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研究成果の概要（和文）：本研究では、音声と画像を用いるマルチモーダル音声認識において、その要素技術や処理を
環境やタスクに応じて最適化する手法の確立を目指した。異なる基本特徴を組み合わせ深層学習を適用することの有効
性、音声・画像統合法の最適形態と認識モデルの確率的統合法の有用性、および個人・環境適応の改善による性能改善
を確認し、これらにより、頑健かつ高性能なマルチモーダル認識アルゴリズムを構築した。本研究によるマルチモーダ
ル音声認識を多種多様なタスク・環境において試用し、性能を確認するとともに、今後に向けた課題を明らかにした。

研究成果の概要（英文）：For multi-modal speech recognition that uses speech signals and lip images, this 
research aimed at development of method optimization according to tasks and environments. Effectiveness 
of incorporating several basic features and applying deep-learning techniques, the optimal architecture 
of audio-visual integration in addition to effectiveness of stochastic model combination, and improvement 
of model adaptation were clarified. A robust and high-performance multi-modal speech recognition method 
was thus developed. The method was applied in various tasks and environments, then recognition 
improvement was observed and future works were also found.

研究分野：音声情報処理・マルチモーダル情報処理
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１．研究開始当初の背景 

雑音環境下での音声認識性能改善手法と
して、音声信号と口唇動画像を用いるマルチ
モーダル音声認識（Multi-Modal Speech 
Recognition、以下 MMSR）が注目され、研究
が行われている。MMSR の実現には、さまざま
な要素技術の研究が必要である。例として、
雑音に対する音声信号の前処理や画像外乱
に頑健な顔検出、音声信号や口唇動画像から
の有効な特徴量の抽出、音声と画像の統合法、
および音声区間検出やモデル適応など関連
技術の開発などが挙げられる。 
 これまで本研究代表者は、雑音環境を考慮
した MMSR に関する認識実験を行ってきた。
その結果、上述した MMSR に関するさまざま
な要素技術は、おのおの特性や利点が異なる
ことが分かってきた。例えば、音声と画像の
統合にはいくつかの方法があるが、それぞれ
音声と画像の結合度が異なり、このため雑音
や外乱に対する挙動や性能に違いが生じる。
また、特徴量抽出やモデル構築においては、
特定環境に強い手法もあれば汎用的に性能
発揮する手法もあり、各々使い分ける必要が
あると考えられる。 
上記のことは、環境やタスクによって最適

な要素技術の組み合わせが異なる可能性を
示唆している。言い換えれば、環境やタスク
により最適な認識手法を構成できれば、さら
なる認識率の向上が見込めると考えられる。 
 
２．研究の目的 

 本研究は、(1) MMSR において、要素技術の
最適な活用を行う「構成要素最適化手法」に
ついて検討する。また、(2)異なる認識環境
において本研究による MMSR を適用し、その
有効性を明らかにする。 
 (1)に関して、本研究では主に以下の 3 点
について取り組み、これらを通じて要素技術
の最適利用法を検討する。 
① 複数の特徴量の特性や性能を調べ、それ

らを適宜組み合わせることの有効性を
明らかにする。また、さらに深層学習を
適用することによる性能改善を示す。 

② MMSR における音声と画像の統合方法に
ついて調査・検討を行う。また、最適化
の一つとして、複数の認識モデルを確率
的に統合する方法を構築しその有効性
を示す。 

③ モデル適応の改良による MMSR のための
個人・環境適応手法について検討する。 

また(2)に関しては、本研究では主として次
の 2点に取り組む。 
④ 小語彙タスクやさまざまな雑音環境に

おいて上記の手法を適用し、MMSR の性能
改善を目指す。 

⑤ 大語彙タスクやモバイル端末環境など
研究事例の少ない環境において、本研究
による手法の評価を行う。 

 

３．研究の方法 

(1)「構成要素最適化手法」の検討 

① 特徴量の組み合わせでは、特に認識性能
がこれまで不十分であった画像特徴量
について検討する。具体的には(ⅰ)複数
の話者において、これまで読唇で用いら
れてきた特徴など以下の 5 種類を求め、
話者全体・話者個別の性能を調査する。 
 主成分分析（PCA） 
 離散コサイン変換（DCT） 
 線形判別分析（LDA） 
 識別的特徴量（GIF） 
 口唇特徴点情報（COORD） 

次に、(ⅱ)これら特徴量を組み合わせた
場合の認識性能について、同様に性能を
調査する。これに加え、(ⅲ)音声特徴量
や上記の画像特徴量を入力として深層
学習による特徴抽出を行い、認識実験を
通じてその性能を調査する。 

② 本研究では音声と画像の統合法として、
まず(ⅰ)深層学習の活用法とモデル化
の異なる以下の6つの手法の性能を調査
する。なお、従来特徴量として、音声は
MFCC、画像は PCA を用いることとする。 
 深層学習によらない従来特徴量＋

GMM-HMM (Baseline(l)) 
 深層学習によらない従来特徴量＋

マ ル チ ス ト リ ー ム GMM-HMM 
(Baseline(m)) 

 深層学習によらない従来特徴量＋
DNN-HMM (Hybrid) 

 音声特徴量と画像特徴量を統合し
深層学習を適用して得られる特徴
量(DBAVF)＋GMM-HMM（Tandem(i)） 

 音声特徴量に深層学習を適用して
得られる特徴量(DBAF)と画像特徴
量に深層学習を適用して得られる
特徴量(DBVF)を統合して得られる
特徴量＋GMM-HMM (Tandem(l)) 

 音声特徴量に深層学習を適用して
得られる特徴量(DBAF)と画像特徴
量に深層学習を適用して得られる
特徴量(DBVF)を統合して得られる
特徴量＋マルチストリーム GMM-HMM 
(Tandem(m)) 

マルチストリーム GMM-HMM においては、
音声と画像を重み付けする必要がある。
この重み付けを何らかの基準で決める
従来のアプローチに代えて、(ⅱ)複数の
重みを設定した認識モデルを確率的に
統合する手法について検討する。 

③ モデル適応について、本研究では実用面
を考慮して、教師なし適応に着目する。
従来は、音声認識→モデル適応→再認識
というプロセスであったが、本研究では
MMSR の特性に着目し、音声認識とモデル
適応を繰り返し適応する手法について
検討する。 



 

 

(2) 各種タスク・環境での MMSR の適用 

④ 本研究では、乗用車での利用を想定した
条件で、数字認識タスクにおいて、上述
の手法を評価する。具体的には、市街地
走行雑音(cityroad)、高速道路走行雑音
(expressway)、カーステレオを想定した
音楽データ(music)を用意し、さらに
music と走行雑音を両方重畳した雑音も
用意する。これを 6種類の SNR で音声に
重畳する。そしてテストデータに対して
MMSR を行い、本研究の有効性と性能改善
を明らかにする。 

⑤ 上記に加えて、以下の 2種類のタスク・
環境において本研究による成果を適用
し、基礎的検討と性能評価を行う。まず、
(ⅰ)大語彙タスクにおいて MMSR を適用
する。また、(ⅱ)モバイル端末で音声と
口唇動画像の録音・録画を行うアプリを
作成し、これを用いてさまざまな実環境
でデータを収録する。このデータを用い
音声認識を行う。 

 
４．研究成果 

(1)「構成要素最適化手法」の検討 

① (ⅰ) 研究用データベース CENSREC-1-AV
構築に用いた顔画像を用いて読唇実験
を行った。連続数字タスクの口唇動画像
で、学習に 42名・3,234 発話、テストに
51名・1,963 発話を用いた。結果の認識
率を次表に示す。5 種類の特徴量は 40%
前後とほぼ同様だが、話者により最適・
最良な特徴量が異なることが判明した。 

 PCA DCT LDA GIF COORD 
 42.52 33.06 41.70 39.76 39.78 

(ⅱ)性質の異なる上記5種類の特徴量を
統合した結果、認識率は 60.21%となった。
ほとんどの話者において統合後の特徴
量が最も高い性能を示しており、性質の
異なる特徴量を統合することで、多くの
話者において最適な性能を得ることが
できた。さらに(ⅲ)深層学習を適用した
結果、73.66%の認識率が得られた。従前
の特徴量と比べ大幅な性能改善に成功
した。 

② (ⅰ) CENSREC-1-AV を用い、音声と画像
の統合について認識実験を行った。なお
音声データには④と同じものを利用し、
①と異なり口唇画像を利用した。結果を
次図に示す。まず、Baseline(l)は MFCC、
Tandem(l)はDBAFとおおむね同等の性能
となった。Tandem(i)は Baseline(l)より
高く、特徴抽出に深層学習を用いること
の有効性が明らかとなった。さらに
Hybrid の方が性能は高く、DNN-HMM は
MMSR でも有用であることが判明した。他
方で、これらは音声と画像の重み付けが
できないという欠点がある。実際、重み
付け可能なマルチストリームHMMを利用

した Tandem(m)が最も性能が高くなり、
MMSR における音声と画像の統合方法と
して最適であることがわかった。 

(ⅱ)異なる重み付けによるマルチスト
リームGMM-HMMを確率的に統合する手法
の評価を行った。上記を踏まえ、実験は
後述の④と同じ条件で行った。その結果、
事後的に最適な重みを設定する場合に
匹敵する性能が得られ、手法の有効性が
確かめられた。 

③ モデル適応の実験では、音声については
CENSREC-1-AV を利用した。ただし雑音は
ホワイトノイズとし、これを 3 種類の
SNR で重畳した。画像は①(ⅱ)の特徴量
を用いた。モデル適応は MLLR 法により
話者ごとに行った。結果を次表に示す。
1 回目の適応でも十分な改善がみられ、
さらに2回目の適応でも性能が改善した。
以上より、MMSR において適応を繰り返す
ことの有用性が確認できた。 

  0dB 10dB 20dB 
 適応前 31.01 55.76 80.51 
 適応 1回目 79.61 92.30 96.81 
 適応 2回目 83.83 93.70 97.42 

 



 

 

(2) 各種タスク・環境での MMSR の適用 

④ ①による画像特徴量 DBVF と、②で利用
した音声特徴量 DBAF、さらに②のマルチ
ストリームGMM-HMMを用いて認識実験を
行った。結果を次図に示す。なお参考と
して MFCC による結果もあわせて示す。
DBAF の MFCC に対する優位性、および①
(ⅲ)のとおりDBVFの有効性が判明した。
加えて、これらとマルチストリーム
GMM-HMM によって、全体平均で 90%と非
常に高い認識性能を達成できた。 

⑤ (ⅰ)大語彙タスクとして、音素バランス
503 文の音声と口唇動画像を収録した。
収録条件は CENSREC-1-AV とほぼ同様で
あり、収録話者は 4名、本実験では学習
とテストは同一とした。雑音は付与して
いない。特徴量には MFCC および PCA を
用いた。認識モデルとして triphone の
マルチストリームGMM-HMMを構築し利用
した。実験を行ったところ、画像特徴の
みで 20.06%、音声特徴のみで 76.40%、
MMSR で 76.77%となり、音声のみと比較
して 1.6%の誤り削減がみられたものの、
改善の割合は小さかった。これは用いた
画像特徴量や、データ不足による原因が
考えられる。以上を踏まえ現在は、①に
て得られた DBVF の利用と、追加データ
の収録を行い、引き続き大語彙タスクで
の性能改善を図っているところである。
(ⅱ)モバイル環境の実験は、学習データ
は CENSREC-1-AV、テストデータはアプリ
で収録した16名を用いた。収録は屋外、
乗用車内、駅ホーム、夜間幹線道路など
8 環境で行った。特徴量は(ⅰ)と同様で
ある。認識実験の結果、音声特徴のみで
48.72%、画像特徴のみは 16.44%となった。
音声に関しては、モデル適応や深層学習
などによる性能改善が必要である。画像
ではこれらに加え、フレームレート低下
による性能劣化がみられたため、これを
補償する方法が必要であることが判明
した。これらをにより性能改善したうえ
で、MMSR に取り組む予定である。 
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