
 

 図7．「ちほまろ」のキャラクター 

 

5．考察 

まず画像データについては、今回方眼用紙で座標を確認しな

がら作成する原始的な方法を採用したため、画像データ作成に

時間を要してしまった。一般的に、アニメーション作業におい

てキーフレーム作成は経験を必要とし、一番時間がかかるもの

であるが、ディジタイザーなどの画像入力装置を利用する方が

効率的であると考えられる。また、キャラクターの試作には、

人の基本的な動きを考える必要があるので、こちらについても

画像データを作成した。 

また、Miuraアルゴリズムは処理時間が速いが、入力データ

が不連続な場合には画像に歪みを発生させ、画質を低下させ

る。それに対して、修正版アルゴリズムでは、比較的なめらか

な画像を生成できたと考えられる。Miuraアルゴリズムでは、6

個の位置座標から中間画像の1個の座標を求め、連続性の弱い

キーフレームの影響を直接受けるという欠点があるのに対し

て、修正版アルゴリズムではその影響を回避できるように工夫

している。 

さらに、アニメーションが画像データに依存するか否かも調

べてみた。例えば、腕のアニメーションでは節点数が27個に対

し、足のアニメーションは101個である。節点数が多いほうが

中間画像のなめらかさがあることが確認できた。また、画像デ

ータの幾何学的性質をいろいろ変えてみた。その結果アニメー

ションの様々な幾何学的変化に対応して自然な中間画像を生成

できることも確認できた。 

キャラクターの「ちほまろ」については、動きに変化のない

部分が中間画像に変化をもたらすことができなかった。入力デ

ータが直線近似でなくなめらかな場合や、２つのキーフレーム

が極端に関連性の薄い場合には、新しいアルゴリズムでもうま

く生成できなかった。そのため、たくさんの様々で異質な画像

データを入力して、詳細な分析を必要とするであろう。また、

表情の変化などについても今回作成できなかったので、そこに

ついても今後の課題としていきたい。 

 

6．おわりに 

本研究では、コンピュータアニメーションにおける観光キャ

ラクターの中間画像および、基本的な人の動きの中間画像を作

成した。その結果、なめらかで自然な中間画像を作成すること

ができたが、入力データが直線近似でなくなめらかな場合や、

２つのキーフレームが極端に関連性の薄い場合には、修正版ア

ルゴリズムでもうまく生成できなかった。そのため、たくさん

の様々で異質な画像データを入力して、詳細な分析をすること

が必要とされる。また、表情の変化などについても今回作成で

きなかったので今後の課題とし、さらに3次元コンピュータグ

ラフィックスやバーチャル技術を念頭に置いて3次元キャラク

ターへの中割アルゴリズムの応用も検討していきたい。 
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Abstract 
 

    Handwritten mathematical expression recognition is one of the research fields of handwritten character 
recognition. Recognition of handwritten mathematical expressions also attracrts attention from the viewpoint of 
education, and applications that help students whose weak subject are mathematics have also been developed in recent 
years. In this paper, we focus on handwritten digits recognition. We propose three-step recognition method that 
consists of support vector machine, artificial neural network and the reevaluation of those results. Experimental results 
showed that our method achieved 93.4% accuracy for handwritten digit images. 
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1. はじめに 
 
手書き文字認識1)の研究分野の一つに手書き数字認識

がある。手書き数式認識とは、紙やタブレット端末上に

書かれた手書き数式に対して、数式中の文字や記号を、

数式の意味も含めて認識を行う技術のことである。手書

き数式認識は教育の観点からも注目を浴びており2)、数学

の苦手な学生を手助けするアプリケーションも近年開発

されている。 
手書き文字認識を行う手法としてテンプレートマッチ

ングや最近傍法がある。テンプレートマッチングは、あ

る文字を代表するテンプレート画像と入力画像の類似度

によって認識を行うため、書き手によって形が変わって

しまう手書き文字認識では膨大な数のテンプレートを準

備する必要がある。最近傍法は、あらかじめクラス分類

されているすべての参照データと入力画像とのユークリ

ッド距離を算出し、ユークリッド距離が最も小さい参照

データが属するクラスに入力画像を分類するため、参照

データが多いと計算時間がかかるという欠点がある。そ

こで本研究では、比較的少ない計算量で認識精度も高い

サポートベクターマシン3)（Support Vector Machine：SVM）

とニューラルネットワーク4)（Neural Network）に注目す

る。 

本研究では、手書き数式認識の中の手書き数字認識に

着目する。本研究の目的は、SVMまたはニューラルネッ

トワークのみを用いた認識より認識精度を向上させるこ

とである。提案手法では、SVMにより候補となる数字3種
を選出する大分類と、大分類で決定した数字をニューラ

ルネットワークにより一つに絞り込む詳細認識、大分類

と詳細認識による認識結果の再評価という3段階により

認識精度の向上を図る。 
 
2. Support Vector Machine 
 

SVM は 2 クラスのパターン識別器を構成する手法で、

各クラスの学習データから識別面を構築し、未知のデー

タが識別面のどちら側にあるかでクラス分類を行う。識

別面は学習データから識別面までの距離を最大化するよ

うに求める。学習データから識別面までの距離をマージ

ンと呼ぶ。マージンを最大化することにより、未知のデ

ータに対しても高い精度を得ることができる。 
 
2.1. 線形クラス分類 

SVM は学習データである入力に対し、2 値の出力を計

算する。入力𝒙𝒙に対する出力 yを式(1)に示す。 

式(1)中の重み𝒘𝒘としきい値𝜃𝜃はともにパラメータであ

 𝑦𝑦 = sign(𝒙𝒙 ∙ 𝒘𝒘 − 𝜃𝜃). (1)  
 a) 情報システム工学科教授 

b) 情報システム工学科 

c) 宮崎大学工学部教育研究支援技術センター技術職員 
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る。また、符号関数sign(𝑢𝑢)を式(2)に示す。 

式(2)は、入力𝒙𝒙と重み𝒘𝒘の内積がしきい値𝜃𝜃より大きい

とき 1 を出力し、しきい値𝜃𝜃以下のとき−1を出力する。 
 
2.2.   Multi-class SVM 

SVM を多クラスの分類が可能なように拡張したもの

を多クラス SVM（Multi-class SVM）という。 
SVM を多クラス分類可能にする方法の一つに 1 対 1 分

類法（one-versus-one）がある。1 対 1 分類法は、全𝑛𝑛クラ

スの中から 2 クラスずつのペアを順に選び、SVM を構築

する。 𝐶𝐶𝑛𝑛 2通りのペアで構築された SVM を組み合わせる

ことにより、すべてのクラス分類が可能になる。 
 
3. ニューラルネットワーク 
 
3.1. 階層型ニューラルネットワーク 
階層型ニューラルネットワークとは、ニューロンと呼

ばれるユニットを複数の層を構成するように並べたニュ

ーラルネットワークである。階層型ニューラルネットワ

ークの例を図 1 に示す。 
中間層と出力層の各ユニットは、入力の出力への影響

の大きさを表すパラメータである重み𝒘𝒘とバイアス𝑏𝑏を
持つ。入力𝒙𝒙と重み𝒘𝒘の内積を求め、バイアス𝑏𝑏を減じた

値に活性化関数を作用させた値をユニットの出力𝑦𝑦とす

る。ユニットの出力𝑦𝑦は式(3)で導出できる。 

ここで、式(3)の𝑓𝑓(𝑢𝑢)は活性化関数と呼ばれ、よく用い

られる活性化関数の例としてシグモイド関数を式(4)に示

す。 

 
3.2. 誤差逆伝播法 
誤差逆伝播法 5)（Backpropagation）は、ニューラルネッ

トワークを学習させる際に用いられるアルゴリズムであ

り、出力層から入力層に向かって重みとバイアスを更新

する。更新前のバイアスを𝑏𝑏old、更新後のバイアスを𝑏𝑏new、
更新前の重みを𝑤𝑤old、更新後の重みを𝑤𝑤newとしたときの

バイアスと重みの更新式を式(5)に示す。 
 
 

 

式(5)の𝜂𝜂は学習率と呼ばれ、学習速度の調整を行うパ

ラメータであり、𝐸𝐸はニューラルネットワークの出力と教

師信号との誤差を表す。 
 
4. 提案手法 
 
提案手法での処理の流れを図 2 に示し、SVM による大

分類とニューラルネットワークによる詳細認識での処理

を図 3 に示す。図 2 に示した通り、入力画像に前処理と

して平滑化、二値化、細線化を行う。次に、各数字に対し

て間違われやすい数字の上位 2 種を、SVM を用いてあら

かじめ決定しておく。以降、間違われやすい数字を候補

文字、本来の数字を代表文字と呼ぶ。図 3 に示す「0、2、
3」のブロックでは、「0」が代表文字、「2、3」が候補文字

であることを表す。さらに、代表文字と候補文字からな

る手書き数字画像を学習させたニューラルネットワーク

で詳細認識を行う。SVM の分類結果と、ニューラルネッ

トワークの認識結果を再評価することで、入力画像の数

字を最終的に決定する。 
 
4.1. を用いた大分類

前処理を加えた数字画像を入力とし、Multi-class SVM 
で候補文字を決定する。候補文字の決定法を以下に示す。 
 
(1) 各数字に対して、代表文字とは異なる数字として分 

類された数（誤分類数）を調べる。 
 

 sign(𝑢𝑢) = { 1 (𝑢𝑢 > 0),
−1, (𝑢𝑢 ≤ 0). (2)  

 𝑦𝑦 = 𝑓𝑓(𝒙𝒙 ⋅ 𝒘𝒘 − 𝑏𝑏). (3)  

 𝑓𝑓(𝑢𝑢) = 1
1 + 𝑒𝑒−𝑢𝑢. (4)  

 
{
 

 𝑏𝑏new = 𝑏𝑏old + 𝜂𝜂
𝜕𝜕𝐸𝐸
𝜕𝜕𝑏𝑏old

.

𝑤𝑤new = 𝑤𝑤old + 𝜂𝜂
𝜕𝜕𝐸𝐸
𝜕𝜕𝑤𝑤old

.
 (5)  

図 1. 階層型ニューラルネットワークの例. 
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(2) 各数字において、誤分類数の多いものから順に 2 種

を候補文字として選択する。 
 
また、あらかじめ学習しておいた Multi-class SVM に未

知のテストデータを入力した際の分類結果を代表文字候

補とする。 
 
4.2. ニューラルネットワークを用いた詳細認識 

代表文字と 4.1 節で決定した候補文字を用いて、ニュ

ーラルネットワークを学習させる。教師信号は、入力さ

れた数字に対応する出力層のユニットに「1」を、それ以

外に「0」を与える。認識結果は、ニューラルネットワー

クの出力値が最も大きいユニットに対応するクラスとす

る。 
 
4.3. 認識結果の再評価 

ニューラルネットワークの出力層の各ユニットの中で、

最も出力の大きいユニットに対応する数字（第 1 出力）

と、2 番目に出力の大きいユニットに対応する数字（第 2 

出力）、さらに第 1 出力と第 2 出力の出力差を求める。

SVM での分類結果と、第 1 出力、第 2 出力、出力差をも

とに再評価を行うことで入力画像の数字を最終的に決定

する。最終的な認識結果の決定方法を以下に示す。 
 
(1) 大分類における代表文字候補と第 1出力が一致した

場合 
両者の一致した認識結果を最終的な認識結果と

する。 
(2) 大分類における代表文字候補と第 1出力が異なる場

合 
以下の 2 パターンに従い、最終的な認識結果を決

定する。 
i) 大分類における代表文字候補と第 2 出力が一

致した場合 
出力差がしきい値より大きければ第 1 出力

を最終的な認識結果とし、小さければ第 2 出力

を最終的な認識結果とする。 
ii) 大分類における代表文字候補と第 2 出力が異

なる場合 
第 1 出力を最終的な認識結果とする。 

 
5. 実験と考察 
 
5.1. 実験環境 
本研究で用いた手書き数字データは、NIST（アメリカ

国立標準技術研究所）の「Special Database 19 2nd Edition」
を用いる。SVM とニューラルネットワークの学習データ

に 60,000 枚を使用する。テストデータには、学習データ

に使用されていない 10,000 枚を使用する。実験結果は 7
分割交差検証により評価する。 

SVM は、7 つのデータセットを用いた「0～9」の 10 ク

ラスでモデルを構築する。詳細認識で使用するニューラ

ルネットワークのユニット数は、入力層を画像サイズの

784、中間層を予備実験により 50、出力層を代表文字と候

補文字 2 種による 3 に設定する。また、再評価における

しきい値は予備実験の結果から 0.1 に設定する。 
 
5.2. 実験結果 
数字の認識精度は、式(6)に示す認識率で評価する。 

 認識率（%） = 正答数

テストデータ総数
× 100. (6)  

各データセットのテストデータに対して、SVM のみ、

ニューラルネットワークのみを用いた認識率と、提案手

法を用いたときの認識率を図 4 に示す。図 4 より、提案

手法の認識率は SVM のみの認識率より約 1%、ニューラ

ルネットワークのみの認識率より約 2%向上したことが

図 2. 提案手法の処理の流れ. 

図 3. 大分類と詳細認識の処理. 
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分かる。図 5 は、提案手法における各データセットの、 
テストデータに対する各段階での正答数を示す。図 5 で

の正答数とは、大分類と詳細認識の認識結果が不一致の

場合での正答数である。図 5 より、大分類と詳細認識で

の結果のみを採用するより、再評価を行うことで正答数

が増加していることが分かる。 
 
5.3. 考察 
図 5 の詳細認識の正答数は、再評価結果に関わらず第 

1 出力を最終的な認識結果としたときの正答数を示して

いる。図 5 より、再評価を行うことで正答数は、SVM の

み、ニューラルネットワークのみの場合の約 1.8 倍に増

加していることが分かる。このことから、大分類におけ

る代表文字候補と第 2 出力が一致し、かつ第 1、第 2 出

力の差が小さい場合に、第 2 出力を最終的な認識結果と 
することで、第 1 出力を最終的な認識結果とするより正

答数が増加したということがいえる。 
 
6. おわりに 
 

本研究では、パターン認識の手段として一般的な SVM 
とニューラルネットワークより認識率が高い手法の開発

を目的とした。そのため、SVM を用いて候補文字を決定

する大分類と、代表文字と候補文字のみを学習させたニ

ューラルネットワークによる詳細認識、大分類と詳細認 
識の認識結果の再評価という 3 段階による手法を提案し

た。 
提案手法について、SVM のみとニューラルネットワー

クのみを用いたときの手書き数字認識での認識率の比較

を行った。実験結果から、提案手法は SVM やニューラル

ネットワークのみを用いた場合より約 1%高い結果を得

ることができた。また、提案手法において大分類、詳細

認識、再評価の各段階における正答数の比較を行った。

実験結果から、大分類と詳細認識において異なる認識結

果となった場合の正答数を、再評価を行うことで増加さ

せることができた。 
今後の課題としては、候補文字に選択する数字を増や

し、候補文字が多い場合には複数のニューラルネットワ

ークに学習させ、各ニューラルネットワーク間での認識

結果の統合を行うことが挙げられる。 
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図 4. 各手法における認識率. 

図 5. 各段階における正答数の比較. 
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