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現在、数多くの日本古典籍が未だ解読されていない。また、多くの文字はくずし文字により記載さ

れたため、日本古典籍の自動解読の難しさを増している。我々は、複数の深層学習モデルを用いて、

日本の古典籍の自動解読を目指す。詳細には、まず、ARU-Net を用いて、文章ラインを自動的に抽出

する。次に、ARU-Net による得られた文章ラインを用いて、文字サイズ毎にスライスし、文字の候補

を生成する。 後に、候補である文字に対して、LeNet により認識を行い、高い信頼度の文字が認識

結果とする。 
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Now, Lots of Early Japanese books are not be understand. Furthermore, a lot of these books are described by 
Kuzushi character, which increases the difficult of automatic understanding of Early Japanese Books. In this paper, 
we propose a deep learning based Early Japanese Books recognition method and aim to realize the automatic 
recognition. Firstly, the text lines of Early Japanese Books are extracted by ARU-Net, then the extracted text lines 
are sliced as a character size for obtaining the candidate of characters. At last the candidate characters are testing 
by LeNet for obtaining the recognition results and the confidence. The high confidence results are select as the 
final recognition results.  
 

１．まえがき 
日本古典籍は多くの情報を記録し、これらの古

典籍の解読が、歴史、政治、文化の研究に非常に
役に立つ。しかし、解読されていない日本古典籍
は多く存在している。近年、人工知能技術の急速
な発展に伴い、研究者らは日本古典籍に記録され
た情報を解読するために、深層学習を通じて日本
古典籍に文字の認識を目指している。しかし、ほ
とんどの日本古典籍は、くずし文字で記録される。
くずし文字は、バリエーションが多く、現在の日
常に使われていなく、読める人が非常に少ない。
そのため、文字の認識と日本古典籍の整理は非常
に困難である。さらに、文字と文字を繋がってい
ること、文字のかすれが酷く、汚れ、虫食いなど
により、古典籍の自動解読の難しさを増している
[1]。図１には、日本古典籍とその問題点の例を示
す。 
本論文は、複数の深層学習モデルを用いて、日

本古典籍の自動認識を目指す。詳細について、ま
ず、ARU-Net[1]を用いて文章ラインを抽出する。
そして、抽出された文章ラインに対して、文字大
きさを推定し、スライスして、文字の候補を切り
取る。 後に、LeNet[2]を用いて、文字の候補か
ら信頼度の高い文字を認識結果とする。評価実験
について、立命館大学アート・リサーチセンター
の古典籍データベースを用いる。 

２．先行研究 
本論文は、複数の深層学習のモデルを用いて、

日本古典籍の解読を目指している。古典籍の完全
な自動認識のために、深層学習において、文字の
セグメンテーション（character segmentation）と文
字 の ク ラ シ フ ィ ケ ー シ ョ ン (character 
classification)が両方必要である。 
近年、物体のセグメンテーションとクラシフィ

ケーションを同時に行う深層学習のモデルは提
案されて、その中によく使われているのが YOLO 
(You Look Only Once)[4] と SSD (Single Shot 
MultiBox Detector) [5]となる。また、研究者らは、
SSD を用いて、古代文献である甲骨文字の解読へ

 
図１．日本古典籍例とその問題点 
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の応用も行っている[6]。しかし、200 枚ぐらいの
画像で、40 クラスの学習セットに対して、Nvidia 
CeForce GTX1080ti ×3, memory  64 GB のハード
ウェアリソースでの学習時間が 2 日間となる。日
本古典籍を自動認識する場合は、文字のクラスと
学習データ量は、甲骨文字よりはるかに超えてい
るため、SSD での日本古典籍の認識に、学習時間
が非常にかかるとの問題点がある。 

SSD、YOLO などのモデルは、物体の場所が特
定されていないことを想定し、実現したモデルで
ある。一方、日本の古典籍は文章のラインが特定
できる場合が多いため、我々は、文字のセグメン
テーションとクラシフィケーションを二つに分
けて実行することにする。 

ARU-Net は、古文章の文章ラインを検出するた
めの 2 段階深層学習手法である。 
また、クラシフィケーションについて、非常に

多くの深層学習モデルが提案された。それらのモ
デルは、既に高い精度を達成している。その中に、
有 名 の は 、 LeNet, AlexNet[7], GoogLeNet[8], 
VGG[9], ResNet[13]などが挙げられる。しかし、層
が増えている傾向があり、学習時間が長くなる問
題点が生じる。本論文は、一番シンプルなモデル
である LeNet を使用し、高精度な日本古典籍の自
動識別を目指す。 
深層学習は、古くから提案されたニューラルネ

ットワークの発展である。なぜ、現在は非常に速
いスピードで発展し、また、応用範囲が拡大して
いるの一つの理由は、ビックデータである。学習
に必要なデータを十分に満たされているわけで
ある。深層学習を用いて、日本の古典籍の自動解
読も、複数のデータベースが実現されたことによ
り、まい進している。その中に、非常に貢献して
いるのは、人文学オープンデータ共同利用センタ
ーで公開されている日本古典籍くずしデータセ

ットである[10]。日本古典籍くずしデータセット
には、28冊の日本古典籍の 4,645文字種で 684,165
文字画像を収集し、その上、各文字が画像内での
座標、文字サイズなどの情報を纏めている。さら
に、立命館大学の ARC 古典籍ポータルデータベ
ースでは、膨大な日本古典籍をデジタル化し、閲
覧と検索できる[11]。 

３．深層学習を用いた日本古典籍の自動
解読 
本論文は、ARU-Net と LeNet を結合し、日本古

典籍文章ラインの抽出から、文字認識までを自動
化していることを目指す。図 2．は認識の流れと
その例を示す。 
入力の画像に対して、ARU-Net を用いて、テキ

ストラインに示された文章が得られる。そして、
文字サイズを事前に決め、文字候補を切り取る。

後に、文字候補を LeNet により認識を行う。図
2 の右には LeNet による各文字候補の信頼度を示
す。それらの信頼度により、高いものが文字とし
て正しく認識された。 

3.1．前処理 
 画像を直接に ARU−Net で文章ラインを検出す
る場合は、枠ノイズが発生する。そのため、文章
ラインを検出する前に、枠外の部分を切り除く必
要がある。 

 
図 2 古典籍解読の流れ 
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         図 3.  画像の枠を取り除き 
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 図 3．は画像の枠ノイズを取り除くの流れを示
す。 
我々が、画像の 2 軸にピクセルの数を計算し、

ピークとなる黒い点は、当該軸での場所となる
ことにより、枠の場所を取得し、枠を除去する。
具体的には、まず、図 3(a)に対して、大津法に
より閾値を決定し、原画像の二値化処理を行う。
そして、縦軸と横軸での白ピクセル数（文字とノ
イズ部）をカウントする。両軸の黒ピクセルの数
について、枠のラインでは非常に低いとの特性
がある。従って、両軸のピクセルのピーク値 (3
つ以上がある)を探し、隣のビーク値間で微分演
算を行う。各軸において、大きさが上位二つの微
分結果を持つ座標は、枠となる。 後に、両軸で
見つける 4つの上位座標によって、画像を図 3(c)
のようにカットする[9]。 
 

3.2．ARU-Net による文章ラインの抽出 
ARU-Net は、英語の手書き手紙などのテキス

ト行を検出するための深層学習モデルである。
図 4 は、ARU-Net の構成を示し、A-Net と RU-
Net により構成される。A-Net は明暗領域を分別
し、RU-Net はピクセルのラベリングを行う。詳
細について、入力画像三回リサイズを行い、それ
ぞれ、A-Net と RU-Net により、特徴量を抽出す
る。原画像の処理では、A-Net を経由し、softmax
で得られた結果を、RU-Net で得られた画像を統

合する。同じように、リサイズされた画像を実行
し、三種類の結果を用いて、分類を行う。 

ARU-Net を用いて、オリジナルの日本古典籍の
スキャン画像を処理すると、ページの枠はノイズ
となり、セグメンテーションに悪影響となる。従
って、前処理での枠除去が必要となる。前節で説
明したとおり、原画像の枠ノイズを取り除くこと
ができる。 
入力された切り取った画像が大きいため、十分

に成功を果たせないため、図 5 のように画像を元
の画像にそれぞれ 0.5 倍と 0.3 倍に縮小し、0.3 倍
に縮小すると結果が 良であることがわかる[12]。
しかし、文献[12]では、ARU-Net の結果により手
動でテキストの切り取りを行うため、実用化する
のが難しい。そのため、我々は、画像を 180 度反
転し、上下二回の文字ラインを抽出することによ
り、テキストのセグメンテーションを実現した。 
図 6．は ARU-Net を用いた文字例のセグメンテ

ーションの流れと結果を示す。枠ノイズを取り除
いた画像図 6(a)に対して、ARU−Net により文章
ラインを検出し、その結果は図 6(b)に示す。そし
て、図 6(a)を 180 度回転させ、再び ARU-Net に
より文章ラインを検出する。その結果は、図 6(c)
に示す。次に、図 6(b)(c)を二値化し、それぞれ、
図 6(e)(f)を得られる。 後に,図 6(e)の白線ごと

 
図 6．ARU-Net を用いた文字列のセグメン

テーション 
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         図 4.  ARU-Net 
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図 5.  縮小画像と文字列のセグメンテーション 
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の 左座標(青線)と図 6(f)の白線ごとの 右座標
(赤線)により、その間の文章ラインを切り取って、
図 6(g)に示すように文章ラインが正しく得られ
る。 
 

3.3．LeNet を用いた文字の認識 
本研究では、LeNet を用いて、ARU-Net により

切り取ったくずし文字の認識を目指している。
LeNet は、手書き文字認識として、よく知らせる
モデルで、畳み込み層、プーリング層、全結合の
5 層により構成されている。しかし、LeNet は、
一枚ずつの画像しか対応できないため、抽出され
た文章ラインでの自動認識ができない。そのため、
我々は、文字のサイズを推定し、文章ラインでス
ライスし、文字の候補を切り取る。文字の候補を
LeNet で認識し、確信度の高い文字候補は、認識
結果とする。 
図 7 は、抽出された文章ラインを用いて、LeNet

による文字認識例を示す。現時点で、文字は正方
形と想定しているため、文字の縦軸と横軸のサイ
ズが、図 6 で示された当該文字領域の赤線と青線
の間の距離となる。図 7 の四角は、切り出された
文字を示す。そして、切り出した文字列の先頭か
ら（黄色四角）文字列幅の 1/5 をストライド長と
して切り出す。次に、切り出した文字を LeNet で
文字を認識する。ここで、文章ラインをスライス
し、上の二文字を三文字候補となる。信頼度の閾
値は 90%と定義する。信頼度が 90%以上の文字
は、認識結果とする。 
図７では、それぞれ、LeNet で認識された第一

番目の候補は、90.2%、 50.4%、46.2%、90.5%、
100%であるため、90.2%、90.5%と 100%の高い確
信度文字が認識結果となる。 

４．実験 

4.1 ARU-Net による文章のラインの抽出評価 
本論文は 立命館大学アート・リサーチセンタ

ー[1]所蔵の「役者神事競」（資料番号： 
arcBK04-0072、Book1 とする）と「絵本義経一代
実記」（資料番号：ナ 04-0752、Book2 とする）
を用いて、ARU-Net による文章ラインの抽出評価
を行う。各本から 10 ページを選択し、再現率、
適合率、F 値を用いて、評価を行う。再現率は正
しく抽出された文章ラインが全てのラインの割
合で、適合率は、正しく抽出された文章ラインが
抽出されたライン（正しく抽出された文章ライン
と間違った抽出された文章ラインの和）の割合で
ある。 
 図 8 は、ARU-Net による文章のラインの抽出結
果を示す。原図を ARU−Net を用いてテキスト抽
出を行った結果、枠の問題と 1 行の文字が 2 行に
認識されてしまう問題が多くの問題点が見られ
た。そこで枠を除去し画像を縮小した後に再び
ARU−Net でテキスト抽出を行ったところ、結果
が図 8 (d)のように良くなった。 

Book１において、枠を除去する前に、再現率は
99.1%、適合率は 78.4%、F 値は 87.4%である。図
9 は、Book1 と Book2 の枠処理後の評価結果であ

 
図 9. ARU－Net でのライン抽出評価 
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図 8. ARU-Net による文章のラインの抽出結果  
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る。処理後の平均再現率は 98.3%に達し、適合率
は 95.2%に達し、F 値は 96.6%に達した。未処理
の画像と比較して、Book1 の F 値は 10％近く増
加し、Book2 の F 値は 2%増加する。 
再現率が１に近いことは、文章のラインが正し

く抽出されていることを意味する。しかし、適合
率と F 値は、１に 5%ぐらいの差がある。それは、
ノイズや文章ではない絵は文章として抽出され
てしまったケースが存在することである。従って、
ノイズを除去した後は大幅に改善されたが、1 に
は達しないため、画像のノイズを完全に除去する
のは将来の課題である。 
 

4.2 LeNet を用いた文字認識 
本論文では、人文学オープンデータ共同利用セ

ンター [3]の中から本 (「浮世風呂」、文書番
号:200015779)を用いて、LeNet の性能を評価した。
図 10(a)は「浮世風呂」の 1 文字あたりの数であ
り、この本は合計 1817 文字種、総文字数は 60381
である。図 10(b)はトレーニングデータセットの
例である。LeNet のトレーニング画像とテスト画
像は 28*28 のグレースケール図であるため、トレ

ーニング画像とテスト画像に対して 28*28 のグ
レースケール図になるように前処理を行う。実験
OS は Ubuntu、プログラム言語は Python である。 
まず、学習データについて、クラス 10 から 50

まで、10 個ずつ増加して、評価を行った。学習デ
ータは、日本古典籍くずし字データセットを使用
する。 
表１には、クラス毎のトレーニング画像数、テ

スト画像数、学習時間と認識率を示す。それぞれ
90%ぐらいの識別率に達成した。 

 
表 1 LeNet 認識率結果 

ク ラ

ス 
 

トレー

ニング

画像数 

テスト

画像数 
 

エ ポ

ック 
 

時間 
 

認識率 
 

10 19323 1000 200 0:10:35 0.930 
20 28412 2000 200 0:32:28 0.884 
30 35165 3000 300 1:06:44 0.899 
50 41425 5000 500 1:49:01 0.890 
 

 LeNet の認識率が高いため、LeNet を用いて「浮
世風呂」の文字認識を行った結果例を図 12 に示
す。トレーニングデータが不足しているため、デ
ータセットを増加する。図 11 のように 1 枚のト
レーニング画像の文字を上、下、左、右計 4 方向
に、それぞれ 25 と 50 ピクセル移動させている。
1 枚は 9 枚に拡張する。図 12 から分かるように、
“雨”の認識率はそれぞれ 95.27%と 97.73%であ
り、この文字が“月”であると推測される。しか
し正解が認識できない場合もあり、図 12(b)のよ

図 12.  LeNet で文字認識結果例 
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図 11.  トレーニング画像拡張例 

 
図 10. 「浮世風呂」文字例  
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うに文字が複雑な場合もあるため、文字を正しく
認識できない。 

4.3 議論 
 文字認識を行う際に枠外に切り出される余白

は時間とメモリのスペースを浪費するため、枠を

取り除くことで文字認識のスペースを節約する

だけでなく、文字の認識率も向上する。しかし、

90%が認識率の閾値として適切であるか、また、

文字の切り出し形状が正方形であるかの調整が

必要であるか、更なる実験の証明と 適化を求め

る必要がある。さらに、LeNet の性能実験では現

在の種類が 50 種類しかないという問題もあり、

今後の課題である。 

５．おわりに 
本論文では、日本の古典籍文字の自動認識シス

テムを提案し、一連の実験を行った。まず、ARU-
Net を用いて日本の古典籍の文章の自動的抽出

を紹介し、その有効性性能を示した。評価におい

て、再現率は１に達成できたが、適合率と F 値は

１に達成できなかった。つまり、文章の部分が正

しく抽出されたが、手書きの絵が文章部として判

定されたケースが存在する。次に LeNet の性能を

評価したところ、50 クラスに増加した場合の

LeNet の認識率は 89%と、LeNet の認識率が高い

ことが示された。しかし、50 個の種類が少ないた

め、種類を増やすことを今後の重要な課題となる。

また、LeNet は「浮世風呂」中画像に簡単な文字

しか認識できず、複雑な文字に対して、LeNet は
うまく認識できないため、ネットワークモデルの

更なる改造を行う必要がある。 
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