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甲骨文字とは

•甲骨文字とは約3000年前に古代中国殷の時代に使用されていた最
も古い象形文字である。

•当時の政治システムや経済状況を知ることができる

•甲骨文字を読むには考古学、歴史、文学など様々な知識が必要で
ある。



甲骨文字の特徴と研究

Fig.1 に示される通り甲骨文字は

交差点、線、点からなっている

無向グラフである。

研究者はグラフ理論を用いて甲骨文字の認識ができないかと考え
た

これまでに文字の特徴を利用したハフ変換やヒストグラムを用いる
ことで文字の認識が行われた。

どの研究も前処理として特徴抽出とパターンマッチングを行う

→特徴抽出とパターンマッチングに依存しない手法がCNN



近年のCNNのディープラーニングへの使用について

•近年のディープラーニングブームに伴いCNNは文字認識の分野に
適応することができた

• CNNが回転や拡大縮小、変形不変性に強いため



CNN

• CNNは様々な層で構成された階層的なニューラルネットワークモデ
ルでおもに畳み込み層とプーリング層からなり、Relu層、全結合層、
損失層などで構成される。

•畳み込み層は特徴抽出器として機能し全体的特徴と局所的特徴を、
入力された画像の階層的な画像としてとらえる。

• Pooling層は畳み込み層の後に適用され、入力データをより扱いや
すい形に変形するために、max-poolingという手法でデータを圧縮し、
計算コストを削減する。



畳み込み演算

• 畳み込み層の入力Nの重みフィルタのパラメータ{In|n=1,2,…N,In∈RM*N }

対象の局所領域をFｔ∈Rｓ＊ｓおよびｂｔをバイアスパラメーターとしたとき

畳み込み演算は

O=f[( ｍ=１
𝑁 In*Ft)+bt]

として表される。

ここでｆ（）はReLU（活性化関数）である。



構造

Fig.2に示すように甲骨画像は３＊３の受容野

が採用された畳み込み層を通っていく。

このアーキテクチャーでは畳み込み適用間隔

であるストライドを2とする。

各max-pooling操作後情報を失わないため

に特徴マップの数を64(層1）から512(層4-5)まで増やしていく



構造

•入力甲骨画像は64*64なので5層畳み込み層と４層プーリング層の
あと、特徴マップは平坦化されて8192の次元を持つベクトルとつな
がる。

• 2つの全結合層(層6および層7）に、それぞれ1024

および5491の隠れ層が伴う。

•最後にソフトマックス関数を使って5491個に分類を

行う

• これにより5491もの異なるOBI文字を認識する。



活性化

•活性化関数（ReLU) はネットワークに非線形性を追加することができ
る

•活性化関数を使うことによりトレーニングプロセスを最適な状態にす
ばやく収束でき、ネットワークもまた、従来のものと比較して明らかに
改善することができパフォーマンスが向上します。

• Leaky ReLUはよく利用される形式です

𝑓(ｘ )= {𝜆x,x <0, x,x>=0

本研究ではλ=0を入力するスタンダードなReLUを使う。



初期化とトレーニング

•最適な重みを見つけるためにネットワーク内すべての層に
ついてすべてのバイアスを0にし、ディープニューラルネット
ワークで使われるゼロ平均ガウス分布N（０， σ２ )を初期化
する
その後、ネットワークを最初の推定値と勾配の二次モーメン
トを計算する適応モーメント推定（Adam）（アルゴリズム勾配
の平均・分散(一次・二次モーメント)から、各パラメータ個別の
学習率を計算する最適化手法。)によりトレーニングします

これにより最適な重みを求めることができる



実験
• データセット

すり写しによって作られた画像全5491種44868枚

最高277枚最低10未満

10枚未満の画像についてはFig4 のように回転などを加えて増強を
行った



ネットワークのトレーニング結果

• ネットワークをトレーニングするために

データセットをトレーニングデータと

テストデータに分ける。

最大反復数を20000として、

トレーニング中にトップと損失の値を

記録した

最上位の正確さは0.9375

損失値は0．７846であった。



ネットワークのテスト結果

• テストデータでのネットワークのテスト結果

accuracy:top1,top3はそれぞれ91.56 ％、 97.16 ％

OBI-1 、OBI-2 はそれぞれ違う文字であり

CNはOBI-1をOBI-2と誤認識した数



全体の結果



今後の課題

•一部の甲骨画像に対してはサンプルの画像が少なすぎて正確なト
レーニングができず学習不足が起こっている。

• そのためほかの文字との誤認識が起こっている。


