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RESUME

L’objectif de cette étude est la mise en correspondance
d’espaces de représentation différents du signal de
parole. Une méthode est proposée pour projeter ces
différentes représentations dans un espace commun ou
la topologie des espaces initiaux sera au mieux
préservée. Cette méthode s’appuie sur des techniques
d’analyse multidimensionnelle utilisant le gradient pour
minimiser une erreur quadratique. Le résultat de cette
projection est analysé dans un cadre de fusion de
données acoustiques et de données articulatoires
fournies par un modgle anthropomorphique. Un essai de
classification est proposé 2a partir des données
acoustiques et articulatoires analysées par cette nouvelle
technique.

I INTRODUCTION

La mise en correspondance d’espaces de représentation est
un probléme crucial dans la résolution de problémes
complexes (vision, parole par exemple) nécessitant la
fusion d’informations provenant de différentes sources
{11]. Ces différentes sources d’informations donnent lieu
a différentes représentations (par exemple le cepstre, le
modele d’oreille, etc. dans le cas de la parole) et leur mise
en correspondance passe par leur caractérisation en vue de
définir les complémentarités et les conflits qui pourraient
exister entre elles.

Géneralement ces espaces présentent une trop grande
dimension pour qu’il soit ais€ d’y trouver une corrélation
simple. Pour résoudre ce probleme de dimensionalité,
nous avons choisi de projeter ces espaces vers un cadre
commun de dimension réduite ol la comparaison sera plus
simple a effectuer.

11 existe de nombreuses méthodes connues de réduction de
dimension d’espaces d’observation. Les méthodes de
projection linéaires en sont les représentantes les plus
connues. La plus connue de ces transformations est
l'analyse en composantes principales ou transformation de
Karhunen-Loeve [4] souvent utilisée pour I’analyse de la
parole. L’analyse discriminante et [’analyse en
coordonnées principales [13] sont deux autres techniques
bien connues. Toutes ces méthodes si elles sont pratiques
pour des cas simples, s'averent cependant incapables de
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rendre compte de structures de données complexes. 1l faut
alors envisager d'utiliser une transformation non-linéaire.
Historiquement les premieres méthodes de ce type ont été
développées a partir de techniques d’analyse
multidimensionnelle statistique. On peut citer le non-
metric MDS (Multi Dimensional Scaling) de Kruskal et
Shepard [8] et le NLM (Non-Linear mapping) de Sammon
[12]. Des méthodes récentes a base de réseaux de
neurones tendent aujourd’hui a les supplanter, on peut par
exemple citer les cartes tonotopiques de Kohonen [6], ou
les réseaux VQP [2].

Cet article décrit une nouvelle méthode inspirée par ces
travaux et qui est évaluée sur des données acoustiques et
articulatoires.

II METHODOLOGIE

Espace de réalisation
acoustique

Analyse
Param étrique

(s

MDS

Fusion

Analyse
Param étrique

UEspace de réalisation
articulatoire

Figure 1 Schema de principe



358

La caractérisation passe par deux étapes, tout d’abord une
paramétrisation qui va réduire la dimension de I’espace
d’observation, puis une technique de projection MDS.

La méthode de réduction de dimension utilisée dans cet
article s'inspire de travaux de Shepard et Kruskal [7]. Elle
constiste a effectuer une projection non-linéaire d'un
espace statistique de dimension élevée dans un espace de
dimension réduite par conservation des distances
mesurées dans I'espace initial.

On dispose de N objets notés {0,,0,,...,0y }entre

lesquels existent des mesures de dissimilarité & LN -
Le seul renseignement que 1’on posséde sur ces objets est
cet ensemble de mesures de dissimilarité. Ces mesures
sont supposées imparfaites et peuvent &tre bruitées ou
distordues de maniere quelconque et inconnue. On désire
construire dans un espace, dit de modélisation, de faible
dimension ¢ ( visualisable, c’est 4 dire ¢ = 2 ou 3) une
distribution de points rendant compte des dissimilarités. A
chaque objet O; est associé un point X; de l'espace de
modélisation.

Pour préserver la topologie de l'espace d'entrée tout en
étant robuste aux différents bruits de mesure, la contrainte
que 'on va essayer de maintenir est une conservation de la
relation d'ordre existant sur les dissimilarités avec les
distances que l'on peut calculer dans l'espace de
modélisation.

On  considére une  configuration de  points
{XI,XZ,...,X,,}dans Pespace de modélisation avec des

distances d; entre chacun de ces points. Ces d;; sont des

distances euclidiennes calculées directement a partir des
coordonnées des points X;. Pour mesurer la qualité du

placement de ces points vis a vis des dissimilarités, on
définit une fonction associée a une configuration de points

JE(i, e (dif B ‘}’J )2

2

STRESS = (2.1)

(i.)eQ 4
ol Q=[1,N]x[1,N]

Les 3,-]- sont appelées  distances cibles ou pseudo-

distances, elles servent a faire le lien entre les dy et les

6; qui sont supposées bruitées. La minimisation du

STRESS se fait itérativement par la méthode du gradient.
Le minimum du STRESS correspond & la configuration
que 'on souhaite obtenir dans I'espace de modélisation.

I EXPERIMENTATIONS ET DISCUSSIONS

1. Corpus

Les expérimentations ont été mises en oeuvre sur un
corpus audio-visuel. Les données dont nous disposons
sont d’une part 100 réalisations pour chacune des 10
voyelles du frangais [ i, e, €, a, Y, 0, & U, o, &},
consistant en des extraits sonores de longueur 64 ms, et

d’autre part des paramétres articulatoires extraits
automatiquement des mouvements des lévres [9]. Nous
avons également visualisé une représentation de l'espace
articulatoire des voyelles du francais en utilisant un
modele de production a 7 degrés de liberté, le modéle de
MAEDA [10]. Dix prototypes de voyelles cardinales ont
alors ét€ utilisés pour obtenir l'espace articulatoire réduit.
A Tentrée de MDS nous avons construit une matrice de
dissimilarité 10x10 symétrique représentant les distances
entre chacun des 10 voyelles du frangais. Pour chacune
des paramétrisations nous avons ainsi défini une distance
afin de déterminer cette matrice de dissimilarité. Nous
avons adopté une distance euclidienne pondérée définie
par:

D’ =Y wk(X,~Y) @D
k=1

ol P est la dimension de I’espace d’observation,
w(k) les coefficients de pondération,

X, etY, k=1..n les parameétres de deux
prototypes Xet Y.

2. Expériences

a. Les paramétrisations

Nous avons utilisé trois méthodes d’analyse pour extraire
des parameétres pertinents des signaux acoustiques. Tout
d’abord les 4 premiers formants exprimés sur une échelle
Bark car ils ont une correspondance perceptive connue.
Dans un deuxiéme temps les coefficients cepstraux MFCC
exprimés sur une echelle Mel [I]. Nous avons utilisé 12
coefficients MFCC issus d’une série de 40 filtres
triangulaires appliqués sur une fenétre de 32ms.
Finalement 5 coefficients PLP [5] avec une analyse
d’ordre 5 sur des fenétres de 32ms.

Des images du visage parlant ont été extraits 3 paramétres
de lévres modélisant leur forme: 1I’écartement, la largeur,
et aire [9].

b. Protocole expérimental
Nous avons effectué plusieurs essais afin de déterminer la
distance la plus adaptée a partir de la formule (3.1) pour
obtenir une représentation réduite la plus proche d’un
espace réduit commun.
Nous avons appliqué une distance euclidienne (w(k)=1)

sur les formants pour obtenir I’espace MDS associé.

Pour les autres méthodes d’analyse acoustique, les
pondérations ont été ajustées pour que les distances
calculées soient les plus proches possible de celles dans
I’espace formantique. Les tableaux 1, 2 et 3 donnent les
pondérations que nous avons utilisées.

Coef 1 2 3 4 5 6
Valeur 0 042 027 022 0,26 0,99
Coef 7 8 9 10 11 12
Valeur 0 0 0 1,32 0,53 0,8

Tableau 1 Pondération MFCC



Coef 1 2 3 4 5
Valeur 5 0,5 2

—
<

Tableau 2 Pondération PLP

LipP | LipH | Body | Jaw |Apex |Drsm | Lx
03 | 14| 13|15} 06 | 08} 02

Tableau 3 Pondération articulatoire MAEDA

La pondération des parametres de Maeda correspond ici a
I'influence perceptive lors de la variation de chacun des
paramétres ( Tableau 3)[15].

Contrairement au travail sur les paramétres acoustiques, il
n’a pas €té possible de réduire I’espace articulatoire visuel
a un espace bidimensionnel proche du triangle vocalique.
La projection se réduisant a regrouper les voyelles en trois
ensembles : [i e € a], [0 ] et [ Y U O &] des 1evres les

plus ouvertes aux plus fermées.

De I’ensemble des réalisations a été extrait par chaque
analyse, un jeu de paramétres « moyen» pour chaque
phonéme afin d’obtenir un espace réduit de référence.
Puis, pour juger la validité du choix de la distance adaptée
ainsi que la robustesse de la projection, nous avons réalisé
quelques expérimentations utilisant trois séries de
parametres prises au hasard dans les 100 réalisations
associées a chaque voyelle. Nous avons calculé la
corrélation entre les distances dans chaque espace réduit
issu des 3 jeux de test et celles de I’espace formantique de
référence.

Nous avons également procédé a des tests de classification
des phonemes sur les résultats fournis par MDS avec des
réseaux de neurones a retro-propagation du gradient [14].
Dans ces tests, I’apprentissage est fait sur les 10 premiers
phonémes de chaque série et le test est fait ensuite sur les
20 phonémes suivants.

3. Discussion

Les figures 2, 3, 4 et 5 présentent une visualisation des
espaces réduits par MDS. Le résultat obtenu avec les
formants montre le triangle vocalique des voyelles. Il
traduit une représentation perceptive des voyelles du
francais. Nous considérons donc cet espace comme
I’espace de référence. Nous allons voir s’il est possible de
projeter d’autres paramétrisations acoustiques ou
articulatoires dans un espace MDS « perceptif » similaire
a celui-¢i. Les PLP déforment 1égeérement cette vision du
triangle vocalique (Figure 3) ce qui est en accord avec les
observations faites par Hermansky qui démontrent une
bonne vérification de la théorie du F’2 & partir du spectre
obtenu par les PLP [5].

Les coefficients de corrélation par rapport & I’espace de
référence (Tableau 4) montrent que les PLP sont plus
« perceptifs » que les MFCC. On peut aussi noter une
forte corrélation entre les résultats obtenus a partir des
formants et des données articulatoires de MAEDA.
(Tableau 5). Dans une perspective d’interprétation

oY

phonétique, les lévres ne semblent pas étre pertinents au
vu de nos résultats ( Corrélation = 0.35).
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Figure 5 Espace articulatoire associé a MAEDA

Dans une perspective de classification (Tableau 6), les
MFCC semblent plus performants que les formants qui ont
une meilleure corrélation a I’espace articulatoire. Les PLP
constituent alors, une solution intermédiaire entre la
qualité perceptive et celle de discrimination.

Formants PLP MFCC
Référence 1,00 0,94 0,92
Testl 0,96 0,91 0,83
Test2 0,92 0,83 0,74
Test3 0,97 0,76 0,91

Tableau 4 Coefficients de corrélation vis a vis de I’espace
formantique de référence

Maeda
0,96

Levres
0,35

Référence

Tableaun 5 Coefficients de corrélation articulatoires

Train Test

FRM 98 92,5
PLP 95 89,5
MFCC 100 91,5

Tableau 6 Résultats de Classification
IV CONCLUSION

Nous avons pu constater lors de nos expérimentations que
la caractérisation d’espaces d’observation était largement
dépendante du but recherché. Certaines représentations
nous ont donné une visualisation de I’espace MDS assez
distordue par rapport au triangle vocalique alors qu’elles
présentaient une trés bonne capacité de discrimination
(c’est le cas des MFCC). En revanche d’autres comme les
PLP se sont révélées étre une solution intermédiaire. Notre
étude montre que d’une part, la distance utilisée et d’autre
part, les pondérations adoptées, peuvent ainsi contribuer a

une caractérisation d’espaces en vue d’une analyse
discriminante ou perceptive dans un cadre de fusion
d’informations. Méme si le choix des pondérations reste
en général empirique, ceux ayant trait aux parametres de
MAEDA et a la représentation formantique caractérisent
une prépondérance perceptive de F1 et F2 qui est bien
connue.

Dans une perspective de fusion de données, les
informations fines et cohérentes extraites des différentes
représentations acoustiques et celles des représentations
articulatoires qui ne présentent pas les mémes
caractéristiques pourront €tre combinées pour accroitre ia
robustesse des systémes de reconnaissance automatique de
la parole [14].
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