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第37巻

正規化と細線化を用いたニュ ラルネットワークの

              文字認識への応用

片山 登場★ 田中正浩★

An Apphcat1on ofa Neu■a1Network to Characters Recogn1t1on

        Usmg Norma1iza血。n and Th㎜mng

Nona虹KAT蛆AMA aI1d Masa11iro TANA舳

A8STR＾CT

 一nte l1ectua l systems wh i ch enab l e Pattern recogn i t i on， Pred i ct i on etc． are needed for the

develoPment of Robotics． One of the real ization methods is a neura1network system which is modeled

onthestructureofhumanbrain．lnthisrasearch，aneuralnetworkmode1forcharagtersrecognition
i s bu i l t by us i ng Exce l VB＾、 BP method i s used for l earn i ng of th i s mode I．By mak i ng use of th‘s mode l，

Hiragana characters and alPhabets shifted vertical ly and horizontal ly can be recognized correctly．

KeyWords：Neura1Network，BPMethod，Characters Recognition，Noma1ization，Thinning

1．はじめに

 近年，ロボット工学やコンピュータ技術の急速な発達

に伴って，人間らしい動作を行うロボットが登場してき

た．しかし，そのほとんどがプログラム通り正確に素早

く処理を行うことはできても，人間のようにパターンを

認識したり，経験から予測したりすることは困難である．

そこで，より高度で柔軟な情報処理系を目指すためには，

知能的なシステムを構築する必要がある．

 その実現方法のひとつとして，ニューラルネットワー

クシステムがある．ニューラルネットワークシステムは，

学習によって知能を獲得することができ，その応用分野

は計測制御をはじめ多方面におよんでいる111．そこで，

本研究ではニューラルネットワークの応用の一分野とし

て，文字認識を行うニューラルネットワークシステムを

構築した．特に，与えられた文字を一定の大きさに拡大

する正規化と文字の太さを一様にする細線化の前処理を

行うことにより，認識率を向上させることができた、

 本小論の構成は，以下のようである．まず，第2節で

ニューラルネットワークシステムについて簡単に述べる．

2003年4月9目受理
★システム制御工学科（Department of Systems㎜d

Coritm1Engineering）

第3節では，アルファベット文字とひらがな文字の認識

における正規化および細線化の前処理と，認識結果につ

いて述べる．第4節では，得られた結果と今後の課題を

まとめとして述べる．

2．ニューラルネットワークについて

 本節では，ニューラルネットワークの基本的考え方と

パターン認識問題への応用例を示す．

2．1ニューラルネットワークと学習アルゴリズム

 ニューラルネットワークとは，生物の神経系のもつ特

徴的な機能に注目したモデル化手法の一つであり，人間

的な並列処理を得意とするアーキテクチャである．

 ところで，生物の神経回路網を構成しているニュー1コ

ンは，細胞体，樹状突起，軸索，シ’ナプスといった成分

からなり，入出力端子を持った情報処理素子であるとい

える．これをモデル化したものが図1のようなニュー

ロンモデルである121．図1において，必，地は入力，

肌，吻は結合鍍，θはし剛直，γは出力を表して

いる．このようなニューロンのモデルを多数組み合わせ，

ネットワークを構成していくことで，生物の神経系をシ

ミュレーションすることができ高度な処理が可能になる．
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図1ニューロンのモデル

 本研究では，このニューロンを階層的に結合させ，図

2に示すような階層構造ニューラルネットワークを構築

する．

に対するニューラルネットワークシステムを構築する

工21．簡単なパターン認識問題とは，以下に述べる問題で

ある．

くパターン認識問題＞

 図3のデータ群を用意し、与えられた座標氏メにお

けるデータが何であるかを認識せよ．

入力層  中間層  出力層

八カ1

出力

入力2

図2 階層構造ニューラルネット

 さて，ニューラルネットワークにおける学習とは，定

められたアルゴリズムに従ってユニット間の結合強度を

変更していくことである．そのアルゴリズムとして様々

な手法が提唱されているが，本研究では最もよく用いら

れているBP（BackPropagatiod法を用いる．

 BP法は最急降下法を用いて実際の出力と希望の出力

（教師信号ともよぶ）との誤差が最小になるように結合

強度を変更する方法で，中間に層がいくつあってもこの

方法で誤劃言号を逆伝搬させ，どの層の結合ヨ鏡も変更

することが可能であるという特徴がある．

1

O．8

O．6

O，4

0．2

’◆．●’9－9’◆◆一9’傘‘傘一1
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図3パターン認識問題のデータ群

22パターン認識問題への応用

 本研究では，入力信号や出力信号の入出力については

Exce1のシートを用い，実際の学習処理についてはExce1

VBAを用いて行う．VBAを用いたことで，繰り返し計

算をシート上で行うよりも飛躍的に高速に行える点と，

コードの書き換えによって容易にニューラルネットワー

クの仕様を変更することができる点が特長である．

 VBAの有効性を見るために簡単なパターン認識問題

 図3のx座標とア座標を入力値として，その座標の図

形データによって出力値を変化させて認識する1出力ユ

ニットを3っ用意し，入力した座標の図形データがI’●’’

の場合は出力ユニットを第1番目から順に0．95，O．05，

0．05とし，同様に．’△’’の場合はα05，O．95，0．05，”

×’’の場合はα05，O．05，0．95とするように学習させる．

 この例題のパターン認識を実現するニューラルネット

モデルの仕様は表1の通りである．

表1パターン認識問題用ニューラルネットの仕様

3層入力層ユニット数2
ユニット教 出力層ユニット数3

中間層ユニット数7

入力信号 図3のx座標とy座標

出力信号
入力した座標の図形データによって3ノ

夕一ン（問題参一照）

学習方法 BP法を利用，ステップ幅ηはO．1

1）結合ヨ鏡の初期値は0～1の一様
乱数同士の積で決める．

備 2）1ステップの学習において，人カパ

ターンの学習順序もランダムに選
択する．

 作成したモデルで1OO，000ステップの学習により結合

5鍍ベクトルの修正を行った結果，初期総誤差と比較し
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て総誤差幟勺15％まで減少した．その様子を横軸ステッ

プ数，縦軸総誤差として図4に示す．また，総誤差は学

習前のモデルでの総誤差を1OO％とし，その減少を百分

率で示している．

 学習後のニューラルネットモデルでは，図3のデータ

を88％正確に認識することができた．これによって，

VBAによるモデル構築の有効性が確認された．

 1口O幾

0     10000   200ロロ   30D口□〕   40000   5ロロロD   600口O

@         ステッヲ数

図4パターン認識問題の学習結果

ルの仕様は，表2の通りである．

 作成したモデルでおよそ260ステップの学習により結

合ヨ鍍ベクトルの修正を行った結果，初期総誤差と比較

して総誤差は約3％まで減少した．その様子を横軸ステ

ップ数，縦軸総誤差として図6に示す．また，総誤差は

学習前のモデルでの総誤差を1OO％とし，その減少を百

分率で示している．

3．文字認諾トの応用

 本節では，ニューラルネットワークのアルファベット

文字とひらがな文字の認識問題への応用について述べる．

31アルファベット文字の圏識

 まず，認識対象となる文字データは標準的なアルファ

ベットA～Zの26種である．これらを縦横16ピクセ

ルとして作成した学習用文字データの一例を図5に示す．

表2アルファベット文字認識用

 ニューラルネットの仕様

3層入力層ユニット数256
ユニット教 出力層ユニット数5

中間層ユニット数10

入力信号
入力画像データの画素濃度（全画素を
査）

出力信号
入力した画像によって，対応する文字コ

一ド（00000⑫）～ 11001ω）

学習方法 BP法を利用，スナッブ幅ηは0．1

1）結合強度の初期値は0～1の一
様乱数同士の積刊戻補を挙げ、予

め定めておいた期待値以下の総誤

差値が出るまで検討して決める．

備考
2）1ステップの学習において，人カパ

ターンの学習順序もランダムに選

択する．

3）学習実行中でも，ユーザ定義割り

込みによって処理の中断が可能で
ある．

 1口㎜

磧
＾
当 8㎝
e
～
榊 60蘂
繋

養棚
積

誹2口義
詮

  O“
60      10D      150      200      250

     ステッヲ散

     図5学習用文字データの例一’A’’

 図5において，文字データの右上にある数値は教師信

号である．’，A”を00000②とし，1すっ加算して’’Z’’を

11001ωとしている．また，濃淡はセルの値で決定してお

り，O（淡い）～1（濃い）という条件付きの書式を設定して

し、る．

 アルファベット文字を認識するニューラルネットモデ

図6アルファベット文字の学習結果

 学習後のニューラルネットモデルでは，学習に使用し

た26種の文字データを1OO％正確に認識することがで

きた．

 さらに，図7のようなノイズの入った画像や，図8の

ように，学習させた文字データと多少形状の異なる画像

も正しく認識できた．
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 また，学習用データとして，それぞれのアルファベッ

ト文字を90。単位で回転させたデータを加え，26×4で

104パターンを学習させることにより，学習に使用した

104種の文字データを100％正確に認識できた．ここで

は代表例として’’A’’の学習用文字データを図9に示す．

図7ノイズの入ったデータの例

区8学習データと差異のあるデータの例

区10’’C’’の学習用文字データ

図11正しくI’C’’と認識された例1

図12正じく’C’1と認識された側2

図9■lA’の学習用文字データ（含回転画像）

以下，図10～図13は’．C’’についての認識結果で

ある．

図13課つで’Q’Iと認識された例

 また，図14～図17は一’K，Iについての認識結果で

ある．
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図14 ’’KI’の学習用文字データ

図15王しく’’K’．と認識された例1

図16正しく”K”と認識された例2

図17課っで’C’’と認識された例

 ’’C’’が’IQ’’，’’K”が’’σIと誤って認識された例では，

入力データの縦横の比が学習させたデータと大きく違う

ものばかりであった．すなわち，このニューラルネット

モデルでは，拡大縮小や平行移動には十分対応できない

ことが確認された．

32手■きひらがな文字の認識

 まず，手書きひらがな文字を想定しペイントツールに

ひらがな文字を手書きし，Windows APIを用いてデバ

イスコンテキストを取得することでExce1のシート上に

手書き文字をトレースさせる．これを学習用文字データ

として外部ファイルに蓄積し，BP法で学習させ，認識

させるという一連の手書き文字認識の基本システムを構

築した．

 また，前節のアルファベット文字の認識方法では以下

のような問題があった．

 1）学習に用いたデータを，単純に上下左右方向にシ

   ブトして入力しても正しく認識できない．

 2）学習に用いたデータを，単純に拡大縮小して入力

   しても正しく認識できない．

 そこで，これらの問題点を解決し，さらに手書き文字

の癖によって発生する入力データの多少のずれに対応す

るために，次のような手順で処理を行うこととする．

  1）認識対象文字画像を正規化する．

  2）正規化された対象文字画像を細線化する．

  3）ニューラルネットワークによって認識する．

 この処理内容に合わせて学習用の文字データも予め正

規化，細線化し，図18のような形式として保存する．

つまり，1），2）はニューラルネットモデルを構築する場

合および与えられた文字を認識する場合の前処理である．

1鮒‡註 ｛一1：・＝1・ oooooo
．拙．＝｛

1暮1燃

一．＝：宇．：一

灘
灘・一＝一・≡■1葉1

．：1一??＝’
・：・1・・；＝・r

  ・：・・1・・≡・
栫Er：一

     図18学習用文字データの例’’あ’’

 図18において，文字データの右上にある数値は教師

信号であり，アルファベットの際と同様にIIあI’を

000000②とし，1すっ加算して’’ん’’を101101②として

いる．

 ひらがな文字を認識するニューラルネットモデルの仕

様は，表3の通りである．

  前処理として行う正規化と細線化について，その手

順を述べる．

 まず，正規化の手順は次の通りである．

 1）認識対象画像の左端を検出し，枠の左端と合わせる

  ように平行移動させる．

2）1）で処理された画像の上端を検出し，枠の上端と合

   わせるように平行移動させる．
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 3）2）で処理された画像の右端を検出し，枠の右端と合

  わせるように拡大処理する．

 4離散的なエクセルのセル上で拡大すると，値の存在

  しないセルができてしまうので，3）で処理された画

  像を補正する．（穴抜け補苗

 5）4）で処理された画像の下端を検出し，枠の下端と合

  わせるように拡大処理する．

6）5）で処理された画像の穴抜けを補正する．

 次に細線化についてはmdi仇hのアルゴリズムを用

いる［3】．これは，認識対象画像の全ての画素を走査し，

以下の条件を満たしたときに対象画素を削除するという

方法である．

1）対象の画素値が聞直を超えている．

2）対象の画素が境界画素である．

3）対象の画素を削除しても端点を削除しない．

4）対象の画素を削除しても孤立点を保存する．

5）対象の画素を削除しても連結性を保存する．

表3ひらがな文字認識用ニューラルネットの仕様

3層入力層ユニット数80
ユニット教 出力層ユニット数6

中間眉ユニット数10

入力信号 入力画像データの画素濃度

出力信号
入力した画像によって，対応する文字コ

』ド（000000（2）～101101（2））

学習方法 BP法を利用，ステップ幅ηは0．1

1）結合5鏡の初期値は0～1の一様
乱数同士の積で候補を挙げ予め定

めておいた期待値以下の総誤差値
が出るまで検討して決める．

2）1ステップの学習において．人カパ

ターンの学習順序もランダムに選

備考 択する．

3）学習実行中でも，ユーザ定義割り込

みによって処理の中断が可能であ
る．

4）認識の前処理として、対象の正規化

と細線化を行う1細線化には
H肛di此hのアルゴリズムを用いる．

 図19～図21に入力データの認識前処理の例として，

’’あ’’の正規化と細線化を示す．

 正規化を行うことで，32×32ピクセルの幅全体に文

字が拡大されていることが分かる．また，正規化を行っ

た画像をさらに細線化することで，細さ1ピクセルの画

像に変換されていることが分かる．

入力信号は2種類の方法を組み合わせて決める．

 まず，縦横8ピクセルのマスクによって画像の左上か

ら順にマスクし，マスクされていない画素の濃度値を全

て足し合わせたものを入力値とし，16個の入力データを

作成する．これを図22に示す、（図の灰色部分がマスク）

次に，アルファベット文字の認識と同様にそれぞれの画

素の濃度値を入力信号とするが，より柔軟なものにする

ために，縦横4ピクセルごとに足し合わせて1つの入力

値とし，64個の入力データを作成する．これを，図23

に示す．（大枠内の総和が入力値）

図19入力データの認識前処理例（元データ）

図20入力データの認識前処理例（正規化）

図21入力データの認識前処理例（細線化）

 次に，アルファベット文字の認識と同様にそれぞれの

画素の濃度値を入力信号とするが，より柔軟なものにす

るために，縦横4ピクセルごとに足し合わせて1つの入

力値とし，64個の入力データを作成する．これを，図

23に示す．（大枠内の総和が入力御

 マスク処理によって算出される16個の入力値と，各

画素の濃度値によって算出される64個の入力値の，合

わせて80個の入力信号を用いてニューラルネットモデ

ルを構成する．作成したモデルでおよそ3600ステップ

の学習（結合弓鍍ベクトル修正）を行った結果，初期総誤

差と比較して総誤差は約3％まで減少した．その様子を
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横軸ステップ数，縦軸総誤差として図24に示す．図24

は学習前のモデルでの総誤差を100％とし，学習による

総誤差の減少を百分率で示している．

 学習後のニューラルネットモデルでは，学習に使用し

た46種の文字データを1OO％正確に認識することがで

きた．さらに，前処理によって図25に例として示す学

習用文字データのオリジナルを上下左右方向に平行移動，

縮小した図26のような文字も正しく認識できた．

16番目の入力信号

図22マスク処理による入力値の算出

図25’’こ’’の学習文字データのオリジナル

図26平行移動・縮小した’’こ’’

 以下，いくつかのデータについて認識結果を示す．図

27～30はI’あ”についての例，図31～34は ’’を’1

についての例である．

17番目の入力信号 80番目の入力信号

図27”あ’’の学習文字データ

図23各画素の濃度値による入力値の算出

 100刻

O喘 80∬

ye～舳 6口鶉

N謹言棚

ﾛ襲2説｝  0”

010002口D口3000@           ステッラ敬

図24ひらがな文字の学習結果

図28王しく’’あ’’と認識された例1

図29王しく’’あ’’と認識された例2
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状が似ている部分がある． しかし，’’をI1と’’ち’’は一

見すると似ているようには見えない．これは，出力信号

の扱いが原因である．本研究では出力信号として文字コ

ードを2進数で扱ったが，これでは6つのビットのみで

文字を判別することになるため，このような誤認識が起

こってしまったものと考えられる．

4．まとめ

図30課って”め’’と認識された例

区31．’を’’の学習文字データ

図32正しく”を’．と認識された側1

図33正しく’’を”と認識された例2

図34課っで’ち’’と認識された例

 入力値の選び方がニューラルネットの性能に大きく影

響することより，単純に座標ごとの画素値を入力値にし

た場合には柔軟性に欠け，少しのずれで正しく認識でき

ない．これを解決するために，本研究では正規化や細線

化，数ピクセルの画素値の総和を入力するなどの工夫を

施した．

 本研究により，以下のことが確認された．

1）ニューラルネットワークモデルの構築にExce1VBA

 を用いたことで，効率良くニューラルネットワークモ

 デルの構築ができた．

2）ニューラルネットワークの学習アルゴリズムとして

 BP法を用い，満足できる結果が得られた．，誤差を十

 分減少させるのにかなり時間がかかる場合もあり，中

 問層の数を増やし入力値を工夫することで，誤差を減

 少させられることが確認できた．

3）文字認識への応用に際して，入力データに正規化や細

 線化といった前処理を施すことにより，認識率が向上

 した．

 さらに，今後の検討すべき課題として次の点が上げら

れる．

 1）文字を認識する場合には，その文字自体の持つ特徴

  を取り出して入力値とすることが最も望ましいの

  で，入力値の選定を工夫する必要がある．

 2）学習アルゴリズムとしてBP法を用いたが，学習ア

  ルゴリズムにはBP法以外にもいくつかのアルゴリ

  ズムが提唱されているので，これらを適用し比較検

  試する必要がある．
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誤って認識した例のうち，’’あ’，と”め”については形

一8一


