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k-NN探索を用いた動的な学習パターン選択による
低品質印刷漢字認識

胡 彦† 堀 田 政 二††

喜 安 千 弥†† 宮 原 末 治††

印刷漢字の認識において，品質の良くない文字画像を対象とすると，認識の精度は大幅に低下す
る．本稿では，k -NN探索を用いた動的な学習パターン選択と部分空間法を用いることにより，未知
パターンを高精度に識別する方法を提案する．この手法は，カテゴリごとに未知パターンに近い上位
k 個の学習パターンを選択し，それらの選択されたパターンをもとにして部分空間を求め，識別を行
うものである．さらに，本稿では選択する学習パターンの個数を，未知パターンとカテゴリとの類似
度によって最適化する方法について述べる．ディジタルカメラで撮影した低品質印刷漢字画像に適用
した結果，k -NN 法や部分空間法と比較して，提案手法の方が高い認識率を示すことが分かった．

Low-quality Printed Character Recognition Using Dynamic Selection
of Training Patterns Based on K -Nearest Neighbors

Yan Hu,† Seiji Hotta,†† Senya Kiyasu††

and Sueharu Miyahara††

This paper proposes a method for accurately recognizing low-quality printed characters
taken by a digital camera. The k -nearest training patterns of an input pattern are selected in
each category using k -nearest neighbor rule. The subspaces of each category are calculated
by using those selected patterns. The label of the input pattern is outputted by computing a
norm of the pattern on subspaces. The number of the selected training patterns is optimized
using the similarity between the input pattern and subspaces. Performance of the presented
method is verified by experiments, in which we compared recognition rates for k -NN, subspace
method and our method.

1. は じ め に

近年，ディジタルカメラやカメラ付き携帯電話など

のディジタル撮影機器の普及にともない，文字認識の

対象が従来のスキャナで入力された品質の良い文字画

像から，カメラで撮った品質の良くない文字画像へ広

がってきた．撮影画像の品質は，カメラのセンサの高

性能化とともに大きく向上したが，撮影時の条件に大

きく影響されるため，撮影距離，コントラスト，手ぶれ

などの条件によっては，十分な品質が得られない場合

が多い．このような低品質の画像に対し，いかにして

認識精度を向上させるかが大きな課題となっている1)．
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低品質文字の高精度な認識手法としては，複数枚の

入力画像を用いて解像度を向上させる手法2)，つぶれ

領域の影響を低減するように動的に重み付けを行う方

法3)，つぶれに応じて認識辞書を補正する方法4)，文

字の輪郭画像を利用してつぶれにより失われた輪郭を

補完する手法5)，入力文字画像から推定した劣化状態

により辞書を選択する方法6)，劣化モデルをもとに学

習パターンを生成する方法7) など，多くの提案がなさ

れている8)．一方，文字の変形に有効である識別法と

しては，未知パターンとカテゴリカル近傍平均パター

ンとの距離に基づく CAP法も報告されている9),10)．

本稿では低品質印刷漢字を高精度に認識するため，

k -NN 探索を利用して動的に学習パターンを選択し，

それを部分空間法の学習パターンとして用いる方法を

提案する．具体的には，まず未知パターンに近い上位

k 個の学習パターンをカテゴリごとに求める．次に，

その k 個の学習パターンを用いてそれらを近似するた

めの固有ベクトルを計算する．次に，固有ベクトルが
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張る部分空間へ未知パターンを射影し，各カテゴリと

の類似度に基づいて識別を行う．その際，類似度が最

大となる最適なパラメータ k の値をカテゴリごとに決

定し，この k において得られた類似度を用いて識別を

行う．

提案手法は識別を行う際に，劣化した未知パターン

の修復や劣化状態の推定が不要であり，学習パターン

を動的に選択することにより，未知パターンに生じた

さまざまな劣化の状態に効率良く対応できる．また，

アルゴリズムが簡単であるため，システムの構築も容

易である．

2. 動的な学習パターンの選択による低品質印
刷漢字認識

2.1 低品質印刷漢字認識における課題

文字認識で多く用いられる手法の 1つに部分空間法

がある．部分空間法では，カテゴリごとの学習パター

ンから KL展開により，そのカテゴリを表現する低次

元の部分空間を求め，未知パターンがどの部分空間に

最も類似するかを比較して識別を行う11)．この次元削

減とカテゴリごとの類似度算出という手法を用いると，

高次元パターンに対しても精度の良い認識を行うこと

ができる．しかし，カテゴリの重なりが大きなデータ

や，学習パターンが線形分離困難な状態で分布してい

る場合は，認識率が低下するという問題がある．

図 1 に部分空間法で誤認識が生じた低品質印刷漢

字パターンの例を示す．カテゴリAの「鍬」とカテゴ

リ Bの「錐」の学習パターンがそれぞれ 150個ずつ

与えられたとき，入力パターン x「鍬」がカテゴリ B

と誤認識された例である．ここでは各パターンは 64

次元ベクトルで表されている．学習パターンの分布を

調べるために KL展開を適用し，第 1，第 2主成分を

それぞれ横軸，縦軸として学習パターンをプロットし

た結果を図 2 に示す．

図 2 から，カテゴリごとに学習パターンが線形分

離困難な状態で分布し，入力パターンの近傍では 2カ

テゴリに重なりが生じていることが分かる．このよう

な分布でも柔軟に対処できる識別法としては k -NN法

があげられる．k -NN法は学習パターンの中から未知

パターンに近い k 個のパターンをとり，多数決をとる

識別法である．すなわち，k 個の中で，カテゴリ c に

属しているものの数が最大であれば，カテゴリ c を識

別結果とする11)．この方法は，特徴ベクトルの次元数

が大きくない場合には，学習パターンの分布にかかわ

らず高い識別性能を有することが知られている．しか

し，特徴ベクトルの次元数が大きい場合には，学習パ

図 1 文字パターンの例
Fig. 1 Examples of character patterns.

図 2 パターンの分布と識別境界
Fig. 2 Distribution of patterns and decision boundaries.

ターン数を増加させなければ識別性能が低下するとい

う問題がある12)．

図 2 において，低品質の入力パターンは劣化によ

り自カテゴリの学習パターンから離れてしまうため，

誤認識となっていることが分かる．このような場合に

k -NN法で高い認識率を得るためには，パターンの分

布を表現する十分な学習パターンを準備する必要があ

る．低品質印刷漢字のさまざまな劣化状態をもれなく

カバーするには膨大な学習パターンが必要となり，限

られた学習パターンしか得られない場合には誤認識が

増加する．

劣化した文字パターンを対象として，線形分離困難

な状態で分布する高次元学習パターンから，いかにし

て高い識別精度を実現するかが，低品質印刷漢字認識

の課題である．

2.2 動的な学習パターンの選択による識別

前節の考察より，低品質印刷漢字の認識に部分空間

法を適用した場合に誤認識が生じる原因は，学習パ

ターンが線形分離困難な状態で分布するにもかかわら

ず，すべての学習パターンを用いて部分空間を構成し

た結果，劣化した未知パターンの識別に必ずしも適切

でない部分空間が得られるためと考えられる．
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図 3 学習パターンの選択によるパターンの分布と識別境界
Fig. 3 Distribution of patterns and decision boundaries

for selection of training patterns.

図 2 に示したデータにおいて，カテゴリごとに入

力パターンの近傍学習パターンを動的に選択して再び

KL展開を行い，第 1，第 2主成分に関する分布をプ

ロットした結果を図 3 に示す．2カテゴリの分布領域

には重なりがなくなり，入力パターンの識別に適切な

空間が得られていることが分かる．

このように，未知パターンの近傍に存在する学習パ

ターンを動的に選択して部分空間法を適用することに

より，未知パターンの劣化に対応でき，学習パターン

が線形分離困難な状態で分布しても良好な識別が実現

できると期待される．

2.3 提案手法の識別手順

図 4 に提案手法の処理手順を示す．まず未知パター

ンに対し大分類を行い候補を絞る．カテゴリごとにす

べての学習パターンを用いて固有ベクトルを求めて

おき，部分空間法を用いて各カテゴリに対する未知パ

ターンの類似度を評価する．その結果，未知パターン

が十分な精度で分類されたと判定されれば，類似度最

大のカテゴリを最終結果として出力する．精度が十分

でなければ，類似度の大きいものから順に C 個のカ

テゴリを候補として出力し，以下の手順により k -NN

探索を利用して動的に学習パターンを選択し，詳細識

別を行う．

大分類で絞られた文字のカテゴリ数を C とすると，

カテゴリ c(c = 1, · · · , C) に属する Nc 個の d 次元学

習パターンを x
(c)
i =

[
x

(c)
i1 , · · · , x(c)

id

]t

(i = 1, · · · , Nc)

で表す．

未知パターン x = [x1, · · · , xd]
t と各学習パターン

とのユークリッド距離 ‖x (c)
i − x‖ を求め，小さい順

に学習パターンの番号を付け直して並べると，

図 4 提案手法による認識の流れ
Fig. 4 Procedure of recognition using the proposed

method.

‖x (c)
1 − x‖ ≤ ‖x (c)

2 − x‖ ≤ · · · ≤
‖x (c)

k − x‖ ≤ · · · ≤ ‖x (c)
Nc

− x‖ (1)

となる．上位 k 個の学習パターン x
(c)
i (i = 1, · · · , k)

からなる集合を Xc で表し，k -NN探索の結果として

出力する．

次に，出力された学習パターンを用いて Xc を近似

する部分空間を求める．ここで，Xc の自己相関行列

Rc を

Rc =
1

k

[
x

(c)
1 , · · · , x (c)

k

] [
x

(c)
1 , · · · , x (c)

k

]t

(2)

で求め，この自己相関行列の固有ベクトルを計算する．

識別に用いる部分空間の次元数を Lとしたとき，大き

い順にとった L 個の固有値に対応する L(≤ k) 個の

固有ベクトルを u
(c)
l (l = 1, · · · , L) とする．これらの

固有ベクトルを用いて未知パターンのカテゴリ c にお

ける類似度を

s(c) =

L∑
l=1

(x tu
(c)
l )2 (3)

で計算する．

k -NN探索によって選択する学習パターンの個数 k

は，パターンの劣化への対応，および部分空間の作成

に関係し，識別性能に影響を与える．ここでは次のよ

うにしてカテゴリごとに最適な k を選択し，そのとき

の類似度を用いて識別を行う．

具体的には，パラメータ k を初期値（実験では 10
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を初期値とした）から学習パターンの総個数 Nc まで

順に増加させ，異なる Xc に対して，式 (3)で類似度

s(c) を計算し，s(c) が最大になる k をカテゴリ c にお

ける最適な k とする．このときの s(c) を未知パター

ンとカテゴリ c との類似度として識別に利用する．

3. 実 験

3.1 実験データ

実験データの諸元を表 1 に示す．学習パターンの

原稿としては，JIS第 1水準漢字と非漢字を合わせた

3,169文字種を 3フォント（MS明朝，MSゴシック，

楷書体），5サイズ（6，8，10，12，14ポイント），2

種類のレーザプリンタで印刷したものを用いた．これ

らの原稿をスキャナで解像度 400 dpi，濃淡画像（256

階調）として取り込んだ．

次に，濃淡画像から文字を 1つずつ切り出し，判別

しきい値選定法13)により 2値化を行った．さらに，判

別しきい値を基準として上下に 20刻み 2段階に変化

させたしきい値で，切り出した文字を 2値化した．こ

の処理により，品質の異なる 2値文字画像が 5種類，

カテゴリあたり 150パターンが得られた．これらの 2

値文字画像を 64×64画素の大きさに正規化して学習

パターンとして使用した．

テストパターンは，学習用と異なるレーザプリンタ

を用いてフォントごとに 8，10ポイントの文字を印刷

し，スキャナの代わりにディジタルカメラを用いて濃

淡画像として取り込んだ．次に，濃淡画像から文字を

切り出し，判別しきい値選定法により 2値化し，大き

さが 22×22 画素の 2 値文字画像を得た．これらの 2

値文字画像を学習パターンと同様に 64×64画素の大

きさに正規化して実験に用いた．

識別用の特徴としては印刷漢字認識に実績のある

メッシュ特徴を用いた．すなわち，64×64画素の文字

パターンを 8×8 に分割し，各分割領域の黒点数を特

徴ベクトルの要素とした．このようにして得た 64次

表 1 実験データの諸元
Table 1 Specification of experimental data.

学習データ テストデータ
読取装置 スキャナ ディジタルカメラ
（型　番） （EPSON （OLYMPUS

6700-U） C-3040ZOOM）
文字サイズ 6，8，10，12，14 8，10

（ポイント）
セット数 2 1

カテゴリ数 JIS 第 1 水準漢字 + ひらがな + カタカナ +

アルファベット + 数字（全 3,169 カテゴリ）
フォント MS 明朝，MS ゴシック，楷書体
濃　　度 256 階調

元の特徴ベクトルのノルムを 1に正規化した．

3.2 予 備 実 験

(1) k -NN法におけるパラメータ k の影響

k -NN法においては，認識率がパラメータ k に依存

する．そのため，パラメータ k と認識率との関係を調

べた．図 5 にテストパターンに対する認識率を示す．

横軸はパラメータ k の値，縦軸は平均認識率である．

図から k = 10 のとき，認識率が最も高く，k がそれ

以上になると，認識率は低下することが分かる．その

ため，後述の識別性能の評価では k = 10 のときの認

識率を k -NN法の認識率として用いた．

(2)部分空間の次元数 Lの決定

部分空間法では，次元数を低くしすぎると各カテゴ

リに属するパターンを表現する近似精度が低下する．

逆に，次元数を高くすると，異なるカテゴリの部分空

間どうしの重なりが増加し認識率が低下する．部分空

間法の次元数 L を決めるために，次元数と認識率との

関係を調べた．図 6 にテストパターンを用いて評価し

図 5 k-NN 法におけるパラメータ k と認識率の関係
Fig. 5 Relation between parameter k and the recognition

rate of k-NN.

図 6 部分空間の次元数と認識率の関係
Fig. 6 Relation between the number of dimensions and

the recognition rate of a subspace method.
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図 7 部分空間法の累積認識率
Fig. 7 The cumulative recognition rate of a subspace

method.

た部分空間の次元数と認識率との関係を示す．横軸は

次元数，縦軸は平均認識率である．次元数を 1～12ま

で変化させたとき，認識率は次元数の増加にともなっ

て高くなるが，次元数が 8以上になると認識率の上昇

が非常に小さくなった．次元数を 8としたとき，累積

寄与率は 99%以上になり，ほぼすべての学習パターン

を良好に近似していると考えられる．そのため，後述

の提案手法による識別および識別性能の評価では，部

分空間の次元数を 8としたときの認識率を用いた．

(3)候補文字数 C の決定

大分類では，部分空間法を用いて入力パターンに対

する候補を絞る．候補文字数 C を決めるために，部

分空間法を用いた場合の累積認識率を調べた．図 7 に

テストパターンに対する候補文字数と認識率との関係

を示す．横軸は候補文字数，縦軸は累積認識率である．

10位以降では累積認識率の上昇が小さくなり，30位

までの累積認識率が 99.6%に達した．候補文字数をこ

れ以上にしても，識別性能はほとんど上昇しないため，

大分類の候補文字数 C を 30とした．

3.3 提案手法による識別

3.3.1 学習パターン選択におけるパラメータ k の

影響

テストパターンに近い上位 k 個の学習パターンを選

択して，部分空間の構成に利用するとき，学習パター

ンの数 k と認識率との関係を調べた．ここではすべて

のカテゴリで同じ数の学習パターンを利用してテスト

パターンの識別を行う場合について，パラメータ k を

10～150まで 10刻みで変化させ，それぞれの認識率

を調べた．図 8 に 10ポイントのテストパターンに対

する認識率を，図 9 に 8 ポイントのテストパターン

に対する認識率を示す．横軸はテストパターンに近い

上位学習パターンの個数，縦軸は認識率である．ここ

図 8 10 ポイントテストパターンに対する k と認識率の関係
Fig. 8 Relation between parameter k and the recognition

rate for test patterns (font size: 10 point).

図 9 8 ポイントテストパターンに対する k と認識率の関係
Fig. 9 Relation between parameter k and the recognition

rate for test patterns (font size: 8 point).

で，パラメータ k を 150 とした場合が，学習パター

ンの選択を行わない従来の部分空間法による識別に相

当する．

これらの図から分かることとして，たとえば，図 9

における 8 ポイント楷書体のテストパターンでは，

k = 150 のときの認識率（93.8%）より，k = 60 の

ときの認識率（96.2%）が 2.4%向上している．これら

の結果から，すべての学習パターンを用いるよりも，

テストパターンの近傍学習パターンを利用したほうが

認識率が高いことが分かる．

3.3.2 動的な学習パターン選択の効果

提案手法では，各カテゴリの学習パターンの中から

テストパターンに近い順に上位 k 個を選択して，部分

空間を構成する．このとき，学習パターンの選択数 k

を各カテゴリで同数とした場合と，類似度が最大にな

るようにカテゴリごとに学習パターンの選択数 k を

最適化した場合について，認識率を比較した．図 10

に 10ポイントのテストパターンに対する比較結果を，
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図 10 10 ポイントテストパターンに対するパラメータ k の最適化
の効果

Fig. 10 Effectiveness of parameter k optimization for

recognition of test patterns (font size: 10 point).

図 11 8 ポイントテストパターンに対するパラメータ k の最適化
の効果

Fig. 11 Effectiveness of parameter k optimization for

recognition of test patterns (font size: 8 point).

図 11 に 8ポイントのテストパターンに対する比較結

果を示す．横軸はテストパターンのフォント，縦軸は

認識率である．ここで，学習パターンの選択数を各カ

テゴリで同数とした場合の認識率としては，図 8 と

図 9 に示した実験結果の中の最も高い値を用いた．こ

の結果より，カテゴリごとに学習パターン数 k を最適

化することによって，いずれのフォントについても認

識率が向上することが分かった．

3.3.3 k-NN法および部分空間法との識別性能の

比較

識別性能を評価するため，k -NN法および部分空間

法と提案手法の認識率を比較した．表 2に比較結果を

示す．ここで，k -NN法による認識率としては，予備実

験で述べたように，k = 10 のときの認識率を用いた．

学習パターンの選択を行わない従来の部分空間法によ

る認識率としては，3.3.1項で述べたように，k = 150，

表 2 k-NN 法および部分空間法との認識率の比較
Table 2 Comparison of the recognition rate with k-NN

and subspace method.

k-NN 法 部分空間法 提案手法
10 ポイント

MS 明朝 94% 96% 97.8%

MS ゴシック 94.3% 95.2% 97.5%

楷書体 98.6% 98.9% 99.3%

8 ポイント
MS 明朝 73.5% 88.4% 92.9%

MS ゴシック 83% 90% 94.1%

楷書体 91.8% 93.8% 97.5%

表 3 参考文献 3) との識別性能の比較
Table 3 Comparison with bibliography 3).

部分空間法 提案手法 エラー低減率
本稿 10 ポイント 96% 97.8% 45%

8 ポイント 88.4% 92.9% 38.8%

参考文献 3) 93.7% 94.3% 9.5%

L = 8 としたときの認識率を用いた．k -NN法や部分

空間法と比べると，すべてのテストパターンにおいて

提案手法が高い認識率を示し，提案手法が有効である

ことが確認できた．

3.4 考 察

表 2 の認識率に基づいて，本提案手法と参考文献

3) の認識手法である動的な重み付けとの比較を行っ

た．ただし，実験に用いたデータが異なるため，それ

ぞれ部分空間法で誤認識となったテストパターンに着

目し，両手法によるエラー低減率を比較した．エラー

低減率とは，部分空間法に対して提案手法で減少した

誤認識の数と，部分空間法において誤認識となったテ

ストパターン数との比率である．そのため，エラー低

減率が高いほど認識手法は優れているといえる．表 3

に明朝体のテストパターンに対して各手法の認識率と

エラー低減率を示す．文献 3) のテストパターンの品

質は，部分空間法による認識率から本稿の 10ポイン

トと 8ポイントテストパターンの中間程度であると考

えられる．本提案手法は文献 3)の手法よりエラー低

減率が高いため，識別性能が優れているといえる．さ

らに，文献 3)のテストパターンのフォントは明朝体だ

けであったが，本稿では表 2 に示したように，MS明

朝体，MSゴシック体，楷書体のテストパターンのい

ずれに対しても高い識別性能を示すことを確かめた．

同様に，参考文献 4)の認識手法であるつぶれに応

じて認識辞書を補正する方法との比較を行った．各手

法の認識率およびエラー低減率を表 4 に示す．ここ

で，認識率は明朝体とゴシック体の平均値である．文

献 4)のテストパターンと本稿のテストパターンは品
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表 4 参考文献 4) との識別性能の比較
Table 4 Comparison with bibliography 4).

部分空間法 提案手法 エラー低減率
本稿 10 ポイント 95.6% 97.7% 47.7%

8 ポイント 89.2% 93.5% 39.8%

参考文献 4) 約 78% 約 82% 約 18～22%

表 5 CAP 法との認識率の比較
Table 5 Comparison with CAP method.

CAP 法 提案手法
10 ポイント MS 明朝 94.5% 97.8%

MS ゴシック 95.4% 97.5%

楷書体 98.8% 99.3%

8 ポイント MS 明朝 83.3% 92.9%

MS ゴシック 86.3% 94.1%

楷書体 92.9% 97.5%

質が異なり，部分空間法による認識率は文献 4)のほ

うが低い．本提案手法は文献 4)の手法よりエラー低

減率が高いため，識別性能が優れているといえる．ま

た，文献 4)の手法は入力パターンからつぶれを検出

し，それに応じて部分空間法で用いられる固有ベクト

ルを補正するという複雑な方法であるが，本提案手法

のアルゴリズムはより簡単であるため，実装面でも有

利であると考えられる．

また，本提案手法に類似するCAP法との比較を行っ

た．CAP法はカテゴリごとの k 近傍学習パターンか

ら作成した平均パターンと未知パターンとの距離を

利用して識別を行う手法であり，手書き文字に有効で

あることが示されている．しかし，印刷漢字への適用

は報告されていない．そこで，すべてのテストパター

ンに対して CAP 法を用いて識別を行った．ただし，

CAP法におけるパラメータ k を 1～100 まで変化さ

せて識別を行い，認識率が最も高いものを CAP法の

認識率とした．表 5 に本提案手法および CAP法の認

識率を示す．すべてのテストパターンにおいて提案手

法が CAP法より高い認識率を示している．

図 12 に，部分空間法では誤認識となっていたもの

が，提案手法で正しく識別できるようになったテスト

パターンの例を示す．これらは，テストパターンの劣

化に応じて学習パターンを動的に選択した結果，正解

カテゴリとの類似度が向上し，正しく識別できるよう

になったものと考えられる．

一方，部分空間法では正しく認識された文字パター

ンが提案手法によって誤認識となったものも若干存在

する．その例を図 13に示す．提案手法はテストパター

ンの近傍に存在する学習パターンを選択して部分空間

を求めるが，近傍に学習パターンが少ないと適切な

部分空間が構成されない場合があるため，これらのパ

図 12 正しく識別できるようになったテストパターンの例
Fig. 12 Examples of corrected test patterns.

図 13 提案手法で誤認識となったテストパターンの例
Fig. 13 Examples of recognition error by our method.

ターンは誤認識されたと考えられる．

4. ま と め

本稿では，低品質印刷漢字の認識を目的として，カ

テゴリごとに未知パターンの k 近傍学習パターンを求

め，それを部分空間法の学習パターンとして用いる方

法を提案した．その際，未知パターンとの類似度が最

大となるようにカテゴリごとに学習パターン数 k を最

適化し，認識率を向上させた．

提案手法は，未知パターンの修復や劣化状態の推定

などの複雑な処理が不要であり，学習パターンを動的

に選択することでさまざまな劣化状態に対応できるこ

と，学習パターンの追加や削除が簡単に行えるためシ

ステムの構築や調整が容易であること，などの特長が

ある．ディジタルカメラで撮影された低品質印刷漢字

画像を用いて実験を行った結果，すでに提案されてい

る低品質印刷文字の認識手法よりも，さらに高い識別

性能を有することが分かった．

今後は，文字品質と識別性能との関係について検討

を進め，さらなる精度の向上をはかる予定である．
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