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本研究では，音声と口唇画像（バイモーダル）を用いた音声認識において二つの

問題について述べる. (1)まず，小規模の音声画像同期データベースから， HMM合

成を用い，音声と口唇画像の特徴の同期／非同期性を表現する方法について述べる．

(2)次に，環境に応じて，その HMMを適応化する方法について述べる．本手法によ

る統合方法で，単語認識実験を行った．その結果，従来の音声・画像の統合方法より

良い認識性能が得られ，また，少数の単語データからストリーム重み推定を行うこと

で，音声のみしか用いない音声認識システムより良い性能が得られることが分かり，

本手法が有効であることが確かめられた．
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1 abstract 

本論文では，音声と口唇画像（バイモーダル）を用い

た音声認識において二つの問題について述べる. (1)ま

ず，小規模の音声画像同期データベースから， HMM合

成を用い，音声と口唇画像の特徴の同期／非同期性を表

現する方法について述べる.(2)次に，環境に応じて，そ

のHMMを適応化する方法について述べる．

まず，音声のみのデータと口唇画像のみのデータを用

い各々独立に学習した音声と画像 HMMを合成し，それ

から，音声画像同期データを用いて合成 HMMを再学習

することで，音声と画像の同期／非同期性の学習を試み

る．この方法により，音声のみ，あるいは画像のみのデー

タを利用することができ，比較的小規模の音声画像同期

データで音声と口唇画像の同期／非同期性を良く学習で

きる．

さらに，その音声・画像 HMMをマルチストリーム

HMMとして形式化し，その音素 HMMをGMMとし

て簡単化しておくことで，最小分類誤り基準 (MOE)に

より，少数の単語データから音声と画像のストリーム重

みを推定する方法を検討する．本手法による統合方法で，

単語認識実験を行った．その結果，従来の音声・画像の

統合方法より良い認識性能が得られ，また，少数の単語

データからストリーム重み推定を行うことで，音声のみ

しか用いない音声認識システムより良い性能が得られる

ことが分かり，本手法が有効であることが確かめられた．

2 まえがき

近年，音声認識の性能は大きく改善されたが，未だ音

声の SNRが低い雑音環境での高い認識性能には問題が

残されている．このような環境に頑健な音声認識システ

ムとして，音声だけでなく唇周辺の動画像を用いたバイ

モーダル音声認識システムが研究されている [1]-[10]. ま

た，今日のマルチメデイア機器の普及によりマルチメデイ

アサービスが注目されており，音声と画像情報を用いた

バイモーダル音声認識は，最も注目される技術の一つで

あると言える．

バイモーダル音声認識システムでは，音声の SNRが高

い状況では，唇周辺は音声の調音器官の一部分でしかな

いため画像の情報による認識は音声に及ばないが，画像

は音響的雑音による劣化が起こらないため，音声の SNR

の低い状況では，音声より高い認識性能を示すというこ

となどがバイモーダル音声認識システムとしてあげられ

る．従って，二つのモダリティが相互に音声認識に助け

あうことが期待できる．

バイモーダル音声認識には，通常の音声認識システム

と同様に HMMが用いられる.HMMは，統計モデルで

あり，学習データ数に応じて高い学習能力を持つことが

知られ，現在の音声認識システムに広く用いられている

[12] . バイモーダル音声認識に HMMを用いることには，

音声と画像を確率．統計的に統合でき，既存の音声認識

システムに組み込みやすいという利点もある．

はじめに，そのようなバイモーダル音声認識システム

を構築する際に，発声する前に発話の準備のために口が

開き，発声の後に口が閉じるといったような音声と画像

のイベントが非同期に起きるといった問題がある．また，

お互いのモーダリティは，完全に非同期ではなく同期し

たイベントも持つと考えられる．

HMMを用いて，音声と画像を統合する方法では，初

期統合と結果統合が知られている [1]-[10].しかし，両手

法とも，学習データから効率よく同期・非同期性を学習

することを十分に検討されているとはいえない．

まず本論文では，そのような問題を解決する方法とし

て，音声 HMMと画像HMMを合成し，非同期な HMM

を作成し [4],さらに，音声と画像の同期関係を学習する

ために，合成した音声・画像HMMを再学習する， HMM

合成に基づいた統合方法 [5](以下合成統合）を提案す

る．この方法では，学習用の音声．画像同期データが少

なく，合成した音声．画像 HMMを再学習出来ない場合

も，初期の合成モデルをそのまま代用することが可能で

ある．従って，初期統合と結果統合と比べると，音声・画

像同期データベースから同期／非阿期性をよりよく表現

できると考えられ，従来の統合方法よりも優れた認識性

能をもつことが期待できる．そして，この方法による認

識性能の評価を行なう．

次に，音声がクリーンな場合は，画像情報より音声情

報の方が重要であり，音声が劣化しているなら，画像情報

の方が重要であるというように，環境に応じてバイモー

ダル音声認識システムを適応化する問題がある．本論文

では，音声と画像の HMMをマルチストリーム HMM

(13]として合成し，各々の出力確率にかかるべき乗の重

み（以下ストリーム重み）を操作することでその問題を

解決する．通常，認識性能を最も良くするストリーム重

みの値は，音声の SNRや画像の劣化などの環境要因に

よって変わる。 しかし，様々な環境において，各々に最

適なストリーム重み値を求めておくことは多大な労力を

必要とする．従って，ストリーム重みを少数のデータか

ら自動的に推定する必要がある．自動的に，ストリーム

重みを推定するためには基準が重要となる．ストリーム

重みを推定する基準としては，よく知られている方法と

して，尤度最大化 (ML)基準と最小分類誤り (MCE)基

準がある [6][8] [11]. ストリーム重みば情報の信頼度を

表す変数であり確率変数でないため，一般に HMMの遷

移確率と出力確率の学習の基準である ML基準によるス

トリーム重み推定は不適切である [6][10] . ストリーム
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重みに，ヒューリスティックな制限をつけ ML基準で推

定する手法 [11]があるが，音声と画像では，尤度のダイ

ナミックレンジが大きく違うため良い認識性能が得られ

ない．それに対し，正しいクラスと誤ったクラスの距離

を最大化する基準である MCE基準による学習が認識率

を最大化させるストリーム重みに一致することが報告さ

れている [6][8]. MCE基準を達成するアルゴリズムと

しては，直接探索による方法 [8],CPDアルゴリズムに

よる方法 [6][10]がある．直接探索による方法では，マ

シンパワーを必要としないという利点があるが，多変数

のストリーム重み推定には適用できないという欠点があ

る．直接探索に対して， CPDアルゴリズムは，多変数に

も適用可能で，応用性が高いアルゴリズムであるが，環

境に応じ，少数のデータから，ストリーム重みを推定す

ることは検討されていない．

そこで，本論文では，音素 HMMを GMMとして簡

単化しておき，その GMMの推定された音声と画像のス

トリーム重みを用いることで，バイモーダル音声認識シ

ステムを適応化することを検討する。そして，本手法に

よるストリーム重み推定精度と認識性能を評価を行なう．

以下の章は次のように構成されている。 2章では，音

声と画像の同期．非同期性を学習する方法について述べ，

3章では，環境に応じ音声と画像のストリーム重みを推

定する方法について述べ， 4章では，提案するバイモー

ダル音声認識システムの構成について説明する．そして

5章で，単語認識実験による評価を行ない，最後に結び

を述べる．

3 音声・ 画像情報の学習

3.1 合成統合

図 1に，合成統合の概略を示す．まず，ある音素につ

いて，音声と画像の音素 HMMを合成するために，音声・

画像同期データから音声データと画像データを抽出する．

一般に，音声と画像データはフレームシフトが違うため，

画像データを音声のフレームシフトに合うように調整す

る．そして，各々のパラメータのみで， EMアルゴリズ

ムにより孤立学習と連結学習を行い，音声と画像の音素

のHMMを各々作成する [12]. このように，音声と画像

の各々のみのデータを用いて，学習することで，結果統

合のように，データを有効に利用することができる．

次に，音声と画像の音素 HMMを合成する．このとき，

合成した HMMの各状態の出力確率は，

bij(Ot) = bia¥oia)茫 xb]v) (O~v))入V (1) 

のように，音声と画像の出力確率の積として合成される．

ただし， bt¥o炉）は，時刻 tで，音声 HMMの状態 i

において特徴ベクトル otlを出力する確率， b]v)(0『り

図 1:HMM合成を用いた統合

は，画像 HMMの状態jで特徴ベクトル 0やを出力す

る確率であり，入a,入vは各々のストリーム重みである．

また，合成 HMMにおいて，状態 Sijから状態 Sklへ

の遷移確率 aij,klは，音声 HMMの状態ふから状態 Sk

への遷移確率 a忙と画像 HMMの状態均から状態 81

への遷移確率a;rを用いて，
(a) (v 

aij,kl = aik x ajl) (2) 

となる．そして，この処理を全ての音素について行うこ

とですべての音素 HMMを作成する．合成することによ

り，認識の際に，結果統合のように音声と画像 HMMの

各々の最尤パスを求める必要がなく，音声 HMMと画像

HMMの状態と時刻フレーム方向の 3次元トレリスを従

来のワンパス (Viterbi)アルゴリズムで探索できる [4].

音声 HMMと雑音 HMMを合成する方法 [14]と比較

すると，音声．雑音 HMM合成では，音声と雑音スペ

クトルの加法性が成り立つ線形スペクトル領域で出力確

率分布を結合しているが，音声と画像では，加法性が成

り立たないため，式 (1)のように出力確率分布の積とし

て合成するまた，文献 [4]では，同じように音声と画

像の合成しているが，式 (1)のようにマルチストリーム

HMMの形にしていないため，環境に応じ音声認識シス

テムを適応化が困難である．さらに，音声と画像で独立

に学習を行っているため，音声と画像の同期性が考慮さ

れていない．

そこで，合成 HMMを初期モデルとして，音声と画像

の特徴ベクトルを合成した音声画像同期混合ベクトルを

用い， EMアルゴリズムにより，再学習を行う [12]. こ

の合成 HMMの学習により，同期性の学習を試みる．

4 ストリーム重み推定

ここでは，式 (1)のストリーム重み A={入a,入v}を

推定する方法を説明する．この章では，まず始めに GPD

アルゴリズムによるストリーム重み推定について述べる．

次に，環境に適応してストリーム重みを推定するための

提案手法を述べる．
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4.1 GPDによるストリーム重み推定

GPDによる学習 [6][10]では，正解のクラスと誤りの

クラスの距離の情報を示す誤分類測度を定義する．誤分

類測度は，滑らかな損失関数として定式化され， GPDア

ルゴリズムにより損失関数を最小化するストリーム重み

の値が求められる．

ここで，適応のためデータ xをそれに対応する正しい

単語 HMMcで， Viterbiアルゴリズムにより認識した

時の対数尤度を L炉(A)とおく．
同様に，適応データ xを誤った単語 HMMで認識し

た時の対数尤度を L炉(A)とおく．
そのとき，誤分類測度 d位）は，

紗 (A)=-L~x)(A) + log [ exp (L炉(A))] (3) 

と定義される．この誤分類測度は，小さいほど分類誤り，っ

まり誤認識が少なくなることを表現する．しかし， L炉(A)
とL炉(A)は，最尤状態系列での尤度を計算するため，滑
らかでない関数になる場合がある．そこで，誤分類測度

を用いて，

四(A)=
1 

1 + exp[-ad(x)(A)]' a> 0 (4) 

としてシグモイド関数の形に変換し，滑らかな損失関数

を定義する．また，勾配の方向を安定させるために，全

体の適応データに対して損失関数

X 

L(A) = L [(x)(A) 
x=l 

図 2:提案バイモーダル音声認識システム

step(l)音素 GMMの作成 前章で述べた合成統合

と同じ方法で，あらかじめ音素 GMMを作成して

おく． このとき HMMから GMMに縮退する方

法が考えられるが，より精度の良い GMMを作成

するために初期モデルから学習を行った．

step(2)ストリーム重みの推定 環境適応用の少数の

単語データを用い，本章で述べた GPDアルゴリズ

ムを用い， GMMのストリーム重みを推定する．

step(3)音声認識システムの環境適応 GMMで推

定されたストリーム重みを，合成統合で学習した

HMMに代入する

音素 GMMを用いることで状態数が少なくなるので，

モデル構造が簡単になる．そして勾配の計算量が削減で

き，勾配を安定させることもできる．

(5) 

とおく．ただし， Xは適応データの総数である．

全体のストリーム重み Aは， GPDアルゴリズムにより

Ak+l = Ak -Ek恥▽L(A)IA=Ak fork= 1, .. (6) 

と更新される．ただし， E は単位行列である．区~1 仕＝

CX) と I:~1Ek< OOを満たすと，このアルゴリズムは収
束することが証明されている (16]. 

4.2 環境適応のためのストリーム重み推定

GPDによる推定では，式 (6)の更新式の勾配▽L(A) 

が収束に大きな影響を与える．合成統合における HMM

は， 音声 HMMの状態数 x画像 HMMの状態数であ

り，複雑な HMM構造になるため， L(A)が複雑な関数

になる．そして，勾配が不安定になり，最適なストリー

ム重み値を推定しにくい可能性がある．従って，本論文

では，合成統合と同じ方法で，音素 GMMを作成し，そ

の GMMのストリーム重みを GPDアルゴリズムで推定

し，バイモーダル音声認識システムを環境適応すること

を提案する．処理の流れを以下に示す．

5 バイモーダル音声認識システム

ここでは，提案するバイモーダル音声認識システムの

全体的なアルゴリズムについて述べる．図 2に，本提案

システムの流れを示す．図 2のように，学習データを用

いて，あらかじめ合成統合により音素の音声・画像HMM

とGMMを学習しておく．そして，ある環境で発話した

少数データをもとに，前章で述べたストリーム重み推定

により，あらかじめ学習した HMMを適応化させる．

6 認識実験

6.1 音声・画像同期データベース

男性話者の音声・唇画像同期データベースを実験に用

いた．データベースには， ATR日本語発声リストの重

要語 5240単語が収録されている．被験者は椅子に座り，

発話を行っている．また同時にカラーモニターで唇がカ

メラの中心位置に収まり，唇周辺領域のみ写るように調

整している．収録時には顔に白熱灯をあて，唇を照らす．

頭部は特に固定していないが，唇が中心にくるように撮
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立士
曰戸

画像

HMM状態数

HMMの分布
HMM 

学習データ

テストデータ
（合成統合評価用）

表 1:実験条件
＇ 標本化周波数： 12 kHz 
分析窓関数：ハミング窓
フレーム長： 32 msec 
フレームシフト： 8 msec 
パラメータ：MFCC16次元

MFCC△ 16次元
フレームシフト： 33 msec 
平滑化対数パワースペクトル
係数35次元
ブロック単位の△24次元

結果統合，合成統合：
音声 3,画像3
初期統合．・ 3

2混合ガウス分布
音素環境独立55音素モデル
Matchedモデル
（音声SNR15dB) 
音声・画像同期データ
男性話者 1名， 4740単語

200単語(3sets) (OPEN) 

表2:ストリーム重み推定のための実験条件

誓ごご~;ffi I 昇喜ゾ~r;:::;ffjトデータ以外
の100単語データ

アストセット 200単語 (2set) (OPEN) ~:; Ir認!~~誓:辛:

係数は，それぞれ対称の関係になっていることから，そ

のうちの4分の1の領域を扱う．この処理の後，周波数領

域の値に対して，対数パワースペクトルを計算する．そ

の値の数は， 128X 128と数が多いため，対数スケール

でスムージングを行い， 6X 6の領域にまで削減し，こ

の値を特徴量とする．ただし，匝流成分は用いない.2次

元 FFTの手法は，口形状を直接モデル化した方法 [3]で

はないが，位相成分を使わないので，唇画像の収録の際

に，頭部の動きにより多少の唇の位置ずれが発生しても，

画像の”分布,,を抽出する手法のために，動きに強く非常

に頑健な方法であり，高周波成分をスムージングするこ

とで肌などの細かい特徴を除くことができる。

次に，口唇領域画像の動的特徴として，画像を 6X 4 

のブロックに等分割し，その輝度の平均値を求め，その 2

フレーム分の時間差分を動きの特徴とする [10].一般に，

ブロック単位を増加すると，計算量が膨大になる．さら

に，頭部の動きによる位置ずれにより，口形状特徴がと

れなくなる可能性がある．今回は，予備実験から経験的

にこのブロック単位を設定した．

通常，音声と画像のフレームシフトは違い，音声の方

がフレームシフトは小さい．このため，画像は，同じフ

レームを埋め込み，音声と画像のフレームシフトを調整

を行う．

影しているため特に位置ずれはない．また， 1発話の前

後で口を閉じるよう指定している．収録は複数日にまた

がって行ったため照明条件が発話単語によって異なって

いる．

6.2 音声・画像の特徴分析

音声 HMMの作成には，音声データから MFCCとそ

の時間差分を求め，それを特徴ベクトルとしてモデル作

成を行った．また，雑音処理のために，音声が SNR15 

dBとなるように白色雑音を加えた音声データで， HMM

を学習する．従って，音声は SNR15 dBのmatchedモ

デルとなる．

本システムでは，ユーザーに唇領域を中心に撮影する

ことを想定するので，位置の正規化は特に行なわない．し

かし，輝度は照明により変わることが想定されるために，

RGB画像をモノクロ画像に変換し，そのヒストグラム平

坦化を行うことで輝度を正規化する．

また，口唇領域画像の静的特徴として， 2次元FFTを

用いた方法 [8][5]を用いる．まず各フレームに対して，

画像を 128X 128の大きさに縮小を行う．このとき，ス

ペクトルは歪まないように，縦横は等比で縮小を行い，情

報がない画素は 0で埋める．そして，輝度正規化処理後

に， 2次元 FFTを行う.128 X 128のパワースペクトル

6.3 実験条件

表 1に学習のための実験条件を示す．比較として音声

のみ，画像のみ及び音声と画像を初期統合した場合の認

識実験も行った．音声のみと画像のみの認識実験は 3状

態の HMMを用いた．そして初期統合も 3状態の HMM

を用いた.HMMの形状は，いずれも left-to-right型で

ある．

表 2にストリーム重み推定のための実験条件を示す．

ストリーム重み推定のための環境適応用のデータは，学

習データとテストデータ以外の 100単語を用いた．そし

て，適応用データの中から， 15単語， 25単語と 50単語

を選び，各々 3セットについてストリーム重み推定実験

を行った．また，適応時の辞書の語彙数は，適応データ

とテストセットを含む 500単語である．

GPDアルゴリズムの式 (4)において， a=1.0とし，

式 (6)において， tk= 10/kとした．そして GPDの更
新回数は最大 15回で打ち切った．

6.4 実験結果 1(合成統合の評価）

まず，合成統合と従来の統合方法の認識率を比較する．

図3に，音声のストリーム重みに対して SNRが 15dB, 

0 dBと-5dBになるように音声に白色雑音を加えた場合
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と音声がクリーンな場合の認識率を示す．また，音声のみ

と画像のみを用いた場合の認識率もあわせて示す．ただ

し，音声のストリーム重みは式 (1)を満たすようにして

いるので，音声のストリーム重み値が小さいほど，画像

のストリーム重みが大きいことを示している．図 3から

提案手法は，従来手法よりどの音響環境においても（特

に音声 SNRが悪くモデルとミスマッチが起っていると

き）認識率が高いことが分かる．従来の統合方法と比べ

て認識率向上の主な理由として次のことが考えられる．

{1)初期統合と比べると，初期統合では学習データから

十分に非同期性を表すことが難しいが，提案法は，

音声と画像の HMMトレリス空間を探索すること

によって，非同期性を良く表すことができるからで

ある．

{2)結果統合では，音声と画像を全く独立したモダリティ

としているが，提案手法では，合成 HMMを再学

習することで，音声と画像の同期性を学習している

からである．

さらに，統合HMMにおいて，状態数が増えたことが

認識性能を改善しているかについて調べるために，単に

状態数を増やし，初期統合により， HMMを推定する場合

と比較を行った．その結果， HMMのパラメータ数が多く

なるためにパラメータ推定がうまくいかず，合成 HMM

をもとに学習したものより，高い性能が得られなかった．

従って，音声と画像 HMMを合成することでよい初期モ

デルを与えることができると考えられる．

また，合成した HMM (再学習無）を用いたときの認

識率は，結果統合に比べて低い性能となっている．（図 3

）．これは，実装上，合成した HMMは認識時に音素モ

デル境界で同期して探索してしまうためである．つまり，

結果統合では，全く独立した過程で音声 HMMと画像

HMM学習し音声と画像が完全に非同期な状態遷移を許

し学習しているため，合成した HMMの音素境界同期の

制約に対しミスマッチが起こっていると考えられる．し

かし，音素境界で同期した合成 HMMを再学習すること

により，音素境界での同期により認識率が低下する問題

は避けることができる．

薗 ProposedProduct HMM(re-estimation) 
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図 3:音声ストリーム重みに対する認識率
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6.5 実験結果2(ストリーム重み推定）

ここでは， GPDアルゴリズムによるストリーム重み

推定の精度を詳しく検討する．

図 3のように，バイモーダル音声認識システムでは，

音声と画像のストリーム重みの値により認識率のピーク

を持つ傾向があることが分かる．この認識率のピークに

対するストリーム重みを推定することで，様々な環境で

もバイモーダル音声認識システムは，単ーモーダリティ

の音声認識システムより高い認識率が得られることが分

かる．

提案手法では，環境適応時に計算量削減のために， GMM

のストリーム重みを推定し，それを認識に用いる HMM

（本実験では 3X 3状態）に代入する。これが問題ないか

を確かめるために， GMMのストリーム重みに対する認

識率ピークの位置と認識に用いる HMMのピークの位置

が類似しているかどうかを確認する必要がある．図 4に，

音声の SNRが 15dB,OdBと-5dBの場合においての，

GMMと認識に用いる HMMのストリーム重みに対する

認識率を示す．ただし，図 4の認識率は，図 3と違い，

適応データを除く 2セットの認識結果の平均である．図

4から， GMMとHMMのストリーム重みに対しての認

識率の関数は似ていることが分かる．そして，ほぼ同じ

ストリーム重み値で認識率のピークを持つため， GMM

で推定したストリーム重み値を HMMに代入しても問題

ないと言える．

また，図 4の各々 に， GPDアルゴリズムにより推定

されたストリーム重みの 3セットの平均値を示す．ただ

し，実線の矢印は， 25単語で適応したときのストリーム

重みの平均値であり，破線の矢印は， 50単語で適応した

ときのストリーム重みの平均値である．図から，最も最

適なストリーム重みの値を推定しているとは言い難いが，

テストセットの認識率のピークに近いストリーム重み値

が推定されることが分かる．最も最適な値を推定してい

ない理由は，適応データ数が少なく，適応データとテス

トセットの発話内容が違うためである．

また， MOE基準による推定では，適応データの発話内

容により推定されるストリーム重みの値が異なる．従っ

て，ストリーム重み推定の値が，発話内容とデータ数によ

りどの程度ばらっくのかを詳細に調べる必要がある．こ

のための実験として， 3セットの適応データセットによ

り推定されるストリーム重みとその認識率の標準偏差を

調べる．表 3は，適応データ数が 15,25と50単語の

場合において，推定されるストリーム重み値とその認識

率の標準偏差を示す．ただし，各々の値は，音声が SNR

15 dB, 10 dB, 5 dB, 0 dB と—5 dBの標準偏差の平

均値である．
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図 4:GMMとHMMのストリーム重みに対する認識率

適応データ数が多くなるほど，推定されるストリーム

重みの値はばらつきが少なくなることがわかる．同様に，

適応データ数が多くなるにつれ，認識率のばらつきもな

くなることがわかる．適応データの量が15単語では，ま

だ安定した推定がされないが， 25単語以上程度であれば，

安定した値が得られることが分かる．

システム全体の評価

図 5に，音声の SNRに対しての認識率を示す．図 5

において，縦軸の認識率は，音声と画像HMMを合成し，

それを再学習して，さらに， 25単語の異なる適応データ

セットでストリーム重みを推定した場合の認識率の平均
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The amount of STDVof STDVof 

adaptation data stream weight recognition rate 

15 words 1.47 X 10-l 2.18 

25 words 8.16 X 10-2 9.95 X 10-l 

50 words 4.37 X 10-2 9.08火10―1

表 3:推定値と認識率の標準偏差
レベルでのストリーム重みの推定なども検討したい．

STDV = Standard deviation 
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図5:音声の SNRに対する認識率

である．各々の状況で，ストリーム重みを推定すること

より，単ーモーダルの音声認識システムより，常に高い

認識性能が得られることがわかる．従来，音声がクリー

ンな場合には，画像は，音声より音素の識別性能が悪い

ために，バイモーダル音声認識システムは，音声のみの

認識率より認識性能が悪くなるが，提案手法により，ス

トリーム重みを推定することで音声がクリーンな場合で

も良い認識性能が得られることがわかる。

7 むすび

本論文では，音声と口唇画像を用いたバイモーダル音

声認識において，小規模の音声画像同期データベースか

ら， HMM合成を用い，音声と口唇画像の特徴の同期／

非同期性を表現する方法を提案した．評価実験により，従

来より高い認識率が得られ，本手法の有効性を確認した．

また， GMMとGPDアルゴリズムを用いて，少数のデー

タから音声と画像のストリーム重みを推定する方法を提

案した．評価実験により，ほぼ最適なストリーム重みが

推定でき，このことにより，単一のモダリティしか用い

ない音声認識システムより高い認識性能が得られること

が分かった．

今後の検討課題としては，ユーザーに唇を中心に撮影

させるという制約をなくすために，顔画像からの唇位置

の自動抽出の検討，画像劣化したときの実験，不特定話

者タスクヘの拡張がまずあげられる．また，音素内だけ

でなく音素境界でも非同期性を表現するシステムと音素
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図 6: 「あいかわらず」発話時における 1,10,20,25,30,40

フレームの画像

A 付録

閲 6に実験のために収録した唇動画像のサンプルを

示す．
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