
軽量な OCR モデルの予測確信度と言語モデルを利用した 

日本語手書き文字認識結果の事後訂正 

大城 海斗†1  仲宗根 慎太†2  三上 威†3  松本 涼†2  真嘉比 愛†1 

ちゅらデータ株式会社†1  琉球大学大学院理工学研究科†2  アーリース情報技術株式会社†3 

 

 
 

1. はじめに 
光 学 文 字 認 識 (Optical Character 

Recognition; OCR)は、画像として取り込まれた

書類を文字コードへ変換する技術であり、デー

タ入力作業の効率化や書類の検索性向上などの

重要な役割を担っている。認識対象の書類には

印字だけでなく手書き文字を含む場合がある。

手書き文字は書き手によって癖が異なるため、

認識の難易度が印字に比べて高く、誤認識しや

すい傾向にある。 

深層学習は多くの画像認識タスクにおいて大

きな成功を収めており、OCR を実現するアプロー

チとしても注目されている。中でもリアルタイ

ム推論を目的とした軽量なモデルの開発が盛ん

だが、軽量化する代償として認識性能が低下す

ることが報告されている[1]。本稿では、軽量な

OCR モデルの認識性能が低下するという課題に対

し、OCR モデルの予測確信度と言語モデルを利用

した認識結果の事後訂正手法を検討した。 

2. 文字認識の関連技術 
近年の深層学習を用いた OCR モデルに、文字毎

へ分割せずに文字列単位で認識を試みる Seq2Seq

ベースモデルがある。Seq2Seq ベースモデルにお

いて、エンコーダに ResNet を、デコーダに

Transformer を用いる取り組みが行われている

[2]。このような構造が大きいモデルは、認識性

能が高いというメリットがある一方で、モデル

サイズの肥大化に伴う学習にかかるコストの増

加や推論速度の低下といったデメリットが生じ

る。PP-OCR[1]では、エンコーダに MobileNetV3

や中間層のユニット数を少なく設定した RNNとい

った軽量なネットワークを採用することで、推

論時のみならず学習時のコストを低減した。一

方で、ResNet34 を用いた大規模モデルとの精度

比較では、軽量化したモデルの F-score は大規模

モデルよりもやや低かったと報告されている。 

3. 文字認識結果の誤りパターン 
 日本語手書き文字を PP-OCR で認識させた結果、

字形が類似した文字への誤りが誤認識の 67％を

占めることがわかった。類似した文字に誤認識

した例として「士」を「土」と誤認識した図 1 の

「佐久市長士呂」を示す。「士」に対する予測

確信度の分布（図 2）を可視化すると、正解文字

である「士」が 2番目に高い予測確信度であるこ

とが確認できた。類似した文字へ誤認識した他

の例も同様に、誤った文字が 1番目に確信度が高

く、2 番目から 5 番目に高い予測確信度で正しい

文字が現れる傾向にあることがわかった。 

 
図 1 「士」を「土」と類似した文字へ誤った例 

 

 
図 2 図 1 の 5文字目の予測確信度の分布 

 

4. 文字認識結果の事後訂正手法 
誤認識の半数以上を占めている類似した文字

への誤りを改善できれば OCR モデルの認識性能を

向上させることが可能だと考えられる。本稿で

は、類似した文字への誤りを訂正する手法を検

討する。 

OCR の誤り訂正手法として、竹内ら[3]は統計

的言語モデルを用いて、訂正箇所検出、訂正候

補生成、訂正候補選択の手順で誤りを訂正する

システムを提案した。この訂正手法では各処理

を行うために、文字あるいは単語の出現頻度や

類似度、混同確率といった情報を保持する必要

があり、訂正手法の軽量化の妨げとなることが

懸念される。そこで、本稿では OCR モデルで得ら

れる予測確信度と言語モデルを用いて訂正候補

を予測確信度が高い文字から選択することで、

文字の出現頻度などの情報を保持せずに訂正で

きる手法を検討した。長さ 𝑛 の訂正候補文字列 
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𝑠 の 𝑖 番目の文字の予測確信度を 𝑐𝑜𝑛𝑓!,# 、訂

正候補文字列に対する言語モデルのスコアを 

𝑙𝑚_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒!	、言語モデルのスコアの重みを 𝛼 と
したときに式(2)を満たす訂正候補文字列 𝑠∗ を
訂正後の文字列とする。ただし、 𝑆% を𝑐𝑜𝑛𝑓!,# 
が「確信度の最大値 × 𝜏 以上」となる訂正候補

文字列の集合とし、予測確信度が著しく低い文

字を訂正候補文字列の集合から除外する。 

𝑓𝑖𝑥_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒! =	
1
𝑛4 𝑐𝑜𝑛𝑓!,#

&

#'(
+ 𝛼 ⋅ 𝑙𝑚_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒! (1) 

 
𝑠∗ = argmax

!	∈	+!
	 𝑓𝑖𝑥_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒! (2) 

5. 認識精度および軽量さの評価 
 文字認識にバックボーンを MobileNetV3、バッ

チサイズを 64、学習エポック数を 20、初期の学

習率を 0.0001 に設定した PP-OCR を用いた。PP-

OCR の学習及び検証用のデータセットは MeCab 辞

書[7][8]から取得した単語や句を元に、手書き

文字データベースである ETL データベース[4]と

手書き文字風フォントを用いて人工的に生成し

た（表 1）。言語モデルには日本語 Wikipedia デ

ータを利用して学習させた KenLM[5]と Faster 

RNNLM[6]を用い、それぞれが訂正にどの程度貢

献したかについて、訂正できたデータ数と文字

誤り率（CER）で評価した。CER は正解文字列長

を 𝑛 、レーベンシュタイン距離における文字の

挿入数を 𝑖 、置換数を 𝑟 、削除数を 𝑑 とした

とき(𝑖 + 𝑟 + 𝑑)/𝑛で算出される。また、軽量さの

評価として、言語モデルのサイズおよび訂正に

要する時間を計測した。 

無作為に検証データセットを 2,000 件選び、式

(1)(2)中のパラメータ 𝛼  、𝜏 を変化させて

KenLMと Faster RNNLMのそれぞれで事後訂正を行

った結果、表 2 に示すパラメータで最も誤りを訂

正することができた。ただし、Faster RNNLM の

class数は 15,456、隠れ層のサイズは 320とした。

KenLMは Faster RNNLMよりも誤りを多く訂正でき

た一方、3.08GiBというモデルサイズは PP-OCRの

3.0MB と比較すると非常に大きく、軽量化への課

題が残る。Faster RNNLM は、学習コーパスに依

存して class数が多くなっているため、日本語の

文字種に限定したモデルを設計することで、さ

らなる軽量化と高速化が図れると考えられる。 
 学習データセット

（文） 

検証データセット

（文） 

ETL データベース 1,930,755 482,688 

DF てがき速 Std W3 2,658,468 664,616 

全児童フォント 2,658,468 664,616 

手書き屋本舗 TA へたれ R 2,658,468 664,616 

手書き屋本舗 TA 礼筆 2,658,468 664,616 

表 1 データセットの内訳 

 

言語 

モデル 

𝛼 𝜏 正解

数 

誤

り

数 

平均

CER 

モデル

サイズ

(GiB) 

平均所要

時間(ms) 

訂正前 - - 1,879 121 0.0158 - - 

KenLM 0.05 0.05 1,916 84 0.0123 3.08 0.179 

Faster 

RNNLM 

0.02 0.05 1,887 113 0.0154 0.04 1112.185 

表 2 事後訂正手法の評価 

6. おわりに 
本稿では、文字認識結果の事後訂正手法につ

いて検討し、OCR モデルの予測確信度と言語モデ

ルを用いて訂正候補を選択する手法の有効性を

示した。今後の課題として、言語モデルの軽量

化と精度の改善に取り組む。 
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