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Введение: эффективность работы современных систем автоматического распознавания речи в тихих акустических 
условиях достаточно высока и в среднем достигает 90–95 %. Однако в неконтролируемой среде зачастую происхо-
дит искажение звукового сигнала, что сильно снижает результирующую точность распознавания. В подобных условиях 
представляется целесообразным использовать визуальную информацию о речи, так как она не подвержена влиянию 
акустического шума. На настоящий момент не существует исследований, объективно показывающих зависимость точ-
ности распознавания визуальной речи от частоты кадров видео. Также отсутствуют соответствующие аудиовизуаль-
ные базы данных для обучения моделей. Цель: сбор представительной базы данных, разработка и исследование авто-
матической системы аудиовизуального распознавания слитной русской речи. Методы: для распознавания речевых сиг-
налов применяются методы на основе сдвоенных скрытых марковских моделей. Для параметрического представления 
акустических и визуальных сигналов применяются методы на основе мел-частотных кепстральных коэффициентов 
и пиксельные признаки, использующие анализ главных компонент. Результаты: исследовались видеоданные с пятью 
различными скоростями следования кадров: 25, 50, 100, 150 и 200 кадров в секунду. Эксперименты показали положи-
тельный эффект от использования высокоскоростной видеокамеры: удалось добиться абсолютного прироста точно-
сти на 1,48 % для бимодальной и 3,10 % для одномодальной системы по сравнению со стандартной скоростью записи 
25 кадров в секунду. В результате экспериментов с зашумленными данными удалось установить, что бимодальное рас-
познавание речи превосходит по точности распознавания одномодальное, особенно для низких значений ОСШ < 15 дБ. 
При очень низких значениях ОСШ < 5 дБ акустическая информация становится неинформативной, и наилучшие ре-
зультаты показывает одномодальная система видеораспознавания речи. Практическая значимость: использование 
высокоскоростной камеры позволяет улучшить точность и робастность системы распознавания слитной русской речи. 

Ключевые слова — высокоскоростная видеокамера, аудиовизуальное распознавание речи, шумовые условия, ви-
земы, многомодальное взаимодействие, чтение речи по губам диктора.
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Введение

Визуальная речь, т. е. видеозапись речевых 
звуков, играет важную роль в улучшении свойств 
устойчивости автоматического распознавания 
речи (Automatic Speech Recognition — ASR). 

Эффективность работы современных систем 
ASR в тихих акустических условиях достаточно 
высока и в среднем достигает 90–95 %. Однако 
в неконтролируемой среде зачастую происходит 
искажение звукового сигнала, что сильно влияет 
на результирующую точность ASR. В настоящее 
время использование мультимедийных данных 
в коммуникационных технологиях получило 
широкое распространение, и развился новый 

подход к повышению производительности ASR 
в акустически неблагоприятных условиях. Он 
исходит из того, что речь является бимодальной 
(аудиовизуальной). 

Многие эксперименты продемонстрировали, 
что способность человека понимать речь нахо-
дится в зависимости от окружающего шума и 
снижается при его наличии. Для того чтобы по-
высить разборчивость речи в шумной обстановке, 
люди начинают читать движения губ собеседни-
ка и объединяют эту информацию с речевыми 
сигналами. После изучения этого феномена идея 
применения визуальной информации в ASR была 
изучена в ряде исследований [1, 2]. Видеозапись 
речевых звуков может быть крайне полезна для 



ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ№ 2, 2019 27

ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ И УПРАВЛЕНИЕ

систем ASR в неконтролируемых шумных усло-
виях, так как визуальная модальность не под-
вержена влиянию акустического шума. Однако, 
несмотря на серьезные успехи, достигнутые глу-
боким обучением в области ASR, такие системы 
по-прежнему не могут приблизиться к уровню 
компетентности и шумоустойчивости распозна-
вания речи человеком. Существует ряд ограни-
чений, тормозящих прогресс в данной области, 
в основном связанных с отсутствием аудиовизу-
альных корпусов и необходимостью сочетания 
двух областей знаний: автоматического распоз-
навания речи и компьютерного зрения. 

Большинство из представленных в литерату-
ре экспериментов по аудиовизуальному распоз-
наванию речи было проведено с использованием 
небольших корпусов, таких как GRID и CUAVE, 
или неопубликованных корпусов, таких как IBM 
ViaVoiceTM [3].

В лаборатории речевых и многомодальных 
интерфейсов СПИИРАН также проводятся ис-
следования по аудиовизуальному распознаванию 
русской речи. Проведенные эксперименты на 
собранном мультимедийном корпусе аудиовизу-
альных данных (RusAVSpeechCorpus, гос. реги-
страция № 2011620085) показали, что использо-
вание стандартной скорости записи видеоданных 
25 кадров в секунду зачастую недостаточно для 
захвата быстрой динамики движений области 
губ во время слитной речи. То есть некоторые зву-
ки просто смазываются или сливаются на видео-
данных, что в конечном итоге приводит к тому, 
что видеомодальность не только не улучшает точ-
ность работы всей системы, но даже ухудшает ее, 
внося искажения в гипотезы распознавания. Это 
происходит при достаточно быстром темпе речи 
говорящего, однако именно этот аспект (распоз-
навание слитной речи) является наиболее важ-
ным с практической точки зрения и заслуживает 
пристального изучения.

Зарубежные исследования по вопросу чтения 
речи по губам для английского и голландского 
языков [4] подтверждают эту точку зрения и по-
казывают, что существует некая зависимость 
между точностью распознавания визуальной ре-
чи и частотой следования видеокадров записи. 
Однако ответов на то, как именно выражается эта 
зависимость и какую скорость следования видео-
кадров считать оптимальной для задачи чтения 
речи по губам, данные исследования не дают.

Повышенная скорость записи видеокадров (вы-
сокоскоростные видеокамеры) давно и успешно 
используются в ряде задач человеко-машинного 
взаимодействия. К таким задачам можно отне-
сти распознавание микровыражений лиц, распоз-
навание эмоций, определение заболеваний глаз 
путем отслеживания характера моргания. Тем не 
менее для задач распознавания речи высокоско-

ростные камеры по-прежнему считаются слишком 
ресурсозатратными. Однако уже сейчас многие со-
временные смартфоны оснащены высокоскорост-
ными видеокамерами. К примеру, Apple iPhone X 
имеет скоростную видеокамеру, позволяющую 
записывать короткое видео со скоростью 240 кад-
ров в секунду при разрешении 720 480 пиксе-
лей. А новый смартфон Sony Xperia имеет ско-
рость записи до 960 кадров в секунду. Продол-
жающийся технологический прогресс позволяет 
с уверенностью предположить, что уже в ближай-
шем будущем внедрение систем аудиовизуаль-
ного распознавания речи с высокоскоростными 
видеокамерами будет являться новой тенденци-
ей в многомодальном распознавании речи. Выше-
сказанное определяет актуальность и значимость 
научного исследования, направленного на созда-
ние робастной системы аудиовизуального распоз-
навания русской речи с использованием высоко-
скоростных видеоданных.

Аудиовизуальная база 
данных русской речи 

Большинство современных систем ASR ос-
нованы на вероятностных моделях и методах 
обработки [5]. Для обучения подобных систем 
(обучения акустических и визуальных моделей 
в рамках статистического подхода к распознава-
нию речи) необходимо иметь представительную 
речевую базу данных. Сегодня существует це-
лый ряд аудиовизуальных баз данных русской 
речи, находящихся как в коммерческом, так и 
в открытом доступе [6, 7]. Тем не менее все они 
были записаны с использованием стандартной 
скорости видеозаписи 25 кадров в секунду и по-
этому не подходят для нашего исследования. 
Высокоскоростных баз данных аудиовизуальной 
русской речи на момент исследования не суще-
ствовало. 

По этим причинам было разработано про-
граммное обеспечение и собран корпус аудиови-
зуальной русской речи с высокоскоростными ви-
деозаписями HAVRUS [8] (High-Speed Recordings 
of Audio-Visual Russian Speech) (табл. 1), который 
включает в себя записи 20 дикторов (10 мужчин 
и 10 женщин). Средний возраст дикторов состав-
ляет 22 года, все они являются нормативными 
носителями русского языка. Каждый из дикто-
ров произнес 200 подобранных фраз на русском 
языке: 130 фраз для обучения были взяты из фо-
нетически представительных текстов и являлись 
общими для всех говорящих, 70 фраз для тести-
рования отличались для каждого диктора и яв-
лялись номерами телефонов.

Продолжительность речевых данных каждого 
диктора составляет приблизительно 15–20 мин 
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слитной речи. Видеоданные имеют частоту ка-
дров 200 кадров в секунду, несжатые данные 
в RAW-формате.

 Обработка аудиовизуальной русской речи

Архитектура системы аудиовизуального 
распознавания русской речи

 Архитектура разработанной системы аудио-
визуального распознавания русской речи на базе 
микрофона и высокоскоростной видеокамеры по-
казана на рис. 1. Выходными данными является 
результат распознавания в текстовой форме, кото-
рый выводится в окне ПО AVSpeechRecognition. 
В режиме офлайн-распознавания также в окно 
программы будет выведено время работы про-
граммы, длительность видео, скорость обработки 
видеофайлов и точность распознавания.

Методы аудиовизуальной обработки речи 
На этапе моделирования и объединения ау-

диовизуальных данных используется несколь-
ко распространенных методов, таких как метод 
опорных векторов, байесовские сети доверия, 
скрытые марковские модели (СММ), нейронные 
сети, оценочные алгоритмы и пр. [9–11]. 

В настоящей работе применяется хорошо себя 
зарекомендовавшая технология сдвоенных скры-

тых марковских моделей (ССММ) по причине то-
го, что они способны учитывать естественную 
асинхронность движений губ и речевой информа-
ции, обеспечивая синхронизацию аудиовизуаль-
ной речи на границах слов.

Объединение аудиовизуальных модальностей 
речи.

Скрытую марковскую модель можно рассма-
тривать как простую форму байесовской сети 
доверия, которая представляет распределения 
вероятностей по последовательностям наблюде-
ний. Как и байесовские сети доверия, СММ ши-
роко эксплуатируются в задачах обработки речи 
и видео. Одной из форм СММ являются многопо-
точные модели, которые имеют в своей структуре 
два отдельных потока для аудио- и видеонаблюде-
ний, объединяя эти наблюдения на каждом кад-
ре. Сложность декодирования такого алгоритма 
является линейной и зависит от количества по-
токов. В ССММ параллельные потоки модели-
руются с использованием параллельных СММ, 
где каждое состояние СММ может проходить 
в асинхронной области, но должно оставаться 
привязанным к границам модели [12]. Основная 
проблема ССММ заключается в том, что их алго-
ритмы обучения становятся неразрешимыми при 
наличии более двух потоков (модальностей) [13]. 

В работе [14] был предложен метод адаптации 
сдвоенных СММ, применение которого позволя-
ет увеличить точность распознавания визем по 
сравнению со стандартным методом совместного 
обучения аудиовизуальных СММ. Его суть за-
ключается в раздельном обучении акустических 
и визуальных моделей, причем акустическая 
модель может быть обучена в том числе и с при-
влечением сторонних баз данных. Объем аудио-
данных в современных аудиовизуальных базах 
не является достаточно большим, и привлечение 
дополнительных аудиоданных позволяет соз-
дать лучшие модели фонем. В итоге это приво-
дит к лучшему выравниванию видеокадров. Этот 
подход обеспечивает не только лучшие акустиче-
ские модели для конечных аудиовизуальных мо-
делей, но и лучшую согласованность, благодаря 
которой лучшие визуальные модели будут добав-
лены к акустической модели. Данный подход хо-
рошо себя показал при использовании в зашум-
ленных условиях.

Параметрическое представление 
аудиовизуальной речи

Для параметрического описания аудиосигнала 
рассчитываются мел-частотные кепстральные ко-
эффициенты (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) 
с их первой и второй производными. 

В отличие от аудио, не существует стандар-
тизированного набора визуальных признаков. 

  Таблица 1. Общие характеристики речевой базы 
данных HAVRUS 

  Table 1. General characteristics of the HAVRUS da-
tabase

Параметр Значение

Количество дикторов 20

Количество фраз у каждого диктора 200

Аудиоданных на каждого диктора, мин 15–20

Общая длительность аудиоданных, ч 6

Процент чистой речи в записях, % >80

Частота дискретизации, кГц 44,1

Квантование сигнала, бит 16

Отношение сигнал/шум (ОСШ), дБ >35

Тип микрофона Oktava 

MK-012

Тип камеры JAI 

Pulnix 

RMC-6740

Тип объектива KOWA 

LM6NCM

Разрешение изображения, пикселей 640 480

Общий объем данных, ТБ 5,5
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Большинство исследователей применяют различ-
ные алгоритмы для их извлечения [15–17]. В каче-
стве визуальных признаков, описывающих форму 
губ человека (визем), были использованы пик-
сельные визуальные признаки на основе метода 
анализа главных компонент (Principal Component 
Analysis) визуальной области губ человека. 
Визуальные признаки вычисляются в несколько 
этапов. Во-первых, на видеокадрах происходит 
поиск области лица человека каскадным класси-

фикатором по методу Adaptive Boosting (адаптив-
ное усиление классификаторов), который основан 
на алгоритме Виолы — Джонса. Результатом по-
добной обработки является обнаружение области 
интереса (области рта диктора). После чего выпол-
няется цифровая обработка изображения, вклю-
чающая в себя следующие этапы: нормализацию 
области губ до изображения размером 32 32 пик-
селей и отображение в 32-мерный вектор призна-
ков по методу анализа главных компонент [18].

  Рис. 1. Архитектура автоматической системы многомодального распознавания русской речи

  Fig. 1. Architecture of the automatic system of multimodal Russian speech recognition
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Классы визем русской речи
Согласно нашим предыдущим исследованиям 

[19], наибольшая точность распознавания русской 
речи достигалась при использовании 20 визуаль-
но различимых единиц речи (визем) (табл. 2). 

Этот параметр зависит от языка [20, 21], и для 
русского использовалось 10–14 визем в различ-
ных работах. Однако при внедрении высокоско-
ростной видеокамеры удается намного лучше от-
следить быструю динамику движения губ в слит-
ной речи. 

Результаты экспериментов

В целях проведения экспериментов было реа-
лизовано несколько автоматических систем рас-
познавания речи, как многомодальных (аудио-
визуальных), так и одномодальных. Все системы 
являлись дикторозависимыми с малым словарем 
распознавания. Затем была проведена их экспери-
ментальная проверка с применением собранного 
аудиовизуального корпуса русской речи с высоко-
скоростными видеозаписями HAVRUS. При этом 
ОСШ изменялось в пределах от 0 до 40 дБ. Модели 
сравнивались по количественному показателю 
точности распознавания слов слитной речи WRR.

Распознавание визуальной речи
В настоящих экспериментах исследовались 

видеоданные с пятью различными скоростями 
следования кадров: 25, 50, 100, 150 и 200 кадров 
в секунду. 

Пословная точность распознавания речи (Word 
Recognition Rate — WRR) для всех 20 дикторов по-
казана в зависимости от частоты кадров (рис. 2). 
Как видно из рисунка, WRR значительно увели-
чивается (около 1,5 %) при увеличении частоты 
следования видеокадров от 25 до 50. При даль-
нейшем увеличении частоты до 100 кадров в се-
кунду WRR продолжает расти, однако темп ро-
ста замедляется (всего 0,91 % за дополнительные 
50 кадров в секунду). Эта тенденция продолжает 
сохраняться и при увеличении до 150 кадров в се-
кунду — WRR увеличивается еще на 0,42 %, но 
при увеличении до 200 кадров в секунду прирост 
точности составил всего 0,3 %.

Аудиовизуальное распознавание речи 
В ходе экспериментов тестовые данные для 

всех дикторов зашумлялись двумя видами шу-
мов: широкополосным белым шумом и «шумом 
толпы» — одновременным говорением несколь-
ких людей [22]. Интенсивность аддитивного шу-
ма изменялась в пределах от 0 до 40 дБ с шагом 
5 дБ. 

Результаты экспериментов по проверке трех 
систем распознавания (одномодальных систем 
с распознаванием только аудиосигнала или ви-
деосигнала, бимодальной системы ССММ) пред-
ставлены на рис. 3. Анализ результатов показы-
вает, что бимодальное распознавание речи пре-
восходит по точности распознавания слов одно-
модальное распознавание, что особенно очевидно 
для низких значений ОСШ < 15 дБ. При очень 
низких значениях ОСШ < 5 дБ акустическая ин-
формация становится неинформативной, и наи-
лучшие результаты показывает одномодальная 
система видеораспознавания речи.

  Таблица 2. Классы визем и их соответствие фоне-
мам русской речи 

  Table 2. Viseme classes and their correspondence to 
the phonemes of the Russian speech
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Класс 
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Соответствующие 
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V1 Тишина (пауза) V11 э!

V2 а, а! V12 ы, ы!

V3 и, и! V13 у, у!

V4 о! V14 э

V5 б, б’, п, п’ V15 с, с’, з, з’, ц

V6 ф, ф’, в, в’ V16 й

V7 ш, щ V17 х, х’

V8 л, л’, р, р’ V18 ч

V9 д, д’, т, т’, н, н’ V19 м, м’
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  Рис. 2. Изменение пословной точности распознава-
ния речи при увеличении скорости следования видео-
кадров в системе чтения русской речи по губам

  Fig. 2. Word recognition rate on increasing speed of 
video frames rate in the Russian lip reading system
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Наилучшие результаты распознавания дости-
гаются объединенной бимодальной системой. Так, 
в сильно зашумленных акустических условиях 
вес аудиомодальности минимизируется, и система 
полагается только на результат видеомодально-
сти (при ОСШ < 10 дБ). Однако при ОСШ > 10 дБ 
видеомодальность уже не может обеспечить зна-
чительного прироста точности распознавания, по-
этому ее вес уменьшается, а аудиомодальности — 
увеличивается.

При правильном использовании этого метода 
аудиовизуальная система становится более ро-
бастной к акустическим шумам, и появляется 
возможность добиться наилучших результатов 
распознавания речи при любых акустических 

условиях путем изменения весов модальностей. 
Для повышения качества распознавания речи 
в реальных условиях применения этот метод 
следует сочетать с различными методами шумо-
очистки.

Другая серия проведенных экспериментов 
была ориентирована на исследование влияния 
скорости следования видеокадров на точность 
распознавания бимодальной системы. На рис. 4 
представлены результаты работы такой системы 
при различных уровнях скорости следования ка-
дров в секунду. 

Пословная точность распознавания речи до-
стигает своего максимального значения 81,82 % 
при 200 кадрах в секунду. Это на 1,48 % выше, 
чем при использовании стандартной скорости за-
писи видеоданных 25 кадров в секунду.

Заключение

В работе представлены результаты экспери-
ментов по распознаванию русской речи и чтению 
речи по губам, полученные при помощи аудио-
визуальной системы распознавания речи на ос-
нове сдвоенных скрытых марковских моделей. 
Эксперименты показали положительный эффект 
от использования высокоскоростной видеокаме-
ры: при использовании высокоскоростной каме-
ры удалось добиться абсолютного прироста точ-
ности на 1,48 % для бимодальной и 3,10 % для 
одномодальной системы по сравнению со стан-
дартной скоростью записи 25 кадров в секунду. 
Эксперименты с системой видеораспознавания 
речи показали улучшение WRR до 7,28 % для 
некоторых дикторов.

Основываясь на проведенных исследованиях, 
можно сделать вывод, что внедрение высокоско-
ростной камеры позволяет улучшить точность и 
робастность системы распознавания слитной рус-
ской речи. Согласно нашим наблюдениям, белый 
шум уменьшает точность распознавания системы 
сильнее, чем «шум толпы». Однако белый шум 
достаточно легко поддается шумоочистке, тогда 
как задача очистки «шума толпы» по-прежнему 
остается большой и до конца нерешенной про-
блемой. В силу того, что «шум толпы» довольно 
часто встречается в реальных условиях примене-
ния, очень важно иметь надежную систему рас-
познавания речи для таких условий. По нашему 
мнению, это может быть достигнуто с использо-
ванием аудиовизуальной системы распознавания 
речи на основе высокоскоростной видеокамеры.

Данное исследование проводится при поддерж-
ке фонда РФФИ (проекты № 18-37-00306, 16-37-
60100, 18-07-01407), Правительства РФ (грант 
№ 08-08), а также бюджетной темы № 0073-2019-
0005.
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  Рис. 3. Зависимость пословной точности распозна-
вания речи от ОСШ аудиосигнала для различных кон-
фигураций системы аудиовизуального распознавания 
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  Fig. 3. The dependence of word recognition rate on 
SNR for various configurations of the audio-visual 
speech recognition system

Т
о

ч
н

о
с

т
ь

 р
а

с
п

о
з

н
а

в
а

н
и

я
 

р
е

ч
и

, 
%

Скорость, кадров в секунду

79,5

80

80,5

81

81,5

82

25 50 100 150 200
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  Fig. 4. WRR values for audio-visual Russian speech 
recognition with various fps of video data
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Introduction: The effectiveness of modern automatic speech recognition systems in quiet acoustic conditions is quite high and 
reaches 90–95%. However, in noisy uncontrolled environment, acoustic signals are often distorted, which greatly reduces the resulting 
recognition accuracy. In adverse conditions, it seems appropriate to use the visual information about the speech, as it is not affected by 
the acoustic noise. At the moment, there are no studies which objectively reflect the dependence of visual speech recognition accuracy on 
the video frame rate, and there are no relevant audio-visual databases for model training. Purpose: Improving the reliability and accuracy 
of the automatic audio-visual Russian speech recognition system; collecting representative audio-visual database and developing an 
experimental setup. Methods: For audio-visual speech recognition, we used coupled hidden Markov model architectures. For parametric 
representation of audio and visual features, we used mel-frequency cepstral coefficients and principal component analysis-based pixel 
features. Results: In the experiments, we studied 5 different rates of video data: 25, 50, 100, 150, and 200 fps. Experiments have 
shown a positive effect from the use of a high-speed video camera: we achieved an absolute increase in accuracy of 1.48% for a bimodal 
system and 3.10% for a unimodal one, as compared to the standard recording speed of 25 fps. During the experiments, test data for all 
speakers were added with two types of noise: wide-band white noise and “babble noise”. Analysis shows that bimodal speech recognition 
exceeds unimodal in accuracy, especially for low SNR values <15 dB. At very low SNR values <5 dB, the acoustic information becomes 
non-informative, and the best results are achieved by a unimodal visual speech recognition system. Practical relevance: The use of a 
high-speed camera can improve the accuracy and robustness of a continuous audio-visual Russian speech recognition system.

Keywords — high-speed video camera, audio-visual speech recognition, noisy conditions, visemes, multimodal processing, lip-
reading.
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