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1章一弗

1。1 本研究の背景と目的

情報処理技術の急速な発展にともない、計算機の扱う情報の量はますます増大し、多用

化、複雑化している。これまでの通信・情報等の技術の大幅な進展により、手順の決まった

計算や処理であれば膨大な量をも短い時間でやりとげることができるようになった。しか

し、計算機の発展の速度に比べ、人間と計算機の間の情報交換手段、いわゆるマン・マシ

ンインターフェースはそれほど改善されていない。もし、我々が普段情報交換のために用

いている、紙に書かれた、あるいは印刷された文字を自動的に計算機に入力できれば、そ

れは人間にとつて訓練の必要がなく、わかりやすく、容易な手段と言える。さらに、近年

では OA化により、ワープロやファクシミリ、コピー機などの事務機器が産業から家庭に

広がつており、大量の文書が出回つている。このような大量の文書の保存、変更、管理を

計算機によつて行なおうという社会的要求が強まってきた。急速に発展している情報化社

会のなかで、文字認識技術の重要さは音声認識・画像処理技術と並んでますます重みが増

していくと考えられる。

最近の信号処理技術・エレクトロニクスなどの進歩は見る。聞く。読むといった人間の知

的活動機能の代行をも可能としてきている。文字認識についての研究は約三十年前から行な

われ、種々の成果が得られている。現在、特定の分野においてはOCR(OptiCal character

Reader)が実用化されている。そして、社会活動における膨大な事務処理、たとえば伝票
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の読みとりなど、科学技術論文や特許情報等のデータベース作成のための入力装置、病院

におけるカルテの計算機処理用入力など、広い範囲にわたつて使用されるようになつてき

た。また、これらの装置で読まれたデータは通信回線を通して遠隔地に送られ、蓄積・処

理・検索利用されるようになろう。こうして通信 0情報技術の進歩に支えられて進展著し

い文字認識技術は多彩な情報文化社会形成の重要な一翼を担おうとしている。しかし、現

状では認識率100%の文書認識システムは完成されておらず、どうしても誤認識を生じてし

まう。誤認識がある場合には、修正に手間がかかり過ぎるために多くの労力が必要とされ

る。このため、文書認識の完全な自動化に大変期待が寄せられている。

本論文では、文字特徴量の分布形状を考慮した文字認識用辞書の構成法について検討す

る。まず統計的な手法を用い、文字認識で用いられる特徴量の空間上での分布状況を明ら

かにする。その上で、マルチフオント印刷文字および手書き文字認識に有効な認識手法お

よび認識辞書構成法を提案し、実験によりその有効性を確認する。

マルチフォント印刷文字認識

文字認識において、単一フオントの活字を扱う場合と比較して、マルチフオントの活字

文字を扱った場合の認識率はかなり低い。対策として、パターンの変形に強い特徴量の開

発 p]、 入カパターント]や辞書パターント]を変形する手法、字種ごとに複数の辞書を用意

する方法 (マ ルチテンプレート法)Ю][1卜]等が検討されている。

これらのうちマルチテンプレート法はアルゴリズムが簡単であり、既存の認識システム

に組み込むことが容易であるという利点があるため、これまでさまざまな研究が行われて

きた。塩野 F]は 、単純類似度法の辞書を複数用意する手法を用い、手書き文字を対象に

大規模な実験を行ってその有効性を確認している。八代 [η
は、手書き文字を対象にクラス

タリングアルゴリズムと一字種あたりのテンプレート数を様々に変えて実験を行っている。

クラスタリング法は3種類の中でLBG法が一番よい、テンプレート数は一字種あたり32

個のとき一番いい認識率が得られた、などの結果が得られている。加藤らp]は、明朝体・

ゴシック体・その他の辞書を持ち入れ換えて用いる手法を提案している。エラー率関数を

用い、最初に一部を認識し、人が介在して辞書の配置を換える(二次記憶上の辞書のうち、

必要なものを主記憶に置いて使う)こ とにより、少ないテンプレート数で認識率を向上する
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ことを可能にしている。

しかし、これらの研究では同一字種のサンプルパターンの分布 (カ テゴリ内分布)のみ考

慮してクラスタリングを行つており、異なる字種のサンプルパターン間の分布(カ テゴリ間

分布)は ほとんど考慮されていない。また、各字種ごとの最適なテンプレート数の判断法

についてほとんど触れていない。分布形状の特徴を考慮しない単純なマルチテンプレート

化は、認識用辞書が必要以上に大きくなり、記憶容量・計算時間が増加することにつなが

る。また、同一字種のテンプレートを複数持つことは異なる字種のテンプレート間の距離

が近くなることを意味し、逆に誤認識となる字種も現れる等、悪影響も見られる。本研究

では、カテゴリ内分布とカテゴリ間分布の両方を考慮することによりこれらの問題点を解

決する活字文字認識用のマルチテンプレート辞書作成法として、字種適応クラスタリング

法を提案する。まず統計的な手法を用い、文字認識で用いる特徴量の空間上での分布状況

を調べる。その結果から誤認識が生じ得る状況を推定し、それを踏まえて誤認識の可能性

のある字種のテンプレート数を増やすという操作を繰り返すことで、不必要な複数化を防

ぎ、かつ必要なものはさらにテンプレートを増やすという操作が可能になる。字種適応ク

ラスタリング法は、この考え方を基本とし、従来法 (LBG法)と 比較して認識率を下げず

に総カテゴリ数を抑えたマルチテンプレートの文字認識用辞書を人が介在せずに作成する

ものである。

そして、マルチフオントの印刷文字を対象とし、提案した手法を用いて実際に認識用の

辞書を作成し、認識実験を行うことで手法の有効性を確認する。

手書 き文字認識

手書き文字認識に関しては、電総研提供の手書き文字データベースETL9B p]を 用いた

研究が活発に行われている卜q卜」。近年、孫らは改良型方向線素特徴量トコを用い、マハ

ラノビス距離を改良した距離尺度を用いて平均98.24%の認識率を得ている[lq。 また、若

林らはETL9Bのサンプル数の少なさを非線形正規化を利用して学習サンプル数を増加さ

せることで補い、特徴量の高次元化・特徴選択等により 99.05%の高い認識率を得ている

[lJ。 しかし、これらの研究では1位認識率を向上させることのみを目的としている。すな

わち、未知入カパターンが与えられたとき認識対象字種の中で最 も確か らしいと思われる
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ものを候補としたとき、それがどの程度正しいのかが認識系の良さの尺度となつていた。

しかし、ETL9Bの中にはどのような認識システムを用いても認識不可能と言われてい

る文字が約 700文字存在する[11。 また、ETL9Bに 限らず実際に人間が書いた文字には何

と読むべきか判別の難しい文字が少なからず存在する。また、」IS第 1水準の文字のみを

扱う認識系での第2水準の文字、誤記等により実際には存在しない文字が書かれている場

合、および文書認識時に切り出しミスにより分離文字の各部分が認識対象となつた場合な

ど、候補を出力すべきではない場合も多い。どのような場合にも必ず 1個の候補を出力す

る認識系では、以上の場合に好ましくない候補を出力することになる。したがつて、実用

的な認識システムにはリジェクト機能を付加することが不可欠である。一方、個々の文字

認識の結果の正しさを保証しようという研究もなされている。阿曽らはパターン整合法の

アルゴリズムを定式化し、領域半径の概念を導入し、文字認識において選出された候補の

正しさの保証に関する検討を行っているpl。

本研究では手書き文字を対象とし、認識結果の保証を組み込んだ候補選出アルゴリズム

を提案する。具体的には、まず、サンプルパターンにより各字種の文字パターンの特徴量が

分布する領域 (特徴領域)を統計的に定める。そして、領域半径の概念を用いて未知パター

ンが属している特徴領域を推定し、候補選出を行う。さらに、得られた候補の信頼性を検

証する。

領域半径の概念を用いる場合にはパターンの分布を正確に表す評価関数が必要となる。

マハラノビス距離は適当な評価関数の一つであると思われるが、計算時間がかかり、サン

プルが少ない場合に値が正確に求まらないなどの問題がある。マハラノビス距離の計算時

間の削減を目的とし、これまで、擬似マハラノビス距離卜司、改良型マハラノビス距離卜q

などの距離尺度が提案されている。これらは、マハラノビス距離の式のうち低次元の項の

みを用いて計算を行うことで計算時間を削減している。しかし、これらの式はマハラノビ

ス距離を近似することを目的としていないため、実際のマハラノビス距離との誤差につい

ては考慮されていない。本研究では、マハラノビス距離の問題点を解決し、少ない次元数

でよリマハラノビス距離を近似でき、確率的に同等な距離尺度である簡素化マハラノビス

距離 (Simplined Mahalanobis Distance)を 提案する。そして、真のマハラノビス距離との

誤差をシミュレーシヨンにより解析する。また、高次成分を用いずに計算量を削減し、サ
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ンプル数が少ないことによる影響を補正する識別器としては修正 2次識別関数 (Modined

Quadratic Discriminant Functiott MQDF)が知られている。しかし、本研究では領域半径

の概念を用いてパターンがあるカテゴリの特徴領域に属しているかどうかを判断すること

を目的としているため、2次識別関数よりもマハラノビス距離を用いるのが適当であると

思われる。

本研究のもう一つの特徴は、一次元特徴領域と多次元特徴領域の二種類の特徴領域を用

いている点である。具体的には、学習サンプルから一次元と多次元の二種類の特徴領域を

統計的に推定し、これらの特徴領域を同時に参照することで、未知パターンの候補を選出

し、その信頼性を検証する。分布形状を表すパラメータを正確に推定することができれば、

多次元特徴領域は文字認識に非常に有効である。しかし、一般に学習サンプルから推定し

たパラメータには誤差が含まれ、特に学習サンプルが少ない場合においてその誤差がかな

り大きく、悪影響がある。一方、一次元特徴領域の場合は、認識能力は多次元特徴領域と

比べて落ちるが、学習サンプルが少ないことによる影響が少なく一次元空間上の分布に限

れば正しく表すことができる。本研究で提案する手法は、候補を選出する際に特徴の異な

る二種類の特徴領域を同時に参照することで、それぞれの優れた利点を発揮し、より信頼

性の高い候補を得ることを可能にするものである。

そして、ETL9Bを 用い、提案した手法を用いて実際に認識実験を行うことで手法の有

効性を確認する。

1。2 の

第 1章 序論であり、本研究の背景と目的について述べる。

第 2章 文字認識アルゴリズムについて説明する。

第 3章 文字特徴量の分布を調べる。具体的には、主成分分析法を用いて、カテゴリ間分布

とカテゴリ内分布を調べ、領域半径の概念を用いて特徴領域の重なり具合を調べる。

第 4章 第 3章の結果を踏まえ、マルチフオント印刷文字を対象とし、文字特徴量の分布形

状を考慮したマルチテンプレート辞書の構成法を提案する。そして、本手法を用いて
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認識用辞書を作成 し、認識実験より有効性を確認する。

第 5章 手書き文字を対象とし、文字特徴量が分布する領域を推定することで文字を高精度

に認識する手法を提案する。そして、手書き文字データベース ETL9Bを用いた認識

実験より有効性を確認する。

第 6章 結論であり、まとめと今後の課題について述べる。

ヘ
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字認識

文字認識とは、入力された画像が何という文字であるかを判断する処理である。文字認

識の手法は、大きく次の二つに分けられる。

1.パ ターンマッチング法

2.構造解析法

パターンマッチング法では、予め読もうとする文字の一つ一つにテンプレート(template:

原形)を 用意 してお く。それに対 し、入力された未知の文字パターンを重ね合わせ、最も

近いテンプレートの文字がその入力文字であると判断する。すなわち、パターンマッチン

グ法はパターン同士の重なり具合で評価 し、認識を行なうものである。このため文字の多

少の変形やノイズに強 く、計算機上で容易に高速に実現できるが、類似文字の識別は難 し

い。普通は、計算量削減のため、文字画像そのものではなく文字画像から得 られる特徴量

(特徴ベクトル)を 用いて認識を行 う。

構造解析法は文字がどのように構成されているかを解析して総合的な判断を下す。具体

的には、線分の接続関係や位置関係などの文字構造に着日し、構造の類似性で認識を行な

う。この手法は類似文字の多い漢字や、手書きなどによる変形が大きい文字の認識に有効

であるが、特徴量の定義や抽出が難しく、また計算機上での処理に時間がかかる等、問題

も多い。

本研究では、パターンマッチング法を用いた。図 2.1に文字認識のアルゴリズムを示す。
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図 2.1:文字認識のアルゴリズム
⌒

2。1 文字入力

文字入力とは、新聞・本・雑誌などの文書を二値画像 として取 り込む処理である。画像

データはイメージスキャナによつて入力される。入力された画像データは切 り出しの処理

により各文字ごとに切 り出される。

2。2 前処理

文字を認識する場合の前処理とは、切 り出されたイメージデータから特徴量を抽出する

、    ために必要なイメージ処理である。ここでは、前処理は、入力文字の線の輪郭を滑らかに

するためのスムージング・ノイズ除去、文字の大きさの正規化、細線化 と線素化の 4つ の

処理によつて構成されている。図 2.2に前処理の流れを示す。

2。3 特徴量抽出

パターンマッチング法では、処理の高速化、パターン分離の効率化などのために、文字

パターンを特徴量という数値ベクトルに変換する。この過程を特徴量抽出という。本研究

では、方向線素特徴量 [1]お よび改良型方向線素特徴量 [1コ を用いた。それぞれの特徴量

タヾーン入力

特徴量抽出
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について簡単に述べる。

・ 方向線素特徴量 :

方向線素特徴量の抽出法は図 2.3の ように、まず、64× 64ド ツトの線素化画像の縦

横を8ド ツト間隔に分割する。次に、16× 16ド ツトの領域を49個定義する (左上

を0と し、8ド ツトずつずらし、左から右、上から下へ順に並ぶ
)。 各領域ごとに縦、

横、斜め 45° 、斜め 135° の4種類の線素の数を、重みつきでカウントし、4次元の

ベクトルとする。1領域内の重みは図 2.3の ようになつている。よつて 1文字あたり

196(=49× 7)次元のベクトルとなる。

亀     ・ 改良型方向線素特徴量 :

改良型方向線素特徴量は、方向線素特徴量に対し、以下のような変更を行つたもので

あり、手書き文字認識により適した特徴量である。

1.輪郭線抽出の導入

2.正規化アルゴリズム

3.線素化アルゴリズム

4.外側加重による線素抽出法の導入

なお、次元数は方向線素特徴量と同じ196次元である。

ヘ
|
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(a)入力画像
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(c)方向線素化

(b)ノ イズ除去・スムージング

(d)細線化(c)正規化

図 2.2:前処理
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+64 1."v1.

⌒

二
２

３

１

１

１

１

１

上

丁

二
ヽ
２

つ
】
上

Weighting
Factors:

Area A:4
Area B: 3
Area C:2
Area D: 1

方向線素: !― ヽ /

方向線素特徴量:協 =(協1,L,L,L)
where′η=1-49

小領域の数:49

方向線素特徴量の次元数:196(4× 49)

図 2.3:方向線素特徴量
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⌒

2.4 認識

ここでは最も一般的な全数整合法を説明する。全数整合法は、各文字の辞書ベクトルと

特徴抽出で得られた未知入力文字の特徴量で評価値 (距離)を求め、小さいものから順に認

識結果とする方法である。アルゴリズムの簡深性やある程度の高い認識率を得られること

から、一般的に用いられている。認識で用いられる辞書・評価値について以下で説明する。

2。 4。 1  辞書

辞書ベクトルを作成するとき、各字種ごとに、あらかじめ多数の学習パターンを用意し

ておき、そのパターンから求めた特徴ベクトルの平均を辞書ベクトルとする。シングルテ

ンプレート法、マルチテンプレート法の辞書の構成はそれぞれ次のようになる。

●シングルテンプレート法 :

図 2.4-aに示すように、各字種ごとに一つの辞書を用意する。辞書のサイズは字種数

分でよいが、マルチフオントの活字や手書き文字を認識する場合、認識率が低い。

マルチテンプレート法 :

図 2.4-bに示すように、一つの文字に対して、複数の辞書を用意する。マルチフオン

トの活字の認識に有効であるが、辞書のカテゴリ数が大きくなる。

2。 4。2  言平f画術菫

認識を行う際、近さの尺度 (評価値)を定義する必要がある。例えばユークリッド距離 (実

際はその2乗)を評価値とする場合、字種たの辞書ベクトルを

πん=(ml,m,,“り鶴件)

とし、入カパターンから求めた特徴ベクトルを

(2.1)

a - (ut1 'u21 ..., ulr) (2.2)
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i> y'pf >7V- l-i* b < fuf 7Y/V* lt

い (3)

図 2.4:シ ングルテンプレート法とマルチテンプレート法

とすると、字種 たの評価値 Eん は、

島=Σ (%一 鶴夕)2          (2.3)
を=1

となる。民 の小 さいものから候補字種とする (Nは特徴ベクトルの次元数で、ここでは

N=196)。

2。5 候補出力

評価値計算をした後評価値の小 さい順に、第 1位候補、第 2位候補、… 、第 η候補を出

力する。

ヽ
力

・

　

。

．

⌒
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文字特徴量の分布

有効な文字認識手法を検討するために、文字特徴量の空間上での分布等の統計的性質を

調べ、文字パターンの分布状況を明らかにする必要がある。そして、誤認識が生じるのが

どのような分布のときなのかを把握する。

まず、主成分分析法を用いて異なる字種のサンプルパターン間の分布 (カ テゴリ間分布)

と同一字種のサンプルパターンの分布 (カ テゴリ内分布)を調べた。次に、領域半径の概念

を用いて、カテゴリ間の重なりを調査した。調査対象としたのは、数字・アルフアベット・

平仮名。片仮名計198字種である。(人間でも区別できない大文字の「あ」と小文字の「あ」

などは同一字種とみなした
)。 具体的な字種は後に表 4.1で示す。これらは特にフオントに

よる変形が大きく、また文書中での使用頻度の高く、マルチテンプレート化の効果が大き

いと期待される字種である。しかも、濁点の有無、濁点と半濁点の違いなどによる類似文

字の組合せが多く、誤認識の生じやすい集合でもある。サンプルパターンとして、明朝体 L

ゴシック体の印刷文字をスキャナで読み取ったものを1字種あたり平均 123個 (最少で 105

個)用意した。

3。1 主成分分析法を用いた分布形状の調査

カテゴリ間の分布を調べるために主成分分析法を用いた。主成分分析法は多くの変量の

値を、できるだけ情報の損失なしに、少数個の主成分で代表させる方法である。多次元空

16
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間上で最も分散の大きい方向を第一主成分、第一主成分と直交する方向のうち最も分散の

大きい方向を第二主成分とする。以下、同様に、第三、第四…・、と定義される。パター

ンの分散共分散行列をyとするとき、アの固有ベクトルのうち固有値が最大のものが第一

主成分となる。次式を満たす人が固有値、αが固有ベクトルとなる。

ya・ =λ ap

第 η固有値 をληとしたとき、第 η主成分の寄与率は、次のように定義 される。

第 η主成分の寄与率 =
λη

Σ入り
り=1

196である。tt η主成分の寄与率は

17

1 /“

′ロ
ロ

・・・
｀
、|||||,||||

ここで、Nは次元数であり、方向線素特徴量ではⅣ=

第η主成分軸上での分散を表す。

カテゴリ間分布を調べるために、まず調査対象とした各字種の特徴量の重心の集合を主

成分分析し、重心ベクトルおよび個々のサンプルパターンをプロットすることで分布形状

を確認した。横軸を第一主成分、縦軸を第二主成分としてプロットした結果を図 3.1に、こ

の場合の累積寄与率を図 3.2に示す。さらに、対象字種のうち「あ」「い」「ア」「イ」「0」

「A」 の6字種について、図 3.1と 同じ軸上にカテゴリに含まれるすべてのサンプルパター

ンをプロットした結果を図 3.3に示す。これらのサンプルパターンのうち4個 については

実際の文字画像も示してある。「い」のサンプルに非常に近い「0」 のサンプルがあること

がわかるが、実際の画像を見ると、この場合「0」 の上と下がかけているため、かなり「い」

|~l   
に近い画像になっていることが分かる。図 3.1、 図 3.3で完全に分布状況が把握できるとは

言い難いが、カテゴリ内の分布の広がりに対して、カテゴリ間の分布はかなり密であるこ

と、第一主成分の固有ベクトルの方向は字種ごとに異なることが分かる。

次に、カテゴリ内の分布がどの程度偏つているかを調べるために、各カテゴリごとに第

一主成分の寄与率を求めた。その結果を図 3.4に示す。また、寄与率に関する度数分布を

図 3.5に示す。図 3.5よ り、第一主成分の寄与率は20～ 30%の ものが一番多く、高いもの

は70%に も達する。196次元のうち第一主成分だけで 20～ 30%の寄与率となることから、

かなり偏った分布をしていることが分かる。
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図 3.1:重心ベクトルの主成分分析の結果 (全字種)

3。2 領域半径の概念を用いた特徴領域の調査

誤認識が生 じる場合についてより詳しく分析するためには、各字種の特徴量が分布する

特徴領域の相互関係を正しく把握する必要がある。そこで、領域半径p]の概念を用いて

各字種の特徴領域の重なりの有無を調べた。

ある距離尺度 Eの もとで字種 cの領域半径を

rC=£
雛)E(m%F(P))

と定める (図 3.6(a)参照)。
ここで鶴 Cは字種 cの特徴量の重心である。

cの文字画像の集合であり、Fは文字画像から特徴量への写像を表す。

(3.1)

また、 κ(c)は字種

すなわち、F(P)は

L釜 :

晰 |
咬]む l
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図 3.2:累積寄与率

字種cの (実際にはサンプルから求めた)特徴量を表す。特徴領域を

`(C)={鶴
IE(鶴

C,鶴
)≦ rc}         (3.2)

と定義すれば、次の式 (3.3)の条件が満たされることは字種clと 字種62の特徴領域が距離

尺度Eの もとで重なりがないことを意味する。

o。 3)

`(Cl)∩ `(C2)≠
φ
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図 3.316字種のパターンの分布

字種 clと 字種 c2の重心間の距離をαとすると、式 (3.3)は rcl+rc2<α に等価である。

従って、サンプルデータのみを用いたとき、rcl+rc2≧ αであれば、字種 clと 字種 c2の特

徴領域は重なっていると判断される (図 3.6(b)参照)。

上で述べた考え方をもとに、つぎの3種類の距離尺度を用いて重なり具合を調べた。

(a)ユ ークリッド距離

(b)マハラノビス距離 (分散共分散行列は全字種の平均)

(c)マハラノビス距離 (分散共分散行列は対象とする2字種の平均)

全字種対のうち重なっていない対の割合 (分離率)を表 3.1に示す。

ユークリッド距離を距離尺度とした場合、特徴領域は超球となり、マハラノビス距離を

距離尺度とした場合は分散の大きい方向に広がつた超楕円に近い形となる。表 3.1よ り、方
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日
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ロ
ニ
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図 3.生 各字種の第一主成分の寄与率

向線素特徴量を用いた場合の文字特徴量の分布はつぎのようであると考えられる。すなわ

ち、(a)と (C)と の比較から、特定の方向の分散のみが大きく、実際に領域が重なっている

字種対は少ないことが予想される。また、(b)と (C)と の比較から、字種ごとに主成分の方

向が大きく異なることが予想される。

3。3 印刷文字 と手書き文字の違い

以上の結果はマルチフオント印刷文字を対象としたものであるが、手書き文字を対象と

した場合にも同様の結果が得 られることを確認 している。しかし、マルチフォント印刷文

字と手書き文字では分布形状に若干の差がある。例えば、図 3.7と 図 3.8は 、それぞれ上記

調査に用いた印刷文字集合および手書き文字データベース ETL9Bの「あ」の特徴量の第
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図 3.5:寄与率に関する度数分布

一主成分軸上での分布を表している。これらを比較 して分かるように、マルチフオント印

刷文字の方は軸上での分散は小 さいが分布が単純な正規分布 とは異なリピークが複数存在

する。これは、印刷文字にはさまざまなフォントがあり、フオントが同じであれば文字パ

ターンの変動は小 さいが、フォントが異なると形状が大きく異なることを意味する。一方

手書き文字の方は軸上での分散は大きいが正規分布に近い分布 となっている。これは、一
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(a)

。_1ギ
・  ラが・  ・

⌒

図 3.6:領域半径 と特徴領域

距離尺度 ユークリッド距離
マハラノビス距離

全字種の平均 2字種の平均

重なっている 19474 19503 284

重なっていない 29 0 19219

重なっていない率 0。 15% 0% 98.54%

カテゴリ対の総数 :19503

表 3.1:重 なり具合の調査結果

ヽ    つ一つの文字パターンの変動は大きいがその分布はある平均パターンのまわりに均等に分

布 していることを意味する。

3。4 調査結果についての考察

文字特徴量の分布状況を調べる手法を述べ、数字・アルフアベット・平仮名・片仮名を用

いて分布状況を調査 した。これらの結果から、方向線素特徴量を用いた場合の文字特徴量

の分布は以下のようになっていると考えられる。すなわち、主成分分析を用いた調査から、

同一字種の特徴量の分布の広がりに対して異なる字種の特徴量間の分布はかなり密である
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図 3.7:文字「あ」の特徴量の第 1主成分の分布 (印刷文字 )

こと、字種内の分布はかなり偏つていることが分かった。領域半径の概念を用いた重なり

具合の調査から、字種内の分布は特定の方向の分散のみが大きく、実際に領域が重なって

いる字種対は少ないこと、字種ごとに主成分の方向が大きく異なることが分かつた。

さらに、マルチフオント印刷文字と手書き文字の分布形状の違いについての調査から、マ

ルチフォント印刷文字認識には評価値としてユークリッド距離を用いて複数のテンプレー

トを用意するマルチテンプレート法、手書き文字認識にはパターンの分布形状をよく表す
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図 3.8:文字「あ」の特徴量の第 1主成分の分布 (手書き文字)

ような評価値を用いた識別が有効であると考えられる。以下の章ではそれぞれについて有

効な認識手法を提案する。
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カテゴリ間の分布を考慮 した文字認識用マ

∩ ルチテンプレート辞書の構成法

― 字種適応クラスタリング法 一

4。1 はじめに

文字認識において辞書のマルチテンプレート化は認識の高精度化の一うの手段であるが、

辞書が大きくなり記憶容量・計算時間が増加する。また、同一字種のテンプレートを複数

持つことは異なる字種のテンプレート間の距離が近くなることを意味し、逆に誤認識とな

る字種も現れる等の問題がある。これらの問題を解決するための、マルチフオント印刷文
|⌒

  字認識のための文字特徴量の分布形状を考慮した辞書作成法について検討する。具体的に

は、前章の考察結果をもとに、同一字種のサンプルパターンの分布 (カ テゴリ内分布)と 異

なる字種のサンプルパターン間の分布 (カ テゴリ間分布)を考慮することで誤認識が生じ得

る状況を推定し、誤認識の可能性のある字種のテンプレート数を増やす操作を繰り返すこ

とで字種ごとにテンプレート数の異なる辞書を人が介在せずに作成する手法 (字種適応ク

ラスタリング法)を 提案する。

文字認識に用いる距離尺度としては、ユークリッド距離、マハラノビス距離などさまざ

まなものが提案されている。これらのうち、マハラノビス距離は多次元正規分布の確率密

26
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度関数の式から導かれ、文字特徴量が正規分布をしている場合にはその分布状況をよく表

す距離尺度である。しかし計算コストが大きく、サンプル数が少ないと分散共分散行列が

求まらずマハラノビス距離そのものが定義できない等の問題がある。ユークリッド距離の

場合はマハラノビスと比べて計算量が少なく、サンプルが少ないことによる悪影響が比較

的少ない。したがつて、本章では距離尺度としてユークリッド距離を用い、認識を高速・高

精度に行うマルチテンプレート辞書の構成法について検討する。

字種適応クラスタリング法は、まず字種ごとのサンプルパターンの集合をそれぞれ一つ

のクラスタとみなし、誤認識の可能性のあるクラスタを含むカテゴリを分割してクラスタ

数を増やしていく手法である。まずカテゴリを分割する条件について述べ、アルゴリズム

を説明する。

4。2 カテゴリを分割する条件

ユークリッド距離を距離尺度とした場合に誤認識が生じる典型的な例として、図 4。 1(a)

のように特徴量が分布している場合が考えられる。図の2個の楕円」,た
はそれぞれ、文字

clと 文字c2の一つのクラスタであり、πJ、 πんはそれぞれの重心である。文字 c2の サンプ

ルパターンの1つである点
“
に着目する。図からわかるように、点

"か
ら文字 clの重心との

距離αノは文字 c2の重心までの距離αんより短いので、ユークリッド距離を評価値として認識

を行うと、点
“
は文字 clに誤認識される。このような誤認識を避けるためのカテゴリを分

割する条件について考える。

クラスタたの重心をπん、第づ主成分の固有値を入′固有ベクトル (単位ベクトル)を α夕と

する。固有値は主成分軸上での分散を表すから、適当な定数αを用いて、次の2点でこの

特徴領域の第づ主成分軸の両端を表せる。

‖ιん+α√耐

7′ 一α√ αタ

ここではα=3.3と した。これは、軸上の分布が正規分布である場合に、

るパターンの 99。9%が含まれる値である。

⌒

(4.1)

(4.2)

クラスタに属す
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Character

Character

JJ・ <4

Character c I

Character c2

図 4.1:分割する条件

第 L主成分軸まで考慮することにすれば、あるづ(1≦ づ≦Z)に対 して次の式 (4.3)、 式

(4.4)が成 り立つとき、クラスタたの第 づ主成分軸を、「誤認識の可能性のある軸」と定義

し、クラスタたを含むカテゴリを分割する必要があるとみなす。

０

　

　

　

ロ

(a)

＝

Ｖ

０

　

　

ロ

(b)

″́́
"・・ 、`

、

脱 )Eげ
土α√麟,″)<α√ (4。

3)

(4.4)N(C)<ν

但 し、cは クラスタたの字種であり、J(c)は C以外のすべての字種のクラスタの集合で、

N(c)は字種 cを構成するクラスタの数である。νは定数であり、一つのカテゴリが必要

以上に細か く分割されるのを防ぐために設定 した。図 4。 1を 用いて具体的に説明する。図
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学習パターンから特徴ベクトルを

求め、その各字種ごとの集合をそ

れぞれ 1つのカテゴリとみなす。

各カテゴリごとに、分害」する

必要があるかどうかを調べる。

分害Jすべ きカテゴリ

が存在するか 7

各カテゴリごと
に平均をとり、

辞書とする。

上記カテゴリのうち、第 j主成分車由

の分散が最大のカテゴリを探す。

そのカテゴリが属する

字種を分割する。

(a)で、

図 4.2:字種適応クラスタリング法のアルゴリズム

dj : E(rnr + a1f lfoL,rnj)

αた_α√

(4.5)

(4.6)

⌒

である。前で述べたように、(a)では点
"は

文字 61に誤認識されるが、この場合、蒟 <αん

であり、式 (4.3)が満たされるから、クラスタたは分割される。図 (b)の ようにたがた1と た2

に分割されると、同じ点
"か

らクラスタた1の重心までの距離の方が短くなり、正しく文字

C2に認識されるようになると考えられる。

4.3 字種適応クラスタリング法のアルゴリズム

字種適応 クラスタリング法のアルゴリズムを図 4.2に示す。
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まず、各字種のサンプルパターンから特徴量 (ベ クトル)を求め、各字種ごとの特徴量の

集合をそれぞれ一つのクラスタとみなす。各クラスタごとに、式 (4.3)、 (4.4)を満たす軸が

存在するかどうかを調べる。そして、式(4.3)を満たす(た ,づ )の うち、ハタの値が最も大きい

もの1を 探 し、そのクラスタを含む字種のクラスタ数を 1増加する2。 この操作を式 (4.3)、

(4.4)を満たすクラスタがなくなるまで繰 り返す。そして、最終的に得 られた各クラスタご

とに重心を求め、辞書を構成する。分害J手法としては K_means法 を用いた。たが字種 cの

クラスタであるとき、再分割のための初期クラスタ中心は、πん土εα夕と、た以外のcの ク

ラスタの重心 (存在すれば)である
(ε
は微小長さ)。

具体例を図 4.3に示す。図 4。 3の (a)の クラスタた1が第一主成分を考慮したときに分割す

ると判断された場合には、初期クラスタ中心をクラスタた1の重心からた1の第一主成分の方

向に上εだけ移動した2点 とし、すべての特徴ベクトルを、K―means法を用いてクラスタリ

ングする。その結果は (b)の ようになる。以下、(b)の クラスタた2の第一主成分、(c)の ク

ラスタた2の第二主成分が上記判断法により選択されたとすると、最終的に (d)の ようなク

ラスタ構成となる。

4。4 認識実験

4。 4。1 予備認識実験

字種適応クラスタリング法 (以下、本手法とよぶ)では、パラメータとして主成分軸の数

卜⌒   zと 1カ テゴリあたりの最大クラスタ数 ν が必要となる。適当なパラメータを設定する

ために、第 3章で調査対象とした198字種を用いた予備認識実験を行った。調査対象とし

たデァタをそのまま学習データとし、各クラスタの第一主成分のみを考慮したもの(L=1

の場合)と 第三主成分まで考慮したもの (L=3の場合)の 2種類について、式 (4.4)の ν

を1か ら8ま で変化させて認識用辞書を作成した (ν =1の場合はシングルテンプレート

1分割するクラスタを選択する基準としては、クラスタに含まれるサンプル数が最も多いもの、クラスタ

の第一主成分の固有値が最も大きいもの等についても検討したが、実験により本手法が最も良い認識率が得

られることが分かつた。
2対象クラスタを2分割するのではなく、カテゴリ全体を再分割する。前者も検討したが、後者の方が良

い認識率が得られることが分かつた。
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図 4.3:初期クラスタ中心の取 り方

の辞書となる
)。 そして、学習デ‐夕とは別のフォントの明朝体とゴシツク体を各 2セ ツト

ずつ評価用のデータとした。評価値としてはユークリッド距離を用いた。

さらに、本手法では、クラスタの端点を取るとき、サンプルの軸上の分布を正規分布と

仮定し、クラスタに属するパターンの 99。9%が含まれるように、α=3.3と した。図 4.4は

「あ」のすべてのサンプルについて主成分分析し、第一主成分、第二主成分と第三主成分の

各主成分軸上にプロットした様子を示した。図の中心付近の点は重心であり、周辺の4点

はそれぞれの主成分に対応する端点を表す。図からわかるように、特徴領域は標準偏差の

3.3(α =3.3)倍 とした場合には、若干はみだすところもあるが、サンプルパターンの分布

領域をよくカバーしていると言える。

また、カテゴリ間の分布を考慮することの効果を確認するため、本手法で用いている K―

平均法を階層的に適用する手法であるLBG法 [1倒 を用い、字種ごとにテンプレート数固

た4
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図 4.4:サ ンプルパターンと重心・端点 (文字「あ」)

定で作成 した辞書を用いた認識実験 (以下、従来法とよぶ)も 行つた。1字種あたりのテン

プレート数は 1、 2、 4、 8と した。

1字種あたりの平均テンプレート数に対する認識率 (1位認識率)を 図 4.5に示す。図 4.5

で、本手法の各点は、平均テンプレート数が小 さい順に式 (4.4)の ν の値が 1か ら8の

場合に対応する。図 4.5よ り、テンプレート数が同程度の場合、本手法で作成 した辞書を用

いて認識した方が Z=1、 Z=3の 場合 ともに従来法よりも良い結果が得 られることが分

かる。また、従来法ではテンプレート数が 4の場合に認識率が 96.5%で ピークとなってい

る。本手法で Z=3の 場合は A/f=3で認識率がほぼ頭打ちになっているが、ν =3で従

来法を超える認識率 (96.6%)が得 られており、しかもこの場合の 1字種あたりの平均テン
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図 4.5:予備実験結果

プレート数は 2.0で 、従来法の 2分の 1である。サンプルとして用意 した明朝体とゴシツ

ク体の 2種類のフォントに対 し、ν ≧3の場合に 1/f=2の場合よりも良い認識率が得 ら

れているのは、同じ明朝体、あるいはゴシック体でも形が大きく異なり分割すべきクラス

タが存在するからである。同じ明朝体でもフォントの形状の異なる字種の例 として、「で」

の 2種類のサンプル (大 きさの正規化をほどこしたもの)を 図 4.6に 示す。これらはν =3

で異なるクラスタに属 したものであるが、濁点の位置が大きく異なり、特に正規化 した場

合にその形状が大きく違っていることが分かる。

本手法による辞書の構成例 として、ν =3の場合の字種ごとのテンプレー ト数を表 4.1

に示す。また、第三主成分まで考慮 した場合、式 (4.3)を 満たすクラスタと主成分軸の組

(た ,づ )の うち固有値λ夕の値が最大となるクラスタたの第づ主成分軸を選択して初期クラスタ

中心を設定するが、分割の過程で各主成分軸が選択された回数を表4.2に示す。また、評価
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¬

図 4.6:「で」のサンプルの例

LBG a19o面thm

[Rate:90.4%]

ハ 、

⌒

Proposed algottthm(L=3)

[Rate:96。 0%]

図 4.7誤認識字種の例

用の4セ ットのデータのうち、シングルテンプレートの辞書を用いて認識したときに最も

認識率が低かつた1セ ット(認識率 81.3%)に ついて、上記の各手法で誤認識となった字種

を図4.7に示す。但し、総テンプレート数が同程度の辞書で比較するために、従来法ではテ

ンプレート数が 1字種あたり2個 のもの、本手法ではν =3の もの (平均テンプレート熱

はL=1の とき 1。 92、 L=3のとき2.05)を用いた。それぞれの辞書での認識率も[I内に

示してある。

表 4.2よ り、選択された主成分は第一主成分がほとんどで、第二主成分は第一主成分の

10分の1程度しか選択されず、第三主成分はほとんど選択されないことが分かる。従つて、

本手法では第一主成分が非常に重要な役割を果たす。但し、第一主成分のみでは不十分で

ある。例えば、図 4.7か ら分かるように、「ぶ」と「ぷ」の2字種は第一主成分のみを考慮

DIJLbnuぜ 夕二

7Qで り
ゾンヴ

PrOi30Sed algorithm

(L=1)

[Rate:94.4%]
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表 4.1:字種ごとのテンプレート数

字種
テンプレート数

五 =1 L=3

2 3 4 5 8 G SllVZあ いえおくぐ

けこごせぜそぞたつづにのひまみ

むめやゆよるれゐゑをんアイウケ

ゲコゴサザジスズゼナヌネノハバ

パフマミムメモヤヨラルレヲ

げ 2

うざちね

2
067ACMRttVYdei my
すずだてなぬはへほもらろエオカ

キシセヒユヰヴ

2

きぎさぢふぶぷわ

3

xし じダヱ 2

19BDEFH:JKLNPQU

abfghiklnpqrtuか

がでとどばぱびびベペぼぽリガギ

クグソゾタチヂツヅテデトドニビ

ピブプホボポリロワン

3

⌒ 、

ヘ

表 4.2:各主成分軸が選択された回数

第下主成分 第二主成分 第三主成分

185 21

した手法では誤認識であるが、第三主成分まで考慮した場合は正しく認識されている。表

4.1よ り、これらの字種は第一主成分のみ考慮した場合はテンプレート数が1であるが、第

二主成分まで考慮した場合はテンプレート数が 3と なって正しく認識されるようになった、

つまり、分割する必要があつた字種であると思われる。「ぶ」と「ぷ」の第一主成分軸のな

す角をθとし、これら2字種の固有ベクトルを用いて cos θの値を求めると 0。 94と なり、ほ

ぼ平行であることが分かった。このような場合、第一主成分のみを考慮すると、重心どう
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しが近くても式 (4.3)の条件が満たされず、分割する必要がないと判断され、テンプレート

数は 1と なる。この場合は第二主成分を考慮することで分割する必要があると判断され、

テンプレート数は3と なって、正しく認識されるようになつた。この例のような場合があ

るため、第二主成分以降も考慮する必要がある。

また、L=4と した実験でも第四主成分が選択されることはなかつたので、第四主成分

以降はほとんど無視できると思われる。

4。 4。2 認識実験

予備実験の結果を踏まえ、」IS第一水準の漢字 2965字種を含め、計 3163字種に対する

本手法の有効性を確認する。ここでは、明朝体 12種類、ゴシツク体 12種類の計 24種類

のフオントを印刷したものをスキャナで読み取り、認識実験用データとして用意した。こ

れらは異なるプリンタから出力したか、同一プリンタの場合はフオントが異なるため、す

べてが別のフォントであると言える。明朝体とゴシツク体1種類ずつを1つのセットとし、

データを12個のセットに分ける。ローテーシヨン法を用い、12セ ツトのうち1セ ツトを

除いた 11セ ット(22種類)の フォントを用いて認識用辞書を作成し、除いた1セ ツト(2種

類)を評価用データとして認識する。この操作を各セツトについて行い、辞書のテンプレー

ト数、認識率について平均を求めた。分割するかどうかの判断基準、分割手法に関しては

予備実験と同じものを用いた。また、予備実験における考察から本手法においては L=3、

ν =3と し、従来法としてLBG法における 1字種あたりのテンプレート数が 4の場合、

およびシングルテンプレートの辞書を用いた場合と比較した。

実験の結果を表 4.3に示す。本手法および従来法で辞書を作成した場合の辞書の1字種あ

たりの平均テンプレート数、およびその辞書を用いて認識した場合の平均認識率を示して

ある。シングルテンプレートの辞書による認識結果も合わせて示してある。従来法、本手

法ともに認識率は 98.46%と シングルテンプレート法と比較して高い値となつており、辞

書のマルチテンプレート化の効果が確認された。また、1字種あたりの平均テンプレート

数を比較すると、従来法が 4であるのに対して本手法は 1.68であり、40%程度に減少し

ている。すなわち、カテゴリ間分布を考慮して必要なもののみテンプレートを複数化する

ことで、認識率を下げずに認識用辞書の総テンプレート数を抑えることができた。認識時
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表 4.3:実験結果

シングル

テンプレート

マルチテンプレート

従来法 本手法

テンプレート数 4 1.68

認識率 97.61% 98.46% 98.46%

の計算時間もほぼ辞書のテンプレート数に比例して減少するため、本手法により計算時間・

記憶容量ともに減らすことが可能となる。JIS第一水準の漢字を含めた全字種を対象とし

た場合にも、本手法の有効性が確認された。

4.5 まとめ

本章では、文字認識においてマルチテンプレートの辞書を用いる際の従来の問題点を指

摘 し、これを解決するための方策について検討 した。まず、前章で調査 した空間上での特

徴量の分布状況から推定される誤認識が生じる典型的な状況について述べた。それをもと

に、誤認識の可能性のある字種のテンプレート数を増やす操作を繰 り返すことで、総テン

プレート数を抑えたマルチテンプレートの辞書を構成する手法として、字種適応クラスタ

リング法を提案 した。さらに、本手法を用いて認識用辞書を作成 して認識実験を行い、本

手法で用いている K―means法を階層的に適用する手法であるLBG法 と比較 して、認識率

を下げずに辞書のテンプレート数を大幅に減少させることができることを確認し、カテゴ

リ間の分布を考慮することの効果を示した。

文字認識に関する過去の研究では、各字種の適当なテンプレート数の判断法についての

検討はほとんどなされていなかつた。また、異なる字種の特徴領域間の分布について考慮

したアルゴリズムはほとんどなかつた。本研究は統計的性質を考慮し、字種ごとのテンプ

レート数の新しい判断法を提案するものである。

但し、本手法で分割すべきクラスタが選択できるのは異なる字種の特徴領域に重なりが

ない場合である。重なりがある場合の対処法を考案して本手法に組み込むことは今後の課

題である。また、本手法は認識対象や特徴量を制限するものではないので、方向線素特徴

量以外の特徴量での有効性を確認することも今後の課題である。
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特徴領域の推定による手書き文字の高精度

認識法

5。1 はじめに

本章では、手書き文字認識における候補を高精度に選出する手法を提案する。提案する

認識アルゴリズムにおいて、まず、学習サンプルにより各字種の文字パターンの特徴量が

分布する領域として、一次元特徴領域と多次元特徴領域の二種類の特徴領域を統計的に定

める。そして、これらの二種類の特徴領域を同時に参照することで、未知パターンが属し

ている可能性のある特徴領域を推定し、候補選出および得られた候補の信頼性の検証を行

う。分布形状を表すパラメータを正確に推定することができれば、多次元特徴領域は文字
⌒

認識に非常に有効である。しかし、一般に学習サンプルから推定 したパラメータには誤差

が含まれ、特に学習サンプルが少ない場合においてその誤差がかなり大きく、悪影響があ

る。一方、一次元特徴領域は認識能力はそれほど高 くないが、一次元空間上でのサンプル

パターンの分布形状を正 しく表すことができる。このような特徴を持つ二種類の特徴領域

を同時に参照することで、それぞれの利点を生かし、信頼度の高い手書き文字認識の候補

を選出することが可能になる。

多次元特徴領域を定義するために領域半径の概念を用いる。そのため、各字種の文字パ

ターンの特徴量が分布する領域 (特徴領域)を正確に表すことが要求される。そのための距

38
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離尺度としてマハラノビス距離と確率的に同等な評価関数 (距離尺度)と なる簡素化マハラ

ノビス距離 (Simplined Mahalanobis Distanc%SMD)を提案する。そしてこの新しい距離

尺度の振舞いをシミュレーシヨン実験により明らかにする。さらに、提案するアルゴリズ

ムの有効性を手書き文字データベースETL9Bを用いた実験により確認する。

なお、特徴量としては孫らの提案した改良型方向線素特徴量卜列を用いた。

5。2 領域半径

文字認識の候補の信頼度を測る有効な手段の一つとして、領域半径 p]の概念がある。3。2

で述べたように、領域半径の定義式は次のようになる。

吻=肥れ)E(μ
わF(P))

未知入カパターンから得られたベクトルと標準パターンとの評価値がγりと比べて小さいほ

ど字種づである可能性が高い。ここでは、この概念を用いた認識結果の正しさの検証を取

り入れる。

5。3 候補選出のアルゴリズム

3。3のマルチフォント印刷文字と手書き文字の分布形状の違いについての調査結果から、

マルチフォント印刷文字と手書き文字はそれぞれ異なる特徴を持つ。マルチフオント印刷

文字の場合は複数のクラスタを組み合わせたような複雑な形状であるのに対 し、手書 き文

字の場合は分布形状は単純な正規分布に近いが分散が大きいという特徴があつた。つまり、

活字と比べて筆記者の癖による文字パターンの変形が多様で、複雑である。これより、手

書き文字認識にはクラスタリングによるテンプレート複数化よりもパターンの分布形状を

よく表す評価値を用いる方法が有効であると考えられる。また、従来のいかなる場合にも

一個の候補を出力する認識手法より、複数の候補を容認し、リジェクト機能も取り入れて、

統計的に見て正しいという保証がある候補を出力することが重要である。後処理とうまく

組み合わせることを図る手書き文字認識の特徴を重視し、柔軟性のある認識システムを構

築することが可能になる。したがって、本研究では、領域半径の概念および簡素化マハラ

(5。
1)
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ノビス距離を用い、手書き文字を高精度に認識するアルゴリズムを提案する。本アルゴリ

ズムの特徴は、候補選出の際に、多次元と1次元の2つの特徴領域を定義し、判断の基準

として用いることである。多次元の特徴領域は前述のように学習サンプルが少ない場合に

おいて、推定したパラメータには大きな誤差が含まれ、悪影響を与える。一方、1次元の

特徴領域の場合そのような誤差は少ないが、他の次元の情報を無視するために識別能力が

低い。したがって、提案する手法は、両者を組み合わせることで互いの欠点を補い、高精

度な候補選出を可能にするものである。

未知入カパターンの特徴ベクトル
"が

与えられた場合、まず特徴ベクトル
"か

ら各字種

づまでの評価値 (距離)E(",μ )を計算する。そして、暫定的な候補文字集合を

¨ =[IΨ→
“

・動

(5.3)

⌒ 、

⌒
、

と定義する。αは定数である。

Cand(")は 2個以上の要素を含む場合が多いので、さらに詳細分類が必要である。
"が

文字 りのベクトルかどうかを調べるために、文字 づの1次元の特徴領域を定義し、これを

用いる。υを文字づのサンプル集合 S(づ)に属している一つのサンプルとする。また、μJ

とμプはそれぞれ文字づと文字プの重心を表す。υ―μりのμJと μプを結ぶ直線への射影を

物 (υ)と すると、

(υ 一μJ)・
(μ
ブーμりzei(u) :

‖μゴーμり||

となる。

ここでヽ物 (υ )の標準偏差を s,Jと する。1乾ゴ(")1/Sヴ ≦θが成り立つとき、未知入カベ

クトル
"は

文字 づである可能性があると判断できる。すなわち、このθ・sづプは一次元空間

上の領域半径とみなすことができる。θは定数である。

提案するアルゴリズムを図 5.1に示す。まず、各字種 づのサンプルパターンの集合 S(づ )

が与えられる。そして字種 づの平均ベクトルμ
り、領域半径γづおよび字種対 (j,プ)の sづプを

計算する。さらに、評価関数 Eを計算するための各パラメータも求める。これらの値で辞

書を構成する。

任意の一つの未知入カパターンのベクトル
"に

対して、特徴ベクトルπから字種 づの

距離を計算し、式 (5.2)に よリー回目の候補選出を行う。以下の処理は得られた候補の数に

より異なり、次のようになる。
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画像入力

距離値が α考以下の文字を選出

候補が選出
されたか?

Yes

選出された候補の検証
リジェク ト

Yes残った候補が

存在するか?

候補選出 リジェクト

図 5。 1:認識アルゴリズム.

ICand(π )|=0の場合、つまり式 (5。
2)を満たす候補が存在 しない場合は、認識不可

能であるとしてリジェクトする。

ICand(")|≧ 2の場合、Cand(π)の部分集合 Cand′ (")を 以下のように定義する。

Canご0=ヤ
|∝縞Ⅲ

陽」回<θ
}。

  国
|} Sづブ  ~

ICand′ (π)|>0な らば Can♂ (")を 最終候補の集合 として出力する。ICand′(")|=0

ならば、適当な候補がないとしてリジェクトする。

ICand(")|=1の場合、この選ばれた一つの候補字種づを除いたほかの字種の中から

評価関数α3(",μ)の値が最も小さい字種プを選び(ただし、字種プは候補とはしな

い
)、 式(5.4)を用いて、評価を行う。1乾J(")1/Sをグ≦θが満たされれば、字種づを最終

候補として出力する。満されない場合は適当な候補がないとしてリジェクトする。
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Character

図 5.2:特徴領域

なお、線形識別関数を用いず重心を結ぶ直線への写像を考えるのは、計算量削減とサン

プル数が少ないことによる誤差の影響を軽減するためである。

式 (5。
2)お よび式 (5.4)で表される特徴領域を図 5.2中に太線で示す。太線の円は多次元

の特徴領域を表し、太線の直線は一次元の特徴領域を表す。これらの範囲に含まれる字種

を候補文字とすることになる。αとθはパラメータであり、さまざまな値を取る。

5。4 簡素化マハラノビス距離

評価関数としてはよく整合しているほど値の小さい尺度であれば任意の尺度を用いるこ

とができるが、領域半径の概念を用いる場合にはサンプルパターンの分布をより正確に表

せる評価関数が必要となる。評価関数としてマハラノビス距離を用いることが考えられる。

マハラノビス距離は多次元正規分布の確率密度関数の式から導かれ、パターンが多次元正

。
ノ

,メ

′
口
"ロ

ロ`
｀
ヽ
、

ヽ

ヽ

、

‐

‐

、

、

Character
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規分布をしていると仮定でき、しかも十分なサンプル数を用いてパラメータを正確に推定

できれば、パターンの分布形状の違いによらずあるパターンのあるカテゴリに所属する程

度を正しく表すことができる。しかし、学習サンプル数が少ないと信頼性のある共分散行

列を求めることができず、固有値展開した場合に特に高次成分で誤差が大きくなることが

知られている
「 司。また、共分散行列が正しく推定できたとしても、特徴量の次元数Ⅳに

対して0(Ⅳ2)の計算時間を必要とする等の問題がある。これらの問題を回避するためにマ

ハラノビス距離と確率的に同等であり、少ない次元数m(m<η )で計算できる距離尺度と

して簡素化マハラノビス距離を提案し、用いることにする。サンプル数を十分に確保でき

ない場合のこの距離尺度の振舞いについても実験的に明らかにする。

5。 4。1 簡素化マハラノビス距離の定義
⌒

ヘ

特徴量の次元数をⅣとする。改良型方向線素特徴量の場合は

入カベクトル、μ、Σをそれぞれ平均ベクトル、共分散行列 (N

ラノビス距離 α2(")は、

α2(")=("一 μ)ι
Σ
~1("一

μ)

Ⅳ =196である。
"を

未知

×Ⅳ)と すると、二乗マハ

(5。 5)

となる (以下、二乗マハラノビス距離のことを単にマハラノビス距離とよぶ
)。

Σの第た固有

値を入た、λんに対応する固有ベクトルをcん とし、υ=(νl,第 ,… ,νⅣ)を νん=(π 一μん)t・
gん で

定義すれば、(5。
5)式は以下のように書き直せる。

d20=を寺(し一〃・Cの 2

=を
嬌

+ん
鼻 1嬌

ここで、式 (5。
7)を 次のように近似する。

研狐π) = 
を 嬌

十
iん累 1り

:

= ΣE嬌 十
i(||"一

μl12

α3(■ )を 簡素化マハラノビス距離と定義する。式(5.7)と

れ島 、助 とする。λは定数であり、Elと Zちが等しくなる

蹴辞中う‐こ定め

一　

　

Ｉ
、
ょ

(5.6)

(5。 7)

“

。8)

(5.9)

二項の期待値をそれぞ

る。式 (5。
7)において、
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λんはベクトルの cん への射影成分の分散を表すから、パターンの分布をⅣ次元正規分布 と

仮定すると坊汽パ′は正規分布 N(0,1)に従 う。従つて呼/λプは自由度 1のχ
2分布に従 う

ため、式 (5:7)の 第 2項 は自由度 Ⅳ 一Kのχ
2分布に従い、Ⅳ 一Kが大きい (>100)場合

期待値 島 は

El=η 一鷺,              (5.10)

となる。一方、式 (5.8)に おいて、υ;の期待値はcプ ヘの射影成分の分散、すなわちλプに等

しいため、期待値 島 は

ヘ

E2 =

ゴナおと

ヽ
―
ノ
　
島

為

　

　

〓

為
　
Ｋ
Σ
Ｈ

ユ

μ

ⅣΣ聞
／卜＼　ある。　群

１

一λ
　
ｌ
一入

　

で

　

Ｓ

(5。
11)

(5。
12)

となる。ただし Sは Σづの対角成分の和

λ=

が得 られる。式 (5.13)を 式 (5。
9)に代入

α3(")=Σ 難+

=を
嬌

+

(5.13)
η ― π

すると

iん」ll_1 :

(2-m)(||"― μl12_Σ稚l νλ)

S― Σ稚lλん

(5.14)

(5。
15)

となり、平均ベクトルμ、Sお よび鶴次元までの固有値・固有ベクトルのみを用いてα3(“ )

ヘ

を求めることができる。

5。 4。2 シミュレーション

提案したSMDが学習サンプルが少ない場合でも有効な距離尺度であることを示すため、

SMDと真のマハラノビス距離との誤差についてシミュレーション実験を行い解析する。

まず適当な共分散行列Σと平均ベクトルμを与え1、 この共分散行列を用い、乱数を用い

てⅣ次元正規分布Ⅳ(μ ,Σ)に従うベクトルを見t個発生させる。このηι個のベクトルから

1実際にはETL9Bの最初の漢字である「亜」の字の方向線素特徴量を用いて計算した
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共分散行列発と平均ベクトルルを求め、2から固有値凡・固有ベクトルeを求める。ま

た、2の対角成分の和を3と する。そして、発を求めるのとは別にΣから乱数を用いてηθ

個のベクトル (学習サンプル)を発生させ、それぞれのベクトルについて式 (5.9)に よリル,

ハゎ4,(た =1,“"m)を
用いて評価値α3を計算する。Σとμを用いて式(5.5)に より求め

た評価値αttcを真のマハラノビス距離とし、α3と α仇̀
と
の誤差cを θ=lα3-αttε /αttι l

により計算し、ηθ個のベクトルを用いたcの平均値を求める。

本研究と同様の考え方でマハラノビス距離の高次成分を用いず計算量を削減する評価値

として、栗田らの擬似マハラノビス距離 (Quasi―Mahalanobis distance)[1司 ,孫 らの改良型マ

ハラノビス距離 (Modined Mahalanobis distance)[lqが 提案されている。前者は式 (5.9)の

入として観+1次元目の固有値λπ+1を用いるものであり(式 (5。
16))、 後者は式 (5.7)の 第

2項を無視しλJの代わりにバイアスを加えたλノ+bを用いるものである(b=5)(式 (5。
17))。

αЪO=を指+豊ずん累1滅

為0=を話滅

(5。
16)

(5。
17)

ヘ

しかし、これらの尺度はマハラノビス距離を近似することを目的として提案されたもので

はないため、真のマハラノビス距離との誤差についての解析はなされていない。これらの

2つ の尺度についても実験を行 う。

ηθ=10000と し、ηtの値を様々に変えてそれぞれの評価値を用いて誤差を求めた結果を

図 5。3に示す。ただし、観=30と した。ttc≧ 200の ときは、2と ルを用いて式 (5.5)に よ

り求めた評価値 (Origind Mahalanobis distance)を 用いた場合の誤差も合わせて示してあ

る (評価値の平均はYoungの導出した理論式 [lqと ょく一致していた)。

Original Mttalanobis distanceを 用いた場合、学習サンプル数ηtが大きくなるに従つて

真のマハラノビス距離に限りなく近づくが、ηι力測 さヽいときは他の距離尺度を用いた方が

真のマハラノビス距離との誤差力Ⅵ さヽいことが分かる。本研究で提案した尺度はηt=100

のときは孫らの尺度、栗田らの尺度よりも誤差が大きいが、150≦ ηt≦ 2000の ときはい

ずれの距離尺度よりも誤差力Ⅵ さヽくなっている。また、η2>2000の ときも真のマハラノ

ビス距離との誤差は10%程度であり、提案した簡素化マハラノビス距離が真のマハラノビ
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図 5。 3:シ ミュレーションの結果

ス距離を近似する尺度として有効であることが確認できた。さらに、ηι力測 さヽい場合は 観

を小さくすることで、ηιが大きい場合は 観 を大きくすることで誤差が減少する傾向にある

ことが確認された。これは、学習サンプルが少ないほど信頼できる固有値の数が減少する

ことと、ここまで議論 した近似の正当性を示すものである。

5e5 認識実験

5。 5。 ■ 認識性能の評価実験

本手法の有効性を確認するために認識実験を行つた。ETL9Bの 200セ ツトのデータの

20セ ツトずつを1つのグループとし、それぞれグループ A～ グループ」と呼ぶ。ローテー

ション法を用い、1つのグループを除いた 180セ ツトのデータを用いて認識用辞書を作成

』９
山

Original Mahalanobis distance

◆―iaミや 一 ―◆――●
Quasi-Mahalanobis distance

Slrnplified A/1ahalanobis distance
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図 5.4:誤 り率

し、除いた 1グループを評価用データとして認識する。この操作を各グループについて行

い、誤 り率 (候補群に正解が含まれない率)、 平均候補数、リジェクト率を様々な αとθを

用いて求めた。10グループの平均を取つたものをそれぞれ図 5.4、 図 5.5お よび図 5。6に示

す。θ=∞ は、式 (5.2)の Cand(")を 最終候補集合とみなした場合の結果である。

αとθの性質は次のようにまとめることができる。

・ αは未知入カパターンから得 られた特徴ベクトルと重心との距離の領域半径に対する

比をどの程度まで許容するかを表す尺度である。

●θはベクトルを一次元の特徴空間上に写像 したときの許容範囲を表す値である。

図 5.4よ りわかるように、誤 り率を減少させるには αを小 さくし、適当な θを選べばよ

い。また、図 5.5よ り、リジェクト率は θの値にかかわらずαが大きくなるに従つて減少す
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図 5.5:リ ジェクト率

る。これは、未知入カパターンがリジェクトされるのは式 (5。
2)を 満たす字種が存在 しない

場合がほとんどで、式 (5。
4)に よつてリジェクトされることはあまりないことを意味する。

しかし、これは一次元特徴領域が不必要であることを意味 しない。図 5.6よ り、θ=∞ の

場合平均候補数が急激に増加 していることがわかる。一次元特徴領域を用いることで、候

補を効率的に絞 り込むことが可能になる。図 5.6は θが小 さいほど平均候補数も減少する

ことを示している。すなわち、本手法は、式 (5.2)に よつて認識可能かどうかを判断し、式

(5。
4)に よつて候補字種を限定するものであると言える。

以上より、本手法においては、単純に誤り率を小さくするにはαを小さくして適当なθ

の値を用いればよい。リジェクト率を下げるにはαを大きくすればよく、平均候補数を少

なくするにはαフθともに小さくすればよい。すなわち、適切なパラメータを選ぶことによ

り望ましい認識システムを構築することが可能になる。
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図 5.6:平均候補数。

リジェクト率の許容範囲を約 10%と し、α=1.2、 θ=3.3の場合の各グループの認識率

(Rec。 )、
リジェクト率 (Rac)お よび平均候補数 (Num。 )を表 5.1に示す。また、比較のため、

距離尺度としてユークリッド距離を用いて距離の最も小さいものを候補とする手法 (Euc.)

についての結果も示してある。本手法により、ユークリッド距離を用いて必ず一つの候補

を出力する手法と比較して誤り率を大幅に減少させることができる。たとえば、α=1.2、

θ=3.3の場合、誤り率は 0。95%と なり、ユークリッド距離を距離尺度とした場合の 1/10

となったもこれは、本手法が信頼性の高い認識候補の抽出に有効であると言える。さらに、

この場合の平均候補数は 1.15で あり、多くの未知入カパターンにただ一つの認識候補しか

選出してないことがわかった。また、提案するアルゴリズムにQMDを塁巨離尺度として用

いた場合の結果も表 5。1に示した。提案した手法は比較すべき要素が複数あり(認識率・平

均候補数・リジェクト率)、 単純な比較はできないため、SMDの リジェクト率と同程度で

認識率が最高になるようにパラメータを設定した (α =0・ 88、 θ=3.3)。 認識率と平均候補

数を比較したところ、SMDの方が良い結果が得られ、提案した手法に適している距離尺度

であることが確認された。これは、QMDと 比べて、提案した SMDの方が特徴量の分布

０
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表 5。 1:Results.

⌒

領域をより正確に表しているためであると思われる。

5。 5。2 リジェクト性能の言平価実験

1。 1で示したように、一般の文書認識システムにはリジェクト機能が不可欠であると思

われる。ここで提案する手法のリジェクト性能を確認するための実験を行う。グループ A

の 20セ ツトを評価用データとし、他の 180セ ツトを学習データにする。ETL9Bの 3036

字種のうち 1字種を除き、残りの3035字種の辞書を学習用の180セ ツトのデータを用い

て作成する。この辞書を用い、評価用の20セ ツトに属し、辞書作成時に除かれた字種を認

識する。3036字種すべてに対して、同様な操作を繰り返す。α=1.0、 θ=3.3の場合、全

|ハl  
字種のリジェクト率は平均で 90.28%と なった。この結果より、辞書に含まれていない任

意の未知入カパターンを認識する場合、高いリジェクト率が得られることが分かる。例え

ば切り出しのミスにより分離文字の一部を認識する場合等、実際に文字として存在しない

パターンが入力された場合にこのリジェクト機能は大変有効であると思われる。

Group

Proposed algorithm
Euc。SMD( a=L.2r0=3.3) QMD(o=0.88,0=3.3)

Rec. R輌 . Num. hc. Rei. Num。

Ａ

Ｂ

Ｃ

Ｄ

Ｅ

Ｆ

Ｇ

Ｈ

Ｉ

Ｊ

99。26%

99.01%

99.29%

99.08%

98。91%

99.02%

98.91%

99.07%

99.07%

98.83%

9.04%

12.87%

13.30%

13.62%

13.61%

12.37%

14.98%

14.91%

11.22%

16.17%

1.15

1.15

1.13

1。 15

1.15

1.17

1.15

1。 15

1.16

1。 15

99。12%

98.68%

99。03%

98.78%

98.59%

98.63%

98。 53%

98。 63%

98。 70%

98.38%

9.35%

12.63%

13.41%

13.88%

13.84%

12.38%

15。 00%

14.99%

11.19%

16.05%

1.18

1.18

1.16

1.18

1.18

1。 20

1。 19

1,17

1.20

1.18

92.05%

90.27%

91.57%

90.03%

90。22%

89。19%

88.95%

90.01%

89.70%

89。12%

Ave。 99。05% 13,21% 98。 71% 13.27% 90。11%
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5。6 まとめ

本章では、文字パターンの多次元と一次元の2種類の特徴領域を統計的に推定した。多

次元の特徴領域は、パラメータを正確に推定することができれば、文字認識に非常に有効

である。一方、一次元の特徴領域は、識別能力は多次元の特徴領域と比べて低いが、サン

プル数が少ないとき、一次元空間上のサンプルの分布を比較的正しく表すことができる。

この二種類の特徴領域を効果的に用い、手書き文字を高精度に認識する手法を提案した。

多次元の特徴領域を表すために領域半径の概念を用いたので、評価関数として特徴ベク

トルの分布を正確に表すものが要求される。そのための距離尺度として、マハラノビス距

離と確率的に同等な尺度となる簡素化マィヽラノビス距離 (SMD)を 定義し、これを用いた。

SMDはサンプルが少ない場合において、マハラノビス距離と比べて高次成分の誤差によ

る影響が少なく、計算時間も短縮でき、有効な距離尺度であると言える。

さらに、提案するアルゴリズムの有効性をEttL9Bを 用いた実験により確認した。許容

リジェクト率を10%程度とすると、ユークリッド距離を用いて必ず 1位候補を出力する場

合と比較して SMDの方が誤り率を最大で 10分の1に削減することができる。また、提案

した認識手法で距離尺度としてQMDを用い、SMDと 比較したところ、SMDの方が良い

結果が得られ、特徴領域を定義するのに、SMDの方が適した距離尺度であることがわかつ

た。つまり、本研究で提案した SMDの方が、マハラノビス距離の統計的性質を保ったま

ま少ない次元数で特徴量の分布領域を表すことができると考えられる。

また、リジェクト機能も実験により示した。辞書に登録していない未知入カパターンを

認識しようとするとき、リジェクトされる可能性が非常に高いことが分かつた。

本手法は、文字の特徴領域を定義して未知パターンが属していると思われる字種をすべ

て候補とする点に特徴があり、最も確からしいと思われる候補を1個出力する従来の考え

方と異なる。このような特徴は自然言語処理を用いる後処理の過程等において非常に役立

つと思われる。なお、本手法は特徴量や距離尺度を制限するものではなく、一般的に用い

ることができる。本手法において信頼度を高くするとリジェクト率が高くなるが、リジェ

クトされたパターンは別の特徴量を用いて再認識する、という処理も可能である。これは

今後の課題の一つである。また、ETL9Bに 限らず多様な手書き文字を用いて提案したア

ルゴリズムの有効性を確認し、さらに、後処理と組合せることでより実用的な手書き文字

51



第 5章 特徴領域の推定による手書き文字の高精度認識法 52

認識システムを構築することも重要な課題である。
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第 6章

結論

本研究では、文字特徴量の分布形状を考慮した文字認識用辞書の構成法について検討を

行った。ここで、活字と手書き文字のそれぞれの特徴量の分布形状の特徴に着日し、活字

と手書き文字にそれぞれ適応と思われる二つの辞書構成法を提案した。

まず、特徴空間上の文字特徴量の分布形状を統計的な手法を用いて調査した。主成分分

析を用いた調査から、同一字種の特徴量の分布の広がりに対して異なる字種の特徴量間の

分布はかなり密であること、字種内の分布は特定の方向の分散のみが大きく、実際に領域

が重なつている字種対は少ないこと、字種ごとに主成分の方向が大きく異なることがわかつ

た。また、マルチフオント印刷文字と手書き文字の特徴量の分布形状の比較を行った。前者

は分散は小さいが分布が単純な正規分布とは異なリピークが複数存在し、後者は分散は大

きいが正規分布に近い分布となっていることが確認された。この調査結果を踏まえ、カテ

ゴリ内分布とカテゴリ間分布の両方を考慮することにより誤認識の可能性のある字種のテ

ンプレート数を増やす操作を繰り返すことで総テンプレート数を抑えたマルチテンプレー

トの辞書を作成する手法として、字種適応クラスタリング法を提案した。さらに手法の有

効性について実験により確認した。単純なマルチテンプレート法で従来問題であつた、不

必要な複数化により認識用辞書が必要以上に大きくなり、記憶容量・計算時間が増加する

などの問題点を改善することができた。

手書き文字に対しては、特徴領域の推定による認識候補の高精度選出法を提案した。具

体的には、まずサンプルパターンにより各字種の文字パターンの特徴量が分布する特徴領
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域を統計的に定める。その際、一次元の特徴領域と多次元の特徴領域の二種類の特徴領域

を用いた。これは、互いの利点を生かし、より信頼性の高い候補を得るためである。次に、

領域半径の概念を用いて未知パターンが属している可能性のある特徴領域を推定し、候補

選出を行う。さらに、得られた候補の信頼性を検証する。ここで、領域半径が用いられる

ため、パターンの分布をより正確に表す評価関数が必要となる。本研究では、確率的にマ

ハラノビス距離と同等な距離尺度である、簡素化マハラノビス距離を提案した。これは少

ない次元数で計算でき、従来のマハラノビス距離より計算時間が大幅に減少し、高次成分

で生じる誤差の影響を軽減できる。シミュレーション実験により、学習サンプル数が少な

い場合でもマハラノビス距離をよく近似し、有効な距離尺度であることを確認した。本手

法は、文字の特徴領域を定義して未知パターンが存在していると思われる字種をすべて候

補とするものであり、最も確からしいと思われる候補を1個出力する従来の考え方と異な

る。さらに、リジェクト機能の導入より、手書き文字認識に適した柔軟性のある認識シス

テムを構築することが可能になる。

これらの研究成果をもとに、確立された手法を文字認識に限らず一般的なパターン認識

に応用することが今後の課題である。
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