
No Ordre� ����

TH�ESE

pr�esent�ee devant

L�UNIVERSIT�E DE RENNES �

pour obtenir

le grade de � DOCTEUR DE L�UNIVERSIT�E DE RENNES �

Mention INFORMATIQUE

par

Abdul Rauf BAIG

�Equipe d�Accueil � Sup�elec � Campus de Rennes
�Ecole Doctorale � Informatique� Traitement du Signal

et T�el�ecommunications

Composante Universitaire � IFSIC

Une approche m�ethodologique
de l�utilisation des STAN appliqu�ee �a
la reconnaissance visuelle de la parole

Soutenue le �� avril ���� devant la commission d�examen�

MM� Fr�ed�eric ALEXANDRE Rapporteur

Roland BADUEL Directeur de th	ese

Ren�e COLLOREC Pr�esident

Mlle� Mireille GARREAU Examinateur

MM� Alain MARUANI Rapporteur

Renaud SEGUIER Invit�e

Gilles VAUCHER Codirecteur de th	ese



i

R�esum�e

Ce travail de th�ese a pour but d��evaluer les capacit�es et les limites d�un mod�ele
neuronal� appel�e STAN� en le confrontant �a une application r�eelle r�eput�ee d�eli�
cate � la lecture labiale automatique bas�ee uniquement sur la modalit�e visuelle�
D�eriv�e de mod�eles neuronaux biologiques� le STAN pr�esente la particularit�e de
traiter conjointement les informations spatiales et temporelles contenues dans
les donn�ees� Cette caract�eristique lui permet en outre de traiter des s�equences
de type asynchrones�

Avant de mettre en �uvre le STAN sur une application� il s�est av�er�e n�ecessaire
d�enrichir le mod�ele et� en particulier� de d�evelopper des algorithmes d�appren�
tissage� Pour ce faire� nous avons d�abord adapt�e �a la dynamique asynchrone
des STAN deux mod�eles spatio�temporels d�eriv�es du perceptron multi�couches
et de la carte auto�organisatrice de Kohonen� Ensuite� dans le but de n�avoir
que des architectures compos�ees d�unit�es autonomes �el�ementaires� nous avons
mis au point deux autres algorithmes d�apprentissage� Il s�agit de l�algorithme
supervis�e de RCE et de l�algorithme non supervis�e des Kmeans�

Par ailleurs� pour structurer la d�emarche de conception d�un syst�eme de re�
connaissance s�appuyant sur les STAN� nous proposons une proc�edure qui guide
l�utilisateur �etape�par��etape en suivant une approche d�eriv�ee d�une d�emarche
classique�

Cette proc�edure est appliqu�ee au probl�eme de la lecture labiale� Un module
de pr�e�traitement extrait l�information contenue dans le mouvement des l�evres
et la convertit en impulsions� Celles�ci sont alors soumises �a un module de quan�
ti	cation puis �a un module de classi	cation qui fait la reconnaissance�

Les r�esultats obtenus� sur une base de donn�ees mono�locuteur de chi
res fran�
�cais� sont tout �a fait encourageants comparativement �a ceux que l�on trouve
dans la litt�erature� Ils ouvrent des perspectives �a la technique mise en �uvre
pour qu�elle soit �etendue �a des bases de donn�ees multi�locuteurs et �a un plus
grand vocabulaire� ceci dans un contexte temps r�eel�
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Abstract

The motivation of this thesis is the utilisation of a recently developed neuronal
model� called STAN� on a non�trivial problem� in order to evaluate its capaci�
ties and limitations� The STAN model is derived from the biological neuronal
models and it has the capability of simultaneously taking into account both the
temporal as well the spatial information of the incoming data� This characteris�
tic allows it to process asynchronous sequences of events�

Before the utilisation of STAN we found that there was a need to prepare
the ground� This preparation included� among other things� to develop some
iterative training algorithms for setting the STAN weights� We 	rst analyse the
architectures of multi�layer perceptron and Kohonen maps� to evaluate their
compatibility with the dynamic asynchronism of STANs� Not being completely
satis	ed with them� we propose the adaptation of two other training algorithms�
They are the supervised RCE and the unsupervised K�means algorithms�

For setting up a STAN based system we proceed in a step by step manner�
thus evolving a methodology based on multiple modules�

This methodology is then illustrated by the problem of automatic lipreading�
which is known to be tough and relatively unresolved� We develop an image
processing technique to extract the information contained in the movement of
the lips and convert it to impulses� The sequences of impulses are subjected to
a low level processing phase� followed by the 	nal classi	cation phase�

Our lipreading results� on a monospeaker database of French digits� are quite
encouraging when compared with the results from other systems� They allow us
to think about the perspectives of testing on a multi�speaker database� bigger
vocabulary� and real time implementation�
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Chapitre �

Introduction

Ce chapitre pr�esente le sujet de la th�ese dont le but est la mise en �uvre d�un
nouveau mod�ele neuronal� con�cu par notre �equipe et appel�e Spatio�Temporal Ar�
ti�cial Neuron 	STAN
� dans le cadre d�une application concr�ete jug�ee d�elicate �
la reconnaissance visuelle de la parole� Le travail r�ealis�e apporte d�abord des pr�e�
cisions sur le param�etrage des STAN� De nouveaux algorithmes d�apprentissage
adapt�es �a ce mod�ele sont ensuite �etudi�es� En�n� une d�emarche pour mettre en
�uvre de nouveaux outils est propos�ee et appliqu�ee au probl�eme de la lecture
labiale� Le plan du rapport est pr�esent�e �a la �n de ce chapitre d�introduction�

��� Pr�esentation du STAN

Depuis le d�ebut des ann�ees ��� des travaux sont men�es sur le campus de Rennes
de Sup�elec sur le d�eveloppement d�un codage Spatio�Temporal �ST� des don�
n�ees auquel ont �et�e associ�e un mod�ele neuronal �STAN� et des architectures de
r�eseaux �ST Arti	cial Neural Networks � STANN� ��� �� �� ��� ��� ����

Le codage ST est r�ealis�e �a l�aide de nombres complexes� L�un des deux degr�es de
libert�e est utilis�e pour repr�esenter l�information spatiale �comme dans le neu�
rone arti	ciel classique�� l�autre code l�information temporelle� Un �ev�enement �

apr�es avoir �et�e cod�e sous forme ST devient un point dans l�espace complexe�
Se pla�cant en coordonn�ees polaires� l�information spatiale de l��ev�enement est
cod�ee par le module du complexe alors que son �ecart temporel par rapport �a
une r�ef�erence est cod�e par sa phase�

Ce codage est utilis�e dans le d�eveloppement d�un mod�ele neuronal appel�e STAN
����� qui est d�eriv�e du mod�ele de W� Rall des neurones biologiques ����� Le mo�
d�ele du STAN a l�avantage de tenir compte simultan�ement des informations
spatiale et temporelle des �ev�enements arrivant �a ses entr�ees� Avec un STAN�
il est possible de sommer les �ev�enements courants et pass�es en att�enuant ces
derniers au cours du temps� S�inspirant des propri�et�es de l�arbre dendritique� la
fonction d�att�enuation qui a �et�e retenue est la fonction exponentielle� Le STAN
reproduit certaines propri�et�es des neurones biologiques � il a en particulier la
capacit�e de discriminer des s�equences d��ev�enements asynchrones� conform�ement

�� Egalement nomm�e impulsion par la suite�
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au mod�ele biologique de W� Rall ����� Le fonctionnement en population d�un
groupe de STAN a �et�e illustr�e pour analyser le mouvement d�un objet dans une
image �����

Des travaux ont �et�e �egalement men�es� dans notre laboratoire� sur l�adaptation
des r�eseaux neuronaux classiques et des algorithmes d�apprentissage associ�es au
traitement des informations cod�ees sous forme ST �� Ces travaux ont conduit
�a adapter le perceptron multi�couche �MLP�� la carte topologique de Kohonen
et les r�eseaux �a base de radial basis function �RBF� pour y int�egrer le codage
statique ci�dessus ���� ��� �� ���� Le MLP adapt�e a �et�e appliqu�e �a la recon�
naissance en ligne de caract�eres manuscrits ���� �� ��� et le ST�Kohonen �a la
simulation d�un tachym�etre pour le calcul de la vitesse d�un mobile ���� ����

����� Le STAN dans le domaine du neuromim�etisme

Dans le domaine du neuromim�etisme� le STAN a pour caract�eristique principale
d�int�egrer les propri�et�es temporelles des donn�ees dans les calculs�

Selon W� Maass ����� le domaine du neuromim�etisme peut �etre divis�e en� d�un
c�ot�e� les vieilles g�en�erations de r�eseaux de neurones arti	ciels �ANN �� classiques
bas�ees sur le mod�ele neuronal de McCulloch � Pitts dot�ees de la fonction d�ac�
tivation sigmo��de� et de l�autre les nouvelles g�en�erations de r�eseaux qui sont
construites autour du mod�ele integrate and �re �I�F� et de ses d�eriv�es� qui sont
plus pr�es des neurones biologiques� Dans ce qui suit� nous suivons cette classi	�
cation du domaine du neuromim�etisme pour positionner le STAN�

ANN classiques et le facteur temps

Les ANN classiques sont ceux qui utilisent le mod�ele neuronal propos�e par
McCulloch � Pitts ���� en ��� ou l�un de ses nombreux d�eriv�es� Ils incorporent
le facteur de temps de plusieurs mani�eres que l�on peut classer en suivant di
�e�
rentes approches� Citons�en deux�

G� Vaucher ���� ��� ��� propose de s�eparer ces techniques en deux classes
principales en fonction du mode de prise en compte du temps �

 Extrins�eque� Dans ce cas les mod�eles !spatiaux! classiques sont utilis�es
sans modi	cation et l�int�egration du temps se fait au niveau des donn�ees
pr�esent�ees au syst�eme �exemple � transformation s�erie�parall�ele� ���� ���
��� ��� ��� ����

 Intrins�eque� Des modi	cations sont ici apport�ees aux mod�eles pour les do�
ter de la capacit�e de prendre en compte le temps dans les traitements� Les
modi	cations sont apport�ees soit au niveau du neurone soit sur l�architec�
ture globale du r�eseau�

 Au niveau du neurone� Citons� �a titre d�exemple� l�introduction de
retards sur les entr�ees ���� ��� ���� la modulation de l�e"cacit�e sy�

��Dans le cadre de ces travaux� les caract�eristiques ST des donn�ees sont analys�ees �a un
instant donn�e� Par ailleurs� il n�y a aucune att�enuation d�amplitude�

�� Arti�cial Neural Networks�
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naptique ��� et les cellules bistables �����

 Au niveau architectural� Citons les r�eseaux TDNN �time delay neural
networks� ����� les mod�eles auxquels sont ajout�es des boucles ex�
ternes de r�etroaction sans poids �a des architectures en couches clas�
siques ��� ���� les architectures �evolutives auxquelles un m�ecanisme
de propagation guid�ee est ajout�e ��� ���� les r�eseaux compl�etement
connect�es dot�es de poids asym�etriques ���� ���� etc�

Une autre classi	cation a �et�e propos�ee par N� Mozayyani ���� en se pla�cant sous
l�angle du mode du codage de l�information temporelle tel qu�il est mis en �uvre
au sein du mod�ele� Il en d�ecoule une structuration en trois classes �

 Codage spatial� La dimension temporelle de l�information est introduite
dans les mod�eles sous forme spatiale� C�est le cas de la transformation
s�erie�parall�ele ���� ��� ��� ��� ��� ��� et du TDNN �����

 Codage temporel� Sont regroup�ees ici des approches diam�etralement oppo�
s�ees aux pr�ec�edentes� puisque l�information spatiale est cod�ee sous forme
temporelle� En e
et� le niveau d�activit�e d�un neurone est traduit en une
date d��emission d�une impulsion� Suite �a la r�eception de signaux en entr�ee�
le neurone produit son impulsion d�autant plus t�ot que l�amplitude de son
potentiel est �elev�ee� L�ordre temporel d��emission des neurones est alors
exploit�e par le syst�eme en aval ���� ��� ���

 Codage spatio�temporel� Le mod�ele tient compte �a la fois des informations
spatiale et temporelle� Ce type de codage est divis�e en deux classes �

 Global ou distribu�e� L�introduction du facteur temps est faite au ni�
veau de l�architecture� le traitement au niveau du neurone restant
uniquement spatial� Rentrent dans cette cat�egorie les r�eseaux r�ecur�
rents ��� �� ���

 Local� Le temps est trait�e au niveau du neurone� C�est par exemple
le cas des neurones compartiment�es ���

On trouvera d�autres classi	cations des r�eseaux neuronaux introduisant le fac�
teur temps dans ��� ��� ��� ��� Le STAN� vis �a vis de ces deux classi	cations�
prend donc en compte le temps de mani�ere intrins�eque au niveau des neurones�
le codage spatio�temporel �etant local�

R�eseaux de neurones du type Integrate � Fire

D�apr�es Tuckwell ���� l�origine du mod�ele I�F remonte au neurobiologiste
Lapicque ������ qui l�a employ�e la premi�ere fois pour calculer des dates de
d�echarge dans les neurones biologiques� Toutefois� ce n�est qu�au cours de ces
derni�eres ann�ees que des applications dans le domaine technique sont apparues�

Le principe de fonctionnement du mod�ele de base est simple� Le calcul du po�
tentiel somatique se fait par int�egration �a fuite des signaux pond�er�es entrants�
Le m�ecanisme de fuite �att�enuation de l�amplitude au cours du temps� est ha�
bituellement mod�elis�e par une fonction exponentielle� Une impulsion est �emise
�a chaque fois que le potentiel d�epasse un seuil� Lorsque le neurone a d�echarg�e�
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le processus de sortie est verrouill�e pendant un certain temps �p�eriode r�efrac�
taire�� Ils existent plusieurs variantes au mod�ele de base d�ecrites et compar�ees
dans une �etude faite par Gerstner en ��� �����

Bien que ce domaine soit relativement nouveau� l�utilit�e pratique de certains
mod�eles a d�ej�a �et�e prouv�ee sur des applications pratiques� Citons par exemple
le mod�ele des Pulse Coupled Neural Networks d�evelopp�e par Eckhorn ���� �a par�
tir de travaux faits sur le fonctionnement du cortex visuel du chat� Il a �etabli son
utilit�e comme outil de pr�etraitement ��� ���� Il n�y a aucun algorithme d�ap�
prentissage et la propri�et�e de produire des s�eries d�impulsions est enti�erement
incluse dans le mod�ele du neurone� La popularit�e de ces r�eseaux peut �etre mesu�
r�ee par l�int�er�et que porte l�IEEE Transactions on Neural Networks qui a sorti
une �edition sp�eciale sur ce sujet ����� Un autre exemple d�application des r�eseaux
de neurones I�F est celui propos�e par Thorpe et son �equipe ���� � �� ���
dans le domaine de la d�etection de visages�

En dehors du d�eveloppement des applications� des travaux th�eoriques sont �ega�
lement men�es dans ce domaine et de nouveaux mod�eles neuronaux sont pro�
pos�es� Ainsi� dans ����� les auteurs montrent que des r�eseaux de neurones clas�
siques dot�es d�une fonction d�activation sigmo��dale peuvent �etre impl�ement�es
avec des neurones �a impulsions et� dans ����� des r�eseaux de neurones �a impul�
sions �emulent des r�eseaux de Hop	eld�

La liste ci�dessus n�est pas exhaustive et les exemples donn�es sont l�a �a titre
indicatif pour illustrer les travaux qui sont men�es sur les neurones I�F� tant sur
le plan th�eorique qu�au niveau des applications�

STAN � STANNs

Le STAN� qui a �et�e d�evelopp�e par G� Vaucher et que nous utilisons dans cette
th�ese� peut �etre consid�er�e comme un mod�ele se rapprochant du neurone arti	�
ciel classique et de l�I�F� En e
et� le STAN poss�ede les propri�et�es alg�ebriques
des neurones classiques� en y ajoutant la capacit�e de traiter des donn�ees asyn�
chrones� La technique consistant �a ajouter des retards au niveau des entr�ees pour
introduire l�information temporelle comme cela est fait dans certains mod�eles de
neurones classiques et le m�ecanisme de m�emorisation �a fuite d�inspiration neuro�
biologique sont regroup�es dans un seul et m�eme mod�ele de neurone� La prise en
compte explicite du temporel et du spatial pr�esente des avantages� Il devient en
e
et possible de faire la di
�erence entre un grand �ev�enement d�un pass�e lointain
et un petit �ev�enement r�ecent� ce qui n�est pas le cas avec le neurone I�F de base�

En	n� il reste �a souligner que le codage ST� sans dynamique asynchrone� tel
qu�il a �et�e mis en �uvre par N� Mozayyani rel�eve du domaine des ANN � clas�
siques� Ce codage ST statique permet en e
et de traiter conjointement l�infor�
mation spatiale et temporelle contenue dans les donn�ees mais� une fois qu�une
s�equence est cod�ee sous forme ST� le vecteur d�entr�ee qui en d�ecoule est 	g�e et
son traitement rel�eve d�ANN classiques adapt�es au corps des complexes�

	� Un glossaire donne la d�e
nition des sigles utilis�es dans le m�emoire�
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����� Application du STAN

Dans sa th�ese ����� lorsqu�il aborde les perspectives de travaux futurs� G� Vau�
cher �ecrit � Pour mesurer les possibilit�es et les limites de notre alg�ebre� il faut
maintenant la soumettre �a l��epreuve des applications� Parmi les diverses ap�
plications possibles� il pr�esente les voies vers lesquelles il souhaite s�orienter �
L�alg�ebre �etant bien adapt�ee pour faire de l�h�et�eroassociation de s�equences 	par
exemple� en lecture labiale� passer d�une s�equence d�images �a une s�equence de
lettres
� nous nous int�eressons actuellement aux m�ecanismes de communica�
tion utilis�es par l�homme 	lecture labiale� reconnaissance vocale� reconnaissance
d��ecriture manuscrite
� La �n applicative de ces travaux qui d�ebutent est de par�
ticiper �a l�e�ort constant d�am�elioration des interfaces homme�machine�

Notre travail se place donc dans le cadre ci�dessus� Nous avons choisi la lec�
ture labiale parce que c�est un sujet qui r�epond au double crit�ere d��etre un
probl�eme relativement non r�esolu � et d�appartenir au domaine des interfaces
homme�machine sur lequel notre �equipe travaille�

Nous allons maintenant laisser le STAN de c�ot�e jusqu�au prochain chapitre�
o�u nous pr�esenterons en d�etail le codage retenu et le fonctionnement du mod�ele�
et introduire le domaine d�application�

��� Domaine de la lecture labiale

����� Pourquoi la lecture labiale�

Notre motivation pour la lecture labiale vient du fait� qu��a l�heure actuelle� les
interactions entre les machines et les humains sont tr�es rigides et ne tol�erent
aucune faute� Un syst�eme informatique avec lequel les humains pourraient com�
muniquer en parlant sans contrainte physique ni linguistique reste du domaine
du r�eve� Toutefois� la reconnaissance de la parole peut �etre consid�er�ee comme
une premi�ere �etape dans cette direction�

Au cours des deux derni�eres d�ecennies de nombreux syst�emes informatiques de
reconnaissance de la parole ont �et�e d�evelopp�es en utilisant le signal sonore� Ce�
pendant� l�objectif de ��# de reconnaissance dans des conditions quelconques
d�utilisation est toujours loin d��etre obtenu� Ainsi� les syst�emes de reconnais�
sance de la parole par le signal audio sont ine"caces si le signal est faible ou
incomplet �la personne parlant loin du capteur�� si le signal vocal est noy�e dans
du bruit �musique� bruit de tra	c� ou si d�autres signaux sonores humains ind�e�
sirables sont pr�esents �di
�erentes personnes parlant en m�eme temps � ����

Multi�modalit�es de la communication par la parole

�� Par rapport �a la reconnaissance de la parole sonore pour laquelle�

 des r�esultats de presque de ���� de reconnaissance ont d�ej�a �et�e obtenus dans des
conditions id�eales d�environnement�

 des produits commerciaux sont disponibles�

�� Probl�eme de la cocktail party�
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La capacit�e qu�ont les �etres humains �a comprendre leurs semblables dans un
large spectre de situations est en partie due �a la capacit�e que nous avons de
traiter conjointement un ensemble de sources d�information� Ainsi une perte
d�information dans le signal acoustique peut �etre partiellement compens�ee par
l�observation inconsciente des mouvements de la bouche ou par l�interpr�etation
des expressions du visage et des gestes faits par la personne qui parle� En m�eme
temps� un auditeur s�appuie sur les contraintes linguistiques et les informations
contextuelles pour lever les ambigu��t�es du signal sonore�

Les informations visuelles li�ees �a la parole sont la plupart du temps concen�
tr�ees dans la r�egion faciale de la personne qui s�exprime ���� ��� ��� ���� En
outre� si on se limite au visage du locuteur� l�essentiel de l�information visuelle
est concentr�e dans le mouvement des l�evres ��� ���� Ainsi� m�eme lorsque le signal
acoustique est compl�etement absent� comme pour les personnes atteintes d�une
surdit�e profonde� la lecture labiale fournit des informations signi	catives sur le
signal de parole�

Utilisation de la modalit�e visuelle

Un syst�eme de reconnaissance de la parole incluant �a la fois les informations
sonores et visuelles �Fig� �� peut se montrer plus e"cace dans certaines situa�
tions qu�un syst�eme traitant uniquement le signal sonore� Un exemple explicite
est celui de la voiture guid�ee par commandes vocales ���� dans lequel les dia�
logues entre les passagers et le bruit d�ext�erieur peut interf�erer avec le syst�eme
de commande de la voiture�

Un tour d�horizon bibliographique sur les syst�emes de lecture labiale est pro�
pos�e dans l�annexe B� Il en ressort que la lecture labiale est consid�er�ee par la
communaut�e scienti	que comme un probl�eme di"cile sur lequel beaucoup reste
�a faire� Partant de cette �etude bibliographique� nous allons maintenant placer
notre approche parmi les syst�emes existants�

����� Syst�emes e�ectuant de la lecture labiale

La lecture labiale par ordinateur est un domaine relativement nouveau� L�un des
premiers syst�emes a �et�e d�evelopp�e par Petajan ���� en ���� Depuis� le probl�eme
a �et�e �etudi�e par plusieurs �equipes sous di
�erents angles� Dans ce qui suit nous
pr�esentons les axes principaux du domaine et nous pla�cons notre approche dans
ce paysage�

 Beaucoup d�exp�eriences ont �et�e r�ealis�ees pour montrer que la reconnais�
sance de la parole est possible en utilisant l�information visuelle ���� ����
Des investigations ont �et�e men�ees pour d�eterminer et prouver l�int�er�et de
l�apport du signal vid�eo en reconnaissance de la parole bas�ee sur l�audio�
en pr�esence du bruit acoustique�

Notre Position� Les r�esultats issus des recherches e
ectu�ees dans cette
direction ayant d�ej�a largement montr�e l�utilit�e des syst�emes de lecture
labiale� nous n�avons par cons�equent pas abord�e cet aspect du probl�eme�
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Extraction de l’information
audio

Micro

Caméra

Reconnaissance 
de la parole

Localisation du visage

visuelle

Localisation des lèvres

Extraction de l’information

Fig� �  Un syst�eme complet de reconnaissance de la parole audio�vid�eo� Au
cours de cette th�ese� seuls les modules repr�esent�es par des rectangles solides ont
�et�e abord�es�

 Di
�erents ensembles de param�etres visuels d�entr�ee ont �et�e utilis�es dans les
exp�eriences� �a la recherche d�une meilleure e"cacit�e� Ainsi� pour obtenir les
donn�ees d�entr�ee du syst�eme de reconnaissance� les premiers travaux ont
m�eme eu recours �a des intrusions physiques en 	xant sur la t�ete des spots
et une cam�era ���� ou en pla�cant des rep�eres r�e$�echissants sur le visage
des sujets ����� D�un autre c�ot�e� on trouve dans ��� �� ��� une utilisation
directe des images brutes� Toutefois� dans la plupart des syst�emes� l�image
est projet�ee dans un espace �a faible dimension en ayant recours �a diverses
techniques� Parmi ces derni�eres on peut citer� la transform�ee de Fourier
��� �� ��� ��� ���� le PCA � �Principal Component Analysis� ���� ��� ��� et
le LDA �Linear Discriminant Analysis� ���� ��� ���� Une autre approche
tr�es utilis�ee est d�extraire automatiquement des caract�eristiques physiques
de la bouche� Dans ���� ��� ���� des images de bouche sont analys�ees pour
calculer la surface de son ouverture� son p�erim�etre� sa hauteur et sa lar�
geur� Dans ��� ���� dix�sept caract�eristiques sont tir�ees des images en
niveau gris pour servir d�entr�ee au syst�eme� Dans ����� la technique des
$ots optiques est employ�ee pour estimer quatre valeurs de vitesse� En�
	n� plusieurs syst�emes comparent la bouche �a des mod�eles pr�e�enregistr�es
pour en extraire l�information utile� C�est le cas de ��� ��� ��� �� ��� ���

Notre Position� Les param�etres que nous avons choisis sont li�es aux mou�
vements des l�evres �sens et amplitude du mouvement�� L�acquisition de
ces donn�ees se fait sans intrusion avec un souci de performance dans le
but de r�ealiser un syst�eme temps r�eel�

 La plupart des travaux que l�on trouve dans la litt�erature porte sur la
reconnaissance de lettres de l�alphabet� Dans ���� ��� �� ��� ��� ���
�� ���� le syst�eme doit reconna��tre des consonnes� L�identi	cation de

�� Rappel � On trouve dans de glossaire la d�e
nition des sigles utilis�es dans le m�emoire�
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voyelles a �et�e choisie par ���� ���� L�alphabet complet est l�objectif vis�e
par ��� �� �� �� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ���� On trouve aussi la recon�
naissance des noms de stations de chemin de fer ���� ��� et l�identi	cation
des chi
res isol�es ���� �� ��� ��� ��� ��� ���� On notera en	n qu�il n�existe
aucun benchmark dans ce domaine�

Notre Position� Nous avons choisi de travailler sur des s�equences des
chi
res fran�cais� Cette t�ache a �et�e choisie pour des raisons pratiques et
pour son int�er�et commercial potentiel ��

 Di
�erentes strat�egies de reconnaissance ont �et�e essay�ees� On peut distin�
guer les approches neuromim�etiques de celles qui ne le sont pas�

 Parmi les syst�emes non�neuromim�etiques� on trouve les classi	eurs
bas�es sur les distances minimales ����� ���� et les mod�eles de Markov
cach�es ����� ��� ��� ��� ��� �� ��� ��� ��� �� ��� �����

 Dans les syst�emes neuromim�etiques� les MLPs ont �et�e employ�es par
���� ���� Le TDNN est le plus utilis�e et a �et�e retenu par ��� �� ��
�� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� �� ����

Notre Position� La technique utilis�ee ici est le STAN pr�esent�e bri�evement
et resitu�e dans le domaine du neuromim�etisme dans la section pr�ec�edente�

 Des recherches ont �et�e men�ees pour d�eterminer �a quel niveau l�int�egration
des signaux audio et vid�eo est optimale ��� ��� ���� Ceci pose en particu�
lier le probl�eme de savoir si l�int�egration doit avoir lieu au d�ebut ou �a la
	n de la cha��ne des traitements�

Notre Position� Dans cette th�ese nous n�abordons pas le probl�eme de l�in�
t�egration des signaux audio et vid�eo �il est report�e �a une �etape ult�erieure��
Nous nous limitons donc �a la saisie et au traitement des donn�ees visuelles�

��� Travail de th�ese � plan du m�emoire

Le STAN ayant fait l�objet de travaux de formalisation avant le d�ebut de cette
th�ese� le but vis�e par ce travail est l��etude de sa mise en �uvre en lecture labiale�
Cependant� avant d�essayer d�aborder une telle application� il �etait n�ecessaire
de pr�eparer le terrain� Comme l�a �ecrit G� Vaucher dans ����� ��� cependant�
avant de pouvoir envisager ce genre d�application� il faut �etre �a m�eme de conce�
voir des structures su�samment riches ��� Il faut en outre� et c�est essentiel�
doter le mod�ele d�un algorithme d�apprentissage� L�adaptabilit�e �etant la grande
absente de notre mod�ele� le travail que nous avons d�ej�a commenc�e en ce sens
est donc �a poursuivre�

Notre travail de th�ese entre dans le cadre des perspectives donn�ees ci�dessus�
Avant d�aborder l�application� plusieurs architectures de STANN et les algo�
rithmes d�apprentissage associ�es ont �et�e �etudi�es� Parmi les objectifs cach�es de
cette th�ese �etait le d�esir que les r�esultats de l��etude puissent plus tard �etre mis

�� Par exemple� pour les t�el�ephones mains libres dans les voitures�
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en application en temps r�eel avec des unit�es neuronales autonomes traitant des
impulsions asynchrones� Les pr�ec�edentes architectures de STANN n�avaient pas
�et�e con�cues pour prendre en compte la dynamique asynchrone potentielle du
STAN et les travaux men�es par l��equipe sur l�adaptabilit�e du STAN dans le
contexte d�un parall�elisme massif asynchrone n�avaient alors pas encore abouti�
C�est ce qui nous a amen�e �a �etudier le ST�MLP et le ST�Kohonen� puis �a pro�
poser deux nouveaux algorithmes� l�un supervis�e �le ST�RCE� et l�autre non
supervis�e �le ST�Kmeans�� sp�eci	quement con�cus pour le STAN�

Nous avons abord�e le d�eveloppement de l�application �etape par �etape a	n de
pouvoir proposer une proc�edure d�utilisation pour le d�eveloppement de syst�emes
construits avec des STAN� �a des 	ns de reconnaissance� La lecture labiale illustre
donc cette proc�edure�

Les STAN traitant des s�eries asynchrones d��ev�enements num�eriques� il a fallu
mettre au point les pr�etraitements n�ecessaires �a la transformation des s�equences
d�images en impulsions� Pour cela� les d�eplacements de certaines parties des
l�evres sont analys�es et convertis en s�equence d�impulsions� Chaque impulsion
contient des informations sur la direction et l�amplitude du mouvement d�un
point d�une l�evre� Les impulsions dans la s�equence d�eterminent l�organisation
temporelle de certains mouvements cl�es de la bouche�

Les s�equences brutes d�impulsions sont d�ecoup�ees en sous�s�equences� Les chi
res
parl�es sont identi	�es �a partir des combinaisons de ces sous�s�equences� hi�erarchi�
sant ainsi l�analyse�

Le travail e
ectu�e au cours de la th�ese est pr�esent�e dans ce document dans
l�ordre suivant �

Dans le chapitre �� STAN � Fonctionnement � Utilisation� les outils de base
pour le traitement des formes ST sont pr�esent�es� Ce chapitre explique en pre�
mier lieu le codage ST et le fonctionnement du STAN� Certains probl�emes li�es
�a la mise en �uvre du mod�ele et �a son param�etrage sont par ailleurs expos�es�
accompagn�es des solutions pr�econis�ees�

Dans le chapitre �� STAN � Algorithmes d�Apprentissage� les travaux ayant �et�e
men�es dans le cadre d�une autre th�ese au sein de l��equipe sur l�adaptation de
plusieurs algorithmes classiques d�apprentissage au traitement des formes ST
avec le codage ST sont repris dans le but d�y introduire une dynamique asyn�
chrone� En particulier� le MLP et la carte auto�organisatrice de Kohonen sont
analys�ees et enrichis des propri�et�es recherch�ees� Deux autres algorithmes clas�
siques� le RCE et le Kmeans� ont ensuite �et�e dot�es de la capacit�e de traiter
des donn�ees cod�ees sous forme ST parce que ces mod�eles nous semblent mieux
adapt�es aux caract�eristiques des STAN que les pr�ec�edents�

Dans le chapitre �� STAN � Proc�edure d�Utilisation� nous proc�edons �a un tour
d�horizon rapide sur les m�ethodes propos�ees dans la litt�erature pour d�evelopper
des syst�emes �a base d�ANN pour faire de la reconnaissance de formes� Partant de
cette base m�ethodologique� la prise en compte des sp�eci	cit�es des STAN nous a
conduit �a proposer une d�emarche structur�ee en �etapes pour le d�eveloppement de
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syst�emes bas�es sur les STAN� Un tel syst�eme peut ainsi �etre grossi�erement divis�e
en trois modules e
ectuant respectivement � des pr�etraitements� une quanti	ca�
tion vectorielle et une classi	cation� Les deux chapitres qui suivent illustrent
cette approche sur la lecture labiale�

Dans le chapitre �� Lecture Labiale � Pr�etraitement� le premier module du sys�
t�eme� r�eserv�e �a la saisie des donn�ees et �a leur pr�etraitement� est pr�esent�e� Des
informations sur le mouvement des l�evres sont extraites des s�equences d�images
de la bouche d�une personne qui parle et sont converties en s�equences d�impul�
sions adapt�ees aux STAN�

Le chapitre �� Lecture Labiale � Reconnaissance� traite des modules de quanti	�
cation vectorielle et de classi	cation� chacun des deux modules �etant construit
autour d�un STANN� Le premier extrait des sous�s�equences interm�ediaires �a
partir des s�equences brutes pr�esent�ees en entr�ee et le second utilise ces sous�
s�equences pour e
ectuer la classi	cation 	nale� �A la 	n du chapitre� le syst�eme
global est �evalu�e et les r�esultats obtenus sont discut�es�

Le chapitre de Conclusion contient une synth�ese du travail e
ectu�e et des pro�
positions pour des travaux futurs�

Dans l�annexe A� Unit Impulses� des d�etails compl�ementaires sur l�un des points
de mise en �uvre du STAN discut�e au chapitre � sont donn�es� Ces d�etails ont
�et�e plac�es en annexe a	n d�all�eger le corps du document�

Dans l�annexe B� Lipreading Systems� A Survey� on trouvera les r�esultats de
l��etude bibliographique r�ealis�ee sur les syst�emes e
ectuant de la lecture labiale�

Dans l�annexe C� Training Algorithms� des pr�ecisions sur l�algorithme RCE et
sur le Kmeans sont donn�ees�

Dans l�annexe D� Preprocessing� Contours� une autre approche abord�ee dans
le cadre du pr�etraitements pour la lecture labiale est pr�esent�ee� Elle est bas�ee
sur l�extraction des contours de la bouche� Cette technique donne des r�esultats
int�eressants mais n�a 	nalement pas �et�e retenue pour des raisons de robustesse�

Dans l�annexe E� Database Examples� des s�eries compl�etes de courbes d�ecou�
lant du processus de saisie et du pr�etraitement des donn�ees sont fournies�

Dans l�annexe F� Preprocessing Module� A Quick Summary� une synth�ese des
sous��etapes mises en �uvre pour r�ealiser les pr�etraitements est pr�esent�ee �a l�aide
de 	gures�





Chapitre �

STAN � Fonctionnement �

Utilisation

Dans ce chapitre nous d�ecrivons en d�etail le codage ST des �ev�enements et le
fonctionnement des STAN� Ces explications sont essentielles car le STAN est
au c�ur de notre travail� Il est donc n�ecessaire de pr�esenter les modi�cations
et les am�eliorations apport�ees au mod�ele initial durant cette th�ese� Nous discu�
tons ensuite du choix du type de nombres complexes que nous avons retenu et
pr�esentons les modi�cations introduites �a la fonction de propagation� Certains
probl�emes nous ont paru nuire au fonctionnement e�cace des STAN� Nous pro�
posons des solutions pour les r�egler� Ces probl�emes sont � la d�e�nition de la va�
leur de deux param�etres appel�es �S et �T � le besoin d�avoir un seul �ev�enement
par composante et par s�equence� le besoin de remettre �a z�ero le vecteur ST d�en�
tr�ee� et en�n le choix entre l��evaluation continue du potentiel et l�identi�cation
bas�ee sur un trigger�

��� Codage ST et STAN

Le neurone arti	ciel spatio�temporel �STAN� con�cu par notre �equipe� est d�eriv�e
du mod�ele de W� Rall du neurone biologique ��� ��� ��� ���� Son int�er�et
principal est sa capacit�e d�int�egrer �a la fois l�information spatiale et l�informa�
tion temporelle dans ses calculs ce qui lui donne la possibilit�e de d�etecter des
s�equences asynchrones d��ev�enements� Son utilisation �etant le th�eme principal
de cette th�ese� il est n�ecessaire de le d�ecrire de mani�ere assez d�etaill�ee� Cette
description est tir�ee du chapitre � de ���� qui sert de r�ef�erence de base� mais
certains choix et adaptations ont �et�e faits et sont pr�esent�es au fur et �a mesure�
Nous commencerons par le codage ST des �ev�enements et ensuite d�ecrirons le
fonctionnement du STAN�

����� Codage ST des �ev�enements

Repr�esentation d�un �ev�enement

Dans le codage ST� un �ev�enement discret x est repr�esent�e par son amplitude
et sa position temporelle �par rapport �a un instant de r�ef�erence�� Les nombres
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Fig� ��  Repr�esentation des �ev�enements dans le plan complexe avec le codage
ST statique� Les amplitudes des �ev�enements demeurent inchang�ees�

complexes sont utilis�es pour coder ces �ev�enements car ils o
rent deux degr�es de
libert�e� Un �ev�enement x cod�e �a l�aide des nombres complexes est repr�esent�e par

x % �xe
i�x

o�u �x �module du nombre complexe� est l�amplitude de l��ev�enement� et �x
�phase du nombre complexe� code sa position temporelle �i %

p���

Comme le temps peut varier de �� �a &� et la mesure de la phase � est
born�ee� un lien non lin�eaire entre la phase et le temps est d�e	ni par l�expression
suivante �

tan��x� % �T �x ����

o�u �T est une constante ��T � �� et �x % tref � tx est l��ecart temporel entre
l�instant de r�ef�erence tref et la position temporelle tx de l��ev�enement x� Par
cons�equent un �ev�enement x plac�e �a �ou re�cu �a� tx sera cod�e par �

�xe
i arctan	�T �x
 �����

Dans la suite du rapport� nous nommerons ce codage � ST statique� pour le
di
�erencier du codage ST dynamique� donn�e imm�ediatemment ci�dessous� Les
�ev�enements projet�es dans le plan complexe par ce codage� sont montr�es dans
la 	gure ��� Il faut noter que la relation entre l�amplitude d�un �ev�enement et
l�ensemble des nombres r�eels positifs R� est biunivoque� C�est �egalement le cas
de la relation entre la phase � � �� ���	 ���� et le temps t � ���	&���
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Fig� ���  	a
 Att�enuation spatiale d�un �ev�enement x selon �x�t��e
��S	t�t�


quand �S % �
 	b
 L�att�enuation spatiale avec la rotation temporelle du m�eme
�ev�enement quand �T % �S % �
�

Propagation � sommation

Pour incorporer le concept d�Int�egrateur �a fuite dans le codage d�ecrit ci�dessus�
l�amplitude de l��ev�enement est att�enu�ee lorsque le temps s��ecoule� L�att�enua�
tion d�amplitude entre t et t &'t est repr�esent�ee par la fonction �x�t &'t� %
�x�t�e��St� o�u �S est une constante r�egissant la rapidit�e de l�att�enuation�

Ainsi� apr�es son codage initial� la repr�esentation d�un �ev�enement x change
lorsque le temps s��ecoule de t� �a t� selon la fonction P de propagation �

x�t� % Pt�tx�x�tx��
% x�tx�e

��S	t�tx
eiarctan	�T 	t�tx

 �����

L�att�enuation d�amplitude d�un �ev�enement est illustr�ee 	gure ����a�� et l�att�e�
nuation d�amplitude coupl�ee �a l�augmentation de la phase est montr�ee dans la
	gure ����b��

L�addition de deux �ev�enements a et b est r�ealis�e de la fa�con suivante � x %
�ae

i�a & �be
i�b � Ce processus est repr�esent�e dans la 	gure ��� dans le cas de

l�addition de � �ev�enements�
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Fig� ���  Le mod�ele initial du STAN� Le produit scalaire entre X et W donne la
valeur du potentiel V� Une fonction d�activation 	F
 avec un seuil est appliqu�ee
sur V pour d�eterminer la sortie y�

����� Neurone arti�ciel bas�e sur le codage ST

La 	gure ��� pr�esente le mod�ele original du STAN� Le codage ST des �ev�ene�
ments re�cus sur les entr�ees y est illustr�e � il en d�ecoule le vecteur ST d�entr�ee X�
Le produit scalaire de X avec le vecteur poids W est �evalu�e� puis une fonction
d�activation est appliqu�ee� Ce fonctionnement est explicit�e ci�dessous �

Vecteur spatiotemporel

Un STAN re�coit des �ev�enements asynchrones sur ses n composantes d�entr�ees�
La premi�ere partie du STAN r�ealise le codage ST des �ev�enements pour former
un vecteur spatio�temporel X de n composantes� �A n�importe quel instant cou�
rant du temps� chaque composante xj de X est l�addition spatio�temporelle des
�ev�enements qui sont arriv�es sur l�entr�ee j� Ce processus s�e
ectue en continu et
les �ev�enements anciens s�att�enuent et vont s�annihiler au 	l du temps�

Calcul du potentiel

Le vecteur poids W pr�esent dans la deuxi�eme partie de STAN� est la repr�e�
sentation ST de la s�equence que nous souhaitons qu�il d�etecte� Le potentiel du
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Fig� ���  Notre nouveau mod�ele de STAN� La distance hermitienne entre X et
W donne la valeur du potentiel D� Une fonction d�activation 	F
� est appliqu�ee
�a D pour d�eterminer la sortie y�

STAN est calcul�e en r�ealisant le produit scalaire de X et W selon la formule �

V % W � 
X %
nX
j��

wj
xj �����

o�u W
�

est la transposition de W � W � est le conjugu�e de W
�

et X et W sont des
vecteurs de n composantes�

Sortie du neurone

Le potentiel calcul�e V est un nombre complexe� Son module repr�esente l�ampli�
tude du potentiel r�esultant� Sa phase donne l�instant au cours duquel le STAN
d�ecide si une impulsion doit �etre produite �a la sortie� La fonction d�activation
F est alors appliqu�ee sur l�amplitude du potentiel pour d�eterminer s�il d�epasse
ou non un certain seuil� En cons�equence� une impulsion est produite lorsque la
phase est nulle et si� �a cet instant� le potentiel d�epasse un certain seuil�

STAN bas�e sur la distance hermitienne

Nous avons rencontr�e des di"cult�es pour synchroniser la sortie en utilisant la
version du STAN donn�ee ci�dessus� En raison de la variation temporelle de l�en�
tr�ee� la sortie peut �etre temporellement d�ecal�ee�

En outre� parmi les neurones classiques� nous trouvons des mod�eles qui fonc�
tionnent sur la base de la distance entre le vecteur d�entr�ee et le vecteur poids
�par exemple les cartes de Kohonen et les unit�es radial basis des RBF�� En rai�
son du probl�eme mentionn�e ci�dessus et a	n de pouvoir �evaluer les architectures
et les algorithmes d�apprentissage des neurones classiques bas�es sur la distance�
pour les adapter �a notre technique ST� nous utilisons un STAN qui remplace
le produit scalaire entre le vecteur d�entr�ee et le vecteur poids� par la distance
hermitienne �	gure �����

Dist
�X	W � % kX �Wk
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Fig� ���  Les �ev�enements n�egatifs sont s�epar�es des positifs et sont pr�esent�es
au STAN avec une amplitude positive sur une composante d�entr�ee sp�eci�que�
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vuut nX
j��

�xj � wj��xj �wj� �����

La sortie des neurones est r�eelle ce qui est plus facile �a utiliser qu�une sortie
complexe� Pour produire une impulsion de sortie� la distance entre l�entr�ee et
le vecteur poids est compar�ee �a un seuil� Si la distance est inf�erieure au seuil
�les deux vecteurs sont assez proches�� le STAN produit une impulsion en sortie�

Dans ce cas� les impulsions de sortie sont d�amplitude unit�e� La production
d�une impulsion signi	e qu�un vecteur d�entr�ee est �a une distance inf�erieure �a
un seuil autour du vecteur poids� Ce qui est en contraste avec le mod�ele pr�ec�e�
dent qui peut produire une impulsion d�amplitude quelconque�

����	 Choix des nombres complexes

Dans la pr�esentation ci�dessus nous avons employ�e des nombres complexes ordi�
naires� Cependant des STAN utilisant les complexes paraboliques ���� et hyper�
boliques ��� ��� ont �et�e �egalement d�evelopp�es� Nous avons d�ecid�e d�employer
les nombres complexes ordinaires car ce sont les plus couramment utilis�es� Ce
codage g�en�ere des inconv�enients d�etaill�es dans la Section �� de ���� et que
nous allons analyser�

Discontinuit�e sur l�axe imaginaire

Si nous utilisons l�axe r�eel n�egatif du plan complexe ordinaire� alors l�axe imagi�
naire devient la fronti�ere entre les signaux tr�es anciens et les signaux qui na��tront
dans un futur lointain�

Nous contournons cette di"cult�e en traitant les signaux n�egatifs au niveau spa�
tial� Des composantes du vecteur d�entr�ee sont r�eserv�ees sp�eci	quement pour
les signaux n�egatifs o�u ils sont repr�esent�es avec une amplitude positive� Ce pro�
cessus est explicit�e dans la 	gure ���� Ainsi dans notre syst�eme� nous n�aurons
aucune entr�ee n�egative sur les STAN� Par cons�equent seul le demi�plan com�
plexe correspondant �a l�axe r�eel positif est employ�e�
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Nous avons aussi contraint les d�elais temporels �entre le temps de r�ef�erence et le
temps courant� �a �etre positifs ou nuls �les calculs ne concernent par cons�equent
que les impulsions re�cues �a l�instant courant et dans le pass�e�� En conclusion�
seul le premier quart positif du plan complexe est utilis�e�

Potentiel somatique et inhibiteurs

Il est di"cile de coder les inhibiteurs dans le plan complexe ordinaire pour
que leurs e
ets att�enuent le potentiel du neurone �comme c�est le cas pour les
neurones biologiques��

Pour faciliter l�utilisation des STAN nous avons choisi de sacri	er les inhibi�
teurs dans notre syst�eme�

Dynamique autonome

La repr�esentation d�un �ev�enement �evolue avec le temps selon l�Eq� ���� Si nous
calculons au temps t� la repr�esentation d�un �ev�enement n�e �a tx� et le recal�
culons de nouveau en t�� alors le probl�eme se pose d�e
ectuer le calcul pour
passer de t� �a t� compte�tenu de la non�lin�earit�e de l�arctangente� Consid�erons
les trois instants cons�ecutifs � tx � t� � t�� La repr�esentation �a l�instant t� d�un
�ev�enement n�e �a l�instant tx peut �etre directement �evalu�e �a partir de l�Eq� ����
Une autre possibilit�e pourrait �etre de calculer au temps t� la repr�esentation de
cette �ev�enement n�e en tx� puis de recalculer �a nouveau cette repr�esentation en
t� en tenant compte uniquement de sa valeur en t�� Mais dans ce cas l�Eq� ���
ne convient pas � il faut disposer d�une transformation dotant le neurone d�une
dynamique autonome ����

Nous r�esolvons ce probl�eme en calculant la phase �a partir d�une r�ef�erence tem�
porelle commune� Nous prenons cette r�ef�erence comme l�instant d�arriv�ee tx �ou
la naissance� d�un �ev�enement� Cela conduit �a une g�en�eralisation de l�Eq� ��� �

x�t�� % Pt��t��x�t���
% �x�t��e��S 	t��t�
ei arctan��T 	t��t�
�tan���

Pour obtenir ce r�esultat nous partons de la fonction de propagation �Eq� ����
dont nous tirons �

x�t�� % x�tx�e
��S	t��tx
ei arctan	�T 	t��tx



x�t�� % x�tx�e
��S	t��tx
ei arctan	�T 	t��tx



Il en d�ecoule que �

x�t�� % x�t��e
��S 	t��t�
eifarctan��T 	t��t�
��T 	t��tx
��arctan��T 	t��tx
�g

% �x�t��e
��S 	t��t�
�i arctan��T 	t��t�
�tan���
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����
 Positionnement

Pour conclure� le STAN que nous allons principalement utiliser et promouvoir
dans cette th�ese aura les caract�eristiques suivantes �

� Pour le codage ST des �ev�enements nous utilisons les nombres complexes
ordinaires �et non les complexes hyperboliques ou paraboliques��

�� Nous nous limitons au premier quart du plan complexe � � � ��	 ����� et �
� R��

�� Nous utilisons une fonction de propagation P modi	�ee par rapport �a �����
donn�ee par l�Eq� ���� Cette modi	cation a �et�e faite pour la doter d�une
dynamique autonome�

�� La sortie de notre STAN �	gure ���� est calcul�ee �a partir de la distance
hermitienne entre le vecteur d�entr�ee et le vecteur poids �Eq� ���� et non
plus �a partir du produit scalaire comme dans �����

��� Mise en �uvre pratique du STAN

Apr�es avoir d�e	ni le codage ST et le fonctionnement du STAN� nous allons
maintenant traiter quatre probl�emes inh�erents �a son utilisation�

Le premier de ces probl�emes est la valeur des param�etres �S et �T � Un co�
dage ST e"cace d�une s�equence d��ev�enements exige le choix d�un bon couple
��S � �T ��

D�autre part deux combinaisons di
�erentes d��ev�enements de di
�erentes valeurs�
arrivant �a des moments di
�erents peuvent produire les m�emes repr�esentations
ST� ou des repr�esentations tr�es proches�

Par ailleurs lors de l�identi	cation d�une s�equence donn�ee� un STAN peut �emettre
des impulsions en sortie de fa�con r�ep�eter� Or les trains d�impulsions posent des
probl�emes d�interpr�etation pour les neurones de la couche suivante�

En	n� nous comparons l��evaluation continue du potentiel du STAN qui per�
met de d�eterminer la sortie pendant toute la dur�ee de la s�equence� avec son
�evaluation seulement en 	n de s�equence� Cette seconde option semble plus facile
�a mettre en �uvre mais elle suppose que nous puissions s�eparer les s�equences
de mani�ere automatique�

����� Fen�etre temporelle � choix du couple �S � �T �

La fen�etre temporelle est l�intervalle de temps �d�une dur�ee TW� pris en consi�
d�eration par le vecteur ST d�entr�ee� Elle donne une mesure de la dur�ee de la
m�emoire �a court terme du STAN� Normalement� elle devrait �etre �egale �a la
longueur temporelle de la s�equence privil�egi�ee du STAN �la s�equence qu�il doit
d�etecter� car tous les �ev�enements de cette s�equence privil�egi�ee devraient avoir
un r�ole dans sa d�etection�
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Fig� ���  L�e�et du rapport �T��S � Quand le rapport est grand 	�
� quand le
rapport est petit 	o
� et quand le rapport est �egale �a l�unit�e 	�
�

Les amplitudes des �ev�enements sont att�enu�ees et la rapidit�e de l�att�enuation
est r�egul�ee par �S � D�une part le param�etre �S doit donc �etre assez grand� pour
qu�un �ev�enement arrivant au d�ebut d�une fen�etre temporelle puisse jouer un r�ole
signi	catif �a la 	n de cette fen�etre� D�autre part� si la valeur choisie de �S est
trop petite� alors la m�emoire �a court terme du STAN sera trop grande et pourra
inclure un trop grand historique des �ev�enements des s�equences pr�ec�edentes�

La repr�esentation temporelle est r�egul�ee par �T � pour une valeur de TW donn�ee�
Si le rapport �T��S est trop petit� l�aspect temporel n�a aucun r�ole signi	catif
dans la discrimination entre deux �ev�enements di
�erents ����� Si l�inverse est
vrai� c�est �a dire un trop grand rapport �T��S � un STAN garde en m�emoire
des impulsions tr�es anciennes� et dans le plus mauvais cas ��S % ��� la trace
de ces impulsions demeurera ind�e	niment dans sa m�emoire� �Evidemment� c�est
inacceptable pour un fonctionnement en continu� Par cons�equent un bon com�
promis entre ces deux extr�emes doit �etre trouv�e �	gure ����� Pour proposer des
crit�eres de calcul du bon couple ��S � �T �� nous prenons en compte les deux
consid�erations suivantes �

� Une s�equence �a reconna��tre est identi	�ee �a l�arriv�ee de la derni�ere impul�
sion pour une valeur de TW donn�ee�

�� La s�equence courante doit sortir� aussi vite que possible� de la r�egion de
la repr�esentation ST 	nale de cette s�equence �dans l�espace des donn�ees�
�	gure �����

Par cons�equent nous voulons choisir le couple ��S � �T �� tel que la distance D
entre la repr�esentation de la premi�ere impulsion de la s�equence �	gure ���� �a
l�instant TW et sa repr�esentation �a TW &'t soit maximis�ee �	gure ����� En



�� CHAPITRE �� STAN � FONCTIONNEMENT � UTILISATION

W

X(TW)

X(TW -
t)

∆ t)
X(TW + ∆

Fig� ���  Nous souhaitons que la repr�esentation ST au cours du temps d�une
s�equence puisse sortir� aussi vite que possible� de la r�egion de repr�esentation ST
�nale de cette s�equence�
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Fig� ���  Nous d�esirons qu�un �ev�enement A arrivant au d�ebut d�une fen�etre
temporelle de taille TW soit rapidement oubli�e apr�es la �n de cette fen�etre�
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Fig� ���  Nous voulons maximiser la distance entre PTW �A� et PTW�t�A�
pour un �S donn�e�
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d�autres termes nous voulons maximiser la quantit�e suivante �

D % jPTW�t�A� � PTW �A�j
% Aje��S	TW�t
�i arctan	�T 	TW�t

 � e��STW�i arctan	�T TW 
j�����

o�u TW est 	x�e �a l�avance� et A est l�amplitude de l�impulsion consid�er�ee� Il
faut noter que D� une fois normalis�e par A� est une fonction de �S et de �T �
Les r�esultats d�une simulation �	gure �� �a 	gure ���� donnent une id�ee de la
forme du terme D�A en fonction de �S et de �T �

Sur ces courbes� nous observons que le maximumest atteint quand �S est proche
ou �egal �a z�ero� C�est inacceptable� parce que dans ce cas pr�ecis la notion de m�e�
moire �a court terme du STAN est inexistante� m�emoire essentielle au mod�ele�
En cons�equence� pour d�e	nir les couples ��S � �T � nous avons d�e	ni le protocole
suivant �

� D�etermination de �S � d�abord nous choisissons un �S � tel que l�ampli�
tude de PTW �A� est au maximum att�enu�e autour de TW � de sorte que le
syst�eme ne puisse pas garder trop de valeurs r�esiduelles �a l�arriv�ee de la
prochaine s�equence �	gures ���� ��� et �����

�� D�etermination de �T � pour ce �S choisi� nous maximisons le terme D�A
en fonction de �T �

�� D�etermination de �S

Nous avons

jPt�A�j % Ae��S t

�jPt�A�j
�t

% ��SAe��St

�A t % TW � la pente est �

�jPt�A�j
�t

jt�TW % ��SAe��STW % k

Nous recherchons la pente la plus n�egative� nous �evaluons donc la d�eriv�ee de k
en fonction de �S �voir 	gure ���� �

�k

��S
% �Ae�STW �� �STW �

�A t % TW � nous avons un minimum pour k si �S % �TW �

�� D�etermination de �T

Nous consid�erons l�expression de D donn�ee dans l�Eq� ��� �

D % Aje��S	TW�t
�i arctan	�T 	TW�t

 � e��STW�i arctan	�TTW 
j
Si nous �evaluons la d�eriv�ee du carr�e de la distance� en fonction de �T � et recher�
chons la solution �D����T % �� nous avons �avec 't �% �� �

�T %
q

�
TW 	TW�t
 �����
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Fig� ��  Le rapport D�A en fonction de �S et �T � TW est �x�e �a �� et 't �a
��

Dans certains cas lorsque 't �� TW � nous pouvons prendre la limite de �T
lorsque 't tends vers z�ero� et trouver �T % �TW � De sorte que �

�S % �T % �TW �����

����� Un �ev�enement par composante et par s�equence

S�il y a plus d�un �ev�enement sur une composante� pour un TW donn�e� il y a un
risque que deux combinaisons compl�etement di
�erentes d��ev�enements puissent
produire le m�eme nombre complexe� Un exemple est donn�e dans la 	gure ����

Ce probl�eme peut �etre r�esolu en subdivisant les s�equences en s�equences plus
petites� pour qu�il y ait seulement un �ev�enement par composante par s�equence�
Cette id�ee est illustr�ee 	gure ��� sur les �ev�enements montr�es dans l�exemple
de la 	gure ���� En r�eduisant TW� la discrimination entre des �ev�enements plus
petits et un grand �ev�enement est possible� Une s�equence subdivis�ee en sous�
s�equences est montr�ee dans la 	gure ����

Impulsions unit�e

Les STAN permettent le traitement d�impulsions de n�importe quelle ampli�
tude� toutefois il existe des situations au cours desquelles il faut g�erer seulement
des impulsions unit�e �par exemple apr�es la premi�ere �etape de l�identi	cation
d�une sous�s�equence� les impulsions sont de grandeur d�unit�e � la sous�s�equence
est reconnue ou pas��
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Fig� ���  	a
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 est la m�eme courbe que 	a
 avec la partie int�eressante 	la valeur
maximum
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Fig� ���  Pour une fen�etre temporelle donn�ee� parfois il peut �etre di�cile de
distinguer la trajectoire suivie par une grande impulsion 	 x
 de celle suivie par
deux petites impulsions 	&
� quand la grande impulsion est l�addition vectorielle
des deux petites impulsions�
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Fig� ���  	a
 Pour une fen�etre temporelle donn�ee la discrimination entre
deux s�equences peut �etre di�cile� 	b
 Si les s�equences sont s�epar�ees en sous�
s�equences 	TW� � TW
� alors les sorties de la premi�ere couche de STAN sont
su�samment di��erentes pour que les deux s�equences soient discrimin�ees�
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TW séquence
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Fig� ���  Pour les sous�s�equences nous prenons TWss tel que la plupart des
composantes aient seulement un �ev�enement pendant cet intervalle de temps�
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Fig� ���  Le vecteur ST d�entr�ee d�un STAN est remis �a z�ero� apr�es l�identi�
�cation d�une s�equence� Ceci est fait a�n d��eviter le tirage r�ep�et�e du STAN au
cours d�une m�eme s�equence�

Si toutes les impulsions d�entr�ee sont d�amplitude unit�e� alors jusqu��a deux
impulsions unit�e peuvent �etre cod�ees ST sans crainte de confusion� Dans ce cas
pr�ecis nous pouvons donc permettre deux impulsions par composante et par
s�equence� Le lecteur trouvera plus de d�etails �a ce sujet dans l�annexe A�

����	 R�einitialisation du vecteur ST d�entr�ee

Nous r�einitialisons le vecteur ST d�entr�ee d�un STAN en mettant �a z�ero ses va�
leurs� Ceci doit �etre fait juste apr�es l�identi	cation d�une s�equence par le STAN
�	gure ����� La raison de cette mise �a z�ero vient du fait que le STAN peut
tirer plus d�une fois durant une m�eme s�equence� C�est en particulier le cas vers
la 	n de la s�equence quand le vecteur ST d�entr�ee est proche du vecteur poids
pendant un certain intervalle de temps au cours duquel le STAN peut �emettre
plusieurs impulsions� Or nous souhaitons qu�un STAN puisse tirer seulement
une fois �a l�identi	cation d�une s�equence ��etant donn�e que nous voulons avoir
le moins possible d��ev�enements par composante et par s�equence�� Par ailleurs�
si nous autorisions un tirage r�ep�et�e� les neurones de la couche suivante auraient
la plus grande di"cult�e �a interpr�eter une telle r�ep�etition � en particulier parce
que la dur�ee du train d�impulsions peut �etre sensible �a beaucoup de param�etres
�dynamique du vecteur� du seuil ST d�entr�ee d�e	nissant la r�egion de l�in$uence
du vecteur poids���� et donc peut �etre di
�erente �a chaque fois�
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Trigger

Séquence 2Séquence 1

Fig� ���  Dans certains cas� le potentiel du STAN peut �etre mis �a jour seule�
ment �a l�arriv�ee d�un trigger� Il n�est donc pas n�ecessaire de recalculer ce poten�
tiel �a l�arriv�ee de chaque �ev�enement�

On peut pr�eciser que la remise �a z�ero des neurones apr�es le tirage est classique
dans le domaine des I�F ���� ���

����
 Codage ST bas�e sur un trigger ou �evaluation conti�
nue du potentiel

Un STAN peut �evaluer en continu ses donn�ees d�entr�ee pond�er�ees asynchrones
�ou son potentiel� et les comparer �a un seuil� Mais� si les fronti�eres d�une s�e�
quence sont connues alors nous n�avons pas besoin d��evaluer le potentiel du
STAN en continu� Un signal de trigger peut �etre pr�esent�e pour indiquer la 	n
de la s�equence �	gure ����� Dans ce cas� un STAN code la s�equence enti�ere
au moment de l�arriv�ee du trigger� Le trigger existe parfois naturellement dans
l�application� Par exemple� pour la reconnaissance des mots manuscrits en ligne�
la lev�ee du stylo combin�ee avec la distance qui existe entre deux mots peut in�
diquer la 	n d�un mot� et donc d�une s�equence� et le commencement d�un autre
mot et donc d�une autre s�equence�

Ces deux approches l�une bas�ee sur un trigger� l�autre sur l��evaluation continue
du potentiel peuvent mieux �etre comprises en prenant l�exemple des s�equences
appartenant �a deux classes� A et B� Les deux s�equences sont compos�ees d��ev�ene�
ments cod�es sur n composantes di
�erentes� Apr�es le codage� les vecteurs ST ��a
n composantes qui repr�esentent l�entr�ee du neurone� sont des points dans l�es�
pace complexe de dimension n� La 	gure ���� montre une repr�esentation imag�ee
de la trajectoire suivie par les vecteurs ST codant les deux s�equences� En cas
d��evaluation continue du potentiel� tous les points de la trajectoire �les points x�
doivent �etre �evalu�es� En cas de codage bas�e sur un trigger� la s�equence enti�ere
est cod�ee seulement �a la 	n �not�ee A ou B��

Il est plus di"cile de mettre en application l��evaluation continue du potentiel
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Fig� ����  Si la trajectoire d�une s�equence traverse la repr�esentation �nale d�une
autre s�equence� comment organiser la base de donn�ees� Dans ce cas l��evaluation
continue du potentiel est vou�ee �a l��echec�

que le codage bas�e sur un trigger� Un gros probl�eme est celui de l�apprentissage
�ou le partage de l�espace de donn�ees�� Comment faire apprendre au r�eseau la
r�epartition des points de la 	gure ����a�� Doit�on utiliser des exemples d�ap�
prentissage repr�esentant la trajectoire compl�ete� Pendant la relaxation� quelle
type de d�ecision devrons�nous mettre en �uvre pour la sortie pendant la trajec�
toire d�une s�equence� Et que se produira�t�il si la repr�esentation 	nale ST d�une
s�equence se trouve dans la trajectoire d�une autre s�equence �	gure ������ Ces
probl�emes li�es �a l�apprentissage seront appr�ehend�es dans le prochain chapitre�

Nous pouvons pr�eciser que dans le cas du codage ST bas�e sur un trigger la
situation devient presque semblable au codage ST statique de l��equation ����
Cependant l�att�enuation de l�amplitude des �ev�enements va dans notre cas jouer
un r�ole important � le syst�eme obtenu est plus robuste dans le cas d�une perte
�eventuelle de trigger� Ceci est illustr�e 	gure ����� Si deux s�equences se suivent� et
qu�en raison d�une erreur le trigger n�est pas d�etect�e apr�es la premi�ere s�equence�
alors tous les �ev�enements seront cod�es apr�es l�arriv�ee du deuxi�eme trigger� Ce�
pendant� en raison de l�att�enuation� la premi�ere s�equence aura �et�e r�eduite �a une
valeur r�esiduelle faible � perturbant que tr�es peu l�identi	cation de la deuxi�eme
s�equence�

��� Sommaire du chapitre

Apr�es avoir pr�esent�e la version initiale du STAN� nous avons propos�e quelques
modi	cations� Un r�esum�e des changements principaux est donn�e dans la Section
����� Nous avons ensuite discut�e des quatre points suivants� qu�il est n�ecessaire

�� Nous voulons rappeler que nous calculons les valeurs de �S et de �T �Section ������
page ��� de telle mani�ere que les �ev�enements soient oubli�es peu apr�es la 
n de la fen�etre
temporelle�
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Trigger 1

Séquence 1 Séquence 2

Temps
(Perdu)

Trigger 2

Fig� ����  Si� pour une raison quelconque� le trigger n�arrive pas apr�es la pre�
mi�ere s�equence� alors les deux s�equences seront cod�ees ST simultan�ement �a l�ar�
riv�ee du deuxi�eme trigger� En raison de l�att�enuation� la premi�ere s�equence aura
�et�e r�eduite �a une valeur r�esiduelle faible perturbant que tr�es peu l�identi�cation
de la deuxi�eme s�equence�
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d�appr�ehender pour utiliser plus e"cacement les STAN�

� Nous avons d�e	ni la notion de fen�etre temporelle �de dur�ee TW� associ�ee
�a un STAN� et nous en avons d�eduit les valeurs de �S et de �T ��S �
�T � �TW ��

�� Nous avons pr�esent�e et discut�e notre choix d�avoir un seul �ev�enement par
composante pour une fen�etre temporelle donn�e� et nous avons propos�e
une solution bas�ee sur le d�ecoupage d�une s�equence en sous�s�equences de
dur�ee temporelle r�eduite� Dans le cas des impulsions unitaires nous avons
montr�e qu�il �etait possible de porter �a deux le nombre d�impulsions par
composante dans la m�eme s�equence�

�� Nous avons expliqu�e l�int�er�et de la remise �a z�ero du vecteur ST d�entr�ee
d�un STAN �a la 	n de l�identi	cation d�une s�equence� Ceci pour �eviter un
tirage r�ep�et�e du STAN au cours d�une m�eme s�equence�

�� Nous avons pr�esent�e deux modes d�utilisation des STAN� Ils peuvent �eva�
luer de mani�ere continue le potentiel ou coder la s�equence enti�ere �a l�arriv�ee
d�un trigger indiquant la 	n de la s�equence�

Maintenant nous allons tourner notre attention vers un autre grand vide �a com�
bler � les algorithmes d�apprentissages pour des STAN� C�est le sujet du prochain
chapitre�
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��

Chapitre �

STAN � Algorithmes

d�Apprentissage

Dans ce chapitre nous pr�esentons di��erents algorithmes d�apprentissage pour
les STAN� Les ST�MLP et ST�Kohonen ont �et�e d�evelopp�es par N� Mozayyani
pour le codage ST statique� Nous avons donc �etudi�e comment faire �evoluer ces
mod�eles pour prendre en compte la dynamique asynchrone des STAN� Dans le
m�eme esprit nous proposons ensuite deux nouveaux algorithmes� l�un supervis�e
et l�autre non supervis�e� pour d�e�nir les vecteurs poids des STAN 	le ST�RCE
et le ST�Kmeans
 qui sont des adaptations d�algorithmes bien connus�

��� Expression du besoin

Avant de se lancer dans l�utilisation des STAN� il est important de v�eri	er s�il
existe des algorithmes d�apprentissage et des architectures associ�ees appropri�ees�

Calculs alg�ebriques

Avant cette th�ese� la seule m�ethode disponible pour calculer les poids des STAN
�etait celle propos�ee par G� Vaucher dans ���� � elle est bas�ee sur des calculs al�
g�ebriques� L�architecture consiste en une seule couche de STAN avec inhibitions
lat�erales� formant une con	guration de type winner�take�all �WTA�� Les poids
sont calcul�es �a partir d�un seul exemple de chaque classe de s�equences�

Nous avons besoin d�algorithmes it�eratifs automatiques qui puissent trouver
les vecteurs poids �a partir d�un grand nombre d�exemples� Nous avons recherch�e
dans la litt�erature et avons trouv�e tr�es peu d�algorithmes d�apprentissage pour
les r�eseaux neuronaux de type I�F�

Cartes auto organisatrices

Dans ���� ���� B� Ruf propose un processus non supervis�e d�apprentissage pour
un groupe de neurones I�F �ou neurones �a impulsions� qui permet de les orga�
niser sous la forme d�une carte pr�eservant la topologie�
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Fig� ��  Le codage du neurone �a impulsion� Le vecteur d�entr�ee s se compose
des retards entre les di��erents moments d�arriv�ee des impulsions et un temps
de r�ef�erence�

L�architecture du r�eseau est compos�ee d�une couche de neurones d�entr�ee suivie
d�une couche de neurones �a impulsions� Chaque neurone �a impulsion est reli�e �a
chaque neurone d�entr�ee et un poids est associ�e �a chaque connexion� Les neu�
rones d�entr�ee ont pour fonction de coder temporellement le vecteur d�entr�ee
�	gure ���� Si le vecteur d�entr�ee et les vecteurs poids sont normalis�es� alors la
somme pond�er�ee est d�autant plus importante que le vecteur d�entr�ee est proche
du vecteur poids� L�instant d��emission d�une impulsion pour un neurone est �egal
�a la di
�erence entre une constante et la somme pond�er�ee calcul�ee par le neurone�
Par cons�equent plus t�ot un neurone tire� plus le vecteur d�entr�ee est proche du
vecteur poids�

Pendant la phase d�apprentissage� chaque neurone �a impulsions est lat�eralement
reli�e aux autres neurones �a impulsions� Ils forment une couche comp�etitive� o�u
le gagnant est le neurone qui tire le premier� Les neurones qui sont topologi�
quement proches ont des connexions lat�erales �a forte excitation� tandis que les
neurones �eloign�es ont des connexions �a forte inhibition� Ceci signi	e que l�im�
pulsion �emise par le neurone gagnant tend �a avancer l�instant d��emission des
neurones dans son voisinage proche� La r�egle d�apprentissage� bas�ee sur une ap�
proche du type Hebb� rapproche le vecteur poids d�un neurone �a impulsion du
vecteur d�entr�ee proportionnellement �a la rapidit�e de son �emission�

Radial basis function networks

Un travail a �et�e e
ectu�e par di
�erentes �equipes sur des r�eseaux de type RBF
�radial basis function� compos�es de neurones �a impulsions� L�id�ee �pr�esent�ee
par Hop	eld ����� est qu�un neurone RBF code une s�equence d�impulsions en
utilisant les retards disponibles �a travers ses synapses� Si une s�equence d�entr�ee
est proche de la s�equence cod�ee �appel�e centre du RBF�� les retards compensent
les d�elais entre les impulsions du vecteur d�entr�ee et le neurone RBF tire�

Gerstner ���� a pr�esent�e un m�ecanisme d�apprentissage valable pour un seul
neurone RBF� L�id�ee de base de cette approche est que plusieurs retards di
�e�
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Fig� ���  L�architecture du RBF bas�e sur des neurones �a impulsions�

rents peuvent coexister sur une m�eme entr�ee �	gure ����� Les retards �que doit
coder le centre du neurone RBF� sont choisis au moyen d�une r�egle d�appren�
tissage qui augmente l�e"cacit�e des synapses dont les d�elais sont appropri�es et
diminue l�e"cacit�e des autres synapses�

T� Natschl�ager ���� utilise �egalement cette approche� Il montre que des r�eseaux
de neurones RBF peuvent �etre construits et !form�es! pour diviser l�espace d�en�
tr�ee en plusieurs groupes� Le choix des retards sp�eci	ques �a un m�eme groupe
est exclusivement fonction de l�information locale �di
�erence entre les temps
pr�e et post synaptiques de tirage�� Le vecteur d�entr�ee code les retards entre
les impulsions d�entr�ee et une r�ef�erence temporelle �la date d�arriv�ee de la der�
ni�ere impulsion d�une s�equence�� Il y a plusieurs synapses entre chaque neurone
d�entr�ee et chaque neurone RBF� Chaque synapse se caract�erise par un retard
et un poids associ�e �a ce retard �	gure ����� Chaque neurone RBF repr�esente le
centre d�un groupement de donn�ees de l�espace d�entr�ee� Un vecteur d�entr�ee est
consid�er�e proche d�un neurone RBF �la distance entre le vecteur d�entr�ee et le
centre du neurone est petite� si les impulsions en entr�ee atteignent le soma du
neurone au m�eme instant en tenant compte des retards associ�es�

L�objectif de l�algorithme d�apprentissage est que chaque neurone RBF converge
vers le centre d�un groupement de l�espace d�entr�ee� Pendant l�apprentissage�
l��emission d�une impulsion par un neurone est utilis�ee pour modi	er les poids
de ses synapses� Les poids des synapses qui ont re�cu une impulsion peu de
temps avant que le neurone tire augmente� les poids de celles qui ont re�cu une
impulsion beaucoup plus t�ot ou trop tard diminuent� Seuls les poids du neurone
gagnant �qui tire le premier� sont modi	�es� de telle mani�ere que son centre se
d�eplace vers le vecteur d�entr�ee� Ceci permet aux neurones RBF de repr�esenter
les groupements de l�espace d�entr�ee�

Architectures dans le domaine complexe

Les algorithmes mentionn�es ci�dessus pour des cartes auto organisatrices et des
r�eseaux RBF sont bas�es sur des neurones I�F qui n�ont qu�un degr�e de libert�e
puisqu�ils travaillent sur des nombres r�eels� Plus pr�ecis�ement� ils codent le temps
d�arriv�ee des �ev�enements� Par contre� le STAN tient compte dans ses calculs �a
la fois des informations temporelles et spatiales �l�amplitude� des �ev�enements�
Par cons�equent les algorithmes pr�ec�edents ne sont pas directement applicables
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aux STAN�

Les architectures �MLP� carte de Kohonen et RBF� propos�ees par N� Mozayyani
disposent d�algorithmes it�eratifs ���� d�apprentissage� Cependant� elles utilisent
un codage ST statique �plus pr�ecis�ement� l�Eq� ��� page � est utilis�ee pour
coder une s�equence d��ev�enements� et n�ont pas �et�e con�cues pour permettre aux
STAN de fonctionner en dynamique asynchrone� Dans une telle dynamique� le
potentiel interne du neurone �evolue contin�uement� Il prend en compte les �ev�e�
nements asynchrones entrants� son niveau s�att�enuant au cours du temps� Il est
alors possible d��evaluer de fa�con continue ce potentiel pour d�eterminer la sor�
tie� Cependant� les architectures propos�ees par N� Mozayyani avaient l�avantage
d��etre d�ej�a adapt�ees aux nombres complexes� Il est par cons�equent logique de
les �etudier a	n de voir s�il est possible de les adapter aux STAN�

Notons que dans tout ce chapitre� nous supposons que la base de donn�ees des
exemples d�apprentissage se compose de s�equences bien distinctes� Au contraire�
pendant la relaxation en mode d��evaluation continue du potentiel les s�equences
�a reconna��tre sont pr�esent�ees les unes apr�es les autres sans qu�il soit possible
d�indiquer les fronti�eres entre les s�equences�

��� Les STANN pr�ec�edemment d�evelopp�es

	���� Perceptron multi couches

Le MLP est l�une des architectures les plus utilis�ees dans le domaine des r�eseaux
de neurones arti	ciels� N� Mozayyani ���� a propos�e un mod�ele qui est une adap�
tation du MLP classique aux donn�es ST cod�ees avec des nombres complexes�

Architecture

Un MLP a une couche d�unit�es d�entr�ee qui transmet les donn�ees sans les traiter�
une couche de sortie et une ou plusieurs couches de neurones cach�ees� Chaque
couche d�unit�es est compl�etement connect�ee avec la couche suivante et l��ecou�
lement de l�information se fait dans un seul sens � des entr�ees vers la sortie� Un
poids modi	able est associ�e �a chaque connexion�

Le ST�MLP a la m�eme architecture que le MLP classique sauf que les neurones
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Fig� ���  Un MLP travaillant dans le domaine des complexes� Les vecteurs
d�entr�ee� de poids et de sortie sont des nombres complexes�

classiques et leurs poids sont remplac�es par des neurones complexes �	gure ����
et des poids complexes� Les unit�es de la couche d�entr�ee re�coivent le vecteur
d�entr�ee cod�e ST et toutes les couches cach�ees et de sortie fonctionnent sur les
donn�ees complexes produites par la couche pr�ec�edente �	gure �����

Neurone complexe

Le potentiel d�un neurone est calcul�e �a partir du produit scalaire de son vecteur
d�entr�ee complexe X et d�un vecteur poids W �

V % W � 
X

%
nX
j��

wj
xj

Dans un MLP classique� les fonctions d�activation g�en�eralement utilis�ees� ont
une forme sigmo��dale� Une fonction tangente hyperbolique appliqu�ee au module
des valeurs complexes a �et�e propos�ee par T� Masters ���� et utilis�ee par N�
Mozayyani dans le probl�eme de reconnaissance de caract�eres manuscrits �����
Cette fonction est �

f�x& iy� % px& ipy

o�u�

p % tanh�
p
x� & y���

p
x� & y�
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Retropropagation ST

L�algorithme de retropropagation est utilis�e pour trouver les poids d�un MLP
classique� Cet algorithme a �et�e adapt�e aux donn�ees complexes et les d�etails com�
plets sont disponibles dans ����� En bref� l�erreur est calcul�ee pour les neurones
de sortie et retro�propag�ee aux neurones cach�es� Les calculs sont faits en trans�
formant l�espace complexe en espace r�eel bidimensionnel puis en retransposant
�a la 	n les r�esultats r�eels dans l�espace complexe� De cette mani�ere le probl�eme
de la d�erivation pour calculer l�erreur de retropropagation � dans le corps des
complexes est contourn�ee puisque cette erreur est �evalu�ee dans les r�eels�

Les exemples d�apprentissage sont les vecteurs complexes r�esultant du codage
ST des s�equences d��ev�enements� L�apprentissage est supervis�e et il s�epare �en
cas de succ�es� l�espace des donn�ees en di
�erentes classes�

ST�MLP � STAN

Nous allons pr�esenter tout d�abord le cas du codage ST statique d�une s�equence
lorsqu�un trigger est utilis�e� Nous pr�esenterons ensuite le cas du potentiel �evalu�e
de fa�con continue�

Reconnaissance bas�ee sur un trigger �

Les exemples d�apprentissage sont obtenus en codant la s�equence enti�ere� Apr�es
l�apprentissage par l�algorithme de retropropagation dans les complexes �����
l�espace des donn�ees est divis�e en di
�erentes classes �� Pendant la relaxation�
une s�equence inconnue est cod�ee ST �a l�arriv�ee du trigger� Sur la couche de sor�
tie� le neurone correspondant �a la classe de la s�equence inconnue a le potentiel
le plus proche de l�unit�e � & i�� �� Pour d�ecider quelle unit�e de sortie produira
une impulsion� nous incorporons une d�ecision de type WTA parmi les unit�es de
sortie�

Evaluation continue du potentiel �

Etudions maintenant le cas o�u le codage ST de la s�equence d�entr�ee est recalcul�e
�a l�arriv�ee de chaque �ev�enement� La simple partition de la base de donn�ees qui a

�� La fonction d�activation n�est pas d�erivable dans le corps des complexes�
�� Si l�apprentissage a �et�e r�eussi�
�� Si on utilise une fonction d�activation born�ee entre �� et � �ou � et ��� on peut calculer

la distance entre le potentiel du neurone et le nombre � � i�� Dans la 
gure� c�est donc le
second neurone �de potentiel V�� qui va tirer une impulsion�

1

Im

Re

V1 V2
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Fig� ���  �Evaluation Continue du Potentiel � l�apprentissage sur les vecteurs ST
�naux aussi bien que sur les vecteurs ST interm�ediaires de la trajectoire divise
la base de donn�ees en classes r�eguli�eres et classe trajectoire�

fonctionn�e dans le cas du trigger n�est pas su"sante ici� Un tel r�eseau� avec une
d�ecision WTA en sortie� produira une impulsion �a chaque instant d��evaluation
du potentiel�

Par cons�equent nous sommes oblig�es de consid�erer une partition di
�erente de
l�espace des donn�ees de telle sorte que les vecteurs ST 	naux de chaque classe
soient isol�es des vecteurs ST interm�ediaires� Pour une telle partition nous devons
prendre comme exemples d�apprentissage les vecteurs ST interm�ediaires aussi
bien que les vecteurs ST 	naux� Dans ce cas nous ajoutons une autre sortie qui
devra identi	er la classe des vecteurs ST interm�ediaires� ceux de la trajectoire�
La base de donn�ees doit donc �etre partition�ee comme le montre la 	gure ����
Pendant la relaxation� le potentiel de l�unit�e de sortie� appartenant �a la classe
de la s�equence� est le plus �elev�e� compar�e �a toutes les unit�es de sortie �a la 	n de
cette s�equence� Nous pouvons donc identi	er la s�equence en mettant en appli�
cation une d�ecision de type WTA sur la sortie�

Il est �a noter que la sortie trajectoire a �et�e introduite pour �eviter de produire
une impulsion �a chaque sollicitation du r�eseau� Si la sortie de classe trajectoire
gagne� le WTA ne produit aucune sortie� Dans les autres cas le WTA produit
une impulsion sur la sortie correspondante �	gure �����

Si les vecteurs ST 	naux d�une classe de s�equence particuli�ere se trouvent dans
la trajectoire d�une autre s�equence �vecteurs ST interm�ediaires�� il y a con$it
�	gure ����� et le STAN correspondant �a la classe va aussi tirer pour le vecteur
d�entr�ee de trajectoire�

Il faut noter que la d�ecision de sortie d�epend du r�eseau entier et non pas d�une



�� CHAPITRE �� STAN � ALGORITHMES D
APPRENTISSAGE

A

B

A

A

A

A
A

A

C

B
B B

B

B
B

B

A

X

X

X
X

X

X X

B
X

C
C

C

C

C

Fig� ���  Si la trajectoire d�une s�equence traverse l�espace de repr�esentation
�nale d�une autre s�equence� alors il y aura de fausses d�etections en mode d��eva�
luation continue du potentiel�

C

C

C

C

C

C

Vecteur d’Entrée

W
in

ne
r 

T
ak

es
 A

ll

Classe Trajectoire

C

C

C

C

C

C

C

Codage ST Dynamique Couches des Unités Complexes

Fig� ���  ST�MLP modi��e pour le codage ST dynamique�



���� LES STANN PR�EC�EDEMMENT D�EVELOPP�ES �

.  .  .

.  .  .

.  .  .

Winner Take All 

.  .  .

Neurones d’Entrée

.  .  .

Car
te

 d
e K

oh
on

en

�a� �b�

Fig� ���  	a
 Carte de Kohonen et 	b
 deux fonctions de voisinage�

unit�e particuli�ere� Ce que nous avons cr�e�e est donc un m�ega STAN avec des
sorties multiples et des capacit�es de s�eparation non lin�eaires plus sophistiqu�ees
qu�un simple STAN� �A l�int�erieur de ce m�ega STAN nous avons des unit�es ayant
des valeurs complexes� mais ces unit�es ne peuvent pas �etre consid�er�ees comme
des STAN � ce sont des neurones complexes du type de ceux de la 	gure ����

	���� Carte de Kohonen

N� Mozayyani ���� ��� a propos�e une carte de Kohonen bas�ee sur la distance her�
mitienne entre le vecteur d�entr�ee et le vecteur poids� et qui prend en compte le
codage ST�

Architecture

Les cartes classiques de Kohonen ont une premi�ere couche qui transmet le vec�
teur d�entr�ee aux neurones de la carte� La carte est en g�en�eral �a une ou deux
dimensions �	gure ����a���

Le ST�Kohonen a la m�eme architecture que celle d�une carte classique� mais
les neurones sont remplac�es par des unit�es complexes�

Neurones complexes

Dans le ST�Kohonen� les unit�es neuronales fonctionnent sur la base de la dis�
tance hermitienne entre l�entr�ee et les vecteurs poids�

Dist
�X	W � % kX �Wk

%

vuut nX
j��

�xj � wj��xj �wj�



�� CHAPITRE �� STAN � ALGORITHMES D
APPRENTISSAGE

La sortie des neurones garde donc des valeurs r�eelles�

Algorithme d�apprentissage

Il y a plusieurs algorithmes d�apprentissage d�evelopp�es pour les cartes de Ko�
honen� L�algorithme� qui a �et�e retenue dans ���� ���� initialise pr�ealablement les
vecteurs poids al�eatoirement et pr�esente ensuite les vecteurs d�entr�ee� Un neu�
rone k est �elu sur la base de la proximit�e de son vecteur poids avec le vecteur
d�entr�ee� Les vecteurs poids du neurone �elu et de ses voisins sont modi	�es� le voi�
sinage �etant d�e	ni par une fonction de la distance �a l��elu dans la carte de sortie
�deux fonctions connues sont propos�ees 	gure ����b��� L�algorithme est it�eratif
et l�apprentissage ne cesse que lorsque un crit�ere d�arr�et est rempli� Ce crit�ere
d�arr�et peut tenir compte de l�erreur entre chaque entr�ee et le neurone �elu cor�
respondant ou d�un nombre maximum d�it�erations� Pour v�eri	er l�organisation
de la carte de sortie� trois crit�eres ��� �� sont alors �evalu�es� Ces crit�eres sont �
chaque neurone de la sortie se sp�ecialise dans une r�egion de l�espace d�entr�ee�
deux stimuli proches dans l�espace d�entr�ee provoquent deux r�eponses proches
dans l�espace de sortie et la distribution des exemples dans l�espace d�entr�ee est
conserv�ee dans l�espace de sortie� �A la 	n de l�apprentissage� la base de donn�ees
est subdivis�e en pav�es de Vorono�� �ou du plus proche voisin� �����

Dans le ST�Kohonen� l�algorithme demeure le m�eme� mais les vecteurs d�en�
tr�ee et de poids sont �a valeurs complexes et la distance est hermitienne�

ST�Kohonen � STAN

Pour �evaluer la possibilit�e d�utiliser un ST�Kohonen avec des STAN� nous consi�
d�erons les deux m�emes situations que celles �etudi�ees pour le ST�MLP � selon que
le potentiel du STAN est calcul�e apr�es l�arriv�ee du trigger ou de fa�con continue�

Reconnaissance bas�ee sur un trigger �

Dans ce cas� les exemples d�apprentissage sont les repr�esentations ST 	nales
des s�equences de la base de donn�ees� A la 	n de l�apprentissage� chaque exemple
d�apprentissage est repr�esent�e par une cellule de la carte� elle�m�eme caract�eris�ee
par son vecteur poids� Cependant� l�e"cacit�e de cette repr�esentation d�epend du
nombre de neurones de la carte� �evalu�e a priori� Si ce nombre est sup�erieur au
nombre de regroupements e
ectifs dans la base de donn�ees� alors un regroupe�
ment peut �etre repr�esent�e par deux vecteurs poids ou plus� D�autre part� si le
nombre de neurones est inf�erieur au nombre de regroupements� deux regroupe�
ments ou plus peuvent �etre repr�esent�es par le m�eme vecteur poids�

Si les repr�esentations ST 	nales des s�equences occupent di
�erentes r�egions �elles
constituent alors des agr�egats� dans l�espace des donn�ees d�entr�ee� et si le nombre
de neurones est �egal au nombre de regroupements� alors apr�es apprentissage � les
vecteurs poids des neurones repr�esenteront chaque regroupement et le pavage
de Vorono�� isolera les agr�egats �	gure �����

	� Si tout ce passe bien�
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Fig� ���  	a
 Partition de la base de donn�ees suite �a un apprentissage de Ko�
honen qui utilise les vecteurs ST �naux 	trigger disponible
� 	b
 Cette partition
peut �etre approxim�ee dans certains cas par des hypersph�eres pour rendre les
unit�es de la carte autonomes�

Pendant la relaxation� chaque s�equence inconnue est associ�ee au neurone dont
le vecteur poids est le plus proche �distance �evalu�ee entre la repr�esentation ST
de la s�equence et le vecteur poids du neurone�� Nous proposons d�identi	er en
sortie la s�equence en appliquant un WTA� bas�e sur la distance la plus courte�

Une option� que nous avons d�evelopp�ee� est de remplacer les pav�es de Vorono��
par des hypersph�eres� Le centre de telles hypersph�eres est d�e	ni par le vecteur
poids� son rayon �etant �egal �a la distance entre l�exemple d�apprentissage le plus
�eloign�e dans le pav�e de Vorono�� et le centre de l�hypersph�ere� Cette option peut
�etre employ�ee si nous ne souhaitons pas avoir une d�ecision de type WTA en
sortie �en d�autres termes si nous souhaitons avoir des unit�es de Kohonen au�
tonomes�� Dans ce cas� un neurone va produire une impulsion si la distance
entre son vecteur poids et le vecteur d�entr�ee est inf�erieure au seuil pr�ed�e	ni�
Puisque cet algorithme est non supervis�e� nous ne sommes pas cens�es l�utiliser
pour la classi	cation 	nale des s�equences� Il n�est par cons�equent pas n�ecessaire
de prendre en compte la contrainte suivant laquelle seule une unit�e doit tirer
pour un vecteur d�entr�ee� Cependant� si dans certain cas� nous d�esirons respec�
ter cette contrainte� nous devrons alors nous assurer que les hypersph�eres ne se
recouvrent pas� Une technique pour raccourcir les rayons des hypersph�eres a	n
qu�il n�y ait plus de recouvrements� est propos�ee Section ���� �a propos du RCE�
Elle est imm�ediatement transposable �a Kohonen� Il faut noter que la repr�esen�
tation des pav�es de Vorono�� par des hypersph�eres peut produire des espaces
vides �pour lesquelles aucune unit�e ne tire� qui peuvent diminuer les capacit�es
de g�en�eralisation du r�eseau�

�Evaluation continue du potentiel �
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Fig� ���  	a
 Partition de la base de donn�ees suite �a un apprentissage de Ko�
honen lorsque des vecteurs ST interm�ediaires sont �egalement employ�es comme
exemples d�apprentissage� 	b
 Cette partition peut �etre aussi �etre approxim�ee par
des hypersph�eres�

Dans ce cas� les exemples d�apprentissage comprennent �a la fois les repr�esenta�
tions ST interm�ediaires et 	nales des s�equences� L�apprentissage permet donc
d�identi	er des vecteurs poids repr�esentant �egalement les vecteurs ST des trajec�
toires �	gure ����a��� Puisque l�apprentissage est non supervis�e� nous n�avons
aucun moyen de distinguer les vecteurs poids caract�erisant les trajectoires de
ceux qui identi	ent les repr�esentations ST 	nales� ce r�eseau ne peut donc pas
�etre employ�e pour la classi	cation 	nale des s�equences d�entr�ee� Par ailleurs�
l�apprentissage d�epend du nombre de neurones initial avec lequel l�algorithme
de Kohonen est lanc�e�

Une d�ecision de type WTA peut �etre mise en application sur la sortie pour
choisir l�unit�e gagnante� Une autre option� d�ej�a �etudi�ee dans le cadre de l�utili�
sation d�un trigger� est que les pav�es de Vorono�� peuvent �etre remplac�es par des
hypersph�eres �	gure ����b���

	���	 R�eseau RBF

Les r�eseaux RBF �radial basis functions� sont souvent utilis�es dans les domaines
de la classi	cation� de l�approximation de fonction et de la pr�evision� Leur popu�
larit�e est due �a leur temps d�apprentissage relativement court et �a leur analyse
th�eorique simple� Ces r�eseaux ont �et�e �egalement adapt�es au domaine complexe
par N� Mozayyani �����

Architecture � relaxation
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Fig� ��  R�eseau neuronal RBF

La plus simple des versions de ce type de r�eseau �voir 	gure ��� a une couche
d�entr�ee qui se contente de transf�erer les donn�ees� une couche de neurones RBF
et une couche de sortie� Chaque neurone de la couche RBF se caract�erise par
son vecteur poids �qui correspond �a un centre C dans l�espace des donn�ees d�en�
tr�ee� et un param�etre  �qui est une mesure de la r�egion d�in$uence �a partir du
centre�� La fonction � d�activation g�en�eralement utilis�ee pour les neurones de la
couche RBF est �

exp��Dist�X	C�����

o�uX est le vecteur d�entr�ee du neurone� Pour un point donn�e dans l�espace d�en�
tr�ee� le niveau d�activation d�un neurone j est faible si le point est loin du centre
Cj du neurone� et �elev�e dans le cas contraire� Les neurones de la couche de sortie
additionnent les entr�ees pond�er�ees de la couche RBF pour produire un r�esultat�
Chaque couche est enti�erement connect�ee �a la couche suivante� connexions de
type !feed�forward!�

Dans le ST�RBF les neurones de la couche RBF sont remplac�es par des uni�
t�es complexes bas�ees sur la distance hermitienne� Les unit�es de la couche de
sortie �McCulloch � Pitts� ne sont pas modi	�ees� puisque la sortie de la couche
RBF est exprim�ee sous la forme d�un r�eel ��

Apprentissage

�� Pour l�utilisation dans les domaines o�u une entr�ee et un r�esultat complexe peuvent �etre
exig�es �par exemple approximation de fonction�� N� Mozayyani a �egalement propos�e des unit�es
de sortie complexes comme celles utilis�ees pour le ST�MLP�



�� CHAPITRE �� STAN � ALGORITHMES D
APPRENTISSAGE

Couche radial basis functions

Les centres C peuvent �etre choisis al�eatoirement dans l�espace des donn�ees
d�entr�ee� mais cette m�ethode ne garantit pas de bonnes performances� Les m�e�
thodes bas�ees sur des algorithmes recherchant des agr�egats dans l�espace d�entr�ee
donnent de meilleurs r�esultats� A titre d�exemples� la carte auto organisatrice
de Kohonen dont la transposition au domaine complexe a d�ej�a �et�e mention�
n�ee ci�dessus et l�algorithme des Kmeans� dont nous d�ecrirons l�adaptation plus
tard dans ce document� conviennent parfaitement pour d�e	nir les centres C� Le
param�etre  peut �egalement �etre calcul�e de di
�erentes mani�eres� Il peut� par
exemple� �etre d�e	ni comme �egal �a l��ecart�type des distances entre un centre et
les exemples d�apprentissage associ�es �a ce centre� ou encore comme la distance
maximum entre un centre et ses exemples�

Couche de sortie

Pour la couche de sortie� n�importe quel algorithme d�apprentissage du type
descente stochastique de gradient peut �etre employ�e�

Nous ne discuterons pas davantage des r�eseaux ST�RBF� puisque la plupart des
d�eveloppements sur le ST�Kohonen et le ST�MLP sont directement applicables
�a la couche de radial basis et �a la couche de sortie� respectivement� Notons qu�un
WTA peut �egalement �etre utilis�e en sortie du ST�RBF pour forcer la d�ecision�

��� Nouveaux mod�eles de STANN

Les r�eseaux discut�es pr�ec�edemment fonctionnent avec une d�ecision du type WTA
en sortie� Ils sont bien di
�erents des architectures bas�ees sur des unit�es neu�
ronales autonomes �capables de prendre des d�ecisions �a propos de la sortie�
ind�ependamment les unes des autres�� De telles architectures permettent des
r�ealisations massivement parall�eles�

Nous proposons maintenant l�adaptation ST de deux autres algorithmes d�ap�
prentissage� l�un supervis�e et l�autre non� bas�es sur des unit�es autonomes qui
partitionnent les bases de donn�ees au moyen d�hypersph�eres�

	�	�� R�eseau RCE Reilly� Cooper et Elbaum�

Dans les r�eseaux pr�ec�edents� si le potentiel est �evalu�e de fa�con continue� nous
devons inclure tous les vecteurs ST interm�ediaires dans la base d�apprentissage�
Si nous analysons les 	gures ��� et ���� nous observons que l�apprentissage
pourrait enclaver les vecteurs ST 	naux pour les s�eparer des vecteurs ST in�
term�ediaires� Par cons�equent il vient �a l�esprit l�id�ee d�identi	er dans la base
de donn�ees uniquement les groupements des vecteurs ST 	naux� L�espace des
donn�ees est ainsi d�ecoup�e par les hypersph�eres des vecteurs ST 	naux� les vec�
teurs ST interm�ediaires �etant �a l�ext�erieur de ces hypersph�eres �	gure ����� Le
centre d�une hypersph�ere est donc le vecteur poids d�un STAN et son rayon est
le seuil� Un STAN tire si le r�esultat de la comparaison entre le vecteur d�entr�ee
et son vecteur poids est inf�erieur au seuil� Tout le secteur hors du domaine des
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Fig� ���  L�espace des donn�ees est divis�e par des hypersph�eres�

hypersph�eres est r�eserv�e �a l��evolution du vecteur ST �a partir du d�ebut de la
s�equence jusqu��a l�arriv�ee de la derni�ere impulsion�

On peut appliquer cette id�ee en utilisant l�algorithme d�apprentissage super�
vis�e RCE �Reilly� Cooper et Elbaum� ���� ���� Les d�etails de l�algorithme sont
donn�es dans l�Annexe C� Dans cet algorithme� la base de donn�ees est divis�ee
au moyen d�hypersph�eres� �eventuellement recouvrantes� Une hypersph�ere en�
globe des exemples d�apprentissage appartenant �a une seule classe particuli�ere�
Mais une classe peut disposer de plus d�une hypersph�ere pour sa caract�erisation�

Architecture

Le r�eseau se compose de trois couches de cellules � une couche d�entr�ee� une
couche interm�ediaire et une couche de d�ecision� La couche d�entr�ee� ne fait rien
d�autre qu�acheminer les donn�ees� La couche interm�ediaire dispose d�unit�es de
calcul� appel�ees cellules de codage� La couche de d�ecision exploite la sortie des
cellules de codage pour donner un r�esultat de classi	cation� Dans notre r�eseau�
les cellules de codage sont des STAN �	gure �����

Chaque cellule de codage a une s�equence prototype �repr�esent�ee par son vecteur
poids� appartenant �a l�une des classes que nous voulons identi	er dans la base
de donn�ees� Une classe peut �etre repr�esent�ee par plus d�une cellule de codage
�prototypes�� Une cellule de codage est reli�ee seulement �a la cellule de d�ecision
qui correspond �a sa classe� Le nombre de cellules de d�ecision est �egal au nombre
de classes pr�esentes dans la base de donn�ees� Dans la 	gure ���� par exemple�
m classes doivent �etre identi	�ees et la premi�ere cellule de d�ecision identi	e une
classe dans l�espace d�entr�ee �a l�aide des prototypes des STAN  et ��

Apprentissage

Nous avons transpos�e le RCE au domaine complexe� Plus pr�ecis�ement� les vec�
teurs d�entr�ee et les poids sont �a valeur complexe et nous utilisons la distance
hermitienne comme outil de comparaison�

Les exemples d�apprentissage sont les vecteurs ST qui codent la s�equence en�
ti�ere �vecteurs ST 	naux�� L�algorithme d�apprentissage associe un prototype
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�vecteur poids� et une hypersph�ere d�in$uence �de rayon �� �a chacune des cel�
lules de codage� En relaxation� ces prototypes d�e	nissent les poids des STAN du
ST�RCE� le rayon � r�eglant le seuil � du neurone� Apr�es l�apprentissage� nous
modi	ons les valeurs de � comme suit�

R�etr�ecissement des sph�eres

Suite �a l�apprentissage� une classe peut �etre repr�esent�ee par plusieurs hyper�
sph�eres disjointes et deux hypersph�eres attach�ees �a deux classes di
�erentes�
peuvent par recouvrement� caract�eriser une m�eme r�egion de l�espace d�entr�ee�
En phase d�apprentissage le RCE d�emarre avec des rayons d�hypersph�eres tr�es
grands �	gure ����a��� Le rayon d�une hypersph�ere caract�erisant une certaine
classe est r�eduit si un exemple appartenant �a une classe di
�erente fait partie de
cette hypersph�ere� Par cons�equent� la plupart des rayons des hypersph�eres se
prolongent bien au�del�a de l�exemple d�apprentissage le plus lointain associ�e �a
leur centre �ou vecteur poids ou prototype�� Or nous souhaitons dans le cadre
de l��evaluation continue du potentiel� que la r�egion d�in$uence autour de la re�
pr�esentation ST 	nale d�une s�equence compl�ete soit su"samment petite pour
exclure toute la trajectoire de la s�equence� C�est pourquoi nous g�en�erons des
hypersph�eres r�etr�ecies autour des exemples des classes qui leur sont associ�ees
en diminuant leur rayon� La nouvelle valeur d�un rayon est �egal �a la distance
maximum entre le prototype �vecteur poids�� Wk� d�un STAN k et les exemples
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 En cas de recouvrement� 	b
 l�algorithme r�eduit la taille des
hypersph�eres et cr�ee des cellules additionnelles de codage jusqu��a la disparation
du recouvrement�

d�apprentissage Xk qu�il classi	e correctement �	gure����b���

�k % max
Xk

fDist
�Xk	Wk�g

Relaxation

En supposant que la base d�apprentissage ait su"samment d�exemples pour
qu�apr�es l�apprentissage le r�eseau ait de bonnes capacit�es de g�en�eralisation en
relaxation� le r�eseau devrait fonctionner correctement aussi bien avec un trigger
que sans ��evaluation continue du potentiel��

Dans le cas de l�identi	cation bas�e sur un trigger� le vecteur ST 	nal inconnu�
pr�esent�e �a l�entr�ee� sera identi	�e correctement� s�il fait partie d�une hypersph�ere
caract�erisant sa classe�
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Fig� ���  Dans le cas d�un nouvel exemple tombant �a l�int�erieur de l�espace
partag�e par au moins deux hypersph�eres� les distances entre l�exemple et les
centres des groupes con�ictuels sont calcul�ees et divis�ees par les rayons associ�es �
le centre du groupe pour lequel le rapport Dist
�X	Wk���k est minimum est
d�eclar�e gagnant�

Dans le cas de l��evaluation continue du potentiel� l�identi	cation ne sera correcte
que si la trajectoire suivie par les s�equences d�entr�ee interm�ediaires� demeurent
en dehors des hypersph�eres� Seules les repr�esentations ST des s�equences 	nales
doivent appartenir �a des hypersph�eres�

D�ecision de recouvrement

Puisque dans le RCE les hypersph�eres qui divisent la base de donn�ees peuvent
se recouper� il est possible qu�une nouvelle s�equence d�entr�ee X n�appartenant
pas �a la base d�apprentissage puisse entra��ner l��emission d�une impulsion par
plusieurs unit�es de d�ecision associ�ees �a des classes di
�erents� Pour pallier �a cet
inconv�enient� nous proposons les trois solutions suivantes �

� La premi�ere option est de r�eduire la taille des hypersph�eres pour qu�il n�y
ait plus de recouvrement� Un recouvrement est d�etect�e si la distance entre
deux vecteurs poids est inf�erieure �a la somme de leurs rayons�

Si �� & �� � D�W�	W��

Dans ce cas le rayon de chaque hypersph�ere est ainsi modi	�e �

�
�

� %
��

�� & ��
D�W�	W��

�
�

� %
��

�� & ��
D�W�	W��

Les exemples de la base d�apprentissage n��etant plus recouvert par une
hypersph�ere� �a cause de la diminution des rayons� sont r�eint�egr�es en relan�
�cant l�algorithme RCE �sans modi	er les prototypes des cellules de codage
pr�ec�edentes�� Le RCE cr�ee d�autres cellules de codage pour tenir compte de
ces exemples� Cependant� il peut encore g�en�erer quelques hypersph�eres qui
se recoupent� Par cons�equent� les rayons de ces hypersph�eres doivent �etre
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�a nouveau diminu�es� Ce processus it�eratif d�apprentissage suivi d�une di�
minution des rayons perdure jusqu��a ce que toutes les hypersph�eres soient
non recouvrantes et que tous les exemples d�apprentissage soient pris en
compte� Cette id�ee est illustr�ee dans la 	gure ����

�� Une deuxi�eme option est d�appliquer une d�ecision de type WTA qui �evalue
pour k STAN en con$it� celui qui minimise la quantit�e Dist
�X	Wk���k �
o�u �k est le rayon de l�hypersph�ere du STAN k� Wk son prototype et X
le vecteur d�entr�ee� Cette technique est illustr�ee 	gure ���� Cependant� il
faut noter que ce type de d�ecision est contraire �a notre volont�e d�avoir des
STAN autonomes�

�� Une troisi�eme option est de recommencer l�apprentissage et de pr�esenter
les s�equences �a l�algorithme dans un ordre di
�erent de celui de l�appren�
tissage pr�ec�edent� S�il n�y avait pas trop d�hypersph�eres recouvrantes et
si la base de donn�ees n�est pas trop compliqu�ee� nous arrivons �a avoir des
hypersph�eres non recouvrantes en quelques re�initialisations�

	�	�� Algorithme des Kmeans

Le Kmeans o
�line �ou batch mode� est utilis�e pour identi	er les centres �ou
prototypes� des regroupements dans un espace de donn�ees ���� ��� ��� ��� �des�
cription compl�ete dans l�Annexe C�� Cet algorithme est utile quand le nombre
de classes auxquelles appartiennent les donn�ees n�est pas connu �a l�avance �l�ap�
proche est non supervis�ee�� Nous avons transpos�e cet algorithme dans le domaine
complexe et l�avons appel�e ST�Kmeans� Comme nous l�avons mentionn�e dans
la Section ������ les centres et les rayons �evalu�es par cet algorithme permettent
d�initialiser les STAN de la couche radial basis d�un r�eseau RBF� Le ST�Kmeans
rempli donc la m�eme fonction qu�un ST�Kohonen si ce n�est qu�il ne propose pas
de topologie en sortie �voir 	gure ����� La version des Kmeans dont nous nous
sommes inspir�es ���� initialise l�algorithme avec les prototypes caract�erisant les
regroupements stables obtenus �a partir de plusieurs initialisations al�eatoires de
l�algorithme�

Architecture du r�eseau

Une seule couche de STAN est utilis�ee comme le montre la 	gure ���� Le fonc�
tionnement du STAN est bas�e sur la distance hermitienne entre le vecteur ST
d�entr�ee et le vecteur poids�

L�apprentissage

Les vecteurs poids des STAN sont donc d�etermin�es par un Kmeans� Au d�ebut
de l�algorithme� il faut choisir le nombre de groupes qui diviseront la base de
donn�ees� L�algorithme ensuite se donne al�eatoirement quelques exemples de la
base de donn�ees comme centres de groupe� L�algorithme est it�eratif� et �a chaque
it�eration� les distances entre un exemple de la base de donn�ees et les centres des
groupes sont calcul�ees� L�exemple est associ�e au groupe le plus proche� Apr�es
chaque it�eration� chaque centre de groupe est recalcul�e comme �etant la moyenne
des exemples qui lui ont �et�e assign�es� L�algorithme est termin�e lorsque les it�era�
tions successives produisent peu ou pas de modi	cation des centres� La distance
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Fig� ���  Les centres de regroupements d�etermin�es par le Kmeans d�eterminent
les vecteurs poids des STAN�

entre un centre et l�exemple le plus lointain lui appartenant d�e	ni le rayon de
l�hypersph�ere d�in$uence de ce centre� Nous utilisons ces centres et ces rayons
comme vecteurs poids et seuils des STAN�

Groupements stables

Le nombre de classes ou de regroupements de la base de donn�ees est 	x�e arbi�
trairement ou sur la base d�informations a priori� Cependant� une version des
Kmeans propose de remplacer l�initialisation al�eatoire des centres des groupes
par les centres des groupements stables obtenus �a partir de plusieurs initialisa�
tions di
�erentes ���� Dans cette m�ethode l�algorithme du Kmeans est initialis�e
al�eatoirement plusieurs fois� Seuls sont conserv�es les exemples qui se groupent
toujours ensemble �a l�issue des di
�erents !apprentissages!� Un dernier Kmeans
est alors r�ealis�e� Le nombre de groupements stables devient alors le nombre de
classes que le Kmeans devra identi	er� Les centres des groupes sont maintenant
initialis�es comme �etant la moyenne des exemples stables de chaque groupe� De
cette mani�ere� les regroupements identi	�es par le dernier Kmeans sont stables
et on dispose d�une technique pour �etre guid�e dans l�estimation de leur nombre�

Relaxation

Comme dans le ST�RCE� si le vecteur ST est mis �a jour �a l�arriv�ee d�un trigger�
la s�equence �a reconna��tre p�en�etre dans l�hypersph�ere qui caract�erise sa classe �

et le STAN associ�e �a cette hypersph�ere tire� Dans le cadre de l��evaluation conti�
nue du potentiel� le vecteur ST est suppos�e appartenir �a aucune hypersph�ere� si
la s�equence n�est pas compl�ete�

D�ecision de recouvrement

De m�eme� comme pour le cas du ST�RCE� il est possible qu�une s�equence d�en�
tr�ee X soit identi	�ee par deux hypersph�eres recouvrantes� Pour pallier �a cet

��Dans le cas o�u la base de donn�ees d�apprentissage est su�samment riche en exemples du
m�eme type que la s�equence �a reconna��tre�
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inconv�enient� nous pouvons recourir au m�eme proc�ed�e que pr�ec�edemment� Ce�
pendant� cet algorithme �etant non supervis�e� il n�est normalement pas utilis�e
pour la classi	cation 	nale� o�u� dans ce cas� il est important qu�une et une seule
unit�e tire�

��	 Sommaire du chapitre

Dans ce chapitre� nous avons analys�e deux architectures� le ST�MLP et le ST�
Kohonen� transpos�es au domaine complexe par N� Mozayyani� pour d�eterminer
leur adaptation aux caract�eristiques des STAN� Nous avons �evalu�e leur compor�
tement avec ou sans trigger� Il est apparu qu�ils o
rent des possibilit�es int�eres�
santes si un WTA est pr�esent en sortie� Dans le cas de l��evaluation continue du
potentiel �mode sans trigger�� les poids des r�eseaux doivent �etre calcul�es sur la
base des exemples d�evelopp�es sur toute la trajectoire de la repr�esentation ST
d�une s�equence �vecteurs interm�ediaires et 	naux�� Puisque le WTA remet en
cause l�autonomie des unit�es �qui est importante dans le cadre des objectifs 	x�es�
nous avons propos�e l�adaptation ST de deux autres algorithmes� le ST�RCE et
le ST�Kmeans� e
ectuant l�apprentissage uniquement avec des exemples de vec�
teurs ST 	naux� L�identi	cation d�une s�equence se fait alors au niveau neuronal
�a l�aide d�un seuil� sans prendre en compte l�activit�e des neurones voisins�

Il est �a noter qu�aucun des r�eseaux �etudi�es ne fonctionne� dans le cas de l��eva�
luation continue du potentiel� si le vecteur ST 	nal d�une s�equence se trouve
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�etre dans la trajectoire des vecteurs ST interm�ediaires d�une autre s�equence �	�
gure ����� Dans ce cas le codage ST bas�e sur un trigger devra �etre utilis�e�

Nous sommes maintenant pr�et �a mettre en place une d�emarche d�utilsation des
STAN� Ceci fait l�objet du prochain chapitre�



��

Chapitre �

STAN � Proc�edure

d�Utilisation

Dans ce chapitre nous pr�esentons d�abord une m�ethodologie appliqu�ee aux ANN
classiques pour la r�esolution de probl�emes de reconnaissance de formes� Inspir�e
par cette approche multi�modules adopt�ee dans le cas classique� nous proposons
une d�emarche� en trois �etapes� adapt�ee �a notre technique ST� Dans un pre�
mier module nous r�ealisons l�acquisition et le pr�etraitement des donn�ees� Dans
un deuxi�eme module nous subdivisons� selon certains crit�eres� les s�equences qui
sont trop longues en sous�s�equences plus courtes� Dans le troisi�eme module nous
classons la s�erie de sous�s�equences issue du second module dans l�une des classes
pr�ed�e�nies� Cette m�ethodologie est illustr�ee par un exemple de reconnaissance
de caract�eres manuscrits en ligne�

	�� Reconnaissance de formes par r�eseaux neu

ronaux

La reconnaissance de formes est l�op�eration qui permet de d�ecider �a quelle classe
appartient un signal d�entr�ee� l�ensemble des classes �etant pr�ed�e	ni ����� Le pro�
bl�eme est de synth�etiser et de calculer e"cacement la fonction de classi	cation
qui lie les s�equences d�entr�ee �a chacune des classes �����

Dans la d�ecennie pass�ee les r�eseaux neuronaux ont �et�e intensivement utilis�es
pour des probl�emes de reconnaissance de formes� Il y a un consensus parmi les
auteurs des papiers et des livres �ecrits sur ce sujet pour dire que la r�esolution des
probl�emes de reconnaissance de formes par les r�eseaux de neurones exige m�e�
thodologie et ing�eniosit�e� La m�ethode habituelle est de soigneusement d�e	nir et
analyser l�application� puis d�exp�erimenter et de valider les r�esultats ��� �� ����
Selon ����� la phase d�analyse se termine habituellement par la proposition d�une
architecture compos�ee de modules en cascade� Typiquement� ces modules sont
l�acquisition de donn�ees� le pr�etraitement� le traitement de bas niveau� et l�int�e�
gration de niveau �elev�e pour la d�ecision 	nale� On ne devrait pas s�attendre �a ce
qu�un seul r�eseau de neurones soit capable de synth�etiser tous ces modules � il est
crucial pour le succ�es du d�eveloppement que le concepteur identi	e clairement
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les di
�erents modules et mette en �uvre dans chacun d�entre eux la technique
optimale au sens de la classi	cation� Aucune d�ecomposition automatique n�est
disponible actuellement�

En outre� d�apr�es ����� les syst�emes qui utilisent les r�eseaux de neurones en
reconnaissance de formes peuvent prendre l�une des deux formes suivantes�

� Le syst�eme est d�ecoup�e en deux parties � un r�eseau non supervis�e pour l�ex�
traction de caract�eristiques et un r�eseau supervis�e pour la classi	cation�
comme montr�e dans la 	gure ��� Une forme est repr�esent�ee par un en�
semble de m variables� qui peut �etre vue comme un point x dans un espace
d�observation de dimension m� L�extraction des caract�eristiques consiste
en une transformation qui associe au point x un point interm�ediaire y
dans un espace de dimension q � l�espace des caract�eristiques� Parfois q est
inf�erieur �a m� il y a alors compression des donn�ees� Cette r�eduction de
dimension est justi	�ee par le fait qu�elle simpli	e la t�ache de classi	cation�
Dans d�autre cas q est sup�erieur �a m � on augmente le nombre d�attributs�
de caract�eristiques issues du signal d�entr�ee pour pouvoir le classer plus
facilement� La classi	cation elle�m�eme est d�ecrite comme une transforma�
tion qui associe le point interm�ediaire y �a l�une des classes dans l�espace
de d�ecision de dimension r� o�u r est le nombre de classes �a distinguer�

�� Le syst�eme est con�cu comme un seul r�eseau multicouche feedforward uti�
lisant un algorithme d�apprentissage supervis�e� Dans cette deuxi�eme ap�
proche� la t�ache d�extraction des caract�eristiques est accomplie par les
unit�es de calcul dans la premi�ere couche et les couches cach�ees du r�eseau�

Le choix entre ces deux approches d�epend de l�application concern�ee�
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Dans ���� il est not�e que parfois� l�analyse r�etroactive vers les di
�erents mo�
dules peut �etre n�ecessaire a	n de corriger des erreurs de conception ant�erieures
�a la mise en place 	nale du syst�eme� Les r�esultats du syst�eme global doivent
permettre d�optimiser les di
�erents modules de fa�con r�etroactive� de sorte que
l�architecture globale puisse �etre globalement optimale�

La liste des probl�emes de reconnaissance de formes abord�es par les r�eseaux de
neurones est �enorme et ne peut �etre donn�ee ici� Cependant� la m�ethode consis�
tant �a diviser le processus de reconnaissance en modules est adopt�ee par presque
tous les auteurs�

Tout ce dont nous venons de parler dans ce chapitre concerne des formes pr�e�
sent�ees au ANN au travers de simples vecteurs d�entr�ee� Il s�agit d��ev�enements
synchrones� Dans notre cas� les formes sont des s�equences d��ev�enements asyn�
chrones et le potentiel du STAN �evolue en continue avec chaque entr�ee� Ainsi� la
reconnaissance des formes peut �etre faite en continue� les s�equences arrivant les
unes apr�es les autres� sans distinguer le d�ebut ou la 	n de chacune d�entres elles�
A notre connaissance� il n�existe pas �a l�heure actuelle de m�ethodologie parti�
culi�ere permettant de mettre en place une application de reconnaissance bas�ee
sur ce type particulier de formes� C�est pourquoi nous proposons une d�emarche
sp�eci	que permettant de d�evelopper un syst�eme bas�e sur notre technique ST�
Elle fait l�objet de la prochaine section�

	�� Syst�eme multi
modules

Notre approche est fortement inspir�ee de la d�emarche m�ethodologique d�eve�
lopp�ee pour les ANN classiques que nous venons d�aborder� Dans les syst�emes
bas�es sur les STAN� l�acquisition des donn�ees� dans la plupart des cas� devra �etre
suivie d�un pr�etraitement pour convertir les donn�ees en impulsions �ou �ev�ene�
ments�� L��etape suivante consistera �a d�evelopper un m�ecanisme qui permettra
de g�en�erer un �ev�enement par composante et par s�equence� Notre syst�eme de
reconnaissance de formes bas�e sur les STAN s�appuie sur les trois modules sui�
vants �

� Acquisition des donn�ees et pr�etraitement�

�� Quanti	cation vectorielle�

�� Classi	cation�

Le d�eveloppement d�un syst�eme bas�e sur les STAN consiste donc �a d�evelop�
per ces modules� puis �a �evaluer les performances du syst�eme global pour ajuster
les param�etres de chacun des modules de mani�ere r�etroactive�

Le pr�etraitement e
ectu�e dans le premier module doit �etre compatible avec
le reste du syst�eme� Ce module d�epend de l�application� les techniques utilis�ees
pour son d�eveloppement peuvent changer consid�erablement selon le probl�eme �a
r�esoudre� Les sorties de ce module sont des s�equences d�impulsions� Le deuxi�eme
module subdivise ces s�equences en sous�s�equences plus petites� L�objectif est
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d�obtenir des s�equences comprenant un seul �ev�enement par composante� Par
cons�equent� ce module n�est pas n�ecessaire si les s�equences d�impulsions ob�
tenues �a partir du module de pr�etraitement remplissent d�ej�a ce crit�ere� On
l�appelle !module de Quanti	cation Vectorielle! �QV� parce qu�il d�e	nit les
classes de sous�s�equences et identi	e les regroupements dans ces classes� Ainsi
une quanti	cation des �etats probables du vecteur ST d�entr�ee �a lieu� Le module
de classi	cation prend alors la d�ecision 	nale sur la cat�egorie �ou la classe� �a
laquelle un ensemble donn�e de sous�s�equences appartient� Ce processus est illus�
tr�e sur la 	gure ��� pour un exemple de cinq sous�s�equences et de deux classes�

Par la suite� nous proposons une d�emarche pour d�evelopper et r�egler les para�
m�etres de ces modules� Nous illustrons les �etapes de la d�emarche par le probl�eme
de la reconnaissance de caract�eres manuscrits en ligne �HCR�� sur lequel notre
�equipe a travaill�e ���� �� ��� avec une approche qui a quelques similitudes avec
la d�emarche pr�esent�ee�


���� Module d�acquisition des donn�ees � pr�etraitement

Ce premier module acquiert les donn�ees et les pr�etraite pour former des s�e�
quences d�impulsions�C�est un module important parce que les erreurs de concep�
tion �a ce stade peuvent gravement a
ecter les r�esultats et la vitesse de traitement
du syst�eme global�

Etape une � acquisition des donn�ees ST

Des signaux contenant des informations ST su"santes vis �a vis de l�applica�
tion doivent �etre choisis pour l�acquisition des donn�ees�

Dans notre exemple de HCR� nous utilisons une tablette �a digitaliser et un
stylet� Le signal acquis donne la coordonn�ee �x� y� du contact entre le stylet et
la tablette� �a chaque instant durant l��ecriture compl�ete d�un caract�ere�

Etape deux � d�eveloppement des impulsions d�entr�ee

Les donn�ees acquises devraient �etre pr�etrait�ees �si n�ecessaire� pour les rendre
appropri�ees aux entr�ees des STAN du module suivant� Les consid�erations sui�
vantes doivent �etre prises en compte�

Minimum d�impulsions par composante

Des e
orts doivent �etre faits pour minimiser le nombre d�impulsions par com�
posante� sans trop de perte d�information bien �evidemment� S�il y a tr�es peu
d�impulsions par composante� alors il n�y a aucun besoin du module de QV et
le syst�eme sera d�autant plus simple �a d�evelopper et rapide �a ex�ecuter�

Entr�ees positives

Les impulsions peuvent �etre de n�importe quelle amplitude� mais elles doivent
avoir des valeurs positives� respectant en cela la contrainte de la Section �����
page ��
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Fig� ���  Si les deux s�equences doivent �etre consid�er�ees comme �egales� une
technique de pr�etraitement doit �etre appliqu�ee pour les rendre invariantes aux
translations spatiales�

Invariance spatiale

Nos STAN utilisent les informations temporelles et spatiales d�une s�equence
d�entr�ee� au travers des vecteurs ST� pour l�identi	er� Si les donn�ees sont trans�
lat�ees spatialement� alors un �ev�enement pr�esent sur une composante sera pr�esent
sur une autre composante apr�es translation � l�identi	cation du m�eme �ev�enement
dans les deux s�equences devient di"cile� Par exemple� si les deux s�equences mon�
tr�ees dans la 	gure ��� doivent �etre consid�er�ees comme identiques� un pr�etrai�
tement doit �etre appliqu�e pour les rendre invariantes aux translations spatiales�

Dans l�exemple de HCR� la sortie de la tablette donne la position courante
du stylet sur la surface de la tablette� �A partir de ces coordonn�ees nous cal�
culons le d�eplacement du stylet entre deux points cons�ecutifs� L�utilisation du
d�eplacement rend le syst�eme invariant aux translations spatiales� Le d�eplace�
ment est projet�e sur les quatre directions principales ��a gauche� �a droite� en
haut� et en bas�� comme indiqu�e sur la 	gure ���� Ces axes directionnels sont
un sous�ensemble de la topologie �a � axes propos�ee par Freeman �����

Par cons�equent un caract�ere est transform�e en un ensemble d�impulsions ca�
ract�erisant quatre directions� Chaque impulsion a une amplitude et une date
d�apparition �ou de naissance�� L�amplitude est la mesure du d�eplacement ef�
fectu�e dans une direction durant un intervalle de temps�

A	n d�avoir un minimumd�impulsions par composante� nous pouvons addition�
ner des impulsions successives dans une direction pour produite une impulsion
combin�ee ��� ���� L�instant de production de cette impulsion unique caract�erise
le moment o�u le stylet change de direction �	gure �����

Etape trois � disponibilit�e d�un trigger

Des caract�eristiques propres au signal d�entr�ee� qui d�ependent donc de l�ap�
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plication� peuvent signaler la 	n des s�equences� Elles devront �etre extraites du
signal d�entr�ee pour servir de trigger� Ce trigger permettra d��evaluer les impul�
sions seulement en 	n de s�equence� Il en r�esultera une moindre consommation
de temps de calcul et une diminution des fausses �evaluations� Ainsi� l�appren�
tissage et la relaxation seront beaucoup plus rapides et e"caces� facilitant le
d�eveloppement et l�utilisation du syst�eme�

Dans le syst�eme de HCR� en supposant que la personne est oblig�ee d��ecrire
chaque caract�ere s�epar�ement� le temps pendant lequel on l�eve le stylet entre
deux caract�eres est contraint � il doit �etre sup�erieur au temps durant lequel on
l�eve le stylet pendant le processus d��ecriture m�eme des caract�eres �par exemple
en �ecrivant i ou t�� Ce d�elai entre deux caract�eres peut alors �etre utilis�e comme
signal de trigger pour indiquer la 	n de la s�equence�


���� Module de quanti�cation vectorielle

L�objectif de ce module est de g�en�erer le minimum d�impulsions par s�equences�
La d�emarche suivante doit �etre suivie pour son d�eveloppement�

Etape quatre � n�ecessit�e du module de QV

Si pour la pluspart des s�equences �a reconna��tre � les composantes ont un seul �ev�e�
nement par s�equence� alors nous pouvons �eviter ce module� Dans le cas contraire�
nous devons prendre une d�ecision au sujet de la dur�ee TW de la fen�etre tempo�
relle utilis�ee pour identi	er les sous�s�equences�

La d�etermination d�un TW e"cace n�est pas une chose facile� et elle d�epend
du comportement des donn�ees� Par exemple� un crit�ere peut �etre de calculer les
d�elais temporels moyens entre les �ev�enements� s�epar�ement pour chaque compo�
sante �pour toute la base de donn�ees�� et prendre le minimum de ces valeurs
pour 	xer TW� Un autre crit�ere peut �etre de prendre le d�elai temporel moyen
entre les �ev�enements� toutes composantes confondues �pour toute la base de
donn�ees� pour d�e	nir TW�

Cependant� l��etablissement des crit�eres pour la d�etermination de la fen�etre tem�
porelle d�epend de l�application et les propositions mentionn�ees ci�dessus peuvent
ne pas �etre applicables dans tous les cas� Par exemple� sur la 	gure ���� si nous
subdivisons la s�equence selon l�une ou l�autre des m�ethodes pr�ec�edemment d�e�
crites� les STAN utilis�es pour identi	er les sous�s�equences produiront une nou�
velle s�equence en sortie sans diminuer pour autant le nombre d�impulsions par
composante� La solution� dans ce cas�ci� est d�analyser la structure des donn�ees
et de choisir un TW qui permet d��etablir des corr�elations entre plusieurs impul�
sions successives�

Pour l�exemple de HCR �� on peut sans risque penser que ce module sera n�e�
cessaire� Durant le trac�e de presque tous les caract�eres� il y a plusieurs change�

�� Ici nous parlons de la s�equence enti�ere �a reconna��tre� celle produite par le module de
pr�etraitement�

�� A partir d�ici� l�exemple du HCR est purement p�edagogique et aucune exp�erimentation
n�a �et�e faite pour montrer que cela fonctionne�
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Fig� ���  Dans ce cas�ci� si nous calculons TW pour les sous�s�equences en
prenant le d�elai moyen entre les impulsions� la sortie de la couche de STAN
caract�eris�ee par TW produira une autre s�equence avec le m�eme nombre d�im�
pulsions et dans le m�eme ordre�

Fig� ���  Un soin particulier devra �etre pris dans le choix de TW de fa�con �a ce
que les petites boucles des caract�eres comme celle du b ne soient pas noy�ees dans
les informations contenues dans les plus grands traits� Dans le cas contraire le
l et le b ci�dessus risqueraient d��etre confondus�
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ments de direction� Or comme nous l�avons d�ej�a dit� une impulsion est produite
�a chaque changement de la direction� Par cons�equent il y aura plusieurs impul�
sions par composante durant la s�equence d�un caract�ere �puisque nous avons
une composante par direction�� En outre� pour s�eparer des caract�eres comme l
et b� il faut que les informations contenues dans les boucles en 	n de la s�equence
ne soient pas noy�ees dans les informations globales du trac�e � la valeur de TW
doit �etre choisie dans cette optique �voir 	gure �����

Etape cinq � apprentissage des poids du module

Si l��etape pr�ec�edente �etablit que la quanti	cation vectorielle est n�ecessaire� il
faut d�evelopper l�architecture du module et l�apprentissage de ses poids� Les
exemples d�apprentissage peuvent �etre g�en�er�es en d�ecoupant sans recouvrement
la s�equence compl�ete en n sous�s�equences de dur�ee �egale� n est alors �egale �a

n %
Longueur de la s�equence

TW

Cependant se pose le probl�eme de la d�e	nition des instants marquant les fron�
ti�eres entre les sous�s�equences dans une s�equence donn�ee� Il existe rarement un
trigger naturel permettant d�indiquer ces instants� La seule possibilit�e est de
juxtaposer les sous�s�equences les unes derri�ere les autres �a partir du d�ebut de la
s�equence� Le syst�eme sera alors tr�es sensible aux translations temporelles d�un
�ev�enement �	gure ����� Si un �ev�enement �a la fronti�ere d�une sous�s�equence glisse
m�eme l�eg�erement� il est pris en compte dans la sous�s�equence voisine� Ceci peut
rendre l�apprentissage du module ine"cace� Par ailleurs� dans la mesure o�u il
faut �etre coh�erent dans la mani�ere d�observer les donn�ees dans la phase d�ap�
prentissage et de relaxation� nous devrons subdiviser les sous�s�equences de la
m�eme fa�con dans cette seconde phase� Le probl�eme de la sensibilit�e aux trans�
lations temporelles se posera �a nouveau�

Si nous d�ecidons n�eanmoins de r�ealiser la phase d�apprentissage sur des sous�
s�equences juxtapos�ees et d��evaluer de fa�con continue le potentiel pendant la re�
laxation� alors se pose un probl�eme suppl�ementaire � celui des valeurs r�esiduelles
de la repr�esentation ST des sous�s�equences pr�ec�edentes pendant la relaxation�
Du fait de l��evaluation continue du potentiel� les valeurs r�esiduelles des sous�
s�equences pr�ec�edentes sont syst�ematiquement pr�esentes dans le vecteur d�en�
tr�ee� Dans la composition de ce vecteur� on s�attend �a ce que la participation
des valeurs r�esiduelles soit beaucoup plus petite que la participation des valeurs
des impulsions de la fen�etre temporelle courante compte tenu du r�eglage de �S
et �T inversement proportionnels �a TW� N�eanmoins� les sous�s�equences obser�
v�ees dans les bases de test �relaxation� peuvent �etre� du fait de la pr�esence de
ces valeurs r�esiduelles tr�es di
�erentes des sous s�equences de la base d�apprentis�
sage qui n�ont pas de valeurs r�esiduelles� Les STAN devront donc identi	er des
formes ST qu�ils n�auront pas appris� On sent bien ici un besoin de coh�erence
dans les deux bases�

Pour �etre robuste aux translations temporelles� la solution retenue consiste �a
g�en�erer les exemples d�apprentissage d�es le d�ebut de la s�equence et de continuer
ainsi jusqu��a la 	n� Chaque fois qu�une impulsion non�nulle arrive� un exemple
d�apprentissage est g�en�er�e par codage ST tenant compte de toutes les impul�
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Fig� ���  Deux s�equences de la m�eme classe� Si les s�equences sont divis�ees en
sous�s�equences par un TW �xe� alors un l�eger d�ecalage temporel d�un �ev�enement
	composante x�
 rend les sous�s�equences di�ciles �a reconna��tre�

sions re�cues jusqu��a l�instant courant� Ce processus est illustr�e sur la 	gure ����
Ceci signi	e que tous les points montr�es sur la 	gure ��� sont retenus comme
exemples d�apprentissage� Par cons�equent� pour �etre coh�erent� le potentiel sera
�evalu�e pendant la relaxation de fa�con continue� Notons qu�un STAN se r�einitiali�
sera apr�es l�identi	cation d�une s�equence �Section ������ la page ��� a	n d��eviter
un tirage r�ep�et�e� �

Selon la valeur de TW d�etermin�ee dans l��etape �� �S et �T seront d�e	nies
par les �equations ��� ou ���� page �� Les �S et �T sont les m�emes pour tous les
STAN car nous souhaitons que le module puisse automatiquement d�ecomposer
en sous�s�equences toute les s�equences pr�esentes dans la base de donn�ees�

S�il n�existe aucune classe ou cat�egorie pr�e�d�e	nie de sous�s�equences� nous avons
besoin pour les regrouper de fa�con automatique� d�un algorithme non supervis�e�
Pour ceci nous disposons des ST�Kmeans ou de ST�Kohonen et de leurs archi�
tectures associ�ees bas�ees sur des STAN�

Si les sous�s�equences �a identi	er sont pr�ed�e	nies et peuvent� par cons�equent�
�etre s�electionn�ees automatiquement� alors nous pouvons dans ce module utiliser
un algorithme d�apprentissage supervis�e� Comme nous l�avons vu au chapitre ��
nous avons le choix entre le ST�RCE� le ST�MLP et le ST�RBF� Dans ce cas
particulier� les �etapes � et �� propos�ees ci�dessous pour le prochain module� sont
�a prendre en compte dans le module de quanti	cation vectorielle�

En HCR� le module de QV permettra de projeter la base de donn�ees des carac�
t�eres dans une base repr�esentative de quelques traits� Un trait peut �etre commun
�a plusieurs caract�eres� En relaxation� un caract�ere sera donc sub�divis�e en un
ensemble de ces traits sp�eci	ques de base� qui seront alors identi	�es par le mo�
dule de classi	cation�

Etape six � n�ecessit�e de sous�modules de QV suppl�ementaires

La sortie du module de QV doit avoir seulement un ou deux �ev�enements par

��Dans ce module� un STAN r�einitialise seulement son propre vecteur d�entr�e et pas ceux
des autres STAN�
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Fig� ���  L�ensemble des impulsions retenues �a l�arriv�e de chaque nouvelle
impulsion� lors de la cr�eation d�un exemple d�apprentissage lorsque le potentiel
est �evalu�e de fa�con continue� Les valeurs de �S et �T 	qui d�ependent de TW

restent les m�emes pour tous les exemples�
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composante pour une s�equence donn�ee� Dans le cas contraire une deuxi�eme
couche de STAN peut �etre ajout�ee et ainsi de suite� La d�etermination de TW
pour la deuxi�eme couche de STAN doit permettre de produire moins d�impul�
sions par composante�

Si un second sous�module s�av�ere n�ecessaire� il faut r�ep�eter l��etape � �c���a�d�
l�apprentissage des poids des STAN pour ce nouveau sous�module�� Plusieurs
sous�modules peuvent �etre n�ecessaires avant qu�il n�y ait plus qu�un ou deux
�ev�enements par composante �Section ������ page �� et annexe A�� Une fois ce
crit�ere respect�ee� nous proc�edons �a la prochaine �etape ��

En d�eveloppant cette solution de sous�modules successifs� il faut s�assurer que
nous ayons une augmentation des valeurs de TW � TW� � TW� � TW�


�
jusqu��a ce que TWss � TWseq� En e
et� apr�es le premier sous�module� dans
la mesure o�u les impulsions de sortie sont unitaires� il est possible de d�e	nir
des fen�etres temporelles qui consid�erent deux impulsions par composante et par
s�equence� Il sera donc toujours possible d�avoir TWi � TWi�� et donc de pro�
poser apr�es un certain nombre de sous�module� une s�equence avec au plus deux
impulsions par composante pour le module de classi	cation�

Dans le cadre de l�HCR� une alternative �a l�ajout de plusieurs sous�modules
de QV peut �etre de changer la technique de pr�etraitement� Nous pouvons� par
exemple� tenir compte de huit directions au lieu de quatre� De cette fa�con il
y aura augmentation des composantes du vecteur d�entr�ee et diminution du
nombre d�impulsions par composante�


���	 Module de classi�cation

Le module de QV produit des impulsions unit�e en identi	ant les sous�s�equences
qui constituent une s�equence� L��etape 	nale de notre syst�eme est la classi	ca�
tion de cette derni�ere s�equence d�impulsions unit�e dans les classes pr�ed�e	nies�
Comme nous l�avons d�ej�a dit� le module de QV peut ne pas �etre n�ecessaire
pour certains applications� le module de classi	cation traite alors directement
les s�equences d�impulsions �de taille variable� produites par le module de pr�etrai�
tement� Pour d�evelopper le module de classi	cation nous proposons les �etapes
suivantes�

Etape sept � d�etermination des longueurs temporelles des s�equences

Notre but est de classi	er la s�equence enti�ere� la dur�ee de la fen�etre tempo�
relle d�un STAN est �egale �a la longueur moyenne des s�equences qu�il est sens�e
d�etecter� Cependant� nous recommandons que tous les STAN� de ce module�
aient la m�eme fen�etre temporelle c���a�d� la m�eme paire ��S � �T �� a	n d��eviter
les risques de confusion lors des projections des s�equences� Dans le cas contraire�
deux s�equences appartenant �a deux classes di
�erentes peuvent �etre repr�esent�ees
d�un point de vue ST par la m�eme projection dans le plan complexe d�ue �a dif�
f�erentes paires ��S � �T ��

N�eanmoins� cette recommandation ne peut �etre mise en application sans risque�
que si les s�equences des di
�erentes classes ont approximativement la m�eme lon�



�� CHAPITRE �� STAN � PROC�EDURE D
UTILISATION

Temps

Fig� ��  La s�equence enti�ere est cod�ee seulement une fois� et le vecteur ST
r�esultant forme un exemple de la base de donn�ees� TW est �egal �a la longueur
moyenne des s�equences de la m�eme classe� dans la base de donn�ees�

gueur� S�il y a quelques classes dans une base de donn�ees qui ont des s�equences
d�une certaine dur�ee qui est tr�es di
�erente de la dur�ee des autres classes �par
exemple � compar�es �a �� unit�es temporelles� � alors 	xer la m�eme paire ��S �
�T � pour tous les STAN peut mener �a une perte de s�eparabilit�e entre les classes
des s�equences de m�eme longueur temporelle�

En HCR� la dur�ee moyenne du trac�e des di
�erents caract�eres peut �etre cal�
cul�ee� Les STAN du module de classi	cation ont tous la m�eme paire ��S � �T �
correspondant �a cette dur�ee �TW des s�equences��

Etape huit � apprentissage des poids du module de classi�cation

L�apprentissage est supervis�e dans ce module parce que la classe de chaque
s�equence est �a priori connue� Nous recommandons l�emploi du ST�RCE� puis�
qu�il a l�avantage d�avoir des unit�es autonomes et que l�apprentissage est r�ealis�e
seulement sur les vecteurs ST 	naux� Les exemples d�apprentissage sont d�eve�
lopp�es en codant spatio�temporellement la s�equence enti�ere en une seul fois�
comme indiqu�e 	gure ���

Comme nous l�avons dit au chapitre �� le ST�MLP ou le ST�RBF peuvent �egale�
ment �etre utilis�es� Si un trigger est disponible� les observations en apprentissage
et relaxation seront cod�es en une seule fois �	gure ���� Dans le cas contraire�
lorsque le potentiel sera �evalu�e de fa�con continue� les observations comprendront
aussi bien des exemples de vecteurs interm�ediaires que des vecteurs ST 	naux
qu�il faudra reconna��tre �	gure ����� Pour le ST�RBF� la premi�ere couche peut
�etre consid�er�ee comme un module de QV et la couche de sortie comme un mo�
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Fig� ���  Syst�eme de reconnaissance de caract�eres manuscrit en ligne 	hypo�
th�etique
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dule de classi	cation�

Le param�etre �S permet d�annihiler la repr�esentation ST d�une s�equence apr�es
un certain intervalle de temps� En relaxation� il est cependant possible qu�un
STAN r�einitialise non seulement son vecteur d�entr�ee mais envoie aussi un si�
gnal de r�einitialisation �a tous les autres STAN des modules de classi	cation et
de QV� apr�es avoir identi	�e une s�equence� En d�autres termes� le syst�eme entier
peut �etre r�e�initialis�e apr�es qu�une s�equence soit identi	�ee�

En HCR� le syst�eme complet construit sur des STANN est repr�esent�e 	gure ����
Les classes de sortie sont �egales au nombre de di
�erents caract�eres dans la base
de donn�ees �par exemple ��� pour l�alphabet complet��


���
 Am�elioration des param�etres du syst�eme

Etape neuf � r�etroaction des r�esultats

Quand le syst�eme complet est en �etat de marche� ses param�etres peuvent �etre
am�elior�es par r�etroaction �a partir des r�esultats obtenus� Les param�etres �a �eva�
luer sont �

� N�ecessit�e des sous�modules de QV� Le syst�eme peut �etre exp�eriment�e� en
�eliminant un par un ces sous�modules� �a partir du dernier sous�module�
Les r�esultats devraient alors aller en se d�egradent�

�� Nombre de neurones dans chaque sous�modules de QV� Le nombre de
neurones en QV est d�etermin�e par le ST�Kmeans �option de groupements
stables�� Cependant� ce nombre peut �egalement �etre d�etermin�e par ex�
p�erimentation sur le syst�eme complet� Le nombre associ�e aux meilleurs
r�esultats peut �etre retenu pour le syst�eme 	nal�

Deux autres r�eglages int�eressants pourraient �etre de changer la taille de la fen�etre
temporelles des sous�modules de QV d�une part et de mettre la valeur de �T �a
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z�ero dans le syst�eme entier pour �evaluer le r�ole jou�e par l�ajout de la dimension
temporelle� d�autre part�

	�� Sommaire du chapitre

La d�emarche d�utilisation est donc 	nalement la suivante �

 Module � � Acquisition des Donn�ees � Pr�etraitement

 Etape  � Acquisition des donn�ees ST�

 Etape � � D�eveloppement des impulsions d�entr�ee �nombre d�impul�
sions minimum par composante� entr�ee positive� invariance spatiale
en translation��

 Etape � � Disponibilit�e d�un trigger�

 Module � � Quanti�cation Vectorielle

 Etape � � N�ecessit�e du module de QV�

 Etape � � Apprentissage des poids du module�

 Etape � � N�ecessit�e de sous�modules de QV suppl�ementaires�

 Module � � Classi�cation

 Etape � � D�etermination des longueurs temporelles des s�equences�

 Etape � � Apprentissage des poids du module�

 Am�elioration des Param�etres du Syst�eme

 Etape � � R�etroaction des r�esultats�

La lecture labiale va nous permettre �a pr�esent d�illustrer cette d�emarche� Le
prochain chapitre pr�esentera le d�eveloppement dans le cadre de notre application
du module acquisition des donn�ees et pr�etraitement�



�

Chapitre �

Lecture Labiale �

Pr�etraitement

Apr�es avoir d�e�ni une m�ethodologie pour le d�eveloppement d�un syst�eme bas�e sur
des STAN� nous en proposons une illustration dans le cadre de la lecture labiale�
Dans ce chapitre� nous pr�esentons l�acquisition des donn�ees et leur pr�etraitement
qui constituent le premier module de notre syst�eme� La premi�ere �etape consiste �a
faire un choix parmi les signaux disponibles et �a faire l�acquisition des donn�ees�
Dans la seconde �etape il faut pr�etraiter ces signaux de fa�con �a produire des
s�equences d�impulsions adapt�ees au traitement des STAN du deuxi�eme module�
Au cours de la troisi�eme et derni�ere �etape� il faut �etudier la possibilit�e d�avoir un
trigger 	signal de d�eclenchement
� Pour la lecture labiale� nous avons d�evelopp�e
une technique de pr�etraitement 	con�cue et test�ee pour une seule personne
 qui
permet de suivre automatiquement la position de quatre points sur les l�evres et
converti l�information contenue dans le mouvement de ces points en s�equences
d�impulsions� Nous avons �egalement propos�e un trigger qui indique la �n de
chaque s�equence�

��� Acquisition des donn�ees � module de pr�e

traitement

Dans ce chapitre nous pr�esentons le premier module de notre syst�eme � les si�
gnaux sont acquis et pr�etrait�es pour fournir des s�equences d�impulsions� Le
pr�etraitement est n�ecessaire � � il convertit le signal d�entr�ee brut en s�equences
d�impulsions de fa�con �a ce que les modules suivants puissent �etre aussi simples
et e"caces que possible� Les �etapes permettant de d�evelopper ce module sont
les suivantes�

� Choix des signaux spatio�temporels et acquisition des donn�ees�

�� Pr�etraitement des donn�ees� production de s�equences d�impulsions�

�� Pour certaines applications� le signal brut acquis peut d�ej�a �etre sous la forme d�impul�
sions� le pr�etraitement n�est alors pas n�ecessaire�
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�� Analyse de l�existence d�un signal de trigger �d�eclenchement� s�eparant les
di
�erentes s�equences�

Le pr�etraitement doit �etre tel que les s�equences r�esultantes aient le moins
d�impulsions possibles par composante �Section ������ page ���� Les impulsions
doivent �etre positives �Section ����� page ��� et les donn�ees invariantes en
translation spatiale �Section ����� page ����

Dans les sections suivantes� nous appliquons ces trois �etapes de la proc�edure
�a la lecture labiale�

��� Acquisition des donn�ees spatio
temporelles

Syst�eme et condition d�acquisition des images

Dans la premi�ere �etape de notre syst�eme de lecture labiale nous r�ealisons donc
l�acquisition des images de la bouche d�une personne qui parle�

La sortie d�une cam�era couleur est num�eris�ee par une carte vid�eo MJPEG ��
Le rapport de compression est de � pour  et produit des images de qualit�e
su"sante pour notre pr�etraitement� Si une plus grande compression est utilis�ee�
la perte de qualit�e induit une d�egradation dans la distinction visuelle entre l�in�
t�erieur de la bouche et les l�evres� distinction essentielle pour nous� Les images
acquises �a �� Hertz ont une taille de ��� par ��� pixels quanti	�es sur �� bits ��
x �� en RVB�

Les s�equences sont acquises dans des conditions de luminance normales �bu�
reau�� aucune lumi�ere sp�eciale ou r�e$ecteur n�est utilis�e� A l�inverse de certains
syst�emes ����� et ����� qui utilisent des cam�eras mont�ees sur la t�ete ou des
marqueurs sur le visage� la personne que nous 	lmons est assise sur une chaise
sans aucune contrainte� La r�egion de la bouche doit simplement demeurer ap�
proximativement �a la m�eme position pendant toute la s�equence�

Description de la base de donn�ees

Di
�erentes personnes peuvent formuler le m�eme mot di
�eremment �etant don�
n�ees les variabilit�es de vitesse d��elocution� de con	guration de bouche� d�accent
etc� Nous avons donc d�ecid�e de d�evelopper un syst�eme monolocuteur� a	n d��etu�
dier les variations entre di
�erents mots sans consid�erer pour un m�eme mot les
variations des di
�erentes personnes� Nous avions besoin d�un grand nombre
d�exemples monolocuteur pour constituer une base de donn�ees d�apprentissage
et de test� Parmi les bases existantes d�ej�a r�ealis�ees ���� tr�es peu sont publiques�
aucun benchmark n�existant �a l�heure actuelle �pour plus de d�etails� le lecteur
pourra se reporter �a l�annexe B�� Par ailleurs� les bases de donn�ees publiques
sont toutes multilocuteurs et ne conviennent donc pas �a notre application� Par
exemple� la base de donn�ees M�VTS ������ prononciation de chi
res fran�cais�� est
publiquement disponible mais propose seulement � s�equences de chaque chi
re
par personne� ce qui �a notre avis n�est pas su"sant pour l�apprentissage et le

��Motion joint photographic expert group�



��� ACQUISITION DES DONN�EES SPATIO�TEMPORELLES ��

50 100 150 200 250 300

20

40

60

80

100

120

140

160

�a�

50 100 150 200 250 300

20

40

60

80

100

120

140

160

�b�

50 100 150 200 250 300

20

40

60

80

100

120

140

160

�c�

50 100 150 200 250 300

20

40

60

80

100

120

140

160

�d�

50 100 150 200 250 300

20

40

60

80

100

120

140

160

�e�

50 100 150 200 250 300

20

40

60

80

100

120

140

160

�f�

50 100 150 200 250 300

20

40

60

80

100

120

140

160

�g�

50 100 150 200 250 300

20

40

60

80

100

120

140

160

�h�

Fig� ��  Une s�equence du chi�re un 	une image sur quatre est repr�esent�ee
�

test d�un syst�eme monolocuteur� Par cons�equent� nous avons d�ecid�e de d�evelop�
per notre propre base de donn�ees� construite comme suit�

Des enregistrements d�un locuteur masculin ont �et�e faits en trois sessions� L�in�
tervalle entre chacune des sessions est de deux semaines� Dix chi
res fran�cais
�de z�ero �a neuf� sont prononc�es par le sujet� La classi	cation de ces chi
res est
propos�ee en raison de ses applications potentielles � composition vocale de num�e�
ros de t�el�ephone et interaction avec un ordinateur ou des machines via un menu
accessible par des chi
res� Les images repr�esentent la partie inf�erieure du visage
vue de face� Chaque chi
re a �et�e prononc�e � fois dans la premi�ere session� ��
fois dans la seconde et � fois dans la troisi�eme� Nous avons ainsi � s�equences
pour chaque chi
re et donc �� s�equences au total� La longueur moyenne des
s�equence est de �� images� Le sujet a �et�e invit�e �a fermer la bouche pendant
quelques millisecondes �a la 	n de chaque chi
re� Nous avons donc introduit un
trigger naturel permettant de s�eparer automatiquement les chi
res pour qu�ils
puissent �etre plus facilement reconnus�

Les �� s�equences permettent de constituer une base d�apprentissage ���� s�e�
quences� et une base de test ���� s�equences�� Toutes les sessions sont �egalement
pr�esentes dans chacune de ces deux bases�

A titre d�exemple� les images des s�equences correspondantes aux chi
res un
et trois sont pr�esent�ees 	gures �� et ��� respectivement� La totalit�e des images
de deux s�equences �prononciation de un et trois� se trouvent dans l�annexe E
�	gure E� et 	gure E����

L�acquisition de trois s�equences de chi
res �de z�ero �a neuf� a �et�e faite pour
deux autres personnes au cours de deux sessions s�epar�ees �total de � x � x �
% �� exemples�� Cette petite base de donn�ees a �et�e r�ealis�ee a	n de v�eri	er la
robustesse du pr�etraitement�

Desentrela�cage
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Fig� ���  Une s�equence du chi�re trois 	une image sur quatre
�

M�eme si le sujet parle normalement� le mouvement de la bouche est trop rapide
pour notre syst�eme �acquisition r�ealis�ee �a un rythme de �� images(seconde� �
l�image de la l�evre inf�erieure est souvent tr�es $oue� Ce manque de nettet�e est
principalement due au fait que les images sont entrelac�ees� En e
et� la cam�era
acquiert tout d�abord les lignes paires puis (�� de seconde apr�es les lignes
impaires� Nous desentrela�cons donc les images en s�eparant les lignes paires et
impaires et produisons ainsi deux images �a partir d�une seule� Pour conserver le
bon facteur de forme� les images enregistr�ees sont num�eris�ees en ne conservant
qu�un pixel sur deux le long des lignes� Pour cette raison� la forme de la 	�
gure ����a� est allong�ee verticalement� Ce proc�ed�e double e"cacement la vitesse
d�acquisition �a �� images(seconde� les images r�esultantes �etant plus pr�ecises et
moins brouill�ees� Les 	gures ��� et ��� montrent deux images desentrelac�ees d�e�
velopp�ees �a partir d�une image entrelac�ee� Dans la 	gure ���� nous avons r�ealis�e
un zoom sur une petite partie de l�image pour mettre en valeur l�int�er�et du
desentrela�cement�

On note que les images contiennent quelques parties du menton et m�eme du
cou� Nous verrons plus tard que ces secteurs sont inutiles �a notre technique de
pr�etraitement� Par cons�equent pour rendre le syst�eme plus rapide nous limi�
tons l�image �a un rectangle de taille ��x���� pour notre base de donn�ees� Ce
rectangle est cal�e sur la r�egion des l�evres�
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Fig� ���  	a
 L�image entrelac�ee �a partir de laquelle deux images desentrelac�ees
	b
 et 	c
 sont g�en�er�ees�
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Fig� ���  	a
 Une image entrelac�ee� 	b
 Le rectangle blanc dans 	a
 est agrandi
pour visualiser l�e�et de l�entrelacement� 	c
 et 	d
 � zone du rectangle apr�es
desentrela�cement�

��� D�eveloppement des impulsions d�entr�ee

Choix du pr�etraitement

Notre but est de d�evelopper un syst�eme temps r�eel� il est donc essentiel de
concevoir un module de pr�etraitement aussi simple que possible� Notre objectif
est donc de produire de fa�con ais�ee des signaux pertinents eu �egard �a notre ap�
plication� Nous n�avons pas retenu l�approche qui consiste �a mod�eliser de fa�con
	ne la forme de la bouche� Cette m�ethode nous semble trop lourde en temps
de calcul � il faut faire correspondre chaque nouvelle forme de bouche aux pa�
ram�etres du mod�ele stock�e� Autant que faire se peut� nous avons tent�e de nous
a
ranchir des valeurs r�eelles des pixels �etant donn�es les probl�emes de manque
de robustesse li�es �a la luminance� Etant donn�e le nombre important de pixels
contenus dans une image� nous avons essay�e d�extraire le plus rapidement pos�
sible des informations moins gourmandes en espace m�emoire�

Suite aux �etudes men�ees sur les malentendants qui peuvent lire sur les l�evres�
il apparait que beaucoup d�information pertinente est disponible dans le mou�
vement m�eme des l�evres ��� ���� Nous avons essay�e dans un premier temps
d�extraire le mouvement �a partir des contours des l�evres �Annexe D�� mais le
nombre important de points de contour en dehors des l�evres n�a pas permis
de mener �a bien cette approche� Nous nous sommes inspir�es de ��� ��� qui
suivent la position de quatre points sur les l�evres� et de ���� qui suit les m�emes
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Fig� ���  Les quatre points suivis lors d�une s�equence�
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Fig� ���  	a
 Analyse des valeurs des pixels des lignes H et W passant par le
centre de la bouche 	b
 indique la pr�esence des transitions �a la fronti�ere entre
les l�evres et l�int�erieur de bouche qui peuvent �etre utilis�ees pour d�eterminer la
position des points H�� H�� W� et W� repr�esent�es �gurere ����

points� et quatre autres points ailleurs sur le visage� Nous avons manuellement
trac�e la position de plusieurs points localis�es sur la surface des l�evres� sur une
s�equence enti�ere de z�ero �a neuf� L�observation des courbes r�esultantes indique
que la majeure partie des informations sp�eci	ques au mouvement est contenue
dans les coordonn�ees verticales des points H et H�� et dans les coordonn�ees
horizontales des deux autres points W et W� �	gure ����� Nous avons donc
d�ecid�e de ne retenir que ces quatre points� C�est pourquoi la premi�ere partie du
pr�etraitement consiste �a localiser la position de ces quatre points dans l�image
de la bouche�

��	�� Position des points sur les l�evres

L�id�ee de base qui permet de d�etecter les points H� H��W et W� est illustr�ee
	gure ���� Elle consiste simplement �a �etablir que l�int�erieur de la bouche est plus
fonc�e que l�ext�erieur �l�evres� peau�� La variation de la luminance des pixels le
long des lignes verticale et horizontale H et W est sch�ematis�ee 	gure ����b�� Les
transitions indiqu�ees par les $�eches permettent de localiser les coordonn�ees des
quatre points� que nous recherchons�

Cependant� cette id�ee ne fonctionne pas bien sur des images noir et blanc �ni�
veaux de gris� en raison de la pr�esence des dents pour certaines images de bouche
�particuli�erement quand la bouche est grande ouverte�� Id�ealement nous recher�
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chons une transformation qui� �a un pixel cod�e sur trois valeurs �RVB� associe
une seule valeur � cette transformation devant minimiser la di
�erence �dans cette
nouvelle valeur� entre les composantes de l�int�erieur de la bouche �langue� dents�
etc���� et maximiser la di
�erence entre les l�evres et l�int�erieur de bouche�

Coordonn�ee de couleur V

Nous avons test�e les transformations les plus courantes ���� ��� ����� La coor�
donn�ee V �de YUV ������� a donn�e les meilleurs r�esultats� La 	gure ��� permet
de comparer la luminance d�une image �niveaux de gris� �a sa projection dans les
valeurs V� Les histogrammes des valeurs de pixel appartenant aux l�evres et �a
l�int�erieur de la bouche sont repr�esent�es 	gure ����a� pour des images en niveau
de gris� en teinte et dans la coordonn�ee V� Les niveaux de gris et la teinte sont
ici pr�esent�es �a titre d�exemple parmi d�autres mod�eles de coordonn�ee de couleur
que nous avons test�e par ailleurs� Pour les images en niveau de gris et en teinte�
les valeurs des pixels appartenant aux l�evres et �a l�int�erieur de la bouche sont
parfois identiques �� Projet�ees sur la composante V les valeurs des m�emes pixels
sont bien s�epar�ees� Ceci facilite notre transformation ult�erieure des images qui
tient compte de la di
�erence entre la valeur des pixels sur les l�evres et celles
des pixels �a l�int�erieur de bouche� Une autre analyse est propos�ee 	gure ��� �
les valeurs des pixels le long d�une ligne verticale au milieu de la bouche sont
repr�esent�ees pour une image en niveau de gris et dans la coordonn�ee V� Dans
l�image en niveau de gris� la zone correspondant aux dents appara��t nettement
et se confond presque avec la zone caract�erisant la l�evre� De ce fait� il est di"�
cile de localiser la fronti�ere entre l�int�erieur de la bouche et la l�evre inf�erieure�
�Etant donn�e que l�int�erieur de la bouche est fonc�e� presque noir� et que les dents
sont tr�es lumineuses� presque blanches� l�utilisation d�une information de chro�
minance seule peut permettre d�unir ces deux classes d�objets� C�est le cas de
la coordonn�ee V �voir 	gure �����
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Fig� ���  Une image en niveaux de gris et dans la coordonn�ee V�

Les images issues de la cam�era �etant cod�ees en RVB NTSC� nous projetons
les valeurs des pixels sur la coordonn�ee V du syst�eme YUV� et utilisons les
images repr�esent�ees dans cette coordonn�ee pour les traitements ult�erieurs� La

�� Ces pixels ont �et�e choisis al�eatoirement dans la r�egion de la bouche�
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Fig� ���  Les valeurs des pixels sur une ligne verticale droite au milieu de la
bouche pour 	a
 l�image en niveau gris et 	b
 l�image correspondante dans la
coordonn�ee V�

projection est r�ealis�ee de la mani�ere suivante �

V % �
�� �R� �
�� �G� �
 �B

Commementionn�e auparavant� nous utilisons cette coordonn�ee de couleur car la
di
�erence entre les dents� la langue et la partie fonc�ee de l�int�erieur de la bouche
est tr�es petite et que par ailleurs� le contraste entre les l�evres et l�int�erieur de
la bouche est assez grand �� Ceci est rest�e vrai au cours de test sur plusieurs
personnes di
�erentes �a l�exception des individus portant des moustaches su"�
samment importantes pour recouvrir la l�evre sup�erieure�

Accumulation des pixels cod�ees en chrominance V

Nous pourrions consid�erer les valeurs des pixels le long d�une colonne verti�
cale �	gure ���� pour trouver H et H� �	gure ����a��� Or la bouche n�est
jamais exactement centr�ee pendant la dur�ee enti�ere de l�acquisition� Nous int�e�
grons l�ensemble des valeurs des pixels le long des lignes et projetons ces valeurs
sur l�axe Y pour d�etecter H et H�� Les traitements ult�erieurs permettent de
localiser H et H� ind�ependamment de W et W�� de sorte que pour rendre
le syst�eme robuste� plut�ot que d�accumuler l�ensemble des pixels le long des
colonnes pour localiser W et W�� nous ne consid�erons que les pixels compris
entre les lignes passant par H et H�� Les pixels lumineux caract�erisant les
l�evres ne peuvent ainsi pas minimiser l�e
et des pixels sombres �a l�int�erieur de
la bouche� L�id�ee d�accumulation des valeurs des lignes et colonnes est utilis�ee
par d�autres �equipes aussi ���� ��� �� �����

De cette fa�con� nous g�en�erons deux courbes d�accumulation pour chaque image
de chrominance V �	gure ����a� et �b� correspondant �a la 	gure ����b���

	� Tests r�ealis�es sur une vingtaine de personnes�
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Fig� ���  Les accumulations des valeurs des pixels sont faites le long des
lignes 	a
 et des colonnes 	b
 de l�image repr�esent�ee dans sa coordonn�ee V 	��
gure �� 
� Les croix sur la �gure indiquent les positions r�eelles des points que
nous souhaitons trouver automatiquement�
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Fig� ��  Pour d�ecouvrir les pentes maximum nous d�erivons les courbes d�ac�
cumulation� Les cr�etes positives et n�egatives des courbes d�eriv�ees permettent de
localiser les points que nous cherchons� Nous supposons que la bouche est ap�
proximativement au centre de l�image� donc nous recherchons la valeur la plus
n�egative dans la premi�ere moiti�e de 	a
 qui nous donne le point H� et puis� pour
trouver H�� nous recherchons la valeur positive la plus �elev�ee entre H� et l�ex�
tr�emit�e de la courbe� Dans 	b
 nous recherchons la valeur la plus n�egative 	W�

dans la premi�ere moiti�e et la valeur la plus positive dans la deuxi�eme moiti�e
	W�
�
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Fig� ���  R�esultats de d�eriv�ees de neuf et quinze coe�cients� Les points H�
et H� sont situ�es approximativement �a la m�eme position�

Nous pouvons remarquer que les fronti�eres entre les l�evres et l�int�erieur de la
bouche co��ncident avec les �el�ements de ces courbes dont les pentes sont les plus
raides� Par exemple� en comparant la 	gure ����a� avec la 	gure ����b� nous
notons que la position de la ligne passant par H peut �etre d�e	nie comme le
num�ero de la ligne ayant la pente n�egative la plus importante� La ligne passant
par H� peut �etre d�e	nie de la m�eme mani�ere en localisant la pente positive la
plus forte� Nous travaillons de fa�con identique sur les pentes des courbes de la
	gure ����b� pour d�e	nir les positions de W et W� �

D�etection des points

Pour mettre en �evidence les pentes des courbes qui r�esultent de l�accumulation
des valeurs V des pixels� nous passons un 	ltre d�erivateur �a n coe"cients �

D�t� %

qX
p��

��q � p& � �A�t � p� & �q � p& � �A�t& p� ����

o�u

q %
n � 

�

et t est le num�ero de la ligne ou de la colonne� A�t� sont des cumuls voisins et
D�t� est la valeur d�eriv�ee r�esultante� La 	gure �� indique le r�esultat d�un 	ltre
d�erivateur sur � coe"cients appliqu�e aux courbes de la 	gure ���� La recherche
du minimum dans la premi�ere moiti�e de la courbe de la 	gure ���a� nous
donne le point H� Le point de valeur maximum est ensuite recherch�e entre le
point H et la 	n de la courbe� Ceci nous donne le point H�� De m�eme� pour
trouver le pointW nous recherchons le point minimumdans la premi�ere moiti�e
de la courbe de la 	gure ���b�� Le point W� est caract�eris�e par le maximum
d�etect�e dans la deuxi�eme moiti�e de la courbe�
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Nous avons �egalement test�e des 	ltres avec un nombre plus important de coef�
	cients� Cependant ils donnaient approximativement les m�emes positions pour
les points H� H�� W et W� �voir par exemple les r�esultats des 	ltres de � et
� coe"cients� 	gure ����� De plus� les traitements suivants s�int�eressent aux
variations de la position de ces points� Leur localisation exacte ne nous int�eresse
donc pas� nous pouvons tol�erer une erreur pour peu qu�elle soit constante tout
au long de la s�equence� Nous n�avons donc utilis�e qu�un 	ltre �a cinq coe"cients
qui a l�avantage d��etre tr�es peu co�uteux en temps de calcul�

Notre technique est robuste en ce qui concerne le probl�eme de la luminosit�e
puisque nous utilisons la d�eriv�ee de l�accumulation des valeurs V pour d�etecter
les points� M�eme si ces valeurs changent globalement �o
set variable� en raison
de la luminosit�e ou des perturbations li�ees �a la temp�erature �� notre syst�eme
continuera �a fonctionner�

A chaque acquisition� nous avons une nouvelle courbe �a traiter comme celle
de la 	gure ��� Pour acc�el�erer le traitement� nous recherchons H et W sur
les courbes d�eriv�ees dans une fen�etre centr�ee autour des derni�eres positions des
maxima et minima� En plus d�acc�el�erer le processus� cette op�eration nous garan�
tie contre les fausses d�etections qui seraient tr�es �eloign�ees de la derni�ere position
d�etect�ee� Exp�erimentalement� �a �� images par seconde� nous avons �evalu�e que
la position de ces points ne pouvait pas varier de plus de �� pixels entre deux
images cons�ecutives� Par cons�equent nous utilisons une fen�etre de recherche de
�� pixels autour de la derni�ere position�

Notons que cette technique donne de bons r�esultats pour W seulement lorsque
la bouche est su"samment ouverte� ce qui nous permet de di
�erencier correc�
tement les coins de la bouche de l�int�erieur� Par cons�equent� quand la bouche
est ferm�ee� c�est �a dire lorsque la distance entre H� et H est inf�erieure �a dix
pixels �seuil �evalu�e exp�erimentalement�� les valeurs de W sont ignor�ees dans les
�etapes suivantes de pr�etraitement�

Deux m�ethodes non retenues

� Pour acc�el�erer la recherche de ces points� nous avons �egalement essay�e de
pr�evoir leur position future� puis de rechercher la nouvelle position dans
une fen�etre plus petite que pr�ec�edemment autour de la position pr�evue�
Ceci peut �etre fait en prenant en compte les derni�eres positions d�etect�ees�
Toutefois nous n�avons pas 	nalement retenu cette id�ee � parfois quand
la l�evre inf�erieure descend� elle commence soudainement �a aller vers le
haut� la pr�evision �echoue et ne nous permet pas de r�ealiser une bonne
localisation� Il faut alors �elargir la fen�etre d�exploration� ce qui ralenti le
traitement et tue l�int�er�et de la pr�ediction�

�� Une autre id�ee pour rendre plus robuste la d�etection des points est de re�
chercher le point pr�ec�edemment d�etect�e directement dans l�image en iden�
ti	ant une zone autour du point anciennement d�etect�e et en recherchant
cette zone dans l�image suivante �technique connue habituellement sous

�� Apr�es quelques minutes� la cam�era vid�eo chau�e et les valeurs des pixels peuvent changer
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Fig� ���  Trac�e des points H�� H�� W� et W� pour les s�equences un et
trois�

le nom de ! block matching !� Le gros probl�eme est que les zones autour
de ces points �en particulier autour de W et W� situ�es �a la commissure
des l�evres� peuvent �evoluer rapidement d�une image �a une autre rendant
impossible cette technique� En r�ealit�e cette m�ethode est adapt�ee au suivi
d�objets non d�eformables et ne convient donc pas �a notre application�

A titre d�exemple� nous avons trac�e dans la 	gure ��� les courbes d�etermin�ees
automatiquement par le syst�eme� qui indiquent la position des quatre points
H� H�� W et W� pour les s�equences z�ero et trois� Les traitements ult�erieurs
sont maintenant r�ealis�es sur ces quatre courbes et nous n�avons plus besoin des
images originales�
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��	�� D�eveloppement des s�equences d�impulsions

Notre codage Spatio�Temporel est r�ealis�e �a partir d�impulsions� Notre but est
de trouver un m�ecanisme qui permette de convertir l�information contenue dans
les courbes qui caract�erisent la position des points H� H�� W et W� en des
s�equences d�impulsions� Celles�ci serviront d�entr�ee pour le syst�eme d�identi	�
cation ST� L�observation visuelle de ces courbes nous a permis de noter que les
di
�erences dans l�articulation des chi
res se manifestent dans l�amplitude et la
direction du mouvement des l�evres� Nous voudrions traduire cette information
sous la forme d�impulsions�

Avant de convertir ces informations de mouvement en s�equences d�impulsions�
nous ! nettoyons ! le signal� Deux sortes de bruits apparaissent en e
et dans
ces courbes� Le premier est un bruit de type impulsionnel� qui se produit parfois
en raison d�une fausse d�etection de la position de l�un des points dans l�image�
L�autre bruit se manifeste sous la forme de petites variations rapides autour
de la position des points dans les images cons�ecutives� ces variations n��etant
manifestement pas d�ues au mouvement des l�evres� Pour enlever ces deux types
de bruit� nous utilisons deux 	ltres di
�erents � un 	ltre m�edian pour couper le
bruit impulsionnel� et un 	ltre passe bas pour les petites perturbations�

Filtres m�edians

Les 	ltres m�edians ����� ����� sont particuli�erement e"caces lorsque le bruit
se pr�esente sous la forme de fortes impulsions� Consid�erons par exemple� le si�
gnal suivant !�� �� ��� �" ��# � La valeur consid�er�ee comme fortement bruit�ee
est ���� Les autres valeurs semblent ne pas �etre entach�ees de bruit� Le 	ltre
m�edian nous permet de remplacer cette valeur de ��� par �� �la m�ediane sur
trois coe"cients� tandis qu�un passe�bas classique aurait r�eparti ce bruit impul�
sionnel sur les donn�ees voisines�

Le 	ltre m�edian que nous appliquons est donc r�ealis�e sur trois points cons�e�
cutifs �

M �t� % median�P �t� �	 P �t�	 P �t& ��

Consid�erons par exemple la valeur de H dans la colonne �� 	gure ����a� qui
ne semble pas conforme �a la tendance g�en�erale du mouvement des l�evres obser�
v�ee �a partir des points voisins� Apr�es le passage du 	ltre m�edian nous obtenons
le trac�e de la 	gure ����b� dans lequel le faux point de la colonne � a disparu�

Filtres passe bas

Le 	ltre m�edian n�a cependant pas permis de supprimer les variations rapides
du signal� Pour obtenir des courbes plus ! lisses !� nous passons un 	ltre passe
bas de trois coe"cients ����� qui �evalue une simple moyenne sur trois points
cons�ecutifs�

LPF �t� % �P �t� � & P �t� & P �t& ����

Apr�es le passage de ce 	ltre� les s�equences de la 	gure ����b� sont plus r�egu�
li�eres� comme le montre la 	gure ����c� � les fr�equences �elev�ees du signal ont
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Fig� ���  	a
 S�equence initiale 	b
 apr�es le �ltre m�edian 	c
 apr�es le �ltre
passe�bas�
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Fig� ���  Trace des points H�� H�� W� et W� pour des s�equences de un et
trois apr�es les �ltrages m�edian et passe bas�

�et�e supprim�ees�

Deux s�equences� apr�es les 	ltrages m�edian et passe bas� sont repr�esent�es 	�
gure ���� Pour visualiser les di
�erences entre chaque chi
re �a partir de ces
courbes� on pourra se reporter �a l�annexe E �	gure E�� �a 	gure E���� Les 	�
gures E�� et E�� de la m�eme annexe permettent quand �a elles d��evaluer les
di
�erents trac�es pour un m�eme chi
re�

S�equences d�impulsions

Le signal �etant �a pr�esent ! nettoy�e !� il nous faut traduire l�information de
mouvement en s�equences d�impulsions� Le mouvement des quatre points est
�evalu�e en d�erivant simplement par rapport au temps les courbes pr�ec�edemment
obtenues �voir les 	gure ����a� et �b��� Ce traitement est proche de celui de
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��� ��� qui consid�erent le mouvement des quatre m�eme points et de ���� qui
�evalue la d�eriv�ee des distances HH� et WW��

Le 	ltre d�erivateur que nous utilisons est le suivant �

D�t� % �P �t������P �t������P �t��&��P �t&�&��P �t&��&P �t&��

qui est obtenu en posant n % �� dans l��equation �� page ��� Utiliser un 	ltre
passe�haut pour �evaluer le mouvement des l�evres� apr�es avoir appliqu�e un 	ltre
passe�bas� revient �a r�ealiser un 	ltre passe bande sur les courbes des points suivis�

Les maxima et minima des courbes repr�esentant le mouvement d�un point �	�
gure ����b��� caract�erisent les instants o�u l�acc�el�eration est nulle lorsque le mou�
vement est maximum en valeur absolue� Ces instants particuliers d�e	nissent les
impulsions qui vont repr�esenter le mouvement des l�evres�

L�utilisation de la d�eriv�ee de la position des points rend nos s�equences d�im�
pulsions spatialement invariantes� La position r�eelle de la bouche dans l�image
est donc sans importance et la recommandation de l��etape deux au sujet de l�in�
variance spatiale est respect�ee �Section ����� page ���� L�utilisation des instants
seuls o�u l�acc�el�eration est nulle minimise �egalement le nombre d�impulsions g�e�
n�er�ees�

Les cr�etes positives et n�egatives sont trait�ees s�epar�ement �	gure ����c��� La
valeur absolue de l�amplitude des impulsions caract�erise la force de la vitesse
de d�eplacement du point consid�er�e� Les quatre points H� H�� W et W� g�e�
n�erent donc un signal �a huit composantes pour chaque s�equence d�images� A
titre d�exemple� les impulsions pour les s�equences des chi
res z�ero et trois sont
illustr�ees 	gure ����

Nous avons observ�e les impulsions g�en�er�ees pour toutes les s�equences de la base
de donn�ees� Elles semblent montrer des tendances tout �a fait stables lorsqu�elles
sont issues de s�equences de m�eme chi
re �voir �a titre d�exemple la 	gure E� de
l�annexe E�� D�autre part� elles pr�esentent des di
�erences su"samment notoires
pour des s�equences de chi
res di
�erents �un ensemble complet de z�ero �a neuf est
illustr�e 	gures E�� et E�� dans l�annexe� pour que nous puissions d�evelopper
le module suivant�

��	 Trigger signal de d�eclenchement�

Le silence observ�e par le locuteur entre deux chi
res prononc�es est su"sam�
ment long pour qu�il soit possible de d�etecter de fa�con automatique la 	n de la
s�equence �	gure ����� Par cons�equent il nous sert de trigger� Le silence moyen
est de �� unit�es de temps� Le syst�eme garde une trace des unit�es de temps pas�
s�ees� depuis l�arriv�ee de la derni�ere impulsion� Si plus de � unit�es de temps
s��ecoulent sans impulsion� on suppose que la s�equence pr�ec�edente est termin�ee
et un trigger postdat�e est accessible aux STAN�
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Fig� ���  	a
 Trace du point H� pour une s�equence de un� 	b
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comme impulsions�
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��� Sommaire du chapitre � points �a souligner

Dans ce chapitre nous avons illustr�e les �etapes de d�eveloppement du module de
pr�etraitement � acquisition des donn�ees spatio�temporelles� g�en�eration des s�e�
quences d�impulsions et disponibilit�e d�un trigger�

Apr�es l�acquisition des images de la r�egion de la bouche� nous �evaluons le mou�
vement de quatre points positionn�es sur les l�evres et extrayons les instants de
mouvement maximum pour d�evelopper nos s�equences d�impulsions� Nous vou�
drions rappeler que notre syst�eme a �et�e con�cu et �evalu�e� dans l�ensemble� pour
une seule personne� La 	gure ��� repr�esente le sch�ema fonctionnel qui illustre
les points principaux de ce processus� L�annexe F propose un sommaire rapide
bas�e sur des 	gures qui r�esument la transformation des signaux�

Les avantages principaux de notre approche sont �

� Il y a tr�es peu de seuils �a r�egler�

�� Notre syst�eme est robuste aux changements raisonnables de luminosit�e�

�� Nous avons peu d�impulsions par composante�

�� La dimension du vecteur d�entr�ee est petite �� composantes��

�� L�algorithme n�ecessite peu de calcul� et rend possible une int�egration en
temps r�eel�

La moiti�e du temps consacr�e �a ce travail de th�ese a �et�e n�ecessaire pour concevoir
ce module de pr�etraitement� Un bref sommaire des autres techniques explor�ees
mais non retenues pour diverses raisons est pr�esent�e dans l�annexe D�

Dans le prochain chapitre nous pr�esenterons notre strat�egie pour identi�er les
chi�res prononc�es dans ces s�equences d�impulsions�



��

Chapitre �

Lecture Labiale �

Reconnaissance

Dans ce chapitre nous d�ecrivons le d�eveloppement des modules de quanti�cation
vectorielle et de classi�cation pour notre syst�eme de lecture labiale� Apr�es avoir
�evalu�e la n�ecessit�e d�un module de QV� l�apprentissage des poids du STAN de
ce module se fait avec un ST�Kmeans� L�apprentissage des poids et l�architec�
ture du module de classi�cation sont r�ealis�es �a partir d�une ST�RCE� Dans la
section �nale� la r�etroaction des r�esultats du syst�eme global permet d�optimiser
les param�etres des di��erents modules� A titre d�alternative� le ST�Kohonen pour
le module de QV et le ST�MLP pour le module de classi�cation sont �egalement
pr�esent�es�

��� Module de quanti�cation vectorielle

Le module de pr�etraitement �emet en sortie des s�equences d�impulsions qui
constituent l�entr�ee du module de QV �	gure ���� Le but principal de ce module

0 10 20 30 40 50 60 70 80
1

2

3

4

5

6

7

8

9

−−>  No. d’Image

 −
−>

 A
m

lp
itu

de

Zéro + Un

−−− Zéro −−− −−− Un −−−

Fig� ��  Deux s�equences cons�ecutives � z�ero � un�

est de segmenter une s�equence en plus petites s�equences �sous�s�equences� telles
qu�il ne reste qu�un seul �ev�enement par composante� Ceci facilite la t�ache de
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classi	cation du prochain module� L�apprentissage du module de QV identi	e
et d�e	nit ces sous�s�equences automatiquement� Ainsi une quanti	cation a lieu
parce que ce module projette le nombre tr�es �elev�e de sous�s�equences possibles
�ou de vecteurs ST� sur un ensemble de sous�s�equences comparativement plus
petit�

D�apr�es la proc�edure du chapitre �� le d�eveloppement de ce module est com�
pos�e des �etapes suivantes �

� N�ecessit�e du module de QV�

�� Apprentissage des poids du module�

�� N�ecessit�e de sous�module suppl�ementaire� Si oui� passer �a l��etape pr�ec�e�
dente�

La lecture labiale illustre ces �etapes dans les sections suivantes�

����� N�ecessit�e du module de QV

Notre base d�apprentissage comporte ��� s�equences� avec �� s�equences pour
chaque chi
re� La dur�ee moyenne des s�equences est calcul�ee s�epar�ement pour
chaque chi
re �Tableau ���� Les s�equences les plus courtes sont celles qui cor�
respondent �a la prononciation du chi
re un ����� unit�es temporelles ��� les plus
longues �etant celles du chi
re six ����� unit�es temporelles�� La longueur tempo�
relle moyenne de toute les s�equences de la base d�apprentissage est de �� unit�es�

L�analyse de la base d�apprentissage montre que seulement ��# des composantes
ont au plus une impulsion par composante et par s�equence� Par cons�equent il
semble qu�un module de QV augmenterait l�e"cacit�e globale du syst�eme� Pour
avoir une premi�ere �evaluation de la taille TW de la fen�etre temporelle des sous�
s�equences pour ce module� en consid�erant tous les exemples de la base d�appren�
tissage nous proc�edons comme suit� La moyenne des �ecarts temporels entre les
�ev�enements pour toutes les composantes des vecteurs d�impulsions de la base
est �evalu�ee� Nous v�eri	ons de plus que dans aucune s�equence ne se trouvent des
impulsions r�ep�et�ees avec des d�elais courts �trains d�impulsions� sur une m�eme
composante�

Pour notre base d�apprentissage� le retard moyen entre les �ev�enements est de ���
unit�es temporelles �	gure ����� Ayant �a l�esprit que la mesure de TW n�a pas
besoin d��etre tr�es pr�ecise� nous prenons le chi
re rond de � pour d�evelopper le
module de QV� La robustesse de ce param�etre sera v�eri	�ee plus tard par exp�e�
rimentation sur le syst�eme complet en le faisant varier de TW de � �a �� unit�es
temporelles �Section ������� Par ailleurs� il n�existe aucun train d�impulsions�

����� Apprentissage des poids du module

Nous souhaitons que l�identi	cation de l�ensemble des sous�s�equences puisse �etre
faite de fa�con automatique par l�algorithme d�apprentissage� Nous employons

��Dans notre cas� une unit�e temporelle est le d�elai entre deux images�
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z�ero un deux trois quatre cinq six sept huit neuf

���� ���� ���� ���� ��� ���� ���� ���� ���� ����

Tab� ��  Longueurs moyennes de chacun des chi�res de notre base d�appren�
tissage� Chaque chi�re a �" s�equences�
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donc un algorithme d�apprentissage non supervis�e � le ST�Kmeans� L�adapta�
tion des Kmeans au codage ST a d�ej�a �et�e d�ecrite au chapitre � �page ��� Des
centres de regroupements des donn�ees dans l�espace d�entr�ee� sont identi	�es et
stock�es comme vecteurs poids dans les STAN� le rayon d�in$uence de chaque
centre de regroupement d�e	nit le seuil de chaque STAN�

Les �T et �S sont identiques pour tous les STAN de ce module �conf�ere Sec�
tion ������ page ���� Ceci est �egalement li�e au fait que notre base de donn�ees a
des impulsions homog�enement distribu�ees comme nous l�avons montr�e dans la
section pr�ec�edente� Pour TW % �� nous avons donc �

�S % �T % �TW % �


Notons que TW est su"samment grand devant un� de sorte que nous avons
choisi la plus simple des deux �equations �Eqs� ��� et ���� page ��� l�erreur
d�approximation �etant n�egligeable�

D�eveloppement des exemples de l�apprentissage

Les exemples d�apprentissage sont construits en codant spatio�temporellement
les s�equences de fa�con continue� Les ��� s�equences g�en�ere donc une base d�en�
viron ��� exemples d�apprentissage�

L�apprentissage

Nous recherchons les ��regroupements stables�� �voir chapitre ��� L�algorithme
des ST�Kmeans est donc lanc�e quatre fois avec des initialisations al�eatoires� ��
groupements stables ont �et�e �evalu�es avec un minimum de � et un maximum
de �� �el�ements par groupe� Nous avons� par cons�equent� param�etr�e �a �� le
nombre de prototypes que devra d�e	nir l�algorithme� Chacun de ces prototypes
est initialis�e par le barycentre de chacun des groupements stables� Un dernier
ST�Kmeans est alors lanc�e qui d�e	ni 	nalement les �� prototypes�

Chaque prototype d�e	nit le vecteur poids d�un STAN du module de QV� Il
y a donc autant de STAN que de prototypes� Le seuil d�un STAN est �egal �a la
distance maximum entre un prototype et les exemples d�apprentissages qui le
d�e	nissent�

Relaxation

Il y a au total ��� exemples de � cat�egories di
�erentes ��� x �� dans notre base
de test �voir chapitre ��� En relaxation �egalement� chaque STAN de ce module
�evalue de fa�con continue son potentiel puisqu�il n�y a aucune possibilit�e d�avoir
un trigger pour indiquer automatiquement la 	n des sous�s�equences� Conform�e�
ment �a notre souhait d�avoir des unit�es de d�ecision localement ind�ependantes�
les STAN de ce module sont compl�etement autonomes et aucune d�ecision WTA
n�est incorpor�ee en cas de tirage simultan�e de deux STAN ou plus� Un �echan�
tillon de la sortie de ce module dans le cadre de la lecture labiale est montr�e
	gure ���� On v�eri	e � que les s�equences de di
�erentes cat�egories produisent des

��Dans ce cas�ci� notre v�eri
cation est limit�ee aux observations visuelles�
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Fig� ���  Sortie du premier module pour deux s�equences di��erentes de z�ero et
un quand le nombre de prototypes est �x�e �a �� � La sortie est binaire et une
impulsion est repr�esent�ee par un petit trait horizontal�

sorties su"samment dissemblables entre elles pour �etre s�epar�ees� Les s�equences
des m�emes cat�egories �etant similaires �en d�autres termes� la di
�erence intra ca�
t�egorie n�est pas �elev�ee�� Notons que la sortie du STAN est binaire �amplitude
unit�e��

����	 N�ecessit�e de sous�modules de QV suppl�ementaires

Les observations des s�equences binaires de sortie permettent de d�eterminer la n�e�
cessit�e d�un deuxi�eme sous�module de QV� Dans notre application� plus de ��#
des composantes ont au plus une impulsion� Nous en concluons qu�un deuxi�eme
sous�module n�est pas n�ecessaire�

��� Module de classi�cation

Apr�es la quanti	cation vectorielle� la prochaine �etape est la classi	cation� Les
impulsions unitaires g�en�er�ees par les STAN du module de QV lors de l�identi	�
cation des sous�s�equences constituent l�entr�ee du module de classi	cation�
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La proc�edure de d�eveloppement de ce module est compos�ee des deux �etapes
suivantes �

� D�etermination des longueurs temporelles �ou des dur�ees� des s�equences�

�� Apprentissage des poids du module de classi	cation�

����� D�etermination de la longueur temporelle des s�equences

Nous avons vu que la dur�ee de la fen�etre temporelle d�un STAN de ce module
est �egal �a la longueur moyenne des s�equences qu�il doit d�etecter� La longueur
moyenne des s�equences pour chaque chi
re a �et�e pr�esent�ee dans le Tableau ���
Elle �evolue entre ���� unit�es de temps �un� et ���� �six�� Puisque ces longueurs
moyennes ne sont pas tr�es di
�erentes nous pouvons sans risque appliquer la re�
commandation de l��etape sept du chapitre � selon laquelle la fen�etre temporelle
peut �etre la m�eme pour tous les STAN du module de classi	cation� En d�autres
termes les dix STAN de ce module �un pour chaque chi
re� peuvent avoir les
m�emes �S et �T �

La dur�ee moyenne de l�ensemble des s�equences est d�environ ��� Par cons�equent
nous posons TW % ��� valeur �a partir de laquelle nous calculons �

�T % �S % �TW % �
��

Notons �a nouveau que nous avons choisi la plus simple des deux �equations
�Eqs� ��� et ���� page ��� et� pour les m�emes raisons que dans le module de
QV � TW a une valeur su"samment grande pour que l�erreur d�approximation
soit n�egligeable�

����� Apprentissage des poids

Le ST�RCE �chapitre �� est impl�ement�e dans ce module �	gure ����� Une unit�e
du ST�RCE prend sa d�ecision au sujet de la s�equence d�entr�ee ind�ependamment
des autres unit�es�

Comme nous l�avons signal�e aux chapitres � et �� les exemples d�apprentissage
pour ce r�eseau sont construits en codant la s�equence enti�ere �des impulsions
obtenues �a partir du module de QV� pour donner un vecteur ST� C�est ind�epen�
dant de son utilisation en mode d��evaluation continue du potentiel ou mode de
trigger� Ainsi notre base d�apprentissage comporte les ��� s�equences produites
par le module de QV �sur la pr�esentation des ��� s�equences correspondantes
produites par le module de pr�etraitement��

Relaxation

Dans la suite� nous exprimons nos r�esultats en pourcentage de classi	cations
correctes pour la base de test compl�ete ���� s�equences�� Cette base se compose
des s�equences produites par le module de QV pendant sa phase de relaxation
�Section ����� sur les s�equences produites par le module de pr�etraitement�
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Fig� ���  Le syst�eme complet de lecture labiale avec un ST�RCE comme couche
de classi�cation�

�Evaluation continue du potentiel

Les s�equences de test sont pr�esent�ees au r�eseau l�une apr�es l�autre� sans au�
cune coupure entre les chi
res prononc�es� Le r�eseau met �a jour son vecteur ST
d�entr�ee �a l�arriv�ee de chaque nouvelle impulsion et classi	e les s�equences de
fa�con continue� Dans notre exp�erience� le r�esultat est de ��# de classi	cations
correctes sur la base de test� avec une d�ecision WTA �a la sortie et autour de
��# sans une telle d�ecision �ref� Section ������

Le codage ST bas�e sur le trigger

Pour l�identi	cation bas�ee sur le trigger �silence entre chaque chi
re prononc�e�
nous obtenons ��# d�identi	cations correctes sur notre base de test avec l�aide
d�un WTA �a la sortie� Ce r�esultat est bien meilleur que lorsque nous �evaluons le
potentiel de fa�con continue� Les vecteurs interm�ediaires �voir chapitre �� nuisent
donc consid�erablement �a la classi	cation�

Sans WTA� les r�esultats tombent aux environ de ��#� Dans le cas o�u nous
nous assurons qu�il n�y a aucun recouvrement entre les hypersph�eres� �premi�ere
option pour la d�ecision en sortie du RCE� voir page ��� les r�esultats sont seule�
ment de ��#�

��� Performance du syst�eme � am�elioration

��	�� Utilit�e de module de QV

Si la plupart des composantes ont un seul �ev�enement dans la s�equence enti�ere �a
identi	er� ce module peut ne pas �etre n�ecessaire� Par cons�equent il est int�eressant
d�examiner l�e
et de la suppression de ce module dans le syst�eme global� Nous
avons donc test�e un tel syst�eme sur notre base de donn�ees� Le ST�RCE est
employ�e pour le module de classi	cation� il re�coit directement en entr�ee les
impulsions obtenues �a partir du module de pr�etraitement� En utilisant le trigger�
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Fig� ���  Pourcentage de classi�cation correcte en fonction du nombre de neu�
rones du premier module quand le ST�RCE est employ�e comme module de clas�
si�cation� Sont repr�esent�es les meilleures r�esultats 	�
� les plus mauvais 	o
 et
les r�esultats m�edians 	�
 sur �� initialisations di��erentes pour chaque nombre
de neurones de QV�

le r�esultat obtenu sur la base d�apprentissage est de ����# de classi	cation
correcte �avec la d�ecision WTA �a la sortie�� ce qui est sensiblement inf�erieur au
r�esultat obtenu ���#� quand le module de QV est pr�esent�

��	�� Nombre de neurones de QV

L��evaluation initiale du nombre de STAN pour la quanti	cation vectorielle se
fait en recherchant les groupements stables dans l�algorithme ST�Kmeans� Pour
�etudier la qualit�e de la d�etermination de ce nombre� le syst�eme global a �et�e
test�e avec di
�erents nombres de STAN dans le module de QV� Les r�esultats
sont propos�es 	gure ���� Le score le plus �elev�e �����#� est obtenu avec ��
neurones� tandis que les r�esultats m�edians sont pratiquement stables entre �� et
��� neurones� Par cons�equent� le nombre de neurones d�etermin�e par la m�ethode
des regroupements stables de ST�Kmeans ���� n�est pas tr�es �eloign�e du nombre
de neurones donnant les meilleurs r�esultats et est au milieu de la gamme o�u nous
avons de bons r�esultats m�edians�

��	�	 Robustesse des param�etres �S et �T des STAN du
module de QV

Dans le module de QV� la valeur de �S et �T est 	x�ee �a �� selon la formule � �S %
�T % �TW � La valeur de � pour TW a �et�e obtenue en �evaluant l�intervalle
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�S % �T % (TW ��� ��� �� ���� ���� ����
TW � � � ��� �� ��

M�edians des R�esultats �#� ���� ���� ��� ��� ���� ����
Moyens des R�esultats �#� ���� ���� ��� ���� ���� ����

Tab� ���  Les r�esultats de simulations qui permettent d�observer la sensibilit�e
du syst�eme �a la valeur de TW dans le module de QV� Il s�agit des r�esultats
m�edians et moyens �evalu�es �a partir de �� initialisations di��erentes� Le syst�eme
est compos�e d�un ST�Kmeans comme module de QV et d�un ST�RCE comme
module de classi�cation� Le nombre de STAN de QV est �x�e �a ����

de temps moyen entre les impulsions des s�equences qui constituent notre base
de donn�ees d�entr�ee� Puisque cette approche est fondamentalement heuristique�
pour �etudier la sensibilit�e de notre syst�eme �a ce param�etre� nous exp�erimentons
plusieurs valeurs de TW avec un nombre de neurones 	x�es �a ��� Les r�esultats
�voir Tableau ����� indiquent que notre valeur de TW fait partie de la gamme
de valeurs qui donne les r�esultats les meilleurs� Nous observons �egalement que
notre syst�eme n�est pas tr�es sensible au choix de TW dans ce module de QV
puisque les r�esultats ne varient pas beaucoup lorsque TW varie de � �a �� unit�es
temporelles�

��	�
 R�ole de �T

Fixer �T �a z�ero dans tout le syst�eme signi	e que le temps ne joue plus un r�ole
explicite dans le codage� Nous observons� dans ce cas� une diminution d�au moins
�# de classi	cation correcte �voir 	gure ����� Ceci montre l�int�er�et du deuxi�eme
degr�e de libert�e pr�esent�e dans le codage ST�

��	 Comparaisons � discussion

Avant de discuter des r�esultats� nous voudrions pr�esenter deux s�eries de test
que nous avons faites sur notre syst�eme� Nous avons tout d�abord remplac�e le
module de QV bas�e sur les ST�Kmeans par un module de QV construit sur un
Kohonen� Nous avons ensuite remplac�e le module de classi	cation ST�RCE par
un module ST�MLP� Le but de ces exp�eriences est d��evaluer les discussions du
chapitre � au sujet de ces r�eseaux et d�observer leur comportement sur notre
base de donn�ees�

��
�� ST�Kohonen

Une carte de Kohonen projette un espace de donn�ees de dimension �elev�ee sur
un espace de plus petite dimension� tout en pr�eservant la topologie de la base de
donn�ees initiale� Pour incorporer cette caract�eristique� l�algorithme impose des
contraintes de voisinage sur la d�e	nition des centres de regroupements� Nous
avons pens�e qu�il serait int�eressant de comparer ces r�esultats �a ceux de l�al�
gorithme des K�means� Nous utilisons une carte de Kohonen �a une dimension
�	gure ����a��� et comme fonction de voisinage� nous utilisons la fonction bien
connue du chapeau mexicain �	gure ����b��� La fonction est � f % sin�r��r�
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Fig� ���  	a
 La carte de Kohonen et 	b
 la fonction de voisinage utilis�ee�
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ainsi f % � quand r % �� Selon l�algorithme de Kohonen� cette fonction �evolue
pendant la phase d�apprentissage� Au d�epart� les poids sont modi	�es en tenant
compte de la fonction de voisinage qui couvre environ la totalit�e de la carte�
mais avec la progression de l�apprentissage cette fonction se limite peu �a peu au
voisinage imm�ediat du neurone gagnant�

Puisque nous ne voulons pas imposer un WTA �pour rendre l�algorithme com�
parable au K�means�� un seuil est associ�e au STAN qui est calcul�e de la m�eme
mani�ere que pour les ST�Kmeans � c�est la distance maximale entre un vecteur
poids et les exemples de la base d�apprentissage qu�il repr�esente�

Les r�esultats sont montr�es dans la 	gure ���� Ils sont comparables �a ceux de
l�algorithme des ST�K�means �	gure �����

��
�� ST�MLP

Le MLP est le r�eseau neuronal le plus connu et le plus utilis�e� Dans notre applica�
tion� le ST�MLP est utilis�e comme module de classi	cation au lieu du ST�RCE�
La 	gure ��� donne le syst�eme global� Deux s�eries de test ont �et�e men�ees � l�une
sur l��evaluation continue du potentiel et l�autre sur l�identi	cation bas�ee sur un
trigger�

Dans le premier cas ��evaluation continue du potentiel� la base d�apprentissage
inclut les vecteurs ST 	naux aussi bien que les vecteurs ST interm�ediaires pour
les s�equences d�impulsions� Le r�eseau n�a pas r�eussi �a apprendre les exemples de
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la base d�apprentissage� Ceci indique qu�il y a une proximit�e importante dans la
base de donn�ees entre plusieurs des vecteurs de la trajectoire �cas du 	gure ����
page ��� et les vecteurs 	naux devant �etre classi	�es� Nous avions constat�e le
m�eme type de probl�eme avec le ST�RCE �Section �������

Lorsque le trigger est utilis�e� les exemples d�apprentissage sont les vecteurs ST
	naux� Le r�eseau a pu apprendre la base� Une seule couche de STAN est su"�
sante� aucune couche cach�ee n�est utilis�ee �� Ceci rend l�architecture du syst�eme
complet �module de QV & module de classi	cation� semblable �a un r�eseau RBF�

Pendant la relaxation� le pourcentage maximum d�identi	cations correctes que
nous avons r�ealis�e est de ����# �avec �� neurones dans le module de QV� sur
notre base de test� Les r�esultats m�edians sont d�environ ��# pour la gamme de
�� �a ��� neurones dans le module de QV �voir 	gure �����

Un syst�eme avec un ST�Kohonen comme module de QV et un ST�MLP comme
module de classi	cation a �et�e �egalement test�e� Le meilleur r�esultat sur notre
base de test est de ����# et est obtenu avec ��� neurones de QV� Les r�esul�
tats m�edians sont d�environ ��# et sont stables pour une gamme de �� �a ���
neurones de QV �voir 	gure ����

��
�	 Interpr�etation des r�esultats

Puisque les r�esultats d�identi	cation ne sont pas corrects �a ��#� il est int�eres�
sant d�identi	er l�origine des erreurs de classi	cation� En analysant les courbes �a
partir desquelles est extrait le mouvement des l�evres� �annexe E� pages �������
on pourrait avoir le sentiment que les trac�es de H et de H� obtenus pour z�ero�
deux� cinq� six� sept et huit ne sont pas tr�es di
�erents� Il en est de m�eme pour les
courbes W et W� de cinq� six� et de sept� Par cons�equent il est pr�evisible qu�il y
aura des confusions dans l�identi	cation de ces trois derniers chi
res� Une autre
confusion peut �egalement surgir entre un et quatre qui paraissent semblables�

�� Notons que dans ce cas� puisque seule une couche de poids est employ�ee� le MLP devient
un Perceptron avec une fonction sigmo��de d�activation�
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Tab� ���  R�esultats d�identi�cation pour chacun des chi�res� Les lignes repr�e�
sentent les chi�res propos�es en entr�ee du syst�eme et les colonnes sont les chi�res
identi��es 	en $
� La base de test comporte ��� s�equences�

Chi
res identi	�es en #

E� S z�ero un deux trois quatre cinq six sept huit neuf

z�ero �� � � � � � � � � �
un � �� � � � � � � � �
deux � � �� � � � � � � �
trois � � � �� � � � � � �
quatre � � � � �� � � � � �
cinq � � � � � �� � � � �
six � � � � � � �� � � �
sept � � � � � � � �� � �
huit � � � � � � � � �� �
neuf � � � � � � � � � ��

Seule le chi
re trois semble �etre bien distinct des autres chi
res�

Dans le but d�analyser la nature des erreurs dans l�identi	cation des chi
res�
une matrice de confusion des r�esultats est �etablie �Table ���� �� Comme pr�evu
le r�esultat le plus faible est r�ealis�e lors de l�identi	cation du chi
re cinq ���#�
le syst�eme le confondant avec six et sept � par ailleurs le meilleur score ���#� a
�et�e r�ealis�e pour le chi
re trois�

Ind�ependamment de la confusion entre les chi
res d�ue �a leur similitude� d�autres
causes peuvent induire une mauvaise classi	cation� Par exemple� les faibles r�e�
sultats obtenus quand le ST�RCE est employ�e en mode d��evaluation continue
du potentiel �et l�incapacit�e du syst�eme �a apprendre lorsque le ST�MLP est
employ�e dans ce mode� indiquent que les trajectoires au cours du temps et les
positions 	nales ST de beaucoup de s�equences se croisent�

Les r�esultats chutent �egalement quand le ST�RCE est employ�e sans WTA� Ceci
indique que beaucoup d�exemples de test apparaissent en dehors des hyper�
sph�eres ou dans les zones de recouvrement des hypersph�eres� Une solution� per�
mettant au syst�eme de fonctionner avec des unit�es ind�ependantes� peut �etre l�in�
corporation de la technique de WTA propos�ee par G� Vaucher dans le chapitre
� de ����� Chaque neurone recevrait alors les entr�ees excitatrices des neurones
de la couche pr�ec�edente et les signaux inhibiteurs provenant des neurones de la
m�eme couche� Dans ce cas� l��emission d�une impulsion par un neurone sera tou�
jours bas�ee sur la mesure de la distance entre le vecteur d�entr�ee et le prototype�
mais au lieu de comparer cette distance au rayon de l�hypersph�ere autour du
prototype pour produire un r�esultat� la distance elle�m�eme est �emise en sortie�
En d�autres termes� un STAN est d�e	ni pour �emettre des impulsions a	n que
la sortie code temporellement la distance entre le vecteur d�entr�ee et le proto�
type du STAN� De cette fa�con les neurones avec le prototype le plus proche du

	� Avec un ST�Kmeans comme module de QV et un ST�RCE �en mode de trigger� comme
module de classi
cation�
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vecteur d�entr�ee tireront d�abord et inhiberont les autres neurones� Cependant�
nous voudrions pr�eciser que ce ne sont l�a que des id�ees et qu�elles restent �a �etre
valid�ees par des simulations�

Puisque nous avons essay�e plusieurs combinaisons de r�eseaux� il peut �etre utile
de rappeler ici que nous pr�ef�erons le ST�Kmeans �pour le module de QV� et le
ST�RCE �pour le module de classi	cation�� Cette pr�ef�erence est d�ue �a l�avantage
d�avoir des unit�es ind�ependantes et autonomes� bien que notre base de donn�ees
soit telle que nous ayons de moins bons r�esultats avec elles� Toutefois ce n�est
pas une raison su"sante pour abandonner cette approche� Nous avons montr�e
que les id�ees pr�esent�ees en chapitres � et � sont interessantes mais la technique
reste �a am�eliorer�

En conclusion� il est di"cile de comparer nos r�esultats aux r�esultats d�autres
syst�emes de lecture labiale� La plupart des auteurs rapportent des r�esultats sur
la base de signaux combin�es audio�vid�eo� Parmi les r�esultats disponibles sur la
vid�eo seulement� aucun n�est sup�erieur �a ��# de classi	cation correcte� Dans
���� le r�esultat rapport�e concerne la m�eme t�ache que la n�otre et est d�environ
��#� mais sur une plus grande base de donn�ees multi�locuteur� Certains des
r�esultats trouv�es dans la litt�erature sont indiqu�es dans l�annexe B� ainsi que
leur t�ache d�identi	cation� Pour notre part� nos a"chons des r�esultats d�environ
��# de classi	cation correcte en moyenne et de ����# dans les meilleurs des
cas� Il faut �etre �evidemment tr�es prudent dans la comparaison des performances
des di
�erents syst�emes� tant qu�il n�existe pas une base commune�

��� Sommaire du chapitre

Dans ce chapitre la lecture labiale nous a permis d�illustrer la proc�edure de
d�eveloppement des modules de QV et de classi	cation� Un ST�Kmeans pour le
module de QV suivi d�un ST�RCE pour la classi	cation ont �et�e propos�es� A titre
de comparaison� un ST�Kohonen pour le module de QV et un ST�MLP ont �et�e
utilis�es comme approche alternative pour la classi	cation�

Cependant� les r�esultats �maximum de ����#� sur notre base de test mono�
locuteur des chi
res fran�cais indiquent que notre approche est int�eressante et
prometteuse� Ils nous encouragent �a continuer notre travail dans cette direction�

Un bilan du travail e�ectu�e dans cette th�ese et les perspectives des travaux futurs
sont l�objet du prochain chapitre�
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Chapitre �

Conclusion

Ce dernier chapitre fait l�inventaire du travail e�ectu�e et donne des perspectives
pour les travaux futurs�

��� Bilan

Les travaux que nous avons r�ealis�es pour d�evelopper un syst�eme automatique de
lecture labiale s�appuient sur un mod�ele neuronal r�ecemment d�evelopp�e �STAN�
qui utilise �a la fois les caract�eristiques spatiales et temporelles des donn�ees
pour r�ealiser leur classi	cation� Le STAN conserve les propri�et�es alg�ebriques
des neurones classiques� tout en y ajoutant la possibilit�e de traiter des donn�ees
asynchrones� Ce mod�ele de neurone est con�cu pour fonctionner comme unit�e in�
d�ependante dans des architectures massivement parall�eles� caract�eristique utile
pour r�ealiser des syst�emes temps r�eel� Ces deux propri�et�es �asynchronisme et
parall�elisme� font du STAN un bon candidat pour la r�ealisation d�applications
ST dans divers domaines�

Apr�es que ce mod�ele ait �et�e con�cu� l��etape logique suivante fut d��etudier ses
capacit�es et ses limites face �a une application r�eelle� Cependant avant de pou�
voir mettre en �uvre le STAN� il s�est av�er�e n�ecessaire de r�esoudre plusieurs
probl�emes � ma��triser le processus de sortie �ce qui a conduit au choix d�un STAN
bas�e sur la distance hermitienne et non sur le produit scalaire hermitien�� choi�
sir un type de nombres complexes parmi ceux �a disposition dans les di
�erentes
formalisations existantes� d�eterminer les param�etres �S et �T en fonction de
l�application� trancher entre une communication par train d�impulsions ou par
impulsion unique� etc� Un autre point important sur lequel nous avons travaill�e
est l�apprentissage des poids du STAN� Pour cela� nous avons analys�e et adapt�e
le ST�MLP et le ST�Kohonen d�evelopp�es par l��equipe� Nous avons par ailleurs
mis au point les algorithmes ST�Kmeans et ST�RCE qui sont mieux adapt�es �a
la dynamique asynchrone des STANs et ont l�avantage d��etre compatibles avec
le comportement autonome des unit�es neuronales�

En outre� une proc�edure �etape�par��etape est propos�ee pour faciliter la concep�
tion de syst�emes de reconnaissance b�atis avec des STAN� Conform�ement �a une
d�emarche classique� un tel syst�eme doit comporter trois modules� Le premier
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module a pour but d�acqu�erir les donn�ees� de les pr�etraiter et de les convertir
en s�equences d�impulsions adapt�ees aux STAN� Le deuxi�eme module assure une
quanti	cation vectorielle dans un espace de sous�s�equences� ces derni�eres �etant
construites �a partir des s�equences g�en�er�ees par le premier module de telle ma�
ni�ere qu�il y ait un �ev�enement par composante et par sous�s�equence� tout du
moins en moyenne� Par apprentissage non�supervis�e� des repr�esentants sont ex�
traits des nuages de sous�s�equences� Ils servent de vecteurs poids aux STAN qui
composent ce second module� Le dernier module assure en	n une classi	cation
supervis�ee des s�equences d�impulsions produites par le module de quanti	cation
vectorielle� Ces deux derniers modules sont des STANN�

L�approche qui vient d��etre d�ecrite est appliqu�ee �a la lecture labiale� Les pr�etrai�
tements consistent �a localiser automatiquement et �a suivre certains points des
l�evres� t�ache qui s�est av�er�ee d�elicate parce que les l�evres sont des objets mo�
biles et d�eformables� Travailler sur le mouvement pr�esente l�int�er�et de produire
en sortie du premier module des s�equences dans un espace de faible dimension�
ce qui est important pour les performances du syst�eme dans le contexte temps
r�eel vis�e� Les capacit�es de reconnaissance d�un tel syst�eme sont en outre com�
pl�ementaires �a celles des approches bas�ees sur l�extraction des vis�emes� laissant
ainsi augurer des performances en terme de reconnaissance conjointe des deux
approches meilleures que celles que peuvent donner chacune d�elles prise s�epa�
r�ement�

Pour les modules de VQ et de classi	cation� di
�erentes combinaisons d�architec�
tures de STANN ont �et�e employ�ees et compar�ees sur le probl�eme de la lecture
labiale� Il ressort globalement des r�esultats que l�utilisation de STAN pour r�e�
soudre un tel probl�eme� spatio�temporel par nature et r�eput�e di"cile� est tout
�a fait prometteuse�

Ainsi� notre contribution dans cette th�ese peut se d�ecliner suivant trois axes �
l�enrichissement de l�outil STAN� l��elaboration d�une approche m�ethodologique
d�utilisation de cet outil et 	nalement la mise en �uvre dans le contexte appli�
catif de la lecture labiale de ce dernier�

Nous disposons maintenant d�un ensemble d�architectures� auxquelles sont asso�
ci�es des algorithmes d�apprentissage� pour traiter dans un contexte d�asynchro�
nisme des applications ST� Les architectures disponibles peuvent �etre combin�ees
de di
�erentes mani�eres suivant le but vis�e� A partir des di
�erentes architectures
existantes et de la proc�edure m�ethodologique de d�eveloppement propos�ee� un
utilisateur potentiel des STAN peut aborder de nouveaux probl�emes avec plus
de facilit�e et de con	ance� La partie la plus di"cile reste le choix d�une technique
de pr�etraitement adapt�ee mais� une fois que les impulsions sont disponibles� le
processus de mise en �uvre des �etages de STAN est maintenant relativement
bien balis�e�

En	n� nos r�esultats prometteurs sur le probl�eme de la lecture labiale ouvrent
la voie �a d�autres perspectives dans ce domaine� Elles sont discut�ees dans la
prochaine section�
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��� Perspectives

����� STAN

D�abord� les STAN pourraient �etre appliqu�es �a d�autres probl�emes ST pour va�
lider et enrichir notre d�emarche de mise en �uvre� Ainsi� notre �equipe qui a d�ej�a
travaill�e dans le domaine de la reconnaissance en ligne de caract�eres manuscrits�
pourrait appliquer la d�emarche �a ce domaine� Plus pr�ecis�ement� les travaux d�ej�a
men�es sur les caract�eres isol�es pourraient �etre prolong�es au traitement de carac�
t�eres attach�es� Toutefois� cette application n�est qu�un exemple parmi un grand
nombre d�applications ST potentielles� Rien que dans le domaine des interfaces
homme�machine� citons les t�aches de reconnaissance � des expressions faciales�
de la gestuelle des mains� du point�e du regard �suivi des yeux�� de la reconnais�
sance en ligne de signatures� etc�

La mise en �uvre de STAN dans le cadre d�autres applications ST devrait per�
mettre d�am�eliorer les techniques et la m�ethode propos�ees� En e
et� plusieurs
probl�emes restent en suspend �

� Le premier que l�on peut citer et que nous n�avons pas pu r�esoudre est
celui illustr�e par la 	gure ����� page ��� Lors d�une �evaluation continue de
la sortie� si le vecteur 	nal associ�e �a une s�equence se situe sur la trajec�
toire des vecteurs interm�ediaires d�une autre s�equence� le syst�eme produit
alors des r�esultats incorrects� Une solution partielle �a ce probl�eme se situe
sans doute dans l�introduction d�informations de contexte dans les don�
n�ees trait�ees� Cette solution suppose bien s�ur que les s�equences en con$it
aient des contextes di
�erents� Cependant� dans sa globalit�e� ce probl�eme
d��eclipse d�une s�equence par d�autres est complexe et le r�esoudre consti�
tue l�un des axes de recherche sur lesquels il faudra �uvrer pour avoir une
meilleure ma��trise des syst�emes construits avec des STAN�

�� Un autre aspect� sur lequel nous voudrions attirer l�attention du lecteur�
est la remise �a z�ero du vecteur d�entr�ee des STAN apr�es d�echarge� Ce
reset n�a qu�un lien assez lointain avec le monde biologique� tout du moins
pour ce que nous en savons� Cette remise �a z�ero a pour but d��eviter un
tirage r�ep�et�e du STAN lors de l�identi	cation par ce dernier d�une s�equence
�page ���� cette contrainte visant �a limiter le nombre d�impulsions en
entr�ee des neurones e
�erents �probl�eme li�e au calcul de TW�� Cependant�
dans les neurones biologiques� bien qu�il y ait un m�ecanisme de p�eriode
r�efractaire� la communication par trains de potentiels d�action et m�eme
par burst est observ�ee� Notre mod�ele prend donc sur ce point �ce n�est
pas le seul� ses distances avec la r�ealit�e dont il tente de s�inspirer� Des
compl�ements de recherche seraient �a mener sur ce point�

�� Encore un autre domaine o�u des am�eliorations sont envisageables est ce�
lui de la d�etermination automatique des TW dans les sous�modules de
quanti	cation vectorielle� Jusqu��a pr�esent le choix est fait en observant les
donn�ees� Dans le cas de la lecture labiale� telle que nous l�avons trait�ee�
une premi�ere v�eri	cation est faite sur la base pour s�assurer que les impul�
sions pr�esent�ees aux STANN ne sont pas re�cues sous forme de trains� Nous
avons alors d�e	ni TW comme �etant le retard moyen entre les �ev�enements�
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Toutefois� il faudrait pouvoir disposer d�une approche plus syst�ematique�
La d�etermination automatique de TW pourrait �etre bas�ee sur une �etude
statistique des retards entre les �ev�enements sur chaque composante� dans
le but d�en tirer une valeur pour TW permettant de contr�oler statistique�
ment le risque d�avoir plusieurs impulsions sur une m�eme composante �a
l�int�erieur d�une m�eme fen�etre temporelle�

�� Dans l��etape � �page ���� nous recommandons d�utiliser les m�emes �S et
�T pour tous les STAN d�une couche donn�ee� Toutefois� dans la mesure
o�u ces param�etres sont directement li�es aux TW appliqu�es aux s�equences�
notre recommandation n�est pertinente� surtout en ce qui concerne la
couche de sortie� que si les s�equences de di
�erentes classes ont approxima�
tivement la m�eme dur�ee� En cons�equence� des travaux compl�ementaires
devraient �etre men�es a	n que les applications pour lesquelles la variabi�
lit�e de la dur�ee des s�equences �a reconna��tre est grande puissent aussi �etre
trait�ees�

�� Nous n�avons �egalement pas eu de tr�es bons r�esultats avec le module de
classi	cation de la section ������ page ��� lorsque l�on impose un compor�
tement autonome aux unit�es du ST�RCE� La technique que nous propo�
sons pour �eviter le recouvrement des sph�eres d�in$uence des unit�es �Sec�
tion ����� page �� doit par cons�equent �etre r�eexamin�ee sur une base de
donn�ees plus large �de pr�ef�erence un benchmark� �� En	n� l�id�ee d�utiliser
des unit�es autonomes avec inhibiteurs �Section ������ page ��� devrait
�etre d�evelopp�ee et approfondie�

����� Syst�eme de lecture labiale

Notre syst�eme de lecture labiale est loin d�avoir atteint le stade de l�industria�
lisation ) Beaucoup de travail reste �a faire�

D�abord il reste �a constituer une base de donn�ees multi�locuteurs d�une taille
cons�equente� A l�aide d�une telle base� il faudrait tester la sensibilit�e de notre
technique de pr�etraitement des images �a la variabilit�e des couleurs de peau�
aux conditions d��eclairement et surtout aux styles d�articulation des di
�erents
locuteurs� Pour am�eliorer les performances� il faudrait incorporer une autre tech�
nique ind�ependante et compl�ementaire �a celle utilis�ee actuellement pour trou�
ver les positions des l�evres et utiliser ensuite les deux m�ethodes conjointement
pour suivre les points caract�eristiques de l�image avec plus de pr�ecisions� Pour
am�eliorer les pr�etraitements� des travaux pourraient �egalement �etre men�es pour
remplacer le choix chromatique de la coordonn�ee V par une d�emarche discri�
minante plus robuste pour distinguer l�int�erieur de la bouche �dents� langue�
obscurit�e� de l�ext�erieur �les l�evres et la peau�� Cette discrimination pourrait
�etre faite� par exemple� en ayant recours �a une approche neuronale classique�

Une deuxi�eme direction serait l�incorporation d�un module de reconnaissance
audio dans le syst�eme pour r�ealiser un syst�eme de reconnaissance de la parole
automatique plus e"cace� Notons que le STAN pourrait aussi �etre employ�e pour

�� La base de donn�ees ne doit pas n�ecessairement �etre dans le domaine de la lecture labiale�
car la technique d�epasse le cadre de cette application�
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l�identi	cation audio car le probl�eme est �egalement de nature ST�

Une critique qui peut �etre faite sur le syst�eme actuel est la contrainte impo�
s�ee au locuteur d�avoir ses l�evres dans un certain rectangle quand il parle� Cette
obligation pourrait �etre lev�ee� tout du moins partiellement� par un algorithme
d�etectant automatiquement les visages suivi d�un autre d�etectant les l�evres� De
tels algorithmes existent dans la litt�erature � certains ont m�eme fait l�objet de
travaux dans l��equipe� Citons par exemple le syst�eme de d�etection de visages
d�evelopp�e par R� S�eguier ����� Un syst�eme de d�etection de visages utilisant
seulement les neurones de type I�F a �et�e rapport�e dans ��� � les auteurs en
soulignent les performances en terme de temps de r�eponse� Concernant la loca�
lisation des l�evres� une technique neuronale est propos�ee par �����

Bien que la reconnaissance d�un vocabulaire limit�e ait des perspectives com�
merciales en tant que telle �commandes vocales dans une voiture� num�erotation
t�el�ephonique�� le but ultime serait d�avoir un syst�eme de reconnaissance de la
parole non limit�e� Dans ce cadre� les STAN pourraient par l�analyse de s�equences
plus longues �mots� phrases� introduire une information de contexte levant cer�
taines ambigu��t�es dans la reconnaissance�

A	n de mesurer les performances de notre syst�eme de reconnaissance bas�e sur
l�utilisation des STAN� il faudrait pouvoir le comparer �a ceux qui mettent en
�uvre des TDNN ou des HMM� Malheureusement il n�y a aucun benchmark
dans ce domaine� Il faudrait par cons�equent d�evelopper au sein de l��equipe les
di
�erentes approches et les comparer sur nos propres bases de donn�ees�

Maintenant� pour conclure� si l�ensemble des �etapes ci�dessus venaient �a �etre
franchi avec succ�es� quelles seraient les applications commerciales d�un tel pro�
duit� Citons d�abord� les syst�emes exploitant le signal audio en environnement
bruyant� Ils pourraient tirer b�en�e	ce de l�int�egration de la modalit�e visuelle� Ces
endroits bruyants sont par exemple les usines� les habitacles d�avion� la bourse�
etc� On peut citer aussi l�habitacle d�une voiture� dans lequel un syst�eme �a com�
mandes vocales serait perturb�e par les conversations entre les passagers et le
bruit ext�erieur� D�autres applications sont la commande vocale des t�el�ephones
mains libres� la commande des appareils �electrom�enagers� le pilotage des jeux
vid�eo de haute technologie install�es dans des lieux publiques� les interfaces avec
les ordinateurs �a porter �sur soi� de demain �wearable computers� ���
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Annexe A

Unit Impulses

If there is more than one event on a component� during a given TW� then there
is a risk that two completely di
erent combinations of events may produce ap�
proximately the same complex number� As stated in Section ������ page ��� this
problem can be resolved by breaking the sequences into smaller sequences� such
that there is only one event per component per sequence� After the 	rst stage of
sub�sequence recognition� the impulses are of unit magnitude �a sub�sequence
is recognised or it is not recognised�� If all the input impulses are of unit am�
plitude� then we can allow two impulses per component per sequence� To prove
that upto two unit impulses can be mapped without any fear of confusion we
proceed as follows�

Several unit impulses may be added to give a complex point z� In order to
have a common reference on the real axis corresponding to this complex point
z� we would like to de	ne a term Unique Equivalent Impulse 	U
� We de	ne U
as the point on the real axis from which a complex point z may be reached using
the propagation operation �Eq� ����� If z % �ei�� then its U has a magnitude ��
and its �� % � �Fig� A���

U % �� % �e�S�

where � % �tan����T

For a given �S and �T each point z can have only one corresponding U � Hence�
we cannot have confusion between two set of impulses except if they have the

0
η

ϕ
z

η

U

Fig� A�  U is the point on the real axis from which a complex point z may
be reached using the propagation operation� This point U is de�ned as Unit
Equivalent Impulse associated to z�
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same U � More precisely� consider two Unique Equivalent Impulses� U� � R�
� and

U� � R�
�� Each of them can be related to two separate sets �E� and E�� of

complex points �z� which can be reached by the means of propagation function�

U� � E� % fz�C	 z % U�e
i�	 ����	 ����g

U� � E� % fz�C	 z % U�e
i�	 ����	 ����g

So we have �

za�E� � 	�a	 za % U�e
i�a

zB�E� � 	�b	 zb % U�e
i�b

This means that za % zb if the following condition is satis	ed �

za % zb � U�e
i�a % U�e

i�b

� U��U�e
i	�a��b
 % 

� U��U� %  and �a � �b % �

� U� % U� and �a % �b

Hence� we cannot have confusion between two set of impulses except if they have
the same U and the intersection of the two sets E� 
E� is empty if U� �% U��

The case of a single impulse

Suppose that z is composed of a single impulse �Fig� A���a��� In that case U is
equal to � since the impulses are of unit magnitude� In Fig� A���b�� the possible
values which a single unit impulse can have are shown�

The case of two impulses

Suppose that z is the vector addition of two impulses� as shown in Fig� A���a��
Since after vector addition the two impulses are considered as one impulse �which
can be traced back to its U �� therefore only the temporal di
erence between the
two impulses is su"cient to determine U � in this case� Thus at �b % � we have
�a � �b % �a and therefore� in this case� we have�

z % �ei� % e��S�aei�a & 

with

�
� %

p
e���S�a &  & �e��S�a cos�a

� % arctan
�

e��S�a sin�a
e��S�a cos�a��

�
The unique equivalent impulse is�

U % �e�S� �A��

where � %


�T

�
e��S�a sin�a

e��S�a cos�a & 

�

because � is found according to �T � % tan�� Since � �  ��a � &� and �a �
��	 ����� and � � �� U � � hence we cannot have confusion with the case of a
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Fig� A��  	a
A single event� 	b
 The possible values which a single unit impulse
can have are shown by the trajectory of 	�
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Fig� A��  	a
 Two unit amplitude events� 	b
 The starting points 	at the arrival
of �nd impulse
 when we have two unit impulses is shown by the curve of 	�

points and it is obtained by translating 	parallel to the real axis
 the 	�
 points
by a single unit� The possible values which two unit impulses can have is within
the region labelled as ��
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single impulse� In Fig� A���b� the region occupied by the possible values of two
unit impulses is shown �region ��� It can be observed that region � is separate
from the values of single unit impulse�

Furthermore� to demonstrate that we cannot have the same value of U for two
di
erent �a� we are going to prove that U is a strictly diminishing function of
�a� The derivative of U is the following expression�

�U

��a
% �e �p

��p
�S�a

�
�a�

�
T q & �a�

�
S�m & ��q &m� & �Sm�q &  & p& �m &mp�

�
�
h
� &m����� & p��

p
 & e���S�a & ��p

i

with

�	



m % ��T �
�
a

p % e�S�a
p
 &m

q %  & e��S�a & �p& e��s�am

which is strictly negative� for � � �a � &�� �U���a � ��

The case of three impulses

For the case when z is composed of three impulses �Fig� A���a��� the same
logic can be followed as for the previous case� After the addition of the three
impulses they can be treated as a single point�

In Fig� A���b�� the region �region �� occupied by the possible values of three
unit impulses is shown alongwith the region �S� which is composed of the pos�
sible starting values �at the arrival of �rd impulse� of the points of region �� S is
obtained by translating the region �� by a single unit� along the real axis� This
	gure shows that there is an overlapping between the region occupied by two
unit impulses �region � of Fig� A���b�� and the region occupied by three unit
impulses �region � and S�� Thus there is a risk of confusion between three unit
impulses and two unit impulses�

An example is that of three unit impulses having the values of �a % ��
���
�b % �
�� and �c % �
� which map onto a complex point with coordinates
� % �
��� and � % ��
���� �when �S % �T % �
�� This same complex point is
occupied by two unit impulses with �a % � and �b % �� respectively� In both
the cases the corresponding U is equal to �����

Hence we allow upto two impulses on a single component 	per sequence
 be�
cause there is no risk of confusion between a single unit impulse and two unit
impulses� However� three or more unit impulses can be confused with two unit
impulses�
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Annexe B

Lipreading Systems� A

Survey

To improve the performance of audio speech recognition systems� some attempts
have been made� especially in the last ten years� to extract the visual information
available in the movements of the lips in order to supplement the audio signal�
However� this has proved to be a problem which is not simple� Here we will
make a survey of the lipreading systems developed uptill now� We will focus on
describing the recognition tasks and the databases� the preprocessing techniques�
and 	nally the recognition strategies and results obtained�

B�� Recognition Tasks and Databases

Most of the recognition tasks� reported in literature� consists of identifying in�
dividual letters of the alphabet� They can be classi	ed� as given below�

Consonants

In ���� the task is to discriminate between ten English consonants �b� d� f�
m� n� p� s� t� v� z�� There are 	ve di
erent speakers who spoke the letters once�
In ��� ��� ��� the database is comprised of � sequences of twenty two conso�
nants spoken by a single person�

Vowels

In ���� ��� the speech selected is English vowels� Data is obtained from a
single speaker and is composed of �� examples�

Syllables

In ���� ��� for one of the reported recognition tasks� four English consonant�
vowel syllables (da(� (fa(� (la( and (ma( are spoken by ten speakers� each
repeated � times� In ��� ��� the task is expended by one syllable and the da�
tabase consisted of 	ve di
erent consonants�vowel pairs �(ba(� (da(� (fa(� (la(�
(ma(� uttered by � di
erent speakers � times�
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Complete Alphabet

In ���� ��� a database comprised of �� sequences of English letters is utilised�
In ��� �� �� �� ��� ��� ��� ��� ��� ��� the task undertaken is the recognition of
German alphabet letters� For this task� ��� �� has collected a total of ��� letter
sequences spelled by two male speakers� In ��� �� about ���� letters spelled
by six speakers are collected� In ���� ��� ��� tests are performed on data from
one speaker which consisted of ��� letter sequences� Finally in ���� ��� ��� the
database comprises of � speakers with �� utterances per speaker� It must be
noted that though the databases are multi�speaker� but most of the systems are
mono�speaker �except for ���� ��� �����

Other Tasks

In ���� ��� one of the reported experiment is to recognise train station names�
For this experiment  Japanese train station names are recorded from � spea�
kers� Each name is uttered twice�

In ���� ��� the task is isolated English digit recognition� In ���� �� ��� ��� ���
the task is to distinguish between the French digits from zero to nine� The da�
tabase �called M�VTS� contains �� recordings of �� subjects �	ve recordings
per speaker� ��

B�� Input Signals and Preprocessing

Since the good choice of input signals and preprocessing are vital for the e"�
ciency of the recognition system� therefore we will see in some detail how the
lipreading systems deal with it�

Raw Images

There exist some systems which utilise the raw image directly as input to the
classi	cation engine� As an example� in ���� neural networks are trained to
identify vowels directly from the static gray level images� ���� also used the
images directly but after thresholding them into two levels� i�e� black and white�
A direct utilisation of images after histogram normalization is reported in ��� ���
This normalization is done to compensate for lightning conditions changes�

Raw Images in Low Dimensions

Like any other image� a mouth image has a high dimensionality� hence many
systems utilise techniques to represent the image in a low dimension space� Some
of the interesting techniques are Fourier transformation ��� �� ��� ��� ���� Prin�
cipal Component Analysis PCA ���� ��� ��� and Linear Discriminant Analysis
LDA ���� ��� ����

��We do not utilise M�VTS because it has only � sequences per speaker and we wanted to
develop �initially� a mono�speaker system�
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Extracted Information

Many of the systems neither utilise the images directly nor their projection
in a low dimension space� but attempt to extract information from them which
is later on provided to the recognition systems� In ����� binary mouth images
are analyzed to derive the mouth open area� the perimeter� the height� and the
width� In ��� ��� seventeen features are derived from the gray level images
which serve as input to the system� These features include horizontal separation
between left and right mouth corners� vertical separation between top and bot�
tom lips� position and intensity value of three points on a vertical line through
the center of the mouth� In ���� an optical $ow technique is used to estimate
four velocity values �upper and lower lips� and the corners of the mouth� from
the raw pixel video image of a mouth� In ���� ��� a number of features of the
binary images� such as height� width� and perimeter along with derivatives of
these quantities are used as inputs� Finally we will mention ���� which gathers
information about the movement of lips by tracking � points on the lips� nose
and chin� These points are physically placed on the subject by a re$ective mar�
ker and are sampled by a motion tracker at �� Hz�

Mouth Modelisation

Some systems compare the mouth with stored models to derive useful infor�
mation� In ���� a lip tracking approach is reported which is based on comparing
a contour model with the image features� Also PCA technique is used on the
contours to produce the input� In ���� ��� an algorithm based on deformable
templates for tracking the dynamics of the lips is described� A new algorithm
for modeling the shape of the mouth has been reported in ���� Data from a
contour or edge map can be utilised for this modelisation� In ��� ��� both the
shape information from the lips contours and intensity information from the
mouth area are used as input� Shape information is obtained by tracking and
parameterising the inner and outer lip boundary in an image sequence� Intensity
information is extracted from a gray level model� based on PCA�

B�� Recognition Strategy and Results

Non Connectionist Systems

Minimum Distance Classi�er

The earliest e
ort for automatic lipreading is done in ��� ���� for isolated digit
recognition� In this system� the binary mouth images are analyzed to derive the
mouth open area� the perimeter� the height� and the width� These parameters
are then used for recognition� Later in ��� this system is modi	ed to utilise
the binary mouth images themselves as visual features ����� A dictionary of pre�
stored labelled utterances and a clustering scheme based on standard minimum
distance classi	er is used to classify these binary images� The system results
are obtained from integration of audio and video information and no video�only
results are given�
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In ���� ���� used optical $ow technique to estimate four velocity values �upper
and lower lips� and the corners of the mouth� from the raw pixel video image
of a mouth� The principal components analysis �PCA� and standard minimum
distance classi	er are used to classify the input data� No video�only results are
given�

Hidden Markov Models

In ��� ���� ��� used Hidden Markov Models �HMMs� to recognise continuous
speech visually� They utilised� as input� a number of features of the binary
images such as height� width� and perimeter along with time derivatives of these
quantities� The database recordings are obtained with a head mounted harness
containing a camera and two side mounted incandescent lights� A database com�
prised of �� sentences� The highest results obtained are ����#�

In ������� a system is developed by combining an acoustic speech recognizer
and an automatic lipreader with HMMs ��� ��� ���� The database comprised
of � sequences of twenty two consonants spoken by a single person� The visual
subsystem performance is ��#�

In ���� ���� ��� an algorithm is developed based on deformable templates
for tracking the dynamics of the lips� HMMs are utilised for classi	cation and
the following two experiments are undertaken� In the 	rst experiment four
consonant�vowel syllables are spoken by ten speakers� The result of video only
portion of the system is ��#� In the second experiment Japanese train station
names are recorded from ten speakers� The result is �# correct for video only
part�

In ������� ���� �� ��� ��� ��� used both shape information from the lips contours
and intensity information from the mouth area� Shape information is obtained
by tracking and parameterising the inner and outer lip boundary in an image
sequence� Intensity information is extracted from a gray level model� based on
PCA� Their speaker independent system is based on HMMs� The database is
composed of French digits from zero to nine� The system obtained a word ac�
curacy of upto ����#�

Connectionist Systems

Multi Layer Perceptron

In ���� ��� of ������� neural networks are used for the 	rst time to clas�
sify visual speech signals� A multilayer perceptron is trained to identify vowels
directly from the static gray level images� Only one representative image is asso�
ciated with each vowel� The database comprised of �� images which are divided
into two equal parts for training and testing� Thus for the � vowel sounds there
are � training examples for each vowel� The average performance is ��# correct
categorizations�

Time Delay Neural Networks
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In ���� of ���� a TDNN �time delay neural network� is utilised to perform
both automatic lipreading and acoustic speech recognition� They place ten re�
$ective markers on a talkers face and sample the position of these markers by
means of a two�dimensional motion tracker� at the rate of �� Hz� The database
comprises of ten consonants� They report a recognition accuracy of �# in the
absence of acoustic information�

In ��� ��� of ���� the same team switched from re$ective markers to gray�
scale values of images� From the gray values they derive � features which serve
as input� The database consists of 	ve di
erent consonants�vowel pairs� For vi�
deo only network� correct classi	cation is reported between �����#�

In ��� �� of ���� the aim is to built a better speech recognition system by
combining audio and video signals and utilising a TDNN� Two alternate pre�
processing techniques are utilised and compared on the mouth region images�
histogram normalized grey value coding and � dimensional Fourier transforma�
tion ��D�FFT�� The database collected is spelling of German names and random
letter sequences� The results for histogram normalized grey value images� are
���# correct for one speaker and ����# correct for the other� Visual recogni�
tion with �D�FFT is about ��#�

In ��� �� of ���� the same team reports a new lip tracking approach� ba�
sed on comparing a contour model with the image features� The PCA technique
is used on the contours to produce the input to the TDNN� They do not report
the visual results separately for their experiments�

In ���� ��� ��� of ������� a TDNN is used for the recognition task de	ned
in ��� �� and also two of the same preprocessing techniques are again utilised�
Under optimal lighting and recording conditions they observed visual only ac�
curacy of as high as ��#� However they report that it is di"cult to consistently
reproduce the recording environment necessary for this level of performance�
More representative word accuracy values are in the range of �����# for gray
levels� �����#for PCA� �����# for LDA and ��� ��# for discrete Fourier trans�
forms�

In ���� ��� ��� of ���� the results of multi�speaker experiments on a TDNN
based system are presented� The task is the same as described above� The visual
recognition results for seven speakers range between the minimum of ��# and
a maximum of ����# �average ����#��

Other representative papers on the topic of lipreading are ��� �� ��� ��� ����
A good overview of the existing visual speech recognition systems can be found
in ��� ��� ����
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Annexe C

Training Algorithms

In Chapter �� Training of STAN Weights� we have given our adaptation of two
algorithms� RCE and Kmeans� so that they may be compatible with STANs�
Here we present these two algorithms in their classical form�

C�� RCE Algorithm

The algorithm of RCE �Reilly� Cooper and Elbaum� ���� ��� is a supervised
training method� The database is partitioned by means of hypervolumes� In
case of Euclidean or hermitian distance� the hypervolume is a hypersphere and
for simplicity we will restrict ourselves to hyperspheres in the rest of this chap�
ter� These hyperspheres may be overlapping� A hypersphere encloses training
examples belonging to only one particular class� But a class may have more
than one hyperspheres for itself� The architecture� training and working of this
network is as follows�

Architecture

The network is composed of three layers of cells� an input layer� an interme�
diate layer and an output layer �Fig� C��� The input layer of cells� does nothing
except channeling the input� The intermediate layer has calculating units� called
coding cells �G�� The cells of the output layer are called decision cells �H�� and
the job of this layer is to produce the result of classi	cation�

The number of input cells is equal to the number of components of the in�
put vector �X� and the number of decision cells is equal to the number of classes
of the application �one output for each class�� The number of coding cells are
determined by the training algorithm� This automatically resolves the problem
of network dimensions� The training algorithm associates a weight vector �W�
and a hypersphere of in$uence of radius � to each of the coding cells� The output
of a coding cell is�

s %

�
� if Dist
�X	W � � �
�� otherwise

Each coding cell belongs to one of the classes present� A class may have more
than one coding cells which belong to it� A coding cell is connected only to



�� ANNEXE C� TRAINING ALGORITHMS

λ 1

λ 2

λ 3

λ 4

λ k

B

Input

A

G

G

G

G

2

3

4

k

G1

B

B

M

A

Coding Cells Decision Cells

Output

H

H
A

M
H

Fig� C�  A RCE Neural Network�

that decision cell which corresponds to its class� Thus a coding cell is connected
only to one output but a decision cell may have incoming connections from
many coding cells� The output of a decision cell� will be  if at least one of its
connected inputs is equal to �

y %

�
� if

P
sconnected � 

�� otherwise

Training

At the beginning of the algorithm there are no coding cells present� Since it
is a supervised algorithm� hence the training examples have their output class
associated with them� One training example is selected arbitrarily� Let it be XC

� �
belonging to class C� where C � fclasses present in the databaseg� A coding cell
GC is created for it and XC

� is placed as a prototype or weight vector WC in
this cell� This GC is connected to the decision unit HC corresponding to the
class C� A hypersphere of in$uence with a very large radius� �C � �equal to half
or one third of the total space occupied by the data �� is associated with the
coding cell GC �

Now other training examples are selected randomly� one by one� Assume that
the nth selected example� XP

n � is of class P � This example is checked with the

�� The total space occupied by the data can be calculated as the diameter of the dataspace
or the norm of the largest datapoint� etc�



C��� RCE ALGORITHM ��

λ

λ

λ

λ
B1

B2

A1

A2

A

AA

A

A

B
B

B B
B

B

B
BBB

B

B

A

B
B

B

A
A

A
A

A

Fig� C��  Division of input dataspace� for two classes A and B� by RCE algo�
rithm�

k weight vectors WC of the previously created coding cell�s� GC � for one of the
following possibilities�

� The output of at least one of the coding cells GP connected to the decision
cell HP of class P is one�

�a� The output of coding cells of all other classes� GC is zero� where
C �% P � In this case� we do nothing and take up the next training
example�

�b� One or more GC� where C �% P � has an output of one� In this case
the associated �C of each con$icting GC is reduced to a value slightly
less than the distance between XP

n and corresponding WC �

�� The outputs of all coding cells GP � of class P � are zero� In this case� a new
�k & � coding cell GP is created and XP

n is placed as the weight vector
in it� A very large radius �P is associated with the new GP � This coding
cell is connected to the decision unit HP corresponding to the class P �

�a� The output of coding cells of all other classes� GC is zero� where
C �% P � In this case� we do nothing�

�b� One or more GC� where C �% P � has an output of one� In this case
the �C of each con$icting GC is reduced to a value slightly less than
the distance between XP

n and WC �

The process is continued until all the examples of the database are taken into
account� The algorithm comprising of the above given four possibilities� is itera�
ted on the database� until there is no more modi	cation of the network� neither
creation of more coding cell� nor adjustment of radius�

The training places hyperspheres in the input space �Fig� C���� A class may
be represented by several disjoint hyperspheres and a hypersphere belonging to
one class may share the input space with other overlapping hyperspheres�
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Relaxation

An unknown vector is presented at the input� Each coding cell calculates the
distance between the input and its weight vector �or prototype�� A coding cell
has an output of one if this distance is less than its associated threshold �� The
output of a decision cell becomes one� if one or more of its connected coding
cells has one at its output� An output at a decision cell means that it has re�
cognised the input as belonging to the class which the decision cell represents�
If there are more than one decision cells which are activated� it means that the
input example lies in a region which is under the in$uence of several classes �the
hyperspherses of di
erent classes overlap in that region��

C�� Kmeans Algorithm

The method of Kmeans � is utilised to determine cluster centers in a database
space ���� ��� ��� ���� This algorithm is useful when the number and type of
classes into which the data is to be classi	ed is not know in advance �unsupervi�
sed�� We utilise a Kmeans version ��� which is launched from stable groupings
of database examples�

Training

The 	rst step of the algorithm is the choice of the number of clusters� m� in
which the data is to be divided� Then m data examples are chosen randomly
and placed as the cluster centers�

Wk % X

where Wk is the kth �k � f	mg� cluster center and X is one of the m database
examples chosen randomly�

After the initial placements� an iterative procedure starts in which the trai�
ning examples are taken� one by one� and the distances between each training
example and the cluster centers are calculated� A training example belongs to
the cluster whose center is nearest to it� At the end of an iteration� after ha�
ving assigned a cluster center to all training examples� the cluster centers are
modi	ed according to�

Wnew %
X
n

X�n

where n is the number of database examples associated to the center W in
the current iteration� The algorithm is iterated on the database examples until�
there are no new changes in the cluster centers during two consecutive itera�
tions� � At the completion of the algorithms the database is e
ectively grouped
into m clusters with centers Wk �Fig� C����

�� The method which we use has several other names� e�g� Generalized Lloyd Algorithm�
dynamic or mobile centers� However� commonly it is called batch mode Kmeans or Kmeans
o��line�

�� Some other criteria can also be chosen for exiting the algorithm� intra cluster variance
stops decreasing in a sensitive way� number of iteration 
xed a priori has been attained� etc�
����
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Fig� C��  Cluster centers determined by Kmeans�

Stable Grouping

The number of classes or clusters is 	xed arbitrarily or by experience of the
database� However� a variation of the classic Kmeans algorithm ��� replaces
the random initialisation of cluster centers by a method which utilises stable
grouping of certain data examples for initialisation� This method comprises of
running the Kmeans algorithm with random initialisation several times� Only
those data points which always group together in all the initialisations are re�
tained� The number of stable groupings become the number of cluster centers�
The cluster centers are then initialised as an average of these stable points for
each group� This leads to a stable 	nal grouping and also the number of cluster
is found in a way which is better than random guessing�
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Annexe D

Preprocessing� Contours

Some lipreading systems have preprocessing techniques based on 	nding the
contours of the lips ��� �� ���� We have also tried this approach with limited
success� Our basic idea is to 	nd the contours of the inside boundary of the
mouth and then utilise it to calculate some parameters containing information
about the movement of the lips� during the articulation of speech� As a continua�
tion of this approach �in search of better results�� we also try the modelisation
of the mouth by means of two parabolas� Basically we try to 	t two parabolas in
the contours found for the upper and lower mouth� Another experiment which
we have done is to leave the task of de	ning the mouth region boundary to the
neural network while giving it the original image along with its contours as an
input�

Finding Lip Contours

Our contour extraction technique is based on the Sobel 	lters� When Sobel
	lters are applied on an image� we have a resulting image which is called Sobel
contour map or edge�map� Sobel 	lters in the eight directions are��
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The gray level images are low pass 	ltered to diminish the presence of any
possible noise� Sobel 	lters in the eight directions are then passed on the image�
which results in � contour images �each corresponding to one direction�� For re�
	ning the contours extracted by the Sobel 	lters� a test is made from the second
derivative� A pixel is considered as a point of the contour if its 	rst derivative
is greater than a certain threshold and its second derivative crosses zero �����

To show the contour extracting capabilities of these 	lters� an image obtai�
ned by adding the eight Sobel contour images is shown in Fig� D�� alongwith
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the original image�

Parameter Search

We want to extract information about the movement of the lips� For this pur�
pose we retain the maximum vertical distance between the upper and lower lips
boundaries �H� and the horizontal distance between the joining of these two
boundaries �W�� These parameters corresponds to the four points tracked in
Chapter � by� H % H� �H and W % W� �W�� To 	nd these parameters we
have developed an algorithm� which will be given below� However in the algo�
rithm� the presence of teeth is an annoying factor and so we switch over from
gray level images to V coordinate images� This coordinate has an additional
advantage of having sharper contrast at the interior boundary of the lips� For
comparison with Fig� D�� a contour image formed by passing the Sobel 	lters
on the corresponding V coordinate image is shown in Fig� D���a� � �b��

To extract the information about the movement of the lips we have adopted
the following algorithm�

� Pass the Sobel 	lter which detects the passage of dark to light pixels while
going down in the vertical direction ��nd among the 	lters given above�
result shown in Fig� D���a��� and make a y�axis accumulation �addition
of all the columns for each row� of the points of the resulting edgemap�
Since most of the contours present are due to the contrast between the
mouth hole and the lower lip� therefore� the row where this histogram has
the maximum value is the lower boundary of the mouth hole�

�� Similarly� make a y�axis accumulation of the Sobel contours in the upward
direction �result shown in Fig� D���b��� Due to the contrast between the
mouth hole and the upper lip� this histogram has a maximumvalue at the
row where the upper boundary of the mouth hole is located�

�� Retain the combined Sobel edgemap in all � directions� between the upper
and lower boundaries �Fig� D���c���

�� Since the mouth outline is continuous� therefore the noise can be reduced
in the edgemap by eliminating isolated points� If the total points in a �x�
square is less than three� we remove all the points in the square� The result
after this isolated points removal is shown in Fig� D���d��

�� Make a column accumulation� and remove all discontinuous points smal�
ler than �� columns� In other words� retain only those portions of the
histogram which have a non�zero value for more than �� consecutive co�
lumns� Usually� this results eliminating everything except the mouth hole
�Fig� D����

�� From this mouth hole the two parameters H and W are calculated� by
searching the highest and lowest points �for H� and the left most and right
most points �for W�� H thus represents the maximum vertical distance
between the boundaries of the mouth hole� and W is the representation of
the maximum horizontal distance �Fig� D����



��

Raw Image

50 100 150 200 250 300

20

40

60

80

100

120

140

160

�a�

Sobel edgemap for Gray levels image

50 100 150 200 250 300

20

40

60

80

100

120

140

160

�b�

Fig� D�  Raw gray level image 	after low pass �ltering
 and its corresponding
Sobel image formed by adding the Sobol contour images in % directions�

By this algorithm� the parameters H and W can be traced automatically for a
sequence of a spoken word� This trace can be converted to impulse sequences
by the technique of section ������ page ��� However� this algorithm have a high
percentage of false H and W values �especially W�� The reason for the false de�
tections is the noise �additional points� present around the mouth boundaries�
In other words� the boundaries are not clean�

Mouth Modelisation

To minimise the e
ect of the above mentioned noise around the mouth boun�
dary� we have tried to model this boundary by two parabolas� We thought that
since the points on the boundaries outnumber the points which are noise� the�
refore their e
ect on the parabola may be negligible� In other words� we hoped
that the e
ect of noise will be softened by the modelisation� Such a modelizing
technique is also utilised by ��� for lipreading�

The basis of modeling is as follows� Suppose we have a set of points �x� y��
and wish to 	nd the coe"cients of the parabola� ax� & bx & c� that mini�
mizes the mean squared error�

P
�y � �ax� & bx & c���� According to ���� the

coe"cients a� b and c should satisfy��
 a

b
c

�
� %

�

P

x�
P

x�
P

x�P
x�

P
x�

P
xP

x�
P

x
P



�
�
�� �

P
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xyP
y

�
�

The points x and y are obtained from the Sobel edgemap technique mentioned
previously �Fig� D���a��� The upper lips points are taken as the 	rst non�zero
�black� point of each column while scanning it from top to bottom �Fig� D���b���
The lower lip points are the set of 	rst points which are encountered while scan�
ning each column from bottom to top �Fig� D���c��� After 	nding the coe"cients
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Fig� D��  Initial V coordinate image and its corresponding Sobel contour map
	after low pass �ltering
�

of the two parabolas �a�� b�� c�� a�� b� and c��� the parameter W and H �width
and height of the mouth hole� are calculated by 	rst 	nding the intersecting
points of the two parabolas� The distance between the two intersections is the
parameterW and the height H is found according to� �c��b����a����c��b����a���
where a�	 b�	 c� are the coe"cients of the parabola of upper lip and a�	 b�	 c� are
the coe"cients of the parabola corresponding to the lower lip�

Unfortunately� the parameter calculations after modelisation� fail to give any
better results then the previous technique because the noise corrupted the cor�
rect estimation of coe"cients� In other words� the problem of the previous tech�
nique are not resolved by the modelisation�

Contour map by Neural Networks

As an alternative to the above given algorithm� we have explored the idea of
utilising a MLP of shared weights �a TDNN� for detecting the inner boundaries
of the lip in images of mouth region� This idea is based on the work done by
���� in the domain of face recognition� The basic idea is that a neural network
might be able to combine the Sobel contours in di
erent directions to indicate
the required interior lip boundaries� In the process of combination� we want that
the network may 	ll in the gaps of absent points on the boundaries� and on the
other hand may reject any noisy contour points elsewhere in the image�

An image is split into eight images with each image corresponding to the Sobel
contour map in one direction� These eight contour maps alongwith the original
gray level image is given as input to a MLP� Shared weights are used to diminish
the number of training examples required� The output is a binary image� with
the units corresponding to mouth�s interior outline having an output of one� and
all other units having an output of zero� The architecture is shown in Fig� D���
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Combined Sobel edgemaps between Up and Down Limits
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Fig�D��  	a
 A Sobel �lter detects the boundary between the mouth hole and the
lower lip� 	b
 Another Sobel �lter gives the strongest contour for the boundary
between mouth hole and upper lip� 	c
 Sobel �lters in all the % directions are
retained between the upper lip and lower lip boundaries� 	d
 The previous edge�
map after isolated points removal�
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After Non−Connected Regions Removel
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Fig� D��  The edge�map after removal of any discontinuous regions 	in the row
accumulation curve
 less than ��� pixels in width� The height H and width W
of this edgemap are retained as the parameters for further processing�

Shared weights matrices of di
erent sizes have been tried� Similarly� the hidden
layers have also been varied� All of the networks take very long training times�
Also the trained networks are not able to correctly generalise on new images�
This failure is probably due to the insu"cient number of training examples�
Since the training examples are very time consuming to prepare �the desired
output part had to be done by hand�� therefore this technique has been aban�
doned�
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Fig� D��  	a
 Only two points are retained for each column� These are the �rst
points encountered while scanning down 	up
 the rows for each column� 	b
 Only
the �rst point while scanning down a column is retained� 	c
 Only the �rst point
while scanning up a column is retained�
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Fig� D��  A preprocessing idea based on shared weights�
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Annexe E

Database Examples

In this appendix� 	rst we present a set of images of a sequence of un and another
set for trois in Fig� E� and Fig� E��� In the 	gure for trois some images have
been left� especially at the end� so that one sequence could be 	tted into one
page�

Example sequences for zero to neuf obtained by tracking the four points H�� H��
W� and W� on the lips are presented in Fig� E�� to Fig� E��� These sequences
show that enough variablility exist between the traces of di
erent classes for
them to be classi	ed� at least manually� A few exemples of the sequences for di�
git un are shown in Fig� E�� and Fig� E�� as an indication of the intravariability
between sequences of the same class� Note that all the traces are shown after
median and low pass 	ltering�

Finally� the examples of impulse vectors obtained for zero to neuf are given
in Fig� E�� and Fig� E�� to show the intervariability of the impulse sequences
between di
erent classes� In Fig� E� exemples of impulse sequences from the
same class are shown to have an idea of the intravariability of the same class�
Note that each of the impulse plots is normalized by the highest value present in
that plot� This is done only to have a graphical output of the eight components
in the same plot� In the actual system� the impulses are not normalized�
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Fig� E�  A sequence of the French digit un�
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Fig� E��  A sequence of the French digit trois� Some images� especially at the
end� have been left out so that the sequence might come on one page�
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Fig� E��  Trace of points H�� H�� W� and W� for sequences of zero� un and
deux�
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Fig� E��  Trace of points H�� H�� W� and W� for sequences of trois� quatre
and cinq�
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Fig� E��  Trace of points H�� H�� W� and W� for sequences of six� sept and
huit�



��

H2

H1

−−>  No. Image

−
−

>
  C

oo
rd

on
né

e 
V

er
tic

al
e

Neuf

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

0

20

40

60

80

100

120

140

160

�a�

W2

W1

−−>  No. Image

−
−

>
  C

oo
rd

on
ée

 H
or

iz
on

ta
le

Neuf

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

0

50

100

150

200

250

300

�b�

Fig� E��  Trace of points H�� H�� W� and W� for sequence of neuf
�



�� ANNEXE E� DATABASE EXAMPLES

H2

H1

−−>  No. Image

−
−

>
  L

ig
ne

 P
os

iti
on

 d
e 

P
oi

nt

Un

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

0

20

40

60

80

100

120

140

160

�a�

H2

H1

−−>  No. Image

−
−

>
  L

ig
ne

 P
os

iti
on

 d
e 

P
oi

nt

Un

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

0

20

40

60

80

100

120

140

160

�b�

H2

H1

−−>  No. Image

−
−

>
  L

ig
ne

 P
os

iti
on

 d
e 

P
oi

nt

Un

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

0

20

40

60

80

100

120

140

160

�c�

H2

H1

−−>  No. Image

−
−

>
  L

ig
ne

 P
os

iti
on

 d
e 

P
oi

nt

Un

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

0

20

40

60

80

100

120

140

160

�d�

H2

H1

−−>  No. Image

−
−

>
  L

ig
ne

 P
os

iti
on

 d
e 

P
oi

nt

Un

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

0

20

40

60

80

100

120

140

160

�e�

Fig� E��  Trace of points H�� H� for �ve sequences of un to show the intra�
varability between the sequence of the same class�



��

W2

W1

−−>  No. Image

−
−

>
  C

ol
. P

os
iti

on
 d

e 
P

oi
nt

Un

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

0

50

100

150

200

250

300

�a�

W2

W1

−−>  No. Image

−
−

>
  C

ol
. P

os
iti

on
 d

e 
P

oi
nt

Un

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

0

50

100

150

200

250

300

�b�

W2

W1

−−>  No. Image

−
−

>
  C

ol
. P

os
iti

on
 d

e 
P

oi
nt

Un

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

0

50

100

150

200

250

300

�c�

W2

W1

−−>  No. Image

−
−

>
  C

ol
. P

os
iti

on
 d

e 
P

oi
nt

Un

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

0

50

100

150

200

250

300

�d�

W2

W1

−−>  No. Image

−
−

>
  C

ol
. P

os
iti

on
 d

e 
P

oi
nt

Un

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

0

50

100

150

200

250

300

�e�

Fig� E��  Trace of points W�� W� for �ve sequences of un�



�� ANNEXE E� DATABASE EXAMPLES

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
1

2

3

4

5

6

7

8

9

−−>  No. Image

 −
−

>
 A

m
lp

itu
de

Zéro

+ve dH1/dt

−ve dH1/dt

+ve dH2/dt

−ve dH2/dt

+ve dW1/dt

−ve dW1/dt

+ve dW2/dt

−ve dW2/dt

�a�

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
1

2

3

4

5

6

7

8

9

−−>  No. Image

 −
−

>
 A

m
lp

itu
de

Un

+ve dH1/dt

−ve dH1/dt

+ve dH2/dt

−ve dH2/dt

+ve dW1/dt

−ve dW1/dt

+ve dW2/dt

−ve dW2/dt

�b�

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
1

2

3

4

5

6

7

8

9

−−>  No. Image

 −
−

>
 A

m
lp

itu
de

Deux

+ve dH1/dt

−ve dH1/dt

+ve dH2/dt

−ve dH2/dt

+ve dW1/dt

−ve dW1/dt

+ve dW2/dt

−ve dW2/dt

�c�

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
1

2

3

4

5

6

7

8

9

−−>  No. Image

 −
−

>
 A

m
lp

itu
de

Trois

+ve dH1/dt

−ve dH1/dt

+ve dH2/dt

−ve dH2/dt

+ve dW1/dt

−ve dW1/dt

+ve dW2/dt

−ve dW2/dt

�d�

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
1

2

3

4

5

6

7

8

9

−−>  No. Image

 −
−

>
 A

m
lp

itu
de

Quatre

+ve dH1/dt

−ve dH1/dt

+ve dH2/dt

−ve dH2/dt

+ve dW1/dt

−ve dW1/dt

+ve dW2/dt

−ve dW2/dt

�e�

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
1

2

3

4

5

6

7

8

9

−−>  No. Image

 −
−

>
 A

m
lp

itu
de

Cinq

+ve dH1/dt

−ve dH1/dt

+ve dH2/dt

−ve dH2/dt

+ve dW1/dt

−ve dW1/dt

+ve dW2/dt

−ve dW2/dt

�f�

Fig� E��  The �nal input impulse plots for complete sequences of zero� un�
deux� trois� quatre and cinq� 	Note that each plot is normalized by the largest
impulse� which is not the case in the actual system�
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Fig� E��  The �nal input impulse plots for complete sequences of six� sept�
huit and neuf� 	Note that each plot is normalized by the largest impulse� which
is not the case in the actual system�
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Fig� E�  The �nal input impulse plots for complete �ve sequences of un�
	Note that each plot is normalized by the largest impulse� which is not the case
in the actual system�
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Annexe F

Preprocessing Module� A

Quick Summary

Here we present a quick overview of the preprocessing module of our lipreading
system with the help of 	gures� Figs� F� to F�� deal with our preprocessing
technique for each individual image� whereas Figs� F�� to Fig� F�� shows the
technique utilised to convert the information obtained from a whole sequence of
images into impulses�
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Fig� F�  Images of a speaking person�s mouth region are acquired� To trace
the position of four points shown in 	a
� we �rst convert each image into a V
coordinate image� shown in 	b
�
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Fig� F��  Additions of pixel values are made for the 	a
 rows and 	b
 columns
	only for the rows between H� and H�
 of the V coordinate image� The row po�
sitions of points H�� H�� and the column position of W� and W� 	corresponding
to the previous �gure
 are marked by crosses and it can be observed that these
positions are on the slopes of the valleys formed in 	a
 and 	b
�

0 20 40 60 80 100 120 140 160
−2500

−2000

−1500

−1000

−500

0

500

1000

1500

2000

2500

−−>  No. Ligne

−
−

>
  D

ér
iv

at
iv

e 
de

 A
cc

. V
 v

al
eu

rs

H1

H2

O

O

�a�

0 50 100 150 200 250 300
−300

−200

−100

0

100

200

300

−−>  No. Colonne

−
−

>
  D

ér
iv

é 
d’

A
cc

. V
 v

al
eu

r

W1O

W2O

�b�

Fig� F��  To �nd out the maximum slopes we pass a � point derivative �lter
on the accumulation curves� The positive and negative peaks of the derivative
curves are taken as the position of the points we are tracking� We assume that
the mouth is approximately in the center of the image� therefore we search for
the most negative peak in the �rst half of 	a
 which gives us the point H� and
then� to �nd H�� we search for the highest positive peak from H� to the end of
the curve� In 	b
 we search for the most negative peak in the �rst half and the
most positive peak in the second half�
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Fig� F��  The four points are traced for the whole image sequence of a word
being spoken� The trace curves are median and low pass �ltered to remove the
noise� We retain only the row positions for the H points and the column positions
for the W points& thus assuming that during the formation of speech there is no
horizontal displacement of the H points and no vertical displacement of the W
points�
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Fig� F��  Derivative �lters are passed on the curves formed by the tracked
points� The peaks of the resulting curves are retained as impulses for the net�
work input� The magnitude of the impulses are representative of the maximum
speed of change in the position of the lips� This approach permits us to have the
representation of a sequence by just a few impulses�
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Fig� F��  The impulse sequence representing an image sequence�
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R�esum�e Ce travail de th�ese a pour but d��evaluer les capacit�es et les limites

d�un mod�ele neuronal� appel�e STAN� en le confrontant �a une application r�eelle

r�eput�ee d�elicate � la lecture labiale automatique bas�ee uniquement sur la mo�

dalit�e visuelle� D�eriv�e de mod�eles neuronaux biologiques� le STAN pr�esente la

particularit�e de traiter conjointement les informations spatiales et temporelles

contenues dans les donn�ees� Cette caract�eristique lui permet en outre de traiter

des s�equences de type asynchrones� Avant de mettre en �uvre le STAN sur une

application� il s�est av�er�e n�ecessaire d�enrichir le mod�ele et� en particulier� de

d�evelopper des algorithmes d�apprentissage� Pour ce faire� nous avons d�abord

adapt�e �a la dynamique asynchrone des STAN deux mod�eles spatio�temporels

d�eriv�es du perceptron multi�couches et de la carte auto�organisatrice de Koho�

nen� Ensuite� dans le but de n�avoir que des architectures compos�ees d�unit�es

autonomes �el�ementaires� nous avons mis au point deux autres algorithmes d�ap�

prentissage� Il s�agit de l�algorithme supervis�e de RCE et de l�algorithme non

supervis�e des Kmeans� Par ailleurs� pour structurer la d�emarche de conception

d�un syst�eme de reconnaissance s�appuyant sur les STAN� nous proposons une

proc�edure qui guide l�utilisateur �etape�par��etape en suivant une approche d�eri�

v�ee d�une d�emarche classique� Cette proc�edure est appliqu�ee au probl�eme de la

lecture labiale� Un module de pr�e�traitement extrait l�information contenue dans

le mouvement des l�evres et la convertit en impulsions� Celles�ci sont alors sou�

mises �a un module de quanti�cation puis �a un module de classi�cation qui fait

la reconnaissance� Les r�esultats obtenus� sur une base de donn�ees mono�locuteur

de chi	res fran
cais� sont tout �a fait encourageants comparativement �a ceux que

l�on trouve dans la litt�erature� Ils ouvrent des perspectives �a la technique mise

en �uvre pour qu�elle soit �etendue �a des bases de donn�ees multi�locuteurs et �a

un plus grand vocabulaire� ceci dans un contexte temps r�eel�

Abstract The motivation of this thesis is the utilisation of a recently develo�

ped neuronal model� called STAN� on a non�trivial problem� in order to evaluate

its capacities and limitations� The STAN model is derived from the biological

neuronal models and it has the capability of simultaneously taking into account

both the temporal as well the spatial information of the incoming data� This

characteristic allows it to process asynchronous sequences of events� Before the

utilisation of STAN we found that there was a need to prepare the ground� This

preparation included� among other things� to develop some iterative training

algorithms for setting the STAN weights� We �rst analyse the architectures of

multi�layer perceptron and Kohonen maps� to evaluate their compatibility with

the dynamic asynchronism of STANs� Not being completely satis�ed with them�

we propose the adaptation of two other training algorithms� They are the super�

vised RCE and the unsupervised K�means algorithms� For setting up a STAN

based system we proceed in a step by step manner� thus evolving a methodology

based on multiple modules� This methodology is then illustrated by the problem

of automatic lipreading� which is known to be tough and relatively unresolved�

We develop an image processing technique to extract the information contained

in the movement of the lips and convert it to impulses� The sequences of impulses

are subjected to a low level processing phase� followed by the �nal classi�cation

phase� Our lipreading results� on a monospeaker database of French digits� are

quite encouraging when compared with the results from other systems� They

allow us to think about the perspectives of testing on a multi�speaker database�

bigger vocabulary� and real time implementation�


