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Abstract - Pitch extraction is important for 
communication robots, since pitch may carry 
information about intention, attitude or emotion 
expression from the user’s speech. However, current 
pitch extraction methods are not robust enough in real 
noisy environments. In the present work, we make use of 
microphone-array technology, and evaluate pitch 
extraction of multiple speakers in real noisy 
environments. The MUSIC method for sound source 
localization, adaptive beamformer for source separation 
and SACF method for pitch extraction have been used. 
 

1. はじめに 

音声に含まれるピッチ情報は、アクセントやイン

トネーションのみならず、発話者の意図・態度・感

情などの表現に大きな役割を果たす[1]。従って、

ロボットと人との音声コミュニケーションにおい

て、発話者のピッチ抽出はコミュニケーションをよ

り円滑に進めるため、重要である。 
ロボットに取り付けたマイクロホンは通常離れ

た位置（１ｍ以上）にあり、例えば電話音声のよう

にマイクと口との距離が数センチの場合と比べて、

信号と雑音の比（SNR）は低くなる。このため、傍

にいる他人の声や環境の雑音が妨害音となり、ロボ

ットによる目的音声の認識を始め、ピッチ情報の抽

出も難しくなる。 
「ピッチ」とは、知覚される声の高さを表現する

用語であるが、声の高さの生成に関する声帯振動の

基本周波数（F0）と大きく関連しているため、「ピ

ッチ抽出」と「F0 抽出」を同等に扱う場合が多い。

厳密には、観測される F0 は、発声様式によって知

覚されるピッチと必ずしも対応するとは限らない

が、通常発声の場合は、同等扱いが可能である。 
F0 抽出に関しては過去にさまざまな研究がされ

ている[2]-[4]。しかしながら、その大半ではクリー

ンな発話あるいは適度な雑音が伴う単一なピッチ

トラックしか対応できなく、ロボットが動作する実

環境のデータを評価するものも少ない。 
以上の実状を踏まえ、本研究では、ロボット聴覚

におけるマイクロホンアレイ技術を利用し、雑音環

境でのピッチ抽出の実現を試みた。我々の研究室の

人型コミュニケーションロボット「ロボビー」を使

って、実環境の雑音環境で収録したデータを用いて

評価を行った。 
本研究では、分解能が高いMUSIC法  (MUltiple 

SIgnal Classification)に基づく音源定位法、指向的雑

音除去の効果が優れたAdaptive-Beamfomerに基づく

音源分離法、および音の歪みに強いSACF（Summary 
Autocorrelation Function）に基づいたピッチ抽出法を

組み合わせ、ピッチ抽出を評価した。 
 

2. ハードウェアおよび収録データ 

2.1マイクロホンアレイ 

14 個のマイクロホンによるアレイを、図１に示す

ようにロボビーの胸部にフィットするよう作成し

た。著者の過去の研究[5]に用いたものと同様である。 
マイクロホンアレイのオーディオ信号のキャプ

チ ャ に は 、 Tokyo Electron Device Limited の

TD-BD-16ADUSB という 16 チャンネルの A/D 変換

機を用いた。マイクロホンには、Sony の無指向性の

コンデンサーマイク ECM-C10 を用いた。オーディ

オ信号は、音声認識で一般的に使用される 16 kHz/16 
bit でキャプチャした。 

 

 
Fig. 1. (a) The geometry of the 14-element microphone 

array. (b) Robovie wearing the microphone array. 
 

2.2 実験のセットアップ 

マイクロホンアレイをロボビーの胸部にフィッ

トさせた。ロボットの内部雑音も考慮させるため、
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ロボットの電源は入れた状態にした。音源となる話

者はロボットの周りのさまざまな方位に配置し、ロ

ボットに向かって自然に発話するよう指示した。各

音源のレファレンスとなる信号を求めるため、各話

者には追加のピンマイクロホンを持たせた。これら

の追加のマイクロホンから得られた信号を本稿で

「音源信号」と呼ぶ。なお、これらの音源信号は、

分析と評価に用いるためであり、最終的な実装には

不要である。 
 

2.3データ収集および環境の条件 

マイクロホンアレイによるデータ収録環境は、ロ

ボビーの実証実験を行った「ユニバーサル・シテ

ィ・ウォーク大阪」という野外のショッピングモー

ルの通路(UCW)である。UCW での主な雑音源は、

天井に設置されているスピーカーから流れてくる

ポップ・ロックミュージックとなる。通路内のさま

ざまな位置およびさまざまな向きで収録を行った。

30 秒のトライアルを 13個（UCW1~UCW13 と呼ぶ）

収録した。図 2 にロボットの位置とスピーカーの位

置関係を示している。4 個のトライアル（UCW1~4 = 
“UCW-a”）で、ロボットは天井のスピーカーから（お

よそ 7 メートル）離れている。5 個のトライアル

（UCW5~9 = “UCW-b”）で、ロボットは 1 個のスピ

ーカーに比較的近い（およそ 4 メートル）。残り 4
個のトライアル（UCW10~13 = “UCW-c”）では、ロ

ボットは 1 個のスピーカーの真下に位置している。 
 

 
Fig. 2. A map of the UCW hallway, with locations of the 
robot and the ceiling loudspeakers. 

 
ターゲット音源は 2 つ（男性話者 2 名）で、ロボ

ットの周りにおよそ 1m 離れた位置に配置した。各

トライアルにおいて、概ね最初の 10 秒間に 1 人目

の話者、次の 10 秒間に 2 人目の話者、最後の 10 秒

間に同時に発話するようにした。13 個のトライアル

のうち、UCW7 と UCW8 では、1 個の音源がしゃべ

りながらロボットの周りを動いている。 
 
2.4ピッチの正解データの作成 

話者の口元に設置したレファレンス・マイクの音

を利用して、各音源のピッチの正解データを作成し

た。図 3 にその概要を示す。これらのマイクの音声

は、SN 比が比較的高いもので、ピッチ抽出法とし

て一般的に用いられる LPC 残差波形の自己相関関

数のピーク探索による手法で、正解データを求めた。

ただし、SN 比は高いとはいえ、話者が同時に発話

する場合、leakage が起きてしまうため、図 3 に示す

ように、前処理として、時間周波数領域で、バイナ

リマスクにより、妨害音を抑圧した。各音源におい

て得られた F0 の軌道を確認し、手直し後、正解デ

ータとして用いた。 
 

 
 
Fig. 3. Obtaining the reference pitch contours from the 
reference microphones. 
 
3. 手法 
 図 4 に手法の概要を示す。MUSIC 法による音源

定位の結果を用いて、各音源を Adaptive-Beamfomer
により分離し、SACF 法によりピッチ抽出を行う。

それぞれのブロックについて本節で説明する。 
 

 
Fig. 4. Overall block diagram of the evaluated pitch 
extraction. 
 
3.1音源定位 

複数の音源が存在する環境で、各音源の位置情報

を得るため、定位精度の高い MUSIC（Multiple signal 
Classification）法を使った[5,6]。14 チャンネルのマ

イクホーンアレーの入力から MUSIC spectrum を計

算し、各音源の DOA(Direction Of Arrival)を推定する。 
図 5 に MUSIC 法による音源定位法を示す。通常

の手法との違いとして、リアルタイム処理を可能に

するため、フレーム長を 4ms（FFT 点数=64）にし、

雑音空間の固有ベクトルの次元を決定するため必

要な音源数を固定し、MUSIC スペクトルのピーク検

索に MUSIC パワーの閾値を用いている。 
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Fig. 5. The MUSIC-based sound localization algorithm, 
and related parameters. 
 
3.2音源分離 

図 2 に音源分離に用いた適応ビームフォーマーの

流れを示している。MUSIC spectrum から各音源の推

定 DOA 情報を利用し、空間フィルタを形成する。

ターゲット音源方向にフォーカスを形成し、雑音方

向にヌルを形成する[7]。フィルタを多入力にかけて、

ターゲット音源の音声を分離する。 
 

 
Fig. 6 Speech separation using adaptive beamformer 

 
Fig. 7 Example of beamformer gain for a target source 

close to 0 degrees, and interference sources at 50 and -60 
degrees. 

 
3.3ピッチ抽出 

雑音に埋もれた音声信号は、音源分離を行っても、

劣化により基本周波数成分が抑圧される場合が多

い。特にマイクロホンアレイの大きさが小さい程、

低周波数の成分で劣化が起きてしまう。しかし、音

声の有声区間（声帯が振動して発声される区間）は、

声帯振動の基本周波数（F0 またはピッチ）の成分と

複数の倍音（N*F0,N∈2,3,4…）から成る。本研究で

は、この特徴を生かした聴覚モデルに基づいた

SACF 法を用いてピッチ抽出を試みた。 
SACF（Summary autocorrelation function）は、図 8

に示すように、音声信号に内耳フィルターバンク

(cochlear filterbank)を通し、各フィルターチャンネル

出力の自己相関関数(ACF)を求め、全フィルターチ

ャンネルの ACF を足し合わせて求める[7]。 
 

acf(𝑛, 𝑐, 𝜏) = ∑ 𝑥(𝑛 − 𝑘, 𝑐)𝑥(𝑛 − 𝑘 − 𝜏, 𝑐)𝑤(𝑘)𝐾−1
𝑘=0  (1) 

sacf(𝑛, 𝜏) = ∑ acf(𝑛, 𝑐, 𝜏)𝑐                      (2) 

Cochlear filterbank としては、Matlab 用の Auditory 
Toolbox [9]の Gammatone filter を用いている。

Gammatone とは、gamma 関数と tone の積から成る

インパルス応答𝑔𝑓𝑐(𝑡)を持つ帯域通過フィルタであ

る。 
 

𝑔𝑓𝑐(𝑡) = 𝑡𝑁−1 exp[−2𝜋𝑡𝑏(𝑓𝑐)] cos (2𝜋𝑓𝑐𝑡 + 𝜙)𝑢(𝑡) (3) 

 
ただし、高周波数に対応するチャンネルでは、チ

ャンネル出力の振幅包絡を Hilbert transform により

求めた後、自己相関関数を計算する。 

 

 
Fig. 8 Pitch extraction method based on SACF. 

 
図 8b に SACF の例を示す。SACF が（遅延０を除

いた）最大のピークを有する遅延が基本周期に対応

し、その逆数をサンプリングレートで掛けることに

より、信号のピッチ（基本周波数；F0）が推定され

る。 
周期性を持つ信号に対して自己相関関数を取る

と、周期の倍数のところにもピークが現れるため、

SACF から正確に F0 を検出するため、peak pruning
手法[10]を使用した。Peak pruning の過程の例を図 9
に示す。処理としては、SACF から SACF の遅延軸

で 2 倍に伸ばしたものを差し引いて PSACF が得ら

れる。PSACF では、真の F0 に対応するラグにピー

クが残ることが分かる。 
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Fig. 9 Example of SACF peak pruning. 

 
4. 実験結果と分析 
4.1 評価のセットアップ 

ピッチ抽出の効果を測るため、4 つの尺度を用い

た。1 つ目はピッチ抽出の正解率で、正解ピッチの

何パーセントを検出したかを表す。2 つ目はグロス

エラー率で、正解ピッチとのずれが大きい（半音以

上の）誤り率である。3 つ目は挿入誤り率で、ピッ

チが存在しない区間で検出した誤り率である。4 つ

目は脱落誤り率で、ピッチが存在する区間で検出し

なかった誤り率である。 
ピッチ抽出に関しては、4 種類の手法を比較した。 
a) Raw-SACF：音源分離なしで、シングルマイク

で採ったデータに対して SACF でピッチを抽出（ベ

ースライン）； 
b) DS-SACF：DS(Delay Sum)ビームフォーマーを

用いた音源分離を施し、SACF でピッチを抽出； 
c) NULL-SACF：妨害音に NULL を形成した適応

ビームフォーマーを用いた音源分離を施し、SACF
でピッチを抽出； 

d)  NULL-PSACF：c)と同様の適応ビームフォー

マーを用いた音源分離を施し、Peak pruning を行っ

た SACF（PSACF）でピッチを抽出[6]。 
 ピッチを正解データは、2.4 節に記述した通り、

マイクロホンアレイとは別に、話者の口元で採った

リファレンスマイクのデータから求めた。 
 
4.2ピッチ抽出の分析 

図 10 に UCW で採った 13 個の異なった収録環境

において、各ピッチ抽出法のパフォーマンス（正解

率、グロス誤り、挿入誤り、脱落誤り）を示してい

る。 

図 10 に示す結果より、音源分離無しの a)のピッ

チ抽出法の正解率と脱落誤り率が、音源分離を行っ

た b), c), d) と比較して明らかに劣っている。b)の
DS ビームフォーマーを また、b), c), d) のうち、d)
の適応ビームフォーマー+PSACF のピッチ抽出法で、

最も良い正解率と低い誤り率が得られた。 

 

 

 

 
Fig. 10 Pitch extraction performance results for each 

trial in UCW. 

 

39



5. まとめ 

本研究では、マイクロホンアレイ技術を利用して、

雑音環境で複数話者のピッチ抽出を試みた。 
評価結果より、適応ビームフォーマーを使った音

源分離は、ターゲット音源に集中する一方、雑音源

の影響を抑えるため、ピッチ抽出の効果を向上した。

Peak Pruning 法を使った SACF で、最も良い正解率

と、低い誤り率が得られた。しかし、脱落誤りと挿

入誤りは、まだ高いので、今後は、その改善に向け

て誤りの原因の詳細な分析を進める予定である。 
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