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概概要要：近年、くずし字認識は急速に進歩している。 KuroNet や Kaggle コンテスト優勝モデルなどは、
くずし字データセット上で 90％を超える精度を達成している。これらのくずし字認識モデルを誰もが
利用できるようにするために、我々は「みを」くずし字認識アプリを開発した。「みを」アプリはくず

し字資料の写真に対してサーバでくずし字認識を行い、認識結果を画像上に表示することができる。

「みを」アプリはくずし字認識モデルをプロダクションフェーズに持ち込んだと言える。本稿では、

「みを」アプリの開発とリリースについて説明する。さらに、機械学習プロジェクトのライフサイクル

と機械学習運用の観点から、くずし字認識研究の今後の方向性についても考察する。 
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Abstract: Kuzushiji character recognition has made rapid progress in recent years. The recognition models 

such as KuroNet and the Kaggle competition winning models have achieved over 90% accuracy on the Kuzushiji 
dataset. In order to make these Kuzushiji recognition models available for anyone, we developed an application 
called “miwo” that can take a picture of the Kuzushiji document get the recognition result easily from Kuzushiji 
recognition system on CODH server. We can say that miwo app has taken Kuzushiji recognition models into the 
production phase. In this paper, we explain about the development and release of the miwo app. Then, we discuss 
the Kuzushiji recognition research from the perspective of machine learning project life cycle and machine 
learning operations. Finally, we propose ways to improve Kuzushiji recognition system in the future. 
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１．まえがき 
機械学習研究の進展と大規模データセットの
公開が契機となって、くずし字認識の研究は近年
急速に進歩した。著者らが発表した KuroNet[1][2]、
そして著者らが主催した Kaggleコンペ[3][4]の上
位入賞者の認識モデルでは、学習データに対する
くずし字認識の精度は 90%以上に達する。こうし
た認識モデルの一部はオープンソースとして公
開されているが、くずし字認識のための計算基盤
を整えて活用することは簡単ではない。そこで
ROIS-DS 人文学オープンデータ共同利用センタ
ー（CODH）は、2019 年 11 月に IIIF Curation 
Platformを活用した KuroNetくずし字認識サービ
スを公開した。博物館や図書館は IIIFを用いて多
くのくずし字資料を公開しているため、まず IIIF
を対象としたくずし字認識システムを開発した
のである。とはいえ、このサービスは IIIFで公開
されていない資料に対応していないため、手持ち
の資料をすぐに調査できないといった問題があ
った。そこで、くずし字認識システムに入力する

画像データをスマホのカメラで撮影し、すぐにく
ずし字認識を行えるアプリがあると良いのでは
ないかと考えた。そこで誰でも活用できるサービ
スとして開発したのが AI くずし字認識アプリ
「みを」である。 
機械学習プロジェクトの観点から見れば、

KuroNet や Kaggle コンペを通してくずし字認識
の概念実証（PoC）に成功し、「みを」アプリの
公開によってくずし字認識はプロダクションフ
ェーズに入ったと位置付けることができる。ただ
し、プロダクトをリリースしたことで、このプロ
ジェクトが終わったわけではない。むしろ、この
段階では、機械学習プロジェクトとしてはまだ半
分しか終わっていない。多くの課題が残っている
のである。そこで本論文は「みを」アプリ公開後
の課題を、機械学習プロジェクトのライフサイク
ルという観点から考察するだけではなく、将来的
にくずし字認識システムを改良する方向性を明
らかにするために、データセントリック機械学習
の考え方を紹介する。 
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２．くずし字認識アプリ「みを」 
２.１ アプリ開発 
 
 「みを」は『源氏物語』第一四巻「みをつくし」
にちなんだ名前である。「みをつくし」とは、「み
を（船の水路）を示すために立ててある杭」の意
である。「みをつくし」が人々の水先案内となる
ように、「みを」アプリはくずし字資料を読むた
めの道案内となる、というのがアプリの基本コン
セプトである。このようなコンセプトを実現する
ため、誰でも手軽に使えるよう、マニュアルを読
まなくても使えるユーザインタフェースとし、ボ
タンを押す回数もできるだけ減らすようにした。
また現在のハードウェア性能およびソフトウェ
ア開発環境の制約を踏まえて、くずし認識はGPU
を備えたサーバ側で行うこととした。スマホのカ
メラで資料を撮影すると、画像をサーバに送信し、
くずし字認識を行い、認識結果を JSON形式でア
プリに返送し、文字を画像上に表示する仕組みを
実装した。なおサーバ側では docker コンテナで
動作する Flask アプリケーションでくずし字認識
API を稼働させており、Apache や nginx、gunicorn
によるロードバランサを動作させることで負荷
分散を行っている。 
 次にアプリの開発環境について述べる。スマホ
アプリを開発する場合、iOS と Android の 2 つの
OS にどう対応するかが大きな問題となる。大き
な開発チームを確保できる組織であれば、iOS 用
に Swift、Android 用に Java か Kotlin などのネイ
ティブ言語を用いて、2 つのアプリを並行して開
発することも可能かもしれない。しかしこのよう
な方法は、開発コストが高いだけでなく、運用開
始後のメンテナンスも負荷が重く、例えば不具合
が発見されれば両方のアプリを更新しなければ

ならない。こうした問題を避けるために、「みを」
の開発には Flutter[5]フレームワークを利用する
ことにした。Flutter は Google から 2018 年 12 月
に公開されたフレームワークであり、単一のコー
ドベースで iOS と Android のアプリを同時に開
発できる点に大きなメリットがある。「みを」を
Flutter で開発したおかげで、2021 年 8 月 30日の
公開時には、iOS と Android の両方に対応しただ
けでなく、スマホとタブレットにも対応すること
ができた。公開後のアプリダウンロード数を見る
限り、iOS が７割、Android が３割である。どちら
か一方の OS しか対応できなければ、ユーザの半
分を失ってしまうことを考えると両方の OS に同
時に対応できたことは有意義だったと言える。 
 くずし字認識モデルとしては 2 つのモデルが
利用可能となっている。一つは KuroNet、もう一
つは Kaggle コンペの優勝者である tascjチームの
モデル[6]である。Kaggle コンペで用意したテス
トデータに対しては tascj モデルの方が KuroNet
よりも精度が高いため、現在のバージョンの「み
を」では tascj モデルを利用している。しかし「み
を」のようにプロダクションで用いる機械学習モ
デルとして考えると、テストデータに対する精度
が一番高いモデルが必ずしも最適とは言えない
面がある。この問題については、第３.３節でさら
に考察する。 
 
２.２ 「みを」アプリの開発過程 
 「みを」の開発を開始してからリリース版ま
で、プロトタイプ版、慶應義塾大学ミュージア
ムコモンズ（KeMCo）で展示した体験版（以下
KeMCo 版）、そしてリリース版の 3 つのバー
ジョンを開発した。以下では、アプリが 3 つの
バージョンでどのように進化したかを振り返
る。 
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２.２.１プロトタイプ版 
 プロトタイプ版は、アプリ開発が可能かどう

か、どのような問題があるのかを大まかに把握す
るために開発した、いわば「みを」の MVP
（Minimum Viable Product）である。MVP とは完
璧な製品やサービスではなく、提供できる最小限
のプロダクトのことを指す言葉である。「みを」
の MVP として、資料をカメラで撮影し、画像を
サーバに送信してくずし字認識を行い、その結果
を受け取って画像上に認識結果を表示する、とい
う最小限の機能を Flutter で実装することで、アプ
リが開発可能であることを確認した。またこのア
プリの動作を撮影した動画を Twitter にアップロ
ードしたところ大きな反響があり、こうしたアプ
リに関心を持つ潜在的なユーザが多いことも確
認できた。 

 
２.２.２ KeMCo 版 
プロトタイプ版の動画がきっかけとなって、慶
應義塾ミュージアム・コモンズ（KeMCo）の開館
に合わせて開催される特別展覧会「交景：クロス・
スケープ」の特別プログラム「文字形－AI が開く 
くずし字の風景」にて、2021 年 4 月〜6 月の間、
新しい「みを」を開発して展示することになった。
この展示のコンセプトについて KeMCo関係者と
共にブレインストーミングした結果、「みを」ア
プリに新しい機能を追加することが決まった。そ
れが、認識結果の表示機能、変体仮名の字母表示
機能、そしてテキスト出力機能である。 
特にここでテキスト出力機能について触れて
おきたい。くずし字認識により文字がすでに読め
ているのだから、テキスト出力も簡単ではないか
と思えるかもしれないが、実はここに著者らのく
ずし字認識と通常の OCR との違いがある。著者
らのくずし字認識は文字とその座標を認識して
いるだけであり、その文字を並べて文字列として
組み立てるにはまた別の処理が必要となるので
ある。特にくずし字資料は木版印刷や書写の自由
度を反映してレイアウトが複雑なものが多いた
め、文字からテキストを組み立てるには文字の並
びを柔軟に推定する手法が必要である。著者らは
すでに 3種類の手法[7]を試しているが、「みを」
では Adaptive Rule-Based というルールベースの
手法を採用した。機械学習ベースの手法である
Deep Autoregressive Sequence model（Deep-AR）は
精度としては低いわけではないが、GPU のリソ
ースが必要となるだけではなく、ブラックボック
スのモデルが意図しない間違いを出力すること
があり、どこに間違いがあるかを確認するだけで
も多大な手間を要することが分かった。「みを」
アプリは機械のためではなく人間のためのアプ
リであるので、そこで間違いのパターンが納得し
やすい Adaptive Rule-Based を採用することにし
た。 

 
２.２.３リリース版 
「みを」アプリ KeMCo版に対して、慶應義塾

大学ミュージアムコモンズの展示で体験した来
館者からのフィードバックを整理し、これらをリ
リース版に反映させることとした。 
まず「このアプリを古典文学の授業で使ってみ

たい」というコメントを検討した。もし「みを」
アプリをくずし字学習に使うなら、学生にも興味
を持ってもらえるように、アプリに学習支援機能
を追加する必要があると考えた。くずし字を学習
するためにもっとも大事な機能は何かといえば、
それは読めない文字について調べられる機能だ
と考えた。そこで CODH が公開するくずし字デ
ータセットと連携し、くずし字の用例を検索する
機能を追加した。 
次にアプリの使い方を検討した。「みを」をど

のようにユーザに使って欲しいのかについて、機
械学習プロジェクトの企画という視点から考え
てみると、おおむね 3 つの方向性が考えられる。
すなわち、AI システムが人間の作業を支援する
（AI Assist）のか、完全に自動化する（Full 
Automation）のか、あるいは半自動化する（Semi-
Automation）のかという選択肢がある。全自動化
ができれば人間にとって最も楽かもしれないが、
現状のくずし字認識のレベルはそこからはるか
に遠い。しかしプロトタイプ版と KeMCo版には
認識結果の修正機能がなかったため、認識結果が
完全に正しくないにも関わらず全自動化システ
ムに見えるという問題があることに気づいた。       
「みを」が目指すのは全自動ではなく半自動で

ある。そこで認識結果を修正する機能を「みを」
に追加した。この機能は「AI が 100％正しいわけ
ではない」こと、そしてくずし字認識の修正とい
う作業には人間が関わる必要があることを明確
に伝えるという役割も果たす。最後に、修正機能
と共に、認識結果の保存機能も追加した。「みを」
アプリはサーバ側にはデータを保存しないが、デ
バイス側では認識結果やユーザが入力した情報
を Flutter版の SQLite（SQFLite）に保存している。 
 このように KeMCo 展示からのフィードバック
なども反映して機能を追加した結果、最終的に
「みを」リリース版には、認識結果の修正機能、
文字の検索機能、認識結果の保存機能などを追加
した。これらの機能は、将来的には人間の作業を
手伝うだけでなく、人間が学習して能力を向上さ
せる機能にも繋げていきたいと考えている。また
将来的には、機械学習をサーバで実行するだけで
なく、オンデバイスでも実行できる機械学習モデ
ルを用意することで、人間の作業時間を短縮する
予定である。 
 
２.３ アプリ公開 
 「みを」アプリは 2021 年 8 月 30 日に iOS と
Android のアプリを同時公開した。2021 年 10 月
末の段階で、ダウンロード回数は 33000 回以上、
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またアプリを用いてくずし字認識した画像も 13
万件以上に達している。先述のように Flutter のお
かげで iOS と Android を同時公開できたため、ダ
ウンロード回数も増え、アプリ公開には大きな反
響があった。 
 アプリの公開にあたっては、App Store(iOS)と
Google Play(Android)の両方の規約を満たす必要
がある。中でも重視されるのがユーザのプライバ
シーに関するポリシーである。「みを」アプリは
ユーザがサーバに画像データを送信するため、こ
の画像をどう扱うかをプライバシーポリシーに
明記しないとアプリ審査は通過できない。そこで
「みを」では認識画像と認識結果をサーバに保存
しないようにした。 
 アプリ公開後に判明した問題の一つに、アプリ
が動作しないデバイスの問題がある。もともと
「みを」の開発では、多くのデバイスへの対応を
重視していた。Flutter は iOS と Android の両方に
対応してはいるものの、どちらかの OS あるいは
デバイスに特有の不具合も生じるため、シミュレ
ータではなく実物のデバイスでテストする必要
がある。また Android のスマホに関しては、画面
サイズが大きく異なるデバイスでのテストも必
要である。このようにリリース前に多くのデバイ
スでテストを行ったが、いざリリースしてみると
動作しないデバイスがあることが判明した。特に
発売から 4-5年が経過した古いデバイスでは問題
が生じることが多く、OS のアップデートなどで
は問題を解消できない。アプリのテストでは、最
新のデバイスだけでなく、古いデバイスでもテス
トを行うことが望ましい。 
 
３.機械学習プロジェクトとしてのくず

し字認識 
 
３.１ くずし字認識というタスクの特殊性 
 くずし字認識プロジェクトは、機械学習用デー
タセットの公開から始まり、機械学習モデルの開
発、コンペの開催などを経て、最終的にはアプリ
の公開にまでこぎつけることができた。またその
過程では、機械学習のプロジェクトとしては珍し
いほどの大きな反響があった。そこで以下ではく
ずし字認識プロジェクトの全体像を振り返ると
ともに、このプロジェクトの特殊性や展開などに
ついて議論する。 
 最初に考えておきたいのが、くずし字認識とい
うタスクの特殊性である。今回の「みを」アプリ
の公開に対して、SNS では大きな反響があった。
アプリに関するコメントは何千件も寄せられた、
多くのコメントはアプリが実際にくずし字を読
めることを絶賛していたが、それに対して「アプ
リは全然文字を読めていないではないか」という
否定的なコメントも見られた。なぜこのように評
価が大きく割れてしまうのか。その原因の一つに、
くずし字認識というタスクの特殊性がある。 
 そもそも機械学習モデルの推定結果が使える
かどうかは、ユーザ側が期待するパフォーマンス
に依存して相対的に決まるものである。中でもわ
かりやすいのは、人間のパフォーマンスを機械学
習が上回るかどうかという基準であり、画像認識

タスクで AI の分類精度が人間の分類精度を上回
ったことがニュースになるなど、機械学習の有効
性の宣伝文句にもこの基準がよく使われる。しか
しくずし字認識タスクにこの基準を単純に当て
はめようとすると問題が生じる。「人間のパフォ
ーマンス」の分散が非常に大きいというのが、く
ずし字認識タスクの特殊性だからである。 
 まずくずし字が読めない大半の現代日本人(人
口の 99.99%)にとって、人間のパフォーマンスは
0%に近いか十分に低いことから、くずし字認識
に多少の間違いがあっても AI は既に人間レベル
を軽々と超えている。ゆえに、アプリはすごいと
いう絶賛の声があふれることになる。一方、くず
し字がきちんと読める人（人口の 0.01%）にとっ
て、人間のパフォーマンスは 100%に近いことか
ら、現状のくずし字認識にはミスが多いという評
価になり、否定的なコメントをすることになる。
このようにどのレベルの人間のパフォーマンス
を基準にするかによって、アプリの評価は全く逆
転してしまうのである。 
 専門知識が必要なタスクにおいては、タスクに
関する教育を受けた人と受けない人のパフォー
マンスの差が大きくなるのは一般的な傾向であ
る。例えば医療画像分類のタスクでも同様の状況
は生じるだろう。専門知識が必要なタスクのユー
ザは多くの場合は専門家であり、専門家と一般の
人々とのパフォーマンスの差が問題になること
は少ない。ところがくずし字認識では、専門家と
一般の人々とのパフォーマンスに大きな差があ
るにもかかわらず、ユーザの主力は一般の人々な
のである。これがくずし字認識というタスクの特
殊性であり、アプリがやや過大気味な評価を受け
るマジックでもある。このような傾向を示す機械
学習タスクは珍しいかもしれない。逆に言えば、
多数の人々が AI の恩恵を受ける可能性を秘めて
いるという点で、くずし字認識タスクの重要性を
示しているとも言える。 
 なお、専門家と比べるとくずし字認識のパフォ
ーマンスが低いとしても、それはくずし字認識が
無用であることを意味するわけではない。という
のもくずし字認識のスピードに関しては、機械は
人間よりもはるかに優れているからである。いく
ら人間が確実に読めるとは言っても、それは時間
をかければ読めるということであって、画像を見
てパッと内容を把握できるわけではない。現代日
本人である以上、やはり現代の日本語文字を見る
方が読むスピードは圧倒的に早くなる。その意味
では、資料の内容をざっと把握する、あるいは翻
刻の下読みをするという目的であれば、くずし字
認識は専門家にとっても有用なツールなのであ
る。我々が「みを」を現場での資料調査ツールと
位置付けているのは、この目的での有用性を踏ま
えたものである。 
 
３.２ 機械学習プロジェクトのライフサイクル 
 機械学習プロジェクトを運営するには、プロ
ジェクトのライフサイクルを理解する必要があ
る。それはもし予想外の問題が起きたら、どの
段階で何を改良しなければならないのかという
ヒントが得られるからである。機械学習プロジ
ェクトのライフサイクルにはさまざまなパター
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ンがあり、詳細はプロジェクトごとに異なる
が、くずし字認識プロジェクトはは図４[8]のよ
うなサイクルに近い。 
 図４のライフサイクルでは、まず問題定義を
行い、その問題を解くためのデータセットを作
成する。次にデータセットに対して機械学習を
適用し、パフォーマンスが優れた学習モデルを
作成する。そしてモデルを実環境に展開して運
用がスタートする。ここまでは機械学習プロジ
ェクトとしてイメージしやすい部分である。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 しかし実際には、実環境に展開した後に、シス
テムメンテナンスしながらエラー分析を行い、シ
ステムが実環境でうまく稼働するかを確認する
必要がある。もしシステムがうまく稼働しない場
合、どこが問題なのかを探さなければならない。
問題はアプリやサービスの不具合かもしれない
し、学習モデルかもしれない。あるいはデータセ
ットにまで遡らないといけないかもしれない。こ
の部分も機械学習プロジェクトを実環境で活用
するために欠かせない部分である。つまり、アプ
リやサービスを実環境に公開することが、機械学
習プロジェクトの完了を意味するわけではない。
むしろ公開をもって、ようやくプロジェクトの半
ばにたどり着くと考えた方がよい。「みを」アプ
リの場合も、アプリの公開はライフサイクルの半
分に過ぎない。多くのユーザがアプリを使用する
おかげで、システムを監視することが可能になっ
た。今後は、問題を見つけ、どの段階の改良が必

要かを見極めることが課題となる。 
 
３.３ PoC（概念実証）から運用へ 
 一般的な機械学習研究は、ベンチマークとして
使うデータセットをダウンロードし、できるだけ
認識精度が高い学習モデルを作成した後、そのモ
デルの内容を研究論文として投稿するという流
れで進む。このように学習モデルを作成するまで
のフェーズを PoC（Proof of Concept、概念実証）
と呼ぶ。このフェーズでは、プロジェクトの概念
やアイデアが実現可能であることを証明できれ
ばよく、KuroNet や Kaggle モデルもくずし字認識
プロジェクトの PoC と位置付けることができる。
しかし、ここから運用フェーズに入ると、学習モ
デルの精度以外にも検討すべき事項が多数出て
くる。PoC は機械学習プロジェクト全体の 5％に
過ぎないとも言われている[9]。 
 PoC では成功したように見えても、実環境では
うまくいかないプロジェクトは少なくない。その
一つの原因は、PoC と運用におけるデータセット
とモデルの関係の変化という点にある。PoC では、
データセットを固定し、モデルを変える。しかし
運用に入ると、モデルは固定され、入力するデー
タの方が変わる。もし運用時に入力されるデータ
が、PoC で用いたデータから変化してしまうと、
PoC の段階でいくら精度が高くても運用の段階
では精度が上がらないことになる。 
 ここで、データの変化について特に考慮すべき
なのが、Data Drift と Concept Drift の問題である。
Data Drift とは入力データの変化を指し、認識モ
デルがｘ→ｙで学習したのに、実環境でｚ→ｙに
変化してしまう場合に対応する。一方、Concept 
drift とは入力データと出力データの関係の変化
を指し、認識モデルがｘ→ｙで学習したのに、実
環境ではｘ→ｚに変化してしまう場合に対応す
る。いずれの場合も、学習モデルはうまく認識で
きなくなり、パフォーマンスは低下してしまう。
「みを」アプリも Data Drift と Concept Drift の問
題を抱えている。 
 まず「みを」アプリにおける Data Drift とは、
ユーザが認識したいデータとモデルが学習した
データが異なるという問題を指す。くずし字認識
モデルが学習したくずし字データセットは江戸
時代の印刷された版本が中心なのに対し、「みを」
アプリのユーザは古文書や掛け軸、博物館の展示
物などの写本が多いため、文字の字形や出現頻度
が大きく異なる。KuroNet はそうしたデータをあ
まり学習していないため、精度は大きく低下して
しまう。また画像の撮影環境にも違いがある。く
ずし字データセットの画像は研究用としてきち
んと公開するために、撮影環境（明るさや背景の
色）を注意深く調整しており、画質も高いものが
多い。一方、「みを」アプリで撮影された画像はデ
バイスごとに画質が様々であり、博物館のように
照明が暗い場所で撮影されることも多い。こうし
た Data Drift を避けるためには、アプリで撮影し
た画像の明るさを認識前に調整したり、データセ
ットまで遡って写本のデータを増加させたりす
るなどの対応が必要かもしれない。 
 次に「みを」アプリにおける Concept Drift は、
江戸時代の文字で学習し、平安時代の文字を認識
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図５:「みを」プロジェクトライフサイクル
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する場合などに対応する。平安時代の変体仮名の
字母は江戸時代より多く、当時はひらがなとして
使われていたが、江戸時代になると漢字としてし
か使われない文字が少なくない。このような場合、
ある文字を漢字と判定するか、ひらがなと判定す
るか、時代によって正解が変化することになる。
こうした問題は博物館の古い資料を認識する場
合などに発生する可能性があるが、こちらで対応
できる面も少ないため、現段階では Concept Drift
より Data Drift の方を優先して対応する予定であ
る。 
  
3.4 エラー分析 
 一般的に機械学習プロジェクトでは、PoC フェ
ーズにおいてモデルを改良する過程では徹底的
にエラー分析を行い、エラー分析からモデルを改
良する指針を得ることが望ましい。くずし字認識
プロジェクトにおいても、どのような文字、どの
ような入力画像などでエラーが発生しやすいか
を把握した上で、モデルのアルゴリズムを改良す
るか、データセットを改良するかなど、対応の優
先順位を決める必要がある。データセットの改良
とは、データを増やすことだけではない。データ
セットに存在する問題の改良、例えば曖昧なラベ
ルを除去したり、ラベルの付与に一貫性を持たせ
たりすることも重要である。この問題は第４節で
さらに詳しく説明する。 
 くずし字認識プロジェクトの場合、変体仮名に
関する曖昧なラベル、例えば「見」や「屋」など
字母になりうる文字の問題がある。これらの文字
のラベルを漢字にするか、ひらがなにするかは、
人間が翻刻する段階で文脈を考慮して決定する
ことになっている。ところが機械は文字の字形だ
けを見て判断しているため、ほとんど同じ文字に
2種類の異なるラベルが付与されているように見
える。その結果、モデルがどちらのラベルを出力
するかは、データセットにどちらの文字が多いか
で決まってしまうことになる。この問題を解決す
るには、人間と同様に機械も文脈を見る必要があ
るため、言語モデルとの統合という可能性も研究
課題となる。ただし近世以前の日本語については
コーパスが十分に揃っていないため、言語モデル
の構築は簡単ではないという問題が残っている。 
 くずし字認識プロジェクトのもう一つの問題
は、漢字の認識精度が低いという問題である。画
像認識プロジェクトの精度向上にはデータセッ
トの大規模化が寄与している現状を踏まえれば、
くずし字認識プロジェクトでもデータセットの
拡大が望ましいことは明らかである。しかしくず
し字データセットの作成はコストが高いため、や
みくもにデータセットの拡大に走ることが正解
なのかは十分に検討する必要がある。例えばエラ
ー分析によって認識精度が低い漢字を特定し、そ
うした文字に絞ってデータセットを拡大すれば、
より効率的にデータセットの大規模化が実現で
きる可能性もある。 
 
３.５ 監視 
 システムの監視は運用で生じる問題を特定す
るために重要である。監視すべき Metrics には、
Software Metric, Input Metric, Output Metric の 3種

類がある。以下では「みを」の監視に関する課題
をまとめる。 
 まず Software Metric は、ソフトウェアに関する
指標である。アプリ側ではメモリ使用率や認識に
かかる遅延、またサーバ側では GPU の使用状況
や負荷、API に生じたエラーなどである。サーバ
側では監視ツールとして Sentry[10]というツール
を導入した。このツールで API のエラーを分析す
ることにより、サーバに送信された画像の 0.4%
程度にエラーが生じていることをつかんだ。さら
にエラーを詳細に分析すると送信データのサイ
ズが 0 バイトになっているため、アプリ側の画像
の扱いに問題が生じている可能性がある。おそら
くこれは、古いデバイスに関する何らかの互換性
が問題となっているのであろう。あるいは、Flutter
の使っている画像入力ライブラリのバグも考え
られる。 
 次に Input Metric は、入力データに関する指標
である。現在の「みを」はプライバシー保護の観
点から入力データを保存していないため、入力デ
ータに関する詳細な分析はできていない。しかし
今後はプライバシーを含まない情報として、デバ
イスに関する情報、画像の平均の明るさ、画像の
サイズ、認識に要した時間などを監視し、「みを」
の改良に役立てたいと考えている。さらにエラー
情報を積極的にフィードバックしてもらう機能
などをつければ、監視機能をさらに向上させるこ
とができる。 
 最後に Output Metric は、出力データに関する
指標である。こちらについてもプライバシー保護
の観点から現在は認識結果を保存していないが、
認識した内容に関係のない認識結果の文字数な
どは監視対象にできるのではないかと考えてい
る。もし何も認識できない結果が多ければ、アプ
リに不具合が生じている可能性もある。また
KuroNet や Kaggle モデルは、画像中の文字数に応
じて認識時間は長くなるが、文字数が少ないのに
認識時間が長い場合、アプリかサーバに不具合が
生じている可能性がある。またこちらについても
ユーザからのフィードバックは重要である。認識
誤りを編集した結果をユーザから積極的に収集
する機能を追加し、ユーザが許可した範囲で情報
を収集しデータセットの強化に活用したいと考
えている。 
 プライバシー保護を優先しつつそれとは関係
のない指標を収集すること、またオプトイン方式
でユーザからのフィードバックを積極的に収集
すること、この 2 つの方向性がアプリとモデルを
改良しサービスを向上させるための監視として
重要だと考えている。 
 
４．モデルセントリック AI からデータ
セントリック AI へ 
 ３．３節で述べたように、機械学習の研究はデ
ータセットをダウンロードし、モデルを作成し、
アルゴリズムの改良でパフォーマンスを向上さ
せるのが一般的である。このような方法はモデル
セントリック（モデル中心）AI ともいう。これ自
体に問題があるわけではなく、そもそもモデルが
ないと何の問題も解決できないのも確かである。
しかし、機械学習をうまく実環境で運用するには、
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それだけでは足りない。 
 もし、ある程度は精度が高いモデルがすでにあ
るとして、AI システムのパフォーマンスを向上
させる方法は、アルゴリズムの改良しかないのだ
ろうか。AI はデータとアルゴリズムで作られる
とも言われる。モデルセントリック AI はアルゴ
リズムに注目するものの、同じくらい大事な要素
であるデータにはほとんど注目しない。しかし、
前述したように、AI プロジェクトがプロダクシ
ョンフェーズに入ると、モデルが固定され、デー
タが変化するため、モデルの精度を向上させても
問題は半分しか解決しなくなる。近年の機械学習
研究では、このような問題点に注目して研究する
データセントリック AI [11]への注目が高まりつ
つある。データセントリック AI コンペや、
NeurIPS のような大規模学会でのワークショップ
も開催されるようになってきた。 
 データセントリック AI は運用フェーズとも似
ており、モデルを固定し、データの量と質で AI の
パフォーマンスを向上させる。データの質をどの
ように改良するのがいいかは、問題によって異な
る。大抵の場合は、データを増やすことと、曖昧
なデータラベルを減らすことが重要である。 
まずデータ増加については、何も考えずにデー

タを増やすのがよいわけではない。質の悪いデー
タを追加すると、AI の結果も悪くなる。エラー分
析に基づき、モデルの弱点を改良する可能性があ
るデータを増やすことがまず大事である。なぜな
ら、データの作成にはコストがかかるからである。
徹底的なエラー分析から始めることで、できるだ
け低いコストで大きくパフォーマンスを改良す
ることが可能となる。 

 
 
 
 
 
 

 
 データ増加は、新しいデータを追加することが
可能であればそれが最も良いが、もしそれが不可
能であれば、データ拡張も検討すべきである。た
だし注意すべきは、難しすぎるデータ拡張は曖昧
なラベルを生み出し、モデルのパフォーマンスを
低下させる恐れがあるという点である。データが
難しすぎるかどうかに関する一つの判断基準は、
人間がそのデータを見てもまだ区別できるかを
見るというものがある。人間のパフォーマンスな
らばまだ正解がわかるというレベルが望ましい。 
 一方、曖昧なデータラベルの処理については３．
４節で説明したこと以外に、データを作成する段
階でラベル付与のルールを明確に決めることも
重要である。くずし字データセットの場合、
Kaggle コンペのデータセットを作成する前は旧
字体と新字体のラベルがバラバラだったため、こ
ちらで両方の文字を統一して新たなデータセッ
トを作成した。曖昧なラベルの処理は、実はくず
し字認識研究の大きな課題である。今後、数千人

の参加者がいる「みんなで翻刻」[12]プロジェク
トのデータを学習データとして利用する際には、
バラバラのラベルを統一する方法を考える必要
がある。 
 データセントリック AI はくずし字認識研究に
不可欠の考え方である。例えばくずし字データセ
ットの範囲を考えてみよう。くずし字データセッ
トは特定の時代、特定の古典籍の種類から作られ
たものである。そのため、実世界に存在するすべ
てのくずし字資料から見ると、非常に小さい範囲
しかカバーしていない。たとえ、くずし字データ
セットでモデルに学習させて精度が 99％に辿り
着いたとしても、データセット外の資料をうまく
認識することができるとは限らない。KuroNet や
Kaggle モデルはくずし字データセットに対して
はある程度精度が高いため、今後の課題はアルゴ
リズムの改良よりも、むしろデータセットの外へ
認識可能な範囲を拡大することにある。これから
のくずし字認識研究は、モデルセントリックから
データセントリックへと変わっていくべきだと
考えている。 
 
５. まとめ 
 「みを」アプリの公開によって、くずし字認識
プロジェクトはプロダクションフェーズに入っ
た。KuroNet や Kaggle に取り組むフェーズではア
ルゴリズムが焦点であり、さまざまなパラメータ
を調整することで精度を上げることに関心が向
いていた。しかしプロダクションに入るとアルゴ
リズムは固定されるため、むしろデータが中心的
な存在となる。そこで問題となるのが、PoC で開
発された機械学習モデルが実環境でもそのまま
使えることは少ないという問題である。実環境で
は、コントロールできない要素が入ってくるため、
失敗の原因を分析することも簡単ではない。また
データセットでは学習していないタイプのデー
タが入力され、それに対しては正解ラベルもない
ため、精度の面で低下を免れない。これらの問題
に対応するには、システムを監視し、徹底的なエ
ラー分析を行って、原因を探し出すことが重要で
ある。またサービスの課題も多々あるため、優先
順位を決め、計画的に改良を進める必要がある。
このように「みを」の公開をきっかけとして、従
来は検討していなかった新たな課題が見えてき
た。 
 「みを」アプリは多くのユーザにくずし字認識
モデルを提供し、くずし字資料をより簡単に調査
する可能性を広げた。今後は古典文学や歴史の研
究を支援するツールの一つとして成長させてい
きたい。 
 

図６：良いデータ拡張 図７：難しすぎるデータ拡張 
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