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OCRによる文字認識誤りを考慮した
重み付きトピックモデルに関する検討

田村 一樹1,a) 吉川 大弘1 古橋 武1

概要：近年，スキャナの普及により，紙媒体の文書の電子化が急速に進んでいる．しかし，大量の電子化
文書に対して個々にタグ付けやフォルダ分けを行うことは，時間や労力の面から困難である．そこで，ス
キャナにより自動で取り込まれた電子化文書に対し，OCR（光学文字認識）から得られるテキスト情報を
用いて，分類・検索を行うシステムが有用であると考えられる．本稿では，LDA（潜在的ディリクレ配分
法）を用いて，文書間の関係を抽出する手法について検討する．LDAは，OCRの認識率が低い場合には
その性能が低下することが報告されている．本稿では，単語の認識に対する信頼度を定義し，その信頼度
に基づいて LDAにおける各単語の重み付けを行う手法を提案する．信頼度の妥当性を予備実験において
確認したのち，実際の OCR文書分類の実験を行い，提案手法により文書分類性能が向上することを示す．
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A Study on Weighting Topic Model
Considering False Recognized Characters by OCR

Abstract: Recently, the digitization of paper-based documents is rapidly advanced through the spread of
scanners. However, tagging or sorting a huge amount of scanned documents one by one is difficult in terms
of time and effort. Therefore, the document retrieval system using the texts in the documents, which is
available by OCR (Optical Character Recognition), will be useful. The aim of this study is to extract the
relationships between documents using LDA (Latent Dirichlet Allocation). It is reported that the perfor-
mance of LDA declines along with poor OCR recognition. This paper proposes the method which defines the
reliability of the recognized words and weights the words in LDA based on their reliabilities. First, adequacy
for the reliability is confirmed through the preliminary experiment. Then, the experiment to classify actual
OCR documents are carried out, and it shows the improvement of the performance for the classification of
documents by the proposed method.
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1. はじめに

近年，スキャナ及びスキャナ機能を持つプリンタの普及
により，紙媒体の文書をコンピュータに取り込み，電子
データとして扱う機会が増大している．特に企業におい
ては，2005年に施行された e-文書法により，多くの紙媒
体文書が電子データで保存されるようになっている．ま
た，タブレット端末の急速な普及により，気軽に電子的な
文書を閲覧できることで，一般の消費者においても，大量
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の文書データが電子的に保存・蓄積されるようになってき
ている．さらに，クラウドコンピューティングの普及によ
り，今後様々な種類の文書データを，一括管理する機会も
急増していくと考えられる．しかし一方で，蓄積される文
書データが多くなるほど，ユーザが目的とする文書を探し
出すのに必要な時間と労力も多大なものになると予想さ
れる．スキャナによって取り込まれた文書のテキスト情報
を検索などに利用するには，光学文字認識 (OCR: Optical

Character Recognition)ソフトウェアを用いてテキスト部
分を読み取ることが必要となる．しかし一般に，OCRで
変換されたテキストは，少なからず読み取り誤りや変換誤
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りを含むため，文書の持っているテキスト情報を全て正し
く電子化することはできない．OCRの性能を高める研究
も行われているものの，不鮮明な活字や手書き文字など，
未だに困難な課題が多く存在しており，それらを誤りなく
認識することは難しい．
テキスト情報から文書の持つ特徴を捉える手法として，

確率的潜在意味解析 (pLSA: Probablitistic Latent Seman-

tic Analysis)[1]や潜在的ディリクレ配分法 (LDA: Latent

Dirichlet Allocation)[2]などのトピックモデルが報告され
ている．これらのトピックモデルは，文書に出現する単語
とその出現回数の情報から，それぞれの文書に潜在的に存
在するトピックを，精度よく推定することができる手法と
して知られている．しかし，OCRによる誤りを含む文書
に対してトピックモデルを適用すると，トピック推定性
能が低下することが報告されている [3]．そこで本稿では，
OCRによって電子化されたテキストに対して，代表的なト
ピックモデルの 1つである LDAを適用する際に，トピッ
クの推定性能を向上させる手法について検討する．
本稿では，OCRによって誤認識された部分が，言葉とし

て不自然な並びになっている場合が多いことに着目する．
そこで，文書から得られる単語の認識の信頼度を，N-gram

確率を用いて定義した上で，LDAに対し，信頼度が高い単
語の出現を重視する重み付けを行う方法を提案する．
本稿では，視覚的に文書間の類似関係を把握するシステ

ムを想定する．そこで実験では，得られた各文書のトピッ
ク分布から，文書間の距離を計算し，それらを 2次元平面上
に配置する問題を設定する．分類ラベルを保持する OCR

文書に対して実験を行い，同一正解ラベルの文書が近くに
配置されることを分類精度として評価する．従来の LDA

と，提案する重み付けによる LDAを適用した結果を比較
し，分類精度の面で提案手法が優れていることを示す．

2. 従来研究

トピックモデルを用いた情報検索の研究は，これまでに
数多く報告されている [4][5]．しかし，それらの多くの研究
では，正しいテキスト情報を持つ文書を想定しており，誤
りを含む OCR文書に対してトピックモデルを適用した研
究はあまり見られない．その中で，OCR文書にトピック
モデルを適用した研究も報告されているものの [7][6]，実際
の誤認識に対するアプローチとしては，低頻度語の除去を
行う程度であり，十分な対策や工夫がされているとは言い
難い．また，OCRの認識率がトピックモデルに与える影
響を調べた研究としては，Walkerらの報告がある [3]．こ
の研究では，様々な認識率の文書を想定し，各認識率の文
書に対して LDAを適用している．実験によって，認識率
が下がるほどトピック推定の性能も低下するという結果が
示されているが，具体的にその問題を解決する方法につい
ては言及されていない．また，日本語の OCR文書を想定

してトピックモデルを適用した研究は，これまでに見当た
らない．
一方，LDAに対して重み付けを行う手法は，Wilsonら

によって提案されている [8]．しかし，これは機能語や高頻
度語の影響を抑えることでモデルの性能を向上させること
が目的であり，本研究の目的とは異なる．

3. Latent Dirichlet Allocation

LDAは，文書が複数の潜在的なトピックを持ち，それら
のトピックを媒介して単語が生成されることを仮定したモ
デルである．Bleiらの LDA[2]ではトピックの出現を多項
分布とみなし，その事前分布をディリクレ分布で仮定して
いる．また，Griffithsらはこの LDAを拡張し，単語の分布
にもディリクレ分布を導入した LDAを提案しており [9]，
広く用いられている．本稿では，後者のGriffithsらによる
LDAを採用する．
LDAにおいて，文書の生成過程は以下のようにモデル
化される．
( 1 ) 各トピック t ∈ {1, · · · , T}について，単語分布 φt を
ディリクレ分布に従って生成する．

φt ∼ Dir(β)

( 2 ) 各文書 i ∈ {1, · · · , D}について，トピック分布 θi を
ディリクレ分布に従って生成する．

θi ∼ Dir(α)

( 3 ) 文書 iに出現する単語 j ∈ {1, · · · , Ni}について：
( a ) トピック zi,j を多項分布に従って生成する．

zi,j ∼ Mult(θi)

( b )単語 wi,j を多項分布に従って生成する．
wi,j ∼ Mult(φzi,j )

ここで，Dir(·)はディリクレ分布，Mult(·)は多項分布を表
し，αと β はそれぞれのディリクレ分布におけるハイパー
パラメータである．また，T は総トピック数，Dは総文書
数，Ni は文書 iの総単語数を表す．
なお，トピックの推定には，容易に高精度な解が得られ
る手法として知られている，ギブスサンプリングを用い
る [9]．ギブスサンプリングでは，ある位置 lのトピック zl

を，位置 l以外の情報を用いて推定する．文書 iに含まれ
る単語 j のうち，トピック tに割り当てられたものの数を
Nijt と表し，また変数についての総和を添え字の (·)で表
す．Nijtのうち，位置 lを除いたものをN−l

ijt と表記し，総
語彙数（単語の種類数）を V とすると，ギブスサンプリン
グにおけるトピックの更新式は以下で表される．

p(zl|z\l,w) ∝
N−l

(·)jt + β

N−l
(·)(·)t + V β

·
N−l

i(·)t + α

N−l
i(·)(·) + Tα

(1)

トピックを十分な回数更新することで得られたサンプル
から，全文書のトピック分布 θ，全トピックの単語分布 φ

についてのMAP推定量を得ることができる．文書 iでト
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ピック tが生成される確率を θit，トピック tから単語 j が
生成される確率を φt

j とすると，それらは式 (2)，式 (3)で
それぞれ求めることができる．

θit =
Ni(·)t + α

Ni(·)(·) + Tα
(2)

φt
j =

N(·)jt + β

N(·)(·)t + V β
(3)

4. 提案手法

4.1 目的
LDAに代表されるトピックモデルは，文書中に出現する
単語の種類とその回数の情報から，トピックを推定してい
る．日本語などの分かち書きがされていない言語において
は，形態素分割を行って単語の情報を得る必要があるが，
誤りを含むテキストでは，不適切な分割が多く発生するた
め，得られる単語の情報も誤りを含んだものとなる．
ここで，“コミュニティシステム”という文字列を，“コ
ミュ=デイシステム”と誤認識した例について述べる．形
態素解析器MeCab[10]を用いて，それぞれの文字列に対し
て形態素解析を行った結果を，図 1に示す．図 1(b)のよ
うに，誤認識部分が名詞として不適切に切り出されている
ことが確認できる．そこで本稿では，隣接する名詞や未知
語を結合し，1つの単語として扱った上で，単語 N-gram

確率を用いて求まる，構成する形態素同士の隣接確率を用
いて，単語の認識の信頼度を定義し，それをトピックの推
定に導入する．以降で単語の信頼度について述べ，続いて
その重みを用いたトピックの推定について述べる．

(a) “コミュニティシステム”の解析結果

(b) “コミュ=デイシステム”の解析結果

図 1 MeCab による形態素解析の結果

4.2 単語の信頼度
単語 N-gram確率とは，ある N個の単語（形態素）が隣
接して出現する確率である．この確率は大規模なコーパス
から得られ，確率が高いものは一般的に多く出現する自然
な隣接パターンであり，低いものは不自然な隣接パターン
であるということができる．本稿では N = 2とした単語
Bi-gram確率を，一つの単語内の形態素の隣接確率とし，
信頼度計算に用いる．ここで，ある単語 wを構成する形態
素が t1t2 · · · tn である場合を考えると，単語 wの Bi-gram

確率は，以下で表される．

p(w) = p(t1)× p(t2|t1)× · · · × p(tn|tn−1)

= p(t1)
n∏

i=2

p(ti|ti−1) (4)

単語 w における隣接確率の相乗平均値 pt(w) = p(w)
1
n に

より，単語 wiの信頼度m(wi)を式 (5)のように定義する．

m(wi) =
log pt(wi)

arg max
w∈W

log pt(w)
(5)

ここで，Wは文書集合中の全単語を表す．なお，p(w) = 0

のとき，m(w) = 0とする．

4.3 Weighting LDA

Wilsonらの重み付け手法 (WLDA)[8]では，3節の LDA

を発展させ，単語に対して重みを付けた形でのギブスサン
プリングを行い，トピックを推定している．文献 [8]には
明記されていないものの，この重み付けは多項分布を数学
的に実数に拡張したものだといえる．具体的には，3節に
ある LDAでは，ある位置 l の単語とトピックは，それぞ
れ V 次元，T 次元の 1-of-Kベクトルで表される．つまり，
該当の単語やトピックの次元の値のみ 1で，その他の次元
がすべて 0であるベクトルである．WLDAでは，該当の
次元に実数値を割り当てることで，単語の重みをトピック
の推定に反映させることができる．Mijt を，文書 iに含ま
れる単語 j のうち，トピック tに割り当てられた重みの合
計値とするとき，ギブスサンプリングにおけるトピックの
更新式は式 (6)で表すことができる．

p(zl|z\l,w) ∝
M−l

(·)jt + β

M−l
(·)(·)t + V β

·
M−l

i(·)t + α

M−l
i(·)(·) + Tα

(6)

本稿では，WLDAにおける重みに，4.2で定義した単語
の信頼度を用いる．認識の信頼度が高い語を重視したト
ピックの推定を行うことで，OCR文書におけるトピック
の推定性能の向上が期待できる．

5. 実験

初めに，4.2で定義した信頼度の妥当性を評価するための
予備実験を行う．ここでは，信頼度が低い単語に含まれる
誤認識単語の割合を，F-measureを用いて検討する．続い
て，実際の適用場面を想定した文書分類実験を行う．得ら
れる分類精度を手法に対する定量的な性能評価指標とし，
従来手法と提案手法とを比較する．

5.1 適用文書
本実験では入力文書として，情報処理学会第 74回全国
大会の講演論文を用いた．そのうち，4セッション計 31文
書（データ 1），6セッション計 48文書（データ 2）からな
るデータセットを作成し，それらを用いて評価を行った．
データには，電子文書に元々埋め込まれている誤りのない
テキストと，文書画像に対して OCRソフトウェアを用い
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ることで得られる，誤りを含んだテキストを用意した．そ
のうち誤りを含むテキストには，印刷の不鮮明な文書や，
手書き文書など，OCRの認識率が低い文書が含まれるこ
とを想定し，文書画像にランダムにノイズを加えて OCR

をかけることで，異なる認識率のテキストを作成した．な
お，それぞれの文書について，属していたセッションを分
類の正解ラベルとした．また，実際にコンピュータ上で文
書を扱う際は，電子文書と OCR文書が混在する場合が多
いことを想定し，各セッションのうちランダムに選んだ半
数の文書は誤りのないテキスト情報を，残りは OCRで読
み取られたテキスト情報を用いた．
OCRの単語認識率の定量指標には，機械翻訳などの分野
において，単語の誤り率として用いられる，PER(Position-
independent Word Error Rate)[11]を用いた．PERは，単
語の出現位置によらない，正解単語集合からの誤り率であ
る．以降本稿では，単語認識率を (1− PER)× 100[% ]で
表す．ノイズのない文書画像に対する OCR文書の単語認
識率は約 75% であった．
なお，OCR ソフトウェアには Adobe Acrobat[12] を，
形態素解析器にはMeCab[10]を用いた．N-gram確率は，
Web日本語 Nグラム第 1版 [13]を用いて算出した．

5.2 予備実験
予備実験では，4.2で定義した信頼度の妥当性を評価す
る．実験データには，5.1のデータセットのうち，各認識
率の文書集合からそれぞれ 1000語をランダムに抽出し，
人手で認識の正誤をラベル付けしたものを用いた．比較
は，N-gramに基づく信頼度を用いる方法と，低頻度語の
除去 [7]による方法の間で行い，前者は閾値（事前実験に
より 0.30と定めた）を下回った単語，後者は出現回数 1の
単語を抽出した．抽出された単語集合に含まれる誤認識単
語の適合率，網羅率を求め，F-measureを用いて比較した．
F-measureは，適合率と網羅率の調和平均で，高い値ほど
優れた性能を表す指標である．単語の認識率をWRR，適
合率を P，網羅率を R，F-measureを Fと表し，それぞれ
のデータから得られた結果を表 1に示す．
まず適合率について着目すると，低頻度語の除去による

方法が，N-gramによる信頼度を用いる方法と比較して，著
しく低い値となっていた．これは，低頻度語の除去による
方法では，正しく認識されている数多くの単語も除去され
ていることが原因であった．一方，信頼度を用いる方法で
は，頻度によらず認識の信頼度の値を保持するため，正し
く認識されている単語は除かずに，誤認識単語を除くこと
ができていた．網羅率については，低頻度語の除去による
方法が高くなった．これは，多くの誤認識単語は 1度しか
出現せず，低頻度語の除去によってほとんど取り除くこと
ができるためであった．これらを F-measureによって評価
すると，N-gramによる信頼度を用いる方法が，低頻度語

表 1 誤認識単語抽出性能の比較
Table 1 Comparison of Performance to Extract False Recog-

nized Words

(a) 誤認識単語抽出性能（データ 1）

Low frequency Reliability

WRR P R F P R F

72 0.305 0.924 0.459 0.568 0.674 0.616

53 0.452 0.956 0.613 0.756 0.809 0.782

47 0.508 0.936 0.659 0.806 0.754 0.779

40 0.508 0.958 0.664 0.837 0.794 0.815

35 0.568 0.947 0.710 0.879 0.804 0.840

30 0.566 0.957 0.711 0.823 0.807 0.815

(b) 誤認識単語抽出性能（データ 2）

Low frequency Reliability

WRR P R F P R F

77 0.292 0.910 0.442 0.569 0.763 0.652

66 0.443 0.952 0.604 0.728 0.765 0.746

57 0.530 0.954 0.682 0.782 0.803 0.792

49 0.601 0.948 0.736 0.823 0.770 0.795

43 0.626 0.969 0.761 0.858 0.813 0.835

34 0.670 0.937 0.781 0.896 0.808 0.850

30 0.692 0.940 0.797 0.917 0.814 0.863

の除去による方法を大きく上回る結果となった．この結果
から，提案する単語の信頼度において信頼度の低い語は，
適切に誤認識単語を表していることが確認できた．

5.3 文書分類実験
続いて，5.1で述べたデータに対する文書分類精度に基
づき，従来手法と提案手法の性能比較を行った．
5.3.1 可視化システム
実験において想定する可視化システムについて述べる．
本システムではまず，入力された各文書に含まれるトピッ
ク分布を計算する．トピック分布の類似度を距離指標とし
て，Jensen-Shannon情報量 [14]を用いて各文書間の距離
を計算する．式 (7)で表される Jensen-Shannon情報量は，
Kullback-Leibler情報量を対称化したもので，確率分布間
の距離指標として用いられている [15]．

D(di, dj) =

K∑
k=1

[
p(zk|di) log

(
2p(zk|di)

p(zk|di) + p(zk|dj)
)

+ p(zk|dj) log
(

2p(zk|dj)
p(zk|di) + p(zk|dj)

)]
(7)

最後に，文書間の距離関係を 2 次元平面上に可視化
する．本システムでは，次元削減の手法として，多次元
尺度構成法 (MDS: Multi-dimensional Scaling)[16]を用い
る，MDSでは，元空間におけるデータ間の距離関係をで
きるだけ保存しながら，低次元空間の座標にデータを埋
め込むことができる．文書 di と dj の元空間での距離を
li,j，可視化空間での距離を l∗i,j とすると，各文書の座標
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χ = {xi ∈ R2, i = 1, 2, . . . , N}（N：データ数）は，式 (8)

の誤差関数を最小化することによって求められる．ただ
し，可視化空間での距離 l∗i,j は，l∗i,j = ||xi − xj ||のユーク
リッド距離で与えられる．

E(χ) =
N−1∑
i=1

N∑
j=i+1

(l∗i,j − li,j)
2 (8)

5.1のデータ 1を用いたときの可視化結果の一例を図 2

に示す．図において，“1E-4”などは各文書の講演番号を
表し，正解ラベル（セッション）別に色分けを行っている．

図 2 可視化結果の例
Fig. 2 Example of Visualization Result

5.3.2 評価指標
可視化システムにおける目的は，類似した文書を近くに

配置して提示することで，ユーザに文書間の関係の直感的
な理解を促すことである．これに対する評価指標として，
本稿では，可視化空間における k 近傍法による予測精度
を用いる [5]．この方法では，ある文書に対するラベルを，
その近傍 k個の文書ラベルの多数決で予測する．そして全
文書のうち，正しくラベルが推定された文書の割合を，分
類精度と定義する．分類精度は，同じラベルを持つ文書が
近くに，異なるラベルを持つ文書が遠くに配置されるほど
高い値となる．本実験では，k = 5として，この k近傍法
による分類精度を用いて評価を行った．なお，図 2の例で
は，分類精度は約 87% となった．
5.3.3 実験条件
LDA，WLDAのハイパーパラメータは，それぞれα = 0.1，

β = 0.1とし，サンプリング回数は 1000回とした．また，
これらの結果はランダムに与える初期トピックに依存す
るため，50 試行の平均を分類精度として用いた．LDA，
WLDAにおけるトピック数は，電子文書を用いた予備実
験において，最も予測精度が高くなったトピック数とし，
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(a) 分類精度（データ 1）
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(b) 分類精度（データ 2）

図 3 各単語認識率における分類精度の比較
Fig. 3 Comparison of Classification Accuracy in each Word

Recognition Rate

データ 1で T = 4，データ 2で T = 6であった．これは結
果として，用いたデータのセッション数（正解ラベル数）
と一致した．比較手法には，従来の LDAを用いる方法（以
降，LDA手法 1と表記する）と，5.2で検討した，出現回
数 1の単語を除去する前処理を行った上で LDAを用いる
方法（以降，LDA手法 2と表記する）を用いた．
5.3.4 結果と考察
データ 1,2それぞれにおける分類精度の結果を図 3(a)，

(b)に示す．まず，LDA手法 1について着目すると，デー
タ 1 では 50% 付近，データ 2 は 70% 付近から急激に分
類精度が低下していることが確認できた．したがって，文
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献 [3]で述べられている，OCRの誤りによる LDAの性能
の低下を，分類精度の観点から確認することができた．ま
た，LDA手法 2は，データ 1の認識率が低い部分におい
て，LDA手法 1より若干の精度向上が見られたものの，全
体的には LDA手法 1とあまり変わらない結果となった．
それに対し提案手法では，異なる認識率の文書において，
総じて LDA手法 1,2よりも高い分類精度が得られた．こ
の結果に対して，シダックの統計検定法を用いて多重性を
考慮した対応のある t検定を行ったところ，LDA手法 1と
提案手法，LDA手法 2と提案手法の間でそれぞれ有意差が
みられた（p < 0.01）．特にデータ 1について，LDA手法 1

の性能が大幅に低下する認識率においても，提案手法は依
然高い値を保っており，OCRの誤りによるトピックモデ
ルの性能低下を抑える働きをしていることが確認できた．
データ 2においては，データ 1ほどの効果は見られなかっ
たものの，LDA手法 1の性能が低下する認識率付近では，
提案手法と LDA手法 1の差が大きくなっており，データ
1と同様の傾向がある結果となっていた．
しかし，全体的な性能の向上は見られたものの，提案手
法においても，分類精度は認識率の低下とともに低下する
結果であった．これは，提案手法は誤認識単語のトピック
推定への影響を抑えるアプローチであり，誤認識された単
語を正しく修正するものではないため，正しく認識されて
いればトピック推定に有用であったはずの語の情報を使え
ていないことが原因であると考えられる．今後は，OCRの
誤りによって生じ得る，表記が似ている単語の情報などを
用いて正しい単語を推定・修正し，トピックの推定に反映
させる方法などについて検討する必要があると考えられる．

6. おわりに

本稿では，OCRで文字認識された文書から特徴を抽出
する手法として，LDAを用いる上で従来報告されていた，
OCRの誤認識によるトピック推定性能の低下を抑える方
法を提案した．提案手法では，OCRによって誤認識され
た部分は，言葉として不自然な並びになっている場合が多
いことに着目し，N-gram確率を用いて単語の認識の信頼
度を定義した．また，LDAにおいて，信頼度が高い単語の
出現を重視する重み付けを行い，OCR文書における LDA

の性能の向上を試みた．
初めに，予備実験により，単語の認識信頼度の妥当性を

評価し，低頻度語の除去を行う手法と比較して適切に誤認
識単語を抽出できていることを確認した．続いて，文書の
類似性を 2次元平面上で可視化するシステムを想定し，従
来の LDAと比較して，分類精度の面で提案手法が優れて
いることを示した．
今後の課題として，OCRの誤認識単語の情報も用いて，

トピックの推定性能を向上させる方法についての検討や，
文書を特徴づける重要語の抽出，それらへの重み付けを行

うことなどが挙げられる．また，実際に分類・検索するシ
ステムを構築し，提案手法に対する有用性の検証を進めて
いきたい．
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