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1 はじめに
人間は発話内容を理解する際に，様々な情報

を統合的に利用している．特に唇の動きから得
られる情報が与える影響は大きい．例えば，人
間は唇の動きと音声が一致しない映像を見た場
合，発話内容を誤って理解してしまうMcGurk

effect(マガーク効果)が知られている [1]．そのた
め人間は音声が聞き取りにくい場合であっても，
唇の情報から発話内容をある程度理解できる．こ
のことから，発話内容の理解には，音声と唇の動
きの統合的利用が有用と考えられる．
上記の背景から，音声と口唇動画像を併用する

ことで，発話内容の認識精度向上を目的とする，
マルチモーダル (Audio-Visual; AV)音声認識の
研究がされている．マルチモーダル音声認識は雑
音に対する音声認識の頑健性を向上させることが
知られている [2]ため，カーナビゲーションシス
テム等での利用が期待されている．従来のマルチ
モーダル音声認識モデルである AV Align [3, 4]

では，背景雑音環境下において認識精度の改善
を示した．しかし，複数の話者が同時に発話して
いるような妨害発話環境下にて目的話者の音声
を認識しようとすると認識精度が大きく劣化す
るという課題がある．
シングルモーダルの音声認識において，目的

話者の音声認識精度を向上させるための手法と
して，妨害発話に関する補助損失関数を用いた
手法が提案されている [5]．この先行研究では，
lattice-free maximum mutual information (LF-

MMI)に基づく目的話者音声認識の損失関数に
加えて，妨害発話に基づく補助損失関数を用い
る手法を提案している．この時，目的話者の音声
サンプルを i-vectorに変換し補助情報として使用
している．補助損失関数の導入により，目的音声
と妨害音声を分離するようにモデルが学習され，
その結果として認識精度が向上することを示し
ている．
そこで本研究では，妨害発話環境下のマルチ
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モーダル音声認識モデルにおいて，モデルの学
習時に妨害発話に基づく補助損失関数と口唇動
画像から発話内容の認識を行うための補助損失
関数を併用することを検討する．
以下，第 2章で本研究で Baselineとして使用

するモデルであるAV Alignと補助損失関数につ
いて紹介する．第 3章で評価実験を行い，第 4章
で本稿をまとめる．

2 手法
2.1 AV Align

マルチモーダル音声認識の手法として，音響
特徴量をクエリとして画像特徴量にAttentionを
かけるCross-modal attention機構により音声と
画像の特徴量を統合し，Encoder-Decoderモデ
ルで音声認識を行うAV Align [3, 4]が提案され
ている．一般的に音声と動画像のフレームレー
トは異なるため，統合を行うためには音声・画像
間の対応 (アライメント)を得る必要がある．AV

Alignでは Cross-modal attention機構を用いる
ことで，音声・画像間のアライメントを自動的に
学習することができる．
まず初めに，音響特徴量a = {a1, a2, . . . , aN}，

画像特徴量 v = {v1, v2, . . . , vM}がそれぞれAu-

dio Encoder，Visual Encoder へ入力され，そ
れぞれ高次の特徴量 oA = {oA1 , oA2 , . . . , oAN

}，
oV = {oV1 , oV2 , . . . , oVM

}に変換される．その後，
Cross-modal attention機構により AV Encoder

でoA，oV が統合され，oAV が出力される．この
モデルの概要を Fig. 1に示す．本研究では，AV

AlignをBaselineとし提案手法の評価実験を行う．

2.2 補助損失関数
提案手法の概要図をFig. 2に示す．本研究では，

CTCとAttentionモデルを組み合わせて学習を
行うHybrid CTC/attentionモデル [6, 7]を用い
る．2.1節のCross-modal attention機構にて音声
と画像を統合した特徴量 oAV を，目的話者の発
話認識を行うためのTarget Encoderと，妨害話
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Fig. 1 Cross-modal attention mechanism

者の発話認識を行うための Interference Encoder

に入力する．2つのEncoderで処理された特徴量
はそれぞれの Decoderに入力され発話内容の認
識結果を出力する．この時，目的話者の発話認識
を行うための損失関数は以下のように表される．

Ltraget = αLt ctc + (1− α)Lt att (1)

ここで，Lt ctc，Lt attはそれぞれCTC損失関数，
Attentionモデルにおける損失関数であり，αは
マルチタスク学習における重みパラメータである．
提案手法では Ltargetに加え，学習時に 2つの

補助損失関数を導入する．1つ目は妨害話者の発
話認識を行うための損失関数 Linterference であ
る．妨害発話の認識精度を向上させることによ
り，AV Encoderで話者分離のための特徴表現を
獲得し，目的音声と妨害音声が分離するように
モデルが学習されることを期待する．

Linterference = βLi ctc + (1− β)Li att (2)

2つ目は口唇動画像から発話内容の認識を行うた
めの損失関数Lvisualである．Visual Encoder及
びVisual Target Encoderで処理された特徴量が
後段の Decoderに入力され発話内容の認識結果
を出力する．口唇動画像から発話内容の認識精
度を向上させることにより，Visual Encoderの
学習を安定させ，目的話者の認識精度向上に寄
与することを期待する．

Lvisual = γLv ctc + (1− γ)Lv att (3)

Ltarget，Lvisual は目的話者の音声認識精度を最
大化するように働き，Linterferenceは妨害話者の
音声認識精度を最大化するように働く．本研究で
学習時に用いる全体の損失関数は以下の式で表
される．

CTC
Attention
Decoder

Cross-modal 

alignment

Interference Speaker’s TextTarget Speaker’s Text

Visual Target 
Encoder

Target 
Encoder

Interference
Encoder

CTC
Attention
Decoder

CTC
Attention
Decoder
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Encoder

Mel+Pitch
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Visual
Encoder

Target Speaker’s Text

Fig. 2 Model architecture

Lall = λ1Ltraget

+ λ2Linterference + λ3Lvisual

(4)

λ1，λ2，λ3はそれぞれの損失関数における重み
パラメータである．

3 評価実験
3.1 実験条件
本研究では，マルチモーダル音声認識用のデー

タセットとしてTCD-TIMIT [8]を用いた．TCD-

TIMITは 62人の話者が合計 6,913文を発話して
いる音声とビデオ映像で構成されている．TCD-

TIMITは単一話者による発話が収録されており，
本実験では二話者の音声を重畳することで，妨
害発話環境音声を作成した．まず訓練データと
して，TCD-TIMITの 3,752発話に対して，1発
話につき話者の異なる 7発話をランダムに選ん
で重畳することで，26,264発話作成した．評価
データは，TCD-TIMITの 1,736発話に対して，
1発話につき話者の異なる 1発話をランダムに選
んで重畳して作成した．この時，人間の聴覚特性
に合わせた音の大きさの指標であるLoudness [9]

に従い，信号対雑音比を設定した．訓練データ
は 1文毎に −10 dBから 10 dBの間でランダム
に選択し，評価データは −10 dBから 10 dBの
間にて 5 dB刻みでそれぞれ固定したデータを作
成した．
マルチモーダル音声認識モデルはEnd-to-End

音声認識ツールキットであるESPnet [10]を用い
て，Hybrid CTC/Attentionモデル [6, 7]の学習
を行った．音声の入力特徴量には，23次元のメ
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Table 1 Character Error Rates (CER) of each experimental condition

Model CER[%]

10 dB 5 dB 0 dB -5 dB -10 dB

Audio only 29.7 38.9 49.6 57.2 60.5

Baseline 18.4 21.1 23.9 27.5 30.6

+visual loss 21.6 24.3 27.2 30.5 33.3

+interference loss 15.7 17.8 20.3 23.1 26.4

+visual loss 17.4 19.4 22.0 24.5 27.9

ルフィルタバンク特徴量にピッチ特徴を合わせ
た計 26次元の特徴量を使用した．画像の特徴量
には，ビデオ映像から OpenFace [11]を用いて
顔画像を検出後，唇領域を切り取って 36×36に
リサイズした 3チャネルカラー画像を使用した．
なお画像の特徴量には目的話者に対応したもの
のみが入力される．出力は英文字 26種類にアポ
ストロフィ，未知文字，空白，開始記号および終
端記号を加えた 31次元とした．
以下にモデル構造の詳細について示す．Audio

Encoderは 320次元の隠れ層を持つ 5層の双方向
GRU，Visual Encoderは文献 [4]で使用されてい
る 11層のResnet CNNに続けて，320次元の隠
れ層を持つ1層の単方向LSTMを使用した．統合
処理を行うAV Encoderには 320次元の隠れ層を
持つ 1層の単方向LSTMを使用した．また，Tar-
get Encoder，Interference Encoder及び Visual

Target Encoderには 320次元の隠れ層を持つ 3

層の双方向GRUを使用した．デコーダは 320次
元の隠れ層を持つ1層の単方向LSTMと，その後
の 31次元のノードを持つ softmax層から構成さ
れる．Attention機構には Coverage mechanism

location aware attentionを使用し，AdaDeltaを
用いて最適化を行った．Hybrid CTC/Attention

におけるマルチタスク学習にはCTC損失関数の
重みを 0.5，認識時の CTCの出力確率の重みを
0.5に設定した．また，(4)式における損失関数
の重みパラメータ λ1，λ2 及び λ3 は全て 1.0と
した．
モデルを学習する際，二話者混合音声を用いて

モデルを学習する前に，まずTCD-TIMITのオリ
ジナルのデータを用いて単一話者音声のモデルを
学習し，それを初期モデルとして二話者混合音声
モデルを学習した．この時，Interference Encoder
は Target Encoderの重みを初期値とした．

3.2 目的話者音声認識の性能比較
Table 1に，各実験における文字誤り率 (Char-

actor Error Rate; CER) を示す．Baseline は
Fig. 2に示すマルチモーダル音声認識モデルの
学習においてLinterference，Lvisualを使用しない
場合，すなわち Ltargetのみを用いて学習を行っ
た場合であり，従来のAV Alignに相当する．目
的話者の補助情報がない音声のみ (Audio only)

の場合，目的話者と妨害話者の音声を区別する
ことができないため，認識が困難であると考え
られる．音声のみの結果とマルチモーダル音声
認識を行った場合を比較すると，目的話者の補
助情報として口唇動画像を使用することで，認
識精度を改善することができている．このこと
から，目的話者の音声認識において補助情報の
有無は認識精度に大きく影響を与えると考えら
れる．また，BaselineとLinterferenceを使用した
場合の結果を比較すると，相対比で 13.7%から
16.0%の改善を達成した．このことから，妨害発
話環境下において妨害話者の発話認識を行うた
めの損失関数を用いることは目的話者の発話認
識の精度を向上させるために有効であると言え
る．その一方で，Baselineと Lvisualを使用した
場合の結果を比較すると，認識精度は低下した．
さらに，Lvisual と Linterference の両方を使用し
た場合 Baselineよりも認識精度が改善している
が，Linterferenceのみを使用した場合より低下し
ている．一般的に，音声から発話内容の認識を
行った場合と比較して口唇動画像から発話内容
の認識を行った場合認識精度は下がることから，
Lvisualを加えたことによりVisual Encoderにお
ける特徴表現の学習を妨げたことが原因と考え
られる．
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Table 2 Experimental results of the target

speaker ASR and the interference speaker ASR

SNR of SNR of target interference

traget spk interference spk spk spk

10 dB -10 dB 15.7 56.0

5 dB -5 dB 17.8 47.1

0 dB 0 dB 20.3 38.7

-5 dB 5 dB 23.1 31.5

-10 dB 10 dB 26.4 27.0

3.3 妨害話者音声認識の性能評価
Interference Encoderの出力を用いて妨害話者

の発話内容を推定し，音声認識性能を評価した．
Table 2に評価結果を示す．目的話者の音声認識
精度と比較すると，妨害話者の補助情報は与え
られていないため認識精度は低いことがわかる．
しかしその一方で，発話内容を認識する話者の補
助情報がない音声のみの場合 (Table 1の Audio

onlyを参照)と比較すると高い精度を示してい
る．この結果から，目的話者の補助情報を入力す
ることで目的話者と妨害話者の音声を分離する
ための特徴表現を学習でき，その結果として妨
害話者の音声認識もある程度可能になっている
と考えられる．

4 おわりに
本研究では，マルチモーダル目的話者音声認

識において，学習時に複数の補助損失関数を使
用することで目的話者の音声認識精度の向上を
図った．Baselineと比較して，妨害話者の発話認
識を行うための損失関数を用いた手法では全て
の信号対雑音比において認識精度を改善する結
果を示した．また，妨害話者の発話認識を行った
場合，音声のみを使用した場合よりも良い結果
を示した．今後は，目的話者の発話内容をさらに
高い精度で認識するために，より優れた特徴表
現を獲得するための手法について検討する．
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