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1. はじめに 

各行政機関が保管する公文書は政治決定の背

景や日本国内外の情勢を知ることができるとい

うように史料的価値があるが，戦前期の文書の多

くは近世古文書の流れを汲む手書き文字による

文書であるため，解読には専門的な知識が必要で

ある．したがって一般行政職員が解読することは

容易ではなく，また，解読の知識を持つ研究者も

少ないため公文書史料が活用できていない．そこ

で，我々の研究グループは台湾総督府文書を題材

として自動解読システムとそのためのデータセ

ッ ト の 開 発 を 進 め て い る ． 本 稿 で は 

Transformer[1] をベースとした文脈情報の考慮

が可能な文字認識モデルを提案する．そして，認

識精度の検証を通じて本モデルの有効性を検証

する． 

2. 関連研究 

歴史的文書に対する文書画像認識技術として 

Lamb らが古典籍を対象として KuroNet と呼ばれ

る U-Net ベースのモデルを提案している[2]．Le 

らは Attention と LSTM を組み合わせたモデル

を提案し，Kindai-OCR V1.0 として公開している．

また，Kindai-OCR V2.0 では Transformer ベース

のモデルを採用しており，本研究とは題材として

いる書籍の時代やモデル構造で強く関連してい

ると言える[3]． 

3. 近代公文書データセット 

我々が開発を進めている近代公文書データセ

ットは，近代の日本の行政文書の中で唯一体系的

に保管されている台湾総督府文書を題材とし，現

時点で 5,002 ページ分の文書画像と画像内の各

文字に対応するアノテーションデータで構成さ

れる．図１に示すように旧字体と新字体の混在や

略字，くずし字が確認できる他，文字の大きさや

間隔が不揃いであることが特徴である．  

4. モデル構造 

提案モデルの構造を図 2 に示す．本モデルの 
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図 1：様々な字体 

図 2：提案モデル
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Encoder は画像を，Decoder は文字列の埋め込み

ベクトルを入力とする．これにより，文脈情報を

考慮した推論が可能になる．モデルの学習時は 𝑛 

文字目までの情報から 𝑛 + 1  文字目の予測が行

えるように学習を進める．推論の際には，はじめ

に１文字目を予測し，その結果を Decoder ブロッ

クに入力することで次の 1文字を予測する．これ

を指定した上限文字数に達するか終わりを示す

特殊トークンが出力されるまで繰り返す． 

5. 認識実験 

 本実験では近代公文書データセットを元とし

た 99,637 枚の 1行画像によるデータセットと，

34,467 枚の 3 行までの複数行画像によるデータ

セットを作成した．両データセットは訓練：検証：

テスト用に 8:1:1 に分割し，50 エポックの訓練

を実施した．訓練時のハイパーパラメータは初期

学習率 2 × 10−5，最適化関数 AdamW，Transformer 

の特徴量次元 256，FFN 次元 2048 とした．損失は 

𝐿 = 𝐿𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠 + 𝛼𝐿𝐿1 + 𝛽𝐿𝐺𝐼𝑜𝑈 とする．𝐿𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠 はクラ

ス分類のクロスエントロピー誤差，𝐿𝐿1 は平均絶

対誤差による矩形の回帰誤差， 𝐿𝐺𝐼𝑜𝑈  は 

Generalized IoU[4] によって与えられる値であ

る．テストデータに対する適合率，再現率を表 1

に示す．1行画像では適合率が 0.8806，再現率が 

0.8776 の一方，複数行画像では適合率が 0.1897，

再現率が 0.1814 と大きく悪化している．図 3に

示すモデルの出力例において，1 行画像では全て

の文字領域とクラスラベルが正しく検出されて

いる．複数行画像に対しては文字領域が正しく検 

出されていないものがあり，また，クラスラベル

の検出が誤っている場合が多い．複数行画像で精

度が悪くなっている理由としては，1 行画像と比

べて学習データ数が減少していることや，改行の

特徴が学習できていないなどが考えられる． 

6. おわりに 

 本稿では文書画像認識のためのモデルとして 

Transformer をベースとした文脈情報を考慮可

能なモデルを提案した．認識実験では 1行画像で

は高い精度を得られたが，複数行画像では精度に

課題が残る．今後はモデルパラメータの増加や学

習の際に改行を示す特殊トークンを挿入するな

どを通じて精度向上を目指す． 
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表 1：適合率・再現率 

 適合率 再現率 

1 行画像 0.8806 0.8776 

複数行画像 0.1897 0.1814 

図 3：モデルの出力例 
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