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1 まえがき

近年情報がますます電子化されるようになり、多くの
データを計算機へ入力する必要がある。カルテの電子化
や書籍の電子化 (Google ブック図書館プロジェクト等)
がその例である。この作業は光学的文字認識（OCR）や
人手による入力などにより行われる。しかし、OCR 誤
りや入力ミスなどにより、多くの入力結果は誤りを含む。
これらの誤りは、専門的な文章で多くなる傾向がある。
この問題を解決するために、分野適応可能な文字誤り訂
正システムが求められている。
いくつかの文字誤り訂正法が既に発表されている。

しかし、英語を対象とする訂正法 [5, 11] は文字種の多
い日本語に不向きであり、日本語を対象とする訂正法
[2, 8, 10]は置換誤りしか扱うことができない。
本論文では、全ての誤りを対象とした分野適応可能な

日本語文字誤り訂正システムを提案する。提案手法で
は、文字誤りを雑音のある通信路モデルでモデル化し、
分野依存の言語モデルと応用依存の混同モデルに分割す
る。本論文では、まず文字誤り訂正に必要な言語モデル
について考え、4種類の未知語を個別にモデル化し、未知
語の性質を正確に捉える。次に、混同モデルの応用依存
性について考察する。課題として OCR 誤りを仮定し、
図形的特徴を用いて文字混同モデルを構築する方法を提
案する。これにより、誤りを含む文と正解の並列コーパ
スが不要となる。実装においては、重み付き有限状態ト
ランスデューサー（WFST）[7] でモデルを表現するこ
とを提案する。これにより、置換誤りのみならず、融合
や分離の誤りに対処することが可能となる。
実験では、文字誤りモデルの有効性を検証するために

OCR 誤り訂正システムを実装した。実験の結果、文字
正解率 97.2% の高いベースラインに対して 12.5% の認
識誤りを訂正することができた。

2 文字誤り訂正のモデル化

文字誤り訂正をモデル化するために、機械翻訳などで
活用されている雑音のある通信路モデルを用いる。例え

ば、文字認識結果の誤り訂正の場合、雑音のある通信路
は文字認識器であり、スペル誤り訂正の場合では、雑音
のある通信路はタイピストである。雑音のある通信路モ
デルでは、正解文W がこの通信路により誤りを含む文
O に歪められたと考える。
この枠組みでは、誤りを含む文 Oが与えられた時、事
後確率 P (W |O)が最も高い文W を Ŵ とし、これを正
解の文とする。P (W |O)を直接推定することは困難であ
るため、以下のようにベイズの法則で式を分解する。さ
らに P (O)を定数として扱うことで、式 (1)が得られる。

Ŵ = argmax
W

P (W |O)

= argmax
W

P (O|W )P (W )
P (O)

= argmax
W

P (O|W )P (W ) (1)

式 (1)は 2つの確率で構成される。P (W )は言語モデ
ル確率であり、W が日本語としてのもっともらしさを
表現する。P (O|W )は混同確率であり、正解がW であ
る場合、O が雑音のある通信路によって発生される確率
である。以下では、言語モデルを 3節で、混同モデルを
4節で記述する。

3 言語モデル

語彙 (既知語の集合)を定義し、それ以外を未知語記号
に置き換えて単語 n-gramモデルを構築する。また、未
知語の文字列は未知語モデルによりモデル化する。以下
では、単語 n-gramモデルと未知語モデルについて順に
説明する。
言語モデルはコーパスから学習され、学習コーパスの
分野に強く依存する。即ち、コーパスを変えるだけで分
野適応ができるようになるため、分野適応は比較的に簡
単である。

3.1 単語単位の言語モデル
単語単位の n-gramモデルは長さ n − 1の単語履歴か
ら次の単語を確率的に推測する。それぞれの単語確率の
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積を取れば文W の確率が得られる。

P (W ) =
∏

i

P (wi|wi−1
i−n+1)

後述する実験では 3-gramモデルを利用し、Kneser-Ney
法 [4]で平滑化した。

3.2 未知語モデル
未知語モデルでは、まず単語長をモデル化し、次に文

字列を文字単位の n-gramモデルでモデル化する。後述
する実験ではWitten-Bell法 [4]で平滑化された 2-gram
モデルを利用した。
単語長 kの確率的モデルとして、平均単語長 λをパラ

メーターとするポアソン分布で近似する [3]。

Ppois(k|λ) =
(λ − 1)k−1

(k − 1)!
e−(λ−1)

特に未知語の中で頻度が高い数字・ローマ字列・カタカ
ナ列は、それぞれ平均単語長や構成文字が大きく異なる
ため、それぞれを別のモデルで記述することとし、これ
に、その他の未知語のタイプを加えた 4種類の未知語の
タイプ（数字 tn, ローマ字列 tr, カタカナ列 tk, その他
to）を個別に扱うこととした。以上から、タイプ tの未
知語 wunk = c1c2 . . . cm の確率は以下の式で表される。

P (wunk|t) = Ppois(m|λt)
m∏

i=1

P (ci|ci−1, t)

ここで c0 は単語の開始点を意味する特別文字である。

4 混同モデル

混同モデルは誤りを含む文字列と正しい文字列の間の
関係をモデル化する。この混同モデルは誤り訂正の応用
に依存する。例えば OCR結果に含まれる誤り文字は視
覚的に似ているのに対し、キーボードタイプの誤りは同
音意義語の変換ミスなどが多い。
文全体の混同確率 P (O|W ) を直接計算するのは困難

であるため、各単語における文字混同確率が独立である
と仮定し、各文字混同確率の積で文全体の混同確率を近
似する。

P (O|W ) =
∏

xj∈O,xi∈W

P (xj |xi) (2)

xは後述する拡張文字を表す。

4.1 文字混同モデルの学習
文字混同モデルの確率は、統計的機械翻訳の翻訳モデ

ルと同じように誤った文字列と正解文字列からなる並
列コーパスから学習することができる。しかし、現代の
OCRやキーボードタイプの結果の精度は 95%以上であ
り、大きな並列コーパスを用意しても混同確率の学習に

種類 数 割合 例

置換 441 88.91% 維 → 雄

融合 32 6.45% cl → d

分離 11 2.21% が → カ 1

挿入 9 1.81% → 口

削除 3 0.60% . →

表 1 誤りの種類とその割合

必要な誤りデータを十分に得ることはできない。この問
題に対処するために、並列コーパスから得た確率を平滑
化する手法 [8]や誤り傾向を EMアルゴリズムで取得す
る手法 [11]などが提案されているが、どちらもかなりの
量の誤りを含むデータを要し、分野適応が困難となる。
本論文では、誤りを含むデータを用いることなくその
応用における誤り傾向を利用するだけで文字混同確率を
十分に近似できると仮定する。この仮定を検証するため
に、課題として OCR結果の自動訂正を仮定し、混同モ
デルの学習に OCR データを利用しない手法を開発し、
実際の OCR 誤り訂正での有効性を調べた。次の項で
OCR誤りの傾向とモデルの構築について述べる。

4.2 OCR誤りの傾向
OCR誤りの重要な性質の 1つは、図形的な類似性で
ある。例えば、「維」を「雄」と誤ったり、「cl」を「d」と
誤ったりする例が見られる。従って、文字混同確率の計
算に図形的特徴を取り入れることが有効である。本論文
では、誤りを表 1のように 5種類に分類した*1 。評価実
験で用いられたコーパスにおける誤り種類の割合は表 1
の通りである。この表から、1対 1の関係である置換誤
りが大半を占め、2位と 3位は 2対 1の関係である融合・
分離誤りであり、最後に 1対 0の関係である挿入・削除
誤りがあることが分る。1対 0の誤りは稀である上、誤
りの中でも特に検出しにくく、誤訂正の弊害があり得る
ので、評価実験では 1対 0の誤りについて対応・非対応
のモデルを構築し、精度を比較することにした。

4.3 OCR用文字混同モデルの構築
OCR 誤り訂正で用いられる文字混同モデルは以下の
手順で学習した。

1. 拡張文字の作成：学習コーパスに出現した文字から
全ての 2 文字の組み合わせを作成し、新たな文字
として扱う。この 2文字列と通常の文字を合わせて
「拡張文字」(X) と呼ぶ。これで 1 対 2 の分離・融
合誤りに対応できる。後述する評価実験では効率の
ため、2文字列に用いられる文字をローマ字と特殊

*1 2対 1の誤りは 1対 1の誤りと 1対 0の誤りによって表すこと
が可能であるが、「cl」と「d」などの例から分るように、どちら
かの文字が削除 (挿入)されたと考えるのは不適切である。
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文字に限定した。
2. 図形的特徴の計算：全ての拡張文字に対して、拡張
外郭方向寄与度特徴量 [9] を計算する。この特徴量
は、文字が簡単であればあるほどゼロに近くなるの
で、ヌル文字の特徴量はゼロ列で近似する。これに
より 1 対 0 の挿入・削除誤りに対応することがで
きる。

3. マハラノビス距離：各特徴量を分散で正規化し、拡
張文字間のマハラノビス距離を計算する。

4. 混同確率の計算：特徴量の分布はマハラノビス空間
において正規分布 ϕに近いと仮定し、式 (3)のよう
に P (xi|xj) を計算する。正規分布の分散 σ2 は xj

と最も近い点との距離の定数倍を用いる。この定数
を変動させることで P (xi|xj) における推定文字正
解率が変更でき、ここでは推定文字正解率が 96%に
なるように設定した。

P (xi|xj) =
ϕσ2(dmahal(xj , xi))∑
k ϕσ2(dmahal(xj , xk))

(3)

5 システム実装

前節までで述べた自動文字誤り訂正システムを実装
するために、各部分を重み付き有限状態トランスデュー
サー (WFST)[7]で表現した。

5.1 重み付き有限状態トランスデューサー
重み付き有限状態トランスデューサー (WFST) は有

限オートマトンの拡張であり、各状態遷移は入力・出力・
重みを有する。入力列に従って状態遷移を繰り返し、そ
の結果、出力と重みが得られる。詳細は文献 [7] を参照
されたい。
状態遷移の重みが確率（通常は負対数確率）に相当する

場合、P (O|W )や P (W )などの確率的モデルをWFST
で表現することができる。複数のWFST を効率的に合
成するアルゴリズムや、1つのWFSTを決定化・最小化
するアルゴリズムなどが知られているため、個別にコン
ポーネントを作成しても容易に 1つのシステムに組み合
わせることができる。

5.2 WFSTによる文字誤りモデル
WFST を用いて英語の文字誤りをモデル化する方法

はすでに提案されている [5]。しかし、この方法は未知語
に対応しておらず、分かち書きする英語の性質を用いて
多少ヒューリスティックに単語分割を扱っている。本論
文では、未知語に対応し分かち書きしない言語に対して
も利用可能な以下のうようなモデルを提案する。

言語モデル G: このWFSTの構築は [7]と同じである。
辞書モデル D: この WFST は負対数確率を加算せず

に辞書中の単語を別々の文字シンボルから単語シン
ボルに変換する。

図 1 文字混同モデルWFST

未知語モデル U : このWFSTは言語モデルと似ている
が、ポアソン分布で確率を与え、未知語 1語につき
1つの未知語タグを出力とする。

文字混同モデル T : このWFSTは図 1に示した。図中
の「a/a」と「a/b」はそれぞれ単純な 1対 1の正解
と置換誤りを表現し、「d/c」と「ε/l」の列は 1対 2
の分離誤りを表現し、「f/ε」は 1対 0の削除誤りを
表現している。

誤り訂正システムを構築するために、まず辞書モデル
D と未知語モデル Un、Ur、Uk、Uo の和を取り、文字
を単語か未知語タグに変換する Lを作る。

L = D ∪ Un ∪ Ur ∪ Uk ∪ Uo (4)

次に、T とLとGを合成させることで全探索空間WFST
を作成することができるが、T の非決定性により従来の
合成法では合成されたWFST が巨大になるため、現実
的ではない。次節ではこの問題を避ける探索法について
述べる。

5.3 探索
全探索空間WFST を避ける最も単純な方法は、入力
文字列から入力WFSTを作成し、T、L、Gと逐次合成
していく方法である。評価実験で用いた OpenFst[1] で
はこの方法のみ可能なため、評価実験ではこの方法を使
用した。しかし、これは全探索と同等であり、長い文に
対して膨大な記憶容量と計算時間が必要となる。評価実
験では、文字混同モデルを枝刈りし探索空間を絞ること
で全探索を可能にしたが、この枝刈りによって正解にた
どり着けなくなった場合もあり、他の探索方法が望まし
い。近年では on-the-fly合成法が開発されており、ラン
タイム時の合成においても全探索を回避することが可能
となっている [6]。このような探索法を用いることによ
り、更なる精度向上が期待できる。

6 評価実験と考察

前節までで述べた自動誤り訂正システムの分野適応性
能を評価するために、医学分野の大学教科書を評価デー
タとし、学習データとして以下の 3通りのデータセット
を利用した。
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データ 1対 0 F値 改善率

baseline 97.24 –

train
有 97.36 4.46%

無 97.37 4.76%

manual
有 97.30 2.21%

無 97.34 3.79%

merge
有 97.57 12.12%

無 97.58 12.52%

表 2 評価実験結果

text: 教科書の第 1章～第 13章の人手による書き起こ
し（約 44万字）

manual: 家庭用健康マニュアル（約 3,800万字）
merge: textと manualから作成された言語モデルを線

形補間により組み合わせたモデル（補間係数は教科
書の第 14章を用いて学習した）

評価データとして、市販のスキャナーおよび OCRに
よる教科書の第 15 章の認識結果と人手による書き起こ
しを用いた。教科書は高い解像度でスキャンされ、ノイ
ズも少なかったため、文字正解率は 97.2% とかなり高
かった。
それぞれのデータセットを用いて、1対 0の関係の対

応・非対応の場合の自動誤り訂正実験を行った。この結
果を表 2に掲げる。評価基準として、自動訂正の結果と
正解文の比較から計算される F値を用いた。
表 2から、全ての設定で文字誤り率の改善が見られた

ことが分る。最も大きい改善が見られたのは 1対 0関係
非対応のmergeであった。mergeが大きな改善を見たの
は textから文章の書き方についての情報、manualから
語彙や文脈についての情報が得られたからであると考え
られる。また、1対 0対応より 1対 0非対応のモデルの
方が高い精度となった、訂正すべき 1対 0関係が少ない
割に誤訂正が多かったからである。
既存の研究では、検出のみを扱っている [2]、あるいは

人工的なデータを対象としている [10]などのため、これ
らとの直接の比較は多少難しい。実際の OCRデータを
使った研究 [8] では、文字認識器が出した確信度を利用
しなければ、97.9%のベースラインに対して約 0.9%の
改善しか得ていない。本論文の提案手法は、一般的に考
えられる全ての文字誤りを検出・訂正することができる
という点と、誤りを含む文と正解文の並列コーパスを
必要としない点において、既存の研究に対する優位性が
ある。

7 むすび

本論文では、文字誤り訂正のための雑音のある通信路
モデルを提案し、分野依存の言語モデルと応用依存の文
字混同モデルを分離する必要性を主張した。この手法の
有効性を実証するため、図形的特徴を用いた OCR誤り
訂正システムを構築した。WFST での実装により全誤
り種類に対処でき、個別の未知語モデルにより未知語に
対応し、文字の図形的特徴から計算された混同モデルを
用いることで分野適応が可能となった。
本論文で提案した文字誤り訂正システムは、文字混同
モデルのみを変えることによってスペル誤り訂正に対処
できる。将来の研究テーマの 1つとしてスペル誤り訂正
の文字混同モデルの開発とその有効性の検証がある。
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