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1 はじめに

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．これは，McGurk effect (マガーク効

果)と呼ばれ，音韻知覚が音声の聴覚情報のみで決ま

るのではなく，唇の動きといった視覚情報からも影響

を受けることが報告されている [1]．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．

音声に唇動画像を併用して発話認識を行う手法と

して，マルチモーダル (audio-visual)音声認識が研究

されている [2, 3]．マルチモーダル音声認識は，車載

カメラ映像など雑音の影響で音声信号が劣化する状

況において，音声認識の頑健性を向上させることが

知られている．また，監視カメラに収録された会話

映像のように音声が聞き取りにくい場合であっても，

発話内容の分析が可能であり，犯罪の防止や抑止に繋

がると考えられる．一般に，唇画像の持つ情報量は音

声よりも少なく，マルチモーダル音声認識の性能は唇

画像のみからの認識性能に強く影響される [4]．マル

チモーダル音声認識の性能向上のために，唇の動きの

みから発話内容を理解する，リップリーディング (読

唇)の性能を向上させる必要があると考えられる．

リップリーディングの応用例として，難聴者の支援

システムがある．難聴者は耳で音を聞くことができ

ないため，正確な発音をすることが難しく，発話スタ

イルが健常者と異なる．そのため，一般的な音声認

識システムでは彼らの音声を認識することは難しい．

彼らの中には訓練により意図した発話の唇の形状を

作ることが可能な方もおり，聴覚障害者にとってリッ

プリーディングは重要なコミュニケーション手段の一

つとなっている．しかし，一般にリップリーディング

は難しいため，それを機械により行うことで難聴者

と周囲の人とのコミュニケーションを支援することが

できる．

音声認識と比べてリップリーディングは難しく，認

識性能は大きく劣化する．そこで本研究では，転移
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学習の 1つである teacher-student (TS)学習を用い

て，リップリーディングの性能を向上させる手法を提

案する．

TS学習は knowledge distillation [5]とも呼ばれる，

ニューラルネットワークの学習手法の 1つである．一

般に大規模なニューラルネットワークは優れた性能

を示すが，モバイル端末など，計算資源が限られた

環境では，大規模なネットワークを動作させること

は難しい．そこで，学習済みの大規模なモデルを圧

縮して小規模なモデルを得る手法としてTS学習が用

いられる．TS学習では，大規模なモデル (教師モデ

ル)の出力を教師信号として小規模なモデル (生徒モ

デル)を学習する．生徒モデルは教師モデルの出力を

模倣するように学習されるため，大規模・高性能な

教師モデルの知識を転移させることができる．TS学

習は，モデル圧縮 [6]や雑音に頑健な音響モデルの構

築 [7]に応用され，優れた性能を示している．本研究

では，TS学習を異なるモダリティ間での知識転移に

応用する．

文献 [8]では，RGB画像から深度画像への知識転移

が提案されている．TS学習を一般化し，任意の層で

の知識転移として定式化した．文献 [9]では，TS学習

を用いたマルチモーダル音声認識が提案されている．

モデルの学習のために，audio-visualデータセットだ

けでなく，大規模な音声データセットを使用すること

で，性能向上を実現した．本研究では，音声認識モ

デルを用いたTS学習により，リップリーディングモ

デルを学習する．TS学習により音声の知識を効果的

に転移させられるため，リップリーディングの性能向

上が期待できる．文献 [9]との違いとして，本研究で

は追加の音声データセットを使用せず，audio-visual

データセット LRW (Lip Reading in the Wild [10])

に含まれている音声と唇動画像のみを使用する．実

用シーンを想定すると大量の学習データを用意する

ことは難しく，少量データによるモデル学習・適応が

望まれる．そこで，学習データ量を変化させた場合の

性能について評価を行う．

以下，第 2章で公開されている audio-visualデー

タセットを紹介する．第 3章でTS学習について簡潔

に述べ，第 3章で提案手法を述べる．第 4章で評価

実験を行い，第 5章で本稿をまとめる．
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Table 1 Statistics of audio-visual speech recognition databases.

Name Type # Vocabulary # Speaker Notes

GRID [11] Words 51 34 Frontal face

CUAVE [12] Digits 10 36 Frontal and side face

AVICAR [13] Digits, Sentences — 100 In-car

LRW [10] Words 500 1,000+ TV

LRS [14] Sentences 17,428 Thousands of speakers TV

2 Audio-Visualデータセット

Table 1に，公開されている audio-visualデータセッ

トの一部を示す．GRID [11]と CUAVE [12]はコマ

ンドベースであり，比較的単純なタスク設定である．

AVICAR [13]は，車載カメラの映像を想定しており，

4つのカメラ・7つのマイクロホンにより収録されて

いる．音響的な雑音として窓の開閉と速度，画像へ

の雑音として顔向きや日照の変化がある．LRW [10]

は，イギリスのテレビ放送 BBCによって収録された

映像から抽出した単語発話から構成されている．千

人以上の話者による発話が収録されており，大規模な

データセットである．テレビ番組から抽出されている

ため，様々な顔向きや話者を含む．LRS [14]もテレ

ビ放送から抽出されたデータセットである．LRSは

LRWと異なり，文単位認識をタスクとして設計され

ている．

実用シーンでは，ある特定の環境に対して，必ずし

も大量のデータを用意することができないことが考

えられる．そこで，少量データによるモデルの学習・

適応技術が求められる．本研究では，音声認識モデル

が学習した知識を用いたTS学習により，リップリー

ディングモデルの性能向上を試みる．

3 Teacher-Student学習

Teacher-student (TS)学習はニューラルネットワー

クのモデル圧縮のための学習手法の 1つであり，大

規模なモデルから小規模なモデルを学習するために

用いられる．TS学習では，教師モデルと生徒モデル

が存在し，正解ラベルではなく，あらかじめ学習され

た教師モデルの出力を教師信号として生徒モデルを

学習する．

TS学習のフレームワークでは，まず，正解ラベル

を用いて教師モデルを学習する．次に，教師モデルの

出力を教師信号として，クロスエントロピー損失を

用いて生徒モデルを以下の式を用いて学習する．

LTS = −
∑
l

ptea(l|x) ln pstu(l|x). (1)
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Fig. 1 Overview of our proposed method. “Hard

loss” and “Soft loss” indicate the cross-entropy using

the correct label and the TS loss using the outputs

from the teacher model, respectively.

ここで，ptea(l|x)と pstu(l|x)はそれぞれ，入力 xに

対するラベル lの教師モデルと生徒モデルの事後確率

を表す．実際の学習では，正解ラベルに対する損失と

式 (1)の損失を線形補間したものを目的関数として

用いる．

4 提案手法

Fig. 1に提案手法の概要を示す．提案手法では，ま

ず，音声から単語認識を行うネットワークを学習す

る．入力音響特徴量 xaud，単語ラベル l に対する音

声ネットワークの出力を paud(l|xaud)とした時，正解

ラベル lに対するクロスエントロピー損失は以下の式

で表される．

− ln paud(l|xaud). (2)

そして，学習された音声認識ネットワークを教師モ

デルとしてTS学習によりリップリーディングネット

ワークの学習を行う．損失は以下の式で表される．

−(1− λ) ln pvis(l̂|xvis)

− λ
∑
l

paud(l|xaud) ln pvis(l|xvis). (3)
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ここで，pvis(l|xvis)は入力唇画像 xvis に対するラベ

ル lの事後確率を表す．また，l̂，λはそれぞれ，入力

に対する正解ラベル，線形補間重みを表す．ここで，

TS学習の損失計算時には，入力唇動画像に対応する

音声を教師モデルへ入力する．一般に，音声と比べ

て，唇画像の持つ情報量は少ない．TS 学習により，

リップリーディングの性能向上が期待できる．

正解ラベルを用いた損失では，正解単語であるとい

うことしか学習できないが，TS学習による損失によ

り，それぞれの単語らしさを学習することができる．

つまり，ある単語と似ているが，ある単語とは似てい

ない，というような情報を学習できる．また，TS学

習は，厳密だが学習が難しい正解ラベルとの損失で

なく，誤りも含むが学習が容易な教師モデルの出力を

用いるため，正則化の効果があると考えられる．

5 評価実験

5.1 実験条件

提案手法は，単語認識タスクにより評価した．

Audio-visual 音声認識データセット LRW [10] を使

用した．LRWは，イギリスのテレビ放送から抽出し

た音声と唇動画像からなるデータセットであり，数

百人の話者が発話した 500単語 (各単語 1,000発話程

度)から構成される．各発話は 29フレーム (1.16秒)

に切り出されている．文章中から単語を切り出して

いるため，発話の始終端には当該単語と異なる音を

含む．本稿では，各単語 500発話 (“Cond. 1”)およ

び 250発話 (“Cond. 2”)からなる 2つのサブセット

を学習データとして使用した．開発データおよび評

価データは，各単語 50発話からなる 25,000発話から

構成される．

音声認識ネットワークおよびリップリーディング

ネットワークの構造を Table 2，3に示す．音声認識

ネットワークの入力特徴量として，1発話分の 40次

元ログメルフィルタバンク係数と∆，∆∆をチャネル

方向へ重ねたものを用いた．STFTにおけるフレーム

幅，シフト幅はそれぞれ 25ms，5msであるため，1

発話 116フレームとなる．リップリーディングネット

ワークの入力特徴量として，各フレームをグレース

ケールへ変換し，1発話分 29フレームをチャネル方

向へ重ねたものを用いた．学習率 0.003，モーメンタ

ム 0.9，重み減衰 0.001の確率的勾配法を用いてモデ

ルを学習した．バッチサイズは 24とした．開発デー

タを用いた早期終了 (early stopping)を行った．

5.2 結果と考察

まず，TS学習を用いない，音声あるいは画像のユニ

モーダル単語認識実験を行なった．実験結果をTable 4

Table 2 Network architecture of the audio model.

Layer index Operation

0 40× 116 × 3 Input

1 5×7 conv, 96, ReLU,

2×2 max-pool

2 5×7 conv, 256, ReLU,

2×2 max-pool

3 5×7 conv, 512, ReLU

4 4,096 dense, ReLU

5 4,096 dense, ReLU

6 500 dense, softmax

Table 3 Network architecture of the visual model.

Layer index Operation

0 122 × 122 × 29 Input

1 3×3 conv, 96, ReLU,

3×3 max-pool

2 3×3 conv, 256, ReLU,

3×3 max-pool

3 3×3 conv, 512, ReLU

4 3×3 conv, 512, ReLU

5 3×3 conv, 512, ReLU,

3×3 max-pool

6 4,096 dense, ReLU

7 4,096 dense, ReLU

8 500 dense, softmax

に示す．音声のみによる認識 (音声認識)は，画像の

みによる認識 (リップリーディング)に比べ，平均で

48.68%高い認識性能を示した．これは，音声と唇画

像が持つ情報量の乖離が大きいことを示す．また，学

習データ量が半減した場合，音声のみによる認識で

は 2.50%の相対誤差だが，画像のみによる認識では

17.31%も低下した．このように，唇画像の持つ情報

量は音声に比べて少ないため，正解単語を認識する

ことは難しい．

Fig. 2にTS学習を用いたリップリーディングの実

験結果を示す．音声モデルを用いた TS学習により，

認識性能が向上することが分かる．これは，音声認識

ネットワークが学習した知識を，リップリーディング

ネットワークへ適切に蒸留できたためだと考えられ

る．また，Cond. 1はTS学習重み 0.5の時に 1.14%，

Cond. 2 は TS 学習重み 0.6 の時に相対的に最大で

4.94%の性能向上を達成した．学習データが少ない方
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Table 4 Word recognition accuracy [%] of the

audio-only and visual-only models.

Cond. 1 Cond. 2 Average

Audio-only 94.72 92.35 93.54

Visual-only 49.11 40.61 44.86
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Fig. 2 Word recognition accuracy [%] of lip reading

using the TS learning.

が性能向上率が大きい理由として，TS学習によるモ

デルの正則化が考えられる．厳密な正解ラベルだけ

でなく，厳密には正解ではないが学習しやすい教師

モデルの出力を用いて生徒モデルを学習することは，

モデルの正則化の効果があると考えられ，実験によ

りこれを確認した．

6 おわりに

本研究では，teacher-student (TS)学習を用いた，

音声認識ネットワークからリップリーディングネット

ワークへの知識の蒸留を提案した．TS学習は，主に

モデル圧縮に応用され，大規模な教師モデルから小規

模な生徒モデルを学習するために利用される．本稿

では，TS学習を異なるモダリティ間での知識蒸留に

応用し，情報量の多い音声認識モデルを用いて，情報

量の少ないリップリーディングモデルを学習した．評

価実験により，リップリーディングにおいて，音声認

識モデルの出力を用いた TS学習の有効性を示した．

また，学習データ量が少ない場合に，TS学習が正則

化として働き，より大きく性能を向上させることを

確認した．本稿では単語単位の認識を行なったが，今

後は文単位の認識に対する TS学習の評価を行う．
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