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アブストラクト 本稿では，近年提案されたブラインド音

源分離手法の独立低ランク行列分析（ILRMA）に対して空

間的な事前情報を与える応用を提案する．従来の ILRMA

による音源分離では，特に音声信号の分離において，音

源モデルの悪い局所解や，周波数ビン間のブロックパー

ミュテーション不整合に起因し，十分な音源分離性能を

得られないことがある．一方で，音源の到来方位が既知

である場合は，特定方位の信号を強調するビームフォー

マを ILRMAの正則化として新たに利用することで，前

述の問題を防止できる．本手法の最適化では，従来のア

ルゴリズムを拡張した反復更新式を新たに導出している．

実験的な評価により，本手法の有効性を示す．

1 はじめに

音源分離とは，複数の音源が混合された観測信号から，

混合以前の信号を推定し復元する技術を指す．音源の空

間的な配置等が未知の場合，音源間の統計的独立性を利

用する多チャネル優決定音源分離手法として，周波数ビ

ンごとに分離系（線形分離行列）を推定する周波数領域独

立成分分析（frequency-domain independent component

analysis: FDICA） [1]に基づく手法が多数検討されてい

る．FDICAは周波数ビンごとの分離信号の順序が定まら

ない問題（パーミュテーション問題）を抱えており，種々

の解決法 [2], [3]が検討されている．近年では，周波数ビ

ン同士の間に高次の相関が存在する音源モデルを利用し

た独立ベクトル分析（independent vector analysis: IVA）

[4]やその改良手法 [5]，非負値行列因子分解（nonnegative

matrix factorization: NMF） [6]に基づく音源モデルを

利用した独立低ランク行列分析（independent low-rank

matrix analysis: ILRMA） [7], [8] など，音源モデルを

改善することで自動的にパーミュテーション問題を解決

する研究が進められており，特に ILRMAは FDICAや

IVAと比較し高い音源分離性能を発揮することが報告さ

れている．さらに，ベイズ型ポストフィルタを用いて周波

数ビンごとの適応的なスパース正則化を与えるスパース

ILRMA [9]も提案されている．このような音源モデルの

改善により，特に隣接する周波数ビン間でのパーミュテー

ション問題は解決されつつあるが，まとまった帯域ブロッ

クごとにパーミュテーション不整合が生じるブロックパー

ミュテーション問題 [10]や，NMFによる音源モデルが適

切に学習されないことにより悪い局所解に陥る問題など

がこれまで報告されている．

一方で，マイクロホンアレイや音源の空間的な配置が

既知の場合，人工的に指向性を制御し特定の方位より到

来する音波を強調するビームフォーマが広く利用されて

いる．音響信号処理において，空間モデルのみから構成

される固定ビームフォーマをそのまま利用することは室

内残響等の観点から好ましくないが，FDICAと固定ビー

ムフォーマを融合させ，パーミュテーションの解決とより

良い解への高速な誘導を同時に達成する手法 [3], [11]–[13]

はこれまで多数検討されており，音源到来方位の事前情

報が高精度な音源分離に有効であることが示されている．

この他，IVAと空間事前情報に基づくバイナリマスキン

グを組み合わせた手法 [14]などが提案されている．

FDICAや IVAにおいて，従来は勾配法に基づく反復

最適化法が広く利用されていたが，近年では高速かつハイ

パーパラメタの不要な反復最適化法である iterative pro-

jection（IP） [15]が提案されており，ILRMAの分離行列

最適化においても IPが利用されている [7]．しかし，ビー

ムフォーマによる最適化を用いた FDICAでは勾配法によ

る反復最適化を用いており，各反復で目的関数の偏微分

係数のみが必要であったのに対し，IPの場合は偏微分後

の代数方程式を解く必要がある．そのため，前述の従来

手法を IPに基づく ILRMAに導入することはこれまで不

可能であった．したがって，分離行列最適化のための新た

なアルゴリズムを導出する必要がある．本稿では，IPに

インスパイアされた最適化法を提案法の目的関数に適用

する．本最適化では，分離行列の各行ベクトルごとに更
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新することで効率的に目的関数を下げることができる．

2 従来手法

2.1 記号の定義

音源数およびマイクロホン数をそれぞれ N , M と定義

する．また，混合前の音源，観測信号，推定分離信号を短

時間フーリエ変換したものをそれぞれ

sij
def
= (sij,1, sij,2, . . . , sij,N )T (1)

xij
def
= (xij,1, xij,2, . . . , xij,M )T (2)

yij
def
= (yij,1, yij,2, . . . , yij,N )T (3)

と定義する．ここで，i = 1, . . . , I; j = 1, . . . , J ; n =

1, . . . , N ; および m = 1, . . . ,M はそれぞれ周波数ビン，

時間フレーム，音源および観測チャネルのインデクスを

それぞれ表し，Tは転置を表す．混合系が時不変かつ短時

間フーリエ変換の窓長が各音源から各マイクまでのイン

パルス応答長より十分長い場合，ランク 1空間モデル [16]

が成立し，混合行列Ai を用いて観測信号を

xij = Aisij (4)

と表せる．M = N かつ Ai が正則の場合は，分離行列

Wi = (wi,1, . . . ,wi,N )H = A−1
i が存在し，分離信号を

yij = Wixij (5)

と表せる．ここで，H はエルミート転置を表す．

2.2 ILRMA

ILRMAは IVAと NMFを融合した音源分離手法であ

り，空間モデルと音源モデルを同時に推定する最適化問題

として定式化される．図 1は ILRMAによる音源分離の

原理を示している．分離行列及びNMF音源モデル最適化

の過程では，分離信号のパワースペクトログラムを低ラ

ンク行列としてモデル化しながら，その時間周波数構造

を共変関係として加味した分離行列Wiを推定する．混合

前の各音源のパワースペクトログラムが低ランクであれ

ば，混合信号のパワースペクトログラムのランクは基本

的に増加することから，ILRMAは分離信号を低ランクに

誘導することでパーミュテーション不整合を避けつつ，互

いに独立となる分離信号を推定している．また，ILRMA

はmultichannel NMF（MNMF） [17]に対しランク 1空

間モデル (4) を仮定したものと等価であり，MNMFと比

較してより効率的な反復最適化アルゴリズムを与える．

ILRMAの目的関数は，次式で定義される．

J def
=
∑
i,j,n

[
|wH

i,nxij |2∑
l til,nvlj,n

+ log
∑
l

til,nvlj,n

]

図 1: Principle of source separation based on ILRMA.

− 2J
∑
i

log |detWi| (6)

ここで，til,nおよび vlj,nは n番目の音源に関する基底行

列 Tnおよびアクティベーション行列 Vnの非負要素であ

り，l = 1, . . . , Lは基底インデクスである．ランク Lの行

列 TnVn は，n番目の推定分離信号のパワースペクトロ

グラムに対応する音源モデルである．式 (6)の第 1項お

よび第 3項は IVAの目的関数に，第 1項および第 2項は

NMFの目的関数にそれぞれ対応している．この目的関数

の最小化には，補助関数法を適用した効率的な反復最適

化アルゴリズムが提案されている [7]．

分離行列Wi に着目して目的関数 J を書き換えると，

J = J
∑
i

[∑
n

wH
i,nDi,nwi,n − log |detWi|2

]
+ C (7)

Di,n
def
=

1

J

∑
j

xijx
H
ij∑

l til,nvlj,n
(8)

となる．ここで，Cはwi,nと無関係の項を示す．Di,nは，

定義より半正定値エルミート行列であり，音源分離にお

いては正定値であることを仮定する．式 (6)は，第 1項が

二次形式，第 2項が分離行列Wiの log det項となってお

り，上述の目的関数は iterative projection（IP） [7], [15]

を利用した最適化が可能である．IPを利用した空間分離

フィルタwi,n の更新式は以下で与えられる．

ui,n = D−1
i,nW

−1
i en (9)

wi,n ←
ui,n√

uH
i,nDi,nui,n

(10)

ここで，enは n番目の要素のみが 1であり，他の要素が

全て 0であるベクトルを示す．

2.3 ビームフォーマ

マイクロホンアレイを利用した信号処理において，指

向性を制御する信号処理手法をビームフォーマと呼ぶ．あ

る音源の到来方位 θ が既知の場合，その方位から到来す

る音波を抑圧するビームフォーマが構成でき，これはヌ

ルビームフォーマ（null beamformer: NBF）と呼ばれる．

i番目の周波数ビンにおけるビームフォーマ係数を gi(θ)，
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角度 θより到来する音源のステアリングベクトルを ai(θ)

と定義すると，gi(θ)は以下の条件を満たす．

gi(θ)
Tai(θ) = 0 (11)

マイクロホンが 2素子の場合，角度 θ より到来する音を

抑圧する NBF係数の一例は次式で与えられる．

gi(θ) = ρi(θ)

 exp

(
−jπ(i− 1)fsd sin θ

cSNF

)
− exp

(
j
π(i− 1)fsd sin θ

cSNF

)
 (12)

ここで，jは虚数単位，cSは音速，fsはサンプリング周波

数，NF は短時間フーリエ変換の FFT長，dはマイクロ

ホン間隔である．また，ρi(θ)は周波数ビンごとのスケー

ルを調節するパラメタであり，通常はある θ′(̸= θ)に対し

gi(θ)
Tai(θ

′) = 1 (13)

となるように ρi(θ)を定めることで歪みを抑制する．

3 方位事前情報を導入した ILRMA

3.1 動機

音源の低ランク構造が明確である音楽信号の分離タス

クにおいて，ILRMAは高い分離性能を実現しているが，

低ランクでない音声信号等の分離タスクにおいては，特に

NMFの基底数を多くした場合に，悪い局所解に陥り分離

に失敗してしまう問題がある [7]．また音楽信号において

も，ILRMAは IVAと同様にブロックパーミュテーション

不整合を起こす場合 [18]がある．一方で，FDICAにおい

ては，音源の空間的な配置を正則化として与えることによ

り，パーミュテーション不整合を解消しつつより良い解に

高速に誘導する手法が提案されている [3], [11], [12]．本稿

では，音源の到来方位が既知の状況において，ビームフォー

マより得られる空間分離フィルタとの誤差を ILRMA の

目的関数に正則化として導入することで，ブロックパー

ミュテーション不整合を抑制しつつ，高精度な分離に誘

導するアルゴリズムを提案する．

3.2 空間事前情報罰則付き ILRMAの目的関数

空間事前情報より得られる分離行列の教師を Ŵi =

(ŵi,1, . . . , ŵi,N )H と定義する．たとえば，2 種類の音源

を 2本のマイクロホンで録音した状況において，双方の

音源到来方位 θ1, θ2 が既知の場合，NBFを利用して

Ŵi = (ŵi,1, ŵi,2)
H = (gi(θ2), gi(θ1))

T (14)

と定めることができる．このとき，空間事前情報から得

られる分離フィルタ ŵi,nと ILRMAで最適化を行う分離

フィルタwi,nの 2乗誤差を ILRMAの目的関数に対し正

則化項として追加することで，新たな目的関数

JP
def
= J + J

∑
i,n

λn∥wi,n − ŵi,n∥2

= J
∑
i

[∑
n

(
wH

i,nD̂i,nwi,n − λnŵ
H
i,nwi,n

− λnw
H
i,nŵi,n

)
− log |detWi|2

]
+ C′ (15)

を得る．ここで，C′ は wi,n と無関係の項，λn は罰則の

重みを示すハイパーパラメタである．また，IN を大きさ

N ×N の単位行列として，D̂i,n
def
= Di,n + λnIN と定義

する．従来の目的関数 J と罰則付き目的関数 JP を比較
すると，罰則付き目的関数にはwi,nの内積項が新たに加

わっている．目的関数が二次形式と log det項の和として

表現できる J に対しては IP [15]を利用した最適化が可

能であるが，JPの場合は不可能であるため，新たな最適
化手法を考案する必要がある．以下では，IPと同様に分

離行列Wi に関する罰則付き目的関数 JP を行ベクトル
wi,n ごとに最適化する手法を提案する．

3.3 余因子展開の導入

式 (15)には log |detWi|2の項が含まれているが，ここ
では分離フィルタwi,nによる偏微分を考えるため，余因

子展開を導入する．分離行列Wi の余因子行列を

Bi = (bi,1, . . . , bi,N )
def
= (detWi)W

−1
i (16)

と定義する．このとき，定義より

bi,n = (detWi)W
−1
i en (17)

wH
i,pbi,q = δpq detWi (18)

が成り立つ．ここで，δpqはクロネッカーのデルタである．

この結果，目的関数 JP は次式のように変形できる．

JP = J
∑
i

[∑
n

(
wH

i,nD̂i,nwi,n − λnŵ
H
i,nwi,n

− λnw
H
i,nŵi,n

)
− log |wH

i,nbi,n|2
]
+ C′ (19)

ベクトル bi,nはwi,nに依存しないとみなすことが可能で

あるから，各分離フィルタwi,nごとに目的関数 (19)を小

さくするよう更新するブロック座標降下法が適用できる．

3.4 反復更新アルゴリズムの導出

罰則付き目的関数 JPの停留点へ分離フィルタwi,nを

更新する．このとき，L def
= JP/J と定義し，Lをw∗

i,nで

偏微分すると

∂L
∂w∗

i,n

= D̂i,nwi,n − λnŵi,n −
bi,n

wH
i,nbi,n

(20)
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となる．βi,n
def
= 1/wH

i,nbi,n とおくと，JP の停留点にお
いて

D̂i,nwi,n − λnŵi,n − βi,nbi,n = 0 (21)

⇐⇒ wi,n = D̂−1
i,n(βi,nbi,n + λnŵi,n) (22)

が成立する．βi,nの定義より βi,nw
H
i,nbi,n − 1 = 0 である

から，式 (22)をこれに代入すると，次の方程式

bHi,nD̂
−1
i,nbi,n|βi,n|2 + λnŵ

H
i,nD̂

−1
i,nbi,nβi,n − 1 = 0 (23)

を得る．ここで，式 (23)の左辺第 1項と第 3項および右

辺は実数であるから，

Im
[
λnŵ

H
i,nD̂

−1
i,nbi,nβi,n

]
= 0 (24)

を満たす必要がある．すなわち，βi,n ̸= 0であることに

注意すると，γi,n ∈ Rとして，

βi,n = γi,n

(
λnŵ

H
i,nD̂

−1
i,nbi,n

)∗
= γi,nλnb

H
i,nD̂

−1
i,nŵi,n

(25)

または

λnŵ
H
i,nD̂

−1
i,nbi,n = 0 (26)

を満たす．条件 (25)が成立する場合，方程式 (23)は

λ2
nb

H
i,nD̂

−1
i,nbi,n|b

H
i,nD̂

−1
i,nŵi,n|2γ2

i,n

+ λ2
n|bHi,nD̂−1

i,nŵi,n|2γi,n − 1 = 0 (27)

と変形でき，この方程式の実数解は

γi,n =
1

2bHi,nD̂
−1
i,nbi,n

−1±
√√√√1 +

4bHi,nD̂
−1
i,nbi,n

λ2
n|bHi,nD̂

−1
i,nŵi,n|2


(28)

となるから，βi,n は

βi,n =
λnb

H
i,nD̂

−1
i,nŵi,n

2bHi,nD̂
−1
i,nbi,n

−1±
√√√√1 +

4bHi,nD̂
−1
i,nbi,n

λ2
n|bHi,nD̂

−1
i,nŵi,n|2


(29)

となる．根拠は 3.5節で述べるが，±の部分における任意
性は+の解を利用することで解消する．一方，条件 (26)

が成立する場合，方程式 (23)は

bHi,nD̂
−1
i,nbi,n|βi,n|2 − 1 = 0 (30)

⇐⇒ βi,n =
ejϕi,n√

bHi,nD̂
−1
i,nbi,n

(31)

となる．ここで，ϕi,n は任意の位相であり，ejϕi,n =

(detWi)
∗/|detWi|となるように ϕi.n を定め，任意性を

解消する．式 (22)，式 (29)，式 (31)をまとめると，分離

フィルタwi,n の更新式は

ui,n = D̂−1
i,nW

−1
i en (32)

ûi,n = λnD̂
−1
i,nŵi,n (33)

hi,n = uH
i,nD̂i,nui,n (34)

ĥi,n = uH
i,nD̂i,nûi,n (35)

wi,n ←



ui,n√
hi,n

+ ûi,n (if ĥi,n = 0)

ĥi,n

2hi,n

[
−1 +

√
1 +

4hi,n

|ĥi,n|2

]
ui,n + ûi,n

(otherwise)

(36)

となる．

3.5 解の任意性の解消

前節の各条件においては，解の任意性を解消する必要

がある．式 (31) に関しては，位相 ϕi,n の部分に任意性

が存在するが，この位相はどのように選んでも目的関数

JP の値が変化しないため，適当に定めてよく，今回は
ejϕi,n = (detWi)

∗/|detWi| を満たすように定める．一
方，式 (28)に関しては，±の正負に関して任意性が存在
する．ここで，目的関数 Lのうちwi,nに関係する項のみ

を取り出すと，

wH
i,nD̂i,nwi,n − λnŵ

H
i,nwi,n − λnw

H
i,nŵi,n

− log |wH
i,nbi,n|2 (37)

となり，wi,n の更新後においては，各条件式を代入する

ことで

2 log |βi,n| − λnŵ
H
i,nwi,n + 1 (38)

と変形できる．式 (38)のうち第 1項に着目すると，β
(+)
i,n ，

β
(−)
i,n をそれぞれ +，−の各符号を選択した場合における
解とすれば，∣∣∣∣∣−1−

√
1 +

4hi,n

|ĥi,n|2

∣∣∣∣∣ >
∣∣∣∣∣−1 +

√
1 +

4hi,n

|ĥi,n|2

∣∣∣∣∣ (39)

⇐⇒ log
∣∣∣β(−)

i,n

∣∣∣ > log
∣∣∣β(+)

i,n

∣∣∣ (40)

より，正符号の場合のほうが小さな値となる．また，第 2

項に着目すると，

−λnŵ
H
i,nwi,n = −|ĥi,n|2

2hi,n

(
−1±

√
1 +

4hi,n

|ĥi,n|2

)
(41)
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より，こちらも正符号の場合のほうが小さな値となる．以

上より，符号の任意性の部分では正符号を選んだほうが

JPの値を小さくできる．また，目的関数 JPは最小値を
持つ関数であるから，目的関数が小さくなる方の停留点

において必ず最小となっている．

3.6 罰則重み係数の調節

ビームフォーマとの誤差を FDICAの目的関数に加え

る従来の研究 [3], [12]において，最適化の前半ではビーム

フォーマが高速かつ高い分離性能を発揮する一方で，最適

化の後半ではビームフォーマの影響を小さくし，FDICA

による音源分離へ委ねるのが好ましいことが報告されて

いる．本研究においてもこれに倣い，罰則項の重みを表

すハイパーパラメタ λnを分離が進むにつれてだんだん小

さな値へと変化させる手法を導入する．本稿では，現在

の ILRMAの反復回数を c，総反復回数を C とするとき，

λn(c) = αn max

[
1

2
− c

C
, 0

]
(42)

として，c回目の反復における罰則重み λn(c)定める．

4 実験

4.1 実験条件

提案法の有効性を確認するため，2音源 2マイクロホン

による擬似的な観測信号を利用して，以下の 3種類の音

源分離性能を比較した．

• 分離行列Wiを単位行列で初期化し，従来の ILRMA

を用いて分離（Method 1）

• 分離行列Wi を空間事前情報より得られる分離行

列 Ŵi で初期化し，従来の ILRMA を用いて分離

（Method 2）

• 分離行列Wi を空間事前情報より得られる分離行

列 Ŵiで初期化し，空間事前情報より得られる分離

フィルタとの誤差を罰則として加えた ILRMAを用

いて分離（Method 3）

なお，Method 2 は提案手法において αn = 0と設定した

場合に対応し，Method 3 は αn = {0.1, 0.3, 1, 3, 10}の 5

通りに関して検証した．分離対象とする擬似的な観測信号

は，表 1に示す音源分離コンペティション SiSEC2010 [19]

で利用された音声信号に対し，RWCPデータベース [20]

に収録されているE2Aインパルス応答（RT60 = 300 ms）

を畳み込むことで作成した．音源の到来方向は，マイク

ロホンアレイの正面を 0◦，時計回りを正の方向として，

(−40◦,+40◦) と (−40◦,+20◦) の 2 通りについて検証し

た．空間事前情報より得られる分離行列の教師 Ŵiは，式

表 1: Speech sources

ID Speech name Track name

1 dev1 female4 src 1/src 2

2 dev1 female4 src 3/src 4

3 dev1 male4 src 1/src 2

4 dev1 male4 src 3/src 4

表 2: Average SDR improvements [dB], where (θ1, θ2) =

(−40◦,+40◦)

Method αn

Number of bases L

1 2 3 5 10 15 20 25 30

1 — 6.07 7.34 6.22 6.26 5.60 5.47 5.36 4.96 4.98

2 0.0 8.02 9.43 10.39 11.06 11.47 11.73 11.45 11.39 11.24

0.1 8.05 9.63 10.80 11.71 12.05 12.37 12.17 12.25 11.97

0.3 8.06 9.84 11.03 12.06 12.24 12.48 12.29 12.17 11.93

3 1.0 8.06 10.15 11.33 12.16 12.32 12.56 12.17 12.21 12.01

3.0 8.06 10.31 11.38 12.08 12.13 12.36 12.00 11.99 11.75

10.0 8.06 10.56 11.32 11.74 11.77 11.76 11.49 11.37 11.22

(14)により定めた．信号のサンプリング周波数は 16000 Hz

であり，短時間フーリエ変換における FFT長は 256 ms

（4096サンプル），シフト長は 128 ms（2048サンプル）

に設定した．ILRMAの総反復回数 C は 100回に設定し，

音源あたりの基底数 Lは {1, 2, 3, 5, 10, 15, 20, 25, 30}の 9

通りを検証した．音源分離の評価指標として，総合的な

分離性能を示す signal-to-distortion ratio (SDR) [21]の

改善量を利用した．基底行列 Tnとアクティベーション行

列 Vnの初期値は一様乱数から生成し，各実験条件に対し

てこれらの初期値を 20通り変化させた場合の平均 SDR

改善量を比較した．

4.2 結果

音源到来方位が (−40◦,+40◦) と (−40◦,+20◦) の各場

合における音源分離性能は，それぞれ表 2および表 3に

示すとおりである．なお，8種類すべての音源の平均 SDR

改善量を示している．従来の ILRMAでは，特に音声信

号の音源分離において，基底数を大きくした場合に高精

度な分離ができない欠点を抱えていたが，空間事前情報

に由来する初期値を利用することで分離性能が大幅に改

善し，空間事前情報との罰則を目的関数に加えることで

更に性能が改善したことを表より読み取ることができる．

NMF音源モデルを利用してパーミュテーション解決を行

う従来の ILRMAにおいては，音声信号の NMFによる

モデリングが困難であることに起因して分離性能が低下

していたが，方位事前情報を ILRMAの最適化の中で補

助的に利用することで，NMFによる正確な音源モデル推

定が可能となり，複雑な時間周波数構造を持つ音声信号

に対してもより多くの基底を用いて表現できるようになっ

たと考えられる．
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表 3: Average SDR improvement [dB], where (θ1, θ2) =

(−40◦,+20◦)

Method αn

Number of bases L

1 2 3 5 10 15 20 25 30

1 — 3.14 3.51 3.14 3.25 2.86 2.58 2.46 2.17 2.20

2 0.0 7.37 8.39 8.86 9.57 9.74 9.84 9.81 9.81 9.81

0.1 7.32 8.61 9.30 10.04 10.36 10.61 10.39 10.52 10.37

0.3 7.32 8.71 9.63 10.43 10.77 10.84 10.70 10.88 10.55

3 1.0 7.32 9.05 10.05 10.70 11.01 11.10 10.79 10.98 10.88

3.0 7.32 9.24 10.22 10.70 10.98 11.09 10.88 10.88 10.72

10.0 7.33 9.28 10.06 10.61 10.77 10.93 10.64 10.66 10.49

5 おわりに

本稿では，ILRMA に対し音源の空間的な配置を事前

情報として利用できる場合に関する検討を行った．従来

ILRMAの目的関数に対し，ビームフォーマとの誤差を罰

則として加えることで得られる新たな目的関数に対し，分

離行列の各行ベクトルごとに最適化を進めるアルゴリズ

ムを導出した．新たに導出した反復最適化アルゴリズム

は，ハイパーパラメタが不要であり，目的関数の単調非

増加性を保証している．音源分離実験を通じ，空間事前

情報を補助的に利用することで ILRMAの性能を更に向

上可能であることが示された．今後の展望として，音源

到来方位が未知の場合に，音源方位推定を同時に行うこ

とでブロックパーミュテーション不整合の解消を行う手

法への発展や，真の音源到来方位と事前情報に誤差が生

じている場合の考察などが考えられる．
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