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概要
本研究では，国語科記述式問題の手書き答案を対

象とし，OCR誤り訂正モデルの性能と自動採点への
影響を評価する．T5 及び GPT 系モデルに対して，
対象文章全体を入力として訂正する 1段階訂正と，
誤りの可能性がある箇所に<error>タグを付与し訂
正の手掛かりとして利用する 2段階訂正を適用し，
訂正精度と採点精度を比較した．既存研究では，T5
による 1段階訂正と 2段階訂正の双方が OCR出力
そのままと比較して文字起こし精度の向上を示して
おり，特に 2段階訂正がより大きな改善を示すこと
が報告されていたが，自動採点への影響は検討され
ていなかった．本研究では，中学生 185名の手書き
答案を用いて各手法を評価した結果，2段階訂正は
いずれのモデルでも OCR訂正精度を向上させた一
方で，採点精度は 1段階訂正と大きな差は見られな
かった．このことから，訂正性能の比較的小さな改
善は採点性能に直結しないことが分かった．

1 はじめに
国語科記述式問題の自動採点では，手書き答案の

文字認識（OCR）が採点精度に直接関わる重要な処
理となる．学習者の手書き答案は筆跡や文字形状に
ばらつきがあり，文字の潰れや濃淡の不均一が生じ
ることもあるため，OCRが誤認識を起こす場合が
ある．OCRの誤認識が残った状態で自動採点を行
うと，答案の内容が正しく評価されないケースが生
じ，採点の正確性に影響を与える可能性がある．し
たがって，OCR出力に対する誤り訂正は，自動採点
を行う上で重要な前処理である．
これまで，OCR 誤り訂正の手法として，N-gram

やルールベース手法，BERT[1]による文脈理解に基

づく訂正などが提案されてきた．近年では，生成モ
デルである T5[2]を用いる手法も試みられ，一定の
訂正性能が報告されている [3, 4]．また，全文を対象
とする 1段階訂正に加えて，誤りの可能性がある箇
所を推定し，訂正モデルへの手掛かりとして利用す
る 2段階訂正は，不必要な訂正を抑えつつ訂正精度
を向上させることが示されている [5]．しかし，こ
れらの研究は主に訂正精度の向上に焦点を当ててお
り，訂正後の文章が自動採点モデルにどのような影
響を与えるかについては十分に検討されていない．
本研究では，中学生 185名の手書き答案を対象と
して，先行研究で用いられてきた T5系の 1段階訂
正および 2段階訂正の設定に加え，同様の枠組みを
GPT系モデルにも適用し，OCR訂正精度と，訂正文
を GPTベースの自動採点モデルに入力した際の採
点精度の変化を比較する．

2 関連研究
OCR誤り訂正に関する研究はこれまで多く行わ
れてきた．竹内ら [6]や Nagataら [7]は，統計言語
モデルや文字 N-gramに基づく訂正手法を提案して
いる．Sakamotoら [8]や Nguyenら [9]は，編集距離
や探索手法を活用した OCRエラー訂正に取り組み，
誤り候補の探索と最適解の選択により訂正性能の向
上を図った．
大規模言語モデルを活用した手法では，謝ら [10]
が BERTによる文脈理解を用いた OCR誤り訂正を
行い，文脈に基づく柔軟な書き換えの有効性を示
している．また，中村ら [11]や藤武ら [12]は T5を
OCRや音声認識の誤り訂正に適用し，生成モデルに
よる訂正が高い性能を示すことを報告している．
また，誤り箇所を推定してから訂正を行う二段

階型の手法も提案されている．Schaefer ら [13] は
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Bi-LSTMによる誤り箇所推定と機械翻訳モデルを組
み合わせ，Nguyenら [14]は BERTによる推定と文
字レベルの変換モデルを用いた訂正手法を示して
いる．
記述式答案の自動採点では，GPT系モデルの活用

が広がりつつあり，少数例や zero-shot設定でも一定
の採点性能が報告されている [15, 16]．日本語短答
式問題に対しては，BERTによる専用モデルを構築
した事例もあり，高精度な採点が可能であることが
示されている [17]．また，Suzukiら [18]は，T5を用
いた OCR誤り訂正が自動採点精度に与える影響を
検証し，データ拡張を用いた T5(DA)が，通常の T5
よりも訂正精度および採点精度の双方を向上させる
ことを示している．

3 データ
本研究では，既存研究 [3, 4, 5, 18]と同様に「10分

間復習ドリル国語読解」に対する中学生 185名の手
書き答案を用いた．対象 25問はいずれも 60字以内
の記述式短答問題である．答案画像はアイラボ株
式会社の縦書き OCRシステムによりテキスト化さ
れ，最大 5候補の出力から計 6,656件の OCR結果を
得た．本研究ではこれらを訂正対象とし，人手転記
データを正解として利用した．各答案には教員によ
る正誤ラベルが付与されている．

4 LLMを用いた OCR誤り訂正
既存研究 [5]で用いられた T5による 1段階訂正お

よび 2段階訂正の設定を踏襲しつつ，本研究では同
じ枠組みを GPT系モデルにも適用した．1）

4.1 1段階訂正
1段階訂正では，OCR結果の全文をそのまま入力

として与え，LLMに訂正後のテキストを生成させ
る．T5では，text-to-text形式で，OCR結果を入力と
し訂正後の文を生成する．GPT系モデルでも同じく
OCR結果を入力し，OCR誤りを修正するよう指示
したプロンプトを与えて生成を行い，その出力を訂
正文とした．

4.2 2段階訂正
2段階訂正では，まず誤りの可能性がある部分を

推定し，その情報を手掛かりとして訂正を行う．

1） 2 段階訂正モデルに関する詳細な検討については，現在
ジャーナル論文として投稿中である．

(1) 誤り箇所推定 T5ベースの 2段階訂正では，
RoBERTaを用いて OCR結果をトークン単位で分類
し，各トークンが誤りを含むかを判定した．この推
定結果に基づき，誤りと判定された箇所に対して
後処理として<error>タグを付与した．GPT系モデ
ルでは，OCR 結果を入力とし，誤りと推定した箇
所に<error>タグを付与したテキストを生成させた．
いずれの場合も，誤り箇所を<error>タグで明示し
たテキストを後段の訂正モデルへの手掛かりとして
用いた．

(2) 誤り訂正 誤り訂正では，前段の誤り箇所推
定で得られた<error>タグ付きの OCR結果と，タグ
なしの OCR結果を [sep]トークンで連結した形式
を入力として用いた．T5では，この入力をそのま
ま与え，訂正後のテキストを生成させた．GPT 系
モデルでは，T5 に与えたものと同じ入力に加え，
<error>タグで示された OCR誤りを修正するよう指
示したプロンプトを与え，生成結果を誤り訂正結果
とした．

5 実験
本実験では，4節で述べた OCR誤り訂正手法につ
いて，訂正精度と，訂正後の文章を入力とした自動
採点結果への影響を評価した．

5.1 実験設定
OCR誤り訂正手法 OCR誤り訂正では，次の 4
手法を比較対象とした．

• T5-1step：OCR結果全体を入力とし，T5により
訂正後の文を直接生成する 1段階訂正

• T5-2step：誤り箇所推定の結果を手掛かりとし
て訂正を行う，T5ベースの 2段階訂正

• GPT-1step：OCR結果全体を入力とし，GPT系
モデルにより訂正後の文を生成する 1段階訂正

• GPT-2step：誤り箇所推定の結果を手掛かりと
して訂正を行う，GPTベースの 2段階訂正

T5-1stepおよび T5-2stepの実験設定は，既存研究
[3, 5]と同一の条件を用いた．以下では，GPT系手法
の実験設定について述べる．GPT系手法では，モデ
ルとして gpt-4o-mini-2024-07-18を使用し，いずれ
の手法においてもOpenAIのAPIを用いて fine-tuning
を行った．また，データ分割には，T5ベースの手法
と同一の 5分割を用い，GPT系モデルでは評価デー
タを用いた途中評価が行えないため，学習データお
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よびテストデータのみを用いて評価を行った．
GPT-1step GPT-1step の学習では，入力として

OCR結果全体と，OCR誤りを訂正するよう指示す
るプロンプトを与え，出力として人手による正確な
文字起こしを用いた．使用したプロンプトの詳細は
付録 A.1に示す．

GPT-2step GPT-2step における誤り箇所推定の
学習では，OCR結果と人手による正確な文字起こし
との差分を基に，人手の文字起こしと一致しない箇
所を<error>タグで囲んだテキストを正解データと
して作成した．学習データは，入力として OCR結
果と誤り箇所を推定するよう指示するプロンプト
を与え，出力として上記の方法で<error>タグを付
与したテキストを用いた．誤り訂正の学習では，正
解の<error>タグ付きテキストと OCR結果を [SEP]

トークンで連結した入力に，OCR誤りを訂正するよ
う指示するプロンプトを付与し，出力として人手に
よる正確な文字起こしを与えた．使用したプロンプ
トの詳細は付録 A.2,A.3に示す．
自動採点実験 訂正後テキストが自動採点に与え

る影響を評価するため，先行研究 [19] の設定に基
づき，GPT 系モデルを用いた自動採点実験を行っ
た．具体的には，訂正後の答案テキストを入力と
し，GPT-4o-miniを用いた zero-shot設定で正誤判定
を行った．

5.2 評価指標
誤り箇所推定には，既存研究と同様に Accuracy，

Precision，Recall，F1 を用い，トークン単位の誤り
ラベルに基づいて算出した．誤り訂正の評価には
BLEU，CRR（Character Recognition Rate），WRR（Word
Recognition Rate）を用い，訂正結果と正解文字列の
一致度を文単位・文字単位・語単位で評価した．ま
た，各答案について，モデルが出力した正誤判定結
果を用い，訂正手法ごとの採点精度を比較した．使
用したプロンプトは付録 A.4に示す．

6 実験結果
本節では，5節で述べた実験設定に基づき，OCR

誤り箇所推定，OCR誤り訂正，及び訂正後文章に対
する自動採点の結果を示す．

6.1 誤り箇所推定の結果
表 1に，誤り箇所推定における評価結果を示す．

RoBERTaを用いた T5-2stepに加え，GPT-2stepによ

表 1 OCR結果に対する誤り箇所推定性能の比較
Accuracy Precision Recall F1

RoBERTa 91.48 91.40 91.40 91.40
GPT-2step 98.72 98.61 98.79 98.69

る誤り箇所推定についても，同一の評価指標を用い
て比較した．

RoBERTa による誤り箇所推定では，Accuracy が
91.48%，Precisionが 91.40%，Recallが 91.40%，F1ス
コアが 91.40%と，いずれの指標においても高い値
を示した．一方，GPT-2step では，Accuracy97.82%，
Precision98.61%，Recall98.79%，F1スコア 98.69%と，
RoBERTaを上回る結果が得られた．

6.2 誤り訂正の結果
表 2 T5および GPT系モデルによる OCR誤り訂正前後
の性能評価

文字起こし評価指標 採点精度
BLEU CRR WRR 4o 4o-mini

Raw 48.56 74.68 51.18 50.66 52.19
T5-1step 52.70 67.91 59.73 59.84 58.09
T5-2step 54.11 69.73 62.91 57.58 54.59

GPT-1step 65.36 77.71 74.22 69.61 66.55
GPT-2step 68.69 81.05 78.19 68.73 65.67

Human Trans.2） 100.00 100.00 100.00 76.09 72.89

表 2に OCR誤り訂正の評価結果を示す．Rawは
訂正前のOCR結果，T5-1step，T5-2step，GPT-1step，
GPT-2stepは各手法による訂正後の結果を表す．太
字は各指標の最高値である．

T5系手法では，1step・2stepのいずれもBLEUおよ
びWRRが訂正前より向上し，特に 2stepでは 1step
を上回る結果が得られた．一方，CRRは訂正前より
低下したが，文脈に基づく修正による影響と考えら
れる．GPT系手法では，全体として T5系より高い
訂正精度が得られ，BLEU，CRR，及びWRRの全て
の指標において 2stepによりさらに向上した．以上
より，T5系および GPT系のいずれにおいても，2段
階訂正は 1段階訂正と比較して OCR訂正精度を向
上させる傾向が確認された．

6.3 自動採点結果
表 2には，OCR誤り訂正後の文章を入力とした自
動採点の精度も併せて示している．採点の結果，い

2） Human Trans.は，手書き答案画像を人手で文字起こしした
結果を指す．
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表 3 誤り訂正後における文字起こしおよび採点結果の改善・悪化・維持の割合
文字起こし 採点

Methods T5-1step T5-2step GPT-1step GPT-2step T5-1step T5-2step GPT-1step GPT-2step

改善 14.07% 7.07% 28.86% 31.41% 16.03% 12.68% 24.78% 23.76%
悪化 6.12% 3.21% 1.46% 1.31% 6.85% 5.76% 5.83% 5.69%

改善-悪化 7.94% 3.86% 27.40% 30.10% 9.18% 6.92% 18.95% 18.07%
正解維持 8.89% 11.81% 13.56% 13.70% 43.80% 44.90% 44.83% 44.97%
不正解維持 70.92% 77.92% 56.12% 53.57% 33.31% 36.66% 24.56% 25.58%
変化なし 79.81% 89.73% 69.68% 67.27% 77.11% 81.56% 69.39% 70.55%
Accuracy 22.96% 18.88% 42.42% 45.11% 59.84% 57.58% 69.61% 68.73%

ずれの訂正手法でも自動採点精度は OCR出力その
ままより向上した．一方，1段階訂正と 2段階訂正
の差は小さく，訂正精度の向上が採点性能に直接結
びつくとは限らないことが分かる．なお，1段階訂
正と 2段階訂正の採点精度の差について，カイ二乗
検定を用いて検定を行った結果，有意水準 0.05にお
いて統計的に有意な差は確認されなかった．

7 考察
表 3は，文字起こしおよび採点結果が，訂正前の

OCR 結果 (Raw) と比較して，各訂正手法により改
善・悪化・変化なしとなった割合を示している．ま
ず文字起こしに着目すると，T5系では，T5-1stepよ
り T5-2stepの方が改善の割合は小さいものの，悪化
が抑えられ，特に維持の割合が増えていることがわ
かる．これは，T5 系の 2 段階訂正が，積極的に大
きな書き換えを行うというより，不必要な訂正を抑
え，既存の内容を安定して保持する方向に働いてい
ることを示唆する．一方，GPT系では，GPT-2step
が GPT-1stepよりも改善率が高く，悪化率が低い結
果となっており，誤り箇所情報を活用した段階的な
処理が，GPT系モデルではより効果的に働き，積極
的な訂正と安定性の両立に寄与していることが示唆
される．
一方で，採点結果に着目すると，1 段階訂正と

2 段階訂正の間で改善・悪化の割合に大きな差は
見られない．GPT 系では，いずれの手法において
も T5 系より高い採点精度が得られているものの，
GPT-1stepと GPT-2stepの間では，改善率・悪化率
ともに近い値を示している．これらの結果から，2
段階訂正は文字起こしの品質向上には有効である一
方，採点結果全体に対しては一貫した改善効果をも
たらすとは限らないことが分かる．
次に，GPT-1step と GPT-2step で採点結果が異

なった答案を対象に，その特徴を定性的に分析す

る．GPT-1stepでは誤採点された一方で，GPT-2step
では正しく採点できた例として，不要な書き換えを
抑えつつ適切に訂正が行われたケースが確認された
(付録 B 表 4 参照)．このような場合は，GPT-2step
では OCR 誤りに対応した最小限の訂正が行われ，
答案の意味内容が保持された結果，採点モデルが正
しく判断できたと考えられる．一方で，GPT-1step
では正しく採点できたものの，GPT-2stepでは誤採
点となった例も確認された．これらの例には，元の
OCR出力の崩れが大きく訂正後も意味解釈が困難
なものや，1stepと 2stepで訂正結果がほぼ同一であ
るにもかかわらず，採点結果にばらつきが生じたも
のが含まれていた (付録 B表 5参照)．
以上の考察から，2段階訂正は誤り箇所情報を利

用することで訂正対象を絞り込み，文字起こしの品
質を安定的に向上させる効果を持つ一方，採点結果
への影響は限定的であることが分かった．このこと
は，自動採点においては OCR訂正の精度向上だけ
でなく，採点モデル自体の解釈能力や安定性が重要
な要因となる可能性を示している．

8 おわりに
本研究では，国語科記述式問題の手書き答案を対
象に，T5および GPT系モデルにおける 1段階訂正
と 2段階訂正の比較を通して，OCR誤り訂正性能と
自動採点への影響を評価した．実験の結果，2段階
訂正はいずれのモデルでも OCR訂正精度の向上に
寄与した一方，採点精度に与える影響は限定的であ
り，訂正性能の比較的小さな改善は採点性能に直結
しないことが分かった．
今後は，訂正結果と採点モデルの相互作用をより

詳細に検討することで，自動採点における OCR誤
り訂正の位置づけをさらに明確にしていくことが課
題となる．
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A 使用したプロンプト
A.1 GPT-1stepに用いたプロンプト

prompt = "次の文章は手書き文字の OCR結果です。OCRに
よる文字の誤りのみを訂正し、本来書かれていた通りの文
字列に戻してください。"

A.2 GPT-2stepにおける誤り箇所推定の
プロンプト

prompt = "次の文章はOCRの出力結果です。文字認識が誤っ
ている部分にのみ<error>タグ</error>を付けてください。
注意: ・誤りのある語句だけを<error>タグ</error>で囲むこ
と。・それ以外の補足説明、前置き、警告などは一切出力
しないこと。・タグ付きの文章だけを返してください。"

A.3 GPT-2stepにおける誤り訂正のプロ
ンプト

prompt = "次の文章は手書き文字の OCR結果です。<error>
タグで囲まれた箇所に OCRによる誤りがあります。<error>
タグで囲まれた部分のみを訂正し、本来書かれていた通り
の文字列に戻してください。入力は、<error>タグ付きの文
と、タグなしの文が<sep>で連結された形式です。"

A.4 自動採点に用いたプロンプト
prompt = "You are a grader. Read the provided model answer and
the student’s answer. If you consider the student’s answer correct,
output "1"; if you consider it incorrect, output "0". The output must
be a single character, either "1" or "0". Even if the judgment is
difficult, choose and output the option that seems more likely."

B 実際の採点例

表 4 GPT-1stepで誤採点された一方で GPT-2stepで正し
く採点できた例
項目 内容 採点
OCR出力 がコごに父を科学者だと思っ

ていて、科学、・者に憧れを抱
に１：：にいたから

0

GPT-1step訂正 がここに父を科学者だと思っ
ていて、科学者に憧れを抱いて
いたから

0

GPT-2step訂正 父を科学者だと思っていて、科
学者に憧れを抱いていたから

1

正解（人手） 父を科学者だと思っていて、科
学者に憧れを抱いていたから

1

表 5 GPT-1stepで正しく採点できたものの GPT-2stepで
は誤採点となった例
項目 内容 採点
OCR出力 ピッケルにしがみっいた 0

GPT-1step訂正 ピッケルにしがみついた 1

GPT-2step訂正 ピッケルにしがみついた 0

正解（人手） ピッケルにしがみついた 1
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