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唇读中的 HLM 模型及其文字流解析 

王 丹 姚鸿勋 万玉奇 洪晓鹏 

(哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院 哈尔滨 150001) 

摘 要 由于唇动序列和语言序列是一对多的映射，计算机自动唇读识别仅使用HMM是远远不够的。以HMM为 

基础，结合语言先验知识，建立了新的唇动识别模型——HLM (HMM and Bigram Language Mode1)。HLM 突破 了 

单纯采用HMM计算声学后验概率进行识别的传统框架，将 HMM和语言背景知识紧密联系起来，依据语言模型对 

语言背景知识进行统计，在识别阶段融合声学后验概率和语言学先验概率进行判决。实验结果表明，HLM可使单音 

识别率提高7．3 ，句子识别率提高 19．5 。另外，采用语言模型对文字流进行解析，而不再是盲 目文字匹配，单一视 

觉流的解析精确率达 7O．5 。 
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Abstract Since lip movement sequence and language sequence are one-to-many mapping，it is far from sufficiency tO use 

only HMM for lip-reading recognition．Proposed a novel recognition model HLM(HMM and Bigram Language Mode1)， 

which is based on HMM 。and combined with prior knowledge of language．In contrary to the traditional framework， 

which adopts pure acoustic HMM posterior probability calculation for recognition，HLM combines closely language 

background knowledge and HMM．It carries on background knowledge of the language statistics according tO language 
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1 引言 

计算机 自动唇读能够在噪声环境和多话者环境下，识别 

话者的说话内容，或根据说话方式识别话者身份，因此成为人 

机交互和生物特征识别的重要方式之一。本文针对单一视觉 

通道的唇读问题，重点突破结合语言背景的识别和文字流解 

析。 

传统的唇读系统从视频信息中提取特征，然后利用 

HMM，DTW等分类器进行识别_】 ]。这种框架下，系统 已 

经取得了不错的识别率，但因为 口型序列和拼音的一对多关 

系而得不到唯一解_3“]。利用语言的相关特征 ，建立正确的 

模型，是得到唯一解的可能方法，因此唇读研究一定要结合语 

言模型。同时，语言模型也能够为文字流解析提供启发式信 

息。 

语言模型是语言客观事实的数学模拟[6]，可分为传统的 

文法模型 7 ]和基于统计的语言模型。基于大规模真实语料 

的统计语言模型，随着计算语言学的兴起得到了广泛应用。 

文献[9]将统计语言模型和复杂特征集、词汇主义一同列为自 

然语言处理技术的三大里程碑。其实用价值已经在语音识 

别、机器翻译、中文键盘输入等领域得到了充分的证实，将它 

应用到唇读中很可能带来性能上的提高。 

统计语言模型将 自然语言看作一个随机序列，文本中的 

每个语言单位(字、词、句子、文本)都是具有一定分布的随机 

变量。建模过程采用大量的文本资料，统计各个词出现的概 

率及其相互关联的条件概率。该模型的典型代表有：N-Gram  

模型、N-Pos模型、决策树模型和最大熵模型等。N-Pos模型 

是统计词类的概率分布，其精度不如 N-Gram 模型；决策树模 

型是一种更加通用的模型，但树的构造时空消耗非常大l1 。 

目前应用较广泛的还有 HMM，最大熵模型(Maximum entro— 

PY mode1)等。最大熵模型l_6]的主要优点是可以将所有不同 

概率分布以约束的形式提出，然后求解满足约束条件的解，但 

计算量很大。N-Gram 是最经典的统计语言模型，也是实际 

系统中应用最多的，技术相对成熟。本文采用N-Gram 模型。 

本文以HMM为基础，结合 Bigram统计语言模型(可以 

扩展到其他语言模型)，建立了 HLM(HMM and Bigram Lan— 

guage Mode1)。HLM利用口型序列训练 HMM各项参数，同 

时利用语料库训练 Bigram ，识别在 HMM 和 Bigram 的共同 

作用下进行。其实质是利用语言的先验知识建立模型，辅助 

*)黑龙江省自然科学基金项目(E2005—29)，哈尔滨工业大学“新世纪人才支持计划”(NCET-05—03 34)。王 丹 硕士生，主要研究领域为图像 

处理、模式识别及 自然人机交互；姚鸿勋 博士，教授，博士生导师，主要研究领域为图像处理、模式识别、多媒体技术及自然人机交互；万玉奇 

硕士，主要研究领域为图像处理、模式识别；洪晓鹏 博士生，主要研究领域为图像处理、模式识别。 
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口型序列识别以得到最大概率的可能解 。实验表明，在不同 

的特征 提取方 法下，HLM 较 HMM 的拼音识别 率提高 

7．3 ，句子识别率提高 19．5 。语言模型背景下单一视觉 

通道的文字流解析率达 70．5 。 

2 唇读中语言模型的应用 

2．1 N-Gram语言模型 

N-Gram模型假设语言是一个 Markov过程，每个预测变 

量只与和它相邻的前N一1个元素有关，而与其他任何元素 

不相关，整句的概率就是各个词出现概率的乘积。设Wi是句 

子 w 中的任意一个语言单位(-g-或词)，则 ： 

P(W)≈IIP(Wi IWi一～+1t蚰一Ⅳ+2⋯Wi一1) (1) 

P(wi l —N+1，wi—N+2，⋯，wi一1)一 

F( wl N+ IW iw N+ 2W i--1Wi) (2) 

F( 一N+l 一N+2 一1) ⋯  

其中，F(w)表示串w 在训练语料中出现的次数。当 N一1， 

2，3时，分别称为 Unigram，Bigram，Trigram模型。由于计算 

量大，N很少取 4或者更大的数，本文系统采用 Bigram模型。 

2．2 HLM——m  与语言模型的联合概率模型：P(A J w) 

目前唇读中应用最多的识别器是 HMM，它基于模式转 

移和类独立性的统计假设l5]。如图 1所示 ，传统的系统框架 

先对每个音的观察值序列 a进行特征提取，用特征矢量训练 

每个音 w的 HMM。测试时同样先进行特征提取，将特征矢 

量送人识别器，计算当前 口型序列在各个音的 HMM下出现 

的条件概率 P(a l )，选取概率最大的音 叫 作为识别结果。 

图 1 传统的唇读流程图 

此框架有效利用了口型序列的时间特性，在手工参与预 

处理的情况下，取得了很好的识别率l_】 。但是 由于口型序列 

与拼音是一对多的关系，单纯通过特征提取方法和识别算法 

的改进 ，无法对具有相似甚至相同口型的不同音进行区分，必 

须借助语言的先验知识完成识别。比如，拼音中口型相似的 

／qi／，／ji／，／yi／三个音，121型序列仅由视频信息很难区分。而 

如果在一定的语境下 ，比如“chong zheng qi gu”(重整旗鼓)， 

利用上下文信息，就可能避免误识为：“chong zheng ji gu”或 
“

chong zheng yi gu”，从而提高识别率。 

事实上，如果输入的口型序列为A，正确识别结果为拼音 

串w ，那么识别任务就是口型序列为A时后验概率最大的 

拼音串，即 

argmaxP(AIV )P(W) 

W 一arglw-naxP(WIA)一— — —一  

一 rdrg
w
maxP(AIW)P(W) (3) 

P(Alw)对应 HMM 下的概率，P(w)则对应语言模型下的 

概率，该模型 即为 HLM(HMM and Bigram Language Mo- 

de1)，它恰好是 HMM和语言模型的乘积模型。 

训练过程除了要训练 HMM各项参数外，还要统计语料 

库中的先验知识 。由于考虑的是 Bigram模型，因此只关注相 

邻词对应拼音的相关性。对于待识别的口型序列，当前的唇 

读系统还不能做到理想的连续词语或句子识别，而是一一识 

别单个音的序列，然后串结成句子，因此语言模型的应用与其 
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它领域有所不同。 

设句子的拼音串为 W 一 谢 ⋯ ， ( 一1，2，⋯， 

)为单个音，待识别的口型序列 A=a nz⋯a ，a ( 一1，2，⋯， 

)为单个音对应的口型序列。文中的分析基于这样的假设 ： 

(1)口型序列已被精确分割，即wi与a (j≠ )不相关； 

(2)每个拼音对应的口型序列的出现是相互独立的； 

(3)拼音被自左向右逐个识别； 

(4)拼音一旦被识别，即认为识别正确，后面的音可根据 

与它的相关性进行识别； 

(5)当前音的概率分布只与和它相邻的前一个音有关。 

那么，对于一个句子的每一个拼音 ( 一1，2，⋯， )的 

识别过程考虑两种情况： 

① 一1，即待识别的拼音位于句首： 

一argmaxP(Ⅱ1 l W1)P( ) (4) 
1 

P(a lW1)对应某个音的HMM下的概率，P( )则应该利用 

语言中的先验知识，这里使用当前拼音出现在句首的概率是 

合理的。 

②若 i>1，即拼音Wi为非句首元素。 

根据假设(3)一(5)，与之相邻的前一个音 Wi一 已经识别 

正确 ，我们可以根据两者的相关性为识别增加辅助信息。先 

计算给定口型序列在各个音的HMM下出现的概率，而后计 

算各自在 后出现的概率，最后联合两个概率信息给出识 

别结果。具体推导过程如下： 

argmaxP(n 一1a 1wi一1wi)P(wi一1Wi) 由公式(3) 
wi一 1wi 

=argmaxP(a 一l lWi一1)P(a lWi)P(wi一1Wi) 由假设(1) 
l 

=argmaxP(a 一1 lWi l)P(n 1wi)P(wi一1)P(wl 1Wi一1) 
l 

由公式(1) 

事实上，由假设 (3)，(4)知，上式中的 Wi一 一Wi一 ，是常量， 

因此有 

一argmaxP(n lWi)P(wi lWi一1 ) (5) 

其中，i=2，3，4，⋯， 。 

由步骤①、②，整句话的拼音被一一识别出来。每个音的 

识别都利用了语言模型的辅助信息，使识别更加准确。 

2．3 文字流解析 

唇读的最终目标是将口型序列解析为文字流，而汉语的 
一 大特点就是存在大量的同音字。根据国家标准 GB2312— 

80，国家规定的一级和二级常用汉字总共有 6763个 ，而拼音 

总共只有大约 400个，平均每个拼音对应 17个汉字，个别音 

节(如yi)对应的汉字达到 100多个，因此无辅助信息的盲目 

解析准确率极低。而借助语言模型则能形成“启发式”文字流 

解析，带来性能的提高。 

唇读文字流解析的数学模型可描述为找对应问题，X— 

JCl，z2，⋯，Xn，Y=yl，Y2，⋯， ，给 y求 X。如果 X和y之问 

不是一一对应关系，则一般不存在唯一“正确”的对应。统计 

的方法就是找近似正确的即最可能的对应x，使其在y条件 

下的出现概率最大，即 

⋯ P(ylX)P(X) x
— arg

x
maxP(XIy)一a 尬 三 (6) 

一argmaxP(yI X)P(X)~-．argmaxP(X) 

没 

P 

P 



这里 ，X表示识别的汉字串，y表示拼音串。在不考虑多音字 

的情况下，P(YlX)一1，因此只需关注 P(X)，利用 Bigram统 

计语言模型给出的定义： 

P(X)一P(Iz1，-z2，⋯ ，95" ) 

一 P( 1)P(z2 f 1)⋯P( IX 一1) (7) 

后处理类似于上一小节的方法。应用语言模型不可避免 

地涉及到数据稀疏问题(data sparseness)，即由于语言模型的 

训练语料有限，测试集中许多词问搭配都未出现的现象E ]， 

可以采用一定的数据平滑方法来解决。目前所采用的数据平 

滑方法有加性平滑、Jelinek-Meccer平滑、Katz平滑和 Kne- 

ser-Ney平滑等[13,14]。 

3 实验设计 

实验针对特定人的唇读识别 。整个系统包括特征提取、 

识别模型的训练、口型序列的拼音识别和文字流解析。改进 

后的系统流程如图 2。为 了验证语言模型在唇读中的作用， 

我们对不同的特征提取方法下语言模型应用前后的识别率进 

行了对比。Gabor+PCA和 DCT+PCAE“]是 目前 比较有效 

的特征提取方法。Gabor小波变换由于能够抓住图像局部区 

域内多个方向的空间频率和局部性结构特征，因而在特征提 

取中得到广泛应用。对整个唇区做 Gabor变换，将导致维度 

过高，因此实验采用对唇区特殊点进行变换的方法，根据唇区 

的几何形状特征，选取 25个特殊点提取 Gabor特征。DCT 

(Discrete Cosine Transform)具有可分离和快速计算的特性， 

并被证明对特征提取是有效的。实验 中采用分块 DCT的方 

法，即将原始 的 32×16唇区分成 8个 8×8的块，分别进行 

I：X：T，最后将 8个块的特征联合作为整个唇区的特征。两种 

特征提取方法得到的特征矢量均采用 PCA(Principal Compo— 

nent Analysis)进行降维 ，以去除特征之间的相关性。 

唇动过程和说话内容是双随机序列 ，采用 HMM 能够比 

较理想地描述唇动过程，实验中采用了半连续的 HMM—  

SCHMM，状态数 N一6，混合项数M：8。 

图 2 HLM和文字流解析流程图 

系统的具体实现步骤如下。 

步骤 1 通过统计语料库建立拼音序列的统计语言模 

型，本实验中为 Bigram； 

步骤 2 通过唇读训练建立 96个音的 HMM 匹配模型； 

步骤 3 对口型序列进行识别，将 HMM识别概率进行 

归一化； 

步骤4 使用式(3)将 HMM识别概率与统计语言模型 

概率联合，选择最大者输出。 

4 实验结果及分析 

实验采用的数据库是 HIT Bi—CAV Database，采集了 10 

个人(5男5女)简单背景下的正面人脸图像，图像采集速率 

为 25帧／秒，存储为 256×256大小 的 24位真彩图像。该库 

由200个句子组成，涵盖了汉语拼音中的 96个音节，所有句 

子录制三遍，前两遍用来训练，最后一遍用来识别 ，每个音对 

应 5425幅的图片序列 。所有实验都针对特定人 ，给出了在 

音的识别中应用 HLM和在文字流解析阶段中应用语言模型 

的结果。 

4．1 HLM 

图3是采用Gabor+PcA方法提取不同维数的特征时， 

应用语言模型前后的识别率比较。 

Gavor+PCA 

识 

别 

室 I目HLM(音) l 

I口嗍(句子)l l
曼 旦王2 l 

图 3 Gabor+PCA方法下的性能比较 

可以看出，结合语言模型后的 HLM 方法比单纯使用 

HMM识别性能有很大提高。对于单个音的识别，识别率最 

多提高 7．3 ；句子识别率最多提高 19．5％。 

HLM 方法首先要计算 口型序列在所有 HMM 下的概 

率，最后只保留概率较大的前 m个 HMM，然后联合语言模 

型进行判决。直观地想，m值越大，即保 留的候选越多，越不 

容易遗漏正确的识别结果，识别率很可能越高。基于此，就参 

数 m对识别率的影响问题 ，我们进行了实验，结果如图 4所 

刁 。 

图 4 DCT+PCA方法下的性能比较 

与预想的不同， 一3时的识别率反而高于 优一5时的识 

别率。分析原因，我们认为，在没有建立能够提供完整先验信 

息的语料库之前 ，应该以 HMM 识别结果为主，而语言的先 

验知识作为辅助手段。由于语言模型在语料有限时往往训练 

不充分，如果候选的 HMM 过多，概率排名靠后的 HMM 结 

合了语言模型后，联合概率可能突然变大，从而造成误识。当 

然，这样的结论还有待我们在更完整的数据库上求证。值得 

注意的是，即使参数不同，使用 HLM方法的总体性能还是优 

于 HMM。 

综上所述，两种不同的特征提取方法下 ，应用 HLM 的识 

别率均比HMM 高。原因在于 HLM充分利用语言的先验知 

识，对 HMM下误识的音进行一定程度的校正，使识别更加 

精确。我们的数据库中有 935个汉字、96个音，尽管由训练 

语料库得到的语言模型并没有给出完美 的先验信息，但足以 

证明语言模型所带来的积极作用。表 1、表 2是反映语言模 

型作用的例子。 
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表 1 “启动电子计时器”中“qi”的识别过程 

显然，利用语言模型的先验知识后，一些 HMM 下概率 

最大，但是错误的候选音得到了一定的校正。 

4．2 语言模型背景下的文字流解析 

图 5给出了HLM 方法的音识别率和在此基础上利用语 

言模型进行文字流解析的实验结果。数据库 中有 935个汉 

字、96个音，如不借助语言的先验知识，平均每个音对应 1O 

个汉字，盲目解析的正确率只有 10 。而应用语言模型的正 

确率最高可达 7O．5 ，对单一视觉流的文字解析而言是可观 

的。这充分说明了语言模型在文字流解析环节的强大作用。 
Gabor+P ̂ 

图5 音识别与文字流解析性能比较 

囡 

综上，语言模型对唇读的拼音识别和文字流解析环节都 

有积极的作用。但是，简单的语言模型存在一些问题 ，即当某 

个音识别错误时，很可能紧邻其后的音也被识别错误 ，类似于 

“多米诺骨牌效应”，尤其是句首音误识时，表 3是一个例子。 

因此，语言模型有待我们改进成可回溯的模型，比如，加入反 

馈校正环节。 

表 3 “类多米诺骨牌效应” 

结束语 本文针对唇读中El型序列和语言序列的一对多 

映射问题，主要研究语言模型对唇读的作用，突破单纯采用声 

学后验概率进行识别的传统框架，建立融合 HMM和语言背 

景知识的新模型 HLM，并应用语言模型进行文字流解析。 

实验表明，建立语言模型能校正部分 HMM 识别错误的音， 

对单一视觉流的说话内容识别和文字流解析起着重要积极作 

用。它是由唇动序列得到语言序列唯一解的有效途径，必然 

成为未来实用唇读系统中不可或缺的一部分。语言模型在唇 

读中的应用虽有不少问题尚待解决，但并非不可解决。比如， 

解决“类多米诺骨牌效应”问题，可通过加入回馈环节等。 
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