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1. はじめに 

私たちの生活において発話を用いたコミュニケーション

は重要であるが，発話障害者や聴覚障害者にとっては困難

である．また，近年普及が進んでいる音声認識は高騒音環

境下や公共の場所においての使用は困難である．そこで，

音声データを用いず，視覚データのみから音声内容を推定

する読唇技術は，これらの問題を解決する次世代インター

フェースとして期待されている．従来の読唇手法は，口唇

周辺領域より特徴を抽出している．しかし，発話中は唇の

みが動くのではなく，唇周辺の皮膚も動くことは明らかで

ある．通常の読唇手法は無表情の発話シーンを利用するが，

実際の会話においては無表情ではなく，発話内容に応じて

表情が変化する．そこで，本稿では，口唇周辺のみに限定

せず，顔全体より抽出できる表情特徴を導入する読唇手法

を提案する．OuluVS，CUAVE，および CENSREC-1-AVの

三つの公開データベースを用いて評価実験を行い，提案手

法の有効性を検証する． 

 

2. 関連研究 

これまで読唇分野では，様々な手法が提案されている．

特徴抽出においては（1）画像ベース，（2）モーションベ

ース，（3）幾何特徴ベース，（4）モデルベースの大きく

四つに分けられる[1]． 

従来は隠れマルコフモデル（Hidden Markov Model; HMM）

などの機械学習を用いて認識していた[2]．近年は，深層学

習を用いた研究もされるようになっており，精度も向上し

ている．深層学習では与えられたデータから人間の手では

抽出が難しい情報でも非常に細かい部分の情報が抽出でき

る．主な深層学習のモデルとして，畳み込みニューラルネ

ットワーク（Convolutional Neural Network; CNN）挙げられ

る．Saitoh らは発話シーンのフレーム画像を連結した画像

フレーム連結画像（Concatenated Frame Image）を入力し，

時系列情報を考慮した手法を提案し，公開データベース

OuluVS2 を用いて評価した[3]．Chung と Zisserman はいく

つかの CNN の構造を提案し，それらのモデルが高精度で

あることを示した．また，The Oxford-BBC Lip Reading in 

the Wild（LRW）[4]のデータセットを構築した． 

 

3. 提案手法 

図 1 に提案手法の概要を示す．本稿の手法は既存の手法

に基づいている．これは，画像ベースとモーションベース

の特徴を統合する手法であり，この構造により，他の特徴

量を容易に統合できる．このことから，本稿ではこの手法

をベースラインとした． 

 

3.1 正規化処理 

認識に用いる発話シーンは全て同じ環境で撮影されたも

のではないため，発話シーンによって顔の位置や大きさが

異なる．この違いを解消するために，正規化処理を行い，

全ての発話シーンを同じ条件に統一する．まず，入力顔画

像に顔検出器が適応され，図 2 の赤線の長方形で示すよう

に顔が検出され，顔 ROI を抽出する．次に，顔の特徴点検

出を行い，68 点の顔特徴点（𝑃𝑖 , 𝑖 = 0,1,⋯ ,67）を検出する

[5]．ここで求めた特徴点をもとに𝑑𝑒𝑦𝑒 = |𝑃36 − 𝑃45|と𝜃 =

∠𝑃36𝑃45の二つを計算する．𝑃36と𝑃45はそれぞれ左目尻と右

目尻の特徴点座標，𝑑𝑒𝑦𝑒は二つの目の間の距離，𝜃は二つ

の目の間の角度を表す．𝑑𝑒𝑦𝑒が200[pixel]になるようにスケ

ール変換を行い，𝜃が0°となるように回転処理を適用する． 
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図 1 提案手法の概要 

 

FIT2020（第 19 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2020 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 139

H-027

第3分冊



 

 

 

3.2 特徴量 

ここでは本稿で用いた六つの特徴量を説明する． 

 

3.2.1 Appearance-based Feature (AF) 

一般に画像ベースの特徴は口唇領域の ROI を抽出し，計

算される．このことにより，唇の内側の歯や舌の情報も含

めることができ，これらは読唇において有用な情報である． 

深層学習が普及する以前，多くの画像ベースの特徴はグ

レースケール画像を使用し，特徴ベクトルとして直接使用

されるか，主成分分析（PCA）や離散コサイン変換（DCT）

などの画像処理を適用し使用されていた[1]．深層学習が普

及すると，auto-encoder を使用して，画像ベースの特徴が

計算されるようになった[6]．auto-encoder は，逆伝搬を適

用する教師なし学習アルゴリズムであり，ターゲット値𝑥̂

が入力値𝑥と等しくなるように設定される．このネットワ

ークはデータに固有であり，データから自動的に学習され

る． 

Iwasaki ら は Convolutional Layer ， Pooling Layer ，

Unpooling Layerの三つの層で構成される stacked convolution 

auto-encoder（SCAE）[7]を用いた[6]．[6]では Convolutional 

Layer が 7 層の構造であるモデルを用いており，入力画像

のサイズは64 × 64 [pixels]である．本稿では 4 層目の 

Convolutional Layerの出力である 256次元の値を AFとして

用いる． 

 

3.2.2 Motion-based Feature (MF) 

 AF は性別，肌の色や照明条件などの色の違いの影響を

受ける．よって，いくつかのモーションベースの特徴が提

案されている．Shiraishi と Saitoh はオプティカルフローを

用いたモーションベースの特徴を提案した[8]．ただし，オ

プティカルフローは読唇の動きに大きく関係しない頭部の

動きを感知するため，認識に影響を及ぼす．そこで Iwasaki

ら[6]は，顔の特徴点に基づくモーションベースの特徴を提

案した． 

 各特徴点の現在のフレームと次のフレームの間の差分値

は𝑑∗(𝑖, 𝑓) = 𝑃∗(𝑖, 𝑓) − 𝑃∗(𝑖, 𝑓 + 1)で定義される．𝑖は特徴点

の番号，𝑓はフレーム番号，𝑃∗(𝑖, 𝑓)は𝑓フレームの𝑖番目の

特徴点の座標である．また，∗は𝑥または𝑦である．この特

徴は距離値ではないため，正または負の値がある．本稿で

は唇の 20 個の特徴点のみの 40 次元の値を MF として用い

る． 

 

3.2.3 Head pose-based Feature (HP) 

頭の姿勢は唇の動きとは無関係に変化するが，多くの人

は頭を動かしながら話す．そこで，会話の内容や相手によ

って頭の動きが変化することが想定される．従来の読唇手

法では，頭の姿勢は考慮されていない．本稿では，頭の姿

勢を特徴として定義し，その有効性を検証する． 

現在，様々な頭部姿勢推定の手法が提案されている．

Changらは画像強度から直接 CNNベースの 6自由度（6DoF）

の頭部姿勢推定の手法である FacePoseNet（FPN）を提案し

た[9]．FPNはAlexNet[10]の構造を用いて，初期化した重み

は[11]によって提供される．彼らの手法は，6DoF 3D の頭

部姿勢h = (𝑟𝑥, 𝑟𝑦, 𝑟𝑧, 𝑡𝑥, 𝑡𝑦 , 𝑡𝑧)を定義する．(𝑟𝑥, 𝑟𝑦, 𝑟𝑧)はオイ

ラー角（pitch, yaw, roll），(𝑡𝑥, 𝑡𝑦, 𝑡𝑧)
𝑇
は 3D頭部姿勢である．

本稿では ExpNetによって実装された FPNを用いて，HPと

して 6次元の値を用いる． 

 

3.2.4 Shape-based Feature (Shape) 

Tranらは CNNベースの 3D顔変形可能モデル（3DMM）

を提案した[12]．これは，101層の ResNet[13]の構造を用い

ており，入力画像から直接 3DMMの形状とテクスチャを回

帰する． 

3DMMはAFのように 2次元ではなく，3次元に基づく特

徴である．本稿では Tran らのモデルを用いて，Shape とし

て 99次元の値を用いる． 

 

3.2.5 Expression-based Feature (Exp) 

一般に表情推定は分類問題として扱われ，画像または動

画を怒り，恐怖，幸せ，悲しみなどの顔の表情クラス[14]

や Action Units（AU）[15]に分類する．一方，Changらは回

帰問題として研究した[16]． 

[16]では ResNet101 の構造を用いる ExpNetが提案された．

ExpNet は顔画像の強度に直接適用され，3D 表現係数の

29D ベクトルを回帰し，顔の特徴点検出を必要とせず，3D

表現係数を直接推定する手法である．本稿では Exp として

29次元の値を用いる． 

 

3.2.6 Action unit-based Feature (AU) 

Facial Action Coding System （FACS）は顔の外観によって

人の顔の動きを分類するシステムである．FACS を用いる

と，ほぼ全ての表情をコード化し，表情を生み出した特定

の AUに分解できる． 

Baltrusaitisらは深層学習ベースの hand-craftベースのアプ

ローチではない顔の AU のリアルタイムの特徴量推定手法

を提案した[15]．顔のアライメントがなされた後，二つの

特徴が抽出される．一つ目は，主成分分析を Histograms of 

Oriented Gradients（HOG）に適用することで得られる画像

ベースの特徴である．二つ目は，非剛体形状パラメータと

Constrained Local Neural Field（CLNF）のパラメータによっ

て得られる幾何特徴である．AU の推定には Support Vector 

Regression（SVR)が用いられる．Baltrusaitis らの手法では

17AU が推定され，本稿では AU として 17次元の値を用い

る． 

 

図 2 顔検出と特徴点検出の結果 
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3.3 認識手法 

Recurrent Neural Networks（RNN）は，時系列データに対

するニューラルネットワークであり，内部に閉路の構造を

持つ．この構造により，前時刻の情報を記憶し，動的なふ

るまいをすることができる．このため，多層型パーセプト

ロンや CNN などの伝搬型ネットワークとの違いを生んで

いる．しかし，ユニットの計算や誤差逆伝搬などは，他の

ネットワークと同じような構造を持つ．本稿では認識手法

として RNNの一つである Gated Recurrent Unit（GRU）[17]

を用いる．また，特徴量の統合には late-fusionを用いる． 

 

4. 評価実験 

4.1 データベース 

ここでは本稿で用いたデータベースについて説明する． 

 

4.1.1 CUAVE[18] 

CUAVE（The Clemson University Audio-Visual Experiments）

は Patterson らによって公開された無償のデータベースであ

る．収録内容は，10 数字（“zero”，“one”，“two”，“three”，

“four”，“five”，“six”，“seven”，“eight”，“nine”）を 1 話者

につき 5 回発話したものとなっている．話者数は 36 名

（19M＋17F），画像サイズは720 × 480[pixels]，フレーム

レートは 29.97fpsである．サンプル画像を図 3に示す． 

 

4.1.2 OuluVS[19] 

OuluVS は Zhao らによって公開された無償のデータベー

スである．英語 10文（“Hello”， “Excuse me”， “I am sorry”， 

“Thank you”， “Goodbye”， “See you”， “Nice to meet you”， 

“You are welcome”， “How are you”， “Have a good time”）で

ある．話者数は 20 名（17M＋3F），画像サイズは720 ×

576[pixels]，フレームレートは 25fpsである．サンプル画像

を図 4に示す． 

 

4.1.3 CENSREC-1-AV[20] 

CENSREC-1-AVは大西らによって公開された日本語のデ

ータベースである．収録内容は，連続数字 1～7桁を発話し

たシーンである．話者数は 93 名（47M＋46F），画像サイ

ズは81 × 55 [pixels]，フレームレートは 29.97fps である．

本稿では非公開の顔全体画像（720 × 480 [pixels]）を用い

て，さらに 1 桁だけ発話されたもののみを用いる．この場

合，3,234 個の学習データ，1,963 個のテストデータがある． 

 

                                                                 
1 http://dlib.net/ 
2 https://github.com/fengju514/Expression-Net 

4.2 実験条件 

本実験では CUAVE，OuluVS，CENSREC-1-AVの三つの

データベースを用いて，提案手法の認識精度を評価した． 

CUAVE と OuluVS は leave-one-person-out 法 で ，

CENSREC-1-AVは学習データとテストデータが定義されて

いるため，hold-out 法で評価した．顔検出と特徴点検出に

は dlib1を用いた．三つの特徴量HP，Shape，Expは ExpNet2

を適用し，抽出した．AU は OpenFace2.033[21]を用いた．

深層学習フレームワーク TensorFlow の Keras を用いて，

GRUモデルで学習とテストを行い，六つの特徴量を組み合

わせて 11の認識実験を行った． 

 

4.3 実験結果 

本実験の結果を表 1に示す．この表の 2～7列は各実験で

用いられる特徴量であり，最後の 3 列は各データベースの

平均認識率を示す．特徴量の括弧内の数字は次元数を示す．

上の 6 条件は各特徴量を単独で用いる場合である．HP と

Shape は唇の動きが特徴量の値に含まれていないため，認

識精度は低くなっている．MFと AFを用いる従来手法であ

る条件 7 は認識精度が高い．しかし，提案手法である条件

10と 11は従来手法よりも高い認識精度を得た．MFは唇周

りの特徴点の動きを取得し，AF は唇周りとその周辺の皮

膚を取得する．一方で，顔の表情特徴は，顔のパーツと肌

の動きが暗黙的に含まれることから，MFと AFを補完でき

たことにより，認識精度の向上につながったと考えられる． 

三つのデータベースを比較すると，OuluVS が他のデー

タベースより高い認識精度となった．全てのデータベース

には 10 個のクラスがある．また，OuluVS は日常会話の短

いフレーズの発話シーンであり，CUAVE と CENSREC-1-

AV は数字の発話シーンである．数字の発話シ－ンの音の

数は少なく，口の動きは単調であるが，フレーズの発話シ

ーンは数字の発話シーンよりも複雑である．CUAVE と

CENSREC-1-AV のフレームレートは同じだが，OuluVS の

フレームレートは異なっている．しかし，全てのデータベ

ースで発話の長さと言語が異なっているため，フレームレ

ートの影響はないものと考える． 

 

5. おわりに 

従来手法では表情特徴を用いてなかったが，本稿では表

情特徴を用いた新たな手法を提案した．三つの公開データ

ベースで評価実験を行い，提案手法の有効性を検証した．

その結果，全てのデータベースで認識精度が向上すること

を確認できた．また，HPと Shapeの特徴量は読唇において

有効でないことも確認できた． 

提案手法により認識精度は向上したが，まだ向上の余地

は残っている．また，無表情のデータベースに対してでは

なく，表情がある実際の発話シーンに対しても本手法が有

効であるかを検証する必要がある．本稿では，三つのデー

タベースを用いたが，言語とフレームレートの違いについ

ては十分に言及できていない．これらは今後の課題でもあ

る．

3 https://github.com/TadasBaltrusaitis/OpenFace 

図 3 CUAVE（S01）の 

サンプル画像 

図 4 OuluVS（P002）の 

サンプル画像 
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表 1 実験結果 
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特徴量 認識率 

条件 MF 

（40） 

AF 

（256） 

HP 

（6） 

Shape 

（99） 

Exp 

（29） 

AU 

（17） 

OuluVS[%] CUAVE[%] CENSREC-1-

AV[%] 

1[14] 〇 - - - - - 73.2 76.4 54.3 

2[14] - 〇 - - - - 79.1 74.9 72.5 

3 - - 〇 - - - 13.4 19.9 10.0 

4 - - - 〇 - - 13.7 27.3 13.1 

5 - - - - 〇 - 67.4 67.4 23.7 

6 - - - - - 〇 69.8 71.2 59.2 

7[14] 〇 〇 - - - - 83.1 79.9 74.3 

8 〇 〇 〇 - - - 79.4 75.5 24.0 

9 〇 〇 - 〇 - - 79.3 75.1 74.5 

10 〇 〇 - - 〇 - 85.6 83.1 74.5 

11 〇 〇 - - - 〇 86.6 83.4 77.1 
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