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あらまし 近年，顔認証技術の向上により，空港やイベント会場において顔認証システムが普及している．一方で，

利用者の同意がない顔認証による属性推定が生活者への不安を与えるといった，プライバシーに関する問題が懸念さ

れている．この課題に対して，山田ら [1]によって，顔検出を防止するデバイス，プライバシーバイザーが提案され
た．しかしながら，本デバイスは特定の顔検出方式に特化して設計されており，多様な認証方式のすべてに有効であ

るか定かでない．そこで，本稿では，ディープラーニングと顔特徴点を用いた顔認証システムをそれぞれ実装し，プラ

イバシーバイザーの評価を行った．ディープラーニングを用いた提案システムには，画像識別に特化した手法である

Convolutional Newral Network（CNN）を使用する．被験者 20人に対して，様々な条件下で顔画像を取得し，検出
精度を評価した．素顔，バイザーOFF，バイザーONで学習（テンプレート）した場合で評価を行ったところ，CNN
は顔特徴点に比べて学習した画像の状況に左右されず，プライバシーバイザーを掛けたままでも個人識別できるリス

クがある事が明らかになった．
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1. は じ め に

近年，店舗における顧客の購買行動推定や空港やイベント会

場における犯罪防止などの目的に顔認証システムが広く普及

してきている．その一方で，無条件にカメラで撮影されること

や，取得された個人情報の用途が不明な事で生活者に生じる不

安や属性推定といったプライバシーに関する課題も懸念されて

いる．これに対して，山田ら [1]は，反射性のある素材により顔
検出を防止するメガネ型デバイスのプライバシーバイザー（以

下，バイザー）を提案している．

しかしながら，顔認証は本人の協力の下で行う本人認証とし

ての利用されるだけではなく，近年ではショッピングモールな

どで，無条件に顧客の属性を自動推定し，人流情報等を抽出す

る新しい応用も広がっている．その際には，本人の同意なく顔

が分析され，特徴を識別されて追跡されてしまう脅威が生じる．

例え，サングラスやマスクをして追跡を防止しようとしても，

最近導入が著しいディープラーニング技術を用いて，マスクな

どをかけたままのパターンを学習されては追跡を避けれないこ

とが予想される．これまでのところ，この脅威に対するリスク

は明らかでない．

そこで本研究では，バイザーの個人識別を抑制する技術の効

果を検証するため，次の 2 つの代表的な顔認証方式を取り上
げる．

（ 1） CNNを用いて顔全体のイメージを学習する方式（CNN
方式）

（ 2） 目，鼻，口などの顔の特徴点を抽出し，その相対座標
を比較することで個人を識別する方式（特徴点方式）

これら 2つの識別システムをそれぞれ実装し，素顔のまま学習
する時と，バイザーや通常のサングラスなどを装着して学習す

る時とで，個人の識別精度がどのように変化するかを明らかに
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図 1 Haar-like 特徴の基本パターン [1]

する．

CNN を用いた識別システムは，python の計算パッケージ
である NumPy（注1）と，TensorFlow のフレームワークである
Keras（注2）の 2 種類の方式で実装する．顔の特徴点を用いた識
別システムでは，顔の検出にコンピュータビジョン向けライブ

ラリの OpenCV（注3）を利用し，目や口などの特徴点抽出にはク

ロスプラットフォームソフトウェアライブラリの Dlib（注4）を使

用する．

特徴点を用いた手法 2はバイザーによって部位を識別される
ことが防止され，識別精度が落ちることが予想される．一方，

CNNは，バイザーをパターンとして学習するので，大きな効
果に生じないことが予想される．

本研究の新規性は次の通りである．

（ 1） 本人協力のない環境下を想定して，バイザーやサング
ラスごと学習して追跡されるリスクを明らかにする．

（ 2） Dlib，CNN，バイザー，サングラスの追跡防止効果の
差を明らかにする．

2. 要 素 技 術

2. 1 プライバシーバイザー [1]
プライバシーバイザー [1]は，デジタルカメラの顔検出の主
流手法である Viola-Jones 法 [3]～[5] で用いられる Haar-like
特徴量の算出を防ぐことで顔検出を防止するデバイスである．

Haar-like 特徴量は顔の明暗差に着目し，２つの異なる矩形領
域で構成された Haar-likeを用いた特徴量である．
図 1に Haar-like特徴の基本パターンを示す．プライバシー
バイザーは顔全体で最も明暗差のある目元に対して，本来の明

暗と反対となるように目の周りに白い反射性素材を用い，鼻筋

に黒い吸収性素材を用いることで顔検出を失敗させる．

本研究ではプライバシーバイザーの商用版である株式会社

前澤金型の PV-001の CL BLACK [11]を用いる．本プライバ
シーバイザー [1]は，レンズとテンプルの接合部であるヨロイが
上下に可動出来るようになっており，ヨロイを閉じた状態でサ

ングラスの機能のみ持つ「通常モード」（以下，バイザー OFF）
と，開いた状態で顔検出を防ぐ「保護モード」（以下，バイザー

ON）の 2状態を有する．
2. 2 CNNを用いた顔識別法
図 2に Convolutional Newral Network(CNN)の概要図を示
す．Convolutionalは畳み込みを表し，画像のピクセルの座標

（注1）：Numpy (http://www.numpy.org/)（2019/5/11 参照）
（注2）：Keras Documentation(https://keras.io/ja/)（2019/5/11 参照）
（注3）：Opencv(https://opencv.org/)（2019/5/11 参照）
（注4）：Dlib C++ Library (http://dlib.net/)（2018/12/20 参照）

図 2 ニューラルネットワークの概念図 (ハングル語の母音を画素ごと
に入力)

元画像
正規化後

(300 × 300 ピクセル）
図 3 正規化処理の例

図 4 Dlib の抽出する部位の 68 個の座標と方法 2 で使用する特徴点

位置に関する特徴量を学習に取り入れる．人間の脳神経系の

ニューロンの働きをモデル化したニューラルネットワークは，

与えた学習データに対して，逆誤差伝播法により各々のニュー

ロンが持つ重みとバイアスを適正化する．

2. 2. 1 CNNの実装
本研究では Keras フレームワークを用いて，VGG-16

[6]mageNet Large Scale Visual Recognition 2014(ILSVRC2014)
の 1000 クラス識別タスクにおいて, 2 位となった識別手法を
改良したモデルを用いる．ImageNetは，2009年にプリンスト
ン大学によって提供された機械学習のためのデータセットであ

り，2 万を超えるカテゴリと 1400 万枚以上の画像を有してい
る．VGGは 13個の畳み込み層とプーリング層，全結合層を組
み合わせたシンプルな構造である．高い精度を発揮できるため

様々な機械学習のモデルとして多用されている．

さらに，本研究ではニューロンをランダムに消去しながら学

習する Dropoutをすることで，過学習を抑制できる手法 [7]を
追加した. また, 認証精度を向上するため，ImageNetの学習済
みのモデルを転用して新たなモデルを生成する fine tuningを
使用した．

2. 3 顔の部位の相対距離を用いた識別方法

2. 3. 1 Dlibライブラリ
本研究では顔特徴点の抽出に，クロスプラットフォームソフ

トウェアライブラリの Dlib を使用する．Dlib は 2002 年から
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被験者 1 とテンプレー
ト 1 を比べた時

被験者 1 とテンプレー
ト 2 を比べた時

図 5 座標の差 (赤点：テンプレート画像　青点：入力画像　緑線：特
徴点の差)

Davis E. Kingら [8]によって開発が開始され，現在では機械学
習や画像処理等，幅広い分野のツールが追加されている．顔特

徴点を抽出する機能は Vahid Kazemiらによって提案されたア
ルゴリズム [9]を用いている．

2. 3. 2 特 徴 点

手法 2では，顔画像から顔領域を自動的に検出して，切り取
りを行う為に，OpenCVの Cascade Classifierメソッド [10]に
よる Haar-like検出器を用いる．切り取った画像を 300 × 300
の画像にリサイズする．図 3に正規化した顔画像の例を示す．

Dlibは顔の特徴点を 68点取得できるが，その内，安定して
映っている図 4 の中の青点で示す目，口，鼻，眉毛の輪郭の 16
点の画像左上を原点とする相対座標からなるベクトルを特徴量

ベクトルとする．

2. 3. 3 テンプレート

本実験では顔を検出することを出来た顔画像から，被験者一

人あたり三枚を無作為に選択し，三枚分の特徴点の平均座標を

テンプレートとしてデータベースに登録する．

テンプレートには顔検出された顔画像のみを使用するため，

被験者によっては登録に必要な情報が足りない事がある．その

際は，各条件で取得した全画像の特徴点の平均座標をテンプ

レートとして登録する．

2. 3. 4 類 似 度

特徴点のインデックス集合 F = {18, 22, 23, 27, 28, 32, 34, 36,

37, 40, 43, 46, 49, 52, 55, 58}, xi, yiを特徴点 i ∈ F のテンプレー

トの x, y 座標, x′
i, y′

i を入力画像 Aの特徴点 i の x, y 座標とす

る. 入力画像の特徴点の座標とテンプレート B との特徴点の座

標のユークリッド距離を

S(A, B) =
∑
i∈F

√
(xi − x′

i)
2 + (yi − y′

i)
2

により求める．

図 5は同一人物の特徴点距離と他人同士の特徴点距離を比較
した例である．緑線は特徴点間の距離を表し，この総和を（非）

類似度 S(A, B)とする．
2. 3. 5 識 別 方 法

提案手法の処理の流れを図 6に示す．入力画像からOpenCV
ライブラリを用いて顔検出を行い，Dlibを用いて特徴点 Aを

抽出し，抽出した特徴点とデータベースのN 個の全テンプレー

トとの距離 S(A, B1), . . . ,S(A, BN ) を計算する．A との距離

が最も小さいテンプレート k̂ を出力する．

表 1 1 日で取得した条件別の画像数

条件 取得枚数

素顔 100 枚/日
バイザー OFF 100 枚/日
バイザー ON 100 枚/日

表 2 パラメータ

手法 コントラスト調整 左右反転 ガウシアンノイズ σ

種類

12%
23%
35%
47%
59%
70%

1
2
4

計 6 1 2

2. 4 適合率及び平均適合率

本研究では，顔認証の精度の評価指標として，適合率を算出

する．適合率は予測したデータのうち，正しいものの割合であ

る．例えば Aさんの適合率は

PA = Aと正しく判定した数
Aさんと判定した全ての画像数

と定義する．平均適合率は全ユーザについての適合率の平均と

する．

3. 評 価 実 験

3. 1 実 験 目 的

本実験の目的を以下に示す.
（ 1） CNNと顔特徴点を用いた顔認証システムのそれぞれ
の精度を明らかにすること

（ 2） プライバシーバイザーによる検出防止効果を明らかに

すること

（ 3） 素顔とバイザーごと学習した時の効果を明らかにする

（ 4） CNNを用いた顔認証システムにおけるバイザーとサ
ングラスの効果の比較すること

本目的の為に，素顔，バイザーOFF，バイザーONの計 3種
類のデータで，それぞれ学習（テンプレート）をする．各学習

データに対して，3種類の評価データを使用し，評価を行う．
3. 2 実 験 方 法

3. 2. 1 顔画像データの取得

被験者 20名は本学の学生 20名（男 19名，女 1名）である．
2018年 7月 7日から 3日間実験した．

CNNは明るさや表情, 髪形などの変化に対して汎用性を持つ
必要性がある．そのため, CNNで用いる顔画像データを被験者
20名に対し 1日毎に 100枚ずつ，異なる時間に顔を撮影した．
顔の検出には，OpenCVを用いて取得する範囲を画面上に表示
させ，図 7に示すように，被験者の顔の範囲である青枠に基準
となる赤枠を重ね合わせるように撮影した．iMacに標準で搭
載されている web カメラを用いる．カメラの前にいる被験者
を 3フレーム毎に顔を上下左右に動かしながら撮影し, 2日間
で計 200枚の学習データを表 1に示す条件で取得した．

CNN の評価データと顔特徴点で使用するための顔画像を，
顔を固定させた状態で，表 1の条件で取得した．
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OpenCV

:

𝑆(𝐴, 𝐵&)
𝑆(𝐴, 𝐵()
𝑆(𝐴,𝐵))

𝑘+ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛	𝑆(𝐴, 𝐵4)
𝒌 ∈ 𝑵

マッチング

1
2
:
N 
:

:

Dlib

𝑘+

ユーザ

テンプレートB

顔検出⼊⼒画像

特徴点A

特徴点
抽出

図 6 顔特徴点を用いた提案システムの概要

図 7 顔画像の取得方法

元画像 コントラスト 47%

コントラスト 70% 左右反転

ガウシアンノイズ

σ = 2
ガウシアンノイズ

σ = 4
図 8 画像の変換例

3. 2. 2 顔画像データの拡張

CNNを用いる場合にデータセットの数は重要な要素であり，
学習データの枚数を増やすことにより CNNの精度が向上する．
本研究では，Data Augmentation と呼ばれるデータ拡張を行
う．元の学習データに変換を加えてデータ量を増やす手法であ

る．取得した顔画像に対し, Kerasの機能を用いて 224 × 224
にリサイズを行い, OpenCVを用いて表 2に示す各パラメータ
について 9種類のデータに拡張した．
コントラストは画像の輝度の分布を考慮して，0から 255の
大きさに調整する．

ガウシアンノイズは各画素にガウス分布に基づく乱数を足す．

表 2に示す標準偏差 σ を用いる．

表 3 CNN の構成表 (活性化関数及び損失関数は vgg16 [6] に基づく)

パラメータ名 値

モデル vgg16+Dropout
入力画素 224 × 224
バッチサイズ 128
エポック数 10
出力層 20

元画像を含め, 一人一種類当たり 2,100枚, 合計 42,000枚の
顔画像データに拡張した．図 8に拡張した結果の例を示す．

3. 2. 3 実験 1:CNNを用いた方式の実験方法
学習データを 44000 枚，テストデータを 2000 枚に分ける．

学習パラメータは表 3に示す．
3. 2. 4 実験 2：顔特徴点を用いた方式の実験方法
被験者 20 名に対し，それぞれ条件で 100 フレーム分

20 × 3 × 100=6000の画像を取得する.
3. 2. 5 実験 3：サングラスとバイザーの比較実験
本研究で使用するプライバシーバイザーと通常のサングラス

に追跡防止効果の違いがあるのか比較する．サングラスを用い

た実験結果 [2]と本研究の結果を比べる．
3. 3 実 験 結 果

3. 3. 1 実験 1：CNNによる平均適合率
3種類の顔画像を学習させた CNNの平均適合率を表 4に示

す．素顔を学習させた場合，素顔の評価データについての適合

率は 62.59%と最も高い．しかし，バイザーONで評価した時，
平均値は 62%が 20.75%にまで下がっている．
バイザー OFF，ONを学習させた時は，評価画像のバイザー

状態がどちらであっても平均適合率は 40%以上であった．
3. 3. 2 実験 2：顔検出率と顔特徴点による平均適合率
OpenCVにより正しく顔を検出できた割合を表 6に示す. 顔

検出率は正しく検出できた評価データの割合である．

3種類の顔画像をそれぞれテンプレートとして評価した平均
適合率を表 5に示す．素顔の画像をテンプレートとして，素顔
のデータで評価した時の，適合率は 71.17%と最も高い．バイ
ザー OFF，バイザー ONそれぞれの適合率は，6.21%，8.74%
である．バイザーが素顔のテンプレートに対して効果を示した．

テンプレートをバイザー OFF，ONにし，同じ条件下で評価
を行った際，評価データも同じくバイザー OFF，ONとした適
合率は 48.01%，49.16%と最も高い結果になった．しかし，バ
イザー OFFをテンプレート，評価をバイザー ONで行った際
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の適合率は 15.29%，テンプレートをバイザー ON，評価をバイ
ザー OFFで行った際の適合率は 16.37%と，バイザーの状態
を変えることで適合率は大きく下がる．

3. 3. 3 素顔を学習させた時のユーザ毎の認証精度の変動

二つの提案システムで外乱に対する個人差に違いが出るのか

見るために，素顔を学習させた時の被験者毎の素顔（X軸）と
バイザー ON時（Y軸）の平均適合率の散布図を図 9に示す．

CNNにおいて，被験者によっては素顔を学習した際の汎用
性に違いを示した．被験者 1，2，3は，バイザーを付けても適
合率の低下が生じていない．すなわち，バイザーによる追跡の

抑制効果が小さい．しかし，ほとんどの被験者はバイザー装着

によって適合率が 0に下がり，素顔の評価も 10%以下か 90%
以上と二極化する結果となった．その理由として，被験者一人

一人の画像に多様性がなかったため，CNNが素顔を学習した
時の適合率が 0%に近い被験者と 100%に近い被験者の二極化
されてしまった．したがって，静止の顔画像を取得する際は 1
枚毎に一定の期間を空ける分散撮影をすることが求められるだ

ろう．

次に，顔特徴点による識別手法（Landmarks）の認証精度の
変動について述べる．CNNと同様，バイザー装着によってほ
とんどの被験者の適合率は 0に下がったが，被験者 4のみ例外
的に減少が見られなかった．素顔に対する評価は 20% ∼ 100%
でばらつきがある．

3. 3. 4 バイザー ONを学習させた時のユーザ毎の認証精度
の変動

前節同様に，バイザー ONを学習させた時の被験者毎の素顔
（X軸）とバイザー ON時（Y軸）の平均適合率の散布図を図
10に示す．
バイザー ONの顔画像を学習した CNNにおいて，被験者の
適合率は全体的に上に位置している．すなわち，バイザーの追

跡抑制効果が低いことを示している．興味深いことに素顔とバ

イザー ONのどちらについても適合率が高い被験者は図 9より
も多いことから，素顔よりバイザー ONで学習した方が汎用性
がある．

顔特徴点を用いた手法において，素顔をテンプレートとした

時と同様に 5，６番以外のユーザは素顔の評価が 15%以下であ
り，CNNと比較して汎用性が低いことを示した．

3. 3. 5 実験 3：比較実験の結果
2018年 3月 15日にサングラス，マスク，帽子などの外乱に
対して，顔認証の精度が低下する効果を報告した [2]．表 7に本
稿との違いを示す．

表 4より，学習と評価を同じバイザーで評価した場合，平均
適合率が 42.28%となったのに対し，一般的なサングラスを用
いて評価した [2]では，94.4%と非常に高い精度であった．

4. 考 察

4. 1 CNNによるプライバシーバイザーの評価
表 4より，素顔を学習し，素顔で評価した場合の適合率が最
も高くなったのは自然である．一方，バイザーで評価した場合

は，後述するレンズの特性により，適合率が低下したと考える．
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図 9 素顔を学習した際の各ユーザの認証精度の変動（X軸：素顔の評
価データの適合率，Y 軸：バイザーの評価データの適合率）
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図 10 バイザー ON を学習した際の各ユーザの認証精度の変動（X
軸：素顔の評価データの適合率，Y 軸：バイザーの評価データ
の適合率）

バイザーはミラー型のレンズを使用しているため，バイザーに

反射する景色が CNNに影響を与える．反射する景色は，被験
者の顔の傾き等の個人の特徴が影響する場合と，研究室内の人

の移動等の外部の環境変化が影響する二通りがある．

一方，一般的なサングラスはグレーに着色された色付きレン

ズを使用しており，レンズ部の光反射が無いため CNNへの影
響が小さい．サングラス以外の露見している部分に対して細か

く学習したことで精度を高めたと考える．

4. 2 顔特徴点によるプライバシーバイザーの評価

バイザーを掛けた顔画像は顔特徴点を正しく取得できないた

め，バイザーでの評価が低下したと考える．

しかしながら，追跡を完全に防止できたわけでない．例えば，

表 5より，バイザー OFF，バイザー ONをテンプレートとし，
同じ外乱の評価データの適合率は 48.01%，49.16%であった．
すなわち，バイザーをかけても追跡をされるリスクが残ってい

ることを示している．

4. 3 ユーザ毎の変動評価

図 9により，被験者によって素顔を学習した時のバイザーへ
の汎用性の違いがみられた原因として，目元の特徴量への依存

— 5 —



表 4 方法 1：CNN を用いた方式の平均適合率
HHHHHH学習

評価 素顔 バイザー OFF バイザー ON 平均

µ σ µ σ µ σ µ σ

素顔 62.59 0.40 36.67 0.43 20.75 0.38 40.00 0.40
バイザー OFF 27.36 0.36 59.37 0.37 44.78 0.39 43.80 0.37
バイザー ON 40.34 0.41 42.58 0.34 42.28 0.38 41.73 0.38
平均 43.40 0.39 46.21 0.38 35.90 0.38 41.84 0.38

表 5 方法 2：顔特徴点を用いた方式の平均適合率
HHHHHH学習

評価 素顔 バイザー OFF バイザー ON 平均

µ σ µ σ µ σ µ σ

素顔 71.17 0.25 6.21 0.09 8.74 0.20 28.71 0.18
バイザー OFF 16.41 0.30 48.01 0.26 15.29 0.24 26.57 0.27
バイザー ON 8.95 0.25 16.37 0.25 49.16 0.31 24.83 0.27
平均 32.18 0.27 23.53 0.20 24.40 0.25 26.70 0.24

表 6 種類別の顔検出率

顔検出率 [枚/2000 枚]
素顔 1774 (88.7%)

バイザー OFF 1391(69.5%)
バイザー ON 1198(59.9%)

表 7 本研究と [2] の比較

評価時期 2017 2018
手法 独自 CNN(vgg-11) keras(vgg-16)
外乱 帽子，マスク，サングラス プライバシーバイザー

平均適合率 54.80 41.73
外乱頑強性 低い 高い

が考えられる．すなわち，CNNは被験者それぞれに対して，そ
の被験者を識別する顔の特徴的な部位を学習し，判断している

ので，目以外の特徴で識別できたと考える．

一方，図 9と図 10により，顔特徴点を用いた識別システム
は比較的汎用性が低い．これは取得した特徴点が一つでもずれ

てしまうと類似度に大きく影響するからだ．

5. お わ り に

バイザーを装着することにより，CNNを用いた顔認証によ
る個人識別の平均適合率を素顔の場合と比べ 26%∼42% 下げ
ることを明らかにした．その減少の効果は認証アルゴリズムに

依存し，例えば顔特徴点を用いた顔認証においては 63%∼66%
まで下げる．しかし，バイザーを装着したままで学習すると，

本人と識別される割合が高くなる．特に CNNにおいてはバイ
ザーを学習した場合，評価が異なる条件下でも 27.36%以上の
適合率であった．つまり，CNNを用いた顔認証システムは頑
強性がある．そのため追跡防止を目的にバイザーを装着したと

しても，バイザー装着時の画像をデータベースに登録されてし

まうと追跡をされてしまうリスクがある．

本研究では，提案システムの学習や評価に正面からの顔画像

を使用した．監視カメラから取得される，遠くから様々な角度

で写る画像での評価を今後の課題とする．

文 献
[1] 山田隆行，合志清一，越前功“光の反射・吸収特性を利用した

撮影画像からの顔検出防止手法”，情報処理学会論文誌 Vol.55，
No 9，pp.2104-2119，2014．

[2] 脇一史, 菊池浩明, “CNN を用いた顔認証システムの開発と追
跡停止に対する評価”，情報処理学会第 80回全国大会，7W-03，
pp.3-543-3-544，2018．

[3] Viola，P. and Jones，M.: Rapid object detection using a
boosted cascade of simple features，Proc. Computer vision
and Pattern Recognition 2001 (CVPR 2001)，pp.I-511-I-
518，2001.

[4] Shakhnarovich，G.，Viola，P．and Moghaddam，B.: A uni-
fied learning framework for real time face detection and clas-
sification ，Proc．Automatic Face and Gesture Recognition
2002 (FG2002)，2002．

[5] Viola，P. and Jones，M.: Robust Real-Time Face Detection，
International Journal of Computer Vision(IJCV)，Vol.57，
No.2，pp.134-157，2004．

[6] Karen Simonyan and AndrewZissserman(2014)，“Very Deep
Convolutional Networks for Large-Scale Image Recogni-
tion”，pp.1409-1556，ICLR，2014．

[7] 齋藤康毅，“ゼロから作る Deep Learning pythonで学ぶディー
プラーニングの理論と実装”，OREILLY，2016．

[8] King, D. E. (2009),“Dlib-ml: A Machine Learning Toolkit”.
J. Mach. Learn. Res. Vol.10 (Jul): 1755-1758，2009.

[9] Kazemi, V., Sullivan, J., “One Millisecond Face Align-
ment with an Ensemble of Regression Trees”, The IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR)，pp. 1867-1874，2014.

[10] Python OpenCVの基礎 ついに顔検出してみます - Pythonの
学習の過程とか
(http://peaceandhilightandpython.hatenablog.com/entry/
2016/02/18/194303，参照 2019/5/11)．

[11] PRIVACY VISOR
(http://www.privacyvisor.jp/，参照 2019/5/11)．

— 6 —



 
 
    
   HistoryItem_V1
   TrimAndShift
        
     範囲: 全てのページ
     トリム: 無し
     シフト: 移動 下 by 12.76 ポイント
     ノーマライズ(オプション): オリジナル
      

        
     32
     1
     0
     No
     424
     291
     Fixed
     Down
     12.7559
     0.0000
            
                
         Both
         2
         AllDoc
         6
              

       CurrentAVDoc
          

     None
     35.4331
     Left
      

        
     QITE_QuiteImposingPlus3
     QI+ 3.0b
     QI+ 3
     1
      

        
     0
     6
     5
     6
      

   1
  

    
   HistoryItem_V1
   TrimAndShift
        
     範囲: 現在のページ
     トリム: 無し
     シフト: 移動 下 by 1.42 ポイント
     ノーマライズ(オプション): オリジナル
      

        
     32
     1
     0
     No
     424
     291
     Fixed
     Down
     1.4173
     0.0000
            
                
         Both
         2
         CurrentPage
         6
              

       CurrentAVDoc
          

     None
     35.4331
     Left
      

        
     QITE_QuiteImposingPlus3
     QI+ 3.0b
     QI+ 3
     1
      

        
     0
     6
     0
     1
      

   1
  

    
   HistoryItem_V1
   TrimAndShift
        
     範囲: 現在のページ
     トリム: 無し
     シフト: 移動 下 by 1.42 ポイント
     ノーマライズ(オプション): オリジナル
      

        
     32
     1
     0
     No
     424
     291
     Fixed
     Down
     1.4173
     0.0000
            
                
         Both
         2
         CurrentPage
         6
              

       CurrentAVDoc
          

     None
     35.4331
     Left
      

        
     QITE_QuiteImposingPlus3
     QI+ 3.0b
     QI+ 3
     1
      

        
     0
     6
     0
     1
      

   1
  

    
   HistoryItem_V1
   AddMaskingTape
        
     範囲: 現在のページ
     マスク座標:  横方向, 縦方向オフセット 54.98, 756.14 幅 494.18 高さ 38.62 ポイント
     オリジナル: 左下
      

        
     1
     0
     BL
            
                
         Both
         17
         CurrentPage
         112
              

       CurrentAVDoc
          

     54.9821 756.1441 494.184 38.6183 
      

        
     QITE_QuiteImposingPlus3
     QI+ 3.0b
     QI+ 3
     1
      

        
     0
     6
     0
     1
      

   1
  

    
   HistoryItem_V1
   AddMaskingTape
        
     範囲: 現在のページ
     マスク座標:  横方向, 縦方向オフセット 506.62, 21.09 幅 58.25 高さ 28.80 ポイント
     オリジナル: 左下
      

        
     1
     0
     BL
            
                
         Both
         17
         CurrentPage
         112
              

       CurrentAVDoc
          

     506.6204 21.0863 58.2548 28.8001 
      

        
     QITE_QuiteImposingPlus3
     QI+ 3.0b
     QI+ 3
     1
      

        
     0
     6
     0
     1
      

   1
  

    
   HistoryItem_V1
   AddMaskingTape
        
     範囲: 現在のページ
     マスク座標:  横方向, 縦方向オフセット 500.95, 24.14 幅 66.33 高さ 30.55 ポイント
     オリジナル: 左下
      

        
     1
     0
     BL
            
                
         Both
         17
         CurrentPage
         112
              

       CurrentAVDoc
          

     500.9477 24.1409 66.3276 30.5456 
      

        
     QITE_QuiteImposingPlus3
     QI+ 3.0b
     QI+ 3
     1
      

        
     1
     6
     1
     1
      

   1
  

    
   HistoryItem_V1
   AddMaskingTape
        
     範囲: 現在のページ
     マスク座標:  横方向, 縦方向オフセット 504.44, 25.89 幅 60.22 高さ 28.80 ポイント
     オリジナル: 左下
      

        
     1
     0
     BL
            
                
         Both
         17
         CurrentPage
         112
              

       CurrentAVDoc
          

     504.4386 25.8864 60.2184 28.8001 
      

        
     QITE_QuiteImposingPlus3
     QI+ 3.0b
     QI+ 3
     1
      

        
     2
     6
     2
     1
      

   1
  

    
   HistoryItem_V1
   AddMaskingTape
        
     範囲: 現在のページ
     マスク座標:  横方向, 縦方向オフセット 503.57, 24.14 幅 68.95 高さ 29.67 ポイント
     オリジナル: 左下
      

        
     1
     0
     BL
            
                
         Both
         17
         CurrentPage
         112
              

       CurrentAVDoc
          

     503.5659 24.1409 68.9458 29.6729 
      

        
     QITE_QuiteImposingPlus3
     QI+ 3.0b
     QI+ 3
     1
      

        
     3
     6
     3
     1
      

   1
  

    
   HistoryItem_V1
   AddMaskingTape
        
     範囲: 現在のページ
     マスク座標:  横方向, 縦方向オフセット 508.80, 18.90 幅 55.85 高さ 39.27 ポイント
     オリジナル: 左下
      

        
     1
     0
     BL
            
                
         Both
         17
         CurrentPage
         112
              

       CurrentAVDoc
          

     508.8022 18.9046 55.8548 39.2729 
      

        
     QITE_QuiteImposingPlus3
     QI+ 3.0b
     QI+ 3
     1
      

        
     4
     6
     4
     1
      

   1
  

    
   HistoryItem_V1
   AddMaskingTape
        
     範囲: 現在のページ
     マスク座標:  横方向, 縦方向オフセット 503.57, 23.27 幅 67.20 高さ 31.42 ポイント
     オリジナル: 左下
      

        
     1
     0
     BL
    
            
                
         Both
         17
         CurrentPage
         112
              

       CurrentAVDoc
          

     503.5659 23.2682 67.2003 31.4183 
      

        
     QITE_QuiteImposingPlus3
     QI+ 3.0b
     QI+ 3
     1
      

        
     5
     6
     5
     1
      

   1
  

 HistoryList_V1
 qi2base





