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1 はじめに

本稿では，無音声の唇動画像からその動画像に対応
する音声へと変換する手法を提案する．この手法は，
画像特徴量が持つ情報を他の特徴量が持つ別の情報
へと変化させる試みである．一般的に，音韻の知覚
には聴覚情報を含んだ音声だけではなく，発話者の顔
や唇の動きといった視覚情報も影響していることが
McGurkらによって報告されている [1]．また，郊外
における車の騒音や，電車における他者の会話が混在
しているような雑音環境下では音声が聞き取りづら
いという問題が考えられる．この問題に対処するため
に，発話者の顔や唇の動きから発話内容を理解しよ
うとすることは有効であるとされていたり，唇の動き
と音声の対応がとれていない，もしくは異なる内容
の発話であった場合，唇の動きの影響を強く受け，発
話内容を誤認識する恐れがあることも知られている．
一般的に唇動画像から得られる言語情報は，音声
発話と比べて非常に少ないため，本研究は困難なタ
スクであると考えられるが，雑音環境下における言
語理解や発話障害者のコミュニケーション支援，音声
の一部が欠落している動画の音声復元といった様々な
応用が期待できる．
本研究では，2通りのアプローチが考えられる．1

つ目は，Lip-readingと text-to-speech(TTS)により
音声を生成する方法である．この手法では，入力され
た唇の動きから Lip-readingによりテキスト情報を認
識し，その認識により生成されたテキストから，TTS
を用いて音声を生成する．近年の Lip-readingによる
認識 [2]や，TTSの技術の発展を考えると，このアプ
ローチが効果的であるように思われるが，Lip-reading
が誤認識を起こしたとき，意図したものとは全く異な
る内容が発話される可能性があるという欠点がある．
また，テキスト情報も付与しなければいけないので，
唇動画像と音声の 2つの情報だけで音声生成システ
ムを構築することが出来ない．もう 1つのアプローチ
が， 発話している無音の唇動画像からテキスト情報
を介することなく直接音声へと変換する方法である．
この手法では，推定に必要な情報は唇画像と音声の
2種類のみであり，テキスト情報を用いて認識する必
要がないので，誤認識することなく期待する発話が
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得られると考えられるので，本稿では，こちらのアプ
ローチを採用する．
テキスト情報を用いない類似研究として，声質変換

が挙げられる．声質変換とは，入力した音声の音韻性
などの言語情報は保ったまま，話者性などの非言語情
報を変換する技術である．これまでに様々なモデルが
用いられてきたが [3, 4, 5]，近年では，Deep Neural

Network(DNN) を用いた声質変換 [6] が高い変換精
度を持つことから広く利用されており，入力話者のス
ペクトル特徴量を誤差逆伝搬法 (Back Propagation)

により重みを更新することで，出力話者のものへと変
換している．他にも，非負値行列因子分解を用いた唇
動画像からの数字発話による音声生成において有効
性が示されていたり [7]，難聴障害者のコミュニケー
ション支援技術として，本タスクとは逆問題にあた
る音声から口唇動作の生成が関連研究として挙げら
れる [8, 9]．ここでも，隠れマルコフモデル (Hidden

Markov Model: HMM)やDNNなどの様々なモデル
が適用されており，有効性が示されている．
本稿では，DNNを用いた声質変換の応用として，画

像情報の特徴を抽出する Convolutional Neural Net-

work(CNN) と，連続時間情報を記憶し，回帰する
Long Short Term Memory(LSTM) を組み合わせた
新たな DNNモデル [10]を用いた唇画像から音声へ
の変換を提案する．本手法では，無音声の唇画像から
STRAIGHT [11]を用いて抽出されたスペクトル特徴
量を推定し，音声を得る．得られた特徴量と音声に対
して評価実験を行い，本手法の有効性を検討する．

Fig. 1 Speech conversion system
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Fig. 2 Flow of visual feature extraction

以下，第 2章で本稿の提案手法を説明し，第 3章
で評価実験とその結果について示し，第 4章で本稿
をまとめる．

2 提案手法

2.1 音声変換システム

Fig. 1は本手法の音声変換システムの概要である．
本手法では，画像と音声を抽出し前処理を行うこと
でDNNの入力，教師データとしている．以下に画像
と音声特徴量の抽出方法を述べる．
まず，画像特徴量抽出の流れを Fig. 2に示す．は
じめに，顔画像から対象領域 (Region of Interest :

ROI)，つまり唇画像領域のみを抽出し，画像の輝度
値を輝度値頻度分布の平坦化によりヒストグラムの
偏りをなくす．得られた唇画像の取りうる値の範囲は
0 ～ 255であるので，すべての要素に対して 255で
割ることで取りうる値の範囲を 0 ～ 1に正規化する．
また，音声特徴量のサンプリング周波数とのフレーム
間同期をとるために，画像特徴量にスプライン補間
を適用することで，画像特徴量X = [X1,X2, ...,XT ]

が得られる．
音声特徴量は，STRAIGHTを用いてスペクトル，

F0，非周期性指標の 3つの特徴量を抽出した．本稿
において，スペクトルが話者性を表す指標であるこ
とから，スペクトル特徴量の変換にタスクを限定し，
F0と非周期性指標は抽出された特徴量をそのまま用
いるものとする．STRAIGHTによって抽出するスペ
クトルは高次元であるため，学習には低次元で扱え
るメルケプストラム 40次元Y = [Y1,Y2, ...,YT ]に
変換して用いる．
これらの方法で抽出した画像特徴量から，音声特
徴量への非線形関数をDNNのパラメータとして学習
する．学習して得られたDNNに，オープンの画像特
徴量を入力し，音声特徴量を推定する音声変換シス
テムを実現した．

Fig. 3 Proposed DNN architecture

2.2 DNN model

Fig. 3 は本手法で用いる DNN モデルの概要であ
る．本稿で提案している DNNモデルの入力として，
画像特徴量X，教師データには音声特徴量Yを用い
て，モデル学習し，音声特徴量を推定する．DNNモ
デルは，CNNから LSTMまで連続しており，CNN

とLSTMで別々に学習するようなモデル構造にはなっ
ておらず，勾配の更新は CNN-LSTMモデルを通し
て行われる．一般に，画像認識においてCNNによる
成果が多く挙げられるので，唇画像から口の開き方
や唇の形を分析し，唇の形の特徴を捉えることが出
来ると考えられる．また，時系列データに対する予測
に有効なモデルである LSTMを用いることで，日本
語における母音，子音の連続して一つの音節を表す
言語情報を保持したまま回帰出来るようなモデル構
造であると考えられる．
以上の理由から本稿において，画像特徴量Xから

音声特徴量Yを推定するために，CNN-LSTMモデ
ルを用いている．モデルについて具体的に説明する．
カーネルフィルタサイズがそれぞれ 16，32，64であ
る畳み込み層が 3つ連続し，カーネルフィルタの大
きさはすべて 3× 3である．次にノードの数がそれ
ぞれ 512，256の全結合層が 2つ続き，その後，隠れ
層の数が 256の LSTM層が用いられる．最後にノー
ドの数が 128の全結合層を経て，音声特徴量が Fig.3

の fc4において得られる構成になっている．
また，第 3章の評価実験において，CNNや LSTM

の層数やノード数を変更した場合との比較を行い，提
案手法の DNNモデルの有効性を示している．

3 評価実験

3.1 実験条件
男性 1名の文章発話音声とその動画像が含まれる

M2TINIT [12]を用いて評価実験を行った．収録には，
ATR 研究用日本語音声データベースセット [13]の音
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素バランス文 503文が使用されており，DNNの学習
に用いる学習データ，DNNの各 epochにおけるモデ
ル性能の評価をする検証データ，結果を考察するため
の学習に用いていないテストデータをそれぞれ，460

文，20文，23文として用いた．
収録されている動画像データは，唇から鼻先の範囲
が映されている．画像のフレームレートは 1/29.97s

であり，音声特徴量とのフレーム間の同期をとるため
にスプライン補間を適用した．元画像全体のサイズ
は 720 × 480ピクセルであり，対象領域となる唇画
像を抽出し，抽出された画像をさらに 32 × 32 ピク
セルにリサイズして用いる．
音声発話データのサンプリング周波数は 16kHz，
フレームシフトは 5ms とし，特徴量抽出には
STRAIGHTを用いた．STRAIGHTによりスペクト
ル，F0，非周期性指標が抽出され，スペクトルの変
換には STRAIGHTスペクトル 1025次元から推定さ
れたメルケプストラム 40次元の特徴量を用いる．こ
のメルケプストラム特徴量は，平均 0分散 1に正規
化して用いている．
客観評価では，第 2章における提案手法における

DNNモデルの有効性を示すために，比較対象として，
以下の 2つのモデルを用いる．1つ目は，LSTMに
よる時系列データ予測の有効性を示すために，LSTM
を用いず畳み込み層のみでDNNモデルを形成したも
のを比較に用いる．具体的には，カーネルフィルタ
サイズがそれぞれ 16，32，64である畳み込み層が 3

つ連続し，カーネルフィルタの大きさはすべて 3× 3

で，次にノードの数が 256の全結合層から音声特徴量
が得られるようなモデルである．2つ目は，CNNの
層数の変化による有効性を示すために，畳み込み層を
1層のみ用いた場合を考える．カーネルフィルタサイ
ズが 32，フィルタの大きさは 3× 3であるような畳
み込み層の後に，ノードの数がそれぞれ，512，256

の全結合層が続き，その後隠れ層が 256の LSTM層，
最後にノードの数が 128の全結合層が用いられたモ
デルである．
また，提案手法と比較に用いるDNNモデルのどち
らに対しても，畳み込み層はBatch Normalizationを
使用している．活性化関数には，LSTM層の前まで
は ReLU関数，LSTM層ではシグモイド関数，最後
の全結合層では線形関数を用いた．最適化アルゴリ
ズムは Adamを用いた．
客観評価指標には，メルケプストラム歪み (Mel-

cepstrum Distortion: MelCD) を用いて各モデルの
精度比較をした．主観評価は成人男女 6名に対して，

ヘッドホンを用いた聴取実験を行った．テストデータ
23文の中から客観評価において結果の良かった 15文
に関して評価実験を行い，文章中で聞き取れた文節
の個数の割合を評価した．読み上げる文章の一覧は
与えておらず，スクリプトなしで聞き取れるかを評価
している．

3.2 実験結果・考察
Fig. 4に客観評価による実験結果を示す．左から，

畳み込み層 1層-LSTMのDNNモデル，畳み込み層の
みのDNNモデル，提案手法の比較である．図より，畳
み込み層の数はある程度増やしたほうがMelCDの精
度はあがることから 1層だけではなく 3層ほどのDeep

構造を用いた方がよいことがわかる．また，LSTM層
を用いなかった場合と用いた場合を比較すると，本稿
の提案モデルを用いたほうがMelCDの精度が向上し
た．しかし，どちらにおいても顕著な差とは言い難
いので，CNNの層数はある程度扱い，CNNのボト
ルネック特徴量を取り出すなどしてから，そのボトル
ネック特徴量を LSTM層へと入力するほうが精度が
向上する可能性が考えられる．
次に，聞き取れた音節の個数の割合を示す主観評

価実験の結果を Table 1に示す．

Table 1 Correct answer rate (%) for each subject

Subject 1 2 3 4 5 6 Ave.

correct 27 26 45 41 27 24 32.6

また，Fig. 5， 6に正解，推定された文章中の「そ
の夫人は」のそれぞれのスペクトルを示す．推定され
たスペクトルでは，/j/の子音の高域のスペクトルが，
母音の高域でも現れていることから，口の動き，形と
音声特徴量の音声が対応していない可能性が考えら
れる．

Fig. 4 MelCD of each DNN model
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Fig. 5 Spectrogram of an original sound

Fig. 6 Spectrogram of a proposed synthesized sound

4 おわりに

本稿では，唇画像特徴量を用いたスペクトル変換
による音声生成システムを提案した．提案手法を用
いることで，音声情報が欠落した画像から，テキス
ト情報を介さず，発話音声を復元することができる．
画像特徴量分析に強いCNNと，時系列データ予測に
強い LSTMを用いることで，画像と音声特徴量の静
的特徴量から音声を生成することを可能にした．
今後の課題として，音素，もしくは音節ごとによる
スプライン補間を用いたフレーム間同期 ，もしくは，
画像，音声特徴量のアライメントを整えなくても学
習できるような手法を考え，今後研究を進めていく．
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