
文字認識モデル訓練のためのスタイル変換を用いた手書き文字生成
北川 智樹†

山梨大学大学院医工農学総合教育部†

レオ チーシャン‡

山梨大学大学院医工農学総合教育部‡

矢島 英明§

山梨大学大学院医工農学総合教育部§

西崎 博光¶

山梨大学大学院医工農学総合教育部¶

1 はじめに
光学文字認識（OCR）技術は,手書き文書からテキスト

を抽出する手段であり，深層学習を活用した AI-OCR技術
が進化している.この技術の効果的な実装には大量の手書
き文字データが必要であり，特に文字種が多い日本語の場
合，手書き文字画像データの収集は困難である.

本研究では，生成モデルを使用して文字認識器の訓練
データを生成し，その認識性能の向上を目指す.

生成モデルとしては本研究では Adaptive Instance Nor-

malization (AdaIN) [1] によるスタイル変換モデルに加え
Contrastive Language-Image Pre-training (CLIP) [2]によっ
て学習された Text Encoderを組み込み込んだ AdaIN with

MLP (CLIP Text Encoder) により既存のスタイル変換よ
りバリエーションに富んだ文字画像を生成できるようにし
た．生成された文字画像を手書き文字識別器の訓練データ
に加え，手書き文字認識性能向上に対する文字画像生成の
有効性を確認した．実験の結果，文字認識器の訓練データ
に生成画像を加えることで，加えない場合に比べて認識性
能の向上を確認でき，本手法が文字認識器訓練のための手
書き文字生成として有効であることが確認できた．

2 AdaIN

AdaIN[1]とは画像のスタイル変換で使われる層である．
式 (1)で定義されるように，本研究の文字生成の文字の形
である Contentの特徴量 cの平均と分散を文字生成の文字
の筆跡である Styleの特徴量 sの平均と分散に合わせるこ
とにより，学習時に一切のパラメータを持たないでスタイ
ル変換が可能となる．

AdaIN(c, s) = σ(s)(
c− µ(c)

σ(c)
) + µ(s) (1)

3 CLIP

CLIP[2]とは対照学習を用いて画像とテキストの関連性
を学習する深層学習モデルである．本研究では図 1に示す
ように画像として文字画像，テキストとして漢字の構造情
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図 1 CLIPの概要
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図 2 AdaIN with MLP (CLIP Text Encoder)のモデル構造

報を分割したテキストを用いて対照学習を行なった．

4 AdaIN with MLP (CLIP Text Encoder)

4.1 モデルについて
図 2の提案する生成モデルの構造に示すように Content

Encoderが文字の形の特徴 c，Style Encoderが文字の筆跡
から特徴 sを抽出する．AdaIN層によって組み合わせた z

を Decoderに入力し最終的な画像 x̂を生成する．また既存
の AdaIN によるスタイル変換モデルとは異なり Content

Encoder，Decoder に関してダウン，アップサンプリング
時に 3節で説明したように訓練した Text Encoder用いて
得られる特徴 zt を組み込み，文字の構造情報を考慮した
圧縮，復元を促す．訓練時には 3 つの損失関数を利用す
る．1 つ目は，出力画像 x̂ に対して Classification Loss と
して CLIP で用いられる損失関数で，文字の構造の正し
さに関しての制約を与える．2つ目はMSE Lossで，Style

Encoderの出力 s，ŝによるスタイルの特徴量の一致と xs，
x̂による復元性の制約を与える，そして最後は Generative

adversarial network (GAN)[3] で用いられる Discriminator

Lossを使用して訓練した．これにより，スタイル変換の精
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図 3 生成画像の例

度が向上し， Content画像の特徴を保持しつつ， Style画
像に応じた異なる画像が生成できる．
4.2 生成モデルの訓練
生成モデルの訓練に使用したデータは ETL文字データ

ベース [4]の 9つの手書き文字コーパスからひらがなと漢
字の各 200枚を収録する ETL9，カタカナ各 208枚を収録
する ETL5と，様々な種類の日本語のフォント画像を使用
して訓練した．また訓練する際には最初は Content，Style

画像ともにフォント画像から入力して訓練し，徐々に手書
き画像を訓練データに加えていくように訓練した．
4.3 文字画像生成
本研究では，Content 画像 xc として 1 種類のフォン

ト画像を使用し，Style 画像 xs には訓練に利用したひら
がな，カタカナ，漢字の画像を適用した. この手法によ
り，約 61 万枚の文字画像を生成した. 生成画像 x̂ の例を
図 3 に示す. さらに，従来の AdaIN スタイル変換モデル
(AdaIN without MLP)の生成画像と比較した結果，学習済
みの CLIP Text Encoderを組み込んだモデル (AdaIN with

MLP)は， Content画像の特徴を保持しつつ， Style画像
に応じてより顕著に変化することを確認した.

5 手書き文字認識実験
生成された文字画像を文字認識器の訓練に使用し，手書

き文字認識率の評価を行う．
5.1 実験条件
カタカナ 46 種類，ひらがな 46 種類，漢字 2,965 種類，

計 3,056種類の文字認識器を訓練した．ベースラインは手
書き文字画像だけとして，手書き文字にデータ拡張の適
応，手書き文字と AdaIN without MLP，提案手法のAdaIN

with MLP (CLIP Text Encoder) による生成画像から訓練
したモデルで，ETL の検証データに対する macro-F1 で
有効性を調べた．文字認識器のモデルは 152 層からなる

表 1 文字認識器の精度
macro-F1

ベースライン（ETL5，9） 0.9733

データ拡張（ETL5，9） 0.9797

AdaIN with MLP（ETL5，9 + 生成画像） 0.9832

AdaIN without MLP（ETL5，9 + 生成画像） 0.9750

ResNet[5]とし，評価データに対する最大精度のモデルで
比較した．また，他のハイパパラメータも全て一致させ
た．手書き文字画像は生成モデルの訓練・生成に使用した
ETL9と ETL5とし，生成画像は 4.3節の文字画像生成の
全ての画像とした．検証・評価データは，ETL1・7・8か
らひらがなとカタカナについては検証と評価データそれぞ
れで各文字あたり 200枚を，漢字については検証のために
ETL1・7・8から各文字 60枚，評価ために各文字 100枚の
画像を使用した．
5.2 実験結果
表 1に，文字認識器の認識結果を示す．ベースラインの

macro-F1スコア 0.9733と比較して，データ拡張を施した
場合と AdaIN without MLPの両方で若干の精度向上が見
られ，それぞれのスコアは 0.9797と 0.9750となった.しか
し，最も顕著な改善はAdaIN with MLPを適用した場合で，
最高のスコア 0.9832を達成した.これにより，MLP(CLIP

Text Encoder)の適用が生成画像のバリエーションを増加
に寄与し，生成された文字画像を加えて訓練することで，
手書き文字認識性能が向上することが確認できた．

6 おわりに
本研究は，文字認識の精度向上を目的とし，生成モデル
によって手書き文字認識の訓練に必要な文字画像を生成す
ることで文字認識器の訓練データを増やす手法を提案し
た．手書き文字認識実験の結果，生成された文字画像を文
字認識器の訓練データに加えることで文字認識器の認識性
能が向上したことから，生成モデルによる文字生成が手書
き文字認識性能の向上に有効であることが確認できた．
今後の展望として，さらなる認識器の精度向上につなが
る画像生成や複数文字の生成による複数文字，複数行の認
識性能向上を目指す．
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