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1. はじめ に
人間の 学習において模倣は重要な役割を占めている.

例えば ,人の 乳児は身体が未発達でありながら,親の 発声
する音声を模倣するこ とができ る. こ の ような模倣学習
の 枠組みを,ロボティクスの 観点から構成論的手法によっ
て解明を試みる研究が多く成されている.また ,現在の 音
声処理の ほとんど は音響信号の みに着目し ているが,人
間は音声を認識する際,音響信号の みを認識し ているの
ではなく ,それを発声する自らの 声道挙動を同時に連想
し ているの ではないかと考えられる. 身体的拘束である
声道の なめらかな動作から生み出される音声の ダイナミ
クスを考慮するこ とで ,音素間を自然につなげた音声を
扱えるこ とが期待でき る.
本研究では ,音と身体の ダイナミクスの 関係に着目し ,

人間型声道モデルと神経回路モデルを利用し た母音模倣
の 実現を目的とする. 実験には ,聴覚空間（音）・構音空間
（身体）を有するDIVAモデル [1],学習器にパラメータ付
再帰結合神経回路モデル Recurrent Neural Network with
Parametric Bias (RNNPB)[2]を用いた . 複数の 音声に対す
る聴覚・構音ダイナミクスを RNNPB に学習させ ,横矢
らの RNNPBによる模倣手法 [3]を利用し ,未学習の 音声
信号に対し て連想・生成の シミュレーションを行った .

2. 人間型声道モデ ル
声道モデルには聴覚空間 (音)と構音空間 (身体)を有

する DIVAモデル [1]を用いる. 本来, こ の モデルの 聴
覚空間は Millerが提唱し た 3 次元座標空間 [4] である
が,本研究では ,人間の 感覚上の 音の 高さを表す尺度であ
る mel周波数をケプストラムに変換し た Mel-Frequency
Cepstrum Coefficient (MFCC)を聴覚空間とし て用いる.
こ れは , Miller の 聴覚空間が音響信号の 第 1, 2, 3フォル
マントを利用して定義されており,より多くの 音響情報を
含むMFCCを聴覚空間とし て用いるこ とで , Miller の 聴
覚空間では扱えない音声に対処するためである. 構音空
間は , Maedaにより提案された声道モデル [5]である. 母
音生成時の 構音器官の 正中矢状面を撮影，形状の 主成分
分析を行い，7つの 主成分で声道構音器官の 形状を表現
している. こ の ため,解剖学的知見に基づく Maedaモデル
が身体拘束とし ての 利用に適すると考えられる．Maeda
モデルの 7次元パラメータを表 1に示す.

表 1: Maedaモデルの パラメータ
パラメータ番号 パラメータ名

1 Jaw position
2 Tongue dorsal position
3 Tongue dorsal shape
4 Tongue tip position
5 Lip-opening
6 Lip-protrusion
7 Larynx position
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3. 神経回路モデ ル
3.1 Recurrent Neural Network with Parametric Bias
我々は ,谷ら [2]によって提唱された図 1 の ような Para-

metric Bias (PB)を持つ RNNを神経回路モデルとして用
いる. RNNPBは再帰結合を持ち,非線形な時系列パター
ンを学習するこ とができ る. さらに , PB値の 変更によっ
て 1つの RNNPBに複数の パターンを埋めこ むこ とが容
易になり, 各パターンに対応し た PB値の 入力によって,
希望の パターンを出力させ るこ とができ る.

PB
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図 1: Recurrent Neural Network with Parametric Bias

3.2 PB値の学習方法
PB の 内部値はニューロンの 重み・閾値と同様に ,時刻

t 毎に出力誤差から学習信号 δt を求め, それらを Back-
Propagation Through Timeを行うこ とにより計算される.
また ,通常の ニューロン同様,式 (1) の シグモイド関数を
通し て出力される. 本研究では PB値を全ステップ共通
にするという制約を加えるため,パラメータの 修正量を
式 (1)によって与える. ε は学習定数である. こ の ように
し て学習されたパラメータ値は各パターンの ダイナミク
スを保持し ,それらを自己組織化させ ることができ る [2].

pi = sigmoid(ρi) (1)
∆ρi = ε ·∑

t
δi,t (2)

4. 音声模倣手順
本研究では ,音と身体の ダイナミクスの 関係に着目する

こ とで模倣音声を生成する手法を設計する. 模倣手順の
概観を図 2に示す. 入力データは , sampling周波数 16kHz
の 音響信号を 24チャネルの フィルタバンク分析を行い 5
次元の MFCCに変換し た結果得られた特徴量と,声道モ
デルとし て用いた Maedaモデルの 7次元パラメータの
うち表 1 の 1番から 6番の パラメータを各データの 最小
値・最大値により正規化し た値を用いる. こ れらの 各特
徴量を同期させ ，RNNPBへの 入力信号とし て 1stepが
20msec の 11次元ベクトルを得る．本手法は学習・連想・
生成の 3フェーズからなり，概要は以下の 通りである．

学習 声道モデルに構音動作を行わせ ,発声し た音声デー
タにより RNNPB の 重みを学習させ る. こ こ で , 自
己の 構音動作と聴覚ダイナミクスを結び 付ける.

連想 音声ダイナミクスの みを入力として与え ,構音ダイ
ナミクスの 連想を行う .得られたデータにより,重み
を固定し た RNNPBを用いて PB値の みを計算する.

生成 最後に ,連想時に得られた PB値を学習済の RNNPB
に入力するこ とで音声を生成する.
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図 2: 模倣手順の 概要

5. 音声模倣実験
上記の 模倣手順に従って,学習し た母音列の 音声ダイ

ナミクスの みから構音ダイナミクスが連想されるかど う
かを確認する.また ,未学習の 母音列を含む音声について
も検討を行う .
5.1 実験条件

三連続母音 iue, ueo, oai の 聴覚・構音ダイナミクスを
作成し , RNNPB に学習させ た . RNNPB の 構成は , 入出
力層数：11,中間層数：20,コンテキスト層数：15, PB層
数：2である. 次に , 1話者が発声し た ,三連続母音 1サン
プル (iue, ueo, oai, iuo, iae, ioe, iua)から聴覚ダイナミク
スを作成し ,連想・生成を行った .
5.2 実験結果・考察

学習・連想の 結果得られた 2次元 PB空間を図 3に示
す. また ,音声 iueについて,原音声及び 音声生成時にお
ける模倣音声の 第 1・第 2・第 3フォルマント (F1, F2, F3)
を図 4 に示す. 図 3より, 連想により得られた PB値は ,
学習時と同じ音声に対する PB値付近にプロットされて
おり, 図 4から模倣音声が原音声の フローををおよそ再
現し ているこ とが確認でき る.
また ,未学習の 母音列を含む音声 iuo, iae, ioe, iuaに対

する PB値は , iue付近にプロットされた .また ,図 5から,
ある程度フローとしては近い音声を再現することはでき
たが,人が弁別でき るようなはっき りとし た音を生成す
るこ とができ なかった .
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図 3: 三連続母音に対する PB空間
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図 4: iue の 原音声と模倣音声の フォルマント比較
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図 5: iuo の 原音声と模倣音声の フォルマント比較

6. おわりに
本稿では ,聴覚・構音ダイナミクスに着目し ,声道モデ

ルと神経回路モデルを用いた音声模倣モデルの 設計と検
証を行った . 検証の 結果,学習されたもの と同じ母音列に
対しては ,精度良く模倣ができ た .未学習の 母音列を含む
音声については ,ある程度似た音声が生成されたもの の ,
人がはっき りと判別でき るまでには至らなかった .
こ の 問題を解決するには , 今回時不変とし た PB値を
時系列化する必要がある. そこ で ,今後は ,文献 [2, 6]を
応用し , PB値を時系列化するこ とで , 上記の 問題に取り
組んでいき たい.
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