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細断された文書の再構成問題
➢近年、文書分析の分野で細断された文書の再構成問題への研究の関
心が高まっている

手動では手間と時間がかかる

細断された文書を自動で再構成する手法



細断された文書の再構成問題
⚫３種類の文書の細断法[1]

＜クロスカット＞
[1] H. Xu, J. Zheng, Z. Zhuang, S. Fan “A solution to reconstruct cross-cut shredded text documents based on character recognition and genetic algorithm,” Abstract 
and applied analysis, 2014.

＜手作業＞

＜スプリットカット＞



クロスカットされた文書画像の再構成
⚫クラスタリングを用いた再構成手法[2]
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[2]H. Xu, J. Zheng, Z. Zhuang, S. Fan “A solution to reconstruct cross-cut shredded text documents 

based on character recognition and genetic algorithm,” Abstract and applied analysis, 2014.



クロスカットされた文書画像の再構成
⚫クラスタリングを用いた再構成手法の問題点
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研究目的
クロスカットされた文書画像の再構成に対して

➢クラスタリング

➢行内の再構成

従来手法からの精度向上を目指す



提案手法
⚫クラスタリングでは

➢Same-Size-K-means法

⇒クラスタの数を指定するK-means法のバリエーション

⇒クラスタに含まれるデータ数を指定する

⚫行内の再構成では

➢深層学習による再構成手法

⇒スプリットカットされた文書画像の再構成で高い精度を示していた手法



文書画像再構成の流れ
⚫クラスタリングによるクロスカットされた文書画像再構成
単一のクロスカット文書再構成問題⇓
複数のスプリットカット文書再構成問題

⚫３段階の処理手順
① クラスタリング

② 行内の再構成

③ 行間の再構成



①クラスタリング
１） フラグメントからの特徴抽出



①クラスタリング
２） クラスタ中心の指定

➢クラスタの重心

➢本来の初期値はランダム

・フラグメントの左側に空白がある
・識別が容易である⇓
クラスタ中心として使用可能



①クラスタリング
３） Same-Size-K-means法によるクラスタリング

➢クラスタ内のデータ数を同じ大きさに揃えるクラスタリング

➢最適なクラスタが埋まっていたら、2番目に良いクラスタに割り当てる

＜データ＞ ＜クラスタリング後＞



②行内の再構成
１） 前処理

➢２つのフラグメント（𝑖, 𝑗）の距離を求める
➢閾値以下なら接続する

＜前処理の例＞

フラグメントの数を減らし
再構成の精度を向上



②行内の再構成
２） 深層学習による再構成

サンプル抽出 深層学習 モデル

適合性評価 再構成

学習
データ

入力
データ

距離学習



③行間の再構成
１） クラスタリングベクトルの抽出[２]

・CV＝（𝑎1,𝑎2,𝑎3,𝑎4）
𝑎1＝フラグメント上部の行の下辺𝑎2＝フラグメント内の行の上辺𝑎3＝フラグメント内の行の下辺𝑎4＝フラグメント下部の行の上辺



③行間の再構成
２） 再構成CV＝ (𝑎1,𝑎2,𝑎3,𝑎4)CV′＝(𝑎1′ , 𝑎2′ , 𝑎3′ , 𝑎4′ )
・𝑙 − 𝛿 < 𝑎4 + 𝑎1′ < 𝑙 + 𝛿
・𝑛𝑙 + 𝑙′ − 𝛿 < 𝑎3 + 𝑎2′ < 𝑛𝑙 + 𝑙′ + 𝛿

➢𝑙：文字列の高さ
➢𝑙′：行間の高さ
➢𝑛：文字列の数以下の整数
➢𝛿：誤差範囲（＝３）



実験



実験概要

① クラスタリングの精度の比較実験

②行内の再構成の精度の比較実験

③全体の再構成結果の考察



テストデータ
➢解像度1980×1224の7枚の英文文書画像T1～T7

➢11×17個のフラグメントに細断

➢フラグメントのサイズは180×70画素

行間 サイズ フォント

T1

13 10

Times New RomanT2

T3

T4

Bold Times New Roman
T5

T6

T7



文書画像の例

T1 T6



細断された文書画像のフラグメントの例



実験１：クラスタリングの精度比較
➢実験目的

提案手法（same-Size-K-means法）が文書画像で有効であるか検証

➢実験方法

従来手法（※制約付きK-means法）と文書画像T1～T7におけるクラスタリングの
精度を比較

※制約付きK-means法・・・クラスタ中心の初期値として与えている



実験結果
制約付きK-means法 Same-Size-K-means法

エラー数 精度 エラー数 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%



実験２：行内の再構成の精度比較
➢実験目的
フラグメントの前処理が再構成へ有効であるか検証

深層学習による再構成がクロスカット文書画像で有効であるか検証

➢実験方法
前処理の有無による再構成のエラーペア数を文書画像T1で行ごとに比較

従来手法[3]と深層学習による行内の再構成の精度を比較

[3]Chen, Junhua, et al. “A solution to reconstruct cross-cut shredded text documents based on constrained seed K-means algorithm and ant 
colony algorithm,”  Expert Systems with Applications 127: 35-46,2019.



実験結果

Row1 Row2 Row3 Row4 Row5 Row6 Row7 Row8 Row9 Row10 Row11 合計

深層学習 5 5 7 6 3 5 8 6 8 10 11 74

深層学習
＋前処理

5 3 8 5 3 0 5 0 5 6 3 43

➢行ごとのエラーペア数の比較
➢1行（Row3）だけエラーペア数が増えた⇒前処理で誤った接続が原因



実験結果
⚫Row7の再構成の比較



実験結果

従来手法[3] 深層学習

精度(%) 94.7 77.0

➢従来手法と深層学習の行内の再構成の精度の比較
➢従来手法は行内の再構成をTSP問題と見なして解く

クロスカットされた文書画像の再構成が困難である



実験３：クロスカットされた文書画像の
再構成の結果



実験３：クロスカットされた文書画像の
再構成の結果

クラスタリングと
行間の再構成は

成功



実験３：クロスカットされた文書画像の
再構成の結果

行内の再構成
精度が課題



まとめ
クロスカットされた文書画像の再構成問題にて精度の向上を目指した

➢Same-Size-K-means法によるクラスタリング

⇒クラスタリングの精度を改善

➢深層学習による行内の再構成

⇒従来手法よりも劣る結果

⇒クロスカットされた文書画像再構成が困難であること



今後の課題

➢行内の再構成で有効な手法を見つけること

➢難しい文書画像を対象とした再構成


