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概要
本研究では，児童による文章の視写結果の自動採

点へ向けた基礎技術開発を行った．自動採点の前提
として，お手本の文字列と視写結果の文字画像列を
正確にアラインし，視写の誤りを検知する必要があ
る．そして，正確なアラインメントのためには，児
童の手書き文字に対する OCRの精度を向上させる
ことが必要である．そこで本研究では，文字のスタ
イル変換手法を利用して，児童の手書き文字を大量
に生成し，OCRの訓練データとして利用することを
試みた．結果として，大人の手書き文字のみを訓練
データとした場合と比べて，児童の手書き文字の認
識精度が向上し，これに伴ってお手本と視写結果の
アラインメント精度も向上した1）．

1 はじめに
小学校において板書を書き写す作業が授業時間内

に終わらない児童が一定数存在する．故に，小学校
から大学までを通じ，穴埋めプリントやスライドを
用いた授業形式が増えている．結果として，板書を
写す速度が一層遅くなっていると考えられる．
我々は，視写課題の実施をサポートするシステム

を開発することで，書き写す能力の向上を狙う．シ
ステムは，視写対象の教科書テキストと視写結果の
文字画像を入力とし，誤字・脱字等についてフィー
ドバックを返すものを想定している．視写の効果に
関しては，これまでに以下のような報告がある．江
川 [1]は，大学院生を調査対象に，視写課題を行う
ことで作文能力の向上を示した．Askovと Greff [2]
は，幼稚園児と小学 2年生を調査対象に，速記に用
いる文字の視写またはなぞり書きの練習を行った結
果，なぞり書きよりも視写がより文字の再現性に効
果があると示した．中島 [3]は，母語が日本語では

1） 第 1～第 3著者は同等の貢献をした．

ない日本語学習者を調査対象に，視写課題によって
1分あたり正しく書き写せる文字数が向上すること
を示した．以上の研究結果から，教科書の文章を書
き写す課題を課すことで児童たちが板書の視写に要
する時間が短縮され，授業時間内により高い学習効
果を得られると期待できる．
視写結果に関するフィードバックのために，お手
本テキストと視写結果の各文字の正確なアライン
メントをとる必要があり，その前提として，OCR
（光学文字認識）の精度を高めることが必要である．
ディープラーニングによる現在の OCRは，活字の
認識に関しては実用レベルの精度に至っている．一
方，手書き文字に対しても認識精度は高いものの，
字形の特徴によっては識別できない場合が存在す
る [4]．児童の書く文字は字形が多様である上に，
児童の手書き文字のデータを大量に用意することは
難しい．そこで本研究では，児童の字を自動生成し
て学習データとして用いることで，OCRの精度向上
を試みる．類似の試みとして Kitagawaら [5]の研究
があるが，児童の手書き文字らしさに注目したスタ
イル変換の応用は新しい試みである．

2 手法
2.1 自動文字画像生成
文字画像生成に関し拡散モデルに基づく手法と

GANに基づく手法を比較した．順に説明する．

2.1.1 拡散モデルと部品埋め込みを用いた文字生成
この項で説明する手法は Nikolaidouらの拡散モデ
ルによる英単語画像生成手法をベースにした [6]．
Nikolaidouらのモデルは英字の埋め込みの列とスタ
イルの埋め込みを入力とし，潜在空間上の拡散モデ
ルによって指定したスタイルによる英単語画像を生
成する．我々はこのモデルを用いて英単語の代わり
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に日本語一文字を生成する．
文字埋め込みは次の 2種類を比較する．
文字単位の文字埋め込み すべての文字に異なる

埋め込みを与える．
部品単位の文字埋め込み 漢字には部首のように

共通する形を持つものがある．この特性から，漢字
を適切に分解して埋め込み表現を作ると，異なる漢
字の訓練データから共通部分を抽出するように学習
でき，より正しい字形で高品質な生成が可能になる
と考えられる．この分解を KanjiVG [7]を用いて行
う．KanjiVGは各漢字のストローク集合を部分－全
体関係を表す木構造で格納している2）．まず木構造
の各頂点の子孫のストロークからなる部分を画像と
して出力し，この画像を基に漢字を一定の大きさ以
上の部品列に分解する．また，画像を K-Means法で
クラスタリングする．部品の種類の埋め込みとクラ
スター番号の埋め込みを結合して部品の埋め込み
を作り，部品の埋め込みの列を漢字の埋め込みとす
る．この方式では Nikolaidouらの設定における英単
語に漢字が，英字に部品が対応する．学習時には，
部品の埋め込みが正確にその部品を表現できるよ
う，部品のみの画像も訓練データに加える．

Nikolaidouらは書き手の筆跡を真似た英単語画像
の生成を目的としており，それぞれの書き手の ID
を個別の「スタイル」とみなしている．これに対
し，OCRの訓練にはできるだけ多様な画像を用意で
きることが望ましいので，本研究では訓練データを
分類し「大人の手書き」「児童の手書き」「活字」の
3つの IDを「スタイル」とみなす．拡散モデルは生
成過程で確率分布からのサンプリングを多数行うた
め，「児童の手書き」のように粗い分類に対応する
スタイルを指定することで様々な画像が生成できる
と期待できる．

2.1.2 GANと「部首」データを用いた文字生成
この項では Kongら [8]の文字生成手法を基にし

た手書き文字生成に関して説明する．この生成手法
では，入力された２つの文字画像 C および S に対
し，Cに書かれた文字を Sのスタイルで書いたよう
な文字画像を生成する．訓練時には，生成された文
字か否かの real/fake識別やスタイルの分類による生
成器へのフィードバックに加え，漢字構成記述文
字列 (IDS)に従って分解された各文字の構成要素に

2） 例えば，「線」は「糸」と「泉」から成り立ち，さらに「泉」
は「白」と「水」から成り立つ．「白」はさらに上部の点と
「日」から成り立つ．

対しても識別 (real/fake識別)やスタイルの分類を行
う．例えば，「作」という字は IDSによって「亻」＋
「乍」に分解される．単純に GAN を用いたモデル
と比較して，文字の細部についても識別器からの
フィードバックを受けることでより高品質な文字画
像の生成が可能となる．
「部首」データの作成 日本語の漢字の分解に関
しては，IDSデータ [9]を使用する．さらに本研究
では，ひらがな間のループ部分の形状の類似性を捉
えるため，ひらがなに対しても分解データを作成
し，訓練に使用する．これは，予備的な検討におい
てループ部分を上手く表現できない現象が観察され
たためである．
ひらがなの分解に関しては，以下の通りに行う.

• 濁点を記号「”」，半濁点を「。」で表し，「べ
→へ＋”」，「ぺ→へ＋。」のように分解する．

•「す」や「む」のように上から入り下へ抜ける
ループを含む文字：ループ部分を「。」で表し，
「す→す＋。」，「む→む＋。」のようにループ形
状の共通性を表す．

•「め」と「ぬ」，「れ」と「ね」，「ろ」と「る」：そ
れぞれ付加されるループ部分を「α」や「。」で
表し，ぬ→め＋α，ね→れ＋α，る→ろ＋。の
ように分解する．

•「は」「ほ」「ま」のように上から入り右へ抜けて
終わるループを含む文字：ループ部分を「〆」
で表し，「ほ→ほ＋〆」のように表す．

2.2 生成文字画像を加えた OCRの訓練

2.2.1 OCRモデルと訓練データの水増し
日本語の文字認識に関する Tsai の報告 [4] を参
考にして，OCR モデルを作成した．具体的には論
文 [4] で M7 1 と呼ばれているモデルを使用した．
これは，4 層の畳み込みネットワークに，全字種
(3088種)に対するスコアを出力する 3層の全結合層
を付加したモデルである．

OCR モデルの精度向上のため，各文字の画像の
バリエーションを増やとともに，文字ごとの訓練
データのサンプル数の偏りを解消し，文字認識のバ
ランスを改善する．具体的には，画像をランダムに
0.5～1.5倍に拡大縮小し，-30～30度で回転させるこ
とによりデータの水増しを行う．
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表 1: 訓練データとテストデータ
データの数 書き手

ひらがな カタカナ 漢字 の数
視写結果 (訓練) 14,168 214 3,719 218
視写結果 (テスト) 7,214 117 1,949 113
ETL (訓練) 10,867 9,537 533,700 5,236
ETL (テスト) 1,208 1,071 59,300 582

2.3 OCRを用いたお手本と視写結果のア
ラインメント
お手本のテキストと視写結果の文字画像の列の

アラインメントを自動的に行う方法を説明する．ま
ず，お手本の視写結果に OCRを適用し，視写結果の
各文字がお手本の各文字クラスである確率を得る．
次に，「お手本の文字列」と「視写結果の各文字画

像列」の間の編集距離を最小にするアラインメント
を求める．一般的な編集距離は，与えられた 2つの
文字列のうち一方に対して「文字の挿入」「文字の
削除」「文字の置換」の操作を何回繰り返すことで
他方の文字列と一致するかを測ったものである．本
研究では，視写結果中のある文字画像 𝑖 をお手本中
の文字 𝑐に置換するコストを，OCRモデルによる画
像 𝑖 に対する文字クラス 𝑐 の確率 𝑝(𝑐 |𝑖) の対数とし
ている．「文字画像の挿入」「お手本の文字の削除」
のコストは，いずれも log10−3とした．

3 実験
本節では，拡散モデルと GANで生成した文字画

像を使用し，FIDを用いて児童の手書きスタイルの
表現を評価する．また，OCRの精度と，お手本と視
写結果のアラインメントの精度を評価する．

3.1 使用データ
データセットとして小 1から小 6まで計 338人

の視写結果と，大人の手書き文字として ETL文字
データベース [10] 3）を使用した．画像の大きさは
64 × 64とした．訓練データとテストデータへの分
割は表 1の通りである．

3.2 文字画像の生成例
文字単位拡散モデルは訓練データから ETLの漢

字データを 133,281枚までに制限したもので訓練し，
「児童の手書き」スタイルで各文字 500枚生成した．
GAN では，ひらがな，カタカナ，漢字をそれぞれ

3） 9つのコーパスのうち，ひらがなに ETL8G，カタカナに
ETL5，漢字に ETL9Gを使用した．

図 1: 文字単位拡散モデル (上)と GAN (中)の「は」
「サ」「数」の生成例，及び児童の視写結果の例 (下)

図 2: 文字単位拡散モデル (左)と部品単位拡散モデ
ル (右)の「類」の生成例．「類」は ETLに含まれる
が児童の視写結果に含まれない

分けて訓練を行った．漢字に関しては，ETLの漢字
データ 133,281枚と児童の漢字データを訓練に使用
した．ひらがな，漢字の生成では，訓練に使用した
児童の手書き文字を書き手ごとに各 2～3枚スタイ
ルとして計 500枚使用し，各文字 500枚生成した．
カタカナの生成では，児童の訓練データ 214枚をス
タイルとして使用し，各文字 500枚生成した．これ
らの生成例を図 1に示す．また，GANのひらがな
の生成において分解データを使用しない場合と使用
した場合の生成例を図 3に示す．
部品単位拡散モデルは文字単位拡散モデルで使用

した漢字の訓練データと KanjiVGの部品画像 39,856
枚で訓練し，「児童の手書き」スタイルで各漢字 500
枚生成した．文字単位拡散モデルに比べて字形を
保って生成できているものが見られる (図 2)．

3.3 生成結果の FIDによる評価
画像の分布間の距離を測る指標 Fréchet Inception

Distance (FID) [11]を用いて生成モデルの品質を評価
した．前節で生成した各手法の結果と児童の視写結
果のテストデータとの間で計測した FIDを表 2に
示す．小さいほど児童が書いたような字が生成され
たと考えられる．ひらがなに関しては，ETLの訓練
データと比較して GANの生成した文字画像が最も
児童の手書き文字に近いといえる．

3.4 OCR及びアラインメント精度
OCRモデルの訓練には，まず ETLと 3.2節の生成
結果を使用した．生成した結果は，各文字を 500枚
を生成し，550枚まで水増した．各データの延べサ
ンプル数を表 3に示す．訓練データを以下の 5つの
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図 3: GANの分解データなし (左)と分解データあり
(右)の「ざ」「ね」「は」の生成例
表 2: 児童の視写結果のテストデータとの FID

ひらがな カタカナ 漢字 すべて
視写結果 (訓練) 2.18 41.30 6.31 1.87
ETL (訓練) 41.18 153.13 61.60 46.25
文字単位拡散モデル 22.58 61.30 32.93 31.87
部品単位拡散モデル - - 32.93 -
GANと「部首」 7.97 242.77 19.98 19.43

パターンで組み合わせ，OCRモデルを訓練した：
A. ETL
B. ETL +生成した児童の字 (文字単位拡散モデル)
C. ETL +生成した児童の字 (部品単位拡散モデル)
D. ETL +生成した児童の字 (ひらがな&カタカナ：
文字単位拡散モデル，漢字：部品単位拡散モ
デル)

E. ETL +生成した児童の字 (GAN)

更に，A～Eのそれぞれに児童の手書き文字 (本物)
延べ 17,987画像を加え，モデル A’～E’を訓練した．
訓練データに含まれない児童の字に対する OCR

及び視写結果のアラインメント精度を表 4に示す．
また，文字種類別の OCR の F1 スコアは表 5 に示
す．比較として，大人の字のみ使用しているモデル
Aは，訓練データに含まれない大人の字に対する正
解率が 99.05，F1-Scoreが 99.13である．これは大人
の字と児童の字の特徴がかなり異なり，訓練データ
に児童の字を含めることの重要性を示している．
大人の手書き文字のみで訓練したモデル Aと比較

すると，拡散モデルで生成した児童の文字画像も訓
練データに含めたモデル Dは，F1スコアが 8.64ポ
イント向上した．また，大人の文字に少量の児童の
文字を加えることで F1スコアは約 12ポイント向上
している (A → A’)が，そこに拡散モデルによる生成
結果を加えることで，さらに F1スコアが約 7.5ポイ
ント向上している (A’→ B’)．以上から，スタイル変
換により生成された文字画像を訓練データに含める
ことで，OCRの精度が向上することを確認できた．
アラインメントの評価方法について説明する．お

手本と視写結果の各文字を人手でアラインしたもの
を正解として，アルゴリズムの出力を評価した．具
体的には，アラインメント結果において「文字の置
換」によって対応づけられているお手本の文字と画

表 3: OCRの訓練データ
データ サンプル数
ETLデータベース 1,698,400
生成した児童の字 (文字単位拡散モデル) 85,250
生成した児童の字 (部品単位拡散モデル) 48,950
生成した児童の字 (GAN) 85,250
本物の児童の字 17,987

表 4: 児童の手書き文字に対する OCR及び視写結果
のアラインメント精度

Model OCR Alignment Model OCR Alignment
Accuracy F1 F1 Accuracy F1 F1

A 61.66 64.49 60.35 A’ 78.52 76.11 60.96
B 69.21 71.62 61.96 B’ 86.29 83.64 67.36
C 61.60 64.08 59.60 C’ 84.31 81.03 66.36
D 72.22 73.13 67.07 D’ 82.46 80.42 63.30
E 68.76 69.20 61.39 E’ 82.39 77.57 64.88

表 5: 児童の手書き文字に対する OCRの文字種類別
の F1スコア
モデル ひらがな カタカナ 漢字 モデル ひらがな カタカナ 漢字

A 62.93 0.76 61.10 A’ 80.25 43.85 74.50
B 69.59 30.25 70.24 B’ 86.95 65.53 85.08
C 60.86 2.48 67.99 C’ 85.63 45.57 81.83
D 72.80 32.64 72.54 D’ 83.75 58.23 79.23
E 70.72 0.91 65.43 E’ 84.53 50.23 76.26

像のペアに関する適合率と再現率から F1値を計算
した．置換による対応づけの内，お手本における空
白文字と視写結果における空白画像のペアは，評価
から除外している．
表 4より，児童の文字データを OCR訓練に使っ
た場合・使わない場合それぞれにおいて，生成した
文字画像を訓練データに加えることで最も OCR精
度が向上したモデル (Dおよび B’)を用いた際のア
ラインメント精度が最も高いことが分かる．従っ
て，生成文字画像による OCRの質向上は確かにア
ラインメント精度を高めたと言える．

4 おわりに
本研究では，視写課題の自動評価に向け，OCRの
精度向上に取り組んだ．結果として，児童の手書き
文字画像を生成し，OCRの訓練データに含めること
で OCR及びアラインメントの精度が向上したこと
が示された．アラインメントアルゴリズムにおける
コスト，特に「文字の挿入」と「文字の削除」のコ
ストについては，パラメータの最適化により，より
出力の精度を高めることが今後の課題である．
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