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概要 

近代の資料は重要な価値がある．現在文書の電子

化には光学文字認識(OCR)がよく使われているが， 

既存の OCR モデルの識別では近代文書を正確に獲

得することが困難なため，識別エラーを訂正する必

要がある．現在，言語モデルを OCR の誤り訂正に運

用する手法が用いられているが，公開されている日

本語言語モデルは主に現代文データで学習したもの

であり，近代文に対しては性能をうまく発揮できな

い可能性が高い．そこで本研究は，近代文のデータ

を収集し，近代文言語モデルを構築する．また，近

代文の誤り訂正データセットを構築し，モデルの誤

り訂正性能を検証した．さらに比較実験を通じて，

近代文と現代文モデルの間の転移性を検証した． 

1 はじめに 

近代，すなわち明治時代（1868）から昭和初期（1945）

までの歴史は日本に対して大きな変化を与えた．近

世から現代までのかけ橋として，当時の教育，経済，

政治，および文化は現在の日本にも影響している．

その当時の紙資料は今でも数多く保管され，重要な

価値を持っている．古文書であれば，従来は人手に

よって手書きの文章を解読し，現代文に書き換えて

出版していたが，現在では，紙の資料を画像化し，

人工知能に基づく手法を用いて，自動的に文字列に

変換する方法が用いられている．しかし残念ながら，

現在古文書のテキスト化は手書き字やくずし文字で

保存された江戸時代の古典籍を対象とした研究がメ

インとになっており[1, 2, 3]，活字体である近代の出

版物に対しての研究はほとんど見当たらない．そこ

で，近代の文書をテキスト化する研究をおこないた

いと考えた． 

画像からテキストを変換するには光学文字認識

(Optical Character Recognition; OCR)を利用するのが

一般的だが，文書の保存状況やフォントの違いと異 

 
i https://github.com/ducanh841988/Kindai-OCR 
ii https://github.com/ndl-lab/ndlocr_cli 

体字の使用[4]，および利用したOCRなどによって，

識別の精度が大きく変わる一方，現代文のテキスト

化と比べ，近代文のテキスト化精度はまだ高くない．

正確な文章を得るためには，OCR の識別エラーに対

して，校正を行う必要がある． 

近代文書のテキストにおいて，従来は主に人手よ

り文字入力および校正が行われているが，近年では

OCR を用いての自動テキスト化と人手校正を組み

合わせる手法を用いられた．しかし，文字が不鮮明

のため脱字が発生する場合や，OCR の学習データ不

足のため識別できない文字がある場合が散見される， 

その一例を図 1 に示す．それに対して，増田[4]は言

語情報および字形情報を同時に考慮した OCR 訂正

手法を提案した．しかし，近代文書における誤り検

出の困難さにより，テキスト全体の訂正率にはあま

り寄与しなかった．また近代文コーパスで学習した

Kindai-OCRi [5]，NDLOCRii を開発したが，近代資

料で実際に検証した結果，識別精度はまだ改善する

余地があることが示された．  

近年 OCR の誤り訂正タスクにおいて，BERTiii モ

デルを用いる手法を見られる．BERT モデル[6]は，

iii https://github.com/google-research/bert 

図 1 近代文書の一例 1916 年の東北学院時報 
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Google 社が提出した事前学習済み言語モデルであ

り，ほかの言語モデルと比べ，文脈を考慮した単語

の分散表現を獲得する特徴がある．BERT を用いた

手法は分類タスク，質問応答などを含む様々なタス

クにおいて優れた結果を示した[6]． 

誤り検出と誤り訂正のタスクにおいても，BERT

が有効であることが確認されている．Kaneko ら[7]

は，文法誤り訂正(GEC)タスクにおいて BERT を組

み込むことで，優れた結果を得た．Yamakoshi ら[8]

は BERT をベースにした分類器を使用し，日本語の

法律用語の誤りの検出と訂正タスクにおいて，他の

モデルを上回る性能が出せることを示した．近代文

の識別誤りにおいても，事前学習済み BERT モデル

が有効と予想される．  

上記のタスクでは代表的な事前学習済みの汎用型

日本語 BERT モデルである東北大 BERTiv と京大

BERTv [9]を利用した．ほかに NICTvi や Laboro 社vii 

によりいくつかの日本語 BERT モデルも公開されて

いる．それらのモデルは主に日本語 Wikipedia をコ

ーパスとして学習し，ほかに経済新聞やインターネ

ット上のオープンデータから学習しているモデルも

あるが，いずれも現代文を用いて訓練したモデルで

あり安易に近代文に適応しても良い結果は得られな

いと予想される． 

近代文用のBERTとしては青空文庫 (2020年時点)

で事前学習したモデルviii がある．ただし，青空文庫

の多数は，新字新仮名で書かれたものである．その

中に同じ文章を新字新仮名と旧字旧仮名２つのバー

ジョンが同時に存在する場合もある．青空文庫

BERT はそれらのデータを現代文として学習に利用

しているため，近代文に対する性能は高くないと予

想される． 

そこで，本研究は新たな近代文データセットを収

集し， 近代文用の BERT モデルを構築する．また近

代文の誤り訂正データセットで微調整学習 (fine-

tuning)する．最後に，モデルの誤り訂正性能を検証

する．さらに，近代文モデルと既存の現代文モデル

をそれぞれ近代文と現代文の誤り訂正データセット

を用いて比較実験を行う． 

 
iv https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese 
v https://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?ku_bert_japanese 
vi https://alaginrc.nict.go.jp/nict-bert/ 
vii https://laboro.ai/activity/column/engineer/laboro-bert/ 
viii https://github.com/akirakubo/bert-japanese-aozora 
ix https://www.ninjal.ac.jp/ 
x https://www.aozora.gr.jp/ 

2 近代文 BERTモデルの構築 

現代文と比べて近代文は独自の仮名や漢字遣いが

存在し，文法も異なる部分が多いため，近代日本語

のテキスト化において誤字訂正は事前学習済みの近

代 BERT モデルを使用することで性能が向上できる

と予想されている．しかし，現時点性能を確認され

た近代文用の BERT モデルが存在していない．そこ

で本研究では，近代文用の BERT モデルを構築する．

また，事前学習済みのモデルを用い，近代文の誤り

訂正データセットで微調整学習し，近代文モデルの

性能検証を行う．それに加え，現代文と近代文の誤

り訂正データセットにおいて，現代文 BERT と近代

文 BERT の比較実験をおこない，近代文用 BERT の

有効性を調査する． 

2.1 近代文コーパス 

近代の紙資料は数多く存在するが，テキスト化さ

れたものは少ないうえ，公開されているデータはさ

らに少なく，データの入手が困難である．本研究の

事前学習用データは，2022 年 7 月 30 日時点の青空

文庫のデータおよび国立国語研究所ixより公開され

た近代語コーパスより獲得した． 

青空文庫x は著作権が切れた日本語文章が数多く

収録されており，2022 年時点は 1000 名以上の作家

の作品が収録されている．その中に明治期から昭和

初期の文章が多数存在し，その一部は入力時に新字

新仮名の文章に変換されている．旧字旧仮名の文字

に統一するため，本研究は新字新仮名と旧字旧仮名

の文章を分けて収集し処理を行った． 

近代語コーパスxi は『太陽コーパス』，『近代女

性雑誌コーパス』，『明六雑誌コーパス』，『国民

之友コーパス』xii の 4 つのコーパスにより構成され

ている．明治前期から昭和戦前期まで（1945 年）の

近代資料より選ばれた代表的な近代資料である[10]．

これらのデータは文章入力後，人手による校正も行

われており，近代日本語のモデル構築に適切なデー

タといえる． 

近代語コーパスも青空文庫と同様に，文章の間は

xi https://clrd.ninjal.ac.jp/cmj/ 
xii 『近代女性雑誌コーパス』,『明六雑誌コーパス』,

『国民之友コーパス』はクリエイティブ・コモンズ 表

示 - 非営利 - 改変禁止 3.0 非移植 (CC BY-NC-ND 3.0)

で公開されている。 
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1 つの空白行で区切り，文章の内容は 1 文 1 行に分

割して処理する．正確に分割できない文に対しては

人手で句読点を追加して文を分割した．上記 2 つの

コーパスから作成した近代文データセットは合計

627MB，約 508 万文である． 

2.2 モデルの事前学習 

BERT Base モデル[6]を用いて近代文 BERT を構築

した．分かち書きありの設定とし，近代文語 Unidicxiii 

[11]による MeCabxiv を使用した．事前学習の実装は

東北大 BERT を利用し，100 万ステップの学習を実

施した． 

3 近代文識別率の事前調査 

既存の OCR が近代文に対する識別率を調査する

ため，Tesseract OCRxv ，EasyOCRxvi ，PaddleOCRxvii ，

Kindai-OCR [5]，および Cloud Vision OCRxviiiの 5 種

類の OCR モデルを比較した．その結果，識別率が比

較的に高い Cloud Vision OCR を識別モデルとして採

用した．  

近代文書の識別率を客観的に評価するため，近代

文章の画像で実験を行った．近代の出版物は様々あ

るが，東北学院時報xixおよび『文明論の概略』の一

部を実験対象とした．東北学院時報は，1916 年に創

刊され，2022 年現在まで 100 年以上発行を続けてい

る．創刊号から現存するものはすべて画像として

PDF 化され，ネットで公開されている．そのうち，

1916 年の第 1 号から第 3 号の内容より 59 枚のキャ

プチャ画像を作成し，テキスト化の実験対象とする．

また， 『文明論の概略』は，1931 年に岩波書店から

出版された．第１章より 61 枚のキャプチャ画像xxを

作成し，同じくテキスト化の実験対象とする．実験

対象から 120 文のキャプチャ画像および対応テキス

トを含むデータを人手より作成した(『文明論の概略』

のテキストはブログxxi 上のデータに基づいて作成

した)．キャプチャ画像の選定基準としては，主に縦

書きの1文から2文単位でキャプチャ画像を作成し，

複雑なレイアウトを含む内容は今回選択していない．

Cloud Vision OCR で検証した結果，近代文に対する

 
xiii https://csd.ninjal.ac.jp/lrc/index.php?UniDic 
xiv https://taku910.github.io/mecab/ 
xv https://github.com/tesseract-ocr/tesseract 
xvi https://github.com/JaidedAI/EasyOCR 
xvii https://github.com/PaddlePaddle/PaddleOCR 
xviii Cloud Vision OCR: https://tinyurl.com/2nc8vp3g  

平均識別率は 89%だった．さらに識別エラーに対し

て分析し，近代文の識別エラーは主に誤字，脱字で

あることを確認した． 

4 評価実験 

4.1 近代文誤り訂正データセット 

事前調査により近代文の識別エラーは誤字と脱字

が主たる要因となることがわかった．本研究ではま

ず誤字を中心に検証する．また，脱字は未来のタス

クとする．近代文に対する誤り訂正能力を検証する

には，近代文の誤り訂正データセットが必要である．

本研究では，近代文データに基づき，類似文字の書

き換えにより近代文誤り訂正データセットを作成し

た．作成方法は下記の通りである． 

1. 類似文字作成: フォントより文字を画像化

し，画像のバイナリデータを取得する．その

後，文字画像をペアごとに類似度を計算し， 

類似度が高い top-6 を類似文字とする．フォ

ントに含まれていない文字は，異体字リス

トxxii より類似文字を生成する． 

2. 近代語コーパスを文ごとに改行して正規化

する．その後，長さ 10 以下また 200 以上の

文を取り除く[12]． 

3. 文ごとに，近代文語 Unidic を用いた MeCab

を利用して分かち書きする．その後，ランダ

ムに単語を選択し，その中の 1 文字を該当

する類似文字に変更する． 

4. 変更された文字以外のテキストと組み合わ

せることで，正解文と誤字を含む文のペア

を作成する． 

4.2 近代文モデルの検証 

 近代文 BERT モデルの性能を検証するために，構

築した近代文誤り訂正データセットで微調整学習し

たモデルを，評価データでの正解率を評価基準とし

て性能を評価する．188832 ペアの近代文エラーデー

タセットから，学習データ，検証データおよび評価

データをそれぞれ 165087, 11846, 11899 で設定した．  

xix https://jihou.tohoku-gakuin.jp/ 
xx https://dl.ndl.go.jp/pid/1278790/1/1 
xxi https://web.flet.keio.ac.jp/~ueda/bunmei-1.html 
xxii 異体字リスト: https://tinyurl.com/2mdo9ymr  
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表 1 近代文 BERT の誤り訂正の正解率 

 

表 2 近代文 BERT と東北大 BERT の比較実験 

 

学習時に学習率は 1e-5 で設定し，最大シーケンス長

は 60，batch size は 32 で，それぞれ 5, 10, 15 エポッ

クで学習し，評価データでの性能を検証する．評価

時は，エラー箇所を指定せず，文中にあるすべての

トークン位置に対して語彙数での分類を実行する，

尤度が最も高い予測（分類）結果を当該位置で選択

されたトークンとする．提供された正解文と完全に

一致する場合のみを正解とする. 

4.3 比較実験設定 

比較実験では，近代文データセットより学習した

モデルと現代文データセットより学習したモデルに

対し，現代文と近代文の誤り訂正データセットでの

微調整学習により比較実験し，性能評価を行う．現

代文用のモデルは，東北大の BERT base モデルとす

る．評価用のデータセットに関しては，近代文に対

する性能検証は近代文誤り訂正データセットを用い

るが，現代文に対する性能評価は現代文の誤り訂正

データセットである京大の日本語 Wikipedia 入力誤

りデータセットxxiii [12]を用いる．京大の誤りデータ

セットには複数のエラータイプのデータが含まれる

が，一貫性を保持するため，誤字のエラータイプの

みを用いる． 

5 結果と考察 

近代文の誤り訂正データセットでの検証結果を表 

1 に示す．微調整学習の Epoch 数を増やすと，評価

データでのエラー訂正の正解率が向上した，Epoch

 
xxiii 日本語 Wikipedia 入力誤りデータセット: 

https://tinyurl.com/2gkurns6 

数が 15 の時に正解率が最も高く，0.56 になった．そ

れにより，事前学習した近代文 BERT モデルは誤り

訂正のタスクにおいて有効であり，誤り訂正データ

セットでの微調整学習も有効であることがわかった． 

  比較実験の結果を表 2 に示す．近代文誤り訂正タ

スクにおいて，近代文 BERT は現代文 BERT より正

解率が約 0.36 向上した．このことから，近代文 BERT

は有意義であることがわかる．また，近代文 BERT

および現代文 BERT は，それぞれ逆のデータセット

によるタスクにおいて正解率が低くなった．このこ

とから，現代文と近代文はある程度の共通点はある

が，近代あるいは現代文一方のデータのみで学習し

たモデルはもう 1 つの言語種類のタスクでは適切に

機能しない可能性が示唆された． 

また，近代文 BERT が近代文タスクで達成した正

解率は現代文 BERT が現代文タスクで達成した正解

率より低い．これは事前学習時の学習データ量の違

いが要因と考えられる．東北大 BERT は 4GB，約 9.3

億の単語量で学習したのに対して，近代文 BERT は

627MB で 1.4 億のデータで訓練した．事前学習量の

差は 6.4 倍であるため，正解率の差は事前学習のデ

ータ量による違いと考えられる． 

6 まとめ 

 本研究は青空文庫および近代文コーパスを用い，

近代文用の BERT 事前学習モデルを構築し，その性

能を検証した．類似文字変換により生成された近代

文の誤り訂正タスクによりその性能を検証した．そ

の結果，近代文 BERT モデルは，現代文用の BERT

モデルより高い性能を示した．また，比較実験より

近代文または現代文のみで学習したモデルは，もう

1 つの言語のタスクには対応できないことを実験的

に示した． 

  また，微調整学習した近代文用の BERT モデルを

OCR の識別エラーで評価したが，性能は十分に高く

なかった．今後の課題として，近代文の事前学習の

データ量を増やし，近代文の誤り訂正タスクおよび

近代文の識別誤り訂正の実運用における性能を改善

できるかを検証していく． 

Model Corpus Epoch Acc 

近代文 BERT 近代 5 0.39 

近代文 BERT 近代 10 0.54 

近代文 BERT 近代 15 0.56 

Model Corpus Train Test Epoch Acc 

近代 近代 165087 11899 15 0.56 

東北大 近代 85673 4143 15 0.20 

近代 現代 104199 2252 10 0.10 

東北大 現代 143027 2252 5 0.76 
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