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はじめに

古文書とは江戸時代以前に作成された特定の対象に意思・情報などを伝えるための文書
であり，現在も民家や寺，神社などで膨大な数が発見されている．古文書の多くは歴史的
事実が書かれた重要な史料となっているため，その解読は歴史の研究において欠かせない
ものである．しかしながら，古文書はくずし字で書かれているため，解読できる専門家が
限られており，解読が十分に進んでいないのが現状である．そこで，古文書の解読を支援
するための自動古文書文字認識に関する研究が行われている．
古文書文字認識の高精度化に関する先行研究として，市古の研究 [1]がある．古文書文
字のデータセットは，字種により学習サンプル数が大きくばらついているため，そのまま
学習を行うと，学習サンプル数が少ない字種の認識成功率が低くなる．そこで市古は，学
習サンプル数が少ない字種に対してごま塩ノイズ付加によるデータ拡張を行い，先行研究
である平田 [2]の手法における CNNの畳み込み層を 4層から 8層に増やして認識率を向
上させる手法を提案している．筆者による再現実験では，畳み込み層が 4層のときの認識
率 70.3%が，8層で 75.3%に向上している．さらに，データ拡張によって認識率が 75.3%

から 76.0%に向上している．しかしながら，このデータ拡張手法では，付加したノイズの
影響で誤認識が生じる場合がある．この問題を解決するためには，文字の変形によるデー
タ拡張が必要だと考えた．そこで筆者は，敵対的生成モデルの 1種である DCGAN[3]を
用いて古文書文字の特徴を抽出し，学習サンプル数が少ない字種の画像数を増やすことで
認識率を向上させることを目指した [4]．しかしながら，学習サンプル数が少ない字種に
関しては，ひどく崩れた文字画像が生成されること，また，学習サンプル数に関係なくノ
イズが含まれた画像が生成されることがあった．これらにより，認識率が向上する字種も
あれば低下する字種も存在し，データ拡張前後での認識率は共に 75.3%と向上が見られな
かった．このことより，DCGANにより生成された画像から，ノイズが含まれる画像のよ
うな文字認識に悪影響を及ぼす画像を取り除く必要があると考えた．
本研究では，敵対的生成モデルの 1種である SAGAN[5]を用いて古文書文字の特徴を
学習し，学習サンプル数が少ない字種の画像数を増やすとともに，生成文字選択用 CNN

モデルを用いて，拡張データから悪影響を及ぼす画像を取り除くことで認識率を向上させ
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る 2つのデータ拡張手法を提案する．
1つ目の手法では，元の学習サンプルで学習した選択用 CNNモデルで SAGANによる
生成画像を評価し，正読した画像のみを認識用 CNNモデルの学習サンプルに加えること
でデータ拡張を行う．また，元の学習サンプルが少ない字種については，SAGANでの画
像生成において，似た画像が多く生成されてしまうことがある．拡張データが似た画像ば
かりになることを防ぐため，Perceptual Hash[6]で類似度の高い文字画像は 1つを残して
削除する．Perceptual Hash で画像をハッシュ値に変換すると，ハッシュ値同士のハミン
グ距離を測ることによって画像の類似度を求めることができる．このデータ拡張手法によ
り認識率が 75.3%から 76.5%に向上した．

2つ目の手法では，元の学習サンプルと SAGANによる生成画像で学習した選択用 CNN

モデルで SAGANによる別の生成画像群を評価し，正読した画像のみを選択してデータ拡
張を行い認識用 CNNのファインチューニング [7]のための学習データとして用いる．ま
た，選択用 CNNは，元の学習サンプルと新たに選択された生成データで学習し直す．こ
れを認識率の向上が見られなくなるまで繰り返す．このデータ拡張手法により，認識率が
75.3%から 80.0%に向上した．
以下，第 1 章では研究背景，先行研究，研究の目的について述べる．第 2 章では本研
究で用いる関連技術について説明する．第 3章では提案手法についての説明を行う．第 4

章では提案手法による様々な実験結果について述べる．第 5章では本研究の結論と今後の
課題について述べる．
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第 1章

緒言

1.1 研究背景
古文書とは図 1.1に示すような江戸時代以前に作成された特定の対象に意思・情報など
を伝えるための文書であり，現在も民家や寺，神社などで膨大な数が発見されている．古
文書の多くは歴史的事実が書かれた重要な史料であるため，その解読は歴史の研究におい
て欠かせないものである．しかしながら，古文書はくずし字で書かれているため，解読で
きる専門家が限られており，解読が十分に進んでいないのが現状である．そこで，古文書
の解読を支援するための自動古文書文字認識に関する研究が行われている [8][9]．
古文書翻刻支援システム開発プロジェクト (HCRプロジェクト)は，手書き文字認識技
術を応用して古文書の翻刻を支援するシステムを開発するプロジェクトで，日本におけ
る古文書解読支援の初期研究である [10]．HCRプロジェクトにおいて作成されたデータ
セットが，古文書文字データベース HCDシリーズである [10]．HCDシリーズは，宗門
改帳から採字した古文書文字画像で構成されたデータセットや伏見屋文書から切り出され
た古文書標題により構成されたデータセットを含む．古文書文字認識の基礎的題材として
用いられている宗門改帳 [11][12]から採字された HCD1は，16字種から構成されている．
しかし，このデータセットの字種数は極端に少なく，実際の応用を考えるとさらに多くの
字種を含んだ大規模なデータセットが必要である．大規模なデータセットを用いた古文書
文字認識技術の例として，ROIS-DS人文学オープンデータ共同利用センター (CODH)が
開発した KuroNet[13]がある．これは，AI物体検出技術を活用し，画像中に存在する文
字を直接探し出して翻刻できるくずし字認識技術である．その後開催された Kaggleくず
し字認識コンペ [14]では，KuroNetを上回る AIくずし字認識モデルが現れた．さらに，
くずし字認識を誰もが気軽に使えるよう，AIくずし字認識モデルを活用したスマホアプ
リ「みを (miwo)」[15]が開発された．「みを (miwo)」の主な機能を図 1.2に示す．しかし
ながら，古文書における出現頻度の低い字種は，異体字 (形が変わった字)の場合，認識で
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きないことが多い．これらを認識できるようにすることが今後の課題となっている．

図 1.1: 古文書画像の例 (羽柴秀吉朱印状から引用)

図 1.2: miwoの主な機能 ([15]から引用)
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1.2 研究目的
研究背景で述べたように，古文書の解読は歴史の研究において欠かせないものである
が，解読できる専門家が限られており，古文書の解読を支援するための自動古文書文字認
識に関する研究が行われている．しかし，出現頻度の低い字種の認識は困難であり，これ
らを認識できるようにすることが今後の課題となっている．
本研究では，より幅広い文字を対象に，特にサンプル数が少ない字種に対しても高い精
度で古文書文字認識を行うことができるようにすることを目的とし，東京大学史料編纂所
の古文書文字データセット [16]を用いて検討を行う．本研究では図 1.3に示すように，古
文書文字の候補字種と関連する情報を提示して人間による解読を支援し，翻刻作業を円滑
にすることを想定している．本研究では画像生成モデルの一種である SAGAN を用いて
古文書文字の特徴を学習し，学習サンプル数が少ない字種の画像数を増やすとともに，生
成文字選択用 CNNモデルを用いて，拡張データから悪影響を及ぼす画像を取り除くこと
で認識率を向上させる 2つのデータ拡張手法を提案する．

1つ目の手法では，元の学習サンプルで学習した選択用 CNNモデルで SAGANによる
生成画像を評価し，正読した画像のみを認識用 CNNモデルの学習サンプルに加えること
でデータ拡張を行う．また，元の学習サンプルが少ない字種については，SAGANでの画
像生成において，似た画像が多く生成されてしまうことがある．拡張データが似た画像ば
かりになることを防ぐため，Perceptual Hashで類似度の高い文字画像は 1つを残して削
除する．Perceptual Hash で画像をハッシュ値に変換すると，ハッシュ値同士のハミング
距離を測ることによって画像の類似度を求めることができる．

2つ目の手法では，元の学習サンプルと SAGANによる生成画像で学習した選択用 CNN

モデルで SAGAN による別の生成画像群を評価し，正読した画像のみを選択してデータ
拡張を行い，認識用 CNNのファインチューニングのための学習データとして用いる．ま
た，選択用 CNNは元の学習サンプルと新たに選択された生成データで学習し直す．これ
を認識率の向上が見られなくなるまで繰り返す．
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図 1.3: 本研究で想定する支援方法 ([1]p.4から引用)
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第 2章

本研究で用いる関連技術

2.1 DCGAN

DCGANは，畳み込みニューラルネットワークによる敵対的生成モデルの 1種であり，
学習データの特徴を学習することで，それらと類似した新たなデータを生成するもので
ある．オリジナルの GAN[17]では生成画像がぼやけていたが，DCGANではより自然な
画像の生成が可能となっている．DCGAN は，オリジナルの GAN の考え方に則ってお
り，図 2.1に示すように Generatorと Discriminatorの 2つのネットワークで構成される．
Generatorは類似した新たなデータを生成し，Discriminatorには学習データと類似データ
が与えられ，後者の真贋を判定する．この 2つのネットワークを競合させて交互に学習す
ることで，Generatorが学習データに類似したデータを生成できるようになる．

Generatorのネットワークは，図 2.2に示すように 4層の畳み込み層で構成される．入力
となる 100次元のノイズベクトル Zから転置畳み込みによって徐々に 64× 64サイズの画
像へとアップサンプリングしていく．DCGANはオリジナルの GANと違い，ネットワー
クに全結合層ではなく畳み込み層を使用している．また，オリジナルの GAN の学習が
安定しない問題に対応するため，Batch Normalization[18]を導入している．Discriminator

は，Generator のアップサンプリング過程を逆にしたようなダウンサンプリング構造に
なる．
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図 2.1: DCGANの概要図

図 2.2: Generatorの構成図 ([3]p.4から引用)

2.2 SAGAN

SAGAN は畳み込みニューラルネットワークによる敵対的生成モデルの 1 種であ
り，こちらもオリジナルの GAN の考え方に則っている．GAN と同様に，Generator と
Discriminatorの 2つのネットワークを競合させて交互に学習することで，Generatorが学習
データに類似した新たなデータを生成できるようになる．また SAGANは，Discriminator

の Batch Normalizationを Spectral Normalizationに置き換えることで，学習の安定性を向
上させた SNGAN[19]の発展である．SNGANからの変更点としては，Discriminatorだけ
でなく Generatorにも Spectral Normalizationを使用している点である．また，Generator

と Discriminatorともに図 2.3のような Self-attention機構を導入することで，画像の大域
的な情報を学習し画質の向上につなげている．
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図 2.3: Self-attentionの構成図 ([5]p.3から引用)

2.3 CNN

CNN(畳み込みニューラルネットワーク) は深層学習モデルの 1 種であり，畳み込み層
とプーリング層が積み重なったニューラルネットワークである．本研究では文字認識用に
市古の提案した CNN(図 2.4) を用いる．この CNN は，平田が用いた 4 層の畳み込み層
を持つ CNNに対し，畳み込み層を 8層にしたものである．平田は，活字漢字認識用ネッ
トワークからの転移学習を用いて CNNの認識率を向上させた．その際に用いた CNNの
ネットワークは，変動が少ない活字の学習に適したものであり，字形の変動が少ないた
め，4つの畳み込み層で十分に学習することができていた．市古は，字形の変動が大きな
古文書文字の特徴を学習できるように学習パラメータを増加させようと，畳み込み層を 8

層に増やした．
図 2.4において，Layer1，Layer2の Conv-32は 32枚のフィルタ，Layer3，Layer4の

Conv-64は 64枚のフィルタ，Layer5，Layer6の Conv-128は 128枚のフィルタ，Layer7，
Layer8 の Conv-256 は 256 枚のフィルタを持つ畳み込み層を表す．フィルタサイズは
すべて 3 × 3 である．Max-Pooling は 2 × 2 で行う．Flatten は 2 次元の特徴マップを
1 次元のベクトルに変換することを表し，変換後のノード数は 10,816 である．Layer9，
Layer10，Layer11の FC-512は 512のノードを持つ全結合層を表す．また，Layer1から
8の活性化関数には式 (2.1)で示す ReLU関数を使用する．

f(x) = max(0, x) (2.1)

出力層である Layer12では，式 (2.2)で示す Softmax関数を使用して，各クラスの事後
確率を出力する．

． 
at1ent1011 

oflma 
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f(x) =
exi∑n

k=1 e
xk

i = 1, ..., n (2.2)

ここで，x, nはそれぞれ出力層への入力ベクトルとクラス数である．
損失関数には式 (2.3)で定義される交差エントロピー誤差を使用する．

Ecross = −
n∑

k=1

tk log yk (2.3)

t = (t1, t2, ..., tk, ..., tn)は正解ベクトルであり，正解クラスの成分値を 1，それ以外を
0とする．y = (y1, y2, ..., yk, ..., yn)はネットワークの出力である各クラスの事後確率を
成分とするベクトルである．
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図 2.4: CNNの構成
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Layer12:Softmax-(クラス数）
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第 3章

提案手法

3.1 概要
提案手法の概要を図 3.1に示す．学習用データセットの各画像に対して前処理を行い，

SAGANによるデータ拡張を行う．また，この際にデータ選択を行う．SAGANによる画
像生成において，学習サンプル数が少ない字種に関してはひどく崩れた文字画像が生成さ
れること，また，学習サンプル数に関係なくノイズが含まれた画像が生成されることがあ
る．これらが認識用 CNNの学習に悪影響を及ぼすことを防ぐため，このような画像を取
り除く必要があると考えた．その後，データ拡張を行ったデータセットを用いて認識用
CNNの学習を行い，評価用データセットの認識を行う．

図 3.1: 提案手法の概要

学習用 前処理 データ拡張

データ • • 64x64に正規化 • • SAGANで画像生成
学習

セッ ト ・2値化 ・画像選択 ►[こ
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3.2 前処理
本研究に使用する学習用データセットには，図 3.2のようにカラー画像，白黒画像が含

まれ，画像ごとにサイズが異なる．そのため，前処理として画像サイズを 64× 64ピクセ
ルに正規化し，2値化する．図 3.3に前処理後の画像例を示す．

図 3.2: 原画像の例

図 3.3: 前処理後の画像例

~[E]⑲社
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3.3 データ拡張
3.3.1 SAGANによるデータ拡張
元の学習サンプルが多い字種についてはデータ拡張の効果があまり期待できないため，
本研究では，学習サンプル数が 100未満の字種に対して字種ごとに学習した SAGANを
用いて図 3.4のような画像を生成し，データ拡張を行う．
また予備的な画像生成実験から，SAGANの学習において字種ごとに最適な学習回数に
ばらつきがあることが分かった．そこで，学習サンプル数が 11から 59の字種については
700epochまで学習を行い，300epochから 700epochまでの間，1epochおきに 1枚の生成
画像を保存した．学習サンプル数が 60から 99の字種については 1000epochまで学習を
行い，600epochから 1000epochまでの間，1epochおきに 1枚の生成画像を保存した．こ
れにより 1字種につき 200枚の画像が得られ，そこからデータ選択を行った．

図 3.4: SAGANにより生成した画像の例

3.3.2 データ選択手法 1

SAGANでは，ひどく崩れた文字画像が生成されることがある．拡張データにそのよう
な画像が含まれることを除くため，元の学習サンプルで学習した選択用 CNNモデルで生
成画像を評価し，正読した画像のみを選択して認識用 CNNモデルの学習サンプルに加え
ることでデータ拡張を行う．また，元の学習サンプルが少ない字種については，SAGAN

での画像生成において，似た画像が多く生成されてしまうことがある．拡張データが似た
画像ばかりになることを防ぐため，Perceptual Hashで類似度の高い文字画像は生成順での
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最初の 1つを残して削除する．Perceptual Hashで画像をハッシュ値に変換すると，ハッ
シュ値同士のハミング距離を測ることによって画像の類似度を求めることができる．ハミ
ング距離が 0であれば同じ画像である．本研究では，ハミング距離が 1から 10であれば
類似画像であるとする．図 3.5の 2枚の文字画像では，ハミング距離は 26であった．ま
た，図 3.6の 2枚の文字画像では，ハミング距離は 3であった．

図 3.5: 生成画像が類似画像ではないと判定した例

図 3.6: 生成画像が類似画像であると判定した例

3.3.3 データ選択手法 2

データ選択手法 2の概要を図 3.7に示す．まず，SAGANにより 2つの画像群を生成す
る．そのうちの 1つの画像群と元の学習サンプルで選択用 CNNの学習を行う．そして，
学習済選択用 CNNモデルによりもう一方の生成画像群を認識し，正読画像のみを選択し
てデータ拡張を行い，認識用 CNNのファインチューニングのための学習データとして用
いる．また選択用 CNNは，元の学習サンプルと新たに選択された生成データで学習し直
す．これを認識率の向上が見られなくなるまで繰り返す．

衿

、iy-
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選択用 CNN

・元の学習サンプル，SAGANによる生成画像，前のループの正読画像で学習．
・SAGANによる別の生成画像群を認識．
認識用 CNN

・元の学習サンプル，正読画像で学習．
・評価用画像を認識．

図 3.7: データ選択手法 2の概要

前処理済み

学習用画像
むt冷9
行村蒋

SAGANによる画像生成

生成画像

CNN 

正読画像
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3.4 CNNによる学習
CNN には市古と同じものを使用する．最適化アルゴリズムは Adam，学習率は 0.001

である．学習は，データ拡張前のデータセットとデータ拡張後のデータセットに対して，
それぞれ 300epochを上限として学習を行う．ただし，30epochの間 lossが低下しなけれ
ば途中で終了する．

3.4.1 ファインチューニング
データ選択手法 2において，認識用 CNNのファインチューニングを行う．2回目以降

の認識用 CNNの学習時には，図 3.8に赤枠で示すように，Layer5から Layer12の学習を
行う．

図 3.8: ファインチューニング時の認識用 CNN学習レイヤー

Layerl:Conv-3 x 3 32 

Layer2:Conv-3 x 3 32 

Max pooling 2 x 2 dropout 0.5 

Layer3:Conv-3 x 3 64 

Layer4:Conv-3 x 3 64 

Max pooling 2 x 2 dropout 0.5 

Layer5:Conv-3 x 3 128 

Layer6:Conv-3 x 3 128 

Max pooling 2 x 2 dropout 0.5 

Layer7:Conv-3 x 3 256 

Layer8:Conv-3 x 3 256 

Max pooling 2 x 2 dropout 0.5 

Flatten 10816 

Layer9:FC-512 dropout 0.5 

Layer10:FC512 dropout 0.5 

Layerll:FC-512 dropout 0.5 

Layer12:Softmax-(クラス数）
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3.5 評価手法
3.5.1 概要
データセットを学習サンプルと評価サンプルが 3:1になるように分割して CNNによる
認識を行い認識率を計算する．また，最も良い結果が得られた手法に関して認識率に加
え，precision，recall，F1 score，また統計的有意性の検証を行う．

3.5.2 統計的有意性の検証
提案手法に関して，統計的有意性を検証するためにマクネマー検定を行う．まず検証の
ため，「データ拡張前では読めたが，提案手法では読めなかった文字画像数」を b，「デー
タ拡張前では読めなかったが，提案手法では読めた文字画像数」を cとして計算する．帰
無仮説は「2標本の比率に差がない」，対立仮説は「2標本の比率に差がある」とし，有意
水準 a = 0.01とする．続いて，式 (3.1)に示すように検定統計量を求める．そして，検定
統計量から p値を算出し，p値＜有意水準であれば有意性があるとする．

X2 =
(b− c)2

b+ c
(3.1)
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第 4章

実験

4.1 実験データ
本研究では東京大学資料編算所の古文書文字データセットを用いる．図 4.1 にデータ
セットの画像例を示す．データセットには漢字 4,644字種が含まれている．本研究では，
学習サンプル数が 100未満の字種をデータ拡張で 100枚に増加させることにする．また，
原画像が少なすぎる字種は学習もデータ拡張も困難であることが予備実験により分かった
ため，本研究ではこれらを使用せず，各字種 11画像以上ある 1300字種，計 182,421枚を
用いる．

図 4.1: データセットの画像例

臣~[§] [li 現両舌困而面 ~ ~
国口 圏記田 せ固面 囚 印涅 口
圏 団安Jcm [L]固図了屈 ⑭をl囮
祀工函l囚函王 面@~~変 屯
之~~~~Bピヨー~ニコニ~
困 図 因図区］ 因~~図 因因 安
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4.2 予備実験 1

4.2.1 実験
まず SAGANにより生成された画像によるデータ拡張の効果を調べるために，先行研究
で用いた DCGANとの比較実験を行った．元の学習サンプルが 100未満の字種に対して，
100サンプルへのデータ拡張を行い，データ拡張前後の認識率を比較した．データ選択は
行っていない．

4.2.2 実験結果
表 4.1にデータ拡張前と DCGAN，SAGANにより生成された画像によるデータ拡張後
の認識率を比較した結果を示す．この結果より，元の学習サンプル数が 11-49，70-79の
字種に対しては DCGAN，50-69，80-89，100以上の字種に対しては SAGANによるデー
タ拡張が最も高い認識率となった．90-99 の字種に対しては，データ拡張により認識率
が低下した．全字種による認識率では，SAGANによる認識率がデータ拡張前に対して，
75.3%から 76.2%に向上し最も高い値となった．

表 4.1: データ拡張前後での認識率の比較

元の学習サンプル数 字種数 データ拡張なし (%) DCGAN(%) SAGAN(%)

11-19 353 39.4 50.0 42.9

20-29 201 45.4 53.9 48.6

30-39 138 55.9 61.3 54.9

40-49 92 58.1 61.1 58.9

50-59 79 62.4 62.8 64.5

60-69 45 60.3 58.4 62.5

70-79 37 69.4 69.7 68.3

80-89 35 68.7 66.3 69.2

90-99 33 70.6 64.9 68.5

100以上 287 82.2 80.9 82.8

全字種 1300 75.3 75.3 76.2



4.3 予備実験 2 19

4.2.3 考察
予備実験 1 では，元の学習サンプル数が 11-49，70-79 の字種に対しては DCGAN，

50-69，80-89，100以上の字種に対しては SAGANによるデータ拡張が最も高い認識率と
なった．元の学習サンプルが少ない字種については，CNNの学習が不十分でありデータ
拡張による認識率向上の余地があったと考えられる．しかしながら，90-99の字種は元々
ある程度学習が進み認識率が高かったため，ひどく崩れた文字画像が学習に加わったこと
による悪影響で認識率が低下したと考えられる．

4.3 予備実験 2

4.3.1 実験
認識用 CNNのファインチューニングにデータ選択なしの生成画像を用いる場合とデー
タ選択した生成画像を用いる場合を比較し，データ選択の効果を確かめる．元の学習サン
プルが 100未満の字種に対して，100サンプルへのデータ拡張を行い，図 3.6の学習毎の
認識率の変化を比較する．

4.3.2 実験結果
表 4.2にデータ選択手法 2における選択の有無による認識率の結果を示す．データ選択
を行わず，認識用 CNNのファインチューニングに全生成画像を使用した場合，6回目の
79.6%が最も高い値となった．データ選択を行った場合，6回目の 80.0%が最も高い値と
なった．データ選択を行わない場合に比べ，データ選択を行った方が認識率が高い結果と
なった．

表 4.2: データ選択手法 2における選択の有無による認識率の比較

学習回数 データ選択なし (%)　 データ選択あり (%)

1 75.9 76.2

2 78.2 78.7

3 78.9 79.5

4 79.4 79.8

5 79.5 79.9

6 79.6 80.0
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4.3.3 考察
データ選択を行わない場合に比べ，データ選択を行った方が認識率が高い結果となっ
た．これは，正読画像を次の学習時のデータ選択に使用することで，悪影響を与える生成
画像を除外し，認識により有効なデータを使用することができたためだと考えられる．

4.4 認識実験
4.4.1 実験
予備実験の結果を受けて，本実験では SAGANを使用し，データ拡張前，予備実験 1の
ように単純にデータ拡張した場合，データ選択手法 1と 2によるデータ拡張後の認識率を
比較する．

4.4.2 実験結果
表 4.3にデータ拡張前，単純にデータ拡張した場合，データ選択手法 1と 2によるデー
タ拡張後の認識率の結果を示す．手法 1により，11-79，100以上の字種については認識
率が向上した．しかしながら，80-99の字種については認識率が低下した．全字種につい
ては 75.3%から 76.5%に向上した．手法 2 により，全カテゴリについて認識率が向上し
た．全字種については 75.3%から 80.0%に向上した．
また，図 4.2 に表 4.3 の結果をグラフ化したものを示す．横軸を元の学習サンプル数，
右の縦軸を字種数，左の縦軸を認識率としている．データ拡張前，単純にデータ拡張した
場合，データ選択手法 1と 2によるデータ拡張後の認識率を棒グラフ，字種数を折れ線グ
ラフで表している．元の学習サンプルが少ない字種が多く，元の学習サンプルが多い字種
と比較し認識率も低いことがわかる．
表 4.4 に最も高い認識率であった手法 2 とデータ拡張前について，Precision，Recall，

F1 scoreを比較した結果を示す．手法 2により，すべての項目について向上した．また，
マクネマー検定により，統計的有意性の検証を行った．データ拡張前では読めたが，提案
手法では読めなかった数 b = 1848，データ拡張前では読めなかったが，提案手法では読め
た数 c = 3943であったため，式 (3.1)より，検定統計量 X2 = 757.9となった．p値を算
出すると 7.685× 10−167 < 0.01となり，有意水準 1%で有意差があることが示された．
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4.4.3 考察
手法 2 により，全カテゴリについて認識率が向上した．全字種に対しては 75.3%から

80.0%に向上した．これは，図 4.3のような正読画像を次の学習時のデータ選択に使用し，
図 4.4のような誤読画像を棄却することで，認識に有効なデータを選んで使用することが
できたためだと考えられる．

表 4.3: データ拡張前後での認識率の結果

元の学習
サンプル数

字種数 データ拡張
なし (%)

SAGAN(%) 手法 1(%) 手法 2(%)

11-19 353 39.4 42.9 42.9 48.3

20-29 201 45.4 48.6 50.1 52.3

30-39 138 55.9 54.9 58.0 62.1

40-49 92 58.1 58.9 61.4 66.8

50-59 79 62.4 64.5 66.1 70.5

60-69 45 60.3 62.5 62.4 71.5

70-79 37 69.4 68.3 73.1 77.3

80-89 35 68.7 69.2 66.8 75.2

90-99 33 70.6 68.5 66.8 77.7

100以上 287 82.2 82.8 82.9 85.6

全字種 1300 75.3 76.2 76.5 80.0
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図 4.2: データ拡張前後での認識率の比較
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表 4.4: データ拡張前とデータ選択手法 2の比較

手法 データ選択なし　 データ選択手法 2

Accuracy 0.753 0.800

Precision 0.669 0.735

Recall 0.565 0.634

F1 score 0.585 0.660



4.4 認識実験 24

図 4.3: 正読画像例

図 4.4: 誤読画像例
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第 5章

結言

5.1 まとめ
本研究では，SAGANを用いて古文書の学習サンプルが少ない字種の画像データ数を増
加させるデータ拡張手法を提案した．元の学習サンプルと SAGAN による生成画像で学
習した選択用 CNN モデルで SAGAN による別の生成画像群を評価し，正読した画像の
みを選択してデータ拡張を行い，認識用 CNNのファインチューニングのための学習デー
タとして用いた．これを認識率の向上が見られなくなるまで繰り返した．本手法により，
CNNを用いた文字認識率が全カテゴリについて向上した．全字種については 75.3%から
80.0%に向上した．

5.2 今後の展望
今後の展望として，大きく 3 つのことを考えていく必要がある．1 つ目は画像生成手
法についてである．本研究で使用した GANのような生成モデルの類に VAE[20]がある．
VAEは，GANと比べると画質の面で劣るが多様性には長けているという特徴がある．近
年では，VAEの画質の課題を解決した VQVAE[21]や VQVAE2[22]といったモデルの研
究が進んでいる．今後，このようなモデルの使用を検討したい．2つ目はデータ選択手法
についてである．本手法を改良したデータ選択手法，または全く別のアプローチによる
データ選択手法について検討したい．3つ目は画像認識モデルについてである．本研究で
は，データ拡張手法に着目したため，先行研究と同じ画像認識モデルを使用した．モデル
改良による認識率向上も検討する必要があると考えている．
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付録 A

付録

本研究に用いたデータセットは以下のディレクトリに格納する．

• /home/okano/Experiment/WordImg Dataset2

本研究に関するプログラムはすべて以下のディレクトリに格納する．
プログラムの使用方法，データの詳細については各ディレクトリの README に記述
する．

• /home/okano/Experiment/Script/cnn
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本論文の結びといたします．
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