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あらまし オンライン手書き文字（特に漢字）認識の手法として，サブワード単位の連続音声認識の手法を最大限活用するア

プローチを提案する．ストローク（字画）（あるいはさらに小さいサブストローク）など，文字より小さい単位を HMMでモ
デル化する．連続音声認識における文音声が音素モデルを単位とした語彙と文法で定義されるのと同様に，漢字もストロー

クを単位とする語彙的・文法的な組み合わせであると見なすことにより，様々な特徴のある文字認識手法が考えられる．基本

構成は，速度ベクトル列を文字の特徴量とし，ペン先の動きを 25種類の方向線分でモデル化するサブストローク HMMと，
サブストロークを最小単位とする文字構造の階層的な定義，および尤度（事後確率）最大経路の探索からなる．利点として

は，辞書やモデルの記憶容量が小さい，少数の文字の学習で辞書登録されている全字種の認識が可能，少量の文字で筆者適

応が可能な事が挙げられる．また，非目視文字の認識が可能となり，新しいヒューマンインタフェースとしてのモダリティと

して活用できる．最後に，さらに発展させるための今後の課題を詳細に論じる．

キーワード オンライン手書き文字認識，連続音声認識，HMM，ストロークモデル，階層化漢字辞書
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Abstract We propose a new approach of on-line handwritten character recognition that fully utilize continuous speech recog-
nition technology. Basic idea of this approach is that we treat a Kanji character as a sequence of strokes, and this is similar to
a relation of sentence speech and phonemes in continuous speech recognition. Therefore, recognition system basically consists
of input features, HMMs, dictionaries and decoder. In our method, velocity vectors of pen movement are input features, the
pen movements in the 8 directions are modeled by 25 kinds of substroke HMM, Kanji dictionary is hierarchically defined by
substroke unit, and recognition results are obtained as maximum likelihood path searched by Viterbi decoder. The advantages
of this approach are the following: The memory requirement for the dictionary and models is very small. All characters defined
in the dictionary can be recognized by stroke HMMs trained by small amount of data. The writer adaptation of HMM is easily
performed by writing a few sample characters. Furthermore, it can recognize characters written with no sight and therefore it
will be possible to use it as a new modality of human-interface.
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1. は じ め に
オンライン手書き文字認識の研究の歴史は長く，す

でに携帯端末を中心にペン入力の手段として実用的
に広く用いられている．また今後もモバイル機器や，
さらにはウェアラブル・コンピュータなどの要素技
術として重要性を大きく増す可能性がある．そこで
は，多様な形態で使用できること，多様な文字のク
ラスを認識できること，そしてその認識性能の向上
が要求されるであろう．そのため，従来の手法とは
異なる新しい手法も模索して行く必要がある．
同じく時系列パターンの認識である音声認識の分
野に目を向けると，近年，その進展は著しい [1]～[5]
．特に，隠れマルコフモデル（Hidden Markov Model:
HMM）のような確率統計モデルを中心とした認識手
法が高度に洗練されてきた．この音声認識の基本手法
を文字認識に応用した研究として，アルファベット文
字認識 [6]～[9]を中心に成果が上がっており，HMM
を用いたオンライン文字認識技術が急速に向上する
兆しがあるものの，連続音声認識で培われた技術を
十分に活用するには至っていないようである．また，
国内でも仮名漢字文字の認識に HMMを利用した研
究 [10]～[12]が行われているが，欧米に比べるとま
だまだ HMMは主流ではない．なぜならば，従来手
法では字種を単位としてモデル化する，あるいはテ
ンプレートを用意する事が多く，1モデルあたりの
学習に大量のデータを要する HMMはカテゴリ数の
多い手書き漢字認識には不利であると考えられてい
たからである．だが，音声認識を省みると HMMは
少数個の音素モデルで大語彙単語や文音声の認識が
可能なモデルであり，文字認識との同型性を考える
とこのモデルは文字の構成要素に相当している事に
気付くであろう．文字認識において漢字の部首に着
目した研究例 [13]はあるが，オンライン手書き文字
認識において，しかも HMMと組み合わせた研究例
はほとんど行われていない．
そこで我々はサブワード単位の連続音声認識の手
法を活用したオンライン手書き文字認識方式を提案
し，その基本方式と利点を述べると共に，本方式に
おける研究課題と解決のための方策について論じる．

2. 新しい利用形態の文字認識
2. 1 非目視手書き文字認識

従来の文字認識入力では，筆記する領域や筆跡を
目で見ながら丁寧に文字を書くとそれが認識される，
という形態が取られていた．例えば複数の枠の中に
ペンで一文字づつ順次記入して行く，などの形態が
取られることが多かった．しかし，このような方法
では利用場面が限られる．
今後の可能性の一つとしては，見ないで書く文字

（非目視手書き文字）入力が，携帯機器などへの入力，
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図 1 満員電車の中でも使える文字認識技術

図 2 非目視手書き漢字の例（“漢”）

あるいは視覚障害者用途などに有望であろう．この
ような指先の文字入力には広い用途が見込める．例
えば満員電車内に立ったまま，あるいは歩きながら，
ポケットに手を入れて指先でコンピュータを操作し
たり，周囲に気付かれないようにデータを入力した
りするなど，将来のウェアラブル・コンピュータへ
の利用が可能である．図 1は満員電車内での非目視
手書き文字入力のイメージである．吊革につかまり
ながら，自分の膝の上などで文字を書いて携帯機器
を操作することにより，電子メールやインターネッ
トにアクセスし，音声合成によって入力の確認や端
末の情報をモニターしているところである．
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図 3 連続音声認識の構成要素

非目視手書き文字では視覚フィードバックがない
ので，書かれた文字自体は読めないくらいに崩れた
字となることが予想される．図 2は “漢”という漢字
を非目視で書いた時の筆跡例である．視覚的には，人
間でさえ読み難く，いわゆる位相幾何学的特徴（交
差や閉曲線など）は必ずしも保存されないが，指先
の動き（特に速度ベクトル列）に着目すれば，ある
文字を書こうとする意志を持った運動と考えること
ができる．すなわち，書かれた文字を認識するより，
書こうとしている意志を認識する，と考えることに
より，文字認識の方法論が広がる可能性がある．

3. 手書き文字認識の新アプローチ
3. 1 連続音声認識の手法

音声認識の性能は HMMおよび統計的言語モデル
の研究の進展により，近年著しく進歩した．朗読調
の音声ならば数十万種類の単語を含む連続音声認識
を家庭用のパソコンでもほぼ実時間で行うことがで
き，現在，多数のソフトウェア製品に音声認識が組
み込まれたり，電話などのサービスに広く用いられ
るようになった．
連続音声認識の構成を図 3に示す．音声波形から
認識に有効な特徴量（メルケプストラムが一般的）
を抽出する音響分析部，言語音声構成要素（通常は
環境依存音素）として尤度を計算できる音響モデル
（通常は HMM）部，発話内容を語彙と文法（通常は
単語 bigram, trigram確率）で表現し探索空間を規定
する言語モデル部，およびそれらを統合して効率的
に探索（ビーム探索，A*探索など）を行う探索問題
部からなる．原理を簡単に言えば，規定された解探
索空間の中で，音響モデルと言語モデルが与える尤
度の総積（あるいは対数尤度の総和）が最大になる
ような経路を探索するのである．

表 1 連続音声認識とオンライン手書き文字
認識の対応
連続音声認識 手書き文字認識
音素 画（ストローク）
調音結合モデル 連続画モデル
単語音声 部首
文音声 文字
話者適応 筆者適応

このような手法を採ることにより，連続音声認識
では，サブワードモデル（通常は音素モデル）を組
み合わせて単語を表現し，単語列の組合せである文
音声を認識する．以前は，単語テンプレートとして
登録された単語のみを対象に，DPマッチングに基づ
いて単語音声認識が行われていた．（この手法は今も
使われる．）それに比べ，不特定話者連続音声認識で
は，入力文章音声のパターンを，与えられた語彙と
文法に従って並べることのできる全ての可能な音素
モデル列の中から，尤度最大となる経路を探索する
問題を解くことにより認識することができる．

3. 2 連続音声認識アルゴリズムに基づく手法

オンライン手書き文字（走り書きの文字，続け字，
崩れた字，非目視手書き文字などを含む）の認識の
問題は，連続音声認識の問題と同型であると言って
よいほど，問題の性質と構造が似通っている．音声
認識は音声を短時間ごとに分析して得られるスペク
トル特徴ベクトル（多次元）の運動軌跡を認識する
ものである．文字認識は，特徴ベクトルが 2次元の
場合に相当する．
特に漢字の場合，音素を画（ストローク）に，単
語を部首に，文音声を漢字に対応させることにより，
探索手法や文法記述まで含めて完成度の高い音声認
識技術を適用する事ができる．ペンの位置とペンの
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表 2 漢字を表現する基本構成要素の比較
単位 構成要素 利点 必要状態数 連続音声認識対応

一字種
���

・「揺らぎ」に強い
6,353字種×平均 15サブ
ストローク（pen down）
× 3状態＝ 285,885状態

単語音声
shimekiri（〆切）
geNshu（厳守）

扁旁冠脚 約 280種×平均 5状態＝
1,400状態 音節 i, e, me, shi, N, ..

画 音素 i, e, sh, m, N, ..

方向線分 ・モデル数少
・学習必要量小

25方向× 1∼3状態
＝ 57状態

音響イベント，定常母音，
破裂，閉塞，摩擦，..

速度は，音声認識の特徴量として広く用いられてい
るケプストラムおよびその時間微分成分であるデル
タケプストラムに対応付けられる．画（ストローク）
を書くペンの動きのモデルは，音素モデルに対応し，
確率統計モデルである HMMが適している．画の組
み合わせにより部首が，それらの組み合わせにより
字が成り立つが，これらには音声における単語辞書
（音素連鎖）と，単語の組み合わせとしての文の文
法に対応する．また，画はつながったり（続け字），
前後の画の影響で変形するが，これは調音結合に起
因する音素の環境依存変形のモデル化がよく対応し，
これらに対処するモデル化と環境依存パーザの手法
など，音声認識における技術が活用できる．さらに，
話者適応アルゴリズムなどは筆者適応に応用できる．
表 1に概念の対応を示す．
このように，サブワードベースの連続音声認識の
手法を用いて，サブキャラクター HMMを用いたオ
ンライン手書き漢字認識を行えば，次のような利点
が得られる．
• モデル数，記憶容量が削減できる
• 少量のデータでモデルの学習が効率良く行な
える

• 筆順違いには辞書登録で対応できる
• 未学習の字種でも辞書登録により認識できる
• サブキャラクターを筆者適応することにより全
字種の認識性能の向上がはかれる

• 音声認識の研究・経験が活用できる

4. サブストロークHMMに基づく手書き漢
字認識の基本構成

4. 1 構成要素に基づく漢字の表現

典型的な漢字は，扁旁冠脚の連鎖で構成され，扁
旁冠脚は画の連鎖，画は方向線分の連鎖で，階層的
に構成される．複雑な文字は階層が増す．これは連
続音声認識の音素，音節，単語音声の関係に似てい
る．漢字の構成要素は表 2に示すような階層的な構
造になり，どの階層をモデル化の単位とするかによ
り，様々な特性の様々な方式が考えられる．以下で
は，連続音声認識手法の特徴が端的に現れる例とし
て，8方向線分を基本要素とする手書き文字認識の
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図 4 25方向の方向線分（Sub Stroke）

方式の基本構成について述べる．

4. 2 階層的漢字辞書の構成

基本構成では，図 4に示すように，長く書かれる
線分 8 種（A–H），短く書かれる線分 8 種（a–h），
空中のペン移動 8種（1–8）と，ほぼ同じ位置でのペ
ンの上下（0）によりすべての漢字を表現する．これ
ら 25種類の最小要素（サブストローク）により，以
下に一部を示すような書き換え規則ですべての漢字
を表現する．

丿 → G f

＼ → H

乂 → 丿 3 ＼
矢頭 → ノ 2 一
攵 → 矢頭 5 乂
至 → 一 5 厶 5 土
致 → 至 3 攵
糸 → 幺 4 小
緻 → 糸 3 致

このように，必ずしも従来の漢字部首や扁旁冠脚に
捕らわれないで，時系列としての漢字の構成を表現
することができ，JIS第二水準漢字である “緻”も容
易に表現できる．例えば我々は，JIS X0208-1983の
第一・第二水準全漢字 6353字種を表現するのに，367
種の中間要素（上の例では「矢頭」など）を加えて，
合計 6720の書き換え規則を用いている．

4. 3 サブストローク HMM
漢字の最小構成要素（サブストローク）は，書く

たびに，また筆者により，確率的な変動を伴って観
測されると考え，これを HMMを用いた確率モデル
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図 5 サブストローク HMM

により表現する．
基本構成では，簡単のためペン先の位置座標 (u, v)

を等時間間隔でサンプリングし，その変化分（ここ
では速度ベクトルと呼ぶ）を観測特徴量 ~xt = (∆u,∆v)
として用いる．図 5に示すように，これを 3状態の
left-to-right 型の HMMによりモデル化する．HMM
のモデルパラメータとしては，出力確率の集合 B =

{b j(~xt)}はある状態 S jから入力速度ベクトル ~xtが生
成される確率の集合，遷移確率行列 A = {ai j}はサブ
ストローク内の状態 S iから状態 S jへ遷移する確率
を扱う．ペンアップの状態は速度ベクトルが観測さ
れず，次の着地点までの移動ベクトルのみが得られ
るので，1状態の自己ループなしの HMMを用いる．
サブストロークモデルの学習には，25種類のペン
移動のデータより，各々のモデルについて Viterbi学
習あるいは Baum-Welch学習アルゴリズムを用いる
事によりモデルのパラメータが学習できる．さらに，
これを初期モデルとして，手書き漢字データと対応
する漢字構造を展開したサブストローク列を用いて
連結学習する事により，より良いモデルパラメータ
が推定できる．

4. 4 解 探 索

サブストロークモデル λ = (A, B)から入力速度ベ
クトル時系列 X = ~x1 · · · ~xT が生成される確率は，対
応する状態系列を q = q1 · · · qT として

P(X|q, λ) =
∏

t

aqt−1,qt bqt (~xt)

であり，最大確率を与える状態系列は Viterbi探索に
より求める事ができる．すなわち，漢字構造を展開
した全てのサブストローク列の中から最大確率を与
える候補を求める事ができ，これが認識文字候補と
なる．

4. 5 ストローク HMM方式の利点
HMMによりモデル化したストロークあるいはサ

ブストロークを基本単位とするオンライン手書き漢
字認識はさまざまな利点を持つが，ここでは辞書サ
イズを見積もる．

JIS第一・第二水準漢字 6353字種に対して，表 2

の最大構成要素である一字種を単位とした場合，漢
字構造辞書およびモデルを蓄えるのに必要な容量は
約 7 MBにも達し，そのほとんどはモデルの蓄えに
消費される．一方，最小構成要素のサブストローク
モデルでは辞書サイズの方が大きくなるが，モデル
と合わせてもわずか 115 kB程度である．

5. ストローク HMM方式の研究課題
本方式は以上に述べた基本方式に対し，性能向上

のための様々な研究課題がある．以下では研究課題
とその解決の方策を述べる．

5. 1 基本要素の実現
基本方式の構成要素としては，以下のような要素

が必要である．
• モデル
当初は 8方向線分であるサブストロークを単位
とした HMM のモデル化を行う．また，HMM
のパラメータ学習のため，少なくとも Viterbi学
習，さらには連結学習の実装が必要である．

• 階層化辞書・ネットワーク化辞書
一∈木∈林∈麻∈摩のような階層化辞書が必要
であり，当面は人手によって辞書を作成する．ま
た，ストローク HMMの利点である探索効率の
向上のためにはさらに階層化辞書からネットワー
クを構築する必要がある．

• 解探索
辞書が規定するストロークのネットワークを探
索する認識エンジンとして，木探索，ビーム探
索，ネットワーク HMM Viterbi探索などの実装
を行う．

• データ収集
学習および評価用のデータ収集を行う．研究目
的に沿い，筆順指定の漢字，筆順フリーの漢字，
走り書き文字，非目視手書き文字などのデータ
ベースを順次構築する．また，効率良くデータ
収集を行うための収集ツールも作成する．

5. 2 辞書構成法の検討
• 非字を含めた効率的なネットワークの生成
漢字を定義する文法において，例えば，

文字→扁旁
扁→人扁 |木扁 |さんずい
旁→主 |反 |木 |古 |可 |目

とすると，「住，柱，注，仮，板，汳，休，林，沐，
枯，沽，估，何，河，柯，相，泪」の 17字が表
現でき，ネットワーク探索の効率を高くするこ
とができる．また，この例だと JIS漢字に存在
しない「人扁に目」のような字（非字）も含ま
れてしまうが，複数候補を探索して，非字を除
去する後処理を行えば良い．
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• 漢字サンプルからの辞書の自動生成
基本方式では人手で辞書を作成したが，辞書の
作成は一意的ではないので文法表現の最適性や
誤りの残留の問題がある．そこで，手書き文字
データサンプルから自動的に辞書を生成するこ
とが考えられる．これは音声認識で行われてい
る baseformの生成問題であり，基本的には実際
のデータを Viterbiアルゴリズムなどによって基
本単位の列として decodeし，それをそのまま
辞書とする方法であるが，これでは同一の文字
が何通りもの表現を持ち，同一部首が共有でき
ないなどの問題を生じ，表現効率が低くなる恐
れがある．漢字の階層的な構造を生かしながら，
辞書表現を最適化する研究が必要である．

5. 3 特徴量の検討

オンライン手書き文字の入力情報はペン先の速度
などの豊富な情報を含み，原理的にはオフライン文
字認識で扱える特徴量よりも有利で，その有効的な
活用も重要な課題である．基本方式では，入力時系
列の中で，同一の画を同一の時系列モデルで扱える
ように速度ベクトルを基本とした 2次元の特徴量の
みを用いているが，今後，以下の検討が必要である．
• 特徴量の高次元化
加速度ベクトル，ペン上下，筆圧などの情報を
特徴量に加えた高次元のパターン空間内の点の
運動軌跡を HMMでモデル化する．

• 位置ベクトルの利用
漢字中の基本単位が現れる位置に依らないモデ
ル化のためには，速度や圧力など位置依存性の
ない特徴量を用いるのが基本であるが，位置情
報にも利用価値の高い情報が含まれている．そ
れらを画の重心位置などの形で取り込み，漢字
固有の辞書に追加して，尤度計算に付加するこ
とが出来る．

• 特徴量の新たな表現
従来より多く用いられているペンの運動方向を，
例えば，角度 θと速度 vにより表現する．これ
は x, y方向ベクトルと等価な情報であるが，確
率モデルで表現した場合の性質については不明
なので，両者の比較が必要である．

• 特徴量時系列の正規化
ペン位置のサンプリングに関して，等時間間隔
サンプリング，等距離間隔サンプリング，一定
数サンプル点でのストロークサンプリングなど
の性能比較を行う．

5. 4 認識単位の検討

どの単位を HMMによりモデル化するかという選
択は，学習量と頑健性の trade-off，必要記憶容量，計
算量などに関わる問題である．すでに表 2に示した

ように，漢字の構造の持つ自然な階層に基づいて様々
な階層を考えることも可能である．しかし，階層が
一様であることが必ずしも有利ではなく，部首の使
用頻度と崩れやすさも考慮した，データに基づく客
観的な単位選定手法が望ましい．以下にその手法の
候補を挙げる．
• 環境依存モデル
手書き漢字中の各画は，その前後関係に依存し
て変形する．例えば，文字 “三”と “末”の第 2画
の最後の部分は，第 3画の影響を受けて前者で
は下方向へ，後者では上方向へ曲げられること
が多い．このような現象は，音声認識では「調
音結合」に当たり，その結果生ずる様々な「異
音（allophone）」に対応すると考えられる．こ
れを，文字構造辞書と手書き文字データを用い
て効率よくクラスタリングし，ネットワーク状
の HMMである隠れマルコフ網（HMnet）とし
て前後画依存モデルを表現する．生成方法とし
て，逐次状態分割（SSS）法 [14]が利用できる．

• 可変長モデル
全てを基本的な 25種類の方向線分モデルのみで
表現するのでなく，これらがある程度まとまっ
た扁旁冠脚などの単位や，さらには常識的な画
や部首に捕われない漢字の時系列パターンの一
部分なども認識単位として組み合わせた可変長
モデルの利用が考えられる．モデル集合を構築
する際に，それらのモデルの表現しにくさに相
当する量（尤度の低さ）や使用頻度などを基準
にする事により，可変長のモデルが自動獲得で
きる．

5. 5 ストローク HMMの検討

基本方式としては，全共分散単一正規分布を出力
確率とする単純な HMMを用いているが，音声認識
の分野で様々に開発されている HMMを利用するこ
とが考えられる．例えば，
• 連続混合分布（Continuous Mixture）HMM
予備実験の段階ではあるが，オンライン手書き
文字認識においても性能向上の効果を確認して
いる．

• 非同期遷移型 HMM [15]
各特徴量の変化が同期しない場合のモデル化に
有効である．文字認識の場合は x, yの各方向の
速度の変化が必ずしも同期しないので，親和性
が高いと予想される．

などの手法が考えられる．

5. 6 解探索法の検討

連続音声認識では解探索法の研究が大きく進歩し
ている．文字認識に関連すると考えられる事項とし
ては，
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• 漢字辞書からのネットワークの自動生成
• 非字を含めた効率的なネットワーク設計
• A*探索，ビーム探索，stack decoder
• N-best探索
• 事後処理としてのフィルタ
などが挙げられる．LRパーザと組み合わせて，LR
テーブルから文法展開を行いながら経路をビーム探
索する手法 [16]なども利用できる．また，ビーム探
索に前向き A*探索アルゴリズムを組み合わせる方
法も有望である．

5. 7 尤度計算高速化の検討

本方式では基本単位が少なければ，出力尤度計算
は共通化され，計算効率が高い．しかし，環境依存
サブストロークモデルを多用する場合は，計算効率
の向上を図る必要があり，その一例としては特徴量
のスカラー量子化とテーブル参照による計算の効率
化 [17]がある．

5. 8 筆者適応アルゴリズムの検討

画に含まれる筆者の書き癖（横棒が右上がりなど）
を学習することにより，少数のサンプルを用いて全て
の漢字に適用できる筆者適応を行なう．このために，
ベクトル場平滑化法（VFS）[18]，MAP（Maximum A
Priori）推定法 [19]，MAP/VFS法アルゴリズム [20]，
MLLR（Maximum Likelihood Linear Regression）[21]
などの話者適応で開発された手法を用いることがで
きる．文字の場合，VFS法は，筆者の癖は平均から
のズレのベクトル場で表現され，それは滑らかな場
であると仮定することにより少数のサンプルからで
も精度良く求められる，という意味を持つ．

5. 9 画（ストローク）の連結への対応

連続音声認識では音素が連続して境界が曖昧にな
ることは前提であり，走り書きで生じる画の連結も
扱える．画と画の間のペン移動が，pen upされない
場合も確率的分岐により扱える．画の連結が著しく
なると，もはや前後画に影響された画のパターンと
して扱うより，別のマクロパターンへの分岐と捉え
る方がよい．このための辞書項目を拡大し，モデル
化の精度を向上させる．

5. 10 文字列（単語・文）認識の研究

音声認識では，言語モデルの利用は不可欠である
が，文字認識でもその種の研究は古くから行われて
いる．もし書かれた文字あるいは文字列が文あるい
は単語を構成しているならば，文字認識結果の複数
候補の中から正解を選んだり，再順位付けをするこ
とが可能である．このためには，その文が特定の文
法あるいは統計文法に合致することを仮定でき，そ
の文法から候補文字列を生成する言語確率を計算す
ることが可能になっていることが必要である．この

ような文法としては，同様に音声認識で用いられて
いる
• 単語語彙定義
• 文字 n-gram確率
• 単語 n-gram確率
• 文脈自由文法などの文法
などが考えられる．

5. 11 走り書き・非目視手書き文字データの収集

この種のデータは殆んど存在しないので，新たに
収集し，データベースを構築する．例えば，タブレッ
トを肩から脇腹に吊し，立った姿勢で文字を書くな
ど，データ収集方法を検討する．

5. 12 認識性能評価，ヒューマンインタフェース評
価，システム評価

• 認識結果信頼性自己判断
正しく（自信を持って）認識できているかどう
かを，システム自身が評価する方法を，音声認
識の発話検証（utterance verification）手法を用
いて組み込む．

• 認識結果確認修正方式，ジェスチャ認識
認識した結果は，ユーザへ音声合成あるいはヘッ
ドマウンテッドディスプレイでフィードバック
して結果を確認し，誤っている場合には修正す
る．これらをすべてペン（指先）入力で統一的に
行うヒューマンインタフェースを検討し，実際
にシステムを実現することも大きな課題である．

• 走り書き・非目視手書き文字認識の HI評価
認識性能，ヒューマンインタフェース，アプリ
ケーションと連動したシステムのそれぞれのレ
ベルで性能評価を行なう必要がある．特に，走
り書き・非目視手書き文字認識という新しい機
能が，ユーザビリティの向上としてどのように
評価されるか，効率向上（文字入力速度向上），
主観評価（快適さ），システム適合性（既存ア
プリケーションに，新しい使用法が組み合わせ
られるか）などの観点から評価することが必要
である．

6. 結 び
オンライン手書き文字認識の手法として，サブキャ
ラクターを単位とした HMMに基づく手法を提案し
た．基本方式として，ストロークあるいはサブスト
ロークを単位としたモデル化を行い，さらに発展さ
せるための今後の研究方針について述べた．今後，こ
れらの掲げられた課題について研究を進め，その成
果については随時報告していく予定である．
謝辞 オンライン手書き漢字認識の状況について
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