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Résume

Notre équipetravaille depuis une dizaine d'années sur un modéle de réseaux de neurones
utilisant non pas des entrées continues mais des entrées impulsionnelles, sinspirant en cela
delanature des entrées des neurones biologiques. Ce modéle, appel ¢ STANN (Spatio-Tem-
pora Artificial Neural Network), permet ainsi de traiter, comme son nom l'indique, des
données spatio-temporelles, c'est a dire des données ou l'information spatiale évolue au
cours du temps. La mise en pratique de cette famille de réseaux de neurones sur les problé-
mes de |'écriture manuscrite et de la lecture labiale en a montré le potentiel. D’ autre part,
nous avons égal ement proposé une méthode générique de génération d'impulsion pour leur
utilisation. Nous confrontons ici ces outils a I’audio en prenant comme objectif la recon-

naissance de chiffres.

1. Introduction

L a reconnaissance audio est un probleme
depuis longtemps étudié, et bien évidem-
ment, de nombreux modeles de réseaux de
neurones ont été testés pour cette opération
(parmi beaucoup d autres outils). Mais jus-
gu’ & présent, aucun des récents modeles de
neurones aimpulsions, sinspirant en celade
la nature des entrées des neurones biologi-
gues, n’ont été utilisés. Laraison laplus pro-
bable est que le signal audio est loin d étre
un signa impulsionnel et que la conversion
est peu évidente au premier abord.

Dans cet article, nous allons montrer que
le prétraitement simple et générique que
nous avions proposé dans [13] dans le cadre
de lalecture labiale pour générer des impul-
sions peut parfaitement étre étendu pour le
signa audio et que son utilisation avec le
STAN (I’un de ces récents modeles de neu-
ronesaimpulsionsdont I’ efficacité adéaété
montrée sur les problémes de I'écriture ma-
nuscrite [16] et delalecturelabiale [2]) don-
ne des résultats tres satisfai sants.

Aprés un rappel du fonctionnement de
notre systéme de classification et des con-
traintes sur les entrées qui en découlent, nous
présenterons |les données disponibles dans la
base que nous avons utilisée puis nousferons
un rapide tour des différents traitements du
son qui existent. Ceci nous permettra de
choisir lanature des entrées de notre systeme
et de donner les premiers résultats de nos si-
mulations.

2. Le systeme de classification

2.1. LeSTAN

Le STAN (Spatio-Tempora Artificia
Neuron, neurone artificiel spatio-temporel)
est un modele de neurone créé par Vaucher
[18], le codage sous-jacent ayant été intégré
dans des architectures neuronal es classiques
[17]. Son principe est de coder des événe-
ments discrets ayant deux degrés de liberté
(amplitude et date) sous la forme de nombre
complexesayant aussi deux degrésdeliberté
(amplitude et phase).
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Un neurone STAN est caractérisé par
guatre ééments (voir Figurel). Tout
d'abord, comme pour le modéle neuronal
classique, un STAN sesingularise desautres
par son vecteur poids (W), sa fonction po-
tentielle (V ou D) et safonction de transfert
(ou fonction d’activation F). Le dernier para-
metre, nommeé TW, représente lataille de la
fenétre temporelle al'intérieur de laguelle on
désire identifier des séquences d'impulsions
(on peut I'assimiler au retard maximal dans
un neurone classique dynamique).
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Figure 1: Le STAN (Spatio-Tempor al
Artificial Neuron)

Les calculs se ménent de la fagon
suivante: une impulsion damplitude n,
émise al'instant t; sur 1aj*™ composante du
vecteur d'entrée X est codée a l'instant cou-
rant t par le nombre complexe::

Uty —iatan(uqt,)
xi() = me e ™
i = /-1

Si une seconde impulsion d'amplitude n,
est émise a l'instant t, sur la méme entree,
elle est gjoutée a l'état courant et c'est ce ré-
sultat que I'on fait vieillirl. Ainsi :
e—Hs(tz—tﬂ e—i atanpr(t; —t;) +

_ _ _ 1
T =t Hs = U1 = 1y

Xj(tz) =Ny Ny
= peiq)
et plustard :
x(t) = p g Hs(t=to) Saan(tang + pr(t—t))
j

S de nouvelles impulsions arrivent, on
recommence la méme opération.

Unefois le vecteur d'entrée X calculé, le
potentiel est égal soit au produit scalaire her-

1. ce qui est différent de "faire vieillir les
impulsions indépendamment puis les som-
mer" & cause de lafonction arctan, cf [1]

mitien :
N
j=1
soit aladistance hermitienne:
N

D(X,W) = Z (X =wW;) - (X —W;)
j=1

Ces fonctions potentielles dans les com-
plexes sont aassocier respectivement au pro-
duit scalaire et aladistance euclidienne pour
les modéles classiques dans les réels.

La fonction d'activation F appliquée au
potentiel détermine alorslasortiey. Lorsgue
la distance hermitienne est utilisee comme
fonction potentielle, le résultat est rédl et les
fonctions de transfert classiques sont utili-
sées. Quand c'est le produit scalaire hermi-
tien, le résultat étant en général complexe,
des fonctions particuliéres, respectant certai-
nes propriétés adaptées au corps des comple-
xes [9], doivent étre utilisées. La fonction
retenue a éé proposee dans [12].

F(x+iy) = p-x+ip-y
2

tanh( X + yo)

Cette fonction, qui appligque une tangente
hyperbolique au module sans changer la
phase du complexe, permet un bon compro-
mis entre les différents critéres nécessaires
pour assurer un bon apprentissage une fois
ces neurones intégrés dans des architectures
neuronales comme le perceptron multicou-
che (voir ci-dessous).

p:

2.2. Intégration dans desréseaux: les
STANN

Disposant toujours d'une algebre avec la
notion de produit scalaire et de distance, il a
été possible d'intégrer ce modéle de neuro-
nes dans des architectures courantes de ré-
seaux de neurones, en adaptant assez
facilement les al gorithmes d'apprentissage et
d'exploitation a l'algébre complexe. Ains,
[17] et [1] présentent des versions spatio-
temporelles pour le perceptron multicouche
(ST-MLP), pour les réseaux a bases radiales
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(ST-RBF), pour les réseaux de Reilly, Coo-
per et Elbaum (ST-RCE), pour les cartes
auto-organisées de Kohonen (ST-Kohonen)
et pour leurs versions sans voisinage (ST-
Kmeans).

Une procédure générale d'utilisation de
ces réseaux utilisant la distance hermitienne
pour la classification de signaux spatio-tem-
porels aensuite été proposée [1].

Pour notre exemple, comme dans [13],
nous utiliserons un classifieur ST_RCE. Un
RCE est un réseau en deux couches. Sur la
premiere, les poids correspondent a des
points de I’ espace d’ entrées et on calcule les
distances de I’ entrée présentée a ces points
(fonction potentielle D comme dans un
RBF). Lafonction d activation est normale-
ment une fonction rectangle qui permet de
mettre la sortie a 1 lorsque |’ entrée est dans
la sphere d'influence du neurone et 0 autre-
ment. Pour le forcer & donner une réponse,
nous utilisons plutét un «tout au vainqueurs
(Winner Takes All), ¢’ est adire que le neuro-
ne qui alaplus grande activation voit sa sor-
tieal et les autres a 0. La seconde couche
possede autant de neurones qu'il y ade clas-
ses. Les liens entre la premiére couche et la
seconde sont des liens binaires faits de telle
sorte qu’ un neurone actif dela premiére cou-
che active un et un seul neurone de la secon-
de couche. Durant I’ apprentissage, qui sefait
en plusieurs passes, le nombre de neurones
delapremiére coucheest variable. A I'initia-
lisation, lacouche est vide. Pour chaque nou-
vel exemple, on calcule les distances aux
centroides de chague neurone et on le com-
pare a sa sphere d’action. Trois cas se pré-
sentent :
 L'exemple n'est dans aucune sphére

d action. On crée aors un nouveau neu-

rone sur la couche ayant pour centroide

I’exemple en question et pour rayon

d’ action k fois la plus petite distance aux

autres neurones (k inférieur mais proche

del).
» L’exemple est dans une sphére d action
d’un neurone associé a une autre classe :

le rayon d' action de ce neurone est dimi-

nué a k fois la distance entre le neurone

et I’exemple, et un nouveau neurone est

créé comme décrit ci-dessus.

» L’exemple est dans une sphére d action
d' un neurone associé a la méme classe.
Aucune modification n’est apportée au
réseall.

Onréitere I’ apprentissage sur la base jus-
gu’ ace que la présentation de tout les exem-
ples de la base d apprentissage ne créent
alcun nouveau neurone.

2.3. Prétraitement générique

Pour générer smplement des impulsions
a partir de signaux multidimensionnels évo-
luant dans e temps de fagon continue, nous
avons proposé dans [13] de réaliser une
Quantification Vectorielle (QV) statique sur
la base des signaux pris a chague instant.
Cette quantification vectorielle permet d'as-
socier a la forme statique (définie a un ins-
tant donné par I'ensemble des capteurs) un
prototype de forme. La procédure générique
définie quatre étapes mais dans le cas parti-
culier de I'application a |'audio, nous
I’ avons restreinte a trois étapes :

Apprentissage :
» Définition des M prototypes statiques.

Exploitation :

 ldentification a chaque instant du proto-
type P, qui se rapproche le plus du signal
statique X (t) en entrée.

» Emission d'une impulsion. Les M sorties
du module de prétraitement sont nulles
sauf celle qui correspond au prototype k
sur laquelle est générée une impulsion.
Lavaleur de cette impulsion seraici de 1.
Nous n’ aurons donc pour |’ application du

STAN a l’audio, une fois la nature des en-

trées choisie, qu’'a définir un paramétre : le

nombre de prototypes a conserver dans la
phase de quantification vectorielle.

3. Leprobléme étudié : recon-
naissance audio de chiffres.

Dans[13], afin d utiliser comme référen-
ces le protocole et les résultats de [1], nous
nous étions intéressés a la lecture labiae
dans un cadre monolocuteur avec une base
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fabriqué dans notre laboratoire. Pour |’ appli-
cation du STAN al’audio, nous avons déci-
dé de travailler sur une base déja définie et
connue. Notre choix s est porté sur une base
normalement bimodal, c'est a dire permet-
tant I’ exploitation alafois de lamodalité vi-
suelle (les images de la vidéo sont
disponibles) et de la modalité audio (le son
enregistré) pour fairelareconnai ssance auto-
matique de chiffres. De cette base, nous ne
nous sommes servis que du son. |l s'agit de
labase Tulipsl [15].

Cette base présente douze personnes pro-
nongant deux foisles chiffresde 1 a4 en an-
glais. Selon le chiffre prononceé, le locuteur
et laségquence, nousdisposonsde 6 al6ima-
ges pour un chiffre. L’information audio est
présente sous deux formes : une forme brute
et uneforme prétraitée via 26 parameétres son
par images : 12 coefficients cepstraux (voir
4.8.), la fonction log-énergie et leurs déri-
vées.

Maintenant que nous disposons de I’ outil
et delabase, il nousreste adéfinir sous quel-
le forme nous alons prendre le signa son,
sachant que la quantification vectorielle doit
étre robuste sur ce signa (c'est a dire que
deux sons quasi identiques doivent étre
quantifiés identiquement la majorité du
temps). C'est le but du paragraphe suivant.

4. Lesignal audio et sestraite-
ments: que choisir ?

Comme nous|’avons montré dans[13], la
représentation du son doit étre robuste pour
la quantification vectorielle. Cela exclu
d embléelaforme brute du signal sonore qui
est beaucoup trop oscillante et sensible a la
phase lorsque I'on cherche a la quantifier.
Nous allons donc rappeler |” origine biologi-
gue du son et les différents traitements exis-
tants puis voir lesquels sont susceptibles de
bien fonctionner pour la quantification vec-
torielle.

4.1. Formation

L e principe de production de la parole est
montré Figure2. Le diaphragme expulse

I"air des poumons, produisant ainsi |’ énergie
nécessaire alaparole. L' air arrive vialatra-
chée-artére dans e larynx ou se trouvent les
cordes vocales. Si le son a produire est non-
voisé ou chuchoté, les lévres symétriques
congtituant les cordes vocales forment une
grande ouverture triangul aire nommée glotte
et |I’air continu son chemin. Si e son est voi-
s8, les cordes vibrent périodiquement
(ouverture brusque, fermeture plus progres-
sive) ce qui module le son en impulsions pé-
riodiques de pression dont la fréquence est
nommée fondamentale ou pitch (de 80 a
600 Hz). L’air arrive alors dans le conduit
vocal proprement dit, avec d'abord la cavité
pharyngienne, puis en paraléle la cavité
buccale et |la cavité nasale. Cette derniere
peut étre utilisée ou non grace au voile du pa-
lais qui permet une isolation totale de la ca-
vité nasale.

Cate 3} Sorte
nasale du nez
E Cavite C| sortie de

buccale ET) la bouche

Foumeons

Figure 2: Modéle de production de la
parole

4.2. Modéle autor égressif (AR)

Le modéle AR est une modélisation ma-
thématique basée sur la mise en éguation
simplifiée du model e physique et abouti ssant
a une transmitance dite tous-pbles du systé-
me. Le signal sonore ala sortie du larynx est
assimilé soit a un bruit blanc (sons non voi-
s89), soit alaréponse d' un passe-bas d’ ordre
2 aun peigne de Dirac. Le conduit vocal lui
est modélisé par une succession de tubes
acoustiques, ¢’ est adire une cascade de réso-
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nateurs d ordre 2. Une justification théori-

gue peut étre trouvée dans [6].
Aufinal,lemodéle AR consisteadire que

le son X est lerésultat du filtrage par un filtre

tous-pbles H d’ une source U qui est soit une

bruit blanc centré gaussien, soit un train

d’impulsion ayant pour fréquence le pitch.
En terme de transmitance, on obtient :

X(2) = U(z) - ——

A(2)
H(z) = %
Si:
p
A = Y &z ay =1

i=0
alors dans le domaine temporel, cela re-
vient alarécurrence suivante :
p

x[K] + 2 a - X[k—=i] = o-u[k]
i=1
C'est a dire qu'un échantillon est une
combinaison linéaire des échantillons précé-
dents et du terme d’ excitation. C’ est cetteré-
currence qui défini le modéle autorégressif
d ordrep.

4.3. Analyse par prédiction linéaire

Historiguement, |’ analyse par prédiction
linéaire est latechnique d' analyse delaparo-
le la plusimportante. Le principe est d utili-
ser la relation de récurrence du modéle AR
en considérant que la source U est toujours
nulle et que le modéle autorégressif est
autoentretenu. Les coefficients g sont calcu-
lés afin de minimiser I’erreur quadratique
moyenne du signal estimé.

4.4. Analyse spectrale

Bien évidemment, tout afait au début des
travaux sur laparole, latransformée de Fou-
rier etait trés utilisee car congtituait le seul
outil disponible. Mais cette transformation
N’ est pas satisfaisante. Si elle permet de con-
naitre les fréquences présentes dans le si-
gnal, elle ne permet pas de savoir quand. Or
le signal de parole ne pouvant étre considéré
comme stationnaire que durant 10 a 30 ms,

cette information est vitale pour I’ analyse.

La premiére solution a ce probleme a été
la Transformée de Fourier & fenétre glissan-
te. Le concept est de moduler la sinusoide de
la transformée de Fourier en la multipliant
par une fonction-fenétre. En général, cette
fonction-fenétre vaut zéro en dehorsd’ unin-
tervalle prédéfini (par exemple fenétre rec-
tangualire ou fenétre de Hamming).
Toutefois laseule restriction est qu’ elle pos-
sede une énergie finie donc une gaussienne
est parfaitement possible (dans ce dernier
cas on parle auss de transformation de Ga-
bor)([3] [19]).

4.5. Formants

On nomme formants les maximums de
I’ enveloppe de la fonction spectrale a court-
terme. Le premier maximum correspondant
au pitch, seul les deuxieme, troisieme et qua-
trieme formants sont exploités. Utilisés de-
puis longtemps pour la reconnaissance de
phonémes [3], ils sont aujourd hui moins
usités.

4.6. Banc defiltres

La premiére application des bancs de fil-
tres a éé le spectrogramme qui présente
I’ énergie a court terme pour différentes ban-
des de fréguences en fonction du temps (tres
proche par le concept de la transformée de
Fourier a court terme donc). Mais le problée-
me était que la largeur de bande devait étre
choisie. Une bande étroite permet une bonne
résolution harmonique mais génére des im-
precision importantes pour larésolution tem-
porelle. A I'inverse, une bande large permet
une bonne résolution temporelle mais une
faible résolution harmonique.

Pour compenser ceci et en prenant exem-
plesur lasengtivitédel’ oreille humaine, des
bancs de filtres dont les centres suivent une
loi non linéaire ont été inventés («non-linear
frequency scales»). Le plus connu est proba-
blement le Mel-Frequency. Pluslafréguence
est élevée, pluslabande passante et large ce
qui permet une meilleure résolution tempo-
relle des hautes fréquences.
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4.7. Filtresde Gabor et ondelettes

La transformée de Fourier a fenétre glis-
sante souffre des mémes problemes de réso-
lution que les bancs de filtres dont les
fréguences varient linéairement (spectro-
gramme). La encore, des méthodes plus ré-
centes comme les filtres de Gabor ou les
ondelettes permettent une bonne résolution
temporelle a haute fréguence et une bonne
résolution harmonique sans grande précision
temporelle a basse fréguence.

Pour les filtres de Gabor, une sinusoide
module une fenétre de forme gaussienne. La

formule d’ un filtre de Gabor est donc :
t2
. e_2.(52 . e]WOt

a(t, o, wp) = L
A2TG

Pour les ondel ettes, les atomes temporels
sont plus compliqués (définis comme desfil -
tres passe-bas et des filtres passe-haut com-
plémentaires selon certaines propriétés [4]
[19]). Mais a chaque fois, le principe est le
méme. Depuis la forme de base, appelée
fonction mere et notée par exemple y(t), la
base compléte des fonctions W .(t) (voir
[4]) est défini par :

=L (=
¥eald = (5
sest le modificateur d’ échelle (scale) qui
dilate ou comprime I’ondelette. t est e fac-
teur de translation qui sert a déplacer I’ onde-
lettre au cours du temps.

4.8. Analyse Cepstrale

Inspiré des traitements homomorphique,
I"analyse cepstrale consiste a transformer la
convolution temporelle en addition grace a
la fonction logarithme appliquée dans le do-
maine fréquencidl. En effet, i :

X(t) = h(t) e u(t) & X(z) = H(2) - U(2)
alors
log(X(2)) = log(H(2)) +log(U(2))

La plupart du temps, I’amplitude est suf-
fisante et la phase n’ est pas prise en compte.

Fort heureusement, pour le calcul des
coefficients cepstraux, le calcul de deux
transformées de Fourier et de lafonction lo-
garithme n’ est pas nécessaire. En effet, seuls
les premiers coefficients sont intéressants et

ils peuvent aussi étre approchés par un banc
de filtres non linéaire (MFCC : Méel-Fre-
guency Cepstrum Coefficients) ou calculés
depuis les coefficients d' un modéle autoré-
gressif d'ordre p selon la relation de récur-
rence (voir [3]) :

k-1

_ 1 -
C = At DG
i=1

1<k<p

4.9. Objectif : la quantification vectorielle

La quantification vectorielle sur le son a
des fins analytiques a déja été employée.

Dans[7], les auteurs font une quantifica-
tion vectoriel pour faire delareconnaissance
de mots. Quatre dictionnaires sont crées : un
pour le vecteur contenant 12 coefficients
ceptraux, un pour le vecteur contenant les
dérivées premieéres des 12 coefficients ceps-
traux, un pour ladérivée premiéredelafonc-
tion log-énergie et un pour sa dérivée
seconde.

Dans|[8], un systeme basé sur des réseaux
de neurones pour faire |’ estimation objective
delaqualité de reconstruction d' un son utili-
se 14 MFCC. Ayant testé alafoisle MLP et
le RBF, les auteurs indiquent une meilleure
robustesse pour le RBF, ¢’ est adirele réseau
de neurones utilisant des prototypes.

Dans[10], laquantification vectorielle est
testée sur les coefficients d’ ondel ettes et les
LPC (coefficients de la prédiction linéaire).
Dans le cas particulier de la reconnaissance
de chiffres, la seconde option est meilleure.

Dans[14], un systeme pour générer 8 pa-
ramétres d’ animation faciale (définisdans la
norme MPEG-4) est présenté. Deux solu-
tions sont envisagées. Dans la premiére, une
guantification vectorielle est faite sur un
vecteur contenant les 8 parameétres vidéo et
16 coefficients de prédiction linéaires. La
norme cepstrale est utilisée pour la partie
son. La seconde solution consiste a utiliser
un perceptron multicouche prenant comme
entrée 16 coefficients cepstraux calculés de-
puis le modéle de prédiction linéaire.

Dans [5], 12 MFCC sont quantifiés (via
une carte de Kohonen ou un Neural gas)
pour permettre ensuite |’ apprentissage non
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supervisé d'un TOM (Tempora Organiza-
tion Map).

Au final, puisque les coefficients ceps-
traux, le log-énergie et leurs dérivées sont
fournis avec la base Tulipsl et puique la
guantification vectorielle fonctionne entre
autres sur ces parametres, nous avons décidé
delesutiliser. Plusieurs possibilités s offrent
toutefois encore a nous. Nous pouvons utili-
ser les 12 coefficients cepstraux seuls, les 12
coefficients cepstraux et leurs dérivées, les
12 coefficients cepstraux et le log-énergie,
ou bien les 26 parameétres au compl et.

5. Lestests

Pour avoir une idée des capacités d’ ap-
prentissage et de robustesse du STAN en
audio, nous avons décider de tester larecon-
naissance de chiffres danstroistypes de con-
ditions distinctes : la reconnaissance
monolocuteur, la reconnaissance multilocu-
teur et la reconnaissance sur locuteur incon-
nu.

5.1. Lareconnaissance monolocuteur

Le principe est tres simple : on utilise la
premiére séquence pour apprendre et la se-
conde pour tester. On réitere le principe sur
les douze personnes de la base en faisant a
chague fois une quantification vectorielle et
un apprentissage du RCE. Les meilleurs ré-
sultats ont été obtenus en appliquant la quan-
tification vectorielle sur les 26 paramétres et
en cherchant 29 prototypes. Lerésultat est de
97,6%, ce qui revient aune seule confusion :
pour la personne nommée Isaac, le 4 est re-
connu comme un 1. Avec 10 prototypes et
I’ utilisation de 24 paramétres (12 cepstraux
et leurs dérivées), on atteint toutefois dga
89,6% avec comme matrice de confusion :

Chiffre reconnu

1 2 3 4

Chif- 1 12 0 0 0

fre 2 12 0 0
pro-

noncé 3 1 10 0

4 0 9

5.2. Lareconnaissance multilocuteur

Le principe ici est d apprendre dans un
méme réseau la prononciation de plusieurs
personnes. Une séquence pour chague per-
sonne est prise afin de constituer la base
d’ apprentissage. Les prototypes puis le ST-
RCE sont ensuite définis. Les tests se font
sur les 12 séquences restantes (une par per-
sonne également). Les meilleurs résultats
sont obtenus avec 45 prototypes quantifiant
les 26 paramétres. Le taux de réussite est de
93,8% avec comme matrice de confusion :

Chiffre reconnu

1 2 3 4

Chif- 1 10 0 1 1

fre 2 [ 0| 12] 0| o
pro-

noncé 3 0 0 12 0

4 1 0 0 11

Toutefois, avec seulement 25 prototypes,
un taux de réussite de 91,7% est déja obtenu
avec la matrice de confusion suivante :

Chiffre reconnu
1 2 3 4
Chif- 1 9 1 1 1
fre 2 | o |12 0 o
pro-
noncé 3 0 1 11 0
4 0 0 12

5.3. Locuteur inconnu

Le protocole suivi est celui de [11] : 22
séquences sont utilisées pour I’ apprentissage
(deux séguences par 11 personnes) et les
tests sont faits sur les deux séquences de la
douziéme personne. On réitere douze fois
I’ opération en changeant la personne incon-
nue. Les meilleurs résultats ont été obtenus
avec 25 prototypes sur les 26 paramétres. Le
résultat moyen est de 82,3% avec comme
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matrice de confusion :

Chiffre reconnu
1 2 3 4
Chif- 1 18 2 1 3
fre > o | 2 1| 1
pro-
noncé 3 2 3 18 1
4 0 21

6. Conclusions et per spectives

Dans cet article, nous confrontons I’ outil
«générateur d’'impulsions par quantification
vectorielle - STANN» a trois problémes
classiques en traitement de la parole : lare-
connaissance de chiffres en conditions mo-
nolocuteur, la reconnaissance de chiffres en
conditions multilocuteur et enfin la recon-
naissance de chiffres par un locuteur incon-
nu.

Ces premiers résultats de reconnaissance
audio par des réseaux de neurones a impul-
sions sont déja satisfaisants et nous ouvrent
deux voies de travail.

D’une part, tester différents traitements
du son pour optimiser la robustesse a la
guantification vectorielle, surtout dansle ca-
dre d'un locuteur inconnu. Nous avons utili-
seici les coefficients cepstraux et lafonction
log-énergie mais quels seraient les résultats
avec une quantification faite sur les coeffi-
cients de prédiction linéaire (LPC) ou bien
apres une transformée par ondel ettes comme
cela a été testé dans d’ autres systemes ?

D’ autre part, puisqu’ avec un systeme par-
faitement identique nous réussissons a faire
la lecture labiale et la reconnaissance de pa-
role, il serait intéressant de voir si les deux
informations peuvent étre exploitées con-
jointement dans un seul et méme systéme
faisant un systéme de reconnaissance bimo-
dal trés efficace.
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