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回転文字認識のためのニューラルネットワークの構築

篠沢 佳久1,a)

受付日 2013年9月30日,採録日 2014年7月11日

概要：本論文においては，回転文字を対象としたオフライン手書き文字認識ニューラルネットワークの構
築を試みる．回転文字の認識は，現在においても困難な問題の 1つとされている．本論文では，数千種類
のオフライン手書き文字を認識対象として，回転文字の認識方法を構築することを目的とする．回転文字
の認識を実現するため，一定の角度ごとに回転した文字を用意し，これらの文字の認識が可能な識別器を
構築する手法が提案されている．本論文においては，このような識別器を，ニューラルネットワークを用
いて構築するため，その構造および学習方法を提案する．しかし，回転文字を認識した場合，回転してい
ない文字と比較して，認識精度の低下が予想される．そこで本論文においては，回転した未知文字を認識
するだけでなく，さらにその文字を任意の角度回転させて認識を行い，それぞれの結果を統合することに
よって最終的な認識結果を求める方法を提案する．そして産業技術総合研究所提供の文字画像データベー
ス ETL9B，3,036字種を認識対象として，ニューラルネットワークを構築した結果，文字種の多い場合に
おいても，回転文字の学習が可能であること，文字を回転させて認識を行い，認識結果を統合することに
よって，認識率の向上が図れたことを示す．
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Abstract: The recognition of rotated character patterns is thought to be one of the more difficult problems
in the field of pattern recognition. It is expected that the recognition rate for rotated character patterns
is low. We propose the construction of neural networks for offline handwritten character patterns that are
rotated. Our method consists of two recognition processes. First, the proposed neural networks recognize
an unknown character pattern. Then, the unknown character pattern is rotated by a certain number of
degrees, and the neural networks recognize the rotated character pattern. After combining the candidates
from each result, the final recognition results are obtained. We construct neural networks for the character
image database ETL9B. The results obtained from our experiments show that the proposed neural networks
can learn many types of rotated character patterns and improve the recognition rates.
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1. はじめに

手書き文字認識の研究は古くから行われており，今日に

至るまでさまざまな認識方法が考案されている．字体が書

き手によって異なり，筆順情報を利用できないオフライン

手書き文字認識の研究は，パターン認識の分野において困
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難な課題の 1つである．その要因として，文字固有の問題

（認識対象数や類似文字の多さ）だけでなく，書き手によっ

て異なる字体の問題（変形や回転）があげられる．特に文

字が多少傾くことによって，誤認識となる場合もあり，回

転文字の認識は現在においても困難な問題である．

そのため回転文字の認識については，これまで多くの研

究 [1], [2]がされてきた．手法としては，前処理において回

転を補正した後，認識を行う方法 [3], [4]，回転を補正せず

に認識を行う方法に大別される．前者は，前処理について

c© 2014 Information Processing Society of Japan 2300



情報処理学会論文誌 Vol.55 No.10 2300–2308 (Oct. 2014)

の研究領域となる．後者については，さらに回転に頑強な

特徴を抽出し，認識を行う手法 [5], [6]，回転文字の認識が

可能な識別器を構築する手法 [7], [8], [9], [10], [11]に分け

られる．

しかしながら，これらの研究は，数字，アルファベット

や平仮名もしくは印刷文字など認識対象となる文字種が限

定されている．そこで本論文においては，数千種類の手書

き文字を対象として，回転文字認識の手法を構築すること

を目的とする．特に文字種が多い場合，前処理による傾き

の補正や回転に不変な特徴の抽出が困難と考え，回転文字

の認識が可能な識別器を構築するアプローチをとる．これ

について先行研究 [11]においては，一定の角度ごとに回転

した文字を学習サンプルとして用意し，これらの回転文字

の認識が可能な識別器を構築することを試みている．

しかし，認識対象数が多く，一定の角度ごとに回転し

た文字を認識することを考えた場合，識別器は大規模化

するため，高い識別精度を持ち，かつ構築が容易な識別

器を用いる必要がある．そうした識別器の 1 つとして，

ニューラルネットワークがあげられる．これまでニューラ

ルネットワークによって文字認識を行う試みがされてき

た [12], [13], [14], [15], [16]．ニューラルネットワークを用

いる利点として，学習サンプルを適切に提示することに

よって，異なるカテゴリーの判別が可能な識別器を構築で

きることがあげられる．そのため数千種類の文字種を対象

としたニューラルネットワークが提案され，高い識別精度

が得られることが示されている [14], [15], [16]．特にこれ

らの先行研究においては，単一のニューラルネットワーク

を用いて，文字の認識を行っているのではなく，複数個の

ニューラルネットワークを利用することによって対処して

いる．しかしながら，文字種が多い場合，回転文字を対象

としたニューラルネットワークの構築方法を提案した研究

事例はない．

そこで本論文においては，文字種ごとに個別のニューラ

ルネットワークを用いた先行研究 [15]の考えに基づき，回

転文字認識への対応を試みる．これは，任意の角度（θ度）

ずつ回転した文字の認識が可能なニューラルネットワーク

を文字種別に構築する．独立したニューラルネットワーク

を文字種分，構築することによって，文字種が多くなった場

合においても，任意の角度回転した文字の認識が可能とな

る．しかし，回転文字を認識した場合，回転していない文

字と比較して認識精度の低下が予想される．先行研究 [11]

においては，文字の回転角を推定した場合，20度前後の推

定誤りが生じる場合があることが報告されている．

そのため本論文においては，回転文字を認識する場合，

さらにその文字を θ度回転させて認識を行い，それぞれの

認識結果を統合することによって最終的な結果を求める手

法を提案する．すなわち，文字をさらに θ度回転させ認識

した場合においても，回転する前と同じ認識結果になるも

のと予想されるからである．また誤認識した場合，θ度回

転し，再認識することによって，誤認識を訂正できる場合

もあるものと考える．

以上，本論文においては，一定の角度ごとに回転した文

字の認識が可能なニューラルネットワークの構造および学

習方法を提案する．認識時においては，複数回，文字を回

転させて認識を行い，それぞれの認識結果を統合すること

によって最終的な認識結果を求める手法を提案し，認識精

度の向上を図る．また認識対象の回転角が異なるニューラ

ルネットワークを，それぞれ大分類，詳細認識に分けて適

用することにより，計算量を抑制しながら認識精度の向上

を試みる．そして産業技術総合研究所提供の文字画像デー

タベース ETL9B，3,036字種を対象とした認識実験を通し

て提案手法の有効性を評価する．

2. 提案手法

2.1 ニューラルネットワークの構造と動作

まず提案するニューラルネットワークの構造について述

べる．先行研究 [11]においては，一定の角度ごとに回転し

た文字を用意し，それぞれを対象とした識別器を構築する

ことを試みている．本論文においては，これをニューラル

ネットワーク（以下，ネットワークと略す）に応用するこ

とを試みる．認識対象の文字種が P 個の場合は，P 個の

ネットワークを用意する．各ネットワークと任意の 1字種

との対応づけを行い，特定のネットワークはあらかじめ定

められた 1字種のみの認識処理を行う．

各ネットワークの構造は入力層，中間層，出力層の 3層

から構成される階層型のフィードフォワード構造とする．

入力層と中間層，中間層と出力層のニューロンとが結合し

ている．図 1 に例として，「あ」を認識対象としたネット

ワークの構造を示す．出力層のニューロン数はN 個，中間

図 1 提案するネットワークの構造と動作

Fig. 1 Structure of proposed neural networks.
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層のニューロン数は H 個とする．入力層には，そのネッ

トワークで処理する文字種のテンプレート（図 1 の場合は

「あ」）から抽出した特徴と認識したい未知文字から抽出し

た特徴を同時に入力する．入力層において，テンプレート

の特徴を入力する領域を比較対象部，未知文字の特徴を入

力する領域を認識対象部と呼ぶ．したがって，入力層は 2

つの文字の特徴数分のニューロンが必要となる（入力層の

ニューロン数を J 個，文字の特徴数を J/2個とする）．比

較対象部に入力するテンプレートは回転していない文字の

みとする．一方で認識対象部に入力する文字は回転した場

合も含める．出力層のN 個のニューロンについては，それ

ぞれ，特定の角度回転した文字と対応づけをしておく．す

なわち出力層の 1番目のニューロンは，テンプレートと同

じく傾きのない文字，2番目のニューロンは，テンプレー

トと比較して θ度回転した文字，そして i（i = 1, 2, · · · , N）
番目のニューロンは (i− 1)× θ度回転した文字について処

理するものと固定する．

次にネットワークの動作について述べる．文字種 p

（ p = 1, 2, · · · , P）を認識対象とするネットワークにお
いて，入力層の j（j = 1, 2, · · · , J）番目のニューロンと中
間層のm（m = 1, 2, · · · ,H）番目のニューロンとの結合係
数を wpjm，中間層のm番目のニューロンと出力層の i番

目のニューロンとの結合係数を wpmi とする．中間層のm

番目のニューロンの閾値を bhpm，出力値を hpm，出力層

の i番目のニューロンの閾値を bopi，出力値を opi とする．

文字種 pのテンプレートの特徴 Tp と未知文字の特徴 xを

入力層に入力した際，下記の式のようにネットワークを動

作させる．活性化関数 f にはシグモイド関数を用いる．

hpm = f

⎛
⎝ J

2∑
j=1

wpjmTpj +
J∑

j= J
2 +1

wpjmxj + bhpm

⎞
⎠ (1)

opi = f

(
H∑

m=1

wpmihpm + bopi

)
(2)

f(x) =
1

1 + exp(−x)
(3)

その際，未知文字 xが文字種 pで，かつテンプレートと

比較して (i− 1)× θ度回転している場合，出力層の i番目

のニューロンのみが発火し，それ以外のニューロンは発火

させないように教師信号 tp を与える（式 (4)，図 1 上図）．

tp

=

⎧⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎩

(

i−1︷ ︸︸ ︷
0, · · · , 0, 1,

N−i−1︷ ︸︸ ︷
0, · · · , 0)t 文字 pで (i − 1) × θ

(0, · · · , 0, 0, 0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸
n

)t 文字 pでない場合

(4)

一方で文字種 pではない場合，出力層のすべてのニュー

ロンが発火しないように教師信号 tpを与える（図 1 下図）．

この教師信号に従って動作するように（教師信号とネット

ワークの出力値の誤差二乗和
∑N

i=1(tpi − opi)2 が最小にな

るように），ネットワーク内の結合係数を学習する．

このようなネットワークを構築することによって，θ,

2θ, · · · , (N − 1) × θ 度回転した文字の認識が可能となる．

1つの文字種に対して，特定のネットワークによって対処

させることで文字種が増加した場合においても，対応が容

易となる．また回転していない文字をテンプレートとして

入力すると同時に，回転文字を入力することによって，回

転角を差分として学習できるものと考えた．したがって認

識と同時に，回転角の推定も可能なため，傾き補正も可能

となる．

2.2 未知文字パターンの認識

未知文字を認識する場合，学習後の P 個のネットワー

クに各テンプレート Tp と未知文字 xを入力し，各ネット

ワークを動作させる．そして出力層からの出力値の合計が

最も大きいネットワークと対応する文字種を認識結果とす

る（図 2）．

しかし回転していない文字と比較して，回転文字を認識

する場合，認識精度の低下が予想される．そこで未知文字

をさらに θ度回転（アフィン変換）し，この回転した文字

に対しても同様に認識を行い，最終的な認識結果を求める

（図 3）．これは，未知文字 xを認識した結果，ネットワー

ク pの出力層の第 i番目のニューロンが最大発火したもの

とする（図 3 上図）．さらにこの未知文字 xを θ度回転さ

せた文字を xθ とする．この回転させた文字 xθ を認識す

る場合，ネットワーク pの出力層の第 i + 1番目のニュー

ロンが最大発火するものと予想されるからである（図 3 下

図）．また未知文字を誤認識した場合，θ 度回転したうえ

で，再認識することによって，誤認識を訂正できる場合も

あるものと考える．

以上のように，θ度ごとに回転した文字の認識が可能な

ネットワークを構築し，未知文字を認識する場合，その文

字を認識させるだけでなく，さらに θ 度ごとに回転させ

た文字も認識させ，それぞれの認識結果を統合することに

よって，認識精度の向上を試みる．

図 2 提案するネットワークでの文字パターンの認識

Fig. 2 Recognition of character patterns by proposed neural

networks.
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図 3 回転させた文字パターンの認識

Fig. 3 Recognition of rotated character pattern.

3. 学習および認識方法

3.1 学習方法

文字種 p（p = 1, 2, · · · , P）を対象としたネットワーク p

の学習方法を下記に示す．

( 1 ) 入力層の比較対象部に，そのネットワークで対象とし

ているテンプレート Tp を入力する．

( 2 ) テンプレートと同字種の文字 T
′
p（発火用パターンと

呼ぶ）を用意する．

( 3 ) i = 1（i = 1, 2, · · · , N）とする．
( 4 ) T

′
p に対して (i − 1) × θ 度のアフィン変換を行う．回

転後の文字を T
′
pi とする．

( 5 ) 認識対象部に T
′
pi を入力する．

( 6 ) 出力層の i 番目のニューロンのみを発火させ，他の

ニューロンは発火しないように教師信号 tp を与える．

tp = (

i−1︷ ︸︸ ︷
0, · · · , 0, 1,

N−i−1︷ ︸︸ ︷
0, · · · , 0)t (5)

( 7 ) ネットワークを動作させ，出力層の各ニューロン kの

発火値 opk（k = 1, 2, · · · , N）を求める．教師信号と出
力値の誤差二乗和

∑N
k=1(tpk − opk)2を計算し，教師信

号と同じ出力をするようにネットワーク内の結合係数

を学習する．学習にはバックプロパゲーションアルゴ

リズム（誤差逆伝播則）[17]を用いる．

( 8 ) i = i + 1とし，iがN 以下であれば ( 4 )へ戻る．そう

でなければ ( 9 )の抑制用パターンの学習を行う．

( 9 ) テンプレートとは異なる字種の文字 Td（d �= p）（抑制

用パターンと呼ぶ）を用意する．

( 10 )i = 1（i = 1, 2, · · · , N）とする．
( 11 )Td に対して (i − 1) × θ度のアフィン変換を行う．回

転後の文字を T
′
di とする．

( 12 )認識対象部に T
′
di を入力する．

( 13 )出力層のすべてのニューロンを発火しないように教師

信号 td を与える．

td = (0, 0, · · · , 0)t (6)

( 14 )ネットワークを動作させ，出力層の各ニューロン kの

発火値 opk を求める．( 7 )と同様に，教師信号と同じ

出力をするようにネットワーク内の結合係数を学習

する．

( 15 )i = i + 1とし，iが N 以下であれば ( 11 )へ戻る．そ

うでなければ他の抑制用パターン Td を用意し，( 10 )

に戻る．

以上，誤差二乗和の総和が一定値以下となるまで ( 2 )から

( 15 )を繰り返す．

3.2 認識方法

前節にて述べた学習済みのネットワークを P 個用意す

る．認識方法を下記に示す．

( 1 ) 各ネットワーク p（p = 1, 2, · · · , P）の入力層の比較対
象部に，そのネットワークで対象とするテンプレート

Tp を入力する．

( 2 ) l = −rとする（rは整数値で r ≥ 0）．

( 3 ) 未知文字 xに (l × θ)度のアフィン変換を行う．回転

後の文字を x
′
とする．

( 4 ) 各ネットワークの認識対象部に x
′
を入力する．

( 5 ) 各ネットワークを動作させ，出力層の各ニューロン k

の発火値 oplk（k = 1, 2, · · · , N）を求める．
( 6 ) l = l + 1とし，lが r以下であれば ( 3 )へ戻る．

( 7 ) ネットワーク pごとで出力層のニューロンの発火値の

合計 Op を求める．

Op =
r∑

l=−r

N∑
k=1

oplk (7)

( 8 ) 合計値 Op が最大となる文字 pを認識結果とする．

以上のように認識時においては，−r × θ度から r × θ度

の範囲で，θ度ずつ未知文字を 2r回，回転させて認識を行

い，回転角ごとでの認識結果を統合することによって最終

的な結果を求める．たとえば α度回転した文字を認識する

際，r = 2とした場合は，α度回転した文字だけでなく，さ

らに −2θ + α度，−θ + α度，θ + α度および 2θ + α度回

転した文字も認識することによって，最終的な認識結果を

求める．

4. 認識実験

4.1 回転文字の作成

提案手法の有効性を評価するために認識実験を行う．認

識実験には産業技術総合研究所提供の ETL9B（3,036 文

字）を利用した．ネットワーク構築のため学習用文字とし

ては，1文字あたり最初の 1セット目の 40個を利用した．

認識実験で利用する未知文字（評価用文字）としては，2

セット目の 40個を利用した（大きさは 64 × 63）．文字の

処理過程を図 4 に示す．
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図 4 回転文字の作成

Fig. 4 Process of character patterns.

図 5 文字パターンの回転

Fig. 5 Rotation of a character pattern.

上記の原画像に対し，アフィン変換を行い，回転文字を

作成する．文字の回転については時計方向に 0度から 350

度を対象として，10度刻みとした．回転角については，−2

度から 2度の範囲の一様乱数でばらつきを与える．原画像

の中には，傾きのある文字も含まれていると考えたためで

ある．たとえば 10度回転させる場合は，8度から 12度の

範囲の値とした（0度の文字についても，−2度から 2度

の範囲のばらつきを与えている）．以上の過程によって 0

度から 350度まで，10度ごとに回転した文字を作成した．

図 5 に文字「あ」にアフィン変換を 0度から 90度の範囲

で行った例を示す．

これらのアフィン変換後の文字に対して，フィルタによ

るノイズ除去処理 [18]をした後，非線形正規化処理 [19] を

用いて 48 × 48の大きさとした．そして正規化後の文字画

像から特徴として，196次元の輪郭線特徴 [20]を抽出した．

学習用文字，評価用文字ともに，上記の過程によって，0度

から 350度まで 10度刻みで回転文字を作成し，特徴を抽

出する．ネットワークの学習については，学習用文字から

抽出した特徴を用いて行う．一方で，ネットワークの評価

については，評価用文字から抽出した特徴を用いて行う．

4.2 ニューラルネットワークの学習条件

各ネットワークについて，入力層のニューロン数は 392

個（特徴数の 2倍必要），中間層のニューロン数は 64個，

出力層のニューロン数は 36個とした．ネットワークの総

数は文字数と同じく 3,036個である．

文字種 pを対象としたネットワークを学習する際，比較

対象部に入力するテンプレートは 40個の学習用文字の中

からランダムに選択する．一方で，認識対象部への入力の

場合，発火用パターンは文字種 pのみであるが，抑制用パ

ターンは文字種 p以外となる．この場合，抑制用パターン

として文字種 p以外のすべての文字種を学習に用いるのは

効率が悪い．そこで，先行研究 [15]の考えに基づき，発火

用パターン（テンプレート）と類似している文字のみを抑

制用パターンとして使用する．すなわち発火用パターンと

類似している文字種のみを選ぶために，あらかじめ大分類

を行っておき，大分類の結果からその上位候補に列挙され

た文字候補のみを抑制用パターンの対象として利用する．

大分類のために用いる識別関数にはユークリッド距離を用

いる．

たとえば未知文字として，「あ」を認識対象とする場合を考

える．未知文字の特徴ベクトルを a = (a1, a2, · · · , a196)tと

する．一方，θ度回転した学習文字 pの特徴ベクトルをxθp =

(xθp1, xθp2, · · · , xθp196)tとする（p = 1, 2, · · · , 3,036）．これ

は，1字種につき 40個ある学習用文字から抽出した特徴ベ

クトルの平均値である．2つの文字間のユークリッド距離

dθp は，式 (8)から求めることができる．

dθp =

√√√√ 196∑
j=1

(aj − xθpj)2 (8)

そして未知文字と角度ごとにすべての学習文字とのユー

クリッド距離を求めた結果（最近傍法），第 1候補から順

に『おあよなさ』というような順番の認識結果になったと

する．この結果から上位候補の「お」「よ」「な」「さ」と

いう文字は「あ」と類似しているということから，文字種

「あ」を対象としたネットワークにおいて，これらを抑制

用パターンとして用いる．本論文においては，大分類の結

果，上位 10位までに含まれる文字を抑制用パターンとして

用いた．この場合，1字種あたりの抑制用パターンの個数

は平均 308.6個であった．したがって，抑制用パターンの

学習時間については約 1/10に削減することができた．各

ネットワークの学習は誤差逆伝播則の改良法であるモーメ

ント法 [21]を使用した（モーメント係数は 0.5）．パラメー

タの設定はすべての実験で同一とした．

4.3 ニューラルネットワークの学習結果

前節で述べた実験条件のもとでネットワークの学習を

行った．その結果を表 1，表 2 に示す．

表 1 には，各角度ごとでの認識率を学習用，評価用文

字に分けて示す．この結果は，認識対象部に入力した文字

を回転させずに認識した結果（3.2節の認識方法において，

r = 0とした場合）を示している．そして提案手法との比

較として，式 (8)による最近傍法による認識結果も示す．

また表 2 には，平均認識率，認識率のばらつき（分散），す

べての角度の中での最高認識率および最低認識率（括弧内

の数字はその回転角）を示す．

表 2 より，学習用文字においては，提案手法の場合，平

均認識率は 99.33%，最近傍法の場合は 91.48%となり，提

案手法の方が高い結果となった．この結果より，文字種が

多い場合においても，提案手法によって回転文字の学習
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表 1 提案手法における認識結果

Table 1 Recognition results with proposed neural networks.

提案手法 最近傍法

回転角 学習用 評価用 学習用 評価用

0 99.57% 89.24% 94.26% 89.61%

10 99.49% 87.05% 92.76% 87.37%

20 99.33% 85.67% 91.91% 85.91%

30 99.20% 84.48% 90.49% 83.57%

40 99.14% 84.04% 89.55% 82.43%

50 99.10% 84.29% 89.83% 82.87%

60 99.24% 85.19% 90.82% 84.32%

70 99.38% 86.26% 91.95% 85.97%

80 99.48% 87.02% 92.83% 87.14%

90 99.57% 88.36% 93.16% 88.23%

100 99.43% 86.80% 92.62% 87.05%

110 99.31% 85.40% 91.67% 85.58%

120 99.14% 84.05% 90.30% 83.15%

130 99.07% 83.67% 89.30% 81.89%

140 99.14% 84.30% 89.66% 82.48%

150 99.26% 85.05% 90.65% 83.99%

160 99.43% 86.02% 91.84% 85.72%

170 99.47% 86.83% 92.87% 87.11%

180 99.56% 88.53% 93.28% 88.36%

190 99.47% 87.07% 92.56% 87.17%

200 99.37% 85.72% 91.71% 85.63%

210 99.19% 84.33% 90.33% 83.23%

220 99.11% 83.80% 89.53% 82.14%

230 99.15% 84.21% 89.87% 82.79%

240 99.27% 85.04% 91.04% 84.44%

250 99.41% 86.01% 92.29% 86.20%

260 99.54% 86.99% 93.06% 87.38%

270 99.57% 88.42% 93.51% 88.49%

280 99.53% 87.02% 92.65% 87.34%

290 99.34% 85.60% 91.85% 85.89%

300 99.24% 84.44% 90.50% 83.35%

310 99.16% 83.93% 89.44% 82.12%

320 99.13% 84.16% 89.70% 82.65%

330 99.25% 84.87% 90.77% 84.08%

340 99.39% 85.80% 92.08% 85.92%

350 99.51% 86.88% 92.94% 87.36%

表 2 提案手法における認識結果のまとめ

Table 2 Recognition results with proposed neural networks.

提案手法 最近傍法

学習用 評価用 学習用 評価用

平均認識率 99.33% 85.73% 91.48% 85.24%

分散 0.025 2.285 1.950 4.779

最高認識率 99.57% 89.24% 94.26% 89.61%

（0 度） （0 度） （0 度） （0 度）

最低認識率 99.07% 83.67% 89.30% 81.89%

（130 度） （130 度） （130 度） （130 度）

が可能なことが分かる．また評価用文字においても，提

案手法の場合，平均認識率は 85.73%，最近傍法の場合は

85.24%となり，提案手法の方が高い結果となった．最近傍

法の場合，各文字種，角度ごとに用意した識別関数を用い

て認識しているが，それよりも高い結果が得られた．また

最高認識率（提案手法の場合は 89.24%，最近傍法の場合は

89.61%）と最低認識率（提案手法の場合は 83.67%，最近

傍法の場合は 81.89%）の差が小さく，分散（提案手法の場

合は 2.285，最近傍法の場合は 4.779）も小さい結果となっ

たことから，最近傍法と比較して回転角の変動による影響

も少ないことが分かる．

4.4 文字を回転させて認識を行った場合の結果

次に文字を回転させ認識を行った結果を示す．以降は，

評価用文字に対する認識結果のみを示す．文字の回転につ

いては，下記に示す 6パターンを行った．

回転方法 1 文字を回転させず（0度）に認識した結果，お

よび時計方向に 10度回転させ認識した結果を統合

回転方法 2 3.2節の認識方法において，r = 1とした場合

（−10度，0度，10度回転させて認識した結果を統合）

回転方法 3 r = 2とした場合（−20度，−10度，0度，10

度，20度回転）

回転方法 4 r = 3とした場合（−30度から 30度まで 10

度ごとに回転）

回転方法 5 r = 4とした場合（−40度から 40度まで 10

度ごとに回転）

回転方法 6 r = 5とした場合（−50度から 50度まで 10

度ごとに回転）

ただし認識対象数が 3,036個と多く，計算量の抑制のた

め，まず文字を回転させずに認識し，その結果，上位 20個

の候補に絞り（大分類），それら 20個の候補を対象として，

さらに文字を回転させて認識を行った（詳細認識）．この

場合，上位 20位までの分類率は 99.63%であった．以上の

回転方法によって認識した結果を表 3 に示す．表 3 には，

表 2 と同様に，回転方法ごとに平均認識率，認識率の分散，

すべての角度の中での最高認識率および最低認識率を示す．

表 3 より，回転方法 1では，平均認識率が 90.18%とな

り，回転しない場合（85.73%）と比較して，10度回転させ

た結果と統合するだけで 4.45%の認識率の向上となった．

特に最低認識率が 83.67%から 88.66%と 5%向上した．さ

らには回転方法 6 では，平均認識率が 96.41%（10.6%の

認識率の向上）となり，文字を回転させて認識する回数

が多いほど，認識率は向上する傾向にあることが分かる．

また回転方法 5および 6の場合，最低認識率が 96.14%と

96.22%であることから，全角度において，96%以上の認識

率を得ることができた．このように，回転させて認識する

回数を増やすほど，分散値が小さくなっていくことから，

文字の回転から受ける影響も少なくなることが分かる．
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表 3 文字パターンを回転させた場合の認識結果

Table 3 Recognition results in rotating character patterns.

平均認識率 分散 最高認識率 最低認識率

回転なし 85.73% 2.285 89.24% 83.67%

（0 度） （130 度）

回転方法 1 90.18% 1.435 92.35% 88.66%

（0 度，10 度） （0 度） （120 度）

回転方法 2 92.20% 0.884 93.71% 90.95%

（−10 度～10 度） （0 度） （130 度）

回転方法 3 94.47% 0.258 95.25% 93.76%

（−20 度～20 度） （0 度） （320 度）

回転方法 4 95.64% 0.038 95.94% 95.28%

（−30 度～30 度） （0 度） （230 度）

回転方法 5 96.22% 0.002 96.32% 96.14%

（−40 度～40 度） （40 度） （170 度）

回転方法 6 96.41% 0.015 96.66% 96.22%

（−50 度～50 度） （40 度） （170 度）

表 4 回転角を変えた場合の認識結果（回転方法 2）

Table 4 Recognition results in rotating character patterns.

平均認識率 分散 最高認識率 最低認識率

回転方法 2 92.20% 0.884 93.71% 90.95%

（10 度） （0 度） （130 度）

回転方法 2-a 93.48% 0.212 94.36% 92.82%

（20 度） （0 度） （140 度）

回転方法 2-b 93.91% 0.038 94.39% 93.68%

（30 度） （30 度） （80 度）

回転方法 2-c 93.75% 0.149 94.54% 93.20%

（40 度） （320 度） （170 度）

次に認識時において，回転角を変えて認識を行った．こ

れまでの実験においては，回転角は 10度であったが，回

転方法 2 において，下記のように回転角を変えて認識を

行った．

回転方法 2 r = 1とし，回転角を 10度とした場合（−10

度，0度，10度回転）

回転方法 2-a 回転角を 20度とした場合（−20度，0度，

20度回転）

回転方法 2-b 回転角を 30度とした場合（−30度，0度，

30度回転）

回転方法 2-c 回転角を 40度とした場合（−40度，0度，

40度回転）

以上の結果を表 4 に示す．表 4 には，同じく平均認識

率，認識率のばらつき，すべての角度の中での最高認識率

および最低認識率を示す．

表 4 より，回転角を大きくすることによって，認識率

が向上することが分かる．特に回転方法 2-b（回転角 30

度）においては，平均認識率が 93.91%となり，回転方法 2

（92.20%）と比較して 1.7%の認識率の向上を図ることがで

きた．また，分散も小さくなっている（0.884から 0.038）

ことから，文字の回転から受ける影響が少なくなっている．

図 6 認識対象とする回転を制限したネットワーク

Fig. 6 Neural networks for limited chacter patterns.

ただし回転方法 2-c（回転角 40度）の場合，回転方法 2-bと

比較して，平均認識率（回転方式 2-cでは 93.75%，2-bで

は 93.91%）および最低認識率（回転方式 2-cでは 93.20%，

2-bでは 93.68%）が低下してしまっている．

そして回転方法 2-aと回転方法 3を比較すると，ほぼ同

程度の認識率であることが分かる．したがって回転方法 3

においては，文字を 10度回転させた認識結果の影響は少

ないことが分かる．一方で，回転方法 2-bと回転方法 4を

比較すると，回転方法 4の方が認識結果が高く，10度およ

び 20度回転させて認識した影響が生じている．このよう

に回転角を増やすと認識率が向上する一方で，認識しやす

い角度，しにくい角度に違いがあることも分かる．

5. 考察

提案したネットワークの構造および計算量について考察

する．4章で構築したネットワークは，0度から 350度回

転した文字を認識対象としていた．対象とする回転の範囲

が狭まった場合，ネットワークの学習は容易になるものと

考える．しかし，たとえば回転が 0度から 180度の範囲の

文字を対象としたネットワークを構築した場合，180度を

越えて回転した文字を認識することができない．そこでこ

のような文字については，さらに 180度回転させて認識を

行う必要がある．したがってこの場合，元の文字の回転を

α度とした場合，α度回転した文字を認識するだけでなく，

α + θ度，α + 180度，α + 180 + θ度回転した文字も認識

し，それぞれの認識結果を統合することになる（図 6）．

そこで，前章で述べた回転の範囲が 360度（0度から 350

度）を対象としたネットワークのほか，180度（0度から

180度），90度（0度から 90度）を対象としたネットワー

クの学習も行った．

• 回転の範囲が 180度を認識対象とする場合

ネットワークの出力層のニューロン数は 19個，他は

360度の場合と同様である．認識時においては，θ度，

180度，180 + θ度，文字を回転させる．

• 回転の範囲が 90度を認識対象とする場合

ネットワークの出力層は 10個，他は 360度の場合と

同じである．認識時においては，θ度，90度，90 + θ

度，180度，180 + θ度，270度，270 + θ度，文字を
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表 5 対象範囲の異なるネットワークでの認識結果

Table 5 Recognition results with neural networks for limited chacter patterns.

範囲 平均認識率 分散 最高認識率 最低認識率

回転なし 360 度 85.73% 2.285 89.24%（0 度） 83.67%（130 度）

180 度 87.25% 3.375 92.28%（90 度） 84.93%（310 度）

90 度 88.45% 4.730 93.67%（270 度） 85.97%（40 度）

回転方法 1 360 度 90.18% 1.435 92.35%（0 度） 88.66%（120 度）

180 度 91.13% 2.019 93.95%（260 度） 89.36%（310 度）

90 度 91.82% 2.857 94.64%（270 度） 89.74%（40 度）

回転方法 2 360 度 92.20% 0.884 93.71%（0 度） 90.95%（130 度）

180 度 92.90% 1.296 94.74%（100 度） 91.43%（310 度）

90 度 93.49% 1.777 95.28%（270 度） 91.81%（40 度）

回転方法 3 360 度 94.47% 0.258 95.25%（0 度） 93.76%（320 度）

180 度 94.94% 0.418 95.75%（100 度） 94.02%（320 度）

90 度 95.41% 0.626 96.14%（260 度） 94.22%（50 度）

回転方法 4 360 度 95.64% 0.038 95.94%（0 度） 95.28%（230 度）

180 度 96.01% 0.079 96.34%（110 度） 95.49%（320 度）

90 度 96.39% 0.111 96.64%（250 度） 95.68%（50 度）

回転方法 5 360 度 96.22% 0.002 96.32%（40 度） 96.14%（170 度）

180 度 96.53% 0.015 96.74%（130 度） 96.34%（340 度）

90 度 96.83% 0.001 96.90%（40 度） 96.77%（80 度）

回転方法 6 360 度 96.41% 0.015 96.66%（40 度） 96.22%（170 度）

180 度 96.73% 0.030 97.0%（230 度） 96.44%（360 度）

90 度 96.76% 0.012 97.0%（230 度） 96.63%（350 度）

回転させる．

2つのネットワークの学習条件は，4.1節で述べたと同

様に行った．また認識については，4.4節で述べた回転方

法 1から回転方法 6による認識を同様に行った．回転の範

囲が狭いネットワークの場合，認識時においてより計算量

が必要となる．180度を対象としたネットワークについて

は，360度の場合と比較して 2倍，90度を対象としたネッ

トワークについては 4倍必要となる．そこで計算量の抑制

のため，4.4節と同様に，まず 360度を対象としたネット

ワークを用いて，文字を回転させずに認識し，その上位候

補 20位に対して，180度もしくは 90度を対象したネット

ワークを用いて，認識を行った．以上の認識結果について

表 5 に示す．

表 5 より，回転角の範囲が狭いネットワークの方が認識

精度が高いことが分かる．回転せず認識した場合，360度

を対象としたネットワークでは平均認識率が 85.73%，180

度では 87.25%，90 度では 88.45%と認識率は向上してい

く傾向にある．これは，前述したように，認識対象の範囲

が狭いネットワークの方が，学習対象数が少なく学習が容

易なため，高い精度が得られたものと考える．ただし，回

転する回数が多くなるにつれて，その差は小さくなって

いく（回転方法 6の場合，360度を対象としたネットワー

クでは平均認識率が 96.41%，180度では 96.73%，90度で

は 96.76%）．このように，回転の範囲を制限して学習した

ネットワークを用いて，その範囲外の回転文字を認識する

場合は，範囲内まで回転させることによって認識が可能な

ことが分かる．

以上のように，回転角の範囲が異なるネットワークを大

分類部と詳細認識部に分けて認識することによって，計算

量を抑制しながら認識率の向上が図れた．

6. むすび

本論文においては，回転したオフライン手書き文字を対

象としてニューラルネットワークによる認識手法を提案し

た．これは，一定の角度ごとに回転した文字の認識が可能

なニューラルネットワークの構造および学習方法について

提案した．認識時においては，未知文字をさらに回転させ

て認識を行い，それぞれの結果を統合することによって最

終的な認識結果を求める方法を提案した．そして文字画像

データベース ETL9B，3,036字種を対象として，ニューラ

ルネットワークの学習を行い，認識実験を行った結果，文

字種の多い場合においても，回転文字の学習が可能であり，

最近傍法と比較して高い認識率を得ることができた．そし

てさらに文字を回転させて認識を行い，認識結果を統合す

ることによって，認識率の向上を図ることができ，提案手

法の有効性を示すことができた．また回転角の範囲が異な

るニューラルネットワークを組み合わせ，大分類，詳細認

識を行うことによって計算量を抑制しながら認識率の向上

を図れることも示せた．

今後は，考察で述べた回転の範囲が異なるニューラル

ネットワークの組合せ方を検討することによって，認識率

のさらなる向上を図ると同時に，回転文字の補正にも応用
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していく予定である．
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