
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

深層学習とデータ合成を用いた古文書画像からの行切り出し
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概要：我々は手書き変体仮名の翻刻作業を支援するために, 機械学習を用いた行切り出しを導入しようと考

えている. しかし, 機械学習のための大量のアノテーション付き文書画像データの手作業による構築は大変

手間のかかる作業である. そこで, 我々はデータ合成によるアノテーション付き文書画像データの構築法を

模索している. 本研究では現状のデータ合成システムについて報告する. また機械学習を用いて実際の古文

書画像から行を切り出す際に, データ合成したアノテーション付き文書画像が学習データとして有効である

かを確かめるべく実際の古文書画像との比較実験を行った. 合成画像を元に学習したモデルによる行切り

出し結果の Intersection Over Unionは, 実際の古文書画像を元に学習したモデルのそれと同程度であった.

Text Line Segmentation for Japanese Historical Document Images
Using Deep Learning and Data Synthesis

1. はじめに

我々は手書き変体仮名翻刻支援システムの開発に取り組

んでいる. そのシステムの中で, 文書画像からの行切り出

し処理が必要とされている. 我々はその処理に機械学習に

よって得られたモデルを利用する予定である.

そこで問題となるのは,機械学習のための大量のアノテー

ション付き文書画像データの構築である. 手作業によるそ

の構築は大変手間のかかる作業である.

現在, 我々はデータ合成によるアノテーション付き文書

画像データの構築法を模索している. それが可能になれば,

多様な文書画像を低コストで大量に作成できる. 本稿では

その現状について報告する.

以降、本論文の構成は次のようになっている. 第 2節で

関連研究を紹介する. 第 3節で今回我々が対象とする文書

の特徴とその特徴を持った文書画像の合成法とを説明する.

第 4節ではその文書画像合成法の評価実験について述べる.

第 5節でまとめと今後の課題について述べる.

2. 関連研究

2.1 手書き変体仮名翻刻支援システム

我々が開発に取り組んでいる手書き変体仮名翻刻支援シ

ステムについて簡単に紹介する [6], [7], [8], [9], [10], [11].

名前の通り, 手書き変体仮名で記述された書物の翻刻を支

援するシステムである. このシステムの特徴的な点は, 文

書画像からの複数通りの文字の切り出し方, 切り出された

文字の複数通りの読み順, 切り出された各文字の複数通り

の認識結果の組み合わせの中から最適な組み合わせを出力

する点である.

システムの構成は主に画像解析器,制約充足器そしてそれ

らを結合するグラフィカルユーザインタフェース（Graph-

ical User Interface, GUI）からなる. 画像解析器は文字切

り出し, 読み順の決定, 各文字の認識を行う. その結果を

元に構成された制約充足問題を制約充足器が解くことで翻

刻結果を得る. 制約充足器は, 中古和文用の形態素解析辞

書 [13], [14], [15] を参照しながら, 単語の出現コストと単

語の接続コストとの総和が最小となるような組み合わせを

探索する. 利用者はGUIを通して画像解析器と制約充足器

とを利用する.

現在, GUIと制約充足器との実装は進んでいるが, 画像

解析器は未実装である. 画像解析器の最初の処理として文

書画像からの行切り出しを予定している.

2.2 文書画像解析のための学習データ構築

機械学習を用いた文書画像解析での問題の一つは学習

データの構築である. 大量の文書画像への手作業によるア

ノテーション付けは大変手間のかかる作業である. ここで

はその学習データの構築に関連する研究を三つ紹介する.
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ただしいずれも日本語で書かれた古文書を対象としたデー

タ合成に関する研究ではない.

Capobiancoらは歴史的文書画像の生成ツールを提案し

た [1]. 歴史的文書画像を生成する手順は次のようになる.

まず少数の文書画像を用意し, その文書画像からページの

背景画像を抽出する. 利用者がその少数の文書画像を参考

にし, 文書の構造を XMLで記述する. 次に, 抽出したペー

ジの背景画像, 文書構造を記述した XML, フォント, 辞書

とを生成器に与える. その結果, 歴史的文書画像が生成さ

れる. 多様なページを生成するために, 行の高さや項目の

繰り返し回数をランダムに決めたり, その行を生成する確

率を指定することができる. さらにページの回転やノイズ

を加えてデータ拡張も可能である.

Pondenkandath らは深層ニューラルネットワークを用

いた歴史的文書の合成法を提案した [4]. その手法ではまず

LATEXを用いて文書を作成する. 次にその文書の画像を深

層ニューラルネットワークに与え, 手書きの歴史的文書風

の画像を生成する. Pondenkandathらは画像変換に用いる

深層ニューラルネットワークとして, CycleGANと Neural

Style Transferとの二通りを実験により比較した. その結

果, Pondenkandath らは CycleGAN の方が有望であると

している.

青池らは機械学習に利用可能な資料レイアウトデータ

セットを構築しそれを公開した [12]. 対象となった文書は,

国立国会図書館デジタルコレクションのデジタル化資料で

ある. そのレイアウトデータセットは, 文書レイアウト認

識のための機械学習モデルで得た推定レイアウトを, アノ

テーションツールで修正することで構築された. 精度の向

上をはかるため, 概ね 100枚から 200枚処理するごとに, そ

れまでに得られたレイアウトを学習データに加えて機械学

習モデルを更新した.

3. データ合成法

本研究で対象とする文書の特徴, その特徴を持った文書

のモデル, そして文書モデルをもとに手書き古文書風の画

像を合成する方法について順に説明する.

3.1 対象とする文書の特徴

本研究では文献 [2]の伊勢物語を対象とする. 縦書きの

文字だけからなる文書で比較的扱いやすいのがその理由で

ある. この文書のレイアウトについて我々は次の点に注目

した.

特徴 1 和歌や短歌などの出典を表す注釈（図 1（1））

特徴 2 行末での折り返し（図 1（2））

特徴 3 ルビや補足（図 1（3））

特徴 4 異なる行の文字同士の重なり（図 1（4））

特徴 5 行の中心線が傾いている行（図 1（5））

特徴 6 他の段落に補足的に記述された段落（図 1（6））

図 1 対象とする文書の特徴（文献 [2]から引用した文書画像に加筆

した）

特徴 7 連綿（つづけ字）

3.2 文書モデル

第 3.1節で挙げた特徴を持った文書のモデルを考案した.

ただしこのモデルは特徴 7の連綿については考慮していな

い. 文書モデルは行を表す line, 段落を表す paragraph, 文

書全体の書式を表す formatから構成されている. 以下, こ

の順に説明する.

3.2.1 行 line

lineは一行を表す. lineはその行の文字のフォント幅, 行

の縦方向の長さ, 行の中心線, ルビ, 折り返し部分を属性に

持つ（図 2）. 行の中心線は折れ線で表現される. 行内の文

字はこの折れ線上に配置される. これによって第 3.1節で

指摘した文書の特徴 5（図 1（5））に対応する. 文字の縦方

向の間隔は formatで指定される. ルビは lineであり, 行内

の何文字目のルビかを指定できる. ルビは指定した文字の

右側に配置される. これによって第 3.1節で指摘した文書

の特徴 3（図 1（3））に対応する. 折り返し部分は lineであ

り, 上の余白を指定できる. 折り返し部分は本体の行に接

するように配置される. これによって第 3.1節で指摘した

文書の特徴 2（図 1（2））と特徴 4（図 1（4））に対応する.

3.2.2 段落 paragraph

paragraphは一つの段落を表す. 上下左右の余白, 上左右

に配置する注釈, 行間, 段落の本体である行の列を属性に持

つ（図 3）. 上左右に配置する注釈はそれぞれ paragraph

である. これらによって, 第 3.1節で指摘した文書の特徴 1

（図 1（1））と特徴 6（図 1（6））に対応する. 左右の注釈

は, 段落の本体と接するまで近くに配置される. 段落の本

体を構成する行は, それぞれが接するまで近くに配置され

る. ただし行頭の文字とその直前の行との間には行間以上

の空間を空けることにする. これらによって特徴 4（図 1

（4））に対応する.
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図 2 line

図 3 paragraph

図 4 format

3.2.3 全体の書式 format

formatは文書全体の書式を表し, ページの幅と高さと上

下左右の余白, そして段落の列を属性にもつ（図 4）.

3.3 システム

データ合成システムは Python で記述された 4 つのプ

ログラム fonts, format, typeset, printで構成されている.

データ合成システムの概要を図 5に示す.

3.3.1 fontsプログラム

fontsプログラムは, Kuzushiji-MNIST[3]から各平仮名

について変体仮名のフォントデータを n個ずつ抽出する.

各フォントデータを白地に黒文字に変換し, 文字の上下の

白地の部分は削除する. そして抽出した各フォントデータ

をファイル（fontdataファイル）に出力する. フォントデー

タはグレイスケールであるが, フォントデータを二値化す

ることもできる.

3.3.2 formatプログラム

formatプログラムは第 3.2節で示した文書モデルに基づ

いた文書の書式を Pythonの辞書オブジェクトとして生成

し, ファイル（formatファイル）に出力する. 乱数を用い

て, 多様な段落や行を生成する.

3.3.3 typesetプログラム

typesetプログラムは fontdataファイルと formatファ

イルとを入力とし, 組版結果をファイル（typesettingファ

イル）に出力する. typeset プログラムは, ランダムに平

仮名を選択し, その平仮名のフォントを fontdata fileから

ランダムに抽出する. そしてそのフォントデータに基づ

き formatファイルで指定された行に文字を配置してゆく.

また typesetプログラムは文字を配置した行をページに区

切って配置する.

3.3.4 printプログラム

printプログラムは fontdataファイルと typesettingファ

イルを用いて, 文書画像とそのアノテーション（各行を囲

む矩形）を生成する.

4. 実験

4.1 目的

データ合成した古文書画像で学習した物体検出アルゴリ

ズムが, 実際の古文書画像からの行切り出しに有効である

かを確かめるべく実験を行った.

4.2 方法

比較実験を行うために以下の 2種類の画像群を用意した.

画像群 1 文献 [2]から抽出した画像群

画像群 2 文献 [2]の特徴を考慮してデータ合成した画像群

画像群 1は大津の手法を用いて二値化し, 二値化した画

像の幅を 512pixel, 高さを 512pixelに変更した.

画像群 1のアノテーションは手作業で行った. 図 6のよ

うに, バウンディングボックスを用いて行の最小領域をア

ノテーションした. 本実験では通常の行に加えて注釈, 行

末の折り返し, ルビも行とした.

画像群 2は以下の設定でデータ合成した.

( 1 ) 各平仮名について変体仮名のフォントデータを 100個

ずつ抽出する

( 2 ) フォントデータを二値化する

( 3 ) フォントデータの幅, 高さを一定確率で伸縮させる

( 4 ) 上下左右の余白, 行のフォント幅は文献 [2]を参考に設

定する

( 5 ) 文字間隔を 0から 10の間でランダムに変化させる

画像群 2の例を図 7に示す.
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図 5 データ合成システムの概要

図 6 アノテーション例 (文献 [2]から引用した文書画像に加筆した)

データセットを作成するために, 表 1のように画像群を

分割した. 学習用データセットはモデルの学習時に使用

する訓練用データセットと, 学習の結果を評価する検証用

データセットから構成されている. テスト用データセット

は学習済みモデルの最終的な行切り出し結果を評価するた

めに用いる. 訓練用データセット, 検証用データセットと

テスト用データセットの比は 2:1:1である.

物体検出アルゴリズムYOLO[5]を用いて, 以下の 2種類

のモデルを学習して作成した. 学習率は 0.001, バッチサイ

ズは 16, エポック数は 4000とした.

モデル 1 画像群 1で学習したモデル

モデル 2 画像群 2で学習したモデル

.

図 7 合成した画像の例

モデル 1のテスト用データセットには画像群 1を用いた.

モデル 2のテスト用データセットには画像群 1と画像群 2

を用いた.

本実験では評価指標に Intersection Over Union(IoU)の

平均（Mean IoU）を用いる. IoUは正解領域と予測領域の

重なりの割合である. 正解領域を A,予測領域を Bとする

と IoUは以下の式で表される.

IntersectionOver Union (IoU) =
|A ∩B|
|A ∪B|

4.3 結果

表 2がそれぞれのモデルのMean IoUである. また, そ

れぞれのモデルの画像群 1に対する行切り出しの例を図 8,

図 9に示す.
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表 1 学習用データセットとテスト用データセットの画像枚数

訓練用データセット 検証用データセット テスト用データセット

画像群 1（文献 [2]） 83 41 42

画像群 2（合成画像） 243 121 122

図 8 モデル 1 の行切り出し例

図 9 モデル 2 の行切り出し例

テスト用データセットと学習用データセットが同種のと

き, いずれのモデルのMean IoUも 0.85を上回った.

テスト用データセットが画像群 1 のとき, モデル 2 の

Mean IoUは 0.86であり, モデル 1のMean IoUとほぼ等

しい結果となった.

図 10 モデル 2 の

行切り出し失敗例 1

図 11 モデル 2 の

行切り出し失敗例 2

4.4 評価

テスト用データセットと学習用データセットが同種のと

き, いずれのモデルのMean IoUも 0.85を上回り, 概ね正

しく切り出すことができた.

テスト用データセットが画像群 1のとき, モデル 1とモ

デル 2 の Mean IoU の差は 0.001 だった. 画像群 2 が文

献 [2]の特徴を考慮した結果であると考えられる. しかし,

モデル 2は図 10のような行末での折り返しを切り出せな

かった. また図 11のように文字の一部や行末の文字列を

誤って切り出している場面が確認された. これは行末の文

字列を行末での折り返し, 文字の一部をルビとして誤認識

したためだとと考えられる.

画像群 1に対するモデル 1とモデル 2のMean IoUはほ

ぼ同値であったが, 図 10, 11 のようなモデル 2の行切り出

し失敗例は IoUにあまり影響を与えないため, 行切り出し

の精度を測定するより適した指標が望まれる.

5. おわりに

本研究ではアノテーション付き古文書画像の合成方法を

提案した. データ合成した古文書画像（合成画像）で学習

した物体検出アルゴリズムが, 実際の古文書画像からの行

切り出しに有効であるかを確かめるべく実験を行った. 実

際の古文書画像で学習したモデルによる行切り出し結果の

Mean IoUは, 合成画像で学習したモデルのそれと同程度

であった. しかし, データを合成する際には対象画像に合

わせてパラメータを設定する必要がある,

今後は, 行切り出しの精度を正確に計測するために,IoU

と他の評価指標を併用する, モデルの行切り出し結果に対

する後処理を行うなどの課題がある. またデータ合成シス

テムの文字切り出しへの応用も考えられる.

5ⓒ 2020 Information Processing Society of Japan

Vol.2020-CH-122 No.4
2020/2/1



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 2 Mean IoU

学習用データセット テスト用データセット Mean IoU

モデル 1 画像群 1 画像群 1 0.8655

モデル 2 画像群 2 画像群 1 0.8646

モデル 2 画像群 2 画像群 2 0.9029
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