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図 1: 距離学習を用いた提案手法の概要図

1. はじめに
唇の動きのみから発話内容を推測するタスクを visual

speech recognition (VSR) [1]と呼ぶ．VSRは読唇術とし
ても知られ，声を出すのが困難な人のコミュニケーション
円滑化や，声を出せない公共の場におけるスマートフォ
ンの操作に有用である．既に実用化されている例もあり，
代表的なものとして音声を用いずに唇の動きによって
テキストの入力を行うシステム，silent speech interfaces
(SSI) [2]が挙げられる．
一般に唇の動きは，声を出す通常の話し方（有声動作）
と声を出さない口パクの話し方（無声動作）とで異なる．
しかし，既存のデータセットの多くは有声動作で構成さ
れており，SSIのように無声動作の発話内容を推測する
場合も，有声動作のデータセットで訓練されたモデルが
使用される．このため，実使用時の動作である無声動作
に対する予測精度が，有声動作に対する予測精度を大き
く下回るという問題が生じる [3]．
本研究では，唇の動きの最小単位を表す visemeに着
目することで，有声動作と無声動作の唇の動きの違いを
吸収し，同等精度での予測を目指す．有声動作と無声動
作で実際の唇の動きは異なるが，viseme系列は発話され
た文章のみに依存するため，共通の visemeで表される．
そこで，有声動作・無声動作間の同一 visemeラベルに
対応するモデルの出力に対して，距離学習を行う枠組み
を提案する．加えて，訓練時に用いる無声動作のデータ
を減らすことで，有声動作に比べて無声動作のデータが
少ない現状を再現する．評価実験を通して，visemeに着
目した距離学習の有用性と，提案手法によって限られた
無声動作のデータを効果的に活用できることを示す．

2. 関連研究
2.1 有声動作と無声動作の違い
人間は話す時，無意識のうちに自分自身の音声をフィー
ドバックとして利用しながら目的とする音声を発してい
る．しかし，無声動作では音声によるフィードバックを得
ることができないため，代わりに体性感覚によるフィー
ドバックを強く意識するようになり，有声動作の唇の動
きとの違いが生じる．顔表面に取り付けた電極から発話
時の筋肉の動きの大きさを測定し，有声動作と無声動作
の唇の動きを比較した研究 [4]では，無声動作の方が唇
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を閉じる音（“b”，“p”，“m”等の子音）で大きな電位が
得られ，唇の動きは大きくなる傾向が示されている．
2.2 Viseme
聴覚上の音声の最小単位を表す phonemeに対し，同
じ唇の動きを示す phonemeをまとめた視覚上の音声の
最小単位を visemeと呼ぶ. 従来 VSRの研究では，文字
や単語をクラスとして唇動画から直接発話文章を推測
する End-to-end モデルが使用されてきた. それに対し
Fenghourら [5]は，唇動画から viseme系列を推測する
視覚モデルと，viseme系列から発話文章を推測する言語
モデルから成る，多段階モデルを提案した. 多段階モデル
では，文字や単語を扱う場合に比べて少ない数の viseme
をクラスとして用いるため，視覚モデルにおいて前後の
文脈を考慮する必要がない. このため，訓練データに含
まれない未知の語彙に対しても同一のモデルでの viseme
予測が可能である．また，有声動作と無声動作の唇の動
きの対応関係も，視覚モデルにおいて visemeの種類数
のみ学習すればよい．

3. 提案手法
本研究では，Fenghourら [5]の visemeを介する多段階
モデルを採用する．有声動作と無声動作の同一の viseme
ラベルに対応する viseme予測分布を近づけるよう，視
覚モデルの出力に対して距離学習を行う（図 1）．視覚
モデルの損失関数Ltotalには，visemeの分類を行う交差
エントロピー誤差 LCE に加え，有声動作と無声動作の
違いを吸収する JSダイバージェンス LJS を使用する．

Ltotal = LCE + LJS (1)

ただし，LJS は式 (2)-(3)のように表される．
LJS = DJS(P ||Q) (2)

DJS(P ||Q) =
1

2
DKL(P ||M) +

1

2
DKL(Q||M) (3)

ここで，有声動作における各 visemeラベルに対応する
viseme予測分布の平均を，各 visemeの正解分布とする．
確率分布 P には，正解ラベルの viseme系列に対し，系
列を構成する visemeの正解分布をそれぞれ対応させた
ものを用いる．また，確率分布 Qは，視覚モデルの出
力である viseme予測分布を表す．すなわち，確率分布
P は確率分布Qの正解分布となる．したがって LJSは，
有声動作と無声動作の viseme予測分布間の距離を小さ
くする効果に加え，有声動作・無声動作に関わらず同一
の visemeラベルに対応する全ての viseme予測分布同士
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図 2: viseme系列に含まれる visemeと特殊記号

を近づける効果を有する．確率分布M と KLダイバー
ジェンスDKL(P ||Q)は，式 (4)-(5)のように定義される．

M =
1

2
P +

1

2
Q (4)

DKL(P ||Q) = P log
P

Q
(5)

4. 評価実験
4.1 データセット

39人の話者による有声動作・無声動作での各 50回の発
話で構成されるAV Digits Database [3]を使用した．20人
を訓練データ，8人を検証データ，11人をテストデータと
して用い，話者に依存しない条件で実験を行った．語彙は，
10種類の簡単な英語の文章（“Excuse me”，“Goodbye”，
“Hello”，“How are you”，“Nice to meet you”，“See you”，
“I am sorry”，“Thank you”，“Have a good time”，“You are
welcome”）から成る．The Carnegie Mellon Pronouncing
(CMU) Dictionaryを用いて発話文章を phoneme系列に
変換し，さらに Lee らの分類 [6] を用いて phoneme 系
列を viseme系列に変換することで，唇動画とそのラベ
ルとなる viseme系列のデータセットを作成した．なお，
viseme系列は図 2のように，13種類の visemeと 4種類
の特殊記号 (系列の長さを揃える “<pad>”，系列の始ま
りを示す “<sos>”，系列の終わりを示す “<eos>”，単語
の区切りを示す “[space]”)で表現される．
4.2 実験条件
まず，学習データの話し方の種類による精度の違いを
評価するため，有声動作のみで訓練を行い，有声動作に
対する精度と無声動作に対する精度を比較した．続いて，
有声動作と無声動作の両方を用いて訓練を行い，提案手
法である距離学習を導入した．以上の実験では有声動作・
無声動作で各 1000個の訓練データを用いた．さらに無
声動作のデータが少ない状況における距離学習の効果を
評価するため，訓練時に用いる無声動作のデータを 20%
刻みで減らした時の無声動作に対する精度を比較した．
具体的には，話者一人当たりのデータ数を 50個から 10
個ずつ減らし，データを変えて 5回ずつ実験を行った．
評価指標は viseme error rate (VER)と sentence accuracy

rate (SAR)を用いた．VERは視覚モデルの出力における
visemeの誤り率を表し，次式 (6)で計算される．

VER =
VS + VD + VI

VN
(6)

ただし，VN は visemeの総数，VSは誤った visemeに置換
された visemeの総数，VDは誤って削除された visemeの
総数，VI は誤って挿入された visemeの総数を意味する．
また SARは，視覚モデルで予測された viseme系列を言
語モデルで 10個の語彙に分類した際の正解率を表す．
4.3 実験結果
評価実験の結果を表 1に示す．有声動作のみで訓練を
行い，無声動作でテストを行った場合，有声動作でテスト
を行った場合に対してVERは 4.87%増加，SARは 4.55%
減少し，訓練データとテストデータの話し方の種類の不
一致による精度低下が確認された．次に，提案手法であ

表 1: 評価実験の精度比較

図 3: 無声動作の訓練データ数減少に伴う精度推移

る距離学習を導入すると，距離学習を用いない場合に対
して VERは 0.20%減少，SARは 1.09%向上し，提案手
法の有効性が確認された．さらに，訓練時に用いる無声
動作のデータ数を 1000個から 800個，600個，400個，
200個と減らし，無声動作に対する VERを比較した結
果を図 3に示す．ただし，縦軸はVER，横軸は無声動作
の訓練データ数を表し，VERの平均をm，標準偏差を
σとして，mを実線で示し，m −σからm +σの領
域を色付けしている．距離学習ありの VERが距離学習
なしの VERを常に下回り，さらに無声動作のデータを
減らした時の VER増加を抑制できていることがわかる．

5. おわりに
本稿では，無声動作に対する発話内容予測精度向上を
目指し，visemeを介した距離学習に基づく手法を提案し
た．評価実験の結果，距離学習によって精度が向上し，
加えて，訓練時に用いる無声動作のデータを減らした場
合も本手法の有効性が確認された．本稿では 10個の簡
単な語彙に限定したが，今後は，膨大な有声動作のデー
タセットと End-to-endモデルで距離学習を行うことで，
10個の語彙に含まれない未知の語彙の無声動作に対し
て有声動作と同等の精度で VSRを行うことを目指す．
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