
適合率最大化を目的としたCNNアンサンブル学習による文字認識
Character Recognition to Maximize True Positive Rate

by CNN with Ensemble Learning
秦 優哉 † 高橋 大成 † 石井 大成 ‡ 大枝 真一 ‡

Yuya Hata Taisei Takahashi Taisei Ishi Shinichi Oeda

1.はじめに
日本では年々高齢化が進んでおり，介護の必要性が
高まっている．特に，訪問介護の需要は高く，今後も利
用者の増加が予想されるが，解決しなければならない
問題が残されている．その一つとして介護記録の管理
方法が挙げられる．訪問介護の業務の一つとして，介
護者は実施した介護の内容や要介護者の健康状態など
を紙の記録用紙に記入し，他の介護士と情報共有を行っ
ている．しかし，記録用紙が綴じられたファイルを持ち
出すことは困難であるため，介護者は施設外の訪問先
では記録用紙を参照することができない．また，閲覧
の際にはファイリングされた大量の記録用紙から必要
な情報を探し出さなければならない．この問題を解決
するため．CNN(Convolutional Neural Network) [1,2]
を用いた手書き文字の認識による訪問介護支援システ
ムを構築する．本研究では，Ensemble Learningを用
いて，複数の CNNの結果からシステム全体の出力を
判定及び評価する．

2.先行研究
先行研究 [3]では，携帯情報端末を用いて介護の記録
を入力・参照するシステムが構築された．しかし，携帯
情報端末によるデータ入力は現場の業務に適しておら
ず，紙を用いたデータ入力が最善であることがわかっ
た．これをふまえて，先行研究 [4]では，マークシー
ト方式の記録用紙に手書きでデータ入力を行い，携帯
情報端末で閲覧を行うシステムが構築された．しかし，
2つの問題点により介護士の負担を軽減させることが
できなかった．1点はマークシート方式でのデータ記
入は，要介護者ごとに設定した識別 IDを全て覚える
必要がある点．もう 1点はマークシート方式に対応し
た紙を扱う必要があるため，従来の記録用紙とは別の
フォーマットを使わなければならない点である．
そこで我々はこれらを改善するために，データ入力
は現状の業務形態を変えずに従来の記録用紙によって
ペンで行い，データ閲覧は携帯情報端末から記録用紙
の閲覧が行えるシステムを提案してきた [5–8]．これら
の先行研究では，手書きの記録用紙の苗字部分をCNN
によって文字認識を行うシステムを提案した．文字認
識とはいえ認識する必要のある苗字は対象となる訪問
介護先の介護者の苗字だけでよい．平均的には 10人か
ら 20人の介護者の苗字を認識できればよいため，数多
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図 1: 構築する訪問介護支援システム．

くの手書き文字の認識を目標とする文字認識とは大き
く異なる．
我々の先行研究の特徴は，介護士の従来の業務を変
更せずに記録用紙の電子化を図ることである．電子化
の際には手書きの日付と名前を CNNにより自動的に
認識してデータ IDを作成することでデータベースに
格納し，データ参照を容易にする．特に，本研究では，
Ensemble Learningを用いて誤認識を防ぎつつ認識精
度を向上させる手法を提案し，またシステム構成につ
いて説明を行う．

3.訪問介護支援システムの処理フロー
構築する訪問介護支援システムの概要を以下に示す．
また，概略図を図 1に示す．

1. 記録用紙をスキャンし，画像化する．

2. 画像がWebサーバに送られ，テンプレートマッチ
ングによる特定領域の抽出が行われる．

3. 抽出された画像を入力とする CNNで文字認識が
行われる．

4. 文字認識の結果からデータ IDを作成，画像に名
前が付けられる．

5. 画像がデータベースに登録される．

6. 携帯情報端末からデータベースにアクセスするこ
とで，訪問先で記録用紙が閲覧できるようになる．

訪問介護の現場でのデータ参照を可能とするため，画
像化された記録用紙をデータベースに登録し，携帯情
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図 2: 単一の CNNの予測精度．

表 1: 2値分類の指標．
正解
真 偽

真 TP FP
(False Negative) (True Negative)

予測 偽 FN TN
(False Negative) (True Negative)

報端末を用いて閲覧する．記録用紙をデータベースに登
録するためにCNNによる文字認識の結果を用いてデー
タ IDを作成し，データ IDを画像に対応付けてデータ
ベースに登録する．このデータベースを検索・参照す
ることで記録用紙の閲覧を行う．

4.Ensemble Learningによる文字認識
4.1.単一CNNによる苗字認識
システムを構築する際に，CNNによる文字認識の精
度を調べる必要がある．そのために，手書き苗字の画
像を対象として実験を行った．実験結果を図 2に示す．
CNNによる文字認識の精度は約 98.9%だった．
4.2.Ensemble Learningによる文字認識
単一のCNNでの苗字の識別は 100%ではないため誤
識別は必ず発生する．誤識別が起こることで，違う要
介護者のデータが出力される恐れがある．そこで En-
semble Learningを用いて文字認識の結果の信頼性を調
べる．Ensemble Learningは個々に学習した複数の弱
学習器を用いて汎化性能を向上させ，1つの強学習器
を作成する手法である．
次に，評価方法について説明する．
2値分類の評価では表 1のような指標を用いることが
多い．表 1の FP(偽陽性)は ‘正しい’と予測して，正解
が ‘正しくない’ことを表している．本研究では FPを
0にすることが目的であるため Precision(適合率)に着

表 2: 多クラス分類の指標．
正解
田中さん 田中さんでない

田中さん TP FP
(False Negative) (True Negative)

予測 田中さん FN TN
でない (False Negative) (True Negative)

目する．Precisionは以下のように表す．

Precision =
TP

TP + FP
(1)

また，多クラス分類では，表 2がそれぞれのクラス
において作成される．Nクラス分類の場合の Precision
を導く式は以下のように表される．ここで cはクラス
を表す．

Precision =

N−1∑

c=0

TPc

N−1∑

c=0

(TPc + FPc)

(2)

介護で用いられる支援システムであるため間違いが
あってはならない．そのための，本研究では誤認識を
0とした上で，全体の認識精度を向上させることを目
的としている．したがって，式 (2)の値が 1となるよ
うなシステムを構築する必要がある．

5.計算機実験
本研究では，誤識別が起こることを防ぐために確実に
分類できるデータのみを扱い，それ以外は ‘Unknown’
としてどのクラスにも属さないデータとする．これに
より識別できるデータ数は減少するが，識別したデータ
の識別精度は保証されるシステムの構築が可能となる．
実験の内容は以下のようになる．CNNを弱学習器と
して，Ensemble Learningを適用することで強学習器
を作成する．学習が完了した強学習器にテストデータ
を入力することでPrecisionを測る．テストの際には弱
学習器の出力によってテストデータは採用・不採用の
判定がされる．採用の場合を図 3に，不採用の場合を
図 4に示す．採用された画像のみを教師信号と比較す
ることで Precisionを測る．一つでも異なる出力があっ
た場合は不採用となり，比較の対象から除く．学習時の
CNNの個数を変化させ，採用した画像数と Precision
の変化を調査する．
5.1.手書き苗字の認識
Ensemble Learningを用いて CNNの個数を変化さ
せ，Precisionの変化を調べる．苗字の種類は 20種類で
あるため，各 CNNの出力層は 20となる．トレーニン
グデータ 2900枚，テストデータ 580枚で実験を行う．
20種類の苗字を入力として識別を行った結果を表 3
に示す．
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図 3: 全ての推定クラスが一致した場合．
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図 4: 推定クラスが一致しなかった場合．

CNNの個数を増加させるとPrecisionを 1.00にする
ことができた．ここで，CNNの個数が 3個の場合と，
10個の場合を比較する．どちらも Precisionは 1.00だ
が，採用された画像の割合はCNNの個数が 3個の場合
のほうが多い．そのため，CNNの個数が 10個の場合
よりも 3個の場合の方が，多くの画像を間違いなく認
識できていることがわかる．本実験では，採用した画
像の枚数を高く維持したまま Precisionが 1.00である，
CNNの個数が 3個の場合が最善であることがわかる．
5.2.手書き数字の認識
Ensemble Learningを用いてMNISTと呼ばれる手
書き数字のデータセットを入力としてPrecisionを測る．
数字は 0から 9までの 10種類であるため，各 CNNの
出力層は 10となる．トレーニングデータ 50000枚，テ
ストデータ 10000枚で実験を行う．
10種類の数字を入力として識別を行った結果を表 4
に示す．
CNN の個数を増加させても Precision が 1.00 には
ならなかったことから，この実験では確実な推定を行
うことができなかった．この原因として考えられるの
は，Ensemble Learningの適用方法である．Ensemble
Learningは多角的に物事を捉える手法である．しかし，
弱学習器としていたCNNの構造に大きな差異がなかっ
たため，真価を発揮できなかったと推測する．
5.3.考察
先述の実験結果をふまえ，弱学習器の構造や画像の
採用方法を検討することで，更に多くの画像の識別を

表 3: 苗字の分類結果．
CNNの数 採用された 採用された Precision

画像の枚数 画像の割合
1 580 100.0% 0.953
2 560 96.5% 0.985
3 545 93.9% 1.00
4 541 93.2% 1.00
5 534 92.0% 1.00
6 527 90.8% 1.00
7 525 90.5% 1.00
8 519 89.4% 1.00
9 512 88.2% 1.00
10 509 87.7% 1.00

表 4: 数字の分類結果．
CNNの数 採用された 採用された Precision

画像の枚数 画像の割合
1 10000 100.0% 0.992
2 9924 99.2% 0.996
3 9883 98.8% 0.997
4 9856 98.5% 0.998
5 9842 98.4% 0.998
6 9829 98.2% 0.998
7 9807 98.0% 0.998
8 9795 97.9% 0.998
9 9783 97.8% 0.998
10 9758 97.5% 0.999

目指す．弱学習器は畳み込み層・プーリング層の数や
フィルタ，受容野の大きさを変更することで改善を試
みる．また，先述の実験では全ての弱学習器が満場一
致で同じ出力をした場合のみデータを採用していたが，
弱学習器ごとに重みを設定，多数決によって出力を求
める方式に変更する．この際，最も得票数が高くても
一定の値に達していない場合は対象のデータは不採用
となる．
5種類のCNNを 5個ずつ計 25個のCNNで学習を行
い，改善した採用方法でテストを行う．扱うデータは先
述の実験で用いた苗字の画像である．結果は Precision
が 1.00，不採用画像が 16枚となった．先述の実験で，
最適なモデルの不採用画像の枚数が 35枚であったため，
モデルの改善が成功していることがわかる．

6.データベース管理
提案システムのデータベース管理の概要図を図 5に
示す．
6.1.データの登録
本研究で提案するシステムは，介護士が記入した記
録用紙をスキャナにセットし，シェルスクリプトを実行
すると自動でデータベース登録が行われるものである．
データベース登録を行うシェルスクリプトの概要を以下
に示す．また，使用する機器は「ScanSnap S1500M(富
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図 5: データベース管理の概要．

図 6: 携帯情報端末からの参照．

士通株式会社)」，「Raspberry Pi 3 Model B(Raspberry
Pi Foundation)」である．Raspberry Piは ScanSnap
を管理するためのサーバとして使用する．

1. Raspberry Pi から SANE(Scanner Access Now
Easy)を用いて ScanSnapのスキャンを実行する

2. テンプレートマッチングなどの画像処理によりス
キャンした画像から必要な領域を抽出する

3. Ensemble Learningと CNNによる文字識別を行
い，データ IDを作成する

4. 画像とデータ IDを対応付け，データベースに登録
する．

6.2.データの参照
データベースに登録された画像を訪問先で閲覧する
ために，外部からデータベースにアクセスする必要が
ある．そこで，本研究では，携帯情報端末上で画像の閲
覧を可能とする iOSアプリを作成する．作成する iOS
アプリは日付と名前を入力とすることで，データベー
スから対応する画像を表示するものである．携帯情報
端末からのデータ参照を図 6に示す．

7.まとめ
Ensemble Learningを適用することで苗字画像での
実験では Precisionを 1.00にすることができた．よっ
て，本研究で構築したシステムを用いることで，誤りが
全く無い記録用紙の電子化が可能となった．今後の課
題としては，CNN のモデルや Ensemble Learningの
構造の検討が挙げられる．また，一貫したシステムの
作成や実際の現場のデータを用いての実験，プロトタ
イプを現場で運用することによる評価などを行う必要
がある．
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