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要旨 

日本古典籍は、多くの文化的、歴史的価値を有し、多くの研究者が深層学習などの技術を用いて、日本

古典籍の翻刻に取り組んでいる。しかし、古典籍は長い年月を経て、劣化などの影響で、文字のかすれ、汚

れ、欠損を生じ、自動翻刻の難しさを増している。本研究は、初めて、敵対的生成ネットワーク(GAN)を用い

て劣化 文字の自動修 復を試 み、古典 籍の自動翻 刻に貢献する。提 案手法 では、DTN, cycleGAN, 

discoGAN, UNIT などの複数の GAN 手法を用いて、教師無し画像変換を行い、劣化の修復に取り組む。そ

して、定量的評価により、GAN を用いた劣化修復の可能性を示す。 

abstract 
Early Japanese Books recode a larger amount of historical information, thus attracting 

researchers to re-organize these books. However, due to the aging processing, some characters 

are blurred, dirty, and often partial, which increases the difficulty of automatic document re-

organization. We challenge to repair the damaged character by applying the Generative 

Adversarial Network (GAN), for assisting book re-organization. In detail, unsupervised Image-

to-Image translation of GAN methods such as DTN, cycleGAN, discoGAN, and UNIT are 

employed. The quantitative evaluation has proved the feasibility of the proposal.  

1. 序論

日本には数多くの古典籍が存在している。これらの

古典籍は、先人達の知恵により構築され、日本の政

治・経済・文化などの多くの情報が記載されている。こ

れらは、日本および世界文化遺産の一部として重要な

役割を持つ。従って、これまでに、研究者らは、コンピ

ュータ技術により古典籍の整理を行ってきた。例として、

立命館大学アート・リサーチセンターの「古典籍ポータ

ルデータベース」１)、国文学研究資料館の「日本古典

籍総合日本の古典籍の総合目録データベース」2)、早

稲田大学の「古典籍総合データベース」3)などが挙げら

れる。これらのデータベースは、古典籍のディジタル画

像保存による文化の継承に大きく貢献してきた。さらに、

研究者らは、古典籍のディジタル画像化による保存だ

けでなく、これらの古典籍を翻刻し、現存文字のディジ

タル整理を目指している。

しかし、多くの古典籍は、くずし字という、現在使用さ

れていない文字を使用しているため、翻刻が容易では

ない。従って、大量な古典籍の自動解析を目指し、研

究者らは、深層学習という最先端な人工知能技術を用

い、文字の自動抽出と認識に取り組んできた 4-6,19)。現

状、深層学習を用いた文字の抽出と認識で、高い精

度の認識率を達成している。しかし、これらの古典籍は、

百年以上の年月を経て、劣化による文字の欠損や汚

れ、かすれなどが生じている。図 1 には、日本古典籍と

欠損、汚れ、およびかすれを示す。これらの劣化は、

図 1. 日本古典籍とその劣化の例 
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古典籍における文字の自動整理を、より困難にしてい

る。 

近年、人工知能技術の進化は、画像の修復におい

ても大きな発展を遂げている。中でも、注目されている

のは、敵対的生成ネットワーク(Generative Adversarial 

Networks)7)という技術である。その中でも、GAN を用い

たブラインド・フェイス・レストレーション 8) に成功してい

るため、GAN を用いた日本古典籍の修復も可能である

と考える。従って、本研究は、初めて、GAN という最先

端な人工知能技術を用いて、日本古典籍の修復を試

みる。そして、その可能性と問題点を示す。 

本論文は以下の構成となる。2 章では、複数の既存

の GAN モデルを紹介する。また、それぞれの GAN モ

デルが古典籍の修復に適しているかを議論する。３章

は評価方法と評価指標の定義で、4 章はそれらの指標

を用いた実験結果を示す。ここでは、評価基準と評価

方法を説明したうえ、GAN モデルによる提案手法の有

効性を示す。5 章は本論文をまとめ、今後の課題につ

いて言及する。 

 

2. GAN による画像変換 

2-1. GAN (Generative Adversarial Network) 

 GAN は敵対的生成ネットワークと呼ばれる、識別器𝐷
と生成器 𝐺 から構成される生成モデルである。図 2 に

は、GAN の基本構造を示す。識別器 𝐷 は、入力され

た画像が、本物のデータの画像 𝑥  であるか、生成器 

𝐺  から生成された画像 𝐺ሺ𝑧ሻ かの判別を行う。ここで、

𝑧 は生成器 𝐺 に入力されるノイズを表す。対して、生

成器 𝐺 は、識別器 𝐷 が、本物の画像 𝑥 であると判

別するような画像 𝐺ሺ𝑧ሻ を生成することを目指す。目的

関数は、以下の式で表される。 

ℒீேሺ𝐺,𝐷ሻ ൌ 𝐸௫~ೌೌሺ௫ሻሾ𝑙𝑜𝑔𝐷ሺ𝑥ሻሿ  

                        𝐸௭~ሺ௭ሻ ቂ𝑙𝑜𝑔 ቀ1 െ  𝐷൫𝐺ሺ𝑧ሻ൯ቁቃ             ሾ1ሿ 

従って、GAN は 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛ீ𝑚𝑎𝑥 ℒீேሺ𝐺,𝐷ሻ を目

的とする。そして、これらの生成器 𝐺 と識別器 𝐷 のネ

ットワークを競わせながら学習を進めることで、生成器 

𝐺 が、より本物に近い画像を生成することが可能になる。 

 

2-2. Pix2Pix 

Pix2Pix9)は、ノイズの代わりに、画像を生成器に入力

することで、教師有り画像変換を実現したモデルであ

る。入力画像は、変換を行いたい画像と、変換後の目

的とする画像とのペアとする。そして、条件付き GAN 10)

を用いることで、入力画像から選択的にペアの目的画

像を生成する。 

 Pix2Pix は、ペア画像を用いることで、高精度の画像

変換を実現する。しかし、全てのデータに対し、ペア画

像を揃えることは困難である。特に、くずし字の劣化の

場合、人の手によって、大量の修復済み画像を作成

する必要がある。よって、本研究では、ペア画像を必

要としない、教師無し画像変換に着目する。 

 

2-3. Domain Transfer Network (DTN) 

教師無し画像変換では、生成される画像が入力画

像の特徴を維持している必要がある。しかし、画像を入

力とした GAN による学習だけでは、入力に関係のない

画像が生成されてしまう。DTN10) は、入力関数𝑓を定

義 し 、 生 成 器 𝐺 に 対 し 、 𝐺 ൌ 𝑔 °𝑓  か つ 

𝑓ሺ𝑥ሻ ~ 𝑓ሺ𝐺ሺ𝑥ሻሻという条件を加えることで、入力画像と

生成画像の特徴を一致させる画像変換を行った。𝑓 

は、事前に正解ラベルを用いて、入力画像の分類を行

うことで、入力画像の特徴を抽出する機能を持つ。 

 

2-4. cycleGAN 

cycleGAN11)は、ペア画像を必要としない、双方向の

画像変換が可能なモデルである。cycleGAN は、それ

ぞれ 2 つずつの生成器𝐺,𝐹と識別器𝐷𝑋,𝐷𝑌から構成さ

れる。生成器 𝐺,𝐹 は、2 つの異なるドメイン𝑋,𝑌 に属

する画像に対し、G: X → Y, F: Y → Xの変換を行うことを

目的とする。同時に、 FሺGሺxሻሻ ൎ x かつ GሺFሺyሻሻ ൎ y 

を成り立たせる、サイクル一貫性損失を導入することに

より、入力画像に対応した画像が生成される。以下に、

サイクル一貫性損失の式を示す。 

ℒ௬ሺ𝐺,𝐹ሻ  ൌ  𝐸௫~ೌೌሺ௫ሻሾ||𝐹ሺ𝐺ሺ𝑥ሻ  െ 𝑥||ଵሿ 

                        𝐸௬~ೌೌሺ௬ሻൣ||𝐺൫𝐹ሺ𝑦ሻ൯ െ 𝑦||ଵ൧             ሾ2ሿ 

 

2-5. discoGAN 

 discoGAN12)は、cycleGAN と同様に、ペア画像を必

要としない双方向の画像変換手法である。入力画像と、

2 方向の変換を経由した画像が一致するように、再構

成誤差（式 3）を設けることで、入力画像に対応した生

成画像が得られる。ただし、実装では、平均二乗誤差

を用いて、再構成誤差を求める。 

ℒ௦௧ ൌ 𝑑ሺ𝐺°𝐺ሺ𝑥ሻ, 𝑥ሻ                                        ሾ3ሿ 
 

2-6. UNIT 

 画像変換において、GAN は、生成画像が目的のドメ

インに属することを目的とする。従って、1 つの入力画

像に対して、敵対的損失を最適化する画像が無数に

存在することになる。cycleGAN や discoGAN では、入

力画像に対し、変換と逆変換を行った画像を、元の入

図 2. GAN の基本構造 
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力画像と一致させることで生成画像を限定した。

UNIT13)は、異なるドメインの画像が共有潜在空間 𝑧 
を有すると仮定することで、これの対処をした。異なるド

メインの画像 𝑥ଵ, 𝑥ଶ に対し、2 つの変分オートエンコー
14)を使用して、𝑧 ൌ 𝐸ଵሺ𝑥ଵሻ ൌ 𝐸ଶሺ𝑥ଶሻ になるように学習

し、共有潜在空間 𝑧 を求める。そして、𝑧 を入力とする、

𝐷ଵ ,𝐷ଶ ,𝐺ଵ→ଶ,𝐺ଶ→ଵ による双方向の変換を行う。 

 

3. 修復方法と評価指標の定義 

3-1. データセット 

本研究は、データセットに KMNIST15)を用いる。

KMNIST とは、10 種計 7 万枚のくずし字からなるデー

タセットである。はじめに、7 万枚のくずし字画像から、

900 枚の劣化画像を選択し、劣化画像データセットを

作成する。図 3 には、劣化くずし文字の例を示す。実

験において、劣化画像データセットは、700 枚を劣化

画像の訓練データとし、残りの 200 枚をテストデータと

する。そして、劣化画像を取り除いた残りの画像を、無

劣化画像とする。 

 

3-2. 評価指標 

 GAN の定量的評価方法については、今も多くの議

論がなされている。GAN-test16)では、GAN の訓練デー

タを用いて訓練された分類器に、GAN で生成された画

像を再分類させることで、GAN の精度を評価した。本

研究では、テスト用の画像と分類器を用いて、文字修

復に適した GAN の評価を行う。また、統計的な評価手

法を用いて、分類器に依存しない評価も行う。 

 

3-2.1. 分類器を基準とした評価指数 

本研究では、分類器を、畳み込み層2層、全結合層

3 層から構成された LeNet 17) に、KMNIST のおよそ 6

万枚の訓練データを学習させ、作成する。この分類器

は KMNIST のテストデータに対し、約 90%の認識精度

を有した。 

本提案では、分類器を基準にし、それぞれの修復

率、再現率、正解率を定義し、GAN による劣化文字修

復の評価指数とする。 

 

・ 分類器を基準とした修復率 

図 4-(a) は分類器を基準とした修復率の評価方法

を示す。初めに、テスト用の劣化画像を分類器によっ

て分類する。次に、分類器が正しく分類できなかった

劣化画像に対して、GAN による修復を行う。そして、修

復された画像を再度同じ分類器を用いて分類する。修

復率は、正しく分類できなかった画像に対し、修復した

後に、再分類し、正しく分類できるようになった画像枚

数の割合とする。 

 

・ 分類器を基準とした再現率 

 日本古典籍は、歴史的かつ文化的な価値を有して

いる。よって、可能な限り、元の状態を維持した修復が

求められる。図 4-(b) は分類器を基準とした再現率の

評価方法を示す。テスト用の劣化画像の内、分類器が

正しく分類できた画像を対象とする。これらの画像を

GAN によって修復し、再び分類を行う。分類器が、修

復した画像を再び分類できた画像の割合を求める。こ

れを、GAN による修復の再現率とする。 

入力画像の特徴を損なうような変換を行った場合、再

現率は減少することになる。 

 

・ 修復による分類器の正解率の差分 

テスト用の劣化画像を、分類器によって分類

し、正解率を求める。次に、同画像に対し、

GAN による修復を行い、得られた修復後の画

像を再び分類することで修復前後の正解率の

差分を取る。すなわち、下記の式 4 となる。 

(修復による正解率の差分)  

= (修復後の正解率)  – (修復前の正解率)      

[4]  

再現率は、修復前に分類できていた画像を維

持することで最大となる。すなわち、入力された

劣化画像に対し、GAN が修復を行わず、同じ

画像を出力した場合も再現率は最大となる。し

かし、この場合、修復率は最小となる。よって、

本指標により、修復率と再現率の総合的な評

価を行う。 

 
図 3. KMNIST に含まれる劣化画像 

図 4. 分類器を用いた評価指数の算出方法 
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3-2-2. 変換前後の画像の統計的類似度  

 最後に、Sliced Wasserstein Distance (SWD)を用い

て評価を行う。GAN の性能指標としての SWD18)で

は、訓練画像と生成画像の SWD を計測し、画像の

統計的な類似度を測定する。ただし、比較する画像

同士の SWD の値が小さいほど、類似度は高い。本

研究では、訓練用の無劣化画像(B)と、劣化を修正

した画像(B’)の SWD を算出し、修復した画像が、ど

れだけ無劣化画像に類似しているかを測る。また、

cycleGAN、discoGAN、UNIT に関しては、劣化修復

と同時に、無劣化画像(A)から劣化画像(A’)の変

換 を行うため、A と A’、B と B’の両方の SWD を測

定し、これによるモデルの比較を行う。   

4. 評価実験 

本研究は GPU 上で GAN モデルの学習と評価を

行う。ハードウェア環境について、GPU が RTX3080

Ti、CPU が Intel®Core™i9-10900CPU@2.80GHz とな

る。ソフトウェア環境について、OS が、Ubuntu 21.10、

機械学習フレームワークが Pytorch、プログラミング言

語が python となる。 

 

4-1. 評価結果 

図 5 には、劣化画像の例と、それぞれの GAN モデ

ルによる修正を行った結果を示す。図 5 から、GAN に 

よる画像変換を行うことで、劣化画像に見られた字の

かすれを修正できていることが確認できる。特に、目視

では、cycleGAN、discoGAN、UNIT が、より精度の高

い修復を実現できている。 

さらに、我々は、定義した評価指標による定量的な 

評価を行う。表１は、GAN の修復率、再現率、正解率

を表す。ただし、これら 3 つの項目を、100 エポックまで

10 エポック毎に計測し、最も良い値が得られたときを採

用した。 

表 1 を見ると、修復率に関しては、UNIT が最も高く 

37.5%であった。一方、再現率は、cycleGAN の 97.42%

が最も高く、UNIT の 94.84%が最小となった。正解率で

は、cycleGAN が他のモデルを上回る結果となった。 

表 2 は、各 GAN のモデルによる、元の画像と、変換

後の画像の SWD を表す。表 2 から、cycleGAN による

修復で最も低い SWD が得られていることが分かる。さ

らに、cycleGAN は、無劣化から劣化への変換も、最も

低い SWD 値を得られた。 

 

4-2. 考察 

実験結果から、学習済みモデルの正解率と SWD の

値から判断して、cycleGAN が劣化文字の修復に最も

適切なモデルであると考えられる。しかし、修復率に関

しては、他のモデルに比べて低い値となっている。この

ことから、入力された画像の特徴を維持しようとすれば

するほど、修復を加えることが制限されていると考えら

れる。 

表 1. 学習済み分類モデルによる評価結果 

 DTN cycleGAN discoGAN UNIT 

修

復

率 

25.00% 

(12/48) 

25.00% 

(12/48) 

29.17% 

(14/48) 

37.5% 

(18/48) 

再

現

率 

63.23% 

(98/155) 

97.42% 

(151/155) 

95.48% 

(148/155) 

94.84% 

(147/155) 

正

解

率 

の 

差

分 

－27.6% 

(48.8%) 

+2.4% 

(78.8%) 

+1.9% 

(78.3%) 

+1.9% 

(78.3%) 

 

表 2. 元画像と生成画像における SWD 

 DTN cycleGAN discoGAN UNIT 

 

1 

A, 

A’ 
- 

1 1.07 1.14 

147.41 157.56 168.53 

B, 

B’ 
- 

1.18 1.25 1.55 

173.70 183.99 228.22 

 

2 

A, 

A’ 
- 

1.71 1.90 1.79 

194.86 216.53 203.67 

B, 

B’ 

3.88 1 1.08 1.87 

442.13 113.90 123.04 212.60 

＊A は劣化画像、A’は無劣化画像から劣化画像に変換した文字、 

B は無劣化画像、B’は劣化を修復した画像を表す。 

1は、各モデルの A,A’のSWDが最小のときのA,A’と B,B’のSWD、  

2 は、B,B’の SWD が最小のときの A,A’と B,B’の SWD を表す。 

ただし、上段の数値は、1、2 の場合それぞれにおける最小の SWD

との比を表す。 

図 5. GAN による劣化の修復結果 
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また、欠損のある画像に対しては、GAN による修正

が行われない恒等変換が確認できる(図6)。この原因と

して、欠損の修復は、かすれ文字の修復に比べ、多く

の変更を必要とするからであると考えられる。 

現時点で GAN を用いた劣化文字修復の可能性を

調べたため、簡易的な分類用モデルを使用している。

今後、より複雑なものによる評価を実現する予定である。 

 

5. まとめ 

本研究では、初めて、GAN による教師無し画像変

換を応用し、劣化文字の修復を試みた。結果は、かす

れ文字に対し、かすれが無いかのような画像への修復

に成功した。中でも、cycleGAN を用いることで、より精

度の高い劣化修復が行えることが分かった。しかし、

欠損の大きな文字に対しては、修復が行われていな

かったため、文字が完全に損なわれているような画像

の修復を可能にすることが今後の課題である。 
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