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ABSTRACT d’eclairement (utilisation de la lumi¢ solaire ambiante).

o Nous cherchons tout d’abora valider les modles que
In this article, we make a progress report of our researdibus avons construits pour extraire les paetres, puis
towards lipreading in close to “natural” conditions. Morepar la suiteaétudier les diférents protocoles d’utilisation
precisely, we describe first audio-visual speech recognie ces moelles. Nous nous ietessonggalement aux pa-
tion experiments carried using visual parameter_s eXtraqt$Qnétres obtenua l'aide de ces masles pour dterminer
from “natural” images. Unlike many other experiments inquel peutetre leur apport dans le cadre de la RAP au-
the AV ASR field, these visual parameters are obtained witiovisuelle. Les moeles labiaux seront psen¢s dans
thout any hand-labelling phase and are naturally noisy, duge premére section, puis nous exposerons lesedfits
to the extraction process. We evaluate our models throughodes d'utilisation que nous proposons eesaritant les
different ways of using them. These strategies include thexpériences de reconnaissance de parole que nous avons
use of shape model combined with the appearance modgtectiges. Enfin, nous abordonsValuation au travers

and the use of appearance model followed by the use @& cette expfience de RAP audiovisuelle dans la section
shape model. For the audio and visual parameters fusiosultats.

we used a basic DI architecture with a fixed weight and
afterwards with an adaptative weighting scheme based on 2. MODELES LABIAUX
an energy criterion.
Nous dcrivons brévement dans cette partie les retes
1. INTRODUCTION gue nous avonsealelopfEs et utili€s pour extraire les in-
formations labiales des images de notre locuteur. &itt”
La Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) esfajeur de ces madés est, selon nous, qu'ils sont appris
une tiche complexe en milieu breitll est possible d’ef- 3 partir de doneés, ce qui permet de les adapter en fonc-
fectuer un ensemble de traitements sur le signal pour {®n de la tiche de reconnaissance de pasoééféctuer. La
débruiter avant de I'utiliser dans un sgsté de reconnais- phase d’apprentissagéant engérement automats, cela
sance ou de construire des ®ysEs de reconnaissancepermet de etluire d’autant le travail ecessaire pour ap-
robustesa’certains types de bruits en isolant @ifhtes prendre le moele dans de nouvelles conditions et assure
bandes de &Quence comme cela ete” fait par Besa- |a possibilig effective de I'adapter. L'objet de cet article
cier [2]. Une autre possibiktiéside dans I'utilisation d'in-  etant davantage de esénter Evaluation de nos medes
formations com@mentaires issues d’autres capteurs nogy travers dessultats obtenus lors d’eggénces de RAP
affecés par ce bruit. Dans cette egtrie, la parole au- audiovisuelle que de psenter les magés eux-refes,
diovisuelle propose @tudier le mouvement degwres nous ne dfaillerons pas ces derniers. Uneegentation
du locuteur. Le canal visuel psente l'in€rét de ne pas plus approfondie des metts est disponible par ailleurs
étre soumis au bruit acoustique et il apporte une infodans [5]. Nous allons donc leiement pesenter les deux

mation comptmentairea celle \ehicuke par I'acoustique. modgles desdvres : celui de la forme, puis celui de I'ap-
Les travaux en RAP audiovisuelle se sonemeSss au parence desbres.

choix des paraetres pertinents et leur apport par rap-

port & I'information acoustique seule. Dans ce cadre, 1. Forme

fautégalemenetudier les modes de fusion des paedras

visuels avec les informations acoustiques. La plupart dess levres sont une engitdéformablea 3 dimensions,
travaux ontet réaligsa partir de paragties “iddaux”, évoluant dans I'espace pendant la production de parole.
extraits dans des conditions favorables, ce qui a permi®ur obtenir une maalisation fickle desévres et de leurs

de mesurer sans effet de bords la pertinence de=r€iftS mouvements, il faut utiliser un metE 3D, comme cela a
paranetres et delaborer dif€rents modles de fusion et été fait notammena T'ICP [3] ou par Basu [1]. Une ma-

de les valider ou les invalider en les comparant sur dgsure partie de I'activi’labiale peut cependastré ob-
bases fiables. Pour notre part, nous nousregSonsa~ senée sur une unique vue de face, mais, lorsque I'on ne
I'extraction des paraeties visuels sur des images quedispose que d'une telle prise de vue, il est difficile d’ex-
nous qualifions de “naturelles”, c’eatdire acquises dans traire tous les paraatres ®cessaires pour conm@ la

des conditions que nous pensomsilistes, sans utilisa- forme 3D desévres. Regret [12] a mont’que celafait

tion d'artefacts (maquillage ou pastillesfiéchissantes), réalisablea partir d’'images o les Evres du locuteur sont

ni prise de vue ou utilisation de dispositif d’acquisitionmagquillées en bleu, mais ceci est beaucoup plus complexe
spécifique et sans cortlé particulier sur les conditions avec des locuteurs non magadlfilmés dans des condi-
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T 1-p de | . lobal f . levres en utilisant les 4 premiers modes ééodhation.
dAB' " odurcenttage etidaa yarlag_cf:‘g got ale ZP Ogcuoéeci va permettre d’effectuer une recherche dans un es-
ngt?eolrgc:taeu(re VECteurs utkpour direrents moeles € paceq 8 dimensions : 4 dimensions correspondent aux

4 modes de éformation retenus, les 4 autres dimensions

nombre de vecteurs correspondent auxeghlacements dans I'espace suivant :
locuteur 1 ] 2 1] 3 1 4 15 — X (déplacement horizontal et faible rotation autour de
BJ(lett) || 94.51[ 96.60] 97.62 ] 98.33[ 98.80 l'axe y), . _ _
BJ(ppeq) || 86.27 | 90.10 | 93.08 | 94.97 | 96.05 — y (déplacement vertical et faible rotation autour de x),
BJ(mixte) || 90.16| 92.79| 95.17| 96.53| 97.36| — Z (va}ne;non du facteur de zoom ou de la distaada
cangra

— rot (rotation autour de I'axe z)
tions d'éclairage non-idales. Dans notre cas, n'ayant pa€n raison du manque de robustesse aux conditions chan-
renconte dans la littrature de moelea priori validé pour geantes de I'environnement du nedel'de I'apparence
de nombreux locuteurs dédfents, nous avons gféré po- a priori constitlé par l'utilisation de I'information de
ser I'hypottese que nous ne disposions pas d'un eled teinte centee sur le rouge, que nous avions initialement
des Bvres. Nous avons choisi d’utiliser une approximaehoisi, nous avongdalemeneft amer’a proposer une
tion polygonale 2D deslres, pour construire un meld” modélisationa posteriori de I'apparence.
a posteriori en apprenant statistiquement la forme et les
déformations 2Da partir de doneés. 2.2. Apparence

Le mocEle de la forme que nous avons utliest, comme Le mocEle de I'apparence que nous avons uiligst
dans nos travaux poedents ([4, 5]), un polygone ins- également un maae utilisant un apprentissage statis-
piré des travaux de Luettin [10]. Contrairement au eled" tique. Il s’agit d’'un €seau de neurones (pluspiEment
préseng’ dans [5], quetait apprisa’partir de plusieurs lo- un perceptron multi-couches) ayant une couche déentr’
cuteurs, le modle utilis¢ pour les travaux sent” dans contenant 75 noeuds (un par valeur Rouge, Vert ou Bleu
cet article est monolocuteur. |l @& appris sur le locu- de chaque pixels d’un bloc d'image camle 5 points de
teur a reconndfe pour le ngme style de corpus de pa-coté), une couche caele’de 10 ou 15 noeuds et 3 noeuds
role que celleetudiée dans I'expfience de reconnais- en sortie qui indiquent la probabiiti’appartenance, pour
sancea'savoir desevies de 4 lettres de l'alphabet frati€  |le bloc plag en entee, aux classes “peau”,elres” ou
tirees abatoirement, sangpétition, épekes erelocution  “interieur de bouche”. De la emie margte que pour le
continue. L'utilisation d’'un modle monolocuteur avait modéle de forme, nous avons souleadtitraner le moele
pour but de contraindre fortement le nedel en excluant spécifiguement’notre locuteur. Pour cela, nous lui avons
des @formations Ees au changement de locuteur @u fait prononcer 5 phrases phetiuementequilibrées de
une €locution ne correspondant pasla tiche de pa- BDSONS [6] avec et sans maquillage bleu sur iesés.
role a étudier. Dans la pratique, le melé’ monolocu- ['entrainement de nos maies d’apparence est supepis”
teur obtenu est cependanedrSemblable ceux conas mais nous le @alisons sanstiquetage manuel avec des
précddemment. traitements automatiques : nous avons il program-

. ) mation dynamique powatablir la correspondance entre les
La table 1 pesente le pourcentage de la variance glophrases pronomes avec magquillage et sans maquillage.
bale obtenue en fonction du nombre de vecteurs utous avons ainsi utils Tinformation acoustique et les
lises pour difrentes aChes de parole pour notre lo-formes extraites giée au maquillage powtigueter auto-
cuteur : Iépellation de lettres (lett), la production dematiquement les blocs d'imagefournir au Eseau de neu-
phrases phcetiquementequilibrées (ppeq) ou les deux rones pour apprentissage (pour plus éads, voir [5]).
(mixte). En rapprochant cewslltats d'autres obtenus Nous avons comparpar inspection visuelle sur une partie
précédemment 5], on constate que la queadE I'approxi-  ges images, les metEs monolocuteur avec des nedes
mation faite avec les quelques premiers vecteurs proprgfyri-locuteurs obtenus pelablement [4]. Les madés
dépend du locuteur et naturellement que plusieurs |0Clé'péciﬁques ont toujoursté au moins aussi pcis que les
teurs engendrent des modes de variation plus nombreykri-jocuteurs et raine meilleurs dans de nombreux cas.
qu'un seul. Cesasultats permetteregalement d'obser- | ors de notreetude pecédente [5], nous avions mis en
ver que dif€rentes dChes de parole pour uneme lo-  avidence qu'il y avait urecart relativement faible entre
cuteur engendrent des melds diférents. Par ailleurs, gifferents modfes entraiés. Les modles entraiés avec
nous avons aelioré la pro&@dure de normalisation des ges plocs d'images “certé&”, obtenus en excluant les
contours, en les redressant par inte_rpola}tiors_rdin_é. Ce bplocs proches des contours qui peuvetné Sujets des er-
redressgment permeteili’r’nineryn biais qui existait dans reurs détiquetageefaient cependanederement meilleurs
le cas ar'le locuteur penche laté de faon importante (ty- et nous avons choisi, pour des raisons de temps de calcul,
piquement 10 degs). En effet, dans ce cas, les points deyytiliser dans I6tude pesenge ici, le Eseata’10 noeuds

contour qui sont extraits le long de colonnes des imagegans |a couche caek entraié avec ces blocs : bjcert10.
apres normalisation en rotation, ne se trouvaient plus deux

a deux sur des verticales. Cette difihce de position On peut remarquer que, contrairemante qui aefé fait
bien que tes Egere et invisible dans le cas d'un teac” pour le moale de forme aT'entrahement aeté effectie
de contour pouvait avoir degpéercussions lors de '’Ana- sur des images correspondant parfaitenzets #iche de
lyse en Composante Principale qui permet de construire feconnaissance de parole, I'alignemermté éffectu sur
modele, en ajoutant un mode de variation “parasite” cordes phrases phetiquementequilibrées qui ne corres-
respondand un dplacement laral des points. pondent pas la Biche de paroletudeée. Il se peut donc
que la partie du moele correspondard T'identification

Ces Esultats montrent que I'on obtient pour lackie e |a classe “irgfieur de bouche” soit mal entrée, mais
étudiée, une approximationds' fickle de la forme des
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les Bpercussions sur laetection desdvres doivenefre heuristigues en utilisant I'image issue du re@’
faibles. La figure 1 mSente, pour trois des 8@iences d’apparence,
du corpus utilig; la 1&me image ainsi que lesultat de Nad : N .
Y A - o . p3 - modele d’ appar ence puis modele de forme::
::c'l_detectlon desldvre§ par Ile mgeied apparence bjce_rtlro. recherche des paratiés du moedle de forme
Image centrale prsente lagrie que nous avons regel permettant d’obtenir le contour le plus proche du

Pour cette squence, la caera a retoura des images plus contour obtenu par le traitementemédent (02
bleues qu’habituellement, ce qui a perteide faon im- P e (p2).

portante la étection desdvres par le moele d’apparence Nous avonsgalementelectionre les meilleurs contours

qui n"avait paseté entrafé a ce type d'images. obtenus par les 3 approchesgidentes selon le ceite
énergetique utili€ pour la recherche par minimisation

(p1). Les contoursasultants onet utilisés pour calculer
des pararatres que nous appellerons pm par la suite.

3.3. Fusion du visuel dans|’acoustique

Pour fusionner les paragtres acoustiques et visuels, nous
avons utili€ I'identification directe (ID). Bien que nous
sachions que ce metE n’est pas le meilleur pour la fusion
des informations acoustiques et visuelles (voir notamment
Rogozan [13]), notre choix s’est persur lui principa-
- lement en raison de la simplieitde sa mise en oeuvre.
De nombreux travaux ongtudié la fusion des canaux
FiG. 1 — Une image de troieguences du corpus (haut) etacoustiques et visuels et se sont en particulie@aregags
détection deévre par le modle d'apparence bjcert10. a la ponatation des deux sources d’informations. Parmi
les plus Ecents, on peut citer Heckmann [9] ou Glo-
3. EXPERIENCE tin [8]. Nous avons dans un premier temps choisi d’uti-
liser une pondration fixe des canaux acoustiques et vi-
suels pour mesurer dans quelle mesure les informations vi-
suelles potentiellement breis allaient perturber I'acous-

Nous utilisons comme parastres acoustiques 12 coeffi- tique, mais nous avoregalement effeceides preneres
cients MFCC ainsi que leurs vitesses etelécdtions. Pour €XPerimentations de pordation adaptative bass sur un
entraner nos modles acoustiques, nous avoesguet Critere non encoretude, lié a la fonction dénergie uti-
manuellement chacune des 86ries de 4 lettres pro- liSée pour minimiser le madé de forme sur le made
nondes par notre locuteur. Nous avons ensuitiediirs  d'apparence. Il faut signaler que la plupart dessziqrices
une transcription phatique des 26 lettres enegint Supposent des parames visuels de quadittonstante, ce
d'eventuelles variations de prononciation. Nous somméR!i 'est pas le cas sur le corpus que nous utilisons, il est
ainsi arrivé & une taille de vocabulaire de 29 pleones. donc d'autant plus important de pouvoir mesurer la vali-
Nous n'avons utilie’aucune grammaire pour tenir compteite des paraetres visuels obtenus.

de la iche que nous traitions, unemgience ‘analyser est
considgrée comme une suite de phemes et de silences.
Nous avons rejetune squence du corpus cause d'un
probléme avec la caera qui rendait hasardeux |'extrac-
tion de parareires visuels sur ces images. Les mied”
sont alors entnaés sur 78 phrases et testSur la 78me.
Nous effectuons ainsi 79 entr&ments et tests défénts
en testant sur chacune des phrases unetecghtraié sur
toutes les autres.

3.1. Partieacoustique

Différence de cadence Pour extraire les parastres vi-
suels, nous avons utisles images acquisesune ca-
dence de 25 Hz dans un mode non-entrelae’choix que
nous avons effecaupeut sembler abouta Une cadence
trop faible, mais les exgriences de Potamianos [11],
montrent qu’une diminution de ladguence des mesures
visuelles de 6@ 20 Hz ne dgrade pas de faa importante

la quali® de la lecture labiale. La limite critique semble-
rait se situer autour de 15 Hz. Nous avons dorefgré’
privilegier la dfinition sur la cadence des mesures. Pour
faire une fusion ID, il faut atteindre laemie cadence pour
Pour les expfiences éenges ici, nous avons utiisles €S parareires visuels que pour l'acoustique. Pour se faire,
paranetres A, B et S prop@s par Fromkin [7] ainsi que NOUS avons _utllle une mtergolatpn par spline sous tension
leurs vitesses et aelsrations. Ces paragtres mesurent : PoUr céterminer les paraetres visuels manquants.
I"etirement labial (A), la gparation inéro-labiale (B) et , ,

I'aire intéro-labiale (S). Nous les calculons automatique- 4. RESULTATS ET EVALUATION

menta partir du moele de la forme deselires en uti-
lisant le polygone dcrivant le contour interne. Pour ob-
tenir les contours et calculer ces mesures, nous avo
tes€ differents protocoles d'utilisation des nads la-
biaux pesengs dans la section eédente :

pl - utilisation combinée des2 modéles: recherche par Ao Y —D-S-T 100%
minimisation des paraetres du moele de forme en N
utilisant une carte deggions appartenaatla classe oy N est le nombre @&lémentsa reconndfe. D le

“levres” obtenue avec le mekt d'apparence, nombre d&léments suppries, S le nombre déléments
p2 - utilisation du modé&le d’ apparenceseul : le substiti€s (reconnua la place d’un autre) dtle nombre
contour est extrait directemerst 'aide de egles d'eléements insfés (reconnus mais nongseénts).

3.2. Partievisuelle

Pour mesurer la quaditde la reconnaissance et I'apport
ﬂgl’information visuelle, nous utilisons comme indice la
precision Ace, qui est calcid’comme en reconnaissance
de la parole “classique” avec :
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TAB. 2 — PEcision pour difrents paramties visuels en TAB. 3 — Pgcision pour diférent pararatres visuels en

fonction du poids visuel - parole non breg” fonction du poids visuel - parole breia 0 dB
poids du visuel poids du visuel
paranetres|| 0.10 [ 0.15] 0.20 | 0.25 ] 0.30 paranetres|| 0.10 [ 0.15] 0.20 | 0.25 | 0.30
Audio 92.77 Audio 70.38
pl 92.55| 92.84| 92.84| 92.84| 92.98 pl 70.06| 70.92| 71.35| 71.49]| 71.78
p2 92.49| 92.77| 92.77| 92.77| 92.92 p2 69.94| 70.81| 71.24| 71.39| 71.68
p3 91.76| 91.62| 91.04| 90.61| 90.90 p3 69.36| 70.38| 71.39| 68.93| 67.20
pm 92.49] 92.63| 92.49| 93.06 | 92.92 pm 73.27| 74.71| 74.71| 73.84| 72.54
ref2 92.55| 92.69| 92.55| 91.83| 91.69 ref2 72.06| 72.92| 72.49| 71.33| 71.78

Nous étudions le taux de reconnaissance au niveanergtique. Ce critte semble efficace pour mesurer la
phorgtique non pas au niveau des “phrasestifs de 4 qualite d'un contour et donc des paratres extraits. Ceci
lettres) et rappelons que nous n'utilisons ni grammaire, mous conforte sur la voie d’'une pogwtion adaptative
lexique. Nous avons utilssdes ponerations fixes entre base sur ce nouvel indice @iiergie du moele de I'appa-
les canaux acoustiques et visuels pour toutes éeies” rence). Enfin, selon de preerés exgfimentations, I'uti-
et avons fait diférentes exgfimentations en faisant va- lisation des mesures A, B et S sale plus efficace que
rier ces poids. Nous avons effeetdés expfimentations I'utilisation directe des coefficients correspondants aux
en utilisant directement le signal acoustique (table 2) etecteurs propres, les mesures ayant un eéfigtilidrisant
également a@s l'avoir dsgrad avec du bruit de foule sur des paraeties vraisemblablement brest” Par la
a 0 dB (table 3). Les paragtres ref2 correspondent auxsuite, nous allons continuer nos expientations pour
p2, mais onieté obtenus giéea un moale d’apparence déterminer le meilleur mode d'utilisation de nos netes
construita partir d’'unetiquetage manuel des images. et travailler sur les indices permettaned&luer la qual@”
de la mesure labiale pour pomet de faon adapte avec

Les sultats suivants nous semblent importants : les tau plus de finesse possible (pareing par paragtie).
de reconnaissance obtenus avec les efexitef2 et p2
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