Introduction

Introduction

La reconnaissance audiovisuelle de la parole est un domaine de recherche qui a connu un intérêt grandissant durant ces dernières années. Elle se situe à l’intersection de deux grands axes de recherche : la modélisation de la perception de la parole audiovisuelle et la reconnaissance automatique des formes.

La parole est un moyen de communication audiovisuelle. Le message parlé est plus intelligible quand il est accompagné de la vision du visage du locuteur, surtout quand le milieu de transmission est dégradé. D’ailleurs, la lecture labiale permet aux malentendants de restituer une grande partie de l’intelligibilité de la parole acoustique. Chez les personnes n’ayant pas de déficience auditive, la vision du visage du locuteur permet de mieux comprendre un message complexe ou un accent étranger, même quand le signal acoustique est clair (Reisberg et al., 1987). La reconnaissance automatique de la parole audiovisuelle est née de l’idée que si l’homme exploite les informations provenant du visage du locuteur pour améliorer l’intelligibilité, la machine peut en faire autant, si d’une part le principe d’intégration des deux modalités est suffisamment bien connu, et si d’autre part les informations visuelles sont exploitées d’une façon optimale.

Notre travail de recherche tente de vérifier ces deux conditions, c’est à dire la modélisation de la perception audiovisuelle de la parole en vue d’une implémentation logicielle, et l’extraction des informations visuelles les plus pertinentes. Notre étude a été au centre d’une recherche pluridisciplinaire : de la psychologie cognitive aux techniques de traitement d’images couleurs, nous nous sommes investi dans le domaine de la paramétrisation des lèvres, le traitement du signal et la reconnaissance automatique des formes, pour achever notre travail avec la réalisation d’un prototype électronique de hautes performances dédié à l’extraction des informations visuelles des lèvres.

Nous avons organisé ce manuscrit en cinq chapitres :

Introduction

Le premier chapitre présente quelques notions théoriques sur la production de la parole.

Cette étude est orientée vers une approche physiologique des lèvres et présente une description des muscles faciaux intervenant dans le processus de la parole, ainsi que notre travail sur l’élaboration d’un modèle de lèvres tridimensionnel.

Le chapitre 2 est consacré à la perception humaine de la parole bimodale. Dans un premier temps, nous présentons quelques expériences de perception afin de mieux comprendre les propriétés intrinsèques de la perception audiovisuelle de la parole, pour enchaîner, dans un second temps, sur les différents modèles d’intégration proposés dans la littérature.

Les différentes techniques d’extraction automatique des informations visuelles sont abordées dans le chapitre 3. Nous présentons les approches classiques en traitement d’images couleurs par l’intermédiaire de quelques expériences dans ce domaine. Notre approche est décrite ensuite.

Le chapitre 4 est centré sur la reconnaissance automatique de la parole audiovisuelle. Dans un premier temps, nous décrivons en détail des résultats de la littérature classés selon le modèle d’intégration audiovisuelle retenu. Dans un second temps, nous présentons notre démarche, les modèles d’intégration testés et les résultats obtenus pour chaque cas.

Le chapitre 5 décrit le problème de l’extraction des paramètres labiaux et présente notre prototype électronique avec ses spécifications. Ce chapitre se conclut par une évaluation des performances de notre système par rapport aux mesures de référence.

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

Chapitre 1

Les lèvres et la production de la parole

Le processus de production de la parole est complexe et entraîne l´activation de nombreux muscles et articulateurs dont les commandes sont parfaitement synchronisées après un long processus d´apprentissage. Dans ce chapitre, nous proposons d´étudier ce système afin de mieux comprendre le rôle de chaque articulateur intervenant dans le processus de production de la parole. Nous donnerons une description anatomique de chaque élément de ce système, avant d´enchaîner sur les caractéristiques physiques.

Ĺ accent sera mis sur les lèvres car elles constituent une grande part de notre travail de recherche de modélisation et d´extraction des informations visibles pour la reconnaissance audiovisuelle de la parole.

1. Le système vocal

1. 1 Description anatomique

Le conduit vocal est capable de générer une grande variété de sons. Il est composé de trois parties principales :

· L’ensemble subglottique constitué par les poumons et la trachée artère. Il permet de fournir l’énergie nécessaire pour générer les sons.

· Le larynx dont les principaux éléments sont les cordes vocales : il s’agit de muscles recouverts de muqueuse qui sont générateurs d’impulsions périodiques en phonation voisée.

· Le conduit vocal qui lui-même est composé de deux parties :

1. Le conduit oral qui est composé de la cavité pharyngale et buccale. Sa longueur est de l’ordre de 17 cm mais elle varie en fonction de l´âge et du sexe. Plusieurs articulateurs comme le pharynx, le voile du palais, la mandibule et la langue peuvent modifier sa forme, donc sa fréquence de résonance.

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

2. Le conduit nasal qui est constitué de deux cavités nommées les fosses nasales. Le voile du palais commande l’accouplement de ce conduit au conduit oral. Quand le voile du palais est abaissé, l’air passe par les deux conduits (nasal et oral) ce qui modifie les propriétés spectrales du conduit vocal.

Figure 1. 1 : coupe sagittale du système articulatoire d’après Cady et Kron (1971).

1. 2 La production de la parole

La production de la parole repose sur le principe d´un instrument à vent et comprend un

conduit (trachée, bronches, poumons) à travers lequel l´air s´écoule dans la cavité formée de la

bouche et des fosses nasales en empruntant la fente limitée par les cordes vocales qui peuvent

être mises en vibration. Le grand éventail des variations vocales s´explique par le fait que de

nombreux muscles peuvent entrer en jeu et modifier considérablement de nombreux

paramètres physiques. Par exemple en modifiant la pression du courant d´air, on peut changer

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

la puissance sonore de la voix. La fréquence fondamentale est directement liée à la tension des

cordes vocales et à l´ouverture et à la forme de la glotte. Les articulations et les muscles du

larynx servent à mettre en position phonatoire les cordes vocales et la glotte.

Lorsque les cordes vocales vibrent sous l´effet du passage de l´air, la glotte ne fait pas que

s´ouvrir et se refermer alternativement ; ses deux bords vibrent également de façon

ondulatoire dans le sens du courant d´air. Ainsi lors de fréquences basses, autour de 100 Hz, la

glotte demeure fermée plus longtemps qu´elle ne reste ouverte (dans un rapport de 5/1) ; lors

des fréquences plus élevées (400 Hz), ce rapport chute à 1.4/1. Dans le chant et le sifflement,

la glotte reste ouverte.

1. 2 .1 Les voyelles

Les voyelles orales se différencient entre elles, même si leurs fréquences fondamentales

sont quasiment identiques (100 - 130 Hz), par l´adjonction de bandes de fréquences plus

élevées propres à chacune d´elles. Ces zones de résonance sont appelées formants. Les

formants sont produits par la déformation de la cavité oronasale. Ainsi, les voyelles /a/, /i/ et

/u/ sont les extrêmes vocaliques articulatoires et acoustiques et les autres en sont les stades

intermédiaires.

Les formants sont déterminés par la forme de la cavité qui est elle même modulée par la

position de la langue. La Figure 1.2 montre les différentes formes de la cavité pour les

voyelles /a/, /i/ et /u/.

Figure 1. 2 : la forme de la cavité buccale et les formants correspondant aux voyelles /a/, /i/ et /u/ (d´après

Silbernagl et Despopoulos, 1992).

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

1. 2 .2 Les consonnes

Pour les consonnes en français, on distingue, selon le lieu d´articulation, les catégories

suivantes :

· les bilabiales (lèvres) : /p/, /b/, /m/ ;

· les labiodentales (lèvre inférieure et incisives supérieures) : /f/, /v/ ;

· les alvéodentales (dents, alvéoles et partie antérieure de la langue) : /t/, /d/, /n/ ;

· les alvéolaires (alvéoles et partie antérieure de la langue) : /s/, /z/, /l/ ;

· les postalvéolaires (partie postérieure des alvéoles et partie antérieure de la langue) : / S /,

/ Z / ;

· les palatales (palais dur et dos de la langue) : / ø /, /j/ ;

· les vélaires (palais mou et dos de la langue) : /k/, /g/, / { /.

Le mode d´articulation (vibration ou non des cordes vocales) permet de différencier /p/ et

/b/, /t/ et /d/, /k/ et /g/, /f/ et /v/ et /s/ et /z/. On verra par la suite qu´en cas de lecture labiale

seule, ces groupes de consonnes sont très difficiles à reconnaître car elles appartiennent à la

même classe de forme de bouche.

2. Les lèvres

Les lèvres sont naturellement les organes qui transmettent la plus grande quantité

d’information sur l’intelligibilité de la parole visuelle (voir chapitre 2). Nous allons donc les

présenter avec plus de détails.

Dans un premier temps, nous décrivons quelques propriétés anatomiques, puis nous

passerons à la géométrie et la modélisation des lèvres, plus spécifiquement le modèle 3D que

nous avons développé.

2. 1 Quelques éléments anatomiques

2. 1 .1 Plan cutané et muqueuse

Les lèvres constituent la terminaison antérieure du conduit vocal. Elles constituent deux

replis musculo-membraneux mobiles, l’un supérieur, l’autre inférieur. Elles comportent une

partie superficielle qui est recouverte de peau alors que la partie interne est recouverte de

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

muqueuse. Entre la peau et la muqueuse se trouve une zone de transition appelée vermillon,

qui est la partie charnue visible des lèvres.

· La lèvre supérieure part du bas de la pyramide nasale. Elle est limitée sur les côtés de la

joue par le sillon naso-génien situé en arrière de l’aile du nez et qui devient ici naso-labio-

génien. A la suite de la sous-cloison nasale, elle dessine une courbe dénommée arc de

Cupidon.

· La lèvre inférieure est séparée de la région du menton par le sillon labio-mentonnier et

latéralement par le prolongement du sillon naso-génien.

2. 1 .2 Plan musculaire

La production des mouvements articulatoires des lèvres est possible grâce à un tissu

musculaire. Dans le fonctionnement musculaire, on distingue deux types : les muscles striés et

les muscles lisses. Les muscles striés sont les seuls qui interviennent dans les phénomènes

articulatoires volontaires. On peut distinguer deux catégories de muscles labiaux : les

constricteurs et les dilatateurs.

La Figure 1.3 montre une vue détaillée des muscles de la face.

Figure 1. 3 : les muscles faciaux (d’après Bouchet et Guilleret, 1972).

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

2. 1 .2 .1 Les muscles constricteurs

Le principal constricteur est l’orbiculaire des lèvres. Il contrôle le sphincter de l’orifice

buccal. Autour de celui-ci, les fibres d’autres muscles de la face, essentiellement des muscles

dilatateurs, s’imbriquent avec celles des orbiculaires. Ĺ orbiculaire des lèvres permet

l´occlusion, la protrusion et l´arrondissement des lèvres.

Le compresseur des lèvres ou le muscle de Klein est un muscle qui est particulièrement

développé chez le nouveau né à cause de la succion. Il permet de comprimer les lèvres vers

l´avant.

2. 1 .2 .2 Les muscles dilatateurs

On observe deux catégories de muscles dilatateurs : les muscles dilatateurs profonds et les

muscles dilatateurs superficiels.

Parmi les muscles dilatateurs profonds, on distingue :

· le canin : il est un muscle quadrilatère et aplati qui descend obliquement de la fosse canine

à la commissure et à la lèvre inférieure. Il permet d´élever la commissure des lèvres et

participe à l´élévation de la lèvre inférieure ;

· le buccinateur : il s´agit d´un muscle épais et aplati, de forme quadrilatère irrégulière. Son

rôle est de tirer en arrière les commissures labiales ;

· le carré du menton : il est situé à la partie latérale de la région labio-mentonnière. Son rôle

principal est d´attirer en bas et en dehors la moitié correspondante de la lèvre inférieure. Il

participe aussi à l´ouverture labiale.

· les muscles de la houppe du menton : ce sont deux petits faisceaux musculaires situés de

part et d´autre de la ligne médiane de la région mentonnière. Ces muscles sont élévateurs

du menton et participent ainsi à l´occlusion labiale et à la protrusion de la lèvre inférieure.

Parmi les muscles dilatateurs superficiels, on peut nommer :

· le releveur superficiel : il s´agit d´un muscle mince situé dans le sillon naso-génien. Il

participe à l´élévation de la lèvre supérieure.

· le petit zygomatique : c´est un muscle étroit et allongé qui est fixé sur la face profonde de

la lèvre supérieure. Il participe à l´élévation de la lèvre supérieure.

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

· le grand zygomatique : c´est un muscle aplati et rubané qui se fixe à la peau et à la

muqueuse et à la commissure des lèvres. Il participe à l´élévation des commissures et

intervient aussi dans l´élévation de la lèvre supérieure.

· le triangulaire des lèvres : il s´agit d´un muscle large, aplati et triangulaire. Il permet

l´abaissement des commissures et participe à l´abaissement de la lèvre inférieure.

2. 1 .3 Action des muscles labiaux dans la production de la parole

Plusieurs muscles sont activés pour assurer un mouvement labial dans le processus de la

parole. On peut les classer, suivant leur activité, en trois catégories :

· les muscles protagonistes : ce sont les principaux responsables du mouvement à réaliser. Ils

peuvent être aidés par d´autres muscles, mais constituent les principaux moteurs de

l´action.

· les muscles antagonistes : ils ont une action opposée à celle d´autres muscles. Les muscles

antagonistes sont soit inhibés pendant l´action des muscles protagonistes, soit contribuent à

un mouvement contrôlé.

· les muscles synergiques : ils apportent leur contribution dans la réalisation d´une action des

muscles protagonistes.

Gentil et Boë (1979) ont étudié l´activation des muscles protagonistes dans la production

des sons. Ils ont classé les mouvements des lèvres en cinq catégories, et pour chaque

mouvement, ils ont présenté les muscles en action.

Action Muscles protagonistes

Abaissement/élévation Orbiculaire supérieur, releveur

de la lèvre supérieure de la lèvre supérieure,

petit zygomatique

Abaissement/élévation Orbiculaire de la lèvre inférieure,

de la lèvre inférieure carré du menton

Protraction/closion des deux lèvres Orbiculaires supérieur et inférieur

Protraction/éversion des deux lèvres Releveur de la lèvre supérieure,

la houpe du menton

Rétraction des commissures Buccinateur

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

Tableau 1. 1 : action des différents muscles dans les mouvements labiaux (d´après Gentil et Boë, 1979).

On peut aussi classer les muscles labiaux activés pour différents sons produits :

Sons Muscles protagonistes

Orbiculaire supérieur, releveur

p, b, m de la lèvre supérieure,

petit zygomatique, carré du menton

f, v Orbiculaire de la lèvre inférieure,

carré du menton

s, z, i, e, E , a Buccinateur

u, o, y,

O Releveur de la lèvre supérieure et

inférieure

Orbiculaires supérieur et inférieur,

� , ¯ , S , Z houpe du menton, releveur de la

lèvre supérieure, carré du menton

Tableau 1. 2 : activation des muscles labiaux suivant le son produit (d´après Gentil et Boë, 1979 ; adapté

par Lallouache, 1991).

2. 2 La géométrie des lèvres

La paramétrisation des lèvres constitue une étape importante dans notre travail de

recherche. En vue de la modélisation des lèvres ou l´extraction des indices visuels pour la

reconnaissance audiovisuelle de la parole, il est indispensable de connaître les éléments qui

permettent de décrire les mouvements et de transmettre les informations visuelles portant sur

l´intelligibilité. Après l´étude sur la physiologie des lèvres, dans cette partie, nous nous

consacrons à quelques résultats de recherche sur les paramètres descripteurs des lèvres.

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

2. 2 .1 Les paramètres descripteurs

Fromkin (1964) a proposé des mesures sur la vue de face et de profil des lèvres, pour

construire un ensemble de paramètres descriptifs, pour l´étude de la parole en anglais. Ces

paramètres sont :

· l´étirement labial (A),

· la séparation intéro-labiale (B),

· l´aire intéro-labiale (C),

· l’aperture à l´extrémité du pavillon labial (D),

· la protrusion de la lèvre supérieure (E),

· la protrusion de la lèvre inférieure (F).

Ces mesures sont présentées sur la Figure 1.4 .

Figure 1. 4 : paramètres géom étriques des lèvres proposés par Fromkin (1964).

Linker (1982) a proposé une série de 24 paramètres labiaux pour l´étude des mouvements

labiaux dans plusieurs langues.

Pour le français, Abryet Boë (1986) ont défini trois paramètres de face et cinq paramètres

de profil pour la modélisation de la sortie du conduit vocal. Les paramètres de face étaient

l’écartement, la séparation et l’aire du contour interne ; ceux de profil étaient la protrusion de

la lèvre supérieure et inférieure et la protrusion du contact labial, l’aperture du pavillon et sa

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

profondeur. Les mesures de profil étaient obtenues à partir de la position de référence des

lèvres, c’est à dire l’état préphonatoire ( Figure 1.5 ).

Figure 1. 5 : paramètres de face et de profil d’après Abry et Boë (1986).

Lallouache (1991) a mis en �uvre un système de mesure labiale pour le calcul d´une

douzaine de paramètres géométriques sur la vue de face et de profil. Pour les distances

relatives, il a utilisé deux systèmes de référence : pour la vue de face, la référence a été fixée

sur deux points sur les montures des lunettes et pour la vue de profil, une réglette fixée sur les

lunettes. Nous reviendrons sur les détails de ce système dans le chapitre 3. Les paramètres de

la vue de face de Lallouache (1991) sont :

· le paramètres B´ : distance verticale entre le point le plus haut et le point le plus bas du

contour externe du vermillon des lèvres,

· le paramètre A´ : distance horiz ontale entre les deux points extrêmes du contour externe

des lèvres,

· le paramètre B : distance verticale (hauteur) entre le point le plus haut et le plus bas du

contour interne des lèvres,

· le paramètre A : distance horizontale entre les deux coins du contour interne des lèvres,

· le paramètre S : aire intéro-labiale,

· le paramètre S´ : aire totale des lèvres,

· le paramètre M : distance verticale entre un point de référence sur le visage et un point sur

le menton,

· les paramètres H et L : hauteur et longueur de l ´arc de Cupidon,

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

Les paramètres de profil sont :

· le paramètre P1 : distance horizontale entre la référence et le point le plus avancé de la

lèvre supérieure,

· le paramètre P2 : distance horizontale entre la référence et le point le plus avancé de la

lèvre inférieure,

· le paramètre C : distance horizontale entre la référence et le coin du contact labial.

· les paramètres yP1 et yP2 : ce sont respectivement les distances verticales entre une ligne

de référence et la protrusion de la lèvre supérieure et inférieure,

· le paramètre D : aperture à l´extrémité du pavillon labial,

· le paramètre L : profondeur du pavillon labial.

Les Figure 1.6 et Figure 1.7 montrent ces paramètres.

A´

B´

B

A

S´

S

Figure 1. 6 : les paramètres labiaux de face (Lallouache, 1991).

L

H

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

Figure 1. 7 : les paramètres de profil et celui du menton. Ces distances nécessitent u n point de repère fixe

(Lallouache, 1991).

Nous verrons par la suite que ces mesures nous ont servi à l´élaboration du modèle

paramétrique de lèvres ainsi qu´à la mise en �uvre d´un système de reconnaissance

audiovisuelle. Elles constituent notre base de référence.

2. 2 .2 Corrélation entre les paramètres labiaux

De nombreuses études ont montré l´existence de corrélations entre certains paramètres

labiaux (Lindblom et Sundberg, 1971 ; Abryet Boë, 1986). Après une analyse sur 768 images

vidéo provenant des séquences de parole en français, Benoît et al. (1992) ont calculé le

coefficient de corrélation entre différents paramètres de face. Le tableau suivant décrit ces

résultats.

B B’ S A*B

B’ 0,96

S 0,97 0,92

A*B 0,97 0,92 0,999

A’*B’ 0,98 0,97 0,98 0,98

Tableau 1. 3 : corrélations entre différents paramètres de face (d´après Benoît et al., 1992).

Ces résultats montrent aussi qu´il existe une très forte correspondance entre le produit des

paramètres A (étirement interne) et B (hauteur interne) et le paramètre S (aire intéro-labiale).

A part l´existence de corrélations, certains paramètres ont une plus grande plage de

variation par rapport aux autres, ce qui permet de les différencier en mode de lecture labiale

seule (voir aussi chapitre 2).Les résultats de recherche de Abryet Boë (1980, 1986) ont

montré que le paramètre d’étirement intéro-labial (A) est particulièrement important dans la

classification des voyelles arrondies et étirées.

Benoît et al.(1992) ont étudié les variations des paramètres A et B pour les différentes

formes de lèvres en français. Ils ont observé deux types de corrélations : les formes labiales

non arrondies ont un étirement quasi constant et varient uniquement par rapport à la hauteur,

tandis que pour les formes labiales arrondies, ces deux paramètres (étirement et hauteur)

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

varient simultanément suivant une relation du type parabolique. La Figure 1.9 représente les

résultats de cette analyse.

Figure 1. 8 : corrélation entre le paramètre S et le produit A et B (d´après Benoît et al., 1992).

Figure 1. 9 : corrélation entre les paramètres A et B pour les formes labiales dans différents contextes. Le

symbole # représente la forme de bouche correspondant à la position pré-phonatoire (d´après Benoît et al.,

1992).

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

Ces résultats mettent en évidence l´importance de ces deux paramètres dans la

classification des voyelles. En d´autres termes, les paramètres A et B peuvent fournir une

grande quantité d´information dans la distinction de ces voyelles et cela en mode de lecture

labiale seule. Nous reviendrons sur les expériences d´intelligibilité visuelle et la pertinence

des paramètres dans le chapitre 2 (page 32 ).

2. 3 La modélisation des lèvres

Les lèvres sont les articulateurs visibles qui peuvent transmettre une grande partie de

l´intelligibilité de la parole quand le canal de transmission auditif est bruité (voir chapitre 2

page 27 ). C´est pourquoi, une modélisation fidèle de ces organes avec un nombre réduit de

paramètres de commande peut, contribuer en grande partie à la restitution de l´intelligibilité

manquante. Dans cette partie, nous décrivons quelques travaux de recherche sur la

modélisation des lèvres. Nous présenterons ensuite les différentes étapes à la réalisation du

modèle de lèvres développé à l´Institut de la Communication Parlée.

2. 3 .1 Quelques modèles

Les premiers travaux de recherche sur la modélisation paramétrique des contours labiaux

ont été élaborés par Lindblom et Sundberg (1971) pour l´anglais. Comme le contour interne

est acoustiquement plus important dans le processus de la parole, ils ont modélisé uniquement

ce contour à l´aide de deux équations polynomiales. Ces équations, commandées par les

paramètres A (étirement interne) et B (hauteur interne), permettaient de reconstruire assez

fidèlement le contour interne des lèvres. La Figure 1.10 montre le contour interne ainsi

reconstruit et les équations descriptrices. La caractéristique importante de ce modèle est qu´il

permet de vérifier la relation entre les paramètres A et B et le paramètre S (section 2.2.2 page

14).

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

Figure 1. 10 : le contour interne reconstruit à partir de deux équations polynomiales. Le centre du système

de coordonnées est le point d´intersection de la séparation et de l´étirement internes (d´après Lindblom,

1971).

Abryet Boë (1986) ont modélisé le contour interne des lèvres avec deux fonctions

polynomiales symétriques commandées par les paramètres A et B. Pour la vue de profil, ils

ont proposé deux courbes paraboliques.

Figure 1. 11 : modélisation du contour interne des lèvres vues de face et de profil (d’après Abry et Boë,

1986). Les courbes en pointillés sont les contours prédits et celles en trait plein sont les contours réels pour

la voyelle /a/.

Brooke et Summerfield (1983) ont centré leur recherche sur la modélisation du visage dans

lequel le contour interne des lèvres était présenté par deux arcs de cercle, le contour externe

supérieur par six segments de droite et le contour externe inférieur par des arcs de cercle

tangents ( Figure 1.12 ).

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

Figure 1. 12 : modèle de visage de Brooke et Summerfield (1983). Les contours internes et externes des

lèvres sont représentés par des segments de droite et des arcs de cercle.

Dans d´autres travaux de recherche plus récents, la modélisation des lèvres a été utilisée

comme un outil pour la détection des paramètres labiaux (Hennecke et al., 1994, 1996 ;

Coianiz et al., 1996 ; Vogt, 1996). Les résultats de ces recherches seront présentés dans le

chapitre 3 (page 55 ).

2. 3 .2 Elaboration du modèle de lèvres de l´ICP

Dans un premier temps, Guiard-Marigny(1992) a développé un modèle de lèvres

bidimensionnel. Il a centré son étude sur l´analyse des différentes formes de lèvres (Benoît et

al., 1992) qui a permis de déterminer une base de données contenant les 22 formes de bouches

en français ( Figure 1.13 ).

Le modèle 2D de Guiard-Marigny(1992) est un modèle entièrement symétrique constitué

de deux contours : le contour interne et le contour externe des lèvres, chacun représenté par

des équations mathématiques simples. La Figure 1.14 et la Figure 1.15 montrent les contours

de ce modèle et les équations mathématiques pour chaque partie.

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

Figure 1. 13 : projection simultanée des 22 formes de bouche et les trois paramètres A, B et C sur les deux

premiers facteurs (d´après Benoît et al., 1992).

Figure 1. 14 : modélisation du contour externe des lèvres utilisant des équations mathématiques simples.

L´arc de Cupidon est représenté par une fonction sinusoïdale alors que les autres parties du contour sont

modélisées grâce à des fonctions polynomiales (d´après Guiard-Marigny, 1996).

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

Figure 1. 15 : le contour interne du modèle 2D représenté par des fonctions polynomiales et sinusoïdales

(d´après Guiard-Marigny, 1996).

Ces fonctions nécessitaient de nombreux paramètres de commande ( Figure 1.14 et Figure

1.15 ). Il a donc fallu réduire le nombre de paramètres du modèle, pour qu´il puisse être animé

par un minimum de paramètres facilement exploitables. Pour cela, Guiard-Marigny(1992) a

procédé à une analyse de données sur les paramètres de commande de son modèle et a obtenu

des régressions qui lui ont permis de réduire les dimensions de l’espace de commande. Il n´a

finalement gardé que trois paramètres pour l´animation du modèle : l´étirement interne (A), la

séparation interne (B) et la protrusion du contact labial (C). Ces trois paramètres permettent de

reconstruire assez fidèlement les 23 formes de contours de lèvres originales.

En partant de ce modèle 2D, nous avons élaboré un modèle tridimensionnel (Adjoudani,

1993). Nous avons repris les équations mathématiques des contours interne et externe 2D (en

X et Y) pour ajouter la troisième composante (en Z). En observant la forme des lèvres dans le

plan perpendiculaire au plan frontal, nous avons constaté qu´une relation mathématique ne

dépendant que de la composante X pouvait reconstruire assez fidèlement la composante en Z

dans le plan sagittal. En effet, la forme de la dentition et les contraintes physiologiques

justifient ce choix. Nous avons donc modélisé la composante en Z grâce à une fonction

polynomiale de la composante en X des contours ( z = f(x) ). Comme dans le cas de la

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

modélisation 2D, notre base de données était constituée de l´ensemble des 23 visèmes. Etant

donné que cette base contenait uniquement les contours de face, nous avons échantillonné,

pour chaque visème, les contours des lèvres sur des images vidéo de face, et calculé la

composante en Z sur l´image de profil. Le pas d´échantillonnage retenu offrait un nombre de

points suffisants pour la modélisation : environ une quarantaine de points pour le contour

externe et une vingtaine pour le contour interne. Le calcul de correspondance était réalisé à

l´aide d´une interpolation linéaire entre l´image de face et celle de profil. Connaissant la taille

d’un pixel sur chaque image et ayant un point de référence sur les deux images (par exemple le

point le plus haut de l´arc de Cupidon), nous avons obtenu pour chaque point, ses

coordonnées en X, Y et Z. La Figure 1.16 montre cette opération.

Figure 1. 16 : obtention de la composante en Z de chaque point sur l´image de face. Le point de référence et

une interpolation linéaire permettent le passage entre les deux systèmes de coordonnées.

Avec cette nouvelle base de données contenant les trois composantes des points de

contours pour les 23 visèmes, nous avons pu valider nos fonctions polynomiales dans le plan

sagittal. Les coefficients de ces fonctions ont été ajustés de façon à minimiser l´erreur entre les

contours prédits et ceux des visèmes. Comme dans le cas de la modélisation 2D, nous avons

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

réduit l´espace de commande de ces fonctions afin d´utiliser un nombre minimal de

paramètres facilement exploitables sur les images vidéo. Nous avons ainsi ajouté uniquement

deux nouveaux paramètres de commande pour prédire les contours des lèvres dans le plan

sagittal : la protrusion de la lèvre supérieure (P1) et la protrusion de la lèvre inférieure (P2).

La Figure 1.17 montre le principe de la modélisation 3D.

Figure 1. 17 : la modélisation 3D à partir des contours 2D. Notre choix consiste à calculer la composante en

Z de chaque point uniquement à partir de la composante en X.

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

Figure 1. 18 : le modèle de lèvres sous différents aspects :

a - les deux contours interne et externe,

b - l´ensemble des contours et le réseau de polygones,

c - le modèle lissé grâce à la technique de Gouraud.

Pour donner du volume aux lèvres, nous avons ajouté trois autres contours intermédiaires,

obtenus par une simple interpolation linéaire entre les contours externe et interne. En reliant

les points de deux contours adjacents entre eux, nous avons créé un réseau de polygones qui

est ensuite lissé grâce à la technique de Gouraud (1971). Ces traitements permettent de donner

un aspect naturel aux lèvres.

Le modèle est finalement commandé par seulement cinq paramètres géométriques, qui sont

facilement exploitables par traitement vidéo ( Figure 1.19 ).

Figure 1. 19 : principe de reconstruction des lèvres à partir de cinq paramètres géométriques des lèvres.

Dans une récente étude, Guiard-Marigny(1996) a obtenu des corrélations entre les

paramètres de face et ceux de profil. Il a ainsi trouvé des équations qui permettent de prédire

les paramètres de profil à partir de ceux de face. Ces résultats sont d´une grande importance

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

car ils permettent d´alléger le système d´analyse en le limitant au calcul des paramètres de

face.

2. 3 .3 Validation du modèle

La meilleure méthode pour valider un modèle de lèvres est la quantification de ses

capacités de transmission d´information (voir chapitre 2). En d´autres termes, il suffit de

calculer le gain d´intelligibilité du modèle par rapport au gain obtenu par des lèvres naturelles.

Bien que les résultats des expériences de perception de la parole et l´évaluation de l´apport

d´intelligibilité des indices visuels soient présentés en détail dans le chapitre 2 de ce

manuscrit, nous décrivons une partie de l´expérience de perception de Le Goff et al. (1994)

sur l´apport d´intelligibilité du modèle de lèvres par rapport aux lèvres naturelles.

Le Goff et al.(1994) ont calculé le taux de reconnaissance de 18 stimuli du type VCVCV

en présence de différents niveaux de bruit additif et sous deux conditions visuelles :

· l´image binaire de face des lèvres naturelles,

· l´image du modèle 3D lissé avec la technique de Gouraud présentée de trois quarts.

Les résultats de cette expérience sont présentés sur la Figure 1.20 .

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

-18 -12 -6 0 6

R appor t s ign als u r br u iten dB

Scores de reconnaissance en %

i magebi nai redes

l èvres naturel l es

Modèl edel èvres

audi o

Figure 1. 20 : apport d´intelligibilité du modèle de lèvres par rapport aux lèvr es naturelles (d´après Le

Goff et al., 1994).

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

Ces résultats mettent en évidence la restitution d´une grande partie de l´information

visuelle par le modèle de lèvres même si dans cette expérience, la présentation du modèle était

différente de celle des lèvres naturelles. Ils constituent une bonne référence à la validation du

modèle 3D.

La Figure 1.21 montre les formes extrêmes des lèvres naturelles (Benoît et al., 1992)

correspondant à /izi/, /yby/ et /a Z a/ et celles reconstruites par le modèle.

Figure 1. 21 : reconstruction des formes extrêmes des lèvres et comparaison avec les images réelles.

2. 3 .4 Applications

La modélisation des lèvres présente de nombreux intérêts. Cette partie est consacrée à

l´énumération de quelques applications potentielles du modèle de lèvres.

2. 3 .4 .1 Transmission d´intelligibilité à bas débit

Grâce à un modèle de lèvres ou de visage commandé par des paramètres géométriques, on

peut transmettre une grande quantité d´information nécessaire à l´intelligibilité de la parole

visuelle à un débit très faible (c’est le but recherché dans les projets actuellement en cours

comme MPEG 4, VIDAS, SNHC ...). Un simple calcul permet de vérifier cette hypothèse : si

on envisage une application d´animation du modèle à distance, par exemple par

l´intermédiaire du canal téléphonique, il est nécessaire de transmettre au moins 25 séries de

paramètres géométriques par seconde (avec une cadence moins élevée, les mouvements

Chapitre 1 : Les lèvres et la production de la parole

rapides des lèvres ne pourront pas être analysés). Pour chaque image, cinq paramètres labiaux

doivent être envoyés sur le canal. Si chaque paramètre est codé sur 8 bits, il faut donc

transmettre 40 bits par image ce qui donne un débit de 1 Kbits/sec. Ce taux de transmission

est largement inférieur à celui d´une transmission téléphonique normale qui est de l´ordre de

32 Kbits/sec. On peut donc envisager de transmettre les paramètres de commande du modèle

en même temps que le signal acoustique codé. Un simple système de multiplexage permettra,

ensuite à la réception, de séparer ces deux informations et de les traiter dans deux chaînes

différentes.

2. 3 .4 .2 Analyse des lèvres

Les techniques de détection de contours des lèvres, pour un calcul précis des paramètres

géométriques, nécessitent des pré-traitements qui ne sont pas souvent pratiques dans une

interface homme/machine. Ĺ utilisation de maquillage ou de pastilles sur les lèvres sont des

exemples de ce type de contraintes. Pour pallier ce problème, de nombreux chercheurs se sont

intéressés à l´utilisation de modèles de lèvres pour le calcul des paramètres (voir chapitre 3,

page 64). Cette technique consiste à plaquer le modèle sur l´image des lèvres de façon à

minimiser l´erreur ou la fonction d´énergie. Une fois que les contours du modèle et ceux de

l´image des lèvres sont le plus proche possible, on peut directement obtenir les paramètres

labiaux à l´aide des équations mathématiques du modèle.

2. 3 .4 .3 Synthèse audiovisuelle à partir du texte

La synthèse audiovisuelle à partir du texte est un outil qui permet de prédire les paramètres

labiaux uniquement à partir d´une chaîne phonémique marquée en durée (Le Goff et Benoît,

1996a, 1996b). Ces paramètres servent ensuite à animer un modèle paramétrique de lèvres ou

de visage.

3. Conclusion

Nous avons décrit brièvement le principe de production de la parole et quelques organes

intervenant dans ce processus. Une importance particulière a été donnée aux lèvres car elles se

situent au centre de notre travail de recherche. Le chapitre suivant est consacré à l´étude de

l´intelligibilité transmise par les lèvres dans le cas de la lecture labiale ou un environnement

auditif fortement perturbé. Nous présenterons quelques résultats de recherche sur la perception

audiovisuelle de la parole, ainsi que le processus d´intégration des informations auditives et

visuelles.

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

Chapitre 2

La perception auditive et visuelle de la parole

La perception de la parole est un processus complexe, dans lequel l´ouïe et la vision sont impliquées. Le but de ce chapitre est de montrer l´importance de la vision dans ce processus.

Nous présentons quelques résultats sur la perception de la parole visuelle et audiovisuelle, et décrivons ensuite les différentes architectures d´intégration des informations auditives et visuelles qui tentent de modéliser le phénomène de fusion de données chez l´homme.

1. Quelques expériences sur la lecture labiale

De nombreuses expériences (Jackson et al., 1976; Montgomeryet Jackson, 1983) ont montré l´importance des données physiques des mouvements des lèvres en lecture labiale. Ces études ont montré que les performances de la perception visuelle des voyelles en anglais chez les sujets malentendants étaient directement liées à la nature de l´entrée visuelle. Ils ont ainsi observé que les paramètres les plus informatifs étaient l´étirement (paramètre A), la hauteur

(paramètre B) et l´aire intéro-labial (paramètre S).

Dans une étude similaire, Plant (1980) a mis en évidence l´importance du contour interne dans la perception visuelle pure des voyelles en anglais. Ces études ont montré que la quantité d´information transmise par la vision du contour interne était plus importante que celle du contour externe. En effet, les caractéristiques acoustiques de la parole dépendent de la forme de l´orifice buccal (contour interne) et non pas de la forme du contour externe des lèvres.

Plant (1980) a aussi montré que l´étirement et la hauteur des lèvres sont importants pour expliquer les confusions perceptives.

D´autres études (Erber, 1974 ; Summerfield, 1987) ont mis en évidence l’importance de la vision de face par rapport à celle de profil dans la perception visuelle de la parole. Les résultats montrent que les performances de la lecture labiale sont plus importantes si les sujets

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole disposent de la vue de face du locuteur. La vue de profil est porteuse d´information mais dans une échelle moins importante.

Cathiard (1988) a étudié l´importance de la protrusion sur l´identification visuelle de /si, sy,

S i, S y/. Ĺ expérience consistait à reconnaître la syllabe prononcée à partir des images statiques correspondant à la réalisation de la consonne ou de la voyelle sous deux conditions visuelles : la vue de face et la vue de profil. Les résultats montrent que les scores d´identification sont équivalents dans les deux cas. À l´aide d´une analyse factorielle des correspondances sur les résultats des tests de perception et les données articulatoires, elle a mis en évidence les paramètres prépondérants dans l´identification de chaque classe :

· le paramètre A pour le /i/ et le /s/ de /si/,

· les paramètres de protrusion pour le /y/ de /sy/ et de / S y/,

· le paramètre B pour le /i/ de / S i/,

· le paramètre A et les paramètres protrusion pour le /s/ de /sy/,

· les paramètres de protrusion et le paramètre B pour le / S / de / S i/ et de / S y/.

Une autre expérience de Cathiard (1994) consistait à étudier la perception visuelle du mouvement d´arrondissement entre les voyelles /i/ et /y/. Les sujets devaient identifier ces deux voyelles dans les transitions /i/ /i/ ou /i/ /y/ sous plusieurs conditions visuelles : l´image statique de profil, l´image statique de face, la séquence d´images de face, la séquence d´images de profil. Ĺ image statique correspondait à une image I(t

0

) choisie à divers instants t

0 et la séquence d´images était constituée de la suite I(0), I(1), ..., I(t

0

). Cathiard (1994) a montré que la vue de profil en dynamique et statique donnait les mêmes scores d´identification alors que les scores correspondant à la vue de face en dynamique étaient meilleurs que ceux obtenus en statique. Elle a aussi observé que les taux d´identification correcte à partir des images dynamiques de face étaient quasiment identiques à ceux de profil (statique et dynamique).

Compte tenu de l´ensemble de ces résultats, on peut affirmer que la vision de face apportent plus d´intelligibilité. Sauf dans des cas spécifiques qui concernent la classification de formes labiales étirées et protrues (Cathiard, 1994) où la vue de profil permet de fournir une quantité importante d´information, les paramètres de face sont généralement plus pertinents que ceux de profil.

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

2. La parole bimodale

La vision du visage du locuteur apporte une grande partie de l´intelligibilité manquante à la parole auditive quand celle-ci est fortement dégradée par la présence de bruit. Cette section est consacrée à l´étude de l´intelligibilité de la parole bimodale chez l´homme et à l´influence de la vision sur la perception de la parole. Nous allons décrire les résultats de quelques expériences de perception audiovisuelle pour mieux comprendre le mécanisme complexe de la reconnaissance bimodale. Ces résultats sont la base de notre travail de recherche pour l´implémentation d´un système de reconnaissance automatique de la parole audiovisuelle.

2. 1 Quelques résultats sur l´intelligibilité de la parole bimodale

2. 1 .1 Apport d´intelligibilité de la vision en présence du bruit

De nombreuses recherches ont mis en évidence l´apport d´intelligibilité de la vision du locuteur quand le signal de parole est dégradé par le bruit ambiant (Sumbyet Pollack, 1954 ;

Neely, 1956 ; E rber, 1969, 1975 ; Binnie et al., 1974 ; Summerfield, 1979 ; Mac Leod et

Summefield, 1987 ; Mohammadi et Benoît, 1992 ; Mohammadi, 1993 ; Benoît et al., 1994a,

1994b). Toutes ces études confirment le gain d´intelligibilité de la modalité audiovisuelle par rapport à la modalité auditive seule. Dans cette partie, nous présentons les résultats de quelques unes de ces études qui déterminent notre axe de recherche.

Sumbyet Pollack (1954) ont étudié la perception audiovisuelle de la parole en présence de bruit. Ĺ expérience consistait à reconnaître des mots dans deux conditions de test : audio seul et audio avec l’image du locuteur. Pour chaque cas, différents niveaux de bruit ont été ajoutés au signal audio. Le vocabulaire de test était constitué de deux séries de mots (la première de

32 mots et la seconde de 8 mots). En absence de bruit, la vision du locuteur n´apporte pas d´intelligibilité et la modalité auditive est suffisante pour décoder le message parlé. En revanche, plus le niveau de bruit devient important, plus le gain d´intelligibilité audiovisuelle augmente. D´autre part, on note que le pourcentage d´identifications correctes est directement lié à la taille du corpus de test. Nous avons reporté les résultats de cette étude sur la Figure

2.22 , et avons ajouté sur cette figure les droites (V), qui correspondent à la condition visuelle seule, ou au niveau aléatoire du score audio si cette condition n’avait pas été testée.

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

-30 -24 -18 -12 -6 0 A udio c lair

R S B en dB

Pourcentage de réponses correctes

A 8

A 32

A V 8

A V 32

| |

| |

| |

Figure 2. 22 : pourcentage de réponses correctes en fonction du niveau de dégradation du signal audio. Les courbes A8 et A32 correspondent à la modalité auditive seule obtenue avec un vocabulaire de 8 et 32 mots respectivement. Les courbes AV8 et AV32 sont obtenues à partir des scores de reconnaissance audiovisuelle sur 8 et 32 mots respectivement (d´après Sumby et Pollack, 1954).

Dans une autre expérience semblable, Erber (1969) a étudié la perception audiovisuelle dans une grande plage de dégradation auditive. Les résultats de cette étude sont présentés sur la Figure 2.23 .

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

-30 -24 -18 -12 -6 0 6

R S B en dB

A

A V

Figure 2. 23 : les scores audio (A) et audiovisuels (AV) sur un vocabulaire de 250 mots (d´après Erber,

1969). La droite V indique le score visuel seul.

V32

V

V8

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

Cette expérience a été réalisée sur des sujets n´ayant pas de déficiences auditives en utilisant un vocabulaire de 250 mots en anglais. Les résultats prouvent encore une fois que la vision du locuteur peut nettement améliorer les scores de reconnaissance, surtout quand le milieu est fortement bruité.

Benoît et al. (1992) ont quantifié l´apport d´intelligibilité de la parole audiovisuelle en français. Les sujets sans déficience auditive et visuelle devaient reconnaître 18 mots sans signification. Comme dans les expériences citées précédemment, les sujets étaient soumis à deux conditions de test : audio seul et audio + image du locuteur. La Figure 2.24 illustre les résultats de cette expérience.

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

-30 -24 -18 -12 -6 0

R S B en dB

Pourcentage de réponses correctes

A

A V

Figure 2. 24 : pourcentage d´identifications correctes en fonction du niveau de bruit sur un vocabulaire de

18 mots (d´après Benoît et al., 1992).

Robert-Ribes (1995) (voir aussi Robert-Ribes et al., 1996) a élaboré une expérience de perception audiovisuelle des voyelles /i/, /e/, /y/, / O /, /u/, /o/, /a/ du français. La tâche de reconnaissance consistait à identifier ces voyelles en présence de six niveaux de bruit avec la vision de l´image du locuteur. La Figure 2.25 illustre les résultats de cette expérience.

V

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

-18 -12 -6 0 6 12 18

R ap po rts ign alsu rb ru iten dB

Taux de reconnaissance en %

A

A V

Figure 2. 25 : résultats de tests de perception de Robert-Ribes (1995) sur un vocabulaire composé de sept voyelles orales.

En observant les résultats de ces expériences (parmi d´autres), on remarque une caractéristique importante de la perception audiovisuelle de la parole : pour tous les n iveaux de dégradation du signal acoustique, la reconnaissance audiovisuelle (AV) est toujours supérieure à la reconnaissance auditive (A) et à la reconnaissance visuelle (V). Cette propriété constitue la condition principale qu´un modèle de fusion audiovisuelle doit satisfaire. Nous la considérons comme fondamentale dans la conception d´un système d´intégration audiovisuelle.

2. 1 .2 Pertinence des informations visuelles

Les résultats cités précédemment ont montré l´influence de la vision du visage du locuteur sur l´intelligibilité de la parole. Mais quel serait le gain d´intelligibilité si on remplaçait l´image du visage du locuteur par d´autres indices visuels ? Dans cette section, nous présentons les résultats de quelques études pour tenter de répondre à cette question.

Summerfield (1979) a étudié le gain d´intelligibilité de la parole avec différents types d´information visuelle. Ĺ expérience consistait à calculer le pourcentage de mots correctement compris dans des phrases, en présence d´autres sources de parole, et cela sous cinq conditions de test :

1. signal acoustique seul,

V

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

2. signal acoustique + vision complète de la face,

3. signal acoustique + vision des lèvres seule,

4. signal acoustique + vision de quatre points lumineux placés sur les coins des lèvres et sur les intersections de l´axe de symétrie vertical avec la lèvre supérieure et inférieure,

5. signal acoustique + vision d´un cercle dont le diamètre représentait l’amplitude du signal audio non bruité.

Les résultats sont présentés sur la Figure 2.26 .

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

A udi ose ul A udo+ i ma ge complète

A udi o+ lèvres

A udi o+4 po i nts

A udi o+ ci rco nf.

Pourcentage de reconnaissance

Figure 2. 26 : résultats d´expérience de Summerfield (1979) sur 10 sujets. Les traits verticaux représentent les écart-types.

On peut noter que les conditions visuelles correspondant aux quatre points et au cercle à rayon modulé n´apportent pas d´intelligibilité de façon significative. En revanche, l´image complète du locuteur peut restituer une grande partie de l´intelligibilité manquante du signal acoustique. Cependant, Rosenblum et Saldaña (1995) ont montré qu´en augmentant le nombre de points lumineux sur le visage du locuteur, on peut observer une influence visuelle à condition d´avoir une pertinence articulatoire entre les points.

Le Goff et al. (1995, 1996) ont étudié l´apport d´intelligibilité dans différentes conditions de vision, et ceci en présence de différents niveaux de bruit additif. Ĺ expérience

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole consistait à reconnaître un mot sans signification parmi 18 sous différents niveaux de dégradation du signal acoustique et plusieurs conditions visuelles :

· audio seul,

· audio avec l´image des lèvres binarisées,

· audio avec l´image du visage complet.

Les résultats sont présentés sur la Figure 2.27 .

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

-18 -12 -6 0 6

R S B end B

Scores de reconnaissance en %

V is agenatur el

Lèv r es natur eles

A udio s eul

Figure 2. 27 : résultats d´expérience d´intelligibilité en audio seul, audio avec lèvres naturelles et audio avec visage naturel (Le Goff et al., 1995). Les traits verticaux représentent les écart-types sur le nombre de sujets participant à l´expérience.

Ces résultats sont en accord avec ceux obtenus par Summerfield (1979). On peut remarquer que les lèvres seules peuvent transmettre une grande partie de l´information visuelle (à peu près deux tiers de l´intelligibilité manquante par rapport au visage complet). Le

Goff et al. (1995) ont aussi évalué l´apport d´intelligibilité de modèles paramétriques commandés par un nombre réduit de mesures géométriques. Dans cette expérience, ils ont comparé le gain d´intelligibilité du modèle de lèvres, modèle de lèvres avec mâchoire et le modèle de visage synthétique. Le modèle de mâchoire utilisé était celui de Guiard-Marignyet

Ostry(1995) et le modèle de visage, celui de Parke (1974), implémenté sur station de travail par Cohen et Massaro (1993, 1994) et modifié par Le Goff (1993) pour les commandes paramétriques et intégration du modèle de lèvres ICP (page 18 ). Les conditions de dégradation acoustique et le corpus de test étaient identiques à l´expérience précédente. Les résultats sont présentés sur la Figure 2.28 .

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

-18 -12 -6 0 6

R appor t s ign als u r br u iten dB

Scores de reconnaissance en %

Audi o+modèl edevi s age

Audi o+modèl edel èvr es + mâchoi r e

Audi o+modèl edel èvr es

Audi os eul

Figure 2. 28 : apport d´intelligibilité du modèle de visage, modèle de mâchoire et lèvres, et modèle de lèvres

(Le Goff et al., 1995).

Le Goff et al. (1996) ont quantifié le gain d´intelligibilité des différents types de présentations grâce à l´indice de Sumbyet Pollack (1954). Cet indice représente la contribution à la restitution de l´information acoustique manquante. Il est obtenu par la relation suivante :

Equation 2. 1 I

S S

S AV

AV A

A

=

-

- 1 dans laquelle S

AV

et S

A

sont les scores audiovisuels et auditifs respectivement.

0

0. 1

0. 2

0. 3

0. 4

0. 5

0. 6

0. 7

0. 8

0. 9

1

-18 -12 -6

R ap po rtsign alsu rb ru iten dB

Indices de contribution visuelle

V is age nat urel

M odèle de vis age

M odèle de lèvres

+ m âc hoire

Lèvres nat urelles

M odèle de lèvres

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

Figure 2. 29 : indice de contribution visuelle pour les différentes conditions de vision (d´après Le Goff, et al., 1996).

Les résultats montrent que le modèle de visage commandé uniquement par six paramètres géométriques (A, B, C, P1, P2 et M) peut restituer environ la moitié de l´intelligibilité manquante du signal acoustique. Le modèle de lèvres commandé par cinq paramètres (les mêmes qui commandent le visage sans le paramètre du menton) apporte le quart de cette intelligibilité. Ceci prouve que ces paramètres sont porteurs d´une grande quantité d´information et peuvent être utilisés dans un système de reconnaissance automatique de la parole bimodale.

2. 1 .3 Présentation des indices visuels

En matière de présentation des informations visuelles, Summerfield (1983) a montré que la reconnaissance maximale est obtenue si les images respectent les conditions suivantes :

· elles doivent être présentées à une distance de 1.5 m avec une luminance suffisante,

· le locuteur ne doit pas avoir une barbe ou une moustache,

· le locuteur doit avoir des lèvres maquillées pour augmenter le contraste chromatique.

Bertelson et al. (1994) ont étudié l´influence de l´écologie des informations visuelles sur la perception de la parole. Ils ont montré qu´en inversant l´image du locuteur (la tête vers le bas), les informations visuelles étaient moins prises en compte par rapport à l´image droite.

D´autres études (Reisberg et al., 1987; Green, 1987) confirment ces résultats et montrent aussi que l´écologie de la présentation des images joue un rôle très important dans la perception audiovisuelle de la parole. Les résultats de Le Goff et al. (1996) sur les scores de reconnaissance des modèles synthétiques sont en accord avec cette hypothèse.

2. 1 .4 Complémentarité audition/vision

Si la modalité visuelle permet d´améliorer l´intelligibilité de la parole, elle est aussi complémentaire à la modalité acoustique (Dodd, 1977 ; Binnie et al., 1974). Summerfield

(1987) a étudié cette propriété de la parole audiovisuelle pour les consonnes en anglais. Il a montré que les consonnes facilement identifiables visuellement ont des caractéristiques spectrales plus sensibles au bruit et à la bande passante du signal. En revanche, les consonnes facilement reconnaissables dans la modalité acoustique sont plus difficilement identifiables dans la modalité visuelle. Par exemple les consonnes /th/ et /dh/ appartiennent à la même

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole classe de visème, tandis que leurs caractéristiques spectrales dues au voisement sont très différentes.

Figure 2. 30 : arbre des confusions auditives des consonnes en anglais. L´échelle verticale représente les rapports signal sur bruit pour lesquels des groupes de consonnes ont été confondus (d´après Summerfield,

1987).

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

Figure 2. 31 : arbre des confusions des consonnes en anglais, en condition de lecture labiale, obtenu par la méthode de classification hiérarchique (d´après Summerfield, 1987).

Les résultats de Summerfied (1987) sont présentés sur la Figure 2.30 et la Figure 2.31 .

Benoît et al. (1994b) ont étudié les propriétés de la reconnaissance auditive et visuelle des voyelles /a/, /i/ et /y/ en français. Ils ont comparé l´intelligibilité de ces trois voyelles indépendamment du contexte consonantique pour les stimuli auditifs et visuels. Ils ont noté que dans la modalité auditive, /a/ était plus facilement reconnaissable que /i/ et /y/. Par contre, ils ont observé que dans la modalité visuelle seule, les voyelles les plus facilement identifiables étaient dans l´ordre /y/, /a/ et /i/. Les tests en audio seul ont été élaborés sur des stimuli dégradés (RSB = -12 dB). Les résultats de cette expérience sont présentés sur la Figure

2.32 .

60

70

80

90

100

60 70 80 90 100

Pou r ce nt ag e d e r é p o n s e s co r r e ct e s e n aud io s e u l

( RSB=- 12)

Pourcentage de réponses correctes en visuel seul y i

a

Figure 2. 32 : pourcentage d´identifications correctes des trois voyelles /a/, /i/ et /u/ en français (d´après

Benoît et al., 1994b).

On peut utiliser cette propriété importante de la parole audiovisuelle pour l´aide à la lecture labiale des malentendants. En fournissant des indices visuels sur les caractéristiques spectrales du signal de parole (voisé, non-voisé, nasal ...), on peut faciliter l´identification des sons qui appartiennent à la même classe de visème.

2. 1 .5 Incohérence entre les informations auditives et visuelles

Ĺ expérience de McGurk et MacDonald (1976) est celle qui est la plus connue dans l´étude de la perception audiovisuelle de la parole, en présence de sources acoustiques et visuelles incohérentes. Les résultats de cette expérience sont assez surprenants : le mélange de /ga/

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole visuel et /ba/ auditif donne la perception de /da/ audiovisuel sur 98% des sujets (effet

MacGurk). Ce résultat montre que la vision du locuteur peut influencer la modalité auditive, de telle sorte que la syllabe perçue comporte un phonème consonantique qui n´est commun à aucune des deux sources auditives et visuelles.

Le schéma de la Figure 2.33 montre le principe de cette expérience.

Figure 2. 33 : expérience de McGurk et MacDonald (1976). Le /ga/ visuel + /ba/ auditif donne /da/

audiovisuel.

De nombreux chercheurs se sont attachés à mieux comprendre l´effet McGurk et le

phénomène de fusion de données conflictuelles. Tillman et al. (1984) ont montré que la

perception d´un /ba/ visuel et d’un /la/ auditif donne un /bla/ audiovisuel. Green et al. (1990)

ont vérifié l´amplitude de l´effet McGurk selon que le visage et la voix présentés

appartenaient ou non à la même personne. Ils n´ont observé aucune variation dans le nombre

d´illusions McGurk et en ont conclu que le mécanisme d´intégration des informations

auditives et visuelles est insensible à certaines incompatibilités. Ces résultats sont à interpréter

avec précaution car Walker et al. (1995) ont montré que l´effet McGurk est moins marqué si

l´image et la voix ne correspondent pas à une personne du même sexe, selon que les sujets

sont familiers ou non avec le visage. Toujours dans l´étude de l´amplitude de l´effet McGurk,

Green et al. (1991) ont montré que la voyelle qui accompagne la consonne dans l´effet

McGurk joue un rôle important : l´illusi on est plus fréquente si les syllabes visuelles et

auditives contiennent la voyelle /i/, elle est quasiment inexistante avec la voyelle /u/.

Fuster-Duran (1996) a étudié l´influence de la langue étrangère dans l´effet McGurk. Dans

son expérience, des sujets allemands et espagnols étaient soumis aux tests de perception avec

des stimuli audiovisuels allemands et espagnols. Elle a noté une différence dans l´amplitude

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

de l´illusion McGurk selon que le sujet était étranger ou non au langage du test et a conclu que

les différences dans les systèmes phonétiques de ces deux langues étaient en partie

responsables de cet effet. Elle a aussi montré que l´influence visuelle était plus importante

dans la langue étrangère avec des mots réels. Dans le même contexte, Sekiyama et Tochura

(1993) ont étudié l’effet McGurk sur des sujets japonais. Ils ont conclu que les sujets ne sont

pas ou peu sensibles à cette illusion quand on leur présente des stimuli japonais. Par contre, ils

ont renouvelé leurs expériences avec des stimuli anglais et ont noté l’existence de l’illusion

McGurk chez les sujets. Dans une autre étude, Sekiyama et al. (1996) ont montré que la

langue natale, la qualité acoustique, la maîtrise de la langue et les facteurs culturels sont des

éléments qui peuvent modifier l´amplitude de l´effet McGurk.

D´autres chercheurs ont étudié l´effet McGurk avec des stimuli vocaliques. C´est le cas de

Massaro et Cohen (1993) qui ont créé un continuum auditif variant de /i/ à /u/ et l´ont apparié

avec l´image du locuteur qui prononce un /i/ ou un /u/. Ils n´ont pas observé l´effet équivalent

à l´illusion McGurk dans leur expérience. Lisker et Rossi, (1992) ont étudié la perception de

l´arrondissement pour les voyelles du français et ont présenté des stimuli auditifs, visuels et

audiovisuels conflictuels à des experts phonéticiens. Les résultats montrent que l’illusion

McGurk est inexistante avec des stimuli vocaliques, cependant la vision influence la détection

auditive du trait d’arrondissement.

On peut finalement citer les travaux de recherche de Bernstein et Benoît (1996) qui

présentent une vue d’ensemble sur les résultats d’expériences sur l’effet McGurk et la

perception audiovisuelle de la parole en général.

2. 1 .6 Désynchronisation temporelle entre l´audition et la vision

En matière de désynchronisation audition/vision, on peut citer l´expérience de Smeele et al.

(1992). Elles ont étudié l´influence de l´avance ou du retard du son par rapport à l´image sur la

perception audiovisuelle de la parole. Les sujets devaient reconnaître des stimuli du type CVC

avec un signal audio bruité dans différentes conditions de décalage son/image. Les résultats

montrent que quand le son est en avance, l´intégration audiovisuelle de la parole est moins

robuste que lorsque le son est en retard sur l´image avec le même décalage temporel.

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

30

35

40

45

50

55

60

65

70

-300 -200 -100 0 100 200 300

D éc alag eso n/image enms

Pourcentage de mots correctement identifiés

Figure 2. 34 : intelligibilité audiovisuelle de la parole en fonction du décalage son/image. Les valeurs

positives indiquent un retard du son par rapport à l´image (d´après Smeele et al., 1992)

Les résultats de cette étude montrent qu´au delà de 80 ms de décalage entre le son et

l´image, l´intelligibilité de la parole décroît et l´auditeur est gêné par cette désynchronisation.

Il est donc impératif de respecter cette limite dans des applications comme le visiophone,

faute de quoi les informations visuelles ne sont pas exploitées d´une façon optimale.

Dans tous les cas, même avec un grand décalage temporel entre les deux sources (allant

jusqu’à 1600 ms), l´intelligibilité audiovisuelle reste supérieure à l´intelligibilité auditive et

visuelle seules (Campbell et Dodd, 1980 ; Reisberg et al., 1987).

2. 2 Les modèles d’intégration audiovisuelle

Pour expliquer les phénomènes de fusion observés dans le processus d´intégration

audiovisuelle de la parole, de multiples modèles ont été proposés (Campbell 1974 ; 1988,

Robert-Ribes et al. 1991, Vroomen 1992, Summerfield 1987). On peut classer tous les

modèles d´intégration audiovisuelle en quatre principales catégories (Summerfield, 1987 ;

Robert-Ribes, 1995). Les sections qui suivent décrivent ces quatre architectures de fusion

d´informations.

2. 2 .1 Modèle d’Identification Directe

Ce modèle est directement inspiré du modèle de Klatt (1979). Les deux sources

d´information sont directement transmises vers un classifieur bimodal. Il n´ya donc aucun

traitement avant la fusion des deux sources. La Figure 2.35 montre le principe de ce modèle.

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

Figure 2. 35 : schéma de principe du modèle d´identification directe

2. 2 .2 Modèle d’Identification Séparée

Suivant ce modèle, les informations visuelles et auditives sont traitées séparément et sont

transmises chacune vers un classifieur. Les résultats en sortie de chacun de ces processus de

reconnaissance sont fusionnés dans un module d´intégration qui donne le résultat final. On

peut proposer plusieurs types d´architectures pour le module d´intégration. Il peut opérer sur

des valeurs logiques où chaque modalité traite un groupe de traits phonétiques. Dans ce cas,

on identifie le lieu d´articulation en fonction des paramètres spectraux de l´entrée acoustique

(voisé, non voisé ...) et le résultat de classification du processus de reconnaissance visuelle

(lèvres fermées, aire intéro-labial ...).

Ce module peut aussi traiter des données probabilistiques comme dans le cas du FLMP

(page 46). Dans cette configuration, chacun des systèmes de reconnaissance auditive et

visuelle fournit en sortie une probabilité de ressemblance à un candidat donné. Ces

informations sont ensuite utilisées pour prendre la décision finale qui peut suivre une loi

bayesienne. La Figure 2.36 montre l´architecture du modèle d´identification séparée.

Figure 2. 36 : architecture de la reconnaissance audiovisuelle la parole fonfée sur le modèle d’identification

séparée.

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

On verra par la suite les résultats d´implémentation de ce modèle dans un système de

reconnaissance automatique de la parole audiovisuelle.

2. 2 .3 Modèle de recodage dans la modalité dominante

Suivant ce modèle, on considère que la modalité auditive est dominante dans la perception

audiovisuelle de la parole. En effet, comme les expériences mentionnées précédemment l´ont

montré, quand le signal acoustique est clair, le locuteur peut identifier le message parlé sans

l´aide des informations visuelles. Ce modèle propose donc de coder les informations visuelles

dans une présentation de cette modalité dominante qui peut être la fonction de transfert du

conduit vocal. Cette fonction de transfert est donc estimée séparément par un module de

traitement du signal (coefficients cepstraux , LPC, ...) et par les indices visuels. On fusionne

ensuite les deux estimations. Il faut noter que les caractéristiques de la source (voisée, non

voisée ...) sont estimées uniquement à partir du traitement acoustique car le traitement visuel

est incapable de les prédire. Le schéma de la Figure 2.37 montre le principe de cette

architecture.

Figure 2. 37 : architecture du modèle du recodage dans la modalité dominante. H

1

(z) est la fonction de

transfert du conduit vocal prédite par les indices acoustiques et H

2

(z) est celle obtenue à partir des

informations visuelles. H(z) est obtenue à partir des deux canaux auditif et visuel (d´après Robert-Ribes,

1995).

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

2. 2 .4 Modèle de recodage dans un espace moteur

Dans ce modèle, les deux entrées sont codées dans un espace commun qui n´est ni visuel ni

acoustique. Cet espace est celui des paramètres du conduit vocal. Contrairement au modèle du

recodage dans la modalité dominante dans lequel seules les informations visuelles sont codées

dans l´espace des paramètres de la fonction de transfert, le modèle de recodage dans un espace

moteur prévoit la projection des deux modalités dans une nouvelle représentation.

Ce modèle est l’application directe de la théorie motrice de Liberman et Mattingly(1985)

qui propose que la perception de la parole est un processus qui utilise les représentations

motrices. Pour percevoir la parole, il faut donc savoir la produire. Les deux sources

d´information sont codées dans un autre espace pour produire les paramètres articulatoires.

Il faut noter que les informations visuelles sont insuffisantes à la définition de certains

paramètres de configuration du conduit vocal, par exemple le mouvement du voile du palais

qui détermine si le son est nasal ou non. On considère le protocole suivant pour la définition

de l´ensemble des paramètres du conduit vocal à partir des informations auditives et

visuelles : quand le canal visuel est incapable de fournir une information précise sur un

paramètre, seule la source auditive est prise en compte pour obtenir cette information. Par

contre, quand les deux sources sont susceptibles de fournir des données sur une des

dimensions de l´espace moteur, on utilise la somme pondérée des deux projections. La figure

suivante représente le principe de ce modèle.

Figure 2. 38 : modèle de recodage dans l´espace moteur. Chaque modalité permet de prédire les

paramètres articulatoires. La décision finale est obtenue grâce à la somme pondérée de ces paramètres

(Robert-Ribes, 1995).

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

Robert-Ribes (1995) a montré que c´est ce type de modèle qui permet d´expliquer les

phénomènes observés en perception audiovisuelle de la parole par l’homme. Dans son étude, il

a comparé les différents modèles d´intégration afin d’identifier celui qui permet d’expliquer les

résultats expérimentaux de la perception audiovisuelle de la parole.

Il a rejeté le modèle d’identification directe car les expériences de Summerfiled et McGrath

(1984) (parmi d’autres) montrent que les sujets sont capables de détecter l’incompatibilité

audiovisuelle et d’estimer quantitativement une distance perceptive entre les stimuli auditifs et

visuels. Il ya donc inévitablement un espace de représentation commun aux deux modalités,

dans lequel les deux modalités sont comparées. Les résultats sur la fusion audiovisuelle et

l’effet McGurk restent aussi inexplicables avec ce modèle.

Le modèle d’identification séparée est incompatible avec les résultats d’expériences portant

sur le débit de la parole. En effet, Green et Kuhl (1989) ont montré que le débit perçu

audiovisuellement est capable de modifier la frontière entre des sons voisés et des sons non-

voisés. D’après Robert-Ribes (1995), "ceci est difficile à concilier avec un modèle à

identification tardive (séparée), puisque la durée de la syllabe estimée visuellement est une

donnée quantitative qui serait perdue dans la trace phonémique de l’entrée visuelle, et elle ne

pourrait donc intervenir dans le processus de fusion tardive."

Suivant l’architecture du recodage dans la modalité dominante, la perception auditive n’est

influencée par les indices visuels que si le signal acoustique est dégradé. Or, des résultats de

perception audiovisuelle avec des signaux clairs montrent que la modalité visuelle est capable

de modifier la perception auditive (Lisker et Rossi, 1992).

Finalement Robert-Ribes (1995) conclut que le modèle de recodage dans l’espace moteur

est le seul compatible avec les résultats expérimentaux de perception de la parole bimodale et

peut être considéré comme le plus plausible et le plus fonctionnel.

2. 3 Quelques exemples

Nous évoquons ici quelques exemples de modèles d’intégration audiovisuelle proposés

dans la littérature, et qui ont été testés sur l’homme. D’autres architectures d’intégration

implémentées sur la machine seront présentées dans le chapitre 4.

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

2. 3 .1 Le modèle à identification séparée

Le modèle FLMP (FuzzyLogical Model of Perception) développé par Massaro (1987a,

1987b, 1989) est un exemple de l´architecture à identification séparée. Fondé sur le traitement

d´information provenant des deux modalités, il est constitué de trois blocs :

1. comparaison des entrées à des prototypes stockés en mémoire,

2. intégration des résultats,

3. décision finale.

La Figure 2.39 montre les étapes du modèle de perception audiovisuelle proposé par Massaro.

Figure 2. 39 : le modèle de perception audiovisuelle proposé par Massaro (1987a, 1989).

Dans un premier temps, les informations auditives (A

i

) et visuelles (V

j

) sont évaluées

chacune séparément en fonction de leur degré de support à un candidat R. Les indices de

sortie de ce premier bloc permettent ensuite d´intégrer les deux informations et obtenir une

probabilité audiovisuelle. Dans le bloc de décision, on calcule la probabilité d´avoir la classe

Rij à la sortie selon la loi suivante :

Equation 2. 2 :

P R A Vj

P

P ij i ij

ij

ij

( / ) =

å avec P a v

ij i j

=

D´après Massaro et Friedman (1990), FLMP est équivalent à un modèle optimal à

intégration bayésienne. Il est capable de prédire avec succès le résultat de la perception

audiovisuelle en présence de sources conflictuelles.

Récemment, Massaro (1996) a légèrement modifié l´architecture de son modèle pour

ajouter un bloc d´évaluation audiovisuelle, qui prend en compte des données mixtes provenant

des deux sources. Le modèle de Massaro peut alors être considéré comme un modèle hybride

selon la Figure 2.40 .

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

Figure 2. 40 : le principe du modèle d´intégration hybride (d´après Robert-Ribes et al., 1996).

Le modèle hybride est une combinaison du modèle à identification directe et du modèle à

identification séparée. Ĺ intégration est faite après la classification dans chaque modalité

(modèle à identification séparée) tout en prenant en compte la décision du bloc mixte dans

lequel les données audiovisuelles sont traitées simultanément (modèle à identification

directe).

Le modèle de Massaro se présente donc selon la Figure 2.41 .

Figure 2. 41 : nouvelle architecture de FLMP par Massaro (1996).

L’intégration s’effectue suivant une loi multiplicative sur les indices de sortie des blocs

d’évaluation auditive, visuelle mais aussi audiovisuelle qui représentent le degré du support à

un candidat. Comme dans la version antérieure de ce modèle, le bloc "décision" calcule la

probabilité d’avoir la classe R

k en sortie.

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

2. 3 .2 Modèle de recodage dans l’espace acoustique

Girin et al. (1995) ont implémenté le modèle de recodage dans l’espace acoustique des

données articulatoires afin d’améliorer le score d’identifications correctes des voyelles /a/, /e/,

/i/, / O /, /y/, /o/ et /u/ en présence de bruit. Un filtre de Wiener ou LPC dont les coefficients

sont estimés à partir des paramètres labiaux A (étirement interne), B (séparation interne) et S

(aire intéro-labiale), est appliqué sur le signal auditif afin de rehausser les caractéristiques

spectrales. La Figure 2.42 montre l’architecture du modèle élaboré par Girin et al. (1995).

Figure 2. 42 : débruitage d’un signal de parole à partir des paramètres labiaux (d’après Girin et al., 1995).

Girin et al. (1995) ont testé les performances de leur modèle sur 20 sujets sous différentes

conditions de dégradation du signal acoustique. Les résultats sont présentés sur la Figure 2.43 .

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

-18 -12 -6 0 6 12 A udio

c lair R ap po rtsign alsu rb ru iten dB

Taux d’identification correcte en %

Sans f iltr e

Filtr e Wiener

Filtr e LPC

| |

| |

| |

Figure 2. 43 : résultats de Girin et al. (1995) sur l’identification de sept voyellesorales tenues en français.

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

Les paramètres A, B et S permettent de restituer une grande partie de l’intelligibilité

manquante du signal acoustique quand celui-ci est fortement dégradé par le bruit additif : dans

le cas d’un filtre LPC et à fort niveau de bruit, plus de la moitié de l’intelligibilité du signal

acoustique est récupérée. Ces résultats prouvent encore une fois que les paramètres

géométriques du contour interne des lèvres sont porteurs d’une grande quantité d’information

sur l’intelligibilité.

2. 4 Récapitulatif

Dans la section précédente, nous avons présenté les différentes architectures d´intégration.

Comme ces modèles constituent une base très importante de notre travail, nous proposons par

l´intermédiaire du schéma suivant, un résumé sur les caractéristiques de chaque modèle

(Robert-Ribes, 1995).

Figure 2. 44 les principaux modèles d´intégration audiovisuelle (d´après Robert-Ribes, 1995).

3. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons souligné l’importance de la lecture labiale à la restitution de

l’intelligibilité du signal acoustique, surtout quand le message parlé est noyé dans le bruit

environnant. Les résultats des études de perception mettent l’accent sur le rôle fondamental

Chapitre 2 : La perception auditive et visuelle de la parole

des lèvres et des paramètres géométriques associés à la transmission de l’intelligibilité

manquante de la parole. L’obtention de ces paramètres est donc une étape cruciale dans le

processus de reconnaissance automatique de la parole audiovisuelle. Le chapitre suivant est

consacré à quelques études centrées sur la définition des algorithmes de détection de la région

des lèvres et le calcul des mesures géométriques.

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

Chapitre 3

Le traitement de la parole visuelle

Pour extraire les informations visuelles des mouvements des lèvres et de la mâchoire, il

faut développer des algorithmes de traitement robustes assurant efficacité et précision sur les

mesures. Ce chapitre présente les différentes techniques de traitement d’information utilisées

pour l’extraction d’indices visuels. Notre démarche personnelle sera décrite dans la section 2 .

1. Analyse du mouvement des lèvres

Nous avons vu que la vision des lèvres contribue en grande partie à la compréhension du

message parlé surtout quand l’environnement est fortement bruité. De nombreux chercheurs se

sont intéressés à l’analyse du visage du locuteur pour des applications de synthèse ou de

reconnaissance. Dans le cadre de notre travail de recherche, nous nous attachons uniquement à

l’analyse des organes visibles du visage intervenant dans le processus de la parole, c’est à dire

les lèvres et la mâchoire.

1. 1 Les systèmes mécaniques

Abbs et Gilbert (1973) ont conçu un système capable de convertir les mouvements des lèvres

en variations du courant électrique..

Figure 3. 45 : l´analyseur mécanique d´Abbs et Gilbert (1973). Le mouvement des lèvres est transformé en

variation du courant dans le circuit électrique.

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

En analysant ce courant, il était possible de mesurer les mouvements des lèvres et de la

mâchoire.

1. 2 Les systèmes magnétiques

Ces systèmes sont en général composés de plusieurs capteurs fixes et mobiles. Les capteurs

fixes constituent des points de référence pour la poursuite et le repérage des capteurs mobiles

qui sont placés sur les lèvres ou la mâchoire du locuteur.

Un exemple de ce type d’appareil est le kinésiographe mandibulaire conçu par Jankelson et

al. (1975). Ce système est capable de suivre et d’enregistrer, dans l’espace 3D, la position de la

mandibule par rapport au crâne. Il est composé de six bobines fixées sur un cadre et d’un

aimant placé sur la mandibule ou sur une des lèvres. Parmi ces six capteurs, cinq sont

sensibles aux variations du champ magnétique de l’aimant ; la dernière qui sert de calibrage

est sensible au champ magnétique terrestre et aux champs parasites. En analysant le courant

des bobines grâce à un dispositif électronique simple, on peut reconstruire en 3D l’espace du

mouvement de l’aimant placé sur la mâchoire. En effet, le mouvement de cet aimant crée des

variations plus ou moins importantes sur l’inductance de chaque bobine suivant sa position

dans l’espace.

Un autre exemple de ce genre d’application est l’articulographe (Panagos et Strube, 1987).

La particularité de ce dernier (par rapport au kinésiographe) est que dans ce système deux

types de bobines sont utilisés : celles qui sont fixes (les émetteurs) et celles qui sont mobiles

(les récepteurs). Les cinq bobines mobiles placées sur la langue (ou même sur les lèvres)

oscillent chacune à une fréquence différente ce qui permet de les identifier dans l’espace. Les

trois bobines fixes captent l’information de positionnement dans chacun des axes x, yet z.

Grâce à un calculateur qui analyse en permanence les courants dans chaque spire, on

reconstruit l’espace des capteurs et on peut ainsi suivre les mouvements des articulateurs en

temps réel.

Ce type de système d’analyse donne de très bonnes précisions sur les mesures, mais

l’utilisation des bobines ou des aimants collés sur les articulateurs peut représenter une

contrainte pour le locuteur. En outre, en raison de la grande sensibilité au rayonnement

électromagnétique de ces systèmes, les mesures peuvent être erronées en présence de champs

électromagnétiques parasites (par exemple un moniteur vidéo).

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

1. 3 Les systèmes optoélectroniques

Le principe de ces systèmes est fondé sur le suivi de marqueurs fixés sur les objets mobiles.

En utilisant plusieurs caméras placées sous différents angles de vue et un calculateur, on peut

reconstruire la trajectoire des marqueurs dans l’espace. Ces systèmes nécessitent des

équipements électroniques complexes et leur mise en place est onéreuse. Cependant, ils sont

largement utilisés dans l’analyse du mouvement et la reconstitution en images de synthèse.

Dans le cadre de l’analyse des lèvres, cette technique permet de mesurer les distances entre

plusieurs marqueurs et ainsi d’obtenir des informations pour la reconnaissance. On peut citer

le système ELITE (Magno Caldogneto et al., 1989) qui utilise ce principe pour l’analyse des

lèvres. Il a servi à Cosi et Magno Caldognetto (1996) dans leur système de reconnaissance

audiovisuelle de la parole ( Figure 3.46 ). Le mouvement de cinq marqueurs est suivi grâce à

trois autres marqueurs qui servent de référence (les marqueurs collés sur les oreilles et sur le

nez). Le système ELITE permet de calculer les paramètres A (étirement interne) et B

(séparation interne) mais aussi les distances ainsi que les vitesses des marqueurs de mesure

par rapport à ceux de référence.

Figure 3. 46 : le système ELITE de M agno-Caldognetto et al. (1989). Le suivi des marqueurs de mesure

permet d’obtenir les paramètres labiaux A et B ainsi que le mouvement du menton (d’après Cosi et

Magno-Caldognetto, 1996).

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

Cette méthode a aussi été utilisée par Brooke et Summerfield (1983) pour l’analyse des

mouvements faciaux avec un nombre plus important de marqueurs. La Figure 3.47 montre

cette expérience.

Figure 3. 47 : expérience de Brooke et Summerfield pour l’analyse des mouvements faciaux (d’après

Brooke et Summerfield, 1983).

Contrairement aux systèmes d’analyse magnétique, dans les systèmes optoélectroniques les

capteurs doivent être absolument visibles. On ne peut donc pas analyser les mouvements des

objets cachés (par exemple le mouvement de la langue dans le processus de la production de

la parole).

On peut finalement citer les travaux de Finn (1986) et Finn et Montgomery(1988) dans

lesuquels ils ont calculé 14 paramètres labiaux à l’aide de douze marqueurs hautement

réflectifs. Certains de ces paramètres sont redondants et peuvent être facilement déduits à

partir d´autres mesures. Ces distances sont présentées sur la Figure 3.48 . On peut noter que

certaines distances comme celles notées 10 et 11 sont pratiquement identiques (sur le schéma,

ce sont les mêmes car la forme des lèvres est supposée symétrique). En effet, la première

correspond à la moitié de la distance entre les deux coins des lèvres ; la deuxième représente

la distance entre un coin des lèvres et l´intersection entre les segments de la séparation interne

et la hauteur des lèvres.

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

Figure 3. 48 : les paramètres de mesure de Finn (1986). 12 pastilles collées sur les lèvres du locuteur

permettent le suivi du mouvement des lèvres.

1. 4 Analyse par traitement d’images

Cette technique consiste à numériser les séquences d’images et à extraire, grâce à des

algorithmes de traitement plus ou moins sophistiqués, les informations visuelles pour la

reconstitution du mouvement ou la reconnaissance. Grâce aux progrès techniques concernant

la conception de processeurs hautement parallélisés, il est possible d’utiliser des algorithmes

très complexes en traitement d’images pour extraire en temps réel les informations

recherchées. De même, les mini-cameras couleurs (format PAL, NTSC ou Y/C) dont le poids

ne dépasse pas quelques dizaines de grammes, permettent d’intégrer l’ensemble de l’appareil

de prise de vue et d’éclairage sur un casque très léger. Ceci évite tout problème lié au cadrage

ou à l’éclairage.

Nous allons décrire plus en détail les différents systèmes utilisant la technique du

traitement d’image pour l’analyse des lèvres ou les autres organes visibles intervenant dans le

processus de la parole. Tout d’abord, nous présentons quelques propriétés sur la vision

humaine et les systèmes de représentation des couleurs.

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

1. 4 .1 La vision humaine

La vision humaine est possible grâce à la rétine, surface sensible à l’intérieur de l’�il. Elle

est munie de deux types de capteurs photo-sensibles : les cônes et les bâtonnets. Les cônes

sont individuellement reliés au cerveau et ne sont sensibles qu’à la couleur. Les bâtonnets sont

reliés par grappes au nerf optique et ne sont sensibles qu’à l’intensité lumineuse. Ils sont

sensibles à des énergies lumineuses très faibles pour lesquelles les cônes ne fournissent plus

d’information, ce qui explique la perte de la perception des couleurs en vision crépusculaire.

La densité des cônes est plus importante que celle des bâtonnets dans une zone nommée tache

jaune dont le centre est entièrement démuni de bâtonnets. Les biologistes ont mis en évidence

l’existence de trois types de cônes, chacun étant sensible à une couleur précise : le rouge, le

vert et le bleu. C’est en combinant l’information provenant de ces trois types de capteurs que le

cerveau reconstruit la couleur réelle des objets. Ce principe est utilisé pour la reconstitution

des couleurs dans tous les standards de transmission de télévision couleur. En additionnant les

couleurs primaires (rouge, vert et bleu) avec des coefficients multiplicatifs différents, on

arrive à reconstruire toutes les couleurs de la nature.

1. 4 .2 La sensibilité de l’�il

La résolution chromatique de l’�il n’est pas une fonction linéaire. Les biologistes ont

montré que la courbe de sensibilité visuelle atteint son maximum à la longueur d’onde de 555

nm, ce qui correspond à la couleur jaune. Comme la fréquence de la couleur verte est très

proche de celle du jaune, (6

´

10 8 Mhz pour le vert et 5.40

´

10 8 Mhz pour le jaune), on peut

déduire que l’�il est plus sensible à la couleur verte qu’à la couleur rouge ou bleue. Cette

caractéristique de la vision humaine est très importante pour la reconstitution d’une image

couleur. En outre, la résolution chromatique de l’�il est environ de deux à cinq fois plus faible

que celle de la luminance. Ce qui veut dire que l’on arrive à mieux différencier deux points,

l’un clair et l’autre sombre, placés à une minute d’angle de l’�il (résolution maximale en

luminance) que deux points ayant des couleurs différentes placés au même angle. Dans une

transmission télévisée, une bande de fréquence plus faible est allouée à la chrominance sans

dégrader la qualité chromatique de l’image.

1. 4 .3 Quelques notions de colorimétrie

Les propriétés intrinsèques de l’�il ont permis d’établir différentes techniques de

représentation des couleurs en vue de reproduire ces informations sans dégradation majeure.

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

Dans cette section, nous présentons ces espaces de représentation, chacun ayant des avantages

et des inconvénients.

1. 4 .3 .1 L’espace de représentation RVB

Cette représentation est la plus simple. Elle consiste à coder chaque couleur sur trois

canaux différents, le rouge, le vert et le bleu. On peut donc considérer un espace cartésien

dont les trois axes x, yet z représentent chacun l’intensité des trois couleurs principales. En

normalisant l’amplitude de chaque composant, on obtient l’espace cubique de la Figure 3.49 .

Figure 3. 49 : représentation des couleurs dans l’espace RVB.

On note que dans cet espace, la droite satisfaisant la condition R=V=B représente

l’ensemble des points ayant uniquement l’information de luminance, c’est pourquoi on l’appelle

l’axe de luminance ou l’axe achromatique. Le noir correspond à R=V=B=0 et le blanc à

R=V=B=1. Entre ces deux extrêmes se trouvent les dégradés du gris.

Pour représenter les couleurs dans cet espace, on préfère utiliser les trois coefficients

normalisés r, v et b qui sont obtenus à partir des équations suivantes :

Equation 3. 3 r

R

R V B

=

+ + b

B

R V B

=

+ + v

V

R V B

=

+ +

En ayant l’information de luminance, c’est à dire R+V+B, on peut calculer la composante

couleur en connaissant deux des trois coefficients R, V et B.

B

R

V

Cyan

Blanc

Magenta

Jaune

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

On verra par la suite qu’en utilisant la représentation des couleurs dans l’espace RVB, il est

très difficile d’effectuer un seuillage sur l’une des composantes seulement pour extraire

l’information sur les contours des lèvres.

1. 4 .3 .2 L’espace de représentation TLS

L’espace de représentation Teinte, Luminance, Saturation peut être utilisé pour exprimer

des grandeurs colorimétriques relatives sans rattachement à des unités photométriques. La

définition des trois composantes de cet espace est :

· la teinte : elle permet de distinguer les couleurs telles le rouge, le vert, le jaune, etc.

· la saturation : elle se rapporte à la notion de pureté, c’est à dire la quantité de blanc dans la

couleur. En d’autres termes, elle détermine si une couleur est pastel ou soutenue.

· la luminance : c’est le terme déjà connu qui correspond à l’intensité.

Pour mieux comprendre le principe de cette transformation, on peut reprendre l’espace RVB.

Le triangle grisé est le triangle de Maxwell dont les sommets représentent chacun une couleur

pure.

Sur ce triangle, on voit que l’angle T représente la teinte. L’angle nul correspond au rouge,

p /3 au vert et 2 p /3 au bleu. En reprenant les valeurs normalisées r, v et b , on obtient :

Equation 3. 4

( ) ( )

( ) ( )

T Arc r v r b

r v r b v b

=

- + -

- + - - æ

è ç

ç ö

ø

÷

÷ cos

( ) 2 2 si b > v alors T = 2 p -T

La luminance est obtenue en faisant la somme des composantes rouge, vert et bleu. On a donc:

Equation 3. 5

L = R + V + B

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

Figure 3. 50 : le triangle chromatique de Maxwell.

Le troisième paramètre est celui qui concerne la pureté d’une couleur, c’est à dire la

saturation. Il indique la quantité de "blanc" dans une couleur. Plus on augmente la saturation

d’une couleur, plus on s’éloigne de l’axe achromatique et plus la couleur devient vive. La

relation de la saturation est la suivante :

Equation 3. 6

S = 1 - min(r,v,b)

On peut finalement représenter l’espace de couleur TLS par la figure suivante :

B

R

V

Cyan Blanc

Magenta

Jaune

Axe de

luminance

Vert

Bleu

Rouge

Cyan Jaune

Magenta

T

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

Figure 3. 51 : espace de représentation TLS.

Pour une couleur quelconque (le point P), la distance OM représente la luminance, l’angle

entre l’axe du rouge et MP est la teinte et finalement la distance du point de l’axe de

luminance, c’est à dire MP correspond à la saturation.

1. 4 .4 Différentes techniques d’extraction de l’information visuelle

Les techniques en traitement d’images d’extraction des paramètres labiaux se divisent en

deux grandes catégories (Revéret et Benoît, 1997) : les algorithmes orientés "image" et ceux

orientés "modèle".

Dans les méthodes orientées image, les traitements s’effectuent directement sur l’ensemble

des pixels de l’image. Ainsi, dans une fenêtre d’analyse qui contient les lèvres, on détecte les

contours des lèvres, ce qui permet ensuite d’extraire les paramètres.

Luminance

Saturation

Teinte

P

M

O

Bleu

Rouge

Vert

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

L’approche orientée modèle est fondée sur des connaissances à priori sur les lèvres et leur

mouvement. Un modèle de lèvres qui prend en compte ces contraintes physiologiques est

appliqué sur l’image. Grâce à une fonction d’optimisation, le modèle est ajusté au mieux sur

l’image réelle des lèvres et les informations nécessaires sont extraites.

Cette partie est consacrée à l’étude de ces deux approches par l’intermédiaire de quelques

exemples cités dans la littérature.

1. 4 .4 .1 Approches orientées "image"

Dans une application d’interface homme/machine, il est souhaitable que les contraintes

telles que le maquillage des lèvres ou l’immobilité soient supprimées. C’est le cahier des

charges que Petajan et Graf (1996a) se sont fixé dans l’implémentation de leur dernier système

d’analyse des lèvres. Dans d’autres recherches antérieures Petajan (1984a, 1984b, 1985) a

conçu un système électronique capable d’extraire l’ombre de la cavité orale pour l’aide à la

reconnaissance. Il a montré que les narines peuvent être considérées comme deux points de

référence faciles à détecter sur le visage du locuteur. Ces deux points de référence ont été

utilisés dans le système de Petajan et Graf (1996a). Aucune contrainte sur la mobilité ou le

maquillage des lèvres n’est appliquée. Cependant, la caméra doit être placée légèrement au

dessous du visage pour que les narines soient dans son champ de vision. Ce système,

opérationnel dans une grande plage d’éclairage, détecte aussi la position des yeux qui permet

de fournir l’angle d’orientation de la tête comme un facteur de commande. Un système de

reconnaissance de visage permet de localiser les éléments du visage comme le nez, les yeux et

la région des lèvres. Pour détecter les narines, un algorithme de seuillage chromatique est

appliqué. Les seuils sont pré-stockés dans une LUT ( Look Up Table ). Une fois cette phase

accomplie, une fenêtre d’analyse se forme autour de la région des lèvres à une distance fixe

des narines. En appliquant des tests consécutifs sur les seuils du contour interne, une valeur

finale pour ce seuil de détection est retenue. Chaque pixel qui est sous le seuil est considéré

comme appartenant au contour interne. Il faut préciser que ce traitement ne fournit pas de

paramètres discrets mais une série d’informations sur le contour interne et la langue. Pour la

commande du modèle paramétrique de visage (Parke, 1974 ; Cohen et Massaro, 1993),

Petajan et Graf (1996a, 1996b) ont utilisé le contour interne de ce même modèle et grâce à un

algorithme de test récursif, ils obtiennent le contour sur le modèle qui est le plus proche de

celui obtenu par le système d’analyse. La Figure 3.52 montre le processus d’analyse des lèvres.

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

Figure 3. 52 : le schéma synoptique du système d’analyse des lèvres d’après Petajan et Graf (1996a).

Figure 3. 53 : résultat de la détection de la région de la bouche, des yeux et des narines (Petajan et Graf,

1996a).

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

Le principe d’extraction des paramètres labiaux implémenté par Bregler et Konig (1994)

consiste à appliquer la méthode d’analyse en composantes principales sur un ensemble fini

d’images clés. En créant un espace à N dimensions, chaque image peut être décomposée en N

composantes dans cet espace. Les premières composantes représentent les basses fréquences

de l’image et plus on augmente le nombre de vecteurs descripteurs, plus on s’approche de

l’image de départ. En ayant une base d’apprentissage sur les paramètres des images clés de cet

espace, il est possible de prédire pour chaque image, et cela en fonction du coefficient de

chaque vecteur propre, les paramètres de l’image analysée. D’autres recherches dans la même

direction sont en cours sur l’ensemble des 23 visèmes du français (Revéret et Benoît, 1997).

Mase (1990) ainsi que Mase et Pentland (1991) ont conçu un système d’analyse à base de

flot optique. Pour chaque image, ils calculent le vecteur vitesse par rapport à l’image

précédente et obtiennent ainsi une estimation sur le déplacement des points de contours des

lèvres.

Figure 3. 54 : calcul des paramètres des lèvres grâce à un seuillage de luminance sur la région des lèvres

(d´après Prasad et al., 1993).

a - histogrammes de niveaux de gris sur la direction verticale de deux images correspondant à la

prononciation de /ba/,

b - histogrammes de niveaux de gris sur la direction verticale pour les mêmes images .

L’extraction des paramètres labiaux peut être effectuée à partir des méthodes simplifiées de

détection de contours (Stork et al., 1992 ; Petajan, 1984a), sans l’usage de l’information de

chrominance. Prasad et al. (1993) ont implémenté un système de calcul de paramètres

géométriques ( Figure 3.54 ) grâce à la différence entre deux images successives filtrées passe-

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

bas et seuillées. En localisant la région des lèvres, un simple seuillage sur les niveaux de gris

de l´image permet d´obtenir les mesures requises.

1. 4 .4 .2 Approches orientées "modèle"

Vogt (1996) a développé un système de détection de contours de lèvres fondé sur un

modèle paramétrique. Sa méthode exclut toute utilisation de maquillage ou de fort éclairage.

Le principe consiste à extraire quelques points du contour externe en appliquant des

algorithmes de seuillage dans l’espace TLS. Grâce à un réseau de neurones, les informations

sur le contour interne sont obtenues à partir de celles fournies en entrée du réseau, c’est à dire

la position des dents et les coordonnées des 11 points du contour externe. Le schéma

synoptique du système de traitement de Vogt est présenté sur la Figure 3.55 .

Figure 3. 55 : chaînes de traitement du système de Vogt (1996).

Le réseau de neurones fournit cinq types de classifications en sortie : lèvres fermées, lèvres

ouvertes, dents visibles avec la mâchoire fermée, dents visibles avec la mâchoire ouverte et

finalement dents du haut visibles uniquement. Ces informations avec les points du contour

externe peuvent être utilisées pour l’aide à la reconnaissance de la parole.

Coianiz et al. (1996) ont montré que l’espace de représentation chromatique TLS est bien

adapté au traitement des contours des lèvres. Ils ont défini une fonction de pondération sur la

valeur de la teinte de l’image, centrée autour de la couleur rouge, permettant de rehausser le

vermillon. Un seuillage (la valeur du seuil est obtenue empiriquement) permet ensuite

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

d’obtenir une image contenant juste les lèvres. Avec une analyse de concentration de pixels

seuillés sur la direction verticale et horizontale de l’image, ils détectent le centre de la région

des lèvres et positionnent la fenêtre d’analyse autour de cette région. Six points sur les

contours des lèvres sont ensuite détectés : deux points sur le contour externe qui

correspondent au point le plus haut de la lèvre supérieure et au point le plus bas de la lèvre

inférieure, et quatre autres points qui correspondent aux coins des contours internes et

externes des lèvres. Un calcul de gradient sur la luminance permet de détecter les deux points

du haut et du bas des lèvres alors que, pour les autres, le calcul est basé sur l’information de la

teinte. Ces points servent ensuite à ajuster un modèle de lèvres 2D (Henneke et al., 1994) sur

l’image. La Figure 3.56 illustre deux exemples de cette analyse.

Figure 3. 56 : résultats d’analyse de lèvres utilisant le modèle de lèvres 2D élaboré par Hennecke et al.

(1994). (d’après Coiniaz et al., 1996).

Dalton et al.(1996) ont utilisé les contours dynamiques pour l’obtention des indices visuels.

Les lèvres du locuteur sont maquillées afin de rehausser les contrastes. Les contours ainsi

obtenus sont modélisés par des fonctions spline contrôlées par plusieurs points. Les

mouvements des lèvres sont décrits par des déformations d’une forme moyenne de lèvres

(bouche fermée) et sont commandés par les points de contrôle. Une analyse en composantes

principales permet d´obtenir le vecteur de déplacement de chaque point. La Figure 3.57

montre la direction et l´amplitude de la première composante de cette analyse.

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

Figure 3. 57 : la direction et l´amplitude de la première composante principale (d’après Dalton et al. 1996).

Figure 3. 58 : une séquence d´ana lyse de lèvres (d´après Dalton et al., 1996).

Dans une approche semblable, Luettin et al. (1996a) ont implémenté un système

d’extraction de paramètres fondé sur des modèles "actifs" de lèvres. Selon cette méthode, les

frontières des lèvres sont représentées par un ensemble de points étiquetés. Pour limiter les

degrés de liberté de ces points dus aux contraintes physiques des mouvements des lèvres, des

connaissances a priori sur ces mouvements sont nécessaires. Elles sont obtenues à partir d’une

analyse en composantes principales sur la base de données d’apprentissage. Pour chaque

image, les contours sont réestimés en minimisant une fonction de coût qui mesure la distance

de niveau de gris entre le modèle et l’image courante. La Figure 3.59 montre le résultat

d’analyse de Luettin et al. (1996a) utilisant cette technique.

Figure 3. 59 : résultats de localisation des contours des lèvres (d’après Luettin et al., 1996a).

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

Dans de plus récents travaux, Luettin et al. (1996b) ont amélioré les performances de ce

système de détection en ajoutant une analyse en composantes principales de l’image des

lèvres. Cette analyse permet d’extraire des informations supplémentaires sur le mouvement

des lèvres. Ils ont montré qu’en combinant les deux approches "modèle" et "image", le taux

d’identifications correctes d’un système de reconnaissance visuelle pouvait être amélioré

(90.6% avec le système mixte contre 81.2% avec les contours actifs dans une reconnaissance

de quatre chiffres prononcés par 12 locuteurs).

Horbelt et Dugelay(1995) ont utilisé une approche conjointes "snake" et modèle

déformable pour évaluer les paramètres labiaux. En appliquant un seuillage chromatique sur la

région des lèvres, une approximation de la forme des lèvres et des paramètres géométriques

permet d’initialiser le modèle de lèvres. Ce modèle, dont les contours sont représentés par des

paraboles, sert ensuite à initialiser les paramètres des "snakes" (courbes qui s’ajustent au

mieux sur des points grâce à une fonction de calcul d’erreur). Un algorithme récursif permet

d’ajuster les "snakes" et le modèle de lèvres jusqu’à ce qu’une situation stable soit obtenue.

Une dizaine de paramètres labiaux ainsi que la position de la langue sont obtenus par ce

processus ( Figure 3.60 ).

Figure 3. 60 : les snakes ajustés aux lèvres et le modèle de lèvres (template) d’après Horbelt et Dugelay

(1995).

Rao et Mersereau (1994) ont utilisé une méthode semblable pour extraire les informations

visuelles des lèvres à l’aide d’un modèle constitué de quatre portions de paraboles. Grâce à la

minimisation de la fonction d’énergie, le modèle est ajusté aux lèvres, ce qui permet de

calculer les paramètres géométriques. Les paramètres d’initialisation sont obtenus à l’aide d’un

filtrage linéaire qui permet de rehausser les contours.

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

Ĺ implémentation d’un modèle de lèvres paramétrique a été aussi au centre des recherches

de Henneke et al (1994). La Figure 3. 61 illustre ce modèle. Il est commandé par 12

paramètres qui permettent non seulement de reconstruire le mouvement mais aussi l´angle

d´orientation ainsi que le centre de coordonnées.

Figure 3. 61 : modèle de lèvres 2D utilisé pour le calcul des paramètres labiaux (d’après Hennecke et al.,

1994).

Un filtrage gradient permet de détecter les contours sur des images en niveaux de gris. Une

fonction de minimisation de coût composée d’intégrales normalisées de calcul d’aire permet

ensuite de superposer le modèle sur les contours réels avec une erreur minimale.

Chandramohan et Silsbee (1996) ont proposé un système de détection de paramètres

géométriques fondé sur des modèles déformables. Ils ont montré que le plaquage du modèle

sur les contours des lèvres est très sensible à la variation d’éclairage et à l’initialisation des

paramètres du modèle. Ils ont donc proposé une méthode qui consiste à utiliser plusieurs

modèles applicables chacun à une catégorie d’images.

Figure 3. 62 : le modèle de lèvres plaqué sur quelques images. Les ressorts sont représentés par des traits

en pointillé et peuvent être activés ou désactivés suivant l’image d’entrée (d’après Chandramohan et

Silsbee, 1996).

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

Dans un premier temps, l’image d’entrée est classée parmi des catégories d’images stockées

en mémoire. Grâce à cette première phase, une série de paramètres d’initialisation ainsi que le

choix du modèle sont obtenus. Le modèle est ensuite ajusté aux contours grâce à la fonction

d’optimisation. Les modèles (appelés aussi templates) sont composés de plusieurs points,

chacun relié à son voisin par un segment de droite. Des ressorts définissent le type

d’interaction entre chaque point. Ayant une géométrie identique, les modèles sont différenciés

uniquement par le nombre de ressorts en action ( Figure 3.62 ).

Leroyet Herlin (1995) ont utilisé le principe d’un modèle déformable fondé sur des courbes

elliptiques pour une application de reconnaissance de visage et d’extraction des informations

labiales. Le suivi des mouvements des lèvres est obtenu en minimisant une fonction d’énergie

pour chaque image.

1. 4 .5 Le poste Visage-Parole

Dans cette section, nous présentons en détail le poste visage-parole de l’ICP conçu par

Lallouache (1991). Les mesures provenant de ce système nous ont servi de référence pour

l’apprentissage et le test de notre système de reconnaissance audiovisuelle.

Il s’agit d’un système d’analyse du mouvement des lèvres et du menton entièrement

automatique. Le principe de détection de la région des lèvres est basé sur le seuillage par

chrominance. Pour séparer le vermillon des lèvres du reste du visage, les lèvres du locuteur

sont maquillées en bleu car le contraste chromatique naturel entre le visage et les lèvres n’est

pas suffisant pour extraire les contours avec précision. En représentant la couleur du visage

dans l’espace RVB, on note que la composante bleue a une très faible amplitude par rapport

aux deux autres. C’est pour cette raison que Lallouache (1991) utilise le maquillage bleu car

cela facilite la tâche du seuillage par chrominance.

Un système de chroma-keyanalogique permet ensuite d’incruster du noir (niveau 0) sur les

parties de l´image ayant une couleur bleue saturée. Son principe est simple : une image cache

est générée à partir de l’image du locuteur avec les lèvres bleues. Cette image est binaire et

seule la région des lèvres a le niveau 0. Elle commande ensuite un système de multiplexage

qui sélectionne soit un signal d’amplitude vidéo nulle, soit l’image couleur du locuteur. Pour

que le système soit opérationnel, il faut que ces deux signaux soient parfaitement en phase,

faute de quoi la région incrustée en noir est décalée sur l’image finale.

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

Pour générer l’image cache, il faut connaître les coordonnées du fond de l’image du sujet

dans l’espace RVB. Cependant, il est très difficile de séparer ces deux régions juste en se

basant sur la composante B (s’il s’agit d’un fond bleu). En pratique on utilise un signal

auxiliaire (B-V) pour générer un plan de séparation (B-V) = U

ref

. (Macheboeuf, 1984). Ce

plan permet de distinguer deux régions : la région pour laquelle (B-V) > U

ref

(c’est à dire la

région d’incrustation) et le reste de l’image.

Figure 3. 63 : le principe d’incrustation vidéo appliquée à la labiométrie. L´image cache commande le

multiplexage entre l´image du locuteur et le niveau 0.

Pour éliminer d’autres couleurs, comme le magenta, qui entrent dans la région délimitée par

le plan, on ajuste les coefficients directifs du plan de séparation de façon à avoir une

sélectivité plus fine.

Le chroma-keyest donc une phase de pré-traitement importante dans le système de

Lallouache (1991). Ainsi, en utilisant les algorithmes très simplifiés en traitement d’images

pour la détection et la poursuite de contours, on peut calculer les paramètres labiaux avec une

grande précision. Afin d’extraire les paramètres de face et de profil, deux caméras sont

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

utilisées, une étant focalisée sur la vue de face et l’autre sur la vue de profil. La Figure 3.64

montre les dispositifs d’enregistrement du poste visage-parole.

Chroma-Key vue de face

vue de profil

Video Mixer

U-Matic

Video Mixer

U-Matic

Synchro

Audio / Video

=>Station PC audio

audio

Figure 3. 64 : dispositifs d’enregistrement du poste visage-parole selon Lallouache (1991).

Au début de l´enregistrement, une règle est placée devant chacune des caméras pour

connaître la largeur et la hauteur d´un pixel afin de pouvoir convertir les mesures en

millimètre. Après le passage par le chroma-keyanalogique, les signaux vidéo provenant des

deux caméras sont mélangés pour constituer un seul signal, c’est à dire sur la moitié gauche de

l’image on insère le signal de la caméra profil et sur l’autre moitié on prend le signal provenant

de la deuxième caméra. Finalement, ce signal vidéo et le son sont enregistrés sur un support

magnétique de type U-Matic. Un générateur de code image inscrit le numéro de chaque image

sur ces mêmes supports. Ceci permet de référencer la totalité de l’enregistrement à la trame

près. Pour retrouver la synchronisation son/image, au début de chaque stimulus, un bip sonore

d’une durée de 20 ms (une trame en PAL) est ajouté au signal audio sur un canal différent. En

même temps, une diode lumineuse rouge s’allume dans le champ de vision d’une des deux

caméras. Il est donc possible de garder la synchronisation audio/vidéo à 20 ms près.

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

Afin d’obtenir une bonne qualité d’image et réduire les erreurs dues à une mauvaise

incrustation par chrominance, les caméras utilisées fournissent un signal RVB sur trois canaux

séparés. Ceci permet effectivement d’avoir une plus grande bande passante de chrominance

par rapport à un signal composite.

La phase de l’enregistrement étant terminée, l’étape suivante consiste à traiter les images

stockées sur la bande magnétique. La Figure 3.65 montre le système de traitement pour

l’extraction des paramètres labiaux.

Figure 3. 65 : dispositif de traitement du poste visage-parole d’après Lallouache (1991).

Sur la bande magnétique U-Matic, des séquences d´images du même type que celui

présenté sur la Figure 3.66 sont enregistrées. Ces images sont préalablement converties en

noir et blanc et la région des lèvres et les points de référence sont ramenés au niveau de gris

correspondant au noir saturé.

Le système de traitement de Lallouache (1991) est reconnu pour être un des meilleurs au

monde pour l’extraction des paramètres labiaux. Il est considéré comme un excellent outil

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

pour les phonéticiens et les chercheurs dans le domaine de la parole audiovisuelle. Les

résultats ont une précision de l’ordre du pixel (à peu près de 0.2 à 0.3 mm suivant le zoom des

caméras) ce qui permet d’avoir un taux d’erreur très faible. Par contre, il présente des

inconvénients dans la pratique : l´utilisation de maquillage pour les lèvres, la contrainte

d’immobilité pendant l’enregistrement, la nécessité d’un fort éclairage, le temps de calcul très

long.

Figure 3. 66 : exemple d’image utilisée pour l’extraction des paramètres labiaux. Les coordonnées des

fenêtres d´analyse sont initialisées au début du traitement de la séquence et sont ensuite ajustées

automatiquement.

De nombreuses recherches sont en cours, notamment à l’ICP, pour implémenter des

systèmes de calcul de paramètres tout en minimisant ces contraintes. Mais il est clair que les

résultats du poste visage-parole offrent une grande fiabilité ce qui n’est pas le cas des systèmes

non-invasifs.

Nous avons donc utilisé ce poste pour constituer notre base de donnée audiovisuelle. Les

données provenant de ce système vont ensuite servir à l’évaluation de notre carte électronique

de traitement en temps réel. Celle-ci est présentée dans le chapitre 5.

2. Notre approche personnelle

Dans la section précédente, nous avons vu les différentes méthodes permettant d’obtenir les

informations visuelles utiles pour la reconnaissance de la parole. Certaines méthodes

n’imposent pas de contraintes physiques au locuteur et peuvent être facilement intégrées dans

Chapitre 3 : Le traitement de la parole visuelle

une interface homme/machine. D’autres nécessitent certaines conditions de prises de vue et de

pré-traitements. Il paraît évident qu’en augmentant les contraintes, on diminue la complexité

des algorithmes de calcul et on augmente la précision. Dans le cadre de notre travail de

recherche, il est clair que pour concevoir un système de reconnaissance audiovisuelle capable

d’intégrer au mieux les informations auditives et visuelles, une base de données fiable et sans

bruit de mesure est indispensable. En se basant sur des données bruitées, il est impossible de

détecter les points faibles du système d’intégration pour une éventuelle amélioration. Nous

avons donc constitué notre base de travail avec les données du système de Lallouache (1991)

dont la fiabilité de mesure a été testée par de nombreuses expériences de production (Abryet

Lallouache, 1991), de perception (Escudier et al., 1990; Cathiard et al., 1991) et de synthèse

(Benoît et al., 1991, 1992).

3. Conclusion

Nous avons passé en revue les différentes techniques appliquées à l’extraction des

informations visuelles pour l’aide à la reconnaissance de la parole. Les méthodes fondées sur

le traitement d’images sont celles qui sont le plus souvent utilisées pour des applications de

reconnaissance ou de synthèse. Nous avons présenté les deux grandes catégories d’approche

dans l’extraction des paramètres labiaux. Parmi ces deux groupes, nous avons sélectionné

l’approche fondée sur le traitement de l’image des lèvres et l’extraction des contours, plus

précisément, la méthode de Lallouache (1991). Ce système est celui qui garantit la meilleure

précision malgré les contraintes qu’il impose.

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

Chapitre 4

La reconnaissance audiovisuelle de la parole

La reconnaissance automatique de la parole est un développement qui peut modifier

l’interaction homme/machine. Malgré de nombreux progrès dans la conception des systèmes

de reconnaissance, leur fiabilité reste toujours insuffisante quand les conditions de test sont

différentes de celles utilisées pour l’apprentissage, par exemple en utilisation dans un

environnement bruité. Les résultats montrent une chute des taux de reconnaissance quand le

locuteur se trouve dans un milieu bruité. Pour pallier ce problème, des chercheurs ont

commencé à utiliser les informations visuelles comme source secondaire à l’appui des

informations acoustiques pour réduire les effets de bruit et améliorer les scores de

reconnaissance (Petajan, 1984a, 1984b, Brooke et Patajan, 1986 ; Stork et al., 1992 ; Silsbee,

1993 ; Silsbee et Bovik, 1993 ; Bregler et al., 1993a, 1993b). En effet, on a vu dans le chapitre

2 que la vision du locuteur améliore d’une façon considérable l’intelligibilité de la parole chez

l’homme. Notre travail de recherche s’appuie principalement sur les résultats expérimentaux

issus de ces études et sur les modèles d´intégration audiovisuelle présentés auparavant. Notre

exigence a été de concevoir un système qui intègre au mieux les informations auditives et

visuelles et qui s’approche autant que possible des résultats d’intelligibilité observés chez

l’homme.

1. État de l’art

Nous passons en revue quelques résultats de recherche sur la reconnaissance de la parole

visuelle et audiovisuelle par la machine. Nous avons regroupé les expériences de

reconnaissance audiovisuelle selon le modèle d’intégration. Une étude comparative des deux

architectures est présentée par la suite.

1. 1 La reconnaissance visuelle

Finn (1986) a réalisé un système de reconnaissance purement visuel dont la tâche consistait

à classer les consonnes dans un contexte "a C a" dans 10 catégories de visèmes. Elle a obtenu

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

un score de 78% de classements corrects de visèmes (si aba est reconnu ama, on considère que

le classement est correcte car ces deux mots appartiennent à la même classe de visème). Elle a

aussi étudié l’importance de chaque paramètre dans la reconnaissance visuelle. Les résultats

ont révélé que parmi les nombreux paramètres de mesure, ceux relatifs au contour interne

contenaient plus d’information que ceux du contour externe.

Goldschen (1993) (voir aussi Goldschen, et al. 1994, 1996) a conçu un système de

reconnaissance visuelle de la parole à base de chaînes de Markov cachées (Rabiner, 1989). Il a

centré le cadre de ses recherches autour de la reconnaissance de la parole continue en utilisant

une base de données de 450 phrases (1789 mots) prononcées par un seul locuteur obtenue par

Petajan (1984a, 1984b). Les tests ont donné un score de 25.3% de mots correctement

identifiés pour les 150 phrases de test en utilisant uniquement les informations sur la forme de

la bouche.

Brooke et Petajan (1986) ont utilisé la variation temporelle des vecteurs radiaux dans la

conception d´un système de reconnaissance purement visuel. Cette étude consistait à calculer

pour chaque image, la distance entre le point du milieu du segment liant les deux coins des

lèvres et le point sur le contour interne pour un angle donné. L’angle zéro correspondait au

coin gauche du contour interne des lèvres. La Figure 4.67 montre l´exemple d´un vecteur

radial.

Figure 4. 67 : un vecteur radial du contour interne des lèvres. Le point Ori est le milieu du segment

joignant les deux coins des lèvres.

La variation temporelle était calculée sur deux images successives et cela pour différents

angles. Brooke et Petajan (1986) ont montré que cette approche était très efficace pour la

reconnaissance de voyelles. La tâche de reconnaissance était de classe les voyelles /a/, /i/ et /u/

dans des mots du type CVC. Le centre acoustique de chaque voyelle était calculé à partir du

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

point correspondant au pic de la courbe de variation temporelle. Les résultats ont montré qu’en

utilisant cette méthode, on pouvait atteindre des scores de 100 % pour le classement de ces

trois voyelles.

Mase et Pentland (1991) ont développé un système de reconnaissance purement visuel en

utilisant les informations sur le flot optique calculé sur quatre fenêtres d´analyse placées

autour de la bouche. Les paramètres visuels étaient constitués de sommes pondérées de

certaines composantes du mouvement dans les quatre fenêtres et correspondaient à la variation

de la largeur et de la hauteur des lèvres. L’expérience consistait à reconnaître dix chiffres

prononcés par quatre locuteurs. 70% des chiffres ont été reconnus en utilisant cette technique.

Movellan (1995) a étudié la reconnaissance visuelle pure à base de réseaux de Markov sur

un corpus constitué de quatre chiffres en anglais (de un à quatre) prononcé par 12 locuteurs.

Le but de cette recherche était de comparer les scores de reconnaissance obtenus à partir de

trois différents types d’images comme entrée visuelle :

· images des lèvres codées sur 256 niveaux de gris,

· les mêmes images symétrisées,

· la dérivée temporelle de deux images consécutives symétrisées.

Les résultats montrent que la symétrisation de l’image des lèvres offre des performances de

reconnaissance équivalentes aux images non-symétriques (55% d’identifications correctes). La

dérivée temporelle apporte une information supplémentaire sur l’allure de la variation des

formes des lèvres et donne un meilleur score (85% d’identifications correctes).

Rao et Mersereau (1995) ont procédé à une expérience de reconnaissance purement

visuelle basée sur la programmation dynamique. Le corpus était constitué de deux classes :

wow et mom . Le principe d’analyse était l’application d’un modèle et la minimisation de la

fonction d’énergie (chapitre 2). Le score de reconnaissance était de 85% d’identification

correcte.

Watanabe et Kohda (1990) ont conçu un système de reconnaissance visuelle des voyelles

du japonais basé sur des réseaux de neurones. La caractéristique de ce système était la

projection des trois paramètres visuels A (étirement interne), B (hauteur interne) et la distance

entre la lèvre supérieure et la mâchoire dans l’espace des deux premiers formants. Ils ont

montré que cette technique permettait d’obtenir un score de 80% d’identifications correctes des

voyelles /a/, /e/, /i/, /o/ et /u/.

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

On peut citer aussi les études de Nishida (1986) qui a utilisé les informations visuelles pour

détecter les frontières acoustiques d’un mot. Son approche consistait à calculer la dérivée

temporelle des images binaires provenant de la cavité orale du locuteur. Ainsi, il a montré que

les variations temporelles étaient plus importantes au début et à la fin d’un mot. Cette méthode

peut être très efficace dans le cas où le signal audio est très bruité et que les frontières des

mots sont difficilement détectables dans le cas de la parole continue.

1. 2 Les systèmes de reconnaissance audiovisuelle

1. 2 .1 Intégration suivant le modèle d’identification directe

Brooke et al. (1994) ont implémenté un système de reconnaissance audiovisuelle sur un

corpus composé de séries de trois chiffres prononcés par un seul locuteur (Brooke, 1996a). Le

classifieur utilisé était un réseau de Markov à densité de probabilité gaussienne. Ils ont choisi

une analyse par composantes principales des images provenant des lèvres du locuteur comme

source d’information visuelle. Trois différents types de systèmes de reconnaissance

audiovisuelle ont été implémentés : dans une première expérience, les modèles markoviens

ont été entraînés avec des données acoustiques et visuelles, et ont été testés sous différents

niveaux de dégradation du signal acoustique. Les résultats montrent que malgré un gain de

reconnaissance dans les zones à faible bruit (RSB > 30 dB), le score de reconnaissance

audiovisuelle est inférieur à celui du visuel seul pour des niveaux de bruit élevés (RSB < 25

dB).

Dans une deuxième expérience, l’algorithme de masquage a été appliqué sur les données

auditives bruitées (Klatt, 1976) tout en gardant la même architecture de reconnaissance et

d’intégration. Les résultats montrent une amélioration des scores de reconnaissance acoustique

et audiovisuelle. Cependant, les scores de reconnaissance audiovisuelle descendent au-dessous

de celui du visuel seul pour RSB < -5 dB.

Pour pallier ce problème qui est dû à une tendance vers les états à faible variance pour des

signaux acoustiques dégradés, la méthode de " grand variances " a été implémentée dans une

troisième expérience. Dans ce cas, tous les états de chaque modèle ont une même variance.

En appliquant cette technique, les performances du système dans les zones à faible bruit

ont baissé. Par contre, pour les forts niveaux de dégradation acoustique, les scores de

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

reconnaissance audiovisuelle sont à peu près équivalents à celui du visuel seul. Nous avons

présenté les résultats de ces expériences sur la Figure 4.68 .

Figure 4. 68 : résultats d’expériences de Brooke et al., (1994). Les courbes de la figure (a) correspondent

aux résultats de reconnaissance sur les modèles markoviens à variance spécifique pour chaque état. Les

résultats de la figure (b) sont obtenus avec le même système en appliquant l’algorithme de masquage. La

figure ( c) représente les résultats de reconnaissance avec la technique de "grand variances" et

l’algorithme de masquage. La ligne horizontale correspond à la reconnaissance visuelle seule, les courbes

en trait plein à la reconnaissance auditive et celles en pointillé à la reconnaissance audiovisuelle.

Le système de reconnaissance audiovisuelle de Bregler et al. (1993a) était fondé sur une

combinaison de perceptrons multi-couches et réseaux de Markov. Les données mixtes

auditives et visuelles sont entrées dans le perceptron qui sert à initialiser les probabilités

d’émission des modèles de Markov (pendant la phase d’apprentissage). Le corpus utilisé était

constitué de 26 caractères en allemand prononcés par six locuteurs. Pour évaluer les

performances de ce système, les signaux acoustiques de test ont été dégradés à trois niveaux

de bruit additif. Les résultats de Bregler et al (1993a) sont présentés dans le tableau ci-

dessous. La condition visuelle seule n’a pas été testée dans cette expérience.

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

Sans bruit 20 dB 15 dB 10 dB

Acoustique seul 89.0% 66.5% 32.7% 43.9%

Audiovisuelle 88.7% 74.0% 54.0% 52.0%

Tableau 4. 4 : résultats de reconnaissance acoustique et audiovisuelle de Bregler et al. (1993a). Le rapport

signal sur bruit de 15 dB correspond à un signal acoustique dégradé avec d’autres sources de parole. Les

deux autres conditions test sont obtenues avec du bruit additif enregistré dans une voiture.

Silsbee et Su (1996) ont étudié la reconnaissance de 22 consonnes prononcées par un seul

locuteur dans un système à base de chaînes de Markov discrètes. Les indices visuels étaient

obtenus à l’aide d’une approche de traitement par modèle. Grâce à un facteur de pondération

des entrées visuelles et acoustiques g , les deux sources d’information sont intégrées dans les

modèles markoviens. g est estimé automatiquement pendant la phase d’apprentissage avec des

données audiovisuelles mixtes. Silsbee et Su (1996) précisent que ce facteur est réestimé pour

chaque niveau de bruit, en d’autres termes, les conditions acoustiques de test et d’apprentissage

doivent être identiques pour que l’intégration soit optimale. La Figure 4.69 montre

l’architecture de ce système.

Figure 4. 69 : architecture du système de reconnaissance audiovisuelle développé par Silsbee et Su (1996).

Silsbee et Su (1996) ont testé ce système sous différents niveaux de dégradation du signal

acoustique. Ils ont vérifié la performance de l’estimation adaptative de g en comparant les

résultats à ceux obtenus avec des valeurs fixes pour ce facteur. Ils ont conclu que globalement,

l’estimation adaptative donnait de meilleurs scores ( Figure 4.70 ).

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

50

55

60

65

70

75

80

85

90

95

100

0 5 10 15 20 25 30

R ap po rtsign alsu rb ru iten dB

Taux de reconnaissance en %

gamma=0.5

gamma=1.0

gamma=2

A daptatif

Figure 4. 70 : résultats de reconnaissance audiovisuelle suivant la valeur de gamma. Les scores

correspondant à la méthode adaptative sont globalement meilleurs (d’après Silsbee et Su, 1996).

Henneke et al. (1996) ont étudié l’effet d’intégration des indices visuels dans un système de

reconnaissance. Ces indices sont obtenus en plaquant un modèle de lèvres ( voir chapitre 3)

sur les lèvres du locuteur (Hennecke et al., 1994). Grâce à ce modèle, neuf paramètres sont

calculés et envoyés vers le système de reconnaissance. Ils ont implémenté un classifieur

audiovisuel à base de chaîne de Markov pour la reconnaissance des syllabes /da/, /fa/, /la/ et

/ma/ prononcées par dix locuteurs. Une intégration audiovisuelle fondée sur le modèle

d’identification directe a permis d’améliorer les scores de reconnaissance acoustique seule

( Tableau 4.5 ).

Scores de reconnaissance

Acoustique seule 43%

Visuelle seule 38%

Audiovisuelle 59%

Tableau 4. 5 : résultats de reconnaissance d’après Henneke et al. (1996).

Une autre expérience de reconnaissance audiovisuelle fondée sur le modèle d’intégration à

identification directe est celle de Dalton et al. (1996). Ils ont implémenté un système fondé sur

la méthode de Dynamic Time Warping pour reconnaître 40 mots prononcés par un seul

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

locuteur. L’extraction des indices visuels était basée sur le principe de modélisation des lèvres

avec des contours dynamiques (voir section 1.4.4.2 ). Il était possible de modifier le poids

relatif de chaque source d’information dans la décision finale. Les résultats montrent qu’avec

une pondération de l’ordre de 0.2, c’est à dire 20% visuel et 80% acoustique, les performances

étaient meilleurs.

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

-6 -3 0 audioc lair

RapportsignalsurbruitendB

Taux de reconnaissance en %

A

AV

||

||

Figure 4. 71 : résultats de Dalton et al. (1996) obtenus avec un facteur de pondération égal à 0.2 (20% de

participation de la source visuelle dans la décision finale).

1. 2 .2 Intégration suivant le modèle à identification séparée

Petajan (1984a, 1984b) a développé un système électronique dédié à l’extraction de l´ombre

de la cavité buccale pour la reconnaissance audiovisuelle de la parole. La Figure 4.72

reproduit un exemple de données obtenues à partir de ce système.

Petajan (1984a, 1984b) a montré que les paramètres visuels dans l’ordre décroissant de leur

importance étaient :

1 - la distance verticale entre la lèvre inférieure et la lèvre supérieure,

2 - l’aire intéro-labiale,

3 - la largeur du contour interne des lèvres,

4 - le périmètre du contour interne.

Ĺ algorithme de " Time Warping " a été appliqué pour l´apprentissage du noyau de

reconnaissance ainsi que le modèle d’identification séparée pour la fusion des données

articulatoires et acoustiques. Pour la décision finale de reconnaissance, le candidat visuel

V

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

ayant le meilleur score parmi les deux premiers candidats du classifieur acoustique était

sélectionné.

Figure 4. 72 : l´ombre de la cavité orale extrait par le système électronique de Petajan (1984a, 1984b). On

note la présence de deux zones distinctes sur certaines images, ce qui correspond à l´ombre de la langue.

Si les deux premiers candidats acoustiques appartenaient à la même classe de visème (ce

qui est rare dû à la complémentarité audition/vision), la réponse du classifieur visuel était

ignorée. Petajan (1984a, 1984b) a testé son système sur un vocabulaire composé de 100 mots,

10 chiffres et 26 lettres en anglais prononcés par un seul locuteur. Deux répétitions pour les

mots, dix pour les chiffres et quatre pour les lettres ont été enregistrées. Les résultats sont

présentés dans le tableau suivant :

Vocabulaire de test

Chiffres Lettres Mots

acoustique seule 95% 64% 65%

visuelle seule 99% 65% * 60%

audiovisuelle 100% 66% 78%

Tableau 4. 6 : résultats de Petajan (1984a, 1984b). Le résultat de reconnaissance en condition visuelle seule

(*) sur les lettres a été obtenu sur 81 échantillons alors que les autres tests sur les lettres ont été élaborés

sur un ensemble de 104 échantillons.

Petajan et al. (1987) ont élaboré un système semblable fondés sur la quantification

vectorielle des images d’entrée. En utilisant le même module électronique, une séquence

d’images binaires de la cavité buccale correspondant à la prononciation d’un mot est quantifiée

sur 256 images de référence, ce qui réduit le débit de transmission des informations visuelles à

60 octets par seconde pour un format vidéo NTSC. Le classifieur acoustique était identique à

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

celui de l’expérience citée précédemment. Le système a été entraîné et testé sur un vocabulaire

composé des 10 chiffres et des 26 lettres de l’anglais prononcés par quatre locuteurs.

Cependant, il faut noter que le système a été testé et entraîné avec le même locuteur pour

chaque expérience.

Pour intégrer les deux sources d’information, Petajan et al. (1987) ont mis en �uvre 30

règles qui prévoyaient la décision finale suivant différents cas de figure. Ces règles

dépendaient du corpus et ne pouvaient pas être appliquées à un autre vocabulaire. Nous avons

reporté les résultats de l’expérience de reconnaissance auditive, visuelle et audiovisuelle de

Petajan et al. (1987) obtenus sur le corpus des lettres prononcées par deux locuteurs.

Reconnaissance

acoustique

Reconnaissance

visuelle

Reconnaissance

audiovisuelle

Locuteur 2 72% 63% 86%

Locuteur 4 53% 66% 69%

Tableau 4. 7 : résultats d’expérience de Petajan et al. (1987). Les tests audiovisuels ont été élaborés

uniquement sur le corpus des lettres prononcées par les locuteurs 2 et 4.

On note un gain d’identification correcte de 14% pour le locuteur 2 et 16% pour le locuteur

4 par rapport à la condition acoustique seule. Ce qui correspond, pour le corpus de test

contenant 300 mots, à un gain de 42 mots correctement identifiés pour le locuteur 2 et de 48

mots pour le locuteur 4.

Stork et al.. (1992) ont élaboré un système de reconnaissance audiovisuelle à base de

TDNN pour la classification de dix noms en anglais commençant par les lettres b, d, f, m, n, p,

s, t, v et f. Ĺ entrée visuelle du système était constituée des paramètres sur l´étirement interne,

l´ouverture des lèvres et le mouvement du menton. Ils ont comparé les résultats de

reconnaissance audiovisuelle avec ceux obtenus avec le classifieur visuel seul et acoustique

seul, eux aussi à base de TDNN. Les informations visuelles et auditives étaient intégrées

suivant la loi bayesienne à la sortie des deux classifieurs :

Equation 4. 7 :

p C A V k p C A p C V

( & ) ( ) ( )

= × ×

dans laquelle k est le facteur de normalisation pour que la somme des probabilités soit égale à

l´unité, p(C|A) et p(C|V) sont respectivement les probabilités de sortie des réseaux acoustiques

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

et visuels quand le prototype C est présenté à l´entrée de chacun, et finalement p(C|A&V) est

la probabilité audiovisuelle.

Les réseaux acoustiques et audiovisuels ont été testés sous deux conditions : condition

audio clair et audio bruité. Le tableau ci-dessous résume les résultats de cette expérience.

Audio clair Audio bruité

Audiovisuelle 91% 74%

Acoustique 64% 43%

Visuelle 51%

Tableau 4. 8 : résultats d´expérience de Stork et al. (1992).

Prasad et al. (1993) ont mis au point un système de reconnaissance audiovisuelle de la

parole fondé sur des TDNN pour la classification de cinq consonnes prononcées par quatre

locuteurs dans le même contexte vocalique : /ba/, /da/, /fa/, /la/ et /ma/. Les résultats montrent

qu’en utilisant une approche bayesienne dans un modèle à identification séparée, le score

global est nettement supérieur aux scores visuel et acoustiques seuls (50-65% pour la

reconnaissance visuelle seule, 60-80% pour la reconnaissance acoustique seule et 90-98%

pour la reconnaissance audiovisuelle).

Silsbee (1993) (voir aussi Silsbee et Bovik, 1993) a conçu un système de reconnaissance

audiovisuelle de la parole à base de chaînes de Markov suivant l’architecture présentée sur la

( Figure 4.73 ).

Figure 4. 73 : le système de reconnaissance de Silsbee (1993).

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

Dans chaque modalité, les données sont injectés dans deux chaînes de Markov discrètes.

Les probabilités associées à chaque mot pour la modalité auditive p(Aw) et visuelle p(Vw) sont

obtenues en sortie. L´intégration se fait à partir de la formule suivante :

Equation 4. 8 :

p P p A p V

w w w

( ) ( ) ( ) ( ) = × -

l l 1 dans laquelle l est un facteur de pondération qui permet de donner plus de poids à la décision du classifieur visuel quand l’entrée acoustique est bruitée. Silsbee (1993) prétend qu’il n’existe aucun lien permettant de calculer ce facteur en fonction du niveau de bruit du signal acoustique. Il a testé son système avec trois différents corpus audiovisuels : un premier corpus composé de 22 consonnes dans le contexte /aCa/ prononcées par un seul locuteur, un deuxième composé de 14 voyelles et diphtongues prononcées par un locuteur et un troisième composé de 500 mots prononcés par trois locuteurs. Silsbee (1993) a évalué les performances de son système à différents niveaux de dégradation du signal acoustique et en faisant varier le facteur de pondération l . Il a conclu qu’avec la condition 0.2 < l < 0.3, les scores de reconnaissance audiovisuelle étaient meilleurs. Nous avons reporté quelques résultats de

Silsbee (1993) dans la Figure 4.74 .

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

0 5 10 15 20 25

R ap po rtsign alsu rb ru iten dB

Taux de reconniassance en %

A

A V

(a)

V

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

0 5 10 15 20 25

R ap po rtsign alsu rb ru iten dB

Taux de reconniassance en %

A

A V

(b)

0

10

20

30

40

50

60

70

80

0 5 10 15 20 25

R ap po rtsign alsu rb ru iten dB

A

A V

(c )

Figure 4. 74 : résultats d’expériences de reconnaissance de Silsbee (1993) avec = 0.25 sur le corpus de consonnes (figure a), le corpus de voyelles (figure b) et le corpus de mots (figure c). Le système a été entraîné avec des signaux acoustiques clairs et testés avec des signaux bruités. La condition 0 dB est inexistante pour le corpus de voyelles.

Waibel et al. (1994) (voir aussi Bregler et al., 1993b) ont implémenté une architecture de reconnaissance audiovisuelle fondée sur deux réseaux de TDNN pour chacune des modalités.

Une quatrième couche à la sortie de ces deux réseaux intègre les informations acoustiques et

V

V

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole visuelles. En entrée visuelle du système, des images noir et blanc, centrées sur la région des lèvres et filtrées passe-bas, étaient utilisées. Ce système a été testé sur un vocabulaire composé de 26 lettres de l´alphabet allemand prononcées par deux locuteurs. La Figure 4.75 montre l´architecture de ce classifieur audiovisuel.

Figure 4. 75 : architecture du système de reconnaissance audiovisuelle implémenté par Waibel et al. (1994).

Les performances du système ont été évaluées avec deux locuteurs sous deux conditions de test : l´entrée audio claire et bruitée. Il faut noter que l´apprentissage et le test ont été effectués avec la voix du même locuteur. Les résultats de cette expérience sont présentés dans le tableau ci-dessous.

Audio clair Audio bruité

Locuteur 1 Locuteur 2 Locuteur 1 Locuteur 2

Acoustique 88.8% 97.0% 47.2% 59.0%

Visuelle 31.6% 46.9% 31.6% 46.9%

Audiovisuelle 93.2% 97.2% 75.6% 69.6%

Tableau 4. 9 : expérience d e reconnaissance de Waibel et al. (1994).

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

1. 2 .3 Système fondé sur le recodage dans la modalité acoustique

Yuhas et al. (1989, 1990) ont réalisé un système de reconnaissance audiovisuelle basé sur le modèle de recodage dans la modalité dominante. Grâce à un réseau de neurones, le système associait la forme des lèvres à un spectre acoustique. La tâche de reconnaissance était d’identifier neuf voyelles en anglais avec l’image statique des lèvres pour chaque voyelle en présence de bruit. Le spectre estimé à partir de l’image des lèvres ( S

V

) était combiné avec celui obtenu par l’analyse acoustique ( S

A

) pour constituer un spectre audiovisuel ( S

AV

) suivant la formule suivante :

Equation 4. 9

S S S

AV V A

= × + - a a ( ) 1 dans laquelle a est le facteur de pondération qui permet de donner plus de poids au spectre visuel quand l’entrée acoustique est bruitée.

Grâce à un autre réseau de neurones, le spectre audiovisuel permettait d’identifier la voyelle prononcée. Ce système en visuel seul a donné 55% d’identifications correctes. Yuhas et al.

(1989, 1990) ont montré que malgré la chute sensible des performances du classifieur acoustique à forts niveaux de bruit (11% d’identification correcte à -24 dB), le système de reconnaissance audiovisuelle pouvait restituer une grande partie de l’information manquante

(50% à -24 dB).

1. 2 .4 Quelques études comparatives

Robert-Ribes et al. (1996) (voir aussi Robert-Ribes, 1995) ont comparé les performances des deux modèles d’intégration à identification séparée et recodage dans la modalité acoustique dans une application de reconnaissance des voyelles tenues /a/, /e/, /i/, / O /, /y/, /o/ et /u/ du français prononcées par un seul locuteur. Ils ont sélectionné les paramètres A

(étirement interne), B (séparation interne) et S (aire intéro-labiale) comme entrées visuelles de leur système qui était basé sur un classifieur gaussien. Les résultats sont présentés sur la

Figure 4.76 .

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

-24 -18 -12 -6 0 6 12 18 24

R ap po rtsign alsu rb ru iten dB

Taux de reconnaissance en %

A

A V IS

A V RD

Figure 4. 76 : résultats de reconnaissance visuelle, acoustique et audiovisuelle suivant deux modèles d´intégration : le modèle d’identification séparée (IS) et le modèle de recodage dans la modalité dominante

(RD) (d’après Robert-Ribes et al., 1996). Le score nul représente le taux aléatoire.

Les résultats de cette expérience prouvent que le modèle de recodage dans l’espace acoustique ne peut pas exploiter les informations visuelles d’une façon optimale. En effet, pour les fortes dégradations acoustiques (RSB < -6 dB), les scores de reconnaissance audiovisuelle fondés sur ce modèle sont inférieurs à celui du visuel seul.

Dans une autre expérience, Robert-Ribes (1995) a conclu que le modèle d´intégration le plus plausible était celui du recodage dans l´espace moteur. Ce modèle intègre mieux les deux sources d´information et permet d´expliquer les propriétés de la perception audiovisuelle.

Dans une autre expérience Movellan et Chadderdon (1996) ont étudié la reconnaissance audiovisuelle en utilisant les chaînes de Markov et un corpus constitué des quatre premiers chiffres en anglais prononcés par différents locuteurs. Ils ont conçu deux systèmes de reconnaissance audiovisuelle à base de chaînes de Markov selon les modèles d’identifications directe et séparée. Les systèmes étaient entraînés avec le signal audio bruité et testés à différents niveaux de bruit additif. Les résultats montrent que généralement le système à deux réseaux indépendants offre de meilleurs performances. Cependant dans certains cas où l’audio est fortement bruité, les scores de reconnaissance audiovisuelle sont inférieurs à ceux obtenus uniquement avec les indices visuels. Nous avons reporté les résultats de ces expériences sur la

Figure 4.77

V

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

- 12 -

6 0 6 12 18 24 cl ai r

RS BendB

Scores en %

V

AV IS

AV ID

Audio

Figure 4. 77 : scores de reconnaissance obtenus par Movellan et Chadderdon (1996). AV ID représente les résultats par intégration directe, AV IS est une intégration séparée selon une loi multiplicative.

Silsbee (1994) a comparé les résultats des deux modèles d’identification directe et d’identification séparée dans une application de reconnaissance de 22 consonnes en anglais. Il a implémenté une nouvelle architecture dans laquelle l’intégration s’effectuait à l’intérieur des modèles de Markov sur des vecteurs audiovisuels mixtes. Un coefficient de pondération lui a permis d’ajuster les poids relatifs de chaque vecteur de paramètres visuels et acoustiques dans le processus de reconnaissance (voir Silsbee et Su, 1996). Il a ainsi comparé les résultats de ce système à celui basé sur le modèle d’identification directe (Silsbee, 1993). Il a conclu que les performances des deux systèmes étaient pratiquement identiques. Cependant, il prétend que le modèle d’intégration directe peut donner de meilleurs scores à condition que les vecteurs acoustiques et visuels soient parfaitement synchronisés, ce qui n’était pas le cas dans son expérience.

Duchnowski et al. (1994) ont comparé les résultats de reconnaissance de deux systèmes à base de TDNN suivant que l’intégration audiovisuelle s’effectuait au niveau de la couche

"phonème " ou de la couche "cachée" (voir les résultats de Waibel et al., 1994 ; section 1.2.2 ).

La Figure 4.78 montre l’architecture de ces deux modèles.

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

Figure 4. 78 : deux architectures de reconnaissance audiovisuelle basées sur des TDNN (d’après

Duchnowski et al., 1994).

Les deux systèmes devaient identifier des séquences de lettres en allemand, avec une pause entre chaque lettre, prononcées par un seul locuteur. Les performances ont été évaluées sous trois conditions acoustiques : sans bruit et avec deux niveaux de bruit blanc (les auteurs ne spécifient pas le rapport signal sur bruit). Des images brutes des lèvres étaient utilisées comme entrée visuelle dans cette expérience. Les résultats de reconnaissance de ces deux systèmes ont été comparés à ceux obtenus par Waibel et al. (1994) (voir Figure 4.75 ). Les taux de reconnaissance de ces trois modèles sont présentés sur la Figure 4.79 .

40

50

60

70

80

90

100

Condit ion2 Condit ion1 S ans bruit

Taux de reconnaissance en %

A udio s eul

Modèlea

Modèleb

Modèlec

Figure 4. 79 : comparaison des performances de trois modèles de TDNN. Le modèle (c ) est celui implémenté par Waibel et al., (1994) décrit auparavant. Les conditions 1 et 2 correspondent à deux niveaux croissants de dégradation acoustique (d’après Duchnowski et al., 1994).

V

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

Les auteurs concluent que les deux modèles ont pratiquement des performances identiques.

Alissali et al. (1996) ont comparé les performances de trois architectures de reconnaissance audiovisuelle à base de HMM :

· le système S1 est conçu selon le modèle d’identification directe dans lequel les paramètres

A (étirement interne), B (séparation interne) et S (aire intéro-labiale) sont concaténés aux paramètres acoustiques.

· le système S2 est composé de deux réseaux markoviens acoustiques et visuels selon le modèle d’identification séparée. La classification acoustique est élaborée suivant l’algorithme des N meilleures solutions. Cet algorithme permet de retenir N solutions pour chaque état et chaque instant, contrairement à l’algorithme de Viterbi qui ne sélectionne que la meilleure. Grâce à cette technique, les informations sur les limites temporelles de chaque échantillon sont fournies au classifieur visuel. La décision finale est obtenue selon une fonction linéaire.

· le système S3 était identique au système S2 à la différence que le classifieur visuel identifiait les visèmes et non pas les phonèmes.

Les tests ont été élaborés avec des signaux acoustiques dégradés à plusieurs niveaux de bruit.

En comparant les résultats de reconnaissance de ces trois systèmes, on observe que les scores de S2 et S3 sont meilleurs que ceux de S1. Les auteurs concluent que le modèle d’identification séparée est plus adaptée à l’intégration des informations visuelles et acoustiques que le modèle à intégration directe. Nous avons reporté les résultats de cette expérience sur la Figure 4.80 . La condition visuelle seule n’a pas été testée.

3 0

4 0

5 0

6 0

7 0

8 0

9 0

1 0 0

-1 0 0 1 0 A u d i o c l a i r

R a p p o r t s ig n a l s u r b r u it e n d B

taux de reconnaissance en %

S 1

S 2

S 3

A u d io s e u l

||

||

Figure 4. 80 : résultats de reconnaissance obtenus par Alissali et al. (1996).

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

Jacob et Sénac (1996) ont étudié les performances de deux systèmes de reconnaissance utilisant des chaînes de Markov : un système classique fondé sur l’intégration directe et un autre basé sur l’architecture maître-esclave. Ce dernier était composé de deux modèles de

Markov mis en parallèle. L’idée de base était de modéliser une adaptation dynamique des lois de probabilités d’un des modèles de Markov en fonction du contexte courant modélisé par l’autre. Ce contexte peut être un indice sur le voisement, la nasalité, etc. Dans l’expérience de

Jacob et Sénac (1996), le modèle maître était un modèle ergodique représentant les configurations bouche fermée, bouche ouverte et bouche semi-ouverte. Le modèle esclave était un modèle dont les unités étaient des pseudo-diphones. Les vecteurs d’observation étaient composés des paramètres articulatoires ainsi que leurs dérivées concaténées aux coefficients cepstraux. Les résultats de reconnaissance sur des séquences de lettres prononcées par un seul locuteur montrent des performances quasi identiques pour les deux modèles. Les auteurs soulignent que le modèle maître-esclave peut fournir de meilleurs résultats à condition d’entraîner le système avec plus de données. Dans ce cas, le modèle maître peut être étendu pour se rapprocher des études statistiques sur l’émergence des visèmes.

Jourlin (1996) a proposé une architecture d’intégration obtenue par le produit de deux modèles markoviens acoustiques et visuels. Il a comparé les performances de cette architecture à celles obtenues avec un HMM audiovisuel fondé sur l’intégration directe.

Jourlin (1996) précise que son modèle permet de gérer de façon optimale l’asynchronie à l’intérieur des unités de reconnaissance. Le corpus était composé de 26 lettres de l’alphabet français prononcées par deux locuteurs. Les résultats montrent une amélioration des performances de ce modèle par rapport au modèle classique d’identification directe pour un locuteur (92% pour le modèle classique et 93.5% pour le produit des modèles acoustiques et visuels). Jourlin (1996) n’a pas observé une nette amélioration pour le deuxième locuteur. Il précise qu’en tenant compte de la taille du corpus, il ne faut pas attacher trop d’importance aux résultats dans leur valeur absolue.

Dans une approche semblable, Brooke (1996b) a comparé les performances de ces deux types de modèles dans une application de reconnaissance de séquences de chiffres en anglais prononcées par un seul locuteur. L’entrée visuelle était constituée de 10 coefficients obtenus par analyse en composantes principales des images des lèvres. Brooke (1996b) a testé les deux systèmes sous différents niveaux de bruit additif. Les résultats sont en accord avec ceux obtenus par Jourlin (1996). Le produit des modèles markoviens acoustiques et visuels donne

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole de meilleures performances par rapport au modèle à identification directe. Nous avons reporté les résultats de Brooke (1996b) dans le tableau suivant :

Rapport signal sur bruit en dB

-22 -13 4 5 14 23

Audio seul 0.0% 0.0% 32.3% 84.0% 86.0% 84.7%

Modèle A 74.3% 74.3% 77.7 89.3% 96.3% 98.3%

Modèle B 79.7% 79.7% 81.0% 89.3% 95.7% 98.7%

Vidéo seul 77.0%

Tableau 4. 10 : résultats de reconnaissance de Brooke (1996b). Le modèle A représente le système à identification directe ; le modèle B est le système obtenu par le produit des HMM acoustiques et visuels.

Dans une récente étude, Su et Silsbee (1996) ont comparé les performances des modèles d’intégration directe et séparée dans une application de reconnaissance à base de HMM. Ils ont implémenté une nouvelle architecture de modèles Markoviens dont les densités de probabilités sont modifiées de façon à avoir des valeurs plus importantes dans les zones loin de la moyenne par rapport à une distribution gaussienne classique. Ceci permet de mieux représenter la densité de probabilité du système quand les conditions de test et d’apprentissage sont différentes. Su et Silsbee (1996) ont comparé les résultats obtenus grâce à cette technique avec ceux obtenus avec le modèle d’identification séparée avec pondération automatique de chaque canal (voir Silsbee et Su, 1996). Les résultats montrent que le système d’identification séparée offre de meilleures performances que le système basé sur l’identification directe. La technique de modification des densités de probabilité permet d’obtenir une amélioration dans les zones à forte dégradation par rapport au système classique basé sur l’identification directe, cependant elle dégrade les résultats quand l’entrée acoustique est faiblement bruitée (AV =

77% alors que A = 89% pour RSB = 30 dB). Dans cette expérience, l’identification séparée est la seule technique à assurer AV > A pour toutes les conditions de test.

2. Discussion

Dans la section précédente, nous avons vu que l’intégration audiovisuelle dans un système de reconnaissance audiovisuelle de la parole reste le problème majeur. De nombreux chercheurs ont adopté le modèle d’identification directe, tandis que d’autres se sont orientés vers le modèle à identification séparée. Plus rares sont ceux qui ont adopté la méthode du recodage dans l’espace acoustique ou dans l’espace moteur. L’approche fondée sur le modèle à identification directe donne une amélioration des scores de reconnaissance audiovisuelle par

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole rapport à la condition acoustique seule. Cependant dans certains cas, la condition AV > A et V n’est pas respectée pour toutes les conditions acoustiques (Bregler et al., 1993a). Dans d’autres recherches, cette condition est satisfaite en dépit des performances globales médiocres du système (Brooke et al., 1994). Les résultats de Dalton et al. (1996) sont des exemples de cette situation : la condition AV > A et V est respectée pour tous les niveaux de bruit, en revanche, l’apport du visuel reste faible (10% de gain à -6 dB et un gain négligeable pour la condition audio clair).

L’approche fondée sur le modèle à identification séparée pose un autre type de problème :

comment obtenir la décision finale suivant la décision des deux canaux visuel et acoustique ?

Petajan et al. (1987) ont adopté une série de règles qui prédit le résultat final en fonction des candidats sélectionnés les deux modalités. Cette méthode est fortement dépendante du corpus et ne peut pas être applicable à un corpus à grande taille car le nombre de règles devient très vite explosif. De nombreux chercheurs se sont intéressés à une loi multiplicative sur les probabilités de sortie des deux modalités pour fusionner les données (Stork et al., 1992 ;

Prasad et al., 1993 ; Movellan et Chadderdon, 1996 ; Jourlin, 1996) ou à une pondération des deux entrées (Silsbee, 1993). Certains ont adopté la solution de fusion dans un réseau stochastique (Waibel et al, 1994 ; Duchnowski et al., 1994 ; Bregler et al., 1993a, 1993b).

L’utilisation d’un coefficient fixe de pondération ne permet pas d’obtenir une intégration optimale. En effet, les résultats de Silsbee (1993) montrent que la condition AV > A et V n’est pas toujours respectée.

La plupart des études comparatives entre ces deux approches donnent de meilleurs résultats avec le modèle d’identification séparée (Robert-Ribes et al., 1996 ; Duchnowski et al., 1994 ;

Alissali et al., 1996 ; Su et Silsbee, 1996). D’autres ne permettent pas de conclure à l’avantage de cette méthode par rapport à l’identification directe (Silsbee, 1994 ; Silsbee et Su, 1996 ).

Nous avons regroupé les avantages et les inconvénients de chaque modèle d’après les études comparatives sur ces deux modèles :

1. Identification directe

Avantages :

· C’est un modèle qui est facile à implémenter. Il suffit de concaténer les indices visuels à ceux du canal acoustique pour former une seule observation audiovisuelle.

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

· Si la taille du corpus d’apprentissage est importante, il est possible d’obtenir automatiquement le poids relatif attribué à chaque canal dans le processus de fusion

(Silsbee et Su, 1996).

· La coordination temporelle entre les modalités est conservée au cours de la fusion.

Inconvénients :

· Les systèmes fondés sur ce modèle nécessitent un corpus de plus grande taille que les systèmes utilisant le modèle à identification séparée (Jacob et Sénac, 1996).

· Pour adapter le système à différents niveaux de bruit du canal acoustique, l’apprentissage doit être effectué pour chaque niveau de dégradation (Silsbee et Su,

1996 ; Hennecke et al., 1996).

· La topologie des deux sources doit être identique.

· Le problème de déphasage n’est pas géré.

2. Identification séparée

Avantages :

· Comme chaque modalité a un réseau indépendant, l’apprentissage nécessite un corpus moins important que le modèle à identification directe.

· Il est possible de gérer l’asynchronie dans le cadre d’un mot (entre son état initial et final).

· Les deux modalités n’ont pas nécessairement la même architecture de reconnaissance.

· La pondération des deux modalités peut être obtenue en fonction de la décision dans chaque modalité, sans apprentissage préalable sur des données bruitées (Adjoudani et

Benoît, 1995, 1996). Cette pondération peut même être étendue aux cas où les paramètres visuels sont bruités.

· Comme les deux sources sont traitées indépendamment, ce modèle s’approche plus des hypothèses faites sur la perception audiovisuelle chez l’homme (Robert-Ribes,

1995 ; Robert-Ribes et al., 1996 ; Massaro 1996).

Inconvénient :

· Le bloc d’intégration peut être complexe et dépendant du corpus (Petajan et al.,

1987).

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

Afin d’identifier l’architecture de reconnaissance qui satisfait notre condition fondamentale d’intégration, à savoir AV > A et V quelque soit le niveau de dégradation acoustique, nous avons procédé à des expériences sur ces deux modèles. Dans un premier temps, nous avons implémenté le modèle d’identification directe et évalué ses performances dans une grande plage de rapport signal sur bruit. Dans un second temps, nous avons conçu trois autres systèmes de reconnaissance tous basés sur l’identification séparée fusionnant chacun les informations acoustiques et visuelles suivant un algorithme différent. La partie qui suit est entièrement consacrée à notre étude expérimentale et à l’évaluation des résultats.

3. Notre approche

3. 1 Objectif

Notre approche consiste à identifier l’architecture d’intégration audiovisuelle parmi les modèles présentés dans la littérature, capable de satisfaire notre condition principale (AV > A et V) pour toutes les conditions de test. Dans cet objectif, le contexte du travail est simplifié :

reconnaissance de mots isolés prononcés par un seul locuteur.

3. 2 Le corpus

Le corpus est constitué de neuf répétitions de 54 mots non significatifs ayant la forme

V

1

CV

2

CV

1

z dans lequel V

1

, V

2

Î [a, i, y]; C Î [b, v, z, , R, l] prononcés par un locuteur français.

Ce corpus bien qu’il soit limité en taille, représente un intérêt particulier car il a été longuement étudié à l’ICP sur la modalité visuelle à partir des analyses géométriques (Benoît, et al., 1991 ; 1992) et des tests de perception (Benoît et al., 1994b ; Le Goff et al., 1994,

Robert-Ribes, 1995). Il a aussi servi pour le développement du modèle de lèvres tridimensionnel de l’ICP (Guiard-Marigny et al., 1994 ; Adjoudani et al., 1994 ).

3. 2 .1 Les paramètres visuels

Pour constituer la base de données audiovisuelles, le corpus a été analysé grâce au poste

Visage Parole de l’ICP élaboré par Lallouache (1991). 16 paramètres visuels de face et de profil ont été calculés 50 fois par seconde. La Figure 4.81 est un rappel de ces paramètres.

Nous avons utilisé une version logicielle légèrement modifiée du poste visage-parole afin de calculer quelques paramètres supplémentaires (les distances d1, d2 et d3 et le paramètre Mp

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole qui est la distance verticale entre le centre d’inertie de la réglette et le point du menton vu de profil).

Figure 4. 81 : 12 paramètres visuels obtenus avec le poste visage-parole de Lallouache (1991).

Les tableaux ci dessous montrent un exemple de résultats d’analyse sur cinq trames. Les distances sont en mm et les aires sont en mm².

Trames A B S A’ B’ S’ C P1

8615 A 42.63 10.63 361.19 51.25 27.45 725.84 19.71 35.86

8615 B 40.13 6.08 195.69 51.26 23.11 711.80 20.43 36.21

8616 A 0.00 0.00 0.00 51.67 17.72 683.59 32.87 36.09

8616 B 0.00 0.00 0.00 52.03 17.56 626.82 34.20 36.29

8617 A 0.00 0.00 0.00 52.01 16.26 630.46 34.15 36.24

Trames P1 P2 S1 S2 d1 d2 d3 Mp

8615 A 36.30 89.80 283.71 442.13 30.54 42.59 60.07 53.56

8615 B 37.44 88.03 286.99 424.81 31.81 42.49 57.07 53.61

8616 A 38.17 85.68 327.55 356.05 32.81 42.47 52.56 53.24

8616 B 39.18 84.55 331.92 294.90 32.67 42.59 51.12 53.07

8617 A 39.34 84.44 336.66 293.80 32.43 42.60 51.00 52.66

Tableau 4. 11 : exemple de résultats d’analyse des 16 paramètres géométriques.

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

On note que certains de ces paramètres sont redondants, par exemple S’ (l’aire totale des lèvres) = S1 (l’aire de la lèvre supérieure) + S2 (l’aire de la lèvre inférieure).

Afin d’éliminer les paramètres erronés dus à une fausse détection de contour, nous avons procédé à la visualisation de l’ensemble de ces 486 ( 9 54 ´ ) fichiers de paramètres et de leur évolution au cours du temps. La Figure 4.82 montre un exemple d’évolution temporelle des paramètres A, B, A’, B’ et C pour les stimuli ABA et UBA.

0

10

20

30

40

50

60

0 120 240 360 480 600

Te m pse n m s

Amplitudes en mm

A

B

A ’

B’

C

0

10

20

30

40

50

60

0 120 240 360 480 600

Te m pse n m s

A

B

A ’

B’

C

Figure 4. 82 : évolution temporelle des paramètres A, B, A’ , B’ et C pour les stimuli ABA (à gauche) et

UBA (à droite).

Les erreurs de détection ont été ainsi corrigées en utilisant le système manuel de mesure du poste visage-parole et un logiciel dédié à cette application.

3. 2 .2 Données acoustiques

Pour chaque fichier de paramètres visuels, le fichier audio correspondant a été numérisé sur

16 bits et sur un seul canal en utilisant une fréquence d’échantillonnage de 16 Khz. Cette configuration a permis d’avoir une bonne qualité acoustique et une bande passante assez large.

3. 2 .3 Synchronisation audio/vidéo

Pour la conception d’un système de reconnaissance à base du modèle d’identification directe, il est indispensable d’avoir des données acoustiques et visuelles parfaitement synchronisées. Pour ce faire, le système de traitement de Lallouache (1991) possède un dispositif qui permet de synchroniser les fichiers de paramètres avec les fichiers sonores avec une erreur maximale de 20 ms (voir chapitre 3, page 71). Ceci nous a permis de construire une base de données audiovisuelles synchronisées à la trame près.

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

4. Le système stochastique

Pour l’ensemble de nos expériences, nous avons choisi, dans le cadre du projet national

AMIBE (Applications Multimodales pour Interface et Bornes Evoluées), l’outil de reconnaissance automatique de la parole à base de chaînes de Markov Cachées, nommé HTK,

(HTK, 1992). Ce logiciel a été créé par l’équipe Parole à l’Université de Cambridge

( Cambridge University Engineering Départment, Speech group ). Ses performances dans le domaine de l’implémentation des algorithmes sophistiqués d’apprentissage et de reconnaissance et la simplicité d’utilisation de cet outil ont justifié ce choix.

En tenant compte de la tâche de reconnaissance et de la durée moyenne de chaque mot, nous avons utilisé un modèle de Markov continu contenant neuf états émetteurs pour toutes nos expériences. Chaque mot est représenté par un modèle de Markov. Une seule gaussienne représente la distribution de probabilité de chaque état ayant une matrice de covariance diagonale.

4. 1 L’analyse des données

4. 1 .1 Analyse des données visuelles

Pour avoir une information sur l’évolution des paramètres au cours du temps, nous avons calculé la dérivée temporelle pour chaque série de paramètres. Nous avons effectué cette opération à l’aide de la relation suivante :

Equation 4. 10 d

p p p p t

t t t t =

- + -

+ - + -

( ) ( )

1 1 2 2

2

10 dans laquelle d t

est la dérivée temporelle et p t

le paramètre visuel à l’instant t . Sur les bords, nous avons appliqué les formules suivantes :

Equation 4. 11 d p p t t t t

= - <

+ 1

2 ,

Equation 4. 12 d p p t M t t t

= - ³ -

- 1

2 ,

M est le nombre total de trames dans le fichier (de l’ordre de 30).

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

4. 1 .2 Analyse des données acoustiques

Le vecteur audio est constitué de 12 coefficients cepstraux sur l’échelle Mel, calculés sur des fenêtres de Hamming de 40 ms, avec un espacement de 20 ms. La première dérivée ainsi que l’énergie et sa dérivée sont calculées pour chaque trame et sont ensuite concaténées pour constituer un vecteur de 26 éléments. Pour le calcul des dérivées temporelles, les mêmes algorithmes que pour les fichiers de paramètres ont été appliqués.

Pour l’analyse des bancs de filtres Mel, nous avons appliqué la formule suivante :

Equation 4. 13

Mel f

f

( ) log ( ) = + 2595 1

700 10

Des filtres triangulaires uniformément répartis sur l’échelle de Mel ont été appliqués sur la fenêtre d’analyse. La Figure 4.83 représente un exemple de ces filtres.

Figure 4. 83 : bancs de filtres utilisés pour l’analyse des données acoustiques.

Nous avons utilisé la formule ci-dessous pour le calcul des coefficients cepstraux :

Equation 4. 14

( ) c m

i

P

j i L i j j

P

= -

æ è

ç

ö ø

÷ £ £

=

å

1

0 5 1 cos . ,

p dans laquelle m j

est la sortie du filtre j, P est l’ordre d’analyse et L est le nombre de coefficients calculés.

En tenant compte de la largeur de bande du signal acoustique et des caractéristiques spectrales de la parole, nous avons fixé l’ordre d’analyse à 24. Dans ce cas, 12 coefficients pour chaque vecteur acoustique sont suffisants pour représenter ces informations spectrales.

Pour minimiser les effets de bords, une fenêtre de Hamming de 40 ms est appliquée sur les échantillons audio avant l’analyse cepstrale. La Figure 4.84 montre l’allure de cette fenêtre.

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

0

0. 1

0. 2

0. 3

0. 4

0. 5

0. 6

0. 7

0. 8

0. 9

1

0 10 20 30 40

T emp sen ms

Amplitude

Figure 4. 84 : la fenêtre de Hamming sur 40 ms.

Afin d’avoir le même nombre de vecteurs de coefficients cepstraux et de paramètres visuels pour l’implémentation du modèle d’identification directe, nous avons fixé le décalage de la fenêtre de Hamming à 20 ms, ce qui donne une analyse toutes les 20 ms. Ainsi, pour chaque seconde du signal acoustique, 50 vecteurs de coefficients cepstraux sont obtenus.

4. 2 Le processus d’apprentissage

Une fois les 972 fichiers de paramètres visuels et de coefficients cepstraux préparés, l’étape suivante a été l’estimation des paramètres des modèles markoviens pour chaque mot. Pour cela, nous avons utilisé l’algorithme de Baum-Welch sur 10 itérations, dont le principe est le suivant:

le problème essentiel est d’estimer les moyennes et les variances d’un HMM dans lequel la distribution de probabilité de chaque état est représentée par une seule gaussienne, ce qui est le cas de notre étude. Cette densité de probabilité peut être calculée de la façon suivante :

Equation 4. 15

( )

( )

( ) ( ) b o e j t n

o o t j j t j =

- - - - 1

2

1

2

1 p

m m

S

S

’ dans laquelle S est la matrice de covariance, m est la moyenne des vecteurs, o t

est le vecteur observé à l’instant t, et b j

(o t

) est la densité de probabilité de générer le vecteur o t

à l’instant t.

Chapitre 4 : La reconnaissance audiovisuelle de la parole

Si un seul état existait dans la chaîne, ou si la source était unifiliaire (c’est à dire il existe une association directe entre les états et les observations), on pourrait facilement estimer la moyenne et la covariance pour chaque état j de la façon suivante :

Equation 4. 16