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This paper presents a real-time human-voice enhancement method for a hose-shaped res-

cue robot based on multi-channel low-rank sparse decomposition. Although microphone arrays

equipped on hose-shaped robots are crucial for finding victims under collapsed buildings, human

voices captured by the microphone array are contaminated by environment-dependent and non-

stationary ego-noise. Our method decomposes multi-channel amplitude spectrograms into sparse

and low-rank components (human voice and noise) without any prior training. This decompo-

sition is conducted with a state-space model representing the dynamics of these components in

a mini-batch manner. Experimental results show that the performance difference between our

method and its offline version is less than 3 dB in signal-to-distortion ratio.
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1 はじめに
柔軟索状レスキューロボット [1]は細長い形状が特徴のロボット

で，瓦礫の隙間に挿入し被災者を捜索するために開発されている．
例えば，繊毛の振動で駆動するActive Scope Camera (ASC) [1]
がある．本ロボットでは，瓦礫に埋もれた被災者を音声で捜索す
るために，自身の走行雑音の抑圧が不可欠である．より広い範囲
を限られた時間で探索するためにロボットは駆動し続ける必要が
あるが，従来は声を聞くために定期的にアクチュエータを静止さ
せる必要があった．さらに，本ロボットの走行雑音には摩擦音が
含まれ，接地面の材質・形状に依存して変化するため，雑音を事
前学習する従来法の適用が困難だった．
本ロボットの走行雑音の抑圧には，低ランク・スパース分解に

よる音声強調が有効である [2–5]. 低ランク・スパース分解法の
一つであるRPCA (robust principal component analysis) [2–4]
は，そのスペクトログラムが低ランク性である走行雑音と，ス
パース性である目的音声に事前学習せず分離できる．低ランク・
スパース分解は単チャネル音響信号の音源分離法として開発され
ているが，本手法を多チャネル音響信号の音声強調法として拡張
すれば，より高い性能が期待できる．
柔軟索状レスキューロボット上のマイクロホンアレイを用いた

音声強調では，1)マイクロホンの移動問題と 2)瓦礫によるマイ
クロホンの遮蔽問題に対処する必要がある．本ロボット上のマイ
クロホンアレイは，ロボットが柔軟であるためにその位置関係が
ロボットの運動に伴って変動する．また，瓦礫環境では，ロボッ
ト上の一部のマイクロホンが瓦礫に隠れ目的音声を全てのマイク
ロホンで収録できないことがある．従来の多チャネル音声強調法
や音源分離法では，これら２つの問題のうちどちらかしか対応で
きなかった [6–9]．さらに，実際の捜索活動ではリアルタイムの
音声強調が不可欠となる．
本稿では，入力の多チャネル振幅スペクトログラムを逐次的に低

ランク・スパース分解する SVB-MRNMF (streaming variational
Bayesian multi-channel robust non-negative matrix factoriza-
tion)について述べる．本手法は，振幅スペクトログラム上で動
作するためマイクロホンの移動に頑健で，目的音声の各マイクロ
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Fig.1 SVB-MRNMFの概要．

ホンでの音量を推定するため遮蔽問題に対処できる．これらの機
能は，バッチ処理の従来法である VB-MRNMFを状態空間モデ
ルに拡張し，逐次推論することで実現される．

2 SVB-MRNMFに基づくミニバッチ音声強調
SVB-MRNMFは，入力である多チャネル音響信号をチャネル

毎の低ランク成分 (走行雑音)と，チャネル間共通のスパース成
分 (目的音声)に分解し，同時に各チャネルのスパース成分の音
量を推定する (図 1)．

2.1 問題設定
本稿で扱うマイクロホンアレイを搭載した柔軟索状レスキュー

ロボットを図 2に示す．ロボット上のマイクロホンは根本側を 1，
先端側をM = 8とする．SVB-MRNMFは長さ T に分割された
ミニバッチ振幅スペクトログラムを逐次的に音声強調する．本稿
で扱う音声強調の問題設定を以下に示す:

入力: M チャネル振幅スペクトログラムY
(n)
m ∈ RF×T

+

出力: 音声強調された振幅スペクトログラム S(n) ∈ RF×T
+

ここで，R+ は，非負実数値の集合を表し，nはミニバッチのイ
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Fig.2 8チャネル・マイクロホンアレイを搭載した柔軟索
状レスキューロボット

ンデックスである (n = 1, 2, 3, . . .). 以降では，F を周波数ビン
数とし，f と tを周波数ビン，時間フレームインデックスとする．

2.2 VB-MRNMF
バッチ処理で動作する従来法である VB-MRNMF [10]を概説

する. VB-MRNMF は，入力の多チャネル振幅スペクトログラ
ム Ym = [ym1, . . . ,ymT ] ∈ RF×T

+ を，チャネル毎の低ランクス
ペクトログラム Lm = [lm1, . . . , lmT ] ∈ RF×T

+ と，スパースス
ペクトログラム Sm = [sm1, . . . , smT ] ∈ RF×T

+ の和に分解する:

ymt ≈ lmt + smt. (1)

低ランク振幅スペクトログラムは，VB-RPCA [11]と同様に，K

個の基底スペクトルWm = [wm1, . . . ,wmK ] ∈ RF×K
+ とそれら

のアクティベーションベクトルHm = [hm1, . . . ,hmT ] ∈ RK×T
+

の積として表現される:

ymt ≈ Whmt + smt. (2)

さらに，目的音声 st ∈ RF
+とその各マイクロホンでの観測 smt ∈

RF
+ との関係を周波数非依存時変線形システムと仮定する:

smt ≈ gmtst, (3)

ここで，gmt ∈ R+ は各マイクロホンmおよび時刻 tでの目的音
源の音量を表す．以上より，観測 ymt は次のように分解される:

ymt ≈ Whmt + gmtst. (4)

各スペクトログラムの低ランク性とスパース性は，以降で述べる
ようにベイズ的に定式化される．
2.2.1 尤度関数

VB-MRNMFでは，入力振幅スペクトログラムの近似誤差を
Kullback-Leibler (KL)儀距離に基づいて最小化する．KL儀距
離の最小化は Poisson分布の最尤推定に相当するため，尤度関数
は以下のように各マイクロホンごとに定義する．

p(Ym|Wm,Hm,Sm) =
∏
f,t

P

(
ymft

∣∣∣∣∣∑
k

wmfkhmkt+gmtsft

)
(5)

ここで，P は Poisson分布を表す．
2.2.2 低ランク成分に対する事前分布
低ランク成分は Bayesian NMF [12]を参考に定式化する．低

ランク成分の潜在変数である基底行列Wm およびアクティベー
ション行列Hm に対し，Poisson尤度関数の共役事前分布である
ガンマ分布を置く．

p(Wm|αwh, βwh) =
∏
f,k

G(wmfk|αwh, βwh) (6)

p(Hm|αwh, βwh) =
∏
k,t

G(hmkt|αwh, βwh) (7)

ここで，G はガンマ分布を表し，αwh ∈ R+ および βwh ∈ R+

はガンマ分布の shapeおよび rateパラメータを表す．Shapeパ
ラメータ αwh を 1以下にすることで，基底およびアクティベー
ション行列をスパースに誘導できることが知られている [12]．こ
れによって，低ランク成分 Lを低ランクに誘導する．
2.2.3 スパース成分に対する事前分布

VB-RPCAでは，スパース成分に Gauss分布と Jeffreys超事
前分布を置き，スパース性を表現していた [11]. スパース成分を
非負値に制限するため，VB-MRNMFでは，ガンマ分布の rate
パラメータに Jeffreys超事前分布を置き，スパース性を表現する:

p(S|αs,βs) =
∏
f,t

G(sft|αs, βs
ft) (8)

p(βs
ft) ∝ (βs

ft)
−1 (9)

ここで，αs ∈ R+はガンマ分布の超パラメータを表す．この shape
パラメータ αs によって Sのスパース性を調整する．また，各マ
イクロホンの音量 gmt には以下のようにガンマ事前分布を置く:

p(gmt|αg) = G(gmt|αg, αg), (10)

ここで，αg ∈ R+ は，マイクロホン間のばらつき度合いを表す
超パラメータである．

2.3 SVB-MRNMF

VB-MRNMFをミニバッチ推論できるように拡張するため，低
ランク成分とスパース成分を時変な潜在変数とする状態空間モデ
ルとして定式化する．本モデルは，各ミニバッチの振幅スペクト
ログラム y

(n)
mft を VB-MRNMFと同様に低ランク成分とスパー

ス成分に分解する:

y
(n)
mt ≈ W(n)

m h
(n)
mt + g

(n)
mt s

(n)
t . (11)

ここで，W
(n)
m ∈RF×K

+ , h
(n)
mt ∈RK

+ , g
(n)
mt ∈R+ および s

(n)
t ∈RF

+

は，n番目のミニバッチでの VB-MRNMFにおけるWm, hmt,
gmt および st を表す．n 番目のミニバッチにおける潜在変数の
集合 {W(n)

1:M ,H
(n)
1:M , g

(n)
1:M ,S(n),βs(n)} を Θ(n) とする．以降，

潜在変数の時間変動を表す状態空間モデルとして，観測モデル
p(Y

(n)
1:M |Θ(n))と状態更新モデル p(Θ(n)|Θ(n−1))を定式化する．

2.3.1 観測モデル
SVB-MRNMFの観測モデル p(Y

(n)
1:M |θ(n))は，VB-MRNMF

と同様に Poisson分布で表現する:

p
(
Y

(n)
1:m

∣∣∣θ(n)
)
=
∏
mft

P

(
y
(n)
mft

∣∣∣∣∣∑
k

w
(n)
mfkh

(n)
mkt + g

(n)
mt s

(n)
mft

)
. (12)

2.3.2 状態更新モデル
スパース成分の潜在変数 g

(n)
1:M , S(n) と βs(n) および，低ラン

ク成分のアクティベーション行列H
(n)
1:M は各時間フレームごとに

独立なので，本状態空間モデルでは，基底行列W
(n)
m のみ過去の

状態W
(n−1)
m に依存する:

p(θ(n)|θ(n−1)) = p(W(n)
m |W(n−1)

m )p(H(n)
m )×

p(g(n)
m )p(S(n))p(βs(n)) (13)

過去の状態に依存しないH
(n)
m , g

(n)
m , S(n)と βs(n)の事前分布は，

VB-MRNMFと同様に置く.

基底行列W
(n)
m の状態更新モデルは，W

(n)
m の各要素ごとに独

立に定義する:

p(W(n)
m |W(n−1)

m ) =
∏

m,f,k

p(w
(n)
mfk|w

(n−1)
mfk ) (14)

この要素ごとの状態更新モデル p(w
(n)
mfk|w

(n−1)
mfk ) は，過去の状

態との関係を表す p1(w
(n)
mfk|w

(n−1)
mfk )と，時間に普遍な事前分布
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p2(w
(n)
mfk)からなる．現在の状態 w

(n)
mfk は，1ミニバッチ前の状

態 w
(n−1)
mfk に乗法性ノイズ ϕ

(n)
mfk ∈ R+ を乗じて更新される:

w
(n)
mfk = ϕ

(n)
mfkw

(n−1)
mfk . (15)

ここで，このプロセスノイズは w
(n−1)
mfk の平均を保存し分散のみ

増大する特性が望ましい．言い換えると，1ミニバッチ前の事後
分布 p(w

(n−1)
mfk |Y(1:n−1))を G(α̂(n−1)

mfk , β̂
(n−1)
mfk )とすると，現在の

ミニバッチの予測分布 p1(w
(n)
mfk|Y

(1:n−1)) は以下となることが
望ましい:

p1(w
(n)
mfk|Y

(1:n−1)) = G(γα̂(n−1)
mfk , γβ̂

(n−1)
mfk ). (16)

ここで，γ ∈ R+ は，w
(n)
mfk の分散を調節するスケールパラメー

タであり，本予測分布の平均は p(w
(n−1)
mfk |Y(1:n−1)) の平均と一

致し，分散は γ−1 倍されている．文献 [13]で報告されているよ
うに，本性質を満たすプロセスノイズはベータ分布を用いて以下
のように表現される:

p1(w
(n)
mfk|w

(n−1)
mfk )=B

(
γ

w
(n)
mfk

w
(n−1)
mfk

∣∣∣∣∣ γα̂(n−1)
mfk , (1− γ)α̂

(n−1)
mfk

)
. (17)

ただし，B(α, β)は形状母数 αと β を持つベータ分布を表す．一
方，時間に普遍な事前分布 p2(w

(n)
mfk)は VB-MRNMFと同様に

以下のように定式化する:

p2(w
(n)
mfk) = G(w(n)

mfk|α
wh, βwh). (18)

これら２つの分布は，状態更新モデル p(w
(n)
mfk|w

(n−1)
mfk ) として，

Product of Experts [14]の考え方により，以下のように統合する:

p(w
(n)
mfk|w

(n−1)
mfk ) ∝ p1(w

(n)
mfk)

κp2(w
(n)
mfk|w

(n−1)
mfk )1−κ (19)

ここで，κ ∈ R+ (0.0 < κ < 1.0) は，p1 と p2 それぞれの影響
を制御する重みパラメータである．

2.4 変分ベイズ法に基づく推論
本推論の目的は，未知パラメータの真の事後分布を求めること

である．真の事後分布は解析的に導出困難なので，本稿では，変
分ベイズ法に基づいた近似推論を行う [12]．
2.4.1 VB-MRNMF

VB-MRNMFで用いた確率分布は全て共役指数分布族上で定義
されているので，各変分事後分布は Jensenの不等式と Lagrange
の未定乗数法を用いることで計算できる [12]. 以降，⟨x⟩を xの
事後分布の期待値すると，各辺分事後分布は，以下に従い順に各
変数を他の変数を固定しながら更新することで反復推定できる．

q(wmfk) = G(αwh+
∑
t

ymftλ
wh
mftk, β

wh+
∑
t

⟨hmtk⟩), (20)

q(hmtk) = G(αwh+
∑
f

ymftλ
wh
mftk, β

wh+
∑
f

⟨wmfk⟩), (21)

q(gmt) = G(αg +
∑
f

ymftλ
gs
mft, α

g +
∑
f

⟨sft⟩), (22)

q(sft) = G(αs +
∑
m

ymftλ
gs
mft, ⟨β

s
ft⟩+

∑
m

⟨gmt⟩), (23)

q(βs
ft) = G(αs, ⟨sft⟩), (24)

λwh
mftk =

G[wmfk]G[hmtk]∑
k G[wmfk]G[wmtk] +G[gmt]G[sft]

, (25)

λgs
mft =

G[gmt]G[sft]∑
k G[hmfk]G[hmtk] +G[gmt]G[sft]

. (26)

ここで，G[x]は xの幾何平均を表し，λwh
mftk と λgs

mft は補助変
数を表す．
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Fig.3 評価実験で用いたスピーカとロボットの配置条件

2.4.2 SVB-MRNMF
SVB-MRNMFの各ミニバッチ入力に対する事後分布は，予測

ステップと修正ステップを逐次的に計算することで推定する．予
測ステップでは，予測分布 p(Θ(n)|Y(1:n−1))を直前の事後分布
p(Θ(n−1)|Y(1:n−1))から計算する:

p(Θ(n)|Y(1:n−1)) =∫
p(Θ(n)|Θ(n−1))p(Θ(n−1)|Y(1:n−1))dΘ(n−1). (27)

修正ステップでは，現在のミニバッチ入力Y(n) に対する事後分
布 p(Θ(n)|Y(1:n))を以下のように計算する:

p(Θ(n)|Y(1:n)) ∝ p(Y(n)|Θ(n))p(Θ(n)|Y(1:n−1)) (28)

式 13および 14より，予測分布は以下のように計算できる:

p(Θ(n)|Y(1:n−1)) =
∏

m,f,k

p(w
(n)
mfk|Y

(1:n−1))×

p(H(n))p(g(n)
m )p(S(n))p(βs(n)). (29)

このうち，基底成分の予測分布 p(w
(n)
mfk|Y

(1:n−1))は以下となる:

p
(
w

(n)
mft

∣∣∣Y(1:n−1)
)
= Gamma

(
α̂
(n)
ftk, β̂

(n)
ftk

)
, (30)

α̂
(n)
ftk = καwh + (1− κ)γα̂(n−1), (31)

β̂
(n)
ftk = κβwh + (1− κ)γβ̂(n−1). (32)

本予測分布を VB-MRNMFの事前分布とし式 20–26を計算すれ
ば，現在のミニバッチの事後分布 p(Θ(n)|Y(1:n))を得る．

3 評価実験
本章では，実ロボットを用いて収録した走行雑音を用いた評価

実験を報告する．

3.1 実験設定
図 2に示すように柔軟索状ロボットの本体は，直径 38mmの

コルゲートチューブからなり，全長 3m である．8 つのマイク
ロホンアレイ (M=8) をロボット表面に 40 cm 間隔で 90 度ず
つ回転して装着した．両端のマイクロホン間の距離は 2.8m で
ある．マイクロホンは手元から順番にインデックス mで区別す
る (m = 1, · · · ,M)．本ロボットは，Fukuda らの Tube-type
ASC [1]と同様，繊毛と振動モータを用いて前進する．振動モー
タはロボット内に 40 cm間隔で 7つ直列に装着されている．本実
験ではマイクロホンアレイを 16 kHz，24ビットで同期録音した．
本稿で用いる走行雑音と目的音声はそれぞれ独立に収録し，信

号対雑音比 (signal-to-noise ratio: SNR)を変動させながら混合
して評価に用いた．SNR は，−20 dB から +5dB まで 5 dB 刻
みで変動させた．図 3に示すように，本実験では目的音声を再生
するスピーカとロボットの配置を以下の 4種で評価した．

1. Open-Front: ロボットは障害物のない実験室内に配置し，
スピーカはロボットの正面に配置した．本実験室の残響時間
(RT60)は 750msだった．

No. 17-2 Proceedings of the 2017 JSME Conference on Robotics and Mechatronics, Fukushima, Japan, May 10-13, 2017

1P2-P05(3)



RPCAMed-RPCA

VB-MRNMF

SVB-MRNMF (50)

SVB-MRNMF (100)SVB-MRNMF (200)

Input

−20−15−10 −5 0 5
SNR [dB]

−30

−20

−10

0

10

SD
R 
[d
B]

Open-Front

−20−15−10 −5 0 5
SNR [dB]

Open-Right

−20−15−10 −5 0 5
SNR [dB]

Door-4ch

−20−15−10 −5 0 5
SNR [dB]

Door-2ch

Fig.4 評価実験での音声強調結果の SDR．入力 SDRのエ
ラーバーは各マイクロホンの最大値と最小値を表す．

2. Open-Right: 音源がロボットの右側に配置されていること
を除いて，Open-Frontと同様に配置した．

3. Door-4ch: ロボットはドアに挟まれており，スピーカはロ
ボットの正面に配置されている．ドアにより後方 4つのマイク
ロホンがスピーカから隠れている．残響時間は 990msだった．

4. Door-2ch: 後方 6つのマイクロホンがドアで隠されている
ことを除いて，Door-4chと同様に配置した．

走行雑音は各条件においてロボットを駆動させ，手を用いて左右
にロボット振りながら，60 秒の動作雑音を録音した．目的音声
は ASJ JNAS音素バランス文読み上げ音声に含まれる，男女そ
れぞれ 3名ずつ計 24発話を用いた．これらの音声と 20秒間に
切り出した収録雑音を混合して入力信号を作成した．
評価尺度には Signal-to-distortion ratio (SDR) [15]を用いた．

SVB-MRNMFのミニバッチサイズ T を 50, 100, 200フレーム
と変動させて性能を評価した．従来法として，VB-MRNMF，先
端のマイクロホンに RPCAを適用した場合 [2]と比較した．ま
た，各マイクロホンの RPCAの結果を中央値選択で統合する従
来法 (Med-RPCA)とも比較を行った [16].

3.2 実験結果
図 4に示すように，バッチ法である VB-MRNMFが最も高い

SDRを示しいている．ミニバッチ法である SVB-MRNMFもミ
ニバッチサイズ T が 200フレームのとき，SNRが-10 dB以下で
VB-MRNMFに次いで高い SDRであった．また，VB-MRNMF
との差は 3 dB 以下である．各マイクロホンの RPCA 結果を中
央値選択で統合したMed-RPCAは，一部のマイクロホンが遮蔽
される Door-4ch と-2ch の条件で大きく SDR が低下している．
SVB-MRNMFと VB-MRNMFも低下しているが，最も音源に
近いマイクロホンに適用したRPCAと同程度以上の SDRとなっ
た．以上より，SVB-MRNMFはマイクロホンの異動問題と遮蔽
問題を解決しながらミニバッチでの音声強調を実現した．一方，
ミニバッチサイズが 50フレームの場合大きく性能が低下してお
り，ミニバッチサイズは 100フレーム以上必要であることが分か
る．図 5に，SVB-MRNMFと VB-MRNMFによる音声強調結
果例を示す．観測の音響信号には，時々刻々と変化する走行雑音
が混入しているが，両手法ともこの走行雑音を抑圧できてる．
屋外で利用可能なロボットシステムを実現するために，組み込

みGPGPUボードの一つである Jetson TX1上に SVB-MRNMF
を実装した．実装には C++11と CUDA 8.0を使用した．20.0
秒間の入力信号をミニバッチサイズ 200フレームで解析するため
に要した時間は 19.8秒であった．この時間は入力信号の長さよ
り短く，継続的に入力信号を音声強調する処理時間を達成した．

4 おわりに
本稿では，事前学習不要でリアルタイムに動作する音声強調法

である SVB-MRNMF について述べた．柔軟索状レスキューロ
ボットの音声強調には，マイクロホンの移動問題と遮蔽問題の２
つの課題があった．これらの問題に対処するため，多チャネル振
幅スペクトログラムからスパース成分 (目的音声)と低ランク成
分 (走行雑音)を分離するミニバッチで分離する SVB-MRNMF
を開発した．本手法では，各マイクロホンの目的音源の音量を推
定するため，障害物で遮蔽されたマイクロホンの影響を低減でき
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Fig.5 VB-MRNMFとSVB-MRNMFによる音声強調の結
果例 (SNRは-5.0 dB)．

る．実験では，バッチ処理の従来法である VB-MRNMFと比較
し，SDRが最大 3dB程度の差であり，リアルタイムに高精度な
音声強調が行えることを確認した．今後は，模擬評価フィールド
でのユーザビリティ評価や，ビームフォーマを用いたポストフィ
ルタによる音質改善を行う．
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