. Nous d�e�nissons donc tout d'abord

ce qu'est le produit de deux automates �a transitions valu�ees. Nous mon-

trons alors quelles propri�et�es y sont attach�ees. Nous appliquons ensuite ces

d�e�nitions aux mod�eles de Markov cach�es continus et ce, dans le but d'utiliser

ce produit dans des syst�emes de reconnaissance de la parole.

1.4.2 D�e�nition d'un automate �a transitions valu�ees

Un automate �a transitions valu�ees (ATV) est d�e�ni par (S;O; (I; �); p; d),

o�u :

- O est un ensemble quelconque,
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21 3
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6 54
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1,5
T1,1 x T4,5
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T1,2 x T4,4

T1,1 x T4,4

1,6

2,6

3,5 3,6

2,5

3,4

2,4

D1 x D4

T5,6T4,5T2,3T1,2

D6D5

T1,1

1,4

T6,6T5,5T4,4T3,3T2,2

Fig. 1.5: Exemple de produit
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1
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Fig. 1.6: Exemple d'associations �etats-observations
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- S est un ensemble �ni quelconque,

- (I; �) est un demi-groupe commutatif,

- L est l'ensemble des fonctions de O dans I,

- p est une fonction de S

2

dans I,

- d est une fonction de S dans L.

1.4.3 D�e�nition du produit de deux ATV

Consid�erons les deux ATVA etA

0

, respectivement d�e�nis par (S;O; (I; �); p; d)

et (S

0

;O

0

; (I; �); p

0

; d

0

). Nous appellerons produit de A et A

0

l'op�eration \ � "

telle que A

00

= A �A

0

d�e�ni par (S

00

;O

00

; (I; �); p

00

; d

00

), o�u :

{ S

00

= S � S

0

{ O

00

= O �O

0

{ p

00

: (S � S

0

)

2

! I

{ d

00

: S � S

0

! L

00

{ L

00

est l'ensemble des fonctions de O �O

0

dans I

{ p

00

(((s

w

; s

0

x

); (s

y

; s

0

z

))) = p((s

w

; s

y

))�p

0

((s

0

x

; s

0

z

));8(s

w

; s

y

) 2 S

2

; 8(s

0

x

; s

0

z

) 2

S

02

{ d

00

((s; s

0

)) = l

00

2 L

00

telle que l

00

((o; o

0

)) = l(o) � l

0

(o

0

), o�u l = d(s) et

l

0

= d

0

(s

0

), 8(s; s

0

) 2 S � S

0

, 8(o; o

0

) 2 O �O

0

Il est �evident que A

00

est un ATV.

1.4.4

�

Evaluation des s�equences de symboles produites

en empruntant un chemin dans un ATV

Soit (C) un ensemble de suites d'�el�ements de S�O. Appelons �evaluation

d'une suite d'�el�ements de S�O dans un ATV A : (S;O; (I; �); p; d) la fonction

f telle que :

f : A� (C)! I

f (S;O; (I; �); p; d; (c)) = d

s

n

(o

n

) �

n�1

Y

i=1

(d

s

i

(o

i

) � p(s

i

; s

i+1

))

O�u n = j(c)j, (s

i

; o

i

) 2 (c); s

i

2 S; o

i

2 O, 8i tel que 1 � i � n.
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Propri�et�e

Soit A(S;O; (I; �); p; d), A

0

(S

0

;O

0

; (I; �); p

0

; d

0

) et A

00

(S

00

;O

00

; (I; �); p

00

; d

00

)

trois ATV tels que A

00

= A �A

0

. Consid�erons maintenant l'ensemble (C

00

) des

couples de chemins ((c); (c

0

)) de même longueur appartenant �a (C)� (C

0

) .

La propri�et�e suivante est v�eri��ee :

8((c); (c

0

)) 2 (C

00

) f(A; (c)) � f (A

0

; (c

0

)) = f(A

00

; (c

00

))

o�u 8i tel que 1 � i � n : c

00

i

= ((s

i

; s

0

i

); (o

i

; o

0

i

)); (s

i

; o

i

) 2 (c) et (s

0

i

; o

0

i

) 2 (c

0

)

D�emonstration

f(A; (c)) � f(A

0

; (c

0

))

= d

s

n

(o

n

) �

Q

n�1

i=1

(d

s

i

(o

i

) � p(s

i

; s

i+1

)) � d

0

s

0

n

(o

0

n

) �

Q

n�1

i=1

(d

0

s

0

i

(o

0

i

) � p

0

(s

0

i

; s

0

i+1

))

o�u (s

i

; o

i

) 2 (c) et (s

0

i

; o

0

i

) 2 (c

0

) 8i 1 � i � n

Or, � est une loi associative et commutative dans l'ensemble I :

= d

s

n

(o

n

) � d

0

s

0

n

(o

0

n

) �

Q

n�1

i=1

d

s

i

(o

i

) � d

0

s

0

i

(o

0

i

) � p(s

i

; s

i+1

) � p

0

(s

0

i

; s

0

i+1

)

Par d�e�nition de d

00

et de p

00

:

= d

00

(s

n

;s

0

n

)

((o

n

; o

0

n

)) �

Q

n�1

i=1

(d

00

(s

i

;s

0

i

)

((o

i

; o

0

i

)) � p

00

((s

i

; s

0

i

); (s

i+1

; s

0

i+1

)))

Et par d�e�nition de (c

00

) :

= f(A

00

; (c

00

))

1.4.5

�

Evaluation d'une suite de symboles produite par

un ATV

Soit (O) l'ensemble des suites d'�el�ements deO et (C) l'ensemble des suites

d'�el�ements de S � O. Soit (C)

(o)

le sous-ensemble des suites de (C) tel que

si (s

j

; o

j

) est le j

�eme

�el�ement de (C)

(o)

alors o

j

est le j

�eme

�el�ement de (o).

Appelons �evaluation d'une suite d'�el�ements de (O) pour un ATV donn�e,

la fonction g telle que :

g : (S;O; (I; �); p; d)� (O)! I

g(S;O; (I; �); p; d; (o)) =

X

(c)2(C)

(o)

f(S;O; (I; �); p; d; (c))
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Propri�et�e

Soit A, A

0

et A

00

trois ATV tels que A

00

= A �A

0

:

g(A; (o)) � g(A

0

; (o

0

)) = g(A

00

; (o

00

))

8((o); (o

0

)) 2 (O)� (O

0

) tel que j(o)j = j(o

0

)j

D�emonstration

g(A; (o)) � g(A

0

; (o

0

))

= (

P

(c)2(C)

(o)

f(S;O; (I; �); p; d; (c)))�(

P

(c

0

)2(C

0

)

(o

0

)

f(S

0

;O

0

; (I; �); p

0

; d

0

; (c

0

)))

=

P

(c)2(C)

(o)

;(c

0

)2(C

0

)

(o

0

)

f(S;O; (I; �); p; d; (c))) � f(S

0

;O

0

; (I; �); p

0

; d

0

; (c

0

))

=

P

(c

00

)2(C

00

)

(o

00

)

f(S

00

; O

00

; (I; �); p

00

; d

00

; (c

00

)))

= g(A

00

; (o

00

))

1.4.6 Application aux mod�eles de Markov cach�es

Un mod�ele de Markov �etant un automate d'�etat �nis, nous pouvons rem-

placer :

{ O par R

n

{ S par l'ensemble des �etats du mod�ele.

{ (I; �) par le demi-groupe commutatif ([0; 1]; �) issu de R.

{ L par l'ensemble des distributions de probabilit�es.

{ p par la fonction qui associe une probabilit�e �a chaque transition.

{ d par la fonction qui associe une distribution de probabilit�es �a chaque

�etat �emetteur.

{ f par la fonction qui calcule la probabilit�e d'�emettre une suite d'obser-

vations donn�ee en suivant un chemin donn�e dans un mod�ele donn�e.

{ g par la fonction qui estime la probabilit�e a posteriori d'�emettre une

suite d'observations donn�ee avec un mod�ele donn�e.

Un mod�ele de Markov cach�e (MMC) est enti�erement d�e�ni par (S; p; d).

Soient :
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{ A(S; p; d), A

0

(S

0

; p

0

; d

0

), A

00

(S

00

; p

00

; d

00

), trois MMC tels que A

00

= A �A

0

(on montre que 8s

00

1

; s

00

2

2 S

00

; p

00

(s

00

1

; s

00

2

) > 0, 8s

00

1

2 S

00

;

P

s

00

2

2S

00
p

00

(s

00

1

; s

00

2

) =

1 et que 8s

00

2 S

00

;

R

d

00

s

00

(O

00

)dO

00

= 1.

{ (o) une suite de vecteurs de O et (o

0

) une suite de vecteurs de O

0

telles

que j(o)j = j(o

0

)j.

{ (s) un chemin d'�etats de A et (s

0

) un chemin d'�etats de A

0

.

{ (c), (c

0

), (c

00

) tels que c

i

= (s

i

; o

i

), c

0

i

= (s

0

i

; o

0

i

) et c

00

i

= ((s

i

; s

0

i

); (o

i

; o

0

i

))

avec c

i

2 (c), c

0

i

2 (c

0

) et c

0

i

2 (c

0

) pour tout i compris entre 1 et j(o)j.

Par d�e�nition du produit de deux ATV, nous avons les propri�et�es sui-

vantes :

f (A; (c)) � f(A

0

; (c

0

)) = f(A

00

; (c

00

))

g(A; (o)) � g(A

0

; (o

0

)) = g(A

00

; (o

00

))

Pour une suite d'observations donn�ee, la probabilit�e calcul�ee avec le mod�ele

produit est �egale au produit des probabilit�es donn�ees par le mod�ele acous-

tique et le mod�ele labial. L'originalit�e de cette approche est donc qu'elle g�ere

de fa�con optimale et compl�ete l'asynchronie �a l'int�erieur des unit�es de recon-

naissance. Ceci nous permet d'�evaluer les perturbations introduites par cette

forme de variabilit�e dans des MMC de topologie classique.

De plus, le produit est r�ealis�e apr�es un apprentissage s�epar�e des deux

mod�eles. Cet aspect de la m�ethode, n'impose pas le partage d'une même

topologie pour les deux modalit�es. D'autre part, contrairement aux mod�eles

mâ�tre-esclave, il n'impose pas l'utilisation de mod�eles labiaux par trop sim-

pli��es.

Les mod�eles ainsi obtenus sont utilis�es dans l'algorithme classique du to-

ken passing model (Young et al., 1993). Dans cet algorithme de d�ecodage, un

jeton porte la probabilit�e d'être dans un �etat donn�e d'un mod�ele donn�e �a un

instant donn�e. Le passage �a la tranche de temps suivante se caract�erise par la

propagation des jetons aux �etats successeurs, accompagn�e d'une augmenta-

tion de leur valeur. La �gure 1.7 montre un exemple d'utilisation des mod�eles

produit dans un r�eseau de type DAP (D�ecodage acoustico-phon�etique). Nous

pouvons remarquer que retenir uniquement les diagonales des mod�eles pro-

duit, revient �a utiliser des mod�eles synchrones classiques. Les mod�eles syn-

chrones classiques ne sont donc qu'un cas particulier des mod�eles produit.

D'autre part, r�ealiser le produit des probabilit�es de deux mod�eles unimo-

daux sur leur �etat �nal est �equivalent lorsque la segmentation est �x�ee. En

revanche, proc�eder de la sorte en parole continue serait une erreur : Sur la

�gure 1.7 on voit qu'un jeton sortant d'un �etat �nal d'un mod�ele produit

serait r�e-inject�e dans le premier �etat d'un mod�ele unimodal.

�

A ce niveau, il
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faudrait donc comparer une probabilit�e conjointe avec une probabilit�e uni-

modale (boucle sur le premier �etat �emetteur).

T1,2 x T4,5
T1,2 x T4,4

T1,1 x T4,4

D1 x D4

3,63,5

2,6

1,4
T1,1 x T4,5

2,6

3,5 3,6

2,5

1,5 1,6

2,4

3,4

2,5

Phonème N

Phonème i

Phonème 3

Phonème 2

Phonème 1

1,4 1,5 1,6

2,4

3,4

T1,1 x T4,5
D1 x D4

T1,1 x T4,4

T1,2 x T4,4
T1,2 x T4,5

Fig. 1.7: Exemple d'utilisation du produit de MMC pour le d�ecodage

acoustico-phon�etique

Dans son fonctionnement actuel, cet algorithme ne permet de g�erer l'asyn-

chronie qu'�a l'int�erieur des unit�es de reconnaissance. Autrement dit, la con-

trainte impos�ee �a un tel syst�eme est le partage d'une unique segmentation

pour les 2 types de sources d'information. Nous avons en revanche montr�e

qu'il le fait de fa�con compl�ete et optimale �a l'int�erieur d'un même mod�ele.
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1.4.7 Parall�ele entre mod�eles Mâ�tre-esclave et mod�eles

produit

L'approche que nous proposons est d'une certaine fa�con assez proche des

mod�eles mâ�tre-esclaves (MME). En e�et, Brugnara et al. (1992) montrent

une relation forte entre leur mod�ele et le nôtre. En fait, on peut transformer

un MME entrâ�n�e en un MMC de topologie produit. Les param�etres d'un

MME peuvent être d�e�nis pour une topologie produit, de la fa�con suivante :

Mod�ele mâ�tre :

{ transitions : a

0

x

0

;z

0

= P r[X

0

t

= z

0

jX

0

t�1

= x

0

]

{ �emissions : b

0

x

0

;z

0

(y

0

) = Pr[Y

0

t

= y

0

jX

0

t�1

= x

0

;X

0

t

= z

0

]

{ probabilit�es initiales : �

0

x

0

= Pr[X

0

0

= x

0

]

Mod�ele esclave :

{ transitions : a

00

x

00

;z

00

;z

0

= P r[X

00

t

= z

00

jX

0

t

= z

0

;X

00

t�1

= x

00

]

{ �emissions : b

00

x

00

;x

00

;z

0

(y

00

) = Pr[Y

00

t

= y

00

jX

00

t�1

= x

00

;X

0

t

= z

0

]

{ probabilit�es initiales : �

00

x

00

;x

0

= Pr[X

00

0

= x

00

jX

0

0

= x

0

]

Le mod�ele MME correspondant est d�e�ni ainsi :

{ transitions : a

x;z

= P r[X

t

= zjX

t�1

= x]

= a

0

x

0

;z

0

� a

00

x

00

;z

00

;z

0

{ �emissions : b

x;z

(y) = Pr[Y

t

= yjX

t�1

= x;X

t

= z]

= b

0

x

0

;z

0

(y

0

)� b

00

x

00

;x

00

;z

0

(y

00

)

{ probabilit�es initiales : �

x

= Pr[X

0

= x]

= �

0

x

0

� �

00

x

00

;x

0

Inversement, entrâ�ner un mod�ele de topologie produit en respectant les

contraintes Mâ�tre-esclave sur les transitions (t

(x

0

;y

0

);(x

00

;y

00
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= 1) et sur les probabilit�es d'�emission revient �a

cr�eer un MME (voir �gure 1.8).

En revanche, ne pas respecter les contraintes de transitions lors de l'en-

trâ�nement d'un mod�ele de topologie produit revient �a cr�eer un mod�ele stan-

dard. Bien entendu, toute augmentation du nombre de param�etres dans un

mod�ele entrâ�ne une plus grande facult�e de mod�elisation, même en ce qui

concerne l'asynchronie. C'est le cas si les contraintes produit, mod�elis�ees par

des liens sur les transitions et les distributions ne sont pas respect�ees. Notons

toutefois que la suppression des contraintes entrâ�ne une tr�es grande augmen-

tation du nombre de param�etres et par voie de cons�equence une augmentation

de la taille du corpus n�ecessaire pour estimer ces param�etres. D'autre part,

l'asynchronie serait apprise et non plus g�er�ee dynamiquement.
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T1,2 x Ta,a,1

T1,2 x Ta,b,1

T1,1 x Ta,b,1

T1,1 x Ta,a,1

2,c

T2,2 x Ta,b,2

cba
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Fig. 1.8: Topologie produit des mod�eles mâ�tre-esclave
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Respecter les contraintes de transitions et d'�emissions produit
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= 1) lors de l'ap-

prentissage revient �a cr�eer un mod�ele produit.

En�n, en cr�eant un mod�ele produit, que ce soit �a partir de deux mod�eles

entrâ�n�es s�epar�ement ou par apprentissage, nous posons la forte hypoth�ese de

l'ind�ependance temporelle des deux sources d'informations. En revanche, les

MME sont caract�eris�es par la d�ependance temporelle d'un mod�ele sur l'autre.

La prise en compte de cette d�ependance temporelle provoque une augmenta-

tion cons�equente du nombre de param�etres �a estimer et par cons�equent, du

nombre de donn�ees d'apprentissage.

1.4.8 Conclusion

Nous avons vu, au cours de ce chapitre, les di��erentes approches propos�ees

dans la litt�erature, qui int�egrent une gestion des ph�enom�enes d'asynchronie

dans le processus conjoint de classi�cation et segmentation. Nous avons alors

introduit notre propre m�ethode et �etudi�e ses relations avec les pr�ec�edentes.

L'originalit�e de notre approche consiste en la d�emonstration de la ges-

tion compl�ete de l'asynchronie �a l'int�erieur des unit�es de reconnaissance et

l'apprentissage s�epar�e des deux mod�eles initiaux. Ce dernier point est cru-

cial �etant donn�e la faible taille des bases audiovisuelles disponibles : Les

mod�eles labiaux peuvent être ainsi d'une complexit�e comparable �a celle des

mod�eles acoustiques. On peut notamment utiliser un mod�ele labial par unit�e

de reconnaissance, et non pour l'ensemble du signal.

Un int�erêt �evident de cette m�ethode est la possibilit�e de fusionner deux

MMC de topologies di��erentes. Cet aspect n'a pas �et�e exploit�e au niveau

exp�erimental, mais il va de soi que la topologie qui est optimale pour une

source d'information ne l'est pas forc�ement pour l'autre.

Une telle approche pr�esente l'avantage de ne pas n�ecessiter de modi�-

cation des proc�edures d'apprentissage ou de d�ecodage : Le mod�ele produit

est un MMC de type classique. Il faut cependant noter que la complexit�e de

la phase de d�ecodage est augment�ee. N�eanmoins, nombre d'optimisations,

optimales ou non, sont envisageables (liens sur les distributions, �elagage par

seuil, r�eduction du nombre d'�etats par classi�cation). Ces avantages semblent

particuli�erement bien adapt�es au probl�eme de la reconnaissance de la parole

audiovisuelle. On peut d'ailleurs noter que Tomlinson et al. (1996) adoptent

exactement la même approche.

En�n, sur le plan des applications, cette m�ethode est �egalement valide

dans le contexte de la parole unimodale. On peut consid�erer que le signal

est compos�e de N ux de nature di��erente, par exemple les param�etres sta-

tiques et dynamiques ou les di��erentes bandes de fr�equences, etc. Il s'agit
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de construire un ensemble de mod�eles pour chaque ux et de les fusionner

par produit. C'est une id�ee que j'ai propos�ee dans (Jourlin, 1996a). On peut

�egalement la retrouver dans (Tomlinson et al., 1997).
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Chapitre 2

Pond�eration
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Nous abordons dans ce chapitre un des probl�emes essentiels dans l'int�egra-

tion de plusieurs sources d'information dans un même processus de classi�-

cation.

En e�et, fusionner plusieurs modalit�es n'a d'int�erêt que si ces derni�eres

sont compl�ementaires. Suivant le contexte, il faudra donc attacher plus ou

moins d'importance �a une source plutôt qu'�a une autre.

Nous passons en revue di��erents syst�emes �elabor�es dans divers domaines :

fusion de bandes de fr�equence, de param�etres statiques et dynamiques et, bien

entendu, fusion d'informations acoustiques et visuelles.

Dans cette �etude, nous nous focalisons sur le probl�eme de la pond�eration,

en mettant un �eclairage particulier sur le niveau o�u elle est e�ectu�ee (donn�ees,

mod�eles ou classi�cation). Le probl�eme de l'estimation des valeurs de cette

pond�eration est �etudi�e dans cette même optique.

En�n, en prenant en compte ces di��erentes analyses, nous proposons une

nouvelle m�ethode, applicable aux m�ethodes fond�ees sur les mod�eles de Mar-

kov cach�es.

29
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2.1 Introduction

Seule une faible partie de l'ensemble des param�etres articulatoires con-

trôlant la production acoustique de la parole est visible. Dans un environne-

ment sonore prot�eg�e, la source acoustique contient par cons�equent beaucoup

plus d'informations sur le message oral ou l'identit�e du locuteur que l'infor-

mation visuelle port�ee par le mouvement des l�evres.

Cela peut être le cas dans des conditions de laboratoire o�u l'on peut

disposer de chambres sourdes et an�echo��ques a�n de r�ealiser des bases de

donn�ees de parole de tr�es bonne qualit�e acoustique.

En revanche, dans de nombreuses situations plus proches de la r�ealit�e, le

canal acoustique peut perdre une grande part de sa �abilit�e (bruits, conver-

sations multiples, etc.) sans que le signal visuel ne soit perturb�e.

De plus, malgr�e la sup�eriorit�e de la source acoustique, les deux types d'in-

formations ne sont pas redondantes : Prendre en compte les caract�eristiques

labiales peut mener �a une am�elioration des syst�emes de traitement automa-

tique de la parole. C'est en tous cas ce qu'indiquent les r�esultats de l'ensemble

des recherches men�ees dans ce domaine.

C'est la raison pour laquelle, que l'environnement sonore soit prot�eg�e ou

non, il est tr�es important de pond�erer la contribution relative de chacune des

modalit�es au processus de classi�cation.

Les valeurs de cette pond�eration peuvent être li�ees �a divers crit�eres tels

que l'identit�e du locuteur, le phon�eme prononc�e ou la qualit�e de chaque source

d'information.

C'est pourquoi un probl�eme majeur dans la r�ealisation d'un syst�eme de

TAP audiovisuel est d'estimer une pond�eration optimale entre information

labiale et acoustique et surtout de d�e�nir des crit�eres d'optimalit�e adapt�es �a

ce type de syst�emes.

2.2 Fusion de donn�ees

Une premi�ere approche pour classi�er des donn�ees multimodales est de

consid�erer que l'ensemble des informations d'origines di��erentes peut se ra-

mener �a un unique vecteur d'observation. Un seul classi�eur permettra donc

de mod�eliser l'information multimodale.

Dans notre cas, l'avantage d'une telle approche est que le processus d'es-

timation des pond�erations ne sou�re pas de la complexit�e induite par les

di��erents processus mis en �uvre pour la classi�cation et la segmentation.

Cette fa�con de proc�eder est valide mais l'estimation ne peut-être r�ealis�ee ici

que de mani�ere subjective. En e�et, si une partie des crit�eres de �abilit�e ou de
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qualit�e des donn�ees peut-être estim�ee uniquement sur celles-ci (ex. rapport

signal/bruit), une autre partie est tr�es d�ependante de la mod�elisation et du

processus de classi�cation situ�e en amont.

En ce qui concerne non plus l'estimation, mais la pond�eration e�ec-

tive, il faut savoir que dans le cadre d'une mod�elisation statistique, la cor-

respondance entre les valeurs des pond�erations �x�ees pour l'obtention du

vecteur multimodal et celles implicitement utilis�ees dans les processus de

mod�elisation, de segmentation et de d�ecision �nale est tr�es di�cile �a d�e�nir.

�

A moins d'utiliser un processus de classi�cation di��erent, ce sera le cas

pour les 3 types d'architecture correspondant �a une fusion de donn�ee dans

la classi�cation introduite par Robert-Ribes (1995a) et reprise par Adjou-

dani (1997) (voir �gure 2.1). En e�et, la pond�eration est e�ectu�ee apr�es

mod�elisation uniquement dans les mod�eles �a identi�cation s�epar�ee.

Vecteur visuel

Modèle

Unité de reconnaissance

Vecteur acoustiqueVecteur visuelVecteur acoustique

à identification 
Modèle 

Unité de reconnaissance

Classifieur

Somme pondérée

directe

Somme pondérée

Vecteur articulatoireVecteur articulatoire

dominante
dans la modalité

Classifieur
moteur
dans un espace
du recodage
Modèle 

Unité de reconnaissance

du recodage

à identification 

Vecteur acoustiqueVecteur visuelVecteur acoustiqueVecteur visuel

séparée

Modèle 

Somme pondérée

Classifieur

Unité de reconnaissance

Vecteur acoustique

Projection

ClassifieurClassifieur

Somme pondérée

ProjectionProjection

Fig. 2.1: Classi�cation des syst�emes d'int�egration suivant Robert-Ribes

(1995a)

Nous voyons donc l'int�erêt d'e�ectuer une estimation et une pond�eration

e�ective, au minimum en amont du premier processus de mod�elisation.
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2.3 Fusion de scores

Dans un premier temps, il semble pr�ef�erable de se placer dans l'hypoth�ese

o�u les di��erents processus de classi�cation des informations multimodales

n'incluent pas de processus de segmentation. En e�et, si la prise en compte

de ce dernier peut augmenter consid�erablement la complexit�e d'une technique

de pond�eration, elle ne change pas les di��erents types de crit�eres qui peuvent

être utilis�es lors de la phase d'estimation.

De nombreuses r�egles peuvent être appliqu�ees pour fusionner soit les

scores provenant de N mod�eles, soit les d�ecisions prises par N classi�eurs,

dans le cas o�u l'on dispose de N sources d'information. Quelles que soient

l'approche ou les r�egles de fusion choisies, le probl�eme se ram�ene de fa�con

plus g�en�erale �a celui d'une classi�cation �a N dimensions et �a N

0

classes. Un

cas simple et graphiquement repr�esentable est la v�eri�cation bimodale du

locuteur (classe client ou classe imposteur, scores acoustiques et visuels). La

�gure 2.2 en montre un exemple.

score 22

Classe 1

Classe 1 Classe 2 Classe 1

score 12

Classe 2

Modalité 1 Modalité 2

score 11

score 21

Classe 2

Modalité 2

Modalité 1

Règle de décision : Maximum du score moyen

S11 + S12 / 2

S21 + S22 / 2

Score bimodal classe 2

Classe 1 Classe 2 Classe 1

DÉCISION

Si1 x Si2

Score bimodal classe 1

Fig. 2.2: Exemple de classi�cation �a deux classes et deux modalit�es

On peut se poser le probl�eme de savoir quelles formes doivent prendre ces

classes. Suivant la r�egle de fusion utilis�ee (somme ou moyenne pond�er�ee, vote
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majoritaire, mixtures de gaussiennes ou r�eseaux de neurones), les s�eparations

inter-classes peuvent prendre des formes di��erentes

1

.

Quoi qu'il en soit, il ne s'agit que d'une �etape de plus dans le processus

de classi�cation : La premi�ere �etape permet pour chaque modalit�e m de

transformer le vecteur (ou matrice) d'observation O

m

en un vecteur V

m

dont

chaque composante V

m;c

repr�esente la vraisemblance pour que l'observation

appartienne �a une classe donn�ee c.

On peut, dans une deuxi�eme �etape, facilement obtenir une classi�cation

pour chaque modalit�e (par exemple argmax

c

V

m;c

) et appliquer une r�egle de

d�ecision pour concilier les di��erents experts (Big�un et al., 1997).

Mais d'une mani�ere plus g�en�erale, cette deuxi�eme �etape consiste globale-

ment en un classement d�e�nitif de l'observation V . La �gure 2.3 sch�ematise

ce processus g�en�eral de fusion de scores.

Modèle 1,1

Modèle 1,n

CLASSIFIEUR

Score(classe, modalité)Observations Modèles unimodaux

DÉCISION

Modèles n, i

Modalité 1

Modalité n-1

Modalité n

Modèles n-1,i

Fig. 2.3: Sch�ema g�en�eral d'un syst�eme de fusion de scores

Par cons�equent, quel que soit le type de classi�cation choisi pour la

premi�ere ou la deuxi�eme �etape du processus, il semblerait que l'�el�ement com-

mun et d�eterminant les performances du syst�eme multimodal soit celui de la

pond�eration.

La question de savoir quel est le nombre de poids di��erents �a utiliser (un

poids pour chaque modalit�e, pour chaque classe, pour chaque sous-classe,

etc.), comme celle de savoir quelle forme de classe utiliser (s�eparation lin�eaire,

loi de d�ecision, etc.) est li�ee �a notre capacit�e �a estimer correctement ces

param�etres. Cette derni�ere est d'ailleurs tr�es fortement li�ee au nombre et �a

la repr�esentativit�e des donn�ees disponibles pour l'estimation. Autrement dit,

bien que revêtant un aspect th�eorique, ces questions d�ependent du corpus

d'apprentissage et n'ont pas de r�eponse en dehors d'un cadre exp�erimental.

1

voir (Kittler et al., 1997) pour une comparaison de di��erentes r�egles et strat�egies

d'int�egration non pond�er�ees.
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En revanche, la question du crit�ere d'estimation de cette pond�eration

nous parâ�t revêtir une importance capitale. Un autre point reste de savoir

�a quel niveau se situer, celui de la mod�elisation ou celui de la classi�cation.

Nous allons donc passer en revue les di��erentes approches d�ecrites dans

la litt�erature par niveau croissant, de l'estimation ind�ependante de la mod�e-

lisation �a l'estimation d�ependante de la classi�cation.

2.3.1 Estimation ind�ependante de la mod�elisation

Bourlard et Dupont (1996) proposent de pond�erer la contribution de

chaque bande de fr�equence du signal acoustique par une estimation de son

rapport signal sur bruit. Ces param�etres peuvent donc être estim�es de fa�con

dynamique, et cumul�es avec d'autres crit�eres de pond�eration.

C'est �egalement ce que font Adjoudani et Benô�t (1996), puis Rogo-

zan et al. (1997) dans le cadre de la reconnaissance de la parole acoustico-

labiale. Rogozan et al. (1997) d�eterminent dynamiquement un unique poids

acoustico-labial qui est fonction du rapport signal sur bruit acoustique. Ils

donnent leur pr�ef�erence �a ce type d'approche, plutôt qu'�a une estimation sur

un corpus d'apprentissage (Silsbee et Su, 1996) en raison de la trop faible

taille du corpus dans leurs propres exp�erimentations.

Ils se basent par cons�equent sur les travaux de Meier et al. (1996)

2

dans

lesquels est propos�ee, entre autres, une fonction lin�eaire par morceaux, pro-

jetant le rapport signal sur bruit en pond�eration acoustico-labiale (voir �-

gure 2.4).

Ces di��erentes mesures de qualit�e de l'information ont un avantage ind�e-

niable : Elles sont absolument ind�ependantes du syst�eme de classi�cation

utilis�e et des donn�ees d'apprentissage. N�eanmoins, ces crit�eres sont subjec-

tifs et peuvent se r�ev�eler assez �eloign�es du crit�ere optimal : la r�eduction du

nombre d'erreurs de reconnaissance.

2.3.2 Estimation d�ependante de la mod�elisation

Crit�ere d'entropie

(Meier et al., 1996) proposent d'utiliser un calcul d'entropie sur les scores

(appel�es dans ce cadre activations) acoustiques et visuels pour estimer les

poids. L'entropie S

x

est, dans ce cadre, un indicateur de la distance qui s�epare

les scores obtenus pour chacune des classes et pour une modalit�e donn�ee X,

2

M�ethode de classi�cation : RNMDT-ME
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RSB

Poids acoustique
Poids visuel = 1 - poids acoustique

RSB

RSB ACOUSTIQUE

POIDS ACOUSTIQUE

PROJECTION EN POIDS

RSB

Temps

Interpolation du RSB

Estimation du RSB

Poids acoustique

Fig. 2.4: Estimation d'un poids acoustico-labial, en fonction du rapport si-

gnal sur bruit et suivant Meier et al. (1996)

Les poids acoustique �

A

et visuel �

V

sont calcul�es de la mani�ere suivante :

�

A

= b+

S

V

� S

A

�S

max-sur-corpus

; avec �

V

= 1 � �

A

o�u b est un biais permettant de corriger cette estimation en fonction de la

qualit�e des donn�ees acoustiques.

Utilisation des rangs

Brunelli et Falavigna (1995), dans le cadre d'un syst�eme multimodal

d'identi�cation du locuteur, proposent une approche bas�ee sur la disper-

sion des scores. S

0

ij

2 [0;1] �etant le score normalis�e du classi�eur j pour la

personne i, le score �nal pour un mod�ele donn�e sera :

S

i

=

�

Y

j

(S

0

ij

)

w

j

�

1=

P

j

w

j

avec :

w

j

=

S

0

i

1

j

� 1=2

S

0

i

2

j

� 1=2

� 1

Le poids w

j

a�ect�e �a un classi�eur j est donc fonction de l'�ecart entre le

meilleur candidat i

1

et le second i

2

. Une autre technique de performances

similaires bien que plus complexe est propos�ee, elle repose quant �a elle sur

l'ensemble des scores et des rangs pour chaque modalit�e.
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Un point crucial dans cette approche est qu'elle repose sur l'hypoth�ese

que les scores normalis�es et les rangs a�ect�es aux di��erents candidats pour

une modalit�e donn�ee sont repr�esentatifs de la �abilit�e de cette derni�ere. La

di��erence qu'il peut y avoir entre une fonction des rangs et la �abilit�e ou la

qualit�e r�eelle d'une modalit�e ou d'un mod�ele reste cependant �a �evaluer.

2.3.3 Estimation d�ependante de la classi�cation

Fonction d'un taux d'erreur

Une autre proposition de Bourlard et Dupont (1996) consiste �a pond�erer

les di��erentes bandes de fr�equences en fonction de leur �abilit�e relative pour

le syst�eme de reconnaissance. La m�ethode consiste �a calculer un taux d'erreur

sur les phon�emes en n'utilisant qu'une seule bande de fr�equence comme source

d'information. Ce taux, une fois normalis�e sur l'ensemble des bandes servira

de pond�eration pour la bande ainsi isol�ee. En utilisant un taux d'erreur par

phon�eme, issu d'une matrice de confusion, on pourra donc obtenir un poids

pour chaque unit�e de reconnaissance et pour chaque modalit�e.

Classi�cation des scores

Big�un et al. (1997) �a un niveau th�eorique et Duc et al. (1997) �a un niveau

exp�erimental, proposent l'utilisation d'un mod�ele bay�esien de conciliation

d'experts dans le cadre d'un syst�eme de v�eri�cation d'identit�e bas�e sur les

diverses caract�eristiques du visage et sur le signal de parole.

Le mod�ele th�eorique est expos�e dans cet article dans un contexte tr�es fort

de v�eri�cation d'identit�e et il serait fastidieux d'en exposer les d�etails. Le

principe g�en�eral consiste �a disposer d'un superviseur, mod�elisant la �abilit�e

de chaque expert pour chacune des classes. Les mod�eles experts ainsi que le

mod�ele superviseur sont entrâ�n�es sur un corpus d'apprentissage.

Dans une proposition de Bourlard et Dupont (1996), la pond�eration est

e�ectu�ee en utilisant un classi�eur suppl�ementaire (perceptron multicouche),

ayant pour entr�ee les scores de chaque modalit�e et en sortie, la d�ecision �nale.

Dans le cadre de la reconnaissance acoustico-labiale de la parole, un

syst�eme de même architecture a �et�e mis au point par Kabr�e (1995) : Deux

ensembles de �ltres ous sont entrâ�n�es pour extraire les traits acoustiques

et labiaux. L'int�egration des deux types de traits est r�ealis�ee par un module

bas�e sur les r�eseaux de neurones.

C'est une approche similaire qu'utilisent Silsbee et Su (1996) et qui leur

permet d'estimer des pond�erations au niveau du phon�eme.
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Nous voyons donc apparâ�tre un certain engouement pour ce type d'ap-

proche de l'int�egration. Il faut cependant noter que dans les syst�emes d�ecrits

ci-dessus, le probl�eme de la segmentation n'est pas abord�e.

2.3.4 Synth�ese des approches expos�ees

Nous avons vu ici se d�egager une taxonomie du probl�eme de la pond�eration :

D'une part, la pond�eration doit-elle s'e�ectuer au niveau des donn�ees, de la

mod�elisation, de la classi�cation ? La même question se pose quant au crit�ere

sur lequel doit être fond�ee l'estimation des poids. Notons qu'il n'est en rien

n�ecessaire d'apporter la même r�eponse aux deux questions.

Nous avons vu qu'il �etait di�cile de pond�erer les donn�ees elles-mêmes

dans notre cadre pr�ecis (voir pages 30-31). En revanche, nous avons vu

que la pond�eration devait se situer au niveau le plus proche possible de la

mod�elisation, ceci a�n d'avoir une inuence sur la segmentation.

D'autre part, il est �evident que notre but �nal est trouver une pond�eration

qui optimise les performances du syst�eme. Or, ces performances sont �evalu�ees

apr�es le processus de classi�cation. C'est donc �a ce niveau que devra être

estim�ee la �abilit�e relative de chacune des modalit�es.

Ces deux choix ont �et�e �a l'origine de nos propres travaux. Voyons main-

tenant comment ils peuvent se traduire dans des syst�emes de classi�cation

et de segmentation d'informations multimodales fond�es sur les MMC.

2.4 Pond�eration des �emissions dans les MMC

2.4.1 Crit�eres d'estimation des param�etres d'un MMC

Nous avons pr�ec�edemment d�ecrit les divers crit�eres que l'on peut utiliser

en vue d'estimer la �abilit�e relative de plusieurs sources d'information ou de

plusieurs types de mod�eles.

Il est maintenant n�ecessaire de d�ecrire les crit�eres les plus utilis�es pour

estimer les autres param�etres (probabilit�es de transition et d'�emission) d'un

syst�eme fond�e sur les MMC.

Crit�ere du maximum de vraisemblance

Ce crit�ere est le premier �a avoir �et�e utilis�e en reconnaissance de la parole

avec des m�ethodes statistiques (voir Baker (1975), Jelinek (1976)). Il est

cependant encore tr�es utilis�e de nos jours. Il s'agit de rechercher pour chaque

mod�ele les valeurs des param�etres maximisant la vraisemblance de production

des exemples d'apprentissage qui lui correspondent.
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On peut s'apercevoir assez facilement qu'il ne sera pas adapt�e �a la re-

cherche de pond�erations optimales : En e�et, nous devons trouver la pond�e-

ration � 2 [0;1] telle que

P

e

[� � V 1(O1

e

) + (1 � �) � V 2(O2

e

)] soit maxi-

mum

3

, e �etant l'exemple consid�er�e, V 1(O1

e

) la log-vraisemblance du mod�ele

pour l'observation O1

e

et la modalit�e 1, respectivement V 2(O2

e

) pour la

modalit�e 2.

Ce probl�eme se ram�ene �a trouver � 2 [0; 1] tel que � �C

1

+(1��) �C

2

, soit

maximum. Or, C

1

=

P

e

V 1(O1

e

) et C

2

=

P

e

V 2(O2

e

) sont des constantes,

on a donc :

� =

8

>

<

>

:

1 si C

1

> C

2

0 si C

1

< C

2

8x 2 [0; 1] si C

1

= C

2

Ce crit�ere est donc inutilisable en vue d'optimiser des pond�erations, que ce

soit par apprentissage ou de mani�ere dynamique. C'est �egalement la conclu-

sion qu'a tir�ee Chow (1990) dans le domaine de la pond�eration des param�etres

statiques vis-�a-vis des param�etres dynamiques. Les probl�emes sont tr�es simi-

laires, les param�etres statiques paraissant plus �ables que les dynamiques

(Bocchieri et Wilpon, 1993).

De même, Normandin et al. (1994), del

�

Alamo et al. (1995) et Her-

nando et al. (1995) utilisent des crit�eres discriminants pour venir �a bout

de ce probl�eme. Ce n'est que tr�es r�ecemment que (Hernando, 1997) uti-

lise ce crit�ere, en posant certaines contraintes sur les poids. Ces contraintes

d�ependent de deux constantes qui ne sont pas d�etermin�ees automatiquement.

Crit�eres discriminants

En utilisant les crit�eres bas�es sur les probabilit�es de classe, tels que l'in-

formation mutuelle et l'entropie conditionnelle on consid�ere la probabilit�e

qu'une observation ait �et�e produite par un mod�ele particulier parmi un en-

semble de mod�eles possibles (voir Viterbi et Omura (1979), Bahl et al. (1986),

Bridle (1989), Niles et al. (1990)).

Il s'agit donc cette fois de maximiser, pour un exemple donn�e, le rapport

de la log-vraisemblance du mod�ele lui correspondant et de la somme des log-

vraisemblances des autres mod�eles. On peut ais�ement mesurer les avantages

de tels crit�eres. L'apprentissage devient discriminant, les param�etres d'un

mod�ele �etant optimis�es pour maximiser sa di��erence avec les autres mod�eles.

Pla�cons nous maintenant dans le cas de la recherche d'une pond�eration

optimale, nous cherchons l'ensemble des poids �

m

2 [0;1] correspondant aux

mod�eles m 2M maximisant :

3

Il s'agit en fait de

Q

e

�

V 1(O1

e

)

�

� V 2(O2

e

)

(1��)

�

, l'usage du logarithme nous permet

cette facilit�e d'�ecriture.
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X

m2M

P

e

(�

m

� V

m;1

(O

e;m;1

) + (1� �

m

) � V

m;2

(O

e;m;2

))

P

i 6=m

P

e

(�

i

� V

i;1

(O

e;m;1

) + (1 � �

i

) � V

i;2

(O

e;m;2

))

(2.1)

O�uM est l'ensemble des mod�eles du syst�eme, O

e;i;s

l'observation associ�ee

�a l'exemple e du mod�ele i pour la modalit�e s, V

i;s

la fonction de calcul de

log-vraisemblance pour le mod�ele i et la modalit�e s.

La fonction �a maximiser en fonction du vecteur de poids � est un rapport

de polynômes de �. Cette fonction a donc une valeur maximale pour des

valeurs de �

m

di��erentes de 0 et de 1. Ce crit�ere est donc th�eoriquement

applicable aux cas de l'estimation des pond�erations.

Il est de plus tr�es proche du crit�ere de choix utilis�e lors du d�ecodage. Mais

une autre classe de crit�eres peut se r�ev�eler encore plus adapt�ee au probl�eme

de l'estimation des pond�erations.

Crit�eres approchant le taux d'erreur

Il est �evident qu'en utilisant un apprentissage discriminant nous nous rap-

prochons de la v�eritable valeur �a optimiser. Mais nous pouvons aller encore

plus loin : Ney (1995a) propose de se rapprocher le plus possible du crit�ere

id�eal : minimiser le taux d'erreur du syst�eme.

Lorsqu'il s'agit d'estimer tous les param�etres du syst�eme, la m�ethode

d'optimisation n�ecessitera de nombreuses it�erations avec des calculs d'er-

reurs qui peuvent être tr�es complexes. Il est alors indispensable d'utiliser

une m�ethode �a convergence rapide, par exemple bas�ee sur une descente de

gradient.

Pour cela, l'estimation de ce taux d'erreur devra être une fonction d�eriva-

ble. Di��erentes m�ethodes permettent d'obtenir une telle fonction �a partir

d'un comptage des erreurs de classi�cation.

Dans notre cas, nous n'avons que tr�es peu de param�etres �a estimer (un

param�etre par unit�e ou sous-unit�e de reconnaissance), il devient donc envi-

sageable d'utiliser une m�ethode d'optimisation �a convergence lente et avec

une fonction d'erreur complexe.

2.4.2 Description de la m�ethode utilis�ee

L'id�ee directrice de cette m�ethode est constitu�ee par la recherche des

valeurs de pond�erations minimisant un taux d'erreur de classi�cation sur les

donn�ees d'apprentissage.

Calculer un taux d'erreur complet (suppressions, insertions et substitu-

tions) impliquerait une recherche du chemin d'�etats et de mod�eles optimal
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pour chaque phrase de d'un corpus de d�eveloppement. En termes de com-

plexit�e algorithmique, il est quasiment impossible d'e�ectuer pour chaque

it�eration de la m�ethode d'optimisation, ce d�ecodage deViterbi orient�e �etat

pour toutes ces phrases.

Par cons�equent, nous avons dans un premier temps choisi d'ignorer, dans

la phase d'estimation, les e�ets de la pond�eration sur la pr�ecision de la seg-

mentation.

En revanche, il nous a sembl�e important que la nouvelle pond�eration

puisse modi�er l'alignement et la segmentation. La d�ecision qui a �et�e prise

n'est donc pas de pond�erer des scores calcul�es apr�es un d�ecodage mais de

pond�erer les probabilit�es d'�emission avant la phase de d�ecodage.

Le crit�ere �a minimiser �etant une fonction de calcul du taux d'erreurs qui

n'est pas d�erivable, nous ne pourrons pas utiliser une m�ethode bas�ee sur une

descente de gradient. N�eanmoins d'autres algorithmes sont applicables �a ce

probl�eme, par exemple la m�ethode classique du simplexe.

2.4.3 Pond�eration des distributions

Pour chaque �etat de chaque mod�ele, la distribution est calcul�ee de la fa�con

suivante :

b

m;j

(O

t

) = b

a;m;j

(O

a;t

)

W

m

� b

l;m;j

(O

l;t

)

1�W

m

(2.2)

O�u m est l'unit�e de reconnaissance (ou le mod�ele correspondant), j l'�etat

consid�er�e, O

t

le vecteur d'observation au temps t, b

x;m;j

la fonction de distri-

bution (produit de mixtures de gaussiennes) associ�ee �a la modalit�e x et aux

observations O

x;t

, et W

m

le poids acoustico-labial correspondant au mod�ele

m.

Il est important de pr�eciser �a ce niveau, que pond�erer des probabilit�es n'a

aucun sens en soi. La pond�eration e�ectu�ee ici est en fait une modi�cation

des variances, suppos�ees mal estim�ees en raison d'un corpus d'apprentissage

insu�samment repr�esentatif du corpus de test (ce qui peut être fait manuelle-

ment, voir (Wilpon et al., 1991)). L'utilisation d'un corpus de d�eveloppement

nous permet d'estimer cet �ecart, et de modi�er en cons�equence les valeurs

des variances.

Malheureusement, les variances ne sont pas les seules �a être modi��ees et

la fonction r�esultante de la pond�eration n'est pas une distribution de proba-

bilit�e.

En e�et : Soit M l'ensemble des modalit�es, E

m

l'espace des observations

pour la modalit�e m 2 M , D l'ensemble des distributions d

m

: E

m

! [0; 1]

telles que

R

+1

�1

d

m

= 1.
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On peut facilement v�eri�er que la distribution multimodale

d : (

Y

m2M

E

m

) ! [0;1];

d(x

1

; x

2

; � � � ; x

m

; � � � ; x

n

) =

Y

m2M

d

m

(x

m

)

est telle que :

Z

+1

�1

d = 1:

N�eanmoins, ce n'est pas le cas si d(x

1

; x

2

; � � � ; x

m

; � � � ; x

n

) =

Q

m2M

d

m

(x

m

)

w

m

o�u w

m

est le poids a�ect�e �a la modalit�e m.

Signalons que dans la litt�erature, ce fait est tr�es souvent

4

reconnu (Her-

nando et al. (1995), Normandin et al. (1994)), mais peu de travaux en tien-

nent compte, probablement pour des raisons de simpli�cation du processus

d'estimation.

Par exemple, Su et Silsbee (1996) proposent d'utiliser des distributions de

probabilit�es classiques tant que la distance entre l'observation et la moyenne

de la distribution consid�er�ee reste dans un certain intervalle. Dans le cas con-

traire, cette distribution est remplac�ee par une fonction pond�er�ee, d'int�egrale

non �egale �a 1.

Dans un premier temps nous allons �egalement ne pas tenir compte des

contraintes probabilistes, ceci a�n de simpli�er la description de la m�ethode

suivante. Nous verrons un peu plus tard comment rester dans un cadre pro-

babiliste.

Consid�erons la suite d'observations (O

a

; O

l

) associ�ee �a un segment s et une

suite d'�etats S du mod�ele m, de même longueur que (O

a

; O

l

). La probabilit�e

pour que le mod�ele MMC classique m ait produit (O

a

; O

l

) en suivant un

chemin d'�etats S est :

P ((O

a

; O

l

); Sjm) =

jsj

Y

1

a

s

i�1

;s

i

� b

m;s

i

(O

a;i

; O

l;i

)

=

jsj

Y

1

a

s

i�1

;s

i

� b

a;m;s

i

(O

a;i

)

W

m

� b

l;m;s

i

(O

l;i

)

1�W

m

Par cons�equent : log P ((O

a

; O

l

); Sjm)

=

jsj

X

1

h

log a

s

i�1

;s

i

+Wm � log b

a;m;s

i

(O

a;i

) + (1 �W

m

) � log b

l;m;s

i

(O

l;i

)

i

=

0

@

jsj

X

1

log a

s

i�1

;s

i

1

A

+Wm �

0

@

jsj

X

1

log b

a;m;s

i

(O

a;i

)

1

A

4

mis �a part Rogina et Waibel (1990) qui a�rment le contraire
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+(1 �W

m

) �

0

@

jsj

X

1

log b

l;m;s

i

(O

l;i

)

1

A

En posant :

T

s;m

= log P ((O

a

; O

l

); Sjm)

A

s;m

=

jsj

X

1

logb

a;m;s

i

(O

a;i

)

L

s;m

=

jsj

X

1

b

l;m;s

i

(O

l;i

)

C

s;m

=

jsj

X

1

loga

s

i�1

;s

i

nous obtenons l'�equation suivante :

T

s;m

= W

m

�A

s;m

+ (1�W

m

) � L

s;m

+ C

s;m

(2.3)

2.4.4 Cadre probabiliste

Pour rester dans un cadre probabiliste, il ne s'agit donc plus de pond�erer

les distributions, mais les variances qui leur sont associ�ees. En e�et, augmen-

ter ou diminuer arti�ciellement les variances d'une distribution permet de

conserver les contraintes probabilistes.

D'autre part, en proc�edant de la sorte, nous mettons simplement en ap-

plication l'hypoth�ese selon laquelle le corpus d'apprentissage est insu�sant

pour d�ecrire la variabilit�e des param�etres pour une distribution donn�ee.

Pratiquement, pour une observation donn�ee x, une distribution gaus-

sienne d

�;�

(x) de moyenne � et de matrice de variance-covariance � nous

avons w

1

> w

2

) d

�;w

1

��

(x) > d

�;w

2

��

(x). Les constantes w

1

et w

2

ont donc

bien un e�et de pond�eration sur les probabilit�es d'�emission.

Cela n'implique pas de modi�cation importante du syst�eme de pond�eration

pr�ec�edemment d�ecrit. L'�equation 2.2 devient :

b

m;j

(O

t

) = b

a;m;j;W

m

�V

a;m

(O

a;t

)� b

l;m;j;(1�W

m

)�V

l;m

(O

l;t

) (2.4)

o�u b

x;m;j;W �V

x;m

est la distribution de probabilit�es associ�ees �a l'�etat j du

mod�ele m et la modalit�e x mais dans laquelle les matrices de variance-

covariance V

x;m

d'origine sont remplac�ees par W � V

x;m

.

L'�equation 2.3 devient :

T

s;m

= A

s;m;W

m

�V

a;m

+ �L

s;m;(1�W

m

)�V

l;m

+ C

s;m

(2.5)
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o�u A et L sont les log-vraisemblances calcul�ees en utilisant respectivement

a

m;j;W

m

�V

a;m

et l

m;j;(1�W

m

)�V

l;m

. Pratiquement, il ne su�ra plus de pr�e-calculer

les valeurs de A et de L pour chaque mod�ele appliqu�e �a chaque segment

avant de chercher �a optimiser les poids W

m

. Le calcul de T

s;m

en fonction

de W

m

devient beaucoup plus long et le nombre de constantes �a stocker

avant la phase d'optimisation beaucoup plus important. C'est pourquoi les

exp�erimentations men�ees au cours du chapitre 3 (pages 64 et 68) sont ef-

fectu�ees dans le cadre non-probabiliste.

�

A un niveau th�eorique, rester dans

un cadre probabiliste n'entrâ�ne cependant aucun changement fondamental

dans la m�ethode d�ecrite dans la section suivante.

2.4.5 Estimation des poids

Le corpus d'apprentissage est s�epar�e en deux parties distinctes. Nous

appellerons A

1

la partie sur laquelle seront estim�es les param�etres des mod�eles

tels que les moyennes, variances et probabilit�es de transition. La partie A

2

sera r�eserv�ee au calcul des pond�erations.

Les donn�ees d'apprentissage �etant segment�ees et �etiquet�ees, nous en-

trâ�nons un ensemble de mod�eles avec des poids initiaux �egaux. Pour chaque

partie du corpus et respectivement chaque ensemble de mod�eles, nous utili-

sons alors la proc�edure suivante :

Pour chaque segment s des phrases d'apprentissage de A

2

, nous calculons

les constantes A

s;m

et labiales L

s;m

et C

s;m

relatives �a chaque HMM m.

Consid�erons maintenant la fonction d'erreur suivante :

E(W ) =

X

s

e(s;W )

Les composantes du vecteur W sont les poids acoustico-labiaux a�ect�es �a

chaque mod�ele et :

e(s;W ) =

8

>

<

>

:

0 si le mod�ele qui donne la plus forte

valeur de T

s;m

est l'�etiquette pour s

1 sinon

(2.6)

Bien que moins prometteurs car plus �eloign�es du crit�ere id�eal, les crit�eres

discriminants peuvent �egalement être plac�es �a ce niveau, par exemple :

e(s;W ) =

T

s;n(s)

P

m6=n(s)

T

s;m

(2.7)

O�u n(s) est la fonction qui associe au segment s le mod�ele �etiquet�e dans

le corpus d'apprentissage. Nous utilisons maintenant la m�ethode du simplexe
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(Nelder et Mead (1965), Daniels (1978)) a�n de d�eterminer le vecteur W des

poids optimaux, minimisant E(W ).

Les nouvelles valeurs des poids permettront au syst�eme non seulement de

changer son comportement en classi�cation, mais aussi, par voie de cons�e-

quence, en segmentation.

La phase d'apprentissage des mod�eles hors contexte consiste en l'estima-

tion des transitions, moyennes et variances d'un mod�ele sur l'ensemble des

segments lui correspondant. La phase d'apprentissage en contexte permet de

remettre en cause ces fronti�eres en r�eestimant les param�etres de la suite de

mod�eles qui correspond �a une phrase enti�ere.

A�n d'ajouter �a ce crit�ere de minimisation du nombre d'erreurs de clas-

si�cation, la prise en compte des erreurs de segmentation, nous pouvons

appliquer l'algorithme it�eratif suivant :

1. L'ensemble des mod�eles dont les pond�erations ont �et�e r�eestim�ees, est

soumis �a une nouvelle phase d'apprentissage en contexte, en utilisant

le crit�ere de maximum de vraisemblance.

Nous pouvons remarquer que la segmentation implicitement utilis�ee

durant cette �etape prend en compte la nouvelle pond�eration.

2. Les nouveaux mod�eles fournissent de nouvelles vraisemblances (au sens

de l'�equation 2.3).

3. Les pond�erations sont r�eestim�ees avec le nouveau jeu de vraisemblances.

4. Le processus entier est r�eit�er�e jusqu'�a convergence des valeurs des pond�e-

rations.

La �gure 2.5 r�esume ce processus. Ne disposant pas de preuve de la con-

vergence de ce processus, il faudra �xer arbitrairement un nombre maximal

d'it�erations �a e�ectuer. Notons que cette fa�con de proc�eder est tr�es souvent

utilis�ee dans les proc�edures classiques d'estimation par maximum de vrai-

semblance.

2.5 Conclusion

En �etudiant di��erents travaux relatifs �a des probl�emes de fusion de sources

d'informations, de connaissances, voire même de comp�etences, nous avons vu

�emerger deux notions : La fusion de donn�ees et la fusion de d�ecisions. Sans

vouloir rejeter compl�etement cette classi�cation, on peut facilement concevoir

que la limite entre les deux approches est oue.

Ainsi, dans la r�ealisation d'un syst�eme combinant di��erents types d'in-

formation, de connaissances ou de m�ethodes, la fusion peut apparâ�tre �a tous

les niveaux du processus qui m�ene �a la d�ecision �nale.
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Fig. 2.5: Syst�eme d'estimation des pond�erations
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De même, la pond�eration telle qu'elle a �et�e d�e�nie en introduction peut

apparâ�tre dans tous les niveaux d'int�egration et donc être contenue dans des

termes tels que normalisation ou projection dans un espace commun.

Apr�es avoir �etudi�e les di��erents crit�eres pouvant mener �a une estimation

correcte des di��erentes pond�erations a�ect�ees �a chaque source d'information,

nous avons fait le choix de nous rapprocher le plus possible d'un crit�ere id�eal.

Nous avons alors mis au point une m�ethode permettant de maximiser ces

pond�erations sur un crit�ere th�eoriquement tr�es proche du crit�ere id�eal : celui

du nombre d'erreurs de classi�cation. L'utilisation d'un processus it�eratif,

nous a permis de modi�er ce crit�ere pour y inclure une prise en compte des

erreurs de segmentation.

Les pond�erations �etant appliqu�ees au niveau du calcul de la probabi-

lit�e d'�emission d'une trame d'information nous ne nous situons que tr�es

l�eg�erement au-dessus du niveau de la fusion de donn�ees. En revanche, l'es-

timation de ces pond�erations optimales est r�ealis�e en minimisant une es-

timation du taux d'erreur de classi�cation et de segmentation : Le niveau

consid�er�e dans ce processus est donc celui de la fusion de d�ecision.

C'est cette m�ethode de fusion �a plusieurs niveaux qui va nous permettre

d'obtenir les pond�erations de chaque mod�ele qui minimisent les taux d'inser-

tion, de suppression et de substitution.
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Chapitre 3

Reconnaissance de la parole
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Dans ce chapitre, sont d�ecrites les di��erentes exp�erimentations en recon-

naissance de la parole audiovisuelle que nous avons men�ees aux cours de

ces travaux. Dans les deux premiers chapitres, nous avons d�ecrit nos propres

mod�eles et m�ethodes d'int�egration. Il est question dans ce chapitre de mettre

en pratique ces di��erentes r�eexions th�eoriques a�n de se faire une id�ee sur

les am�eliorations que l'on peut en attendre.

Nous avons, en e�et, pris le parti de ne pas tirer de conclusions exp�erimenta-

les trop importantes tant que les bases audiovisuelles disponibles seront de

taille insu�sante.

L'ensemble des tests ont �et�e e�ectu�es sur la base AMIBE, constitu�ee de

deux parties. La premi�ere a �et�e r�ealis�ee �a l'ICP par Lallouache (1991), la

seconde au LIA dans le cadre de ces travaux

1

. Les exp�erimentations sont con-

duites dans le bruit pour les mod�eles synchrones. Les mod�eles produits et syn-

chrones sont �egalement �evalu�es sans ajout de bruit, mais avec les pond�erations

obtenues avec l'approche que nous avons d�ecrite dans le chapitre 2.

1

Les d�etails sur les donn�ees que j'ai utilis�ees lors des phases d'apprentissage et de test

�gurent pp. 77-79
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3.1 Bases de donn�ees audiovisuelles existantes

Nous avons d�ebut�e ces travaux en reconnaissance de la parole audiovi-

suelle en 1994, c'est-�a-dire 10 ans apr�es les toutes premi�eres exp�erimentations

dans ce domaine. La partie visuelle des bases de donn�ees n�ecessaires posait et

pose encore d'importants probl�emes mat�eriels, li�es aux phases d'acquisition

et de stockage des donn�ees visuelles.

En cons�equence, un lecteur appartenant au domaine du traitement de

la parole acoustique pourra s'�etonner de la faible taille de ces bases et du

nombre de tests e�ectu�es lors des exp�erimentations. Il me semble toutefois

qu'une comparaison des bases de parole, acoustique d'une part et audiovi-

suelle d'autre part ne peut être men�ee dans l'ignorance de leur �evolution

respective.

C'est pourquoi il nous faut dresser ici une liste des bases audiovisuelles

utilis�ees par d'autres chercheurs, de 1984 �a 1997. Les bases que j'ai personnel-

lement utilis�ees ou cr�e�ees, seront d�ecrites plus loin (pp. 53-59 pour le projet

AMIBEet pp. 77-79 pour le projet M2VTS).

3.1.1 Mots isol�es

Bases orient�ees reconnaissance de la parole

{ Les premiers travaux en reconnaissance de la parole audiovisuelle ont

�et�e r�ealis�es par Petajan (1984). A�n de tester le syst�eme mis au point,

ce dernier a dû cr�eer une base de donn�ees ayant les caract�eristiques

suivantes :

{ Un seul locuteur

{ Corpus en langue am�ericaine

{ Mots isol�es

{ Corpus des chi�res de 0 �a 9 (10 r�ep�etitions)

{ Corpus des lettres de A �a Z (4 r�ep�etitions)

{ Corpus de 64 mots (2 r�ep�etitions)

{ Fr�equence d'acquisition vid�eo : 60Hz.

Trois ann�ees plus tard, le nombre de locuteurs passa �a 4 (Petajan et al.,

1987).

{ Finn et Montgomery (1988) ont r�ealis�e une base uniquement visuelle

�a l'aide de marqueurs r�e�echissants. Il s'agit de 23 consonnes anglaises

en contexte /aCa/, un locuteur masculin prononce 2 fois chacun des

logatomes.
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{ Yuhas et al. (1990) ont cr�e�e une base mono-locuteur de 9 voyelles dans

un contexte /CVC/. Les donn�ees visuelles ont une fr�equence de 60Hz.

{ Une base contenant 10 r�ep�etitions des 22 consonnes de l'anglais en con-

texte /aCa/, prononc�ees par un seul locuteur a �et�e r�ealis�ee par Silsbee

(1994), le �lm a une fr�equence de 60Hz.

{ La base AVIM (Graf et al., 1995) est compos�ee de deux locuteurs pro-

non�cant les voyelles de l'anglais.

{ Sonoda et al. (1990) proposent pour le japonais, une base de 2 locuteurs

pronon�cant 3 r�ep�etitions de :

{ 5 voyelles isol�ees

{ 5 voyelles en contexte /eVe/

{ Mots sym�etriques de la forme /eCVCe/, C 2 p; b;m; n; t; k et V 2

a; i; u; e; o

Cette base est uniquement visuelle, la fr�equence des donn�ees est de

200Hz.

{ Watanabe et Kohda (1990) disposent d'une base visuelle de deux locu-

teurs masculins pronon�cant en japonais 40 r�ep�etitions de 5 voyelles.

{ Otani et Hasegawa (1995) poss�edent une base contenant la prononcia-

tion par un seul locuteur de 2 r�ep�etitions de 5 voyelles japonaises. Le

�lm de la zone buccale a �et�e �echantillonn�e �a la fr�equence de 30 Hz.

{ Pour l'italien, Cosi et al. (1994) proposent une base visuelle de 2 lo-

cuteurs masculins et 2 f�eminins pronon�cant 5 r�ep�etitions de logatomes

/VCV/, C 2 p; t; k; b; d; g et V 2 a; I; u.

Bases orient�ees reconnaissance du locuteur

{ La base DAVID (Chibelushi et al., 1993a; Chibelushi et al., 1993b) est

compos�ee de chi�res et de lettres en anglais, de 1 �a 5 sessions par per-

sonne et 5 r�ep�etitions par session. 100 personnes, hommes et femmes ont

particip�e �a l'enregistrement. Le �lm est �echantillonn�e �a une fr�equence

de 25 Hz.

{ Wol� et al. (1994) proposent une base de 10 locuteurs anglais pro-

non�cant 5 fois 5 consonnes en contexte /Ca/, avec une fr�equence vi-

suelle de 60 Hz.

{ La base TULIPS (Movellan et Chadderdon, 1995) contient deux r�ep�e-

titions des chi�res anglais de 1 �a 4, �a 30 Hz, mais prononc�es par 12

locuteurs, hommes et femmes.
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{ En ce qui concerne l'italien, la seule base de ce type disponible �a ce

jour a �et�e r�ealis�ee par Falavigna et Brunelli (1994). Elle est compos�ee

de 89 locuteurs pronon�cant les chi�res de 0 �a 9, en 5 sessions s�epar�ees

d'environ 1 semaine. En revanche, une seule image est disponible pour

la prononciation d'un chi�re.

{ La base audiovisuelle allemande de Wagner et Dieckmann (1994) est

compos�ee de mots isol�es, r�ep�et�es 10 fois par 101 locuteurs, les �lms de

la zone buccale ont une fr�equence de 128 Hz.

{ Pour le japonais, Wu et al. (1991) disposent d'une base audiovisuelle

de 11 locuteurs masculins et 3 f�eminins pronon�cant 10 r�ep�etitions de 5

voyelles.

3.1.2 Parole continue

{ La base de Goldschen et al. (1994) est constitu�ee par la prononciation

de 450 phrases de la base acoustique TIMIT (anglais-am�ericain) par un

seul locuteur mâle. Les donn�ees visuelles ont une fr�equence de 60 Hz.

{ Brooke et al. (1994) proposent une base mono-locuteur compos�ee de

2 r�ep�etitions de suites de 3 chi�res, en anglais et avec une fr�equence

visuelle de 25 Hz.

{ La base SpellingLips (Vo et al., 1995) est compos�ee de 200 s�equences

d'environ 6 lettres allemandes, prononc�ees par un seul locuteur mâle.

Le �lm est �echantillonn�e �a une fr�equence de 25 Hz.

{ Bregler et Konig (1994), utilisent une base de mêmes caract�eristiques,

avec des s�equences plus courtes (de 2 �a 3 lettres) mais prononc�ees par

4 locuteurs masculins et 2 f�eminins.

{ Tr�es r�ecemment, Potamianos et al. (1997) ont construit une base audio-

visuelle de 50 locuteurs am�ericains, chacun pronon�cant d'une part 25

mots de type /CVC/ et d'autre part 25 s�eries de 4 lettres enchâ�n�ees.

Le �lm correspondant a �et�e �echantillonn�e �a la fr�equence de 60 Hz. La

partie audio est constitu�ee par 4 enregistrements provenant de 4 mi-

crophones ayant des caract�eristiques di��erentes.

3.1.3 Conclusion sur les bases existantes

�

A la date de mise �a disposition de notre propre base de donn�ees (1995),

les bases de parole audiovisuelle avaient les caract�eristiques suivantes : les

langues disponibles �etaient l'allemand, l'am�ericain, l'anglais, l'italien et le

japonais. Le nombre de locuteurs maximum �etait de 100 pour la parole en



3.2. BASES DE DONN

�

EES AMIBE 53

mode mots isol�es et 4 pour la parole continue. Il faut attendre 1997 pour

trouver une base de 50 locuteurs pour la parole continue.

Quoi qu'il en soit, il n'existait en 1995, aucune base de donn�ee de parole

audiovisuelle continue en langue fran�caise.

3.2 Bases de donn�ees AMIBE

Les corpus utilis�es dans les exp�erimentations que j'ai e�ectu�es sont issus

du projet AMIBE

(Montaci�e et al., 1995). Deux bases de donn�ees en fran�cais ont �et�e cr�e�ees

dans ce contexte. Elles sont issues de deux laboratoires, de deux syst�emes

d'acquisition et deux locuteurs di��erents. Dans chaque cas, un unique locu-

teur prononce en continu des s�equences de 4 lettres

2

comprises entre A et Z.

L'int�erêt de ce corpus est principalement constitu�e par sa di�cult�e :

{ Unit�es de reconnaissance relativement courtes.

{ Multiples contextes phon�etiques (diphones de type /CC/, /CV/, /VC/,

/VV/, etc..)

{ Probl�emes de segmentation (enchâ�nements des lettres K-A, I-X, I-Y,

etc.)

{ Unit�es tr�es proches d'un point de vue acoustique (ex : fM,Ng, fB,P,Dg

etc.)

{ Unit�es tr�es proches au niveau visuel (ex : fB,Pg, fG,Jg, etc.)

{ Absence de mod�ele de langage (probabilit�es �equi-r�eparties).

3.2.1 Premi�ere base

Un premier corpus, r�ealis�e �a l'ICP nous a �et�e fourni (locuteur : jls) dans

le cadre du projet AMIBE. Prise de vue et enregistrement se d�eroulent dans

une chambre sourde an�echo��que. Le locuteur est assis, sa tête �etant mainte-

nue stable dans le champ des cam�eras par un casque solidaire de son si�ege.

Ses l�evres sont maquill�ees en bleu et des lunettes opaques le prot�egent d'un

spot halog�ene de 800 Watts qui assure le contraste de l'image, ce dernier

point rendant obligatoire l'intervention d'un r�ep�etiteur. Les images sont en-

registr�ees sur magn�etoscope, l'extraction des param�etres labiaux ne se faisant

pas en temps r�eel.

2

La longueur de la s�equence de lettres n'est cependant pas suppos�ee connue lors de nos

test de reconnaissance.
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Le rôle des l�evres, en tant qu'organe articulatoire, est de modi�er la forme

et l'aire de la sortie du conduit vocal. On peut donc raisonnablement pen-

ser que la largeur, hauteur et aire de cette forme intero-labiale par laquelle

s'�echappe le son provenant du conduit vocal sont des param�etres pour le

moins int�erressants. Or, les points de contacts entre l�evres sup�erieure et

inf�erieure ayant une position variable, l'usage de marqueurs ponctuels ne

permet donc pas une mesure pr�ecise de la la largeur intero-labiale.

Un syst�eme de chroma-key �electronique nous permet ici d'isoler les pixels

bleus qui, dans l'image de la zone buccale, ne peuvent appartenir qu'aux

l�evres. L'avantage d'une telle technique est de permettre une mesure pr�ecise

de la largeur intero-labiale.

La lourdeur de ces manipulations explique la faible quantit�e de donn�ees

dont nous avons pu disposer. En revanche, on se doit de reconnâ�tre la tr�es

bonne qualit�e de ces donn�ees, les param�etres labiaux ayant une pr�ecision

inf�erieure au millim�etre. Les donn�ees brutes qui nous ont �et�e fournies sont la

hauteur, la largeur et l'aire intero-labiale synchronis�ees avec le signal acous-

tique (Lallouache, 1991).

Il faut noter que la largeur, mesur�ee �a l'int�erieur des l�evres est syst�emati-

quement nulle lors d'une fermeture labiale (sauf probl�emes de sous-�echantillon-

nage

3

). Cela nous oblige �a �xer un seuil sur la variance de ce param�etre, qui

pourrait se retrouver nulle pour des phon�emes tels que [p], [b] et [m].

La �gure 3.1 montre un exemple de l'�evolution de ces param�etres sur une

s�equence de lettres �epel�ees de fa�con continue.

3.2.2 Deuxi�eme base

Nous avons r�ealis�e un deuxi�eme corpus au Laboratoire d'Informatique

d'Avignon (locuteur : pj). Le pr�ec�edent syst�eme d'acquisition a �et�e mis au

point dans l'optique d'obtenir des mesures d'une pr�ecision inf�erieure au mil-

lim�etre.

Nous avons pour notre part pr�ef�er�e la facilit�e d'utilisation, ceci dans

la perspective de cr�eer des corpus de taille plus grande. La qualit�e des

param�etres obtenue est donc probablement inf�erieure �a celle du pr�ec�edent

syst�eme. Nous verrons dans la section 3.5.1 (pages 65-66) l'inuence de la

pr�ecision des param�etres labiaux sur un syst�eme de lecture labiale.

3

Si la dur�ee d'une fermeture labiale est inf�erieure �a la p�eriode d'�echantillonage, la

fermeture compl�ete des l�evres peut ne pas être observ�ee.
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Fig. 3.1: Exemple de param�etres labiaux, base audiovisuelle de l'ICP, locu-

teur jls
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Syst�eme d'acquisition

Le syst�eme d'acquisition est constitu�e d'un cam�escope de bonne qualit�e

reli�e �a une carte de compression JPEG. Une lampe classique �eclaire le visage,

ceci a�n d'obtenir un meilleur contraste. Le locuteur peut cependant regarder

l'�ecran sur lequel apparaissent les suites de lettres �a prononcer.

Un algorithme remplace le syst�eme �electronique de chroma-key, permet-

tant d'extraire les pixels bleus appartenant aux l�evres. Chaque pixel est

repr�esent�e sous la forme d'un vecteur �a trois composante (rouge, vert et

bleu). On peut d�eterminer la moyenne, valeurs maximales et minimales de ce

vecteur sur un ensemble d'images de l�evres et ainsi �ltrer de nouvelles images.

Les propri�et�es g�eom�etriques des l�evres rendent alors l'extraction des largeurs

et hauteurs extero et intero-labiales assez ais�ee. Extraire les param�etres la-

biaux sur des l�evres non maquill�ees aurait entrâ�n�e l'utilisation d'un syst�eme

de d�etection des contours labiaux plus complexe et de �abilit�e inf�erieure.

D'autre part le temps n�ecessaire pour l'extraction ainsi que son manque

de �abilit�e aurait impliqu�e un stockage, non plus des param�etres, mais des

s�equences d'images. Il faut �a ce propos signaler que la localisation, le suivi

et l'extraction de contours labiaux dans des conditions r�eelles fait partie du

domaine de la recherche.

Grâce au choix ainsi fait, le traitement complet d'une s�equence de lettres

ne prend que quelques secondes et ne n�ecessite qu'un op�erateur qui peut-

être le locuteur lui-même. La �gure 3.2 montre un sch�ema de ce syst�eme

d'acquisition.

Param�etres utilis�es

Apr�es d�esinterla�cage, le �lm a une fr�equence de 50 Hz. La mise au point

de ce syst�eme nous a permis de cr�eer une base de taille et de contenu tr�es

proche de la premi�ere base.

Quelques di��erences doivent toutefois être not�ees : nous ne cherchons �a

extraire que les param�etres de largeur et hauteur, intero-labiale et extero-

labiale.

Le param�etre constitu�e par l'aire intero-labiale �etant tr�es fortement corr�el�e

au produit de la hauteur par la largeur (voir Abry et Bo�e (1986)). Nous rem-

pla�cons donc ce param�etre par le produit des deux premiers, ce qui nous

permet d'acc�el�erer le processus d'extraction.

L'utilisation du produit de la largeur et de la hauteur en tant que pa-

ram�etre d'une mod�elisation statistique peut parâ�tre absurde si on dispose

�egalement d'un vecteur hauteur-largeur. Il faut cependant remarquer que ce

produit concentre en un seul param�etre de l'information provenant de deux
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Station indy (SGI) + Carte de compression JPEG

Texte à prononcerÉcran de contrôle

M N Q OLampe Microphone
+
Camescope 

Fig. 3.2: Sch�ema du syst�eme d'acquisition audiovisuelle du LIA

autres mesures r�eelles. Sa variabilit�e sera donc moins importante que le couple

hauteur-largeur et l'information qu'il v�ehicule plus discriminante, ce qui est

un avantage ind�eniable sur un ensemble d'apprentisssage de faible taille.

Nous n'utiliserons pas les param�etres extero-labiaux dans nos exp�erimen-

tations, ceci a�n de ne pas biaiser les comparaisons entre les deux locuteurs Le

signal acoustique est �echantillonn�e �a 16kHz via le microphone du camescope.

Ce signal est transform�e en vecteurs de 12 coe�cients MFCC

4

, �energie et

d�eriv�ees premi�eres. Ces vecteurs sont produits �a une fr�equence de 100Hz.

Pour le d�ebut et la �n de prononciation d'une s�equence de lettres, nous

imposons au locuteur d'avoir les l�evres ferm�ees. Ceci nous permet en premier

lieu de rendre les param�etres labiaux ind�ependants des variations d'�echelle en

les normalisant par la largeur extero-labiale des l�evres au repos. Cette con-

trainte impos�ee au locuteur permet �egalement une v�eri�cation automatique

de la qualit�e de l'enregistrement.

La �gure 3.3 montre un mouvement d'ouverture labiale extrait de cette

base (50 images par seconde). L'ensemble des donn�ees contient deux cents

s�equences de quatre lettres de l'alphabet. Cette base est actuellement ac-

cessible au public

5

. C'est sur ces deux bases (locuteurs jls et pj) que nous

4

coe�cients cepstraux sur une �echelle de Mel

5

http ://www-laforia.ibp.fr/PAROLE/montacie/amibe/corpLIA.html
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Fig. 3.3: Exemple de mouvements labiaux dans notre propre base audiovi-

suelle (locuteur pj)
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avons e�ectu�e les exp�eriences de reconnaissance bimodale. Le d�ecoupage de

cet ensemble entre donn�ees d'apprentissage et de test va être d�ecrit dans le

chapitre suivant.

3.3 Protocole de test

Pour les deux locuteurs, les donn�ees ont �et�e s�epar�ees en un ensemble

d'apprentissage (�eventuellement d�ecoup�e en deux parties �egales pour cr�eer

un sous-ensemble de d�eveloppement) et un ensemble de test. Les s�equences

de 4 lettres sont r�eparties de fa�con al�eatoire dans les 2 ensembles. Cette

r�epartition a �et�e �x�ee pour l'ensemble des participants du projet AMIBE.

Les deux bases et leur r�epartition peuvent être obtenues en adressant une

demande au responsable du projet.

Le premier ensemble contient 70% des donn�ees (soit 35% pour l'appren-

tissage et 35% pour le d�eveloppement), l'ensemble de test contient quant

�a lui 30% des donn�ees. Pour les besoins d'une exp�erimentation rigoureuse,

l'intersection entre ces deux ensembles est vide.

Les pourcentages de reconnaissance sont calcul�es sur les donn�ees de test,

suivant la formule classique :

P =

N � I � S �D

N

� 100

N �etant le nombre de lettres �a reconnâ�tre, I le nombre d'insertions, S le

nombre de substitutions, D le nombre de suppressions et P le pourcentage

de reconnaissance. Le nombre de ces erreurs de di��erents types est calcul�e �a

l'aide d'une m�ethode d'alignement dynamique (Young et al., 1993).

�

A titre

indicatif, et en faisant l'hypoth�ese que les reconnaissances correctes suivent

une distribution binomiale, les di��erents intervalles de con�ance �a 99% sont

report�es le tableau 3.1. Ces intervalles ont �et�e calcul�es avec N = 240, nombre

de lettres �a reconnâ�tre lors d'une phase de test dans ces exp�erimentations.

P Borne inf�erieure Borne sup�erieure

70 62 77

75 67 81

80 73 86

85 78 90

90 84 94

95 90 98

Tab. 3.1: Intervalles de con�ances sur les bases de test AMIBE
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La largeur de ces intervalles de con�ance nous impose la plus grande

prudence quant �a l'interpr�etation de nos r�esultats.

3.4 Description des mod�eles

3.4.1 Apprentissage des mod�eles

Initialisation

Nous utilisons pour toutes les phases d'apprentissage, la bô�te �a outils

HTK

6

du CUED

7

. Chaque lettre est mod�elis�ee par un unique MMC. Pour

chaque exemple d'une lettre dans le corpus d'apprentissage, un alignement

de Viterbi sur les �etats du mod�ele correspondant est e�ectu�e. Nous pouvons

ainsi associer un ensemble de vecteurs d'observation �a chaque �etat du mod�ele

et par cons�equent estimer les param�etres des distributions.

Ce processus est r�ep�et�e jusqu'�a la convergence de la valeur de la proba-

bilit�e pour qu'un mod�ele donn�e produise les exemples lui correspondant.

Estimation hors-contexte

La di��erence essentielle avec la phase d'estimation est la r�e�estimation par

l'algorithme de Baum-Welsh. Cela implique une recherche de la probabilit�e

d'être �a un instant donn�e dans un �etat donn�e d'un mod�ele en utilisant l'al-

gorithme du Forward-Backward . L'utilisation de cette m�ethode permet une

estimation plus �ne des param�etres : l'a�ectation des vecteurs d'observation

�a un �etat donn�e est cette fois r�ealis�ee conjointement �a l'estimation des valeurs

des param�etres. Notons que cette �etape n�ecessite des fronti�eres temporelles

relatives aux �etats de d�ebut et de �n de chaque mod�ele.

Estimation en contexte

Cette phase est tr�es proche de la pr�ec�edente mais nous cherchons cette

fois �a estimer les param�etres de la concat�enation des mod�eles correspondant

�a une phrase enti�ere des donn�ees d'apprentissage. Les fronti�eres de mots qui

ont �et�e pos�ees manuellement suivant un crit�ere subjectif, sont donc remises

en cause en vue de maximiser la probabilit�e qu'une suite de mod�eles produise

une suite d'observations.

6

HMM toolkit

7

Cambridge University Engineering Deparment
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3.4.2 Mod�eles unimodaux

Une partie des param�etres de ces mod�eles est tr�es di�cile �a estimer :

{ La topologie : nombre d'�etats, nombre et structure des transitions.

{ Nombre de gaussiennes par mixture d'un ux, d'un �etat, d'un mod�ele.

{ Nombre de param�etres dans chaque vecteur d'observation.

{ Nombre d'it�erations d'apprentissage

Ces param�etres peuvent être estim�es sur un corpus de d�eveloppement,

mais contrairement aux pond�erations, ils n�ecessitent une phase compl�ete

d'apprentissage pour chaque calcul d'erreur. D'autre part, le nombre optimal

d'it�erations d'apprentissage d�epend du rapport entre quantit�e de param�etres

�a estimer et nombre de donn�ees disponibles. Nous avons donc �x�e arbitrai-

rement tous ces param�etres.

Tous les mod�eles (un par lettre) ont six �etats �emetteurs, un �etat initial et

un �etat �nal non-�emetteurs. Chaque �etat �emetteur comporte une transition

vers lui-même et une vers l'�etat suivant. Un syst�eme plus e�cace peut pour-

rait être r�ealis�e en cherchant une topologie optimale pour chaque locuteur,

unit�e de reconnaissance et modalit�e. Cela n'est cependant pas l'objet de ces

exp�erimentations.

La faible taille de la base de donn�ee d'apprentissage, ne nous permet pas

d'utiliser comme distribution des mixtures de plus de deux gaussiennes. De

même, et en accord avec l'hypoth�ese d'ind�ependance statistique

8

, nous uti-

lisons uniquement des matrices de variance-covariance diagonales. Les deux

premi�eres phases d'apprentissage sont men�ees jusqu'�a la convergence des pro-

babilit�es, la troisi�eme jusqu'�a la sixi�eme it�eration.

Les mod�eles acoustiques �emettent des vecteurs compos�es de douze coe�-

cients MFCC et de l'�energie du signal auxquels sont ajout�ees leurs d�eriv�ees

(26 param�etres au total). L'ajout de l'acc�el�eration augmenterait le nombre

de param�etres et rendrait par cons�equent plus di�cile leur estimation. La

distribution de probabilit�e associ�ee �a chaque �etat est le produit de deux mix-

tures de gaussiennes, l'une pour les param�etres statiques, l'autre pour les

param�etres dynamiques. Nous dirons par la suite qu'ils constituent deux ux

de donn�ees.

Les mod�eles labiaux �emettent des vecteurs compos�es de 9 param�etres : la

hauteur, la largeur, l'aire intero-labiale ainsi que leurs vitesses et acc�el�erations

respectives. Param�etres statiques, d�eriv�ees et acc�el�erations sont r�eparties sur

trois ux.

8

Cette hypoth�ese, bien que tr�es grossi�ere, permet une simpli�cation non n�egligeable du

mod�ele statistique utilis�e. Ne pas faire cette hypoth�ese reviendrait approximativement �a

�elever �a la puissance deux le nombre de param�etres �a estimer.



62 CHAPITRE 3. RECONNAISSANCE DE LA PAROLE

Dans notre cas, le nombre de param�etres �a estimer peut être calcul�e ainsi :

M � (E �N �G + T ), o�u M = 27 est le nombre de mod�eles (un par lettre

de l'alphabet, plus un pour le silence), E = 6 le nombre d'�etats par mod�ele,

N le nombre total de composantes du vecteur d'observation multipli�e par 2

(vecteur de moyennes et vecteur de variances), G le nombre de gaussiennes

par mixture, et T = 6 le nombre de transitions �a estimer par mod�ele

9

.

Il y a donc 17010 param�etres �a estimer dans les mod�eles acoustiques et

5944 pour les mod�eles labiaux.

3.4.3 Mod�eles bimodaux synchrones

Nous avons �a notre disposition deux ux produits par deux sources d'ori-

gines di��erentes (acoustique et visuelle) mais correspondant �a la même suite

sous-jacente d'unit�es de reconnaissance (voir Figure 3.4). Les param�etres

acoustiques et labiaux n'ont la même fr�equence d'�echantillonnage mais une

simple interpolation permet d'apporter une solution parmi d'autres �a ce

probl�eme.

Les mod�eles acoustico-labiaux synchrones ont la même topologie que

leurs correspondants unimodaux mais �emettent des vecteurs qui sont la con-

cat�enation des vecteurs acoustiques et labiaux. L'ensemble de leurs param�etres

est par cons�equent r�eparti sur cinq ux (22842 param�etres au total).

Dans ce cadre, le rapport entre nombre de donn�ees et nombre de pa-

ram�etres est le même pour les trois types de mod�eles. Ceci est tr�es important

en ce qui concerne de futures comparaisons de r�esultats.

3.4.4 Mod�eles bimodaux produit

Il s'agit simplement de r�ealiser le produit (d�ecrit dans le chapitre 1, sec-

tion 1.4, pages 17-26) sur les deux mod�eles unimodaux d�ecrits ci-dessus, ces

derniers �etant entrâ�n�es s�epar�ement.

Nous pouvons constater que le rapport entre le nombre de donn�ees et le

nombre de param�etres �a estimer est quasiment le même pour les mod�eles

produits (22954 param�etres) et les mod�eles synchrones (22842 param�etres).

Il en va de même pour le nombre d'it�erations d'apprentissage. Cette ca-

ract�eristique limite consid�erablement le biais exp�erimental.

9

Si un �etat poss�ede n transitions, seulement n�1 probabilit�es sont �a estimer, la somme

des probabilit�es devant être �egale �a 1



3.4. DESCRIPTION DES MOD

�

ELES 63

Chroma-key

25 im/s

50 im/s

50 Hz

MFCC_E_D
HCode :

100 Hz

16 kHz

HMM

100Hz
Interpolation

Désinterlaçage

Paramètres intero-labiaux

Fig. 3.4: Fonctionnement global
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3.4.5 Pond�eration

Les mod�eles sur lesquels sont estim�ees les pond�erations sont les mod�eles

synchrones d�ecrits en section 3.4.3. Les pond�erations optimales sont d�etermi-

n�ees avec la m�ethode d�ecrite en chapitre 2 (p. 42) pour chaque lettre et chaque

locuteur de la base AMIBE. Ces poids sont report�es dans le tableau 3.2.

Silence A B C D E

pj 0,43 0,48 0,43 0,51 0,51 0,59

jls 0,54 0,50 0,49 0,51 0,49 0,49

F G H I J K

pj 0,55 0,49 0,47 0,58 0,52 0,50

jls 0,51 0,49 0,49 0,44 0,49 0,50

L M N O P Q

pj 0,50 0,53 0,49 0,49 0,61 0,50

jls 0,49 0,50 0,51 0,49 0,49 0,49

R S T U V W

pj 0,49 0,57 0,55 0,50 0,50 0,52

jls 0,49 0,50 0,51 0,50 0,50 0,50

X Y Z

pj 0,54 0,54 0,49

jls 0,51 0,50 0,50

Tab. 3.2: Valeurs des poids acoustico-labiaux optimis�es

Il serait hasardeux d'essayer de corr�eler ces poids avec des r�esultats pro-

venant d'exp�eriences de perception. Leurs valeurs sont en e�et extrêmement

li�ees au fonctionnement de notre approche statistique. Remarquons simple-

ment que l'on ne s'�ecarte que tr�es peu des valeurs utilis�ees durant l'apprentis-

sage (0;5). Ceci est un r�esultat attendu puisque le corpus de d�eveloppement

ne di��ere que tr�es peu de celui utilis�e pour l'estimation des autres param�etres

du syst�eme.

Il faut ajouter que le simple fait d'avoir estim�e ces 27 nouveaux pa-

ram�etres (un poids acoustico-labial par mod�ele) dans nos mod�eles constitue

un biais exp�erimental. Ce biais semble cependant n�egligeable compar�e au

nombre de param�etres total �a estimer (24692).
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3.5 R�esultats

3.5.1 Inuence de la pr�ecision des param�etres labiaux

Lors de la mise au point de notre syst�eme d'acquisition, nous avons fait

le choix de la facilit�e de mise en �uvre et d'utilisation aux d�epends de la

pr�ecision des param�etres. Il parâ�t donc tout naturel de quanti�er l'inuence

de cette pr�ecision sur des r�esultats de reconnaissance.

Nous utilisons ici les mod�eles unimodaux visuels dans les conditions d�ecrites

dans la section 3.3. Le locuteur choisi est jls, nous pourrons ainsi parler de

pr�ecision en millim�etres.

Nous ajoutons �a chaque valeur du param�etre selection�e (largeur et/ou

hauteur) un nombre al�eatoire compris entre +x et �x. Nous substituons

ensuite l'aire intero-labiale par le produit de la hauteur et de la largeur.

Cette op�eration est e�ectu�ee pour toutes les donn�ees, d'apprentissage et de

test. Nous pouvons alors calculer un taux de reconnaissance labiale pour

chaque pr�ecision a�ect�ee �a un param�etre donn�e, les autres param�etres restant

inchang�es. Nous obtenons de cette fa�con le tableau 3.3 et la �gure 3.5 pour

les variations de pr�ecision en dixi�eme de millim�etre. Rappelons que quelle que

soit la colonne, la reconnaissance s'e�ectue sur l'ensemble des param�etres.

Pr�ecision largeur hauteur largeur et hauteur

� 0.0 mm 44 44 44

� 0.5 mm 47 44 45

� 1.0 mm 47 46 42

� 1.5 mm 49 46 41

� 2.0 mm 44 42 41

� 2.5 mm 49 44 41

� 3.0 mm 48 41 36

� 3.5 mm 43 37 38

� 4.0 mm 48 38 36

� 4.5 mm 44 38 33

Tab. 3.3: Inuence de la pr�ecision des param�etres labiaux sur les r�esultats

de la lecture labiale (pourcentages de reconnaissance correcte)

La premi�ere chose que l'on constate est une am�elioration des r�esultats

lorsque l'on ajoute un peu d'impr�ecision dans la mesure des param�etres la-

biaux. Ce fait peut parâ�tre suprenant mais il est provient d'un ph�enom�eme

relativement simple.

La variance, calcul�ee sur un corpus de trop faible taille, est sous-estim�ee.
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Fig. 3.5: Inuence de la pr�ecision (en dixi�eme de mm) des param�etres labiaux

sur les r�esultats de la lecture labiale

Or, en ajoutant de l'impr�ecision sur un param�etre, on augmente la valeur de

sa variance. L'estimation est donc plus proche des valeurs trouv�ees dans le

corpus de test. Toutefois, l'am�elioration constat�ee ne constitue au maximum

qu'une r�eduction de 10% du nombre d'erreurs.

En revanche, lorsque la pr�ecision devient trop faible, le manque de �abilit�e

des donn�ees d�egrade consid�erablement les r�esultats. Cette d�egradation peut

largement d�epasser l'e�et b�en�e�que de l'augmentation des variances.

Nous pouvons tout de même noter que dans ces conditions, la d�egradation

des performances du syst�eme n'apparâ�t que pour des pr�ecisions sup�erieures �a

�1mm et qu'une pr�ecision de �4;5mm sur l'ensemble des param�etres n'aug-

mente le nombre initial d'erreurs que de 20%.

On peut aussi constater que la hauteur intero-labiale semble être un pa-

ram�etre n�ecessitant plus de pr�ecision que la largeur. Ceci est �evidemment �a

mettre en relation avec l'espace de variation de ces deux param�etres.

3.5.2 Inuence du bruit sur les mod�eles synchrones

Un bruit de foule (fr�equences vocales) est ajout�e au signal acoustique avec

di��erents niveaux de rapport signal sur bruit. Pour chaque niveau de bruit,

nous e�ectuons les phases d'apprentissage et de test. Cette exp�erimentation
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a �et�e r�ealis�ee uniquement sur les mod�eles synchrones et avec le locuteur jls.

Aucune pond�eration n'est e�ectu�ee dans ce test et cela explique que le

taux de reconnaissance soit plus faible pour le mod�ele acoustico-labial que

pour le mod�ele purement acoustique lorsque qu'aucun bruit n'a �et�e rajout�e.

Il s'agit ici de v�eri�er sur un exemple une assertion relativement simple :

Lorsque la source acoustique perd de sa �abilit�e, l'ajout de param�etres vi-

suels même moins �ables permet de compenser en partie cette perte (voir

tableau 3.4).

Ce fait est con�rm�e dans de nombreux travaux, r�ealis�es dans des labora-

toires di��erents, avec di��erents locuteurs, corpus et langues. C'est pourquoi

nous n'�etendrons pas cette exp�erience aux autres mod�eles et locuteur.

Signal/Bruit Labial Acoustique Acoustico-labial

sans bruit 42 88 86

6 dB - 74 78

0 dB - 53 63

Tab. 3.4: Inuence du bruit sur les mod�eles synchrones

3.5.3 Mod�eles produits

Pour chaque locuteur et pour chaque type de mod�ele, nous avons e�ectu�e

une s�erie de tests. Les mod�eles sont �evalu�es pour chaque it�eration d'appren-

tissage en contexte, ceci a�n de mettre en �evidence la variabilit�e des r�esultats

en fonction d'un unique param�etre que nous avons �x�e arbitrairement. Il est

�evident que cette variabilit�e est due au manque de donn�ees.

Pour une it�eration donn�ee, le mod�ele acoustico-labial produit est construit

�a partir des mod�eles acoustiques et labiaux entrâ�n�es jusqu'�a ce niveau.

Les r�esultats sont rapport�es dans les tableaux 3.5 et 3.6, �gures 3.6 et 3.7.

Ces r�esultats ont �et�e obtenus avec des pond�erations �x�ees arbitrairement.

Ces r�esultats font apparâ�tre une am�elioration du mod�ele produit sur le

mod�ele synchrone pour le locuteur jls. En revanche, pour le locuteur pj, si

le mod�ele produit obtient le meilleur r�esultat sur l'ensemble des it�erations,

ses performances sont tr�es proches de celles du mod�ele synchrone. Ce dernier

obtient d'ailleurs de meilleurs r�esultats pour certaines it�erations.

Ceci peut indiquer une di��erence de quantit�e d'asynchronie pr�esente pour

chaque locuteur, mais aussi une di��erence de comportement du mod�ele pro-

duit en pr�esence de donn�ees acoustiques moins �ables que pour le locuteur
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jls. Il faut n�eanmoins se garder, en l'absence de corpus suf�sant, d'attacher

trop d'importance aux r�esultats dans leur valeur absolue.

Tab. 3.5: R�esultats pour le locuteur jls

It�eration Acoustique Labial Bimodal Bimodal

synchrone produit

0 89 36 90 90

2 90 39 92 93

4 91 40 91 93

6 91 40 90 93

8 91 39 91 93

10 91 39 92 93

12 91 38 92 93

14 91 39 92 93

16 90 38 92 93

18 90 38 92 93

Tab. 3.6: R�esultats pour le locuteur pj

It�eration Acoustique Labial Bimodal Bimodal

synchrone produit

0 74 22 76 77

2 73 24 77 78

4 74 24 77 77

6 75 24 77 76

8 74 24 77 77

10 74 26 76 76

12 73 26 77 76

14 71 25 77 77

16 71 27 77 76

18 71 28 77 77

3.5.4 Pond�eration

Les r�esultats des di��erents mod�eles, avec une pond�eration �egale ou op-

timis�ee sont r�esum�es dans le tableau 3.7. L'entrainement des mod�eles en

contexte a �et�e r�ealis�e en 6 it�erations. Dans les pr�ec�edentes exp�erimentations,
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nous avions �x�e de fa�con empirique une valeur de pond�eration partag�ee par

tous les mod�eles. Dans le cadre de la base AMIBE, cette approche empirique,

bien que moins rigoureuse, reste d'une e�cacit�e certaine. Les conditions na-

turelles d'�elocution et d'acquisition acoustique expliquent les relativement

faibles taux de reconnaissance pour le locuteur pj.

taux de reconnaissance

locuteur pj locuteur jls

Acoustique 75 % 91 %

Labial 25 % 40 %

Bimodal synchrone 78 % 86 %

(poids �egaux)

Bimodal produit 78 % 93 %

(poids �egaux)

Bimodal synchrone 79 % 93 %

(poids optimis�es)

Bimodal produit 79 % 93 %

(poids optimis�es)

Tab. 3.7: R�esultats des di��erents syst�emes suivant leur pond�eration

acoustico-labiale

Une fois de plus, l'am�elioration d�ecrite ci-dessus n'est pas signi�cative et

sa valeur absolue est tr�es certainement li�ee au locuteur et au corpus utilis�e.

3.5.5 Matrices de confusion

Il faut tout d'abord pr�eciser qu'il est tr�es di�cile d'interpr�eter correc-

tement une matrice de confusion dans le cadre de la parole continue. En

e�et, une erreur de classi�cation peut entrâ�ner une erreur de segmentation

et vice-versa.

Cependant, il peut être int�eressant de voir ce que signi�ent r�eellement les

am�eliorations obtenues dans la section pr�ec�edente.

Locuteur jls

Nous sommes ici dans le cas o�u les donn�ees, aussi bien acoustiques que

labiales sont de tr�es bonne qualit�e. Le tableau 3.8 repr�esente la matrice de

confusion des lettres lorsque seules les donn�ees acoustiques sont prises en

compte. Les erreurs qui apparaissent �etaient attendues : confusion entre B

et D, entre J, G et I, entre T, P et V. Certaines erreurs de classi�cation
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peuvent parâ�tre choquantes : Elles sont en r�ealit�e provoqu�ees par des erreurs

de segmentation.

A B C D E F G H I J K L M N O P Q R S T U V W X Y Z Sup

A 9 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

B . 11 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

C . . 10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

D . 1 . 10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

E . . . . 11 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

F . . . . . 10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

G . . . . . . 9 . . . . . . . . . . . . . . . 1 . . . .

H . . . . . . . 9 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

I . . . . . . . . 9 . . . . . . . . . . . . . . . . . .

J . . . . . . 2 . 1 7 . . . . . . . . . . . . . . . . .

K . . . . . . . . . . 11 . . . . . . . . . . . . . . . .

L . . . . . . . . . . . 8 . . . . . . . . . . . . . 1 .

M . . . . . . . . . . . . 9 . . . . . . . . . . . 1 . .

N . . . . . . . . . . . 1 . 11 . . . . . . . . . . . . .

O . . . . . . . . . . . . . . 10 . . . . . . . . . . . .

P . . . . . . . . . . . . . . . 8 . . . 2 . . . . . . .

Q . . . . . . . . 1 . . . . . . . 10 . . . . . . . . . .

R . . . . . . . . . . . 1 . . . . . 9 . . . . . . . . .

S . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10 . . . . . . . .

T . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10 . . . . . . .

U . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10 . . . . . .

V . . . . . . 1 . . . . . . . . 1 . . . 1 . 8 . . . . .

W . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9 . . . .

X . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7 3 . .

Y . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10 . .

Z . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10 .

Ins . . . . . . 1 . . . . . . . . . . . . . 1 1 . . . . .

Tab. 3.8: Matrice de confusion acoustique pour le locuteur jls

Le tableau 3.9 montre que lorsque l'on rajoute des donn�ees labiales, les

confusions qui disparaissent sont en plus grand nombre que celles qui appa-

raissent. Les confusions les plus notables ainsi �evit�ees sont entre les lettres B

et D et entre les lettres P, T et V.

Locuteur pj

Les donn�ees acoustiques �etant plus bruit�ees, la segmentation devient plus

ardue. Le tableau 3.10 fait apparâ�tre des probl�emes attendus : confusion

entre les lettres A, K, H, entre B, D, P, V, T et entre M et N. D'autre confu-

sions sont di�cilement interpr�etables, il s'agit en fait surtout de probl�emes

de segmentation.

Nous voyons sur le tableau 3.11 les faibles am�eliorations apport�ees par

un mod�ele bimodal produit �a pond�erations optimales. Certaines ambigu��t�es

(entre M et N, entre B, D, P et V) sont lev�ees, mais d'autres apparaissent.

En e�et, plus les donn�ees sont bruit�ees, plus la repr�esentativit�e du corpus

d'apprentissage prend de l'importance.

3.6 Conclusion

Il nous a paru n�ecessaire de v�eri�er exp�erimentalement la validit�e de nos

mod�eles th�eoriques. Nous avons vu malheureusement que les bases de donn�ees
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A B C D E F G H I J K L M N O P Q R S T U V W X Y Z Sup

A 9 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

B . 11 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

C . . 10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

D . . . 11 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

E . . . . 11 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

F . . . . . 10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

G . . . . . . 9 . . . . . . . . . . . . . . . 1 . . . .

H . . . . . . . 9 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

I . . . . . . . . 8 . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

J . . . . . . 3 . 1 6 . . . . . . . . . . . . . . . . .

K . . . . . . . . . . 11 . . . . . . . . . . . . . . . .

L . . . . . . . . . . . 8 . . . . . . . . . . . . . 1 .

M . . . . . . . . . . . . 9 . . . . . . . . . . . 1 . .

N . . . . . . . . . . . 1 . 11 . . . . . . . . . . . . .

O . . . . . . . . . . . . . . 10 . . . . . . . . . . . .

P . . . . . . . . . . . . . . . 10 . . . . . . . . . . .

Q . . . . . . . . 1 . . . . . . . 10 . . . . . . . . . .

R . . . . . . . . . . . . . . . . . 10 . . . . . . . . .

S . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10 . . . . . . . .

T . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10 . . . . . . .

U . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10 . . . . . .

V . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11 . . . . .

W . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9 . . . .

X . . . . . . . . . . . . 1 . . . . . . . . . . 8 . . 1

Y . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10 . .

Z . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10 .

Ins . . . . . . . . 2 . . . . . . . . 1 . 2 . . . . . .

Tab. 3.9: Matrice de confusion bimodale pour le locuteur jls

A B C D E F G H I J K L M N O P Q R S T U V W X Y Z Sup

A 2 . . . . . . 1 . . 3 . . . . . . 1 . . . . . . 1 . 1

B . 3 . 1 . . . . . . . . . . . 2 . . . . . 5 . . . . 1

C . . 7 . . . . . . . . . . . . . . . . 1 . . . . . . .

D . . . 2 . . . . . . . . . . . 1 . . . 2 . 1 . . . . .

E . . . . 9 . . . . . . 1 . 1 . . . . . . . . . . . . .

F . . . . . 8 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

G . . . . . . 8 . . . . . . . . . . . . . . 1 . . . . .

H . . . . . . . 6 . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

I . . . . . . . . 10 . . . . . . . . . . . 1 . . . . . .

J . . . . . . . . . 8 . . . . . . . . . . . . . . 1 . .

K . . . . . 1 . . . . 9 . . . . . . . . . . . . . . . .

L . . . . . . . . . . . 6 2 2 . . . . . . . . . . . . .

M . . . . . . . . . . . 1 6 1 . . . . . . . . . . . . .

N . . . . . . . . . . . 1 1 6 . . . . . . . . . . . . .

O . . . . 1 . . . . . . . 1 . 6 . . . . . . . . . . . 1

P . . . . . . . . . . . . . . . 7 . . . 1 . . . . . . .

Q . . . . . . . . . . . . . . . . 7 . . . 2 . . . . . .

R . . . . . . . . . . . . . . . . . 7 . . . . . . . . 1

S . . . . . . . . . . . 1 . . . . . . 5 . . . . . . . .

T . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10 . . . . . . .

U . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9 . . . . . 1

V . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1 1 6 . . . . .

W . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7 . . . .

X . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11 . . .

Y . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12 . .

Z . . . . . . . . . . . 1 . . . . . . . . . . . . . 6 .

Ins . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1 . . 2 . . . . .

Tab. 3.10: Matrice de confusion acoustique pour le locuteur pj
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A B C D E F G H I J K L M N O P Q R S T U V W X Y Z Sup

A 2 . . . . . . 1 . . 3 . 2 . . . . 1 . . . . . . . . .

B . 4 . . . . . . . . . 2 . . . 1 . . . . 1 3 . . . . 1

C . . 7 . . . . . . . . . . . . . . . . 1 . . . . . . .

D . . . 1 . . . . 1 . . . 1 . . . . . . 2 . 1 . . . . .

E . . . . 9 . . . . . . . . . . . 1 . . . . . . . . . 1

F . . . . . 9 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

G . . . 1 . . 7 . . . . . . . . . . . . 1 . . . . . . .

H . . . . . . . 6 . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

I . . . . . . . . 11 . . . . . . . . . . . . . . . . . .

J . . . . . . . . . 9 . . . . . . . . . . . . . . . . .

K . . . . . . . . . . 10 . . . . . . . . . . . . . . . .

L . . . . . . . . . . . 5 1 2 . . . . . . . . 1 . . . 1

M . . . . . 1 . . . . . . 7 . . . . . . . . . . . . . .

N . . . . . . . . . . . 1 . 7 . . . . . . . . . . . . .

O . . . . 1 . . . 1 . . . . . 6 . . . . . . . . . . . 1

P . . . . . . . . 2 . . 1 . . . 2 . . . 1 . 2 . . . . .

Q . . . . . . . . . . . . . . . . 9 . . . . . . . . . .

R . . . . . . . . . . . . . . . . . 7 . . 1 . . . . . .

S . . . . . . . . . . . 1 . . . . . . 5 . . . . . . . .

T . . . . . . . . 1 . . . . . . . . . . 8 . 1 . . . . .

U . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9 . . . . . 1

V . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8 . . . . .

W . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7 . . . .

X . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11 . . .

Y . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12 . .

Z . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7 .

Ins . . . . . . . . . . . . . 1 . . . . . . . . . . . .

Tab. 3.11: Matrice de confusion bimodale pour le locuteur pj

disponibles ne nous permettaient pas d'opter pour une approche fortement

exp�erimentale de ces probl�emes.

Nous avons, lors de l'�elaboration de notre protocole de test cherch�e �a limi-

ter les biais exp�erimentaux. Il nous parâ�t n�eanmoins toujours hasardeux de

comparer exp�erimentalement des m�ethodes di��erentes sur des corpus d'aussi

faible taille.

En revanche, en construisant une base de donn�ees audiovisuelle pour

le fran�cais, nous avons pu con�rmer certaines conclusions obtenues dans

d'autres travaux, pour d'autres locuteurs et d'autres langues.

En e�et, le fait que les mouvements labiaux constituent un apport de

qualit�e et de robustesse aux syst�emes de reconnaissance de la parole est un

point de vue partag�e par l'ensemble des chercheurs dans ce domaine.

D'autre part, nos di��erentes approches des ph�enom�enes d'asynchronie et

du probl�eme de la pond�eration ont donn�e de bons r�esultats. Les am�eliorations

obtenues, bien que non-signi�catives ne sont pas n�egligeables : passer d'un

taux de reconnaissance acoustique de 91% �a un taux de reconnaissance

acoustico-labial de 93% signi�e une r�eduction de 22% du nombre total d'er-

reurs.
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Ce chapitre d�ecrit l'approche que nous avons adopt�ee pour traiter les

probl�emes qui se posent en v�eri�cation multimodale du locuteur. Le syst�eme

mis au point consiste en deux classi�eurs, un premier fond�e sur les ca-

ract�eristiques visuelles des l�evres, le second sur des param�etres acoustiques.

Un module de suivi des contours labiaux nous permet d'extraire une part

d'information visuelle contenue dans le visage du locuteur. Deux types d'in-

formation sont consid�er�es : les param�etres relatifs �a la forme et ceux relatifs

aux intensit�es.

Une m�ethode pour normaliser et projeter les di��erentes modalit�es dans

un espace commun est pr�esent�ee. Des exp�erimentations en v�eri�cation du

locuteur ont �et�e r�ealis�ees pour chaque modalit�e ainsi que pour leur fusion.

Nous observons que les performances du syst�eme multimodal sont sup�erieures

�a celles de chaque sous-syst�eme et permettent une r�eduction du taux de fausse

acceptation de 2; 3% �a 0; 5% par rapport au sous-syst�eme acoustique.

75
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4.1 Introduction

Il n'existe aucune personne qui soit strictement identique �a une autre si

l'on consid�ere l'ensemble de ses caract�eristiques individuelles. En revanche,

si nous consid�erons qu'une personne ne change pas d'identit�e sur une p�eriode

donn�ee, ses caract�eristiques changent, quant �a elles, continuellement. Les

indices succeptibles de permettre une identi�cation de la personne sont sujets

�a deux types de variations : intra et inter individu.

Il va de soi que les indices ayant la plus faible variation intra-individu et la

plus forte variation inter-individu sont les plus pertinents pour un syst�eme de

v�eri�cation d'identit�e. Cependant, ces deux types de variations peuvent être

inuenc�es par di��erents facteurs. Parmi ces facteurs, le temps qui s�epare deux

apparitions d'une même personne est succeptible d'augmenter la variation

intra-individu.

D'autre part, un nombre consid�erable de caract�eristiques, physiques ou

cognitives, peuvent être utilis�ees pour mener �a bien cette identi�cation. Des

informations sur ces caract�eristiques individuelles peuvent être port�ees par

un grand nombre de modalit�es. Parmi celles-ci, les modalit�es visuelle et au-

ditive pr�esentent un int�erêt certain : celui de ne pas forc�ement n�ecessiter de

collaboration ou d'e�orts de la part de la personne subissant le processus

d'identi�cation.

4.2 Position du probl�eme

Dans le cadre de la v�eri�cation automatique d'identit�e, la probabilit�e

de r�eussite d'un acte d'imposture d�epend du nombre d'indices et de mo-

dalit�es pris en compte par le syst�eme (Acheroy et al., 1996). Cependant,

si les modalit�es visuelle et auditive ont �et�e ind�ependamment �etudi�ees avec

beaucoup d'int�erêt dans le domaine de la v�eri�cation d'identit�e, ce n'est que

tr�es r�ecemment que sont apparues des �etudes sur leur combinaison.

Brunelli et Falavigna (1995) ont pr�ec�edemment d�ecrit une approche bi-

modale de l'identi�cation d'une personne. Leur syst�eme est fond�e sur les ca-

ract�eristiques visuelles contenues dans une image statique du visage et sur les

param�etres acoustiques du signal de parole. Les performances de ce syst�eme

multimodal sont sup�erieures �a chacun de ses sous-syst�emes unimodaux.

Cependant, dans un tel syst�eme, le mouvement des l�evres provoque un

apport de variabilit�e intra-individu dans le processus d'identi�cation visuelle.

Une prise en compte de ces informations labiales serait pourtant succeptible

d'une part, de r�eduire la variabilit�e intra-individu et d'autre part, d'augmen-

ter la variabilit�e inter-individus. En e�et, le fait que l'information labiale
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temporelle n'est pas seulement corr�el�ee au contenu linguistique du message

mais porte �egalement une information sur l'identit�e du locuteur a �et�e large-

ment ignor�e jusqu'�a maintenant.

R�ecemment, Luettin et al. (1996b) ont propos�e d'int�egrer cette nouvelle

modalit�e dans un syst�eme de reconnaissance de la personne sous la forme

de param�etres labiaux spatiaux-temporels. Dans ce chapitre, nous �etendons

cette approche en consid�erant la combinaison des deux modalit�es, acoustique

et labiale, pour un syst�eme de v�eri�cation du locuteur.

Il est important de noter que les m�ethodes d�ecrites au cours des deux

premiers chapitres ont �et�e �elabor�ees pour r�epondre �a des probl�emes assez

di��erents de ceux �evoqu�es �a pr�esent. En cons�equence, notre d�emarche n'est

pas d'appliquer directement ces m�ethodes au domaine de la v�eri�cation d'iden-

tit�e, mais plutôt de tirer pro�t des r�eexions men�ees au cours des trois pre-

miers chapitres a�n de mettre au point un processus de fusion acoustico-

labiale, pertinent pour ce nouveau domaine de recherche.

4.3 La base de donn�ees M2VTS

La base de donn�ees audiovisuelle M2VTS a �et�e enregistr�ee �a l'UCL (Uni-

versit�e Catholique de Louvain) (Pigeon et Vandendorpe, 1997). Elle est cons-

titu�ee des enregistrements de 37 locuteurs (hommes et femmes) ayant pro-

nonc�e en fran�cais les chi�res de z�ero �a neuf. Un enregistrement est une

s�equence de dix chi�res, prononc�es de fa�con continue et dans l'ordre croissant

(voir �gure 4.1).

Cinq sessions d'enregistrement ont �et�e e�ectu�ees pour chaque locuteur,

�a une semaine d'intervalle, a�n de prendre en compte la variabilit�e intra-

individu dans les deux modalit�es. Les images contiennent la tête de la per-

sonne dans son int�egralit�e. Elles ont �et�e �lm�ees �a une fr�equence de 25 Hz.

Nous avons divis�e cette base en trois ensembles :

- les trois premi�eres sessions devant être utilis�ees comme donn�ees d'ap-

prentissage

- la quatri�eme comme ensemble de validation

- la cinqui�eme comme ensemble de test

La cinqui�eme session est la plus di�cile �a traiter. Elle di��ere des autres

dans les variations du visage (tête inclin�ee, non ras�ee), de la voix (faible

RSB) ou encore des imperfections de la prise de vue (mauvaise mise au

point, di��erents facteurs de grossissement). Cette session, utilis�ee en tant

que base de test, permet un processus d'�evaluation proche des conditions

r�eeles de fonctionnement. La �gure 4.2 montre les images du visage de 3
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Fig. 4.1: S�equence d'images extraites de la baseM2VTS dans la même session

et pour le même locuteur
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locuteurs sur les 5 sessions. En se r�ef�erant �a la section 3.1 (chapitre 2, pp. 50-

53), on peut remarquer la grande qualit�e de cette base audiovisuelle pour

ce domaine d'application (nombre de locuteurs, parole continue, variation

intra-locuteurs, fr�equence des donn�ees visuelles).

4.4 Extraction des param�etres labiaux

La r�ealisation d'un syst�eme d'extraction de param�etres labiaux en con-

ditions r�eelles est un travail consid�erable qui se situe dans un domaine as-

sez di��erent de celui du traitement automatique de la parole. Cependant,

la qualit�e d'un tel syst�eme d�etermine en grande partie les performances du

sous-syst�eme de v�eri�cation labiale et du syst�eme acoustico-labial complet.

Le syst�eme que nous utilisons est issu des travaux de Luettin et al. (1996a).

Une description tr�es pr�ecise des param�etres visuels utilis�es peut-être trouv�ee

dans ce dernier document. Nous nous limitons ici a un bref descriptif.

Nous nous int�eressons aux changements faciaux dus �a la production de la

parole et analysons par cons�equent seulement la r�egion buccale du visage du

locuteur. Les approches classiques en reconnaissance du visage reposent soit

sur des caract�eristiques g�eom�etriques soit sur les intensit�es du visage complet

ou de ses composantes (Chellappa et al., 1995).

Nous combinons ici les deux approches tout en �emettant l'hypoth�ese que

les contours labiaux et la distribution de niveaux de gris autour de la zone

buccale constituent des indices importants sur l'identit�e d'un locuteur. Du-

rant le processus de production de la parole, les contours labiaux se d�eforment

et les intensit�es de la zone d'int�erêt varient en fonction de la forme labiale,

de la protrusion et de l'apparition des dents et de la langue.

Ces informations visuelles, statiques et temporelles, ne nous renseignent

pas uniquement sur les caract�eristiques physiques d'une personne, mais aussi

sur sa mani�ere de parler.

4.4.1 Le mod�ele de l�evres

Un mod�ele d�eformable est utilis�e pour d�ecrire les contours labiaux in-

ternes et externes et un mod�ele de niveaux de gris pour d�ecrire les valeurs

de l'intensit�e en ces points. Ce dernier doit d�ecrire les changements d'inten-

sit�e autour des l�evres du locuteur et par cons�equent, se d�eformer en suivant

les contours labiaux. Une approche fond�ee sur les mod�eles de forme actifs

(Cootes et al., 1994) est mise en oeuvre pour la localisation, le suivi et la pa-

ram�etrisation des l�evres sur une s�equence d'images repr�esentant le locuteur.
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Fig. 4.2: Images extraites de la base M2VTS, les 5 sessions sont repr�esent�ees

de haut en bas
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Lesmod�eles de forme actifs sont des mod�eles d�eformables qui repr�esentent

un contour par un ensemble de points. Les principaux modes de d�eformation

sont obtenus par analyse en composante principale (ACP) sur un ensemble

d'apprentissage. Ceci permet d'obtenir un ensemble r�eduit de param�etres qui

d�ecrivent la forme labiale.

Les coe�cients a�ect�es aux modes de d�eformation qui d�ecrivent la con-

�guration du mod�ele lorsqu'il est appliqu�e �a l'image des l�evres sont utilis�es

comme param�etres de forme.

Un mod�ele de niveaux de gris est utilis�e pour repr�esenter les valeurs d'in-

tensit�e autour de la zone buccale. Il d�ecrit les pro�ls �a une dimension des

niveaux de gris. Ces pro�ls sont centr�es sur les points du mod�ele de forme et

sont perpendiculaires au contour. Leur ensemble constituent un vecteur de

pro�l global. Une analyse en composantes principales est alors r�ealis�ee, a�n

d'obtenir les principaux modes de variation de niveaux de gris.

La distance pr�ealablement d�e�nie entre un mod�ele et une image est mini-

mis�ee en utilisant l'algorithme du simplexe. Les contours labiaux sont d�etermi-

n�es lors de la convergence de cette fonction de minimisation.

Les coe�cients permettant de mettre en correspondance le mod�ele et

l'image serviront de param�etres d'intensit�e.

4.4.2 Suivi des contours labiaux

Les exp�erimentations ont �et�e r�ealis�ees sur la base de donn�ees M2VTS.

Celle-ci est compos�ee d'images en couleurs, ici converties en niveaux de gris.

Les exemples des trois premi�eres sessions sont utilis�es pour construire

le mod�ele de l�evres. Ce dernier nous permet d'e�ectuer le suivi des contours

labiaux sur toutes les s�equences d'images des cinq sessions, soit plus de 20000

images (voir section 4.3, 77).

Il est important d'�evaluer les performances de l'algorithme de suivi, ce

qui a �et�e r�ealis�e par inspection visuelle des r�esultats de la d�etection (Luettin

et al., 1996a). Toutefois, cette tâche �etant tr�es subjective et laborieuse, nous

nous limiterons ici �a l'�evaluation directe des performances en reconnaissance

du locuteur. Il faut par cons�equent noter que les erreurs de d�etection des

l�evres et de classi�cation ne seront pas di��erenci�ees dans ces r�esultats. Des

exemples d'extraction des contours labiaux sont montr�es en �gure 4.3.

4.4.3 Identi�cation visuelle du locuteur

En dehors de la v�eri�cation de la qualit�e du syst�eme de suivi de contours

labiaux, il est �egalement important d'obtenir un premier aper�cu du pouvoir

discriminant de ces nouveaux param�etres dans le cadre de l'identi�cation
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1 2

3 4

Fig. 4.3: Exemple de suivi de coutours labiaux

du locuteur. A�n de faciliter l'�evaluation de cette param�etrisation du �lm

de la r�egion buccale nous proposons, dans un premier temps, un syst�eme

d'identi�cation du locuteur d'une tr�es grande simplicit�e.

Pour ces premiers tests, les caract�eristiques labiales d'une personne sont

repr�esent�ees par une mixture de distribution Gaussienne de probabilit�e. Cette

mod�elisation est ind�ependante du texte prononc�e. L'information temporelle

port�ee par le mouvement des l�evres est mod�elis�ee non pas par des change-

ments d'�etats, mais par l'ajout des deriv�ees dans le vecteur d'observation. Ce

dernier est compos�e des param�etres de forme, d'intensit�e ou de la combinai-

son des deux. Les composantes sont invariantes �a l'�echelle, �a la translation

et �a la rotation. L'invariance �a l'illumination est, bien entendu, uniquement

v�eri��ee pour les param�etres de forme.

Le vecteur de forme comprend 14 composantes, le vecteur d'intensit�e en

comprend 10. Pour certaines exp�erimentations, les d�eriv�ees du premier (�)

et second (��) ordre de ces param�etres seront prises en consid�eration.

Les trois premi�eres sessions sont utilis�ees en apprentissage, la quatri�eme

pour le test. Les r�esultats sont report�es dans le tableau 4.1. Ces taux d'iden-

ti�cation correcte sont calcul�es de mani�ere classique : pour chaque locuteur,

une erreur est comptabilis�ee si le mod�ele de plus forte vraisemblance n'est

pas celui qui correspond �a la r�ef�erence. Les r�ef�erences des locuteurs ayant �et�e

r�ealis�ees �a partir des 3 premi�eres sessions d'enregistrement de la base M2VTS

et la cinqui�eme �etant r�eserv�ee pour l'�evaluation �nale, seulement 36 tests ont

pu être r�ealis�es pour le calcul de chaque taux.
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Param�etres 1 distribution 2 distributions 3 distributions

forme 68 68 57

forme + � 70 65 62

forme + � + �� 73 59 54

intensit�e 78 78 86

intensit�e + � 81 86 84

intensit�e + � + �� 84 86 81

forme + intensit�e 86 92 78

forme + int. + � 89 92 84

forme + int. + � + �� 89 81 78

Tab. 4.1: Taux d'identi�cation labiale correcte en fonction des param�etres

utilis�es

4.4.4 Interpr�etation

Un ph�enom�ene classique apparâ�t ici : l'augmentation du nombre de pa-

ram�etres, qu'il s'agisse de la taille du vecteur d'observation ou du nombre de

distributions gaussiennes, peut faire chuter les taux d'identi�cation correcte.

En e�et, l'ensemble d'apprentissage ne nous permet pas d'estimer correcte-

ment un trop grand nombre de param�etres.

On peut n�eanmoins remarquer qu'une tendance se d�egage, sur la base des

meilleurs taux obtenus quel que soit le nombre de distributions utilis�ees :

- Les param�etres d'intensit�e semblent porter plus d'information d�epend-

ante de la personne que les param�etres de forme.

- Les d�eriv�ees de premier et second ordre sont succeptibles d'am�eliorer

les performances.

En�n, les meilleurs taux sont obtenus en utilisant la totalit�e des param�etres et

de leurs d�eriv�ees. En e�et, si l'ajout des acc�el�erations ne permet pas d'obtenir

les meilleures performances, il est tr�es probable que cela soit dû a un rapport

d�efavorable entre nombre de donn�ees et nombre de param�etres �a estimer.

Ceci tend a con�rmer l'hypoth�ese selon laquelle l'image des l�evres, mais

aussi leur mouvement, contiennent une information non n�egligeable sur l'iden-

tit�e d'une personne.

Ces premi�eres exp�erimentations et r�esultats sont donc encourageants, les

meilleurs taux indiquant 92% d'identi�cation correcte. Il faut cependant se

garder de conclusions trop hâtives au vu du faible nombre de tests r�ealis�es.
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4.5 V�eri�cation du locuteur

4.5.1 Protocole de test

Dans ces exp�erimentations, nous utilisons deux types de mod�eles. Un pre-

mier repr�esente les clients, c'est-�a-dire les personnes r�ef�erenc�ees et autoris�ees

�a acc�eder au syst�eme. Ces mod�eles sont entrâ�n�es avec les trois s�equences de

chi�res (trois sessions d'acquisition) correspondant �a chaque client.

Un second mod�ele, appel�e mod�ele du monde, r�esume les caract�eristiques

d'un nombre maximal de locuteurs r�ef�erenc�es ou non dans le syst�eme. Son

apprentissage est r�ealis�e avec 500 locuteurs pour l'acoustique et 36 pour le

visuel. Le score d'un mod�ele client pouvant être plus ou moins �elev�e en fonc-

tion du texte consid�er�e, l'utilisation d'un mod�ele du monde va permettre la

normalisation n�ecessaire.

L'ensemble de validation est utilis�e pour le calcul des fonctions de norma-

lisation et de projection. Il nous permet en outre de r�ealiser l'estimation de

la pond�eration acoustico-labiale et des seuils de rejet acoustiques et labiaux.

Le sujet 37 n'est utilis�e qu'en tant qu'imposteur, pr�etendant �a l'identit�e

des 36 clients. D'autre part, chaque client sera �egalement consid�er�e comme

imposteur des 35 autres.

Ceci devait nous permettre, pour de futurs tests, d'utiliser la m�ethode dite

du leave-one-out (Ney, 1995b). Cette derni�ere a �et�e adopt�ee par les membres

du projet M2VTS a�n d'augmenter le nombre de tests sans avoir �a augmenter

la taille de la base de donn�ees. N�eanmoins, les travaux d�ecrits ici ayant �et�e

r�ealis�es �a un stade pr�ecoce du projet, nous n'avons pas pu mettre en �uvre

cette m�ethode. Une cons�equence notable est que pour 36 tests d'imposture,

le mod�ele du monde visuel contient les r�ef�erences de l'imposteur.

En�n, la v�eri�cation est e�ectu�ee en mode d�ependant du texte ; elle est

bas�ee sur la s�equence compl�ete des 10 chi�res. Pour chaque chi�re prononc�e,

nous calculons la vraisemblance du mod�ele client et du mod�ele monde. Nous

obtenons ainsi une vraisemblance client L

c

(O) et monde L

w

(O) sur l'en-

semble du signal de parole, silences except�es. La di��erence entre le rapport

de ces deux scores et le seuil (t) est projet�ee dans l'intervalle [0, 1] par le

biais d'une fonction sigmo��dale (Genoud et al., 1996) :

S(c) =

1

1 + exp

�

�

�

L

c

(O)

L

w

(O)

� t

��

(4.1)

Si cette valeur S(c) est inf�erieure ou �egale �a 0:5 le locuteur est rejet�e, il

est accept�e dans le cas contraire.

Plusieurs m�ethodes peuvent être utilis�ees pour trouver un seuil de d�ecision

a priori et ce, en se r�ef�erant �a divers crit�eres : Taux d'erreur �egaux, M�ethode
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de Furui (Furui, 1994), etc. N�eanmoins, en regard du faible nombre de donn�ees

disponibles pour chaque locuteur, nous avons choisi un seuil ind�ependant du

locuteur, calcul�e par dichotomie sur les r�esultats obtenus avec l'ensemble de

validation.

La valeur du seuil permettant d'obtenir le plus faible taux cumul�e d'er-

reurs de fausse acceptation et faux rejet sera utilis�ee pour le test �nal. Le

choix de ce crit�ere d'estimation est issu des r�eexions men�ees au cours du

chapitre 2.

4.5.2 V�eri�cation acoustique du locuteur

Dans nos exp�erimentations, les suites de mots sont connues

1

. Ceci nous

permet de segmenter les phrases en chi�res, au moyen d'un syst�eme de recon-

naissance de la parole fond�e sur les MMC. A�n de d�etecter les fronti�eres des

mots, ce syst�eme met en correspondance la suite des mod�eles correspondant

�a la suite de chi�res donn�ee avec le signal de parole (algorithme de Viterbi

appliqu�e �a l'alignement). Ces mod�eles ont �et�e pr�ealablement entrâ�n�es avec la

base Polyphone de l'IDIAP (Chollet et al., 1995). Chaque mod�ele de chi�re uti-

lis�e pour l'alignement r�esume les caract�eristiques d'entre 110 et 200 exemples

de prononciation par 835 locuteurs.

�

A partir cette segmentation obtenue sur la base M2VTS, un mod�ele est

entrâ�n�e pour chaque chi�re et chaque client. Nous obtenons de cette fa�on,

10 mod�eles mono-locuteurs pour chaque personne de la base M2VTS. Les 10

mod�eles du monde (un mod�ele multi-locuteur pour chaque chi�re) sont quant

�a eux entrâ�n�es avec 300 exemples provenant de 500 locuteurs, provenant de

la base Polyphone.

Dans la phase de v�eri�cation proprement dite, les deux types de mod�eles

(client et monde) sont similaires dans leur structure : Les param�etres acous-

tiques utilis�es sont 13 coe�cients CCPL (Coe�cients Cepstraux de Pr�ediction

Lin�eaire) auquels sont ajout�ees leurs d�eriv�ees et acc�el�erations (39 compo-

santes au total). Ces mod�eles ont une topologie gauche-droite et leur nombre

d'�etats, d�ependant de la dur�ee de prononciation du chi�re, varie typiquement

entre 2 et 7.

�

A chaque �etat correspond une distribution Gaussienne �a matrice

de variance-covariance diagonale.

Quand un test d'acc�es est r�ealis�e, le signal est tout d'abord segment�e en

chi�res. Le protocole de test d�e�ni en section 4.5.1 est alors appliqu�e.

Sur l'ensemble des donn�ees de tests et avec les seuils �x�es sur l'ensemble

de validation, nous obtenons un taux de fausse acceptation de 2; 3% et de

1

Dans une application, il peut être demand�e �a la personne de lire un texte

sur un �ecran, par exemple.
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faux rejet de 2; 8%. Le taux d'identi�cation correcte sur les 36 locuteurs est

de 97; 2% (voir �gure 4.4 ainsi que les tableaux 4.2 et 4.3, p. 89).

Cependant, il est important de pr�eciser que seulement 36 tests ont �et�e

conduits pour le calcul des taux d'identi�cation correcte et de faux rejet.

En revanche, 1332 (36 � 37) tests ont �et�e e�ectu�es pour le taux de fausse

acceptation.
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faux rejet
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seuil

% erreurs

105-5

Fig. 4.4: R�esultats de la v�eri�cation acoustique sur l'ensemble de validation,

en fonction de la valeur de seuil t (d�e�nition 4.1)

4.5.3 V�eri�cation labiale du locuteur

Nous consid�erons que la segmentation temporelle des donn�ees labiales

est la même que celle obtenue pour le signal acoustique. En e�et, si les pa-

ram�etres labiaux peuvent am�eliorer les r�esultats de la reconnaissance de la

parole (voir tableau 3.7 , p. 70), ils sont en eux-même tr�es di�ciles �a seg-

menter (voir �gure 3.1, p. 55). Si les donn�ees relatives aux mouvements des

l�evres peuvent se r�ev�eler utiles pour la segmentation de la parole, il semble

que ce soit essentiellement dans un environnement acoustique bruit�e (Mak

et Allen, 1994).

Rappelons que la partie acoustique de la base de donn�ee M2VTS a �et�e

enregistr�ee dans un environnement prot�eg�e. D'autre part, nos mod�eles acous-

tiques �etant entrâ�n�es sur une base de donn�ees beaucoup plus importante
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que cette derni�ere, ils sont par cons�equent beaucoup plus �ables que leurs

�equivalents labiaux. Dans ces conditions, le fait d'utiliser comme segmenta-

tion temporelle des donn�ees labiales, celle obtenue pour le signal acoustique

semble être un choix appropri�e.

L'obtention de scores est r�ealis�ee de la même fa�con que pour les donn�ees

acoustiques, except�e le fait que le mod�ele labial du monde n'est entrâ�n�e que

sur les 36 locuteurs de la base M2VTS. Les donn�ees labiales sont �echantillon-

n�ees �a une fr�equence quatre fois inf�erieure aux param�etres acoustiques. Dans

le but d'obtenir une qualit�e d'estimation comparable, il est donc n�ecessaire de

construire des mod�eles labiaux plus simples que leurs correspondants acous-

tiques.

Par cons�equent, nous avons �x�e leur nombre d'�etats �a 1 ou 2 et le nombre

de composantes de leurs vecteurs �a 25 : 14 param�etres de forme, 10 d'intensit�e

et le facteur d'�echelle.

Sur l'ensemble de test, nous avons ainsi obtenu un taux de fausse accep-

tation de 3; 0%, de faux rejet de 27; 8% et d'identi�cation correcte de 72;2%

(voir �gure 4.5 et tableau 4.3, p. 90).

90

80

70

60

50

40

30

100

faux rejet

seuil

fausse acceptation

% erreurs

-15 -10 -5 0

20

10

0

Fig. 4.5: R�esultats de la v�eri�cation labiale sur l'ensemble de validation, en

fonction de la valeur de seuil t (d�e�nition 4.1)
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4.5.4 V�eri�cation acoustico-labiale

Nous nous focalisons ici, tout comme au cours du chapitre 2, sur le

probl�eme de la pond�eration et de son estimation. Nous n'�etudions pas di��er-

entes r�egles de fusion mais une seule, simple, mais pouvant mener �a des

d�ecisions d'acceptation ou de rejet di��erentes suivant la valeur de la pond�er-

ation.

Le score acoustico-labial est calcul�e comme �etant la somme pond�er�ee des

scores acoustiques et labiaux. Ces derniers ont �et�e normalis�es comme d�ecrit

pr�ec�edemment. Le processus de fusion est caract�eris�e par l'utilisation de va-

leurs individuelles de seuils pour chaque modalit�e et par la projection des

deux scores dans un même intervalle.

Cette normalisation est un point critique dans la construction d'un sch�ema

d'int�egration. Cependant, les deux modalit�es poss�edent encore, �a ce niveau,

des degr�es de �abilit�e di��erents. Il est par cons�equent n�ecessaire de pond�erer

la contribution de chacune des sources d'information en fonction de leur �a-

bilit�e relative.

Si lors d'un test d'acc�es, une personne obtient un score acoustique S

a

et un score labial S

l

, son score acoustico-labial sera de �S

a

+ (1 � �)S

l

.

Il est important de rappeler que S

a

et S

l

sont issus d'une projection apr�es

seuillage dans l'intervalle [0;1] et sont par cons�equent porteurs de la d�ecision

d'acceptation ou de rejet. La fusion pond�er�ee est ainsi �a la fois e�ectu�ee

sur les scores et sur les seuils de rejets. Autrement dit, un locuteur peut

être accept�e sur la modalit�e acoustique (S

a

> 0; 5), rejet�e par la modalit�e

labiale (S

l

< 0; 5) et d�e�nitivement rejet�e par combinaison des deux scores

(� S

a

+ (1 � �)S

l

< 0; 5).

Pour les raisons �evoqu�ees au cours du chapitre 2, nous cherchons direc-

tement la valeur de � qui minimise le taux cumul�e d'erreurs (FA + FR) sur

l'ensemble de validation. Cependant, dans le cadre de ces exp�erimentations,

nous n'avons qu'un seul poids �a estimer qui, de surcrô�t, n'inue pas sur la

segmentation du signal. Une simple recherche dichotomique sur l'ensemble

de validation peut ainsi, e�cacement remplacer la m�ethode fond�ee sur le

simplexe d�ecrite en section 2.4.2 (p. 39).

En utilisant un poids � de 0; 86, calcul�e sur l'ensemble de validation,

nous obtenons sur l'ensemble de test un taux de fausse acceptation de 0; 5%,

de faux rejet de 3% et d'identi�cation correcte de 100%. Il est important

de rappeler ici que les sessions d'apprentissage et de test sont s�epar�ees au

minimum d'une semaine et au maximum de quatre semaines.

La �gure 4.6 montre les e�ets de la pond�eration sur les r�esultats du

syst�eme acoustico-labial, les seuils d'acceptation �etant optimalement �x�es

pour chaque modalit�e sur l'ensemble de validation. Les tableaux 4.2 et 4.3
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r�esument ces r�esultats.
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Fig. 4.6: R�esultats de la v�eri�cation acoustico-labiale sur l'ensemble de va-

lidation en fonction de la valeur de pond�eration

Type de mod�ele ID FA FR

Acoustique 100 2,5 0

Labial 82 4,9 9

Bimodal 100 0,6 0

Nombre de tests 36 1332 36

ID : Identi�cation correcte, FA : Fausse acceptation, FR : Faux rejet.

Tab. 4.2: R�esultats sur l'ensemble de validation

4.5.5 Processus de fusion

Il existe de nombreuses possibilit�es pour combiner les d�ecisions et il est

n�ecessaire de les exp�erimenter dans ce cadre pr�ecis. N�eanmoins, dans un

premier temps, il �etait opportun d'avoir une id�ee de l'am�elioration que l'on

peut attendre de la prise en compte des param�etres labiaux dans ce domaine.
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Type de mod�ele ID FA FR

Acoustique 97 2,3 3

Labial 72 3,0 28

Bimodal 100 0,5 3

Nombre de tests 36 1332 36

ID : Identi�cation correcte, FA : Fausse acceptation, FR : Faux rejet.

Tab. 4.3: R�esultats sur l'ensemble de test

Dans le but de cr�eer un processus de fusion le plus possible guid�e par le type

des donn�ees �a int�egrer, nous avons introduit la fusion aux di��erents niveaux

de ce syst�eme.

Dans une premi�ere �etape, l'apprentissage et le d�ecodage labial utilisent la

segmentation produite par les mod�eles acoustiques. La premi�ere normalisa-

tion est r�ealis�ee avec le ratio des vraisemblances du client et du monde pour

chacune des deux modalit�es. Une seconde est caract�eris�ee par la recherche

s�epar�ee d'une projection optimale dans l'intervalle [0; 1].

�

A ce niveau d'int�egration, les deux types de scores sont normalis�es mais

nous savons que chaque modalit�e poss�ede son propre degr�e de �abilit�e. La

derni�ere �etape de la fusion est la recherche de la pond�eration optimale �a

appliquer aux deux sources d'information. Un aper�cu global du syst�eme de

v�eri�cation acoustico-labial est repr�esent�e en �gure 4.7.

4.6 Conclusion

Sur la base de techniques existantes dans le domaine de la reconnaissance

de formes (Luettin et al., 1996a) et de la v�eri�cation du locuteur (Genoud

et al., 1996), nous avons construit et exp�eriment�e un mod�ele d'int�egration

audiovisuelle pour la v�eri�cation automatique de l'identit�e.

La partie acoustique de la baseM2VTS peut parâ�tre de faible taille en re-

gard d'autres bases acoustiques de parole. Cependant, elle constitue �a l'heure

actuelle, une des plus grandes bases de donn�ees pour la v�eri�cation audiovi-

suelle de l'identit�e.

De plus, le suivi de contours labiaux en conditions r�eelles est un champ de

recherche assez r�ecent et il est r�eput�e comme �etant un probl�eme complexe. En

d�epit de ces conditions di�ciles, les r�esultats obtenus sont tr�es encourageants

(taux d'identi�cation labiale correcte de 92%, voir page 83).

Le nombre de tests e�ectu�es est assez faible, en comparaison d'autres

exp�erimentations de v�eri�cation acoustique du locuteur. Cependant, la r�educ-
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Fig. 4.7: Sch�ema de la v�eri�cation acoustico-labiale du locuteur.
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tion d'erreurs de fausse acceptation constat�ee pour le syst�eme multimodal

(0,5% contre 2,3% pour le syst�eme acoustique) sugg�ere qu'il y a compl�ementa-

rit�e entre ces deux sources d'information. En faisant l'hypoth�ese que les ac-

ceptations correctes suivent une distribution binomiale, l'intervalle de con-

�ance �a 99% des taux de fausse acceptation est de [0; 2%; 1; 26%] pour le

syst�eme multimodal et de [1; 5%; 3; 6%] pour le syst�eme acoustique.

L'utilisation suppl�ementaire des informations visuelles port�ees par les

l�evres peut mener �a l'am�elioration des performances d'un syst�eme de v�eri�-

cation de l'identit�e bas�e sur la parole. Dieckmann et al. (1997) ont �egalement

exp�eriment�e des param�etres labiaux dynamiques en combinaison avec des pa-

ram�etres acoustiques et rejoignent notre avis �a travers leurs exp�eriences. Ce-

pendant, il nous faudra attendre la parution d'un plus grand nombre d'�etudes

a�n de pouvoir quanti�er avec pr�ecision cette am�elioration.



CONCLUSION ET

PERSPECTIVES

Mes travaux en reconnaissance automatique de la parole ont �et�e r�ealis�es

au LIA dans le cadre du projet AMIBE. Mes toutes premi�eres exp�erimen-

tations, caract�eris�ees par le traitement de l'information audiovisuelle dans sa

globalit�e (syst�eme synchrone et non pond�er�e) ont fait apparâ�tre les enjeux

d'une telle approche de la reconnaissance de la parole : dans un environ-

nement bruit�e, l'utilisation d'informations visuelles compensait la perte de

�abilit�e du syst�eme acoustique. Cependant, ces r�esultats ont �et�e temp�er�es par

la relative simplicit�e du processus d'int�egration qui provoquait le ph�enom�ene

suivant : le mouvement des l�evres, portant moins d'information que le si-

gnal acoustique, s'apparentait d'une certaine fa�con �a du bruit et faisait par

cons�equent l�eg�erement chuter les taux de reconnaissance.

J'ai alors montr�e que l'on pouvait tirer parti d'une gestion des ph�enom�enes

d'anticipation et de r�etention dans un syst�eme fond�e sur les mod�eles de Mar-

kov cach�es. Cette gestion a permis d'atteindre un autre but : l'am�elioration

des performances d'un syst�eme de reconnaissance de la parole dans un envi-

ronnement acoustique prot�eg�e. La m�ethode d�evelopp�ee pour g�erer ces ph�eno-

m�enes d'asynchronie pr�esente d'autres avantages, non moins importants. Elle

permet tout d'abord la fusion de deux mod�eles de topologies di��erentes : nous

pouvons donc choisir la topologie optimale pour chaque partie du vecteur

d'information et pour chaque unit�e de reconnaissance. D'autre part, la re-

cherche des di��erentes asynchronies possibles est e�ectu�ee durant le d�ecodage

et par cons�equent le nombre de donn�ees n�ecessaires �a la phase d'apprentis-

sage ne subit pas d'augmentation. En�n, elle ne requiert aucune modi�cation

des algorithmes classiques utilis�es et peut donc être appliqu�ee �a n'importe

quel syst�eme probabiliste.

La deuxi�eme �etape de ce travail est constitu�ee par le traitement d'un

probl�eme crucial en fusion de donn�ees ou de d�ecision : les deux ux d'in-

formations ayant une �abilit�e di��erente suivant le contexte observ�e, il �etait

par cons�equent n�ecessaire d'�etudier le probl�eme de la pond�eration. J'ai donc

93



94 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

propos�e une approche pour estimer un poids acoustico-labial di��erent pour

chaque unit�e de reconnaissance. Les exp�erimentations men�ees dans ce cadre

montrent une certaine sup�eriorit�e du syst�eme �a pond�erations optimales sur

un syst�eme �equivalent mais �a pond�erations �egales.

En�n, le signal de parole, qu'il soit acoustique ou visuel, ne porte pas uni-

quement un message linguistique mais aussi une information sur l'identit�e du

locuteur. Il m'est donc apparu int�eressant d'�etudier le probl�eme de l'identi�-

cation et de la v�eri�cation du locuteur sur de la parole audiovisuelle. Ces tra-

vaux ont �et�e r�ealis�es dans le laboratoire de l'IDIAP et dans le cadre du projet

europ�een M2VTS. Sur la base de techniques existantes dans le domaine de la

reconnaissance de formes et de la v�eri�cation du locuteur, j'ai alors construit

et exp�eriment�e un mod�ele d'int�egration audiovisuelle pour la v�eri�cation au-

tomatique de l'identit�e. La partie acoustique de la base M2VTS peut parâ�tre

de faible taille en regard d'autres bases acoustiques de parole. Cependant,

elle est tr�es certainement la plus grande base de donn�ees pour la v�eri�cation

d'identit�e audiovisuelle disponible �a l'heure actuelle. De plus, l'extraction de

param�etres labiaux en conditions r�eelles est un champ assez nouveau du do-

maine du traitement automatique d'images et il est r�eput�e comme �etant un

probl�eme complexe. En d�epit de ces conditions di�ciles, les r�esultats obtenus

sont tr�es prometteurs et encourageants.

La sup�eriorit�e d'un syst�eme multimodal sur ses �equivalents unimodaux,

provient de la compl�ementarit�e des deux sources d'information acoustique et

labiale. Ceci semble en e�et se v�eri�er dans les deux cadres principaux du

traitement automatique de la parole. Cette compl�ementarit�e n'est pas, �a mon

avis, la seule source d'am�elioration. Pour r�epondre aux questions pos�ees en

avant-propos, je me permettrai un point de vue un peu plus g�en�eral : dans

mes propres travaux comme dans ceux men�es par d'autres �equipes et dans

d'autres domaines (parole unimodale, reconnaissance de visage), force est de

constater que le simple fait de consid�erer l'information �a traiter comme �etant

compos�ee de di��erents ux d'informations enrichit la probl�ematique et peut,

par voie de cons�equence, am�eliorer le processus de classi�cation.

Perspectives

Cependant, de nombreux travaux restent �a accomplir apr�es cette premi�ere

approche :

Tout d'abord, je n'ai que tr�es peu abord�e les probl�emes li�es �a la reconnais-

sance de formes. Il est cependant clair qu'ils prennent une place importante

dans un syst�eme de traitement audiovisuel de l'information et que de nom-

breux progr�es peuvent être r�ealis�es dans ce domaine.

Nous avons vu que le probl�eme de l'asynchronie ne peut être r�esolu de
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fa�con compl�ete. En partant de ce constat, il serait souhaitable de trouver le

compromis optimal entre temps de calcul et importance de la prise en compte

de l'asynchronie. De plus, le produit de MMC permet la fusion de deux

mod�eles de topologies di��erentes. Rechercher une topologie sp�ecialement

adapt�ee �a chacune des deux modalit�es peut donc se r�ev�eler d'un grand int�erêt.

Une autre source d'am�elioration pourrait être l'utilisation de crit�eres de

pond�eration plus nombreux et plus vari�es : environnement sonore, phon�emes

concern�es, traits acoustiques ou visuels observ�es, identit�e du locuteur, etc.

Cette pond�eration pourrait en outre être plus pr�ecise au niveau temporel, par

exemple, d�ependante de l'�etat du mod�ele concern�e. En�n, il peut être pro-

�table d'appliquer cette m�ethode dans les processus d'int�egration d'autres

sources d'informations ou de connaissances. Une des perspectives les plus pro-

metteuses est en e�et l'estimation d'une pond�eration optimale entre mod�eles

acoustiques et mod�eles linguistiques.

En ce qui concerne la v�eri�cation d'identit�e, nous n'avons pris en compte

que la partie labiale de l'information visuelle. La combinaison du mod�ele de

l�evres avec les autres caract�eristiques du visage apparâ�t comme un prolon-

gement naturel de ces travaux. Dans ce domaine �egalement, la v�eri�cation de

la synchronisation entre signal acoustique et labial permettrait d'atteindre

un niveau suppl�ementaire de s�ecurit�e.

En�n, en dehors des recherches qu'il reste �a mener dans ces di��erents

domaines, un pas d�ecisif sera franchi par l'obtention de bases de donn�ees au-

diovisuelles de plus grande taille. Ceci nous permettrait d'obtenir des mod�eles

et des param�etres mieux estim�es mais aussi des r�esultats plus signi�catifs.
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Adjoudani, A. et Benô�t, C. (1996). On the integration of auditory and visual

parameters in a HMM-based ASR, in D. Storck et M. Hennecke (eds),

Speechreading by Humans and Machines, Vol. 150 of NATO ASI Series,

Springer-Verlag, pp. 461{473.

Adjoudani, A. (1997). Reconnaissance automatique de la parole audiovisuelle,

PhD thesis, INPG-Grenoble.

Alissali, M., Del�eglise, P. et Rogozan, A. (1996). Asynchronous integra-

tion of visual information in an automatic speech recognition system,

Proceedings of the International Conference on Speech and Language

Processing, Vol. 1, Philadelphia, pp. 34{37.

Bahl, L., Brown, P., de Souza, P. et Mercer, R. (1986). Maximum mutual

information estimation of hidden markov models parameters, Interna-

tional Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, Tokyo,

pp. 49{52.

97



98 BIBLIOGRAPHIE

Baker, J. (1975). Stochastic modelling for automatic speech understan-

ding, in D. Reddy (ed.), Speech Recognition, Academic Press, New York,

pp. 512{542.

Besacier, L. et Bonastre, J.-F. (1997). Subband approach for automatic

speaker recognition : Optimal division of the frequency domain, Audio-

and Video-based Biometric Person Authentication, ISBN 3-540-62660-3,

Springer-Verlag, Berlin, pp. 196{202.

Big�un, E. S., Big�un, J., Duc, B. et Fischer, S. (1997). Expert conciliation

for multi modal person authentication systems by bayesian statistics,

Audio- and Video-based Biometric Person Authentication, ISBN 3-540-

62660-3, Springer-Verlag, Berlin, pp. 291{300.

Bocchieri, E. L. et Wilpon, J. G. (1993). Discriminative features selection

for speech recognition, Computer Speech and Language 7 : 229{246.

Bourlard, H. et Dupont, S. (1996). A new ASR approach based on indepen-

dant processing and recombination of partial frequency bands, Procee-

dings of the International Conference on Speech and Language Proces-

sing, Vol. 1, Philadelphia, USA, pp. 426{429.

Bregler, C., Hild, H., Manke, S. et Waibel, A. (1993). Improving connected

letter recognition by lipreading, Proceedings of the International Confe-

rence on Acoustics, Speech and Signal Processing, Vol. 1, pp. 557{560.

Bregler, C. et Konig, Y. (1994). Eigenlips for robust speech recognition,

Proceedings of the International Conference on Acoustics, Speech and

Signal Processing, Vol. 2, pp. 669{672.

Bridle, J. (1989). Probabilistic interpretation of feedforward classi�cation

network outputs with relationships to statistical pattern recognition, in

F. Fogelman-Soulie et J. Herault (eds), Neuro-Computing : Algorithms,

Architectures and Applications, NATO ASI Series in Systems and Com-

puter Science, Springer.

Brooke, N. M., Tomlinson, M. J. et Moore, R. (1994). Automatic speech

recognition that includes visual speech clues, Proceedings of the Institute

of Acoustics, Vol. 16, pp. 15{22.

Brooke, N. M. (1996). Using the visual component in automatic speech

recognition, Proceedings of the International Conference on Speech and

Language Processing, Vol. 4, Philadelphia, pp. 1656{1659.

Brugnara, F., de Mori, R., Giuliani, D. et Omologo, M. (1992). A family of

parallel hidden markov models, Proceedings of the International Confe-

rence on Acoustics, Speech and Signal Processing, Vol. 1, pp. 377{380.



BIBLIOGRAPHIE 99

Brunelli, R. et Falavigna, D. (1995). Person identi�cation using mul-

tiple cues, IEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine Intelligence

17(10) : 955{966.

Cathiard, M.-A., Lallouache, M. T., Mohamadi, T. et Abry, C. (1995). Con-

�gurational vs. temporal coherence in audiovisual speech perception,

Proceedings of the International Congress of Phonetic Sciences, Vol. 3,

pp. 218{221.

Chellappa, R., Wilson, C. L. et Sirohey, S. (1995). Human and machine

recognition of faces : A survey, Proceedings IEEE 83(5) : 705{740.

Chibelushi, C. C., Deravi, F. et Mason, J. S. (1993a). Voice and facial image

integration for person identi�cation, in R. Damper, W. Hall et J. W.

Richards (eds),Multimedia Technologies and Future Applications, ISBN

0-7273-1320-7, Pentech Press, London, pp. 155{161.

Chibelushi, C. C., Mason, J. S. et Deravi, F. (1993b). Integration of acoustic

and visual speech for speaker recognition, Proceedings of the European

Conference on Speech Communication and Technology, Vol. 1, pp. 157{

160.

Chollet, G., Cochard, J., Constantinescu, A. et Langlais, P. (1995). Swiss

french polyphone and polyvar : Telephone speech databases to study

intra and inter speaker variability, Technical report, IDIAP, Martigny,

Suisse.

Chow, Y.-L. (1990). Maximummutual information estimation of HMM para-

meters for continuous speech recognition using the N-BEST algorithm,

Proceedings of Int. Conf. on Acoustics, Speech and Signal Processing,

pp. 701{704.

Cootes, T. F., Hill, A., Talor, C. J. et Haslam, J. (1994). Use of active

shape models for locating structures in medical images, Image and Vi-

sion Computing 12(6) : 355{365.

Cosi, P., Caldognetto, E. M., Ferrero, F., Dugatto, M. et Vagges, K. (1996).

Speaker independent bimodal phonetic recognition experiments, Procee-

dings of the International Conference on Speech and Language Proces-

sing, Vol. 1, Philadelphia, pp. 54{57.

Cosi, P., Caldognetto, E. M., Vagges, K., Mian, G. A. et Contolin, M. (1994).

Bimodal recognition experiments with recurrent neural networks, Pro-

ceedings of the International Conference on Acoustics, Speech and Signal

Processing, Vol. 2, pp. 553{556.

Daniels, R. W. (1978). An Introduction to Numerical Methods and Optimi-

zation Techniques, Elsevier North-Holland, Inc.



100 BIBLIOGRAPHIE

del

�

Alamo, C. M., Gil, F. J. C., de la Torre-Munilla, C. et Hern�andez-G�omez,

L. (1995). Codebook weights adaptation for discriminative training

of SCHMM-based speech recognition systems, Proceedings of European

Conf. on Speech Communication and Technology, pp. 93{96.

Dieckmann, U., Plankensteiner, P. et Schamburger, R. (1997). SESAM :

A biometric person identi�cation system using sensor fusion, Pattern

Recognition Letters 18(9) : 827{833.
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Annexe A

R�esultats en reconnaissance de

la parole audio-visuelle

Tab. A.1: R�esultats en reconnaissance de la parole audio-visuelle

Ref. Langue Voc. nb tests/unit�e Type Loc. Methode A V AV

(Bregler et al., 1993) D 26 Lettres ?(20) Cont. Mono1 TDNN 88.8 31.6 93.2

(Bregler et al., 1993) D 26 Lettres ?(60) Cont. Mono2 TDNN 97.0 46.9 97.2

(Su et Silsbee, 1996) ?(USA) 22 a-C-a 4 Iso. Mono HMM 89.0 ? 91.0

(Cosi et al., 1996) I ? V-C-V 45 Iso. Multi RNM ? ? 71.1

(Tomlinson et al., 1996) ?(GB) 10 chi�res 30 Cont Mono HMM 92.7 23.0 98.7

(Brooke, 1996) - - - - - - - - -

(Kabr�e, 1995) F 10 Voyelles ?(17) Iso Mono FSFM ? ? 95.0

(Adjoudani et Benô�t, 1995) F 54 VCVCV <9 Iso Mono HMM 75.0 85.0 98.0

(Alissali et al., 1996) F 26 Lettres 10 Cont Mono HMM ? ? 96.1

(Jacob et Senac, 1996) F 26 Lettres 10 Cont Mono1 HMM 90.1 40 96.1

(Jacob et Senac, 1996) F 26 Lettres 10 Cont Mono2 HMM 45.8 ? 74.0

(Jourlin, 1996a) F 26 Lettres 10 Cont Mono1 HMM 90.9 38.2 93.5

(Jourlin, 1996a) F 26 Lettres 10 Cont Mono2 HMM 73.2 24.5 78.0

(Matthiews et al., 1996) GB 26 Lettres <3 Iso 4Mono HMM 78.0 50.0 85.0

(Goldschen et al., 1994) USA 150 phrases 1 Iso Mono HMM ? ? 25.3
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Annexe B

Projets relatifs au traitement

bimodal de la parole

B.1 Le projet AMIBE

Le but du projet GDR-PRC Communication Homme-Machine AMIBE

1

(Applications Multimodales pour Interface et bornes �evolu�ees), coordonn�e

par C. Montaci�e, est d'exp�erimenter la notion d'interfaces Homme-Machine

multimodale dans un cadre multi-utilisateurs, non pour prendre en compte

toute l'activit�e mentale de l'utilisateur, mais pour �abiliser la communication

parl�ee qui est le mode de communication le plus naturel et spontan�e.

AMIBE propose de r�esoudre en partie les probl�emes de robustesse de

la reconnaissance automatique multi-locuteurs de la parole par la prise en

compte d'un mode suppl�ementaire : celui de l'image. Les modules introduits

pour l'am�elioration de la reconnaissance de la parole sont :

{ le suivi du contour des l�evres pour la distinction de silence/parole et la

localisation d'�ev�enements caract�eristiques,

{ la localisation et le d�eplacement de la source sonore pour le d�ebruitage

de la parole,

{ une v�eri�cation �able du locuteur permettant le choix du dictionnaire

de r�ef�erences le plus adapt�e en fonction de la typologie du locuteur.

Cette interface multimodale, �a laquelle sera associ�ee un module de reconnais-

sance des contours du visage, servira �egalement �a une v�eri�cation permanente

de l'identit�e de l'utilisateur. Ce type d'interface multimodale nous a sembl�e

tr�es adapt�e �a l'acc�ees s�ecuris�e d'un nombre limit�e d'utilisateurs �a des infor-

mations personnelles ou con�dentielles. Les modes utilis�es, Parole et Image,

1

cette page est extraite de http ://www-laforia.ibp.fr/PAROLE/montacie/amibe.html
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pr�esentent l'avantage d'être transparents �a l'utilisateur et ne n�ecessitent au-

cun ou peu d'apprentissage de celui-ci.

Une application possible de ce projet est la conception d'interfaces ban-

caires �evolu�ees pour lesquelles le vocabulaire et la syntaxe sont limit�es. Les

laboratoires impliqu�es dans ce projet sont l'ICP, l'INRIA, l'IRIT, le LAFORIA,

le LIA et le LIUM.

B.2 Le projet M2VTS

B.2.1 Objectifs

Le premier but du projet M2VTS

2

(Multimodal Veri�cation for Tele-

services and Security Applications) est d'aborder les questions de l'acc�es

s�ecuris�e �a des services locaux ou centralis�es dans un environement mul-

tim�edia. L'objectif principal est d'�etendre les champs d'applications de ser-

vices en r�eseau en ajoutant de nouvelles fonctionalit�es, permises par des

syst�emes de v�eri�cation automatique combinant des strat�egies multimodales

(acc�es s�ecuris�e bas�e sur la parole, l'image et autres types d'information).

Les objectifs sont �egalement de montrer que les limitations des techno-

logies unimodales (reconnaissance de la parole, v�eri�cation du locuteur...)

peuvent être surmont�ees en se basant sur des d�ecisions multimodales (combi-

naison ou fusion des ces di��erentes technologies) et trouver des applications

importantes dans le champ �emergeant des interfaces �evolu�ees pour les t�el�e-

services.

Les buts principaux de ce projet sont par cons�equent :

{ D'impl�ementer et de valider des sch�emas d'acc�es s�ecuris�e dans des ser-

vices existant bas�es sur la voix.

{ De d�evelopper de nouveaux services de s�ecurit�e en exploitant les tech-

nologies �emergeantes de reconnaissance bas�ee sur la parole et l'image.

{ De procurer des services s�ecuris�es sur des r�eseaux non s�ecuris�es (tels

que PSTN, ISDN, LAN).

{ De d�evelopper de nouveaux services pour des applications de s�ecurit�e

(v�eri�cation d'alarme et controle d'acc�es)

B.2.2 Participants

{ Matra Communication (France)

2

cette page est une traduction de
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{ Compagnie Europ�eenne de T�el�es�ecurit�e (France)

{ Cerberus AG (Suisse)

{

�

Ecole Polytechnique F�ed�erale de Lausanne (Suisse)

{ IDIAP : Institut Dalle molle d'Intelligence Arti�cielle Perceptive (Suisse)

{ Institute of Microtechnology University of Neuchatel (Suisse)

{ Universit�e Catholique de Louvain (Belgique)

{ Renaissance (Belgique)

{ University of Surrey (Royaume-uni)

{ Aristotle University of Thessaloniki (Gr�ece)

{ Unidad Tecnica Auxiliar de la Policia (Espagne)

{ Banco Bilbao Vizcaya (Espagne)

{ Universidad Carlos III (Espagne)

{ Iberm�atica S.A. (Espagne)

B.3 Le projet VIDAS

B.3.1 Objectifs

Le premier but du projet VIDAS

3

(Video Assisted Audio Coding and

Representation) est d'am�eliorer la qualit�e subjective des communications

audio-visuelles �a de tr�es faibles d�ebits dans le but de donner l'opportu-

nit�e aux personnes malentendantes, par exemple, d'utiliser les videophones.

Pour atteindre cet objectif, il est propos�e d'utiliser l'information audio pour

am�eliorer la qualit�e video.

Une premi�ere approche est de tester cette am�elioration globale de la com-

munication audio-visuelle sur les videophones existant. L'objectif principal

du projet est d'extraire l'information du signal de parole et d'appliquer un

traitement sur l'image de la r�egion buccale pour r�ealiser la synchronisation la-

biale. De cette fa�con, au travers du post-traitement du signal, il sera possible

d'e�ectuer la conversion fr�equencielle bas�ee sur l'information acoustique.

B.3.2 Participants

{ Matra Communication (France)

{ ANPEDA (France)

3
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{ IRISA (France)

{ Modis SPA (Italie)

{ University of Genova DIST (Italie)

{ AFA Centro REUL FIADDA (Italie)

{ German Aerospace Research Establishment (Allemagne)

{ Linkoping University (Su�ede)

{ Universitat Polytecnica Catalunya (Espagne)

{ Ecole Polytechnique F�ed�erale de Lausanne (Suisse)

{ University of Geneva UniG (Suisse)
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