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概要：明治から昭和初期に刊行された近代書籍は，現代の OCR 技術によるテキスト化が困難である．近代書籍に特
化した文字認識手法では，学習データの不足が課題となっている．この問題を解決するため，近代書籍で用いられる

フォントの特徴を持つ文字画像の自動生成を目指している．本稿では，より精度の高い文字画像の生成を目指し，

StarGAN v2 を用いた近代書籍フォントの生成を行う．生成された画像から，入力画像に適した現代フォントの種類と
StarGAN v2 の近代書籍フォントの生成性能について検討する． 
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1. はじめに   

 国立国会図書館では，Web 上で書籍のデジタルデータを

一般公開している[1]．その中に含まれる近代書籍は，明治

から昭和初期に刊行された書籍である．当時の文化や歴史

を知る上で重要な資料としても利用される．ところが，Web
上で公開されているのは書籍を撮影した画像データである．

テキストデータであれば文書内容に対して文字列検索を行

い，必要な情報を瞬時に得られる．しかし，画像データに

は文字列検索ができない．利便性を向上させるため，画像

データの早急なテキスト化が求められている． 
 光学文字認識（Optical Character Recognition, OCR）技術

の発達により，画像からのテキスト抽出は盛んに行われて

いる．しかしながら，近代書籍は既存の OCR 技術によるテ

キスト化が困難である．そこで，近代書籍に特化した多フ

ォント活字認識手法が提案されている[2-4]．畳み込みニュ

ーラルネットワークの導入によって近代書籍の文字認識率

は向上している[5]が，まだ実用化に十分な精度ではない． 
 近代書籍文字認識の認識率向上への課題として，学習デ

ータの不足が挙げられている．学習データは，近代書籍の

画像データから手動で 1 文字ずつ切り出される．しかしな

がら，書籍からの収集には限界がある．書籍に含まれる全

ての文字の中で，出現頻度が𝑘番目となる文字の割合は1/𝑘
に比例する．これは Zipf の法則である．出現頻度の低い文

字が用いられる回数は低く，書籍の画像データから見つけ

るのが困難である．さらに，近代書籍は活版印刷であるこ

とから，インクににじみやかすれが生じる．収集した文字
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画像が学習データに利用できない場合もある．以上のこと

から，学習データの数を増やすためには，書籍から収集す

る以外の方法を見つける必要がある． 
 新たな学習データの収集方法として，近代書籍文字画像

の自動生成に取り組んでいる[6,7]．入手が容易な現代フォ

ントの文字画像からフォント変換を行い，近代書籍で特定

の出版社・出版年代に用いられたフォントと同じ特徴を持

つ文字画像を生成可能である．しかしながら，生成される

画像は文字と背景の境界が不明瞭である．そこで，より精

度の高い画像を生成するために，フォント変換を行うネッ

トワークの構造を改善する必要がある．さらに，フォント

変換の元となる現代フォントの種類についても検討する必

要がある．これまでは，フォント変換がニューラルネット

ワークにより正確に行われていることを確認するため，入

力画像の現代フォントに，近代書籍フォントとの違いが大

きいゴシック体を用いている．入力に用いる現代フォント

を変更すれば，より精度の高い近代書籍フォントの文字画

像を生成できる可能性がある．本稿では，近代書籍フォン

トの生成に適した入力画像の現代フォントの種類とネット

ワークの構造を検証するため，StarGAN v2 を用いた近代書

籍フォントの生成を行う．StarGAN v2 は，鮮明な画像を生

成できる敵対的生成ネットワークを用いて，複数ドメイン

間における画像変換が可能である．この特徴を生かし，複

数の現代フォントから近代書籍フォントへ変換した画像を

生成する．生成された文字画像を比較し，入力画像に適し

た現代フォントと StarGAN v2 による近代書籍フォントの

生成性能について検討する． 

 
 

Vol.2021-MPS-134 No.13
2021/7/27



情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2021 Information Processing Society of Japan 2 
 

 以下に本稿の構成を示す．まず，2 章では既存研究を紹

介し，3 章では本稿で用いる StarGAN v2 について説明す

る．次に，4章で StarGAN v2 を用いた近代書籍フォントの

生成実験の方法と結果を述べる． 

2. 既存研究 

 画像生成は，機械学習において注目されている分野の 1
つである．敵対的生成ネットワーク(Generative Adversarial 
Networks, GAN)の登場により，生成される画像の精度は飛

躍的に向上している．GAN は生成器と識別器の２つのニュ

ーラルネットワークによって構成される．識別器は与えら

れた画像の真偽，つまり，学習データの本物の画像か生成

された偽物の画像か正確な判別を目指す．生成器は，識別

器が学習データの画像と判断するような精度の高い画像の

生成を目指す．Pix2pix[8]は入力画像と目標画像をペアとす

る学習データを用いて，入力画像から目標画像に変換され

た画像の生成を学習する．学習データに用いる画像によっ

て様々な画像の変換が可能となっている．CycleGAN[9]は，

さらに生成画像を入力画像へと再変換する過程も学習する

ことで，入力画像と目標画像のペアを作成する必要がない．

これを応用した StarGAN[10]は，複数のドメイン間におけ

る画像変換が可能となっている．ドメインとは，画像が持

つ様々な属性に対し，同じ属性に属する画像の集合である．

従来の生成器は，1 対 1 のドメイン間で画像変換を行う．

𝑘個のドメイン間で画像変換を行う場合には，𝑘(𝑘 − 1)個の

生成器を学習しなければならない．StarGAN は，生成器の

入力にドメイン情報を与え， 識別器でドメインのクラス分

類を行う．これにより，1 つの生成器によって複数ドメイ

ン間の画像変換が可能となる．StarGAN では，学習データ

に対して属性のラベル付けを行わなければならない．この

ラベル付けを行わずに複数ドメイン間の画像変換を可能に

したのが StarGAN v2[11]である．学習データは大まかなド

メインに分けるだけで良い．例えば，人の顔の画像を学習

データとする場合，StarGAN では性別，髪の色，表情，肌

の色などの属性に対し，学習データの画像がどの属性に該

当するのかラベルで与えなければならない．一方，StarGAN 
v2 では，男女の性別で分けるだけで．髪色や表情，肌の色

といった詳細な属性は，学習によって獲得する．本稿では，

StarGAN v2 のこの特性を活かしてフォント変換を行う．学

習データに用いる文字画像は，フォントをドメインとして，

複数の現代フォントから特定の近代書籍フォントへの変換

を目指す．StarGAN v2 の詳細は 3章で説明する． 

3. StarGAN v2  

 StarGAN v2 は，複数のドメインに分けた画像の集合を用

いて 1 つの生成器を学習する．この生成器は，特定のドメ

インの画像から他の任意のドメインへ変換した画像を生成

可能である．StarGAN v2 の概要を図 1 に示す．生成器𝐺は，

入力画像𝑥からスタイルコード𝑠を用いて画像𝐺(𝑥, 𝑠)を出力

する．スタイルコード𝑠はマッピングネットワークもしくは

スタイルエンコーダから得られる．マッピングネットワー

ク𝐹は潜在コード𝑧 ∈ 𝑍からスタイルコード𝑠 = 𝐹!(𝑧)を生成

する．スタイルエンコーダ𝐸は，入力画像𝑥からスタイルコ

ード𝑠 = 𝐸!(𝑥)を抽出する．このとき，𝑦は変換後の目標と

なるドメインである．ドメインに対応したスタイルコード

を用いることで，生成器にドメインの情報を与えずに目標

のドメインに変換した画像が生成できる．識別器𝐷は入力

された画像の属するドメインと，画像の真偽を判定する．  
 StarGAN v2 の学習について述べる．学習データとして与

えられる画像とドメインの集合をそれぞれ𝒳，𝒴とする．ド

メイン𝑦 ∈ 𝒴に属する画像𝐱 ∈ 𝒳に対して，StarGAN v2 は以

下の工程を行う． 
 

I. スタイルコードの生成 
II. 敵対的生成 
III. スタイルコードの再構築 
IV. 生成器の正規化 
V. 生成画像の再変換 

 
まず，マッピングネットワーク𝐹は目標ドメイン𝑦6へ変換

するための目標スタイルコードs6 = 𝐹!"(𝐳)を生成する．この

とき，潜在コード𝐳 ∈ 𝒵と目標ドメイン𝑦6 ∈ 𝒴はランダムに

サンプリングされる． 
 次に，生成器𝐺は画像𝐱と目標スタイルコードs6を用いて

画像𝐺(𝐱, s6)を生成する．画像𝐱と𝐺(𝐱, s6)に対し，識別器𝐷を
用いて画像が属するドメインと画像の真偽を判定する．識

別器はドメイン𝑦の画像𝐱が入力されると，𝐷!(𝐱)を出力す

る．ここで，マッピングネットワークはドメイン𝑦6の画像が

持つ特徴を表すスタイルコードの生成を学習する．生成器

は，識別器がドメイン𝑦6に属する本物であると判断するよ

うな画像の生成を学習する．これらの学習には，式 1 で表

される敵対的損失を用いる． 
 

 ℒ#$% = 𝔼𝐱,!<log𝐷!(𝐱)@ 

     +𝔼𝐱,!",𝐳 Blog C1 − 𝐷!"D𝐺(𝐱, s6)EFG 
(1) 

 

 

図 1  Overview of StarGAN v2 
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 スタイルエンコーダ𝐸は，生成画像𝐺(𝐱, s6)からスタイルコ

ード𝐸!"D𝐺(𝐱, s6)Eを抽出する．このとき，スタイル再構築損失

を用いて，画像𝐺(𝐱, s6)の生成に必要なスタイルコードs6の再
構築を学習する．スタイル再構築損失は式 2 に示す． 
 

 
ℒ)*! = 𝔼𝐱,!",𝐳 BHs6 − 𝐸!"D𝐺(𝐱, s6)EH+G (2) 

  
この学習により，スタイルエンコーダは参照画像からドメ

イン変換に必要なスタイルコードを抽出可能になる． 
 また，多様な画像の生成を可能にするため，式 3 に示す

多様性過敏損失を用いて生成器の正規化を行う． 
 

 ℒ$) = 𝔼𝐱,!",𝐳𝟏,𝐳𝟐[‖𝐺(𝐱, s+K) − 𝐺(𝐱, s,K )‖+] (3) 
 

ここで，s+Kとs,Kはそれぞれ，ランダムな潜在コード𝐳𝟏，𝐳𝟐を
用いてマッピングネットワークから生成されたスタイルコ

ードである．本来の正規化では，𝐺(𝐱, s+K) − 𝐺(𝐱, s,K )を𝐳𝟏 − 𝐳𝟐
で除算する．そうすると，𝐳𝟏と𝐳𝟐の差が微小であるときに

損失の値が大きくなり，学習が不安定になる．そのため，

この損失では正規化の分母の項を省略しているが，正規化

の本質的な部分は変化しない． 
 最後に，画像𝐺(𝐱, s6)をドメイン𝑦に再変換する．スタイル

エンコーダ𝐸から画像𝐱の推定スタイルコードsM = 𝐸!(𝐱)を
生成し，画像𝐺(𝐱, s6)と推定スタイルコードsMから生成画像

𝐺(𝐺(𝐱, s6), sM)を得る．生成器は，式 4 に示す循環一致損失を

用いて，画像𝐱と一致する画像𝐺(𝐺(𝐱, s6), sM)を生成できるよ

うに学習する．これは，画像𝐱の持つドメインに依存しない

特徴が画像変換によって失われるのを防ぐためである．  
 

 ℒ/!/ = 𝔼𝐱,!,!",𝐳[‖𝐱 − 𝐺(𝐺(𝐱, s6), sM)‖+] (4) 
 
 以上の学習を行うStarGAN v2の目的関数を式5に示す． 
 

 min
0,1,2

max
3

ℒ#$% + 𝜆)*!ℒ)*! − 𝜆$)ℒ$) + 𝜆/!/ℒ/!/ (5) 

 

ここで，𝜆)*!，𝜆$)，𝜆/!/はハイパーパラメータである． 
 この StarGAN v2 を用いて，複数の現代フォントから特

定の近代書籍フォントへのフォント変換を試みる．フォン

トの種類でドメイン分けされた文字画像の集合で StarGAN 
v2 を学習する．これにより，1 つの生成器から，複数の現

代フォントの文字画像を近代書籍フォントへ変換した文字

画像の生成が可能になると考えられる．StarGAN v2 を用い

たフォントの自動生成実験の詳細は 4章で述べる． 

4. StarGAN v2を用いたフォント自動生成実験 

 3章で紹介した StarGAN v2 を用いて，複数の現代フォン

トを元に近代書籍フォントの自動生成を試みる．複数の現

代フォントから生成された生成画像を比較し，近代書籍フ

ォントの自動生成に適した現代フォントと StarGAN v2 に

よる近代書籍フォントの生成性能を検討する． 
学習に用いる文字画像のデータセットについて述べる．

使用する現代フォントは，HG 丸ゴシック M-PRO，HG 明

朝 E，MSゴシック，ヒラギノ角ゴシック，ヒラギノ角明朝

ProN の 5 種類である．目標とする近代書籍フォントは，明

治中期に駸々堂から出版された書籍に用いられているフォ

ントとする．これを明治中期駸々堂フォントと呼ぶ．それ

ぞれのフォントに対する文字画像の枚数を表 1 に示す．フ

ォントによって枚数が異なるのは，現代フォントの中には

近代書籍で用いられる旧字体や異字体に対応していない場

合があるためである．全てのフォントで文字画像が揃って

いる 1200 の文字を StarGAN v2 に学習させ，残りの文字で

未学習の文字に対するフォント生成の性能を確認する． 
フォント自動生成の実験結果を述べる．図 2 に，フォン

トを自動生成する NN と StarGAN v2 から自動生成された

文字画像を示す．フォントを自動生成する NN による生成

表 1 各フォントの⽂字画像数 
フォント名 文字画像数 

HG 丸ゴシック M-PRO 1294 

HG明朝 E 1294 

MS ゴシック 1297 

ヒラギノ角ゴシック 1293 

ヒラギノ角明朝 ProN 1296 

明治中期駸々堂フォント 1297 

 
明治中期駸々堂フォント  

フォントを 

自動生成する NN  →  

2値化 

→  

StarGAN v2 

HG 丸ゴシック M-PRO  →  
HG 明朝 E  →  

MS ゴシック  →  
ヒラギノ角ゴシック  →  
ヒラギノ角明朝 ProN  →  

(a)「女」の生成結果 
 

明治中期駸々堂フォント  
フォントを 

自動生成する NN  →  

2値化 

→  

StarGAN v2 

HG 丸ゴシック M-PRO  →  
HG 明朝 E  →  

MS ゴシック  →  
ヒラギノ角ゴシック  →  
ヒラギノ角明朝 ProN  →  

(b)「錢」の生成結果 
図 2 フォントを自動生成する NN と 

StarGANv2 による生成画像 
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画像は文字と背景の境界が不明瞭であるため，画像生成後

に 2 値化処理を行う．StarGAN v2 による生成画像は，図 
2(a)のように画数の少ない文字では，文字の骨格が入力の

現代フォントに依存する．文字の骨格が近代書籍フォント

に最も近いのはヒラギノ角明朝 ProN である．図 2(b)のよ

うに画数の多い文字では，文字の骨格に差が少なく，いず

れのフォントからも近代書籍フォントに近い文字画像が生

成されている．フォントを自動生成する NN による生成画

像は，画数が多い文字では文字線が潰れるが，StarGAN v2
による生成画像は，文字の細部まで正確に再現されている．

しかしながら，StarGAN v2 からは図 3 のように，文字線の

欠損が著しい画像も生成される．正確な文字画像を生成で

きなかった数は，ヒラギノ角ゴシックを入力とした場合に

最も多く，HG 明朝 E を入力とした場合に最も少ない．こ

の原因は近代書籍フォントとの文字線の太さの違いである

と考えられる．以上のことから，近代書籍フォントの生成

に適しているのは，文字の骨格や文字線の太さが近代書籍

フォントに近いものであるといえる．  
次に，近代書籍文字画像と各生成画像のパワースペクト

ルを比較した結果を示す．パワースペクトルは画像の持つ

空間周波数成分の分布を表し，同じ特徴を持つ画像同士は

パワースペクトルの差が小さい．各画像の余白を削除して

画像サイズを 64×64px に統一した後，2次元フーリエ変換

を行い，その絶対値を求めることで各画像のパワースペク

トルを得る．近代書籍文字画像と StarGAN v2 およびフォ

ントを自動生成する NN から生成された画像のパワースペ

クトルを求め，その対数の平均平方二乗誤差(RMSE)を平均
した値を表 2 に示す．StarGANv2 から生成された画像は，

現代フォント 5 種類全ての場合において，フォントを自動

生成する NN から生成された画像よりも RMSE の平均値が

小さい．このことから，StarGAN v2 の方が近代書籍フォン

トの持つ特徴をより正確に再現した画像が生成されている

といえる．  

5. まとめ  

 本稿では，より精度の高い近代書籍フォントの自動生成

を目指し，StarGAN v2 を用いて複数の現代フォントから近

代書籍フォントの自動生成を試みる．その結果，5 種類の

現代フォントから特定の近代書籍フォントの生成が可能で

あることが分かる．しかしながら，生成画像の文字の骨格

は入力に用いた現代フォントに依存する．今後は，文字の

骨格をフォントの特徴の１つとして学習させ，文字の骨格

も近代書籍フォントに近い文字画像の生成を目指す． 
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図 3 文字線の欠損が著しい生成画像 
 

表 2 近代書籍文字画像と各生成画像から求めた 
パワースペクトルの RMSE の平均値 

 RMSE 
フォントを自動生成する NN 0.9210 

StarGAN v2 

HG 丸ゴシック M-PRO 0.9150 
HG 明朝 E 0.9070 

MS ゴシック 0.9110 

ヒラギノ角ゴシック 0.9148 
ヒラギノ角明朝 ProN 0.9091 
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