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概要
本研究では，事前学習済みの日本語 T5モデルを
用いて，手書き答案の文字認識結果の誤り訂正を行
う．文字認識の誤り訂正には，これまで N-gramを
用いた手法や BERT を用いた手法が提案されてき
た．本論文では，自動で手書き答案を読み取った文
字認識結果に対して人手で訂正を行い，これらのペ
アを用いて T5を fine-tuningすることで，文字認識
誤りの訂正モデルを作成する．今回用いた答案デー
タは，中学生約 50名によって回答された，国語ド
リルの記述式問題の日本語手書き答案である．さら
に，誤認識のパターンをより多く学習させるため，
学習データのデータ拡張を行った．実験の結果，T5
を fine-tuningすることで，文字認識結果をより実際
の答案に近い文章に訂正できることを示した．ま
た，データ拡張の結果，訂正モデルの BLEU値は向
上した．

1 はじめに
教育業界では，2020 年に学習指導要領が改訂さ

れ，長い文章や資料を読み解き，自分の考えを記述
させる問題が増加傾向にある．しかし，記述式問題
は，採点者間の採点基準の差や，採点者の労力な
ど，様々な問題がある．そのため，採点業務の効率
化や教育サービスのレベル向上へ向けた取り組みと
して，採点の自動化が進んでいる．
　自動採点は，大きく 2つのステップに分けられ，
1つ目は手書き答案を画像モデルを用いて文字認識
する処理，2つ目は文字認識結果に基づいて答案を
採点する処理である．1つ目の処理である手書き答
案の文字認識の精度は，採点システムの性能に直結
する重要な要素である．しかし，人間の手書き文字
を正確に文字認識することは困難であり，正しく採
点するためには，採点の前に文字認識結果に対して

校正を行う必要がある．特に，理解可能な文として
文字認識ができなければ，採点は難しい．言語モデ
ルによる文字認識誤り訂正は，単語を答えさせる問
題の場合，本来誤っていた回答を正答に訂正してし
まう可能性があるため単純な適用は難しい．しかし
記述式の答案では，このような可能性はかなり低い
と予想できる．
　そこで本研究では，日本語の記述式答案に対し，
意味を考慮した文字認識結果の訂正手法として，事
前学習済みの日本語 T5モデルを用いた手法につい
て，その効果を検証する．T5モデル [1]は，Google
社が発表した大規模言語モデルであり，多くの自然
言語処理ベンチマークで最高値を記録した．同じく
Google によって開発された BERT[2] がエンコーダ
モデルであるのに対し，T5はエンコーダデコーダモ
デルであるため，文字認識誤り訂正を変換モデルと
して実現することが可能である．本研究では，この
T5を，手書き答案を読み取った文字認識結果とそれ
を人手で訂正したデータのペアを用いて fine-tuning
することで，文字認識結果の訂正タスクに適用さ
せる．

2 関連研究
日本語の文字認識誤りの訂正手法は多く提案さ
れている．竹内ら [3]は，文字 trigramによる文字誤
り候補の生成と品詞 N-gramによる候補の選択を組
み合わせた手法を提案している．また，漢字を対象
とした手法として，阪本ら [4]は漢字の部首認識誤
りを訂正するための編集距離として漢字 DL距離を
提案し，そこから算出される類似度を用いた訂正手
法を提案した．大規模言語モデルを用いた手法とし
ては，謝ら [5]によって提案された日本語 BERTモ
デルを用いた手法がある．謝らは，近代語辞書を用
いて事前学習した BERTモデルを，近代文誤り訂正
データセットで fine-tuningすることで，近代文の文
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字認識誤り訂正を行った．
　T5を用いた誤り訂正の例としては，中村ら [6]に
よる音声認識誤り訂正や，相馬ら [7]によるプログ
ラムコードの誤り訂正，Shahgirら [8]によるバング
ラ語の文法誤り訂正などがある．どの手法も，誤り
のあるデータと誤りのないデータを学習データとし
て T5を fine-tuningし，誤り訂正モデルを構築して
いる．どちらも訂正への効果があることが示されて
いるため，記述式答案の文字認識誤り訂正において
も T5モデルが有効であると予想される．

3 T5を用いた文字認識誤り訂正
本研究では，事前学習済み日本語 T5モデルであ

る retrieva-jp/t5-base-medium1）を用いて，文字認識誤
り訂正を行った．T5はテキストを入力としてテキ
ストを出力するエンコーダデコーダモデルであり，
本研究では，文字認識誤りを含むテキストを入力し
て，誤りを修正したテキストを出力する，End2End
の誤り訂正モデルを作成することを目的とする．T5
モデルを誤り訂正タスクに適用させるため，記述式
答案の文字認識データを入力，答案画像を人手によ
り文字起こししたテキストデータを出力としたデー
タセットで fine-tuningを行う．

4 データ
答案データとして，中学生約 50名によって回答

された，受験研究社出版「10分間復習ドリル　国語
読解」の答案画像データから，記述式答案 25問を
抜粋し，使用した．答案はすべて 60字以内で回答
されている．これらの答案画像データをアイラボ株
式会社の手書き文字認識エンジンを用いてテキスト
化したものをシステムの入力とする．システムの出
力として利用する正解には，答案画像データを見な
がら答案を人手でテキスト化したものを用いた．図
1に答案画像とその文字認識結果，人手の文字起こ
しデータの例を示す．
　手書き文字認識エンジンは 2種類使用しており，
縦書き文字認識モデルによる答案の認識結果の
5-bestと，単文字認識モデルによる各文字の認識結
果の 5-bestがある．これらを文字認識誤りの例とし
て，文字認識誤り訂正データセットを作成した．

1） https://huggingface.co/retrieva-jp/t5-base-medium

図 1 答案画像 (左)，認識結果 (中)，人手の文字起こし (右)

5 実験
作成したデータセットを用いて T5 モデルの

fine-tuningを行い，文字認識誤り訂正モデルを作成
した．用いたモデルは retrieva-jp/t5-base-medium で
あり，Tokenizerは T5Tokenizerを用いて retrieva-jp/t5-
base-mediumの Tokenizerを指定した．また，誤り訂
正を評価するための指標として，人手による文字起
こしデータを参照訳として利用とした BLEU値 [9]
を算出した．BLEU 値の算出には，evaluate ライブ
ラリの sacrebleu2）を使用した．BLEU値は 0～100ま
での実数値で表され，生成した文章が参照訳に近い
ほど値が高くなる．文字認識結果の BLEU値と，誤
り訂正モデルによる訂正結果の BLEU値を比較し，
誤り訂正モデルによる訂正結果の BLEU値が文字認
識結果の BLEU値を上回った場合，訂正モデルは有
効であるとする．
　実験は，縦書き文字認識モデルによる文字認識結
果のみを用いた実験と，拡張データを学習データと
して加えた実験の 2つを行った．
5.1 実験 1:縦書き認識モデルの文字認識
結果を用いた実験
この実験では，縦書き文字認識モデルによる文字
認識結果の 5-bestを入力例とした文字認識誤り訂正
データセットを用いて T5を fine-tuningすることで，
文字認識誤り訂正モデルを作成する．データセット
の件数は，6,656 件であった．BLEU 値がより高く
なるパラメータを探索するため，あらかじめ指定し
たハイパーパラメータの組み合わせで grid searchを
行った．またこの際，精度検証のため 5分割交差検
証を行った．データ数の比率は (学習：検証：テス
ト)=(3:1:1)とした．

2） https://huggingface.co/spaces/evaluate-metric/

sacrebleu
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　交差検証を行うためのデータセットの分割は，(1)
問題別で 5分割する方法，(2)答案別で 5分割する
方法の 2種類で行った．データ分割のフローを図 2
に示す．
(1)問題別に分割する方法では，ドリルの問題ごと
に学習，検証，テストデータを分割する．こうする
ことで，学習に利用されなかった問題の回答の文字
誤り訂正についての能力を測る．本実験における主
な目的は，この能力の測定である．
(2)答案別に分割する方法では，ドリルの問題を問
わず，学習，検証，テストデータを分割する．結果
として同じ問題を別の生徒が回答した答案が，学
習，検証，テストデータに共通して存在する可能性
がある．学習データが十分存在すれば，(2)答案別
の分割の実験の設定程度に性能が上昇すると期待で
きるため，参考として実験を行った．
実験の際，fine-tuningの学習率は [0.00001, 0.0001,

0.001]の 3通り，エポック数は [5, 10, 15]の 3通り，
さらに生成の際の繰り返しに対して与えるペナル
ティである repetition penalty は [5.0, 10.0] の 2 通り
で，これらを組み合わせた 18通りの設定で実験を
行った．バッチサイズは 16とした．

5.2 実験 2:拡張データを用いた実験
この実験では，単文字認識モデルの文字認識結果

を用いて縦書き文字認識モデルの文字認識結果を変
換して擬似文字認識データを作成し，これを実験 1
で使用したデータに加えて T5を fine-tuningするこ
とで，文字認識誤り訂正モデルを作成する．作成し
たモデルの BLEU値を実験 1の結果と比較し，デー
タ拡張が有効であるかどうかを検証する．

拡張データの作成
4章で示したデータのうち，縦書き文字認識モデ

ルによる文字認識結果の bestデータ，単文字認識モ
デルによる各文字の認識結果の 5-bestデータとその
尤度を用いて，拡張データを作成する．

1. 単文字認識モデルによる認識結果における各文
字の尤度を softmax関数を用いて確率値に変換
する．

2. 縦書き認識モデルによる bestデータの各文字に
対して，1で求めた確率値の 1/1003）の確率で，

3） 尤度から求めた確率値のまま単文字認識の 5-bestの文字と
置き換えた場合，実際の文字認識結果よりも誤りが多発して
しまうため，1/100をかけている．この値は予備実験により
決定した．

ランダムに単文字認識の 5-bestのうちいずれか
の文字と置き換える．

3. 1，2を 5回行い，各答案に対して変換データを
5つ作成する．

上記の手法で作成した拡張データを加えた結果，
文字認識結果と人手の文字起こしデータのペアは
11,271件となり，実験 1で用いたデータの約 2倍と
なった．この拡張データを加えたデータセットを，
実験 1 で行った問題別のデータ分割方法で 5 分割
しこれを学習データとして，5分割交差検証を行っ
た．この時，検証データとテストデータは，実験 1
の問題別に分割したデータと同じものを使用した．
fine-tuningのパラメータは，実験 1と同条件で grid
searchを行った．

6 実験結果
実験の結果，最も高かった文字認識誤り訂正後の

BLEU 値を表 1，表 2 に示す．表 1，表 2 の訂正前
の BLEU値は，入力文である文字認識結果の BLEU
値である．表 1は，実験 1，実験 2で問題別で 5分
割交差検証を行った結果であり，表 2は実験 1で答
案別で 5分割交差検証を行った結果である．すべて
のパラメータにおける結果は，付録の表 4～表 6に
示す．また，各実験で最も BLEU値が高かったパラ
メータ設定を表 7に示す．
表 1 問題別のデータ分割の実験における BLEU値

訂正前 訂正後
実験 1 (データ拡張なし)

48.56
52.70

実験 2 (データ拡張あり) 56.26

表 2 答案別のデータ分割の実験における BLEU値
訂正前 訂正後

実験 1 (データ拡張なし) 48.70 53.01

表 1より，問題別のデータ分割の実験において，
訂正前の BLEU値より，実験 1の文字認識誤り訂正
後の BLEU値の方がよいことが分かる．これより，
T5 による文字認識の訂正は有効であるといえる．
さらに，表 1の実験 1と実験 2の結果を比較すると，
実験 1の縦書き認識モデルの文字認識結果を用いた
実験の BLEU値を，実験 2の拡張データを用いた実
験が上回っているため，拡張データが有効であるこ
とが分かる．
　表 2より，答案別のデータ分割の実験において，
訂正前の BLEU値より，実験 1の文字認識誤り訂正
後の BLEU値の方がよいことが分かる．さらに，表
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図 2 問題別と答案別のデータ分割方法

1の実験 1の結果と比較すると，問題別のデータ分
割より答案別の方が BLEU値が高いことが分かる．
このことから，問題別の実験設定では，学習データ
の量が不足していることが示唆される．しかし，実
験 2の拡張データを用いた実験の方が，同じ問題の
別の生徒による回答を含む，答案別の実験設定の結
果より BLEU値が上回っているため，データ拡張の
有効性が分かる．

7 考察
実験 2のデータ拡張後の訂正モデルによる文字認

識誤り訂正の例を表 3に示す．
表 3 文字認識誤り訂正モデルの生成例
入力 読いだ方がいいだろうと

uう本モたのうわずに買うこと
生成結果 読んでおいた方がいいだろうと

思う本をためらわずに買うこと
正しい文字起こし 読んだ方がいいだろうと

いう本もためらわずに買うこと

表 3の文字認識誤り訂正の例を見ると，正しい文
字起こしが「読んだほうがいいだろうという本」で
あるのに対し，文字認識結果の訂正後の文章は「読
んでおいた方がいいだろうと思う本」となってお
り，理解しやすい日本語を生成していることが分か
る．この生成結果には T5のテキスト生成モデルと
しての特徴が表れており，この特徴によって本来
誤っていた回答を正答に訂正してしまう懸念はあ
る一方，文意を著しく変更しているわけではないた
め，採点結果には大きく影響しないのではないかと

考えられる．
　また，本研究では誤り訂正の評価指標として
BLEU値を用いたが，BLEU値は翻訳の性能を評価
するのに有効な手法ではあるものの，細かい意味的
な違いを評価することはできない．そのため，採点
システムの前処理としての誤り訂正の指標として，
どのような指標が適切であるかを考えていく必要
がある．また，本手法は，採点システムに用いるこ
とを目的として文字認識誤り訂正を行った．そのた
め，今後，実際に本手法の訂正結果を採点システム
の入力として利用し，評価していく予定である．

8 おわりに
本研究では，自動で手書き答案を読み取った文字
認識結果に対して人手で訂正を行い，これらのペア
を用いて T5を fine-tuningすることで，文字認識誤
りの訂正モデルを作成した．用いた答案データは，
中学生約 50名によって回答された，国語ドリルの
記述式問題の日本語手書き答案である．実験の結
果，T5を fine-tuningすることで，文字認識結果をよ
り実際の答案に近い文章に訂正できることを示し
た．また，データ拡張の結果，訂正モデルの精度は
向上したため，本研究で行ったデータ拡張手法は有
効であったといえる．さらに，今後の課題として，
実験のパラメータ設定や評価方法の改善，さらに本
手法を使った認識結果による採点を行い，その効果
を確認することなどが挙げられる．
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表 4 実験 1の各パラメータにおける BLEU値　問題別
repetition penalty 5.0 10.0
エポック数 5 10 15 5 10 15

学習率
0.00001 10.97 11.17 2.29 13.38 10.94 7.12
0.0001 11.75 6.07 52.70 27.60 10.92 37.78
0.001 0.52 23.50 11.28 1.05 7.30 1.43

表 5 実験 1の各パラメータにおける BLEU値　答案別
repetition penalty 5.0 10.0
エポック数 5 10 15 5 10 15

学習率
0.00001 13.73 9.21 2.91 17.50 11.94 3.09
0.0001 23.74 22.95 53.01 0.00 20.53 42.94
0.001 2.72 6.08 2.43 0.49 1.72 10.05

表 6 実験 2の各パラメータにおける BLEU値
repetition penalty 5.0 10.0
エポック数 5 10 15 5 10 15

学習率
0.00001 22.29 5.95 3.36 22.17 2.81 4.00
0.0001 7.56 18.37 33.85 12.60 21.04 56.26
0.001 3.41 10.41 16.60 3.71 0.50 25.02

表 7 各実験で最も検証データの BLEU値が高かったパラメータ
データ分割 実験 エポック数 学習率 repetition penalty
問題別 実験 1 15 0.0001 5.0
答案別 実験 1 15 0.0001 5.0
問題別 実験 2 15 0.0001 10.0
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