
情報処理学会研究報告 

IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2021 Information Processing Society of Japan 1 
 

CycleGANを用いた近代書籍風文字の生成と 

そのデータ拡張への応用 
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概要：明治から昭和初期にかけて刊行された近代書籍には活版印刷手法が使用されており，文字にはにじみやかすれ
が存在する．そのため，文字認識には現代印字文字を対象とした一般的な OCR ではなく，近代書籍に特化したモデ
ルを使用する．モデルの認識精度を向上させるには，学習データとして近代書籍文字画像が大量に必要となる．しか

し，手作業で書籍画像から文字を切り出し収集することは大きな手間がかかる．また，書籍内で文字の出現頻度に差
があるため，低頻出文字はデータが集まりにくいといった難点もある．そこで，本稿では，CycleGAN を用いて「近
代書籍風文字」を生成することによるデータ拡張手法を提案する．生成した近代書籍風文字画像を学習データに含め

て近代書籍の学習と文字認識を行い，その結果を示す． 

 

 

 

1. はじめに   

近代書籍とは，明治から昭和初期にかけて刊行された書

籍を指す．国立国会図書館デジタルコレクション[1]では，

帝国議会会議録から雑誌，文学作品等，多岐にわたる近代

書籍が保存・公開されている．その書籍データはすべて画

像形式である．テキストデータ化ができれば，利便性が高

まり，活用の幅が広がる．現在，国立国会図書館デジタル

コレクションで公開されている近代書籍は約 35 万点であ

る．それらの書籍画像を 1 点ずつ手作業でテキストデータ

化することは容易でなく，光学文字認識（Optical Character 

Recognition, OCR）技術の活用が求められている．一方で，

近代書籍には活版印刷手法が使用されており，時代・出版

者により印刷様式が異なるなど，現代の書籍画像とは異な

る点が多く存在する．そのため，一般的に使用されている

OCR 技術では文字認識を正確に行うことはできない．した

がって，近代書籍に特化した文字認識手法・モデルの開発

が試みられている[2] [3]． 

高精度な近代書籍文字認識を実現するために，現在の課

題とされているのが，学習データ収集である．一般的に文

字認識モデルの学習では，認識対象と同じ種類の文字画像

を大量に学習データとして用いる．しかし，現在の近代書

籍画像は資料 1 ページごとの画像であるため，そこから手

作業で文字画像を何千，何万文字と切り出すためには大変

な手間と時間がかかる．また，文字の出現頻度の差も存在

する．資料の中で高頻出である文字は集まりやすいが，低

出現頻度文字種では獲得の難易度が極めて高くなることが

報告されている[4]．そのため，近代書籍の文字画像を大量

に，かつまんべんなく収集することは容易ではない．この

ような状況が，近代書籍文字認識の精度向上を困難にする

原因となっている． 

本稿では，近代書籍文字の特徴を持つ「近代書籍風文字」

を生成することによって，これらの問題の解決を試みる．
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提案手法では，CycleGAN を使用して近代書籍文字の特徴

を学習し，現代印字文字と組み合わせた文字画像を生成す

る．生成される文字を近代書籍風文字と呼ぶ．これを学習

データとして近代書籍文字を補い，文字認識実験を行う． 

以下，本稿における構成について示す．2 章で，関連研

究として近代書籍の文字認識についてと，CycleGAN に関

する研究について述べる．3 章で，提案する CycleGAN を

用いた近代書籍風文字の生成手法について説明する．4 章

で，提案手法を用いた文字認識モデルの学習と認識実験に

ついて述べる． 

 

2. 関連研究 

2.1 近代書籍文字の文字認識 

1 章で述べたとおり，近代書籍の文字認識には，近代書

籍に特化した文字認識手法およびモデルの開発が必要であ

り，これまでに様々な研究が行われている．近代書籍に特

化した文字認識手法として初めに提案されているのが，多

フォント活字認識法[5]である．近代書籍文字が持つ，出版

者ごとに規格が異なるという特性は，現代印字文字よりも

手書き文字に近い．このことを踏まえ，オフライン手書き

文字認識に用いる手法を利用することによって，近代書籍

の多フォント活字認識を実現する．実験で示されている認

識対象は 10 文字のみだが，99.0％の認識率を記録している．

その後も，実用的な近代書籍文字認識の実現を目標として，

いくつかの手法が提案されている[2][6]．CNN を利用して，

近代書籍文字に加えて現代印字文字を学習データに用いる

近代書籍文字認識[3]では，約 97％の精度が報告されている．

この数値は，実用的な近代書籍文字認識モデルを提案する

先行研究の中では最高の認識率となっている．本稿では，

この CNN モデルを用いて文字認識実験を行う．近代書籍

文字と現代印字文字を学習データとする先行研究が近代書

籍文字画像を 5 種類使用して学習していることに対し，本

稿ではそれよりも少ない近代書籍文字画像データセットに

よる，高精度な文字認識の実現を試みる． 
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図 1 CycleGAN の構成 

 

    
 

図 2 サイクルの流れ 

 

本稿と同様に，学習データ拡張を目的として，近代書籍 

の特徴を持つ文字画像を生成する手法も提案されている

[7]．本稿と異なる点は，教師あり学習として現代印字文字

と近代書籍文字を 1 対 1 で学習させる点である．したがっ

て，生成される画像の一致率が評価とされている．本提案

手法では，文字画像同士をペアにするのではなく，文字群

全体の特徴を学習する．そのため，文字画像生成において，

特定の近代書籍文字画像を完璧に再現することは求めない． 

2.2 CycleGAN 

CycleGAN は，GAN（Generative Adversarial Network，敵

対的生成ネットワーク）を用いる画像変換手法である[8]．

一般的に，GAN は Generator と Discriminator と呼ばれる 2

つのニューラルネットワークを持つ．Generator は，真のデ

ータセットからその生成分布を学習し，真のデータをまね

た偽のデータを生成する．Discriminator は，入力されるデ

ータが真のデータか，Generator によって生成される偽のデ

ータか識別する．2 つのニューラルネットワークが互いに

競い合いながら最適化を行うことで，本物のような高精度

の画像を生成することが可能となる．CycleGAN では，2

つの GAN を組み合わせて，2 つのデータセットについてド

メイン間の関係を捉える．ドメインとは，一般的に分野や

領域という意味の言葉である．本稿では，画像が持つ固有

の特徴によってまとめられる集合のことをドメインとして

指す．CycleGAN は，別のドメインである 2 つの画像デー

タセットの特徴をそれぞれ学習することで，一方のドメイ

ンの画像を，他方のドメインの特徴を持つ画像へ変換する

ことが可能となる．なお，GAN は教師なし学習であり，1

枚の画像ごとにペアとなる正解データが存在する必要はな

い．図 1 に一般的な CycleGAN の構成を示す．データセッ

トが属するドメインとして，ドメイン X とドメイン Y が存

在する．ドメイン X とドメイン Y は，それぞれ相互に変換

される画像データセットである．ドメイン X のデー  

 

図 3 提案手法の流れ 

 

タ x は，Generator G によってドメイン Y のデータを模した

y_fake へと変換される．一方で，ドメイン Y のデータ y は

Generator F によってドメイン X のデータを模した x_fake

へと変換される．ドメイン内の真のデータと偽のデータは，

それぞれのドメインの Discriminator によって識別される．

その結果をもとに損失関数を計算する．この損失関数の値

は，敵対的損失と呼ばれる．加えて，CycleGAN にはサイ

クル一貫性損失が導入されている．図 2 に，CycleGAN 内

に設けられるサイクルの流れを示す．Generator G によって

ドメイン Y へと変換されているデータ x は，Generator F に

よってドメイン X へと逆変換される．x と逆変換の結果 x’

の差から，サイクル一貫性損失を計算する．ここではデー

タ x の場合のみを示しているが，データ y の変換も同様で

ある．サイクル一貫性損失の導入によって，Generator は互

いに独立することなく，教師なし学習でも相互変換を行う

ことが可能なモデルを学習する．CycleGAN はこれらの構

成によって，高精度な画像変換を実現している．この特徴

が注目され，CycleGAN を用いたデータ拡張は様々な分野

で行われている．文字認識にまつわる研究では，手書き漢

字画像の生成[9]や，スタイル変換[10]などが提案されてい

る．また，学習にペアデータを必要としない点は，データ

収集が困難な分野の深層学習に非常に適しており，多くの

研究でその有効性が報告されている[11][12]．本稿では，近

代書籍文字画像のデータ拡張を目的として，CycleGAN を

用いる． 
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図 4 近代書籍風文字画像生成に関わる文字画像 

 

3. 提案手法 

本章では，CycleGAN を用いて近代書籍文字の特徴を持

つ「近代書籍風文字」を生成し，文字認識の学習データと

して活用する手法について述べる．提案手法の流れを図 3

に示す．提案手法を 2 つの手順に分けて説明する．  

3.1 近代書籍風文字画像の生成 

1 つ目の手順である，近代書籍風文字画像の生成につい

て述べる．CycleGAN による近代書籍風文字画像生成の流

れを図 3 の（1）に示す．図 3（1）に示す train フェーズで

は，現代印字文字画像データセットと近代書籍文字画像デ

ータセットを用意する．これらのデータセットを

CycleGAN に与え，敵対的損失とサイクル一貫性損失の最

適化によって学習を行う．CycleGAN は，現代印字文字と

いうドメインと，近代書籍文字というドメインを学習する

ことで，それぞれの画像の特徴を捉えることが可能となる．

同時に，ドメイン間の関係を把握し，一方のドメインが持

つ特徴をどのように別ドメインの画像に変換できるか見い

だす．図 3（1）に示す test フェーズでは，学習済みの

CycleGAN に現代印字文字画像を入力する．その出力とし

て，現代印字文字の特徴が近代書籍文字の特徴に変換され

ている画像が生成される．これを近代書籍風文字画像と呼

ぶ．近代書籍風文字画像生成に関わる文字画像の例を図 4

に示す．学習データは train フェーズで，テストデータは test

フェーズで用いる．近代書籍風文字画像の右列に，テスト

データの文字に対応する近代書籍文字画像を示している．

これは，近代書籍風文字画像との比較のためである．近代

書籍風文字は入力される現代印字文字の形を保ちつつ，近

代書籍文字特有のにじみやかすれなどの特徴を持つことが

確認できる．テストデータの文字に対応している近代書籍

文字の画像と比較すると，近代書籍風文字は特定の近代書

籍文字を完全に再現しているわけではないことも分かる． 

CycleGAN の学習に用いるデータセットは，それぞれ

64x64ピクセルのグレースケール文字画像 1200文字ずつで

構成される．CycleGAN は教師なし学習を行うため，デー

タセット間で文字同士が 1 対 1 で結びつくことはない．た

だし，本稿で行う実験ではデータセット作成を簡略化する

ため，両文字画像データセットの文字は共通としている．  

 

図 5 近代書籍文字認識を行う CNN 

 

なお，両方のデータセットの文字が全く同じ場合とすべて

異なる場合のそれぞれでの学習結果として，生成される画

像全体が持つ特徴に大きな変化がないことが確認できてい

る． 

3.2 文字認識 

2 つ目の手順である，文字認識について述べる．図 3 の

（2）にその流れを示す．（1）で生成する近代書籍風文字を

学習データに含めてモデルを学習し，近代書籍の文字認識

を行う．文字認識を行うモデルは，2.1 節で述べたように

先行研究[3]に用いられている CNN と同一のものを使用す

る．図 5 にその構成を示す．畳み込み層は 3 層で，それぞ

れのフィルタ数は（160，320，640）である．ただし，フィ

ルタサイズは全層で 7×7 を用いるのではなく，層ごとに（7

×7，5×5，3×3）とする．これは，アルゴリズムの挙動を

制限するハイパーパラメータの調節を目的とする予備実験

で，全層 7×7 とする場合よりも層ごとにフィルタサイズを

変更する場合に高い認識精度が得られることが確認されて

いるためである． 

CNN の学習では，近代書籍風文字画像，現代印字文字画

像，近代書籍文字画像のデータセットを組み合わせて学習

データセットを作成する．このデータセットを入力して，

それぞれの文字画像から文字を認識できるようにモデルを

学習させる．学習完了後，CNN にテストデータを入力して

近代書籍文字画像の認識を行う．  

 

4. 近代書籍風文字を用いた文字認識実験 

 本章では，提案手法の有効性を示すため，近代書籍風文 
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表 1 現代印字文字一覧 

A1 ゴシック B リュウミン U-KL 

Arial Unicode MS 見出しゴ MB1 

AR 丸ゴシック体 見出しゴ MB31 

BIZ UD ゴシック 黒体 

HGS ゴシック E 秀英にじみ角ゴシック金 B 

HGS 創英プレゼンス EB 秀英にじみ角ゴシック銀 B 

HGS 創英角ポップ 秀英にじみ明朝 L 

HGS 明朝 E 秀英横太明朝 M 

HG 丸ゴシック M-PRO 秀英角ゴシック銀 B 

MigMix 秀英丸ゴシック B 

Migu 秀英明朝 M 

MS ゴシック 新ゴ U 

UD デジタル教科書体 NP-B 新丸ゴ H 

ゴシック MB101U 太ゴ B101 

こぶりなゴシック W6 中ゴシック BBB 

じゅん 34 凸版文久ゴシック DB 

ソフトゴシック U 凸版文久見出しゴシック

EB 

ヒラギノ角ゴ W9 凸版文久見出し明朝 EB 

ヒラギノ角ゴオールド W6 梅ゴシック 

ヒラギノ角ゴオールド W9 黎ミン U 

ヒラギノ角ゴシック Std 黎ミン Y10U 

ヒラギノ丸ゴ W8 黎ミン Y20U 

ヒラギノ丸ゴシック ProN 黎ミン Y30U 

ヒラギノ明朝 W8 黎ミン Y40B 

メイリオ 黎ミン Y40U 

 

字を用いた文字認識実験を行う．初めに，CNN の文字認識

学習に用いる学習データセットについて述べる．その後，

学習データに近代書籍風文字を含める場合と，近代書籍風

文字を含めずに現代印字文字や近代書籍文字のみで学習す

る場合の実験結果を比較する．指標とするのは，学習済み

モデルに近代書籍文字を入力して出力される認識率である．

実験によって，提案手法が CNN を用いた近代書籍文字認

識の学習データ拡張手法として有効であることを確認する． 

4.1 データセット 

 学習データには近代書籍文字，現代印字文字，近代書

籍風文字の 3 種類の文字画像を使用する．以下，それぞれ

の文字画像データセットについて述べる． 

現代印字文字画像データセットは，50 種類の現代印字文

字で構成される．使用する現代印字文字の一覧を表 1 に示

す．データセット構築時には，設定されるデータセット数

に合わせて 50 種類の中から最大 40 種類がランダムに選択

される． 

近代書籍文字画像データセットは，6 種類の近代書籍文

字で構成される．ただし，そのうち学習に用いるのは 4 種 

表 2 文字認識結果 

学習用文字画像データセット（種類） 
認識率（%） 

近代書籍 現代印字 近代書籍風 

4 

0 0 89.6 

40 0 97.7 

20 20 97.7 

0 40 97.6 

1 

40 0 93.4 

20 20 95.0 

0 40 95.5 

0 

40 0 83.3 

20 20 89.8 

0 40 91.1 

 

類のみである．残りの 2 種類は，それぞれテストデータと

バリデーションデータに使用する．バリデーションデータ

は，重みづけなどモデルの学習には関わらないが，ハイパ

ーパラメータの調整に用いられる． 

近代書籍風文字画像データセットは，50 種類の近代書籍

風文字で構成される．これは，1 種類の近代書籍文字画像

データを，50 種類の現代印字文字画像データにそれぞれ組

み合わせて生成されるものである．生成される画像の中に

は，うまく学習を行うことができず，図 4 に示す失敗例の

ように文字の形が崩れているものも一部存在する．これら 

を除く 40 種類を，文字認識の学習データとして使用する．

なお，一部の漢字には，同一 JIS 文字コードを持つ一方で

形が異なる「異字体」が存在するが，今回は極力取り除い

てデータセットを作成する．例として，「高」と「髙（はし

ごだか）」などが挙げられる． 

すべての文字画像データセットは，1 種類につきそれぞ

れ JIS 第 1・第 2 水準レベルの漢字 2000 文字で構成されて

いる．文字画像は 64ｘ64 ピクセルで，グレースケールであ

る． 

本稿では，次のような場合に分けて実験を行う． 

 

⚫ 近代書籍文字画像が十分存在する場合 

（近代書籍文字画像を 4 種類使用） 

⚫ 近代書籍文字画像が少ない場合 

（近代書籍文字画像を 1 種類使用） 

⚫ 近代書籍文字画像が存在しない場合 

（近代書籍文字画像を 0 種類使用） 

 

上記それぞれの場合に，現代印字文字と近代書籍風文字を

合計 40 種類加えて学習データセットとする．40 種類のう

ち，現代印字文字と近代書籍風文字の割合を変更し，近代

書籍風文字の有効性について確認する． 
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4.2 実験結果 

実験結果を表 2 に示す．表 2 の 1 行目から 4 行目が，近

代書籍文字画像データセットが 4 種類存在する場合の結果

である．近代書籍のみで学習する場合には認識率が 89.6%

であるのに対し，現代印字文字画像を 40 種類追加する場合，

現代印字文字画像と近代書籍風文字画像を 20 種類ずつ追

加する場合，近代書籍風文字画像を 40 種類追加する場合の

いずれにおいても 97.7%ほどの認識率となっている．この

ことから，近代書籍風文字画像が近代書籍文字認識の学習

データセットとして，現代印字文字画像と少なくとも同等

の有効性を持つことを確認できる．一方で，学習データセ

ットにおける現代印字文字画像と近代書籍風文字画像の割

合を変更しても，認識率は 0.1%程度しか変化していない．

学習データに近代書籍文字が 4 種類存在している場合には，

その他のデータセット構成は大きな影響を与えないという

ことが分かる．すなわち，近代書籍文字画像が十分な量存

在し，かつドメインを問わずに文字ごとのデータ数を十分

に確保することができれば，近代書籍文字が持つ特徴の学

習は，近代書籍文字自身のデータのみで賄うことができて

いると言える．表 2 の 5 行目から 7 行目は，近代書籍文字

画像データセットが 1 種類のみ存在する場合の認識結果で

ある．現代印字文字画像データセットのみ 40 種類を追加す

る場合の認識率は 93.4%となっている．対して，現代印字

文字画像を近代書籍風文字画像に半分置き換える場合，認

識率は 95.0%となる．全部置き換える場合では，認識率は

95.5%まで上昇している．表 2 の 8 行目から 10 行目は，近

代書籍文字画像が存在しない場合の文字認識結果である．

現代印字文字画像のみで学習する場合，83.3%の認識率で

ある．半分の 20 種類を近代書籍風文字画像データセットで

置き換える場合，認識率は 89.8%となり，全部の 40 種を置

き換える場合には 91.1%となる．これらの結果から，近代

書籍文字画像データセットが少ない，もしくは存在しない

場合には，近代書籍風文字画像データセットを利用するこ

とで認識率が高くなることが確認できる．また，近代書籍

文字画像データセットが少なくなるにつれて，現代印字文

字画像データセットのみで学習する場合と，近代書籍風文

字画像データセットを加えて学習する場合の認識率の差が

大きくなるということが言える．近代書籍文字画像データ

セットが 1 種類のとき， 近代書籍文字画像と現代印字文字

画像のみで構成されるデータセットで学習する結果と，近

代書籍風文字画像を用いるデータセットで学習する結果の

差は最大で約 2.1%である．近代書籍文字画像データセット

が存在しない場合には，その差は最大で約 7.8%となる．こ

れらの結果から，データ量が不十分な近代書籍文字の学習

において，近代書籍風文字画像の有無が結果に大きく作用

していることが分かる．近代書籍文字の認識を行うために

はその特徴の学習が不可欠である．近代書籍文字の特徴を

持って生成される近代書籍風文字が，不足している近代書 

 

図 6 誤認識される文字の例 

 

籍文字を補っていると考えられる．このことから，低出現

頻度文字種など収集が困難な文字の文字認識に対して，現

代印字文字のみを学習するよりも近代書籍風文字を活用す

ることが効果的であると言える． 

また，近代書籍文字画像データセットが何種類存在する

場合でも，学習データに現代印字文字画像データセットを

全く使用しない結果と，学習データに現代印字文字画像と

近代書籍風文字画像が両方含まれている結果には，大きな

差がないことが確認できる．したがって，必ずしも近代書

籍風文字画像データセットのみを使用すればいいのではな

く，他の文字画像データセットとの組み合わせで認識率が

向上する可能性があると考えられる． 

課題として挙げられるのは，近代書籍文字画像データが

十分に確保できない場合における認識率のさらなる向上で

ある．近代書籍文字画像データが存在しない学習データセ

ットを用いる場合における文字認識精度は，近代書籍風文

字画像の活用によって 90%を超えるなど，大きく改善して

いる．しかし，提案手法の実用化のためにはより高精度な

文字認識が求められる．近代書籍文字画像が 1 種類含まれ

る，もしくは全く含まれない学習データセットを用いる場

合に，複数の学習済みモデルで誤認識されている近代書籍

文字画像の例を図 6 に示す．これらの誤認識されている文

字の多くに共通する特徴は，異字体ではないが，近代書籍

文字と現代印字文字で異なる形状をしているという点であ

る．この差異が，文字認識率低下の一因であると考える．

この問題における解決策の 1 つとして，近代書籍文字の形

状を正確に真似た現代印字文字画像を作成し，それを基に

近代書籍風文字画像を生成する手法が挙げられる．しかし，

すべての文字に対してその手法を適用することは手間がか

かる．そのため，文字形状の微妙な違いに対して寛容であ

る文字認識モデルを開発することが，課題解決において有

効な手段であると考える．さらに，出版者ごとに文字の特

徴を再現するなど，CycleGAN の特性を活かして新たなア

プローチに取り組むことで，近代書籍文字画像データの有

無にかかわらず高精度な文字認識の実現を目指す． 
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5. まとめ 

 本稿では，CycleGAN を用いて近代書籍風文字を生成

し，近代書籍の文字認識学習に用いる手法を提案する．近

代書籍には活版印刷手法が用いられており，一般的な OCR

技術では文字認識精度が不十分である．そのため，近代書

籍に特化した文字認識手法が開発され，高精度な近代書籍

文字認識の実現が試みられている．同時に，学習に用いる

文字画像データの不足が大きな課題となっている．本提案

手法では，近代書籍文字認識の学習データを補うことを目

的として，CycleGAN を用いて近代書籍風文字画像を作成

する．CycleGAN の学習で必要となる近代書籍文字画像は，

その文字種を問わない．近代書籍風文字画像を生成する際

に必要となるのは，現代印字文字画像のみである．そのた

め，さまざまな現代印字文字を用いて近代書籍風文字を生

成することで，近代書籍が存在しない文字についても近代

書籍文字認識の学習データを補うことができる．近代書籍

文字画像と現代印字文字画像を CycleGAN に与えることで，

CycleGANは 2つのデータセットの特徴と関係を学習する．

学習完了後の CycleGAN を用いて，現代印字文字と近代書

籍文字の特徴を組み合わせた近代書籍風文字画像を生成す

ることができる．作成される近代書籍風文字画像の有効性

を確認するために，CNN を用いた近代書籍文字認識実験を

行う．近代書籍文字，現代印字文字，近代書籍風文字のそ

れぞれの画像データセットから数種類を学習データに用い

て，CNN を学習させる．学習済みの CNN を用いて近代書

籍文字認識を行い，認識率を比較する．その結果，近代書

籍風文字画像を学習データに用いるすべての場合で，用い

ない場合と同等，もしくは上回る認識率が確認できる．特

に，学習データセットに近代書籍文字画像が存在しない場

合に，認識率の差が大きくなることが実験結果から示され

ている．現代印字文字画像のみで構成されるデータセット

の結果と，近代書籍風文字画像のみで構成されるデータセ

ットの認識結果を比較すると，後者で認識率が約 7.8%上昇

している．これらの結果から，提案手法が近代書籍文字認

識の学習データ拡張として有効であることが示される．

CycleGAN によって近代書籍文字の特徴を再現する近代書

籍風文字の生成が可能であるということに加え，近代書籍

風文字画像によって近代書籍文字の認識率が向上できるこ

とが言える．特に，データ収集が困難な低出現頻度の文字

に有効である．  

今後は，近代書籍文字画像が十分に確保できない場合や

存在しない場合にも，十分に高精度な文字認識が行えるよ

うにモデルの改善や新たな手法の開発を行う． 
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