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あらまし 本論文では，視覚音声認識のための連続密度 HMM（Hidden Markov Model）のパラメータ推定
法について述べる．これまでの視覚音声認識の研究は，大きく画像ベース法とモデルベース法の二つに分類する
ことができる．画像ベース法は，原画像の画素値にサブサンプリングや主成分分析などの何らかの前処理を施し
たものを特徴ベクトルとして用いる手法である．しかし，唇の位置や大きさ，照明条件などが認識率に直接的な
影響を及ぼすため，これらの正規化が重要な要素技術となる．従来の正規化手法は，HMMとは独立に何らかの
基準を設け，学習の前に正規化を行うのが一般的であった．本論文では，ML（Maximum Likelihood）基準に
よる正規化を考え，唇の位置，大きさ，傾き，平均輝度，コントラストなどの正規化プロセスがモデルの学習と
統合された正規化学習法を提案する．提案法は，EM（Expectation Maximization）アルゴリズムに基づいて定
式化されており，正規化学習の繰返しにより学習データに関するゆう度が単調に増加することが保証されている．
また，M2VTSデータベースを用いた単語認識実験により提案法の有効性を示す．
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1. ま えが き

音声は，人間にとって最も重要な意思伝達手段であ

ることから，計算機による音声認識の研究が盛んに行

われている．これらの研究では，周囲の様々な雑音に

よる認識率の低下が問題となるが，その対処法の一

つとして，聴覚情報に加えて視覚情報を利用するバ

イモーダル音声認識が注目を集めている．人間にとっ

て聴覚情報と視覚情報は相互に大きな影響を与えて

おり，McGurk効果と呼ばれる現象がよく知られてい

る [1], [2]．この現象は，異なる発声の音声と唇動画像

を組み合わせ，被験者に視聴させた場合，被験者は音

声と画像のどちらとも異なる発声をしているように知

覚するという現象である．このように，人間は聴覚情

報と視覚情報を統合することによりロバストな音声認

識を可能にしていると考えられ，計算機による音声認

識においても視覚情報が有用である可能性が高い．以
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上のような背景から，本論文では，バイモーダル音声

認識を実現するための，視覚情報のみによる音声認識，

自動リップリーディングについて取り上げ，その高性

能化について述べる．

自動リップリーディングの研究では，いかに認識に

適した特徴量を唇画像列から抽出するかが重要なポ

イントとなる．これまでの研究は，特徴抽出の手法

として大きくモデルベース法 [3]～ [7] と画像ベース

法 [7]～ [12]に分類することができる．モデルベース

法は，唇の輪郭モデルを少ないパラメータ数で構成し，

原画像に対してモデルをトラッキングさせることによ

り認識を行う手法である．得られたモデルパラメータ

が撮影環境の変動に影響を受けにくいという利点が

あるが，いかに効率良く特徴を表すモデルを構築する

か，様々な撮影条件のもとでモデルをトラッキングさ

せるか，というところに難点がある．一方，画像ベー

ス法は，画像の画素値にサブサンプリングや主成分分

析などの何らかの前処理を施したものを特徴ベクトル

として学習・認識に用いる手法である．モデルの構築

が簡単であるという利点があるが，唇の位置や大きさ，

照明条件などが認識率に直接的な影響を及ぼすため，

これらの正規化が重要な要素技術となる．以上の点を
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考慮し，本論文では，隠れマルコフモデル（Hidden

Markov Model: HMM）を用いた画像ベース法の正

規化について考える．

従来の正規化手法は，人間が見て正しいと思われる

正規化を目標として，HMMとは独立に何らかの基

準を設け，HMMを学習する前に正規化を行うのが一

般的であった．本論文では，ML（Maximum Likeli-

hood）基準による正規化を考え，唇の位置，大きさ，

傾き，平均輝度，コントラストの正規化プロセスが

モデルの学習に統合された正規化学習法を提案する．

提案法の基本的なアイデアは，正規化パラメータと

HMMのモデルパラメータを同時に決定するという意

味では，[10]と同様であるが，提案法は，唇位置，平

均輝度だけでなく，唇の大きさ，傾き，コントラスト

など一般化された正規化を考慮しているのみならず，

EM（Expectation Maximization）アルゴリズムに基

づいて定式化されているため，学習の繰返しにより学

習データに関するゆう度が必ず増加することが保証さ

れているという点が異なっている．

以下，本論文では，2. で正規化変換を定義し，ML

基準による正規化学習の枠組みについて述べる．3.で

は，再推定アルゴリズムについて説明し，4.で単語認

識実験により提案法の有効性を示す．また，5. では，

正規化変換の定義と出力確率の計算について考察する．

最後に 6. で，本論文のまとめと今後の課題について

述べる．

2. 正規化変換

提案法では，唇の位置，大きさ，傾き，平均輝度，

コントラストの正規化を線形変換により表現する．

2. 1 幾何学変換

顔画像から唇部分を抽出し，同時にサブサンプリン

グを行う変換を幾何学変換と呼び，以下の線形変換で

定義する．

ô(r)(t) = A(r)o(r)(t) (1)

ここで，o(r)(t) は，発声データ r の時刻 t における

顔画像ベクトル，ô(r)(t)はサブサンプリングされた唇

画像ベクトルであり，各画像ベクトルは，画素値をラ

スタスキャンした 1次元の長いベクトルで表現される．

幾何学変換 A(r) は，顔画像ベクトルから特徴ベクト

ルを抽出する長方形の行列であり，A(r) の各行は，サ

ブサンプリングにおける 1ブロックの計算に対応する．

特徴ベクトルの i 番目の要素を計算するときのサブサ

ンプリングのブロック内のピクセル数を si とすると，

変換行列 A(r) の i 行は si 個の 1
si
と 0 から構成さ

れ， 1
si
の配置によって抽出される唇領域が決定され

る．この幾何学変換により，唇の位置，大きさ，傾き

などの正規化を表現することができる．

2. 2 輝度値変換

照明条件などの輝度値に対する正規化として，以下

の線形変換を定義する．

õ(r)(t) = C(r)ô(r)(t) + b(r) (2)

この輝度値変換は，カラーの正規化などの様々な正規化

が表現できるが，本論文では入力画像をモノクロ画像

とし，平均輝度とコントラストの正規化を考える．b(r)

と C(r) に，以下の拘束条件を与えることにより，平均

輝度とコントラストの正規化を表現することができる．

b(r) = b(r)1 (3)

C(r) = c(r)I, (c(r) > 0) (4)

ただし，1 = [1 . . . 1]T とする．ここで，b(r)，C(r)

は，それぞれ，平均輝度及びコントラストの正規化に

対応している．

本論文では，唇の位置やカメラからの距離の違いに

よる唇の大きさ，照明条件などが単語発声区間では変

化しないと仮定し，これらの正規化変換を各単語発声

データ rごとに用意した．しかし，提案法の枠組みで

は，複数の変換行列を用いることにより，音素単位や

フレーム単位で正規化を行うことも可能である．

2. 3 ML基準による正規化

従来の正規化手法は，HMMとは独立に何らかの基

準を設け，HMMのパラメータを推定する前に正規化

を行うのが一般的であった．本論文では，正規化のた

めの線形変換 T (r) = (A(r),b(r), C(r))をML基準に

より決定することを考える．与えられた HMM M に

対し，最適な正規化変換 T ′(r) は次式で与えられる．

T ′(r)
= argmax

T (r)
P (Õ(r) | T (r),M) (5)

ただし，Õ(r) = [õ(r)(1), õ(r)(2), . . . , õ(r)(Tr)] は発

声データ r の唇画像系列であり，各フレーム õ(r)(t)

は，正規化変換 T (r) により正規化されている．ここ

で，式 (5)の推定は，HMMのモデルパラメータ M
を必要とする．しかし，学習時に得られる HMMは，

正規化されていないデータから学習された HMMで

あり，この HMMから最適な正規化変換を得ることは
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できない．また，正規化された HMMを学習するた

めには，逆に正規化変換 T (r), r = 1, 2, . . . , R が必要

となる．つまり，正規化変換 T (r), r = 1, 2, . . . , R と

HMM M は，それぞれを推定するために互いを必要

とし，独立に推定することはできない．そこで，提案

法では，正規化変換と HMMを同時に決定することを

考える．つまり，

λ′ = argmax
λ

P (Õ | λ) (6)

ここで，Õ = {Õ(1), Õ(2), . . . , Õ(R)} は，HMM M
の学習に必要なすべての学習データを表しており，各

学習データは正規化変換 T (r) により正規化されてい

る．λ は，モデルの学習に必要なすべて正規化変換 T
と HMMのモデルパラメータ M からなる．

λ = {T ,M} (7)

T = {T (r) | r = 1, 2, . . . , R} (8)

提案法の基本的な考え方は，各発声に対する正規化変

換の集合 T と HMMのモデルパラメータ M を ML

基準により同時に決定することである．

3. 再推定アルゴリズム

3. 1 出力確率の計算

提案法では，画像の正規化を特徴ベクトルに対する

線形変換で定義した．この変換は，特徴空間の次元圧

縮を含む線形変換とみなすことができ，各正規化変換

T (r), r = 1, . . . , R によって変換された特徴空間を同

一の確率空間として共有することを意味している．し

かし，正規化変換によって確率空間のスケールが変化

するため，異なる正規化変換から計算されたゆう度を

正しく比較することができない．そこで，提案法では，

ガウス分布の出力を正規化することにより，出力確率

の計算を行う（詳しくは 5. 参照）．

P (õ(r)(t) | µm, Σm, T (r))

= |A(r)A(r)T |
1
2 |C(r)| N (õ(r)(t) | µm, Σm)

(9)

ここで，µm と Σm は，それぞれ，HMMにおける

ガウス分布 m の平均ベクトルと共分散行列を表して

いる．

3. 2 Q 関 数

先に述べた最適化問題を解くため，本論文では，EM

アルゴリズムを用いる．EMアルゴリズムは，ML推

定を近似するためのアルゴリズムであり，Q 関数と呼

ばれる補助関数の最大化の繰返しからなる．Q 関数

は，関数値の増加が学習データに対するゆう度の増加

を保証している関数であり，関数の最大化を繰り返す

ことにより結果的にゆう度を局所的な極大点に導くこ

とができる．

Q(λ, λ′) >= Q(λ, λ)

⇒ P (Õ | λ′) >= P (Õ | λ) (10)

ここでは，HMMのモデルパラメータと正規化変換を

考慮し，Q 関数を次式で定義する．

Q(λ, λ′)

=
1

P (Õ | λ)

∑
all q

P (Õ,q | λ) log P (Õ,q | λ′)

= K − 1

2

R,M,Tr∑
r,m,t

γ(r)
m (t)

[
Km + log |Σm|

+(õ(r)(t) − µm)T Σ−1
m (õ(r)(t) − µm)

− log |A(r)A(r)T | − log |C(r)|2
]

(11)

ここで，K は状態遷移確率のみに依存する定数，Km

は，ガウス分布 mを正規化するための定数である．ま

た，γ
(r)
m (t) は，時刻 t におけるガウス分布 m の存在

確率であり，Forward-Backwardアルゴリズムにより

計算することができる．

γ(r)
m (t) = P (qt = m | O(r), T (r),M) (12)

EMアルゴリズムでは，各パラメータ（正規化変換 T
と HMM M）について，個別に Q 関数を最大化にす

ることで学習データに関するゆう度を増加させていく

ことができる．

3. 3 Q 関数の最大化

まず，正規化変換 T について Q 関数の最大化を考

える．幾何学変換 A(r) は，拘束条件（唇部分の抽出

とサブサンプリング）をもった行列であるため，解析

的に定めることは困難である．しかし，A(r) による

幾何学的な正規化を座標のアフィン変換と仮定すれば，

唇の位置，大きさ，回転などのいくつかのパラメータ

を与えることにより A(r) を一意に決定することがで

きる．よって，これらのパラメータについて直接的な

探索を行うことにより，Q 関数を最大にする A(r) を

求めることができる．実験では，計算量の観点からこ

う配法による探索を行った．
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次に，輝度値変換 (b(r),C(r)) の推定を考える．輝

度値変換は，二つの係数 b(r), c(r) からなるため，こ

れらの係数について個別に Q 関数を最大化する．ま

ず，平均輝度の正規化係数 b(r) について，

∂Q(λ, λ′)

∂b′(r)
= 0, r = 1, 2, . . . , R, (13)

とおくことにより，

b′
(r)

=

M,Tr∑
m,t

γ(r)
m (t)(µm − C′(r)ô(r)(t))T Σ−1

m 1

M,Tr∑
m,t

γ(r)
m (t)1T Σ−1

m 1

(14)

同様に，

c′
(r)2

{
M,Tr∑
m,t

γ(r)
m (t)ô(r)T (t)Σ−1

m ô(r)(t)

}

−c′
(r)

{
M,Tr∑
m,t

γ(r)
m (t)(µm − b′(r))T Σ−1

m ô(r)(t)

}

−nTr = 0 (15)

の方程式が得られる．ここで，nは特徴ベクトル õ(r)(t)

の次元数である．式 (14)，(15)を b′(r), c′(r) について

解くことにより最適な輝度値変換 (b(r),C(r))′ を推定

することができる．

更に，正規化変換 T を固定した状態で，HMMの

モデルパラメータ M について Q 関数を最大化する．

各ガウス分布の平均ベクトルと共分散行列の推定式を

以下に示す．

µ′
m =

R,Tr∑
r,t

γ(r)
m (t)õ(r)(t)

R,Tr∑
r,t

γ(r)
m (t)

(16)

Σ′
m =

R,Tr∑
r,t

γ(r)
m (t)(õ(r)(t) − µ′

m)(õ(r)(t) − µ′
m)T

R,Tr∑
r,t

γ(r)
m (t)

(17)

これらの式は，正規化変換 T により正規化された学
習データ õ(r)(t) を入力データと考えれば，一般的な

連続分布HMMの再推定と同様の形をしている．

各推定式を用いた正規化学習の手順を以下に示す．

Step 0. 初期の正規化変換 T を与え，初期モデル
M を構築．

Step 1. γ
(r)
m (t) の計算と正規化変換 T の更新．

step 1-1. 輝度値変換 (b(r),C(r)) の更新．
step 1-2. 幾何学変換 A(r) の更新．

Step 2. γ
(r)
m (t) の計算と HMMのモデルパラメー

タM の更新を 5回．

Step 3. P (Õ | λ) の変化が小さければ終了．それ

以外は Step 1へ．

この手順には，様々な繰返しのパターンが考えられる

が，本論文では予備実験の結果から上記のとおり決定

した．また，この手順の各パラメータ更新（Step 1，

2）により，Q 関数値が増加することは明らかである．

Q(λ, λ′) >= Q(λ, λ) (18)

よって，正規化学習の繰返しにより，学習データに関

するゆう度が必ず増加することが保証される．

P (Õ | T ,M) <= P (Õ | T ′,M)

<= P (Õ | T ′,M′) (19)

ここで，T ′ と M′ は，それぞれ更新された正規化変

換と HMMのモデルパラメータを表している．

3. 4 テストデータの正規化

正規化学習で得られたモデルは，唇位置や照明条件

が正規化されているため，テストデータについても

同様に正規化を行う必要がある．本論文では，各モデ

ル Mi, i = 1, 2, . . . , I に対しゆう度が最大となる正規

化変換を求めた上でテストデータ Õ のゆう度を計算

する．

T ′
i = argmax

Ti

P (Õ | Ti,Mi) (20)

この正規化変換は，学習時と同様の更新式を用いるこ

とにより推定することができる（Step 1）．各モデル

について推定された正規化変換を用いてゆう度を計算

し，最もゆう度の高いモデルを認識結果とする．

result = argmax
i

P (Õ | T ′
i ,Mi) (21)
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図 1 リップトラッキングと従来法による輝度値正規化
Fig. 1 Lip-tracking and conventional intensity normalization.

4. 単語認識実験

4. 1 実 験 条 件

正規化学習の効果を確認するため，M2VTSデータ

ベース [13]を用いた単語認識実験を行った．このデー

タベースは，37人の音声と顔動画像からなるバイモー

ダルデータベースである．各被験者につき，5時期分

の撮影が収録されており，フランス語の数字単語 “0”

から “9” までを連続して発声している．撮影は，被

験者の声や外見にばらつきをもたせるため，1週間お

きに撮影されている．また，5時期目は他の時期に比

べて認識条件を厳しくするため，撮影条件を変えてあ

る．画像のフレームレートは 25 frame/sで，各画像は

24 bitカラーの 350×286の画像である．

本実験では，画像をモノクロ画像に変換し，撮影

データを単語区間に分割して実験に用いた．また，37

人の被験者のうち，唇の周りがほとんど
ひげ
髭で覆われて

いる被験者と，正確にフランス語を発声していないと

思われる被験者の 2人を除いた 35人（男性 23名，女

性 12名）の 1～4時期の撮影を用いて認識実験を行っ

た．実験方法は，leave-one-out法を用いた話者独立

の単語認識実験とした．この手法では，35人の被験

者のうち 1人を認識のために残しておき，残りの 34

人で学習を行った．これをすべての被験者について行

い，その平均の認識率を認識結果とした．HMMは

left-to-right型の単語HMMとし，状態数は各単語の

フレーム数の平均を考慮し，5～8とした．また，ガウ

ス分布の分散は，対角共分散とした．特徴量は，画素

値（サブサンプリング）と，その ∆，∆∆ パラメータ

を連結したベクトルを用いた．ベクトルサイズは，各

特徴量につき 16 × 8，全体で 384 とした．

4. 2 従来法による正規化

提案法と比較するため，従来法による認識実験を

行った．唇の位置については，単語データの第 1フ

レームの唇位置を人手により決定した．認識に必要な

唇領域は，80 × 40ピクセルとした．本論文では，単

表 1 従来法による認識率
Table 1 Recognition rate of conventional approach.

without tracking

mix1 mix2 mix1 mix2

without 66.4 70.8 72.8 73.7

mean 69.0 77.9 75.7 79.2

mean+variance 69.9 77.7 77.1 80.0

語発声区間中は唇の位置が動かないと仮定して正規化

学習の定式化を行ったが，実際には大きく動く話者も

いるため，相関関数と sobelフィルタを用いたトラッ

キング [11]を用いた（注 1）．この手法では，連続したフ

レームに sobelフィルタをかけた上で，直前のフレー

ムに対し，唇領域の相関値が最大となる位置を探索す

ることにより，唇位置の補正を行う．また，従来法に

よる輝度値変換として，サブサンプリングを行った単

語データの画素値の平均や分散をデータ間で一定とす

る線形変換 [12]を行った．従来法による正規化を行っ

た画像の変化を図 1 に示す．輝度値の正規化により，

画像の明るさがデータ間でほぼ同じになっていること

がわかる．また，3列目のデータの原画像列では唇の

位置がずれているが，トラッキングの効果により唇の

位置が中心に保たれていることがわかる．これらの正

規化手法による認識率を表 1 に示す．リップトラッキ

ング，輝度値変換ともに高い認識率の改善を示してお

り，画像ベース法における正規化がいかに重要である

かがよくわかる．

4. 3 正規化学習による認識実験

提案法では，EMアルゴリズムによる局所的な最適

解を求めるため，初期値を真の最適解に近い値に設定

することが望ましい．そこで，本実験では，従来の正

規化手法によって得られた正規化変換と HMMを初期

値とした．また，予備実験の結果から，リップトラッキ

ングと平均輝度の正規化により得られたモデルを初期

モデルとした．混合数 2のモデルを用いて学習を行っ

（注 1）：正規化変換をフレーム単位で割り当てることにより，提案法の
枠組みの中で，トラッキングを行うことも可能である．
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図 2 学習データに関するゆう度の変化
Fig. 2 Log likelihoods of HMMs for training data.

たときの正規化学習の繰返しにおける学習データのゆ

う度変化を図 2 に示す．“geometric”は幾何学変換の

みを用いた正規化学習を表しており，輝度値変換につ

いては初期値のまま固定している．同様に “intensity”

は，輝度値変換のみを更新している．幾何学変換につ

いては，唇の位置，大きさ，傾きについて実装したが，

データベースの画像に傾きがあまりなく，予備実験で

も計算量の増加に対し認識率の改善があまり見られな

かったため，本実験では，位置と大きさについてのみ

の正規化を行う幾何学変換を用いた．横軸は，3. で

述べた正規化学習の手順に対応しており，正規化変換

の更新（step 1）とモデルパラメータの更新 (step 2）

で，繰返し回数を 1とする．この図から，正規化学習

の各ステップにおいて，学習データに関するゆう度が

単調に増加していることがわかる．また，幾何学変換，

輝度値変換を個別に見てもゆう度が増加してることが

確認できる．

混合数 2の初期モデルを用いて正規化学習を行った

場合の認識結果を図 3 に示す．図より，正規化学習に

より，従来法と比較し，大幅に認識率が改善されるこ

とがわかる．しかし，輝度値変換と幾何学変換の個別

の改善に比べ，両方とも正規化した場合の認識率の改

善がほとんど見られなかった．また，後述する混合数

1の正規化学習による認識率（“geometric+intensity”

において 83.1％）より悪い結果となった．この原因と

して，マルチミクスチャHMMにおける初期値の影響

が考えられる．この実験で用いた初期モデルは，唇位

置と輝度値について従来法による正規化を行っている

が，大きさについては正規化を行っていないため，学

習データ間でかなりばらつきがある．このような状態

で初期モデルを学習した場合，唇の大きさに依存した

図 3 正規化学習による認識率
Fig. 3 Recognition rate of normalized training.

図 4 ミクスチャ分割による正規化学習の認識率
Fig. 4 Recognition rate of normalized training with

mixture division.

ミクスチャが推定され，話者性や唇形状の違いをうま

く表現できないと考えられる．また，大きさの正規化

だけでなく，他の正規化パラメータについても同様の

ことがいえる．このような問題を回避する方法として，

本実験では，あらかじめ混合数 1で正規化学習を行い，

その後，ミクスチャを分割する手法を用いた．実験の

手順は以下のとおりである．

1. 混合数 1で正規化学習による再推定を 10回．

2. ガウス分布を二つに分割．

3. HMMのみの更新（step 2）を 20回．

4. 混合数 2で正規化学習による再推定を 15回．

その認識結果を図 4に示す．まず，混合数 1において，

幾何学変換，輝度値変換ともに認識率の改善が見られ

る．また，“geometric+intensiy”では 83.1％を示して

おり，従来法の 77.1％（表 1）に対し高い改善率が得

られた．更に，混合数 2で正規化学習を行った場合，輝

度値変換のみでは，正規化学習の効果は見られなかっ
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たが，幾何学変換を同時に行うことにより，84.5％の

認識率が得られた．また，従来法の 80.0％（表 1）に

対し 22.5％の誤り改善率を達成している．

各正規化による個別の効果を表 2 に示す．初期モデ

ル “initial”は，人手による位置の正規化と従来法によ

る平均輝度の正規化を行ったモデルであり，“mean”，

表 2 各正規化による個別の効果
Table 2 Effects of individual normalization.

mix1 mix2 mix2(1→2)

initial 75.7 79.2 –

mean 75.6 79.4 79.9

variance 76.0 79.6 80.9

mean+variance 81.6 81.9 80.7

location 76.3 80.3 80.7

scaling 78.1 79.3 80.3

location+scaling 80.3 82.1 82.7

図 5 HMM /trois/ の比較．従来法モデル (a)と正規化学習モデル (b)

Fig. 5 HMM with conventional method (a) and with normalized training (b).

“variance”は，それぞれ，提案法による平均輝度，コ

ントラストの正規化を表す．提案法による平均輝度の

正規化のみを用いた場合，従来法に対し改善が得られ

なかった．また，従来法による平均輝度の正規化に提

案法のコントラスト正規化を適用した場合についても

あまり改善が得られなかったが，提案法による平均輝

度，コントラストの正規化を同時に行うことにより大

幅な改善が見られた．幾何学変換についても，提案法

による正規化を位置と大きさを個別に行った場合に比

べ，同時に正規化を行うことにより効果が見られた．

以上の結果から，従来法が各正規化に個別の基準を設

けて正規化しているのに対し，提案法はML基準によ

る統一された基準による正規化を行っているため，各

正規化を同時に適用したときに大きな効果が得られた

と考えられる．
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正規化学習によるモデルの変化を比較するため，静

的特徴量の平均と分散を視覚的に表したものを図 5に

示す．分散については，明るい部分ほど値が大きいこ

とを表す．ここで，(a)はリップトラッキングと平均

輝度の正規化を行ったモデル，(b)は，ミクスチャ分

割により最も高い認識率が得られたモデル（ iteration

15）である．平均ベクトルを見ると，正規化学習によ

り，唇の輪郭がはっきりしていることがわかる．また，

従来法では，ミクスチャ間で唇の大きさが異なるが，

正規化学習モデルでは，ほぼ同じ大きさになっている．

分散についても，正規化学習モデルは，分散の大きい

領域が少なくなっており，唇位置や照明条件に依存し

ない HMMが構築されたと考えられる．

5. 考 察

MLLR（Maximum Likelihood Linear Regression）

[14]～ [16]は，HMMを用いた音声認識において話者

や発話環境の違いによる認識率の低下を防ぐことに成

功している手法である．また，MLLRを認識だけでな

く，学習にも用いた SAT (Speaker Adaptive Train-

ing）[16]～ [19]もその有効性が確認されている．これ

らの手法では，線形変換により話者性や発話環境を表

現しており，線形変換は正規化を表現する有力な手法

であると考えられる．提案法は，これらの音声認識に

用いられる手法のアイデアを画像ベース法に基づいた

自動リップリーディングの正規化に応用したものとみ

なすことができる．

線形変換による正規化には，特徴ベクトルを変換す

る特徴空間変換（ feature space transformation）と

HMMのガウス分布を変換するモデル空間変換（model

space transformation）の 2通りが考えられる．提案

法では，画像の正規化を特徴空間変換で定義し，ガウス

分布の出力を正規化することにより出力確率の計算を

行った．以下では，提案法の正規化変換が平均ベクトル

と共分散行列に同じ線形変換を用いる拘束付きモデル

空間変換（constraint model space transformation）

と等価であることを示す．

5. 1 モデル空間変換による輝度値変換

提案法の輝度値変換は，MLLRと同様に，拘束付

きモデル空間変換で表現することができる．モデル空

間変換による輝度値変換を以下に定義する．ただし，

r, m, t のインデックスは省略する．

µ̌ = Čµ + b̌, Σ̌ = ČΣČT (22)

ここで，(b̌, Č)はモデル空間変換における輝度値変換

を表しており，ガウス分布の平均ベクトル µ と共分

散行列 Σ を線形変換している．この変換を用いたガ

ウス分布は以下のように変形できる．

N (o | Čµ + b̌, ČΣČT )

= |C|N (Co + b | µ, Σ) (23)

ここで，(b,C)は特徴空間変換における輝度値変換を

表している．ただし，

b = −Č−1b̌, C = Č−1 (24)

となる．ここで，確率の条件を考えると，モデル空間

変換は，平均，分散をぞれぞれ µ̌, Σ̌ とするガウス分

布であるため，∫
N (o | Čµ + b̌, ČΣČT )do

= |C|
∫

N (Co + b | µ, Σ)do = 1 (25)

となる．つまり，モデル空間変換の場合，ガウス分布

の出力を確率とみなすことができるが，特徴空間変換

では，ガウス分布を正規化する必要がある．よって，

P (o | Čµ + b̌, ČΣČT )

= N (o | Čµ + b̌, ČΣČT )

= |C|N (Co + b | µ, Σ)

= P (Co + b | µ, Σ,b, C) (26)

となり，提案法の輝度値変換は，モデル空間変換と等

価である．

5. 2 幾何学変換による確率計算

提案法の幾何学変換 A(r) は非正方行列で表現され

るため，モデル空間変換を用いることはできない．し

かし，A(r) についても輝度値変換と同様に，ガウス

分布の正規化が必要である．予備実験では，ガウス分

布の正規化なし (Q 関数の log |A(r)A(r)T | を無視す
る）で唇の大きさの正規化を行った場合，実際より広

い領域が唇領域として推定され，認識率が低下する現

象が確認されている．

ここでは，幾何学変換を次式のように正方行列に拡

張することにより，幾何学変換によるガウス分布の正

規化について考える．

An =

[
Ap

An−p

]
(27)
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ここで，An は，拡張された幾何学変換であり，正方

行列で表される．Ap は，唇部分の特徴ベクトルを抽

出する変換であり，提案法の幾何学変換に対応する．

An−p は，唇領域以外の特徴量を抽出する変換とし，

Ap と An−p は直交している (Ap の各行ベクトルに

対し，An−p のすべての行ベクトルが直交している）

と仮定する．また，An により変換された特徴ベクト

ルから学習されたガウス分布の平均ベクトルと共分散

行列を以下に定義する．

µn =

[
µp

µn−p

]
, Σn =

[
Σp 0

0 Σn−p

]
(28)

ここで，Ap と An−p によって分割された部分空間の

相関は考慮しないと仮定する．変換 Ap により，発声

内容に関する情報が過不足なく抽出されているとする

ならば，Ap と An−p とは直交することになり，この

仮定は妥当なものであることがわかる．拡張された幾

何学変換 An は正方行列であるため，輝度値変換と同

様，ガウス分布を正規化することにより，モデル空間

変換と等価な表現が可能である．

P (Ano | µn, Σn,An)

= |An| N (Ano | µn, Σn) (29)

ただし，o は顔画像ベクトルを表す．Ap と An−p が

直交することから，

|An| = |AnAT
n |

1
2

=

∣∣∣∣∣
[

ApA
T
p ApA

T
n−p

An−pA
T
p An−pA

T
n−p

]∣∣∣∣∣
1
2

= |ApA
T
p |

1
2 |An−pA

T
n−p|

1
2 (30)

となる．また，Ap と An−p によって分割された空間

の相関は無視しているため，An による確率計算は，

各部分空間で独立に計算できる．よって，An による

出力確率は，次式で表される．

P (Ano | µn, Σn,An)

= P (Apo | µp, Σp,Ap)

×P (An−po | µn−p, Σn−p,An−p)

= |ApA
T
p |

1
2N (Apo | µp, Σp)

×|An−pA
T
n−p|

1
2 N (An−po | µn−p, Σn−p)

(31)

ここで，|ApA
T
p |

1
2 は，Ap によって得られた部分空

間の確率を正規化していると考えられる．また，提案

法では，唇領域の特徴量のみを考慮しているため，提

案法の幾何学変換 A(r) は，Ap に対応する．

A(r) = Ap (32)

µm = µp, Σm = Σp (33)

よって，提案法の幾何学変換による出力確率は次式で

表される．

P (Apo | µp, Σp,Ap)

= P (ô(r)(t) | µm, Σm,A(r))

= |A(r)A(r)T |
1
2N (ô(r)(t) | µm, Σm) (34)

更に，式 (34)に輝度値変換（式 (26)）を適用するこ

とにより，式 (9)が得られる．

6. む す び

本論文では，画像ベース法を用いた自動リップリー

ディングにおいて，唇位置，大きさ，傾き，平均輝度，

コントラストの正規化プロセスが HMMの学習と統合

された正規化学習法を提案した．M2VTSデータベー

スによる単語認識実験により，最高で 84.5％の認識率，

従来の正規化手法に対し 22.5％の誤り改善率を達成

した．提案法は，EMアルゴリズムに基づき定式化さ

れているため，正規化学習を繰り返すことにより学習

データに関するゆう度が必ず増加することが保証され

ている．

今後の課題としては，より大規模なデータベースに

よる実験，連続音声認識への対応及び，聴覚情報を用

いた音声認識部との統合などが挙げられる．また，提

案法によるリップトラッキングの実現，カラーの正規

化や他の特徴量の検討なども今後の課題である．
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