
ニューラルネットワークを用いた文字認証 
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1 概要                                    

今日ニューラルネットワークは情報処理モデルとし

て様々な分野に応用がなされている. 

本論文では, まずニューラルネットワークの構造に

ついて述べ, 次に, 文字認識へのニューラルネット

ワークの応用について考慮する.具体的には, 階層型

ニューラルネットワークを用い, 誤差逆伝搬法を用

いて学習した場合における文字認識法について報告

する.  

 

2 人工ニューラルネットワークの構造 

人工ニューラルネットワークとは, 神経細胞の構造

を数学的に模したモデルである. 

2.1 神経細胞 

神経細胞は, 細胞体(soma)と呼ばれる本体, 本体か

ら突き出した樹状突起, (dendrite), 他の細胞へつ

ながる軸索 (axon)からなる .本体中央には核

(nucleus)があり, この神経細胞は,細胞膜 (cell 

membrane)で囲まれている. 樹状突起または細胞体で

入力信号を受けて, 細胞体において信号処理がなさ

れ, 軸索を通し信号が出力される[1]. 

2.2 神経細胞のモデル化 

神経細胞の数理モデル化の代表的なものとして

McCulloch と Pitts が提唱したニューロンモデル[2]

が知られており, 次式で表現される: 

                     (1) 

                     (2) 

               (3) 
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ここで は神経細胞が受け取るシナプス前細胞の出

力, は膜電位の変化量,  は興奮のしきい値, 

はシナプス結合荷重, は出力値を表す[1]. 

2.3 誤差逆伝搬学習法 

階層型ニューラルネットワークは, Rosenblatt によ

り考案されたパーセプトロン[3]がその原型で３層構

造から成り, 後に Rumelhart らによりその学習アル

ゴリズムとして誤差伝逆搬学習法[4]が広く普及され

た. 誤差逆伝搬学習法は出力関数 にシグモイド

関数(4)式を適用し, (5)式で示される最少２乗誤差 E

が用いられる. 次に, 望ましい各出力パターン(教師

信号 T)と実際の各出力 O との誤差が規定値以下にな

るように, 出力層から入力層に逆向きに各層間のシ

ナプスの結合荷重が修正される. この計算を規定値

以下になるまで繰り返す. 通常, このような修正に

は最急降下法が用いられる. 

           (4) 

        (5) 

３ 文字認識シミュレーション 

本研究における実験では, 参照プログラム[5]を一部

改編し, JAVA アプレットを使用したパターン認識プ

ログラムを用いた. また, 5×5マスを塗りつぶした

５つのアルファベット「A」,「I」,「U」,「E」,「O」
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を学習パターンとして用いた. 実験では, 学習回数

を 200とし, 図 1の上部に示されるような 5×5マス

のフィールドに手書きされた学習パターンを用いて

シミュレーション実験を行った. 次に, テストパタ

ーンとして, 被験者 2 人により得られた各アルファ

ベット文字を 20 個ずつ用意し, 各文字の認識率を求

めた. なお, 結合荷重としきい値には疑似乱数を用

い,学習の加速係数を 1.2, シグモイド関数の傾きを

1.0とした. また実験では, これらの値は試行錯誤的

に決定した. 

3.1 実験結果  

平均誤差：1.0255642350000003×  
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表１：各文字の認識率

                                           

４ 結び 

実験では, 「A」や「O」といった文字の認識率は他と                    

比べ高いのに対して「U」や「E」は低く, また極端に                                                               

認識率が低い（0～5％）という結果が得られた. これ                             

は 5×5のシンプルなパターンの影響により他のパタ

ーンとの形における類似点が多いことで誤認識率が

向上してしまったと考えられる. その一方で,  他の

文字パターンとの類似点が少ない, 例えば「A」など

においては表 1に示されるように比較的高い認識率 

   

図１：学習結果の表示例                                                                         

が得られた.これらの結果より, 誤認識の割合を減ら

すためには学習パターンを増やすことや, 多くのテ

スパターンにも対応できるパターンを作り,それを学

習データとして使用することなどが考えられる.  

        

                                                                                            

     図２：手書き入力 Aの認識結果例  

  

入力文字 認識率 

「A」 85.0% 

「I」 65.0% 

「U」 60.0% 

「E」 60.0% 

「O」 75.0% 

全体 69.2% 
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