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概要 

本研究では、クラスタリングと深層学習によるクロスカットされた文書画像

の再構成の手法を提案する。文書分析の分野の問題の 1つとして、細断された

文書画像の再構成がある。文書画像の再構成問題の中でもクロスカットされた

文書画像の再構成は、「再構成のためのフラグメントの量が膨大である」「フ

ラグメントの情報量が少ない」などの要因により複雑で困難な問題であるとさ

れている。従来ではクラスタリングによるアプローチが適用されている。しか

し、既存のクラスタリングでは精度と自動化の部分で改良の余地がある。そこ

で本研究では、クラスタリングの際に生成されるクラスタのサイズを同じサイ

ズに揃えられるように制約を加えたクラスタリング手法を適用することで、ク

ラスタリングの改善を行う。また、深層学習による再構成の手法をこれに組み

合わせて再構成の精度の比較を行う。従来の手法と改良した手法で比較実験を

行い、クラスタリングの比較では精度を大幅に改善できることを確認した。一

方、深層学習による再構成手法についてはクロスカットされた文書画像の再構

成には不十分であることを確認した。 
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1. 序論 

 近年、文書分析の分野への研究の関心が高まっている[1]。この分野における

問題の 1つとして、細断された文書の再構成問題がある。この問題は、例えば

法科学の分野にて証拠隠滅を目的として破壊された文書を復元するために用い

るなど重要な役割を果たしている[2]。細断された文書は膨大な数の断片（フラ

グメント）であり、これを手動で正確に再構成するのは手間と時間のかかる作

業である。そこで、細断された文書画像を自動で再構成する手法が求められて

いる。 

 細断された文書画像の再構成の研究では、主に 3種類の細断法[3]について研

究が行われている。本論文では、縦方向と横方向から機械的に滑らかに正方形

あるいは短冊形に細断されたクロスカット文書画像の再構成問題について注目

する。クロスカットされた文書画像の再構成手法の 1つに、Chenら[4]のクラ

スタリングを用いた手法がある。この手法では、膨大な数のフラグメントを、

クラスタリングにより文書画像の行ごとに分類した上で各々再構成を行う。こ

れにより、フラグメント同士の組み合わせを減らし、再構成の精度を上げると

ともに、処理速度も向上させている。しかし、Chenら[4]が使用していたクラ

スタリング手法では一部の文書画像において特定の行にフラグメントが偏る、

あるいは不足するといった誤りが発生している。そのため、クラスタリングの

誤りを手作業で修正を行う必要があり、再構成を自動で行えない場合が多くあ

る。 

 そこで本研究では、クロスカットされた文書画像の再構成問題に対して、

Chenら[4]の手法を基に、クラスタリングの精度を向上させ、手動によらない

自動の再構成手法を実現することを目指す。そのために、クラスタリング手法

として Same-Size-K-means法を適用する。Same-Size-K-means法は、クラス

タリングアルゴリズムの一種である K-means法にグループ化するデータを同
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じサイズに揃えるように制約を加えた手法である。これによってクラスタリン

グの精度を向上させる。また、クラスタリング後の行内での再構成には、従来

の文書画像再構成手法において高い精度の結果を示している深層学習の手法を

適用する。これにより、再構成の精度向上を目指す。 

本稿の構成は、以下の通りである。2章では文書画像再構成の従来手法につ

いて述べる。3章では、Same-Size-K-means法と再構成の手法について詳細を

述べる。4章では、提案手法の有効性を示すために行った従来手法との比較実

験について述べる。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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2. クロスカットされた文書画像の再構成 

2.1. 文書画像の再構成問題 

 細断された文書には、図 1の様に手作業で破かれた文書、縦方向にのみ機械的

に滑らかに細断されたスプリットカット文書、縦方向と横方向から機械的に滑

らかに正方形あるいは短冊形に細断されたクロスカット文書の主に 3 種類が存

在する[3, 9]。既存の研究の多くは、手作業で細断された文書画像やスプリット

カットされた文書画像の再構成を行うものである。 

手作業で細断された境界が不規則な文書画像の再構成は、フラグメントの境

界の形状の類似性に基づいて行われる[5]。しかし、シュレッダーなどで機械的

に細断された文書画像のフラグメントは、境界が滑らかであるため境界が不規

則な場合の再構成の方法が有効ではない。 

スプリットカットされた文書の再構成では、横書きの文書を縦方向に細断し

たものを対象としている。そのため、フラグメントの境界部分は 1 つの文字を

分割した断面を多く含む。1つの文字内のストロークは連続しているので、2つ

のフラグメントの境界の相関が高いもの同士を継ぎ合わせることで簡単に再構

成できる[6]。 

一方、クロスカットされた文書の再構成問題については、フラグメントの量が

膨大となる、フラグメントのサイズが小さく扱える情報量が少ないなどの問題

から、スプリットカットされた文書画像の再構成問題と比較して困難な問題で

ある。この問題に関する研究は、ここ 10年程のものがほとんどであり、蟻コロ

ニー最適化[7]や、遺伝的アルゴリズム[8]などの様々な技術を利用した研究が行

われている。近年ではクラスタリングを用いたアプローチが、クロスカットされ

た文書画像の再構成問題を解く鍵として注目されている。 
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(a)手作業 

 

(b)スプリットカット 

 

(c)クロスカット 

図 1 文書の細断法(引用[9]) 
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2.2. Chenら[4]のクラスタリングを用いた従来手法 

クラスタリングによるクロスカットされた文書画像の再構成手法は、クラス

タリングによって単一のクロスカットされた文書画像再構成問題を複数のスプ

リットカットされた文書画像の再構成問題に分割する手法である。上位問題を

いくつかの下位問題にして、これらの下位問題を独立に解くという取り組みと

なっている。処理は、 

① クラスタリング 

② 行内の再構成 

③ 行間の再構成 

の 3段階からなる。手法の詳細を以下に説明する。 

 

2.2.1 クラスタリング 

特徴量の抽出 

 クラスタリングにおいて、フラグメントからの特徴量の抽出は重要なステッ

プである。文書画像のフラグメントは、白黒のものがほとんどであり特徴の差

異が曖昧になりやすいからである。よって、小さくて特徴が少ないフラグメン

トからどれだけ特徴を抽出できるかが重要視される。 

従来[9]では、図 2の様にフラグメント内の行の位置情報をもとに、特徴抽出

されたクラスタリングベクトルが特徴量としてクラスタリングに使用されてい

た。クラスタリングベクトルは、𝐶𝑉 = (𝑎1, 𝑎2, 𝑎3𝑎4)と定義される。𝑎1は、フラ
グメントの上部にある途切れた不完全な行の下辺の位置を表す（行間だった場

合は 0）。𝑎4は、フラグメントの下部にある途切れた不完全な行の上辺の位置
を表す（行間だった場合は 0）。𝑎2と𝑎3は、フラグメントで確認できる完全な
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行の上辺と下辺の位置をそれぞれ表す。しかし、まったく別のフラグメントか

ら同じクラスタリングベクトルが抽出され、フラグメントの識別ができないと

いう問題が発生していた。 

Chenら[4]は、クラスタリングベクトルとして一次元信号を採用した。これ

は、図 3の様にフラグメントの各行の黒画素数を並べた一次元ベクトルであ

る。ベクトルの次元数はフラグメントの縦方向の画素数と等しい。クラスタリ

ングベクトルと比べて、フラグメントの特徴をより多く利用できるためクラス

タリングにおける合理的な代替である。 

 

 

 

図 2 クラスタリングベクトルの抽出(引用[9]) 
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図 3 一次元信号の抽出 
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クラスタ中心 

 各行の最初のフラグメントから抽出した特徴量をクラスタ中心として定義す

る。クラスタ中心とは、クラスタリングを行う時に指定される重心のことであ

る。各行ごとの最初のフラグメントは、いくつかの注目すべき特徴を持ってい

る。例えば、図 4の様にフラグメントの画像の左側は白色である。このため、

各行の最初のフラグメントを発見し、その特徴量を設定することは容易であ

る。 

 

 

 

図 4 クラスタ中心に指定できるフラグメントの例 
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K-means法 

 K-means法とは、クラスタの平均を用いて任意の指定した K個のクラスタ

を作成する非階層型クラスタリングアルゴリズムである。 

 K-means法の具体的な手順を以下に示す。 

 

1. 各点を適当にクラスタに割り振る 

2. それぞれのクラスタの重心と各点の距離を計算 

3. 各点を一番近いクラスタに割り当てる 

4. 2と 3を繰り返し、割り当てるクラスタの変更がなくなったら終了 

 

さらに、K-means法の手順を図で表現する。図 5のように(a)→(b)→(c)→(d)

という順序を辿ってクラスタが収束していく。(b)の段階で、まず各点が適当に

クラスタへ割り振られ、その重心が計算される(重心は赤星)。(c)では、その重

心との距離をもとに、再度クラスタへ割り当てられる。(新しい重心を赤星、古

い重心を黄星)。この工程を繰り返して、(d)のように割り当てられるクラスタ

が変化しないように収束すれば、クラスタリングの完了となる。 
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図 5 K-means法の手順 

 

 

 ランダムなデータを初期値としてクラスタ中心を指定するのが本来の K-

means法であるが、各行の最初のフラグメントをクラスタ中心とすることで、

フラグメントを行ごとにクラスタリングする精度が向上することが確認されて

いる[12]。よって、文献[4]では各行の最初のフラグメントをクラスタ中心とす

る制約付き K-means法を使用している。 
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2.2.2 行内の再構成 

クラスタリングによって行ごとに分類されたフラグメントを、それぞれ独立

に再構成する。これは、複数のスプリットカットされた文書画像再構成問題と

同じであると見なすことができる。ストリップカットされた文書画像再構成問

題は、ほとんどの場合、巡回セールスマン問題（TSP）として扱うことができ

る。具体的には、フラグメントを TSPの頂点、フラグメント間のコスト関数

を辺として見なすことができる。よって、TSPを解くのに有効なアプローチ

が、スプリットカットされた文書画像再構成問題にも有効である。従来の手法

では TSPに有効な蟻コロニー最適化を解法として使用している。しかし、ク

ロスカットされた文書のフラグメントでは境界の情報量が限られているため理

想的なコスト関数を定義することはできない。よって、Chenら[4]は、再構成

の精度を高めるためにフラグメントの数を減らす戦略を組み合わせて再構成を

行っている。 

 

 

 

2.2.3 行間の再構成 

  行内の再構成によって生成されたフラグメントを、行フラグメントと呼称

する。行内の再構成が完了すると、行フラグメント同士を再構成する行間の再

構成を行う。これによって、クロスカットされた文書画像全体の再構成が完了

する。ここでは、図 2のクラスタリングベクトルを利用して再構成を行う。 

再構成の手順を以下に示す。 
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1. 各行フラグメントより、クラスタリングベクトル（𝐶𝑉𝐶𝑖 = [𝑎1, 𝑎2, 𝑎3, 𝑎4]）
を抽出する。 

2. 行フラグメントの上部が白である特徴から最初の行フラグメントを選出

し、クラスタリングベクトル（𝐶𝑉𝐶𝐹）を決定する。現在のクラスタリング
ベクトル𝐶𝑉𝐶𝐶 = 𝐶𝑉𝐶𝐹とする。 

3. クラスタリングベクトル𝐶𝑉𝐶𝑖が 

 𝑙 − 𝛿 < 𝑎4𝐶 + 𝑎1𝑖 < 𝑙 + 𝛿  あるいは 𝑛𝑙 + 𝑙′ − 𝛿 < 𝑎3𝐶 + 𝑎2𝑖 < 𝑛𝑙 + 𝑙′ + 𝛿  

を満たす場合、𝐶𝑉𝐶𝐶 = 𝐶𝑉𝐶𝑖として現在の行フラグメントと行フラグメント𝑖を結合する。（𝑙は単語行の高さ、𝑙′は行間の高さ、𝑛はフラグメント内の
単語の行数以下の整数、𝛿(=3)は誤差範囲） 

4. 3を再構成が完了するまで繰り返す。 
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2.3. 深層学習を用いた従来手法[10] 

本稿でも扱う深層学習を用いた従来手法[10]について解説する。これは、ス

プリットカットされた文書画像の再構成の手法として扱われていた従来のアプ

ローチの 1つであり、90%を越える高い精度の結果で再構成を行えていた手法

である。 

 手法の詳細を以下に説明する。 

 

2.3.1 サンプル抽出 

 最初に、IIT-CDIPテストコレクション 1.0の 300 dpiでスキャンされた 100

枚の文書画像（フォーム、電子メール、メモなど）[11]を縦方向に 30に分割を

する（通常の A4シュレッダーで推定される量）。この文書画像より抽出され

た 32×32サイズのサンプルによって、モデルの学習データを構成する（図

6）。 

サンプルペアは、ページごとに抽出される。つまり、ペアのサンプルは同じ

文書画像から得られるものである。抽出処理は、まずポジティブなサンプルペ

ア（文書画像あたり 1,000ペアに制限される）を収集する。その後、ネガティ

ブなペアが収集されるが、これはポジティブなペアの数と同じ数に制限され

る。サンプルの抽出の際、フラグメントは上から下にスキャンされ、2ピクセ

ルごとにサンプルがトリミングされる。この時、空白のピクセルが 80％を超え

るペアは曖昧であると見なされ破棄される。 

 この学習データを使って次節の学習を行い、学習モデル 𝑓𝑙𝑒𝑓𝑡 と 𝑓𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 を生
成する。 
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図 6 サンプル抽出に使用した文書画像とサンプルの例 
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2.3.2 自己教師あり学習 

自己教師あり学習とは、データ自身から独自のラベルを機械的に作り、人間

によるラベル付けを必要としない学習である。サンプルペアは生成の段階にお

いて、自動的に「ポジティブ」と「ネガティブ」としてラベル付けされてい

る。 

 学習データはタプル（𝑋𝑟,𝑋𝑙,y）で構成される。ここで𝑋𝑟と𝑋𝑙は、それぞれサ
ンプル抽出において、左のフラグメントの右端のピクセルから抽出された rサ

ンプルと、右のフラグメントの左端のピクセルから抽出された lサンプルを示

し、yはグラウンドトゥルースラベルである。サンプルペアがポジティブなら

ば y=1、それ以外ならば y=0である。学習は Contrastive loss関数[12]（式

(1)）で行われる。 

 

 

Ｌ(𝑓𝑙𝑒𝑓𝑡 , 𝑓𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 , 𝑋𝑙 , 𝑋𝑟 , 𝑦) = 12 {(1 − 𝑦)𝑑𝑖𝑠𝑡2 + 𝑦[𝑚𝑎𝑥(0, 𝑚 − 𝑑𝑖𝑠𝑡)]2} (1) 

 

 この時、𝑑𝑖𝑠𝑡 = ‖𝑓𝑙𝑒𝑓𝑡 (𝑋𝑙 − 𝑓𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑋𝑟))‖2である。 

 

図 7に適合性評価のためのモデルの例を示す。モデルは、単語「TEXT」を

構成するポジティブなサンプルペアを処理する。ポジティブ（y＝1）であるた

め、loss値が低くなり、そうでないならば高くなる。 
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図 7 フラグメントの適合性評価のための学習モデル 

 

 

 

2.3.3 適合性評価 

 フラグメントの適合性評価のためのアプローチとしては、まず初めに、学習

したモデルを変換し別空間に埋め込む。この空間を、埋め込み空間と呼ぶ。こ

の時、自己教師あり学習によって構築されたモデルが正しく学習されていると

仮定するならば、図 8の様にポジティブなペアは近くなるように埋め込まれ、

ネガティブなペアは遠く離れるように埋め込まれる。そして、変換されて埋め

込まれたモデルの埋め込み空間における距離とサンプルの正負を学習すること

で、フラグメントの適合性評価を行うことができる。 
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図 8 フラグメントの適合性評価のためのアプローチ 

 

 

 適合性評価では、細断されたフラグメントの境界から、h×s領域を切り取る

(sはサンプルのサイズ)。𝑋𝑟は左のフラグメントの右端の sピクセル、𝑋𝑙は右の
フラグメントの左端の sピクセルを切り出す(sはサンプルサイズ)。そして推論

モデルより、埋め込み空間に埋め込むことで L＝𝑓𝑙𝑒𝑓𝑡(𝑋𝑙)(l-embeddings)と、

R=𝑓𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑋𝑟)(r-embeddings)という特徴量が生成される。これにより、‖𝑅 − 𝐿‖2
から適合性の評価を求める。 

適合性評価に関して、フラグメントの埋め込みと距離計算の 2つのステップ

を図 9に示す。 
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図 9 フラグメントの適合性評価 
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2.4. 従来の問題点 

クロスカットされた文書画像の再構成において、従来手法の問題点をあげ

る。クラスタリングによってフラグメントのクラス（行）分けの際に、発生す

るエラーの多くが特定の行にフラグメントの偏りと不足が生じてしまうエラー

だった。そのまま再構成を進めると、図 10の様に歪んだ形に再構成されてし

まう。 

また、深層学習による行内の再構成では、スプリットカットされた文書画像

のフラグメントと違いクロスカットされた文書画像のフラグメントでは十分な

情報量が足りずに精度が低下してしまう恐れがある。 

 

図 10 クラスタリングでエラーがある再構成の例(引用[9]) 
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3. クラスタリングと深層学習による再構成法 

3.1. 提案手法の流れ 

 本稿でも、クロスカットされた文書画像の再構成問題を従来の手法[4]になら

って、クラスタリング・行内の再構成・行間の再構成の 3段階で解く。クラス

タリングでは、従来の K-means法に代わって Same-size-K-means法を適用す

ることで、クラスタリングの精度を向上させることを試みる。行内の再構成で

は、従来における蟻コロニー最適化に代わって、スプリットカットされた文書

画像の再構成に使われた深層学習の手法[10]を、クロスカットされた文書画像

の再構成に合わせた前処理と組み合わせて用いる。行間の再構成は、従来の手

法をそのまま用いる。 

 提案する手法の流れを図 11に示す。 
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図 11 提案手法のフローチャート 
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3.2. Same-Size-K-means法 

Same-Size-K-means法[13]は、クラスタに含まれるデータ数（クラスタサイ

ズ）を同じ大きさに揃えるようにクラスタリングを行う K-means法のバリエ

ーションの一種である。 

 クラスタリングの手順を以下に示す。 

 

 

初期化： 

1. 望ましいクラスタサイズを計算する（データの総数/クラスタの数） 

2. K-means法などでクラスタリングを行いクラスタ中心の初期値を設定する 

3. 最も近いクラスタ中心までの距離から、最も遠いクラスタ中心までの距離

を引いた値でフラグメントを並べ替える 

4. 並び替えた順序で、フラグメントを望ましいクラスタサイズ未満のもっと

近いクラスタへ割り当てる。望ましいクラスタサイズになったクラスタに

はそれ以上フラグメントを割り当てない。 

 

 

移動候補リスト：クラスタごとに、クラスタから抜けてもよいフラグメントの

リストを保持する。これにより、クラスタを移動する候補となるフラグメント

を見つけやすくなる。あるクラスタに移動したいフラグメントがある場合、そ

のフラグメントの移動候補リスト内のフラグメントが入れ換え候補となる。 
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反復： 

1. 現在のクラスタの平均を計算し、新たなクラスタ中心を求める 

2. フラグメントごとに、クラスタ中心までの距離を計算する 

3. 現在のクラスタ𝐶𝑐のクラスタ中心までの距離と現在のクラスタ以外で最も
近いクラスタ𝐶𝑁のクラスタ中心までの距離の差の値でフラグメントを並べ
替える 

4. 並び替えた順序で各フラグメント𝐹𝐶について以下を行う： 

4.1 クラスタ𝐶𝑁の移動候補リスト内のフラグメント𝐹𝑁について、𝐹𝐶とクラ
スタの割り当てを交換することで、クラスタ中心までの距離の和が小

さくなる場合、2つのフラグメントを交換する 

4.2 クラスタサイズの制約を違反せずにフラグメントを移動できる場合、

そのまま移動させる。 

4.3 フラグメント𝐹𝐶のクラスタが変更されていない場合、𝐶𝑁の移動候補リ
ストに 𝐹𝐶 を追加する 

5. これ以上変更が行われなかった場合、クラスタリングを終了する 
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3.3. 深層学習による行内の再構成と前処理 

従来の研究においても、フラグメントの数が多ければ多いほど再構成の精度

は低下してしまう傾向にある[14]。よって、深層学習による再構成の前段階処

理としてフラグメントの数を減らしておく手法を行うことで行内の再構成の精

度の向上を試みる。 

具体的には、フラグメント𝑖とフラグメント𝑗の距離を求める（式(3)）。求め

られた距離が指定した閾値よりも小さい場合、2つのフラグメントは隣接関係

にあると考える。この時、2つのフラグメントを接続して新しい 1つのフラグ

メントとする(図 12)。新しいフラグメントでは、フラグメント𝑖の左端境界とフ
ラグメント𝑗の右端境界を新しいフラグメント自身の境界とする。このようにし
て、フラグメントの数を減らすことで行内の再構成の精度を向上させる。 

 

𝑑(𝑖, 𝑗) = ‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖2 = √∑ |𝑥𝑖𝑢 − 𝑥𝑗𝑢|2𝑙𝑢=1  (3) 

 

 

図 12 フラグメントの接続 

 



 

27 

 

4. 評価実験 

4.1. クラスタリングの精度の比較実験 

 この実験では、Same-Size-K-means法（提案手法）が文書画像のクラスタリ

ングにおいて有効であるかどうか、2.2.1.節の制約付き K-means法（従来手

法）との比較実験を行う。 

実験に使用するテストデータは、解像度 1980×1224の英文の 7枚の文書画

像 T1~T7[4]である。これを 11×17個のフラグメントになるよう縦横に細断し

た。フラグメントのサイズは 180×72画素である。文書画像の詳細を表 1に示

す。例として T1 と T6の文書画像を図 13と図 14に示す。また、細断された

文書のフラグメントの例を図 15に示す。 

 

表 1 文書画像の詳細 

 行間 サイズ フォント 

T1 13 10 Times New Roman 

T2 13 10 Times New Roman 

T3 13 10 Times New Roman 

T4 13 10 Bold Times New Roman 

T5 13 10 Bold Times New Roman 

T6 13 10 Bold Times New Roman 

T7 13 10 Bold Times New Roman 
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図 13 文書画像 T1 
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図 14 文書画像 T6 
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図 15 クロスカットされた文書画像のフラグメントの例 

 

文書画像 T1~T7に従来手法と Same-Size-K-means法を適用してクラスタリ

ングを行った。目視で正しいクラスタリング結果を対応付けて評価を行った。 

文書画像 T2・T3・T4においては、いずれの手法でもクラスタリングの精度

100％の結果となった。 

文書画像 T1・T5・T6については、従来手法では誤りがあったが、Same-

Size-K-means法ではすべて正しくクラスタリングが行えた。 

 文書画像 T1のクラスタリングの結果を図 16に示す。正しくは Row5に割り

当てられるはずのフラグメント 86が従来手法では Row8に割り当てられてい

た（赤字の番号はクラスタリングが誤っているフラグメントの番号を示す）。

提案手法によって誤りが修正されたことが分かる。 

文書画像 T6のクラスタリングの結果を図 17に示す。これと文書画像 T5、

T7は、従来手法で特にエラーが多い結果となった文書画像である。図より、

にフラグメントが偏って割り当てられていることが分かる。また、Row7にフ

ラグメントが偏って割り当てられた分、Row1のフラグメントが不足している
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ことが分かる。単純に Row1のフラグメントが Row7に割り当てられているだ

けでなく、Row7のフラグメントが Row1にも誤って割り当てられていること

も分かる。これは、Row1と Row7のクラスタ中心として指定したフラグメン

トの特徴が似ていたからだと考えられる。 

文書画像 T7については、提案手法によって従来手法から精度の改善には成

功しているが、完全に正しくクラスタリングを行うことはできなかった。文書

画像 T7のクラスタリングの結果を図 18に示す。クラスタ内のフラグメント数

の偏りや不足は発生してないが、3つのフラグメントでズレが発生している。

本来は Row11のフラグメント 87が Row4に、Row4のフラグメント 53が

Row10に、Row10のフラグメント 100が Row10に割り当てられてしまって

いる。このような誤りの修正が、提案手法のクラスタリングにおける今後の課

題であると考えられる。 

最終的に全体のクラスタリングの比較実験の結果を表 2に示す。7枚の文書

画像中 4枚の文書画像において、Same-Size-K-means法によりクラスタリン

グの精度が向上した。7枚の文書画像の内、3枚の文書画像は従来の手法でも

100％であり、Same-Size-K-means法でも精度を落とさずにクラスタリングを

行えている。以上より、クロスカットされた文書画像において Same-Size-K-

means法によるクラスタリングが有効であることが示された。 
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(a)制約付き K-means法 

 

(b) Same-Size-K-means法 

図 16 T1のクラスタリング結果 
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(a)制約付き K-means法 

 

(b) Same-Size-K-means法 

図 17 T6のクラスタリング結果 
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(a)制約付き K-means法 

 

(b) Same-Size-K-means法 

図 18 T7のクラスタリング結果 
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表２ クラスタリングの精度の比較実験 

 制約付き K-means法 Same-Size-K-means法 

 エラー(個) 精度(%) エラー(個) 精度(%) 

T1 1 99 0 100 

T2 0 100 0 100 

T3 0 100 0 100 

T4 0 100 0 100 

T5 18 90 0 100 

T6 12 93 0 100 

T7 24 87 3 98 
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4.2. 行内の再構成の精度の比較 

 この実験では、行内の再構成の精度の向上を検討する。まず初めに、深層学

習による従来手法の単体による再構成を行った場合と、前処理でフラグメント

を接続してから再構成を行った場合との精度の比較を行う。文書画像 T1にお

ける 11行でそれぞれ再構成を行い、フラグメント同士で誤った接続が行われ

た数の合計を比較する。次に、従来手法[4]の再構成と深層学習に前処理を組み

合わせた再構成の手法で精度の比較を行う。行内には全部で 17組の組み合わ

せがある。再構成の精度の比較には以下の式(4)を用いる。 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 1 − 𝑡ℎ𝑒 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑛𝑒𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑝𝑎𝑖𝑟𝑠 𝑖𝑛 𝑟𝑜𝑤𝑠𝑡ℎ𝑒 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑝𝑎𝑖𝑟𝑠 𝑖𝑛 𝑟𝑜𝑤𝑠  

       1 − 𝑡ℎ𝑒 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑝𝑎𝑖𝑟𝑠 𝑖𝑛 𝑟𝑜𝑤𝑠 11∗17        (4) 

 再構成で誤った接続の数を表 3に示す。合計で 73個の誤った接続が 43個に

減らせることが分かった。再構成の前処理としてフラグメントを接続して数を

減らすと、行内の再構成における誤ったフラグメントの接続が減ることを確認

できた。これにより、フラグメントの数を減らす前処理が深層学習による再構

成の手法と組み合わせても機能することが分かった（図 19）。しかし、表より

Row3だけは誤ったフラグメントの組み合わせの数が増えていることが分か

る。Row3では、図 20の様に前処理の段階で誤った組み合わせのフラグメント

にも関わらず高い類似性があったためそのまま接続されてしまっていた。この

ように、クロスカットされた文書のフラグメントでは、境界面の情報量が限ら

れてきるため、フラグメント同士が強い隣接関係にあっても必ずしも正しい組

み合わせではないというリスクがあることが分かる。 

 従来手法[4]と提案手法の行内の再構成の比較の結果を表 3に示す。深層学習

による再構成では、前処理と組み合わせても再構成の精度の結果では劣ること

が分かった。スプリットカットされた文書画像では高い精度を示している手法
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でも、クロスカットされた文書では多少精度が落ちることは予想していたが、

クロスカットされた文書画像の再構成が困難であることが分かった。 

 

表 2 行内の再構成の比較 

 深層学習 深層学習＋前処理 

Row1 5 5 

Row2 5 3 

Row3 7 8 

Row4 6 5 

Row5 3 3 

Row6 5 0 

Row7 8 5 

Row8 6 0 

Row9 8 5 

Row10 10 6 

Row11 11 3 

合計 74 43 
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(a)深層学習のみ 

 

(b)前処理あり 

図 19 Row7の再構成の比較 

 

 

図 20 前処理による誤った接続の例 

 

表 3 2つの手法による行内の再構成精度の比較 

 提案手法 従来手法[4] 

精度(%) 77.0 94.7 
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4.3. クロスカットされた文書画像の再構成の結果 

クロスカットされた文書画像の再構成を、最初から最後まで全体を通して行

った結果について考察する。 

図 21に、文書画像 T1における再構成の結果を元の文書画像 T1とともに

示す。クラスタリングについては、提案手法により正しく行えていることが確

認できる。また、行間の再構成に関しては、図で見れば明らかに行がかみ合っ

てないように見える箇所がある。しかし、行間の再構成は 2章で説明した通

り、クラスタリングベクトルを抽出して行っていたので、行内の再構成の結果

には左右されずに再構成を行うことができる。よって、クラスタリングが正し

く行えていれば、行間の再構成も正しく行えていることが確認できる。 

以上より、提案手法におけるクロスカットされた文書画像の再構成が上手く

いっていない部分の原因は、行内の再構成であることが分かる。全体を通して

見ると、フラグメントの上部、あるいは下部で文字の行が途切れている場合

は、再構成が上手くいっていないものが多い。これは、フラグメントに含まれ

る情報量の単純な大小よりも、フラグメント内に文字の行がしっかりと含まれ

ている場合の方が、行内の再構成を正しく行いやすくなるのだと考えられる。 
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図 21 (a)元の文書画像 T1 
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図 21 (b)提案手法で再構成した文書画像 T1 
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5. 結論 

 本研究では、クロスカットされた文書画像の再構成における手法の改善の検

討を行った。まず、クラスタリングでは、従来手法ではクラスタリングの際に

クラスタに割り当てられるフラグメントの数が偏ってしまったり不足してしま

ったりする誤りが多かった。これに対して、提案手法では新しいクラスタリン

グのアプローチとしてクラスタのサイズが同じになるようにクラスタリングを

行う Same-Size-K-means法を適用してクラスタリングを行い、比較実験によ

ってクラスタリングの精度を改善できることを示した。次に、行内の再構成で

は、横方向の並べ替えのみを考えればよいことからストリップカットされた文

書画像の再構成の手法において高い精度を残していた深層学習による再構成の

手法を適用して精度の向上を行えるか検討した。しかし、クロスカットされた

文書画像では著しく再構成の精度が下がってしまうことが分かった。また、前

処理によりフラグメントの数を減らすことで再構成の精度を向上させた上で

も、従来手法と比較しても再構成の精度は及ばなかった。この結果から、スプ

リットカットされた文書画像再構成に比べてクロスカットされた文書画像の再

構成が困難であることが分かった。 

 今後の課題としては、行内の再構成の精度の向上と、再構成対象となる文書

画像の複雑化が挙げられる。本研究でテストデータとして使用した文書画像は

行の最初のフラグメントの認識が容易であることや、行間やフォントサイズが

統一されているなどの様々な条件が整えられている。例えば、クラスタリング

の際に、行の最初のフラグメントをクラスタ中心に指定できない場合などで、

クラスタリングの精度を維持できるようにする方法を考える必要がある。 
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