
Derma: 皮膚運動計測によるサイレントスピーチインタラク
ション

暦本純一1,2,a) 西村 悠2,b)

概要：
サイレントスピーチインタラクション (SSI)は，有声ではない発話による音声インタラクション手段であ
り，ウェアラブルコンピューターなど，さまざまな状況での対話手段として，また発声困難者への支援技
術としての可能性を持つ．従来より，画像（リップリーディング），筋電，超音波エコー映像などを利用
する手法が提案されていたが，それぞれに制約があった．本研究では，顎下皮膚に装着したMEMS(micro

electromechanical systems)加速度計/角速度センサーを使用し，顎運動および舌筋の運動を計測すること
で無声発話を認識する手法を提案する．顎下に設置された 2つのMEMSセンサーで 12次元の皮膚運動情
報を取得し，深層学習により解析したところ，35種類の発声コマンド/フレーズを 94%以上の認識率で識
別できた．また，Connectionist Temporal Classifier (CTC) を用いて，音素記号系列を生成するニューラ
ルネットワークにより，有声発話とは直接対応していない無声発話時の皮膚運動情報から有声発話を生成
することを示す．本研究の構成は，従来のサイレントスピーチの認識手段と比較して，装着時に目立たな
く，小型軽量であり，照明条件などの周囲の環境要因の影響を受けにくい．
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図 1 Derma は，無声発話を顎下の皮膚運動を加速度/角速度セン

サーから取得されたデータにより認識する．２つの６自由度

(3 軸加速度および 3 軸角速度）センサーを皮膚に貼り付けて

使用する．

1. 背景

音声対話システムが多くの状況で使用されるようになっ

てきた．スマートフォン，スマートスピーカー，ウェアラ

ブルコンピューター等のデジタルデバイスを音声で制御で
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きることは多くの可能性を生み出す [32]．音声認識精度の

向上により，音声対話はインタラクションの手段として重

要かつ現実的なものとなった．音声対話は視覚的な注意を

必要とせず，ジェスチャーや GUIなどの他の対話手段と

併用できる．利用者が他のタスク，たとえば運転，料理，

宿題の実行，デスクトップまたはノートブックコンピュー

ターの使用，を行っているときにも利用できる．

しかし，音声インタラクションは二つの課題があると考

える．第一に，公共の場での音声対話には制限がある．発

声が周囲の人の迷惑となり，個人情報や秘密情報を発声す

ることができない．第二に，ノイズの多い環境では音声認

識の精度が低下する．これらの問題は，音声インターフェ

イスを使用してウェアラブルあるいはモバイルコンピュー

ターと対話しようとする場合に重要な課題となる．

2. サイレントスピーチインタラクション
(SSI)

これらの課題に対処するために，声帯を振動させずに

無声で発話するサイレントスピーチインタラクション

（silent speech interaction, SSI）に関する研究が行われて

いる [12], [14]．SSIは，ユーザーが既に持っている発話能

力を利用できる．ジェスチャ入力と比較した場合，新たな

ジェスチャーコマンドを習得する必要がないなど，音声イ

ンタラクションが持つ多くの利点を継承できる．また，声

帯損傷などの理由で有声発話が困難な方への支援技術とし



ての可能性がある．以下に示すような手法が提案・研究さ

れている：

リップリーディング (画像方式): カメラにより話者の

口唇あるいは顔全体の画像を取得し，発話内容を推定す

る [4], [37], [39]． 画像方式では，発話者の顔の前にカメラ

を設置する必要があり，その形態は，ウェアラブルやモバ

イルアプリケーションとして適さない． 携帯電話のカメ

ラを使用することも考えられるが [37]，携帯電話を利用者

の顔を正しく撮影できる位置に保持する必要があり，機器

保持のため手が束縛されてしまう． 画像方式は，光の状態

（日光，暗い場所など）の変化によって影響を受ける可能性

があり，また一般に電力を消費する．

非可聴つぶやき（Non-audible murmur, NAM）: 利

用者の皮膚または喉に装着されたマイクでつぶやき発話を

認識する [19], [30]． 利用者は，声帯の振動を伴わない呼

吸音 (ささやき声)で発話する． ただし，システムが正確

に認識しようとするためには，利用者のささやき声は近隣

の人に聞き取られてしまう可能性がある．

超音波イメージング: 超音波イメージング [13]は身体に放

射される超音波の反射時間を測定することで身体の内部状

態を認識する． これを SSIに適用し，顎の下に取り付けら

れた超音波プローブにより口腔内の状況を計測し，発話を

推定する [11], [20], [22], [38]． ただし，超音波イメージン

グのためのプローブは非常に複雑で高価であり，体内画像

を正確に取得するにはゲルを皮膚に塗布し，プローブを皮

膚に接触させる必要がある．

Electromyography (EMG): 筋電図（EMG）を使用し

て取得される口腔付近の筋肉の状況から音声を推定す

る [21], [28], [34]． 口腔の動きを使用するジェスチャ認識

の一種であるため，検出可能なコマンドの数は限られてお

り，利用者は既存の発話スキルを使用する代わりに新しい

ジェスチャスキルを習得する必要がある．また顔表面に電

極を添付する必要があり，装着が目立つ．

口の中または周辺のデバイス: 口腔内，あるいは周辺に

センサーを配備する方式も提案されている．TongueBoard

は，口に置かれた静電センサーアレイで音声と舌のジェス

チャーを認識する [25]．センサーは口の中に配置する必要

があるため，会話や食事などの日常生活と共存できない．

福本は，マイクを口の前面に非常に近づけたセンサーに

より，吸気しながらの発声を取得する方式を提案してい

る [15]．ただし，口の前にデバイスを配置する外見は目立

ち，通常の会話などの日常生活との共存に課題がある．

唇と舌に取り付けられた小型磁石による手法も提案され

ている．磁石の動きによる磁場の変化を感知し，発声を推

定する [16]．磁石の埋め込みに手術が必要であり，発話困

難者の補助技術に用途が限定されている．

これらの方法は，SSIの興味深い発展方向を示している

が課題も多い．インプラントは，持続的なインタラクショ

ンを達成する可能性があるが手術を要し利用範囲が限定さ

れる．また，提案されているセンサー構成は目立ち，日常

図 2 “Tadoma”(触診リップリーディング）手法 (Photo: Courtesy

of Perkins School for the Blind Archives) [33]
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図 3 センサー設置候補箇所：赤で示す二箇所が本研究で使用する

箇所

生活との共存が困難である．

上記の課題を解決するために，本研究では，顎と喉の周

りの皮膚運動計測に基づく Derma と呼ばれるサイレント

スピーチ認識方法を提案する．

3. Derma:皮膚運動計測による SSI

Dermaは，皮膚運動計測に基づくサイレント音声認識技

術である．私たちが（無声あるいは有声で）発話するとき，

下顎から喉までの皮膚が変動する．これは，舌を制御する

舌筋が顎裏にあること，また口の開閉そのもので下顎が変

動することによる．この変動を感知して，発話の内容を推

定することが本研究の基本的な発想である．顎下の皮膚に

MEMS (micro electromechanical systems) 加速度/角速度

センサーを装着し，皮膚の動きを測定する．計測情報を深

層学習で分析し，発話内容の推定を試みる．

MEMSセンサーは，カメラや超音波エコー用プローブと

比較すると，非常に低い電力消費で動作し，小型軽量であ

る．画像方式とは異なり，センサーは顎下などの目立たな

い位置に装着でき，利用者の顔の前に配置する必要がなく，

光や環境ノイズなどの外部環境の変動の影響を受けない．

口の周りの皮膚の変形と動きから発話内容を読み取ると

いう発想は，視聴覚障害者のためのTadoma法（「触診リッ

プリーディング」） [3], [31]に遡ることができる．Tadoma

法では，話者の唇や顎周辺を指で触れ，発話を読み取ろう

とする（図 2）．本研究の方法は，Tadoma法をセンサーと

機械学習により自動化する試みであるとも言える．

Tadoma法では口唇付近にも指を接触させているが，本
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図 4 Derma システム構成

図 5 実験に用いる加速度・角速度センサー (STMicroelectronics

社 LSM9DS1).

図 6 センサー装着箇所

研究では，常時装着を想定し，センサーを目立ず日常生活

を阻害しない位置に配置することを試みる（図 3）．1つは

顎に，もう 1つは顎下の喉付近に配置した．これらの場所

は，口の開閉に関わる下顎の運動，および，舌の運動に関

わる舌筋の運動を捉えることができると想定している．将

来的には，センサーを他の場所に配置した場合，センサー

の数を増やすあるいは減らした場合の性能も調査する予定

である．

3.1 センサー構成

図 4にシステムの全体構成を示す．使用するセンサー

は，STMicroelectronics社の LSM9DS1 [36]であり，三軸

加速度センサー，三軸角速度（ジャイロ）センサー，およ

び三軸磁力計が 3.5× 3× 1.0mmのパッケージに含まれて

いる（図 5 ）．加速度と角速度情報を使用し，磁力計の値

は今回は用いない．したがって計測値は 6自由度（6DOF）

となり，2つのセンサーを使用するので計測値は 12次元

（6DOF × 2）になる．計測されたデータは，I2C を経由

して Raspberry PIの GPIOポートに接続される．読み込

み処理時間などを含め，検知レートは 58.3 fpsであった．

図 6にセンサー装着位置を示す．
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図 7 取得されたセンサー値系列の例：無声で “play music” と発話

した場合の正規化されたセンサー値を示す．

表 1 識別実験に持ちた 21 種類のコマンド (発話しない場合も識別

対象となるので，識別クラス数は 22 となる).

music cancel answer

yes menu Alexa

no open mute

start close left

stop home right

play next play music

ok back stop music

加速度センサーは重力の影響を受け，運動がない場合で

も計測値はゼロにならない．これを補正するために，過去

の一定期間のセンサー取得値により平均値を求め，原点が

ゼロになるように調整している．加速度値，角速度値とも

に，それぞれの標準偏差により値を正規化している．図 7

に，利用者が “play music”と無声発話したときのセンサー

値を示す．

4. 音声コマンドの識別

このセンサー用いて，ボイスコマンドの識別を試みた．

さまざまなデジタルデバイスを操作するために使用される

21種類の音声コマンドを分類対象として使用する（表 1）．

音声コマンドを識別するために，2 種類のニューラル

ネットワーク（net-GRU および net-Conv）を評価した．

ネットワークへの入力は，固定長（n = 100, 1.73秒に対

応）の 12次元の正規化されたセンサーデータで，出力は

コマンド分類用の 22次元 (21個のコマンド及び無発話)の

one-hot-vectorである．



表 2 net-GRU のネットワーク構成. N は識別クラス数 (= 22)

Layer Size / Stride / Pad Input dimension

Conv1D 3/1/valid 100x12

Dropout 98x64

Conv1D 3/1/valid 98x64

Dropout 96x128

Conv1D 3/1/valid 96x128

Dropout 94x256

Conv1D 3/1/valid 94x256

Dropout 92x512

BiGRU 92x512

BIGRU 92x512

Dropout 512

FC 4096 512

FC-softmax N 4096

表 3 net-Conv のネットワーク構成．N は識別クラス数 (= 22)

Layer Size / Stride / Pad Input dimension

Conv1D 3/1/valid 100x12

Pooling 2/none/valid 98x64

Dropout 49x64

Conv1D 3/1/valid 49x64

Pooling 2/None/None 47x128

Dropout 23x128

Conv1D 3/1/valid 23x128

Pooling 2/None/valid 21x256

Dropout 10x256

Conv1D 3/1/valid 10x256

Pooling 2/None/valid 8x512

Dropout 4x512

FC 4096 2048

FC-softmax N 4096

net-GRU は，画像による SSI システムである Lip-

Interact [37] で提案されたニューラルネットワークを参

考に 2D Convを 1D Convに置き換えたものである．入力

は 1Dconv, Maxpooling, Dropout からなる層を４回繰り

返し，双方向リカレントユニット (BiGRU [7]) の 2 つの

層によって処理される．BiGRUの出力は 2つの全結合層

によって処理され，最終層の出力が softmaxアクティベー

ション関数により分類コマンドとなる．ネットワーク構成

とハイパーパラメタを表 2に示す．

もう一つのニューラルネットワーク構成 net-Convは，

GRUを用いず，畳み込みのみに基づいている． 1DConv，

Maxpooling，Dropoutからなる層を４回繰り返し，その後

に全結合層を接続する．このネットワークでは，各畳み込

み層の後に時間方向の長さが短くなっていく． 100 × 12

の入力は，畳み込み層の後で 8× 512となる．次に，この

データは Dense層を経て softmaxアクティベーション関

数により音声コマンドを特定する one-hot-vectorとなる．

ネットワーク構成とハイパーパラメタを表 3に示す．

これらのネットワークモデルを，Tensorflow [2]をバック

表 4 無声発話からのコマンド認識結果 (Commands: コマンド数,

Average: 個別各実験参加者ごとの結果の平均値, Mixed: 全

参加者のデータから学習した場合の結果, ⋆: センサー一個で

学習した場合の結果，3 : センサーを貼り直した場合の結果)

Net type Commands Average Mixed

net-GRU 21 91.90% 86.94%

net-Conv 21 98.93% 97.01%

net-GRU 35 91.15% 89.27%

net-Conv 35 98.28% 97.40%

net-Conv⋆ 21 97.50% 94.02%

net-Conv3 21 91.68%

net-Conv3 35 94.49%

エンドとし，NVIDIA TITAN RTX GPUボードを備えた

Keras [8]深層学習プラットフォームに基づいて実装した．

4.1 評価

構築した認識手法を評価するために，5人の実験参加者

（女性 1人，男性 4人）による評価実験を行った．各参加者

は，無発声を含む 22種類の音声コマンドを 40回発声し，

データを記録する．１セッションは 10回の有声発話と 10

回の無声発話からなり，参加者は 2つのセッションを実施

する．セッション中にセンサーデータと音声波形を記録す

る．2つのセッションの間で，センサーを参加者の喉から

取り外し，再度装着し，センサーの取り付け位置のわずか

な変位の影響を取り入れるようにする．入力を取り出すた

めの時間位置は，標準偏差 10の正規分布乱数によって変

更する．これは，データ拡張として機能することが期待さ

れる．

最終的に，各被験者から 880回（= 22× 40）の発話デー

タ，5人の参加者全員から合計 4,400回の発話データを収

集した．このデータからランダムに選択した 80%を訓練

に，残りの 20%を検証に使用する．

評価結果を表 4に示す． 「平均」列は各実験参加者の

データごとに個別にトレーニングした場合の分類精度の平

均を示し，「混合」列はすべての参加者のデータを使用した

分類精度を示す．表に示すように，net-Convは，net-GRU

よりも分類精度が優れている． 各参加者ごとに訓練した

場合，98%以上の精度をコマンド分類が達成できる． 図 8

および図 9に混合行列を示す．

また，net-Convの学習速度は net-GRUの学習速度より

も大幅に高速であることを確認した． net-GRUは 1エポッ

クの学習に 13秒要するが，net-Convは 1秒であった． す

なわち，net-Convは net-GRUよりも 13倍速く学習する．

4.2 コマンド数を増やした場合の評価

さらに，コマンド数を増やした場合の分類性能を評価する

ために，元の 21個のコマンドに 15個のフレーズ（“Alexa，

play jazz”, “Alexa，what’s the weather like?” など）を追

加した． 表 4に結果を示す． 追加したような長いフレー

ズはより識別しやすいということに留意すべきではある
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0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 28 0 0 0 0 0
2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 29 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 24 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 26 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 38 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 24 0
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29 2 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
3 33 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0
0 0 27 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 2 9 0 0
1 1 0 25 0 0 2 1 0 1 0 0 2 0 0 0 1 2 0 1 0 0
0 1 0 0 31 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 34 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2
1 0 0 0 0 1 27 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 1 40 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 1 0 1 26 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 27 0 0 0 0 0 0 0 1 0 2 0 0
1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 28 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 3 0 2 0 1 0 0 0 22 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0
0 0 0 7 0 0 0 0 0 0 1 1 30 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 22 1 0 1 0 0 2 1 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 26 0 0 0 0 3 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 38 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 38 1 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 28 0 0 0 0
0 0 1 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 21 2 0 0
0 0 0 1 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 25 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 35 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 29 0

8

16

24

32

40

図 8 net-GRU の混合行列: 上: 各実験参加者ごとに訓練した場合;

下: 全参加者のデータから訓練した場合

が，分類精度は以前の結果とほぼ同等であった (表 4のコ

マンド数 35で示した欄).

4.3 センサーを貼り直した場合の評価

上記の実験では，計測途中にセンサーを貼り直している

が，学習データと検証データ間で，同じセンサーの貼付状

況での計測値が一部使われていた．実際の利用を想定する

と，センサーを完全に貼り直しても認識性能が維持できる

ことが望ましい．そこで，同一の被験者を対象に，上記の

実験とは異なる日にセンサーを改めて貼付し，検証用デー

タを取得した．これを用いた認識精度は，21コマンドの場

合で 91.68%，35コマンドの場合で 94.49%であった (表 4

の 3で示した欄).

以上の評価実験から，net-Convが精度と学習速度の点

で優れており，センサーの再貼付をしない場合には 98%以

上，再貼付をした場合には 94%以上の精度で発話コマンド

が認識できることが確認できた．

これにより，提案方式による無声対話の可能性が示され

た．今回の実験では，実験参加者は着座した状態で学習

データを収集したが，歩きながらなど，他の運動が加味さ

れている状況での精度検証を今後進める予定である．また，

センサーを再度貼付し直した場合にセンサーの位置が変化

しないような貼付手法についても検討する予定である．
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23 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 25 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 32 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 31 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1

0 0 0 0 0 0 25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 0 22 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 27 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 39 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 29 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 28 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 32 0 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 24 0 0 0 1 1 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 31 1 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 33 0 1 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 41 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 23 0 1 0

1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 23 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 28 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 26
0
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37 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 36 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

0 0 20 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0

0 0 0 33 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0

0 0 0 0 32 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 28 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 38 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 42 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 27 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 38 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 37 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 2 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 32 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 30 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 32 0 0 0 0 0 1

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 34 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 41 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 33 1 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 24 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 30 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 44
0
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図 9 net-Conv の混合行列: 上: 各実験参加者ごとに訓練した場合;

下: 全参加者のデータから訓練した場合

5. Connectionist Temporal Classification
(CTC)による発話音声生成

前章では，登録されたコマンドを識別するためのネット

ワークを評価した．この場合，無声発話から音声を聞き取

ることはしないので，コマンドが誤認識された場合，利用

者にとっては自己の発話を改善する手がかりがない．一

方，SSIシステムが，認識した無声発話から音声を生成する

場合，利用者はそれを聞き取ってシステムにとってより認

識しやすく改善する方法についてフィードバックを受け取

ることができる．また，無声発話からの音声合成が可能な

場合，近くにある音声認識機能を備えたデジタル機器（ス

マートスピーカーなど）を無改造で操作できる．さらに，

声帯損傷などの理由により有声発話が困難な利用者のため

のコミュニケーション支援技術の利用価値がある．この場

合，合成された音声は，デバイスではなく人間界の対話支

援に用いられる．

無声発声を音響に変換するための学習方法として，次の

二種類の方式を考える．

第一の half-silent法では，有声発声時に音声データと

センサーデータを収集する．これを教師データとし，セン

サーデータから音声を再現するように学習を行う．多くの

リップリーディング研究では，この方法を採用し，音声つ



[Accelerometer + gyro] x 2
Neural Network
Input: Sensor value sequence
Output: Phoneme sequence

Sensor value 
sequence

time 12

t 170

Phoneme sequence

BiG
RU

BiG
RU

C
TC

softm
ax

1D
 C

onv

1D
 C

onv

1D
 C

onv

/pl'eI mj'u:zIk/

“play music”
command

sound

voice
synthesizer

図 10 音素記号を生成する場合のシステム構成

きのビデオを学習し，映像のみから音声を再現することを

試みている．ただし，この方法では，無声発話時と有声発

話時とで口腔が同じように動くことを前提としている．さ

らに，有声発話が困難な人や聴覚に障害がある人からは，

訓練データを得ることができない．そこで，2番目の方式

である pure-silent法では，利用者は無声発話のみを実行

し訓練データを得る．

5.1 Pure-silent法

pure-silent法の場合，有声発話は利用できないので，学習

データの収集方法を検討する必要がある．本研究では，次

の手順でトレーニングデータを収集する方式を提案する：

• システムは読み上げるべきテキストを利用者に提示
し，利用者は無声発話でそれを読み上げる．

• 提示されたテキストを音素列に変換し，無声発話時の
センサーデータとともに記録する．

• 収集したデータから，システムは無声発話時のセン
サーデータから音素系列への変換を学習する．

• 翻訳された音素系列を，音声合成装置で実際の音声に
変換する．

この方法では，利用者の元の音声は再現されないが，音

声コミュニケーションには使用できる． GRID [9]などの

既存の読唇コーパスは，有声発話のデータのみを収集する

が，この方法は，無声発話のみから学習できる点に独自性

がある．

有声発話中の口の動きを記録する従来の方法と比較して，

無声発話特有の発話方法にも適用できる．たとえば，口唇

を閉じた状態での発話からの音声再現にも適用できる．

ただし，ここでの課題は，無声発話中の，各音素記号に

対応するタイミングを，テキストから変換された音素列と

の時間対応（アラインメント）を達成することである．こ

れを手作業で行うことは極めて困難で労力を要するが，多

くの音声認識およびテキスト読み上げニューラルネット

ワークシステムおよびその他の無音音声システム [5]で効

果的であると報告されているコネクショニスト時間分類

（CTC） [17]を使用することで達成する．

コネクショニスト時間分類（Connectionist Temporal

Classification, CTC）は，ニューラルネットワークの訓練

のために用いられる手法で，リカレントニューラルネット

ワーク（RNN）（LSTM，GRUなど）を学習させる場合に

アラインメント情報を明示的に必要としない手法である．

Alexa, what are my reminders?

/a#l'Eks@ w,0t A@r- maI rI2m'aInd3z/{       ,           }

Text to phonemes
translation

Sensor data

input output

図 11 “pure-silent” 法の学習データ収集方法

CTCはオンライン手書き認識，音声合成，音声認識などに

使用されている．このようなシステムを学習させる際に，

入力と出力の各要素の対応が不明な点が課題となる．例え

ば音声認識では，観測された計測値 (音響特徴）の系列と，

ターゲットラベル（音素列）間の対応をもった訓練データ

を準備することは通常困難である．そのため，各タイムス

テップでアラインメントの確率分布を予測する必要がある．

CTCでは，ブランクあるいはターゲットのシンボルを

複数回繰り返すことにより，アラインメントのさまざまな

可能性を表現する．たとえば，“Hello”に対応する発話の

場合，ターゲットの音素系列は/h’EloU/になる．この系列

を/h’E looU/，/ h’Elo UU/，または/h’ EEEloUU/などの

さまざまな時間アライメントに展開する (/ /はブランク)．

CTCは，これらの生成された音素列とニューラルネット

ワークの出力と一致させる可能性を計算する損失関数を提

供する．

5.2 ネットワーク構成

上記の手法に基づいたシステム構成を図 10に示す． 前

節で説明したシステムと同様に，利用者の無声発話から得

られた加速度/角速度センサーデータが入力となるが，出

力は音素系列である． 音声合成装置を用いて音素系列を実

際の音声に変換する．

表 5にニューラルネットワークの構成とハイパーパラ

メタを示す．CTCを除き，前節の net-GRUとほぼ同じで

ある． 3つの BiGRU層が接続され，3つの Conv1D層が

続く． 出力が CTC で未定長の音素シーケンスと比較さ

れる． CTCにより，入力センサー系列と出力音素シーケ

ンスの時間方向のアラインメントを明示的にとる必要がな

い． 実装には，CTCのKeras実装である CTCModel [35]

と，テキストを音素に変換し，音素から音声を合成するた



Layer Size / Stride / Pad Input dimension

Conv1D 3/1/same 170x12

Dropout 170x64

Conv1D 3/1/same 170x64

Dropout 170x256

Conv1D 3/1/same 170x256

Dropout 170x512

BiGRU 170x512

BIGRU 170x512

BIGRU 170x512

FC-softmax 170 170

表 5 音素列生成のためのネットワーク構成

Alexa, play music.

/a#l’Eks@ pl’eI mj’u:zIk/

Alexa, play jazz.

/a#l’Eks@ pl’eI dZ’az/

Alexa, stop music.

/a#l’Eks@ st’0p mj’u:zIk/

Alexa, what’s on today.

/a#l’Eks@ w,0ts ,0n t@d’eI/

Alexa, set alarm for 7 am.

/a#l’Eks@ s’Et a#l’A@m fO@ s’Ev@n ,eI’Em/

Alexa, set timer for 10 minutes.

/a#l’Eks@ s’Et t’aIm3 fO@ t’En m’InIts/

Alexa, what are my reminders?

/a#l’Eks@ w,0t A@r- maI rI2m’aInd3z/

図 12 テキストと対応する音素列の例

表 6 音素生成の単語エラー率 (WER) および文字エラー率 (CER)

による精度評価 (P1–P4: 実験参加者ごとの結果, Average:

全参加者の結果の平均)

P1 P2 P3 P4 Average

WER 0.075 0.108 0.156 0.024 0.091

CER 0.041 0.056 0.088 0.07 0.048

めに，ESpeakNG [1] 用いる．音素の表記は，ESpeakNG

で定義されているものを用いている．

5.3 評価

4人の実験参加者による評価実験を行った． 各参加者

は，画面に表示されるフレーズを無声発話により発話する．

取得したセンサーデータと，音素記号をトレーニングデー

タとして保存する（図 11）． 図 12は，サンプルテキストフ

レーズとその音声記号表現を示している． 35個のフレー

ズを，各参加者は無声で 20回，有声で 20回読み上げる．

表 6に，生成した音素列とターゲットの音素列を比較し

て得られた単語エラー率（word error rate, WER）および

文字エラー率（character error rate, CER）による結果を

示す． また，ESpeakNG音声シンセサイザーを使用して，

出力音声フレーズを実際の音声に変換し，生成された音声

なしで既存のスマートスピーカー（Amazon Echo）を制御

原文 Alexa, volume down.

推定 /a#l’Eks@ v’0ju:m d’aUn/

正解 /a#l’Eks@ v’0lju:m d’aUn/

原文 Alexa, what’s on today?

推定 /a#l’Eks@ w,0t , 0n t@d’eI/

正解 /a#l’Eks@ w,0ts ,0n t@d’e/

原文 Alexa, set alram for 7am.

推定 /a#l’Eks@ s’Eta#l’A@m fO@ s’Ev@n ,eI’Em/

正解 /a#l’Eks@ s’Et a#l’A@m fO@ s’Ev@n ,eI’EmI/

原文 Alexa, what’s the weather like?

推定 /a#l’Eks@ w,0ts D@ w’ED3 lIk/

正解 /a#l’Eks@ w,0ts D@ w’ED3 l’aIk/

図 13 近似生成の例 (正解の音素列とは完全には一致しないが，聴

感上，あるいは音声認識システムでは正しく認識される)

表 7 音響特徴量を直接生成するネットワークの構成
Layer Size / Stride / Pad Input dimension

Conv1D 3/1/valid 24x12

Pooling 2/none/valid 22x12

Dropout 11x64

Conv1D 3/1/valid 11x64

Pooling 2/None/None 9x128

Dropout 4x128

Conv1D 3/1/valid 4x128

Pooling 2/None/valid 2x256

Dropout 1x256

FC 4096 256

FC 20 4096

できることを確認した．

WERは，単語の一致度から計算されるので，音素が 1

文字でも一致しない場合，それは不一致として計算される．

実際には，類似の音素を出力する傾向があり，聴感上はほ

ぼ正しく知覚される場合が多かった． このような近似出力

の例を図 13に示す．

以上から，我々の方法で認識されたサイレント音声が，

周囲の音声認識デバイスの操作などに使用できる可能性が

示された．

6. 音声特徴量の直接生成

最後に，half-silent方式によりセンサー情報を音響情報

に直接変換することを試みた．この実験では，利用者が有

声音声によって例文を読み上げ，音声データとセンサー

データが記録し，学習データとして使用する．

この場合，ニューラルネットワークを，コマンドを認識す

る代わりに音響情報を推定するように学習させる．このため

に，固定長の一連のセンサーデータXt = xt−n, ..., xt−1, xt

がネットワークの入力として使用する（現在は n = 24で，

400 msのセンサー情報に相当する），出力は 1つの音声特

徴ベクトル Yt である．これは 20次元データであり，基本

周波数 F0 と音声から取得したメル周波数ケプストラム係



数（MFCC）の最初の 19次元の組み合わせたものである．

この音響特徴量を，Griffin-Limアルゴリズム [18]を使用

して音声波形に変換する．

表 7にネットワーク構成とハイパーパラメタを示す．こ

の構成は，超音波画像を使用するサイレント音声対話シス

テムである SottoVoceで使用されるニューラルネットワー

ク構成に基づいている [22]．

有声音とセンサーデータを組み合わせて学習したニュー

ラルネットワークにセンサーデータのみを与えると，生成

された音が正しく再現された．しかし，無声発話と同時に

取得されたセンサーデータから音声を生成しようと試みた

ところ，音声は正しく再生されなかった．このことは，無

声発話と有声発話において，皮膚運動が微妙に異なってい

る（口腔内の運動も異なっている）ことを示唆しているが，

センサーデータの何が異なるのかをさらに調査する必要が

あると考えている．

7. 議論

サイレントスピーチ認識に要する情報量

本研究の貢献のひとつは，従来の画像ベース等の SSIよ

りも大幅に単純化されたセンサーで，12の低い次元でもサ

イレント音声コマンドを識別できることを証明したことに

ある． たとえば，30 fpsでの 128× 128グレースケール画

像の情報量は 3,932,160 bpsだが，本研究でのセンサー情

報量は 5,568 bpsである． このような少量の情報でも音声

を認識できる点が興味深いと考えている．

人間の音声には多くの冗長性があり，実際の情報量は

39.15 bps [10]である． したがって，これまで考えられて

いたよりもはるかに単純なセンサー構成で，無声発話が認

識できる可能性がある．

センサー数・配置

本研究では，皮膚に取り付けるセンサー数を，喉の下の

目立たない２箇所に限定した．他の取り付け位置，セン

サーの数，および認識精度の関係は，今後さらに評価する

必要がある．

センサー数を増やし，唇の近くにもセンサーを設置した

場合，認識精度をさらに改善できるかが一つの方向である．

この場合，センサーの設置がより目立つようにはなるが，

発声障害のある人のための支援技術としての利用可能性が

ある

一方，センサー数を限定し，センサーを目立たないよう

に設置したり，イヤフォンと統合したりした場合に，認識

精度と認識可能な語彙数をどれだけ確保できるかも検討課

題である．たとえば，イヤホンをタップするなどのコマン

ドで操作することを想定すると，利用者は新たにタップコ

マンドを憶えなければならない．サイレント発声コマンド

であれば，play, stopなど，利用者が知っている単語をその

まま利用できるので，コマンド数が増やすことも容易であ

る．その可能性を検証するために，上記の実験で使用した

図 14 秘匿発話のために口元を隠しても認識が可能

のと同じデータセットを使用して，単一のセンサー（図 3

で「1」とマークされた場所）のみを使用して net-Convを

訓練した結果を表 4の ⋆の欄に示す．認識精度は 97.50%

で，2つのセンサーを使用した場合よりわずかに低下した

が，それでもかなり良好である．

秘匿性

サイレントスピーチは一般に発話の秘匿性を担保すると

考えられているが，画像ベース読唇技術が進歩すれば，発

話中の口の動きが撮影できれば発話内容が推定されてしま

う．画像ベースのサイレントスピーチ認識手法を使用する

場合，口元を隠すことができないのでセキュリティリスク

になる． 本研究の手法は口唇映像は必要ないので，利用

者は口を手で覆うだけで発話を読唇から隠すことができる

（図 14）．

ウェアラブルエレクトロニクス/非接触センサーとの融合

ウェアラブルスキンエレクトロニクスに関する多くの研

究があり，長期間皮膚に接着することができ継続的に身体

情報を計測することが可能になっている [29]．ウェアラブ

ルエレクトロニクスを本研究の方式に適用することで，セ

ンサーの再貼付による認識率の低減を回避できる． Leeら

は，音声認識のために喉に取り付けられる極薄の振動応答

性素子を開発した [23]． そのような技術と本研究の方法と

組み合わせることができれば，センサー部分非常に目立た

なくなり，最終的には肌の一部として機能するようになる．

また，非接触で皮膚運動を計測する可能性もある．Time-

of-Flight (TOF)による深度センシングや，Soli [26]など

のミリ波レーダーによる測定を用いて，喉下に配置されて

はいるが皮膚とは非接触なセンサーにより，本研究と同様

の効果を達成できるかは興味深い将来課題である．

他の計測手段の併用

他のセンシング方法を組み合わせることも，多くの可

能性を有している． 筋電 (Electromyogram, EMG) [21],

[28], [34]，耳介内光電式容積脈波 (in-ear photoplethysmog-

raphy) [24]，耳介内顎運動センシング [6]，および耳介内静

電計測 [27]は，このような組み合わせの候補である．

8. 結論

顎下皮膚に付着して皮膚運動を測定する 2つの加速度/



角速度センサーにより，無声発話を認識する手法を提案し

た． 2つのセンサーから得られる 12次元の皮膚運動情報

を深層学習により解析し，35種類の音声コマンドを識別す

る実験の結果 94%以上の正答率を得た． また，音素記号を

生成する CTCを用いたネットワークにより，無声発声か

ら有声発声への変換を試みた． 従来の SSI手法と比較し

て，提案方式は装着が目立たず小型軽量であり，食事や通

常の会話などを阻害しにくい．また照明条件などの周囲の

環境要因の影響を受けにくい．この特徴から，モバイルで

ウェアラブルなインタラクションでの利用可能性がある．
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[39] Michael Wand, Jan Koutńık, and Jürgen Schmidhuber.
2016.
Lipreading with Long Short-Term Memory.
CoRR abs/1601.08188 (2016).
http://arxiv.org/abs/1601.08188


	num1: 11
	num2: 12
	num3: 13
	num4: 14
	num5: 15
	num6: 16
	num7: 17
	num8: 18
	num9: 19
	num10: 20
	confinfo_j: 情報処理学会 インタラクション 2020
	confinfo_e: IPSJ Interaction 2020
	filename: INT20002
	c_date: 2020/3/9
	cprt: © 2020 Information Processing Society of Japan


