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あらまし 雑音環境下で頑健に音声認識を行う手法の一つとして，音声情報に唇動画像情報を併用して認識を行うマ

ルチモーダル音声認識が注目され，近年研究が進められている．マルチモーダル音声認識では音声情報のみでなく画

像情報も大きな役割を果たすため，画像に対してどのような特徴量を用いるかが重要な論点となる．従来から音声特

徴量はMFCCなどある程度定まった特徴量が用いられているのに対し，画像特徴量はその抽出法の違いから，さまざ

まな特徴量が提案されている．本研究では Active Appearance Modelを用いることで唇領域を自動抽出し，座標値と

輝度値の情報を含んだ Active Appearance Modelの combinedパラメータを用いて発話認識することにより，特徴量

としての有効性を確認する．

キーワード 唇領域，Active Appearance Model，combinedパラメータ，音声と画像の統合
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Abstract As one of the techniques for robust speech recognition under the noise environment, multimodal speech

recognition using lip dynamic scene information together with audio information is attracting attention and the

research is advanced in recent years. Since audio information together with visual information plays a great role

in multimodal speech recognition, image features you use becomes a significant point. As for the visual features,

various features have been proposed because of the difference of the extraction methods while the feature such as

MFCC is used to a certain degree for audio features so far. This paper proposes, for spoken word recognition,

to utilize c combined parameter extracted by Active Appearance Model applied to a face image including the lip

area. Active Appearance Model contains information of the coordinate value and the brightness value as the image

feature.

Key words Lip area, Active Appearance Model, combined parameter, integration of audio and visual

1. ま え が き

現状の音声認識システムは，雑音の少ない環境，もしくは口

元にマイクロフォンを設置するような比較的クリーンな環境で

使用されており，雑音の多い環境下では，高精度な認識は難し

い．一方，音声の発話時に生じる唇の動きは雑音に影響を受け

ないため，唇の動きから発話内容を認識する読唇は雑音環境下

での認識が可能とされている．そこで，雑音環境下で頑健に音

声認識を行う手法の一つとして，音声と唇動画像を用いたマル

チモーダル音声認識が注目され，近年研究が進められている．

マルチモーダル音声認識では，音声と画像の特徴ベクトルを連

結する初期統合 [1] [2] や，音声と画像を別々の過程で処理し，
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その結果の尤度に重み付けを行う結果統合 [3] [4]，各状態での

出力確率の積を求める合成統合 [5]などがある．これらの処理

では音声特徴量はもちろん画像特徴量も認識率に大きく影響す

るため，画像特徴量のみで読唇を行う研究も盛んに行われてい

る．画像特徴量のみで認識する読唇技術に関しては，唇領域を

抽出するにあたって，RGB値分布 [6]，エッジ抽出 [7]，口腔部

分の暗色領域利用 [8]，テンプレートマッチングによる抽出 [9]，

SNAKE [10]，Active Shape Model [11]，Active Appearance

Model [12] [13] [14] [15] など，さまざまな手法が提案されてお

り，特徴量に関しても，主成分スコア [2] [3]，唇の幅や高さ，歯

の画素数 [15]，オプティカルフロー [16]，DCT [14] [17]など多

くの手法が用いられている．

本研究では，Active Appearance Models (以下 AAM）を用

いることで，顔画像から唇領域を自動的に抽出し，唇領域の座

標値と輝度値を含んだ特徴量として，AAMの combined パラ

メータを抽出する．このパラメータに含まれている shape情報

が唇領域の輪郭の動きを，texture情報が唇領域内の歯など輝度

値が大きく変化する部分を表現できると考え，この combined

パラメータを用いて HMMを作成し，音声特徴量と統合する方

法を提案する．顔領域抽出法としては Haar-like特徴を用いた

AdaBoost法 [18]を利用し，音声と画像の統合法として，今回

は音声と画像のフレームレートの問題 [19]を考慮する必要のな

い結果統合を用いた．

本論文は次のように構成されている．まず 2.で 手法の流れ

について述べ，3. で AAM を用いた特徴量抽出について述べ

る．4.で 認識手法について述べ，5.で 216単語と 100単語に

対する認識結果を示す．最後に 6.で本論文をまとめる．

2. 処理の流れ

図 1 に全体の簡単な流れを示す．まず，入力動画に対して

Haar-like特徴を用いた AdaBoost法による顔領域検出を行う．

これは AAMによる特徴点探索では，特徴座標点の抽出精度が

AAMの初期探索点に大きく依存するため，AdaBoost法で検

出した顔領域を AAMの初期探索点として与えることで，特徴

点の正確な抽出が行えるためである．次に検出した顔領域に対

して AAMを適用し，入力画像と最も類似する画像を生成する

AAMのパラメータを決定し，このパラメータを画像特徴量と

して抽出する．学習では，この特徴量と音声から抽出した特徴

量を用いて，HMMを画像と音声で個別に作成する．認識では，

画像用の HMMから出力された尤度と音声用の HMMから出

力された尤度を統合することで，最終的な認識結果を出力する．

3. 特徴量抽出

3. 1 顔領域検出

本研究では，顔領域検出において一般的に用いられている手

法であり，安定して高速に顔領域の検出が可能であるHaar-like

特徴を用いた AdaBoost法を利用することで，発話対象者の顔

領域の位置を自動的に検出する．この手法では，図 2に示す矩

形領域を図 3のように当てはめ，白色領域と黒色領域の平均輝

度値の差を Haar-like特徴として抽出し，顔判別に有効な矩形

認識
HMM
特徴抽出

音声

HMM
AAM適用
顔検出
特徴抽出

画像
入力動画

図 1 処理の流れ

図 2 Haar-like 特徴量

図 3 Haar-like 特徴量の矩形の当てはめ

の位置，種類，縦横比，スケールを弱識別器として AbdaBoost

によって学習させる．作成された弱識別器から，顔領域の識別

に有効なものを選出し，線形結合することで強識別器を構成し，

顔領域を検出する．

3. 2 Active Appearance Models

AAMは，Cootesらによって提案された手法であり，特徴点

の形状である shapeと特徴点の輝度値である textureを主成分

分析して部分空間を構成し，比較的低次元なパラメータにより

顔モデルを表現する手法である．

顔画像の各点の特徴点座標を並べた shapeベクトルを sと置

き，学習画像に与えられたベクトル sを正規化することで，学

習画像集合から平均形状 s̄を求める．また，sの内部の texture

を平均形状に正規化し，その輝度値を並べた textureベクトル

を gとすると，s，gは，式 (1)，(2)のように与えられる
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s = (x1, y1, ..., xn, yn)
T (1)

g = (g1, ..., gm)T (2)

ここで，xi, yi (i <= n) は各特徴点の座標を表している．

gj (j <= m) は，平均形状 s̄ に画像を正規化したときの s̄ 内

部での各画素の輝度値であり，学習画像集合から平均輝度値 ḡ

を求めることができる．s，gは，s̄，ḡ からの偏差を主成分分

析して得られる固有ベクトルPs，Pg を用いて，式 (3)，(4)の

ように表すことができる．

s = s̄ + Psbs (3)

g = ḡ + Pgbg (4)

bs，bg はそれぞれ shapeパラメータ，textureパラメータと呼

ばれ，平均からの変化を表すパラメータであり，これらを変化

させることで shapeと textureを変化させることができる．ま

た，shapeと textureに相関があることから，bs と bg をさら

に主成分分析することで，式 (5)，(6)のように表現できる．

b =

(
Wsbs

bg

)
=

(
WsP

T
s (s− s̄)

PT
g (g − ḡ)

)
= Qc (5)

Q =

(
Qs

Qg

)
(6)

ここで，Ws は shapeベクトルと textureベクトルの単位の違

いを正規化する行列，Qは固有ベクトル，cは shapeと texture

の両方を制御するパラメータで combinedパラメータと呼ばれ

る．cを用いて s，gを表現すると式 (7)，(8)のようになる．

s(c) = s̄ + PsWs
−1Qsc (7)

g(c) = ḡ + PgQgc (8)

このようにして，パラメータベクトル c を制御することに

よって，shapeと textureを同時に扱い，顔の変化を表現する

ことが可能となる．

3. 3 combinedパラメータ

AAMの学習モデルに口の開閉が含まれている画像を用いた

場合，図 4に示すように cを変化させる事により，多様な唇の

動きが表現できることが分かる．cには唇の詳細な形状と輝度

値に関する情報が含まれているため，本研究ではパラメータベ

クトル cを画像特徴量として用いることを提案する．cの抽出

法としては，入力画像 Ii をアフィン変換させて得られる画像を

Ii(W(p))とすると，モデル画像 g(c)との誤差 eは式 (9)のよ

うになり，eが最小となるように cと pを最急降下法によって

求める．

e(c, p) = ∥g(c) − Ii(W(p))∥ (9)

ただし，pはアフィン変換するための拡大縮小，回転，平行移

動に関するパラメータであり，W はアフィン変換を実行する

「あ」 「い」 「う」

平均texture

図 4 cパラメータを変化させたときのモデル画像の例（左から順に発

話内容「あ」「い」「う」を生成したモデル）

図 5 AAM のモデル構築に用いた 63 点の特徴点

関数である．cの次元数は shapeと textureの主成分分析の累

積寄与率が 95% となるように計算しているため，特徴点の個

数と学習画像の枚数によって可変である．本研究ではモデルに

与えた特徴点は図 5に示すように，両目，両眉にそれぞれ 8点，

鼻に 11点，外側の唇輪郭点に対して 12点，内側の輪郭点に対

して 8点の合計 63点を与えている．唇以外に特徴点を与える

のは，発話時の口の急激な変化にカメラのフレームレートが追

いつかず，画像がぼやけてしまい，AAMによる唇領域の抽出

精度が劣化するためである．モデルの学習画像を 78枚用意し

た結果，cの次元数は 12次元となった．さらに，画像のフレー

ムレートは音声の約 3分の 1であり，このフレームレートで特

徴量抽出を行うと認識率の低下を招く恐れがあるため，フレー

ム間を 3次スプライン関数で補間して内挿した．こうして得ら

れた cと c の ∆,∆∆ 係数，計 36次元を最終的に画像特徴量

として使用した．

3. 4 追加特徴量

画像特徴量として，cパラメータとの比較を行うため，唇領域

に対して 2次元DCTを適用する．処理としては，AAMによっ
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て唇領域を特定し，その領域において最大幅をもつ上下左右端

を求め，唇領域を抽出し，32×32の正方領域に正規化を行う．

その領域に対してN ×N のブロック分割を行い，各ブロックで

平均輝度を求め，N2 個のデータ列 x(i, j)(i, j = 0, ..., N − 1)

を求める．これに対して，式 (10)のように 2次元 DCTを適用

する [17] [20]．今回は N の値は 16とした．

X(k1, k2) =
4C(k1)C(k2)

N2

N−1∑
i=0

N−1∑
j=0

x(i, j)

× cos
(2i+ 1)k1π

2N
cos

(2j + 1)k2π

2N{
C(k) = 1√

2
, k = 0

C(k) = 1, k |= 0
(k1, k2 = 0, ..., N − 1) (10)

ここで，ブロック分割を行った際の周波数成分の次元は 16×16

の 256 次元となり次元が大きいこと，また，DCT は変換後，

低周波成分に情報が集中するという性質から，4×4の低周波成

分 16次元を切り出し，その ∆と ∆∆の計 48次元を特徴量と

した．

4. 認 識 手 法

マルチモーダル音声認識ではサブワード型 HMM がよく用

いられているが，画像のみでの読唇の研究ではそのほとんどで

ワード型 HMM が用いられているため，本研究ではワード型

HMMとサブワード型 HMMの両方を比較する．音声特徴量と

しては MFCC12 次元と対数パワー，及びこれらの ∆,∆∆ 成

分，計 39次元を用いた．音声と画像の統合法は 1.で示したよ

うに結果統合を行い，最終的な尤度の計算は式 (11) のように

行った [4]．

LA+V = αLA + (1− α)LV , 0 <= α <= 1 (11)

ここで LA+V は統合後の尤度，LA，LV，は音声と画像それぞ

れの尤度，αは重みである．

5. 実 験

5. 1 実 験 条 件

本研究では，発話単語として ATR音素バランス単語 216語

×10セットと，ATR音素バランス文よりランダムに選出した

100単語×1セットを用いた．撮影機器は Logicool Qcam Orbit

MPで，解像度は 960×720，フレームレートは 30fps，マイク

は SONY ECM-PC50を使用した．

撮影条件として，不特定/特定話者，時期差，顔方位，ぞん

ざい/ていねいな口調，カメラとの距離，雑音の強さなどがあ

るが，今回はカメラから約 40cmの距離で固定し，特定話者 1

名に正面顔ではっきりとした口調で発話させた．時期差は考慮

しないため全て同一時期に撮影し，雑音は音声抽出の後に，SN

比が 5dB，0dB，-5dBとなるよう雑音を加えた．

実験は，216単語 ×10セットに対して leave-one-out法を適

用し，9セットで学習，1セットを認識して，10セットの平均

を認識率とした（以下 closed条件）．また，216単語 ×10セッ

トで学習した，未知データ 100単語 ×1セットを認識する方法

98.8 99.2 99.9 93.2 95.4 99.2
56 61

96

01020
304050
607080
90100

認識率（％
）

closed1 closed2 openDCT cパラメータ 音声
図 6 画像と音声それぞれの特徴量で条件ごとに認識した結果

（以下 open条件）も行った．ワード型 HMMは closed条件で

状態数 5，混合数 2，サブワード型 HMMは monophone型で

closed条件と open条件の両方の実験を行った．closed条件で

は状態数 5，混合数 16，open 条件では状態数 5，混合数 2 と

した．混合数は実験的に最も良いものを選んだ．

5. 2 実 験 結 果

図 6に画像特徴量と音声特徴量を別々に用いて発話認識した

結果を示す．closed1はワード型 HMMでの認識率，closed2は

closed条件でのサブワード型HMMの認識率，openは open条

件でのサブワード型 HMMの認識率を表す．closed1では cパ

ラメータが DCTより 0.4% ，closed2では 2.2% ，openでは

5% 高い認識率を得ている．特に closed1ではワード型 HMM

を用いた読唇の従来研究 [6] [11] [15] [16]よりも高い認識率を得

ており，cパラメータが効果的な特徴量であることが確認でき

る．ただし，open条件では音声では 96% 認識できているのに

対し，cパラメータでは認識率が 61% と closed条件に比べて

低下している．closed1，closed2の実験が音声，画像ともに認

識率が高いことから，音素を学習する際に，子音の学習がうま

く行われていない可能性があると考えられる．

音素の特徴は，周囲の音素の影響を受けて大きく変化するこ

とが知られており，closed条件ではテストデータの単語は学習

データに含まれている単語のため，closed条件に適合した音素

が学習されているが，open 条件ではテストデータが学習され

ていない未知データのため，同じ音素でも，周囲の音素の影響

で別の音素と認識されている可能性がある．音声が open条件

で認識率が高いのは，音声のフレームレートは画像の約 3倍で

あり，音声の方が画像よりも音素の前後の情報をより反映して

いるためで，画像の 3次スプライン関数によるフレームレート

間の補間では，連続する 2フレーム間の急激な変化を充分に補

間できていないからだと考えられる．

次に，雑音状況下での音声との統合を図るため，SN 比が

5dB，0dB，-5dBとなるよう音声に雑音を加え，cパラメータ

による HMMの出力尤度と音声による HMMの出力尤度を式

(11)で計算し，音声と画像の重みを 0.1単位で変化させたとき

の認識結果を図 7，8，9に示す．図 7，8，9はそれぞれ，ワー

ド型 HMM（closed1），closed 条件でのサブワード型 HMM
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clean 5dB 0dB -5dB
図 7 音声と画像の統合結果 (closed1)
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clean 5dB 0dB -5dB
図 8 音声と画像の統合 (closed2)
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clean 5dB 0dB -5dB
図 9 音声と画像の統合 (open)

（closed2），open条件でのサブワード型 HMM（open）の結果

であり，横軸は画像の重みを表わしている．重みが 0のときは

音声のみでの認識率，1 のときは画像のみでの認識率である．

実験結果を見ると，どの条件でも雑音を加えない cleanな環境

や SN比が 5dBの環境では音声も画像も比較的認識率がよいた

め，重みがどの値でも高い認識を示しており，さらに音声のみ

の認識率よりもわずかではあるが認識率が改善されている．SN

比が 0dB，-5dBなど雑音が大きい環境では音声での認識率が

大幅に下がり，特に SN比が-5dBの状況下では，音声のみでは

ほとんど認識せず，画像の重みを大きくしていくことで認識率

92.4

10.8

78

8.8
45

501020
304050
607080
90100

認識率（％
）

closed1 closed2 openshape texture
図 10 shape と texture での実験

を改善できていることが分かる．上記の結果より，雑音状況下

で，画像情報を取り入れることにより音声情報のみに比べ認識

率が改善され，画像情報が有効に働いていることが確認できる．

5. 3 combinedパラメータの解析

本研究では，cパラメータに含まれている shape情報が唇領

域の輪郭の動きを，texture情報が唇領域内の歯など輝度値が

大きく変化する部分を表現していると考え cパラメータを用い

た．cパラメータの shapeと textureのそれぞれがどの程度貢

献しているのか調べるため，shapeと textureの各々のパラメー

タで実験を行った．HMMの状態数，混合数をはじめ，その他

の条件は 5. 1で述べたものと同じであり，shapeと textureは

式 (7)，(8) で表現したものである．実験結果を図 10 に示す．

図 10を見ると，shapeではどの条件でも，図 6に示す cパラ

メータによる認識率の 7割から 9割程度の認識率が得られてお

り，shapeが唇領域の動きを表現できていると言える．しかし，

texture のみでは認識率が非常に低く，shape が c パラメータ

の中でかなりの重要性を占めていることが分かる．これは，抽

出した cパラメータをそのまま使っているため，唇領域以外の

textureの部分が認識率の低下を招いている可能性があり，今

後，唇領域のみでの c パラメータの抽出法を検討する必要が

ある．また，図 6 と図 10 を比較すると，texture のみによる

認識率は低いが，shapeと組み合わせた cパラメータによる認

識率は，shape のみの認識率よりもかなり高い．したがって，

textureが反映されていないというわけではなく，座標情報と

輝度情報を共に用いることで相乗効果が働いている可能性があ

る．今後，shapeと，画像の別の特徴量とを組み合わせる実験

が必要であると考えられる．

6. ま と め

本研究では AAM により唇領域を自動抽出し，その際得ら

れた combinedパラメータを特徴量として，音声と統合するこ

とでその有効性を確認した．また，c パラメータの shape と

texture のみで実験を行ったところ，shape は認識率に大きく

影響していたが，textureはあまり認識に影響していないこと

が判明し，唇領域のみでの cパラメータの抽出法や，別の特徴
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量との組み合わせなどを考える必要があることが分かった．

本研究では，はっきりとした口調の発話を対象とし，特定話

者 1名での実験であった．今後の課題としては，複数名での認

識，cパラメータの改善，音声と画像の新たな統合法，重み最

適化手法の検討，自然な口調に対する認識，顔方位のある画像

に対する AAM の適用，連続音声認識への展開，などが挙げ

られる．また今回の実験はデータ数の数から，monophone型

HMMを選択したが，データ数を増やし triphone型 HMMを

用いることで，さらなる認識率の改善が期待できる．
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