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1. はじめに 

日本の各行政機関が保管する公文書は政治決定の背景

や当時の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のが現

状である．我々の研究グループは台湾総督府文書を題材と

して，OCR システムとそのためのデータセット開発を進め

ており，行単位のテキスト画像を対象とした文字領域検出

とその文字認識を行うエンコーダ・デコーダベースのモデ

ルを考案した．このモデルはエンコーダで画像の特徴を抽

出，デコーダで文脈情報と合わせた特徴量に変換し，これ

を用いて文字領域の予測と文字クラス分類を行う．本稿で

はエンコーダの画像特徴抽出器を変更した複数のモデル

で認識精度を比較し，文書画像の特徴抽出に適したモデル

を考察する． 

2. 関連研究 

山田らは歴史的文書の行単位画像に対する文字矩形と

文字列予測手法として，画像情報，文字列情報，文字矩形

情報を用いた手法を提案している[1]．また，Le らは明治

初期から中期に出版された雑誌を題材として，Attention 

と LSTM を組み合わせたエンコーダー・デコーダベースの

テキスト認識モデルを開発した[2]．  

3. データセット 

データセットは近代公文書データセットを使用する．こ

れは我々の研究グループが，台湾総督府文書画像（図 1）

に対して文字領域を表す矩形情報とその文字ラベルをア

ノテーションデータとして付与したものである．アノテー

ションはページ単位で与えられており，本実験ではページ

単位の画像を元に，図 2 に示すような 1 行から 3 行のテキ

スト画像として切り出した実験用データセットを作成し

た．実験用データセットは 34,467 枚の画像とそのアノ

テーションデータで構成されており，これを訓練用：検証

用：テスト用 = 8:1:1 で分割した． 

4. 学習条件・評価指標 

本実験で使用するモデルは大きく分けて3つの構造を組

み合わせて構成する．1 つ目は画像の特徴抽出と画像サイ

ズの縮小を行うバックボーンネットワーク，2 つ目は 

Attention 機 構 を 用 い て 画 像 の 特 徴 抽 出 を 行 う 

Transformer Encoder，3 つ目は Transformer Decoder と 
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図 2：実験用データセットの例 

図 1：台湾総督府文書画像 
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線形層からなる構造で，これは文脈情報と抽出された画

像特徴を用いて文字領域と文字クラスを予測する．実験で 

はバックボーンネットワークの比較対象として CNN ベ

ー ス の ResNet[3] と Transformer ベ ー ス の Swin 

Transformer[4] を取り上げる他，Transformer Encoder 

の有無による精度の違いを検証する．評価指標は適合率，

再現率を用いる．  

5. 実験結果 

表 1 は各モデルのパラメータ数と，テストデータに対す

る適合率と再現率を示している．ResNet の後ろに続く数

字は層数を表しており，Swin は Swin Transformer の略称，

TE は Transformer Encoder の略称とする．また，Swin の

後ろに続くアルファベットは隠れ層の次元数や層数の違

いを表しており，規模の大きいものから B，S，T となって

いる．表 1 に示した結果より，パラメータ数が最も多い

Swin-B + Transformer Encoder が適合率，再現率におい

て最大の結果を示した．しかし，ResNet101+TE と Swin-

T+TE を見るとパラメータ数に 15M の差があるが，精度に

大きな差が見られないことから，単純にパラメータ数を増

やせば精度が向上するとはいえない．また，バックボーン

ネットワークが同一の場合，Transfomer Encoder を含む

モデルが精度が高いことや，ResNet50+TE と ResNet101 の

比較，Swin-T+TE と Swin-S との比較より，画像特徴抽出

器 の 構 造 と し て バ ッ ク ボ ー ン ネ ッ ト ワ ー ク と

Transformer Encoder の両方を採用することが有効といえ

る．図 3 に Swin-B + Transformer Encoder の予測例を示

す．青文字，青枠はそれぞれ予測した文字クラスと文字矩

形を表す．多くの文字を検出できている一方，1 つの文字

を複数の文字として認識しているなどの過検出が見られ

る他，1 文字間違えると次の文字も間違えやすい傾向にあ

るため，これらへの対応が必要である． 

6. まとめと今後の展望 

本稿では文書画像認のためのモデルにおける画像特徴

抽出器を変更した場合の認識精度の違いについて述べた．

実験を通じて，バックボーンネットワークに加えて 

Transformer Encoder の利用が有効であると判明した．今

後は認識精度の向上を目指し，事前学習手法の検討や文字

領域の情報を利用可能なモデルの考案を行う． 
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表１：パラメータ数・適合率・再現率 

モデル名 パラメータ

数 

適合率 再現率 

ResNet50 54M 82.59 81.12 

ResNet50 + TE 73M 89.47 89.06 

ResNet101 73M 83.95 82.70 

ResNet101 + TE 92M 90.06 89.80 

ResNet152 89M 86.41 85.38 

ResNet152 + TE 108M 91.11 90.94 

Swin-T  58M 82.87 81.95 

Swin-T + TE 77M 90.91 90.74 

Swin-S 79M 88.61 88.03 

Swin-S + TE 98M 91.30 91.04 

Swin-B 118M 89.58 89.17 

Swin-B + TE 137M 91.88 91.60 

図 3：予測結果の例 
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