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1. はじめに 

日本の古典籍は多くの情報を記録しており、これらの古

典籍を解読することは歴史、政治、文化に非常に役立つ。

しかし、沢山の古典籍はくずし字で書かれた。くずし字は

今ほどんと使われていなく、極わずかな専門家しか解読で

きない書体である。長年を経て、虫食いや汚れなどノイズ

が存在している。特に、多くの古典籍は文字と文字を繋が

っているくずし字を使用しているため、古典籍の解読が難

しくなる。本論文では、日本の古典籍の縦書きという特徴

に着目し、画像処理とクラスターを用いて、古典籍画像の

自動文字抽出を目指す。人文学オープンデータ共同利用セ

ンターの古典籍を用いた評価実験により、提案手法の有効

性を確認した。 

2. 文字セグメンテーション手法 

今画像処理を使用して文字を直接抽出する手法が多い。

しかし、日本の古典籍を抽出する状況は複雑で、主に二つ

の問題がある。一つは長年を経て、虫食いや汚れなどノイ

ズが存在している。もう一つ問題はくずし字が文字を簡略

化し、迅速に記述できるため、繋がっている文字がたくさ

ん存在している。本論文の目的は、古典籍の縦書きという

特徴に着目し、くずし字をよく抽出することを実現する。

提案手法は図１のように、文字列の中心線を探して、文字

の位置を推定し、文字と仮名セグメンテーションを行う。

そして、水平射影分布でにより、再セグメンテーションを

行う。最後の出力画像は文字抽出画像である。 

まず、入力データを二値化処理する。次に、エッジ検出

により、文字列から画像中の文字候補のセグメンテーショ

ンを行う。文字候補はノイズデータ、くずし字データ、お

よび仮名データがあるデータセットである。セグメンテー

ションされた文字候補から、クラスターで文字列の中心線

を計算する。文字候補に左右で分けられた場合はあるので、

文字の位置を推定し、文字合成を行う。クラスターでくず

し字の抽出を行う。繋がっている文字に対して、水平射影

分布により、再セグメンテーションを行う。 

2.1 二値化 

二値化処理は、画像中のピクセルについて、閾値未満の

ピクセルに対して 0 に変換し、閾値より大きいピクセルに

対して 255 に変換する処理である。図 2 のように、画像を

白と黒のみに変換する。二値化処理により、画像と背景の

境界を明確化させることで、次の処理の速度を向上させる

だけでなく、結果に影響を与える多くのノイズデータを削

除できる。 

本論文では、二値化の大津法を用いて実現する。大津法

の特徴は、分離度が最も大きくなるときの閾値を探して画

像二値化を行う。具体的に、入力画像のヒストグラムから、

ピクセルの最大値、最小値、平均値を計算する。最小値か

ら最大値の範囲内で選ぶ閾値Ｔで二つのクラスに分けて、

クラス 1 とクラス 2 の分離度が最大になる時の閾値Ｔを二

値化閾値とする。画像を二値化する結果が図 2 のように、

図 2(a)は閾値が 200 に設定された出力画像である。図 2(b)

は大津二値化の出力である。図 2 からわかるように、大津

法を使用して、ノイズが大幅に低減される。 

2.2  エッジ検出 

エッジ検出は、コンピューター ビジョンの分野で非常に

重要な画像特徴を抽出できる方法である。入力画像に対し

て、エッジ検出演算子により、画像にフィルタリングされ

て、勾配を取得する。勾配は画像のピクセルの変化を反映

することができる。勾配が大きいはピクセルの変化速度が

速いことを示すため、画像の特徴を抽出することができる。

エッジ検出は、画像のピクセルの明るさが大幅に変化した

ピクセルの集合を見つけることである。これらの集合は通

常、輪郭である。 

本論文では、エッジ検出の Findcontours 関数を使用して

いる。Findcontours 関数は二値化画像の輪郭を抽出できる

関数である。図 3 は画像中の文字のエッジ検出結果である。 
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図 2 二値化画像 

 
 

図 1 セグメンテーション手法 
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2.3 クラスター 

クラスター分析は、オブジェクトとそれらの関係を説明

するデータ内の情報に基づいてデータ オブジェクトをグル

ープ化することである。グループ内のオブジェクトが互い

に類似している一方で、異なるグループ内のオブジェクト

は異なる。 

 

本論文ではクラスターの Kmeans 関数を使用して文字の

分類を実現する。Kmeans アルゴリズムは図 4(b)を示すよ

うに、最初に𝐾個（図 4で𝐾 = 2として説明する）の初期重

心を選択してピクセルを分類する。初期重心はランダムで

選択して各重心から全てのピクセルまでの距離を計算して、

図 4(c)のように、ピクセルをそれぞれに最も近い重心に割

り当てる。各グループの平均ベクトルを計算して、図 4(d)

のように、新しい重心を選ぶ。新しい重心から全てのピク

セルまでの距離を計算してピクセルを割り当てる。上記の

操作を繰り返して、図 4(f)ように、重心が変化しなければ、

または最大反復回数に達するまで、出力する。このように

して、すべてのピクセルがグループ化される。 

Kmeans クラスターを用いて画像中の全てのエッジ検出

する文字を分類する。K は画像の文字列の数であり、分類

する結果が図 5 を示すように、各列に色をつけて分類する。 

2.4 文字処理 

エッジ検出により得られたデータは単一文字、繋がって

いる文字、分離文字と仮名を構成されている。 

2.4.1 文字合成 

文字合成は、エッジ検出された分離文字に対して、文字

の特徴の分析し、提案する方法で文字を合成を行う。図

6(a)のように、単一文字と繋がっている文字は有効なデー

タと定義される。図 6(b)のように、分離文字と仮名は無効

なデータと定義される。無効なデータは使用する前に削除

または処理する必要がある。この提案方法は、無効なデー

タを処理する方法である。 

分離文字に対して、文字合成を行う。図 7 のように、デ

ータ A とデータ B の𝑦軸に重なる∆𝑌は、データの𝑦座標間

隔がどのくらいが重なるかどうかを判断する重要なパラメ

ーターである。 

図 8 を示すように、古典画像では、分離文字におけるデ

ータ A、Bの配列の組み合わせが六種類ある。 

図 8 から分かるように、図 8(a)と(f)の∆𝑌 が存在してい

なくて、文字合成処理を実行しない。図 8(b)、(c)、(d)と

(e)は∆𝑌があって、文字合成を実行する。 

文字合成は、主に各文字列の中心線を探すことで文字を

合成する。図 9 のように、中心線は、文字列のすべてのボ

 

図 3 エッジ検出 

 

図 4 Kmeansアルゴリズム(K=2とする) 

 
図 5 Kmeansで分類結果 

 
図 7 𝑦軸に重なる∆𝑌 

 
(a)有効データ        (b)無効データ 

図 6 エッジ検出されたデータ 

 

図 8 ΔYの六種類 
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ックスの中心点の𝑥座標と面積に重みを付けて計算された

回帰線である。 

図 9 のように、𝑤はデータの幅であり、ℎはデータの長

さである。𝑊は文字列のすべてのデータ面積の加重平均で

ある。𝑆は、文字列すべてのデータの面積合計である。𝑋は、

この列の中心線の横座標である。 

𝑊 = ∑𝑥𝑛 × 𝑤𝑛 × ℎ𝑛 

𝑆 = ∑𝑤𝑛 × ℎ𝑛  

𝑋 = 𝑊/𝑆 

面積の重みを使用して計算された中心線は、古典籍の文

字分布特徴をより適切に示すことができる。また、くずし

字データの面積の重みが大きいため、中心線はくずし字に

偏る。中心線に最も近いデータは、くずし字またはくずし

字の一部と考えられる。 

中心線に近いデータをボックス合成を行う。合成したボ

ックスをもう一度合成処理を行う。図 10 のように、デー

タ(a)(b)がくずし字データであり、データ(c)が仮名データ

である。文字列の中心線を計算すると（みどり線）、デー

タ(a)(b)が中心線に近いことが分かった。そして、データ

(a)(b)を文字合成して図(b)になる。そのあと、データ(d)(c)

から中心線までの距離を計算して合成するかを判断する。

データ(c)が中心線に遠いので、図 (c)のように、データ

(d)(c)が合成しない。 

2.4.2 仮名処理 

古典籍の縦書きという特徴あるので、理想的な状況では、

各列の間隔に最大で 1 つ文字のサイズがある。しかし、図

11(a)を示すように、文字の周りに仮名がついている古典籍

もあるので、仮名が文字の抽出に影響し、捨ててしまう必

要がある。文字列の特徴を分析すると、くずし字データは

文字列の左側にあり、仮名データは文字列の右側にある。

各文字列にクラスター処理を行って、図(a)のように、くず

し字と仮名が違う色で表記されていて、黒ボックスが仮名

である。この方法で、仮名を探して切り捨てて、結果は図

(b)のように、仮名が捨ててしまう。 

2.4.3 繋がっている文字の処理 

繋がっている文字の文字分割処理を実行する。アスペク

ト比とは、画面や画像の縦と横の長さの比である。単一文

字のアスペクト比が約 1:1 であるので、繋がっている文字

のアスペクト比は普通に 1.8 より大きい。この特徴に基づ

いて、アスペクト比を計算して文字を分割する方法を提案

した。図 12のように、アスペクト比が 1.8より大きい場合

は繋がっている文字と考えられ、セグメンテーションする

必要がある。 

 

水平射影分布とは、画像を水平方向に投影したときに記

録される黒ピクセルの分布のことである。図 12 のように、

文字と文字の間に黒いピクセルが少ない特徴を着目し、繋

がっている文字の境界エリアを探す（赤い枠）。境界エリ

アのピクセル数が少ないため、エリア内のピクセルの平均

値は他のエリアよりも小さくなる。 

具体的な手法は図 13 のように、まず、画像のアスペク

ト比を計算し、アスペクト比が 2 より大きい場合は文字分

割する。図(a)の頂点と下端から 1x1 の大きさのエリアを選

択して A エリアと C エリアとして、他のエリアが B エリ

アとする。各エリアの平均黒いピクセルを計算して、それ

ぞれ𝑇𝐴、𝑇𝐵、𝑇𝐶である。𝑇𝐵＜𝑇𝐴と𝑇𝐵＜𝑇𝐶の場合は Bエリア

内の平均黒いピクセルが最も小さい行𝑚𝑖𝑛(𝑡𝐵)をカットラ

インとしてカットする。𝑇𝐵 > 𝑇𝐴あるいは𝑇𝐵 > 𝑇𝐶の場合は

B エリアを拡大することが必要である。新 D エリアの最も

小さい行𝑚𝑖𝑛(𝑡𝐷)をカットラインとしてカットする。 

カットされた画像を図 13 のように、もう一度カットす

る。カットされた画像のアスペクト比もまだ 2 より大きい

場合は上記の操作を繰り返す。カットされた画像のアスペ

クト比が 2 未満で 1.8 より大きい場合に、𝑇𝐵＜𝑇𝐴と𝑇𝐵＜𝑇𝐶

 

図 11 くずし字と仮名の分離 

 
図 9 中心線 

 

図 10 文字合成の例 

 
図 12 水平射影分布でセグメンテーション 
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の場合は B エリア内の平均黒いピクセルが最も小さい行

𝑚𝑖𝑛(𝑡𝐵)をカットラインとしてカットする。新カットされ

た画像を出力する。𝑇𝐵＞𝑇𝐴あるいは𝑇𝐵＞𝑇𝐶の場合は出力す

る。カットされた画像のアスペクト比が 1.8 より小さい場

合は出力する。 

3. 実験 

3.1 実験データ 

本論文では、人文学オープンデータ共同利用センターが

所蔵している「虚南留別志」(国文研書誌 ID：100241706)

を用いて、評価実験により、提案手法の有効性を確認した。

OS は Windows で、プログラミング言語は Python である。 

3.2 実験結果 

3.2.1 実験 1：画像中のノイズを削減する実験 

入力画像を大津二値化して、ノイズ が大幅に削減され、

次のデータ実験へのノイズの影響が軽減されることが明ら

かになる。9 枚の日本古典籍画像を用いてノイズ削減する

実験を行う。大津法で画像のノイズの割合が 26.6%から

3.4%に減少する。 

3.2.2 実験 2：提案手法で文字セグメンテーション実験 

図 14 に示すように、文字候補に左右で分けられた場合

はあるので、文字列の中心線を用いて、文字の位置を推定

し、文字合成を行う。 

図 15 に示すように、文字合成により、データ数を大幅

に削減する。また、取得したデータの 86％以上が有効デー

タである。8 列のデータに対して、提案手法はもっと良い

効果がある。 

繋がっている文字のセグメンテーションの成功率の平均

値は 75.9％である。図 16 のように、単一文字データ数の

割合は大幅に向上する。提案手法の改善により、セグメン

テーションの成功率の向上が今後の課題となる。 

4. おわりに 

本研究では、提案する文字合成と文字再セグメンテーシ

ョンの手法でくずし字の抽出を実現する。文字合成処理の

後、仮名がなくなる。93.1%の出力データは使える。

75.9％の複数なくずし字があるデータを再セグメンテーシ

ョンできる。提案手法の有効性を確認した。提案手法の改

善により、セグメンテーションの成功率の向上が今後の課

題となる。更なる実験の追加と、セグメンテーション後の

くずし字の自動的な認識も今後の課題となる。 
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図 13 セグメンテーション手法   

 

図 14 文字合成の結果 

 

図 15 データ数の変化と有効データの割合 

 

図 16 単一文字データ数の割合の変化 
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