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1. はじめに
手書き文字の認識は個人認証や入力 UIなど，様々な

分野において応用されている．大田らは，文字部品やス
トローク（画）を確率文脈自由文法によって学習し，少
ない学習データしかない条件下でも高精度認識ができる
ことを示した [1]．このモデルでは，画のダイナミクスを
別々のものとして捉えており，漢字全体のダイナミクス
は考慮していない．志久らは，傾斜を考慮した文字を畳
み込みニューラルネットで学習し，手書き文字を高い精
度で認識できることを示した [2]．このモデルでは漢字
の構成に重点を置いており，筆跡などのダイナミクスは
考慮していない．本研究では手書き文字における漢字全
体の筆跡ダイナミクスを神経力学モデルで学習，認識す
ることを目標としている．本稿では特に，ペンの持ち上
げによって筆跡データが取得できない学習データに対し
てモデルの予測機能を用いて補完する手法を提案する．

2. 神経力学モデルMTRNN
本研究では，手書き漢字の学習モデルとして神経力

学モデル Multiple Timescale Recurrent Neural Network
(MTRNN)を用いる [3]．本章では MTRNNの構成，機
能，提案する学習データ補完手法について述べる．

2.1 MTRNNの構成
MTRNNは現状態 IO(t)から次の状態 IO(t + 1)を予

測する予測器である．従来の RNNとは異なり，文脈層
は Fast Context(C f )層と Slow Context(Cs)層と階層的に
構成されており，各層のニューロン群で異なる発火速度
になるように設定することで階層的に情報を学習し，長
い時系列を学習することが可能である．本研究では IO
層で漢字執筆時の座標系列を入力する．モデルの概略図
を図 1に示す．

2.2 MTRNNの機能
MTRNNには学習・認識・生成の三つの機能がある．

本節では三つの機能を紹介する．

IO (t) Cf Cf (t) Cs Cs (t+1)
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図 1: MTRNNの構成
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MTRNNの学習：各学習データに対して前向き計算を
行うことで各時刻の入力に対する出力値を計算し，
最終時刻の出力誤差を初期時刻まで逆伝播するBack
Propagation Through Time(BPTT)を用いる．各重み
にかかる誤差値を積算し，初期時刻における誤差積
算値によって重みとCsの初期値 (Cs(0))を更新して
いく．ここでCs(0)は各データ固有の値である．

MTRNNの認識：MTRNNの学習後，認識する時系列
に対して学習と同様の計算を行う．ただし，重みは
更新せず，Cs(0)のみを更新し，時系列を表現する
Cs(0)を求める．

MTRNNの生成：生成する時系列のCs(0)をMTRNN
に入力し，前向き計算を行うことで各時刻における
出力値を計算し，時系列全体を求める．

2.3 提案手法（欠損データの補完）
本研究で対象とするデータは手書き漢字であり，漢字
の画と画の間にはペンの持ち上げによるデータの欠損が
存在する．力学モデルは現状態から次状態を出力するた
め，データ欠損時には出力値を求めることができない．
本研究では前時刻の出力予測値を入力することでデータ
欠損時の補完を行う手法を提案する．
提案手法の概略図を図 2 に示す．本研究で用いる

MTRNNは入力値として執筆時の座標値 (x,y)を用いる．
時系列データにおいてデータが存在する場合は座標値
(x,y)を入力し，データが存在しない（ペンを持ち上げ
ている）場合は前時刻の出力値を現時刻の入力値とす
る．また，提案手法では，ペンの状態（持ち上げか執筆
中か）を判定するための stateニューロンも同時に予測
する．stateニューロンはデータが存在する場合は発火せ
ず，データが存在しない場合に発火するように学習する．
stateニューロンはC f 層と同じ階層に配置する．本稿で
は手書き漢字の認識にのみ重点を置いているため，state
ニューロンは不要であるが，ロボットの描画応用などに
おいて生成する場合には stateニューロンは必要になる
と考えられる．

3. 漢字データの取得と実験設定
提案手法を評価するために，Wacom社の液晶タブレッ
トCintiq13HD(DTK-1301/KO)(図3)を用いて取得した13
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図 2: 提案手法の概略図
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種類の漢字 (土・丙・生・五・辺・冬・犬・石・仁・木・
巧・民・四）を用いて評価実験を行った．実験では一人
の被験者が各漢字を約 9秒前後で 10回ずつ書き，執筆
中のタブレットから取得されるペン先座標データ (x,y)
を 10(frames/sec)で取得した．各漢字の座標系列例を図
4に示す．各漢字について全 10系列のうち 5系列を学
習用とし，残り 5系列は評価用に未学習とした．

MTRNNの構成として，IOニューロン数は座標データ
(x,y)であるので 2，stateニューロン数は 1，C f ニュー
ロン数は 30，Csニューロン数は 2とした．C f のニュー
ロン数は複数の構成の中から最もよいものを実験的に設
定し，Csのニューロン数は実験結果を平面上で解析しや
すいように設定した．
評価実験は stateニューロンを付加した場合としなかっ

た場合の 2通りで行う．stateニューロンを付加しなかっ
た実験は「土」以外の漢字データで行い，付加した実験
は「辺」「石」「巧」以外の漢字データで行った．これは
state ニューロンの付加によって入力次元が増え，筆跡
ダイナミクスが類似している漢字が含まれると学習が困
難になるためである．それぞれの実験において，各漢字
データを認識した際のCs(0)の分布を解析した．

4. 実験結果と解析
本章では手書き文字の認識の実験結果について述べる．

結果の解析は，各データ系列をMTRNNで認識した際に
得られる Cs(0)値の分布（Cs(0)空間）が形成するクラ
スタを評価して行った．Cs(0)空間はデータのダイナミ
クスの類似度によって自己組織化され，Cs(0)値のクラ
スタは類似した筆跡ダイナミクス（同一の漢字）を表す．
stateニューロンなしの実験結果を図 5に，stateニューロ
ンありの実験結果を図 6に示す．学習データは青色で，
未学習データは赤色のマークでプロットした．
図 5と図 6より，双方の場合共に同一の漢字によって

未学習・学習データ含めたクラスタが形成されているこ
とが確認できる．一方で，データ間の重なりも存在して
おり，stateニューロンありの結果の方が stateニューロン
なしの結果よりクラスタの重なりが大きい．これは state
ニューロンを導入することで学習するデータの次元数が

図 3: ペンタブレット 図 4: 13種類の漢字
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図 5: stateニューロンなしのCs(0)分布
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図 6: stateニューロンありのCs(0)分布

2から 3に増えることに起因すると考えられる．また，
解析の都合上，Csニューロン数を 2に設定したが，クラ
スタの重なりを防ぐためにはニューロン数をさらに増や
すことが必要であると考えられる．多少のクラスタの重
なりは存在するが，提案手法によって神経力学モデルに
よる手書き漢字の認識が可能であることを示唆する結果
が得られた．

5. 考察
前章の実験の結果，stateニューロンを付加しないモデ
ルの方がクラスタの重なりが少なくなる結果が得られた．
本章では stateニューロンの役割について議論する．
本稿で注目した手書き漢字の認識においては stateニ

ューロンは不要であると考えられる．一方で，ロボットに
よる描画動作生成などに応用する際，ロボットがペンを持
ち上げるタイミングを把握する必要がある．本モデルで
導入した stateニューロンを用いることで stateニューロン
が発火した時にロボットはペンを持ち上げ，stateニュー
ロンが発火していない時はペンを下ろし，描画動作を行
うことが可能になる．双方の場合共，クラスタの重なり
は存在するので，Csニューロン数を増やした場合の検証
は必要であると考えられる．

6. おわりに
本稿では，神経力学モデル MTRNN の予測機能を用
いた学習データ欠損時の保管方法を提案し，ペンの持ち
上げを考慮した手書き漢字の学習と認識について報告し
た．液晶タブレットを用いた実験の結果，多少の重なり
はあるものの，各漢字系列ごとにクラスタが形成される
ことを確認した．今後は，モデルの改良を行い，ロボッ
トへの応用なども検討していきたいと考えている．
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