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1 はじめに
近年，インターフェースとしての利便性が期待さ

れ，音声認識技術が非常に注目されている. 統計的手
法の確立などによってクリーンな音声に対する認識
率は向上しているが，高雑音環境下では認識率が著
しく低下してしまう．この問題を解決するための手法
の一つとして，特徴量強調の研究がなされている．例
えば Stereo-based Piecewise Linear Compensation

for Environments (SPLICE) [1] やVector Taylor se-

ries(VTS) [2] を用いる手法などがある．特徴量強調
の他にも，雑音に対してモデルを適応する手法，特徴
量をあらかじめなんらかの方法で正規化する手法な
どがある [3].

それらとは異なるアプローチとして，音声と同時
に様々な情報を利用することによって認識精度を向上
させるマルチモーダル手法がある. これは顔の表情や
口唇の動きなどと発話には相関があると考え，それら
を認識の際に利用するものである．また，認識に直接
利用するだけでなく音声区間検出に用いる例なども
ある [4] [5]．マルチモーダル音声認識は大きく分けて
音声と画像別々に認識して得られた尤度を統合する
結果統合 [6–9] と特徴量ベースで結合して認識を行う
初期統合 [9] [10] の 2種類がある．結果統合は音声の
モデルと画像のモデルそれぞれから得られる尤度を
重みづけにより統合する．結果統合では，デコーディ
ングを複数回行ない，それらを重みつけする必要が
ある．それに対し，初期統合は特徴量を変更するだけ
で，モデルの学習が比較的簡単であるという特徴があ
る．したがって，本稿ではこの初期統合に注目する．
初期統合の問題点は特徴量をどのような基準で統

合するかである．この基準は，雑音の種類や大きさ，
発話の音素の種類などによって適切に変更するべき
であると考えられる．本稿では，これを実現するた
めに，区分的線形変換を用いた新しい初期統合法を
提案する．これは，劣化音声特徴量をガウス混合分
布（Gaussian Mixture Model : GMM）を用いるこ
とで多くのクラスに分類し，それぞれのクラスに所
属する音声特徴量と画像特徴量の連結ベクトルに対
する最適な線形変換を推定する．これによって，クラ
スに依存した最適な基準で音声と画像の特徴量を利
用することができる．本手法は劣化音声特徴量から
クリーン音声特徴量を区分的線形変換によって推定
する SPLICEを参考としている．SPLICEとの違い
は，画像情報も利用して区分的線形変換を行っている
点である．
2章でマルチモーダル音声認識の要素技術ついて述

べる. その後，3章で提案手法，4章で実験について
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述べる. 最後に 5章でまとめについて述べる．

2 マルチモーダル音声認識
雑音環境では音声特徴量が大きく歪むため，音声

のみによる音声認識では認識率が低下してしまう．こ
の問題は，音響的なノイズに独立な情報を用いるこ
とで改善することができる．マルチモーダル音声認
識は音声と顔の画像（表情や口唇の動き）には相関
があると考え，それらを両方利用することで，ノイ
ズにロバストな音声認識システムを構築することを
目標とする．マルチモーダル音声認識において，ど
のような画像特徴量が発話を適切に表現しているか，
そして画像特徴量をどのように認識プロセスに組み
込むかが問題となる．

2.1 画像特徴量
用いられる画像特徴量は apeearanceベース，shape

ベース，そしてその両方を用いたものの大きく３種類
に分かれる．appearanceベースは画像の全てのピク
セルが発声と相関があると考え，対象領域内のピク
セル値を用いる．しかし，そのままではピクセル数分
の次元数を持ってしまうため，特徴量の次元を減らす
ためにさらに次元圧縮をしたものを用いることが多
い．それに対し，shapeベースは口唇やその他の顔の
パーツの型値が発声に相関を持っていると考え，例え
ば口唇の高さや幅などから特徴量を抽出する．これ
は比較的照明の変化などに強いという特徴があるが，
口唇の輪郭を正確に抽出する必要があるために，計算
量が高くなるなどの問題がある．両方を用いた抽出
法では，それぞれで得られた特徴量を結合し，Active

Appearance Model [12]のようなモデルを用いて学習
する．本論文では画像のノイズは想定せず，音声認識
における新しい初期統合法の提案に主眼を置いてい
るため，eigen-faceを用いた appearanceベースの特
徴量を用いた [13]．

2.2 音声-画像の統合
マルチモーダル音声認識において，音声と画像の

統合方法には大きく分けて初期統合（feature fusion）
と結果統合（decision fusion）の２種類ある．初期統
合は特徴量の段階で統合するものであり，音声特徴量
と画像特徴量を連結し，この連結特徴量を HMM な
どを用いてモデル化する．また，単にそのまま使う
だけでなく更に PCA(principle component analysis)

などをかけて次元圧縮したベクトルを利用すること
もできる．それに対して，結果統合はマルチストリー
ム HMMを用いる．各ストリームで認識を行い，音
声HMMから得られた対数尤度を La，画像HMMか
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ら得られた対数尤度を Lv とすると，それらを式 (1)

のように統合する．

Lav = λaLa + λvLv

where λa + λv = 1,λa,λv ≥ 0 (1)

λa，λv はそれぞれ音声モデルと画像モデルから出力
される対数尤度に対する重みである．しかし，対数尤
度で統合するため，各ストリームでアライメントが一
致しない可能性がある．この問題を軽減するために，
音声 HMMから得られた強制アライメントを用いて
画像 HMMを構築する．

3 提案手法
前述のように結果統合法は各ストリームごとに認

識を行い，対数尤度で統合するためにそれぞれのス
トリームにおける特徴量のアライメントが取れる保
証はない．それに対し，初期統合は特徴量の段階に
おいて統合し，統合した特徴量をモデル化して認識
する．そのため，アライメントの問題はなくなるが，
このままでは次元数が大きくなってしまう．次元圧縮
手法として PCAなどがあり，単一のノイズに対して
は非常に効果的である．しかし，複数種類のノイズを
想定した場合，ノイズを推定して適応的に変化させ
なければ，全てのノイズに対して同一の変換をして
しまうために，ロバスト性が低下してしまう．
本提案手法では初期統合におけるこの問題を解決

するため，観測音声信号に依存させて音声と画像の
情報を適切に組み合わせる新しい音声と画像情報の
統合法を提案する．画像特徴量 iの系列と音声特徴量
yの系列が同期していることを仮定し，入力として連
結ベクトル，出力として音声特徴量の推定値 x̂の区
分的線形変換を式 (2)のようにする．

x̂ =
∑

k

P (k|y)Akm
′ (2)

ただし，m′ = [1,y", i"]" である．画像特徴量 iは
eigen-faceを用いた appearanceベースを利用する．y
の確率密度関数を GMMと仮定すると P (k|y)は

P (y|k) = N (y;µk,Σk)

P (y) =
∑

k

πkN (y;µk,Σk)

P (k|y) =
πkN (y;µk,Σk)∑
k πkN (y;µk,Σk)

(3)

となる．ただし，GMMの分散Σkは対角行列として
学習している．その後，線形変換Akを連結ベクトル
m′とクリーン音声 xのパラレルデータを用いて重み
付き最少二乗誤差基準で学習する．

{Ak} = argmin
{Āk}

∑

l

∑

k

P (k|y)
∥∥xl − Ākm

′∥∥2 (4)

これは解析的に解くことができ，

Âk = XRkM
′"(M ′RkM

′")−1 (5)

となる．ここで，M ′はm′を並べたもの，Rは対角
成分に [P (k|y1), P (k|y2), . . . , P (k|yL)]を持つ対角行
列となる．本手法は音声と画像の連結ベクトルmか
ら音声特徴量に変換する線形変換Akm′ を，y を観
測した際の k の事後確率 P (k|y) を重みとして足し
合わせることで音声強調を実現している．すなわち，
Akm′ の計算が，特徴量を次元圧縮していることに
相当している．一方，事後確率 P (k|y)によって，入
力音声に依存して利用した線形変換の選択を重み付
けによって実現する．これによって，式 (1)は入力に
依存させて適切な次元圧縮を選択することとなり，精
度の良い雑音抑圧が期待される．

3.1 SPLICEとの比較
SPLICEは特徴量強調手法の一つである．劣化音

声特徴量 yからクリーン音声特徴量 xを区分的線形
変換を用いて推定する．

x̂ =
∑

k

P (k|y)Aky
′ (6)

x̂は推定されたクリーン音声特徴量，yは観測音声特
徴量であり，y′ = [1,y"]" である．y の確率密度関
数は GMMで表すことができると仮定する．本提案
手法は SPLICEと非常に良くにており，違いは線形
変換部分である．SPLICEは入力に観測音声特徴量
のみを用いるが，提案手法は音声特徴量と画像特徴
量の連結ベクトルを用いてクリーン音声特徴量を推
定する．

4 実験
提案手法の有効性を示すため，CENSREC-1-AV

[14]と noisex92 [15]を用いて実験を行った．用いた
データを表１，表２に示す．クリーン音声データは
CENSREC-1-AV のものを用い，ノイジー音声デー
タは noisex92の雑音データを重畳することによって
作成した．SNRは 20dBから 0dBまでの 5段階を採
用した．１発話はそれぞれ１～７桁の日本語数字読
み上げから構成されており，音声データと画像データ
は同期が取れているものとする．画像に関してはク
リーン条件でのみ学習・認識を行った．表３に実験に
用いた特徴量を示す．音声特徴量はMFCC13次元と
それの一次微分，二次微分を用いる．画像特徴量は
カラー画像を用いたため，Raster scanをしてベクト
ル化した後に，それを PCAにより次元圧縮して得ら
れた各色 10次元の計 30次元を用いている．その後，
音声と画像のフレームレートが違うため，画像特徴
量を線形変換して音声とフレーム単位で同期させた．
認識用 HMM学習データセット，線形変換学習用

パラレルデータセット，テストデータセットは表４の
ようにした．認識用 HMMはクリーン音声でのみ学
習したもの（clean HMM）とクリーン音声だけでな
く５段階の SNRで雑音を重畳した劣化音声も用いて
学習した（multi-condition HMM）２パターンを作成
した．また，前述の様に線形変換の学習にはノイジー
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Table 1 Audio data.
Samplling rate 16kHz

Auantization bits 16 bit/sample

noisyx-92

5 types

Audio noise (babble,factory1,

factory2,car (Volvo),white)

5 SNR levels

(20 dB to 0dB)

Table 2 Visual data.
Frame rate 29.97Hz

Pixsel 24 bit color

Data size 81 pixel width × 55 pixel height

Visual noise none (clean)

音声とクリーン音声のパラレルデータが必要だった
ため，CENSREC-1-AV の学習データにノイズを重
畳することによって擬似的なパラレルデータを得た．
提案手法と従来手法を認識実験により比較する．従
来手法には，音声強調をかけないもの (no enhance)，
初期統合 (feature fusion (PCA))，結果統合 (decision

fusion)を用いた．初期統合は音声と画像の特徴量を
連結した 69次元のベクトルを PCAにより 39次元に
次元圧縮を行っている．結果統合は，式 (1)における
対数尤度を統合する際の重み λを 0.0，0.2，0.4，0.6，
0.8，1.0の内から最も良い認識率が得られるものを各
雑音，各 SNRごとに選択している．結果統合は音声
と画像の各ストリームでアライメントが一致しない問
題を軽減するために，画像 HMMを音声 HMMより
得られるアライメントを用いて構築した．また，画像
を用いることによる効果を調べるために，音声特徴量
のみを用いる SPLICEとも比較をおこなった．全ての
場合において，CMN(Cepstral Mean Normalization)

をかけている．
音声強調した後，認識実験をした結果を Fig. 1に

示す．これは，全ての雑音と SNRにおける単語誤り
率を平均したものである．clean 条件とmulti条件は，
それぞれクリーン音声のみで学習した HMMと雑音
も用いて学習した HMMによる認識結果である．ま
た，全ての場合において，HMMは 39次元の特徴量
ベクトルで学習を行った．実験の結果，従来手法 (no

enhancement, feature fusion, decision fusion)の中で
は最も結果統合が良い結果を得られた．提案手法は，
結果統合よりもクリーン音声のみで学習したHMMで
25%，雑音も用いて学習した HMMで 24%のエラー
削減率を得ることができた．また，SPLICEと比較し
た場合も提案手法が認識率が良い結果となった．これ
により，区分的線形変換に画像特徴量も用いることの
効果を示すことができた．
Fig. 2–6はそれぞれの種類の雑音ごとに全てのSNR

の結果を平均したものである．ほぼ全ての条件で提案

Table 3 Audio and visual features.
Audio MFCC+∆+∆2

Visual Raster scan + PCA

(10 × 3 (RGB) = 30 dimensions)

Table 4 Data sets for training and testing.
HMM Trans. Test

Speaker male 22 male 25

female 20 female 26

clean

Audio data noisyx-92

(babble, factory1,

factory2, car (Volvo), white)

20dB 15dB 10dB 5dB 0dB

visual data clean color (RGB)

手法が最も良い結果を得ることができた．例外とし
て，走行時雑音（car noise）におけるmulti条件では，
結果統合が最も良い結果を示したが，これは，そも
そも何も耐雑音処理をしない場合 (no enhancement)

でも非常に単語誤り率が低いことが原因である．全
ての雑音の SNRにおいても，もともと単語誤り率が
非常に低い箇所では同様の傾向が見られる．

5 まとめ
本稿では，区分的線形変換に基づくマルチモーダ

ル音声認識手法を提案した．これは，劣化音声特徴量
と口唇画像の特徴量の連結ベクトルとクリーン音声
特徴量のパラレルデータを用いることによって学習
を行い，入力音声によって柔軟に変換を変える枠組み
である．CENSREC-1-AVを用いた認識実験により，
提案手法は，結果統合よりもクリーン音声のみで学習
した HMMで 25%，雑音も用いて学習した HMMで
24%のエラー削減率を得ることができた．また，雑音
音声からクリーン音声を区分的線形変換によって推
定する SPLICEと比較した場合でも本提案手法は良
い結果を得ることができた．これによって，実験によ
り特徴量強調に画像情報を利用することの有効性が
示された．
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