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GP-DNNハイブリッドモデルに基づく統計的音声合成の検討

郡山 知樹† 小林 隆夫†

† 東京工業大学工学院 〒 226–8502 神奈川県横浜市緑区長津田町 4259–G2–4
E-mail: †{koriyama,takao.kobayashi}@ip.titech.ac.jp

あらまし 本稿では，ガウス過程回帰 (GPR)に基づく音声合成の新しいアプローチを提案する．従来のGPRに基づ
く音声合成は，近似のために木構造によるブロック分割を用いていることから，性能が木構造による予測に依存すると
いう問題があった．そこで本研究では，確率的勾配降下法により効率的な学習の可能な確率的変分ガウス過程 (SVGP)
と，コンテキストの特徴抽出器としてのディープニューラルネットワーク (DNN)を組み合わせたハイブリッド手法を
提案する．客観評価と主観評価の実験結果から、提案手法はブロック分割を用いた従来の GPR音声合成や DNNに基
づく音声合成に比べ自然な音声が合成可能であることを示す．
キーワード ガウス過程回帰，確率的変分ベイズ，ニューラルネットワーク，統計的パラメトリック音声合成

A Study on Statistical Speech Synthesis Based on GP-DNN Hybrid Model

Tomoki KORIYAMA† and Takao KOBAYASHI†

† School of Engineering, Tokyo Institute of Technology Nagatsuta-cho 4259–G2–4, Midori-ku, Yokohama,
226–8502 Japan

E-mail: †{koriyama,takao.kobayashi}@ip.titech.ac.jp

Abstract We propose a novel approach to Gaussian process regression (GPR)-based speech synthesis in this
paper. Since the conventional GPR-based speech synthesis was based on data partition with a decision tree, a
decision tree was bottleneck of the performance of synthetic speech. In contrast, we propose a hybrid model of
Gaussian process and deep neural network (DNN). In the hybrid model, DNN extracts context-derived features and
the output of DNN is used as an input of Gaussian process. The parameters of DNN and GP are optimized using
a minibatch-based stochastic gradient descent method. From the subjective evaluation results, it can be seen that
the proposed technique outperforms not only the conventional GPR-based speech synthesis with decision trees but
also DNN-based speech synthesis.
Key words Gaussian process regression, stochastic variational inference, neural network, statistical parametric
speech synthesis

1. ま え が き

近年ディープニューラルネットワーク (DNN)やリカレント
ニューラルネットワーク (RNN)に基づく統計的音声合成が研
究の主流となっている [1,2]．DNNの利点の一つは，音響特徴
量と言語特徴量の複雑な関係を深層構造によって自動的にモデ
ル化できるという点である．また，DNNではミニバッチに基
づく確率的勾配降下法によって，学習データ量に対し線形の計
算量で効率的にモデルを学習できる．しかし，DNNはモデル
構造やメタパラメータの選択に性能が依存し，過学習がしばし
ば発生するなどの問題がある．
これに対し，我々は統計的音声合成へのアプローチとして，

ガウス過程回帰 (GPR: Gaussian process regression)に基づく

音声合成を提案している [3, 4]．GPRはノンパラメトリックベ
イズモデルであり，モデルの柔軟性と過学習に対する頑健性を
持ったモデルとして知られている．しかし，GPRの計算量は学
習データ量に対して 3乗のオーダーとなるため，実用上は何ら
かの近似手法が必要となる．これまでの研究 [3]では，フレーム
間の相関関係を表すグラム行列をブロック対角行列と低ランク
行列の和で近似する PIC(partially independent conditional)

近似を用いる手法を提案した．PIC近似では GPRのノンパラ
メトリック性を活用できるが，ブロック対角のために学習デー
タを分割する方法に性能が依存するという問題点がある．
一方，PIC近似以外のガウス過程の近似手法として，確率的

変分ガウス過程 (SVGP: stochastic variational Gaussian pro-

cess)が提案されている [5,6]．SVGPでは学習データの周辺尤
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度をサンプル点ごとの和で表される変分下限に変分近似する．
このモデルでは確率的勾配降下法によるパラメータ最適化が可
能であるため，DNNと同様に大量の学習データに対しても効
率的な学習ができる．また，SVGP はベイズ推定の枠組みで
あるため，過学習が起こりにくいという特長がある．さらに，
SVGPを拡張した手法として，近年 SVGPと深層構造を組み
合わせた手法が提案されている [7–9]．これらの手法の主な目
的は，ガウス過程回帰システム構築時に問題となるカーネル設
計の代わりに，深層構造を用いて適切なカーネル関数の入力を
抽出することである．
本研究では文献 [8] で提案された SVGP と DNN のハイブ

リッド手法であるGP-DNNに注目し，GP-DNNに基づくGPR

音声合成を提案する．提案手法では，従来法と同様に音素弁別
特性などの特徴量やフレームの相対位置をコンテキストとして，
コンテキストの類似度に基づくカーネル関数をガウス過程の共
分散関数として用いる．このとき，コンテキストを直接カーネ
ル関数への入力に使用せず，コンテキストを DNNによって変
換して得られた特徴ベクトルをカーネル関数への入力に使用
する．
本稿では，まず確率的変分ガウス過程 (SVGP) について説

明し，SVGP を音声合成への適用について述べる．その後，
SVGPに基づく音声合成をGP-DNNハイブリッドモデルに基
づく音声合成へと発展させる．客観及び主観評価実験において
は，SVGPや従来法の PIC近似だけでなく DNNおよび RNN

音声合成との比較を行う．

2. 確率的変分ガウス過程

本節ではガウス過程の近似手法の一つである確率的変分ガウ
ス過程 (SVGP（注1）) について述べる．学習データの出力変数お
よび入力変数をそれぞれ y = [y1, . . . , yN ]�，X = (x1, . . . ,xN )

とする．パラメトリック音声合成の枠組みでは yi はフレーム
レベルの音響特徴量，xi はフレームレベルのコンテキストを表
す．潜在関数 f が GP(0, κ(x,x′))で表されるガウス過程に従
うとき，出力変数 yの周辺尤度は

p(y) =

∫
p(y|f)p(f)df (1)

p(f) = N (f ;0, KN) (2)

f = [f(x1), . . . , f(xN )] (3)

で表される．このとき，KN はカーネル κ(xi,xj)を (i, j)要素
にもつグラム行列である．ここで出力変数 yi が以下のように
要素毎の条件付き独立であると仮定する．

p(y|f) =
N∏

i=1

p(yi|f(xi)) (4)

ここで，ガウス過程のスパース近似でしばしば用いられる，M

点 (M � N)の疑似データセットの入力変数Z = (z1, . . . , zM )

（注1）：SVGP という略称はガウス過程のツールキットである GPy [10] に基
づいている．

（補助点と呼ばれる）および出力変数 u = [u1, . . . , uM ]� を導
入する．ガウス過程はいかなる入力に対しても出力変数の同時
分布がガウス分布になることを保証するため，学習データと疑
似データの同時分布は次のに示すガウス分布で与えられる．

p(f ,u) = N
([

f

u

]
;0,

[
KN KNM

KMN KM

])
(5)

伝統的な手法である DTC近似 [11]や FITC近似 [12]，これ
までのGPR音声合成 [3]で用いている PIC近似 [13]などの手
法では，グラム行列を Nyström近似により低ランク化するこ
とで計算量の削減を行っていた．しかし，これらの手法では目
的関数が周辺尤度関数と異なってしまい，結果として補助点に
対して過学習する可能性がある．
一方で SVGP では周辺尤度関数自体に対して近似を行う．

具体的には変分ベイズの枠組みにおいて，補助変数の事後分布
p(u|y)を変分分布 q(u) = N (u;m,S) で近似する．このとき
対数周辺尤度の変分下限は以下の式で与えられる．

log p(y) = log

∫∫
p(y|f)p(f |u)p(u)dfdu

�
∫

q(u)

{
log

∫
p(y|f)p(f |u)p(u)df

q(u)

}
du

=

∫
q(u)

{
log

∫
p(y|f)p(f |u)df

}
du

− KL(q(u)‖p(u)) (6)

ここでさらに，イェンセンの不等式を用いることで以下の変分
下限 Lを得る．

log p(y) �
∫∫

q(u)p(f |u) log p(y|f)dfdu − KL(q(u)‖p(u))

=

∫
q(f) log p(y|f)df − KL(q(u)‖p(u)) � L (7)

q(f) は潜在変数に対する変分分布であり，q(f) � p(f |u)q(u)

とすると，以下のガウス分布で表される．

q(f) = N (f ; μ, Σ) (8)

μ = KNMK−1
M m (9)

Σ = KN −KNMK−1
M (KM − S)K−1

M KMN (10)

このようにして得られた変分下限は

L =

N∑
i=1

{
Eq(f(xi)) [log p(yi|f(xi))] − 1

N
KL(q(u)‖p(u))

}

(11)

となり，サンプル点ごとの和で表されることがわかる．した
がって変分下限の最大化は，ニューラルネットワークにおける
コストの最小化と同様に，確率的勾配降下法に基づくパラメー
タの学習が可能である．
具体的に式 (11)の右辺を見ると，第一項は予測分布の出力変

数への適合度を示している．一方で，第二項は補助変数の変分
分布と事前分布との KLダイバージェンスであり，正則化項と
見なすことができる．SVGP の学習時には，補助点 Z および
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その出力変数の変分分布 q(u)，さらにカーネル関数のパラメー
タをミニバッチ学習により最適化する．予測時には式 (8)と同
様の変分分布を用いて次の式より予測分布 p(yT )を推定する．

p(yT ) =

∫
p(yT |fT )q(fT )dfT (12)

q(fT ) = N (fT ; μ,Σ) (13)

μ = KTMK−1
M m (14)

Σ = KT − KTMK−1
M (KM − S)K−1

M KMT (15)

3. SVGPに基づく音声合成

3. 1 コンテキストのためのカーネル関数
本節では SVGP をパラメトリック音声合成に用いることを

考える．ガウス過程回帰においてカーネルの設計は非常に重要
な問題であるが，本研究では文献 [4]で提案したカーネルを修
正したものを用いる．カーネルの定義を以下に示す．

κ(xm,xn) =
K∑

k=1

θ2
r,kκ̄k(xm,k,xn,k) + δmnθ2

floor (16)

κ̄k(xm,k,xn,k) =
κk(xm,k,xn,k)√

κk(xm,k,xm,k)κk(xn,k, xn,k)
(17)

κk(xm,k,xn,k) =

+1∑
u=−1

+1∑
v=−1

[
w

(
p

(u)
m,k

)
w

(
p

(v)
n,k

)

· κkp

(
p

(u)
m,k,p

(v)
n,k

)
κkc

(
c
(u)
m,k, c

(v)
n,k

) ]
(18)

k = (1, . . . , K)は「音素の開始」や「アクセント句の終了」な
ど時系列上の瞬時的なイベントのインデックスを表し，その部
分カーネル κ̄k(xm,k,xn,k) を重み θ2

r,k で加算したものをカー
ネルとする．それぞれの部分カーネルの対角成分を 1 にする
ため，式 (17) の処理によりカーネルの正規化 [14]を行ってい
る．部分カーネル κk(xm,k, xn,k)のコアの部分は，イベントか
らの相対位置の類似度を表すカーネル κkp(·)と音素弁別特性や
モーラの高低など音声単位のコンテキストの類似度を表すカー
ネル κkc(·) である．例えば音素のイベントに対する部分カー
ネルは，音素が類似していて，さらに音素内位置が似ている場
合にカーネル関数の値が大きくなるように定義している．添字
(−1), (0), (+1)および重み関数 w(·)は，カーネル関数が音素な
どの境界で不連続にならないために用いられている [3]．

3. 2 音響特徴量の尤度関数
提案手法では音響特徴量ごとに個別の尤度関数を用いる．メ

ルケプストラムや非周期性指標などの連続値に対しては，一般
的なガウス過程回帰と同様に以下の正規分布を尤度関数に用
いる．

p(y|f(x)) = N (y; f(x), σ2
ν) (19)

ただし，σ2
ν はノイズの分散を表すハイパーパラメータである．

F0 系列は無声区間を含むため，対数 F0 の尤度関数は HMM

音声合成の枠組みで用いられる多空間確率分布 (MSD)を使用
する．

表 1 提案法における時系列イベント．AP および BG はそれぞれア
クセント句，呼気段落を示す．

Table 1 Temporal events used in the proposed method. The units

AP and BG denote accent phrase and breath group, re-

spectively.

k 単位 位置 イベント特徴量

1 音素 開始 音素弁別特性，

2 音素 終了 継続長

3 モーラ 開始 アクセントの高／低，継続長，

4 モーラ 終了 モーラ位置

5 AP 開始 アクセント型，

6 AP アクセント核の終了 句の位置，

7 AP 終了 モーラ数，継続長

8 BG 開始 句の位置，

9 BG 終了 モーラ数，継続長

10 発話 開始 文末語，疑問調

11 発話 終了 モーラ数，継続長

p(y|f(x)) =

⎧⎨
⎩N (y; f(x), σ2

ν), if voiced

1, if unvoiced
(20)

なお，MSDを尤度関数として使用することは，GPRにおいて
有声区間のみでのモデル化を行うことと等価である．有声／無
声フラグのモデル化には，ガウス過程分類の枠組みで用いられ
る標準正規分布の累積分布関数

p(y|f(x)) = Φ(yf(x)) (21)

を用いる．ただし，有声のときは y = 1，無声のときは y = −1

とする．
提案手法では，複数の音響特徴量を共通のガウス過程を用い

て同時にモデル化する．具体的には，カーネル関数のパラメー
タおよび補助点 Zは音響特徴量間で共有し，変分分布 q(u)は
音響特徴量ごとに個別に学習する．

4. GP-DNNハイブリッドモデルに基づく音声
合成

これまでの GPR音声合成 [3, 4]では，13次元の音素弁別特
性などに代表されるように，低次元の特徴量を入力変数として
使用していた．しかし，例えばトライフォン同士の類似度を定
義するカーネル関数において，音素弁別特性を入力変数に用い
ることは必ずしも最適とは限らず，適切な入力特徴量の決定が
重要な問題である．一方で，DNN音声合成の枠組みでは，コ
ンテキストに対する質問の回答を示したバイナリ値を含む数百
次元のベクトルを入力変数として使用している．DNNは深層
構造によって自動的に特徴表現を得られる手法として知られて
いる [15]が，DNN音声合成において入力に高次元のベクトル
を用いる理由の一つとして，コンテキストの特徴表現を効率的
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DNN DNN

音素レベルの
コンテキスト＆
相対位置

モーラレベルの
コンテキスト＆
相対位置

コンテキストの
特徴ベクトル

コンテキストの
特徴ベクトル

コンテキストの
特徴ベクトル

部分カーネル 部分カーネル 部分カーネル

DNN

発話レベルの
コンテキスト＆
相対位置

重み付き和

グラム行列

補助変数の変分分布

＜疑似データ＞

SVGP部

DNN部

潜在変数の変分分布

メルケプストラムの
予測分布

対数 F0の
予測分布

メルケプストラム

対数 F0

有声／無声フラグ

非周期性指標

補助点

有声／無声フラグの
予測分布

非周期性指標の
予測分布

図 1 GP-DNNハイブリッドモデルに基づく音響モデリングの枠組み
Fig. 1 An outline of acoustic feature modeling based on GP-DNN hybrid model.

に獲得できるという想定が挙げられる．ここで，この高次元の
ベクトルをガウス過程の枠組みに組み込むことを考える．しか
し，ガウス過程において数百次元ものベクトルを入力変数とし
て使用した場合，次元の呪いによりしばしばグラム行列がス
パースになり，学習が困難になる可能性がある．
この問題に対し，本研究では GP-DNN ハイブリッドモデ

ル [8] を SVGP 音声合成に導入する．提案法の概要図を図 1

に示す．GP-DNNハイブリッドモデルは SVGPの入力変数に
DNNの出力を用いる方法であり，ガウス過程が不得手とする
高次元ベクトルからの特徴抽出を DNNで補うことを目的とし
ている．提案法では，式 (18)の部分カーネルにおいて位置カー
ネル κkp(·) およびイベント特徴量カーネル κkc(·)を組み合わ
せた κkφ(·)で置き換え，以下のカーネル関数とする．

κ′
k(xm,k,xn,k) =

+1∑
u=−1

+1∑
v=−1

[
w

(
p

(u)
m,k

)
w

(
p

(v)
n,k

)

· κkφ

(
φk(p

(u)
m,k, c

(u)
m,k), φk(p

(v)
n,k, c

(v)
n,k)

) ]
(22)

ただし，φk(·)はフィードフォワード型のニューラルネットワー
クであり，コンテキストの特徴ベクトルの抽出を行うことを想
定している．GP-DNNハイブリッドモデルは上位層に SVGP

を，下位層に DNNを用いており，この階層構造のネットワー
クは最下層まで微分可能である．したがって変分下限からの
バックプロパゲーションによってDNNのパラメータと SVGP

のパラメータは同時学習が可能である．
GP-DNNを DNNと比較すると，DNNが値を推定するのに

対し GP-DNNは予測分布を推定する．例えば未知のコンテキ
ストに対しては大きい予測分散，すなわち “不確かさが高い”と
いう予測結果を出力する．したがって，未知のコンテキストに
対して予測範囲外の値を出力する可能性のある DNNに比べ，
頑健性の高い予測が期待できる．また，変分下限をコスト関数
としているため DNNと比較すると過学習の起こりにくいモデ
ルといえる．

5. 実 験

5. 1 実 験 条 件
データベースには音声合成システムXIMERA [16]に含まれ

る女性話者 F009を使用した．学習データには 1593文 (約 119

分)，評価データには 60文 (約 4.1分)の音声を用いた．用いら
れた文には音素バランス文に加え，旅行会話文，新聞読み上げ
文が含まれている．サンプリングレート 16kHz の音声信号か
ら，5ms ごとに STRAIGHTを用いて F0，スペクトル包絡，
非周期性指標を抽出し，0–39次のメルケプストラム，対数 F0，
5次元の非周期性指標，およびそれらの Δ, Δ2 を音響特徴量と
して使用した．
合成時には，動的特徴量からのパラメータ生成 [17]を行い．

主観評価には GV [18]を制約として生成したメルケプストラム
を用いた．すべての入力変数および連続値の出力変数に対して
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図 2 実験における SVGP および GP-DNNの特徴抽出の比較
Fig. 2 A comparison among extraction methods of a feature vec-

tor that is used as an input of the kernel function of k-th

temporal event.

平均 0，分散 1 に正規化を行った上でモデルの学習を行った．
また学習時のパラメータ最適化には ADAM [19]を使用し，学
習係数は 0.001とした．

GP-DNNハイブリッドモデルに用いた時系列イベントを表
1に示す．単位ごとにイベント特徴量を抽出し，音素，モーラ，
アクセント句，呼気段落および発話のイベント特徴量の次元は
それぞれ，243，82，136，76，35となった．相対位置情報には
6 次元の特徴量を用いた．GP-DNNにおける DNN の隠れ層
は 256次元とし，出力層は 32 次元とした．提案法では勾配消
失問題の起こりにくい手法として提案されている SELU [20]を
活性化関数として使用した．カーネル関数 κkp(·),κkc(·),κkφ(·)
には RBFカーネルを使用し，補助点数M は 1024とした．
実験では次に示す 5 手法の比較を行った．GP-DNNおよび

SVGPにおける入力特徴量の違いを図 2に示す．
• GP-DNN

提案法である SVGP と DNN のハイブリッド手法．GP-

DNN2と GP-DNN4はそれぞれ隠れ層の数が 2および 4であ
ることを示す．GP-DNN0は隠れ層を用いず，線形変換のみで
カーネル関数の入力特徴量を抽出する手法である．最適化にお
けるミニバッチサイズは 1024とした．

• SVGP

3節で説明した SVGPに基づく手法．GP-DNNとは異なり，
コンテキスト特徴量を質問を適用せず直接カーネル関数の入力
とする．

• PIC-GP

表 2 合成音声の原音声に対する音響特徴量歪．MCEP: メルケプス
トラム距離 [dB]，F0: 対数 F0の RMSE[cent]，V/UV: 有声／
無声誤り率 [%]，BAP: 非周期性指標歪 [dB]，DUR: 音素継続
長歪 [ms]．

Table 2 The acoustic feature distortions between original and

synthetic speech. MCEP: mel-cepstral distortion [dB],

F0: RMSE of log F0 [cent], V/UV: V/UV error rate

[%], BAP: aperiodicity distortion [dB], DUR: RMSE of

phone duration [ms].

手法 MCEP F0 V/UV BAP DUR

PIC-GP 5.11 181 5.11 3.28 16.4

DNN3 5.07 179 4.83 3.24 16.9

DNN6 5.02 179 4.82 3.23 18.1

LSTM 4.92 178 4.75 3.21 17.4

SVGP 5.04 178 4.78 3.28 15.7

GP-DNN0 5.24 210 5.06 3.38 16.2

GP-DNN2 5.01 184 5.08 3.27 16.4

GP-DNN4 4.93 180 4.62 3.24 16.3

ガウス過程の近似手法として SVGPではなく従来の PIC近
似を用いる [4]．PIC近似におけるブロック分割には HMM音
声合成で用いられる決定木を使用し，各ブロックにおける最大
フレーム数 1024とした．また，ハイパーパラメータ最適化に
は EMアルゴリズムに基づく手法 [17]を用いた．

• DNN

文献 [1]に基づく DNN音声合成．主なネットワークの設定
は文献 [2]に基づき，活性化関数にはハイパボリックタンジェ
ント関数，隠れ層のノード数は 1024，隠れ層の数は 3および 6

とし，それぞれの手を DNN3，DNN6とした．
• LSTM

LSTM-RNN に基づく手法 [2]. 文献 [2] と同様に 2 層の
フィードフォワード層と 2 層の双方向 LSTM 層から成るネッ
トワークを用いた．ミニバッチサイズは 16とし，隠れ層のノー
ド数は 1024とした．

5. 2 客観評価結果
客観評価として，合成音声と原音声の音響特徴量歪を評価し

た．表 2 に結果を示す．まず，GP-DNNハイブリッドモデル
の GP-DNN0, GP-DNN2, GP-DNN4を比較すると，隠れ層
が多くなるとメルケプストラム距離が小さくなるという結果を
得た．また，GP-DNN4では DNNを使用しない SVGP や従
来法の PIC-GPに比べメルケプストラム距離が小さくなった．
このことは，DNNが特徴抽出器として効果的に働いたことを
示している．さらに，GP-DNN4はネットワークにリカレント
構造を持っていないが，LSTM-RNNと同程度のスペクトル歪
となっている．一方で．F0や音素継続長の歪は GP-DNN4よ
り SVGPの方が小さく，この結果から，深層構造は F0や継続
長のモデル化には必ずしも必要でないことがわかる．
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表 3 対比較による主観評価結果 [%].

Table 3 Results of paired comparison test [%].

GP-DNN4 SVGP PIC Neutral p Z

58.3 6.7 35.0 < 10−4 9.14

75.8 3.3 20.8 < 10−4 15.40

51.7 13.3 35.0 < 10−4 5.92

GP-DNN4 DNN6 LSTM Neutral p Z

63.3 13.3 23.3 < 10−4 7.62

32.5 25.8 41.7 0.34 0.96

5. 3 主観評価結果
主観評価実験では対比較による合成音声の評価を行った．被

験者は 6人で，各被験者にはテストデータからランダムに選ば
れた 10 文章に対し，合成音声のペアを聴きそのどちらが自然
かを選択するよう指示を与えた．また両者に差がないと感じら
れた場合には “neutral”を選べるものとした．
結果と p 値および Z 値を表 3 に示す．表から，SVGP と

PIC-GP を比較した場合 SVGPの方が有意に高いスコアを得
た．この理由としては，PIC-GP では HMM に基づく決定木
を用いており，決定木による予測性能の影響を受けてしまう
ことが考えられる．また GP-DNN4と SVGP を比較すると，
GP-DNN4のスコアが高く，スペクトル歪の客観評価と同様に
DNN による特徴抽出が効果的であることがわかる．さらに，
GP-DNN4 と他の深層構造に基づく手法である DNN および
LSTM-RNNと比べると，GP-DNN4は DNN6に比べ有意に
スコアが高く，LSTM-RNNと同程度であるという結果を得た．

6. む す び

本稿では，確率的変分ガウス過程 (SVGP)の入力に DNNの
出力を用いる GP-DNNハイブリッドモデルに基づく音声合成
手法の提案の行った．GP-DNNモデルでは，変分下限がサン
プル点の和で表され，DNNのパラメータまで微分可能なネッ
トワークで表されるため，一般的な DNNの枠組みと同様に，
確率的勾配降下法に基づく最適化が可能である．主観評価実験
から，提案法はフィードフォワード型の DNNや従来の PIC近
似を用いたガウス過程に比べ自然性が有意に高く，また，提案
法はリカレント構造を持っていないにも関わらず LSTM-RNN

と同程度の自然性という結果を得た．今後の課題として，多様
なデータベースを用いた実験や，提案法にリカレント構造を導
入することによる品質の向上が挙げられる．
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