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概要
本稿では，End-to-End（E2E）文書理解モデルを
ベースとした，文書画像から E2Eにテキスト抽出と
言語処理を行う新しいモデルを提案する．従来のモ
デルは OCR モデルや文書認識モデルといった複数
のモデルを組み合わせる必要があったが，E2E 文書
理解モデルはあらゆる言語処理タスクを単一モデル
で扱えて，学習コストを削減することが可能であ
る．一方で，E2E 文書理解モデルは明示的な文字検
出を行わないため，テキストの位置情報の獲得がで
きないという問題がある．そこで，テキスト領域に
Attention の注視点が分布するといった特性を利用し
て，位置アノテーションフリーにテキストの位置情
報を獲得する方法を提案する．実験では，提案手法
がくずし字認識タスクにおいて高精度な文字認識お
よび位置情報の獲得が可能なことを示した．

1 はじめに
文書（Document）は生活のあらゆる場面で利
用される．文書を自動で処理する自動文書処理
（Automated Document Processing）のニーズは極めて
高く, 機械学習に基づく視覚的文書理解（Visual
Document Understanding,以下 VDU）モデルが提案さ
れている．既存の VDU モデルは，テキストの検出
（Detection），認識（Recognition），解析（Parsing）の
3 つのモデルを組み合わせるため, モデル学習及び
アノテーションのコストが大きく，特にテキストの
位置を人手で記録するコストが課題視されている.
学習コスト削減のために，単一モデルで VDU を

E2E に実施するモデルが提案されている．E2E 文書
理解モデルは，画像と画像から抽出したいテキスト
のみで学習でき，位置の教師データを必要としない

* Equally contributed. Correspondence to Geewook Kim

図 1 アノテーションの例. 既存手法ではテキストと位置
アノテーションの両方が必須となるが，E2E モデルは位
置アノテーションを必要としないためコストが大幅に削
減可能．

のでコストが大幅に削減できる（図 1 参照）．また，
複数のモデルを組み合わせる既存手法とは異なり，
一つのモデルを E2E に学習するだけで VDU を実現
できるため学習コストも削減できる．

E2E文書理解モデルは文書分類（Classification），情
報抽出（Information Extraction），質疑応答（Question
Answering）などのアプリケーションで高い性能を
達成したと既存研究 [1, 2] より報告されている．し
かし，VDU アプリケーションには, 例えば文書画像
から個人情報に該当するテキストをマスキングする
といった, テキストの位置が必要となる場合もある．
本研究では，テキスト位置の教師データを必要

としない利点を保ちつつ，E2E 文書理解モデルに
よってテキスト位置を獲得する手法を提案する．モ
デルがテキストを出力するとき，画像上で対応す
るテキスト領域に注視点が分布すると仮定して，
Transformer から得られる Attention Map からテキス
ト位置を獲得した．実験では Kim et al. [1]のモデル
を用いて，古文書の画像からくずし字を検出して認
識するタスク [3] に対して，最新の OCR モデル [4]
との比較により有効性を検証した．

2 関連研究
光学的文字認識 (OCR). 画像からテキストを抽出す
る OCRは 2つの機能で構成される. 一つ目は画像上
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の全テキストの位置情報を獲得するテキスト検出
（Text Detection），二つ目は画像上のテキストを読む
テキスト認識（Text Recognition）である．深層学習
の発展に伴い，それぞれの機能を実現する手法が提
案されている [5, 6]．また，OCR の 2 つの機能を単
一モデルで E2Eに実施する試みも増えている [4]．
視覚的文書理解 (VDU). VDU はテキストの抽出に
加えて理解も実施する. 例えば, 文書画像上の情報
を構造化して抽出する視覚的文書情報解析（Visual
Document Parsing）や, 文書画像に対する自然言語
の質問文に対して回答する視覚的文書質疑応答
（Visual DocumentQuestionAnswering）が挙げられる．
これらは主に OCR と自然言語モデルを直列に結合
する手法で実現されてきた [7, 8, 9]．しかし，OCR
を含む VDU モデルは，OCR で生じる計算コストの
課題や，OCRまで誤差伝播しにくい学習の課題を抱
えており, OCR を介さず単一モデルで VDU を実施
する E2E文書理解モデルも研究されている [1, 2]．

3 提案手法
本節ではまず E2E 文書理解モデルの一つであ

る Document Understanding Transformer [1] (以下，
Donut)の構造を説明し，Donutのような Transformer
基盤の E2E 文書理解モデルの Attention 層からテキ
ストの位置を獲得する提案手法を説明する．

3.1 事前知識：Donut

Donut は Transformer 基盤のエンコーダ・デコー
ダモデルである．Kim et al.〜 [1] は Swin Trans-
former [10] をエンコーダに，BART [11] をデコーダ
に用いた．エンコーダは文書画像 x ∈ ℝ�×,×� を
入力とし，画像の各パッチ領域に対応する分散表
現 {z8 |z8∈ℝ3 , 1≤8≤=} を出力する．ここで 3 は分散
表現の次元数，= はパッチ数を表すハイパーパラ
メータである．ここでパッチ数はまた別のハイパー
パラメータである，パッチサイズ ?（ここでは正
方形のパッチを前提に説明する）から決まる．入
力画像を � × , へ固定するとすると，パッチ数は
= = �・,/?2 となる．デコーダはエンコーダが出力
した分散表現 {z} を参照しながら求められる情報
(y8)<8=1 を出力する．ここで y8∈ℝE は 8 番目のトーク
ンを表す 1-hot ベクトルであり，E は辞書のサイズ，
< は出力する最大トークン数を表すハイパーパラ
メータである．デコーダは Cross Attention [12] と呼
ばれる仕組みにより {z} を参照する. その過程でデ

コーダが各 time step 8 で参照したパッチ領域を表す
スコア {A8 |A8∈ℝ=×ℎ, 1≤8≤<}（以下，Attention Map）
が獲得できる．ここで ℎ は Attention の数を決める
ハイパーパラメータであり，ℎ > 1 の場合は Multi
Head Attention [12]（MHA）と呼ばれる．

3.2 提案アルゴリズム
提案手法は 3.1 節で説明した Cross Attention の

AttentionMap {A}を用いる．くずし字認識タスク [3]
に転移学習した Donutモデルの Attention Mapを図 2
に示す．図 2でデコーダの最終層の ℎ個の Attention
Map の平均値であり, 値が大きい領域（以下，注視
点）が各 time stepで出力した文字に対応する画像上
の文字周辺に集中している. デコーダの各層ごとに
Map が得られるが，くずし字認識タスクに対する
予備実験の結果から最終層と出力文字との対応関
係が強いことが観測できた．本稿の実験と分析で
は最終層のMapを分析の対象とし，Text Localization
へ用いる方法を考える．この傾向を用いて, 各 time
step の注視点をテキスト位置として獲得する. Map
を box 化する方法としては，画像処理を用いること
で実現した．具体的には，Map に対して連結成分ラ
ベリングを行い，最も連結成分の値の和が大きい
ものを予測の box とした．さらに, 我々が観測した
Attention Map の 2 つの傾向を用いて Localization の
精度を向上させる．
分散情報の利用．MHA を用いる Donut にはデコー
ダの各層に 16個の Attention Headが存在して, 16個
の Map を獲得できる．図 3 は分散が大きい Map と
分散が小さいMapを示し,分散が大きいMapでは注
視点が出力文字周辺に集中して，分散が小さい Map
では注視点が画像全体に分散する傾向を観測した．
そこで, Attention Map を分散により重みつき平均し
たMapを最終的に用いた．
読み順の利用．図 4 は文字出力時の Attention Map
を示す．くずし字データセット [3] ではテキストの
読み順が右上から左下の画像が多く, 読み順に沿っ
て文字を出力するよう転移学習した Donut では，注
視点が文字の中心よりも上方に分布しやすい傾向に
あった．一方で, 逆方向の読み順で文字を出力する
よう学習させた場合, 注視点が文字の中心よりも下
方に分布しやすい傾向にあった. 双方向の出力が相
補的な役割を果たすと期待して, これらを統合して
用いる．
双方向の出力の統合と効率化について．双方向の
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図 2 Donut モデルの Attention の可視化．くずし字認識
タスクへ転移学習したモデルの Cross　Attention Mapを可
視化した．文字の読み順に従って Attention の注視点が移
動していることがわかる．

J����ᨅ J����Ⴖ J����ᩊ J����૶

図 3 分散による Attention Map の傾向．（上）分散が最
も大きい Attention Head の Map．（下）分散が最も小さい
Attention HeadのMap．

J����ᨅ J����Ⴖ

図 4 読み方向による Attention Map の傾向．（上）順方
向のMap．（下）逆方向のMap．

出力を統合する方法には, 双方向の Attention Map の
重みつき平均を算出する方法（以下，Early Fusion）
と, 双方向の Attention Mapからテキスト位置を示す
Bounding Box を獲得して，それらを統合する方法
（以下，Late Fusion）が考えられる．Boxを統合する
手法としては，WBF [13]を用いた．本稿では両手法
を実装して 4節で定量評価した．
次に，提案手法の学習と推論の効率性について考

察する．Donut は次のステップの文字を予測させる

図 5 提案手法の Overview. テキスト出力時の Atteniton
Mapから位置を獲得する. <S>は順方向の文字出力, <R>は
逆方向の文字出力を動作させる命令トークン [1]である.

Teacher Forcing方式で学習する [1]. 逆方向の文字出
力は, 順方向のテキストを反転させたテキストを教
師データに用いて学習すれば容易に実現できる．ま
た，そのとき双方向モデルの重みを全て共通化する
ことで，パラメータ数を増加させることなく学習可
能である．さらに，双方向どちらのデコーダも，エ
ンコーダの同一の出力を入力に用いるため，エン
コーダの計算は一回で済むことも利点として挙げら
れる．
推論時は 1ステップに 1文字づつ出力するため，

双方向で計 2 回の推論を実施すると計算コストが大
きくなってしまう．そこで次のアイデアを適用し
た．まず，片方向（ここでは順方向と仮定する）だ
け推論して AttentionMapと文字列を得る．次に，得
た文字列を反転させた文字列を, 逆方向の読み順で
モデルが出力した文字列だと見なして, 全て同時に
デコーダに入力して逆方向の Attention Map を得る．
この方法だと，逆方向の推論時にステップを繰り返
すことなく，1 ステップのみで完了するため計算コ
ストが大幅に削減できる．図 5 に提案手法の全体フ
ローを示す．
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Method mAP@.5 mAP@.3 mAP@.1 CLEval@.5 CLEval@.3 CLEval@.1 F1 nED

MS Azure (API) 0.056 0.201 0.227 0.134 0.134 0.134 0.374 0.746
EasyOCR (OSS) 0.004 0.006 0.007 0.000 0.000 0.000 0.017 0.978

DEER (Trained) 0.883 0.883 0.884 0.950 0.952 0.953 0.902 0.053
Free Donut (Proposed, Late-fusion) 0.795 0.901 0.914 0.674 0.872 0.940 0.933 0.035
Free Donut (Proposed, Early-fusion) 0.769 0.896 0.913 0.638 0.843 0.919 0.966 0.029

Free Donut (Forward Only, Not Weighted) 0.472 0.868 0.909 0.583 0.725 0.772 0.961 0.030
Free Donut (Forward Only) 0.667 0.886 0.910 0.591 0.810 0.888 0.958 0.031
Free Donut (Reversed Only) 0.693 0.889 0.905 0.679 0.867 0.933 0.901 0.037

表 1 くずし字認識タスクの性能.

4 実験
タスクとデータ．実験では古文書くずし字データ
セット [3] 用いて文字検出及び認識タスクにより提
案手法を評価した．データセットに含まれる 44 冊
の古文書から一冊を評価データとして用いた．本タ
スクではくずし字が書かれている文書画像から各く
ずし字の位置とテキストを獲得しており, くずし字
を現代の語彙へと認識する点で従来の OCR タスク
とは若干異なる点に注意されたい．
評価方法．評価指標には検出した文字の位置を
評価する mAP，OCR の評価指標の 1 つである
CLEVAL [14]，くずし字認識 Kaggle チャレンジ 1で
用いられた F1 スコア，そして認識した全ての文
字を検出位置を元にソートして，Ground Truth の
文字列との一致度合いを評価する Normalized Edit
Distance（nED）を用いて評価した．
比較手法．まず，本研究では終端間文書理解モデ
ルの一つである Donut [1] に提案手法を結合したも
のを提案手法とし，Box Annotation Free Donut（Free
Donut）と呼ぶ．比較対象には，利用可能な API
とオープンソースモデルである，MS OCR API2，
EasyOCR3を使用した．くずし字認識に特化した最
先端手法とも比較するために，近年開催された
ECCV-22 OCR Challenge 4を参照し，DEER [4] をく
ずし字データセットで学習した特化モデルも準備
した．
結果．表 1 に実験結果を示す．まず上段は市販の
API やオープンソースモデルの評価結果であり，
他の手法より大幅に低いスコアとなった．これは

1 https://www.kaggle.com/c/kuzushiji-recognition
2 https://docs.microsoft.com/en-us/azure/

cognitive-services/computer-vision/overview-ocr
3 https://github.com/JaidedAI/EasyOCR
4 https://rrc.cvc.uab.es/?ch=19&com=evaluation&task=

1

くずし字認識に特化していないためだと推察され
る．次に, 中段はくずし字認識タスクで学習したモ
デルの評価結果である．テキスト位置の教師デー
タを用いた DEER [4]と比べて,テキスト位置の教示
データを用いない提案手法でも一部の評価指標で
は同等以上の性能を達成できた．ただし，出力した
Bounding Boxと Ground Truth Boxの一致度合いを表
す Area Precision [14]では,閾値次第で DEERとのス
コアの差分が大きくなった．これはテキスト位置の
教師データを用いて学習した DEERに比べて，テキ
スト位置の教師データを用いない提案手法では, テ
キスト領域を余白なく漏れなく特定する観点では劣
ることを示唆し，改善の余地がると分かった．出力
した Bounding Boxの中心点が，GTの Bounding Box
内に含まれるかどうかを評価する F1 や，認識され
たテキストの正しさを評価する nED では提案手法
が優位となった．
次に，Ablation Studyにより提案手法を構成する 2

つの要素の有効性を評価した．まず，分散を用いて
Attention Head ごとの Map の重みつき平均を取るこ
とによる性能向上は下段の 1行目と 2行目の比較で
確認できる．次に，双方向の読み順の出力を利用す
ることの有効性は, 中段の提案手法のスコアと, 下段
の片方向のみを利用した場合のスコアとの性能差か
ら確認できる．

5 まとめと今後の課題
本稿では E2E 文書理解モデルを用いて, 推論時の

Attention Mapの後処理によってテキスト位置を獲得
するアルゴリズムを提案した．実験では古文書のく
ずし字認識タスクで高いスコアを示した．今後の課
題は, Attention Mapを後処理する Ad-hocなアルゴリ
ズムの正式な根拠づけ, 性能向上, そして文字認識に
限らない多様な応用先での有用性評価である．
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