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論文概要

この論文では以下の点について述べられている

１．日本語とくずし字の概要

２．KuroNetの概要と詳細

３．関連研究

４．くずし字認識の課題とアプローチ

５．実験と今後の課題



１.くずし字の概要

くずし字とは…

・約150年ほど前まで使われていた筆記体

文字

・現代語に比べて文字数が多い

・漢字や平仮名のくずれ方が、文脈や人の

癖、時代によって異なる

https://mi-mollet.com/articles/-/16871

https://mi-mollet.com/articles/-/16871


１.くずし字の概要

テキストの特徴

・文脈でしか判断できないような書き方が

ある

・ふりがなが存在する

・レイアウトが自由

https://fupo.jp/article/%E3%81%8F%E3%81%9A%E3%81%97%E5%AD%97/

https://fupo.jp/article/%E3%81%8F%E3%81%9A%E3%81%97%E5%AD%97/


１.日本語の概要

・漢字は8世紀から使われる

・ひらがな・カタカナは漢字が変形して生まれた

・ひらがなは主に女性が、漢字は主に男性が使用

・日本には明治時代以前に書かれた本が300万冊以上保存

・1900年にひらがなの書き方を統一

→現在読める人がほとんどいない

→人の手によるデジタル化が困難
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２.KuroNetの概要

KuroNetとは…

• ページ全体を同時に処理するという

考えのもと作り出された、くずし字

を認識するための深層学習モデル

・基本的に事前の処理を必要とせず、

文字の位置を使用してトレーニング

を行う

https://lp-tech.net/articles/5MIeh

https://lp-tech.net/articles/5MIeh


２.KuroNetの概要

・U-Netアーキテクチャーを使用

・U-NetはCNNのひとつ

・最大の特徴として、

全結合層が無くUPサンプリングと

畳み込みによって局所的特徴を

保持したまま復元可能

https://lp-tech.net/articles/5MIeh

https://lp-tech.net/articles/5MIeh


２.KuroNetの概要

・640*640にリサイズされた画像をU-Net

アーキテクチャに通す

・データセットが大きいので、ベルヌーイ分布

を用いて文字領域と背景を分割

メモリ使用量を大幅削減(Teacher Forcing)

𝑥~𝑝(𝑥) ：入力画像

𝑖, 𝑗 ：位置座標

𝑦𝑖𝑗~𝑃(𝑦𝑖𝑗|𝑥) ：文字位置（位置座標での多項分布）

𝑃 𝑐𝑖𝑗 𝑥 ：ベルヌーイ分布

𝑃 𝑦𝑖𝑗 𝑐𝑖𝑗 = 1, 𝑥 ：文字領域内の文字分布
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２.KuroNetの詳細

トレーニング
・バッチサイズは１

→GPUメモリ内に収まるようにするため

→高解像度画像を使用する方が精度向上

につながると分かったため

・通常はサブセットに分割することで、

学習時間を短縮する

・エポック（学習回数）は 80

https://qiita.com/kenta1984/items/bad75a37d552510e4682

https://qiita.com/kenta1984/items/bad75a37d552510e4682


２. KuroNetの詳細

Optimizer(最適化)

・損失(実値と予測値のずれ)を小さくするパラメーターを探す手法

・トレーニングでは最小になるまで計算を行う

・ベースは勾配降下法

→・ある位置での損失関数の勾配を

計算し、勾配の下がる方向に計算

を繰り返して最少となる値を探す

手法

・𝑤：初期位置
https://mathwords.net/sgd

https://mathwords.net/sgd


２. KuroNetの詳細

Optimizer(最適化)

・AdamOptimizerを使用

→勾配の平均と分散を計算し

モーメントを推定

・現状最も使用されてる手法

設定パラメータ
𝛼 = 0.0001
𝛽1 = 0.9
𝛽2 = 0.999



２. KuroNetの詳細

正規化
・出力を行う前に正規化を行う層を追加することで、出力を抑えたり

畳込みの重みを一定に保つことができる

・バッチ正規化(バッチ数を単位とする正規化)の計算式

INPUT(b,c,x,y)：入力(バッチ,チャンネル,x座標,y座標)

OUTPUT(b,c,x,y)：出力(バッチ,チャンネル,x座標,y座標)

𝜇𝑐：cの平均値、𝜎𝑐：cの標準偏差、ε：補正、γ,β：パラメータ



２. KuroNetの詳細

バッチ正規化→グループ正規化

・グループ正規化はチャンネルをいくつかのグループに分けて正規化

→本論文では16グループに分割

・バッチ正規化はバッチサイズが小さい場合エラーが多くなる

→グループ正規化ならバッチサイズの影響はないため精度は変わらない



２. KuroNetの詳細

mixup
・サンプル同士を掛け合わせ、新しいサンプルを作る

x：データ y：ラベル λ∈ [0,1]、λ~β(α,α+１) α ∈ (0,∞)

・右図はλ=0.3の時の合成画像

・文字認識の手助けとはならないが、学習の際に

紙が重なって認識がしづらいページを

無視するのに役立つ→結果として精度は向上
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３. 関連研究

１.イメージを個々のパッチに分割し、各パッチの文字を個別に分類する

→セグメント化されたデータセットを用意したが、くずし字の文脈的

性質から不適切

２.シーケンスモデル

→くずし字は必ずしもつながりがあるわけではない

→ページ全体を処理するモデルより予測速度が遅い可能性
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４．課題とアプローチ

・文脈

→KuroNetでは幅広いテキストを使用して曖昧さを回避

・文字数

→文字領域を抽出することで計算上は対処

・変体仮名

→一つのクラスに対して複数の書き方が存在するため、各クラスの特徴の

分布をとらえる必要がある



４．課題とアプローチ

・注釈

→KuroNetでは無視

・レイアウト

→縦に並んでいない文章やイラストに重なっている文字などが存在

データセットの補強で対応
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５. 実験と今後の課題

実験１
・KuroNetを用いた機械学習と文字認識

実験の目的
１.KuroNetがどの程度認識できているのかを検証、評価

２.KuroNetが上手く機能しない場合の事例を把握し、今後の課題の見出す



５. 実験と今後の課題

使用するデータ

・National of Japanese Literature(NIJL)が作成したデータセット

(Center for Open Data in the Humanities(CODH)にて収集されている)

→4645文字のクラスと684,165文字以上の画像

→データセットはバウンディングボックスで構成

・またトレーニング中に見られなかった４つの本もCODHから使用

・640*640にリスケールし、イラストや文字が少ないページを省く

→誤認識を増やす恐れがあるから



５. 実験と今後の課題

定量的評価 ―精度と再現率―

・精度… （正確に予測された文字数）÷（予測文字数の合計）

・再現率… （正確に予測された文字数）÷（ground truth内の文字の合計）

※ground truth…正解データ

・F1スコア… 精度と再現率の調和平均

1

𝐻
=

1

2

1

𝑝
+

1

𝑟
H：調和平均、p：精度、r：再現率



５. 実験と今後の課題

結果
・トレーニング中に使ったページと初見の本を比べると、

トレーニング中に使ったページの方が精度・再現率・F1スコアが高い

・70%以上F1スコアが0.80を超えている

・F1スコアが0.7以下の本が2冊ある

→「brsk00000」… 辞書。稀な単語が多数存在

→「200021869」… 料理本。以上に大きな文字が存在

・類似する漢字を誤検出



５. 実験と今後の課題
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５. 実験と今後の課題

実験２
・アブレーション実験

実験の目的
・モデルのどのような側面が重要なのかを理解するため



５. 実験と今後の課題

mixupを削除

・精度・再現率ともに低下

→mixupは精度向上に効果あり

標準のU-Netを使用、予測文字数を頻度の高い409文字に
(UNet-Small)

・精度は上がったが、再現率は低下

→予測文字数を絞ったことにより、希少な文字を予測することが無いため

精度が向上



５. 実験と今後の課題
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５. 実験と今後の課題

今後の課題

・大きい文字や複雑なレイアウトの認識

・ふりがなの認識

→現在はふりがなは無視するように設定されている

・文字数が多い(変体仮名や漢字)

→出力前の重みづけは文字ごとに行っているが、これを何らかの方法で

グループ化などを行うと、より精度が向上するかもしれない


