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Introdu
tion
L'une des prin
ipales 
ara
téristiques qui distinguent l'homme de l'animal est l'utilisation dela 
ommuni
ation parlée. Bien que ne possédant pas l'appareil phonatoire le plus sophis-tiqué (
ertains oiseaux peuvent en e�et réaliser des sons nettement plus élaborés), la parole etles mé
anismes de produ
tion s'y ratta
hant restent parmi les manifestations les plus 
omplexeset les moins bien 
onnus du génie humain.L'Homme n'a eu de 
esse d'étudier 
e phénomène, et depuis que les ordinateurs existent, de
her
her à le re
réer arti�
iellement. Depuis relativement longtemps, on a réalisé des modèleslogi
iels de l'appareil phonatoire, 
apables d'imiter la voix humaines en simulant les équationsphysiques de l'a
oustique de façon plus ou moins simpli�ée, et ave
 plus ou moins de su

ès. Cesmodèles de synthèse peuvent parfois émettre des sons qui ressemble à s'y méprendre à une voixhumaine réelle ; malheureusement, pour piloter �dèlement de tels modèles, il est né
essaire dedisposer de données sur le mouvement des di�érents arti
ulateurs, et sur la sour
e sonore.Il existe des te
hniques d'imagerie permettant d'obtenir des informations sur la position desarti
ulateurs, mais au
une de 
es te
hniques n'est parfaite : soit elles ne 
apturent que partielle-ment le 
onduit (images du visage du lo
uteur permettant de voir la position des lèvres et de lamâ
hoire, 
apteurs magnétiques à des positions pré
ises à l'intérieur de la bou
he, é
hographie...),soit n'ont pas une résolution temporelle su�sante pour 
apturer les subtilités de l'arti
ulationde la parole naturelle (par exemple l'IRM, qui permet d'obtenir une vue tridimensionnelle du
onduit vo
al, mais né
essite des temps de pose prohibitifs, ou la répétition d'une même phrasesdes 
entaines de fois), soit en
ore sont fran
hement dangereuses (par exemple la 
inéradiographie,où le lo
uteur subit des 
entaines de radiographies sur une durée de quelques se
ondes).L'obtention logi
ielle des mouvements arti
ulatoires à l'origine d'un son donné, ou inversiona
oustique-arti
ulatoire, voire tout simplement inversion, est une proposition alternative et 
om-plémentaire à 
es te
hniques d'imagerie. Il s'agit en réalité d'un problème 
lé pour de nombreusesappli
ations. Outre les modèles de synthèse vo
ale, 
es données peuvent en e�et être utiles dans denombreux 
as : la 
ompression de parole pour la téléphonie, l'étude des langues, et surtout l'ani-mation de têtes parlantes (pour l'industrie 
inématographique et des loisirs, l'apprentissage deslangues, l'aide aux personnes malentendantes...). Par ailleurs, les données arti
ulatoires peuventaussi trouver leur utilité dans des domaines aussi disparates que la re
onnaissan
e automatiquede la parole, la synthèse vo
ale par 
on
aténation, la phonétique et la phonologie, la méde
ine...De part sa position 
entrale dans tous les domaines liés au traitement automatique de laparole, et par sa myriade d'appli
ations potentielles, l'inversion a
oustique-arti
ulatoire est l'undes points 
ru
iaux de l'étude de la parole. D'ailleurs, très t�t, les pionniers de l'étude de la parolese sont intéressés à la modélisation arti
ulatoire du 
onduit vo
al (notamment Fant (Fant 1960),Stevens (Stevens & House 1955), Flanagan (Ishizaka & Flanagan 1972). . . ). Mais la véritableétude fondamentale du domaine de l'inversion, et également l'une des plus intéressantes, est letravail réalisé par Atal et ses 
ollègues (Atal et al. 1978).Malheureusement, les quatre années 
onsa
rées à l'étude de 
e sujet ne me permettent pasix



Introdu
tiond'apporter une réponse aux nombreuses questions qui entourent 
e domaine, et en premier lieu :l'inversion a
oustique-arti
ulatoire est-elle possible pour tous les sons de la parole ? Et, autrementplus problématique, est-
e que notre méthode fon
tionne ?L'une des di�
ultés majeures est en e�et l'évaluation de l'inversion. Car, il faut se rendre àl'éviden
e, la quantité de données arti
ulatoires utilisables est assez restreinte, les données étantsouvent obtenues dans des 
onditions problématiques (systèmes invasifs, ou parole non sponta-née), ou di�
ilement exploitables (enregistrement sonore non disponible ou non syn
hronisé...).Pour remédier à 
e problème, l'équipe PAROLE du LORIA, et plusieurs partenaires européens,ont monté le projet européen ASPI (�nan
é par le Programme IST de la Commission des Com-munautés Européennes, ave
 le numéro IST-2005-021324), dont l'un des obje
tifs est l'a
quisitionde données arti
ulatoires selon des modalités bien dé�nies, de manière à pouvoir évaluer de façonrigoureuse les di�érentes méthode d'inversion développées par 
ha
un des partenaires. Malheu-reusement, la mise en pla
e des systèmes d'a
quisition a pris plus de temps que prévu, et par
onséquent les données a
quises n'ont pu que très partiellement être exploitées dans 
ette thèse.Par 
onséquent, la 
omparaion ave
 des données réelles n'a été qu'assez rarement possible,la validation de la méthode d'inversion n'a été que partielle, et les résultats des expérien
esd'inversion présentées dans 
e mémoire sont don
 à 
onsidérer ave
 pré
aution.Néanmoins, il apparaît que le travail e�e
tué permet sur de nombreux points d'améliorer,sinon la �délité des résultats aux traje
toires réelles (que l'on ne 
onnaît en général pas),au moins la �abilité, la rapidité, la stabilité du pro
essus d'inversion. Les 
ontributions sontde plusieurs ordres : une grande parties du travail a portée sur la méthode d'inversion elle-même, qui est est un prolongement des travaux e�e
tués dans l'équipe, d'abord par Bruno Mat-thieu (Laprie & Mathieu 1998a), puis par Slim Ouni (Ouni 2001). Ce travail a paradoxalementété e�e
tué à la �n de ma thèse, 
e qui explique que les améliorations ne sont pas for
émenttoutes exploitées dans les autres parties.L'autre grand axe de re
her
he a été l'élaboration de 
ontraintes pour limiter l'espa
e desolutions de l'inversion. Les 
ontraintes étudiées i
i exploitent l'information 
ontextuelle inhérenteau pro
essus de produ
tion de la parole.L'hypothèse généralement retenue dans le 
adre de l'inversion a
oustique-arti
ulatoire est quele pro
essus de produ
tion 
her
he à minimiser la dépense énergétique, mais outre les problèmesliés à la modélisation du 
oût énergétique, il semble en réalité que le pro
essus de produ
tion dela parole n'est pas seulement guidé par un prin
ipe de moindre e�ort, mais 
her
he également àsuivre des 
ara
téristiques arti
ulatoires propres au diale
te parlé. L'hypothèse qui sous-tend lapremière 
lasse de 
ontraintes proposée i
i repose sur un invariant arti
ulatoire de la produ
tiondes phonèmes d'une langue : on 
her
he à s'appro
her au plus près, non du son 
orrespondantau phonème, mais d'un patron arti
ulatoire propre à 
elui-
i.Certes, la 
ompensation arti
ulatoire, ou, en d'autres termes l'utilisation de 
on�gurationsarti
ulatoires distin
tes pour la réalisation d'un même phonème en fon
tion du 
ontexte, estune 
omposante importante du pro
essus de parole ; mais 
omme l'ont montré des études ré-
entes (Qin & Carreira-Perpiñán 2007), elle est empiriquement peu exploitée : il semble qu'enparole spontanée, le plus important n'est pas de réaliser un patron vo
alique de la façon la pluse�
a
e énergétiquement, mais de la façon la plus pro
he d'une forme 
anonique.C'est 
ette hypothèse � le pro
essus de parole 
her
he à appro
her au plus près des patronsarti
ulatoires des phonèmes à pronon
er � qui motive la première 
lasse de 
ontraintes ; noussupposons en outre que les patrons arti
ulatoires ne sont pas seulement propres au lo
uteurs,mais similaires 
hez tous les lo
uteurs d'une langue donnée. Pour 
ette 
lasse de 
ontraintes, nousexploitons ainsi l'information 
ontextuelle impli
ite : nous 
her
herons à déterminer les solutionsx



s'appro
hant le plus de la forme 
anonique propre à la langue et au phonème pronon
é.La deuxième 
lasse de 
ontraintes étudiée 
orrespond à des 
ontraintes dites visuelles : l'in-version ne porte plus simplement sur le son, mais exploite des données supplémentaires sur laposition des arti
ulateurs visibles, obtenues à partir d'images en stéréovision du visage du lo
u-teur.Ce mémoire est ainsi divisée en deux parties prin
ipales : la première présente le systèmed'inversion, et en parti
ulier toutes les améliorations apportées à la méthode de 
onstru
tionde 
odebook hyper
ubique initiée par Slim Ouni (Ouni & Laprie 2005), la se
onde présente lesdeux 
lasses de 
ontraintes : l'introdu
tion et l'utilisation de 
ontraintes dérivées de 
onnaissan
esphonétiques génériques sur l'arti
ulation des voyelles appelées � 
ontraintes phonétiques �, suivid'expérien
es d'inversion � multimodale �, utilisant en plus du son des données visuelles a
quisespar un système de stéréovision que j'ai 
ontribué à développer.

xi
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Chapitre 1Préliminaires
Cette partie présente su

in
tement les outils de simulation de la produ
tion de la paroleque nous avons utilisés dans le 
adre de l'inversion et né
essaires à la 
ompréhension de
ette thèse. Nous présenterons quelques prérequis 
on
ernant l'a
oustique de la parole, la modé-lisation arti
ulatoire du 
onduit vo
al, et nous évoquerons rapidement les di�érentes te
hniquesd'inversion a
oustique-arti
ulatoire.1.1 A
oustique de la paroleLes ondes sonores sont des propagations de 
hangements de pression, produits par la vibra-tion des parti
ules de l'air. La propagation de 
es 
hangements de pression est rapide : environ340m.s−1.La parole est une forme de sons extrêmement 
omplexe et élaborée, dont l'étude des propriétésa
oustiques a véritablement été initiée par H. Helmholtz (von Helmholtz 1867). Il a 
ependantfallu attendre la �n du XIXe siè
le et l'élaboration de la transformée de Fourier pour que lesméthodes modernes permettant de 
ara
tériser les di�érents sons de la parole apparaissent.La transposition du signal temporel dans le domaine fréquentiel, aussi appelée analyse spe
-trale, permet en e�et de 
ara
tériser visuellement 
ha
une des 
lasses des sons de la parole. Uneanalyse spe
trale en bande étroite appliquée sur des sons de parole voisée permet de distin-guer les harmoniques � des fréquen
es pour lesquelles l'intensité est nettement renfor
ée � de lafréquen
e fondamentale. Ces harmoniques sont dues à la vibration des 
ordes vo
ales, et leursfréquen
es varient au 
ours du temps. L'analyse spe
trale de la parole révèle aussi, en plus de lapartie harmonique, une partie bruitée, liée à toutes les autres sour
es de son du 
onduit vo
al(fri
tions, explosions, et
.). La partie harmonique domine nettement dans le 
as des voyelles, lapartie bruitée nettement pour la plupart des 
onsonnes.1.1.1 Produ
tion de la paroleLe système de produ
tion de la parole se dé
ompose en trois parties :� le système sous-glottique,� le larynx,� le système supra-glottique.Le système sous-glottique est 
onstitué des poumons et de la tra
hée. Il génère le �ux d'airà l'origine du signal sonore. Ce �ux d'air est ensuite modulé par le larynx et le système supra-glottique (les 
avités du pharynx, de la bou
he et éventuellement les fosses nasales) pour former1
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Fig. 1.1: S
héma de l'anatomie du 
onduit vo
al. 1 : fosses nasales, 2 : palais dur, 3 : mâ
hoiresupérieure, 4 : palais mou (velum), 5 : pointe de la langue (apex), 6 : dos de la langue, 7 : luette,8 : base de la langue (radix), 9 : pharynx, 10 : épiglotte, 11 : fausses 
ordes vo
ales, 12 : 
ordesvo
ales, 13 : larynx, 14 : ÷sophage, 15 : tra
hée. D'après Fant (Fant 1960).la parole.Le système de produ
tion de la parole 
omprend une ou plusieurs sour
es sonores, 
onvoluéespar un �ltre (le système supra-glottique). Une sour
e sonore est une interféren
e a
oustiqueappliquée au �ux respiratoire, et il y a deux origines prin
ipales. La première, appelée sour
evoisée, est une modulation quasi-périodique du �ux 
ausé par les mouvements d'a

olementet d'é
artement rythmique de deux mus
les du larynx appelés � 
ordes vo
ales � (
f. �gure1.1). Cette première sour
e est 
ara
téristique des voyelles, mais est aussi présente lors de laprodu
tion de 
ertaines 
onsonnes. La se
onde est 
ausée par un retré
issement du 
onduit vo
al
réant une fri
tion, la libération ou le blo
age transitoire du �ux et 
ara
térise les 
onsonnes. Le�ux respiratoire utilisé pour la parole est en général une expiration 
ontr�lée, mais il peut aussis'agir dans de rares 
as d'une inspiration.La sour
e voisée est 
réée par la vibration des 
ordes vo
ales, mais elle n'a

ompagne pas enpermanen
e la parole. Elle a une forme spe
trale du type représenté sur la �gure 1.2a : il s'agitd'une série d'harmoniques dont l'intensité dé
roît ave
 la fréquen
e, multiples d'une fréquen
efondamentale. La fréquen
e fondamentale est l'inverse de la période glottale, durée d'un 
y
led'ouverture/fermeture des 
ordes vo
ales. La fréquen
e fondamentale détermine la hauteur de lavoix.Le système supra-glottique (
onstitué des 
onduits vo
al et nasal) agit 
omme un �ltre sur lasour
e, et est 
ara
térisé par une fon
tion de transfert, typiquement de la forme représentée surla �gure 1.2b. Les pi
s d'intensité de 
ette fon
tion 
orrespondent aux fréquen
es de résonan
edu 
onduit ; 
es pi
s sont appelés, dans le 
adre de la parole, formants, et sont d'une importan
e
apitale. En e�et, la fréquen
e, l'amplitude et la largeur de bande de 
es di�érents pi
s permettentde 
ara
tériser les voyelles pronon
ées. D'autre part, ils donnent des 
ontraintes assez fortes sur2



1.1. A
oustique de la parole
Intensité

Fréquence(a) Spe
tre de la sour
e vo
ale
Intensité

Fréquence(b) Fon
tion de transfert du 
onduit vo
al
Intensité

Fréquence(
) Spe
tre du son émisFig. 1.2: S
hémas idéalisés de spe
trogrammes de parolela forme et la position des 
avités des 
onduits vo
al et nasal.Un spe
tre typique de son émis est représenté à la �gure 1.2
 (en pointillé, 
e que l'onverrait en 
al
ulant un spe
trogramme � bande large �, en trait 
ontinu 
e qu'on pourrait voiren 
al
ulant un spe
trogramme � bande étroite �). On retrouve sur 
ette �gure les pi
s vuspré
édemment ; les fréquen
es des formants restent relativement in
hangées, mais leurs autres
ara
téristiques sont alterées : amplitudes et largeurs de bande sont modi�ées.On 
onsidère en général que la 
onnaissan
e de la fréquen
e des trois premiers formants estsu�sante pour dis
riminer toutes les voyelles, et même que la 
onnaissan
e de la fréquen
e desdeux premiers su�t dans la majorité des 
as. Dans notre appli
ation, on ne retiendra du signalde parole que la fréquen
e des trois premiers formants. En e�et, il se trouve que sans donnéessupplémentaires sur la sour
e, il est di�
ile d'en extraire d'autres indi
ations quant à la formedu 
onduit vo
al : la forme du spe
tre a
oustique de la sour
e dépend beau
oup de l'e�ort vo
al(plus l'e�ort est important, et plus la pente de l'enveloppe spe
trale de la sour
e est faible), etdon
 également le spe
tre a
oustique du son émis. On peut ainsi émettre des sons de spe
tresd'aspe
ts très di�érents à partir d'une même forme de 
onduit vo
al. Par 
ontre, une même formede 
onduit donnera toujours, à peu de 
hoses près, les mêmes fréquen
es formantiques.Les 
ara
téristiques des formants sont di�
iles à déterminer de manière �able. Ainsi le suivide formants, qui 
her
he simplement à déterminer de façon automatique les fréquen
es de 
esformants, est un problème toujours ouvert, et les te
hniques les plus avan
ées (telles que 
ellesde Laprie (Laprie 2004) ou Deng (Deng et al. 2006)) font toujours des erreurs dans de nombreux
as. Les amplitudes et largeurs de bande des formants sont en
ore plus di�
iles à déterminerave
 pré
ision, et leur détermination né
essite une 
onnaissan
e de la sour
e. Pour 
es raisons,et par
e que notre étude se limite aux voyelles non-nasales, les ve
teurs a
oustiques que nousmanipulerons seront essentiellement des triplets des trois premières fréquen
es formantiques pourles signaux de parole naturels. Pour les signaux synthétiques, nous 
al
ulerons les fréquen
es de3



Chapitre 1. Préliminairesrésonan
e de la fon
tion de transfert. Nous 
onsidérons don
 qu'il y a une bonne 
orrespondan
eentre 
es fréquen
es de résonan
e et les fréquen
es des formants.1.2 Synthèse arti
ulatoireLe système de produ
tion de parole humaine a été largement étudié dans le but de pro-duire une voix arti�
ielle qui ressemble le plus possible à une voix naturelle. Di�érentes mo-délisations de l'appareil phonatoire, plus ou moins élaborées, ont été proposées et implémen-tées tout au long des XXe et XXIe siè
les. Pendant longtemps, l'imitation �dèle du fon
tion-nement de l'appareil phonatoire humain apparaissait 
omme la meilleure façon de faire de lasynthèse de parole réaliste, mais depuis une vingtaine d'années, ave
 le développement de lasynthèse par 
on
aténation de segments non-uniformes (Sagisaka 1988) qui donne d'ex
ellentsrésultats (Bla
k & Campbell 1995; Beutnagel et al. 1999), 
ette appro
he a été quelque peu dé-laissée.En revan
he, après avoir atteint les limites de la synthèse par 
on
aténation, qui né
essite-rait des 
orpus gigantesques pour 
orriger ses quelques défauts, on 
onstate depuis environ 2ans un très net regain d'intérêt vers la synthèse purement arti
ulatoire (Birkholz 2007), et lasynthèse mixte utilisant des informations arti
ulatoires en plus d'enregistrement sonores pour lasynthèse de parole, 
omme par exemple les travaux de P�tzinger (P�tzinger 2005), ou en
ore leprojet COUGAR (King & Ri
hmond 2005) au CSTR (Centre for Spee
h Te
hnology Resear
h)de l'Université d'Édimbourg.Un synthétiseur arti
ulatoire 
omporte deux parties prin
ipales :1. Un modèle du 
onduit vo
al ; en général, il s'agit d'un dispositif permettant de dé
riren'importe quelle forme de 
onduit vo
al à partir d'un nombre réduit de paramètres.2. Une simulation a
oustique permettant de générer le � son � 
onnaissant le 
onduit vo
al.1.2.1 Modélisation du 
onduit vo
alDe nombreuses modélisations du 
onduit vo
al, plus ou moins élaborés, sont dé
rites dans lalittérature. Nous ne ferons pas i
i une revue exhaustive des di�érents modèles, mais simplementune revue des di�érentes 
lasses de modèles, en présentant brièvement l'un des plus représentatifsde 
haque 
lasse.1.2.1.1 Modèles à fon
tion d'aireIl est admis depuis longtemps (Fant 1960) que l'élément le plus important pour l'a
oustiquede la parole est la fon
tion d'aire du 
onduit vo
al, 
'est-à-dire la donnée de l'aire de la se
tiontransversale du 
onduit vo
al le long de la 
ourbe médiane du 
onduit, de la glotte à l'ouverturedes lèvres. Il est ainsi admis impli
itement que le 
onduit vo
al est assimilable à un 
onduit droitde se
tion variable ; il y a 
ependant assez peu d'estimations pratiques des erreurs introduites par
ette hypothèse. Sondhi (Sondhi 1986) a montré que l'angle in�uait très peu sur les fréquen
esdes résonan
es pour un 
onduit de se
tion �xe. Cio
ea (Cio
ea 1997) a notamment montré quela forme pré
ise du 
onduit vo
al et l'angle du 
oude entre les 
avités orales et pharyngalesn'avaient que peu d'in�uen
e sur la fon
tion de transfert du 
onduit, tout du moins pour lesfréquen
es au-dessous de 4kHz.4



1.2. Synthèse arti
ulatoireModèles à trois paramètres Parmi les plus an
iens modèles de fon
tion d'aire, on trouve desmodèles à trois paramètres : l'un proposé par Stevens et House (Stevens & House 1955), dontune extension est utilisée par Atal (Atal et al. 1978), et un autre proposé par Fant (Fant 1960),tous deux il y a environ 50 ans. Les trois paramètres 
orrespondent respe
tivement à la positionde la 
onstri
tion, à l'aire à la 
onstri
tion, et à � l'ouverture � des lèvres (en fait le rapport entrela hauteur et l'aire de l'ouverture des lèvres). Malgré la simpli
ité de 
es modèles, ils permettentde représenter s
hématiquement les 
on�gurations arti
ulatoires des voyelles.Con
aténations de tubes L'une des façons les plus simples est de dé
rire le 
onduit vo
al
omme une su

ession de petits tubes. Dans 
e type de modèles, la fon
tion d'aire est entièrementdé
rite par un petit nombre de 
ouples (longueur, aire de la se
tion) dé
rivant 
haque segment de� tuyau �. Cette modélisation n'est pas à proprement parler arti
ulatoire. Elle permet de dé
rireun 
onduit humain, mais présente plusieurs in
onvénients : d'une part, il est né
essaire de mani-puler un grand nombre de paramètres pour avoir un modèle su�samment souple pour épousertous les types de 
on�gurations. D'autre part il n'y a au
une garantie qu'une fon
tion d'aire don-née 
orresponde e�e
tivement à un 
onduit vo
al humain, 
e qui peut s'avérer problématique,notamment pour l'inversion a
oustique-arti
ulatoire.L'un des modèles à fon
tion d'aire les plus évolués est 
elui de S
hoentgen et Cio
ea (S
hoentgen & Cio
ea 1997).Comme les segments utilisés sont 
oniques, il est possible d'obtenir une fon
tion d'aire 
ontinue.Le nombre de segments peut être très important, et le système est 
apable d'adapter automati-quement la longueur du 
onduit modélisé au lo
uteur.1.2.1.2 Modèles arti
ulatoiresUne autre 
lasse de modèles du 
onduit vo
al 
her
he à appro
her une représentation �dèledu 
onduit vo
al ; et le plus souvent, la visualisation la plus simple que l'on puisse en avoir : la
oupe médio-sagittale. Il s'agit en
ore à l'heure a
tuelle de la seule représentation pour laquelleon dispose de données de bonne qualité et en assez grand quantité, et qui fournisse su�sammentd'informations pour re
onstituer assez �dèlement l'a
oustique. On a don
 rapidement 
her
hé à
onstruire des modèles permettant de représenter les di�érentes 
oupes réalisables par un humain,si possible 
ontr�lés par un petit nombre de paramètres. On voit également apparaître depuisquelques années des modélisations plus 
omplètes du 
onduit vo
al.Modèles géométriques La forme du 
onduit vo
al est modi�é par le mouvement des arti-
ulateurs tels que la mâ
hoire, la langue, les lèvres, le larynx. L'une des façons naturelles de
onstruire un modèle arti
ulatoire est d'utiliser 
es arti
ulateurs 
omme 
ommandes. Tout l'artde la modélisation arti
ulatoire est d'étudier et de représenter la morphologie 
omplexe des ar-ti
ulateurs et leur déformation d'une façon simple tout en 
onservant une image pré
ise deséléments pertinents pour la synthèse a
oustique de la parole.Plusieurs modèles dé
rivant le 
onduit vo
al 
omme une 
ombinaison de formes géométriquessimples pilotée par un petit nombre de paramètres ont ainsi été 
onstruits. L'un des plus réussis,et très utilisé aujourd'hui, est le modèle de Mermelstein (Mermelstein 1973), lui-même étant uneextension du modèle de Coker (Coker 1973).Ces modèles permettent de dé
rire les 
on�gurations du 
onduit vo
al des voyelles et 
onson-nes à partir d'un petit nombre de paramètres ; ils sou�rent 
ependant de plusieurs défauts.D'une part, les valeurs à donner pour les 
ommandes arti
ulatoires ne sont pas for
ément fa
ilesà trouver : pour déterminer les paramètres idéaux qui représentent une 
on�guration de 
onduitvo
al donnée obtenue par exemple par rayons X ou IRM, il est né
essaire d'e�e
tuer une opération5



Chapitre 1. Préliminairesd'optimisation. D'autre part, 
es modèles ont été élaborés de façon ad ho
, parfois à partird'images réelles, mais également d'expertise humaine et d'intuition. Il est par 
onséquent di�
iled'évaluer leur pertinen
e.Modèles issus d'analyses fa
torielles Une alternative à l'appro
he géométrique (liée à l'ex-pertise humaine), est l'élaboration de modèles à l'aide d'analyses fa
torielles sur des donnéesarti
ulatoires réelles. Il apparaît en e�et qu'il existe beau
oup de redondan
e dans les 
ara
téris-tiques des formes de 
onduits vo
aux, et il est don
 parfaitement envisageable d'y appliquer desanalyses fa
torielles pour obtenir des modèles qui dé
rivent la majeure partie de la variabilité àl'aide d'un petit nombre de paramètres orthogonaux ou/et non-
orrélés.L'un des modèles les plus 
onnus est le modèle de Maeda (Maeda 1979; Maeda 1990). Il dé-
rit un 
onduit vo
al 
omplet à partir de trois modèles indépendants pour les lèvres, la langue,et le larynx. On peut en e�et 
onsidérer que 
es trois arti
ulateurs modi�ent le 
onduit vo
alde façon indépendante, bien qu'ils soient tous les trois in�uen
és par la position de la mâ
hoireinférieure. L'analyse fa
torielle utilisée par Maeda pour traiter les données arti
ulatoires se devaitd'être su�samment souple pour rendre 
ompte de 
ette parti
ularité et soustraire l'in�uen
e dela mâ
hoire sur les autres arti
ulateurs. En e�et, sa position peut être aisément déterminée surles radiographies en mesurant l'é
art entre les in
isives supérieures et inférieures. Une analyse en
omposantes prin
ipales n'étant pas adaptée, Maeda (Maeda 1979) a utilisé une analyse en 
om-posantes orthogonales arbitraires (proposée par Overall (Overall 1962)), que l'on appelle aussianalyse en 
omposantes prin
ipales guidée, pour soustraire l'in�uen
e de la mâ
hoire. Chaquezone du 
onduit vo
al (lèvres, langue, larynx) est alors étudiée indépendamment. Pour 
ha
unedes zones, des paramètres de 
ontr�le sont obtenus par une analyse en 
omposantes prin
ipalessur les données dé
orrélées de l'in�uen
e de la mâ
hoire, en retenant su�samment de 
ompo-santes pour expliquer l'essentiel de la varian
e. Le nombre de paramètres né
essaires est variabledans 
haque zone ; pour la zone du larynx, un paramètre su�t ; pour les lèvres, les données ana-lysées sont l'ouverture verti
ale des lèvres, l'ouverture horizontale (ou étirement) des lèvres, et laprotrusion. Deux paramètres intrinsèques (en plus de la mâ
hoire) ont été retenus pour dé
rire
es données : l'ouverture verti
ale et la protrusion ; l'ouverture horizontale des lèvres est déduitedes deux autres paramètres ; pour la langue, trois paramètres supplémentaires sont né
essairespour dé
rire 96% de la varian
e des radiographies, soit un total de 7 paramètres (voir �gure 1.3).Par ailleurs, il est possible d'adapter le modèle arti
ulatoire à des lo
uteurs di�érents : deuxparamètres d'élongation des 
onduits oral et pharyngal permettent, dans une 
ertaine mesure,d'adapter la forme du 
onduit à un nouveau lo
uteur. Ces paramètres in�uent uniformémentsur les dimensions des deux 
onduits, mais en jouant habilement ave
, il est possible d'établirun modèle 
apable de former des fon
tions d'aire 
orrespondant aux réalisations a
oustiquesd'un lo
uteur di�érent. Galván-Rodrigez a établi une méthode semi-automatique d'adaptationpermettant à partir des fréquen
es formantiques des voyelles d'un lo
uteur donné d'établir les
oe�
ients d'élongation (Galván-Rodrigez 1997). Le défaut de 
ette méthode est qu'elle supposeque la réalisation d'une voyelle donnée utilise une 
on�guration arti
ulatoire unique et indépen-dante du lo
uteur.Plus ré
emment, Badin et al. ont proposé un modèle arti
ulatoire également issu d'uneanalyse fa
torielle, mais basé sur des IRM 3D et des vidéos des di�érents phonèmes du Fran-çais (Badin et al. 2002).Modèles biomé
aniques Certains modèles arti
ulatoires 
her
hent à modéliser bien plusque la forme du 
onduit vo
al : les modèles biomé
aniques permettent de prendre en 
ompte6



1.2. Synthèse arti
ulatoire

P7

P1P6

P5

P2

P3

P4

Fig. 1.3: Les sept paramètres du modèle de Maeda : la mâ
hoire (ou jw) P1, l'ouverture verti
ale(lh) P5 et la protrusion des lèvres (lp) P6, la position du 
orps de la langue (tb) P2, la forme dela langue (ts) P3, un dernier terme 
ontr�lant la pointe de la langue (tt) P4, et en�n la hauteurdu larynx (lx) P7.la dynamique du système de produ
tion de parole, grâ
e à une modélisation des stru
turesmus
ulaires par des ressorts et des masses. L'un des premiers modèles de 
e type est 
elui dePerkell (Perkell 1974). Il simpli�ait 
onsidérablement le pro
essus de produ
tion. Des modèlesbeau
oup plus élaborés ont été proposés depuis, tel le modèle de l'ICP proposé par Gérard etal. (Gérard et al. 2003), qui modélise la langue en trois dimensions. Les in
onvénients, outre lalourdeur des 
al
uls né
essaires à leur utilisation, sont le nombre très important de paramètresde 
ommande et la di�
ulté de les déterminer ; 
e qui les rend peu pratiques, tout du moinsaujourd'hui, pour l'inversion a
oustique-arti
ulatoire.1.2.2 Passage de la 
oupe sagittale à la fon
tion d'aireEn théorie, l'a
oustique du 
onduit vo
al, que 
e soit sous la forme de l'onde sonore pour unesimulation temporelle, ou sous la forme d'une fon
tion de transfert pour une simulation fréquen-tielle, peut être 
al
ulée à partir de sa représentation géométrique en trois dimensions. A
tuelle-ment, les simulations a
oustiques tridimensionnelles ne sont pas parti
ulièrement 
onvain
antes,probablement à 
ause de la di�
ulté d'appliquer un maillage approprié pour le 
onduit vo
alpour une méthode à éléments �nis, et de l'impré
ision de la 
onnaissan
e de la géométrie du
onduit vo
al. Par ailleurs, 
es méthodes de 
al
ul sont parti
ulièrement gourmandes en tempsde 
al
ul, prenant généralement plusieurs heures de 
al
ul pour quelques millise
ondes de parole.Une étude ré
ente due à Ramsay et Shaddle (Ramsay & Shadle 2006) étudiant la formation desturbulen
es dans le 
as des fri
atives, à l'aide d'une simulation pré
ise d'un modèle de �ux vis-queux in
ompressible tridimensionnel, prend ainsi 14 jours pour simuler deux millise
ondes deparole sur un 
luster de 16 optérons.Pour 
es raisons, les modèles de 
al
ul 
lassiques de propagation unidimensionnelle utilisant lafon
tion d'aire du 
onduit vo
al semblent toujours valables. Pour améliorer la �délité a
oustiqueà moindre 
oût, il est envisageable également de passer à une modélisation à deux dimensions, enfaisant des hypothèses simpli�
atri
es telle qu'une symétrie axiale du 
onduit vo
al (Hélie 2002).7



Chapitre 1. PréliminairesLa plupart des modèles arti
ulatoires vus pré
édemment ont en 
ommun de ne modéliserqu'une 
oupe médio-sagittale du 
onduit vo
al, et pour passer au 
onduit vo
al 
omplet, il estné
essaire de disposer d'un modèle de passage pour retrouver la troisième dimension à partir de
ette représentation bidimensionnelle du 
onduit. En pratique, si l'on néglige la forme pré
ise des
oupes et que l'on se 
ontente d'un modèle à fon
tion d'aire, le pro
édé est simpli�é mais resteloin d'être évident. Le modèle le plus utilisé est le modèle � alpha-beta � proposé par Heinz etStevens (Heinz & Stevens 1965).Dans 
e modèle, l'aire transversale A(x) du 
onduit pour une position x le long de la 
ourbemédiane du 
onduit vo
al est déduite à partir de la � distan
e sagittale � d(x), 
'est-à-dire ladistan
e entre les parois antérieure et postérieure du 
onduit vo
al. Ces auteurs 
onvertissent ladistan
e d(x) en une aire A(x) à l'aide d'une fon
tion puissan
e :
A(x) = α(x) ∗ dβ(x)(x), (1.1)où α(x) et β(x) sont des paramètres dont les valeurs dépendent de la position x le long de laligne médiane du 
onduit vo
al. La 
ourbe médiane du 
onduit vo
al est déterminée en 
al
ulantl'interse
tion du 
onduit vo
al ave
 une grille semi-polaire, en 
al
ulant les 
entres des segmentsreliant les parois antérieure et postérieure du 
onduit (
f. �gure 1.4).Comme la forme d'une se
tion transversale de 
onduit est 
omplexe, les valeurs de α et βdoivent être déterminées de façon empirique. D'autre part, Perrier et al. ont montré que pour lesvaleurs importantes de d, l'aire du 
onduit vo
al di�érait de façon importante de la valeur préditepar l'équation 1.1 (Perrier et al. 1992). Ce
i étant, 
ette erreur n'est pas dramatique dans notre
as, 
ar il apparaît que les fréquen
es des trois premiers formants sont peu sensibles aux petitesvariations dans la fon
tion d'aire pour les aires importantes (Eri
sdotter 2007), 
e qui rend la
onversion α-β utilisable lorsque l'on se 
ontente des fréquen
es des premiers formants � 
e quiest su�sant pour l'étude des voyelles.Il est né
essaire de souligner que 
ette modélisation � 
oupe médio-sagittale, modèle depassage, fon
tion d'aire � du 
onduit vo
al sou�re de nombreuses imperfe
tions. D'une part,l'approximation grossière du 
onduit vo
al à l'aide d'une fon
tion d'aire n'est a
oustiquementpertinente que pour les fréquen
es inférieures à 4kHz. Au-dessus de 
ette fréquen
e, les modestransverses de l'onde sonore ne peuvent plus être négligés, 
ar la longueur d'onde devient dumême ordre de grandeur que la largeur du 
onduit : si on suppose qu'un 
onduit vo
al fait auplus 4
m de large, soit 0.08m pour un aller-retour, et sa
hant que le son se propage dans l'air à350m.s−1, la fréquen
e maximale pour laquelle on n'aura pas de résonan
e latérale est d'environ

350/0.08 ≈ 4.3kHz. D'autre part, la détermination de d(x) n'est pas non plus évidente. En e�et,on suppose dans les modèles à fon
tion d'aire que le modèle de propagation est une onde plane,et il est par 
onséquent né
essaire de mesurer d(x) dans la dire
tion du front d'onde ; or il s'avèreque mesurer le long d'une grille semi-polaire 
omme 
ela est fait par exemple dans le modèle deMaeda n'est pas toujours idéal. Pour un tuyau 
ourbé de 90◦ ave
 une 
ourbe dou
e, on peutraisonnablement supposer que le front d'onde se dépla
e orthogonalement à la 
ourbe des 
entresgéométriques des se
tions. Idéalement, il faudrait don
 déterminer la 
ourbe milieu du 
onduitvo
al, et mesurer d(x) 
omme la longueur du segment orthogonal à 
ette 
ourbe 
oupant les pa-rois du 
onduit. Des études fondées sur 
ette appro
he (Maeda 1972; Goldstein 1980) semblentmontrer que les longueurs de 
onduit obtenues sont légèrement plus 
ourtes que lorsqu'on utiliseune grille semi-polaire, et que l'on peut de 
ette façon obtenir une simulation a
oustique quipermette d'appro
her de façon plus �dèle les formants mesurés. Ces études auraient 
ependantbesoin d'être 
on�rmées sur de plus gros 
orpus de données.Il existe des modélisations plus élaborées qui prédisent l'aire des 
oupes transversales à partirde la distan
e sagittale de façon plus pré
ise, notamment 
elle de Badin et al. (Badin et al. 2005).8



1.2. Synthèse arti
ulatoireIl semble toutefois, selon l'étude de Eri
sdotter (Eri
sdotter 2007), que pour la simulation desvoyelles, les erreurs a
oustiques liées au modèle de passage en lui-même sont négligeables devant
elles dues aux autres fa
teurs d'erreur ; l'utilisation de mesures pré
ises de la fon
tion d'airesur des données réelles ne semble en e�et pas améliorer de manière signi�
ative la �délité desformants synthétiques aux formants mesurés.

Fig. 1.4: Détermination de la 
ourbe médiane du 
onduit vo
al ave
 une grille semi-polaire. La
ourbe médiane (en rouge) est 
onstruite en reliant les 
entres des segments les parois antérieureet postérieure du 
onduit.1.2.3 Simulation a
oustiqueL'é
oulement de l'air dans un 
onduit est régi par les équations de Navier-Stokes :
ρ

[
∂v

∂t
+ (v.∇)v

]
= −∇ p+ η∇2v + (ζ +

η

3
)∇(∇v), (1.2)où ρ est la densité du �uide, ζ et η leurs 
oe�
ients de vis
osité, supposés ne pas dépendre de latempérature ni de la pression du �uide, v est sa vitesse volumique et p sa pression. Cette équationest extrêmement 
omplexe, mais nous pouvons fort heureusement la simpli�er 
onsidérablement.Dans le 
as de la produ
tion de parole, l'ordre de grandeur des vitesses à 
onsidérer est telque l'air peut être 
onsidéré 
omme un �uide in
ompressible, et en faisant l'hypothèse de la
onservation de la masse et d'un pro
essus adiabatique, l'équation 1.2 peut se ramener à :

∆p−
1

c2
∂2

t p = 0, (1.3)9



Chapitre 1. Préliminairesoù p désigne la pression dans le 
onduit vo
al, et c la 
élérité du �uide (environ 340m.s−1 pourl'air à 20◦C).Par ailleurs, 
omme nous l'avons évoqué pré
édemment, le 
onduit vo
al est essentiellementun 
onduit étroit, et par 
onséquent le mode prin
ipal de résonan
e est lié à la longueur du
onduit, la transversalité ne pouvant provoquer que des modes de résonan
e de fréquen
e élevée,que l'on peut négliger dans le 
as des voyelles. On peut ainsi 
onsidérer que l'on est en présen
ed'une onde se déplaçant le long du 
onduit vo
al, et la génération et la propagation des sonspeuvent ainsi être dé
rites par l'équation unidimensionnelle suivante, dite de Webster :
1

A(x)

∂

∂x

[
A(x)

∂P (x)

∂x

]
+

1

c2
∂2P (x)

∂t2
= 0 (1.4)où A(x) désigne l'aire de l'isophase de pression P (x) (x désignant l'abs
isse le long de l'axe du
onduit vo
al). Cette équation est linéaire (don
 relativement simple à étudier), et est valablepour n'importe quelle forme d'onde à symétrie axiale d'axe x. Dans notre 
as, 
omme nous nousintéressons essentiellement aux voyelles, pour lesquelles le 
onduit est relativement large, il estraisonnable de supposer en outre que l'onde est une onde plane, orthogonale au 
onduit vo
al.Ce dernier est modélisé 
omme un tuyau re
tiligne de se
tion variable, donnée par la fon
tiond'aire.En dis
rétisant le tuyau de se
tion variable en une 
on
aténation de tubes de se
tion 
onstan-te, et en modélisant les 
onditions aux limites (i.e. les pertes au niveau de la paroi du 
onduit),nous pouvons obtenir la fon
tion de transfert du 
onduit vo
al relativement simplement. Undes outils les plus utilisés à 
et e�et est l'analogie entre l'a
oustique et l'éle
tri
ité : en e�et, lapression et le débit volumique dans le 
onduit vo
al suivent les mêmes équations di�érentiellesque la tension et l'intensité dans une ligne éle
trique (Flanagan 1972). Une se
tion de 
onduituniforme peut être ainsi modélisée par un petit élément de ligne éle
trique ave
 pertes (
f. �gure1.5b). Dans 
ette analogie, R 
orrespond aux pertes dues à la fri
tion visqueuse de l'air sur lesparois du tube, C 
orrespond à la � 
apa
ité a
oustique �, 
'est-à-dire la 
ompressibilité de l'air,

L est l'� indu
tan
e a
oustique � due à l'inertie de l'air, en�n G permet de modéliser les pertesthermiques, dont nous ne tiendrons pas 
ompte non plus. Les valeurs de 
es éléments sont lessuivantes :
L =

ρ

A
,C =

A

ρc2En 
her
hant les solutions à (1.4) sous la forme d'ondes mono
hromatiques, 
'est-à-dire de laforme : φ(x, t) = ψ(x)ejωt, nous avons pour 
haque tube :
∂2ψ

∂x2
+
ω2

c2
ψ = 0 (1.5)Maintenant, en posant y = G + jωC et z = R + jωL, ainsi que γ2 = yz = −ω2

c2
(γ estappelée 
onstante de propagation), nous pouvons obtenir 
omme solution, en régime 
ontinu,pour 
haque se
tion, une relation linéaire de la forme :

(
Ps

Us

)
=

(
A B
C D

)
×

(
Pe

Ue

)
,où Pe et Ps désignent respe
tivement la pression à l'entrée et à la sortie de la se
tion étudiée, et

Ue et Us le débit volumique à l'entrée et à la sortie de 
ette même se
tion. En désignant par l la10



1.3. Inversion a
oustique-arti
ulatoirelongueur de 
ette se
tion, et par A l'aire, les éléments de la matri
e s'é
rivent :
A = cosh γl

B = −

√
z

y
sinh γl

C = −

√
y

z
sinh γl

D = cosh γlPar ailleurs, 
ha
un des tubes du 
onduit vo
al pouvant être ainsi modélisé par une matri
ede la forme Ti =

(
Ai Bi

Ci Di

), on obtient, pour une su

ession de tubes, une fon
tion de transfertde la forme : (
Pl

Ul

)
= Tn · Tn−1 · · ·T1 · T0

(
Pg

Ug

)La fon
tion de transfert globale du 
onduit vo
al est simplement le produit des matri
es Ti,il s'agit don
 d'une matri
e 2 × 2, dont les 
omposantes A,B,C,D véri�ent :
Pg = APl +BUl, Ug = CPl +DUlLa pression a
oustique étant nulle à la sortie des lèvres, on a Pl = 0, et par 
onséquent lafon
tion de transfert du 
onduit Ul

Ug
est donnée par :

Ul

Ug

=
1

DLes formants 
orrespondant aux résonan
es du 
onduit, leurs fréquen
es sont 
elles qui an-nulent D. Il su�t don
, pour trouver les fréquen
es des formants, de trouver les solutions ωi del'équation :
D(ω) = 0.Les ωi étant des longueurs d'onde, les fréquen
es des formants se déduisent rapidement ainsi :

fi = c
ωi
.En utilisant l'analogie éle
trique, il est également possible de traiter le 
onduit nasal : ilsu�t de 
onsidérer que le 
onduit nasal est un tube a
oustique bran
hé en parallèle ave
 le tube
orrespondant au 
onduit oral et au tube représentant le pharynx. Cependant, dans le 
adrede 
ette thèse nous ne traiterons pas des sons nasalisés, qui 
ompliquent l'inversion a
oustique-arti
ulatoire.1.3 Inversion a
oustique-arti
ulatoireL'inversion a
oustique-arti
ulatoire désigne le problème 
onsistant à retrouver la forme du
onduit vo
al (ou la position des arti
ulateurs) à partir du signal de parole émis. L'obje
tifest de réaliser l'inverse de la synthèse arti
ulatoire, que nous avons présentée dans la se
tionpré
édente, d'où le terme d'inversion. En pratique, le problème est simpli�é en paramétrisant lesespa
es a
oustique et arti
ulatoire, en réduisant le signal a
oustique en un ve
teur plus simple àmanipuler, par exemple les 
ara
téristiques des premiers formants pour l'étude des voyelles, etle domaine arti
ulatoire en dé
rivant la forme du 
onduit vo
al à partir d'un ve
teur de tailleréduite, par exemple un ve
teur de 
ontr�le d'un modèle arti
ulatoire. Le problème de l'inversionse réduit alors à l'étude d'une relation de l'espa
e des ve
teurs a
oustiques vers l'espa
e desve
teurs arti
ulatoires. 11



Chapitre 1. Préliminaires
p(x+dx) A(x+dx)p(x) A(x)

dx

(a) Tube de se
tion 
onstante. dx

L/2 R/2

L/2 R/2

C G

I+dI

I+dI

I

I

E E+dE

I

I+dI(b) Élement de ligne éle
trique ave
perte.Fig. 1.5: Analogie a
oustique ↔ éle
tri
ité.1.3.1 Problème mal poséUn problème est dit bien posé s'il admet une solution (
ondition d'existen
e), si 
elle-
i estunique (
ondition d'uni
ité) et si elle est stable (
ondition de stabilité). Si un problème ne véri�epas au moins l'une de 
es 
onditions, il est dit mal posé.De façon générale, les problèmes d'inversion du 
onduit vo
al sont mal posés. La première
ondition � l'existen
e � dépend de la �délité du modèle physique de produ
tion de parole. Ilest parfois très di�
ile voire impossible de montrer qu'un modèle est 
apable de produire tousles ve
teurs a
oustiques d'un signal de parole (Sorokin et al. 2000), même si pour des ve
teurssimples, 
omme le triplet des trois premières fréquen
es formantiques, 
ela est envisageable.À propos de la se
onde propriété (uni
ité), il est bien 
onnu qu'il existe une in�nité de fon
-tions d'aire pouvant produire le même ensemble de formants (Atal et al. 1978). Par ailleurs,il a été observé à plusieurs reprises que 
ette non-uni
ité était exploitée par le biais d'arti-
ulations 
ompensatoires, par exemple 
hez les ventriloques ou imitateurs, ou dans des expé-rien
es d'arti
ulation perturbée (Lindblom et al. 1979; Savariaux & Orliaguet 1995), mais aussidans des 
onditions normales d'élo
ution (Qin & Carreira-Perpiñán 2007). Si 
ette variabilitéde l'arti
ulation pour produire un son donné est avérée, il semble 
ependant qu'en pratique,l'arti
ulation 
ompensatoire est assez peu exploitée dans des 
onditions normales d'élo
ution :C. Qin (Qin & Carreira-Perpiñán 2007) a observé sur les sujets de son étude que seuls 5% desve
teurs a
oustiques avaient des anté
édents non-uniques.En�n, la propriété de stabilité (une petite perturbation de l'entrée ne devant entraîner qu'unepetite perturbation de la solution) n'est également pas toujours assurée, en fon
tion de la méthoded'inversion utilisée.Pour toutes 
es raisons, l'inversion a
oustique-arti
ulatoire est 
onsidérée 
omme un problèmemal posé.1.3.2 Prin
ipe de résolutionL'inversion a
oustique-arti
ulatoire a été largement étudiée dans le passé (S
hroeder 1967;Mermelstein 1967; Atal et al. 1978; S
hroeter & Sondhi 1994; Sorokin et al. 2000), et un 
ertainnombre d'appro
hes ont été proposées a�n d'atténuer la nature mal posée du problème. Uninventaire presque exhaustif de 
es di�érentes méthodes peut être trouvé dans un rapport duprojet européen ASPI (Maeda et al. 2006) ; nous ne présenterons pas i
i un inventaire aussidétaillé, mais une 
lassi�
ation rapide des di�érentes méthodes d'inversion proposées.12



1.3. Inversion a
oustique-arti
ulatoire1.3.2.1 Méthodes basées sur des données d'� apprentissage � (réelles ou synthé-tiques)Ces méthodes né
essitent une quantité importante de données, qui sont malheureusementrarement disponibles en quantité ou qualité su�sante. Pour résoudre le problème des donnéesmanquantes, une solution simple 
onsiste à les 
réer arti�
iellement, par exemple à l'aide d'unsynthétiseur arti
ulatoire. Une autre solution 
ouramment utilisée 
onsiste à n'étudier qu'unereprésentation partielle du 
onduit vo
al, par exemple la position de marqueurs éle
tromagné-tiques, qu'il est possible d'obtenir en quantité importante.Méthodes par tabulation Les méthodes d'inversion utilisant des tables de 
orrespondan
eve
teur a
oustique ↔ ve
teur arti
ulatoire sont appelées méthodes par tabulation, ou par 
o-debooks. Ces tables peuvent être 
onstruites à partir de données obtenues de façon arti�
ielle,
'est-à-dire à l'aide d'un système de synthèse arti
ulatoire, ou alors sur des données réelles oùdonnées arti
ulatoires et a
oustiques sont enregistrées en parallèle.Le prin
ipe de la méthode d'inversion est alors simple : un ve
teur a
oustique étant donné,on re
her
he dans la table les valeurs qui en sont pro
hes, et on renvoie les ve
teurs arti
ulatoires
orrespondants. L'obje
tif essentiel de 
es méthodes est de réaliser une 
ouverture adéquate desespa
es arti
ulatoire et a
oustique, 
e qui en fon
tion de l'appli
ation visée peut désigner des
hoses très diverses.Di�érentes te
hniques sont utilisées a�n d'obtenir 
ette 
ouverture adéquate, d'organiser defaçon e�
a
e la table, et s'a�ran
hir des zones inexplorées de l'espa
e arti
ulatoire. Une orga-nisation astu
ieuse de la table permet de retrouver rapidement les ve
teurs arti
ulatoires quiproduisent un ve
teur a
oustique pro
he d'un ve
teur a
oustique donné.Ce type d'appro
he est parmi les plus an
iens, et reste également parmi les plus prometteurs,même si, 
omme pour la plupart des méthodes, les résultats obtenus sont rarement à la hauteurdes attentes. Le premier à utiliser 
e type d'appro
he est Atal (Atal et al. 1978), à une époqueoù les performan
es des ma
hines étaient très éloignées de 
e que l'on 
onnaît a
tuellement.Certains 
hoix te
hniques faits à l'époque ne sont plus guère pertinents, mais une grande partiedes résultats présentés par Atal sont toujours exploités dans les méthodes d'inversion par 
ode-book a
tuelles ; 
e travail reste ainsi à bien des égards une étude fondamentale pour l'inversiona
oustique-arti
ulatoire par 
odebook.Parmi les nombreuses méthodes d'inversion utilisant des 
odebooks obtenus à l'aide d'unsynthétiseur arti
ulatoire, di�érents types d'é
hantillonnage de l'espa
e arti
ulatoire ont été pro-posés :� é
hantillonnage régulier (Atal et al. 1978),� é
hantillonnage aléatoire (S
hroeter & Sondhi 1992; Boë et al. 1992),� interpolation à partir de ve
teurs ra
ines (Larar et al. 1988; Sorokin & Trushkin 1996),� é
hantillonnage adaptatif (Charpentier 1984; Sorokin & Trushkin 1996; Ouni & Laprie 2000;Potard & Laprie 2007).De même, plusieurs modélisations de la relation a
oustique ⇒ arti
ulatoire ont été propo-sées pour s'a�ran
hir des zones manquantes. La méthode la plus simple est de 
onsidérer quela fon
tion est 
onstante dans un petit voisinage autour du ve
teur a
oustique (Atal et al. 1978;Larar et al. 1988; S
hroeter & Sondhi 1992). Une autre méthode 
onsiste à 
onsidérer un 
om-portement linéaire autour des ve
teurs a
oustiques (Atal et al. 1978; Charpentier 1984; Sorokin & Trushkin 1996;Ouni & Laprie 2000; Potard et al. 2004). Certains en
ore emploient des modélisations polyn�-miales (Potard & Laprie 2007) ou sto
hastiques (Laboissière 1992; Hogden et al. 1996; Hiroya & Honda 2004;Ri
hmond 2001). 13



Chapitre 1. PréliminairesUne propriété essentielle des méthodes utilisant des données réelles par rapport à 
elles uti-lisant des données arti�
ielles est de réduire de façon substantielle les problèmes liés à la non-uni
ité. Il a en e�et été observé de façon empirique qu'en élo
ution normale la non-uni
itépratique ne 
on
erne qu'un nombre très réduit de phonèmes (Qin & Carreira-Perpiñán 2007).Les méthodes utilisant un synthétiseur arti
ulatoire sont 
onfrontées à la non-uni
ité théorique,qui est nettement plus importante que 
elle observée en pratique.Ces méthodes permettent de trouver rapidement des ve
teurs arti
ulatoires qui donnent labonne image a
oustique, 
e qui peut su�re pour 
ertaines appli
ations. Mais s'il s'agit de guiderun élève qui apprend l'arti
ulation d'un son (par exemple dans le 
adre de l'apprentissage d'unelangue étrangère), ou dans l'optique d'animer d'une tête parlante à l'intention de malentendants,la 
orrespondan
e a
oustique est loin d'être su�sante, et il est bien souvent né
essaire d'e�e
tuerun travail 
onséquent pour résoudre le problème de non-uni
ité.Di�érentes appro
hes ont été proposées pour 
ela : traiter le problème en amont, par exempleen restreignant volontairement l'espa
e arti
ulatoire à explorer, ou en augmentant la dimensiondu ve
teur a
oustique (et par 
onséquent limiter 
onsidérablement le problème de non-uni
ité),traiter le problème immédiatement en introduisant des 
ontraintes statiques (par exemple laminimisation de la distan
e à la position neutre), ou bien traiter le problème en aval en plaçantdes 
ontraintes sur les traje
toires arti
ulatoires.Méthodes utilisant un apprentissage Les méthodes fondées sur un apprentissage statis-tique de type réseaux de neurones ou Modèle de Markov 
a
hé sont une variante relativement
ourante des méthodes à 
odebooks. La table est simplement rempla
ée par une � boîte noire �asso
iant à un ve
teur a
oustique un ve
teur arti
ulatoire, ou à une séquen
e de ve
teurs a
ous-tiques une séquen
e de ve
teurs arti
ulatoires pour les modèles dynamiques. Les données utili-sées lors de l'apprentissage sont parfois basées sur un modèle arti
ulatoire (Atal & Rioul 1989;Soquet et al. 1990; Pap
un et al. 1992), mais sont désormais le plus souvent basées sur des don-nées réelles (Hiroya & Honda 2004; Toda et al. 2004; Ri
hmond 2006).1.3.2.2 Inversion � dire
te �Les données arti
ulatoires existantes étant rarement satisfaisantes (soit en quantité insu�-sante, soit en qualité insu�sante, soit propres à un lo
uteur et ne pouvant pas être adaptéessimplement, soit en
ore ne pouvant pas être utilisées pour l'appli
ation parti
ulière étudiée),beau
oup d'auteurs ont 
her
hé à développer des méthodes d'inversion qui ne né
essitent pas dedonnées arti
ulatoires.Les premières méthodes de 
e type sont basées sur une étude de Mermelstein (Mermelstein 1967)sur la relation entre fréquen
es propres et fon
tion d'aire d'un 
onduit vo
al sans pertes, 
es fré-quen
es propres 
orrespondant aux fréquen
es des formants observables sur un spe
tre de parole.D'autres méthodes exploitent la pseudo-linéarité lo
ale de la relation de l'arti
ulatoire versl'a
oustique sans passer par l'utilisation d'un 
odebook, notamment la méthode développée parS
hoentgen et Cio
ea (S
hoentgen & Cio
ea 1997), qui utilise une optimisation pour déterminerun ve
teur arti
ulatoire ayant pour image un triplet de fréquen
es formantiques donné. Cesméthodes aboutissent à une solution unique sur une séquen
e en ajoutant des 
ontraintes depseudo-énergie sur les positions des paramètres arti
ulatoires.Les appro
hes par réseaux de neurones ou par modélisation sto
hastique né
essitent unequantité très importante de données pour avoir des résultats �ables, et ne fon
tionnent en gé-néral pas ave
 un autre lo
uteur que 
elui d'apprentissage. Par ailleurs, on ne dispose pas dedonnées sur le 
onduit vo
al 
omplet en quantité su�sante, et 
es méthodes font généralement14



1.3. Inversion a
oustique-arti
ulatoireleur apprentissage sur des données partielles du 
onduit vo
al obtenues à l'aide de di�érenteste
hniques d'a
quisition : EMA, rayons X Mi
ro-Beam, arti
ulographe, é
hographie..., et ne per-mettent don
 pas l'animation d'une tête parlante 
omplète, 
e qui est notre obje
tif.Pour 
ette raison, nous avons 
hoisi d'utiliser une méthode d'analyse par synthèse utilisant unmodèle arti
ulatoire 
omplet du 
onduit vo
al, en l'o

urren
e le modèle de Maeda (Maeda 1979;Maeda 1990). Pour garantir une exploration aussi 
omplète que possible de l'espa
e des solutions,nous utilisons un 
odebook 
onstruit en explorant l'intégralité de l'espa
e arti
ulatoire, et repo-sant sur une modélisation lo
alement polyn�miale de la relation arti
ulatoire vers a
oustique.1.3.3 Résolution par introdu
tion de 
ontraintesL'obje
tif de l'inversion est de retrouver l'évolution de la forme du 
onduit vo
al à l'origined'un signal de parole donné. Or, 
omme nous l'avons remarqué pré
édemment, les modèles desynthèse arti
ulatoire utilisés généralement ne permettent d'obtenir qu'une approximation dusignal a
oustique réellement produit par une forme de 
onduit vo
al donnée. Par ailleurs, il estégalement fort 
omplexe d'extraire l'information propre au 
onduit vo
al du signal a
oustiqueoriginal : même dans le 
as d'un enregistrement non bruité, il reste né
essaire d'employer une pa-ramétrisation permettant d'extraire l'information a
oustique propre au 
onduit vo
al lui-même,et les te
hniques de traitement du signal permettant de le faire ne sont malheureusement pasparfaites.Les fréquen
es des premiers formants sont à peu de 
hoses près les seuls paramètres que l'onpuisse estimer de façon �able à partir d'un synthétiseur sans modèle de sour
e. Elles fournissentune des
ription phonétiquement pertinente des voyelles. Pour 
es raisons, elles 
onstituent un
andidat de 
hoix pour la paramétrisation du signal a
oustique dans le 
adre de l'inversiona
oustique-arti
ulatoire. Malheureusement, le nombre de formants pouvant être obtenus de façon�able est assez réduit, puisque les hypothèses formulées dans le 
adre des synthétiseurs 
lassiquesne garantissent de bons résultats que pour les fréquen
es inférieures à 4kHz, 
e qui ne permet dedé
rire �dèlement que les fréquen
es des trois ou quatre premiers formants. La taille réduite duve
teur a
oustique a

entue 
onsidérablement la non-uni
ité des solutions de l'inversion.Il est par 
onséquent né
essaire d'introduire des 
ontraintes supplémentaires a�n de réduirela taille des ensembles de solutions à 
onsidérer. En pratique, de nombreux types de 
ontraintesont été proposés et étudiées. Parmi les 
ontraintes introduites, on trouve notamment :� La surdétermination du ve
teur a
oustique. Un ve
teur a
oustique de dimension plus im-portante que 
elle du ve
teur arti
ulatoire est utilisé ; il n'y a alors qu'au plus une solutionexa
te (Charpentier 1984).� Restri
tions sur les aires maximales et minimales des se
tions transversales du 
onduit (Sorokin et al. 2000).� Minimisation de la distan
e à la forme neutre (Yehia & Itakura 1996).� Maximisation de la 
ontinuité spatiale de la fon
tion d'aire (Yehia & Itakura 1996).� Constan
e du volume du 
onduit vo
al (Soquet et al. 1991).� Maximisation de la 
ontinuité de l'évolution temporelle des formes de 
onduit (Flanagan et al. 1980).� Minimisation de la variation temporelle des paramètres arti
ulatoires (Flanagan et al. 1980).� Minimisation du travail mus
ulaire (Sorokin 1992)...Nous présenterons plus en détail, dans la deuxième partie de 
ette thèse, deux autres typesde 
ontraintes, exploitant des informations extraites du 
ontexte de la parole ; 
ontraintes � pho-nétiques � dans un premier temps, imposant des 
ontraintes arti
ulatoires relatives au phonèmepronon
é, puis 
ontraintes � visuelles �, exploitant des informations sur les arti
ulateurs visibles,à partir d'images vidéos en stéréovision. 15



Chapitre 1. Préliminaires1.4 Con
lusionNotre méthode d'inversion repose sur les méthodes de Mathieu (Mathieu 1999) et Ouni (Ouni 2001)développées au sein de l'équipe PAROLE du LORIA. La méthode que nous avons élaborée au
ours de 
ette thèse 
omplète le système existant sous deux formes : d'une part, par une amélio-ration substantielle des performan
es de la méthode (nous obtenons une meilleure pré
ision, ave
des 
odebooks plus 
ompa
ts, et dans des temps plus 
ourts). Ces améliorations 
onstituent l'ob-jet de la première partie de la thèse. D'autre part, dans une deuxième partie, par l'introdu
tionde 
ontraintes originales exploitant � l'information 
ontextuelle � :� information 
ontextuelle impli
ite dans les 
hapitres 5 et 6, par l'introdu
tion de 
ontraintesphonétiques, 
'est-à-dire de 
ontraintes arti
ulatoires spé
i�ques au phonème re
onnu surle signal de parole inversé,� information 
ontextuelle expli
ite dans le 
hapitre 7, où des informations relatives auxarti
ulateurs visibles obtenues de manière automatique sont utilisés en 
omplément del'information a
oustique.
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Introdu
tion
Dans 
ette partie, la méthode d'inversion proprement dite est présentée. Comme nous l'avonsdit pré
édemment, notre méthode s'inspire largement de la méthode développée par SlimOuni dans sa thèse (Ouni 2001), tout en l'améliorant 
onsidérablement. La grande for
e de laméthode de Ouni est de permettre une représentation exhaustive et sous une forme 
ompa
te dela relation a
oustique ⇒ arti
ulatoire.Par rapport à la méthode originale, diverses modi�
ations notables ont été apportées : unemodélisations plus �ne de la relation arti
ulatoire ⇒ a
oustique, une pré
ision a

rue des 
al
ulsainsi que diverses améliorations algorithmiques permettant d'a

élérer les 
al
uls.Dans 
ette partie sont présentés les di�érents modules 
omposant l'infrastru
ture de notreméthode d'inversion. Le 
hapitre 2 présente la méthode de 
onstru
tion de � 
odebook hyper-
ubique � telle qu'utilisée par Slim Ouni, ainsi que les di�érentes améliorations apportées auniveau de la stru
turation et de la modélisation des données. Le 
hapitre 3 présente la méthoded'inversion statique par 
odebook. En�n, le 
hapitre 4 présente les modules pour l'inversiondynamique.
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Chapitre 2Constru
tion de 
odebookhyper
uboïqueIntrodu
tionNotre but est de représenter l'ensemble de la relation arti
ulatoire ⇒ a
oustique (notéepar la suite Ar ⇒ A
) de façon 
ompa
te. Pour 
ela, nous allons réaliser un pavagede l'espa
e arti
ulatoire en petits éléments, où la relation de arti
ulatoire vers l'a
oustiquepeut être évaluée très rapidement. Comme nous l'avons évoqué pré
édemment, les études de(Fant 1970; Atal et al. 1978; Sorokin & Trushkin 1996) montrent toutes que la relation Ar ⇒ A
est naturellement lo
alement linéaire.2.1 Paramétrisation a
oustique et arti
ulatoireNotre méthode de tabulation est générique, et ne dépend au
unement du modèle arti
ulatoireou du synthétiseur utilisé � à vrai dire, ave
 quelques légères modi�
ations, elle pourrait mêmeêtre utilisée sur un 
orpus de données réelles. Les espa
es arti
ulatoires et a
oustiques serontdon
 
onsidérés de façon très générique 
omme étant des espa
es ve
toriels réels, et on supposerasimplement disposer d'une appli
ation f allant d'un sous-domaine de l'espa
e arti
ulatoire versun sous-domaine de l'espa
e a
oustique.Cela étant, dans toutes nos appli
ations, nous utiliserons 
omme espa
e arti
ulatoire l'espa
edes paramètres de 
ontr�le du modèle arti
ulatoire de Maeda (Maeda 1990), et 
omme espa
ea
oustique l'espa
e des 
ara
téristiques des premiers formants (essentiellement fréquen
es, maisparfois aussi largeurs de bande et amplitude). Revenons don
 rapidement sur le modèle arti
u-latoire, sur le synthétiseur arti
ulatoire intégré, et sur notre paramétrisation a
oustique.2.1.1 Modèle arti
ulatoire de MaedaÉtabli à partir d'une analyse statistique de données 
inéradiographiques, le modèle arti
ula-toire de Maeda (Maeda 1979; Maeda 1990) est l'un des modèles les plus utilisés pour modéliserle 
onduit vo
al. Il dé
rit un 
onduit vo
al 
omplet à partir de trois modèles indépendants pourles lèvres, la langue, et le larynx.Maeda (Maeda 1979) a établi son modèle à partir de données 
inéradiographiques d'une lo-
utri
e française native, issues de l'Institut de Phonétique de Strasbourg(Bothorel et al. 1986). Àl'aide d'une analyse en 
omposantes orthogonales arbitraires (proposée par Overall (Overall 1962)),21



Chapitre 2. Constru
tion de 
odebook hyper
uboïqueaussi appelée analyse en 
omposantes prin
ipales guidée, il a 
onstruit un modèle de la 
oupemédio-sagittal du 
onduit vo
al, 
ontr�lé par 7 paramètres. Un premier paramètre (jw) 
ontr�lel'ouverture de la mâ
hoire ; 
haque zone du 
onduit vo
al (lèvres, langue, larynx) ne dépend quede 
e paramètre et de paramètres intrinsèques. La zone du larynx est 
ontrolée par un para-mètre ; les lèvres sont dé
rites par deux paramètres intrinsèques : l'ouverture verti
ale (lh) et laprotrusion (lp) ; pour la langue, trois paramètres intrinsèques sont utilisés, 
orrespondant à laposition du 
orps de la langue (tb), forme de la langue (ts) et pointe de la langue (tt). Ces 7paramètres (voir �gure 2.1) permettent de dé
rire 96% de la varian
e des radiographies.Ce modèle dé
rit le 
onduit vo
al de la lo
utri
e de référen
e, mais il est possible d'adapter lemodèle arti
ulatoire à des lo
uteurs di�érents : deux paramètres d'élongation des 
onduits oralet pharyngal permettent, dans une 
ertaine mesure, d'adapter la forme du 
onduit à un nouveaulo
uteur. Ces paramètres in�uent uniformément sur les dimensions des deux 
onduits, mais enjouant habilement ave
, il est possible d'établir un modèle 
apable de former des fon
tions d'aire
orrespondant aux réalisations a
oustiques d'un lo
uteur di�érent. Galván-Rodrigez a établi uneméthode semi-automatique d'adaptation permettant à partir des fréquen
es formantiques desvoyelles d'un lo
uteur donné d'établir les 
oe�
ients d'élongation (Galván-Rodrigez 1997). Ledéfaut de 
ette méthode est qu'elle suppose que la réalisation d'une voyelle donnée utilise une
on�guration arti
ulatoire unique et indépendante du lo
uteur.

P7

P1P6

P5

P2

P3

P4

Fig. 2.1: Les sept paramètres du modèle de Maeda : la mâ
hoire (ou jw) P1, l'ouverture verti
ale(lh) P5 et la protrusion des lèvres (lp) P6, la position du 
orps de la langue (tb) P2, la forme dela langue (ts) P3, un dernier terme 
ontr�lant la pointe de la langue (tt) P4, et en�n la hauteurdu larynx (lx) P7.2.1.2 SynthétiseurLe modèle arti
ulatoire ne dé
rit que la 
oupe medio-sagittale du 
onduit. Pour déterminerla fon
tion de transfert de 
elui-
i il est d'abord né
essaire de retrouver sa troisième dimension(
f. Se
tion 1.2.2), 
e qui permet d'en déduire sa fon
tion d'aire. Un synthétiseur également dûà Maeda (Maeda 1972) permet alors de déterminer la fon
tion de transfert 
orrespondante (
f.Se
tion 1.2.3).22



2.1. Paramétrisation a
oustique et arti
ulatoire
Fi d(P1) d(P2) d(P3) d(P4) d(P5) d(P6) d(P7)

F1 0.157 0.193 0.105 0.071 0.188 0.028 0.014
F2 0.047 0.155 0.060 0.050 0.108 0.019 0.034
F3 0.030 0.070 0.027 0.035 0.032 0.009 0.030∑
Fi 0.234 0.418 0.192 0.155 0.327 0.056 0.077Les nombreuses hypothèses simpli�
atri
es (régime stationnaire, onde plane, et
.) ainsi quel'approximation permettant de retrouver la troisième dimension introduisent 
ependant des er-reurs, et la fon
tion de transfert ne peut être 
onsidérée 
omme valable que pour les fréquen
esinférieures à 4kHz, et pour les 
onduits sans 
onstri
tion. Par 
onséquent, dans l'état a
tuel, ilne peut guère être utilisé que pour l'étude des voyelles.2.1.3 Paramétrisation a
oustiqueLe synthétiseur fréquen
iel a
tuel n'in
lut pas de modèle de sour
e glottique et 
al
ule sim-plement la fon
tion de transfert du 
onduit vo
al. Il est don
 né
essaire, pour espérer avoir une
orrespondan
e entre les signaux a
oustiques naturels et synthétiques, d'utiliser une paramétri-sation a
oustique 
apable d'éliminer l'in�uen
e de la sour
e du signal, ou qui y soit insensible.Par ailleurs, il est également souhaitable de 
hoisir une paramétrisation robuste au bruit, et quine soit pas trop sensible aux défauts du synthétiseur.Pour toutes 
es raisons, nous avons préféré dans la très grande majorité de nos expérien
esutiliser les fréquen
es des premiers formants 
omme ve
teurs a
oustiques ; on peut en e�et espéreravoir une 
orrespondan
e entre les premiers formants et les premières résonnan
es de la fon
tionde transfert. On désignera d'ailleurs souvent par la suite, par abus de langage, les résonnan
es dela fon
tion de transfert et leur manifestation dans le signal de parole, sous le nom de � formants �.Généralement, on se limitera aux fréquen
es des 3 premiers formants, qui sont les seuls à pouvoirêtre déterminés de façon �able sur le signal de parole.2.1.4 Quelques résultatsUne première expérien
e relativement fa
ile à réaliser est de 
al
uler l'in�uen
e des di�érentsparamètres sur l'a
oustique. Nous présentons i
i l'in�uen
e moyenne de 
ha
un des paramètres.Cette moyenne est 
al
ulée sur l'ensemble de l'espa
e arti
ulatoire � utile1 �. Pour 
haque fré-quen
e formantique, et pour 
haque 
omposante j d'une ve
teur arti
ulatoire α, nous 
al
ulons

d(Pj) =
∫
α
|
∆Fi(αj )

Fi(α) dα| sur l'ensemble de l'espa
e arti
ulatoire, ∆Fi(αj) étant la variation defréquen
e formantique 
orrespondant à une variation d'une unité du paramètre j 
onsidéré. Latable 2.1.4 présente 
es résultats.L'examen de 
ette table nous indique que l'in�uen
e a
oustique de 
haque paramètre est trèsvariable. Les paramètres P6 et P7 (respe
tivement protrusion des lèvres et hauteur du larynx)ont ainsi une in�uen
e très faible 
omparée à 
elle des autres paramètres. Les deux paramètresayant le plus d'in�uen
e a
oustique sont P2 et P5, respe
tivement la position du dos de la langueet l'ouverture des lèvres.1C'est-à-dire l'ensemble des formes des 
onduits pour lesquels le lo
uteur de référen
e produit une imagea
oustique, i.e. les 
onduits sans o

lusion. 23



Chapitre 2. Constru
tion de 
odebook hyper
uboïque2.2 Présentation de la stru
ture hyper
uboïdaleLa méthode élaborée dans le 
adre de 
ette thèse est une généralisation de la méthode à� 
odebook hyper
ubique � élaborée par Slim Ouni dans le 
adre de sa thèse (Ouni 2001). Notreméthode est en e�et plus générale ; elle permet de représenter l'espa
e arti
ulatoire non plus sousla forme d'hyper
ubes � 
'est-à-dire la généralisation dans un espa
e àM dimensions du 
arré, �mais sous la forme de M -parallélotopes droits � 
'est-à-dire la généralisation dans un espa
e à
M dimensions du re
tangle.L'objet d'un 
odebook pour l'inversion a
oustique-arti
ulatoire est de parvenir à représenterl'intégralité de la relation Ar ⇒ A
 de façon 
ompa
te et pré
ise. L'apport de la méthode initiéepar Ouni a été important : il s'agissait de la seule méthode représentant l'intégralité de la relationAr ⇒ A
 ave
 une pré
ision a
oustique homogène. Sorokin (Sorokin et al. 2000) utilise égalementune méthode à 
odebook ave
 une pré
ision a
oustique homogène, mais il ne prend en 
omptequ'une partie de l'espa
e arti
ulatoire. Les autres méthodes à base de 
odebooks (S
hroeter etLarar (Larar et al. 1988), Charpentier (Charpentier 1984), ...) ne garantissent pas une pré
isiona
oustique homogène.Nous présentons dans 
ette thèse des améliorations à la méthode d'Ouni portant essentielle-ment sur 3 points : la stru
ture de représentation (hyper
ube dans le 
as d'Ouni), la modélisationmathématique de la fon
tion (linéaire dans le 
as d'Ouni), et en�n sur l'évaluation numérique de
ertains éléments essentiels de la méthode (test de linéarité, 
hoix des points...). Ces di�érentesaméliorations donnent une plus grande �exibilité et une bien meilleure robustesse au systèmed'inversion.2.2.1 Choix de la stru
tureDans 
ette partie, nous 
her
hons à déterminer une stru
ture qui nous permette d'explorerde façon exhaustive la totalité de l'espa
e utile des paramètres 
ontr�lant le modèle arti
ulatoireque nous utilisons, 
elui de de Maeda. Comme nous l'avons vu à la se
tion 1.2.1.2, 
e modèlearti
ulatoire est 
ontr�lé par 7 paramètres, 
ha
un de 
es paramètres variant typiquement dansl'intervalle [−3; 3]. On peut ainsi 
onsidérer que 
et espa
e arti
ulatoire est 
ontenu dans unhyper
ube de dimension 7 et de 
�té 6. La stru
ture retenue pour mener à bien 
ette explorationse doit d'être simple tout en permettant de représenter l'ensemble de la relation étudiée de façon
ompa
te et de préféren
e non redondante (
e que ne permettent pas l'utilisation de boules, parexemple). La stru
ture de base retenue par Slim Ouni était l'hyper
ube ; nous avons pour notrepart 
hoisi d'utiliser le parallélotope droit, ou hyper
uboïde, qui est une stru
ture plus puissantetout en restant relativement simple. Cette stru
ture alliée à une méthode de 
onstru
tion adaptéepermet également d'éliminer toute redondan
e.2.2.2 Dé�nitions de la stru
ture hyper
uboïdaleDans la suite, on se pla
e dans le 
adre très général où les solutions re
her
hées peuventêtre dé
rites par un ve
teur réel à M dimensions, M > 0 ; l'espa
e ve
toriel 
orrespondant, ouplut�t sa restri
tion à un sous-ensemble de ve
teurs utiles, sera désigné sous le nom d'espa
earti
ulatoire. Dans nos appli
ations, M sera systématiquement égal à 7, mais il est important desouligner que notre méthode pourrait être appliquée à n'importe quel modèle arti
ulatoire.Par 
onvention, et par sou
is de 
on
ision et de 
ohéren
e ave
 les dénominations utiliséespar Slim Ouni, on désignera par hyper
uboïde plut�t que par M -parallélotope droit les élémentsdu 
odebook. Un 
odebook 
onstitué d'hyper
uboïdes sera dénommé 
odebook hyper
uboïque.24



2.2. Présentation de la stru
ture hyper
uboïdale
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Fig. 2.2: Hyper
uboïde de 
entre P0 et de rayon ~r dans un espa
e à 2 dimensions.De façon formelle, unM -parallélotope droit Hc est un ensemble de ve
teurs x de R
M véri�antla propriété suivante : il existe une base orthonormée B de R

M et un ve
teur ~r de R
+∗M telsque, si on note par x1, ..., xM la proje
tion des ve
teurs x dans la base B, on ait :

Hc = {x ∈ R
M |∀i ∈ {1..M} |xi| ≤ ri}Le ve
teur nul dans la base B, que l'on notera P0, sera appelé le 
entre de l'hyper
uboïde.Par ailleurs, un hyper
uboïde de R

M est entièrement déterminé par la donnée d'une baseorthonormée B (soit deux ve
teurs de R
M , un pour la position de l'origine de la base, et unautre pour son orientation), et d'un ve
teur ~r, que l'on appellera le rayon de l'hyper
uboïde. Parla suite, nous ne mentionnerons plus la base B, 
ar son orientation sera toujours la même par
onstru
tion, et les 
oordonnées de l'origine sont identiques à 
elle du 
entre P0 de l'hyper
u-boïde exprimées dans la base 
anonique. Les hyper
uboïdes que nous manipulerons seront ainsientièrement déterminées par la donnée de P0 et ~r :

Hc(P0, ~r) = {x ∈ R
M |∀i ∈ {1..M} |(x− P0)i| ≤ ri} (2.1)On remarquera qu'un hyper
ube au sens de Ouni est simplement un hyper
uboïde dont les
oe�
ients du rayon sont tous égaux. La �gure 2.2.2 illustre le 
on
ept d'hyper
uboïde dans unespa
e à 2 dimensions.2.2.3 Modélisation mathématiqueEn général, les méthodes à base de tables utilisent des fon
tions extrêmement simples pourmodéliser lo
alement des relations 
omplexes. Dans le 
adre de l'étude de l'inversion a
oustique-arti
ulatoire, deux grand types de fon
tions ont ainsi été utilisés pour modéliser le 
omporte-ment lo
al : des fon
tions 
onstantes par mor
eaux (Atal et al. 1978; S
hroeter & Sondhi 1992;Boë et al. 1992), ou des fon
tions linéaires par mor
eaux (Charpentier 1984; Sorokin & Trushkin 1996;Ouni & Laprie 2000). Nous avons développé dans le 
adre de 
ette thèse une méthode plus gé-nérale utilisant des polyn�mes multivariés, dont 
es deux types de fon
tions ne sont en dé�nitiveque des 
as parti
uliers.Cette 
lasse de fon
tions n'étant pas souvent utilisée dans la 
ommunauté du traitementautomatique de la parole, nous nous permettons, pour simpli�er la 
ompréhension du le
teur, dela présenter brièvement (pour plus de détails, voir par exemple (Birkho� 1979)). 25



Chapitre 2. Constru
tion de 
odebook hyper
uboïque2.2.3.1 Polyn�mes multivariésUn polyn�me multivarié, de variables x1, . . . , xM d'un anneau A, noté P (x1, . . . , xM ), est unesomme de mon�mes ; un mon�me multivarié, Q(x1, . . . , xM ) étant un terme de la forme :
c.x1

k1x2
k2 · · · xM

kM ,où c ∈ A est le 
oe�
ient du mon�me, et pour tout i de 1, . . . ,M , ki ∈ N est l'exposant de lavariable xi.Le degré d'un mon�me est dé�ni 
omme la somme des exposants, ∑M
i=1 ki. Le degré d'unpolyn�me est dé�ni, 
omme d'habitude, 
omme le maximum des degrés des mon�mes qui le
omposent.Au mon�me Q(x1, . . . , xM ), on asso
ie 
lassiquement une fon
tion mon�me q : AM 7→ A,qui à tout ve
teur V ∈ AM de valeurs (v1, . . . , vM ) pour les variables x1, . . . , xM asso
ie la valeur

q(v1, . . . , vM )∈A dé�nie ainsi : c.v1k1v2
k2 · · · vM

kM . De la même façon, pour tout polyn�me mul-tivarié, on peut asso
ier une fon
tion polyn�me 
omme la fon
tion somme des fon
tions mon�mesasso
iées aux mon�mes qui le 
omposent.On dé�nit X 
omme la somme de mon�mes x1 + x2 + · · · + xM . Pour n ∈ N, on dé�nitégalement Xn ainsi : (x1 + x2 + · · · + xM )n. Nous avons la relation suivante :
Xn =

∑

1≤i1,i2,...,in≤M

xi1xi2 · · · xin (2.2)Si A est un anneau 
ommutatif (
e qui sera toujours le 
as pour nous), beau
oup des termes dela somme peuvent être groupés ; on peut ainsi ré
rire la formule 2.2 en utilisant la formule dumultin�me :
(x1 + x2 + · · · + xM )n =

∑

k1,k2,...,kM

(
n

k1, k2, . . . , kM

)
xk1

1 x
k2

2 · · · xkM

MLa somme est e�e
tuée sur toutes les séquen
es d'indi
es entiers positifs k1, . . . , kM tels que∑M
i=1 ki = n ; les nombres (

n

k1, k2, . . . , kM

)
=

n!

k1!k2! · · · kM !sont appelés les 
oe�
ients multin�mes.Dans la suite, l'anneau A sera 
onsidéré 
omme un 
orps. Le nombre de mon�mes distin
tsdans 
ette somme est égal à (M+n−1
n

). Pour simpli�er l'é
riture, on peut ordonner 
es mon�mes,par exemple en utilisant l'ordre lexi
ographique inverse sur les ve
teurs k1, . . . , kM .Pour alléger les notations, les polyn�mes multivariés seront dans la suite notés simplement
P (X) au lieu de P (x1, x2, . . . , xM ). Il faut noter, qu'en fon
tion du 
ontexte, X peut-être vu
omme une variable de l'anneau produit AM , 
omme le polyn�me P (x1, x2, . . . , xM ) = x1 +x2 +
· · ·+xM , ou en
ore 
omme la fon
tion polyn�me AM 7→ A : (x1, · · · , xM ) → x1 + · · ·+xM . Toutpolyn�me de degré n peut s'é
rire ainsi :

P (X) = A0 +A1X +A2X
2 + · · · +AnX

n.Dans 
ette expression, A0 est un élément de A, A1 = (A1,1, . . . , A1,M ) ∈ AM est le ve
teur de
oe�
ients de X, i.e.
A1X = A1,1x1 +A1,2x2 + · · · +A1,nxn.26



2.3. Constru
tionDe la même façon, ∀m ∈ {1, . . . , n}, Am ∈ R(M+m−1

m ) est le ve
teur de 
oe�
ients de Xm, ave

AmX

m =
∑

PM
i=1 ki=n

Am,w

(
n

k1, k2, . . . , kM

)
xk1

1 x
k2

2 · · · xkM

M ,où w est un indi
e pour le ve
teur k1, k2, . . . , kM .2.3 Constru
tionLa relation à modéliser pourra ainsi dans notre méthode être dé
rite lo
alement par un po-lyn�me multivarié ; nous allons à présent expli
iter 
omment l'espa
e arti
ulatoire peut être dé-
oupé en sous-relations lo
ales, ou en d'autres termes, la façon dont notre 
odebook est 
onstruit.Le prin
ipe de la méthode de 
onstru
tion du 
odebook est très simple et réalise naturel-lement un pavage de l'espa
e arti
ulatoire : elle 
onsiste en une analyse ré
ursive de plus enplus �ne de la relation Ar ⇒ A
 lo
ale. Pour résumer, un hyper
uboïde est analysé de la façonsuivante : on 
al
ule une approximation (linéaire ou polynomiale) de la relation lo
ale à partird'un ensemble de points de l'hyper
uboïde, puis on y e�e
tue un test pour estimer la proximitéde l'approximation ave
 le 
omportement réel de la relation dans 
et hyper
uboïde. Si l'approxi-mation est su�samment pro
he de la réalité, l'hyper
uboïde est 
onservé. Sinon, 
e dernier estdé
omposé en sous-hyper
uboïdes qui seront à leur tour analysés, et ainsi de suite.La méthode de 
onstru
tion met ainsi en ÷uvre trois éléments essentiels : le 
al
ul d'uneapproximation lo
ale, un test de régularité, et une méthode de subdivision. Pour des raisonsdida
tiques et historiques, test de régularité et approximation sont présentés simultanément.2.3.1 Test de régularitéL'un des points 
ru
iaux de 
ette méthode est la réalisation d'un test rapide et e�
a
e quipermette de déterminer si lo
alement la relation est su�samment 
onforme au 
omportementattendu. L'un des éléments à prendre en 
ompte est le temps prohibitif que prend le 
al
uld'une image d'un ve
teur arti
ulatoire ; il est ainsi né
essaire de limiter au maximum le nombred'évaluations à e�e
tuer dans un hyper
uboïde donné. Plusieurs appro
hes ont été envisagées :la première est le test utilisé par Ouni, 
'est-à-dire un test sur tous les segments reliant deuxsommets de l'hyper
uboïde ; une deuxième appro
he 
onsiste à 
omparer l'image réelle de 
ertainspoints du 
ube (en l'o

urren
e les sommets) à l'image prédite par l'approximation. Pour 
ettese
onde appro
he, deux méthodes de 
al
ul d'approximation ont été développées : la première,uniquement valable pour les approximations linéaires, utilise le 
al
ul de la matri
e ja
obienne enun point parti
ulier (le 
entre) de la stru
ture, la se
onde 
al
ule une matri
e d'approximationlinéaire � optimale � pour l'hyper
uboïde, que l'on généralise fa
ilement à une approximationpolynomiale de degré quel
onque.2.3.1.1 Test � 
lassique �Le test de linéarité développé par Ouni est assez rapide et 
onsiste à étudier lo
alement le
omportement de la relation aux extrémités de l'hyper
uboïde 
onsidéré. Pour tous les segmentsreliant deux sommets de la stru
ture (des hyper
ubes dans le 
as d'Ouni), la linéarité lo
aleest 
onsidérée à l'aide du point milieu du segment : l'image interpolée linéairement à partir dessommets et l'image synthétisée à partir du modèle arti
ulatoire sont 
omparées, et si la di�éren
e27



Chapitre 2. Constru
tion de 
odebook hyper
uboïqueentre les deux images est inférieure à un seuil prédé�ni ǫ, la relation arti
ulatoire-a
oustique est
onsidérée 
omme linéaire dans la stru
ture.De façon plus formelle, si on note Ar l'espa
e arti
ulatoire, et A
 l'espa
e a
oustique, M et
N étant les dimensions respe
tives de l'espa
e arti
ulatoire et de l'espa
e a
oustique, alors ondésigne par f la relation f : Ar → A
 représentant le synthétiseur arti
ulatoire. On désignepar SH
 l'ensemble des sommets d'un hyper
uboïde H
. Soit Pi, Pj ∈ SH
 deux sommets del'hyper
uboïde, on désigne par Fi et Fj ∈ A
 les ve
teurs images : Fi = f(Pi) et Fj = f(Pj).Le test de linéarité entre les deux sommets s'é
rit ainsi :

d

(
Fi + Fj

2
, f

(
Pi + Pj

2

))
≤ ǫ,où d est une fon
tion de distan
e de A
 × A
 vers R

+, ou, en d'autre termes, une mesure de lasimilitude entre deux ve
teurs a
oustiques ; la forme pratique de 
ette fon
tion sera dis
utée à lase
tion 2.3.3.La 
omplexité de 
e test de linéarité est assez élevé : en e�et, nous avons 2M sommets, et lenombre de segments di�érents reliant deux sommets est élevé : il y a 2M−1 × (2M − 1) segmentsdi�érents. L'hyper
uboïde ne sera 
onsidéré 
omme linéaire que si tous 
es tests réussissent.Le nombre de points di�érents à synthétiser est un peu plus faible : il faut synthétiser 2Msommets, et αM milieux de segments di�érents. On peut montrer simplement2 que αM = 3M −
2M . Au total, on doit don
 synthétiser 3M ve
teurs distin
ts dans 
haque hyper
uboïde.En pratique, l'espa
e arti
ulatoire étant de dimension 7, 
ela fait 8128 segments à 
onsidérer,soit 2187 appels au synthétiseur, 
e qui est déjà un nombre très élevé.Ce test, bien qu'assez arti�
iel (une très grande partie de � l'intérieur � reste totalement in-explorée) est �able, mais n'est pas optimal, 
ar il né
essite l'évaluation d'un nombre prohibitif depoints. Par ailleurs, 
ette méthode ne permet pas de déterminer ave
 quelle pré
ision les solutionsde l'inversion pourront être générées. Nous avons don
 développé des appro
hes di�érentes.2.3.1.2 Test à partir de la matri
e ja
obienneCette deuxième méthode né
essite l'évaluation d'un nombre de points nettement plus faibleque la pré
édente, tout en garantissant un test �able. Elle 
onsiste à 
al
uler une matri
e ja
o-bienne de la relation Ar ⇒ A
 autour d'un point pré
is ; à partir de 
ette matri
e et de l'imagede 
e point, il est ainsi possible, en faisant l'hypothèse de linéarité, de déterminer l'image den'importe quel point de la stru
ture. Il su�t alors de 
omparer les images estimées grâ
e à 
etteméthode aux images réelles 
al
ulées à l'aide du synthétiseur, pour véri�er si l'hypothèse delinéarité est e�e
tivement véri�ée. En d'autres termes : soit P0 ∈ H
 un point de l'hyper
uboïde.On note F0 = f(P0) l'image de 
e point, et ∆fP0

la matri
e ja
obienne en 
e point, 
'est-à-direla matri
e des dérivées partielles selon 
haque 
omposante arti
ulatoire, 
al
ulées en 
e point :2Idée : 
onsidérer les ve
teurs à M dimensions pour lesquels 
haque 
omposante prend 1 des 3 états {−1, 0, 1}.Considérer la bije
tion 
anonique de 
es ve
teurs ave
 les points parti
uliers (sommets, 
entres) de l'hyper
ube.Observer que tous les ve
teurs qui 
ontiennent au moins 1 zéro 
orrespondent aux 
entres de segments, 
eux quin'en 
ontiennent au
un sont les sommets. La 
ombinatoire est triviale pour trouver le résultat.28
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∆fP0

=




∂f1

∂α1
(P0)

∂f1

∂α2
(P0) · · ·

∂f1

∂αM

(P0)

∂f2

∂α1
(P0)

∂f2

∂α2
(P0) · · ·

∂f2

∂αM

(P0)... ... . . . ...
∂fN

∂α1
(P0)

∂fN

∂α2
(P0) · · ·

∂fN

∂αM

(P0)


L'hypothèse de linéarité nous permet de faire l'approximation suivante :

∀Px ∈ H
, f(Px) ≈ F0 + (Px − P0).∆fP0Le test de linéarité s'é
rit alors :
d (F0 + (Px − P0).∆fP0

, f (Px)) ≤ ǫ,Cette méthode repose sur la façon dont les solutions de l'inversion vont être générées : ene�et, lors de l'inversion, on utilise l'hypothèse de linéarité dans la stru
ture pour 
al
uler l'imaged'un ve
teur arti
ulatoire ; et, 
omme en le verra au 
hapitre 3, 
ela se fait à l'aide de la matri
eja
obienne 
al
ulée au 
entre de l'hyper
uboïde. En véri�ant la linéarité ainsi, on a une idée pluspré
ise de l'erreur que l'on 
ommet lors de l'inversion.Cette méthode peut être utilisée ave
 un nombre quel
onque de points, 
es points pouvantêtre 
hoisis aléatoirement à l'intérieur de l'hyper
uboïde. En pratique, pour limiter le temps des
al
uls, nous nous 
ontentons généralement de tester les 128 sommets de l'hyper
uboïde, pourlesquels le 
al
ul de l'image a l'avantage d'être � fa
torisable � (
f. se
tion 2.4.2).La �abilité3 de 
e test en n'utilisant que les sommets de l'hyper
uboïde est équivalente à 
elledu test � 
lassique � : dans les deux 
as, on obtient des 
odebooks dont le taux de points pourlesquels l'erreur de resynthèse dépasse le seuil a
oustique, est inférieur à 0.1%.2.3.1.3 Minimisation de l'erreur d'interpolationUne dernière méthode 
onsiste à généraliser la méthode pré
édente à une interpolation poly-nomiale de degré supérieur ou égal à 1, en optimisant le 
al
ul de la matri
e d'interpolation defaçon à minimiser l'erreur 
ommise lors de la resynthèse.La 
omplexité des 
al
uls devient 
ependant vite rédhibitoire pour les degrés élevés. Parailleurs, bien qu'il soit relativement simple d'appliquer une régression polynomiale de degré quel-
onque de la relation Ar⇒ A
, il est nettement plus 
ompliqué d'exploiter par la suite les donnéesdu 
odebook lors de l'inversion, puisqu'utilisant une modélisation non-linéaire, on ne peut plusutiliser les méthodes 
lassiques d'algèbre linéaire. Cette appro
he nous permet toutefois de dé-terminer le modèle permettant d'appro
her au mieux le 
omportement réel de la relation Ar ⇒A
, et par ailleurs, de réaliser un synthétiseur arti
ulatoire à 
odebook très pré
is.Comme nous le verrons dans la se
tion 2.5, il semble que l'interpolation polynomiale de degré2 permette d'obtenir une ex
ellente pré
ision a
oustique tout en o

upant un espa
e nettementplus réduit que l'interpolation linéaire. Les degrés supérieurs améliorent en
ore 
es résultats (maiso

upent davantage d'espa
e disque), il semblerait don
 que l'interpolation polynomiale soit laplus à même de représenter �dèlement la relation Ar ⇒ A
.3C'est-à-dire ave
 quelle pré
ision la linéarité lo
ale est évaluée ; pour 
ette mesure deux éléments entrent enligne de 
ompte : le taux de points synthétisés dépassant le seuil, et le nombre de subdivisions dont on aurait puse passer. 29



Chapitre 2. Constru
tion de 
odebook hyper
uboïqueLa �gure 2.3 illustre 
ette idée : sur 
ette �gure est représentée en trait �n 
ontinu unefon
tion (mono-dimensionnelle) que l'on 
her
he à appro
her, sur un intervalle borné, par uneapproximation linéaire, et plusieurs façons de l'appro
her au mieux. La première (tirets noirsépais) représente l'approximation à partir de la tangente (
orrespondant à la matri
e ja
obienneen multi-dimension), 
al
ulée au 
entre. On 
onstate que l'erreur (�è
hes verti
ales entre la
ourbe et son approximation) est très importante sur les extrémités de la zone. La deuxièmeapproximation (ligne tiret-point rouge) 
orrespond à une manière parti
ulière de 
al
uler unevaleur appro
hée de la tangente (ou la matri
e ja
obienne), qui sera expli
itée à la se
tion 2.4.3.1,et qui permet de beau
oup mieux appro
her la fon
tion. En�n, la ligne tiret-point-point bleue
orrespond à l'approximation minimisant l'erreur d'interpolation (au sens de la norme absolue),et qui a don
 la plus faible erreur absolue. On peut observer au passage qu'il ne s'agit pasfor
ément de l'approximation qui minimise l'erreur moyenne.2.3.2 Utilisation des polyn�mes multivariés pour 
al
uler l'approximationConsidérons un hyper
uboïde H
 de l'espa
e des paramètres arti
ulatoires. Pour 
haque 
om-posante Fi, 1 ≤ i ≤ N du ve
teur a
oustique, nous souhaitons trouver le polyn�me P (X) (dedegré n) qui dé
rit au mieux la relation propre à la 
omposante Fi, fi : ArM 7→ A
 dans lastru
ture. En d'autres termes, nous 
her
hons à déterminer un polyn�me P (X) qui minimisel'erreur d'approximation dans la relation {fi(X) = P (X)} pour X ∈ H
.Ce
i peut être fait relativement simplement en résolvant numériquement un système d'équa-tions de la forme {fi(Xj) = P (Xj)} pour un grand nombre de ve
teurs arti
ulatoires Xj =
(xj1, xj2, · · · , xjM ). Un grand nombre de ve
teurs arti
ulatoires, au moins autant que de 
o-e�
ients à déterminer, sont 
hoisis dans l'hyper
uboïde ; leurs images a
oustiques réelles sontdéterminées grâ
e au synthétiseur. Après réé
riture du système fi(Xj) = P (Xj) 
omme une équa-tion linéaire de 
oe�
ients in
onnus, le système d'équations surdéterminé peut être résolu parune Dé
omposition en Valeurs Singulières (ou SVD), qui a la propriété intéressante de minimiserl'erreur au sens des moindres 
arrés sur l'ensemble des points 
onsidérés (Golub & Loan 1989).Cette méthode est 
ependant sensible à l'ensemble de points utilisé pour l'approximation.Une autre appro
he, qui généralise 
elle présentée à la se
tion 2.3.1.2, 
onsiste à 
al
ulerune approximation de Taylor d'ordre n autour d'un point parti
ulier de l'hyper
uboïde. En réa-lité, bien que l'approximation soit meilleure autour du point 
onsidéré, elle est moins bonneen moyenne dans l'ensemble de l'hyper
uboïde, la pré
ision a
oustique que l'on obtiendrait enutilisant 
e type de polyn�me serait ainsi moins bonne qu'ave
 la méthode à base de SVD.D'autre part, 
ela rend la méthode dépendante du 
hoix du point où le développement de Taylorest 
al
ulé. En�n, l'étape de dis
rétisation utilisée lors du 
al
ul de l'image a
oustique à partird'un ve
teur arti
ulatoire, rend le 
al
ul des dérivées partielles sensible à des erreurs numériquesimportantes, parti
ulièrement pour les termes de degré élevé. Pour �nir, en utilisant le s
hémapré
édent et un ensemble de points bien 
hoisi, il est toujours possible de � simuler � l'approxi-mation de Taylor en n'importe quel point : il su�t de 
hoisir un ensemble de points 
on
entrésautour du 
entre d'approximation désiré.Soit Ci le ve
teur 
omposé de tous les 
oe�
ients du polyn�me P (X) :

Ci = ( A0︸︷︷︸
1

| A1︸ ︷︷ ︸
M

| · · · | An︸ ︷︷ ︸
(M+n−1

n )

).30
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tion

P0

ǫm

ǫm

Fig. 2.3: Di�érentes méthodes d'approximation linéaire et erreurs 
orrespondantes (�è
hes ver-ti
ales) : la 
ourbe que l'on 
her
he à appro
her est 
elle en trait �n 
ontinu, et trois types d'ap-proximation sont présentés : approximation par la tangente au 
entre (tirets noirs), approximationpar 
al
ul dé
entré de la tangente au 
entre (tiret-point rouge), approximation par minimisationde l'erreur (tiret-point-point bleu).
31



Chapitre 2. Constru
tion de 
odebook hyper
uboïqueSoit Wj le ve
teur 
omposé des ve
teurs Xj
k :

Wj =
(
Xj

0

︸︷︷︸
1

| Xj
1

︸ ︷︷ ︸
M

| · · · | Xj
n

︸ ︷︷ ︸
(M+n−1

n )

)
=

(
1 | xj1, . . . , xjM | · · · |xj1

n, . . . ,

(
n

k1, k2, . . . , kM

)
xj1

k1xj2
k2 · · · xjM

kM , . . . , xjM
n

)L'équation fi(Xj) = P (Xj) peut ainsi être ré
rite sous la forme de l'équation linéaire fi(Xj) =
Wj .Ci. En�n, désignons par Bi le ve
teur 
ontenant tous les fi(Xj), et W la matri
e 
ontenanttous les Wj. Nous obtenons alors le système d'équations linéaires suivant :

W.Ci = Bi (2.3)Pour que 
e système soit surdéterminé, le nombre m de ve
teurs arti
ulatoires à évaluer doitêtre au moins égal au nombre de 
oe�
ients distin
ts, soit :
m ≥

n∑

k=0

(
M + k − 1

k

)
=

(
M + n

n

)Ce système surdéterminé peut être � résolu � fa
ilement à l'aide de la SVD, et le polyn�me so-lution trouvé présente la propriété intéressante de minimiser l'erreur d'approximation au sens desmoindres 
arrés (Golub & Loan 1989). En répétant le pro
essus pour 
ha
une des 
omposantesdu ve
teur a
oustique, nous pouvons ainsi obtenir une approximation polynomiale optimale pourla resynthèse.Bien entendu, il ne faut pas perdre de vue que 
ette approximation est 
ertes optimale, maisau sens des moindre 
arrés, et sur un ensemble de points réduit, alors que l'on désirait initia-lement trouver une approximation optimale au sens de la norme a
oustique qui nous intéresse� on 
her
he à minimiser max d(f(Xj), P (Xj)) � et valable pour l'hyper
uboïde 
omplet. Il est
ependant bien 
onnu (Lefèvre & Zimmermann 2004) que, d'une part, 
ette approximation ausens de la norme eu
lidienne est bien meilleure que 
e que l'on avait pré
édemment en utilisantl'approximation de Taylor, et d'autre part qu'ave
 un é
hantillonnage adapté 
ette méthode per-met d'obtenir un polyn�me ayant des résultats pro
hes de 
eux du polyn�me optimal au sens dela norme qui nous intéresse (aussi appelé polyn�me minimax). En e�et, il a été observé que lepolyn�me de Chebyshev optimal au sens des moindres 
arrée était souvent pro
he du polyn�meminimax. Il existe également un algorithme, dû à Remez (Remez 1934), permettant de 
al
uler
e polyn�me minimax, mais 
elui-
i n'est pas vraiment envisageable dans notre 
as, du fait deson 
oût élevé en nombre d'appels au synthétiseur arti
ulatoire.En pratique, les ve
teurs Xj utilisés dans le 
al
ul ne sont pas les ve
teurs arti
ulatoiresabsolus, mais sont les 
oordonnées relatives au 
entre de l'hyper
uboïde, de façon à assurer unebonne pré
ision de l'approximation polynomiale de degré élevé. Le point de référen
e 
hoisi,qui est dans notre 
as systématiquement le 
entre géométrique de l'hyper
uboïde, a une légèrein�uen
e sur la pré
ision a
oustique de la resynthèse à partir de l'approximation polynomiale,mais 
ette in�uen
e peut être 
onsidérée négligeable pour des hyper
uboïdes de taille réduite.Le 
hoix des ensembles de points à utiliser pour é
hantillonner la relation Ar ⇒ A
 dansun hyper
uboïde pour 
onstruire l'approximation reste l'un des points les plus déli
ats de la32



2.3. Constru
tionméthode. Pour le moment, les points utilisés pour 
al
uler le polyn�me d'interpolation, peuventêtre les points � génériques � (
entres et sommets), qui ont l'avantage d'avoir un 
oût d'éva-luation pratiquement gratuit, des points aléatoires, un é
hantillonnage à la Chebyshev, ou toute
ombinaison de 
es ensembles. Il s'agit en dé�nitive d'un 
ompromis entre le temps de 
al
uld'une part, et la qualité de l'interpolation polynomiale d'autre part. En pratique, pour l'interpo-lation de degré inférieur ou égal à 3, nous utilisons généralement les sommets de l'hyper
uboïde,et les points milieux des segments reliant deux sommets. Ces points présentent plusieurs avan-tages. D'une part, leur � 
oût � de synthèse est faible, 
ar leur 
al
ul est � fa
torisable �. Ene�et 
es points sont partagés par de nombreux hyper
uboïdes (
f. expli
ations détaillées à lase
tion 2.4.2). D'autre part, étant prin
ipalement situés sur les frontières d'hyper
uboïdes, ilspermettent de favoriser une transition relativement lisse entre les di�érents hyper
uboïdes. Pourles degrés élevés, un é
hantillonnage aléatoire ou de Cheby
hev peut être utilisé, mais en pra-tique nous n'avons guère eu l'o

asion de tester 
es 
as de façon approfondie, les 
al
uls devenantex
essivement lourds.2.3.3 Seuillage a
oustiqueLa distan
e d utilisée dans le test de régularité peut être dé�nie de plusieurs façons. Engénéral, elle est dé�nie de façon à imposer un seuil di�érent sur 
ha
un des formants, 
es seuilspouvant être 
hoisis expérimentalement ou arbitrairement ; par exemple, les seuils peuvent être�xés à 50Hz pour F1, 75Hz pour F2 et 100Hz pour F3.Cependant, l'é
helle Hertz n'est pas for
ément la meilleure é
helle pour avoir un test de régu-larité qui soit réaliste d'un point de vue per
eptif, 
'est-à-dire que les seuils retenus 
orrespondentaux seuils de sensibilité du système auditif périphérique humain.En e�et, la résolution fréquentielle de l'oreille n'étant pas linéaire (Zwi
ker & Feldtkeller 1981),il est né
essaire d'utiliser une transformation qui permette d'appro
her le 
omportement del'oreille humaine, pour obtenir une résolution a
oustique per
eptivement homogène pour le seuilde linéarité. Dans 
ette optique, l'é
helle psy
hoa
oustique Bark est souvent utilisée dans letraitement de la parole.La �gure 2.4b donne la valeur en Hertz 
orrespondant à un seuil �xe en Bark, en fon
tion dela bande de fréquen
e 
onsidérée, pour trois seuils : 0.3, 0.5 et 1.0 Bark.
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onsidérée.En pratique, les seuils a
oustiques que nous utilisons lors de la 
onstru
tion de 
odebook sont33



Chapitre 2. Constru
tion de 
odebook hyper
uboïquegénéralement exprimés en Bark.2.3.4 SubdivisionLe dernier point 
lé de l'algorithme est la façon dont la subdivision se déroule dans l'espa
earti
ulatoire. L'une des qualités requises pour un bon 
odebook est sa 
on
ision : la façon dontla subdivision se déroule doit pouvoir assurer la 
on
ision tout en permettant de garder unereprésentation �dèle de la relation, 
'est-à-dire qui supprime les zones non-synthétisables, touten 
onservant le plus grand nombre possible de régions synthétisables.En assurant une meilleure pré
ision a
oustique qu'auparavant, les méthodes d'interpolationvues pré
édemment permettent de limiter le nombre de subdivisions dues à la non-linéarité.Malheureusement, à elles seules, elles ne permettent pas de limiter les subdivisions le long desfrontières de l'espa
e arti
ulatoire, qui représentent la majorité des subdivisions. Nous allonsprésenter dans 
ette partie l'algorithme de subdivision utilisé par Ouni, puis di�érents algorithmeset améliorations développés pour tirer partie de la nouvelle stru
ture hyper
uboïdale.2.3.4.1 Subdivision � 
lassique �Ouni subdivisait simplement 
haque hyper
ube en divisant 
ha
une des M dimensions del'espa
e arti
ulatoire par 2, 
e qui faisait qu'il était systématiquement né
essaire de par
ourir
2M sous-hyper
ubes dès que le test de linéarité é
houait (soit 128 pour le modèle de Maeda). Cetteméthode était très 
oûteuse en temps de 
al
ul et en espa
e o

upé, puisque dès que l'on voulaitaméliorer la résolution arti
ulatoire du 
odebook d'un niveau de subdivision supplémentaire, onmultipliait le temps de 
al
ul par environ 100, et également par environ 100 la taille du 
odebook.Né
essairement, 
ela ralentissait 
onsidérablement les a

ès au 
odebook, et par 
onséquent lepro
essus d'inversion. D'autre part, on pouvait 
onstater que parmi les 2M sous-hyper
ubes d'unhyper
ube donné, beau
oup partageaient des 
omportements très pro
hes et auraient don
 puêtre regroupés.2.3.4.2 Subdivision dirigéeC'est 
e 
onstat qui est à la base de la méthode proposée i
i : la subdivision ne se fera plusdans lesM dire
tions de l'espa
e arti
ulatoire, mais dans une seule dire
tion à la fois (
'est-à-dire,le long de l'hyperplan passant par le 
entre et normal à la dire
tion), la dire
tion étant déterminéede façon à diviser au minimum dans les dire
tions pour lesquelles l'interpolation polynomiale est�dèle à la relation Ar ⇒ A
.Au moins deux façons de faire peuvent être envisagées : déterminer la dire
tion qui maximisela � non-linéarité � et diviser dans 
ette dire
tion, ou déterminer le demi-espa
e qui minimise la� non-linéarité �, et diviser dans la dire
tion normale à 
e demi-espa
e. Au
une de 
es méthodesn'est parfaite : intuitivement, la première tente de déterminer la dire
tion qui a le plus de 
han
ede devoir être subdivisée, et risque de subdiviser arti�
iellement des 
ubes, alors que la se
onde,qui tente de déterminer la zone qui a le moins de 
han
e de devoir être subdivisée, et ainsi de
onserver des hyper
uboïdes le plus gros possibles, risque de ne pas déterminer la dire
tion quiminimise le nombre de 
ubes.La détermination de la dire
tion qui maximise l'erreur d'interpolation n'est pas un pro
essusévident, surtout si l'on utilise une approximation polynomiale optimale. En e�et, le prin
ipemême de la méthode d'optimisation est de répartir l'erreur le plus uniformément possible, et par
onséquent de faire en sorte que les irrégularités soient réparties suivant toutes les dire
tions.Cet in
onvénient peut être éliminé en mesurant l'erreur d'interpolation, non par rapport au34



2.4. Réalisationpolyn�me d'interpolation optimal, mais par rapport au développement de Taylor au 
entre. Ene�et, le développement de Taylor, au 
entre de l'hyper
uboïde, permet de réellement mesurer defaçon équitable dans 
haque dire
tion, l'é
art par rapport à la 
ondition idéale. En pratique, ladétermination de la dire
tion se fait, pour 
haque dire
tion, en par
ourant l'ensemble des pointsde test (qui ne sont pas for
ément les mêmes que 
eux ayant permis de 
al
uler l'interpolationoptimale), en 
al
ulant l'erreur par rapport à l'interpolation, et en 
al
ulant la moyenne de 
etteerreur, pondérée par la distan
e de la proje
tion du point sur l'axe 
onsidéré au 
entre, diviséepar la distan
e du point au 
entre.En d'autres termes :
∀i, 1 ≤ i ≤M, ǫ(i) =

m∑

j=1

|Xj,i|

‖Xj‖
× d(f(Xj), PT (Xj))

m∑

j=1

|Xj,i|

‖Xj‖

,et la dire
tion maximisant l'erreur est alors le i ∈ {1...M} qui maximise ǫ(i).La détermination du � demi-espa
e � (ou demi-hyper
uboïde) minimisant l'erreur d'interpo-lation se fait de façon un peu similaire. Comme pré
édemment, l'erreur d'interpolation se 
al
ulepar rapport au développement de Taylor au 
entre ; en pratique, la détermination du demi-espa
ele plus régulier se fait en 
onsidérant l'ensemble des points de tests, en 
al
ulant l'erreur d'in-terpolation, puis la moyenne de 
ette erreur, pondérée par l'inverse de la distan
e du point au
entre.En d'autres termes :
∀i, 1 ≤ i ≤ 2×M, ǫ̃(i) =

∑

Xj∈Ei

d(f(Xj), PT (Xj))

|Xj |

∑

Xj∈Ei

1

|Xj |

,où Ei désigne le demi-espa
e d'indi
e i, et la dire
tion minimisant l'erreur est alors 
elle dudemi-espa
e Ei, i ∈ {1...2×M} qui minimise ǫ̃(i). On remarquera qu'il existe deux demi-espa
espar dire
tion de l'espa
e arti
ulatoire.2.3.4.3 Subdivision multipleUne dernière idée qui pourrait permettre d'améliorer en
ore les 
hoses est de ne pas se 
onten-ter de diviser par deux les dimensions, mais de les diviser par un nombre entier quel
onque, enregroupant si possible les zones pour lesquelles la linéarité est déjà assurée. Cette granularité plus�ne doit permettre d'obtenir un 
odebook en
ore plus 
ompa
t, mais risque de ralentir en
ore da-vantage la 
onstru
tion. Nous avons implémenté 
ette possibilité, mais guère eu le temps de testerson e�
a
ité. Les tests préliminaires indiquent que les gains de pla
e ne sont pas extraordinaires.2.4 RéalisationDans 
ette partie, nous allons dé
rire quelques éléments te
hniques de la mise en ÷uvreinformatique de la méthode. Nous présentons i
i la façon dont est 
al
ulée l'image a
oustique parle synthétiseur arti
ulatoire de Maeda, une optimisation importante de la méthode qui permet de35



Chapitre 2. Constru
tion de 
odebook hyper
uboïquegagner un temps 
onsidérable dans la 
onstru
tion de 
odebooks, et en�n une étude de l'in�uen
edu 
hoix des ensembles de points utilisés pour le 
al
ul des 
oe�
ients polynomiaux sur lapré
ision a
oustique du 
odebook.2.4.1 Cal
ul du ve
teur a
oustiqueLe 
al
ul du ve
teur a
oustique est, à plusieurs titres, un élément 
lé de notre méthoded'inversion. Le système de synthèse a
oustique utilisé dans le modèle de Maeda a déjà été dé
rità la se
tion 1.2 pages 4�11, nous ne reviendrons don
 pas dessus. Nous ne dis
utons dans 
ettepartie que de la façon dont est déterminé le ve
teur a
oustique proprement dit, en l'o

urren
e lesdi�érentes 
ara
téristiques des formants (fréquen
e, largeur de bande, amplitude). Nous avonsexpli
ité pré
édemment 
omment la fon
tion de transfert du 
onduit vo
al était 
al
ulée ; pour
al
uler les 
ara
téristiques des formants, il s'agit de déterminer les 
aratéristiques des pi
s de
ette fon
tion4. La fon
tion de transfert asso
ie, à une fréquen
e donnée, l'amplitude du signal.La détermination des pi
s de la fon
tion peut ainsi se faire en dis
rétisant la fon
tion et endéterminant les maxima lo
aux, par exemple par di
hotomie (méthode du � peak-pi
king �).En pratique, de façon à déterminer des formants aussi pro
hes que possible de 
eux que l'ondéterminerait sur un signal réel, nous préférerons évaluer les formants non 
omme les pi
s duspe
tre de la fon
tion de transfert, mais en les estimant par une LPC e�e
tuée sur le spe
tredis
rétisé. La LPC nous permet de déterminer les 
ara
téristiques des formants de façon relative-ment pré
ise, d'éliminer les pi
s qui ne seraient pas dé
elables dans le signal a
oustique réel, et deséparer les formants très pro
hes (qui parfois ne donnent lieu qu'à un seul pi
). Il est 
ependantné
essaire d'évaluer les erreurs liées à la dis
rétisation du spe
tre et à la LPC elle-même, en 
om-parant les fréquen
es déterminées par 
ette méthode par rapport à la méthode de peak-pi
king,qui détermine la fréquen
e exa
te des pi
s (à 0,01 Hz près).Nous avons ainsi 
al
ulé l'erreur 
ommise liée à l'utilisation de la LPC, en fon
tion du nombrede points utilisés pour la dis
rétisation du spe
tre, et de l'ordre de la LPC. Nous 
al
ulons unspe
tre dis
ret de l'image a
oustique entre 0 et 5000Hz, ave
 un é
hantillonnage régulier.La �gure 2.4 donne un exemple de spe
tre d'image a
oustique, ainsi que du spe
tre LPC
orrespondant (pour une LPC d'ordre 16 e�e
tuée sur le spe
tre dis
ret, 
omportant 500 points).On peut 
onstater que sur 
ette �gure les quatre premiers formants sont parfaitement 
apturés.Les �gures 2.5a, 2.5b, 2.5
 montrent les erreurs RMS obtenues pour respe
tivement F1, F2et F3 en faisant varier l'ordre de la LPC entre 8 et 20, et le nombre de points utilisés pourdis
rétiser le spe
tre entre 50 et 3000.On 
onstate que les meilleurs résultats sont obtenus ave
 une LPC d'ordre 15 et autour de500 points, ave
 des erreurs RMS respe
tivement de l'ordre de 2Hz, 1Hz et 3Hz. Pour 
al
uler
es s
ores, les erreurs � grossières � (i.e. formants dédoublés ou 
onfondus) n'ont pas été prisesen 
ompte. En d'autres termes, on n'a mesuré que la similitude entre le 
al
ul de formants parpeak-pi
king et par LPC pour les 
as où les deux méthodes déte
tent des formants similaires.L'un des résultats les plus intéressants de l'étude est que l'on peut observer que le nombre depoints utilisés pour le 
al
ul du spe
tre n'a plus guère d'in�uen
e au-delà de 300 points, 
e quisigni�e qu'en dé�nitive la méthode par LPC n'a pas une 
omplexité trop importante, puisque le4Il est bon de rappeler que pour 
al
uler un signal a
oustique réel, la fon
tion de transfert doit être 
onvoluéepar une sour
e sonore, glottique dans le 
as des voyelles ; par 
onséquent, sans information sur la forme de lasour
e glottique, seules les fréquen
es des formants peuvent être déterminées de façon �dèle, les amplitudes et� dans une moindre mesure � les largeurs de bande étant modi�ées par la sour
e glottique. Lors de l'inversiond'un signal a
oustique réel, nous ne prendrons ainsi généralement en 
ompte que les informations sur la fréquen
edes formants.36



2.4. Réalisation
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Fig. 2.4: Spe
tre de l'image a
oustique d'un ve
teur arti
ulatoire, et spe
tre LPC 
orrespondant.La fréquen
e est en Hertz, l'amplitude en dB.nombre de points né
essaire pour la dis
rétisation donnant un résultat optimal est assez faible.En l'o

urren
e, elle est même légèrement plus rapide que notre méthode de peak-pi
king, quiné
essite environ 500 points pour déterminer les formants à 0,01 Hz près.2.4.2 Ca
he de formantsLe 
al
ul des fréquen
es formantiques reste 
ependant très 
oûteux en temps, il est don
souhaitable de limiter au maximum le nombre d'appels au synthétiseur, et en parti
ulier faireen sorte de ne pas avoir à re
al
uler plusieurs fois l'image d'un point. Nous avons ainsi misen ÷uvre un 
a
he (fondé sur une organisation arbores
ente des ve
teurs, et l'utilisation d'unetable de ha
hage) pour a

élérer 
e 
al
ul : si l'image d'un ve
teur arti
ulatoire a été 
al
uléepré
édemment, on trouvera très rapidement son image dans le 
a
he ; sinon on 
al
ule son imageà l'aide du synthétiseur.Les gains des temps sont 
onséquents : en e�et, beau
oup de points appartenant à plusieurshyper
uboïdes sont 
al
ulés un grand nombre de fois ; en parti
ulier, 
haque sommet d'un hy-per
uboïde appartient également à 2M − 1 autres hyper
uboïdes, il y a ainsi un gain potentielen temps très important. De la même façon, les milieux des segments reliant deux sommets del'hyper
uboïde appartiennent également � pour la majorité d'entre eux � à plusieurs hyper
u-boïdes.Il est fa
ile de voir que 
haque sommet d'un hyper
uboïde appartient à (au maximum) 2Mhyper
uboïdes, et 
haque hyper
uboïde 
ontenant 2M sommets, 
ela fait que dans le 
as idéalon peut obtenir ave
 un 
a
he un 
oût asymptotique de 2M

2M = 1 pour le 
al
ul des images dessommets d'un hyper
uboïde donné.Le 
oût asymptotique optimal du 
al
ul des images des milieux des segments reliant deuxsommets de l'hyper
uboïde est un peu plus déli
at à obtenir ; en dé
rivant les 
oordonnées �dans une base adéquate � des points remarquables (sommets, milieux) de l'hyper
uboïde grâ
eà un 
ode ternaire E = {−1; 0; 1}, on voit fa
ilement que EM est exa
tement égal à l'ensembledes points remarquables de l'hyper
uboïde. On note F = {−1; 1}. L'ensemble des sommetsest l'ensemble FM , i.e. l'ensemble des ve
teurs de EM ne 
ontenant pas de 
oordonnée égaleà 0, et l'ensemble des milieux est alors l'ensemble des ve
teurs de EM 
ontenant au moins une
oordonnée à 0. On voit alors trivialement que le nombre de sommets est exa
tement |FM | = 2M ,et le nombre de milieux est ainsi |EM | − |FM | = 3M − 2M . Une autre façon de le voir est de le
onsidérer 
omme l'union pour k variant de 1 à M des ve
teurs ayant k 
oordonnées égales à 0.37
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e entre formants 
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king � et par LPC. Lesimages de 10000 ve
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ulatoires 
hoisis aléatoirement sont 
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ha
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rétisation du spe
tre pour la LPC), et ladi�éren
e entre les deux est quanti�ée en 
al
ulant la moyenne quadratique des di�éren
es (erreurRMS).
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2.4. RéalisationOn voit fa
ilement qu'il y en a exa
tement CM
k ∗ 2M−k. Le nombre de milieux est ainsi :

M∑

k=1

CM
k ∗ 2M−k =

M∑

k=0

CM
k ∗ 2M−k − 2M = 3M − 2M .On peut évaluer fa
ilement le nombre d'hyper
ubes auquel appartient un milieu en fon
tiondu nombre de ses 
omposantes non nulles p : il s'agit de 2p. Le poids de 
haque type de milieuxest ainsi CM

k ∗ 2M−k

2p = CM
k (
ar p = M−k). On peut ainsi déterminer le poids des points milieux ;il s'agit de :

M∑

k=1

CM
k = 2M − 1.Au total, dans un hyper
uboïde le poids des points remarquables (sommets et milieux) passeainsi de 3M sans 
a
he à 2M ave
 
a
he, 
e qui est un gain important. Asymptotiquement, pourle modèle arti
ulatoire de Maeda (M = 7), on peut ainsi diviser le temps de 
al
ul par 17 pourun niveau de subdivision donné. Bien entendu, le gain de vitesse réel est plus faible. Le gain devitesse réel mesuré est de l'ordre de 10 pour un 
odebook ave
 les paramètres que nous utilisonshabituellement.2.4.3 Génération des points de testPour les tests de régularité, l'utilisation de di�érents ensembles de points peut être envisagée :le 
entre, les points utilisés pour le 
al
ul de la matri
e ja
obienne, les sommets de l'hyper
uboïde,les milieux des segments reliant deux sommets de l'hyper
uboïde, et en�n des points 
hoisis defaçon pseudo-aléatoire.2.4.3.1 Centre de l'hyper
uboïde et matri
e ja
obienneLe 
entre de l'hyper
uboïde a l'avantage d'être le seul point à égale distan
e (eu
lidienne) detous les sommets. Il o

upe un r�le 
entral dans notre méthode, d'autant plus que dans notre
as, nous l'utilisons systématiquement pour générer les solutions de l'inversion (
ontrairement àe.g. Ouni ou Sorokin). Par dé�nition, la matri
e ja
obienne est la matri
e des dérivées partiellesde la fon
tion en un point donné (i
i le 
entre de l'hyper
uboïde), 
'est-à-dire la matri
e N ×Msuivante :

∆fx0
=

[
∂fj

∂pi

(x0)

]

1≤i≤M,1≤j≤Net dans un petit voisinage de x0, la relation suivante est véri�ée :
f(x) ≈ f(x0) + ∆fx0

× (x− x0)La matri
e ja
obienne est rarement 
al
ulée de façon exa
te, mais une valeur appro
hée de
elle-
i, que l'on notera J , est généralement évaluée numériquement en évaluant la fon
tion dansun petit voisinage du point 
onsidéré. Mais du fait de la façon dont est évaluée l'image a
oustique
onsidérée (dis
rétisation du spe
tre suivie d'une LPC), la résolution a
oustique lo
ale est assezmauvaise, don
 la méthode traditionnelle de 
al
ul de la matri
e ja
obienne n'est pas la mieuxadaptée. De plus, 
omme nous l'avons évoqué pré
édemment, l'interpolation linéaire en utilisantla matri
e ja
obienne n'est pas 
elle qui donne les meilleurs résultats en général, mais l'une desfaçons de 
ompenser 
ette erreur est � d'é
arter � les points utilisés pour le 
al
ul du 
entre dela stru
ture. 39



Chapitre 2. Constru
tion de 
odebook hyper
uboïqueDi�érentes méthodes ont ainsi été testées pour tenter de déterminer le 
al
ul qui nous per-mette d'obtenir la meilleure pré
ision a
oustique lors de la resynthèse. Deux types de 
al
uls ontainsi été expérimentés :1. Cal
ul de la matri
e ja
obienne à une distan
e 
onstante du 
entrePour j ∈ {1, . . . ,M}, on note δj le ve
teur de R
M dont toutes les 
omposantes sont nulles,sauf la je qui est égale à 1. Un 
ertain ǫc ayant été 
hoisi a priori, on 
al
ule alors la matri
eja
obienne de la façon suivante :

∀i ∈ {1, . . . ,M},∀j ∈ {1, . . . , N}, Ji,j =
fi(x0 + ǫc.δj) − fi(x0 − ǫc.δj)

2ǫcCe 
al
ul 
orrespond à l'une des évaluations numériques 
lassiques pour le 
al
ul de la matri
eja
obienne. Mais dans notre 
as, il semble probable que l'ǫc qui nous permette d'obtenir lesmeilleurs résultats sera relativement grand, alors que l'on prend habituellement une valeur trèspetite. Le ǫc optimal peut être déterminé expérimentalement en 
onstruisant di�érents 
odebooksave
 di�érentes valeurs pour 
e paramètre, et en évaluant le nombre d'hyper
uboïdes qui ont étégénérés pour représenter une même zone de l'espa
e, ainsi que le volume total du 
odebook (
'est-à-dire la somme des volumes des hyper
uboïdes), qui donne une indi
ation de la 
ouverture del'espa
e arti
ulatoire dans le 
odebook. La pré
ision a
oustique de la resynthèse est égalementprise en 
ompte.Le tableau 2.1 donne une idée des résultats obtenus.
ǫc # HC Volume ∆ F1 σ F1 ∆ F2 σ F2 ∆ F3 σ F30.001 8007 825.1 11.0 9.0 13.5 11.2 16.5 13.20.002 7070 877.3 9.4 7.4 13.0 10.4 19.1 15.20.005 5924 893.8 9.3 7.2 13.2 10.5 19.8 15.60.01 6093 896.9 9.2 7.1 13.2 10.5 19.4 15.20.02 6280 897.2 9.2 7.0 13.1 10.4 19.2 15.10.05 6433 903.3 9.2 7.1 13.1 10.4 19.4 15.30.10 6880 918.0 9.2 7.1 13.0 10.4 19.2 15.20.20 7512 930.0 9.0 6.9 12.9 10.3 19.2 15.20.30 5534 903.7 9.0 6.8 13.2 10.5 19.6 15.50.40 3359 883.0 9.5 7.1 13.9 10.9 20.2 15.80.50 2746 858.4 10.8 8.1 14.3 11.1 20.1 15.70.60 1897 671.0 7.0 4.9 11.8 9.0 20.6 16.20.70 1375 624.4 7.6 5.3 12.2 9.2 20.9 16.40.80 1002 551.2 7.5 5.2 12.4 9.3 21.3 16.70.90 794 486.9 8.1 5.6 13.3 9.8 21.4 16.61.00 394 464.6 10.3 6.8 16.6 12.1 23.3 17.5Tab. 2.1: Nombre de mor
eaux, volume, et pré
ision a
oustique pour di�érentes valeurs de ǫc.La pré
ision a
oustique est estimée en resynthétisant aléatoirement 100000 points du 
odebooket en 
omparant l'image estimée à partir du ja
obien à 
elle obtenue à partir du synthétiseurarti
ulatoire. Pour les trois premières fréquen
es formantiques, la moyenne et l'é
art-type del'erreur sont présentés.40



2.4. Réalisation2. Cal
ul de la matri
e ja
obienne à une distan
e proportionnelle au rayon del'hyper
uboïdeUne autre façon simple de 
al
uler la matri
e ja
obienne 
onsiste à évaluer lo
alement lafon
tion non pas à une distan
e 
onstante du 
entre de l'hyper
uboïde, mais à une distan
e ǫmproportionnelle à son rayon. Ainsi, on peut imaginer que la matri
e 
al
ulée permettra d'épouserplus �dèlement la fon
tion f dans tout l'hyper
uboïde, plut�t que simplement dans un voisinagedu 
entre ne 
hangeant pas de taille. Il est 
ependant probable que pour des valeurs importantesde ǫm la �abilité du test de régularité en sou�re, et que la pré
ision a
oustique résultante s'enressente. En reprenant les mêmes notations que pré
édemment, la formule de 
al
ul de la matri
eja
obienne devient la suivante :
∀i ∈ {1, . . . ,M},∀j ∈ {1, . . . , N}, Ji,j =

fi(x0 + ǫm.rj .δj) − fi(x0 − ǫm.rj .δj)

2ǫm.rjLe ǫm optimal peut 
omme pré
édemment être déterminé expérimentalement en 
onstruisantdi�érents 
odebooks ave
 di�érentes valeurs pour 
e paramètre, ave
 les mêmes modalités quepré
édemment.Le tableau 2.2 présente les résultats obtenus.L'interprétation de 
es deux tableaux n'est pas simple. En e�et, plusieurs 
ritères doiventêtre pris en 
ompte :1. D'une part, le � volume � de l'espa
e arti
ulatoire 
ontenu dans le 
odebook. Celui-
i varietrès peu, sauf pour les valeurs élevées de ǫc, pour lesquelles le volume s'é
roule. On 
onstateégalement (
e qui est plus surprenant) que le volume augmente pour les valeurs élevées de
ǫm. Un volume très inférieur à la valeur optimale est une indi
ation que le paramétrageest parti
ulièrement ine�
a
e : on a perdu une grande partie de l'espa
e arti
ulatoiredé�ni, prin
ipalement les zones situées près des frontières. La pré
ision a
oustique de 
es
odebooks n'est alors plus 
omparable à 
elle des autres : si on supprime les 
ubes les plusdi�
iles à représenter, la tâ
he se trouve né
essairement simpli�ée. Pour que les 
odebookssoient 
omparables entre eux, le premier 
ritère à respe
ter est qu'ils représentent le mêmeespa
e arti
ulatoire.2. Le deuxième 
ritère est la pré
ision a
oustique du 
odebook. Nous 
her
hons à obtenir uneresynthèse qui soit la plus �dèle possible ; 
ette pré
ision a
oustique est représentée sous laforme de 6 valeurs : l'erreur RMS moyenne, ainsi que l'é
art-type de 
ette erreur, sur lesfréquen
es des trois premiers formants.3. En�n, et 
'est probablement 
e qui nous intéresse le plus en général, la 
on
ision du 
ode-book. Celle-
i est matérialisée par le nombre d'hyper
uboïdes 
ontenus dans le 
odebook.Plus 
e nombre est petit, et plus le 
odebook est 
on
is.Une façon plus visuelle de présenter les 
hoses est de représenter les 
ourbes d'erreur en fon
-tion des ǫ, mais la mesure de l'erreur elle-même ne permet pas de rendre 
ompte de la 
on
isiondu 
odebook. Une autre mesure plus signi�
ative est l'erreur pondérée par une mesure de ladensité du 
odebook : globalement, la pré
ision sur 
haque 
omposante du ve
teur a
oustiqueaugmente d'un fa
teur 2 lorsque l'on augmente la résolution arti
ulatoire d'un fa
teur 2 pour
haque dimension de l'espa
e arti
ulatoire, 
'est-à-dire qu'un gain d'un fa
teur 2 pour la pré
i-sion a
oustique né
essite de multiplier le nombre d'hyper
uboïdes par 2M , soit 128. En d'autrestermes, pour tenir 
ompte de la densité du 
odebook, une mesure homogène de l'erreur est lasuivante :

ej = ∆Fj ×
7

√
#Hc
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Chapitre 2. Constru
tion de 
odebook hyper
uboïque
ǫm # HC Volume ∆ F1 σF1 ∆ F2 σ F2 ∆ F3 σ F30.001 7930 817.1 10.4 8.4 13.6 11.2 17.2 13.60.002 7253 851.6 9.4 7.3 13.5 10.7 19.9 15.70.005 5796 892.6 9.3 7.1 13.2 10.5 19.7 15.60.01 5889 896.0 9.2 7.0 13.3 10.6 19.5 15.40.02 6251 897.1 9.2 7.1 13.2 10.5 19.4 15.30.05 6301 898.8 9.3 7.1 13.1 10.5 19.5 15.40.10 6162 901.2 9.3 7.1 13.1 10.4 19.5 15.40.20 6778 911.8 9.2 7.1 13.0 10.3 19.0 15.00.25 6828 918.3 9.1 7.0 13.1 10.5 18.9 14.90.30 6819 918.6 9.1 6.9 13.1 10.4 18.8 14.90.35 6536 919.1 9.1 6.9 12.9 10.2 19.0 15.00.40 6081 920.4 9.1 6.9 13.2 10.5 19.1 15.10.45 5603 946.4 9.0 6.8 13.5 10.6 19.8 15.50.50 5559 950.3 9.1 6.8 13.7 10.7 20.1 15.80.55 4998 954.0 9.2 7.0 14.0 10.9 20.5 16.00.60 4799 957.6 9.5 7.2 14.1 10.9 20.8 16.20.70 4647 963.4 10.8 8.3 15.6 12.0 22.0 16.80.80 4302 967.9 10.8 8.1 20.1 15.5 25.2 18.70.90 4126 971.6 8.3 5.9 21.2 16.2 27.5 20.21.00 3743 975.5 8.6 6.0 21.9 16.5 29.7 21.61.20 3150 981.3 8.5 5.8 21.5 15.9 33.1 23.31.50 3946 978.7 8.5 5.8 19.2 13.9 33.2 22.0Tab. 2.2: Nombre de mor
eaux, volume, et pré
ision a
oustique pour di�érentes valeurs de ǫm.La pré
ision a
oustique est estimée en resynthétisant aléatoirement 100000 points du 
odebooket en 
omparant l'image estimée à partir du ja
obien à 
elle obtenue à partir du synthétiseurarti
ulatoire. Pour les trois premières fréquen
es formantiques, la moyenne et l'é
art-type del'erreur sont présentés.La �gure 2.6 représente e1, e2 et e3 en fon
tion de respe
tivement ǫc et ǫm. Les valeurs pourlesquelles le 
odebook résultant n'a pas un volume su�sant ont été supprimées.La mesure pondérée de l'erreur nous permet de nous rendre 
ompte de la pré
ision propre dueau paramétrage. Deux tendan
es se dégagent de 
e graphique. Premièrement, on 
onstate que,
omme on pouvait s'y attendre, le 
al
ul de la matri
e ja
obienne à une distan
e proportionnelleau rayon donne des résultats légèrement meilleurs que le 
al
ul à une distan
e 
onstante, et 
equelle que soit la situation. Mais la di�éren
e n'est pas vraiment spe
ta
ulaire. Par ailleurs, on
onstate que l'erreur pondérée atteint un minimum dans 
haque 
as : pour le 
al
ul à distan
e
onstante, 
e minimum est atteint autour de 0.3, alors que pour le paramétrage à distan
eproportionnelle au rayon, le minimum est atteint autour d'un fa
teur de 0.45. À noter qu'àpartir d'un fa
teur multipli
atif de 0.5, la matri
e ja
obienne est en fait 
al
ulée à l'extérieur del'hyper
uboïde.À titre de 
omparaison, Ouni 
al
ulait la matri
e ja
obienne ave
 ǫm = 0.2. En utilisant un

ǫm = 0.45, on a un gain de densité d'environ 26%, et une erreur e = ēj sensiblement équivalente(en réalité, en très légère diminution, de 0,8%). Le gain en pla
e dû à l'optimisation du 
al
ul dela matri
e ja
obienne est don
 appré
iable.42



2.5. Évaluation expérimentale
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Fig. 2.6: Représentation graphique de l'erreur a
oustique pondérée pour les trois premiers for-mants (en Hertz) en fon
tion des valeurs respe
tives de ǫc et ǫm.2.5 Évaluation expérimentale2.5.1 Resynthèse d'un ve
teur arti
ulatoire par interpolationLa resynthèse, à l'aide d'un 
odebook, de l'image a
oustique d'un ve
teur arti
ulatoire 
hoisiau hasard est 
on
eptuellement simple. Il s'agit d'identi�er l'hyper
uboïde auquel appartient
e ve
teur, et à partir de l'interpolation polynomiale lo
ale trouver l'image. Cal
uler l'imaged'un polyn�me en un point est très simple et prend un temps relativement 
ourt ; la prin
ipaledi�
ulté pour une resynthèse e�
a
e est don
 de déterminer e�
a
ement l'hyper
uboïde qui
onvient. L'algorithme naïf 
onsistant à par
ourir l'ensemble du 
odebook en testant su

es-sivement 
ha
un des hyper
uboïdes est bien entendu à ex
lure pour des 
odebooks 
ontenantplusieurs milliers d'hyper
uboïdes. L'algorithme simple et e�
a
e que nous utilisons pour trou-ver rapidement le bon hyper
uboïde est très 
lassique : nous dis
rétisons l'espa
e arti
ulatoireen petits hyper
ubes, et nous mettons dans 
ha
un de 
es hyper
ubes une référen
e vers tousles hyper
uboïdes qui ont une interse
tion non vide ave
 
et hyper
ube (un hyper
uboïde assezgrand peut ainsi être référen
é dans plusieurs hyper
ubes).L'avantage de notre algorithme est de ne pas du tout dépendre de la stru
ture des donnéesdu 
odebook, il est aussi bien adapté aux hyper
uboïdes que, par exemple, à des parallélotopesquel
onques ou des boules. Grâ
e à une organisation arbores
ente de 
es hyper
ubes, on peutdéterminer immédiatement dans quel hyper
ube il est né
essaire de 
her
her la bonne stru
turepermettant de synthétiser l'image du ve
teur arti
ulatoire. Il su�t ensuite de par
ourir la liste deshyper
uboïdes 
andidats, et de déterminer 
elui qui 
onvient. Plus la dis
rétisation de l'espa
earti
ulatoire pour la 
onstru
tion des hyper
ubes sera �ne, et plus les listes à par
ourir seront
ourtes, mais en 
ontrepartie l'arbre des hyper
ubes o

upera une pla
e plus importante etmettra plus de temps à être 
onstruit. Ave
 une dis
rétisation peu pré
ise de l'espa
e arti
ulatoire(
haque 
ube fait une unité de volume), on arrive déjà à une détermination très rapide du bonhyper
uboïde. La resynthèse est alors environ 1000 fois plus rapide qu'en utilisant le synthétiseurarti
ulatoire.Cette resynthèse de ve
teurs a
oustiques par interpolation 
omparée à la synthèse � réelle � àl'aide du modèle arti
ulatoire nous permet de dé�nir une mesure de la pré
ision a
oustique d'un
odebook. Dans notre étude, nous 
al
ulons di�érentes erreurs de resynthèse : l'erreur absolue43



Chapitre 2. Constru
tion de 
odebook hyper
uboïquemoyenne, l'erreur RMS, l'é
art-type de l'erreur, ainsi que le maximum de l'erreur.2.5.2 Valeurs optimales pour le 
al
ul de la matri
e ja
obienneComme nous avons pu le 
onstater, la méthode de 
al
ul de la matri
e ja
obienne in�uen
e
onsidérablement la taille, mais aussi la pré
ision a
oustique du 
odebook résultant.Nous avons déjà présenté les résultats et la paramétrisation optimale pour le 
al
ul de lamatri
e ja
obienne à la se
tion 2.4.3.1. La paramétrisation qui donne les meilleurs résultats estle 
al
ul de la matri
e ja
obienne à une distan
e proportionnelle au rayon, et, de façon plusétonnante, à une distan
e importante du 
entre ǫm = 0.45 (don
 en réalité, pratiquement sur lesfa
es de l'hyper
uboïde, 
ha
une étant à une distan
e de rj

2 du 
entre, i.e. ǫm = 0.5).2.5.3 Seuils de subdivision et pré
ision a
oustiqueL'un des enjeux majeurs de la 
onstru
tion du 
odebook est d'aboutir à une � base dedonnées � représentant la relation Ar ⇒ A
 de façon 
on
ise (pour avoir une inversion rapide) et�dèle (pour avoir une inversion pré
ise). Ces deux obje
tifs étant pratiquement 
ontradi
toires,il est né
essaire d'établir un 
ompromis entre la pré
ision a
oustique, le nombre de niveaux desubdivision maximal dans l'espa
e arti
ulatoire, et en�n la taille du 
odebook résultant. Le tempsde 
al
ul né
essaire pour 
onstruire le 
odebook peut également entrer en ligne de 
ompte, mais
e n'est pas essentiel puisque l'on n'a besoin de ne le faire en prin
ipe qu'une fois par lo
uteur.Le niveau de subdivision maximal doit être limité : en e�et, à la frontière de l'espa
e arti-
ulatoire synthétisable, la subdivision pourrait se poursuivre à l'in�ni, alors que 
e sont a priorides zones moins fondamentales pour l'inversion, et probablement plus turbulentes, don
 plusdi�
ilement linéarisables. En l'espè
e, 
ela revient à �xer un seuil de dis
rétisation de l'espa
earti
ulatoire. Il s'agit don
 de déterminer un seuil de subdivision limite qui nous permette d'ob-tenir un 
odebook relativement 
ompa
t, tout en 
onservant une bonne résolution de l'espa
earti
ulatoire. Un 
ompromis est déterminé de façon expérimentale : sur une petite partie del'espa
e arti
ulatoire, on génère plusieurs 
odebooks ave
 di�érentes résolutions arti
ulatoireset seuils a
oustiques, et on mesure le volume dé�ni, le nombre d'hyper
uboïdes et la pré
isiona
oustique moyenne de la resynthèse.Le tableau 2.3 présente les résultats obtenus sur un 1/128e de l'espa
e arti
ulatoire. On imposedi�érentes valeurs pour le volume d'un hyper
uboïde minimal, et di�érents seuils a
oustiques, eton détermine le nombre d'hyper
uboïdes, le volume total de l'espa
e 
ontenu dans le 
odebook,et les erreurs RMS (
al
ulées à partir de l'évaluation de 100000 points par 
odebook) sur les troispremières fréquen
es formantiques.On 
onstate que lorsque le volume minimal d'un hyper
ube diminue, l'espa
e arti
ulatoirereprésenté au sein du 
odebook augmente. On 
onstate également que plus la marge d'erreuradmise est importante, et plus on arrive à représenter un espa
e arti
ulatoire important en unpetit nombre d'hyper
uboïdes. On 
onstate que l'erreur mesurée (en Hertz) est 
onforme auxattentes : l'erreur pour un seuil de 0,5 Bark est environ la moitié de 
elle pour 1 Bark, et 
ellepour 0,3 Bark est environ un tiers de 
elle pour 1 Bark. De façon assez intéressante, on 
onstateque l'erreur pour F1 est plus importante que 
elle pour F2, 
e qui indique que F1 a, dans lazone 
onsidérée, un 
omportement moins linéaire que F2. En�n, on 
onstate que le nombred'hyper
uboïdes né
essaire 
hange assez peu entre 1 et 0,5 Bark, alors qu'il augmente de façon
onsidérable pour 0,3 Bark, 
e qui semble indiquer que 0,5 Bark est un bon 
ompromis, puisquela pré
ision a
oustique est sensiblement meilleure pour une pénalité assez faible au niveau de la
on
ision du 
odebook.44



2.5. Évaluation expérimentale

Vol. minimal Seuil a
oustique Nb. H
. Vol. total ∆F1 ∆F2 ∆F31.0 118 673.826660 13.382 8.573 22.2511 0.5 237 630.043945 6.592 4.670 13.6060.3 217 378.026367 4.589 3.380 8.8491.0 157 694.650146 13.158 8.540 22.1420.5 0.5 330 679.699951 6.449 4.490 13.6590.3 384 467.727539 4.501 3.385 9.0551.0 182 701.324341 13.133 8.387 21.8630.25 0.5 351 685.039307 6.506 4.570 13.5770.3 456 487.750122 4.540 3.443 9.1351.0 772 780.079834 12.186 7.904 21.2020.1 0.5 919 761.125122 6.142 4.263 13.1920.3 925 549.419678 4.354 3.301 9.1361.0 1423 823.609009 11.694 7.580 20.9270.05 0.5 1659 810.661133 6.072 4.301 13.1200.3 3571 725.763428 4.193 2.997 8.7231.0 2296 852.767517 11.705 7.760 20.7870.025 0.5 2749 846.696777 5.959 4.143 13.0710.3 5637 794.688843 4.108 2.897 8.5841.0 3968 880.622253 11.200 7.320 20.2750.01 0.5 4728 879.733887 5.840 4.083 12.9240.3 8678 845.283325 4.015 2.889 8.6391.0 5432 892.859802 11.186 7.103 20.1630.005 0.5 6290 892.741577 5.845 4.016 12.9100.3 12646 878.393921 3.960 2.814 8.480Tab. 2.3: Cara
téristiques du 
odebook (nombre d'hyper
uboïdes, volume total, pré
ision a
ous-tique) en fon
tion du seuil a
oustique et du volume minimal d'un hyper
uboïde.
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Chapitre 2. Constru
tion de 
odebook hyper
uboïqueOn 
onstate en�n que le volume dé�ni augmente progressivement vers la valeur limite (quel'on a déterminée empiriquement 
omme étant égal à 1062,0 pour la zone de l'espa
e arti
ulatoireexplorée) au fur et à mesure que le volume minimal d'un hyper
uboïde diminue (voir �gure 2.7),et que les é
arts de volume total entre les di�érents seuils a
oustiques diminuent petit-à-petit,
e qui indique que les zones non in
luses dans le 
odebook ne sont pas des zones non régulièresa
oustiquement, mais uniquement des zones situées à la frontière de l'espa
e arti
ulatoire (il su�tqu'un hyper
uboïde de taille minimale 
omporte un sommet dans la zone interdite pour qu'ilsoit rejeté du 
odebook). On remarque que le volume de l'espa
e arti
ulatoire non représenté estimportant : même ave
 un volume minimal de 0.005, le 
odebook ne représente en
ore que 84%du total. Ave
 un volume minimal de 0.0005, on trouverait que le volume n'est que de 90% dutotal, et le nombre d'hyper
uboïdes 10 fois plus important.Ce phénomène est essentiellement lié à la dimension importante de l'espa
e arti
ulatoire :les volumes et les nombres d'hyper
uboïdes à manipuler 
roissent de manière très rapide endimension 7. Nous présenterons à la se
tion 2.5.5 une façon de remédier à 
e problème.En dé�nitive, on 
onstate i
i que le volume minimal a plus d'in�uen
e sur la 
on
ision du
odebook résultant que le seuil a
oustique5, et que le nombre d'hyper
uboïdes est à peu de 
hoseprès inversement proportionnel à 
e volume minimal. Pour ne pas avoir un 
odebook de taille tropimportante, on 
hoisit généralement un volume minimal de 0.05, asso
ié à un seuil a
oustique de0.5 Bark.
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odebook partiel en fon
tion du volume minimal d'un hyper
uboïde(é
helle logarithmique pour le volume minimal).
2.5.4 Temps de 
onstru
tionLe 
a
he de formants dé
rit à la se
tion 2.4.2 permet d'a

élérer 
onsidérablement le temps de
onstru
tion du 
odebook. En e�et, le temps d'a

ès au 
a
he est négligeable devant le 
al
ul del'image d'un ve
teur arti
ulatoire. Pour 
al
uler le fa
teur d'a

élération réel que 
ela apporte, il5Cette remarque n'est valable que pour le domaine de valeurs exploré pour le seuil a
oustique ; en réalité, sil'on impose des seuils a
oustiques vraiment petits, le nombre d'hyper
uboïdes né
essaires 
roît exponentiellement.46



2.5. Évaluation expérimentalesu�t de 
onstruire un même 
odebook en a
tivant ou désa
tivant le 
a
he. Pour un 
odebook donton ne 
al
ule que les sommets, le fa
teur d'a

élération mesuré est d'environ 11.4 (soit 1140%),et pour un 
odebook dont on synthétise tous les points remarquables le fa
teur d'a

élérationest de 7.96. On 
onstate également qu'ave
 la méthode ave
 
a
he, on arrive à 
al
uler un
odebook utilisant tous les points remarquables plus rapidement que la méthode sans 
a
hen'utilisant que les sommets, alors que les nombres d'appels réels au synthétiseur devraient êtreau mieux asymptotiquement très semblables. Deux raisons peuvent être avan
ées pour expliquer
e résultat :� Lors de l'exploration des zones non dé�nies de l'espa
e arti
ulatoire, le nombre d'appels ausynthétiseur né
essaire pour déterminer si un hyper
uboïde est dé�ni est sensiblement lemême dans les deux 
as ; le nombre d'appels réels est don
 né
essairement nettement plusréduit dans le 
as de la méthode ave
 
a
he. Comme les zones non dé�nies représententla majeure partie de l'espa
e arti
ulatoire, on peut estimer que la méthode ave
 
a
hegagne un temps 
onsidérable dans 
es zones. En réalité, même si les zones non dé�niesreprésentent la majeure partie de l'espa
e arti
ulatoire, leur exploration prend dans tousles 
as un temps relativement faible, 
ar le 
al
ul de leur image a
oustique est nettementplus rapide que pour les ve
teurs a
oustiques dé�nis. Sur le total du temps de 
al
ul,l'exploration des zones non dé�nies prend ainsi moins de 10% du temps total. Les gainssur 
es zones n'expliquent don
 qu'une partie du gain de temps.� Une autre raison, plus intéressante, et que l'utilisation d'un plus grand nombre de pointspermet à l'heuristique de détermination de la dire
tion de subdivision d'être plus e�
a
e :le 
odebook est plus 
ompa
t tout en représentant un volume (légèrement) plus large. Lenombre d'appels réels au synthétiseur est nettement plus faible dans la version ave
 
a
he.2.5.5 Couverture de l'espa
e arti
ulatoireIl reste à véri�er que les 
odebooks 
réés grâ
e à 
ette méthode permettent de réaliser debonnes 
ouvertures de l'espa
e arti
ulatoire � utile �, 
'est-à-dire 
elui où il existe des imagesa
oustiques pertinentes.La �gure 2.8 illustre 
e problème de 
ouverture : il s'agit i
i d'une 
oupe réelle de l'espa
earti
ulatoire de Maeda, représentant les zones synthétisables à partir du synthétiseur arti
ulatoire(en pointillés) et les zones synthétisables à partir du 
odebook (re
tangles, 
orrespondant aux
oupes des hyper
uboïdes). La zone en gris 
lair 
orrespond à la zone interdite (
'est-à-direl'espa
e des ve
teurs arti
ulatoire n'ayant pas d'image a
oustique dé�nie). On 
onstate sur 
ette�gure que les zones synthétisables mais absentes du 
odebook (les zones en pointillés sur gris
lair) représentent tout de même un volume non négligeable ; pour remédier à 
e problème, ilfaudrait utiliser une granularité plus �ne, mais les temps de 
al
ul s'en ressentiraient, ainsi quel'espa
e o

upé par le 
odebook. Par ailleurs, on peut également observer que la plus grandepartie des subdivisions est due, non à une non-linéarité de la relation Ar ⇒ A
 à proprementparler, mais au suivi de la frontière.Ces zones non synthétisables à partir du 
odebook sont situées aux limites de l'espa
e ar-ti
ulatoire dé�nies, elles sont don
 vraisemblablement peu importantes pour l'inversion. Leurvolume est 
ependant 
onséquent : ave
 les réglages que l'on utilise habituellement, environ 23%de l'espa
e arti
ulatoire utile est absent du 
odebook. Ave
 les réglages utilisés habituellementpar Ouni, 
'était 37% de l'espa
e arti
ulatoire utile qui était manquant. Les régions 
on
ernéesont beau être pro
hes de la frontière, et par 
onséquent vraisemblablement moins pertinentes, ilétait tout de même important de 
on
evoir une méthode qui permette d'améliorer la 
ouverturesans trop dégrader la pré
ision a
oustique des 
odebooks. 47



Chapitre 2. Constru
tion de 
odebook hyper
uboïque

Fig. 2.8: Coupe selon deux 
omposantes (mâ
hoire et position de la langue) de l'espa
e arti
u-latoire de Maeda. Les re
tangles en gris fon
é 
orrespondent aux 
oupes des hyper
uboïdes, lazone pointillée à l'espa
e synthétisable (
haque point représente un ve
teur arti
ulatoire ayantune image a
oustique). Les deux paramètres varient entre -3 et +3.Lorsque l'on étudie en détail le 
omportement à la frontière, on 
onstate qu'une grandepartie des hyper
uboïdes rejettés sont pratiquement entièrement dé�nis : il n'y a souvent quequelques sommets dont l'image a
oustique n'est pas dé�nie ; il est par 
onséquent dommage deles rejeter. Nous avons don
 intégré une modi�
ation dans l'algorithme permettant d'a

epter leshyper
uboïdes ayant � su�samment � de sommets dé�nis, 
'est-à-dire un nombre de sommetsdé�nis supérieur à un seuil �xé au préalable. On impose également que la matri
e ja
obiennesoit entièrement 
al
ulable ; le paramètre ǫm optimal trouvé pré
édemment, 
al
ulant la matri
eja
obienne très près des bords de l'hyper
uboïde, n'est plus i
i le meilleur 
hoix. Pour 
etteexpérien
e, nous avons �xé ǫm = 0.3.En dehors de 
ette 
ondition, les modalités de l'expérien
e sont les mêmes qu'à la se
tion 2.5.3,en imposant un seuil de pré
ision a
oustique de 1 Bark. Di�érents 
odebooks ont été 
onstruits,en faisant varier le seuil du nombre minimal de sommets dé�nis, désigné par t dans la suite, etle volume minimal de l'hyper
uboïde. Di�érentes 
ara
téristiques des 
odebooks résultants ontété 
al
ulées : le volume dé�ni (
'est-à-dire le volume de l'espa
e arti
ulatoire 
ontenu dans le48



2.5. Évaluation expérimentale
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(d) Erreur de resynthèse.Fig. 2.9: Cara
téristiques des 
odebooks en fon
tion du volume minimal pour di�érentes valeursdu seuil t.
odebook pour lequel il existe une image a
oustique), le volume erroné (
'est-à-dire le volumede l'espa
e arti
ulatoire 
ontenu dans le 
odebook pour lequel il n'existe pas d'image a
ous-tique), le nombre d'hyper
uboïdes, et l'erreur de resynthèse a
oustique. Ces 
ara
téristiques sontreprésentées, en fon
tion du volume minimal d'un hyper
uboïde, sur la �gure 2.9.La �gure 2.9a présente le rapport du volume de l'espa
e arti
ulatoire dé�ni 
ontenu dansle 
odebook par le volume de l'espa
e arti
ulatoire dé�ni total, en fon
tion du volume minimald'un hyper
uboïde (é
helle logarithmique), et du nombre t de sommets dé�nis minimal variantentre 64 (la moitié des sommets est dé�nie) et 128 (la totalité des sommets est dé�nie). La �gure2.9b présente le nombre d'hyper
uboïdes du 
odebook (é
helle logarithmique), en fon
tion duvolume minimal d'un hyper
uboïde et de t. La �gure 2.9
 présente le rapport du volume del'espa
e arti
ulatoire erroné 
ontenu dans le 
odebook par le volume de l'espa
e arti
ulatoiredé�ni total, en fon
tion du volume minimal d'un hyper
uboïde et de t. En�n, la �gure 2.9d pré-sente la � pré
ision a
oustique � des 
odebooks, 
'est-à-dire l'erreur moyenne 
ommise lorsqu'onsynthétise l'image a
oustique à l'aide de 
elui-
i. La moyenne des moyennes des erreurs sur lestrois premiers formants est présentée i
i pour les di�érentes valeurs de t et en fon
tion du volumeminimal.On 
onstate sur 
es �gures que le paramètre t in�ue 
onsidérablement sur le volume del'espa
e arti
ulatoire dé�ni (�gure 2.9a), et 
e dès le début : le volume est supérieur à 90% même49



Chapitre 2. Constru
tion de 
odebook hyper
uboïquepour un volume minimal important pour les valeurs faibles de t (t = 80 ou t = 64). On voit deplus que pour 
es valeurs le 
odebook est aussi nettement plus 
ompa
t : il y a environ 4 foismoins d'hyper
ubes né
essaires pour dé
rire les 
odebooks ave
 t = 64 qu'ave
 t = 128.Il apparaît don
 que 
ette simple modi�
ation améliore 
onsidérablement la 
ompa
ité des
odebooks ; mais il y a tout de même un prix à 
ette modi�
ation, présenté sur la �gure 2.9
 :
es 
odebooks 
ontiennent en e�et des zones de l'espa
e arti
ulatoire qui ne devraient pas avoird'image a
oustique. Cela peut avoir des 
onséquen
es fâ
heuses pour l'inversion, 
ar il devientalors possible de trouver 
omme solution des ve
teurs arti
ulatoires n'ayant pas d'image a
ous-tique en utilisant de tels 
odebooks. On 
onstate 
ependant que le volume de l'espa
e arti
ulatoirequi ne devrait pas se trouver dans le 
odebook est nul pour t = 128, négligeable pour t = 112,et reste modéré pour les valeurs plus faibles de t (et ne dépend pas du volume minimal). On re-marque également que l'erreur a
oustique de synthèse par 
odebook augmente lorsque t diminue ;l'erreur restant toutefois inférieure au seuil a
oustique imposé. Cette erreur diminue légèrementlorsque le volume minimal augmente.Cette légère modi�
ation permet ainsi d'obtenir des 
odebooks réalisant une 
ouverture prati-quement 
omplète de l'espa
e arti
ulatoire, et 
e même en utilisant des hyper
uboïdes de volumeminimal important. En fon
tion de l'obje
tif, il peut être préférable d'utiliser un seuil t de valeurélevée (par exemple t = 112) si l'on ne veut pas avoir de fausses solutions pour l'inversion, oudes seuils t de valeur faible si l'on désire avoir des 
odebooks o�rant une bonne 
ouverture, très
ompa
ts et rapides à 
onstruire. Il faut toutefois remarquer que si l'on souhaite une meilleurepré
ision a
oustique, le fa
teur prin
ipale de subdivision devient la non-régularité a
oustique, etles gains de pla
e deviennent nettement moins importants.Con
lusionNous avons présenté et réalisé au 
ours de 
ette thèse une méthode de 
onstru
tion de 
o-debooks permettant de réaliser des 
odebooks ayant une ex
ellente pré
ision a
oustique lors dela resynthèse, 
e qui nous permet d'obtenir une synthèse par 
odebook extrêmement rapide etpré
ise. Il faut signaler que 
e travail a essentiellement été e�e
tué en �n de thèse, et que l'e�etdes diverses améliorations apportés ne pourra pas toujours être mesuré dans les parties suivantesde 
e manus
rit. Par ailleurs, il est également important de souligner que l'espa
e arti
ulatoiresynthétisable par le 
odebook n'est pas stri
tement le même que 
elui synthétisable à l'aide dusynthétiseur arti
ulatoire ; en pratique, ave
 les réglages habituels, l'espa
e synthétisable par le
odebook représente environ la moitié de l'espa
e synthétisable total, 
'est-à-dire que la moi-tié des formes arti
ulatoires qui ont une image a
oustique ne sont pas dans le 
odebook. Cesve
teurs arti
ulatoires 
orrespondent aux formes ayant une 
onstri
tion étroite, pro
he d'unefermeture 
omplète du 
onduit, don
 essentiellement aux 
onsonnes. Cela n'a pas trop de 
onsé-quen
e pour l'étude présente, puisque nous nous sommes 
on
entrés sur l'étude de l'inversiondes voyelles, mais 
ela pourrait être un problème si l'on voulait utiliser la même méthode pourl'inversion des 
onsonnes (fri
atives notamment).
50



Chapitre 3Inversion par 
odebook
Dans 
e 
hapitre nous dé
rivons la méthode d'inversion statique utilisée, ou, en d'autrestermes, la manière dont nous déterminons, à l'aide du 
odebook, un ensemble de ve
teursarti
ulatoires dont l'image est pro
he d'un ve
teur a
oustique donné.La méthode d'inversion par 
odebook que nous utilisons est très semblable aux autres mé-thodes d'inversion fondées sur des approximations linéaires d'ordre 1.S
hroeter et Sondhi (S
hroeter & Sondhi 1992) utilisent une méthode 
lassique par dis
ré-tisation et tabulation : ils dis
rétisent l'espa
e a
oustique des trois premiers formants en petits
uboïdes, et rangent les images a
oustiques de ve
teurs arti
ulatoires 
hoisis aléatoirement dans
ha
un de 
es 
uboïdes. L'inversion d'un ve
teur a
oustique 
onsiste alors simplement à 
hoisirle 
uboïde qui le 
ontient.Atal (Atal et al. 1978) utilise une méthode mixte : une première approximation des solutionsde l'inversion était 
al
ulée grâ
e à une méthode 
lassique par dis
rétisation et tabulation, puis
es solutions étaient améliorées en 
onsidérant une approximation linéaire dans un petit voisinage.Sorokin (Sorokin et al. 2000) utilise une méthode 
omparable à 
elle de S
hroeter pour ob-tenir une première approximation, 
ouplée à une méthode d'optimisation utilisant le 
odebook
omme synthétiseur arti
ulatoire rapide.Notre méthode repose sur la méthode de Ouni (Ouni & Laprie 2001) d'exploration de l'espa
enul ; 
ertaines modi�
ations que nous y avons apportées sont liées à la stru
ture di�érente denotre 
odebook, les autres améliorent la pré
ision, la robustesse, ou la rapidité de la méthode.Nous présentons dans 
ette partie la méthode générale d'inversion par 
odebook, 
'est-à-diresans l'adjon
tion de 
ontraintes parti
ulières ; 
elle-
i sera légèrement modi�ée pour la prise en
ompte des 
ontraintes phonétiques(
f. partie II) ou visuelles (
f. partie 6.4).3.1 La méthode d'inversionContrairement à la très grande majorité des méthodes existantes, notre méthode d'inversionne 
her
he pas à déterminer une solution unique, mais tous les 
andidats potentiels véri�ant la
ontrainte a
oustique à un é
hantillonnage près. Il est ensuite possible de déterminer parmi 
es
andidats la solution qui véri�e au mieux un 
ertain 
ritère reposant sur di�érentes 
ontraintes(par exemple des 
ontraintes de type biodynamique portant sur l'é
art à la forme neutre). Ces
ontraintes sont appliquées dans les étapes ultérieures de l'inversion, de façon à ne pas supprimerprématurément des solutions lo
alement mauvaises, mais qui pourraient s'avérer globalementtrès bonnes pour une inversion dynamique. 51



Chapitre 3. Inversion par 
odebook3.1.1 Prin
ipe généralLe prin
ipe utilisé pour l'inversion est relativement simple : étant donné un ve
teur a
oustique
s, on 
her
he à déterminer l'ensemble des ve
teurs arti
ulatoires v dont l'image par le synthétiseurarti
ulatoire est pro
he de s. Plus formellement, on 
her
he un sous-ensemble représentatif de
{v ∈ Ar|F (v) = s ± ∆s}. En réalité, il est di�
ilement envisageable d'utiliser le synthétiseurarti
ulatoire réel à 
ette étape, nous utilisons don
 l'approximation du 
odebook.Le 
odebook ne donnant qu'une approximation de la fon
tion dans un petit voisinage, unepremière étape 
onsiste à déterminer dans l'ensemble du 
odebook les hyper
uboïdes sus
eptiblesde 
ontenir des solutions. Ensuite, en utilisant l'approximation lo
ale :

F (X) ≈ P (X),où P (X) désigne le polyn�me d'interpolation appro
hant la relation dans l'hyper
uboïde 
onsi-déré, l'inversion 
onsiste à résoudre :
P (X) = sou, en d'autres termes,

P (X) − s = 0. (3.1)La formulation du problème est simple : il nous su�t de résoudre l'équation pré
édente, quiest un système de M équations (non-linéaires) à N in
onnues.Par ailleurs, dans le 
as où P est un polyn�me de degré 1, le système devient linéaire, et larésolution peut se faire simplement grâ
e aux méthodes 
lassiques d'analyse linéaire. Dans notre
as, si nous 
her
hons à inverser des triplets de fréquen
es formantiques, N = 7 et M = 3, nousobtenons ainsi un système sous-déterminé ; le sous-espa
e ve
toriel des solutions est a priori dedimension N −M = 4, et il est fa
ile d'en déterminer une base.La grande di�
ulté est de déterminer, dans 
e sous-espa
e ve
toriel, l'ensemble des solutionsvalables, 
'est-à-dire 
elles qui se situent dans l'hyper
uboïde où l'on a 
onsidéré l'approxima-tion : en e�et, il s'agit de 
al
uler l'interse
tion d'un espa
e ve
toriel à 4 dimensions et d'unparallélotope droit à 7 dimensions, 
e qui est extrêmement di�
ile dans le 
as général.La solution retenue est très semblable à 
elle proposée par Ouni : on 
ommen
e par déterminerune base du sous-espa
e ve
toriel des solutions, puis on réalise un é
hantillonnage des solutions,en s'aidant de programmation linéaire pour borner la taille de l'espa
e à explorer.Di�érents types d'é
hantillonnage peuvent être envisagés. Ouni réalisait un é
hantillonnagerégulier qui était le même dans 
haque hyper
ube. Nous avons 
hoisi de réaliser un é
hantillonnagealéatoire, le nombre de points générés pouvant être proportionnel aux dimensions de l'hyper
u-boïde, ou 
ontr�lé de façon à obtenir un même nombre de solutions pour 
ha
un des ve
teursa
oustiques.3.1.2 Restreindre l'ensemble d'hyper
uboïdes à explorerLa rapidité de l'inversion est intrinsèquement liée au nombre d'hyper
uboïdes à explorer,l'étape de programmation linéaire étant la plus 
oûteuse en temps de 
al
ul. Il est par 
onséquentintéressant de pouvoir déterminer le plus t�t possible les hyper
uboïdes n'ayant pas de solution,pour ne pas avoir à les explorer. Ouni (Ouni 2001) explorait tous les hyper
ubes ; nous proposonsun algorithme très simple qui permet d'éliminer rapidement un nombre important de mauvais
andidats.L'algorithme que nous utilisons pour éliminer très rapidement un ensemble d'hyper
uboïdessans solution repose sur un 
onstat très simple : l'image a
oustique d'un hyper
uboïde est tou-jours in
luse dans un parallélépipède re
tangle aux 
�tés parallèles aux axes, dans l'espa
e des52



3.1. La méthode d'inversiontrois premières fréquen
es formantiques. Ce parallélépipède re
tangle se déduit fa
ilement à par-tir de l'image des di�érents sommets de l'hyper
uboïde : il s'agit du plus petit parallélépipède qui
ontient tous 
es sommets. Cette propriété permet fa
ilement de 
on
evoir un algorithme rapidepermettant d'éliminer un grand nombre d'hyper
uboïdes n'ayant au
une solution : l'espa
e estdis
rétisé en petits 
ubes a
oustiques dans lesquels on pla
e une référen
e (sous la forme d'uneliste 
haînée) à tous les hyper
uboïdes 
andidats dont l'image a
oustique a une interse
tion nonvide ave
 le 
ube. Cela permet en moyenne de diviser par 20 le nombre d'hyper
uboïdes à 
onsi-dérer, pour un sur
oût en mémoire raisonnable et un 
oût en temps de traitement divisé parenviron trois6 ; le sur
oût lié au par
ours de la table est négligeable.3.1.3 Résolution du système d'équation P (X) = sIl y a deux 
as à envisager : le 
as où P est un polyn�me de degré égal à 1, et le 
as où Pest un polyn�me de degré stri
tement supérieur.Polyn�me de degré 1Dans le 
as où P est un polyn�me de degré 1, la résolution de 3.1 est relativement simple,puisque P est alors simplement une appli
ation a�ne. L'équation peut s'é
rire sous la forme
P (X) = A.X + P0 = s, où A est une matri
e M ×N et P0 un ve
teur de dimension M , soit au�nal :

A.X = b, (3.2)où b = s− P0.La résolution de l'équation 3.2, qui est une équation linéaire, est simple. Dans le 
as général,le rang de la matri
e A est égale à la dimension de l'espa
e a
oustique, soit, dans notre 
as, 3. Ladimension du noyau de A, noté Ker(A), i.e. l'espa
e ve
toriel X|A.X = 0, est de 7−3 = 4. Toutesolution de l'équation 3.2 peut s'é
rire sous la forme X0 + v, où X0 est un ve
teur parti
ulier telque A.X0 = b, et v ∈ Ker(A).Nous résolvons numériquement l'équation 3.2 en utilisant la dé
omposition en valeurs singu-lières (plus 
onnue sous le sigle SVD (Golub & Loan 1989)) qui fournit une solution parti
ulière
X0 ayant la propriété de minimiser la distan
e � au sens des moindres 
arrés � au 
entre del'hyper
uboïde, et une base orthonormale de Ker(A). De plus, son 
al
ul est assez rapide.La donnée de X0 et de la base de Ker(A) permet de re
onstituer l'ensemble des solutions de3.2. Il reste à séle
tionner uniquement les solutions qui sont 
ontenues dans l'hyper
uboïde. Ilserait bien utile pour 
ela de déterminer un 
ritère qui nous permette de déterminer rapidements'il existe au moins un point dans l'hyper
uboïde ; on pourrait penser que la propriété parti
u-lière de X0 de minimiser la distan
e eu
lidienne au 
entre puisse s'avérer utile dans 
e 
as. Enl'o

urren
e, la seule 
hose que l'on puisse dire, 
'est que si X0 est dans l'hyper
uboïde, alors ilexiste des solutions dans l'hyper
uboïde. La ré
iproque est fausse ; pour que le point X0 permettede déterminer immédiatement s'il existe au moins un point dans l'hyper
uboïde, il faudrait qu'ilminimise la distan
e au 
entre, mais au sens de la norme ||r dé�nie ainsi : |x|r = max1≤i≤N

|xi|
ridont on véri�e aisément qu'elle est bien une norme si ∀ i, ri > 0. Malheureusement, il n'est pasdu tout simple de déterminer un tel point, la seule méthode envisageable étant la programmation6Les hyper
uboïdes n'ayant pas de solutions étant éliminés relativement rapidement par la programmationlinéaire par rapport à un hyper
uboïde ave
 solution, le traitement d'un hyper
uboïde sans solution est, mêmeave
 l'étape de programmation linéaire, environ 10 fois plus rapide que pour un hyper
uboïde 
ontenant dessolutions. 53



Chapitre 3. Inversion par 
odebooklinéaire, qui prend un temps important. Néanmoins, la méthode basée sur la SVD nous permetde déterminer un ensemble de solutions de la forme :
S∗ = {Xs|Xs = X0 +

4∑

j=1

λjvj}, (3.3)où {vj} est la base du noyau déterminée par SVD et les λj les 
oordonnées de la proje
tion dans
Ker(A) du point Xs exprimées dans 
ette base.Polyn�me de degré stri
tement supérieur à 1Le 
as où P est un polyn�me de degré élevé est nettement plus di�
ile à gérer, puisque lesystème à résoudre n'est plus linéaire. Une solution simple pour 
ontourner la di�
ulté est de seramener au 
as pré
édent en subdivisant l'hyper
uboïde et linéarisant lo
alement la relation. Onperd l'intérêt d'utiliser des polyn�mes de degré élevé, mais on peut en revan
he 
ontr�ler trèspré
isément l'erreur 
ommise.Soit P ∗ une approximation de P au premier degré en un point x0 donné de l'hyper
uboïde.On 
onstruit P ∗ 
omme le développement de Taylor à l'ordre 1 de P en x0. Dans un sous-hyper
uboïde H
′ de rayon r′ l'erreur 
ommise est maxx∈H
′ |P ∗(x) − P (x)|. Cette erreur estfa
ilement majorée par ‖A‖ :

‖A‖ =
n∑

i=2

∣∣r′
∣∣i ‖Ai‖∞, (3.4)où les Ai 
orrespondent aux ve
teurs de 
oe�
ients des mon�mes d'ordre i du polyn�me P (
f.2.2.3), et la norme ‖‖∞ à la norme matri
ielle in�nie, 
'est-à-dire à la somme des valeurs absoluesdes 
oe�
ients pour une matri
e ligne (
e que sont les Ai). En e�et, pour tout x ∈ H
′,

P ∗(x) − P (x) = P ∗(x) −
n∑

i=0

Ai.x
n (3.5)

= −

n∑

i=2

Ai.x
n 
ar P ∗(x) = A0 +A1.x. (3.6)Par 
onséquent,

|P ∗(x) − P (x)|∞ =

∣∣∣∣∣

n∑

i=2

Ai.x
n

∣∣∣∣∣
∞

(3.7)
≤

n∑

i=2

‖Ai‖∞ × |x|n∞. (3.8)Or, pour x ∈ H
′, |x|∞ ≤ |r′|∞. D'où le résultat.
‖A‖ est un polyn�me (sur R) du ne degré en y = |r′|. Nous désignons par Q∗(y) 
e polyn�me.Il est alors simple de déterminer un rayon r′ nous permettant de garantir une erreur a
oustiqueinférieure à un seuil donné ǫ : il su�t de déterminer l'unique7 ra
ine positive de l'équation

Q∗(y) = ǫ.7La solution est unique 
ar Q∗(y) étant un polyn�me à 
oe�
ients positifs de degré n > 1, il est stri
tement
roissant sur R
+.54



3.1. La méthode d'inversionEn pratique, dans les 
as que nous avons testés (i.e. polyn�mes de degré inférieur ou égal à4), un rayon r′ dont toutes les 
omposantes sont inférieures ou égales à 0.2 permet de garantirune erreur inférieure à 10Hz pour 
haque formant.Cette dis
rétisation des hyper
uboïdes se fait � au vol �, 
'est-à-dire uniquement lorsque l'on
her
he à trouver des solutions dans un hyper
uboïde donné. Par 
onséquent, la pla
e o

upéesur le disque ne s'en ressent pas. Par ailleurs, la 
onstru
tions des sous-hyper
uboïdes est rapideà réaliser ; en e�et, le ve
teur de 
oe�
ients est simplement : (A0 +A1.x0|A1).Il nous reste à déterminer les points de S∗ qui se trouvent dans l'hyper
uboïde, i.e. S =
S∗ ∩H
.3.1.4 É
hantillonnage de solutionsComme nous l'avons évoqué pré
édemment, il n'existe pas de méthode 
onnue permettantde 
al
uler S = S∗ ∩ H
 de manière formelle. La seule solution à notre disposition est don
 deréaliser un é
hantillonnage de l'espa
e des solutions.Cet é
hantillonnage peut se faire � assez simplement � en utilisant un algorithme de pro-grammation linéaire. En e�et, l'appartenan
e de Xs à H
 se traduit simplement par :

∀i,−
ri
2

≤ Xsi ≤
ri
2
,ou, sous forme ve
torielle :

−
r

2
≤ Xs ≤

r

2
,ou en
ore :

−
r

2
≤ X0 + V.λ ≤

r

2
. (3.9)Le système 3.9 dé�nit un polytope de dimension 4 (ou 4-polytope). À notre 
onnaissan
e,personne ne sait déterminer S de manière formelle. Slim Ouni (Ouni & Laprie 2000) a présentéun algorithme d'é
hantillonnage pour 
e 4-polytope :1. Par programmation linéaire, déterminer le plus petit hyper
uboïde (H ′) de dimension 4qui 
ontient le 4-polytope.2. É
hantillonner l'hyper
uboïde de dimension 4 et véri�er l'appartenan
e de 
ha
un despoints à l'hyper
uboïde H
 de dimension 7.L'hyper
uboïde H

′ est 
onstruit en déterminant su

essivement les valeurs minimales etmaximales des λj véri�ant l'équation 3.9. Au total, 
ela donne 8 systèmes linéaires à résoudre :4 maximisations des λj (j = 1..4), et 4 minimisations des λj (j = 1..4). On obtient ainsi 2valeurs di�érentes pour 
ha
un des quatre λj , dont les diverses 
ombinaisons nous donnent les
24 sommets de l'hyper
uboïde en remplaçant les λj dans l'équation 3.3. L'hyper
uboïde H ′ estalors é
hantillonné, et pour 
ha
un des points l'appartenan
e à l'hyper
uboïde H
 est véri�ée.Plusieurs types d'é
hantillonnage sont possibles : un é
hantillonnage régulier ou aléatoire,ave
 une densité du maillage 
onstante ou variable. Ouni utilisait un maillage régulier de densité
onstante, 
'est-à-dire que le nombre de points du maillage était toujours identique quelles quesoient les tailles de H
 ou H ′ .Le nombre de points et la forme de l'é
hantillonnage a son importan
e : il va 
onditionner di-re
tement l'étape de re
her
he de traje
toires par lissage non-linéaire. Un nombre trop importantde solutions trop pro
hes les unes des autres ralentira 
onsidérablement l'inversion ; un nombretrop faible risque de 
onduire à la séle
tion d'une traje
toire très éloignée de la réalité. Pour notrepart, nous avons préféré un é
hantillonnage aléatoire et une densité moyenne proportionnelle à la55



Chapitre 3. Inversion par 
odebooktaille de H
. L'é
hantillonnage aléatoire évite les e�ets de seuillage généralement observés lors del'utilisation de grilles régulières ; la densité de points proportionnelle au volume de H
 permet degarantir une distan
e arti
ulatoire homogène entre les solutions issues de 
haque hyper
uboïde.3.2 Quelques résultatsDans 
ette se
tion, nous présentons quelques exemples d'expérien
es d'inversion statique.Nous e�e
tuons quelques expérien
es d'inversion de voyelles isolées, ainsi qu'une déterminationdes espa
es a
oustiques atteignables à partir du modèle arti
ulatoire et d'un 
odebook typique.3.2.1 Inversion de voyelles isoléesLe but essentiel d'un système d'inversion est de déterminer un sous-ensemble des solutionspermettant la réalisation d'un son donné, qui dans notre 
as, de par les limitations de notremodèle arti
ulatoire, sera for
ément une voyelle. Cette partie illustre l'inversion de plusieursvoyelles du français pour notre lo
utri
e de référen
e, PB.Les sons inversés sont simplement des triplets de fréquen
es formantiques. De façon à pouvoirfaire une 
omparaison où n'interviennent pas les défauts liés au modèle arti
ulatoire ou au suivide formants, les ve
teurs a
oustiques inversés sont des ve
teurs synthétiques, qui ont été générésen synthétisant, à l'aide du modèle arti
ulatoire, di�érentes formes du 
onduit vo
al extraitesdu livre de Bothorel (Bothorel et al. 1986), dont PB est l'un des sujets. L'inversion a ensuiteété e�e
tuée sur 
es ve
teurs a
oustiques, et les formes obtenues ont pu ainsi être 
omparées àl'originale.Ce type d'expérien
e est 
ourant, et présente l'avantage de ne né
essiter au
une adaptation dumodèle arti
ulatoire. Le prin
ipal in
onvénient est qu'il ne présente qu'une e�
a
ité théorique dela méthode, en prenant des hypothèses di�
ilement satis�ables : d'une part, on suppose que l'onsait faire une adaptation parfaite du modèle arti
ulatoire au lo
uteur à inverser � 
e qui est loind'être réaliste, puisque l'on ne parvient déjà pas à adapter parfaitement le modèle arti
ulatoireau lo
uteur de référen
e ayant permis son élaboration � d'autre part, la détermination de 
er-taines des 
omposantes des ve
teurs a
oustiques peut être très problématique (notamment pourla largeur de bande et l'amplitude des formants). Les résultats que l'on obtient ave
 des ve
teursa
oustiques 
ontenant les amplitudes et les largeurs de bande des formants démontrent simple-ment un potentiel intéressant de 
ette méthode dans un 
adre un peu éloigné d'une appli
ationréelle.Les �gures 3.2a, 3.2b, 3.2
, 3.2d, 3.2e présentent le résultat de l'inversion des ve
teurs a
ous-tiques synthétiques (limités aux trois premières fréquen
es formantiques) obtenues à partir deve
teurs arti
ulatoires déterminées à partir de radiographies réelles de PB extraites du livre deBothorel et al. (Bothorel et al. 1986). Il s'agit des 5 voyelles /a,e,i,u,y/ pris dans des 
ontextesvariés. La table 3.2.1 présente plus pré
isément les formants synthétiques inversés, ainsi que le
ontexte des formes inversés. Nous avons également à notre disposition le signal a
oustique en-registré au moment de la radiographie, mais 
elui-
i est de très mauvaise qualité (
f. �gure 3.1).Pré
isons à nouveau que les ve
teurs a
oustiques synthétiques sont di�érents de 
eux que l'onpeut mesurer sur le signal a
oustique 
orrespondant.Un examen rapide de la table 3.2.1 nous permet de formuler plusieurs remarques.1. Con
ernant le nombre de solutions trouvées lors de l'inversion. Le nombre de solutionstrouvées est très variable d'un phonème à l'autre. Le phonème qui a le plus grand nombrede solutions est, sans surprise, le /a/, ave
 140456 solutions. Le phonème qui en a le moins56



3.2. Quelques résultats

Fig. 3.1: Spe
trogramme à large bande de la première phrase de la lo
utri
e PB. On 
onstate quele signal a
oustique est très bruité, ave
 notamment un renfor
ement spe
tral marqué autour de1500Hz.Voy. Contexte F1 F2 F3 Nb. de sol. ∆F1 ∆F2 ∆F3a taba 806 (788) 1536 (1445) 2641 (2365) 140456 17.6 17.9 21.1e dyge 465 (467) 2285 (2278) 2890 (2862) 92094 11.8 30.7 48.2i abi 355 (365) 2291 (2307) 3442 (3314) 46626 25.2 20.5 62.9u ptiku 370 (387) 981 (829) 2307 (2411) 6217 14.5 31.8 13.8y ãbigy 335 (376) 2066 (1916) 2531 (2427) 33237 12.6 44.6 42.7Tab. 3.1: Un ensemble de voyelles du français pour la lo
utri
e PB, leur 
ontexte, les troispremières fréquen
es formantiques du ve
teur a
oustique synthétisé à partir de la forme de 
onduit(entre parenthèses les valeurs 
orrespondantes mesurées sur l'enregistrement sonore), le nombrede solutions trouvées, et l'erreur moyenne entre les formants originaux et l'image des ve
teursarti
ulatoires trouvés par inversion.est le /u/, ave
 6217 solutions. Rappelons que l'é
hantillonnage des solutions a été e�e
tuéde façon à générer un nombre de solutions proportionnel à la taille de l'espa
e des solutions,et, par 
onséquent, les nombres de solutions trouvées donnent réellement une indi
ationsur la densité d'un phonème donné dans le 
odebook. Par ordre dé
roissant de densité,les phonèmes sont ainsi 
lassés : /a,e,i,y,u/. Le /u/ étant notablement plus faible que lesautres phonèmes, on peut i
i soupçonner un défaut au niveau du 
odebook ; en e�et, le/u/ présente le double in
onvénient d'être situé en marge de l'espa
e arti
ulatoire (deuxdes paramètres arti
ulatoires permettant de réaliser le /u/ sur l'image de 
onduit que l'on
her
he à retrouver sont en e�et égaux à la valeur maximale admise pour les paramètresarti
ulatoires lors de la 
onstru
tion du 
odebook) et d'avoir une 
onstri
tion maximaled'aire réduite, don
 pro
he des limites admises pour une voyelle. Il est don
 probable8qu'une partie de l'espa
e arti
ulatoire permettant la réalisation du ve
teur a
oustique du/u/ n'est pas in
luse dans le 
odebook.2. Con
ernant la qualité des solutions. On 
onstate une grande disparité de l'erreur a
oustique8Une étude préliminaire, non développée i
i, indique que la densité des solutions pour 
ette voyelle est multipliéepar un fa
teur 3 par rapport aux autres voyelles en agrandissant l'espa
e arti
ulatoire de deux unités pour 
haqueparamètre, et par un fa
teur 6 en assouplissant légèrement la 
ondition sur la 
onstri
tion minimale admise. 57
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3.2. Quelques résultatsen fon
tion du phonème étudié ; pour F1, toutes les voyelles ont une qualité 
orre
te, saufle /i/, qui a une erreur RMS située autour de 25Hz, 
e qui est pratiquement le double del'erreur des autres voyelles. Pour F2, on 
onstate une bien plus grande disparité : deuxvoyelles (/a/ et /i/) sont autour de 20Hz, 2 autres autour de 30Hz (/e/ et /u/), et en�nle /y/ a une erreur de 45Hz. Pour F3, l'erreur varie de moins de 15Hz pour /u/ à plus de60Hz pour /i/.3.2.2 Domaines a
oustiquesDans 
ette partie, nous présentons deux éléments : en premier lieu, � l'étendue a
oustique �du modèle arti
ulatoire de Maeda, ou, en d'autres termes, l'espa
e des sons atteignables dansl'espa
e formantique (restreint dans les �gures au plan F1-F2 pour une le
ture plus aisée), re-présenté sous la forme du triangle vo
alique 
lassique de la phonétique. En se
ond lieu, nousprésentons l'étendue et la densité a
oustique que l'on peut atteindre par inversion en utilisantnotre 
odebook : pour 
haque triplet de formants, une inversion est réalisée, et le nombre depoints générés est proportionnel à la taille de l'espa
e arti
ulatoire des solutions possibles. Cediagramme donne une indi
ation sur � la fa
ilité � de réaliser 
haque zone de l'espa
e a
oustique.Comme pré
édemment, l'espa
e a
oustique représenté est restreint à l'espa
e F1-F2.Dans 
haque 
as, un diagramme 
orrespondant à un lo
uteur et un autre 
orrespondant àune lo
utri
e sont présentés.3.2.2.1 Domaine a
oustique du modèle arti
ulatoireLes �gures 3.2a et 3.2b ont été réalisées en générant de manière aléatoire un grand nombre(106) de ve
teurs arti
ulatoires et en 
al
ulant leur image a
oustique. Pour une répartition plusnaturelle des ve
teurs arti
ulatoires, 
haque 
omposante des ve
teurs arti
ulatoires générés suitune loi gaussienne 
entrée réduite9. Pour une le
ture plus simple, 
es images sont représentéesdans le plan F1-F2 plut�t qu'en 3 dimensions dans l'espa
e F1-F2-F3. L'espa
e a
oustique dis-
rétisé par un pas de 5Hz sur F1 et F2 est � 
oloré � en niveaux de gris en fon
tion du nombre deve
teurs arti
ulatoires ayant une image située dans un rayon de 10Hz autour du point 
onsidéré :plus le nombre10 de ve
teurs a
oustiques est élevé, plus le point résultant est fon
é.L'observation de 
es deux �gures nous montre que les 
apa
ités a
oustiques du modèle arti-
ulatoire pour 
ha
un des lo
uteurs normalisés (
'est-à-dire pour lesquels des paramètres d'élon-gations pharyngale et orale nominaux ont été utilisés) sont tout à fait 
onformes à 
e que l'onpeut trouver dans la littérature : l'espa
e a
oustique forme une sorte de triangle dans l'espa
eF1-F2 (
ommunément appelé triangle vo
alique), pour la lo
utri
e l'espa
e a
oustique est unpeu plus étendu que pour le lo
uteur mas
ulin, et on observe un léger dé
alage vers les fré-quen
es plus élevées. Une 
hose également intéressante à prendre en 
ompte est la densité dessolutions : 
elle-
i donne une indi
ation sur le nombre de 
on�gurations de ve
teurs arti
ulatoirespermettant d'atteindre un même ve
teur a
oustique. On 
onstate que les zones ayant une densité9Cette loi gaussienne est simulée en utilisant la forme polaire de la transformation de Box-Muller. L'utilisationd'une loi gaussienne 
entrée réduite pour générer des ve
teurs arti
ulatoires pour le modèle de Maeda paraîtpertinente, du fait de la 
onstru
tion du modèle à partir d'une analyse en 
omposantes arbitraires (Overall 1962)à partir de données réelles, et du fait que les paramètres de 
ontr�le ont été 
entrés et réduits. On peut e�e
tivementobserver que lors de la proje
tion des données arti
ulatoires originales dans le modèle, pratiquement tous lesparamètres suivent une loi gaussienne (
f. Annexe A). Il est ainsi justi�é d'utiliser un générateur ayant de telles
ara
téristiques pour � simuler � une arti
ulation réelle.10En réalité, 
haque ve
teur arti
ulatoire situé dans le 
er
le 
ontribue de façon inversement proportionnelle àsa distan
e au 
entre : si on appelle l(x, p) la distan
e d'un ve
teur a
oustique x au point p 
onsidéré, alors 
haqueve
teur 
ontribue à hauteur de 1 − l(x, p)2/r2 à la valeur du point, où r est le rayon du 
er
le. 59



Chapitre 3. Inversion par 
odebookvraiment importante sont assez restreintes : la zone de densité maximale a une forme d'ellipse,
entrée autour du point (500, 1600) pour le lo
uteur mas
ulin, et autour de (550, 1900) pour lalo
utri
e.
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uteur fémininFig. 3.2: Domaine a
oustique pour un lo
uteur et une lo
utri
e. L'abs
isse 
orrespond à F2(Hertz), l'ordonnée à F1 (Hertz). La 
ouleur indique la densité des images a
oustiques, suivantune é
helle linéaire.3.2.2.2 Densité des solutions dans le 
odebookLes �gures 3.3a et 3.3b ont été obtenues en e�e
tuant une inversion sur 
haque zone del'espa
e a
oustique ave
 un pas d'é
hantillonnage de 10, 20, et 30Hz pour respe
tivement F1,F2 et F3. Ce graphique donne une indi
ation de l'espa
e des ve
teurs a
oustiques atteignablesà partir du 
odebook. La 
omparaison de 
es �gures ave
 les �gures 3.2a et 3.2b vues pré
é-demment nous permet de 
onstater que le 
odebook 
ouvre à peu de 
hoses près l'intégralité del'espa
e a
oustique atteignable par les lo
uteurs de référen
e. On 
onstate également qu'il y aune variation importante dans les densités de solutions trouvées lors de l'inversion : aux pointsde densité maximale pour le lo
uteur mas
ulin ou la lo
utri
e (situés aux mêmes endroits quesur les �gures respe
tivement 3.2a et 3.2b), la densité est environ 100 fois plus élevée que dans lazone 
orrespondant au /u/, 
'est-à-dire autour de (315, 760) et (311, 804) respe
tivement pourun lo
uteur et une lo
utri
e, légèrement en dehors du � triangle �.3.2.3 StatistiquesNous présentons dans 
ette partie di�érentes statistiques sur l'inversion à l'aide de 
odebooks.Plusieurs types de 
odebooks ont été étudiés : les 
odebooks 
lassiques utilisant l'interpolationlinéaire ave
 des ve
teurs a
oustiques limitées aux trois premières fréquen
es formantiques, maisaussi ave
 des ve
teurs a
oustiques plus 
omplexes, utilisant les largeurs de bande et amplitudesdes formants, et nous avons également 
onstruit des 
odebooks utilisant une interpolation à l'aidede polyn�mes de degré stri
tement supérieur à 1.3.2.3.1 Pré
ision a
oustiquePour 
ha
un de 
es types de 
odebooks, la pré
ision a
oustique de la resynthèse a été éva-luée en générant un grand nombre de ve
teurs arti
ulatoires (100000) de manière aléatoire, en60



3.2. Quelques résultats
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oustiques,suivant une é
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al
ulant pour 
ha
un des points les images a
oustiques à l'aide du 
odebook et du synthétiseurarti
ulatoire, et en 
omparant 
es deux images. Pour 
ha
un de 
es 
odebooks, nous pouvonsainsi 
al
uler di�érentes 
ara
téristiques de l'erreur de resynthèse de l'image a
oustique à partirdu 
odebook : l'erreur absolue moyenne, l'erreur RMS, l'erreur maximale et l'é
art-type. Ces va-leurs sont 
al
ulées indépendamment pour 
haque 
omposante du ve
teur a
oustique. Le tableau3.2a présente les 
ara
téristiques des di�érents 
odebooks 
omparés.Le tableau 3.2b donne les résultats 
orrespondants à un 
odebook 
lassique, ave
 un ve
teura
oustique de taille variable, le test de linéarité ne portant que sur les fréquen
es des troispremiers formants, ave
 une pré
ision de un Bark pour 
haque 
omposante.Le tableau 3.2
 donne les résultats pour un 
odebook 
onstruit dans les mêmes 
onditions,mais ave
 un polyn�me d'interpolation de degré 4.Pour illustrer l'erreur de resynthèse, nous présentons l'erreur 
ommise lors de l'inversion lelong d'une grille régulière sur les deux premiers formants (F1, F2) : nous inversons tous les pointsde 
oordonnées (i× 100, j × 100) dans l'espa
e a
oustique (F1, F2), et nous resynthétisons tousles ve
teurs arti
ulatoires trouvés. La �gure 3.4 présente la densité des solutions en fon
tion des
oordonnées (F1,F2) suivant une é
helle de densité logarithmique de façon à bien visualiser ladispersion des solutions.Le 
odebook utilisé est CBPB, 
'est-à-dire un 
odebook de degré 1, d'une pré
ision a
oustiquede 1.0 Bark, pour la lo
utri
e de référen
e. La �gure est 
onstituée de petits nuages situés autourdes points inversés, qui indiquent la dispersion a
oustique des solutions de l'inversion. On peut
onstater sur 
ette �gure que la dispersion le long de l'axe F2 est assez homogène (bien que si l'onobserve attentivement, on peut observer que le nuage est légèrement dé
entré vers les fréquen
esbasses), mais qu'en revan
he la dispersion suivant l'axe F1 est essentiellement dirigée vers lesfréquen
es basses. On 
onstate ainsi que l'inversion à l'aide de 
e 
odebook a une légère tendan
eà surestimer la valeur de F1.3.2.3.2 Amélioration de la pré
isionUne méthode simple qui permet d'améliorer la pré
ision a
oustique pour un 
oût relativementfaible est la suivante : 
al
uler l'image a
oustique du ve
teur arti
ulatoire, et 
orriger l'erreur àl'aide d'une des
ente de gradient. Si le gradient provient de l'hyper
uboïde lo
al, la 
orre
tion61
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Nom Nb. H
. Volume Deg. Dim. A
.30 47437 78271.3 1 931 28972 79587.9 4 9(a) Cara
téristiques des 
odebooks utilisés : Nombred'hyper
ubes, volume total, degré des polyn�mes utili-sés, dimension du ve
teur a
oustique.A
 Err. moy. Err. RMS Err. Max É
art-typeF1 6.242 9.201 80.153 6.760F2 9.736 15.623 159.147 12.219F3 10.781 19.160 301.979 15.839Bw F1 1.903 2.690 42.893 1.902Bw F2 2.558 4.746 95.245 3.998Bw F3 6.665 25.809 861.521 24.934Am F1 0.399 0.502 4.141 0.305Am F2 0.495 0.638 4.627 0.402Am F3 0.524 0.711 11.272 0.480(b) Cara
téristiques de la resynthèse pour un 
odebook de degré 1 pour
ha
une des 
omposantes du ve
teur a
oustique (fréquen
e, largeur debande et amplitude pour les trois premiers formants) : Moyenne del'erreur, erreur RMS, erreur � maximale �, et é
art-type.A
 Err. moy. Err. RMS Err. Max É
art-typeF1 0.597 1.352 54.947 1.213F2 1.089 1.840 30.849 1.484F3 2.178 6.688 338.922 6.323Bw F1 0.241 0.417 11.306 0.340Bw F2 0.537 1.176 20.366 1.047Bw F3 2.943 16.211 703.144 15.942Am F1 0.037 0.075 2.968 0.065Am F2 0.051 0.093 2.326 0.078Am F3 0.076 0.181 10.468 0.164(
) Cara
téristiques de la resynthèse pour un 
odebook de degré 4.Tab. 3.2: Cara
téristiques des 
odebooks utilisés pour l'inversion, et de l'erreur 
ommise lors dela synthèse arti
ulatoire à partir de 
es 
odebooks.
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Fig. 3.4: Dispersion des solutions pour une inversion le long d'une grille régulière de l'espa
e desdeux premières fréquen
es formantiques. L'abs
isse 
orrespond à F2 (en Hertz), l'ordonnée à F1(en Hertz). La 
ouleur indique la densité de solutions (suivant une é
helle logarithmique).
oûte essentiellement le prix d'un appel au synthétiseur arti
ulatoire par é
hantillon ; la 
orre
tionn'est bien entendu pas parfaite, puisque le gradient n'est pas tout à fait 
orre
t.La �gure 3.5a montre l'amélioration apportée par 
e pro
édé sur une séquen
e d'un millierde points en fon
tion du nombre d'itérations : en 10 itérations, la diminution de l'erreur RMSest supérieure à 99% pour 
haque fréquen
e formantique. À titre de 
omparaison, en suivant lemême prin
ipe mais en 
al
ulant le gradient à l'aide du synthétiseur (
f. �gure 3.5b), la 
orre
tiondemande moins d'itérations (il n'y a besoin que de 2 itérations pour atteindre une diminutionde l'erreur supérieure à 99%, en 4 itérations l'erreur est nulle à 0.001Hz près), mais le nombred'appels au synthétiseur né
essaire est beau
oup plus important : le 
al
ul du gradient seulné
essite 14 appels au synthétiseur, don
 au total 15 appels au synthétiseur par é
hantillon etpar itération.3.2.3.3 Pré
ision arti
ulatoireIl est également intéressant d'étudier l'in�uen
e des di�érentes modalités de l'inversion sta-tique sur la pré
ision arti
ulatoires des résultats. Dans l'expérien
e qui suit, nous étudions plusparti
ulièrement l'in�uen
e du nombre de points générés sur la � proximité arti
ulatoire � dessolutions à la solution originale.Nous quanti�ons la distan
e entre deux formes de 
onduit vo
al de deux façons di�érentes :une distan
e géométrique (notée d1) d'une part �basée sur la proje
tion de la forme de 
onduitvo
al sur la grille de Maeda,� 
onsistant en une moyenne quadratique des distan
es entre pointsanalogues, et une distan
e arti
ulatoire (notée d2) d'autre part, qui est simplement la distan
equadratique moyenne entre deux ve
teurs arti
ulatoires. 63
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(b) Corre
tion a
oustique en utilisant uniquementle synthétiseur.En d'autres termes :
d1(X,Y ) =

√∑N
j=1 |P (X)j − P (Y )j|2

N
,où P désigne l'opérateur de proje
tion d'un ve
teur arti
ulatoire vers la grille de Maeda, N estle nombre de points de la grille, et P (X)j désigne l'un des projetés du ve
teur arti
ulatoire Xsur la grille, et

d2(X,Y ) =

√∑7
i=1(Xi − Yi)2

7
,où X et Y sont deux ve
teurs arti
ulatoires.Dans l'expérien
e qui suit, une séquen
e de ve
teurs arti
ulatoires � réels � a été utilisée : ils'agit de la première phrase de la lo
utri
e PB de l'étude de (Bothorel et al. 1986). Des ve
teursa
oustiques de di�érentes tailles � de 3 à 5 fréquen
es formantiques � ont été générés en 
al
ulantles images a
oustiques de 
ette séquen
e de ve
teurs arti
ulatoires11. L'inversion a ensuite étée�e
tuée sur 
es ve
teurs a
oustiques, et pour 
ha
un de 
es ve
teurs a
oustiques, on a déterminéle ve
teur arti
ulatoire minimisant la distan
e (respe
tivement d1 ou d2) au ve
teur arti
ulatoireoriginal parmi l'ensemble des solutions de l'inversion statique.Dans le tableau 3.3 nous présentons la moyenne sur la séquen
e de la � proximité arti
u-latoire � minimale à l'original, au sens des deux normes d1 et d2, en fon
tion de la densité desolutions générées, et pour di�érentes tailles de ve
teur a
oustique. La première 
olonne � nbp �
orrespond aux valeurs données au paramètre 
ontr�lant la densité des solutions à générer (il 
or-respond environ au nombre de solutions à générer par unité de volume arti
ulatoire). La 
olonne� sols � 
orrespond au nombre de solutions e�e
tivement générées, la 
olonne d1 à la distan
egéométrique (en 
m), la 
olonne d2 à la distan
e arti
ulatoire.On retrouve expérimentalement le 
omportement qu'on pouvait prévoir théoriquement : ilest né
essaire de multiplier la densité des points générés par un fa
teur de 27 pour diminuer ladistan
e minimale d'un fa
teur 2.11À noter que des ve
teurs a
oustiques peuvent être générés, à l'aide du synthétiseur utilisé, pour toutes les
on�gurations arti
ulatoires ; par sou
is de réalisme, nous ne prenons en 
onsidération que les 
on�gurations de
onduits sans o

lusion, 
'est-à-dire essentiellement les voyelles et les fri
atives.64



3.2. Quelques résultatsnbp sols d1 (
m) d2100 4597 0.139 0.611200 8710 0.127 0.561500 19358 0.108 0.4891000 34584 0.094 0.4312000 62188 0.089 0.4125000 134978 0.081 0.37010000 246487 0.076 0.35120000 457638 0.072 0.33450000 1052800 0.066 0.305(a) inversion sur 3 formants
nbp sols d1 (
m) d2100 596 0.161 0.684200 1142 0.140 0.604500 2581 0.104 0.4841000 4801 0.095 0.4452000 8687 0.092 0.4415000 19332 0.083 0.40810000 35199 0.077 0.36920000 65307 0.071 0.34750000 149901 0.066 0.318(b) inversion sur 4 formantsnbp sols d1 (
m) d2100 157 0.166 0.743200 327 0.145 0.719500 764 0.122 0.5661000 1430 0.105 0.4912000 2631 0.108 0.5085000 5873 0.098 0.46310000 10895 0.093 0.45120000 20340 0.085 0.41850000 47086 0.085 0.398(
) inversion sur 5 formantsTab. 3.3: Pré
ision géométrique (d1) et arti
ulatoire (d2) minimale des solutions de l'inversionstatique pour des ve
teurs a
oustiques de tailles diverses. La première 
olonne (� nbp �) est lavaleur donnée au paramètre 
ontr�lant la densité des solutions à générer. La 
olonne � sols �
orrespond au nombre de solutions e�e
tivement générées.Cette expérien
e permet également d'obtenir une indi
ation sur le volume de l'espa
e dessolutions : passer de 3 à 4 formants fait diminuer la taille de 
et espa
e d'un fa
teur 7 environ,alors que passer de 4 à 5 formants ne le fait diminuer que d'un fa
teur 3.Pour �nir : en théorie, si le ve
teur arti
ulatoire que l'on 
her
he à trouver est présent dans le
odebook, la distan
e minimale à la solution optimale ne devrait dépendre que de la densité despoints générés, indépendamment de la taille du ve
teur a
oustique. On semble avoir pratiquement
e 
omportement si l'on ne 
onsidère que l'inversion sur 3 ou 4 formants. Cependant, 
ela n'estplus le 
as pour 5 formants : 
ela indique que 
ertains des ve
teurs arti
ulatoires que l'on 
her
heà trouver sont en réalité absents du 
odebook.3.2.4 Temps de 
al
ulLa méthode générale que nous utilisons à 
ette étape, 
'est-à-dire une SVD suivie d'uneprogrammation linéaire, puis d'un é
hantillonnage à pas �xe ou aléatoire, est très gourmande entemps de 
al
ul. En pratique, en utilisant toutes les étapes, la méthode prend environ 30 se
ondespour inverser 
haque é
hantillon de parole, sur une ma
hine ré
ente. C'est l'un des gros pointsfaibles de 
ette méthode ; il paraît don
 important de re
her
her diverses méthodes qui puissent65



Chapitre 3. Inversion par 
odebookpermettre d'a

élérer 
e 
al
ul, peut-être au détriment de la qualité de l'inversion.Quelques optimisations peuvent être faites qui a

élèrent le 
al
ul sans pénalité au niveaude la qualité : une première optimisation simple 
on
erne le pré
al
ul des matri
es de SVD : ene�et, 
elles-
i ne dépendent que de la matri
e ja
obienne des hyper
uboïdes, il n'est don
 pasné
essaire de les 
al
uler plus d'une fois. Le gain de temps n'est 
ependant appré
iable que sil'on inverse de longues séquen
es de parole et que 
ertains hyper
uboïdes reviennent souvent.Une autre optimisation, 
elle-
i in�uant beau
oup sur la qualité, est le développement d'uneheuristique très rapide en rempla
ement de l'étape de programmation linéaire, qui est, et de trèsloin, l'étape qui o

asionne le plus de 
al
uls. Au fond, 
ette étape ne sert qu'à borner l'espa
eà é
hantillonner, il su�t don
 de déterminer un algorithme qui nous permette de trouver desbornes relativement bonnes en un temps très 
ourt. Pour le moment, nous nous 
ontentonsd'utiliser l'algorithme le plus simple possible : en l'o

urren
e, des bornes �xes ne dépendantpas de l'hyper
uboïde. Il est évident que 
e type de borne va détériorer de façon signi�
ative laqualité de l'inversion, mais les gains de vitesse sont plus qu'appé
iables : 
ela permet de diviserle temps de 
al
ul par un fa
teur d'environ 50. Il est tout de même souhaitable de véri�er quel'inversion ne s'en trouve pas trop perturbée.Nous avons don
 
omparé, pour une séquen
e arti
ulatoire � réelle �, les résultats de l'inver-sion du signal synthétique par 
ha
une de 
es deux modalités : la méthode � 
lassique � sansoptimisation, et la méthode ave
 optimisation. L'important, pour 
ette première étape, est qu'ilexiste, parmi l'ensemble des solutions, un ve
teur arti
ulatoire solution � pro
he � du ve
teurarti
ulatoire réel. Nous mesurons don
 dans 
ha
un des 
as la distan
e moyenne (au sens de deuxdistan
es di�érentes). 
as #HC # sol d1 d2inversion rapide 3459 4193 0.0561 0.4289inversion normale 5670 5705 0.0618 0.0.3937Tab. 3.4: Comparaison de la qualité des résultats de l'inversion rapide et de 
eux de la méthodenormale suivant plusieurs 
ritère : nombre d'hyper
ubes déte
tés 
omme 
ontenant des solutions,nombre de solutions e�e
tivement trouvées, et distan
e (suivant deux métriques di�érentes) àla solution originale. La distan
e d1 est une distan
e géométrique, la distan
e d2 la distan
eeu
lidienne sur les ve
teurs arti
ulatoires.Les tests ne sont bien sûr pas exhaustifs, puisque 
es résultats ne 
on
ernent que l'inversiond'une 
inquantaine de ve
teurs arti
ulatoires, et dans un seul type de 
onditions (un seul 
o-debook testé, génération de points proportionnelle au volume de l'espa
e des solutions), maisil semble que les résultats soient globalement assez pro
hes de 
eux obtenus ave
 la méthodetraditionnelle.Les bornes �xes ont été déterminées de façon automatique, en 
her
hant à maximiser lenombre moyen d'hyper
uboïdes présentant des solutions sur une séquen
e a
oustique 
ontenantdes formants pour l'ensemble des voyelles du français. Il est probable que l'on pourrait améliorerrelativement fa
ilement la qualité de la méthode rapide en utilisant des modélisations plus �nesdes bornes.66



3.2. Quelques résultatsCon
lusionCe 
hapitre présentait la première étape de l'inversion a
oustique arti
ulatoire, 
'est-à-direla génération d'un ensemble dis
ret de ve
teurs arti
ulatoires dont l'image a
oustique est pro
hed'un ve
teur donné. Cette méthode dérive de la méthode introduite par Ouni (Ouni 2001). Nousavons présenté dans 
e 
hapitre diverses améliorations de 
ette méthode, et avons évalué pré
isé-ment son e�
a
ité. Une amélioration importante � mais dont l'exploration doit être poursuivie �est l'élimination de l'étape de programmation linéaire, 
e qui permet d'a

élérer 
onsidérablementle pro
essus.
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Chapitre 4Traje
toires arti
ulatoires
Nous avons vu que l'inversion statique est un problème mal 
ontraint. Nous allons nous inté-resser dans 
ette partie à l'inversion dynamique, 
'est-à-dire 
elle de segments a
oustiques.Par rapport à l'inversion statique, dont la prin
ipale 
ontrainte porte sur la proximité de l'imagea
oustique ave
 les données à inverser, l'inversion de segments ajoute une 
ontrainte de typetemporel : en e�et, le mouvement des arti
ulateurs doit être régulier, en parti
ulier 
ontinu, etpar 
onséquent 
ela induit une 
ontrainte de lissage sur les mouvements des arti
ulateurs. Cette
ontrainte de lissage des traje
toires ne permet 
ependant pas d'obtenir une traje
toire unique,et de nombreux types de 
ontraintes sur les traje
toires temporelles des arti
ulateurs ont étéprésentés dans la littérature, en parti
ulier par Sorokin (Sorokin et al. 2000).Les 
ontraintes sur la régularité des traje
toires arti
ulatoires sont de plusieurs ordres : laplus simple est la 
ondition de 
ontinuité des traje
toires, et on peut par exemple re
her
her latraje
toire qui minimise l'e�ort des arti
ulateurs. Mais on peut également imposer des 
ondi-tions similaires sur les di�érentes dérivées des traje
toires des arti
ulateurs : vitesse (dérivéepremière), a

élération (dérivée se
onde), voire se
ousse (dérivée troisième). Cette dernière estla plus pertinente d'un point de vue physiologique, et est très utilisée pour modéliser les tra-je
toires des membres humains ; l'une des publi
ations les plus 
itées à 
e sujet est 
elle deFlash et Hogan (Flash & Hogan 1985) qui présente une 
on�rmation expérimentale d'une mi-nimisation de la se
ousse dans des 
as parti
uliers de mouvements des bras. Voir égalementEngelbre
ht (Engelbre
ht 2001) pour une revue plus générale des di�érentes modélisations de la
inématique des mouvements humains.D'autres 
ontraintes utilisées fréquemment s'inspirent de la nature même des arti
ulateurs dela parole et de leurs propriétés physiologiques. En parti
ulier, un 
ritère 
ouramment utilisé estune pénalisation des traje
toires s'éloignant des positions neutres des arti
ulateurs (Perkell 1974).Un autre 
ritère souvent évoqué fait intervenir la notion de 
ommande arti
ulatoire et de plani�-
ation, stipulant que le nombre de 
ommandes programmables en un temps donné est limité, 
equi pourrait être implémenté en pénalisant les 
hangements rapides de dire
tion des mouvementsdes arti
ulateurs ; mais à notre 
onnaissan
e personne n'est réellement parvenu à implémenter
e type de 
ontrainte.La re
her
he de traje
toires elle-même s'e�e
tue dans notre 
as en deux phases : une premièrephase de lissage non-linéaire re
her
he parmi les solutions obtenues à l'aide du 
odebook une tra-je
toire initiale ; une se
onde phase de régularisation variationnelle (Laprie & Mathieu 1998b)permet d'améliorer 
ette traje
toire initiale, tant au niveau de la proximité a
oustique des solu-tions que de la régularité de la 
ourbe. 69



Chapitre 4. Traje
toires arti
ulatoires4.1 Lissage non-linéaireNotre algorithme de lissage non-linéaire est dérivé de l'algorithme de Ney (Ney 1983). Il s'agitd'un algorithme de programmation dynamique ave
 la 
apa
ité supplémentaire de ne pas for
é-ment 
hoisir une solution à 
haque instant. Cette propriété nous permet de pallier les ve
teursa
oustiques aberrants qui peuvent parfois survenir lorsque l'on fait du suivi de formants de façonautomatique, surtout lorsque le signal est bruité, ou les imperfe
tions du 
odebook (en parti
ulierdans le 
as de 
onsonnes lorsque l'on 
her
he à inverser des séquen
es VCV).En d'autres termes, l'obje
tif de l'algorithme est de 
hoisir, parmi l'ensemble S des solutionspossibles, S = {S(0)...S(t)...S(T )} (où S(t) est l'ensemble des solutions trouvées à l'instant
t), une traje
toire s = {αj(0)...sj(k)...αj(K)}, où K ≤ T , j est une fon
tion positive entièrestri
tement 
roissante 0 ≤ j(k) < j(k + 1) ≤ T , et αj(k) est un ve
teur arti
ulatoire élément de
Sj(k).Le but de 
et algorithme est de 
hoisir, parmi les solutions trouvées grâ
e au 
odebook,une solution qui optimise un 
ritère généralement basé sur un 
ritère de régularité lo
ale de latraje
toire. Nous verrons dans les parties suivantes de 
ette thèse d'autres 
ritères basés sur des
ontraintes issues de 
onnaissan
es humaines, puis sur une appro
he multimodale de l'inversion.Le 
ritère de régularité peut prendre plusieurs formes ; il est en général basé sur une visionbiodynamique des paramètres arti
ulatoires du modèle. Généralement, on 
onsidère que 
haquearti
ulateur αi possède une 
ertaine masse mi, et on peut alors 
her
her à minimiser l'énergiedépensée grâ
e aux formules habituelles de mé
anique du solide. Cependant, 
e genre d'appro
heest di�
ilement défendable, 
ar les modèles utilisés, bien que généralement basés sur des donnéesréelles, ont souvent des 
ommandes arti
ulatoires déterminées grâ
e à des analyses statistiquesou géométriques de données arti
ulatoires ; les seuls modèles qui pourraient se prévaloir de telles
ontraintes sont les modèles biomé
aniques, qui ont un nombre de 
ommandes très élevé, et engénéral très peu d'informations sur l'a
tivation mus
ulaire ou même simplement sur la dynamiqueréelle des arti
ulateurs 
orrespondants.Le modèle de Maeda est également basé sur une étude statistique de données réelles, mais
onduite dans l'optique d'obtenir des 
ommandes arti
ulatoires qui 
orrespondent le mieux pos-sible aux arti
ulateurs 
lassiques des phonéti
iens, tout en ayant un nombre restreint de para-mètres de 
ommande. Ces 
ommandes ne sont pas pour autant assimilables à des 
ommandesd'objets physiques, bien qu'elles s'en appro
hent davantage que les 
ommandes d'autres modèles,tel 
elui de Mermelstein (Mermelstein 1973). Il est par 
onséquent di�
ile de justi�er l'utilisationd'une 
ontrainte basée sur la minimisation d'une pseudo-énergie potentielle du système, qui ne
orrespondrait pas à une réalité physiologique.4.1.1 Critères sur la régularité de la traje
toire des arti
ulateursLes 
ritères que nous utilisons i
i se basent ainsi simplement sur une régularité des traje
toiresdes arti
ulateurs. La régularité peut être envisagée à plusieurs niveaux : on peut envisager deminimiser l'é
art à la position neutre des arti
ulateurs (i.e. ∫ |α(t)|dt), le � mouvement � desarti
ulateurs (i.e. ∫ ∣∣∣∣dα(t)

dt

∣∣∣∣ dt), la � vitesse � (∫ ∣∣∣∣d2α(t)

dt2

∣∣∣∣ dt), et de façon générale les 
ombinaisonsdes di�érentes dérivées de la position :
D∑

n=0

βn

∫ ∣∣∣∣
dnα(t)

dtn

∣∣∣∣ dt, (4.1)70



4.1. Lissage non-linéaireoù les βn sont des 
oe�
ients de pondération pour les di�érentes dérivées, et D le degré dedérivation maximal envisagé.S
hoentgen (Maeda et al. 2006) 
onsidère, tout 
omme une bonne partie des biomé
ani-
iens (Flash & Hogan 1985; Engelbre
ht 2001) que le 
ritère le plus pertinent physiologiquementest 
elui de la � se
ousse �, 
'est-à-dire 
elui 
orrespondant à la dérivée troisième de la position.Dans notre 
as, nous utilisons une 
ombinaison linéaire des di�érents 
ritères (dérivées de laposition aux ordres 0 à 3).L'inversion s'e�e
tuant à des instants dis
rets, les intégrales sur le temps sont rempla
ées pardes sommes dis
rètes, et les dérivées en un point donné sont évaluées à partir des valeurs voisinespar les s
hémas 
lassiques de l'analyse numérique, 
'est-à-dire en appro
hant la fon
tion par unpolyn�me d'interpolation sur le support le plus pro
he possible du point à évaluer. En pratique,nous utilisons les formules dé
entrées � à gau
he �, 
'est-à-dire :
f (n)(tm+n) = P (n)

n {f(tm), f(tm+1), . . . , f(tm+n)}(tm+n),où f (n) désigne la dérivée ne d'une fon
tion f , et Pn est le polyn�me d'interpolation de degré ndéterminé sur le support donné. En pratique, n sera dans notre 
as toujours inférieur ou égal à3. L'utilisation de la formule dé
entrée à gau
he est rendue né
essaire pour 
onserver les hypo-thèses né
essaires à l'appli
ation de la programmation dynamique ou du lissage non-linéaire. Le
al
ul des dérivées su

essives est en revan
he assez peu pré
is en utilisant les formules dé
entrées.La dérivée ne du polyn�me de degré n se 
al
ule fa
ilement grâ
e à la formule des di�éren
es di-visées : si on désigne par y0, . . . , yi, . . . , yn les images respe
tives par f de tm, . . . , tm+i, . . . , tm+n,alors on peut 
al
uler ré
ursivement :
[yν] := yν ν = 0, . . . , n

[yν, . . . , yν+j] :=
[yν+1, . . . yν+j] − [yν , . . . yν+j−1]

tm+ν+j − tm+ν

j = 1, . . . , n− 1, ν = 0, . . . , n− j.En utilisant les polyn�mes d'interpolation de Newton, on en déduit immédiatement la dérivée
ne du polyn�me d'interpolation de degré n :

f (n)(tm+n) = n! ∗ [y0, . . . , yn].4.1.2 Critère global à minimiserEn se basant uniquement sur les 
ritères de régularité des traje
toires des arti
ulateurs vuespré
édemment, et en dis
rétisant temporellement l'équation 4.1, on obtient une fon
tion de 
oûtglobal, 
'est-à-dire 
orrespondant à une séquen
e arti
ulatoire 
omplète, de la forme suivante :
C(α, T ) =

T∑

i=1

(ti − ti−1)

min(i,D)∑

d=0

βd |d! ∗ [α(i− d), . . . , α(i)]|Ar ,où les βd sont des 
oe�
ients de pondération, ||Ar une norme sur les ve
teurs arti
ulatoires, et
D le degré maximum de dérivation que l'on souhaite 
onsidérer (typiquement égal à 3). Poursimpli�er l'é
riture, on désigne par c(α, i) le 
oût lo
al, i.e. :

c(α, i) = (ti − ti−1)

min(i,D)∑

d=0

βd |d! ∗ [α(i− d), . . . , α(i)]|Ar . 71



Chapitre 4. Traje
toires arti
ulatoiresAinsi,
C(α, T ) =

T∑

i=1

c(α, i).La minimisation de 
ette fon
tion de 
oût peut être réalisée par une forme de programmationdynamique, 
ar elle présente une propriété de sous-stru
ture optimale (ou, en d'autre termes, lesproblèmes à l'instant i+ 1 peuvent être résolus à partir de la solution des problèmes à l'instant
i). En e�et, si on désigne par A(i), i ≥ D un ve
teur de S(i−D)× . . .× S(i), et par m(i,A(i))le 
oût minimum d'une traje
toire arti
ulatoire se �nissant par A(i) , i.e. :

m(i,A(i)) = min
α∈S(0)×...×S(i−D−1)

C((α,A(i)), i),alors on a la relation suivante :
m(i+ 1,A(i+ 1)) = min

α∈S(0)×...×S(i−D)
C((α,A(i+ 1)), i + 1)

= min
α∈S(0)×...×S(i−D)

(C((α,A(i+ 1)), i) + c((α,A(i+ 1)), i + 1))

= min
α∈S(0)×...×S(i−D−1)

(
min

yi−D∈S(i−D)
C((α, yi−d,A(i+ 1)), i)

)
+ c(A(i+ 1), i+ 1)

= c(A(i+ 1), i + 1) + min
yi−D∈S(i−D)

m(i, (yi−D, yi−D+1, . . . , yi)).On voit don
 que les minima de la fon
tion de 
oût à un instant donné peuvent se 
al
uler àpartir des minima de l'instant pré
édent. Le minimum global est simplement :
minA(T )∈S(T−D)×...×S(T )

m(T,A(T ))Il est 
ependant né
essaire de par
ourir et de 
al
uler, pour 
haque instant i, l'ensemble des
m(i,A(i)). La 
omplexité du 
al
ul d'un m(i,A(i)) parti
ulier est de |S(i −D)|, 
e qui donne,pour 
al
uler l'ensemble des m(i,A(i)), une 
omplexité de ΠD

k=0|S(i− k)|.Ce
i 
orrespondait à l'analyse de la fon
tion de 
oût dans le 
as simple où l'on séle
tionneune solution à 
haque instant. Pour le lissage non linéaire, la formule de la fon
tion de 
oût àminimiser devient :
C(j, α) =

K∑

k=1

(tj(k) − tj(k−1))

D∑

d=0

βd |d! ∗ [α(j(k − d)), . . . , α(j(k))]|ArL'obje
tif 
onsiste à trouver une fon
tion positive stri
tement 
roissante j et un ensemble desolutions α qui permettent de minimiser la fon
tion de 
oût C. Bien entendu, 
ette fon
tion de
oût n'est pas su�sante : pour que l'algorithme de Ney fon
tionne, il est né
essaire d'ajouterun bonus pour favoriser la séle
tion du maximum d'instants, sinon la solution optimale que l'ontrouve est systématiquement la solution triviale qui ne séle
tionne au
un instant.Nous ajoutons don
 un bonus stri
tement positif B pour 
haque instant préservé dans latraje
toire ; nous obtenons ainsi une fon
tion de 
oût de la forme :
C(j, α) =

K∑

k=1

(tj(k) − tj(k−1))

(
D∑

d=0

βd |d! ∗ [α(j(k − d)), . . . , α(j(k))]|Ar −B

)72



4.2. Régularisation variationnelleIl reste à déterminer les di�érents poids à donner à 
ha
un des paramètres : D, B, et les βd.Ainsi qu'à pré
iser la forme de la norme ||Ar, qui transforme un ve
teur arti
ulatoire en un s
a-laire. En général, faute de données pré
ises, nous utilisons simplement la norme eu
lidienne, maisil pourrait être envisagé d'a

order un poids plus fort pour les 
omposantes qui 
orrespondentaux paramètres arti
ulatoires les plus signi�
atifs, tel que 
elui 
orrespondant aux mouvementsde la mâ
hoire.La valeur de D, 
omme nous l'avons déjà évoqué, est inférieure ou égale à 3, et est en pratiquesouvent limitée à 1. En général, seul βD = 1, les autres sont égaux à 0. B est déterminé de façonà ne pénaliser que les mouvements très brusques.4.1.3 ComplexitéL'un des éléments à prendre en 
ompte pour déterminer le degré de dérivation maximal estla 
omplexité résultante de l'algorithme. En e�et, même sans parler de séle
tion des instants �propre au lissage non-linéaire, � 
omparé à un algorithme de programmation dynamique 
lassique,la 
omplexité théorique de notre algorithme est importante, surtout si le niveau maximal dedérivation D est élevé. Si on désigne parM un majorant du nombre de solutions à 
haque instant,il est né
essaire de par
ourir MD solutions pour 
haque forme, soit au total une 
omplexitéglobale en O(MD+1 ∗ T ), T étant le nombre d'instants. Le lissage non-linéaire augmente en
ore
onsidérablement la 
omplexité, puisque l'on passe alors dans le 
as général à une 
omplexité en
O((M ∗ T )D+1 ∗ T ). En pratique, on n'utilise pas le 
as le plus général de lissage non-linéaire,on restreint le par
ours à une fenêtre temporelle variable (dont la taille dépend du nombre desolutions dans le voisinage de l'instant présent), et diverses optimisations te
hniques permettentde limiter en
ore davantage la 
omplexité réelle.4.2 Régularisation variationnelleL'algorithme de lissage non-linéaire permet, parmi un sous-ensemble dis
ret des solutionspossibles, de retrouver la traje
toire minimisant un 
ertain 
ritère. Néanmoins, la traje
toiretrouvée n'est pas la meilleure dans l'absolu ; il ne s'agit que d'une approximation d'une traje
toireidéale, la qualité de l'approximation dépendant de la pré
ision a
oustique et de la densité despoints générés lors de la première étape de l'inversion. La traje
toire trouvée à l'issue de l'étapede lissage non-linéaire est simplement une traje
toire initiale, que l'on améliore ensuite grâ
e àun algorithme d'optimisation reposant sur le 
al
ul variationnel (Laprie & Mathieu 1998b).La traje
toire initiale présente plusieurs défauts : d'une part, la pré
ision a
oustique de latraje
toire retrouvée est au mieux 
elle du 
odebook, et d'autre part la densité des points estné
essairement assez faible pour que l'algorithme de lissage non-linéaire 
onserve un temps d'exé-
ution raisonnable.L'algorithme de régularisation variationnelle optimise 
omme pré
édemment une fon
tion de
oût basée sur la régularité de la traje
toire, en ajoutant un 
ritère de proximité a
oustique desimages. La pré
ision ne dépend plus de 
elle du 
odebook, 
ar l'algorithme exploite dire
tementle modèle arti
ulatoire. Le 
ritère lié à la régularité de la traje
toire que l'on prend est, par sou
isde 
ohéren
e, en général le même que 
elui utilisé pour séle
tionner la traje
toire dis
rète, maisil est également possible de prendre un 
ritère légèrement di�érent.La fon
tion de 
oût à minimiser est ainsi de la forme suivante : 73



Chapitre 4. Traje
toires arti
ulatoires
I =

tf∑

t0

|f(t) − F (α(t))| + λ

tf∑

t0

C(α(t), α′(t), . . . , α(n)(t)),le paramètre λ permettant de 
ontr�ler le 
ompromis entre la qualité a
oustique et la qualité destraje
toires arti
ulatoires.La fon
tion I est minimisée grâ
e au 
al
ul variationnel, qui est un pro
essus itératif. L'algo-rithme améliore la solution initiale itérativement jusqu'à obtenir un minimum ; il n'y a malheu-reusement au
une garantie que 
e minimum lo
al soit le minimum global re
her
hé. La solutioninitiale a don
 une importan
e 
apitale, et a tout intérêt a être aussi pro
he que possible duminimum global. Celle issue du lissage non-linéaire est un bon 
andidat, puisqu'elle réalise unminimum global (mais dans un espa
e des solutions dis
rétisé et ave
 une erreur a
oustique re-lativement importante) : on peut espérer que la solution trouvée par le lissage non-linéaire soite�e
tivement pro
he du minimum global réel, même si on n'en a au
une garantie dans le 
asgénéral. Par ailleurs, en supposant que l'on parvienne à trouver e�e
tivement le minimum global,on n'a au
une garantie qu'il s'agisse de la véritable traje
toire arti
ulatoire du lo
uteur.L'algorithme de lissage par 
al
ul variationnel tel que présenté par Bruno Mathieu danssa thèse (Mathieu 1999) a été légèrement modi�é. Il supposait en e�et impli
itement que lesinstants pour lesquels on dispose d'une solution initiale sont équirépartis, et ave
 une fréquen
ed'é
hantillonnage 
onstante. Cette hypothèse était un peu 
ontradi
toire ave
 le lissage non-linéaire, et pouvait être problématique dans les zones où le ve
teur a
oustique étudié n'était pasdé�ni (par exemple un ve
teur a
oustique 
omposé des trois premières fréquen
es formantiquesdans le 
as des fri
atives sourdes). Nous avons don
 modi�é l'algorithme de façon à permettrel'utilisation d'un é
hantillonnage non régulier.4.3 Inversion dynamiqueL'inversion dynamique est la 
omposante la plus intéressante de l'inversion. La prin
ipale dif-�
ulté de notre méthode (
omme de la majorité des méthodes d'inversion) est que l'on manque deréféren
es arti
ulatoires auxquelles 
omparer les résultats. Dans de nombreux 
as, 
ette di�
ultéest ignorée en ne mesurant pas l'é
art par rapport à une référen
e arti
ulatoire, mais tout simple-ment en ne prenant en 
ompte que l'é
art du signal a
oustique resynthétisé par rapport au signala
oustique de départ. Cela permet notamment d'éliminer les problèmes liés à l'inexa
titude dusynthétiseur arti
ulatoire (la synthèse des ve
teurs arti
ulatoires mesurés sur les radiographiesne permet pas d'obtenir exa
tement les ve
teurs a
oustiques mesurés), ainsi que le fait que l'in-version a
oustique arti
ulatoire est un problème mal posé : il existe une in�nité de 
on�gurationsde 
onduits vo
aux permettant d'obtenir un ve
teur a
oustique donné. Nous désignerons 
ettefaçon d'inverser la version � faible � de l'inversion. Un autre problème, légèrement plus simpleque le problème général, est l'inversion de la synthèse a
oustique de traje
toires arti
ulatoires.Cela permet de ne pas sou�rir des insu�san
es du système de synthèse. Nous appellerons 
eproblème l'inversion � moyenne �. Nous nous intéressons i
i surtout à la version � forte � duproblème : nous tentons de retrouver les 
on�gurations arti
ulatoires initiales à partir du signalsonore réel.Combinées à l'inversion statique vues dans le 
hapitre 3, les étapes de lissage non-linéaire etde régularisation variationnelle nous permettent d'obtenir des traje
toires arti
ulatoires uniqueset lisses. Nous présentons dans 
ette se
tion quelques expérien
es d'inversion dynamiques. Il esten général di�
ile de déterminer si les traje
toires trouvées sont 
onformes à la réalité, 
ar onne dispose pas, le plus souvent, de données arti
ulatoires très pré
ises.74



4.3. Inversion dynamiquePour les premières expérien
es présentées, nous disposons de la référen
e (des données ar-ti
ulatoires a
quises en 
inéradiographie). Pour éviter toute perturbation liées au modèle, nousn'inversons pas le signal naturel, mais un signal arti�
iel généré à partir des données arti
ula-toires. Nous étudierons l'in�uen
e de la taille du ve
teur a
oustique sur la solution trouvée.Les autres expérien
es réalisées 
on
ernent des données pour lesquelles on dispose de beau-
oup moins d'informations. Dans le premier 
as, il s'agira du même sujet que dans l'expérien
epré
édente, mais en travaillant 
ette fois-
i sur les données a
oustiques réelles. Dans le deuxième
as, il s'agira d'un tout autre sujet, pour lequel on dispose d'informations sur la position demarqueurs éle
tromagnétiques.4.3.1 Inversion de la synthèse a
oustiqueNous avons utilisé pour 
ette expérien
e les paramètres arti
ulatoires de la lo
utri
e PB,gra
ieusement fournis par Shinji Maeda (
f. Annexe 1), et obtenus à partir de données 
iné-radiographiques de l'Institut de Phonétique de Strasbourg (Bothorel et al. 1986). Nous avonssynthétisé, à l'aide du synthétiseur intégré au modèle arti
ulatoire, les 5 premiers formants 
or-respondant à 
es paramètres arti
ulatoires, et nous avons pratiqué l'inversion sur un nombredé
roissant de fréquen
es formantiques. Certaines 
on�gurations arti
ulatoires 
orrespondant àdes fermetures et le modèle de synthèse utilisé, statique, ne permettant pas d'y asso
ier uneimage a
oustique, l'inversion ne peut être e�e
tuée que pour les 
on�gurations du 
onduit vo
alsans o

lusion.Dans 
ette expérien
e, nous quanti�ons la distan
e entre deux formes de 
onduit vo
al dedeux façons di�érentes : une distan
e arti
ulatoire (notée d1) d'une part, qui est simplement ladistan
e quadratique moyenne entre deux ve
teurs arti
ulatoires, et une distan
e géométrique(notée d2) d'autre part �basée sur la proje
tion de la forme de 
onduit vo
al sur la grille deMaeda,� 
onsistant en une moyenne quadratique des distan
es entre points analogues.En d'autres termes :
d1(X,Y ) =

√∑7
i=1(Xi − Yi)2

7
,où X et Y sont deux ve
teurs arti
ulatoires, et

d2(X,Y ) =

√∑N
j=1 |P (X)j − P (Y )j |2

N
,où P désigne l'opérateur de proje
tion d'un ve
teur arti
ulatoire vers la grille de Maeda, N estle nombre de points de la grille, et P (X)j désigne l'un des projetés du ve
teur arti
ulatoire Xsur la grille.4.3.1.1 Inversion sur 5 formantsNous présentons i
i les résultats obtenus en e�e
tuant l'inversion de la première phrase du
orpus, � Ma 
hemise est roussie �. Les ve
teurs a
oustiques sont de dimension 5 (il s'agit des5 premières fréquen
es formantiques), et le pas d'é
hantillonnage est 20ms. Rappelons que les
on�gurations arti
ulatoires 
orrespondant à un 
onduit fermé n'ont pas d'image a
oustique.La �gure 4.1a présente les résultats de l'inversion pour le paramètre arti
ulatoire 
orres-pondant à l'ouverture des lèvres. Sur 
ette �gure sont représentées : la traje
toire arti
ulatoireoriginale (
roix vertes), les solutions de l'inversion statique (points noirs), la traje
toire obtenueà l'issue du lissage non-linéaire (étoiles bleues), et en�n la traje
toire obtenue après régulation75



Chapitre 4. Traje
toires arti
ulatoiresvariationnelle. On 
onstate sur 
ette �gure que la similitude entre les 
ourbes est presque par-faite... même les segments n'ayant pas d'image a
oustique (notamment [20-170℄ et [340-420℄) neposent pas de problème. On 
onstate simplement un dé
ro
hement non négligeable (une erreurd'une demi-unité) autour de 500ms. On observe i
i également 
ertaines limitations du 
ode-book : pour 
ertains ve
teurs a
oustiques, on ne trouve i
i au
un anté
édent (notamment auxinstants 20 et 120). Avant l'étape de régulation variationnelle, des � solutions � pour 
es ve
teurssont réintroduites en interpolant linéairement à partir des solutions trouvées pour les instantsadja
ents.Si la traje
toire arti
ulatoire trouvée pour le paramètre d'ouverture des lèvres est très satis-faisant, il n'en est pas de même pour tous les paramètres. Les paramètres les plus pertinents pourla phrase pronon
ée sont i
i généralement �dèles, sauf pour le paramètre de protrusion des lèvres,qui est assez mauvais. I
i, il semble que l'erreur soit en partie liée à la mesure du paramètre lui-même, les mouvements importants des lèvres d'une trame sur l'autre sur les formes de 
onduitasso
iées ne paraissant pas réalistes. D'autre part, il a été observé (Mawass et al. 2000) que dans
ertaines zones de l'espa
e arti
ulatoire, la variation du paramètre de protrusion a une in�uen
enégligeable sur l'a
oustique, et on peut observer que son e�et sur les trois premiers formantsest e�e
tivement négligeable par rapport aux autres paramètres (
f. se
tion 2.1.4). Néanmoins,la traje
toire retrouvée est très éloignée de l'original, 
e qui indique un défaut de la méthoded'inversion.Le tableau 4.1 présente les résultats de l'inversion de façon plus quantitative. Nous y présen-tons les distan
es d1 et d2 moyennes pour les di�érents étapes de l'inversion : l'inversion statique(Inv.), le lissage non-linéaire (Ney) et la régulation variationnelle (Var.). Dans le 
as de l'inversionstatique, il s'agit de la moyenne des distan
es minimales (
'est-à-dire que pour 
haque instant ona déterminé la forme de 
onduit minimisant 
ha
une des distan
es parmi toutes les solutions del'inversion statique). On 
onstate que parmi les solutions de l'inversion statique on a des solutionstrès pro
hes de l'original, mais qu'elles ne sont malheureusement pas toujours retenues lors dulissage non-linéaire. La régularisation variationnelle augmente de façon importante la �délité àl'original, mais on voit que la solution �nale est toujours assez loin de la solution originale, etest nettement moins bonne que la meilleure des solutions de l'inversion statique. Cela indiquequ'ave
 de meilleures 
ontraintes on pourrait probablement en
ore améliorer les résultats. On
onstate également que l'erreur géométrique est très faible : l'erreur moyenne est de l'ordre de1mm.On observe également que la solution trouvée par régulation variationnelle présente des tra-je
toires très �dèles à l'original pour 
ha
un des paramètres (sauf pour la protrusion des lèvres,et dans une moindre mesure pour le paramètre 
ontr�lant la pointe de la langue, non présentéi
i), et systématiquement meilleures que 
elles trouvées par lissage non-linéaire.4.3.1.2 Inversion sur 4 ou 3 formantsLa même expérien
e que pré
édemment est répétée, mais en utilisant 
omme ve
teur a
ous-tique les 4 ou 3 premiers formants.Le tableau 4.2 présente les erreurs RMS moyennes sur les paramètres arti
ulatoires pourdi�érentes expérien
es d'inversion. Les paramètres de l'inversion statique ont été 
hoisis de façonà 
e que la distan
e minimale à la solution optimale soit la même dans 
haque 
as (
f. se
tion3.2.3). La 
olonne Inv. 
orrespond à l'erreur arti
ulatoire moyenne sur les solutions issues del'inversion statique à partir du 
odebook. La 
olonne Opt. 
orrespond à la moyenne sur toutela séquen
e de la distan
e arti
ulatoire minimale entre les solutions de l'inversion statique et latraje
toire originale. La 
olonne Ney 
orrespond à l'erreur moyenne mesurée à l'issue du lissage76
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 lp var. reg.(b) Protrusion des lèvresFig. 4.1: Paramètres d'ouverture et de protrusion des lèvres, original et retrouvé par inversion,pour la première phrase du 
orpus de PB, � Ma 
hemise est roussie �. Les points noirs épar-pillés 
orrespondent aux solutions de l'inversion statique, la traje
toire arti
ulatoire originale estreprésentée par des 
roix rouges, la traje
toire arti
ulatoire trouvée par lissage non-linéaire pardes étoiles vertes, 
elle trouvée après régulation variationnelle par des 
arrés bleus. Les ordonnéessont en unités de paramètre arti
ulatoire, l'abs
isse en ms. 77



Chapitre 4. Traje
toires arti
ulatoiresErr. d̄1 d̄2 (
m) jw tp lh lpInv. 0.32 0.07 1.37 0.59 0.54 1.72Ney 0.53 0.12 0.60 0.32 0.26 1.10Var. 0.43 0.10 0.38 0.19 0.21 1.06Tab. 4.1: Distan
e quadratique moyenne aux données arti
ulatoires originales pour les solutionsde l'inversion statique, la solution issue du lissage non linéaire, et 
elle issue de la régulation va-riationnelle (pour le 
as de l'inversion statique, il s'agit de la moyenne des distan
es minimales).
d1 est exprimé en unité de paramètre arti
ulatoire, d2 en 
m. On présente également la distan
equadratique moyenne pour les 4 paramètres du modèle de Maeda les plus pertinents : ouverturede la mâ
hoire, position de la langue, ouverture et protrusion des lèvres.NF Inv. Opt. Ney Liss. a
. Comb.3 1.46 0.49 0.69 0.68 0.514 1.21 0.42 0.65 0.61 0.385 1.02 0.39 0.45 0.42 0.30Tab. 4.2: Distan
e arti
ulatoire à l'originale pour di�érents types de solutions, en fon
tion de lataille du ve
teur a
oustique.non-linéaire, la 
olonne Liss. a
. 
orrespond à l'erreur moyenne mesurée suite à une optimisationde la 
ontrainte a
oustique sur la traje
toire issue du lissage non-linéaire, et en�n la 
olonneComb. 
orrespond à l'erreur moyenne mesurée à l'issue de la régulation variationnelle ave
 une
ombinaison de 
ontraintes a
oustiques et dynamiques.Plusieurs remarques peuvent être formulées :1. La distan
e arti
ulatoire moyenne des solutions issues de l'inversion statique ave
 l'origi-nale dé
roît ave
 la dimension du ve
teur a
oustique, 
e qui est tout à fait le 
omporte-ment attendu. Il est à noter que même ave
 5 formants, la distan
e moyenne est toujoursd'une unité, 
e qui montre l'étendue des phénomènes 
ompensatoires. Cette mesure globalemasque 
ependant de profondes disparités entre les di�érents paramètres arti
ulatoires.2. La distan
e arti
ulatoire minimale dé
roît également lorsque la dimension du ve
teur arti-
ulatoire augmente. Il s'agit de la borne inférieure que l'on peut espérer atteindre à l'aidedu lissage non-linéaire (ave
 les paramètres utilisés pour 
ette expérien
e... on peut bien en-tendu augmenter la pré
ision en augmentant le nombre de points générés lors de l'inversionpar 
odebook).3. Le lissage a
oustique de la solution issue du lissage non-linéaire des solutions de l'inversionstatique à l'aide du 
odebook se 
ontente d'éliminer l'erreur a
oustique liée à l'utilisationdu 
odebook ; l'erreur a
oustique passe alors de quelques dizaines de Hz à moins de 0.01 Hz.Il s'agit simplement d'une régularisation variationnelle ave
 des poids nuls pour les termesarti
ulatoires. On peut noter une rédu
tion non négligeable de l'erreur arti
ulatoire, sansque 
ette rédu
tion soit 
onsidérable. Cela semble indiquer que les gains que l'on peutespérer d'une meilleure pré
ision a
oustique du 
odebook sont 
ertainement relativementfaibles.4. La dernière 
olonne indique l'erreur à l'issue de la régulation variationnelle e�e
tuée ave
une 
ombinaison de 
ontraintes a
oustiques et dynamiques. On 
onstate 
ette fois 
i une78



4.4. Con
lusionamélioration substantielle de la pré
ision, en parti
ulier sur l'inversion ave
 un ve
teura
oustique de dimension 4.On 
onstate qu'ave
 4 formants, les résultats sont au �nal pratiquement aussi bons que 
euxobtenus ave
 5 : les erreurs au niveau de l'inversion générale et de Ney sont nettement plus impor-tantes qu'ave
 5 formants, mais la régulation variationnelle permet de réduire 
onsidérablement
ette erreur. On observe en revan
he qu'ave
 3 formants la solution �nale reste assez éloignée del'originale.Dans tous les 
as, on 
onstate qu'en parti
ulier lorsque l'on utilise un nombre restreint deformants, la 
ontrainte a
oustique est loin d'être su�sante pour retrouver les traje
toires arti
u-latoires initiales.4.4 Con
lusionLes algorithmes de lissages non-linéaires de de régulation variationnelle utilisés permettent defaire de l'inversion de séquen
es de parole et trouvent une solution unique. Dans des 
onditionsidéales, on parvient à trouver des traje
toires arti
ulatoires très pro
hes de l'originale lorsque l'ondispose d'un ve
teur a
oustique de dimension élevée. Malheureusement, les hypothèses formulées(adéquation parfaite entre le modèle arti
ulatoire et le lo
uteur inversé, obtention de ve
teursa
oustiques de dimension élevée sans au
une erreur) ne sont guère réalistes. Lorsque l'on s'é
artede 
e 
adre idéal, on s'aperçoit rapidement que les 
ontraintes sur la dynamique des paramètresarti
ulatoires ne sont plus su�santes. La né
essité de développer des 
ontraintes alternativesapparaît ainsi très 
lairement.
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Introdu
tion
Comme nous l'avons vu pré
édemment, la 
ontrainte a
oustique est insu�sante pour garantirl'existen
e d'un unique ve
teur arti
ulatoire solution de l'inversion : un ve
teur a
oustiquede dimension élevée est trop sensible aux défauts du synthétiseur arti
ulatoire ou au bruit dansle signal de parole, un ve
teur a
oustique de dimension trop faible 
ara
térise mal la forme du
onduit vo
al. Il est don
 né
essaire d'utiliser d'autres 
ontraintes.Les 
ontraintes généralement utilisées sont d'ordre biomé
anique, et une solution uniqueest déduite en minimisant une fon
tion de 
oût représentant la pseudo-énergie du système. Or,
omme nous l'avons déjà montré, 
es 
ontraintes ne sont pas toujours appropriées, et ne 
orres-pondent pas for
ément à la réalité des traje
toires arti
ulatoires que l'on 
her
he à retrouver :d'une part, l'utilisation de 
e type de 
ontrainte pour les modèles arti
ulatoires non biomé
a-niques (tel 
elui de Maeda, que nous utilisons) est di�
ilement justi�able ; d'autre part, le 
ritèreà minimiser fait en
ore débat dans la 
ommunauté des dynami
iens même pour les mouvementsles plus simples (Engelbre
ht 2001), et 
on
ernant les mouvements de parole, on ne dispose pourle moment, d'au
une validation empirique de 
ette hypothèse. Il est don
 souhaitable d'étu-dier des types de 
ontraintes alternatifs. Dans 
ette thèse, deux types de 
ontraintes, exploitantl'information 
ontextuelle (impli
ite ou expli
ite), sont présentés.Le premier type de 
ontraintes étudié i
i se base sur l'invariabilité arti
ulatoire empirique :il a en e�et été observé depuis fort longtemps par les phonéti
iens que 
ertaines 
ara
téristiquesarti
ulatoires sont né
essaires pour arti
uler 
ertains sons ; par exemple, la fermeture labiale pourles 
onsonnes /p,b,m/, ou la protrusion des lèvres pour les voyelles /y,u/ du français. Cette notionde � 
ara
téristiques arti
ulatoires né
essaires � permet de dé�nir, en fon
tion des phonèmes,des zones arti
ulatoires ayant une plus forte probabilité d'apparaître.Nous avons ainsi élaboré une méthode qui attribue, à 
haque forme de 
onduit, un s
orede 
on�an
e en fon
tion de la distan
e aux 
ara
téristiques arti
ulatoires attendues pour le son
orrespondant.Le 
hapitre 5 présente la méthode et la façon dont elle s'intègre au pro
essus d'inversion, le
hapitre 6 présente di�érentes expérien
es e�e
tuées à l'aide de 
es 
ontraintes phonétiques dansl'optique de les évaluer.Nous présenterons dans le 
hapitre 7 un autre type de 
ontraintes : il s'agit de 
ontraintesexploitant l'information 
ontextuelle visuelle.
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5Contraintes phonétiques5.1 Prin
ipeLa méthode présentée i
i 
onsiste à utiliser des 
onnaissan
es phonétiques pour attribuer uns
ore de 
on�an
e aux formes arti
ulatoires trouvées par l'inversion. En substan
e, 
elarevient à donner un meilleur s
ore aux formes les plus � 
onformes � du point de vue phonétique
ompte tenu du son pronon
é. la méthode développée fait appel à deux modules essentiels.Chaque phonème peut être dé
rit en fon
tion de 
ritères arti
ulatoires phonétiquement per-tinents. Ces 
ritères sont traduits en tant que 
ontraintes sur les paramètres arti
ulatoires dumodèle utilisé et dé�nissent des domaines arti
ulatoires privilégiés. On disposera ainsi, pour
haque phonème, d'un ensemble, ou 
lasse, de 
ontraintes.Un deuxième module, dit a
oustique, va déterminer la 
lasse de 
ontraintes à appliquer enfon
tion du son que l'on souhaite inverser, 
e qui, dans notre 
as, peut se ramener à déterminerle phonème pronon
é.Chaque solution trouvée par l'inversion se voit alors attribuer un s
ore en fon
tion de ladistan
e du ve
teur arti
ulatoire au domaine privilégié asso
ié au phonème re
onnu.5.2 Domaines arti
ulatoiresL'élément le plus important de notre méthode est l'élaboration des 
lasses de 
ontraintesphonétiques à appliquer lors de l'inversion d'un son donné. Nous nous intéresserons i
i ex
lusive-ment à l'utilisation de 
ontraintes statiques. Les 
ontraintes développées ne prendront don
 pasen 
ompte le 
ontexte a
oustique temporel � mais 
ela n'empê
hera pas de pouvoir employer 
es
ontraintes pour l'inversion dynamique. Les 
ontraintes étant basées sur des études phonétiquesseront dé�nies relativement à la plus petite unité de parole distin
tive, 
'est-à-dire le phonème.Par ailleurs, de par la nature même des ve
teurs a
oustiques utilisés � les premiers formants �et des 
ara
téristiques du synthétiseur arti
ulatoire utilisé, notre étude se limitera aux voyellesnon nasales du français.5.2.1 Classi�
ation des phonèmesDans le 
as parti
ulier des voyelles, quatre 
ara
téristiques phonétiques essentielles sont géné-ralement retenues : l'ouverture de la bou
he, l'étirement et la protrusion des lèvres, et la positiondu dos de la langue. 85



Chapitre 5. Contraintes phonétiquesLes domaines arti
ulatoires utilisées dans notre méthode sont essentiellement issues d'une
lassi�
ation des phonèmes du français selon trois de 
es quatre 
ara
téristiques. L'étirementdes lèvres n'étant pas exprimable dans notre modèle arti
ulatoire, nous ne l'avons pas pris en
ompte. Cette 
lassi�
ation a été élaborée ave
 l'aide d'Anne Bonneau, à partir d'ouvrages dephonétique de référen
e (Mar
hal 1980; Ladefoged 2005). Elle a originellement été élaborée dansl'optique de développer un modèle de 
oarti
ulation labiale, et a été validée grâ
e à des donnéesa
quises en stéréovision sur une dizaine de lo
uteurs français natifs (Robert et al. 2005).Le tableau 5.2.1 présente la 
lassi�
ation des 10 voyelles non nasales du français selon 
estrois 
ritères. D 
orrespond à la position du dos de la langue, O à l'ouverture de la bou
he, etP à la protrusion des lèvres. Le 
odage est relativement simple : plus le 
hi�re suivant la lettreest élevé, plus la valeur de la 
ontrainte asso
iée est élevée. Par exemple P1 
orrespond à uneprotrusion très faible, tandis que P4 
orrespond à une protrusion très forte. Cette 
lassi�
ationrend 
ompte de l'arti
ulation moyenne de lo
uteurs français.On peut remarquer que pour le lieu prin
ipal d'arti
ulation (qui 
orrespond à D dans le 
asdes voyelles), le domaine des valeurs possibles est un sous-domaine des valeurs a

eptables pourles 
onsonnes (de 1 pour /p,b,m/ à 9 pour /K, ô/). La position 1 
orrespond à une arti
ulationlabiale, 2 à une position dentale, 3 alvéo-dentale, 4 alvéolaire, 5 post-alvéolaire, 6 palatale, 7post-palatale, 8 vélaire, 9 uvulaire. D ne varie qu'entre 6 et 8 pour les voyelles.Voyelle Dos de la langue Ouverture Protrusion
i D6 O1 P1
e D6 O2 P1
E D6 O3 P1
a D7 O4 P1
y D6 O1 P4
ø D6 O2 P3
œ D6 O3 P2
u D8 O1 P4
o D8 O2 P3
O D8 O3 P2Tab. 5.1: Classi�
ation des voyelles du français selon trois 
ritères phonétiques. D 
orrespond àla position du dos de la langue, O à l'ouverture de la bou
he, et P à la protrusion des lèvres.5.2.2 Transposition des 
ontraintes phonétiques dans le modèle arti
ulatoirePour la majorité des modèles arti
ulatoires, la transposition de 
ara
téristiques phonétiquesen des paramètres du modèle peut être assez 
omplexe. Dans le 
as du modèle de Maeda (Maeda 1979)en revan
he, les paramètres peuvent fa
ilement s'interpréter 
omme des arti
ulateurs au sens pho-nétique. Par 
onséquent, l'expression des 
ontraintes phonétiques sous la forme de paramètresarti
ulatoires est très simple : la protrusion des lèvres et la position du dos de la langue sontdéjà des paramètres du modèle, et l'ouverture des lèvres est une 
ombinaison linéaire de deuxparamètres (la position de la mâ
hoire, et l'ouverture intrinsèque des lèvres).En réalité, l'expression de 
ette dernière 
ontrainte utilise également, dans notre modèle, laposition du dos de la langue, de façon à prendre en 
ompte des e�ets 
ompensatoires dé
rits dans(Maeda 1990) : Maeda a observé que pour les voyelles non arrondies /i,a,e/, la position du dos dela langue et l'ouverture de la mâ
hoire avaient des e�ets parallèles sur l'image a
oustique, et par86



5.3. Domaines a
oustiques
onséquent se 
ompensaient mutuellement. Il a également observé que 
et e�et 
ompensatoireétait réellement utilisé par ses sujets de tests. De plus, la dire
tion de 
ompensation ne semblaitpas dépendre de la voyelle pronon
ée : il y avait une 
orrélation linéaire
Tp+ γJw = Constante,où Tp est la position du dos de la langue, Jw est la position de la mâ
hoire et γ est le 
oe�
ientdire
teur, qui est le même pour /a/ et /i/. Les autres voyelles n'ont pas été étudiées, 
ar iln'y en avait pas assez d'o

urren
es dans sa base de données 
iné-radiographique. Maeda aobservé 
ette 
ompensation 
hez ses deux sujets (mais les 
oe�
ients de 
orrélation étaient bienentendu di�érents). Comme nous travaillons sur une partie de ses données, nous avons repris, pourl'inversion des données de la lo
utri
e PB, le 
oe�
ient que Maeda a trouvé expérimentalement(approximativement égal à 0,66). Cet e�et 
ompensatoire permettait à Maeda d'expliquer lamajeur partie de la variabilité arti
ulatoire intra-lo
uteur de /a/ et /i/.L'ouverture de la bou
he est ainsi donnée par la relation suivante :O = min(Tp+ γJw,Lh),où Lh 
orrespond à l'ouverture des lèvres.La position du dos de la langue est donnée parD = Tpet la protrusion des lèvres par P = Lp.Les paramètres du modèle arti
ulatoire varient typiquement entre −3 et +3 unités. Les va-leurs des 
ontraintes 
orrespondant à 
haque 
ible arti
ulatoire ont été ajustées en utilisant unereprésentation visuelle du 
onduit modèle de façon à obtenir des formes de 
onduit 
anoniques
orre
tes. Le tableau 5.2.2 présente les valeurs 
ibles pour 
ha
une des 
ontraintes.Dos de la langue Ouverture de la bou
he Protrusion des lèvres-1.5 -2.0 -1.00.0 -1.0 -0.51.5 0.0 0.50.5 1.5Tab. 5.2: Valeurs des 
ibles pour 
ha
une des 
ontraintes phonétiques. La première 
olonne
ontient les valeurs respe
tives de D6, D7, D8, la deuxième les valeurs de O1, O2, O3, O4 eten�n la troisième P1, P2, P3, P4.5.3 Domaines a
oustiquesLa deuxième étape de la méthode 
onsiste à déterminer la 
lasse de 
ontraintes phonétiquesà appliquer, en fon
tion du signal de parole inversé. Ces 
ontraintes vont s'appliquer à tousles ve
teurs arti
ulatoires solutions de l'inversion des ve
teurs a
oustiques extraits de 
e signalde parole. En d'autres termes, il s'agit d'élaborer un modèle qui à un ve
teur a
oustique (ouune séquen
e de ve
teurs a
oustiques) asso
ie une 
lasse de 
ontraintes arti
ulatoires (ou uneséquen
e de 
lasses de 
ontraintes). Un tel modèle sera désigné par la suite sous le terme demodèle87



Chapitre 5. Contraintes phonétiquesa
oustique. De façon plus générale, un tel modèle permet également d'asso
ier, indépendammentd'un signal de parole, une 
lasse de 
ontraintes phonétiques à un ve
teur arti
ulatoire arbitraire,en la déterminant à partir de l'image a
oustique de 
elui-
i.L'intérêt d'utiliser un module distin
t pour déterminer la 
lasse de 
ontraintes phonétiques àappliquer permet à la méthode d'avoir une bien plus grande �exibilité. Nous n'avons malheureu-sement pas eu l'o

asion d'explorer 
et aspe
t en profondeur, mais une modi�
ation du modèlea
oustique pourrait, par exemple, permettre d'appliquer des 
ontraintes relatives à l'intentionarti
ulatoire, plut�t qu'à la réalisation a
oustique re
onnue ; en e�et, il est 
ourant, surtout enélo
ution rapide, de ne pas atteindre les 
ibles a
oustiques relatives au phonème à pronon
er� sans que 
ela pose de problème du point de vue per
eptif � ave
 
ependant une modi�
ationde l'arti
ulation dans l'intention d'atteindre les 
ibles arti
ulatoires 
orrespondantes. On ne peutrendre 
ompte de 
e phénomène si l'on applique les 
ontraintes phonétiques en supposant quel'obje
tif arti
ulatoire du lo
uteur 
orrespond au phonème re
onnu dans le signal sonore.L'utilisation d'un moteur de re
onnaissan
e phonétique tel qu'utilisé 
lassiquement en re-
onnaissan
e automatique de la parole ne permettrait pas de déterminer de façon appropriée la
lasse de 
ontraintes phonétique à appliquer, 
'est pour quoi nous ne nous en servons pas. Nousprésentons i
i un modèle a
oustique qui 
onsiste en une partition de l'espa
e a
oustique des fré-quen
es des trois premiers formants en voyelles. Il s'agit d'un modèle a
oustique extrêmementsimple et assez rudimentaire, mais qui a l'avantage de permettre de 
ontr�ler très pré
isément laméthode, et d'utiliser les mêmes ve
teurs a
oustiques que pour notre système d'inversion ; il nes'agit 
ependant pas de la 
ontribution la plus importante des 
ontraintes phonétiques.5.3.1 Partitionnement de l'espa
e a
oustiquePour des raisons pratiques, il est souhaitable de dé�nir un modèle a
oustique fondé surles mêmes ve
teurs a
oustiques que 
eux utilisés pour l'inversion. En e�et, si on lie la 
lasse de
ontraintes à appliquer à un ve
teur arti
ulatoire à l'image a
oustique de 
elui-
i, il est né
essaired'utiliser le synthétiseur arti
ulatoire pour 
al
uler 
ette image a
oustique, 
e qui prend un temps
onséquent. Mais si le modèle a
oustique est basé sur les mêmes ve
teurs a
oustiques que 
euxinversé, et que l'on 
onsidère un ve
teur arti
ulatoire solution de l'inversion, son image a
oustiqueétant � théoriquement � son anté
édent, on peut se passer d'utiliser le synthétiseur arti
ulatoirepour déterminer son image.Les ve
teurs a
oustiques que nous utilisons pour l'inversion étant généralement 
omposés desfréquen
es des trois premiers formants, nous avons dé�ni un modèle de séle
tion qui est unepartition de l'espa
e des trois premières fréquen
es formantiques en sous-domaines. Plusieursmodèles de partitionnement ont été testés :� Un diagramme de Voronoï des valeurs moyennes des fréquen
es des voyelles.� Un diagramme de Voronoï des valeurs moyennes des fréquen
es des voyelles, pondéré parl'é
art-type 
orrespondant pour 
ha
une des fréquen
es formantiques (
f. �gure 5.1).Les diagrammes de Voronoï peuvent être vus 
omme une partition au plus pro
he voisinaged'un ensemble de points : tout ve
teur de l'espa
e sera ratta
hé au point le plus pro
he au sensd'une 
ertaine métrique. Dans le premier 
as, la métrique utilisée est une simple distan
e eu
li-dienne (notée D1). Dans le deuxième 
as, la métrique utilisée est distan
e eu
lidienne pondéréedans 
haque dire
tion par l'é
art-type de la fréquen
e formantique 
orrespondante (notée D2).En d'autres termes :
D1(F, V ) =

√√√√
3∑

i=1

(Fi − fi(V ))2,88



5.3. Domaines a
oustiquesoù F désigne un ve
teur a
oustique, V désigne une voyelle, et f(V ) le ve
teur a
oustique 
orres-pondant aux valeurs moyennes de ses fréquen
es formantiques (
f. tableau 5.3), et :
D2(F, V ) =

√√√√
3∑

i=1

(
Fi − fi(V )

σi(V )

)2

,où σ(V ) désigne le ve
teur a
oustique 
orrespondant aux é
arts-types des fréquen
es forman-tiques de la voyelle V .Dans l'idéal, les données a
oustiques à utiliser pour 
ette modélisation devraient être spé-
i�ques au lo
uteur ; nous ne disposons malheureusement pas de su�samment de données surnotre lo
utri
e de référen
e pour faire 
ela. Du reste, nous tenons également à obtenir un modèleaussi générique que possible. Les données que nous utilisons sont issues d'une des plus 
om-plètes études sur les sons du français, réalisée par Lon
hamp (Lon
hamp 1984). Les 
entres desvoyelles ainsi que les é
arts-types12 dépendent du genre du lo
uteur et sont spé
i�ques au fran-çais. De plus amples informations sur les diagrammes de Voronoï peuvent être trouvées dansAurenhammer (Aurenhammer & Klein 1999).

Fig. 5.1: Partition de l'espa
e a
oustique en utilisant un diagramme de Voronoï pondéré sur lesdonnées des voyelles, projeté dans l'espa
e F1/F2. Les poids sont les é
arts-types de 
ha
une desfréquen
es formantiques5.3.2 Données a
oustiquesLes données a
oustiques sont issues de (Calliope 1989), dé�nies à partir des données de 10lo
uteurs et 9 lo
utri
es natifs. Il s'agit d'une des études les plus 
omplètes pour les sons dufrançais. De 
ette étude, nous n'avons retenu que les voyelles non nasales du français, 
'est-à-dire les voyelles /a,e,E,i,o,O,u,y,œ,ø/. Le tableau 5.3 présente les données utilisées : pour 
haquevoyelle on donne la moyenne et l'é
art-type des fréquen
es des trois premiers formants.12À noter que l'on a priori besoin, pour notre modèle a
oustique, des moyennes des é
arts-types pour 
haquelo
uteur (en d'autre termes, la moyenne des variabilités intra-lo
uteur) ; malheureusement, seuls les é
arts-typesdes moyennes formantiques (en d'autre termes, la variabilité inter-lo
uteurs) sont disponibles, et à notre 
onnais-san
e il n'existe pas d'étude du français qui dispose de 
ette donnée ; nous faisons don
 i
i l'hypothèse auda
ieuseque les variabilités intra- et inter-lo
uteurs sont très liées. 89



Chapitre 5. Contraintes phonétiquesVoy. Fréquen
e (Hz) É
art-type (Hz)F1 F2 F3 σF1 σF2 σF3
i 306 2456 3389 42 111 168
e 417 2351 3128 31 52 115
E 660 2080 2954 46 108 156
a 788 1503 2727 51 86 174
O 634 1180 2690 48 59 198
o 461 855 2756 38 73 240
u 311 804 2485 43 53 284
y 305 2046 2535 68 124 139
ø 469 1605 2581 36 90 148
œ 647 1690 2753 58 47 155(a) Lo
utri
e

Voy. Fréquen
e (Hz) É
art-type (Hz)F1 F2 F3 σF1 σF2 σF3
i 308 2064 2976 34 134 147
e 365 1961 2644 31 119 107
E 530 1718 2558 49 132 103
a 684 1256 2503 47 32 131
O 531 980 2399 39 60 116
o 383 793 2283 22 63 126
u 315 764 2027 43 59 136
y 300 1750 2120 37 121 182
ø 381 1417 2235 44 106 113
œ 517 1391 2379 42 94 91(b) Lo
uteurTab. 5.3: Moyenne et é
art-type des fréquen
es des trois premiers formants pour les voyelles dufrançais. D'après (Calliope 1989).5.4 S
ore phonétiqueAprès avoir 
hoisi un modèle de partitionnement de l'espa
e a
oustique, il nous reste à expli-quer 
omment un � s
ore phonétique � � 
'est-à-dire, une évaluation numérique de la pertinen
ephonétique � peut être asso
ié à 
haque solution de l'inversion. En résumé, 
haque ve
teur a
ous-tique, en fon
tion de la région de l'espa
e a
oustique à laquelle il appartient, est atta
hé à un� domaine arti
ulatoire idéal � (dé�ni par les valeurs des 
ontraintes du tableau 5.2.1). À 
haqueve
teur arti
ulatoire V généré par l'inversion (dont l'image par le synthétiseur arti
ulatoire estdon
 très pro
he de 
e ve
teur a
oustique), on peut ainsi asso
ier un � s
ore phonétique �, enfon
tion de la distan
e de V au � domaine idéal �.Une façon simple d'évaluer 
ette distan
e 
onsiste à 
al
uler la norme du ve
teur dé�ni par

V et par sa proje
tion orthogonale sur le domaine (la proje
tion est bien unique 
ar les domainessont 
onvexes). Nous préférons en réalité 
al
uler un s
ore relatif à 
haque type de 
ontrainte(position du dos de la langue, ouverture de la bou
he, protrusion des lèvres), qui est en
ore plussimple à 
al
uler et plus �exible : on peut en e�et fa
ilement 
hoisir de privilégier 
ertains typesde 
ontraintes.Le 
al
ul e�e
tif du s
ore dépend de deux variables : la valeur 
ible de la 
ontrainte 
onsidérée
θ(v, t), où v est la voyelle, et t le type de 
ontrainte ; et une marge σ(v, t) > 0, qui ensembledé�nissent un intervalle de validité pour la 
ontrainte : I(v, t) = [θ(v, t)−σ(v, t); θ(v, t)+σ(v, t)].Si le 
al
ul de la 
ontrainte de type t pour la voyelle V � la façon dont les 
ontraintes sont
al
ulées à partir d'un ve
teur arti
ulatoire a été expli
itée à la se
tion 5.2.2 � 
onduit à unevaleur dans l'intervalle I(v, t), alors on lui attribue un s
ore parfait de 1 pour 
ette 
ontrainte.Sinon, on lui donne un s
ore positif inférieur à 1 dé
roissant exponentiellement en fon
tion dela distan
e à I(v, t). Le s
ore �nal est simplement une 
ombinaison linéaire des 4 
ontraintes defaçon à obtenir des s
ores dans l'intervalle [0; 1]. Dans notre modèle a
tuel, toutes les 
ontraintesont un poids égal.

θ(v, t) 
orrespond à la valeur obje
tive moyenne dé�nie à partir du tableau de 
lassi�
ation. σ
orrespond à une marge d'erreur, di�
ile à déterminer. Cette marge doit rendre 
ompte de deux90



5.4. S
ore phonétiqueéléments : l'importan
e de la 
ontrainte pour la réalisation du phonème, ainsi que la diversité desréalisations observables. Dans les deux 
as, il est relativement di�
ile de déterminer une valeurpré
ise pour 
haque phonème.Il est 
ependant envisageable de le faire de façon statistique pour les types de 
ontraintespour lesquelles on dispose de su�samment de données arti
ulatoires. En parti
ulier, il est toutà fait envisageable de le faire à partir de données vidéo pour les deux 
ontraintes phonétiques� visibles � (ouverture de la bou
he et protrusion des lèvres) en e�e
tuant une analyse statis-tique sur des données visuelles, par exemple 
elles de Robert et al. (Robert et al. 2005) pour 10lo
uteurs français. De la même façon, il serait envisageable d'étudier la position de la langue àpartir de données EMA sur un nombre important de lo
uteurs : un petit nombre de marqueursest su�sant pour déterminer la position avant-arrière de 
elle-
i. Dans notre 
as, les valeurs de
σ(v, t) ont été déterminées manuellement et varient entre 0.1 et 0.6 en fon
tion de la voyelle et dutype de 
ontrainte 
onsidéré. Le tableau 5.4 ré
apitule les valeurs des 
ontraintes pour 
ha
unedes voyelles. Voyelle D O P

i −2.0 ± 0.2 −2.0 ± 0.2 −1.0 ± 0.3
e −1.5 ± 0.2 −1.5 ± 0.3 −1.0 ± 0.3
E −1.5 ± 0.3 0.0 ± 0.2 −1.0 ± 0.3
a 0.0 ± 0.5 0.5 ± 0.5 −1.0 ± 0.3

y −1.5 ± 0.2 −1.0 ± 0.3 1.5 ± 0.1
ø −1.5 ± 0.2 −0.5 ± 0.3 0.5 ± 0.2
œ −1.5 ± 0.3 0.0 ± 0.2 −0.5 ± 0.3

u 1.5 ± 0.3 −1.0 ± 0.3 1.5 ± 0.1
o 1.5 ± 0.2 −0.5 ± 0.3 0.5 ± 0.2
O 1.5 ± 0.3 −0.5 ± 0.2 0.5 ± 0.2Tab. 5.4: Contraintes pour les voyelles du français. D 
orrespond à la position du dos de lalangue, O à l'ouverture de la bou
he, et P à la protrusion des lèvres.La formule exa
te utilisée pour le 
al
ul du s
ore phonétique est la suivante :
s(α, v) = 1 −

∑

t∈{D,O,P}

λtg(p(α, v, t)),où λt est le poids de la 
ontrainte de type t, g est une fon
tion de transition, et p(α, v, t) ladistan
e par rapport à la 
ontrainte idéale, i.e. :
p(α, v, t) = max (|f(t, α) − θ(v, t)| − σ(v, t), 0)où f(t, α) est la valeur de la 
ontrainte de type t pour le ve
teur arti
ulatoire α, soit :

f(D,α) = Tp = α2 (5.1)
f(P,α) = Lp = α6 (5.2)
f(O,α) = min(Tp+ γJw,Lh) = min(α2 + γα1, α5) (5.3)La fon
tion de transition pour 
al
uler le s
ore en dehors des intervalles que nous avonsretenue est la fon
tion :

g(x) = e
−1

x2 . 91



Chapitre 5. Contraintes phonétiquesIl est important de noter que le s
ore phonétique d'une forme de 
onduit n'est toujours 
al
uléque relativement à l'une des 
lasses de 
ontraintes. Ce s
ore est en général 
al
ulé relativementà l'image a
oustique du ve
teur arti
ulatoire, en partitionnant l'espa
e des ve
teurs a
oustiquespour que toute zone de l'espa
e a
oustique soit asso
iée à l'une de 
es 
lasses, 
e qu'on peuté
rire :
s(α) = s(α, vm(F (α))),où vm(F (α)) désigne le phonème asso
ié à l'image a
oustique de α par le modèle a
oustique ; maison pourrait 
al
uler un s
ore phonétique global autrement : on pourrait, par exemple, attribuerà un ve
teur arti
ulatoire le s
ore phonétique maximal parmi toutes les 
lasses de 
ontraintes,i.e. :
s1(α) = max

v∈V
s(α, v).Un tel s
ore a notamment l'avantage d'être 
ontinu dans l'espa
e arti
ulatoire, et de ne pasdépendre du modèle a
oustique � 
e qui permet d'éviter d'avoir à 
al
uler l'image a
oustique duve
teur avant de pouvoir déterminer son s
ore phonétique13. En revan
he, l'indi
ation apportéepar 
ette mesure n'est a priori pertinente que si l'on a une 
ohéren
e des 
lasses de 
ontrainteset des images a
oustiques attendues pour les phonèmes 
orrespondants : on n'a, par exemple,au
une envie d'obtenir un bon s
ore phonétique pour un /u/ que l'on arti
ule 
omme un /i/. La
ohéren
e arti
ulatoire-a
oustique des 
lasses de 
ontraintes a don
 été étudiée (
f. se
tion 6.1).5.5 Inversion ave
 
ontraintes phonétiquesLes 
ontraintes phonétiques se traduisent ainsi 
omme un s
ore attribué à un ve
teur arti
u-latoire en fon
tion de sa proximité à un domaine arti
ulatoire de référen
e que l'on peut 
hoisir defaçon arbitraire, mais qui est en général déterminé en fon
tion de l'image a
oustique du ve
teurarti
ulatoire.Ce s
ore peut être intégré au pro
essus d'inversion de multiples façons : au niveau de la
onstru
tion de 
odebooks, au niveau de l'inversion statique, ou au niveau de l'inversion dyna-mique.5.5.1 Constru
tion de 
odebooksL'une des premières façons dont il est envisageable d'utiliser les 
ontraintes phonétiques estau sein de la 
onstru
tion même de 
odebooks. En restreignant l'exploration de l'espa
e arti-
ulatoire aux zones permettant d'obtenir un s
ore phonétique supérieur à un seuil �xé, il estpossible d'obtenir des 
odebooks beau
oup plus 
ompa
ts et limitant 
onsidérablement les solu-tions trouvées et a

élérant 
onsidérablement l'inversion. Mais 
ela suppose que les réalisationsdu lo
uteur à inverser vont toujours obtenir un s
ore phonétique supérieur à un 
ertain seuil,
e qui semble une hypothèse très forte, puisque de nombreuses formes de la parole naturelle nesont pas du tout modélisées par 
es 
ontraintes : les 
onsonnes, et les transitions entre voyelles.Notre synthétiseur arti
ulatoire étant de toute manière restreint à la modélisation des voyelles,la limitation relative aux 
onsonnes n'est a priori pas trop gênante dans notre 
as ; mais il se-rait en revan
he parti
ulièrement problématique que les transitions entre voyelles ne soient pasreprésentées au sein du 
odebook.13À noter que, dans le 
adre de l'inversion, si le modèle a
oustique utilise les mêmes ve
teurs a
oustiques que
eux mesurés en entrée, 
ela n'est de toute façon pas né
essaire.92



5.5. Inversion ave
 
ontraintes phonétiquesLes 
ontraintes phonétiques ont été intégrées au pro
essus de 
onstru
tion de 
odebook,mais les performan
es n'ont guère été en
ourageantes, et l'intérêt s'est avéré somme toute trèslimité. Le plus gros in
onvénient à e�e
tuer le 
al
ul des s
ores phonétiques à 
e niveau est que
ela implique un modèle de séle
tion a
oustique statique, ne permettant don
 plus de modi�er lemodèle a
oustique de façon à appliquer des 
ontraintes di�érentes, par exemple liées à l'intentionarti
ulatoire. Cela ne permet pas non plus d'étudier �nement les 
ontraintes, par exemple pourajuster les poids à donner à 
ha
un des types de 
ontraintes, ou ajuster les 
lasses de 
ontraintes.Par ailleurs, il s'est avéré que le seuil sur le s
ore phonétique que l'on devait imposer pour
onserver toutes les formes de 
onduits observées dans les séquen
es arti
ulatoires de la lo
utri
ede référen
e était trop bas pour que les gains de pla
e soient réellement intéressants. En�n, suiteaux diverses optimisations apportées au pro
essus, l'inversion statique est devenue une opérationtrès rapide ; les éventuels gains de temps à 
e niveau n'ont don
 guère d'intérêt.Il apparaît don
 qu'il n'est pas intéressant d'utiliser les 
ontraintes lors de la 
onstru
tion du
odebook ; les 
ontraintes phonétiques ne sont don
 pas employées à 
e niveau.5.5.2 Inversion statiqueUne autre façon d'utiliser les 
ontraintes, 
elle que nous utiliserons le plus souvent en pratique,est de 
al
uler le s
ore phonétique de 
ha
une des solutions de l'inversion, pour ne 
onverserque 
elles ayant les meilleurs s
ores. Lorsque le modèle a
oustique prend en entrée le mêmeve
teur a
oustique que pour l'inversion, il n'est pas né
essaire de 
al
uler l'image a
oustique desve
teurs arti
ulatoires solutions, et le temps né
essaire au 
al
ul des s
ores phonétiques devientnégligeable par rapport à 
elui né
essité par l'inversion. Il est à noter que, le 
odebook n'ayantpas une pré
ision a
oustique parfaite, l'image a
oustique d'un ve
teur arti
ulatoire solution del'inversion est généralement un peu di�érente du ve
teur a
oustique inversé. Une légère erreurest don
 
ommise lorsque l'on identi�e l'image d'un ve
teur arti
ulatoire à son anté
édent lorsde l'inversion par 
odebook. Mais il faut bien observer que l'erreur est 
ommise au niveau duve
teur arti
ulatoire, pas au niveau de l'image a
oustique, puisque, par dé�nition, on souhaiteraitque l'image a
oustique d'un ve
teur arti
ulatoire solution de l'inversion soit égale au ve
teura
oustique inversé. Il est don
 plus logique de 
al
uler le s
ore phonétique en fon
tion de l'imagethéorique � 
'est-à-dire l'anté
édent � d'un ve
teur solution plut�t qu'en fon
tion de son imageréelle.On se retrouve ainsi ave
 des ve
teurs arti
ulatoires ayant une 
omposante supplémentaire :leur s
ore phonétique. En général, les ve
teurs arti
ulatoires ayant un s
ore phonétique faible nesont pas éliminés à 
ette étape.5.5.3 Inversion dynamiqueLe s
ore attribué aux ve
teurs arti
ulatoires peut servir à l'inversion dynamique sous deuxformes et dans deux optiques assez di�érentes, mais non ex
lusives :� limiter l'espa
e arti
ulatoire à explorer, et ainsi a

élérer le pro
essus (en parti
ulier lelissage non-linéaire),� améliorer le réalisme des solutions en intégrant un terme supplémentaire basé sur le s
orephonétique dans les fon
tions de 
oûts des pro
édures de lissage.La première 
orrespond essentiellement à une utilisation statique des 
ontraintes : seules lesformes ayant un s
ore phonétique assez important seront 
onsidérées. En pratique, plut�t que dene garder que les formes ayant un s
ore phonétique au-dessus d'un seuil �xe, 
e qui risquerait depénaliser inutilement les transitions entre voyelles, on garde un 
ertain pour
entage des solutions93



Chapitre 5. Contraintes phonétiquesà 
haque instant. Une diminution de moitié du nombre global de solutions à explorer permet déjàd'a

élérer de manière 
onséquente le lissage non-linéaire (
f. se
tion 4.1) : le gain est de 2D+1� où D est le niveau maximal de dérivation utilisée pour le terme arti
ulatoire dans la fon
tionde 
oût � soit un fa
teur 16 si D = 3, et un fa
teur 4 pour le 
as � plus 
ourant en pratique dansnos expérien
es � où D = 1.La deuxième utilisation 
onsiste à ajouter un terme à la fon
tion de 
oût visant à maximiserle s
ore phonétique global sur la séquen
e. En pratique, nous utilisons un terme de la formesuivante :
Cp = βp(St − s(α)),où St 
orrespond, en quelque sorte, à un s
ore 
ible minimal : les paramètres arti
ulatoires ayantun s
ore supérieur à 
ette valeur béné�
ient d'un bonus dans le lissage non-linéaire. Ils ont don
moins de 
han
e d'être éliminés.Cela 
onduit à la fon
tion de 
oût global suivante :

C(j, α) =

K∑

k=1

(tj(k)−tj(k−1))

(
D∑

d=0

βd |d! ∗ [α(j(k − d)), . . . , α(j(k))]|Ar + βp(St − s(α(j(k)))) −B

)En pratique, nous �xons le plus souvent St = 1. Cette deuxième forme n'a

élère pas lepro
essus d'inversion, mais 
onditionne en partie la séle
tion des solutions à leur s
ore phonétique.5.6 ExemplesDans 
ette se
tion, nous présentons quelques exemples d'utilisation des 
ontraintes phoné-tiques pour l'inversion : nous inversons une voyelle de notre lo
utri
e de référen
e et présentonsdi�érentes statistiques relatives au s
ore phonétique de 
es solutions.Il s'agit de la voyelle /i/ présentée à la se
tion 3.2.1.La �gure 5.2a représente les mêmes données qu'à la �gure 3.2
, 
'est-à-dire les solutions del'inversion pour une voyelle synthétique de notre lo
utri
e de référen
e représentées en fon
tionde l'aire et de la position de la 
onstri
tion minimale, à la di�éren
e près que les solutions sontdésormais 
olorées en fon
tion de leur s
ore phonétique. Plus un point est sombre, plus le s
orede la solution 
orrespondante est élevé.La �gure 5.2b représente la répartition des s
ores de l'inversion : plus un s
ore donné a unefréquen
e d'apparition élevée, plus sa valeur sera grande. On peut 
onstater que les s
ores quiapparaissent le plus souvent sont le s
ore parfait, et un s
ore de 0,66 : 
'est-à-dire des solutionsqui remplissent parfaitement deux des 
ontraintes, mais ne satisfont pas du tout la troisième.On peut aussi étudier indépendamment 
ha
une des 
ontraintes (
f. �gure 5.2
) : on peut alors
onstater que la 
ontrainte d'ouverture est remplie par la majorité des solutions, 
elle sur laposition de la langue est à peu près répartie uniformément, ave
 toutefois, en dehors du pi
important autour de 1, deux pi
s assez importants autour de 0,28 et 0,15, et un 
reux importantentre les deux. En�n, la 
ontrainte sur la protrusion est 
ertainement la plus intéressante : unemajorité des solutions a un s
ore très pro
he de 0 pour 
ette 
ontrainte ; on peut ainsi en déduirequ'elle est responsable du pi
 visible sur la �gure 5.2b.On peut étudier plus pré
isément la distribution des solutions suivant les paramètres arti
u-latoires asso
iés à 
ha
une des 
ontraintes. La �gure 5.3a représente la densité des solutions enfon
tion de la protrusion (trait 
ontinu), ainsi que le s
ore asso
ié (trait pointillé). On 
onstateque la densité des solutions dé
roît linéairement lorsque la protrusion augmente, mais que le94



5.6. Exemplesmodèle arti
ulatoire parvient tout de même à générer un grand nombre de solutions pour le /i/dans tout le domaine arti
ulatoire du paramètre. On retrouve également le fait qu'un très grandnombre de solutions ont un faible s
ore.La �gure 5.3b représente la densité des solutions en fon
tion de la position du dos de la langue.On 
onstate qu'i
i la 
ontrainte phonétique est pratiquement inutile, puisque l'intervalle ayantdes solutions est très réduit, et la 
ourbe de densité 
orrespond pratiquement parfaitement ave
la 
ourbe du s
ore phonétique. Cela indique au passage que les 
ritères arti
ulatoire retenus pourélaborer les 
ontraintes 
orrespondent i
i à la réalité a
oustique du synthétiseur arti
ulatoire.On peut également expliquer grâ
e à 
ette �gure les irrégularités des s
ores 
orrespondant à laposition de la langue : le 
reux important au-dessous de 0,28 est dû à la frontière inférieure del'espa
e arti
ulatoire.En�n, la �gure 5.3
 représente la densité des solutions en fon
tion de l'ouverture de la bou
he,telle que dé�nie dans l'équation 5.3, ainsi que le s
ore phonétique asso
ié. À nouveau, la 
ourbede densité 
orrespond de façon assez �dèle à la 
ourbe des s
ores.On peut 
on
lure de 
es expérien
es que, 
on
ernant l'inversion du /i/, la 
ontrainte sur laprotrusion est probablement 
elle qui supprimera le plus de solutions, l'ouverture et la positionde la langue étant déjà 
onsidérablement 
ontraintes par l'a
oustique.Con
lusionNous avons introduit dans 
e 
hapitre des 
ontraintes génériques, basées sur des 
onnaissan
esphonétiques empiriques, dans l'optique d'améliorer la qualité des solutions de l'inversion. Lespremières expérien
es réalisées montrent que 
es 
ontraintes semblent 
orrespondre à la réalitéa
oustique du modèle arti
ulatoire, 
'est-à-dire que les formes privilégiées par les 
ontraintes sonta priori aussi les plus nombreuses parmi les solutions de l'inversion.Il reste 
ependant à e�e
tuer une évaluation à grande é
helle de 
es 
ontraintes en 
omparantles formes privilégiées par les 
ontraintes à des données réelles, et à mesurer les gains apportéspar l'utilisation de 
es 
ontraintes, tant pour l'inversion statique que pour l'inversion dynamique,par rapport à l'inversion 
lassique. Cette évaluation est l'objet du 
hapitre suivant.
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6Évaluation des 
ontraintes phonétiquesIntrodu
tionDans 
e 
hapitre sont rassemblées di�érentes expérien
es réalisées pour évaluer les 
ontraintesphonétique introduites au 
hapitre 5.Les premières expérien
es portent sur la 
orrespondan
e entre les domaines arti
ulatoiresasso
iées aux phonèmes et leurs images a
oustiques.Dans un deuxième temps nous évaluons l'inversion statique, en 
omparant les formes de
onduit ayant des s
ores phonétiques élevés à des formes de 
onduit réelles.En�n, nous emploierons les 
ontraintes phonétiques pour réaliser de l'inversion dynamique.6.1 Correspondan
e arti
ulatoire-a
oustiqueLes 
lasses de 
ontraintes que nous avons dé�nies � à partir de 
ritères phonétiques puistrans
rites sous forme de domaines arti
ulatoires � sont supposées être spé
i�ques à l'arti
ulationd'un phonème donné. Ces domaines arti
ulatoires 
orrespondant à des phonèmes, il est importantque l'image a
oustique d'un domaine arti
ulatoire donné 
orresponde au domaine a
oustique duphonème.Une façon simple de véri�er que les 
lasses de 
ontraintes ont été dé�nies 
orre
tement estainsi de générer l'image a
oustique du domaine arti
ulatoire de la 
lasse de 
ontraintes, et de
omparer 
elle-
i au domaine a
oustique du phonème 
orrespondant.Dans 
ette se
tion, nous 
her
hons à véri�er une hypothèse en
ore plus forte : nous étudionssi l'image a
oustique d'un domaine arti
ulatoire 
ontient bien le domaine a
oustique 
orrespon-dant, et ré
iproquement, nous véri�ons que la zone a
oustique est bien spé
i�que à la 
ontrainte
onsidérée, 
'est-à-dire que, si nous inversons un ve
teur a
oustique d'un phonème parti
ulier, 
esont les 
ontraintes de 
e phonème qui lui permettent d'obtenir les meilleurs s
ores phonétiques.Imaginons que l'on inverse, par exemple, un ve
teur a
oustique 
orrespondant à la voyelle /i/et que, par erreur, nous appliquons les 
ontraintes 
orrespondant au /a/. On s'attend, dans 
e
as là, à 
e que les solutions de l'inversion n'obtiennent pas d'aussi bons s
ores que si l'on avaitappliqué les 
ontraintes 
orre
tes, 
e qui du reste pourrait être un moyen de se rendre 
omptede l'erreur 
ommise.En d'autres termes, nous 
her
hons à étudier s'il y a une 
orrespondan
e bije
tive entre lesdomaines arti
ulatoire et a
oustique.Deux expérien
es ont été réalisées pour répondre à 
ette question : la première (
f. �gure 6.1a)réalise un é
hantillonnage aléatoire homogène de 
ha
un des domaines arti
ulatoires idéaux (don
99



Chapitre 6. Évaluation des 
ontraintes phonétiquesdes ve
teurs arti
ulatoires ayant un s
ore phonétique de 1 pour les 
ontraintes du phonème),
al
ule l'image a
oustique de 
ha
un des points, et les projette dans l'espa
e a
oustique F1-F2.Ensuite, 
ha
un des points de l'espa
e a
oustique se voit attribuer une 
ouleur en fon
tion duphonème dominant parmi les images a
oustiques situées au voisinage14 de 
e point.Ce pro
essus 
omporte plusieurs in
onvénients. D'une part, il n'est pas 
lair que l'é
han-tillonnage retenu pour l'espa
e arti
ulatoire soit le plus adéquat ; en e�et, nous générons le mêmenombre de ve
teurs arti
ulatoires pour 
ha
un des phonèmes ; les phonèmes ayant des domainesarti
ulatoires plus grands (tel que le /a/) risquent d'avoir une image a
oustique plus éparpillée,avoir une densité a
oustique moyenne plus faible, et ainsi être moins en position de dominan
equ'ils ne devraient l'être.La deuxième expérien
e 
onsiste à inverser l'intégralité de l'espa
e a
oustique, et à 
olorier
ha
un des points en fon
tion du � phonème dominant � pour un 
ritère parti
ulier, par exemplele phonème qui maximise le s
ore phonétique moyen, ou 
elui ayant le plus grand nombre deve
teurs arti
ulatoires ayant un s
ore supérieur à un 
ertain seuil. Il n'est 
ependant pas simplede dé�nir un 
ritère réellement pertinent pour quali�er la notion de � phonème dominant �. Pourle graphique présenté à la �gure 6.1b, nous avons inversé l'espa
e a
oustique ave
 un pas très �n(10Hz pour 
haque fréquen
e formantique), et en utilisant un 
ritère de prépondéran
e simple :on � 
olorie � la 
ase du phonème dont le s
ore phonétique moyen est le plus grand dans lazone 
onsidérée, en imposant également que le nombre de solutions de l'inversion soit supérieurà un seuil minimum (pour ne pas prendre en 
ompte inutilement les points situés dans des zonesa
oustiques limites). En pratique, l'inversion e�e
tuée porte sur les trois premiers formants.Pour réaliser la �gure 6.1b, nous avons intégré les résultats sur la dimension 
orrespondant auformant F3 et appliqué un lissage identique à 
elui de la �gure 6.1a. Le nombre de points généréslors de l'inversion, notamment dans les zones 
entrales, ne permet pas de garantir des résultatsstatistiquement signi�
atifs pour toutes les normes ; à titre indi
atif, 11 millions de points environont été générés au total pour 
ette �gure, soit environ 1000 en moyenne par 
ouple F1-F2.L'étude de 
es �gures nous permet de formuler plusieurs remarques : d'une part, les zones dedominan
e des images a
oustiques des domaines arti
ulatoires idéaux dessinent bien des � 
lus-ters � distin
ts dans l'espa
e a
oustique, et 
'est également le 
as sur le graphique de dominan
edes phonèmes de s
ore phonétique moyen maximal. Les empla
ements pré
is des zones distin
tes(les espa
es a
oustiques des phonèmes) varient 
ependant de manière notable entre les deux�gures, et on peut également 
onstater que les zones a
oustiques des phonèmes di�èrent sensi-blement des zones 
orrespondantes dans le modèle a
oustique que nous utilisons pour déterminerquel 
lasse de 
ontraintes appliquer, notamment pour le /y/ sur la �gure 6.1b et le /e/ sur lesdeux �gures. Le triangle vo
alique reste 
ependant respe
té, et les valeurs des 
entres vo
aliquesrestent dans la norme. La prin
ipale modi�
ation par rapport aux données a
oustiques standardporte sur F2 : tous les phonèmes ont un F2 signi�
ativement plus élevé que sur la �gure 5.1 ;
e qui, du reste, s'observe également � mais de façon moins marquée � dans les réalisations denotre lo
utri
e de référen
e.Il est intéressant de 
onstater que les domaines a
oustiques � intrinsèques � déterminés lors de
es expérien
es sont �nalement assez pro
hes de 
eux que nous utilisons réellement. Cela prouved'une part que la 
orrespondan
e arti
ulatoire-a
oustique est assez bonne, et aussi qu'en dé�nitivele module d'identi�
ation a
oustique des phonèmes n'est pas totalement indispensable : les s
oresphonétiques peuvent su�re dans une 
ertaine mesure à identi�er de façon assez pertinente une14En pratique, le voisinage est un 
er
le intégrateur à règle exponentielle, dont le rayon dépend de la densitédes points générés : 
elui-
i est déterminé de façon à 
e que le nombre moyen d'é
hantillons dans 
haque 
er
lesoit d'environ 1000 points, pour que les résultats soient statistiquement signi�
atifs. Sur la �gure 6.1a, 1000000de points ont été générés, le rayon est ainsi d'environ 20Hz.100



6.2. Inversion statique
lasse de 
ontraintes arti
ulatoires à appliquer.Le module d'identi�
ation a
oustique reste 
ependant utile : l'utilisation des 
ontraintes pho-nétiques pour identi�er la 
lasse de 
ontraintes à appliquer né
essite des 
al
uls importants pourobtenir un résultat statistiquement signi�
atif, et il peut également être utile d'utiliser un mo-dèle d'identi�
ation pour appliquer des 
ontraintes di�érentes de 
elles que l'on pourrait vouloirappliquer en se basant uniquement sur l'a
oustique : par exemple pour appliquer des 
ontraintesliées à l'intention arti
ulatoire.6.2 Inversion statique6.2.1 Expérien
es d'inversionBoë et al. (Boë et al. 1992) ont utilisé le modèle arti
ulatoire de Maeda pour étudier leslieux d'arti
ulation des voyelles du français. Mais leur travail ne prenait pas en 
onsidération latotalité des solutions, 
ar au lieu d'utiliser une méthode d'inversion, ils n'ont pris en 
ompte qu'unnombre limité de formes arti
ulatoires tirées au hasard. Les 60000 
on�gurations arti
ulatoiresutilisées dans leur étude 
orrespondent approximativement au 
hoix de 4 valeurs di�érentes pour
ha
un des paramètres arti
ulatoires. Le 
odebook que nous avons utilisé pour 
ette étude était
onstruit grâ
e à notre méthode hyper
uboïdale et 
omprenait environ 60000 hyper
uboïdesdé
rivant lo
alement l'approximation à l'ordre 1 de la relation arti
ulatoire vers a
oustique,pour une erreur a
oustique tolérée de 1 Bark sur les trois premières fréquen
es formantiques.Lors de la 
onstru
tion de 
e 
odebook, 30 millions de ve
teurs arti
ulatoires di�érents ont étésynthétisés, à 
omparer aux 300000 de Boë et al. Il faut toutefois remarquer que le nombre deformes utilisées lors de la 
onstru
tion de notre 
odebook ne 
orrespond qu'au 
hoix d'environ10 valeurs di�érentes pour 
haque paramètre.Nous avons réalisé des expérien
es d'inversion en utilisant des données radiographiques d'unelo
utri
e française, PB. Ce sont les données que Maeda a utilisées pour 
onstruire son modèlearti
ulatoire. Le signal a
oustique enregistré en même temps que les radiographies est de mauvaisequalité, mais reste exploitable. Les formants ont été extraits à partir d'un spe
tre 
al
ulé parl'algorithme d'� enveloppe vraie � (Halle 1983), qui est une pro
édure de lissage itératif prenantseulement en 
ompte les pi
s du spe
tre, 
'est-à-dire prin
ipalement les harmoniques, puis véri�éset au besoin 
orrigés manuellement. Toutes les voyelles inversées ont été véri�ées auditivement,pour s'assurer qu'elles soient 
orre
tes per
eptivement. Les formants F2 et F3 du /u/ ont étéparti
ulièrement di�
iles à extraire, par
e que l'énergie de 
ette voyelle est faible, et 
es formantsétaient par 
onséquent dominés par le bruit de la ma
hine à rayons-X. L'exemplaire retenu
orrespond à un /u/ légèrement plus marqué que les autres.Pour 
haque voyelle, un é
hantillonnage des solutions possibles a été e�e
tuée en appliquantla pro
édure d'inversion sur les fréquen
es des trois premiers formants. Pour véri�er la pré
isiondes résultats de l'inversion, les spe
tres a
oustiques des images des ve
teurs arti
ulatoires ontété 
al
ulés, les fréquen
es des formants en ont été extraites et 
omparées aux valeurs originales.Tous les résultats de l'inversion ayant des images a
oustiques trop éloignées ont été supprimées :nous avons imposé une pré
ision de 30Hz sur F1, 50Hz pour F2 et 75Hz pour F3. Le tableau6.1 présente les 5 voyelles inversées : les trois fréquen
es formantiques, le nombre de solutionsretenues, et l'erreur moyenne des images a
oustiques des solutions resynthétisées (les solutionssupprimées ont également été prises en 
ompte dans 
e 
al
ul).Les solutions de l'inversion sont présentées i
i sous la forme du diagramme suivant : aire à la
onstri
tion (Ac, 
m2)/ position de la 
onstri
tion dans le 
onduit vo
al (Xc, 
m). La position dela 
onstri
tion est exprimée en 
entimètres à partir du larynx, en abs
isse pseudo-
urviligne le101



Chapitre 6. Évaluation des 
ontraintes phonétiqueslong de la � médiane � du 
onduit. Cela signi�e que nous 
al
ulons la longueur du segment milieude 
haque se
tion, 
f. �gure 1.4) dans la représentation du 
onduit. La position de la 
onstri
tionest déterminée en 
al
ulant la position de la se
tion d'aire minimale le long du 
onduit vo
al.Nous ne prenons pas en 
ompte la 
onstri
tion dans la partie basse du pharynx, ni 
elle forméeau niveau des lèvres : nous mesurons la 
onstri
tion linguale, 
'est-à-dire 
elle formée entre lalangue et la paroi �xe du 
onduit vo
al.Pour 
haque voyelle, nous présentons deux types de résultats : le diagramme représentantl'aire à la 
onstri
tion en fon
tion de sa position (les �gures 6.1b, 6.2b, 6.3b, 6.4b et 6.5b), et des
oupes medio-sagittales de formes de 
onduit 
ara
téristiques (les �gures 6.1a, 6.2a, 6.3a, 6.4a et6.5a).La position de la 
onstri
tion varie entre 0 
m au niveau de la glotte, et environ 16 
mau niveau des lèvres. De façon à garder les aires à la 
onstri
tion 
ohérentes ave
 le modèlede produ
tion des voyelles, nous avons éliminé les formes présentant une aire à la 
onstri
tioninférieure à 0.2 
m2. Nous n'avons pas éliminé d'autre solution sur les diagrammes des �gures6.1b, 6.2b, 6.3b, 6.4b et 6.5b. Ces diagrammes présentent également le s
ore phonétique de
ha
une des solutions sous la forme d'un niveau de gris : plus le point est sombre, plus son s
oreest élevé.Pour 
ha
une des voyelles, deux ou trois tra
és de 
onduits vo
aux 
ara
téristiques pournotre lo
utri
e, et issue du livre de Bothorel et al. (Bothorel et al. 1986), sont présentés (les�gures 6.1
, 6.2
, 6.3
, 6.4
 et 6.5
). À l'ex
eption du /e/, 
es tra
és 
ara
téristiques sont issusde 
ontextes di�érents de 
elui des voyelles inversées. En e�et, on on retrouve pas les 
ontextesphonétiques des tra
és manuels dans le �
hier audio que nous avons inversé.En�n, la distan
e géométrique moyenne des solutions de l'inversion par rapport à la forme de
onduit vo
al observée (elle aussi issue du livre de Bothorel) est également 
al
ulée, en fon
tiondu s
ore phonétique des formes. Les résultats de 
ette expérien
e sont présentés pour les voyelles/a/ et /i/ sur les �gures 6.7 et 6.8. La distan
e géométrique est évaluée en projetant les formesde 
onduit sur la grille de Maeda, et en 
al
ulant la norme eu
lidienne des projetés par rapportà la proje
tion de la forme de référen
e. Plus pré
isément, si l'on désigne par {P0,j}0≤ j≤ Mg les
oordonnées de la proje
tion de la forme de référen
e sur la grille de Maeda, et {Pi,j}0≤ j≤ Mg les
oordonnées d'une forme de 
onduit parti
ulière, nous pouvons 
al
uler une distan
e géométriqueen utilisant la formule suivante :
d(0, i) =

√√√√√√√

Mg∑

j=1

|Pi,j − P0,j |
2

Mg

, (6.1)dans laquelle Mg est le nombre total de points sur la grille de Maeda. Les �gures 6.7 et 6.8ont été obtenues en 
al
ulant la distan
e géométrique moyenne de toutes les formes de 
onduitsayant un s
ore phonétique 
ompris dans une fenêtre de taille réduite (en l'o

urren
e 0.001) :par exemple, l'erreur pour un s
ore de 0.5 est obtenue en 
al
ulant la moyenne des distan
esgéométriques pour toutes les formes ayant un s
ore phonétique 
ompris entre 0.499 et 0.501.6.2.2 Analyse des résultatsCommençons par observer le nombre de solutions trouvées. La première étape de la pro
é-dure d'inversion est 
onçue pour é
hantillonner l'espa
e arti
ulatoire de façon uniforme, 
e quisigni�e que le nombre de solutions trouvées est fortement lié à l'étendue des régions arti
ulatoires
orrespondant aux voyelles. Si le modèle arti
ulatoire représentait �dèlement le 
omportement102



6.2. Inversion statiqueVoyelle 
ontexte F1 F2 F3 Nb. de sol. ∆F1 ∆F2 ∆F3a taba
 749 1701 2785 103578 19.1 25.0 24.4e tes beaux 458 2341 3070 208502 10.7 27.8 35.8i roussies 349 2305 3345 52799 15.8 19.4 54.1u bougies 367 1050 2495 5147 22.6 49.8 10.7y du guet 341 1956 2523 21748 11.1 60.3 27.4Tab. 6.1: Une séle
tion de voyelles du Français pour la lo
utri
e PB, leur 
ontexte phonétique,les trois premières fréquen
es formantiques, le nombre de solutions trouvées, et l'erreur moyenneentre les formants originaux et 
eux obtenus par la resynthèse des ve
teurs arti
ulatoires trouvéspar inversion.a
oustique du 
onduit humain, 
es 
hi�res 
orrespondraient au degré de pré
ision né
essaire pourarti
uler une voyelle (ou tout du moins, un son ayant les trois mêmes premières fréquen
es forman-tiques). Dans notre 
as, malgré les 
onditions favorables (le modèle arti
ulatoire a été 
onstruit àpartir d'images radiographiques de la lo
utri
e que nous inversons, et nous nous sommes e�or
éd'adapter le modèle de façon à avoir la meilleure 
orrespondan
e a
oustique possible), il subsistetout de même une disparité importante entre les images a
oustiques synthétisées à partir desdonnées arti
ulatoires obtenues sur les radiographies, et les ve
teurs a
oustiques mesurés sur lesenregistrements sonores. Ce
i étant, les résultats trouvés pour les ve
teurs a
oustiques mesu-rés (
f. le tableau 6.1) montrent 
lairement que l'arti
ulation des voyelles /i,y,u/, surtout /u/d'ailleurs, né
essitent une plus grande pré
ision arti
ulatoire que pour /e/ et /a/. Le petit nombrede solutions trouvées pour /u/ est probablement lié au fait que les régions arti
ulatoires 
orres-pondant à 
ette voyelle sont pro
hes des frontières de l'espa
e arti
ulatoire. Il semble égalementque la 
on�guration arti
ulatoire parti
ulière du /u/ rend sa synthèse di�
ile par les modèles desynthèse � 
lassiques � (
'est-à-dire à fon
tion d'aire). Ce problème n'est en e�et pas spé
i�queau synthétiseur intégré au modèle arti
ulatoire de Maeda : on peut observer que le /u/ est di�
ileà obtenir ave
 d'autres modèles de synthèse arti
ulatoire, tels que ASY (Rubin et al. 1981) ouTra
tSyn (Birkholz & Ja
kèl 2003) par exemple.6.2.2.1 Lieu d'arti
ulationL'examen des �gures 6.1b, 6.2b, 6.3b, 6.4b et 6.5b nous permet d'observer des propriétésintéressantes sur les lieux de 
onstri
tion.Premièrement, la dis
rétisation du 
onduit vo
al, et par 
onséquent de la fon
tion d'aire,o

asionne souvent des positions de 
onstri
tion dis
rètes, 
e qui 
orrespond aux lignes presqueverti
ales sur les �gures 6.1b, 6.2b, 6.3b, 6.4b et 6.5b. Cependant, malgré 
ette répartition lo
a-lisée, on observe aussi que les lieux de 
onstri
tion s'organisent en un petit nombre de régions
onnexes, toujours inférieur à 3. Dans 
ertains 
as, 
es régions fusionnent quand l'aire à la
onstri
tion augmente, 
e qui est parti
ulièrement visible dans le 
as du /e/ (
f. �gure 6.2b).Deuxièmement, le 
al
ul du lieu d'arti
ulation, 
'est-à-dire le point du 
onduit vo
al où lafon
tion d'aire est minimale, dépend à la fois de la forme de la paroi �xe du 
onduit vo
alet de la langue. Certains lieux d'arti
ulation qui pourraient sembler extrêmement di�érents aupremier abord, peuvent en réalité être dus à un petit dépla
ement de la langue et 
orrespondreà des formes de 
onduit très similaires, notamment dans le 
as du /a/. Les zones distin
tesd'arti
ulation du /a/ 
orrespondent toutes à la partie pharyngale du 
onduit vo
al, 
omme lemontrent les 
oupes medio-sagittales (�gure 6.1a). 103



Chapitre 6. Évaluation des 
ontraintes phonétiquesTroisièmement, les données sont en a

ord ave
 les données de Wood (Wood 1979), à la foispour les lieux d'arti
ulation et pour les aires à la 
onstri
tion. L'aire à la 
onstri
tion pour le/e/ est en moyenne plus importante que 
elle du /i/, tout 
omme sur les données de Wood. Cesdonnées 
on�rment également que le lieu d'arti
ulation du /a/ peut être réparti sur une grandepartie du pharynx.En�n, les formes de 
onduits phonétiquement pertinentes ainsi que les formes irréalistes par-tagent les mêmes lieux d'arti
ulation. Cela vient du fait que les propriétés a
oustiques des voyellesimposent de très fortes 
ontraintes sur le lieu d'arti
ulation ; par 
onséquent, la 
onnaissan
e dulieu d'arti
ulation ne peut pas être utilisée seule 
omme 
ritère pour distinguer les formes de
onduits irréalistes.6.2.2.2 Coupes medio-sagittalesL'examen des �gures 6.1a, 6.2a, 6.3a, 6.4a et 6.5a (
'est-à-dire des exemples de formes de
onduits vo
aux obtenues par inversion) et leur 
omparaison ave
 des 
oupes medio-sagittales desmêmes voyelles (les �gures 6.1
, 6.2
, 6.3
, 6.4
 et 6.5
) obtenues sur les radiographies originalesde Bothorel et al. (Bothorel et al. 1986), nous permet d'analyser plus �nement les formes de
onduits.Les lieux d'arti
ulation sont 
onformes aux 
onnaissan
es phonétiques ainsi qu'aux résultatsdes modèles du 
onduit vo
al à deux ou trois tubes proposés par Fant (Fant 1960). Malgré
ette bonne 
onformité ave
 l'approximation à deux ou trois tubes, il s'avère que le modèlepermet une très grande variabilité arti
ulatoire, 
omme on peut le 
onstater sur les 
oupes medio-sagittales des �gures 6.1a, 6.2a, 6.3a, 6.4a et 6.5a. Une petite partie seulement de 
ette variabilité
orrespond à des formes de 
onduit réalistes. Pour 
ha
une des voyelles étudiées, les premières
oupes présentées sont les moins réalistes au sens des 
ontraintes présentées pré
édemment.Nous donnons un exemple de � bonne � et de � mauvaise � forme (au sens du s
ore phoné-tique) pour 
ha
une des trois zones d'arti
ulation du /a/, 
'est-à-dire respe
tivement à environ3
m, 4.7
m, et 8
m de la glotte. On peut 
onstater que les 
oupes les moins réalistes 
orres-pondent à des positions extrêmes des arti
ulateurs. La 
oupe située en haut à gau
he de la �gure6.1a, par exemple, présente une forte ouverture des lèvres et une faible ouverture de la mâ
hoire,et une position très basse de la langue, 
e qui 
rée une 
onstri
tion très pro
he de la glotte.Clairement, 
ette forme de 
onduit a extrêmement peu de 
han
es d'être réalisée par un lo
uteurhumain.Dans le 
as du /e/, les trois formes les moins réalistes (la ligne supérieure de la �gure 6.2a)présentent une assez forte protrusion de lèvres. De plus, sur les deux premiers exemples on observeune forte ouverture des lèvres en 
onjon
tion ave
 une langue en position haute, 
e qui sembledi�
ile à réaliser pour un lo
uteur humain.De manière similaire, les formes du 
onduit vo
al ave
 les plus faibles s
ores phonétiques du/i/ et du /u/ 
orrespondent à des 
on�gurations très improbables. Pour le /y/ la 
on�gurationave
 le s
ore phonétique le plus faible 
orrespond à une protrusion et une ouverture des lèvrestrès faibles, ainsi que l'apex en position basse et une langue ramassée.Deux lieux d'arti
ulations existent pour le /u/ ; le se
ond, représentée par la troisième 
oupemedio-sagittale de la �gure 6.4a, est situé dans la partie basse du pharynx. Cependant, la �gure6.6, qui présente la fon
tion d'aire, montre que le pharynx entier est très étroit. On peut noterque le nombre de solutions 
orrespondant à 
e lieu d'arti
ulation est nettement plus faible quepour le premier lieu d'arti
ulation. Cela signi�e que 
e genre de formes de 
onduit ne peut pasêtre atteint aussi fa
ilement que 
elles du premier lieu, d'un point de vue arti
ulatoire.On 
onstate également que les formes de 
onduits ayant un s
ore phonétique élevé (ligne104



6.2. Inversion statiqueinférieure des �gures 6.1a, 6.2a, 6.3a, 6.4a et 6.5a) 
orrespondent très bien aux 
oupes radio-graphiques originales. Cela est d'autant plus remarquable que la simulation a
oustique sur les
oupes originales génère des formants sensiblement di�érents de 
eux que l'on peut mesurer surl'enregistrement sonore simultané. Malgré 
ette inadéquation a
oustique, la pro
édure d'inver-sion est parvenue à retrouver les spé
i�
ités de la lo
utri
e. Cela est parti
ulièrement 
lair pourl'inversion de la voyelle /i/ : 
omme on peut le voir sur la �gure 6.3a, la deuxième forme de
onduit trouvée a une ouverture des lèvres plut�t supérieure à 
e que l'on pourrait attendre pour
ette voyelle. Cependant, il apparaît que 
ette lo
utri
e réalise parfois le /i/ ave
 une ouver-ture importante des lèvres (
ontour pointillé de la �gure 6.3
), 
omparé aux autres lo
uteurs del'étude de Bothorel (Bothorel et al. 1986). Par 
onséquent, même si la deuxième 
oupe sagittaleprésente une ouverture des lèvres légèrement plus importante que sur la radiographie, 
ela n'arien d'in
ompatible ave
 l'arti
ulation de la lo
utri
e PB.En�n, nous pouvons observer sur les �gures 6.7 et 6.8, où l'on a représenté l'erreur géométriquemoyenne en fon
tion du s
ore phonétique pour les voyelles /a/ et /i/, que de manière générale,la moyenne de l'erreur géométrique entre les solutions de l'inversion et la forme de 
onduit vo
aloriginal diminue lorsque que le s
ore phonétique augmente. Cela est parti
ulièrement 
lair pourle /i/ pour lequel l'erreur géométrique passe de 0.7 
m pour un s
ore phonétique minimal à 0.2 
mpour un s
ore pro
he de 1. Cela est moins 
lair pour le /a/ : la distan
e moyenne passe de 0.47 
mpour un s
ore de 0 à 0.32 
m pour les s
ores pro
hes de 1. La même tendan
e est observée pourtoutes les voyelles inversées dans 
ette étude, ave
 les 
ontrastes les plus forts pour les voyellesayant des lieux d'arti
ulation bien lo
alisés, tels que /i/, et plus faiblement pour les voyelles ayantde très larges zones d'arti
ulation, tels que /a/. L'erreur résiduelle est d'autant plus importanteque les lieux d'arti
ulation sont éparpillés le long du 
onduit vo
al.Ces expérien
es montrent que les 
ontraintes phonétiques proposées pénalisent des formesdu 
onduit vo
ales irréalistes et donnent un s
ore élevé aux formes 
orre
tes. Elle permettentégalement de 
lari�er les r�les respe
tifs du modèle et des 
ontraintes phonétiques au sein dupro
essus d'inversion : le modèle arti
ulatoire induit des 
ontraintes sur la position géométriquede la 
onstri
tion par le biais de la simulation a
oustique, alors que les 
ontraintes phonétiquesportent plus parti
ulièrement sur les interdépendan
es des arti
ulateurs.
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Chapitre 6. Évaluation des 
ontraintes phonétiques

(a) Classes de 
ontraintes dont l'image a
oustique a une densité lo
ale maximale dans l'espa
ea
oustique F1-F2.

(b) Classes de 
ontraintes assurant un s
ore phonétique moyen maximal dans l'espa
e F1-F2.
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6.2. Inversion statique

Score = 0.2  Constric = 2.3  Area = 0.2 Score = 0.3  Constric = 4.7  Area = 0.2 Score = 0.1  Constric = 7.8  Area = 0.5

Score = 1.0  Constric = 3.1  Area = 0.9 Score = 1.0  Constric = 4.7  Area = 1.4 Score = 1.0  Constric = 8.0  Area = 1.2(a)

(b) (
)Fig. 6.1: 6.1a : Coupes medio-sagittales du 
onduit vo
al pour la voyelle /a/. Pour 
ha
un des
oupes, on donne le s
ore phonétique, le lieu de 
onstri
tion maximale ( mesuré à partir de laglotte), et l'aire au niveau de 
ette 
onstri
tion en 
m2. 6.1b : Résultats de l'inversion pour lavoyelle /a/ représenté sur un diagramme position de la 
onstri
tion / aire à la 
onstri
tion. Laposition de la 
onstri
tion est en 
m, 
omptée à partir de la glotte, et l'aire à la 
onstri
tion esten 
m2. La 
ouleur d'un point indique son s
ore phonétique (plus le point est sombre, meilleur estson s
ore). 6.1
 : Radiographies de 
oupes medio-sagittale pour la voyelle /a/, et leur 
ontexte :
/aba/ (trait plein) /maS/ (trait dis
ontinu) /vwal/ (trait pointillé).
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Chapitre 6. Évaluation des 
ontraintes phonétiques

Score = 0.2  Constric = 8.7  Area = 0.3 Score = 0.3  Constric = 12.9  Area = 0.4 Score = 0.4  Constric = 10.0  Area = 0.9

Score = 1.0  Constric = 10.6  Area = 0.8 Score = 1.0  Constric = 12.7  Area = 0.7 Score = 1.0  Constric = 8.9  Area = 0.5(a)

(b) (
)Fig. 6.2: 6.2a : Coupes medio-sagittales du 
onduit vo
al pour la voyelle /e/. Pour 
ha
un des
oupes, on donne le s
ore phonétique, le lieu de 
onstri
tion maximale ( mesuré à partir de laglotte), et l'aire au niveau de 
ette 
onstri
tion en 
m2. 6.2b : Résultats de l'inversion pour lavoyelle /e/ représenté sur un diagramme position de la 
onstri
tion / aire à la 
onstri
tion. Laposition de la 
onstri
tion est en 
m, 
omptée à partir de la glotte, et l'aire à la 
onstri
tion esten 
m2. La 
ouleur d'un point indique son s
ore phonétique (plus le point est sombre, meilleur estson s
ore). 6.2
 : Radiographies de 
oupes medio-sagittale pour la voyelle /e/, et leur 
ontexte :
/dyge/ (trait plein), /debu/ (trait dis
ontinu), /tebo/ (trait pointillé).
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6.2. Inversion statique

Score = 0.4  Constric = 12.3  Area = 0.2 Score = 1.0  Constric = 10.4  Area = 0.2 Score = 1.0  Constric = 11.9  Area = 0.3(a)

(b) (
)Fig. 6.3: 6.3a : Coupes medio-sagittales du 
onduit vo
al pour la voyelle /i/. Pour 
ha
un des
oupes, on donne le s
ore phonétique, le lieu de 
onstri
tion maximale ( mesuré à partir de laglotte), et l'aire au niveau de 
ette 
onstri
tion en 
m2. 6.3b : Résultats de l'inversion pour lavoyelle /i/ représentés sur un diagramme position de la 
onstri
tion / aire à la 
onstri
tion. Laposition de la 
onstri
tion est en 
m, 
omptée à partir de la glotte, et l'aire à la 
onstri
tion esten 
m2. La 
ouleur d'un point indique son s
ore phonétique (plus le point est sombre, meilleur estson s
ore). 6.3
 : Radiographies de 
oupes medio-sagittale pour la voyelle /i/, et leur 
ontexte :
/abi/ (trait plein), /lwipÃ/ (trait pointillé).
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Chapitre 6. Évaluation des 
ontraintes phonétiques

Score = 0.4  Constric = 10.0  Area = 0.5 Score = 0.9  Constric = 9.1  Area = 0.8 Score = 1.0  Constric = 2.7  Area = 0.5(a)

(b) (
)Fig. 6.4: 6.4a : Coupes medio-sagittales du 
onduit vo
al pour la voyelle /u/. Pour 
ha
un des
oupes, on donne le s
ore phonétique, le lieu de 
onstri
tion maximale ( mesuré à partir de laglotte), et l'aire au niveau de 
ette 
onstri
tion en 
m2. 6.4b : Résultats de l'inversion pour lavoyelle /u/ représentés sur un diagramme position de la 
onstri
tion / aire à la 
onstri
tion. Laposition de la 
onstri
tion est en 
m, 
omptée à partir de la glotte, et l'aire à la 
onstri
tion esten 
m2. La 
ouleur d'un point indique son s
ore phonétique (plus le point est sombre, meilleur estson s
ore).6.4
 : Radiographies de 
oupes medio-sagittale pour la voyelle /u/, et leur 
ontexte :
/iku/ (trait plein), /Su/ (trait dis
ontinu), /Rusi/ (trait pointillé).
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6.2. Inversion statique

Score = 0.3  Constric = 10.5  Area = 0.4 Score = 0.5  Constric = 11.5  Area = 0.6 Score = 0.8  Constric = 13.0  Area = 0.5

Score = 0.9  Constric = 13.8  Area = 0.5 Score = 1.0  Constric = 12.5  Area = 0.5 Score = 1.0  Constric = 10.4  Area = 0.6(a)

(b) (
)Fig. 6.5: 6.5a : Coupes medio-sagittales du 
onduit vo
al pour la voyelle /y/. Pour 
ha
un des
oupes, on donne le s
ore phonétique, le lieu de 
onstri
tion maximale ( mesuré à partir de laglotte), et l'aire au niveau de 
ette 
onstri
tion en 
m2. 6.5b : Résultats de l'inversion pour lavoyelle /y/ représentés sur un diagramme position de la 
onstri
tion / aire à la 
onstri
tion. Laposition de la 
onstri
tion est en 
m, 
omptée à partir de la glotte, et l'aire à la 
onstri
tion esten 
m2. La 
ouleur d'un point indique son s
ore phonétique (plus le point est sombre, meilleur estson s
ore). 6.5
 : Radiographies de 
oupes medio-sagittale pour la voyelle /y/, et leur 
ontexte :
/igy/ (trait plein), /yn/ (trait dis
ontinu).
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Fig. 6.6: Fon
tion d'aire pour un /u/ ave
 une 
onstri
tion pharyngale.
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6.3. Inversion dynamique6.3 Inversion dynamiqueL'inversion dynamique est la 
omposante la plus intéressante de l'inversion. La prin
ipale dif-�
ulté de notre méthode (
omme de la majorité des méthodes d'inversion) est que l'on manque deréféren
es arti
ulatoires auxquelles 
omparer les résultats. Dans de nombreux 
as, 
ette di�
ultéest ignorée en ne mesurant pas l'é
art par rapport à une référen
e arti
ulatoire, mais tout simple-ment en ne prenant en 
ompte que l'é
art du signal a
oustique resynthétisé par rapport au signala
oustique de départ. Cela permet notamment d'éliminer les problèmes liés à l'inexa
titude dusynthétiseur arti
ulatoire (la synthèse des ve
teurs arti
ulatoires mesurés sur les radiographies nepermet pas d'obtenir exa
tement les ve
teurs a
oustiques mesurés), ainsi que le fait que l'inver-sion a
oustique arti
ulatoire est un problème mal posé : il existe une in�nité de 
on�gurations du
onduit vo
al permettant d'obtenir un ve
teur a
oustique donné. Nous désignerons 
ette façond'inverser la version � faible � de l'inversion. Un autre problème, légèrement plus simple quele problème général, est l'inversion d'un signal de parole arti�
iel produit par un synthétiseur àpartir de traje
toires arti
ulatoires. Cela permet de ne pas sou�rir des insu�san
es du systèmede synthèse puisque 
ela implique une parfaite 
orrespondan
e. Nous appellerons 
e problèmel'inversion � moyenne �. Nous nous intéressons i
i à la version � forte � du problème : noustentons de retrouver les 
on�gurations arti
ulatoires initiales à partir du signal sonore réel.Dans 
ette étude, nous disposons d'une référen
e assez �able : nous disposons des traje
toiresdes ve
teurs arti
ulatoires pour la lo
utri
e PB sur une dizaine de phrases françaises. Malheu-reusement, notre méthode n'était pas en
ore adaptée, au moment de la réda
tion de 
ette thèse,à l'inversion d'autres sons que les voyelles. L'adaptation à tous les types de sons (par le biaisde l'utilisation de paramètres 
epstraux) permettra dans l'avenir d'inverser toutes les séquen
es.Nous avons 
ependant pu inverser des séquen
es VV (Voyelle-Voyelle) pour la lo
utri
e PB.La première di�
ulté 
on
erne l'extra
tion de formants elle-même. Le signal est généralementtrop bruité pour pouvoir extraire une information pré
ise sur les formants, même manuellement(
e qui limite en
ore d'avantage les é
hantillons de parole sur lesquels on peut travailler). Parailleurs, les séquen
es VV sont très peu nombreuses.6.3.1 Inversion de transitions Voyelle-VoyelleDu 
orpus de PB, qui 
omporte 10 phrases (
f. l'annexe A), nous n'avons pu extraire au
unevéritable séquen
es VV, mais uniquement des séquen
es d'une semi-voyelle suivie d'une voyelle :
/wa/ dans � Voilà �, /wi/ dans � Louis �, et /4i/ dans � Lui �. Ce n'est de toute éviden
e pas unesituation très favorable pour notre étude, les traje
toires formantiques des semi-voyelles ayantété parti
ulièrement di�
iles à extraire ; les séquen
es ont toutefois pu être inversées. À noterque le suivi de formants a été e�e
tué de façon semi-automatique, et non plus manuellement
omme pour l'inversion statique. Di�érentes inversions ont été réalisées :� inversion des formants synthétiques (générés à partir des données arti
ulatoires),� inversion des formants mesurés,� inversion des formants synthétiques ave
 
ontraintes phonétiques,� inversion des formants mesurés ave
 
ontraintes phonétiques.Pour l'inversion ave
 
ontraintes phonétiques, di�érentes valeurs pour le poids des 
ontraintesphonétiques ont été testées. En parallèle, di�érents poids pour la 
ontrainte d'é
art à la positionneutre (
f. se
tion 4.1.1) ont été testés. Le poids des 
ontraintes phonétiques sera noté dans lasuite Rp, 
elui pour la 
ontrainte d'é
art au neutre Rk. 113



Chapitre 6. Évaluation des 
ontraintes phonétiquesSignal inversé d1 (
m) d2inv. stat. dyn. inv. stat. dyn.min. moy. moy. min. moy. moy.synthétique 0.05 0.48 0.12 0.21 1.52 0.62naturel 0.20 0.67 0.22 0.60 1.52 0.71Tab. 6.2: Erreurs géométriques et arti
ulatoires des traje
toires trouvées par inversion des for-mants synthétiques et naturels pour la séquen
e /wa/ (sans 
ontraintes phonétiques) : erreurminimale parmi l'ensemble des solutions statiques, erreur moyenne pour le même ensemble desolutions, et en�n erreur de la solution trouvée après régularisation variationnelle.6.3.1.1 Séquen
e /wa/La �gure 6.9 présente les traje
toires des formants que nous avons inversées : 
elles du signalsynthétique généré à partir des paramètres arti
ulatoires déduits des radiographies (en pointillés),et 
elles mesurées sur le signal a
oustique réel (en trait 
ontinu). On 
onstate une 
ertainedisparité entre les formants synthétiques et réels, qui est due à plusieurs fa
teurs. D'une part, lesignal a
oustique original étant parti
ulièrement bruité, il y a une erreur 
onséquente pour lesformants mesurés, en parti
ulier pour F2 : il y a en e�et un renfor
ement spe
tral importantautour de 1500Hz dû à la ma
hine aux rayons-X (
f. �gure 3.1), 
e qui perturbe la mesure de F2.D'autre part, les données arti
ulatoires ne 
orrespondent pas exa
tement aux radiographies, maisaux ve
teurs arti
ulatoires dont la représentation géométrique est la plus pro
he de l'original.En�n, la synthèse arti
ulatoire n'est pas parfaite. La di�éren
e entre les formants originauxet synthétiques n'est don
 guère étonnante ; on 
onstate 
ependant que leurs traje
toires ontdes tendan
es similaires, il est don
 envisageable que les traje
toires des ve
teurs arti
ulatoirestrouvés par inversion aient également des tendan
es similaires.Le tableau 6.2 présente une mesure de l'erreur � au sens des distan
es d1 et d2 présentées àla se
tion 4.3 � des solutions de l'inversion, par rapport aux traje
toires arti
ulatoires originales,sans utiliser les 
ontraintes phonétiques. Pour l'inversion statique, on présente l'erreur moyenne,ainsi que l'erreur minimale moyenne ; pour l'inversion dynamique, on présente l'erreur moyennepour la solution �nale (i.e. après lissage non-linéaire et régularisation variationnelle).On 
onstate qu'au sens de la norme géométrique d1, la solution issue de l'inversion desformants synthétiques est nettement meilleure que 
elle issue de l'inversion des formants naturels.Les performan
es des deux solutions sont en revan
he très 
omparables 
on
ernant la distan
earti
ulatoire d2.On 
onstate également que la solution �nale de l'inversion des formants naturels a une erreurpro
he de l'erreur minimale, pour les deux normes, alors que la solution �nale de l'inversion desformants synthétiques reste assez éloignée de l'erreur minimale. Cela indique que les 
ontraintesdynamiques sont assez pertinentes : elles permettent de retrouver des traje
toires arti
ulatoiresayant des tendan
es 
orre
tes, même sur une entrée erronée. Il est parti
ulièrement remarquablede 
onstater que la solution �nale trouvée est pratiquement la solution a
oustiquement 
orre
tela plus pro
he possible de l'originale. On remarquera au passage que par rapport à l'expérien
eréalisée à la se
tion 4.3, l'erreur minimale est nettement plus faible : les séquen
es étant plus
ourtes, on s'est permis i
i de réaliser l'inversion dans des 
onditions plus favorables, en utilisantun 
odebook plus pré
is et en générant un nombre de solutions plus important lors de l'inversionstatique.Nous présentons également les traje
toires (originale, obtenue par inversion des formants114



6.3. Inversion dynamiquesynthétique, obtenue par inversion des formants naturels) pour les paramètres arti
ulatoiresprin
ipaux sur la �gure 6.10. On 
onstate que les traje
toires inverses ont généralement lesbonnes tendan
es (voir en parti
ulier l'ouverture des lèvres et la forme de la langue), et que leserreurs arti
ulatoires sont 
omparables pour l'inversion des deux signaux.
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Fig. 6.9: Traje
toires a
oustiques à inverser : les trois premiers formants du signal synthétiquesont en pointillés, les formants mesurés sur le signal a
oustique original sont représentés en trait
ontinu. L'abs
isse représente le temps, en millise
ondes, et l'ordonnée la fréquen
e, en Hertz.En�n, à la �gure 6.11 on présente les résultats de l'inversion dynamique pour di�érentesvaleurs des paramètres Rk et Rp, sur les signaux a
oustiques synthétiques et naturels, et 
e pourles deux distan
es d1 et d2. Il s'agit des résultats à l'issue du lissage non-linéaire.On 
onstate que pour l'inversion du signal synthétique, l'appli
ation des 
ontraintes phoné-tiques n'améliore pas les résultats, que 
e soit pour la distan
e géométrique (Figure 6.11
) ou pourla distan
e arti
ulatoire (Figure 6.11d), l'erreur minimale étant obtenue pour Rp ∼ 0 et Rk ∼ 1.On remarque par ailleurs sur 
es �gures que la 
ontrainte d'é
art au neutre (valeurs élevées de
Rk) améliore signi�
ativement les résultats par rapport à la 
ontrainte purement dynamique, 
equi 
on�rme le bien fondée de 
ette 
ontrainte.Pour le signal naturel, en revan
he, l'utilisation des 
ontraintes phonétiques 
ouplées à la
ontrainte d'é
art au neutre améliore signi�
ativement la traje
toire pour la distan
e géométrique
d1 (voir �gure 6.11
), le minimum global de l'erreur étant obtenu autour de (Rp ∼ 2, Rk ∼ 15).Pour la distan
e arti
ulatoire d2 (�gure 6.11d), l'e�et des 
ontraintes phonétiques est moinssigni�
atif. L'erreur atteint un minimum lo
al autour du point pré
édent, mais le minimum globalest atteint pour les valeurs élevées de Rk.L'e�et des 
ontraintes phonétiques est i
i loin d'être 
onvainquant : elles semblent ne pasaméliorer la traje
toire obtenue lors de l'inversion du signal synthétique, et elles ne semblentaméliorer que très légèrement la solution lors de l'inversion du signal naturel, et 
e seulementpour la distan
e géométrique.Ces mauvais résultats doivent 
ependant être relativisés : 
on
ernant le signal synthétique,les résultats de l'inversion sont de toute façon ex
eptionnellement bons don
 di�
ilement amélio-rables, et il di�
ile d'obtenir des améliorations pour la distan
e d2, du fait de la forme parti
ulièredes traje
toires arti
ulatoires originales (
f. l'exemple de la se
tion 4.3). 115
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(b) Ouverture des lèvres
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(d) Forme de la langueFig. 6.10: Traje
toires arti
ulatoires prin
ipales pour /wa/. Pour 
ha
un des paramètres présen-tés, la traje
toire originale (trait 
ontinu), la traje
toire issue de l'inversion du signal synthétique(tirets), et la traje
toires issue de l'inversion du signal naturel (pointillés) sont présentées.Par ailleurs, il est également possible que le modèle de séle
tion a
oustique ne parviennepas à déterminer les 
lasses de 
ontraintes appropriées à partir du signal a
oustique ; ou en
oresimplement par
e que la semi-voyelle /w/ n'a pas de 
lasse de 
ontraintes appropriée dans lemodèle a
tuel, uniquement adapté aux voyelles.6.3.1.2 Séquen
e /wi/La �gure 6.12 présente les traje
toires des formants pour la séquen
e /wi/. On observe ànouveau une importante disparité entre les formants synthétiques et naturels : au début de laséquen
e, il y a visiblement une importante erreur sur le formant F2 mesuré. À l'instant 12580,il y a probablement une erreur dans les données arti
ulatoires.Le tableau 6.3 présente une mesure de l'erreur des solutions de l'inversion, par rapport auxtraje
toires arti
ulatoires originales. On 
onstate que les résultats sont très di�érents de 
euxobtenus pour la séquen
e pré
édente : l'inversion de la séquen
e a
oustique synthétique obtientd'assez mauvais résultats, et l'inversion de la séquen
e a
oustique naturelle obtient des résultats
atastrophiques : la séquen
e obtenue fait à peine mieux que la moyenne de l'erreur des solutionsstatiques.On présente sur la �gure 6.13 les résultats de l'inversion dynamique pour di�érentes valeurs116
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(b) Synthétique - d2
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(
) Naturel - d1
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(d) Naturel - d2Fig. 6.11: Erreur de la traje
toire arti
ulatoire trouvée par lissage non linéaire, en fon
tion de
Rp et Rk, pour la séquen
e /wa/. É
helles logarithmiques. Le dégradé de gris indique la valeurde l'erreur : plus la 
ouleur est sombre, plus l'erreur est faible.

Signal inversé d1 (
m) d2inv. stat. dyn. inv. stat. dyn.min. moy. moy. min. moy. moy.synthétique 0.05 0.52 0.28 0.22 1.60 0.87naturel 0.35 0.66 0.60 0.88 1.77 1.59Tab. 6.3: Erreurs géométriques et arti
ulatoires des traje
toires trouvées par inversion des for-mants synthétiques et naturels pour la séquen
e /wi/ (sans 
ontraintes phonétiques).
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Fig. 6.12: Traje
toires a
oustiques à inverser : les trois premiers formants du signal synthétiquesont en pointillés, les formants mesurés sur le signal a
oustique original sont représentés en trait
ontinu. L'abs
isse représente le temps, en millise
ondes, et l'ordonnée la fréquen
e, en Hertz.des paramètres Rk et Rp, sur les signaux a
oustiques synthétiques et naturels, et 
e pour lesdeux distan
es d1 et d2.On 
onstate i
i que les 
ontraintes phonétiques améliorent les traje
toires obtenues, que 
esoit pour l'inversion du signal synthétique ou 
elle du signal naturel, et 
e pour les distan
es géo-métriques et arti
ulatoires (ave
 une amélioration nettement plus sensible 
on
ernant la distan
egéométrique).À nouveau, on 
onstate que le minimum global de l'erreur est atteint pour une 
ombinaisonde Rk et Rp, 
e qui indique l'utilité de 
es deux types de 
ontraintes. En revan
he, les 
ouplesde valeurs permettant de minimiser l'erreur semblent ne pas être identiques pour tous les 
as,même si on retrouve plusieurs fois le 
ouple (Rp ∼ 2, Rk ∼ 15).On remarque également que les gains sont à nouveau moins signi�
atifs pour la distan
earti
ulatoire que pour la distan
e géométrique.En�n, 
omparé aux résultats de la séquen
e /wa/ vue pré
édemment, on obtient des erreursnettement plus importantes, tant pour le signal naturel que pour le signal synthétique.6.3.1.3 Séquen
e /4i/La �gure 6.14 présente les traje
toires des formants pour la séquen
e /4i/. Cette fois-
i,les formants synthétiques et mesurés sont assez pro
hes, ave
 toutefois un é
art relativementimportant pour F2.On présente à la �gure 6.15 la distan
e à l'original de la traje
toire trouvée par inversion dyna-mique pour di�érentes valeurs des paramètres Rk et Rp, sur les signaux a
oustiques synthétiqueset naturels, pour les deux distan
es d1 et d2.L'e�et des 
ontraintes phonétiques est i
i assez mitigé : elles semblent améliorer pon
tuelle-ment les solutions pour l'inversion du signal naturel (ligne sombre autour de log(Rp) = −1), etles minimaux globaux sont obtenus pour des valeurs de Rp di�érentes de 0, mais le gain apportén'est guère signi�
atif. Les gains les plus importants sont à nouveau apportés par la 
ontrainte118
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(b) Synthétique - d2
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(
) Naturel - d1
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(d) Naturel - d2Fig. 6.13: Erreur de la traje
toire arti
ulatoire trouvée par lissage non linéaire, en fon
tion de
Rp et Rk, pour la séquen
e /wi/. É
helles logarithmiques. Le dégradé de gris indique la valeurde l'erreur : plus la 
ouleur est sombre, plus l'erreur est faible.
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Fig. 6.14: Traje
toires a
oustiques à inverser : les trois premiers formants du signal synthétiquesont en pointillés, les formants mesurés sur le signal a
oustique original sont représentés en trait
ontinu. L'abs
isse représente le temps, en millise
ondes, et l'ordonnée la fréquen
e, en Hertz.d'é
art au neutre.Il est à nouveau probable que les mauvais résultats pour 
ette séquen
e puisse être imputésau modèle de séle
tion a
oustique, ou à l'inexisten
e d'une 
lasse de 
ontraintes spé
i�que pourla semi-voyelle /4/.6.3.2 Ré
apitulatifNous avons vu dans les paragraphes pré
édents des expérien
es préliminaires, dans l'optiqued'utiliser les 
ontraintes phonétique de façon générique pour l'inversion dynamique.Le prin
ipal 
onstat est que l'utilisation des 
ontraintes phonétiques seules ne diminue l'er-reur que de façon médio
re. Un se
ond 
onstat est que la 
ontrainte d'é
art au neutre utiliséede façon adéquate améliore 
onsidérablement les performan
es. Un troisième 
onstat est quemalheureusement il ne semble pas exister de paramètres mira
les donnant systématiquement lesmeilleurs résultat ; 
ependant le 
ouple (Rp ∼ 2, Rk ∼ 15) semble donner d'assez bons résultatsdans pratiquement tous les 
as.Le tableau 6.4 ré
apitule la distan
e moyenne par rapport à la traje
toire arti
ulatoire ori-ginale au sens des normes arti
ulatoire et géométrique après lissage non-linéaire, sur les troisséquen
es, et pour di�érentes modalité : 
ontraintes dynamiques seules, solution optimale enutilisant une 
ombinaison des 
ontraintes dynamiques et 
ontraintes d'é
art au neutre, solutionoptimale en utilisant une 
ombinaison des 
ontraintes dynamiques et 
ontraintes phonétiques,solution optimale en utilisant une 
ombinaison de toutes 
es 
ontraintes, et en�n solution � gé-nérique � � 
'est-à-dire utilisant le 
ouple de valeurs évoqué pré
édemment.L'étude de 
e tableau révèle plusieurs éléments.Premièrement, par rapport aux 
ontraintes dynamiques seules, la 
ombinaison ave
 la 
on-trainte d'é
art au neutre � optimale � peut améliorer la solution trouvée de façon spe
ta
ulaire,dépassant souvent la pré
ision de la solution trouvée après régularisation variationnelle. Cela est
ependant à relativiser : les 
onditions d'obtention ne sont pas réalistes, puisqu'elles supposent120
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(b) Synthétique - d2
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(
) Naturel - d1
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(d) Naturel - d2Fig. 6.15: Erreur de la traje
toire arti
ulatoire trouvée par lissage non linéaire, en fon
tion de
Rp et Rk, pour la séquen
e /4i/. É
helles logarithmiques. Le dégradé de gris indique la valeur del'erreur : plus la 
ouleur est sombre, plus l'erreur est faible.
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Chapitre 6. Évaluation des 
ontraintes phonétiquesSignal inversé d1 (
m) d2A B C D E A B C D E
/wa/

synth. 0.46 0.10 0.28 0.075 0.095 1.48 0.42 0.89 0.37 0.39nat. 0.37 0.23 0.37 0.21 0.21 1.19 0.67 1.18 0.67 0.77
/wi/

synth. 0.57 0.41 0.21 0.20 0.26 1.02 0.69 0.65 0.65 0.81nat. 0.54 0.54 0.51 0.49 0.51 1.25 1.25 1.25 1.22 1.24
/4i/

synth. 0.29 0.20 0.29 0.20 0.26 1.17 0.79 1.09 0.79 0.80nat. 0.35 0.24 0.30 0.23 0.25 1.16 0.81 0.94 0.79 0.80Moyenne 0.43 0.29 0.33 0.23 0.26 1.21 0.77 1.00 0.75 0.80Tab. 6.4: Erreurs géométriques et arti
ulatoires des traje
toires trouvées par inversion desformants synthétiques et naturels pour les séquen
e /wa/,/wi/,/4i/ ave
 di�érents type de
ontraintes : 
ontraintes purement dynamique (A), dynamique + é
art au neutre minimal (B),dynamique + s
ore phonétique minimal (C), dynamique + é
art au neutre + s
ore phonétiqueminimal (D), dynamique + é
art au neutre + s
ore phonétique générique (E). Pour 
haque ex-périen
e, le type de 
ontraintes donnant le meilleur résultat (ex
eption faite de la 
ondition D)est mis en valeur.de disposer de la traje
toire arti
ulatoire originale.Deuxièmement, si les performan
es des 
ontraintes phonétiques seules ne sont pas extraordi-naires, elles permettent tout de même � dans des 
onditions là aussi arti�
ielles � d'obtenir debien meilleurs résultats qu'ave
 les 
ontraintes dynamiques seules.En�n, et 
'est 
ertainement le plus intéressant, la 
ombinaison des 
ontraintes phonétiqueset d'é
art au neutre � génériques � permet une diminution importante de l'erreur (-40% pour
d1, -34% pour d2) par rapport aux 
ontraintes dynamiques seules.6.4 Con
lusions et perspe
tivesLes 
ontraintes phonétiques 
onstituent une manière relativement simple d'améliorer les ré-sultats de l'inversion statique 
omme nous l'avons véri�é pour les voyelles isolées. Leur intérêtpour l'inversion dynamique n'a pour le moment pas été vraiment démontré : pour 
ertaines sé-quen
es, la �délité des traje
toires arti
ulatoires trouvées est e�e
tivement nettement meilleure,pour d'autres le gain est négligeable. Il 
onvient de souligner que 
es derniers tests ne portentque sur un nombre très limité d'exemples, qui plus est des exemples sans doute assez peu perti-nents. Les données a
tuellement en 
ours d'a
quisition dans le 
adre du projet ASPI permettrontd'obtenir une évaluation plus pertinente.Ce qui fait l'intérêt de 
es 
ontraintes est leur généralité puisqu'elles ont été dé�nies à partirde 
onnaissan
es absolument indépendantes du lo
uteur. Cela est sans doute aussi une faiblessepuisqu'elles sont don
 assez impré
ises et peut-être trop laxistes puisque les domaines arti
u-latoires pour lesquels le s
ore phonétique vaut 1 sont très étendus, et surtout ont été dé�nismanuellement. Il serait utile de les déterminer à partir de l'analyse statistique de données arti
u-latoires réelles sur un nombre important de lo
uteurs. Il serait également intéressant d'utiliser les
ontraintes phonétiques ave
 un modèle non plus générique, mais adapté au lo
uteur, et d'étudierles gains de performan
e résultants.Une autre perspe
tive porte sur la dé�nition de 
ontraintes phonétiques dynamiques, i.e. qui122



6.4. Con
lusions et perspe
tivess'appliquent à des séquen
es (diphone ou triphone), ave
 l'avantage de 
apturer des e�ets deréorganisation et de plani�
ation arti
ulatoires dus à la 
oarti
ulation. Mais pour 
ela, il serané
essaire de disposer de données arti
ulatoires en quantité très importante pour établir desstatistiques pertinentes.
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7Contraintes visuellesIntrodu
tionUne des voies prometteuses pour 
ontourner les di�
ultés de l'inversion a
oustique-arti
ulatoi-re est de ne plus se 
ontenter d'utiliser le signal a
oustique 
omme entrée, mais d'utiliser desdonnées supplémentaires provenant d'autres sour
es, soit, en d'autres termes, faire de l'inversionmultimodale. Plusieurs sour
es peuvent être envisagées, mais il s'agit généralement de donnéesarti
ulatoires partielles relativement fa
iles à obtenir, et 
ela à un 
oût modéré : données EMA,é
hographie, ou tout simplement vidéo.L'appro
he présentée dans 
e 
hapitre repose sur un système d'a
quisition à deux 
améraspermettant de suivre la position tridimensionnelle de marqueurs peints sur le visage d'un lo
uteur.Ce système permet de déterminer de façon pré
ise, peu 
oûteuse et ave
 une bonne résolutiontemporelle la position des marqueurs sur le visage. Les positions de 
es marqueurs peuvent êtrealors être exploitées 
omme information supplémentaire pour l'inversion.Dans le 
adre de 
ette thèse, nous avons développé un système permettant de déterminerautomatiquement, à partir des 
oordonnées de 
es marqueurs, les valeurs des paramètres dumodèle arti
ulatoire 
orrespondant aux arti
ulateurs visibles : position de la mâ
hoire, ouvertureet protrusion des lèvres, 
e qui permet de restreindre 
onsidérablement l'espa
e des solutionsde l'inversion. Cette étude reste 
ependant préliminaire : nous n'avons malheureusement pasété en mesure de quanti�er les gains de performan
e apportés par 
ette méthode par rapport àl'inversion e�e
tuée sur les données a
oustiques seules.7.1 OrigineLa nature multimodale de la parole est 
onnue et étudiée depuis longtemps. La parole est ene�et un signal bimodal, 
omportant une 
omposante a
oustique, et une 
omposante visuelle : lavue du lo
uteur. Ces deux modalités sont fortement 
orrélées et redondantes. Il a été observé à denombreuses reprises que les lo
uteurs et auditeurs humains exploitent la nature multimodale dela parole, et plus parti
ulièrement les indi
es arti
ulatoires : l'intelligibilité de la parole augmentedans des 
onditions d'é
oute di�
iles (dé�
ien
es auditives, environnement bruyant. . . ) lorsquel'auditeur voit le lo
uteur (Sumby & Polla
k 1954; Benoît et al. 1994; Robert-Ribes et al. 1994;Le Go� 1997). La bimodalité de la parole se manifeste aussi de façon parti
ulièrement spe
ta-
ulaire ave
 l'e�et M
Gurk (M
Gurk & Ma
Donald 1976), où la per
eption d'une vidéo truquéemodi�e la per
eption a
oustique.L'inversion audiovisuelle, ou l'utilisation de données visibles pour fa
iliter l'inversion, est une125



Chapitre 7. Contraintes visuellesidée relativement ré
ente. Plusieurs études ont déjà été réalisées dans 
e 
adre, notamment parEngwall (Engwall 2005) ou Katsamanis (Katsamanis et al. 2007). L'originalité de notre appro
heréside dans l'origine des données visibles, en parti
ulier notre système d'a
quisition vidéo utilisantdeux 
améras tout en permettant d'a
quérir des données pré
ises et en quantité importante. Deplus, nous sommes � à notre 
onnaissan
e � les seuls à e�e
tuer de l'inversion multimodale àl'aide d'une méthode d'analyse par synthèse.Le développement du module permettant d'exploiter les données d'origine visible pour l'in-version est paradoxalement le premier à avoir été réalisé, puisqu'il s'agissait de l'objet de monstage de DEA, et aussi 
elui qui a mis le plus de temps à parvenir à maturité, 
ar l'a
quisition etle traitement des données � en parti
ulier le développement des di�érents modules permettantl'a
quisition � ont pris beau
oup de temps, pour diverses raisons. En premier lieu, il n'y avait pasde logi
iel d'a
quisition permettant d'a
quérir le �ux des deux 
améras de façon syn
hronisée, ila don
 été né
essaire de l'é
rire. Ce logi
iel a presque entièrement été réalisé par mes soins. Il aensuite été né
essaire de réaliser les di�érents logi
iels permettant de retrouver la position tridi-mensionnelle des marqueurs à partir des images. Il a également fallu traiter 
es données de façonà les rendre utilisables pour l'inversion, 
e qui s'est avéré être un travail long et di�
ile. En�n,les données arti
ulatoires qui permettraient de valider la méthode n'ont pu être disponibles qu'àla �n de ma thèse. Ce travail sera don
 
omplété dans un avenir pro
he en exploitant les donnéesen 
ours d'a
quisition dans le 
adre du projet ASPI.7.2 Données multimodalesDi�érents 
orpus de données multimodales ont été enregistrés, dans le 
adre de plusieursprojets ; les premiers 
orpus, qui sont 
eux sur lesquels j'ai prin
ipalement travaillé, ont été enre-gistrés dans le but de réaliser une tête parlante qui soit 
ompréhensible par le
ture labiale par desmalentendants. Les données visuelles ont été a
quises par deux 
améras et traitées par un sys-tème de stéréovision développé par l'équipe Magrit du LORIA (Wrobel-Daut
ourt et al. 2005).Les données visuelles sont des vidéos en stéréovision du visage des lo
uteurs sur lequel des mar-queurs ont été peints. La méthode développée permet de retrouver la position tridimensionnelleà 
haque instant pour 
ha
un de 
es marqueurs. Di�érents marqueurs pla
és dans des zonesimmobiles du visage permettent de transposer 
haque image dans un repère relatif au visage ; laméthode permet ainsi une relative liberté de mouvements et il n'est par 
onséquent pas né
essairede 
ontraindre la position du visage des lo
uteurs.Le système d'a
quisition est plus �exible que les systèmes de motion-
apture qui utilisentgénéralement des 
améras infrarouges et des marqueurs 
ollés sur la peau. Il utilise simplementdeux 
améras, un PC, et des marqueurs peints qui ne perturbent pas l'arti
ulation ; il permetune a
quisition su�samment rapide pour re
onstituer de façon pré
ise les traje
toires des points3D.Pour faire une re
onstru
tion des mouvements des arti
ulateurs en stéréovision, il est né
es-saire d'être 
apable de suivre les même points physiques au 
ours du temps. Comme la peaunaturelle n'est pas assez 
ontrastée, nous avons 
hoisi de peindre des marqueurs sur le visagedu lo
uteur. Cette méthode permet de 
ontr�ler la taille, la densité et la position des pointsintéressants. Ainsi 210 marqueurs ont été peints sur le visage (46 sur les lèvres) a�n d'obtenirune information pré
ise sur la déformation de la forme des lèvres (�g. 7.1) dans l'optique de
onstruire une tête parlante de bonne qualité.Dans le 
as du 
orpus utilisé pour l'étude de la variabilité interlo
uteur de la 
oarti
ulationlabiale 15 marqueurs seulement ont été peints sur le visage (dont seulement 4 marqueurs sur126



7.2. Données multimodales
Fig. 7.1: 210 marqueurs blan
s sont peints sur le visage du lo
uteur.

Fig. 7.2: Images en stéreovision de deux lo
uteurs, 15 marqueurs sont peints sur le visage de
haque lo
uteur.les lèvres, �g. 7.2) de façon à 
onserver un temps de préparation raisonnable pour les sujets del'étude. En plus des marqueurs utilisés pour étudier les mouvements des lèvres, nous avons pla
é6 marqueurs dans la partie supérieure du visage de façon à 
ompenser le mouvement global dela tête. Deux 
améras mono
hromes sont utilisées, 
ar leur vitesse d'a
quisition (environ 120images par se
onde) étant plus rapide que 
elles des 
améras 
ouleurs dont nous disposions,elles permettent de suivre des mouvements très rapides des arti
ulateurs, par exemple lors del'arti
ulation des o

lusives.Le matériel utilisé est le suivant : deux 
améras N&B JAI A33 équipées d'optiques Tamron,reliées à une 
arte d'a
quisition X64-CL Dual à deux entrées IEEE-1394, sur un PC 
lassique.Deux proje
teurs à lumière tamisée sont utilisés pour éviter les ombres sur le visage des lo
uteurs.7.2.1 Mini
orpusIl s'agit du 
orpus que nous avons le plus étudié. Il 
omporte 10 lo
uteurs di�érents (5mas
ulins et 5 féminins), et permet d'étudier la variabilité interlo
uteurs de l'arti
ulation. Lenombre de marqueurs dans 
ette étude est parti
ulièrement réduit : il y avait 16 marqueurs surle visage, dont 8 étaient exploitables pour mon travail. Il n'y avait en parti
ulier que 4 marqueurssur les lèvres, 
e qui un peu insu�sant pour déterminer l'ouverture de la bou
he. Nous sommes
ependant parvenus à développer une méthode qui nous permet d'exploiter 
es données de façonrelativement satisfaisante.Notons que notre obje
tif était d'utiliser des données portant sur les arti
ulateurs visibles,et non pas de développer des algorithmes permettant de ré
upérer la position de 
es arti
ula-127



Chapitre 7. Contraintes visuellesteurs. Deux familles d'algorithmes sont en 
ours d'étude dans le 
adre du projet européen ASPI,la première est 
elle des modèles d'apparen
e a
tifs (Larsen et al. 2007). La se
onde est inspi-rée d'une méthode de suivi par indexation d'une image in
onnue à l'aide d'une base d'images
lés (Fonte
ave-Jallon & Berthommier 2008) et donne d'ores et déjà des résultats tout à faitintéressants.7.2.2 Corpus ALIl s'agit du 
orpus le plus 
onséquent de notre étude, réalisé pour une lo
utri
e. Le nombrede marqueurs est très élevé : 190 marqueurs, prin
ipalement situés sur et autour des lèvres.De nouveau, les marqueurs ne nous permettent pas de déterminer �dèlement l'ouverture de labou
he, en parti
ulier lors d'une protrusion importante, 
ar 
es marqueurs ne sont situés que surl'extérieur des lèvres.7.2.3 Données du projet ASPIDans le 
adre du projet européen ASPI (Audiovisual-to-arti
ulatory SPee
h Inversion)denombreuses données arti
ulatoires ont été a
quises (données IRM, é
hographe, arti
ulographe,stéréovision), permettant de valider la méthode d'inversion développée i
i, 
ar 
omportant desdonnées visuelles, et des informations sur la position des arti
ulateurs internes. Malheureusement,
es données n'ont pu être exploitées dans le 
adre de 
ette thèse 
ar elles ont été a
quises aprèsla réalisation de 
e travail.7.3 Traitement des donnéesDans 
ette se
tion nous expliquons 
omment la position tridimensionnelle des marqueurs estdéterminée à partir des images stéréo.Une étape de prétraitement est appliquée sur les images pour déte
ter les marqueurs. Pour
ela on exploite les 
ara
téristiques des marqueurs peints : il s'agit de points blan
s de forme
ir
ulaire et de rayon inférieur à 3 pixels. Le logi
iel utilisé est 
apable de déte
ter la plupartdes marqueurs, à l'ex
eption de 
ertains points absents dans l'une ou l'autre des images stéréo� par exemple les points des tempes qui disparaissent parfois lorsque le lo
uteur tourne la tête,ou 
ertains marqueurs des lèvres masqués lors de la protrusion ou la fermeture de la bou
he.Il arrive également que 
e pro
essus déte
te des points erronés qui ne 
orrespondent pas à desmarqueurs, mais ont des 
ara
téristiques similaires, 
omme la lumière ré�é
hie sur les yeux oules dents.Un algorithme de stéréovision 
lassique est alors appliqué pour apparier et 
al
uler les 
o-ordonnées 3D des marqueurs présents sur 
haque paire d'images de la séquen
e. L'algorithmeutilisé respe
te les 
ontraintes 
lassiques d'uni
ité et de géométrie épipolaire (les points homo-logues doivent appartenir aux droites épipolaires, 
f. �gure 7.3).Il est ensuite né
essaire de 
onstruire les traje
toires temporelles des marqueurs, 
'est-à-direidenti�er les marqueurs en 
orrespondan
e parmi les ensembles trouvés sur 
ha
une des pairesd'images. Cela se fait généralement en utilisant un 
ritère de proximité géométrique : un point àl'instant t sera 
onne
té au point le plus pro
he parmi l'ensemble des points 
al
ulés à l'instant t+
1. En raison des déformations importantes du visage o

asionnées par le pro
essus de produ
tionde la parole, des ambiguïtés peuvent survenir pour le 
hoix des points en 
orrespondan
e : lestraje
toires des points des lèvres supérieures et inférieures peuvent en e�et se 
roiser lors desfermetures et ouvertures de la bou
he. Des traje
toires temporelles �ables, parfois in
omplètes,128



7.4. Implémentation des 
ontraintes visuellesne sont 
onstruites � en utilisant des 
ritères de similitude de position et vitesse � que lorsquequ'une 
orrespondan
e non ambiguë est possible.En�n, une stratégie globale utilisant un maillage déformable du visage est utilisé pour 
omblerles trous et interpoler les données manquantes. Un maillage initial est 
onstruit automatiquementà l'instant 0 à partir de l'ensemble des marqueurs 3D, puis 
orrigé manuellement. Ce maillageest évolutif au 
ours du temps, tout en imposant une topologie invariante. Les points manquantspeuvent ainsi être retrouvés à partir de la 
onnaissan
e de leur voisins en utilisant un s
hémad'interpolation 
lassique. En moyenne, 7% des marqueurs sont estimés par 
e pro
essus, les autresétant dire
tement déterminés par stéréovision.

Fig. 7.3: Une paire d'images en stéréovision du lo
uteur VR ave
 les marqueurs blan
s peints surle visage ; 6 marqueurs (en
adrés en bleu) sont utilisés pour 
al
uler le mouvement global de latête. La géométrie épipolaire, 
al
ulée à l'aide d'une mire de 
alibration, dé
rit les relations quiexistent entre les deux images : les points homologues doivent appartenir aux droites épipolairestelles 
elles représentées sur les images.7.4 Implémentation des 
ontraintes visuellesPour l'implémentation des 
ontraintes visuelles en elles-mêmes, il n'y avait en dé�nitive quedeux 
hoses à faire : en premier lieu, établir une 
orrespondan
e entre les positions observées desmarqueurs et une grandeur utilisable dans le modèle arti
ulatoire, dans notre 
as le modèle deMaeda ; en deuxième lieu étudier la façon la plus intéressante d'imposer les 
ontraintes visuelleslors de l'inversion.Ces deux éléments se sont avérés plus problématiques que prévu. Pour établir la 
orrespon-dan
e entre la position des marqueurs et des grandeurs utilisables en pratique dans le modèle(en l'o

urren
e, les paramètres de 
ommande du modèle 
orrespondant aux arti
ulateurs vi-sibles), il faut pouvoir tenir 
ompte des 
ara
téristiques des marqueurs : positionnement maldé�ni par rapport au 
ontour de la bou
he pour les marqueurs situés sur les lèvres, déformationet dépla
ement relativement à la mandibule pour les marqueurs sur la peau du menton. Ces 
a-ra
téristiques, où beau
oup de paramètres in
onnus entrent en jeu, ne permettent pas aisémentde retrouver les grandeurs appropriées, et par 
onséquent les paramètres arti
ulatoires visiblestrouvés manquent de pré
ision. Pour utiliser ensuite les valeurs obtenues pour les paramètresvisibles lors de l'inversion, il faut prendre en 
ompte, d'une part le fait que nos mesures ne sontpas très pré
ises, et d'autre part le fait qu'il n'est pas for
ément possible � du fait des défauts129



Chapitre 7. Contraintes visuellesinhérents à la méthode d'inversion a
oustique, dis
utés pré
édemment � de trouver des solutionsqui permettent de satisfaire 
es 
ontraintes.7.4.1 Correspondan
e entre les marqueurs et le modèle arti
ulatoireLe modèle arti
ulatoire de Maeda (Maeda 1979) a été établi à partir d'images radiographiquesde 
oupes sagittales du 
onduit vo
al, en appliquant une analyse fa
torielle permettant de 
hoisirexpli
itement les 
omposantes linéaires pertinentes. Les mouvements de la mâ
hoire, en parti-
ulier, peuvent être fa
ilement déterminés en mesurant la position des in
isives qui apparaissenttrès 
lairement sur les radiographies.Trois paramètres arti
ulatoires 
orrespondent aux arti
ulateurs � visibles � du visage : jw,qui est un paramètre 
ontr�lant l'ouverture de la mâ
hoire, lh qui est le paramètre d'ouvertureintrinsèque de la bou
he, et en�n lp qui est un paramètre 
orrespondant à la protrusion deslèvres15. À partir de 
es 3 paramètres, toutes les grandeurs géométriques utiles peuvent êtredéterminées : l'ouverture de la mâ
hoire (entièrement déterminée par jw), l'ouverture e�e
tivede la bou
he (entièrement déterminée par jw et lh), la protrusion et l'étirement des lèvres(déterminés par jw, lh et lp).Les positions tridimensionnelles des marqueurs situés sur le visage du lo
uteur permettent demesurer dire
tement l'étirement et l'ouverture des lèvres à partir de la position des marqueurssitués sur les lèvres (voir Fig. 7.2). La protrusion peut aussi être estimée à partir de 
es points,mais 
omme il s'agit d'un mouvement 
omplexe qui implique un � dépliement � des lèvres, lesmouvements de marqueurs peints sur les lèvres dans le plan sagittal ne peuvent rendre 
ompteque partiellement de 
e mouvement 
omplexe. Par 
onséquent, la protrusion est probablementlégèrement erronée.Contrairement aux images radiographiques, les positions des marqueurs du visage du lo
uteurne permettent pas de mesurer pré
isement les mouvements de la mâ
hoire. En e�et, la positiondes marqueurs peints sur le menton (utilisés pour évaluer les mouvements de la mâ
hoire) estliée à la mandibule, mais aussi à 
elui de la lèvre inférieure qui dépla
e 
es marqueurs quand ellebouge. Par 
onséquent, le mouvement de la mâ
hoire n'est pas non plus 
onnu ave
 pré
ision.À partir des données visuelles a
quises, nous 
al
ulons 3 grandeurs : l'ouverture de la bou
he,la position de la mâ
hoire � 
es paramètres se 
al
ulant fa
ilement à partir de la position desmarqueurs � et la protrusion des lèvres � dont l'évaluation est plus 
omplexe.� L'ouverture de la bou
he est donnée par la distan
e entre les deux marqueurs des lèvressitués dans le plan medio-sagittal.� La position de la mâ
hoire est la distan
e entre les points du menton et un point �xe. Nousprenons la moyenne des positions des 4 points du menton. En faisant 
ela, nous négligeonsde façon impli
ite l'in�uen
e des mouvements des lèvres sur la position de 
es marqueurs.� La protrusion des lèvres est plus 
omplexe à 
al
uler. Le paramètre est déterminé en pro-jetant le 
entre de gravité des marqueurs des lèvres sur un plan de référen
e 
onstruit àpartir de la position moyenne des 4 marqueurs des lèvres.Comme notre obje
tif est d'utiliser les données 3D obtenues ave
 le système de stéréovision
omme des 
ontraintes sur les paramètres régissant les arti
ulateurs visibles du modèle de Maeda,nous devons établir une 
orrespondan
e entre les paramètres observés que nous venons de dé�niret les paramètres arti
ulatoires du modèle.Deux appro
hes très di�érentes ont été développées à 
ette �n : une première méthode qui
onsiste à employer la même méthode d'analyse statistique que Maeda pour retrouver les valeurs15En réalité, il s'agit de la première 
omposante de l'ACP entre les 
ontributions de l'étirement et de la protrusiondes lèvres.130



7.4. Implémentation des 
ontraintes visuellesdes paramètres arti
ulatoires à partir des grandeurs géométriques, et une deuxième méthodeplus 
omplexe qui applique la 
orrespondan
e existante entre les grandeurs géométriques et lesparamètres � visibles � du modèle de Maeda, tout en tentant de faire en sorte de supprimer leserreurs de mesure en utilisant un 
ritère de régularité des traje
toires.7.4.1.1 Méthode analytiqueCette première méthode tente de retrouver les paramètres arti
ulatoires en utilisant la mé-thode analytique dé
rite par Maeda (Maeda 1990) pour obtenir la 
orrespondan
e entre les don-nées géométriques et les paramètres du modèle. L'utilisation de 
ette méthode est dis
utable :même en supposant que les mesures géométriques sont �ables, il n'y a pas de raison que l'analysestatistique nous permette de retrouver des paramètres arti
ulatoires qui 
orrespondent �dèle-ment à 
e qu'ils devraient être réellement, puisque pour que 
ela fon
tionne, il faudrait d'unepart étudier des 
orpus de parole 
omparables à 
elui utilisé par Maeda � 
e qui n'est pas le 
aspour notre étude � et d'autre part une similarité de l'arti
ulation entre les lo
uteurs � 
e quin'est a priori pas le 
as.Les grandeurs géométriques mesurées par Maeda étaient 
entrées et normalisées avant d'êtretraitées par analyse fa
torielle. Nous appliquons la même transformation aux paramètres 
ons-truits à partir des données tridimensionnelles : 
ha
un des paramètres est 
entré autour de saposition moyenne et réduit.L'étape de normalisation pré
édente permet d'obtenir des paramètres observés qui ont lesmêmes 
ara
téristiques que les paramètres arti
ulatoires. Cependant, l'analyse fa
torielle deMaeda permettait de soustraire l'e�et de la mâ
hoire des autres paramètres, de façon à obtenirdes paramètres indépendants. Nous devons don
 retirer l'e�et des mouvements de la mâ
hoiredes autres paramètres. De la même façon que Maeda nous 
al
ulons la 
orrélation entre la mâ-
hoire et 
ha
un des deux autres paramètres (l'ouverture et la protrusion des lèvres puisque nousn'utilisons pas l'étirement) et soustrayons la 
orrélation des mesures normalisées.Le prin
ipal problème de 
ette méthode est que, 
ontrairement aux radiographies où le mou-vement de la mâ
hoire est mesurable ave
 pré
ision, la position de la mandibule inférieure n'esti
i 
onnue que de manière appro
hée. Cette étape de dé
orrélation ne permet d'obtenir par
onséquent que des approximations de 
ha
un des paramètres.Nous obtenons ainsi trois paramètres 
ompatibles ave
 le modèle de Maeda, mais malheu-reusement impré
is. Cette impré
ision doit par 
onséquent être 
ompensée, 
e que nous pouvonsfaire en relâ
hant la 
ontrainte relative aux paramètres visibles pour les solutions de l'inversion,
'est-à-dire en a

eptant des solutions ayant des valeurs relativement distantes des valeurs 
iblespour les paramètres arti
ulatoires visibles.7.4.1.2 Méthode géométrique réguléeCette deuxième méthode exploite simplement la relation exa
te existant entre les grandeursgéométriques visibles et les paramètres du modèles. Cependant, les grandeurs visibles mesuréessur les visages des lo
uteurs ne 
orrespondant pas vraiment à 
elles mesurées par Maeda, il estné
essaire de faire une adaptation.La relation qui permet d'obtenir les grandeurs géométriques à partir des paramètres arti
u-latoires du modèle est simplement une appli
ation a�ne (ou, en d'autres termes, la 
ompositiond'une appli
ation linéaire et d'une translation), il est ainsi assez simple d'inverser la relation etainsi retrouver les paramètres arti
ulatoires à partir des grandeurs géométriques que nous per-mettent de trouver le modèle. Le modèle de Maeda nous permet d'obtenir à partir des paramètres131



Chapitre 7. Contraintes visuellesde mâ
hoire, d'aperture et de protrusion, la position de la mâ
hoire, les ouvertures verti
ale etlongitudinale de la bou
he, la protrusion des lèvres. Le problème prin
ipal est que les mesuresque nous permettent d'obtenir les positions des marqueurs ne 
orrespondent pas exa
tement auxmesures géométriques obtenues par 
ette transformation.Un problème ré
urrent 
on
ernant les grandeurs obtenues à partir des marqueurs est qu'elle
orrespondent en première approximation à la bonne valeur géométrique, mais à une translationprès. Nous pouvons déterminer 
ette translation (tout du moins, une bonne approximation), enfaisant en sorte que les moyennes pour 
ha
un des ensembles de données mesurées 
oïn
identave
 les moyennes des grandeurs 
orrespondantes pour le modèle arti
ulatoire. Cet ajustementpeut être biaisé, vu que les valeurs moyennes n'ont pas for
ément de raison de 
oïn
ider (d'unepart par
e que les 
orpus ne sont pas identiques, d'autre part par
e que l'arti
ulation peut varierfortement d'une personne à une autre).Par ailleurs, il est également né
essaire de 
orriger 
ertaines des mesures pour soustrairel'in�uen
e parasite des autres arti
ulateurs. En parti
ulier, pour mesurer l'ouverture verti
alede la bou
he, il est né
essaire d'enlever l'in�uen
e de la protrusion des lèvres sur la distan
eentre les deux points des lèvres situés sur le plan medio-sagittal ; en e�et, quand les lèvres sontarrondies, la position de 
es deux points relativement au 
ontour de l'ouverture e�e
tive de labou
he varie. De la même façon, il est né
essaire de soustraire l'in�uen
e de l'ouverture de labou
he sur la position des marqueurs du menton � qui nous permettent de déterminer la positionde la mâ
hoire. Les autres sour
es de perturbation sont négligées, notamment l'in�uen
e de laprotrusion sur les marqueurs du menton, ainsi que le fa
teur multipli
atif que l'on devrait utiliserpour rendre 
ompte du fait que la mesure de l'ouverture de la mâ
hoire n'est pas réalisée au mêmeendroit (la distan
e entre les deux in
isives dans le modèle de Maeda, la distan
e entre le mentonet un point �xe du front pour les données visuelles).Ce deuxième problème est résolu en exprimant l'ouverture de la bou
he 
omme une 
om-binaison linéaire de la distan
e entre les points medio-sagittaux des lèvres et du paramètre deprotrusion, et la position de la ma
hoire 
omme une 
ombinaison linéaire de la valeur mesuréeet du paramètre intrinsèque d'ouverture verti
ale de la bou
he.Ouverture de la bou
he = Distan
e entre les marqueurs medio-sagittaux des lèvres + α ∗ lp(7.1)Position dela mâ
hoire = Distan
e menton-point �xe + β ∗ lh(7.2)Dans la formule pré
édente, lp représente le paramètre de la protrusion des lèvres, et lh est leparamètre d'ouverture intrinsèque de la bou
he. Les paramètres α et β sont déterminés en mini-misant une fon
tion de 
oût basée sur la régularité des traje
toires des paramètres arti
ulatoireset la distan
e à la position neutre.Le 
ritère exa
tement utilisé est de la forme suivante :
∫

t

∑

i

d2αi(t)/dt
2

︸ ︷︷ ︸Terme de régularité +

∫

t

∑

i

α2
i (t)

︸ ︷︷ ︸Terme d'é
art au neutreLe terme de régularité permet de pénaliser les 
hangements de dire
tion des traje
toires,le terme d'é
art au neutre permet de pénaliser les traje
toires qui atteignent des valeurs tropimportantes pour les paramètres arti
ulatoires.En pratique, on utilise une variante d'un algorithme génétique pour déterminer la solutionoptimale.132



7.5. Expérien
es d'inversionPréalablement à 
e 
al
ul, une première étape 
onsiste à adapter le modèle arti
ulatoireau lo
uteur étudié, dans notre 
as en utilisant la méthode de Galvan (Galván-Rodrigez 1997).Une véri�
ation manuelle est e�e
tuée à partir des paramètres �nals obtenus en 
onstruisant lesformes du 
ontour intérieur de la bou
he à partir des paramètres et en les 
omparant à 
elles dela vidéo.7.4.2 Inversion ave
 
ontraintes visuellesCes deux méthodes nous permettent d'obtenir des valeurs pour les paramètres arti
ulatoiresvisibles, mais 
omme nous l'avons signalé à plusieurs reprises, 
es paramètres sont intrinsèque-ment erronés ; pour utiliser 
es valeurs 
omme 
ontraintes lors de l'inversion, il est don
 né
essairede laisser une 
ertaine marge d'erreur.En pratique, les paramètres arti
ulatoires 
ibles sont employées à deux niveaux : lors de lagénération de solutions statiques pour 
ha
un des ve
teurs a
oustiques (i.e. l'inversion à l'aidedu 
odebook), et lors du lissage non-linéaire à l'aide de l'algorithme de Ney.Pour l'inversion par 
odebook, on ne retiendra que les solutions dont les paramètres arti
u-latoires visibles ne sont pas trop éloignés � au sens de la norme eu
lidienne � des valeurs 
ibles.Ce
i à l'avantage de supprimer un grand nombre de solutions a priori inutiles et don
 d'a

élérerle pro
essus d'inversion.Pour le lissage non linéaire, on rajoute un terme supplémentaire à la fon
tion de 
oût :
Cv = βv × dv(α,αv),où βv est un 
oe�
ient de pondération, αv représente le triplet de valeurs 
ibles pour les para-mètres visibles, et dv est la distan
e eu
lidienne restreinte au triplet des paramètres visibles. End'autres termes, on pénalise les solutions proportionnellement à leur distan
e eu
lidienne à lavaleur 
ible.7.5 Expérien
es d'inversionPlusieurs expérien
es ont été e�e
tuées pour évaluer les paramètres arti
ulatoires obtenus àl'aide de 
ha
une de 
es deux méthodes. Ces expérien
es ont été e�e
tuées sur trois lo
uteursfrançais natifs : deux hommes (BP et EK) et une femme (AB). En premier lieu, les paramètres ar-ti
ulatoires visibles obtenus à l'aide de 
ha
une des méthodes sont étudiés. Ensuite, des séquen
esde parole ont été inversées en utilisant 
es paramètres 
omme 
ontraintes supplémentaires.7.5.1 Comparaison des deux méthodesEn 
omparant les traje
toires arti
ulatoires obtenues à l'aide des deux méthodes, il est pos-sible de dé
ouvrir des éléments intéressants sur l'arti
ulation. Pour la première méthode, noussupposons impli
itement que les mouvements arti
ulatoires de 
ha
un des lo
uteurs présententles mêmes 
ara
téristiques statistiques que le lo
uteur ayant servi à élaborer le modèle. Dans ladeuxième méthode, les paramètres arti
ulatoires sont 
al
ulés de façon à avoir des dimensionsgéométriques 
ohérentes ainsi que des traje
toires lisses. En 
omparant les données obtenuesdans 
ha
un des 
as, nous pouvons véri�er la validité des hypothèses formulées.Sur la �gure 7.4, l'étendue de l'intervalle de valeurs possibles � exprimées en multiple del'é
art-type relatif à l'ensemble de données étudié pour la première méthode, en unité de pa-ramètre arti
ulatoire dans le deuxième 
as � pour le paramètre de la mâ
hoire obtenu par ladeuxième méthode, dépasse parfois largement l'étendue que nous permettons généralement lors de133
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Fig. 7.4: Paramètres de la mâ
hoire obtenus respe
tivement pour les lo
uteurs AB, BP et EK,en utilisant respe
tivement la première méthode (trait plein) ou la se
onde (tirets). L'axe desabs
isses 
orrespond au numéro de trame, 
haque trame durant environ 8ms ; l'axe des ordonnéesest gradué en multiple d'é
art-type relatif à l'ensemble de données étudié dans le premier 
as, enunité de paramètre arti
ulatoire dans le deuxième 
as.
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Fig. 7.6: Paramètres de protrusion obtenus pour les lo
uteurs AB, BP et EK, en utilisant res-pe
tivement la première méthode (trait plein), ou la deuxième méthode (tirets).nos expérien
es d'inversion : les valeurs varient entre -5.5 (au lieu de -3) à 4.5 (au lieu de 3). Le do-maine de variation peut sembler ex
essif, mais après véri�
ation, 
ela n'est en dé�nitive pas le 
as.Les 
ontours de bou
he générés à partir des paramètres obtenus par la deuxième méthode sonttrès semblables à 
eux que l'on peut observer sur les vidéos. Par ailleurs, Maeda (Maeda 1990)a également 
on�rmé que 
omparé à d'autres lo
uteurs, 
elui retenu pour l'élaboration de sonmodèle utilisait une stratégie arti
ulatoire qui solli
itait assez peu la mâ
hoire ; il n'est ainsi guèresurprenant que d'autres lo
uteurs puissent manifester une plus grande amplitude de variationpour 
e paramètre. Cela indique également que pour 
e paramètre, l'une des hypothèses surlesquelles repose la première méthode � des amplitudes de variation semblables d'un lo
uteur àl'autre � n'est pas respe
tée.Le paramètre d'ouverture des lèvres (�gure 7.5) a un domaine de variation légèrement plusfaible pour le lo
uteur EK que pour le lo
uteur de référen
e utilisé par Maeda, mais légèrementplus important pour les lo
uteurs AB et BP. On observe également des di�éren
es importantes134



7.5. Expérien
es d'inversion

Fig. 7.7: Traje
toires des formants de la séquen
e inversée ; l'axe des abs
isses 
orrespond autemps, en ms., l'axe des ordonnées à la fréquen
e, en Hz.entre les valeurs obtenues à l'aide des deux méthodes pour la lo
utri
e AB.En�n, le paramètre de protrusion des lèvres (�gure 7.6) est probablement le plus intéressant.Pour les trois lo
uteurs étudiés, on obtient des traje
toires pratiquement identiques à l'aide dedeux méthodes. Ce
i indique que l'étendue de variation pour le paramètre de protrusion estrelativement 
onstant parmi tous nos lo
uteurs, 
e qui tendrait à indiquer qu'il est 
onstantparmi tous les lo
uteurs du Français. Il est également assez étonnant de parvenir à trouverdes résultats identiques à l'aide des deux méthodes, sa
hant que les 
al
uls e�e
tués sont trèsdi�érents.7.5.2 Expérien
es d'inversionEn utilisant 
es paramètres 
omme entrées supplémentaires, nous avons e�e
tué des expé-rien
es d'inversion sur une phrase de notre 
orpus, � Le joaillier a broyé les 
ailloux de la voya-geuse. � Cette phrase est parti
ulièrement appropriée pour évaluer l'inversion à l'aide de notreméthode puisque la plupart des sons sont des voyelles, des semi-voyelles ou d'autres sons voisés.Dans 
ette expérien
e, l'entrée de l'inversion est 
onstituée des trois premières fréquen
esformantiques obtenues automatiquement, auxquelles ont été adjointes les valeurs de paramètresobtenues respe
tivement à l'aide de la première ou de la deuxième méthode. À noter que lesrésultats présentées i
i sont les solutions trouvées à l'issue de la deuxième étape de l'inversion,
'est-à-dire le lissage non-linéaire e�e
tué sur les solutions statiques obtenues par exploration du
odebook. Comme les paramètres visuels sont par nature peu �ables, leur utilisation en tant que
ontraintes est relâ
hée : on a retenu i
i toutes les solutions dont les paramètres arti
ulatoiresvisibles sont à une distan
e eu
lidienne inférieure à 1 des paramètres visibles 
ibles. À titrede 
omparaison, le seuil d'erreur admis pour les paramètres a
oustiques lors de l'inversion par
odebook est inférieure à 3%.Les traje
toires formantiques de la séquen
e à inverser sont présentées à la �gure 7.7.La �gure 7.8 présente les résultats de l'inversion pour la séquen
e /ZOAje/ en utilisant les
ontraintes issues de la première méthode. Nous y présentons les traje
toires arti
ulatoires trou-vées pour les 4 prin
ipaux arti
ulateurs (mâ
hoire, ouverture de la bou
he, protrusion des lèvres,position du 
orps de la langue). Les 
ontraintes visuelles respe
tives sont également présentéesen traits pointillées.Il apparaît 
lairement sur la �gure 
orrespondant au paramètre de la mâ
hoire que le systèmed'inversion ren
ontre des di�
ultés au milieu de la séquen
e, lors de la transition /Aj/, puisqu'au-
une solution n'y a été trouvée. On 
onstate que les solutions trouvées respe
tent assez bien lesdeux autres 
ontraintes visuelles. On peut également observer que la traje
toire du paramètre135
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Fig. 7.8: Résultats de l'inversion pour � joaillier � en utilisant la première méthode. Quatreparamètres arti
ulatoires sont présentés : la mâ
hoire, la protrusion et l'ouverture des lèvres, etla position du dos de la langue. Les traje
toires des paramètres arti
ulatoires 
ibles sont présentésen pointillés pour les paramètres arti
ulatoires visibles, les traje
toires trouvées par inversion pardes points reliés par des segments. Chaque paramètre peut varier dans l'intervalle [-3 ;3℄, l'axedes abs
isses 
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Fig. 7.9: Résultats de l'inversion pour � joaillier � en utilisant 
omme 
ontraintes les paramètresarti
ulatoires obtenus à l'aide de la se
onde méthode. Les 
onventions sont identiques à 
elles dela �gure 7.8.de position de la langue 
orrespond à 
e à quoi on pourrait s'attendre � lorsque la valeur duparamètres augmente, 
ela signi�e que la langue re
ule � : la langue 
ommen
e à re
uler pourpronon
er /OA/, puis avan
e pour le /j/, puis re
ule à nouveau pour /e/.Les résultats de l'inversion en utilisant les 
ontraintes visuelles issues de la se
onde méthodesont assez similaires, bien que les 
ontraintes visuelles � et don
 les traje
toires arti
ulatoire136



7.6. Con
lusion
orrespondant aux paramètres visuels � soient assez di�érentes. On observe les mêmes phéno-mènes : la transition /Aj/ est di�
ile à inverser, les traje
toires arti
ulatoires des paramètresvisibles suivent bien leur 
ible, et le paramètre de position de la langue a un 
omportement
orre
t.Cette expérien
e démontre une nouvelle fois les remarquables 
apa
ités de 
ompensation dumodèle arti
ulatoire de Maeda, puisque les 
ontraintes visuelles ont beau être assez di�érentes,il est toujours possible de trouver des solutions respe
tant les 
ontraintes et phonétiquementplausibles. Les deux modèles d'adaptation de données visuelles apparaissent équivalents dans
ette expérien
e parti
ulière.7.6 Con
lusionNotre obje
tif était de 
on
evoir une stratégie d'utilisation de données tridimensionnellesdu visage et en parti
ulier la fusion de 
es données arti
ulatoires visibles ave
 les paramètresdu modèle arti
ulatoire. La di�
ulté est de rendre les données du visages 
ompatibles ave
 lesparamètres du modèle. De 
e point de vue il 
onvient de souligner que 
ette question reste lamême que les paramètres arti
ulatoires visibles résultent d'une mesure dire
te 
omme 
'est le
as dans notre travail, ou de l'utilisation de te
hniques de suivi 
omme les modèles d'apparen
e.Bien que les 
ontraintes visuelles soient opérationnelles et semblent donner des résultatsprometteurs � les solutions que l'on trouve semblent phonétiquement réalistes � nous n'avonspas pu pour le moment les valider expérimentalement sur des bases de données plus vastes. Nous
ompléterons don
 
ette première série de tests à l'aide des données a
quises dans le 
adre duprojet européen ASPI.Cette la
une devrait 
ependant être 
orrigée très pro
hainement.
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Con
lusions et perspe
tives
Ave
 l'augmentation de la puissan
e des ordinateurs, ainsi que l'amélioration des te
hniquesd'imagerie médi
ale non invasives et sans danger, tous les sujets liés à la modélisationarti
ulatoire, et en parti
ulier l'inversion a
oustique-arti
ulatoire, 
onnaissent un regain d'intérêtdepuis quelques années, après être restés longtemps un peu 
on�dentiels. Ce regain d'intérêt semanifeste sous diverses formes, et pour divers obje
tifs.L'un des obje
tifs essentiels, et qui a 
onstitué pendant longtemps le terme espéré de mathèse, est l'animation de têtes parlantes à partir de l'inversion. Les têtes parlantes ont de nom-breuses appli
ations : elle peuvent jouer le r�le d'agent intera
tif � humain �, de répétiteur pourl'apprentissage des langues ou pour les personnes malentendantes ne pouvant pas per
evoir levisage du lo
uteur, par exemple dans une salle de 
lasse.L'animation d'une tête parlante pour une asso
iation de parents d'enfants malentendants a
onstitué pendant longtemps un obje
tif prioritaire pour 
ette thèse, et les re
her
hes ont étéorganisées dans 
et obje
tif. Nous avions initialement 
hoisi de reprendre la te
hnique d'inversiondéjà développée dans le laboratoire pour avoir une base de travail éprouvée, et ainsi travaillerplus pré
isément à l'amélioration de la méthode à l'aide de 
ontraintes.Il s'est avéré que la méthode d'inversion sou�rait d'un 
ertain nombre de défauts, les petitsdéfauts ayant rapidement été 
orrigés, mais les défauts plus 
omplexes étant restés longtempsen suspens et n'ayant véritablement été 
orrigés que lors de la dernière année. Ce travail aaussi donné lieu à un vaste e�ort d'un point de vue purement informatique. Nous avons ainsisérieusement amélioré la robustesse des algorithmes et des programmes, ajouté de nombreuxoutils (des interfa
es graphiques d'une part et des s
ripts fa
ilitant grandement l'utilisation desoutils d'inversion d'autre part), rendu disponible 
et environnement à l'aide du logi
iel de partagede �
hier 
vs, assuré une bien meilleure portabilité à l'aide du logi
iel 
onfigure, 
ontribué audéveloppement des outils d'a
quisition d'images de stéréovision qui né
essitent de syn
hroniserdeux �ux de données. . .Cette thèse présente ainsi une nouvelle te
hnique de 
onstru
tion de 
odebook arti
ulatoire,é
hantillonnant l'espa
e arti
ulatoire sous forme d'hyper
uboïdes, et garantissant une pré
isiona
oustique homogène lors de la resynthèse à l'aide du 
odebook. Par rapport à la méthode d'Ouni,notre te
hnique est nettement plus performante ; nous avons en e�et travaillé à tous les niveaux(é
hantillonnage de l'espa
e, tests de régularité a
oustique, dire
tion de subdivision. . . ), et enutilisant des te
hniques de 
al
ul numérique assez avan
ées, pour réduire le temps de 
onstru
tionet la taille du 
odebook. Pour une pré
ision a
oustique donnée, le nombre d'hyper
uboïdes est
onsidérablement plus faible que le nombre d'hyper
ubes né
essaire ave
 la méthode d'Ouni,l'homogénéité a
oustique est mieux respe
tée, et les temps de 
onstru
tion sont également réduits.Par ailleurs, une extension ave
 des polyn�mes multivariés de la modélisation arti
ulatoire ⇒a
oustique nous permet de réaliser des synthétiseurs arti
ulatoires à 
odebook ave
 une pré
isiona
oustique pratiquement parfaite.Le 
odebook hyper
uboïdale reste assez volumineux, mais permet de 
ontr�ler l'in�uen
e de141



Con
lusions et perspe
tivesl'erreur a
oustique sur l'inversion. Il permet également une 
ouverture de l'espa
e arti
ulatoirelargement su�sante pour représenter toutes les voyelles. La robustesse de l'inversion a égalementété améliorée grâ
e à diverses extensions permettant de générer un nombre de points respe
tantla densité des solutions dans l'espa
e arti
ulatoire.Les 
ontraintes phonétiques introduites ont prouvé leur e�
a
ité pour l'inversion de voyellesisolées, et en parti
ulier leur 
apa
ité à 
onserver les solutions réalistes, tout en éliminant un grandnombre de solutions irréalistes. Il resterait 
ependant à valider 
es 
ontraintes ave
 davantagede données arti
ulatoires réelles, et étudier davantage leur utilisation dans le 
adre de l'inversiondynamique.Les 
ontraintes visuelles permettent de faire de l'inversion multimodale assez 
onvain
ante.Il reste 
ependant né
essaire de valider la méthode, en enregistrant des données arti
ulatoiresinternes simultanément à l'enregistrement vidéo, 
e qui est fait dans le 
adre du projet ASPI. Ilserait également intéressant de réaliser des tests per
eptifs en animant une tête parlante à partirdes résultats de l'inversion.Par ailleurs, il reste un défaut important : il s'agit de l'in
apa
ité du synthétiseur arti
ulatoireà re
onstituer de façon �dèle les formants originaux à partir de données arti
ulatoires réelles,même pour les formes de 
onduits ayant permis son élaboration. Nous envisageons de modi�erles valeurs de la fon
tion α − β permettant de trouver la fon
tion d'aire à partir de la largeurdu 
onduit mesurée sur la 
oupe medio-sagittale à l'aide d'IRM en 3D du 
onduit vo
al a
quisesdans le 
adre du projet européen ASPI.Il est également né
essaire de valider davantage toutes 
es expérien
es : dans le 
adre duprojet européen ASPI, tout un dispositif d'a
quisition a été mis en pla
e pour valider l'inversion,et les données 
ommen
ent à être disponibles. Nous serons bient�t en mesure de 
omparer defaçon rigoureuse des traje
toires arti
ulatoires obtenues par inversion ave
 des données réelles.En�n, malgré leurs défauts, les outils développés au 
ours de 
ette thèse donnent tout demême des résultats su�samment en
ourageants pour être utilisés dans des projets d'envergureinternationale. Ils sont notamment l'un des 
omposants essentiels du projet européen ASPI, etont également 
onstitué l'un des éléments 
lé d'un projet portant sur l'étude du vieillisementvo
al lors du Workshop de l'été 2008 du Centre for Spee
h and Language Pro
essing, à la JohnsHopkins University.
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ACorpus PBLe 
orpus que nous avons utilisé 
omprend 10 
ourtes phrases en langue française pronon
éespar une lo
utri
e native. Il est issu de l'étude de Bothorel et al. de l'Institut de Phonétique deStrasbourg. Les données dont nous disposions sont le livre de Bothorel (Bothorel et al. 1986), lesignal a
oustique original, ainsi que les séquen
es arti
ulatoires (sous forme de paramètres dumodèle arti
ulatoire de Maeda) pour les 10 phrases pronon
ées par PB. Ces données nous ontété gra
ieusement fournies par Shinji Maeda.Le signal a
oustique a été enregistré simultanément au �lm aux rayons-X ; sa qualité estassez médio
re du fait du bruit de la 
améra. Le bruit est non stationnaire, mais néanmoinspratiquement périodique, il a don
 été possible de l'atténuer légèrement.1. Ma 
hemise est roussie2. Voilà des bougies3. Donne un petit 
oup4. Une réponse ambiguë5. Louis pense à ça6. Mets tes beaux habits7. Une pâte à 
houx8. Prête-lui seize é
us9. Chevalier du gué10. Il fume son taba
A.1 Paramètres arti
ulatoiresNous présentons dans 
ette se
tion les déformations du 
onduit auxquelles 
orrespondent
ha
un des paramètres, ainsi que la répartition de leurs valeurs sur les 10 phrases du 
orpus.Une observation rapide des répartitions montrent que pour pratiquement tous les paramètresarti
ulatoires, les valeurs suivent une loi gaussienne simple. Il y a 
ependant une ex
eption no-table : le paramètre d'ouverture des lèvres, dont la répartition des valeurs suit une loi gaussienneà deux 
entres.On 
onstate également que pour pratiquement tous les paramètres, les valeurs sont in
lusesdans l'intervalle [-3 ; 3℄. Il y a 
ependant deux ex
eptions notables : le paramètres 
ontr�lant lapointe de la langue, et le paramètre de mâ
hoire.143



Annexe A. Corpus PBL'observation des modes de déformation fait également apparaître une 
ompensation géomé-trique relative entre les paramètres de mâ
hoire et de pointe de la langue. Il est don
 probableque lors de l'inversion 
es paramètres arti
ulatoires seront déterminés ave
 une moins bonnepré
ision. L'ouverture et la protrusion des lèvres, ainsi que la forme et la position de la langue,présente des déformations géométriques uniques, il est ainsi probable que l'on parvienne à lesretrouver plus fa
ilement.
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A.1. Paramètres arti
ulatoires
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tt(f) Pointe de la langue.Fig. A.1: Les 6 premiers paramètres du modèle arti
ulatoire de Maeda : modi�
ation de la formeneutre, et pour une variation d'une unité positive (pointillés) ou négative (tirets). La distributiondes valeurs sur le 
orpus de PB est également présentée.146
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RésuméCette thèse porte sur l'inversion a
oustique-arti
ulatoire, 
'est-à-dire la ré
upération des mou-vements des arti
ulateurs de la parole à partir du signal sonore. Nous présentons dans 
e mémoireune évolution importante des méthodes de tabulation à 
odebooks utilisant une table de 
orres-pondants a
oustique-arti
ulatoire pré
al
ulée à l'aide d'un modèle de synthèse a
oustique. Endehors de la méthode d'inversion proprement dite, nous présentons également l'introdu
tion dedeux types de 
ontraintes : des 
ontraintes phonétiques génériques, issues de l'analyse par desexperts humains de l'invarian
e arti
ulatoire des voyelles, et des 
ontraintes visuelles, 
'est-à-diredes 
ontraintes obtenues automatiquement à partir de l'enregistrement et l'analyse d'images enstéréovision du lo
uteur.Mots-
lés: Inversion, a
oustique, arti
ulatoire, analyse par synthèse, 
ontraintes, phonétique,stéréovision Abstra
tThis thesis investigates a
ousti
-to-arti
ulatory inversion, i.e. re
overing arti
ulatory mo-vements from the spee
h signal. In this work, we present an important evolution of 
odebooksmethods, i.e. methods using a
ousti
-arti
ulatory tuples pre
omputed using an a
ousti
 synthesismodel. Apart from the inversion method, we present the introdu
tion of two types of 
onstraints :generi
 phoneti
 
onstraints, derived from the analysis by human experts of arti
ulatory invari-an
e for vowels, and visual 
onstraints, i.e. 
onstraints derived automati
ally from a video signal,in our 
ase a stereo video signal, thus allowing us to perform multimodal inversion.
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