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1. はじめに
ロボットが環境中を移動しながら，自身に備え付け
られたセンサを用いてロボットがいる環境から情報を
抽出することは，ロボットによる自律的に環境の探索，
あるいは，遠隔のロボット操作者のナビゲーションに
とって重要である．従来の移動ロボットによるセンシ
ング技術は，カメラからの視覚情報に基づく自己位置
推定と環境地図作成 (SLAM; Simultaneous Localization
and Mapping) [1] や，カメラと赤外線センサを組み合
わせた自動車の自動運転技術 [2] を中心に発達してき
た．これらの視覚情報処理に加えて，ロボットが聴覚
情報を扱えるようになると，次のような機能強化が期
待できる．(1)物体のオクルージョンに対する頑健性の
獲得，(2)ものの変化の知覚，(3)音声コミュニケーショ
ンの実現．例えば，(1)視覚のみに頼ると壁の向こうの
情報は取得出来ないが，音を聴くことで壁に遮られた
場所の知覚を試みることが出来る．(2)物体が動いたり
状況が変化する場合には音を伴うことが多い．例とし
て，図 1上のように，グラスが机から落ちた場合は「ガ
シャン」と音がする．聴覚処理機能を持つロボットで
あれば，このような出来事に気づきやすくなることが
期待できる．(3)もちろん，人間の音声を指令として受
け取るなどのコミュニケーションチャネルへの寄与も
考えられる．
実環境中に存在する音源の性質から，ロボットがこ

れらの音を扱うために必要な要素技術を考える．実環
境中の音源には，空調設備のように継続的に音を発生
するものや，割れるガラスやドアの開閉音など散発的
に発生するものがある．ロボットは時には同時に発生
するこれらの音を聞き分け，個々の音を取り扱う必要
がある．図 1下部に，実環境中における音環境理解に
必要な要素技術を 3つのカテゴリに分けて示す．

Detection 散発的音源の時間上の検出や，音源の到来
方向推定 (音源定位) [3]による空間上の検出など．

Decomposition 観測した混合音を個々の音に分解する音
源分離 [4]，直接音と反射音を分ける残響除去 [5]．

Decoding 観測音から抽出した個々の音から情報を抽
出する処理であり，ロボットのタスクに依存する．
例としては，人間の発話に対する音声認識や，音
源種類の同定などが挙げられる．

本稿では，上記の 3カテゴリのうち，音環境理解ロ
ボット全般に共通して重要との立場から，1. detection
と 2. decomposition に焦点を当てる．これらのカテゴ
リに属する機能は主にマイクロホンアレイを用いる手
法が有力である [3–6]．以下では特に，環境中に存在す
る複数の静止音源を移動ロボットによって観測して個々
の音源を分離するタスクを扱い，マイクロホンアレイ
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図 1移動ロボットによる音環境理解と必要な要素技術

によって対処可能な範囲を示す．また，時々刻々ロボッ
トが移動しながら音を観測した時に，同一の音源から
発せられた音をまとめるための，各時刻の推定音源方
向のトラッキングや，音源同定の必要性を議論する．

2. 移動ロボットによる音情報抽出の課題
ロボットが移動しながら混合音を観測し，個々の音
源を分離する際には，2つの大きな課題が存在する．

1. ロボットに搭載されたマイクロホンアレイと音源
との間の相対的な位置関係 (以下，空間特性と呼
ぶ)が時間変化する点と，

2. ロボットの移動などに伴って，車輪を動かすモー
タ音や地面の段差を乗り越える音が観測音に混入
するため，目的となる外部音の signal-to-noise ratio
(SNR)が劣化する点である．

これらの課題に加えて，観測する音環境に課す仮定を
どれほど緩和出来るかも考慮する必要がある．例えば，
許容する残響時間，音源数は既知か未知か，スペクト
ル形状 (音色) が定常な音源か否かなどが挙げられる．
これらの課題や手法の仮定を踏まえて，音源定位・分
離法を示す．
マイクロホンアレイは空間フィルタリング機能を持
つ．つまり，マイクロホンアレイによる音源分離は原則
として，異なる方向から到来する音源の分離が可能で
ある．従って，分離対象の音源は空間的にスパースに存
在することを仮定する．また，マイクロホンアレイに
よる音源定位のためには，音源到来方向と各マイクへ
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図 3 方向ごとの時間周波数マスク推定: 音源が通過した方向に対応する
マスクを生成

の波面到達時間差などの対応付けが必要なため，各マ
イクロホンの正確な配置や，ステアリングベクトルや
伝達関数と呼ばれる波面到達時間差やマイク間の観測
音振幅比などの事前情報が必要となる．さらに，多く
のマイクロホンアレイによる音源定位や音源分離は定
常な空間特性を仮定しているため，空間特性が時変で
ある移動ロボット問題への適用には工夫が必要である．
ロボット聴覚ソフトウェア HARK [7]は，図 2のよ
うに，観測音を時分割し，各区間内では定常な空間特性
を仮定した上で分離処理を行う．より具体的には，0.5
[s]程度の固定窓幅で音源定位を行い，定常方向に各音
源が定位された区間ごとに分離処理を行う．このシス
テムは実時間での音源定位・分離を実現するが，定位
が失敗すると分離性能が大きく劣化するほか，精確な
音源定位のためには音源数を与える必要や，残響時間
など環境に依存したパラメータを設定する必要がある．
また，音源分離も環境に依存する伝達関数を事前知識
として要すること，環境中の音源数がマイク数未満で
ある必要があるなど，環境依存性が課題として残され
ている．また，ロボット動作などに伴う自己発生音に
対しては，マイクロホンアレイに対する自己発生音源
の方向を指定することで，自己発生音を抑圧した信号
の抽出を行う．この方法は，自己発生音源の位置がマ
イクロホンアレイに対して相対的に変わらない場合に
有効である．
佐々木らの移動ロボットによる音源定位・分離も，図 2
の時分割処理である [8]．本手法は，32 チャネルマイ
クロホンアレイによる delay-sum beamformerを用いて
音源定位や分離を行う．本手法も，精度の良い定位を
実現するためには環境依存のパラメータ設定が必要な
他，比較的大規模なチャネル数のマイクロホンアレイ
を用いるため，同期サンプリングを行う装置などの可
用性などの課題を残す．
これに対して Otsukaらは，環境依存のパラメータ設
定せずとも安定して定位や分離を行う手法を開発して
いる [4]．本手法は入力された観測音に含まれるそれぞ
れの音源方向に対して時間周波数マスクを推定するこ
とで音源の分離と定位を行う．より具体的には，音源
分離を観測音の時間周波数領域上のクラスタリング問
題として扱い，クラスタリング結果を時間周波数マス
クとして生成する．また，音源定位は，生成された時
間周波数マスクと事前に与えられたステアリングベク
トルとの対応付けとして，音源分離と定位を同時に最
適化する．本手法は，観測音に含まれる情報を効果的

に利用するベイズ推定によるクラスタリング問題とし
て定式化されており，様々な音源数，残響時間に対し
ても共通のパラメータを用いて安定した性能を示すこ
とが可能である．

Otsukaらの手法も定常な空間特性を仮定した手法で
あるが，図 3のように時間変化する空間特性に対応す
る．図 3左側のように，移動しながら音源を観測する
と，ロボットから見た音源方向は時間変化する．この
ように観測した混合音に対して，十分大きなクラスタ
数を用いて本手法による分離を行うと，図 3右側のよ
うに，観測音の中で音源が通過した方向に応じた時間
周波数マスクが自動的に生成される．従って，図 2の
ように定常空間特性を仮定できる十分小さな窓幅など
を設定する必要なく，観測音中の各音源の相対的な移
動に適した時間幅での音源分離が望める．このように，
本手法は環境依存の要素が極力覗かれている点が利点
であるが，クラスタリングの反復計算に由来する計算
時間の大きさが欠点として挙げられる．

3. 実験設定と手法概略
本節では，分離実験に用いた混合音の収録条件と用
いる音源定位・分離法 [4]の概略を述べる．図 4に収録
環境における音源配置とロボットの移動軌跡，および，
ロボットに搭載されたマイクロホンアレイを示す．図 4
左のように，実験では 2音源の間を直線的に移動しな
がら収録した．その際，片方の音源は常にロボットの
左側，もう片方の音源はロボットの右側となるように
動いた．これは，図 3のように，様々な方向から分離
された複数の分離音を同一の音源にまとめる処理を簡
単化するためである．収録にはロボット上部に備え付
けられた 8チャネルマイクロホンアレイを用い，2種
類の環境で行った．1つは屋外で，残響時間 RT60 = 150
[ms]，もう 1つは屋内で，RT60 = 800 [ms]以上の環境
である．収録音は音源の種類に対する頑健性を示すた
め，図 4中，青で示された右側スピーカからはピアノ
やギターから成る音楽音響信号を，赤で示された左側
スピーカからは人間の音声や，鈴虫，カエルの鳴き声
などを再生した．録音データの長さはおよそ 10 [s]で
あった．いずれの環境においても，多少の凹凸はある
がおおむね平坦な床面での走行を行った．

3·1 ベイズクラスタリングによる音源定位・分離

本手法は，観測した音響信号を短時間フーリエ変換
を通じて時間周波数領域に変換した多チャンネルスペ
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図 4 音源配置とロボットの軌道 (左)とロボットに搭載
されたマイクロホンアレイ (右)

クトログラム xt f に対して，音源分離と音源定位に対
応する 2種類のクラスタリングを行う．ここで，xt f は
時間フレーム t，周波数ビン f のM次元複素ベクトル
であり，M は観測に用いたマイク数である．音源分離
のための時間周波数マスクは，各 xt f がどの音源に属
するかを示す潜在変数 zt f の割り当て確率の推定を通
じて行う．音源定位は，音源を示す添字を kとすると，
zt f = kとして音源 kに属する観測音がどの方向から到
来しているかを示す潜在変数 wk の割り当て確率の推
定によって行う．つまり，各音源 k は離散的に定義さ
れた D個の方向の中から wk = d のように選択される．
これらの潜在変数に関する確率計算は，

p(Z,W,Θ|X) ∝ p(X|Z,W,Θ)p(Z|Θ)p(W|Θ)p(Θ)

のように，観測信号 Xが与えられたときの潜在変数の
事後確率のベイズ推定として扱う．ただし，X，Z，W
は，変数 xt f，zt f，wk を集合的に表し，Θは上記説明
からは省かれた，モデルに含まれるその他の潜在変数
を表す．モデルの詳細や，事後確率の具体的な推定方
法は文献 [4]に詳しい．
今回の実験では，両環境の観測混合音に対して環境
に依存したパラメータの手動設定を行うことなく分離
処理を行った．ベイズ推定を行う利点の 1つは，音源
マスク Zに事前分布 p(Z|Θ)がモデルが過度に複雑に
なりすぎないように与えられているため，観測音に含
まれる混合音の複雑さに従って適切に推定結果が導か
れることが挙げられる．このことが本手法の，音環境
中の音源数などに対する頑健さの由来の 1つである．
音源定位処理での方向の候補数 D の決定はマイク
ロホンアレイの持つ空間解像度などを考慮して行う．
例えば，水平面上を 5◦ の解像度で定位を行う場合は，
D = 360

5 = 72と設定する．本実験では，ロボットの移
動時に発生する車輪音を抑圧するために，上記の水平
面上 72方向 (図 4右の赤矢印)のステアリングベクト
ルに加えて，ロボットの荷台方向 (図 4右の緑矢印)の
ステアリングベクトルを用いて D = 73とした．これに
より，モータノイズなどはロボットの荷台方向として
定位される音源に分離されることが期待できる．

4. 実験結果
図 5，6に，屋内，屋外それぞれの環境の観測音，分
離音，再生された原音のスペクトログラムを示す．混
合音と分離音に示された緑の枠は，その時間区間でロ
ボットが移動していたことを示す．音源分離結果は図 3

のように同一音源でも様々な方向に分割された結果が
得られるが，ロボットからみて左右どちらの方向に定
位されているかに基いて各方向の音源を復元した．
ロボットの荷台方向に定位された車輪分離音につい
て図 5，6を比較すると，屋外環境については走行時以
外に抽出された音はあまりないが，屋内環境について
は走行時以外も音声などが含まれている．さらに，屋
内環境での車輪分離音の低周波領域では，右側分離音
に含まれるべき成分を多く含んでいる．このように，残
響の多い環境においては，直接音のみを対処しようと
する音源分離手法の性能は特に低周波領域において劣
化する．
図 5での屋外環境での左右分離音は，左側音源の前

半の虫の鳴き声は右側分離音や車輪分離音に埋もれて
しまったが，ロボット移動中でもある程度音源分離が
達成されている．虫の鳴き声の分離が特に困難な一因
としては，この音源が比較的狭い周波数帯域のみにエ
ネルギが集中していることが挙げられる．一方，図 6
に示された左右分離音については，特にロボットが移
動中の右側分離信号の抽出精度が劣化している．分離
精度低下の要因としては残響の他，観測音中に含まれ
る右側の音楽音響信号の割合が少ない (SNR，signal to
noise ratioが低い)ことが挙げられる．
以上のように，本手法には残響，狭帯域音，低 SNR

音などに伴う分離性能の劣化という限界はあるものの，
(1)異なる残響環境に対してパラメータなどの手動設定
なしに，(2)ロボット自身の移動に伴って空間特性が時
間変化する観測信号および，(3)自己発生音の抑圧，を
扱うことが可能であることが示された．

5. 考察と今後の課題
本稿では，移動ロボットが備えるべき聴覚機能につ
いて，マイクロホンアレイが持つ空間フィルタリング機
能の中で最も基本的な，音源定位・分離問題を扱った．
移動ロボットを用いた音源分離実験を通じて，マイク
ロホンアレイを用いることで空間特性が事変である混
合音の分離や，車輪音などの自己発生音の抑圧がある
程度対処可能であることを示した．ただし，残響の大
きな環境における分離性能低下が確認されたため，残
響抑圧を取り入れた音源分離 [5]など，マイクロホンア
レイの空間フィルタリング機能をさらに活用すること
が今後の課題の 1つである．また，本手法は HARK [7]
などの環境に対するチューニングが必要であるが，短
いターンアラウンド時間で高速処理可能な手法と違い，
音環境の違いには頑健ながら処理に時間を要する手法
である．したがって，ロボットなどへの応用のために
は，これら 2つの手法を状況に応じて効果的に使い分
ける枠組みなども必要となる．
今回の音源分離実験では，分離対象の音源はロボッ
トの左右に分かれるという仮定のもとで分離音の復元
を行った．ロボットがより一般的な軌道で移動する場合
はこのような方法は用いることが出来ないため，音源
定位結果の時間連続性を考慮したトラッキング [3]や，
分離音の持つ音色などの特徴による同一音源の識別 [9]
を通じて，同一音源から発せられた分離音を集約する
必要がある．状況をさらに一般化し，音源そのものの
が移動する場合や，音が断続的に発せられ一時的に消
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観測混合音 左側分離音 (虫・蛙の鳴き声) 左側原音 (虫・蛙の鳴き声)

車輪分離音 右側分離音 (音楽) 右側原音 (音楽)

図 5屋外混合音分離結果: 残響時間 RT60 = 150 [ms]

観測混合音 左側分離音 (人間音声) 左側原音 (人間音声)

車輪分離音 右側分離音 (音楽) 右側原音 (音楽)

図 6屋内混合音分離結果: 残響時間 RT60 = 800 [ms]

失しうる場合では，これらの手法や視覚情報など異な
るモダリティの統合など，マイクロホンアレイの枠組
みを越えた手法が必要となる．
本稿でのロボット自己発生音の対処は，音源のマイ
クロホンアレイに対する相対位置は不変であることを
仮定して行った．ヒューマノイドロボットなど，複雑
な動作を行うロボットの自己発生音では音源位置の定
常性の仮定が成り立たないこともありうる．解決策と
しては，自己発生音源の近くにマイクやセンサを設置
し，マイクロホンアレイ処理に組み込んで抑圧する手
法 [10]や，ロボットを動かすモータ指令値から自己発
生音を予測し，抑圧する手法 [11]などが挙げられる．
さらなる今後の展望としては，今回取り扱った音源
定位・分離という汎用的ながら低次な問題から発展さ
せ，分離結果を用いた複雑なタスクをこなすロボット
(たとえば音を頼りにしたレスキューロボットや警備ロ
ボット)などが考えられる．これらの高度なタスクを手
がけるロボットを実現する要素技術の取捨選択や研究
の加速には，データセットの整備も重要な今後の課題
として数えることができる．
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