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単純な図形の組合せによる分類アルゴリズム

大 平 良 司†1,†2 矢 田 紀 子†1 長 尾 智 晴†1

人間の図形認識メカニズムは，単純な図形の組合せで複雑な図形を認識する機構
であると考えられている．これが “図形アルファベット仮説” である．我々はこの考
え方を “比較的単純な図形群の中から選択された図形の組合せによって複雑な図形を
認識する機構” ととらえ，コンピュータによるパターン分類への応用を提案する．提
案手法では，単純な図形と仮定した N × N 画素のドットパターン（Alphabet Dot

Pattern；ADP）と認識対象図形のハミング距離を特徴量として分類する．本論文で
は，まず提案手法のシステムについて述べる．また，実験の一例として提案手法をマ
ルチフォント図形の認識に適用した結果について示す．この結果，提案手法では比較
手法よりも高い分類正答率が得られた．

Classification Algorithm by the Combination
of a Simple Figure

Ryoji Ohira,†1,†2 Noriko Yata†1

and Tomoharu Nagao†1

It is thought that human being recognizes a complicated figure by combining
simple figure. This is “figure alphabet hypothesis” and these simple figures are
called a figure alphabet. We considered “the mechanism in which a complicated
figure is recognized with the combination of the figure chosen from compara-
tively simple figure groups”, and applies it to a pattern classification. The
proposed method assumes the figure alphabet to be the dot pattern (Alphabet
Dot Pattern；ADP) of an N ×N pixel. Because there are many kinds of ADP,
ADP group is optimized by the genetic algorithm (GA). And, the hamming
distance of an input figure and an ADP group is calculated, and classifies a
figure. In this research, the proposed method was applied to recognition of a
multifont figure as an example of an experiment, and the validity of the pro-
posed method was verified. Consequently, the result of the proposed method
was able to obtain the correct answer rate higher than the result of a compar-
ative experiment. This paper describes the way of thinking and experiment
result of the proposed method.

1. は じ め に

近年，画像認識や画像分類の要求が高まり多くの手法が提案されている．その代表的な

ものとしてニューラルネットワーク，テンプレートマッチング，サポートベクターマシン

（Support Vector Machine；SVM）などを用いた手法があげられる．ニューラルネットワー

クは結合荷重を最適化することで様々な環境に適応でき，特に画像中の対象物体の認識1),2)

や顔画像の認識3) などに適用されている．しかし，ニューラルネットワークは構造が簡単で

扱いやすく適応範囲が広い反面，適応環境に応じて入力層や中間層を試行錯誤して構築する

ことで回路規模が膨大になるという課題がある．テンプレートマッチングは，認識対象の画

像と基準図形（テンプレート）を画素単位で比較する手法で，ナンバープレートの文字認

識4) や遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm；GA）5),6) と組み合わせた認識7)，自然画

像中からの顔検索8) など画像検索や画像認識に適用されている．しかし，テンプレートマッ

チングは画素単位で照合するため，画像のサイズや分解能によって処理時間が増加するとい

う課題がある．SVMは，近年注目されている手法で，2クラスの非線形分離問題に適した

分類器であることが知られており，類似した 2種類の文字の識別9) や顔画像の認識10) に適

用されている．しかし，SVMは 2種類の対象図形（カテゴリ）の分類器であり，多カテゴ

リへの適用は工夫する必要があり回路構成が複雑化するという問題がある．このように従来

の代表的な手法は様々な環境に適応が可能であるが，回路規模の増大，回路構成の複雑化が

課題となる．そこで，コンパクトな回路規模とシンプルな回路構成で汎用性の高い分類アル

ゴリズムの開発を目指して着目したのが人間の図形認識メカニズムである．

人間の図形認識メカニズムは，単純な図形の組合せで複雑な図形を認識する機構である

と考えられている．これが “図形アルファベット仮説”であり，これらの単純な図形は図形

アルファベットと呼ばれている11)．我々は，この図形アルファベット仮説の考え方を “比較

的単純な図形群の中から選択された図形の組合せによって複雑な図形を認識する機構”とと

らえ，コンピュータによるパターン分類への応用を提案する12)．提案手法では，図形アル

ファベットの形状を白と黒のドットの配列パターンで表した N ×N 画素のドットパターン
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37 単純な図形の組合せによる分類アルゴリズム

（Alphabet Dot Pattern；ADP）とする．また，分類に使用する ADPをM 個とし，その

ADPの集合を ADP群とする．そして，単純な図形の組合せで複雑な図形を認識する機構

を，カテゴリの図形と ADP群のハミング距離を用いて対象図形（カテゴリ）を分類する機

構とする．ここで，考えられる ADP群の種類は 2N×N 個の要素からM 個をとる組合せの

数である 2N×N CM 個と膨大であり，分類対象に適した ADPを手動で選択することは非常

に困難である．そこで，ADP群を自動的に構築するために，GAを用いる．

本論文では，単純な図形の組合せで対象図形を分類するアルゴリズムとGAを用いてADP

群を自動的に構築できるシステムについて述べる．また，基本的な検討実験の一例として，

提案手法をマルチフォント図形の認識問題に適用する．

2. 分類アルゴリズム

2.1 本システムの概要

図 1 に提案手法のシステム構成を示す．本システムは，GAの処理部と特徴抽出部と分

類部で構成される．まず，カテゴリごとに複数枚の画像を用意し，学習画像と未知画像に

分ける．これらの画像の画素数はK × K 画素である．ADPは，白と黒のドットの配列パ

ターンで表した N × N 画素のドットパターンである．ここで，K は N の整数倍とする．

2.2 システムの動作

2.2.1 学習フェーズ

学習フェーズでは，学習画像を用いてGAで ADPを最適化し，学習画像と ADPのハミ

ング距離から代表特徴量を求める．この GAで最適化する方法は 2.3節で述べる．

図2に代表特徴量の求め方を示す．代表特徴量は，ADPの 1つの画素を (K÷N)×(K÷N)

画素に拡大した ADPLを作り，学習画像の画素数と ADPL の画素数を合わせた後，学習

画像と ADPLのハミング距離を式 (1)で求め，このハミング距離を学習画像の枚数で平均

したものである．計算方法を式 (2)に示す．以後，本論文ではハミング距離を総画素数で除

算して正規化したものをハミング距離と呼ぶ．

Hj =
1

K × K

K∑
x=1

K∑
y=1

d(P (x, y), AL(j, x, y)) (1)

d(n1, n2) =

{
0 if(n1 = n2)

1 otherwise

ここで，P (x, y)は学習画像，AL(j, x, y)は ADPの 1つの画素を (K ÷N)× (K ÷N)画

図 1 システム構成
Fig. 1 System configuration.

素に拡大した j 番目の ADP，Hj は学習画像 P (x, y)と j 番目の ADPLのハミング距離で

ある．

R(i, j) =
1

Ci

Ci∑
k=1

Hj(Si,k) (2)

ここで，R(i, j)は i番目のカテゴリの j 番目の ADPの代表特徴量，Ci は i番目のカテゴ

リの学習画像の枚数，Si,k はカテゴリ iの学習画像で，Si,1，Si,2，· · ·，Si,Ci，Hj は学習

画像の j 番目のハミング距離を計算する関数である．

2.2.2 分類フェーズ

分類フェーズでは，未知画像がそれぞれどのカテゴリに属するかを判定する．分類の処理

は，ADPの 1つの画素を (K ÷N)× (K ÷N)画素に拡大した ADPLと未知画像とのハミ

ング距離を計算し，そのハミング距離とカテゴリごとの代表特徴量のユークリッド距離を式
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38 単純な図形の組合せによる分類アルゴリズム

図 2 代表特徴量の計算処理
Fig. 2 Calculation of representative feature quantity.

(3)で計算する．このとき，ユークリッド距離が最小となったカテゴリを未知画像の分類結

果とする．

提案手法は，単純な図形と仮定したM 個の ADPLから得られたハミング距離を，M 次

元特徴空間に写像して分類する手法を，単純な図形の組合せととらえている．

Ei =

√√√√ M∑
j=1

(R(i, j) − Hj)2 (3)

ここで，R(i, j)は i番目のカテゴリの j 番目の ADPの代表特徴量，Hj は未知画像と j 番

目の ADPLとのハミング距離，Ei は i番目のカテゴリにおける代表特徴量とハミング距離

のユークリッド距離（Ei >= 0）である．

2.3 GAを用いたADP群の自動構築

ADPはN ×N 画素の白と黒のドットの配列パターンで表され，その総数Mmaxは 2N×N

個である．たとえば，N=5，M=10のとき，Mmax は約 3.4× 107 個となり，そこから 10

個をとる組合せは膨大である．この膨大な組合せの中から，分類対象の図形に最適な ADP

図 3 遺伝子型と表現型
Fig. 3 Genotype and phenotype.

図 4 交叉の例
Fig. 4 Example of the crossover.

を手動で選択し ADP群を構築することは非常に困難である．そこで，このMmax の中か

ら分類対象の図形に適したM 個をとりだし ADP群を構築するために GAを用いる．

2.3.1 遺伝子型と表現型

図 3 にN=3，M=4のときの遺伝子型と表現型の例を示す．本研究で用いる遺伝子型は，

N ×N ×M の 2次元ビット列で表し，遺伝子が ‘1’であるときに対応する表現型のドット

は黒となり，‘0’のときは白となる．本論文では，この N とM は予備実験によって決定し，

N=5，M=10とする．

2.3.2 交叉と突然変異

2次元の遺伝子型の交叉には，2次元ブロック交叉などが考えられるが，本論文では垂直

交差点 Cv と水平交差点 CH をランダムに決め，垂直交叉と水平交叉を 1世代ごとに交互に

行う，変形 1点交叉を用いる．図 4 に，この 2世代分の交叉によって生じる子孫の表現型

の生成例を示す．
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39 単純な図形の組合せによる分類アルゴリズム

図 5 突然変異の例
Fig. 5 Example of the mutation.

突然変異は，突然変異率の割合で 1画素の遺伝子が反転する．図 5 は本研究で用いる表

現型の突然変異の様子を示したもので，遺伝子 aは突然変異前と突然変異後で白から黒に

反転している．

2.3.3 適応度関数

本研究では，最適な ADP群を構築するために，GAの適応度として次の条件を考慮する．

(a)カテゴリの代表特徴量間の距離

(b)カテゴリ内のハミング距離の分散

(c) ADPの多様性

(d)学習画像の分類性能

(e) ADPの単純性

式 (4)に示す適応度関数は式 (5)から式 (9)に示す 5つの関数，F1，F2，F3，F4，F5 の

線形和として表される．

fitness = α1F1 + α2F2 + α3F3 + α4F4 + α5F5 (4)

ここで，α1，α2...α5 は定数である．本論文では予備実験の結果から，学習画像の分類性能

と ADPの単純性に重きを置いて，α1 = 1，α2 = 1，α3 = 1，α4 = 1.5，α5 = 2とする．

(a)カテゴリの代表特徴量間の距離

カテゴリごとの代表特徴量が離れているほど独立性が高く，未知画像へのロバスト性を

期待することができる．そこで，カテゴリごとの代表特徴量が離れていることを評価す

るために，式 (5)で示される F1 を適応度に加える．

F1 =

V −1∑
i1=1

V∑
i2=i1+1

√√√√ M∑
j=1

(R(i1, j) − R(i2, j))2 (5)

ここで，V はカテゴリ数である．

(b)カテゴリ内のハミング距離の分散

カテゴリに属する学習画像のハミング距離の分散が小さいと特徴空間上でそのカテゴ

リが集まっているといえ，そのカテゴリの特徴をよりよく表していることになる．そこ

で，式 (6)で示される F2 を適応度に加える．

F2 = − 1

V

V∑
i=1

M∑
j=1

1

Ci

Ci∑
k=1

(Hj(Si,k) − R(i, j))2 (6)

ここで，Hj は学習画像 P の j 番目のハミング距離を計算する関数，Si,k はカテゴリ i

の k 番目学習画像である．

(c) ADPの多様性

ADP群に類似した ADPがあると，算出されるハミング距離も近い値となり，特徴量

の次元数が減少してしまうため，多様性を評価したい．そこで，式 (7)で示される F3

を適応度に加える．

F3 = −
M−1∑
j1=1

M∑
j2=j1+1

1

N × N

N∑
x=1

N∑
y=1

d̄(A(j1, x, y), A(j2, x, y)) (7)

d̄(n1, n2) =

{
1 if(n1 = n2)

0 otherwise

(d)学習画像の分類性能

学習画像の分類性能が高い ADPを評価するために，式 (8)で示される F4 を適応度に

加える．

F4 =
1

V

V∑
i=1

1

Ci

Ci∑
k=1

d̄(i, g2(Si,k)) (8)

ここで，g2 はカテゴリ iの k 番目の学習画像 Si,k が分類された結果のカテゴリ番号で

ある．

(e) ADPの単純性

黒画素の集まりは図形の特徴をよりよく表す．そこで，黒画素が集まった ADPを評価

するために，式 (9)で示される F5 を適応度に加える．

F5 =
2

M × N × N

M∑
j=1

N−1∑
x=1

N−1∑
y=1

(d̄(A(j, x, y), A(j, x + 1, y))

+ d̄(A(j, x, y), A(j, x, y + 1))) (9)

情報処理学会論文誌 数理モデル化と応用 Vol. 3 No. 3 36–43 (Oct. 2010) c© 2010 Information Processing Society of Japan



40 単純な図形の組合せによる分類アルゴリズム

表 1 実験に用いた画像の設定
Table 1 Setting of experiment images.

Gradation of the images Binary images

Font Multifont

Type of characters Alphabet，Number

Pixel of images 75 × 75

Categories of alphabet 5

Categories of number 10

図 6 マルチフォント英字のサンプル画像：‘A’，‘B’，‘C’，‘D’，‘E’

Fig. 6 Sample of multifont alphabet images-‘A’,‘B’,‘C’,‘D’ and ‘E’.

図 7 マルチフォント数字のサンプル画像
Fig. 7 Sample of multifont number images.

3. マルチフォント図形を用いた実験

3.1 実験環境の設定

3.1.1 実験に用いた画像

本論文では，実験の一例として，提案手法をマルチフォント図形の分類に適用し，提案手

法の有効性を検証する．表 1 に実験で用いた画像の設定を示す．マルチフォント英字画像

のカテゴリは次に示す ( 1 )，マルチフォント数字画像のカテゴリは次に示す ( 2 )である．

( 1 ) A，B，C，D，E

( 2 ) 0，1，2，3，4，5，6，7，8，9

実験に用いた画像は，Microsoft officeを用いて各カテゴリに対して 88種類のフォントか

ら 88枚の画像を作成した．図 6，図 7 にマルチフォント図形のサンプル画像を示す．作成

した画像 88枚からランダムに選んだ 25枚を学習画像とし，その他の画像を未知画像とす

る．表 2 に学習画像と未知画像の枚数を示す．

3.1.2 実験に用いたパラメータ

ADP群を自動的に構築するために用いるGAのパラメータを表 3 に示す．また，本論文

では予備実験の結果から ADPの画素数を 5 × 5画素，個数を 10個と決めた．

表 2 学習画像と未知画像の枚数
Table 2 The total number of learning images and unknown images.

Learning images Unknown images

Multifont alphabet 125 315

Multifont number 250 650

表 3 GA のパラメータ
Table 3 Parameter for GA.

Change of generation SGA (Simple Genetic Algorithm)

Population size 100

Generation number 15000

Selection type roulette + elite preservation

Crossover rate 0.8

Mutation rate 0.03

Crossover type Deformation one point crossover

図 8 文字画像をモデル化したドットパターン：‘A’，‘B’，‘C’，‘D’，‘E’

Fig. 8 Modeled dot patterns-‘A’,‘B’,‘C’,‘D’ and ‘E’.

図 9 文字画像をモデル化したドットパターン：数字
Fig. 9 Modeled dot patterns of number.

3.2 比較手法の設定

提案手法の有効性を検証するために，次に示す比較手法を行う．

( 1 ) 比較手法 1

比較手法 1 は，人が画像ツールを用いて文字画像をモデリングしたドットパターン

（Modeled dot pattern；MDP）を用いた実験である．図 8，図 9 に実験で用いた

MDP群を示す．この実験では，提案手法の ADP群をMDP群に置き換えて未知画

像に適用させて行う．
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41 単純な図形の組合せによる分類アルゴリズム

図 10 テンプレートマッチングのテンプレート
Fig. 10 Standard images of the template matching.

図 11 GA で最適化されたマルチフォント英字画像 ‘A’，‘B’，‘C’，‘D’，‘E’ の ADP 群
Fig. 11 ADP group of the multifont alphabets ‘A’,‘B’,‘C’,‘D’ and ‘E’.

図 12 GA で最適化されたマルチフォント数字画像の ADP 群
Fig. 12 ADP group of the multifont number.

( 2 ) 比較手法 2

比較手法 2は，テンプレートマッチングを用いた実験である．このテンプレートマッ

チングの学習画像と未知画像の画素数は，75× 75画素とする．またテンプレートは，

学習画像の各カテゴリ内の平均値に最も近い画像を選ぶ．本論文で選んだテンプレー

トを図 10 に示す．そして，テンプレートと未知画像の差分を式 (10)で求める．

B =
1

75 × 75

75∑
i=1

75∑
j=1

| T (i, j) − P (i, j) | (10)

ここで，i，j は画素の座標，T (i, j)はテンプレート，P (i, j)は未知画像，B はテンプレー

トと未知画像の差分であり，B が小さいほどテンプレートと未知画像の類似度が高いこと

を示す．

3.3 マルチフォント図形の実験結果

図 11，図 12 は分類対象のマルチフォント図形の学習画像を用いて GAで最適化された

ADP群である．この図 11，図 12 の ADP群を用いた提案手法を，分類対象のマルチフォ

ント図形に適用した結果が，表 4，表 5 である．この結果，提案手法は比較手法より高い

正答率を示した．このことから，提案手法が英字や数字のマルチフォント図形の認識問題に

表 4 マルチフォント英字画像 ‘A’，‘B’，‘C’，‘D’，‘E’ の正答率
Table 4 Correct answer rate -‘A’,‘B’,‘C’,‘D’ and ‘E’.

Learning images Unknown images

Proposed method 97.6% 96.2%

Comparative method1 76.0% 84.8%

Comparative method2 90.4% 90.1%

表 5 マルチフォント数字画像の正答率
Table 5 Correct answer rate of multifont number images.

Learning images Unknown images

Proposed method 98.4% 95.9%

Comparative method1 85.6% 84.4%

Comparative method2 80.8% 80.9%

表 6 最適化された ADP 群の検証（マルチフォント数字画像）
Table 6 Verification of the optimized ADP group (Multifont number images).

Learning images Unknown images

図 12 ADP group 98.4% 95.9%

図 11 ADP group 91.2% 93.7%

対して有効であるといえる．

次に，GAによって最適化された ADP群の妥当性を検証するための実験として，マルチ

フォント英字画像用に最適化された図 11 の ADP群をマルチフォント数字画像に適応した．

この結果を表 6 に示す．上段は図 12 をマルチフォント数字画像に適用した正答率，下段は

図 11 をマルチフォント数字画像に適用した正答率である．この結果，図 12 のマルチフォ

ント数字画像用に GAで最適化された ADP群は図 11 のマルチフォント英字画像用に GA

で最適化された ADP群より高い正答率が得られている．このことから，分類対象に適した

ADP群が GAによって自動的に構築できたといえる．

また，GAの適応度関数の必要性を検証するための実験として，学習画像の分類性能 F4

を適応度関数から除いて構築した ADP群と ADPの単純性 F5 を適応度関数から除いて構

築した ADP群をマルチフォント英字画像に適応した．この結果を表 7 に示す．この結果か

ら，提案手法で考慮した 5つの適応度関数を用いて構築した ADP群は，適応度関数を減ら

して構築した ADP群より高い正答率が得られている．これは，文字図形のように黒のドッ

トが連続する図形には ADPの黒画素の配列パターンが連結していることが望ましく ADP
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表 7 GA の適応度関数の必要性の検証（マルチフォント英字画像に適応）
Table 7 Verification of fitness function.

Learning images Unknown images

学習画像の分類性能を除いた適応度 71.5% 70.6%

ADP の単純性を除いた適応度 78.4% 76.1%

の単純性が必要である．さらに，学習画像の分類性能の適応度が未知画像の分類にも影響す

ることから学習画像の分類性能の適応度が必要である．このことから，5つの適応度関数を

用いることで高い分類性能が実現できたといえる．

3.4 考 察

提案手法をマルチフォント図形に適用した結果，比較手法よりも高い正答率が得られた．

この結果によって，GAで最適化された ADP群を持ち，ADPLとのハミング距離を特徴

量として図形を分類するという新しい画像分類システムが有効であることが分かった．ま

た，表 6 に示す結果から，分類対象の図形に最適化された ADP群は高い正答率が得られ，

GAで ADP群を最適化することの重要性と，GAによって最適化された ADP群が自動的

に構築できたことが分かった．

以上，提案手法と比較手法の結果から，単純な図形の組合せで対象図形を分類できる新し

い考え方の画像分類システムを実現できた．さらに，ADP群の妥当性を検証する実験結果

から，本システムは GAによって ADP群を自動的に構築できるシステムであることを示

した．

4. お わ り に

本論文では，人間が図形を認識するメカニズムと考えられている図形アルファベット仮説

に着目し，図形アルファベット仮説の考え方を “比較的単純な図形群の中から選択された図

形の組合せによって複雑な図形を認識する機構”ととらえ，コンピュータによるパターン分

類への応用を提案した．また，実験の一例として，提案手法をマルチフォント図形の認識問

題に適用し，比較手法との性能比較を行った．この結果，提案手法では比較手法より高い正

答率が得られ，提案手法の有効性を確認できた．また，GAによってマルチフォント英字画

像用に自動的に構築した ADP群をマルチフォント数字画像に適用する実験を行い，その正

答率の結果から GAによって分類対象の図形に適した ADP群が自動的に獲得できたこと

を確認した．これらの結果から，GAで ADP群を最適化することの重要性を示し，単純な

図形の組合せで対象図形を分類できる新しい考え方の画像分類システムを実現できたとい

える．

今後は，本論文で構築した画像分類システムを階調画像の分類実験として顔画像などの分

類に適用する．さらに，色情報を考慮した画像分類システムの検討を行い，カラー画像の分

類に適用する．また，分類対象図形の部分構成要素を考慮した ADP群の構築，高精度化を

目指した GAの適応度関数について検討する予定である．
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