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Аннотация 

В работе предложен метод визуального анализа и чтения речи по губам водителя при 
управлении транспортным средством. Автоматическое распознавание речи в акустически 
неблагоприятных динамических условиях является одной из актуальных задач искусствен-
ного интеллекта. Проблема эффективного автоматического чтения по губам во время до-
рожного движения на данный момент не решена из-за наличия различного рода помех (ча-
стые повороты головы, вибрация, динамическое освещение и т.п.). Кроме того, проблема 
усложняется отсутствием представительных баз данных визуальной речи. Для поиска и из-
влечения области интереса используется программная библиотека MediaPipe Face Mesh. 
Для анализа визуальной речи разработана интегральная нейросетевая архитектура (End-to-
End). Визуальные признаки извлекаются из отдельного изображения с помощью свёрточной 
нейронной сети в связке с полносвязным слоем. Извлеченные нейросетевые признаки изоб-
ражений являются входными данными для нейросети с длинной кратковременной памятью. 
В связи с небольшим объемом обучающих данных было предложено применять метод пе-
реноса обучения. Результаты по анализу и распознаванию визуальной речи водителя в про-
цессе управления автомобилем представляют большие возможности для решения актуаль-
ной задачи автоматического чтения по губам. Экспериментальные исследования выполнены 
на собственном аудиовизуальном корпусе русской речи RUSAVIC, собранном в реальных усло-
виях дорожного движения. Максимальная точность визуального распознавания 62 голосовых 
управляющих команд водителей составила 64,09 %. Полученные результаты могут быть ис-
пользованы в системах аудиовизуального распознавания речи, применяемых в акустически 
сложной обстановке дорожного движения (высокая скорость движения, открытые окна или люк 
в автомобиле, одновременное проигрывание музыки, слабая шумоизоляция и т.п.). 
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Введение 

Согласно отчету Всемирной организации здраво-
охранения, использование мобильных устройств 
(например, отправка текстовых сообщений, включе-
ние / выключение музыки или выполнение других 
действий) во время управления транспортным сред-
ством (ТС) ведет к четырехкратному возрастанию 
риска дорожно-транспортных происшествий (ДТП). 
Ежегодно общее количество травм различной степени 
тяжести, зачастую приводящих к инвалидности, до-
стигает отметки в 20 – 50 млн человек [1]. Также, по 
статистике Главного управления по обеспечению 
безопасности дорожного движения Министерства 
внутренних дел Российской Федерации, за 2020 год в 
стране зафиксировано более 137 тыс. ДТП [2]. При 

этом часто водители отвлекаются от дороги и при 
взаимодействии с информационно-развлекательной 
системой автомобиля, помимо использования теле-
фона. Возможно частично решить такую проблему 
отвлечения водителя за счет использования техноло-
гий автоматического распознавания речи для управ-
ления такими системами. 

Несмотря на прогресс цифровых технологий, до-
стигнутых в последние годы, системы автоматиче-
ского распознавания речи не всегда способны функ-
ционировать с высокими показателями эффективно-
сти (точность, скорость распознавания). При наличии 
контролируемых офисных условий, ограниченного 
словаря и контролируемой грамматики распознавае-
мых команд точность современных систем распозна-
вания речи по аудиомодальности (звучащей речи) 
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может приближаться к 100 % [3]. Тем не менее, в слу-
чае сложной динамической окружающей акустиче-
ской среды (внешний шум, реверберация, помехи в 
микрофонном канале и т.д.) точность автоматическо-
го распознавания речи значительно снижается. В то 
же время важнейшим, если не решающим фактором 
использования систем распознавания речи для авто-
матизации определенных действий в кабине транс-
портного средства является их способность воспри-
нимать речь водителя в условиях сложной акустиче-
ской обстановки. Опираясь на вышеизложенное, 
можно считать, что акустический речевой сигнал 
служит основной модальностью в системах автома-
тического распознавания речи, но, помимо него, име-
ет смысл использовать и визуальную информацию о 
речи (движения губ диктора), благодаря чему воз-
можно улучшить точность распознавания речи, осо-
бенно в условиях, когда акустический сигнал зашум-
лен или недоступен. 

Распознавание визуальной речи (чтение речи по 
губам) является достаточно сложным навыком для 
человека, однако в акустически шумных условиях и 
при разговоре большого количества людей собесед-
ники сами начинают обращать внимание на губы 
друг друга с целью лучшего понимания смысла вы-
сказываний [4]. Восприятие речи человеком – много-
модальный процесс, и, основываясь на этом, в по-
следние годы удалось улучшить показатели эффек-
тивности систем автоматического распознавания ре-
чи благодаря доступности представительных аудио-
визуальных корпусов [5, 6] и усовершенствованию 
архитектур нейросетей [7, 8]. 

Задача настоящего исследования заключается в 
анализе визуальной речи водителя для распознава-
ния речи и выполнения определенных действий 
(управление звонками, мультимедийными данными, 
навигационной системой и т.д.), что позволит взаи-
модействовать с мобильным устройством в шумных 
условиях, когда акустическая речь малоэффективна. 
Исследуется только дикторозависимый сценарий, 
так как обычно у персонального транспортного 
средства один владелец и он же водитель, и необхо-
димо определять только его голосовые команды с 
высокой точностью. 

1. Исследования в области визуального 
распознавания речи 

В настоящее время ведущие научные институты и 
мировые промышленные корпорации, работающие в 
области искусственного интеллекта, активно прово-
дят исследования, направленные на создание высоко-
эффективных систем распознавания визуальной речи 
[9 – 11]. В работах [12, 13] авторами выделяются сле-
дующие проблемы автоматического распознавания 
визуальной речи: 

 устойчивое детектирование области интереса 
(область рта); 

 извлечение наиболее информативных при-
знаков из визуальной речи; 
 эффективное моделирование и распознавание 
визуальной речи диктора (как изолированных 
слов, так и слитной речи). 
Ряд современных работ [10, 14] посвящен методам 

извлечения визуальных признаков из заранее детек-
тированной области интереса за счет комбинирования 
различных архитектур нейросетей с линейными клас-
сификаторами. 

Стоит отметить, что этап детектирования области 
рта диктора оказывает существенное влияние на ито-
говую эффективность распознавания визуальной ре-
чи. Наиболее распространенные решения примени-
тельно к этой задаче (базовые подходы) включают в 
себя методы на основе примитивов Хаара [15] и ме-
тоды на основе моделей активного внешнего вида (от 
англ. Active Appearance Model, AAM) [16].  

На сегодняшний день классический подход к рас-
познаванию аудиовизуальной речи постепенно заме-
няется End-to-End (E2E) интегральным подходом, т.е. 
каскадом нейронных сетей. В первом приближении 
E2E-подход близок к традиционным методам: после-
довательность изображений рта подается в сверточ-
ную нейросеть для извлечения признаков [17, 18], ко-
торые затем передаются во внутреннюю модель 
(RNN, LSTM, GRU или др.) для учета временной за-
висимости и классификации [19, 20]. Проведенные 
исследования демонстрируют, что извлеченные таким 
образом признаки больше подходят для автоматиче-
ского чтения речи по губам, чем рассчитываемые 
традиционными методами. 

Основным преимуществом современного подхода 
является то, что вся система состоит из единой 
нейросети. Таким образом, извлеченные признаки 
лучше связаны с данными, на которых обучается 
сеть. В работе [21] впервые было предложено исполь-
зовать CNN для замены блока извлечения признаков. 
В свою очередь, в работе [22] впервые предложено 
использовать LSTM для задачи классификации. 
Позднее исследователи в [23] предложили нейросеть 
для извлечения акустических признаков и попыта-
лись объединить их с видеоинформацией. 

Также следует выделить тот факт, что большая 
часть современных исследований используют аудио-
визуальные корпусы, которые записаны в контроли-
руемых офисных условиях без учета вариативности 
освещения, окклюзии, активных поворотов головы 
диктора и т.д. Очевидно, что для анализа визуальных 
данных водителя в момент управления транспортным 
средством такие корпусы не подходят, именно по-
этому предыдущая работа авторов [24] посвящена 
разработке универсальной методики и программных 
средств для создания многомодальных речевых кор-
пусов. Результатом реализации предложенной мето-
дики стал многодикторный аудиовизуальный корпус 
(бимодальная речевая база данных) слитной русской 
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речи с разноракурсными видеоданными, записанный 
в кабине транспортного средства (от англ. RUSsian 
Audio-Visual speech in Cars, RUSAVIC) [25, 26]. 

2. Многодикторный аудиовизуальный корпус 
RUSAVIC 

Автоматическое распознавание речи, особенно в 
шумных условиях, представляет собой достаточно 
сложную задачу. Одним из важнейших этапов при 
распознавании речи является правильное определе-
ние границ речи во входящем аудиопотоке. Для изо-
лированных слов данная проблема сводится к нахож-
дению верной границы между словами, но если речь 
идет о слитной речи, то эта задача намного сложнее, 
из-за того что речь идет сплошным потоком, как пра-
вило, с минимальной паузой. 

Запись многодикторного аудиовизуального кор-
пуса RUSAVIC производилась в кабине автомобиля 
как в условиях дорожного движения, так и в режиме 
холостого хода транспортного средства, т.е. в натур-
ных и полунатурных условиях, приближенных к ре-
альным условиям вождения. Процесс автоматизиро-
ванного аннотирования корпуса RUSAVIC осуществ-
лялся при помощи разработанного метода, функцио-
нальная схема которого представлена на рис. 1. 

 
Рис. 1. Функциональная схема метода автоматического 

аннотирования аудиовизуальных речевых данных 

Данный метод объединяет в себе современные ал-
горитмы машинного обучения и компьютерного зре-
ния, что позволяет в автоматическом режиме разде-
лять аудиовизуальные данные на фрагменты, которые 
отсортированы в соответствии с указанным фильтром 
(словарём распознавания). Логически фрагменты 
обеих модальностей представлены в виде модели 
иерархического типа для их физического хранения.  

В рамках данного исследования для сбора корпуса 
использовалось мобильное приложение Drive Safely 
[27, 28], которое позволяет расставлять временные 
метки распознанных фраз водителя. В модуль голо-
совой активности поступают уже известные фразы на 
видеоданных, и нет необходимости использовать мо-

дель распознавания речи для определения речи на ви-
деофрагменте, исходя из этого на функциональной 
схеме (рис. 1) блок с распознаванием речи выделен 
пунктиром, так как его использование является опци-
ональным. Модуль голосовой активности в данном 
случае будет использоваться только для улучшения 
входных видеофрагментов за счет более точного 
определения границ речи в поданных на вход фраг-
ментах речи (уменьшение ненужной информации). 

Основные характеристики многодикторного 
аудиовизуального корпуса RUSAVIC представлены в 
табл. 1. Примеры видеоданных и словарь корпуса 
продемонстрированы на вебсайте [29]. Так как в ста-
тье нет примеров видеоданных. 

Табл. 1. Основные характеристики корпуса RUSAVIC 

Характеристика Значение 
Количество сеансов записи 10 
Количество фраз в словаре 62 

Количество дикторов 5 
Частота кадров, к/c 60 
Формат видеозаписи mp4 

Разрешение видео, пиксель 1920 ×1080 
Частота дискретизации, Hz 48 000 
Общий размер данных, ГБ ~50 

Общее число фраз 3 100 

3. Метод автоматического  
чтения речи водителя по губам 

Результаты современных исследований [30 – 32] 
демонстрируют, что методы машинного обучения на 
основе интегральных нейросетевых моделей превос-
ходят по точности базовые подходы автоматического 
распознавания визуальной речи, однако могут усту-
пать им по скорости. В связи с этим для анализа визу-
альной речи диктора был разработан собственный 
метод чтения речи водителя по губам, который вклю-
чает в себя создание нейросетевой модели путем ее 
обучения на записанных в реальных условиях видео-
данных водителей, произносящих заданные фразы (в 
рамках создания корпуса RUSAVIC). Были проведе-
ны эксперименты (см. параграф 4) с несколькими ар-
хитектурами нейросетей, и выбрана наилучшая по 
точности распознавания на основе эмпирических экс-
периментов. 

Для распознавания речи была предложена следу-
ющая последовательность операций (см. рис. 2): счи-
тывание видеоданных с камеры смартфона, поиск 
графических областей с лицами и пометка ближайше-
го лица как основного, слежение за основным лицом, 
обнаружение области губ, подача последовательности 
изображений, включающей области губ на вход 
нейросети, классификация этой последовательности 
путем отнесения к той или иной фразе, выполнение 
голосовой команды. 

Обнаружение области губ базируется на совре-
менном подходе к определению 468 трехмерных (3D) 
лицевых ориентиров, который реализован в крос-
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сплатформенной среде с открытым исходным кодом 
MediaPipe [33] (регрессионная модель Face Mesh). На 
рис. 3а представлены исходные изображения. Пример 
работы Face Mesh продемонстрирован на рис. 3б. На 
рис. 3в представлен ряд примеров извлеченных гра-
фических изображений рта. 

 
Рис. 2. Метод автоматического чтения речи водителя 

по губам 

 
Рис. 3. Примеры обработки изображений: а) входные 
видеокадры информантов; б) результат работы 

MediaPipe Face Mesh; в) извлеченные области рта 

Входными данными нейросетевой модели (выде-
лено цветом на рис. 2) являются последовательности 
изображений области губ диктора. Сначала выполня-
ется нормализация всех изображений до заданного 
размера (112×112 пикселей). Далее, в связи с неболь-
шим обучающим набором данных (10 повторений для 
каждой фразы водителя) применяется метод переноса 
обучения (от англ. Transfer Learning [34]). 

Архитектура предложенной нейросетевой модели 
представлена на рис. 4. 

В рамках предложенной архитектуры нейросети 
входной информацией являются последовательности 

изображений длиной в 32 кадра (Sequence_Length) с 
разрешением 112×112 пикселей, которые проходят 
через 3D сверточный слой (3D Conv) и модифициро-
ванные остаточные блоки (Residual Blocks модели 
ResNet-18) с модулями внимания (Squeeze-and-
Attention, SA). Данные блоки извлекают карты при-
знаков размерностью 512×7×7 для каждого изобра-
жения из всей последовательности. Затем слой под-
выборки (Global Average Polling) преобразует их в 
одномерные вектора, которые подаются на двуна-
правленные сети с длинной кратковременной памя-
тью (BiLSTM) для последующего распознавания фраз 
водителя транспортного средства (см. рис. 4). 

 
Рис. 4. Архитектура нейросетевой модели 

для распознавания визуальной речи 

Поступающие на вход видеопоследовательности 
разделяются на сегменты одинаковой длины в 32 
кадра с 50 % перекрытием (16 кадров), при этом если 
кадров не хватает (конец видео), то остаток заполня-
ется последним кадром. Для уменьшения вычисли-
тельных затрат входные изображения преобразуются 
в градации серого и нормализуются до 
112×112 пикселей. Помимо этого, выполняется вы-
равнивание гистограммы яркости изображения [35]. 

Для предотвращения переобучения нейросете-
вой модели 40 % меток и изображений (выбранных 
случайным образом) применяется техника аугмен-
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тации данных MixUp. Коэффициент объединения 
двух изображений и бинарных векторов варьиро-
вался от 20 до 80 % таким образом, чтобы сумма 
всегда была равна 100 % (нулевая прозрачность). 
При этом техника MixUp была применена как для 
изображений, так и для бинарных векторов по сле-
дующим формулам: 

  1 21 ,x x x      (1) 
  1 21 ,y y y      (2) 

где x  и y  – сгенерированные новые изображение и 
вектор меток,  – коэффициент объединения двух 
изображений и бинарных векторов, x1 и x2 – первое и 
второе случайные изображения, y1 и y2 – первый и 
второй бинарные вектора, соответствующие случай-
ным изображениям. Процесс генерации новых изоб-
ражений осуществлялся попарно для всех изображе-
ний из двух случайно выбранных последовательно-
стей из корпуса RUSAVIC.  

Для меток, к которым не применялся MixUp 
(оставшиеся 60 %), применено их сглаживание (Label 
Smoothing, LS [36]). Более детально процесс сглажи-
вания можно описать следующим образом: бинарный 
вектор размерностью 62 (один элемент вектора имеет 
значение 1, а остальные – 0) преобразуется в вектор 
меток, в котором элемент со значением 1 принимает 
значение 0,8 (данное значение было определено эм-
пирически), оставшийся 61 элемент принимает зна-
чение, в сумме равное 0,2. Сглаживание меток вы-
полняется по формуле: 

  1 /y y K    , (3) 

где y  – сгенерированный новый вектор меток,  – 
коэффициент, отвечающий за степень сглаживания 
бинарного вектора, y – исходный бинарный вектор, 
K – количество классов-команд, равное 62. 

Для извлечения признаков было предложено ис-
пользовать модифицированную нейросетевую модель 
3DResNet-18 [37] с добавлением модуля SA [38], ко-
торая была обучена с нуля, по причине того, что в ар-
хитектуру был добавлен модуль внимания SA с от-
ключением последнего слоя. 

Извлеченные признаки было предложено подавать 
на два слоя BiLSTM по 512 нейронов в каждом. Вы-
ходом первого слоя BiLSTM является «многие ко 
многим» (sequence-to-sequence), на входе и на выходе 
которого по 32 кадра (вектора признаков). При этом 
выходом второго слоя BiLSTM является «многие к 
одному» (sequence-to-one, для всей последовательно-
сти на выходе будет один вектор признаков размер-
ностью 512). Последний полносвязный слой (Fully 
Connected, FC) с количеством нейронов, равным 62, 
выдает вектор вероятностных значений, сумма кото-
рых равна 1. Индекс правильно предсказанной фразы 
имеет наибольшее вероятностное значение. 

4. Реализация метода  
и экспериментальные исследования 

Разработанный метод был апробирован на данных 
из корпуса RUSAVIC, которые не использовались 
при обучении нейросетевой модели. Были проведены 
эксперименты как на предложенной архитектуре 
нейронной сети, так и на иных, наиболее эффектив-
ных и доступных на сегодняшний день для решения 
данной задачи. Реализация была выполнена на языке 
программирования Python v.3.8, для обучения ис-
пользовался фреймворк PyTorch v.1.10.0 + 
TorchVision v.1.11.1. 

Во время обучения нейросетевой модели было 
предложено использовать технику планировщика 
скорости обучения (Cosine Annealing Warm Restarts, 
Cosine WR), значение функции которой предложено 
варьировать от 0,0001 до 0,001 [39]. Скорость обуче-
ния вычисляется согласно следующей формуле [39]: 

1,
cos 1 ,

2

curr
start

epochmod epoch
Mlrlr

epoch
M

                 
        

 (4) 

где lrstart – начальная скорость обучения, cos () – коси-
нус числа, mod () – остаток от деления, epochcurr – те-
кущая эпоха, epoch – количество эпох, M – количе-
ство циклов.  

На рис. 5 представлен график изменения скорости 
обучения модели (lr) относительно количества эпох, 
которое было определено эмпирически. 

 
Рис. 5. Зависимость скорости обучения модели 

от количества эпох 

Изначально максимальное количество эпох было 
предложено установить равным 100, а в случае, если 
на протяжении пяти эпох точность перестает расти, 
то обучение прерывается и фиксируется лучший ре-
зультат, полученный за все время обучения. Рис. 5 
показывает, что скорость обучения постепенно сни-
жается с 0,001 до 0,0001 на протяжении 10 эпох, за-
тем резко восстанавливается обратно до исходного 
значения. Таким образом, за 100 эпох выполняется 10 
циклов снижения скорости обучения. 

Значение скорости обучения позволяет управлять 
величиной корреляции весов в процессе всего обу-
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чения, т.е. чем выше значение скорости обучения, 
тем выше будет и корреляция весов. Отсюда следу-
ет, что при высокой скорости обучения показатель 
эффективности может остановиться на локальном 
минимуме функции ошибки и не выявить глобаль-
ный. Для того чтобы не допустить этого, применя-
ются различные планировщики скорости обучения. 
Используемый в данной работе планировщик скоро-
сти обучения имеет несколько значений скорости 
обучения в интервале от 0,001 до 0,0001. Это позво-
ляет не останавливаться на локальном минимуме, а 
достичь оптимально возможного, в рамках экспери-
ментальной установки, глобального минимума 
функции ошибки. 

Сравнение различных известных архитектур 
нейросетевых моделей с предложенной в данной 
статье моделью представлено в табл. 2. Наилучший 
результат точности распознавания составляет 
64,09 % (596 правильно распознанных фраз из 930). 
Табл. 2. Результаты экспериментальных исследований 

по точности распознавания визуальной речи 

№ Архитектура нейросетевой модели Точность 

1 3DResNet-18 + BiLSTM 46,45 % (432 
правильных) 

2 3DResNet-18 + BiLSTM + Cosine 
WR 48,28 % (449) 

3 3DResNet-18 + MixUp + BiLSTM 49,14 % (457) 
4 LS + 3DResNet-18 + BiLSTM 49,57 % (461) 
5 SA + 3DResNet-18 + BiLSTM 55,59 % (517) 

6 
Предложенная архитектура: 

LS + MixUp + SA + 3DResNet-18 + 
+ BiLSTM + Cosine WR 

64,09 % (596) 

Из табл. 2 следует, что при применении всех пред-
ставленных техник (Cosine WR, MixUp, LS и SA) 
точность распознавания 62 голосовых управляющих 
команд водителей возросла с 46,45 % до 64,09 % (или 
на 17,64 %). Можно заметить, что значительный 
вклад в повышение точности достигается за счет мо-
дуля SA, а техники аугментации данных (MixUp и 
LS) дают приблизительно одинаковый прирост в точ-
ности. Меньшее влияние на точность оказывает Co-
sine WR. Однако несмотря на достигнутый результат 
точности (64,09 %), этого недостаточно для внедре-
ния предложенного метода автоматического чтения 
речи водителя по губам в системы автоматизации 
определенных действий в кабине транспортного сред-
ства. Анализируя результаты распознавания, было 
также замечено, что на результат влияет также и пред-
ложенный словарь, т.к. в нем содержатся фразы с по-
хожим звучанием и произношением. Например, систе-
ма чаще всего ошибалась в конструкциях, где встре-
чаются слова «Включить…» и «Отключить…», а так-
же во фразах, в которых присутствует слово 
«Найти…».  Следующим этапом для повышения точ-
ности планируется усовершенствование метода за счет 
добавления аудиомодальности. 

Заключение 

В работе предложен новый метод визуального 
анализа и чтения речи по губам водителя во время 
управления транспортным средством, который мо-
жет использоваться в системах аудиовизуального 
распознавания речи, предназначенных для исполь-
зования в акустически неблагоприятной обстановке, 
на которую влияют такие факторы, как различная 
скорость движения транспортного средства по доро-
гам с различным покрытием, степень открытия сте-
кол, люка, наличие включенных радио /музыки, низ-
кое качество шумоизоляции в автомобиле и т.д. Ре-
зультаты экспериментов показали, что предложен-
ный метод позволяет визуально распознавать произ-
носимую водителем команду из словаря, содержа-
щего 62 русскоязычных фразы, с точностью 64,09 %, 
что, несомненно, является хорошим показателем для 
такой задачи при использовании реальных зашум-
ленных данных. В дальнейших исследованиях пла-
нируется разработать дикторонезависимую систему 
распознавания аудиовизуальной русской речи в ка-
бине транспортного средства. Для этой цели будет 
увеличен объем данных и количество дикторов в 
многодикторном аудиовизуальном корпусе 
RUSAVIC, а также исследованы другие архитектуры 
на основе глубоких нейросетей для улучшения каче-
ства распознавания речи. 
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for automatic lip-reading in the wild 

A.A. Axyonov 1, D.A. Ryumin 1, A.M. Kashevnik 1, D.V. Ivanko 1, A.A. Karpov 1 
1 St. Petersburg Federal Research Center of the RAS (SPC RAS),  

199178, St. Petersburg, Russia, 14th Line V.O. 39 

Abstract  

The paper proposes a method of visual analysis for automatic speech recognition of the vehicle 
driver. Speech recognition in acoustically noisy conditions is one of big challenges of artificial in-
telligence. The problem of effective automatic lip-reading in vehicle environment has not yet been 
resolved due to the presence of various kinds of interference (frequent turns of driver's head, vibra-
tion, varying lighting conditions, etc.). In addition, the problem is aggravated by the lack of avail-
able databases on this topic. A MediaPipe Face Mesh is used to find and extract the region-of-
interest (ROI). We have developed End-to-End neural network architecture for the analysis of vis-
ual speech. Visual features are extracted from a single image using a convolutional neural network 
(CNN) in conjunction with a fully connected layer. The extracted features are input to a Long 
Short-Term Memory (LSTM) neural network. Due to a small amount of training data we proposed 
that a Transfer Learning method should be applied.  Experiments on visual analysis and speech 
recognition present great opportunities for solving the problem of automatic lip-reading. The ex-
periments were performed on an in-house multi-speaker audio-visual dataset RUSAVIC. The max-
imum recognition accuracy of 62 commands is 64.09 %. The results can be used in various auto-
matic speech recognition systems, especially in acoustically noisy conditions (high speed, open 
windows or a sunroof in a vehicle, backgoround music, poor noise insulation, etc.) on the road. 

Keywords: vehicle, driver, visual speech recognition, automated lip-reading, machine learning, 
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