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ABSTRACT

In this article, we make a progress report of our research
towards lipreading in close to “natural” conditions. More
precisely, we describe first audio-visual speech recogni-
tion experiments carried using visual parameters extracted
from “natural” images. Unlike many other experiments in
the AV ASR field, these visual parameters are obtained wi-
thout any hand-labelling phase and are naturally noisy, due
to the extraction process. We evaluate our models through
different ways of using them. These strategies include the
use of shape model combined with the appearance model
and the use of appearance model followed by the use of
shape model. For the audio and visual parameters fusion,
we used a basic DI architecture with a fixed weight and
afterwards with an adaptative weighting scheme based on
an energy criterion.

1. INTRODUCTION

La Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) est
une tâche complexe en milieu bruit´e. Il est possible d’ef-
fectuer un ensemble de traitements sur le signal pour le
débruiter avant de l’utiliser dans un syst`eme de reconnais-
sance ou de construire des syst`emes de reconnaissance
robustes `a certains types de bruits en isolant diff´erentes
bandes de fr´equence comme cela a ´eté fait par Besa-
cier [2]. Une autre possibilit´e réside dans l’utilisation d’in-
formations compl´ementaires issues d’autres capteurs non
affectés par ce bruit. Dans cette cat´egorie, la parole au-
diovisuelle propose d’´etudier le mouvement des l`evres
du locuteur. Le canal visuel pr´esente l’intérêt de ne pas
être soumis au bruit acoustique et il apporte une infor-
mation complémentaire `a celle véhiculée par l’acoustique.
Les travaux en RAP audiovisuelle se sont int´eress´es au
choix des param`etres pertinents et `a leur apport par rap-
port à l’information acoustique seule. Dans ce cadre, il
faut également ´etudier les modes de fusion des param`etres
visuels avec les informations acoustiques. La plupart des
travaux ontété réalisés à partir de param`etres “idéaux”,
extraits dans des conditions favorables, ce qui a permis
de mesurer sans effet de bords la pertinence des diff´erents
paramètres et d’élaborer différents mod`eles de fusion et
de les valider ou les invalider en les comparant sur des
bases fiables. Pour notre part, nous nous int´eressons `a
l’extraction des param`etres visuels sur des images que
nous qualifions de “naturelles”, c’est-`a-dire acquises dans
des conditions que nous pensons r´ealistes, sans utilisa-
tion d’artefacts (maquillage ou pastilles r´efléchissantes),
ni prise de vue ou utilisation de dispositif d’acquisition
spécifique et sans contrˆole particulier sur les conditions

d’éclairement (utilisation de la lumi`ere solaire ambiante).
Nous cherchons tout d’abord `a valider les mod`eles que
nous avons construits pour extraire les param`etres, puis
par la suite, `a étudier les différents protocoles d’utilisation
de ces mod`eles. Nous nous int´eressons ´egalement aux pa-
ramètres obtenus `a l’aide de ces mod`eles pour d´eterminer
quel peutêtre leur apport dans le cadre de la RAP au-
diovisuelle. Les mod`eles labiaux seront pr´esentés dans
une première section, puis nous exposerons les diff´erents
modes d’utilisation que nous proposons en pr´esentant les
expériences de reconnaissance de parole que nous avons
effectuées. Enfin, nous abordons l’´evaluation au travers
de cette exp´erience de RAP audiovisuelle dans la section
résultats.

2. MODÈLES LABIAUX

Nous décrivons brièvement dans cette partie les mod`eles
que nous avons d´eveloppés et utilisés pour extraire les in-
formations labiales des images de notre locuteur. L’int´erêt
majeur de ces mod`eles est, selon nous, qu’ils sont appris
à partir de donn´ees, ce qui permet de les adapter en fonc-
tion de la tâche de reconnaissance de parole `a effectuer. La
phase d’apprentissage ´etant entièrement automatis´ee, cela
permet de r´eduire d’autant le travail n´ecessaire pour ap-
prendre le mod`ele dans de nouvelles conditions et assure
la possibilité effective de l’adapter. L’objet de cet article
étant davantage de pr´esenter l’évaluation de nos mod`eles
au travers des r´esultats obtenus lors d’exp´eriences de RAP
audiovisuelle que de pr´esenter les mod`eles eux-mˆemes,
nous ne d´etaillerons pas ces derniers. Une pr´esentation
plus approfondie des mod`eles est disponible par ailleurs
dans [5]. Nous allons donc bri`evement pr´esenter les deux
modèles des l`evres : celui de la forme, puis celui de l’ap-
parence des l`evres.

2.1. Forme

Les lèvres sont une entit´e déformableà 3 dimensions,
évoluant dans l’espace pendant la production de parole.
Pour obtenir une mod´elisation fidèle des lèvres et de leurs
mouvements, il faut utiliser un mod`ele 3D, comme cela a
été fait notamment `a l’ICP [3] ou par Basu [1]. Une ma-
jeure partie de l’activit´e labiale peut cependant ˆetre ob-
servée sur une unique vue de face, mais, lorsque l’on ne
dispose que d’une telle prise de vue, il est difficile d’ex-
traire tous les param`etres nécessaires pour connaˆıtre la
forme 3D des l`evres. Rev´eret [12] a montr´e que cela ´etait
réalisable `a partir d’images o`u les lèvres du locuteur sont
maquillées en bleu, mais ceci est beaucoup plus complexe
avec des locuteurs non maquill´es filmés dans des condi-
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TAB. 1 – Pourcentage de la variance globale en fonction
du nombre de vecteurs utilis´e pour différents mod`eles de
notre locuteur.

nombre de vecteurs
locuteur 1 2 3 4 5
BJ(lett) 94.51 96.60 97.62 98.33 98.80

BJ(ppeq) 86.27 90.10 93.08 94.97 96.05
BJ(mixte) 90.16 92.79 95.17 96.53 97.36

tions d’éclairage non-id´eales. Dans notre cas, n’ayant pas
rencontré dans la littérature de mod`elea priori validé pour
de nombreux locuteurs diff´erents, nous avons pr´eféré po-
ser l’hypothèse que nous ne disposions pas d’un mod`ele
des lèvres. Nous avons choisi d’utiliser une approxima-
tion polygonale 2D des l`evres, pour construire un mod`ele
a posteriori en apprenant statistiquement la forme et les
déformations 2D `a partir de donn´ees.

Le modèle de la forme que nous avons utilis´e est, comme
dans nos travaux pr´ecédents ([4, 5]), un polygone ins-
piré des travaux de Luettin [10]. Contrairement au mod`ele
présenté dans [5], qui ´etait appris `a partir de plusieurs lo-
cuteurs, le mod`ele utilisé pour les travaux pr´esenté dans
cet article est monolocuteur. Il a ´eté appris sur le locu-
teur à reconnaˆıtre pour le même style de corpus de pa-
role que celle ´etudiée dans l’exp´erience de reconnais-
sance, `a savoir des s´eries de 4 lettres de l’alphabet franc¸ais
tirées aléatoirement, sans r´epétition, épelées en ´elocution
continue. L’utilisation d’un mod`ele monolocuteur avait
pour but de contraindre fortement le mod`ele en excluant
des déformations liées au changement de locuteur ou `a
une élocution ne correspondant pas `a la tâche de pa-
role à étudier. Dans la pratique, le mod`ele monolocu-
teur obtenu est cependant tr`es semblable `a ceux conc¸us
précédemment.

La table 1 présente le pourcentage de la variance glo-
bale obtenue en fonction du nombre de vecteurs uti-
lisés pour différentes tˆaches de parole pour notre lo-
cuteur : l’épellation de lettres (lett), la production de
phrases phon´etiquement ´equilibrées (ppeq) ou les deux
(mixte). En rapprochant ces r´esultats d’autres obtenus
précédemment [5], on constate que la qualit´e de l’approxi-
mation faite avec les quelques premiers vecteurs propres
dépend du locuteur et naturellement que plusieurs locu-
teurs engendrent des modes de variation plus nombreux
qu’un seul. Ces r´esultats permettent ´egalement d’obser-
ver que différentes tˆaches de parole pour un mˆeme lo-
cuteur engendrent des mod`eles différents. Par ailleurs,
nous avons am´elioré la procédure de normalisation des
contours, en les redressant par interpolation lin´eaire. Ce
redressement permet d’´eliminer un biais qui existait dans
le cas o`u le locuteur penche la tˆete de fac¸on importante (ty-
piquement 10 degr´es). En effet, dans ce cas, les points de
contour qui sont extraits le long de colonnes des images,
après normalisation en rotation, ne se trouvaient plus deux
à deux sur des verticales. Cette diff´erence de position
bien que très légère et invisible dans le cas d’un trac´e
de contour pouvait avoir des r´epercussions lors de l’Ana-
lyse en Composante Principale qui permet de construire le
modèle, en ajoutant un mode de variation “parasite” cor-
respondant `a un déplacement lat´eral des points.

Ces résultats montrent que l’on obtient pour la tˆache
étudiée, une approximation tr`es fidèle de la forme des

lèvres en utilisant les 4 premiers modes de d´eformation.
Ceci va permettre d’effectuer une recherche dans un es-
paceà 8 dimensions : 4 dimensions correspondent aux
4 modes de d´eformation retenus, les 4 autres dimensions
correspondent aux d´eplacements dans l’espace suivant :
– x (déplacement horizontal et faible rotation autour de

l’axe y),
– y (déplacement vertical et faible rotation autour de x),
– z (variation du facteur de zoom ou de la distance `a la

caméra)
– rot (rotation autour de l’axe z)
En raison du manque de robustesse aux conditions chan-
geantes de l’environnement du mod`ele de l’apparence
a priori constitué par l’utilisation de l’information de
teinte centr´ee sur le rouge, que nous avions initialement
choisi, nous avons ´egalement ´eté amen´e à proposer une
modélisationa posteriori de l’apparence.

2.2. Apparence

Le modèle de l’apparence que nous avons utilis´e est
également un mod`ele utilisant un apprentissage statis-
tique. Il s’agit d’un réseau de neurones (plus pr´ecisément
un perceptron multi-couches) ayant une couche d’entr´ee
contenant 75 noeuds (un par valeur Rouge, Vert ou Bleu
de chaque pixels d’un bloc d’image carr´e de 5 points de
coté), une couche cach´ee de 10 ou 15 noeuds et 3 noeuds
en sortie qui indiquent la probabilit´e d’appartenance, pour
le bloc placé en entr´ee, aux classes “peau”, “l`evres” ou
“int érieur de bouche”. De la mˆeme mani`ere que pour le
modèle de forme, nous avons souhait´e entraˆıner le modèle
spécifiquement `a notre locuteur. Pour cela, nous lui avons
fait prononcer 5 phrases phon´etiquement ´equilibrées de
BDSONS [6] avec et sans maquillage bleu sur les l`evres.
L’entraı̂nement de nos mod`eles d’apparence est supervis´e,
mais nous le r´ealisons sans ´etiquetage manuel avec des
traitements automatiques : nous avons utilis´e la program-
mation dynamique pour ´etablir la correspondance entre les
phrases prononc´ees avec maquillage et sans maquillage.
Nous avons ainsi utilis´e l’information acoustique et les
formes extraites grˆace au maquillage pour ´etiqueter auto-
matiquement les blocs d’image `a fournir au réseau de neu-
rones pour apprentissage (pour plus de d´etails, voir [5]).
Nous avons compar´e par inspection visuelle sur une partie
des images, les mod`eles monolocuteur avec des mod`eles
pluri-locuteurs obtenus pr´ealablement [4]. Les mod`eles
spécifiques ont toujours ´eté au moins aussi pr´ecis que les
pluri-locuteurs et mˆeme meilleurs dans de nombreux cas.
Lors de notre ´etude précédente [5], nous avions mis en
évidence qu’il y avait un ´ecart relativement faible entre
diff érents mod`eles entraˆınés. Les mod`eles entraˆınés avec
des blocs d’images “certifi´es”, obtenus en excluant les
blocs proches des contours qui peuvent ˆetre sujets `a des er-
reurs d’étiquetage, ´etaient cependant l´egèrement meilleurs
et nous avons choisi, pour des raisons de temps de calcul,
d’utiliser dans l’étude présentée ici, le réseau `a 10 noeuds
dans la couche cach´ee entraˆıné avec ces blocs : bjcert10.

On peut remarquer que, contrairement `a ce qui a ´eté fait
pour le modèle de forme o`u l’entraı̂nement a ´eté effectué
sur des images correspondant parfaitement `a la tâche de
reconnaissance de parole, l’alignement a ´eté effectué sur
des phrases phon´etiquement ´equilibrées qui ne corres-
pondent pas `a la tâche de parole ´etudiée. Il se peut donc
que la partie du mod`ele correspondant `a l’identification
de la classe “int´erieur de bouche” soit mal entraˆınée, mais
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les répercussions sur la d´etection des l`evres doivent ˆetre
faibles. La figure 1 pr´esente, pour trois des 80 s´equences
du corpus utilis´e, la 10ème image ainsi que le r´esultat de
la détection des l`evres par le mod`ele d’apparence bjcert10.
L’image centrale pr´esente la s´erie que nous avons rejet´ee.
Pour cette s´equence, la cam´era a retourn´e des images plus
bleues qu’habituellement, ce qui a perturb´e de fac¸on im-
portante la d´etection des l`evres par le mod`ele d’apparence
qui n’avait pas ´eté entraˆıné à ce type d’images.

FIG. 1 – Une image de trois s´equences du corpus (haut) et
détection de l`evre par le mod`ele d’apparence bjcert10.

3. EXPÉRIENCE

3.1. Partie acoustique

Nous utilisons comme param`etres acoustiques 12 coeffi-
cients MFCC ainsi que leurs vitesses et acc´elérations. Pour
entraˆıner nos mod`eles acoustiques, nous avons ´etiqueté
manuellement chacune des 80 s´eries de 4 lettres pro-
noncées par notre locuteur. Nous avons ensuite d´eterminé
une transcription phon´etique des 26 lettres en g´erant
d’éventuelles variations de prononciation. Nous sommes
ainsi arrivé à une taille de vocabulaire de 29 phon`emes.
Nous n’avons utilis´e aucune grammaire pour tenir compte
de la tâche que nous traitions, une s´equence `a analyser est
considérée comme une suite de phon`emes et de silences.
Nous avons rejet´e une s´equence du corpus `a cause d’un
problème avec la cam´era qui rendait hasardeux l’extrac-
tion de param`etres visuels sur ces images. Les mod`eles
sont alors entraˆınés sur 78 phrases et test´es sur la 79`eme.
Nous effectuons ainsi 79 entraˆınements et tests diff´erents
en testant sur chacune des phrases un mod`ele entraˆıné sur
toutes les autres.

3.2. Partie visuelle

Pour les exp´eriences pr´esentées ici, nous avons utilis´e les
paramètres A, B et S propos´es par Fromkin [7] ainsi que
leurs vitesses et acc´elérations. Ces param`etres mesurent :
l’ étirement labial (A), la s´eparation int´ero-labiale (B) et
l’aire intéro-labiale (S). Nous les calculons automatique-
ment à partir du mod`ele de la forme des l`evres en uti-
lisant le polygone d´ecrivant le contour interne. Pour ob-
tenir les contours et calculer ces mesures, nous avons
testé différents protocoles d’utilisation des mod`eles la-
biaux présentés dans la section pr´ecédente :

p1 - utilisation combinée des 2 modèles : recherche par
minimisation des param`etres du mod`ele de forme en
utilisant une carte des r´egions appartenant `a la classe
“l èvres” obtenue avec le mod`ele d’apparence,

p2 - utilisation du modèle d’apparence seul : le
contour est extrait directement `a l’aide de règles

heuristiques en utilisant l’image issue du mod`ele
d’apparence,

p3 - modèle d’apparence puis modèle de forme :
recherche des param`etres du mod`ele de forme
permettant d’obtenir le contour le plus proche du
contour obtenu par le traitement pr´ecédent (p2).

Nous avons ´egalement s´electionné les meilleurs contours
obtenus par les 3 approches pr´ecédentes selon le crit`ere
énergétique utilisé pour la recherche par minimisation
(p1). Les contours r´esultants ont ´eté utilisés pour calculer
des param`etres que nous appellerons pm par la suite.

3.3. Fusion du visuel dans l’acoustique

Pour fusionner les param`etres acoustiques et visuels, nous
avons utilisé l’identification directe (ID). Bien que nous
sachions que ce mod`ele n’est pas le meilleur pour la fusion
des informations acoustiques et visuelles (voir notamment
Rogozan [13]), notre choix s’est port´e sur lui principa-
lement en raison de la simplicit´e de sa mise en oeuvre.
De nombreux travaux ont ´etudié la fusion des canaux
acoustiques et visuels et se sont en particulier int´eress´es
à la pondération des deux sources d’informations. Parmi
les plus récents, on peut citer Heckmann [9] ou Glo-
tin [8]. Nous avons dans un premier temps choisi d’uti-
liser une pond´eration fixe des canaux acoustiques et vi-
suels pour mesurer dans quelle mesure les informations vi-
suelles potentiellement bruit´ees allaient perturber l’acous-
tique, mais nous avons ´egalement effectu´e des premi`eres
expérimentations de pond´eration adaptative bas´ees sur un
critère non encore ´etudié, lié à la fonction d’énergie uti-
lisée pour minimiser le mod`ele de forme sur le mod`ele
d’apparence. Il faut signaler que la plupart des exp´eriences
supposent des param`etres visuels de qualit´e constante, ce
qui n’est pas le cas sur le corpus que nous utilisons, il est
donc d’autant plus important de pouvoir mesurer la vali-
dité des param`etres visuels obtenus.

Différence de cadence Pour extraire les param`etres vi-
suels, nous avons utilis´e des images acquises `a une ca-
dence de 25 Hz dans un mode non-entrelac´e. Le choix que
nous avons effectu´e peut sembler aboutir `a une cadence
trop faible, mais les exp´eriences de Potamianos [11],
montrent qu’une diminution de la fr´equence des mesures
visuelles de 60 `a 20 Hz ne d´egrade pas de fac¸on importante
la qualité de la lecture labiale. La limite critique semble-
rait se situer autour de 15 Hz. Nous avons donc pr´eféré
privil égier la définition sur la cadence des mesures. Pour
faire une fusion ID, il faut atteindre la mˆeme cadence pour
les param`etres visuels que pour l’acoustique. Pour se faire,
nous avons utilis´e une interpolation par spline sous tension
pour déterminer les param`etres visuels manquants.

4. RÉSULTATS ET ÉVALUATION

Pour mesurer la qualit´e de la reconnaissance et l’apport
de l’information visuelle, nous utilisons comme indice la
précision

� � �
, qui est calcul´e comme en reconnaissance

de la parole “classique” avec :

� � � � 	 � 
 � � � �
	

� � � � �

Où 	 est le nombre d’´eléments `a reconnaˆıtre, 
 le
nombre d’éléments supprim´es, � le nombre d’éléments
substitués (reconnus `a la place d’un autre) et� le nombre
d’éléments ins´erés (reconnus mais non pr´esents).
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TAB. 2 – Précision pour différents param`etres visuels en
fonction du poids visuel - parole non bruit´ee

poids du visuel
paramètres 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30

Audio 92.77
p1 92.55 92.84 92.84 92.84 92.98
p2 92.49 92.77 92.77 92.77 92.92
p3 91.76 91.62 91.04 90.61 90.90
pm 92.49 92.63 92.49 93.06 92.92
ref2 92.55 92.69 92.55 91.83 91.69

Nous étudions le taux de reconnaissance au niveau
phonétique non pas au niveau des “phrases” (s´eries de 4
lettres) et rappelons que nous n’utilisons ni grammaire, ni
lexique. Nous avons utilis´e des pond´erations fixes entre
les canaux acoustiques et visuels pour toutes les s´eries
et avons fait différentes exp´erimentations en faisant va-
rier ces poids. Nous avons effectu´e des exp´erimentations
en utilisant directement le signal acoustique (table 2) et
également apr`es l’avoir dégradé avec du bruit de foule
à 0 dB (table 3). Les param`etres ref2 correspondent aux
p2, mais ont ´eté obtenus grˆaceà un modèle d’apparence
construità partir d’unétiquetage manuel des images.

Les résultats suivants nous semblent importants : les taux
de reconnaissance obtenus avec les mod`eles ref2 et p2
sont très proches, que ce soit en milieu bruit´e ou non.
Ceci confirme que la m´ethode de construction automa-
tique de mod`ele d’apparence que nous proposons donne
des mod`eles très proches de ceux que l’on peut obtenir
manuellement avec l’avantage de pouvoir construire de
tels modèles dans un cadre multilocuteur, ce qui est dif-
ficilement envisageable avec l’´etiquetage manuel. Les pa-
ramètres pm permettent d’atteindre les meilleurs scores
de reconnaissance, ce qui semble montrer que la fonction
d’énergie utilisée pour les s´electionner mesure effective-
ment la qualité des param`etres. Enfin, avec un poids de
0.25, les résultats obtenus en ajoutant l’information vi-
suelle dépassent ceux obtenus avec le canal acoustique
seul. Ceci est surtout significatif en pr´esence de bruit.

Nous avons ´egalement effectu´e une exp´erimentation sur
l’utilisation ou non de l’information visuelle en fonction
du critèreénergétique pour chaque s´equence avec les pa-
ramètres qui avaient donn´e les meilleurs r´esultats (pm
avec un poids de 0.20) et avons obtenus des r´esultats
légèrement plus ´elevés, 75.00 % de pr´ecision. Ceci semble
à nouveau montrer que la fonction d’´energie que nous
utilisons pour localiser le mod`ele sur l’image permet
également d’´evaluer l’information visuelle obtenue.

5. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Les résultats montrent d’une part qu’il semble possible
d’utiliser la procédure que nous proposons ne recourant
à aucun ´etiquetage manuel, pour construire des mod`eles
de forme et d’apparence des l`evres utilisables pour une
lecture labiale sur des images “naturelles”. Les r´esultats
ne sont pas spectaculaires, ´etant donn´ee la tâche de recon-
naissance de parole assez simple, cependant, ils montrent
nettement qu’une am´elioration des taux de reconnais-
sance (pr´ecision) est possible en utilisant une informa-
tion labiale potentiellement bruit´ee. D’autre part, nous
avons pu constater la sup´eriorité d’une sélection entre
audiovisuel et acoustique seul en fonction d’un crit`ere

TAB. 3 – Précision pour différent param`etres visuels en
fonction du poids visuel - parole bruit´eeà 0 dB

poids du visuel
paramètres 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30

Audio 70.38
p1 70.06 70.92 71.35 71.49 71.78
p2 69.94 70.81 71.24 71.39 71.68
p3 69.36 70.38 71.39 68.93 67.20
pm 73.27 74.71 74.71 73.84 72.54
ref2 72.06 72.92 72.49 71.33 71.78

énergétique. Ce crit`ere semble efficace pour mesurer la
qualité d’un contour et donc des param`etres extraits. Ceci
nous conforte sur la voie d’une pond´eration adaptative
basée sur ce nouvel indice (l’´energie du mod`ele de l’appa-
rence). Enfin, selon de premi`eres exp´erimentations, l’uti-
lisation des mesures A, B et S se r´evèle plus efficace que
l’utilisation directe des coefficients correspondants aux
vecteurs propres, les mesures ayant un effet r´egularisant
sur des param`etres vraisemblablement bruit´es. Par la
suite, nous allons continuer nos exp´erimentations pour
déterminer le meilleur mode d’utilisation de nos mod`eles
et travailler sur les indices permettant d’´evaluer la qualit´e
de la mesure labiale pour pond´erer de fac¸on adapt´ee avec
le plus de finesse possible (param`etre par param`etre).

RÉFÉRENCES

[1] S. Basu, N. Oliver, and A. Pentland. 3D modeling and tracking
of human lip motion. InProc. ICCV, pages 337–343, Bombay,
India, January 1998.
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[12] L. Revéret and C. Benoˆıt. A new 3D lip model for analysis and
synthesis of lip motion in speech production. InProc. AVSP, pages
207–212, Terrigal, Australia, December 1998.

[13] A. Rogozan and P. Del´eglise. Adaptive fusion of acoustic and
visual sources for automatic speech recognition.SpeechCom, 26
Iss. 1-2 :149–161, December 1998.
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