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1. はじめに 

文字の読み書きに困難のある児童を発見するために簡易

的なスクリーニング検査が求められており，書字の検査に

おいては「小学生のための読み書きスクリーニング検査

(STRAW)」[1] などがある．書字検査において必要な評価

項目は流暢性と正確性であり[2]，流暢性の評価には書字に

かかる時間，正確性の評価には文字が正しく書けたかどう

かを測定する必要がある．現状ではビデオに録画したりス

トップウォッチで計測したりすることが行われており，PC

を用いた検査の電子化が求められている．電子化を行うに

あたって書字時間の測定は，問題提示から文字の書き始め

までの時間と文字の書き始めから書き終わりの時間を計測

するのみであるため，1 つの評価基準を設ければ自動で測

定可能であるが，文字の正誤判定に関しては，個人によっ

て字形が異なるため，1 つの評価基準を設けて自動で測定

するのは非常に難しい． 

また，今までの文字認識は文字の一部が間違った文字を

入力しても，機械の中で補完を行って正しい結果を返すと

いうものであったため，文字の正誤判定が正しく行えない

といった問題がある．そのような問題を解決し，文字の正

誤判定手法を開発した研究として漢字検定の自動採点ツー

ルに関する研究[3]もある． 

我々は以前，スクリーニング検査の電子化に向けて，機

械学習を用いて正解文字と不正解文字を学習させて文字の

自動正誤判定の手法を開発しようと試みた．しかし，この

手法では不正解文字のデータを大量に作成しなければなら

ず，時間と手間がかかった[4]．そこで本研究では，正解文

字のデータのみを学習させて文字の自動正誤判定を行う手

法の開発を試みる．具体的には，機械学習の手法の 1 つで

あるオートエンコーダ[5] と DCGAN[6]を用いて 2 種類の手

書き文字の自動正誤判定モデルを作成し，それぞれのモデ

ルの精度を比較検討する．  

2. モデルの作成 

本研究では，文字画像を文字認識モデルに入力し，文字

認識モデルの中間層のデータをオートエンコーダに入力し

て文字の正誤判定を行うモデル (以下，AE モデル )と

DCGAN のアルゴリズムを用いて訓練した画像生成器 G と

画像判別器 D のうち画像判別器 D を用いて文字の正誤判

定を行うモデル(以下，GAN モデル)の 2 種類のモデルを作

成し，それぞれの精度を比較した． 

2.1 AEモデル 

ここでは，文字認識モデルのデータをオートエンコーダ

に入力するタイプのモデルについて説明する． 

2.1.1 文字認識モデルの作成 

今回作成した文字認識モデルは，入力した文字画像を

881のクラスに分類するモデルである．モデルの構成を図 1

に示す．図 1の Conv1 はサイズ 64 × 64 でチャンネル数 8 

の畳み込み層，Conv2 はサイズ 32 × 32 でチャンネル数 16 

の畳み込み層，Conv3 はサイズ 16 × 16 でチャンネル数 32 

の畳み込み層，Pool1～Pool3 はサイズ 2 × 2 の Max プーリ

ング，FC1 はノード数 1024 の全結合層，FC2 はノード 881 

の全結合層であるモデルの学習には産総研の ETL8B文字デ

ータベース[7]に収録されている 881 種類の漢字を用いてい

る．また活性化関数には ReLU[8]を用いている． 

2.1.2 オートエンコーダモデルの構成 

オートエンコーダモデルは 3 層構造であり，入力層と出

力層のノード数が 1024，中間層のノード数が 256である．

入力層には，前節で作成した文字認識モデルの FC1 層から

出力されるデータを入力する． 

2.1.3 オートエンコーダモデルの学習 

モデルの学習には ETL8B 文字データベース[0]の文字画 

像を文字認識モデルに入力し，その時に文字認識モデルの

FC1 層から出力されるデータを正規化したものをオートエ

ンコーダモデルの学習データとした．1 文字あたり 160 枚

の画像があり，そのうち 159 枚の画像を学習用データとし

て用い，残りの 1 枚画像を正誤判定のしきい値を決めるた

めのデータとした．  

2.2 GANモデル 

モデルの概要を図 2 に示す．図の入力はランダムなノイ

ズ，学習画像は ETL8B文字データベースの文字画像である．

この 2つの入力データから生成器 Gと判別器 Dを学習させ

る．判定したい漢字 1 文字に対して 1 つのモデルを作成す

る．学習終了後は，判別器 D にテスト用の画像データを入

力して，正誤判定を行う． 
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図 1 文字認識モデルの構成 

図 2 GANモデルの概要 
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3. モデルの評価方法 

今回は，STRAW に収録されている漢字の一部(28 文字) 

をモデルの精度評価の対象とした．対象漢字 1 文字あたり

10 枚の正解漢字画像と 10 枚の不正解漢字画像を学習用デ

ータとは別に用意し，テストを行った．評価に用いた間違

い漢字の間違いパターンの例の一部を表 1 に示す．間違い

パターンは，1・2 画追加漢字，1・2 画抜け漢字，鏡文字

の 3 種類である．また，正誤判定を行うにあたってモデル

の出力値に対してしきい値を設けた．AE モデルのしきい

値は 0.0128，GANモデルのしきい値は 0.5である．AEモデ

ルでは出力値がしきい値以下であれば「正解」，しきい値

より大きければ「不正解」と判定し，GANモデルでは出力

値がしきい値以下であれば「不正解」，しきい値より大き

ければ「正解」と判定する． 

4. 評価結果 

テストデータを作成したモデルに適用し，モデルの精度

検証を行った．AE モデルと GAN モデルの判定精度の結果

を表 2，AE モデルと GAN モデルの間違いパターンごとの

判定精度を表 3 に示す．表 2 より，全体の判定精度はなら

びに正解漢字の判定精度は GANモデルより AEモデルの方

が高かった．一方で，不正解漢字の判定精度は AE モデル

より GANモデルの方が高かった．また表 3より，AEモデ

ルと GAN モデル共に鏡文字の正誤判定精度が高いのに対

して 1・2 画追加漢字と 1・2 画抜け漢字の判定精度は低か

った．さらに，図 3 には文字の画数と判定精度の関係を示

す．図 3のデータに対して相関分析を行うと，GANモデル

の相関係数は-0.25で弱い負の相関が認められ，文字の画数

が増えると若干精度が低くなる傾向が認められた．さらに，

AE モデルの相関係数は-0.60 で負の相関が認められ，文字

の画数が増えると判定精度が低くなる傾向が見られた． 

また，文字ごとの判定精度において AE モデルでは「史」

の判定精度が 90%で一番高く，「業」の判定精度が 50%で

一番低かった．GANモデルでは「完」の判定精度が 85%で

一番高く，「散」の判定精度が 45%で一番低かった． 

5. 考察 

今回の検証では，GAN モデルより AE モデルの方が全体

の判定精度が高かった．これは，AE モデルでは，文字の

概念を習得した文字認識モデルに判定する画像を入力し，

そこから得られたデータをオートエンコーダに入力してい

たためであると考えられる．また，GANは元々画像生成ア

ルゴリズムとして提案されたものであり，今回のような文

字の正誤判定にはあまり向いていないのではないかと考え

られる．さらに間違いパターンごとの正誤判定精度より，

AE モデルと GAN モデル共に 1・2 画追加漢字，1・2 画抜

け漢字の判定精度が低かった．これは，テスト時に入力し

た文字画像が学習時の文字画像とほとんど見た目の変化が

ないため，判定が難しかったのではないかと考えられる． 

6. まとめと今後の課題 

検証の結果より，全体の判定精度が高かった AE モデル

の方が文字の自動正誤判定システムに適していると考えら

れる．今後，実際の現場で用いるためには，正誤判定の精

度を向上させていく必要がある．判定精度を向上させてい

くにあたって，文字ごとに評価のしきい値を自動で設定で

きる仕組みや評価の方法，アルゴリズムの見直しを行って

いく必要がある．また，1・2 画抜け漢字や 1・2 画追加漢

字の判定方法についても見直しを行う必要がある． 
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表 2 モデルの精度 

図 3 画数ごとの精度 

表 3 間違いパターンごとの精度 

表 1 間違いパターンの一例 
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