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マルチモーダル音声認識における音響・画像特徴の融合
法に関する検討 ∗

◎田村 哲嗣　岩野 公司　古井 貞煕 （東工大）

1. はじめに
雑音環境下で頑健に音声認識を行う手法の一つとし

て，唇動画像の情報を利用するマルチモーダル音声認
識が注目されている [1, 2]．我々はこれまでに，画像
についても頑健性を考慮したマルチモーダル音声認識
手法を開発しており，実環境データの認識実験で，そ
の有効性を示している [3]．本論文では，画像特徴量や
その抽出法の改良，マルチストリームHMMにおける
音響，画像ストリームの重み係数最適化など，融合に
関する種々の検討を行い，認識性能の改善を試みた．

2. 画像特徴量
2.1. 口唇の縦方向座標の推定
幅W × 高さ H（単位 pixel）の口唇を含む入力画

像に対し，各画素の RGB値を HSI（色相，彩度，明
度）値に変換して，これより各列毎に口唇座標推定の
ための H 点のパラメータをW 系列生成する．また，
輪郭情報をもとに横方向（x軸方向）の口唇中心位置
C を推定する．列 C のパラメータ系列に対し，強制
切り出しにより縦方向（y軸方向）の口唇座標を推定
する．使用するHMMは上肌，上唇，口腔，下唇およ
び下肌の 5種類である．求められた座標情報から，口
の高さ hを算出する [3]．

2.2. 口唇の横方向座標の推定
本論文では，新たに口の横方向に関する情報を抽出

する（図 1）．前節で用いた HMMにより，各列毎に
口唇なし（上肌→下肌），口唇あり（上肌→上唇→下唇→
下肌），口腔あり（上肌→上唇→口腔→下唇→下肌）の 3
種類の尤度を求め，これをスコアとして使用する．ワ
ンパスDPマッチングにより左列から右列へスコアが
最大となるパスを計算し，バックトラックにより境界
情報を求め，口唇座標を推定する．そして口腔ありの
開始および終了座標から，口の幅 wを算出する．

2.3. 画像特徴量抽出
以上で得られた h，wに加え，列Cの口腔内で輝度

二値化により検出された歯の pixel数 t（h = 0のと
きは t = 0）の 3次元パラメータ (h, w, t)を抽出する．
これを画像系列ごとに正規化し，その∆，∆∆成分を
求めて計 9次元の画像特徴量とする．

3. ストリーム重み最適化
本研究では，音声認識時においてマルチストリーム

HMMを使用している．マルチストリームHMMでは，
単語 w に対する音響・画像特徴量 Ot の観測確率は，
対数尤度 bw(Ot)を用いて以下のように表される．

bw(Ot) = λAwbAw(OAt) + λV wbV w(OV t) (1)
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図 1: 口唇座標推定（ (1)：口腔あり尤度，(2)：口唇あり尤度，
　　 (3)：口唇なし尤度 ）

ただし tは時刻，bAw(OAt)，bV w(OV t)はそれぞれ音
響特徴量OAt，画像特徴量OV tに対する単語 wの対
数尤度，λAw，λV w は単語 wを構成する HMMにお
ける音響，画像ストリーム重みで，以下の制約がある．

λAw + λV w = 1 , 0 ≤ λAw, λV w ≤ 1 (2)

このストリーム重みは，HMM学習時には他のモデル
パラメータと異なり最尤推定によって決定することが
できない．一方，認識時には，音響・画像の各々の雑
音状況に応じて重みを変化させることが性能向上に
有効であると考えられる．このようなことから，スト
リーム重み最適化については種々の研究がなされてい
る [4, 5]．本論文では，認識時にストリーム重みを適
応的に決定する手法について検討を行った．
時刻 tにおけるデコーダ出力単語wtに対し，任意の

w ∈ W（辞書中の単語の集合，|W | = N）について，

bwt(Ot) ≥ bw(Ot) (3)

が成り立つ．wt が本来の正解単語でないという認識
誤りは，ミスマッチにより正解でない単語の尤度が大
きくなってしまうことによる．そこで適応データが与
えられたとき，正解単語の尤度とその他の単語の尤度
の差が最大となるようにモデルパラメータを調整すれ
ば，同じ環境の認識データに対し，認識誤りを抑制で
きると考えられる．本論文では，以上の考えに基づき，
ストリーム重み Λ = {λAw}を適応的に求める手法を
提案する．すなわち，

L(Λ) =
T∑

t=1

∑
w∈W

{
bwt(Ot) − bw(Ot)

}2

(4)

∗ Investigation of a fusion method for multi-modal speech recognition,
by Satoshi Tamura, Koji Iwano and Sadaoki Furui (Tokyo Institute of Technology).



として，式 (4)が最大となる Λ = Λ̂を求めてゆく．こ
のとき，任意の λAwr ∈ Λに対し，

∂L(Λ)
∂λAwr

= 0 (5)

が成り立つので，式 (5)を解くことにより λAwr の変
化分∆λAwr は次のように求めることができる．

dw(Ot) = bAw(OAt) − bV w(OV t)

A =
T∑

t=1
wt=wr

{
Nbwr(Ot) −

∑
w∈W

bw(Ot)
}

+
T∑

t=1
wt �=wr

{
bwr (Ot) − bwt(Ot)

}

B =
T∑

t=1
wt=wr

Ndwr (Ot) +
T∑

t=1
wt �=wr

dwr(Ot)

∆λAwr =
A

B
(6)

同様にして全ての λAw ∈ Λについて ∆λAw を求め，
その後 λAw の値を更新する．この更新サイクルを繰
り返すことにより，Λ̂を推定することができる．

4. 実験条件
4.1. データベース
学習データにはクリーン環境で収録した男性話者 11

名の，テストデータには高速道路走行中の車内で収録
した，6名の数字連続読み上げデータを用いた [6]．各
話者は 2～6桁の数字を，学習データでは 250個，テ
ストデータでは 115個発声している．

4.2. 音響・画像特徴量
音響特徴量は CMN–MFCC 12次元とその∆，∆∆

成分，および対数パワーの∆，∆∆成分の計 38次元
である．認識時には音響特徴量と画像特徴量を融合し，
47次元の音響・画像特徴量として使用した．

4.3. 学習・認識
音声認識のモデルには，状態数 3，混合数 2の left-

to-right型 triphone HMMを用いた．連結学習によっ
て音響 HMMを作成し，Viterbiアルゴリズムにより
時間情報つきラベルを生成し，これにより画像HMM
の学習を行った．得られた音響HMMと画像HMMを
融合し，音響–画像マルチストリーム HMMを生成し
た．ストリーム重みについては，(1)全てのモデルに
対し同じ重みを使用，(2)その認識結果を用い，前章
で説明した手法により最適化（教師なし適応）したも
のを使用，の 2種類の方法で推定を行った．

5. 実験結果・考察
表 1に，(a)今回提案する特徴量，および (b)以前用

いていた口唇の縦方向長さと歯の pixel数 [3] の 2種
類のパラメータに対する，(1)および (2)の重み決定
法を適用したときの数字正解精度を示す．これより音
響のみの結果（ベースライン）と比較して，提案した

表 1: ストリーム重み最適化による認識結果（数字正解精度）
(1) 全モデルに (2) その結果を
同じ重みを使用 　用いて最適化

音響のみ 61.96%

音響 ·画像 (a) 64.35% 73.04%

音響 ·画像 (b) 63.19% 70.94%

音響 · 画像 (a)· · ·口唇の縦，横方向長さ h，w，歯の pixel 数
t とこれらの ∆，∆∆ 成分

音響 · 画像 (b)· · ·口唇の縦方向長さ h，歯の pixel 数 t とこれ
らの ∆，∆∆ 成分

パラメータにおいて (2)のとき最大で 11%の正解精度
向上，29%の誤り率削減に成功した．(a)と (b)の結果
を比較すると，いずれにおいても改良した特徴量の方
が高い性能を示している．これは口の横方法の情報を
新たに加えたことで識別性能が向上したためと考えら
れる．一方 (1)と (2)については，画像特徴量を加え，
全モデルに同じ重みを設定する (1)の手法によりある
程度認識率が改善し，さらに (2)のストリーム重み最
適化手法によって認識性能が大幅に向上していること
がわかる．また (1)で得られる認識結果には認識誤り
が含まれているが，その影響を受けても (2)の再推定
によって認識率が改善していることから，提案したス
トリーム重み最適化手法は，雑音などさまざまな環境
の変化に対して高い頑健性を有すると考えられる．

6. まとめ
本論文では，従来の口唇抽出アルゴリズムを改良し

新しい画像特徴量を提案するとともに，尤度差最大基
準によるストリーム重み係数の自動適応化手法を提案
した．実環境データにより認識実験を行った結果，最
大で約 11%正解精度が向上し，提案手法の有効性と頑
健性が確かめられた．今後の課題としては，decision
fusion法による認識手法の検討，別のタスクにおける
本手法の評価などが挙げられる．
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