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1. はじめに
展示会場や科学館など混雑環境で働く自律移動ロボッ
ト (図 1-(a))は，来訪者の呼びかけや問いかけに対し適
切に応答できることが望ましい．雑踏環境下で頑健に音
声を認識するには，不要な雑音を抑圧し認識対象の音声
のみを抽出する音声強調が不可欠である [1]. このよう
な環境での音声強調では，深層ニューラルネットワーク
(DNN) とビームフォーマを活用する多チャネル音声強
調が高い性能を発揮している [2, 3]．
自律移動ロボットにおける音声強調では，ロボット自
身の移動や歩きながら話しかけてくる話者など，音源
の相対的な移動を考慮しなければならない．移動音源の
強調では，時変の空間相関行列 (SCM)を用いるビーム
フォーマが有効である [4]．この手法は，各時間フレー
ムの観測信号を自己注意機構により重み付き平均して時
変 SCMを推定する．しかし，本手法は観測信号全体を
用いて推論するため，そのままではロボット対話など実
時間性が必要なタスクには不向きだった．
本研究では，自律移動ロボットのための実時間深層
ビームフォーマを提案する (図 1-(b))．単純に従来の時
変ビームフォーマを逐次推論するのみでは，頻繁なビー
ムの更新により計算コストが膨大となってしまう．そこ
で本研究では，フレーム単位で行っていた時変 SCM推
定の代わりに，ブロックオンライン型の注意機構を用い
ることで計算コストと性能を両立する．日本科学未来館
で実際に自律移動ロボットを用いて収集した雑音信号に
より，提案法の有効性を確認した．

2. ブロックオンライン深層ビームフォーマ
自律移動ロボットで用いる音声強調は，実時間で移動
音源を高精度に抽出できる必要がある．本研究では，移
動音源に有効な注意機構を用いた時変 SCM推定に基づ
くビームフォーミングをブロックオンライン拡張する．
2.1 問題設定
自律移動ロボットが観測した混合音と抽出したい話者
の方位を入力して音声を強調する．

入力: M チャネルの観測音 xft ∈ CM と，画像認識など
で得た話者方向ベクトル dt ∈ R3 (∥dt∥ = 1).

出力: 方向 dt に存在する目的話者の強調音声 ŝft ∈ C

ただし，f = 1, 2, . . . , F および t = 1, 2, . . . , T はそれぞ
れ周波数と時間の番号を表す．提案法は，Bフレームご
とに処理するブロックオンライン型として定式化するた
め，各ブロックの初めのフレーム番号を ti = Biとし，
i = 1, 2, . . .はブロック番号を表す．
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(b) 実時間深層ビームフォーマの概要
図 1: 日本科学未来館で自律移動する Peacock (a) と，
深層マスク型・実時間ビームフォーマの概要 (b).

2.2 ビームフォーミング
本研究では，観測音 xftは目的音声 sft ∈ CM とそれ
以外の雑音 nft ∈ CM の和であると仮定する．

xft = ai,fsft + nft (ti ≤ t < ti+1) (1)

ここで，ai,f ∈ CM はステアリングベクトルを表す．こ
の仮定のもと，ビームフォーマwf ∈ CM を用いて混合
音から目的音声 ŝft を推定する．

ŝft ← wH
i,fxft (2)

本研究では，強調音の歪みが少なく音声認識性能を得や
すい最小無歪ビームフォーマwmvdr

i,f [5]を用いる．

wmvdr
i,f ≜ tr

(
G−1

i,fHi,f

)−1

G−1
i,fHi,fu (3)

ただし ，Hi,f = ai,f (ai,f )
H ∈ SM×M

+ および Gi,f ∈
SM×M
+ は音声と雑音の SCM，u ∈ RM は 1番目のみ値
を持つ単位ベクトルを表す．式 (3)のビームの構築には
SCMの推定およびその逆行列計算が含まれており，ブ
ロックサイズ B を小さくすれば高い性能を得られるが
計算量が増大するトレードオフが存在する．
2.3 SCMのブロックオンライン深層予測
計算量を抑制しつつ性能を担保するため，ブロック型
の注意機構に基づき時変 SCMを推定する．SCMは音声
と雑音で同じ方法により得るため，以降では音声の SCM

Hi,f についてのみ述べる．SCM Hi,f は，ブロック iに
おけるフレーム tの注意係数 ci,t ∈ R+ (1 =

∑ti+B
t=1 ci,t)

と深層マスク推定DNNにより得られた時間周波数マス
クmft ∈ [0, 1]を用いて以下のように求める．

Hi,f =

ti+B∑
t=1

ci,t
{
mftxftx

H
ft

}
(4)

注意係数 ci,t は，DNNの出力であるブロック iのクエ
リ qi ∈ RD と，フレーム tのキー kt ∈ RD を用いて以
下のように求める．

ci,t ∝
1√
D
qT
i kt (5)

DNNのパラメータは，時間波形に対する信号対雑音比
(SNR) [4] を目的関数として最適化する．
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図 2: ロボット上の計算機 (白枠)．
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図 3: 推論時間と強調性能．()内はBを表す．
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図 4: LSTMの推論時間の内訳．

3. 評価実験
日本科学未来館で収録した環境音に，WSJ0英語読み
上げ音声を重畳した混合音を用いて，提案法を評価した．
3.1 データセット
日本科学未来館における実証実験として，自律移動ロ
ボット Peacock [6]に常設展 3階を巡回させながら雑踏
環境音を収録した (図 1-(a))．録音には 16 kHz，24 bit，
16チャネルのマイクアレイ用いた．本稿では，2022年
11月 26日および 27日に収録した約 15時間の多チャネ
ル環境録音を用いた．得られた雑音信号に，移動音声音
源を数値シミュレーションして 5秒分を重畳し混合音を
生成した．音声信号にはWSJ0 英語読み上げ音声を用
い，ランダムに生成した移動経路に沿って等速直線運動
させた．シミュレーションには鏡像法を用い，残響時間
RT60 は 600 ms で 10 m 四方の室内を仮定してインパ
ルス応答を生成し，音源信号に畳み込んだ．この時，音
声源の移動速度は 0.0から 5.0 m/s，SNRは−10から 5

dBの範囲で乱択した．学習，検証，評価データとして，
それぞれ 20000, 1000, 1000個の混合音を生成した．
3.2 実験設定
異なる特性を持つ以下の 2種のDNNを評価した．1つ
めは，長短期記憶ネットワーク (LSTM) [2]であり，過去
のブロックの情報など長期的な依存関係を扱えるが，未
来の情報は扱えない．ユニット数は 256，層数は 2とし
た．2つめは，1次元膨張畳み込みNN (Dilated CNN) [7]

であり，並列計算を活用するためブロック内の全フレー
ムを一挙に推論する．ブロック内の未来の情報も活用で
きるが，LSTMのように長期的な依存関係は扱えない．
256チャネルで 4層から成るモジュールを 4つ重ねた．入
力特徴量には，対数パワースペクトログラムとチャネル
間位相差，音源の正解方位ベクトルを与えた．クエリと
キーの埋め込み次元Dは 512とし，クエリ qiはフレー
ムごとに出力した埋め込みのブロック内平均とした．
各DNNは，学習率 10−3のAdamを用いて学習した．
スペクトログラムの生成では窓長 1024，ホップ長 160

の短時間フーリエ変換を用いた．ブロックサイズ B は
{1, 10, 20, 50, 100} を評価した．学習ではエポック数を
50，バッチサイズは 64とした．音声強調性能を SNRで
評価し，実行時間を NVIDIA Jetson Xavier NX (図 2)

を用いて計測した．また，式 (4)の注意機構を用いずに
ブロック内のフレームを平均する場合と比較した．
3.3 実験結果
図 3に示すように，注意機構を用いれば，用いない場
合 (w/o Att) に比べ計算時間は増加するものの，性能

を大きく改善できた．LSTMを用いた場合は，ブロック
サイズ B が小さいほど高い強調性能を得られた．一方，
Dilated CNNの場合は，Bが 10のとき LSTMに比べ性
能が劣化している．Dilated CNNはブロック内の情報の
みで推論するため，十分な文脈情報が得られなかったた
めと考えられる．また，Bが 50以上の場合は，Dilated

CNNが LSTMより高い性能を示しており，ブロック内
の未来の情報を活用できたと考えられる．全ての場合で
入力長より短い時間で処理できているが，実際には他の
推論処理が並列実行されるため，より短い処理時間が望
ましい．強調性能を優先する場合はB = 10のLSTMを，
計算時間を優先する場合は，B = 50のDilated CNNを
用いれば良いことが分かった．
図 4 に示す通り，B = 1 では，DNN の推論時間で
はなく SCMとビームフォーミングの計算時間がボトル
ネックであった．ブロックオンライン化により，これら
の計算時間を B の増大に伴い効果的に削減できている．
B = 10, 20では，SCM計算がボトルネックとなってお
り，今後は注意機構の計算時間削減を進める．

4. おわりに
本稿では，ロボット上の計算機で実時間動作できる，

移動音源の音声強調法を開発した．実雑音を用いた評価
実験を行い，ブロックオンライン処理により，最低限の
性能劣化で計算効率を改善できることを確認した．今後
は，逐次処理するモジュールとしてロボット上に実装し，
音声対話など後段の処理と統合性能を評価する．
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