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あらまし 篆文は今でも幅広く使われている古代文字である．しかし，篆文の字形は現代の漢字とは大きく異なっており，
専門的な知識を持たない人にとって篆文字形を読むのは非常に難しい．国文学研究資料館が公開している蔵書印データベースに

は，篆文で彫られた蔵書印のデータが多く含まれており，活用が期待されている．本研究は，篆文のフォントデータを使用し，

蔵書印データベースから取得した画像の分割と認識を行う手法を提案し，今後の蔵書印ディジタル図書館の検索支援の実現に向

けた基礎を構築することを目指す． 
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1. まえがき  
篆文は現在でも印鑑などに幅広く使われている古

代の書体であるが，現代人にとって篆文を読むのは難

しい．蔵 書 印 と は ， 図 書 所 蔵 者 が 図 書 の 所 有 権 と ⾃ 分
の 個 性 趣 味 を 表 す た め の 印 で あ る ． 昔 か ら 今 ま で ， 蔵
書 を 好 き 好 ん だ有名人で あ れ ば ， ⾃ 分 の 蔵 書 に 押 印 し
な い ⼈ は い な い と 考 え ら れ て い る ． 蔵 書 印 の 表 ⾯ に は
名 前 と 雅 名 だ け で な く ， ほ か の ⽂ 字 も つ け ら れ て い る
場 合 が あ る ． 蔵 書 印 に は 様 々 な 形 態 が あ り ， 漢 篆 書 を
主 体 と し た 漢 字 ， 図 案 ， あ る い は ， ⻄ 洋 ⽂ 字 も 含 ま れ
て い る 場 合 が あ る ． そ の 中 で ， 篆 書 で 印 を 彫 っ た 蔵 書
印 が 篆 字 で 伝 え た 情 報 は ， 専 ⾨ 家 で な い 現 代 ⼈ に と っ
て ， 理 解 す る の は 難 し い ． 現 在 の ⽂ 字 認 識 シ ス テ ム は
楷 書 を 対 象 と す る も の が 多 く ， 篆 書 や 甲 ⾻ ⽂ な ど の 古
代 ⽂ 字 を 対 象 と し た シ ス テ ム は あ ま り 存 在 し な い ． ⼀
⽅ ，国文学研究資料館が公開している蔵書印データベ
ース [1]には，篆文で彫られた蔵書印のデータが多く含
まれており，これらの活用が期待されている．  
立命館大学白川静記念東洋文字文化研究所が公開

している「白川フォント」及びその検索システムには

篆文 2,590 字のフォントデータが含まれる．本論文で
は，「白川フォント」 [2]の篆文フォントデータと「說
文解字  True Type 字型」[3]を用いて蔵書印中の篆文の
文字認識システムの構築を試みる .本研究は，篆文のフ
ォントデータを使用し，蔵書印データベースから取得

した画像の分割と認識を行う手法を提案し，今後の蔵

書印画像の検索支援の実現に向けた基礎を構築するこ

とを目指す．  
 

2. 関連研究  
2.1	 古代文字の文字認識  
篆文と同じ形式の象形文字には，甲骨文や金文など

の書体が含まれる．古代文字認識の研究では，碑刻，

木简，史料などに書かれた古代文字の領域を計算し，

画像に含まれる文字をテキストとして抽出することを

目指している．例えば，Lin らによる研究 [4]では，甲
骨文を 2 ステップで認識する手法を提案した．ライン
特徴の分析とテンプレート類似度の計算を用いて，甲

骨文の認識を行った．鈴木ら [5]は線分抽出パラメタの
自動最適化による甲骨文の認識手法を提案した．  
2.2	 文字領域の抽出  
画像からの文字の領域検出は，コンピュータビジョ

ンアプリケーションで重要な役割を果たしている．既

存のテキスト領域の検出方法は主に英語の文字に焦点

を当てており，漢字のテキスト領域の検出に関する研

究は少ない．近年，自然環境とノイズが含まれる画像

からの文字領域の抽出に関する研究が注目されている．

渡邉ら [6]は，ガボールフィルタを用いて甲骨拓本から
文字の領域を抽出した．Ren による自然画像からの漢
字 の 抽 出 手 法 [7]で は Multi-input-layer Deep Belief 
Network（DBN）を用いて自然環境の漢字テキストを
検出した．  
2.3	 GAN による訓練データ量の拡張  

Zhu ら [8]は Generative Adversarial Networks （GAN）  
を使用して，表情画像のデータの増強方法を提案した．

GAN の性能を検証するために，3 つのベンチマークデ
ータセットに対するいくつかの実験をしており，結果

として，分類結果の精度で 5％〜10％の向上を得るこ
とができることを示した．  
 

3. 提案手法  
本研究では，データ量拡張による古代文字認識の手

法を提案する．認識手法として、多層ニューラルネッ

トワーク CNN（Convolutional Neural Network）を使う．
CNN では，画像などの情報をフィルタ内の情報が畳み
込まれて抽象化できるモデルである．画像認識に高い



 

 

性能があるため，特に文字認識によく使われる．画像

を自動エンコーダで予め訓練し，漢字画像の情報量を

大幅に圧縮して抽象化することができる . 
本研究で提案する手法は，（ 1）  蔵書印データの前

処理，（2）  生成モデルによる訓練データの生成，（3） 
篆文文字認識の試みの三つのステップによって構成す

る．  
3.1	 蔵書印データの前処理  
図 １ に ⽰ す よ う に 、 蔵 書 印 に 様 々 な 形 態 が あ り ， 篆

⽂ を 主 体 と し た 漢 字 ， 図 案 ， あ る い は ， ⻄ 洋 ⽂ 字 も 含
ま れ て い る 場 合 が あ る ．  

 

 
図  1	 様々な蔵書印  

 
本 研 究 で は ， 篆 ⽂ で彫られた蔵書印を対象とした文

字認識の手法を提案する．データベースから抽出した

画像データから，篆文の蔵書印を自動的に検出する必

要がある．そのため，主成分分析（PCA）とユークリ
ッド距離の計算を用いたデータ前処理手法を提案する．

抽出した画像を  255×255 ピクセルのグレイスケール
画像に変換し，手動で選んだ篆文画像を主成分分析す

る．これにより多次元の画像を圧縮できる．次元削減

の目標次元数は以下の式 1 で計算する : 
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射影先の篆文蔵書印データを 𝑥233456と置き， 99%以

上の特徴情報を保存する．次に，圧縮した篆文蔵書印

画像の特徴ベクトルの平均値ベクトルを計算する．さ

らに図案も含む全ての画像データを決められた同じ次

元数に投影する．投影したベクトルと蔵書印の投影ベ

クトルのユークリッド距離を計算する．  
図 2 に示すように，各サンプルの投影ベクトルと篆

文蔵書印の投影ベクトルのユークリッド距離が表され

る．横軸は表示されるサンプル数，縦軸は各サンプル

を削減された次元に投影した低次元ベクトルと同じ次

元に圧縮した篆文蔵書印ベクトルの平均ベクトルのユ

ークリッド距離類似度である．ユークリッド距離類似

度の閾値を 0.8 に設定することで，篆文蔵書印と他の
蔵書印を区別することができる．  

 

 

図  2	 ユークリッド距離による非篆文蔵書印画像
の除去  

 
3.2	 生成モデルによる訓練データの生成  
 

 

図  3 訓練データ生成の流れ図  
 
これまでの我々の研究 [9]では，生成モデル zi2zi を用
いてフォントから異なる形態を持つ画像を抽出した．

図 3 に示すように，本研究ではこれらの画像とラベル
付き蔵書印画像を Cycle GAN[10]（ Cycle-Consistent 
Adversarial Networks）への入力として使い，その出力
を認識実験の訓練データとして利用する．  

 
3.3	 生成画像を用いた篆文文字の認識  
図 4 に示すように，前の段階で収集したデータの抽

象化情報を抽出する．既存のモデル VGG-16 を用い，
転移学習を行い、コサイン類似度の計算により，文字

領域を推定し，領域情報を画像に付与する．単位文字

の 領 域 情 報 付 き 画 像 デ ー タ R-CNN(Regions with 
Convolutional Neural Networks)モデルで分類して認識
結果を出力する．  



 

 

 

図  4	 篆文文字認識の流れ図  
 

4. 実験  
現在，提案手法について以下の実験を行っている． 

4.1	 篆文蔵書印の抽出  
	 データベースから抽出したデータの非篆文蔵書印の

部分を主成分分析（PCA）とユークリッド距離で抽出
した．抽出したデータの総数は 5086 枚であり、除去し
た非篆文蔵書印は 367 枚、残った篆文蔵書印は 4719
枚であった．本研究では、ピアソン類似度とコサイン

類似度による特徴ベクトル関係も計算した．  

 

図  5	 ピアソン類似度による非篆文蔵書印画像と
篆文蔵書印画像の特徴ベクトル関係  

 

図  6	 コサイン類似度による非篆文蔵書印画像と
篆文蔵書印画像の特徴ベクトル関係  

ピアソン類似度とコサイン類似度による特徴ベク

トル関係を図 5 と図 6 に示す．図 2 と同じように，横

軸は表示されるサンプル数，縦軸は各サンプルを削減

された次元に投影した低次元ベクトルと同じ次元に圧

縮した篆文蔵書印ベクトルの平均ベクトルのユークリ

ッド距離類似度である．図 5 と図 6 から見ると，篆文
蔵書印と他の蔵書印の計算値が混在しており、ピアソ

ン類似度とコサイン類似度の計算では、非篆文蔵書印

画像の除去に適当ではないことがわかった．  
 

4.2	 生成モデルによる訓練データの生成  
	 生成モデルを用いて，訓練データの生成実験を行っ

ている．  
4.3	 蔵書印画像の文字認識  
	 zi2zi モデルを用いて生成した画像に基づく手書き
篆文画像の認識の実験結果を表１に示す．  

 
手法  正解率（%）  

zi2zi モデルからの生成
画像  

60.00 

形態変換による生成画

像  
77.00 

表  1 生成画像データを用いた認識モデルによる手書

き画像に対する実験結果  

 

	 訓練データは 300 種類であり、テストデータは図 7
に示すような手書き画像 300 枚である．  
 

 

図  7	 手書きテストデータ  
 

	 生成したデータを訓練データの一部として用い，篆

文で彫った蔵書印の認識実験を試みている．  
	 スタイル変換により変換したデータを図 8 に示す。  

 

図  8 スタイル変換による結果例  
実験用訓練データは図 9 に示すように，五種類のス

タイルがあり，毎種類はランダム化アフィン変換



 

 

(affine transformation)，ランダム射影変換  (projective 
transformation)， 膨 張 化 処 理 (dilation)， 収 縮 化 処 理
(erosion)によりデータ量を拡張する。  

 

 

図  9	 スタイル変換により生成した訓練データ  
 
表 2 に示すように，今回位置情報推定と文字認識に

用いられる文字種類は 10 種類であり，データベースか
ら抽出した画像のラベルの単一文字の出現頻度の計算

により決められる。  

 
文字  出現頻度  

印  1145 

文  968 
記  842 

改  738 

表  735 

書  450 

蔵  278 

之  226 

氏  203 
山  183 

表  2	 単一文字の出現頻度の計算  
今回 R-CNN モデルの訓練データとして全て真実デ

ータを選択するため，出現頻度が 100 枚を超えた単一
文字に注目し，提案手法によりそれぞれの位置情報を

付けて R-CNN モデルの訓練データとして使う。  
R-CNN 分類学習ごとの訓練データ数はおよそ画像

160〜250 枚であり，テスト画像は種類ごとに 20 枚で
ある。  
評価の手法を式 (2)に示す : 
正確率（％）＝（領域推定＋カテゴリ判定）正解数

/テストデータ数×100	 	 （2）  
実験結果は表 3 の通りとなった . 

文字  正解率（%） 正解数  
(枚 ) 

印  90 18/20 

文  90 18/20 
記  85 17/20 

改  85 17/20 

表  85 17/20 

書  80 16/20 

蔵  75 15/20 

之  85 17/20 

氏  90 18/20 

山  95 19/20 
表  3 実験結果  

5. まとめ  
	 本研究では，フォントから生成された文字画像を用

い，公開されている蔵書印データベースの篆文文字に

対する認識手法を提案した．今後の課題として、訓練

ネットワークのよりよい調整と，文字領域を抽出する

手法の検討が必要であり、認識率を高められるように，

文字認識のモデルに対するより質的な分析と評価が必

要である．  
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