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孤立文字認識のための変形を許容する高速なテンプレートマッチング
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and Hirotomo ASO†

あらまし 情景中の文字を認識するためには，一般に前処理として文字切出しが必要であるが，既存の手法で
は文字列をなさない「孤立文字」や隣接した 2 文字が接触した接触文字などを切り出せないという問題がある．
また，情景画像中の文字画像は射影変換の影響で文字画像がひずむことが知られている．そこで本論文では，射
影変換や字形の違いに対する頑健さをもち，孤立文字や接触文字など，既存の手法では切り出せない文字を切り
出すための文字切出し手法を提案する．提案手法は変形を許容するテンプレートマッチング法の一種であるが，
一定の条件のもとでは変形を許容しない単純なテンプレートマッチング手法の計算量を下回るという優れた特徴
をもつ．また，テンプレートマッチングであるがゆえに文字切出しのみでなく，文字認識の大分類も同時に行う
ことができる．提案手法を実際の画像に適用したところ，射影変換や字形の違いに対して頑健であり，孤立文字
である時計の文字盤等や，数式中の接触文字を良好に切り出せることが確認できた．
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1. ま え が き

情景中に存在する文字は有益な情報源であり，非常

に利用価値が高い．しかし，文字情報を利用するため

に必要な文字認識技術にはまだまだ課題が多い [1]．例

えば，情景中の文字は必ずしも真正面から撮影され

るとは限らないため，射影変換等の影響を受け，文字

画像がひずむことが知られている．また，情景中には

様々な字形の文字があるため，複数の字形が認識でき

なければならない．このような課題の中で最大のもの

は文字領域を的確に抽出することの難しさであると思

われる．

情景画像中の文字を認識する一般的なアプローチは，

文字画像領域を情景画像中から切り出し，切り出され

た文字画像に対して個別文字認識の手法を適用する 2

段階の処理である．そのため，文字認識性能は切出し

性能に大きく依存する．ところが，文字認識の前提と

†東北大学大学院工学研究科，仙台市
Graduate School of Engineering, Tohoku University, Sendai-

shi, 980–8579 Japan
††大阪府立大学大学院工学研究科，堺市

Graduate School of Engineering, Osaka Prefecture Univer-

sity, Sakai-shi, 599–8531 Japan

a) E-mail: masa@cs.osakafu-u.ac.jp

なる文字切出しには制約が多い．

例えば，文献 [2] では画像中の局所的な複雑度を利

用して文字領域の候補を算出し，1度文字列を抽出し

た後に文字を抽出する．しかし，1度文字列を抽出す

る手法では文字列をなさない「孤立文字」や，複雑な

レイアウトの数式中の文字を切り出すことができない．

また，文字切出しの際に連結成分を用いる手法もある

が，連結成分に着目した手法では，隣接した 2文字が

接触した接触文字を切り出すことができない [3]．

このような問題は変形を許容するテンプレートマッ

チングであれば解決できると考えられる．画像全体に

対するテンプレートマッチングを高速に行う手法とし

てはアクティブ探索法 [4]が知られている．しかし，こ

れは一致検索であり，前述した射影変換や字形の違い

などで生じる文字画像の変形を許容する方法ではない．

そこで本論文では，情景画像中の文字切出しを頑健

かつ高速に行うため，変形を許容する高速なテンプ

レートマッチング手法である特徴点投票法（FPV 法，

Feature Point Voting Method）を提案する．提案手

法は局所的な特徴点を検出し，テンプレートから決ま

る投票ベクトルに従って投票してマッチング箇所を検

出するもので，射影変換や字形の違いなどで生じる文

字の変形を許容する能力がある．また，提案手法はテ
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ンプレート数の増加に対する計算量の増加が少ない．

そのため，テンプレート数が一定以上であれば，提案

手法の計算量は変形を許容しない単純なテンプレート

マッチングを下回るという優れた特徴をもつ．更に提

案手法は従来の文字切出し手法とは異なり，個別文字

認識の手法ほどではないが，一定の文字認識能力があ

る．そのため，提案手法は文字の切出しと認識の大分

類を一度に行うことができる．

2. 特徴の探索

提案手法は特徴に基づくテンプレートマッチング

を行う．本章では提案手法の特徴探索方法について述

べる．

2. 1 入力画像と参照画像

本論文では，情景画像等，切り出したい文字を含む

画像を入力画像，辞書にあたる個々の文字の画像を参

照画像と呼ぶ．参照画像としては，認識対象の文字画

像をあらかじめ用意しておく．

2. 2 特 徴

文字認識で用いられる特徴としては，端点・分岐点・

交点・屈折点等が検討されている [5]．本論文では局

所的画像の特徴として文字の判別に有効であり，探索

にも適していると考えられる角と曲線を用いる．角は

図 1 (a) に示す 4 種類を用い，曲線は図 1 (b)に示す

ように 16種類の特徴を抽出する．特徴は大きさ p× p

の部分画像（領域と呼ぶ）に対して，次節で述べる特

徴量を用いて抽出する．本論文では p = 7とした．

2. 3 特徴量：エッジの方向を利用したヒストグラム

p× pの領域 Rの特徴量は，エッジの方向に関する

正規化ヒストグラムとして作成する．

まず，画像中の各画素におけるエッジの方向と強度

を Sobel Filterを用いて算出する．エッジの強度が一

定値以下の画素に「エッジなし画素」のラベルをつけ，

以後の処理ではノイズの影響を避けるために方向をも

(a) Corners (b) Curves

図 1 特 徴
Fig. 1 Features.

たないとして扱う．エッジの方向は，0～2π ラジアン

の角度を n分割した区間に分類する．各区間は，次で

定める．[
−π

n
+

2π

n
t,

π

n
+

2π

n
t

)
, 0 ≤ t ≤ n − 1 (1)

範囲を π
n
ずつずらしているのは垂直なエッジと水平

なエッジを安定に検出するためである．領域 Rにおい

て，同じ区間に分類された「エッジなし画素」以外の

画素の数をその区間の度数とするヒストグラムを作成

する．このヒストグラムの度数の総和が 1になるよう

に正規化したものを領域 R を特徴づける n 次元特徴

量とする．これを「エッジヒストグラム」と呼ぶ．分

割数 nについて考えると，フォントの異なる文字の特

徴点も柔軟に検出するためには nを小さくした方がよ

い．一方，複雑な構造をもつ特徴を検出するためには

nを大きくする必要がある．そのため，検出したい特

徴の複雑さに応じて nを変え，角検出には n = 4，曲

線検出には n = 16として 2種類のエッジヒストグラ

ムを作成する．

4 種類の角の特徴及び 16 種類の曲線の特徴を表す

エッジヒストグラムは次のように定めた．右上角の特

徴は 0 ラジアンと π
2
ラジアンの方向のエッジからな

るので，[0.5, 0.5, 0, 0]というエッジヒストグラムで表

される．一般的には，4種類の角の特徴を表すエッジ

ヒストグラムは式 (1)に示す 4区間のうち，t，(t + 1

mod 4) 番目の区間の値を 0.5 に，他の区間の値を 0

にした 4次元特徴量（t = 0, . . . , 3の 4種類）である．

同様に，16種類の曲線の特徴を表すエッジヒストグラ

ムは，16区間のうち，t，(t+ 1 mod 16)番目の区間

の値を 0.5 に，他の区間の値を 0 にした 16 次元特徴

量（t = 0, . . . , 15の 16種類）である．

2. 4 エッジヒストグラム間の類似度

特徴であるかどうかを検証する領域を探索領域と呼

ぶ．特徴と探索領域のエッジヒストグラム同士が類似

しているとき，その探索領域の左上の画素を特徴点と

する．エッジヒストグラムの類似性判定のための尺度

として，Swain ら [6] が提案した類似度を用いる．H

を入力画像または参照画像中の探索領域のエッジヒス

トグラム，M をある特徴のエッジヒストグラム，nを

エッジヒストグラムの次元数（角は 4，曲線は 16）と

すると，H とM の類似度 SHM は次式で求められる．

SHM =

n−1∑
t=0

min(Ht,Mt) (2)
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(a) Arial (b) Franklin

図 2 傾いたフォントに対する特徴抽出
Fig. 2 Extraction of a feature for a slant font.

ただし，Ht とMt はそれぞれ H とM の t 番目の区

間の値である．エッジヒストグラムは和が 1になるよ

うに正規化されているので，類似度の最大値は 1，最

小値は 0である．類似度が T1 以上のとき探索領域 R

の左上の画素を特徴M の検出箇所（特徴点）とする．

ここで，しきい値 T1 を 0 ≤ T1 ≤ 1の範囲で定める．

図 2 は左上の角の特徴の検出位置を示したものであ

る．図 1 のような単純な特徴を用いることで，傾いた

フォントに対する頑健な特徴抽出が可能になる．

曲線の特徴については，角の特徴に比べて，文字の

傾きやフォントの違いに敏感であるため，同一文字の

同一部分で異なる特徴が検出されることがある．この

差異を吸収するため，特徴に対する投票処理（次節で

述べる）では，求まった 16種類を図 1 (b)に示すよう

に，4 種類に分類して用いる．これにより，文字の傾

きやフォントの違いなどに頑健になる（注1）．

3. 変形を許容するテンプレートマッチング
による文字切出し

提案手法のアルゴリズムをAlgorithm 1 に示し，以

下に詳細を記す．以下の処理では，角の特徴 4 種類，

曲線の特徴 4種類を用いる．

3. 1 参照画像に対する処理

参照画像の特徴を登録するため，参照画像からすべ

ての特徴点を抽出し，特徴点の種類と位置（後述する

「投票ベクトル」で表す）を記録する．画像中から抽

出される特徴点は多量に検出されるため，すべての特

徴点をそのまま対象にすると膨大な計算時間がかかる．

そこで，図 3 に示すように検出された特徴点のかたま

りに代表点を定める．すべての (2q + 1)× (2q + 1)ピ

クセルの領域中の特徴点に対して，中心の画素の類似

度（2. 4で定義）が最大であれば，その画素を代表点

とする．また代表点には，代表点の近傍に存在した特

徴点の数を投票する際の重み W（次段落で詳しく述

べる）として割り当てる．これにより，代表点を用い

て投票を行っても，すべての特徴点を用いて投票する

Algorithm 1: 変形を許容する高速なテンプレー

トマッチング．
/* 参照画像に対する処理 */

すべての参照画像について投票ベクトル
{
(x

(k)
ij , y

(k)
ij )

}
と，1

この投票ベクトルにおける投票重み
{

W
(k)
ij

}
を計算する．

ここで k は参照画像の番号（字種番号）である．
/* 入力画像に対する，投票ベクトル非依存の処理 */

入力画像から 8 種類の特徴を探索し，検出された特徴点を代2

表点で表す．
特徴 i が入力画像の座標 (x, y) で検出されたかどうかを表3

す投票テーブル vi(x, y) を用意し，代表点とその近傍（半径
r の円内）には 0～1 の値を，それ以外には 0 を記録する．
/* 入力画像に対する，投票ベクトル依存の処理 */

for k ∈ { 全字種（テンプレート）} do4

入力画像の座標 (x, y) を基準点とする領域が字種 k で5

ある可能性（類似度）V (k)(x, y) を投票ベクトル{
(x

(k)
ij , y

(k)
ij )

}
，投票重み

{
W

(k)
ij

}
と，投票テーブル

{vi(x, y)} から計算し，しきい値以上であれば座標
(x, y) に字種 k の基準点があると判定する．

end6

図 3 特徴点の代表点の計算
Fig. 3 Detected feature points of the upper left cor-

ner feature (left) are narrowed down to their

representative points (right).

ときと遜色ない結果を出力することが可能となる．全

参照画像の特徴点について，図 4 に示すように参照画

像の左上の画素を基準点とし，代表点の位置を基準点

から代表点へのベクトルで表す．このベクトルを「投

票ベクトル」と呼ぶ．図 4 は右上の角の特徴の代表

点が 3箇所検出され，それぞれの代表点に対応する投

票ベクトルを表している．投票ベクトルを表す記号を

次のように導入する．まず準備として，それぞれ 4種

類ある角と曲線の特徴に通し番号 iを振り，「i番目の

特徴」として参照する．1 ≤ i ≤ 8である．また，字

（注1）：角の特徴のヒストグラムは 4 分割するため，左右に π
4 ラジア

ン以内の文字の傾きであれば，同じ種類の特徴をほぼ同じ位置で検出す
ることができる．それに対して曲線の特徴は 16 分割するため，文字の
傾きが π

16 ラジアンを超えると別の特徴になってしまう．そこで 4 種類
の曲線の特徴を同一視することで，角の特徴と同程度の頑健性を実現し
ている．
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図 4 参照画像における投票ベクトルの算出
Fig. 4 Calculation of voting vectors in the reference

image.

種 k の参照画像から検出された i番目の特徴の代表点

の個数を N
(k)
i とおき，特徴 iの代表点に 1から N

(k)
i

までの番号 j を振る．基準点を原点としたときの j 番

目の代表点の位置を投票ベクトル (x
(k)
ij , y

(k)
ij ) で表す

（1 ≤ j ≤ N
(k)
i ）．この j 番目の代表点に割り当てられ

た投票重み（代表点が代表する特徴点数）をW
(k)
ij で

表す．投票ベクトルと投票重みの組の集合が字種 kを

表す特徴になる．

3. 2 入力画像に対する処理

文字切出しの処理は投票ベクトルに依存する処理と

しない処理に分けられる．投票ベクトルに依存しない

処理は 1度行うだけでよいが，投票ベクトルに依存す

る処理は参照画像の枚数分だけ行う必要がある．以下，

それぞれの処理の詳細について述べる．

3. 2. 1 投票ベクトル非依存の処理

特徴検出位置の変化に頑健なテンプレートマッチン

グを行うために，特徴点の位置にぼかしを加え，特徴

点の近傍も特徴点であるかのようにみなす．すなわち，

まず 3. 1で参照画像に行ったように，入力画像の特徴

点を代表点で表す．そして，入力画像内の各点 (x, y)

に特徴 iが存在するかどうかを表す得点を与え，テー

ブル {vi(x, y)} に格納する．この得点は，図 5 に示

すように，各代表点の近傍，すなわち，半径 r 画素

の円内の点に 0 でない値を与え，その外では 0 を与

える．円内の各点には，代表点で 1，円周上の点では

a (0 < a < 1)となる端の切れた正規分布の値を与え

る．ある点が複数の代表点の近傍に属するときはそれ

ぞれから定まる得点の最大値とする．このように決め

た得点を投票度数と呼ぶ．

図 5 入力画像における特徴点の抽出
Fig. 5 Feature point extraction from the input image.

Three representative points are found.

具体的には，各点の投票度数 vi(x, y)は次のように

定める．特徴 iの j 番目の代表点 P ij = (Xij , Yij)に

対して，yj(x, y)を

yj(x, y) =




exp

(
− ((x−Xij)2+(y−Yij)2)

2Var

)
,

if ‖P ij − (x, y)‖ ≤ r

0, otherwise

(3)

と定め，

vi(x, y) = max
j

yj(x, y) (4)

とする．ここで，半径 r の円周上の点で値を a とす

るため，Var = r2/(−2 log a)と定めた．この a の値

は予備実験により，a = 0.85 とした．したがって，

Var = 3.07r2 である．

3. 2. 2 投票ベクトル依存の処理

座標 (x, y)が字種 kの文字画像の基準点である可能

性の高さを表す V (k)(x, y)を次式で定める．

V (k)(x, y) =
∑

i

∑
j

W
(k)
ij vi(x− x

(k)
ij , y − y

(k)
ij )

(5)

式 (5) は図 6 のように図 5 の vi(x, y)面を平行移動

し，用いた投票ベクトルの投票重みを掛け合わせて投

票することを意味する．vi(x, y)の最大値は 1である

ので，V (k)(x, y)の最大値 V
(k)
max は

V (k)
max =

8∑
i=1

N
(k)
i∑

j=1

W
(k)
ij (6)
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図 6 切出し位置を特定するための投票
Fig. 6 Voting to determine the position of the

character image.

となる．そこで，参照画像と入力画像中の文字画像の

類似度を V (k)(x, y)/V
(k)
max と定める．文字画像間の類

似度のしきい値 T2 (0 ≤ T2 ≤ 1)を定め，

V (k)(x, y) ≥ V (k)
maxT2 (7)

を満たす (x, y)が字種 k の基準点であると判定する．

3. 3 提案手法の計算量

大きさがm×mの参照画像が C 枚あり，入力画像

の大きさが n × nであるとする．p× p画素の特徴を

s種類用いると，入力画像からの特徴点抽出は単純な

テンプレートマッチングであるので，必要な計算量は

O(sp2n2) である．また，入力画像から代表点が Tin

個検出されたとすると，半径 r ピクセルの近傍に投

票するために必要な計算量は O(r2Tin)である．字種

k の参照画像から代表点が T
(k)
re 点検出されたとする

と，類似度の計算に必要な計算量は参照画像 1枚当り

O(n2T
(k)
re )である．したがって，C 字種を切り出すと

きの提案手法の計算量は O(sp2n2 + r2Tin + Cn2Tre)

である．ここで Treは T
(k)
re の平均値である．Tre は n，

mには依存せず，参照文字に固有に決まる定数である．

ところで，入力画像の代表点の個数（Tin）は一般に

入力画像の大きさ（n2）と比べるとはるかに少ない．

これは入力画像のほとんどの点は特徴点にならないこ

とと，3. 1で述べた代表点抽出の相乗効果による．し

たがって，r があまり大きくない場合は，類似度計算

を代表点とその近傍点（r2Tin 個）にのみ行えば，提

案手法の計算量は O(sp2n2 + r2Tin + Cr2TinTre)に

削減できる．本論文の実験ではこの方法を用いる．

4. 従来手法との比較

4. 1 単純なテンプレートマッチングとの比較

提案手法と単純なテンプレートマッチングとの性能

面での違いは変形を許容するかどうかである．しかし，

提案手法はテンプレート数 C の増加に対する計算量

の増加が少ないため，テンプレート数が一定以上であ

れば，変形を許容しない単純なテンプレートマッチン

グより少ない計算量で，変形を許容するマッチングを

実現できる．

単純なテンプレートマッチングの計算量は，参照画

像の大きさを m× m，入力画像の大きさを n × nと

すると，1 テンプレート当り O(m2n2)で，C 個のテ

ンプレートのマッチングに必要な計算量はO(Cm2n2)

である．

また，別のテンプレートマッチング手法として，カ

ラー画像において色ヒストグラムを用いるテンプレー

トマッチング手法 [6] がある．この手法では，m ×m

の領域のヒストグラムを求めるとき，既に計算した領

域のヒストグラムと新たに計算する領域のそれとの差

分のみを実際に計算する．したがって，最初の色ヒス

トグラムの作成にm×mステップかかるが，それ以降

は 2mステップで済むため，色空間を c個のクラスタ

に分けた場合，類似度計算は cステップで，1文字当り

の計算量は O(cmn2)となり，C 文字では O(Ccmn2)

となる．これは一般に提案手法の計算量よりも大き

くなると考えられる．5. 6の実験では，色の代わりに

エッジの方向を用いたテンプレートマッチング法と提

案手法を比較することにより，このことを確認する．

4. 2 一般化ハフ変換との比較

基本的に変形を許容しない図形切出し方法として

は，一般化ハフ変換 [7]～[9] や，それと類似した処理

を並列化した MAP 整合法 [10], [11] が知られており，

MAP整合法を文字認識に使用した例もある [12]．

提案手法は一般化ハフ変換 [7]～[9] に以下のような

変更を加え，変形を許容するようにした手法であると

解釈できる．

（ 1） 一般化ハフ変換ではエッジ上の各点の角度に

応じて投票するのに対し，提案手法では検出された特

徴の種類に応じて投票を行う．

（ 2） 一般化ハフ変換は基準点にのみ投票するが，
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提案手法は変形を許容するため，基準点の近傍にも投

票する．

（ 3） 一般化ハフ変換では投票度数の最大値は不定

であるが，提案手法では最大値が式 (6)で与えられる．

そのため，参照画像と入力画像中の文字画像の類似度

（式 (5)）を定義することができる．

これらの処理のうち，（ 2）の処理には時間がかか

る．しかし，この処理はテンプレート数によらず 1度

実行するだけで済むため，本論文ではこのことに着目

し，変形を許容しない手法に比べて 1文字当りの処理

時間の増加を大幅に減少させた．

5. 実 験

提案手法の有効性を確認するため，(1)射影変換を

受けた文字，(2)参照画像とはフォントが異なる文字，

(3) 孤立文字，(4) 接触文字，の 4 種類の文字画像を

対象に認識実験を行った．すべての実験で，参照画像

には Arial フォントの英数字 62 文字を用いた．入力

画像には Arial のほかに太字の Arial Black，斜字体

の Franklin，角が丸い丸ゴシックを用いた．用いた各

フォントの「A」の大きさは表 1 のとおりである．な

お，参照画像と認識対象の文字が全く同じ場合の認識

率は 100%であった．

低解像度の画像に対しても良好な検出結果を得るた

めに，特徴の検出を行う前にあらかじめ平滑化フィル

タを参照画像，入力画像の両方に適用した．特徴検索

での類似値はしきい値 T1 以上になった箇所を特徴点

の検出箇所とした．投票の際は，式 (5)で定義される

類似度がしきい値 T2 以上の領域を文字の切出し箇所

とした．

提案手法では，方向成分をもたない「エッジなし画

素」を除いた領域で，各方向成分の比を特徴としてい

るため，探索領域中の大部分がエッジなし画素の場合

にはわずかなノイズでも特徴が大きく変化してしまい，

信頼性に欠ける．そのため，探索領域がエッジなし画

素を 7割以上含む場合は，その箇所での特徴検出は行

表 1 「A」の文字画像の大きさ
Table 1 Sizes of character images of “A”s.

フォント
文字画像の大きさ
（ピクセル）

Arial 72× 78

Arial Black 85× 78

Franklin 64× 73

丸ゴシック 76× 78

わないこととし，特徴なしとして扱う．

以下の実験のパラメータについて，投票をする際の

半径は，特に断らない限り，r = 15 を用いた．また，

パラメータ T1 = 0.75 とした．T2 は大きくすると変

形を許容できなくなり，小さくすると極端な変形ある

いは他の文字にもマッチしてしまうので，適切な値を

選ぶ必要がある．以下の実験では，様々な値で計算し

最も性能がよかった値を示している．いかに適切な値

に決めるかは今後の課題である．

5. 1 予 備 実 験

3. 3で示したように，提案手法の計算時間は投票ベ

クトル数（参照画像から得られた代表点の数と同じ）

に大きく依存する．そのため 3. 1で述べた qを大きく

し，代表点数を減らすことで計算時間の短縮が見込め

る．その反面，q を大きくしすぎると，特徴検出位置

に誤差を生じ，切出し精度の低下を招くことが考えら

れる．そのため予備実験として，絞込みをする範囲を

変化させたときの計算時間を調べた．

変化させる範囲は q = 0（絞り込まない）から q = 10

までとした．入力画像として Arial Black（図 9 (a)）

を用い，しきい値は T2 = 0.85を用いた．英数字 62文

字を通して認識したときの計算時間を図 7 に示す．横

軸が q の値，縦軸が計算時間（秒）を表す．結果を見

ると，範囲を拡大させると絞込みをしないときと比較

して，1/3 程度まで短縮できているが，q = 5 以上に

範囲を大きくしても，計算時間の短縮があまり見込め

なくなることが分かった．そこで，本論文では q = 5

を使用することにする．

5. 2 射影変換を受けた文字画像に対する認識性能

参照画像を 150× 150ピクセルの画像の中心に配置

図 7 絞込みをする範囲 q を変化させたときの計算時間
Fig. 7 The computational times by change of q.
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(a) Correct：参照画像に「T」を使用 (b) Match：参照画像に「B」を使用 (c) Miss：参照画像に「x」を使用

図 9 評 価 基 準
Fig. 9 Evaluation criteria.

図 8 射影変換を受けた画像
Fig. 8 Distorted images.

表 2 射影変換に対する頑健性
Table 2 Robustness against projective distortion.

δ 認識率（%） δ 認識率（%）
5 100 30 100

10 100 35 100

15 100 40 99.9

20 100 45 99.9

25 100 50 99.7

し，4 隅の x，y 座標をそれぞれ 0 または δ (δ = 5,

10, . . . , 50) だけ変位させた射影変換を施し，各 δ に

ついて 24×2 個のテストパターンを生成した（図 8 参

照）．生成したパターンを入力画像とし，変換前の（同

じ字種の）参照画像を用いたときの認識率を表 2 に示

す．パラメータは T2 = 0.7，r = 4δ とした．その結

果，δ = 35までの射影変換に対して認識率 100%を達

成することができ，δ = 50 のときでも 99%以上の認

識率を示している．このことから，r を適切に設定す

る限りは提案手法は射影変換に対して非常に頑健であ

るといえる．

5. 3 フォントの異なる文字に対する認識性能

Arial の文字を参照画像とし，太文字である Arial

Black，斜体字である Franklin，丸みを帯びている丸

ゴシック体の文字を認識対象として認識実験を行う．

入力画像には各フォントの英数字 62文字が図 9のよう

に並んでいる画像を用いた．それぞれの画像には，英

表 3 フォントの異なる文字に対する認識結果
Table 3 Recognition results for different fonts.

(a) The numbers of occurrences and their ratios

フォント Correct Match Miss

Arial Black 3 (5%) 59 (95%) 0 (0%)

Franklin 1 (2%) 61 (98%) 0 (0%)

Maru Gothic 1 (2%) 61 (98%) 0 (0%)

(b) Recall & Precision

フォント Recall Precision

Arial Black 100% 9.27%

Franklin 100% 6.16%

Maru Gothic 100% 5.71%

数字 62文字が含まれている．パラメータは T2 = 0.8

とした．

本論文では，実験結果を Correct，Match，Missの

3種類に分類して評価した．Correctは図 9 (a)のよう

に探索している文字と同じ文字のみを切り出した場合

で，文字の切出しと認識が同時に行われたことに相当

する．入力画像中に探索する文字が複数ある場合は，

それらの文字をすべて切り出し，それ以外の文字を一

切切り出さなかった場合のみ Correctとする．Match

は図 9 (b)のように探索する文字を切り出したが，他

の箇所も切り出している場合である．この場合，切り

出した箇所の中に探索したい文字が含まれていること

から，切出し手法としての役割は果たしていると考え

られる．Missは図 9 (c)のように探索している文字を

切り出すことができなかった場合である．

認識結果を表 3 にまとめた．まず表 3 (a) は Cor-

rect，Match，Missになった文字数と割合を表してい

る．Correct の数は 1～3 個程度であるが，参照画像

と同じ文字を切り出すことができた割合（Correct と

Matchの和）はすべてのフォントに対して 100%であ

り，フォントが異なるにもかかわらず，高い精度で切
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出しに成功している．すなわち，提案手法はフォント

が異なる場合でも一定の切出し性能をもつことが確認

できた．

ちなみに，Matchに分類された入力画像では，フォ

ントによって違いはあるが，10～20箇所の切出し箇所

となっており，そのうち正解は 1箇所であるから，文

字種に関する適合率は 10%以下であった．その詳細を

表 3 (b)に示す．しかし，Missに分類されたものがな

いことから再現率は 100%である．提案手法では，角・

曲線の特徴の存在だけをチェックしているため個々の

文字種を区別するのは困難な場合が多く，図 9 (b)に

示されるように参照画像以外の文字も多く切り出され

る．したがって適合率は低い値となる．この適合率が

低いことは参照文字を正確に切り出すには更に文字認

識が必須であることを示している．切出し箇所が 10～

20 箇所であったことは，1000 × 1000 のサイズの画

像からわずか 10～20 箇所の位置を特定したことであ

り，切出し手法としては十分な役割を果たしていると

いえる．

5. 4 孤立文字に対する認識性能

孤立文字を含む時計の文字盤と道路標識の画像に

対して認識実験を行った．画像はグレースケールに変

換してから用いた．パラメータは，時計の文字盤には

T2 = 0.87を用い，道路標識には T2 = 0.93を用いた．

一般化ハフ変換において平行移動，拡大縮小，回転に

同時に対応するとき，投票を段階的に行うことで計算

時間を削減する方法が知られている [13]．提案手法に

おいても同様の手法で拡大縮小や回転に比較的少ない

計算時間で対応できると考えられるが，現在は未実装

であるため，今回の実験では参照画像の大きさを認識

対象に合わせることで対応した．

認識結果の一例を図 10 と図 11 に示す．時計の文

字盤に対しては，参照画像に「2」を用いたときに，対

象となる文字をすべて切り出し，他の文字を一切切り

出さなかったので Correctとし，他のすべての数字で

Match となった．ここで多くの文字が Match となっ

た理由は，文字盤の数字の字形が，参照画像である

Arial とは大きく異なっているため，正しい文字の類

似度が低くなってしまったためであると考えられる．

道路標識に対しては，参照画像に「4」を用いたとき

にMatchになった．「2」と「4」以外の数字に対して

も，切出しが可能であることを確認しているが，対象

文字以外の部分も切り出していた．このような誤検出

の原因は，提案手法が「特定の位置に特定の特徴があ

図 10 時計の文字盤 10 字種に対する認識結果：参照画像
に「2」を使用

Fig. 10 A recognition result against a clock-face.

図 11 道路標識に対する認識結果：参照画像に「4」を使用
Fig. 11 A recognition result against a roadsign.

る」ということを重点的に検出し，「特定の位置に特

定の特徴がない」ということを軽視したものになって

いるためである．したがって，参照文字の特徴を含ん

でいればそれ以外のものが過剰にあってもマッチする

ことになる．このことは，文字切出しにもれがないと

いう頑健さを与える理由でもある．

本節の実験で，提案手法が孤立文字を含む実画像に

対しても一定の文字切出し能力を有していることが確

認できたが，一方で参照画像と字形が異なる文字画像

に対する限界も示している．字形の変動に対しては複

数の字形を用意しておくという解決策があるが，参照

画像の増加による計算時間の増加が問題になる．提案

手法がこの問題点の時間増加を少し軽減していること

を 5. 6で議論する．

5. 5 接触文字に対する認識性能

文献 [3] から接触文字を含む画像を借用して認識実

験を行った．実験で使用した参照画像は Arialの「S」

と「e」である．パラメータは，「S」の場合は T2 = 0.8

を，「e」の場合は T2 = 0.89を用いた．5. 4と同様に，
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(a) Correct：参照画像に「S」を使用

(b) Match：参照画像に「e」を使用

図 12 接触文字に対する認識結果
Fig. 12 Recognition results against touching character.

参照画像の大きさを認識対象に合わせている．参照画

像に「S」を用いたときの結果を図 12 (a)に，参照画

像に「e」を用いたときの結果を図 12 (b)に示す．参

照画像に「S」を用いた場合は Correct で，参照画像

に「e」を用いた場合はMatchであった．実験の結果

より，従来法では切出しが困難であった接触文字に対

しても提案手法は切出しを行うことができる．

図 12 には大きさが異なる「S」が 3 文字含まれて

いる．今回の実験では，最も大きい「S」に参照画像

の大きさを合わせたために，他の「S」は切り出せな

かった．そのため，今後は文字の拡大・縮小にも対応

する必要があると考えられる．

5. 6 計算時間の比較

4. 1で述べたように，提案手法の計算時間は単純な

テンプレートマッチング手法よりも短いと考えられ，

このことを実験により確認する．比較に用いるテン

プレートマッチング手法は，マッチングする領域内の

「エッジなし画素」ではない画素を 16方向に分割して

作成したエッジヒストグラムを特徴量とし，2. 4の類

似度を用いる．類似度計算の際には，既に計算した領域

(a) 総計算時間

(b) 参照画像が 1 枚増えたときの平均増加量

図 13 用いた画像の大きさと計算時間
Fig. 13 The sizes of used input images and

computation times.

の類似度と新たに計算する領域の差分のみを計算する

高速化を施してある．実験にはCPUがXeon 2.4 GHz

である PCを用いた．

5. 3から 5. 5で用いた入力画像に対する英数字 62

文字の計算時間を図 13 に示す．図中の TMはテンプ

レートマッチングを表す．「道路標識」は参照画像の

大きさを「4」に合わせたときの計算時間であり，「数

式」は参照画像の大きさを「S」に合わせたときの計

算時間である．また，参照画像が 1枚増えたときの平

均増加量とは，提案手法の場合は，全体の処理時間か

ら 3. 2. 1 で述べた特徴ベクトル非依存の処理時間を

除いて参照画像の枚数で割った値である．テンプレー

トマッチングの場合は，同様に 2. 3で述べたエッジヒ

ストグラムの計算時間を除いて参照画像の枚数で割っ

た値である．どちらの手法も参照画像に対する処理は

事前に済ませてあり，計算時間に含めていない．

両者の計算時間を比較すると，提案手法の全体の
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計算時間はテンプレートマッチングのおよそ 1/3 で

あった．また，参照画像 1枚当りの計算時間はおよそ

1/3.5であった．これらは，提案手法は変形を許容する

にもかかわらず，変形を許容しない単純なテンプレー

トマッチング手法よりも高速に計算できることを示し

ている．

6. む す び

情景画像中の文字認識には様々な課題があるが，本

論文ではそのうち，射影変換や字形の違いに対する頑

健さをもち，孤立文字や接触文字など，既存の切り出

し手法では切り出せない文字を高速に切り出し，更に

文字認識の大分類も同時に行う手法（FPV法）を提案

した．提案手法は，変形を許容するテンプレートマッ

チングの一種であるが，変形を許容しない単純なテン

プレートマッチングよりも高速で，特に参照画像の増

加に対する計算時間の増加が少ない．

実験では，提案手法の射影変換，フォントの違いに

対する頑健さと，孤立文字や接触文字などに対する切

出し能力，更に変形を許容しない単純なテンプレー

トマッチングに対する計算時間における優位性を確認

した．

文字画像の回転や拡大・縮小への対応，しきい値を

フォントや画像状態に合わせて動的に変更する手法の

開発，更に本論文で行った文字切出し処理と連携する

認識処理の開発は今後の課題である．
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