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1.  まえがき  

文字列を認識するニューラルネットとしてエルマンネ

ットワーク[1]が提案されているが、文字欠落や汚れに対

する認識率の低下などの問題が多い。本稿は 3層誤差逆

伝搬法(以下 BP)による基本文字の学習結果を利用して、

複数の文字列の複写学習法[2]を行い、文字列を認識する

複写学習型のニューラルネットを提案する。本稿は文字

列の欠落・汚れが複写行列に及ぼす影響を調べ、欠落・

汚れ文字列に対する汎化能力について考察する。 

2.  複写学習モデル 

 提案ネットの構造を図１に示す。複写学習の一例として

「ATM」、「COP」の 2文字列を取り扱う。文字はすべ

て正方メッシュ上で表す。O、I、 Lと A、T、Mの文字

列（列ベクトル）を Io、 iI 、 lI 、 Ia、 It 、 Im 、文字列

(列ベクトル）OILと ATMを oilI 、 Iatmで表す。 oI と oilI

に着目し、両文字の関係を次式で表す。 

oI = oilIM・                      (1) 

 ここで、Mを変換行列と呼ぶ 

 複写学習法とは、 Ioを基本ネットの中間層 Ho (図１)へ

の入力積和 Soと oilI を部分ネットの中間層 1H の入力積和

1S を同じにするために、以下の各式で各重み、各バイア

ス 1WH 、 1BH 、 1BO 、 1WO を求めることである。 

oil
t
IWH ・1     = o

t IWH ・0             (2) 

01 BHBH = , 01 BOBO = , 01 WOWO =         (3) 

ここで、文献 3により、次式を求める。 

　・
+

= oilo IIM              (4)       
+
は擬似逆行列[4]を表す。このM から 1WH を求めれば、

11 01 MWHWH tt ・=             

  22 01 MWHWH tt ・=             (5) 

  33 01 MWHWH tt ・=                                          

となる。次に tI と Iatmに着目し、次式から 1WH を求める。 

  11 01 MWHWH tt ・=             

  22 01 MWHWH tt ・=                (6) 

  33 01 MWHWH tt ・=                                                                                                                     

認識の際には、Mを次式のように分解して、GATE2を開 

いて、文字列の数だけ複写と認識を繰り返すことにより 

1文字目から順にもとめる。 

 

    (７) 

                      

式(７)の複写学習を順に行えば Io、 iI 、 lI および Ia , It , 

Im の認識時の 0O の出力値と oilI および Iatmの認識時の 1O

の出力値は一致する。これにより、文字列を認識するこ

とができる。 

図１. 提案ネットの基本構造 

 しかし、これは入力パターンに汚れがある場合は、認識

率は低下する。そこで閾値θを設けて、時刻 tttt(=0,1,2,…)

における入力ユニットへの入力を )(tU で、 Miとの積を Ai

とし、次式で表す。Ｓ０とθの関係を式(9)と(10)で表す。 

                (8)  

                       (9) 

  ))(()( ∑ −= θiAif i                    (10)       

認識結果が判定基準に満たない場合、 

∑ −=+ θ)()1( tftf ii                        (11） 

として、判定基準を満たすまで繰り返す。ここで、ｄ

を式(12)で求め、 

∑ −−=
2))1()(( tftfd ii             (12) 

d の値が基準値より大きいうちはθ=0 で、小さくなる

と f(t)に変化を付けるためにθを増す。ただし、繰り返す
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3.  実験概要 

 複写学習モデルの有効性を考察するために、欠落(劣

化)・汚れを受けた低品質文字列の認識実験を行う。4-

(1)1文字目から 4文字目の間で順番に 1文字を完全欠落

させた場合、4-(2)文字列全体(入力メッシュ全体)に劣化が

生じる場合、4-(3)文字列全体に汚れが生じる場合の認識

実験を行う。実験条件は、各層の重みとバイアスを乱数

により値を決め、学習係数εεεε=0.25、慣性係数αααα=0.80と

し、基本文字を BP法により出力層の各ユニットの(最小

二乗)出力誤差 0.001以下になるまで学習を行った。基本

文字は、20×20の正方メッシュ上に 0,1の 2値で表現さ

れた手書き漢字文字 18個である。学習した文字列は長さ

を 4 とし、文字列数を最大 8 個とした。認識判定条件は、

望ましい出力ユニットの出力値が 0.7以上、かつ、二番目

に大きい出力値との差が 0.3以上のとき文字を認識したと

する。そして、文字列のすべての文字が同条件を満たし

たとき文字列を認識したとする。 

4.  低品質文字列認識実験 

（１）文字が完全欠落した場合の認識実験 

 

 

図 2. 先頭文字が欠落した文字列 

図 3．文字列数別の平均認識率 

（２）文字列全体に欠落が生じた場合の認識実験 

 

 

図 4. 30%の欠落文字列 

     図５．文字列の欠落率と平均認識率 

 (３）文字列全体に汚れが生じた場合の認識実験 

    

 

図 5. 欠落の割合と平均認識率 

図 6.  10%の汚れ文字列 

 図 7. 文字列の汚れ率と平均認識率 

図３から、文字列に依存するがほぼ 100％の認識率が得

られた。また、図５、７より文字列全体の欠落や汚れに

対しても高い認識能力があることがわかった。    

5.  まとめ 

 本研究では、低品質文字列の認識を行う複写学習法を提

案し、その手法を導入したニューラルネットワークを構

築し学習認識実験を行った。その結果、(1)１文字の完全

欠落は 100％に近い復元能力を確認したが、2文字の完全

欠落の場合は大幅に低下した。(2)文字列全体の欠落や汚

れに対する認識実験で、高い認識能力をもつネットワー

クであることを確認した。現在、文字列の復元や耐汚れ

などに対する他のネットワークを調査中であるが、提案

ネットより優れた報告は見当たらない。今後は文字列の

欠落や汚れ変化に対する復元アルゴリズムを改良する予

定である。 
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