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環境音埋め込みベクトル系列の類似度に基づく
環境音合成の自動評価

岸 秀1 阪井 瞭介1 高道 慎之介1,2 金森 勇介2 岡本 悠希2

概要：環境音合成タスクにおいて，合成音に対する主観評価は重要な評価基準だが，その実施には時間的・
金銭的なコストがかかる．そのため，メルケプストラム歪みや CLAPScoreなどの客観評価指標も用いら
れるが，その客観指標値と主観評価値の相関は弱い．本稿では，環境音合成タスクにおける客観評価指標
として AudioBERTScore を提案する．これは，合成音と参照音それぞれの埋め込み表現に基づいた系列
間の類似度を計算する手法である．提案手法では，従来の BERTScore を流用した最大値ノルムに加え，
環境音の非局在性を反映した p-ノルムに基づく．実験的評価の結果，提案手法による評価値は，従来のメ
ルケプストラム歪みなどより，主観評価値との相関が高いことを示す．

1. はじめに
テキスト環境音合成（text-to-audio; TTA）モデルは「小

さな犬が鳴いている」のようなテキストを入力にとり環
境音を生成する深層学習モデルである．代表的なものに
AudioLDM2 [1]や AudioLCM [2]がある．TTAで合成さ
れた環境音はアニメやゲームなどのメディアコンテンツ
作成に使用されており [3]，コンテンツの状況設定や人物
の心情の提示などにおいて重要な役割を果たす [4]．TTA

モデルの性能はその合成音により評価され，種々の評価法
のうち人間による主観評価は最も重要な手法として扱わ
れる [5]．実際，DCASE 2024 Challenge（Detection and

Classification of Acoustic Scenes and Events）*1のような
国際的コンペティションの TTAの最終的な評価は主観評
価値に基づく．
合成音の主観評価は，全体的な音質 (overall quality;

OVL) [6] や入力テキストとの合致度 (relevance to the in-

put text; REL) [5] の観点で実施されることが多いが，実
施にかかる時間的・金銭的コストが高い．そのため，メル
ケプストラム歪み（mel cepstral distortion; MCD） [7]や
CLAPScore [8]などの客観評価指標が提案されている．客
観評価指標の性能を測る上で主観評価との整合を見ること
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図 1 提案する客観評価指標の概要

が重要である [5]が，既存の客観評価指標の値と主観評価
値の相関は低い [9]．
そこで本研究では，図 1に示す新たな客観評価指標 Au-

dioBERTScore を提案する．この手法は，合成音と参照音
（reference audio）を使用する．環境音基盤モデルを用いて，
各音から埋め込みベクトル系列を抽出したのち，系列間の
類似度に基づいて評価値を推定する．この時，環境音基盤
モデルとして BYOL-A（Bootstrap Your Own Latent for

Audio） [10] や AST（Audio Spectrogram Transformer）
[11]などで比較実験を行うことで AudioBERTScore に最
適な特徴抽出器を調査する．実験的評価において合成音に
対する主観評価値との相関を調査した結果，合成音と参照
音を用いる客観評価指標の中で，提案手法による客観評価
値が主観評価値と最も強く相関することを示す．提案手法
は，オープンソースのツールキットとして公開している*2.

*2 https://github.com/lourson1091/audiobertscore
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表 1 自動評価指標の分類．
Method Training Reference Pretrained model

MCD No Yes (audio) No

WARP-Q No Yes (audio) No

FAD No Yes (audio) Yes (audio)

AudioBERTScore

(ours)

No Yes (audio) Yes (audio)

RELATE bench Yes Yes (text) Yes (text & audio)

CLAPScore No Yes (text) Yes (text-audio)

PAM No No Yes (text-audio)

2. 関連研究
2.1 TTAの合成音に対する評価指標
TTAの合成音はしばしば，主観評価と客観評価（自動評

価）の両方で評価される．主観評価の代表的な観点として，
OVL と REL がある [12]．前者は合成音自体の品質を，後
者は TTAの入力テキストとの対応を評価者に回答させる．
主観評価は主観品質を定量化する有用な手段だが，実施に
係る時間的・金銭的コストが高い．
そこで，主観評価値に相関する値を推定可能な自動評価

が研究されている．本稿では種々の自動評価を以下の観点
で分類する．
• 学習あり／なし：主観評価値を用いた学習を必要とす
るか否か．主観評価値を予測する直接的な方法は，テ
キストおよび合成音と主観評価値の対データを用意
して，合成音から主観評価値を予測する機械学習モデ
ルを学習することである．本観点では，そのような対
データおよび学習の有無で分別する．

• 参照あり／なし：評価値推定の際に用いる参照データ
の有無，および，用いる場合の種類．合成音に加え，
合成に使用したテキストを用いるもの，groundtruth

となる音を用いるもの，あるいは合成音のみを用いる
ものに分別する．

• 事前学習モデルの使用あり／なし：事前学習モデルを
推定に用いるか否か，および，用いる場合の種類．自
己教師あり学習のように，主観評価値を用いないが，
事前の学習を必要とするもの．事前学習を用いる場合
は，事前学習に使用するデータの種類で分別する．

これらに基づいて既存手法を分類した結果を表 1に示
し，その詳細を以下に示す．
• MCD, WARP-Q： 学習なしで参照音を用いる手
法である．メルケプストラム歪み (MCD) は，合成
音と参照音の間のメルケプストラム距離であり [13]，
WARP-Q は各音を短時間セグメントに分割したとき
のメル周波数ケプストラム距離 [14]である．これらの
値は参照音から計算可能であるため，TTAの入力テ
キストの言語に依存しない強みがあるが，4節に示す
ように主観評価値との相関が低い．

• RELATE bench： 合成音声品質値の教師あり自動

予測の成功 [15]を受け提案されたのが，RELATE ベ
ンチマークシステムである [16]．REL に関する主観
評価値データセットを新たに作成し，合成音とテキス
トのペアから主観評価値を予測するモデルを教師あり
学習する．教師あり学習により高い相関を期待できる
が，大規模なデータセットの用意が必須である．

• PAM： PAM (prompting audio-language models for

audio quality assessment) [17] は，テキストと音の対
照学習モデルを用いて，音質に言及するテキストプロ
ンプトと合成音から評価値を推定する．PAMは参照
不要である強みを持つが，テキストと音の対データを
用いた事前学習が必要であるため，そのような対デー
タの存在する言語でしか使用できない．

本研究で提案する AudioBERTScore は，MCD や
WARP-Q と同じく，学習なしで参照音を用いる手法で
ある．特定の言語に依存しない強みを保ちつつ，環境音基
盤モデルによる特徴量抽出，距離（類似度）計算の改善に
より，主観評価値との高い相関を目指す．

2.2 SpeechBERTScore

主観評価値と相関する自動評価値の算出は，TTAに限ら
ずテキスト音声合成においても需要がある．この客観評価
指標の例として SpeechBERTSocre [18] がある．Speech-

BERTScore は，自然言語処理分野のテキスト生成タスク
において提案された BERTScore [19] に基づいて設計され
ている．BERTScore は，生成文と参照文それぞれから文
脈埋め込みベクトル系列を計算し，その系列間の類似度
を評価値とする．自己教師あり学習モデル Bidirectional

Encoder Representations from Transformers (BERT) [20]

を用いた埋め込みベクトル計算，および，系列間の強制ア
ライメントを意識した類似度計算により，高い相関の自動
評価を実現している．SpeechBERTScore はこの内，自己
教師あり学習 (self-supervised leaning; SSL) モデルを音声
に特化したモデル（例えば，HuBERT [21]，WavLM [22]）
に置換することで，合成音声の自動評価に成功している．
本稿で提案する AudioBERTScore もこの流れを汲む．

具体的には，埋め込みベクトルの算出に環境音基盤モデル
を利用する．本稿ではさらに，環境音における系列アライ
メント問題を再考し，新たな類似度計算を提案する．

3. 提案する客観評価指標
本節では提案する TTA の客観評価指標である Au-

dioBERTScoreについて述べる.

3.1 特徴量抽出と類似度行列
3.1.1 特徴量抽出
AudioBERTScoreでスコアを計算するには合成音，参照

音のそれぞれの埋め込みベクトル系列を得る．まず，合成
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音の波形を S = (st ∈ R | t = 1, · · · , Tgen)，参照音の波
形を R = (rt ∈ R | t = 1, · · · , Tref) と表現する．ここで，
Tgen と Tref は一致する必要はない．S̃ = (s̃n ∈ RD | n =

1, · · · , Lgen) および R̃ = (r̃n ∈ RD | n = 1, · · · , Lref) は，
それぞれ S と R から特徴抽出器を用いて抽出された埋め
込みベクトル系列を示し，以下の式で表される．

S̃ = Encoder(S ; θ) (1)

R̃ = Encoder(R; θ) (2)

ここで θ は，事前学習済みの特徴抽出器のパラメータを示
す．Lgen および Lref は，それぞれ Tgen および Tref と，特
徴抽出器のフレームレートによって決定される．
特徴抽出器の選択には任意性がある．例えば，Trans-

former[23]に基づく自己教師あり学習モデルを利用する場
合，浅い層の特徴量は音響的，深い層の特徴量は文脈的特
徴を有すると期待される．
3.1.2 類似度行列
3.1.1節で得られた埋め込みベクトル系列 S̃ および R̃ に

対して，各ベクトル間の類似度を計算することで，合成音
と参照音との特徴量の類似度を行列表現する．類似度行列
M ∈ RLgen×Lref の (i, j)番目の要素 Mij は以下のコサイ
ン類似度で与えられる．

Mij = sim(s̃i, r̃j) =
s̃i · r̃j

∥s̃i∥ · ∥r̃j∥
(3)

3.2 スコア計算
類似度行列に基づいてスコアを計算する．まず，

BERTScore と SpeechBERTScore で利用されている，最
大値ノルムに基づく計算法を AudioBERTScore に転用す
る．次に，自然言語，音声，環境音の間の局在性の違いに
着目して，p-ノルムに基づく計算法を提案する．計算の概
要は図 2の通りである．
3.2.1 最大値に基づく計算
類似度行列から，適合率 (precision)，再現率 (recall)，F1

スコアを計算する．まず，適合率は，合成音埋め込みの各
フレームについて類似度の最大値を取得し，それらを平均
する．すなわち，合成音に含まれる要素を参照音がどの程
度含むかを意味する．最大値に基づく適合率 precisionmax

は下式で計算される．

precisionmax =
1

Lgen

Lgen∑
i=1

max
j=1,...,Lref

Mij (4)

次に，再現率は，適合率計算における合成音と参照音を
入れ替えて計算され，参照音に含まれる要素を合成音がど
の程度含むかを表す．最大値に基づく再現率 recallmax は
下式で計算される．

recallmax =
1

Lref

Lref∑
j=1

max
i=1,...,Lgen

Mij (5)
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図 2 提案法における類似度の計算．左：BERTScore に由来する，
局在性を前提とする最大値に基づく手法．右：環境音の非局在
性を反映する p-ノルムに基づく手法．precison∗, recall∗ はそ
れぞれ，類似度行列の行方向あるいは列方向ごとに値を集計し
た後，その平均値を計算する．集計の際，最大値に基づく手法
（左）では特定の要素の値のみを抽出するが，p-ノルムに基づ
く手法（右）では該当する要素全体を用いて計算する．

この適合率と再現率の計算は図 2左に図示されている．
そしてこれらの適合率と再現率の調和平均として F1ス

コア F1max を以下のように計算する．

F1max = 2× precisionmax × recallmax

precisionmax + recallmax
(6)

BERTScore と SpeechBERTScore を転用したこれらの
スコアリング手法は，∞ノルム（最大値ノルム）に基づい
ている．すなわち，「類似度の高いベクトルは時間的に局
所的に現れる」という局在性の仮定を置いている．この仮
定は，自然言語や音声を評価対象とする場合には概ね妥当
である．自然言語では特定のフレーズが，音声では分節的
特徴が局所的に出現するためである．
一方，環境音ではこの仮定が必ずしも成立しない．たと

えば銃声のように瞬時に生起する音では，対応する埋め込
みベクトルが短い時間区間に集中するため，局在性の仮定
は有効である．しかし渓流のせせらぎのように非構造的で
持続的な音では，埋め込みが時間全体にわたって広がり
（すなわち非局在的になり），前提が崩れる．こうした音も
適切に評価するには，非局在性を捉えられるスコア計算手
法の導入が有効であると考えられる．
3.2.2 p-ノルムに基づく計算
3.2.1 節の最大値ノルムを p-ノルムに置換した下式を新

たにスコアとして用いる．

precisionp =
1

Lgen

Lgen∑
i=1

 1

Lref

Lref∑
j=1

Mp
ij

1/p

(7)

recallp =
1

Lref

Lref∑
j=1

 1

Lgen

Lgen∑
i=1

Mp
ij

1/p

(8)

図 2右に示すように，precisionp と recallp は p-ノルムを用
いて定義される．p = 1 の場合，両指標は単純平均と一致
し，合成音と参照音の埋め込みベクトルが時間全体でどれ
だけ一致しているか（すなわち非局在的な類似度）を測定
する．p を大きくするにつれて，計算は局所的なピークに
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重み付けされ，局在性を捉える性質が強まる．極限 p → ∞
では，指標は ∞-ノルム（最大値ノルム）と同値になる．
さらに，最大値に基づく計算と p-ノルムに基づく計算を

内分した下式を導入することで，局所的・非局所的の双方
を同時に評価できるようする．

precisionλ,p = λ · precisionmax + (1− λ) · precisionp

(9)

recallλ,p = λ · recallmax + (1− λ) · recallp (10)

F1λ,p = 2×
precisionλ,p × recallλ,p

precisionλ,p + recallλ,p
(11)

0 ≤ λ ≤ 1 は内分のハイパーパラメータであり，λ = 1 あ
るいは p → ∞ で最大値ノルムに一致する．

4. 実験的評価
提案手法の有効性を評価するために，提案手法による自

動評価値と，人間による主観評価値の相関を計算した．

4.1 実験条件
4.1.1 データセット
評価のために，合成音と参照音の対，および，合成音に

対する主観評価値からなるデータセットを使用する．本研
究では PAM [17]のテストセットを使用した．当該セット
には，AudioCaps [24]からランダムに抽出した自然音 (参
照音)と英語キャプションの 100対と，そのキャプション
から，後述する 4つの TTAモデルを用いて作成した合成
音 400サンプルが含まれる．参照音・合成音それぞれのサ
ンプルに，テキストと音の関連度を評価した REL，および
音の品質を評価した OVLそれぞれの 5段階MOS値が与
えられている．各MOS値は 10人の異なる評価者によるス
コアの平均である．本研究ではこのデータセットのうち，
参照音に対する REL 主観評価値が 3.5 に満たない参照音
17サンプル，および対応する合成音 17 × 4サンプルを評
価から除外した．これは，REL 主観評価値に対する提案
手法の評価値を正確に評価するためである．REL 主観評
価値はテキストと音の関連度を表す値であるのに対し，提
案手法は参照音と合成音の対からこの値に相関する自動評
価値を推定する．故にその評価には，参照音とテキストが
強く関連している前提がある．そのため，前述のサンプル
を除外した．各サンプルの時間長は，合成音 5 sec，参照音
10 secである．
使用した合成モデルは MelDiffusion, AudioLDM2*3，

AudioLDM-Large*4[25]，AudioGen-base*5[26] の 4 つで
あった．モデルの詳細は PAM [17] を参照されたい．サ
ンプリング周波数は参照音 44.1 kHz，合成音 22.05 kHzお
*3 https://github.com/haoheliu/AudioLDM2
*4 https://github.com/haoheliu/AudioLDM
*5 https://github.com/facebookresearch/audiocraft

よび 16 kHz であり，後述する特徴抽出器に入力する際に
全て 16 kHz にダウンサンプリングした．
4.1.2 特徴抽出器
提案手法の特徴抽出器として，以下の 3 つの学習済みモ

デルを用意した．
• BYOL-A [10]*6：畳み込みニューラルネットワーク

(convolutional neural network; CNN) [27]に基づくモ
デル．最新の v2を使用した．畳み込みニューラルネッ
トワークの出力をチャネルと周波数を 1次元に平坦化
したフレームレベルの埋め込み (“local”)，それを多層
パーセプトロンに通して得る埋め込み (“global”)，こ
れら二つの埋め込みを特徴次元方向に結合したフレー
ム–全体埋め込み (“local+global”)を使用する．ここ
でフレーム方向のプーリングは行わない．

• ATST-Frame [28]*7：13層の Transformer [23]に基
づく，teacher-student学習のモデル．1–13層の各特徴
量を使用する．重みはATST-Frame-baseを使用した．

• AST [11]*8：13層の Transformer [23]に基づくモデ
ル．画像の 1000 クラス識別タスクで Vision Trans-

former [29] を事前学習された重みが 527の環境音ク
ラスへの識別タスクにより fine-tuning されている．
1–13層の各特徴量を使用する．fine-tuning済みの重み
は Full AudioSet, 10 tstride, 10 fstride, with Weight

Averaging (0.459 mAP)を使用した．
4.1.3 比較手法
比較手法として，提案手法と同じ条件（表 1）である

学習なし，参照音使用のMCD [7]，WARP-Q [30]を使用
した．同条件に FAD [31] も含まれるが，提案手法およ
びMCD，WARP-Q がサンプル毎に計算されるのに対し，
FADは複数サンプル毎に計算されるため，比較から除外
した．また，参考値として，異なる条件の評価指標である
CLAPScore [8] と PAM [17] も用いた．
4.1.4 評価方法
OVL主観評価値と REL主観評価値のそれぞれについて，

客観評価指標値との線形相関係数 (linear correlation co-

efficient; LCC) とスピアマンの順位相関係数 (Spearman’
s rank correlation coefficient; SRCC) を計算した．テスト
セットの各サンプルについて値を計算し，テストセット全
体で相関係数を計算した．

4.2 結果
4.2.1 特徴抽出器と適合率・再現率・F1の比較
特徴抽出器の比較．各特徴抽出器における層ごとの出力

*6 https://github.com/nttcslab/byol-a/blob/master/v2/

AudioNTT2022-BYOLA-64x96d2048.pth
*7 https://github.com/Audio-WestlakeU/audiossl/blob/

main/audiossl/methods/ATST-Frame/README.md
*8 https://github.com/YuanGongND/ast/blob/master/

pretrained_models/README.md
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図 3 各特徴抽出器における層ごとの出力を用いて計算したスコアと主観評価値の相関比較．3

種類の特徴抽出器（AST, ATST-Frame, BYOL-A）の各層から得られる埋め込みベク
トル系列を基に計算した類似度から，最大値に基づく適合率・再現率・F1 の各スコア
を計算する．これらの各スコアと主観評価値（OVL, REL）の相関（LCC, SRCC）の
比較．

表 2 特徴抽出器ごとの比較．最大値に基づくスコア計算と抽出する
特徴は最良の設定を使用している．

OVL REL

LCC SRCC LCC SRCC

AST 0.368 0.397 0.490 0.515

ATST-Frame 0.248 0.308 0.291 0.343

BYOL-A 0.080 0.077 0.187 0.196

をもとに計算したスコアと主観評価値の相関値を比較し
た．スコア計算には，最大値に基づく計算（式 (4)(5)(6)）
を用いた．結果を図 3に示す．AST， ATST-Frameとも
に後半の層が前半の層に比べて相関が高いことがわかる．
より後半の層の特徴が環境音の文脈情報を含んでおり，
AudioBERTScoreにとってより効果的であると言える．た
だし，ASTは最後の層まで比較的単調に増加するのに対し，
ATST-Frameは第 11層から減衰傾向にある．BYOL-Aの
OVLと RELを比較すると，OVLでは local が，REL で
は global あるいは local+global のスコアが比較的高い．

これは，入力層により近い local では音響的特徴を，それ
をプーリングした global では文脈情報を保持しているた
めだと考えられる．
相関値同士の相関の調査．AST，ATST-Frame におい

て OVL と REL の値に着目すると，OVL との相関が高
いときには REL においても相関が高い傾向が見られる．
ここで，OVLと RELの関係を調べるため，図 4に OVL-

LCCと REL-LCCの相関を示す．AST，ATST-Frame共
にOVL-LCCとREL-LCCの間に高い相関が見られる．ま
た，特徴抽出器に依らず OVL-LCC と REL-LCC の完全
一致を示す対角線よりも全体的に上に位置していることか
ら，REL-LCCの方が OVL-LCCよりも高くなる傾向があ
ると言える．これは AudioBERTScoreの設計が文脈を捉
えるのに適しているからだと考える．
適合率・再現率・F1の比較．precision と recall を比較

すると，AST と ATST-Frame ともに recall が優れる傾向
にある．また，AST においては，precisionが第 6–7層で，

c⃝ 1959 Information Processing Society of Japan 5
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図 4 提案手法における OVL-LCC と REL-LCC の散布図．青色
が ASTモデル、オレンジ色が ATST-Frameモデルにおける
相関である．各モデルにおける precision、recall、F1 の指標
および 13 層の相関が統合されている．また，対角線（灰色点
線）は OVL-LCC と REL-LCC の完全一致を示す．凡例内
の r 値は各モデルの OVL-LCC と REL-LCC 間のピアソン
相関係数である．

recall が第 8–10層で急激に上昇する傾向にある．これら
の理由についてはさらなる調査が必要である．
最良設定同士の比較．各特徴抽出器について最良の設定

を用いたときの結果を表 2に示す．最良設定とは，図 3に
おいて平均的に高い相関値だった層とスコア計算の選択
であり，ASTは 13層目の F1max，ATST-Frameは 10層
目の recallmax，BYOL-Aは global層の recallmax である．
Transformer に基づく AST と ATST-Frame は，CNN に
基づく BYOL-Aを大きく上回ることから，Transformerに
よる文脈情報の獲得が特徴抽出に有効だと考えられる [32]．
また，AST が ATST-Frame より優れることから，両者の
大きな違いである，環境音クラス識別の fine-tuning がこ
の際に寄与したと予想される．
4.2.2 最大値に基づく計算と p-ノルムに基づく計算の

比較
p, λの影響．p-ノルムに基づく計算を取り入れたスコア

（式 (9)(10)(11)）の p, λを変化させたときの性能を調査し
た．結果を図 5に示す．4.2.1節より，最も性能の高かっ
た ASTの 13層目の F1スコアを用いた．λの値によらず
p = 100において最も性能が良く，特に p = 100, λ = 0が
最も性能が良い．そのため，提案手法において非局在性を
捉えるスコア計算の有効性が示される．なお，p = 100近
傍で性能を比較した結果，p = 106が p = 100よりもわず
かに良い性能を示した．
負のλの調査．図 5のグラフの傾きに着目すると，p = 100

において λが小さくなるに連れて相関は単調に高くなり，

表 3 客観評価指標ごとの評価結果．高いほど主観評価値との相関が
高い．

OVL REL

LCC SRCC LCC SRCC

Compared metrics

MCD 0.004 0.008 0.029 0.05

WARP-Q 0.241 0.228 0.202 0.213

Proposed AudioBERTScore (AST, 13-th layer)

F1max 0.368 0.397 0.490 0.515

F1λ=0,p=106 0.401 0.420 0.523 0.545

F1λ=−3.5,p=106 0.424 0.433 0.546 0.567

Other metrics

PAM 0.595 0.604 0.529 0.556

CLAPScore 0.337 0.323 0.487 0.475

λ = 0においてもその傾向は続いている．このことから，
内分ではなく外分になるが，さらなる改善を目的として負
の λにおける相関を調査した．結果を図 6に示す．図 6よ
り，λ = −4まで相関は高くなっている．しかし，λ = −5

において OVL-LCC，REL-LCC が大幅に下がっている．
λ = −1よりも負に大きくすることは p-ノルムに基づくス
コアの重みが大きくなると同時に最大値に基づくスコアの
絶対値も大きくなり，局在的な類似度と非局在的な類似度
の両方を取り入れた結果スコアが高くなっていると考える．
4.2.3 他の客観評価指標との比較
提案手法と従来の客観評価指標の性能を比較した．結果

を表 3に示す．提案手法の性能として，4.2.1節および 4.2.2

節後半それぞれの調査で最良のものを示している．さらに
スコア計算のパラメータ p, λは予備実験および図 6にて最
も性能の良かった p = 106, λ = −3.5を使用した．また，
直接的な比較対象ではないが，PAM, CLAPScore の性能
も合わせて示している．
提案手法の性能は REL，OVLの両方の観点において，

比較対象であるWARP-Q，MCDを大きく上回ることが
わかる．故に提案手法は，学習不要で参照音に基づく指標
として有用であることが示される．また，提案法同士を比
較すると，特徴抽出器とスコア計算を選定した F1max，p-

ノルムを導入した F1λ=0,p=106，ノルムの外分で得られた
F1λ=−3.5,p=106 のそれぞれが，性能改善に貢献しているこ
とがわかる．
参考までに，提案手法の性能を PAM, CLAPScore と比

較した．これらと比較しても提案手法は高い性能を発揮し
ており，特に REL主観評価値とは最も高く相関している．
この結果は，提案法の貢献を後押しするものである．OVL

主観評価値との相関については PAMの優位性が認められ
るが，本件については今後の調査予定とする．

5. おわりに
本稿では環境音埋め込みベクトル系列の類似度に基づく

c⃝ 1959 Information Processing Society of Japan 6



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.00.20

0.25

0.30

0.35

0.40

0.45

0.50

0.55

Co
rre

la
tio

n

OVL-LCC

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

OVL-SRCC

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

REL-LCC

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

REL-SRCC

p
p=1
p=5
p=10
p=50
p=100
p=150

図 5 各 p, λ における p-ノルムに基づく計算法を取り入れた提案手法と主観評価値の相関．
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図 6 各 p = 100 における λ を負の範囲で変化させたときの，p-ノルムに基づく計算法を取り
入れた提案手法と主観評価値の相関．

環境音合成の客観評価指標を提案した．評価結果から，教
師なし・参照音ありの指標の中で最も優れる性能であるこ
とを示した．また，他条件の指標の比較でも提案法は優れ
た性能であることを示した．今後は，さらなる改善のため
の類似度計算・スコア計算手法を検討する．また，本研究
を遂行する過程で，既存の学習済みモデルの事前学習デー
タセットと，一般的に使われる評価セットの間でデータ
リークの疑いを発見した．これを解消するため，新たな評
価データセットの策定を検討する．詳細については続報に
て報告する．
謝辞 本研究の一部は，科研費 23K18474，25K21221，

JST創発的研究支援事業 JP23KJ0828，JSTムーンショッ
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