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Réesumeé

Certains malentendants sont dits oralistes : lIs s’appuient sur la lecture labiale pour
comprendre la langue parlée. Cependant, les phonemes émis par le locuteur ne sont
pas exclusivement déterminés par la forme de lorifice buccale, et cette seule
information n’est pas suffisante pour remonter a l'information phonologique. La
Langue francaise Parlée Complétée (LPC) est un codage manuel qui vise a
désambiguiser cette information labiale.

Le but du projet dans lequel s’inscrit notre travail est le traitement automatique
du LPC en perception-analyse comme en synthése. Il implique plusieurs laboratoires
et équipes de recherche.

Au sein de ce projet, notre travail est celui du traitement automatique des
levres dans une tache de classification : en inférant I'hypothése que les ambiguités
de la lecture labiale sont levées par I'analyse des gestes du LPC (sujet de recherche
du LIS), nous cherchons a discriminer des formes labiales en classe de phonémes
(ou plus précisément de visémes, c'est-a-dire un ensemble de phonémes
visuellement identiques), dans un but d’'une reconstitution automatique de la chaine

phonétique, puis d’'une synthése vocale.
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Abstract

Hearing impaired people can be orally educated. They rely on labial motion to lip-
read spoken talks. However, the labial shape does not univocally determine the
phonemes uttered, and thus, this piece of information is not meaningful enough to
recall the complete acoustical data. The “Cued Speech” is a gestured language,
which is designed to complement lip-reading.

The goal of the project we are working for is the automatic processing of the
Cued Speech, in a decoding-analysis task, or for a synthesis purpose. Others
research centres work on the same project.

Our topic is the automatic processing of the labial motion as an effective way
to decode it toward its corresponding phonetic chain (under the hypothesis that
manual gestures can enhance this decoding task. The manual gesture analysis is a
purpose that the LIS focuses on). Thus, we aim at, first, classifying uttered
phonemes into discriminating classes, and then, automatically synthesising the

phonetic chain corresponding to the whole labial motion.
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1 Introduction

1.1 La Langue Francaise Parlée Compléetée (LPC)
Les malentendants s’appuient largement sur la lecture labiale pour percevoir la
parole, mais en raison de la présence de sosies labiaux, leur compréhension reste
généralement tres faible. De nombreuses études ont montré que les enfants
malentendants constituent, a partir de la seule lecture labiale, des représentations
phonologiques sous-spécifiées, qui entravent le développement normal du langage.

En 1967, le Dr Orin R. Cornett crée un systeme manuel complétant la lecture
labiale : Le Cued Speech (Dix ans plus tard, le Cued Speech est introduit en France
et adapter au francais, sous le nom de Langue Francaise Parlée Complétée - ou
LPC). Ce codage permet de lever les ambiguités de I'information labiale par la vision :
Le locuteur exécute une succession de gestes de la main autour du visage, la paume
tournée vers lui. Afin d’étre le plus proche possible de la parole oralisée, le LPC code
la parole par groupe syllabiqgue Consonne - Voyelle (CV). Ainsi, un geste de la main
est composé de deux parametres, la forme de la main (ou configuration) qui permet
de lever 'ambiguité sur la consonne prononcée, et la position de la main, pour la
voyelle. (Une voyelle seule sera codée comme une CV, ou la consonne sera la
consonne vide, et vice-versa). (Fig. 1).

Les clés sont définies de fagcon a ce que les phonemes qui peuvent étre
confondus sur les lévres (par exemple les consonnes [p], [b] et [m] qui se

caractérisent par des occlusions labiales) soient représentés de maniere différentes,
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tandis que ceux aillant une image labiale clairement différente sont regroupés ([p], [d]

et [Z]) en un méme codage.

d B 006

N2 N3 N°4 N°S N7 N8
p (pax) k (cax) 5 (#el) b (hax) t (o) l(h} glgae) ) (filke)
d (das) v (va) E(xra) n (nor) m () § (chat) n
3 (Joue) z (nd) u (hd) fifa) N (vigne) (camping)
*) w (o)

* Permet aussi de coder I'absence de voyelle ou un e muet.

Side Mouith Chin Cheekk  Throat
a(ma) i(nd) ¢ (ma:s] hone & (wm)
oleau]  Zfon) wu(nouw) E(main) vt
ﬂ(ﬁt}ﬂ dlmng)  o(fmt) @(few) e(fte)

** Permet aussi de coder I'absence de consonne.

Figure 1 : Les 8 configurations des doigts coddes consonnes et les 5 positions de la
main codant les voyelles pour le LPC [2].

De méme que linformation labiale seule, les seules informations issues du
mouvement manuel ne sont pas suffisantes pour communiquer : elles ne contiennent
pas l'intégralité du codage. Le message est donc codé dans deux espaces différents
et incomplets, celui des levres et celui de la main, dont l'intersection est nécessaire
pour le décodage (voir [4] et [5] pour une revue plus compléete de la perception
multimodale).

L'intérét de cette méthode réside dans l'efficacité a oraliser les malentendants,
et ce, depuis le plus jeune age, en permettant le développement du langage et

I'acquisition de la lecture et de I'écriture. Enfin si 'on considere le développement
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croissant de la technologie des implants cochléaires, cette méthode facilite 'acces a

la modalité auditive.

1.2 Le projet TELMA

Ce projet vise a I'étude et au développement algorithmique et matériel d’'un terminal
de télécommunication téléphonique enrichi de fonctionnalités audio-visuelles tout a
fait originales (basées sur des techniques de débruitage et sur le Langage Parlé
Complété) a l'usage des malentendants oralistes. Ces fonctionnalités se déclinent
en deux axes principaux :

- D’une part, un systeme de rehaussement de la parole acoustique dans le bruit
employant les informations de type visuelles relatives au visage du locuteur (lévres
et machoire principalement).

- D’autre part, un systeme d’analyse et de synthese des mouvements du
Langage Parlé Complété (LPC) utilisé pour la communication avec les sourds
profonds ou malentendants oralisés.

Ces difféerentes fonctionnalités seront modulables selon I'environnement et le type
de communication (malentendant / bien entendant). Les différents cas de figure
envisagés sont les suivants.

Le signal acoustique produit par un locuteur bien-entendant peut étre envoyé
tel quel si les conditions environnementales sont favorables. Il peut étre également
rehaussé a l'aide d’'informations issues du visage du locuteur fournies par un module

d’analyse vidéo si I'environnement est bruité (Fig. 2).
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Locuteur bien entenda.}nt Aﬂal}'se du visage
Environnement bruite of du son
Modélisation paramétrigue
Tracking / Extraction

P,

Rehaussement > >

de l'audio

Figure 2 : Rehaussement du son par 'image avardrismission

Si le locuteur utilise le LPC pour communiquer sans produire de parole, le
module d’analyse vidéo mesure les mouvements du visage et de la main. Les
parametres extraits sont utilisés par un module de reconnaissance qui délivre la

chaine de phonémes permettant une synthése acoustique du signal (Fig. 3).

Analyse Synthése acoustique
visage + main conversion
Modélisation » LPCvers
paramétrigue phoneme

Tracking / Extraction

Figure 3 : Génération de son de parole a partir H®C avant transmission

Ensuite, l'auditeur bien entendant réceptionne le signal acoustique tel quel, tandis
gue pour le malentendant, un module de synthése visuelle délivre le Langage Parlé

Complété a partir d'un systeme d’analyse du signal acoustique transmis (Fig. 4).

Conversion

/'{ Reconnaissance }—P phoneme

vers LPC

Conversion parameétres
acoustiques vers LPC

Synthése visage + main

Figure 4 : Synthése LPC a la réception
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1.3 Sujet du stage
Au sein de ce projet, nous allons nous intéresser au décodage du mouvement labial,
étant donné l'information manuelle du LPC (pour la chaine de décodage de la figure

3). Le travail consistera donc en I'étude des levres, afin d’en repérer des spécificités

a méme de discriminer les visemes du francais, puis de vérifier gue ces spécificités

permettent effectivement une classification dans un but ultérieur de reconnaissance.

(Visemes : ensemble de phonemes visuellement identiques)

D’avance, plusieurs difficultés majeures apparaissent: Premiérement, le
mouvement labial n’est pas un mouvement complétement contraint, et par
conséquent, il faut étre non seulement capable de ne pas prendre un mouvement
dénué de signification pour un viséme, mais en plus, garder a I'esprit qu'un méme
viseme peut apparaitre de plusieurs manieres différentes sur des lévres. Ainsi, par
exemple, le phoneme [ | ] n'est pas réalisé par la méme forme labiale dans le
contexte [ulu] ou le contexte [ili].

Deuxiemement, il va falloir étre capable d’intercepter les cibles labiales ayant
une forme significative au sein d’'un mouvement de levre. Par exemple, entre deux
phonemes, les levres prennent une position intermédiaire qui ne représente aucun
des deux phonémes. Cette segmentation du mouvement labial est un enjeu majeur
du travail de classification.

Troisiemement, il va falloir prendre en compte la dimension temporelle au
travers la synchronisation des deux modalités de codage mises en jeu. Des résultats
préliminaires sur des recherches menées a I'lCP mettent en évidence certains

aspects de la coordination main-levres : avance temporelle de la main sur les lévres

11
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en production-codage (Attina et al., [2]) aussi bien gu’en perception-décodage
(Cathiard et al., [3]).

Ces trois difficultés ont fortement influencé la maniere dont nous avons di
envisager notre travail. La premiére nous a poussés a utiliser des outils de nature
probabiliste pour mettre au point notre systeme de reconnaissance. Il s'agira d’'un
systeme extrayant les propriétés statistiques labiales a partir d'un corpus
d’apprentissage initial. La seconde difficulté de notre travail (concernant la
segmentation audio) va justement déterminer les caractéristiques du corpus
d’apprentissage en question. Enfin, 'avance de la main va permettre de considérer
'étape d’analyse de la configuration et de la position manuelle comme un
prétraitement des lévres. Ceci facilitera énormément notre travail dans un premier
temps, jusqu'a ce que les problemes de synchronisation globaux nous empéchent de
reconnaitre des phrases complétes.

Le plan de ce rapport respecte la route jalonnée par ces difficultés : Dans le
chapitre Il, nous allons étudier les différents corpus de données a partir desquels les
propriétés statistiques labiales vont étre tirées. Ensuite, nous développerons les
outils théoriques définissant un automate de reconnaissance. Dans le chapitre IV, on
s’intéressera aux mesures labiales proprement dites, et aux résultats qu’elles
permettent pour la reconnaissance de phonemes isolés. Enfin, en discussion, nous

amorcerons la reconnaissance de phrases complétes.
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2 Les Differents Corpus de Données

Tout au long du projet, nous avons travaillé sur différents corpus de données. Les
premiers, relativement simples, n'ont servi qu’a tester la validité de I'hypothése selon
lagquelle il est possible de discriminer les visemes du francais.

Par la suite, ces hypothéses de travail étant validées, nous nous sommes
concentrés sur un corpus plus complet permettant un travail plus approfondi et un

premier apprentissage pour notre systéme de classification statistique.

2.1 Les Corpus de faisabilité

2.1.1 Le Corpus de Jordi Robert-Ribes

pY

Il ne s'agit pas a proprement parler d'un corpus d’expérimentation, puisque les
données n'ont pas été retraitées. Nous avons seulement effectué une relecture
orientée sur notre problématique, de I'analyse de données effectuée par Robert-
Ribes (pendant son travail de thése [5]).

Il s'agissait d’évaluer la présélection qu’induit I'avance du décodage de la main
en se restreignant a I'un des groupes de codage du LPC. Le corpus était constitué
de voyelles non nasales prononcé hors contexte, par un méme sujet sélectionné

pour sa grande amplitude d’articulation.

2.1.2 Les Corpus de Virginie Attina

Il s’agit encore une fois, du méme type de travail, sur deux corpus un peu plus

conséquents, chacun se référants a une codeuse LPC particuliere. Nous avons

13
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réitéré ce travail sur ces autres corpus, malgreé les résultats concluants sur le corpus
de Robert-Ribes, pour les raisons suivantes :

- La prononciation est désormais contextuelle (au sens ou les phonemes ne
sont pas prononcés de maniere isolée, mais articulés au sein de groupe de plusieurs
CV permettant des transitions vocaliques. Il ne s’agit cependant pas de phrases
ayant un sens linguistique).

- La prononciation est désormais conjointe a un codage LPC, ce qui peut influer
sur la prosodie.

- Nous devions vérifier que les hypotheses émises avaient de bonnes chances
d’étre généralisées, avant de se lancer dans un travail de plus grande envergure. A
ce titre, nous avons remarqué une grande variabilité entre les différents locuteurs,
allant jusqu’a l'inversion des formes labiales correspondant au [e] et au [i].

Ces travaux préparatoires ont confirmé I'hypothése selon laquelle il est possible
de discriminer les visemes du francais sur la base de mesures géométriques

statiques des contours des lévres.

2.2 Le Corpus d’ATTITUDE STUDIO

2.2.1 La Création du corpus

L’enregistrement d’'un corpus est un travail compliqué : Les conditions d’acquisition
sont trés strictes et difficiles a supporter pour le codeur. Le travail d’acquisition est
lent, et la taille des corpus doit étre conséquente. La difficulté et le colt d'un
enregistrement sont tels qu’il vaut donc mieux ne pas se tromper dans la
détermination du contenu du corpus. En conséquence de quoi, nous avons choisi

d’utiliser un corpus déja disponible au laboratoire, le corpus d’ATTITTUDE STUDIO.

14



Thomas BURGER

Des conclusions que nous tirerons de cette premiére étude, nous déterminerons
précisément le contenu du prochain corpus.

Ce corpus a été réalisé pour les travaux de Geérard Bailly et de Guillaume
Gibert [9], dans le cadre du développement d’un clone parlant servant a doubler des
emissions de télévision en LPC, pour la chaine ARTE.

Il est constitué de 220 phrases contenant I'ensemble des transitions possibles
entre les différents phonémes du francais, prononcée et codée en LPC par le méme
sujet. L’enregistrement n’est pas un enregistrement vidéo classique au sens ou ce
n'est pas I'image du visage et de la main qui est enregistrée, mais la position d’'une
série de capteurs particuliers. Le rendu est donc une série de points reliés entre eux :
Un mesh (Fig. 6).

ATTITUDE STUDIO est une société spécialisée dans le Motion Capture, une
technique de suivi des mouvements a l'aide 12 caméras permettant de reconstituer
les trajectoires 3D. Chacune des cameras enregistre donc seulement la position 2D
de points particuliers, des réflecteurs infrarouges, collés sur le sujet en mouvement.
Ensuite, une triangulation des informations enregistrées par les 12 cameras permet
de reconstituer la position 3D de chacun des réflecteurs.

63 réflecteurs furent collés sur la partie gauche du visage de la codeuse, (celle-
ci codant avec sa main droite, la partie droite du visage est souvent occultée par le
passage de la main), ainsi que sur la main. L'enregistrement se présente donc

comme une série de matrices de 63 points par 3 coordonnées (X, Yy, 2).

15
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Figure 5 : Les 63 points de la partie gauche du
visage de la codeuse, parmi lesquels, ST02, et
AO01...A06, utilisé pour le calcul des Paramétres
Labiaux - (cf. 4.1.2)

2.2.2 La Création du Modele

Une Analyse en Composantes Principales appliquée a différents sous-ensembles de
points a permis d’extraire un ensemble réduit de 7 parametres et de les associer a
des articulateurs prépondérants tels que les lévres et la machoire. L’animation du
visage lors de l'articulation d’'une séquence de parole est donc désormais régie par la
valeur de 7 parameétres. Ces parameétres sont donc autant de degrés de liberté,
servant de prédicateurs linéaires des points du mesh.

Ensuite, ces données devant servir a faire de la synthése d’image, elles ont
été filtrées par un modéle de plus haute densité du visage de la codeuse. En outre,

ce filtrage permet de se débarrasser de certaines erreurs de captures (Fig. 6).

16
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Figure 6 : Le mesh :Les données sont
régularisées et corrigées par un modéles
haute densité du visage de la codeuse

Le l'objectif est maintenant de faire de l'analyse sur un modele filtré et
régularisé dans un but initial de synthese. Cette approche de I'analyse par une étape
de prétraitement de synthése nous semble fondée : La restriction a seulement 7
Paramétres de Déformations Faciale permet selon nous, une plus grande
robustesse (tant que nous restons dans le champ de validité de I'étape de
prétraitement): Un bon nombre de mouvements qui ne peuvent s’expliquer que par la
présence de variables cachées disparaissent ainsi.

Ce dernier point, est un point de vue essentiel de la maniére dont nous
envisageons l'analyse et la reconnaissance : Le placage d’'un modeéle sur des
données brutes nous permet de nous affranchir du bruit que procure un certain

nombre de variables cachées dont la prise en compte n’est pas possible d’'un point

de vue purement statistique. Entendons-nous bien : L'approche que nous défendons,

17
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n'est en aucun cas une approche objectiviste de la théorie de la décision. Les
variables cachées ne sont pas ignorées et sont intégrées en tant que telles dans
notre modele, cependant, en contraignant I'espace d’observation par une étape de
prétraitement fondée sur les connaissances préalables que nous avons, comme la

structure du visage ou son mode d’articulation, nous en faisons disparaitre certaines.

2.2.3 Le Choix de la composition du corpus

Nous allons travailler sur des données modélisées. Néanmoins, dans la mesure ou
nous cherchons a faire de l'analyse sur les données issues de ce modéle, il est
indispensable que celles-ci soit suffisamment proches des données originales. Nous
nous sommes restreints a un corpus de 182 phrases pour lesquelles 'erreur entre
les données brutes et les données modélisées était inférieure a 2mm.

En conséquence de quoi, notre corpus se trouve étre un corpus relativement
petit, ce qui ne sera pas sans poser des problemes par la suite.

De plus, ce corpus ne respecte pas forcement la répartition statistique (en
terme de fréquences d’apparitions) des phonemes du francais.

Ci-dessous se trouve la répartition du corpus. Pour étre plus précis, il faudrait
parler de sous corpus, chacun se référant a un groupe. Ces groupes sont induits par
le codage LPC. Il y a donc 5 groupes de voyelles (et autant de sous-corpus) et 8
groupes de consonnes (8 sous corpus), pour un total de 13. Néanmoins, nous nous
sommes restreints a 6 groupes de consonnes. En effet, la Configuration 7 ne
présente aucun intérét d'un point de vue classification, puisqu’elle ne contient que le
[0]. Quant a la Configuration 8, elle est sous-representée, donc difficilement
exploitable. Enfin, nous avons exclu le [ ] de la Configuration 6 car il est souvent

codé par la succession [nj] (sachant que [j] appartient a la Configuration 8...).
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Side /a/euYol Mouth /ilon/an/  Chin /eYou/o”Y Cheek b. /ain/feu/ Throat /un/u/é/

Figure 7 : Répartition des voyelles au sein desdsitions manuelle pour le corpus
d'ATTITUDE STUDIO.

1 /p/dljl 2 Ikiviz! 3 /sl 4 Ibin/h/ 5 /tim/il 6 /l/chiw/

Figure 8 : Répartition des consonnes au sein deodfigurations digitales pour le corpus
d'ATTITUDE STUDIO

2.2.4 La segmentation audio

Comme nous l'avons dit plus haut, la codeuse utilisée prononcait les phonémes en
plus de les coder en LPC. Comme nous voulons utiliser I'information audio dans
'apprentissage des formes labiales, nous devons évidemment étre capables de
mettre en paralléle la chaine phonétique et I'enregistrement du mesh du visage.

Nos enregistrements audio et d’animation du mesh sont des échantillonnages a

respectivement 10 O000Hz et 120Hz de signaux continus. Méme si nos
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enregistrements sont discrets, nous pouvons considérer qu’ils représentent des
signaux continus.

L’enregistrement audio contient une grande quantité d’information : Le son en
lui-méme, sa valeur phonétique, le rythme de la parole, l'intonation, la syntaxe, la
sens de la phrase... Dans une premiere approximation, notre modele ne considere
que l'information phonétique. De plus, toutes les informations contenues dans les
transitions phonétiques sont négligées. Nous modélisons donc linformation audio
par la succession des phonemes qui la composent. Il s’agit donc, d’'un flux discret
d’information.

Par contre, le mouvement labial est un mouvement continu directement issu de
I'enregistrement du mesh, que I'on peut modéliser par une trajectoire constituée de
différentes cibles labiales (a reconnaitre et a classifier), reliées par des transitions.

Nous devons donc étre capables d’échantillonner notre enregistrement du
mesh, et d’en tirer une succession de formes labiales représentant la succession
discrete des phonemes prononcés. C’est ce que nous appelons la segmentation
audio.

Heureusement, notre corpus a déja été segmenté par ses créateurs. Cela se
traduit par le fait que, pour chaque phrase, nous connaissons la succession des
phonémes, ainsi que le moment de leur articulation, comme nous pouvons le voir sur
la figure suivante (Fig. 9).

Sur cette figure, les 8 premiéres courbes représentent des valeurs enregistrées
sur le mesh. Ensuite figure I'enregistrement sonore, avec en dessous, la
segmentation correspondante.

Comme nous le verrons par la suite, cette information apportée par la

segmentation audio se révélera tres précieuse pour la phase d’apprentissage.
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Figure 9 : Segmentation audio de la phrase "Une kpse ambigué”. Les « . » représentent
les frontieres entre les différents phonemes.

2.2.5 L'utilisation du Corpus

Compte tenu du corpus étant a notre disposition, il n'est pas concevable de
prétendre réaliser un automate ayant un fort pouvoir prédictif: nous aurions besoin
d’'un corpus beaucoup plus important. Ceci sera développé par la suite, mais a ce
stade, il faut seulement retenir que notre seule prétention est de démontrer la
possibilité de classer les visemes du francais au sein des classes LPC. En
conséquence, méme quand nous utilisons les termes apprentissage et décision, ils
ne réferent qu'a différentes étapes dans un but de classification, et ne sont pas
constitutif de I'élaboration d’'un processus de reconnaissance.

Ceci étant posé, parmi les formes de lévres issues du corpus, nous allons
chercher a classifier celles correspondant & une cible phonétique identifiee par la

segmentation audio.
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3 Les différents types de

classifieurs

Nous allons expliciter ici les différents types de classifieurs utilisables, en les
perfectionnant jusqu’a obtenir un véritable automate de décision ayant un véritable
pouvoir prédictif. Dans le cadre de ce travail de Master, nous nous limiterons a
I'implémentation d’un simple classifieur gaussien.

L'objectif est de tester réellement I'hypothése d'une discrimination labiale
automatique a I'égard de la pré-classification gu’induisent les gestes du LPC.

La finalité du classifieur que nous voulons mettre au point est la suivante : il doit
étre capable, pour un locuteur donné, de reconnaitre les visemes prononces, et, en 'y
associant I'information issue de la main, de reconnaitre ensuite un phonéme.

La reconnaissance de la main est un enjeu des recherches du LIS. Nous
supposons donc que linformation issue de la main est disponible, et qu’elle permet
une présélection qui réduit le choix aux 2, 3 ou 4 phonémes ainsi manuellement
codés. Nous ne devons donc pas travailler avec un classifieur, mais 11 : 5 pour les
voyelles (un pour chague position) et 6 pour les consonnes (un pour chacune des 6
configurations étudiées parmi les 8). Nous appellerons Sous-Espace de Codage les
phonémes étant codés de la méme maniére, par une position ou une configuration.

Des Représentations de Phonemes d'un méme sous-espace de codage

doivent ensuite étre classées en fonctions de Parameétres dans différentes Classes .
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Les Parameétres, peuvent étre des parametres géométriques ou temporels. lls feront
I'objet d’'une étude détaillée et compléte plus loin. Les Classes sont simplement les g
phonemes (en tant qu’entité de langage) du sous-espace de codage considéré (on a
donc q = 2, 3 ou 4). Les Représentations d’'un Phoneme sont toutes les instances
prononcées d'un phonéme dans notre corpus. L'enjeu est d’étre slr que les
classes ainsi obtenues seront bien distinctes les u nes des autres.

Par la suite, on cherchera méme, étant donnée une représentation de
phoneme, a lui attribuer la classe la plus probable au sein des classes possible,
'enjeu étant de lui attribuer la classe correspondant au phoneme effectivement
prononce. Si les représentations de phoneme sont nouvelles (de nouvelles
occurrences de prononciation), on parle de reconnaissance : on est en présence
d’un filtre bayesien. Si nous sommes en plus bien capables de classer ces nouvelles

occurrences, notre automate a un bon pouvoir prédictif.

3.1 Le classifieur Gaussien

Nous avons choisi ce type de classifieur principalement pour sa simplicité et sa
facilité d’implémentation. De plus, il est généralisable vers un filtre bayesien ou
méme vers un systeme permettant une analyse contextuelle.

Ce classifieur n'est pas encore un filtre bayesien, au sens ou c’est la
discrimination des phonemes les uns par rapport aux autres qui nous importe, et non
la minimisation d'un nombre d’erreurs dans une tdche de reconnaissance. A titre
d’exemple, pour minimiser un nombre d’erreurs, il convient de minimiser la
probabilité d’erreur sur les évenements les plus probables, quitte a 'augmenter sur
les événements peu probables. Ce type de considérations nous restera étranger

pour le moment: Nous cherchons seulement a montrer la possibilité de
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discrimination des phonemes. Ainsi, nous parlerons plus de processus de décision
(en référence a une classification) que d’un processus de reconnaissance.

Dans ce modele, les paramétres de classification des phonémes sont supposeés
suivre une loi normale. Il est encore un peu tot pour justifier une telle hypothese,
nous le ferons lors du développement consacré aux différents jeux de parametres.
Considérons que les classes sont spécifiees par les valeurs que prennent n
parametres, issus de mesure sur le mesh. Ainsi, les phonémes peuvent étre
assimilés a des vecteurs d'un espace de dimension n, le jeu de n parametres y
définissant une base.

Durant la phase d’'apprentissage, 'ensemble des représentations de phonemes
correspondant a chacun des q (q = 2,3 ou 4) phonémes est représenté. De ces (
nuages de points, sont générées (g gaussiennes n-dimensionnelles. Ces
gaussiennes représentent donc lI'ensemble des maniéres de prononcer chaque
phoneme dans I'espace des n parametres, et y associent une densité de probabilité
d’apparition. Cette densité de probabilité est simplement la valeur que prend la

gaussienne au point en question :

1 (FL- Ph)ss “*XFL- Ph)T
P(FLT Ph) = e 2
J(@p)" dets )

(ou Ph désigne la classe du phoneme et FL désigne la forme labiale en question).

Durant la phase de décision, on cherche a décider si une représentation de
phonémes est issue d’'une classe ou d’'une autre, ce qui revient a chercher a évaluer
le recouvrement mutuel de chacune des classes: Autant celui-ci est tres important
guand on travaille sur 'ensemble des phonémes (Fig. 10), autant, celui-ci est faible

quand on se restreint & chacun des sous-espaces de codage (Fig. 11).
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Figure 10 : Représentation des ellipses de dispmrsa 1.5 écart-type des voyelles du
francais dans un espace induit par deux parametrdsist impossible de les distinguer les
unes des autres.

Figure 11 : Représentation des ellipses de dispmrsa 1.5 écart-type des voyelles de la
position "Menton", dans le méme espace. Il est pdrs de les discriminer.

Ce taux de recouvrement est bien visualisable sur la figure 11 : Cela est en
effet comparable a la somme des intersections «deux a deux» des ellipses

correspondant a chaque classe. Sur la figure présentée, seule les ellipses rouge et
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verte se recouvrent mutuellement. Pour évaluer ce recouvrement, il suffit de tester
chacun des vecteurs du corpus ayant servi a I'apprentissage : On compare alors la
densité de probabilité de ce vecteurs pour chacune des deux gaussiennes qui se
recouvrent. Il y a deux cas de figure possibles : soit 'élément a une densité de
probabilité plus forte pour la gaussienne correspondant a sa classe, ce qui veut dire
que les densités de probabilité relatives aux autres gaussiennes sont plus faibles, et
donc que l'élément en question se trouve géométriguement en un lieu ou la
gaussienne de sa classe n’'est pas recouverte par d'autres gaussiennes. Soit, au
contraire, 'élément testé se trouve dans une zone ou une autre gaussienne a la plus
forte probabilité de densité ; I'élément test est dans une zone recouverte par une
autre classe.

Le taux d’éléments ayant une densité maximale pour une classe a laquelle ils
ne sont pas censés appartenir correspond donc notre indice de ce recouvrement.
Nous retiendrons ce critére, pour la simple raison qu’il est facilement généralisable
au test d’un filtre bayesien : Il suffit de tester de la méme maniére des occurrences
inconnues du probleme pour que notre taux de recouvrement soit en fait une
évaluation du pouvoir prédictif de 'automate. Ainsi, ayant une base de test commune,
il sera plus facile d'effectuer des comparaisons de valeurs de nos différents

systémes.

3.2 Les filtres Bayesiens

Les évolutions vers un filtre bayesien sont en fait mineures :
Conceptuellement , elles sont méme inexistantes. Une amélioration possible

(mais non obligatoire) serait de prendre en compte la fréquence d’apparition des
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voyelles du francais afin de minimiser I'erreur sur les occurrences fréquentes. En
effet, nous avons dans un premier temps consideré que leur répartition était uniforme.

Expérimentalement , le probleme est par contre différent. Un filtre étant
supposeé travailler sur des occurrences (ou en général, des situations) inconnues,
notre protocole de test n'est pas adapté. En effet, a moins d’avoir un corpus
d’apprentissage contenant I'ensemble des occurrences possibles, (ce qui est
impossible dans notre cas, puisque le mouvement labial n’est pas totalement
contraint), il est nécessaire davoir un corpus de test différent du corpus
d’apprentissage. Nous devons donc séparer notre corpus en deux si nous voulons,
d’un point de vue expérimental, valider notre filtre bayesien.

La figure 12 représente un programme bayesien formel, dans le cadre de
'étude des voyelles du francais avec les Parameétres Labiaux. Ces parametres
seront définis plus tard ; pour linstant leur signification importe peu. La variable
aléatoire Vowels représente ici la fréquence d’apparition des voyelles en francais. Le
programme est divisé en deux phases. La premiére permet la réalisation de
'apprentissage, alors que la seconde permet de testerla valeur de cet
apprentissage : c’est la reconnaissance.

Dans la premiere partie du programme, on spécifie d’abord les conditions de
'apprentissage (c'est la spécification). On y définit les variables utilisées, la
décomposition probabiliste de ce qui va étre apprise, et enfin, on donne les
hypothéses de modélisation des phénomeénes aléatoires, sous forme paramétrique.

Ensuite, vient la phase de classification des éléments du corpus d’apprentissage.
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APPRENTISAGE
Spécificaton

Variables
A
B’
S' avecS/(AAB')=M"
P
Vowel

Décomposibn

PROGRAMME P(AABASAPAVowe|dA p) = P(Vowe|dA p)’ { @) PFg XNowelA dA p)
Xi {A'B'S,
Soud'hypothésguelesParametrekabiauxsontindépenden
FormesParamétriges
P(X|VowelA dA p) i (xpsp © Gaussienre
P(\/owe]a’A P)xiiapsg — Uniformeourépartitin statistiqesdesvoyellesdu frangais
Classificdion ® Apprentisagesurlecorpusd’ATTITUDE STUDIO
RECONNAISRANCE -TEST

e y ~  P(X IA d A
P(Vowe| \AABASAPA dA p) =P(VoweldAp)” QO (XVowe alkali )
x1{A'B"S' P P(X‘dA ,0)

Figure 12 : Exemple de formulation d'un filtre baye  sien.
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Dans la seconde partie, il s’agit de poser des questions dont la réponse sera
une évaluation statistique du phénomene concerné. Par exemple, « connaissant tous
les parametres, quelle est la probabilité d’avoir telle ou telle voyelle ? » La réponse
est: « Sachant que ce phoneme apparait avec telle fréquence, et que les
parametres prennent telles valeurs, nous avons tant de chance d’avoir telle voyelle ».

Enfin, notons que dans I'écriture des probabilités conditionnelles, le a
modélise le conditionnement par la spécificité intrinséque a notre corpus, et lep, le
conditionnement par le reste de I'environnement (variables cachées notamment).

Il devient clair que nous avons déja programmé un filtre bayesien. Notre
classifieur en présente les mémes caractéristiques, mais nous sommes incapables
expérimentalement d’en prouver la valeur, et nous devons nous contenter d’'un outil
de classification. La principale raison est simplement la taille de notre corpus. Nous
n'avons en effet pas pu garder un jeu suffisamment important d’éléments du corpus,
pour pouvoir tester des occurrences inconnues. Il n'est en effet pas possible de
choisir arbitrairement la taille du corpus d’'apprentissage: Si le nombre d’éléments
sur lequel ont effectue l'apprentissage est trop faible par rapport au nombre de
parametres de classification, on assiste a un phénomene de sur-apprentissage.

Prenons un exemple simple: Il s’agit de créer un automate distinguant des
signaux périodiques déterministes d’'une part, et des signaux stochastiques d’autre
part. Notre corpus est trés restreint; par contre, le nombre de parametres est
gigantesque. Nous disposons, en chaque instant, de la valeur du signal, et de sa
dérivée. Si I'on compare ces signaux suivant ces parametres, il y aura autant de
différence entre deux bruits blancs qu’entre un bruit blanc et une sinusoide. Il est
possible de distinguer deux signaux d’'une méme classe. En terme vectoriel, nos

gaussiennes sont toutes plates et ne discriminent plus rien...
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On considéere en général que pour éviter ce phénomene il faut, pour classer
avec n parametres, un nombre d’environ au moins 20.n éléments pour déterminer
chaque classe. En conséquence de quoi, le corpus de données est de taille
suffisante, mais il n'’est néanmoins pas assez grand pour que l'on puisse se
permettre de n'apprendre que sur une partie de celui-ci, afin de garder le reste pour
un test de reconnaissance.

Dans le cas de petits corpus de données, il existe des méthodes permettant
d’augmenter artificiellement la taille du corpus.

Parmi ces méthodes, « Leave-One-Out » est tres efficace : Il s’agit d’effectuer
un apprentissage sur I'ensemble du corpus a I'exception d’'une occurrence, et de
tester cette occurrence sur l'apprentissage obtenu. On effectue autant de fois
'opération gu’il y a d’éléments dans le corpus. On a ainsi la possibilité, avec un jeu
de d données, d’apprendre sur d-1 valeurs, et de tester sur d. Le principal probleme
est celui du temps de calcul que cela implique.

Nous avons implémenté une autre méthode : nous avons utilisé une
particularité de notre corpus pour en gonfler artificiellement la taille, et donc pouvoir
séparer le corpus en deux. Initialement, nous prenions, pour chaque sous-espace de
codage, I'ensemble des phonemes correspondant dans le corpus. Ainsi, pour le
classifieur de la configuration digitale 1, nous récupérions tous les phonemes [p], [d]
et [Z]. Désormais, nous allons utiliser les visemes correspondants : [p-b-m], [d-t-n] et
[Z-z]. Le corpus serait ainsi suffisamment grand pour permettre une séparation en
deux corpus, respectivement d’apprentissage et de test. Le résultat s’est révélé
efficace pour les consonnes (un [p], un [b] et un [m] sont rigoureusement identiques
d’'un point de vue labial), cela était plus discutable sur les voyelles (un [u] et un [y]

sont certes trés proches, mais pas forcement identiques). Nous risquions d’étaler nos
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gaussiennes, et de perdre une partie de notre pouvoir discriminant sur les voyelles.
Néanmoins, cela allait nous donner une borne du taux d’erreur sur un corpus
inconnu, c’est a dire une évaluation pessimiste du pouvoir prédictif. Voici les résultats:

Pour les consonnes, les résultats sont, a 0.5% pres, du méme ordre de
grandeur avec ou sans la séparation des corpus. Il nous est méme arrivé d’obtenir
un meilleur score en séparant les corpus, ce qui signifie seulement, qu'une valeur
fortement erronée était initialement dans I'apprentissage (elle déformait donc la
gaussienne pour toutes les autres valeurs de test), alors qu’en séparant les corpus,
elle s’est retrouvée dans le corpus de test, et n’a pas induit de biais pour tous les
autres tests. Sur le corpus des consonnes, notre classification est donc une bonne
approximation ce que I'on obtiendrait en reconnaissance sur un filtre bayesien.

Pour les voyelles, cela est plus difficile : Il ne faut en effet pas confondre la
perte induite par I'étalement des gaussiennes due a I'agglomération des phonémes,
et I'évaluation réelle du pouvoir prédictif par rapport au taux de recouvrement. Nous
avons donc, pour chacun des sous-corpus, étudié trois valeurs : la premiére est le
taux de recouvrement des classes induites par les phonemes. Le second est le taux
de recouvrement des classes induites par les visemes. Le troisieme est le taux de
reconnaissance (avec des corpus sépares) sur les visemes. Il en ressort que la perte
induite par I'étalement des gaussiennes est toujours supérieure a celle induite par la
séparation des corpus. Il est malgré tout difficile d’'interpréter séparément ces deux
pertes. En effet, si la perte due a I'étalement est trop forte, les scores de
classification seront tellement faibles qu’il est peu valable de faire de la
reconnaissance dessus. Nous nous limiterons donc a l'estimation d'une borne
supérieure de la perte en reconnaissance par rapport a la classification. Celle-ci est

de 5.5% dans le pire cas, avec une perte moyenne de I'ordre de 2%.
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Ces résultats étaient prévisibles, et ils nous confortent dans l'idée que notre
corpus est homogene et représentatif. Néanmoins, cela ne nous dispensera pas, par

la suite d’effectuer une véritable séparation des corpus.

3.3 Les Chaines de Markov Cachéees (HMM)

Les HMM sont des processus markoviens classiques, pour lesquels on ne connait
pas la succession des états courants, mais, seulement une observation probabiliste
de celle-ci. On peut donc voir cela comme un filtre bayesien dont les variables sont,
non seulement les parameétres classiques, mais aussi des parametres durant les
états précédents. L'utilité d’'un tel filtre est immédiate. Au lieu de s’intéresser a la
reconnaissance d’une succession de phonemes isolés, on va s'intéresser aux
probabilités d’apparition de groupe de phonemes. On ne reconnaitra désormais plus
des sons, mais des mots. L'implémentation d’'un tel HMM dépasse de beaucoup ce
travail de Master, et consisterait plutét en un travail de these de doctorat. C'est
néanmoins selon ce principe que doit évoluer le systéme.

Ici, nous parlons de HMM en tant qu’outil de modélisation. Une autre utilisation
est envisageable, au travers des HMM-profils, en tant qu’outils de synchronisation

entre les flux manuel labial. Ceci sera détaillé ultérieurement.
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4 Les Criteres de Décision

Ici, nous discuterons du choix des parameétres de classification, et de la validité de
ces choix. Ces parametres se réféerent toujours au corpus d’ATTITUDE STUDIO, qui
rappelons-le, est un corpus filtré par un modéle. Historiquement, le travail a
commencé sur les voyelles, pour la raison suivante : La réalisation des consonnes
dépend beaucoup du contexte vocalique : par exemple, un [d] ne représente pas du
tout la méme forme labiale dans le contexte vocalique [u] (Judu]) que dans le
contexte [i] ([idi]). Par conséquent, si les parametres sont de nature géométrique, ils
seront soumis a plus de variabilité [15]. Enfin, plus de littérature est disponible sur
I'étude phonétique des voyelles que celle des consonnes.

Nous n’avons pratiguement pas utilisé de parametres non géométriques
(comme des parameétres temporels issus de FFT ou de transformé en cosinus), mais
cela est amené a évoluer avec la complexité de nos modéeles.

Ce sont ces parametres géométriques que nous supposons régis par une loi
normale, c'est-a-dire que la variabilité de prononciation d’'un viseme est, dans le cas

d’un flux articulé, modélisable par une gaussienne.

4.1 Pour les voyelles

4.1.1 Les Parametres de Déformation Faciale (PDF)

Comme nous l'avons déja mentionné, le modele est régi par 7 degrés de liberté

qui peuvent étre vus comme autant de paramétres articulatoires, ou autant de
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parametres de classification. lls codent lintégralité des déformations faciales du
modéle. Ces Parametres de Déformation Faciale sont donc détenteurs de la totalité
de linformation géométrique disponible, et un classifieur basé sur ces parametres
donne une borne supérieure des résultats obtensibles a partir de considérations

purement géometriques.

4.1.2 Les Parametres Labiaux (PL)

Les Parameétres Labiaux sont des paramétres géométriques particuliers mesurés sur
les lévres et choisis en fonction de leur utilisation naturelle chez les humains. Nous
avons porté notre étude sur ces parameétres pour deux raisons :
- Cela permettait d’avoir une base concrete de départ en s’appuyant sur des
travaux historiques de la phonétique ([6], [8], [10], [11]).
- Cela permettait aussi de valider des résultats de phonétique par des
méthodes algorithmiques.
Les parametres Labiaux étudiés, en production et en perception sont :
- A, I'étirement intérieur des lévres
- B, l'aperture intérieure
- S, l'air intero-labiale intérieure
- P1, la protrusion de la lévre supérieure
- P2, la protrusion de la lévre inférieure
- C, la protrusion des commissures
- S1, l'air du vermillon de la lévre supérieure
- S2, I'air du vermillon de la lévre inférieure
- A, I'étirement extérieur
- B, I'aperture extérieure

- &, lair intero-labiale extérieure
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Figure 13 : Les parametres labiaux usuels.

Les parameétres intérieurs sont les parameétres les plus explicatifs en perception
humaine des phonémes produits, dans la mesure ou ils déterminent réellement
'ouverture de l'orifice buccale [7]. Malheureusement, comme il est impossible de
coller des réflecteurs sur le vermillon de levres, nous avons du nous contenter des
parametres extérieurs.

De plus, nous cherchons a travailler en 2D. Il va donc falloir projeter I'ensemble
des mesures effectuées, avec l'erreur que cela implique. Pour compenser, nous
nous sommes autorisés a utiliser un parametre 3D, la protrusion : Dans le modeéle de
visage, P1 = P2. Soit P la protrusion des levres. Nous n’avons pas retenu C, car

moins explicatif. Nous retenons donc finalement : A’, B’, S’ et P :

Figure 14 : Les 4 Parameétres Labiaux utilisés so#t;, I'étirement
externe, B', 'aperture externe, P la protrusion da |levre supérieure, et
S', I'air intero-labiale extérieur.
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Il faut donc calculer ces parametres en fonction des coordonnées 3D des points
de la partie gauche du visage de la codeuse. Pour cela, nous n’avons besoin que de
6 points déterminant le demi-contour gauche extérieur des lévres, (AOLl... AOQ6,
comme indiqué sur la figure 5), ainsi que d’'un point de référence au milieu du front.

On peut ensuite effectuer les calculs géomeétriques avec Matlab (Fig. 15).

K| — ‘ ,,,,,,,,,,,

15

Figure 15 : A partir des points définissant le demmontour extérieur gauche des levres, il
faut extraire les PL.

Les points AO et Al représentent les extrémités droite et gauche de l'arc de
cupidon. On ajoute le point A12, milieu du segment [A0,Al]. Formellement, le demi-
contour extérieur gauche des levres est donné par la chaine {A12, Al, A2, A3, A4,
A5, A6}, en omettant I'existence du puit que forme I'arc de cupidon (Fig. 16).

On définit ensuite le plan médian du visage par le plan PM contenant {ST02,
Al12, AO6}. Il permet de reconstruire le visage par symétrie. On peut alors calculer les

différents parametres :
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Calcul de B : B est simplement égal a la norme euclidienne du segment [A12, A06].
Calcul de A: Soit A04’ le projeté orthogonal de A04 sur PM. A est égal a 2 fois la
norme euclidienne du segment [A04, A04].

Calcul de P: Soit AOO le milieu du segment [A12, A06]. P est égal a la norme
euclidienne du segment [A0O, A04].

Calcul de S: Soit PP le plan passant par les points {A04, A04’} et contenant la
parallele a la droite (A12, A06). Ce plan est tout simplement un plan parallele & un
miroir en face duquel parlerait notre visage. C’est sur ce plan PP que I'on projette les
points du demi-contour des lévres, afin d’en calculer l'aire a plat. On projette donc
{A00, A12, A02, A03, A04, AO5, A06}, et on calcule I'aire de I'enveloppe convexe de
ces points par la méthode des triangles : L’aire obtenue est ensuite multipliée par 2,
afin d’avoir I'aire aux levres completes. Les variables (A’.B’) d'une part et S d’autres
part, sont corrélées a 99.58%. De plus, la moyenne du rapport S'/(A’.B’)=0.6812.
Dans la littérature, on trouve S/(A.B) valant environ 0.75. L’écart que I'on obtient
s’explique par le fait que le vermillion des levres est plus épais de part et d’autre de

I'arc de cupidon, la ou 'on mesure le parameétre B'.

L L/

-4/ _ L

Figure 16 : Projection du demi contour extérieur gahe des levres sur le plan PP.
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Nous avons ensuite utilisé ces PL pour effectuer la classification. Nous
obtenons bien slrs des scores inférieurs (taux de recouvrements supérieurs) avec
ces 4 parametres qu'avec les 7 PDF (Fig. 17). Cependant, il faut garder a I'esprit que
nous cherchons a comparer un espace de dimension 4, avec un espace de
dimension 7. Il est normal d’obtenir une meilleure discrimination dans un espace de

plus grande dimension.

20.00% 1
15.000 F - - - - - o -
10.00% 4-

5.00% 1

0.00% ] r -_I

Side Mouth Chin Cheek b. Throat

Figure 17 : Taux de recouvrement des classes deelleg par sous espaces de codage, pour
les 4 PL (Noir) et les 7 PDF (Gris).
Nous avons donc comparé les 4 PFD les plus performants parmi les 7 (en
terme d’explication de la variance) avec les 4 PL, afin d’évaluer les classifications

gu’ils induisent sur des espaces de dimensions comparables. (Fig. 18).

20.00% 1
15.00% ]
10.00% 1

5.00% ]

0.00%

Side Mouth Chin Cheek b. Throat

Figure 18 : Taux de recouvrement des classes deelleg par sous espaces de codage, pour
les 4 PL (Noir) et les 4 PDF les plus explicites 'smme de variance (Gris).
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Méme si un léger avantage est donné aux Parametres Labiaux par rapport aux
Parameétres Déformation Faciale, la différence est tellement faible que I'on ne peut
espérer la généraliser. Elle n’est donc pas significative. Néanmoins, les Parametres
Labiaux demeurent efficaces pour une tache de classification.

Il a été montré que ces PL sont significatifs en perception humaine des voyelles,
au sens ou ils sont utilisés ; cependant, rien ne prouvait qu’ils étaient efficaces : En
effet, leur utilisation par les humains pourrait étre expliquée d’'une autre maniere. lls
pourraient par exemple simplifier I'intégration bimodale en facilitant la projection des
informations dans I'espace moteur, de telle sorte que la chaine de décodage en
serait accélérée, malgré la non optimalité des parametres en question [5]. Méme si
cela est envisageable, notre expérience prouve malgré tout d’'un point de vue
algorithmique [l'efficacité des modeles articulatoires issus de la phonétique pour
I'analyse automatique des voyelles en paroles.

Ces travaux ont fait I'objet d’'une publication pour "The International Conference
on Spoken Language Processing” (Interspeech — 2004 ICSLP) : “Characterizing and

Classifying Cued Speech Vowels from Labial Parameters” [16].

4.1.3 L'optimisation d’'une base redondante

Cette méthode est inspirée des systémes de vision vivant. Elle part du principe que
le signal a analyser doit étre décomposé dans une base redondante de parameétres,
afin gu'un choix d’optimalité parmi les paramétres permette de se ramener a une
projection dans I'espace d’analyse qui minimise le biais di a I'observation. Le choix
peut tenir compte du type de I'observation bien sur, mais aussi de I'observation elle-
méme.

Pensant que ce systeme d’optimisation a posteriori est plus robuste qu’'une

optimisation initiale statique par des méthodes mathématiques, nous I'avons essayé
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sur les PL (qui, contrairement aux PDF, ne constituent pas une base de I'espace
d’analyse, et donc, possedent une certaine redondance).

Parmi les 5 groupes de voyelles sur lesquels nous travaillions, il 'y a aucune
raison pour que les parametres discriminants soient les mémes. Partant du principe
que dans la plupart des cas, 3 parametres correctement choisis pourraient suffire,
pour la classification, et que le quatrieme parametre est redondant (ou pire, qu’il
amene un biais), nous avons effectué toutes les classifications possibles avec des

combinaisons de 3 parametres parmi 4 et gardé les meilleurs (Fig. 19).

Side - A'B'S' Mouth - A'B'P Chin - B'SP Cheekb. - AB'S' Throat - A'S'P

Figure 19 : Taux de recouvrement pour les 3 meiite PL (Noir) et les 4 PDF les plus
explicites en terme de variance (Gris). Les paramastinscrits sous I'axe des abscisses sont
les parametres retenus pour chaque groupe LPC.

Les taux de recouvrement sont meilleurs dans notre projection « sélective »
dans un espace de dimension 3 que dans I'espace des 4 meilleurs PDF. Pour obtenir
des taux comparables avec les PDF, il en faudrait entre 5 et 6, soit un espace de
dimension deux fois plus grande.

Enfin, nous avons comparé les parametres retenus avec ceux mis en avant
dans la littérature [11] comme étant explicatifs de chaque viséme. Les résultats
concordent dans tous les cas.

Ceci aussi fut intégré a “Characterizing and Classifying Cued Speech Vowels

from Labial Parameters” [16].
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4.2 Pour les consonnes

4.2.1 Les Parametres de Déformation Faciale

De méme que précédemment, nous avons utilisé les PDF, afin d’obtenir une borne
supérieure des résultats obtensibles par d’autres méthodes. Il en résulte que cette
borne supérieure est légérement plus faible pour les consonnes que pour les
voyelles. Ceci s’explique tres bien par deux observations [14],[15]:
- Le lieu d’'articulation des consonnes est souvent en amont de l'orifice buccal.
- Les visemes des consonnes ont une dispersion plus grande que ceux des
voyelles, puisque le contexte vocalique a beaucoup plus d’'importance pour
une consonne que le contexte consonantique pour une voyelle.
Les deux méthodes qui suivent I'étude des Parametres Labiaux ont pour but de

contrecarrer cette derniére difficulté (4.2.3 et 4.2.4).

4.2.2 Les Parameétres Labiaux

Les PL donnent pour les consonnes des résultats extrémement décevants. Il est vrai
que la littérature de la linguistique fait office de beaucoup plus de recherche sur les
voyelles que sur les consonnes, et que par conséquent, les parameétres en question
y sont plus adaptés.

De plus, les consonnes se caractérisent par des systemes d’articulation plus
subtils, invisibles sur notre modele, comme les contacts paleo-linguale ([l]), ou labio-
dentale ([f] et [v]), qu’il nous est impossible de discerner.

Nous n’avons donc pas pu, au contraire des voyelles, montrer l'efficacité des
Parameétres Labiaux en perception automatique, et nous allons méme jusqu'a penser

gu’ils ne sont pas suffisants en perception classique.
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4.2.3 L’échantillonnage en divers instants

Cette méthode n’est qu'un artefact pour tenir compte de l'aspect temporel, d'une
maniére plus simple qu'avec une FFT ou une transformée en cosinus. Il s'agit
seulement de tripler le nombre de parametres utilisés en mesurant les dits
parametres en trois instants significatifs, puis de considérer la concaténation de ces
trois vecteurs comme un seul jeu de parametres.

Il faut cependant se méfier de cette méthode car elle augmente le nombre de
parametres et donc le risque de sur-apprentissage. Quand nous I'avons utilisé sur
les PDF, nous avons ensuite appliqgué une ACP (Analyse Composantes Principale)
afin de réduire le nombre de parametres. Cela s’est révélé étre tres efficace dans le
cas des consonnes, ou la dimension contextuelle, et donc temporelle est importante,
mais le nombre de paramétres restant était encore trop élevé pour le gain obtenu
(avec 21 parametres, il est facile d'avoir moins de 5% de recouvrement
interclasse...).

Nous avons principalement utilisé cette méthode de deux manieres
différentes :

La premiére consiste, dans une segmentation de type [V1.C.V2], a choisir
quelgues échantillons, parmis les instants frontieres (le «.») et les milieux des
phonémes en question. Dans tous les cas, les instants d’échantillonnage sont tous
(généralement, 3 ou 5) définis par la segmentation audio.

La seconde, consiste a prendre un intervalle fixe entre les divers instants,
celui du milieu étant toujours indexé par la segmentation audio, et correspondant a la
consonne cible. Cette méthode est un peu moins efficace, mais permet d’accorder
une importance moindre a la segmentation audio, dont nous cherchons, a moyen

terme, a nous débarrasser.
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4.2.4 La soustraction contextuelle

Par cette méthode, nous voulions supprimer l'effet vocalique entourant les
consonnes, afin d’'éviter une dispersion trop importante au sein de chaque classe.
L’idée est tres simple : Soit une consonne dans le contexte V1-C-V2, on effectue une
moyenne pondérée des parametres de V1 et V2, et on retranche le résultat aux
parametres de la consonne. Pour que le résultat ait I'ordre de grandeur d'une

consonne, nous avons utilisé la formule suivante :

La pondération de la voyelle suivante est toujours supérieure car le
mouvement labial est beaucoup plus anticipatif que rémanent. Cette valeur
approximative a été fournie par dichotomie. Cependant, pour étre efficace, une telle
méthode nécessiterait que le coefficient dépende effectivement de la voyelle, de sa
position et du paramétre considéré. Il serait tout a fait possible d’optimiser la valeur
de cette matrice de coefficient avec un perceptron multicouche, mais cela
nécessiterait un autre corpus d’apprentissage, lui aussi tres grand.

Enfin, dans le cas d'une succession différente du classique V1-C-V2, nous
sommes incapables de traiter le cas...

Ceci nous a amené a abandonner cet axe d’étude, malgré des premiers
résultats tres prometteurs (les résultats devenaient comparables a ceux obtenus sur

les voyelles).
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4.2.5 L’Analyse Factorielle Discriminante (AFD ou LDA)

Il s’agit d’'une méthode mathématique visant a discriminer, au sein d’un super-nuage
de point, des sous-nuages de points les uns des autres [13]. Elle permet de trouver
un systéme d’axes tel que la variance entre les sous-nuages de points soit maximale,
et qu’elle soit minimale au sein de chaque sous-nuage de points.

Soit X la matrice (n,p) formée des n vecteurs lignes représentant chacun des
points du super-nuage, dans le systeme de coordonnées induit canoniquement par

les p paramétres. Soit X une sous matrice (ng,p) de X, formée des ng vecteurs du

kiéme

sous-nuage.
Soit G le centre d'inertie du k™™ sous nuage, et G celui du super-nuage. On
note B = nkaGkT , la matrice (p,p) de variance interclasse. Il s’agit donc de la

k

variance du super-nuage ou chaque sous-nuage est assimilé a son centre de gravité.
Soit V, la matrice (p,p) de variance du super-nuage : V=X'X-GG'. De méme,

kiéme

Vi est la matrice (p,p) de varaince du sous nuage: Vi=Xq Xi-GkGk'. On

noteW =V, , la matrice de variance intraclasse.
k

Notre probleme est donc de maximiser la variance interclasse sous la
contrainte que la variance intraclasse reste constante. En utilisant la méthode de
Lagrange, on montre que la solution est fournie par la diagonalisation de la matrice
V!B : Si nous cherchons a discriminer q classes, alors, la matrice VB posséde
exactement q -1 valeurs propres non nulles. De plus, ces valeurs propres sont
réelles. Le systeme de vecteurs propres associé correspond au sous espace
vectoriel permettant de mieux discriminer les g classes.

Nous avons appliqué cette méthode aux classes de consonnes et les résultats

sont satisfaisants : En effet, il n'est plus nécessaire de soustraire I'effet vocalique

44



Thomas BURGER

associé a la prononciation de chaque consonne, dans la mesure ou I'étalement dd a
cette différence de contexte (la variance intraclasse donc...) est minimisé.

L'autre avantage de cette méthode est le tres faible nombre de paramétres
gu’elle met en jeu (g-1), ce qui permet de la coupler avec la méthode du 4.2.3

(échantillonnage en divers instants).

4.3 Résultats sur des phonemes isolés.

Finalement, voici la méthode que nous avons retenue. Nous avons tenu a avoir la
méme sur les consonnes et les voyelles pour la raison suivante : pour linstant, les
espaces des voyelles et des consonnes sont séparés de telle sorte que les
probabilités évaluées dans I'un ne sont jamais mises en concurrence avec celles
évaluées dans l'autre, mais cela risque de changer quand nous nous intéresserons a
des phrases complétes non segmentées, ou il ne sera pas spécifié si nous avons
affaire a une consonne ou une voyelle. Des lors, il nous faudra pouvoir comparer des
probabilités issues de ces deux espaces. En conséquence de quoi, il vaut mieux
gu’elles soient calculées de la méme maniere.
Nous avons donc choisi d’élaborer notre jeu de paramétres de la maniere
suivante :
Echantillonnage en 5 instants (-10 trames, -5 trames, 0, +5 trames, +10
trames), les trames se succédant a 120Hz. Il s’'agit donc d'un
échantillonnage ne s’appuyant sur la segmentation audio qu’en un seul
instant.
Les 5 instants sont concaténés, pour représenter un seul vecteur. A ce

stade, le nombre de parametre est beaucoup trop important, pour étre
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traité facilement. De plus, il implique une situation de sur-apprentissage
évidente.

On applique une LDA sur ces parametres, pour chacun des sous-
espaces de codage. Ainsi, pour chacun de ces espaces, les parametres
d’étude (issus de la LDA) ne sont pas les mémes. lls sont au nombre de
1, 2 ou 3, suivant le nombre de classes de chaque espace.

En tant que résultat d'une diagonalisation de matrice, nos parametres n’ont
aucune signification morphologique. Néanmoins, cette méthode nous garantit de tres
bons taux de classification, elle est relativement simple a mettre en ceuvre, elle
permet d’avoir des taux comparables pour les voyelles et les consonnes, et elle est
transposable a d’autres éventuels corpus a venir (qu’il soit 2D ou 3D). Voici les

résultats obtenus :
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Figure 20 : Recouvrement des classes pour chacus e sous-espaces de codage étudié.
Cette méthode donne les résultats performants gun'utilisant qu'un peu de parametres.
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Les taux de recouvrement sont toujours inférieur a 10% ; la plupart du temps en
dessous de 8%. Dans le meilleur cas, on obtient des classes disjointes, et en
moyenne, le recouvrement des denviron 4 a 5%. En comparaison, on obtenait
environ 12% de recouvrement en moyenne avec les PDF : Cette méthode est donc
pour linstant la méthode fournissant les meilleurs résultats compte tenu de notre
corpus, et des données disponible sur celui-ci. Avec des méthodes similaires, nous
pensons pouvoir obtenir de bien meilleurs résultats sur des corpus ayant une
description plus fine des contours labiaux, comme par exemple, une interpolation

polynomiale des contours labiaux externes et internes.
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5 La reconnaissance de phrases
completes

Jusqu’a présent, nous avons étudié des phonémes isolés. L’enjeu est bien entendu
d’étre capable de reconnaitre une succession de phonémes ayant un sens.
Entendons-nous bien, il ne s’agit pas forcément de mettre en place un HMM au sens
ou nous l'avons décrit plus haut: Méme si nous n’utilisons aucune analyse
contextuelle, nous pouvons prétendre reconnaitre des phrases (en tant que
succession de phonemes, et n‘ayant pas de signification syntaxique) par
concaténation des résultats obtenus sur les phonemes. Cependant, cette tache n’est
pas exempte de difficultés. Dans cette partie nous aborderons les difficultés qu’elle
implique, ainsi que les maniéres dont nous avons commencé a les aborder.

Notons que le titre de ce chapitre parle de « Reconnaissance ». Il ne s’agit
pas ici de faire croire a une séparation des corpus d’apprentissage et de test : Nous
en sommes encore a la phase d’étude des signaux, et les termes « Classification »
ou « Reconnaissance » au sens ou nous les avons utilisés jusqu’a présent perdent
tout leur sens. Si nous utilisons le terme de « reconnaissance de phrases », ce n’est
pas par rapport a un « apprentissage de phrases ». Le terme de reconnaissance
reprend donc ici son sens commun: A partir de morceaux de phrases (des
phonemes que nous avons appris ultérieurement), nous allons chercher a
reconnaitre, a reconstituer une phrase. Qu'elle fasse partie d'un corpus
d’apprentissage n'‘est méme pas la question, puisque aucune considération

statistique ne peut étre faite a partir de nos travaux : Nous cherchons encore a
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trouver les outils et les éléments dont I'analyse nous permettra de reconnaitre (au
sens de reconstituer) une phrase, a partir des phonémes qui la constituent.

Comme nous l'avons expliqué précédemment, il nous est nécessaire de nous
débarrasser de la segmentation audio. Une fois supprimée, la seule source
d’'information temporelle est le mouvement de la main. En plus d’étre beaucoup
moins riche en information, ce flux de données n’est pas synchronisé avec le flux
labial, ce qui présente encore une difficulté supplémentaire.

Nous allons supprimer ['utilisation du flux audio de maniére progressive. Tout
d’abord, nous avons travaillé a I'apprentissage comme a la classification avec le flux
audio. Nous allons ensuite ne le conserver qu’a I'apprentissage, pour espérer un jour

ensuite, le supprimer completement.

5.1 Travailler avec la segmentation audio.

Ceci revient en fait a prendre une série de formes labiales correspondant a la
segmentation audio, a reconnaitre chacun des phonémes indépendamment, puis de
reconstituer la chaine phonétique. Ceci ne présente donc pas de difficultés
supplémentaires par rapport a ce que nous savons deéja faire, et donc ne constitue

pas une avancée en Soi.

5.2 S’affranchir de la segmentation audio pendant| a phase
de reconstitution de la chaine phonétique.

L'idée est la suivante : utiliser I'apprentissage déja réalisé sur les phonémes isolés
(donc, sur des phrases segmentées) pour essayer de reconnaitre des phrases
complétes non segmentées. C’est cette étape intermédiaire de la suppression de la
segmentation audio qui est développée, puisque c’est sur celle-ci que nous

commencons a avoir des résultats. Voici les différents enjeux :
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5.2.1 Travaliller en une seule passe

Pour diverses raisons, nous souhaitons, autant que possible, ne travailler gu’en une
seule passe. La raison la plus évidente, est que nous aimerions travailler en temps
réel, et donc, que par conséquent, au moment du traitement d’'une information, les
informations qui suivent ne sont pas encore traitées.

La seconde raison, est plus un choix conceptuel : Nous voulons absolument
éviter qu’une étape de prétraitement implique des choix irréversibles sur les
décisions prises. Cela impligue donc, dans le cas d’'une analyse en plusieurs passes,
gu'aucune des passes n'impligue de choix prématurés, ce qui est tres difficile a
programmer.

Au final, c’est donc par souci de simplicité que nous ne travaillons qu’en une
seule passe. Nous n’excluons cependant pas, dans un premier temps, (nous
sommes encore loin de contraintes « temps réel ») la possibilité d’une passe initiale

ne servant qu’'a segmenter le flux labial, sans qu’aucune décision ne soit prise.

5.2.2 Alternance CV

Nous supposerons dans un premier temps que la prosodie francaise est
invariablement constituée d'une alternance CV, c’est a dire qu'une voyelle est
toujours précédée d’'une consonne et réciproquement. Ceci impligue que nous
détecterons donc toujours de telles séquences. Par conséquent, dans le cas d’'une
succession de 2 consonnes C1-C2, nous supposerons l'existence d’une voyelle
fantdme entre les deux, et nous détecterons C1-V-C2. De méme, une succession de
type V1-V2 sera reconnue comme V1-C-V2. Il nous incombera par la suite de
supprimer les artefacts que nous avons ajoutés. A ce stade, nous n’avons pas
encore trouvé de moyen efficace pour supprimer les phonemes artificiellement

ajoutés a la phrase pour gu’elle respecte I'enchainement CV.
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5.2.3 Pré requis de synchronisation

Actuellement, notre seul outil restant de synchronisation lors de la reconstitution de
chaine phonétique est la main. Chaque transition de la main d'un couple
(Configurationl, Positionl) vers un autre couple (Configuration2, Position2) nous
permet de délimiter une syllabe CV. En faisant I'hypothése (fausse) que le flux labial
et le flux manuel sont synchronisés, il nous suffit de chercher entre chaque couple de
transitions, une consonne (en début de séquence), puis une voyelle (peu avant la
derniére transition). Voici, selon nous, et de maniere totalement arbitraire, la fenétre

d’analyse d’'une syllabe CV :

Figure 21 : Fenétre d’analyse d’'une syllabe CV. [éitation de la syllabe par
le mouvement de la main, supposé synchronisé. Lekehes » sont
respectivement la densité de probabilité de trouleeconsonne, puis la voyelle.

Maintenant que nous avons présenté les principaux enjeux de ce probléme,

voici la maniére dont nous I'avons approché.

5.2.4 Analyse de la phrase « Une réponse ambigué ».

Voici la maniére dont nous avons procédeé :
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A chaque instant, les formes labiales sont projetées dans l'espace des
parametres de chacun des sous-espaces de codage. A chacun des vecteurs obtenus
est associé une densité de probabilité d’appartenir a chacune des classes du sous-
espace considére.

Cette probabilité est ensuite multipliée par la probabilité d’étre une consonne
(pour les sous espaces des consonnes) ou d’étre une voyelle (pour les sous espaces
des voyelles). Le calcul de cette probabilité est encore assez rudimentaire (nous
avons réalisé un apprentissage sur 'ensemble des sous-espaces de codage réunis,
avec seulement deux classes : les consonnes, et les voyelles) et les résultats ne sont
pas tres performants (ces classes ont tellement de variances internes qu’il est
difficile de les discriminer proprement). Néanmoins, cela permet d’obtenir un
embryon de segmentation, au sens ou l'alternance CV est mise en valeur. Elle n’est
cependant pas reellement exploitable a I'heure actuelle en temps que réel outil de
segmentation, car pas assez précise. Néanmoins, elle permet de supprimer un grand
nombre d’artefact : Par exemple une consonne assez fermée, peut, en étant projetée
dans I'espace des voyelles, passer pour un [i]. Ainsi, la syllabe [sa], projetée dans
I'espace des voyelles donnera une forte probabilité a la succession de voyelles [i-a].
Si la densité de probabilité du faux [i] est supérieure a celle du vrai [a], la voyelle
reconnue sera un [i] pour cette syllabe, et la syllabe détectée sera [si]... par contre, Si
le [s] est pergcu comme une consonne, sa probabilité d’étre une voyelle va diminuer,
et la probabilité du [i] percu dans I'espace des voyelle va étre réduite, pour laisser
apparaitre le [a]. D’une maniére générale, le fait de multiplier par cette probabilité
permet de diminuer le nombre de pics de probabilités apparaissant de part et d'autre

des phonémes qui doivent effectivement étre reconnus.
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Voici un exemple de résultat de la projection d’'une phrase dans chacun des 11

sous-espaces de codage (Fig. 22 et 23):

Figure 22 : Projection de la phrase "Une réponse aigué” dans les 5 espaces des voyelles.

Enfin, l'information de la main est utilisée pour déterminer lequel des 5 espaces
de voyelles et lequel des 6 espaces de consonnes il faut retenir.

A ce niveau la, nous arrivons a travailler en une seule passe, cependant, il
reste encore les deux autres difficultés majeures: La main n’est pas forcement
synchronisée avec le mouvement labial et le décalage peut étre, dans certains cas,
supérieur au temps d’articulation d’'une syllabe. De plus, pour une configuration et
une position de main donnée, il faut trouver soit une consonne et une voyelle, soit

une consonne seule, soit une voyelle seule...
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Figure 23 : Projection de la phrase "Une réponse aigué" dans les 6 espaces des
consonnes.

Ainsi, si I'on applique la fenétre d’analyse des syllabes en fonction de la main
(on multiplie les probabilités des sous-espaces de codage par la probabilité de
trouver respectivement les consonnes et les voyelles codées par la main), on obtient
d’'une part, des artefacts supplémentaires (les deux syllabes [ _y - nE ] sont percues
comme la succession [ty - nE]), puis des erreurs, principalement dues a des
problemes de synchronisation. Apres un « fittage » manuel, on arrive toujours a
supprimer les décalages temporels. Il reste cependant a automatiser cette tache...

Voici les résultats que 'on arrive a obtenir (Fig. 24 page suivante).
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Figure 24 : Apres synchronisation de la fenétre maglle, la chaine phonétique reconnue
est : "Tune réponse ambigué".
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5.3 Vers la disparition compléte de la segmentation audio

Nous ne savons pas encore, a ce niveau la, comment procéder. Cette étape est
encore trop loin des résultats que nous obtenons pour étre envisageable. Cependant,
on peut d’'ors et déja se proposer une étape intermédiaire, ou I'on considérerait un
eventuel préapprentissage audio-segmenté, paramétrable en fonction d’un second

apprentissage non segmenteé.

5.4 Conclusion sur les résultats obtenus

A ce stade, les résultats obtenus sont assez maigres, et dans la plupart des cas, le
seul réel obstacle est le probleme de la synchronisation. En effet, étant donnée une
phrase, il nous suffit d’ajuster de maniere ad-hoc des parametres de synchronisation
pour que la phrase soit correctement reconnue. Néanmoins, la variabilité est
tellement importante d'une phrase a lautre qu’il nous a semblé impossible
d’automatiser simplement la parameétrisation de la synchronisation, afin que celle-ci

soit efficace dans tous les cas.

5.5 Différentes voies d’amélioration

Voici quelques pistes concernant I'amélioration de la synchronisation entre le flux

manuel et le flux labial.

5.5.1 L'apprentissage CV

Cela consiste a realiser notre apprentissage sur des couples de phonémes plutot
que sur des phonemes isolés. Cette méthode semble, sur le papier, tres efficace
dans la mesure ou elle permettrait de s’affranchir d’un certain nombre de problémes

de segmentation, de synchronisation et de contexte d’articulation. Cependant, elle
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nécessiterait un corpus de taille gigantesque. De plus, la reconnaissance de syllabes

différentes de celle du modele CV serait tres difficile.

5.5.2 L'affinage de la segmentation

Cela consisterait a tenter une premiere passe dont le seul but est de fournir des
informations supplémentaires permettant de palier celles initialement fournies par la
segmentation audio. Cependant, il nous semble difficile, & partir des seuls éléments
en notre possession de remonter a une information si précise. Une étude sur la

prosodie en LPC permettrait d’avancer.

5.5.3 L’étude de la trajectoire labiale

Cette derniere méthode est celle qui nous semble la plus porteuse, autant en terme
d’efficacité a court terme, qu’en terme de possibilité d’évolution. Il s’agit de s’inspirer
des systemes experts, et de mettre au point un certain nombre de regles portant sur
I'étude de la trajectoire labiale, afin d’optimiser le calcul des probabilités au sein de
chaque sous-espace de codage.

Prenons un exemple simple: si au sein d’'une syllabe CV, une occlusion est
détectée, et que la main est dans la Configurationl, la consonne détectée ne peut
étre qu’un [p], et ce, indépendamment du calcul des autres probabilités..

De telles considérations seront de plus a la base de la parametrisation de

notre futur HMM.

5.5.4 Les multi-gaussiennes pour le classement CV

L'utilisation de [lalternance CV et un puissant outils, puisqu’elle permet une
synchronisation complete avec le mouvement manuel. De plus, elle ne nécessite pas

d’étape de prétraitement. Pour arriver a utiliser cette information, il faut affiner notre
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modele de discrimination CV. Nous avons dit plus haut que celui-ci était peu efficace
parce que le type de données a discriminer ne se préte pas facilement a une
modélisation gaussienne. D’ou I'idée d’utiliser une modélisation multi-gaussiennes.
Nous avons implémenté un prototype basé sur les multi-guassiennes induites
par les classes de visemes, et cela permet une classification avec un taux de
recouvrement inférieur a 8%, c’est a dire, du méme ordre de grandeur que pour la

classification entre phonemes d’'un méme groupe LPC.

5.5.5 LCS (Longuest Common Sequence)

Une autre voie a explorer est celles des algorithmes d’optimisation issus de la RO.
Le probleme de synchronisation est un probleme de matching sans retour arriére. Le
critere d’optimisation doit cependant étre modifié pour tenir compte de la valeur de la
combinaison retenue, en tant qu'évaluation de la probabilité d'étre la séquence
prononcée.

De plus, la modélisation permettant de passer des chaines de phonémes et
de gestes manuels aux chaines, aux chaines dont doivent étre récupérer les

séquences communes n’est pas immédiat.

5.5.6 Les HMM-profils

Cette idée est inspirée du travail effectué en bio-informatique [12], ou I'on cherche a
comparer des chaines d’ADN par alignement. La méthode consiste a modéliser le
résidu de la comparaison de séquences d’ADN par un processus markovien capable,
par substitution, insertion ou inversion, de générer I'ensembles des séquences
possibles, afin d’en comparer la valeur en terme de probabilité d’apparition.

Ici aussi, nous chercherons a modéliser la synchronisation par un alignement

de deux flux dans le but de I'optimiser.
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6 Conclusion

Du travail réalisé, nous retiendrons d’'une part des résultats prometteurs, et d’autre
part, des difficultés insoupgonnées.

Pour les résultats, nous avons élaboré une méthode nous permettant, pour un
locuteur donné, de reconnaitre des formes labiales audio-segmentées et de les
classer avec un taux élevé de précision. La méthode de classification gaussienne est
donc efficace, sur un jeu de paramétres bien choisis : Une LDA couplée avec un
échantillonnage en divers instant autour de I'instant cible.

Nous avons aussi d0 travailler sur un corpus de données réduit, mais de nos
observations, nous avons tiré les connaissances nécessaires a la création d'un
corpus plus important.

Enfin, la reconnaissance de phrases complétes non segmentées est sur la
bonne voie. Les résultats préliminaires sont encore difficiles a généraliser et a
automatiser mais de nombreuses pistes n'ont pas encore été explorées. La premiére
brigue d'un systeme de reconnaissance automatique du LPC est maintenant posée.

Des difficultés apparentes, nous retiendrons quelques jalons du travail qui
reste a accomplir : Les problemes de synchronisation manuo-faciale dans un premier
temps est une étape indispensable. Suivra, la prise en compte de l'analyse
contextuelle en tant qu’inévitable outil de robustesse. A plus long terme, on peut

aussi imaginer parvenir a vaincre les problemes d’utilisation multi-locuteurs.
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