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あらまし 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発話認識は，雑音環境下での認識が可能で
ある．しかし，唇情報は，顔が横を向いてしまうと，認識精度が大きく劣化してしまうため，従来のリップリーディ
ングでは正面顔での発話に限定されていることが多かった．本研究では Active Appearance Modelを用いて，様々な
角度の顔方位を正面に変換してリップリーディングを行う手法を提案する．提案手法では，顔方位に関する回帰モデ
ル式を選択的に扱うことで，正面顔と横顔との変動のミスマッチを抑えつつ，任意の角度で横顔を正面顔に変換する
ことができる．実験では，正面方向の発話のみを学習し，正面，横 15度，横 30度の 3方向の角度において認識を
行った結果，3方向全てにおいて，従来手法と比べ認識精度を改善することができた．
キーワード リップリーディング，Active Appearance Models，Combinedパラメータ,顔方位推定，顔方位変換

1. は じ め に

近年，音声認識技術の発達により，スマートフォンを
用いた音声による文書作成，音声認識に対応したカーナ
ビゲーションシステムなど，さまざまな音声認識技術が，
コンピュータへの新しいインターフェースとして実用化
されている．音声入力による文書作成は，高齢者にとっ
て複雑なキーボード操作を伴わないため，情報バリアフ
リーの点からも意義深い．しかし，現在の音声認識技術
には，雑音の大きい状況下では認識性能が著しく低下し
てしまうという問題点があり，音声認識の大きな課題と
なっている．
一方，人間は発話内容を理解する際，種々の情報を統

合的に利用している．音声が聞き取り難い場合，発話者
の顔，特に唇の動きに注目して発話内容を理解しようと
し，逆に，唇の動きと音声が不一致の場合，唇の動きに
影響されて発話内容を誤って理解してしまうこともある．
このように，人間による発話内容の理解には，唇の画像
と音声の情報の統合的利用が極めて重要である．
唇の動きから発話内容を読み取る技術はリップリー

ディング（読唇）と呼ばれ，聴覚障害者のコミュニケー
ションの手段の一つとして期待されている．音声認識は
雑音に弱く，雑音環境下では認識率が著しく低下するが，
リップリーディングは雑音に影響されることがない．ま
た，リップリーディングは，監視カメラなどに収録され
た会話映像のように，音声が聞き取りにくい場合でも，
発話内容の分析を行って，犯罪防止に役立てることなど
も期待できる．そのため，雑音環境下で頑健に発話認識
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，
研究が進められている．

しかし，リップリーディングは，顔が横を向いてしま
うと，認識精度が大きく劣化してしまう問題点や，照明
変動に弱いという問題点がある．特に顔方位の問題が解
決されると，例えば，カーナビゲーションシステムでは，
運転者は運転方向を見ながらシステムを扱うことができ
るし，ロボットとコミュニケーションを行う際に，わざ
わざロボットに向かって話す必要がなくなる．さらに，
監視カメラでは，発話者の顔が正面であこと自体稀で
ある．
そのため，発話者の顔方向が変化しても，発話内容を
認識できることが重要であると考えられる．そこで，本
研究では，顔方向に依存しないリップリーディング，及
びマルチモーダル音声認識の実現を目的としている．

2. 関 連 研 究

顔方位を考慮した研究に関しては，方位毎に発話内容
を学習し，方位毎に認識する手法 [1]や，横顔から正面
顔への変換行列を学習し，横顔を正面顔に変換して認識
する手法 [2] [3]，顔方位が変化しても影響を受けにくい
特徴量を提案している手法 [4] [5]などがある．しかし，[1]
の手法では，正面だけでなく，横方向に関しても発話内
容を学習しなければならないため，膨大な学習データが
必要となる．[2] [3]の手法では，変換行列を学習した特定
の方位でしか認識することができない．[4] [5]の手法で
は，方位不変特徴量を提案しているが，認識内容は連続
数字の発話に限定されている．
そのため，顔方位に頑健な発話認識を実現するため
には，

• 横方向の発話を学習する必要がない
• 特定の方位に限定されない
• 単語もしくは文章単位で認識可能
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図 1 提案手法の流れ

といったことが必要である．

3. 提 案 手 法

本研究では，Active Appearance Models（以下AAM）
を用いることで，顔が横を向いてしまっていても，発話
者の顔方位を推定し，推定した角度の量だけ顔方位を
正面に変換することで，任意の顔方位に対して，リップ
リーディングを行うことができる手法を提案する．その
後，音声情報と統合することで，雑音環境下で，顔方位
が変動しても認識可能なマルチモーダル音声認識システ
ムを構築する．
提案手法では，AAMにより発話者の位置に関係なく，

唇領域を自動で抽出することができる．また，唇が見え
る程度の角度であれば，任意の顔方位に対して発話認識
を行うことができる．さらに，顔方向を正面に変換する
ため，横方向の発話内容を学習する必要がなく，正面で
の発話を学習するだけで横方向の発話を認識することが
できる．
以上のことから，本研究の提案内容は，前節で述べた，

顔方位を含む発話を認識する際の問題点に対応している
システムであると言える．

3. 1 提案手法の流れ

図 1に提案手法の流れを示す．発話動画が入力される
と，画像情報に対しては，まず，Haar-like特徴を用い
た AdaBoost法 [6]により，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である．検出
した顔領域を AAMの初期探索点として与えることで，
特徴座標点の抽出精度を向上させることができる．次に
検出した顔領域に対してAAMを適用する．AAMによっ
て顔特徴点の探索を行い，入力画像に最も近いモデルの
パラメータを生成する．生成したパラメータから，3. 6

で述べる手法を用いて，発話者の顔方位を推定する．方
位推定後，3. 7，3. 8で述べる手法により，推定した角度
の量だけ顔方位を正面に正規化することで，横顔を正面

顔に変換する．その後，画像特徴量を抽出し，HMMで
発話認識を行う．また，発話動画の音声情報に対しては，
音声特徴量を抽出し，HMMで発話認識を行う．最後に，
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結果統合 [7]することで，最終的な
認識結果を出力する．
画像特徴量は，唇の輝度値と特徴点座標の両方を含む，

Combinedパラメータ（cパラメータ）を用いる．本研
究では，顔方位を正確に推定するため顔領域の AAMを
用いているが，これにより，cパラメータには目や鼻と
いった唇以外の顔情報も含まれてしまう．そのため，方
位正規化後，cパラメータの中で唇の情報が集約されて
いる次元のみを抽出する．抽出した特徴量の時系列に対
して，3次スプライン補間を適用し，特徴ベクトルのサ
ンプリング数を増やす．さらに，補間後の特徴ベクトル
の時系列に対して回帰係数（動的特徴）を求め，これを
元の特徴量に加える．音声特徴量は，音声認識において
最も広く用いられているMFCCを用いる．

3. 2 AAMの構築

AAMは，特徴点の形状である形状と特徴点の輝度値
であるテクスチャ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．
学習用の各顔画像に対して特徴点座標を手動で付与し，
これを並べた形状ベクトルを s = (x1, y1, · · · , xn, yn)

T

と置く．学習画像に与えられたベクトル sを正規化し，
平均形状 s̄を求める．また，sの内部のテクスチャを平
均形状に正規化し，その輝度値を並べたテクスチャベク
トルを g = (g1, · · · , gm)T とする．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

に顔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 (1)，(2)のよ



図 2 生成されるモデル画像の例

うに表すことができる．

s = s̄ + Psbs (1)

g = ḡ + Pgbg (2)

bs，bgはそれぞれ形状パラメータ，テクスチャパラメー
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形状とテクスチャを変化させ
ることができる．また，形状とテクスチャに相関がある
ことから，bsと bg をさらに主成分分析することで，式
(3)，(4)のように表現できる．

b =

(
Wsbs

bg

)
=

(
WsP

T
s (s− s̄)

PT
g (g − ḡ)

)
= Qc (3)

Q =

(
Qs

Qg

)
(4)

ここで，Ws は形状ベクトルとテクスチャベクトルの
単位の違いを正規化する行列，Qは固有ベクトル行列，
c は形状とテクスチャ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 (5)，(6)のようになる．

s(c) = s̄ + PsWs
−1Qsc (5)

g(c) = ḡ + PgQgc (6)

このように，パラメータベクトル cを制御することに
よって，形状とテクスチャを同時に扱い，顔の変化を表
現することが可能となる．学習モデルに顔の方位や口の
開閉が含まれている画像を用いた場合，図 2に示すよう
に，cを変化させる事により，多様な顔の方位や唇の動
きが表現できる．

3. 3 AAMの探索

入力顔画像 I が与えられた時，構築したAAMの中で，
入力顔画像に最も似ている画像を表現する combinedパ
ラメータを決定することで，特徴座標点を抽出すること
ができる．
最適な combinedパラメータ cを決定するために，入

力顔画像 I をアフィン変換して得られる画像 I(W(p))

と，式 (6)のテクスチャベクトル g(c)との誤差 eを式
(7)のように表し，eが最小となるように cと pを最急

r α
xa

r α
xa

Φ
xb画像平面 画像平面

特徴点

(a) 顔方位 = 0 (b) 顔方位 = Φ
図 3 顔を頭上から見たときの概略図

降下法によって求める．

e(c,p) = ∥g(c) − I(W(p))∥2 (7)

ただし，pはアフィン変換をするための拡大縮小，回
転，平行移動に関するパラメータ，Wはアフィン変換を
実行する関数である．このようにして，入力画像から最
適な AAMの cパラメータが決定される．cの次元数は，
形状とテクスチャ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．

3. 4 顔方位正規化のための回帰モデル

本研究では，Cootesらが提案している顔方位の正規化
手法 [10]を用いる．Cootesらは，顔水平方向と，AAM

の combinedパラメータ cとの間に相関があると考え，
パラメータ cを回帰分析することで顔方位を推定し，目
的とする方位へと顔方位を変換する手法を提案している．
図 3は，顔を半径 rの球体とみなし，頭頂方向から見
たときの概略図である．顔の中心から画像平面に垂線を
引くと，垂線から角度 αにある顔特徴点は，図 3(a)の
ように，画像平面上の座標 xa に射影される．また，顔
を図 3(b)のように ϕだけ動かしたとき，顔特徴点の位
置は，画像平面上で xb に射影される．このときの特徴
点座標の変化を∆xとすると，

∆x = xb − xa

= r sin(ϕ+ α)− r sinα

= r sinϕ cosα+ r cosϕ sinα− r sinα (8)

となる．cパラメータはこの ∆xと比例関係にあると
考え，式 (8)の r，αを定数とみなせば，式 (9)のような
回帰モデルを設定できる．

c = c0 + c1 cosϕ+ c2 sinϕ (9)

ここで，c0，c1，c2は学習データから推定される回帰
係数ベクトルである．

3. 5 回帰係数の学習

前節で設定した式 (9)の回帰係数を学習する方法につ
いて述べる．学習画像の数を k枚とし，それぞれの画像
に対してAAMを適用して求めたパラメータ ciと，人間
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図 4 顔方位の変換例

が向いている方向の真の値 ϕi が与えられているとする
(i<=k)．これらの学習用パラメータの組を用いて,最小二
乗法により適切な c0，c1，c2 を求める．
式 (9)を行列表現に変形すると，式 (10)になる．

c = (c0 c1 c2)

 1

cosϕ

sinϕ

 (10)

式 (10)に対して，学習用パラメータとして与えられた
ci と ϕi を列に並べると，式 (11)のようになり，さらに
計算すると式 (12)となる．このようにして得られる回帰
係数は最小二乗法で得られるものと一致する．

( c0 c1 · · · ck) =

( c0 c1 c2)

 1 1 · · · 1

cosϕ0 cosϕ1 · · · cosϕk

sinϕ0 sinϕ1 · · · sinϕk

 (11)

(c0 c1 c2) = (c0 c1 · · · ck)A+ (12)

ただし，A+ は行列

A =

 1 1 · · · 1

cosϕ0 cosϕ1 · · · cosϕk

sinϕ0 sinϕ1 · · · sinϕk


の疑似逆行列で A+ = AT (AAT )−1 として求めるこ

とができる．

3. 6 顔方位推定

前節で求めた回帰係数と式 (9)から，顔方位を推定す
る方法について述べる．顔方位が未知の入力画像に対し
て AAMを適用し，特徴点探索によりパラメータ c

′
が

得られたとき，顔の推定方向 ϕは式 (9)を変形して，式
(13)のように求めることができる．(

cosϕ

sinϕ

)
= B+(c

′
− c0) (13)

ただし，B+ は B = (c1 c2) の疑似逆行列で，
B+ = (BTB)−1BT として計算できる．従って，式 (13)

の cosϕ，sinϕから，推定角度 ϕを式 (14)で求めること
ができる．

ϕ = tan−1

(
sinϕ

cosϕ

)
(14)

3. 7 顔方位の正規化

前節で求めた顔方位の推定角度から，顔方位を正面顔
に正規化する方法について述べる．顔方位が未知の入
力画像に対して AAMを適用し，特徴点探索によりパラ
メータ c

′
が得られ，式 (14)により，顔方位 ϕが得られ

たとき，式 (15)の残差ベクトル cres が考えられる．

cres = c
′
− (c0 + c1 cosϕ+ c2 sinϕ) (15)

この cresは，顔の方位以外の情報，例えば口の動きや
まばたきなどの微細な動き情報を含んでいる．ここで，
新しい角度 θに顔方位を変換したい場合，式 (9)と残差
ベクトル cres より，式 (16)が得られる．

cnew = c0 + c1 cos θ + c2 sin θ + cres (16)

式 (16) のパラメータ cnew を用いて，顔方位を正面
（θ = 0）に変換した結果を図 4に示す．

3. 8 回帰式の選択

本研究で用いる動画は，顔の変動以外にも発話による
唇の大きな変動がある．前節で述べた顔方位変換手法を
このような動画に適用すると，式 (15)の残差ベクトル
cresには唇の動きといった，方位以外の顔の変動が含ま
れる．その変動を，式 (16)のように戻したい角度 θにお
ける回帰モデル式の値に加えることで，角度 θで発話し
ている顔画像を表現できる．
しかし，2次元画像上において，横方向を向いた顔の
唇の変動は，正面顔の唇の変動とは見え方が異なってい
る．すなわち，横方向を向いた顔の唇の変動を，正面顔
に加えても，唇が変動した正面顔を正確に表現すること
ができない．横方向の唇の変動をより正確に正面方向の
唇の変動に反映させるためには，発話内容によって回帰
モデル式を選択できるように拡張する必要がある．こう
することで，正面顔と横顔との変動のミスマッチを抑え
ることができる．
学習時では，式 (9)の回帰モデル式を式 (17)のように
複数個用意する．

cj = cj0 + cj1 cosϕ+ cj2 sinϕ (17)

jは回帰式の番号であり，各回帰式は，ある特定の音素を
発話している画像のみで学習される．例えば，/あ/とい
う音素を考えると，音素/あ/を表現する回帰式は，複数
の方向で/あ/と発話している画像のみで学習される．そ
の結果，回帰式は，/あ/と発話している画像を表現する



cパラメータで構成される．本研究では，音素の中でク
ラス分けとして最も大別される母音（/あ/,/い/,/う/,/

え/,/お/）と，口を閉じた際の発音/ん/の 6種類の回帰
モデル式を用意した．
方位変換では，まず，発話動画に対して AAMを適用

し，あるフレームにおいて，パラメータ cin を求める．
次に，パラメータ cinより式 (14)によって顔方位 ϕを推
定する．顔方位の推定においては，3. 6で述べたように 1

つの回帰モデルを用いている．次に，異なる発話に対応
する各回帰モデル式 (式 (17))において，方位角度 ϕに
おける値と，cin とを比較する．その中で最も距離が近
い回帰式を，式 (18)のように選択する．

ĵ = argmin
j

||cj(ϕ) − cin|| (18)

その後，3. 7節で述べたように顔方位を変換する．す
なわち，jが指定されている式 (17)の回帰モデルの係数
を，式 (16)に代入して，正面顔に変換する．

3. 9 特徴量抽出

認識を行うための画像特徴量は，従来，主成分スコ
ア [11]や DCT [12]といった画素ベースの特徴量や，唇
の幅や高さ [13]といった輪郭ベースの特徴量などが用い
られてきた．また，画素情報と輪郭情報の両方を用いた
もの [14] [15]なども，良好な精度が得られている．その
ため，本研究では，[15]などで用いられている，AAMの
パラメータ（cパラメータ）を画像特徴量として用いる．
本研究では，顔方位を正確に推定するため，顔領域の

AAMを用いているが，顔領域のAAMを用いると，cパ
ラメータには唇以外の顔情報も含まれてしまう．また，
AAMは主成分分析を行なっているため，特定の次元に
ある程度の情報が集約される．そのため，方位正規化
後，cパラメータの唇の情報が集約されている次元を抽
出する．
次元の抽出法は，cパラメータの次元の全組み合わせ

を求め，発話認識を行って，最も認識精度が高かった次
元の組み合わせを選択している．

3. 10 音声と画像の統合法

音声と画像の統合法は，音声と画像の特徴ベクトルを
連結する初期統合 [16]や，音声と画像を別々の過程で処
理し，その結果の尤度に重み付けを行う結果統合 [7]な
どがある．また，マルチストリーム HMMや，非同期性
を考慮する Coupled HMM[17]などを用いている手法も
多い．
唇の動きは通常，音声に先行することが知られており，

音声と画像に時間的なずれが生じてしまう．そこで，本
研究では，これらを考慮する必要のない結果統合を用い
た．その計算式は式 (19)のようになる．

LA+V = αLV + (1− α)LA , 0 <= α <= 1 (19)

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．

4. 実 験

提案手法の有効性を確認するため，評価実験を行った．

4. 1 実 験 条 件

4. 1. 1 AAMのモデル条件
本研究では，AAMのモデルの構築の際，モデルに与
えた特徴点は両目，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．目や鼻など，発話中に大
きな変化がなく，安定して抽出が行える領域にも特徴点
を与えることで，唇領域を安定して抽出することや，顔
方位を正確に推定することが可能となる．モデルの学習
画像として，被験者 2名でそれぞれ 108枚 (正面，右 15

度，右 30度でそれぞれ 36枚)を用意し，PCAの累積寄
与率を 95% としてモデルを構築した結果，被験者 1の c

パラメータの次元数は 5次元，被験者 2の cパラメータ
の次元数は 9次元となった．回帰モデル式の回帰係数を
学習する画像は，AAMの学習画像を全て用いた．
4. 1. 2 発話実験条件
本研究では，発話単語として，全音素をできるだけ均
等に含み，かつ多様な発話内容を含む ATR音素バラン
ス単語 216語と，ATR音素バランス文よりランダムに
選出した 100単語を用いた．解像度は 320×240画素で，
フレームレートは 30fpsである．
撮影条件として，不特定/特定話者，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，話者 2名（男
性 1名，女性 1名）に正面顔，右 15度，右 30度ではっ
きりとした口調で発話させた．左方向を考慮しないのは，
人間の顔をある程度左右対称と考えると，右方向での認
識精度と左方向での認識精度は同程度と考えたためであ
る．雑音は音声抽出の後に，SN比が 20dB，0dBとなる
よう雑音を加えた．
実験は，正面方向の 216単語 ×9セットを学習セット
とし，正面方向の 216単語 1セットと，横 15度，横 30

度における 216単語の発話 1セットをテストセットとし
て認識し，話者 2名による認識率の平均を認識率とし
た（以下 closed条件）．また，正面方向の 216単語×10

セットを学習セットとし，学習セットには含まれていな
い未知データ 100単語で正面，横 15度，横 30度にお
ける発話 1セットをテストセットとして認識した（以下
open条件）．これは，学習にない単語を認識できるか否
かを評価するためである．HMMの状態数，混合数は実
験的に最も良い値を選び，単語を学習単位としたワード
型 HMMでは 15状態，2混合，音素を学習単位とした
サブワード型 HMMでは 5状態 16混合とした．
画像特徴量は，各々の被験者から cパラメータ 2次元



を抽出し，抽出した 2次元とその時間的な回帰係数で
ある∆，∆∆係数の計 6次元を用いた．1次回帰係数∆

は，参照している時間の前後 2フレームを含んだ計 5フ
レーム成分より各次元ごとに算出し，2次回帰係数 ∆∆

は，1次回帰係数 ∆の結果に対して，再び回帰係数を
求めることにより算出している．この 2次元は，3. 9で
述べた cパラメータの全次元の組み合わせの中から求め
たものである．また比較として，[5]で提案されている，
Minimum Cross-Pose Variance(MCPV) maskを用いた．
MCPV maskは，リップリーディングにおいて最も広く
利用されている特徴量であり，DCT係数の中で顔方位
が変動しても影響を受けにくい次元を抽出した特徴量で
ある．[5]では，正面方向の発話のみを学習し，様々な横
方向を向いて発話した内容を認識しており，顔方位を含
む発話認識の従来手法の中で，最も実用的な手法の一つ
であると考えられる．
本研究では，MCPV mask20次元と∆，∆∆係数の計

60次元の特徴量を比較特徴量として用いた．画像特徴
量は全て，フレーム間を 3次スプライン関数で補間して
内挿し，アップサンプリングを行った．音声特徴量は，
MFCC12次元とこれらの∆，∆∆成分，計 36次元を用
いた．

4. 2 実 験 結 果

表 1 画像特徴量のみでの実験結果 (%) (Closed1)

0° 15° 30°
Cパラメータ

(顔方位変換なし) 90.59 17.71 1.55
MCPV mask
(従来手法) 89.44 40.31 5.25

Cパラメータ
(顔方位変換) 90.21 69.04 49.57
Cパラメータ
(回帰式選択) 89.19 69.63 60.32
MCPV mask
(顔方位変換) 87.67 68.4 56.2

表 2 画像特徴量のみでの実験結果 (%) (Closed2)

0° 15° 30°
Cパラメータ

(顔方位変換なし) 80.67 13.39 1.3
MCPV mask
(従来手法) 74.23 29.01 2.67

Cパラメータ
(顔方位変換) 78.67 54.32 42.35
Cパラメータ
(回帰式選択) 79.56 54.72 49.37
MCPV mask
(顔方位変換) 74.84 52.34 47.61

表 1，表 2，表 3に画像特徴量を用いて，単独で発話認
識（リップリーディング）を行った結果を示す．実験は，
正面顔からの発話のみを学習し，各方向の顔画像で発話
認識を行っている．Closed1はワード型 HMMによる認

表 3 画像特徴量のみでの実験結果 (%) (Open)

0° 15° 30°
Cパラメータ

(顔方位変換なし) 60 15 3
MCPV mask
(従来手法) 60 28 5

Cパラメータ
(顔方位変換) 59 51 43
Cパラメータ
(回帰式選択) 59 55 49
MCPV mask
(顔方位変換) 59 56 49

識率，Closed2は closed条件でのサブワード型 HMMに
よる認識率，Openは open条件でのサブワード型HMM

による認識率を表す．
表中，Cパラメータ (顔方位変換なし)は，cパラメー
タを用いて，顔方位変換を行わずに認識を行った結果で
あり，Cパラメータ (顔方位変換)は，3. 7で述べた顔方
位の変換手法を用いて顔方位を変換し，発話認識を行っ
た結果である．Cパラメータ (回帰式選択)は，3. 8で述
べた，顔方位の変換手法を拡張した手法で顔方位を変
換し，発話認識を行った結果である．MCPV mask(従
来手法) は，従来手法である MCPV mask を用いて認
識を行った結果であり，MCPV mask(顔方位変換) は，
MCPV maskを cパラメータに入れ替えて，3. 8で述べ
た手法により顔方位を変換し，発話認識を行った結果を
示す．
4. 2. 1 正面方向の認識結果
まず，正面方向（0°）のみを考える．特徴量を比較し
てみると，closed1では cパラメータ（顔方位変換なし）
がMCPV maskより 1.15ポイント，closed2では 6.44ポ
イント高い認識率を得ており，本研究で用いる 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．
正面方向（0°）をHMMのタイプごとに比較してみる
と，closed2の音素サブワード HMMでは約 80% の認識
率であるのに対して，closed1のワード型 HMMでは約
90% の認識を示しており，ワード型HMMの方が調音結
合の影響を吸収していることが分かる．次に，サブワー
ド型 HMMを用いた open条件では，認識率が closed2

の音素サブワード型 HMMに比べて低下している．これ
は，学習で用いた単語に含まれる音素環境と，認識する
単語に含まれている音素環境が異なっているためである
と考えられる．
音素の特徴は，周囲の音素環境の影響を受けて大き
く変化することが知られている．closed条件ではテスト
データの単語と学習データの単語が同じであることから，
音素環境が一致している．しかし，open条件では，テス
トデータは学習されていない未知データのため，同じ音
素でも周囲の音素環境の影響で，別の音素と認識されて
いる可能性がある．例えば，同じ/い/という音素でも，
音素の繋がりを考えると，音素/あ/と繋がった/い/（/



あい/）と，音素/え/と繋がった/い/（/えい/）では，/

い/という口の形に到達するまでの口の形が大きく異な
る．従って，closed条件では，同じ単語を認識している
ことから，同じ音素の並びが学習されているが，open条
件では，異なる音素の並びを持つ単語を認識しているた
め，周囲の音素環境の影響で別の音素と認識され，精度
が下がったものと考えられる．Open条件における精度
を向上させるためには，様々な音素の並びを triphoneで
学習させる必要があると考えられる．
4. 2. 2 15°，30°方向の認識結果
次に，15度，30度について考える．cパラメータ（顔

方位変換なし）の認識率を見ると，横 15度，横 30度で
は，正面方向と比べ，著しく精度が下がっている．これ
は，正面方向の発話のみで学習しているため，横方向を
向いて発話認識を行うと，カメラから見た時の唇の形
が変わってしまうため，認識精度が下がっていると考え
られる．しかし，横 15度では，従来手法であるMCPV

maskの精度が比較的劣化が少ない．本研究では，この
値を比較のベースとして考える．
Cパラメータ (顔方位変換なし)と Cパラメータ (顔方

位変換)を比較すると，Closed1では正面方向は 0.38ポ
イント精度が下がったが，横 15度で 51.33ポイント，横
30度で 48.02ポイント精度が改善されている．Closed2

では正面方向は 2ポイント精度が下がったが，横 15度
で 40.93ポイント，横 30度で 41.05ポイント精度が改善
されている．Openでは正面方向は 1ポイント精度が下
がったが，横 15度で 36ポイント，横 30度で 40ポイン
ト精度が改善されている．
Cパラメータ (顔方位変換)とMCPV mask(従来手法)

を比較すると，Closed1では正面方向は 0.77ポイント，
横 15度で 28.73ポイント，横 30度で 44.32ポイント精
度が改善されている．Closed2では正面方向で 4.44ポイ
ント，横 15度で 25.31ポイント，横 30度で 39.68ポイ
ント精度が改善されている．Openでは，正面方向は 1

ポイント精度が下がったが，横 15度で 23ポイント，横
30度で 38ポイント精度が改善されている．以上のこと
から，顔方位を変換して発話認識を行う手法の有効性が
確認できる．
さらに，Cパラメータ (顔方位変換)と Cパラメータ

(回帰式選択) を比較すると，Closed1 では正面方向は
1.02 ポイント精度が下がったが，横 15 度で 0.59 ポイ
ント，横 30度で 10.75ポイント精度が改善されている．
Closed2では正面方向で 0.89ポイント，横 15度で 0.4ポ
イント，横 30度で 7.02ポイント精度が改善されている．
Openでは，横 15度で 4ポイント，横 30度で 6ポイン
ト精度が改善されている．そのため，本研究で提案する
Cパラメータ (回帰式選択)手法の有効性も確認できる．
また，顔方位を変換してMCPV maskを用いた結果，

顔方位を変換しない場合と比べ，認識精度が飛躍的に改
善されている．特に，open条件での 15度の認識率は，

Cパラメータ (回帰式選択)に比べ，1ポイント精度が改
善されている．
最も精度が高かった Cパラメータ (回帰式選択)にお
いても，横方向の認識精度は正面方向の精度に及ばない．
これは，横方向を向いた際に，AAMの特徴点探索の精
度が悪くなることなどが，精度劣化の理由として考えら
れる．この差を埋めるためには，横を向いた時に生じる，
特徴点や情報量の欠如などに対処していく必要がある．
ただし，各手法の比較結果から考えると，Cパラメータ
(回帰式選択)手法の優位性が分かる．
4. 2. 3 特徴量の統合結果
前節の結果では，全体的に Cパラメータ (回帰式選択)

の認識率が高かったが，MCPV mask(顔方位変換)の精
度の方が高い場合もあった．そのため，cパラメータと
MCPV maskの特徴量を連結して新たなベクトルとし，
HMMで結合して認識を行った (初期統合)．その結果を
表 4に示す．

表 4 CパラメータとMCPV maskの統合結果 (%)

0° 15° 30°
Closed1 90.21 69.78 60.75

Closed2 76.79 54.44 49.95

Open 61 58 49

前節の結果と比較すると，Cパラメータ (回帰式選択)

に比べて，わずかながら精度が改善されている．その他，
CAや通常の DCTとの特徴量の組み合わせ方も行った
が，表 4より改善される組み合わせはなかった．

4. 3 画像と音声の統合結果

次に，雑音状況下において音声との統合を行った．SN

比が 20dB，0dBとなるよう音声に雑音を加え，Open条
件において，画像特徴量による HMMの出力尤度と音声
による HMMの出力尤度を，式（19）により統合した．
音声と画像の重み αを 0.1単位で変化させたときの認識
結果を，図 5，6に示す．Closed条件では画像特徴量の
みである程度認識できるため，統合結果の図には載せて
いない．
図 5，6はそれぞれ 20dB，0dBにおける統合結果を示
しており，横軸は画像の重みを表わしている．重みが 0.0

のときは音声のみでの認識率，1.0のときは画像のみでの
認識率である．グラフ上の数字は，認識率が最も良かっ
た値を表している．
実験結果を見ると，20dBでは，音声は 70% 前後の認
識率が得られている (α = 0.0の場合)．画像のみで認識
した場合は，70% に満たない認識率であるが，音声と画
像を統合し，重みの最適値をとることで，音声のみの場
合よりも精度が飛躍的に改善されている．
一方，0dBでは，音声では 20% 程度しか認識できて
いない．しかし，この条件下においても，重みの最適値
をとることで精度が改善されている．
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図 6 音声と画像の統合結果（0dB）

以上の結果より，提案手法では，雑音状況下で，顔方
位が変動しても，精度劣化を低減できることが分かった．

5. ま と め

本研究では，Active Appearance Modelsを用いるこ
とで，様々な角度の顔方位を正面に変換してリップリー
ディングを行う手法を提案し，3方向の角度において，
その有効性を確認した．
提案手法では，顔方位に関する回帰モデル式を選択す

ることで，正面顔と横顔との変動のミスマッチを抑える
ことができる．
実験では，正面方向の発話のみを学習し，正面，横 15

度，横 30度の 3方向の角度において認識を行った結果，
3方向全てにおいて，従来手法と比べ認識精度を改善す
ることができた．また，音声と画像を統合することで，
雑音環境下において顔方位が変動しても，発話内容を認
識することができた．
本研究では，はっきりとした口調の発話を対象とした．

今後の課題としては，垂直方向の顔方位変動への対応，
不特定話者での認識，重み最適化手法の検討，自然な口
調に対する認識，AAMによる顔方位のより正確な正規
化法，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関係から，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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