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Reéesume

L’utilisation d’informations supplémentaires conjointement a celles extraites du signal
acoustique est une nouvelle méthode utilisée afin d’améliorer les performances et la
robustesse des systémes de reconnaissance automatique de la parole. De nombreux travaux
sur la perception de la parole ont montré I’importance des informations visuelles dans le
processus de reconnaissance chez I’homme. L’utilisation de données sur la forme et le
mouvement des lévres du locuteur semble donc étre une voie prometteuse pour la
reconnaissance de la parole.

Notre travail, dans le cadre de ce magister, concerne la mise en ceuvre d’un systéme de
reconnaissance automatique de la parole (RAP) audiovisuelle pour les chiffres arabes en
milieu réel. Il s’agit d’une intégration des informations visuelles aux informations
acoustiques.

Tout d’abord, se pose le probléme du niveau dans lequel se fera la fusion : est-ce au
niveau des données ou bien au niveau des résultats. Ensuite intervient le probléme
d’adaptation des contributions des deux modalités acoustique et visuelle.

Le systeme audiovisuel que nous avons mis en ceuvre utilise les modéles de Markov
cachés continus (CHMM) comme moteur de reconnaissance aussi bien pour la modalité
acoustique que pour la modalité visuelle. Le résultat final de reconnaissance est obtenu apres
fusion des scores issus de chaque reconnaisseur. Les CHMM constituent I’approche la plus
performante actuellement pour la RAP. L’estimation des parametres des modeles par
maximum de vraisemblance nécessite des procédures itératives, chaque itération mettant elle-
méme en jeu des parcours récursifs, visant a calculer la loi conditionnelle des variables
cachées. La difficulté consiste a obtenir des algorithmes efficaces, interprétables de manicre
probabiliste.

La fusion des scores est basée sur I’utilisation de réseaux de neurones de type
Perceptron MultiCouches (PMC)

Nous avons testé les performances de notre systéme sur un corpus audiovisuel des
chiffres arabes en mode mono locuteur. Ce corpus a été enregistré par nos soins au niveau de
notre laboratoire. Les paramétres auditifs utilisés sont les coefficients cepstraux dans I’échelle
Mel (Mel Frequency Cepstral Coefficients) et les paramétres visuels sont eux basés sur la
DCT (Discrete Cosine Transform). Les tests réalisés, dans un milieu réel, ont montré que de
bonnes performances sont obtenues pour le systéme acoustique (TMBR = 69.33%) par
rapport au systeme visuel (TMBR = 59.33%), elle meilleures pour la reconnaissance
audiovisuelle (TMBR = 87%).

Les expériences réalisées nous ont permis de constater que 1’information visuelle
intégrée a l’information acoustique peut constituer une alternative pour augmenter la
performance des systémes de reconnaissance en milieu réel (nécessairement bruité).

Les performances de notre systéme restent a étre évaluées dans un contexte plus étendu,
par exemple un corpus de plus grande taille prononcé par plusieurs locuteurs. Nous comptons
tester notre systtme dans le cas des signaux bruités a différents bruits. Nous pensons
¢galement utiliser d’autres types de fusion telles que la fusion au niveau des parametres ou la
fusion hybride.
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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

La Reconnaissance Automatique de la Parole Audio-Visuelle est un domaine de
recherche qui a connu un intérét grandissant durant ces dernieéres années. Elle se situe a
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 des lévres du locuteur, surtout quand le
milieu de transmission est dégradé.

Depuis plusieurs siecles, 1’observation des mouvements labiaux est utilisée pour la
compréhension de la parole par I’humain en I’absence de parametres acoustiques. Il s’agit
alors d’une reconnaissance purement visuelle de la parole également appelée lecture labiale.
D'ailleurs, la lecture labiale permet aux malentendants de restituer une grande partie de
l'intelligibilité de la parole acoustique. Chez les personnes ayant une présence auditive, les
lévres permettent de mieux comprendre un message complexe.

La reconnaissance automatique de la parole audiovisuelle se propose d’utiliser, en plus
de l’information acoustique, une information visuelle, reposant principalement sur les
mouvements et la forme des 1évres du locuteur, comme source complémentaire d’information.
Deux questions introductives importantes se posent dans ce domaine de recherche :

B Quelle information visuelle utiliser et comment [’extraire des images ?

B Comment combiner les parametres acoustiques et visuels ?
La seconde question, se pose pratiquement dans les mémes termes qu’en reconnaissance de la
parole multi-bandes [Mirghafori et Morgan, 1999], avec notamment les difficultés liées a
I’existence d’une désynchronisation entre les modalités acoustique et visuelle.
Travailler sur I’intégration des scores acoustiques et visuels reste d’actualité, mais, en
I’absence de corpus de la parole audiovisuelle d’entrainement et de validation de grande taille,
la généralisabilité des résultats obtenus reste limitée.
C’est pourquoi que, dans ce mémoire, nous sommes intéress€ a ces deux questions :
Extraction d’informations visuelles et méthodes d’intégrer les scores acoustiques et visuels.

Dans les systémes automatiques, pour assurer I’extraction des parametres visuels fiables, le
maquillage [Auckenthaler et al., 1999a] et /ou un dispositif d’acquisition spécifique avec des
conditions d’éclairage contrdlées [Liévin et Luthon, 1999] ont longtemps été et sont encore
utilisés. Ces artefacts permettent d’étudier les parametres labiaux et ont permis par le passé de
prouver I’utilit¢é de la modalité visuelle, mais restent difficilement envisageables dans les
applications réelles. Pour pouvoir utiliser la parole audiovisuelle dans les applications réelles,
il semble nécessaire d’étudier I’extraction des parametres labiaux sur des images, que nous
qualifierons par la suite de naturelle, acquises sans préparation du locuteur (sans maquillage
ou dispositif d’acquisition solidaire de la téte du locuteur), dans un environnement réaliste
soumis a des variations d’éclairement.

Dans notre travail se pose alors le probléme d’intégrer des informations de nature
différente : acoustique et visuelle. C’est précisément cette intégration d’informations :
acoustiques et visuelles, en vue de leur exploitation pour la Reconnaissance Automatique de
la Parole Audio-Visuelle (RAPAV) qui fait I’objet de ce mémoire.

Ainsi, ce manuscrit est organisé en quatre chapitres :

Le premier chapitre, présente quelques notions générales sur la reconnaissance
automatique de la parole. Nous décrirons le fonctionnement d’un systéme de RAP. Apres,
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nous abordons quelques problémes de la reconnaissance de la parole. Puis, Nous détaillerons la
fagon de représenter le signal de parole par le biais de sa paramétrisation.

La méthode utilisée pour la reconnaissance audio et la reconnaissance vidéo est abordée
dans le chapitre?.

Dans le troisieme chapitre, nous décrivons le schéma de fonctionnement général d’un
systéme audiovisuel, puis nous présentons les différents modéles d’intégration audiovisuelle
proposés dans la littérature, et les différentes techniques de fusion utilisées. Nous terminons
par la paramétrisation des signaux acoustique et visuel de parole.

Le dernier chapitre se termine par une évaluation des performances de notre systéme.
Nous décrivons la base de données audiovisuelle sur laquelle notre systéme a été expérimenté.
Ensuite, nous définissons un ensemble de visemes adapté a la tache de reconnaissance et aux
données visuelles du locuteur. Puis nous testons la pertinence de cette définition pour la RAP
avec la méthode de reconnaissance fondée sur des modéles de Markov cachés, et des réseaux
de neurones



Chapitre 1 : Notions générales sur la RAP

Chapitre 1

Notions générales sur la reconnaissance
automatique de la parole

Résumeé :

Ce chapitre a pour objet de présenter les notions genérales sur la parole et de son traitement
automatique. Pour commencer, nous évoquerons le principe général de la reconnaissance
automatique de la parole (RAP) et en particulier le systeme le plus utilisé de nos jours a savoir
le systéme bayesien utilisant les modeles de Markov cachés (HMM : Hidden Markov Model).
Nous aborderons ensuite, la paramétrisation du signal de parole en vu de la reconnaissance.
Avant de terminer, nous présenterons les différents problemes de la RAP Finalement, nous
donnons la définition générale sur la reconnaissance automatique de la parole audiovisuelle.

1.1. Introduction

La parole est I’un des moyens les plus naturels par lequel des personnes communiquent.
C’est un son émis par le locuteur, c’est a dire une variation de pression acoustique plus ou
moins rapide et plus ou moins forte qui est captée par un microphone placé a proximité. La
possibilité de reconnaitre la phrase sera donc trés dépendante des conditions d’enregistrement:
qualité du microphone, distance au locuteur, niveau du bruit environnemental ...etc.

La Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) a pour objet la transformation
automatique du signal acoustique en une séquence de mots (ou de phrases) qui, idéalement,
correspond aux mots (phrases) prononcés par le locuteur. La reconnaissance constitue donc un
processus de transformation d’un signal de parole en mots ou séquence de mots de la langue
naturelle.

La présence de différents bruits peut affecter significativement la qualité de la RAP. La
reconnaissance audio-visuelle propose d’améliorer les performances des systemes de RAP,
principalement dans le cas ou le canal audio est corrompu, en ajoutant de I’information
provenant de la modalité visuelle, sous la forme d’images vidéo du locuteur.

1.2. La lecture labiale

La lecture labiale permet de comprendre le message parlé en mettant en relation les
mouvements des lévres et du visage. Outre le travail de déchiffrage des mots, un travail est
nécessaire pour que les mots aient un sens.

Pour avoir une bonne lecture labiale, trois éléments sont nécessaires :

e Le locuteur, c'est-a-dire celui qui s’exprime, doit :
- se mettre obligatoirement face a la personne malentendante ;
- parler normalement (a trop vouloir articuler ou parler trop fort, on déforme les mots) ;
- éviter de parler trop vite ou, trop lentement ;
- ne pas parler avec un objet dans sa bouche ;
- avoir une expression faciale et des gestes appropriés.
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e Le lecteur labial, celui ou celle qui lit sur les leévres de son interlocuteur, doit :
- avoir suivi une formation adaptée ;
- pouvoir se concentrer suffisamment longtemps face au locuteur ;
- étre capable de s’adapter a différents locuteurs ;
- avoir une bonne vision ;

e L’environnement, pour sa part, doit étre calme et bien éclairé. Les discussions de
groupe sont a éviter car un lecteur labial ne peut regarder qu’un locuteur a la fois.

Quelques réflexions sur la lecture labiale

Chacun lit des mots sur les lévres de son interlocuteur. Une telle affirmation ne va pas
sans poser certaines questions :
- Quand est ce que I’on se sert de la lecture labiale pour percevoir et comprendre la parole?
- Pour quelles raisons la lecture labiale est-elle alors efficace?
- comment utilise-t-on les informations visuelles sur les lévres du locuteur?

1.3. Signal de parole acoustique

1.3.1. Définition

Le signal de parole acoustique (capté par un microphone) véhicule des informations de
nature différentes, ceci impose aux systetmes de reconnaissance de n’extraire que
I’information nécessaire a son application. L’information sur celui qui a émis le message pour
la reconnaissance du locuteur, dans quelle langue le massage a été émis pour la
reconnaissance de la langue et enfin I’information linguistique du message émis pour la
reconnaissance de la parole. Ces différentes informations sont portées par des parametres tels
que : le fondamental /), les formants, le codage par prédiction lineaire LPC (LPC : Linear

Prediction Cepstral), les coefficients cepstraux MFCC (MFCC : Mel Frequency Cepstral
Coefficients) ... etc.

1.3.2. Caractéristiques du signal de parole

Le signal de parole n’est pas un signal ordinaire, il s’inscrit dans le cadre de la
communication parlée. Il présente plusieurs caractéristiques spécifiques qui rendent son
traitement extrémement complexe. Parmi ces caractéristiques : particularit¢ de la langue,
redondance de I’information, variabilité du signal, les interférences ... etc. [Debyeche, 20007]

1.3.3. Du signal de parole a I’observation acoustique

Cette partie présente le principe de traitement dans un Systéme de Reconnaissance
Automatique de la Parole (SRAP).
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Canal de
fransmission \
Parole Acquisition et | Paramerisation | Vecteur acoustique
—— . . et . —
modelisation du signal

Figure 1.1 : Chaine de traitement acoustique d 'un systeme de RAP

Comme le montre la figure 1.1, le signal de parole est d’abord numérisé puis modélisé
sous une forme généralement fréquentielle. Avant d’obtenir ces mesures, le signal a subit des
modifications dues a I’environnement dans lequel se trouve le locuteur, a I’influence du
systéme d’acquisition. Ces modifications sont souvent regroupées sous le terme canal de
transmission. Le module suivant, dans la chaine de traitement acoustique, est celui qui extrait
les parameétres pertinents pour la reconnaissance de la parole. Ces parametres sont ensuite
envoyés au module de reconnaissance acoustique qui identifie les sons présents dans le signal.

Détaillons chacun de ces modules pour comprendre 1’enchainement allant du signal de
parole a I’observation acoustique

1.3.3.1. Acquisition et modélisation du signal

Pour que le signal soit utilisable par un ordinateur, il doit &tre numérisé. Cette opération
tend a transformer un phénomene temporel analogique, en une suite d’éléments discrets, les
échantillons. La numérisation repose sur I’échantillonnage et la quantification du signal.

1.3.3.2. Canal de transmission

Comme dans la tache de reconnaissance de la parole, I’une des deux entités de la chaine
de communication est un ordinateur. De ce fait, il est nécessaire de prendre en compte le canal
de transmission entre 1’étre humain et la machine, car celui-ci introduit des distorsions qui
sont de nature a perturber suffisamment le signal de parole pour le rendre difficilement
reconnaissable pour la machine. Ce canal de transmission est en général assimilé a un filtre. Il
est possible d’inclure dans ce canal des informations comme la réponse impulsionnelle ou
I’enregistrement est effectué, ou encore le bruit de fond.

1.3.3.3. Extraction des paramétres

A partir des échantillons de chaque trame (observation), un traitement acoustique extrait
des coefficients caractéristiques qui sont rassemblés en un vecteur descriptif de cette tranche,
désigné sous le nom de vecteur acoustique. La définition et le nombre de coefficients différent
selon les systémes de reconnaissance, on rencontre principalement : les coefficients cepstraux
dans I’échelle Mel (MFCC : Mel Frequency Cepstral Coefficient), les coefficients LPC
(Linear Predictive Coding), I’énergie, le fondamental ... etc. [Dupont, 1996]
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1.4. Reconnaissance automatique de la parole

Cette partie est dédiée a la présentation du principe de la RAP. Le principe général a
beaucoup évolué¢ car, en passant d’une reconnaissance fondée sur I’exemple a une
reconnaissance fondée sur le modele, la suite de traitements s’est allongée. De fagon générale,
les systémes de RAP actuels, a base de modélisation statistique, suivent le schéma
représenté par la figure 1.2 :

paraméatres
acoustiques
phrase

= daeona | => Module de décodage m—

Modeles Modéles Modéles de
acoustiques phonetiques langage

Figure 1.2 : Systeme général de RAP acoustique par modélisation statistique.

A partir d’un signal de parole, le premier traitement consiste a extraire les paramétres
acoustiques. Ces parameétres sont mis en entrée d’un module de décodage. Ce décodage peut
produire une ou plusieurs hypothéses phonétiques associées en général a une probabilité pour
chaque segment (une fenétre ou une trame) de signaux de parole. Ce générateur d’hypothéses
utilise des modeles statistiques d’unités élémentaires de parole, par exemple le phonéme
[Dutoit et al., 2002].

Le générateur d’hypothéses interagit pour forcer le décodage acoustico-phonétique a ne
reconnaitre que des mots. Les modéles phonétiques sont représentés par un dictionnaire de
prononciation (dictionnaire phonétique) ou par des automates probabilistes qui sont capables
d’associer une probabilité a chaque prononciation possible d’un mot.

Pour la reconnaissance automatique de la parole continue grand vocabulaire, le
générateur d’hypothéses de mot interagit pour forcer le reconnaisseur a intégrer des
contraintes qui sont souvent formalisées par des modéles de langage [Le Viet Bac, 2006].

Approche Bayesienne de la reconnaissance automatique de la parole

La formule générale, dans le cadre d’un systeme entie¢rement probabiliste, s’exprime
sous la forme d’une équation Bayesienne (1.1). Le but du systéme est de trouver 1I’hypothése
W" qui maximise pour toutes les séquences de mot W possibles et pour une observation
acoustique 4 .

. 3 PW).P(AIW)
W* = argmax,, P(WI4) = argmax,, PA) e (1.1)

Dans cette équation, nous pouvons identifier plusieurs facteurs :
- P(A) : est la probabilité de I’observation acoustique 4 . Celle-ci est constante pour toutes les
séquences de mot/ , d’ou ’approximation finale de I’équation précédente est donnée par la
formule (7.2). Pour générer cette observation, I'unité de décodage acoustique doit, dans un
premier temps, analyser le signal de parole, ensuite définir quelle est la suite d’éléments
acoustiques la plus probable.
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W xargmax,, (P(A/W).PV)) oo, (1.2)

-P(AIW) : est la probabilité de 1’observation acoustique 4 connaissant une séquence de
mots W .
-P(W) : est la probabilit¢ a priori de la séquence de mots/#, sans aucune notion
d’acoustique, dans le langage considéré. C’est la probabilité générée par le modele de
langage.
Généralement, pour classer les systémes de reconnaissance automatique de la parole, on

a recours aux critéres suivants :

e Le mode d’¢élocution.

e La taille du vocabulaire.

e La dépendance plus ou moins grande vis-a-vis du locuteur.

e [’environnement protégé. [Dupont, 1996]

1.5. Principales méthodes d’analyse du signal de parole

La Reconnaissance Automatique de la Parole a pour objet la transformation automatique
d’un signal acoustique en une séquence de phonémes ou de mots qui, idéalement, correspond
au mot ou a la phrase prononcée par un locuteur. La reconnaissance constitue donc un
processus de traduction d’un signal acoustique en une séquence de phrases de la langue orale
telle qu’elle est prononcée par un locuteur, reconnu par un systéme automatique.

Le traitement acoustique regroupe l’acquisition du signal vocal, son filtrage, son
¢chantillonnage et 1’extraction des coefficients caractéristiques de ce signal. Au niveau
acoustique, la parole est donc représentée par une suite de vecteurs constitués des coefficients
qui caractérisent le signal [Calliope, 1989].

Pour obtenir une représentation numérique, on échantillonne le signal acoustique de
parole. La fréquence d’échantillonnage est choisie conformément au théoréme
d’échantillonnage (au-dela de 8KHz pour un signal dont la bande passante aurait été limité
par la qualité téléphonique).

Les deux familles de coefficients acoustiques les plus utilisées en RAP sont issus de
deux analyses différentes pour obtenir le spectre :

v" Lorsque le spectre d’amplitude résulte d’une FFT sur le signal de parole prétraité, lissé
par une suite de filtres triangulaires repartis selon 1’échelle MEL, les coefficients sont
appelés Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)(voir figure :1.3).

v Lorsque le spectre correspond a une analyse LPC (LPC : Linear Prediction Cepstral),
les coefficients se déduisent des coefficients LPC par développement de Taylor, d’ou
leur nom de Linear Prediction Cepstral Coefficients (LPCC) (voir figure . 1.4)

L Filtrage . MFCCs
“——| Pré-accentuation FFT |—» Eﬁillgl_e | FFT -
Signal Fenstrage inverse
acoustique

Figure 1.3 : Calcul des coefficients acoustiques de type MFCCs
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Signal ; LPCCs
g Bré. A ~ Matrice .| Calcul | Développement |
EE— R e d'autocorrelation LPC g de Taylor

Figure 1.4 : Calcul des coefficients acoustiques de type LPCC

L’information acoustique permanente du signal de parole se situe principalement dans la
bande passante [5S0 Hz — 8 KHz], la fréquence d’échantillonnage devrait donc au moins étre
¢gale a 16 kHz, selon le théoréme de Shannon [Kunt, 1991], mais elle peut varier en fonction
du domaine d’application ou des besoins ou des contraintes matérielles.

La trame acoustique est un ensemble de coefficients ou parametres calculés sur un bloc
d’échantillonnage. Dans la plus part des applications, ce bloc d’analyse est de taille fixe, il
correspond a un temps de parole de 10 a 30 ms. La suite de vecteurs d’analyse est obtenue en
déplagant ce bloc de 5 a 15 ms ; il y a recouvrement de blocs, ce qui apparente cette analyse a
une analyse de type fenétre glissante.

En reconnaisse de la parole, les paramétres extraits doivent étre :

- Pertinents : extraits de mesures suffisamment fines, ils doivent étre précis mais leur
nombre doit rester raisonnable afin de ne pas avoir de colt de calcul trop important
dans les modules de décodage.

- Discriminants : ils doivent donner une représentation caractéristique des sons de base
et les rendre facilement séparables.

- Robustes : ils ne doivent pas étre trop sensibles a des variations de niveau sonore ou
un bruit de fond.

De nombreuse paramétrisation ont été utilisées en parole ; les méthodes issues du
traitement de signal sont classiquement répertoriées en trois catégories :

A) Les méthodes fondées sur un modéle de perception.

B) Les transformées non paramétriques usuelles telles que la transformé de Fourier.

C) Les méthodes paramétriques qui s’appuient sur un modele simplifié de production de
la parole et qui exploitent le couplage ** source/conduit’’ (codage prédictif linéaire et
cepstre).

D) Les paramétres ‘coefficients cepstraux : MFCC”’.

A) Méthode de calcul du modéle de perception

Des modeles de perception ont pu étre obtenus a partir d’études de perception et
d’études psycho-acoustiques. Ils consistent a définir des bandes critiques de perception,
correspondant a la distribution fréquentielle de 1’oreille humaine. Les coefficients sont les
sorties de bancs de filtres calibrés a partir de ces résultats : cette technique est celle utilisée
dans les vocodeurs a canaux [Zurcher, 80].

B) Méthodes non paramétriques

Ce type de paramétrisation fait appel aux techniques classiques utilisées en traitement de
signal : les transformées temps fréquence et temps échelle [Flandrin, 1993]. Malgré quelques
tentatives récentes d’exploitation des transformées de type ondelettes [Malbos, 1995], la
transformée la plus utilisée en parole reste la transformée de Fourier discréte. La Transformée
de Fourier Rapide (FFT) permet d’obtenir des spectres en temps. La description acoustique
des sons qui s’appuie sur cette représentation se réalise de la fagcon suivante :

e Un filtre de pré-accentuation est appliqué afin d’égaliser les aigus toujours plus
faibles que les graves.
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e Un fenétrage de type Hamming est effectué¢ sur chaque bloc d’analyse de fagon
a diminuer les effets de bords dus au décodage en fenétre.

e Une FFT est calculée; seul son module est retenu, la phase de transformé de
Fourier numérique du signal de la parole ne contient pas d’information

suffisamment pertinente pour la reconnaissance de la parole.
Cependant, d’une part, la période fondamentale fait apparaitre de nombreuses
harmoniques sur le spectre d’amplitude ainsi obtenu, et d’autre part, I’information reste
redondante. Il est donc courant d’effectuer des lissages dans le domaine spectral. Pour tenir

compte de la perception humaine, le spectre est ramené a une échelle non linéaire Mel,
donnée par la formule suivante :

Mel(f) = 259510g10(1 +%j ........................................... (1.3)

Afin de réduire I’information, une suite de filtres triangulaire est appliquée dans le
domaine spectral selon 1’'une des échelles précédemment décrites. La figure 1.5 donne un
exemple de répartition d’une suite de filtres selon 1’échelle Mel, couramment utilisée.

r

u] 100 200 300 400 3500 900 1000 4150 1300 13500 2050 5600 G200 G850 7500
Fréguence en Hz

Figure 1.5 : Répartition fréquentielle de filtre triangulaire (utilisée au CNET)
C) Méthodes paramétriques

Ces méthodes s’appuient sur un modé¢le linéaire simplifi¢ de production de la parole
[Jacob, 1995]. Le signal vocal est considéré comme la sortie d’un filtre excité par une source.
Le filtre modélise le conduit nasal, le conduit vocal et le rayonnement aux lévres, tandis que
la source correspond a un signal périodique ou un bruit aléatoire. L’analyse LPC (Linear
Prediction Coding) simplifie ce modele de production en supposant que le filtre ne
comporte que des poles [Markel et al., 76]. Les paramétres sont alors les coefficients du
filtre, ils décrivent la fonction de transfert du conduit vocal.

D) Les coefficients cepstraux

Dans cette partie nous verrons plus précisément la représentation que nous avons choisie
pour caractériser le signal audio : les coefficients cepstraux.

L’analyse cepstrale résulte du modele de production; son but est d’effectuer la
déconvolution 'source/conduit’’ par une transformation homomorphique : les coefficients
sont obtenus en appliquant une transformé de Fourier numérique inverse ou logarithme du
spectre d’amplitude. Le signal ainsi obtenu est représenté dans un domaine appelé cepstre ou
quéfrenciel ; les échantillons se situant en basse quéfrences correspondent a la contribution du
conduit vocal et donnent les parameétres utilisés en reconnaissance automatique de la parole,
tandis que la contribution de la source n’apparait qu’en hautes quéfrences.
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Lorsque le spectre d’amplitude résulte d’une FFT sur le signal de parole prétraité, lissé
par une suite de filtres triangulaires repartis selon 1’échelle Mel, les coefficients sont appelés :
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC).

. Fenetrage de - FFT —i—b Filtrage L F‘F"‘l"-'l iParametresacoustiques

Hamming 1| Echelle Mel E MFCC
e o ' i Domaine
Domaine Temporel ' Domaine Spectral ! Cepstral

Signal i i

Figure 1.6 : Schéma de calcul des coeficients cepstraux MFCCs.

La paramétrisation présentée ci-dessus est la paramétrisation de base. De nombreuses
variantes ont été utilisées dans le but principal d’accroitre la robustesse et la résistance du
bruit [Mokbel, 1992]. Ces coefficients caractérisent la forme statique du spectre. Afin
d’introduire une information de nature dynamique sur la parole, signal composé de zones
stables et transitoires, il est courant de calculer, dans le cas des coefficients cepstraux, les

coefficients de régression associés qui sont les dérivées temporelles premicres et secondes
(AMFCC et AAMFCC).

1.6. Problémes de la reconnaissance automatique de la parole :

Pour bien appréhender le probléme de la reconnaissance de la parole, il est bon de
comprendre les différents niveaux de complexité et les différents facteurs qui en font un
probléme difficile.

Le systeme est-il dépendant du locuteur ou indépendant du locuteur (Pouvant
reconnaitre n’importe quel utilisateur) ?

Les systémes dépendants du locuteur sont plus faciles a développer et sont caractérisés
par de meilleurs taux de reconnaissance que les systémes indépendants du locuteur étant
donné que la variabilité du signal de parole est plus limitée. Cette dépendance au locuteur est
cependant acquise aux prix d’un entralnement spécifique a chaque utilisateur. Ceci n’est
cependant pas toujours possible. Par exemple, dans le cas d’applications téléphoniques, il est
¢évident que les systemes doivent pouvoir étre utilisés par n’importe qui et doivent donc étre
indépendants du locuteur. Bien que la méthodologie de base reste la méme, cette
indépendance au locuteur est cependant obtenue par 1’acquisition de nombreux locuteurs qui
sont utilisés simultanément pour I’entrainement de modeles susceptibles d’en extraire toutes
les caractéristiques majeures. Une solution intermédiaire parfois utilisée est de développer des
systemes capables de s’adapter (de fagon supervisée ou non supervisée) rapidement au
nouveau locuteur.

Le systeme reconnait-il des mots isolés ou de la parole continue ?

Evidemment, il est plus simple de reconnaitre des mots isolés bien séparés par des
périodes de silence que de reconnaitre la séquence de mots constituant une phrase. En effet,
dans ce dernier cas, non seulement la frontiére entre mots n’est plus connue mais, de plus, les
mots deviennent fortement articulés (c’est-a-dire que la prononciation de chaque mot est
affectée par le mot qui précéde ainsi que par celui qui suit : - Un exemple treés simple et bien
connu étant les liaisons du frangais).

10
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Dans le cas de la parole continue, le niveau de complexité varie selon qu’il s’agisse de
texte lu, de texte parlé ou, beaucoup plus difficile, de langage naturel avec ses hésitations,
phrases grammaticalement incorrecte, faux départ ...etc. Un autre probléme, qui commence a
étre bien maitrisé, concerne la reconnaissance de mot clés en parole. Dans ce cas, le
vocabulaire a reconnaitre est relativement petit et bien défini mais le locuteur n’est pas
contraint de parler en mots isolés. Par exemple, si un utilisateur est invité¢ a répondre par
« OUI » ou « NON », il peux répondre « oui, s’il vous plait ». Dans ce contexte, un probléme
qui reste particulicrement difficile est de rejet de phrases ne contenant aucun mots clés.

La taille du vocabulaire et son degré de confusion sont également des facteurs
importants. Les petits vocabulaires sont évidemment plus faciles a reconnaitre que les grands
vocabulaires, étant donné que dans ce dernier cas, les possibilités de confusion augmentent.
Certains petits vocabulaires peuvent cependant s’averent particulierement difficiles a traiter ;
ceci est le cas, par exemple, pour I’ensemble des lettres de 1’alphabet.

Le systéme est il robuste, c'est-a-dire, capable de fonctionner proprement dans des conditions
difficiles 7 En effet, de nombreuses variables pouvant affecter significativement les systemes
de reconnaissance ont été identifiées :

e Les bruits d’environnement tels que bruit additifs stationnaires ou non stationnaires
(par exemple, dans une voiture ou dans une usine).

e Acoustique déformée et bruits (additifs) corrélés avec le signal de parole utile (par
exemple distorsions non linéaires et réverbérations).

e Utilisation de différents microphones et différentes caractéristiques (fonction de
transfert) du systéme d’acquisition du signal (filtres), conduisant généralement a du
bruit de convolution.

e Bande passante fréquentielle limitée (par exemple dans le cas des lignes téléphoniques
pour les quelles les fréquences transmises sont naturelles limitées entre environ 300Hz
et 3400Hz [Boite et al, 1999]).

e Elocution inhabituelle ou altérée, comprenant entre autre: ’effet Lombard, (qui
désigne toutes les modifications, souvent inaudibles, du signal acoustique lors de
I’¢locution en milieu bruité), le stresse physique ou émotionnel, une vitesse
d’¢locution inhabituelle, ainsi que les bruits de lévres ou de respiration.

Certains systémes peuvent étre plus robustes que d’autres a 1’'une ou l’autre de ces
perturbations, mais en regle générale, les reconnaisseurs de parole actuels restent encore trés
sensibles a ces paramétres. [Boite et al., 1999]

Particularités de la langue : La langue arabe est mise en regard de cinq autres langues
selon six axes dans le fableau qui suit. Son originalité réside dans la combinaison de quatre
caractéristiques : inflexion, liaison, dérivation et agglutination.

e La dérivation : est I’opération morphologique la plus compléte qui permet de rattacher
un mot sa racine apres dépouillement de ses éventuelles préfixes ou suffixes.
L’ensemble de dérivés rassemble ce qu’il est convenu d’appeler communément les
mots de la méme famille comme par exemple ’KARAA’’, °KIRAA* ou KARIA’.

e Les inflexions d’un mot correspondent a toutes les formes obtenues par conjugaison de
ce mot. Par exemple, “YADHHABOU’,”’DHAHABATA’’ sont deux flexions du
lemme “DHAHABA’’, mais “KATABA” et “KITAB’’ ne proviennent pas d’un
méme lemme bien qu’étant de la méme famille.

11
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arabe francais | allemand italien espagnol anglais
inflexion + + + + — +
composition +— + - - - -
apostrophe + — + - - -
liaison + - — — - +
dérivation + + + + + +

Tableau 1.1 : Comparaison de l’arabe avec d’autres langues.

1.7. Reconnaissance Automatique de la Parole Audio-Visuelle
(RAPAYV)

17.1. Fusion audiovisuelle

Malgré de nombreux progres dans la conception des systemes de reconnaissance, leur
fiabilité reste toujours insuffisante quand les conditions de test sont différentes de celles
utilisées pour l'apprentissage. Les résultats montrent une chute des taux de reconnaissance
quand le locuteur se trouve dans un milieu bruité [ Adjoudani, 1993]. Pour pallier ce probléme,
des chercheurs ont commencé a utiliser les informations visuelles comme source secondaire a
I'appui des informations acoustiques pour réduire les effets de bruit et améliorer les scores de
reconnaissance [Stork et al., 1992 ; Silsbee, 1993 ; Bregler et al., 1993].

L'objectif de ce type de reconnaissance est de développer un prototype qui extrait des
caractéristiques visuelles (ex.: forme de la bouche pour les chiffres arabes), et les fusionner
avec les caractéristiques acoustiques (ex. : les coefficients cepstraux MFCC) fournies par le
systtme de reconnaissance de la parole audiovisuelle. Plusieurs facteurs affectant les
performances seront alors a considérer : la détection et le suivi de I’image et de la bouche, la
pose de la téte, la présence de plusieurs images, les conditions d'illumination, I'encodage des
caractéristiques visuelles, le prétraitement des données, la technique de fusion et le temps de
traitement, en sont des exemples. Il existe trois approches de fusion d’apres la figure 1.7 :

1. fusion des caractéristiques audio et visuelles de bas niveau.
2. fusion au niveau des décisions phonétiques.
3. combinaison des deux approches précédentes.

—| Evaluation auditive

N

: 1
L =+ Evaluation bimodale J— — Reconnaissance
L ]

VIDEO !

B /‘_. /

&%, ———| Evaluation visuelle ‘

Figure 1.7 : Description de systeme de Reconnaissance Automatique de la Parole
Audio-Visuelle.
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1.7.2. Chaine audio

Un systéme de paramétrisation du signal, appelé aussi prétraitement acoustique, se
décompose en trois étapes, un filtrage analogique, une conversion analogique/numérique et un
calcul de coefficients. Son rdle est de fournir et d’extraire des informations caractéristiques et
pertinentes du signal pour une représentation moins redondante de la parole. Le signal
analogique est fourni en entrée et une suite discréte de vecteurs, appelés trame acoustique, est
obtenue en sortie.

Le processus de calcul des coefficients acoustiques est donné par le schéma de la figure
suivante :

) h Tram_e
microphone Filtrage R Conversion Caleul des el
analogigue AnalogiqueMumerique coefficiants

Figure 1.8 : Schéma général d’un traitement acoustique.
1.7.3. Chaine vidéo

La reconnaissance visuelle de la parole est un processus complexe en raison de la
diversit¢ des traitements qu’elle requicre, depuis I’extraction des informations visuelles
jusqu’a leur interprétation phonétique, mais aussi en raison de la variabilité interlangues, inter
et intralocuteur et selon le contexte phonétique, du signal visuel de parole. Pour faciliter ce
processus de reconnaissance, le systéme doit utiliser une parametrisation visuelle adaptée aux
phénomenes physiques qu’il doit observer. Ces phénomenes sont, dans ce cas, la forme et les
mouvements des lévres. Nous avons choisi d’utiliser seulement les parametres mesurés sur la
forme des leévres. Ces parametres bien que peu nombreux constituent une représentation
visuelle pertinente comme 1’attestent différentes ¢études tant en perception qu’en
reconnaissance automatique.

Sur cette parametrisation visuelle, nous devons construire une méthode de
reconnaissance adaptée aux événements de parole. Cette méthode provient, comme pour le
systéme acoustique, d’une modélisation par chaine de Markov cachée des effets visuels des
mots. L’utilisation des mémes méthodes pour I’acoustique et le visuel diminue les problémes
de mise en correspondance des points de vue acoustiques et visuels lors de leur fusion pour la
reconnaissance bimodale de la parole.

La figure 1.9 présente le schéma général d’un traitement vidéo :

Cf_ﬂméra Observation
video Image Conversion Calcul des visuelle
M décompilée Image/MNuméarigue coafficients "

Figure 1.9 : Schéma général d’un traitement vidéo.

1.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous somme intéressés aux bases de la Reconnaissance

Automatique de la Parole (RAP), ensuite nous avons présenté les problémes de la R4P. Nous
avons ¢également mis en évidence les particularités du signal de parole et I’approche de
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reconnaissance la plus utilisée de nos jours: 1’approche Bayesienne. Enfin, nous avons
évoqué le principe général d’un Systeme de Reconnaissance Automatique de la Parole
AudioVisuelle (SRAPAY).
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Chapitre 2 : Modéles de Markov cachés continus

Chapitre 2

Modeles de Markov caches continus

Résumé :

Ce chapitre est consacré a l’approche globale basée sur les modeles de Markov
cachés (HMM : Hidden Markov Model). Il nous permettra d’exposer les différents
outils théoriques utilisés au cours de la mise en ceuvre de cette approche stochastique
de reconnaissance de la parole, en particulier la théorie de la modélisation
Markovienne. Donc, nous allons présenter, dans un premier temps, la définition des
HMMs. Ensuite, nous poserons les différents problemes liés aux HMMSs. Et nous
terminons par la présentation des algorithmes fondamentaux a ces modeéles.

2.1. Introduction

Les modeles de Markov cachés (par définition en anglais : “HMM’’ Hidden Model
Markov) ont été introduits par Baum et ses collaborateurs dans les années 1960-70. D’ailleurs,
ils sont utilisés en reconnaissance de la parole a partir des années 80 [Rabiner, 1989]. Le
modele de Markov caché est fortement apparenté aux automates probabilistes.

Cet automate est un graphe probabilisé dans lequel chaque nceud est censé produire un
ou plusieurs segments stables ou transitoires du signal vocal. A chaque état ou nceud est
associée une distribution de probabilit¢é d’émettre un vecteur spectral. Un automate
probabiliste est une structure composée d’états et de transitions, et un ensemble de
distributions de probabilités de transitions.

Les HMMs sont devenus la méthode la plus utilisée pour la modélisation des signaux de
la parole dans les applications suivantes : reconnaissance automatique de la parole, suivi de la
fréquence fondamentale et des formants, synthése vocale, traduction automatique, étiquetage
syntaxique, compréhension du langage oral.

2.2. Définition

Les modeles HMMs tentent de modéliser les unités représentatives de la parole par des
modeles statistiques. Ils supposent que la suite de vecteurs acoustiques X =x],x9,..cccc..... X7

représentatifs du signal de parole est stationnaire par morceaux, ce qui signifie que, par
morceau, les vecteurs acoustiques suivent la méme loi de probabilité. On associe donc au
processus X un processus caché Y ou Y; est une indicatrice de la loi correspondant a X, .

Pour modéliser 1’évolution temporelle de la parole, la loi du processus Y est donnée par une
chaine de Markov homogene, généralement d’ordre 1, ce qui signifie que, le saut d’état est
toujours de I’¢tat i a I’état i+1 . On représente habituellement le processus ¥ sous forme
d’un automate stochastique comme illustré par la figure 2.1, une densité de probabilité étant
associée a chacun des états de 1’automate. L’automate étant capable, aprés apprentissage,
d’estimer la probabilité qu’une séquence d’observations ait été générée par ce modele
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Formellement, un mod¢le de Markov caché est défini par le nombre d’états N de 1’automate et
de I’ensemble des paramétres A suivants :

Ou m; est la distribution des probabilités initiales des états, a;j la probabilité de transiter de
Iétat 1 a Iétat j, soit a; =P(q; = j|qt_1:i) et bj(xi) la fonction densit¢ de probabilité

associée a I’état j. Les fonctions densités de probabilités associées aux états déterminent le
type de modele c’est ainsi qu’on parle de HMM discrets, continus, semi continus, etc. Nous
allons définir les caractéristiques du modele de Markov caché de type continu (CHMM :
Continuous Hidden Makov Model) utilisé¢ tout au long de ce travail.

i ayq
a3 3y
—  » —  »
by {xi } by {"fz' ]

a4

chy e

Figure 2.1 : Un exemple de modeéle de Markov caché a 4 états de type gauche droite.

2.3. Topologie du Modéle de Markov Caché

Différentes topologies des modeles HMMs ont été testées et sont actuellement utilisées
en pratique. Dans le cas de modéle de mot, ceux-ci sont souvent représentés par des modeles
HMM a plusieurs états (typiquement entre 5 et 10 états), dont le nombre est parfois
proportionnel au nombre de phonémes dans le mot ou a la longueur de celui-ci.

Dans le cas de modeles de phonémes, les models HMMs sont souvent a 3 états comme
montre la figure 2.2. Le but initial étant d’avoir I’état central modélisant la partie stable du
phonéme alors que les deux états extrémes modélisent la partie transitoire. Il a alors été
observé qu’il est souvent préférable de ne pas permettre le saut d’état, de fagon a également
introduire une certaine contrainte sur la durée minimale de chaque unité phonétique.

Un exemple de chaine de Markov, appelée modele de Bakis, est présenté a la figure 2.2.
Elle est formée d’une suite finie d’états et les séquences d’états admises sont définies par
I’ensemble des transitions complétant le modéle. Dans 1’exemple considéré, deux types de
transitions sont possibles : le bouclage sur un état (donnant lieu a la répétition de cet état) et le
passage a |’état suivant. Une séquence de transitions de I’état initial a 1’état final est appelée
un chemin. Une chaine de Markov est généralement utilis€ée comme modéle de phonéme. Un
modele de mot est alors obtenu par la concaténation des modeles des phonémes constituant ce
mot.

La topologie de type « strictement gauche-droite » d’ordre 1 dite de Bakis est utilisé tout
au long de ce travail. Cette topologie est la plus adaptée a la modélisation du signal de parole
[Rabiner, 1989, Boite et al.,1999].
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h; oo ﬂ33
—_— —_—

Biop By Byl

Figure 2.2 : Automate de Bakis « gauche-droite » d’ordre 1 a trois états.

Avec :
b, (0[) : est la probabilité d’émission des observations dans chaque état. Elle est de type

gaussien dans le cas continu, définie par les vecteurs moyens, les matrices de covariance et
des poids associés a chaque gaussienne.

Chaque état est caractérisé par une distribution de probabilité (par exemple la probabilité
de 'observation O sachant I’état g, :P(O/ q j)). Les transitions d’un état & un autre sont

caractérisées par une probabilité de transition notéeP(q_// q[). L’architecture du modele

pourrait étre plus générale et contenir, par exemple, les sauts d’états. Le mod¢ele présenté
ci-dessus est tout le long de notre travail.

2.4. Caractéristiques du Modéle de Markov Caché Continu

Les processus réels produisent généralement des sorties en forme de signaux. Ces
derniers peuvent étre de nature :
» Discrete : la probabilité d’émission b, est une distribution de probabilité discréte.

» Continue : la probabilit¢ d’émission b, est une fonction de densité de probabilité

définie sur R.

Pour des applications de traitement de la parole, les deux modéeles ont procuré de bons
résultats. Dans notre travail, le signal de parole est modélis¢é par une modélisation
stochastique de type Modeles de Markov Cachés Continus CHMM (CHMM : Continuous
Hidden Markov Model).

Nous fournirons une définition formelle du HMM. Nous emploierons la densité¢ en
continu parce qu’elle est la plus générale, et d’autres types peuvent étre traité en tant que cas
spéciaux. La présentation sera en termes de mélange des distributions gaussiennes en tant que
probabilités des états. Le choix des mélanges gaussiens a plusieurs motivations. D’abord elles
peuvent rapprocher des fonctions plus générales de densités et elles sont plus populaires pour
des applications de reconnaissance de la parole.

Le modele CHMM est constitu¢ d’un ensemble @ de N  états, tel
que :Q = {ql. /1I<i<N } et g, I’état 1. Les états sont caractérisés par une premicre distribution
(distribution initiale) 7 =[rz,], avecl <i< N, de probabilit¢ et ils sont commandés par une
premiére chaine de Markov d'ordre 1 décrite par la matrice de transition A : matrice de la
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distribution gaussienne définie sur chaque ¢, d'état. Le mélange a M composants est défini
par une distribution de poidsC=[c, |,1<i<N, 1<k<M et un ensemble de densités de
composantes gaussiennes N(o,, 1,,%., ) ou u, et X, sont le vecteur moyen et la matrice de

covariance de la K composante de la i  état. Par définition des CHMMs,
AA,C, u, 2, ) est caractérisé par les parametres suivants :

A : Matrice contenant les probabilités de transition d’un etat i a un état j : 4=[a,].
C : Matrice contenant les probabilités de distribution de poidsC =[c,, ].
M : Vecteur moyen y =[u, |.
2 : Matrice covarianceX =[X, ].
M et T caractérisent la distribution de la gaussienne & définie dans tous les états g, .

7 : Vecteur contenant les probabilités d’initialisation des états 7 =, ].

Sous les contraintes :
Xa, = L2c, =1,Zx, =1.
a;,20;c, 20,7, 20. 2.2)
(i,/)) e[LNT*;ke[1,M].

Et nous nous référons au CHMM par l'ensemble global de parametres A(4,C, i, 2, 7).

Maintenant que nous nous référons a un état au temps ¢ par g, et une observation au
temps ¢ paro,. Pour le mélange gaussien, la probabilité d’observer o, pour g, = g, peut étre
écrite comme :

M
b(o,/qt=q,.)=20ikN(ot,,uki,Z,d) ettt et (2.3)
k=1
Ou:
N(ot,,uk’i,Zk’i) ;exp(( ,uk’l.)TZ;’li(ot—ukj)) irreneneen (2.4)
(277)/‘Zk1‘

Pour une séquence des observations de longueur?7 O=(01,02,...,0T), et une séquence
d’étatQ = (ql,qz,...,qr), nous avons :

T
P0/0,2)=]]a, ,b0,/4,) oo (2.5)
t=1
Oﬁ : aQo‘]l = ﬂ-%

Additionnant au-dessus de toutes les séquences d'état possibles :

0//1 ZHa » o/q, ......................................................... (2.6)
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2.5. Problémes liés aux modeéles de Markov cachés

L’utilisation des HMMs dans un systtme de reconnaissance suppose de pouvoir
résoudre les trois problemes fondamentaux [Rabiner et Juang, 1993] :

» Le probléme d’évaluation: FEtant donné une séquence d’observation

O={01,02,...,0T} et le modeleA(4,C,u,Z,7r). Comment calculer P(O/A1),

probabilité que le modéle A génére la séquence d’observation O? Ce probléme est
résolu par I’application de I’algorithme de FORWARD.

> Le probleme de décodage: Etant donné wune séquence d’observation
0= {01,02,...,0T} et le modéle A(4,C, 1,2, 7). Qu’elle est la séquence d’états
0= {ql,qz,...,qr} la plus probable pour un modéle et une séquence d’observation
donnée ? On utilise 1’algorithme de VITERBI pour effectuer cette tache.

> Le probleme d’apprentissage : Comment peut-on ajuster les paramétres du modele
AA,C, 1,2, 7) pour maximiser P(OIA) la vraisemblance (probabilité jointe) de

génération d’une séquence d’observation ? Les algorithmes de BAUM-WELCH et de
VITERBI permettent d’effectuer 1’apprentissage.

L’ensemble de ces algorithmes permettant de résoudre les problémes liés aux HMMs sera
décrit dans cette partie qui suit.

2.6. Modeles de Markov Cachés dans la RAP

Les Mode¢les de Markov Cachés sont utilisés de maniére intensive en reconnaissance

automatique de la parole. Dans ce domaine, les signaux sont codés comme des variations
temporelles de spectres de courte durée. Un HMM est un double processus stochastique dont
un processus sous-jacent est non observable mais peut étre estimé a partir d’'un ensemble de
processus qui produisent une séquence d’observations. Les HMMs peuvent étre utilisés pour
le traitement de problémes dans lesquels I’information est incertaine et incompléte. Leur
utilisation nécessite deux étapes :
Une étape d’apprentissage au cours de laquelle le processus stochastique est estimé a partir
d’observations extensives, et une étape de reconnaissance ou le modele peut étre utilisé¢ pour
obtenir les s€quences de probabilités maximales. Les HMMs tirent leur succes de 1’existence
de nombreux algorithmes efficaces [Cerf-Danon et al., 1991]. Pour I’étape d’apprentissage
nous citerons les algorithmes de Baum-Welch et les algorithmes de Viterbi qui sont devenus
trés populaires du fait de leur sireté [Rabiner, 1989]. Basés sur le principe du maximum de
vraisemblance et du maximum du critére a posteriori, ces algorithmes ont été étendus pour
prendre en compte des fonctions de distributions de probabilités tant continues que discretes.

De nombreux algorithmes basés sur d’autres critéres sont également disponibles. Toutes
ces méthodes commencent par une évaluation initiale et affinent les paramétres du modele de
facon itérative jusqu’a l’obtention d’un certain point critique (en général une solution
optimale).

2.6.1. Phase d’apprentissage

Le but principal de I’apprentissage est d’optimiser le vecteur des paramétres du
modele A(A4,C, 1,2, ). Pour calculer I’estimateur de ce modele, deux méthodes peuvent étre
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utilisées, la procédure de Baum-Welch, ou celle de Viterbi. En générale, on utilise la méthode
de Viterbi car elle est la plus simple, moins colteuse en mémoire et en temps de calcul et
donne des résultats comparables a ceux de Baum-Welch. [Youcefi et Meziane, 2002]

2.6.1.1. Initialisation des paramétres

Comme dans tout algorithme de maximisation, le probleme du choix de la valeur initiale
est essentiel. Ici une fagcon simple d’opérer consiste a découper le signal de parole
correspondant au mot a parler, en N portions égales. Ce qui consiste a supposer que les N
¢tats sont d’égales durées. Nous estimons alors, dans chaque portion, les moyennes et les
variances respectives de chaque composante. Cela donne les N vecteurs moyens initiaux
et les N matrices diagonales initialesX. En ce qui concerne la matrice de transition, on
choisit, comme valeur initiale, une matrice de dimension Nx N, avec a; =0 pour i>j

(HMM gauche-droite) et a;, , =a,; =a,,, =% (équirépartition des deux états a droite).

Rappelons que le vecteur de probabilit¢é de 1’état initial est supposé connu et égal a
7 =[1,0,...,0].

2.6.1.2. Estimation des paramétres du modéle

Un des problémes majeurs, mais aussi une des propriétés les plus remarquables des
modeles HMM, est la possibilit¢ de déterminer automatiquement I’ensemble de leurs
parametres sur simple présentation d’un ensemble suffisamment grand de séquences O et de
leurs modéles HMM associés.

La distribution de séquences O est supposée Etre caractérisée par I’ensemble A des
paramétres HMM, & savoir: la matrice de probabilités de transition 4=[a;] de

dimension (N x N), et B les paramétres de probabilités d’émission dans le cas discret. Et dans
le cas continu la distribution des séquences O est caractérisée par : vecteur de probabilités
d’initialisation des états 7 =[r,] de dimension N, vecteur de probabilités moyen =[x, |
de dimension M , matrice de probabilités de covariance X =[X,] de dimension (M xM),

matrice de probabilités de distribution de poids C =[c,, | de dimension (N xM).

L’estimation selon le critére du Maximum de Vraisemblance (ML) de I’ensemble de
paramétres A(A,C, u,%, ) (/1(A,B) dans le cas discret) du mode¢le se fait alors selon :

A =argmax P(O/A) oo (2.7)
A

Ou O représente ’ensemble de vecteur d’entrainement (généralement repartis en plusieurs
séquences d’entrailnement).

Il n’y a malheureusement pas de solution analytique a ce probléme, mais il existe
cependant une solution itérative [Boite et all, 1999], connue sous le nom d’algorithme EM
(Expectation-Maximization) qui garantit une convergence vers un optimum local en itérant :

e L’estimation de la fonction de vraisemblance pour 1’ensemble des paramétres fixes,
calculée comme I’espérance mathématique des vraisemblances (pondérées par la
distribution a posteriori des variables latentes qui restent cachée mais peuvent
manifester a tout instant) ;

20



Chapitre 2 : Modéles de Markov cachés continus

e [a maximisation de cette fonction dans I’ensemble de paramétres (maximisation).

Cet algorithme est un cas particulier d’une méthode de gradient dans laquelle le pas de
gradient a chaque itération est optimal. [Boite et all, 1999].

Le principe général de I’entrainement des modeles CHMMs est basé sur ’algorithme
itératif EM et peut se résumer comme suit. A partir de valeurs de paramétres

A(A,C',u' 2, x") alitérationt, il sera nécessaire d’estimer les probabilités de transition,
de vecteur moyen, de covariance et de distribution de poids, connaissant toute la séquence
d’observation O, c’est-a-dire :

v La probabilité d’étre sur I’état ¢, a I’instant (n—1) et sur I’état ¢, a I’instant 7 :
P9(gr.q"10)=Plg1q"",0,4 )P(g"10,27) oooiiii (2.8)

v' La probabilité d’étre sur 1’état ¢, a I’instant n :
POgl g OA0) e (2.9)

Dans I’étape de maximisation, on peut montrer que les nouveaux estimateurs de
paramétres A“*" maximisant P(OM) peuvent étre calculés a partir des distributions a
posteriori (2.24) et (2.25).

Pour les probabilités des transitions 4™, nous aurons alors :

> P(g/.q;"10)
PUglg, )=t e, (2.10)

> P(g;10)
n=1

Ou la somme sur n est utilisée pour calculer la probabilité de transition de 1’état ¢, a 1’état

q; a n’importe quel instantn . L’équation (2.10) représente la probabilité jointe moyenne (sur
le temps) de deux états successifs divisée par la probabilité moyenne d’€tre pass¢ sur I’étatq ;.

Pour les probabilités d’émission, et dans le cas discret, nous aurons :

Y pW(g",v./0
P (Vi /q/)= folv P(t()q(J nv/ 0))
aal T\

Ou les termes P(’)(q;’,vi/ 0) du numérateur reprennent les probabilités P(’)(q;’/ 0)

uniquement pour le cas ou les observations O, ont été associées a I’étiquette v, € 4 lors de la
quantification vectorielle.

Dans le cas d’observations continues, on suppose une forme particuliere de la fonction
de densité P(on /q j) et les observations sont directement utilisées pour estimer les parametres
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des probabilités d’émission. Par exemple, dans le cas gaussien, le nouveau estimateur de la
moyenne associée a ¢, et maximisant P(O//I) sera donné par :
N

0,P"(q"10)
L e (2.12)

> PO(g1/0)

n=1

A chaque itération de I’algorithme EM, les quantités (2.8) et (2.9) sont donc calculées

en utilisant les paramétres courants A’ (B dans le cas discret). Dans le cas particulier des
modeles HMM. Le calcul  ces probabilités fait intervenir des récurrences « avant» et
« arriere » rapides (Forward-Backward algorithm). Sur la base des probabilités, les valeurs

de paramétres A“*" des probabilités de transition (2.10) et d’émission (2.1/ ou 2.12) sont
mises a jour de fagon a garantir que P(O/ /1(”1))> P(O/ /1(’)). La convergence de ce processus

itératif est arrété lorsqu’une nouvelle itération ne conduit plus a une modification significative
des parameétres [Boite et all, 1999].

> Algorithme de Baum-Welch

I1 s’agit d’une adaptation de I’algorithme EM (Expectation-Maximization) au sens du critére
de maximum de vraisemblance (MLE, Maximum Likelihood Estimate)

On obtient les paramétres par une procédure itérative qui maximise P(O/A). C’est une
instance de I’algorithme de EM.

Soit 4,(,j)=P(q, =4;,9,, =q,;/O,A) la probabilité¢ de transition de i vers ;j sachant

I’observation O et le modele 1.

e i Y O O
. di Hj
G O] L—" % ,O aq,
! Q e < l
o : wibiott) T
Ou O | | O Oy
: I
) | L P )
-— —
1 tl e t2

Figure : 2.3 : L utilisation des récurrences « avant » et « arriere » pour le calcul de la
distribution a posteriori des transitions.
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P(q,=9,,9,,=9,;,0/ 1)

407)= POIA) e, (2.13)

— at (i)aijbj (Ot + l)ﬁl‘Fl (j)
ZZI Zjv:l at (i)aijbj (Ot + l)lBHl (])

Note: 7,(i) = P(g, =4,/ 0,2) d"ou: 3,() =" A, )
Z: 7,(i) = Le nombre espéré de transition depuis g, , sachant O et le modéle 4.

Z:ll A,(i,j) = Le nombre espéré de transitions depuis g, Versgq,, sachant O et le modéle 4.

Avec un peu de calcul, on peut trouver les équations de ré-estimation pour chaque parametre :

Z = Nombre espéré de fois ou au temps 1 on est eng, = y,(i).

. Sl
— _ nb.espéré de transitions de q; versq; z; A1, 7))

a, = b e d ions deoui T eeeeeeeeeeeeee (2.15)
nb. espéré de transitions depuis q Zz:l 7,(0)
T .
m _ nb.espér¢ de fois ou on est en q; et en observe v, thl;or:vk 7.(J) (2.16)
)= - 3 = - : (2.
nb. espéré de fois ou est dans g thl 7,(j)

En 1972, Baum a démontré la convergence de cet algorithme.

La recette EM passe par le calcul d’une espérance des données jointes (la véritable
observation et la variable cachée). Cette espérance est calculée sur la variable cachée, en
utilisant nos estimées des parameétres a un instant donné. On recherche ensuite les paramétres
qui maximisent cette espérance.

Dans le cas des modeles de Markov, la variable cachée est la séquence d’états g et la
fonction auxiliaire 4 est :

ALY =D P(0,q/ )10g P(O,q/ A oot (2.17)
q€Q

Reste a faire les calculs de maximisation (sur A ), pour extraire nos nouvelles estimées...
Pour cela posons : 0 =g¢,,...,q, €tO =o,,...,0,,

T
P(0,q1 2) =7, b, (0] 1,44 000, (0)  ooiiiiiiii (2.18)

On peut décomposer notre fonction auxiliaire en 3 termes indépendants (au regard de la
maximisation).

A(2,2) =Y (logz, P(O,q/ ') +logh, (0,)P(0, ¢/ 1))
q€0

-y 7 loga, , 1P(0,q/2)+ 3 (3 logb, (0,)P(O,q/ 4"

q€0
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Pour connaitre I’estimée des m; (les probabilités initiales), alors il suffit de dériver le
premier terme (par rapport a chaque m) et a résoudre a 0. De méme pour les autres
parameétres.

Maximiser (sur m) le premier est équivalent a maximiser seulement

qug logz, P(O,q/A'") qui revient 8 maximiser seulement ZZI log7,0(0,q, =il1").

. . N L N .
Ne pas oublier la contrainte E _,7; =1 que I’on peut intégrer dans le terme @ maximiser en
j=1

introduisant un multiplicateur de Lagrange (p : multiplicateur de Lagrange) :

N N
o Dlogm P(O,q, =i/ A)—pQ 7, =D [=0 (2.20)
om \ 3 j=1
P(O’q;lm ) f =00 € [LN] oo (2.21)
Soit :
g, = POG =) i CIUNT e (2.22)
y7]
Or:
N N P —7 /1v N
N =1=) 9.9, =i/ ):>,u=ZP(O,q1 =i/A) (2.23)
i=l i=1 H i=1
D’ou:
P(O,q, =i/ )

S o =i 1) P1G) e, (2.24)

En retombe sur notre estimée inspirée.

2.6.2. Phase de reconnaissance

La phase de reconnaissance consiste a calculer pour une suite d’observations O, soit sa
vraisemblance par rapport a un modele A, soit la probabilit¢ du chemin optimal 1’ayant
générée. Deux algorithmes ont été développés pour résoudre ses deux problémes, 1’algorithme
de ForWard ou BackWard pour le calcul de vraisemblance et 1’algorithme de Viterbi pour le
calcul du chemin optimal.

2.6.2.1. Evaluation directe

Soit O = ¢,9,...q, une séquence d’états pouvant expliquer O.

P(O/A) = ZQ P(0,0/ 1) = ZQ P(O/Q,)P(Q/A)  eoeiiieiiiiieeii . (2.25)

Avec :
P(O/Q,2)=]]Plo,/q,,2)=b, (0,)xb, (0,)..h, (0r)  evcvreiriiirnne (2.26)
P(Q//l):ﬂ;1 Xy XX Ay e (2.27)

D’ou:
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PO/2) = Y b, (0)a,, b, (03)dy o b, (07)  covviiiieiiirins (2.28)

q1--9r
Complexité : (2xT —1)x N" multiplications et N —1 additions.
Exemple: N =5(états), 7T =100 (observations), alors on doit faire de D'ordre de
2x100x5'" =107 options !

2.6.2.2. Algorithme ForWard (en avant “’a’’)

Soit «,(i) = P(o,...0,,q, =q,;/ A) la probabilité¢ jointe de générer (o,...0,) et de se

trouver dans I’état ¢, a 'instantz.

= [nit:
o,(D)=7b;(0)), VIie[LLN] (2.29)
= Récurrence :
N
a,.,(j)= {Z a,.,(a; }b (041) s e (2.30)
i+l

pour tout : ¢t [1,7 1], je[l,N]

= Terminaison :

P(O/A) = iaT (1) oot (2.31)

Soit la figure suivant :

':I'i O j

Q2 O—3 i
. O
i anj

an O

Figure 2.4 : L utilisation de la récurrence « avant » pour le calcul de la distribution a
posteriori des transitions.

Complexité : de ’ordre de N° x T opération au lieu2xTx N .
Exemple : N =5, T =100 = environ 3000 opérations.

2.6.2.3. Algorithme BackWard (en arriére ©’ 3 °’)

Soit B.(i) = P(o,,,..0; /q, = q,,A) la probabilité de générer la séquence d’observation

0,,,.--0; sachant qu’on se trouvait dans I’état g, au tempst.

= Init:
Lr()=1,Vie[l,N]. (2.32)

= Récurrence:

Bri)= @b (0,)B.(1) oo (2.33)

25



Chapitre 2 : Modéles de Markov cachés continus

pour tout ¢ € [1,7 —1] et pour tout i € [I, N]
Soit la figure suivante :

Figure 2.5 : L utilisation de la récurrence « arriere » pour le calcul de la distribution a
posteriori des transitions.

2.6.2.4. Algorithme de Viterbi :

On cherche a maximiser (surQ): P(Q/O,A) ce qui revient au méme que de
maximiser P(O,Q/A)=P(Q/0,A)x P(O/ 4).

Pour cela, définissons la probabilité maximale d’une séquence au temps ¢ qui se termine dans
Iétatq, .

O0,(N)=max P(q,q,--.q, =q;,0,..0, | A)  oriiriiiiiii i, (2.34)
Par induction on a : o
0= [miaX@ N X 0 R (2.35)
On conservons ce max pour chaque ¢ et chaque i : @, (), on obtient I’algorithme de Viterbi.
= Init:
0,(N)=mb(0) et D=0 . (2.36)
= Récurrence :
5t(j)=ga§1])5[5t_l(i)aijjbj(t) spour : 2<t<T o, (2.37)
D,(j)= arlgrr}vax o, (z')ay.J spour 1<¢t<T .. (2.38)

=  Terminaison :

p = max Or (1) (2.39)
Gr =arZMAX O, (1) oottt (2.40)
1<i<N

A

* Meilleure séquence :q, =D, ,(q,,,),t =T -1T-2,...,1

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit les modeles de Markov cachés ainsi que tous les
algorithmes qui leur sont associés. Une attention particuliére a été réservée aux modeles de
Markov cachés continus. Etant donné que se sont les modeles qui ont été utilisés dans notre
travail comme moteur de reconnaissance aussi bien pour la modalité vocale que pour la
modalité visuelle. Dans le chapitre suivant, nous allons voir comment cette approche CHMM
est appliquée dans notre systéme.
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Chapitre 3 : Fusion audiovisuelle pour la RAP

Chapitre 3

Fusion audiovisuelle pour la Reconnaissance
Automatique de la Parole

Résumé :

Nous introduisons dans ce chapitre la reconnaissance audiovisuelle, nous décrivons
ensuite les modeles de fusion audiovisuelle dans les systemes de RAP proposés dans la
littérature. Apres avoir donné le schéma de fonctionnement général d’un tel systeme de
reconnaissance audiovisuelle, nous classons ces systemes selon le modele cognitif
deéveloppé et la méthode de fusion employée. Enfin, nous présentons le systeme
audiovisuel mis en ceuvre en explicitant chacune de ces étapes.

3.1. Introduction

Plusieurs méthodes ont été¢ développées dans le but d’améliorer la reconnaissance
automatique de la parole en milieu réel. On distingue trois principales approches :

» Le débruitage du signal.

» L’adaptation du systéme a I’environnement.

» L’Intégration de I’information visuelle a ’information acoustique en considérant la
forme et le mouvement des l¢vres.

Cette derniere approche que nous allons utiliser dans notre travail repose sur I’idée que la
parole est un moyen audiovisuel de communication. En effet, le message parlé est plus
intelligible quand il est accompagné de la vision de la bouche du locuteur.

3.2. Reconnaissance audiovisuelle de la parole

Dans le schéma représenté dans la figure 3.1, les parties d’analyse acoustique et de
décodage des informations de parole se font généralement a 1’aide des mémes méthodes que
dans les systémes purement acoustiques de la RAP. Les différences des systemes
audiovisuels par rapport aux systémes acoustiques (audio) se situent, premiérement dans la
paramétrisation visuelle et deuxiemement dans I’interaction des informations acoustiques
avec les informations visuelles tant au niveau de la représentation que du décodage.
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Analyse
O e— )
acoustique
\ Décodage

tles donnees | s

de parole
Analyse
Dl:l ¥ d'images

Figure 3.1 : Schéma de fonctionnement général d’un systeme audiovisuel de RAP.

mot
reconnu

La plupart des mod¢les de perception audiovisuelle de la parole se sont focalisés sur une
interaction sensorielle de type fusion ou intégration. A ce niveau, reste posée la question du ou
et comment cette fusion des modalités acoustique et visuelle se passe-t-elle chez ’homme.
Pour répondre a cette question, il existe plusieurs modeles cognitifs qui différent de par leur
lieu d’intégration des informations acoustiques et visuelles et par la maniére de représentation
de ces informations en vue de leur intégration. [Rogozan, 1999 ; Adjoudani, 1993]

3.3. Mode¢les de fusion audiovisuelle dans les systémes de RAP

Considérant la classification par les HMMs, I’intégration des informations auditives et
visuelles peut se faire de différentes manic¢res [Potamianos et al., 2004 ; Rogozan, 1999 ;
Adjoudani, 1993].

On peut classer les modéles d’intégration audiovisuelle en trois principales catégories
[Robert-Ribes, 1995]. Les sections qui suivent décrivent ces quatre architectures de fusion
d’informations :

» Modéle de fusion directe.
» Modéle de fusion séparée.
» Modéle de fusion immédiate.
» Modéle de fusion hybride.

3.3.1. Modéle de fusion directe

Certains systémes audiovisuels proposent le modele a Identification Directe (/D) par
simple concaténation des entrées auditives et visuelles. Il s’agit d’ajouter des parameétres
visuels a ceux issus de 1’analyse de signal acoustique de parole au moyen d’une fusion
sensorielle. C’est la maniére la plus simple pour intégrer dans un systéme de reconnaissance
les informations visuelles au moyen d’une paramétrisation étendue.

Ce modele est directement inspiré du modele de [Klatt, 1979]. Les deux sources
d’information sont directement transmises vers un classifieur bimodal. Il n’y a donc aucun
traitement avant la fusion des deux sources. La Figure 3.2 montre le principe de ce mode¢le :

N
r;h:(;//

Figure 3.2 : Schéma de principe du modele de fusion directe (FD).

MIOd“f‘? ——  Classifieur bimodal ~ —* Reconnaissance
Intégration
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Pour cette fusion, la part de réglages des parametres est déterminante pour 1’obtention de

bonnes performances.

Par ailleurs, cette stratégie de fusion, fondée sur le modéle /D, nécessite une
synchronisation parfaite des trames d’image sur le signal audio, lors de ’acquisition des
données audiovisuelles [Rogozan, 1999].

s Avantages :

C'est un modele qui est facile a implémenter. Il suffit de concaténer les
indices visuels a ceux du canal acoustique pour former une seule
observation audiovisuelle.

Si la taille du corpus d'apprentissage est importante, il est possible
d'obtenir automatiquement le poids relatif attribu¢ a 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 systemes fondés sur ce modele nécessitent un corpus de plus
grande taille que les systémes utilisant le modele a identification
séparée [Jacob et Sénac, 1996].

Pour adapter le systeme a différents niveaux de bruit du canal
acoustique, l'apprentissage doit €tre effectué¢ pour chaque niveau de
dégradation [Silsbee et Su, 1996].

La topologie des deux sources doit étre identique.

Le probléme de déphasage n'est pas géré.

3.3.2. Modz¢le de fusion séparée

Suivant ce modele, 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.

Dans cette configuration, chacun des systemes de reconnaissance auditive et visuelle
fournit en sortie une probabilité de ressemblance a un candidat donné. Ces informations sont

ensuite utilisées pour

prendre la décision finale qui peut suivre une loi bayesienne. La

Figure : 3.3 montre ’architecture du modele d’Identification séparée (ZS).

- Classifieur acoustique 1

VIDEQ A1

.
A Classifieur visuel

Module
Intégration

— 1

— Décision = Reconnaissance

Figure 3.3 : Architecture de la Reconnaissance Audio-Visuelle de la Parole fondée sur le

modele de fusion séparée (FS).
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* Avantages :

-  Comme chaque modalit¢ a un réseau indépendant, l'apprentissage
nécessite un corpus moins important que le modele a identification directe.

- Il est possible de gérer l'asynchronie dans le cadre d'un mot (entre son
¢tat initial et final).

- Les deux modalités n'ont pas nécessairement la méme architecture de
reconnaissance. La pondération des deux modalités peut étre obtenue en
fonction de la décision dans chaque modalité, sans apprentissage préalable
sur des données bruitées [Adjoudani et Benoit, 1996].

- Cette pondération peut méme étre étendue aux cas ou les paramétres
visuels sont bruités.

*

< Inconvénients :

- Le bloc d'intégration peut étre complexe et dépendant du corpus
[Petajan et al, 1987].

3.3.3. Modéle de fusion intermédiaire

Quelques systéemes audiovisuels proposent un modele dans lequel les informations
auditives interagissent avec les informations visuelles avant catégorisation comme pour une
ID, mais leurs traitements s’effectuent jusqu’a un certain niveau séparément comme pour une
IS.

Ce modele a été utilisé dans un cadre neuronal en effectuant la fusion non pas en sortie
des réseaux de neurones acoustique et visuel mais au niveau des couches. Dans ces systémes,
la dépendance temporelle reste forte puisqu’il y a une synchronisation trame par trame.

3.3.4. Modg¢éle de fusion Hybride

Le mod¢le hybride est une combinaison du modele a identification directe et du modele
a identification séparée. L’intégration est faite apres la classification dans chaque modalité
(mod¢le a identification séparée) tout en prenant en compte la décision du bloc mixte dans
lequel les données audiovisuelles sont traitées simultanément (modele a identification
directe). Le mode¢le hybride se présente donc selon la Figure 3.4

| = Classifieur acoustique _l

- Modlufe
Classifielr bimodale Intdgration

VIDEQ a1 |

.
A, Classifieur visuel

—t Décjsion =+ Reconnaissance

Figure 3.4 : Architecture de la Reconnaissance Audio-Visuelle de la Parole fondée sur le
modele de fusion hybride (FH).
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L'intégration s'effectue sur les indices de sortie des blocs d'évaluation auditive, visuelle
mais aussi audiovisuelle qui représentent le degré du support & un candidat. Comme dans la
version antérieure de ce modele, le bloc "décision" calcule la probabilité d'avoir la classe a
reconnaitre en sortie.

3.4. Techniques de fusion

L’objectif d’un systéme de reconnaissance audiovisuelle est de combiner aux mieux les
performances de deux systemes audio et vidéo afin d’améliorer les performances de la
reconnaissance automatique de la parole, en particulier en présence de bruit. Classiquement,
on distingue deux types de fusions : fusion des paramétres et fusion des scores.

3.4.1. Fusion des paramétres

Cette fusion est réalisée au moment de la paramétrisation des signaux audio et vidéo.
Une fois les parametres de chaque modalite sont extraits, les vecteurs audio O, , (par exemple
MFCC) et vidéo O,, (par exemple la DCT) de dimension d, et d, respectivement, sont
concaténés a chaque instant ¢ pour ne former qu’un seul vecteur de paramétres audiovisuels
0,., = [O Ou,t] de dimensiond , +d, .

v,t?

3.4.2. Fusion des scores

La fusion de scores ou de décision est possible lorsque I’on dispose de systémes séparés
(audio et vidéo) et que leur fusion est réalisée au moment de la décision, par combinaison de
leurs scores respectifs. C’est la technique utilisée dans notre travail.

3.5. Fusion audiovisuelle pour l1a RAP
3.5..1. Systéme audiovisuel

La parole audiovisuelle propose d’étudier la forme et le mouvement des levres du
locuteur. Le canal visuel présente I’intérét de ne pas €tre soumis au bruit acoustique et il
apporte une information complémentaire a celle véhiculée par 1’acoustique. Donc, le but

d’améliorer la RAP en milieu réel est I’intégration de 1’information visuelle a 1’information
acoustique en considérant la forme et le mouvement des levres.
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Figure 3.5 : Description d’u n systeme de Reconnaissance Automatique de la Parole
Audio-Visuelle.

La plupart des études comparatives entre les approches donnent des meilleurs résultats
avec le modéele d'identification séparée [Robert-Ribes et al., 1996 ;Su et Silsbee, 1996],
comme le montre la figure ci-dessus.

3.5.2 Analyse des données :

3.5.2.1. Analyse des données acoustiques

Le vecteur audio est constitué des coefficients cepstraux sur l'échelle Mel (MFCCs),
calculés sur des fenétres de Hamming de 20 ms, avec un espacement de 10 ms. La premiere et
la deuxiéme dérivée sont calculées pour chaque trame et sont ensuite concaténées pour
constituer le vecteur acoustique. Pour le calcul des dérivées temporelles, les mémes
algorithmes que pour les fichiers de paramétres ont été¢ appliqués.

Pour l'analyse des bancs de filtres Mel, nous avons appliqué la formule de
I’équation (1.3). Des filtres triangulaires uniformément répartis sur 1'échelle de Mel ont été
appliqués sur la fenétre d'analyse (voir figure : 1.5).

Nous avons utilisé¢ la formule ci-dessous pour le calcul les coefficients cepstraux :

P
C=Xm, cos[%(j—O.S)],lSiSL ................................... 3.1)

J=1
Dans laquelle m; 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 fixons I’ordre d’analyse P . Dans notre cas, 11 coefficients pour
chaque vecteur acoustique (plus leurs dérivées premicre et deuxiéme) sont suffisants pour
représenter ces informations spectrales. Pour minimiser les effets de bords, une fenétre de
Hamming de 20 ms est appliquée sur les échantillons audio avant l'analyse cepstrale. La
figure 3.6 montre l'allure de cette fenétre.
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Amplitude

=

a 5 10 15 20
Temps en ms

Figure 3.6 : La fenétre de Hamming sur 20 ms.

Afin d'avoir le méme nombre de vecteurs de coefficients cepstraux et de parametres
visuels pour I'implémentation du modele d'identification séparée (IS), nous avons fixé le
décalage de la fenétre de Hamming a 50 %, ce qui donne une analyse toutes les 10 ms. Ainsi,
pour chaque seconde du signal acoustique, 50 vecteurs de coefficients cepstraux sont obtenus.

3.5.2.2 Analyse des données visuelles

Différentes techniques d'extraction de I'information visuelle peuvent étre utilisées
pour l'extraction des paramétres labiaux qui se divisent en deux grandes catégories [Revéret et
Benoit, 1997] : les algorithmes orientés "image" et ceux orientés "modeéle".

Dans les méthodes orientées image, les traitements s'effectuent directement sur
l'ensemble des pixels de 1'image. Ainsi, dans une fenétre d'analyse qui contient les Iévres, on
détecte la forme des lévres, ce qui permet ensuite d'extraire les parametres (exemple : la
DCT).

L'approche orientée modele est fondée sur des connaissances a priori sur les Iévres et
leur mouvement. Un mod¢le de lévres, qui prend en compte ces contraintes physiologiques est
appliqué sur I'image. Grace a une fonction d'optimisation, le modéle est ajusté au mieux sur
I'image réelle des levres et les informations nécessaires sont extraites.

Dans notre travail nous avons consacré a 1'étude de la premiére approches qu’on va
détailler dans le chapitre 4.

3.5.3.3. La fusion

3.5.3.3.1 Les réseaux de neurones

Depuis une vingtaine d’année, les réseaux de neurones (type Perceptron MultiCouches
“PMC’’) constituent une technique utilisée dans les systémes de Reconnaissance
Automatique de la Parole.

Leur utilisation est largement répondue dans les domaines pour résoudre des problémes
de classifications, de reconnaissance des formes (traitement d’image), etc. Les réseaux de
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neurones possedent des propriétés, trés appréciées en RAP, d’associations de classification, de
représentation, d’apprentissage et de généralisation.

Ils sont basés sur une modélisation grossiere du neurone biologique (neurone formel).
Tout comme le neurone biologique, le neurone formel calcule son activation en fonction des
signaux qu’il regoit d’autres neurones et d’ une fonction d’activation plus ou moins complexe.
De tels réseaux sont composés d’états appelés neurones et de transitions appelées synapses.

E;;
Ejj+1 \“uﬂ\’

Ve k
Eij+n Wijan

Figure 3.7 : Schéma d’un neurone formel.

a- Fonctionnement d’un neurone

Chaque neurone a pour tache la propagation d’un parametreS,;. Le parametre est la

somme penderée des parameétres envoyés par les neurones auxquels il est connecté.

Sj:F(Zi%XEj)XZ} .......................................... (3.2)
Ou
F : est une fonction généralement sigmoide.
Et
T, :un seuil.
Chaque neurone a un seuil propre7;, de réponse a un parametre et a chaque synapse est

associé€ un poids @,

b- Fonctionnement d’un réseau de neurones a plusieurs niveaux

Les réseaux multicouches sont composés :
v d’une couche d’entrée.
v d’une ou plusieurs couches dites ¢ cachées .
v d’une couche de sortie.
v

Zouhe Coubne Zoubhe
d'entréee cachéae de sortie

Figure 3.8: Schéma général d’un réseau multicouche.
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3.5.3.3.2 Fusion par réseaux de neurones

a- Phase d’apprentissage

La phase d’apprentissage est généralement réalisée a partir de [’algorithme de
retropropagation du gradient qui consiste & comparer les résultats de la couche de sortie avec
les résultats hypothéqués, en calculant la valeur de I’erreur et en la minimisant. Cette erreur
est retropropagée dans le réseau de fagon a ajuster les poids et les seuils.

Evaluation et ajustement sont répétés jusqu’a 1’obtention des résultats escomptés ou
stabilité¢ des résultats obtenus. L apprentissage est fait par présentation unique ou répétée de
chaque observation, de fagon supervisée ou non [Austin, 92].

b- Phase de reconnaissance

La reconnaissance consiste simplement a injecter les observations dans le réseau. Elles
sont propagées jusqu'a la couche de sortie donnant le résultat. Généralement le résultat est :

» soit direct : le neurone en sortie donnant le meilleur score correspond a la forme
reconnue.

» soit indirect : ’ensemble des sorties rend compte d’une forme test qui va étre
comparée a toutes les formes ou références apprises.

Dans la reconnaissance de phonémes, ils donnent de bons résultats. Leur trés grand
pouvoir de discrimination permet de distinguer des phonémes ayant des comportements
acoustiques tres proches [Bourlard, 92].

Leur principal inconvénient est qu’ils nécessitent un apprentissage supervisé avec un
volume de données trés important et traitent assez mal la dimension temporelle de la parole.

3.6. Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre les différents modéles développés des systemes de
Reconnaissance Automatique de la Parole Audio-Visuelle proposés dans la littérature. Apres
avoir donné le schéma de fonctionnement général d’un tel systéme, nous avons présenté les
techniques utilisées pour paramétrer les deux signaux de parole audio et vidéo. Enfin nous
avons présenté la méthode de reconnaissance employée que nous avons choisi pour la fusion
des deux signaux audio et vidéo.
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Chapitre 4

Expériences et résultats

Résumé :

Dans ce chapitre il s’agit de présenter [’évaluation du systeme de reconnaissance
audiovisuel mis en ceuvre. Dans un premier temps, nous parlerons de la base de
données audiovisuelle élaborée, les traitements acoustiques et visuels utilisés dans le
systeme développé sont également décrits. 1l est clair que pour concevoir un systeme de
reconnaissance audiovisuel capable de fusionner au mieux les informations acoustique
et visuelles, une base de données est construite. Ensuite, nous expérimentons notre
modele d’intégration selon que celle-ci intervient dans le systeme de RAP par
identification séparée.

4.1. Introduction

La reconnaissance de la parole audiovisuelle nécessite 1’¢laboration d’une base de données
spécifique (audio + vidéo), d’un moteur de reconnaissance et d’une méthode de fusion. C’est
ainsi, que nous avons choisi comme approche de reconnaissance I’approche stochastique
basée sur les modéles de Markov cachés continus. Des expériences ont ¢ét¢ menées afin de
trouver le nombre de mixture optimal pour notre moteur de reconnaissance Aprés le choix
des parametres acoustique et visuels, des tests de reconnaissance dans le mode mono locuteur
en utilisant une fusion sur les scores par une approche neuronale de type PMC ont été
réalisées.

4.2. Objectifs

Notre travail consiste a identifier l'architecture d'intégration audiovisuelle parmi les
modeles présentés dans la littérature. Dans ce sens, le contexte de notre travail a été limité a la
reconnaissance audiovisuelle des chiffres arabes de zéro a neuf prononcés par une seule
locutrice.

Pour l'ensemble de nos expériences, nous avons utilis¢, l'outil de programmation,
“MATLAB’.

En tenant compte de la tiche de reconnaissance et de la durée moyenne de chaque mot, nous
avons utilis¢ un modele de Markov caché continu a trois états émetteurs pour toutes nos
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expériences. Chaque mot est ainsi représenté par un modéle de Markov a mélange de
gaussiennes représentant la distribution de probabilité des observations

4.3. Protocole expérimental

4.3.1. Caractéristiques du systéme

Le schéma général du systeme implément¢ est donné par la figure 4.1 :

Mot
prononce
¥
‘ Acquisition ‘
audio-visuelle

¥
Séparation desw‘

flux acoustique
et video

! '
Caracterisation Caracterisation
acoustique visuelle \
*’iﬁiﬁ;ﬁ; Calcul des MFCCs Calcul de la DCT H\M“u

Apprentissage 1dictionnaire 1 dictionnaire Apprentissage
(CHMAM) ‘ J 10modsles 10 modéles l ‘ (CHMRM) ‘
X, ‘Recnnnalssance ‘ Reconnaissance /

(CHMM) (CHMM)

Y

Fusiondes |—-—
deux scores | ——

Apprentissage
! (RN)

Reconnaissance /
(RN)

Mot reconnu

Figure 4.1 : Schéma synoptique du systeme implémenté.

37



Chapitre 4 : Expériences et résultats

4.3.2. Nature de la base de données

Dans le cadre de notre travail, il est clair que pour concevoir un systéme de
reconnaissance audiovisuelle capable d'intégrer au mieux les informations auditives et
visuelles, une base de données réelle est réalisable.

La base de données utilisée est une base audiovisuelle comportant des chiffres arabes

isolées prélevés a une fréquence d’échantillonnage de 16 KHz. Elle est constituée de 25
répétitions des 10 mots (siffer, wahed, ithnani, thalatha, arbaa, khamssa, sitta, sabaa,
thamania, tissaa) prononcés par une seule locutrice arabisante. Ainsi, la base construite est
une base monolocuteur. Elle a été apprise sur le mot a reconnaitre pour le méme style de
corpus de parole. A savoir des séries de dix mots des chiffres arabes tirées aléatoirement, sans
répétition, appelées en €élocution continue. L utilisation d’un modele monolocuteur avait pour
but de minimiser des différentes déformations liées au changement de locuteur.
Pour nos expériences, nous avons construit cette base de données audiovisuelle au sein de
notre laboratoire (LCPTS). Les vidéos sont enregistrées a 25 images/s et I’audio a 16 KHz.
Pour extraire la région d’intérét, la région de la bouche est détectée de sorte que toutes les
bouches ont approximativement la méme taille et orientation.

4.3.3. Prétraitement des données audiovisuelles
4.3.3.1. Acquisition du signal de parole

Notre objectif principal pour le corpus étant qu’il correspond a des conditions naturelles,
nous n’avons donc pas utilis¢ d’éclairage artificiel complémentaire pour compenser une
éventuelle sous-exposition du locuteur. Nous avons effectué les enregistrements lors de
journées ou le soleil était visible, pour éviter d’avoir une luminosité trop faible. La camera
était située a coté d’une fenétre, a une distance d’environ un demi métre du locuteur, a leur
hauteur pour qu’ils n’aient ni besoin de relever la téte vers ’arriére, ni de la pencher vers
I’avant. On peut d’ailleurs remarquer que le plus grand corpus de parole audiovisuelle actuel
[Neti et all., 2000] a également été enregistré dans ce type de condition (camera vidéo distante
de locuteur et prise de vue de face, mais éclairage artificiel).

Nous avons congu ce corpus dans le but de 1’utiliser pour la RAP Audio-Visuelle, en ne
prévoyant pas son utilisation pour la reconnaissance du locuteur, cependant comme le montre
les expériences de Jourlin et Luetin [Jourlin et all., 1997a], qui n’utilise que la zone des
lévres, il serait également envisageable d’utiliser notre corpus dans ce but. Nous avons
focalisé notre attention sur la zone des lévres, et non sur le visage dans son ensemble.

La figure suivante présente le schéma synoptique du banc d’acquisition :

Camera Webcam Enregistrements de séquences Base de données
pour acquisition audiovisuelles audiovisuelles

VIiDEQ 0123456789
F'

-ﬂa Chiffres arabes

Figure 4.2 : Schéma synoptique du banc d’acquisition.
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Le systéme d’acquisition de la parole audiovisuelle se compose d’un ensemble comprenant :

a - Une camera Webcam :

C’est une caméra numérique, se branche sur un port USB 1 d’un ordinateur. Cette
caméra numérique constitue la fagon la plus simple d'enregistrer des films ou des images
statiques de haute qualité de maniére trés simple.

b - Un ordinateur :

Pour I’enregistrement de la base de données, la camera Webcam est reliée a une carte
son intégré insérée dans un micro-ordinateur compatible “’Intel P4 CPU 1.6 GHz de RAM de
256Mo DDL"’.

¢ — Les logiciels:

» Windows movie maker :
Ce type de logiciel permet 1’acquisition et la séparation des séquences vidéo.
» Gold Wave :
Il permet la séparation audio de la vidéo.
» BPS Vidéo Converter & Decompiler :
Ce type de logiciel permet la conversion des fichiers vidéo AVI, ASF, WMV, RM
et MPEG ; et aussi la séparation des séquences vidéo.

4.3.3.2. Le systéme de séparation audiovisuelle :

Une fois I’enregistrement des séquences vidéo du locuteur est réalisé a 1’aide du logiciel
Windows Movie Maker, avec I’extension “.wmyv’’, la premiere opération consiste a convertir
les séquences vidéo de I’extension “.wmv’’ vers l'extension “.avi’’ avec le logiciel BPS
(Vidéo Converter & Decompiler). Puis, on passe a la séparation des deux flux audio et vidéo.
On va extraire le flux audio sous forme d’un signal, a ’aide du logiciel Gold Wave, avec
I’extension “.wave’’ d’une part ; et d’extraire a partir du flux vidéo des images fixes de la
séquence, a 1’aide du logiciel BPS Vidéo Converter & Decompiler, d’autre part.

La deuxiéme opération consiste a construire la base de données audio et vidéo, d’ou
I’organigramme suivant, qui présente les étapes nécessaires pour construire les deux fichiers

audio/vidéo :
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Fichiers audiovisuels
acquis parle logiciel
MOVIE MAKER

k.

Séparation des
deux FLUX

!
! !

Séparation audio Séparation image
de la video de la video
GOLD WAVE BPS
Fichier audio Fichier vidéo
VIDED /1 H

B

o5

Figure 4.3 : L organigramme de la séparation audio / vidéo.
4.3.3.3. Extraction d’images fixes a partir de la vidéo

Une fois le flux audio/vidéo est réalisé, le flux vidéo est compressé avec une résolution
de80x60. L’extraction des images fixes est réalisée en décomposant le signal vidéo en
trames successives, ces trames constituent les images de résolution 80x60qui vont
représenter notre base de données images.

Dans notre corpus, la taille du fichier vidéo est moyenne de [’ordre de
25 images /secondes. Les images obtenues sont sauvegardées au format “’.jpeg’’.

4.3.3.4. Prétraitement acoustique

Pour chaque fichier de parameétres visuels, le fichier audio correspondant a ét¢ numérisé
sur 16 bits et sur un seul canal, a une fréquence d’échantillonnage Fe = 16 KHz. Cette
configuration a permis d'avoir une bonne qualité acoustique et une bande passante assez large.

Une fois numérise, le signal subit une opération de préaccentuation, nous utilisons
simplement un filtre de réponse impulsionnelle finie (I,a) aveca =0.95. Si s(n) désigne le

signal de parole et s, (n) le signal pré-accentué, on a :

sp(n)zs(n)—0.95><s(n—l) ...................................... (4.1)
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D’autre part, nous avons a traiter les données sur des trames de taille fixes consécutives.
Cette facon de procéder revient a appliquer une fenétre de Hamming glissante de durée finie
sur I’ensemble du signal. Cette opération donne la trame fenétrée :

Sw(n)z s, (n)W(n) ..................................... (4.2)
W(n)=0.54-0.46cos(2n /(N —1))
avec 0<n<N-1

La longueur N d’une trame est choisie d’une fagon a avoir des trames dont la durée est
de I’ordre de 20ms. Enfin I’opération de découpage en trame de longueur N comporte un
recouvrement de 50% entre deux trames successifs. En général, les fenétres d’analyse
successives se superposent de fagon a avoir le maximum d’information du signal, résultant
généralement en un vecteur acoustique toutes les 10 ms. En conséquence, pour un mot de
durée de 1s (comme par exemple la liste des chiffres arabes dans notre cas : siffer, wahed, ...,
tissaa), cela donne entre 40 a 50 trames a traiter par mot.

Ce vecteur acoustique est souvent obtenu en étendant les coefficients (X) a leurs
dérivées (temporelles) premiéres et secondes (4.3). Ces paramétres sont souvent appelés
coefficients delta et coefficients delta delta et peuvent étre estimés selon :

AY = SR e (4.3)
kZ k=—c

Ou X, : représente le vecteur acoustique a I’instant# .

Les paramétres les plus couramment adoptés pour I’analyse acoustique en vue de la
reconnaissance sont les ccefficient cepstraux dans I’échelle Mel MFCCs (Mel Frequency
Cepstral Coefficient). Cette analyse cepstrale est définie comme la transformée de Fourier du
spectre logarithmique, calculée a partir d’un spectre non uniforme espacé selon 1’échelle
«Mel » correspondant aux bandes critiques du systeme auditif. La motivation de cette
représentation « Mel » est de tenir compte de certaines propriétés de I’oreille humaine qui
traite les sons selon une échelle de fréquence non uniforme [Boite et all, 1999].

Nous utilisons comme paramétres acoustiques onze coefficients MFCCs ainsi que leurs
vitesses et accélérations.

4.3.3.5. Prétraitement visuels (La DCT)

Pour notre cas, nous nous intéressons a I’extraction des paramétres visuels sur des
images que nous qualifions de “’naturelles’’, c’est-a-dire acquises dans des conditions que
nous pensons réalistes, sans utilisation d’artefacts (maquillage ou pastilles réfléchissantes) ; ni
prise de vue ou utilisation de dispositif d’acquisition spécifique et sans contrdle particulier sur
les conditions d’éclairage (utilisation de la lumiére solaire ambiante). Nous cherchons tout
d’abord a valider les modeles que nous avons construit pour extraire les parametres, nous
nous intéressons €¢galement aux parametres obtenus a I’aide de ces modeles pour déterminer
quel peut étre leur apport dans le cadre de le RAP Audio-Visuelle.

Pour caractériser les signaux vidéo nous utilisons la DCT (Discrete Cosine Transform),

ou transformé en cosinus, qui permet de représenter une image de dimensionm xn en une
transformée de dimension égale, dont les coefficients sont classés dans 1’ordre croissant.
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Définition de la DCT :

La DCT, permet de représenter une image de dimensionm xn en une transformée de
dimension égale. Cette technique est trés utilisée dans les codeurs d’image ou vidéo de type
JPEG et MPEG [BOVIK 2000]. La DCT est semblable a la transformée de Fourier, car elle
transpose le domaine temporel dans le domaine fréquentiel. Par contre, contrairement a la
transformée de Fourier, elle comporte seulement les coefficients réels.

La transformée en cosinus en deux dimensions est définie par la relation :

H(u,v) = WC(u)C(v)Angéh(x y)cos{(zx;]‘}[)u”}cos[(zy ;]\?V”} ........... (4.4)

La transformée inverse (IDCT) est exprimée par la relation 4.5 et elle est souvent utile
pour vérifier si I’implémentation logicielle de la DCT est correcte. Dans ce cas, la transformée
inverse (IDCT) des coefficients obtenus par la DCT doivent redonner 1’image originale
(Figure 4.5).

M-1N-1
2x+Dur Qy+yvr
h(x,y)= Cu)C(v)H(u,v)cos cos| ————| ...l 4.5
(y)F;;()()()[zN 2N (4.5)
1
Epourlzo
() =0 (4.6)
1 pourA>0
coefficients de
basses fréquences Fréquences
?}‘_7 -’? F
e :
) £
% . :
e
C
e
g
Y

image de 30x60 Hiu )
Figure 4.4 : Représentation graphique de la transformée en cosinus (DCT)

Les vecteurs d’entrées sont formés des coefficients basses fréquences qui se trouvent
dans le coin supérieur gauche de la matrice résultante, comme montré la figure : 4.4. Dans
notre cas, I’image qui doit étre transformée dépend du maximum des amplitudes supérieures
par valeurs absolues, comme montre les résultats de nos expériences (voir annexe). En effet,
la DCT est effectuée sur la région de couleur noire, de dimension variable. La figure : 4.4
montre un symbole de dimension 80x60, ou sont conservés seulement 100 coefficients de
basses fréquences ou de hautes amplitudes dans notre cas.
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Le nombre de coefficients de basses fréquences (hautes amplitudes) conservés aprés la
transformation par la DCT est choisi de manicre a conserver un maximum d’énergie totale
dans les coefficients de basses fréquences (hautes amplitudes) qui sera suffisant pour
reconstituer les caractéristiques principales de I’image. L’énergie totale £ de ’image est
calculée (théoréeme de Parseval) a partir des coefficients de la DCT par la relation suivante :

M-1N-1

E=Y N IH@V)|T oo (4.7)

=0 y=

=

image originale image reconstruite
Conservation
de maximum de
l'energie par les
DCT coefficients de IDCT
hautes
amplitude
([ B0x60 )

Figure : 4.5 : Reconstitution d'une image a partir de 100 coefficients de hautes amplitudes
de dimension 80 x 60

La figure : 4.5 montre la reconstitution de 1’image a partir des coefficients de hautes
amplitudes de dimension 80 x 60. Dans ce cas, nous pouvons voir que conserver la totalité de
I’énergie avec les 100 coefficients nous donne une image trés semblable a I’image originale.
L’idée principale de 1’algorithme pour encoder I’image par la DCT est de ne pas utiliser 100%
des coefficients, pour limiter la taille mémoire et les calculs nécessaires pour I’entrainement et
la reconnaissance par les modeles de Markov cachés continus CHMM. Par ailleurs, il serait
possibles d’utiliser moins de coefficients de la DCT (donc mois d’énergie) pour représenter
I’image et obtenir de bon résultats. Et pour cela, nous avons pris 100 coefficients.

4.3.3.6. Algorithmes de prétraitement

4.3.3.6.1. Algorithme de I’analyse du signal acoustique
Initialisation :
Trame =0 ; % Nombre de trames
Ouverture du fichier signal “’.wave’’
Début
Tant que non fin fichier (.wave)
Faire
Fenétrage [Trame). % prendre une fenétre du signal
Calcul des coefficients cepstraux MFCCs : MFCCJtrame](i).
Calcul de la premiére dérivée des MFCCs : AMFCC[trame](i).
Calcul de la deuxiéme dérivée des MFCCs : A AMFCC[trame](i).
Trame++.
Fait++
FIN
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4.3.3.6.2. Algorithme de I’analyse du signal visuel

Initialisation
Image = 0 ; % Nombre d’image
Ouverture du fichier vidéo ’.avi”’ % prendre un clip vidéo.
Début
Tant que non fin fichier (.avi)
Faire
Ouverture du fichier image ’.jpeg’’. % prendre une image de la vidéo.
Calcul de la DCT.
Image ++.
Fait++
FIN

4.3.4. Implémentation du Modele de Markov Cachée Continu
4.3.4.1. Topologie du Modéle de Markov Caché Continu utilisé

Dans le cas de modeles de mots, les modéles HMM sont souvent a 3 états, comme la
montre la figure : 2.2 (voir section : 2.3). Le but étant d’avoir 1’état central modélisant la
partie stable du mot alors que les deux états extrémes modélisent la partie transitoire. Il a alors
¢été observeé qu’il est souvent préférable de ne pas permettre le saut d’état.

La topologie employée dans notre cas est celle d’un modele gauche-droite d’ordre 1 a
trois états émetteurs dit de Bakis, c’est le modele le plus adapté a la modélisation du signal de
la parole [Rabiner, 1989; Boite et all, 1999]

Chaque ¢tat est caractérisé par une distribution de probabilité (par exemple P(O/ q, )).

Les transitions d’un état a un autre sont caractérisées par une probabilité de transition
notée P(q 4 ) L’architecture du mod¢le pourrait étre plus générale et contenir, par exemple,

les sauts d’états. Le modele présenté ci-dessus est cependant celui souvent utilisé pour la
modélisation d’unités phonétiques (phonéme, mot, etc.).

4.3.4.2. Apprentissage par CHMM

L’apprentissage des mode¢les acoustiques et visuels se fait par estimation de leurs
parametres sur un corpus dit “‘apprentissage’’ qui doit étre disjoint du corpus de “’test”. Nous
avons utilisé¢ 40% de notre base de donnée pour I’apprentissage et 60% restant pour le test.

Plus précisément, 1’apprentissage a été effectué selon les étapes suivantes :
- Lors de la premicre étape, les valeurs initiales des moyennes et des variances des
distributions de chacun des modeéles, sont estimées. Ces valeurs, obtenues a 1’issue d’un
processus itératif, maximisent la probabilit¢ d’émission des exemples extraits du corpus
d’apprentissage. Pour chacun de ces exemples, la suite d’observations est alignée sur les états
du mod¢le correspondant au moyen de 1’algorithme de Viterbi [Viterbi, 1967].

- Dans une deuxiéme étape, ces valeurs sont optimisées en tenant compte de tous les

alignements possibles de chacune des suites d’observations acoustiques (et les observations
visuelles) sur les états du modele correspondant au moyen de I’algorithme de BaumWelch
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[Baum-Welch, 1972]. Les valeurs de probabilités de transition d’un modé¢le au moyen de
mesures statistiques sur 1’utilisation des transitions sont aussi estimées.

- Lors de la troisieme étape, les parametres des modeles sont optimisés de maniére itérative
afin de maximiser la probabilit¢ d’émission de I’ensemble d’observations du corpus
d’apprentissage. Les parametres des modeles utilisés pour chacun des mots d’apprentissage
sont réestimés simultanément au moyen de I’algorithme de BaumWelch sans tenir compte des
frontieres des unités de parole qui la composent.

- Enfin, I’apprentissage des modéles est complété par des informations statistiques de chaque
mot et d’une loi de probabilité sur cette durée. Cette dernicre est exprimée au moyen d’une
fonction gaussienne inverse par la formule (2.3).

Dans laquelle o, représente la séquence d’observation, les paramétres ¢ et £ représentent

successivement la moyenne et la covariance. Pour chaque modéle, les estimations statistiques
sont effectuées, suivant la taille du mot, 40 a 50 trames par mot. L’estimation des paramétres,
fondée sur la maximisation de la vraisemblance, est effectuée au moyen des formules
suivantes :

Cette loi de probabilité a I’avantage d’étre positive, vérifiant ainsi le fait d’exprimer une
durée. De plus, I’estimation des paramétres x4 et X est relativement aisée.

Puisque les informations statistiques sur les contraintes temporelles n’ont pas été
incluses dans les mode¢les au niveau des états, les algorithmes de décodage classiques doivent
étre modifiés pour en tenir compte.

4.3.4.2.1. Construction du dictionnaire de données audiovisuelles

Apres analyse des deux signaux audio et vidéo sur I’ensemble des mots, on a obtenu
trois fichiers : de vecteurs acoustiques MFCC, de vecteurs visuels DCT et de vecteurs
audiovisuels DONNEES.

Ce dictionnaire est donc composé des trois fichiers MFCC, DCT et DONNEES :

- Le fichier MFCC est composé de 33 coefficients cepstraux (11 coefficients cepstraux et
leurs dérivées premicres et secondes)
- Le fichier DCT est composé de 100 coefficients de la DCT

- Le fichier DONNEE lui-méme est composé de 20 éléments, chaque élément est composé
des parametres d’un modele CHMM;;, ou i est la donnée audio ou vidéo, et j est le chiffre
0,...,9).
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4.3.4.2.2. Modeéle initial

Les matrices initiales 4 etX, et le vecteur initial 7 sont stochastiques définis comme
suite :

1 0 . 0
010 . vy 1
_ . _ 1 1 . _
T=[. 01 0 .|;4=|0 24,%0
. 01 0 0 0 | 0
10 0 1)
4.3.4.2.3. Algorithme d’estimation des modéles
Entrée :
- Un dictionnaire de référence.
- Modgéle initial 4,(A4,,C,, ty, 2, 7,) -
Sortie :
- 10 modeles A, (4,,C,,u,,2,,7m,) reéstimés.
Initialisation :
- Maxmodel =10 % nombre totale de modeéles.
-k=1. % nombre de modéles.
Début
Tant que (k < Maxmodel)
Faire

Initialisation du modele A, (A4,,C,, 1,2, , ;).

Ouverture de fichier de dictionnaire. % un mot

Lire une suite de vecteurs acoustiques ou visuels. % MFCC ou DCT
Lancer I’algorithme de Baum-Welch pour le calcul de 4, (4,,C,, 1, .2, ,7,) .
Sauvegarde du modéle 4,(4,,C,,u,,2,,7,) dans le fichier MODEL.

Fait.

YV VVV V

FIN
4.3.4.3. Reconnaissance par CHMM

La reconnaissance se fait par les étapes suivantes :
Le locuteur prononce un mot qui contient plusieurs phoneémes, I’élocution est
enregistrée dans un fichier “’.avi’’.
Le mot d’¢locution est séparé en deux signaux différents : signal audio
signal vidéo “’.jpeg’’.
Analyse des deux signaux acoustique par trame et visuel par image.
Application de I’algorithme de reconnaissance.

3

> wave’’ et

YVV VWV 'V

Algorithme de reconnaissance

Entrée :
Mots d’¢locution du signal audio ou vidéo inconnus.
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10 fichiers MODEL contiennent les modeles calculés. % modeles des chiffres arabes
(0a9)
Dictionnaire de référence.
Sortie :
Mots reconnus. % chiffre a reconnaitre.
Début
Ouverture du dictionnaire de référence.
Tant que nbmot % nombre de mot a reconnaitre.
Faire

L)

*

Prendre le fichier audio (ou vidéo) du mot.
» Appel a I’algorithme de 1’analyse du signal audio (ou vidéo).
Sauvegarde des vecteurs acoustiques (ou visuels) issus de 1’analyse du signal
dans un fichier COEFF (ou DCT).
Tant que non fin de fichier (MODEL)
Faire
» Lirele modéle A, (4,,C,, 1,2, 7,)

» Application de la procédure Forward % Pour le calcul de la
probabilité de production de la séquence d’observations O par le
modéle A, P(O/ 4,).

» Application de I’algorithme de Viterbi. % Pour trouver le chemin
optimal parcouru par la séquence d’observations.

> o0

L)

L)

R/
A X4

R/
A X4

Fait
s Afficher le mot reconnu. % le mot reconnu est le mot qui correspond au
modéle 1, tel que P(O/ A,) soit maximale.

Fin
4.4. Expériences et résultats

Les expériences seront présentées sous forme de figures ou matrices de confusion
indiquant chaque fois le “’Taux de Bonne Reconnaissance’’

4.4.1. Evaluation des résultats

4.4.1.1. Critére d’évaluation : “’matrice de confusion’’
4.4.1.1.1. Définition

Un excellent critere d’évaluation de la reconnaissance est la matrice de confusion. Cette
matrice permet d’estimer non seulement les taux de bonne reconnaissance, mais également les
erreurs d’inclusion ou d’exclusion. Il s’agit d’un tableau indiquant le nombre de mots affectés
a chaque modele. Nous choisissons arbitrairement de disposer en ligne la référence et en
colonne le résultat de reconnaissance.

Les tableaux représentés ci-dessous présentent les résultats de la matrice de confusion
pour les taux de reconnaissance acoustique et visuel globaux.
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4.4.1.1.2. Normalisation de la matrice de confusion :
Il existe deux types de normalisations :

» Normalisation en lignes :

La démarche traditionnelle propose une normalisation en lignes, c’est relativement aux
nombres totaux de mots de chaque catégorie de référence. La matrice ainsi obtenue indique la
probabilité d’un mot de référence soit classé dans telle ou telle modele. Ces valeurs sont
souvent appelé taux producteur, car elles indiquent au producteur de la reconnaissance de
quelle fagon chaque catégorie est reconnue.

» Normalisation en colonne :

A TDinverse de la normalisation en ligne, une normalisation en colonnes, c'est-a-dire
relativement aux nombres totaux de mots classés dans chaque catégorie, fournit des Taux
utilisateurs. Ces taux donnent a I’utilisateur de la reconnaissance la probabilité qu’un mot
classé dans une catégorie y appartienne réellement.

4.4.1.1.3. Calcul des taux de bonne reconnaissance et de confusion
a- Taux de bonne reconnaissance

Ce taux est ¢gal au rapport du nombre de mots correctement reconnus pour un mod¢le
donné, au nombre total de mots test de ce modéle.

Pour un modélei, on calcul :

Nombrede mots correctemant reconnuspour le modélei

TauxReconnaissance = x100 ... (4.10)

Nombretotal de mots test du modele i
b- Taux de confusion

La confusion est 1’effet d’affecter un mot test du modéle donné a un autre modéle.
Pour chaque mode¢lei, on calcule :

TauxConfiusion = nombre de mots reconnus dans les autres modéles <100 1)

nombre total de mots test du modéle

4.4.1.2 . Evaluation des résultats d’apprentissage et de test

Plusieurs paramétres sont pris en considération pendant de 1’apprentissage des modeles
de Markov cachés et pendant de I’apprentissage des réseaux de neurones. Dans notre
application, les paramétres sont choisis pour offrir le meilleur résultat possible pour chaque
algorithme.

Les résultats d’apprentissage et de test pour évaluer la reconnaissance audio, la
reconnaissance vidéo et la reconnaissance audiovisuelle sont présentés dans les tableaux
suivants sous forme des matrices de confusion :

Les parameétres choisis pour les CHMMs sont :
M =5 et N =3 [voir ANNEXE]
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Modeles Chiffres
siffer | wahed | ithnani | thalatha | arbaa | khamssa | sitta sabaa | thamania | tissaa
HMMO (%) 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
HMM1 (%) 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
HMM2 (%) 0 0 100 0 0 0 0 0 10 0
HMM3 (%) 0 0 0 90 0 0 0 0 10 0
HMM4 (%) 0 0 0 0 100 0 0 10 0 0
HMMS5 (%) 0 0 0 0 0 90 0 0 0 0
HMME6 (%) 0 0 0 0 0 10 90 0 0 0
HMM?7 (%) 0 0 0 0 0 0 90 0 0
HMMS8 (%) 0 0 0 10 0 0 0 80 0
HMM9 (%) 0 0 0 0 0 10 0 0 100
TMBRG (%) 94 |
Tableau 4.1 : Matrice de confusion pour la base d’apprentissage (acoustique)
Modeles Chiffres
siffer | wahed | ithnani | thalatha | arbaa | khamssa sitta sabaa | thamania | tissaa
HMMO (%) |86,66 | 6,66 6,66 0 0 0 0 0 0 0
HMM1 (%) 0 66,66 0 0 0 0 0 0 0 0
HMM2 (%) 0 0 53,33 6,66 0 0 0 0 0 0
HMM3 (%) 0 0 20 73,33 0 0 0 0 20 0
HMM4 (%) 0 13,33 0 53,33 0 0 20 0 6,66
HMMS5 (%) 0 0 0 0 60,00 0 0 0 0
HMM6 (%) | 13,33 0 0 0 20 66,66 0 0 6,66
HMM?7 (%) 0 0 0 26,66 13,33 13,33 80,00 0 13,33
HMMS8 (%) 0 13,33 20 20 0 0 0 0 80,00 0
HMM9 (%) 0 0 0 0 20 6,66 20 0 0 73,33
TMBRG (%) 69,33
Tableau 4.2 : Matrice de confusion pour la base de test (acoustique)
Modéles Chiffres
siffer | wahed | ithnani | thalatha | arbaa | khamssa sitta sabaa | thamania | tissaa
HMMO (%) 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
HMM1 (%) 0 80 0 0 0 0 0 0 0 0
HMM2 (%) 0 10 90 0 0 0 0 0 0 0
HMM3 (%) 0 10 10 90 0 0 0 0 10 0
HMM4 (%) 0 0 0 0 80 0 0 20 0 0
HMMS5 (%) 0 0 0 0 0 90 0 0 0 0
HMMG6 (%) 0 0 0 0 0 920 0 0 10
HMM?7 (%) 0 0 0 0 20 0 70 0 0
HMMS8 (%) 0 0 0 10 0 0 0 90 0
HMM9 (%) 0 0 0 0 10 10 10 0 90
| TMBRG (%) | | 87 |

Tableau 4.3 : Matrice de confusion pour la base d’apprentissage (vidéo)
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Modeles Chiffres

siffer | wahed | ithnani | thalatha | arbaa | khamssa | sitta sabaa | thamania | tissaa
HMMO (%) 73,33 0 6,66 0 0 0 0 0 0 0
HMM1 (%) 0 60 0 0 0 0 0 0 0 0
HMM2 (%) 0 0 46,66 13,33 0 0 0 0 13,33 0
HMM3 (%) 0 0 20 60,00 0 0 0 0 20 0
HMM4 (%) 0 0 0 0 46,66 0 0 26,66 0 6,66
HMMS5 (%) 0 0 0 0 6,66 53,33 6,66 0 0 0
HMM6 (%) 20 13,33 0 0 0 20 60 0 6,66
HMM7 (%) 6,66 13,33 0 0 26,66 13,33 13,33 53,33 0 13,33
HMMS8 (%) 0 0 26,66 26,66 0 0 0 0 66,66 0
HMM?9 (%) 0 13,33 0 0 20 13,33 20 20 0 73,33
TMBRG (%) 59,33

Tableau 4.4 : Matrice de confusion pour la base de test (vidéo)

4.4.2.  Reconnaissances audio et vidéo : “’Influence du nombre de mixtures
sur le taux de reconnaissance’’

Ces tests sont effectués pour voir I’influence du nombre de mixtures de gaussiennes M
sur les taux de bonne reconnaissance audio et vidéo TMBRG (Taux Moyen de Bonne
Reconnaissance Glogal) ou tous les autres parametres du modele CHMM sont fixes et seul le
nombre de mixtures de gaussiennes M qui varie de 1 jusqu’au 9.

Nous avons choisi un nombre d’états fixe pour tous les tests : N =3 [Atoui et al., 2005]

4.4.2.1. Reconnaissance par mot (chiffre)

Nous comparons dans cette section les taux de reconnaissance entre les chiffres arabes.
Les figures présentées ci-dessous montrent 1’influence de nombre de mixtures M sur les taux
de reconnaissance, test et apprentissage, acoustique et visuel pour chaque chiffre.

Nous montrons les valeurs du taux de reconnaissance acoustiques et visuels obtenus,
pour chaque chiffre, sur I’ensemble des mots d’apprentissages et de tests dans un but de
comparaison.

Les résultats ainsi obtenus montrent que les taux de reconnaissance visuels dans le cas
de notre systeme IS sont plus petits que les taux de reconnaissance acoustiques. Cependant, la
parole audio donne une meilleure reconnaissance. Nous remarquons, également qu’au niveau
de chaque chiffre le visuel est moins important que 1’acoustique.

Chaque chiffre a été représenté par plusieurs modeles selon le nombre de gaussiennes
(1 29) pour un nombre d’états fixe N =3.

D’apres la majorité des figures ci-dessous on voit bien que les meilleurs taux de
reconnaissance, acoustique et visuel, correspondent & un nombre de gaussienne M =5
(d’apres les chiffres : siffer, wahed, arbaa, khamssa et tissaa pour 1’apprentissage et les
chiffres : siffer, wahed, ithnani,thamania et tissaa pour le test).

Les figures des chiffres thalatha et tissaa présentent le chevauchement des deux courbes
audio et vidéo sur toute la variation de nombre de mixtures. Cela, peut s’expliquer par le fait
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que soit le son n’est pas trés bien défini pendant I’enregistrement, soit la forme des lévres
n’est pas tres claire pendant la vidéo.

Les résultats des figures des chiffres wahed et arbaa, montrent que les taux de
reconnaissance, acoustique et visuel, sont presque indépendant sur toute la variation du
nombre de mixtures.

TITRE : Influence de "M' sur le taux de reconnaisssance TALX!
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Taux de reconnaissance 'T ALK (96)

Taux de reconnaissance 'T ALK (96

TITRE : Influence de " sur le taux de reconnaisssance TALK
11D T T T T T T T T T T T

Acoustique a—

100F Video ——

Apprentissage

Acougtioue ———w
viden ——

o

[
1 1
Test

12 3 4 5 6B 7 & 9§ W0 11 12
Mambre de gaussiennes W'

Figure e : Chiffre arbaa

Taux de reconnaissance 'T ALK (96)

Taux de reconnaissance "TALM' (%)

TITRE: Influence de ' sur le taux de reconnaisssance TALLK

110 T T T T T T T T
Acoustions e—
100 videg ——

90r
BD_ w .
70r
B0 - .
50 .

40+ .
30 Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0

Apprentissage

11D T T T T T T T T

10l ACOUSHgUE am—
video ——

90 + g

B0 - g
70 .
60 - .
50 - g
40+ g

SD 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
s e e i s s e s B [ e b i )

Mombre de gaussiennes W'

Test

Figure f : Chiffre khamssa

53



Chapitre 4 : Expériences et résultats
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4.4.2.2. Reconnaissance globale

Le tableau 4.5 ci-dessous montre I’évaluation globale de notre systeme en fonction du
nombre de mixture M. On remarque que :
e Le taux de reconnaissance acoustique global varie entre 86% et 94% pour
I’apprentissage, et entre 61.998% et 69.330% pour le test.
e Le taux de reconnaissance visuelle global varie entre 75% et 87% pour
I’apprentissage, et 53.33% et 59.33% pour le test.

M
1 2 3 4 5 6 7 8 9
Résultats apprentissages | 86 88 88 93 94 90 90 92 90 | 90,11
acoustiques (%) tests 67,66 |65,33| 67,32 | 62 | 69,33 | 62,66 | 63,33 | 69,33 | 67,99 | 66,11
Résultats apprentissages | 79 75 83 81 87 83 83 86 85 | 82,44
Visuels (%) tests 53,99 | 55,99 | 54,66 | 58,66 | 59,33 | 54,66 | 53,33 | 57,33 | 57,33 | 56,14

Tableau 4.5 : Représentation du taux de bonne reconnaissance global

La figure 4.7 suivante présente également 1’influence de nombre de mixture M sur les
taux de reconnaissance globaux, test et apprentissage, acoustique et visuel. Nous remarquons
que les résultats du taux de reconnaissance acoustique sont meilleurs que ceux du visuel
quelque soit le nombre de mixture, sauf que les meilleurs taux de reconnaissances sont
obtenus pour M =35, dont les taux sont :

v’ Taux acoustique d’apprentissage = 90.111%.
v Taux acoustique de test = 66.107%.

v’ Taux visuel d’apprentissage = 82.444%.

v' Taux visuel de test = 56.145%.

Ceci prouve que la reconnaissance de la parole audio est meilleur que la reconnaissance de la
parole vidéo dans un milieu réel.
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Figure 4.7 : Influence de nombre de mixtures sur le taux de bonne reconnaissance global.
4.4.3. Reconnaissance audiovisuelle

Le réseau utilisé pour la fusion des scores est de type PMC ayant les caractéristiques
suivantes :
Une couche d’entrée a 20 entrées.
Une couche cachée avec 100 nceuds.
Une couche de sortie.

Les résultats des expériences sont présentées sous forme de tableaux indiquant chaque
fois les “’Taux de bonne reconnaissance audiovisuel’’ pour la base d’apprentissage et pour la
base de test.

4.4.3.1. Tests d’apprentissage et de reconnaissance :

Les résultats des tests d’apprentissage et de reconnaissance sont présentés dans les
tableaux ci-dessous.

4.4.3.1.1. Influence du nombre de nccuds

Pour voire I’importance du nombre de nceuds cachés et son influence sur le taux de
bonne reconnaissance automatique de la parole audiovisuelle, on a effectué les tests suivants
ou chaque fois nous fixons tous les autres parametres du réseau , et seul le nombre de noeuds
varie.

e  Nombre d’iteration = 100000
Pas d’apprentissage = 0.1
Momentum = 0.9
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Nombre de TMBRG TMBRG de

noeuds d’apprentissage (%) Test (%)
100 97 82
50 99 83
75 99 86

Tableaux 4.6 : Influence de nombre de nceuds sur le taux de bonne reconnaissance
audiovisuelle.

4.4.3.1.2. Influence du nombre d’itérations
Ces tests sont effectués pour voir I'influence du nombre d’itérations sur le taux de

bonne reconnaissance automatique de la parole audiovisuelle. Pour un méme réseau nous
varions seulement le nombre d’itérations, et les autres parameétres sont fixes :

e Pas d’apprentissage = 0.1
Nombre de nceuds = 100

Momentum = 0.9

Tableaux 4.7 : Influence de nombre d’itérations sur le taux de bonne reconnaissance

Nombre TMBRG TMBRG de
d'itérations | d’apprentissage (%) Test (%)
2000 89 75
5000 90 76
10000 90 79
25000 91 77
50000 95 80
75000 96 81
100000 97 82
200000 99 84

audiovisuelle.

4.4.3.1.3. Influence du pas d’apprentissage

Les tests suivants présentent 1’influence du paramétre pas d’apprentissage sur le taux de
bonne reconnaissance automatique de la parole audiovisuelle, nous fixons tous les paramétres

u réseau, u i varie.
du réseau, et seul le pas d’apprentissage varie

e Nombre de noeuds = 100
Nombre d’itéeration = 100000

Momentum = 0.9

Pas TMBRG TMBRG de
d'apprentissage | d’apprentissage (%) Test (%)
0,1 97 82
0,01 95 81
0,001 89 79

Tableaux 4.8 : Influence du pas d’apprentissage sur le taux de bonne reconnaissance

audiovisuelle
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4.4.3.1.4. Influence du momentum

Dans ce type de test, nous fixons tous les parametres du réseau et nous varions le
paramétre momentum pour voir son influence sur le taux de bonne reconnaissance
automatique de la parole audiovisuelle, d’ou les résultats suivants :

e Nombre de neeuds = 100
Nombre d’itération = 100000
Pas d’apprentissage = 0.1

Momentum TMQRG TMBRG de
d’apprentissage (%) Test (%)
0,9 97 82
0,99 95 81
0,999 93 79

Tableaux 4.9 : Influence du momentum sur le taux de bonne reconnaissance audiovisuelle.

4.4.3.2. Interprétation des résultats

Pour tous les tests d’apprentissage et de reconnaissance effectués précédemment les
paramétres de I’algorithme du réseau de neurones ont été choisis de facon a obtenir les
meilleurs résultats. Chaque fois on prend les mémes parameétres du réseau pour les deux tests
apprentissage et reconnaissance pour voir I’influence du visuel sur I’acoustique.

Les tests effectués sur la variation du nombre de neeuds dans le réseau d’apres le
tableau 4.6 montrent que le nombre de nceuds cachés posséde une grande influence sur le
comportement du réseau dont le TMBR augmente a chaque fois que ’on augmente ce
nombre.

Nous remarquons aussi, a partir des tests, représentés dans /e tableau 4.7 (influence du
nombre d’itération), que ce réseau nécessite un nombre suffisamment grand d’itérations pour
fournir une bonne augmentation du TMBR.

Les tableaux 4.8 et 4.9 représentent les tests effectués sur I’influence des paramétres pas
d’apprentissage et momentum sur le taux de bonne reconnaissance, le réseau garde
pratiquement les méme taux de reconnaissance; d’ou ces paramétres n’ont pas une grande
influence sur les taux de reconnaissance.
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4.4.3.  Résultats Comparatifs

Les tableaux 4.10 et 4.11 résument les résultats comparatifs globaux obtenus.

Chiffres Résultats apprentissages Résultats tests
audio | vidéo | audiovisuelle audio | vidéo | audiovisuelle
siffer (%) 100 | 100 100 86,66 | 73,33 89.3
wahed (%) 100 80 100 66,66 | 60 84.6
ithnani (%) | 100 90 99 53,33 | 46,66 84.0
thalatha (%) | 90 90 98 73,33 | 60 88.0
arbaa (%) 100 80 99 53,33 | 46,66 82.6
khamsa (%) | 90 90 98 60 |53,33 88.0
sitta (%) 90 90 99 66,66 | 60 88.0
sabaa (%) 90 70 98 80 |53,33 86.6
thamania (%) | 80 90 99 80 | 66,66 88
tissaa (%) 100 90 100 73,33 | 73,33 87.3
TMBRG (%) 94 87 99 69,33 | 59,33 86.6

Tableau 4.10 : Résultats d’expérience de reconnaissance de la parole des chiffres arabes.

TMBRG TMBRG TMBRG
acoustique vidéo audiovisuelle
apprentissage (%) 94 87 99
test (%) 69,33 59,33 86.6

Tableau 4.11 : Résultats globaux de reconnaissance de la parole.

> Discussions

Les tableaux 4.10 et 4.11 regroupent les performances, exprimées pour les systemes
acoustique, visuel et audiovisuels en terme du Taux Moyen de Bonne Reconnaissance Global
(TMBRG).

Les résultats de reconnaissance exprimés dans le tableau 4.10, représentent ces TMBRG par
mot (chiffre) de notre corpus pour des deux bases d’apprentissage et de test.

Les résultats de reconnaissance auditive nous servent de référence pour évaluer les
performances du systéme audiovisuel mis en oeuvre.

Le tableau 4.11 représente les résultats globaux, ces résultats montrent qu'en utilisant un
modele a identification séparée, le score global est nettement supérieur aux scores aussi bien
visuel qu’acoustique seuls (59.33% pour la reconnaissance visuelle seule, 69.33% pour la
reconnaissance acoustique seule et 87% pour la reconnaissance audiovisuelle).

Ceci montre qu’une intégration audiovisuelle fondée sur le modele d'identification séparée
permet d'améliorer les performances de reconnaissance de la parole audiovisuelle par rapport
a la reconnaissance acoustique seule ou a la reconnaissance visuelle seule.
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4.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les expériences d’évaluation du systéme de
reconnaissance de la parole audiovisuelle mis en oeuvre.

Plusieurs expériences ont été réalisées pour aboutir a la configuration optimale de notre
systeme aussi bien au niveau du mod¢le de reconnaissance (CHMM) que du modele de
fusion réseau de neurones (ANN). Une base de données audiovisuelle a été également
construite et paramétrée, les coefficients MFCC pour les parameétres acoustiques et les
coefficients DCT pour les paramétres vidéo.

Notre systeme audiovisuel par identification séparée fondée sur une modélisation
markovienne des réalisations acoustique et visuelle des mots suivie d’une fusion sur les scores
peut constituer une alternative aux limites des systemes de reconnaissance acoustique seul
dans les milieux réels.
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Conclusion générale

CONCLUSION GENERALE

Notre travail présenté dans ce document a port¢é sur la fusion des informations
acoustiques et visuelle dans un systéme de reconnaissance de la parole utilisable en milieu
réel. Nous avons ainsi abordé les principaux problémes de la reconnaissance de la parole
audiovisuelle, a savoir la paramétrisation des informations de parole, la nature du systeme de
reconnaissance dans chacune des deux modalités, ainsi que le type de processus de fusion des
informations auditives et visuelles.

Nous avons choisi de résoudre ces problémes en nous appuyant sur des études réalisées
dans le domaine de la perception audiovisuelle de la parole.

Nous nous sommes intéressés, en premier, a I’extraction des parametres acoustiques et
des paramétres visuels. Pour les parameétres acoustiques nous avons utilisé les coefficients
cepstraux dans 1’échelle Mel a savoir les MFCC, paramétres qui représentent bien 1’enveloppe
spectrale du signal acoustique. Les paramétres visuels sont eux calculés sur des images fixes
basées sur la forme des lévres, et paramétrées par les ceefficients DCT par ordre décroissent
(Discret Cosine Transform).

Nous avons ensuite mis en ceuvre le module de reconnaissance basé sur 1’approche
stochastique utilisant les modeles de Markov cachées continus. Ce module de reconnaissance
est utilisé aussi bien pour la modalité acoustique que pour la modalité visuelle. C’est ainsi que
des expériences de reconnaissance ont ¢té réalisées pour chaque modalité prise séparément.
Deux constations sont a déduire des résultats de ces expériences :

- la modalité visuelle peut étre utilisée pour la reconnaissance de la parole (par
exemple : pour les malentendants).

- La modalité acoustique reste la plus performante (elle donne les meilleurs taux de
reconnaissance).

Nous avons ensuite mis en oeuvre un systéme de reconnaissance combinant les deux
modalités acoustique et visuelle en optant pour une fusion basée sur le modele d’intégration
séparée (IS). Ce systéme a été testé sur notre corpus audiovisuel, constitué de séquences des
chiffres arabes prononcés par une seule locutrice arabisante. Les résultats des expériences
réalisées dans un milieu réel nous aménent a conclure sur 1’apport de la modalité visuelle dans
un systéme de reconnaissance. En effet, un TMBRG (Taux Moyen de Bonne Reconnaissance
Globaux), égale a 69.33%, a été obtenu pour la modalité acoustique seule, un TMBRG égale a
59.33% pour la modalité visuelle seule et un TMBRG égale a 87% pour les deux modalités
combinées.

Ces expériences nous permettent de constater que l’information visuelle intégrée a
I’information acoustique peut constituer une alternative afin d’augmenter la performance des
systémes de reconnaissance en milieu réel (nécessairement bruité).

Les objectifs de notre travail nous semblent atteint dans la mesure ou nous avons mis au point
un systéme de reconnaissance audiovisuel testé dans un milieu réel. Pour sa mise en ceuvre
nous avons eu a étudier la reconnaissance par 1’approche stochastique basée sur les modeles
de Markov cachés continus et la fusion séparée utilisant les réseaux de neurones artificiels.

Le systeme mis en ceuvre reste bien étendu perfectible. Les performances de ce systeme
doivent é&tre réévaluer dans un contexte plus étendu, par exemple sur un corpus de plus
grande taille, prononcé par plusieurs locuteurs, ou un corpus fortement bruité a différents RSB
(Rapport Signal Bruit). Comme perspectives également de ce travail d’autres types de fusion
peuvent Etre aussi testées comme par exemple la fusion directe ou bien la fusion hybride.
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ANNEXE 1

ANNEXE 1

Les tableaux suivants représentent les résultats des taux maximums de reconnaissance
automatique de la parole acoustiques et visuelles, pour un nombre d’états fixe N = 3"’ et un

nombre de mixtures M’ différents (1 a 9).

Meilleurs résultats des taux de reconnaissance

Resul_tats Résultats vidéo
acoustiques
Chiffres | App Test |[N|\M| App Test (N|\M
siffer |100% | 86,66% |3 |5 [100% | 73,33% |3 |5
wahed |100% | 66,66% (3|3 | 80% | 60,00% (3|3
ithnani | 90% | 60,00% |3 |7 ] 90% | 33,33% |37
thalatha |100% | 73,33% |3 |3 [100%| 60,00% |3|3
arbaa |100% | 60,00% |3 |4 | 80% | 60,00% |3 |4
khamsa | 90% | 73,33% [3|7 | 80% | 60,00% |3 |7
sitta |100% | 66,66% |3 |7 [100% | 66,66% |3 |7
sabaa |100% | 80,00% |3 |1 | 80% | 60,00% |3 |1
thamania | 100% | 80,00% |3 |4 | 90% | 66,66% |3 |4
tissaa |100% | 73,33% |31 ]| 90% | 73,33% |3 |1
taux 98% | 71,997% 89% | 61,331%
> M=1
Resultats Résultats vidéo
acoustiques
Chiffres | App Test |[N|M|App Test |[N|M
siffer | 90% | 86,66% |3 |1]70% | 60,00% |3 |1
wahed | 90% | 73,33% |3 |1]70%| 53,33% |3 |1
ithnani | 80% | 53,33% |3|1[80% | 33,33% |31
thalatha | 80% | 73,33% |3|1|90% | 60,00% |31
arbaa | 70% | 53,33% |3|1|70%| 40,00% |31
khamsa | 80% | 53,33% |3|1/80% | 40,00% |31
sitta 90% | 60,00% |3|1[80% | 53,33% |3 |1
sabaa |100% | 80,00% [3|1]80% | 60,00% |31
thamania| 80% | 70,00% |3 |1 |80% | 66,66% |3 |1
tissaa |100% | 73,33% |3|1]90% | 73,33% |31
taux 86% | 67,664% 79% | 53,998%




ANNEXE 1

Résultats

acoustiques

Résultats vidéo

Chiffres | App Test |[N|\M| App Test (IN|M
siffer |100% | 80,00% |32 [100% | 73,33% |3 |2
wahed | 80% | 66,66% |32 | 70% | 53,33% |3 |2
ithnani | 90% | 53,33% |32 | 80% | 33,33% |32
thalatha | 90% | 66,66% |3 |2 | 70% | 73,33% |3 |2
arbaa | 90% | 60,00% [3|2| 80% | 53,33% |3 |2
khamsa | 80% | 73,33% |32 | 70% | 53,33% |32
sitta 80% | 60,00% [3|2| 60% | 40,00% |3 |2
sabaa | 90% | 73,33% |32 | 70% | 60,00% |3 |2
thamania| 90% | 60,00% |3 |2 | 80% | 66,66% |3 |2
tissaa | 90% | 60,00% |32 | 70% | 53,33% |32
taux 88% |65,331% 75% | 55,997%
Resul_tats Résultats vidéo
acoustiques
Chiffres | App Test |[N|\M| App Test (N|M
siffer | 90% | 86,66% (3|3 | 80% | 66,66% [3|3
wahed | 80% | 73,33% (3|3 | 70% | 53,33% |33
ithnani | 90% | 53,33% |33 | 90% | 33,33% |33
thalatha | 90% | 73,33% | 3|3 [100% | 60,00% |3|3
arbaa | 90% | 60,00% |3 |3 | 70% | 53,33% |3|3
khamsa | 80% | 53,33% (33| 70% | 40,00% |3 |3
sitta |100% | 66,66% |3 |3 | 80% | 53,33% |3 |3
sabaa | 90% | 66,66% |3 |3 [100% | 60,00% |3 |3
thamania| 80% | 66,66% |3 |3 | 80% | 66,66% |3 |3
tissaa | 90% | 73,33% |33 ]| 90% | 60,00% |3 |3
taux 88% |67,329% 83% | 54,664%
Resultats Résultats vidéo
acoustiques
Chiffres | App Test [N|M|App Test [N|M
siffer |100% | 73,33% |34 (90%| 73,33% |3 |4
wahed [100% | 53,33% |34 [80%| 53,33% |3 |4
ithnani | 80% | 66,66% |34 |70%| 33,33% [3|4
thalatha | 90% | 53,33% |34 |80%| 73,33% |3 |4
arbaa |100% | 60,00% |34 [70% | 53,33% |3 |4
khamsa | 80% | 60,00% |34 |80% | 53,33% |34
sitta 90% | 60,00% |3|4 [90% | 66,66% |3|4
sabaa |100% | 73,33% |34 |70%| 60,00% [3|4
thamania| 90% | 60,00% |34 |(90%| 66,66% |3 |4
tissaa |100% | 60,00% |34 [90% | 53,33% |3 |4
taux 93% | 61,998% 81% | 58,663%




ANNEXE 1

Résultats

acoustiques

Résultats vidéo

Chiffres | App Test |[N|\M| App Test (IN|M
siffer |100% | 86,66% [3|5[100% | 73,33% (3|5
wahed |100% | 66,66% [3|5| 80% | 60,00% (3|5
ithnani |100% | 53,33% |3 5] 90% | 46,66% |3 |5
thalatha | 90% | 73,33% |3 |5| 90% | 60,00% |3 |5
arbaa |100% | 53,33% [3|5| 80% | 46,66% |3|5
khamsa | 90% | 60,00% |3 |5| 90% | 53,33% |3|5
sitta 90% | 66,66% |3|5| 90% | 60,00% |3 |5
sabaa | 90% | 80,00% |3|5|70% | 53,33% |3|5
thamania| 80% | 80,00% |3 |5| 90% | 66,66% |3 |5
tissaa |100%| 73,33% [3|5]| 90% | 73,33% |3 |5
taux 94% | 69,330% 87% | 59,330%
Resul_tats Résultats vidéo
acoustiques
Chiffres | App Test |[N|\M| App Test (N|M
siffer | 100% | 80,00% (3|6 [100% | 73,33% [3|6
wahed |100% | 66,66% |3 |6 | 80% | 46,66% |3 |6
ithnani | 90% | 53,33% |36 | 90% | 40,00% |3 |6
thalatha | 90% | 66,66% |3 |6 | 70% | 60,00% |3 |6
arbaa |100% | 60,00% |3 /6| 80% | 53,33% |3 |6
khamsa | 90% | 53,33% (3|6 | 90% | 53,33% |3 |6
sitta 80% | 53,33% |3|6| 90% | 53,33% |3 |6
sabaa | 80% | 73,33% |3|6| 70% | 60,00% |3 |6
thamania| 80% | 60,00% |3 /6| 90% | 53,33% |3 |6
tissaa | 90% | 60,00% |36 | 70% | 53,33% |3 |6
taux 90% |62,664% 83% | 54,664%
Resultats Résultats vidéo
acoustiques
Chiffres | App Test [N|\M| App Test (IN|M
siffer | 90% | 73,33% [3|7 | 90% | 60,00% (3|7
wahed |100% | 66,66% (3|7 | 80% | 53,33% (3|7
ithnani | 90% | 60,00% |3 |7 | 90% | 33,33% |3 |7
thalatha | 90% | 66,66% |3 |7 | 80% | 53,33% |3|7
arbaa | 80% | 60,00% [3|7 | 70% | 53,33% |3|7
khamsa | 90% | 73,33% |3 |7 | 80% | 60,00% |3|7
sitta |100% | 66,66% |3 |7 [100% | 66,66% |3 |7
sabaa [100% | 73,33% |3|7 | 70% | 66,66% |3 |7
thamania| 70% | 40,00% |3 |7 | 80% | 33,33% |3|7
tissaa | 90% | 53,33% |3 |7 | 90% | 53,33% |3 |7
taux 90% | 63,330% 83% | 53,330%




ANNEXE 1

Résultats

acoustiques

Résultats vidéo

Chiffres | App Test |[N\M| App Test (IN|M
siffer | 90% | 80,00% (3|8 | 90% | 73,33% |38
wahed [100% | 73,33% (38| 90% | 53,33% (3|8
ithnani | 80% | 53,33% |38 | 80% | 33,33% |38
thalatha | 90% | 73,33% |3 |8 | 70% | 66,66% |3 |8
arbaa |100% | 66,66% |3 |8 | 80% | 53,33% |3 |8
khamsa | 90% | 66,66% |3 |8 | 90% | 60,00% |3|8
sitta |100% | 73,33% |3 |8 | 90% | 66,66% |3 |8
sabaa | 80% | 73,33% |3 |8 [100% | 60,00% |3 |8
thamania| 90% | 60,00% |3 |8 | 90% | 40,00% |3|8
tissaa |100%| 73,33% | 3|8 | 80% | 66,66% |3 |8
taux 92% | 69,330% 86% | 57,330%
Resul_tats Résultats vidéo
acoustiques
Chiffres | App Test |[N|\M| App Test (N|M
siffer | 90% | 73,33% (39| 90% | 66,66% (3|9
wahed | 90% | 66,66% (3|9 | 80% | 60,00% (3|9
ithnani | 80% | 53,33% [3|9] 90% | 40,00% |39
thalatha | 80% | 73,33% |3 /9| 80% | 53,33% 3|9
arbaa |100% | 80,00% |39 [100% | 66,66% |3 |9
khamsa | 80% | 53,33% |39 | 80% | 53,33% 3|9
sitta |100% | 66,66% |39 | 90% | 66,66% |3 |9
sabaa [100%| 73,33% |39 70% | 33,33% |3|9
thamania| 90% | 66,66% |3 |9 | 80% | 60,00% |3|9
tissaa | 90% | 73,33% [3]9]| 90% | 73,33% |39
taux 90% | 67,996% 85% | 57,330%
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Les tableaux suivants représentent les résultats des taux de Reconnaissance Automatique
de la Parole acoustiques, sous forme matrices de confusion, pour un nombre d’états fixe
N = 3’ et un nombre de mixtures ’M "’ différents (1 a 9).

> M=1

Modéles HMMi

CHIFFRES HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMIMS | HMM6 | HMM7 | HMIM8 | HMM9

siffer |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

wahed | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00%

ithnani | 10,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | "10% | 0,00%

thalatha | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%

arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |70,00% | 0,00% | 0,00% | 20,00% | 0,00% | 10,00%

khamssa | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00%

sitta 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00%

sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |100,00% | 0,00% | 0,00%

thamania | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00%

tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |100,00%

Taux 90,00% | 90,00% | 80,00% | 80,00% | 70,00% | 80,00% | 90,00% | 100,00% | 80,00% | 100,00% | 86,000%

Matrice de confusion APPRENTISSAGE

Modéles HMMi
HMMO | HVIM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMMS5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9

CHIFFRES

siffer 86,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

wahed 0,00% |73,33% | 13,33% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 0,00%

ithnani | 0,00% | 0,00% |53,33% | 26,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |13,33% | 0,00%

thalatha | 0,00% | 0,00% |13,33% |73,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 0,00%

arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |53,33% | 0,00% | 0,00% | 33,33% | 0,00% | 13,33%

khamssa | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |53,33% |20,00% | 6,66% | 0,00% | 13,33%

sitta 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |60,00% | 13,33% | 0,00% | 13,33%

sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 0,00% | 0,00% | 80,00% | 0,00% | 6,66%

thamania | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 13,33% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |73,33% | 0,00%

tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |13,33% | 6,66% | 0,00% | 73,33%

Taux 86,66% | 73,33% | 53,33% | 73,33% | 53,33% | 53,33% | 60,00% | 80,00% |73,33% | 73,33% | 67,997%

Matrice de confusion TEST
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> M=2

Modéles HMMi

CHIFFRES HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HVIM4 | HMIM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9

siffer 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

wahed 0,00% |80,00% | 20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

ithnani 0,00% | 0,00% |90,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

thalatha 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00%

arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00%

khamssa | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

sitta 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 0,00% |20,00%

sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00%

thamania | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00%

tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% |90,00%

Taux 100,00% | 80,00% | 90,00% | 90,00% | 90,00% | 80,00% | 80,00% | 90,00% | 90,00% | 90,00% 88,000%|

Matrice de confusion APPRENTISSAGE

Modéles HMMi
HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9

CHIFFRES

siffer 80,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |13,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

wahed 6,66% |66,66% |20,00% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 0,00%

ithnani 0,00% | 6,66% |53,33% |13,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |26,66% | 0,00%

thalatha | 0,00% | 0,00% |13,33% |66,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%

arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |60,00% | 0,00% | 0,00% |26,66% | 0,00% |13,33%

khamssa | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |73,33% | 13,33% | 0,00% | 0,00% | 13,33%

sitta 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |60,00% |13,33% | 0,00% |13,33%

sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |73,33% | 0,00% |20,00%

thamania | 0,00% | 6,66% |13,33% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |60,00% | 0,00%

tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 13,33% |20,00% | 0,00% | 60,00%

Taux 80,00% | 66,66% | 53,33% | 66,66% | 60,00% | 73,33% | 60,00% | 73,33% | 60,00% | 60,00% | 65,331%

Matrice de confusion TEST

> M=3

Modéles HMMi

CHIFFRES HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9

siffer 90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

wahed |20,00% |80,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

ithnani | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00%

thalatha | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00%

arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00%

khamssa | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

sitta 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00%

thamania | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00%

tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% |90,00%

Taux 90,00% | 80,00% | 90,00% | 90,00% | 90,00% | 80,00% | 100,00% | 90,00% | 80,00% | 90,00% | 88,000%

Matrice de confusion APPRENTISSAGE




ANNEXE 2

CHIFFRES Modéles HMMi
HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 86,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 13,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
wahed |13,33% |73,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 6,66%
ithnani | 6,66% | 0,00% |53,33% | 13,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |26,66% | 0,00%
thalatha | 0,00% | 0,00% | 6,66% |73,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%
arbaa 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |60,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% | 13,33%
khamssa | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |53,33% | 6,66% |13,33% |13,33% |13,33%
sitta 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 66,66% | 0,00% | 0,00% |20,00%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% | 0,00% |66,66% | 0,00% |13,33%
thamania | 0,00% | 0,00% |13,33% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |66,66% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 0,00% |73,33%
Taux 86,66% | 73,33% | 53,33% | 73,33% | 60,00% | 53,33% | 66,66% |66,66% | 66,66% | 73,33% 67,329%|
Matrice de confusion TEST
> M=4
CHIiFFRES Modéles HMMi
HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 | HMM?7 | HMM8 | HMM9
siffer 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
wahed 0,00% |100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
ithnani 0,00% 0,00% |80,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00%
thalatha 0,00% 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00%
arbaa 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% |100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
khamssa | 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
sitta 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00%
sabaa 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |100,00% | 0,00% | 0,00%
thamania | 0,00% 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00%
tissaa 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |100,00%
Taux 100,00% | 100,00% | 80,00% | 90,00% | 100,00% | 80,00% | 90,00% | 100,00% | 90,00% | 100,00% | 93,000%
Matrice de confusion APPRENTISSAGE
CHIFFRES Modéles HMMi
HMMO | HMM1 | HMM2 | HUM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 73,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 6,66% | 0,00% | 6,66%
wahed 13,33% | 53,33% |13,33% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 0,00% | 6,66% | 0,00% | 0,00%
ithnani 0,00% 0,00% |66,66% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 0,00%
thalatha 0,00% 0,00% |13,33% |53,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |33,33% | 0,00%
arbaa 0,00% 0,00% | 6,66% | 0,00% | 60,00% | 0,00% | 0,00% | 26,66% | 0,00% | 6,66%
khamssa | 6,66% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |60,00% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 13,33%
sitta 6,66% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |60,00% | 13,33% | 0,00% | 20,00%
sabaa 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 20,00% | 0,00% | 0,00% | 73,33% | 0,00% | 13,33%
thamania | 0,00% 0,00% |13,33% |26,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |60,00% | 0,00%
tissaa 6,66% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |13,33% | 13,33% | 0,00% | 60,00%
Taux 73,33% | 53,33% |66,66% |53,33% | 60,00% |60,00% |60,00% | 73,33% |60,00% | 60,00% | 61,998%

Matrice de confusion TEST




ANNEXE 2

> M=35
CHIFFRES Modéles HMMi
HMMO | HMM1 HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 100,00% | 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
wahed 0,00% |100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
ithnani 0,00% 0,00% |[100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
thalatha 0,00% 0,00% 0,00% [90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00%
arbaa 0,00% 0,00% 0,00% | 0,00% |100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
khamssa | 0,00% 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
sitta 0,00% 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00%
sabaa 0,00% 0,00% 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% |{90,00% | 0,00% | 0,00%
thamania | 0,00% 0,00% | 10,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00%
tissaa 0,00% 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |100,00%
Taux 100,00% | 100,00% | 100,00% | 90,00% | 100,00% | 90,00% | 90,00% | 90,00% | 80,00% | 100,00% 94,000%|
Matrice de confusion APPRENTISSAGE
CHFFRES Models HMMi
HMMO | HMM1 HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 86,66% | 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
wahed 6,66% | 66,66% | 0,00% | 0,00% | 13,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 0,00%
ithnani 6,66% 0,00% | 53,33% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%
thalatha 0,00% 0,00% 6,66% |73,33%| 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%
arbaa 0,00% 0,00% 0,00% | 0,00% | 53,33% | 0,00% | 0,00% |26,66% | 0,00% | 20,00%
khamssa | 0,00% 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% |60,00% |20,00% |13,33% | 0,00% | 6,66%
sitta 0,00% 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |66,66% |13,33% | 0,00% | 20,00%
sabaa 0,00% 0,00% 0,00% | 0,00% | 20,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 0,00%
thamania | 0,00% 0,00% 0,00% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00%
tissaa 0,00% 0,00% 0,00% | 0,00% | 6,66% | 0,00% | 6,66% |13,33% | 0,00% | 73,33%
Taux 86,66% | 66,66% | 53,33% |73,33% | 53,33% |60,00% | 66,66% | 80,00% | 80,00% | 73,33% | 69,330%
Matrice de confusion TEST
> M=6
CHIFFRES Modéles HMMi
HMMO HMM1 | HMM2 | HMUM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
wahed 0,00% | 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
ithnani 0,00% 0,00% |90,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
thalatha 0,00% 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00%
arbaa 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
khamssa | 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
sitta 10,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00%
sabaa 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 10,00%
thamania | 0,00% 0,00% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00%
tissaa 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00%
Taux 100,00% | 100,00% | 90,00% | 90,00% | 100,00% | 90,00% | 80,00% | 80,00% | 80,00% | 90,00% | 90,000%
Matrice de confusion APPRENTISSAGE




ANNEXE 2

CHFFRES Models HMMi
HMMO HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 80,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 13,33% | 0,00% | 0,00% | 6,66%
wahed 13,33% | 66,66% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66%
ithnani 0,00% 6,66% |53,33% | 20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%
thalatha 0,00% 0,00% |13,33% | 66,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%
arbaa 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 60,00% | 0,00% | 0,00% |26,66% | 0,00% | 13,33%
khamssa | 6,66% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |53,33% |20,00% | 6,66% | 0,00% | 13,33%
sitta 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |53,33% |13,33% | 0,00% |26,66%
sabaa 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 13,33% | 0,00% | 0,00% |73,33% | 0,00% | 13,33%
thamania | 0,00% 0,00% | 13,33% | 26,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |60,00% | 0,00%
tissaa 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 13,33% |20,00% | 0,00% |60,00%

Taux 80,00% | 66,66% |53,33% | 66,66% | 60,00% |53,33% |53,33% | 73,33% | 60,00% | 60,00% | 62,664% |
Matrice de confusion TEST
> M=7

CHIFFRES Modéles HMMi
HMMO | HMM1 | HUM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
wahed 0,00% | 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00%
ithnani 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% | 0,00% | 10,00%
thalatha | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% |10,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 0,00% | 20,00% | 0,00% | 0,00%
khamssa | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
sitta 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |100,00% | 0,00% | 0,00%
thamania | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 10,00% | 70,00% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 10,00% | 0,00% |90,00%

Taux 90,00% | 100,00% | 90,00% | 90,00% | 80,00% | 90,00% | 100,00% | 100,00% | 70,00% | 90,00% | 90,000% |
Matrice de confusion APPRENTISSAGE

CHIFFRES Modeéles HMMi
HMMO | HMM1 | HMM2 | HUM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 HMM?7 | HMM8 | HMM9
siffer 73,33% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 13,33% | 0,00% | 0,00% | 6,66%
wahed |13,33% | 66,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 6,66% | 0,00% | 13,33%
ithnani 0,00% | 6,66% |60,00% |13,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% |20,00% | 0,00%
thalatha | 0,00% | 0,00% |13,33% |66,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% |20,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |60,00% | 0,00% | 0,00% | 20,00% | 0,00% |20,00%
khamssa | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |73,33% | 13,33% | 0,00% | 0,00% | 6,66%
sitta 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 66,66% | 13,33% | 0,00% | 13,33%
sabaa 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 73,33% | 0,00% |20,00%
thamania | 0,00% | 6,66% |13,33% |40,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% |40,00% | 0,00%
tissaa 6,66% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 13,33% | 20,00% | 0,00% |53,33%

Taux 73,33% | 66,66% |60,00% |66,66% | 60,00% | 73,33% | 66,66% | 73,33% |40,00% | 53,33% | 63,330%

Matrice de confusion TEST




ANNEXE 2

> M=8
CHIFERES Modéles HMMi
HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMUM5 | HMM6 | HMM7 | HMUM8 | HMM9
siffer 90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
wahed 0,00% | 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
ithnani 0,00% | 0,00% |80,00% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
thalatha | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
khamssa | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
sitta 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 10,00%
thamania | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |100,00%
Taux 90,00% | 100,00% | 80,00% | 90,00% | 100,00% | 90,00% | 100,00% | 80,00% | 90,00% | 100,00% | 92,000%
Matrice de confusion APPRENTISSAGE
CHIFFRES Modéles HMMi
HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 80,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 13,33% | 6,66% | 0,00% | 0,00%
wahed |13,33% | 73,33% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66%
ithnani 6,66% | 0,00% |53,33% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%
thalatha | 0,00% | 0,00% | 6,66% |73,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 66,66% | 0,00% | 0,00% |26,66% | 0,00% | 6,66%
khamssa | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |66,66% | 13,33% | 0,00% | 0,00% | 13,33%
sitta 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 73,33% | 6,66% | 0,00% | 13,33%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 20,00% | 0,00% | 0,00% |73,33% | 0,00% | 6,66%
thamania | 0,00% | 0,00% |13,33% |26,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |60,00% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 6,66% |13,33% | 0,00% | 73,33%
Taux 80,00% | 73,33% |53,33% |73,33% | 66,66% |66,66% | 73,33% |73,33% |60,00% | 73,33% 69,330%|
Matrice de confusion TEST
> M=9
CHIFFRES Modéles HMMi
HMMO | HMM1 | HUM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
wahed 0,00% |90,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00%
ithnani 0,00% | 10,00% | 80,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% |10,00% | 0,00%
thalatha | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% |20,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 100,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00%
khamssa | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00%
sitta 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |100,00% | 0,00% | 0,00%
thamania | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% |90,00% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% |90,00%
Taux 90,00% | 90,00% | 80,00% | 80,00% | 100,00% | 80,00% | 100,00% | 100,00% | 90,00% | 90,00% | 90,000%
Matrice de confusion APPRENTISSAGE
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ANNEXE 2

CHIFFRES Modéles HMMi
HMMO | HMM1 | HUM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 73,33% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 13,33% | 0,00% | 0,00% | 6,66%
wahed |13,33% | 66,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 0,00% 0,00% | 0,00% | 6,66%
ithnani 0,00% | 0,00% |53,33% | 20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% |26,66% | 0,00%
thalatha | 0,00% | 0,00% | 6,66% |73,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% |20,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 80,00% | 0,00% | 0,00% | 20,00% | 0,00% | 0,00%
khamssa | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |53,33% | 20,00% | 6,66% | 0,00% |13,33%
sitta 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 66,66% | 6,66% | 0,00% |20,00%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 20,00% | 0,00% | 0,00% | 73,33% | 0,00% | 6,66%
thamania | 0,00% | 0,00% | 13,33% | 20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% |66,66% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 20,00% | 0,00% |73,33%
Taux 73,33% | 66,66% | 53,33% | 73,33% | 80,00% |53,33% | 66,66% | 73,33% |66,66% |73,33% 67,996%|

Matrice de confusion TEST
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ANNEXE 2

LR R R S R R R L S S R R R S o R RESULTATS VIDEOS LR R R R R L R R R L R

Les tableaux suivants représentent les résultats des taux de reconnaissance automatique
de la parole visuelles, sous forme matrices de confusion, pour un nombre d’états fixe
N = 3’ et un nombre de mixtures ’M "’ différents (1 a 9).

> M=1
CHIFFRES Modéles HMMi
HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
Siffer 70,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% |10,00% | 0,00% | 0,00%

wahed 20,00% |70,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

ithnani 10,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00%

thalatha 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00%

Arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |70,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% |10,00%
khamssa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00%
Sitta 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 0,00% |10,00%
Sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 10,00%
thamania | 0,00% | 0,00% |10,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 80,00% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% |90,00%
Taux 70,00% |70,00% | 80,00% | 90,00% | 70,00% | 80,00% | 80,00% | 80,00% | 80,00% | 90,00% | 79,000%

Matrice de confusion APPRENTISSAGE

CHIFERES Modéles HMMi

HMMO | HUM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMMS | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 60,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% |20,00% | 0,00% | 6,66%
wahed 0,00% | 53,33% | 20,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 6,66% | 0,00% | 6,66% | 0,00%
ithnani 0,00% | 0,00% |33,33% |26,66% | 13,33% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |20,00% | 0,00%
thalatha 6,66% | 0,00% |20,00% |60,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 0,00%
arbaa 13,33% | 6,66% | 0,00% | 0,00% |40,00% | 0,00% | 0,00% |26,66% | 0,00% |13,33%
khamssa 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |40,00% | 20,00% | 13,33% | 0,00% | 20,00%
sitta 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% |53,33% | 13,33% | 0,00% | 13,33%
sabaa 0,00% | 6,66% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% | 0,00% |60,00% | 0,00% |13,33%
thamania | 0,00% | 0,00% |13,33% |13,33% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |66,66% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |13,33% | 6,66% | 0,00% |73,33%
Taux 60,00% | 53,33% | 33,00% | 60,00% | 40,00% | 40,00% | 53,33% | 60,00% | 66,66% | 73,33% | 53,998%

Matrice de confusion TEST
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ANNEXE 2

> M=2
CHIFFRES Modéles HMMi
HMMO | HUM1 | HMM2 | HMM3 | HUM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
wahed 10,00% |70,00% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
ithnani 0,00% | 0,00% |80,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00%
thalatha 0,00% | 0,00% |20,00% |70,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% |10,00%
khamssa 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |70,00% | 20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
sitta 20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |60,00% | 0,00% | 0,00% |20,00%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% | 0,00% |70,00% | 0,00% |10,00%
thamania 0,00% | 0,00% |10,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% |20,00% | 0,00% |70,00%
Taux 100,00% | 70,00% | 80,00% | 70,00% | 80,00% | 70,00% | 60,00% | 70,00% | 80,00% | 70,00% 75,000%|
Matrice de confusion APPRENTISSAGE
CHIFFRES Modéles HMMi
HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 73,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
wahed 13,33% |53,33% [ 13,33% | 6,66% | 0,00% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 0,00%
ithnani 13,33% | 6,66% |33,33% |26,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%
thalatha 6,66% | 0,00% | 6,66% |73,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 0,00%
arbaa 0,00% | 6,66% | 0,00% | 0,00% |53,33% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% |20,00%
khamssa 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |53,33% |20,00% | 6,66% | 0,00% |13,33%
sitta 13,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |40,00% | 26,66% | 0,00% | 13,33%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 0,00% | 6,66% |60,00% | 0,00% |20,00%
thamania 0,00% | 6,66% |13,33% |13,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |66,66% | 0,00%
tissaa 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |13,33% |20,00% | 0,00% |53,33%
Taux 73,33% |53,33% | 33,33% | 73,33% | 53,33% | 53,33% | 40,00% | 60,00% | 66,66% | 53,33% | 55,997%
Matrice de confusion TEST
» M=3
CHIFFRES Modeéles HMMi
HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HUM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 80,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00%
wahed 20,00% | 70,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00%
ithnani 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00%
thalatha 0,00% | 0,00% | 0,00% | 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |70,00% | 0,00% | 0,00% | 20,00% | 0,00% | 10,00%
khamssa | 20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |70,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
sitta 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 100,00% | 0,00% | 0,00%
thamania | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 90,00%
Taux 80,00% | 70,00% | 90,00% | 100,00% | 70,00% | 70,00% | 80,00% | 100,00% | 80,00% | 90,00% | 83,000%
Matrice de confusion APPRENTISSAGE
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ANNEXE 2

CHIFERES Modéles HMMi
HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HUM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 66,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% | 0,00% |13,33%
wahed 20,00% | 53,33% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 6,66%
ithnani 13,33% | 6,66% |33,33% | 26,66% | 0,00% | 6,66% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 0,00%
thalatha 0,00% | 6,66% | 13,33% | 60,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%
arbaa 6,66% | 6,66% | 0,00% | 0,00% |53,33% | 0,00% | 0,00% | 20,00% | 0,00% | 13,33%
khamssa | 6,66% | 0,00% | 6,66% | 0,00% | 0,00% |40,00% | 6,66% | 13,33% | 6,66% | 20,00%
sitta 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |53,33% | 13,33% | 0,00% | 20,00%
sabaa 0,00% | 6,66% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 60,00% | 0,00% | 13,33%
thamania | 0,00% | 0,00% | 13,33% | 20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |66,66% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 26,66% | 0,00% |60,00%
Taux 66,66% | 53,33% | 33,33% | 60,00% | 53,33% | 40,00% | 53,33% | 60,00% |66,66% | 60,00% | 54,664%
Matrice de confusion TEST
> M=4
CHIFFRES Modéles HMMi
HMMO | HMM1 | HUM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMUM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 70,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
wahed 10,00% | 80,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
ithnani 0,00% | 0,00% |70,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%
thalatha 0,00% | 0,00% |10,00% | 80,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |70,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% | 10,00%
khamssa | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
sitta 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00%
sabaa 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% |70,00% | 0,00% | 10,00%
thamania | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00%
tissaa 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00%
Taux 70,00% | 80,00% | 70,00% | 80,00% | 70,00% | 80,00% | 90,00% | 70,00% | 90,00% | 90,00% 79,000%|
Matrice de confusion APPRENTISSAGE
CHIFFRES Modeéles HMMi
HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 73,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 13,33% | 6,66% | 0,00% | 6,66%
wahed 20,00% | 53,33% | 6,66% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 0,00% | 6,66% | 0,00% | 0,00%
ithnani 6,66% | 6,66% |33,33% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |26,66% | 6,66%
thalatha 0,00% | 0,00% |13,33%|73,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |33,33% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |53,33% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% | 13,33%
khamssa | 6,66% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |53,33% |13,33% | 6,66% | 0,00% | 13,33%
sitta 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |66,66% | 6,66% | 0,00% |20,00%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |26,66% | 0,00% | 0,00% |60,00% | 0,00% |13,33%
thamania | 0,00% | 0,00% |13,33% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |66,66% | 0,00%
tissaa 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 6,66% | 6,66% | 13,33% | 0,00% |53,33%
Taux 73,33% | 53,33% | 33,33% | 73,33% | 53,33% | 53,33% | 66,66% | 60,00% | 66,66% | 53,33% | 58,663%
Matrice de confusion TEST
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ANNEXE 2

> M=35

CHIFFRES Modéles HMMi

HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMIM4 | HMM5 | HMM6 | HMM?7 | HMM8 | HMM9
siffer 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
wahed 0,00% |80,00% | 10,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
ithnani 0,00% | 0,00% |90,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
thalatha 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% | 0,00%
khamssa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00%
sitta 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% | 0,00% |70,00% | 0,00% | 10,00%
thamania 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% |90,00%
Taux 100,00% | 80,00% | 90,00% | 90,00% | 80,00% | 90,00% | 90,00% | 70,00% | 90,00% | 90,00% | 87,000%

Matrice de confusion APPRENTISSAGE

CHIFFRES Modéles HMMi

HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMUM8 | HMM9
siffer 73,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 6,66% | 0,00% | 0,00%
wahed 0,00% |60,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 13,33% | 0,00% | 13,33%
ithnani 6,66% | 0,00% |46,66% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |26,66% | 0,00%
thalatha 0,00% | 0,00% |13,33% |60,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |26,66% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |46,66% | 6,66% | 0,00% |26,66% | 0,00% |20,00%
khamssa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |53,33% |20,00% | 13,33% | 0,00% | 13,33%
sitta 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |60,00% | 13,33% | 0,00% |20,00%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |26,66% | 0,00% | 0,00% |53,33% | 0,00% |20,00%
thamania 0,00% | 0,00% |13,33% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |66,66% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 0,00% | 6,66% |13,33% | 0,00% |73,33%
Taux 73,33% |60,00% | 46,66% | 60,00% | 46,66% | 53,33% | 60,00% | 53,33% | 66,66% | 73,33% 59,330%|

Matrice de confusion TEST
> M=6

CHIFFRES Modeéles HMMi

HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMIM4 | HMM5 | HMM6 | HMM?7 | HMM8 | HMM9
siffer 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
wahed 10,00% |80,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00%
ithnani 0,00% | 0,00% |90,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
thalatha 0,00% | 0,00% |20,00% |70,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% | 0,00%
khamssa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |70,00% |20,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00%
sitta 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00%
thamania 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% |70,00%
Taux 100,00% | 80,00% | 90,00% | 70,00% | 80,00% | 70,00% | 80,00% | 90,00% | 90,00% | 70,00% | 82,000%

Matrice de confusion APPRENTISSAGE
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ANNEXE 2

CHIFFRES Modéles HMMi
HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMIM4 | HMM5 | HMM6 | HMM?7 | HMM8 | HMM9
siffer 73,33% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 0,00% | 0,00% | 6,66%
wahed 13,33% | 46,66% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |20,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 6,66%
ithnani 0,00% | 6,66% |40,00% |26,66% | 0,00% | 6,66% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%
thalatha 0,00% | 0,00% |13,33% |60,00% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%
arbaa 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% [53,33% | 0,00% | 0,00% |26,66% | 0,00% |13,33%
khamssa 13,33% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |53,33% | 13,33% | 6,66% | 0,00% | 13,33%
sitta 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% |53,33% | 13,33% | 0,00% |26,66%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% | 6,66% |60,00% | 0,00% |13,33%
thamania 6,66% | 0,00% |13,33% |26,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |53,33% | 0,00%
tissaa 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 13,33% |20,00% | 0,00% |53,33%
Taux 73,33% |46,66% | 40,00% | 60,00% | 53,33% | 53,33% | 53,33% [ 60,00% | 53,33% | 53,33% | 54,664%
Matrice de confusion TEST
> M=7

CHFFRES Models HMMi

HMMO | HMM1 | HMUM2 | HUM3 | HMIM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
wahed 10,00% | 80,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00%
ithnani 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% 0,00% | 0,00% | 10,00%
thalatha 0,00% | 0,00% | 10,00% | 80,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% 0,00% | 10,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 70,00% | 0,00% 0,00% |20,00% | 0,00% | 10,00%
khamssa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 80,00% | 10,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00%
sitta 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 30,00% | 0,00% 0,00% |70,00% | 0,00% | 0,00%
thamania | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% |10,00% | 80,00% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% | 10,00% | 0,00% | 90,00%
Taux 90,00% | 80,00% | 90,00% | 80,00% | 70,00% | 80,00% | 100,00% | 70,00% | 80,00% | 90,00% | 83,000%

Matrice de confusion APPRENTISSAGE

CHIFFRES Modéles HMMi

HMMO | HMM1 | HUM2 | HUM3 | HMIM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 60,00% | 13,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 20,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66%
wahed 13,33% | 53,33% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 0,00% 0,00% |13,33% | 0,00% | 13,33%
ithnani 0,00% | 6,66% | 33,33% | 26,66% | 0,00% | 6,66% 6,66% 0,00% | 20,00% | 0,00%
thalatha 0,00% | 6,66% | 13,33% | 53,33% | 0,00% | 6,66% 0,00% 0,00% | 20,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 53,33% | 0,00% 0,00% |20,00% | 0,00% | 20,00%
khamssa 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |60,00% | 13,33% | 13,33% | 0,00% | 6,66%
sitta 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 66,66% | 13,33% | 0,00% | 13,33%
sabaa 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 0,00% 0,00% |66,66% | 0,00% | 20,00%
thamania | 0,00% | 6,66% | 13,33% | 40,00% | 0,00% | 6,66% 0,00% 0,00% | 33,33% | 0,00%
tissaa 6,66% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 13,33% | 20,00% | 0,00% | 53,33%
Taux 60,00% | 53,33% | 33,33% | 53,33% | 53,33% | 60,00% | 66,66% | 66,66% | 33,33% | 53,33% | 53,330%

Matrice de confusion TEST
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ANNEXE 2

> M=8

CHIFFRES Modéles HMMi

HMMO | HMM1 | HMUM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMIM9
siffer 90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
wahed 10,00% | 90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
ithnani 0,00% | 0,00% |80,00% | 20,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
thalatha 0,00% | 0,00% |20,00% | 70,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% | 0,00% | 20,00% | 0,00% | 0,00%
khamssa | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
sitta 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |100,00% | 0,00% | 0,00%
thamania | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 10,00% | 0,00% |80,00%
Taux 90,00% | 90,00% | 80,00% | 70,00% | 80,00% | 90,00% | 90,00% | 100,00% | 90,00% | 80,00% 86,000%|

Matrice de confusion APPRENTISSAGE

CHIFFRES Modéles HMMi

HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 | HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 73,33% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% | 6,66% | 0,00% | 0,00%
wahed 13,33% | 53,33% | 6,66% | 0,00% | 6,66% |13,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66%
ithnani 6,66% | 0,00% |33,33% |33,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |26,66% | 0,00%
thalatha 0,00% | 0,00% | 6,66% |66,66% | 0,00% | 6,66% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 6,66% | 0,00% | 0,00% |53,33% | 0,00% | 0,00% | 26,66% | 0,00% | 13,33%
khamssa | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |60,00% | 13,33% | 6,66% | 0,00% |13,33%
sitta 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |13,33% |66,66% | 6,66% | 0,00% |13,33%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% | 6,66% | 60,00% | 0,00% | 13,33%
thamania | 6,66% |13,33% | 13,33% | 26,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |40,00% | 0,00%
tissaa 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% | 6,66% | 13,33% | 0,00% | 66,66%
Taux 80,00% | 73,33% | 53,33% | 73,33% | 66,66% | 66,66% | 73,33% | 73,33% |60,00% | 73,33% | 69,330%

Matrice de confusion TEST
> M=9

CHIFFRES Modeéles HMMi

HMMO | HMUM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
wahed 10,00% | 80,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
ithnani 0,00% | 0,00% |90,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00%
thalatha 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 80,00% | 0,00% | 0,00% |10,00% | 0,00% | 10,00%
khamssa | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% |100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
sitta 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% ]90,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
sabaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 20,00% | 0,00% | 0,00% |70,00% | 0,00% |10,00%
thamania | 0,00% | 0,00% |10,00% | 10,00% | 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% |80,00% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% |10,00% | 0,00% | 0,00% |90,00%
Taux 90,00% | 80,00% | 90,00% | 80,00% | 100,00% | 80,00% |90,00% | 70,00% | 80,00% | 90,00% | 85,000%

Matrice de confusion APPRENTISSAGE
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ANNEXE 2

CHIFFRES Modéles HMMi

HMMO | HMM1 | HMM2 | HMM3 | HMM4 HMM5 | HMM6 | HMM7 | HMM8 | HMM9
siffer 66,66% | 13,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% |13,33% | 0,00% | 0,00% | 6,66%
wahed 13,33% | 60,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66% 13,33% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 6,66%
ithnani 0,00% | 6,66% |40,00% | 20,00% | 0,00% 6,66% | 0,00% | 0,00% |26,66% | 0,00%
thalatha 6,66% | 0,00% |20,00% |53,33% | 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00%
arbaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 66,66% | 0,00% | 0,00% |20,00% | 0,00% |13,33%
khamssa | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 53,33% |20,00% | 6,66% | 0,00% | 13,33%
sitta 6,66% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% |66,66% | 6,66% | 0,00% |20,00%
sabaa 13,33% | 6,66% | 0,00% | 0,00% | 26,66% | 6,66% | 0,00% |33,33% | 0,00% |20,00%
thamania | 0,00% | 0,00% |13,33% |20,00% | 6,66% 0,00% | 0,00% | 0,00% |60,00% | 0,00%
tissaa 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% 0,00% | 6,66% |20,00% | 0,00% |73,33%
Taux 66,66% | 60,00% | 40,00% | 53,33% | 66,66% | 53,33% |66,66% | 33,33% | 60,00% | 73,33% | 57,330%

Matrice de confusion TEST
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ANNEXE 3

Les tableaux suivants présentent les résultats des taux de reconnaissance automatique de
la parole acoustiques et visuelles, pour un nombre d’états fixe N = 3’ et un nombre de
mixtures M’ différents (1 a 9) ; utilisant des parametres acoustiques de type MFCC et des
paramétres visuelles de type DCT (basant sur I’amplitude).

> M=1
Résultats acoustiques | Résultats vidéo

chiffres |App| Test |[N| M |App| Test [N|M
siffer 70% | 66,66% [3| 1 [|60%| 53,33% |3 |1
wahed |70%| 46,66% 3| 1 |60%| 46,66% |3 |1
ithnani  |60%| 40,00% [3| 1 [70%]| 26,66% |3 |1
thalatha |70% | 60,00% [3]| 1 |70%]| 70,00% |3 |1
arbaa 50% | 46,66% |3| 1 [50%]| 33,33% |3 |1
khamsa |60% | 40,00% |3| 1 |60%| 46,66% |3 |1
sitta 90% | 66,66% |3| 1 [70%]| 53,33% |3 |1
sabaa 80% | 60,00% 3| 1 [80%] 53,33% |3 |1
thamania |60% | 53,33% |[3| 1 [70%| 60,00% |3 |1
tissaa 80% | 46,66% |3| 1 [70%]| 53,33% |3 |1
taux 69% |52,663% 66% |49,663%

> M=2
Résultats acoustiques Résultats vidéo

chiffres |App| Test (N| M |App| Test |[N|M
siffer 80% | 70,00% |3| 2 |90%| 73,33% |3 |2
wahed |90%| 70,00% |[3|] 2 |80%] 60,00% |32
ithnani |80% | 46,66% |3| 2 |70%]| 40,00% |3 |2
thalatha [70% | 60,00% |[3| 2 |60% 66,66% |3 |2
arbaa 80% | 53,33% |3| 2 |80%]| 46,66% |3 |2
khamsa |90% | 66,66% |3| 2 [80%]| 53,33% |32
sitta 60% | 53,33% |3| 2 |70%| 46,66% |3 |2
sabaa 80% | 73,33% |3| 2 |60%]| 53,33% |3 |2
thamania |70% | 53,33% |3| 2 |80%] 60,00% |32
tissaa 90% | 60,00% |3| 2 |70%| 53,33% |3 |2
taux 79% | 60,664% 74% |55,330%
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Résultats acoustiques Résultats vidéo
chiffres |App| Test (N| M |App| Test |[N|M
siffer 90% | 73,33% |3| 3 |[60% | 66,66% |3 |3
wahed |[70%| 53,33% |3| 3 |60% | 46,66% |3 |3
ithnani  |80% | 46,66% [3| 3 [90% | 26,66% |3 |3
thalatha |[50% | 60,00% |3| 3 [70%| 53,33% |3 |3
arbaa 80% | 53,33% |3| 3 |70%]| 53,33% 3|3
khamsa |70% | 60,00% |3| 3 |60%| 46,66% |3 |3
sitta 80% | 46,66% |3| 3 |50%]| 53,33% |33
sabaa 80% | 40,00% |3| 3 [70% | 46,66% |3 |3
thamania|70% | 66,66% |3| 3 |[80%| 53,33% |3 |3
tissaa 60% | 60,00% |3| 3 [70%]| 53,30% 3|3
taux 73%|55,997% 68% 49,992%

Résultats acoustiques Résultats vidéo
Chiffres |App| Test (N| M |App| Test |[N|M
siffer 90% | 66,66% |3| 4 |80%]| 53,33% |3 |4
wahed |[70%| 60,00% |3| 4 |70%| 46,66% |3 |4
ithnani |90% | 53,33% |3| 4 |80%]| 53,33% |3 |4
thalatha [70% | 73,33% |3| 4 |70%| 46,66% |3 |4
arbaa 80% | 53,33% |3| 4 |60%]| 40,00% |3 |4
khamsa |70%| 66,66% |3| 4 |70%| 33,33% |3 |4
sitta 80% | 60,00% 3| 4 |[80%| 53,33% |3 |4
sabaa 80% | 60,00% |3| 4 [80%]| 46,66% |3 |4
thamania |90% | 73,33% |3| 4 |60%| 60,00% |3 |4
tissaa 90% | 46,66% |3| 4 |90%| 66,66% |3 |4
taux 81%61,330% 74% | 49,996%

Résultats acoustiques Résultats vidéo
Chiffres | App Test ([IN| M |App| Test |[N|M
siffer 100% | 73,33% [3| 5 [80% | 66,66% |3 |5
wahed 80% | 73,33% |3| 5 [70%]| 53,33% |3 |5
ithnani 90% | 53,33% |3| 5 |80%| 46,66% |3 |5
thalatha | 80% | 60,00% |3| 5 [60%| 73,33% |3|5
arbaa 90% | 46,66% |3| 5 |70%]| 60,00% 3|5
khamsa | 70% | 60,00% |3| 5 |90%| 40,00% |3 |5
sitta 90% | 46,66% |[3| 5 [80% ]| 53,33% |3|5
sabaa 80% | 73,33% |3| 5 [80%]| 73,33% |3|5
thamania| 60% | 60,00% |3| 5 [70%| 53,33% |3 |5
tissaa 80% | 60,00% |3| 5 |80%]| 53,33% (3|5
taux 82% |60,664% 76% |57,330%
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> M

Résultats acoustiques | Résultats vidéo
Chiffres |App| Test IN| M |App| Test [N|M
siffer |90% | 53,33% |3| 6 [|80%] 53,33% |3 |6
wahed [80%| 53,33% |3| 6 |70%| 33,33% |3 |6
ithnani |70%| 60,00% |3| 6 |60%| 40,00% |3|6
thalatha |80% | 53,33% |3| 6 [60% | 53,33% |3 |6
arbaa |90% | 46,66% |3| 6 [70%| 46,66% |3 |6
khamsa [90% | 53,33% |3| 6 |[80%] 40,00% |3 |6
sitta |70%| 40,00% |3| 6 |80%]| 53,33% |3 |6
sabaa [80% | 66,66% |[3| 6 [50%] 53,33% |3|6
thamania|60% | 53,33% |3| 6 |[70%| 33,33% |3 |6
tissaa |80% | 46,66% |[3| 6 |50%]| 53,33% [3|6
taux  [79%52,663% 67% [45,997%
Résultats acoustiques Résultats vidéo
Chiffres |App| Test ([N| M |App| Test |[N|M
siffer 60% | 60,00% |3| 7 |[70% | 46,66% |3 |7
wahed [80%| 53,33% |3| 7 [60% ]| 53,33% [3|7
ithnani  |90% | 60,00% [3| 7 [90%| 33,33% |37
thalatha [80% | 53,33% |3| 7 |80%| 46,66% |3 |7
arbaa 90% | 73,33% |3| 7 |[70%| 40,00% |3|7
khamsa |70%| 66,66% [3| 7 [80%| 53,33% |37
sitta 80% | 53,33% |3| 7 |60% | 46,66% |3 |7
sabaa 60% | 53,33% |3| 7 |50% | 66,66% |3 |7
thamania |70% | 33,33% |3| 7 |[80%] 40,00% |37
tissaa 90% | 46,66% 3| 7 [90% | 40,00% |37
taux 77%155,330% 73%|46,663%
Résultats acoustiques Résultats vidéo
Chiffres |[App| Test [N| M |App| Test [N|M
siffer 70%| 73,33% |[3]| 8 |70%| 66,66% [3|8
wahed |90%| 60,00% 3| 8 [90% | 46,66% |3 |8
ithnani  |80% | 46,66% [3| 8 [80%| 33,33% |38
thalatha [60% | 73,33% |3| 8 |[60% ]| 53,33% |3 |8
arbaa 90% | 53,33% |3| 8 [70% | 46,66% |3 |8
khamsa |70%| 46,66% |3| 8 [80%] 60,00% |3|8
sitta 80% | 66,66% 3| 8 [50% | 60,00% |3 |8
sabaa 90% | 60,00% |3| 8 [80%]| 53,33% |3|8
thamania |80% | 53,33% |3| 8 [90% | 26,66% |3 |8
tissaa 90% | 53,33% |3| 8 [70%] 53,33% |38
taux 80% | 58,663% 74% (49,996%
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Résultats acoustiques Résultats vidéo
Chiffres |App| Test [IN| M |App| Test [N|M
siffer 80% | 66,66% |3| 9 |[80%| 40,00% |3|9
wahed [60%| 53,33% |3| 9 [70%| 60,00% [3|9
ithnani | 70%| 40,00% 3| 9 |80%]| 33,33% |39
thalatha [80% | 53,33% |3| 9 |[70%| 46,66% |3 |9
arbaa 90% | 73,33% |3| 9 [80%]| 53,33% (3|9
khamsa |60% | 53,33% |3| 9 [90%| 60,00% |3|9
sitta 90% | 60,00% |3| 9 |70%]| 53,33% |39
sabaa 80% | 66,66% |3| 9 |60%]| 26,66% |39
thamania |90% | 53,33% |3| 9 |80%| 46,66% |3 |9
tissaa 80% | 60,00% |3| 9 [60%]| 53,33% (3|9
taux 78% |57,997% 74% |47,330%
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