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Abstract— A vocal imitation system was developed using a computational model that explains the process
of language acquisition by infants. A critical problem in vocal imitation is how to generate speech sounds
produced by adults, whose vocal tracts have physical properties (i.e., articulatory motions) differing from
those of infants’ vocal tracts. To solve this problem, a model based on the motor theory of speech perception,
was constructed. This model suggests that infants simulate the speech generation by estimating their own
articulatory motions in order to interpret the speech sounds of adults. Applying this model enables the vocal
imitation system to estimate articulatory motions for unexperienced speech sounds that have not actually
been generated by the system. The system was implemented by using Recurrent Neural Network with
Parametric Bias (RNNPB) and a physical vocal tract model, called the Maeda model. Experimental results
demonstrated that the system was sufficiently robust with respect to individual differences in speech sounds
and could imitate unexperienced vowel sounds.
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1. はじめ に
本論文の 目的は, 幼児の 言語獲得プロセスにおける初

期音声模倣モデルの 構築とその モデル検証である. 人
の 言語獲得過程は, 今だ解明には至っていない. こ の 問
題に対する答えの 探究は, 言語の 起源や構造を理解する
ための 一つの アプローチとして, 様々な学問領域におい
て議論されてき た [1, 2]. 主に , 言語の 獲得とは, 語彙
や文法の 習得を焦点とされているが, それよりずっと以
前の 段階から, 幼児は発声活動 (クーイング1 や喃語2)

を行っている. 実際に , 幼児は親の 声の 模倣を通して音
声言語を獲得すると言われており [3], 幼児期の 発声発
達過程の 詳細を知るこ とは, 言語獲得の 基礎を考える上
で重要であろう . 近年, こ の ような幼児の 模倣学習にお
ける認知発達過程を, 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 [4].

音声模倣の 従来研究では, 始めに各音素パターンを用
意している. 模倣を行う際には, 入力される音声をセグ
メントに分けて音素パターンと比較し , 最も近いパター
ンを適応するこ とで原音声の 音素系列を求めている. し
かし , 連続音声においては, 同時調音の 影響から各音素
に対して一定の パターンをとらない. こ れは, 調音器官
である声道の 連続的な動作によって引き 起こ されるも
の である. つまり, 音声模倣を行う際には, 声道という
身体拘束を考慮する必要があると考えられる. さらに ,

発達心理学によれば,「幼児の 音声言語獲得は,分節音
の 獲得の 前に語全体の 音形の 獲得から始まる」 [3]とさ
れている. つまり, 幼児が音素単位で音声模倣を行って

1生後 2∼3ヶ月の 幼児が発する「クー」又は「アー」など の 音声.
2乳児の まだ言葉にならない発声. 子音＋母音の 構造を持ち, クー

イングと区別される.

いるとは考えにくい. また , 音声模倣モデルを構築する
上で注目すべき 知見として, “音声知覚の 運動理論”[5]
がある. こ の 理論は, 音声を生成する声道が言語知覚の
拘束条件であると仮定している.

本研究では, 身体拘束である声道と発声される音声
の 関連性に着目した “音声知覚の 運動理論”をベースと
し , 音声を音素に分節化せ ず一つの 時系列ダイナミク
スとして扱う音声模倣モデルを提案する. こ の 際, 人
間を模した声道モデルを用いるこ とで , 上記の 模倣時
における身体拘束をシミュレートでき ると期待でき る.

具体的には, 身体拘束である声道の 物理モデルとして
Maedaモデル [6] を用い, 複数の 音声を時系列データ
として同時に扱うために , Recurrent Neural Network

with Parametric Bias (RNNPB)[7]と呼ばれる神経回
路モデルを採用した . RNNPBは, 学習した複数種類の
時系列データをパラメータにより同定・生成する機能
を有していると同時に極めて優れた汎化能力を有して
いる. 実験としては, 母音音声を対象として提案モデル
の 基本特性を明らかにする.

以下, 第 2.章では, “音声知覚の 運動理論”を説明し ,

第 3.章では, 使用する声道モデルとリカレントニュー
ラルネットワークモデルについて説明する. 第 4.章で
は, システムの 設計 ·実装について詳細に述べる. 第 5.
章で , 提案モデルの 検証実験とその 結果を示し , 最後に
第 6.章で本稿をまとめる.

2. 音声知覚の運動理論

音声の 知覚と生成の 関係を重視した理論である「音
声知覚の 運動理論 (motor theory of speech perception,

以下では運動理論)」 [8]を以下に説明する.



Table 1 Parameters of the Maeda model

Parameter number Parameter name

1 Jaw position

2 Tongue dorsal position

3 Tongue dorsal shape

4 Tongue tip position

5 Lip-opening

6 Lip-protrusion

7 Larynx position

音声は, 離散的な記号である音素列が, 調音器官の 協
調動作により連続的な音に変換されたもの である. その
結果, 音声は極めて複雑な形をとり, 音素に一対一に対
応するような音響的な特徴 (音響的不変量)は見つかっ
ていない [9]. それにもかかわらず , なぜ意図した音素
が聞き 取れるの かは, 今も未解決の 音声知覚の 中心的
問題である. こ の 問題に対する一つの 解答として運動
理論が提唱された . 運動理論の 基本的な主張は以下の
2つである.

1. 音声知覚は, 聞き 手が積極的に音声を聞き 取るた
めの 能動的処理であり, 音声の ための 特別な知覚
機構, 「音声モード (speech mode)」 が存在する.

2. 音声知覚は音声生成過程を介して行われる.

つまり, 聞き手が「聴取した音を自分が発話するとした
ら, ど の ような調音運動を行うであろうか」という自分
の 調音器官の 運動感覚を作り出すこ とで , 音声知覚にお
ける比較や判断を行っているとする理論である.

運動理論が提唱されて以来, 音声モードの 存在に対す
る疑問も出されている [10]. しかし近年, 認知神経科学
の 急速な発展によって, 運動理論の 神経基盤につながる
発見が相次ぎ, 運動理論を支持する知見が多く得られて
いる [11]. 音声模倣モデルを構築する上で , こ の 音声知
覚と音声生成の 関係は注目すべき もの と考えられる.

3. 声道モデルとリカ レントニ ュー ラルネッ

トワ ー クモデル

3·1 声道物理モデル

声道物理モデルには, Maeda により提案された声道
モデル [6]を用いる. こ の モデルは, 母音生成時の 構音
器官の 正中矢状面を撮影し，形状の 主成分分析を行っ
た結果得られた 7つの 主成分で声道構音器官の 形状を
表している.

声道モデルには他にも，PARCOR[12]や極めて高精
度な音響再現機能を有する STRAIGHT[13] などがあ
るが，第 1章で述べたように，声道モデルを “身体の 拘
束条件”として利用するため，人間の 解剖学的知見に基
づく Maedaモデルが適切であると考えられる．Maeda

モデルの 7次元パラメータを表 1に示す. 各Maedaパ
ラメータは-3∼3 の 実数値により表現される.

3·2 リカ レントニ ュー ラルネッ トワ ー クモデル

我々は, 谷ら [7] によって提唱された図 1 の ような
Parametric 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. また , 学習に時間がかかる反面，少量の 学習デー
タから汎化でき るといった利点がある.

PB
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I n p u t   S ( t ) C o n t e x t  l o o p  X ( t )

X ( t + 1 )

PB

O u t p u t   S ( t + 1 )

I n p u t   S ( t ) C o n t e x t  l o o p  X ( t )

X ( t + 1 )

Fig.1 Recurrent Neural Network with Parametric Bias

3·3 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
BackPropagation 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 [7].

pi = sigmoid(ρi) (1)

∆ρi = ε ·
∑

t

δi,t (2)

4. 音声模倣シ ステム
模倣手順の 概観を図 2に示す. 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 ,自己の 構音動作
と発声音声を結び付ける. こ れは, 幼児の 音声バブ
リングに相当する.

連想 システムに音声データの みを入力として与え , そ
れに対応する構音動作の 連想を行う .

生成 最後に , 連想時に得た構音動作によって模倣音声
を生成する.

こ こ で , 各音声入力に対する適切な構音動作をどの よ
うに連想するかが問題となる. そこ で我々は, RNNPB

を用いて物体動作とロボットの 挙動の 結び つけを行っ
た Yokoya et al. [14] の 手法を適用し , 音声ダイナミク
スに対応する構音動作の 結びつけを行った .

入力データは, サンプリング周波数 10kHz 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た . 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．
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Fig.2 Imitation process.

5. 実験

第 4章の シミュレーション設計に従って以下の 実験
を行い, 本手法の 妥当性を検証した .

5·1 実験 1：身体拘束を反映した模倣モデルの妥当性

評価実験

本実験では, 聴取した音声を同定する際に , 音声情報
の みを用いた場合と, 音声 ·声道情報の 両方を用いた場
合とで比較検証し , 本システムの 妥当性を示す. 音声
データは, 連続音声として最も短い二連続母音音声を
扱った .

5·1.1 実験条件

学習フェーズにおいて, 音声情報 (5次元 MFCCパ
ラメータ) の みを入力データとして学習した RNNPB

(RNNPB–1：入出力層数 5, 中間層数 20, 文脈層数
10, PB 層数 2) と, 音声 (5 次元 MFCC)· 声道 (6 次
元Maedaパラメータ)情報を入力データとして学習し
た RNNPB(RNNPB–2：入出力層数 11, 中間層数 20,

文脈層数 10, PB層数 2)を構成した . 学習に用いた音
声は Maedaモデルにより生成した 5つの 二連続母音
/ai/, /iu/, /ue/, /eo/, /oa/(各 380msec)である. 次に ,

連想フェーズにおいて, 構成済みの RNNPB に , 2話者
の 発声した実音声から作成した MFCCパラメータを入
力し , 各音声に対する PB値を求めた . 録音した実音声
は, 学習済みの 二連続母音パターンと同じもの であり,

以下では話者 1, 2 の 音声を /ai1/, /ai2/ の ように表す.

録音した音声は 350∼400msecである.

5·1.2 結果 ·考察

RNNPB–1, 2 により得られた二次元 PB 空間を図
3(a), 3(b) に示す. 図 3(a)を見ると, 各 /ai/, /oa/ の
PB値が近い位置にプロットされた . また , /iu2/は /iu/

と離れて /eo/に非常に近い位置にプロットされた . こ
れらは, RNNPB–1が音声パターンを音響的な近さの
みによって同定したため,誤った認識結果になったと考
えられる.

対して, 図 3(b)を見ると, 話者 1, 2 に対する PB値
は, 学習時に得た PB値とほぼ同じ位置にプロットさ
れており, 実音声入力時の ノイズや話者性による音響
歪みの 影響を吸収しているこ とが確認でき る. こ れは,

RNNPB–2が音響信号の みではなく , それに対応する
声道挙動の ダイナミクスを同時に学習しているため, 入
力音声パターンの 変動に対してロバストな連想を行っ
た結果であると解釈でき る. 実際に , 例として音響的に
近い /a/と /o/を Maedaモデルが発声する際の 声道
パラメータを表 2(PN：Parameter number) で比較す
ると, 明確な差が現れている.

Table 2 Comparison between vowel /a/ and /o/ of
Maeda parameters.

PN 1 2 3 4 5 6

/a/ -1.5 2.0 0.0 -0.5 0.5 -0.5

/o/ -0.7 3.0 1.5 0.0 -0.6 0.0
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Fig.3 PB space.

5·2 実験 2：音声模倣実験

本実験では, 既知 ·未知音声パターンに対する音声模
倣をタスクとし , 提案モデルの 妥当性を検証する.

5·2.1 実験条件

学習フェーズにおいて, 音声 (5 次元 MFCC)· 声道
(6 次元 Maeda パラメータ) 情報を入力データとして
学習し た RNNPB (入出力層数 11, 中間層数 20, 文
脈層数 10, PB 層数 2) を構成した . 学習に用いた音
声は Maedaモデルにより生成した 5 つの 二連続母音
/ai/, /iu/, /ue/, /eo/, /oa/(各 380msec)である. 次に ,

連想フェーズにおいて, 表 3 の 1話者による実音声 20

パターンから作成した MFCCパラメータを構成済みの
RNNPB に入力し各音声パターンに対する PB値を求
め, 生成フェーズで模倣音声を生成した .



Table 3 Recording of two continuous vowels.

Experienced Unexperienced

/ai/ /au/ /ae/ /ao/

/iu/ /ia/ /ie/ /io/

/ue/ /ua/ /ui/ /uo/

/eo/ /ea/ /ei/ /eu/

/oa/ /oi/ /ou/ /oe/

�

�� �

�� �

�� �

�� �

�

� �� � �� � �� � �� � �

�� �� � � � � � �

�� �� �� ��

Learning
Imitation

PB
2

PB1

Fig.4 PB space for two continuous vowels: five
learned sounds and the four associated sounds,
where the first vowel was /a/.

5·2.2 結果 ·考察

図 4は, 既学習音声と先頭母音が /a/ の 未知音声パ
ターンの PB値をプロットしている. 図 5は, 既知 ·未
知の 音声パターン /ai/, /au/ に対する原音声 ·模倣音
声の MFCC パラメータを示したもの である. 縦軸が
MFCC値, 横軸が時間 (×20 msec)である.

図 5(a)を見ると, 模倣音声が原音声を再現している
こ とが確認でき る. 一方, 図 5(b)を見ると, 模倣音声の
後半の MFCCパラメータが原音声と異なっているが,
音声は弁別可能な程度に再現されているこ とが確認で
き た . また , 模倣音声の ほとんどが原音声に似ているこ
とを確認した .

6. ま とめ
本稿では, 音声をダイナミクスとして扱うこ とに着目

し , 音声ダイナミクスを生成する声道の 身体拘束を反映
した音声模倣生成モデルの 構築と検証を行った . 検証
の 結果, 身体情報を用いるこ とで , 話者性の 音響的な差
異に関わらず , 同じ音声パターンを同定するこ とが可
能となり, 音声知覚の 運動理論を指示する結果が得ら
れた .
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