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第 1章

序論

1.1 はじめに

人間が生活する社会には様々な音が存在する.音には音声や楽音といったように人聞が聞くこと

を目的ととするものがある一方で，人間にとっては雑音とされる音も存在する.しかし，この雑音

とされる音をうまく解析することにより，有益な情報を得ることも可能である.近年では，音が収

録された場所や状況，収録環境の近くにいるユーザ、の行動などのシーンを分析する，音響シーン分

析技術の研究が行われている.

音響シーンについての先行研究としては，キーボードのタイプ音からの入力テキスト推定山や

車両走行時の音からの路面状況 [2]や車両検知 [3]，車種の分類 [4]，音情報からのユーザーに対する

危険性の識別 [5]，足音からの歩行者に関する研究 [6][7][8]，実環境音からの行動分類 [9][10] [11]な

どがなされている.

本研究では音響シーンの研究として，運筆音に着目した.運筆音は文字を記述する際に筆記具に

よって発生する擦過音である.運筆音を対象とした研究としては習字訓練[12]や運筆音が作業に与

える影響[13]，運筆音からの終筆動作の判別 [14]がなされている.

本研究では運筆音が記述と連動していることから，運筆音から記述した文字の認識は可能ではな

いかと考えた.文字認識における認識に用いる新たな要素や運筆音から記述の上手さ判定などの応

用が考えられる.光学的な文字認識では記述位置とカメラ等の入力機器の聞を遮れば認識は不可能

になるが，運筆音を遮ることができなければ情報漏えいにつながると予測できる.人間にとっては

雑音ととられる運筆音から文字認識を行うことで，情報漏えいの危険性への問題提起へとつなが

る.この研究で困難な点は，音声認識の研究は多くなされており，どのように状態数や特徴量をと

ればいいかが確立されているが，運筆音からの認識に関しての研究は存在しないことである.

そこで本研究では，運筆音からの手書き文字認、識の最適な手法についての検討を行った.なお，

画数が 2画以内で単純な記述であり，直線だけでなく曲線も適度に含んだ文字として数字を認識の

対象にした.被験者に数字Oから 9の10種類の見本を提示し，この数字の記述で生じる運筆音を

研究の対象とした.なお，数字見本の提示については，画き順や文字の大きさの統制をはかるため

に使用した.認識モデ、ルには隠れマルコフモデル (Hidden~1arkov Model;HMl¥1)を用いた.

三重大学大学院 工学研究科
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Fig.1.1マノレコフ過程 Fig.1.2隠、れマルコフモデル

1.2 隠れマルコフモデル

隠れマルコフモデル (Hiddenl'v1arkov IVlodel; Hl¥lIJ¥lI)とは確率モデ、ルの一種で、あり，音声認識や

自然言語処理で用いられる手法である.このモデルの基礎であるマルコフ過程とは次に起こる事象

の確率が過去の状態にかかわらず，現在の状態のみで決定する確率過程のことである.Fig.1.1に

示す天気の移り変わりのように過去の天気によらず，現在の天気から未来の天気が確率的に決定す

るモデルである.また，全ての状態集合Sにおいて，ある状態tから状態jに遷移確率はPijで表

すことができ，次の式を満たす.

Pij三O(i，jεS);LPij = l(i E S) 
3ξS 

隠、れマノレコフモデルとは，マルコフ過程における状態遷移が隠れている状態であり，観測可能な

情報からその状態遷移について推定する手法である.観測できるものが出力信号のみであり，状態

遷移については隠れているため，隠れマルコフモデルと呼ばれている.

隠れマルコフモデルの簡単な例を Fig.1.2に示す.Fig.1.2の例では Fig.1.1の天候という状態が

隠れ，代わりに確率的に出力される記号仏bが観測できる.この出力された記号仏bから状態遷

移についての推定を行う.推定を行うアルゴリズムとしては，モデ、ル遷移のパラメータが既知で

ある場合に出力記号から最尤状態列を計算する Viterbiアルゴリズム [15]や出力記号からモデル

パラメータを推定する El'vlアルゴリズム (ExpectationMaxin1ization;EM) [16]により構成された

Baun1-Welchアルゴリズム [17]が存在する.

1.3 本稿の構成

本論文の構成としては第 2章では数字記述における運筆音の収録方法について述べる.そして，

第 3章では収録した運筆音を用いた認識方法の検討とその結果について述べる.最後に第 4章では

本稿の結論を述べる.

三重大学大学院 工学研究科
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第2章

運筆音の収録

2.1 収録内容および条件

運筆音が文字の記述に依存するため，自由に記述を行うとデータにばらつきが生じると考えられ

る.運筆音からの手書き数字認識を考える際にこのばらつきを低減する必要がある.文字の大きさ

や書き JI頂，記述にかかる時間を統制する目的で， Fig.2.1に示す数字の練習プリント [18]を参考に

用意した数字見本を用いて行った.なお，被験者に提示した見本は 2.5cm四方である.被験者に

はこの数字見本を意識しつつ自然な記述を行うことを依頼した.記述の手順としては数字Oから 9

の順でそれぞれ 10回の記述を 3回行った.収録した音はこの記述により生じた音であり，収録後

に一字ごとに切り出しを行った.

収録は被験者24名(右利き 23名 左利き 1名)で 3つの時期に分けて行った.1回目の収

録は， 4名を対象に，大学実験室 (5.38X 4.31 X 3.50 nl)で実施した.この際の暗騒音レベルは

31.7 dB(A)で、あった.2回目と 3回目の収録はそれぞれ，被験者5名(右利き 4名，左利き 1名)

と15名で大学会議室 (7.00X 7.93 X 2.70 m)で、行った.この際の暗騒音レベルはそれぞれ37.4

dB(A)と34.8dB(A)で、あった.実際の収録風景に関してはFig.2.2に示す.なお， Fig.2.2は3度

目の収録風景である.

3回の収録に使用した機器とその接続に関して Fig.2.3に示す.収録は PC(Aspireone 

D150Bk73， acer) ， USBオーディオ・インタフェース (UA-1GUSB Audio Interface， Roland) 

，マイクアンプ (AT-l¥1A2，audio-technica)，無指向性マイクマイク (ECl¥1-77B j9x， SONY)を

順に接続して行った.マイクの設置位置は机の上方 10cnlである.なお，記述に使用した文具は，

鉛筆(三菱鉛筆事務用鉛筆9800，HB)とコピー用紙(SDG70A4R，シスコムネクスト)である.こ

の収録機器構成において，サンプリング周波数44.1kHz，量子化ビット数 16bitで運筆音を収録

した.なお，振幅の正規化については行っていない.

三重大学大学院 工学研究科
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2.2 運筆音切り出し

収録された運筆音データには，鉛筆の接触音，記述音，次の数字へ移る際の移動音が含まれる.

Fig.2.4の上部に記述時の動作，下部にこの波形の運筆音の波形とそのスペクトログラムを示す.

なお，スペクトログラムの濃淡はパワーの強さを示す.スベクトログラムにおいて，実線が記述音

に相当し，その下枠の数字は記述と対応している.破線で示した部分が接触音に相当し，二重線で

示した部分が次の数字へ移る際に発生した音に相当する.また，数字7の二画目からもわかるよう

に，一画目から二画自に移るときだけでなく数字中の角でも記述の一時停止が判別可能であること

がわかった.

また，数字記述において， w援ね』や『払い』が表れることもあった.Fig.2.5に嬢ねと払いの一
例を示す.Fig.2.5は楼ねと払いについて実際の記述およびそのスペクトログラムである.スベク

トログラム中の黒枠が楼ねと払いに相当する.このような楼ねや払いがー画の終わりに現れること

があった.

本研究では，これらの音のうち，接触音と記述音を運筆音として用いた.また，楼ねおよび払い

も運筆音として含めた.接触音を含めたのは，数字7のような 2画の数字では 2画自の初めに接

触音が含まれることから，接触音を除外することが困難であること，また記述時の特徴量として利

用できないかと考えたためである.Fig.2.4の場合は図中の赤線部分での切り出しとなる.

このような規則に基づき，収録した運筆音データから一文字ごとの波形データを切り出し，認、識

実験に用いた.波形の切り出しは，フリーソフトウエアの WavePad[20]を用い，手作業にて行っ

た.なお，切り出しを行った数字Oから 9のスベクトログラムの一例を Fig.2.6に示す.スペクト

ログラム下の枠内の数字は記述に相当する.被験者1名当たりの運筆音は，各数字30回のうち不

備データを除いた各数字25回，被験者1名当たり合計250の運筆音を認識実験で使用した.

三重大学大学院 工学研究科
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第 3章

認識実験および結果

運筆音から手書き数字を認識するために，本研究では音声認識などの分野で用いられている隠れ

マルコフモデル (HiddenIVlarkov Model; H]¥1l'vl)による認識器を用いた.なお，実験では Hl'vHvl

のツールキットである HTKVer.3.4.1 [19]を用いた.

認識実験では右利き被験者 23名のうち 10名分の運筆音を用いて行った.この運筆音データを

用いて運筆音からの手書き数字認識について調査を行った.なお，運筆音データは一回目の収録分

が2名，二回目の収録分が 3名，三回目収録分が 5名である.

学習には 1"'-'9名分の被験者のデータをそれぞれ用い，学習に用いなかった被験者のデータを認

識対象として，実L験を行った.なお，実験は被験者データ全ての組合せに対して行った.幾つかの

観点から学習認識を行い，運筆音からの手書き数字認識の最適な方法について検討した.

3.1 状態数についての検討

3.1.1 認識条件

H:rv1l'，，1による音声認識においては，国際音声記号なと規格化された音素があり，認識したい単

語ごとに音素列を記述することが可能である.しかし，運筆音についてはこのような音素記号や，

その状態数についての定義は無い.

そのため，認識実験を行うに当たり数字ごとの状態数についての検討を行った.右利き被験者23

名の平均記述時間を Fig.3.1に示す.この平均記述時間より，各数字ごとに状態数を振り分けた.

状態数の振り分けとしては記述時間 0.5sごとに 2から 5状態を振り分け，認識実験を行った.

なお，認識に用いる特徴量については音声認識で使用する特徴量を参考にした.Table.3.1に使用

した特徴量を示す.メノレ周波数ケプストラム係数 (Mel-Frequency Cepstrum Coe伍cient;MFCC)， 

微分，加速度を用いた.用いた次数についてはOから 12次の 13次をそれぞれ用いた 39次である.

3.1.2 認識結果および考察

認識実験の結果を Fig.3.2，Fig.3.3およびFig.3.4に示す.Fig.3.2は学習データ数の推移による

平均認識率， Fig.3.3とFig.3.4はそれぞれ学習データ数8名の際の被験者ごとの認識率と数字ごと

の認識率である.なお，凡例の数字は認識に用いた 0.5sあたりの状態数である.

三重大学大学院 工学研究科
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o 1 2 345  6 789  

Fig.3.1数字ごとの平均記述時間(各数字575回の平均)

Table.3.1使用した特徴量について

特徴量 l¥1FCC +ム MFCC+ムム MFCC

次数 それぞれか12次

メルフィルタバンク数 26 

リアタリング値 22 

フレームの幅 25 ms 

フレームシフト長 10 ms 

窓関数 ハミング窓

Fig.3.2より，用いる状態数を増やすことで認識率は向上した.また，学習データ数を増やすこ

とで認識率は向上した.しかし 状態数が 0.5sあたり 4状態の場合と 5状態の場合とでは差があ

まり生じなかった.学習データ数ごとに見た4状態と 5状態の認識率の差は0.5%以下で、あった.

この結果より，平均記述時間から状態数を割り当てる場合，少なくとも 0.5sあたり 4状態が適切

と考えた.

また， Fig.3.3とFig.3.4より被験者ごとや数字ごとに認識率のばらつきがあることがわかった.

特に 0.5sあたり 4状態の認識で被験者BとH，数字Oと6で80%以下の認識率となった.0.5 

sあたり 4状態 学習データ数8名の認、識の内訳についてはTable.3.5に示す.Table.3.5より，数

字Oと6では互いに誤認識される場合が多くある.これは数字 Oと6の曲線の急峻以外の書き方

が似ているため，運筆音からの認識が困難であると考えられる.なお，被験者ごとの認識率の差に

ついては後の 3.3節で述べる.

三重大学大学院 工学研究科
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Table.3.2 0.5 sごとに4状態を用いた場合の認識結果の内訳

Recognition rate [%] 。 1 2 3 4 5 6 7 
64.76 6.98 1.20 1.60 。。23.51 0.76 
2.85 86.98 2.67 。 2.49 0.09 2.18 2.40 
1.24 0.09 89.24 1.51 2.13 0.18 0.80 0.76 

0.53 0.67 1.64 95.96 0.04 。 0.49 0.40 
0.49 0.36 0.40 。89.47 7.20 0.13 1.42 
0.04 。。。 0.44 98.80 0.71 。
11.16 8.13 1.11 0.22 0.18 0.27 76.18 0.44 

0.44 。。。 1.29 。。98.27 
4.45 0.44 0.40 3.20 。。 3.60 0.40 
0.36 。 0.71 。。。 0.13 0.22 

三重大学大学院 工学研究科
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3.2 特徴量ついての検討

運筆音からの手書き数字認識を行うに当たり 適切な特徴長についての検討を行った.検討の対

象は以下の 4パターンである.

1.特徴量の次数変更

2.時間変動要素の有無

3.0次成分の有無

4.特徴量の種類の変更

なお，状態数については数字ごとの平均記述時間 Fig.3.1より， 0.5 sごとに 4状態を持っと仮定

して行った.

3.2.1 特徴量の次数変更

特徴量に用いる次数を変更した際の認識率について調査を行うに当たり，使用した特徴量を

Table.3.3に示す.Table.3.1より，次数部分のみを変更し， 0から 6次の場合と 0から 12次の場

合， 0から 18次の場合で、認、識実験を行った.なお，特徴量についてはMFCCおよびその微分・加

速度を用いた.

結果を Fig.3.5，Fig.3.6およびFig.3.7に示す.Fig.3.5は学習データ数の推移による平均認識率，

Fig.3.6とFig.3.7はそれぞれ学習データ数8名の際の被験者ごとの認識率と数字ごとの認識率であ

る.凡例の 0-6は特徴量の Oから 6次を使用した結果であり，同様に 0-12，0-18は特徴量の Oか

ら12次， 0から 18次を使用した結果である.

結果として，学習データ数ごとの結果には大きな差が生じていないが，数字ごとの結果に関して

は用いる次数によって差が生じていた.数字Oと4では使用する特徴量の次数が増加するとともに

認識率が向上した.そして，数字2と8では使用する特徴量の次数が増加するとともに認識率が低

下した.

結論として，特徴量の次数を変更することで数字ごとの正答に変化が生じる.しかし，全体の認

識率では認識率に大きな差は生じないことを確認した.以降の認識実験では Oから 12次を基本と

して認識実験を行う.

三重大学大学院 工学研究科
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Table.3.3使用した特徴量について

特徴量 MFCC +ム MFCC+ムム MFCC

それぞれか6次

次数 それぞれか12次

それぞれか18次

メルフィルタバンク数 26 

リフタリングf直 22 

フレームの幅 25 ms 

フレームシフト長 10 ms 

窓関数 ハミング窓

100 

80 

{渓
]
8
2
E
O翠
E
ω
o
u
o
g 0-18 『←0-6→・-0-12川
」
l

60 

40 

9 8 7 6 5 4 3 2 1 

Number of learning data sets 

Fig.3.5学習データ数ごとの平均認識率
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3.2.2 時間変動要素の有無

時間変動要素である微分・加速度の有無による認識率についての調査を行うに当たり，使用した

特徴量を Table.3.4に示す.対象とする時間変動要素である微分・加速度の有無で3条件で認識実

験を行った.条件は微分と加速度を含む場合，微分のみを含む場合，時間変動要素を含まない場合

である.なお，特徴量はMFCCでOから 12次を使用した.

結果を Fig.3.8，Fig.3.9およびFig.3.10に示す.Fig.3.8は学習データ数の推移による平均認識

率， Fig.3.9とFig.3.10はそれぞれ学習データ数8名の際の被験者ごとの認識率と数字ごとの認識

率である.凡例のl'vlFCC_OはJ¥1FCCのOから 12次の場合， MFCC_ODは:rVIFCCのOから 12

次と微分の場合， MFCC_ODAはMFCCのOから 12次と微分・加速度の場合の認識率を示して

いる.

Fig.3.8より，全ての学習データ数で時間変動要素である微分・加速度を含む認識の方が MFCC

のみの認識より正答を得ることができた.時間変動要素を加えることで約 10'"'-'20 %の認識率向上

を確認した.ただし，微分の場合と微分と加速度の場合とでは，認識率に大きな差は生じてはいな

かった.両者の認識率の差は最大でも 5%未満で、あった.

Fig.3.9より，被験者ごとの認識においてJ¥1FCC_ODAがlvlFCC_ODに比べて被験者DとH以

外で高い結果となった.また，被験者によって時間変動の考慮による認識率の向上具合が異なるこ

とを確認した.被験者CとH，Jでは 20%以上の向上が見られた一方で，被験者Dでは 10%以
下の向上となった.

Fig.3.10より，数字ごとの認識においては数字1以外で時間変動要素を加えた場合の方が認識率

が向上する結果となった.時間変動要素を含まない場合の認識の内訳についてを Table.3.5に示す.

Table.3.5より，他の数字が数字 lに誤認識される場合が多く存在することがわかる.特に数字0，

6， 8で20%以上の数字1への誤認識が生じた.

この数字0，6， 8についてはいくつかの共通点が存在する.まず，一画の数字であり，数字中に

角もなく記述中に一時停止が存在しないこと，そして数字が曲線で構成されていることである.こ

の共通点より，時間変動要素は画や角などの記述の一区切りでその運筆音がどのようなどのような

線を描いたかをより良く認識させる.つまり 記述の一宇停止の数が同じ文字での誤認識を抑制す

る効果があると考えられる.

結論として，時間変動要素である微分・加速度は運筆音からの文字認識を行う上で有効であるこ

とを確認した.特に，曲線を持つ数字の認識精度向上に寄与した.

三重大学大学院 工学研究科
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Table.3.4使用した特徴量について

MFCC +ム MFCC+ムム MFCC

特徴量 MFCC + s MFCC 

MFCC 

次数 それぞれ0-12次

メノレフィルタパンク数 26 

リアタリング値 22 

フレームの幅 25111S 

フレームシフト長 10111s 

窓関数 ハミング窓
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Fig.3.8学習データ数ごとの平均認識率
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Table.3.5時間変動要素なしの認識結果の内訳

Target Recognition rate [%] 

digits 。 1 2 3 4 5 6 7 8 9 
。30.31 30.80 1.07 11.38 0.40 0.13 24.62 。 0.71 0.58 
1 0.18 93.51 1.42 。 3.02 0.13 0.49 0.53 。 0.71 
2 0.49 7.95 72.45 5.42 2.80 1.16 1.78 1.07 0.40 6.49 

3 3.02 6.53 9.24 72.71 0.44 0.22 3.69 0.76 1.33 2.04 

4 0.04 2.67 0.84 0.13 79.07 10.45 0.04 6.58 。 0.18 
5 。1.38 3.24 0.13 15.11 78.58 0.09 1.02 0.04 0.40 
6 12.58 25.16 2.22 0.98 0.93 0.18 53.69 0.22 1.91 2.13 

7 0.22 2.00 0.09 0.09 4.04 0.27 0.18 92.98 。 0.13 
8 7.56 24.35 2.58 6.31 0.09 。 5.78 0.13 50.13 3.07 
9 1.47 7.56 8.93 1.64 1.73 0.09 0.18 1.38 4.67 72.36 

三重大学大学院 工学研究科
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3.2.3 0次成分の有無

運筆音のパワーに相当する O次成分の有無による認識率の調査を行うに当たり，使用した特徴量

をTable.3.6に示す.0次成分を含む 1から 12次の場合と含まない 1から 13次の場合の 2条件

認識実験を行った.合計次数は2条件ともに微分・加速度を含めて 39次である.

結果を Fig.3.11， Fig.3.12およびFig.3.13に示す.Fig.3.11は学習データ数の推移による平均認

識率， Fig.3.12とFig.3.13はそれぞれ学習データ数8名の際の被験者ごとの認識率と数字ごとの認

識率である.凡例の 0-12はOから 12次を使用した結果， 1-13は1から 13次を用いた認識結果で

ある.

Fig.3.11より，全ての学習データ数でO次成分を含むOから 12次の結果が 1から 13次と比較

して高い認識結果となった.学習データ数ごとに見ると 3から 5%ほどの上昇が確認できた.ま

た，被験者ごと数字ごとの認識結果Fig.3.12，Fig.3.13では，被験者Bのみで認識率が低下したが，

その他の被験者と数字で0次成分を含む場合の認識率向上が確認できた.

結論として，全ての数字でO次成分を含むことで平均認識率は上昇を示したことより， 0次成分

が運筆音の認識において必要な要素と考えた.

Table.3.6使用した特徴量について

特徴量 J¥1FCC + s J¥1FCC + s s MFCC 

次数
それぞれか12次

それぞれ 1-13次

メルフィルタパンク数 26 

リフタリング値 22 

フレームの幅 25 ms 

フレームシフト長 10 ms 

窓関数 ハミング窓

三重大学大学院 工学研究科
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Table.3.7使用した特徴量について

J¥1FCC + s MFCC + s s J¥1FCC I 
特徴量 LPC +ム LPC+ムム LPC

LPCep +ム LPCep十ムム LPCepI 

次数 0-12次ヲ E+ 1-12次
メルフィノレタパンク数 26 

リアタリング値 22 

フレームの幅 25 ms 

フレームシフト長 10 ms 

窓関数 ハミング窓

3.2.4 特徴量の種類の変更

rvlFCCを対象として認識実験を行ってきたが，これが適切であるか検討するために MFCC以

外の特徴量を用いた認識実験を行った.用いた特徴量は線形予測フィルタ係数 (Linearprediction 

filter coe伍cients;LPC)，LPCケプストラム係数 (LPCcepstrum coe伍cient;LPCep)である.特

徴量についての詳細を Table.3.7に示す.ケプストラムである MFCCとLPCepはOから 12次，

LPCはエネルギー成分 (=E) と1-12次を次数として用いた.全ての条件で合計次数は 39字で

ある.

認識結果を Fig.3.14，Fig.3.15およびFig.3.16に示す.Fig.3.14は学習データ数の推移による平

均認識率， Fig.3.15とFig.3.16はそれぞれ学習データ数8名の際の被験者ごとの認識率と数字ごと

の認識率である.

Fig.3.14より，学習データ数2名以上の認識でMFCC，LPCep， LPCの順に高い認識率となっ

た.学習データ 9名の際の平均認識率はMFCCで88.9%， LPCで79.4%， LPCepで84.1%で

あった.

Fig.3.15および Fig.3.16より，被験者・数字ごとの平均認識率でも Fig.3.14の結果と同様に

I'vlFCC， LPCep， LPCの順に高い認識となるものが大半であった. しかし，一部の被験者・数字で

はその限りではなく，特に被験者D，FおよびHや数字OではrvlFCC以外の特徴量を用いた結果

が高い認識となった.特に，この被験者ごと際に関しては記述による被験者ごと個人差と考える.

三重大学大学院 工学研究科
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Fig.3.15被験者ごとの平均認識率(学習データ数8名)

3.2.5 特徴量について結果と考察

運筆音からの手書き数字認識の最適な特徴量の検討を行った.認識実験の結果として， I¥1FCC， 

LPCおよびLPCepの3種類の特徴量で、認識実験を行った結果， MFCCを用いた平均認識率が最

も高い結果となった.また 運筆音のパワーに対応する O次成分や時間変動要素である微分・加速

度が運筆音による認識で有効であることを確認した. しかし，次数を変更した際には平均認識率に

大きな差が確認できなかった.

以上より結論として 特徴量に I¥1FCCとその微分・加速度を用いて O次成分を含むことが運筆

音からの認識で有効で、ある.
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3.3 個人差について

3.1節および3.2節で、行った認識実験において被験者ごとの認識率に差が生じていた.この認識

率の個人差についての調査を行った.これまでに使用した 10名の被験者において特に被験者Hが

低い認識率を示した.ここから被験者Hに着目し 被験者Hと他の被験者の差について調査した.

被験者Hと被験者全体の認識結果について考えた.Fig.3.17に被験者Hと被験者全体の数字ご

との認識率， Table.3.8に被験者 Hの認識の内訳を示す.なお， Fig.3.17およびTable.3.8の認識

はTable.3.1の条件で状態数は 0.5sごとに4状態で、行った認識の学習データ数8名の際の結果で

ある.Fig.3.17より，被験者Hと被験者全体の認識結果を比較すると特に数字6で低い認識率と

なった.また，認識の内訳である Table.3.8より，被験者Hの認識は数字Oと6が50%以上数字

1へと誤認識された.この誤認識の傾向は3.2.2節の時間変動要素の有無における結果と似ている.

ここから，被験者Hに発生した認識率の差は時間変動が上手く学習されていないために起こったの

ではないかと考えた.

これを考えるに当たり，被験者Hと被験者全体の記述時間についての調査を行った.Fig.3.18に

被験者Hと被験者全体の平均記述時間を示す.Fig.3.18より，被験者Hの記述は被験者全体と比

較して，全ての数字記述で速いことがわかった.なお，被験者ごとの平均記述時間を Table.3.9に，

数字Oから 9の被験者ごとの記述時間のヒストグラムを Fig.3.19から Fig.3.28に示す.数字ごと

のヒストグラムより，被験者ごとに各数字の記述時間はある程度収束していることがわかる.ま

た，被験者Hの次に低い認識率となっていた被験者Bの平均記述時間を見ると被験者Hとは逆に

記述が遅いことがわかった.

結論として，筆圧や癖字など他の要因も考えられるが，記述速度は認識率の個人差に影響してい

ると考えた.この記述速度による個人差を抑制するためにはより多くのサンフ。ルの使用などが考え

られる.また，今回の実験では学習と認識で使用する被験者データを分けて行った.このためある

被験者を認識データして用いる場合，その被験者データは学習データして使用することはなかっ

た.認識に用いる被験者データの一部を認識データとして用いれば認識率の向上につながる可能性

もある.本人データのみを使用した認識を付録Aで述べる.

三重大学大学院 工学研究科
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Fig.3.17被験者Hとそれ以外の被験者の数字ごとの認識率(学習データ数8名)

Table.3.8被験者Hの認識の内訳

Target Recognition rate [%] 
」

digits 。 1 2 3 4 5 6 7 8 9 
。33.78 52.44 。。。 。1.78 7.56 4.44 。
1 。92.00 。。 4.00 。。 4.00 。。
2 。。70.22 。21.33 0.44 。 0.89 。 7.11 
3 。 0.89 14.22 79.56 0.44 。。 4.00 。 0.89 I 
4 。。。。66.67 33.33 。 。。。
5 。。。。。100 。 。。。
6 5.78 68.89 3.11 。 1.33 。16.44 4.00 。 0.44 
7 。。。。。 。。100 。。
8 0.89 2.22 3.11 。。 。。 4.00 88.00 1.78 
9 。。。。。 。。 1.78 。98.22 I 
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.H・Other

o 1 2 345  6 789  

Fig.3.18被験者Hとそれ以外の被験者の平均記述時間

Table.3.9被験者の平均記述時間

Digits 

14 15 16 

1.11 0.45 1.12 1.21 1.37 1.45 0.96 1.05 1.19 1.12 

1.65 0.74 1.46 1.68 1.56 1.91 1.62 1.66 1.88 1.57 

1.31 0.42 1.23 1.14 1.11 1.41 0.94 1.13 1.33 1.06 

0.82 0.43 1.06 1.15 1.21 1.64 0.89 0.96 1.06 0.97 

0.81 0.27 0.73 0.87 1 1.26 0.72 0.96 0.96 0.84 

0.75 0.36 0.74 0.8 1.05 1.17 0.67 0.96 0.93 0.84 

0.68 0.41 0.88 1.06 1.05 1.34 0.78 0.91 0.94 0.9 

0.75 0.44 0.74 0.82 1.02 1.26 0.55 0.95 0.73 0.84 

1.05 0.56 1.02 1.07 1.2 1.45 0.99 1.07 1.18 1.04 

0.78 0.54 0.88 0.95 1.12 1.24 0.77 0.92 0.85 0.89 

ト心…~1-O.97 1 0.46 1 0.99 11.08 11.17 11.41 1 0.89 11.06 11.11 11.01 
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Fig.3.19数字Oの記述時間のヒストグラム
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Fig.3.20数字 1の記述時間のヒストグラム

三重大学大学院 工学研究科



34 第3章認識実験および結果

Subject.A Subject B 

曲. --. LIah Jz 与E8=-3 「K〔J 1o L S z hE3- rU R 、oL 
05 2 25  05 15 2 25 

Time[s] 
Subject D 

三25 士 0u) 
05 2 25  

J乏EB und ， 
05 2 25 

tょE=10 

""_ 
L40 -- 5 

2JE B EO  O L JZ5 3 0円F 
05 2 25  15 2 25 

Time[s] 
Subject H 

a 畠.三JhE3Bさ- rU A 、OL z JhEコB- U rA 、oL 
05 15 2 25  0.5 15 つ』 25 

Time[s] Time[s] 
Subject.， 

JR42二 10 
Subject'--J 

由
~ 5 

J主自 06 2JhEコBE - O n O L 
05  15 2 25  05 15 2 25 

Time[s] Time[s] 
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Fig.3.24数字5の記述時間のヒストグラム
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Fig.3.25数字6の記述時間のヒストグラム
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Fig.3.26数字7の記述時間のヒストグラム
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Fig.3.27数字8の記述時間のヒストグラム
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Fig.3.28数字9の記述時間のヒストグラム
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3.4 認識実験総括

被験者 10名分の運筆音データを用いて，最適なHMJ¥1の状態数，特徴量についての検討を行っ

た.この結果で確認した最適な特徴量を用いた収録した右利き被験者全員 23名による認識実験

を行った.HMJ¥![の状態数は平均記述時間より 0.5sごとに 4状態 特徴量に関してはTable.3.1

と同様である.認識方法に関しては 10名による認識と同様に，学習データとして使用しなかった

被験者データを認識データとして用いた.なお 学習・認識の組合せは膨大な数になるため，学習

データ数1から 3名および19から 22名の際の平均認識率を算出した.

認識実験の結果をFig.3.29，Fig.3.30およびFig.3.31に示す.Fig.3.29は学習データ数ごとの平

均認識率である.凡例の1¥1in，MaxおよびAverageは，各学習データ数における認識率の最小{直，

最大値および平均値を示す.Fig.3.30は学習データ数21名における被験者ごとの平均認識率であ

る.Fig.3.31は23名による実験で学習データ数21名と 10名による実験で学習データ 9名の数字

ごとの平均認識率である.凡例はそれぞれ用いた学習データ数を示す.

Fig.3.29より，平均認識率は学習データ数19から 22名で約 88%となった.これは 10名によ

る認識の学習データ 9名と同様の数値で、あった.この結果より 本稿で検討した条件において，平

均認識率はおよそ 9割の正答が上限であると考える.

Fig.3.30より，学習に用いるデータ数を増やしても被験者ごとの平均認識率にばらつきが生じる

ことを確認した.この結果より，記述速度等のバリエーション増加や学習データに本人データ用い

るなど個人差の対策が必要であると考える.また被験者23名と 10名の認識実験における数字ご

との平均認識率を示すFig.3.31より，被験者23名の方が数字0，2， 3， 5， 6， 7， 8で認識率の上

昇を確認した.特に数字0，6， 8の認識率上昇より，被験者数を増やすことで曲線の認識精度向上

が示唆されたと考える.

結論として，本稿で検討した運筆音による手書き数字認識の上限はおよそ 9割の正答であると考

えた.この結果以上の正答を得るためには，運筆音のバリエーションや認識条件の変更が必要であ

ると考える.
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Fig.3.31数字ごとの平均認識率(被験者23/学習 21名と被験者 10/学習 8名)
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第4章

結論

音響シーンの研究の一案として，記述により発生する擦過音である運筆音を用いた文字認識につ

いての検討を行った.この研究により，運筆音という人間にとって雑音とされる音からの情報漏え

いの提議などが考えられる.音声認識などは手法が確立されつつあるが，運筆音を対象とした研究

は少なく，これによる文字認識はなされていない.本稿では数字Oから 9としづ単純な文字を対象

として運筆音による文字認識の最適な手法についての検討を行った.

H:rvnvI状態数および特徴量の設定方法について，右利き被験者10名の運筆音データを用いた認
識実験を行った.H1¥1J¥;f状態数の設定は数字ごとの平均記述時間を求め，これを基に状態数を割り

当てた.特徴量の設定に関しては，数種類の特徴量に関する実験を行った.

実験の結果として，数字ごとの平均記述時間より HM:rvl状態数を割り当てる場合， 0.5 sごとに

少なくとも 4状態が必要であることが確認できた.特徴量に関しては数種類の特徴量を検討した結

果， J¥1FCCが最も認識率が高い結果となった.また，運筆音のパワーに対応する 0次成分や時間変

動要素である微分・加速度が運筆音による認識において有効で、あることも確認した.特に微分・加

速度の時間変動要素に関しては曲線を持つ数字の判別精度向上に寄与した.その他に特徴量に用い

る次数についての実験を行ったが，数字ごとに認識率の変動が生じるものの，平均認識率には大き

な変動は確認できなかった.また，実験を通して学習に用いる運筆音データを増加することで認識

率の向上を確認した.

被験者10名による認識実験で確認されたHJ¥;fM状態数および特徴量の最適条件で，収録した全
右利き被験者23名による認識実験を行った.結果として，本稿の認識条件下における運筆音を用

いた手書き数字認識は約9割の正答が上限と考えられた.

以上の結果より，運筆音からの手書き数字認識を検討し，約 9割の正答を得ることが可能である

ことを確認した.本研究は良好な条件下で行われたものであるが，運筆音による情報漏えいの危険

性が示唆されたと考える.

また，本研究の認識では個人差が発生していた.これに関する検討も行い 記述速度がその一因

であると考えた.今後の課題としてはこの個人差に対して，記述速度のバリエーションの増加や認

識条件の変更等が挙げられる.
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付録A

本人データのみのを使用した認識について

被験者 10名の運筆音データを用いた認識でにおいて，特徴量を Table.3.1，状態数を数字ごとの

平均記述時間より 0.5sで4状態とした実験で被験者 Hは最も低い認識率を示した.被験者 Hの

認識で 8名を学習に用いた際の平均認識率は 74.5%で、あった.これは他の被験者と比較して低い

数値であり，個人差の発生が考えられた.

また，このように低い認識となった原因のーっとして学習データの使用法があと考えた.被験者

10名を用いた認識において自己データを認識に用いる際，学習には自己のデータが含まれない.そ

こで本節では本人の運筆音データのみを使用した場合の認識について検討した.

使用する被験者データはこれまでに個人差が大きいと予測された被験者 Hの運筆音データであ

る.被験者Hの運筆音データ，各数字 25回，合計 250回を 25のグループ。に分割して実験に用い

た. 1グループ。には各数字 1回，合計 10回の運筆音データが含まれている.25グループ。のうち

24グループ。を学習データ，残り 1グループ。を認識データとして用いて認識実験を行った.なお，使

用した特長量および状態数に関して Table.3.1および平均記述時間より 0.5sごとに 4状態として

行った.

結果として，被験者Hの運筆音データのみを使用した実験の平均認識率は90.4%となり，先の

結果と比較して約 16%の向上が確認できた.また 認識結果の詳細について Table.A.1に示す.

Table.A.1より 数字 Oの認識は低いが それ以外の数字では 80%以上の正答を得ることができ

た.また，数字6に関しでも Fig.3.17と比較して約 40%の向上が確認できた.運筆音からの文字

認識において，本人の運筆音データ学習の重要性を確認した.
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Table.A.l被験者Hのみを使用した認識の内訳

Target Recognition rate [%] 

digits 。 2 3 4 5 6 7 8 9 

。64 8 。。。。28 。。。
1 。100 。。。。。。。。
2 。。100 。。。。。。。
3 4 。。96 。。。。。。
4 。。。。100 。。。。。
5 。。。。。100 。。。。
6 4 8 。。。。88 。。。
7 。4 。。。。。96 。。
8 。。。。。。。。100 。
9 。。。。。。。。。100 

」 一
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