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1. はじめに
近年，文字認識に関する研究が盛んに行われているが，

その多くは文字全体を 1つの画像として認識しており，
筆跡のダイナミクスを考慮したものはほとんどない．大
田らは，文字部品やストローク (画)など漢字の階層構造
に注目し，確率文脈自由文法を用い，少ない学習データ
でも十分な認識精度が得られることを示した [1]．梅田
らは，手書き漢字を対象に正規化した特徴量の抽出を行
いニューラルネットワークで学習を行うことにより，人
間の学習，認知過程をモデル化した認識システムを提案
し，そのシステムの有用性を示した [2]．本研究では，ペ
ンの持ち上げを考慮した神経力学モデルを用い，漢字全
体を執筆する動作を 1つのダイナミクスとした学習手法
を提案する．

2. 神経力学モデルMTRNN
本研究では漢字の筆跡ダイナミクスの学習モデルと

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
構成と各機能について述べる．

2.1 MTRNNの構成
MTRNNは現時刻 (t)の状態を入力し，時刻 (t +1)の

状態を出力する多層ニューラルネットワークであり，入
出力層の他に複数の階層から成るコンテキスト層（C f

層，Cs 層，Css 層）で構成される．モデルの概略図を図
1に示す．各層のニューロン群は時定数と呼ばれる値に
よって発火速度が制御される．本研究のモデルでは時定
数の値を，入出力層，C f 層，Cs層，Css層の順に大きく
なるように設定することにより，時系列情報を階層的に
学習する．各種計算式は紙面の都合上省略する．
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図 1: MTRNNの構成

2.2 MTRNNの機能
MTRNNには学習，認識，生成の 3つの機能がある．

MTRNN の学習： 教師データ (時系列) を入力し，出
力誤差が収束するまで各ニューロン間の重みとコン
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テキストの初期値C f (0)，Cs(0)，Css(0)を更新する．
得られたコンテキストの初期値は各時系列データの
類似度を自己組織化する形で求まる．

MTRNNの認識：認識するデータに対し，学習と同様
の方法でC f (0)，Cs(0)，Css(0)を求める．得られた
C f (0)，Cs(0)，Css(0)は認識時系列を表現する．

MTRNNの生成： C f (0)，Cs(0)，Css(0)を入力し，時
系列データを生成する．本研究では認識で得られた
C f (0)，Cs(0)，Css(0)を用いる．

3. 提案手法
本章では MTRNNを用いた漢字の筆跡ダイナミクス

の学習法について述べる．
3.1 ペンの持ち上げと stateニューロン
本研究で対象とするデータは手書き漢字の筆跡ダイナ

ミクスであるため，漢字の画と画の間にペンの持ち上げ
によるデータの欠損が存在する．力学モデルは現時刻の
状態から次の時刻の状態を出力するため，データ欠損時
は出力値を求めることができない．本研究では，前の時
刻の出力を現時刻の予測値として入力することでデータ
欠損に対応したモデルを提案する．
本研究では漢字の執筆時に取得するペンの座標値 (x,y)

をMTRNNに入力する．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．提案モデルでは，ペンの状態 (持ち
上げ中か執筆中か)を判定するために stateニューロンを
組み込んだ．stateニューロンはデータが存在する間（執
筆中）は発火せず，データが欠損している場合（ペン持
ち上げ中）に発火するように学習する．
3.2 漢字の階層的な学習
本研究では漢字の筆跡ダイナミクスを段階的に学習す

るために，モデルを学習データに合わせて階層的に変化
させる手法を提案する．学習データを 1.偏の一画，2.偏
または旁，3.漢字全体と変化させ，それに伴ってMTRNN
のモデルのコンテキスト層も 1.C f 層のみ，2.Cs 層を接
続，3.Css 層を接続と変化させる．

1. 漢字の一画のみを学習する．漢字の一画執筆時の座
標データを入出力，stateニューロン，C f 層のみを
接続したMTRNNで学習する．これにより，C f 層
に画のダイナミクス情報を学習する．

2. 1.で学習したモデルに Cs 層を接続したモデルを構
築する．偏または旁を執筆した際の座標データを用
いて学習する．これにより，Cs層に漢字の偏と旁の
ダイナミクス情報を学習する．

3. 2.で学習したモデルにCss層を接続したモデルを構
築する．漢字全体を執筆した際の座標データを用い
て学習する．これにより，Css層に漢字全体のダイ
ナミクス情報を学習する．

提案手法で各コンテキスト層が学習する情報を図 2に
示す．

Copyright     2020 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.2-281

5R-04

情報処理学会第82回全国大会



図 2: MTRNNにおける階層的な学習

4. 漢字データの取得と実験設定
本研究では，Wacom社の液晶タブレット Cintiq13HD

(DTK-1301/KO)(図 3)を用いて漢字執筆時の座標データ
を取得する．学習する文字として偏 3種 (てへん，きへ
ん，さんずい)と旁 5種 (反，由，白，分，主)の組み合
わせから成る計 15種の漢字 ( ，抽，拍，扮， ，板，
柚，柏，枌，柱，汳，油，泊，汾，注)を対象とする．画，
偏・旁，漢字をそれぞれ 5回ずつ書き，液晶タブレット
でペン先座標データ (x,y)を 10(frames/sec)で取得した．
各文字の座標系列例を図 4に示す．

MTRNNの構成として，入出力ニューロン数は座標デー
タ (x,y)の 2，stateニューロン数は 1，C f ニューロン数
は 45，Csニューロン数は 70，Cssニューロン数は 15と
設定した．各コンテキスト層のニューロン数は複数の設
定で実験を行い，最も良い結果が得られたものを採用し
た．実験では画，偏・旁，漢字全体の順に学習データを
用いてMTRNNを学習し，得られたMTRNNモデルを
用いて漢字を生成した．

図 3: 液晶タブレット 図 4: 15種類の漢字

5. 実験結果
複数のMTRNNの学習結果のうち，最も学習性能が良

かったもの (学習誤差が小さくなったもの)を用い，漢字
の生成を行った．主観的に評価し，比較的漢字の生成に
成功したものを図 5に，失敗したものを図 6に示す．漢
字の生成に失敗したものもあるが，図 5のように本手法
の有効性を示唆する結果が得られた．

6. 考察
実験結果より，提案手法によって漢字の筆跡ダイナミ

クスを段階的に学習し，生成することが可能であること
が示されたが，一方で生成に失敗した系列も見られた．
本章では生成に失敗した原因について考察する．
本実験では，第 2段階の偏と旁の学習の際に学習誤差

が十分に小さくなるものが得られなかった．その誤差が
第 3段階の漢字の学習に影響したものと考えられる．ま
た，本実験結果では偏よりも旁の生成結果の方が乱れて
いることがわかる．これは力学モデルにおける生成誤差
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図 5: 成功した生成結果 (左が提示漢字，右が生成結果)
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図 6: 失敗した生成結果 (左が提示漢字，右が生成結果)

の累積が原因であると考えられる．モデルの学習性能を
向上させることが今後の課題である．

7. おわりに
本稿では，神経力学モデルMTRNNを用いた漢字の筆
跡ダイナミクスの学習システムの構築について報告した．
提案手法では，漢字の構造に注目し，画，偏・旁，漢字
全体と段階的な学習を行う．実験結果から，提案手法に
よって漢字の生成が可能であることを確認した．
今後は，学習性能を向上し，より複雑な漢字について
も評価する予定である．さらに，従来の画像ベースの漢
字認識手法も導入し，形状と筆跡を統合した漢字認識手
法へと展開していきたいと考えている．
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