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口唇運動-音声間のタイミング構造を利用した
非定常雑音環境での発話音声推定
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あらまし 雑音環境での頑健な音声認識を目的として，視聴覚情報を統合利用する様々な手法が提案されている．こ
れらは視聴覚情報を特徴量，状態，識別器の出力といった段階のいずれかで統合するが，雑音レベルが大きくなると，
聴覚情報が失われて視覚情報の識別精度に頼ることになり，聴覚情報が十分活用されないという問題がある．そこで
本研究では，まず各モダリティから得られる信号を時区間系列へと分節化して口唇運動-音声間のタイミング構造を学
習し，これにより，口唇運動に合った音声候補を複数個高精度に生成する．次に，これら生成候補と観測音声との整
合性を音響特徴空間で評価することにより，発話された音声を推定する手法を提案する．
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Abstract The variety of methods of audio-visual integration, which integrates audio and visual information at the
level of either features, states, or outputs of classifiers, are proposed for the purpose of robust speech recognition.
However, the methods do not always fully utilize auditory information when the signal-to-noise ratio becomes too
low. In this paper, we propose a novel approach to estimate speech signal in noise environments. The key idea is
that it exploits clean speech candidates generated by using timing structures between mouth movements and sound
signals. We first extract a pair of feature sequences of media signals, and segment each sequence into temporal
intervals. Then, we construct a cross-media timing-structure model of human speech by learning the temporal rela-
tions of overlapping intervals. Based on the learned model, we generate clean speech candidates from the observed
mouth movements.
Key words multimodal, non-stationary noise, timing, linear system, particle filtering

1. は じ め に

音声認識システムが用いられる状況は，電話の自動音
声応答のように，雑音レベルの低い環境での単一話者の
利用から，会議の議事録作成や対話分析，街角情報端末，
運転環境など，複数音源もしくは複数話者が存在する場
面へと広がりつつある．例えば，カーナビゲーション・
システムへの音声入力を利用する運転環境では，ユーザ
（運転者）による入力音声の他に，同乗者の声，カース
テレオからの音，エンジン音やロードノイズなど多数の
音源が存在している．
このような定常・非定常の雑音が重畳するような環境

において頑健な音声認識を行う方法として，発話者の

口元の動き（口唇運動）（注1）を利用することが考えられ
る．これらの方法は Audio-Visual Speech Recognition
(AVSR)と呼ばれ，マイクとカメラにより得られる映像・
音響信号から，それぞれの特徴量（顔位置や唇の動き，
音響スペクトラムなど）を抽出し，同時刻や隣接時刻に
おいて音声と口唇運動の特徴量が持つ共起性をモデル
化・学習する．認識時には，観測された映像・音響信号
を元に，あらかじめ学習されたモデルの尤度もしくは
評価値を計算することで発話音声を識別するものであ
る．統合する段階に注目すれば，映像・音響の両メディ

（注1）：唇やその周辺，口内なども含むが，以後これらの見かけの動き
を，まとめて単に口唇運動と呼ぶことにする．
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(a) 従来の Audio-Visual Speech Recognition (AVSR)
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(b) 視覚情報からのクリーン音声推定（口唇運動と合わせ
て (a) のような AVSR への入力とすることも可能）

図 1 視聴覚情報を用いた音声認識の流れ

ア信号から得られた特徴量を単純に結合するもの (early
integration）や，各モダリティで独立に識別を行ったう
えで結果を後段で統合するもの (late integration)，いっ
たん Hidden Markov Model (HMM)などの状態遷移に
よってそれぞれの特徴量の時間変化をモデル化したうえ
で，状態レベルでの統合を考えるものなど様々な手法が
提案されている [1], [2]（図 1(a)）．
しかしながら，これらAVSRの枠組みでは，入力され

る音響信号は雑音と音声とが重畳した信号であり，音声
の SN比が小さな状況においては，しばしば音声の情報
が有効に利用されず，その識別精度が視覚情報に主に依
存することになる．これは音声特徴と口唇運動特徴とを
対等なものとして扱っていることに起因する．
そこで本研究では，視覚情報は，雑音が重畳した音響

信号から音声信号（音声特徴系列）を拾い上げるための
手掛かりとして利用するというアプローチをとる．具体
的には，図 1(b)に示すように，話者をカメラで撮影し
て得られた口唇運動から，それにあった発話音声（特徴
系列）の候補を複数生成し，実際に観測された音響信号
との間での整合性を評価することで，雑音と音声とを分
離する．推定されたクリーン音声の特徴系列は，通常の
Audio Speech Recognition (ASR)，もしくは AVSRへ
の入力に利用することが可能である．
このような視覚情報から聴覚情報を直接的に推定する

手法では，口唇運動の特徴系列から音声特徴系列をいか
に精度よく生成するかが重要である．特に，
（ 1） 一つの口唇運動には通常多数の音声が対応する
ため，生成候補数をいかに抑えるか
（ 2） 生成信号の時間的連続性や滑らかさをいかに保

証するか
（ 3） 口唇運動と発話音声との間にしばしば生じる時
間的なずれとその変動へどう対処するか
といった問題を解決する必要がある．
そこで本手法では，口唇運動から音声を推定する手法
として [3]を利用する．この手法では，Hybrid Dynamical
System (HDS)呼ばれるモデルを用いて，いったん映像
および音響信号から抽出した特徴系列を，それぞれ複数
の線形システムの切り替わりとして表現する．そして，
それら HDSにおいて線形システムが切り替わる分節点
の時間的関係を用いて，複数の信号間における変化パ
ターン間の共起性をモデル化する（4. 節）．
再現性のある要素的な動きを線形システムで表現し，

信号を記号化・分節化することで，(1)の生成候補数の
爆発に対処することが可能となる．また，4. 3 節で述べ
るように，線形システムに基づく生成モデルでは，時系
列信号を滑らかに生成することが可能であり，(2)が解
決されることも期待できる．さらに，文献 [3]と同様に
線形システムが切り替わる系統的時間差（タイミング構
造）を別途モデル化し，時間的なずれやその変動に対応
しながら信号生成を行うことで (3)の問題に対処する．

2. 問題設定と提案手法の流れ

本研究では，口唇運動と音声信号のタイミング構造に
基づく音声推定の有効性を評価するため，発話者の運転
状況（車内）を念頭に置いて，以下の条件を設定する．

• カメラとマイクロフォン各 1台ずつ利用
• 口元の遮蔽のない顔映像が取得可能
• 孤立音発声に加法性非定常雑音（1種）が重畳
• 特定話者の学習用データが取得可能

ここで，マイクロフォンアレイを併用する，残響モデル
（乗法性歪み）を考慮する，多視点映像により口唇運動
の追跡精度を高める，複数種類の雑音の重畳を扱う（例
えば [4]），連続発話に対応する，といった様々な拡張も
可能ではあるが，提案手法の基本的性能の評価に焦点を
絞るために，上記のような状況設定の簡単化を行った．
さて，本研究で扱う問題は，観測映像から信頼性の
高い口唇運動の特徴系列 V を抽出できることを前提
として，口唇運動 V からクリーン音声の特徴系列候補
Ŝ(c) (c = 1, ..., C)を推定・生成し，雑音 N が重畳した
入力音声（音響特徴系列）X との整合性評価により，ク
リーン音声の特徴系列 S を推定するというものである．
この問題に対する提案手法の処理は，学習フェーズと音
声候補生成フェーズ（図 2および 4. 節と 5. 節），さら
に音声候補を利用した雑音抑圧フェーズ（3. 節）の計 3
段階からなる．
まず学習フェーズでは，雑音の少ない状況での人物の
発話シーンから口唇運動と音声の特徴系列を抽出し，そ
れぞれの系列からHDSモデル [3]の学習と系列の分節化
を行う．そして，得られた区間系列対を学習データとし
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図 2 音声候補生成の流れ

て，口唇運動と音声の間に存在する時間的構造を学習す
ることによって，発話のタイミング構造モデルを獲得す
る．これは，口唇運動と音声特徴の変化パターンに関し
て，両者の時間的ずれの許容範囲を確率分布として表現
したものである．
候補生成フェーズでは，新たに観測された映像・音響

信号から特徴系列を抽出し，口唇運動について分節化処
理を行う．次に，あらかじめ学習フェーズで獲得したタ
イミング構造モデルを用いて，その口唇運動の時区間系
列に合致すると推定される音声の時区間系列の候補を生
成する．文献 [3]では，本研究とは逆に音声からの口唇
運動生成を扱っているため，Viterbiアルゴリズムを利
用して最適な（映像側の）時区間系列をひとつ生成して
いるが，本手法では，ある口唇運動に対応する音声信号
は一般に多数存在することから，（音声側の）時区間系列
を複数候補生成できるように，Parallel List Viterbi ア
ルゴリズム [5]を利用した拡張を行う（5. 節）．そして，
候補として生成された時区間系列を元に，先に学習した
メディア信号モデルを構成する線形システムを時間軸上
で切り替え，音声特徴系列候補を複数生成する．
続く雑音抑圧（クリーン音声推定）フェーズでは，生

成した特徴系列候補 Ŝ(c) (c = 1, ..., C)と，観測された雑
音重畳音声の特徴系列 X とから，最終的な発話音声を
推定する．これには，文献 [6]で用いられているような
音声の雑音抑圧手法を応用する．次節で詳述するように，
これはクリーン音声として何らかの事前分布が必要な
手法であり，通常は固定的な混合ガウス分布（Gaussian
Mixture Model, GMM）が用いられるが，我々の提案手
法では，視覚情報から生成された音声候補を利用して，
動的に変化するようなクリーン音声のGMMを構成して
雑音抑圧を高精度に行う．

3. パーティクルフィルタによる雑音追跡と音
声分離

文献 [6]の雑音抑圧手法では，まず非定常雑音の時間
変化がRandom Walk過程に従うと仮定しておく．次に，
この雑音成分に，GMMに従うような音声が加わること

で雑音重畳音声Xが発生するような状態空間モデルを考
え，X の観測が得られた際に，雑音側 N をパーティク
ルフィルタで追跡することで，クリーン音声 S を分離・
推定する．
音声のみを用いる従来手法では，クリーン音声の分布
として固定的なGMMを仮定するため，音声の SN比が
ある程度大きくなると，雑音の追跡が困難になる．そこ
で提案手法は，口唇運動から音声特徴系列の候補を生成
し，時間的に変化するGMMを構成することで，高精度
に雑音を追跡し，音響信号からクリーン音声を分離する．
以下では，まず音声のみを用いる従来の非定常雑音抑
圧手法について述べ，次に視覚情報から生成した音声候
補を利用する提案手法について述べる．

3. 1 音声情報のみを用いた雑音抑圧手法

ここで扱う音響信号は，短時間の窓フレームによって
スペクトル解析が行われ，音響特徴系列に変換されてい
るとする（具体的な特徴量は 6. 2 節で説明）．このとき，
t番目のフレームにおける観測音声，クリーン音声，加
法性雑音の対数メルスペクトルをそれぞれ xt, st, nt と
すると，各特徴量の関係は次式で表される．

xt = log(exp(st) + exp(nt)) + υt

= st + log(1 + exp(nt − st)) + υt

= f(st, nt) + υt (1)

ここで，υtは加法性雑音重畳モデルの誤差成分（乗法性
の歪みなど）を表し，正規分布N (0, Σx) に従うとする．
また，Σs は st の共分散行列である．1は全要素が 1で
あるようなベクトルであり，

f(st,nt) , st + log(1 + exp(nt − st))

とおいた．すなわち式 (1)は，st を入力として持つよう
な，雑音 nt の非線形観測方程式である．　
一方 nt の時間推移は，ωt ∼ N (0,Σω)を用いて，以
下の Random Walk過程とする．

nt+1 = nt + ωt (2)

すなわち，観測される音響信号 xtは，雑音 ntを状態と
考えれば，式 (1),(2)の状態空間モデルにより表される．
次に，この雑音成分を推定する方法について述べる．
式 (1)の非線形性から，これには以下のようなパーティ
クルフィルタを用いる．まず，n0:t = [n0, . . . ,nt]とす
ると，x0:t が観測されたときの n0:t の事後確率分布は，

p(n0:t|x0:t) =
p(n0,x0)
p(x0:t)

t∏
u=1

p(nu|nu−1)p(xu|nu)

のようにマルコフ連鎖を用いて表せるが，この事後確率
密度関数を次式のように近似する．
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t ) と簡略化できる．
パーティクルフィルタによる雑音追跡において，ク

リーン音声成分 st はクリーン音声 GMMからのサンプ
リングによって決定する．すなわち，GMMの混合数を
Ls，l番目の混合分布の平均ベクトルを µs,l，共分散行
列を Σs,l，混合重みを ws,lとすれば，毎フレームで以下
の分布からサンプリングを行う．

p(st) =
Ls∑
l=1

ws,lN (µs,l,Σs,l) (3)

式 (1)の非線形性により，各パーティクルの更新には，
拡張カルマンフィルタを利用する．このとき，確率密度
関数 p(n(k)

0:t |x0:t)のパラメータ（平均ベクトル n̂
(k)
t ，共

分散行列 Σ(k)
nt ）推定は以下のようになる．
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ここで (t|t − 1)は (t − 1)フレームから予測された tフ
レームのパラメータであることを示す．さらに，重み
w

(k)
t の値が微小であるサンプルは事後確率分布を近似す
るサンプルとして相応しくないため，これらを破棄し，
大きな重みを持つサンプルを分割してサンプル総数を維
持する Residual Resampling [7]を行う．
以上の手順で推定された雑音の確率分布を用いて，

MMSE推定法 [8]に基づくクリーン音声の推定（雑音抑
圧）を行い，最終的な推定クリーン音声を得る．

ŝt = xt −
Ls∑
l=1

P (l|xt)(f(µs,l, nt) − µs,l)

P (l|xt) =
ws,lN (xt; µx,l,Σx,l)∑Ls

m=1 ws,mN (xt; µx,m,Σx,m)

ただし，µx,l, Σx,l は観測モデル（式 (1)）の平均ベクト
ル，共分散行列であり，これらは Vector Taylor Series
法 [9] とパラメータ µs,l, Σs,l, n̂

(k)
t , Σ(k)

nt を用いて近似的
に推定することができる．

3. 2 視覚情報を手がかりとした音声信号分離

前節では観測信号中に含まれる音声特徴の分布に関す
る事前知識として，式 (3)のようなGMMを用いている．
この分布はあらかじめ学習され，雑音追跡時には時間的
に変化しないが，本研究では視覚情報を手がかりとして，
この分布を動的に変化させることで，雑音追跡の精度を
高めるとともに，音声を正確に推定する．具体的には，
次節以降で生成する口唇運動の特徴系列より推定される
音声特徴系列の候補 Ŝ(c) = [. . . , ŝ(c)

t , . . . ] (c = 1, ..., C)，
および尤度より計算される混合比（信頼度）Wc を用い
て以下の分布を構成する．

p(st|V ) =
C∑

c=1

Wc N (ŝ(c)
t , Σsc) (4)

口唇運動の特徴系列 V を高い信頼性で抽出できる場合，
p(st|V ) ∼ p(st)と近似できる．次節以降では，候補の生
成方法について具体的に述べる．

4. 時区間ハイブリッドダイナミカルシステム

各フレームにおいて口唇運動と音声の特徴量を抽出す
ることで特徴系列が得られる．これら特徴系列は，再現
性のある要素的な変化パターンの組み合わせによって表
現できる場合が多く，本研究では，文献 [3]で用いられ
る時区間ハイブリッドダイナミカルシステム（以後，単
に HDS）を利用して，各要素的な変化を線形システム
でモデル化する．モデルの詳細，および学習，生成，分
節化の具体的アルゴリズムに関しては紙面の都合から文
献 [3], [10]に委ね，以下ではその概要を述べる．

4. 1 システムアーキテクチャ

用いる HDS は 2 層構造を持ち，第 1 層は複数の離
散状態間の確率的遷移をモデル化する有限状態確率
オートマトンであり，第 2 層は複数の線形システム
D = {D1, . . . , DN} により共有される n 次元の内部状
態空間である（図 3（左））．第 1層の離散状態遷移では，
各離散状態の順序だけが決まるため，各状態が活性化さ
れる物理的時間長が必要となる．そこで，これら 2層の
統合のために時区間を導入し，各時区間に，属性として
オートマトンの離散状態 qi とその持続時間 τ を持たせ
る．このとき，離散状態 qiと線形システムDiを対応づ
けることで，内部状態の遷移ダイナミクスとその切り替
わるタイミングをオートマトンにより制御できる．
4. 1. 1 線形システム
本研究では線形システムとして，以下のR次の多変量
自己回帰モデルを用いる．



time

Dynamical
system D 1

Dynamical
system D 2

q1 q2

Internal state space

Finite state automaton

Dynamical systems

Interval -based
Hybrid Dynamical System

q1 , 3 q2 , 4 q1 , 2

D2D1
D1 D1D2

Interval sequence

Internal state
sequence

x1

x2

x3

x4
x5

x6

x7
x8

x9

図 3 時区間ハイブリッドダイナミカルシステム

yt =
R∑

r=1

A(i)
r yt−r + b(i) + ϵ

(i)
t

ただし，ytは時刻 tにおける特徴ベクトルを表すm次元
ベクトル，A

(i)
r は遷移行列，b(i) はバイアスである（内

部状態は n = mR次元となる）．また，ϵ
(i)
t はプロセス

ノイズであり，ガウス分布でモデル化される．各線形シ
ステムは A

(i)
r , b(i), ϵ

(i)
t の分布をパラメータとして持つ．

4. 1. 2 区間に基づくオートマトンの離散状態遷移
HDSでのオートマトンは，持続長を持つ離散状態系列

（時区間系列）を生成する．まず，生成される時区間系
列 I = {I1, . . . , IK}に関して，時間的に隣接する区間の
離散状態および区間長に単純マルコフ性を仮定し，さら
に，区間同士にはギャップやオーバーラップがないもの
とする．このとき，区間長に関する分布や，状態遷移に
関する分布を持つことで，4. 3節の区間系列の生成（各
線形システムの活性化タイミングの決定）や，特徴ベク
トルを分節化する際の尤度計算に用いることができる．

4. 2 HDSモデルの 2段階学習法

学習データとして，特徴ベクトル系列のみが与えられ
ているとする．このとき，まず固有値制約に基づく線形
システムの階層的クラスタリングにより，システムの個
数およびパラメータ概値を推定する．次に，線形システ
ムの個数を固定して (近似的な）EMアルゴリズムを行
い，パラメータを調整する．この 2段階の学習法により，
HDSのシステム同定と学習データの分節化処理を同時
に行うことができる [10]．

4. 3 HDSによる信号の生成と分節化

HDSは確率的生成モデルであり，学習された HDSは
学習時と類似したベクトル系列を生成することが可能と
なる．まず，オートマトンが区間系列を生成し，各離散
状態（線形システム）の活性化タイミングを決定する．
その後，活性化された線形システムは，それぞれのダイ
ナミクスに基づいて内部状態を遷移させ，これによって
観測空間における信号を生成できる（図 3（右））．
一方，観測系列（特徴ベクトル系列）が与えられると，

HDSは，どのタイミングで線形システムを切り替える
と，元の系列を最もよく表現できるかを，尤度に基づい
て計算する．これによって観測系列は，線形システムの
切り替わる時点によって分節化され，区間系列に変換す
ることができる．

5. タイミング構造モデルに基づく複数音声候
補の生成

前節で述べた HDS を，口唇運動および音声の双方
の特徴系列でそれぞれ学習しておき，これらを HDS v,
HDS sとする．HDSを用いることで，特徴系列の背後
に（線形システムのラベル付）区間系列の表現を持つ
ことができる．この区間系列表現を用いることで，1.
節の最後で述べたような問題を解決しながら，口唇運
動の特徴系列 V = [v1, . . . ,vTv ]から音響特徴系列候補
Ŝc = [ŝ(c)

1 , . . . , ŝ
(c)
Ts

]の生成が可能となる．これは文献 [3]
と同様（ただしモダリティは逆）の，以下の流れとなる．
（ 1） HDS vを用いて，新たに得られた口唇運動の
特徴系列 V を区間系列 I(v) = {I(v)

1 , ..., I
(v)
Kv

}へ分節化
する．
（ 2） 区間系列 I(v)から音声特徴系列の背後にある区
間系列 I(s) = {I(s)

1 , ..., I
(s)
Ks

}を推定・生成する．
（ 3） 生成された区間系列 I(s)から，HDS sを用いて
音声特徴系列 Ŝ を生成する．
このうちステップ (1)，(3) は 4. 3 節で概略を述べ
たが，ステップ (2) については次の手順で行う．ま
ず，音声および口唇運動の区間系列において，時間
的なオーバラップを伴って現れるような 2 つの区間
I
(s)
k = [b(s)

k , e
(s)
k ] と I

(v)
k′ = [b(v)

k′ , e
(v)
k′ ] に関して，それ

らの線形システムのラベルを，それぞれm
(s)
k ,m

(v)
k′ とす

る．このとき，HDS sとHDS vを構成する線形システム
の集合をそれぞれ D(s) = {D(s)

i }Ns
i=1,D(v) = {D(v)

i′ }Nv

i′=1

とすれば，全ての線形システム対 (D(s)
i , D

(v)
i′ )に関して，

P (m(s)
k = D

(s)
i ,m

(v)
k′ = D

(v)
i′ | I(s)

k ∩ I
(v)
k′ |= ∅),

P (b(s)
k − b

(v)
k′ , e

(s)
k − e

(v)
k′ |m(s)

k ,m
(v)
k′ , I

(s)
k ∩ I

(v)
k′ |= ∅)

という分布を学習しておく．1つ目は，モダリティ間で
共起しやすい線形システム対をモデル化し，2つ目は，
各線形システム対がどの程度の時間差で開始・終了する
かをモデル化する．これらを合わせて，「タイミング構造
モデル」と呼び，そのパラメタ集合を Φで表す．
あらかじめ学習したタイミング構造モデル Φを用い，
先のステップ (2)を実現するには，区間系列 I(v)が与え
られたときに，この区間系列とともに生じ得る区間系列
I(s) のうち，最も尤度の高いものとして以下のように推
定できる．

Î(s) = arg max
I(s)

P (I(s)|I(v), Φ) (5)

式 (5)は Viterbiアルゴリズムを用いて解くことができ，



特徴系列長を T とすれば，具体的には時間範囲 [1, T ]に
おいて分節化された区間数 Ks，および各区間の終了時
刻 e

(s)
k とそのモードm

(s)
k (k = 1, ...,Ks)を決めることが

できる．これにより推定される区間系列はひとつである
が，上位 C 個の尤度を持つ区間系列を推定するために，
文献 [5]の Parallel List Viterbiアルゴリズムを用いる．
これは，各時刻の各状態において上位 C 個の尤度とそれ
を実現する前状態，およびその順位を記録していくもの
であり，Viterbiアルゴリズムと同様に最終時刻からのト
レースバックにより C 個の候補を求めることができる．

6. 実 験

実験に用いたデータは，日本語 5母音/あ//い//う//
え//お/の孤立音発話を各音素について 5サンプルずつ
キャプチャしたものである．画像の解像度は 640×480画
素（VGA），フレームレートは 60fps，グレー画像とい
う設定で撮影を行った．撮影した画像の例を図 4(a)に示
す．音声はサンプリングレート 48kHz，16ビット量子化
で録音し，その後 16kHzにダウンサンプリングした．

6. 1 口唇運動の特徴抽出

画像から抽出する特徴量は，発声する音素による口
唇運動の差異を詳細に表現できることが望ましい．そ
のため，口唇形状だけではなく，歯の見え隠れなどの
画像情報を保持する特徴量が適当であると考えられる．
そこで，あらかじめ学習した Active Appearance Model
(AAM) [11]を用いて，各フレームの画像から口唇輪郭の
特徴点座標を抽出し（図 4(b)），この口唇輪郭の重心座
標を基準として話者の口領域を矩形領域として切り出し
た．その後，32×32画素にダウンサンプリングし，画像
の周辺を滑らかにマスキングした（図 4(c)）．得られた
口領域画像集合について主成分分析を適用することで，
上位 20の主成分を要素とするようなベクトルの時系列
を求め，これを口唇運動の特徴系列として用いた．

6. 2 音響信号の特徴抽出

音声認識のための特徴量としては，MFCC（Mel-
Frequency Cepstrum Coefficient）が広く用いられてお
り，特に入力音声に雑音が重畳しない場合，その有効性
が確認されている．しかし，ケプストラム領域は，対数
スペクトルをフーリエ変換した領域であるため，スペク
トル領域のある範囲にのみ重畳した雑音であっても，ケ
プストラム領域ではその影響が全ての項に及んでしま
う [12]．このため，複数音源からの加法性雑音に対して
は，スペクトル領域での特徴を用いる方が信号レベルで
の雑音分離にとって望ましいと考えられる．そこで本研
究では，3. 節のスペクトル特徴量として，logフィルタ
バンク係数（以下 FBANK）を用いる．
一方で，FBANKのようなノンパラメトリック分析と

異なるアプローチとして，音声の発生モデルを仮定し

(a) Captured image (b) Tracked feature points (c) Mouth region image

32px

3
2

p
x

Resize &

Smooth masking

図 4 (a)キャプチャした画像の例，(b)AAMによる特徴点抽
出結果の例，(c)唇特徴点の追跡結果に基づいて口領域
を切り出した画像の例．

てそのモデルパラメータを抽出するパラメトリック分析
がある．4. 2節の学習および 4. 3 節の分節化処理では特
徴系列の時間的滑らかさが重要であり，これについては
パラメトリック分析によって得られる LSP（line spec-
trum pair：線スペクトル対）係数がやや優位性が高かっ
たためこれを用いた．なお，FBANKは HMM Tool Kit
(HTK) [13]を，LSPは Speech Signal Processing Toolkit
(SPTK) [14]を用いて抽出した．フレーム幅はいずれも
25msであり，フレームのステップ幅は 1/60 sとして，
映像と同期したレートとした（異なるレートでもよいが，
実装の簡略化のために同一レートを用いた）．

6. 3 発話音声の候補生成

口唇運動および音声の特徴系列より，それぞれ HDS
の学習および系列の分節化を行った．各 HDSの離散状
態数は，まずモデル化誤差カーブを基準に候補を出し，
母音が区別される程度の精度になるように，口唇運動は
8，音声は 10と半手動で決定した．また，線形システム
（自己回帰モデル）の次数はR = 2とした．その後，口唇
運動と音声の時区間系列より，タイミング構造モデルを
学習した．ここでは，オーバーラップを含む区間対の始
点差と終点差を 2次元平面にプロットし，各投票点に 2
次元ガウス分布（標準偏差 3フレーム，共分散 0）（注2）を
畳み込むことによって，時間差に関する分布を得た．
続いて，学習したタイミング構造モデルを用いて，「/
あ//い//う//え//お/」の孤立音発話の 1サンプルの口
唇運動データに対して，5. 節の手法により複数音声候補
の生成を行った．ここでは候補系列の生成数を，その生
成時の尤度を基準とした上位 50系列とした．生成され
た候補系列の例を図 5に示す．候補によって，特徴量が
変化する時間領域に差が見られることが確認できる．特
に上位の候補については，元の音声に比較的近い特徴系
列となっていることが分かる．

6. 4 音声候補の平均を用いた雑音抑制

タイミング構造モデルに基づいて口唇運動から生成し
た候補音声を用いて，3.節で述べたようなパーティクル

（注2）：映像と音声の時間的ずれに関する人の許容範囲は，映像に対
して音声が進む場合は約 100ms，遅れる場合は約 250ms 程度との知
見があり [15]．今回は σ ≃ 50ms となるようにした．
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図 5 口唇運動より生成された音声特徴 FBANK系列（24次
元+音声パワー）の候補例．（上段）クリーン音声から抽
出された特徴系列（推定の真値），（中段）生成された音
声候補で尤度が最大のもの，（下段）生成された音声候補
で尤度が 26番目のもの．

フィルタを用いた雑音抑制（クリーン音声推定）を行っ
た．対象データは「/あ//い//う//え//お/」の孤立音発
話（特徴空間で 300フレーム）の音声データに，雑音を
人工的に重畳させたものを使用する．重畳する雑音には
空調音と工場雑音の 2種類を用いた．空調音はエアコ
ン吹き出し口付近で収録した定常雑音であり，工場雑音
（電子協騒音DB [16]より）はエアーレンチ等の工作機械
の動作音を含む非定常性の強い雑音である．音声推定結
果の特徴は大きくは変わらなかったため，以下のグラフ
等では，このうち工場雑音に関する結果を記載する．
これらの雑音を，クリーン音声に対して SN 比

−18,−8, 2, 12, 22, 32dB（注3）の 6 通りで重畳した音響信
号を作成し，それらから FBANK特徴量の抽出を行った
のち，音声および雑音を表すGMMのパラメータの学習
を HTKにより行った（音声の GMMの混合数は 13と
した）．
その後，前節で求めた音声候補を使う提案手法（式 (4)

を利用）と，音声のみを用いる場合（式 (3)を利用)に関
して，それぞれ雑音抑制（クリーン音声推定）を行った．
この際，Σω = diag(0.01),Σsc = diag(1.0) とし，パー
ティクルのサンプル総数は 50とした．また，提案手法
において用いる音声候補は，タイミング構造モデルに基
づいて推定された 50個の候補信号の平均とした（つま
り式 (4)で，まずは単一ガウス分布を用いた）．このと
きの，正解音声と推定音声との誤差ノルムを図 6に示す．
パーティクルフィルタにおいて乱数を使用するため，各
SN比において同じ設定で 3回実験行い，それら誤差ノ
ルムの平均を取っている．

SN比が低下するほど分離の精度が低くなる様子がみ
られる．しかし，比較手法では特に 0dB付近以下という

（注3）：dBの値に一部誤りがあったため修正．以降も同様 (2010.7.27)．
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図 6 SN比と誤差ノルムの関係（右に行くほど雑音レベルが
大きい）および音声のみを用いる従来手法との比較

雑音が大きく重畳した場合に極端な精度の低下がみられ
る一方で，口唇運動から推定される音声候補を利用する
提案手法の場合，0dB付近以下の状況でも音声の推定精
度の低下が抑えられている．SN比が大きな領域では，観
測信号中に含まれる雑音成分が小さく，クリーン音声か
ら学習したGMMモデルに合致する性質を持った信号が
大きいため，固定的なGMMを用いても十分に音声の推
定が行えている．しかし，SN比が大きくなると，実質的
に観測信号中に含まれるクリーン音声の成分が雑音に埋
もれてしまい，固定的な GMMでは追跡できなくなる．
一方で，視覚情報に基づいてこのGMMを動的に変化さ
せることで，雑音の追跡精度が向上したと考えられる．

6. 5 複数の音声候補を用いた雑音抑制

前節の実験では，音声候補信号として，複数生成した
候補の平均値を用いたが，生成されたこれらの候補の中
には所望の信号をよく推定できているものもあれば，大
きく異なる波形をもつものも存在する．そのため，パー
ティクルフィルタによる雑音追跡では，観測される音響
信号の情報に基づいて，正しい候補の情報を選択的に利
用した推定を行うことが必要である．このことを検証す
るための実験として，雑音追跡の際のクリーン音声モデ
ル（式 (4)の時間変化する GMM）を

• 最も原音声に近い候補を利用（Best）
• 50候補中最も原音声と異なる候補を利用（Worst）
• 上の 2つの候補をともに利用（Best+Worst）

の 3種類（1,2番目は単一ガウス分布，3番目は混合数 2
のGMMで混合比は尤度より決定）としてクリーン音声
推定を行い，Best+Worstでの結果が Bestに近いものと
なるか（複数候補から正しい候補が選択的に利用できて
いるか）を検証する．ただし，ここでは候補の選択につ
いて焦点を絞った実験を行うため，候補の順位付けが正
しく行われたことを保証できるよう，生成音声候補と原
音声との誤差ノルムを用いて，生成候補の順位付けをし
直した．
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図 7 使用候補と誤差ノルムの関係（Best:原音声に最も近い
系列，Worst:最も遠い系列，Best+Worst:両者の混合）

クリーン音声推定における各種パラメータは前節と
同様として，SN比を −18,−8, 2, 12, 22, 32dBと変えな
がら，使用する候補の組み合わせ 3通り（Best, Worst,
Best+Worst）についてそれぞれ誤差ノルムを求めた．こ
れらの結果を図 7に示す．
グラフより，使用する候補が Best+Worstの場合の音

声推定精度が，Bestの候補を用いた場合に近いものに
なっており，観測された音響信号に基づいて正しい候補
を選択的に利用できているといえる．Bestのみに比べて
やや精度が低下しているのは，パーティクルの更新時に
使用する音声に，Worstの候補からサンプリングされた
ものがある程度の確率で含まれるため，それらが影響し
ていると考えられる．
今回の実験は予備的な位置づけであり，候補として

Best/Worstの 2個を選択して実験を行ったが，実際上
はさらに多数のクリーン音声候補が得られるため，それ
らを全て利用することができる．さらに，複数の候補の
中で，真のクリーン音声と近い時間範囲が部分的に現れ
ていれば，パーティクルフィルタによる雑音追跡時には，
それらが選択的に利用されていくことが期待できるため，
全体としては精度の向上が可能であると考えられる．

7. お わ り に

本研究では，発話時の口唇運動と音声の変化パターン
の間に存在する共起性や系統的時間差（タイミング構造）
をモデル化し，このモデルに基づいて口唇運動に合った
発話音声の候補を生成することで，これら生成された候
補と実際に観測された音響信号とから，発話音声を精度
よく推定する方法を提案した．本論文に示した実験は予
備的なものではあるが，音声候補を利用したクリーン音
声推定を行った場合，音声モデルとして固定的な GMM
を用いる場合と比較して，特徴空間での音声信号推定の
精度が向上することが確認された．一方で，口唇運動か
ら音声候補を生成・推定する方法としては，他にもHMM
を利用するものや単純に回帰モデルを利用する方法など
が考えられ，どのような候補生成方法が実際に有効であ

るかについては，孤立音だけでなく調音結合や子音を含
むような発話を用いて，大規模なデータから，今後詳細
な比較評価を行う必要がある．
謝辞: 本研究の一部は，科学研究費補助金 18049046
および 21680016の補助を受けて行った．
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