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                    特 徴 領 域 出 力 型 ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト ワ ー ク に よ る

                            郵 便 番 号 の セ グ メ ン テ ー シ ョ ン

                 横 山 延 雄*,藤 吉 弘 亘**,梅 崎 太 造**,吉 村 ミ ツ***

        Segmentation of the Zip Code by the Artificial Neural Network

                           which outputs a feature Area

              Nobuo YOKOYAMA*, Hironobu FUJIYOSHI**, Taizo UMEZAKI**

                               and Mitsu YOSHIMURA***

                                  (Received May 31,1997)

               In this study a method of segmenting the character area of the zip code using

            filter-net is proposed and the effectiveness is shown. Also, the inner structural

            characteristics of the network are investigated. In the convelltional method, the

            processing of grazed characters, connected characters and the pre-processing of

            noise elimination, and so on, are necessary. However, these things are unnecessary

            in filter-net. The three filter-nets are made respectively for three1digit zip codes. In

            the filter-net, when segmenting the digit, the position and the size of an0ther figure

            in additi0n to the area of the Iearning figure were learned and the estimation of the

            area of the learning figure was confirrned. In the evaluation experiment, when

            adding secondary searches, such as histogram processing to the output area of the

            fiIter-net, it was possible to segment the unknown data of 979 images by about 99

            %.

            Keywords: zip code, filter-net, segmentation, neural network

 1.ま えがき

 郵便番号を高精度に認識するためには,ま ずその文字

領域を正確に切り出すことが重要である。しかしながら,

ワープロ等で印字される定型文字の郵便番号を除けば,
一般的に郵便番号は,不 特定多数の人により記入さ礼

使用される筆記具もボールペンや筆等さまざまである。

それゆえに,か すれ文字や続け文字,大 きさの異なる文

字が多く観測さ礼 文字領域の切り出しを難しくしてい

る。

 アメ リカの郵便物 には,決 め られた郵便番号の記入枠

がないため,大 きさや文字の間隔が異な り,一 連の数字

から1文字単位 で文字を切 り出すのは困難であるとされ

ている[lj【2】。これに対 して,日 本の郵便物 には予め郵便番

号の記入枠があることか ら,枠 周辺 を探索するような切

り出し方法 を考えれば良い。通常は,濃 度ヒス トグラム

のしきい値処理やラベ リング処理等の簡単な切 り出し法

が用いられてお り,切 り出し方法そのものの精度を十分

に検討したものは少ない。 また,か すれ部分が極端に多

い郵便番号のデータは,評 価用データから除外されてい

る場合 も少な くない。清水 らは,か すれ文字処理や続け
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文字処理のプロセスを導入してセグメンテーション率を

向上させているが，明らかに1文字に見える場合でも，論

理的処理条件を満たさなければ切り出せないという問題

があるエ3］。

近年，従来の切り出し手法とは異なるニューラルネッ

トワークを用いる方法が提案されている。今井らは，複

数のパターンを含む画像から，目的領域を取り出す手法

に，ニューラルネットワークを用いている。このネット

ワークは，濃度の高い画素が集中している領域に反応す

るもので，位置や大きさの異なる目的パターンの切り出

しを行う際に有効な手段であり，フィルタネット（F．N）

と呼ばれる【4H6］。文字領域が長方形枠で出力されるた

め，かすれ文字処理や続け文字処理等が不要になる。フ

ィルタネットの応用例としては，藤吉らが，ナンバープ

レートの数字を切り出す手法として用いており，高い切

り出し率を得ている同。

 本稿では，数字領域を出力するように学習したフィル

タネットを用いて手書き郵便番号の切り出しを行い，そ

の有効性とネットワークの内部構造的特徴について報告

する。

太造，吉村 ミツ

欄像

1208  0

等

入力層（288）  出力眉（288〕

 2． フィルタネットワーク

 画像申に多くのノイズが含まれる場合，従来より用い

られているラベリング処理等で目標パターンのみを切り

出すのは困難である【8］。フィルタネットは，ノイズを含む

画像や複数のパターンを持つ画像から，目的パターンの

みを抽出することができるという特徴を持つ。ここでは，

誹行の数字領域のみの切り出しに用いる。

離
       フィルタ出力  切り出し処理

       コ   團

         1桁目の処理

 2．1フィルタネットの構成

 使用するニューラルネットワークは，3階層型で，学習

にはバックプロバケーション法を用いる［9］。ニューロン

の人工的モデルであるユニットの応答関数には，次式で

表されるシグモイド関数を使用する。ここで，”はユニッ

トヘの入力を表す。ひはシグモイド関数の傾きで，大き

いほどユニットの入力に対する反応は鈍い。

             1，0      ！（”）：             （1）
         ・仲…（試）

産    田

2桁目の処理

          3桁目の処理

 F．N：フィルタネット

図1 ネットワークの構成

 2．2学習パターンと教師信号

 学習パターンは一各桁毎に調べた数字の出現頻度に基

づいて20個選択する。視察により，かすれ文字や続け文

字と判定されたデータは含まれていない。図2に示すよう

に，入力原画像中の文字データが含まれる範囲内で，画

像枠位置を毎回乱数によりずらして学習させるため，基

本的に同じパターンが学習に用いられることはない。外

接長方形枠で切り出した数字領域を“1”（黒），それ以外

を“O”（白）として教師信号を作成する（図3参照）。フィ

ルタネットの出力が教師信号と等しくなるように，ニュ

ーラルネットワークの結合係数を修正する。予備実験の

経験に基づき，学習回数の打ち切りは十分誤差の収束す

る30000回とする。

 2．3学習誤差曲線

 フィルタネットの学習を行う際の誤差曲線について述

べる。フィルタネットの学習時，ネットワークの出力値

と教師信号との差を誤差とする。m同学習したときの学

習誤差圧・は次式のように定義される。

原画像データ

 郵便番号の各桁に対応するネットワークを図1に示す。

未学習データに対する汎化性と処理時間の高速化を考え

て，フィルタネットの入力画像は1／10に圧縮している。

そのため，入力層のユニット数は288（24×12）となる。中

間層のユニット数は，64以上取れば学習誤差曲線が漸近

的に減少関数的特性を示すが，ここでは余裕をみて128

とする。出力層の数は入力層と同じ288とする。3つのフ

ィルタネットは同じ構成である。

（2）

      ＿δ

戸
入カパクーンー→し．．．＿．．．＿．．．＿．．．＿、．＿．．．＿．、．＿、。

      図2 学習パターンの作成

11像 m1］巫［■
数1倍1 m］［［［］

 1桁目     2桁目     3桁目

図3 学習パターンと教師信号
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  1 N L  （0n，｛一τn，ゴ）2
E。＝一ΣΣ
  Wn＝1オヨ12

（2）

W ：学習データ数（20）

L  出力層のユニット数（288）

0。，。：学習データmが入力されたとき，出力層のユニッ

   トゴが出力する値

η，・：学習データmが入力されたとき，出力層のユニッ

   トゴに対する教師信号

 2．4評価方法

 フィルタネットによる切り出し法の評価について述べ

る。図4に示すように，教師信号∫1と出力面積∫。との排他

的論理和を面積誤差∫。として，次式で定義する。

65

て切り出し率を求める。なお，切り出し成功と判断した

データの数字楕売めるかどうか，念のため視察により検

査してある。

 3．画像データベース

 3．1画像データの仕様

画像データは，郵政省郵政研究所所有の文字認識コン

テストに用いられた公開サンプルデータで，誹行の郵便番

号からなる。横11［㎜lX縦11［㎜1（111×l11［p鉄e11）の

サイズで切り出されており，予め2値化されている。郵便

番号の枠は削除されている。画像サンプルを図5に示す。

実験には，続け文字やかすれ文字等を含む1000枚を使用

する。学習用に各桁毎に20枚を使用する。謂画用として

は，各桁毎に文字が含まれない画像1枚と学習データを除

いた979枚を使用する。
  ∫。㊥∫オ
∫。＝           （3）
   2

フィルタネットの評価には，評価データに対する∫・の平

均値∫。を用いる。
ス7／ ムい
正常

）ノ入。．

一  1∬∫。＝一Σ∫。      （4）
  ∬㌍1

ここで，Hは斜面用データ数である。∫・が最も小さくな

るように学習回数やシグモイド関数の傾き，学習時のず

らし幅等のパラメータを選択する。

ノイズ       ひどいかすれ

戸戸。 3ゴ・

目視により求めた領域∫。

フィルタネットの出力領域鴫

図4 面積誤差

正常         かすれ         続け

     図5 郵便番号例

 3．2画像データの統計的性質

今回用いる郵便番号は，もともと枠内に記入されてい

ることから，一定の範囲内に分布している。故に，分布

領域を調べてフィルタネットを設計する際の有力なパラ

メータとして利用することが可能である。なお，画像中

の数字位置により，桁番号を左から1桁目，2桁目，3桁目

と定義する。

 （1）文字晶質の内訳

 各桁毎に調べた文字晶質の内訳を表ユに示す。かすれ文

字が最も多く全画像枚数中5．2％を占める。

表1 品質の内訳（画像999枚）

 2．5評価基準

 フィルタネットの切り出し率を算出する際の謂面基準

について述べる。郵便番号文字の大きさは一定ではなく，

単純に面積誤差∫、の大小で切り出しの精度を評価する

ことはできない。そこで，人が視察により求めた領域に

対する相違度εを次式で定義する。

  ∫。
ε。＝一          （5）
  ∫亡

数字領域が75％以上含まれるとき（ε。＜0．25）を成功とし

桁 ノイズ かすれ
ひどい 続け

かすれ 文字

1桁目 9 47 25 0
2桁目 8 52 14 10
3桁目 6 57 14 10

合計 23 156 53 20
（％） （O．8） （5．2） （1．8） （O．7）

 （2）数字の出現頻度

各桁毎の数字出現頻度を表2に示す。1桁目と3桁副よ，

助行目と比較して各数字の出現頻度に偏りが生じている。

（3）
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表2 郵便番号の出現頻度（画像999枚）

弘亘，梅崎太造，吉村 ミツ

表3 重心座標の平均値と標準偏差

桁

1桁目

2桁目

3桁目

郵便番号の数字

0

105

26

579

1

30

211

148

255

69

22

3

147

84

97

4

47

96

47

5

60

56

42

6

 0

166

22

7

0

70

8

133

215

13

9
桁

222

 6

21

1桁目

2桁目

3桁目

亙

40．5

113．1

185．9

σ”

4．9

5．5

6．1

す

71，5

70，3

69．6

σψ

7．4

7．7

7．6

1桁目は“6”と“7’’が全く含まれておらず，3桁目は半

数以上が“0”である。

 （3）郵便番号位置の分布

 実験に使用する1000枚のデータを重ね合わせると図6

のようになる。枠内に記入された郵便番号の位置分布は，

ほば正規分布に従うことがわかる。

 濃
 度
xヒ
方ス
向ト
 グ
 ラ
 ム

図6 郵便番号の出現頻度

 （4）重心座標の分布

 画像データ1000枚分の郵便番号を視察により切り出

す。各数字は外接長方形枠で囲まれるように切り出され

る。枠の重心を郵便番号の重心座標とする。蹄目の数字

分布を図7に示す。各桁に対する重心座標の平均値（”，

4）と標準偏差σエ，σμを表3に示す。σ。は各桁ともほぼ近

い値を示している。σエは2桁目，3桁目となるにつれ増加

している。1桁目を特に注意して枠中に記入していること一

がその要因と考えられる。

 4．フィルタネットの評価実験

 4．1学習範囲の検討

 3．2節（4）で述べたように，郵便番号各桁の分布を考慮

してフィルタネットの学習を行う。乱数を用いて，入力

画像を任意の範囲内でずらしたパターンを作成し，フィ

ルタネットに学習させる。ここで，ずらし幅はO，α2

σ，3σとする。各ずらし幅における数字の重心位置の学習

範囲を図8に示す。ずらし幅を3σにすると，図7で示され

る分布の99．3（992／999）％が含まれる。学習誤差曲線を

図9に，評価結果を図10に示す。ずらし幅が3σの場合，誤

差は減少しにくいが，未学習データに対しては面積誤差

が一番少なく，切り出し精度は高い。今回は割愛したが，

学習時のずらし幅を3σより大きくしてもほとんど変化

は無いことが実験で確がめられている。以後の実験では，

ずらし幅を3σとする。

／3σ

氏2σ

 濃
 度
xヒ
方ス
向ト

 ざ
 フ
 ム

書1・

   y方向濃度ヒストグラム

図7 2桁目数字の重心分布

（4）

図8 学習範囲（重心位置）

 4．2シグモイド関数の傾き

 シグモイド関数の傾き㎎を変えて実験を行う。図11に

2桁目の学習誤差曲線を示す。α＝0．2では神経の応答が

鋭敏になり，学習データの位置変量帷に対して学習が追

随できなくなる。α＝1．0以上では振動しながら減少し

て行くが，あまり仏を大きく設定しすぎると神経の応答

が極端に鈍くなり学習が進まなくなる。図12にα＝1．0

で学習したときの各桁に対する面積誤差を示す。3桁目を

例に取ると，学習回数8000回辺りから過剰学習的な特徴

が見られる。以後の実験での学習回数はそれぞれ2000．

13000．8000とする。なお，αは1，Oとする。

4．3切り出し結果

2．5節の言判面基準により，切り出し率を算出する。1桁目

               中部大学工学部紀要
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10

学
習 1
誤
差

ル0・1

0．01

0．001

3σ

σ

ずらしなし

01000020000
       学習回数

1000

学
習

誤
差10
互。

図9 学習誤差曲線（2桁目）

30000
      0・10

俳・0．2

000

P00

P0

@1

ひ＝2，O

ｫ

f
ひ＝llO

∩1＾ ．  ’   ’   ‘   ’ 1     凸     ＾     一   1 10000     20000

   学習回数

図11学習誤差曲線（2桁目）

30000

67

750
ずらしなし

面650
積
誤
差
＿550
∫〃

工面eI］

 450

σ

2σ

3σ

3500 2000  4000  6000  8000  10000

     学習回数

420

410

面400
積
誤
差390
∫。

［pixeI］380

370

3600

1桁目

2桁目

3桁目

図10面積誤差（2桁目）

5000   10000   15000

    学習回数

  図12面積誤差

20000

の切り出し率が最も高く76．6％（750／979）である。琳行目

70．8％，3桁目63．7％と右に行くほど低下している。図13

に切り出し成功例と失敗例を示す。なお，長方形の枠は

切り出された領域である。

 かすれ文字や続け文字は，特に学習させていないカ、

正確に切り出されている。失敗と判定された場合でも，

視察により切り出した数字領域と上激して大きめに切り

出されているものが多く，十分認識可能であると考えら

れる。一般に，手書き数字は縦長に書かれているため，

上下方向に対しての分散値が大きく，切り出しを失敗し

ている場合が多い。さらに切り出し精度を高めるために

は，切り出し領域に対して再探索が必要である。

日ξδ

目ノケ

9図0

η1桁目  2桁目

（a）成功例

3才回
3桁目

 5．荷重逆投影法

 荷重逆投影の概念図を図14に示す。出力層ユニットの

出力値を指定した後，式（6）に従い結合係数との積和演

算を行い入力層ユニット∫κ（后＝1，2，…，Z）への結合強度

カ計算される。ネットワークの荷重逆投影を行うことで，

図～

㌻！こ
1桁目

Z口0 ケ¢□

ト 2 ／回

      2桁目       3桁目

     （b）失敗例

区13 フィルタネットの切り出し例

（5）
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設計されたフィルタネットの特徴を視覚的に知ることが

できるI1Oπ11】。

Input Layer

Hidden Layer

…      ’

’ ・ ・    m

wl㎜

     ’ト．      、

！、㌣抄・ペ  ル

。汕、叫、吻σ ○…b・

図14荷重逆投影の概念

ム ：入力層ユニット后への結合強度

   （后＝1，2，…，Z）

肌m：入力層一中間層間の結合係数

m  中間層のユニット数

”π：中間層一出力層間の結合係数

0此 出力層ユニット止の値（后＝1，2，…，m）

荷重逆投影の算出式を以下に示す。

川城111日［城111引［ll

（6）

 5．1学習回数に対する学習状態

 出力層の1ユニットの出力だけを1として与えた場合

の，学習回数に対する逆投影図を図15に示す。次式で示

されるムの最大値λにより，正規化した値を濃度に変換

して表示している。

         λ＝maxム          （7）
           1≦此≦エ

 学習回数の少ない初期段階では，学習効果が現れてい

ないが，回数が進むにつれて2桁目に対する結合値は大き

くなる。学習回数が増すと，2桁目のみでなく他の桁に対

しても反応を示すようになる。500回あたりからは，濃度

分布はほとんど変化しないが，λは少しずつ大きくなる。

 5．2フィルタネットの逆投影

各桁に対する逆投影例を図16に示す。図16一（a）より，

出力が各桁の入力分布範囲内にある場合，ほぼ同位置に

（6）
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騒團騒習1璽望
50回（λ＝11）     500回（λ＝25）    20000回（λ＝52）

      図15学習状態

相当する部分への結合が最も強く現れているが，それ以

外の桁にも反応していることがわかる。図16一（b）は，ニ

ュー宴泣lットワークに学習させた範囲外の領域に出力

がある場合を想定したものである。λの値が（a）に比べて

低く結合強度の高い領域が全体的に分散している。

 図17は，学習させた2桁目のみが入力に含まれるパタ

ーンと，その逆のパターンがフィルタネットに通された

ときの出力結果である。針行すべてを入力したときの出力

値に比べ，2桁目のみの場合，出力値は若干弱く，切り出

し位置がずれている。学習桁以外の数字を入力した場合，

助行目の情報がないにもかかわらず出力が現れている。1

桁目と3桁目の数字の位置と大きさから2桁目の数字領

域を予測していることがわかる。

糾［］□］「二≡］

刈醸繭圃醸憂1
1桁目（k208〕   2桁日（λ＝246）   3桁日（λ＝309〕

      （a）学習範囲内

科［］［］「］
札駆函醸コ騒麺

1桁日（λ！m）   2桁目｛λ＝118）   3桁日（λ＝l11〕

      （b）学習範囲外

   図16逆投影の例

入1諱mこE］
11 m［1［］［こ1
1紺鹿］［■［］
図17フィルタネットの特性（2桁目を学習）
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し
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図18二次探索例

 6．二次探索処理

 6．1探索方法

 フィルタネットの出力に対して，更に切り出し精度を

向上させるための二次探索処理を以下の手順で行う。

しフィルタネットで切り出した枠の外に文字が続く場

  合，追跡処理を行い枠を拡大する。ただし，続け文

  字の存在を考慮して，左右端の追跡は5［pixel］以内

  とする。

2一垂直・水平方向の各ライン毎に投影したヒストグラム

  により，数字領域の上下左右端を決定する。

00

90

；80 鰯一次探索
［コ二次探索

］
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図19

        3桁目

一次及び二次探索能力

回］匝度！
［□匹］［！

一桁目  2桁目       3桁目
（a）成功例

［］［］E！
日］■］［二1

1桁目

図20

  2桁日       3桁日
  （b）失敗例

二次探索後の切り出し例

 6．2切り出し結果

 視察により求めた領域に，さらに濃度ヒストグラムを

用いて正確に切り出した領域を∫亡，二次探索後の切り出

し領域を∫。として，2．5節で示す評価基準により比較し

た。1桁目の切り出し率は，98．4％（963／979），琳行目99．

6％（975／979），針行目99．1％（970／979）となり，フィルタ

ネットの出力のみで切り出した場合と比較して約30％

向上した（図19参照）。1桁目の面積誤差∫加は，フィルタ

ネットの出力のみで441［pixe1］であるのに対して，二次

探索後は20［pixelコとなり，切り出し精度が大きく向上

している。切り出し例を図20に示す。

 切り出しに失敗した画像の多くはひどいかすれがある

場合である。かすれ画像は濃度分布が低く，フィルタネ

ットの出力が小さいため切り出しができない。

原画像
範 1草1 こ、

？1こ
F．N出力 切り出し

かすれ画像未学習

口1 ご、

    RN出力    切り出し
     かすれ画像学習

図21かすれ文字を学習

 上記の問題の対策として，最も切り出し率の悪い1桁目

に対して，学習データにがすれ文字3枚を追加して学習さ

せてみた。その結果，これまで失敗していた極端なかす

れ文字の切り出しに成功するようになり，切り出し率99．

8％（974／976）を得ることができた（図21参照）。

（7）
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 7．むすび

 本稿では，手書き郵便番号の切り出しにフィルタネッ

トを用いて，その有効性を明らかにした。また，ネット

ワークの内部構造的特徴についても検討した。

 まずはじめに，学習時における教師信号のずらし幅と

シグモイド関数の傾きに関して考慮して，最適なネット

ワーク構造を考察した。1桁目の切り出し率が最も高く，

76．6％（750／979）を得た。

 次に，フィルタネットの内部構造的特徴を荷重逆投影

法により調べた。学習した桁の情報のみから出力してい

るのではなく，残りの数字位置や大きさからも存在位置

が推測されているのカ咽崔認さ札た。

 最後に，濃度ヒストグラム等の二次探索処理を行うこ

とで，3桁とも約99％の高い切り出し率を得ることがで

きた。さらに，かすれ文字を学習に追加することで，極

端なかすれ文字の切り出しが可能になり，1桁目で99．8％

（974／976）の切り出し率を得ている。

 本手法を用いることにより，従来手法では困難とされ

てきた“かすれ文字”や“続け文字”などに対しても簡

単な処理で高精度な切り出しが行えることを明らかにし

た。
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