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1. はじめに 

風景を撮影することで得られる情景画像には、交通標識

や広告看板など、画像の理解に必要な文字情報が多く含ま

れている。情景文字認識は、そのような情景画像から文字

の領域を切り出した画像を入力として、そこに写る文字列

を認識するタスクである。情景文字認識は、画像分類[1–3]

や画像検索[1,4]、画像に対する質問応答生成[5]など多様な

アプリケーションに応用可能であり、学術的にも産業的に

も活発に研究開発が進められている。 

深層学習技術の発展に伴い、エンドツーエンド型のニュ

ーラルネットワークを用いる情景文字認識の手法が多数提

案されている[6,7]。特に近年は、自然言語処理のための深

層学習技術の進展により、Transformer[8]を用いたエンコー

ダ・デコーダ構造を持つ自己回帰型のモデルが高い文字認

識性能を達成している [9–12]。これらの手法では、

Convolutional Neural Network（CNN）と Transformerエンコ

ーダからなるエンコーダが入力画像を画像特徴にエンコー

ドし、Transformer デコーダからなるデコーダが画像特徴を

自己回帰により文字列にデコードする。 

情景文字認識は、情景画像から文字領域を検出する情景

文字検出の後段に実行されることが多い[6,7]。ここで、英

語など欧米圏の言語では、図 1 に示されるように単語がス

ペースにより空間的に区切られていることから、単語単位

で文字領域が検出される。一方、日本語などアジア圏の言

語では、単語がスペースにより区切られていないため、複

数単語や複数文が含まれる文字領域が検出される。このよ

うな言語では、情景文字認識を単語単位でなく、複数単語

や複数文の単位で行う必要がある。このため、正確な文字

認識には文字の順序や出現頻度に関する高度な言語的知識

が必要となる。 

情景文字認識において、言語的知識を強化する手法はい

くつか提案されている。特に、大規模なテキストデータで

学習された外部の強力な言語モデルを用いる手法の有効性

が示されている。例えば、Kang らの手法[14]では、文字認

識モデルが出力する文字の生成確率と、外部の言語モデル

が出力する文字の生成確率をフュージョンすることで最終

的な文字の生成確率を得る。また、Wick らの手法[15]では

文字認識モデルから出力された複数の文字列候補を外部の

言語モデルによりリスコアリングすることで、言語的に尤

もらしい文字列を得る。これらの手法は、言語的知識を踏

まえた文字認識を可能にするが、自己回帰型の文字認識モ

デルが出力する文字生成確率の修正や文字列候補のリスコ

アリングにとどまっている。ここで、自己回帰型の文字認

識モデルは主に過去の文脈に基づき次の文字を予測するた

め、未来の文脈を十分に考慮することができない。そのた

め、上述の手法で言語モデルの知識を用いたとしても、未

来の文脈を十分に考慮した文字認識は難しく、言語的知識

の強化や精度の向上に限界がある。 

本稿では、情景文字認識のための外部の双方向言語モデ

ルからの知識蒸留手法を提案する。提案手法は、過去だけ

でなく未来の文脈も考慮する言語モデルに蓄積された知識

を文字認識モデルに蒸留することで、文字認識モデルに過

去だけでなく未来の文脈を積極的に考慮させる。このため

提案手法は、大規模なテキストデータを用いて Masked 

Language Modeling（MLM）[16]により学習された過去と未

来両方の文脈を考慮し文字の生成確率を導出する外部の双

方向言語モデルから、文字認識モデルへの知識蒸留[17]を

適用する。具体的には、双方向言語モデルを教師、文字認

識モデルを生徒として、文字認識モデルの文字の生成確率

を双方向言語モデルの文字の生成確率に近づけるような損

失関数を与え学習を行う。双方向言語モデルが導出する文

字の生成確率は未来の文脈を考慮しなければ推定できない

ため、その推定を文字認識と同時に学習することで、未来

の文脈を積極的に考慮した文字認識モデルの構築が可能に

なる。また、提案手法は学習時の損失関数を変更するのみ

で実現され、推論時に言語モデルを使用しないことから、

推論時の計算量が増加しないという利点もある。同様の考

え方は音声認識の改善にも導入されているが[18–20]、情景

文字認識に特化して外部の言語モデルの知識を蒸留する手

法は、本手法が初めてである。日本語の情景文字認識の実

験により、提案手法の有効性を示す。 

以降、2 章では関連研究として情景文字認識および知識

蒸留について述べる。3 章では準備として、Transformer を

用いた情景文字認識と MLM を定式化する。4 章では提案

手法について述べ、5 章では評価実験とその結果について

述べる。最後に、6 章でまとめを述べる。 
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図 1 情景文字検出の例．赤枠で囲まれた各領域が情景文

字認識への入力となる．なお，本図は ICDAR2019 のコン

ペティションである MLT 向けのデータセット[13]の画像と

アノテーションを示している． 

FIT2023（第 22 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2023 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 23

CH-005

第3分冊



2. 関連研究 

2.1 情景文字認識 

情景文字認識は、情景画像から文字の領域を切り出した

画像を入力として、そこに写る文字列を認識するタスクで

ある。情景文字認識の実現のため、エンドツーエンド型の

ニューラルネットワークを用いる手法が複数提案されてい

る[6,7]。初期の手法では、入力画像を CNN と双方向 Long 

Short-Term Memory（LSTM）により画像特徴に変換し、得

られた画像特徴を Connectionist Temporal Classification

（CTC）[21]や注意機構を用いた自己回帰型のデコーダに

より文字列に変換する[22–25]。近年は、Transformer[8]を

用いた自然言語処理のための深層学習技術の進展により、

CNN と Transformer エンコーダからなるエンコーダが入力

画像を画像特徴にエンコードし、Transformer デコーダから

なるデコーダが画像特徴を自己回帰により文字列にデコー

ドするモデル化手法が高い認識性能を達成している[9–12]。

本研究では、このような Transformer に基づくエンコー

ダ・デコーダ構造による自己回帰型モデルをベースライン

とし、言語的知識を強化する手法を提案する。 

情景文字認識において、言語的知識を強化する手法はい

くつか提案がある。Wang らの手法[26]や Lyu らの手法[27]

では、Bidirectional Encoder Representations from Transformers

（BERT）[16]の学習方法に着想を得て、学習時に入力画像

の一部をマスクし、マスクされた領域を含めた文字列を推

定することで、文字認識モデルの言語的知識を強化する。

しかし、この手法は大量の画像と対応する文字列のペアデ

ータを用いることでしか十分に学習することができない。

これと異なり、提案手法はテキストのみで学習された外部

の言語モデルの知識を用いることで、効率的に文字認識モ

デルを学習する。 

言語的知識を高めるため、外部の言語モデルを利用する

手法も提案されている。例えば Kangらの手法[14]では、文

字認識モデルが出力する文字の生成確率と外部の言語モデ

ルが出力する文字の生成確率をフュージョンすることによ

り、最終的な文字の生成確率を導出する。Sabir らの手法

[28]や Wick らの手法[15]では、文字認識モデルが出力する

複数の文字列候補を、外部の言語モデルを用いてリスコア

リングすることで、言語的に尤もらしい文字列を得る。

Qiao らの手法[29]では、言語モデルが出力する潜在表現に

近い中間表現を予測するモジュールを文字認識モデルに追

加し、推論時には予測された中間表現を参照しながら文字

列をデコードすることで、言語モデルの知識を踏まえた文

字認識を行う。Fang らの手法[30]では、デコード時に誤り

を訂正する言語モデルを繰り返し適用することで、文字認

識の誤りを訂正する。これらの手法は、過去の文脈に基づ

いて次の文字を予測する自己回帰型の文字認識モデルから

得られた文字列やその生成確率を言語モデルにより変更す

るため、主に過去の文脈を考慮した文字認識の結果しか得

ることができない。提案手法はこれと異なり、双方向言語

モデルの知識を蒸留することで、文字認識モデル自体に未

来の文脈を積極的に考慮させる。 

2.2 知識蒸留 

知識蒸留は、教師モデルである学習済みモデルの出力す

る分布に近い分布を生徒モデルが出力できるよう、生徒モ

デルを学習する手法である[17]。大規模で高性能なモデル

を教師モデル、小規模なモデルを生徒モデルとし、生徒モ

デルが教師モデルの出力を模倣するように学習することで、

モデルを軽量化することができる[17,31,32]。また、モデル

の軽量化だけでなく、教師モデルに学習されている知識を

別のタスク向けの生徒モデルに転移することで、生徒モデ

ルの性能を向上させる手法も存在する[18–20]。提案手法は

これを応用し、文字認識モデルを教師、双方向言語モデル

を生徒として、双方向言語モデルの知識を文字認識モデル

に与えることで認識精度を向上させる。 

3. 準備 

3.1 Transformerに基づく情景文字認識 

情景文字認識は、文字が写る画像𝑰に対応する文字列𝑪 =

{𝑐1, ⋯ , 𝑐𝑇}を認識するタスクである。ここで、𝑐𝑡は𝑡番目の

文字であり、𝑇は文字数である。Transformer に基づくエン

コーダ・デコーダ構造による自己回帰型の情景文字認識モ

デルでは、𝑰に対する𝑪の生成確率を(1)式の通りモデル化す

る。 

𝑃(𝑪|𝑰; 𝚯STR) = ∏ 𝑃(𝑐𝑡|𝑰, 𝑐1:𝑡−1; 𝚯STR)

𝑇

𝑡=1

 (1) 

ここで、𝑐1:𝑡−1 = {𝑐1 , ⋯ , 𝑐𝑡−1}であり、𝚯STR = {𝜽enc, 𝜽dec}は

学習可能なモデルのパラメータセットを表す。学習では、

データ数𝑁の画像と文字列のペアによるデータセット𝒟 =

{(𝑰1, 𝑪1), ⋯ , (𝑰𝑁, 𝑪𝑁)}を用い、(2)式により表されるクロス

エントロピーの最小化によりパラメータを最適化する。 

              ℒSTR = − ∑ log 𝑃(𝑪𝑛|𝑰𝑛; 𝚯STR)

𝑁

𝑛=1

 

= − ∑ ∑ log 𝑃(𝑐𝑡
𝑛|𝑰𝑛, 𝑐1:𝑡−1

𝑛 ; 𝚯STR)

𝑇𝑛

𝑡=1

𝑁

𝑛=1

 

(2) 

ここで、𝑇𝑛は𝑪𝑛の長さであり、𝑐𝑡
𝑛は𝑛番目のデータにおけ

る𝑡番目の文字である。また、𝑐1:𝑡−1
𝑛 = {𝑐1

𝑛 , ⋯ , 𝑐𝑡−1
𝑛 }である。 

図 2 に、Transformer に基づく情景文字認識モデル[9]の

構造を示す。図 2 に示される通り、モデルはエンコーダと

デコーダで構成される。 

3.1.1 エンコーダ 

エンコーダは、(3–4)式に従い入力画像𝑰をベクトル系列𝑹

に変換する。 

𝑸 = CNNFeatureExtractor(𝑰; 𝜽enc) (3) 

 
図 2 Transformerに基づく情景文字認識モデル 
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𝑹 = Reshape(𝑸) (4) 

ここで、CNNFeatureExtractor()は CNN により画像の特徴

を抽出する関数であり、Reshape()は 3 次元の画像特徴

（幅×高さ×チャネル）を 2 次元のベクトル系列（幅×

（高さ×チャネル））に変換する関数である。さらに、ベ

クトル系列𝑹を、(5–6)式に従いベクトル系列𝑼に変換する。 

𝑺 = AddPosEnc(𝑹) (5) 

𝑼 = TransformerEnc(𝑺; 𝜽enc) (6) 

ここで、AddPosEnc()は位置埋め込みの関数であり、

TransformerEnc()は Transformer エンコーダブロックであ

る[8]。 

3.1.2 デコーダ 

デコーダは、エンコーダから出力されたベクトル系列を

参照し、自己回帰により文字列の生成確率を求める。𝑡番

目の文字𝑐𝑡の生成確率は、(7)式により得る。 

𝑃(𝑐𝑡|𝑰, 𝑐1:𝑡−1; 𝚯STR) = Softmax(𝒗𝑡−1; 𝜽dec) (7) 

ここで、Softmax()はソフトマックス関数を活性化関数にも

つ線形変換関数である。Transformer デコーダは、エンコー

ダの出力𝑼と𝑾1:𝑡−1 = {𝒘1, ⋯ , 𝒘𝑡−1}から、(8)式に従いベク

トル𝒗𝑡−1を導出する。 

𝒗𝑡−1 = TransformerDec(𝑾1:𝑡−1, 𝑼; 𝜽dec) (8) 

ここで、TransformerDec()は Transformer デコーダブロッ

クである[8]。ベクトル𝒘𝑡−1は文字の埋め込み表現であり、

(9–10)式により得る。 

𝒘𝑡−1 = AddPosEnc(𝒄𝑡−1) (9) 

𝒄𝑡−1 = Embedding(𝑐𝑡−1; 𝜽dec) (10) 

ここで、Embedding()は文字を連続ベクトルに埋め込む線

形変換関数である。 

3.2 Masked Language Modeling 

MLM は、BERT[16]の事前学習手法として提案されたも

のである。MLM では、入力された文の一部のトークンを

マスクトークン<MASK>に置換し、過去だけでなく未来の

トークンを含む周囲の文脈を考慮してマスクトークンに対

応するトークンを予測する学習を、大規模なラベルなしの

テキストコーパスを用いて行う。なお、本稿ではトークン

を文字として定義する。この学習により、MLM で学習さ

れた双方向言語モデルは、𝑡番目の文字がマスクされた文

字列𝑪\𝒕 = {𝑐1 , ⋯ , 𝑐𝑡−1,<MASK>, 𝑐𝑡+1, ⋯ , 𝑐𝑇}から  𝑡番目の文

字𝑐𝑡を(11)式のように推定することが可能である。 

𝑃(𝑐𝑡|𝑪\𝒕; 𝚯BLM) = 𝑃(𝑐𝑡|𝑐1:𝑡−1, 𝑐𝑡+1:𝑇; 𝚯BLM) (11) 

ここで、𝚯BLMは双方向言語モデルのパラメータである。 

4. 提案手法 

提案手法は、大規模なテキストコーパスで学習した過去

と未来の両方の文脈を考慮する外部の双方向言語モデルの

知識を、文字認識に活用する。このため、提案手法は双方

向言語モデルを教師、文字認識モデルを生徒として、双方

向言語モデルから文字認識モデルへの知識蒸留[17]を適用

することで、文字認識モデルの言語的知識を強化する。具

体的には、文字認識モデルが出力する文字の生成確率を、

双方向言語モデルの出力する文字の生成確率に近づけるよ

うな損失関数を学習時に導入する。提案手法には 2 点の強

みがある。1 点目は、双方向言語モデルが過去と未来の文

脈を考慮して文字の生成確率を導出しており、文字認識モ

デルがこの生成確率を再現できるよう学習することで、文

字認識モデルに過去だけでなく未来の文脈を積極的に考慮

した生成確率を導出させ、未来の文脈を考慮した文字認識

が可能となることである。2 点目は、提案手法が学習時の

損失関数の変更のみで実現することができるため、推論時

に言語モデルを用いず、計算量を増加させないことである。 

図 3 に、提案手法の概要を示す。図 3 において、<s>と

<e>はそれぞれ開始トークンと終了トークンを表す。提案

手法は、ℒSTRに加え知識蒸留損失ℒKDを用いて、文字認識

モデルを学習する。知識蒸留損失は、(12)式に示される通

り各教師データの各文字に対する文字認識モデルと双方向

言語モデルの間の文字の生成確率の Kullback-Leibler 情報

量の総和として定義される。 

ℒ𝐾𝐷

= ∑ ∑ KL (𝑃(𝑐𝑡
𝑛|𝑰𝒏, 𝑐1:𝑡−1

𝑛 ; 𝚯STR)‖𝑃(𝑐𝑡
𝑛|𝑪\𝑡

𝑛 ; 𝚯BLM))

𝑇𝑛

𝑡=1

𝑁

𝑛=1

 (12) 

ここで、KL()は 2つの分布間の Kullback-Leibler情報量であ

る。なお、𝚯BLMは外部のラベルなしテキストを用いて事

前学習済みであるものとし、𝚯STRの学習時は固定する。全

体の損失関数は、(13)式の通り定義される。 

ℒ = (1 − 𝛼)ℒSTR + 𝛼ℒKD (13) 

ここで、𝛼はハイパーパラメータである。 

5. 評価実験 

5.1 データセット 

日本語の情景文字認識に対する評価実験のため、

ICDAR2019 のコンペティションである MLT 向けのデータ

セット[13]と同様のフォーマットを持つ大規模な実画像の

情景文字認識データセットを、Web から画像を大量に収集

しアノテーションを付与することで作成した。なお、縦書

きの文字列や 20 文字より長い文字列が含まれるデータは

除外した。これにより作成された日本語情景文字認識デー

タセットの詳細を、表 1 に示す。文字のクラス数は 9,649

であった。 

言語モデルの学習には、Wiki-40B[33]の日本語データを

用いた。学習用データの各パラグラフのテキストを収集し

パラグラフごとに分割することで、約 500 万のテキストを

収集し用いた。 

 
図 3 提案手法の概要 

Encoder Decoder Bidirectional Language Model

央中<s> 札 口<mask> <e>

Knowledge Distillation

央中<s>
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5.2 実験条件 

評価実験では、次の 5つの手法を比較した。 

• ベースライン：文字認識モデルを、言語モデルを用いず

に学習し推論した。 

• Shallow fusion：ベースラインの文字認識モデルが出力

する文字の生成確率と、𝑃(𝑐𝑡|𝑐1:𝑡−1)をモデル化した単方

向言語モデルが出力する文字の生成確率を、Shallow 

fusion[34]によりフュージョンすることで文字の生成確

率を導出し推論した。ハイパーパラメータ𝛽は 0.1 に設

定した。 

• Deep fusion：各モデルの出力層の 1層手前の中間表現を

連結することにより、文字認識モデルと単方向言語モデ

ルの Deep fusion[34]を実現するモデルを構築し、学習お

よび推論を行った。なお、単方向言語モデルは文字認識

モデルの学習時に固定するものとした。 

• リスコアリング：ベースラインの文字認識モデルが出力

する 4-best の文字列候補を、言語モデルを用いてリスコ

アリング[35]することで最終的な文字列を推論した。単

方向言語モデルと双方向言語モデルの 2つの言語モデル

に対して評価を行った。 

• 知識蒸留：言語モデルからの知識蒸留を用いて文字認識

モデルを学習し推論した。単方向言語モデルからの知識

蒸留と、提案手法である双方向言語モデルからの知識蒸

留を評価した。𝛼は 0.1に設定した。 

なお、本評価実験は Deep fusionにおける連結に係る部分を

除き文字認識モデルのアーキテクチャは共通とした。 

文字認識モデルの入力サイズは 400×64 とし、入力画像

がこれを満たすようリサイズした。辞書は、9,649 種別の

文字に加え、開始トークン<s>、終了トークン<e>、マス

クトークン<MASK>を登録したものを用いた。情景文字認

識は 3.1節で詳述したモデル[8]を用い、CNN特徴抽出器と

して ImageNet[36]で事前学習済みの ResNet34[37]を用いた。

Transformer について、Transformer エンコーダブロックの

数を 4、Transformer デコーダブロックの数を 2 とし、出力

次元数および全結合層における中間出力の次元数を 512、

マルチヘッド注意のヘッド数を 4 とした。学習では、学習

データの一部を学習の早期終了を判定するためのデータと

して用い、5 エポック連続で損失関数の値が下がらないと

きに学習を打ち切った。最適化には学習率を 0.01とした確

率的勾配降下法を用い、バッチサイズは 8とした。 

双方向言語モデルおよび単方向言語モデルは、共通のア

ーキテクチャとして文字の埋め込み層、位置埋め込み、4

ブロックの Transformer エンコーダブロック、ソフトマッ

クス層を用いた。Transformer エンコーダは出力次元数を

512、全結合層における中間出力の次元数を 2048、マルチ

ヘッド注意のヘッド数を 4 として、文字認識モデルと共通

の辞書を用いた。双方向言語モデルおよび単方向言語モデ

ルはそれぞれ共通のテキストデータを用い 10 エポック学

習した。最適化にはデフォルトパラメータの RAdam[38]を

用い、バッチサイズは 128 とした。双方向言語モデルは、

長さ 256 の文字列をサンプリングし、その内 12%の文字を

ランダムに選択しマスクトークンに置き換え、マスクトー

クンに対応する文字を予測する学習を行った。単方向言語

モデルは、長さが 256 より短い文字列をランダムに抽出し、

次の文字を予測する学習を行った。 

評価指標として、完全一致によるシーケンス誤り率と、

文字誤り率を用いた。 

5.3 実験結果 

評価実験の結果を表 2 に示す。表 2 には、推論時に必要

となるモデルの合計パラメータ数も示している。まず、ベ

ースラインと Shallow fusion、Deep fusion、リスコアリング

を比較すると、Shallow fusionを除き外部の言語モデルを用

いた従来手法が文字認識の誤りを抑制するのに有効である

ことが分かる。Shallow fusionは、ベースラインが出力する

次の文字の生成確率に単方向言語モデルが出力する次の文

字の生成確率を加算することで、文字の生成確率を導出し

ているが、本評価実験では単方向言語モデルが出力する生

成確率がノイズとして振る舞ったため、誤り率が上昇した

ものと思われる。なお、これらの外部の言語モデルを用い

た従来手法は、推論時に言語モデルを繰り返し適用するた

め、ベースラインと比較し推論時に必要となるモデルの合

計パラメータ数が増加し、計算量が増加する。一方、双方

向言語モデルを用いた知識蒸留である提案手法は、ベース

ラインや他の従来手法を上回る性能を示していることが分

かる。また、単方向言語モデルを用いた知識蒸留と、双方

向言語モデルを用いた知識蒸留の比較により、双方向言語

モデルを用いること、すなわち未来の文脈を考慮すること

の有効性が分かる。文字認識結果の例を、図 4 に示す。図

4 から、提案手法は不鮮明な画像や読みにくい文字を含む

画像に対して、言語的に意味を成さない文字列の出力を防

止する効果を有し、正確な文字認識を可能とすることが分

かる。これらの結果から、本手法は従来手法よりも強力に

言語的な知識を用いる文字認識を実現し、文字認識の性能

を向上させたといえる。さらに、提案手法は推論時に言語

モデルを用いないため、表 2 に示される通り、他の従来手

法と異なりベースラインと同等のモデルのパラメータ数で

推論することができる。以上から、提案手法は過去だけで

なく未来の文脈を含む言語的知識を活用し、情景文字認識

の性能を向上させる有効な手段であることが示された。 

6. おわりに 

本稿では、高精度な情景文字認識のための知識蒸留手法

を提案した。提案手法は、MLM によって学習された外部

の双方向言語モデルの知識を利用することで、文字認識モ

デルに過去と未来の両方の文脈を考慮した認識を可能にす

ることを図った。そのため、双方向言語モデルを教師、文

字認識モデルを生徒として知識蒸留を適用し、双方向言語

モデルに獲得されている言語的知識を文字認識モデルに与

えた。具体的には、文字認識モデルの出力する文字の生成

確率を双方向言語モデルの出力する文字の生成確率に近づ

けるための損失関数を導入し学習を行った。日本語情景文

字認識の評価実験により、提案手法が推論時の計算コスト

を増加させることなく文字認識の精度を向上させることを

確認し、双方向言語モデルからの知識蒸留が情景文字認識 

表 1 日本語情景文字認識データセットの詳細 

 画像数 文字数 

学習データ 345,039 2,069,572 

テストデータ 38,338 229,365 
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における言語的知識を強化する有効なアプローチであるこ

とが示された。 
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図 4 認識結果の例．(GT)は Ground Truth を表す．他は表 2 と同様に，(a)ベースライン，(b)Shallow fusion，(c)Deep 

fusion，(d)単方向言語モデルによるリスコアリング，(e)双方向言語モデルによるリスコアリング，(f)単方向言語モデルに

よる知識蒸留，(g)双方向言語モデルによる知識蒸留（提案手法）である． 

(GT)二皿目のパスタ
(a) 二皿目のバスタ
(b) 二皿目のバスタ
(c) 二皿目のバスタ
(d) 二皿目のバスタ
(e) 二皿目のバスタ
(f) 二皿目のバスタ
(g) 二皿目のパスタ

(GT)村山市営バス
(a) 村山下が広バス
(b) 村山下が広バス
(c) サレバス
(d) 村山下が広バス
(e) 村山下が店バス
(f) 村山「宮バス
(g) 村山市営バス

(GT)郵便局の駐車場が満車の場合は
(a) 男畳の駐車場が遠車の場合は
(b) 男畳の駐車場が遠車の場合は
(c) 島後島の駐車場が満車の場合は
(d) 男性局の駐車場が遠車の場合は
(e) 男性局の駐車場が遠車の場合は
(f) 緊性期の駐車場が濃車の場合は
(g) 郵便局の駐車場が満車の場合は

(GT)入っている銀歯が気になる方、
(a) 入っている銀座）が気になる方、
(b) 入っている銀座）が気になる方、
(c) 入っている銀座が気になる方
(d) 入っている銀座）が気になる方、
(e) 入っている銀座）が気になる方、
(f) 入っている銀座が気になる方
(g) 入っている銀歯が気になる方、

(GT)横浜家系ラーメン
(a) 贅谷菓果ラーメン
(b) 贅谷菓果ラーメン
(c) 抹茶菓子メン
(d) 贅谷菓果ラーメン
(e) 贅谷菓果ラーメン
(f) 共無果実ラーメン
(g) 横浜家系ラーメン

(GT)お早めにお召し上がり下さい
(a) お尋めにお召し上がりくだい
(b) お尋めにお召し上がりくだい
(c) お席めにお召し上がり下さい
(d) お尋めにお召し上がりくだい
(e) お尋めにお召し上がりくだい
(f) お尋めにお召し上がり下さい
(g) お早めにお召し上がり下さい

(GT)日頃の感謝を込めて
(a) 日ヒ風の感謝を引込めて
(b) 日ヒ風の感謝を引込めて
(c) 白と夏の感謝を込めて
(d) 日ヒ風の感謝を込めて
(e) 日ヒ風の感謝を込めて
(f) 日と瓦の感ま付を込めて
(g) 日頃の感謝を込めて

(GT)爬虫類
(a) 熊出張
(b) 熊出張
(c) 龍生類
(d) 熊出張
(e) 熊出張
(f) 心出類
(g) 爬虫類

(GT)抹茶
(a) 未茶
(b) 未茶
(c) 未茶
(d) 抹茶
(e) 抹茶
(f) 氷茶
(g) 抹茶

(GT)ずわい蟹といくら醤油漬け丼
(a) ずわい銀といくら歯科け丼
(b) ずわい銀といくら歯科け丼
(c) ずわい銀といくら讃油読け丼
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(a) 有機料老のカレー
(b) 有機料老のカレー
(c) 有機幹事のカレー
(d) 有機料老のカレー
(e) 有機料理のカレー
(f) 有機野菜のカレー
(g) 有機野菜のカレー

(GT)予約困難なお店の味をご自宅で。
(a) 予約因難なお店の味をご自宅で。
(b) 予約因難なお店の味をご自宅で。
(c) 予約国難なお店の味をご自宅で。
(d) 予約困難なお店の味をご自宅で。
(e) 予約困難なお店の味をご自宅で。
(f) 予約園乗なお店の味をご自宅で。
(g) 予約困難なお店の味をご自宅で。

(GT)自然の森
(a) 目然の森
(b) 目然の森
(c) 自然の森
(d) 目然の森
(e) 目然の森
(f) 目旅の森
(g) 自然の森

(GT)ぬいぐるみ
(a) めいぐるみ
(b) めいぐるみ
(c) めいぐるみ
(d) めいぐるみ
(e) めいぐるみ
(f) めいぐるみ
(g) ぬいぐるみ
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