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はじめに

新聞，書籍，地籍図などの多くの紙媒体から文章情報を取り出し，計算機上で電子テキ

スト化する手段として OCRがある．電子テキスト化すれば，文書の再利用や紙媒体の保

管場所の削減など，大きな利便性があるため，コンピュータや周辺機器の高性能化，低価

格化に伴って，多くの OCRソフトウェアが製品化され，様々な文書の電子化のために広

く活用されている．しかし，地籍図やポスターなどでは，特定の文字が傾いていたり，文

字列全体が曲線状や環状に記述されていたりする場合がある．既存の OCRで用いられる

文字認識手法では回転した文字の認識を想定していないため，何らかの補正処理を行って

から認識する必要がある．

このような文字の回転に対処する方法として，行全体の傾きを推定することで，文字列

の傾きを補正してから認識する方法がある．また回転に対して不変な特徴量を抽出するこ

とで，この問題に対処する手法も提案されている．しかし前者の場合，曲線に沿って文字

が書かれているときには，文字単位の回転角度が異なるため対応できない．また後者の場

合は，文字の回転角度情報が得られず，‘6’と ‘9’のような点対称の文字の区別が難しくな

り，十分な認識精度が得られているとは言えない．

本研究では回転文字を認識するためのシンプルで効果的な手法を提案する．提案手法で

は，学習サンプルを人工的に回転させ，濃度こう配特徴を求め，文字種ごとに識別器を構

成し擬似ベイズ識別関数で認識を行う．実験では，英数字・仮名文字・記号・第 1水準漢

字の計 3410字種の印刷文字画像を対象とし，各字種 10度間隔で生成した回転文字を学

習させた識別器を用いて，テスト用回転文字を対象とした認識を行い本手法の有効性を調

査した．その結果，認識率は 97.76%となり，上位 3位までの累積認識率では，99.56%が

得られた．さらに回転文字を学習しても通常の文字の認識への悪影響がほとんどないこと

も確認できた．また地籍図中の画像から切り出した回転文字を対象とした認識実験におい

ても，従来の正立画像のみを学習した識別器では 49.58%であった認識率が，回転文字を

学習した場合，92.37%と大きく向上した．

本手法では，ある文字種の回転文字はすべて同一クラスとして学習しているため，クラ

ス数が少ないときは，回転文字を学習していない場合と比べて 1文字の認識に要する処理
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時間は変わらない．一方，認識対象を漢字を含む 3410字種にする場合，実用的な認識速

度にするために，計算量の少ない識別関数で候補字種を絞り込む大分類処理を行う．回転

文字を学習していない場合，線形識別関数を用いれば認識率をあまり落とさずに 50字種

まで候補を絞り込めるが，回転文字を学習した場合は 1500字種程度にしか絞り込めない

ことがわかった．そこで認識時に最も時間のかかる擬似ベイズ識別関数を OpenMPで並

列化したところ，処理時間を並列化前の 21,4%に短縮できた．

本手法では回転文字と回転していない文字を同一クラスとして学習しているため，6と

9のように点対称の関係にある字種間の区別が難しい．よって今後の課題として，文字列

情報を用いた点対称文字の認識精度向上や，GPGPUによる認識処理の高速化を行うこと

が挙げられる．
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第 1章

序論

1.1 研究の背景

近年の情報化社会の発展に伴い，日常生活において幅広く使用されている新聞，雑誌，

地籍や地籍図などの紙媒体資料の電子化を行う機会が増えている．紙媒体から文章情報を

取りだし，計算機上で電子テキストする手段として OCRがある．コンピュータやモバイ

ルデバイス及び周辺機器の高性能化，低価格化によって，多くの OCRソフトウェアが商

品化され，様々な文書の電子化に対して広く活用されている．文書画像の電子テキスト

は，紙媒体と比較して文章の再利用や，保管場所の削減に関して大きなアドバンテージが

あるため，文書内の文字抽出と，文字認識は非常に重要な技術となっている．現在，文字

認識手法は，数多くの言語に対応し，手書き文字・署名照合にも用いられるようになった．

しかし，人間のように文字認識を行うためにはいくつかの問題があり，その一つに回転

した文字の認識がある．地籍図 (図 1.1)やポスター (図 1.2)，書籍内の文章などでは，見

る人の注目を引くために特定の文字を傾けたり，文字列全体が曲線状や環状に記述されて

いる場合があるが，通常の OCRで用いられる文字認識手法は回転した文字の認識を想定

しておらず，あらかじめ学習されている文字と認識対象文字の間で特徴量が大きく異なっ

てしまう．

このような文字の回転に対処するための従来手法として，行全体の傾きを推定し，文

字列の傾きを補正してから認識する手法が提案されている [1][2]．またニューラルネット

ワークを用いて回転文字を認識する手法 [3]や，画像の回転に対して不変な特徴を抽出す

ることでこの問題に対処する手法も提案されている [4][5]．

しかし文字列の傾きの角度を推定する手法では，曲線に沿って文字が書かれているとき

には，文字単位の回転角度が異なるため対応できず，適用できる場面が限られる．また回

転に不変な特徴量を抽出する手法の場合は，文字の回転角度情報が得られず，’6’と’9’の

ような点対称の文字の区別が難しくなり，十分な認識精度が得られているとは言えない．
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また，漢字を対象とした認識手法 [6]も提案されているが，他は英数字を対象としたもの

が多く，多字種への適用例は少ない．

図 1.1: 地図の回転文字例 図 1.2: ポスターの回転文字例

1.2 研究の目的

本研究では回転文字を認識するためのシンプルで効果的な手法を提案し，英数字・漢

字・仮名文字・記号に対する性能を検証する．提案手法では，学習サンプルを人工的に回

転させ，濃度こう配特徴 (若林の HOG)[8]を求め，文字種単位で全回転角度の文字を学習

した識別器を構成し，擬似ベイズ識別関数で認識を行う．一つの文字種の回転文字はすべ

て同一のクラスとして学習するため，クラス数が少ないときは回転文字を学習していない

場合と比べて，1文字の認識に要する処理時間を変えずに認識を行うことができる．

識別器に回転文字を学習させておく方法には，パラメトリック固有空間法による回転文

字の認識 [7]がある．この手法では 2値パターンベクトルを特徴ベクトルとし，全クラス

全サンプルの共分散行列で主成分分析を行って次元削減を行った超平面に特徴ベクトルを

投影し，各クラスの単一フォントを回転させた軌跡と未知サンプルの間の最短ユークリッ

ド距離を用いて識別を行うのに対して，提案手法ではこう配特徴を特徴ベクトルとし，原

特徴空間でクラスごとに複数フォントの分布を近似する超平面を求め，疑似ベイズ識別関

数によって識別を行う点が異なる．

また漢字を含む多字種の認識を行うことにより生じる，擬似ベイズ識別関数の各クラス

間とのマッチング処理時間増加の問題に対処するために，処理時間が小さい識別関数を用

いた大分類処理による候補字種の限定や OpenMPによる並列処理の実装を行い，処理時
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間の削減を試みる．

1.3 本論文の構成

第 2章では，提案手法の処理の流れと，本手法で用いる濃度こう配特徴と疑似ベイズ識

別関数，認識の高速化手法について説明する．第 3章では，実験の条件と方法，結果につ

いて記述する．第 4章では，まとめとして実験の考察と今後の課題について述べる．
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第 2章

提案手法

2.1 学習・認識処理の流れ

提案手法の学習と認識の流れを図 2.1に示す．まず学習用データとして各字種の複数の

文字サンプルから様々な角度の回転文字を人工的に生成する．次にそれらの画像に対して

画像サイズの正規化などの前処理を行った後，特徴抽出を行い各字種の平均ベクトル，共

分散行列の固有値，固有ベクトルを求め学習辞書とする．ある文字種の回転文字はすべて

同一のクラスとして学習するため，クラス数が少ないときは回転文字を学習していない場

合と比べて 1 文字の認識に要する処理時間を変えずに認識を行うことができる．評価す

る文字に対しても学習時と同じ手法で特徴抽出を行い，学習辞書とマッチングすること

で分類を行う．特徴ベクトルには，濃度こう配特徴 (392次元)を用いる [8]．また分類の

ための識別関数には擬似ベイズ識別関数 [9]を用いる．これらの詳細については次節で述

べる．

図 2.1: 学習と認識の流れ
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2.2 学習用回転文字の生成

本手法では，学習文字画像を計算機上で回転させた画像を生成し，それらの画像から濃

度こう配特徴を抽出して，回転文字の特徴を学習し様々な回転文字認識に対応できる識別

器を構成する．文字の回転については，各学習画像サンプルに対して，角度 ∆θ ごと，回

転パターンを計 360/∆θ 個作成する．回転処理は元画像の重心 (cx, cy)まわりに行い，回

転前の座標 (x, y) と回転後の座標 (x′, y′) は下式 (2.1) のような関係がある．回転後の座

標 (x′, y′)を走査し，回転前の画像の座標 (x, y)の画素値を取得する．

x = (x′ − cx) ∗ cos θ − (y′ − cy) ∗ sin θ + cx

y = (x′ − cx) ∗ sin θ + (y′ − cy) ∗ cos θ + cy (2.1)

　

本研究では，∆θ = 10°に設定して，回転文字サンプルを生成する．例として数字 ‘1’

を∆θ = 10°として回転させた場合の例を図 2.2に示す．

図 2.2: 回転文字サンプル
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また (x, y)が整数値でない場合には画素値の線形補間を行って，文字輪郭のジャギーや

かすれを抑制している．線形補間は求める座標 (x, y)の周辺 4画素を使って，輝度値を直

線的に補間して値を求める手法である．座標 (x, y)の輝度値 D は，周辺の 4画素の輝度

値 C0∼C3と図 2.3の距離 dx, dy を用いて，式 (2.2)のように表される．

D = (1 − dy) ∗ ((1 − dx) ∗ C0 + dx ∗ C1)
+dy ∗ ((1 − dx) ∗ C2 + dx ∗ C3) (2.2)

図 2.3: 輝度値の線形補間

図 2.4の原画像に対して右まわり 10°の回転処理を行ったとき，線形補間なしとあり

の場合の画像をを図 2.5，図 2.6に示す．線形補間ありの方が文字輪郭がなめらかである

ことは明らかである．

図 2.4: 原画像 図 2.5: 線形補間なし 図 2.6: 線形補間あり
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2.3 濃度こう配特徴

2.3.1 濃度こう配特徴とは

濃度こう配特徴とは，濃淡画像のこう配をその向きで量子化し，小領域ごとに強さを加

算した特徴ベクトルである．方向を用いる特徴量として，加重方向指数ヒストグラム [9]

があるが，２値画像の輪郭線を追跡するため，方向量子化数は多くて８方向までとなり，

それ以上方向分解能を高めることが困難である．しかし，濃度こう配特徴では，画像の各

画素点での濃度値のこう配を計算し，それを量子化することで 16方向，32方向といった

高い方向分解能をもつ特徴量が得られる．特に曲線の多い文字の認識において高い精度が

得られることが知られている [8]．

図 2.7: 濃淡画像から得られるこう配強度と方向
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2.3.2 濃度こう配特徴の抽出方法

濃度こう配特徴の抽出手順を以下に示す．

(1) 原画像 (2値)に対して 2× 2の平均値フィルタによる平滑化処理を行い濃淡画像を作

成する．

(2) 山田の非線形正規化 [12]により，原画像から求めた 2次元的線密度の水平，垂直方向

への投影をそれぞれ均等化する変換関数を作成し，濃淡画像を非線形に正規化する．

正規化画像サイズは 147× 147とする．

(3) 3× 3の平均値フィルタを 3回施して正規化画像を平滑化する．

(4) 平均値が 0，最大値が 1になるように各画素の濃度値を正規化する．

(5) 式 (2.3)で表される Robertsフィルタを適用し，画像の濃度こう配の向き θ(i, j)と強

さ f(i, j)を求める．

∆u = g(i, j) − g(i + 1, j + 1)
∆v = g(i, j + 1) − g(i + 1, j)

θ(i, j) = tan−1

(
∆v

∆u

)
(2.3)

f(i, j) =
√

(∆u)2 + (∆v)2

ここで g(i, j)は処理対象画素 (i, j)での濃度値を表す．

(6) こう配の方向を π/16刻みで向きを考慮した 32方向に量子化する．また画像を 49×

49のブロックに分割し，こう配の強さを加算して 32× 49× 49次元の局所方向ヒス

トグラムを作成する．

(7) 加重フィルタ [1 4 6 4 1]を 1方向おきに掛けることでヒストグラムを 32方向から 16

方向に再標本化する．その後，更に加重フィルタ [1 2 1]を 1方向おきに掛けて 16方

向から 8方向にする．16方向から 8方向へ方向数を削減する場合の，加重フィルタの

掛け方を図 2.8に示す．

図 2.8: 方向量子化数の削減
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(8) 上記のヒストグラムに対して，31× 31の 2次元ガウスフィルタ (図 2.9)を縦・横 7

ブロックおきに施すことで (図 2.10)，ブロック数を 49× 49から 7× 7に削減して

392次元 (8方向× 7ブロック× 7ブロック)の特徴ベクトルを求める．

図 2.9: 31× 31の 2次元ガウスフィルタ 図 2.10: 標本点の配置

(9) 擬似ベイズ識別関数は，観測値が多変量正規分布であるという仮定のもとでベイズの

決定則から導かれる．従って観測値が多変量正規分布でない場合には，その性能が低

下する．そのため，より正規分布らしく見えるようにする変数変換処理が有効となる．

そこで式 (2.4)の変数変換 (べき乗)により，特徴量の分布を正規分布に近づける．

y = xν (2.4)

ここで xは変換される値であり，ν は指数となっている．本研究では，ν = 0.5とし

て変数変換を行っている．

図 2.11: 変数変換

三重大学大学院　工学研究科
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2.4 擬似ベイズ識別関数

識別関数には式 (2.5)の擬似ベイズ識別関数 (MQDF)を用いる．この識別関数は，分布

パラメータのうち母集団の共分散行列が未知の正規分布に対する最適識別関数から導出さ

れた近似式 [7]で，識別精度を損なうことなく計算量を大幅に削減できるのが特長である

[8]．

g(X) = (N + N0 + n − 1) ln

[
1 +

1
N0σ2

[
‖X − M‖2 −

k∑
i=1

λi

λi + N0
N σ2

{ΦT
i (X − M)}2

]]

+
k∑

i=1

ln(λi +
N0

N
σ2) − 2 lnP(ω) (2.5)

X : 入力文字の特徴ベクトル　

n : 特徴ベクトルの次元数

N : 各クラスの学習サンプル数

M : 平均ベクトル

Φi, λi : 共分散行列の第 i固有ベクトルと第 i固有値

N0 : σ2 の信頼度定数

k : 識別に用いる固有ベクトル数

P(ω) : クラス ω の事前確率

最適識別関数はベイズ学習に基づく識別関数であるため事前分布が導入されているが，

式 (2.5) での σ2 は特徴ベクトル X の事前分布を球状と仮定した場合の分散であり，N0

は σ2 の信頼度を表す定数で信頼度定数と呼ぶべきものである．

本研究では，M は標本の平均ベクトルで代用し，σ2 の値は全字種，全固有値の平均を

用いる．P(ω)を含む項はクラス間で共通として省略する．また N0 の値を，

N0 =
α

1 − α
N (2.6)

とし，0 < α < 1の範囲で αを選択する．
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ここで αの値が 0に近づくとき，式 (2.5)は投影距離法や部分空間法に近い性質とを示

し，α の値が 1 に近づくとき，ユークリッド距離による識別を近似することが分かって

いる．

実験では，α の値を 0∼1まで変化させて，特徴ベクトルの母集団の分布の変化に対応

している．そのため，カテゴリーの決定境界は投影距離法とユークリッド距離の中間的な

超平面になる．

図 2.12: 擬似ベイズ識別関数の決定境界 (2次元)
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2.5 認識処理の高速化

2.5.1 大分類処理による高速化

漢字・仮名文字はクラス数が多く，計算量の多い識別関数を全クラスに対して適用する

ことは認識速度が大幅に低下してしまう．そのため，あらかじめ計算量の少ない識別関数

による大分類処理で候補字種を絞った後に詳細識別を行うことによって，認識速度を向上

させる．計算量の少ない識別関数としては，シティーブロック距離，ユークリッド距離，

線形識別関数などがある．本研究では，以下に定義するユークリッド距離 (2.7)と線形識

別関数 (2.8)を用いて大分類を行う．

・ユークリッド距離

gl(X) = ‖X − M‖ =

√√√√ n∑
i=1

(xi − mi)2 (2.7)

X : 入力文字の特徴ベクトル　

M : 第 lクラスの平均ベクトル

n : 特徴ベクトルの次元数

・線形識別関数

gl(X) = WT
l X + Wl0

Wl = S−1
ω Ml

Wl0 = −1
2
MT

l S−1
ω Ml (2.8)

X : 入力文字の特徴ベクトル　

l : クラスを表す添え字　

Ml : 第 lクラスの平均ベクトル

Sω : 級内共分散行列

線形識別関数の 1 クラスあたりの計算量は，n 次元の内積計算 1 回 (積和演算が 1 回)

とWl0 の加算が 1回である．またユークリッド距離の計算量は減算・積和演算が n回で

ある．
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2.5.2 処理の並列化による高速化

文字認識を行う際，認識対象の文字から得られた特徴ベクトルと各クラスの学習辞書と

の相違度を算出して分類処理を行っている．従来の処理手順では，各クラスとの間の相

違度計算を逐次的に処理しているため，複数のプロセッサを使用できる環境であっても

CPUは一つしか使われていなかった．そこで本研究では認識部で処理時間のかかる擬似

ベイズ識別関数の計算に OpenMPによる並列化を実装する．逐次処理の記述されたプロ

グラムを並列化した場合の流れを図 2.13に示す．並列化される部分を並列リージョンと

呼び，並列化された実行単位をスレッドという．本研究では認識処理で疑似ベイズ識別関

数で評価値を求める場合に，各クラスとの間で逐次的に計算を行っていた処理を並列化す

ることで実処理時間の削減を行う．これにより，1文字あたりの処理時間の高速化が期待

できる．OpenMPについての詳細は付録 Aにて説明する．

図 2.13: 並列処理の流れ
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第 3章

実験

3.1 認識実験

回転文字を学習することで，学習しない場合に比べてどの程度回転文字の認識率が向上

するか，また回転していない文字の認識率が低下するか調べる．そのために，回転文字を

学習していない辞書，学習した辞書と，回転文字を含まない評価データ，回転文字を含む

評価データの組み合わせで実験を行う．本実験では，先に記述した擬似ベイズ識別関数で

用いる固有ベクトル数を k = 90 で固定し，擬似ベイズ識別関数のパラメータ α の値を

0.1∼0.9まで 0.1刻みで変化させて認識率がどのように変化するのかを調べた．

3.1.1 実験データ

本実験では，300dpi でスキャンした活字文章画像から切り出した印刷文字データを使

用する．対象となる字種は英数字・仮名文字・JIS第 1水準漢字・記号を含む合計 3410字

種である．第 1水準漢字とは常用漢字や人名用漢字など比較的使用頻度の高い漢字群を表

す．それぞれの字種数の内訳は次のようになっている．

分類 字種数

英数字 62

仮名文字 147

記号 236

第 1水準漢字 2965

合計 3410

三重大学大学院　工学研究科
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学習・評価用画像例を図 3.1 に示す．サンプルの中には，図の例に示すような様々な

フォント，サイズの文字画像が含まれている．これにより，単一フォントだけでなく，マ

ルチフォントに対する回転文字認識の性能評価を行う．また，各字種に対してそれぞれ

学習用画像データに 150サンプル程度の文字画像を使用し，それぞれの画像に対して 10

°ごとに回転させたものを生成し学習に用いる．回転文字の学習用画像の枚数は合計で，

17,818,374枚となる．評価用画像データには，各字種 10サンプル程度の文字画像を使用

し，学習用データと同様に 10°ごとに回転させたものを生成し評価に用いる．回転文字

の評価用画像の枚数は合計で，992,556枚となる．

図 3.1: 文字サンプル
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3.1.2 実験結果と考察

認識実験の結果を表 3.1に示す．回転文字の認識では，回転文字を学習していないとき，

12.17%(α = 0.1)だった認識率が回転を学習したとき 97.76%(α = 0.1)となり，大きく向

上した．また回転していない文字の認識率は，回転を学習していないとき 99.41%だった

ものが，回転を学習したとき 97.87%(α = 0.1) とやや低下した．誤認識では，‘6’ と ‘9’

や ‘一’と ‘1’のように回転すると同じ形になる点対称字種間の誤認識が多く発生した．こ

れは，回転文字を学習することで二つのクラスの特徴ベクトルの分布が同じになってし

まったためだと考えられる．次にこれらの回転によって類似する文字間の誤認識が全体の

パフォーマンスに与える影響を確認するために，認識結果の上位 5位までの累積認識率を

求め，図 3.3に示す．その結果上位候補 3位までの累積認識率は 99.56%となり，回転し

ていない文字の認識における上位候補一位での認識率と同程度の結果が得られた．この結

果から回転により類似する字種が認識率に与える影響が大きいことが分かった．
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図 3.2: 擬似ベイズ識別関数のαと認識率の関係
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表 3.1: 認識率 (単位 [%])

学習＼評価 回転文字含まない 回転文字含む

回転文字含まない 99.41 12.17

回転文字含む 97.87 97.76
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図 3.3: 上位 5位までの累積認識率

表 3.2: 誤認識上位 5組

正解字種 誤認識字種 誤認識数

9 6 223

/ \ 196

] [ 196

’ ‘ 183

( ) 173
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3.2 実画像中の回転文字認識

前節では計算機上で仮想的に回転させた文字を評価用画像として用い，本手法の有効性

を確認した．次に応用例として，実際の画像中に含まれる回転文字を正しく認識できるか

どうか検証するために，図 3.4に示すような地籍図などの画像から外接枠で切り出された

文字を評価用画像として認識実験を行う．本実験では 5枚の画像中から切り出しに成功し

た活字印刷文字画像 236文字を評価用データに用いた．切り出した文字画像例を図 3.5に

示す．

3.2.1 結果と考察

実験を行った結果の，認識率を表 3.3に示す．また，回転文字を学習した場合の認識実

験における誤認識例について表 3.4に示す．従来の回転文字を学習しなかった場合認識率

は 49.58%だったのに対し，回転文字を学習したときの認識率が 92.37%となり認識精度

は大きく向上し，この結果から回転文字を学習することで実画像中の回転文字に対しても

本手法の有効性を確認できた．しかし，今回の実験では評価画像のサンプル数が少ないた

め，より多くの画像に対して検証を行う必要があると思われる．また，誤認識例の中には

切り出しの時点でかすれた文字など低画質な文字を含む場合があり，回転文字だけでなく

このような問題点への対応も行う必要がある．

図 3.4: 対象画像

図 3.5: 切り出した文字画像例
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表 3.3: 認識結果

認識率 (%) 認識枚数 (枚)

回転文字を学習しなかった場合 49.58 117 / 236

回転文字を学習した場合 92.37 218 / 236

表 3.4: 誤認識例
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3.3 大分類処理による高速化

3.3.1 実験条件

大分類による高速化の効果を確認するために，ユークリッド距離と線形識別関数で大分

類を行った場合の処理時間の比較実験を行った．大分類後に行う詳細分類には擬似ベイズ

識別関数を使用し，各パラメータの値は k = 90, α = 0.1とする．また回転文字学習によ

る大分類処理への影響を確認するために，回転文字を学習していない場合と回転文字を学

習した場合の，候補字種と認識率の推移についての比較を行う．対象となる評価用データ

は前節の認識実験で用いた活字印刷文字画像を使用し，回転文字学習をしない場合の実験

では，回転文字を含まない 13,831枚に対して実験を行い，回転文字学習を行う場合には

回転文字を含む 497,916 枚に対して実験を行う．処理時間の計測には，Linux の time コ

マンドを使用して CPU時間の計測を行い，上記の認識枚数の平均値から値を算出する．

3.3.2 結果と考察

回転文字を学習しない識別器に対して，ユークリッド距離と線形識別関数を使用し大

分類処理を行った場合の，認識率と処理時間の推移を図 3.6，図 3.7に示す．次に回転文

字を学習した識別器に対してユークリッド距離と線形識別関数を使用し大分類を行った

結果の，認識率と処理時間の推移を図 3.8，図 3.9に示す．回転していない文字のみを学

習した場合，線形識別関数で詳細分類の候補数を 50候補に設定した場合に認識率が収束

した．また処理時間については大分類を行う以前は 120.58[ms]であったのに対し大分類

後は 5.12[ms]にまで短縮することができた．また回転文字を学習した識別器においては，

線形識別関数で詳細分類後の候補数を 1500候補に設定した場合に認識率が大分類前と同

等の認識率が得られた．またそのときの処理時間は 120.58[ms]から 56.58[ms]まで処理

時間を短縮させることができたが，回転文字を学習しない場合の大分類処理時と比べる

と，大きく絞り込みを行うことができなかった．この原因として，回転文字を学習したた

めに，各字種の特徴量が特徴空間上に分布する範囲が広くなってしまい，各クラス間の分

離性が悪くなったことでユークリッド距離や線形識別関数では上位の候補に絞込みが難し

くなってしまったためであると思われる．
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図 3.6: 大分類の候補字種数と認識率の関係 (回転文字学習なし)
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図 3.7: 大分類の候補字種数と処理時間の関係 (回転文字学習なし)
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図 3.8: 大分類の候補字種数と認識率の関係 (回転文字学習あり)
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図 3.9: 大分類の候補字種数と処理時間の関係 (回転文字学習あり)
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3.4 並列処理による高速化

3.4.1 実験条件

回転文字認識における擬似ベイズ識別関数を用いる認識部の並列化の効果を検証するた

めに，OpenMPによるマッチング処理の並列化を行い，認識処理にかかる時間を計測した．

擬似ベイズ識別関数の各パラメータの値は k = 90, α = 0.1とする．また本実験では，並列

処理による認識部高速化の効果のみを確認するために，前節の大分類処理による高速化に

ついては同時に行わないものとする．処理時間の測定には Xeon X5670@2.93GHz(6core)

を搭載した計算機を使用する．並列処理のスレッド数は 1∼6 までの 6 通りで実験した．

対象のデータには前節の認識実験で用いた活字印刷画像サンプルデータ 13,831枚を使用

し，1 文字あたりの平均値を算出する．時間の計測には，大分類処理と同様に Linux の

time コマンドを使用し CPUの処理時間である user timeを計測する．評価方法には，逐

次処理と比較してどの程度処理時間が短縮したかを表すための，以下の時間短縮率で求め

る．

時間短縮率 [%] =
並列処理時間
逐次処理時間

× 100 (3.1)

3.4.2 結果と考察

認識部のマッチング処理に対して並列処理を実装した結果を，表 3.5 に示す．またス

レッド数ごとの認識部処理時間を計測した結果と，実際に並列処理を遅延なしに実行でき

た場合の理想的な処理時間を理想値とし，その一つの処理時間の推移を図 3.10に示す．1

スレッドで認識処理を行った場合の処理時間は 1文字あたり 129.98[ms]であったが，並

列数を増加させるごとに処理時間が減少し，6スレッドで並列化した場合処理時間は 1文

字あたり 27.87[ms]となった．またこのとき，並列化による時間短縮率は 21.4%となりス

レッド数の増加に伴い処理時間の減少が確認できた．また理想値どおりの時間短縮率が得

られなかった原因としてメモリアクセスの衝突や同期処理などのオーバーヘッドが発生し

ているためであると思われる．
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表 3.5: 認識部の並列処理結果

並列スレッド数 1 2 3 4 5 6

1文字あたりの処理時間 [ms] 129.98 65.49 44.60 34.93 30.25 27.87

時間短縮率 [%] 100 50.4 34.3 26.9 23.3 21.4

理想値 [ms] 129.98 64.99 43.33 32.50 25.99 21.66
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図 3.10: 並列スレッド数と認識部処理時間の関係
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第 4章

まとめと今後の課題

4.1 まとめ

本研究では回転文字を認識するために，濃度こう配特徴から得られた様々な角度の文字

特徴を学習した識別器に対して擬似ベイズ識別関数を用いることで，回転に頑健な文字認

識を実現する手法を提案し有効性を検証した．評価実験として活字印刷漢字 3410字種を

対象とする認識を行ったところ，10度間隔で回転した文字を学習させることにより，認識

率は 97.76%となり回転文字を学習させない場合の認識率 12.17%から大きく向上し，回転

した文字の認識にも対応できるようになったが，‘6’と ‘9’のような点対称文字間の誤認

識が多く発生した．これは，回転文字を学習することで二つのクラスの特徴ベクトルの分

布が類似してしまったためだと考えられる．しかし，上位候補 3位までの累積認識率を確

認した結果 99.56%と高い認識率が得られたことから，回転により特徴が類似する字種間

の影響があっても早期に認識率が収束することが分かった．このことから提案手法は回転

文字に対して有効であることが確認できた．また，実際の画像中の回転文字を評価対象と

して認識実験をところ，従来の回転文字特徴を学習しない場合には 49.58%であった認識

率が，回転文字を学習した場合 92.37%と大きく向上し高い認識精度が得られることが検

証できた．今回の実験では評価用文字のサンプル数が少なかったこともあり，今後更なる

サンプル数の追加を行い実験を行う必要があると思われる．

次に多クラス分類における認識処理時間への対応として，大分類処理と並列化による処

理時間の削減を検証した．大分類処理では線形識別関数を用いた場合，回転文字を学習し

ない場合には，詳細分類の候補数を 50字種程度に絞り込むことが可能であったが，回転

文字を学習した場合では，詳細分類の候補数を約 1,500字種程度にしか絞り込むことがで

きないことがわかった．並列処理による認識部の高速化の検討では OpenMPによる並列

化を実装しその効果の検証を行った．その結果，6並列処理を行ったとき 21.4%の時間短

縮率となり認識部の並列処理化による効果を確認できた．本研究では CPUのみを用いた
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並列化を検証したが，今後更なる高速化を目指すために，GPUを利用した高速化を行う

ことなどが求められる．

4.2 今後の課題

今後の課題として以下のもの挙げられる．

• 単独では角度推定が困難な文字への対処
実際の画像から切り出した文字に対する認識では，一文字単位で抽出したものを認

識しており，文字列や単語での抽出を行ってはいない．そのため，回転することで

他の字種に類似する文字の識別が困難である．よって，文字列や単語単位での抽出

を行い，近隣の文字と認識結果を比較することで点対称字種間の識別精度を向上さ

せることを考えている．

• 地籍図のつなぎ合わせへの応用
地籍図のつなぎ合わせの研究 [13] では，地籍図の境界線や図中の方眼格子を利用

して各地籍図のつなぎ合わせを行っているが，より高速で高精度な手法の実現のた

めに，地籍図内の隣接区画のラベルを識別することによりあらかじめ候補を絞るこ

とが課題となっている．これらのラベルは地籍図にそって書かれており，文字が回

転しているものが多い (図 4.1)．そのため，ラベルの文字を認識するための手法と

して本研究を利用することが今後の課題として挙げられる．

　

図 4.1: 地籍図内のラベル例
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• GPGPUによる認識処理の高速化

本研究では，認識処理速度を向上させるため大分類処理による識別候補の削減や，

並列処理による認識を検証した．更なる高速化を目指すために，GPGPU によっ

て認識処理を行うことが挙げられる．GPGPU はグラフィックス描画用の GPU

（Graphics Processing Unit）の演算性能を、汎用的に利用する概念、技術であり，大

量の計算を並列化して高速に実行することができる．よって GPUの性能を活かし

て，どの程度高速化できるか検証することが今後の課題として挙げられる．

• 認識手法の改良
今後，更に回転文字認識の精度を向上させるために，手法の改良が求められる．そ

のために，濃度こう配特徴抽出時のブロック分割の方法や再標本化時に行うガウス

フィルタなどを調整することで，より回転文字に適した特徴量の抽出法を考案し比

較実験を行うことが挙げられる．

三重大学大学院　工学研究科



28

付録 A

OpenMP

A.1 OepnMPの概要

OpenMP(Open Multi-Processing)は共有メモリ型並列プログラムを作成，実行するため

の枠組みである [14]．OpenMPの特徴として以下のことが挙げられる．

（１）既存の逐次プログラムをベースに並列プログラムを作ることができる

（２）指示文を使って、スレッドを生成、制御することができ、スレッドライブラリなど

を使うよりも簡単にスレッドプログラミングができる

（３）逐次プログラムから段階的に並列化していくことが可能

（４）基本的に、OpenMPの指示文を無視することにより、逐次と並列プログラムを同じ

ソースで管理するが可能

A.2 OepnMPの実装

OpenMP は共有メモリ上でプロセッサによる複数の実行の流れを制御するプログラム

を記述する．OpenMP 共有メモリ上でプロセッサによる複数の実行の流れの制御をプラ

グマ・ディレクティブ (#pragma)と呼ばれるコンパイラに対する指示文で行う．OpenMP

の指示文は、プログラム内で並列化を行う場所に

#pragma omp OpenMP指示文 ...

を挿入することで並列化の方法を指定する．本実験では，処理分散指示文である

#pragma omp parallel for

を用いることで疑似ベイズ識別関数における各評価値算出処理の並列化を行っている．
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付録 B

実験データとプログラム

本研究で使用した画像データとプログラムを/net/xserve0/users/yamamura/MasterStudy/

のディレクトリに置く．またその内容は以下の通りである．

B.1 文字画像サンプルデータ

MasterStudy/data/

数字・アルファベット・記号・仮名文字・漢字の各文字画像のサンプルデータ．

各字種のディレクトリ名は Shift-jisコードでラベル付けされている．

data/

|

|-- data_alphanumeric/

| # 英数字文字データ

|-- data_kana/

| # 仮名文字データ

|-- data_kanji1/

| # 漢字データ 1(Shift-jisコード 889F～8FFC)

|-- data_kanji2/

| # 漢字データ 2(Shift-jisコード 9040～9872)

|-- data_symbol/

# 記号文字データ
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B.2 プログラム

・回転文字認識プログラム

MasterStudy/koubai392 16to8 CDA/

ディレクトリ内のプログラムは以下の通りになっている．それぞれの詳細は READMEに

記載する．

koubai392_16to8_CDA/

|

|-- cfex.cpp

| # 画像の回転処理を行った後，特徴抽出を行うプログラム

|-- ffunc.h

| # 特徴抽出プログラムヘッダファイル

|-- Dictionary.c

| # 学習辞書作成を行うプログラム

|-- Recog.c

| # 認識処理を行うプログラム

|-- smart/

| # Fortranサブルーチンのライブラリ

|-- autogfort

| # 特徴抽出・学習辞書作成・認識の一連の処理を制御するシェルスクリプト

|-- README

# 各プログラムの詳細
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