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あらまし 現在開発中の手書きによる数式入力インターフェースにおいて、手書き１文字認識率の向上と、書き手によらない

ロバストな認識を実現するために、歪んだ文字の認識が課題であった。今回、文字の歪みに強い認識手法として２次元ワープ法を

用い、単純化した形でオンライン手書き文字認識に導入し、従来用いていた認識手法と組み合わせることによって、効果を上げる

ことが出来たので報告する。また、複数の認識手法により得られたコストや順位を用いた Voting 方法についての検討も、併せて

報告する。
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Abstract In our handwriting interface under development, one of our subject was the improvement of the rate of

character recognition including deformed characters. In this paper, we apply simplified Two-Dimensional warping method

as the robust recognition method for solving this problem, and combine it with our recognition method used so far. This

paper reports this effect. Moreover, this paper also reports the examination about the voting method using the cost or order

obtained from two or more recognition methods.
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1 はじめに
今日のネットワークやコンピュータの加速的な進歩に

伴い、その数学における用途も、単なる計算だけに留ま
らず様々な可能性を持っている。例えば、数式処理システ
ムや数式のデータベースに接続した電子ボードなど、数
学の授業や講義の新しいスタイルを生み出す可能性があ
る。また、TEXやMathMLといった各種数式フォーマッ
ト、Mathematicaのような数式処理システム、Wordな
ど各種ワープロに付属の数式入力機能など、コンピュー
タ上で数式を扱う環境も開発されて来ている。
しかし、現在、コンピュータ上で数式を扱うのはまだ

まだ簡単であるとは言えない。MathematicaやWordな
どの数式入力機能は、直感的で分かりやすいが、メニュー
ボタンなどによる入力操作の煩わしさがスムーズな入力
を妨げ、ユーザの思考の流れを中断させることが多い。
TEXは数式をスムーズに入力できるが、使いこなせるよ
うになるまで相当な修練が必要とされる。また、入力さ
れた数式の意味を一目見ただけで把握することが難しく、
入力の誤りを数式を見ながら訂正することができないと
いう事も挙げられるだろう。
この問題を解決するために、我々は、オンライン手書き

文字認識を用いたユーザーにやさしい数式入力インター
フェイスを開発している ([1])。このシステムはリアルタ
イムで手書き数式を認識し、自動的に書き換えを行うイ
ンタラクティブな手書き入力インターフェイスと、様々
なフォーマットに対応し、数式の視覚的な編集を可能と
するエディタからなる。

図 1: システムの外観
このシステムにおける手書き入力インターフェイスの

最大の特徴は、全体の数式を書き終えてから文字認識や
数式認識を行うのではなく、ペンを離す度に文字認識を
実行し、文字（あるいは記号）として認識されたら直ち
に、整形された文字に書き直し、位置を調整して表示し
てしまう点にある。これを逐次認識方式と呼ぶ（[2]）。数
式認識では、入力ストローク列の文字・記号の単位の切
り出しや文字認識の誤り、数式構文中の位置判定の誤り
が数式全体の認識を破壊してしまうことが多く、その修
正が著しく困難である。また、数式の書き直しや整形に
神経を裂かれることは、書き手の思考の中断を生み出す
ことになり、スムーズな入力の大きな障害になる。こう

した困難に対応する方法として、上述の逐次認識方式を
導入し、スムーズな数式入力を実現している。

したがって、この手書き入力インターフェイスにおい
ては、１数式要素の認識率の向上が重要な課題になって
くる。これまで開発してきた手書き文字認識システムで
は、方向線素特徴量による認識手法と分割ストロークに
よる認識手法の２つを用いて手書き文字認識を行ってき
た。前者は、文字領域の５×３ブロック内における８方
向の方向線素の割合を特徴ベクトルとして認識に用いる
手法であり、後者は、一定の規則により分割されたスト
ロークにおける、始点終点方向・外接矩形座標・縦横比を
特徴ベクトルとして認識に用いる認識手法である。この
従来手法により丁寧に書かれた文字に対しては良い認識
結果を返す。しかし、書き手の書き癖などによる歪んだ
文字にはあまり対応できていなかった。そこで今回、新
たな方法として、２次元ワープ法という歪みに強い認識
手法を組み合わせることで、解決を試みた。この手法は、
その計算量の大きさによりそのままオンラインに導入す
ることは出来ないので、計算量削減のためにアルゴリズ
ムを簡略化して導入した。それでも十分な効果があった
ので報告する。また、複数認識手法による認識結果候補
の Voting 方法についての検討も、併せて報告する。

2 従来の認識手法

従来は２つの認識手法を個別に用いて認識を行い、そ
れぞれの認識結果候補における共通結果を、最終的な認
識結果の上位にする方法で認識結果を投票していた。こ
の節ではそれら２つの手法について説明する。その投票
方法については第 4節にて述べるためここでは省略する。

2.1 方向線素特徴量を用いた認識手法

この認識手法は、方向線素特徴量をベースにした手法
である。文字画像は点列で与えられているので、連続し
た線分列とも考えられる。方向線素特徴量とは、文字画
像領域のどの領域にどの方向の線分列がどれぐらいの長
さ含まれているのかを数値化したものである。文字画像
の外接矩形をあらかじめ設定しておいた間隔で小領域に
分割し、それら小領域毎に方向線素特徴量を求めていく。

この特徴量の他、始点終点での方向、縦横比等も詳細
認識のために特徴量として併せて用いている。

2.1.1 認識に用いるいくつかの特徴量

• 方向線素特徴量

ここでは、入力された文字画像の外接矩形を、図 2
で示したように縦５×横３＝１５の小領域に分ける
ことにする。ここで言う方向とは、図 3のような８
方向で半時計回りで定義する。したがって、各小領
域の方向線素特徴量は８次元ベクトルになり、全体
の画像に対しては８×１５＝１２０次元ベクトルに
なる。



図 2: 小領域分割の例
図 3: 方向

以下、詳しく述べる。

lij を点 Pij (xij , yij ) から点 Pij+1 (xij+1 , yij+1) を結
ぶ線分とする。lij の方向 (Pij から Pij+1 への向き)
が８方向 (図 3)のどの隣り合う２方向 Di, Di+1 ∈
{0, 1, ..., 7}に挟まれるかを調べる。そして、lij と
Di, Di+1との角度差をそれぞれ θ1, θ2定め、L = |lij |
(lij の長さ)としたとき、この角度差の比を用いて

Li =
Lθ2

θ1 + θ2
,

Li+1 =
Lθ1

θ1 + θ2

図 4: 方向の振分

のようにして lij を２方向に数値化して振り分ける。
lij の中点が小領域 Q 内の点であった場合、この
Li, Li+1 を小領域 Q の方向線素特徴量ベクトルに
おける、方向Di, Di+1に対応する成分の値にそれぞ
れ加算する。この操作を全ての線分について行い、
得られたベクトルの全成分の和が一定値 (ここでは
２０００)になるように正規化したものを、文字画
像 Aの方向線素特徴量（１２０次元）とする。

• ストロークの始点、終点情報
ストロークごとの始点・終点の座標とその方向も、
ベクトルとして持つ。このベクトルの次元は文字種
のストローク数に依存し、ストローク数が nならば
n × 6次元である。

• その他の特徴量
その他、縦横比、ストローク数などの要素も詳細認
識のために特徴量に入れた。

2.1.2 辞書の作成

一文字に対して、方向線素特徴量とストローク始点・
終点情報を併せたベクトルを特徴量ベクトルと呼ぶこと
にする。一文字は 120+6n次元の特徴量ベクトルを持つ
（nはストローク数)。ストローク数により特徴量ベクト
ルの次元数は異なる。
各文字種ごとに１００文字程度の学習データを用意す

る。同じ文字でも異なる書き方があれば、違う文字種デー

タとして用意する。このデータからそれぞれの特徴量ベ
クトルの平均を計算したものを用意する。これを文字種
のストローク数ごとに分けて並べたものを辞書とする。

2.1.3 認識結果候補の決定

以上の特徴量と辞書を用いて認識を行う。まず、入力
された文字データのストローク数により、検索対象とす
る辞書の文字種を限定し、その中で各文字種の特徴量ベ
クトルと入力文字データの特徴量ベクトルとの距離差を
求める。差の小さいものから３位までを認識結果の候補
として出力する。

2.2 分割ストロークを用いた認識手法

この認識手法は、入力されたストロークを一定の規則
を持ったピークポイントで分割し、その分割されたスト
ローク毎の特徴量を求め、その特徴量の列を用いて認識
を行う手法である。

2.2.1 ストロークの分割規則と基本ストロークの定義

入力されたストロークは、縦のピークポイントで分割
し、さらに横のピークポイントで入射角反射角の差が 90
度より大きい場所では分割する。

縦のピークポイントとは、点列の y座標値の変化を時
間順に見たとき、その正負が入れ替わる点のことである。
正負が入れ替わる部分で y座標値が同じ点が続く場合は、
それらの点を結んだ x軸に水平な線分の中点をピークポ
イントとする。まずこの点でストロークを分割する。

同様に考えて横のピークポイントはx座標値の変化の正
負が入れ替わる点である。そして、この横のピークポイン
ト Peak(x) = Pij であったとき、ベクトル

−−−−−→
Pij−1Pij とベ

クトル
−−−−−→
Pij Pij+1 のなす角 θx が θx > π

2 の場合、Peak(x)
によりストロークを分割する（図 5参照）。
この規則により分割されたストロークの１単位を基本

ストロークと呼ぶことにする。

図 5: ストローク分割方法

図 6: 始点終
点方向

2.2.2 認識に用いるいくつかの特徴量

基本ストロークに対して、始点、終点での方向 (図 6)、
外接矩形、縦横比を求めて、ベクトルを生成する。

このベクトルの次元は基本ストローク数を nとすると、
n × 7次元である。このベクトルを全ストロークに対し
てストローク順に並べたものを、この認識手法の特徴ベ
クトルとする。１文字データのストローク数をN とし、
ストローク si の基本ストローク数 (ストローク分割数)
を diとすると、特徴ベクトルの次元は

∑N
i=1 di × 7で表



される。

また、基本ストロークは、元のストロークの縦のピー
クポイントでは必ず分割されているので、y方向に関し
ては単調増加 (アップストローク)か単調減少 (ダウンス
トローク)のどちらかになっている。この性質を用いて
基本ストロークを２値 (0, 1)で表し、ストロークを記号
列化する。これをストローク順に並べたものを、１文字
データの大分類記号列と呼ぶことにする。この大分類記
号列を用いることにより、辞書検索の効率化を行う。

2.2.3 辞書の作成

各文字種ごとに１００文字程度の学習データを用意す
る。このとき、同じ文字種内で、予想し得る大分類記号
列がほとんど出つくすよう、注意して学習データを集め
る。こうして集めた学習データに対して、同じ大分類記
号列かつ同じ文字種であるものについて、特徴量の平均
を取る。これを全ストローク分割数ごとに並べたものを
この認識手法の辞書とする。

2.2.4 認識結果候補の決定

以上の特徴量と辞書を用いて認識を行う。まず、入力
された文字データの大分類記号列により、検索対象とす
る辞書の要素を限定し、その中で各文字種の特徴量ベク
トルと入力文字データの特徴量ベクトルとの距離差を求
める。差の小さいものから３位までを認識結果の候補と
して出力する。もし大分類記号列が見つからなかった場
合、同じストローク分割数である全てのデータに対して、
特徴量ベクトルの距離差を求める。この距離差にさらに
いくらかの値 (ペナルティ)を追加し、上と同様に距離差
の小さいものから３位までを認識結果の候補として出力
する。

3 ２次元ワープ法を用いた認識手法

この手法は内田、迫江の論文（[3],[4]）を参考にした
手法である。２次元ワープとは、２画像の最大一致を与
える２次元－２次元写像のことを呼ぶ。パターン認識の
立場から見れば、２次元ワープは画像の変形に適応可能
なマッチング処理であると言える。この２次元ワープの
最適化問題、すなわち２画像の最大一致を与える２次元
ワープを探索する問題は、動的計画法（ＤＰ）に基づく
アルゴリズムによって解くことができる。しかし、論文
[3]におけるＤＰの計算量は、最悪の場合指数オーダーと
なり、オンラインのシステムに組み込むには実用的でな
く、このままでは用いることはできない。

そこでこの手法の文字の歪みに強いという特色を出来
るだけ残しつつ、単純化した形でオンラインに導入する。
以下ではその手法を説明する。

3.1 認識に用いる特徴量の設定

　まず、文字データを
M × M の小領域に分け
る。本論文ではM = 10
としている (図 7 参照)。
この小領域ごとの方向線
素特徴量（2.1.1 を参照）
を８方向 (図 3)にて求め
る。

図 7: 小領域に分割された例

このとき、格子点を p(i, j), (i, j = 0, 1, ..., M) とし、
p(i− 1, j − 1), p(i− 1, j), p(i, j − 1), p(i, j)(i, j ≥ 1)の４
点で囲まれた領域の方向線素特徴量を a(i, j)で表すこと
にする。a(i, j)は８次元ベクトルである。

これ以降、文字データAをただの点列ではなく画像と
して捉えると、理解しやすい。この場合、a(i, j)を画素
と思うことにする。この特徴量を元に、２画像

A = {a(i, j)|i, j = 1, 2, ..., M},

B = {b(x, y)|x, y = 1, 2, ..., M}

との２次ワープの最適化問題を考える。

3.2 ピボットの紹介と設定方法

画像を横に N 分割する線分を l(i), (i = 0, 1, ..., N)、
その分割された段を L(i), (i = 1, 2, ..., N)とする (図 9)。
L(i), (i ≥ 1)は l(i − 1)と l(i)に挟まれた画像である。
ここでは画像の縦の最小単位がM であるため、N には
N |M の条件が付く。本論文では N = 5としている。

この l(i)を折り曲げて L(i)を画像 B 上に重ね合わせ
ることを考える。この折り曲げを行う l(i)上の点を中間
ピボットと呼び、(i, j2) と表す。また、l(i)の左端 (i, j1)
を左ピボット、右端 (i, j3)を右ピボットと呼ぶ。ここで
0 = j1 < j2 < j3 = M とする。

図 8: 入力パターン (A) 図 9: 標準パターン (B)

ここでは入力パターン Aが、対象パターン B である
と見たときのAの中心線を予測して、その中心線と l(i)
との交点を中間ピボットとして定める事とする (図 8)。

中心線の予測は、入力パターン Aの段 L(i)ごとに行
う。まず L(i)に含まれる方向線素特徴量を用いて中心線



lp(i)を予測する。簡単のために、画素の１単位を

al(i, j) =

M
N i∑

k=( M
N −1)i

a(k, j)

として考える。M
N は L(i)に含まれる画素の行数である

から、al(i, j)は L(i)画像を横方向にM で分割したとき
の、j 列目の画素の和 (方向線素特徴量の和)である。

L(i)を左右に分割する線分 lp(i, j)を、格子点 p((M
N −

1)i, j), p(M
N i, j)を結ぶ線分とし、jを 1 ≤ j ≤ M − 1の

範囲で動かしたとき、lp(i, j)で区切られた左右の領域の
方向線素特徴量 Lleft(i, j), Lright(i, j)は、

Lleft(i, j) =
j∑

k=1

al(i, k)

Lright(i, j) =
M∑

k=j+1

al(i, k)

(1 ≤ j ≤ M −1)と、対象パターンBの、i段目の左右の
小領域の方向線素特徴量 Bleft(i), Bright(i)との差の和、

Bleft(i) − Lleft(i, j) + Bright(i) − Lright(i, j)

が最も小さくなるような j = j́ を各段で求め、

lp(i) = lp(i, j́)

とする。
以上で求まった lp(i), lp(i+1), (1 ≤ i ≤ N −1)の中点

間を結んだ線分と l(i)との交点を、l(i)上の中間ピボッ
トとして定めるようにする。i = 0の場合は、l(1)上の
中間ピボット (1, j2)と lp(1)の中点を結んだ直線と l(0)
との交点、i = N の場合は、l(N − 1)上の中間ピボット
(N − 1, j2)と lp(N)の中点を結んだ直線と l(N)との交
点、をそれぞれ中間ピボットとして定める。

3.3 ワープ関数

これら、左、中間、右ピボットのワープによる像を用
いて、各段 L(i)のワープを考える。
その前に準備として、次の定義をする。
格子上の異なる４点が与えられたとき、この４点を結

んでできる四角形領域 S における方向線素特徴量は
∑

pc(i,j) in S

a(i, j)

(pc(i, j)は画素 a(i, j)の領域の中心点であり、p in S と
は S 内に点 pが含まれることを意味する)で与えられる
ものとする。
いま、L(i) を Lleft(i) と Lright(i) に分けて考える。

Lleft(i) は、l(i − 1) 及び l(i) 上の左、中間ピボットの
４点で表される領域であるが、この領域における方向線
素特徴量により Lleft(i)を表現することにする。つまり、

Lleft(i)は８次元ベクトルと見なす。Lright(i)について
も同様である。
ここから、Lleft(i)のワープによる像 Ĺleft(i)を、各ピ

ボットの像によって囲まれた領域の方向線素特徴量と定
める。すなわち l(i)上の、左、中間、右ピボットのワー
プによる像をそれぞれ (xi

1, y
i
1), (x

i
2, y

i
2), (x

i
3, y

i
3) と表

し 、４ 点 (xi−1
1 , yi−1

1 ), (xi−1
2 , yi−1

2 ), (xi
1, y

i
1), (x

i
2, y

i
2)

に よ る 四 角 形 領 域 を S(i, left)、４ 点
(xi−1

2 , yi−1
2 ), (xi−1

3 , yi−1
3 ), (xi

2, y
i
2), (x

i
3, y

i
3) に よ る 四

角形領域を S(i, right)とすると、

Ĺleft(i) =
∑

pc(i,j) in S(i,left)

a(i, j)

Ĺright(i) =
∑

pc(i,j) in S(i,right)

a(i, j)

と表せることになる。
この Ĺleft(i), Ĺright(i)により L(i)のワープによる像
´L(i)を表す。

3.4 目的関数と画像間の距離

画像Aの段Lleft(i), Lright(i)のワープによる像と、画
像 B の対応する段 Bleft(i), Bright(i)との距離を、前節
の表記を用いて次式で定義する。

d̂(Ĺleft(i), Bleft(i)) = ‖Ĺleft(i) − Bleft(i)‖
d̂(Ĺright(i), Bright(i)) = ‖Ĺright(i) − Bright(i)‖

これより、L(i)のワープによる像 Ĺ(i)と B(i)の距離を

d(i) = d̂(Lleft(i), Bleft(i)) + d̂(Lright(i), Bright(i))
(1)

と定める。
全体の画像に対してのワープの実行においては、距離

dを全ての段 iについて加算した

M∑
i=1

d(i) (2)

を目的関数とし、これを最小化するワープ関数を求め
る。目的関数 (2)の最小値をD(A, B)と表すことにする。
D(A, B)は２次元ワープにより２画像 A, B をマッチン
グしたときの画像間の距離に相当する。

3.5 ピボットの制約条件

ワープに適切な自由度を与えるために、ピボットの像
に関して以下のような制約条件を考える。
左右のピボットは縦方向のみにワープされる。すなわ

ち、

x(i, j1) = 1 , x(i, j3) = M (3)

とする。



また、縦方向の像については、

i − w ≤ y(i, j1) ≤ i + w

i − w ≤ y(i, j3) ≤ i + w (4)

のような制限を設ける。本論文では計算量の軽減のため
w = 1としている。
中間ピボットについては縦横両方向のワープを考える。

その像は、

i − w ≤ x(i, j2) ≤ i + w

i − w ≤ y(i, j2) ≤ i + w (5)

のような制限を設ける。

3.6 動的計画法を用いた最適化アルゴリズム

２次元ワープの最適化問題は、制約条件 (4)(5)の下で
の目的関数 (2)の最小化問題であり、いわゆる多段決定
過程を用いて記述できる。このときの段は画像Aの L(i)
に対応する。

L(i)のワープによる像は、L(i)を挟む l(i), l(i− 1)上
の左右、中間ピボットのワープによる像で決定される。
そこで、l(i)上のピボットの像の組を pl(i) と表すと、多
段決定過程の第 i段に属する状態は ( pl(i−1), pl(i) |i)の
組により表される。pl(i) は (4)(5) を満たす範囲で存在
するので、この状態は (4)(5)を満たす範囲で存在する。
pl(i)の (4)(5) を満たす範囲での集合を Pl(i)としておく。
段の推移に伴う状態遷移に応じて局所コスト (1)を加

算していく。第１段から第 N 段までの状態遷移系列の
うち、局所コストの累積値が最小となる系列が、２次元
ワープ問題の解に対応する。この最適化状態遷移系列は
図 10の動的計画法 (ＤＰ)アルゴリズムで探索できる。
ここで、g(pl(i−1), pl(i)|i) は、状態 ( pl(i−1), pl(i) |i)に
至るまでの、過去のワープ経歴に関する局所コストの最
小累積値とする。
これにより画像 A, B 間の距離D(A, B)を求める。

3.7 計算量とその効率化 (ビームサーチ)

本節では、図 10のＤＰアルゴリズムの計算量が画像サ
イズM に関して多項式オーダーになることを示す。こ
の計算量は、ＤＰ漸化式の計算回数と、ＤＰ漸化式一回
当たりの計算量の積で与えられる。
ＤＰ漸化式の計算回数は、図 10の step5 の繰り返し回

数に等しく、全状態数に等しい。W = 2w +1と表すと、
両端ピボットにはW、中間ピボットにはW 2の自由度があ
るから、各 i段に属する状態数はW×W 2×W = W 4とな
る。これと段数N の積により、漸化式計算回数O(NW 4)
が得られる。
ＤＰ漸化式１回あたりの計算量は局所コスト (1)の計

算量と最小値選択回数の積となる。前者は O(M2

N )であ
り、後者は１状態から遷移可能な状態数に等しいので、
W × W 2 × W = W 4 となる。よって漸化式１回当たり
の計算量は O(W 4 × M2

N )となる。

————————————————————————
(初期値設定)
1: for all pl(1) ∈ Pl(1)

2: g(pl(0), pl(1)|1) := d(1)

(ＤＰ漸化式)
3: for i := 2 to N do
4: for all pl(i) ∈ Pl(i)

5: g(pl(i−1), pl(i)|i) =
min

pl(i−1)∈Pl(i−1)

{d(i) + g(pl(i−2), pl(i−1)|i − 1)}

(終了)
6: D(A, B) := min

pl(N)∈Pl(N)

g(pl(N−1), pl(N)|N)

————————————————————————

図 10: ＤＰアルゴリズム

以上よりＤＰアルゴリズム全体の計算量は O(M2W 8)
であり、M 及びW に関して多項式オーダーとなる。

ここからさらに計算量を軽減するために、ビームサー
チという手法を用いる。

ビームサーチとは、動的計画法において、最適経路とし
ての可能性が低いと判断されたものを以後の処理から除
外することで探索空間を圧縮し、計算量とメモリ量の低
減を同時に実現できる効率化法である (論文 [4])。ここで
は、ある段において、一つ前の段から遷移できる状態を、
累積コストの少ない順に１０位までの状態に限定した。
これにより計算量は O((10 × M2

N )NW 4) = O(M2W 4)
まで軽減される。

3.8 辞書の作成

各文字種ごとに１００文字程度の学習データを用意す
る。同じ文字でも異なる書き方があれば、違う文字種デー
タとして用意する。各文字種ごとに、点列の座標値の平
均をとり、平均的なきれいな文字を作成する。この平均
的な文字に対して方向線素特徴量 (5 × 2 × 8 = 80次元
)を抽出する。これを全文字種に対して用意したものを、
ストローク数により分けて並べ、辞書を作成する。

3.9 認識結果候補の決定

まず、入力されたストローク数 n の文字データ Aか
ら抽出された 10 × 10 × 8 = 800次元のベクトルを用い
て、外接矩形を 5 × 2に分割した場合の方向線素特徴量
の 5× 2× 8 = 80次元ベクトルを求め、辞書中の nスト
ローク文字種の特徴ベクトルの中で、ベクトル差の小さ
いものから最高１０位までを取り出す。この１０位まで
の候補B(i)に対して、ＤＰマッチングを行い、画像間の
距離 D(A, B(i)) が小さいものから順に３位までを認識
結果候補として出力する。



4 認識結果候補のVoting方法
この節では、従来の認識結果の複合方法を述べた後、

複数の認識手法による認識結果の Voting方法をいくつ
か提案する。そして第 5節にて、単独の認識手法の場合
と複数の認識手法を用いた複合認識の場合の文字認識実
験をそれぞれ行い、認識手法が１つの場合と複数の場合、
それぞれの Voting方法の性能等を比較・検討する。
以下では簡単のために、方向線素特徴量による認識手

法を L-Method、分割ストロークによる認識手法を D-
Method、２次元ワープによる認識手法をW-Methodと
呼ぶことにする。

4.1 従来の認識結果複合方法
(L-MethodとD-Methodのみ用いる)

L-Method 、D-Method による第 i位の認識コストを
それぞれ Cl(i), Cd(i)とする。このとき、それぞれの認
識結果の複合コストMl(i), Md(i)を

Ml(i) =
Cl(i)
Cl(3)

, Md(i) =
Cd(i)
Cd(3)

と定めておく。
L-Methodの候補に対し、D-Methodに共通の候補数が

1.１つ → その候補を複合認識結果の１位として出力

2.２つ以上 → 共通の候補同士の複合コストの和を計
算しその和が小さいものから順位をつけ出力。

3.共通の候補が無い場合は L-Method の手法による結
果をそのまま複合認識結果とする ([2])。

4.2 順位に応じたVoting方法

このVoting方法は、各認識候補に順位に応じた得点を
持たせ、同じ認識候補同士で得点を足し合わせて (投票
して)高い得点の順に複合認識結果を決める方法である。
ここでは、認識候補がN 位まで用意されている場合に、
認識手法によらず第 i位の候補に (N − i + 1)点の得点
を持たせることにする ([5])。後述の実験では N = 3と
している。

4.3 信頼度を用いたVoting方法

ここで言う信頼度とは、認識結果のコストが分かってい
るときの、その認識結果が正解である条件付確率である。
ある文字データ dの文字 cとしての文字認識コストを

q(d, c)とする。コストは広い範囲に離散的に値を持つの
で、一定間隔の区間内のコストを同一視することにする。
具体的には、

q́ =
⌊ q

M

⌋

(�x�は y ≤ xである最大の y ∈ {N ∪ 0}) として、これ
以降ではコスト qは q́に変換して考える。M は、それぞ
れの認識手法毎における正解を与えるコストの最大値を
Max(cost)とすると、

M =
⌊

Max(cost)
50

⌋

アルファベット a,b,· · · ,z,A,B,· · · ,Z
数字 0,1,2,· · · ,9
ギリシャ文字 α, β, γ, δ, ε, θ, λ, µ, ν, π, φ,ϕ, ω,Φ, Ψ, Ω

特殊記号
∑

,∞,
∫
,√,comma, period

２項演算子 +,−,×,÷,±,∓, |, /, \,⊕,∩,∪
関係演算子 =, �=,≡, �≡, <, >,≤,≥,⊂,⊃,∈,�, /∈,→
連文字 lim,log,sin,cos,tan
括弧類 (, ), {, }, [, ]

表 1: 認識対象文字

で表される定数である。
ここで d[i] を独立試行で得られたデータ列で、考察す

る事象に対し出現頻度で確率を近似するに十分な数があ
るものとする。この d[i]を用いて、

P (result(d) = c|q́ = Q́)

=
#{i : result(d[i]) = cかつq́(d[i], c) = Q́}

#{i : q́(d[i], c) = Q́}
で近似したものを信頼度とし、これを各認識手法、各文
字種 c[j]ごとに計算してテーブルとして用意しておく。
各認識手法・各認識結果候補は、そのコストと認識結

果によりあらかじめ用意されたテーブルから信頼度を得
る。この信頼度を持ち票とし、投票をして得点の高い順
に３位までを候補として出力する。

4.4 信頼度を用いたVoting方法

4.3のVoting方法に対して、さらに信頼度に順位に応
じた重みをつけた持ち票による投票も考える。具体的に
は、認識候補がN 位まで用意されている場合に、認識手
法によらず第 i位の信頼度に (N − i + 1)をかけたもの
を得点として持たせて投票する。後述の実験ではN = 3
としている。

5 認識実験
5.1 認識対象文字と注意する書き方

今現在認識対象としている文字を表 1で示す。基本的
に高校、大学初年度程度の数式に現われる文字・記号を
対象としている。特に書く頻度の少ないギリシャ文字な
どは、対象から外してある。
違う文字同士で区別がつきにくいいくつかの文字に関

しては、書き方に制限を加える (表 2)。複数のストローク
によって構成される文字については、基本的に書き順は
自由である。Ｏや∞を書く場合の回転方向は問わない。
5.2 実験データの解説と実験方法

以上の１２１文字について、ペンディスプレイを用い
て１０人に３回ずつ書いてもらったデータを実験データ
とした。
このデータについて

P1 =
第１位が正解である数

全データ数
× 100



対象文字 制限
C, S (大文字) はじめに縦線をつける

U, V, W (大文字) 上に横線をつける
X (大文字) 上下に横線をつける
P (大文字) 下に横線をつける
Z (大文字) 両端と真ん中に線をつける
q (小文字) 最後にはねをつける

表 2: 注意する書き方

P3 =
第３位までに正解がある数

全データ数
× 100

を、各認識手法ごと、従来手法 (4.1の手法)、及びその
他のVoting方法 (4.2-4.4)について求める。4.2-4.4につ
いては２次元ワープを含めない場合と含める場合の両方
を求める。

5.3 実験結果と考察

• 認識手法を単独で用いた場合の認識率
認識手法 P1(%) P3(%)
L-Method 92.5 97.2
D-Method 87.6 95.5
W-Method 80.3 92.5

• 従来手法及び各 Voting方法を用いた場合の認識率

P1(%) P3(%)

4.1 従来手法 93.8 98.1

(L+D) 93.8 97.9
(L+D+W) 95.0 98.1

4.2

(L+D) 95.7 99.0
(L+D+W) 96.6 99.3

4.3

(L+D) 96.8 99.0
(L+D+W) 97.7 99.4

4.4

２次元ワープを加える前と後での認識率の比較により、
２次元ワープを組み込むことが有用であることが分かる。
ここで、最も良い結果だった 4.4 の手法による、W-

Methodにより効果があった具体的な例を挙げてみる。
図 18は、非常に歪んだ文字の例である。このような

文字は、２次元的な伸縮を持つため、ストロークを時系
列として眺めただけではその特徴をうまく抽出すること
は難しい。W-Method は２次元的な情報を用いるため、
このような文字でも比較的上位に正しい結果が出力され
る可能性がある。実際このデータはW-Method の１位
に正しい結果が出力されたため、その他の２つの認識手
法による結果が悪かったが、複合結果では１位になって
いる。
図 19は、左利きの書き手による左に傾いた文字の例

である。従来の認識手法においては、左利きの書き手に

よる文字はほとんど想定されていなかったため、左傾き
の文字の認識はあまり良いとはいえなかった。しかし、
W-Method の導入により、左傾きの文字は左に歪んだ文
字として捉えられるので、対応が出来る。このデータの
複合結果１位も「m」であった。

図 11: W-Method効果１ 図 12: W-Method効果２

6 結論
歪みに強い認識手法の導入という観点から、２次元ワー

プ法による認識手法を導入し、その効果を見るために様々
なVoting方法を用いて認識実験を試みたが、どのVoting
方法を用いても、従来の認識手法に比べ良い結果が得ら
れている点から、２次元ワープ法による認識手法がオン
ライン手書き文字認識にも有用であることが言える。
また、これらのVoting方法は、本論文に限らず一般的

な Voting方法として用いることができる可能性を持ち、
多方面での利用が期待される。
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