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Abstract

This paper addresses a simultaneous sound source
localization and separation method using a micro-
phone array and its application to an auditory sens-
ing by a mobile robot. The auditory function em-
bedded in the mobile robot should deal with (1)
the uncertainties in the environment such as the un-
known reverberation and source number, (2) time-
varying sound source locations observed by the
robot, and (3) the motor noise caused by the robot
motion. Our Bayesian formulation is employed
to efficiently cope with the uncertainties. Sound
source separation experiments in indoor and out-
door environments confirm encouraging results.

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) [Thrun et al., 2004;
Se et al., 2005]など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，Figure 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．音環境理解機

Figure 1: 移動ロボットにおける聴覚機能

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．

ロボットが存在する環境中に複数の音源が同時に存在

することがある．そのため，ロボットには複数音源の混合

観測音から，個々の音源に分解する「聴き分け」機能が必

須である．このような複数音源を扱うため，複数のマイク

ロホンを利用するマイクロホンアレイ処理 [Benesty et al.,
]がよく用いられる．本稿では，マイクロホンアレイを用
いた混合観測音から，各音源のある方向を推定する音源

定位と，各音声信号を抽出する音源分離法を示し，移動ロ

ボットの適用について述べる．マイクロホンアレイ処理

に関する最も重要な課題の 1 つは，観測音中に含まれる
未知要因を対処するという点である．マイクロホンアレ

イ処理の性能を左右する環境中の未知要因としては，観

測音に含まれる音源数や，音源とマイク間の相対位置や

周囲の壁などに依存する残響などが挙げられる．これら

の未知要因に対して，本手法では音源数や残響に関する

仮定がなく，入力データである観測音からこれらの情報も

柔軟に扱うことの出来るベイズモデルに基づく音源定位・

分離法を示す．
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Figure 2: 時分割処理: 各区間内の空間特性は
定常と仮定
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Figure 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

2 移動ロボットの聴覚機能における諸課題

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，音環境の未知要因の存在に加えて，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．

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 [Nakadai et al., 2010]

は，Figure 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．

本稿で示す手法も定常な空間特性を仮定した手法であ

るが，Figure 3のように時間変化する空間特性に対応する．
Figure 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，Figure 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 (TFマスク)が自動的に生成される．従って，Figure 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 統一的音源定位・分離ベイズモデル

本手法は音源定位・分離問題を時間周波数領域でのクラス

タリング問題として扱う．音源分離は各時間周波数点の信

号ベクトルのクラスタリング問題とし，音源定位は各クラ

スとステアリングベクトルとの対応付け問題とする．パー

ミュテーション解決を含む分離処理には Latent Dirichlet
Allocation (LDA) [Blei et al., 2003]を利用する．基本的な
アイデアは，各時間フレームにおいて特定の音源が多く

出現するようモデル化することで，各音源のマスクが周

波数ビンをまたいで時間的に同期させるという仕組みで

ある [Otsuka et al., 2012]．通常の LDAは有限混合モデル
であるため，本稿では音源数が無制限の HDP [Teh et al.,
2006]へと拡張する．
本節で用いる記号を Table 1にまとめる．Figure 4は確

率変数の条件付き独立性を図示したグラフィカルモデル

である．二重円で示された xt f は観測変数を表し，円で示
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Figure 4: グラフィカルモデル
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Figure 5: 周波数ビン 3200 Hzでの観測信号散布図

Table 1: 記号表
記号 意味

t 時間フレーム (1≤ t ≤ T )
f 周波数ビン (1≤ f ≤ F)
k クラスインデックス (1≤ k ≤ K)
d 方向インデックス (1≤ D≤ D)
M マイク数
xt f 観測信号M 次元列ベクトル
zt f 時間フレーム t 周波数ビン f のクラス
πt 時間フレーム t でのクラス割合
wk クラス kの方向
ϕ 全クラスに対する方向割合

λt f xt f の逆数スケール
H f d 周波数ビン f 方向 d の精度行列
ntk 時間フレーム t のクラス kサンプル数

n f k,n f d 周波数ビン f のクラス k，方向 d サンプル数
cd 方向 d に割り当てられたクラス数

された記号は潜在確率変数，囲いのない変数は定数を表

す．3.1節では多チャンネル観測信号とステアリングベク
トルの関係を示し，3.2節に CGSによる推論，3.3節では
定位，分離結果の出力法を説明した後，3.4節で推論の初
期化方法を述べる．変数集合は下付添字を略しチルダを

付けて表す (例: x̃ = {xt f |1≤ t ≤ T,1≤ f ≤ F})．次節以降
で詳細は述べるが，z̃の推論が TFマスク推定による分離
処理に相当し，w̃が定位に相当する．

3.1 多チャンネル複素信号の生成モデル

本節では Figure 4に示された生成プロセスを説明する．時
間周波数領域の多チャンネル信号観測モデルとして covari-
ance mdoel [Duong et al., 2010]を採用する．このモデルで
は，各時間周波数点は平均ゼロ，スケール時変共分散の多

変量複素正規分布に従うとする．Figure 5に青と赤で示さ
れる 2つの音源を 2チャンネルで観測した信号の散布図
を示す．これらの点は次のように生成されたと仮定する．

時間 t，周波数ビン f の時間周波数点で優勢な信号は方向

d から到来しているとき，観測信号は xt f = st f q f d として

表されるとする．但し，st f はその点における音源成分と

し，q f d は方向 d に対応するステアリングベクトルであ

る．ベクトル xt f は M 次元ベクトルで，各成分は対応す

るマイクでの観測に対応する．このベクトルの共分散は

E[x≈fxH≈f] = E[|∼≈f|2qfqH
f ]と書ける．ただし，·H はエ

ルミート転置を表す．

Figure 5に楕円で示された各音源の共分散行列は値の大
きな固有値を持つ．これに対応する固有ベクトル (図中矢
印)は，その音源がある方向に対応するステアリングベク
トルと同一方向である．すなわち，各時間周波数点の属す

る楕円の推定は音源分離に対応し，クラスタの共分散の

固有ベクトルを調べることは音源定位に対応する．

各時間周波数点の共分散は時変スケール |st f |2と固定の
方向行列 q f dqH

f d へと分解出来る．行列部分が固定される

ことが，音源位置が一定であるという仮定に対応する．こ

こで分布の共役性を取り入れるために共分散行列の逆数

である精度行列 λt f H f d を導入する．λt f は時変スケール

であり，H f d ≈ (q f dqH
f d +εI)−1とする．Iは単位行列であ

る．λt f は [Otsuka et al., 2012]では確率変数として推論対
象であったが，本手法は λt f = |xt f |−1 として値を固定す

る．この結果，H f d を積分消去し，効率的な周辺化推論が

可能となる．複素正規分布に従う尤度関数は次のように

表される．

xt f |zt f , w̃,λt f ,H̃∼ NC(xt f |0,(λt f H f wzt f
)−1), (1)

ここで，zt f と wk はそれぞれ xt f のクラス，クラス kの方

向を表す．従って，wzt f は xt f が属する方向となる．平均

µ，精度行列Λの複素正規分布NC(x|µ,Λ−1)の確率密度関

数の定義は |Λ|
πM exp

{
−(x−µ)HΛ(x−µ)

}
である [van den

Bos, 1995]．|Λ|は行列 Λの行列式である．方向行列 H f d

は共役事前分布である複素ウィシャート分布 [Conradsen
et al., 2003]に従う．

H f d ∼WC(H f d |ν f d ,G f d), (2)

複素ウィシャート分布 WC(H|ν ,G) の確率密度関数は
|H|ν−M exp{−tr(HG−1)}
|G|ν πM(M−1)/2 ∏M−1

i=0 Γ(ν−i)
と定義される．ここで，tr(A)は行

列 Aの跡，Γ(x)はガンマ関数である．ハイパーパラメー
タは ν f d = M，G f d = (q f dqH

f d +εIM)−1と定める．G f d は

所与のステアリングベクトル qH
f dq f d = 1と正規化して利

用する．ε は逆行列演算のために導入し，0.01を用いた．
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Figure 6: 左: クラス割合，右: 2音源の TFマスク．

LDAの無限混合拡張である HDP [Teh et al., 2006]を zt f

の生成過程として利用する．このモデルはパーミュテー

ション解決のために導入する [Otsuka et al., 2012]．まず無
限個のクラスの大域的な割合 β が生成され，時間ごとの
クラス割合 π t が β を元に生成される．最後に，各時間周
波数点において zt f が π t に基づいて生成される．Figure 6
に示すように，各音源が優勢になる様子は周波数ビンを

またいで時間的に同期する様子が観察される．このこと

から，π t を導入することで各クラスが時間ごとに同期す

る振る舞いをもたせることでパーミュテーション解決に寄

与できると期待できる．HDPの棒折り過程による生成は
次のように表される [Teh et al., 2006]．

β |γ ∼ GEM(γ), π t |α,β ∼ DP(α,β ), zt f |π t ∼ π t , (3)

ただし，GEM(γ)は集中度 γ の Griffiths-Engen-McCloskey
分布，DP(α,β )は集中度 α，基底測度 β のディリクレ過
程である．集中度の事前分布としてはガンマ分布を γ ∼
G(γ|aγ ,bγ)，α ∼ G(α|aα ,bα) として用いる．ハイパーパ

ラメータは aγ = 0.05,bγ = 5,aα = 0.01,bα = 1とした．
方向変数 wk は音源定位だけでなく，パーミュテーショ

ン解決にも寄与する．なぜなら，全周波数ビンに渡って生

成されたクラスを同一方向から到来する信号として選別

するためである．この潜在変数はディリクレ分布から生

成される方向割合 ϕ に従う．

ϕ|κ ∼ D(ϕ|κ
D

1D), wk|ϕ ∼ ϕ, (4)

ただし，1D は要素がすべて 1の D次元ベクトルである．

D(·|α)はパラメータ α に従うディリクレ分布を表す．本
モデルはマイクロホンアレイの空間解像度は有限である

ため，有限の方向数 Dを扱う．κ に対してもガンマ分布
G(κ|aκ ,bκ)，aκ = 1,bκ = 1を事前分布として利用する．

3.2 周辺化ギブズサンプラ (CGS)による推論
音源分離・定位問題には z̃と w̃の推論が鍵となる．これ
らの潜在変数は π,ϕ,H̃を積分消去した次の CGS

p(zt f = k|x̃,ϑ\zt f ) ∝(αβk +n¬t f
tk )

Γ(ν̂¬t f
f wk

+1)

Γ(ν̂¬t f
f wk
−M+1)

∣∣∣inv(Ĝ¬tf
fwk

)
∣∣∣ν̂¬t f

f wk∣∣∣inv(Ĝ¬tf
fwk

)+λtfxtfxH
tf

∣∣∣ν̂¬t f
f wk

+1
, (5)

p(wk = d|x̃,ϑ\wk) ∝ (
κ
D
+ c¬k

d )

∏
f

M−1

∏
i=0

Γ(ν̂¬k
f d +n f k− i)

Γ(ν̂¬k
f d − i)

∣∣inv(Ĝ¬k
fd )
∣∣ν̂¬k

f d∣∣inv(Ĝ¬k
fd )+∑t:ztf=k λtfxtfxH

tf

∣∣ν̂¬k
f d +n f k

 ,
(6)

によって確率的に生成する．ただし，ϑ\zは zを除く全て
の潜在変数の集合で，上付添字 ¬t f と ¬kは点 t f やクラ
ス kを除いた統計量を表す．また，inv(·)は逆行列である．
ν̂ f d ,Ĝ f d は十分統計量を用いて次のように与えられる．

ν̂ f d = ν f d +n f d , Ĝ−1
f d = G−1

f d + ∑
t:wzt f =d

λt f xt f xH
t f , (7)

ここで，∑t:wzt f =d ·は周波数ビン f で方向 d に割り当てら

れた時間周波数点に関する和である．

Kを推論時に生成されているクラス数とする．zt f が未生

成のクラス K+1を取る確率を式 (5)中で考慮するため，β
は K+1次元として操作する [Teh et al., 2006]．zt f = K+1
の確率計算のため，wK+1 = d を一時的に κ/D+cd

κ+∑d cd
に従い

生成する．もし zt f = K+1が選択された場合，K← K+1
とし，β の次元も βK ← bβK，βK+1← (1−b)βK として増

やす．ただし，bはベータ分布 B(1,γ)から生成する．
その他のパラメータ α,β ,γ,κ の更新は [Teh et al., 2006;

Escobar and West, 1995]の詳述されるように更新する．こ
れらの変数は補助変数を導入して確率的に生成される．

3.3 音源定位・分離結果出力

ξ d
t f を推論時にサンプルされた zt f ,wk のうち，wzt f = d で

ある割合，同様に，ηd
k をサンプルされた wkの中で wk = d

である割合とする．音源分離は，同一方向から到来するク

ラスを統合した TFマスクを用いる．方向 dから到来する

多チャンネル信号を x̂d
t f とすると，x̂d

t f = ξ d
t f xt f に従って

分離が可能となる．また，各方向の事後重み Pd = ∑t f ξ d
t f

を計算することでどの方向に音源が存在するか推定する

ことが出来る．もし混合音から N 個の音源を抽出したい

場合，Pd の大きなものから N 方向を選び，音源を抽出す

ることで，音源の定位と分離が達成される．

3.4 推論初期化

推論の初期化は [Otsuka et al., 2012]に似た方法で行う．推
論開始時のクラス数を Kとする．まず，wk を K個の重複

のない領域から一様分布に従って生成する．p(wk = d) =

U({d| k−1
K D≤ d < k

K D})，U(A)は集合 A上の一様分布で

ある．次に， zt f を初期化された wk とステアリングベク

トルから生成された G f d を用いて生成する，p(zt f = k) ∝
exp
(
−xH

t f G f wk xt f

)
．

4 実験結果

本節では，分離実験に用いた混合音の収録条件と音源分

離結果を示す．Figure 7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
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Figure 7: 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)

ロホンアレイを示す．Figure 7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，Figure 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，Figure 7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い，ロボット本体の揺れ

を極力抑えた．

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 (Figure 7
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 (Figure 7 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．

5 実験結果

Figure 8，9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 Figure 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

Figure 8，9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．

Figure 8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

しているため，他音源がこの領域でエネルギが大きかっ

た場合に時間周波数マスクの推定が影響を受けるためと

考えられる．一方，Figure 9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．

6 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 [Yoshioka et al., 2011]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 [Nakadai et al.,
2010] 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
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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)

Figure 8: 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)

Figure 9: 屋内混合音分離結果: 残響時間 RT60 = 800 [ms]

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 [Otsuka et al., 2011]や，分
離音の持つ音色などの特徴による同一音源の識別 [Sasaki
et al., 2009]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 [Sawada et al., 2010]

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 [Ince et al., 2011]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挙げられる．
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