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Abstract

本稿ではカメラを用いた文字認識技術の応用を見据

えて，webカメラと接続したノートパソコン上で実時
間で動作することができるカメラベース文字認識技術

を提案する．提案手法は，実時間処理が可能であるこ

と，射影歪みに対応すること，様々なレイアウトの文

書が認識可能であるという 3つのを同時満たす実用的
な技術である．

1 Introduction

カメラを用いた文字認識は様々な応用を見込めるこ

とから，近年注目を集めている．有望な応用の一つとし

ては，カメラと文字認識装置を組み合わせた翻訳装置

である「翻訳カメラ」がある [1]．また，カメラで写し
た文字を認識し，音声に変換することで視覚障害者に

伝える応用も可能である．さらにカメラに写る全ての

文字を認識し，その中で事前に登録しておいた利用者

が必要とする情報のみを利用者に伝える応用も考えら

れる．この応用は視覚障害者にとって有益であるとい

える．このような応用を実用化するためには，実時間

処理が可能であること，射影歪みに対応すること，様々

なレイアウトの文書が認識可能であるという要件を満

たす実用的な文字認識技術が必要である．

まず実時間性は利用者の利便性を低下させないため

に絶対必要である．射影歪みへの対処については，文

献 [2, 3]の手法が実現していて，特に文献 [3]の技術は
実時間で動作することが報告されている．これらの手

法では，まずカメラを用いて撮像した画像から文字行

を抽出し，次に射影歪みや射影歪みの近似であるアフィ

ン歪みを補正し，最後に切り出された文字を認識する

技術が提案されている．しかし，これらの技術は文字

認識の前処理段階で一旦文字行を抽出するため，文字

行を成していない文字は認識できない．そのため，図 1
のような文字行が直線でない場合も認識することがで
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図 1 文字行が直線でないようにデザインされた

文書の例．

きない．

一方，文献 [4, 5]の手法は文字を 1文字ずつ認識する
ため，前述の文字行の問題は起こらないが，処理に時

間がかかり，実時間で動作しない．

そこで本稿では，前述の 3要件を満たした文字認識
技術を実現するために，実時間で文字を認識すること

ができる単純だが効果的な手法を提案する．提案手法

の文字切り出しには適応二値化を施し，輪郭抽出を行

う．提案手法の文字認識には，Geometric Hashing(以
下，GH)を改良して用いる．アフィン変換を考慮した
GHの計算量は P を点数としたとき，O(P 4)であるが，
提案手法では不変量の計算原理を利用してO(P 2)にま
で削減可能である．さらに投票機構を利用した手法を

組み合わせて利用することで，提案手法は webカメラ
と接続したノートパソコン上で実時間で動作すること

ができる．

2 Geometric Hashingの改良

2.1 Geometric Hashing [6]

GHは幾何歪みを受けた画像を不変座標系を用いて
記述し，認識する強力な手法である．本稿で提案する

GHの改良手法を説明するために，アフィン変換を考慮



基底 2
基底 1

(a) 基底の決定．

基底 2

基底 1

(b) 不変座標系への射影．

図 2 Geometric Hashingの不変座標系.

した GHを簡単に説明する．

2.1.1 登録処理

登録する参照画像から抽出した特徴点が与えられて

いるとする．まず，全特徴点から 3点選び，図 2(a)に
示すように選ばれた特徴点の順番を考慮して 2本の基
底ベクトルを作成する．そして，2本の基底ベクトルを
用いて図 2(b)のように新しい座標系を作成し，特徴点
を写像する．この座標系は画像がアフィン変換を受け

ても同様に作成できるため，アフィン不変座標系であ

る．このアフィン不変座標系を図 2(b)のように格子状
に区切ると，各領域は 2次元ハッシュテーブルのビン
に相当する．各特徴点が存在するビンに対して，登録

する画像の番号と基底の組の通し番号を登録する．こ

の処理を全ての可能な基底に対して実行し，1枚の参照
画像の登録が終了する．全ての参照画像を登録して登

録処理が終了する．

アフィン不変座標系の作成に O(P 3)，特徴点の射影
等に O(P )の計算量が必要であるため，参照画像 1枚
当たりの計算量は O(P 4)である．

2.1.2 認識処理

認識対象である質問画像から抽出した特徴点が与え

られているとする．認識処理の前半は登録処理と同じ

である．全特徴点から 3点選び，図 2(a)に示すように，
選ばれた特徴点の順番を考慮して 2本の基底ベクトル
を作成する．そして，2 本の基底ベクトルを用いてア
フィン不変座標系を作成する．このアフィン不変座標

系は登録時に格子状に区切られていて，各領域が 2次
元ハッシュテーブルのビンに相当する．各特徴点が存

在するビンから，登録されている画像の番号と基底の

組の通し番号を取り出して，画像の番号と基底の組の

通し番号に対して投票する．この処理を全ての可能な

基底に対して実行し，最大の投票数を得た画像の番号

と基底の組の通し番号を決める．そして，この画像の

番号を認識結果として出力する．ただし，全ての基底

を処理する前に結果が明らかになったときには処理を

途中で終了することができる．

アフィン不変座標系の作成に O(P 3)，特徴点の射影
等に O(P )の計算量が必要であるため，合計の計算量
は O(P 4)である．

2.2 提案するGeometric Hashingの改良手法

2.2.1 問題設定の違い

提案手法は GHの改良手法である．提案手法につい
て述べる前に，GHと提案手法の問題設定の違いについ
て述べておく．GHでは，特徴点が与えられたときに点
の配置のみから対象を同定する問題を解いている．つ

まり，特徴点がどのような対象からどのように抽出さ

れたかを考慮しない．それに対して提案手法では，図

形が与えられたときに図形から得られる特徴点の配置

と，図形の特徴の両方を用いて図形を同定する．その

ため，提案手法では原則として図形の輪郭上の画素全

てを特徴点とする．

2.2.2 計算量の削減

GH の欠点は膨大な計算量である．アフィン変換に
対応した場合，認識処理に必要な計算量は点数 P に

対して O(P 4) である．P = 100 点の場合を考えると
O(100, 000, 000)もの計算が必要になるため，実時間ア
プリケーションに使用することは現実的でない．一方，

提案する方法を用いれば，最も計算量が少ない場合，

O(P 2)にまで削減することができる．
GHの計算量が膨大である理由を述べる [7]．GHで

は認識が成功するために，登録処理で用いた基底の組

が認識処理でも計算される必要がある．しかし，基底

の組が一致するかどうかは計算してみるまでわからな

いため，結局全て (もしくは多数)の基底を計算するこ
とになってしまう．したがって，もし登録処理と認識処

理で同一の基底を計算することができれば計算量を削

減することができる．そこで提案する GHの改良手法
では，登録処理と認識処理で同一の特徴点を選択する

ことにより，同一の基底を計算するために必要な計算

量を削減している．

提案手法で計算量を削減する特徴点の選択方法につ

いて述べる．アフィン変換の場合は図形の重心が保存

されるため，重心を 1点目の特徴点とする1．2点目は
GHと同様，適当に選択する．

3点目は，ここまでに得られた 2点とこれから述べ
る不変量が持つ性質を用いて自動的に定める．最初に，

最も単純な図 3の例を用いて不変量が持つ性質につい

1重心が輪郭上になる保証はないが，特徴点が輪郭以外に存在し
ても後の処理に影響はない．
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AC

AB
AB

AC

点 A、B、Cの位置から
不変量が計算できる

不変量と点 A、Bの位置か
ら点 Cの位置が計算できる

図 3 点の位置とアフィン不変量の関係．

て説明する．図 3のように 1直線上に 3点A，B，Cが
与えられたとするとき，AB/ACはアフィン変換を受け
ても変化しない不変量である．このように点の座標か

ら不変量の値を計算することが通常行われる．これに

対して提案手法では，不変量の値と 2点 A，Bが与え
られたときに点 Cの座標を求める．点 Cが点 A，Bと
同一直線上にあるとすると，点 Cの位置は点Aの左側
にある場合と，図 3のように点 Bの右側にある場合の
両方が考えられるが，「直線上にA，B，Cの順番に並ぶ
ように点 Cを定める」といった具合に点 Cの決定方法
を事前に定めておけば一意に定めることが可能になる．

この原理を一般化して記述すると，「n点の座標から計

算した不変量の値と n−1点の座標が与えられれば，残
る 1点 (n点目)を計算することができる」となる．
上記のように基底の作成に用いる特徴点を一意に決

定できれば計算量を削減できる．上記の方法は 2点を
一意に決定したので，計算量を O(P 4)から O(P 2) に
削減することができる．

なお，上記の特徴点決定方法を用いて 3点目を定め
たとしても 3点が一直線上に存在してしまうため，2本
の一次独立な基底を作成することができない．以下で

は，図 4(a)のような面積が S0 である図形の 3点目を
決定できる上記とは別の方法を述べる．

1. 方法 1
図 4(b)のように 3点の特徴点が与えられたとする．
1点目と 2点目を通る半直線と，1点目と 3点目を
通る半直線を考え，図形から切り取られる面積を

S1とする．このとき，S1/S0がアフィン不変量に

なるので，S1/S0 が特定の値になるように 3点目
を定めればよい．

2. 方法 2
方法 1と同様に，図 4(c)のように 3点の特徴点が
与えられたとする．3点が作る三角形の面積を S1

としたとき，S1/S0がアフィン不変量になる．した

がって，S1/S0 が特定の値になるように 3点目を
定めればよい．S1/S0 の値は，特定の値でなくと

も，最大値でもよい．なお，S1が一定になるよう

に 3点目を定めることを考えると，取り得る 3点
目の軌跡は図 4(c)のように 1点目と 2点目を通る
直線と平行な直線になる．したがって，この直線
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図 4 提案システムの概要．

と図形との交点を 3点目に定めればよく，簡便に
計算可能である．交点が複数ある場合は 2点目か
ら近いほうを選ぶといった選択方法も可能である．

ところで，上記の方法とは別の方法で最初の 2点を
決めることもできる (方法 3)．すなわち，1点目をGH
と同様に，P 点から適当に選択し，2点目を決める際に
面積比を利用して決めることもできる．図 4(d)のよう
に 2点の特徴点が与えられたとすると，面積比 S1/S0

がアフィン不変量になる．したがって，S1/S0が特定の

値になるように 2点目を定めればよい．
本稿の実験では，方法 2で最大値を用いる方法を採

用する．

2.2.3 図形の特徴量の使用

GHは画像番号と基底番号の組をデータベースに登
録する．一方，提案手法では基底番号の代わりに，画

像から計算した特徴ベクトルと基底の作成に用いた特

徴点の座標を登録する．

画像から計算した特徴ベクトルを用いるのは，画像

の特徴のほうが表現力が高いと考えられるからである．

GHの問題設定では認識対象から抽出された特徴点の
座標のみが与えられたが，提案手法が考える問題では

認識対象の図形そのものが与えられている．そのため，

図形から抽出した特徴ベクトルが利用可能になった．

以後は文字認識の話に特化するため，「画像番号」の

ことを「文字番号」と呼ぶことにする．

3 提案システムの概要

提案システムの概要を図 4に示す．提案システムは
画像登録部と画像認識部から成る．

3.1 画像登録部

画像登録部では，参照画像をデータベースに登録す

る．参照画像は二値画像とする．



S0面積

(a) 元の図形．

1点目

2点目3点目

S0

S1

全体の面積

(b) 方法 1．

1点目

3点目
2点目

S0
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(c) 方法 2．

1点目

2点目
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(d) 方法 3．

l

l

1 点目 3点目

2点目

(a) (b)

図 5 特徴ベクトルの計算方法．(a) 3本の直線
から 2本の直線を選択すると，(b) k = l × lとし

たとき，k個の部分領域のヒストグラムを利用し

て k次元の特徴ベクトルを作成できる．

3.1.1 劣化画像の生成

撮影時のピンぼけに対処するため，参照画像にガウ

スぼかしを重畳する生成型学習法 [8]を適用した．本稿
では，畳み込む正規分布の標準偏差 σを σ = 2, 4, 6と
変えながら，参照画像 1枚につき，ぼけの程度が異な
る 3枚の劣化画像を生成した．生成された劣化画像は
再び二値化し，以後は参照画像と同様に扱う．

3.1.2 特徴ベクトルの生成

2.2.2で述べた方法で 3点の特徴点を選択し，不変座
標系を生成することにより，特徴ベクトルを生成する．

特徴点が 2点あれば，2点を通る直線を 1本定めるこ
とができるので，3点から合計

(
3
2

)
= 3本の直線が計算

できる．3本の直線のうち 2本を選ぶことにより，図 5
に示すような k個の均一な部分領域を設定できる．こ

こで k = l × lである．このように部分領域を設定する

ことは，図 2(b)のようにGHで 2本の基底で定められ
る不変座標系において格子を設定することと同じであ

る．各領域内の特徴点数を数え上げ，合計が 1になる
ように正規化することで k次元特徴ベクトルが計算で

きる．本稿では，各領域の値の計算に，輪郭上の画素

のみでなく，図形内部の全画素を用いた．3本の直線か
ら順番を考慮して 2本選ぶ組み合わせは 3通りなので，
3本の k次元特徴ベクトルが計算できる．それらを単純

に結合することで 3k次元の特徴ベクトルが得られる．

0

1

2

3

文字番号

イ
ン
デ
ッ
ク
ス

ハッシュテーブル

特徴ベクトル

文字番号 特徴ベクトル 点の座標

点の座標

図 6 ハッシュ表の構成．

3.1.3 データベースへの登録

データベースは，具体的にはハッシュテーブルで構

成されている．

データベースへの登録方法について述べる．文字番

号，特徴ベクトル，3点の特徴点の座標を組にして，ハッ
シュテーブルに格納する．提案手法では特徴ベクトル

を使用するため，ハッシュテーブルは GHのような 2
次元ではなく，1次元になる．ハッシュのインデックス
Hindex は次式で計算する．

Hindex =

(
3k∑
i=1

Di−1ri

)
mod Hsize, (1)

ここでHsizeはハッシュテーブルの大きさ，riは特徴ベ

クトルの i番目の要素をD = 2通りに離散化した値で
ある．なお，衝突が起こる場合は図 6に示すようにリ
スト構造で連結する．

3.2 画像認識部

3.2.1 画像の取得

画像はデジタルカメラや webカメラで静止画ないし
動画として取得する．動画として撮像した場合はフレー

ム毎に分解して，複数の静止画として扱う．得られた

各画像を質問画像と呼び，以下の処理で用いる．

3.2.2 文字画像の切り出し

得られた画像から文字画像を切り出す．まず画像に

対して，適応二値化を施す．すなわち，注目画素を中心

とする一辺が nの矩形の平均輝度より明るいか暗いか

によって白 (輝度 1)または黒 (輝度 0)を決定する．本
稿では，n = 101とした．



次に，連結成分 2を抽出する．得られた連結成分を文

字領域候補とみなして，矩形で切り出し，以下で述べ

る認識処理の対象とする．ただし，得られた連結成分

の面積が閾値以下であればノイズとみなして認識対象

から除外する．

3.2.3 特徴ベクトルの生成

得られた連結成分から特徴ベクトルを生成する．こ

の処理は 3.1.2で述べた処理と基本的に同じである．唯
一異なるのは，全ての可能な組み合わせに対して不変

座標系を生成せず，あらかじめ定める S 個に限定する

ことである．

3.2.4 投票を用いたパラメータ推定と認識

投票を用いてパラメータ推定と認識を行う．最初に，

文字番号，特徴ベクトル，3 点の特徴点の座標の組を
ハッシュテーブルから S個得る．そして，文字番号 iに

対して重み 1√
Pi
を用いる重み付き投票を行う．重みを

用いる理由は，文字毎に特徴点数 (輪郭の長さ)Piが異

なり，特徴点が多い文字は得票が不公平に多くなると

考えられるからである．重み付き投票によって得られ

た最大の得票数をMiとおく．この値を基に，重み付き

投票から 2つのグループを定義する．1つ目は得票数が
0.9Mi 以上の文字のグループで，「推定グループ」と呼

ぶ．2つ目は得票数が 0.8Mi以上の文字のグループで，

「候補グループ」と呼ぶ．

質問画像から得られた 3点の座標とデータベース中
の 3点の座標の対応関係から 1つのアフィン変換行列
が求まる．質問画像から得られた 3点の座標は S 組あ

るため，合計 S 個のアフィン変換行列が得られる．各

アフィン変換行列を文献 [9]の要領で拡大率 β，回転角

θ，せん断変形の度合 ϕ，独立変倍の倍率 αを 4つのパ
ラメータに分解する．

本稿では全ての文字は同一平面上に存在すると仮定

している．この場合，せん断変形の度合 ϕと独立変倍

の倍率 αは全ての文字で共通になるはずである．そこ

で，ϕと αが作る 2次元空間での密度推定を利用して，
尤もらしい ϕと αの組を推定する．ここでは，「推定グ

ループ」に属する文字のアフィン変換行列を前述の 2次
元空間にプロットする．プロットされた点の中から近

傍の密度が最も高い点を選択する．この処理は，まず

ϕと αのそれぞれを 5等分し，2次元空間を 25 等分す
る．25個の部分領域について，その領域と 8近傍の合
計 9領域に含まれる点の数を集計し，点の数をその領
域のスコアとする．全部分領域についてスコアを計算

した後，最もスコアの高い領域を選択する．この領域

2画像中で黒画素が隣接し，一塊になっているものを指す．

に含まれる点の数が 30個より多ければ，その領域をも
う一度 25等分し，同様の処理を点数が 30個以下にな
るまで繰り返す．スコアが最大の領域に含まれる特徴

点数が 30個以下になったとき，その領域の中心の値を
ϕと αの推定値とし，ϕ̂と α̂ とおく．

最後に，連結成分ごとに認識結果を定める．前述の

ϕと αが作る 2次元空間において，「候補グループ」に
属する文字のアフィン変換行列の中で (ϕ̂, α̂)から最も
近い点を選び，そのアフィン変換行列を与えた文字を

認識結果 (第 1位候補)とする．もし認識結果が 2つ必
要な場合は，第 1位候補を除いて (ϕ̂, α̂)から最も近い
点を選び，第 2位候補とする．以下，同様の処理を繰
り返す．

4 実験

4.1 各種フォント

提案手法の有効性を調べるために様々なフォントの文

字を認識した．字種には 60種類の数字とアルファベッ
トを用いた．内訳は，10種の数字，“i”と “j”を除いた
24種の小文字アルファベット，26種の大文字アルファ
ベットである．一部の文字はアフィン歪みを受けると外

見が類似してしまうため，表 1で同じ箱に入っている文
字は認識実験において同一クラスとみなした．例えば，

0(ゼロ)を O(オー)に間違えても誤認識とはしない．
実験には図 7(a)に示す Arial，Century，Gigi，Im-

pact の 4 種類のフォントを用いた．認識対象として，
図 8に示すテストパターンを作成した．このテストパ
ターンには文字の大きさが 3種類 (72pt，48pt，32pt)，
文字の傾きが 3種類 (0度，30度，45度)の 9種類の条件
が含まれている．1条件につき 12文字ずつ含まれている
ので，合計 108文字が含まれている．これを 60字種分，
60枚作成した．印刷したテストパターンは，デジタル
カメラの紙面に対する傾きが 0度，30度，45度の 3種
類になるように撮影した．撮影した解像度は 1024×768
である．実験のパラメータとしては，S = 200，k = 25
を用いた．

計算量を削減するために，画像登録時には参照画像

から連結成分を抽出し，幅と高さの大きいほうが 100
ピクセルになるように大きさを正規化した．画像認識

時には，質問画像から抽出した各連結成分の幅と高さ

の大きいほうが 50ピクセルになるように大きさを正規
化した．実験には，CPUがOpteron 2.4GHzで，メモ
リが 128GBである計算機を用いた．
累積認識率と平均処理時間を図 9と表 2に示す．提

案手法はアフィン不変であるが，カメラを傾けた認識

実験の結果から射影変換に対してもある程度頑健に認

識できていることがわかる．Arial，Century，Gigiの
各フォントは順位の増加と共に累積認識率が増加して
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(a) 上から Arial，Cen-

tury，Gigi，Impact．
(b) 10 種のピクトグラム．

図 7 実験に用いたフォントとピクトグラム．
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図 8 認識対象の紙面の例．

いるが，おおよそ 6位程度で認識率が飽和している．一
方，Impactは 1位認識率が非常に悪いが，20位まで累
積認識率が上昇し続けている．

4.2 ピクトグラム

図 7(b)に示す 10種のピクトグラムを 4.1と同様に
認識実験を行った．

認識率と処理時間を図 10に示す．ビン数が 16のと
きに認識率が最高になった．処理時間はほとんどの場

合で同程度だったが，ビン数が 4のときに極めて大き
くなった．それと同時に認識率が最低になった．これ

は特徴ベクトルの識別能力が十分でないため，ハッシュ

に多数の衝突が発生したためと思われる．

4.3 図 1の文書

最後に，図 1に示した文書を認識した．デジタルカ
メラを紙面から 0度，30度，45度の 3種類に傾けて撮
影して，背景が写らないように紙面の部分だけ切り取っ

た．切り取った後の 0度，30度，45度の画像の大きさ
はそれぞれ 2054× 1464，1714× 1326，1516× 1322で
ある．得られた画像を図 11に示す．図 1に含まれる文
字から得られる連結成分は 148個であるが，そのうち
18個は “i”と “j”の一部であった．“i”と “j”は連結成
分が 1つではないため，参照画像に含まれていない．し

表 1 アフィン歪みを受けた場合の類似文字のリ

スト．同じ箱に入っている文字はアフィン歪みを

受けた場合に認識が難しいので，同一のクラスと

した．

0 O o 6 9 C c I l S s u n

W w X x N Z z p d q b 7 L V v

表 2 1文字の認識に要する平均処理時間

フォント Arial Century Gigi Impact

平均処理時間 (ms) 32.4 24.7 24.0 81.0

(a) 0 度 (b) 30 度 (c) 45 度

図 11 図 1の画像をデジタルカメラで撮像して
得た認識対象．

たがって，これらの 2字種を認識することができない．
そこで，残る 148 − 18 = 130個の文字の認識率を算出
した．それ以外の条件は 4.1と同様である．
認識率と処理時間を表 3に示す．S = 200の場合は

S = 20の場合よりも認識率が高かった．S = 20の場合
の処理時間は S = 200の場合の約 1/8～1/7であった
が，認識率の差はそれほど大きくなかった．S = 20の
場合の結果から，提案手法が高速で頑健な認識が可能

であることを確認できた．

5 関連研究

文字認識手法以外の関連研究をまとめておく．

中居らが提案したLocally Likely Arrangement Hash-
ing(LLAH)という手法がある [10]．この手法は，特徴
点の局所的な配置に着目し，幾何学的不変量とハッシュ

を用いてデータベース中から対応する特徴点を高速に検

索する手法である．GHとLLAHを比較すると，LLAH
は検索の頑健性を保ちつつ，計算量とメモリ使用量を

従来手法の数億分の一に減少させている．この性能向

上を可能にしているのは，特徴点の選択方法を限定し

て計算量を減少させていることと，特徴ベクトルの高

次元化による識別性能の向上である．前者は提案手法

の考え方と類似しているが，LLAHでは特徴点が分散
していることを想定しているため，提案手法のように

特徴点が連続している場合には適用できない．後者に

ついては，提案手法にも適用することができ，提案手

法の更なる性能向上が見込める．その方法を説明する

表 3 図 1を認識したときの認識率と処理時間

S 200 20

角度 (度) 0 30 45 0 30 45

認識率 (%) 91.5 93.1 86.9 90.0 86.2 83.9

時間 (ms) 5400 5210 4790 740 710 640
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(d) Impact.

図 9 様々なフォントに対する累積認識率

ために，まず LLAHがどのように特徴ベクトルを高次
元化しているかを説明する．アフィン変換の場合，同一

平面上に 4点あれば 1つの不変量が計算できる．LLAH
では，m > 4点から 4点を選ぶ

(
m
4

)
個の不変量を計算

して，
(
m
4

)
次元ベクトルを作成することで特徴ベクト

ルを高次元化し，識別性能を向上させている．提案手

法でも LLAHと同様の処理が可能である．すなわち，3
点より多数の特徴点を求めて，多数の特徴ベクトルを

計算する．そして，それらを全て結合して高次元化す

る．これにより，より識別性能の高い特徴ベクトルを

計算することができる．

提案手法やLLAHと同様に，特徴の選択方法を限定し
て計算量を減少させている方法が他にもある．Rothwell
らによって提案された手法 [11]では，連結した 5本の
線分や 2個の円錐曲線を抽出することで，射影変換の
不変量を計算している．抽出された線分などは隣接し

ているため，簡単に順序付け可能であり，不変量を計

算する順番の組み合わせが限定されるため，高速化が

可能である．しかし，本稿で対象とする任意形状の図

形から常に線分やコニックを抽出できるとは限らない

ため，この方法は適用が困難である．

また，アフィン変換を受けた図形そのものを正規化

し，その後に照合する方法もある．Leuらは図形を構成
する画素の座標値から共分散行列を求め，その逆行列

を用いることで拡大・縮小，せん断変形を正規化する方

法を提案している [12]．しかし，この方法では回転に
任意性を残すため，何らかの方法で図形の回転を考慮

した照合が必要である．この問題に対して Horimatsu
らは回転方向の照合を高速化する手法を検討している

が，この手法でも十分高速とは言い難い [13]．この問
題に対して，提案手法のアフィン変換の方法を用いる

か，提案手法を相似変換レベルで用いれば，どちらの

場合もO(P 2)の計算量で照合可能である．計算量の内
訳は，相似不変座標系の作成がO(P )，特徴点の射影等
が O(P )である．
相似変換の場合の具体的な方法は，1点目，2点目は

アフィン変換のときと同様に求める．3点目については，
相似変換では角度が保存されることから，あらかじめ

定められた角度を成すように定める方法や，長さが保

存されることから，1点目，2点目からあらかじめ定め
られた距離になるように定める方法などが考えられる．
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(b) Processing time.

図 10 特徴ベクトルの大きさを変化させたときのピクトグラムの認識率と処理時間

6 むすび

実時間処理が可能であること，射影歪みに対応する

こと，様々なレイアウトの文書が認識可能であること

を同時に実現するカメラを用いた文字認識を実現する

ために，本稿では実時間で文字やピクトグラム等を認

識することができる単純だが効果的な手法を提案した．

本稿では結果を示していないが，提案手法は webカメ
ラと接続したノートパソコン上で実時間で動作するこ

とができる．
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