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あらまし ニューラルオーディオコーデック（Neural Audio Codec; NAC）は音声を離散トークン列として表現し、擬
似言語的な統計解析を可能にする。ただし、NACトークンの統計構造が劣化音声下でどの程度崩れ、その崩壊が認
識・知覚・音響品質の低下とどのように対応するかは体系的に検証されていなかった。本研究では、雑音付加や音声
劣化条件下において、NACトークンの言語統計構造がどの程度頑健に保たれるかを分析する。Zipf則および Heaps則
を用いてトークン分布をモデル化し、クリーン音声からの分布的エラー率を定義することで、音声の可聴品質とは異
なる「話し言葉レベルでの構造的崩れ」を捉える指標を検討する。その結果、雑音条件が混在する設定においてトー
クンの言語統計指標は既存の意味的・音響的指標との一貫した相関関係を示し、NACトークンの語彙成長構造の崩壊
が認識・知覚・音響歪みの広範な劣化を説明することができた。
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1. は じ め に
音声の離散化は、自然言語処理分野で発展してきた強力な系
列モデリング手法を音声モデルに適用可能にする。これらの手
法の中でも、ニューラルオーディオコーデック（Neural Audio
Codec; NAC）モデルは、近年、音声モデリングにおいて極めて
有効な手法として注目を集めている。NACモデルは、自動音声
認識、音声合成、および音声言語理解といったタスクにおいて
本質的となる音響的詳細を捉えた高解像度のトークン系列を生
成可能であることが示されている [1], [2]

NAC モデルはもともと、高効率な波形圧縮と高忠実度な音
声再構成を目的として設計されてきたが、近年では生成モデル
や表現学習の枠組みにも積極的に統合されつつある。具体的に
は、事前学習済み NACモデルから得られるトークン系列が、下
流の音声処理タスクにおける中間表現として用いられている。
したがって、NACによって得られるトークンが、言語的・統計
的構造を内包し得ることが示され、生成音声モデリングにおけ
る言語的表現としての重要性から、その性質に関する基礎的な
分析が近年進められてきた [3]。
しかしながら、NACによって生成されるトークンが、雑音付
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加や音声劣化といった実環境条件下において、言語統計的構造
をどの程度安定に維持できるのかについては、未だ十分に検証
されていない。実際の音声応用においては、入力音声はしばし
ば雑音や歪みを含み、こうした劣化がトークン系列の分布構造
や言語的規則性に与える影響を理解することは極めて重要であ
る。特に、Zipf則や Heaps則に代表される言語統計法則は、単
なる分布の形状を超えて、冗長性・情報効率・構造的安定性と
いった言語の本質的特性を反映する指標である。したがって、
劣化音声条件下においてこれらの統計則がどの程度保たれるか
を分析することは、NACトークンが「言語的構造を持つ表現」
としてどれほど頑健であるかを評価する上で重要な視点となる。
本研究では、NACトークンの言語統計的構造に対する雑音頑
健性を体系的に分析する。具体的には、雑音レベルの増加に伴
う NACトークンの分布からの乖離を定量化し、分布偏差指標
を用いてクリーン音声条件との比較を行う。さらに、これらの
分布偏差が既存の音声評価指標とどのような関係を持つかを検
証することで言語統計構造の劣化と音声性能低下との対応関係
を明らかにする。その結果、雑音条件が混在する設定において
トークンの言語統計指標は既存の意味的・音響的指標との一貫
した相関関係を示し、NACトークンの語彙成長構造の崩壊が認
識・知覚・音響歪みの広範な劣化を説明することができた。

2. 先 行 研 究
2. 1 音声離散トークン
当初、自己教師あり学習（Self-Supervised Learning; SSL）モ
デルは、音声トークン化の発展において中心的な役割を果た
してきた。これらのモデルは、𝑘-means クラスタリングなど
の離散化手法を用いることで、音素ラベルやテキスト転写に
依存することなく、生音声から直接離散トークンを学習する。
HuBERT [19]や wav2vec 2.0 [20]は、その代表的な例であり、こ
れらのモデルから得られるトークン系列が、音韻的情報と意味
的情報の双方を捉えることが示され、多様な音声処理タスクに
おいて性能向上をもたらしている [21]。
これらの基盤的研究を踏まえ、EnCodec [17] や Sound-

Stream [22] に代表される NAC モデルは、音声の再合成を明
確な目的として設計された。NACモデルは、当初、ビットレー
トを低減することで効率的なデータ伝送を実現するために開発
され、詳細な音響情報をコンパクトなトークン系列として符号
化する。これらのモデルは、高効率な圧縮と高忠実度な波形再
構成に最適化されており、音声処理において高い性能を示す。
このような微細な音響情報の保持に重点を置く点が、SSLベー
スの手法との大きな違いであり、高品質な音声出力が求められ
る生成音声タスクにおいて特に有効である。
さらに、NACモデルは多様な下流タスクにおいても応用され
ている。例えば、テキスト音声合成においては、NACトークン
を用いることでテキスト入力から高品質な波形生成が可能とな
り、音声の忠実度および自然性の向上に寄与している [17], [22]。
また、音声認識パイプラインにおいても、圧縮されたトークン
表現を用いることで、計算コストを抑えつつ高精度な文字起こ
しを実現している [23]。さらに、音声分離タスクにおいても、

圧縮トークン空間上で直接処理を行う手法が検討されており、
計算効率の高い音源分離が可能であることが示されている [24]。

2. 2 言語の統計法則
本研究では、計算言語学に着想を得た２つの主要な統計法則・

モデル・指標を対象とする。

Zipfの法則: 言語学および情報理論の分野では、自然言語にお
ける単語や文字 𝑛-gramの出現頻度分布が Zipfの法則に従うこ
とが広く知られている [25]。これは、ごく少数の高頻度要素と、
多数の低頻度要素から構成される分布である。例えば、英語文
書において 3番目に頻出する単語 “and”は、最頻出語 “the（注1）.”
のおよそ 3分の 1の頻度で出現する。この関係は、単語の頻度
順位 𝑟 とその頻度 𝑓 (𝑟) の間の以下のべき乗則で表される：
𝑓 (𝑟) = 𝑎 · 𝑟−𝛼 (1)

ここで、𝑎 > 0 はスケーリング定数、𝛼 > 0 は分布の鋭さやス
ケーリング特性を表す指数である。理想的な Zipf 分布では、
𝛼 ≈ 1となることが多い。このような分布は、自然言語のみな
らず、動物のコミュニケーション体系や大規模言語モデルにお
いても観測されており、𝛼は冗長性と情報効率のバランスを示
す重要な指標とされている [26], [27]。
本研究では、離散データに対するべき乗分布モデルを仮定し、

最尤推定により 𝛼 を推定する。さらに、推定された Zipf 分布
と実データとの適合度を評価するため、データの経験累積分布
関数と推定された理論の累積理論分布のとの差の最大値である
Kolmogorov–Smirnov（KS）距離を用いる。

Heapsの法則: 語彙の一意性という観点から自然言語の性質を
捉えるために、Heaps の法則に基づく分析も用いられる [28]。
この法則は、文書中の語数 𝑚と語彙サイズ 𝑉 (𝑚) の間に成り立
つ劣線形関係を以下のように表す：

𝑉 (𝑚) = 𝐾 · 𝑚𝛽 (0 < 𝛽 < 1) (2)

ここで、𝐾 > 0は語彙成長の初期速度を示すスケーリング係数
であり、𝛽は文書が拡張されるにつれて新しい語彙が導入され
る割合である。𝐾 が大きい場合、初期段階で多くの固有語彙が
導入されることを意味し、一方で 𝐾 が小さい場合は、語彙拡張
が比較的保守的であることを示す。𝛽が 1に近い場合、語彙サ
イズは文書長にほぼ線形に増加し、語彙的に豊かな言語を示唆
する。一方、𝛽が小さい場合、語彙成長は劣線形となり、既存語
彙の再利用が多く、新語の導入頻度が低い言語特性を反映する。
本研究では、語彙に該当するトークン gram数 𝑚 に対する異

なり gram数 𝑉 (𝑚) を算出して、その関係に対して対数空間上
での最小二乗法から 𝛽 および 𝐾 を推定することで近似的に値
を取得する。

2. 3 音声トークンの統計言語分析
これまでに、離散化された音声トークンに対して、本研究と

同様の統計的言語分析を試みた先行研究がいくつか存在する。
Takamichiら [29]は、SSLモデルによって生成された音声トー
クンが、自然言語テキストと同様に Zipfの法則に従うか否かを

（注1）：https://www.cs.cmu.edu/˜cburch/words/top.html

— 2 —



表 1: NACコーデック構成の比較。𝑛𝑑 はトークン次元数，SRはサンプリング周波数を表す。
Codec Configuration Training Data 𝑛𝑑 SR / kbps

SpeechTokenizer [4] 16k LibriSpeech [5] 8 16k / 4
AcademiCodec [6] hifi 24k 320d LibriTTS [7], VCTK [8], AISHELL [9] 4 24k / 3
AudioDec [10] 24k 320d Valentini [11] 8 24k / 6.4
DAC [12] 24k Common Voice [13], DNSC [14],Jamendo [15]AudioSet, FSD50K [16] 32 24k / 24
EnCodec [17] 24k 24bps Common Voice, DNSC, Jamendo, AudioSet, FSD50K 32 24k / 24
FunCodec [18] en libritts 16k nq32ds320 LibriTTSのサブセット 32 16k / 16

表 2: DEMANDノイズタイプの分類
カテゴリー DEMANDノイズタイプ

L-BAB
DKITCHIN, DWASHING, NFIELD,

NRIVER, OHALLWAY, OOFFICE, TCAR

M-BAB
DLIVING, NPARK, PSTATION,

SPSQUARE, STRAFFIC

H-BAB
OMEETING, PCAFETER, PRESTO,

TBUS, TMETRO

分析した。その結果、音声トークンがべき乗則的な挙動を示す
ことが明らかとなり、音声トークンが一定の言語的構造特性を
有している可能性が示唆された。
また、Sichermanら [30]は、SSLベースの音声トークンにお
ける解釈性および冗長性に着目し、トークンと音素との間に強
い相関が存在することを示した。さらに、言語モデルの性能低
下を招く冗長性を同定する手法を提案し、それらを低減するこ
とで、音声合成や生成型音声言語モデリングといった下流タス
クの性能が向上することを報告している。
一方、NACベースのトークンに関しては、Liuら [31]が、トー
クン化過程のばらつきにより、同一の音声入力から異なるトー
クン系列が生成され得るという「不整合性」の問題を指摘した。
さらに、Parkら [3]は、NACによって得られた離散音声トーク
ン列に対して Zipf 則および Heaps 則に基づく統計的分析を行
い、これらの統計指標が音声品質指標や認識性能と相関する可
能性を示した。特に、NACのトークンについては、3-gramで
クラスター化するのが最も言語統計的指標が優れていることを
示して、トークン分布の逸脱量を定量指標として定義した。

2. 4 劣化音声におけるトークン安定性と生成性能
また、劣化音声条件下における離散音声トークンの頑健性
と、言語情報の維持に関する研究も近年報告されている。Luら
は、ノイズを含む音声入力に対して、NAC由来の離散トークン
をデノイジングすることで、劣化音声条件下でも高品質な音声
生成が可能であることを示した [32]。また、Songらは、セマン
ティック音声トークナイザが雑音に対して不安定であることを
指摘し、トークン系列の安定性を向上させることで、下流の音
声タスク性能が改善されることを報告している [33]。これらの
研究は、劣化音声条件下におけるトークン表現の安定性が、言
語・音響情報の保持および生成性能に密接に関係することを示
唆している。

3. 実 験 設 定
以上の関連研究を踏まえつつも、NACトークンが雑音付加や

表 3: 劣化音声を NACにより再合成した際のクリーン自然音声
に対する値の変化率の平均（%）。クリーン自然音声よりも良い
結果を示した値を太字処理する。

Codec WER↓ UTMOS↑ MCD↓
AcademiCodec 79.06 −11.91 −0.75
AudioDec 138.54 −19.01 5.48
DAC −32.36 −0.53 1.01
EnCodec −26.08 −5.40 3.72
FunCodec 36.38 −6.04 0.68
SpeechTokenizer 267.03 −7.43 0.87

音声劣化といった条件下において、言語統計的構造をどの程度
安定に維持できるかについては、依然として体系的な検証が不
足している。そこで本研究では、複数の NACモデルから得ら
れる NACトークンが、劣化音声条件下においてどのように統
計的性質を変化させるかを検証する。

3. 1 NACとデータセットの設定
対象とする NACモデルとして、学習データセット、ビット

レート、および次元構成の異なる公開されている 6種類のオー
プンソース音声コーデックを採用して比較対象とした。各モデ
ル構成の詳細は Table 1に示す [34]。
評価には、約 10時間の LJSpeech（注2）単一話者英語音声コー

パスを用いた。なお、クリーン音声に対しノイズを付与するた
め、ホワイトノイズおよび複数環境で収録された雑音を含む
DEMANDデータセット [35]を用いた。この時、DEMANDか
らの雑音タイプを雑音中に含まれる発話量に基づいて L-BAB、
M-BAB、H-BABの 3カテゴリに分類した。L-BABは、発話を
ほとんど含まない、もしくは全く含まない雑音、M-BABは、信
号長の半分未満に発話成分を含む雑音、H-BABは、それ以外も
ラジオ、テレビなどの背景音声を多く含む雑音群である。各カ
テゴリに含まれる具体的な雑音タイプを表 2に示す。
以上の DEMANDノイズ条件およびホワイトノイズを用い、

各 SNR条件 {−10 dB, −5 dB, 0 dB, 5 dB, 10 dB}下でクリーン
音声と加算することで、背景雑音量の異なる劣化音声コーパス
を構築した。

3. 2 NACトークンと再合成音声の設定
クリーン音声及び構築した劣化音声コーパスを各 NACモデ

ルに入力し、Codec-SUPERB [36]の実装を用いて NACトーク
ン系列と、そのトークンを音声波形でデコードし、研究対象で
ある各モデルに対して再合成された音声出力をそれぞれ生成
した。

（注2）：https://keithito.com/LJ-Speech-Dataset/
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図 1: 各ノイズ条件および SNRにおける劣化音声結果のWER、UTMOS、MCDの推移。太線は雑音により劣化した自然音声（NAC
による再合成なし）であり、上下の点線は、再合成条件下におけるコーデック間の最大値と最小値の範囲を示す。

トークン処理に関して、すべてのモデルにおいて、単一次元あ
たりのコードブックサイズは 1,024に統一され、各トークンは
20 msの音声区間に対応する。ここで、統計分析、特に 𝑛-gram
分布に対する影響を抑制するため、 連続する同一トークンの
繰り返しを除去する重複削減（deduplication）処理を適用した。
さらに、NACモデル間で異なる次元数 𝑛𝑑 を持つことによる影
響を考慮し、 各次元を独立したトークン系列として扱った上
で、時間軸方向に沿って連結するフラット化処理を行った。こ
の際、各次元が同一のラベル空間（0～1,023）を共有すること
によるラベル衝突を防ぐため、次元番号に応じたオフセットを
各トークン IDに付与した。加えて、各次元系列の先頭および
末尾には、それぞれ「dimension start」および「dimension end」
を表す特別トークンを挿入し、人工的なトークン混在が統計分
布に与える影響を低減した。

4. 実 験 結 果
4. 1 劣化音声に対する NACの再合成性能
まず、劣化音声に対する NAC の再合成性能を調べるため、
再合成された劣化音声に対して音声認識モデル（whisper-large-
v3 [37]）を使用して文字起こしを出力した後、クリーン自然音声
の文字起こしに対する単語エラー率（Word Error Rate; WER）・
疑似自然性 MOS 値（UTMOS [38]）・音響歪み（Mel-Cepstral
Distortion; MCD）の指標を用いて分析する。

4. 1. 1 ノイズ条件別の全体的傾向
まず、ノイズ条件による変動傾向を把握する。図 1に、各ノ
イズ条件および SNRにおけるWER、UTMOS、MCDの変化を
示す。図より、すべての指標に共通して明確な SNR依存性が
確認され、SNRが低下するにつれてWERおよびMCDは増加
し、UTMOSは低下する傾向を示す。特にホワイトノイズ条件
は最も困難であり、低 SNRでは、ほぼすべてのコーデックに
おいてWERが飽和し、言語内容の保持が著しく困難となった。
一方、babblingノイズ条件では、全ての条件でホワイトノイズ
条件より一貫して良い指標を示し、発話内容の混じった雑音で
もホワイトノイズに比べて音声的・言語的構造が部分的に保持

10 0 10
SNR (dB)

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

Zi
pf

RM
SE

 (C
od

ec
 M

ea
n)

(a) H-BAB
L-BAB
M-BAB
white

10 0 10
SNR (dB)

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

He
ap

sR
M

SE
 (C

od
ec

 M
ea

n)

(b)

図 2: 各ノイズ条件および SNRにおいて、6種類の NACからの
ZipfsRMSE/HeapsRMSE結果の平均値
されやすいことが示唆される。

4. 1. 2 コーデック別雑音頑健性の特徴
次に、コーデック条件による変動傾向を把握する。まず、図

1の最大–最小の誤差範囲から、各 NACから再合成された劣化
音声に対する評価値はコーデック間で大きな差を見せ、ほとん
どが雑音により劣化した自然音声の結果（図中の太線）より低
い性能を示すことを確認できる。
詳しい分析のため、各指標について、ノイズ種類（babbling /

ホワイト）および SNR条件ごとに再合成前の劣化した自然音声
コーパスの評価値に対する NAC再合成音声の評価値の相対変
化率（%）をコーデック別に平均化した結果を表 3に示す。ま
ず、WERの観点では、一部の DACや Encodecなどの高ビット
レートコーデックにおいて、劣化した自然音声と比較しても誤
り率が低減する場合が観測され、NACによる音声の再合成が結
果的に言語情報の正則化として機能する可能性が示唆された。
一方、AcademiCodecや SpeechTokenizerなどの低ビットレート
のコーデックでは、強いノイズ条件下で言語情報の保持が困難
となり、WERが大きく悪化する傾向を示した。
次に、UTMOS に関しては、多くの NACからの再合成音声

において劣化した自然音声よりもスコアが低下し、再合成によ
る自然性の損失が一般的であることが確認された。ただし、そ
の低下幅はコーデックによって異なり、一部のコーデックでは
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比較的安定した自然性を維持する傾向も観測された。最後に、
MCDの観点では、WERや UTMOSの観点で悪い性能を示した
NACが、劣化した自然音声よりも低い歪みを示す場合があり、
音響的忠実度と言語的エラー率は必ずしも一致しないことが明
確となった。
以上の結果から、NACによる劣化音声の再合成は、ノイズ条
件およびコーデック設計に応じて、言語情報の保持、自然性、
音響的忠実度の間に異なるトレードオフを生じさせることが示
された。このことは、雑音頑健性のある音声生成および音声言
語モデリングにおいて、単一の評価指標に依存することの限界
を示唆している。

4. 2 ノイズ条件下における統計言語指標の挙動分析
本研究では、このような傾向が各 NACのトークンでも見ら
れるかについて調べるためにノイズが付加された音声を複数の
NACにより符号化し、得られたトークン系列が Zipfの法則お
よび Heapsの法則に従うかという観点から調査した。
具体的には、𝑛-gram（本研究では 𝑛 = 3）単位で Zipf/Heaps
の分布パラメータを算出し、クリーン音声条件のパラメータを
基準として分布乖離を ZipfRMSEおよび HeapsRMSEとして定
量化した。具体的には、劣化音声条件（noise）とクリーン音声
条件（clean）との間で、以下のように RMSEを定義する：

ZipfRMSE𝑐,𝑡 ,𝑛 =

√
1
2

[(
𝛼noise
𝑐,𝑡 ,𝑛 − 𝛼clean

𝑐,𝑛

)2
+
(
KSnoise

𝑐,𝑡 ,𝑛 − KSclean
𝑐,𝑛

)2
]

(3)

HeapsRMSE𝑐,𝑡 ,𝑛 =

√
1
2

[(
𝛽noise
𝑐,𝑡 ,𝑛 − 𝛽clean

𝑐,𝑛

)2
+
(
𝐾noise
𝑐,𝑡 ,𝑛 − 𝐾clean

𝑐,𝑛

)2
]

(4)

ここで、𝑐 はコーデックの種類、𝑡 は劣化音声生成条件、𝑛 は
𝑛-gram次数を表す。
実験結果を図 2に示す。結果より、ホワイトノイズ条件では

ZipfRMSE および HeapsRMSE の双方が SNR の増加に伴って
一貫して減少する明確な傾向を示した。特に HeapsRMSEは低
SNR条件下で顕著に増大し、高 SNRでは急激に低下する挙動
を示しており、語彙成長構造がホワイトノイズによって大きく
破壊されることが確認された。一方で、Babble noise条件では、
全体として RMSEの絶対値はホワイトノイズよりも小さいも
のの、0 dB付近で最大値を取る非単調な挙動が観測された。こ
れは、音声成分と雑音成分のエネルギーが拮抗する条件におい
て、トークン分布が最も不安定になる可能性を示唆している。

4. 3 WER/UTMOS/MCDと統計言語指標との関係分析
最後に、上記で分析した ZipfRMSEと HeapsRMSEの値を既
存の指標であるWER, UTMOS,及びMCDとの相関を分析した。

Pearson相関係数の結果を表 4および表 5に示す。全ノイズ
種類・SNR・コーデックを統合した条件において、HeapsRMSE
はWER、UTMOS、MCDのすべてと一貫した相関傾向を示し
た。具体的には、WERおよびMCDとは正の相関、UTMOSと
は負の相関が観測されており、語彙成長構造の崩壊が、認識誤
りの増加、知覚的自然性の低下、および音響歪みの増大と同時
に進行する傾向を持つことが示唆される。

表 4: 各 NACコーデックにおける認識・知覚・音響指標（WER
/ UTMOS / MCD）と ZipfRMSEとの Pearson相関係数。

Codec WER↓ UTMOS↑ MCD↓
AcademiCodec 0.39 −0.31 0.49
AudioDec 0.39 −0.38 0.54
DAC −0.17 0.13 0.03
EnCodec 0.57 −0.13 0.32
FunCodec 0.58 −0.54 0.59
SpeechTokenizer −0.09 −0.09 −0.07

Overall 0.17 −0.13 0.27

表 5: 各 NACコーデックにおける認識・知覚・音響指標（WER
/ UTMOS / MCD）と HeapsRMSEとの Pearson相関係数。

Codec WER↓ UTMOS↑ MCD↓
AcademiCodec 0.48 −0.37 0.57
AudioDec 0.45 −0.21 0.46
DAC 0.24 −0.02 0.24
EnCodec 0.55 −0.55 0.69
FunCodec 0.67 −0.61 0.68
SpeechTokenizer 0.11 −0.11 0.23

Overall 0.39 −0.25 0.33

これらの相関係数の大きさは、Guilfordの経験則において低～
中程度の相関に相当し、特に Encodec、Funcodecのようなコー
デックにおいて HeapsRMSEが NAC再合成音声における複数
の劣化側面を横断的に反映する構造的指標として一定の説明力
を持つ可能性を示している。すなわち、HeapsRMSEは、個別
の性能指標を直接予測するものではないものの、音声全体の劣
化傾向を要約的に捉える指標として有効であると考えられる。
一方で、ZipfRMSEは同条件においてMCDとの間にのみ部

分的な相関が観測された一方、WERやUTMOSとの間には一貫
した対応関係は確認されなかった。この結果は、ZipfRMSEが
全体的な性能劣化を包括的に説明する指標というよりも、トー
クン頻度分布における局所的な歪みや分布形状の変化を反映す
る指標であることを示唆している。
さらに、WER、UTMOS、MCD における劣化の程度はコー

デックごとに異なる傾向を示しており、雑音頑健性が入力 SNR
やノイズ種類のみで一意に決定されるものではなく、トークン
化方式や codebook構造といったコーデック固有の設計要因に
強く依存することが確認された。

5. お わ り に
本研究では、雑音付加により劣化した音声を複数の NAC

で符号化し、得られたトークン系列の言語統計的構造変化を
Zipf/Heaps則に基づいて分析した。その結果、ホワイトノイズ
では両 RMSEが SNRの上昇に伴って単調に低下し、雑音エネ
ルギーがトークン分布構造を連続的に崩壊させることが確認さ
れた。一方、babble系雑音では 0 dB付近で RMSEが最大とな
る非単調挙動が観測され、音声成分と雑音成分が拮抗する条件
でトークン分布が最も不安定化する可能性が示唆された。さら
に、全ノイズ種類・SNR・コーデックを統合した相関分析によ
り、HeapsRMSEはWER・MCDと正、UTMOSと一貫した相

— 5 —



関関係を示し、NAC再合成音声の「全体的劣化度」を説明する
構造指標として有効であることを示した。
今後の課題として、(i) RMSE定義におけるパラメータ正規化
や重み付けの導入による指標の安定化、(ii)言語・話者・発話ス
タイルを拡張した汎化検証、(iii)分布指標を用いたコーデック
設計（tokenization / codebook）改善指針の確立、が挙げられる。
謝辞：本研究は、JST、Moonshot R&D助成金番号 JPMJPS2011
の支援と、NEDO（国立研究開発法人新エネルギー・産業技術
総合開発機構）の委託業務（JPNP25006）の結果得られたもの
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