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1.はじめに

一般的な訪問介護では，介護士は実際の活動内容と
要介護者の健康状態等を紙媒体の記録用紙に記入し，他
の介護士と情報共有を行っている．しかし，この記録
用紙は介護施設内でファイリングされるため，訪問先
への持ち出しや閲覧ができない．また，閲覧の際には
ファイリングされた大量の記録用紙から必要な情報を
探し出さなければならない．そこで，本研究ではCNN
による文字認識を利用した携帯情報端末を用いた訪問
介護支援システムを構築する．本システムは画像化し
た記録用紙から日付と苗字を文字認識することによっ
てデータ IDを作成し，これを用いて記録用紙をデータ
ベースに登録する．記録用紙を閲覧する際には携帯情
報端末を用いることで問題の解決を図る．また，現場
の介護士の方々に特化したシステムにするため，学習
用データとなる苗字の手書き文字を書くことを直接依
頼する．しかし，データを大量に採取する場合，この
作業自体が介護士の負担となるため，得られるデータ
は少ないと考えられる．そこで，介護士以外の人々が
作成した学習データを加えてデータ統合を行うことで
学習データの総数を増加させる．また，手書きの苗字
画像のデータ構造を明らかにするために，主成分分析
を用いてそのデータが持つ情報量から判断を行った．

2.先行研究

訪問介護の現場では，要介護者に関する情報を介護
士同士が事業所内で頻繁に連絡を取り合うため，記録・
伝達作業は介護の品質を左右する重要な要素である．こ
の作業を紙媒体で行うため，時間がかかり，介護士の
負担となっているのが現状である．これらの問題は記
録用紙の電子化によって解決することができると考え
られる [1, 2]．
本研究と関連した研究の例として，矢口ら [3]内山

ら [4]和田ら [5]今井ら [6]川崎ら [7]加藤ら [8]が行っ
た研究が挙げられる．これらの研究は，本研究と同様
に記録用紙を電子化することを目的としている．
矢口らは，作成したWebシステムを通じてパソコン

やその他様々な端末から記録用紙の入力・閲覧ができる
システムの構築を行なった [3]．内山らは，同様のシス
テムを用い，パソコンからの記録用紙の入力をしやす
くするため，クリック入力や各項目に大きなアイコン
を用いるといった工夫を行なった [4]．和田らは，同様
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にWebシステムを用いてパソコンから記録用紙への入
力を可能にしたが，従来の記録用紙ではなくWebシス
テム向けに改変を加えた専用の記録用紙を用いた [5]．
今井らは，端末の画面上にデジタルペンを用いて文字
を直接記入し，OCRによる文字認識によって記録用紙
への入力を可能にしたシステムを構築した [6]．川崎ら
は，携帯情報端末を用いて電子化された記録用紙への
データ入力と保存および検索・閲覧が可能なシステム
を構築した [7]．これらの研究では，記録用紙の記入に
関して従来の方法では用いなかった端末等からの入力
を行っている．しかし，介護士が端末等の操作に慣れ
るまでの期間を要するため，負担となる可能性がある．
そこで加藤らは，従来通り紙媒体の記録用紙と通常の
ペンを入力媒体とし，閲覧のみに携帯情報端末を利用
するシステムを構築した．このシステムでは記録用紙
内に新たにマークシートを設け，そこから読み取った
番号から記録用紙のデータ IDを作成し，画像化した
記録用紙をデータベースに保存していた．このデータ
IDは，記録用紙の検索・閲覧の際にも用いる．しかし，
作成したデータ IDがどの要介護者の記録用紙に対応し
ているのかを全て把握する必要があることや，マーク
シートの記入が煩雑であるという問題点が残った [8]．
これらの研究を踏まえ，本研究では，改変を一切加

えていない紙媒体の記入用紙と通常のペンを入力媒体
とし，マークシートを用いずにデータ IDを作成するこ
とでこれらの問題解決を試みる [9,10]．データ IDの作
成には CNNによる要介護者の苗字・日付の文字認識
を行うことで，検索が比較的容易なデータ IDの作成を
試みる．

3.訪問介護支援システム

構築する訪問介護支援システムの概要を以下に示す．
また，その概略図を図 1に示す．

1. 記録用紙をスキャンし，画像化する．

2. 画像がWebサーバに送られ，テンプレートマッチ
ングによる特定領域の抽出が行われる．

3. 抽出された画像を入力とする CNNで文字認識が
行われる．

4. 文字認識の結果からデータ IDを作成，画像に名
前が付けられる．

5. 画像がデータベースに登録される．

6. 携帯情報端末からデータベースにアクセスするこ
とで，訪問先で記録用紙が閲覧できるようになる．
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図 1: 構築する訪問介護支援システムの概略図

訪問介護の現場でのデータ参照を可能とするため，画
像化された記録用紙をデータベースに登録し，携帯情
報端末を用いて閲覧する．記録用紙をデータベースに登
録するためにCNNによる文字認識の結果を用いてデー
タ IDを作成し，データ IDを画像に対応付けてデータ
ベースに登録する．このデータベースを検索・参照す
ることで記録用紙の閲覧を行う．
本研究では要介護者の名前と日付を入力として設定

し，対応する記録用紙の画像が閲覧できる iOSアプリ
を開発することで実現を図る．

4.CNNによる文字認識

CNN（Convolutional Neural Network）[11]はニュー
ラルネットワークの応用手法である Deep Learningの
手法の 1つで，画像認識に特化したものである．CNN
は，認識する画像データ群を用いて学習を行うことで，
データの特徴量抽出や未知のデータを高精度に識別で
きる [12–14]．構築する訪問介護支援システムでは，ス
キャナ等によって記録用紙を画像化し，日付と要介護
者の苗字の記入欄を画像認識することでデータ IDを
自動的に作成する．作成したデータ IDは画像化された
記録用紙をデータベースに保存・携帯情報端末からの
検索・閲覧に利用する．
4.1.ニューラルネットワーク
ニューラルネットワークは，人間や動物の脳神経系

を模した並列的な情報処理の数理モデルである．脳は，
ニューロンと呼ばれる神経細胞がシナプスと呼ばれる
結合部位を介して多数結合されている．ニューラルネッ
トワークはこの構造を模して，多入力 1出力のニュー
ロンを 1つのノードとして階層的にノードが接続され
ている．ニューロンのモデルを図 2に示す．
図 2中の xは観測された多次元の入力，wはシナプ

スの結合重み，θは閾値である．xおよび wの積の和
と θの差を活性化関数と呼ばれる関数 a(·)によって算
出した yがニューロンの出力となる．活性化関数は図
2中に示すようなシグモイド関数 a(x) = 1

1+exp(−x) が

図 2: ニューロンのモデル

図 3: 階層型ニューラルネットワークのモデル

よく用いられる．このニューロンが階層型に接続され
たものを図 3に示す．階層型ニューラルネットワーク
では，図 3のように計算の向きは入力層から出力層に
向かって一定である．
　ニューラルネットワークは学習によって入力情報を
正確に認識できるようになる．画像認識では教師あり
学習を行う．教師あり学習とは，入力 xとそれに対応
する正解出力 tの対になった集合 {(xj , tj); (j = 1, 2,…
,M)}を学習データとして，xj を入力したときの出力
が tj に近づくように結合重みwの値を修正することで
ある．結合重みの修正には確率的勾配法を用いる．ネッ
トワークの層数をN，第 n層の第 kノードから第 n+1
層の第 jノードへの結合重みをw

(n+1)
kj とするとき，結

合重み wは以下の式で更新される．

w
(n+1)
kj ← w

(n+1)
kj − η

∂R(W )

∂w
(n+1)
kj

(1)

ここで，W はネットワーク全ての結合重みをまとめた
ものであり，ηは学習係数という更新する値の割合を示
す正の小数である．R(·)は誤差評価を行う関数で，例
として二乗和誤差R(W ) = 1

2

∑
j(tj−y

(N)
j )2とすると，

式（1）は以下のようになる．

wkj ← w
(n+1)
kj − ηδ

(n+1)
j y

(n)
k (2)

ここで，y
(n)
k は第 n 層の第 k ノードの出力である．

δ
(n+1)
j は，出力層での二乗和誤差 1

2

∑
j(tj − y

(N)
j )2か
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図 4: 畳み込み層の構造

ら得られる δ
(N)
j から出発して以下のように再帰的に計

算できる．

δ
(N)
j = −(tj − y

(N)
j )y

(N)
j (1− y

(N)
j ) (3)

δ
(n)
j =


Kn+1∑
k=1

δ
(n+1)
j w

(n+1)
kj

 y
(n)
j (1− y

(n)
j ) (4)

ここで Kn+1 は，第 n + 1層のノードの数である．こ
の計算過程は，出力層での誤差を入力層へと向かって
伝播させてゆく形で行われるため，誤差逆伝播法と呼
ばれる．
4.2.CNN

CNN は畳み込み層とプーリング層という層が重な
った構造をしており，活性化関数には収束性が良好な
ReLU関数 a(x) = max(x, 0)がよく用いられる．クラ
ス分類を行う場合，最終層のノード数はクラス数 nと
同じになる．活性化関数にはノードへの入力 uj をもと
にソフトマックス関数 P =

exp(uj)∑n
k=1 exp(uk)

を用いて Pj

が最大になる jを推定クラスとする．CNNは特殊な形
の階層型ニューラルネットワークであるため，学習は
誤差逆伝播法で行うことができる．
4.2.1.畳み込み層

畳み込み層では，畳み込み層のノードは下位層の全
てではなく局所的受容野として 1部のノードのみと結
合している．また，その結合重みは各ノードで共有する
構造となっている．畳み込み層の構造を図 4に示す．以
下，入力画像の縦横サイズを S，チャネル数をN とし
て，入力を xijk ((i, j, k) ∈ [0, S−1]×[0, S−1]×[1, N ])
とする．入力の各チャネルごとにL×Lサイズの 2次元
フィルタwijk ((i, j, k) ∈ [0, L−1]× [0, L−1]× [1, N ])
を畳み込み，その結果 uij を全N チャネルにわたって
加算する．この計算は以下の式で表される．

uij =
N∑

k=1

∑
(p,q)∈Pij

xpqkwp−i,q−j,k + bk (5)

ここで，Pij は画像中の画素 (i, j)を頂点とするサイズ
L× L画素の正方領域

Pij = {(i+ i′, j + j′) | i′ = j′ = 0,…, L− 1)} (6)

である．bk はバイアス項であり，各チャネル kごとに
全出力ノード間で共通の値である．uij はその後活性化

表 1: 作成するデータの詳細
項目 詳細

種類 20

大きさ 縦 80，横 123

次元数 9840

関数を通じて出力 yij となる．これによって 1つのフィ
ルタwijkにつき入力 xijkと縦横サイズが等しい S×S
の 1チャネル出力 yij を得る．学習では畳み込み層の
フィルタの係数 wijk と出力ノードのバイアス bk を決
定する．
4.2.2.プーリング層

プーリング層の役割は，画像内に現れる特徴の微小
な位置変化を吸収することである．畳み込み層の後に
置かれる層であるため，入力サイズは S × S ×N とな
る．プーリング層のノード (i, j)は畳み込み層と同じく
その入力側の層に局所的受容野 Pij を持つ．プーリン
グの処理は画像の縦横 (i, j)間隔に間引いて行われるた
めその範囲となる sを設定する．s = 2の場合，出力は
入力の縦横半分のサイズになる．受容野 Pij 内のノー
ドからの入力を以下の式による最大プーリング法で 1
つのノードに集約する．

yijk = max
(p,q)∈Pij

xpqk (7)

プーリング層の出力はこの yijk であり，活性化関数を
通すことはない．また，学習によって変化する重みが
存在しない．

5.データ統合実験
5.1.データ統合
CNN に画像認識させる苗字の手書き文字画像の作

成について，学習データ総数を増やすために介護士の
方々だけでなく介護士以外の人々が作成した学習デー
タを加えるデータ統合を行うことで，認識精度向上を
目指す．
5.2.実験概要
データ統合によって手書き文字認識精度がどのよう

に変化するか明らかにするため，以下の実験を行った．
実験に用いるデータは 20 種類の手書きの苗字画像と
し，木更津工業高等専門学校の学生に作成を依頼した．
依頼した学生のうち，16人を介護士とみなしたグルー
プ 1とし，30人を無関係者とみなしたグループ 2とし
た．データは 1人につき 20種類の苗字を 2回作成し，
学習用・テスト用・統合用の 3種類に分けた．作成す
るデータの詳細を表 1 に，作成したデータの詳細を表
2 にそれぞれ示す．
実験方法を以下に示す．

1. 学習用データを用いて CNNを学習させる．

2. テスト用データを用いて苗字の認識精度を測定す
る．

FIT2017（第 16 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2017 by Information Processing Society of Japan and
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers
All rights reserved.

 149

第3分冊



表 2: 作成したデータの詳細
種類 作成者 データ数

学習用 グループ 1（16人） 640

テスト用 グループ 1（16人） 640

統合用 グループ 2（30人） 1200
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図 5: データ統合による認識精度の変化

3. 統合用データから 5人分のデータを学習用データ
に加える．

4. 手順 1.に戻り，同様に実験を行う．

5.3.実験結果
実験結果を図 5 に示す．図 5 より，統合したデータ

の数が増えると認識精度が最高でおよそ 90%ほどまで
高くなった．つまり，データ統合が有効であったこと
がわかる．しかし，統合数が 20人分のときから認識精
度は向上せず，下がることもあった．この結果を踏ま
え，データ統合が学習用データに与えた影響について
分析を行った．

6.画像データ構造の分析実験

データ統合によって認識精度はある程度まで向上した
が，認識精度が下がることがあった．データ統合によっ
て学習用データ構造にどのような変化が起きたのかを
明らかにするため，主成分分析を用いて観察を行った．
6.1.主成分分析
主成分分析 [15] は，観測された多次元データのもつ

情報をできるだけ失わずにもとの変数の線形結合で表
される新たな変数へ集約する手法である．データの特
徴を高次元から低次元へ射影することで，新たな意味
を持つ変数を算出することができる．本研究では採取
したデータを主成分分析によって低次元化し，その累
積寄与率を求めることで学習データが持つデータ構造
について検討する．
各データ個体の特徴を表す p 個の変数を x =

(x1, x2,…, xp)
Tとする．この p個の変数に関して観測

された n個の p次元データを

x1 =


x11

x12

...
x1p

 ,x2,=


x21

x22

...
x2p

 , · · · ,xn =


xn1

xn2

...
xnp

 (8)

とし，これに基づいて，標本分散共分散行列

S =


s11 s12 · · · s1p
s21 s22 · · · s2p

...
...

...
sp1 sp2 · · · spp


=

1

n

n∑
i=1

(xi − x̄)(xi − x̄)T

sjk =
1

n

n∑
i=1

(xij − x̄j)(xik − x̄k) (9)

を求める．x̄は p次元標本平均ベクトルである．
まず，p個の変数の線形結合で表される射影軸

y = w1x1 + w2x2 + · · ·+ wpxp = wTx (10)

上に n 個の p 次元データを射影して，1 次元データ
yi = wTxi(i = 1, 2, · · · , n) を得る．この平均が ȳ =
1
n

∑n
i=1 w

Txi = wTx̄i となるため，分散は

s2y =
1

n

n∑
i=1

(yi − ȳ)2

=
1

n

n∑
i=1

(wTxi −wTx̄)2

= wT 1

n

n∑
i=1

(xi − x̄)(xi − x̄)Tw

= wTSw (11)

と表される．つまり，wTSwを最大化するように射影
軸を決めることになる．このとき，||w|| → +∞によっ
て分散が発散しないようにwTw = 1の制約を設ける．
最大化にはラグランジュの未定数乗数法を用いて解く．
λをラグランジュ乗数として

L(w, λ) = wTSw + λ(1−wTw) (12)

について

∂L(w, λ)

∂w
= 0 (13)

を解く．このとき，以下のベクトル微分公式

∂(wTSw)

∂w
= 2Sw (14)

∂(wTw)

∂w
= 2w (15)
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を用いると，式 (13)は，以下のようになる．

∂L(w, λ)

∂w
= 0

Sw − λw = 0

(S − λIp)w = 0 (16)

Ipは p次元の単位行列である．上記より，射影したデー
タの分散を最大とする係数ベクトルは標本分散行列 S
の最大固有値 λに対応する固有ベクトルwとして与え
られる．
|S − λIp| = 0の解として与えられる p個の固有値を

λ1 ≥ λ2 ≥… ≥ λi ≥…λp ≥ 0 (17)

とする．また，各固有値に対応する長さを 1に正規化
した p次元固有ベクトルを，それぞれ

w1 =


w11

w12

...
w1p

 ,w2 =


w21

w22

...
w2p

 ,…,wp =


wp1

wp2

...
wpp

 (18)

とする．これらの固有ベクトルには長さ 1のベクトルの
正規化wT

i wi = 1と直交化wT
i wj = 0(i ̸= j)が成り立っ

ている．このとき，もとの変数 xとの線形結合で表さ
れる射影軸を主成分と呼び，各主成分を y = (y1, y2,…
, yp)で表すとき，以下の式で求めることができる．

第 1主成分 y1 = w11x1 +…+ w1pxp = wT
1 x

分散 var(y1) = λ1

第 2主成分 y2 = w21x1 +…+ w2pxp = wT
2 x

分散 var(y2) = λ2

...

第 p主成分 yp = wp1x1 +…+ wppxp = wT
p x

分散 var(yp) = λp (19)

以上の式によって新たな意味を持った変数を算出できる．
次元圧縮によって次元数を減らすとその分だけ元の

情報を損失してしまい，元のデータを表現することが
困難になる．主成分分析ではこの情報損失が少なくな
るように射影したデータの分散が最大になる軸を探し
ている．第 i主成分に含まれる情報量を寄与率 Ciとい
い，式（19）の分散を用いて以下の式で得られる．

Ci =
λi

λ1 + λ2 +…+ λp
(20)

また，第 k主成分までの寄与率の総和を，累積寄与
率 Call と呼び，以下の式で得られる．

Call =
λ1 + λ2 +…+ λk

λ1 + λ2 +…+ λk +…+ λp
(21)

累積寄与率は次元数 kまでに元のデータの何割の情
報量を持つかを示す指標である．少ない次元数で高い
累積寄与率が得られれば，そのデータの構造が複雑で
はなく，表現しやすいものであると考えられる．
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図 6: 累積寄与率が 80%を超えるときの次元数の変化

6.2.実験概要
実験手順を以下に示す．

1. 学習用データを主成分分析を用いて低次元化する．

2. 累積寄与率が 80%を超えるときの次元数を測定す
る．

3. 統合用データから 5人分のデータを学習用データ
に加える．

4. 手順 1.に戻り，同様に実験を行う．

6.3.実験結果および考察
実験結果を図 6 に示す．図 6 より，統合したデータ

の数が増えると累積寄与率が 80% を超えるときの次
元数は増加したことがわかった．これは，グループ 2
の人々が作成したデータが混ざったことによって苗字
の書き方が多様化したため，画像データ構造が複雑に
なったために多くの次元数が必要になったからだと考
えられる．この仮説を検証するためには，グループ 1
の学習用データをグループ 2と同じ人数分だけ増やし，
同様の実験を行う必要がある．
6.4.仮説の検証
データ統合による学習データの複雑化を検証するた

め，統合するデータをグループ 1が作成したデータと
した場合について以下の実験を行った．実験手順を以
下に示す．

1. グループ 1から新しく作成した手書き苗字画像を
統合用データとして用意する．

2. 学習用データを主成分分析を用いて低次元化する．

3. 累積寄与率が 80%を越えるときの次元数を測定す
る．

4. 新たに用意した統合用データから 5人分のデータ
を学習用データに加える．

5. 手順 2.に戻り，同様に実験を行う．
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図 7: 累積寄与率が 80%を超えるときの次元数の変化

6.5.仮説の検証結果および考察
実験結果を図 7 に示す．図 7 より，統合するデータ

がグループ 1から作成したものであっても必要な次元
数は増加していくが，グループ 2のデータを統合した
ときに比べて必要な次元数の増加を抑えられることが
わかった．このことから，同じ苗字画像でも作成者が
異なるデータが混ざるとデータ構造がより複雑化して
しまい，学習が困難となってしまうと考えられる．これ
が 5.3 において認識精度が下がった原因と考えられる．

7.まとめ

訪問介護支援システムの構築について，CNNによる
手書き文字認識を用いた改善案を提案した．また，認
識精度を向上させるためにデータ統合を試み，このと
きの学習用データが持つデータ構造の変化を明らかに
するため，主成分分析を用いた次元圧縮と累積寄与率
が 80%を越えるときの次元数を観察し，考察を行った．
考察の結果から，作成者の異なるデータの統合によっ
て学習用データが複雑化してしまったため，これによっ
て学習が困難になったと考えられる．
今後の課題としては，認識精度向上のために学習用

データの複雑化を抑えながらデータ統合を行う方法の
検討などが挙げられる．
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