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深層学習を用いたピクトグラム画像における 
多クラス分類問題とその応用 

 

神田剛志†1	 	 伊藤一成†1 
 

ピクトグラムとは日本語で絵記号，図記号と呼ばれるグラフィックシンボルであり，意味するものの形状を使ってそ
の意味概念を理解させる記号である．しかし国，文化，風習の違いから，しばしばピクトグラム単体での意味概念の

理解は困難であり, これに対してはピクトグラムを文字等で情報補完する手法が有効と考えられる．そこで，本稿で
はその基礎研究として, 深層学習を用いたピクトグラムに特化した分類器の作成と評価, またそれを用いたアプリケ
ーションの提案を行った．評価の結果，深層学習によるピクトグラム分類器は, 学習データに各分類 1 枚のカラー画
像を元に画像処理で拡張を行ったデータセットを用いても, 十分な正解率を得ることができた. また, 実際の使用を
想定したアプリケーションの実装についても, 新たな知見を得ることができた. 
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1. 背景   

ピクトグラムとは日本語で絵記号，図記号と呼ばれるグ

ラフィックシンボルであり，意味するものの形状を使って

その意味概念を理解させる記号である[1]． 
共通化の重要性から ISO（国際標準化機構）を中⼼に規

格の審議や策定が進められており，例えば，案内⽤図記号
は ISO7001, 安全⽤の図記号は ISO7010, 装置⽤図記号は
ISO7000 など，ピクトグラムは案内，安全，施設，機器等々，
様々な⽤途で標準化されている．また ISO3864 では，禁⽌，
注意，指⽰，安全の 4 項⽬に関するピクトグラムデザイン
に関し，⽂字や⽮印等の図形を併記する際のガイドライン
が策定されている．通常，世の中に広く普及しているピク
トグラムは作成ガイドラインに則りデザインされており，
世界共通の記号表現として，世界中で用いられている． 
特に日本では，近年の外国人観光客の急激な増加や，

2020 年の東京オリンピック開催などの理由もあり非常に
注目されてきている．ピクトグラムに関する研究も研究分

野を問わず広く行われており，⼀例を挙げるだけでも，感
性⼯学[2],異⽂化コミュニケーション[3],メディア情報処理
[4]，記号論[5]，感性[6]，プログラミング学習[7]など様々な
学問領域でピクトグラムを題材とする研究が盛んになって
いる． 
	 また，近年画像認識の分野で，深層学習[8]が大きな成果
を上げている．深層学習（以下 DL）は深層ニューラルネッ
トワーク（以下 DNN）を用いた機械学習の手法である．DL
を用いることで, ピクトグラムの解析においても, 他の一
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般物体認識と同様に高い正解率が期待できるだろう． 
	 また，DL では機械学習を行うため学習データに変化を
もたせることで人間の手を介することなく，様々な状況で

の認識に対応できる．このことから，JISの標準案内図記号
（以下 JIS Z8210[9]）により規定されている全 181種類の
ピクトグラムへの対応でも, 異なったデータセットを用意
することで他の手法を用意せずとも，対応することができ

ると考えられる. そこで，本稿では，DLを用いたピクトグ
ラム画像における多クラス分類手法と, それを用いたアプ
リケーションを提案する． 
	 以下, 本稿の構成は, 2 章で概要，3 章でピクトグラムの
分類問題を取り扱い, 4章でその評価について述べる．5章
でピクトグラム抽出処理の実装と評価について言及し，6
章で実利用を想定したノイズテストとその評価, 7 章でア
プリケーションへの応用と今後の展望について述べる. 
 

2. 提案手法の概要 

本稿で提案する手法は, JIS Z8210 で規定されている全
181種類のピクトグラムのうち、「ヘルプマーク」を除く 180
種類のピクトグラム画像に対して DNN を用いて高い精度
で分類を行うというものである．ピクトグラム画像は, ピ
クトグラムが矩形で抽出されているものを想定した．人が

撮影した画像を入力として想定しているため，多少の角度，

位置ズレが想定されるものとする．  
	 ピクトグラム画像の解析には DNNを用いる．DNNの学
習には教師あり機械学習を用いる．  
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	 また, DNN の解析は, あらかじめ指定されたクラス分類
を行う分類問題として扱う．これは, 入力を DNNに与える
と, 出力として分類結果を与えるものである．本稿では, 
DNNの入力にピクトグラム画像を与え，出力に分類結果を
得るとした．また，学習データのピクトグラム画像に対し

て事前に正解ラベルデータとの対応付けを行う． 
 

3. 分類器の実装 

3.1 実装概要 
	 本稿の実装では, ピクトグラム画像を JIS Z8210 で規定
されている 180種類に分類する. 180種類のサンプル画像の
一部と内容を図 1に示す．  
	 DNN による解析は, 畳み込みニューラルネットワーク
（Convolutional Neural Network, 以下 CNN）を用いた．CNN
の実装には, 深層学習フレームワークの Keras（バージョン
2.2.4）を利用し，明記されていないハイパーパラメータは
ライブラリの初期値を用いた．また，画像処理には, コン
ピュータビジョンライブラリである OpenCV（バージョン
3.4.2）を用いた． 
 

	

図 1	 分類画像の一部 
（上段左から，案内所，情報コーナー，お手洗，男子，女子． 
下段左から，障がい者用，喫煙，エレベータ，エスカレータ，

階段．） 
 
3.2 学習・検証データの作成方法 
	 図記号における分類問題は, ドイツの道路交通標識分類
問題である GTSRB[10]や有名だが, ピクトグラムにはこの
ような機械学習を目的としたデータセットが存在せず, 学
習に用いるデータを自ら作成する必要がある. ウェブスク
レイピングで画像を収集するという手法もあるが , JIS 
Z8210 で規定されているピクトグラムは, その使用頻度に
は大きな偏りがあり, よく使用されているピクトグラムほ
ど画像枚数が多くなる不均衡データになってしまう恐れが

ある. また, ピクトグラムは, バリアフリーの観点からも
統一化の必要性があるため, 本稿ではその標準となる JIS 
Z8210で規定されているピクトグラムを用いることとした.  
学習・検証データの元画像には, 交通エコロジー・モビ
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リティ財団[11]が公開している公共・一般施設のピクトグ
ラム画像を利用した（図 2参照）．また, JIS Z8210で規定さ
れているが交通エコロジー・モビリティ財団は公開してい

ないピクトグラム画像に関しては, 株式会社石井マークa

が公開している図記号データベースから取得した.これら
の画像は全て RGB の 3 チャンネルのカラー画像となって
いる． 
	 これら 180 種類の画像を元に, 様々な画像処理を施し学
習する画像数を増やす．本稿では, CNNの入力はピクトグ
ラムが矩形で抽出されているものであるという前提に基づ

き，次の画像処理を施した．画像処理は，回転，透視変換, 
平行移動, 左右反転で，この順で画像処理を行った．回転
は画像の中心点を中心に−10度から 10度まで 5度毎に変化
させる計 5通りである．これは，実際のピクトグラム画像
の撮影を想定すると大幅な角度変化は想定されないためで

ある．透視変換は，元画像の 4隅のうち 1隅だけを縦方向
と横方向同時に中心方向へそれぞれ 0, 5, 10 ピクセルのい
ずれか移動する．つまり 4（隅）×3（段階）の 12通りであ
る．平行移動は上下と左右にそれぞれ独立に−5，0，5ピク
セル移動させた計 9通りである．これは，ピクトグラムが
矩形で抽出されている前提において，ピクトグラムの大幅

な移動は想定されないからである．左右反転は, 反転した
ものと, 反転していないものの計 2 通りである. これは, 
階段やエスカレーターのようにピクトグラムには左右反転

しているものがしばしば見られることを想定しているため

で, 吉田, 伊藤の研究[12]においても, 左右反転処理を加え
た学習データを用いることで, 分類器の精度が上がること
が示されている. 図 2に回転, 透視変換, 平行移動, 左右反
転のそれぞれの例を示す. 左側から−10 度の回転, 左下 10
ピクセル移動による透視変換, 上方向に 5 ピクセル移動の
平行移動, 左右反転の 4つとなっている. 
 

    
 (1)回転	     (2)透視変換   (3)平行移動	  (4)左右反転 

図 2	 画像処理の例 
 
	 また，画像処理を行うことで生じる空白領域に背景画像

を合成する．背景画像は一様分布に基づき自動生成された

500 枚のノイズ画像から, 学習データ 1 枚を作成する度に
無作為に選択し直している. 以上の変換, 合成を行うと 1
種類の画像が 5（回転）×12（透視変換）×9（平行移動）
×2（左右反転）=1,080種類の画像となる．このうちの 2割
のデータを無作為に抽出し検証データとして扱い, 残りの
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8割である 864枚を学習データとして使用する. これを, 用
意した 180 種類の画像に適用することで 155,520 枚の学習
データ,  38,880枚の検証データとなる．図 3に画像データ
作成例を示す． 
	

	
図 3	 画像データ作成例 

	

3.3 CNN の構造 
	 CNNの入力は RGBの 3次元，画像サイズを縦横共に 70
ピクセルの 3×70×70のものとした．画像サイズが 70×70で
ない場合はバイリニア補間を用いて画像のリサイズを行う． 
本稿での実装においては, 事前に別のタスクに向けて学習
した CNN のパラメータを初期値としたファインチューニ
ングを行う . 具体的には , ImageNet で学習済みの
VGG16[13]を用いており, 図 4に示したモデルの conv4-3ま
での重みデータを固定し, それ以降の畳み込み層と全結合
層においては重みデータを再学習させる. 	
	

	
図 4	 ファインチューニングの詳細 

 
このモデルにおいて, 畳み込み層はすべての層でフィル

タサイズ 3×3，パディングを 1とし，2×2の max poolingを
行っている．また, Dropout[14]を確率 0.5で最後の全結合層
に追加している．損失関数は交差エントロピーを用い, 活
性化関数は ReLUを，最適化アルゴリズムは学習率を 0.001

に設定した SGD を用いた. 学習はミニバッチ学習で行い，
ミニバッチのサイズは 128とした． 
 
3.4 出力 
	 画像を入力として受け取った CNN は分類結果を出力す
る．CNN の最終層はクラス数と同じ 180 次元になってお
り, 最後の全結合層において Softmax 関数を活性化関数に
用いることで, 180種類それぞれの分類確率を出力する. そ
の内の最大値を示したラベルを分類結果として判断した. 
 

4. 分類処理の評価 

	 3.2 節の検証データ 38,880 枚（各クラス 216 枚ずつ）を
用いてCNNの評価を行ったが, 結果は 180クラス中 178ク
ラスで 100%の正答率を得た.  
	 しかし， 「右側にお立ちください」と「左側にお立ちく
ださい」の 2クラスのみ, 正答率がそれぞれ 77.31%, 50.00%
という結果になった. これは, この 2種のピクトグラム（図
5 参照）は互いに左右反転の関係にあり,  3.2 節での左右
反転処理を行った際に, 本来「右側にお立ちください」で
あるはずのピクトグラムが「左側にお立ちください」のも

のと全く同じになってしまうためである.  
 

	 	

図 5	 「右側にお立ちください」と 
「左側にお立ちください」のピクトグラム 

	

このような左右非対称性が判別するための根拠となる

ピクトグラムにおいては, 学習データ作成の際に反転処理
を行わないように細心の注意を払う必要がある. 
 

5. ピクトグラム自動抽出処理 

5.1 抽出処理の概要 
	 3 章で実装した分類器は, 撮影画像上に含まれるピクト
グラム領域が手動で抽出することを前提としている．そこ

で，提案手法の実用性をより高めるために，ピクトグラム

自動抽出処理を 3章の分類器の前段に組み込んだ実装を追
加した. 本章では, 「領域抽出方式」と「Single Shot Multibox 
Detector[15](以下 SSD)方式」の 2つの抽出手法について実
装を行い, 評価を行った. 領域抽出方式は画像処理のみの
抽出手法であり, SSD 方式は深層学習を用いる物体検出ア
ルゴリズムの一種である Single Shot Multibox Detectorを用
いている. 
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5.1.1 領域抽出方式 
	 領域抽出方式は大きく次の Step 1 〜 Step 2を順に行う． 
Step 1:画像処理でピクトグラム候補領域の抽出 
Step 2:結果画像の整理 
	 画像データがピクトグラム抽出処理の入力に与えられる

と, まず Step 1で画像処理が行われ，候補領域の抽出が行
われる．それらの候補領域を Step 2の入力とし，最終出力
を行う．画像処理には OpenCVを用いている． 
	 ピクトグラム画像は多くの場合，白背景に囲まれるなど

自然背景には見られない構造をしている．そのため，エッ

ジ検出を行うことで，ピクトグラム候補領域を抽出できる

と考えた．そこで，Step 1の候補領域の抽出は．以下の Step 
1.1〜Step 1.3を順に行う． 
Step 1.1:入力画像をグレースケールに変換 
Step 1.2:エッジ検出を行う 
Step 1.3:エッジ情報に基づき候補領域の抽出 
	 Step 1.2 のエッジ検出にはキャニー法を利用している. 
Step 1.3 では Step 1.2 で検出されたエッジ情報に基づき候
補領域の抽出を行っている．候補領域は次に示す式(1)，式
(2)の両式を満たすもののみ抽出される． 
 

𝑤ℎ	 > 𝛼𝑊𝐻・・・(1) 

(
)
< +

,
< 𝛽・・・(2) 

 
	 ここで，𝑤は各候補画像の幅のピクセル数，ℎは各候補画
像の高さのピクセル数，𝑊は入力画像の幅のピクセル数，
𝐻は入力画像の高さのピクセル数である．また𝛼，𝛽はパラ
メータで本稿では𝛼に 0.0083，𝛽に 1.6を設定している．式
(1)は入力画像に対して小さすぎる候補を除外するために，
式(2)は縦横比が一定範囲外のものを除外するために設定
されている． 
	 また, Step 2の画像の整理では，ある候補領域を完全に覆
い尽くす他の候補領域があった場合は, 覆い尽くされる候
補領域を候補から外す処理を行った． 
	 領域抽出方式の結果の例を図 6に示す. 

	

図 6	 領域抽出方式の結果例 
 
5.1.2 SSD 方式 
	 次に, SSD を用いたピクトグラム候補領域の抽出手法を
提案する. SSD への入力は 3×300×300 となっており, 出
力結果にはピクトグラム候補領域の座標とその信頼度が出

力される, 信頼度は 0から 1の値をとり, 1に近いほど検出
した領域がピクトグラムである確率が高いことを示してい

る. 信頼度の閾値は 0.7としており, 信頼度が 0.7以上であ
れば, 抽出された領域にはピクトグラムがあると予測され, 
その領域がバウンディングボックスで囲まれる.  
また, 学習・検証用の画像として, インターネット上で

無作為に収集したピクトグラムが含まれる画像 210 枚と, 
伊藤が実際に街中で撮影した画像 128枚を用いる. さらに, 
これらの画像全てに左右反転処理を行ったものを追加する

ことで, 画像枚数を 676 枚に拡張した. このデータセット
を, 学習用と検証用にそれぞれ 8:2 に分割し, 学習データ
541枚, 検証データ 135枚とした. また, 使用する 676枚の
画像全てに, 人手でクラスと位置のラベル付けを行ってい
る. 
	 SSD方式の結果例を図 7に示す.  
 

  
図 7	 SSD方式の結果例 

 
5.1.3 評価の概要 
	 解説した 2つの抽出手法についての評価を行った．テス
トデータには, インターネット上から無作為に収集した画
像 75枚のうち, SSD方式における学習・検証データに使用
されなかった 50枚を利用した. 以下, 評価に用いるこの 50
枚を評価データセットと呼称する.  
	 また, 本手法の評価指標として, 再現率と適合率を以下
の様に定める． 

再現率:	 	抽出に成功した枚数
ピクトグラム枚数

	

適合率:	 	抽出に成功した枚数
抽出された画像枚数

	

再現率は，評価データセット内に含まれるピクトグラム

枚数を分母，その中で抽出に成功したピクトグラムの枚数

を分子とした．適合率は，抽出された画像枚数を分母とし，

その中でピクトグラムである枚数を分子とした．	

 
5.1.4 評価結果 
	 抽出成功の判断は, 目視で行なった. 領域抽出方式での
再現率は 54/121の 44.63%で，適合率は 54/97の 55.67%で
あった．SSD 方式における再現率は 62/121 の 51.24%で，
適合率は 62/161の 38.51%であった．再現率で SSD方式が
領域抽出方式を上回るものの，適合率では領域抽出方式の
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方が約 17%高くなった． 表 1 に各抽出方式の評価結果を
示す. 
領域抽出方式において, その抽出方式の特性から, 矩形

で外枠を囲われたピクトグラムは検出しやすいが, 「注意」
や「禁止」マーク, 外枠の無いピクトグラムといった矩形
以外のピクトグラムに対しては, 検出できない場合が多い. 
そのため, 矩形の外枠を持たないピクトグラムの抽出にお
いては SSD 方式の方が適している. しかし, 領域抽出方式
は領域情報をもとに抽出を行うことから, ピクトグラム抽
出時の上下左右のズレがほとんど存在しないことが利点と

して挙げられる. 
また, SSD 方式の適合率の低さとして, 明らかにピクト

グラムでない背景部分での誤検知が多いことが原因に挙げ

られる. SSD 方式の誤検知においては, 信頼度の閾値設定
と学習データを増やすことによる精度の上昇によって減少

させることができるが, 背景部分での誤検知が多いことか
ら, 学習データが不十分であることが原因と考えられる.  

 
表 1	 評価データセットを用いた各抽出方式の評価 

抽出方式 再現率(%) 適合率(%) 

領域抽出方式 
SSD方式 

44.63 
51.24 

55.67 
38.51 

 

6. ノイズに対する分類処理の評価実験 

6.1  評価の概要 
	 実際の街中で使われているピクトグラムを撮影する場合，

ピクトグラムを覆う障害物や汚れなどによるノイズを含む

場面が想定される. そのため，本章では 3.2 節のテストデ
ータに機械的にノイズを含ませることでノイズ耐性の評価

実験を行った．  
 
6.2  評価実験の詳細 
	 本稿ではノイズの大きさで区別される 3種類のテストで
評価を行った．以下，この評価方法を「ランダムテスト」

と呼称する． 
	 ランダムテストは, 3.2節のテスト画像に対して正方形の
ノイズの付加を, ランダムに大きさと位置を設定すること
で行った．ノイズの幅は, それぞれ W×1/4, W×1/3, W×
1/2に設定し，高さも H×1/4, H×1/3, H×1/2に設定した．
ここで, Wと Hはテスト画像元々の幅と高さのピクセル数
を表し, ノイズの大きさによるテスト種別を区別するため
に, 以下, それぞれのテスト種別を「W×1/4」, 「W×1/3」, 
「W×1/2」と呼称する.  
	 ノイズの位置は, ノイズが画像外にはみ出ないようにラ
ンダムで設定する. ノイズ付加の例を図 8 に示す．この作
業を全 180種類のピクトグラム 1クラスごとに 100回行っ
たものを本章のテストデータとし, その正答率を評価した．

よって, このランダムテストにおける全テスト画像枚数は
180（クラス数）×100（1クラスごとの画像枚数）×3（1/4, 
1/3, 1/2の 3種類）=54,000枚となる.  

	 	 	

図 8	 ランダムテストのノイズ例 
（左からW×1/4, W×1/3, W×1/2） 

	

6.3  ランダムテストの評価結果 
	 6.2 節で示したテストデータを用いて CNN の評価を行
った. CNNは 3章の実装を使用した. ランダムテストの結
果を表 2に示す． 
	

表 2	 6.2節のテストデータを用いた CNNの評価 

ランダムテスト種別 正解数/総数 再現率(%) 

W×1/4 
W×1/3 
W×1/2 

17,336/18,000 
16,345/18,000 
9,125/18,000 

96.31 
90.81 
50.69 

全体の正解率 42,806/54,000 79.27 
 

	 「W×1/4」, 「W×1/3」のテストにおいて, 再現率はそ
れぞれ 96.31%, 90.81%となった. しかし, 「W×1/2」の場
合, 再現率は 50.69%であり, 本稿において実装した CNN
の実用的な限界はおよそ「W×1/3」, つまりノイズが画像
全体の 1/9程度であると考えられる.  
	 また, 最も再現率が低い「W×1/2」のテストにおいては, 
図 9 で示すように, ピクトグラムの中心がノイズで完全に
隠れてしまい「注意」のマークだけしか手がかりがなく, 目
視であっても判別できないケースも多く存在する. このよ
うなケースは CNN 側の問題ではなく, 抽象度が高く, 特
徴量が少ないピクトグラム特有の問題である.   

 

	 	 	

(1)感電注意	    (2)障害物注意   	 (3)転落注意 
図 9	 ノイズにより目視でも判別できない画像例 

 
	 さらに, Grad-CAM[16]を用いることで, ノイズの大きさ
が W×1/4 の一番小さいものであっても, その位置によっ
てピクトグラムの識別がより困難になることが分かる. 図
10は, 6.2節のノイズ画像とそのヒートマップ（Grad-CAM
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により作成）をペアとした例を 2 組示したものである. こ
のヒートマップでは, 色が赤に近づく箇所ほど画像の予測
に対して貢献度が高いことを示している. また, (1)のノイ
ズ画像は正しい識別に成功しているが, (2)のノイズ画像で
は正しい識別に成功していない.  
 

    
(1)ノイズ画像1  Grad-CAM1 (2)ノイズ画像2  Grad-CAM2 
図 10	 ノイズ画像とそれに対応するヒートマップの例 

 
	 図 10(1)のノイズ画像 1では, ノイズの位置が左下にあり
ピクトグラムにほとんど被さっていないため, しっかりと
識別できていると推測できる. また, (1)のヒートマップ
(Grad-CAM1)を見ると, 赤と黄色の領域が画像の中心から
広がっており, しっかりとピクトグラム全体を予測の根拠
としていることが分かる.  
	 しかし, (2)のノイズ画像では, ノイズが画像の中心近く
にあり, これが正しい予測を妨げていると推測される. 対
応する(2)のヒートマップ(Grad-CAM2)を見ると, 赤の領域
がノイズ画像を避けるように(1)の半分程度に減少してい
る. これはノイズ画像により予測の根拠が減少しているこ
とを示しており, 実際に(2)のノイズ画像 2では正しい識別
には成功していない.  
	 このテストにより, ピクトグラムはその性質上, 高度に
抽象化されており, 判断のための特徴量が少ないという問
題を抱えていることが判明した. また, 「禁止」や「注意」
のマークといった, 共通するパーツにより構成されるピク
トグラムが多いことも, 誤認識が起こる原因と考えられる. 
図 11にパーツとして頻繁に用いられる「禁止」「注意」「指
示」のピクトグラムを示す. 
 

	 	 	

(1)一般禁止	     (2)一般注意    	 (3)一般指示 
図 11	 多用されるピクトグラムのパーツ例 

 

7. 結論と今後の展望 

	 本稿では，深層学習を用いたピクトグラム画像における

多クラス分類手法の評価と自動抽出処理の実装を行った．

その結果，深層学習の学習データを構築する際に元画像が

各分類 1枚ずつのカラー画像を元に，左右反転，平行移動， 

回転， 透視変換の画像処理により作成された学習データセ
ットであっても十分な正解率がとなることが分かった． 
	 さらに, 本稿での手法を用いることで, ピクトグラムの
情報補完を行うことが可能となる. 例えば, 3章と 5章の実
装を 2段階で利用し，抽出と分類を行い，その結果を元画
像に合成してピクトグラム画像への情報補完を行うといっ

たものである. 具体的には, ピクトグラム画像の下に CNN
分類処理の出力結果(ラベル)を合成, 表示するといった出
力例が考えられる. その合成出力例を図 12に示す．  

	

図 12	 自動抽出と CNN分類器を利用した 
アプリケーションの出力例 

	

	 今後は，分類処理については学習データを増やしてさら

なる検証を行い，比較実験を行う予定である．正解率向上

の観点からは学習データの量，質の改善などを行っていき

たい. ただし, ピクトグラムは街中でよく見かけるものと
そうでないものの差が非常に大きい不均衡データであり, 
実データを用いた学習やテストにおいては, 困難な部分も
多く存在する. また, 3 章でも述べたように, 「ピクトグラ
ムには機械学習を目的としたデータセットが存在しない」

という点や, 「交通標識と比べて自由度が高い」といった
点が GTSRB などの交通標識分類問題との相違点として挙
げられる. 特に, 後者の「交通標識と比べて自由度が高い」
という点は, データセットが存在しないことも相まって, 
CNN の汎化性能を高める上での非常に大きな問題となっ
ている.  
さらに, 5 章で解説したピクトグラム自動抽出について

は, 学習データを十分に用意することで SSD方式の再現率, 
適合率ともに, 領域抽出方式を上回るものとなると予想さ
れる. 今後は, 精度の向上を目的としたデータセットの追
加拡充を行っていく. また, アプリケーションとしての利
用を見据え, より情報補完として効果的な出力の方法など
も検討を進める予定である． 
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