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あらましあらましあらましあらまし  本研究の目的は、位置情報及びタグを有した画像データベースに対してタグと関連付けのない画像

（以下、未知画像と呼ぶ）で問い合わせを行い、結果として画像の具体的な内容を表すタグを類似画像検索により

求めるタグ推定システムの検索精度を向上させることである。このシステムでは位置情報に基づいてクラスタリン

グした画像群から特徴量に基づいて類似画像候補を選択し、候補画像のタグを導出する。本研究では、画像データ

セット CoPhIR のうち約 20万枚を対象に、MPEG-7の５つの特徴量を用いてそれぞれ実験を行い、精度を比較・評

価した。また、計算時間が膨大なため、様々なサンプリングデータ数でも同様の実験を行った。 
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１１１１  研究研究研究研究のののの背景背景背景背景とととと目的目的目的目的  
１１１１．．．．１１１１    研究研究研究研究のののの背景背景背景背景  

近年、インターネット利用者の増加に加え、デジタ

ルカメラなどの普及により個人でデジタル写真のデー

タを扱うことが容易になり、その結果 WWW(World 

Wide Web)上に莫大な数の画像が流通している。特に

Flickr を代表とする、デジタルカメラなどによる写真

を共有するコミュニティサイトでは 1 日に何百万枚と

いうデジタル写真が世界各地のユーザから投稿されて

いる。個人が所有するコンピュータの性能の向上、及

び通信インフラの拡充にともない、画像データは文書

データなどにも劣らず容易に流通・蓄積可能な情報に

なったと言える。その結果、ネットワーク上に莫大な

数の画像が拡散していることから、大量の画像の中か

ら目的の画像を見つけることは、課題の一つとなって

いる。  

現在、単語で検索を行い検索結果が画像で表示され

るものは Google[1]の画像検索をはじめ一般化してい

る。つまり、画像が単語情報を有していれば、単語か

らその単語に関する画像を得ることは技術的には、文

書検索と同じである。一方、画像検索において、画像

から類似画像や単語情報を得るといった検索手法も、

近年 Google Search by Imageを用いて行えるようにな

った。しかし、その精度は明らかではなく、単語情報

を求めようとする画像が、既存画像と同一性がない新

規の画像で一切タグ等のテキスト情報を持たない場合

は難しい。また、言葉と画像の関係付けが問題となり、

求めていない検索結果が表示されることもしばしばあ

り、依然困難な課題となっている。  

未知画像から、その画像の単語情報を導き出す手法  

 

は大きく分けると二つあり、画像認識により内容理解  

を行うものと、類似画像のメタデータを使うものがあ

る。今回は、後者のメタデータとしてのタグ利用に焦

点をあてて研究を行った。  

検索結果に具体的な情報である単語が含まれるデ

ータとして、写真を共有するコミュニティサイトであ

る Flickr[2]のタグに含まれている情報に着目した。

Flickr のタグとは、Flickr に登録したユーザが、Flickr

内の写真に対して分類する際に自由に付けることがで

きるキーワードのことであり、メタデータの一種であ

る。Flickr 内の写真は自由にタグを付けることが許可

されており、撮影場所・撮影対象などの具体的な情報

を表すタグが多い。このことから、Flickr のタグを検

索結果の単語の情報として利用すると、検索質問であ

る画像の具体的な単語を得ることが期待できる。  

 本研究では、Flickr の画像から成るデータセットと

して CoPhIR を用い、画像のタグ情報を利用して、未

知の画像から具体的な単語を推定する手法を提案し、

評価を行った。  

１１１１．．．．２２２２    CoPhIR 

本研究はデータセットとして CoPhIR[3]を用いる。

CoPhIR （ Content-based Photo Image Retrieval 

Test-Collection）とは、研究に利用可能な世界最大のマ

ルチメディアメタデータの集まりで、約 1 億 600万枚

の画像から成る。CoPhIR のデータセットは 1 億 600

万枚の Flickr からの画像のタイトル・撮影場所・タグ・

コメントなどのタグ情報、そして、5 つの MPEG-7 特

徴量（Scalable Color,Color Structure,Color Layout,Edge 

Histogram,Homogeneous Texture）を XML 形式のファイ

ルに格納している。１枚の画像あたり平均「3.1 個の



 

 

タグ」、「42 回の閲覧数」、「0.53 のコメント」がある。

また、CoPhIRのデータセットのうち位置情報を持った

画像は 8,655,289枚（全体の 8.17%）である。  

１１１１．．．．３３３３    関連研究関連研究関連研究関連研究  

位置情報が付与された画像を対象とした既存の研究

の例を以下に挙げる。  

帆足ら [4]は、検索対象画像に付与されている位置情

報に基づくクラスタリングを行い、有意なクラスタを

抽出してから、content-basedクラスタリングを行う手

法を提案している。この研究は、単語から画像を検索

することを前提とした研究であり、画像から単語情報

を導出する本研究とは目的が異なる。  

Naamanら [5]の研究では、写真に付与された位置情

報・撮影時間に基づき、個人の写真コレクションに自

動的に名前を付けて整理する手法を提案している。こ

の研究は写真データを整理することが目的であるため、

名前付けは地理名称に留まる。また、基本的に個人の

写真コレクションが分析対象となっており、評価実験

で使用した画像も小規模である。  

Kennedyら [6]は、Flickr の位置情報付き画像を利用

し、位置情報・タグ・画像特徴量を用いてランドマー

クを表すタグを推薦する方法を提案している。この研

究は、データセットはサンフランシスコ内の画像に限

定されており、また既にタグ情報が付いている画像に

より相応しいタグを推薦することを目的としている。  

Abbasiら [7]の研究では、本研究と同じく CoPhIRを

用いて位置情報・MPEG-7 特徴量（Edge Histogram・

Color Layout）・タグといった各々の特徴量でクラスタ

リングを行い、その各モデルから出力されるタグの精

度を検証している。この研究で最も良い結果が得られ

ているのは、位置情報によるクラスタリングを利用し

てタグを推薦する方法であるが、この方法だと位置情

報が近く同じクラスタに属す画像であれば、全て同じ

タグが推薦されてしまう。  

島田ら [8]は、画像特徴量から単語情報を推定と、位

置情報から単語情報の推定を行い、これら２つの結果

から最終的に単語情報を推薦する手法を提案している。

画像特徴量のみから単語情報を推定する場合、その画

像特徴量を含む画像の単語情報は全て推薦対象となっ

てしまうため、大まかな単語情報が推定される場合が

多いと考えられる（「海」、「山」、「タワー」など）。ま

た、２つの推定方法を同等に評価しているため、この

方法では結果的に大まかな単語情報が推定されると考

えられる。また、実験は Flickr から収集した 87 のシー

ンに留まる。  

Papadopoulosら [9]の研究では、タグ付けされた写真

からランドマークやイベントを自動的に検出するため

の新たな手法を提案している。この手法は、まず視覚

的類似度とタグ類似度のグラフを作成し、それらから

ハイブリッド画像類似度グラフを生成する。これら３

つのグラフを用いて、グラフベースの画像クラスタリ

ン グ を 行 う 。 そ の 後 、 そ れ ぞ れ の ク ラ ス タ を

「Landmark」、もしくは「Event」に分類する。そして、

Landmark クラスタに分類されたクラスタは位置情報

をもとに、更に分類・ラベリングされる。しかし、こ

の手法はクラスタが長い期間をまたがる複数の類似し

たイベント（例えば、結婚式など）構成の場合等に誤

分類されるケースがある。  

１１１１．．．．４４４４    本研究本研究本研究本研究のののの目的目的目的目的  

 本研究は、単語との関連付けのない未知画像で問い

合わせを行い、結果として画像の具体的な内容を表す

単語を求めるシステムを作ることを目標とする。  

近年、位置情報が記憶されるカメラ機能がついた携

帯電話などの普及により、位置情報が付与されている

画像が増加してきたことに注目し、その画像の位置情

報と画像特徴量を手がかりに、単語情報が全く付いて

いない画像から具体的な単語情報を推定する。比較的

大きなランドマーク等であれば、位置情報と地図のデ

ータから抽出できる可能性はあるが、位置情報だけで

は実際にはそのランドマークが写っていない画像に対

しても、ランドマークの名称を提示してしまうことに

なり、画像から単語を抽出したことにはならない。そ

こで、位置情報に加え MPEG-7特徴量の中から５つの

特徴量を用いることで、未知画像の単語情報を推定す

る。  

それにより得られるタグ情報と、未知画像の具体的

な内容を表しているであろう単語情報が、どれくらい

類似しているのか、５つの MPEG-7特徴量における精

度を評価することを目的としている。  

 

２２２２  タグタグタグタグ情報導出情報導出情報導出情報導出システムシステムシステムシステム  
２２２２．．．．１１１１  システムシステムシステムシステム概要概要概要概要  

 本研究で用いたタグ情報導出システム [10]は、予め

データセットの位置情報を基にクラスタリングを行い、

モデルを作成する。未知画像からタグ情報を推定する

際は、未知画像の位置情報に最も距離が近いクラスタ

をモデルから探し、そのクラスタ内で画像特徴量が近

い画像群のタグ集合から、未知画像の内容を表す単語

を抽出する。図 1 に本システムの流れを示す。  



 

 

 
図 1．タグ情報導出システムの流れ  

 

①データセットの位置情報をもとにあらかじめクラス  

 タリングを行っておく  

②未知画像を入力する  

③未知画像の位置情報と最も距離が近いクラスタを求  

 める  

④そのクラスタ内にある画像特徴量が類似した画像を  

 求める  

⑤類似した各画像のタグ情報を集める  

⑥検索結果としてタグ情報をフィードバックする  

 

２２２２．．．．２２２２  タグタグタグタグ情報情報情報情報のののの導出導出導出導出  

画像特徴量によって未知画像の類似画像を求めた

後に、求められた複数の画像の代表となるタグを推薦

する。そして、類似画像の代表しているタグを未知画

像の単語情報として導出する。導出すべきタグを特定

するために、求められた類似画像のタグの重複した数

を数える。重複した数をタグの推薦数とすると、推薦

数が多いタグは、より多くの類似画像がそのタグを使

用しており、また逆に推薦数が少ないタグは一部の類

似画像しかそのタグを使用していないことになる。タ

グ情報導出システムではより推薦数が多いタグを未知

画像の単語情報として導出する。  

データセットのタグの全集合を T 、そのタグの総数

を K としたとき、  

},......,,{ 21 KtttT =  

である。  

クラスタ全体を C 、クラスタの数を m としたとき、 

},......,,{ 21 mCCCC =  

である。  

未知画像 XI と位置情報が近いクラスタを SC とし

たとき、  

}),(|,......,,{' 21 thresholdIIsimIIIC XiYSeSSS >=

である。ここで、 ),( XiY IIsim は、特徴量 Y による画

像間のコサイン類似度である。また threshold はコサイ

ン類似度に対する閾値であり、任意に指定できる。  

'SC は SC の中で画像 XI との類似度が高い画像の

集合であり e はその画像の総数である。この時、 'SC 中

の画像 SeS II ,...,1 は、それぞれタグ

SknSk II tt ,...,
1

を持つ。

よって、以下のように表せる。  

},......,,{
112111 pSSS IIIS tttI =  

},......,,{
222212 rSSS IIIS tttI =  

          

…

 

},......,,{
21 SknSkSk IIISk tttI =  

     

…

 

},......,,{
21 SeuSeSe IIISe tttI =  

推薦されるタグ )',( SCtNum は以下のようになる。  

∑ ∑
= +=

=

u

i

u

ij
jitS IIcountCtNum

1 1
, )()',(  

ここで、 tcount はタグ t が重複した数であり、 iI 、

jI に共に存在するときは 1（ただし ji ≠ ）、それ以外

は 0 となる。  

また、最終的に導出されるタグ RT は、  

})',({ 個の上位NCtNumT SR =  

である。  

 本システムは推薦されたタグの数の上位何位までを

導出するか設定できる。ただし、最終位が複数ある場

合、それら全てを導出する。図 2 を例にすると、上位

２位までを導出するとすれば、導出数は２つだが、上

位３位までを導出する場合は導出数は５つになる。  



 

 

図 2．タグの重複  

 

３３３３  精度評価実験精度評価実験精度評価実験精度評価実験  
３３３３．．．．１１１１  実験方法実験方法実験方法実験方法  

実験は、未知画像をタグ情報導出システムに入力し

たとき、どれだけ正しい単語情報が出力されるかを評

価する。これは、データセットをタグ情報を持たない

と仮定するテストデータ、及びタグ情報導出システム

のデータベースとして機能するトレーニングデータに

分けることによって、システムの出力結果がテストデ

ータセットで元々付与されていたタグと一致する数を

評価することにより行う。  

本実験は、用いる画像特徴量によって以下の５種類

のパターンによって行った。  

 

 ①Scalable Colorのコサイン類似度が x 以上の  

  タグを推薦  

 ②Edge Histogramのコサイン類似度が x 以上の  

  タグを推薦  

 ③Color Structureのコサイン類似度が x 以上の  

  タグを推薦  

 ④Color Layoutのコサイン類似度が x 以上の  

  タグを推薦  

 ⑤Homogeneous Textureのコサイン類似度が x以上の  

  タグを推薦  

 

本実験では、x=0.5,0.6,0.7,0.8,0.9 の５パターンを行

った。また、各実験において 5-fold cross validationと

するため、全部で 125パターンの実験を行った。  

実験では推薦された数が多い上位 10 個のタグをタ

グ情報導出結果とした。これは、Scalable Colorのコサ

イン類似度が 0.7 以上のタグを全て導出する実験を行

ったところ、約 250個ものタグが導出されてしまい、

あまりに多くのタグを導出すると未知画像と関係のな

い単語が多く含まれてしまうためである。  

 

 

各実験につき、  

・タグが導出されなかった画像の枚数（ sim miss）  

・導出されたタグの数（ length）  

・テストデータの本来もっていたタグと導出したタグ

が一致した数（count out）  

・テストデータのタグがトレーニングデータ全体の中

にある数（count all）  

を記録し、これらの値からシステムを評価する。  

３３３３．．．．２２２２  k-fold cross validation 

実験結果としてより信頼できる結果を得るため、

k-fold cross validationにより実験を行った。k-fold cross 

validationとは、標本群を k 個に分割して、そのうち１

つをテスト事例とし、残る (k－1)個をトレーニング事

例とする方法である。 k 個に分割された標本群それぞ

れのテスト事例で k 回計算を行い、最終的に k 回の結

果を平均して１つの推定結果を得る。  

本実験では k=5 として、5-fold cross validationを行

った。データセットを 5 分割し、そのうち１個をテス

トデータ、残る 4 個をトレーニングデータとして、各々

のパターンを 5 回計算し、その結果の平均を実験結果

とする。  

３３３３．．．．３３３３  データセットデータセットデータセットデータセット  

本研究において、タグ情報導出を行うために用いる

検索対象の画像の集合をデータセットと定義する。  

今回使用したデータセットは、約 1 億 600万枚の画

像から成る CoPhIR の内の位置情報付きの画像データ

である 8,655,289枚（全体の約 8.17%）の中から任意に

取り出した、209,095枚（CoPhIRの位置情報つき画像

の約 2.4％（全体の約 0.2%））の画像データで構成され

る。これらの画像は全て位置情報とタグ情報を持って

おり、世界の主要都市を多くカバーしている。  

３３３３．．．．４４４４  テストデータテストデータテストデータテストデータ  

システムの精度を測るために、単語情報を全く持た

ない位置情報のみを持った未知画像が必要である。デ

ータセットの一部を、単語情報を全く持たない画像と

仮定して、これらをテストデータとする。テストデー

タは 209,095/5の 41,819枚となる。  

このテストデータ数が多いと実験に多大な時間が

かかってしまうため、本実験では、41,819枚の中から

ランダムに 3,000 枚をサンプリングし、その 3,000 枚

をテストデータとした実験も行った。  

 テストデータ数を少なくする際に、少なくしすぎる

と実験の精度が落ちてしまうため、どの程度までテス

トデータを減らしても精度が変わらないかを考察する

た め に 、 Scalable Color・ Edge Histogram・ Color 

Structure・Color Layoutの４つの特徴量を用いて、いく

通りかのテストデータ数で実験を行った。図 3・4 にそ

の結果を示す。  
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図 3．  F値（閾値=0.5）  
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図 4．  F値（閾値=0.8）  

 

 テストデータ数を決める際に行ったこの実験は、閾

値が 0.5と 0.8で、５分割のうちの１セットである test1

に関してのみ行った（5-fold cross validationを行って

いない）。上記のグラフより、テストデータ数を 3,000

枚より少なくしてしまうと、本来のテストデータ数

（41,819枚）を用いて行った実験から得られた F値と

大きくかけ離れてしまうため、今回の実験はテストデ

ータ数を 3,000枚で行うことにした。  

３３３３．．．．５５５５  トレーニングデータトレーニングデータトレーニングデータトレーニングデータ  

タグ情報・位置情報ともに持っている画像データを

トレーニングデータとする。本実験ではこのトレーニ

ングデータがタグ情報導出システムのデータベースと

して機能する。トレーニングデータは 209,095－41,819

の 167,276枚となる。なお、実験時間を短縮するため

にテストデータ数を 3,000 枚と少なくしたが、実験の

精 度 を下げな い た め 、 トレー ニ ン グ デ ー タ の 数 は

167,276枚そのままを使用している。  

３３３３．．．．６６６６  評価方法評価方法評価方法評価方法  

 タグ情報導出システムの性能の評価を適合率・再現

率・F 値によって行う。適合率は、検索結果として導

出されたタグ情報に、どれだけ元のテストデータが持

っているタグを含んでいるかという正確性の指標であ

る。再現率は、検索対象としているトレーニングデー

タの中で検索結果として適合しているタグのうち、ど

れだけそのタグを導出できているかという網羅性の指

標である。適合率（ precision）・再現率（ recall）は以

下の式で求められる。  

N

R
precision =     

C

R
recall =  














体の中にある数トレーニングデータ全テストデータのタグが

導出されたタグの数

たタグが一致した数っていたタグと導出しテストデータが本来持

:

:

:

C

N

R  

また、適合率を上げれば再現率が下がり、再現率を

上げれば適合率が下がる傾向にあるため、最終的な精

度評価指標として F値（F-measure）を用いる。F値は

適合率と再現率の調和平均であり、  

recallprecision

recallprecision
measureF

+

××
=−

2
 

によって求められる。F 値が高ければ、システムの性

能が良いことを意味する。  

 

４４４４  実験結果実験結果実験結果実験結果  
４４４４．．．．１１１１  約約約約２０２０２０２０万枚万枚万枚万枚のののの画像画像画像画像をををを用用用用いていていていて行行行行ったったったった実験結果実験結果実験結果実験結果  

    テストデータ数を減らさずに行ったこちらの実験

では、Scalable Color・Edge Histogram・Color Structure・

Color Layout・Homogeneous Textureの５つの画像特徴

量において、閾値が 0.5～0.9まで全ての実験を行った。 

 本システムの評価を表す指標である、適合率・再現

率・F値の実験結果を図 5～7 に示す。  
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図 5．適合率（テストデータ数=41,819枚）  
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図 6．再現率（テストデータ数=41,819枚）  
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図 7．F値（テストデータ数=41,819枚）  

 

 本実験のプログラムは主に Perlを用いて計算してい

る。実験に要した時間は、実験に用いる PCの性能や、

CPU・メモリの使用状況、また、使用する特徴量によ

っても異なるが、閾値=0.5 の時で約 37 日、閾値=0.8

の時で約 10 日程であった。今回は複数の PCを用いて

並列に実験を行った。なお、現在ではプログラムのア

ルゴリズムを修正したことにより、プログラムの計算

時間を大幅に短縮することができた。上述したように、

様々な要因によって計算時間は多少前後するものの、

数日（長い時で 30 日以上）かかっていた計算を、約３

～４時間程度にまで短縮することができた。所要時間

に関しては、コサイン類似度に対する閾値を上げる程、

候補画像の枚数が減るので、閾値が低い時に比べて計

算時間が短くなる。  

４４４４．．．．２２２２  3,000 枚枚枚枚ののののテストデータテストデータテストデータテストデータ数数数数でででで行行行行ったったったった実験結果実験結果実験結果実験結果  

    テストデータ数を 3,000 枚として行ったこちらの実

験でも、５つの画像特徴量それぞれにおいて、閾値が

0.5～0.9 の全ての実験を行った。また、こちらの実験

では、閾値が 0.8～0.9 の部分にかけて、適合率や最終

的な精度を示す F値の順番が入れ替わる部分が生じた

ため、0.8 と 0.9 の中間である、閾値 0.85 に関しても

同様の実験を行った。  

 4.1 の実験結果と同様に、適合率・再現率・F値の実

験結果を図 8～10 に示す。  
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図 8．適合率（テストデータ数=3,000枚）  
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図 9．再現率（テストデータ数=3,000枚）  
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図 10．F値（テストデータ数=3,000枚）  

 

 実験に要した時間は、閾値=0.5 の時で約 48 時間、

閾値=0.8 の時で約 6 時間程であった。（実験プログラ

ムのアルゴリズム修正前の所要時間）  

 

５５５５  考察考察考察考察  
 実験結果より、位置情報によって予めクラスタリン

グを行うことで、画像特徴量を使ったタグ情報導出を

効果的に行うことができた。  

Scalable Color・Color Structureに関しては、テスト

データの本来もっていたタグと導出したタグの一致し

た数（count out）と、テストデータのタグがトレーニ

ングデータ全体の中にある数（ count all）との値は非



 

 

常に近く、高い再現率が得られた。再現率に比べ、適

合率がそれほど高くなかったため、F 値はそれほど良

い結果が得られなかったが、本研究で用いた５つの画

像特徴量の中では比較的良い結果が得られた。この２

つの特徴量に関しては、画像中の色に関する特徴量で

あり、色の配置は関係しない。つまり、撮影対象物が

同じであれば、撮影のアングルが違っても画像特徴量

の類似度が高い可能性があると推測できる。よって、

この２つの特徴量に関しては比較的良い結果が得られ

たと考えられる。  

Edge Histogram に関しては、上述した２つの特徴量

ほど良い結果は得られなかった。  

Color Layout・Homogeneous Textureに関しては、適

合率・再現率ともにとても低く、結果として F値はと

ても低い値となった。また、この２つの特徴量に関し

ては、コサイン類似度に対する閾値を変化させても、

適合率・再現率ともにほとんど変化が見られなかった。 

Edge Histogram・Homogeneous Textureに関しては、

画像中の模様に関する特徴量であり色は関係ない。つ

まり、撮影のアングル等が違うと画像特徴量が異なっ

てくると推測される。よって、この２つの特徴量に関

しては良い結果が得られなかったと考えられる。  

Color Layoutは画像中の色配置を表す特徴量である。

つまり、撮影対象物が写真のどこに位置するか、どれ

くらいの大きさで写っているのかによって画像特徴量

が異なってくる。よって、この特徴量に関しても良い

結果が得られなかったと考えられる。  

以上より、類似画像を検索する過程において用いる

画像特徴量として、Scalable Colorと Color Structure は

有意義であると考えられるが、Edge Histogram ・Color 

Layout・Homogeneous Textureを用いるのは、有意義で

はないと考えられる。  

 

６６６６  まとめまとめまとめまとめ  
今回は時間の都合上、テストデータ数を減らして実

験を行ったが、本来のテストデータ数（41,819枚）で

行った実験の F 値（図 7）と、テストデータ数を減ら

して（3,000枚）行った実験の F 値（図 10）を比較す

ると、3,000 枚で行った実験の方が、コサイン類似度

に対する閾値を高くする程、F 値の上がり具合が大き

くなるという結果になった。テストデータ数が多い程

（今回の場合は 41,819枚で行った実験の方）実験結果

としては信頼性が高いと考えられるため、テストデー

タ数を 3,000 枚にまで少なくして行った実験に関して

は、閾値の高い部分においてバラつきが大きいと考え

られる。また、５つの画像特徴量ごとの傾向を、実験

結果より確認することができた。  

本研究では検索対象画像として、位置情報を持って

いるランドマークや建築物、及び風景など移動しない

オブジェクトの画像を想定しており、Papadopoulosら

の研究において「Landmark」とは別の「Event」に分類

される人物、車、商品などの移動するオブジェクトに

は不向きである。  

今後の展望としては Papadopoulosらの提案する手法

を用いて、データセットの画像を「Landmark」と「Event」

に分類した後に、「 Landmark」と分類された画像に対

してのみ、本システムを用いて類似画像からタグ情報

導出を行うといった手法を検討していきたい。  

また、本研究では CoPhIR の画像データセットを用

いており、画像のタグ情報の中には、撮影日時・ユー

ザ名・カメラメーカ等のように、画像の具体的な内容

を表すタグ情報として相応しくないタグも含んでいる。

実際に本実験では、タグ情報導出結果として、このよ

うな画像の具体的な内容を表す単語情報として相応し

くないタグも導出されてしまっている。これらの不必

要なタグ情報をあらかじめ取り除いておくことも今後

の検討課題である。  
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