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あらまし 複数人同時発話の音声認識には，音源分離技術が不可欠である．しかし従来の音源分離技術，特にブライ
ンド音源分離技術は分離フィルタの更新学習を行うため，計算コストが大きいことが課題であった．そこで我々は，
音声認識の特徴量領域で音源分離を行うことで，更新学習が必要な分離フィルタの数を減少させ，計算量の削減を図
ろうと考えた．そのためには，特徴量領域で音源と観測信号との間に線形性が成立する必要がある．本稿では，音源
と観測信号との間に線形性を成立させるための，クロススペクトルの抑圧法を提案する．提案法では，複数のマイク
ロホンで観測したパワースペクトルを平均化することで，クロススペクトルの抑圧を図る．提案法の結果，クロスス
ペクトルの抑圧が確認され，提案法を用いてクロススペクトルを抑圧することで音源分離における分離信号のケプス
トラム歪が改善されることが示された．
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Abstract Speech source separation is utilized for recognition of simultaneous speech. Conventional source sepa-

ration methods, especially blind source separation, have a huge computational cost because they require iterative

learning steps to estimate separation filters. We therefore try to separate sounds in the feature domain, and the

features are then used as inputs for speech recognition, in order to reduce the number of estimated separation filters.

For this purpose, linearity between sources and recorded signals is needed in the domain. In this paper, we propose

a cross spectrum reduction method between sources to approximate linearity. We prove that taking the average

of the power spectra over multiple microphones can reduce the cross spectrum. Experimental results showed that

the proposed method could reduce the cross spectrum, and that cepstrum distortions of separated signals were also

improved.
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1. は じ め に

現在，スマートフォンにおける音声入力型情報検索システム
を始めとして，音声認識技術を利用したサービスが増加してい
る．しかし現在の技術レベルでは，マイクのそばで一人の話者

が発話した音声でなければ，高精度な音声認識は困難である．
複数人が同時に話す音声を認識することが可能となれば，議会
やミーティングの議事録の自動作成や，家族の団らんから興味
のある情報を抽出するなど，音声認識技術の応用の幅が広が
ると考えられる．本研究の目的は，複数人が同時に発話してい
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る環境下において，個々の発話を高精度に音声認識することで
ある．
上記の目的を達成するための従来法は，音源分離技術を用

いて個々の発話信号を推定し，個々の音声信号を認識するアプ
ローチが代表的である．中でも，複数のマイクロホンから構成
されるマイクロホンアレイにより観測した信号を用いて空間的
な指向性を形成するビームフォーミング [1]が盛んに研究され
てきた．音源の位置が既知である場合には，遅延和法 [2]や最小
分散法 [3]などの様々な逆フィルタの生成法が知られている．一
方で，音源の位置が未知である場合のフィルタ推定問題はブラ
インド音源分離 (Blind source separation : BSS) [4–6]と呼ば
れ，周波数領域独立成分分析 (Frequency domain independent

component analysis : FDICA) [6–8]に基づく手法が有効な逆
フィルタ推定方法の一つとして知られている．我々の最終的な
目標としても，音源位置を事前に知らなくても，複数の発話を
同時に音声認識したいと考えている．しかしこの手法は，各周
波数ビン毎にフィルタをブラインドで更新して推定するために，
計算コストが大きいことが課題であった．
我々は，複数話者の音声発話から低演算量で音声認識するた

めに，周波数領域でビームフォーミングにより分離した信号か
ら音声認識するのではなく，特徴量領域で音源を分離できない
かと考えた．音声認識の特徴量 (e.g. MFCC)は，音声信号の
振幅スペクトルやパワースペクトルを周波数方向に重みづけ加
算したフィルタバンク出力と呼ばれる値に基づく．このとき，
パワースペクトル領域では音源と観測信号との間に線形性が成
立しないため，線形フィルタを用いた音源分離は不可能である．
これは，パワースペクトルを求める過程で行う短時間分析にお
いて異なる音源間で相関が生じるためであり，この異なる音源
間の相関はクロススペクトルと呼ばれる．ここで，もし観測系
の制御 [9]や信号処理によりクロススペクトルが除去できるな
らば，パワースペクトル領域で音源混合過程の線形性が成り立
つ観測信号を得られると考えられる．広帯域に渡ってそれを達
成できた場合，パワースペクトルを周波数方向に重み付け加算
したフィルタバンク出力領域でも同様に，音源の混合過程に線
形性が成り立つことになるだろう．このとき，フィルタバンク
の次元数分の分離フィルタを用意することで分離処理が可能と
なるため，複数話者の音声認識の特徴量を低演算量で推定でき
るのではないかと考えた．本稿では，パワースペクトル領域で
の音源混合過程に線形性が成り立つためのクロススペクトルの
削減法について議論を進める．
本論文の構成は以下の通りである．2節では，どの領域での

音源分離を試みるかについて述べる．3節では，パワースペク
トル領域における混合モデルの線形性と，クロススペクトル抑
圧の先行研究を述べる．4節では，クロススペクトル削減によ
る混合モデルの線形近似法として，多観測信号平均化を提案す
る．5節では，提案法によりクロススペクトル抑圧を行った音
源混合信号に対し，パワースペクトル領域とフィルタバンク出
力領域での音源分離実験を行い，提案法の分離性能への影響を
調査する．
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図 1 MFCC とフィルタバンク出力の関係．

2. 音源分離を行う領域

前節で述べたように，音声認識で用いる特徴量に近い領域で
音源分離を行うことで，推定しなければならない分離フィルタ
の数が減り，音源分離の低演算量化が達成できると考えられる．
分離を行う領域は，1)MFCC にできるだけ近い領域である

こと，2)音源と観測信号との関係性が明瞭であること，の二点
を満たすことが望ましい．上記を踏まえ，本研究ではパワース
ペクトルフィルタバンク出力領域での音源分離を試みる．フィ
ルタバンク出力は，MFCC の抽出過程において得られる信号
である (図 1)．なお，MFCCは振幅スペクトルに対し求めるの
が一般的であるが，パワースペクトルから求めたMFCCを用
いて音声認識を行う先行研究 [11, 12]も存在し，いずれの方法
を用いてMFCCを抽出する場合でも，認識率に大きな差異は
表れていない．定式化における簡潔さのため，本稿ではパワー
スペクトルフィルタバンク出力を用いる．
ただし，パワースペクトルフィルタバンク出力領域では音源

と観測信号との間に線形性が成立しないため，音源の分離は困
難である．これは，パワースペクトル領域においてクロススペ
クトルと呼ばれる音源間の相関に関する項が生じるためである．

3. パワースペクトル領域における線形性

本節では，パワースペクトル領域における混合モデルとクロ
ススペクトルとの関係，クロススペクトル除去の先行研究につ
いて述べる．
3. 1 パワースペクトル領域の混合モデル
M 個のマイクロホン，K 個の音源が存在する場合を考え

る．周波数領域におけるm番目のマイクロホンでの観測信号を
Xm(ω, t)，k 番目の音源を Sk(ω, t)とする．ω は周波数のイン
デックスである．音源は互いに無相関な時系列とする．m番目
のマイクと k番目の音源間の伝達関数の周波数特性を Am,k(ω)

とする．周波数領域での観測信号と音源との関係は以下のよう
に表される．

Xm(ω, t) =

K∑
k=1

Am,k(ω)Sk(ω, t) (1)

このとき，音源と観測信号間で線形性が成立していることから，
Am,k(ω)の逆特性をもつ線形フィルタを推定することで音源の
分離が可能となる．
一方で，観測信号のパワースペクトル |Xm(ω, t)|2 と音源の

パワースペクトル |Sk(ω, t)|2 の関係は以下の通りとなる．
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|Xm(ω, t)|2 =

∣∣∣∣∣
K∑

k=1

Am,k(ω)Sk(ω, t)

∣∣∣∣∣
2

=

K∑
k=1

|Am,k(ω)|2 |Sk(ω, t)|2 + Cm(ω, t), (2)

ただし，

Cm(ω, t) = 2

K∑
k=1

K∑
k′ |=k

|Am,k(ω)Sk(ω, t)| |Am,k′(ω)Sk′(ω, t)|

· cos( � Am,k(ω)Sk(ω, t) + � Am,k′(ω)Sk′(ω, t))

(3)

は，クロススペクトルと呼ばれる，異なる二つの音源信号の相
関項の総和である．また, � は位相を表す．式 (2)から，パワー
スペクトル領域では音源と観測信号の間に線形性が成立しない
ため，線形フィルタによる音源分離は不可能である．しかし，
クロススペクトル Cm(ω, t) ≈ 0 が成り立つならば，パワース
ペクトル領域での音源分離が可能となると考えられる．
3. 2 クロススペクトル抑圧の先行研究
クロススペクトルの抑圧法として，北岡らは時間方向スムー

ジング [10]を提案した．これは，音源ごとの位相差がフレーム
間で無相関であり，かつ隣接するフレームでは音源がほぼ定常
と仮定し，隣接する T フレームでパワースペクトルの平均化を
行うことでクロススペクトルを抑圧する手法である．この手法
はスペクトルサブトラクション法の性能向上を目的として考案
され，音声認識実験においてその有効性が確かめられている．
この手法は中心極限定理に基づいている．音源が互い

に無相関であるとき，クロススペクトルの平均は 0 であ
る．このとき，クロススペクトルの標準偏差を σ とすると，
中心極限定理から，クロススペクトルの T フレーム平均
Cm(ω, t) = {Cm(ω, t)+Cm(ω, t+1)+ · · ·+Cm(ω, T −1)}/T
は，平均 0，標準偏差 σ/

√
T となる．つまり，時間方向に平均

化したクロススペクトルは，通常のクロススペクトルに比べ瞬
時値の大きさが減少しているとみなすことができる．
しかし北岡らの手法では，クロススペクトルを限りなく 0に

近づけるのは困難である．クロススペクトルの時間平均の標準
偏差は 1/

√
T の割合で削減することができるが，T を大きくす

ると音源の定常性の仮定が崩れてしまうためである．

4. 提 案 手 法

4. 1 提案手法の概要
北岡らの手法は，位相差が時間的に無相関であるクロススペ

クトルを平均化することで，その分散を減少させるという手法
であった．我々はこの考えを拡張し，複数のマイクロホンで得
たパワースペクトルの平均化，すなわちパワースペクトルの空
間方向の平均化によりクロススペクトルを削減する手法を提案
する．
式 (3)において，位相差を θ(ω, t, k, k′,m)とする．このとき，

複素数の偏角の加法性から，

θ(ω, t, k, k′,m) = � Am,k(ω)Sk(ω, t) + � Am,k′(ω)Sk′(ω, t)

= � Am,k(ω) + � Sk(ω, t)

+ � Am,k′(ω) + � Sk′(ω, t) (4)

と表せる．すなわち，クロススペクトルにおける位相差は，伝
達関数 Am,k(ω)に関する項と音源 Sk(ω)に関する項の二つに
より決定することが分かる．従って，ある音源から異なる二つ
のマイクm,m′ への伝達関数の位相差が無相関であると仮定す
ると，θ(ω, t, k, k′,m) と θ(ω, t, k, k′,m′) もまた無相関となる
と考えられる．この仮定は，空間中にマイクがランダムに配置
されている，すなわち分散マイクロホンアレイのようなマイク
ロホン配置であるときに妥当である．
上記を用いて式 (3)を整理すると，

Cm(ω, t) =2

K∑
k=1

K∑
k′ |=k

α
(m)

k,k′(ω)|Sk(ω, t)||Sk′(ω, t)|

· cos θ(ω, t, k, k′,m), (5)

ここで，α
(m)

k,k′(ω) = |Am,k(ω)||Am,k′(ω)|とした．式 (5)をM

本のマイクに対し平均化すると，

1

M

M∑
m=1

Cm(ω, t) =2

K∑
k=1

K∑
k′ |=k

|Sk(ω, t)||Sk′(ω, t)|

· 1

M

M∑
m=1

α
(m)

k,k′(ω) cos θ(ω, t, k, k
′,m)

(6)

となる．式 (6) において m に関する部分のみを考えると，
α
(m)

k,k′(ω) cos θ(ω, t, k, k
′,m)の mに対する平均化は，α

(m)

k,k′(ω)

が mの変化に対し一定である場合，平均ゼロ，分散は 1/
√
M

に減少する (実際には α
(m)

k,k′(ω) は m により変化するため，分
散は 1/

√
M よりも大きな値をとる)．以上から，式 (2)で表さ

れるパワースペクトルを各マイクロホン mで平均化すること
により，平均化されたクロススペクトルはゼロ平均かつ極めて
小さい分散をとる．したがって，クロススペクトルを無視する
ことができ，音源と観測信号の間に近似的に線形性が成立する
と考えられる．
4. 2 相互相関項低減の検証実験
提案法によりどの程度相互相関項が減少するかを調査する実

験を行った．
4. 2. 1 実 験 条 件
本実験は全てシミュレーション上で行われるものとする．実

験の流れは以下の通りである．まず，音源 nとマイクロホンm

の間の伝達関数 Amn(ω)をランダムに作成する．各音源に対し
伝達関数を畳み込み観測信号を作成し，そのパワースペクトル
を求め，各マイクロホンで観測したパワースペクトルを得る．
それらを全てのマイクで平均化し，平均化信号に含まれるクロ
ススペクトルの大きさを評価する．
本実験において，音源の総数 N = 2 とし，音源として互い

に無相関なインパルスのペア，白色雑音のペア (各 1秒)，音声
のペア (男女各一発話，各 5秒程度)の 3種類を用いた．平均
化を行うマイクロホンの数M は 1から 100まで 3刻みで変化
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図 2 パワースペクトル平均化を行うマイクロホンの数と信号対歪み
比との関係．

させ，それぞれの点でのクロススペクトルの大きさを評価した．
また伝達関数の作成法として，1)平均 0，分散 1の複素正規分
布から抽出，2)複素平面において振幅が全て 1，位相がランダ
ムである分布から抽出，の二通りを用いた．サンプリングレー
トは 16kHz，フレーム長 16ms，シフト幅 8msとし，窓関数は
ハニング窓とした．
評価尺度として，信号対歪み比 (Signal-to-distortion ratio :

SDR)を用いる．ただし本実験においては，信号を各音源に起
因するパワースペクトル，歪みをクロススペクトルとして扱う．

SDRk =

10 log10

∑
ω

∑
t

∑
m

∑
k |Am,k(ω, t)Sk(ω, t)|2∑

ω

∑
t |

∑
m{|Xm(ω, t)|2 −∑

k |Am,k(ω)Sk(ω, t)|2}|
(7)

4. 2. 2 実 験 結 果
平均化を行うマイクロホン数と SDRの関係を図 2に示す．
図 2 から，平均化を行うマイクロホン数が増加することで

SDR が対数的に増加することが分かる．これは，中心極限定
理において平均化する個数M に対し標準偏差が 1/

√
M となる

ことと一致しており，平均化したクロススペクトルの標準偏差
が減少したことを表すと考えられる．また，平均化を行う前の
SDRは音源により異なるものの，平均化により向上する SDR

の大きさは音源に殆ど依存せず，M = 10で約 5dB，M = 100

で約 10dB向上することが分かる．実際には，マイクロホンを
100本用いて収録を行うのは現実的ではなく，またクロススペ
クトルがゼロ近似できるほど抑圧出来ているかは分からないが，
先行研究である時間方向平滑化と組み合わせることで，少数の
マイクでも充分なクロススペクトル抑圧ができる可能性がある．

5. 音源分離可能性の検証

5. 1 分離問題の再定式化
始めに，パワースペクトル領域での音源分離問題を考える．

(2)式を行列形式で書くと，以下の通りとなる．

X(ω, t) = A(ω)S(ω, t) +C(ω, t) (8)

ただし，X(ω, t) = [|X1(ω, t)|2, · · · , |XM (ω, t)|2]T は観測信号
ベクトル，S(ω, t) = [|S1(ω, t)|2, · · · , |SK(ω, t)|2]T は音源ベク
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図 3 フィルタバンク係数の例．

トル，C(ω, t) = [|C1(ω, t)|2, · · · , |CM (ω, t)|2]T はクロススペ
クトルのベクトルを表し，A(ω) の要素 (m, k) は |Am,k(ω)|2
である．式 (8) の両辺からクロススペクトルを引き，A(ω)

の逆行列 A(ω)−1 を左から作用させることで，推定音源
Y(ω, t) = [|Y1(ω, t)|2, · · · , |YK(ω, t)|2]T を得る．

Y(ω, t) = A(ω)−1X(ω, t)−A(ω)−1C(ω, t) (9)

提案法の空間平均化によりクロススペクトル C(ω, t) = 0とな
れば，Y(ω, t) = S(ω, t)となり完全な分離が保証される．
次に，パワースペクトルフィルタバンク出力領域での音源分

離問題を考える．式 (2)にフィルタバンクを作用させると，観
測信号のフィルタバンク出力 FXm(n, t) は以下のように表さ
れる．

FXm(n, t) =
∑
ω

Zn(ω)|Xm(ω, t)|2

=
∑
ω

Zn(ω)

{
K∑

k=1

|Am,k(ω)|2 |Sk(ω, t)|2

+Cm(ω, t)

}
(10)

=

K∑
k=1

|Am,k(n)|2FSk (n, t) + FCm(n, t) (11)

ここで，FSk (n, t)は音源のフィルタバンク出力，FCm(n, t)は
クロススペクトルのフィルタバンク出力を表す．nはフィルタ
バンクの次元，Zn(ω)はフィルタバンク係数を表し，音声認識
には一般に図 3のようなメルスケールのフィルタバンクが用い
られる．また，式 (10)から式 (11)への変形には，あるフィル
タバンクに含まれる周波数帯域では伝達関数の振幅が等しいと
いう仮定を用いている．これは，近接する周波数帯域では伝達
関数に類似性が現れる [6]という事実に基づく．
式 (11) をパワースペクトルの混合モデルと同様に変形す

ることで，パワースペクトルフィルタバンク領域の推定音源
FY(n, t)が得られる．

FY(n, t) = A(n)−1FX(n, t)−A(n)−1FC(n, t) (12)

パワースペクトル領域における混合と同様に，クロススペクト
ルが 0である場合には FY(n, t) = FS(n, t)となることが予想
される．
5. 2 パワースペクトル領域での音源分離実験
パワースペクトル領域での音源分離の際にクロススペクトル

がどう影響するかを調査するため，パワースペクトル領域での
音源分離実験を行った．
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図 4 音源とマイクロホンの配置

5. 2. 1 実 験 条 件
本実験において，音源 nからマイクロホン mまでの伝達関

数は既知とする．このとき，クロススペクトルが 0 であれば，
伝達関数の二乗の逆特性を観測信号に対し掛けることで完全な
音源分離が可能となる．本実験では，観測信号 (クロススペク
トルが大きく存在するパワースペクトル)，提案法により空間
平均化 (クロススペクトルが抑圧されたパワースペクトル)，ク
ロススペクトルなし (音源ごとのパワースペクトルの和により
作成)の 3つの入力に対し音源分離を行い，クロススペクトル
が音源分離にどのように影響するかを検証する．
インパルス応答の生成には，鏡像法を用いた．このときの音

源およびマイクロホンの配置を図 4に示す．音源として，実験
1 で用いた音声ペア (男女 1 発話，各 5 秒程度) を用いた．ま
た，サンプリングレートは 16kHz，フレーム幅 16ms，シフト
幅 8msとした．
また，音源分離時に分離信号が負の値を取る場合があった．

分離信号は音源のパワースペクトルに相当することから，負の
値を取ることは不適切である．したがって，分離信号が負の値
を取る場合，観測信号で置換を行った．

Yk(ω, t) =

⎧⎨
⎩Yk(ω, t) if Yk(ω, t) >= 0

X1(ω, t) if Yk(ω, t) < 0
(13)

これは，分離信号において極端に不連続な値が現れるのを防ぐ
ためである．
評価尺度として，スペクトル歪 (SD) 及びケプストラム歪

(CD) を用いた．音源 k に対するスペクトル歪 SDk 及びケプ
ストラム歪 CDk は以下のように表される．

SDk =
1

T

T∑
t=1

10 log10

(∑
ω

√
(|Yk(ω, t)|2 − |Sk(ω, t)|2)2

)

(14)

CDk =
1

T

T∑
t=1

10

ln 10

⎛
⎝
√√√√ P∑

p=1

2 (cYk (p, t)− cSk (p, t))
2

⎞
⎠
(15)

cYk (p, t), cSk (p, t)は分離信号のケプストラム係数，音源のケプ
ストラム係数を表す．また，P = 12とした．

表 1 パワースペクトル領域音源分離における観測信号及び分離信号
のスペクトル歪とケプストラム歪．

SD [dB] CD [dB]

分離前 8.3 47.9

観測信号 3.3 36.5

分離後 空間平均化 (提案法) 2.0 33.4

クロススペクトルなし -137.9 0.0

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

図 5 パワースペクトルの時間-周波数分布．それぞれ，(a) 観測信号，
(b) 音源，(c) 観測信号をそのまま用いた時の分離信号，(d) マ
イク平均化を行った時の分離信号 (c) クロススペクトルが存在
しない時の分離信号．また，濃い青色の部分は分離信号において
負の値を取った領域を表す．

5. 2. 2 実 験 結 果
観測信号及び分離信号のスペクトル歪とケプストラム歪を表

1に，パワースペクトルの時間-周波数分布の例を図 5に示す．
図 5(c), (e)から，クロススペクトルが存在しない信号を分離

すると音源とほぼ同じ信号が得られるのに対し，観測信号をそ
のまま分離すると音源に雑音が乗ったような信号が得られるこ
とが分かる．このことから，クロススペクトルは分離性能を低
下させること，クロススペクトルが全時間，全周波数でゼロな
らば音源の完全な分離が行えることがいえ，式 (9)が正しいこ
とが分かる．また (c)と (d)を比べると，空間平均化を行うこ
とでより音源に近い分離音が得られている．これは平均化によ
るクロススペクトルの減少が原因であると考えられる．以上の
結果は，表 1からも得られる．すなわち，クロススペクトルが
減少するにつれ，スペクトル歪とケプストラム歪が小さくなる
といえる．
また分離信号の負値に注目すると，片方の音源のパワーが支

配的である時間や周波数では負値が現れにくいことが分かった．
このことから，負値が現れる部分は両方の音源のパワーが同程
度であると考えられる．この特性を考慮し，置換する値を変え
たり別の分離モデルを用いて音源分離を行うべきだといえる．
5. 3 パワースペクトルフィルタバンク領域での音源分離実験
前項と同様に，パワースペクトルフィルタバンク出力領域で

の音源分離におけるクロススペクトルの影響，また 5. 1節にお
ける仮定 (近接する周波数帯域では伝達関数のパワーが類似)の
妥当性の二点を検証する実験を行った．
5. 3. 1 実 験 条 件
前項と同様に伝達関数既知とし，パワースペクトルフィルタ

バンク出力領域において逆特性を求め音源分離を行った．イン
パルス応答の生成法，音源配置，使用音源及びフレーム長など
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表 2 パワースペクトルフィルタバンク出力領域における観測信号及
び分離信号のケプストラム歪．

CD [dB]

分離前 47.9

観測信号 41.8

分離後 空間平均化 (提案法) 36.1

クロススペクトルなし 35.4

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

図 6 パワースペクトルフィルタバンク出力の時間-次元分布．それぞ
れ，(a) 観測信号，(b) 音源，(c) 観測信号をそのまま用いた時
の分離信号，(d)マイク平均化を行った時の分離信号 (c)クロス
スペクトルが存在しない時の分離信号．また，濃い青色の部分は
分離信号において負の値を取った領域を表す．

は前項と同様とした．フィルタバンク数は 24個とし，メルス
ケールで等間隔に配置した．また，分離信号に負値が現れたと
きには，前項と同様に観測信号で置換を行った．評価尺度は前
項のケプストラム歪を用いた．
5. 3. 2 実 験 結 果
分離信号及び観測信号のケプストラム歪を表 2に，パワース

ペクトルフィルタバンク出力の時間-次元分布を図 6 に示す．
図 6(e)から，パワースペクトル領域では，クロススペクトルの
ない信号を用いることで音源ごとに完全に分離できていたのに
対し，パワースペクトルフィルタバンク出力領域では完全な分
離が行えなくなることがわかる．また表 2と前項の表 1の全体
の傾向を比較すると，パワースペクトルフィルタバンク出力領
域ではパワースペクトル領域に比べ分離信号のケプストラム距
離が大きくなっている．これらの結果は，フィルタバンク分析
を行うときに置いた近接する周波数間で伝達関数の振幅が等し
いという仮定が完全には成立しないことに起因すると考えられ
る．特に高次元においては，フィルタバンク分析を行う周波数
帯域が極めて広い (1000Hz程度)ため，仮定が成り立たない可
能性が高い．この問題に対しては，例えば伝達特性が既知であ
る場合，周波数間で伝達特性の振幅がフラットになるように補
正を行うなどの処理を行うことでフィルタバンク出力領域にお
いても正確な分離が可能となる可能性がある．
前項及び本項の結果から，パワースペクトルフィルタバンク

出力領域での正確な音源分離のためには，1)クロススペクトル
のさらなる抑圧，2)周波数間の伝達特性の類似性の向上　の二
点が必要であることが分かった．前者は時間方向平滑化との組
み合わせや拡散センシング [13]の考え方を利用した伝達関数の
制御を，後者は近接する周波数間での伝達関数補正を行うこと
で対処しようと考えている．

6. Conclusion

本稿は，特徴量領域での音源分離を行うための，クロススペ
クトル抑圧法の提案を行った．特徴量領域における音源分離の
利点としては，分離の高速化が挙げられる．提案法では，中心
極限定理の考えを用い，マイクロホンごとに得たパワースペク
トルを平均化することでクロススペクトルの抑圧を図った．提
案法の結果，クロススペクトルの瞬時的な大きさは平均化する
マイクロホン数の対数に反比例するという結果を得た．また提
案法により得た信号を音源分離にかけた場合，観測信号をその
まま音源分離にかけるよりも分離性能が良くなるという結果を
得た．今後の課題として，時間方向平滑化と組み合わせたクロ
ススペクトルのさらなる抑圧や，フィルタバンク出力領域での
分離をより正確に行うための伝達関数の補正などが挙げられる．
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