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　Lipreading in this study refers to the activity of understanding speech content from the movements of the mouth and its surroundings. The goal of this 
study is to improve the accuracy of Japanese lipreading by deep learning. Compared to English lipreading, Japanese one is more difficult, so it is of great 
social and academic significance to demonstrate its effectiveness. The training data was devised because Japanese has many throat sounds. A neural net-
work structure was devised for delicate feature extraction of face images and efficient learning of mouth shape transitions. We concluded that this specially 
designed JasperNet showed higher accuracy than conventional methods, and that these innovations contribute to the improvement of lipreading accuracy.
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高精度で日本語の読唇を行う深層学習モデルの開発音声認識の課題：「雑音下」「公共の場」「障がい者」
発話認識：(駒井ら, 2010)
音声による精度 72.4  %
画像による精度 11.85 %

AI読唇 (LipNet) ：
英語     95.2 % (Assaelら, 2016)
日本語 44.1 % (北原ら, 2021)

・JasperNetによる読唇の実現可能性
・高い汎化性能の獲得・モデル公開
　→新しいコミュニケーション

学術的意義：
他言語への応用
読唇の研究の活性化

社会的意義：
障がい者支援，経済効果
諜報機関，公共の場

図２ Grad-camによる顕著性マップ

表２ CTC損失値の比較

図表１ 日本語と英語の音素（左:子音 右:母音）

日本語発音の分析：
 ・IPA（図表1）
 ・音節拍リズム

データの準備：
 ・撮影(HD，90フレーム，10000件)
 ・切り取り (DLib・iBug)

ニューラルネットワーク：
 ・読唇モデルの開発
 ・日本語の特徴の考慮

実証評価：
 ・顕著性マップ
 ・CTC loss比較

日本語のみ
英語のみ
日英ともに

口形遷移に注目：
時間方向に畳み込み

勾配消失対策：
並列に処理

CNN多層化：
繊細な特徴抽出

表現力向上：
LSTMでパラメータ増


