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1. はじめに
携帯端末やそのユーザの位置検出は，情報化

社会を支える重要な技術である．携帯電話やカー
ナビゲーションシステムに搭載された地図に自
らの位置情報が加わることで，現在においても
多くの人々が恩恵を受けている．また，デジタル
カメラで撮影された画像に，撮影場所の位置情
報を付加することで，データの管理がしやすく
なったり，SNSサービスの発展とともに新たな
ユーザエクスペリエンスが誕生したりしている．
このような端末や人間の位置検出の際には，

現在多くの場合において GPSが用いられてい
る．しかしGPSには，屋内や地下での利用が困
難であるということや，時間がかかるという問
題がある．そこで屋内外問わずに端末や人物な
どを対象とした位置検出技術が研究されてきた．
街中の至る所に設置されたWi-Fi基地局とデー

タベースを基にした PlaceEngine1) や，Wi-Fi

機器を任意の環境に設置し，登録されたタグの
存在や位置，通過を検出するWiFiロケーショ
ン・システム 2)などが例として挙げられる．し
かし前者には精度がメートルオーダーであるこ
と，後者には機器設置の際にノウハウが必要で
あるといった問題点がある．
ここで，比較的高精度に対象の位置検出が行

える手法に，カメラを用いたものがある．カメ
ラの位置・姿勢や周囲環境とのキャリブレーショ
ン情報が既知であり，カメラ視野内に特定の対
象が存在することが検出できれば，位置検出が
行える．しかしこの手法には，カメラ視野内の
被写体が，目的とする特定の対象であるかどう
か識別する必要がある．識別には，特定の対象
特有の情報が必要である．対象が人間であるな
らば，例えば，カメラによる視覚情報を基にし
た識別方法として，顔認証 3) や歩容認証 4) が
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ある．これらは予め人間の顔や歩容の特徴を辞
書データとして蓄えておき，それと被写体が適
合するかを調べる．従って，辞書に登録されて
いない人物は識別できない．また，対象が情報
端末等の物体である場合，その物体の画像上の
特徴を利用することとなる．しかし多くの場合，
そのような物体は画一的であることが多く，そ
れを回避するために物体にバーコードのような
マーカを付けることも考えられるが，これらは
常にカメラから見えている状態でなければなら
ない．服やポケット，鞄に物体を入れた状態で
は識別ができない．
カメラと他のセンサを組み合わせた手法も存

在する．カメラとWi-Fiを組み合わせた手法 5)

では，両者の情報を組み合わせ，観測時の情報
のみで識別を行う．カメラと音情報を組み合わ
せた手法 6)もあり，こちらは主に画像中の話者
検出に用いられることを想定しているようだが，
物体や人物の位置検出にも応用が考えられる．
近年，MEMS技術の発達により，センサの小

型軽量化，低コスト化が進んでいる．そのため
あらゆるデバイスに小型センサが搭載される機
会が増えてきた．特に加速度センサは，スマー
トフォンやゲームコントローラーなどに広く搭
載され，利用されている．加速度センサにより
対象特有の運動情報を取得できるので，これを
カメラと組み合わせて利用することで，低コス
トで位置検出が実現できると考えられる．
そこで我々は，カメラ画像中で追跡して得ら

れた対象の運動情報と，対象が所有した加速度
センサから得られる運動情報とを対応付け，識
別する手法を研究してきた 7, 8, 11)．
従来手法 7, 8, 11) は，加速度センサの３軸加

速度のノルムと，画像上での２軸加速度のノル
ムという 2つの信号間の，正規化相互相関 Nor-

malized Cross-Correlation (NCC) を計算して
対応付けを行なっていた．2つの信号の時間遅
れをずらしながら NCC を計算すると，画像上
での追跡対象と加速度センサ所有者が対応して
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Fig. 1　本研究のイメージ．識別したい対象は，加
速度センサが搭載されたを所有しているとする．加
速度センサから識別対象固有の運動情報を取得する．
またカメラでは，画像上で識別の対象となる候補を
追跡し，それぞれの追跡対象の画像上での運動情報
を取得する．2つの運動情報の類似度を計算し対応
付け，画像上の追跡対象の識別を行う．

いる場合に，Fig. 2の上図のように，時間遅れ
真値において，一貫したピークが出る．一方で，
画像上での追跡対象と加速度センサ所有者が対
応していない場合，Fig. 2の下図のように，偶
然 NCC の値が高く出てしまうことはあるもの
の，一貫したピークは発生しない．このことを
利用し，NCCが時間遅れ真値において一貫した
ピークが出ることを対応付けの条件としている．
しかし従来手法は，画像上での追跡箇所と実

際の加速度センサとの位置関係などにより精度
が不足することがある．また，加速度センサの
存在確率を求めるベイズ推定の過程で，経験則
に基づいた尤度関数を設定しているため，対応
付けに関して物理的な根拠が存在しない．これ
ら 2つの問題が大きな課題となっている．

2. 正規化相互情報量による独立性
の評価

信号間の対応付けを行う際，その独立性を測
ることは有効な手段の１つである．一般に相関
で独立性は測れないが，時間をずらしながら相
関を計算する従来手法においては，独立性はあ
る程度測られていると考えられる．一般に 2つ
の信号が独立であるならば，瞬時共分散が 0か
つ時間差共分散が 0である．従ってこのとき，時
間をずらしながら計算した NCC は常に 0とな
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Fig. 2　従来手法 7, 8, 11)の原理．加速度センサ情
報と，画像情報の 2つの信号間の，正規化相互相関
Normalized Cross-Correlation (NCC)を，時間遅れ
をずらしながら計算する．画像上での追跡対象と加
速度センサ所有者が対応している場合に，上図のよ
うに，時間遅れ真値において一貫したピークが出る．
一方で，画像上での追跡対象と加速度センサ所有者
が対応していない場合，下図のように，偶然 NCC

の値が高く出てしまうことはあるものの，一貫した
ピークは発生しない．このことを利用し，NCC が
時間遅れ真値において一貫したピークが出ることを
対応付けの条件としている．

る．これは Fig. 2の下図に近い状態であり，従
来手法はこのとき対応付けを行わない．ゆえに，
従来手法は独立に近い信号をカットし，検出し
ないようになっていると考えられる．
しかし ，「NCC が 0ならば独立である」は成

り立たず，相関が小さいからといって信号が独
立であるとは言えない．そこで，NCCに代わ
り，相互情報量を用いて信号の独立性を測る．

x(t)(t = 1, 2, · · · , N)を時刻 tの加速度センサ
からの信号，y(t)(t = 1, 2, · · · , N)が時刻 tのカ
メラからの信号とすると，相互情報量 Mutual

Information (MI) は

MI = H(x) + H(y) − H(x, y) (1)

H(x) = −
N∑

i=1

p(x(i)) log p(x(i)) (2)

H(x, y) = −
N∑

i=1

p(x(i), y(i)) log p(x(i), y(i))

(3)

で計算される．H(x) は x(t) のエントロピー，
H(x, y)は x(t)と y(t)の結合エントロピーであ
る．しかし，追跡対象の動作により信号のエント
ロピーは変化し，MIは様々な値をとる．そのた
め画像上での追跡対象を比較するには相互情報
量の正規化が必要である．そこで，正規化相互情
報量 Normalized Mutual information (NMI)9)

を求める．相互情報量の正規化は様々あるが，
NMIは医療画像レジストレーションにしばしば
用いられる 9)．

NMI =
H(x) + H(y)

H(x, y)
− 1 (4)

画像上に加速度センサ所有者と非所持者が存在
する状況で，後述する実験結果 Fig. 5のように
両者の間でNMIの値に一貫した差があれば，信
号の類似度に順列がつくので，対応付けが可能
である．相互情報量が0ならば独立なので，NMI

が 0に近いと，その信号の組は独立に近いと言
える．

3. 信号の時間構造を考慮した
正規化相互情報量

観測している動きが対応しているならば，加速
度センサ情報とカメラ情報のデータは，確率分布
だけでなく時間構造についても対応しているは
ずである．そこで，信号の時間構造を考慮した正
規化相互情報量 NMI of Time Series (TSNMI)

を考える．
信号x(t)から複数の時刻のデータを選び出し，

多次元の結合分布を 1つのサンプルとすること
を考える．本稿ではFig. 3のように，x(t)，y(t)

についてそれぞれ，1時刻について∆1, ∆2時刻
ずつそれぞれ間隔をあけた 3時刻のデータの結
合ヒストグラムを計算する方法を提案する．こ
の 3点を 1時刻ずつ，m回ずらし，各時刻にお
いての結合ヒストグラムを計算することで，一
つの時系列観測データに対して，サンプル数m

から生成された 3次元結合確率分布を得ること
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Fig. 3　 TSNMIの概要．本稿では，時系列順に並
んだ観測データに対し，1時刻について近傍 3点の結
合ヒストグラム並びに結合確率分布を求め，TSNMI

を計算した．ある長さの観測データから，各信号毎
に常に同時刻の 3点を選び取り，それを 1時刻ずつ
ずらしながら 3点の 3次元結合確率分布（信号の周
辺分布に相当），2信号間の 6次元結合確率分布を
計算する．これにより，時系列順に並んだ 3点での，
2信号の発生の仕方，つまり信号の時間的構造が似
ているかどうかを評価する．x(t)と ycorのように対
応した信号同士では，時間毎の加速度の変化が似て
いると考えられるために TSNMIは高くなると期待
される．一方で，x(t)と ydif のように，対応してい
ない信号同士では TSNMIは低くなる．TSNMIが
高い値を出すには NMIよりも条件が厳しくなるた
め，より強い指標になる．

ができる．さらに x(t)と y(t)の間の 6次元結合
確率分布も得ることで，TSNMI(x, y)を計算す
ることができる．

q(x; t) = p(x(t), x(t + ∆1), x(t + ∆2)) (5)

q(x, y; t) =

p(x(t), x(t + ∆1), x(t + ∆2),

y(t), y(t + ∆1), y(t + ∆2)) (6)

H(x) = −
m∑

i=1

q(x; i) log q(x; i) (7)

H(x, y) = −
m∑

i=1

q(x, y; i) log q(x, y; i)

(8)

TSNMI(x, y) =
H(x) + H(y)

H(x, y)
− 1 (9)

TSNMIは，信号間の，短時間の 3時刻同士
の関係の相互情報量を求めている．現在の時刻
のデータが，直前の時刻に対して増加したのか
減少したのか，また直後のデータに対してはど
の程度の増減があるのかということが測られて
いる．TSNMIは，時系列順に並んだ 3点での 2

信号の発生の仕方が似ている，つまり 2信号の
時間的構造が似ていると初めて相互情報量の値
は高くなる．相互情報量が高くなる条件が厳し
くなるため，これは 1点だけでの 2信号の発生
の仕方を評価する NMIよりも，より強い指標
になる．時間をずらしながら NCCを計算する
従来手法の実験結果によると，信号間で時間的
構造が対応しているということが，対応付けに
は重要であると言える．
また本稿では連続する近傍の 3点から 3次元

の結合確率分布を求めてTSNMIを計算したが，
本質的には 3次元だけではなく，4次元でも 5次
元でも良い．ただし，次元数が増大すると共に
計算にかかるコストが増大するので，次元数は
現実的な範疇に留めておくべきである．
なお，同様の考え方は画像レジストレーショ

ンでも用いられている．文献 12)では，複数の
画像同士の正確な位置合わせのために，同一位
置の画素値のみの共起確率ではなく，近傍画素
の結合共起確率に基づいて相互情報量を計算し
ている．つまり，局所的な空間構造の類似性を
評価していることになる．TSNMIは空間を時
間に置き換え，追跡対象の中から時間構造の類
似したものを探していることに相当する．
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4. 動的な対応付けの基準の設定
加速度センサ保有者がカメラ視野内に常に存

在するとは限らない．従って，対応付けにはTSNMI

がある程度高くなることが条件となるが，その
基準を設定することが必要である．加速度セン
サ情報とある程度似た動作をする追跡対象が存
在しない場合には対応付けを行わない．このと
き，カメラ画像中に加速度センサ保有者は存在
しないと判断する．
しかし予備実験から，TSNMIの値は各時刻毎

に Fig. 8の様に上下し，基準を一定値では定め
られないことがわかった．そのため，各時刻毎
に変化する，動的な基準を設定する必要がある．
従って，加速度センサの情報を用いて動的な

基準を設定した．まず，3軸加速度センサで得ら
れる加速度を各軸についてそれぞれ 2回積分し，
3次元の加速度の移動軌跡を計算する．次に，仮
想的なカメラを任意に設定し，そのカメラ平面
上での加速度センサの移動軌跡を，透視投影変
換により求める．そうして求まった仮想的な加
速度センサの画像上の 2軸加速度を 2回微分し，
ノルムを計算する．これで，加速度センサの仮
想的な画像上軌跡から得られた加速度信号 z(t)

が求められる．最後に，z(t)と x(t)の TSNMI

を計算し，動的な基準TSNMIrefとする．予備実
験の結果 Fig. 8においてはTSNMIref が青色で
示されている．この動的な基準に十分近ければ
対応付けを行うとすべきだが，予備実験におい
て誤検出が多くなってしまうであろうデータが
いくつか見られた．それよりも閾値として用い
たほうが検出性能が向上しそうだったので，今
回は TSNMIref を閾値として用いた．
同じ加速度センサを信号源とした 2信号の間

の相互情報量を計算しているので，TSNMIcor

よりも TSNMIref の方が高く出る可能性もある
と思われるのだが，そうならない理由を今後追
究する必要がある．

Table 1　本実験での各パラメータ
サンプリング周波数 30 [Hz]
画像サイズ 640 [pixels]

測定加速度範囲 −2 ∼ +2 [g]
NMIのサンプル数 N 64 [samples]

TSNMIのサンプル数 m 64 [samples]
−∆1 = ∆2 2 [samples]

5. 実験内容
カメラ視野内の複数の追跡対象をから，加速

度センサを所持するものとしないものとで区別
できるか検証を行う．NMIとTSNMIを計算す
ることで，両者の間に独立性にどの程度差が出
るのか調べる．
本実験では Fig. 4の様に，カメラ視野内で二

人の人間が，互いに同調しないようにそれぞれ
1枚カラーボードを手に持ち動かす．カラーボー
ドは緑色と赤色を用い，画像処理によってそれ
ぞれの色領域の重心を追跡し，画像上での加速
度 ycor(t), ydif(t)を計算した．緑色のカラーボー
ドの裏側には 3軸加速度センサが固定されてお
り，緑色のカラーボードの加速度 x(t)を観測す
る．x(t)と ycor(t)が対応があり，x(t)と ydif(t)

は対応がないデータとなる．カラーボードを動
かす際には，視野から外れる，オクルージョン
が起こるなどによって追跡ができなくなること
が無いようにした．これを 10回行い，観測した
1000[samples]のデータに対し検証を行う．
本実験には，カメラは Point Grey Research

社の Dragonfly Express，加速度センサは ATR-

Promotions社のWAA-006を使用した．PCは，
OS がWindows7 Professional 64bit，CPU が
Intel Core i7 3.40 [GHz]，RAMが 8.00 [GB]の
ものを使用した．なお，本実験での各パラメー
タは Table 1のとおりである．
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Fig. 4　 実験の様子．二人の人間が同調しないよ
うにカラーボードを振り，画像処理にて緑色領域と
赤色領域それぞれの重心を追跡している．緑色のカ
ラーボードの裏側に加速度センサが固定されている．

6. 実験結果と考察
6.1 NMIとTSNMIの比較

x(t) と ycor(t) の間の TSNMI は TSNMIcor，
x(t) と ydif(t) の TSNMI は TSNMIdif，NCC,

NMIについても同様に，NCCcor，NCCdif，NMIcor，
NMIdif と表記する．
各時刻毎の NMIの値 Fig. 5と TSNMIの値

Fig. 6を比べると，NMIcor と NMIdif の差と，
TSNMIcorとTSNMIdifの差は明らかに異なって
いる．NMIよりもTSNMIを用いたほうが，両
者の信号の差異をより明確に示すことができる．
その差がどの程度広がったかを示すのが Fig. 7

である．10個の実験データについてそれぞれ，
各時刻毎の正規化相互情報量の差の総和を求め，
その平均を評価値としている．これを見ても，
短い観測時間で信号の独立性を明確に評価でき
るという点で，対応付けにおいて NMIよりも
TSNMIの方が有利だといえるだろう．

6.2 閾値による検出能力の比較

検出性能の比較には，縦軸に検出時間割合，
横軸に誤検出時間割合を示したROCを用いる．
10個の実験データに対して各々，検出時間割合
と誤検出時間割合を調べ，その平均をプロット
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Fig. 5　時間遅れ真値上での各時刻における NMI

の値．緑色が，画像上での追跡対象と加速度センサ
所有者が対応している場合の値NMIcor．赤色が，画
像上での追跡対象と加速度センサ所有者が対応して
いない場合の値NMIdif．一貫して，対応がある方が
無い方よりも高い値をとっている．これにより，類
似度に順列がつけられるため，加速度センサ所有者
がカメラ視野内に存在する場合に，加速度センサ所
有者を識別できそうであると言える．また，対応が
無い方はある方に比べ，加速度センサ情報と画像情
報が独立に近いということを示している．
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Green board (Accelerometer)

Red board

Fig. 6 　 時間遅れ真値上での各時刻におけ
る TSNMI の値．Fig. 5 と同じデータに対して
TSNMIを計算したものである．緑色が，TSNMIcor，
赤色が TSNMIdif である．一貫して，TSNMIcor が
TSNMIdif よりも高い値をとっている．また Fig. 5

にくらべ，正規化相互情報量の差が大きくなってい
ることがわかる．これによりより識別がしやすくなっ
たと共に，TSNMIによって信号に大きな違いを見
いだせたことがわかる．

する．検出に用いる評価値としてNCC，NMI，
TSNMIについて，動的な閾値を用いた際の検
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Fig. 7　Fig. 5のような NMIと Fig. 6 TSNMIで，
カメラと加速度センサの信号同士の対応の有無によっ
て，正規化相互情報量にどれだけの差が出るのかの比
較．10個の各データについてそれぞれ 1000[samples]

での差の総和を求め，その平均を比較している．カ
メラと加速度センサの信号同士の対応の有無による
正規化相互情報量の差が，NMIよりTSNMIの方が
明らかに増していることがわかる．

出性能を検証する．また，従来手法 8, 11)につ
いても検証するが，こちらは固定閾値を用いる
手法なので，閾値を変化させながら検出性能を
比較する．
検出時間割合については，画像上での追跡対

象と加速度センサ所有者が対応している場合に
おけるそれぞれ評価値について，閾値を上回り
正しく検出できる時間を Ttpとし，閾値を下回
り誤って検出されない時間を Tfnとする．10個
の実験データはそれぞれ 1000[samples]の時間
があるが，これを T とおくと，T = Ttp +Tfnと
なる．各データにおける検出時間割合Rtpは

Rtp =
Ttp

Ttp + Tfn
(10)

となり，10個のデータにわたってこれらの平均
を取ったものを評価値とする．
誤検出時間割合については，画像上での追跡

対象と加速度センサ所有者が対応していない場
合におけるそれぞれ評価値について，閾値を上
回り誤って検出される時間をTfpとし，閾値を下
回り正しく検出されない時間を Ttnとする．検
出時間割合を求めたのと同じく，T = Tfp + Ttn

となる．各データにおける誤検出時間割合 Rfp

は

Rfp =
Tfp

Tfp + Ttn
(11)

となり，10個のデータにわたってこれらの平均
を取ったものを評価値とする．
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Green board (Accelerometer)
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Fig. 8 　時間遅れ真値上での各時刻における
TSNMIの値．緑色が TSNMIcor のプロット．赤色
が TSNMIdif のプロットである．青色のプロットが
TSNMIref であり，今回閾値として用いた．各時刻
毎に TSNMIが大きく変化するため閾値を一定値と
するのは難しく，時刻毎に変化する閾値を定めなけ
ればならない．

次に示すのが，同一のデータに対しての複数の
計算結果である．Fig. 9はNCCcor，NCCdif，青
色はNCCrefで，x(t)と z(t)から計算したNCC

であり，閾値としている．同様にFig. 10はNMIcor，
NMIdif，青色はNMIrefで，x(t)と z(t)から計算
したNMIであり，閾値としている．またFig. 11

はTSNMIcor，TSNMIdif，青色はTSNMIrefで，
x(t)と z(t)から計算したTSNMIであり，閾値
としている．また Fig. 12は従来手法の評価値
11)scorecor，scoredif が示されており，青色は固
定閾値の例を示している．Fig. 10と Fig. 11を
比べると，TSNMIの方がNMIよりも検出に有
利だと言える．また Fig. 11と Fig. 12を比べる
と，Fig. 12では誤検出時間が存在するのに対
し，Fig. 11では誤検出時間が存在しない．

NCC，NMI，TSNMIと従来手法の検出性能
の比較結果を Fig. 13に示す．本実験では，単
一種類の動作のみを評価しており，画像追跡も
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重心 1点のみについて行なっているため，従来
手法 8, 11)は，このデータに特化した閾値が選
ばれた際に評価結果が高く出ている．よりさま
ざまな動作で評価したり，画像上の複数の特徴
点を追跡する場合には，固定閾値で同様の性能
を出すことは難しいと考えられる．TSNMIは
NMIよりは検出性能は良さそうだが，従来手法
との比較について結論を出すには，今後，さら
に様々な動作に対しての実験が必要である．
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Fig. 9　各時刻におけるNCCの値と閾値を用いた
検出について．緑色がNCCcor，赤色がNCCdif，青
色は NCCref で z(t)から計算した閾値である．
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Fig. 10　各時刻におけるNMIの値と閾値を用いた
検出について．緑色が NMIcor，赤色が NMIdif，青
色は NMIref で z(t)から計算した閾値である．
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Green board (Accelerometer)

Red board

Dummy signal

Fig. 11 　各時刻における TSNMI の値と閾値
を用いた検出について．緑色が TSNMIcor，赤色が
TSNMIdif，青色は TSNMIref で z(t)から計算した
閾値である．
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Threshold

Fig. 12 　各時刻における従来手法の評価値
8, 11)scoreの値と閾値を用いた検出について．緑色
が scorecor，赤色が scoredif，青色は固定閾値で，図
中では 0.85を示している．
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Fig. 13　 ROC．NCC，NMI，TSNMIと従来手
法 8, 11)の検出能力の比較．TSNMIはNMIよりも
良さそうだが，従来手法に対しては今後とも実験が
必要である．

7. 同調した動作への課題
従来手法は，加速度センサを所持した人物と，

他の画像上の追跡対象が同調して動作した場合
に誤検出が増えてしまうという問題があった．同
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調した動作に対しては，画像追跡対象と加速度
センサの対応がない場合でも NCCに一貫した
ピークが発生してしまうため，誤検出が起こる．

Fig. 14を見ると，TSNMIを用いた場合でも，
TSNMIcor と TSNMIdif の上下関係は頻繁に入
れ替わっているため，誤検出は避けられそうに
ない．Fig. 15を見ると，同調した動作に対して
はTSNMIよりもむしろNMIの方が対応付けに
良い可能性がある．これは，時間構造が似てい
るために，それを考慮した TSNMIを計算する
と TSNMIcorと TSNMIdif が近くなってしまっ
ているのだと考えられる．
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total sample 1000 [samples]

sum of true positive time 821 [samples]

true positive rate 0.821

false positive rate 0.179

sum of difference (Green and Red)64.0729

Green board (Accelerometer)

Red board

Fig. 14 　時間遅れ真値上での各時刻における
TSNMIの値．緑色がTSNMIcor．赤色がTSNMIdif

である．両者は近い値をとっており，正規化相互情報
量の大きさ自体も，上下関係が頻繁に替わっている．

8. おわりに
本稿では，相互情報量を用いたカメラ情報と

加速度センサ情報の対応付けを行う手法を提案
した．また，信号の時間構造の対応に着目し，通
常の相互情報量よりもより強い指標となる，信
号の時間構造を考慮した相互情報量を，対応付
けに用いる手法を提案した．実験ではカメラ視
野内でカラーボードを同調しないように動かし
たデータに対し，NMIとTSNMIとの比較を行
い，提案した TSNMIが有効であることを示し
た．しかし，画像での追跡手法の違いにより従
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total sample 1000 [samples]

sum of true positive time 927 [samples]

true positive rate 0.927

false positive rate 0.073

sum of difference (Green and Red)89.6962

Green board (Accelerometer)

Red board

Fig. 15　時間遅れ真値上での各時刻におけるNMI

の値．緑色がNMIcor．赤色がNMIdif である．両者
は近い値をとっているが，値の上下関係は Fig. 14

よりも望ましいように見える．

来手法との比較は十分とはいえず，さらなる実
験が必要である．
今後の課題として，次のことが挙げられる．ま

ず初めに，TSNMIref が閾値として用いられる
理由が不明であることである．次に，同調した
動作に対してはTSNMIよりもNMIの方が対応
付けに良いと思われるので，それを踏まえた上
で，方法を考える必要がある．
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