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Résumé

Ce travail de thése a pour but d’évaluer les capacités et les limites d’un modele
neuronal, appelé STAN, en le confrontant & une application réelle réputée déli-
cate : la lecture labiale automatique basée uniquement sur la modalité visuelle.
Dérivé de modeles neuronaux biologiques, le STAN présente la particularité de
traiter conjointement les informations spatiales et temporelles contenues dans
les données. Cette caractéristique lui permet en outre de traiter des séquences
de type asynchrones.

Avant de mettre en ceuvre le STAN sur une application, il s’est avéré nécessaire
d’enrichir le modeéle et, en particulier, de développer des algorithmes d’appren-
tissage. Pour ce faire, nous avons d’abord adapté a la dynamique asynchrone
des STAN deux modéles spatio-temporels dérivés du perceptron multi-couches
et de la carte auto-organisatrice de Kohonen. Ensuite, dans le but de n’avoir
que des architectures composées d’unités autonomes élémentaires, nous avons
mis au point deux autres algorithmes d’apprentissage. Il s’agit de ’algorithme
supervisé de RCE et de l'algorithme non supervisé des Kmeans.

Par ailleurs, pour structurer la démarche de conception d’un systéeme de re-
connaissance s’appuyant sur les STAN, nous proposons une procédure qui guide
I'utilisateur étape-par-étape en suivant une approche dérivée d’une démarche
classique.

Cette procédure est appliquée au probléeme de la lecture labiale. Un module
de pré-traitement extrait 'information contenue dans le mouvement des levres
et la convertit en impulsions. Celles-ci sont alors soumises a un module de quan-
tification puis a un module de classification qui fait la reconnaissance.

Les résultats obtenus, sur une base de données mono-locuteur de chiffres fran-
cais, sont tout a fait encourageants comparativement a ceux que l'on trouve
dans la littérature. Ils ouvrent des perspectives a la technique mise en ceuvre
pour qu’elle soit étendue a des bases de données multi-locuteurs et & un plus
grand vocabulaire, ceci dans un contexte temps réel.
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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 first analyse the
architectures of multi-layer perceptron and Kohonen maps, to evaluate their
compatibility with the dynamic asynchronism of STANs. Not being completely
satisfied 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 final classification 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 1

Introduction

Ce chapitre présente le sujet de la these dont le but est la mise en cuvre d’un
nouveau modele neuronal, con¢u par notre équipe et appelé Spatio- Temporal Ar-
tificial Neuron (STAN), dans le cadre d’une application concreéte jugée délicate :
la reconnaissance visuelle de la parole. Le travail réalisé apporte d’abord des pré-
cisions sur le paramétrage des STAN. De nouveaur algorithmes d’apprentissage
adaptés a ce modéle sont ensuite étudiés. Enfin, une démarche pour mettre en
cuvre de nouveaur outils est proposée et appliquée au probléme de la lecture
labiale. Le plan du rapport est présenté a la fin de ce chapitre d’introduction.

1.1 Présentation du STAN

Depuis le début des années 90, des travaux sont menés sur le campus de Rennes
de Supélec sur le développement d'un codage Spatio-Temporal (ST) des don-
nées auquel ont été associé un modele neuronal (STAN) et des architectures de

réseaux (ST Artificial Neural Networks : STANN) [118, 119, 121, 122, 123, 124].

Le codage ST est réalisé a ’aide de nombres complexes. Lun des deux degrés de
liberté est utilisé pour représenter I'information spatiale (comme dans le neu-
rone artificiel classique), I’autre code I'information temporelle. Un événement !
apres avoir été codé sous forme ST devient un point dans I’espace complexe.
Se plagant en coordonnées polaires, I'information spatiale de 1’événement est
codée par le module du complexe alors que son écart temporel par rapport a
une référence est codé par sa phase.

Ce codage est utilisé dans le développement d’un modéle neuronal appelé STAN
[122], qui est dérivé du modele de W. Rall des neurones biologiques [90]. Le mo-
déle du STAN a l’avantage de tenir compte simultanément des informations
spatiale et temporelle des événements arrivant & ses entrées. Avec un STAN,
il est possible de sommer les événements courants et passés en atténuant ces
derniers au cours du temps. S’inspirant des propriétés de ’arbre dendritique, la
fonction d’atténuation qui a été retenue est la fonction exponentielle. Le STAN
reproduit certaines propriétés des neurones biologiques; il a en particulier la
capacité de discriminer des séquences d’événements asynchrones, conformément

1. Egalement nommé impulsion par la suite.
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au modele biologique de W. Rall [90]. Le fonctionnement en population d’un
groupe de STAN a été illustré pour analyser le mouvement d’un objet dans une
image [122].

Des travaux ont été également menés, dans notre laboratoire, sur I’adaptation
des réseaux neuronaux classiques et des algorithmes d’apprentissage associés au
traitement des informations codées sous forme ST ?. Ces travaux ont conduit
a adapter le perceptron multi-couche (MLP), la carte topologique de Kohonen
et les réseaux a base de radial basis function (RBF) pour y intégrer le codage
statique ci-dessus [79, 80, 81, 82]. Le MLP adapté a été appliqué & la recon-
naissance en ligne de caractéres manuscrits [80, 81, 82] et le ST-Kohonen & la
simulation d’un tachymetre pour le calcul de la vitesse d’un mobile [79, 82].

1.1.1 Le STAN dans le domaine du neuromimétisme

Dans le domaine du neuromimétisme, le STAN a pour caractéristique principale
d’intégrer les propriétés temporelles des données dans les calculs.

Selon W. Maass [65], le domaine du neuromimétisme peut étre divisé en, d’un
coté, les vieilles générations de réseaux de neurones artificiels (ANN3) classiques
basées sur le modéle neuronal de McCulloch & Pitts dotées de la fonction d’ac-
tivation sigmoide, et de 'autre les nouvelles générations de réseaux qui sont
construites autour du modeéle integrate and fire (1&F) et de ses dérivés, qui sont
plus prés des neurones biologiques. Dans ce qui suit, nous suivons cette classifi-
cation du domaine du neuromimétisme pour positionner le STAN.

ANN classiques et le facteur temps

Les ANN classiques sont ceux qui utilisent le modéle neuronal proposé par
McCulloch & Pitts [73] en 1943 ou I'un de ses nombreux dérivés. Ils incorporent
le facteur de temps de plusieurs manieres que ’on peut classer en suivant diffé-
rentes approches. Citons-en deux.

G. Vaucher [33, 120, 122] propose de séparer ces techniques en deux classes
principales en fonction du mode de prise en compte du temps:

— Ertrinséque. Dans ce cas les modeles ”spatiaux” classiques sont utilisés
sans modification et 'intégration du temps se fait au niveau des données
présentées au systéme (exemple: transformation série-paralléle) [20, 56,

69, 83, 99, 130].

— Intrinséque. Des modifications sont ici apportées aux modeles pour les do-
ter de la capacité de prendre en compte le temps dans les traitements. Les
modifications sont apportées soit au niveau du neurone soit sur ’architec-
ture globale du réseau.

— Au nweau du neurone. Citons, a titre d’exemple, I'introduction de
retards sur les entrées [47, 53, 97], la modulation de Defficacité sy-

2. Dans le cadre de ces travaux, les caractéristiques ST des données sont analysées & un
instant donné. Par ailleurs, il n’y a aucune atténuation d’amplitude.
3. Artificial Neural Networks.
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naptique [17] et les cellules bistables [97].

— Au niveau architectural. Citons les réseaux TDNN (time delay neural
networks) [127], les modeles auxquels sont ajoutés des boucles ex-
ternes de rétroaction sans poids a des architectures en couches clas-
siques [51, 52], les architectures évolutives auxquelles un mécanisme
de propagation guidée est ajouté [4, 55], les réseaux complétement
connectés dotés de poids asymétriques [96, 104], etc.

Une autre classification a été proposée par N. Mozayyani [82] en se plagant sous
I’angle du mode du codage de 'information temporelle tel qu’il est mis en ceuvre
au sein du modeéle. Il en découle une structuration en trois classes :

— Codage spatial. La dimension temporelle de I'information est introduite
dans les modeles sous forme spatiale. C’est le cas de la transformation

série-paralléle [20, 56, 69, 83, 99, 130] et du TDNN [127].

— Codage temporel. Sont regroupées ici des approches diamétralement oppo-
sées aux précédentes, puisque 'information spatiale est codée sous forme
temporelle. En effet, le niveau d’activité d’un neurone est traduit en une
date d’émission d’une impulsion. Suite a la réception de signaux en entrée,
le neurone produit son impulsion d’autant plus tot que I’amplitude de son
potentiel est élevée. L’ordre temporel d’émission des neurones est alors
exploité par le systéme en aval [76, 109, 110].

— Codage spatio-temporel. Le modeéle tient compte a la fois des informations
spatiale et temporelle. Ce type de codage est divisé en deux classes :

— Global ou distribué. L’'introduction du facteur temps est faite au ni-
veau de D'architecture, le traitement au niveau du neurone restant
uniquement spatial. Rentrent dans cette catégorie les réseaux récur-

rents [51, 113, 116].

— Local. Le temps est traité au niveau du neurone. C’est par exemple
le cas des neurones compartimentés [11].

On trouvera d’autres classifications des réseaux neuronaux introduisant le fac-
teur temps dans [12, 25, 70, 115]. Le STAN, vis a vis de ces deux classifications,
prend donc en compte le temps de maniére intrinséque au niveau des neurones,
le codage spatio-temporel étant local.

Réseaux de neurones du type Integrate & Fire

D’aprés Tuckwell [114], lorigine du modéle I&TF remonte au neurobiologiste
Lapicque (1907), qui I’a employé la premiére fois pour calculer des dates de
décharge dans les neurones biologiques. Toutefois, ce n’est qu’au cours de ces
dernieres années que des applications dans le domaine technique sont apparues.

Le principe de fonctionnement du modeéle de base est simple. Le calcul du po-
tentiel somatique se fait par intégration & fuite des signaux pondérés entrants.
Le mécanisme de fuite (atténuation de 'amplitude au cours du temps) est ha-
bituellement modélisé par une fonction exponentielle. Une impulsion est émise
a chaque fois que le potentiel dépasse un seuil. Lorsque le neurone a déchargé,
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le processus de sortie est verrouillé pendant un certain temps (période réfrac-
taire). Ils existent plusieurs variantes au modéle de base décrites et comparées
dans une étude faite par Gerstner en 1995 [36].

Bien que ce domaine soit relativement nouveau, 1'utilité pratique de certains
modeles a déja été prouvée sur des applications pratiques. Citons par exemple
le modele des Pulse Coupled Neural Networks développé par Eckhorn [26] & par-
tir de travaux faits sur le fonctionnement du cortex visuel du chat. Il a établi son
utilité comme outil de prétraitement [16, 59]. Il n’y a aucun algorithme d’ap-
prentissage et la propriété de produire des séries d’impulsions est entiérement
incluse dans le modeéle du neurone. La popularité de ces réseaux peut étre mesu-
rée par I'intérét que porte 'IEEE Transactions on Neural Networks qui a sorti
une édition spéciale sur ce sujet [50]. Un autre exemple d’application des réseaux
de neurones T&F est celui proposé par Thorpe et son équipe [34, 111, 112, 117],
dans le domaine de la détection de visages.

En dehors du développement des applications, des travaux théoriques sont éga-
lement menés dans ce domaine et de nouveaux modeéles neuronaux sont pro-
posés. Ainsi, dans [66], les auteurs montrent que des réseaux de neurones clas-
siques dotés d’une fonction d’activation sigmoidale peuvent étre implémentés
avec des neurones a impulsions et, dans [67], des réseaux de neurones a impul-
sions émulent des réseaux de Hopfield.

La liste ci-dessus n’est pas exhaustive et les exemples donnés sont la a titre
indicatif pour illustrer les travaux qui sont menés sur les neurones I&F, tant sur
le plan théorique qu’au niveau des applications.

STAN & STANNSs

Le STAN, qui a été développé par G. Vaucher et que nous utilisons dans cette
thése, peut étre considéré comme un modele se rapprochant du neurone artifi-
ciel classique et de 'l&F. En effet, le STAN possede les propriétés algébriques
des neurones classiques, en y ajoutant la capacité de traiter des données asyn-
chrones. La technique consistant & ajouter des retards au niveau des entrées pour
introduire I'information temporelle comme cela est fait dans certains modeles de
neurones classiques et le mécanisme de mémorisation a fuite d’inspiration neuro-
biologique sont regroupés dans un seul et méme modéle de neurone. La prise en
compte explicite du temporel et du spatial présente des avantages. Il devient en
effet possible de faire la différence entre un grand événement d’un passé lointain
et un petit événement récent, ce qui n’est pas le cas avec le neurone 1&F de base.

Enfin, il reste a souligner que le codage ST, sans dynamique asynchrone, tel
qu’il a été mis en ceuvre par N. Mozayyani releve du domaine des ANN? clas-
siques. Ce codage ST statique permet en effet de traiter conjointement 1’infor-
mation spatiale et temporelle contenue dans les données mais, une fois qu’une
séquence est codée sous forme ST, le vecteur d’entrée qui en découle est figé et
son traitement releve d’ANN classiques adaptés au corps des complexes.

4. Un glossaire donne la définition des sigles utilisés dans le mémoire.
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1.1.2  Application du STAN

Dans sa these [122], lorsqu’il aborde les perspectives de travaux futurs, G. Vau-
cher écrit : "Pour mesurer les possibilités et les limites de notre algébre, il faut
maintenant la soumettre a U'épreuve des applications.” Parmi les diverses ap-
plications possibles, il présente les voies vers lesquelles il souhaite s’orienter :
YL algébre étant bien adaptée pour faire de I’hétéroassociation de séquences (par
exemple, en lecture labiale, passer d’une séquence d’tmages a une séquence de
lettres), nous nous intéressons actuellement aur mécanismes de communica-
tion utilisés par Uhomme (lecture labiale, reconnaissance vocale, reconnaissance
d’écriture manuscrite). La fin applicative de ces travauzr qui débutent est de par-
ticiper a Ueffort constant d’amélioration 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 répond au double critére d’étre un
probléeme relativement non résolu® et d’appartenir au domaine des interfaces
homme-machine sur lequel notre équipe travaille.

Nous allons maintenant laisser le STAN de coté jusqu’au prochain chapitre,
ol nous présenterons en détail le codage retenu et le fonctionnement du modele,
et introduire le domaine d’application.

1.2 Domaine de la lecture labiale

1.2.1 Pourquoi la lecture labiale?

Notre motivation pour la lecture labiale vient du fait, qu’a I’heure actuelle, les
interactions entre les machines et les humains sont trés rigides et ne tolérent
aucune faute. Un systéme informatique avec lequel les humains pourraient com-
muniquer en parlant sans contrainte physique ni linguistique reste du domaine
du réve. Toutefois, la reconnaissance de la parole peut étre considérée comme
une premiere étape dans cette direction.

Au cours des deux derniéres décennies de nombreux systéemes informatiques de
reconnaissance de la parole ont été développés en utilisant le signal sonore. Ce-
pendant, I'objectif de 100% de reconnaissance dans des conditions quelconques
d’utilisation est toujours loin d’étre obtenu. Ainsi, les systémes de reconnais-
sance de la parole par le signal audio sont inefficaces si le signal est faible ou
incomplet (la personne parlant loin du capteur), si le signal vocal est noyé dans
du bruit (musique, bruit de trafic) ou si d’autres signaux sonores humains indé-
sirables sont présents (différentes personnes parlant en méme temps® [1]).

Multi-modalités de la communication par la parole

5. Par rapport a la reconnaissance de la parole sonore pour laquelle:

— des résultats de presque de 100% de reconnaissance ont déja été obtenus dans des
conditions idéales d’environnement,

— des produits commerciaux sont disponibles.

6. Probleme de la cocktail party.



6 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

La capacité qu’ont les étres humains & comprendre leurs semblables dans un
large spectre de situations est en partie due a la capacité que nous avons de
traiter conjointement un ensemble de sources d’information. Ainsi une perte
d’information dans le signal acoustique peut étre partiellement compensée par
I’observation inconsciente des mouvements de la bouche ou par I'interprétation
des expressions du visage et des gestes faits par la personne qui parle. En méme
temps, un auditeur s’appuie sur les contraintes linguistiques et les informations
contextuelles pour lever les ambiguités du signal sonore.

Les informations visuelles liées & la parole sont la plupart du temps concen-
trées dans la région faciale de la personne qui s’exprime [27, 28, 107, 108]. En
outre, si on se limite au visage du locuteur, ’essentiel de I'information visuelle
est concentré dans le mouvement des lévres [3, 77]. Ainsi, méme lorsque le signal
acoustique est completement absent, comme pour les personnes atteintes d’une
surdité profonde, la lecture labiale fournit des informations significatives sur le
signal de parole.

Utilisation de la modalité visuelle

Un systéme de reconnaissance de la parole incluant & la fois les informations
sonores et visuelles (Fig. 1.1) peut se montrer plus efficace dans certaines situa-
tions qu’un systéme traitant uniquement le signal sonore. Un exemple explicite
est celui de la voiture guidée par commandes vocales [129] dans lequel les dia-
logues entre les passagers et le bruit d’extérieur peut interférer avec le systéme
de commande de la voiture.

Un tour d’horizon bibliographique sur les systemes de lecture labiale est pro-
posé dans 'annexe B. Il en ressort que la lecture labiale est considérée par la
communauté scientifique comme un probléme difficile sur lequel beaucoup reste
a faire. Partant de cette étude bibliographique, nous allons maintenant placer
notre approche parmi les systémes existants.

1.2.2 Systeémes effectuant de la lecture labiale

La lecture labiale par ordinateur est un domaine relativement nouveau. L’un des
premiers systémes a été développé par Petajan [87] en 1984. Depuis, le probleme
a été étudié par plusieurs équipes sous différents angles. Dans ce qui suit nous
présentons les axes principaux du domaine et nous placons notre approche dans
ce paysage.

— Beaucoup d’expériences ont été réalisées pour montrer que la reconnais-
sance de la parole est possible en utilisant I'information visuelle [106, 134].
Des investigations ont été menées pour déterminer et prouver 'intéret de
I’apport du signal vidéo en reconnaissance de la parole basée sur ’audio,
en présence du bruit acoustique.

Notre Position. Les résultats i1ssus des recherches effectuées dans cette
direction ayant déja largement montré 1'utilité des systémes de lecture
labiale, nous n’avons par conséquent pas abordé cet aspect du probleme.
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Caméra

Extraction de|'information

visuelle ¢

Reconnaissance
Micro . delaparole
m: Extraction del’information }

Fia. 1.1 — Un systeme complet de reconnaissance de la parole audio-vidéo. Au
cours de cette thése, seuls les modules représentés par des rectangles solides ont
été abordés.

— Différents ensembles de parametres visuels d’entrée ont été utilisés dans les
expériences, a la recherche d’une meilleure efficacité. Ainsi, pour obtenir les
données d’entrée du systéme de reconnaissance, les premiers travaux ont
meme eu recours a des intrusions physiques en fixant sur la téte des spots
et une caméra [39] ou en plagant des reperes réfléchissants sur le visage
des sujets [106]. D’un autre coté, on trouve dans [8, 7, 134] une utilisation
directe des images brutes. Toutefois, dans la plupart des systéemes, I'image
est projetée dans un espace a faible dimension en ayant recours a diverses
techniques. Parmi ces derniéres on peut citer, la transformée de Fourier
[8,7,22,23, 128],le PCA 7 (Principal Component Analysis) [22, 23, 128] et
le LDA (Linear Discriminant Analysis) [22, 23, 128]. Une autre approche
tres utilisée est d’extraire automatiquement des caractéristiques physiques
de la bouche. Dans [38, 39, 87], des images de bouche sont analysées pour
calculer la surface de son ouverture, son périmétre, sa hauteur et sa lar-
geur. Dans [131, 132], dix-sept caractéristiques sont tirdes des images en
niveau gris pour servir d’entrée au systéme. Dans [86], la technique des
flots optiques est employée pour estimer quatre valeurs de vitesse. En-
fin, plusieurs systémes comparent la bouche & des modeéles pré-enregistrés
pour en extraire I'information utile. C’est le cas de [9, 43, 44, 61, 63, 91].

Notre Position. Les parametres que nous avons choisis sont liés aux mou-
vements des levres (sens et amplitude du mouvement). L’acquisition de
ces données se fait sans intrusion avec un souci de performance dans le
but de réaliser un systéme temps réel.

— La plupart des travaux que l'on trouve dans la littérature porte sur la
reconnaissance de lettres de I’alphabet. Dans [43, 44, 101, 102, 103, 106,
131, 132], le systéme doit reconnaitre des consonnes. L’identification de

7. Rappel: On trouve dans de glossaire la définition des sigles utilisés dans le mémoire.
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voyelles a été choisie par [133, 134]. L’alphabet complet est I’objectif visé
par [7, 8,9, 10, 22, 23, 38, 39, 74, 75, 105, 128]. On trouve aussi la recon-
naissance des noms de stations de chemin de fer [43, 44] et I'identification
des chiffres isolés [60, 61, 62, 63, 64, 87, 88]. On notera enfin qu’il n’existe
aucun benchmark dans ce domaine.

Notre Position. Nous avons choisi de travailler sur des séquences des
chiffres francais. Cette tache a été choisie pour des raisons pratiques et
pour son intérét commercial potentiel 3.

— Différentes stratégies de reconnaissance ont été essayées. On peut distin-
guer les approches neuromimétiques de celles qui ne le sont pas.

— Parmi les systémes non-neuromimsétiques, on trouve les classifieurs
basés sur les distances minimales ([86, 87]) et les modeéles de Markov

cachés ([38, 39, 43, 44, 60, 61, 62, 63, 64, 101, 102, 103]).

— Dans les systémes neuromimétiques, les MLPs ont été employés par
[133, 134]. Le TDNN est le plus utilisé et a été retenu par [7, 8, 9,
10, 22, 23, 74, 75, 105, 106, 128, 131, 132].

Notre Position. La technique utilisée ici est le STAN présenté brievement
et resitué dans le domaine du neuromimétisme dans la section précédente.

— Des recherches ont été menées pour déterminer a quel niveau I'intégration
des signaux audio et vidéo est optimale [7, 22, 103]. Ceci pose en particu-
lier le probléme de savoir si 'intégration doit avoir lieu au début ou a la
fin de la chaine des traitements.

Notre Position. Dans cette thése nous n’abordons pas le probléme de 1’'in-
tégration des signaux audio et vidéo (il est reporté & une étape ultérieure).
Nous nous limitons donc a la saisie et au traitement des données visuelles.

1.3 Travail de these & plan du mémoire

Le STAN ayant fait I’objet de travaux de formalisation avant le début de cette
these, le but visé par ce travail est ’étude de sa mise en ceuvre en lecture labiale.
Cependant, avant d’essayer d’aborder une telle application, il était nécessaire
de préparer le terrain. Comme I’a écrit G. Vaucher dans [122], ”... cependant,
avant de pouvoir envisager ce genre d’application, il faut étre @ méme de conce-
votr des structures suffisamment riches ... Il faut en outre, et c’est essentiel,
doter le modéle d’un algorithme d’apprentissage. L’adaptabilité étant la grande
absente de notre modéle, le travail que nous avons déja commencé en ce sens
est done a poursuivre.”

Notre travail de thése entre dans le cadre des perspectives données ci-dessus.
Avant d’aborder ’application, plusieurs architectures de STANN et les algo-
rithmes d’apprentissage associés ont été étudiés. Parmi les objectifs cachés de
cette these était le désir que les résultats de I’étude puissent plus tard étre mis

8. Par exemple, pour les téléphones mains libres dans les voitures.
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en application en temps réel avec des unités neuronales autonomes traitant des
impulsions asynchrones. Les précédentes architectures de STANN n’avaient pas
été concues pour prendre en compte la dynamique asynchrone potentielle du
STAN et les travaux menés par ’équipe sur 'adaptabilité du STAN dans le
contexte d’un parallélisme massif asynchrone n’avaient alors pas encore abouti.
(’est ce qui nous a amené a étudier le ST-MLP et le ST-Kohonen, puis & pro-
poser deux nouveaux algorithmes, I'un supervisé (le ST-RCE) et ’autre non
supervisé (le ST-Kmeans), spécifiquement congus pour le STAN.

Nous avons abordé le développement de I’application étape par étape afin de
pouvoir proposer une procédure d’utilisation pour le développement de systemes
construits avec des STAN, & des fins de reconnaissance. La lecture labiale illustre
donc cette procédure.

Les STAN traitant des séries asynchrones d’événements numériques, il a fallu
mettre au point les prétraitements nécessaires a la transformation des séquences
d’images en impulsions. Pour cela, les déplacements de certaines parties des
levres sont analysés et convertis en séquence d’impulsions. Chaque impulsion
contient des informations sur la direction et ’amplitude du mouvement d’un
point d’une lévre. Les impulsions dans la séquence déterminent 1’organisation
temporelle de certains mouvements clés de la bouche.

Les séquences brutes d’impulsions sont découpées en sous-séquences. Les chiffres
parlés sont identifiés a partir des combinaisons de ces sous-séquences, hiérarchi-
sant ainsi I’analyse.

Le travail effectué au cours de la thése est présenté dans ce document dans
I’ordre suivant :

Dans le chapitre 2, STAN : Fonctionnement & Utilisation, les outils de base
pour le traitement des formes ST sont présentés. Ce chapitre explique en pre-
mier lieu le codage ST et le fonctionnement du STAN. Certains problemes liés
a la mise en ceuvre du modeéle et a son paramétrage sont par ailleurs exposés,
accompagnés des solutions préconisées.

Dans le chapitre 3, STAN : Algorithmes d’Apprentissage, les travaux ayant été
menés dans le cadre d’une autre thése au sein de ’équipe sur "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
analysées et enrichis des propriétés recherchées. Deux autres algorithmes clas-
siques, le RCE et le Kmeans, ont ensuite été dotés de la capacité de traiter
des données codées sous forme ST parce que ces modeéles nous semblent mieux
adaptés aux caractéristiques des STAN que les précédents.

Dans le chapitre 4, STAN : Procédure d’Utilisation, nous procédons a un tour
d’horizon rapide sur les méthodes proposées dans la littérature pour développer
des systémes a base d’ANN pour faire de la reconnaissance de formes. Partant de
cette base méthodologique, la prise en compte des spécificités des STAN nous a
conduit a proposer une démarche structurée en étapes pour le développement de
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systemes basés sur les STAN. Un tel systeme peut ainsi étre grossierement divisé
en trois modules effectuant respectivement : des prétraitements, une quantifica-
tion vectorielle et une classification. Les deux chapitres qui suivent illustrent
cette approche sur la lecture labiale.

Dans le chapitre b, Lecture Labiale : Prétraitement, le premier module du sys-
teme, réservé a la saisie des données et a leur prétraitement, est présenté. Des
informations sur le mouvement des lévres sont extraites des séquences d’images
de la bouche d’une personne qui parle et sont converties en séquences d’impul-
sions adaptées aux STAN.

Le chapitre 6, Lecture Labiale : Reconnaissance, traite des modules de quantifi-
cation vectorielle et de classification, chacun des deux modules étant construit
autour d’'un STANN. Le premier extrait des sous-séquences intermédiaires a
partir des séquences brutes présentées en entrée et le second utilise ces sous-
séquences pour effectuer la classification finale. A la fin du chapitre, le systéme
global est évalué et les résultats obtenus sont discutés.

Le chapitre de Conclusion contient une synthése du travail effectué et des pro-
positions pour des travaux futurs.

Dans ’annexe A, Unit Impulses, des détails complémentaires sur I'un des points
de mise en ceuvre du STAN discuté au chapitre 2 sont donnés. Ces détails ont
été placés en annexe afin d’alléger le corps du document.

Dans 'annexe B, Lipreading Systems: A Survey, on trouvera les résultats de
I’étude bibliographique réalisée sur les systémes effectuant de la lecture labiale.

Dans 'annexe C, Training Algorithms, des précisions sur ’algorithme RCE et
sur le Kmeans sont données.

Dans ’annexe D, Preprocessing: Contours, une autre approche abordée dans
le cadre du prétraitements pour la lecture labiale est présentée. Elle est basée
sur 'extraction des contours de la bouche. Cette technique donne des résultats
intéressants mais n’a finalement pas été retenue pour des raisons de robustesse.

Dans l'annexe E, Database Eramples, des séries completes de courbes décou-
lant du processus de saisie et du prétraitement des données sont fournies.

Dans 'annexe F, Preprocessing Module: A Quick Summary, une synthése des
sous-étapes mises en ceuvre pour réaliser les prétraitements est présentée a 1’aide
de figures.
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Chapitre 2

STAN : Fonctionnement &
Utilisation

Dans ce chapitre nous décrivons en détail le codage ST des événements et le
fonctionnement des STAN. Ces explications sont essentielles car le STAN est
au ceur de notre travail. Il est donc nécessaire de présenter les modifications
et les améliorations apportées au modéle initial durant cette thése. Nous discu-
tons ensuite du choix du type de nombres compleres que nous avons retenu et
présentons les modifications introduites a la fonction de propagation. Certains
probléemes nous ont paru nuire au fonctionnement efficace des STAN. Nous pro-
posons des solutions pour les régler. Ces problémes sont : la définition de la va-
leur de deux paramétres appelés pg et pp, le besoin d’avoir un seul événement
par composante et par séquence, le besoin de remettre a zéro le vecteur ST d’en-
trée, et enfin le choix entre l’évaluation continue du potentiel et lidentification
basée sur un trigger.

2.1 Codage ST et STAN

Le neurone artificiel spatio-temporel (STAN) congu par notre équipe, est dérivé
du modele de W. Rall du neurone biologique [121, 122, 123, 124]. Son intérét
principal est sa capacité d’intégrer a la fois I'information spatiale et 'informa-
tion temporelle dans ses calculs ce qui lui donne la possibilité de détecter des
séquences asynchrones d’événements. Son utilisation étant le theme principal
de cette these, il est nécessaire de le décrire de maniere assez détaillée. Cette
description est tirée du chapitre 3 de [122] qui sert de référence de base, mais
certains choix et adaptations ont été faits et sont présentés au fur et & mesure.
Nous commencerons par le codage ST des événements et ensuite décrirons le
fonctionnement du STAN.

2.1.1 Codage ST des événements
Représentation d’un événement

Dans le codage ST, un événement discret x est représenté par son amplitude
et sa position temporelle (par rapport & un instant de référence). Les nombres
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Fia. 2.1 — Représentation des événements dans le plan complexe avec le codage
ST statique. Les amplitudes des événements demeurent inchangées.

complexes sont utilisés pour coder ces événements car ils offrent deux degrés de
liberté. Un événement = codé a ’aide des nombres complexes est représenté par

r = nge'’e

ot 1, (module du nombre complexe) est "amplitude de I’événement, et ¢,
(phase du nombre complexe) code sa position temporelle (i = /—1).

Comme le temps peut varier de —oo0 & +0o et la mesure de la phase ¢ est
bornée, un lien non linéaire entre la phase et le temps est défini par 'expression
suivante :

tan(py) = prTs (2.1)

ol pr est une constante (ur > 0) et 7, = ¢,y — £, est I’écart temporel entre
I'instant de référence t,.; et la position temporelle ¢, de I’événement x. Par
conséquent un événement z placé & (ou requ a) ¢, sera codé par:

xei arctan(pr 7o) (22)

Dans la suite du rapport, nous nommerons ce codage: ST statique, pour le
différencier du codage ST dynamique, donné immédiatemment ci-dessous. Les
événements projetés dans le plan complexe par ce codage, sont montrés dans
la figure 2.1. Il faut noter que la relation entre ’amplitude d’un événement et
I’ensemble des nombres réels positifs R est biunivoque. C’est également le cas
de la relation entre la phase ¢ ¢ | — 7/2, 7/2[ et le temps ¢ ¢ | — 0o, 400].
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Fic. 2.2 — (a) Atténuation spatiale d’un événement x selon nx(to)e_us(t_tu)
quand ps = 0.1 (b) L’atténuation spatiale avec la rotation temporelle du méme
événement quand pp = ps = 0.1.

Propagation & sommation

Pour incorporer le concept d’Intégrateur a fuite dans le codage décrit ci-dessus,
I’amplitude de I’événement est atténuée lorsque le temps s’écoule. L’atténua-
tion d’amplitude entre ¢ et ¢ + At est représentée par la fonction n,(t + At) =
ne(t)e™#5A onl pg est une constante régissant la rapidité de 1’atténuation.

Ainsi, aprés son codage initial, la représentation d’un événement x change
lorsque le temps s’écoule de ¢; a ts selon la fonction P de propagation :

x(t) = Proe(2(ta))
_ l‘(t ) —us(t—t ) tarctan(ur (t—tsg)) (23)

L’atténuation d’amplitude d’un événement est illustrée figure 2.2(a), et 1'atté-
nuation d’amplitude couplée & 'augmentation de la phase est montrée dans la

figure 2.2(b).

L’addition de deux événements a et b est réalisé de la facon suivante: z =
Nq€e'?* + npe’?r. Ce processus est représenté dans la figure 2.3 dans le cas de
I’addition de 3 événements.
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Fia. 2.4 — Le modéle wnitial du STAN. Le produit scalaire entre X et W donne la
valeur du potentiel V. Une fonction d’activation (F) avec un seuil est appliquée
sur V pour déterminer la sortie y.

2.1.2 Neurone artificiel basé sur le codage ST

La figure 2.4 présente le modele original du STAN. Le codage ST des événe-
ments regus sur les entrées y est illustré ; il en découle le vecteur ST d’entrée X.
Le produit scalaire de X avec le vecteur poids W est évalué, puis une fonction
d’activation est appliquée. Ce fonctionnement est explicité ci-dessous :

Vecteur spatiotemporel

Un STAN recoit des événements asynchrones sur ses n composantes d’entrées.
La premieére partie du STAN réalise le codage ST des événements pour former
un vecteur spatio-temporel X de n composantes. A n’importe quel instant cou-
rant du temps, chaque composante x; de X est I’addition spatio-temporelle des
événements qui sont arrivés sur ’entrée j. Ce processus s’effectue en continu et
les événements anciens s’atténuent et vont s’annihiler au fil du temps.

Calcul du potentiel

Le vecteur poids W présent dans la deuxiéme partie de STAN, est la repré-
sentation ST de la séquence que nous souhaitons qu’il détecte. Le potentiel du
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Fia. 2.5 — Notre nouveau modeéle de STAN. La distance hermitienne entre X et
W donne la valeur du potentiel D. Une fonction d’activation (F), est appliquée
a D pour déterminer la sortie y.

STAN est calculé en réalisant le produit scalaire de X et W selon la formule:

V=W.X=> w.u (2.4)

j=1

ol W' est la transposition de W, W’ est le conjugué de W' et X et W sont des
vecteurs de n composantes.

Sortie du neurone

Le potentiel calculé V' est un nombre complexe. Son module représente "ampli-
tude du potentiel résultant. Sa phase donne I'instant au cours duquel le STAN
décide si une impulsion doit étre produite a la sortie. La fonction d’activation
I est alors appliquée sur 'amplitude du potentiel pour déterminer s’il dépasse
ou non un certain seuil. En conséquence, une impulsion est produite lorsque la
phase est nulle et si, & cet instant, le potentiel dépasse un certain seuil.

STAN basé sur la distance hermitienne

Nous avons rencontré des difficultés pour synchroniser la sortie en utilisant la
version du STAN donnée ci-dessus. En raison de la variation temporelle de I’en-
trée, la sortie peut étre temporellement décalée.

En outre, parmi les neurones classiques, nous trouvons des modeéles qui fonc-
tionnent sur la base de la distance entre le vecteur d’entrée et le vecteur poids
(par exemple les cartes de Kohonen et les unités radial basis des RBF). En rai-
son du probléme mentionné ci-dessus et afin de pouvoir évaluer les architectures
et les algorithmes d’apprentissage des neurones classiques basés sur la distance,
pour les adapter a notre technique ST, nous utilisons un STAN qui remplace
le produit scalaire entre le vecteur d’entrée et le vecteur poids, par la distance
hermitienne (figure 2.5).

Dist.(X,W) = |IX—W|
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Fia. 2.6 — Les événements négatifs sont séparés des positifs et sont présentés
au STAN avec une amplitude positive sur une composante d’entrée spécifique.

n

= D (@ —wi) (e —wy) (2.5)

j=1

La sortie des neurones est réelle ce qui est plus facile & utiliser qu'une sortie
complexe. Pour produire une impulsion de sortie, la distance entre 1’entrée et
le vecteur poids est comparée a un seuil. Si la distance est inférieure 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 unité. La production
d’une impulsion signifie qu'un vecteur d’entrée est & une distance inférieure a
un seuil autour du vecteur poids. Ce qui est en contraste avec le modele précé-
dent qui peut produire une impulsion d’amplitude quelconque.

2.1.3 Choix des nombres complexes

Dans la présentation ci-dessus nous avons employé des nombres complexes ordi-
naires. Cependant des STAN utilisant les complexes paraboliques [124] et hyper-
boliques [121, 122] ont été également développés. Nous avons décidé d’employer
les nombres complexes ordinaires car ce sont les plus couramment utilisés. Ce
codage génére des inconvénients détaillés dans la Section 4.1 de [122] et que
nous allons analyser.

Discontinuité sur ’axe imaginaire

Si nous utilisons ’axe réel négatif du plan complexe ordinaire, alors ’axe imagi-
naire devient la frontiére entre les signaux trés anciens et les signaux qui naitront
dans un futur lointain.

Nous contournons cette difficulté en traitant les signaux négatifs au niveau spa-
tial. Des composantes du vecteur d’entrée sont réservées spécifiquement pour
les signaux négatifs ou ils sont représentés avec une amplitude positive. Ce pro-
cessus est explicité dans la figure 2.6. Ainsi dans notre systéme, nous n’aurons
aucune entrée négative sur les STAN. Par conséquent seul le demi-plan com-
plexe correspondant & 1’axe réel positif est employé.
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Nous avons aussi contraint les délais temporels (entre le temps de référence et le
temps courant) & étre positifs ou nuls (les calculs ne concernent par conséquent
que les impulsions regues & I'instant courant et dans le passé). En conclusion,
seul le premier quart positif du plan complexe est utilisé.

Potentiel somatique et inhibiteurs

Il est difficile de coder les inhibiteurs dans le plan complexe ordinaire pour
que leurs effets atténuent le potentiel du neurone (comme c’est le cas pour les
neurones biologiques).

Pour faciliter 'utilisation des STAN nous avons choisi de sacrifier les inhibi-
teurs dans notre systeme.

Dynamique autonome

La représentation d’un événement évolue avec le temps selon I’Eq. 2.3. Si nous
calculons au temps #; la représentation d’un événement né a t,, et le recal-
culons de nouveau en ts, alors le probléme se pose d’effectuer le calcul pour
passer de t» & t3 compte-tenu de la non-linéarité de ’arctangente. Considérons
les trois instants consécutifs : ¢, < t; < 5. La représentation a l'instant ¢, d’'un
événement né a l'instant ¢, peut étre directement évalué a partir de I’Eq. 2.3.
Une autre possibilité pourrait étre de calculer au temps ¢; la représentation de
cette événement né en t,, puis de recalculer & nouveau cette représentation en
ts en tenant compte uniquement de sa valeur en ¢;. Mais dans ce cas I’Eq. 2.3
ne convient pas: il faut disposer d’une transformation dotant le neurone d’une
dynamique autonome [6].

Nous résolvons ce probléme en calculant la phase & partir d’une référence tem-
porelle commune. Nous prenons cette référence comme I'instant d’arrivée ¢, (ou
la naissance) d’un événement. Cela conduit & une généralisation de I'Eq. 2.3:

z(ls) Pro—t, (2(t1))

N (tl)e—us(tQ—tl)ei arctan[ur (t2—t1)+tan 1]

Pour obtenir ce résultat nous partons de la fonction de propagation (Eq. 2.3)
dont nous tirons:

l‘(tl) = x(tx)e_us(tl—tz)ei arctan(pr (t1—tz))

l‘(tz) = x(tx)e_NS(Q—tz)ei arctan(pr (ta—tz))

Il en découle que:

l‘(tz) x(tl)e—us(t2—t1)ei{arctan[uT (ta—t1)+ur (t1—te)]—arctanpr (t1—t2)]}

nx(tl)e_ﬂs(tz—t1)+i arctan[ur (t2—t1)+tan ¢1]
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2.1.4 Positionnement

Pour conclure, le STAN que nous allons principalement utiliser et promouvoir
dans cette theése aura les caractéristiques suivantes :

1. Pour le codage ST des événements nous utilisons les nombres complexes
ordinaires (et non les complexes hyperboliques ou paraboliques).

2. Nous nous limitons au premier quart du plan complexe: ¢ ¢ [0, 7/2[, et 7

€R+.

3. Nous utilisons une fonction de propagation P modifiée par rapport & [122],
donnée par I’Eq. 2.6. Cette modification a été faite pour la doter d’une
dynamique autonome.

4. La sortie de notre STAN (figure 2.5) est calculée & partir de la distance
hermitienne entre le vecteur d’entrée et le vecteur poids (Eq. 2.5) et non
plus & partir du produit scalaire comme dans [122].

2.2 Mise en ceuvre pratique du STAN

Apres avoir défini le codage ST et le fonctionnement du STAN, nous allons
maintenant traiter quatre problémes inhérents & son utilisation.

Le premier de ces problémes est la valeur des parametres pg et pp. Un co-
dage ST efficace d’une séquence d’événements exige le choix d’un bon couple

(NS, NT)~

D’autre part deux combinaisons différentes d’événements de différentes valeurs,
arrivant a des moments différents peuvent produire les mémes représentations
ST, ou des représentations tres proches.

Par ailleurs lors de I'identification d’une séquence donnée, un STAN peut émettre
des impulsions en sortie de facon répéter. Or les trains d’impulsions posent des
problémes d’interprétation pour les neurones de la couche suivante.

Enfin, nous comparons 1’évaluation continue du potentiel du STAN qui per-
met de déterminer la sortie pendant toute la durée de la séquence, avec son
évaluation seulement en fin de séquence. Cette seconde option semble plus facile
a mettre en ceuvre mais elle suppose que nous puissions séparer les séquences
de maniére automatique.

2.2.1 Fenétre temporelle & choix du couple (us, pr)

La fenétre temporelle est 'intervalle de temps (d’une durée TW) pris en consi-
dération par le vecteur ST d’entrée. Elle donne une mesure de la durée de la
mémoire a court terme du STAN. Normalement, elle devrait étre égale a la
longueur temporelle de la séquence privilégiée du STAN (la séquence qu’il doit
détecter) car tous les événements de cette séquence privilégiée devraient avoir
un role dans sa détection.
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90

Fi1G. 2.7 — L’effet du rapport pp/ps. Quand le rapport est grand (+), quand le
rapport est petit (o), et quand le rapport est égale a Uunité (*).

Les amplitudes des événements sont atténuées et la rapidité de ’atténuation
est régulée par ps. D’une part le parametre pg doit donc étre assez grand, pour
qu’un événement arrivant au début d’une fenétre temporelle puisse jouer un role
significatif a la fin de cette fenétre. D’autre part, si la valeur choisie de pg est
trop petite, alors la mémoire a court terme du STAN sera trop grande et pourra
inclure un trop grand historique des événements des séquences précédentes.

La représentation temporelle est régulée par pp, pour une valeur de TW donnée.
Si le rapport pr/ps est trop petit, "aspect temporel n’a aucun role significatif
dans la discrimination entre deux événements différents [122]. Si I'inverse est
vrai, ¢’est & dire un trop grand rapport pr/ps, un STAN garde en mémoire
des impulsions trés anciennes, et dans le plus mauvais cas (g = 0), la trace
de ces impulsions demeurera indéfiniment dans sa mémoire. Evidemment, c’est
inacceptable pour un fonctionnement en continu. Par conséquent un bon com-
promis entre ces deux extrémes doit étre trouvé (figure 2.7). Pour proposer des
critéres de calcul du bon couple (ug, pr), nous prenons en compte les deux
considérations suivantes:

1. Une séquence & reconnaitre est identifiée a 1’arrivée de la derniére impul-
sion pour une valeur de TW donnée.

2. La séquence courante doit sortir, aussi vite que possible, de la région de
la représentation ST finale de cette séquence (dans I'espace des données)

(figure 2.8).

Par conséquent nous voulons choisir le couple (ug, pr), tel que la distance D
entre la représentation de la premiére impulsion de la séquence (figure 2.9) &
Iinstant TW et sa représentation & TW + At soit maximisée (figure 2.10). En
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X(TW + At)

X(TW - At)

Fia. 2.8 — Nous souhaitons que la représentation ST au cours du temps d’une
séquence puisse sortir, aussi vite que possible, de la région de représentation ST
finale de cette séquence.
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Fia. 2.9 — Nous désirons qu’un événement A arrivant au début d’une fenétre
temporelle de taille TW soit rapidement oublié apres la fin de cette fenétre.

TW+ At (A)
D
P )
A Re

F1G. 2.10 — Nous voulons mazimiser la distance entre Prw (A) et Prwyac(A)

pour un s donné.
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d’autres termes nous voulons maximiser la quantité suivante :

D = [Prwiai(4) — Prw(4)]
— A|e—u5(TW+At)+i arctan(pup (TW4+AL)) e—usTW+i arctan(urTW) |(26)

ou TW est fixé a l'avance, et A est I’amplitude de I'impulsion considérée. Tl
faut noter que D, une fois normalisé par A, est une fonction de pg et de urp.
Les résultats d’une simulation (figure 2.11 & figure 2.13) donnent une idée de la
forme du terme D/A en fonction de ug et de prp.

Sur ces courbes, nous observons que le maximum est atteint quand pg est proche
ou égal a zéro. C’est inacceptable, parce que dans ce cas précis la notion de mé-
moire & court terme du STAN est inexistante, mémoire essentielle au modele.
En conséquence, pour définir les couples (pg, pr) nous avons défini le protocole
suivant :

1. Détermination de pg : d’abord nous choisissons un pg, tel que 'ampli-
tude de Prw (A) est au maximum atténué autour de TW, de sorte que le
systéme ne puisse pas garder trop de valeurs résiduelles a ’arrivée de la
prochaine séquence (figures 2.8, 2.9 et 2.10).

2. Détermination de pp : pour ce pug choisi, nous maximisons le terme D/A
en fonction de prp.

1. Détermination de pgs

Nous avons

) = A
A[Pe(A)] st
TN L Ae— s
ot HsAe
At= TW , la pente est :
8|P5£A)| |t:TW — —/,LSAe_NSTW —k

Nous recherchons la pente la plus négative, nous évaluons donc la dérivée de k
en fonction de pg (voir figure 2.14):

Ok

— = ATV — yTW
s e (1—psTW)

At= TW, nous avons un minimum pour k si ug = 1/TW.

2. Détermination de pp

Nous considérons I’expression de D donnée dans I’Eq. 2.6 :

D= A|e—u5(TW+At)+i arctan(up (TW+At)) e—usTW+i arctan(uTTW)|

Si nous évaluons la dérivée du carré de la distance, en fonction de pp, et recher-
chons la solution dD?/dur = 0, nous avons (avec At # 0):

wr =\ TwerwTan (2.7)
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Fia. 2.11 = Le rapport D/A en fonction de ps et pp. TW est fixé a 10 et Al a
1.

Dans certains cas lorsque At << TW, nous pouvons prendre la limite de pr
lorsque At tends vers zéro, et trouver pp = 1/TW. De sorte que:

Hs = U = l/TW (28)

2.2.2 Un événement par composante et par séquence

S’il y a plus d’un événement sur une composante, pour un TW donné, il y a un
risque que deux combinaisons complétement différentes d’événements puissent
produire le méme nombre complexe. Un exemple est donné dans la figure 2.15.

Ce probléeme peut étre résolu en subdivisant les séquences en séquences plus
petites, pour qu’il y ait seulement un événement par composante par séquence.
Cette idée est illustrée figure 2.16 sur les événements montrés dans ’exemple
de la figure 2.15. En réduisant TW, la discrimination entre des événements plus
petits et un grand événement est possible. Une séquence subdivisée en sous-
séquences est montrée dans la figure 2.17.

Impulsions unité

Les STAN permettent le traitement d’impulsions de n’importe quelle ampli-
tude, toutefois il existe des situations au cours desquelles il faut gérer seulement
des impulsions unité (par exemple aprés la premiere étape de 'identification
d’une sous-séquence, les impulsions sont de grandeur d’unité: la sous-séquence
est reconnue ou pas).
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FiG. 2.12 — (a) méme simulation que dans la figure 2.11, seul 'angle d’obser-
vation a changé (point de vue de pg). (b) est la méme courbe que (a) avec la
partie intéressante (la valeur mazimum) agrandie.

F1G. 2.13 — (a) méme simulation que dans la figure 2.11, mais du point de vue
de pp. (b) est la méme courbe que (a) avec la partie intéressante (la valeur
mazimum) agrandie.
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TW-8t TW Tw+st —= Temps

Fia. 2.14 — Nous voulons trouver un pg tel que nous ayons la pente la plus raide
possible pour la fonction: Ae=#st g t = T'W.

90

(a) (b)

Fia. 2.15 — Pour une fenétre temporelle donnée, parfois il peut étre difficile de
distinguer la trajectoire suivie par une grande impulsion (x) de celle suivie par
deux petites impulsions (+), quand la grande impulsion est [’addition vectorielle
des deux petites impulsions.
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STAN S1

——= Temps
P STAN&—T—T—

SS1 SS1 STAN SS1

T
emps STANSSZ4T—

(b)

Fic. 2.16 — (a) Pour une fenétre temporelle donnée la discrimination entre
deur séquences peut étre difficile. (b) Si les séquences sont séparées en sous-
séquences (TW2 < TW1), alors les sorties de la premiére couche de STAN sont
suffisamment différentes pour que les deux séquences soient discriminées.

I T™wW séguence I

Fia. 2.17 — Pour les sous-séquences nous prenons TWg, tel que la plupart des
composantes aient seulement un événement pendant cet intervalle de temps.
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Fia. 2.18 — Le vecteur ST d’entrée d’un STAN est remis a zéro, aprés 'identi-
fication d’une séquence. Cect est fait afin d’éviter le tirage répété du STAN au
cours d’une méme séquence.

Si toutes les impulsions d’entrée sont d’amplitude unité, alors jusqu’a deux
impulsions unité peuvent étre codées ST sans crainte de confusion. Dans ce cas
précis nous pouvons donc permettre deux impulsions par composante et par
séquence. Le lecteur trouvera plus de détails a ce sujet dans I’annexe A.

2.2.3 Réinitialisation du vecteur ST d’entrée

Nous réinitialisons le vecteur ST d’entrée d’un STAN en mettant & zéro ses va-
leurs. Ceci doit étre fait juste aprés 'identification d’une séquence par le STAN
(figure 2.18). La raison de cette mise & zéro vient du fait que le STAN peut
tirer plus d’une fois durant une méme séquence. C’est en particulier le cas vers
la fin de la séquence quand le vecteur ST d’entrée est proche du vecteur poids
pendant un certain intervalle de temps au cours duquel le STAN peut émettre
plusieurs impulsions. Or nous souhaitons qu'un STAN puisse tirer seulement
une fois & I'identification d’une séquence (étant donné que nous voulons avoir
le moins possible d’événements par composante et par séquence). Par ailleurs,
si nous autorisions un tirage répété, les neurones de la couche suivante auraient
la plus grande difficulté & interpréter une telle répétition ; en particulier parce
que la durée du train d’impulsions peut étre sensible & beaucoup de parametres
(dynamique du vecteur, du seuil ST d’entrée définissant la région de I'influence
du vecteur poids...) et donc peut étre différente & chaque fois.
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|~ Séquencel Séquence 2

Fia. 2.19 — Dans certains cas, le potentiel du STAN peut étre mis a jour seule-
ment a 'arrivée d’un trigger. Il n’est donc pas nécessaire de recalculer ce poten-
tiel a Uarrivée de chaque événement.

On peut préciser que la remise a zéro des neurones apres le tirage est classique

dans le domaine des I&F [65, 117].

2.2.4 Codage ST basé sur un trigger ou évaluation conti-
nue du potentiel

Un STAN peut évaluer en continu ses données d’entrée pondérées asynchrones
(ou son potentiel) et les comparer & un seuil. Mais, si les frontiéres d’une sé-
quence sont connues alors nous n’avons pas besoin d’évaluer le potentiel du
STAN en continu. Un signal de trigger peut étre présenté pour indiquer la fin
de la séquence (figure 2.19). Dans ce cas, un STAN code la séquence entiére
au moment de Darrivée du trigger. Le trigger existe parfois naturellement dans
I’application. Par exemple, pour la reconnaissance des mots manuscrits en ligne,
la levée du stylo combinée avec la distance qui existe entre deux mots peut in-
diquer la fin d’un mot, et donc d’une séquence, et le commencement d’un autre
mot et donc d’une autre séquence.

Ces deux approches 'une basée sur un trigger, ’autre sur ’évaluation continue
du potentiel peuvent mieux étre comprises en prenant I’exemple des séquences
appartenant & deux classes, A et B. Les deux séquences sont composées d’événe-
ments codés sur n composantes différentes. Apres le codage, les vecteurs ST (a
n composantes qui représentent ’entrée du neurone) sont des points dans ’es-
pace complexe de dimension n. La figure 2.20 montre une représentation imagée
de la trajectoire suivie par les vecteurs ST codant les deux séquences. En cas
d’évaluation continue du potentiel, tous les points de la trajectoire (les points x)
doivent étre évalués. En cas de codage basé sur un trigger, la séquence entiére
est codée seulement & la fin (notée A ou B).

Il est plus difficile de mettre en application ’évaluation continue du potentiel
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X/7

F1G. 2.20 — La trajectoire (points ) et la représentation finale ST (A et B) de
deuxr séquences de différentes catégories.

(a) (b)

Fi1G. 2.21 - Espace de données dans le cas (a) de ’évaluation continue du po-
tentiel et dans le cas (b) du codage ST basé sur un trigger.
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Fia. 2.22 - 51 la trajectoire d’une séquence traverse la représentation finale d’une
autre séquence, comment organiser la base de données ? Dans ce cas l'évaluation
continue du potentiel est vouée a [’échec.

que le codage basé sur un trigger. Un gros probleme est celui de ’apprentissage
(ou le partage de I’espace de données). Comment faire apprendre au réseau la
répartition des points de la figure 2.21(a)? Doit-on utiliser des exemples d’ap-
prentissage représentant la trajectoire compléte? Pendant la relaxation, quelle
type de décision devrons-nous mettre en ceuvre pour la sortie pendant la trajec-
toire d’une séquence? Et que se produira-t-il si la représentation finale ST d’une
séquence se trouve dans la trajectoire d’une autre séquence (figure 2.22)7 Ces
problémes liés & I'apprentissage seront appréhendés dans le prochain chapitre.

Nous pouvons préciser que dans le cas du codage ST basé sur un trigger la
situation devient presque semblable au codage ST statique de I’équation 2.2.
Cependant D'atténuation de 'amplitude des événements va dans notre cas jouer
un role important : le systéme obtenu est plus robuste dans le cas d’une perte
éventuelle de trigger. Ceci est illustré figure 2.23. Si deux séquences se suivent, et
qu’en raison d’une erreur le trigger n’est pas détecté apres la premiere séquence,
alors tous les événements seront codés apres ’'arrivée du deuxiéme trigger. Ce-
pendant, en raison de ’atténuation, la premiere séquence aura été réduite a une
valeur résiduelle faible! perturbant que trés peu Iidentification de la deuxiéme
séquence.

2.3 Sommaire du chapitre
Apres avoir présenté la version initiale du STAN, nous avons proposé quelques

modifications. Un résumé des changements principaux est donné dans la Section
2.1.4. Nous avons ensuite discuté des quatre points suivants, qu’il est nécessaire

1. Nous voulons rappeler que nous calculons les valeurs de ug et de pp (Section 2.2.1,
page 18) de telle maniére que les événements soient oubliés peu aprés la fin de la fenétre
temporelle.
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Fia. 2.23 — St, pour une raison quelconque, le trigger n’arrive pas apres la pre-
miére séquence, alors les deux séquences seront codées ST simultanément a Uar-
rivée du deuxiéme trigger. E'n raison de l'atténuation, la premiére séquence aura
été réduite a une valeur résiduelle faible perturbant que trés peu [identification
de la deuriéme séquence.
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d’appréhender pour utiliser plus efficacement les STAN:

1. Nous avons défini la notion de fenétre temporelle (de durée TW) associée
a un STAN, et nous en avons déduit les valeurs de pg et de pp (pg ~
pr ~ 1/TW).

2. Nous avons présenté et discuté notre choix d’avoir un seul événement par
composante pour une fenétre temporelle donné, et nous avons proposé
une solution basée sur le découpage d’une séquence en sous-séquences de
durée temporelle réduite. Dans le cas des impulsions unitaires nous avons
montré qu’il était possible de porter & deux le nombre d’'impulsions par
composante dans la méme séquence.

3. Nous avons expliqué I'intérét de la remise a zéro du vecteur ST d’entrée
d’un STAN & la fin de I'identification d’une séquence. Ceci pour éviter un
tirage répété du STAN au cours d’une méme séquence.

4. Nous avons présenté deux modes d’utilisation des STAN. Ils peuvent éva-
luer de maniére continue le potentiel ou coder la séquence entiére a I’arrivée
d’un trigger indiquant la fin de la séquence.

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 3

STAN : Algorithmes
d’Apprentissage

Dans ce chapitre nous présentons différents algorithmes d’apprentissage pour
les STAN. Les ST-MLP et ST-Kohonen ont été développés par N. Mozayyani
pour le codage ST statique. Nous avons donc étudié comment faire évoluer ces
modéles pour prendre en compte la dynamique asynchrone des STAN. Dans le
méme esprit nous proposons ensuite deur nouveaur algorithmes, ['un supervisé
et Uautre non supervisé, pour définir les vecteurs poids des STAN (le ST-RCE
et le ST-Kmeans) qui sont des adaptations d’algorithmes bien connus.

3.1 Expression du besoin

Avant de se lancer dans 'utilisation des STAN] il est important de vérifier s’il
existe des algorithmes d’apprentissage et des architectures associées appropriées.

Calculs algébriques

Avant cette these, la seule méthode disponible pour calculer les poids des STAN
était celle proposée par G. Vaucher dans [122] : elle est basée sur des calculs al-
gébriques. L’architecture consiste en une seule couche de STAN avec inhibitions
latérales, formant une configuration de type winner-take-all (WTA). Les poids
sont calculés a partir d’un seul exemple de chaque classe de séquences.

Nous avons besoin d’algorithmes itératifs automatiques qui puissent trouver
les vecteurs poids & partir d’un grand nombre d’exemples. Nous avons recherché
dans la littérature et avons trouvé tres peu d’algorithmes d’apprentissage pour
les réseaux neuronaux de type 1&F.

Cartes auto organisatrices

Dans [94, 95], B. Ruf propose un processus non supervisé d’apprentissage pour
un groupe de neurones I&F (ou neurones & impulsions) qui permet de les orga-
niser sous la forme d’une carte préservant la topologie.
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Fia. 3.1 — Le codage du neurone a impulsion. Le vecteur d’entrée s se compose
des retards entre les différents moments d’arrivée des impulsions et un temps
de référence.

L’architecture du réseau est composée dune couche de neurones d’entrée suivie
d’une couche de neurones & impulsions. Chaque neurone a impulsion est relié a
chaque neurone d’entrée et un poids est associé & chaque connexion. Les neu-
rones d’entrée ont pour fonction de coder temporellement le vecteur d’entrée
(figure 3.1). Si le vecteur d’entrée et les vecteurs poids sont normalisés, alors la
somme pondérée est d’autant plus importante que le vecteur d’entrée est proche
du vecteur poids. L’instant d’émission d’une impulsion pour un neurone est égal
a la différence entre une constante et la somme pondérée calculée par le neurone.
Par conséquent plus tot un neurone tire, plus le vecteur d’entrée est proche du
vecteur poids.

Pendant la phase d’apprentissage, chaque neurone a impulsions est latéralement
relié aux autres neurones & impulsions. Ils forment une couche compétitive, ou
le gagnant est le neurone qui tire le premier. Les neurones qui sont topologi-
quement proches ont des connexions latérales a forte excitation, tandis que les
neurones éloignés ont des connexions a forte inhibition. Ceci signifie que I'im-
pulsion émise par le neurone gagnant tend a avancer 'instant d’émission des
neurones dans son voisinage proche. La régle d’apprentissage, basée sur une ap-
proche du type Hebb, rapproche le vecteur poids d’un neurone a impulsion du
vecteur d’entrée proportionnellement a la rapidité de son émission.

Radial basis function networks

Un travail a été effectué par différentes équipes sur des réseaux de type RBF
(radial basis function) composés de neurones & impulsions. L’idée (présentée
par Hopfield [48]) est qu’un neurone RBF code une séquence d’impulsions en
utilisant les retards disponibles & travers ses synapses. Si une séquence d’entrée
est proche de la séquence codée (appelé centre du RBF), les retards compensent
les délais entre les impulsions du vecteur d’entrée et le neurone RBF tire.

Gerstner [37] a présenté un mécanisme d’apprentissage valable pour un seul
neurone RBF. L’idée de base de cette approche est que plusieurs retards diffé-
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Fia. 3.2 — L’architecture du RBF basé sur des neurones a impulsions.

rents peuvent coexister sur une méme entrée (figure 3.2). Les retards (que doit
coder le centre du neurone RBF) sont choisis au moyen d’une régle d’appren-
tissage qui augmente efficacité des synapses dont les délais sont appropriés et
diminue Defficacité des autres synapses.

T. Natschlager [84] utilise également cette approche. Il montre que des réseaux
de neurones RBF peuvent étre construits et ”formés” pour diviser ’espace d’en-
trée en plusieurs groupes. Le choix des retards spécifiques a un méme groupe
est exclusivement fonction de information locale (différence entre les temps
pré et post synaptiques de tirage). Le vecteur d’entrée code les retards entre
les impulsions d’entrée et une référence temporelle (la date d’arrivée de la der-
niére impulsion d’une séquence). Il y a plusieurs synapses entre chaque neurone
d’entrée et chaque neurone RBF. Chaque synapse se caractérise par un retard
et un poids associé & ce retard (figure 3.2). Chaque neurone RBF représente le
centre d’un groupement de données de ’espace d’entrée. Un vecteur d’entrée est
considéré proche d’un neurone RBF (la distance entre le vecteur d’entrée et le
centre du neurone est petite) si les impulsions en entrée atteignent le soma du
neurone au meéme instant en tenant compte des retards associés.

L’objectif de I’algorithme d’apprentissage est que chaque neurone RBF converge
vers le centre d’un groupement de l'espace d’entrée. Pendant 'apprentissage,
I’émission d’une impulsion par un neurone est utilisée pour modifier les poids
de ses synapses. Les poids des synapses qui ont recu une impulsion peu de
temps avant que le neurone tire augmente, les poids de celles qui ont regu une
impulsion beaucoup plus tot ou trop tard diminuent. Seuls les poids du neurone
gagnant (qui tire le premier) sont modifiés, de telle maniére que son centre se
déplace vers le vecteur d’entrée. Ceci permet aux neurones RBF de représenter
les groupements de I’espace d’entrée.

Architectures dans le domaine complexe

Les algorithmes mentionnés ci-dessus pour des cartes auto organisatrices et des
réseaux RBF sont basés sur des neurones I&F qui n’ont qu’un degré de liberté
puisqu’ils travaillent sur des nombres réels. Plus précisément, ils codent le temps
d’arrivée des événements. Par contre, le STAN tient compte dans ses calculs a
la fois des informations temporelles et spatiales (I’amplitude) des événements.
Par conséquent les algorithmes précédents ne sont pas directement applicables
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Fia. 3.3 — Un neurone complexe. L’entrée x, le poids w, le potentiel v et la sortie
y sont a valeurs complexes.

aux STAN.

Les architectures (MLP, carte de Kohonen et RBF) proposées par N. Mozayyani
disposent d’algorithmes itératifs [82] d’apprentissage. Cependant, elles utilisent
un codage ST statique (plus précisément, I'Eq. 2.2 page 12 est utilisée pour
coder une séquence d’événements) et n’ont pas été congues pour permettre aux
STAN de fonctionner en dynamique asynchrone. Dans une telle dynamique, le
potentiel interne du neurone évolue continuement. Il prend en compte les éve-
nements asynchrones entrants, son niveau s’atténuant au cours du temps. Il est
alors possible d’évaluer de facon continue ce potentiel pour déterminer la sor-
tie. Cependant, les architectures proposées par N. Mozayyani avaient ’avantage
d’étre déja adaptées aux nombres complexes. Il est par conséquent logique de
les étudier afin de voir 8’1l est possible de les adapter aux STAN.

Notons que dans tout ce chapitre, nous supposons que la base de données des
exemples d’apprentissage se compose de séquences bien distinctes. Au contraire,
pendant la relaxation en mode d’évaluation continue du potentiel les séquences
a reconnaitre sont présentées les unes apres les autres sans qu’il soit possible
d’indiquer les frontiéres entre les séquences.

3.2 Les STANN précédemment développés

3.2.1 Perceptron multi couches

Le MLP est I'une des architectures les plus utilisées dans le domaine des réseaux
de neurones artificiels. N. Mozayyani [82] a proposé un modéle qui est une adap-
tation du MLP classique aux donnés ST codées avec des nombres complexes.

Architecture

Un MLP a une couche d’unités d’entrée qui transmet les données sans les traiter,
une couche de sortie et une ou plusieurs couches de neurones cachées. Chaque
couche d’unités est complétement connectée avec la couche suivante et 1’écou-
lement de I'information se fait dans un seul sens: des entrées vers la sortie. Un
poids modifiable est associé a chaque connexion.

Le ST-MLP a la méme architecture que le MLP classique sauf que les neurones
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Fia. 3.4 — Un MLP travailant dans le domaine des complexes. Les vecteurs
d’entrée, de poids et de sortie sont des nombres complexes.

classiques et leurs poids sont remplacés par des neurones complexes (figure 3.3)
et des poids complexes. Les unités de la couche d’entrée recoivent le vecteur
d’entrée codé ST et toutes les couches cachées et de sortie fonctionnent sur les
données complexes produites par la couche précédente (figure 3.4).

Neurone complexe

Le potentiel d’un neurone est calculé a partir du produit scalaire de son vecteur
d’entrée complexe X et d’un vecteur poids W :

wW'.X

n
= E wj.xj
j=1

Dans un MLP classique, les fonctions d’activation généralement utilisées, ont
une forme sigmoidale. Une fonction tangente hyperbolique appliquée au module
des valeurs complexes a été proposée par T. Masters [72] et utilisée par N.
Mozayyani dans le probléme de reconnaissance de caractéres manuscrits [82].
Cette fonction est:

v

f(z+iy) = pr + ipy

ou

p = tanh(\/2? + y2)/ /22 + y?
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Retropropagation ST

L’algorithme de retropropagation est utilisé pour trouver les poids d’'un MLP
classique. Cet algorithme a été adapté aux données complexes et les détails com-
plets sont disponibles dans [82]. En bref, ’erreur est calculée pour les neurones
de sortie et retro-propagée aux neurones cachés. Les calculs sont faits en trans-
formant I’espace complexe en espace réel bidimensionnel puis en retransposant
a la fin les résultats réels dans 'espace complexe. De cette maniére le probléme
de la dérivation pour calculer I’erreur de retropropagation' dans le corps des
complexes est contournée puisque cette erreur est évaluée dans les réels.

Les exemples d’apprentissage sont les vecteurs complexes résultant du codage
ST des séquences d’événements. L’apprentissage est supervisé et il sépare (en
cas de succes) 'espace des données en différentes classes.

ST-MLP & STAN

Nous allons présenter tout d’abord le cas du codage ST statique d’une séquence
lorsqu’un trigger est utilisé. Nous présenterons ensuite le cas du potentiel évalué
de fagon continue.

Reconnaissance basée sur un trigger:

Les exemples d’apprentissage sont obtenus en codant la séquence entiére. Apres
I’apprentissage par l’algorithme de retropropagation dans les complexes [82],
Iespace des données est divisé en différentes classes?. Pendant la relaxation,
une séquence inconnue est codée ST & I’arrivée du trigger. Sur la couche de sor-
tie, le neurone correspondant a la classe de la séquence inconnue a le potentiel
le plus proche de 'unité (1 + i0)3. Pour décider quelle unité de sortie produira
une impulsion, nous incorporons une décision de type WTA parmi les unités de
sortie.

Fvaluation continue du potentiel :

Etudions maintenant le cas ot le codage ST de la séquence d’entrée est recalculé
a Parrivée de chaque événement. La simple partition de la base de données qui a

1. La fonction d’activation n’est pas dérivable dans le corps des complexes.

2. Si 'apprentissage a été réussi.

3. Si on utilise une fonction d’activation bornée entre -1 et 1 (ou 0 et 1), on peut calculer
la distance entre le potentiel du neurone et le nombre 1 + 0. Dans la figure, c’est donc le
second neurone (de potentiel V2) qui va tirer une impulsion.

Im
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F1G. 3.5 — Evaluation Continue du Potentiel : Uapprentissage sur les vecteurs ST
finauz ausst bien que sur les vecteurs ST intermédiaires de la trajectoire divise
la base de données en classes réguliéres et classe trajectoire.

fonctionné dans le cas du trigger n’est pas suffisante ici. Un tel réseau, avec une
décision WTA en sortie, produira une impulsion a chaque instant d’évaluation
du potentiel.

Par conséquent nous sommes obligés de considérer une partition différente de
I’espace des données de telle sorte que les vecteurs ST finaux de chaque classe
solent isolés des vecteurs ST intermédiaires. Pour une telle partition nous devons
prendre comme exemples d’apprentissage les vecteurs ST intermédiaires aussi
bien que les vecteurs ST finaux. Dans ce cas nous ajoutons une autre sortie qui
devra identifier la classe des vecteurs ST intermédiaires, ceux de la trajectoire.
La base de données doit donc étre partitionée comme le montre la figure 3.5.
Pendant la relaxation, le potentiel de 'unité de sortie, appartenant a la classe
de la séquence, est le plus élevé, comparé a toutes les unités de sortie a la fin de
cette séquence. Nous pouvons donc identifier la séquence en mettant en appli-
cation une décision de type WTA sur la sortie.

Il est a noter que la sortie trajectoire a été introduite pour éviter de produire
une 1mpulsion & chaque sollicitation du réseau. 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 (figure 3.7).

Si les vecteurs ST finaux d’une classe de séquence particuliére se trouvent dans
la trajectoire d’une autre séquence (vecteurs ST intermédiaires), il y a conflit
(figure 3.6), et le STAN correspondant & la classe va aussi tirer pour le vecteur
d’entrée de trajectoire.

Il faut noter que la décision de sortie dépend du réseau entier et non pas d’une
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Fia. 3.6 — St la trajectoire d’une séquence traverse l'espace de représentation

finale d’une autre séquence, alors il y aura de fausses détections en mode d’éva-
luation continue du potentiel.

—O

[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
Winner Takes All

Classe Trajectoire

Vecteur d’Entrée .
Codage ST Dynamique Couches des Unités Complexes

Fia. 3.7 — ST-MLP modifié pour le codage ST dynamique.
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(a) (b)
F1G. 3.8 — (a) Carte de Kohonen et (b) deur fonctions de voisinage.

unité particuliere. Ce que nous avons créé est donc un méga STAN avec des
sorties multiples et des capacités de séparation non linéaires plus sophistiquées
qu’un simple STAN. A Dintérieur de ce méga STAN nous avons des unités ayant
des valeurs complexes, mais ces unités ne peuvent pas étre considérées comme
des STAN : ce sont des neurones complexes du type de ceux de la figure 3.3.

3.2.2 Carte de Kohonen

N. Mozayyani [79, 82] a proposé une carte de Kohonen basée sur la distance her-
mitienne entre le vecteur d’entrée et le vecteur poids, et qui prend en compte le

codage ST.

Architecture

Les cartes classiques de Kohonen ont une premiére couche qui transmet le vec-
teur d’entrée aux neurones de la carte. La carte est en général & une ou deux

dimensions (figure 3.8(a)).

Le ST-Kohonen a la méme architecture que celle d’une carte classique, mais
les neurones sont remplacés par des unités complexes.

Neurones complexes

Dans le ST-Kohonen, les unités neuronales fonctionnent sur la base de la dis-
tance hermitienne entre ’entrée et les vecteurs poids.
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La sortie des neurones garde donc des valeurs réelles.
Algorithme d’apprentissage

Il y a plusieurs algorithmes d’apprentissage développés pour les cartes de Ko-
honen. L’algorithme, qui a été retenue dans [79, 82], initialise préalablement les
vecteurs poids aléatoirement et présente ensuite les vecteurs d’entrée. Un neu-
rone k est élu sur la base de la proximité de son vecteur poids avec le vecteur
d’entrée. Les vecteurs poids du neurone élu et de ses voisins sont modifiés, le voi-
sinage étant défini par une fonction de la distance & I’élu dans la carte de sortie
(deux fonctions connues sont proposées figure 3.8(b)). L’algorithme est itératif
et apprentissage ne cesse que lorsque un critere d’arrét est rempli. Ce critére
d’arrét peut tenir compte de 'erreur entre chaque entrée et le neurone élu cor-
respondant ou d’un nombre maximum d’itérations. Pour vérifier I’'organisation
de la carte de sortie, trois critéres [18, 21] sont alors évalués. Ces critéres sont :
chaque neurone de la sortie se spécialise dans une région de I’espace d’entrée,
deux stimuli proches dans I'espace d’entrée provoquent deux réponses proches
dans ’espace de sortie et la distribution des exemples dans I'espace d’entrée est
conservée dans ’espace de sortie. A lafin de I’apprentissage, la base de données
est subdivisé en pavés de Voronoi (ou du plus proche voisin) [35].

Dans le ST-Kohonen, I’algorithme demeure le méme, mais les vecteurs d’en-
trée et de poids sont a valeurs complexes et la distance est hermitienne.

ST-Kohonen & STAN

Pour évaluer la possibilité d’utiliser un ST-Kohonen avec des STAN, nous consi-
dérons les deux mémes situations que celles étudiées pour le ST-MLP : selon que
le potentiel du STAN est calculé aprés I’arrivée du trigger ou de fagon continue.

Reconnaissance basée sur un trigger:

Dans ce cas, les exemples d’apprentissage sont les représentations ST finales
des séquences de la base de données. A la fin de 'apprentissage, chaque exemple
d’apprentissage est représenté par une cellule de la carte, elle-méme caractérisée
par son vecteur poids. Cependant, 1’efficacité de cette représentation dépend du
nombre de neurones de la carte, évalué a priori. Si ce nombre est supérieur au
nombre de regroupements effectifs dans la base de données, alors un regroupe-
ment peut étre représenté par deux vecteurs poids ou plus. D’autre part, si le
nombre de neurones est inférieur au nombre de regroupements; deux regroupe-
ments ou plus peuvent étre représentés par le méme vecteur poids.

Si les représentations ST finales des séquences occupent différentes régions (elles
constituent alors des agrégats) dans I’espace des données d’entrée, et si le nombre
de neurones est égal au nombre de regroupements, alors aprés apprentissage* les
vecteurs poids des neurones représenteront chaque regroupement et le pavage
de Voronol isolera les agrégats (figure 3.9).

4. Si tout ce passe bien.
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F1G. 3.9 — (a) Partition de la base de données suite ¢ un apprentissage de Ko-
honen qui utilise les vecteurs ST finaux (trigger disponible). (b) Cette partition
peut étre approrimée dans certains cas par des hypersphéres pour rendre les
unités de la carte autonomes.

Pendant la relaxation, chaque séquence inconnue est associée au neurone dont
le vecteur poids est le plus proche (distance évaluée entre la représentation ST
de la séquence et le vecteur poids du neurone). Nous proposons d’identifier en
sortie la séquence en appliquant un WTA| basé sur la distance la plus courte.

Une option, que nous avons développée, est de remplacer les pavés de Voronoi
par des hypersphéres. Le centre de telles hypersphéres est défini par le vecteur
poids, son rayon étant égal a la distance entre ’exemple d’apprentissage le plus
éloigné dans le pavé de Voronoi et le centre de ’hyperspheére. Cette option peut
étre employée si nous ne souhaitons pas avoir une décision de type WTA en
sortie (en d’autres termes si nous souhaitons avoir des unités de Kohonen au-
tonomes). Dans ce cas, un neurone va produire une impulsion si la distance
entre son vecteur poids et le vecteur d’entrée est inférieure au seuil prédéfini.
Puisque cet algorithme est non supervisé, nous ne sommes pas censés 'utiliser
pour la classification finale des séquences. Il n’est par conséquent pas nécessaire
de prendre en compte la contrainte suivant laquelle seule une unité doit tirer
pour un vecteur d’entrée. Cependant, si dans certain cas, nous désirons respec-
ter cette contrainte, nous devrons alors nous assurer que les hypersphéres ne se
recouvrent pas. Une technique pour raccourcir les rayons des hyperspheéres afin
qu’il n’y ait plus de recouvrements, est proposée Section 3.3.1 & propos du RCE.
Elle est immédiatement transposable & Kohonen. Il faut noter que la représen-
tation des pavés de Voronol par des hypersphéeres peut produire des espaces
vides (pour lesquelles aucune unité ne tire) qui peuvent diminuer les capacités
de généralisation du réseau.

Evaluation continue du potentiel :
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F1G. 3.10 — (a) Partition de la base de données suite a un apprentissage de Ko-
honen lorsque des vecteurs ST intermédiaires sont également employés comme
exemples d’apprentissage. (b) Cette partition peut étre aussi étre approrimée par
des hypersphéres.

Dans ce cas, les exemples d’apprentissage comprennent a la fois les représenta-
tions ST intermédiaires et finales des séquences. L’apprentissage permet donc
d’identifier des vecteurs poids représentant également les vecteurs ST des trajec-
toires (figure 3.10(a)). Puisque apprentissage est non supervisé, nous n’avons
aucun moyen de distinguer les vecteurs poids caractérisant les trajectoires de
ceux qui identifient les représentations ST finales, ce réseau ne peut donc pas
étre employé pour la classification finale des séquences d’entrée. Par ailleurs,
I’apprentissage dépend du nombre de neurones initial avec lequel 'algorithme
de Kohonen est lancé.

Une décision de type WTA peut étre mise en application sur la sortie pour
choisir 'unité gagnante. Une autre option, déja étudiée dans le cadre de 1'utili-
sation d’un trigger, est que les pavés de Voronoi peuvent étre remplacés par des

hypersphéres (figure 3.10(b)).

3.2.3 Réseau RBF

Les réseaux RBF (radial basis functions) sont souvent utilisés dans les domaines
de la classification, de ’approximation de fonction et de la prévision. Leur popu-
larité est due a leur temps d’apprentissage relativement court et a leur analyse
théorique simple. Ces réseaux ont été également adaptés au domaine complexe
par N. Mozayyani [82].

Architecture & relaxation
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Fra. 3.11 — Réseau neuronal RBF

La plus simple des versions de ce type de réseau (voir figure 3.11) a une couche
d’entrée qui se contente de transférer les données, une couche de neurones RBF
et une couche de sortie. Chaque neurone de la couche RBF se caractérise par
son vecteur poids (qui correspond & un centre C' dans I'espace des données d’en-
trée) et un parametre # (qui est une mesure de la région d’influence & partir du
centre). La fonction ¢ d’activation généralement utilisée pour les neurones de la
couche RBF est:

exp(—DiSt(X, 0)2/62)

ol X est le vecteur d’entrée du neurone. Pour un point donné dans I’espace d’en-
trée, le niveau d’activation d’un neurone j est faible si le point est loin du centre
C; du neurone, et élevé dans le cas contraire. Les neurones de la couche de sortie
additionnent les entrées pondérées de la couche RBF pour produire un résultat.
Chaque couche est entierement connectée & la couche suivante, connexions de
type ”feed-forward”.

Dans le ST-RBF les neurones de la couche RBF sont remplacés par des uni-
tés complexes basées sur la distance hermitienne. Les unités de la couche de
sortie (McCulloch & Pitts) ne sont pas modifiées, puisque la sortie de la couche
RBF est exprimée sous la forme d’un réel ®.

Apprentissage

5. Pour 'utilisation dans les domaines oli une entrée et un résultat complexe peuvent étre
exigés (par exemple approximation de fonction), N. Mozayyani a également proposé des unités
de sortie complexes comme celles utilisées pour le ST-MLP.
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Couche radial basts functions

Les centres C' peuvent étre choisis aléatoirement dans ’espace des données
d’entrée, mais cette méthode ne garantit pas de bonnes performances. Les mé-
thodes basées sur des algorithmes recherchant des agrégats dans I’espace d’entrée
donnent de meilleurs résultats. A titre d’exemples, la carte auto organisatrice
de Kohonen dont la transposition au domaine complexe a déja été mention-
née ci-dessus et ’algorithme des Kmeans, dont nous décrirons ’adaptation plus
tard dans ce document, conviennent parfaitement pour définir les centres C'. Le
parametre § peut également étre calculé de différentes manieres. Il peut, par
exemple, étre défini comme égal & 1’écart-type des distances entre un centre et
les exemples d’apprentissage associés 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 étre employé.

Nous ne discuterons pas davantage des réseaux ST-RBF,| puisque la plupart des
développements sur le ST-Kohonen et le ST-MLP sont directement applicables
a la couche de radial basis et & la couche de sortie, respectivement. Notons qu’un
WTA peut également étre utilisé en sortie du ST-RBF pour forcer la décision.

3.3 Nouveaux modeles de STANN

Les réseaux discutés précédemment fonctionnent avec une décision du type WTA
en sortie. Ils sont bien différents des architectures basées sur des unités neu-
ronales autonomes (capables de prendre des décisions & propos de la sortie,
indépendamment les unes des autres). De telles architectures permettent des
réalisations massivement paralléles.

Nous proposons maintenant ’adaptation ST de deux autres algorithmes d’ap-
prentissage, 'un supervisé et ’autre non, basés sur des unités autonomes qui
partitionnent les bases de données au moyen d’hyperspheres.

3.3.1 Réseau RCE (Reilly, Cooper et Elbaum)

Dans les réseaux précédents, si le potentiel est évalué de facon continue, nous
devons inclure tous les vecteurs ST intermédiaires dans la base d’apprentissage.
Si nous analysons les figures 3.5 et  3.10, nous observons que ’apprentissage
pourrait enclaver les vecteurs ST finaux pour les séparer des vecteurs ST in-
termédiaires. Par conséquent il vient & ’esprit I'idée d’identifier dans la base
de données uniquement les groupements des vecteurs ST finaux. L’espace des
données est ainsi découpé par les hypersphéres des vecteurs ST finaux, les vec-
teurs ST intermédiaires étant & ’extérieur de ces hyperspheres (figure 3.12). Le
centre d’une hyperspheére est donc le vecteur poids d’un STAN et son rayon est
le seuil. Un STAN tire si le résultat de la comparaison entre le vecteur d’entrée
et son vecteur poids est inférieur au seuil. Tout le secteur hors du domaine des
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Fia. 3.12 — L’espace des données est divisé par des hypersphéres.

hypersphéres est réservé a I’évolution du vecteur ST & partir du début de la
séquence jusqu’a l’arrivée de la derniére impulsion.

On peut appliquer cette idée en utilisant ’algorithme d’apprentissage super-
visé RCE (Reilly, Cooper et Elbaum) [46, 92]. Les détails de ’algorithme sont
donnés dans I’Annexe C. Dans cet algorithme, la base de données est divisée
au moyen d’hyperspheres, éventuellement recouvrantes. Une hypersphere en-
globe des exemples d’apprentissage appartenant a une seule classe particuliére.
Mais une classe peut disposer de plus d’une hyperspheére pour sa caractérisation.

Architecture

Le réseau se compose de trois couches de cellules: une couche d’entrée, une
couche intermédiaire et une couche de décision. La couche d’entrée, ne fait rien
d’autre qu’acheminer les données. La couche intermédiaire dispose d’unités de
calcul, appelées cellules de codage. La couche de décision exploite la sortie des
cellules de codage pour donner un résultat de classification. Dans notre réseau,

les cellules de codage sont des STAN (figure 3.13).

Chaque cellule de codage a une séquence prototype (représentée par son vecteur
poids) appartenant & I'une des classes que nous voulons identifier dans la base
de données. Une classe peut étre représentée par plus d’une cellule de codage
(prototypes). Une cellule de codage est reliée seulement & la cellule de décision
qui correspond & sa classe. Le nombre de cellules de décision est égal au nombre
de classes présentes dans la base de données. Dans la figure 3.13, par exemple,
m classes doivent étre identifiées et la premiére cellule de décision identifie une
classe dans I’espace d’entrée a 1’aide des prototypes des STAN 1 et 4.

Apprentissage
Nous avons transposé le RCE au domaine complexe. Plus précisément, les vec-
teurs d’entrée et les poids sont & valeur complexe et nous utilisons la distance

hermitienne comme outil de comparaison.

Les exemples d’apprentissage sont les vecteurs ST qui codent la séquence en-
tiere (vecteurs ST finaux). L’algorithme d’apprentissage associe un prototype
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Fra. 3.13 — Réseau neuronal ST-RCE.

(vecteur poids) et une hypersphére d’influence (de rayon A) & chacune des cel-
lules de codage. En relaxation, ces prototypes définissent les poids des STAN du
ST-RCE, le rayon A réglant le seuil § du neurone. Apres I'apprentissage, nous
modifions les valeurs de A comme suit.

Rétrécissement des sphéres

Suite a ’apprentissage, une classe peut étre représentée par plusieurs hyper-
spheres disjointes et deux hypersphéres attachées & deux classes différentes,
peuvent par recouvrement, caractériser une méme région de l’espace d’entrée.
En phase d’apprentissage le RCE démarre avec des rayons d’hyperspheres tres
grands (figure 3.14(a)). Le rayon d’une hypersphére caractérisant une certaine
classe est réduit si un exemple appartenant a une classe différente fait partie de
cette hypersphére. Par conséquent, la plupart des rayons des hyperspheéres se
prolongent bien au-dela de ’exemple d’apprentissage le plus lointain associé a
leur centre (ou vecteur poids ou prototype). Or nous souhaitons dans le cadre
de I’évaluation continue du potentiel, que la région d’influence autour de la re-
présentation ST finale d’une séquence compléte soit suffisamment petite pour
exclure toute la trajectoire de la séquence. C’est pourquoi nous générons des
hypersphéres rétrécies autour des exemples des classes qui leur sont associées
en diminuant leur rayon. La nouvelle valeur d’un rayon est égal a la distance
maximum entre le prototype (vecteur poids), W, d'un STAN k et les exemples
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F1G. 3.14 — Division de lespace des données d’entrée par l'algorithme RCE (a)
avant et (b) aprés le rétrécissement des sphéres.

(a) (b)

FiGc. 3.15 — (a) En cas de recouvrement, (b) Ualgorithme réduit la taille des
hypersphéres et crée des cellules additionnelles de codage jusqu’a la disparation
du recouvrement.

d’apprentissage X, qu’il classifie correctement (figure3.14(b)).

Ap = rrg(ax{Dist.(Xk, W)}
k

Relaxation

En supposant que la base d’apprentissage ait suffisamment d’exemples pour
qu’apres ’apprentissage le réseau ait de bonnes capacités de généralisation en
relaxation, le réseau devrait fonctionner correctement aussi bien avec un trigger
que sans (évaluation continue du potentiel).

Dans le cas de I'identification basé sur un trigger, le vecteur ST final inconnu,
présenté a ’entrée, sera identifié correctement, sl fait partie d’une hypersphere
caractérisant sa classe.
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Fia. 3.16 — Dans le cas d’un nouvel exemple tombant a 'intérieur de l’espace
partagé par au moins deur hypersphéres, les distances entre 'exemple et les
centres des groupes conflictuels sont calculées et divisées par les rayons associés :
le centre du groupe pour lequel le rapport Dist.(X, W) /Ai est minimum est
déclaré gagnant.

Dans le cas de I’évaluation continue du potentiel, I'identification ne sera correcte
que si la trajectoire suivie par les séquences d’entrée intermédiaires, demeurent
en dehors des hyperspheéres. Seules les représentations ST des séquences finales
doivent appartenir a des hyperspheres.

Décision de recouvrement

Puisque dans le RCE les hypersphéres qui divisent la base de données peuvent
se recouper, il est possible qu'une nouvelle séquence d’entrée X n’appartenant
pas a la base d’apprentissage puisse entrainer 1’émission d’une impulsion par
plusieurs unités de décision associées a des classes différents. Pour pallier a cet
inconvénient, nous proposons les trois solutions suivantes :

1. La premieére option est de réduire la taille des hyperspheéres pour qu’il n’y
ait plus de recouvrement. Un recouvrement est détecté si la distance entre
deux vecteurs poids est inférieure a la somme de leurs rayons.

St A1+ As > D(Wl, Wz)

Dans ce cas le rayon de chaque hyperspheére est ainsi modifié:

1 Al
N, = ———D(W), W
D v vl e
7 Az
X\, = —22 DWW
T T

Les exemples de la base d’apprentissage n’étant plus recouvert par une
hyperspheére, & cause de la diminution des rayons, sont reintégrés en relan-
cant I’algorithme RCE (sans modifier les prototypes des cellules de codage
précédentes). Le RCE crée d’autres cellules de codage pour tenir compte de
ces exemples. Cependant, il peut encore générer quelques hyperspheéres qui
se recoupent. Par conséquent, les rayons de ces hyperspheéres doivent étre
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a nouveau diminués. Ce processus itératif d’apprentissage suivi d’une di-
minution des rayons perdure jusqu’a ce que toutes les hyperspheres soient
non recouvrantes et que tous les exemples d’apprentissage soient pris en
compte. Cette idée est illustrée dans la figure 3.15.

2. Une deuxiéme option est d’appliquer une décision de type WTA qui évalue
pour k STAN en conflit, celui qui minimise la quantité Dist.(X, W)/ Ax ;
ol A est le rayon de 'hypersphére du STAN k, W son prototype et X
le vecteur d’entrée. Cette technique est illustrée figure 3.16. Cependant, il
faut noter que ce type de décision est contraire & notre volonté d’avoir des
STAN autonomes.

3. Une troisiéme option est de recommencer ’apprentissage et de présenter
les séquences a 'algorithme dans un ordre différent de celui de "appren-
tissage précédent. S’il n’y avait pas trop d’hypersphéeres recouvrantes et
si la base de données n’est pas trop compliquée, nous arrivons a avoir des
hypersphéres non recouvrantes en quelques re-initialisations.

3.3.2 Algorithme des Kmeans

Le Kmeans off-line (ou batch mode) est utilisé pour identifier les centres (ou
prototypes) des regroupements dans un espace de données [24, 35, 57, 68] (des-
cription compléte dans I’Annexe C). Cet algorithme est utile quand le nombre
de classes auxquelles appartiennent les données n’est pas connu a I’avance (I’ap-
proche est non supervisée). Nous avons transposé cet algorithme dans le domaine
complexe et "avons appelé ST-Kmeans. Comme nous ’avons mentionné dans
la Section 3.2.3, les centres et les rayons évalués par cet algorithme permettent
d’initialiser les STAN de la couche radial basis d’un réseau RBF. Le ST-Kmeans
rempli donc la méme fonction qu’un ST-Kohonen si ce n’est qu’il ne propose pas
de topologie en sortie (voir figure 3.17). La version des Kmeans dont nous nous
sommes inspirés [19], initialise ’algorithme avec les prototypes caractérisant les
regroupements stables obtenus a partir de plusieurs initialisations aléatoires de
I’algorithme.

Architecture du réseau

Une seule couche de STAN est utilisée comme le montre la figure 3.18. Le fonc-
tionnement du STAN est basé sur la distance hermitienne entre le vecteur ST
d’entrée et le vecteur poids.

L’apprentissage

Les vecteurs poids des STAN sont donc déterminés par un Kmeans. Au début
de l'algorithme, il faut choisir le nombre de groupes qui diviseront la base de
données. L’algorithme ensuite se donne aléatoirement quelques exemples de la
base de données comme centres de groupe. L’algorithme est itératif, et & chaque
itération, les distances entre un exemple de la base de données et les centres des
groupes sont calculées. ’exemple est associé au groupe le plus proche. Apres
chaque itération, chaque centre de groupe est recalculé comme étant la moyenne
des exemples qui lui ont été assignés. L’algorithme est terminé lorsque les itéra-
tions successives produisent peu ou pas de modification des centres. La distance
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8 W

Fia. 3.17 — Les centres de regroupements déterminés par le Kmeans déterminent
les vecteurs poids des STAN.

entre un centre et I’exemple le plus lointain lui appartenant défini le rayon de
I’hypersphere d’influence 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 données est fixé arbi-
trairement ou sur la base d’informations a priori. Cependant, une version des
Kmeans propose de remplacer I'initialisation aléatoire des centres des groupes
par les centres des groupements stables obtenus & partir de plusieurs initialisa-
tions différentes [19]. Dans cette méthode 'algorithme du Kmeans est initialisé
aléatoirement plusieurs fois. Seuls sont conservés les exemples qui se groupent
toujours ensemble a I'issue des différents ”apprentissages”. Un dernier Kmeans
est alors réalisé. Le nombre de groupements stables devient alors le nombre de
classes que le Kmeans devra identifier. Les centres des groupes sont maintenant
initialisés comme étant la moyenne des exemples stables de chaque groupe. De
cette maniére, les regroupements identifiés par le dernier Kmeans sont stables
et on dispose d’une technique pour étre guidé dans I’estimation de leur nombre.

Relaxation

Comme dans le ST-RCE; si le vecteur ST est mis a jour a arrivée d’un trigger,
la séquence & reconnaitre pénétre dans ’hypersphére qui caractérise sa classe®
et le STAN associé a cette hypersphere tire. Dans le cadre de ’évaluation conti-
nue du potentiel, le vecteur ST est supposé appartenir & aucune hypersphere, si
la séquence n’est pas compléte.

Décision de recouvrement

De méme, comme pour le cas du ST-RCE; il est possible qu’une séquence d’en-
trée X soit identifiée par deux hyperspheéres recouvrantes. Pour pallier a cet

6. Dans le cas ol la base de données d’apprentissage est suffisamment riche en exemples du
méme type que la séquence a reconnaitre.
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Fra. 3.18 — L’architecture du ST-Kmeans.

inconvénient, nous pouvons recourir au méme procédé que précédemment. Ce-
pendant, cet algorithme étant non supervisé, il n’est normalement pas utilisé
pour la classification finale, ou, dans ce cas, il est important qu’une et une seule
unité tire.

3.4 Sommaire du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons analysé deux architectures, le ST-MLP et le ST-
Kohonen, transposés au domaine complexe par N. Mozayyani, pour déterminer
leur adaptation aux caractéristiques des STAN. Nous avons évalué leur compor-
tement avec ou sans trigger. Il est apparu qu’ils offrent des possibilités intéres-
santes si un WTA est présent en sortie. Dans le cas de ’évaluation continue du
potentiel (mode sans trigger), les poids des réseaux doivent étre calculés sur la
base des exemples développés sur toute la trajectoire de la représentation ST
d’une séquence (vecteurs intermédiaires et finaux). Puisque le WTA remet en
cause ’autonomie des unités (qui est importante dans le cadre des objectifs fixés)
nous avons proposé ’adaptation ST de deux autres algorithmes, le ST-RCE et
le ST-Kmeans, effectuant ’apprentissage uniquement avec des exemples de vec-
teurs ST finaux. L’identification d’une séquence se fait alors au niveau neuronal
a l’aide d’un seuil, sans prendre en compte ’activité des neurones voisins.

Il est & noter qu’aucun des réseaux étudiés ne fonctionne, dans le cas de 1’éva-
luation continue du potentiel, s1 le vecteur ST final d’une séquence se trouve
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étre dans la trajectoire des vecteurs ST intermédiaires d’une autre séquence (fi-
gure 3.6). Dans ce cas le codage ST basé sur un trigger devra étre utilisé.

Nous sommes maintenant prét a mettre en place une démarche d’utilsation des
STAN. Ceci fait Uobjet du prochain chapitre.
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Chapitre 4

STAN : Procédure
d’Utilisation

Dans ce chapitre nous présentons d’abord une méthodologie appliquée aur ANN
classiques pour la résolution de problémes de reconnaissance de formes. Inspiré
par cette approche multi-modules adoptée dans le cas classique, nous proposons
une démarche, en trois étapes, adaptée a notre technique ST. Dans un pre-
mier module nous réalisons acquisition et le prétraitement des données. Dans
un deuxriéme module nous subdivisons, selon certains critéres, les séquences qui
sont trop longues en sous-séquences plus courtes. Dans le troisiéme module nous
classons la série de sous-séquences tssue du second module dans l'une des classes
prédéfinies. Cette méthodologie est illustrée par un exemple de reconnaissance
de caractéres manuscrits en ligne.

4.1 Reconnaissance de formes par réseaux neu-
ronaux

La reconnaissance de formes est 'opération qui permet de décider a quelle classe
appartient un signal d’entrée, I’ensemble des classes étant prédéfini [30]. Le pro-
bléeme est de synthétiser et de calculer efficacement la fonction de classification
qui lie les séquences d’entrée & chacune des classes [58].

Dans la décennie passée les réseaux neuronaux ont été intensivement utilisés
pour des problémes de reconnaissance de formes. Il y a un consensus parmi les
auteurs des papiers et des livres écrits sur ce sujet pour dire que la résolution des
problémes de reconnaissance de formes par les réseaux de neurones exige mé-
thodologie et ingéniosité. La méthode habituelle est de soigneusement définir et
analyser ’application, puis d’expérimenter et de valider les résultats [5, 15, 30].
Selon [30], la phase d’analyse se termine habituellement par la proposition d une
architecture composée de modules en cascade. Typiquement, ces modules sont
I’acquisition de données, le prétraitement, le traitement de bas niveau, et I'inté-
gration de niveau élevé pour la décision finale. On ne devrait pas s’attendre a ce
qu’un seul réseau de neurones soit capable de synthétiser tous ces modules: il est
crucial pour le succes du développement que le concepteur identifie clairement
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FiG. 4.1 - lllustration de Uapproche classique pour la classification des séquences.
(figure reproduite & partir de S. Haykin : Neural Networks, A Comprehensive
Foundation, Prentice Hall, 1999.)

les différents modules et mette en ceuvre dans chacun d’entre eux la technique
optimale au sens de la classification. Aucune décomposition automatique n’est
disponible actuellement.

En outre, d’apres [42], les systémes qui utilisent les réseaux de neurones en
reconnaissance de formes peuvent prendre I'une des deux formes suivantes.

1. Le systéeme est découpé en deux parties: un réseau non supervisé pour 1’ex-
traction de caractéristiques et un réseau supervisé pour la classification,
comme montré dans la figure 4.1. Une forme est représentée par un en-
semble de m variables, qui peut étre vue comme un point x dans un espace
d’observation de dimension m. L’extraction des caractéristiques consiste
en une transformation qui associe au point x un point intermédiaire y
dans un espace de dimension ¢: I’espace des caractéristiques. Parfois ¢ est
inferieur & m, 1l y a alors compression des données. Cette réduction de
dimension est justifiée par le fait qu’elle simplifie la tache de classification.
Dans d’autre cas g est supérieur & m: on augmente le nombre d’attributs,
de caractéristiques issues du signal d’entrée pour pouvoir le classer plus
facilement. La classification elle-méme est décrite comme une transforma-
tion qui associe le point intermédiaire y a 'une des classes dans I’espace
de décision de dimension r, ou r est le nombre de classes a distinguer.

2. Le systéme est congu comme un seul réseau multicouche feedforward uti-
lisant un algorithme d’apprentissage supervisé. Dans cette deuxieme ap-
proche, la tache d’extraction des caractéristiques est accomplie par les
unités de calcul dans la premiére couche et les couches cachées du réseau.

Le choix entre ces deux approches dépend de 'application concernée.
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Dans [30] il est noté que parfois, ’analyse rétroactive vers les différents mo-
dules peut étre nécessaire afin de corriger des erreurs de conception antérieures
a la mise en place finale du systeme. Les résultats du systéme global doivent
permettre d’optimiser les différents modules de fagon rétroactive, de sorte que
I’architecture globale puisse étre globalement optimale.

La liste des problémes de reconnaissance de formes abordés par les réseaux de
neurones est énorme et ne peut étre donnée ici. Cependant, la méthode consis-
tant a diviser le processus de reconnaissance en modules est adoptée par presque
tous les auteurs.

Tout ce dont nous venons de parler dans ce chapitre concerne des formes pré-
sentées au ANN au travers de simples vecteurs d’entrée. Il s’agit d’événements
synchrones. Dans notre cas, les formes sont des séquences d’événements asyn-
chrones et le potentiel du STAN évolue en continue avec chaque entrée. Ainsi, la
reconnaissance des formes peut étre faite en continue, les séquences arrivant les
unes apres les autres, sans distinguer le début ou la fin de chacune d’entres elles.
A notre connaissance, il n’existe pas a ’heure actuelle de méthodologie parti-
culiére permettant de mettre en place une application de reconnaissance basée
sur ce type particulier de formes. C’est pourquoi nous proposons une démarche
spécifique permettant de développer un systéme basé sur notre technique ST.
Elle fait 'objet de la prochaine section.

4.2 Systeme multi-modules

Notre approche est fortement inspirée de la démarche méthodologique déve-
loppée pour les ANN classiques que nous venons d’aborder. Dans les systemes
basés sur les STAN, ’acquisition des données, dans la plupart des cas, devra étre
suivie d’un prétraitement pour convertir les données en impulsions (ou événe-
ments). L’étape suivante consistera & développer un mécanisme qui permettra
de générer un événement par composante et par séquence. Notre systeme de
reconnaissance de formes basé sur les STAN s’appuie sur les trois modules sui-
vants :

1. Acquisition des données et prétraitement.
2. Quantification vectorielle.
3. Classification.

Le développement d’un systeme basé sur les STAN consiste donc & dévelop-
per ces modules, puis & évaluer les performances du systeme global pour ajuster
les parametres de chacun des modules de maniére rétroactive.

Le prétraitement effectué dans le premier module doit étre compatible avec
le reste du systéme. Ce module dépend de ’application, les techniques utilisées
pour son développement peuvent changer considérablement selon le probléeme a
résoudre. Les sorties de ce module sont des séquences d’impulsions. Le deuxiéme
module subdivise ces séquences en sous-séquences plus petites. L’objectif est
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d’obtenir des séquences comprenant un seul événement par composante. Par
conséquent, ce module n’est pas nécessaire si les séquences d’impulsions ob-
tenues a partir du module de prétraitement remplissent déja ce critéere. On
I’appelle ”module de Quantification Vectorielle” (QV) parce qu’il définit les
classes de sous-séquences et identifie les regroupements dans ces classes. Ainsi
une quantification des états probables du vecteur ST d’entrée a lieu. Le module
de classification prend alors la décision finale sur la catégorie (ou la classe) a
laquelle un ensemble donné de sous-séquences appartient. Ce processus est illus-
tré sur la figure 4.2 pour un exemple de cinq sous-séquences et de deux classes.

Par la suite, nous proposons une démarche pour développer et régler les para-
metres de ces modules. Nous illustrons les étapes de la démarche par le probléme
de la reconnaissance de caractéres manuscrits en ligne (HCR), sur lequel notre
équipe a travaillé [80, 81, 82] avec une approche qui a quelques similitudes avec
la démarche présentée.

4.2.1 Module d’acquisition des données & prétraitement

Ce premier module acquiert les données et les prétraite pour former des sé-
quences d’impulsions. C’est un module important parce que les erreurs de concep-
tion a ce stade peuvent gravement affecter les résultats et la vitesse de traitement
du systeme global.

Etape une: acquisition des données ST

Des signaux contenant des informations ST suffisantes vis &4 vis de P'applica-
tion doivent étre choisis pour 'acquisition des données.

Dans notre exemple de HCR, nous utilisons une tablette a digitaliser et un
stylet. Le signal acquis donne la coordonnée (x, y) du contact entre le stylet et
la tablette, & chaque instant durant I’écriture compléte d’un caractere.

Etape deux: développement des impulsions d’entrée

Les données acquises devraient étre prétraitées (si nécessaire) pour les rendre
appropriées aux entrées des STAN du module suivant. Les considérations sui-
vantes doivent étre prises en compte.

Mintmum d’impulsions par composante

Des efforts doivent étre faits pour minimiser le nombre d’impulsions par com-
posante, sans trop de perte d’information bien évidemment. S’il y a trés peu
d’impulsions par composante, alors il n’y a aucun besoin du module de QV et
le systéeme sera d’autant plus simple & développer et rapide a exécuter.

Entrées positives
Les impulsions peuvent étre de n’importe quelle amplitude, mais elles doivent

avoir des valeurs positives, respectant en cela la contrainte de la Section 2.1.3,
page 16.



4.2. SYSTEME MULTI-MODULES 59

Classification

( \I
o —
D | )
= ! |8 5
s ! - | 5 ’ S e 1. 10
8 ! ~ : o e A
g gy N (N | N B PN iy I 1. [40)
A e  BRRE R e -
S IR EEEERTY P -
=] = | | S A - i
§ : IH \___:__t_-—-_-:.‘__LI:_
= - | - ey e Dl
-] | I PR
o S N R i S = | o 4 T
— o ™ <t Tl = IO MRS S Su -
|| || (o | | B RSEE Ny
ool
L . e . To)
- - - -~ LL

F3 F4

f
FLF4A F1 F1 F3 F5

1
!
F1 F2

Juswielen-9.d

Acquisition des Données & Pré-traitement

Signa

Fic. 4.2 — Le systéme global identifie deur séquences appartenant aur classes
C1 et C2. Les deux séquences sont subdivisées en cing catégories ou classes de
sous-séquences.

C2

C1



60 CHAPITRE 4. STAN: PROCEDURE D’UTILISATION

A B2

B .
c c2 _ t -
D o2 _t

1 2 3 4 B4 4

A B3 _ t
B .
c ca __t -
D D3

Fia. 4.3 — St les deuxr séquences doivent étre considérées comme égales, une
technique de prétraitement doit étre appliquée pour les rendre invariantes aux
translations spatiales.

Invariance spatiale

Nos STAN utilisent les informations temporelles et spatiales d’une séquence
d’entrée, au travers des vecteurs ST, pour I'identifier. Si les données sont trans-
latées spatialement, alors un événement présent sur une composante sera présent
sur une autre composante aprés translation : I'identification du méme événement
dans les deux séquences devient difficile. Par exemple, si les deux séquences mon-
trées dans la figure 4.3 doivent étre considérées comme identiques, un prétrai-
tement doit étre appliqué pour les rendre invariantes aux translations spatiales.

Dans ’exemple de HCR, la sortie de la tablette donne la position courante
du stylet sur la surface de la tablette. A partir de ces coordonnées nous cal-
culons le déplacement du stylet entre deux points consécutifs. L utilisation du
déplacement rend le systéme invariant aux translations spatiales. Le déplace-
ment est projeté sur les quatre directions principales (& gauche, & droite, en
haut, et en bas), comme indiqué sur la figure 4.4. Ces axes directionnels sont
un sous-ensemble de la topologie & 8 axes proposée par Freeman [32].

Par conséquent un caracteére est transformé en un ensemble d’impulsions ca-
ractérisant quatre directions. Chaque impulsion a une amplitude et une date
d’apparition (ou de naissance). L’amplitude est la mesure du déplacement ef-
fectué dans une direction durant un intervalle de temps.

Afin d’avoir un minimum d’impulsions par composante, nous pouvons addition-
ner des impulsions successives dans une direction pour produite une impulsion
combinée [2, 93]. L’instant de production de cette impulsion unique caractérise
le moment ot le stylet change de direction (figure 4.5).

Etape trois: disponibilité d’un trigger

Des caractéristiques propres au signal d’entrée, qui dépendent donc de I'ap-
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FiGg. 4.4 — Décomposition du déplacement dans 4 directions.

Fia. 4.5 — Le déplacement dans une direction est accumulé jusqu’a changement
de direction pour produire une impulsion.
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plication, peuvent signaler la fin des séquences. Elles devront étre extraites du
signal d’entrée pour servir de trigger. Ce trigger permettra d’évaluer les impul-
sions seulement en fin de séquence. Il en résultera une moindre consommation
de temps de calcul et une diminution des fausses évaluations. Ainsi, "appren-
tissage et la relaxation seront beaucoup plus rapides et efficaces, facilitant le
développement et 1'utilisation du systeme.

Dans le systeme de HCR, en supposant que la personne est obligée d’écrire
chaque caractere séparément, le temps pendant lequel on leve le stylet entre
deux caractéres est contraint: il doit étre supérieur au temps durant lequel on
leve le stylet pendant le processus d’écriture méme des caractéres (par exemple
en écrivant ¢ ou t). Ce délai entre deux caractéres peut alors étre utilisé comme
signal de trigger pour indiquer la fin de la séquence.

4.2.2 Module de quantification vectorielle

L’objectif de ce module est de générer le minimum d’impulsions par séquences.
La démarche suivante doit étre suivie pour son développement.

Etape quatre: nécessité du module de QV

Si pour la pluspart des séquences & reconnaitre ! les composantes ont un seul évé-
nement par séquence, alors nous pouvons éviter ce module. Dans le cas contraire,
nous devons prendre une décision au sujet de la durée TW de la fenétre tempo-
relle utilisée pour identifier les sous-séquences.

La détermination d'un TW efficace n’est pas une chose facile, et elle dépend
du comportement des données. Par exemple, un critére peut étre de calculer les
délais temporels moyens entre les événements, séparément pour chaque compo-
sante (pour toute la base de données), et prendre le minimum de ces valeurs
pour fixer TW. Un autre critére peut étre de prendre le délai temporel moyen
entre les événements, toutes composantes confondues (pour toute la base de
données) pour définir TW.

Cependant, 1’établissement des critéres pour la détermination de la fenétre tem-
porelle dépend de I’application et les propositions mentionnées ci-dessus peuvent
ne pas étre applicables dans tous les cas. Par exemple, sur la figure 4.6, si nous
subdivisons la séquence selon I'une ou 'autre des méthodes précédemment dé-
crites, les STAN utilisés pour identifier les sous-séquences produiront une nou-
velle séquence en sortie sans diminuer pour autant le nombre d’impulsions par
composante. La solution, dans ce cas-ci, est d’analyser la structure des données
et de choisir un TW qui permet d’établir des corrélations entre plusieurs impul-
sions successives.

Pour I’exemple de HCR?, on peut sans risque penser que ce module sera né-
cessaire. Durant le tracé de presque tous les caractéres, il y a plusieurs change-

1. Ici nous parlons de la séquence entiére a reconnaitre, celle produite par le module de
prétraitement.

2. A partir d’ici, I’exemple du HCR est purement pédagogique et aucune expérimentation
n’a été faite pour montrer que cela fonctionne.
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Fia. 4.6 — Dans ce cas-ct, st nous calculons TW pour les sous-séquences en
prenant le délai moyen entre les impulsions, la sortie de la couche de STAN
caractérisée par TW produira une autre séquence avec le méme nombre d’im-
pulstons et dans le méme ordre.

Fia. 4.7 — Un sown particulier devra étre pris dans le choix de TW de facon a ce
que les petites boucles des caractéres comme celle du b ne soient pas noyées dans
les informations contenues dans les plus grands traits. Dans le cas contraire le
l et le b ci-dessus risqueratent d’étre confondus.
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ments de direction. Or comme nous ’avons déja dit, une impulsion est produite
a chaque changement de la direction. Par conséquent il y aura plusieurs impul-
sions par composante durant la séquence d’un caractére (puisque nous avons
une composante par direction). En outre, pour séparer des caractéres comme !
et b, il faut que les informations contenues dans les boucles en fin de la séquence
ne soient pas noyées dans les informations globales du tracé ; la valeur de TW
doit étre choisie dans cette optique (voir figure 4.7).

Etape cinq: apprentissage des poids du module

Si étape précédente établit que la quantification vectorielle est nécessaire, il
faut développer 1’architecture du module et ’apprentissage de ses poids. Les
exemples d’apprentissage peuvent étre générés en découpant sans recouvrement
la séquence compléte en n sous-séquences de durée égale, n est alors égale a

_ Longueur de la séquence

o T™W
Cependant se pose le probléeme de la définition des instants marquant les fron-
tieres entre les sous-séquences dans une séquence donnée. Il existe rarement un
trigger naturel permettant d’indiquer ces instants. La seule possibilité est de
juxtaposer les sous-séquences les unes derriére les autres a partir du début de la
séquence. Le systeme sera alors trés sensible aux translations temporelles d’'un
événement (figure 4.8). Si un événement 4 la frontiére d’une sous-séquence glisse
meéme légérement, il est pris en compte dans la sous-séquence voisine. Ceci peut
rendre ’apprentissage du module inefficace. Par ailleurs, dans la mesure ou il
faut étre cohérent dans la maniére d’observer les données dans la phase d’ap-
prentissage et de relaxation, nous devrons subdiviser les sous-séquences de la
meéme fagon dans cette seconde phase. Le probleme de la sensibilité aux trans-
lations temporelles se posera a nouveau.

Si nous décidons néanmoins de réaliser la phase d’apprentissage sur des sous-
séquences juxtaposées et d’évaluer de facon continue le potentiel pendant la re-
laxation, alors se pose un probléme supplémentaire : celui des valeurs résiduelles
de la représentation ST des sous-séquences précédentes pendant la relaxation.
Du fait de 1’évaluation continue du potentiel, les valeurs résiduelles des sous-
séquences précédentes sont systématiquement présentes dans le vecteur d’en-
trée. Dans la composition de ce vecteur, on s’attend a ce que la participation
des valeurs résiduelles soit beaucoup plus petite que la participation des valeurs
des impulsions de la fenétre temporelle courante compte tenu du réglage de ugs
et pp inversement proportionnels & TW. Néanmoins, les sous-séquences obser-
vées dans les bases de test (relaxation) peuvent étre, du fait de la présence de
ces valeurs résiduelles trés differentes des sous séquences de la base d’apprentis-
sage qui n’ont pas de valeurs résiduelles. Les STAN devront donc identifier des
formes ST qu’ils n’auront pas appris. On sent bien ici un besoin de cohérence
dans les deux bases.

Pour étre robuste aux translations temporelles, la solution retenue consiste a
générer les exemples d’apprentissage deés le début de la séquence et de continuer
ainsi jusqu’a la fin. Chaque fois qu’une impulsion non-nulle arrive, un exemple
d’apprentissage est généré par codage ST tenant compte de toutes les impul-
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Fia. 4.8 — Deux séquences de la méme classe. Si les séquences sont diwvisées en
sous-séquences par un TW fize, alors un léger décalage temporel d’un événement
(composante x3) rend les sous-séquences difficiles a reconnaitre.

sions recues jusqu’a l'instant courant. Ce processus est illustré sur la figure 4.9.
Ceci signifie que tous les points montrés sur la figure 4.10 sont retenus comme
exemples d’apprentissage. Par conséquent, pour étre cohérent, le potentiel sera
évalué pendant la relaxation de fagcon continue. Notons qu’un STAN se réinitiali-
sera aprés l'identification d’une séquence (Section 2.2.3, la page 26) afin d’éviter
un tirage répété.3

Selon la valeur de TW déterminée dans 1’étape 4, us et pp seront définies
par les équations 2.7 ou 2.8, page 21. Les pg et pp sont les mémes pour tous les
STAN car nous souhaitons que le module puisse automatiquement décomposer
en sous-séquences toute les séquences présentes dans la base de données.

S’il n’existe aucune classe ou catégorie pré-définie de sous-séquences, nous avons
besoin pour les regrouper de facon automatique, d’un algorithme non supervisé.
Pour ceci nous disposons des ST-Kmeans ou de ST-Kohonen et de leurs archi-
tectures associées basées sur des STAN.

Si les sous-séquences & identifier sont prédéfinies et peuvent, par conséquent,
étre sélectionnées automatiquement, alors nous pouvons dans ce module utiliser
un algorithme d’apprentissage supervisé. Comme nous ’avons vu au chapitre 3,
nous avons le choix entre le ST-RCE, le ST-MLP et le ST-RBF. Dans ce cas
particulier, les étapes 7 et 8, proposées ci-dessous pour le prochain module, sont
a prendre en compte dans le module de quantification vectorielle.

En HCR, le module de QV permettra de projeter la base de données des carac-
téres dans une base représentative de quelques traits. Un trait peut étre commun
a plusieurs caracteéres. En relaxation, un caractére sera donc sub-divisé en un
ensemble de ces traits spécifiques de base, qui seront alors identifiés par le mo-
dule de classification.

Etape six: nécessité de sous-modules de QV supplémentaires

La sortie du module de QV doit avoir seulement un ou deux événements par

3. Dans ce module, un STAN réinitialise seulement son propre vecteur d’entré et pas ceux

des autres STAN.
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——= Temps

Fia. 4.9 — L’ensemble des impulsions retenues a Uarrivé de chaque nouvelle
wmpulsion, lors de la création d’un exemple d’apprentissage lorsque le potentiel
est évalué de fagon continue. Les valeurs de pg et pr (qui dépendent de TW)

restent les mémes pour tous les exemples.

F1G. 4.10 — La trajectoire (points x) et la représentation ST finale (A et B} de

deuxr séquences de différentes catégories.
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composante pour une séquence donnée. Dans le cas contraire une deuxiéme
couche de STAN peut étre ajoutée et ainsi de suite. La détermination de TW
pour la deuxieme couche de STAN doit permettre de produire moins d’impul-
sions par composante.

Si un second sous-module s’avére nécessaire, il faut répéter I’étape 5 (c.-a-d.
I’apprentissage des poids des STAN pour ce nouveau sous-module). Plusieurs
sous-modules peuvent étre nécessaires avant qu’il n’y ait plus qu’un ou deux
événements par composante (Section 2.2.2, page 22 et annexe A). Une fois ce
critére respectée, nous procédons a la prochaine étape 7.

En développant cette solution de sous-modules successifs, il faut s’assurer que
nous ayons une augmentation des valeurs de TW: TW; < TWy < TWs...,
jusqu’a ce que TW,, ~ TW,.,. En effet, aprés le premier sous-module, dans
la mesure ou les impulsions de sortie sont unitaires, 1l est possible de définir
des fenétres temporelles qui considérent deux impulsions par composante et par
séquence. Il sera donc toujours possible d’avoir TW; < TW;y; et donc de pro-
poser apres un certain nombre de sous-module, une séquence avec au plus deux
impulsions par composante pour le module de classification.

Dans le cadre de 'HCR, une alternative a ’ajout de plusieurs sous-modules
de QV peut étre de changer la technique de prétraitement. Nous pouvons, par
exemple, tenir compte de huit directions au lieu de quatre. De cette fagon il
y aura augmentation des composantes du vecteur d’entrée et diminution du
nombre d’impulsions par composante.

4.2.3 Module de classification

Le module de QV produit des impulsions unité en identifiant les sous-séquences
qui constituent une séquence. L’étape finale de notre systéeme est la classifica-
tion de cette derniére séquence d’impulsions unité dans les classes prédéfinies.
Comme nous ’avons déja dit, le module de QV peut ne pas étre nécessaire
pour certains applications, le module de classification traite alors directement
les séquences d’impulsions (de taille variable) produites par le module de prétrai-
tement. Pour développer le module de classification nous proposons les étapes
suivantes.

Etape sept: détermination des longueurs temporelles des séquences

Notre but est de classifier la séquence entiere, la durée de la fenétre tempo-
relle d’un STAN est égale & la longueur moyenne des séquences qu’il est sensé
détecter. Cependant, nous recommandons que tous les STAN, de ce module,
alent la méme fenétre temporelle c.-a-d. la méme paire (pg, pr), afin d’éviter
les risques de confusion lors des projections des séquences. Dans le cas contraire,
deux séquences appartenant a deux classes différentes peuvent étre représentées
d’un point de vue ST par la méme projection dans le plan complexe due a dif-
férentes paires (ps, pr).

Néanmoins, cette recommandation ne peut étre mise en application sans risque,
que si les séquences des différentes classes ont approximativement la méme lon-
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Fia. 4.11 — La séquence entiere est codée seulement une fous, et le vecteur ST
résultant forme un eremple de la base de données. TW est égal a la longueur
moyenne des séquences de la méme classe, dans la base de données.

gueur. S’il y a quelques classes dans une base de données qui ont des séquences
d’une certaine durée qui est trés différente de la durée des autres classes (par
exemple 10 comparés & 100 unités temporelles) ; alors fixer la méme paire (yg,
pr) pour tous les STAN peut mener & une perte de séparabilité entre les classes
des séquences de méme longueur temporelle.

En HCR, la durée moyenne du tracé des différents caractéres peut étre cal-
culée. Les STAN du module de classification ont tous la méme paire (pg, pr)
correspondant & cette durée (TW des séquences).

Etape huit: apprentissage des poids du module de classification

L’apprentissage est supervisé dans ce module parce que la classe de chaque
séquence est & priori connue. Nous recommandons ’emploi du ST-RCE, puis-
qu’il a ’avantage d’avoir des unités autonomes et que ’apprentissage est réalisé
seulement sur les vecteurs ST finaux. Les exemples d’apprentissage sont déve-
loppés en codant spatio-temporellement la séquence entiére en une seul fois,
comme indiqué figure 4.11.

Comme nous ’avons dit au chapitre 3, le ST-MLP ou le ST-RBF peuvent égale-
ment étre utilisés. Si un trigger est disponible, les observations en apprentissage
et relaxation seront codés en une seule fois (figure 4.11). Dans le cas contraire,
lorsque le potentiel sera évalué de fagon continue, les observations comprendront
aussl bien des exemples de vecteurs intermédiaires que des vecteurs ST finaux
qu’il faudra reconnaitre (figure 4.9). Pour le ST-RBF, la premiére couche peut
étre considérée comme un module de QV et la couche de sortie comme un mo-
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F1G. 4.12 — Systéme de reconnaissance de caractéres manuscrit en ligne (hypo-
thétique).

dule de classification.

Le parameétre ugs permet d’annihiler la représentation ST d’une séquence apres

un certain intervalle de temps. En relaxation, il est cependant possible qu'un
réinitialise non seulement son vecteur d’entrée mais envoie aussi un si-

STAN tial 1 t t d’ent

gnal de réinitialisation & tous les autres STAN des modules de classification et

de QV, apres avoir identifié une séquence. En d’autres termes, le systéme entier

peut étre ré-initialisé aprés qu’une séquence soit identifiée.

En HCR, le systéme complet construit sur des STANN est représenté figure 4.12.
Les classes de sortie sont égales au nombre de différents caractéres dans la base
de données (par exemple 26, pour 'alphabet complet).

4.2.4 Amélioration des parametres du systeme

Etape neuf: rétroaction des résultats

Quand le systéeme complet est en état de marche, ses parameétres peuvent étre
améliorés par rétroaction a partir des résultats obtenus. Les paramétres & éva-
luer sont :

1. Nécessité des sous-modules de QV. Le systeme peut étre expérimenté, en
éliminant un par un ces sous-modules, a partir du dernier sous-module.
Les résultats devraient alors aller en se dégradent.

2. Nombre de neurones dans chaque sous-modules de QV. Le nombre de
neurones en QV est déterminé par le ST-Kmeans (option de groupements
stables). Cependant, ce nombre peut également étre déterminé par ex-
périmentation sur le systéme complet. Le nombre associé aux meilleurs
résultats peut étre retenu pour le systéeme final.

Deux autres réglages intéressants pourraient étre de changer la taille de la fenétre
temporelles des sous-modules de QV d’une part et de mettre la valeur de pp a
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zéro dans le systéme entier pour évaluer le role joué par ’ajout de la dimension
temporelle, d’autre part.

4.3 Sommaire du chapitre

La démarche d’utilisation est donc finalement la suivante :
— Module 1 : Acquisition des Données & Prétraitement

— Etape 1: Acquisition des données ST.

— Etape 2: Développement des impulsions d’entrée (nombre d’impul-
sions minimum par composante, entrée positive, invariance spatiale
en translation).

— Etape 3: Disponibilité d’un trigger.
— Module 2: Quantification Vectorielle

— Etape 4: Nécessité du module de QV?
— Etape 5: Apprentissage des poids du module.

— Etape 6: Nécessité de sous-modules de QV supplémentaires?
— Module 3: Classification

— Etape 7: Détermination des longueurs temporelles des séquences.

— Etape 8: Apprentissage des poids du module.
— Amélioration des Paramétres du Systéme
— Etape 9: Rétroaction des résultats.

La lecture labiale va nous permettre a présent d’illustrer cette démarche. Le
prochain chapitre présentera le développement dans le cadre de notre application
du module ”acquisition des données et prétraitement”.
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Chapitre 5

Lecture Labiale:
Prétraitement

Aprés avouwr défini une méthodologie pour le développement d’un systéme basé sur
des STAN, nous en proposons une wllustration dans le cadre de la lecture labiale.
Dans ce chapitre, nous présentons 'acquisition des données et leur prétraitement
qut constituent le premier module de notre systéme. La premiére étape consiste d
faire un chowr parmi les signaux disponibles et a faire lacquisition des données.
Dans la seconde étape il faut prétraiter ces signaux de fagon a produire des
séquences d’impulsions adaptées au traitement des STAN du deuriéme module.
Au cours de la troisiéme et derniére étape, il faut étudier la possibilité d’avoir un
trigger (signal de déclenchement). Pour la lecture labiale, nous avons développé
une technique de prétraitement (congue et testée pour une seule personne) qui
permet de suivre automatiquement la position de quatre points sur les lévres et
convertt l'information contenue dans le mouvement de ces points en séquences
d’tmpulsions. Nous avons également proposé un trigger qui indique la fin de
chaque séquence.

5.1 Acquisition des données & module de pré-
traitement

Dans ce chapitre nous présentons le premier module de notre systéeme: les si-
gnaux sont acquis et prétraités pour fournir des séquences d’impulsions. Le
prétraitement est nécessaire’ : il convertit le signal d’entrée brut en séquences
d’impulsions de facon & ce que les modules suivants puissent étre aussi simples
et efficaces que possible. Les étapes permettant de développer ce module sont
les suivantes.

1. Choix des signaux spatio-temporels et acquisition des données.

2. Prétraitement des données, production de séquences d’impulsions.

1. Pour certaines applications, le signal brut acquis peut déja étre sous la forme d’impul-
sions, le prétraitement n’est alors pas nécessaire.



72 CHAPITRE 5. LECTURE LABIALE : PRETRAITEMENT

3. Analyse de existence d’un signal de trigger (déclenchement) séparant les
différentes séquences.

Le prétraitement doit étre tel que les séquences résultantes aient le moins
d’impulsions possibles par composante (Section 2.2.2, page 22). Les impulsions
doivent étre positives (Section 2.1.3, page 16), et les données invariantes en
translation spatiale (Section 4.2.1, page 58).

Dans les sections suivantes, nous appliquons ces trois étapes de la procédure
a la lecture labiale.

5.2 Acquisition des données spatio-temporelles

Systéme et condition d’acquisition des images

Dans la premiére étape de notre systeme de lecture labiale nous réalisons donc
I’acquisition des images de la bouche d’une personne qui parle.

La sortie d’une caméra couleur est numérisée par une carte vidéo MJPEG 2.
Le rapport de compression est de 6 pour 1 et produit des images de qualité
suffisante pour notre prétraitement. Si une plus grande compression est utilisée,
la perte de qualité induit une dégradation dans la distinction visuelle entre 1'in-
térieur de la bouche et les levres, distinction essentielle pour nous. Les images
acquises & 25 Hertz ont une taille de 360 par 540 pixels quantifiés sur 24 bits (3
x 8) en RVB.

Les séquences sont acquises dans des conditions de luminance normales (bu-
reau), aucune lumiere spéciale ou réflecteur n’est utilisé. A I'inverse de certains
systémes ([39] et [106]) qui utilisent des caméras montées sur la téte ou des
marqueurs sur le visage, la personne que nous filmons est assise sur une chaise
sans aucune contrainte. La région de la bouche doit simplement demeurer ap-
proximativement a la méme position pendant toute la séquence.

Description de la base de données

Différentes personnes peuvent formuler le méme mot différemment étant don-
nées les variabilités de vitesse d’élocution, de configuration de bouche, d’accent
etc. Nous avons donc décidé de développer un systéme monolocuteur, afin d’étu-
dier les variations entre différents mots sans considérer pour un méme mot les
variations des différentes personnes. Nous avions besoin d’un grand nombre
d’exemples monolocuteur pour constituer une base de données d’apprentissage
et de test. Parmi les bases existantes déja réalisées [14], trés peu sont publiques,
aucun benchmark n’existant & I’heure actuelle (pour plus de détails, le lecteur
pourra se reporter a4 ’annexe B). Par ailleurs, les bases de données publiques
sont toutes multilocuteurs et ne conviennent donc pas a notre application. Par
exemple, la base de données M2VTS ([64], prononciation de chiffres frangais), est
publiquement disponible mais propose seulement 5 séquences de chaque chiffre
par personne, ce qui & notre avis n’est pas suffisant pour ’apprentissage et le

2. Motion joint photographic expert group.
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(e) (f) (8) (h)

F1G. 5.1 — Une séquence du chiffre "un” (une image sur quatre est représentée).

test d’un systeme monolocuteur. Par conséquent, nous avons décidé de dévelop-
per notre propre base de données, construite comme suit.

Des enregistrements d’un locuteur masculin ont été faits en trois sessions. L’in-
tervalle entre chacune des sessions est de deux semaines. Dix chiffres francais
(de zéro & neuf) sont prononcés par le sujet. La classification de ces chiffres est
proposée en raison de ses applications potentielles : composition vocale de numé-
ros de téléphone et interaction avec un ordinateur ou des machines via un menu
accessible par des chiffres. Les images représentent la partie inférieure du visage
vue de face. Chaque chiffre a été prononcé 15 fois dans la premiere session, 20
fois dans la seconde et 16 fois dans la troisieme. Nous avons ainsi 51 séquences
pour chaque chiffre et donc 510 séquences au total. La longueur moyenne des
séquence est de 34 images. Le sujet a été invité a fermer la bouche pendant
quelques millisecondes a la fin de chaque chiffre. Nous avons donc introduit un
trigger naturel permettant de séparer automatiquement les chiffres pour qu’ils
puissent étre plus facilement reconnus.

Les 510 séquences permettent de constituer une base d’apprentissage (260 sé-
quences) et une base de test (250 séquences). Toutes les sessions sont également
présentes dans chacune de ces deux bases.

A titre d’exemple, les 1mages des séquences correspondantes aux chiffres un
et lrois sont présentées figures 5.1 et 5.2 respectivement. La totalité des images
de deux séquences (prononciation de un et frois) se trouvent dans I’annexe E
(figure E.1 et figure E.2).

L’acquisition de trois séquences de chiffres (de zéro a neuf) a été faite pour
deux autres personnes au cours de deux sessions séparées (total de 3 x 10 x 2
= 60 exemples). Cette petite base de données a été réalisée afin de vérifier la
robustesse du prétraitement.

Desentrelacage
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F1G. 5.2 — Une séquence du chiffre "trois” (une image sur quatre).

Meme si le sujet parle normalement, le mouvement de la bouche est trop rapide
pour notre systéme (acquisition réalisée & un rythme de 25 images/seconde):
I'image de la lévre inférieure est souvent trés floue. Ce manque de netteté est
principalement due au fait que les images sont entrelacées. En effet, la caméra
acquiert tout d’abord les lignes paires puis 1/50 de seconde apreés les lignes
impaires. Nous desentrelacons donc les images en séparant les lignes paires et
impaires et produisons ainsi deux images a partir d’une seule. Pour conserver le
bon facteur de forme, les images enregistrées sont numérisées en ne conservant
qu’un pixel sur deux le long des lignes. Pour cette raison, la forme de la fi-
gure 5.3(a) est allongée verticalement. Ce procédé double efficacement la vitesse
d’acquisition & 50 images/seconde, les images résultantes étant plus précises et
moins brouillées. Les figures 5.3 et 5.4 montrent deux images desentrelacées dé-
veloppées & partir d’une image entrelacée. Dans la figure 5.4, nous avons réalisé
un zoom sur une petite partie de 'image pour mettre en valeur 'intéret du
desentrelagement.

On note que les images contiennent quelques parties du menton et méme du
cou. Nous verrons plus tard que ces secteurs sont inutiles 4 notre technique de
prétraitement. Par conséquent pour rendre le systéme plus rapide nous limi-
tons 'ilmage a un rectangle de taille 160x300, pour notre base de données. Ce
rectangle est calé sur la région des lévres.
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50 100 150 200 250 300 350

(b) (c)

F1G. 5.3 - (a} L’image entrelacée a partir de laquelle deur images desentrelacées
(b) et (c) sont générées.
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(c) (d)

F1G. 5.4 — (a) Une image entrelacée. (b} Le rectangle blanc dans (a) est agrandi
pour visualiser Ueffet de Uentrelacement. (¢} et (d): zone du rectangle aprés
desentrelagement.

5.3 Développement des impulsions d’entrée

Choix du prétraitement

Notre but est de développer un systéeme temps réel, 1l est donc essentiel de
concevoir un module de prétraitement aussi simple que possible. Notre objectif
est donc de produire de facon aisée des signaux pertinents eu égard a notre ap-
plication. Nous n’avons pas retenu "approche qui consiste & modéliser de facon
fine la forme de la bouche. Cette méthode nous semble trop lourde en temps
de calcul: il faut faire correspondre chaque nouvelle forme de bouche aux pa-
rametres du modele stocké. Autant que faire se peut, nous avons tenté de nous
affranchir des valeurs réelles des pixels étant donnés les problémes de manque
de robustesse liés & la luminance. Etant donné le nombre important de pixels
contenus dans une image, nous avons essayé d’extraire le plus rapidement pos-
sible des informations moins gourmandes en espace mémoire.

Suite aux études menées sur les malentendants qui peuvent lire sur les levres,
il apparait que beaucoup d’information pertinente est disponible dans le mou-
vement méme des lévres [3, 77]. Nous avons essayé dans un premier temps
d’extraire le mouvement & partir des contours des levres (Annexe D), mais le
nombre important de points de contour en dehors des lévres n’a pas permis
de mener & bien cette approche. Nous nous sommes inspirés de [131, 132] qui
suivent la position de quatre points sur les levres; et de [106] qui suit les mémes



5.3. DEVELOPPEMENT DES IMPULSIONS D’ENTREE 77

H H
g _He ‘I_I/ 1
W
|
W, W,

(a) (b)

F1G. 5.6 — (a) Analyse des valeurs des pirels des lignes H et W passant par le
centre de la bouche (b) indique la présence des transitions a la frontiére entre
les lévres et intérieur de bouche qui peuvent étre utilisées pour déterminer la
position des points Hy, Hy, W1 et Wy représentés figurere 5.5.

points, et quatre autres points ailleurs sur le visage. Nous avons manuellement
tracé la position de plusieurs points localisés sur la surface des levres, sur une
séquence entiere de zéro a neuf. L’observation des courbes résultantes indique
que la majeure partie des informations spécifiques au mouvement est contenue
dans les coordonnées verticales des points H1 et H2, et dans les coordonnées
horizontales des deux autres points W1 et W2 (figure 5.5). Nous avons donc
décidé de ne retenir que ces quatre points. C’est pourquoi la premiére partie du
prétraitement consiste a localiser la position de ces quatre points dans I'image

de la bouche.

5.3.1 Position des points sur les levres

L’1dée de base qui permet de détecter les points H1, H2, W1 et W2 est illustrée
figure 5.6. Elle consiste simplement & établir que 'intérieur de la bouche est plus
foncé que I'extérieur (lévres, peau). La variation de la luminance des pixels le
long des lignes verticale et horizontale H et W est schématisée figure 5.6(b). Les
transitions indiquées par les fleches permettent de localiser les coordonnées des
quatre points, que nous recherchons.

Cependant, cette idée ne fonctionne pas bien sur des images noir et blanc (ni-
veaux de gris) en raison de la présence des dents pour certaines images de bouche
(particulierement quand la bouche est grande ouverte). Idéalement nous recher-
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chons une transformation qui, & un pixel codé sur trois valeurs (RVB) associe
une seule valeur; cette transformation devant minimiser la différence (dans cette
nouvelle valeur) entre les composantes de I'intérieur de la bouche (langue, dents,
etc...) et maximiser la différence entre les lévres et 'intérieur de bouche.

Coordonnée de couleur V

Nous avons testé les transformations les plus courantes ([31, 49, 89]). La coor-
donnée V (de YUV ([89])) a donné les meilleurs résultats. La figure 5.7 permet
de comparer la luminance d’une image (niveaux de gris) & sa projection dans les
valeurs V. Les histogrammes des valeurs de pixel appartenant aux lévres et a
I'intérieur de la bouche sont représentés figure 5.8(a) pour des images en niveau
de gris, en teinte et dans la coordonnée V. Les niveaux de gris et la teinte sont
icl présentés a titre d’exemple parmi d’autres modeéles de coordonnée de couleur
que nous avons testé par ailleurs. Pour les images en niveau de gris et en teinte,
les valeurs des pixels appartenant aux levres et a 'intérieur de la bouche sont
parfois identiques 3. Projetées sur la composante V les valeurs des mémes pixels
sont bien séparées. Ceci facilite notre transformation ultérieure des images qui
tient compte de la différence entre la valeur des pixels sur les levres et celles
des pixels a l'intérieur de bouche. Une autre analyse est proposée figure 5.9:
les valeurs des pixels le long d’une ligne verticale au milieu de la bouche sont
représentées pour une image en niveau de gris et dans la coordonnée V. Dans
I'image en niveau de gris, la zone correspondant aux dents apparait nettement
et se confond presque avec la zone caractérisant la levre. De ce fait, il est diffi-
cile de localiser la frontiére entre 'intérieur de la bouche et la levre inférieure.
Etant donné que I'intérieur de la bouche est foncé, presque noir, et que les dents
sont tres lumineuses, presque blanches, 'utilisation d’une information de chro-
minance seule peut permettre d’unir ces deux classes d’objets. C’est le cas de
la coordonnée V (voir figure 5.9).

Image Niveaux Gris.

Fia. 5.7 — Une 1mage en niveauz de gris et dans la coordonnée V.

Les 1mages issues de la caméra étant codées en RVB NTSC, nous projetons
les valeurs des pixels sur la coordonnée V du systéme YUV, et utilisons les
images représentées dans cette coordonnée pour les traitements ultérieurs. La

3. Ces pixels ont été choisis aléatoirement dans la région de la bouche.
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FiGc. 5.8 — Valeurs normalisées des pirels de la bouche en (a) luminance (b)
teinte (¢} chrominance V.
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Le Long d'une Ligne Verticale au Milieu de la Bouche Le Long d'une Ligne Verticale au Milieu de la Bouche
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--> Y - Valeurs
——> V - Valeurs
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——> No. Ligne —-> No. Ligne
(a) (b)

Fia. 5.9 — Les valeurs des pizels sur une ligne verticale droite au milieu de la
bouche pour (a) Uimage en niveau gris et (b) limage correspondante dans la
coordonnée V.

projection est réalisée de la maniére suivante :
V=0615xR—-0515+xG—0.1%xB

Comme mentionné auparavant, nous utilisons cette coordonnée de couleur car la
différence entre les dents, la langue et la partie foncée de I'intérieur de la bouche
est trés petite et que par ailleurs, le contraste entre les levres et 'intérieur de
la bouche est assez grand®. Ceci est resté vrai au cours de test sur plusieurs
personnes différentes a ’exception des individus portant des moustaches suffi-
samment importantes pour recouvrir la lévre supérieure.

Accumulation des pizels codées en chrominance V

Nous pourrions considérer les valeurs des pixels le long d’une colonne verti-
cale (figure 5.6) pour trouver H1 et H2 (figure 5.10(a)). Or la bouche n’est
jamais exactement centrée pendant la durée entiére de "acquisition. Nous inté-
grons ’ensemble des valeurs des pixels le long des lignes et projetons ces valeurs
sur I'axe Y pour détecter H1 et H2. Les traitements ultérieurs permettent de
localiser H1 et H2 indépendamment de W1 et W2, de sorte que pour rendre
le systéme robuste, plutot que d’accumuler ’ensemble des pixels le long des
colonnes pour localiser W1 et W2, nous ne considérons que les pixels compris
entre les lignes passant par H1 et H2. Les pixels lumineux caractérisant les
levres ne peuvent ainsi pas minimiser 'effet des pixels sombres a 'intérieur de
la bouche. L’idée d’accumulation des valeurs des lignes et colonnes est utilisée
par d’autres équipes aussi ([91, 105, 131, 132]).

De cette facon, nous générons deux courbes d’accumulation pour chaque image
de chrominance V (figure 5.10(a) et (b) correspondant & la figure 5.7(b)).

4. Tests réalisés sur une vingtaine de personnes.
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Fia. 5.10 — Les accumulations des valeurs des pizels sont faites le long des
lignes (a) et des colonnes (b) de 'image représentée dans sa coordonnée V (fi-
gure 5.7). Les croix sur la figure indiquent les positions réelles des points que
nous souhattons trouver automatiquement.
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Fia. 5.11 — Pour découvrir les pentes mazimum nous dérivons les courbes d’ac-
cumulation. Les crétes positives et négatives des courbes dérivées 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
négative dans la premiére moitié de (a) qui nous donne le point Hy et puis, pour
trouver Hs, nous recherchons la valeur positive la plus élevée entre Hy et lex-
trémité de la courbe. Dans (b) nous recherchons la valeur la plus négative (W)
dans la premiére moitié et la valeur la plus positive dans la deuriéme moitié

(W2).



82 CHAPITRE 5. LECTURE LABIALE : PRETRAITEMENT
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Fia. 5.12 — Résultats de dérivées de neuf et quinze coefficients. Les points HI
et H2 sont situés approrimativement a la méme position.

Nous pouvons remarquer que les frontiéres entre les levres et l'intérieur de la
bouche coincident avec les éléments de ces courbes dont les pentes sont les plus
raides. Par exemple, en comparant la figure 5.10(a) avec la figure 5.7(b) nous
notons que la position de la ligne passant par H1 peut étre définie comme le
numéro de la ligne ayant la pente négative la plus importante. La ligne passant
par H2 peut étre définie de la méme maniére en localisant la pente positive la
plus forte. Nous travaillons de fagon identique sur les pentes des courbes de la
figure 5.10(b) pour définir les positions de W1 et W2 .

Détection des points

Pour mettre en évidence les pentes des courbes qui résultent de I’accumulation
des valeurs V des pixels, nous passons un filtre dérivateur a n coefficients :

D)= —(g—p+1)xAlt—p)+(g—p+1)* At + p) (5.1)
ou 01
2

et ¢ est le numéro de la ligne ou de la colonne, A(?) sont des cumuls voisins et
D(t) est la valeur dérivée résultante. La figure 5.11 indique le résultat d’un filtre
dérivateur sur b coefficients appliqué aux courbes de la figure 5.10. La recherche
du minimum dans la premiére moitié de la courbe de la figure 5.11(a) nous
donne le point H1. Le point de valeur maximum est ensuite recherché entre le
point H1 et la fin de la courbe. Ceci nous donne le point H2. De méme, pour
trouver le point W1 nous recherchons le point minimum dans la premiére moitié
de la courbe de la figure 5.11(b). Le point W2 est caractérisé par le maximum
détecté dans la deuxiéme moitié de la courbe.

q:
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Nous avons également testé des filtres avec un nombre plus important de coef-
ficients. Cependant ils donnaient approximativement les mémes positions pour
les points H1, H2, W1 et W2 (voir par exemple les résultats des filtres de 9 et
15 coefficients, figure 5.12). De plus, les traitements suivants s’intéressent aux
variations de la position de ces points. Leur localisation exacte ne nous intéresse
donc pas, nous pouvons tolérer une erreur pour peu qu’elle soit constante tout
au long de la séquence. Nous n’avons donc utilisé qu'un filtre a cinq coefficients
qui a ’avantage d’étre trés peu couteux en temps de calcul.

Notre technique est robuste en ce qui concerne le probleme de la luminosité
puisque nous utilisons la dérivée de I’accumulation des valeurs V pour détecter
les points. Méme si ces valeurs changent globalement (offset variable) en raison
de la luminosité ou des perturbations liées 3 la température®, notre systéme
continuera a fonctionner.

A chaque acquisition, nous avons une nouvelle courbe & traiter comme celle
de la figure 5.11. Pour accélérer le traitement, nous recherchons H et W sur
les courbes dérivées dans une fenétre centrée autour des derniéres positions des
maximaet minima. En plus d’accélérer le processus, cette opération nous garan-
tie contre les fausses détections qui seraient tres éloignées de la derniére position
détectée. Expérimentalement, & 50 images par seconde, nous avons évalué que
la position de ces points ne pouvait pas varier de plus de 40 pixels entre deux
images consécutives. Par conséquent nous utilisons une fenétre de recherche de
80 pixels autour de la derniére position.

Notons que cette technique donne de bons résultats pour W seulement lorsque
la bouche est suffisamment ouverte, ce qui nous permet de différencier correc-
tement les coins de la bouche de I'intérieur. Par conséquent, quand la bouche
est fermée, c’est a dire lorsque la distance entre H2 et H1 est inférieure a dix
pixels (seuil évalué expérimentalement), les valeurs de W sont ignorées dans les
étapes suivantes de prétraitement.

Deur méthodes non retenues

1. Pour accélérer la recherche de ces points, nous avons également essayé de
prévoir leur position future, puis de rechercher la nouvelle position dans
une fenétre plus petite que précédemment autour de la position prévue.
Ceci peut étre fait en prenant en compte les dernieres positions détectées.
Toutefois nous n’avons pas finalement retenu cette idée: parfois quand
la lévre inférieure descend, elle commence soudainement a aller vers le
haut, la prévision échoue et ne nous permet pas de réaliser une bonne
localisation. Il faut alors élargir la fenetre d’exploration, ce qui ralenti le
traitement et tue I'intérét de la prédiction.

2. Une autre idée pour rendre plus robuste la détection des points est de re-
chercher le point précédemment détecté directement dans I'image en iden-
tifiant une zone autour du point anciennement détecté et en recherchant
cette zone dans I'image suivante (technique connue habituellement sous

5. Aprés quelques minutes, la caméra vidéo chauffe et les valeurs des pixels peuvent changer
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Fia. 5.13 — Tracé des points Hi, H2, W1 et W2 pour les séquences "un” et
"trows”.

le nom de ” block matching ”. Le gros probléeme est que les zones autour
de ces points (en particulier autour de W1 et W2 situés & la commissure
des lévres) peuvent évoluer rapidement d’une image & une autre rendant
impossible cette technique. En réalité cette méthode est adaptée au suivi
d’objets non déformables et ne convient donc pas & notre application.

A titre d’exemple, nous avons tracé dans la figure 5.13 les courbes déterminées
automatiquement par le systeme, qui indiquent la position des quatre points
H1, H2, W1 et W2 pour les séquences zéro et trois. Les traitements ultérieurs
sont maintenant réalisés sur ces quatre courbes et nous n’avons plus besoin des
images originales.

5
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5.3.2 Développement des séquences d’impulsions

Notre codage Spatio-Temporel est réalisé a partir d'impulsions. Notre but est
de trouver un mécanisme qui permette de convertir I'information contenue dans
les courbes qui caractérisent la position des points H1, H2, W1 et W2 en des
séquences d’impulsions. Celles-ci serviront d’entrée pour le systéeme d’identifi-
cation ST. L’observation visuelle de ces courbes nous a permis de noter que les
différences dans ’articulation des chiffres se manifestent dans I’amplitude et la
direction du mouvement des lévres. Nous voudrions traduire cette information
sous la forme d’impulsions.

Avant de convertir ces informations de mouvement en séquences d’impulsions,
nous ” nettoyons 7 le signal. Deux sortes de bruits apparaissent en effet dans
ces courbes. Le premier est un bruit de type impulsionnel, qui se produit parfois
en raison d’une fausse détection de la position de I'un des points dans I'image.
L’autre bruit se manifeste sous la forme de petites variations rapides autour
de la position des points dans les images consécutives, ces variations n’étant
manifestement pas dues au mouvement des levres. Pour enlever ces deux types
de bruit, nous utilisons deux filtres différents: un filtre médian pour couper le
bruit impulsionnel, et un filtre passe bas pour les petites perturbations.

Fliltres médians

Les filtres médians ([40, 89]), sont particulierement efficaces lorsque le bruit
se présente sous la forme de fortes impulsions. Considérons par exemple, le si-
gnal suivant [35 35 100 36 35] . La valeur considérée comme fortement bruitée
est 100. Les autres valeurs semblent ne pas étre entachées de bruit. Le filtre
médian nous permet de remplacer cette valeur de 700 par 35 (la médiane sur
trois coefficients) tandis qu’un passe-bas classique aurait réparti ce bruit impul-
sionnel sur les données voisines.

Le filtre médian que nous appliquons est donc réalisé sur trois points consé-
cutifs:

M (t) = median[P(t — 1), P(t), P(t + 1)]

Considérons par exemple la valeur de H1 dans la colonne 14, figure 5.14(a) qui
ne semble pas conforme & la tendance générale du mouvement des lévres obser-
vée a partir des points voisins. Aprés le passage du filtre médian nous obtenons
le tracé de la figure 5.14(b) dans lequel le faux point de la colonne 14 a disparu.

Filtres passe bas

Le filtre médian n’a cependant pas permis de supprimer les variations rapides
du signal. Pour obtenir des courbes plus ” lisses ”, nous passons un filtre passe
bas de trois coefficients [40], qui évalue une simple moyenne sur trois points
consécutifs.

LPF(t)=[P(t—1)+ P(t)+ P(t+1)]/3

Aprés le passage de ce filtre, les séquences de la figure 5.14(b) sont plus régu-
liéres, comme le montre la figure 5.14(c) : les fréquences élevées du signal ont
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Fia. 5.15 — Trace des pownts H1, H2, W1 et W2 pour des séquences de "un” et
"trois” apreés les filtrages médian et passe bas.

été supprimeées.

Deux séquences, apres les filtrages médian et passe bas, sont représentés fi-
gure 5.15. Pour visualiser les différences entre chaque chiffre a partir de ces
courbes, on pourra se reporter 4 I'annexe E (figure E.3 & figure E.6). Les fi-
gures E.7 et E.8 de la méme annexe permettent quand a elles d’évaluer les
différents tracés pour un meéme chiffre.

Séquences dimpulsions

Le signal étant & présent ” nettoyé 7, il nous faut traduire 'information de

mouvement en séquences d’impulsions. Le mouvement des quatre points est
évalué en dérivant simplement par rapport au temps les courbes précédemment
obtenues (voir les figure 5.16(a) et (b)). Ce traitement est proche de celui de
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[131, 132] qui considérent le mouvement des quatre méme points et de [38] qui
évalue la dérivée des distances H1H2 et W1W2.

Le filtre dérivateur que nous utilisons est le suivant :
D)= —-P(t—3)—2+«P(t—2)—3%xPt—1)+3xPt+1)+2«P(t+2)+ P(t+3)

qui est obtenu en posant n = 7, dans I’équation 5.1 page 82. Utiliser un filtre
passe-haut pour évaluer le mouvement des lévres, apres avoir appliqué un filtre
passe-bas, revient a réaliser un filtre passe bande sur les courbes des points suivis.

Les maxima et minima des courbes représentant le mouvement d’un point (fi-
gure 5.16(b)), caractérisent les instants ol ’accélération est nulle lorsque le mou-
vement est maximum en valeur absolue. Ces instants particuliers définissent les
impulsions qui vont représenter le mouvement des levres.

L’utilisation de la dérivée de la position des points rend nos séquences d’im-
pulsions spatialement invariantes. La position réelle de la bouche dans I'image
est donc sans importance et la recommandation de 1’étape deux au sujet de 1'in-
variance spatiale est respectée (Section 4.2.1, page 58). L’utilisation des instants
seuls ou D'accélération est nulle minimise également le nombre d’impulsions gé-
nérées.

Les crétes positives et négatives sont traitées séparément (figure 5.16(c)). La
valeur absolue de 'amplitude des impulsions caractérise la force de la vitesse
de déplacement du point considéré. Les quatre points H1, H2, W1 et W2 gé-
nérent donc un signal & huit composantes pour chaque séquence d’images. A
titre d’exemple, les impulsions pour les séquences des chiffres zéro et trois sont
illustrées figure 5.17.

Nous avons observé les impulsions générées pour toutes les séquences de la base
de données. Elles semblent montrer des tendances tout a fait stables lorsqu’elles
sont issues de séquences de méme chiffre (voir & titre d’exemple la figure E.11 de
I’annexe E). D’autre part, elles présentent des différences suffisamment notoires
pour des séquences de chiffres différents (un ensemble complet de zéro & neuf est
illustré figures E.9 et E.10 dans ’annexe) pour que nous puissions développer
le module suivant.

5.4 Trigger (signal de déclenchement)

Le silence observé par le locuteur entre deux chiffres prononcés est suffisam-
ment long pour qu’il soit possible de détecter de facon automatique la fin de la
séquence (figure 5.18). Par conséquent il nous sert de trigger. Le silence moyen
est de 20 unités de temps. Le systéme garde une trace des unités de temps pas-
sées, depuis 'arrivée de la derniére impulsion. Si plus de 15 unités de temps
s’écoulent sans impulsion, on suppose que la séquence précédente est terminée
et un trigger postdaté est accessible aux STAN.
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Fia. 5.17 — Les impulsions finales générées pour des séquences complétes de
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5.5 Sommaire du chapitre & points a souligner

Dans ce chapitre nous avons illustré les étapes de développement du module de
prétraitement : acquisition des données spatio-temporelles; génération des sé-
quences d’impulsions et disponibilité d’un trigger.

Apres acquisition des images de la région de la bouche, nous évaluons le mou-
vement de quatre points positionnés sur les levres et extrayons les instants de
mouvement maximum pour développer nos séquences d’impulsions. Nous vou-
drions rappeler que notre systéme a été congu et évalué, dans ’ensemble, pour
une seule personne. La figure 5.19 représente le schéma fonctionnel qui illustre
les points principaux de ce processus. L’annexe F propose un sommaire rapide
basé sur des figures qui résument la transformation des signaux.

Les avantages principaux de notre approche sont :
1. Il y a trés peu de seuils a régler.
2. Notre systéme est robuste aux changements raisonnables de luminosité.
3. Nous avons peu d’impulsions par composante.
4. La dimension du vecteur d’entrée est petite (8 composantes).

5. L’algorithme nécessite peu de calcul, et rend possible une intégration en
temps réel.

La moitié du temps consacré a ce travail de theése a été nécessaire pour concevoir
ce module de prétraitement. Un bref sommaire des autres techniques explorées
mais non retenues pour diverses raisons est présenté dans ’annexe D.

Dans le prochain chapitre nous présenterons notre stratégie pour identifier les
chiffres prononcés dans ces séquences d’impulsions.
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Chapitre 6

Lecture Labiale:
Reconnaissance

Dans ce chapitre nous décrivons le développement des modules de quantification
vectorielle et de classification pour notre systéme de lecture labiale. Aprés avoir
évalué la nécessité d’un module de QV, Uapprentissage des poids du STAN de
ce module se fait avec un ST-Kmeans. L’apprentissage des poids et l’architec-
ture du module de classification sont réalisés a partir d’une ST-RCE. Dans la
section finale, la rétroaction des résultats du systéme global permet d’optimiser
les paramétres des différents modules. A titre d’alternative, le ST-Kohonen pour
le module de QV et le ST-MLP pour le module de classification sont également
présentés.

6.1 Module de quantification vectorielle

Le module de prétraitement émet en sortie des séquences d’impulsions qui
constituent I’entrée du module de QV (figure 6.1). Le but principal de ce module

Zéro + Un
T

—=> Amlpitude

IS

—-—-Zéro fr ———Un=--—-

; H
30 40 50 60 70 80
—=> No. d'Image

Fia. 6.1 — Deux séquences consécutives: z€ro - un.

est de segmenter une séquence en plus petites séquences (sous-séquences) telles
qu’il ne reste qu'un seul événement par composante. Ceci facilite la tache de
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classification du prochain module. L’apprentissage du module de QV identifie
et définit ces sous-séquences automatiquement. Ainsi une quantification a lieu
parce que ce module projette le nombre trés élevé de sous-séquences possibles
(ou de vecteurs ST) sur un ensemble de sous-séquences comparativement plus
petit.

D’apres la procédure du chapitre 4, le développement de ce module est com-
posé des étapes suivantes :

1. Nécessité du module de QV.
2. Apprentissage des poids du module.

3. Nécessité de sous-module supplémentaire. Si oui, passer a ’étape précé-
dente.

La lecture labiale illustre ces étapes dans les sections suivantes.

6.1.1 Nécessité du module de QV

Notre base d’apprentissage comporte 260 séquences, avec 26 séquences pour
chaque chiffre. La durée moyenne des séquences est calculée séparément pour
chaque chiffre (Tableau 6.1). Les séquences les plus courtes sont celles qui cor-
respondent & la prononciation du chiffre un (26,7 unités temporelles!), les plus
longues étant celles du chiffre siz (38,4 unités temporelles). La longueur tempo-
relle moyenne de toute les séquences de la base d’apprentissage est de 34 unités.

L’analyse de la base d’apprentissage montre que seulement 50% des composantes
ont au plus une impulsion par composante et par séquence. Par conséquent il
semble qu’un module de QV augmenterait Defficacité globale du systeme. Pour
avoir une premiére évaluation de la taille TW de la fenétre temporelle des sous-
séquences pour ce module, en considérant tous les exemples de la base d’appren-
tissage nous procédons comme suit. La moyenne des écarts temporels entre les
événements pour toutes les composantes des vecteurs d’'impulsions de la base
est évaluée. Nous vérifions de plus que dans aucune séquence ne se trouvent des
impulsions répétées avec des délais courts (trains d’impulsions) sur une méme
composante.

Pour notre base d’apprentissage, le retard moyen entre les événements est de 9,4
unités temporelles (figure 6.2). Ayant & Pesprit que la mesure de TW n’a pas
besoin d’étre trés précise, nous prenons le chiffre rond de 10 pour développer le
module de QV. La robustesse de ce parameétre sera vérifiée plus tard par expé-
rimentation sur le systéme complet en le faisant varier de TW de 5 a4 50 unités
temporelles (Section 6.3.3). Par ailleurs, il n’existe aucun train d’impulsions.

6.1.2 Apprentissage des poids du module

Nous souhaitons que I'identification de ’ensemble des sous-séquences puisse étre
faite de fagon automatique par ’algorithme d’apprentissage. Nous employons

1. Dans notre cas, une unité temporelle est le délai entre deux images.
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| 7éro | un | deux | trois | quatre | cing | SiX | sept | huit | neuf |

[33.0 [ 26.7 | 29.0 | 33.7 | 33.1 | 36.4] 38.4 | 35.9 | 36.7 | 37.2 |

TaB. 6.1 — Longueurs moyennes de chacun des chiffres de notre base d’appren-
tissage. Chaque chiffre a 26 séquences.
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composantes des vecteurs d’impulsions.
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donc un algorithme d’apprentissage non supervisé : le ST-Kmeans. L’adapta-
tion des Kmeans au codage ST a déja été décrite au chapitre 3 (page 51). Des
centres de regroupements des données dans I’espace d’entrée, sont identifiés et
stockés comme vecteurs poids dans les STAN, le rayon d’influence de chaque
centre de regroupement définit le seuil de chaque STAN.

Les pr et pg sont identiques pour tous les STAN de ce module (confére Sec-
tion 4.2.2, page 64). Ceci est également lié au fait que notre base de données a
des impulsions homogeénement distribuées comme nous 1’avons montré dans la
section précédente. Pour TW = 10, nous avons donc :

Hs = g = I/TWI 0.1

Notons que TW est suffisamment grand devant un, de sorte que nous avons
choisi la plus simple des deux équations (Eqs. 2.7 et 2.8, page 21), lerreur
d’approximation étant négligeable.

Développement des exemples de ’apprentissage

Les exemples d’apprentissage sont construits en codant spatio-temporellement
les séquences de fagon continue. Les 260 séquences génere donc une base d’en-
viron 1600 exemples d’apprentissage.

L’apprentissage

Nous recherchons les «regroupements stables» (voir chapitre 3). L’algorithme
des ST-Kmeans est donc lancé quatre fois avec des initialisations aléatoires. 147
groupements stables ont été évalués avec un minimum de 3 et un maximum
de 23 éléments par groupe. Nous avons, par conséquent, paramétré a 147 le
nombre de prototypes que devra définir 'algorithme. Chacun de ces prototypes
est initialisé par le barycentre de chacun des groupements stables. Un dernier
ST-Kmeans est alors lancé qui défini finalement les 147 prototypes.

Chaque prototype définit le vecteur poids d’'un STAN du module de QV. 1l
y a donc autant de STAN que de prototypes. Le seuil d’'un STAN est égal a la
distance maximum entre un prototype et les exemples d’apprentissages qui le
définissent.

Relaxation

Il'y a au total 250 exemples de 10 catégories différentes (25 x 10) dans notre base
de test (voir chapitre 5). En relaxation également, chaque STAN de ce module
évalue de fagon continue son potentiel puisqu’il n’y a aucune possibilité d’avoir
un trigger pour indiquer automatiquement la fin des sous-séquences. Conformé-
ment & notre souhait d’avoir des unités de décision localement indépendantes,
les STAN de ce module sont complétement autonomes et aucune décision WTA
n’est incorporée en cas de tirage simultané de deux STAN ou plus. Un échan-
tillon de la sortie de ce module dans le cadre de la lecture labiale est montré
figure 6.3. On vérifie? que les séquences de différentes catégories produisent des

2. Dans ce cas-ci, notre vérification est limitée aux observations visuelles.
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Fia. 6.3 — Sortie du premier module pour deux séquences différentes de zéro et
un quand le nombre de prototypes est firé a 147. La sortie est binaire et une
impulsion est représentée par un petit trait horizontal.

sorties suffisamment dissemblables entre elles pour étre séparées. Les séquences
des mémes catégories étant similaires (en d’autres termes, la différence intra ca-
tégorie n’est pas élevée). Notons que la sortie du STAN est binaire (amplitude
unité).

6.1.3 Nécessité de sous-modules de QV supplémentaires

Les observations des séquences binaires de sortie permettent de déterminer la né-
cessité d’un deuxiéme sous-module de QV. Dans notre application, plus de 90%
des composantes ont au plus une impulsion. Nous en concluons qu’un deuxiéme
sous-module n’est pas nécessaire.

6.2 Module de classification

Aprés la quantification vectorielle, la prochaine étape est la classification. Les
impulsions unitaires générées par les STAN du module de QV lors de 'identifi-
cation des sous-séquences constituent 'entrée du module de classification.
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La procédure de développement de ce module est composée des deux étapes
suivantes :

1. Détermination des longueurs temporelles (ou des durées) des séquences.

2. Apprentissage des poids du module de classification.

6.2.1 Détermination de lalongueur temporelle des séquences

Nous avons vu que la durée de la fenétre temporelle d’'un STAN de ce module
est égal a la longueur moyenne des séquences qu’il doit détecter. La longueur
moyenne des séquences pour chaque chiffre a été présentée dans le Tableau 6.1.
Elle évolue entre 26,7 unités de temps (un) et 38,4 (siz). Puisque ces longueurs
moyennes ne sont pas tres différentes nous pouvons sans risque appliquer la re-
commandation de I’étape sept du chapitre 4 selon laquelle la fenétre temporelle
peut étre la méme pour tous les STAN du module de classification. En d’autres
termes les dix STAN de ce module (un pour chaque chiffre) peuvent avoir les
meémes pg et pp.

La durée moyenne de ’ensemble des séquences est d’environ 34. Par conséquent
nous posons TW = 34, valeur a partir de laquelle nous calculons :

HT = Hs = I/TWI 0.03

Notons & nouveau que nous avons choisi la plus simple des deux équations
(Egs. 2.7 et 2.8, page 21), et, pour les mémes raisons que dans le module de
QV : TW a une valeur suffisamment grande pour que ’erreur d’approximation
soit négligeable.

6.2.2 Apprentissage des poids

Le ST-RCE (chapitre 3) est implémenté dans ce module (figure 6.4). Une unité
du ST-RCE prend sa décision au sujet de la séquence d’entrée indépendamment
des autres unités.

Comme nous I"avons signalé aux chapitres 3 et 4, les exemples d’apprentissage
pour ce réseau sont construits en codant la séquence entiere (des impulsions
obtenues & partir du module de QV) pour donner un vecteur ST. C’est indépen-
dant de son utilisation en mode d’évaluation continue du potentiel ou mode de
trigger. Ainsi notre base d’apprentissage comporte les 260 séquences produites
par le module de QV (sur la présentation des 260 séquences correspondantes
produites par le module de prétraitement).

Relaxation

Dans la suite, nous exprimons nos résultats en pourcentage de classifications
correctes pour la base de test compléte (250 séquences). Cette base se compose
des séquences produites par le module de QV pendant sa phase de relaxation
(Section 6.1.2) sur les séquences produites par le module de prétraitement.
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Fia. 6.4 — Le systeme complet de lecture labiale avec un ST-RCE comme couche
de classification.

Evaluation continue du potentiel

Les séquences de test sont présentées au réseau 'une aprés l'autre, sans au-
cune coupure entre les chiffres prononcés. Le réseau met a jour son vecteur ST
d’entrée a l’arrivée de chaque nouvelle impulsion et classifie les séquences de
facon continue. Dans notre expérience, le résultat est de 54% de classifications
correctes sur la base de test, avec une décision WTA & la sortie et autour de
35% sans une telle décision (ref. Section 3.3.1).

Le codage ST basé sur le trigger

Pour I'identification basée sur le trigger (silence entre chaque chiffre prononcé)
nous obtenons 72% d’identifications correctes sur notre base de test avec 1’aide
d’un WTA a la sortie. Ce résultat est bien meilleur que lorsque nous évaluons le
potentiel de fagon continue. Les vecteurs intermédiaires (voir chapitre 3) nuisent
donc considérablement a la classification.

Sans WTA, les résultats tombent aux environ de 55%. Dans le cas ol nous
nous assurons qu’il n’y a aucun recouvrement entre les hyperspheéres, (premiére
option pour la décision en sortie du RCE, voir page 50) les résultats sont seule-
ment de 20%.

6.3 Performance du systeme & amélioration

6.3.1 Utilité de module de QV

Si la plupart des composantes ont un seul événement dans la séquence entiere a
identifier, ce module peut ne pas étre nécessaire. Par conséquent il est intéressant
d’examiner 'effet de la suppression de ce module dans le systéme global. Nous
avons donc testé un tel systéme sur notre base de données. Le ST-RCE est
employé pour le module de classification, il recoit directement en entrée les
impulsions obtenues & partir du module de prétraitement. En utilisant le trigger,
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Fia. 6.5 — Pourcentage de classification correcte en fonction du nombre de neu-
rones du premuer module quand le ST-RCE est employé comme module de clas-
sification. Sont représentés les meilleures résultats (*), les plus mauvais (o) et
les résultats médians (-) sur 10 initialisations différentes pour chaque nombre
de neurones de QV.

le résultat obtenu sur la base d’apprentissage est de 57,6% de classification
correcte (avec la décision WTA & la sortie), ce qui est sensiblement inférieur au
résultat obtenu (72%) quand le module de QV est présent.

6.3.2 Nombre de neurones de QV

L’évaluation initiale du nombre de STAN pour la quantification vectorielle se
fait en recherchant les groupements stables dans ’algorithme ST-Kmeans. Pour
étudier la qualité de la détermination de ce nombre, le systéme global a été
testé avec différents nombres de STAN dans le module de QV. Les résultats
sont proposés figure 6.5. Le score le plus élevé (77,2%) est obtenu avec 175
neurones, tandis que les résultats médians sont pratiquement stables entre 75 et
225 neurones. Par conséquent, le nombre de neurones déterminé par la méthode
des regroupements stables de ST-Kmeans (147) n’est pas trés éloigné du nombre
de neurones donnant les meilleurs résultats et est au milieu de la gamme ot nous
avons de bons résultats médians.

6.3.3 Robustesse des parametres us et ur des STAN du
module de QV

Dans le module de QV, la valeur de pg5 et pp est fixée & 0,1 selon la formule: pg =
pr = 1/TW. La valeur de 10 pour TW a été obtenue en évaluant I'intervalle



6.4. COMPARAISONS & DISCUSSION 101

s = jir = 1/TW 0.2 [ 0.14 | 0.11 [ 0.08 | 0.05 | 0.02
™W 5 7 9 12.5 | 20 50
Médians des Résultats (%) || 67.6 | 70.0 | 71.2 | 71.2 | 70.6 | 63.2
Moyens des Résultats (%) 66.9 | 69.0 | 71.0 | 70.8 | 70.7 | 63.5

TAB. 6.2 — Les résultats de simulations qui permettent d’observer la sensibilité
du systéeme a la valeur de TW dans le module de QV. Il s’agit des résultats
médians et moyens évalués a partir de 11 initialisations différentes. Le systéme
est composé d’un ST-Kmeans comme module de QV et d’un ST-RCE comme

module de classification. Le nombre de STAN de QV est fizé a 150.

de temps moyen entre les impulsions des séquences qui constituent notre base
de données d’entrée. Puisque cette approche est fondamentalement heuristique,
pour étudier la sensibilité de notre systéme & ce paramétre, nous expérimentons
plusieurs valeurs de TW avec un nombre de neurones fixés & 150. Les résultats
(voir Tableau 6.2), indiquent que notre valeur de TW fait partie de la gamme
de valeurs qui donne les résultats les meilleurs. Nous observons également que
notre systéeme n’est pas trés sensible au choix de TW dans ce module de QV
puisque les résultats ne varient pas beaucoup lorsque TW varie de 7 & 20 unités
temporelles.

6.3.4 Role de ur

Fixer pr a zéro dans tout le systeme signifie que le temps ne joue plus un role
explicite dans le codage. Nous observons, dans ce cas, une diminution d’au moins
8% de classification correcte (voir figure 6.6). Ceci montre I'intérét du deuxiéme
degré de liberté présenté dans le codage ST.

6.4 Comparaisons & discussion

Avant de discuter des résultats, nous voudrions présenter deux séries de test
que nous avons faites sur notre systéme. Nous avons tout d’abord remplacé le
module de QV basé sur les ST-Kmeans par un module de QV construit sur un
Kohonen. Nous avons ensuite remplacé le module de classification ST-RCE par
un module ST-MLP. Le but de ces expériences est d’évaluer les discussions du
chapitre 3 au sujet de ces réseaux et d’observer leur comportement sur notre
base de données.

6.4.1 ST-Kohonen

Une carte de Kohonen projette un espace de données de dimension élevée sur
un espace de plus petite dimension, tout en préservant la topologie de la base de
données initiale. Pour incorporer cette caractéristique, 1’algorithme impose des
contraintes de voisinage sur la définition des centres de regroupements. Nous
avons pensé qu’il serait intéressant de comparer ces résultats a ceux de ’al-
gorithme des K-means. Nous utilisons une carte de Kohonen a4 une dimension
(figure 6.7(a)), et comme fonction de voisinage, nous utilisons la fonction bien
connue du chapeau mexicain (figure 6.7(b)). La fonction est: f = sin(r)/r,
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Fia. 6.6 — Pourcentage de classification correcte en fonction du nombre de neu-

rones du premier module pour up = 0. Module de QV : ST-Kmeans, Module de
classification : ST-MLP.

Carte de Kohonen

Neurones d' Entrée

(a) (b)

F1G. 6.7 — (a) La carte de Kohonen et (b) la fonction de voisinage utilisée.
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Fia. 6.8 — Pourcentage de classification correcte en fonction du nombre de neu-
rones du premier module. Module de QV : ST-Kohonen, Module de classifica-
tion: ST-RCE.

ainsi f = 1, quand r = 0. Selon Palgorithme de Kohonen, cette fonction évolue
pendant la phase d’apprentissage. Au départ, les poids sont modifiés en tenant
compte de la fonction de voisinage qui couvre environ la totalité de la carte,
mais avec la progression de "apprentissage cette fonction se limite peu a peu au
voisinage immédiat du neurone gagnant.

Puisque nous ne voulons pas imposer un WTA (pour rendre ’algorithme com-
parable au K-means), un seuil est associé au STAN qui est calculé de la méme
maniére que pour les ST-Kmeans: c’est la distance maximale entre un vecteur
poids et les exemples de la base d’apprentissage qu’il représente.

Les résultats sont montrés dans la figure 6.8. Ils sont comparables & ceux de
Ialgorithme des ST-K-means (figure 6.5).

6.4.2 ST-MLP

Le MLP est le réseau neuronal le plus connu et le plus utilisé. Dans notre applica-
tion, le ST-MLP est utilisé comme module de classification au lieu du ST-RCE.
La figure 6.9 donne le systéme global. Deux séries de test ont été menées: I'une
sur 1’évaluation continue du potentiel et "autre sur I'identification basée sur un
trigger.

Dans le premier cas (évaluation continue du potentiel) la base d’apprentissage
inclut les vecteurs ST finaux aussi bien que les vecteurs ST intermédiaires pour
les séquences d’impulsions. Le réseau n’a pas réussi a apprendre les exemples de
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Quantification Vectoriellg  Classification

Fia. 6.9 — Le systéeme complet de lecture labiale avec un ST-MLP comme couche
de classification.

la base d’apprentissage. Ceci indique qu’il y a une proximité importante dans la
base de données entre plusieurs des vecteurs de la trajectoire (cas du figure 3.6,
page 40) et les vecteurs finaux devant étre classifiés. Nous avions constaté le
méme type de probléeme avec le ST-RCE (Section 6.2.2).

Lorsque le trigger est utilisé, les exemples d’apprentissage sont les vecteurs ST
finaux. Le réseau a pu apprendre la base. Une seule couche de STAN est suffi-
sante, aucune couche cachée n’est utilisée3. Ceci rend ’architecture du systéme
complet (module de QV + module de classification) semblable & un réseau RBF.

Pendant la relaxation, le pourcentage maximum d’identifications correctes que
nous avons réalisé est de 79.2% (avec 150 neurones dans le module de QV) sur
notre base de test. Les résultats médians sont d’environ 74% pour la gamme de

75 & 275 neurones dans le module de QV (voir figure 6.10).

Un systéme avec un ST-Kohonen comme module de QV et un ST-MLP comme
module de classification a été également testé. Le meilleur résultat sur notre
base de test est de 77.6% et est obtenu avec 200 neurones de QV. Les résul-
tats médians sont d’environ 74% et sont stables pour une gamme de 75 & 200
neurones de QV (voir figure 6.11).

6.4.3 Interprétation des résultats

Puisque les résultats d’identification ne sont pas corrects a 100%, il est intéres-
sant d’identifier I'origine des erreurs de classification. En analysant les courbes a
partir desquelles est extrait le mouvement des lévres, (annexe E,| pages 144-149),
on pourrait avoir le sentiment que les tracés de H1 et de H2 obtenus pour zéro,
deux, cing, siz, sept et huit ne sont pas tres différents. Il en est de méme pour les
courbes W1 et W2 de cing, siz, et de sept. Par conséquent 1l est prévisible qu’il y
aura des confusions dans I’identification de ces trois derniers chiffres. Une autre
confusion peut également surgir entre un et quatre qui paraissent semblables.

3. Notons que dans ce cas, puisque seule une couche de poids est employée, le MLP devient
un Perceptron avec une fonction sigmoide d’activation.
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Fia. 6.10 — Pourcentage de classification correcte en fonction du nombre de neu-

rones du premuer module. Module de QV : ST-Kmeans, Module de classification :
ST-MLP.
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TaB. 6.3 — Résultats d’identification pour chacun des chiffres. Les lignes repré-
sentent les chiffres proposés en entrée du systéme et les colonnes sont les chiffres
identifiés (en % ). La base de test comporte 250 séquences.

| Chiffres identifiés en % |

| E, S || 7éro | un | deux | trois | quatre | cing | SiX | sept | huit | neuf |
7éro 64 0 0 0 0 16 4 12 4 0
un 0 92 4 4 0 0 0 0 0 0
deux 4 4 64 0 0 12 8 4 0 4
trois 0 4 0 96 0 0 0 0 0 0
quatre 0 8 0 8 76 0 0 0 8 0
cing 8 4 4 0 0 56 12 12 4 0
SiX 4 0 8 0 0 4 84 0 0 0
sept 12 0 0 0 0 4 0 80 4 0
huit 0 4 0 0 4 0 0 84 4
neuf 0 0 0 8 12 0 0 0 0 80

Seule le chiffre trois semble étre bien distinct des autres chiffres.

Dans le but d’analyser la nature des erreurs dans l’identification des chiffres,
une matrice de confusion des résultats est établie (Table 6.3)*. Comme prévu
le résultat le plus faible est réalisé lors de I'identification du chiffre cing (56%)
le systéme le confondant avec siz et sept; par ailleurs le meilleur score (96%) a
été réalisé pour le chiffre trois.

Indépendamment de la confusion entre les chiffres due & leur similitude, d’autres
causes peuvent induire une mauvaise classification. Par exemple, les faibles ré-
sultats obtenus quand le ST-RCE est employé en mode d’évaluation continue
du potentiel (et Iincapacité du systéme & apprendre lorsque le ST-MLP est
employé dans ce mode) indiquent que les trajectoires au cours du temps et les
positions finales ST de beaucoup de séquences se croisent.

Les résultats chutent également quand le ST-RCE est employé sans WTA. Ceci
indique que beaucoup d’exemples de test apparaissent en dehors des hyper-
spheéres ou dans les zones de recouvrement des hypersphéres. Une solution, per-
mettant au systeme de fonctionner avec des unités indépendantes, peut étre 1’in-
corporation de la technique de WTA proposée par G. Vaucher dans le chapitre
5 de [122]. Chaque neurone recevrait alors les entrées excitatrices des neurones
de la couche précédente et les signaux inhibiteurs provenant des neurones de la
meme couche. Dans ce cas, I’émission d’une impulsion par un neurone sera tou-
jours basée sur la mesure de la distance entre le vecteur d’entrée et le prototype,
mais au lieu de comparer cette distance au rayon de I’hypersphere autour du
prototype pour produire un résultat, la distance elle-méme est émise en sortie.
En d’autres termes, un STAN est défini pour émettre des impulsions afin que
la sortie code temporellement la distance entre le vecteur d’entrée et le proto-
type du STAN. De cette facon les neurones avec le prototype le plus proche du

4. Avec un ST-Kmeans comme module de QV et un ST-RCE (en mode de trigger) comme
module de classification.
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vecteur d’entrée tireront d’abord et inhiberont les autres neurones. Cependant,
nous voudrions préciser que ce ne sont la que des idées et qu’elles restent a étre
validées par des simulations.

Puisque nous avons essayé plusieurs combinaisons de réseaux, il peut étre utile
de rappeler ici que nous préférons le ST-Kmeans (pour le module de QV) et le
ST-RCE (pour le module de classification). Cette préférence est die a ’avantage
d’avoir des unités indépendantes et autonomes, bien que notre base de données
soit telle que nous ayons de moins bons résultats avec elles. Toutefois ce n’est
pas une raison suffisante pour abandonner cette approche. Nous avons montré
que les idées présentées en chapitres 3 et 4 sont interessantes mais la technique
reste & améliorer.

En conclusion, il est difficile de comparer nos résultats aux résultats d’autres
systéemes de lecture labiale. La plupart des auteurs rapportent des résultats sur
la base de signaux combinés audio-vidéo. Parmi les résultats disponibles sur la
vidéo seulement, aucun n’est supérieur & 60% de classification correcte. Dans
[64] le résultat rapporté concerne la méme tache que la notre et est d’environ
58%, mais sur une plus grande base de données multi-locuteur. Certains des
résultats trouvés dans la littérature sont indiqués dans ’annexe B, ainsi que
leur tache d’identification. Pour notre part, nos affichons des résultats d’environ
70% de classification correcte en moyenne et de 79.2% dans les meilleurs des
cas. Il faut etre évidemment trés prudent dans la comparaison des performances
des différents systémes, tant qu’il n’existe pas une base commune.

6.5 Sommaire du chapitre

Dans ce chapitre la lecture labiale nous a permis d’illustrer la procédure de
développement des modules de QV et de classification. Un ST-Kmeans pour le
module de QV suivi d’un ST-RCE pour la classification ont été proposés. A titre
de comparaison, un ST-Kohonen pour le module de QV et un ST-MLP ont été
utilisés comme approche alternative pour la classification.

Cependant, les résultats (maximum de 79.2%) sur notre base de test mono-
locuteur des chiffres francais indiquent que notre approche est intéressante et
prometteuse. Ils nous encouragent a continuer notre travail dans cette direction.

Un bilan du travail effectué dans cette thése et les perspectives des travauz futurs
sont l'objet du prochain chapitre.
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Chapitre 7

Conclusion

Ce dernier chapitre fait Uinventaire du travail effectué et donne des perspectives
pour les travaur futurs.

7.1 Bilan

Les travaux que nous avons réalisés pour développer un systéme automatique de
lecture labiale s’appuient sur un modéle neuronal récemment développé (STAN)
qui utilise a la fois les caractéristiques spatiales et temporelles des données
pour réaliser leur classification. Le STAN conserve les propriétés algébriques
des neurones classiques, tout en y ajoutant la possibilité de traiter des données
asynchrones. Ce modéle de neurone est congu pour fonctionner comme unité in-
dépendante dans des architectures massivement paralleles, caractéristique utile
pour réaliser des systemes temps réel. Ces deux propriétés (asynchronisme et
parallélisme) font du STAN un bon candidat pour la réalisation d’applications
ST dans divers domaines.

Apreés que ce modele ait été congu, I’étape logique suivante fut d’étudier ses
capacités et ses limites face a4 une application réelle. Cependant avant de pou-
voir mettre en ceuvre le STAN, 1l s’est avéré nécessaire de résoudre plusieurs
problémes : maitriser le processus de sortie (ce qui a conduit au choix d’un STAN
basé sur la distance hermitienne et non sur le produit scalaire hermitien), choi-
sir un type de nombres complexes parmi ceux & disposition dans les différentes
formalisations existantes, déterminer les parameétres pg et pupr en fonction de
I’application, trancher entre une communication par train d’impulsions ou par
impulsion unique, etc. Un autre point important sur lequel nous avons travaillé
est ’apprentissage des poids du STAN. Pour cela, nous avons analysé et adapté
le ST-MLP et le ST-Kohonen développés par 1’équipe. Nous avons par ailleurs
mis au point les algorithmes ST-Kmeans et ST-RCE qui sont mieux adaptés a
la dynamique asynchrone des STANs et ont ’avantage d’étre compatibles avec
le comportement autonome des unités neuronales.

En outre, une procédure étape-par-étape est proposée pour faciliter la concep-
tion de systémes de reconnaissance batis avec des STAN. Conformément & une
démarche classique, un tel systéme doit comporter trois modules. Le premier
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module a pour but d’acquérir les données, de les prétraiter et de les convertir
en séquences d’impulsions adaptées aux STAN. Le deuxiéme module assure une
quantification vectorielle dans un espace de sous-séquences, ces dernieres étant
construites a partir des séquences générées par le premier module de telle ma-
niere qu’il y ait un événement par composante et par sous-séquence, tout du
moins en moyenne. Par apprentissage non-supervisé, des représentants sont ex-
traits des nuages de sous-séquences. Ils servent de vecteurs poids aux STAN qui
composent ce second module. Le dernier module assure enfin une classification
supervisée des séquences d’impulsions produites par le module de quantification
vectorielle. Ces deux derniers modules sont des STANN.

L’approche qui vient d’étre décrite est appliquée a la lecture labiale. Les prétrai-
tements consistent a localiser automatiquement et & suivre certains points des
levres, tache qui s’est avérée délicate parce que les lévres sont des objets mo-
biles et déformables. Travailler sur le mouvement présente 1'intérét de produire
en sortie du premier module des séquences dans un espace de faible dimension,
ce qui est important pour les performances du systeme dans le contexte temps
réel visé. Les capacités de reconnaissance d’un tel systéme sont en outre com-
plémentaires a celles des approches basées sur I’extraction des visémes, laissant
ainsi augurer des performances en terme de reconnaissance conjointe des deux
approches meilleures que celles que peuvent donner chacune d’elles prise sépa-
rément.

Pour les modules de VQ et de classification, différentes combinaisons d’architec-
tures de STANN ont été employées et comparées sur le probléme de la lecture
labiale. 11 ressort globalement des résultats que I'utilisation de STAN pour ré-
soudre un tel probléeme, spatio-temporel par nature et réputé difficile, est tout
a fait prometteuse.

Ainsi, notre contribution dans cette thése peut se décliner suivant trois axes:
I’enrichissement de I'outil STAN, I’élaboration d’une approche méthodologique
d’utilisation de cet outil et finalement la mise en ceuvre dans le contexte appli-
catif de la lecture labiale de ce dernier.

Nous disposons maintenant d’un ensemble d’architectures, auxquelles sont asso-
ciés des algorithmes d’apprentissage, pour traiter dans un contexte d’asynchro-
nisme des applications ST. Les architectures disponibles peuvent étre combinées
de différentes manieres suivant le but visé. A partir des différentes architectures
existantes et de la procédure méthodologique de développement proposée, un
utilisateur potentiel des STAN peut aborder de nouveaux probléemes avec plus
de facilité et de confiance. La partie la plus difficile reste le choix d’une technique
de prétraitement adaptée mais, une fois que les impulsions sont disponibles, le
processus de mise en ceuvre des étages de STAN est maintenant relativement
bien balisé.

Enfin, nos résultats prometteurs sur le probléme de la lecture labiale ouvrent
la voie a d’autres perspectives dans ce domaine. Elles sont discutées dans la
prochaine section.
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7.2 Perspectives

7.2.1 STAN

D’abord, les STAN pourraient étre appliqués a d’autres problemes ST pour va-
lider et enrichir notre démarche de mise en ceuvre. Ainsi, notre équipe qui a déja
travaillé dans le domaine de la reconnaissance en ligne de caractéres manuscrits,
pourrait appliquer la démarche a ce domaine. Plus précisément, les travaux déja
menés sur les caracteres isolés pourraient étre prolongés au traitement de carac-
teres attachés. 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 taches de reconnaissance: des expressions faciales,
de la gestuelle des mains, du pointé du regard (suivi des yeux), de la reconnais-
sance en ligne de signatures, etc.

La mise en ceuvre de STAN dans le cadre d’autres applications ST devrait per-
mettre d’améliorer les techniques et la méthode proposées. En effet, plusieurs
problémes restent en suspend :

1. Le premier que 'on peut citer et que nous n’avons pas pu résoudre est
celui illustré par la figure 2.22, page 29. Lors d’une évaluation continue de
la sortie, si le vecteur final associé a une séquence se situe sur la trajec-
toire des vecteurs intermédiaires d’une autre séquence, le systeme produit
alors des résultats incorrects. Une solution partielle a ce probleme se situe
sans doute dans l'introduction d’informations de contexte dans les don-
nées traitées. Cette solution suppose bien sur que les séquences en conflit
aient des contextes différents. Cependant, dans sa globalité, ce probleme
d’éclipse d’une séquence par d’autres est complexe et le résoudre consti-
tue I'un des axes de recherche sur lesquels il faudra ceuvrer pour avoir une
meilleure maitrise des systémes construits avec des STAN.

2. Un autre aspect, sur lequel nous voudrions attirer "attention du lecteur,
est la remise a zéro du vecteur d’entrée des STAN apres décharge. 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 zéro a pour but d’éviter un
tirage répété du STAN lors de I'identification par ce dernier d’une séquence
(page 26), cette contrainte visant & limiter le nombre d’impulsions en
entrée des neurones efférents (probléme lié au calcul de TW). Cependant,
dans les neurones biologiques, bien qu’il y ait un mécanisme de période
réfractaire, la communication par trains de potentiels d’action et méeme
par burst est observée. Notre modéle prend donc sur ce point (ce n’est
pas le seul) ses distances avec la réalité dont il tente de s’inspirer. Des
compléments de recherche seraient & mener sur ce point.

3. Encore un autre domaine ol des améliorations sont envisageables est ce-
lui de la détermination automatique des TW dans les sous-modules de
quantification vectorielle. Jusqu’a présent le choix est fait en observant les
données. Dans le cas de la lecture labiale, telle que nous I’avons traitée,
une premieére vérification est faite sur la base pour s’assurer que les impul-
sions présentées aux STANN ne sont pas recues sous forme de trains. Nous
avons alors défini TW comme étant le retard moyen entre les événements.
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Toutefois, il faudrait pouvoir disposer d’une approche plus systématique.
La détermination automatique de TW pourrait étre basée sur une étude
statistique des retards entre les événements sur chaque composante, dans
le but d’en tirer une valeur pour TW permettant de controler statistique-
ment le risque d’avoir plusieurs impulsions sur une méme composante a
I'intérieur d’une méme fenétre temporelle.

4. Dans I’étape 7 (page 68), nous recommandons d’utiliser les mémes pg et
pr pour tous les STAN d’une couche donnée. Toutefois, dans la mesure
ol ces parametres sont directement liés aux TW appliqués aux séquences,
notre recommandation n’est pertinente, surtout en ce qui concerne la
couche de sortie, que si les séquences de différentes classes ont approxima-
tivement la méme durée. En conséquence, des travaux complémentaires
devraient étre menés afin que les applications pour lesquelles la variabi-
lité de la durée des séquences a reconnaitre est grande puissent aussi étre
traitées.

5. Nous n’avons également pas eu de trés bons résultats avec le module de
classification de la section 6.2.2, page 99, lorsque ’on impose un compor-
tement autonome aux unités du ST-RCE. La technique que nous propo-
sons pour éviter le recouvrement des sphéres d’influence des unités (Sec-
tion 3.3.1, page 51) doit par conséquent étre réexaminée sur une base de
données plus large (de préférence un benchmark)!. Enfin, I'idée d’utiliser
des unités autonomes avec inhibiteurs (Section 6.4.3, page 106) devrait
étre développée et approfondie.

7.2.2 Systéme de lecture labiale

Notre systeme de lecture labiale est loin d’avoir atteint le stade de 'industria-
lisation! Beaucoup de travail reste & faire.

D’abord il reste & constituer une base de données multi-locuteurs d’une taille
conséquente. A ’aide d’une telle base, il faudrait tester la sensibilité de notre
technique de prétraitement des images a la variabilité des couleurs de peau,
aux conditions d’éclairement et surtout aux styles d’articulation des différents
locuteurs. Pour améliorer les performances, il faudrait incorporer une autre tech-
nique indépendante et complémentaire & celle utilisée actuellement pour trou-
ver les positions des lévres et utiliser ensuite les deux méthodes conjointement
pour suivre les points caractéristiques de 1'image avec plus de précisions. Pour
améliorer les prétraitements, des travaux pourraient également étre menés pour
remplacer le choix chromatique de la coordonnée V par une démarche discri-
minante plus robuste pour distinguer l'intérieur de la bouche (dents, langue,
obscurité) de D’extérieur (les lévres et la peau). Cette discrimination pourrait
étre faite, par exemple, en ayant recours a une approche neuronale classique.

Une deuxiéme direction serait I’incorporation d’un module de reconnaissance
audio dans le systéme pour réaliser un systéme de reconnaissance de la parole
automatique plus efficace. Notons que le STAN pourrait aussi étre employé pour

1. La base de données ne doit pas nécessairement étre dans le domaine de la lecture labiale,
car la technique dépasse le cadre de cette application.
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I'identification audio car le probleme est également de nature ST.

Une critique qui peut étre faite sur le systéme actuel est la contrainte impo-
sée au locuteur d’avoir ses lévres dans un certain rectangle quand il parle. Cette
obligation pourrait étre levée, tout du moins partiellement, par un algorithme
détectant automatiquement les visages suivi d’un autre détectant les levres. De
tels algorithmes existent dans la littérature ; certains ont méme fait ’objet de
travaux dans 1’équipe. Citons par exemple le systéme de détection de visages
développé par R. Séguier [98]. Un systéme de détection de visages utilisant
seulement les neurones de type I&F a été rapporté dans [117]; les auteurs en
soulignent les performances en terme de temps de réponse. Concernant la loca-
lisation des lévres, une technique neuronale est proposée par [23].

Bien que la reconnaissance d’un vocabulaire limité ait des perspectives com-
merciales en tant que telle (commandes vocales dans une voiture, numérotation
téléphonique), le but ultime serait d’avoir un systéme de reconnaissance de la
parole non limité. Dans ce cadre, les STAN pourraient par ’analyse de séquences
plus longues (mots, phrases) introduire une information de contexte levant cer-
taines ambiguités dans la reconnaissance.

Afin de mesurer les performances de notre systéme de reconnaissance basé sur
P’'utilisation des STAN, il faudrait pouvoir le comparer a ceux qui mettent en
ceuvre des TDNN ou des HMM. Malheureusement 1l n’y a aucun benchmark
dans ce domaine. Il faudrait par conséquent développer au sein de I’équipe les
différentes approches et les comparer sur nos propres bases de données.

Maintenant, pour conclure, si I’ensemble des étapes ci-dessus venaient & étre
franchi avec succes, quelles seraient les applications commerciales d’un tel pro-
duit. Citons d’abord, les systemes exploitant le signal audio en environnement
bruyant. Ils pourraient tirer bénéfice de 'intégration de la modalité visuelle. Ces
endroits bruyants sont par exemple les usines, les habitacles d’avion, la bourse,
etc. On peut citer aussi I’habitacle d’une voiture, dans lequel un systéme & com-
mandes vocales serait perturbé par les conversations entre les passagers et le
bruit extérieur. D’autres applications sont la commande vocale des téléphones
mains libres, la commande des appareils électroménagers, le pilotage des jeux
vidéo de haute technologie installés dans des lieux publiques, les interfaces avec
les ordinateurs & 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 different combinations of events may produce ap-
proximately the same complex number. As stated in Section 2.2.2, page 22, 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 first 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 define a term Unique Equivalent Impulse (U). We define U
as the point on the real axis from which a complex point z may be reached using
the propagation operation (Eq. 2.6). If z = ne’? | then its U has a magnitude 1o
and its o = 0 (Fig. A.1).

U = 770:77@“57
where 7 = (tany)/pr

For a given pug and pp each point z can have only one corresponding U. Hence,
we cannot have confusion between two set of impulses except if they have the

Fia. A.1 — U s the point on the real azis from which a complex point z may
be reached using the propagation operation. This point U is defined as Unit
FEquiwalent Impulse associated to z.
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same U. More precisely, consider two Unique Equivalent Impulses: Uy ¢ R’ and
Us ¢ R7. Each of them can be related to two separate sets (E1 and E3) of
complex points (z) which can be reached by the means of propagation function.

Uy & By = {2¢C, 2 = Ure'?, pe[0, 7/2[}
Uy & By = {2¢C, 2 = Use'®, pe[0, 7/2[}

So we have:

zq€FB1 & oy, 24 = Uy e'%a
zp€eFs < Jpp, 25 = Usel®®

This means that z, = z; if the following condition is satisfied :

Za =2 < Upel®s = Uye'¥s
& Uy /Use!¥a=9v) = 1
< Uy/Us=1and g, —pp =0
& Uy =Us and o4 = ¢y

Hence, we cannot have confusion between two set of impulses except if they have
the same U and the intersection of the two sets £y N Ey is empty if Uy # Us.

The case of a single impulse

Suppose that z is composed of a single impulse (Fig. A.2(a)). In that case U is
equal to 1, since the impulses are of unit magnitude. In Fig. A.2(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.3(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 difference between the
two 1mpulses is sufficient to determine U, in this case. Thus at 7, = 0 we have
Tq — Tp = T and therefore, in this case, we have:

2 = pel¥ = eThsTaglva 4]

e HS8Ta gin p,
e"HSTa cospa+1

[ = fer5Te £ 14 2e=H5Te cos pg
with

arctan (

The unique equivalent impulse is:

U = netsT (A.1)
1 ( e HsTagin g, )
where 7 = —
pr \ e HsTacosp, + 1

because 1 is found according to pp7T = tan. Since n > 1 (1, < 400 and ¢, €
10,7/2[) and 7 > 0, U > 1: hence we cannot have confusion with the case of a
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90

(a) (b)

F1c. A.2 — (a)A single event. (b) The possible values which a single unit impulse
can have are shown by the trajectory of (*) points.

90

(a) (b)

Fic. A.3 - (a) Two unit amplitude events. (b) The starting points (at the arrival
of 2nd 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 2.
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single impulse. In Fig. A.3(b) the region occupied by the possible values of two
unit impulses is shown (region 2). It can be observed that region 2 is separate
from the values of single unit impulse.

Furthermore, to demonstrate that we cannot have the same value of U for two
different 7,, we are going to prove that U is a strictly diminishing function of
Ta. The derivative of U is the following expression:

ou —p

oty -

—eTFpHSTa [Taﬂ%q +Taﬂ%(m+ Dig+m)+ psm(qg+1 —|—p—|—2m—|—mp)]

/{04 m) (L4 )T e

m o=
with< p = e /1+m
q = 1+ e2#sTa _|_2p_|_e2usfam

which is strictly negative: for 0 < 7, < 400, U /d7, < 0.

The case of three impulses

For the case when z is composed of three impulses (Fig. A.4(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.4(b), the region (region 3) 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 3rd impulse) of the points of region 3. S is
obtained by translating the region 2, by a single unit, along the real axis. This
figure shows that there is an overlapping between the region occupied by two
unit impulses (region 2 of Fig. A.3(b)) and the region occupied by three unit
impulses (region 3 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 7, = 28.66,
7 = 12.53 and 7. = 4.2 which map onto a complex point with coordinates
n = 0.962 and ¢ = 33.506° (when prg = pr = 0.1). This same complex point is
occupied by two unit impulses with 7, = 10 and 7, = 5, respectively. In both
the cases the corresponding U is equal to 1.866.

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
wmpulses. However, three or more unit impulses can be confused with two unit
impulses.
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90

Fic. A4 — (a) Three unit amplitude events. (b) The starting points (at the
arrival of 3rd impulse) for three unit impulses are shown as the region S, and it

is the translation (parallel to the real axis) of region 2 (shown in Fig. A.3(b))
by one unit.
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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 finally the recognition strategies and results obtained.

B.1 Recognition Tasks and Databases

Most of the recognition tasks, reported in literature, consists of identifying in-
dividual letters of the alphabet. They can be classified, as given below.

Consonants

In [106] the task is to discriminate between ten English consonants (b, d, f,
m, n, p, 8, t, v, z). There are five different speakers who spoke the letters once.
In [101, 102, 103] the database is comprised of 10 sequences of twenty two conso-
nants spoken by a single person.

Vowels

In [133, 134] the speech selected is English vowels. Data is obtained from a
single speaker and is composed of 108 examples.

Syllables

In [43, 44] for one of the reported recognition tasks, four English consonant-
vowel syllables /da/, /fa/, /la/ and /ma/ are spoken by ten speakers, each
repeated 5 times. In [131, 132] the task is expended by one syllable and the da-
tabase consisted of five different consonants-vowel pairs (/ba/, /da/, /fa/, /la/,
/ma/) uttered by 10 different speakers 5 times.
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Complete Alphabet

In [38, 39] a database comprised of 150 sequences of English letters is utilised.
In [7, 8,9, 10, 22, 23, 74, 75, 105, 128] the task undertaken is the recognition of
German alphabet letters. For this task, [7, 8] has collected a total of 464 letter
sequences spelled by two male speakers. In [9, 10] about 3000 letters spelled
by six speakers are collected. In [22, 23, 128] tests are performed on data from
one speaker which consisted of 200 letter sequences. Finally in [74, 75, 105] the
database comprises of 7 speakers with 100 utterances per speaker. It must be
noted that though the databases are multi-speaker, but most of the systems are
mono-speaker (except for [74, 75, 105]).

Other Tasks

In [43, 44] one of the reported experiment is to recognise train station names.
For this experiment 11 Japanese train station names are recorded from 10 spea-
kers. Each name is uttered twice.

In [87, 88] the task is isolated English digit recognition. In [60, 61, 62, 63, 64]
the task is to distinguish between the French digits from zero to nine. The da-
tabase (called M2VTS) contains 185 recordings of 37 subjects (five recordings
per speaker) .

B.2 Input Signals and Preprocessing

Since the good choice of input signals and preprocessing are vital for the effi-
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
classification engine. As an example, in [134] neural networks are trained to
identify vowels directly from the static gray level images. [88] also used the
images directly but after thresholding them into two levels, 1.e. black and white.
A direct utilisation of images after histogram normalization is reported in [7, 8].
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 [7, 8, 22, 23, 128], Prin-
cipal Component Analysis PCA [22, 23, 128] and Linear Discriminant Analysis
LDA [22, 23, 128].

1. We do not utilise M2VTS because it has only 5 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 [87], binary mouth images
are analyzed to derive the mouth open area, the perimeter, the height, and the
width. In [131, 132] 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 [86] an optical flow 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 [38, 39] 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 [106] which gathers
information about the movement of lips by tracking 10 points on the lips, nose
and chin. These points are physically placed on the subject by a reflective mar-
ker and are sampled by a motion tracker at 60 Hz.

Mouth Modelisation

Some systems compare the mouth with stored models to derive useful infor-
mation. In [9], 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 [43, 44] 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 [91]. Data from a
contour or edge map can be utilised for this modelisation. In [61, 63] 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.3 Recognition Strategy and Results
Non Connectionist Systems
Minimum Distance Classifier

The earliest effort for automatic lipreading is done in 1984 [87] 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 1988 this system is modified to utilise
the binary mouth images themselves as visual features [88]. A dictionary of pre-
stored labelled utterances and a clustering scheme based on standard minimum
distance classifier 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 1989, [86] used optical flow 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 classifier are used to classify the input data. No video-only results are
given.

Hidden Markov Models

In 1993 [38, 39] 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 150 sentences. The highest results obtained are 25.3%.

In 1993-94, a system is developed by combining an acoustic speech recognizer
and an automatic lipreader with HMMs [101, 102, 103]. The database comprised
of 10 sequences of twenty two consonants spoken by a single person. The visual
subsystem performance is 25%.

In 1995, [43, 44] an algorithm is developed based on deformable templates
for tracking the dynamics of the lips. HMMs are utilised for classification and
the following two experiments are undertaken. In the first experiment four
consonant-vowel syllables are spoken by ten speakers. The result of video only
portion of the system is 38%. In the second experiment Japanese train station
names are recorded from ten speakers. The result is 17% correct for video only
part.

In 1996-97,[60, 61, 62, 63, 64] 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 58.5%.

Connectionist Systems
Multt Layer Perceptron

In [133, 134] of 1989-90, neural networks are used for the first 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 108 images which are divided
into two equal parts for training and testing. Thus for the 9 vowel sounds there
are 6 training examples for each vowel. The average performance is 76% correct
categorizations.

Time Delay Neural Networks
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In [106] of 1992, a TDNN (time delay neural network) is utilised to perform
both automatic lipreading and acoustic speech recognition. They place ten re-
flective markers on a talkers face and sample the position of these markers by
means of a two-dimensional motion tracker, at the rate of 60 Hz. The database
comprises of ten consonants. They report a recognition accuracy of 51% in the
absence of acoustic information.

In [131, 132] of 1993, the same team switched from reflective markers to gray-
scale values of images. From the gray values they derive 17 features which serve
as input. The database consists of five different consonants-vowel pairs. For vi-
deo only network, correct classification is reported between 40-60%.

In [7, 8] of 1993, 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 2 dimensional Fourier transforma-
tion (2D-FFT). The database collected is spelling of German names and random
letter sequences. The results for histogram normalized grey value images, are
31.6% correct for one speaker and 46.9% correct for the other. Visual recogni-
tion with 2D-FFT is about 42%.

In [9, 10] of 1994, 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 [22, 23, 128] of 1994-95, a TDNN is used for the recognition task defined
in [7, 8] 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 72%. However they report that it is difficult to consistently
reproduce the recording environment necessary for this level of performance.
More representative word accuracy values are in the range of 44-556% for gray
levels, 45-52%for PCA, 52-53% for LDA and 38- 50% for discrete Fourier trans-

forms.

In [74, 75, 105] of 1997, 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 7.1% and
a maximum of 47.3% (average 27.6%).

Other representative papers on the topic of lipreading are [41, 71, 78, 125, 126].
A good overview of the existing visual speech recognition systems can be found

in [13, 45, 54].
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Annexe C

Training Algorithms

In Chapter 3, Training of STAN Weights, we have given our adaptation of two
algorithms, RCE and Kmeans, so that they may be compatible with STAN.
Here we present these two algorithms in their classical form.

C.1 RCE Algorithm

The algorithm of RCE (Reilly, Cooper and Elbaum) [46, 92] is a supervised
training method. The database i1s 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.1). 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 classification.

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 influence of radius A to each of the coding cells. The output
of a coding cell is:
s { 1; if Dist (X, W) < A

“ | 0; 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
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Input Ay Output

Coding Cells Decision Cdlls

Fra. C.1 — 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 1 if at least one of its
connected inputs 1s equal to 1.

y = { 1a if Zsconnected Z 1

0; 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 X
belonging to class C, where C ¢ {classes present in the database}. A coding cell
G is created for it and X{ is placed as a prototype or weight vector W¢ in
this cell. This G is connected to the decision unit H¢ corresponding to the
class C'. A hypersphere of influence with a very large radius, A“, (equal to half
or one third of the total space occupied by the datal) is associated with the
coding cell G

Now other training examples are selected randomly, one by one. Assume that
the nth selected example, XF, is of class P. This example is checked with the

n?

1. The total space occupied by the data can be calculated as the diameter of the dataspace
or the norm of the largest datapoint, etc.
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Fia. C.2 — Dwision of input dataspace, for two classes A and B, by RCE algo-
rithm.

k weight vectors W of the previously created coding cell(s) G, for one of the
following possibilities:

1. The output of at least one of the coding cells G¥ connected to the decision
cell HY of class P is one.

(a) The output of coding cells of all other classes, G© is zero, where
C # P. In this case, we do nothing and take up the next training
example.

(b) One or more G, where C' # P, has an output of one. In this case
the associated A“ of each conflicting G¢ is reduced to a value slightly
less than the distance between X! and corresponding W€

2. The outputs of all coding cells G¥, of class P, are zero. In this case, a new
(k + 1) coding cell G¥ is created and X7 is placed as the weight vector
in it. A very large radius A" is associated with the new G’. This coding
cell is connected to the decision unit ¥ corresponding to the class P.

(a) The output of coding cells of all other classes, G© is zero, where
C' # P. In this case, we do nothing.

(b) One or more G, where C' # P, has an output of one. In this case
the A9 of each conflicting G is reduced to a value slightly less than
the distance between XZ and W©.

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 modification of the network: neither
creation of more coding cell, nor adjustment of radius.

The training places hyperspheres in the input space (Fig. C.2). 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 i1s 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 A. 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 influence of several classes (the
hyperspherses of different classes overlap in that region).

C.2 Kmeans Algorithm

The method of Kmeans? is utilised to determine cluster centers in a database
space [24, 35, 57, 68]. This algorithm is useful when the number and type of
classes into which the data is to be classified is not know in advance (unsupervi-
sed). We utilise a Kmeans version [19] which is launched from stable groupings
of database examples.

Training

The first 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.

Wpy=X

where Wy, is the kth (k € {1, m}) 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 1t. At the end of an iteration, after ha-
ving assigned a cluster center to all training examples, the cluster centers are
modified according to:

Whew = ZX/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 effectively grouped
into m clusters with centers W, (Fig. C.3).

2. 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
off-line.

3. Some other criteria can also be chosen for exiting the algorithm: intra cluster variance
stops decreasing in a sensitive way, number of iteration fixed a priori has been attained, etc.

(57]
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Fia. C.3 — Cluster centers determined by Kmeans.

Stable Grouping

The number of classes or clusters is fixed arbitrarily or by experience of the
database. However, a variation of the classic Kmeans algorithm [19] 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 final 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 finding the
contours of the lips [9, 61, 63]. We have also tried this approach with limited
success. Our basic idea 1s to find 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 fit two parabolas in
the contours found for the upper and lower mouth. Another experiment which
we have done is to leave the task of defining 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 filters. When Sobel

filters are applied on an image, we have a resulting image which is called Sobel
contour map or edge-map. Sobel filters in the eight directions are:

[ 1 2 1 -1 -2 -1 -1 0 1 1 0 -1
0 0 0 0 0 0 -2 0 2 2 0 =2
| -1 -2 -1 1 2 1 -1 0 1 1 0 -1
[0 1 2 0 -1 -2 2 1 0 -2 -1 0]
-1 0 1 1 0 -1 1 0 -1 -1 0 1
| -2 -1 0 2 1 0 0 -1 -2 0 T 2]

The gray level images are low pass filtered to diminish the presence of any
possible noise. Sobel filters in the eight directions are then passed on the image,
which results in 8 contour images (each corresponding to one direction). For re-
fining the contours extracted by the Sobel filters, a test is made from the second
derivative. A pixel 1s considered as a point of the contour if its first derivative
is greater than a certain threshold and its second derivative crosses zero [100].

To show the contour extracting capabilities of these filters, an image obtai-
ned by adding the eight Sobel contour images is shown in Fig. D.1, 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 5 by: H = Hy — H1 and W = Wy — W7. To find 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.1, a contour image formed by passing the Sobel filters
on the corresponding V coordinate image is shown in Fig. D.2(a) & (b).

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

1. Pass the Sobel filter which detects the passage of dark to light pixels while
going down in the vertical direction (2nd among the filters given above;
result shown in Fig. D.3(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.

2. Similarly, make a y-axis accumulation of the Sobel contours in the upward
direction (result shown in Fig. D.3(b)). Due to the contrast between the
mouth hole and the upper lip, this histogram has a maximum value at the
row where the upper boundary of the mouth hole is located.

3. Retain the combined Sobel edgemap in all 8 directions, between the upper
and lower boundaries (Fig. D.3(c)).

4. 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 3x3
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.3(d).

5. Make a column accumulation, and remove all discontinuous points smal-
ler than 100 columns. In other words, retain only those portions of the
histogram which have a non-zero value for more than 100 consecutive co-
lumns. Usually, this results eliminating everything except the mouth hole

(Fig. D.4).

6. 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.4).
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Raw Image Sobel edgemap for Gray levels image
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Fi1Gc. D.1 — Raw gray level image (after low pass filtering) and its corresponding
Sobel image formed by adding the Sobol contour images in 8 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 5.3.2, page 85. 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 effect 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 effect on the parabola may be negligible. In other words, we hoped
that the effect of noise will be softened by the modelisation. Such a modelizing
technique is also utilised by [91] for lipreading.

The basis of modeling is as follows. Suppose we have a set of points (x, y),
and wish to find the coefficients of the parabola, az® + bz + ¢, that mini-
mizes the mean squared error, Y (y - (ax? 4+ br + ¢))?. According to [91], the
coefficients a, b and ¢ should satisfy:

-1

a Sxt Sad Yo a? S 2y
b =1 Y22 S22 Yo YTy
¢ et Ye 3l >y

The points x and y are obtained from the Sobel edgemap technique mentioned
previously (Fig. D.5(a)). The upper lips points are taken as the first non-zero
(black) point of each column while scanning it from top to bottom (Fig. D.5(b)).
The lower lip points are the set of first points which are encountered while scan-
ning each column from bottom to top (Fig. D.5(c)). After finding the coefficients

300
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V Coordinate image

Sobel edgemap for V coordinate image
T T T

[l

100

120
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300

Fia. D.2 — Initial V coordinate image and its corresponding Sobel contour map
(after low pass filtering).

of the two parabolas (a1, b1, ¢1, az, b2 and cq), the parameter W and H (width
and height of the mouth hole) are calculated by first finding the intersecting
points of the two parabolas. The distance between the two intersections is the
parameter W and the height H is found according to: (c; —b7/4a;)—(ca—b3/4as),
where ay, b1, ¢; are the coefficients of the parabola of upper lip and as, b, co are
the coefficients 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 coefficients. 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
[29] in the domain of face recognition. The basic idea is that a neural network
might be able to combine the Sobel contours in different directions to indicate
the required interior lip boundaries. In the process of combination, we want that
the network may fill 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.6.
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F1c.D.3 - (a) A Sobel filter detects the boundary between the mouth hole and the
lower lip. (b) Another Sobel filter gives the strongest contour for the boundary
between mouth hole and upper lip. (¢) Sobel filters in all the 8 directions are
retained between the upper lip and lower lip boundaries. (d) The previous edge-
map after tsolated points removal.
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After Non-Connected Regions Removel
T T T

L L L L L
50 100 150 200 250 300

F1Gc. D.4 — The edge-map after removal of any discontinuous regions (in the row
accumulation curve) less than 100 pizels in width. The height H and width W
of this edgemap are retained as the parameters for further processing.

Shared weights matrices of different 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 insufficient 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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Fic. D.5 - (a) Only two points are retained for each column. These are the first
points encountered while scanning down (up) the rows for each column. (b) Only
the first point while scanning down a column is retained. (¢} Only the first point
while scanning up a column s retained.
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Fia. D.6 — A preprocessing idea based on shared weights.
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Annexe E

Database Examples

In this appendix, first we present a set of images of a sequence of un and another
set for trois in Fig. E.1 and Fig. E.2. In the figure for trois some images have
been left, especially at the end, so that one sequence could be fitted into one

page.

Example sequences for zero to neuf obtained by tracking the four points Hy, Ho,
W1 and W5 on the lips are presented in Fig. E.3 to Fig. E.6. These sequences
show that enough variablility exist between the traces of different classes for
them to be classified, at least manually. A few exemples of the sequences for di-
git un are shown in Fig. E.7 and Fig. E.8 as an indication of the intravariability
between sequences of the same class. Note that all the traces are shown after
median and low pass filtering.

Finally, the examples of impulse vectors obtained for zero to neuf are given
in Fig. E.9 and Fig. E.10 to show the intervariability of the impulse sequences
between different classes. In Fig. E.11 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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Fic. E.1 — A sequence of the French digit un.



143

Fia. E.2 — A sequence of the French digit trots. Some images, especially at the
end, have been left out so that the sequence might come on one page.
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Fia. E.3 — Trace of points Hi, H2, W1 and W2 for sequences of zero, un and
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Fia. E.4 — Trace of points H1, H2, W1 and W2 for sequences of trois, quatre

and cing.
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Fia. E.b — Trace of points Hi, H2, W1 and W2 for sequences of siz, sept and
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Fia. E.9 — The final input tmpulse plots for complete sequences of zero, un,
deuz, trois, quatre and cing. (Note that each plot is normalized by the largest
impulse, which is not the case in the actual system.)
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Fia. E.10 — The final input impulse plots for complete sequences of siz, 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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Fic. E.11 — The final input impulse plots for complete five 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 figures. Figs. F.1 to F.3 deal with our preprocessing
technique for each individual image, whereas Figs. F.4 to Fig. F.6 shows the
technique utilised to convert the information obtained from a whole sequence of
images into impulses.

Image Niveaux Gris Image Coordonnée V
W s w ] s

Fic. F.1 — Images of a speaking person’s mouth region are acquired. To trace
the position of four points shown in (a), we first convert each image into a V
coordinate image, shown in (b).
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Fi1G. F.2 — Additions of pizel values are made for the (a) rows and (b) columns
(only for the rows between HI and H2) of the V coordinate image. The row po-
sitions of points H1, H2, and the column position of W1 and W2 (corresponding
to the previous figure) are marked by crosses and it can be observed that these
positions are on the slopes of the valleys formed in (a) and (b).
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Fia. F.3 — To find out the mazimum slopes we pass a § point derwative filter
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 s approzimately in the center of the image, thercfore we search for
the most negative peak in the first half of (a) which gives us the point Hy and
then, to find Ho, we search for the highest positive peak from Hy to the end of
the curve. In (b) we search for the most negative peak in the first half and the
most positive peak in the second half.
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50

W2

o 5 10 1‘5 2‘0 2‘5 30 35 40
——> No. Image

(a)

2‘0 2‘5 30 35 40
——> No. Image

(b)

Fic. F.4 — The four points are traced for the whole image sequence of a word
being spoken. The trace curves are median and low pass filtered 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

ponts.
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Fia. F.5 — Derwative filters are passed on the curves formed by the tracked
points. The peaks of the resulting curves are retained as tmpulses for the net-
work wnput. The magnitude of the tmpulses are representative of the marimum
speed of change wn the position of the lips. This approach permits us to have the

5 B
-—> No. Image

(d)

representation of a sequence by just a few impulses.

—-> Amlpitude

Fia. F.6 — The impulse sequence representing an image sequence.
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Résumé Ce travail de these a pour but d’évaluer les capacités et les limites
d’un modeéle neuronal, appelé STAN, en le confrontant a4 une application réelle
réputée délicate: la lecture labiale automatique basée uniquement sur la mo-
dalité visuelle. Dérivé de modéles neuronaux biologiques, le STAN présente la
particularité de traiter conjointement les informations spatiales et temporelles
contenues dans les données. Cette caractéristique lui permet en outre de traiter
des séquences de type asynchrones. Avant de mettre en ceuvre le STAN sur une
application, il s’est avéré nécessaire d’enrichir le modele et, en particulier, de
développer des algorithmes d’apprentissage. Pour ce faire, nous avons d’abord
adapté a la dynamique asynchrone des STAN deux modéles spatio-temporels
dérivés du perceptron multi-couches et de la carte auto-organisatrice de Koho-
nen. Ensuite, dans le but de n’avoir que des architectures composées d’unités
autonomes élémentaires, nous avons mis au point deux autres algorithmes d’ap-
prentissage. Il s’agit de 'algorithme supervisé de RCE et de ’algorithme non
supervisé des Kmeans. Par ailleurs, pour structurer la démarche de conception
d’un systéme de reconnaissance s’appuyant sur les STAN, nous proposons une
procédure qui guide I'utilisateur étape-par-étape en suivant une approche déri-
vée d’une démarche classique. Cette procédure est appliquée au probléeme de la
lecture labiale. Un module de pré-traitement extrait I’information contenue dans
le mouvement des lévres et la convertit en impulsions. Celles-ci sont alors sou-
mises & un module de quantification puis & un module de classification qui fait
la reconnaissance. Les résultats obtenus, sur une base de données mono-locuteur
de chiffres francais, sont tout a fait encourageants comparativement a4 ceux que
I’on trouve dans la littérature. Ils ouvrent des perspectives a la technique mise
en ceuvre pour qu’elle soit étendue a des bases de données multi-locuteurs et &
un plus grand vocabulaire, ceci dans un contexte temps réel.

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 first analyse the architectures of
multi-layer perceptron and Kohonen maps, to evaluate their compatibility with
the dynamic asynchronism of STANs. Not being completely satisfied 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 final classification
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.



