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1 はじめに 
昨今検索などに用いられる音声認識技術は、

周囲の音が大きい環境では認識がされにくく、

静穏な環境では心理的要因から使用を躊躇う事

が考えられる。 

これに対し読唇はサイレント音声認識と呼ば

れる分野の内の画像によるアプローチ方法に分

類され[1]、発話時の口の動きを基に単語を認識

する。その為、周囲の音に左右されずに使用で

きる他、話者は無声による使用も可能である。 

近年の読唇認識分野では深層学習を用いた研

究が見られる。中でも、英語フレーズ読唇での

学習モデルの構築とそのテストにおいて同一の

発話形態を用いた際と異なる発話形態を用いた

際では、前者の方が分類精度が高くなるという

結果が提示されている[2]。 

一方で、日本語単語読唇において同様の検証

が為されていない事から、日本語においても検

証を行う必要があると考えた。そこで、本研究

では有声、囁き声、無声による日本語単語発話

時の動画を基に発話形態毎の 3DCNN モデルを構築

し、モデルの分類精度から発話形態の違いが日

本語単語読唇分類精度に影響を及ぼすのか検証

した。 

 

2 単語読唇分類モデルの作成 
単語読唇分類モデルの作成を行うにあたり、

発話データの収集、収集データの前処理を予め

行う必要がある。 

2.1 発話データの収集 
データ収集における発話内容は「おはよう」、

「こんにちは」、「もしもし」の 3単語とした。

これらの単語を有声・囁き声・無声の発話形態

毎に 1 単語各 50 回ずつ発話をしてもらい、その

際の話者の顔正面の動画撮影を行った。 

撮影には SONY の HDR-CX590 を使用し、解像度

1920×1080、フレーム率 29.97 フレーム/秒の設 

 

 

 

 

定で行った。動画は、いずれかの発話形態で 1単

語の発話を録画開始から 3 秒以内に行い、4 秒経

過した時点で停止したものを 1データとした。 

収集には男性大学生被験者 5名に協力してもら

い、各被験者から 450 本の発話データを収集した。 

2.2 データの前処理 
発話時の映像から、口の関心領域(Region of 

Interest: ROI)部分を抽出したものをフレーム毎

に区切ることで画像とした。前処理には OpenCV

と dlibを用いた。 

3DCNN モデルは作成時に各画像の高さ、幅、チ

ャンネル、フレーム数を統一する必要がある。

各発話データにおける撮影時の条件より、発話

区間は動画の先頭から 90 フレーム以内に存在す

る。この事から、1つの動画の撮影開始から89フ

レーム目までの 89 枚を 1 データとすることでフ

レーム数の統一を行った。また、データ内の ROI

画像はいずれも40×40サイズ、RGBによる3チャ

ンネルとした。 

2.3 モデルの作成 
発話形態に応じたデータを学習に用いること

で、発話形態毎のモデルを作成した。モデル作

成の為の学習に用いるデータは被験者 5名の内の

4 名のものとし、残り 1 名のデータはテストデー

タとして扱う。1 種類のモデルに用いるデータは

3 単語 600 データとなっており、この内の 120 デ

ータを検証用データとし、残りを学習用データ

として扱う。各モデルの学習はバッチサイズ 5、

エポック数 30 とし、最適化関数に Adamを用い、

学習率を 0.0001 とした。  

 

3 評価方法 
評価は各発話形態でのモデル、テストデータ

による組み合わせ毎に表 1 の混同行列と式(1)を

用いることで分類精度を算出する。また、式(2)、

式(3)、式(4)を用いて、各モデルの単語毎の評

価指標として適合率、再現率、F 値を算出する。 

これによってモデル同士を比較し、深層学習

読唇モデルの構築において発話形態を考慮すべ

きかの考察を行う。更に、単語と発話形態の組

み合わせにおける分類傾向などを探る。 
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表 1 モデル毎の混同行列 

 
 

正解率 = "#$"%$"&
"#$'#$"%$'%$"&$'&

  ············· (1) 

 

単語𝑥の適合率𝑃𝑥 = 	 "+
"+$'+(-)$'+(/)

		 ········ (2) 

 

単語𝑥の再現率𝑅𝑥 = 	 "+
"+$'-(+)$'/(+)

	  ········ (3) 

 

単語𝑥の F 値 =	 2×4+×5+
4+$5+

	  ················· (4) 
 

4 結果 
作成した 3種類のモデルに対し、テストデータ

を与える事で組み合わせ毎に分類精度(正解率)

を算出した(表 2)。 

[2]の研究と類似した結果が得られると見込ん

でいたが、同一の発話形態によるモデルとテス

トデータの組み合わせで高精度を出したのは、

共に無声の場合のみであった。囁き声モデルに

おける結果は他の 2種類のモデルの各分類精度と

比べ横並びになっている為、一概に無声データ

の分類に秀でているとは断定できない。しかし、

有声モデルにおいては囁き声データを与えた際

と他のデータを与えた際では分類精度が大きく

乖離している。そこで有声モデルに関して、モ

デルの作成と同じ発話形態である有声データと

分類精度の高かった囁き声データの分類傾向を

確認した(図 1, 図 2)。 

有声データを与えた際、「もしもし」の F 値が

0.79であったのに対し、「こんにちは」の F値は

0.40、「おはよう」の F 値が 0.28 と低く、この

2 単語が有声モデルの分類精度の低下要因となっ

ていた。一方で、囁き声データでは最も低かっ

た F 値が「もしもし」の 0.78 であった。この事

から、有声データと比べ全体の F 値が高く、各単

語の分類も比較的正確に行われていた。 

 

表 2 各組み合わせにおけるモデルの分類精度 

 
 

 

図 1 有声モデルに有声データを与えた際の  

混同行列 

 

図 2 有声モデルに囁き声データを与えた際の 

混同行列 

5 おわりに 
本研究では、発話形態毎のモデルとデータの

組み合わせでの分類精度と分類傾向を把握した。

一方で、こうした結果となった要因の特定、発

話形態の影響の有無の断定には至らなかった。 

しかし、今回はデータ数が少ない事から被験

者 1名あたりのデータが学習に大きく影響してい

ると考えられ、中でも発話時の口の動きの大き

さが発話形態に左右されにくい人のデータがこ

れにあたる可能性が高い。 

その為、上記の傾向が見られる被験者のデー

タを用いずにモデルの作成を行う等、引き続き

要因の特定を行い、発話形態の違いによる日本

語単語読唇分類精度の影響の有無を明確にする。 
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Predicted label
こんにちは(A) もしもし (B) おはよう (C)

こんにちは(A)  TA FB(A) FC(A)
True label もしもし (B) FA(B) TB FC(B)

おはよう (C) FA(C) FB(C) TC

テストデータ → 有声 囁き声 無声

分類モデル　 ↓

有声 0.54 0.82 0.48

囁き声 0.49 0.55 0.64

無声 0.47 0.54 0.89
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