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Аннотация
Введение. Визуальное распознавание речи или автоматическое чтение речи по губам все чаще применяется 
для преобразования речи в текст. Видеоданные доказывают свою необходимость в системах мультимодального 
распознавания речи, особенно когда использование акустических данных затруднено в виду сильных аудиошумов 
или недоступно. Основная цель исследования заключается в повышении эффективности распознавания команд 
водителя путем анализа визуальной информации для снижения тактильного взаимодействия с различными 
автомобильными системами (мультимедийными и навигационными, телефонными звонками и др.) во время 
вождения. Метод. Предложен метод автоматического чтения речи водителя по губам в процессе управления 
транспортным средством на основе глубокой нейронной сети архитектуры 3DResNet18. Выполнен анализ 
динамической информации о движении губ диктора с помощью 3D-сверточных слоев нейросети. Использование 
нейросетевой архитектуры с двунаправленной моделью Long Short-Term Memory и механизмом внимания 
позволяет добиться более высокой точности распознавания при незначительном снижении скорости работы. 
Основные результаты. Предложены и исследованы два варианта нейросетевых архитектур для визуального 
распознавания речи. При использовании первой нейросетевой архитектуры результат распознавания голосовых 
команд водителя составил 77,68 %, что ниже на 5,78 %, по сравнению со второй. Скорость работы системы 
определена показателем реального времени (Real-Time Factor, RTF), значение которого для первой нейросетевой 
архитектуры равен 0,076, а второй — 0,183, что выше более чем в два раза. Предложенный метод апробирован 
на данных дикторов многомодального корпуса RUSAVIC, записанных в автомобиле. Обсуждение. Результаты 
исследования могут найти применение в системах аудиовизуального распознавания речи. Подобные системы 
могут быть рекомендованы для применения в сильно зашумленных условиях, например, в процессе управления 
транспортным средством. Проведенный анализ позволил выбрать оптимальную нейросетевую модель 
визуального распознавания речи для последующего встраивания в ассистивную систему на базе мобильного 
устройства.
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Abstract
Visual speech recognition or automated lip-reading systems actively apply to speech-to-text translation. Video data 
proves to be useful in multimodal speech recognition systems, particularly when using acoustic data is difficult or 
not available at all. The main purpose of this study is to improve driver command recognition by analyzing visual 
information to reduce touch interaction with various vehicle systems (multimedia and navigation systems, phone calls, 
etc.) while driving. We propose a method of automated lip-reading the driver’s speech while driving based on a deep 
neural network of 3DResNet18 architecture. Using neural network architecture with bi-directional LSTM model and 
attention mechanism allows achieving higher recognition accuracy with a slight decrease in performance. Two different 
variants of neural network architectures for visual speech recognition are proposed and investigated. When using the 
first neural network architecture, the result of voice recognition of the driver was 77.68 %, which was lower by 5.78 % 
than when using the second one the accuracy of which was 83.46 %. Performance of the system which is determined 
by a real-time indicator RTF in the case of the first neural network architecture is equal to 0.076, and the second — 
RTF is 0.183 which is more than two times higher. The proposed method was tested on the data of multimodal corpus 
RUSAVIC recorded in the car. Results of the study can be used in systems of audio-visual speech recognition which 
is recommended in high noise conditions, for example, when driving a vehicle. In addition, the analysis performed 
allows us to choose the optimal neural network model of visual speech recognition for subsequent incorporation into 
the assistive system based on a mobile device.
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driver’s voice commands, visual speech recognition, automatic lip reading, machine learning, CNN, LSTM, attention 
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Введение

На сегодняшний день не существует надежных си-
стем автоматического распознавания речи, устойчивых 
к динамическим акустическим шумам, которые мог-
ли бы использоваться в реальных условиях вождения 
транспортного средства. Управление навигационной 
системой, кондиционером/смартфоном с применени-
ем сенсорного интерфейса может привести к отвле-
чению внимания водителя и стать причиной дорож-
но-транспортных происшествий (ДТП). Практически 
акустический шум является актуальной проблемой в 
данной области [1]. Фоновый шум оказывает влияние 
не только на микрофон, но и вынуждает говорящего 
повышать громкость голоса для того, чтобы компен-
сировать уровень шума в ушах (так называемый «эф-
фект Ломбарда»). В реальных условиях применение 
изменения речевой активности, вызываемое шумовым 
воздействием на органы слуха, может повлиять на эф-
фективность работы системы распознавания больше, 
чем акустический шум [2].

Современные технологии автоматического визуаль-
ного распознавания речи (Visual Speech Recognition, 
VSR) позволяют распознавать речь людей, анализируя 
движения губ и лица. Системы на основе этих техноло-
гий имеют множество применений, таких как идентифи-
кация говорящего, преобразование речи в текст, а также 
голосовое управление техническими устройствами. 
Применение технологий автоматического «чтения речи 
по губам» в автомобильной отрасли может способство-
вать развитию ассистивных систем помощи водителю [3].

В последние годы для повышения эффективности 
распознавания речи некоторые исследователи исполь-
зуют визуальную информацию и анализируют, как 
чтение речи по губам может способствовать повыше-
нию эффективности в распознавании речи на основе 
аудиоинформации [4]. Визуальные сигналы содержат 
достаточный объем информации, позволяющий рас-
познавать произносимые фразы [5, 6], и совместное 
использование этих модальностей является шагом к 
созданию робастной системы распознавания речи в 
сложных акустических условиях [7]. 
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В связи с этим использование систем на основе 
анализа визуальной информации позволяет взаимо-
действовать с автомобильными информационно-раз-
влекательными системами в режиме «свободных рук», 
снижая когнитивную нагрузку и повышая безопасность 
дорожного движения [8, 9].

Отметим, что внедрение систем анализа визуаль-
ной информации в автомобильной отрасли сопряжено 
с определенными трудностями из-за вариативности 
уровня освещения и расположения камер, которые, в 
свою очередь, влияют на точность обнаружения и от-
слеживания лица и рта говорящего [10]. Несмотря на 
эти проблемы, недавние исследования демонстрируют 
перспективность применения таких систем в условиях 
вождения [11]. Подобные системы могут быть эффек-
тивным инструментом для распознавания и отслежи-
вания состояний сонливости и усталости водителя, 
что может способствовать снижению числа ДТП на 
дорогах [12, 13].

Основная цель настоящей работы — повышение 
эффективности распознавания команд водителя путем 
анализа визуальной информации для снижения физиче-
ского взаимодействия с различными автомобильными 
системами (мультимедийными и навигационными си-
стемами, звонками и др.) во время вождения.

Краткий обзор предметной области

В последние годы системы VSR используют техно-
логии глубокого обучения для извлечения информатив-
ных признаков и машинной классификации. Различные 
типы нейросетей, такие как сверточные нейронные 
сети (Convolutional Neural Network, CNN), сети пря-
мого распространения и автоэнкодеры, используются 
в системах чтения речи по губам [14, 15]. Одним из 
перспективных подходов в VSR являются 3D CNN, 
которые применяются на входе системы, поскольку они 
отлично справляются с анализом пространственной и 
временной информации, а также извлечением инфор-
мативных признаков [16–18]. Некоторые исследова-
тели в дополнение к этому интегрируют механизмы 
пространственного внимания для обработки извлечен-
ных признаков [19, 20]. Механизм пространственного 
внимания позволяет модели фокусироваться на наи
более информативных областях во входных видео
кадрах. 

Для распознавания слитной речи (словосочетания 
или фразы) также используются нейросети обработ-
ки последовательностей — рекуррентные нейронные 
сети (Recurrent Neural Network, RNN) [21]. В послед-
нее время в качестве альтернативы RNN для класси-
фикации стали применять модели трансформеров с 
использованием механизмов внимания и временные 
сверточные сети [22, 23]. Однако для обучения таких 
моделей требуются большие вычислительные мощно-
сти, а также значительный объем обучающих данных. 
Потому одним из популярных подходов в таких случаях 
является трансферное обучение [24] — метод исполь-
зования предварительно обученной модели для улуч-
шения прогнозов в рамках другой, но схожей задачи, 
позволяющий сократить время обучения и уменьшить 

потребность в данных, а также повысить производи-
тельность нейронной сети [25].

Существуют подходы, в которых распознава-
ние речи основывается на моделях глубоких машин 
Больцмана (Deep Boltzmann Mashine, DBM) [26]. DBM 
используются для извлечения признаков из визуальной 
модальности, которые потом объединяются с вектором 
признаков дискретного косинусного преобразования 
[27]. Далее проводится линейный дискриминантный 
анализ [28], используемый для анализа корреляции при-
знакового пространства и уменьшения его размерности. 
Для моделирования и распознавания речи применяются 
модели смеси гауссовских распределений (Gaussian 
Mixture Model, GMM) [29] и скрытые марковские мо-
дели. 

Кроме одномодального визуального распознавания 
речи широко используется многомодальное распозна-
вание речи — аудиовизуальное распознавание речи 
(Audio Visual Speech Recognition, AVSR). В последние 
годы такие подходы демонстрируют многообещающие 
результаты [30, 31]. В работах [32, 33] предложено ис-
пользовать иерархическую многомодальную нейросе-
тевую архитектуру для AVSR. В работе [34] рассмотрен 
метод, основанный на нейросетевой архитектуре типа 
«последовательность-последовательность» (sequence-
to-sequence) для автоматического обучения объединен-
ному представлению из аудио- и видеомодальностей 
на основе его информативности, тем самым повышая 
устойчивость к шумам при распознавании речи за счет 
использования дополнительной визуальной инфор
мации.

Методы, предложенные в перечисленных работах, 
демонстрируют потенциал систем визуального распоз-
навания речи, которые также могут найти применение 
в автомобильной сфере. 

Многомодальный корпус аудиовизуальной русской 
речи RUSAVIC

В настоящей работе использован собственный 
корпус данных Russian Audio-Visual Speech in Cars 
(RUSAVIC) [35], созданный по разработанной мето-
дологии [36]. Корпус данных RUSAVIC разработан 
специально для решения задач распознавания речи 
на основе наиболее часто встречающихся голосовых 
команд водителей и предназначен для использования в 
системах помощи водителю. Основные характеристики 
многодикторного мультимодального корпуса представ-
лены в табл. 1. 

Каждый диктор произнес 62 управляющие голосо-
вые команды (например, «Найти заправку», «Набрать 
номер», «Карта», «Включить свет в салоне») не менее 
10 раз в течение нескольких сеансов записи. В корпусе 
содержатся данные, записанные в реальных условиях 
вождения, а также в транспортном средстве, припарко-
ванном около оживленного перекрестка.

Корпус данных RUSAVIC обрабатывал информа-
цию с помощью извлечения аудиосигнала из мульти-
медийной информации, далее применялся детектор 
голосовой активности (Voice Activity Detection, VAD). 
В работе использована специально обученная модель 
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обнаружения голосовой активности Vosk1, которая 
способна достаточно точно обнаружить границы речи 
даже в зашумленных условиях. Результат применения 
VAD — получение мультимедийного файла с произ-
несенной фразой из словаря, в котором отсутствует 
лишняя информация (тишина до начала речи и после).

Метод визуального распознавания голосовых 
команд водителя

Метод визуального распознавания голосовых ко-
манд водителя включал в себя два этапа (рис. 1). На 
этапе 1 выполнена сегментация входного видеосигна-
ла. На каждом кадре из входной последовательности 
определена графическая область интереса (Region of 
Interest, ROI), которой является область рта диктора. 
Детектирование ROI выполнено с помощью программ-
ной системы MediaPipe FaceMesh [37], которая опреде-
лила 468 трехмерных лицевых ориентиров-маркеров. 
Извлеченные области губ подвергались преобразова-
нию в градации серого, нормализации до изображения 
88 × 88 пикселов. Далее области губ разбивались на 
сегменты, состоящие из 120 кадров с частичным пере-
крытием в 48 кадров (40 %). При недостатке кадров в 
конце последовательности недостающие кадры запол-
нялись последним кадром последовательности.

На этапе 2 проведено распознавание голосовой ко-
манды с помощью предварительно обученной нейро-
сетевой модели. Визуальная речь на выходе нейросети 
декодирована в понятный формат и сопоставлена с 
метками в словаре. Распознанная голосовая команда 
водителя определена максимальным значением в вы-
ходном векторе вероятностных значений.

Обучение нейросетевой модели

Процесс обучения нейросетевой модели содержал 
параметры, которые могут влиять на эффективность 
распознавания обученной модели. В процессе обу-
чения после каждой эпохи выполняется определение 
точности на обучающем и валидационном наборах 
данных. Часто точность распознавания на обучающем 

1 Vosk Api [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://
github.com/alphacep/vosk-api, свободный (дата обращения: 
23.04.2023).

наборе может достигать высоких значений, вплоть до 
100 %. Это значит, что модель переобучается и ее эф-
фективность на тестовом и валидационном наборах 
будет низкой. Для генерации дополнительного набора 
обучающих данных применяются различные методы 
аугментации данных. 

В настоящей работе на 40 % изображений и меток, 
которые выбраны случайным образом, применен метод 
аугментации данных MixUP [38]. Коэффициент слияния 
двух изображений и их меток (классов команд води-
теля) варьировался от 30 до 70 % (при сумме равной 
100 % соблюдается условие нулевой прозрачности для 
генерируемого изображения). Для оставшихся 60 % 
бинарных векторов меток после применения MixUP 
использован метод сглаживания Label Smoothing [39].

Рассмотрим две наиболее эффективные для зада-
чи исследования архитектуры нейросетевых моделей 
(рис. 2). 

Архитектура 3DResNet18 + SA. Сегментированные 
последовательности поступают на вход обучаемой ней-
росетевой модели (рис. 2, а), далее слой 3D Conv свер-
тывает их в пространстве и времени. Для извлечения 
наиболее значимых признаков из последовательно-
стей использован слой подвыборки MaxPooling 3D, 
способный уменьшать размерности входного тензора. 
Отметим, что слой MaxPooling 3D позволяет ускорить 
обучение, а также уменьшить количество параме-
тров модели, при этом сохраняя ее эффективность. 
Модифицированные остаточные блоки Residual Blocks 
модели ResNet18 [40] извлекают карты признаков раз-
мерностью 4 × 3 × 3 × 512 для всей входной последова-
тельности. В последнем остаточном блоке присутствует 
механизм внимания (Squeeze-and-Attention, SA) [41], 
использование которого улучшает результаты распоз-
навания. В SA сначала выполняется операция «сжатия» 
(squeeze), которая сокращает размерность последова-
тельности данных, а операция «внимания» (attention), 
позволяет модели сосредоточиться на наиболее важных 
аспектах данных, игнорируя несущественные детали.

Признаки, поступающие с выхода сверточных сло-
ев, преобразуются в вектор фиксированной длины за 
счет использования слоя Global Average Pooling 3D, 
суть которого заключается в том, чтобы усреднить зна-
чения признаков по всему объему 3D-пространства, 
полученные с последнего сверточного слоя в сети. 
Результатом является один признак для каждого филь-
тра сверточного слоя. Эти признаки затем используют-
ся для классификации. В архитектуре также применяет-
ся техника регуляризации нейросетей Dropout, которая 
помогает предотвратить переобучение модели.

Полученные одномерные вектора размерностью 
512 признаков поступают в полносвязный слой с функ-
цией активации ReLU, выполняющей нелинейное пре-
образование входных данных. Размерность этого слоя 
увеличивается до 1024, тем самым улучшая представ-
ление признаков и повышая точность модели. В кон-
це этот слой соединяется с последним полносвязным 
слоем (Fully connected, FC), содержащим 62 нейрона с 
функцией активации Softmax. Это означает, что на вы-
ходе формируется вероятность принадлежности вход-
ных данных к 62 классам, которые интерпретируются 

Таблица 1. Основные характеристики корпуса данных 
RUSAVIC

Table 1. RUSAVIC corpus parameters

Характеристика Значение

Количество дикторов 20

Разрешение видеоданных, пиксел 1920 × 1080
Частота кадров, кадр/с 60

Количество команд в словаре 62
Количество сеансов записи 10 (для каждого  

диктора)
Общее число фраз около 12 400

https://github.com/alphacep/vosk-api
https://github.com/alphacep/vosk-api
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как гипотезы предсказания модели для каждого из этих 
классов (62 голосовые команды).

Функция активации Softmax — одна из возможных 
функций активации, широко используемая в выходном 
слое нейронных сетей для многоклассовой классифи-
кации. Функция Softmax преобразует линейный выход 
полносвязного слоя в вероятность принадлежности 
каждого входа к определенному классу.

Архитектура 3DResNet18 + SA + BiLSTM. Вторая 
нейросетевая архитектура отличается от первой тем, 
что в ней 3D Conv обрабатывает только простран-
ственное представление признаков. Для обработки 
временного пространства признаков использовано 
два слоя двунаправленных Long short-term memory 

(LSTM) (рис. 2, b). Длина последовательности изо-
бражений в 120 кадров поступают в 3D сверточный 
слой и подвергаются операции подвыборки MaxPooling 
3D. Из каждого изображения входной последователь-
ности извлекаются карты признаков размерностью 
120 × 3 × 3 × 512 благодаря модифицированным оста-
точным блокам. Слой подвыборки Average Pooling пре-
образует полученные карты признаков в одномерные 
вектора размерностью 120 × 512, которые поступают 
на последующих два слоя двунаправленной LSTM. 
Первый слой является sequence-to-sequence, на входе 
и выходе которого 120 векторов признаков, а второй 
sequence-to-one — на выходе один вектор признаков 
размерностью 512. В конце полносвязный слой FC 

Рис. 1. Метод визуального распознавания команд водителя
Fig. 1. Method for visual recognition a driver’s commands

	 a	 b

Рис. 2. Нейросетевые архитектуры: 3DResNet18 + SA (a); 3DResNet18 + SA+ BiLSTM (b)
Fig. 2. Neural network architectures: 3DResNet18 + SA (a); 3DResNet18 + SA+ BiLSTM (b)
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с количеством нейронов 62 также формирует вектор 
вероятностных значений.

Экспериментальные результаты

Приведем результаты экспериментальных иссле-
дований с различными архитектурами нейросетей. 
Апробация предложенного метода выполнена на кор-
пусе данных RUSAVIC. Набор данных для обучения и 
оценивания нейросетевых моделей разбивался следую-
щим образом: обучающий набор (train) включал 14 389 
видеозаписей 13 дикторов, тестовый набор (test) — 
4241 видеозапись трех дикторов и валидационный 
(val) — 2480 видеозаписей двух дикторов. В качестве 
планировщика скорости обучения применялась техника 
косинусного отжига (Cosine Annealing), значения кото-
рого варьировались от 0,0001 до 0,001. Изначальное 
количество эпох устанавливалось равным 100. После 
каждой эпохи выполняется промежуточное оценивание 
модели на валидационном наборе данных. В случае 
если в течение 10 эпох обучаемая модель не прогресси-
ровала, то процесс обучения останавливался, а лучшие 
веса модели определялись по максимальной точности, 
достигнутой на валидационном наборе. Валидационная 
выборка использована для оптимизации модели, тогда 
как экспериментальные результаты представлены для 
тестовой выборки. В качестве оптимизатора применен 
Adam. 

Программная реализация системы визуального рас-
познавания голосовых команд выполнена на языке про-
граммирования Python v.3.9. Для машинного обучения 
моделей использован фреймворк с открытым исход-
ным кодом TensorFlow v.2.8.0 в связке с расширением 
модуля TensorFlow-GPU v.2.8.0. Экспериментальные 
исследования осуществлены на персональном компью-
тере под управлением операционной системы Microsoft 
Windows 10 Pro со следующими техническими харак-
теристиками: CPU — AMD Ryzen 9 5950X; GPU — 
GeForce RTX 3090 TI 24Gb; хранилище данных — твер-
дотельный накопитель SSD M.2.

Проведено сравнение архитектур нейросетевых мо-
делей, основанных на архитектуре ResNet18. Выбран
ные модели анализируют пространственно-временные 
зависимости последовательности входных изображе-
ний. В табл. 2 представлены две принципиально разные 
архитектуры и их модернизированные версии за счет 
добавления механизмов внимания (рис. 2). 

Параметры обучения нейросетевых архитектур, 
представленных в сравнении, подбирались эмпириче-

ским путем и являются для каждой архитектуры опти
мальными. Неизменные параметры: набор обучающих 
данных, длина последовательности и разрешение изо-
бражений, которые подаются на вход.

Исследуемые архитектуры сравнивались не только 
по показателю точности распознавания команд води-
теля, но и по таким показателям как: среднее время 
активации модели, размер модели и скорость распоз-
навания по показателю реального времени (Real-Time 
Factor, RTF). Сравнение проводилось в одинаковых 
условиях. Для определения скорости работы системе 
предлагалось распознать 15 случайно выбранных фраз 
различной длительности из корпуса данных RUSAVIC. 
Для расчета времени инициализации модели и усред-
ненного значения RTF описанная процедура произво-
дилась 10 раз.

По результатам анализа табл. 2 можно сделать вы-
вод, что нейросетевая архитектура 3DResNet18 + SA +  
+ BiLSTM оказалась точнее архитектуры без добавле-
ния слоев BiLSTM. Однако эта архитектура немного 
проигрывает в скорости работы. Из результатов срав-
нения также следует, что при добавлении механизма 
внимания SA независимо от типа архитектуры точ-
ность распознавания голосовых команд повышается. 
Добавление SA в архитектуры нейросетевых моделей 
оказывает незначительное влияние на скорость работы 
системы. Также добавление различных методов аугмен-
тации, таких как Cosine WR, MixUP и Label Smoothig, 
дает прирост точности [42]. 

Заключение

Предложен метод чтения речи по губам водителя во 
время управления транспортным средством с использо-
ванием модифицированной нейросетевой архитектуры 
ResNet18. Метод может быть встроен в системы распоз-
навания речи, функционирующие в условиях сильного 
акустического шума, вызванного различными фактора-
ми, такими как скорость движения, покрытие дороги, 
степень открытия окон, наличие источников звука и др.

Результаты экспериментов показали, что метод 
позволяет эффективно распознавать произносимые 
водителем команды из словаря, состоящего из 62 рус-
скоязычных фраз с точностью до 83,46 % и со скоро-
стью распознавания RTF порядка 0,183. Метод можно 
использовать в режиме реального времени.

Для улучшения качества распознавания речи в даль-
нейшем планируется исследовать другие архитектуры 
глубоких нейросетей, а также расширять обучающую 

Таблица 2. Сравнение эффективности архитектур нейросетевых моделей
Table 2. Comparison of neural network architectures performance

Архитектура нейросетевой модели Время инициализации 
модели, с

Точность распознавания команд, %
RTF

Val Test

3DResNet18 2,3 86,53 76,74 0,071
3DResNet18 + SA (рис. 2, а) 2,7 88,66 77,68 0,076
3DResNet18 + BiLSTM 7,9 82,94 75,89 0,153
3DResNet18 + SA+ BiLSTM (рис. 2, b) 8,2 85,55 83,46 0,183
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базу данных. Предложенный метод визуального рас
познавания планируется использовать в рамках разра-
ботки системы аудиовизуального распознавания речи, 

что может значительно повысить точность и устойчи-
вость к шумам существующих систем распознавания 
речи.
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