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Abstract: 本論文では，ロボット聴覚システムのような実環境で用いることを前提としたマイクロ
ホンアレイ処理を対象に，マイクロホンアレイ処理で用いる伝達関数を常時オンライン適応する手法
について述べる．マイクロホンアレイ処理における伝達関数とは，マイクロホンと音源の間の信号伝
播特性を表し，音源定位や音源分離処理に欠かせない情報である．一般には，伝達関数は，時不変・
静的な関数として定義することが多いが，実用性を考えると，室内音響やその環境変化を伝達関数と
して考慮する必要があり，動的な関数として定義することが好ましい．本研究では，音源定位や音源
分離の実行中でも，観測信号から伝達関数を動的かつ連続的に推定できる常時オンライン適応手法
を提案する．提案手法を，ロボット聴覚オープンソースソフトウェア HARK 上に，オンライン動作
可能なモジュールとして実装し，実装したモジュールを用いて構築した音源定位・分離システムを，
オフィス環境で実収録したデータを用いて評価した．結果として，対象とする実験環境であらかじめ
収録したデータから作成した静的な伝達関数を用いた場合と同等の音源定位・分離性能を得ることが
でき，提案手法の有効性を示すことができた．

1 はじめに
ロボット聴覚 [1] は，人・ロボットコミュニケーショ

ンや，ロボットによる音環境理解を実現することを目
的に提案された研究分野である．ロボットは，騒音下
や複数音源が同時に存在する場合でも音を聞き分ける
必要があるため，音源定位と音源分離は，その主要技
術として，活発に研究が行われてきた．音源定位・音
源分離手法は主に，固定ビームフォーミング，適応ビー
ムフォーミング，ブラインド分離，深層学習ベースの
手法の 4つのグループに分類することができる．
固定ビームフォーミングは，“fully-fixed”型と “semi-

fixed” 型の 2 種類に分けることができる．Delay-and-

Sum (DS)，NULL (NULL)，Weighted Delay-and-Sum

(WDS)は fully-fixed型固定ビームフォーミングであり，
その分離行列はあらかじめ与えられた伝達関数 (Trans-

fer Function, TF)のみを用いて推定される．Maximum

Likelihood (ML) [2, 3]，Minimum Variance Distor-

tionless Response (MVDR) [4] は semi-fixed 型ビーム
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フォーミングであり，一旦，室内音響を考慮して分離行
列を推定するものの，推定後は，fully-fixed ビームフ
ォーミングとして振る舞うため，環境変化に適応できな
い．Linear Constrained Minimum Variance (LCMV) [5]

や Griffith-Jim (GJ) [6]などは，適応型ビームフォー
ミングに属するが，分離行列の推定には，伝達関数を用
いる．固定ビームフォーミングとの違いは，分離行列が
適応的または逐次的に推定されることで，固定ビーム
フォーミングよりも優れた環境適応性能を発揮すること
である．Independent Component Analysis (ICA) [7]

や Independent Vector Analysis (IVA) [8, 9] はブラ
インド音源分離の代表的な手法である．これらの手法
は，伝達関数を用いずに分離処理が可能であるが，パー
ミュテーション問題が発生するなど処理の制御が難しい．
この問題を解決するため，Geometric Source Separa-

tion (GSS) [10], Geometric Independent Component

Analysis (GICA) [11]，Geometric High-order Decor-

relation based Source Separation (GHDSS) [12] など，
伝達関数から得られる空間情報と統合する手法が提案
されている．なお，これらのオンライン処理版も，適応
型ビームフォーミングの一種といえる．深層学習を利
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用した手法は近年，活発に研究されている [13, 14, 15]．
これらの手法は，伝達関数を用いる代わりに，大量の
データを用いて音響環境を学習し，高い性能を得てい
るが，大量のデータと学習用に高い計算能力を持った
計算機を必要とするため，現時点ではロボットにとっ
て実用的とはいえない．
以上から，音源定位・分離の実用性を考えると，伝
達関数を用いる手法の方が好ましいと考えられる．一
方で，伝達関数は，通常，静的な関数として定義され，
自由音場を仮定した幾何計算や，無響室での多方向か
らの音響測定によって得ることが多い [16, 17]．しか
し，このようにして得られた伝達関数は，直接対象環
境で測定した結果から得られる伝達関数と比較すると，
ミスマッチが生じるため，音源定位・分離性能が低下
してしまう．また，対象環境で測定した結果から得ら
れる伝達関数を使う場合には，対象環境中の物体の配
置が変わったり，対象環境自体が変わったりする度に
伝達関数の再測定が必要となってしまうといった問題
もある．
この問題は，これまでに報告されてきた手法では，伝
達関数はマイクロホンと音源間の幾何学的関係を記述
するためだけに用いる静的関数であると定義している
ことに起因する．実用性を考えれば，室内音響やその
変化を含めた動的関数として定義するべきである．本
稿では，伝達関数を動的関数として再定義し，伝達関
数のオンライン適応法を提案する．さらに，提案手法
を音源の定位と分離に適用し，オンラインデモを通じ
て，その有効性を検証する．

2 関連研究
伝達関数適応に関する研究は，マイクロホンアレイ
のキャリブレーション問題として暗黙のうちに研究さ
れてきた [18, 19, 20, 21, 22]．Thrunら [18]は，マイク
ロホンで観測された音響信号を用いて，未知のマイク
ロホン位置を推定するオンラインキャリブレーション
技術を提案した．彼らは，数値シミュレーションと実環
境評価実験を通じて，この手法の有効性を示している．
Kaungら [19]は，音源・マイクロホン間の距離情報を
事前に与える必要があるものの，手拍子音を用いて非
同期で複数マイクロホン間の時間オフセットを推定す
る方法を報告している．Ono ら [20]は，位置が不明な
非同期マイクロホンのキャリブレーションをブライン
ドアライメント問題と定義し，この問題を解くために
必要なマイクロホン数や観測数といった条件を明らか
にしている．また，この問題をオフラインで高精度に
解く補助関数ベースの手法を提案した．Miuraら [21]

は，手拍子音を用いて Simultaneous Localization And

Mapping (SLAM) により，マイクロホンの位置，音源

位置，オフセット時間を同時に推定するオンラインキャ
リブレーション手法を提案した．この手法を，伝達関
数補間 [23]と統合し，マイクロホンアレイの伝達関数
を直接キャリブレーションするよう拡張した手法も提
案されている [24]．さらに，話者ダイアリゼーション
に適用するため，オフラインクラスタリング処理に拡
張した手法も報告されている [25]．Danら [22]は，マ
イクロホンアレイの位置やオフセットなどのパラメー
タをベイズモデルを用いて Expectation-Maximization

(EM) 法でキャリブレーションを行う統一的なフレー
ムワークを報告した．この手法は，キャリブレーショ
ン時に，混合音源を用いることができるという特長を
有している．
しかし，これらの方法は，いずれもオフライン処理
がベースとなっている [18, 19, 20, 25]．また，キャリブ
レーション処理をオンラインで行うことができる手法
も，キャリブレーション処理自体は，事前に行っておく
必要がある [21, 24]．また，手拍子音や Time Stretched

Pulse (TSP) などのキャリブレーション用の特殊な音
が必要であること [26]，計算コストも高いことから，音
源定位・分離を行いながら，実時間でキャリブレーショ
ン処理を行うことは難しい．さらに，ほとんどの手法
はマイクロホン位置や音源位置のキャリブレーション
に重点を置いており，音源定位・分離で必要な伝達関数
を直接推定できるわけではない．このため，得られた
マイクロホンや音源位置から，幾何計算で伝達関数を
推定しなければならず，前節で述べたようなミスマッ
チ問題が生じてしまう．
ロボット用の音源定位・分離を対象としたマイクロ
ホンアレイ処理のためには，以下の 4つの要件を満た
す必要がある．つまり，伝達関数の「キャリブレーショ
ン」ではなく「オンライン適応」が必要といえる．

1. 手拍子音や TSP などの特殊な音源を使わずに，
音声を含む任意の音源を用いることができる．

2. マイクロホンや音源の位置をキャリブレーション
する代わりに，伝達関数を直接得ることができる．

3. キャリブレーションのような前処理を必要とせず，
常時オンライン適応ができる．

4. オンライン適応は，音源定位・分離などのマイク
ロホンアレイ処理と同時に行うことができる．

3 提案手法
図 1 は，システム全体の構成を示しており，伝達関
数オンライン適応ブロックとロボット聴覚機能ブロッ
クの 2つのブロックから構成される．このシステムは，
M チャネルのマイクロホンアレイから得られるマルチ
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図 1: Proposed Framework for fully-online always-

adaptation of TFs with sound source localization and

separation

チャネルの音声信号X(ω) = [X1(ω), · · · , XM (ω)]T を
入力とし，音源方向 θ′ と分離音源 Y (ω) を出力する
典型的なロボット聴覚システムとして構成されている．
以下，説明を簡単にするために，ω を省略する．

3.1 伝達関数オンライン適応ブロック
このブロックは，常時オンライン適応を行う．入力
は観測信号 X である．つまり，入力信号は，手拍子音
や TSP のような特別な信号は想定せず，観測信号を
そのまま用いる．X は，まず，音源定位処理に入力さ
れる．音源定位では，処理開始時には，あらかじめ幾
何計算や測定から得られた初期伝達関数セットHT を
用いて音源定位を行う．

HT = [HT (θ1),HT (θ2), · · · ,HT (θN )], (1)

ここで，N は水平角方向の分割数である．本稿では，簡
単のために 1次元の方位角 θ を想定しているが，[θ, ϕ]

に置き換えることで，理論的には容易に 2次元に拡張
することができる．
定位には，DSやMUltiple SIgnal Classification (MU-

SIC) [27]など，任意のアルゴリズムを適用できる．音
源定位処理は，伝達関数HT と入力信号 X が与えら
れたときに，空間スペクトル Ssp が最大になる θを求
める問題として，以下のように一般化した形で定義で
きる．

θ′ = argmax
θ

(Ssp(HE ,X, θ)), (2)

処理開始直後，しばらくは，HT，またはそれに近い値
を用いて θ′ を推定するため，大きな推定誤差を生じる
可能性がある．しかし，HT は HE として常時更新さ

れるため，十分に適応が進んだ後は，正確な θ′ を出力
することが期待できる．この仮説は，評価実験の節で
検証を行う．
伝達関数推定モジュールでは，以下の式により，入
力 X から正規化伝達関数を推定する．

H ′ =
X

|X| ·
( ∑

m Xm

|
∑

m Xm|

)∗

, (3)

ここで，m はマイクロホンのインデックスを示し，∗

は共役演算子を示す．つまり，振幅は各周波数でのノ
ルムが 1 になるように正規化され，位相は各周波数で
の平均が 0 になるように正規化される．
次に，伝達関数更新モジュールでは，H ′ と θ′ から，

HE(θ
′) を次のように更新する．

HE(θ
′) = (1− α)HE(θ

′) + αH ′, (4)

ここで，α は重みパラメータである．本稿では，実験
的に 0.5 としている．
更新されたHE(θ

′)は，伝達関数セット更新モジュー
ルに送られる．このモジュールでは，伝達関数セット
HE の中の θ′ に対する伝達関数を，単純に HE(θ

′) に
置き換える．更新された伝達関数セットは，次のタイ
ムフレームでの音源定位処理で使用される．これらの
処理を，入力信号を受信するたびに繰り返す．

3.2 ロボット聴覚機能ブロック
このブロックでは，音源定位と音源分離処理を行う．
この 2つの処理は，いずれも伝達関数セットが必要で
あり，伝達関数セットには常に最新の伝達関数セット
HE を使用する．音源定位は，伝達関数オンライン適
応ブロックと共通となっており，式 (2)にしたがい，音
源定位を行う．
音源分離は，一般に，下式の線形分離過程として記
述できる．

Y = W (HE , θ
′) ·X, (5)

ここで，Y は分離信号であり，W は伝達関数セット
HE と音源方向 θ′ から得られる分離行列である．音源
定位から得られた音源方向 θ′ を対象とした処理である
ため，分離処理では完全なセットではなく，部分セッ
トを用いる．このため，W (HE , θ

′) はW (HE(θ
′)) と

書き換えることができる．

4 実装
提案したフレームワークを，HARK1 [28] 上に実装
した．HARK は 2008 年に OpenCV の音声版を目指

1Honda Research Institute Japan Audition for Robots with
Kyoto University の略. https://www.hark.jp/
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a) main network

b) sub localization network

図 2: Implemented HARK network

してオープンソース化したロボット聴覚ソフトウェア
である．HARKには，MUSICベースの音源定位アル
ゴリズム，12種類の一般的な音源分離アルゴリズム，
深層学習ベースの音声認識をはじめとしたロボット聴
覚の主要機能に加え，ロボット聴覚システムの構築に
必要な一通りの機能が含まれている．総ダウンロード
数は，2021 年 10 月時点で約 22.5 万件となっている．
ユーザーの使い勝手を考慮した GUIプログラミング環
境の採用，ロボットでの使用を想定した実時間処理と
いった特長を有している．提案フレームワークの実装で
は，HARK の既存の資源を活用し，伝達関数適応用の
新しいモジュールを 1つと，音源定位・分離用に既存の
2つのモジュールの修正のみで実現することができた．
図 2は，新たに実装したモジュールと修正したモジュー
ルから構成された HARK ネットワーク (プログラムに
相当)を示している．図 2a)はメインのネットワークで，
図 2b）は図 2a) 中の仮想モジュール sub localization

の詳細を示している．新たに実装した EstimateTFは，
図 1の音源定位部分を除いた伝達関数オンライン適応
ブロックに相当している．音源定位・分離のアルゴリズ
ムには，MUSIC と GHDSS を選択した．この 2 つの
手法に対応するモジュール LocalizeMUSIC, GHDSSは，
もともと静的な伝達関数セットしか利用できなかった
ため，随時伝達関数の更新情報を受け取ることができ
るように修正を行っている．
実装の際には，伝達関数セットのサイズが 2～5MBと
大きいことを考慮し，LocalizeMUSIC と EstimateTF/

GHDSS間の通信は，伝達関数セット HE 全体の更新
だけでなく，部分的な伝達関数セットHE(θ)の更新に
も対応させ，処理速度の向上を図っている．Tab. 1に，
図 2で使用したモジュールとその機能の一覧を示す．

表 1: List of HARK modules used in Fig. 2
Module Function

AudioStreamFormWav Reading the multi-channel audio data,
dividing it into frames, and send them

MultiGain Gain normalization of the multi-channel
audio data

MultiFFT Frequency analysis for the multi-channel
audio data

GHDSS Sound source separation with GHDSS
(modified)

sub localization Virtual node containing the network
in Fig. 2b)

LocalizeMUSIC Sound source localization with MUSIC
(modified)

SourceTracker Sound source tracking
SourceIntervalExtender Adjustment of sound source tracking

results
DisplayLocalization Display of sound source localization/

tracking results
EstimateTF The proposed TF adaptation

(newly implemented)
PyCodeExecutor3 Module written with python3 to

communicate localization/tracking results
across frames

5 評価
以下の 4種類の性能評価実験を通じて，提案手法の
検証を行った．

1. 伝達関数推定
2. 音源の定位
3. 音源分離
4. 常時オンライン適応デモを通じた音源定位性能
実証

5.1 利用したマイクロホンアレイ
実験では，図 3に示すように 2 種類のマイクロホン
アレイを使用した．1 つは 8 ch の円形マイクロホン
アレイ Tamago 2 で，もう 1つは，ロボット Hearbo

の頭部に設置した 16 ch の円形マイクロホンアレイで
ある．なお，実際に利用した信号は，このうち，15 ch

分である．実験はすべて，広さ 4 × 7 × 3m，残響時
間 RT60 = 0.3[s] の部屋で行った．Tamago を使用す
る際には，机と椅子を設置，机上にノートパソコンや
いくつかのオブジェクトを置いた状態で実験を行った．
Tamago も机の上に設置した (床からの高さは 0.9m)．
Hearbo を使用する際は，椅子，机，を含め，すべての
物体を取り除き，ロボットを部屋の中央に配置して実
験を行った．

2http://www.sifi.co.jp/
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5.2 データ準備
まず，Tamago と Hearbo 用の幾何計算伝達関数と

して，TFG
T , TF

G
H をマイクロホンと音源位置から計算

して作成した．
次に，Tamagoでは，24bit，16kHzサンプリングで，
以下のデータの収録/作成を行った．

TFL
T : 計測伝達関数セット（スピーカ高:低）

TFM
T : 計測伝達関数セット（スピーカ高:中）

WT : Tamagoの周りを移動しながら録音した白色
雑音

ST : Tamagoの周りを移動しながら録音した音声
MT : 音源分離用の同時発話音声

また，Hearboでは，24bit，48kHzのサンプリング
で，以下のデータの収録/作成を行った．

TFH
H: 計測伝達関数セット（スピーカ高:高）

WH: ロボットの周りを移動しながら録音した白色
雑音

上述のように，Tamgo 用の測定伝達関数は TFL
T と

TFM
T の 2種類を作成した．TFL

T については，Tamago

の周りを 0 度から 360 度まで 30 度間隔で収録した
TSP 信号から作成した．この際，Tamago とスピーカ
の距離は 0.78m，スピーカの高さは Tamago に対して
15.8 度下向きとした．TFM

T については，スピーカの
高さを 1.0m とし，人が椅子に座ったときの口の高さ
を想定して，上方向に 7.3 度としたことを除き，TFL

T

と同じ条件で収録したデータから作成した．Hearbo 用
の伝達関数 TFH

H は，0 度から 360 度まで 5 度間隔で
収録した TSP 信号から作成した．Hearbo までの距離
は 1.5m とし，スピーカの高さは人が立ったときの口
の高さを想定して 1.5m とした．
白色雑音WT は，スピーカを人が手に持ってTamago

の周りを時計回りに 1周した後，反時計回りにもう 1

周することを 6 回繰り返し，6.8分間のデータとして
収録した．この際，Tamago までの距離は，約 0.78m，
スピーカの高さは約 1.0m になるように手動で調整し
た．音声データ ST は，Tamago までの距離とスピー
カの高さは WT と同じだが，Tamago の周りを時計回
りに 3周し，発話長 20分程度のデータとして収録し
た．音源には，日本語話し言葉コーパス (CSJ) [29] か
ら選んだ男性の音声を用いた．さらに，音源分離の評
価用の同時発話音声として，MT を作成した．作成の
ため，まず，2本のスピーカを Tamagoから 0度と 60

度の方向に，高さ 1.0m，距離 0.78m となるよう配置
し，各スピーカから CSJ から選んだ 2 人の男性の音
声データを同時に再生，100秒の同時発話音声として
録音した．さらに，0度方向の音声信号に対し，SN比
が 20dBになるように白色雑音を重畳し，MT とした．

Microphones

a) Tamago (8 ch)

16 Microphones

Recording with this

microphone failed.

b) Hearbo (used 15 ch)

図 3: Microphone arrays

Hearbo については，白色雑音 WH のみを収録した．
WH は，人がロボットから 1.0mの距離を保ちながら，
スピーカを手で持ち，ロボットの周りを 2周し，15秒
の白色雑音として収録した．

5.3 実験と評価指標
伝達関数推定の性能は，白色雑音WT を用いて提案
手法で推定した伝達関数セットと，3つの伝達関数セッ
ト TFL

T , TF
M
T , TFG

T それぞれとの差を，平均二乗誤差
(MSE)で比較することで測定した．方向 θ に対する，
2つの伝達関数セット，TFi と TFj のMSEは次のよ
うに定義した．

MSEij(θ) =
1

MF

∑
m

∑
f

|TFi(m, f, θ)− TFj(m, f, θ)|2 ,

(6)

ここで，M と F はマイクと周波数ビンの数を示し，m
と f はそれらのインデックスである．
音源定位性能の評価には，WH を用いて推定した伝
達関数, TFH

H , TF
G
H の Hearbo 用の 3 種類の伝達関数

セットを用いた．評価指標には定位誤差（LE）を用い，
次のように定義した．

LE =
NE

NT
, (7)

ここで NE は削除誤りを含む定位を誤ったフレーム数
を示す．定位結果は正解方向と同じであれば成功とみ
なし，これをフレームベースで評価した．NT は，定位
したフレームのうち，ある閾値以上のパワーを持つフ
レームの総数を示す．閾値には，-5 dB と -10 dB を選
択した．定位アルゴリズムには，DSを用い，評価デー
タとして WH を使用した．この評価実験は，提案手法
の基本性能を確認することが目的であるため，最も単
純なアルゴリズムである DSを用いたクローズドテス
トとして実施した．
音源分離の性能評価には，GHDSS，DS，LCMV，NULL，

MVDR の 5 種類のアルゴリズムを選択し，MT に対
して分離を行い評価した．DS と NULL は fully-fixed

型固定ビームフォーミング，MVDR は semi-fixed 型
固定ビームフォーミング，LCMV と GHDSS は適応
型ビームフォーミングである．MT には，拡散性の白
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図 4: MSE in TF estimation

色雑音が含まれているため，音源分離の後処理として
Histogram-based Recursive Level Estimation (HRLE) [30]

による音声強調処理を行った．各分離アルゴリズムにお
いて，提案手法で推定した伝達関数セット WT および,

TFM
T , TFG

T の 3種類の Tamago用伝達関数セットを用
いた場合の結果を比較した．評価指標には，Signal-to-

Distortion (SDR)と Signal-to-Interference (SIR) [31]3

を用いた．SDRと SIRの定義は以下の式で表される．

SDR(s) = 10 log10
(
||starget||2/||eresidue||2

)
, (8)

SIR(s) = 10 log10
(
||starget||2/||einterf||2

)
, (9)

ここで，starget は s に含まれるクリーン音声信号を，
eresidue は分離信号 ŝ = starget + eresidue に含まれる雑
音の残差項を，einterf は eresidue に含まれる干渉雑音を
示す．SDR と SIR の改善は，分離信号と観測信号の
SDR と SIR の差として定義する．
また，実際にWT を用いて明示的なキャリブレーショ

ンを行う従来型の手法，ST を定位と伝達関数適応の両
方に用いながら常時オンライン適応する提案手法の 2

種類の伝達関数適応手法を音源定位と組み合わせたオ
ンラインデモを通じて結果を比較した．

5.4 結果
図 4は，推定した伝達関数セットと，TFG

T , TF
M
T , TFL

T

とのMSEを示している．TFG
T は誤差が大きく，音源

定位・分離の性能が低いことがわかる． TFM
T と TFL

T

は，方位角によらず，MSE が小さく保たれていること
から，提案手法による環境適応が良好に働いていると
いえる．スピーカの高さは，TFL

T よりも TFM
T の方が

評価データ収録環境に近いが，両者の MSE 値はほぼ
同等となっている．これは，評価データ収録時にスピー
カの高さを手動で調整したため，高さ調節が正確でな
かったためと考えられる．

3http://bass-db.gforge.inria.fr/bss_eval/
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図 6: Sound source separation results

図 5 に定位結果を示す．計測ベースの伝達関数セッ
ト TFH

H では誤差がほぼ 0 であったのに対し，幾何計
算伝達関数セット TFG

H では誤差が大きくなっている．
これは，下段の定位結果から明らかなように，外れ値
が多く検出されたためである．推定伝達関数セットは
TFH

H を用いた場合と近い性能を示し，外れ値も少ない
ことから，適切に提案方法が機能しているといえる．
図 6 に分離結果を示す．全体としては，TFM

T が最
も良い性能を示し，次いで提案手法による推定伝達関
数セット， TFG

T の順となっている．入力は 60度方向
からの音声雑音と拡散性の白色雑音のため，幾何計算
伝達関数 TFG

T による分離では SDR を改善できていな
い．分離アルゴリズムについては，fully-fixed 型固定，
semi-fixed 型固定，適応型の 3つのビームフォーミン
ググループすべてが，提案手法によって改善できてい
ることがわかる．これにより，伝達関数を動的な関数
として定義すること，またその適応方法が有効である
ことが示されたといえる．
図 7は，2種類の適応方法を用いた場合の音源定位の
様子を示したスナップショットである．図 7a）は，明示
的な事前キャリブレーションを行う従来型手法を提案方
法を用いて構成した場合の結果である．適応を行う前
は，提案法とTFG

T に差がないが，白色雑音WT を用い
たキャリブレーションを行うことで，TFM

T に近い結果
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frame in 10 ms of each subplot.

が得られるようになることがわかる．図 7b) は，提案
手法による常時オンライン適応を行った場合の結果で
ある．提案手法は，音源が定位される (黒丸)やいなや，
適応処理が開始される (赤丸)ことがわる．このように
明示的なキャリブレーションを行うことなく，TFM

T に
常時適応することができる．また，この後に，音響環
境がさらに変化する場合も，提案手法は常時オンライ
ン適応により，その変化に追従することができる．

6 おわりに
ロボット聴覚に代表されるように，実環境でのマイ
クロホンアレイ処理が求められる場面では，室内音響
環境の変化に応じてマイクロホンと音源間の伝達関数
を動的に適応する必要性があることから，本稿では，伝
達関数の常時オンライン適応を報告した．提案手法を
ロボット聴覚オープンソースソフトウェアHARK上に
実装し，提案手法を用いたオンライン音源定位・分離
システムを構築した．また，構築したシステムを用い
た，実環境データ，およびオンラインデモによる評価を
通じて，提案手法の有効性を示した．今後は，伝達関
数更新アルゴリズムを拡張し，複数音源の扱いや，音

声認識による評価を行う予定である．
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