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Hintergrund: Zahlreiche Menschen profitieren beim Lippenlesen von den zusétzlichen
visuellen Informationen aus den Lippenbewegungen des Sprechenden, was jedoch
sehr fehleranfallig ist. Algorithmen zum Lippenlesen mit auf kiinstlichen neuronalen
Netzwerken basierender kiinstlicher Intelligenz verbessern die Worterkennung
signifikant, stehen jedoch nicht fiir die deutsche Sprache zur Verfiigung.

Material und Methoden: Es wurden 1806 Videos mit jeweils nur einer deutsch
sprechenden Person selektiert, in Wortsegmente unterteilt und mit einer Sprach-
erkennungssoftware Wortklassen zugeordnet. In 38.391 Videosegmenten mit

32 Sprechenden wurden 18 mebhrsilbige, visuell voneinander unterscheidbare Worter
zum Trainieren und Validieren eines neuronalen Netzwerks verwendet. Die Modelle
3D Convolutional Neural Network, Gated Recurrent Units und die Kombination beider
Modelle (GRUConv) wurden ebenso verglichen wie unterschiedliche Bildausschnitte
und Farbrdume der Videos. Die Korrektklassifikationsrate wurde jeweils innerhalb von
5000 Trainingsepochen ermittelt.

Ergebnisse: Der Vergleich der Farbraume ergab keine relevant unterschiedlichen
Korrektklassifikationsraten im Bereich von 69 % bis 72 %. Bei Zuschneidung auf die
Lippen wurde mit 70 % eine deutlich hohere Korrektklassifikationsrate als bei Zuschnitt
auf das gesamte Sprechergesicht (34 %) erreicht. Mit dem GRUConv-Modell betrugen
die maximalen Korrektklassifikationsraten 87 % bei bekannten Sprechenden und 63 %
in der Validierung mit unbekannten Sprechenden.

Schlussfolgerung: Das erstmals fiir die deutsche Sprache entwickelte neuronale
Netzwerk zum Lippenlesen zeigt eine sehr groBe, mit englischsprachigen Algorithmen
vergleichbare Genauigkeit. Es funktioniert auch mit unbekannten Sprechenden und
kann mit mehr Wortklassen generalisiert werden.

Schliisselworter
Visuelle Spracherkennung - Lippenlesen - Kiinstliche Intelligenz (KI) - Merkmalsextraktion -
Neuronale Netze
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Hintergrund und Fragestellung

Zahlreiche Menschen im deutschsprachi-
gen Raum leiden unter einer Horstorung
[10]. Je groBer und langer der Horver-
lust besteht, desto mehr profitieren sol-
che Menschen auch von den zusétzlichen
Informationen aus den Lippenbewegun-
gen des Sprechenden [1, 28]. Aber auch
Normalhdrende kénnen hierdurch in an-
spruchsvollen, vor allem gerduschbelaste-
ten akustischen Situation besser verstehen
[26, 38]. Dieses sogenannte Lippenlesen
ist jedoch fehleranfillig. So sind in der
deutschen Sprache nur ungeféhr 15 % der
Laute am Mundbild erkennbar. Bei Ein-
bettung in den Kontext erhdht sich die
Trefferquote einer Schdtzung zufolge auf
50% [20]. Fiir englischsprachige Sprecher
sind je nach experimentellem Design der
Studie Trefferquoten von 40-70 % bekannt
[16, 34].

In den letzten Jahren wurde erfolgreich
versucht, Lippenlesen durch Algorithmen
mit auf kiinstlichen neuronalen Netzwer-
ken basierender kiinstlicher Intelligenz (KI)
zu verbessern [15]. Fiir die englische Spra-
che wird Kl z.B. mit Ansatzen von LipNet
[2], dem ersten End-to-end-Deep-Learn-
ing-Modell fiir das Lippenlesen auf Sat-
zebene durch Vorhersagen von Zeichen-
sequenzen mittels Connectionist Tempo-
ral Classification Loss, sowie von Google
Deep Mind [29], welches eine Pipeline zur
Generierung eines gro3 angelegten Daten-
satzes aus Videoquellen einfiihrt und, im
Gegensatz zu LipNet, Phoneme statt Zei-
chen vorhersagt, verwendet. Derzeit be-
stehen jedoch keine Anwendungen fiir die
deutsche Sprache.

Menschen mit plotzlich erworbenem,
das Sprachverstehen signifikant reduzie-
renden Horverlust haben oft Miihe, Spre-
chende in ruhigen, vor allem aber auch
in gerduschvollen Umgebungen zu ver-
stehen. Die Fahigkeit, aus Lippenbewe-
gungen Sprachinformationen ablesen zu
konnen, muss in den meisten Fallen erst
erlerntwerden, umim Alltag relevant niitz-
lich zu werden. Im umgekehrten Fall kann
aber auch die Artikulationsfahigkeit von
Sprache deutlich reduziert sein. Nach Kehl-
kopfoperation und Anlage eine Tracheo-
stomas ist die akustische Sprachprodukti-
on meist nicht mehr mdglich, wohinge-
gen die Lippenbewegungen nahezu un-
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verandert sprachkorreliert erfolgen kon-
nen. Solche Menschen verstehen zu kon-
nen, ist fir die Kommunikationspartner
oder Pflegende sehr wichtig, jedoch oft
nur schwer moglich. Hier waren technisch
niederschwellige Algorithmen zur Sprach-
erkennung aus Lippenbewegungen sehr
hilfreich.

Aufgaben wie das Lippenlesen stellen
Herausforderungen dar, wozu bislang kei-
ne Algorithmen bekannt sind, welche die-
se vollstandig und optimal l6sen. Auch
Menschen besitzen nicht die Fahigkeit,
in jedem Fall die Lippenbewegung ein-
deutig in Sprache zu ubersetzen. Jedoch
ist beim Lippenlesen ein groBer Lernef-
fekt zu beobachten [16, 34]. Um auch
durch Computer méglichst hohe Genauig-
keiten beim Lippenlesen zu erreichen, wur-
den Deep-Learning-Methoden verwendet,
welche auf tiefen kiinstlichen neuronalen
Netzwerken basieren. Dabei werden mit-
hilfe von Trainingsbeispielen unter ande-
rem die Gewichtungen zwischen den Neu-
ronen verandert. Aus dem Training folgt
schlieBlich eine Generalisierungsfahigkeit,
um erlerntes Wissen mit einer deutlich re-
duzierten Fehleranfalligkeit auf neue Bei-
spiele anzuwenden. Neuronale Netzwer-
ke konnen als universelle Approximatoren
betrachtet werden, welche mit geniigend
Neuronen in der Theorie n-dimensionale
Funktionen darstellen kdnnen [13]. Unter
der Annahme, dass Lippenlesen eine Auf-
gabe ist, bei dem erkennbare Zusammen-
hange beziehungsweise Muster auftreten,
ist der Erfolg kiinstlicher neuronaler Netz-
werke beim Lernen von Lippenlesen zu
erkldren.

Als essenzieller Bestandteil der meisten
Deep-Learning-Modelle dient das mehr-
schichtige Perzeptronen-Netzwerk (Multi-
layer Perceptron [MLP]) als ein universeller
Approximator von Funktionen [8], sodass
also unter anderem Regressionsanalysen
und Klassifikationen ermdglicht werden.
Neuronen als kleinste Recheneinheit in
solchen Netzwerken besitzen n Eingdn-
ge, die auch von anderen Perzeptronen
stammen konnen. Jeder Eingang verfiigt
jeweils (iber ein Gewicht wi. Die Ausgabe
des Perzeptrons ist die um ein gewichtetes
Bias erganzte Summe der gewichteten Ein-
géange in einer Aktivierungsfunktion. Fir
eine hohere Aussagekraft werden meh-
rere Perzeptronen zu einem mehrschich-

tigen Perzeptronen-Netzwerk zusammen-
gefasst. Jedes Perzeptron einer Schicht er-
hélt die Ausgaben des vorherigen Layers
als Eingang. Zur Approximation nichtlinea-
rer komplexer Zusammenhdnge sind im
neuronalen Netzwerk nichtlineare Aktivie-
rungsfunktionen notwendig. Diese sorgen
dafiir, dass Modelle komplexere Zusam-
menhange zwischen Eingaben und Ausga-
ben herstellen, was fiir Problemstellungen
wie das Lippenlesen essenziell ist. In die-
ser Arbeit ist die am weitesten verbreitete
Rectified Linear Unit(ReLU)-Funktion [36]
in den versteckten Schichten und die Soft-
max-Funktion [3]in den Ausgabeschichten
relevant. Die ReLU-Funktion gibt das Argu-
ment aus, sofern dieses groBer als Null ist.
Ansonsten wird 0 als Funktionswert aus-
gegeben. Die Softmax-Funktion ist eine
normalisierte Exponentialfunktion und be-
rechnet die Wahrscheinlichkeitsverteilung
eines Vektors mit reellen Komponenten.
Dies wird bei der Ausgabeschicht fiir die
Multiklassen-Klassifizierung genutzt. Jede
Komponente steht fiir eine Klasse, sodass
die wahrscheinlichste Klasse klassifiziert
wird. Insgesamt kann ein MLP mithilfe von
geniligend Neuronen und Schichten und
nichtlinearen Aktivierungsfunktionen be-
liebige n-dimensionale Funktionen appro-
ximieren.

Neben den mehrschichtigen Perzeptro-
nen-Netzwerken werden als weitere Klasse
neuronaler Netze 2-D-Convolutional-Layer
betrachtet, die eine festgelegte Anzahl an
Filtern (Kernels) besitzen [23]. Diese sind
Matrizen mit reellen Elementen und haben
eine feste GroBe. Die Kernel-Size und die
Anzahl an Filtern sind Parameter, welche
beim Entwurf eines Convolutional Neural
Network (CNN) zu beachten sind. Beim
Convolutional-Layer werden Filter schritt-
weise (ber die Input-Matrix geschoben.
Dabei wird das Kernel zeilenweise von links
nach rechts mit festgelegter Schrittweite
(Stride) bewegt. Jedes Mal, bevor das Ker-
nel gleitet, werden die Komponenten der
Input-Matrix mit ihren zugehdrigen Ge-
wichtungen im Kernel multipliziert, und
schlieBlich wird die Summe gebildet. Diese
Summe wird zu einem Element der ausge-
gebenen Feature-Map-Matrix. Das Aktua-
lisieren der Gewichtungen in den Filtern
sorgt fiir das Lernen der Mustererkennung
bzw. Extraktion der Features. Die Anzahl an
Kernels bestimmt, wie tief die entstandene



Tab.1 Strukturund Aufteilung der Datensétze
Datensatz Originalvideos Sprechende | Videosim Datensatz
A Gesamt 250 6 3727
Training 2973
Validierung 754
B Gesamt 1400 22 30.684
Training 24.553
Validierung 3060
C Test 156 4 3950
Gesamt 3950

Feature-Map ist. Wahrend 2-D Convolutio-
nal Neural Networks (CNN oder ConvNet)
urspriinglich zum Lésen von Computer-Vi-
sion-Problemen, wie beispielsweise Hand-
schrifterkennung, entwickelt wurden [21],
erreichen dreidimensionale CNN bei 3-D-
Bildern hohere Genauigkeiten [22]. Videos
konnen als vierdimensionale Arrays mit
Dimensionen fiir Kanale, Tiefe, Hohe und
Breite dargestellt werden und sind somit
fir 3-D-CNN geeignet. Anders als MLP,
welche ausschlieBlich Vektoren als Einga-
be verarbeiten konnen, sind CNN in der
Lage, Input in Form von Matrizen, also
auch Bilder, zu verwenden. Mit vielen Ker-
nels und mehreren aufeinanderfolgenden
Schichten kdnnen komplexere Muster er-
kannt werden. Im Fall von Videos kdnnen
3-D-CNN nicht nur die bildlichen, sondern
moglicherweise auch erste zeitliche Infor-
mationen extrahieren.

Im Gegensatz zu den genannten Feed-
forward-Schichten [35], bei dem die Aus-
gaben stets an die ndchste Schicht wei-
tergeleitet wurden, eignen sich fiir die
Verarbeitung sequenzieller Daten vor al-
lem rekurrente neuronale Netze, bei denen
Riickkopplungen durchgefiihrt werden [7,
13]. Die Gated Recurrent Units (GRU) [6]
eignen sich zur Erfassung der zeitlichen In-
formationen von Videos mit relativ gerin-
gem Rechenaufwand. Das Reset Gate wird
als Vektor bestimmt, bei dem vergange-
ne Informationen geldscht, also vergessen,
werden sollen. Das Update Gate bestimmt,
welche Informationen der versteckten Zu-
stande vergangener Zeitschritte behalten
werden sollen. Durch Eingabe von Trai-
ningsbeispielen wird mit der Zeit gelernt,
zeitliche Informationen zu extrahieren, um
bestmdgliche Vorhersagen zu treffen. An-
ders als CNN, konnen GRU und MLP aber
ausschlieBlich Vektoren verarbeiten. Sol-
len die Ausgaben von CNN, was drei- oder

vierdimensionale Arrays sind, alsoindiesen
Schichten Gbertragen werden, so miissen
diese in Vektoren bzw. eindimensionale
Arrays transformiert werden (Flattening).

Automatische Algorithmen zur Erken-
nung von Lippenlesen benétigen zum Trai-
ning eine groBBe Datenbasis. Diese steht
fiir den deutschen Sprachraum nicht zur
Verfiigung. Die GrofRe, Qualitdt und Rele-
vanz der Datenbasis bestimmt den Erfolg
des Modells mal3geblich [15]. Die Sprach-
erkennungsrate der automatischen Algo-
rithmen zur Spracherkennung aus Lippen-
bewegungen variiert stark und hangt vom
verwendeten Algorithmus und der Daten-
basis ab. Mit dem von Chung et al. [7] vor-
gestellten, auf CNN und RNN basierenden
neuronalen Netz konnten 47 % der engli-
schen Satze einer Datenbasis mit 10.000
Items korrekt erkannt werden. Eine sehr
grofe Datenbasis fiir die chinesische Spra-
che wurde von Yang et al. [37] vorgestellt.
Einen Uberblick gibt Hao [15] und listet z. B.
Erkennungsraten fiir Worter von 76 % [7]
bis 98 % [33] fiir die englische Sprache auf.
Fiir die deutsche Sprache wurden bisher
keine Algorithmen mit groBen deutsch-
sprachigen Datensdtzen entwickelt. Auf
neuronalen Netzen basierende Algorith-
men zur Erkennung von Lippenlesen schei-
nen sprachiibergreifend wirksam zu sein.
Die phonologische Interferenz zwischen
den eng verwandten westgermanischen
Sprachen Deutsch und Englisch lasst ver-
muten, dass sich solche Algorithmen auch
auf die deutsche Sprache {ibertragen las-
sen.

Ziel der Arbeit ist es, durch die Kon-
zeption und Implementierung eines ge-
eigneten neuronalen Netzwerks das au-
tomatisierte Lippenlesen auf Wortebene
fiir Deutschsprechende im Sinne einer vi-
suellen Spracherkennung zu entwickeln.
Hierzu wird ein Datensatz erstellt, der zum

Training und Evaluierung der Deep-Learn-
ing-Modelle dient. Dabei wird die Genau-
igkeit von sowohl im Training bekannten
als auch unbekannten Sprechern unter-
sucht. Um eine moglichst hohe Genau-
igkeit zu erzielen, werden verschiedene
Netzwerkarchitekturen und Methoden der
Vorverarbeitung der Eingabedaten vergli-
chen. Es wird eine Prozesskette entwickelt,
die Eingabedaten von Sprechern ohne Ton
verarbeitet und durch das Modell klassifi-
ziert.

Material und Methoden

Datensatz

Zundchst wurden 1806 Videos, bei de-
nen jeweils nur eine deutsch sprechende
Person klar identifizierbar ist, auf der Vi-
deoplattform YouTube (YouTube LCC, San
Bruno, USA) selektiert und zur weiteren Be-
arbeitung lokal gespeichert. Insbesondere
Videos, die zum Deutschlernen gedacht
sind, wurden ausgewahlt. Alle Originalvi-
deos besal3en eine FPS von 25 und eine
Aufldsung von 1280 x 720 Pixeln (in Ein-
zelfallen auch 640 x 360 Pixel). Mittels der
Open-Source-Spracherkennungssoftware
Vosk API [30] wurden die in einer Sequenz
flieBender Sprache mit entsprechender
Koartikulation ausgesprochenen  Wor-
ter identifiziert und die dazugehdrigen
Zeitstempel ermittelt. Die automatische
Worterkennung wurde manuell verifiziert.
Fir den Datensatz werden die folgen-
den 18 mebhrsilbigen, visuell voneinander
unterscheidbaren Worter als Wortklassen
verwendet: kommentare - fragen — pri-
fung — deutschland - kénnen - sprechen -
wirklich — eigentlich — wissen — natirlich -
video — bedeutet — beispiel — schreiben —
menschen - einfach — wichtig — worter.
Der vollstandige Datensatz besteht
somit aus 38.391 Videos mit 32 Spre-
cher:innen, wobei in jedem Video eine
Sprecher:in eines der 18 Worter ausspricht.
Dieser Datensatz wurde in drei Teildaten-
sitze (A, B, C) ohne Uberlappung geteilt.
Jeder dieser Teildatensdtze besteht aus
Videos unterschiedlicher Sprechender.
Datensatz A wurde zudem in einen Trai-
nings- und Validierungssatz im Verhaltnis
8:2 untergliedert. Datensatz B wurde
in Trainings-, Validierungs- und Testda-
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Abb. 1 A Beispielframe eines Videos (/inks), aus dem als Bildausschnitte der Gesichts- (rot) und Lip-

penbereich (blau) extrahiert wurden

tensdtze im Verhdltnis 8:1:1 unterteilt
(@ Tab. 1).

In beiden Datensatzen wurde bei der
Unterteilung das Verhaltnis der Anzahl an
Videos in den Klassen Gbernommen, so-
dass sowohl im Trainings- als auch im Va-
lidierungssatz die Klasse mit den meisten
oder wenigsten Videos die gleiche ist. Da-
mit wird verhindert, dass die Mehrzahl an
Videos einer Klasse sich im Validierungs-
satz befindet und nicht geniligend Bei-
spiele dieser Klasse im Trainingssatz zum
Lernen vorhanden sind. Jedes Video in den
Validierungs- und Testsatzen der Datasets
wurde manuell Gberpriift, und Videos mit
falschen Wortern wurden entfernt.

Videobearbeitung

Alle Videos wurden auf eine einheitliche
Linge von 28 Frames gebracht. Uberzih-
lige Frames wurden entfernt und Videos
mit weniger Frames durch wiederholtes
Verwenden des letzten Frames auf die-
se Lange gebracht. Die so bearbeiteten
Videos wurden als 4-dimensionales (Farb-
kanal, Frame, Hohe, Breite), auf 0-1 nor-
miertes Array gespeichert. In jedem Frame
wird zum einen der Gesichtsbereich, zum
anderen der Mund automatisch identifi-
ziert und jedes Video entsprechend be-
schnitten. Die erkannten Gesichtsbereiche
wurden auf 90 x 90 Pixel, die Mundberei-
che auf 150x 100 Pixel durch lineare In-
terpolation up- oder downgesampled. Die
B Abb. 1 zeigt ein Beispiel der verwende-
ten Bildausschnitte. Weil unterschiedliche
Farbrdume zu unterschiedlichen Genau-
igkeiten in der Bildklassifizierung fiihren
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konnen [14], wurden die Videos jeweils in
die Farbrdume RGB, Graustufen, HSV, LAB,
XYZ und YcbCr konvertiert.

Modelle und Training

Zum Trainieren des neuronalen Netz-
werks wurden die Modelle 3D Convolu-
tional Neural Network (Conv3D), Gated
Recurrent Units (GRU) und GRUConv, eine
Kombination der ersten beiden Modelle,
verwendet.

Als erste Schicht des Modells Conv3D
wird eine Batch-Normalisierung [17] der
Eingabedaten durchgefiihrt, sodass der
Mittelwert 0 die Standardabweichung 1
betragt. Dies soll die Performance des Mo-
dells verbessern und zu einem stabileren
Trainingsprozess fiihren. Danach folgt eine
3-D-CNN-Schicht, MaxPooling sowie eine
erneute Batch-Normalisierung. Alle drei
Schichtarten wurden in dieser Reihenfolge
dreimal wiederholt. Alle drei CNN- sowie
MaxPooling-Schichten werden mit einem
Padding von (1, 2, 2) verwendet. Wéhrend
alle Convolutional-Layers eine Kernel-Size
von (3, 5, 5) besitzen, haben die MaxPoo-
ling-Schichten die KernelgréBBe (1, 2, 2).
Das erste 3-D-CNN ist mit einem Stride von
(1, 2, 2) konfiguriert, die beiden weiteren
mit (1, 1, 1). Die Anzahl der Kernels der
drei CNN-Schichten betragen 8, 16 und 32.
Nach einem abschlieBenden Flattening
und MLP, welches 500 Neuronen in der
versteckten Schicht beinhaltet, gibt das
Modell einen Vektor mit 18 Komponenten
aus. Mit der Softmax-Funktion wurden
die Wahrscheinlichkeiten fiir die Wort-
klassen bestimmt. Deren Maximum ergab

das als Ausgabe definierte Wort. Als Ak-
tivierungsfunktion wurde bei den 3-D-
CNN sowie dem MLP die RelLU-Funktion
genutzt. Nach jedem MaxPooling sowie
beim MLP wurde ein Dropout [31] von
0,5 angewandt. Dies bedeutet, dass zufal-
lige 50% der Neuronen der Schicht beim
Training ignoriert werden.

Pro Lernbeispiel und Iteration im Trai-
ning wurden immer wieder zuféllige Neu-
ronen ausgewahlt. Damit wurde die Ge-
fahr von Uberanpassung verringert, bei
der ein Modell hohe Genauigkeiten beim
Trainingssatz erzielt, aber bei ungesehe-
nen Testdaten mit fortschreitendem Trai-
ning niedrigere Genauigkeiten erzielt. Die
B Abb. 2 zeigt die Reihenfolge der im Mo-
dell verwendeten Schichten.

Im GRU-Modell wurde zundchst pro
Frame ein Flattening durchgefiihrt. Bei
3 Kandlen und einer Bildauflésung von
150 100 Pixeln ergibt dies einen Vektor
mit 45.000 Elementen je Frame mit ins-
gesamt 28 Frames. Diese Daten mit einer
Dimensionalitdt von 28 x45.000 wurden
als Eingabe fiir zwei bidirektionale GRU-
Schichten verwendet, wobei der Hidden-
State-Vektor der ersten GRU-Schicht ei-
ne Dimensionalitdt von 1000 und die der
zweiten Schicht eine Dimensionalitat von
512 besitzt. Ein bidirektionales GRU-Layer
besteht aus zwei GRU-Schichten, sodass
die Eingabesequenz in einer der Schich-
ten unverdndert eingespeist wird und in
die andere in umgekehrter Reihenfolge.
Die versteckten Zustdnde dieser beiden
einzelnen GRU-Schichten werden konka-
teniert und bilden anschlieBend den Hid-
den-State-Vektor der bidirektionalen GRU-
Schicht, um das Lernen von Sequenzen
auch in umgekehrter Reihenfolge zu er-
moglichen. Die Ausgabe des ersten bi-
rektionalen GRU-Layers wird als Eingabe
fiir die zweite GRU-Schicht verwendet. Die
Ausgabe des zweiten bidirektionalen GRU
wurde schlieBlich in ein MLP eingespeist,
welches die gleiche Konfiguration wie das
MLP des Conv3D-Modells besitzt.

Im GRUConv-Modell wurden zwischen
Schichten des Conv3D-Modells und dem
MLP die zwei GRU-Schichten des GRU-Mo-
dells eingefiigt. Wahrend dreidimensiona-
le CNN rdumliche Informationen extrahie-
ren, sind GRU fiir zeitliche Informationen
gut geeignet.
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Abb. 2 A Schema des GRUConv-Modells
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Abb. 3 A Schematische Darstellung der Trainingsstrategie eines neuronalen Netzwerks

Beim Training jedes der Modelle wur-
den mehrere Epochen iteriert. In jeder
Epoche wurde das Modell mit jedem Vi-
deo im Trainingssatz mit einer Lernrate
von 0,000001 trainiert, sodass die lernba-
ren Parameter des neuronalen Netzwerks
aktualisiert wurden. Als Optimierungsal-
gorithmus wurde eine adaptive Moment-
schatzung (ADAM, [19]) und als Lossfunkti-
on die Kreuzentropie verwendet. Anschlie-
Bend wurde jedes Video im Validierungs-
satz klassifiziert. Die Anzahl an richtig klas-
sifizierten Videos geteilt durch die Ge-
samtanzahl der Videos im Validierungs-
satz ergab die Genauigkeit der Epoche.
Die erlernten Parameter in der Epoche mit
der besten Validierungsgenauigkeit wur-
den fiir jedes Modell bestimmt und fiir
die spatere Evaluierung verwendet. Die
BatchgroBe fiir den Trainingssatz betrug
128 und fiir den Validierungssatz 32. In
B Abb. 3 wird die beschriebene Trainings-
strategie schematisch dargestellt.

Implementierung

Die Erstellung der Datensatze, die Prozess-
kette, die Modelle und der Trainingspro-
zess wurden in der Programmiersprache
Python umgesetzt. Zundchst wurden fiir

den Datensatz die YouTube-Links manuell
gesammelt. Mithilfe von youtube-dl [12]
wurden die Videos anschlieBend herun-
tergeladen. Fiir die Spracherkennung der
Videos wurde das Python-Modul der Vosk
API [30] verwendet, welches ein fertiges
Sprachmodell fiir die deutsche Sprache be-
inhaltet. Da diese wiederum Audiodatei-
en als Eingabe erwartet, wurde die Open-
Source-Software FFmpeg [32] zur Extra-
hierung des Audiomaterials (WAV-Dateien)
aus den Videos (AVI-Dateien) verwendet.
Das Python-Modul MoviePy [5] ermdg-
lichte anschlieend die Extrahierung der
einzelnen Videosequenzen nach den er-
kannten Videozeiten der Worter. Danach
wurden die Videos zum Zuschneiden der
Sprecher mithilfe der Programmierbiblio-
thek OpenCV [4] gelesen und durch das
Python-Modul Face Recognition [11] auf
die Gesichter zugeschnitten. Das Extrahie-
ren der Lippenbildausschnitte selbst wur-
de mit den Toolkits Dlib [18] und imu-
tils [27], insbesondere unter Verwendung
ihrer 68-Punkt-Gesichtsmerkmalsdetekto-
ren, umgesetzt. Die Aufteilung des Da-
tensatzes in Trainings-, Validierungs- oder
auch Testsatz sowie das Konvertieren der
Videos in Farbraume erfolgte (iber die Pro-
grammierbibliothek Scikit-learn [25].

Ausgabe

Bi-GRU

2x

MLP

Die KI-Modelle und deren Training
wurden mit der Deep-Learning-Bibliothek
PyTorch [24] umgesetzt. Als Hardware
wurden 4-Tesla-V100-SXM2-Grafikprozes-
soren (Fa. Nvidia Corp., Santa Clara, USA)
mit jeweils 32GB Speicher verwendet.
Dabei wurde Modell-Parallelismus an-
gewandt, das heilt, die Schichten der
neuronalen Netzwerke wurden auf unter-
schiedliche GPU verteilt.

Die Genauigkeit des Lippenlesens wur-
de innerhalb von 5000 Trainingsepochen
mit dem Conv3D-Modell ermittelt. Dabei
wurden die zwei Teildatensétze des Daten-
satzes A (@ Tab. 1) zum Trainieren und Va-
lidieren verwendet und im RGB-Farbraum
das Zuschneiden auf das Gesicht mit dem
Zuschneiden auf den Mundbereich hin-
sichtlich der Validierungsgenauigkeit ver-
glichen.

Der Bildausschnitt, bei dem die héhere
Genauigkeit erzielt wurde, wurde in einem
weiteren Schritt mit dem Conv3D-Modell
mit den darauf zugeschnittenen Videos
des Datensatzes A dann fiir den Vergleich
der Farbrdume RGB, Graustufen, HSV, LAB,
XYZ und YcbCrverwendet. Die Genauigkeit
wurde wieder in 5000 Trainingsepochen
gemessen.

Die Modelle Conv3D, GRU und GRUConv
wurden anschlieBend unter Verwendung
des Bildausschnitts und Farbraums, wel-
che zuvor die hdchsten Genauigkeiten
im jeweiligen Vergleich erzielten, mit
dem Datensatz A trainiert und in 5000
Trainingsepochen anhand der Validie-
rungsgenauigkeit verglichen.

Als finales Modell fiir das Lippenle-
sen wurde das neuronale Netzwerk mit
der héchsten Validierungsgenauigkeit aus
dem vorherigen Versuch von Grund auf, al-
so ohne trainierte Parameter, mit dem Da-
tensatz B (B Tab. 1) trainiert. Der verwen-
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Tab.2 Haufigkeiten der Videos pro Wortklasse
Wortklasse Haufigkeit

Datensatz A Datensatz B Datensatz C

Anzahl % Anzahl % Anzahl %
kommentare 118 3 387 1 72 2
fragen 171 5 918 3 154 4
priifung 66 2 381 1 92 2
deutschland 56 2 422 1 138 3
konnen 325 9 2959 10 215 5
sprechen 131 4 846 3 182 5
wirklich 159 4 3225 1 174 4
eigentlich 194 5 1726 6 182 5
wissen 144 4 1110 4 65 2
natiirlich 304 8 3212 10 323 8
video 308 8 1855 6 264 7
bedeutet 118 3 790 3 295 7
beispiel 585 16 3363 1 960 24
schreiben 106 3 932 3 158 4
menschen 274 7 2385 8 62 2
einfach 355 10 4435 14 360 9
wichtig 146 1501 5 118 3
worter 167 237 1 136 3

dete Zuschneidungsbereich und Farbraum
vom vorherigen Versuch werden auch fiir
das finale Modell ibernommen. Das Mo-
dell wurde dann auf den Validierungsda-
tensatz B in jeder der 5000 Epochen ange-
wandt, sodass die Parameter des Modells
aus der Epoche mit der hochsten Validie-
rungsgenauigkeit fiir das Modell ibernom-
men werden. Die Genauigkeit des daraus
resultierenden finalen Modells wurde an-
schlieBend mit dem Testdatensatz von Da-
tensatz B sowie dem Datensatz C (@ Tab. 1)
mit unbekannten Sprechern ermittelt. Die
Genauigkeit des Lippenlesens wurde je-
weils als Korrektklassifikationsrate gemes-
sen und als Konfusionsmatrix dargestellt.
Unter Verwendung der angegebenen Gra-
fikkarten betrug die Trainingsdauer fiir al-
le Versuche insgesamt ca. 6 Wochen, wo-
bei durchgangig ohne Unterbrechung trai-
niert wurde.

Ergebnisse

Modellvalidierung und Optimierung

In @Tab. 2 sind die Haufigkeiten der Vi-
deos pro Wortklasse zusammengefasst.
Die @ Abb. 4a zeigt die Anwendung des
Conv3D-Modells auf den fiir das Training
verwendeten Teildatensatz A und den Va-
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lidierungsdatensatz flir 5000 konsekutive
Epochen im Vergleich der Bildausschnitte.
Auf den Trainingsdatensatz angewendet
wurde bei Zuschneidung auf das Ge-
sicht eine mittlere kontinuierliche, lineare
Genauigkeitsverbesserung der Wortklas-
sifizierung bis zu 70 % nach 5000 Epochen
ermittelt. Bei Zuschneidung auf die Lip-
pen erreichte das Modell eine Sattigung
bei 99% nach 5000 Epochen. Werden
die Videos auf das Sprechergesicht zu-
geschnitten, erreichte das Modell in der
Validierung eine Genauigkeit von 34 %
nach 5000 Epochen. Bei Zuschneiden auf
die Lippen wurde eine maximale Genauig-
keit von 70 % bereits nach 2454 Epochen
erreicht. Bei beiden Methoden des Zu-
schneidens wurde eine Uberanpassung,
d.h. eine Sattigung oder Verringerung der
Validierungsgenauigkeit bei zunehmen-
der Trainingsgenauigkeit, festgestellt.

Die @ Abb. 4b zeigt die Anwendung des
Conv3D-Modells auf den fiir das Training
verwendeten Teildatensatz A fiir 5000 kon-
sekutive Epochenim Vergleichder Farbrau-
me. Es ist ein nichtlineares Wachstum mit
Sattigung nach ca. 2000 Epochen erkenn-
bar. Es wurden maximale Validierungs-
genauigkeiten von 70% (2454 Epochen,
RGB), 71% (4970 Epochen, Graustufen),
69 % (4848 Epochen, HSV), 73 % (4684 Epo-

chen, LAB), 72% (4510 Epochen, YcbCr)
und 70 % (3928 Epochen, XYZ) erreicht.

Im Vergleich der Modelle bei Verwen-
dung des Mundbereichs als Bildausschnitt
und des LAB-Farbraums wurden maxima-
le Validierungsgenauigkeiten von 73 %
(Conv3D, 4684 Epochen), 60 % (GRU, 2466
Epochen) und 78 % (GRUConv, 4297 Epo-
chen) gemessen. Das GRUConv-Modell
erreichte damit die groBRte Genauigkeit.

Bei Anwendung auf den Trainings-
und Validierungsdatensatz B erreicht das
GRUConv-Modell nach 1868 Trainingsepo-
chen die maximale Genauigkeit von 87 %
und damit eine im Vergleich zum Da-
tensatz A verbesserte Performance. Auf
den Testdatensatz von Datensatz B an-
gewendet wurde eine Genauigkeit von
87% erreicht. @Abb. 5 zeigt die Kon-
fusionsmatrizen fiir den Vergleich der
vorhergesagten Wortklasse mit der wah-
ren Wortklasse fiir die Datensdtze A und B
unter Verwendung des GRUConv-Modells.
Die qualitative Auswertung der Matrizen
zeigt sehr wenige Verwechslungen zwi-
schen den Wortklassen und somit eine
sehr groBBe Sensitivitat und Spezifitdt des
Modells. Auf den Datensatz C mit unbe-
kannten Sprechern angewendet erreichte
das GRUConv-Modell eine Genauigkeit
von 63 %.

Diskussion

Diese Arbeit beschreibt einen Deep-Learn-
ing-Algorithmus, der bei einem definierten
Datensatz an Videoaufzeichnungen Wor-
ter anhand von Mundbewegungen mit ho-
her Treffergenauigkeit klassifiziert.

Ein wesentlicher Prozessschritt ist die
Wahl des Bildausschnitts. Hier fiihrte das
Zuschneiden auf den Mund zu einer deut-
lich groBeren Korrektklassifikationsrate als
beiZuschneiden auf das Gesicht. Ein Grund
konnte sein, dass im Gesichtsbereich zu
viele fiir das Klassifizieren unnétige Infor-
mationen enthaltensind, welche die Klassi-
fizierung erschweren. Aufgrund einer kom-
plexeren zu approximierenden Funktion ist
fiir das Lippenlesen bei Verwendung des
gesamten Gesichts als Bildausschnitt ein
Modell mit anderen Hyperparameter, ei-
nem anderen Aufbau oder auch mehr Neu-
ronen notwendig. Auch die verwendete
Grafikaufldsung des Gesichts von 90 x 90
Pixeln ist ein mdoglicher Grund fiir das
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schlechtere Abschneiden, da beim Skalie-
ren relevante Informationen verloren ge-
hen kénnten. Eine hohere Auflésung wie-
derum wiirde die Rechenkapazitat massiv
erhdhen. Die Verwendung des Lippenbe-
reichs hat sich auch in vergleichbaren Ar-
beiten im englischen Sprachraum durch-
gesetzt, so z.B. bei LipNet [2] und Google
Deep Mind [29]. Andererseits ermdglicht
auch das Verwenden von auf den Gesichts-
bereichzugeschnittenen Videos, insbeson-
dere unter Verwendung von Landmarkde-
tektoren[16], eine gute Performance. Diese
kann sogar die Performances von State-
of-the-Art-Modellen, die auf den Lippen-
bereich zuschneiden, tbertreffen [9].

Beziiglich des verwendeten Farbraums
zeigen sich kaum Unterschiede in der Kor-
rektklassifikationsrate. Hierbei ist zu be-
denken, dass Bilder des Mundbereichs aus-
gewertet wurden, bei denen per se eine
geringe Vielfalt an Farben zu erwarten ist.
Andererseits zeigen Gowda & Yuan [14],
dass die verwendeten Modelle auch bei ei-
nem Datensatz aus unterschiedlichen Ob-
jekten flr verschiedene Farbraume dhnlich
gut performen. Auch dort konnte der LAB-
Farbraum die hochste Genauigkeit erzie-
len und hatte im Vergleich zum zweit-
besten Farbraum einen Genauigkeitsun-
terschied von weniger als 2 %. In der vor-
liegenden Arbeit ist nicht auszuschlieen,

dass bestimmte Wortklassen bei einigen
Farbrdumen treffsicherer klassifiziert wer-
den. Moglicherweise ist dies der Grund,
weshalb in dieser Arbeit im Graustufen-
Farbraum mit vermeintlich weniger Infor-
mationen eine im Vergleich zum RGB-Farb-
raum hohere Genauigkeit erzielt wurde.
Es ist nicht auszuschlieBen, dass gewisse
Farbraume mit anderen Architekturen von
neuronalen Netzwerken héhere Genauig-
keiten erzielen wiirden. Zudem werden die
Gewichte der Modelle zuféllig initialisiert,
sodass diese die Genauigkeiten ebenfalls
beeintrachtigt haben konnten.

Beziiglich der untersuchten Deep-
Learning-Modelle erreichte das GRUConv-
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Modell, welches CNN und GRU kombiniert,
die hochste Korrektklassifikationsrate im
Lippenlesen. Da die zugrunde liegenden
GRU- und CNN-Schichttypen nicht ver-
andert wurden, liegt es nahe, dass die
Kombination der Modelle synergistisch
wirken.

Das final verwendete Modell zeigt, dass
Lippenlesen auf Deutsch mithilfe von neu-
ronalen Netzwerken mdoglich ist. Die Ge-
nauigkeit von 78 % ist mit der fiir andere
Sprachen erzielten Genauigkeit vergleich-
bar [15].

Ein groBes Thema beim Lippenlesen
sind Verwechslungen von Woértern. Im ver-
wendeten Testdatensatz waren die Erken-
nungsraten bei den Wortklassen ,wichtig”,
Jwirklich” sowie ,wissen” am niedrigsten
und wurden im Vergleich zu den ande-
ren Klassen 6fter miteinander verwechselt.
Dies ist zum einen damit zu begriinden,
dass die Mundbewegung ahnlich ablauft.
Zum anderen war die Verteilung der Wort-
klassen tiber die Videos nicht homogen.
Wiederum konnten fiir Klassen mit weni-
gen Videos, beispielsweise ,priifung” und
,deutschland’, relativ hohe Genauigkeiten
gemessen werden. Diese Worter haben
sehrunterscheidbare und markante Mund-
bewegungen. Die Wortklassen ,wichtig”,
Jwirklich” und ,wissen” hingegen bein-
halten relativ wenige fiir das Training zur
Verfiigung stehende Videos, aber ahnli-
cheLippenbewegungen. Die Frage, ob sich
diese Worter mit mehr Lernbeispielen bes-
ser unterscheiden lassen, wurde mit dem
umfangreicheren Testdatensatz B beant-
wortet, bei dem sich groBBere Trefferraten
zeigten. Aufféllig ist hier nun, dass die Klas-
se ,worter” oft mit ,kdnnen” verwechselt
wird. Auch hier kdnnte die dhnliche Mund-
bewegung ursachlich sein.

Insgesamt muss diskutiert werden,
dass, wie generell beim maschinellen Ler-
nen, auch im Fall des Lippenlesens die
Quantitdt an Trainingsdaten entscheidend
ist. Wie in der Arbeit gezeigt wurde, ist
der Umfang des Datensatzes relevanter
fir die Korrektklassifikationsrate als die
Wahl des Modells.

Das final verwendete Modell hat ei-
ne gute Generalisierungsfahigkeit bei be-
kannten Sprechern gezeigt und wurde ab-
schlieBend im Datensatz C getestet. Die
hierbei verringerte Genauigkeit von 63 %
war wegen der unbekannten Sprechen-
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den zu erwarten, ist jedoch immer noch
sehr hoch. Somit kann eine gewisse Gene-
ralisierung des Modells unabhangig von
Sprechern angenommen werden.

BeiderErzeugungder Datensatze konn-
ten Fehler bei der Spracherkennung oder
der automatischen Auswahl des relevan-
ten Bildbereichs potenziell Einfluss auf das
finale Ergebnis gehabt haben. Die Genau-
igkeit der automatischen Algorithmen in
den manuell Giberpriiften Testdatensatzen
war jedoch sehr prazise, sodass dieser Ein-
fluss als sehr klein eingeschétzt wird. Ein
Vorteil des verwendeten Videomaterials
ist, dass Videos des alltdglichen Sprachge-
brauchs ausgewahlt wurden und der Ar-
beit somit eine gewisse Relevanz fiir die
Alltagskommunikation geben.

Insgesamt zeigt das finale Modell mit
einer Genauigkeit von 87 % bei bekannten
Sprechenden und 63 % bei unbekannten
Sprechenden eine Mdglichkeit des au-
tomatisierten Lippenlesens durch Deep
Learning fiir die deutsche Sprache auf.
Die Genauigkeit des Modells lie sich mit
einem erweiterten Datensatz verbessern.
Die Klassifikation von mehr als 18 Klassen,
also ein groBeres Vokabular, ist eine weite-
re Verbesserungsmoglichkeit zukiinftiger
Arbeiten. Mit mehr Lernbeispielen sollte
auch ein neuronales Netzwerk mit ei-
nem umfangreicheren und komplexeren
Aufbau fiir das Lippenlesen anwendbar
sein. Offen ist die weitere Suche nach
optimalen Hyperparametern. Zukiinftig
konnte der entwickelte Algorithmus in
einen  Connectionist-Temporal-Classifi-
cation-Algorithmus eingebettet werden
um, von einem variabel langen Video
den zugehdrigen, gesprochenen Text zu
ermitteln. Damit wiirde solch ein Modell
keine Multiklassen-Klassifizierung wie in
dieser Arbeit betreiben, sondern dem
realen Lippenlesen nahekommen.

Das maschinelle Lippenlesen durch
Deep Learning kann in vielen Feldern
angewandt werden: Automatische Gene-
rierung von Untertiteln fiir Gehorlose und
lautloses Diktieren in lauten Umgebungen
sind ebenso potenzielle Anwendungs-
mdglichkeiten wie die Unterstiitzung von
Spracherkennungssystemen.

Medizinisch kann der Algorithmus fiir
Kehlkopfoperierte sehr niitzlich sein, bei
denen nach Anlage eine Tracheostomas
die akustische Sprachproduktion meist

nicht mehr maglich ist. Der Algorithmus
kann in diesem Fall sehr schnell und mit
hoher Genauigkeit auf die Lippenbewe-
gungen der Betroffenen trainiert werden.
Eine Einbettung in eine App kdnnte dann
die Spracherkennung nahezu in Echtzeit
mdglich machen. Bei Anwendung auf be-
liebige Sprechende, wie es z.B. gehorlose
Menschen bendtigen wiirden, misste das
Modell generalisierbar sein. Diese Bedin-
gung erfiillt das Modell ebenfalls mit einer
akzeptabel hohen Trefferquote. In nachs-
ten Schritt sollten Einbettungsmdglich-
keiten in Smartphones und/oder Tablets
entwickelt werden, damit mdglichst viele
Betroffene in der Alltagskommunikation
davon profitieren.

Schlussfolgerungen

In dieser Arbeit wurde erfolgreich ein neu-
ronales Netzwerkzum Lippenlesenindeut-
scher Sprache umgesetzt. Es wurde ein
Modell trainiert, dessen Genauigkeit die
Eignung der Datensdtze sowie die dabei
eingesetzten Methoden bestatigt. Sowohl
die Quelle der Daten als auch die dazu
verwendete Sprach- und Munderkennung
erwiesen sich als geeignet.
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Development and evaluation of a deep learning algorithm for German
word recognition from lip movements

Background: When reading lips, many people benefit from additional visual
information from the lip movements of the speaker, which is, however, very error prone.
Algorithms for lip reading with artificial intelligence based on artificial neural networks
significantly improve word recognition but are not available for the German language.
Materials and methods: A total of 1806 videoclips with only one German-speaking
person each were selected, split into word segments, and assigned to word classes
using speech-recognition software. In 38,391 video segments with 32 speakers,

18 polysyllabic, visually distinguishable words were used to train and validate a neural
network. The 3D Convolutional Neural Network and Gated Recurrent Units models and
a combination of both models (GRUConv) were compared, as were different image
sections and color spaces of the videos. The accuracy was determined in 5000 training
epochs.

Results: Comparison of the color spaces did not reveal any relevant different correct
classification rates in the range from 69% to 72%. With a cut to the lips, a significantly
higher accuracy of 70% was achieved than when cut to the entire speaker’s face (34%).
With the GRUConv model, the maximum accuracies were 87% with known speakers
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