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畳み込みネットワークによる仮名３文字のくずし字の文字認識 
長井 歩（群馬大学 理工学部） 

 
仮名３文字のくずし字の文字列認識のため，近年注目を浴びている深層学習を応用した．提案法は

大きく３つのネットワークから成る．１文字のくずし字の文字認識を行うネットワーク，文字と文字

の境界かどうかを判断するネットワーク，さらに両ネットワークによって画像を特徴ベクトルとみな

し，多数の特徴ベクトルから３文字の文字列を出力するネットワークを含む．1文字のくずし字の文字
認識は 92%前後と健闘したものの，3文字の文字認識では 76％程度に留まった． 
 

Recognizing Three Character String of Old Japanese Cursive by Convolutional 
Neural Networks 

Ayumu Nagai (Department of Electronics and Informatics, Gunma University) 
 

In order to recognize old Japanese cursive letters, we applied Deep Learning which is currently receiving great 
attention. Our method consists of three networks including a network to recognize a single cursive letter, to 
distinguish whether it is a letter or a boundary between letters, and to recognize a three character string after 
handling as feature vectors. The recognition rate of a single letter reached around 92%, while the rate of three 
character string remained in the result of 76%. 

 
 

１．まえがき 
「日本を今一度せんたくいたし申候」との坂本

龍馬の手紙は，日本人にとってあまりにも有名で

ある．しかし，活字ではなく龍馬の筆跡で読んだ

ことのある人は殆どいないだろう．現代の日本人

にとって，150年あまり前の生き生きとした坂本
龍馬の手紙を読むよりも，英和辞典を片手に 400
年以上前のシェイクスピアの初版本を読む方が

断然楽であろう．何故こんなことになってしまっ

たのだろうか．その最大の理由は，現代人にはく

ずし字を読めないことであろう． 
実は日本は古文書大国である．200年も前の古
文書を誰でも神保町で手頃な価格で買えるよう

な国は，世界広しと言えどなかなかない[1]と聞く．
それなのに，くずし字が読めないから読まないの

は，あまりにも悲しいことではないだろうか． 
古文書を読めるようになると，様々な効用が期

待できる．日本は地震，津波，火山の噴火など数々

の災害を経験してきた．これらの災害の予防や予

報のためには長年に渡る過去の事例の蓄積がも

のを言う．明治前期より前の記録はくずし字のま

まなので，これらの記録を掘り起こすにはくずし

字を読む必要がある． 
翻刻されていない古文書は９割以上 [2]とも

99%以上[1]とも言われる．古文書を読むには専門
的な知識と訓練を要し，現状では圧倒的に人手が

足りていない．この問題を解消すべく，計算機に

よる自動的な古文書の翻刻を目標とし，まずはそ

の端緒として，本研究では仮名のくずし字の文字

認識，および仮名３文字のくずし字の文字認識に

取り組む． 
文字認識には近年注目されている深層学習

(Deep Learning)の技術を応用する．昨今は人工知
能がブームになっているが，その中心的役割を担

っているのが深層学習で，物体認識や音声認識を

含む幅広い分野で抜群の成果を挙げている．文字

認識においても，中国語の手書き文字や，日本語

のひらがなの手書き文字の認識で 95%を超える
高い正解率を達成している．くずし字の認識にお

いても強力な武器になることは間違いない． 
本研究では，くずし字を読めない現代日本人が

くずし字を読めるようになるための翻刻支援シ

ステムの実現を目指す．まずは 46 種の仮名文字
1 文字のくずし字を認識する識別器を学習する．
次に仮名文字３文字のくずし字を認識する識別

器を学習する．前者については 92%前後の認識精
度を達成し，後者については 76%前後の認識精度
となった． 

２．関連研究 
文字認識の研究は深層学習の登場よりもずっ
と前から行われてきた．現代日本語の手書き文字
認識に関する一連の研究は ETL9[3]というデータ
ベースの公開の影響もあり，1990 年代に盛んに
研究され，1997年には認識率 99.31%[4]にも達し
た．処理の大雑把な流れは，文字部分を切り出し，
あらかじめ決めた解像度に拡大縮小するなどの
前処理のあと，何らかの特徴量抽出によって特徴

表 「梅」のサブクラスタから抽出された「文無し」「花笠」「植う」に関わる歌

歌番号 作者 歌
躬恒 春のよの／やみは【あやなし】／梅花／色こそ見えね／かやはかくるゝ
読人不知 心もて／おるかは【あやな】／梅花／かをとめてたに／とふ人のなき
躬恒 香をとめて／誰おらさらむ／梅の花／【あやなし】かすみ／たちなかくしそ
能宣 匂ひをは／かせにそふとも／むめのはな／色さへ【あやな】／あたにちらすな
能宣 梅花／にほふあたりの／夕暮は／【あやなく】人に／あやめられつゝ
読人不知 あをやきを／かたいとによりて／鴬の／ぬふてふかさは／梅の【花かさ】
読人不知 春雨の／ふらは野山に／ましりなむ／梅の【花かさ】／ありといふ也
読人不知 むめの【花かさ】／きたるみのむし／／雨よりは／風ふくなとや／おもふらん
読人不知 やとちかく／梅花【うへ】し／あちきなく／まつ人のかに／あやまたれけり
広庭 いにし年／ねこして【うへ】し／我宿の／わか木の梅は／花さきにけり
嘉言 わか宿に／【うへ】ぬはかりそ／梅花／あるしなりとも／かはかりそみん
忠教 ほり【植し】／若木の梅に／咲花は／年もかきらぬ／匂ひなりけり
忠平 をそくとく／つゐにさきぬる／梅の花／たか【うへ】をきし／種にか有らん

表 「桜」のサブクラスタから抽出された「高嶺 」「曙 」「春霞 」に関わる歌

歌番号 作者 歌
公実 白雲と／をちの【高ねの】／見えつるは／心まとはす／さくらなりけり
後鳥羽院 みよし野の／【たかね】のさくら／散にけり／嵐もしろき／春の【あけほの】
俊成 又やみん／かた野のみのゝ／桜かり／花の雪ちる／春の【あけほの】
貫之 たれしかも／とめておりつる／【春霞】／たちかくすらん／山の桜を
元輔 【春かすみ】／たちなへたてそ／花さかり／みてたにあかぬ／山のさくらを
成仲 ちりちらす／おほつかなきは／【春霞】／立田の山の／さくら成けり
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量化する．文字認識の際にはクエリ文字の特徴量
に近い特徴量を持つ既知の文字を推定結果とし
て返すというものである．一連の研究の成果であ
る MQDF[5]という特徴量は手書き中国語の文字
認識に引き継がれ，深層学習が盛んな現在でも目
にする[6]．  
くずし字認識の研究も少なくとも 1990 年代か
ら進められている．基本的な処理の流れは手書き
文字認識と同じである．ただし，特徴量抽出法と
して様々なものが利用されてきた．高次局所自己
相関[7]，自己想起型ニューラルネットワーク[8]，
HOG[9]などである．深層学習を用いないくずし
字認識としては[10]が最も注目すべき研究であろ
う．ただ，この研究は完全な自動化ではなく，計
算機の支援を受けた人手による翻刻というアプ
ローチである． 

2012 年頃から注目されるようになった深層学
習では，特徴量抽出は明示的には必要なくなった．
その代わり，ネットワークの構造に腐心すること
になった．一般物体認識の分野ではネットワーク
の研究が非常に盛んで，これまでに数多くのネッ
トワークが生み出されてきた．その中でも広く用
いられているものの一つに VGG[11]と呼ばれる
ネットワークがある．畳み込み層とMaxPool層を
多数用いた層数の比較的多いネットワークで，多
数の亜種が存在する．VGG を用いた手書き日本
語認識の研究として[12]がある．ひらがなに対す
る認識率は 96.50%，カタカナと漢字を含む全
1004 種の文字に対する正解率は 99.53%と非常に
高い．この研究で用いているネットワークは本研
究においても比較対象として注目する．深層学習
はくずし字認識においても応用され始めており，
[13]では変体仮名を対象に 75%前後の認識精度が
得られている． 
複数の文字の認識，すなわちテキスト認識は，
１文字の認識に比べると格段に難しくなること
がある．行の検出の必要性や，前後の文字がくっ
つく[14]などのため，1 文字ずつに切出すのが容
易ではない場合がある．くずし字の認識において
は，手書き中国語よりもさらに難易度が上がると
考えられる．文字の切出しと文字認識が混然とな
り，それぞれ独立したタスクとして処理するのが
困難な場合が多いためである．実際，過去のくず
し字認識の研究においても文字の切出しには多
大な労力を割いている[15]．尚，アルファベット
の認識においては，文字を単位に認識するのでは
なく，単語を単位に認識させた方が切出しの手間
が省けるだけでなく，精度も良いとの研究[16]も
ある．定型句の多い古文書の認識においては注目
すべき研究であろう． 
本研究ではくずし字を認識対象とする．したが
って，くずし字の学習は必須である．しかし文字
の切出しを明示的に行うのではなく，文字と文字 
の境界を学習し，深層学習のネットワークの中に
組み入れる点が特徴的である． 

図１：提案法のネットワーク構成 

２．提案法 
２．１．ネットワーク構成 
本研究では仮名３文字のくずし字の文字認識

を行うことを目的とする．そのためのアプローチ

として近年目覚ましい成果を挙げている深層学

習を用いる．深層学習は近年の計算機の進歩を背

景にニューラルネットワークを様々な面で大き

く進化させた手法で，物体認識を皮切りに，音声

認識や画像に対する説明文の学習など，様々な分

野で著しい成果を挙げている． 
本研究では，３文字の文字列画像を上から下に

向かって window をスライドさせていく，sliding 
window方式を採用した．その理由を２つ挙げる．
まず，３文字という文字数が固定されていたとし

ても，活字と違いくずし字の画像のアスペクト比

は一定ではないこと．また２つ目の理由は，くず

し字の文字と文字の境界が自明ではなく，文字列

のどの部分が１文字をなすのかが一見しては分

からない状況下でも，あらゆる場合に対応できる

ようにするためである．採用したネットワークは

大きく次の３つの部分に分かれる（図１参照）． 
1. 文字種識別器：仮名 1文字のくずし字を判

別する識別器．文字種は 46．入力画像は
32x48の固定サイズ． 

2. 文字境界識別器：文字か，文字と文字の間

の境界なのかを判別する二値識別器．入力

画像は 32x48の固定サイズ． 
3. 文字列識別器：文字種識別器と文字境界識

別器の出力から，３文字の文字列の文字種

を判別する識別器．入力は 46x50． 
Sliding windowによって得られた複数の画像に
対して，2種類の確率を計算する識別器にかける．
文字種識別器はどの文字が映っているか，46 種
の各仮名の確率を出力する．文字境界識別器はそ

もそも文字ではなく，文字と文字の境界かどうか

の確率を出力する．文字境界と判断された領域は

文字である確率を割り引いた，46 種の各仮名の
確率を得る．これを 46 次元の特徴ベクトルとみ
なし，全 50 の window すべてに対応する特徴ベ
クトルを文字列識別器に入力として与えること

によって 3文字の文字種を得る． 
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２．２．処理の全体像 
 
３つの識別器を用いた詳しい処理方法は次の

通り．入力情報は３文字の文字列の画像データで

あり，その解像度やアスペクト比に特に制限は加

えない．しかし，文字種識別器や文字境界識別器

への入力画像の解像度は固定されている．そこで

３文字の入力画像を上から下に向かって，

window という窓を通して見る範囲を少しずつ下
にずらしていく sliding window方式を採用する．
入力画像の上下の画像データがあれば若干（画像

の幅の半分）上から下までスキャンする．Window
は全部で 50 回ずらし，文字種識別器と文字境界
識別器の２つの識別器への入力とする．Window
のアスペクト比は固定されており，基本的には入

力画像の横幅を基準に設定する．つまり window
の横幅は入力画像の横幅と同じにし，縦の大きさ

は文字種識別機へ入力サイズのアスペクト比に

合わせて設定する．これをデフォルトの window
サイズとする．その上で，図１の左端の画像に示

すように，window 内の文字部分の大きさに応じ
て windowの大きさを縮小する．基本的にはデフ
ォルトの window サイズを用いるが，window 内
の縁が背景（黒い領域）ばかりの時はアスペクト

比を維持しつつ window内に納まる範囲で，なる
べく window を小さくする．Window の大きさを
変える理由は，学習に用いた画像データは，画像

の大きさに対して文字が比較的大きく映ってい

るため，window 内に小さく納まってしまった場
合に，認識精度が低下するのを避けるためである．

背景かどうかの判定は，今回の実装では単純に黒

い領域かどうかで判断している．軽くノイズが乗

っている程度であればガウスぼかしなどの利用

によって改良することもできる．尚，文字の左右

ギリギリにトリミングする必要性はない．という

のは，訓練データで学習する際に，半分の画像は

ランダムに縮小した上で学習させているからで

ある．それでも半分の訓練画像は縮小していない

ので，文字の左右ギリギリにトリミングできた方

が認識精度が良くなることが期待できる． 
Sliding windowによって得られた 50の window

内の画像を 32x48に拡大縮小し，文字種識別器と
文字境界識別器の両識別器に入力する．文字種識

別器は 46 種の各文字の確率を出力し，文字境界
識別器は文字である確率を出力する．２つの識別

器の結果を下の式によって合成する． 
文字𝑐𝑐の確率

=文字境界識別機による文字である確率＋１2
×文字種識別器による文字𝑐𝑐の確率 
 

上式の直感的な意味は，文字境界識別器が文字

でないと判断している場合は，その度合いに応じ

て文字の確率を割り引くということである．ただ

し両識別器の結果を尊重したいので，たとえ文字

境界識別器が文字の確率 0%と判断していたとし
ても，文字種識別器が文字の確率を 100%と判断
していれば，全体としてはその文字の確率を 50%
として扱うということである．上式に出現する

「+1」や「2」は，文字境界識別器の出力する確
率の値域を 50%以上 100%未満に変換するための
もので，50%という数字はヒューリスティックに
決定した値である． 

46 種の各文字について，上式によって文字確
率の推定値を計算する．これを 46 次元の特徴ベ
クトルとみなす．VGG などのネットワークの出
力を入力画像の特徴ベクトルとして使い回すの

は深層学習では今や常套手段となっている．その

理由は，人間があれこれ考えを巡らせてヒューリ

スティックな特徴抽出器を構成するよりも，深層

学習で学習したネットワークの方が手軽に，しか

もヒューリスティックな特徴抽出器と遜色のな

い特徴ベクトルを構成できることが多いからで

ある．こうして Sliding window の１つの window
から 46次元の特徴ベクトルが得られる．window
は 50あるので，50本の特徴ベクトルが得られる．
これらの特徴ベクトルを文字列識別器に入力し，

３文字の仮名文字を識別する． 
 
２．３．仮名文字１文字のくずし字の学習 

 
ここで学習するネットワークは，図１の文字種

識別器である．採用したしたネットワークは，畳

み込み層 10 層と全結合層３層を含む VGG ライ
クなネットワークである．VGG16 を代表とする
VGG の亜種は広く使われており，本研究でも亜
種を用いた．（具体的なネットワークは表１参照

のこと） 
学習に用いたデータは人文学オープンデータ

共同利用センター[17]で公開されている 46 種
228334 文字の仮名文字の画像データである．こ
れらの文字データの出典は 15 の古文書である．
そこで，この 15のうちの 14の古文書の文字を訓
練データ，残る１つの古文書をテストデータとす

る．すなわち 14 の古文書に出現する仮名文字を
訓練データとして仮名文字を学習し，残る 1つの
古文書に出現する仮名文字をテストデータとし

て検証に用いる．学習対象の仮名文字は全 46 種
だが，文字の出現頻度は一様ではない．古文書に

よる出現頻度の差も存在する．出現頻度が一様で

ないために文字によって学習の進捗に差が出て

しまうのは好ましくない．そこで文字をバランス
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良く学習するために，文字種ごとの出現頻度をな

るべく一様にした訓練データを使って満遍なく

学習する．例えば，15の古文書のうちの１つであ
る「好色一代男」をテストデータに用いる場合，

「好色一代男」を除く 14 の古文書のそれぞれに
ついて，仮名文字 1 種につき最大 10の文字デー
タをランダムに抽出する．この処理を 20 回行い
訓練データとした．訓練データに含まれる仮名文

字は全部で最大128800(= 10 × 46 × 14 × 20)と
なるが，実際には１つの古文書に 10 回出現しな
い文字データもあるため 124960文字となった． 
テストデータは，テストデータ用の古文書に含

まれるすべての仮名文字とした．「好色一代男」

をテストデータとする場合，37478 文字となる．
テストデータには文字種による出現頻度のばら

つきは大いに存在する． 
訓練データに含まれる画像も，テストデータに

含まれる画像も，解像度を一定にした．仮名文字

は縦長のものが圧倒的に多かったため，32x48の
縦長の大きさに標準化した．まず幅が 32 画素に
なるように（アスペクト比を維持したまま）拡大

縮小し，次に高さを強制的に 48画素にそろえた．
足りなければ補い，大きすぎる場合は切り詰めた．

（「し」の字のように極端に縦長の場合は，まず

幅を強制的に 65画素にすべく paddingしたあと，
アスペクト比を維持しつつ幅を 32 画素に縮小し
た．ここは改良の余地がある．）高さが 48画素に
なるように拡大縮小しなかった理由は，文字のア

スペクト比を維持するためである．3文字のくず
し字認識に使う際に，文字と文字の境界が自明に

は分からないため，境界の情報がなくてもある程

度の性能を発揮することを意図した．そのため，

高さを 48 画素に切り詰める際にも，どの箇所を
採用するかは乱数で決定した．文字データは２図

に示すように，背景色を黒とするモノクロに二値

化し，各種ノイズを乗せた．加えたノイズは，回

転，拡大縮小，上下左右への移動，剪断，ゴマ塩

ノイズ，elastic歪み[18]である． 

図２：（左）オリジナル画像を二値化した画像  

（右）各種ノイズを加えた画像 
 
２．４．文字境界識別器の学習 
 
ここで学習するネットワークは，図１の文字境

界識別器である．入力画像が文字なのか，それと

も文字と文字の間の境界なのかを判断する．学習

に利用したネットワークは，出力層のユニットの

個数が２個であることを除いて２章の文字種の

識別器と同じである．２章のネットワークはクラ

ス数が 46 だったのに対し，文字境界識別器は文
字か，文字と文字の間の境界なのかを判別するた

め，クラス数は２つになる．そこで出力層のユニ

ットの個数だけを変更し，それ以外のネットワー

クは文字種識別機と同じものを用いた． 
学習に用いたデータは，人文学オープンデータ

共同利用センター[17]のデータである．[17]には
仮名文字の画像データだけでなく，採取元の古文

書の画像データもある．そこで，図２に示すよう

に，文字と文字の間の境界（赤枠）と文字そのも

ののデータ（緑枠）の２種類の画像データを抽出

した．学習方法は２章と同じである． 
 

 
図３：赤枠で囲った部分が文字と文字の間の境

界として学習に用いる画像データ．緑枠で囲った

部分は境界データ．これら２種のデータを判別す

る識別器を学習する． 
 
２．５．仮名文字３文字のくずし字の学習 
 
 ここで学習するネットワークは，図１の文字

列識別器である．このネットワークへの入力は，

46次元の特徴ベクトルが 50本である．特徴ベ
クトルは 1枚の sliding windowに対応し，そ
の要素は window 内に各文字が映り込んでい
る確率の推測値である．これは文字種識別器や

文字境界識別器から計算した推測値である．

Sliding window は今回の実験では 50 回ずら
すので，このような特徴ベクトルが 50本入力
される．これらの情報から 3文字の文字種を出
力できるように学習するのである． 
このような場合，リカレント・ニューラルネ

ットが有力な候補になる．リカレント・ニュー
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ラルネットにもさまざまな種類があるが，本研

究では双方向 LSTMを用いる． 
 

３．実験結果 
本研究では Kerasで実装し，実験に用いた GPU

は GTX Titan Xである． 
 
３．１．文字種識別器の学習 

 
学習に用いたデータは人文学オープンデータ

共同利用センター[17]で公開されている仮名デー
タのうち，テストデータには「好色一代男」に由

来する文字データを用い，訓練データにはそれを

除く 14 の古文書に由来する文字データを用いた．
訓練データの学習方法としては，勾配降下法の一

種である AdaDelta を用いて交差エントロピーを
最小化させるべく学習した．反復（エポック）回

数は 50 回で，テストデータに対する損失が最小
の重みパラメータを採用した．日本語の手書き文

字認識の研究[12]で成績の良かった M7_2と M11
の２つのネットワークをベースに表１のような

ネットワークを構成した．ただし，本研究で用い

たM7_2とM11は[12]とは少し違うネットワーク
である．[12]では最終 FC 層を除いて，畳み込み
層と FC 層の直後に dropout を行っているとのこ
とだが，本研究で使用した M7_2 と M11 は
maxpool 層の直後と，最終 FC 層の直前で行う．
その方が成績が良かったためである．dropout の
パラメータも，0.5ではなく，maxpool層の直後の
ものは 0.25 にした．提案ネットについても同様
である．表２に示すように，テストデータに対す

る損失が最小になったときの正解率は，どのネッ

トワークも 92%程度となった．提案ネットはパラ
メータ数が少ない点が優れている． 

 
表１：比較したネットワーク 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

表２：1文字の仮名文字の学習結果 
 
 
 

 
３．２．文字境界識別器の学習 

 
文字境界識別器も文字種識別器と同様に学習

させた．ただし，訓練データの作り方が違い，

elastic歪みは入っていないなどの細かい違いが存
在する．学習に使用したネットワークも最終層の

ユニット数が２つである点を除いて文字種識別

器と同じである．提案ネットによる正解率は

94.74%となった． 
 
３．３．文字列識別器の学習 
 
実験に用いたネットワークは，内部ユニット数

128 の LSTM を 2 層経たあと，内部ユニット数
128x2 の双方向 LSTM１層という構成のリカレ
ント・ネットワークである．出力層に文字数が３

文字との情報を用いている．学習アルゴリズムは

RMSPropを用いた．テストデータの損失が最小
になった時の正解率は 76.38%となった．この時
の訓練データに対する正解率は 89.07%であり，
必ずしも学習がうまくいってはいないことが分

かる．尚，このネットワークのパラメータ数は

496174である． 
 

 
図３：図１左端の画像を sliding windowで上から
下まで windowを少しずつずらし，２つ識別器に
入力する．（右上）文字境界識別機の出力結果．

Window 内が文字である確率を表す．横軸は
window 番号．（左下）文字種識別機の出力結果．
ここでは「こ」，「と」，「い」の３文字の確率だけ

を表示．それぞれ凡例の 9，19，1 に対応する．
Window内がこれら３文字である確率を表す．（右
下）２つの識別器の結果を合成した結果．文字境

界の乱れを抑制できている． 
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４．Discussion 
本研究では学習に使用する画像の解像度を

32x48に揃えた．この解像度で十分読めると判断
したからである．文字認識においては，人間の性

能を超える結果を出す事例があるので，人間が読

める程度の解像度があれば十分と考えている．た

だし，いろいろ問題はある．人間が読めると述べ

たが，非常に縦長の画像を 48画素で croppingし
てしまうと，読めなくなってしまうこともある．

また，本研究は仮名を対象としているが，将来漢

字も認識対象に含める場合にも同じことが言え

るかどうかは何とも言えない．一回り大きな画像

で学習すべきかもしれない． 
文字種識別器の誤

りで最も多かったの

は「う」を「か」と誤

認してしまった事例

で 13例ある．率にし
て 3.51%である．ワー
スト 10を右の表に掲
載する．「か」が関係

するのは「可」を母字

とする変体仮名の影

響が大きそうである． 
提案法の実行速度について，現在の実装は 3種
類の識別器が統合できておらず，通しての実行が

できない状態である．参考までに，個別に実行し

た場合，文字種識別器の識別のみに要す時間は１

サンプル辺り 0.20 ミリ秒，文字列識別器の識別
時間は１サンプル辺り 0.21ミリ秒だが，3文字の
文字画像から文字列識別器への入力データを作

るまでの時間は 1サンプル辺り 31ミリ秒となっ
ている．（すべてバッチサイズは 128） 
 

５．まとめ 
深層学習によって，仮名３文字のくずし字の文

字認識を行った．大きく３つのネットワークから

成る．それらは，１文字のくずし字の文字認識を

行うネットワーク，文字と文字の境界かどうかを

判断するネットワーク，さらに両ネットワークに

よって画像を特徴ベクトルとみなし，多数の特徴

ベクトルから３文字の文字列を出力できるネッ

トワークの３つである．いずれも，深層学習では

比較的よく用いられるネットワークであるが，そ

れらの組み合わせで実現した．1文字の文字認識
は 92%前後と健闘したものの，3文字の文字認識
では 76％程度に留まった． 
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