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１．はじめに 
 

近年、リカレントネットに関する様々な研究が行われて

いる[3]。しかし多くの研究ではリカレントネットを用いて

行うタスクが単純すぎたり、逆に専門分野に特化しすぎて

いたりして、リカレントネットの応用に関する一般的な知

識が得られているとは言いがたい。また多くのリカレント

ネットの応用研究では使用しているリカレントネットは層

状のものであり、全結合リカレントネットに関しては特に

情報が得られていない。全結合リカレントネットは層状リ

カレントネットより一般的な概念であるので、より実際の

脳に則した応用が可能となる。そこで本研究では全結合を

用いたリカレントネットを筆跡からの文字認識（オンライ

ン文字認識）に用いることで、全結合リカレントネットの

応用上の注意点や応用可能性を探ることを目的とする。 

 

 ２．リカレントネットとは 
 

 リカレントネットとはフィードバック結合を持つニュー

ラルネットである。リカレントネットではこのフィードバ

ック結合の効果により、フィードバックされた過去の情報

と現在の情報を統合した処理、すなわち時系列処理を行う

ことが可能である。リカレントネットには層状のものと全

結合を持つものがある。ただし本研究では全結合のリカレ

ントネットを用いることとする。全結合リカレントネット

の動作と学習は以下の式で表される[2]。 
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ここで )(tyi はⅰ番目ニューロンの出力、 )(tsi は時刻 t で

のⅰ番目のニューロンの内部状態、 )(tinput i は時刻 t で

の i 番目のニューロンへの外部入力、 ikw は k 番目のニュ

ーロンからⅰ番目のニューロンへの結合重み、 f は出力関

数とする。また図 1 に全結合リカレントネットの概念図を

示す。図 1 で、入力層のニューロンは外部入力を受けるニ

ューロンであり、出力層のニューロンは出力を観測するニ

ューロンである。隠れ層のニューロンには外部との直接の

接続を持たない。 

 

 

 

 

 

 

図 1        全結合リカレントネット    

 

全結合リカレントネットはバックプロパゲーションを拡

張した学習法である BPTT(Back Propagation Through Time)

を用いて学習を行うことが出来る。BPTT はバックプロパゲ

ーション同様、サンプルとそのサンプルを入力したときの

理想の出力（教師信号）から学習を行う。BPTT では(5)式で

表される二乗誤差関数 E を勾配法で小さくすることにより

学習を行う[2]。 
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ここで T は時刻の最大値であり、 )(td k は時刻ｔにおける

ｋ番目のニューロンの教師信号、 )(tkµ はマスク関数であ

り、時刻ｔにおけるｋ番目のニューロンの出力を誤差関数

にどのように反映させるかを決める関数である。例えば

0)5(10 =µ ならば 10 番目のニューロンの t=5 での出力は

誤差に影響を与えない。BPTT では以下の式により結合重み

の更新を行う[2]。 
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ここで ijw∆ は結合重み ijw の更新量、αは学習係数である。 

BPTT の詳しいアルゴリズムについては紙面の関係から説明

を省略する。詳しくは[1][2]等を参照されたい。 

 

３．文字認識システムの概要 
 

 リカレントネットを用いた文字認識システムでは以下の

①～⑥の手順で筆跡から文字を認識する。①～⑥の記号は

図 2 に示すシステムの概念図中の記号と一致している。 

 

①ユーザーがウインドウに文字を書く 

②ユーザーの文字の筆跡（ペンの位置座標）を短い時間間

隔でサンプリングする。このサンプリングされた時刻ｔ

における座標ベクトルを (t)xxxx 、また筆記を開始した時刻

を０、終了した時刻を T とする。認識にはこの (t)xxxx から

時間的に等間隔に 10 点の座標 

)}(),...,9/2(),9/(),0({ TTT xxxxxxxxxxxxxxxx を用いる。 

③10 点の座標データを以下の式で絶対値を１に正規化し 

速度ベクトル )(kvvvv に変形する 
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)9/)1(()9/()( −−= kTTkk xxxxxxxxvvvv (k=1,2,..,9) (7) 

)(/)( kk vvvvvvvvvvvv =(k)                            (8) 

ただし 0)( =kvvvv のときは 0000vvvv =)(k である。 

④リカレントネットには 2 個の入力層ニューロンを用意し、

それぞれには (k)vvvv のｘ成分、ｙ成分を入力する。 

⑤出力層には n 個のニューロンを用意する。ｎ個のニュー

ロンの内、二つのニューロンの出力値を１にし、出力が

１となる二つのニューロンの組み合わせで文字を判別す

る（例えば(1,1,0,0,0)は文字１、(0,1,1,0,0)は文字２

などとする）。 

⑥システムは出力が最も１に近い２つのニューロンの組み

合わせから、どの文字が入力されたかを判断し、ユーザ

ーに通知する 

 
図２       文字認識システムの概要 

 

座標データを④で速度データに変換することで、文字の

位置や大きさに依存しない認識が可能となる。また⑤の出

力方式により 2Cn 通りの文字表現が可能である。 

 

４．実験 
 

 本章では３章で提案した文字認識システムに関して行っ

た実験について述べる。実験では文字認識システムに 0～9

までの数字を学習させ、認識率を調べた。学習には筆者お

よび山名研の学生 5 人から採取した文字サンプル各文字 20

個ずつと、東京農工大学中川研究室オンライン手書きデー

タベース「TUAT Nakagawa Lab.HANDS-kuchibue_ｄ-97-06-

10」から 4 人分各文字 10 個ずつを使用した。テストサンプ

ルとしては、学習サンプルを採取した学生とは異なる学生 5

人から採取したデータ 50 文字（以下研究室データと呼ぶ）

と、中川研究室オンライン手書きデータベースから学習に

用いていない 6 人分 300 文字（以下データベースと呼ぶ）

を使用した。 

リカレントネットの学習法はとして BPTT の他に RTRL[2]

（Real Time Recurrent learning）があるが、学習時間が

BPTT と比較して数百倍かかり、今回の応用には不向きであ

ることが分かった。そこでリカレントネットの学習には

BPTT を用いたが、BPTT に慣性項を用いることで学習を高速

化できることが分かった（最大 3 倍）。バックプロパゲー

ションに慣性項を用いる方法については[3]が詳しい。これ

は BPTT にも応用可能である。またマスク関数 )(tkµ はニュ

ーロンによらず 
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と設定するとき最も認識率がよいことがわかった。よって

本研究ではこれらの結果を使用した。 

以下の表１に本システムの実験結果を示す。ただしこの

実験では学習係数α=0.01、学習回数を 1000 回とした。ま

た出力層のニューロンは 5 個とした。プログラムは Java で

作成し、Celeron1.3GHz の環境で時間を測定した。 

表１から研究室データで最大 94％、データベースで最大

91％の認識率であることが分かる。また学習には、隠れ層

ニューロンの数が 40 個で約 4 分半、50 個で約 6 分の時間を

要した。 

この結果と比較するためにパーセプトロンを用いて同じタ

スクを行った。実験ではパーセプトロンのニューロン数を

20,30,40,50 と変えて認識率を測定した。この結果最大の認

識率はニューロン数 20 個のときのデータベースの認識率

61%であった。またリカレントネットを認識する文字の数だ

け用意し、複数並列に用いて同様なタスクを行った結果、

認識率は研究室データで最大 98%、データベースで 94%と向

上した。ただし学習は 1 台の PC で行ったため、学習時間は

約 10 分と増加した。 
 

表１  隠れ層ニューロンの数に対する認識率 

研究室データ 

の認識率[％] 

データベース 

の認識率[％] 
隠れ層 

ニューロ

ンの数 平均 最大 平均 最大 

30 83 86 85 88 

35 87 90 85 88 

40 88 94 84 88 

45 88 94 85 90 

50 86 88 89 91 

 

５．まとめ 
 

 本稿では全結合リカレントネットを用いたオンライン文

字認識システムについて報告した。認識率は最大 91％を示

し、全結合リカレントネットの応用可能性を示した。この

結果はパーセプトロンの認識率を大きく上回り、時系列認

識において全結合リカレントネットは有効である。今回の

実験の結果、慣性項を用いた BPTT の有用性や、マスク関数

の設定法、その他種々のパラメータの設定例や学習時間な

どが分かった。またリカレントネットを複数並列に用いる

ことで認識性能を向上させることが出来ることが分かった。

これらの情報に注意して全結合リカレントネットを用いる

ことにより、より高度な応用が行いやすくなると考える。 
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