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Zusammenfassung

Hintergrund: Zahlreiche Menschen profitieren beim Lippenlesen von den zusätzlichen
visuellen Informationen aus den Lippenbewegungen des Sprechenden, was jedoch
sehr fehleranfällig ist. Algorithmen zum Lippenlesen mit auf künstlichen neuronalen
Netzwerken basierender künstlicher Intelligenz verbessern die Worterkennung
signifikant, stehen jedoch nicht für die deutsche Sprache zur Verfügung.
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 mehrsilbige, visuell voneinander unterscheidbare Wörter
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 Farbräume der Videos. Die Korrektklassifikationsrate wurde jeweils innerhalb von
5000 Trainingsepochen ermittelt.
Ergebnisse: Der Vergleich der Farbräume ergab keine relevant unterschiedlichen
Korrektklassifikationsraten im Bereich von 69% bis 72%. Bei Zuschneidung auf die
Lippen wurdemit 70% eine deutlich höhere 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 für die deutsche Sprache entwickelte neuronale
Netzwerk zum Lippenlesen zeigt eine sehr große, mit englischsprachigen Algorithmen
vergleichbare Genauigkeit. Es funktioniert auch mit unbekannten Sprechenden und
kann mit mehr Wortklassen generalisiert werden.

Schlüsselwörter
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Hintergrund und Fragestellung

Zahlreiche Menschen im deutschsprachi-
gen Raum leiden unter einer Hörstörung
[10]. Je größer und länger der Hörver-
lust besteht, desto mehr profitieren sol-
che Menschen auch von den zusätzlichen
Informationen aus den Lippenbewegun-
gen des Sprechenden [1, 28]. Aber auch
Normalhörende können hierdurch in an-
spruchsvollen, vor allem geräuschbelaste-
tenakustischenSituationbesser verstehen
[26, 38]. Dieses sogenannte Lippenlesen
ist jedoch fehleranfällig. So sind in der
deutschen Sprache nur ungefähr 15% der
Laute am Mundbild erkennbar. Bei Ein-
bettung in den Kontext erhöht sich die
Trefferquote einer Schätzung zufolge auf
50% [20]. Für englischsprachige Sprecher
sind je nach experimentellem Design der
StudieTrefferquotenvon40–70%bekannt
[16, 34].

In den letzten Jahren wurde erfolgreich
versucht, Lippenlesen durch Algorithmen
mit auf künstlichen neuronalen Netzwer-
kenbasierender künstlicher Intelligenz (KI)
zu verbessern [15]. Für die englische Spra-
che wird KI z. B. mit Ansätzen von LipNet
[2], dem ersten End-to-end-Deep-Learn-
ing-Modell für 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
GenerierungeinesgroßangelegtenDaten-
satzes aus Videoquellen einführt und, im
Gegensatz zu LipNet, Phoneme statt Zei-
chen vorhersagt, verwendet. Derzeit be-
stehen jedoch keine Anwendungen für die
deutsche Sprache.

Menschen mit plötzlich erworbenem,
das Sprachverstehen signifikant reduzie-
renden Hörverlust haben oft Mühe, Spre-
chende in ruhigen, vor allem aber auch
in geräuschvollen Umgebungen zu ver-
stehen. Die Fähigkeit, aus Lippenbewe-
gungen Sprachinformationen ablesen zu
können, muss in den meisten Fällen erst
erlerntwerden,um imAlltag relevantnütz-
lich zu werden. Im umgekehrten Fall kann
aber auch die Artikulationsfähigkeit von
Sprachedeutlich reduziert sein. NachKehl-
kopfoperation und Anlage eine Tracheo-
stomas ist die akustische Sprachprodukti-
on meist nicht mehr möglich, wohinge-
gen die Lippenbewegungen nahezu un-

verändert sprachkorreliert erfolgen kön-
nen. Solche Menschen verstehen zu kön-
nen, ist für die Kommunikationspartner
oder Pflegende sehr wichtig, jedoch oft
nur schwer möglich. Hier wären 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 vollständig und optimal lösen. Auch
Menschen besitzen nicht die Fähigkeit,
in jedem Fall die Lippenbewegung ein-
deutig in Sprache zu übersetzen. Jedoch
ist beim Lippenlesen ein großer Lernef-
fekt zu beobachten [16, 34]. Um auch
durch Computer möglichst hohe Genauig-
keitenbeimLippenlesenzuerreichen,wur-
denDeep-Learning-Methodenverwendet,
welche auf tiefen künstlichen neuronalen
Netzwerken basieren. Dabei werden mit-
hilfe von Trainingsbeispielen unter ande-
remdie Gewichtungen zwischen denNeu-
ronen verändert. Aus dem Training folgt
schließlich eine Generalisierungsfähigkeit,
um erlerntes Wissen mit einer deutlich re-
duzierten Fehleranfälligkeit auf neue Bei-
spiele anzuwenden. Neuronale Netzwer-
ke können als universelle Approximatoren
betrachtet werden, welche mit genügend
Neuronen in der Theorie n-dimensionale
Funktionen darstellen können [13]. Unter
der Annahme, dass Lippenlesen eine Auf-
gabe ist, bei dem erkennbare Zusammen-
hänge beziehungsweise Muster auftreten,
ist der Erfolg künstlicher neuronaler Netz-
werke beim Lernen von Lippenlesen zu
erklären.

Als essenzieller Bestandteil dermeisten
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 ermöglicht werden.
Neuronen als kleinste Recheneinheit in
solchen Netzwerken besitzen n Eingän-
ge, die auch von anderen Perzeptronen
stammen können. Jeder Eingang verfügt
jeweils über ein Gewicht wi. Die Ausgabe
des Perzeptrons ist die um ein gewichtetes
Bias ergänzte Summeder gewichteten Ein-
gänge in einer Aktivierungsfunktion. Für
eine höhere Aussagekraft werden meh-
rere Perzeptronen zu einem mehrschich-

tigen Perzeptronen-Netzwerk zusammen-
gefasst. Jedes Perzeptron einer Schicht er-
hält die Ausgaben des vorherigen Layers
als Eingang. ZurApproximationnichtlinea-
rer komplexer Zusammenhänge sind im
neuronalen Netzwerk nichtlineare Aktivie-
rungsfunktionen notwendig. Diese sorgen
dafür, dass Modelle komplexere Zusam-
menhänge zwischenEingabenundAusga-
ben herstellen, was für 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] indenAusgabeschichten
relevant. Die ReLU-Funktion gibt das Argu-
ment aus, sofern dieses größer als Null ist.
Ansonsten wird 0 als Funktionswert aus-
gegeben. Die Softmax-Funktion ist eine
normalisierteExponentialfunktionundbe-
rechnet die Wahrscheinlichkeitsverteilung
eines Vektors mit reellen Komponenten.
Dies wird bei der Ausgabeschicht für die
Multiklassen-Klassifizierung genutzt. Jede
Komponente steht für eine Klasse, sodass
die wahrscheinlichste Klasse klassifiziert
wird. Insgesamt kann ein MLPmithilfe von
genügend Neuronen und Schichten und
nichtlinearen Aktivierungsfunktionen be-
liebige n-dimensionale Funktionen appro-
ximieren.

NebendenmehrschichtigenPerzeptro-
nen-NetzwerkenwerdenalsweitereKlasse
neuronaler Netze 2-D-Convolutional-Layer
betrachtet, die eine festgelegte Anzahl an
Filtern (Kernels) besitzen [23]. Diese sind
Matrizenmit reellen Elementenundhaben
eine feste Größe. 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 über die Input-Matrix geschoben.
DabeiwirddasKernel zeilenweisevon links
nach rechts mit festgelegter Schrittweite
(Stride) bewegt. Jedes Mal, bevor das Ker-
nel gleitet, werden die Komponenten der
Input-Matrix mit ihren zugehörigen Ge-
wichtungen im Kernel multipliziert, und
schließlichwird die Summegebildet. Diese
Summewird zu einem Element der ausge-
gebenen Feature-Map-Matrix. Das Aktua-
lisieren der Gewichtungen in den Filtern
sorgt für das Lernen der Mustererkennung
bzw. Extraktionder Features. DieAnzahl an
Kernels bestimmt,wie tief die entstandene
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Tab. 1 Struktur undAufteilung der Datensätze
Datensatz Originalvideos Sprechende Videos im Datensatz

Gesamt 3727

Training 2973

A

Validierung

250 6

754

Gesamt 30.684

Training 24.553

B

Validierung

1400 22

3060

Test 3950C

Gesamt

156 4

3950

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

Im Gegensatz zu den genannten Feed-
forward-Schichten [35], bei dem die Aus-
gaben stets an die nächste Schicht wei-
tergeleitet wurden, eignen sich für die
Verarbeitung sequenzieller Daten vor al-
lem rekurrenteneuronaleNetze, bei denen
Rückkopplungen durchgeführt 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 Informationengelöscht, also vergessen,
werden sollen. Das UpdateGate bestimmt,
welche Informationen der versteckten Zu-
stände vergangener Zeitschritte behalten
werden sollen. Durch Eingabe von Trai-
ningsbeispielen wird mit der Zeit gelernt,
zeitliche Informationen zu extrahieren, um
bestmögliche Vorhersagen zu treffen. An-
ders als CNN, können GRU und MLP aber
ausschließlich Vektoren verarbeiten. Sol-
len die Ausgaben von CNN, was drei- oder

vierdimensionaleArrayssind,also indiesen
Schichten übertragen werden, so müssen
diese in Vektoren bzw. eindimensionale
Arrays transformiert werden (Flattening).

Automatische Algorithmen zur Erken-
nungvonLippenlesenbenötigenzumTrai-
ning eine große Datenbasis. Diese steht
für den deutschen Sprachraum nicht zur
Verfügung. Die Größe, Qualität und Rele-
vanz der Datenbasis bestimmt den Erfolg
des Modells maßgeblich [15]. Die Sprach-
erkennungsrate der automatischen Algo-
rithmen zur Spracherkennung aus Lippen-
bewegungen variiert stark und hängt 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 Sätze einer Datenbasis mit 10.000
Items korrekt erkannt werden. Eine sehr
große Datenbasis für die chinesische Spra-
che wurde von Yang et al. [37] vorgestellt.
EinenÜberblickgibtHao [15]und listet z. B.
Erkennungsraten für Wörter von 76% [7]
bis 98% [33] für die englische Sprache auf.
Für die deutsche Sprache wurden bisher
keine Algorithmen mit großen deutsch-
sprachigen Datensätzen entwickelt. Auf
neuronalen Netzen basierende Algorith-
menzur ErkennungvonLippenlesenschei-
nen sprachübergreifend wirksam zu sein.
Die phonologische Interferenz zwischen
den eng verwandten westgermanischen
Sprachen Deutsch und Englisch lässt ver-
muten, dass sich solche Algorithmen auch
auf die deutsche Sprache übertragen las-
sen.

Ziel der Arbeit ist es, durch die Kon-
zeption und Implementierung eines ge-
eigneten neuronalen Netzwerks das au-
tomatisierte Lippenlesen auf Wortebene
für 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 möglichst hohe Genau-
igkeit zu erzielen, werden verschiedene
Netzwerkarchitekturen undMethoden der
Vorverarbeitung der Eingabedaten vergli-
chen. Eswird eine Prozesskette entwickelt,
die Eingabedaten von Sprechern ohne Ton
verarbeitet und durch das Modell klassifi-
ziert.

Material undMethoden

Datensatz

Zunächst 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 zurweiterenBe-
arbeitung lokal gespeichert. Insbesondere
Videos, die zum Deutschlernen gedacht
sind, wurden ausgewählt. Alle Originalvi-
deos besaßen eine FPS von 25 und eine
Auflösung von 1280× 720 Pixeln (in Ein-
zelfällen auch 640×360 Pixel). Mittels der
Open-Source-Spracherkennungssoftware
Vosk API [30] wurden die in einer Sequenz
fließender Sprache mit entsprechender
Koartikulation ausgesprochenen Wör-
ter identifiziert und die dazugehörigen
Zeitstempel ermittelt. Die automatische
Worterkennung wurde manuell verifiziert.
Für den Datensatz werden die folgen-
den 18 mehrsilbigen, visuell voneinander
unterscheidbaren Wörter als Wortklassen
verwendet: kommentare – fragen – prü-
fung – deutschland – können – sprechen –
wirklich – eigentlich – wissen – natürlich –
video – bedeutet – beispiel – schreiben –
menschen – einfach – wichtig – wörter.

Der vollständige Datensatz besteht
somit aus 38.391 Videos mit 32 Spre-
cher:innen, wobei in jedem Video eine
Sprecher:in eines der 18Wörter ausspricht.
Dieser Datensatz wurde in drei Teildaten-
sätze (A, B, C) ohne Überlappung geteilt.
Jeder dieser Teildatensätze besteht aus
Videos unterschiedlicher Sprechender.
Datensatz A wurde zudem in einen Trai-
nings- und Validierungssatz im Verhältnis
8:2 untergliedert. Datensatz B wurde
in Trainings-, Validierungs- und Testda-
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Abb. 18 Beispielframe eines Videos (links), aus demals Bildausschnitte der Gesichts- (rot) und Lip-
penbereich (blau) extrahiert wurden

tensätze im Verhältnis 8:1:1 unterteilt
(. Tab. 1).

In beiden Datensätzen wurde bei der
Unterteilung das Verhältnis der Anzahl an
Videos in den Klassen übernommen, 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 genügend Bei-
spiele dieser Klasse im Trainingssatz zum
Lernen vorhanden sind. Jedes Video in den
Validierungs- und Testsätzen der Datasets
wurde manuell überprüft, und Videos mit
falschen Wörtern wurden entfernt.

Videobearbeitung

Alle Videos wurden auf eine einheitliche
Länge von 28 Frames gebracht. Überzäh-
lige Frames wurden entfernt und Videos
mit weniger Frames durch wiederholtes
Verwenden des letzten Frames auf die-
se Länge gebracht. Die so bearbeiteten
Videos wurden als 4-dimensionales (Farb-
kanal, Frame, Höhe, 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× 90 Pixel, die Mundberei-
che auf 150× 100 Pixel durch lineare In-
terpolation up- oder downgesampled. Die
. Abb. 1 zeigt ein Beispiel der verwende-
ten Bildausschnitte. Weil unterschiedliche
Farbräume zu unterschiedlichen Genau-
igkeiten in der Bildklassifizierung führen

können [14], wurden die Videos jeweils in
die Farbräume 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 durchgeführt, sodass der
Mittelwert 0 die Standardabweichung 1
beträgt. Dies soll die Performance des Mo-
dells verbessern und zu einem stabileren
Trainingsprozess führen. Danach folgt eine
3-D-CNN-Schicht, MaxPooling sowie eine
erneute Batch-Normalisierung. Alle drei
Schichtartenwurden in dieser Reihenfolge
dreimal wiederholt. Alle drei CNN- sowie
MaxPooling-Schichten werden mit einem
Padding von (1, 2, 2) verwendet. Während
alle Convolutional-Layers eine Kernel-Size
von (3, 5, 5) besitzen, haben die MaxPoo-
ling-Schichten die Kernelgröße (1, 2, 2).
Das erste 3-D-CNN istmit 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 abschließenden 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 für 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 ReLU-Funktion
genutzt. Nach jedem MaxPooling sowie
beim MLP wurde ein Dropout [31] von
0,5 angewandt. Dies bedeutet, dass zufäl-
lige 50% der Neuronen der Schicht beim
Training ignoriert werden.

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

Im GRU-Modell wurde zunächst pro
Frame ein Flattening durchgeführt. Bei
3 Kanälen und einer Bildauflösung von
150× 100 Pixeln ergibt dies einen Vektor
mit 45.000 Elementen je Frame mit ins-
gesamt 28 Frames. Diese Daten mit einer
Dimensionalität von 28× 45.000 wurden
als Eingabe für zwei bidirektionale GRU-
Schichten verwendet, wobei der Hidden-
State-Vektor der ersten GRU-Schicht ei-
ne Dimensionalität von 1000 und die der
zweiten Schicht eine Dimensionalität von
512 besitzt. Ein bidirektionales GRU-Layer
besteht aus zwei GRU-Schichten, sodass
die Eingabesequenz in einer der Schich-
ten unverändert eingespeist wird und in
die andere in umgekehrter Reihenfolge.
Die versteckten Zustände dieser beiden
einzelnen GRU-Schichten werden konka-
teniert und bilden anschließend den Hid-
den-State-Vektor der bidirektionalen GRU-
Schicht, um das Lernen von Sequenzen
auch in umgekehrter Reihenfolge zu er-
möglichen. Die Ausgabe des ersten bi-
rektionalen GRU-Layers wird als Eingabe
für die zweite GRU-Schicht verwendet. Die
Ausgabe des zweiten bidirektionalen GRU
wurde schließlich 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 eingefügt. Während dreidimensiona-
le CNN räumliche Informationen extrahie-
ren, sind GRU für zeitliche Informationen
gut geeignet.
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Ausgabe

BatchNorm BatchNormConv 3D MaxPool Bi-GRU MLPVideo

2x3x

Abb. 28 Schema des GRUConv-Modells

Training Validierung

Ja
weitere Epoche?

Modell Trainings-
datensatz

Validierungs-
datensatz

Abb. 38 Schematische Darstellung der Trainingsstrategie eines neuronalenNetzwerks

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-
schätzung (ADAM, [19]) und als Lossfunkti-
ondieKreuzentropie verwendet. Anschlie-
ßend 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 für jedes Modell bestimmt und für
die spätere Evaluierung verwendet. Die
Batchgröße für den Trainingssatz betrug
128 und für den Validierungssatz 32. In
. Abb. 3 wird die beschriebene Trainings-
strategie schematisch dargestellt.

Implementierung

Die Erstellung der Datensätze, die Prozess-
kette, die Modelle und der Trainingspro-
zess wurden in der Programmiersprache
Python umgesetzt. Zunächst wurden für

den Datensatz die YouTube-Links manuell
gesammelt. Mithilfe von youtube-dl [12]
wurden die Videos anschließend herun-
tergeladen. Für die Spracherkennung der
Videos wurde das Python-Modul der Vosk
API [30] verwendet, welches ein fertiges
Sprachmodell fürdiedeutscheSprachebe-
inhaltet. Da diese wiederum Audiodatei-
en als Eingabe erwartet, wurde die Open-
Source-Software FFmpeg [32] zur Extra-
hierungdesAudiomaterials (WAV-Dateien)
aus den Videos (AVI-Dateien) verwendet.

Das Python-Modul MoviePy [5] ermög-
lichte anschließend die Extrahierung der
einzelnen Videosequenzen nach den er-
kannten Videozeiten der Wörter. 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 Farbräume erfolgte über die Pro-
grammierbibliothek Scikit-learn [25].

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 heißt, 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
wurdendie zwei Teildatensätze 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 höhere
Genauigkeit erzielt wurde, wurde in einem
weiteren Schritt mit dem Conv3D-Modell
mit den darauf zugeschnittenen Videos
des Datensatzes A dann für den Vergleich
der Farbräume RGB, Graustufen, HSV, LAB,
XYZundYcbCrverwendet.DieGenauigkeit
wurde wieder in 5000 Trainingsepochen
gemessen.

DieModelleConv3D,GRUundGRUConv
wurden anschließend unter Verwendung
des Bildausschnitts und Farbraums, wel-
che zuvor die höchsten Genauigkeiten
im jeweiligen Vergleich erzielten, mit
dem Datensatz A trainiert und in 5000
Trainingsepochen anhand der Validie-
rungsgenauigkeit verglichen.

Als finales Modell für das Lippenle-
sen wurde das neuronale Netzwerk mit
der höchsten Validierungsgenauigkeit aus
demvorherigenVersuch vonGrund auf, al-
so ohne trainierte Parameter, mit dem Da-
tensatz B (. Tab. 1) trainiert. Der verwen-
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Tab. 2 Häufigkeiten der Videos proWortklasse
Häufigkeit

Datensatz A Datensatz B Datensatz C

Wortklasse

Anzahl % Anzahl % Anzahl %

kommentare 118 3 387 1 72 2

fragen 171 5 918 3 154 4

prüfung 66 2 381 1 92 2

deutschland 56 2 422 1 138 3

können 325 9 2959 10 215 5

sprechen 131 4 846 3 182 5

wirklich 159 4 3225 11 174 4

eigentlich 194 5 1726 6 182 5

wissen 144 4 1110 4 65 2

natürlich 304 8 3212 10 323 8

video 308 8 1855 6 264 7

bedeutet 118 3 790 3 295 7

beispiel 585 16 3363 11 960 24

schreiben 106 3 932 3 158 4

menschen 274 7 2385 8 62 2

einfach 355 10 4435 14 360 9

wichtig 146 4 1501 5 118 3

wörter 167 4 237 1 136 3

deteZuschneidungsbereichund Farbraum
vom vorherigen Versuch werden auch für
das finale Modell übernommen. 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 höchsten Validie-
rungsgenauigkeit fürdasModellübernom-
men werden. Die Genauigkeit des daraus
resultierenden finalen Modells wurde an-
schließend mit dem Testdatensatz vonDa-
tensatz B sowie demDatensatz 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 für al-
le Versuche insgesamt ca. 6 Wochen, wo-
bei durchgängigohneUnterbrechung trai-
niert wurde.

Ergebnisse

Modellvalidierung und Optimierung

In . Tab. 2 sind die Häufigkeiten der Vi-
deos pro Wortklasse zusammengefasst.
Die . Abb. 4a zeigt die Anwendung des
Conv3D-Modells auf den für das Training
verwendeten Teildatensatz A und den Va-

lidierungsdatensatz für 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 Sättigung
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 Überanpassung,
d. h. eine Sättigung oder Verringerung der
Validierungsgenauigkeit bei zunehmen-
der Trainingsgenauigkeit, festgestellt.

Die. Abb. 4b zeigt die Anwendungdes
Conv3D-Modells auf den für das Training
verwendetenTeildatensatzA für 5000 kon-
sekutiveEpochenimVergleichderFarbräu-
me. Es ist ein nichtlineares Wachstum mit
Sättigung nach ca. 2000 Epochen erkenn-
bar. Es wurden maximale Validierungs-
genauigkeiten von 70% (2454 Epochen,
RGB), 71% (4970 Epochen, Graustufen),
69%(4848Epochen,HSV), 73%(4684Epo-

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 größte 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 für den Vergleich der
vorhergesagten Wortklasse mit der wah-
ren Wortklasse für die Datensätze 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 große Sensitivität und Spezifität des
Modells. Auf den Datensatz C mit unbe-
kannten Sprechern angewendet erreichte
das GRUConv-Modell eine Genauigkeit
von 63%.

Diskussion

Diese Arbeit beschreibt einenDeep-Learn-
ing-Algorithmus,derbeieinemdefinierten
Datensatz an Videoaufzeichnungen Wör-
ter anhand vonMundbewegungenmit ho-
her Treffergenauigkeit klassifiziert.

Ein wesentlicher Prozessschritt ist die
Wahl des Bildausschnitts. Hier führte das
Zuschneiden auf den Mund zu einer deut-
lich größeren Korrektklassifikationsrate als
beiZuschneidenaufdasGesicht. EinGrund
könnte sein, dass im Gesichtsbereich zu
viele für das Klassifizieren unnötige Infor-
mationenenthaltensind,welchedieKlassi-
fizierungerschweren.Aufgrundeinerkom-
plexerenzuapproximierendenFunktion ist
für das Lippenlesen bei Verwendung des
gesamten Gesichts als Bildausschnitt ein
Modell mit anderen Hyperparameter, ei-
nemanderenAufbauoder auchmehrNeu-
ronen notwendig. Auch die verwendete
Grafikauflösung des Gesichts von 90× 90
Pixeln ist ein möglicher Grund für das

6 HNO



0 1000 2000 3000 4000 5000
0

20

40

60

80

100

Vergleich der Zuschneidungen

Epoche

G
en

au
ig

ke
it

(%
)

Gesicht, Training
Gesicht, Validierung
Mund, Training
Mund, Validierung

0 1000 2000 3000 4000 5000
0

20

40

60

80

100

Vergleich der Farbräume

Epoche

G
en

au
ig

ke
it

(%
)

YCbCr
XYZ
RGB
LAB
HSV
Graustufen

a b

Abb. 48Genauigkeit derWorterkennung (Korrektklassifikationsrate) inAbhängigkeit vonderAnzahl der Trainingsepochen
im Vergleich der a Bildausschnitte undb der Farbräume

bedeutet
beispiel

deutschland
eigentlich

einfach
fragen

können
kommentare

menschen
natürlich
prüfung

schreiben
sprechen

video
wichtig
wirklich
wissen
wörter

be
de

ut
et

be
is

pi
el

de
ut

sc
hl

an
d

ei
ge

nt
lic

h
ei

nf
ac

h
fra

ge
n

kö
nn

en
ko

m
m

en
ta

re
m

en
sc

he
n

na
tü

rli
ch

pr
üf

un
g

sc
hr

ei
be

n
sp

re
ch

en
vi

de
o

w
ic

ht
ig

w
irk

lic
h

w
is

se
n

w
ör

te
r

Vorhersage

W
ah

re
r W

er
t

80%

60%

40%

20%

0%

Datensatz A
bedeutet
beispiel

deutschland
eigentlich

einfach
fragen

können
kommentare

menschen
natürlich
prüfung

schreiben
sprechen

video
wichtig
wirklich
wissen
wörter

be
de

ut
et

be
is

pi
el

de
ut

sc
hl

an
d

ei
ge

nt
lic

h
ei

nf
ac

h
fra

ge
n

kö
nn

en
ko

m
m

en
ta

re
m

en
sc

he
n

na
tü

rli
ch

pr
üf

un
g

sc
hr

ei
be

n
sp

re
ch

en
vi

de
o

w
ic

ht
ig

w
irk

lic
h

w
is

se
n

w
ör

te
r

Vorhersage

W
ah

re
r W

er
t

80%

60%

40%

20%

0%

Datensatz BHäufigkeit Häufigkeit

a b
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hohe korrekte Vorhersage. Einträge außerhalb der Diagonalen stellenVerwechslungendar

schlechtere Abschneiden, da beim Skalie-
ren relevante Informationen verloren ge-
hen könnten. Eine höhere Auflösung wie-
derum würde die Rechenkapazität massiv
erhöhen. 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 ermöglicht
auchdas Verwendenvonauf denGesichts-
bereichzugeschnittenenVideos, insbeson-
dere unter Verwendung von Landmarkde-
tektoren[16],einegutePerformance.Diese
kann sogar die Performances von State-
of-the-Art-Modellen, die auf den Lippen-
bereich zuschneiden, übertreffen [9].

Bezüglich des verwendeten Farbraums
zeigen sich kaum Unterschiede in der Kor-
rektklassifikationsrate. Hierbei ist zu be-
denken,dassBilderdesMundbereichs aus-
gewertet wurden, bei denen per se eine
geringe Vielfalt an Farben zu erwarten ist.
Andererseits zeigen Gowda & Yuan [14],
dass die verwendetenModelle auch bei ei-
nem Datensatz aus unterschiedlichen Ob-
jekten für verschiedeneFarbräumeähnlich
gut performen. Auch dort konnte der LAB-
Farbraum die höchste 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 auszuschließen,

dass bestimmte Wortklassen bei einigen
Farbräumen treffsicherer klassifiziert wer-
den. Möglicherweise ist dies der Grund,
weshalb in dieser Arbeit im Graustufen-
Farbraum mit vermeintlich weniger Infor-
mationeneine imVergleich zumRGB-Farb-
raum höhere Genauigkeit erzielt wurde.
Es ist nicht auszuschließen, dass gewisse
Farbräume mit anderen Architekturen von
neuronalen Netzwerken höhere Genauig-
keitenerzielenwürden. Zudemwerdendie
Gewichte der Modelle zufällig initialisiert,
sodass diese die Genauigkeiten ebenfalls
beeinträchtigt haben könnten.

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

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

Ein großes Thema beim Lippenlesen
sind Verwechslungen vonWörtern. Im ver-
wendeten Testdatensatz waren die Erken-
nungsraten bei denWortklassen „wichtig“,
„wirklich“ sowie „wissen“ am niedrigsten
und wurden im Vergleich zu den ande-
ren Klassen öftermiteinander verwechselt.
Dies ist zum einen damit zu begründen,
dass die Mundbewegung ähnlich abläuft.
Zum anderen war die Verteilung derWort-
klassen über die Videos nicht homogen.
Wiederum konnten für Klassen mit weni-
gen Videos, beispielsweise „prüfung“ und
„deutschland“, relativ hohe Genauigkeiten
gemessen werden. Diese Wörter haben
sehrunterscheidbareundmarkanteMund-
bewegungen. Die Wortklassen „wichtig“,
„wirklich“ und „wissen“ hingegen bein-
halten relativ wenige für das Training zur
Verfügung stehende Videos, aber ähnli-
cheLippenbewegungen.DieFrage, ob sich
dieseWörtermitmehr Lernbeispielen bes-
ser unterscheiden lassen, wurde mit dem
umfangreicheren Testdatensatz B beant-
wortet, bei dem sich größere Trefferraten
zeigten. Auffällig ist hier nun, dass die Klas-
se „wörter“ oft mit „können“ verwechselt
wird. Auch hier könnte die ähnlicheMund-
bewegung ursächlich sein.

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

Das final verwendete Modell hat ei-
ne gute Generalisierungsfähigkeit bei be-
kannten Sprechern gezeigt und wurde ab-
schließend im Datensatz C getestet. Die
hierbei verringerte Genauigkeit von 63%
war wegen der unbekannten Sprechen-

den zu erwarten, ist jedoch immer noch
sehr hoch. Somit kann eine gewisse Gene-
ralisierung des Modells unabhängig von
Sprechern angenommen werden.

BeiderErzeugungderDatensätzekönn-
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 überprüften Testdatensätzen
war jedoch sehr präzise, sodass dieser Ein-
fluss als sehr klein eingeschätzt wird. Ein
Vorteil des verwendeten Videomaterials
ist, dass Videos des alltäglichen Sprachge-
brauchs ausgewählt wurden und der Ar-
beit somit eine gewisse Relevanz für die
Alltagskommunikation geben.

Insgesamt zeigt das finale Modell mit
einer Genauigkeit von 87%bei bekannten
Sprechenden und 63% bei unbekannten
Sprechenden eine Möglichkeit des au-
tomatisierten Lippenlesens durch Deep
Learning für die deutsche Sprache auf.
Die Genauigkeit des Modells ließ sich mit
einem erweiterten Datensatz verbessern.
Die Klassifikation von mehr als 18 Klassen,
also ein größeres Vokabular, ist eineweite-
re Verbesserungsmöglichkeit zukünftiger
Arbeiten. Mit mehr Lernbeispielen sollte
auch ein neuronales Netzwerk mit ei-
nem umfangreicheren und komplexeren
Aufbau für das Lippenlesen anwendbar
sein. Offen ist die weitere Suche nach
optimalen Hyperparametern. Zukünftig
könnte der entwickelte Algorithmus in
einen Connectionist-Temporal-Classifi-
cation-Algorithmus eingebettet werden
um, von einem variabel langen Video
den zugehörigen, gesprochenen Text zu
ermitteln. Damit würde 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 für Gehörlose und
lautloses Diktieren in lauten Umgebungen
sind ebenso potenzielle Anwendungs-
möglichkeiten wie die Unterstützung von
Spracherkennungssystemen.

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

nicht mehr möglich 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 könnte dann
die Spracherkennung nahezu in Echtzeit
möglich machen. Bei Anwendung auf be-
liebige Sprechende, wie es z. B. gehörlose
Menschen benötigen würden, müsste das
Modell generalisierbar sein. Diese Bedin-
gung erfüllt das Modell ebenfalls mit einer
akzeptabel hohen Trefferquote. In nächs-
ten Schritt sollten Einbettungsmöglich-
keiten in Smartphones und/oder Tablets
entwickelt werden, damit möglichst viele
Betroffene in der Alltagskommunikation
davon profitieren.

Schlussfolgerungen

In dieser Arbeit wurde erfolgreich ein neu-
ronalesNetzwerkzumLippenlesenindeut-
scher Sprache umgesetzt. Es wurde ein
Modell trainiert, dessen Genauigkeit die
Eignung der Datensätze sowie die dabei
eingesetzten Methoden bestätigt. Sowohl
die Quelle der Daten als auch die dazu
verwendete Sprach- und Munderkennung
erwiesen sich als geeignet.
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Abstract

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 lipmovements 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
and 63% in the validation with unknown speakers.
Conclusion: The neural network for lip reading, which was first developed for the
German language, shows a very high level of accuracy, comparable to English-language
algorithms. It works with unknown speakers as well and can be generalized with more
word classes.

Keywords
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networks

visual cues. IEEEAccess 8:215516–215530. https://
doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3040906

10. von Gablenz P, Hoffmann E, Holube I (2017)
Prävalenz von Schwerhörigkeit in Nord- und
Süddeutschland. HNO65(8):663–670. https://doi.
org/10.1007/s00106-016-0314-8

11. Geitgey A (2021) Face recognition. https://github.
com/ageitgey/face_recognition. Zugegriffen: 21.
Sept. 2021

12. Gonzalez RG, Amine R, Hagemeister P (2021) you-
tube-dl. https://github.com/ytdl-org/youtube-dl.
Zugegriffen:21. Sept. 2021

13. Goodfellow I, Bengio Y, Courville A (2016) Deep
learning. MIT Press, Cambridge, Massachusetts,
London,England

14. Gowda SN, Yuan C (2019) ColorNet: investigating
the importance of color spaces for image
classification. In: Jawahar CV, Li H, Mori G,
Schindler K (Hrsg) Computer Vision – ACCV 2018,
Bd.11364.Springer,Cham,S581–596

15. HaoM,MamutM, Yadikar N, Aysa A, Ubul K (2020)
A survey of research on lipreading technology.
IEEE Access 8:204518–204544. https://doi.org/10.
1109/ACCESS.2020.3036865

16. HilderS,HarveyR,TheobaldB-J(2009)Comparison
of human and machine-based lip-reading. In:
TheobaldB-J,HarveyR(Hrsg)2009auditory-visual
speechprocessing (AVSP), S86–89

17. Ioffe S, Szegedy C (2015) Batch normalization:
accelerating deep network training by reducing
internal covariate shift. http://arxiv.org/pdf/1502.
03167v3.Zugegriffen:21. Sept. 2021

18. KingDE (2009)Dlib-ml: amachine learning toolkit.
J Mach Learn Res 10:1755–1758. https://doi.org/
10.1145/1577069.1755843

19. Kingma DP, Ba LJ (2015) ADAM: a method
for stochastic optimization. 3rd International
Conference on Learning Representations (ICLR
2015), S1–15

20. Landesdolmetscherzentrale für Gebär-
densprache (2021) Lippenlesen. https://
landesdolmetscherzentrale-gebaerdensprache.
de/lippenlesen/.Zugegriffen:16. Sept. 2020

21. LeCun Y, Boser B, Denker JS, Henderson D,
Howard RE, Hubbard W, Jackel LD (1989) Back-
propagation applied to handwritten zip code
recognition.NeuralComput1(4):541–551

22. Lu H, Wang H, Zhang Q, Yoon SW, Won D (2019)
A 3D convolutional neural network for volumetric
image semantic segmentation. Procedia Manuf
39:422–428. https://doi.org/10.1016/j.promfg.
2020.01.386

23. Ozcan T, Basturk A (2019) Lip reading using
convolutional neural networks with and without
pre-trained models. Balk J Electr Comput Eng.
https://doi.org/10.17694/bajece.479891

24. Paszke A, Gross S, Massa F, Lerer A, Bradbury J,
Chanan G, Killeen T, Lin Z, Gimelshein N, Antiga
L, Desmaison A, Köpf A, Yang E, DeVito Z, Raison
M, Tejani A, Chilamkurthy S, Steiner B, Fang L,
Bai J, Chintala S (2019) PyTorch: an imperative
style, high-performance deep learning library.
http://arxiv.org/pdf/1912.01703v1. Zugegriffen:
21. Sept. 2021

25. Pedregosa F, Varoquaux G, Gramfort A, Michel V,
Thirion B, Grisel O, Blondel M, Prettenhofer P,
Weiss R, Dubourg V, Vanderplas J, Passos A,
Cournapeau D, BrucherM, Perrot M, Duchesnay E
(2011) Scikit-learn: machine learning in Python.
JMachLearnRes12:2825–2830

HNO 9

http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.de
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.de
http://arxiv.org/pdf/1611.01599v2
https://github.com/Zulko/moviepy
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3040906
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3040906
https://doi.org/10.1007/s00106-016-0314-8
https://doi.org/10.1007/s00106-016-0314-8
https://github.com/ageitgey/face_recognition
https://github.com/ageitgey/face_recognition
https://github.com/ytdl-org/youtube-dl
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3036865
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3036865
http://arxiv.org/pdf/1502.03167v3
http://arxiv.org/pdf/1502.03167v3
https://doi.org/10.1145/1577069.1755843
https://doi.org/10.1145/1577069.1755843
https://landesdolmetscherzentrale-gebaerdensprache.de/lippenlesen/
https://landesdolmetscherzentrale-gebaerdensprache.de/lippenlesen/
https://landesdolmetscherzentrale-gebaerdensprache.de/lippenlesen/
https://doi.org/10.1016/j.promfg.2020.01.386
https://doi.org/10.1016/j.promfg.2020.01.386
https://doi.org/10.17694/bajece.479891
http://arxiv.org/pdf/1912.01703v1


Originalien

26. Potamianos G (2008) Audiovisual automatic
speech recognition: progress and challenges.
J Acoust Soc Am 123(5):3939. https://doi.org/10.
1121/1.2936018

27. Rosebrock A (2021) Imutils. https://github.com/
jrosebr1/imutils. Zugegriffen:21. Sept. 2021

28. SeymourR,StewartD,MingJ(2008)Comparisonof
image transform-based features for visual speech
recognition in cleanandcorruptedvideos. J Image
VideoProc.https://doi.org/10.1155/2008/810362

29. Shillingford B, Assael Y, Hoffman MW, Paine T,
Hughes C, Prabhu U, Liao H, Sak H, Rao K, Bennett
L, Mulville M, Coppin B, Laurie B, Senior A, Freitas
ND (2018) Large-scale visual speech recognition.
http://arxiv.org/pdf/1807.05162v3. Zugegriffen:
21. Sept. 2021

30. Shmyrev N (2021) Vosk. https://github.com/
alphacep/vosk-api. Zugegriffen:21. Sept. 2021

31. Srivastava N, Hinton G, Krizhevsky A, Sutskever I,
Salakhutdinov R (2014) Dropout. A simple way to
prevent neural networks from overfitting. J Mach
LearnRes15:1929–1958

32. Tomar S (2006) Converting video formats with
Ffmpeg.Linux J146:10

33. Torfi A, Iranmanesh SM, Nasrabadi N, Dawson J
(2017) 3D convolutional neural networks for cross
audio-visual matching recognition. IEEE Access
5:22081–22091. https://doi.org/10.1109/ACCESS.
2017.2761539

34. Tye-Murray N, Hale S, Spehar B, Myerson J,
Sommers MS (2014) Lipreading in school-
age children: the roles of age, hearing status,
and cognitive ability. J Speech Lang Hear Res
57(2):556–565. https://doi.org/10.1044/2013_
JSLHR-H-12-0273

35. Wand M, Koutnik J, Schmidhuber J (2016)
Lipreading with long short-term memory. 2016
IEEE International Conference on Acoustics,
Speech and Signal Processing (ICASSP). IEEE,
S6115–6119

36. Wang P, Ge R, Xiao X, Cai Y, Wang G, Zhou F
(2017) Rectified-linear-unit-based deep learning
for biomedical multi-label data. Interdiscip Sci
9(3):419–422. https://doi.org/10.1007/s12539-
016-0196-1

37. Yang S, Zhang Y, Feng D, Yang M, Wang C, Xiao J,
Long K, Shan S, Chen X (2019) LRW-1000: a
naturally-distributed large-scalebenchmark for lip
reading in the wild. 14th IEEE International Con-
ference on Automatic Face & Gesture Recognition
(FG2019). IEEE, S1–8

38. Zhou Z, Zhao G, Hong X, Pietikäinen M (2014)
A review of recent advances in visual speech
decoding. Image Vis Comput 32(9):590–605.
https://doi.org/10.1016/j.imavis.2014.06.004

10 HNO

https://doi.org/10.1121/1.2936018
https://doi.org/10.1121/1.2936018
https://github.com/jrosebr1/imutils
https://github.com/jrosebr1/imutils
https://doi.org/10.1155/2008/810362
http://arxiv.org/pdf/1807.05162v3
https://github.com/alphacep/vosk-api
https://github.com/alphacep/vosk-api
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2017.2761539
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2017.2761539
https://doi.org/10.1044/2013_JSLHR-H-12-0273
https://doi.org/10.1044/2013_JSLHR-H-12-0273
https://doi.org/10.1007/s12539-016-0196-1
https://doi.org/10.1007/s12539-016-0196-1
https://doi.org/10.1016/j.imavis.2014.06.004

	Entwicklung und Evaluation eines Deep-Learning-Algorithmus für die Worterkennung aus Lippenbewegungen für die deutsche Sprache
	Zusammenfassung
	Abstract
	Hintergrund und Fragestellung
	Material und Methoden
	Datensatz
	Videobearbeitung
	Modelle und Training
	Implementierung

	Ergebnisse
	Modellvalidierung und Optimierung

	Diskussion
	Schlussfolgerungen
	Literatur


