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ニューラルネットによる手書き英数字認識
ーモデル規模及び学習データ数に関する評価検討一

Recognition of Hand-written Alphanumeric Characters by Artificial Neural Network 

香田敏行 高木英行 だ木泰治

Toshiyuki KODA Hidcyuki TAKAGI Yasuharu SFIIMEI<I 

松下m器産某 中央研究所

Central Research Laboratories tlatsushita Electric Industrial Co., Ltd. 

We've applied a artificial neural network (NN) to recognition of 
thirty si..x hand-written alphanumeric characters. Two points a.re 
especially considered in these experiments. (1) relationship 
between recognition accuracy and connection number of NN 
model: it has been found that connection between N N layers can 
be reduced. (2) relationship between recognition accuracy a.n_d 
number of training data. for NN model: recognition accuracy is 
saturated when more than forty persons data are used for 
training of N N. 

〔1)はじめに

最近、 神経回路網（ニ ュー うルネッ ト）をm
いた情報処理方式を さまざまな応用分野に適用

しようという研究が盛んにな ってき てい る． 特

に、 文字認洪の分野では逆 Ii:搬怯（パックプロ

パゲーション学習 Jllj) ,,, で学習さ せたニュー う

ルネ ッ トを手円き数字、 手＄き渓字に 適mし、
従米 手法に 劣 らな い認滋平が得られ てい る I2 I C 

J I。一 方、 学 習により形成され る陛れユニッ ト

の動作を肝折することによって、 人カデータの

惰造を反映した内部表現に つ いての洞察を得よ

うとす る試みも多い． 実際、 手芍き漢字姥珠 に

お いて、 中間府 に文字の空問情報 を数別するユ

ニッ トが形成されるという報告 がある'''・

しかし ながら、 このようなニューラルネッ ト

の文字認汰への適 JTIは、 入 出カ ベク トルの次元

数が増えると、 岱速に計罪社が l!1)JUするという

規投Iii.存性の瓶さから、 数字、 打 1以漢字の渫）JI] 

など、 問題の一部分に試験的にmいているにと
どまって い る。 一 方、 行戸認珠の分野では、 上

位府のユニ ッ トに下位府の近傍ユ ニッ トとのみ

接椋関係をもたせることによって、 局所的な特

徴の紐合せから全体的な特徴を抽出するような

ニ ューラルネ ッ トを構成し、 連続行声中のホル

マン ト抽出に 適用した結果、 その有効性が確認

されている< • I• 

木稿では、 中問府の 1つのユ・ニットが接続さ

れる人力府のユニットの範囲を限定したニュ ー

うルネッ トを 手〇き 英数字認 探に適用 し、 この

モデルを適用 する ことによる、 計江鼠の削洗能

力及び文字の部分空間情報の有効利用の可能性

について検討した結果を報告する．

ま た、 ニュー ラルネッ トを 手密き文字認滋 に

適用する際、 当然、 手苔 き文字認滋 を行うネッ

トワー クにはできるだけ多くのデータを学 習さ

せ る方が よい。 しかし、 余り多 過 ぎても 性能は

飽和状態となり学習効牢が悪い． このような観

点から、 何人程度のデータをネ ッ トワークに学

習させるのが適当であるかについても評価を行

った．

〔2) ニューラルネッ トの溝成 と逆伝 搬法

2. I モデルの構成
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ニューラルネッ トは、 入力附、 中 1サl府、 出力

府からなり各府内での結合はなく、 信号は上府

に向かって 一 方向に伝達されるフィードフォワ

ード型のネットワ ー クである。 各ユニットは接

続されている下府のユニットの出力とその接絞

の度合である重みを掛け合わせたものの総和を

入力とし、 その入力をしきい値関数で変換した

後、 その値を上府への 出 力として伝逹する {thき

をしている。 今回用いたしきい値関数は (I)

式に示す sigooidI関数で、 この関数は微分可能

な非線形単瑚増加関数である。
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ユニット jの出力

ユニット jの入力総和

｀ ユニット iの出力

ユニット iから jへの結合重み

2. 2 逆伝搬法

図 1に示した陛府ネットワークを学習させる

には、 入力府の各ユニットに入カデータを与え、

出力層から出力された値を望ましい値（教師デ

ータ）と比較し、 その差を 祓らすように桔合の

強さを変えればよい。 ここでは、 学習アルゴ リ

ズムとして Rumelhart ら tI lの提案し た逆伝搬法

を用いた。 この学習アルゴリズムについて簡単

に述ぺる。

評価ri!Uk

陛陪ネットワークにある入カデータを与えた

ときに出ヵ府から出力 される値 yI と、 教師デ

ータとして外部から 与えられる望まし い出力の

値 tj から (3) 式のよう な関数を 定 義 し、 こ

の関数の値で現在の結合状態（坦み係数の大き

さ）でのネッ トワークの性能を評価する。

E
 
+ I: (y J t J) 2 (3) 

逆伝搬法

ネットワークを学習させるには、 この 2乗誤

差稔和 E を祓少させるように (4) 式にしたが

って結合の強さを変えればよい。

学 習レー ト

この (4) 式を変形すれば△ V/ I'は (:i) 式の

の様に定式化できる。

△ w J' 

y i 

- E 6 l Y , (5) 

ユニット iからユニット j

への入力値

{j I は、 ユニット jが出カユニットか ,1,1mユニ

ッ トかで異な る。

出カユニッ トの楊合は

6 I (y;-t;) B y,/a x; 

中間ユニ ッ トの楊合は

6 』 ay,/Bx;Eo,w,; 

である。 Kは、 ユニット jが 接絨している J:)f1

ユニットを表してい るので、 △ W はその前段の

△ W が決まらないと計江できない。 このように、

学習は入カデ ー タの処理とは逆方向、 つまり後

向きに進む。

逆伝搬法による学習では、 これを収束 するま

で繰り返すが、 収束を迷める目的で (9) 式に

示すように、結合怖度を変更する際に新1回の変

更lilが影むするように変更するのが 一 般的であ
る。

△ w;, (n) 

“ 

-€iJ E/ fJ w ,. 

+ IX△ w ; , (n-I) 

学習回数

加速度レート

(7) 

(8) 

(9) 

(3) 英数字詑磁実験

△ w ;; -£8E/8w;, (4) 

3. I実験既要

手也き洪字認識において、 中It:!府に文 字の 空

問情報を磁別す るユニッ トが形成され ることを

考慇すると、 中IUI1面の 各ユニットと全ての入力

府を結合するよりも、 2次元的に桔合範囲を限

定する方が、 文字の空間情報を中間 ユ ニットの

内部表現に効率よく反映で き、 しかも桔合数 が

祓少することから Hlr.lil:の削祓にもなると考え
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られる。 そこで、 今回の実験では、 111 !:JI Jfilの各

ユニットが接絞される入力府の1-eIll] (以下、 ウ
インドの大きさ）を 2次元的に変えることが可

能なニューラルネットを手書き英数字認識に適

川し、 結合範囲の大きさが姥染辛に与える影容

及び, nt・lr舟削祓の可能性について検討した。
また、 ニューラルネットを手書き文字氾識に

適用する際学習に必要なデーク数 (1ft者数）

の検計を行った。 当然、 手也き文字認深を行う

ネットワ ー クにはできるだけ多くのデ ー クを学

晋させる方がよい。 しかし、 余り多過ぎても性

能は飽和状態となり学習効 字が態 い。 そこで、

ネットワークの学閃に HIいるデ ー ク数と詔洪I庄

能との関係についても検討を行った。

~
 

3. 1. I モデルの措成

今同認謀実験に用いたモデルは、 図 1に示す

ょうに入力府、 中間1府、 出力府からなり、 出力

府の各ユニットは全ての中問屈のユニットと接

絞されているが、 中 1闊府 の各ユニ ッ トと入力府

との接絞については桔合範皿を 2次元的に変え

ることが可能な陛府的ネットワークである。

人力屈 中 i::1 附 出力府

(8 X I I個） (4X5~7XU/IM)(36個）

っ

li
u

図 l 陪府 (Iり神 経 JiilNII網

各府のユ ニッ ト数は、

88  (OX! I) fl!! 

2 0 ~ 5 G 個
3 6 lllJ (数 字 I0文字、

7117 7 ¥" ., ト大文字 2 6文字 ） 

中IHl府の各ユニ ッ トと入力府のユニ ッ トの結合

入力~:

中1閑府：

出力府：

以下 の ように設定した。

柁 1!Uは、 3X3~ 8Xllの I6通りについて

検討した。

3. . I. 2 人カパクーン

今匝l用いた手打き英致字デ ークは、 図 2に示

すように、 見木文字を 参考に所定の 枠内に数字

I 0文字 (I~ I O)、 大文字のアルファベッ

ト2G文字 (A~Z) 合わせて 36文字を記入

してもらったもので、 8 0人分のデータを用意

した。
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手行き文字サンプル

手也き文字データは 64 X 6 3の二値マトリ

ックスで構成されている。 このマトリ ジクスデ

ークに対して、 位誼変動の吸収と入力次元の削

殺を目的として、 文字部分の切り出しを行い、

正規化した後メ ッシュ特徴を求め、 それらをネ

ットワークの入力阿に与えた。

メッシュ特徴は、 正規化後のマトリクッスを、

8 U (U X I I) 個の fllいメッ シュ領域に分割

し、 各メッシュ領域に含まれる文字部分をつま

り黒点部分の全体に対する割合を計数すること

により求めた。

3. I. 3 学習パ ラ メークと学習方法

図 lに示した陛府ネットワークを学習させる

には、 (4) 式に従って結合の強さを変えれば

よい。 学習レー ト C の値は学習データに依存す
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るので簡単には決められないが、 ここでは試行 未学習デークに対する惚悉率の変化を示す。 こ

錯誤的に決定し 0.2 とした。 今回の実験では、 こでは、 4 0人分のデータを学習デークとし、

重み変更 I寺に前回の縦史けが影容するように（ ．．残りの 40人を未学習デークとして使川した。

9) 式を用い、 加速度レート a は 0.95 とした． 結合数については、 ウインドの大きさが 8X 

また、 里み変更はパクーン提示時に行わずに I Iの場合（中問府 の各ユニッ トと全ての 入力

そのときモデルに与えたサンプル全てを提示し ユニットを結合した場合）を 1としてそれとの

た後で一度に変更を行う一括重み変更方式も提 比（結合数比）で衷している。 図 4- Iは I0 

案されているが,,,、 ここではパクーン提示毎に 0回学習後、 図 4- 2は 20 0回学習後のネッ

揉みを変更する方法を採）11した。 トワークについて実験した枯果である。

3. 1. 4 中問府の大きさと認姦率 IUD 

図 3に中問府のユニット数を 20、 3 0、 4 

2、 5 6個 と変えた場合の認溢桔果を示す。 こ

こでは、 ウインドの大きさを 8X I Iとし、 1 認

0 0回学晋後の学習デーク (4 0人分）及び未
況 90

* . ~/. 習・デーク
学習デーク (40人分）に対する認澁結果を示 ~ -←-、1涼炉ーク
す. • D lヽ り合数

•=·=~•-• 一 1.0 

い
＾
＂
致
l
t

5
 
〇

学習デ ー タ、 未学習デーク共に中m1ユ ニ ット
の数が多い ほど認滋；名 が莉くなり、 特に未学習

デークの方が改菩効果は大きい。 ただどちらの

場合も中問ユニッ 1、数が 30個ぐらいから飽和

傾向にあり、 氾誨率からみて中問ユニット数は

5 6個程度で十分であると考えられる。 そこで、

以下の実験では中 問ユニット 数が 56個の場合 1()0 

について検討する。
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図 4- 1 結合数と認琺率 (IO 0回学習）
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数
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20 30 42 5G 
図 4- 2 結合数と i忍識率 (20 0回学習）

q, 問ユニッ l・致

図 3 中 問 ユニット数と認滋率

3. 2 モデル規模の検討

学習デーク、 未学習データともに、 2 0 0回

学習のネッ トワークに比べると IO 0回学習の

方は、 ウインドの大きさによる詑徽率のばらっ

きが目立つものの、 どちらの楊合もウインドの

大きさをある程度小さくしても、 それほと-~岱

3. 2. I ウインドの大きさと昆数率 率の劣化はみられない。特に、未学習データに

図 4- 1、 図 4- 2にウインドの大きさを 3 対するウインドの大きさが 8X 3、 6 X 3の湯

X 3~8Xi Iの I6通りに変化させたときの、 合などウイン ドの取り方によっては、 結合数が

ネットワークの結合歎の変 化 と学習デーク及び 半分以下のモデル規棋でもかなり高い認滋率を
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示している。 ないのであれば、 t; しろ中問府と 入力府の 問の

結合数を削祓し、 一回の学習に要する時間を少

3. 2. 2 ウインドの大きさと学習速度 なくした方が、学習効平の点、またハードウェ

ウインドの大きさが学習迷度に与える影容を ア実現の点においても有利であると思われる。

団ぺるために、 ネッ l・ワークの学習性能を表す

誤差総和 E ((3) 式 ）が一定値以下になる 3. 3 学習デーク数の検討

までの学習辿度とウインドの大きさとの関係を 学習に用いるデータ数が未学習デ ー クの認識

求めた。 図 5- I、 図 5- 2にその桔果を示す。 ；ドに与える影蓉、 及び与えられた課題を学習す

図 5- 1は誤差総和 Eが 0.1以下、 図 5- 2 るのに必要な学習データの数について検討する

は誤差総和が0.2以下の場合である。 ために学習データに関してクローズの実験（学

ただし、 ウインドの大きさによって 1同の学 習デ ー クと評価デークが同じ）とオープンの実

習に要する時間が迅うので、学習速度がネット 験（学習データと評価データが異なる）を行っ

ワークの結合数に比例 する と仮定して、誤 差総 た。

和 Eが一定値以下になるまでの学習回数に前述 クローズ実験と オープン 実験 を比較すると、

した結合数比を 1Hけることにより捕正し学習述 前者の方が認 珠字が高いのが廿通であり、 両者

度を求めた。 ここでは、 ウインドの大きさが 8 の差は、 学習後のネットワークのデータ依存性

X I Iの場合（中間屑の各ユニットと全ての入 が莉いほど開き、 学習データ数を非常に多く用

カユニットを結合した培合）の学習速度を・1と いれば両者は一致すると考えられる。 そこで、

してそれとの比（学晋速度比）で表している。 学習デーク数を噸次増やして、 オープンとクロ

ウインドの大きさが 4X 8、 4 X 5の場合な ーズ の評価を行 い、 認識率の傾向を調ぺ、学習

ど一部学習速度に劣化が生じているが、 これは データ数と、 ネットワークの学習デーク依存性

誤差稔和 Eが局所極小値に落込みそこから抜け の関係について検討 した。

出 すの に B寺問を要してい るためで、 全体的にみ

ると、 結合数を祓らしても学習速度にはほとん

ど影容がないと思われる。

ここでは評価の都合上誤差総和 Eがしき い俯

以下にな るまで学習を絞けたが、 最適学習回数

の決定は非常に困難であることから、 ネットワ

ークを学習させるときは娯差総和 Eの収束が確

認できるまで十分余裕を持って学習させる場合

が多い。 この点を考虚すると、 詑磁率に劣化が

10.0 

学

¥"I 

迷 5.0

度

It 

0.0 
8xl I OxO~xi I 3xl I Gx5 3x8 tixJ ~x3 
tix 11 GxU Ux5~x8 U.,J~-'" 3x5 J.,J 

ウイン I'1/)人ささ

図 5- I ウインドの大きさと学習速度

（娯姜稔和 E ~ 0. I) 

才ープンの評価実験法 ISI 

8 0人分の学習データを 機械的に 10人ずつ

8クラスに分割し、 そのうち 1クラスを評価用

とし、 他の 7クうスを用いて 10人 ~ 7 0人用

の学習データをそれぞれ作成し、 評伍する。 そ

してデータによる結果の片寄りを除くため、 評

価用クラスと学習データ作成用クラスを 4通り

に替えて評価し、 4回の平均値を 求めた．

10.0 

゜
5
 

学

習

速

度

比

0.0 
Oxll 8x8 4xll 3xll 6x5 3x8 6x3 4x3 
6x 11 6x8 8x5 4x8 8x3 4x5 3x5 3x3 

ウイン Fの大きさ

図 5- 2 ウインドの大きさと学習速度

（誤差総和 E ~ 0. 2) 
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クロ ー ズの評価宇鯰沈

オープンの評価実験と同様に、 デークを 8ク

ラスに分割し、 学習 に用いたデークをそのまま

評価用デークとした。 デークによる結果の片寄

りを除くため、 同一デーク数の評価に対す るデ

ー タを 4通りに替えて評価し、 4回の平均値を

求めた。

図 6に、 オープン及びクロ ー ズの評価実験結

果を示す。 この場合もウイン ドの大きさは 8 X 

1 1、 学習回数は IO 0阿とした。

100 

認g5

洪

字
90 

85 

• ? 閃・アーク
0 ,l,?f・1・アーク

10 20 30 /40 50 GO 70 

学¥¥j人依

図 6 学習デ ー タ数と認滋率

能となり、 詔滋時間の短縮につながるだけでな

く、 一回 の学習に要する 9与問が短くて済 み学習

効率が向上するといった点についてもある程度

確招できた。 これは、 これまでニューラルネッ

トを実用的な文字認栞システムに適用する際問

題となっていた規桟依存性の悪さという点に対

してこのモデルが有効である可能性を示してい

る。

学習デ ー タ数の実験については、 4 0人程度

で認識字が飽和状態になるという実験結果を得

たが、 投染対象文字が 36英数字である こ とと

今回のモデル規模とに依存すると考えるのが妥

当である． いずれにせよ、 不特定釈者用の文字

認滋システムを設計する上での設計指針が与え

られたことには遅いない。

〔5〕まとめ

木稿では、 中間府の各ユニットが結合する入

力府の範囲を限定 した ニューう ルネ ットを手 円

き英数字詑珠に適用することによる、 計罪団の

削放能力と部分空間情報の有効利用の可能性に

ついて検討した。 その結果、 中問府と入力府の

接絞範囲を限定し結合数を削祓してもほとんど

認洪半の劣化はなく学習デーク数で 99 %以上、

ォープン評価では、 学習に用いるデーク数を 未学習デ ー クで g6 % 前 後の高認染牢を得 t
こ。

増加 させるにつれて認磁牢が向 上 し、 4 0人を 文字の部分空問情報の有効利用と いう 点から

境に飽和している。 これはデークの増加と共に すると、 このモデルは英数字よりもいろいろ な

ネッ トワ ー クの汎 用 性が増すためと思われる。 部首からなる漢字に適用する方がより有効と思

一方、 クローズ評価は 一 般的にいって学習デ われる。今後手柑き漢字に適用し、文字の空 Ill!

ー ク数が増 加す るとネットワーク内に入カデー 情報が中間府の内 部表現に どの様に反映 されて

ク惰造を反映しきれなくなることから、 i忍洪率 いるか、 またどのぐらいのウ インド の大きさが

が低下するはずであるが今回の実験においては 適当であるかなどについて、 さらに詳細な検討

ほとんど認琺牢の低下が見られない。 これは、 を進めて行くことが必要である。

このニュ ー ラルネットの情報処理能 力が大き い 学習に用いるデータ数が未学習データの認敢

ためと考えられる。 率に与える影容、 及び与えられた課題を学習す

〔4〕 考察

学習デーク、 未学習デーク共に、 中IHJ府の

1つのユニットが接絞される人力府のユニッ ト

の範囲を限定し結合数を削城してもほとんど認

琺字の劣化がないことか ら、 このニューう ル ネ

ットが文字の部分空問情報を有効に利用してい

ることを示唆していると考えられる。

また、 認煤ホを劣化 させずに ネ ッ トワ ークの

桔合数が削油できるこ とから計切：歴の削祓が可
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るのに必要な学習データの数について検討した

結果、 英数字 36の惚識実験では、 4 0人程度

でi忍誨性能が飽和した。 この結果の字種及びモ

デルの規投依存性 に つ いては今後の検討課題で

ある。
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