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あらましあらましあらましあらまし  数式を効率よくコンピュータに入力する方法として、手書きの数式を認識し、コンピュータで利用可能な形式に

変換するシステムの開発が望まれている。しかし、数式中の文字や記号の認識は一般の文字と異なりｒとγ、wとωのような類

似文字が多く存在するため困難である。そこで本稿では 2種類の SVM (Support Vector Machine) を使い分け、類似の文字を精度

よく識別する手法を提案する。二種類の SVMとは(1)画像を入力として用いる SVMと(2)ペンの位置の時系列情報を入力とする

SVMGDTW(SVM Gaussian Dynamic Time Warping)である。本手法により rとγは 86.7%、wとωは 85.6％で判別できることを確

認した。また本手法を DTWとテンプレートマッチングからなる認識手法と併用したところ、数字・英字・ギリシア文字・数式

記号からなるサンプル(全 106文字)に対して 91.1%の認識率を得た。 
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Abstract  Mathematical expression recognition systems which recognize mathematical expressions and translates them 

into digital data usable in computer is needed. However characters and symbols in mathematical expressions are sometimes 

similar and difficult to discriminate. This paper proposes a method to recognize similar character pairs with two types of SVM 

(Support Vector Machine). One is normal SVM which uses images of handwriting as input; the other is SVMGDTW which 

uses sequences of pen position. With the proposed method, “γ”and “r” are discriminated with a recognition rate of 86.7% , 

“ω” and “w” with 85.6%. Besides, the proposed method combined with DTW and template matching recognizes numbers, 

alphabets, Greeks and mathematical symbols (105 characters in total) with 91.1% recognition rate. 
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1. はじめにはじめにはじめにはじめに  

数式を効率よくコンピュータに入力する方法とし

て、手書きで書いた数式を認識し、コンピュータ上で

使用可能な形式に変換するシステム (以下、数式認識シ

ステム )の開発が望まれている。しかし、数式は分数や

累乗などの上下にも広がる構造を持つため、画像から

の認識では文字の 1 つ 1 つを切り出すことが困難であ

る。そこで文字の切り出しが比較的容易に行える、ペ

ンの位置座標の時系列情報（オンライン情報あるいは

ストローク情報という）を利用した数式認識システム

が研究されている [1-4]。筆者らはオンライン数式認識

システムの作成を目指して、デジタルペンを用いて数

式サンプルの採取を行っている [5-6]。本稿では採取し

たサンプルを用い、数式に使用される文字や記号（以

下、数式文字）1 文字を認識する手法について述べる。  

数式文字は数字、英字、ギリシア文字、数式記号か

らなる。数式文字の認識と通常の文字認識が異なる点

は、v とν（ニュー）、K とκ（カッパ）、r とγ（ガン

マ）、w とω（オメガ）のように、類似した文字が多数

存在することである。この問題に対してヒューリステ

ィックに基づいた方法 [3]や文字の書き方に制限を持

たせる方法 [2]が提案されているが、類似の文字を統一

的に扱う方法は提案されていない。より多数の文字を

扱ったり、ユーザの筆跡に基づいた判別を行ったりす



 

 

るためには、筆跡からの学習に基づく類似文字の判別

手法が必要である。  

そこで本稿では 2 種類の SVM （画像を入力として

用 い る SVM と オ ン ラ イ ン 情 報 を 入 力 と す る

SVMGDTW）を使い分け、類似の文字を精度よく認識

する手法を提案する。  

以下、2 節ではオンライン手書き数式認識における

本研究の位置づけについて、3 節では SVM について、

4 節では提案手法について、5 節では提案手法を検証す

るための実験についてそれぞれ述べ、6 節でまとめを

行う。  

2. オンラインオンラインオンラインオンライン手書手書手書手書きききき数式認識数式認識数式認識数式認識  

オンライン手書き数式認識はペン先の位置の時系

列情報から認識を行い、コンピュータで扱うことがで

きる形式に変換する作業である。本節ではオンライン

手書き数式認識について軽く触れ、本研究の位置づけ

について述べる。  

一般にオンライン手書き数式認識は 3 つのフェーズ

からなる [4]。すなわち、  

(1)文字の切り出し  

(2)切り出した文字の認識  

(3)数式構造の構成  

である（図 1）。(1)では手書きの数式を一文字単位に分

解する。(2)では (1)で切り出した文字をそれぞれ認識し

文字を判別する。(3)では (2)の結果から分数や累乗、上

付き下付きの数式などの数式の構造を判別する。  
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図 1  数式認識の流れ  

本研究は (2)の文字の認識に関するものである。文字

の認識の結果は数式構造の基礎となるだけでなく、認

識結果をフィードバックすることで、より正確に文字

の切り出しを行うことを可能にする。このため、数式

文字を精度よく認識する手法を研究することは数式認

識システムを構築する上で最重要の課題である。  

既存の研究では、数式文字の認識を行う手法として、

隠れマルコフモデルを用いた方法 [1]、2 次元ワープ法

を用いた方法 [3]などが提案されている。しかし、 [1]

の手法は英字で 89.2%、ギリシア文字で 89.7%と必ず

しも高い精度は出ていない。[3]の手法では英字、数字、

ギリシア文字、数式記号（全 122 文字）に対して 96.6％

の精度であるが、テストに用いているサンプルは 3 人

分のみである。一般に、人数を増やした場合、認識率

は低下すると考えられる。このように数式文字の認識

は英数字や漢字の認識と比較して精度が低い傾向にあ

る。この原因として数式には類似の文字 (γとｒ、κと

K 等 )が多いことが挙げられる。そこで特に類似の文字

を判別する方法として [2]では、入力ストロークの開始

点、終点、屈曲点の前後でのストローク情報の変化な

どから認識を行うという手法が用いられている。しか

し、このようなヒューリスティックに基づく方法は  

・ システムの設計者が認識対象ごとに対処法を考

えなければならないため、類似文字が多数ある

場合は対応が難しい  

・ あらかじめ設定された対処しか行わないため、

ユーザ個人の筆跡に適応させた認識ができない  

等の問題点がある。そこで本研究では類似の文字を統

一的に扱う手法として SVM を使用した認識手法を提

案する。SVM は、サンプルから学習を行うため、サン

プルさえあれば自動で学習・認識ができ、ユーザ個人

の筆跡に対応した認識が可能である。  

3. ＳＶＭＳＶＭＳＶＭＳＶＭ  

SVM（Support Vector Machine）は有効な 2 クラス分

類の手法として、文字認識だけではなく、自然言語処

理や、バイオインフォマティクスなど様々な分野で使

用されている。本章では SVM について簡単に説明す

る。詳しくは [7]などを参照されたい。  

こ こ で は ク ラ ス A に 属 す る An 個 の サ ン プ ル

),...,2,1( Ai nix = とクラス B に属する Bn 個のサンプル

),...,1( BAAi nnnnix +=+= から、入力 x が A と B のどちら

のクラスに属するかを SVM を用いて判別する方法に

ついて述べる。ただしここで A を正のクラス、B を負

のクラスとし、 )1(1 Ai niy ≤≤= , )1(1 niny Ai ≤≤+−= とな

る定数 iy を導入する。SVM は  
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を計算し、 0)( ≥xf ならば入力 x をクラス A、 0)( <xf な

らば入力 x をクラス B として判別する。  

式 (1)の iλ はラグランジュ乗数であり、サンプルから

の学習により決定する変数である。 iλ の値は以下の式

(2)を満たしつつ式 (3)最大化させることにより決定す

る。  
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式 (1)の bは閾値であり、サポートベクトル +x（ 0≠iλ と

なる ix ）と +x に対応する iy の値 +y から  
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のように自動的に決定することができる。あるいは、



 

 

テストサンプルに対して認識を行い認識率から試行錯

誤的に決定することも可能である。  

式 (1)(3)の ),( vuK はカーネル関数と呼ばれる関数で

ある。入力 u,v がベクトルであるとき、カーネル関数

としては一般にガウシアンカーネル  
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
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                  (5) 

がよく用いられる。ただし、 vu − は u から v までのユ

ークリッド距離であり、δは拡散の大きさを表す定数

である。またδは使用者が適宜決めるパラメータであ

る。 u,v がベクトルではなく時系列情報の場合、

Gaussian Dynamic Time Warping Kernel（GDTWK）と

呼ばれるカーネル関数が提案されている [8]。ここで

),( vuDDTW を DTW (Dynamic Time Warping)により求め

た距離とする。DTW とは時系列情報を伸縮を許して対

応付け、動的計画法により最短の対応を計算する距離

の測定方法である。GDTWK では  
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によりカーネル関数を定義する。このカーネル関数を

用いた SVM である SVMGDTW は時系列の判別、特に

オンライン文字認識に有効であることが分かっている。 

4. 提案手法提案手法提案手法提案手法  

本節では提案手法である SVM を用いた類似数式文

字の認識手法について述べる。提案手法では、既存の

文字認識手法を用た認識を最初に行い、次に相互に誤

認識が起こりやすい文字のペアについてのみ SVM を

用いて詳細な判別を行う。既存の文字認識手法として、

本稿では DTW(Dynamic Time Warping)とテンプレート

マッチングを組み合わせた認識法を用いる。SVM を用

いた判別には、画像を入力とする SVM(SVM2Dと呼ぶ )

と角度の時系列情報を入力とする SVMGDTW を使い

分ける。以下 4.1 では文字認識手法の全体について説

明し、4.2 では DTW、4.3 ではテンプレートマッチング、

4.4 では SVM を用いた類似文字の判別について詳しく

説明する。  

4.1 文字認識手法文字認識手法文字認識手法文字認識手法のののの全体全体全体全体  

ここでは文字認識手法の全体の流れについて図 2 を

用いて示す。以下、①～⑤までの順序で認識の流れに

ついて説明する。  

①  入力としてペンの位置座標を時系列でサンプリ

ングしたものを用いる  

②  入力は点の数が位置や人によって偏りがある。こ

のため点の位置を、点の間のユークリッド距離が

均等になるように並べなおす。  

③  DTW を用いて認識を行う。DTW を用いて入力を

データベースと照合し、最も類似性が高い 2 種類

の文字を出力する。これを第一候補、第二候補と

する。ただし、データベースには学習サンプルを

②と同じ均等化を行い、式 (7)で計算される角度情

報に変換し、あらかじめ登録しておく。  

④  データベース中の③の第一候補、第二候補の 2 種

類の文字と入力をテンプレートマッチングで比

較する。テンプレートマッチングによる類似度が

最も高かったサンプルに対応する文字を④の結

果とする。ただし、第一候補と第二候補の間で

DTW の距離が大きく離れている場合（実験 3 で

は 100 以上とした）第一候補をそのまま認識結果

とする。入力と比較する画像はあらかじめ 2 値画

像化してデータベースに登録しておく。  

⑤  ④の認識結果が SVM2D、SVMGDTW を行う文字

としてリストに登録されていれば、それぞれの

SVMで認識を行い、その結果を最終結果とする。

登録されていなければ④の結果を最終結果とす

る。SVM2D、SVMGDTW により判別を行う文字

は事前に実験を行い、効果が高かった文字をあら

かじめ設計者がリストに登録しておく。  

以上のように①～④までの既存の認識手法の結果に、

類似文字がある場合のみ⑤で SVM を使用することで、

類似文字を高い精度で認識しつつ、使用する SVM を

最小限に抑え、効率の良い認識を行うことができる。 

点の均等化

角度の時系列
情報に変換

DTWを用いて

データベースと照合

2 値画像化

2値画像を
SVMで判別

角度の時系列情報を
SVMGDTWで判別

（第一候補、第二候補のみ）

最終結果

結果が

SVM、SVMGDTWを行う文字として
登録されているか

テンプレートマッチング
でデータベースと照合

入力（ペンの位置座標列）

Yes,
SVM

Yes,
SVM

GDTW
No

第一候補 第二候補

画像情報の
データベース

角度の時系列情
報のデータベース

：認識操作

：データ形式
の変換

：データの流れ

：認識結果

①

②

③

④

⑤

 
図 2  提案手法の流れ  

4.2    DTW 

DTW は二つの時系列の間の距離（正確には距離の公

理を満たさないため距離ではない）を動的計画法によ

って計算する手法である。本稿では DTW への時系列

の入力としてペンが ),( 11 yx から ),( 22 yx に移動したとき

の角度  

))/()arctan(( 1212 xxyy −−=θ               (7) 



 

 

をサンプリングしたものを用いる。ただし角度と角度

の距離（DTW に使用するローカルな距離）は、比較す

る二つの角度を 21,θθ とすると、 1θ と 2θ の間の角の内、

角度の小さいほうの角度とする。DTW による文字認識

では、学習サンプルと入力を DTW で比較し、距離の

値が最小となるサンプルに対応する文字を認識結果と

する。  

4.3 テンプレートマッチングテンプレートマッチングテンプレートマッチングテンプレートマッチング  

本稿で用いるテンプレートマッチングは、オンライ

ン情報を２値画像に変換し、2 値画像同士の類似度を

計算する手法である。2 値画像の作成方法を以下の図 3

用いて説明する。まず入力ストロークの外接長方形を

求め、外接長方形をｍ×n ピクセルに分割する。次に

全てのピクセルについて、線が通っているピクセルの

値を１に、そうでないピクセルの値を 0 にする。  

①入力 ②外接長方形
を計算

④線が通っているピクセルを１
それ以外を0とする

③外接長方形をｍ×ｎ
ピクセルに分割する  

図 3 2 値画像の作成法  

テンプレートマッチングでは、図 3 の方法で作成し

た 2 値画像 u , vの左から i 番目、上から j 番目のピク

セルの値をそれぞれ ijij vu , とすると  

∑ −=
ij

ijijTM vuvuD 2)(),(        (8) 

により二つの画像の距離を求める。テンプレートマッ

チングによる認識では入力と距離の値が最小の学習サ

ンプルに対応する文字を認識結果とする。  

4.4 SVM をををを用用用用いたいたいたいた類似文字判別類似文字判別類似文字判別類似文字判別提案手法提案手法提案手法提案手法  

提案手法では 2 種類の SVM、すなわち SVM2D と

SVMGDTW を対象となる文字によって使い分ける。  

SVM2D は 4.3 の 2 値画像を入力として用いる。この

ため、カーネル関数を以下の式 (9)で定義する。  


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
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2
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δ

vuD
vuK TM               (9) 

学習は学習サンプルから (2)(3)式に基づいて行う。

SVM2D は画像から判別を行うため、線の長さなどの

２次元的な差異に基づいた判別が可能である。  

SVMGDTW は (7)式の角度の時系列を入力に用いる。

すなわち、4.3 で説明した DTW を行い (6)式のカーネル

関数を計算する。SVMGDTW は筆跡の時系列を入力と

するため、書き順や線の曲がり具合などの時系列的な

差異に基づいた判別が可能である。  

提案手法では誤認識が起こりやすい文字のペアに

たいして SVM2D と SVMGDTW を、実際に適用してみ

て、認識精度が高い方の SVM を使用する。各文字の

ペアに対して、SVM2D と SVMGDTW のどちらが有効

かは実験１で確認する。また閾値 b については (4)式を

用いて決定するだけでなく、ユーザや文脈に合わせて

動的に変更する。例えば、γを余り使用しないユーザ

の場合であれば閾値を調整することで、 r の方に偏っ

た認識を行うことができる。このような閾値の変更に

よる認識率の変化については実験２で確認する。  

5. 実験実験実験実験  

本節では、提案手法である SVM を用いた数式文字

認識に関して実験を行い、その有効性を検証する。  

実験 1 では、誤認識が起こりやすい文字のペア 10

組について DTW、テンプレートマッチング、SVM2D、

SVMGDTW の４つの認識機で個々に認識を行い、認識

率を測定し比較する。実験１により SVM2D および

SVMGDTW が類似文字の判別にどの程度有効である

かを検証する。  

実験２では、SVM の閾値 b を -1~1 まで 0.1 刻みで変

更した場合、判別する二つの文字のそれぞれの認識率

がどのように変わるのかを調査する。実験２により、

4.3 で述べた閾値の動的な変更が認識に効果的である

かを検証する。  

実験３では、4.5 で提案した認識手法について、SVM

を使用する場合と使用しない場合両方の認識率を測定

し比較する。実験 3 により、提案手法による類似文字

判別が、文字認識全体にどの程度効果があるのかを検

証する。ただし、実験では [5]で採取したサンプル各文

字 60 個（60 人分）を用いた。サンプルはペンテルの

airpen を用いて、毎秒 20 回の間隔でサンプリングされ

たものである。  

以降、実験 1，2，3 について、それぞれ 5.1、5.2、

5.3 で述べる。  

5.1 実験実験実験実験１１１１  

本実験では類似文字のペア 10 組、 (a,q)(g,y)(h,n)(i,j) 

(p,D)(γ ,r)(κ ,K)(ν ,v)(τ ,t)(ω ,w)を認識し認識率を測

定した。認識手法として DTW、テンプレートマッチン

グ、SVM2D、SVMGDTW の 4 つを用いた。判別を行

う文字のペアは事前に DTW とテンプレートマッチン

グによる認識を行って、誤認識が多いものを選んだ。

なお (6)(9)式のδは SVM2D ではδ=2,3,4,5、SVMGDTW

ではδ=8,9,10,11 としてそれぞれの場合について実験

を行った。2 値画像のサイズは縦横 10×10 とした。認

識率はクロスバリデーション法を用いて測定した。こ

こでは、60 個のサンプルを 20 個ずつの 3 組にわけ、

その内 2 組を学習用に、残り 1 組をテスト用に使用し

た。これを学習用とテスト用の組み合わせを変えて全

3 回行い、認識率を測定した。表１に認識結果を示す。

ただし表 1 では、スペースの関係からテンプレートマ

ッチングを TM と表記した。  

表 1 から SVM を用いることにより、(h,n)を除く全て



 

 

の組み合わせに対して認識率が上昇したことが分かる。

特に (y,g)は SVMGDTW で 6.6%、(γ ,r)は SVMGDTW で

6.7%、 (ω ,w)は SVM2D で 5.9%、 (τ ,t)は SVMGDTW

で 5.0%の認識率の向上が見られた。その他 (i,j)では

SVMGDTW で 100％の識別が可能になった。これらの

文字に対して SVM による認識は有用であるといえる。 

表１  類似文字の認識結果 [%] 

認識対象

δの値

60.8 60.0 62.5 63.363.363.363.361.6 58.3 59.1 58.3 55.8 61.7 νv

55.8 58.3 59.2 59.2 59.2 59.2 54.2 58.3 58.3 57.5 58.3 52.5 58.3 κK

91.6 92.4 93.3 91.6 94.1 94.1 95.0 95.8 95.8 95.8 95.8 88.2 90.8 τt

85.6 85.6 85.6 85.6 83.1 83.9 81.4 83.9 83.1 83.1 82.2 79.7 76.3 ωw

83.3 81.7 82.5 81.7 85.0 85.0 86.7 86.7 86.7 86.7 85.8 75.8 80.0 γｒ

81.7 85.0 83.3 80.8 97.5 97.5 98.398.398.398.396.7 74.2 91.7 yg

93.3 92.5 90.8 90.0 99.2 99.2 100 100 100 100 100 100 100 100 90.0 99.2 ij

95.8 95.8 95.8 95.8 95.8 95.8 95.8 95.8 95.0 93.0 75.8 73.3 71.7 71.7 95.895.895.895.869.2 nh

96.7 96.7 96.7 96.7 96.7 96.7 96.7 96.7 96.7 96.7 96.7 96.7 96.7 96.7 96.7 96.7 76.7 73.3 72.5 71.7 92.5 63.3 pD

99.2 99.2 99.2 99.2 99.2 99.2 99.2 99.2 98.3 96.7 89.2 89.2 90.0 90.0 97.5 90.8 aq

5432111098

SVM2DSVMGDTWTMDTW
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ただし、 (κ ,K)(ν ,v)に関しては SVM を用いても若

干の上昇は得られたものの、認識率は低いままであっ

た。そこで、認識に失敗したサンプルを図示してみた

ところ、サンプルの筆者がκ ,K とν ,v をうまく書き分

けられていないことが分かった。図 3、図 4 にκとＫ、

νとｖのサンプルの内、認識に失敗した最初の５つを

例として示す。図 3 から、κのサンプルがＫと見分け

がつかず、逆にＫのサンプルのほうが曲線的でκらし

く見えることもあることが分かる。また図 4 から、ν

とｖはほとんど同じで見分けがつかず、書き分けがで

きていないことが分かる。よって現状では、これらの

文字の認識は難しく、正確な認識を行うためには、ギ

リシア文字と英字の書き分けができる人から改めてサ

ンプルを採取する必要がある。  

κ

Ｋ

κ

Ｋ

 

図 3 κ（上）とＫ（下）の例  

ｖ

ν

ｖ

ν

ｖ

ν

 

図 4 ν（上）とｖ（下）の例  

5.2 実験実験実験実験２２２２  

本実験では SVM の閾値 b を変化させて、判別する

文字それぞれの認識率がどのように変化するかを測定

した。ここでは実験１で精度が大きく向上した、 (y,g) 

(γ ,r)(τ ,t)(ω ,w)を例にとり実験を行った。認識は

SVMGDTW を用いて行い、閾値 b を -1 から 1 まで 0.1

刻みで変化させ、実験１と同様のクロスバリデーショ

ンで認識率を測定した。表２に、それぞれの文字のペ

アを閾値を変えて認識したときの認識率を示す。また

図 5 に (γ ,r)の認識率をグラフにしたものを示す。ただ

し、表 2、図 5 の X 認識率は文字 X のサンプルを X と

して認識できた割合を示す。図 5 の横軸は閾値の値を、

縦軸は認識率を表し、ｒγ識別率はｒとγを正しく識

別できた割合を示す。  

表２ 閾値を変化させた場合の認識率の変化 [%] 

10010098.393.182.844.53ｗ認識率

1.62545759098.3100ω認識率
ω,ｗ

2045.173.396.696.7100100ｔ認識率

10098.398.391.789.84939τ認識率
τ,t

103063.383.393.398.3100ｒ認識率

10010098.39053.350γ認識率
γ,r

003596.7100100100ｇ認識率

10010010098.343.31815y認識率
y,g

0.50.30.10-0.1-0.3-0.5

10010098.393.182.844.53ｗ認識率

1.62545759098.3100ω認識率
ω,ｗ

2045.173.396.696.7100100ｔ認識率

10098.398.391.789.84939τ認識率
τ,t

103063.383.393.398.3100ｒ認識率

10010098.39053.350γ認識率
γ,r

003596.7100100100ｇ認識率

10010010098.343.31815y認識率
y,g

0.50.30.10-0.1-0.3-0.5閾値認識対象
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図 5  γと r の識別の認識率と閾値の関係  

 図 5 から、(γ ,r)では最大の認識率を示す閾値は b=0

であることが分かる。また、b=-0.2 とすれば、 r をほ

とんど認識しつつ、γをある程度認識することができ

る。さらに b=-1 とすれば、書かれた文字に関わらずｒ

と認識することになる。これを利用すると、ユーザの

文字の使用頻度に合わせて閾値を調整することで、ユ

ーザに合わせた認識が可能となる。例えば、γを全く

使用しないユーザに関しては b=-1 とし、半々で使用す

るユーザに関しては b=0 とすればよい。加えて文脈に

合わせてシステムが動的に閾値を変更することにより、

文脈に即した判別が可能となる。例えば、同じ式の中

でγが使用されていたら、次に書かれた文字もｒより

γである可能性が高い。この場合 b の値を少し増加さ

せることにより、γと認識され易くすることができる。

これらのことは表 2 から、他の文字の判別においても

同様であることが分かる。  

実験２の結果から、閾値を動的に変更することでユ

ーザや文脈に合わせた認識が効果的にできることが分

かる。  

 



 

 

5.3 実験実験実験実験３３３３  

本実験では、4.1 の認識手法において、SVM による

類似文字認識の有無で、全体としてどの程度認識率が

変化するかを測定した。認識対象とした文字を表 3 に

示す。認識対象の文字は英字 (46 字 )、数字 (10 字 )、ギ

リシア文字 (23字 )、数式記号 (27字 )の全 106字である。

ただし、英字の O,o は 0 と、P,V,S,Z はそれぞれの小文

字 p,v,s,z と見分けがつかないため使用しなかった。ま

た１と同じ書き方の l 、9 と同じ書き方の q、×と同じ

書き方のｘは使用しなかった。これらの文字は文字認

識での判別が難しいため、一般に書き方に制限を設け

たり、他の文字との大きさの差で判断を行ったりとい

った方法で対処が行われる。ギリシア文字、数式記号

は使用頻度を基準にそれぞれ 23 文字、27 文字を選び

認識対象とした。サンプルは各文字 60 個（60 人分）

を用い、その内 40 個（40 人分）を学習サンプル、20

個（20 人分）をテストサンプルとした。認識する文字

の中で SVM2D, SVMGDTW を使用して認識を行うペ

アを表 4 に示す。SVM を使用する文字は DTW とテン

プレートマッチングによる認識で相互に誤認識が起こ

りやすく、かつ SVM を使用することで認識精度が向

上するものを選んだ。SVM のパラメータは実験１，２

と同様のクロスバリデーションを行って、最も認識率

が高いときの値とした。SVM2D と SVMGDTW のどち

らを使用するかも同様に認識率が高いほうとした。ま

た 2 値画像のサイズは縦横 8×7 とした。  

本実験の結果を表 5 示す。表 5 から提案手法を使用

しない場合と比べて、提案手法を使用した場合、認識

率が 1.46％改善したことが分かる。これは誤認識の内、

15.4％が改善されたことを意味する。本実験から一部

の誤認識が起こりやすいペアに対して、提案手法を適

用することで、全体的な認識率の向上が可能であるこ

とが分かる。  

表 3  実験 3 で用いた文字の種類  

英字 46 字  abcdefghijklmnpqrstuvwxyz 

ABDEFGHIJKLMNQRTUWXY 

数字 10 字  1234567890 

ギリシア文字 23 字  αβγδηζθκλμνξπ

ρτφψωΓΔΠΣΩ  

数式記号 27 字  +－±∓ ÷×＜＞≦≧＝≠≒∫

∲ ∂∇ (){}[]√∞％→  

表 4  SVM2D,SVMGTW を使用した文字のペア  

SVM2D を使

用したペア  

(a,9)(j,J)(p,D), (I,］ )(δ ,8)(η ,n) (ω ,w) 

SVMGDTW

を使用した

ペア  

(y,g) (γ ,r) (κ ,K)(τ ,t) 

表 5  提案手法使用前後での認識率と誤認識率 [%] 

 認識率  誤認識率  

提案手法使用前  89.6 10.4 

提案手法使用後  91.1 8.9 

6. 終終終終わりにわりにわりにわりに  

本稿では 2 種類の SVM （画像を入力として用いる

SVM2D と ペ ン の 位 置 の 時 系 列 を 入 力 と す る

SVMGDTW）を使い分け、類似の文字を精度よく認識

する手法を提案した。また提案手法に対して、筆者ら

が [5]で採取したサンプルを対象として検証を行った。 

実験 1 ではωとｗを SVM2D を用いて 85.6%で認識

し、γとｒを SVMGDTW を用いて 86.7%で認識するな

ど、SVM が類似文字の判別に有用であることを示した。    

実験 2 では SVM の閾値を変更することにより、ユ

ーザの文字の使用頻度や文脈に合わせた認識が可能で

あることを確認した。  

実験 3 では DTW とテンプレートマッチングからな

る認識手法に、提案手法を適用した結果、適用前に比

べて誤認識の 15.4%を改善し、91.1％の認識率で数式

文字 106 文字を認識可能であることを確認した。  

ただし、κとＫ、νと v などはサンプルを採取する

段階で文字の書き分けができていないことも明らかに

なった。これに対しては、ギリシア文字を書き慣れた

人からサンプルを採取しなおしたり、書き方に自然な

限定を付たりなどして対処を行いたい。また p とＰ、s

と S など本質的に書き方の変わらない文字については

認識を保留している。これらの文字については、文字

認識の段階での判別は難しいため、数式を入力する段

階で、ユーザがうまく書き分けることが出来るような

インターフェースが必要となる。今後はこのようなユ

ーザにとってもシステムにとっても都合の良い数式認

識インターフェースを提案していきたい。  
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