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概要
本研究では，手書き答案の文字認識誤り訂正を目

的として，RoBERTaによる誤り箇所推定と T5によ
る誤り訂正を組み合わせた 2 段階モデルを提案す
る．既存研究では，T5を用いたモデルで答案全体
を対象に訂正を行っていたため，必要のない箇所ま
で訂正される問題があった．これに対し，本手法で
は，RoBERTa を用いて誤り箇所を推定し，その結
果に基づき T5で該当箇所のみを訂正する．中学生
185名による国語ドリルの記述式問題の手書き答案
をデータとして実験を行った結果，提案手法は T5
単独モデルに比べ訂正精度が向上し，不要な訂正を
抑える効果が確認された．

1 はじめに
手書き答案の文字認識は，自動採点システムの実

現に欠かせない技術である．しかし，手書き文字認
識には，筆跡や文脈の多様性，認識ソフトウェアの
性能限界による誤りが避けられない課題として存在
する．そのため，文字認識結果の誤り訂正は，正確
な自動採点やそれに基づくフィードバックのために
不可欠なプロセスとなっている．
これまで，文字認識誤り訂正の手法として，N-

gramやルールベースの訂正手法，さらには BERT[1]
を用いた文脈理解に基づくモデルが提案されてき
た．さらに，生成モデルである T5[2]を用いる手法
も試みられ，一定の効果を示している [3, 4]．過去
研究 [3, 4]では，文字認識結果を入力に訂正結果を
T5に出力させるが，その場合，誤り箇所を特定せず
に全体を対象に訂正を行うため，必要のない箇所ま
で訂正してしまうという課題があった．
本研究では，この課題に対処するため，誤り箇所

を正確に特定し，その箇所だけを訂正する仕組みと
して，誤り箇所推定と誤り訂正を組み合わせた 2段
階モデルを提案する．まず，RoBERTa[5] を用いて
誤り箇所を推定し，誤り箇所を示すタグを付与する
ことで訂正が必要な箇所を明確化する．その後，T5
を用いて，推定された誤り箇所のみを訂正する．こ
のアプローチにより，文脈を考慮しつつ不要な訂正
を抑えた効率的な文字認識誤り訂正が可能となる．

2 関連研究
文字認識誤り訂正に関する研究では，竹内ら [6]
や Nagata ら [7] が統計言語モデルや文字 N-gram
を用いたエラー訂正手法を提案している．また，
Sakamotoら [8]や Nguyenら [9]は，編集距離や山登
り法を活用した OCRエラー訂正に取り組んだ．
大規模言語モデルを活用した手法としては，謝ら

[10]が BERTを日本語古文の文字認識誤り訂正に応
用しており，文脈情報を活用するアプローチを提案
している．また，中村ら [11] や藤武ら [12] は，T5
を用いて音声認識や OCR精度向上の課題に対応し
ている．いずれも，T5がエラー訂正において有効
であることを示している．
推定＋書き換えの 2 段階モデルにおいては，

Schaeferら [13]が Bi-LSTMを用いてエラー箇所を推
定し，その結果をエンコーダデコーダ型モデルに入
力して訂正する手法を提案している．また，Nguyen
ら [14]は，BERTでエラー箇所を推定した後，文字
ベースのニューラル機械翻訳を適用するアプローチ
を提案している．Nguyen らの研究では，エラー箇
所を含むトークンとその前後 2トークンを文字レベ
ルで表現した入力シーケンスを使用して訂正を行
い，文全体を対象とするのではなく局所的な訂正を
行う構造を採用している．
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図 1 RoBERTaと T5を用いた文字認識誤り訂正 2段階モデルの概要

本研究では，RoBERTaによる誤り箇所推定と T5
による柔軟な書き換えを組み合わせた 2段階モデル
を提案する．提案手法では，文全体を入力とし，誤
り箇所を errorタグで明示的に指定することで，文
脈を広範囲に活用可能な構造を実現している．この
ように，大規模言語モデルの能力を活かしながら，
日本語の文字種の多様性に対応し，高精度な文字認
識誤り訂正を目指す．
3 RoBERTa と T5 を用いた文字認
識誤り訂正 2段階モデル
本研究では，文字認識誤り訂正を目的として，

RoBERTaと T5を組み合わせた 2段階モデルを構築
した．この提案手法の概要を図 1に示す．
誤り箇所推定 第 1 段階では，日本語で事前学

習した RoBERTaを用いて文字認識結果から誤り箇
所を推定した．具体的には，入力された文字列を
RoBERTaを用いてトークン単位で分類し，各トーク
ンが誤りを含むか否かを系列ラベリングタスクとし
て判定した．これにより，誤りの有無を示す二値の
ラベルを出力する．
誤り訂正 第 2段階では，日本語で事前学習され

た T5を用いて，推定された誤り箇所のみを訂正し
た．ここでの入力形式は，誤り推定モデルにより誤
りと判定されたトークンに errorタグを付与したタ
グ付きの文と，タグなしの原文を [SEP]トークンで
連結した形式として，出力は，誤り訂正後の文字列
とする．

4 データ
答案データは，T5を用いた既存研究 [3, 4]と同様

に，受験研究社出版の「10分間復習ドリル国語読

解」の回答を使用した．3冊のドリルを使用し，そ
れぞれに対して中学生 65名，57名，66名が回答し
ている．また，選定した問題は記述式問題 25問で，
全ての答案は 60字以内で記述されている．
答案の画像データは，アイラボ株式会社の縦書き
文字認識システムを用いてテキスト化した．この文
字認識システムは，各答案に対し最大 5 件の候補
(5-best) を出力する．これにより，文字認識結果と
して合計 6,656件のデータが得られた．この自動認
識された文字認識データを訂正対象として使用し，
訂正後の正解データには，答案画像を人手で文字起
こししたデータを用いた．

5 実験
本実験では，3章で述べた手法について，国語ド
リルの答案をデータとして用い有効性を検証する．
誤り箇所推定と誤り訂正の両タスクに対して評価を
行った．

5.1 文字認識誤り箇所推定
実験設定 RoBERTaモデルとして，日本語で事前
学習されたモデルである rinna/japanese-roberta-base1）

を使用した．学習には，文字認識結果と人手の文字
起こしデータを比較して作成したデータセットを
使用した．具体的には，文字認識結果の各トークン
に対し，人手の文字起こしと一致しない場合には
「1」，一致する場合には「0」のラベルを付与し，こ
れを fine-tuningに用いた．
データセットは問題が被らないように 5分割し，

(学習：評価：テスト)=(3:1:1)の比率に設定して 5分
1） https://huggingface.co/rinna/japanese-roberta-base
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割交差検証を行った．学習時の学習率は 3e-5 に設
定し，バッチサイズは 8 を使用した．学習は 3 エ
ポック実行し，重み減衰率には 0.01 を採用した．
これらのハイパーパラメータは，事前実験でのパ
フォーマンスを基に設定した．また，トークン化に
は AutoTokenizerを使用した．
評価指標 評価には，Accuracy，Precision，Recall，

F1スコアを使用した．トークンごとの誤り箇所検
出性能を評価するため，各指標はラベルごとに計算
を行った．

5.2 文字認識誤り訂正
実験設定 T5モデルとして，日本語で事前学習さ

れたモデルである retrieva-jp/t5-base-medium2）を使用
した．学習には，誤り箇所推定の学習時に使用した
誤り箇所ラベルデータを基に，誤り箇所を示す error
タグを付与したデータを使用した．具体的には，文
字認識結果の中で誤り箇所ラベルが付与されたトー
クンを errorタグで囲み，そのタグ付き文字列とタ
グなしの元の文字列を [sep]トークンで結合したも
のを入力として与えた．出力としては，訂正後の正
解データを使用した．
一方，評価およびテスト時には，誤り箇所推定モ

デルの予測結果に基づき，誤り箇所に errorタグを
付与したデータを使用した．このデータも同様に，
タグ付き文字列とタグなし文字列を [sep]トークン
で結合した形式で T5モデルに入力した．
データセットは誤り箇所推定と同様に，問題が被

らないように 5分割し，(学習：評価：テスト)=(3:1:1)
の比率に設定した 5分割交差検証を行った．学習時
のパラメータは，学習率を 1e-4，バッチサイズを
16，エポック数を 50と設定した．これらの値は事
前実験での性能を基に決定した．また，生成時のパ
ラメータとしては，繰り返しの制御のため repetition
penaltyを 10.0に設定した．
評価指標 誤り訂正の評価には，BLEU スコア

[15]，文字認識率 (CRR: Character Recognition Rate)，
および単語認識率 (WRR: Word Recognition Rate) を
使用した．BLEUスコアの算出には，evaluateライブ
ラリの sacrebleu3）を用いた．文字認識率は文字誤り
率 (CER: Character Error Rate)をもとに 1 - CERとし
て計算し，単語認識率は，単語誤り率 (WER: Word
Error Rate)を基に 1 - WERとして求めた．これらの

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

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

sacrebleu

指標を用いることで，出力結果が正解データとどの
程度一致しているかを定量的に評価した．

6 実験結果
本章では，5章で実施した 2段階モデルの性能評
価結果について，誤り箇所推定と誤り訂正の各タス
クごとの結果を示す．

6.1 誤り箇所推定の結果
表 1 RoBERTaによる誤り箇所推定の評価結果

Accuracy Precision Recall F1 Score
スコア 0.9148 0.9140 0.9140 0.9140

RoBERTa を用いた誤り箇所推定では，Accuracy，
Precision，Recall，F1スコアの 4つの指標で評価し
た．表 1に示すように，Accuracyは 0.9148で最も高
く，F1スコアも 0.9140と高い値を示した．Precision
と Recallはそれぞれ 0.9140でバランスの取れた性能
を示した．このことから，誤り箇所推定モデルは，
文脈情報のみから誤り箇所を十分推定できることが
確認できた．

6.2 誤り訂正の結果
表 2 T5による誤り訂正の評価結果

訂正前 訂正後
手法 BLEU CRR WRR BLEU CRR WRR
T5

48.56 74.68 51.18
52.70 67.91 59.73

RoBERTa+T5 54.11 69.73 62.91

表 2は，T5単独モデルを用いた既存手法および提
案手法である RoBERTa+T5の 2段階モデルを用いた
誤り訂正の評価結果を示している．T5単独モデル
の評価結果は既存研究 [4]から引用したものである．

RoBERTa+T5の 2段階モデルでは，BLEUスコア
が訂正前の 48.56 から 54.11 に向上し，T5 単独モ
デルの 52.70 を上回った．また，CRR は訂正前の
74.68から 69.73に低下したものの，T5単独モデル
の 67.91よりは上回る結果となった．さらに，WRR
は訂正前の 51.18から 62.91に向上し，T5単独モデ
ルの 59.73を上回った．

OCRシステムは一般的に CRRの最大化を目指し
て設計されているため，訂正プロセスで文脈に基づ
く修正が行われると CRRが低下することは想定さ
れる．一方で，BLEUスコアおよび WRRは向上し
ており，自動採点における文字認識誤り訂正では，
これらの指標が特に重要とされる．これは，文字単
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表 3 既存手法と提案手法による誤り訂正例
手法 モデルの入力 訂正後 正しい文字起こし
例 1
T5 人が畑でつくる野菜はみんな色も形もかわい

らしく・大事にしてぁげたい
人が畑でつくる野菜はみ
んな色がかわいらしく、
大事にしてあげたい

人が畑でつくる野菜はみ
んな色も形もかわいらし
く、大事にしてあげたい

RoBERTa+T5 人が畑でつくる野菜はみんな色も形もかわい
らしく<error>・</error >大事にして<error>ぁ
げたい</error>[sep]人が畑でつくる野菜はみん
な色も形もかわいらしく・大事にしてぁげたい

人が畑でつくる野菜はみ
んな色も形もかわいらし
く、大事にしてあげたい

人が畑でつくる野菜はみ
んな色も形もかわいらし
く、大事にしてあげたい

例 2
T5 三すごく好きで、越えようとしてもっ湧いて

出てきてしまうから。
三すごく好きで、湧いて
出てきてしまうから。

すごく好きで、仰えよ
うとしても湧いて出てき
てしまうから。

RoBERTa+T5 三す ご く 好 き で、越 え よ うと し て も
<error>っ</error>湧いて出てきてしまうか
ら。[sep] 三すごく好きで、越えようとして
もっ湧いて出てきてしまうから。

三すごく好きで、越えよ
うとしても、湧いて出て
きてしまうから。

すごく好きで、仰えよ
うとしても湧いて出てき
てしまうから。

位の正確性を示す CRRよりも，文全体の整合性や
単語レベルの正確性が採点結果に直接影響を及ぼす
ためである．
これらの結果から，提案手法である 2段階モデル

は，既存手法に比べて優れた訂正精度を達成し，文
字認識誤り訂正における有効性が示された．

7 考察
提案手法である RoBERTa+T5 の 2 段階モデルで

は，BLEUスコアおよび WRRが訂正前と比較して
向上した一方で，CRR は低下した．この要因とし
て，主に訂正プロセスにおける文脈変更が影響を及
ぼした可能性がある．特に，T5による訂正が過剰
修正となり，本来正しい文字列を誤りとして訂正し
てしまうケースが考えられる．誤り箇所推定モデル
による推定ミスも一因として挙げられる.
表 3に示した例 1では，提案手法が「かわいらし

く・大事にしてぁげたい」を正しい表現「かわいら
しく、大事にしてあげたい」に訂正した一方，既存
手法は「色がかわいらしく」と不適切な訂正を行っ
た．提案手法は errorタグで誤り箇所を明示し，生
成モデルに訂正箇所を限定的に指示することで，文
脈を考慮した訂正が可能となった．それに対して，
既存手法は文全体を対象とするため，不要な訂正が
生じやすいことがわかる．一方で，誤り箇所推定の
ミスが訂正結果に影響を与える例も見られた．表 3
の例 2では，RoBERTaによる誤り箇所推定で「三す
ごく」や「越えよう」の部分が誤りと認識されず，
訂正後もそのまま残ってしまった．誤り箇所が漏れ
ることで，生成モデルがその箇所を訂正対象として
認識できず，結果的に訂正精度が低下するというこ
とが，提案手法の課題として挙げられる．

今後の精度向上に向けた取り組みとして，データ
拡張や prefixの追加が有効であると考えられる．既
存研究 [3, 4]では，データ拡張による学習データの
多様性向上が誤り訂正モデルの性能向上に寄与する
ことが示されている．また，入力時に prefixとして
訂正に有効な情報を付与する手法は，モデルの文脈
理解を助け，誤り箇所推定および訂正の精度を向上
させる可能性がある．例えば，文長や誤りの特徴な
ど，訂正に有効な情報を prefixとして追加すること
で，さらなる性能向上が見込まれる．これらの手法
を提案手法に取り入れることで，さらなる性能向上
が期待される．

8 おわりに
本研究では，手書き答案の文字認識誤り訂正を
目的として，RoBERTa による誤り箇所推定と T5
による誤り訂正を組み合わせた 2 段階モデルを提
案した．第 1 段階では，日本語で事前学習された
RoBERTa を用いて，文字認識結果から誤り箇所を
特定するモデルを構築した．第 2段階では，生成モ
デルである T5を用い，誤り箇所を文脈に基づいて
訂正する手法を考案した．提案手法の有効性を検証
するため，中学生の国語ドリル答案を用いて実験を
行った．実験の結果，提案手法は T5単独のモデル
に比べて性能が向上し，誤り訂正の精度を高めるこ
とができた．また，不必要な訂正を抑制すること
で，より正確な訂正結果が得られることを示した．
今後の課題としては，誤り箇所推定モデルと生成

モデルの精度向上，異なるデータセットへの適用可
能性の検討，データ拡張手法を導入することで，学
習データの多様性を高める取り組みなどが挙げら
れる．
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