
Wprowadzenie
Automatyczne rozpoznawanie mowy (ARW) zyskuje co-

raz wiêcej zastosowañ. Istniej¹ce obecnie systemy rozpoz-
nawania mowy bazuj¹ z regu³y na informacji akustycznej 
i z tego wzglêdu s¹ bardzo wra¿liwe na szumy otoczenia
oraz czêsto zawodz¹ w przypadku, gdy wiele osób mówi jed-
noczeœnie. B³êdnie sklasyfikowane sygna³y mog¹ byæ do pe-
wnego stopnia skorygowane przy wykorzystaniu wysokopo-
ziomowej informacji kontekstowej wykorzystuj¹cej regu³y
gramatyczne i bazy s³ownikowe, jednak¿e takie dzia³anie nie
jest mo¿liwe w przypadku rozpoznawania nazwisk, adresów
i innych nazw w³asnych. Z kolei ludzie nie maj¹ problemu ze
zrozumieniem takich s³ów, gdy¿ podœwiadomie wykorzystuj¹
dodatkowe informacje pochodz¹ce bezpoœrednio od mówcy,
takie jak ruchy ust, pozycja jêzyka i widocznoœæ zêbów. W
rzeczywistoœci percepcja mowy ma charakter dwumodalny 
i informacja wizualna jest czêsto równie istotna, jak dŸwiê-
kowa [Dodd, Campbell 1987]. Œwiadczy o tym fakt, ¿e czêœæ
osób nies³ysz¹cych potrafi czytaæ z ruchu ust oraz to, ¿e brak
kontaktu wzrokowego z mówc¹ mo¿e utrudniæ zrozumienie
jego wypowiedzi. Wiêkszoœæ informacji wizualnej zwi¹zanej 
z mow¹ zawarta jest przede wszystkim w ruchach ust oraz 
w mniejszym stopniu w widocznoœci jêzyka i zêbów [Sum-

merfield 1992]. Z tego wzglêdu naturalne wydaje siê wyko-
rzystanie analizy obrazu w systemach rozpoznawania mowy.

Celem przeprowadzonych eksperymentów jest stworze-
nie systemu wyznaczania i analizy wizualnych cech mowy,
który mo¿e znaleŸæ zastosowanie w audiologii i terapii logo-
pedycznej osób z uszkodzonym s³uchem. System taki móg³-
by wspomagaæ logopedów w æwiczeniach z osobami niedo-
s³ysz¹cymi, b¹dŸ osobami po operacji wszczepienia implan-
tów œlimakowych. Zalet¹ takiej aplikacji komputerowej mo¿e
byæ zapewnienie materia³u æwiczeniowego dostosowanego
do konkretnych zaburzeñ, u³atwienie æwiczeñ, przyspiesze-
nie korekcji zaburzeñ mowy, odci¹¿enie g³osowe logopedy,
itp. poprzez funkcjê rozpoznawania mowy, która pozwala
æwiczyæ rozumienie i wymowê w oparciu o wzór poprawnej
g³oski, fonemu lub innej jednostki leksykalnej. Za³o¿enia ta-
kiego systemu zosta³y przedstawione przez autorów niniej-
szego artyku³u na Konwencji Audio Engineering Society 
w Barcelonie [Kostek, Dalka 2005]. 

Wszystkie eksperymenty opisane w niniejszym referacie
zosta³y przeprowadzone w oparciu o bazê przygotowanych
uprzednio 108 nagrañ (ka¿de o d³ugoœci od 1 do 2 sekund)
dziewiêciu mówców, z których ka¿dy dwukrotnie wypowiada³
szeœæ polskich samog³osek (a, e, i, o, u, y). Nagrania zosta³y
zapisane w standardzie DV (obraz w pe³nej rozdzielczoœci
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Summary

This article describes a speech recognition system based on the lip movement analysis, designed for hearing impaired. The algorithm for locat-
ing and tracing lip movements in video recordings is presented and evaluated. Visual speech features are extracted and fed to the Artificial
Neural Networks the task of which is to classify six Polish vowels. Additional experiments were carried out based both on visual and acousti-
cal features. The results of the performed experiments and conclusions are included in the paper. The application of such a system to hearing
impaired people is also outlined.
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PAL przy 25 ramkach na sekundê, dŸwiêk z czêstotliwoœci¹
próbkowania 48 kHz i rozdzielczoœci¹ 16 bitów). Mówcy 
w bazie ró¿nili siê ze wzglêdu na kszta³t ust, makija¿ i zarost.
Opisana aplikacja stanowi zacz¹tek systemu, który w przy-
sz³oœci bêdzie wykorzystywa³ pe³n¹ bazê nagrañ dŸwiêków
jêzyka polskiego.

Modele ust
W niniejszej pracy proces wyznaczania wizualnych para-

metrów mowy z nagranych sekwencji filmowych oparty jest
na dwóch modelach ust, bêd¹cych implementacj¹ metody
Acitive Shape Models (ASM) [Cootes (i in.) 1995]. S¹ to ela-
styczne modele, w których obiekt jest reprezentowany przez
zestaw punktów umieszczonych na krawêdzi obiektu lub 
w jego innych charakterystycznych punktach. Informacja 
o mo¿liwych zmianach kszta³tu modelowanego obiektu jest
nabywana w drodze analizy statystycznej zestawu trenin-
gowego. Na obrazach wchodz¹cych w sk³ad tego zestawu
po³o¿enie i kszta³t obiektu jest zaznaczany rêcznie. Unika siê
w ten sposób heurystycznych za³o¿eñ dotycz¹cych dozwolo-
nych zmian kszta³tu ust.

Definicja modeli
Opracowano dwa ró¿ne modele ust. Pierwszy z nich

(M1) opisuje krawêdzie zewnêtrze górnej i dolnej wargi.
Drugi z nich (M2) opisuje zarówno krawêdŸ zewnêtrzn¹, jak
i wewnêtrzn¹ obu warg. Modele te s¹ niezale¿ne od linio-
wych przekszta³ceñ geometrycznych obrazu, wobec czego
do wygenerowania konkretnego kszta³tu konieczna jest rów-
nie¿ informacja o przesuniêciu (tx, ty), obrocie (Θ) i skali (s).
W przypadku modelu M1 wykorzystano 22 punkty roz³o¿one
równomiernie na zewnêtrznych krawêdziach ust; dla modelu
M2 wykorzystano 36 punktów – 22 na krawêdziach zewnê-
trznych i 14 na wewnêtrznych.

Przygotowanie zestawu treningowego
W sk³ad zestawu treningowego wesz³o 216 obrazów, po

dwa z ka¿dego nagrania (pierwsza i œrodkowa ramka). W M-
obiektowym zbiorze treningowym i-ty kszta³t ust, sk³adaj¹cy
siê z N punktów, mo¿e zostaæ opisany w postaci wektora
[Cootes (i in.) 1995]:

Na model ust sk³ada siê informacja o kszta³cie œrednim
oraz o typowych zmianach kszta³tu ust w porównaniu z ksz-
ta³tem œrednim, które uzyskuje siê z analizy statystycznej
kszta³tów ust w zestawie treningowym. Aby taka analiza
mia³a sens, konieczne jest wczeœniejsze zmniejszenie wp³y-
wu ró¿nic w po³o¿eniu, obrocie i skali ust. Zwyk³a normaliza-
cja ka¿dego kszta³tu z zestawu treningowego do jednos-
tkowej szerokoœci, zerowego obrotu i zerowego przesuniêcia
mo¿e skutkowaæ wprowadzaniem sztucznych zale¿noœci
zak³ócaj¹cych tworzony model. Zamiast tego zastosowano
proces iteracyjny, w którym ka¿dy kszta³t by³ dopasowywany
do kszta³tu œredniego (w pierwszym kroku: do dowolnie
wybranego kszta³tu ze zbioru treningowego), a nastêpnie
normalizowany by³ jedynie kszta³t œredni [Cootes (i in.) 1995].
Dopasowanie dwóch kszta³tów do siebie polega na znalezie-
niu takich wartoœci przesuniêcia tx, ti, obrotu Θ i skali s, aby
zminimalizowaæ ró¿nicê dwóch wektorów opisuj¹cych kszta³-

ty. Dodatkowo zastosowano wagi, aby nadaæ wiêksze zna-
czenie w procesie dopasowywania tym punktom, które s¹
najbardziej stabilne w zestawie treningowym, tzn. takim, któ-
re siê najmniej poruszaj¹ wzglêdem pozosta³ych punktów
sk³adaj¹cych siê na kszta³t.

Po zakoñczeniu opisanego wy¿ej procesu otrzymuje siê
kszta³t œredni oraz zestaw N kszta³tów treningowych przygo-
towanych do analizy statystycznej.

Analiza statystyczna
Analiza statystyczna dopasowanych kszta³tów z zesta-

wu treningowego wykorzystuje Analizê Sk³adowych G³ów-
nych (ang. Principal Componant Analysis, PCA) [Jackson
1991] macierzy kowariancji. Macierz tê mo¿na wyznaczyæ ze
wzoru:

gdzie:
– kszta³t œredni,

M – liczba obiektów.

W wyniku analizy PCA macierzy kowariancji S uzyskuje
siê macierz 2Nx2N zawieraj¹c¹ wektory w³asne oraz 2N
zwi¹zanych z nimi wartoœci w³asnych. Wektory w³asne maj¹
jednostkow¹ d³ugoœæ i s¹ ortogonalne. Wektory w³asne ma-
cierzy kowariancji posiadaj¹ce najwiêksze wartoœci w³asne
odpowiadaj¹ najbardziej znacz¹cym modom zmiennoœci
kszta³tu. Jednoczeœnie wariancja zwi¹zana z ka¿dym wek-
torem w³asnym jest równa jego wartoœci w³asnej.

Znormalizowany kszta³t mo¿e byæ na tej podstawie apro-
ksymowany za pomoc¹ wyra¿enia [Luettin, Thacker 1997]:

gdzie:
P – macierz [p1 p2 …  pt], gdzie t<2N, pierwszych t wektorów w³asnych 

cechuj¹cych siê najwiêkszymi wartoœciami w³asnymi,
b – wektor zawieraj¹cym wagi dla ka¿dego wektora w³asnego.

Liczba wektorów w³asnych u¿ytych do opisu modów
kszta³tu ust jest zwykle znacznie mniejsza od liczby zmien-
nych opisuj¹cych kszta³t ust.

Lokalizowanie ust
Aby wykorzystaæ modele kszta³tu ust do wyznaczenia

po³o¿enia i kszta³tu ust w analizowanym obrazie, konieczne
jest okreœlenie sposobu pomiaru dopasowania modelu ust
do rzeczywistych konturów ust w obrazie. Do tego celu wyko-
rzystano dwa modele luminancji ust (po jednym dla ka¿dego
modelu kszta³tu), bazuj¹ce na rozk³adzie odcieni szaroœci
wokó³ konturów ust.

Dla ka¿dego obrazu w zestawie treningowym (to¿sa-
mym z zestawem dla wyznaczania modelu kszta³tu) wyzna-
czono N profili luminancji. Profil gij jest Np-elementowym
wektorem zawieraj¹cym wartoœci odcieni szaroœci w punk-
tach roz³o¿onych równomiernie na odcinku prostopad³ym do
konturu ust, zaczepionym w j-tym punkcie konturu na i-tym
obrazie (ryc. 1). Zamiast wyznaczania œrednich profili lumi-
nancji i macierzy kowariancji dla ka¿dego punktu kszta³tu
oddzielnie, stworzono globalny profil luminancji hi dla i-tego
obrazu w zbiorze treningowym, bêd¹cy N Np-elementowym
wektorem postaci [Luettin, Thacker 1997]:
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Ryc. 1. Wyznaczanie profilu luminancji dla modelu M1

Nastêpnie analogicznie, jak w przypadku modelowania
kszta³tu, obliczany jest globalny profil œredni     oraz macierz
kowariancji, na podstawie której dokonuje siê analizy PCA.
Dowolny profil luminancji mo¿e byæ wówczas aproksymowa-
ny wyra¿eniem:

gdzie:
Pg – macierz [pg1 pg2 …  pgt], gdzie t< N Np, pierwszych t wektorów 

w³asnych cechuj¹cych siê najwiêkszymi wartoœciami w³asnymi,
bg – wektor zawieraj¹cym wagi dla ka¿dego wektora w³asnego.

Proces lokalizacji ust w obrazie jest iteracyjny i polega
na minimalizacji funkcji kosztu opisuj¹cej dopasowanie mo-
delu luminancji „rozpiêtego” na okreœlonym kszta³cie ust do
analizowanego obrazu. Maj¹c okreœlony pewien model ksz-
ta³tu x i jego lokalizacjê na obrazie, wagi bg wektorów w³as-
nych profilu luminancji h odpowiadaj¹cego kszta³towi x,
mo¿na wyznaczyæ przekszta³caj¹c wzór (3.2) do poni¿szej
postaci:

Funkcjê kosztu definiuje siê jako b³¹d Ep [Luettin, Thack-
er 1997]:

B³¹d Ep jest tym mniejszy, im bardziej profil luminancji h
jest podobny do statystycznego profilu luminancji uzyskane-
go z analizy zestawu treningowego (wektor     i macierz Pg),
czyli tym mniejszy, im dok³adniej model kszta³tu ust x pokry-
wa siê z rzeczywistym konturem ust w obrazie.

Do znalezienia minimum funkcji b³êdu Ep wykorzystany
zosta³ algorytm Downhill Simplex Method [Nelder, Mead
1965]. Zmiennymi niezale¿nymi procesu optymalizacyjnego
s¹ przesuniêcia tx i ty, skala s, obrót Θ oraz parametry 
kszta³tu b. Algorytm ten jest powszechnie stosowany i skute-
czny, a przy tym charakteryzuje siê przystêpn¹ geometrycz-
n¹ interpretacj¹ dzia³ania, przez co doskonale nadaje siê do
prowadzenia badañ. Wad¹ tego algorytmu jest natomiast
d³ugi czas potrzebny na otrzymanie wyniku ze wzglêdu na
wielokrotne czêstsze obliczanie wartoœci minimalizowanej
funkcji w porównaniu z innymi algorytmami.

Przyjêto, ¿e obszar obrazu, w którym znajduj¹ siê usta
jest z góry znany. Model kszta³tu jest inicjowany kszta³tem
œrednim (wektor b=0) umieszczonym w wybranym miejscu
obszaru poszukiwañ. Nastêpnie obliczany jest wektor bg
parametrów luminancji w miejscu, gdzie znajduje siê model
kszta³tu (3.3) oraz wyznaczana jest wartoœæ Ep funkcji kosz-
tu (3.4). Algorytm iteracyjnie zmienia kszta³t ust (wektor b)
oraz jego po³o¿enie na obrazie (zmienne tx i ty, s, Θ), tak aby

zminimalizowaæ wartoœæ Ep. Zakoñczenie procesu iteracji
nastêpuje w chwili, gdy ró¿nica miêdzy kolejnymi wartoœcia-
mi Ep spadnie poni¿ej okreœlonego progu.

Mo¿liwe deformacje kszta³tu ust zosta³y ograniczone 
w ten sposób, ¿e poszczególne mody ust musz¹ siê mieœciæ
w przedziale ±3 odchyleñ standardowych, co odpowiada
99% wszystkich mo¿liwych kszta³tów przy za³o¿eniu rozk³a-
du Gaussa.

W przypadku sekwencji obrazów punktem startowym 
do poszukiwania ust w bie¿¹cej ramce jest lokalizacja ust 
w ramce poprzedniej.

Eksperymenty
Na podstawie wczeœniejszych badañ przyjêto rozmiar

pojedynczego wektora luminancji Np równy 21 punktów. 
W przypadku modelu M1 wykorzystano 17 pierwszych mo-
dów kszta³tu, a w przypadku modelu M2 – 28 pierwszych
modów, co w obu przypadkach uwzglêdnia³o 99,9% mo¿li-
wych kszta³tów.

Do opisu modeli luminancji wykorzystano 9 pierwszych
wektorów w³asnych dla modelu M1 i 14 pierwszych wektorów
w³asnych dla M2, co stanowi³o 80% mo¿liwych rozk³adów
luminancji.

Szczególnie krytyczne znaczenie dla skutecznoœci
okreœlania po³o¿enia ust ma iloœæ u¿ytych modów luminancji:
zbyt du¿a lub zbyt ma³a ich liczba sprawia, ¿e proces mini-
malizacji funkcji kosztu Ep koñczy siê przedwczeœnie w lokal-
nym minimum, skutkuj¹c b³êdem lokalizacji.

Wyniki lokalizacji ust
Problemem zwi¹zanym z ocen¹ skutecznoœci dzia³ania

algorytmu lokalizacji ust jest brak obiektywnej, automatycz-
nej metody jej przeprowadzania. Okreœlenie poprawnoœci
lokalizacji wymaga przejrzenia sekwencji wynikowych, st¹d
ocena jest czysto subiektywna i mimo przyjêtych œcis³ych
kryteriów niekiedy trudno o powtarzalnoœæ wyników.

W tab. 1 umieszczono wyniki lokalizacji ust w nagra-
niach z wykorzystaniem obu przygotowanych modeli. Ocenie
podlega³a nagrana sekwencja jako ca³oœæ, a nie pojedyncze
jej ramki. Ocen¹ 3 oznaczono te nagrania, w których w ka¿-
dej ramce kszta³t ust zosta³ okreœlony w sposób idealny.
Ocenê 2 otrzyma³y te nagrania, w których w choæ jednej
ramce wyst¹pi³y pewne rozbie¿noœci znalezionego kszta³tu 
w stosunku do rzeczywistego konturu, lecz by³y one na tyle
nieznaczne, ¿e nie powinny mieæ wp³ywu na proces rozpoz-
nawania mowy. Ni¿sz¹ ocen¹ (1) zosta³y oznaczone te
nagrania, w których w przynajmniej jednej ramce wystêpuj¹
znaczne b³êdy w odwzorowaniu konturu ust. Na najni¿sz¹
ocenê zas³u¿y³y te nagrania, w których pojawiaj¹ siê
powa¿ne, dyskwalifikuj¹ce b³êdy zwi¹zane z nieprawid³o-
wym okreœleniem po³o¿enia ust, np. zlokalizowanie ich na
brodzie mówcy. Oceny 2 i 3 uznano za satysfakcjonuj¹ce 
i tylko nagrania z tymi ocenami zosta³y wykorzystane w eks-
perymentach zwi¹zanych z rozpoznawaniem mowy. 

Wyniki lokalizacji, szczególnie w przypadku modelu M1,
nale¿y uznaæ za zadowalaj¹ce. B³êdy w okreœleniu kszta³tu
ust b¹dŸ ich lokalizacji w przewa¿aj¹cej wiêkszoœci nagrañ
pojawia³y siê jedynie na przestrzeni kilku s¹siednich ramek;
wed³ug przyjêtych kryteriów takie nagranie jako ca³oœæ otrzy-
mywa³o wówczas nisk¹ ocenê. Gdyby oceniaæ ka¿d¹ ramkê
niezale¿nie, wyniki procentowe by³yby znacznie wy¿sze, ale
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takie podejœcie nie by³oby odpowiednie ze wzglêdu na 
zagadnienie rozpoznawania mowy, w którym kszta³t ust 
w poszczególnych ramkach traktowany jest jako nieroz³¹cz-
na ca³oœæ. 

Tab. 1. Wyniki lokalizacji ust (ocena 3 – najlepsza, 0 – najgorsza)

Klasyfikacja samog³osek
W roli klasyfikatora 6 polskich samog³osek (a, e, i, o, u,

y) wykorzystano jednokierunkow¹ sztuczn¹ sieæ neuronow¹.
Na wejœcie sieci podawana jest macierz parametrów, czyli
wektory parametrów obliczone równomiernie w 20 punktach
czasu trwania wypowiedzi. W celu uniezale¿nienia wyników
klasyfikacji od d³ugoœci wypowiadanych g³osek zastosowano
interpolacjê w celu wyznaczenia wartoœci parametrów
roz³o¿onych równomiernie w czasie trwania wypowiedzi.
Ponadto z ka¿dego nagrania wyznaczono 5 sekwencji prze-
suniêtych w stosunku do siebie o wielokrotnoœæ 1/25 se-
kundy, co ma zapewniæ sieci niewra¿liwoœæ na przesuniêcie
czasowe.

W procesie lokalizacji ust uzyskuje siê dwa zestawy pa-
rametrów, które potencjalnie mo¿na wykorzystaæ jako wizual-
ne cechy mowy ludzkiej. Pierwszym z nich jest wektor para-
metrów kszta³tu b, a drugim wektor parametrów luminancji
bg. Wyniki klasyfikacji g³osek tymi parametrami oraz parame-
trami b i bg ³¹cznie umieszczono w tabeli 2.

Tab. 2 Wyniki klasyfikacji szeœciu polskich samog³osek z wykorzys-
taniem parametrów wizualnych

Z powy¿szej tabeli wynika, ¿e wyniki rozpoznawania s¹
wyraŸnie lepsze w przypadku modelu M2, który wierniej od-
daje kszta³t ust. Spoœród obu grup parametrów lepsze wyni-
ki uzyskuje siê dla parametrów bg opisuj¹cych rozk³ad odcie-
ni szaroœci wokó³ konturu ust, a nie dla parametrów b charak-
teryzuj¹cych sam kszta³t ust. Parametry bg zawieraj¹ bo-
wiem dodatkowe informacje o otoczeniu ust, takie jak wido-
cznoœæ jêzyka i zêbów, a przy tym s¹ niezale¿ne od ich ana-
tomicznego kszta³tu. W dodatku dla modelu M1 po³¹czenie
obu tych grup parametrów skutkuje pogorszeniem trafnoœci
klasyfikacji. Pozwala to wysnuæ wniosek, ¿e znacznie istot-
niejsze w procesie rozpoznawania mowy s¹ wewnêtrzne
krawêdzie obu warg i dodanie tej komplementarnej informa-
cji do parametrów bg dla modelu M2 pozwoli³o uzyskaæ lep-
szy wynik, siêgaj¹cy prawie 80%. Szczegó³owe wyniki klasy-
fikacji tym modelem oraz parametrami b i bg umieszczono 
w tabeli 3.

Tab. 3. Wyniki klasyfikacji par g³osek wykorzystaniem parametrów
wizualnych b + bg i modelu M2

Skutecznoœæ rozpoznawania mowy jest zgodna z ocze-
kiwaniami. Najwiêcej b³êdów zosta³o pope³nionych w przy-
padku klasyfikacji tych samog³osek, których rozró¿nienie
tylko na podstawie analizy obrazu twarzy mówcy jest prakty-
cznie niemo¿liwe. Nale¿¹ do nich takie pary jak: a – e, i – y,
które by³y szczególnie czêsto ze sob¹ mylone. Przy próbach
klasyfikacji tylko tych par samog³osek niezale¿nie uzyskano
skutecznoœæ 76,67% dla pierwszej pary oraz 95,56% dla
drugiej pary. W przypadku wszystkich pozosta³ych par samo-
g³osek, przy których wymowie wygl¹d ust jest wyraŸnie od-
mienny, uzyskano stuprocentow¹ skutecznoœæ.

Dodatkowo przeprowadzono eksperymenty z rozpozna-
wania mowy z wykorzystaniem parametrów akustycznych.
Wykorzystano w tym celu wspó³czynniki melcepstralne
MFCC (ang. Mel Frequency Cepstral Coefficients) [Davis,
Mermelstein 1980]. Bazuj¹ one na krótkookresowym widmie
sygna³u. Próbki widma s¹ grupowane i wyg³adzane zgodnie
ze skal¹ melow¹, która odwzorowuje perceptualne w³asnoœ-
ci s³uchu. Nastêpnie widmo jest dzielone na pasma krytycz-
ne z wykorzystaniem banku filtrów. Ostatecznie dokonuje siê
transformacji kosinusowej logarytmów wartoœci na wyjœciach
banku filtrów, w wyniku czego uzyskuje siê wektor niesko-
relowanych wspó³czynników melcesptralnych.

W eksperymentach wykorzystano 10 pierwyszych
wspó³czynników MFCC wyznaczanych w ramkach o d³ugoœci
10 ms. Wyniki klasyfikacji g³osek z wykorzystaniem paramet-
rów akustycznych i wizualnych umieszczono w tabeli 4.

Tab. 4. Wyniki klasyfikacji szeœciu polskich samog³osek z wykorzys-
taniem parametrów wizualnych i akustycznych

Wyniki klasyfikacji z wykorzystaniem parametrów akus-
tycznych s¹ znacznie wy¿sze, ni¿ przy u¿yciu tylko para-
metrów wizualnych (por. tab. 2). Jednak¿e ³¹czne wykorzys-
tanie obu typów parametrów skutkuje dalszym wzrostem
skutecznoœci rozpoznawania o 1,5 punktu procentowego 
w przypadku modelu M1 i o prawie 5 punktów procentowych
dla modelu M2.

Zbadano równie¿ odpornoœæ przedstawionego systemu
na zak³ócenia zwi¹zane z wystêpuj¹cym jednoczeœnie t³em
dŸwiêkowym. Jako zak³ócenie wykorzystano fragment mowy
ludzkiej, który zosta³ dodany do klasyfikowanych nagrañ. Na
rycinie 2 zobrazowano zale¿noœæ wyników klasyfikacji sys-
temów opartych tylko na parametrach akustycznych oraz
³¹cznie na parametrach akustycznych i wizualnych od wzras-
taj¹cego poziomu zak³ócenia.

Model Parametry akustyczne Parametry wizualne 
i akustyczne

M1 94,50% 96,00%
M2 99,26%

G³oska a e i o u y Razem

Liczba
przyk³adów

15 15 25 30 30 20 135

Liczba 
b³êdów

5 10 8 2 0 5 30

[%]
poprawnych

66,67 33,33 68,00 93,33 100 75,00 77,78

Model Liczba
przyk-
³adów

b bg b + bg

b³êdy [%] b³êdy % b³êdy [%]

M1 200 137 31,50 98 51,00 110 45,00
M2 135 59 56,30 41 69,63 30 77,78

Model M1 Model M2
Ocena Liczba

nagrañ
[%] 

wszystkich
Ocena Liczba

nagrañ
[%] 

wszystkich
3 25 23,2 3: 22 20,4

2 57 52,8 2: 36 33,3

1 23 21,3 1: 38 35,2

0 3 2,8 0: 12 11,1

3+2 82 75,9 3+2: 58 53,7

razem 108 100 razem: 108 100
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Ryc. 2 Wyniki klasyfikacji systemów opartych o parametry wizualne
i akustyczne w zale¿noœci od poziomu zak³ócenia dŸwiêku

Skutecznoœæ klasyfikacji systemu wykorzystuj¹cego
tylko parametry akustyczne zaczyna spadaæ, gdy zak³ócenie
osi¹ga poziom –20 dB (dziesiêæ razy mniejszy ni¿ poziom
mowy). Z kolei system wykorzystuj¹cy oba typy parametrów
zachowuje wysok¹ skutecznoœæ dopóki poziom zak³ócenia
nie zrówna siê z poziomem sygna³u u¿ytecznego. W przy-
padku bardzo du¿ych zak³óceñ (przekraczaj¹cych poziom
mowy ponad sto razy) system wykorzystuj¹cy model M2
i oba typy parametrów prawid³owo sklasyfikowa³ znacznie
wiêcej nagrañ (62%), ni¿ system wykorzystuj¹cy model M1
(44%). Dowodzi to, ¿e model M2 niesie w sobie wiêcej istot-
nych informacji o ruchu ust i pozwala tworzyæ systemy bar-
dziej odporne na zak³ócenia akustyczne.

Zakoñczenie
Uzyskana skutecznoœæ rozpoznawania mowy bliska

80% na podstawie analizy twarzy mówcy dla najlepszego
modelu i zestawu parametrów jest wynikiem zadowalaj¹cym,
bior¹c pod uwagê ogromne podobieñstwo w ruchach ust to-
warzysz¹cych wymowie niektórych samog³osek oraz ogrom-
n¹ ró¿norodnoœæ wynikaj¹c¹ z cech anatomicznych mówców 
i sposobu mówienia. Aby poprawiæ osi¹gane rezultaty, nale¿y
przede wszystkim udoskonaliæ algorytm lokalizacji ust, który
w obecnej formie pope³nia jeszcze wiele b³êdów. W tym celu
niezbêdne jest zwiêkszenie liczby mówców w bazie. Ponad-
to wskazane jest poszukiwanie innych parametrów, które ba-
zuj¹c na znanym po³o¿eniu ust w obrazie pozwol¹ wierniej
opisywaæ wizualn¹ stronê mowy.

Rozpoznawanie mowy na podstawie analizy obrazu twa-
rzy mówcy jest zadaniem znacznie bardziej skomplikowa-
nym, ni¿ wykorzystanie parametrów akustycznych. Jednak
uzyskane wyniki potwierdzaj¹ przydatnoœæ informacji wizual-
nej w procesie klasyfikacji mowy.

Istnieje wiele potencjalnych zastosowañ dla systemu
wyznaczania i analizy wizualnych cech mowy, szczególnie 
w audiologii i terapii logopedycznej osób z wadami s³uchu.
Mo¿e on byæ przede wszystkim wykorzystany w trenowaniu
poprawnej wymowy pacjentów z uszkodzonym s³uchem..
Innym zastosowaniem jest wykrywanie, a nastêpnie wspo-
maganie leczenia rozmaitych wad g³osu i wymowy. Przedsta-
wione algorytmy mog¹ równie¿ stanowiæ podstawê aplikacji
zdolnej do prowadzenia interaktywnych zajêæ logopedycz-
nych w dziedzinie artykulacji g³osek, przeznaczonej szcze-
gólnie dla dzieci. Opisane rozwi¹zanie mo¿e siê sprawdziæ
równie¿ w osobistych systemach rozpoznawania mowy dla
osób niedos³ysz¹cych, przydatnych szczególnie w ha³aœli-
wym otoczeniu. W tym celu niezbêdne bêdzie jednak posze-
rzenie bazy nagrañ w fazie pocz¹tkowej o wszystkie dŸwiêki
jêzyka polskiego, zaœ na kolejnym etapie wzbogacenie bazy
o mniejsze jednostki fonologiczne.
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