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概要
画像や PDFとして保存された文書から表の構造
を抽出する試みは多く行われており、特に画像認識

モデルを用いた手法の性能が良いことが知られてい

る。しかし、多種多様な表の抽出において、一律に

高い抽出性能を出すことは難しい。本論文では、表

の性質によらず共通して現れる抽出誤りを修正す

る、テキスト情報を活用する方法を提案する。多様

な形式の表データセットで評価することで、提案手

法がロバストに表構造の抽出性能を向上させること

を示す。

1 はじめに
文書中の表（テーブル）には有用な情報が豊富に

含まれているが、画像や PDFとして保存された表
からそれらを確実に抽出することは容易ではない。

文書からの表抽出のタスクは、大きく「表領域の特

定」と「表構造の抽出」から成る [4, 2]。ここで表構
造とは、各セルが表の m列 n行に属する、という情
報である。セルは空白セルであるか、あるいは文書

中の座標と紐づいたテキストを含む。ここでは数字

を含む文字列全般をテキストとして扱う。表構造が

抽出されれば、例えば htmlで表を再構築すること
ができる。図 1は文書中の表と表抽出結果の一例で
ある。表抽出タスクを解くアプローチとして、深層

学習による画像認識モデルの応用が近年盛んである

[10, 7, 5]。
しかし、画像認識モデルによるアプローチには 2

つの課題がある。1つは、表領域と表構造の抽出性
能が表の形式に大きく依存して変化することであ

る。表抽出向け画像認識モデルの訓練データとし

て、科学論文や経済レポート中の表などが通常利用

される [11, 10, 7]。これらのデータで訓練されたモ
デルは、実ビジネスでの適用対象となる請求書やバ

ランスシート (例えば [12, 13]）に対しては抽出精度
が高くない。この問題を解決するために対象分野の

表を含む文書を用意してモデルをファインチューニ

ングすることは可能であるが、表抽出の訓練データ

作成には多大なアノテーションコストを要するため

[9]、多数の表形式に対して都度ファインチューニン
グを実施することは現実的ではない。もう 1つの課
題は、従来の画像認識モデルによる表抽出では、表

のセル内テキスト情報が表構造を読み解く手がかり

を与えるにも関わらず利用されないことが多い点で

ある。

本研究では、テキスト情報を利用して表構造の抽

出性能を向上させる方法を検討する。特に、表抽出

の SotAである画像認識モデルによりあらかじめ抽
出された表に対して、表構造の誤りを修正する後処

理の手法を提案する。提案手法では入力の表構造か

ら異常セルを特定し、テキスト情報を用いて可能な

表変形を検討することで表構造の誤りを修正する。

実用上、後処理の実行時間は、画像認識モデルによ

る表構造の抽出時間に比べて小さいことが望まし

い。このため、自然言語処理においても様々な分野

で効果を発揮する深層学習モデルは使用せず、軽量

かつ表データのドメインに依存しない手法を考案し

た。種々のドメインの表データでの実験を行い、提

案手法を用いることで表構造の抽出性能が画像認識

モデルによる結果よりも向上することが確かめられ

た。本手法はまた、修正の対象となる表がどのよう

なアプローチによって抽出されたものなのかを問わ

ない。例えば人手で作成した表に対して誤りが含ま

れている可能性があった時、それを修正するという

場面でも利用が可能である。

2 画像認識モデルによる表抽出
文書が htmlの tableタグなどにより構造化されて
いないケースでの表抽出は、画像認識モデルの性能

が良いことが知られている。[10]では文書内の表の
領域、及び表内のセルの領域の特定に画像認識モデ

ルを利用している。PDFもしくは画像データを入力
とし、出力は表領域、表構造、各セル内テキストの
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図 1 左：文書中の表の例、中央：左の表を [10]で表抽出した出力（赤の囲みはデータセルが行/列方向に over-mergedと
なる誤り）、右：中央の表出力を本手法で修正した結果（青の囲みは修正箇所）。橙の囲みは列ヘッダーを表す。

位置情報である。ここではテキストの文字列情報お

よび位置情報は、文書がそれらを自明に保持してい

る場合には（例えば programmatic PDFの場合）その
まま利用し、そうでない場合は OCRによって抽出
されている。しかしテキスト情報は表の領域特定、

あるいは表構造抽出に利用されていない。[7]でも
表構造抽出に画像認識モデルを利用するが、モデル

を OCR に依存しない形にデザインしているため、
セル内のテキスト情報は利用されない。

これらの手法は表抽出の性能において SotA と
いえる。しかしビジネス上表抽出が必要な請求書

やバランスシートに対しては抽出精度が高くな

い。特に、これらの画像認識モデルを適用の際、セ

ルの境界検出に失敗すると、最終的な表にセルの

over-merged あるいはセルの over-split というタイプ
の誤りとなって現れる。over-mergedは本来属してい
るよりも広い範囲の行または列にわたって複数セル

が結合されてしまう誤りである。図 1の左は文書中
の表の例、中央はこれを画像認識モデルを用いた表

抽出ツール [10]で抽出した結果を表す。中央の表に
は over-merged な誤りが存在する。セルの over-split
とは、単独のセルが複数のセルに分割されてしまう

誤りである。

3 提案手法の説明
本手法では、画像認識モデルで利用されてい

ないテキスト情報に着目し、2 節で述べたセルの
over-merged あるいは over-split の誤りを解消するこ
とで表構造の抽出性能を上げることを試みる。本手

法は文書内から画像認識モデルなどによって表が抽

出された後、後処理として適用することを想定して

いる。本手法の入力となる表の持つ情報として以下

を想定する。

• 各セルの文書内座標情報
• tokenの文書内座標情報
• 表の構造（各セルに対する行、列の id）

ここで tokenとは、空白を含まず一塊になっている
水平方向に並んだ文字の集合を表す。

本手法では十分一般的な仮定として、表は列ヘッ

ダーを持つこととする。列ヘッダーは各列のラベル

を示すセルの並びである。

提案手法が着目する表の性質は、表中の各列にお

いて、列ヘッダーを除くセル内のテキストはその列

内で類似性を持つことである [1]。例えば図 1の左
の表では、最上部の橙の囲みが列ヘッダーであり、

列ヘッダー以外の第１列（左端の列）のセル内テキ

ストはアルファベットと数字の組み合わせである。

第２列以降はどの列も小数点第一位までの数値、あ

るいは空の値を表す記号で占められている。本研究

ではこの同一列内類似性を前提とし、類似性を破る

セルを異常セルとして抽出する。次に、この異常セ

ルを減らす表の変形を探索し表の修正を行う。この

操作を繰り返すことで、入力の表に含まれる誤りを

除去し、表構造の抽出性能を高めることを目的と

する。

提案手法は次のステップからなる。

1. 表の列ヘッダーの特定
2. 各セルの異常度スコアを算出
3. 各列ごとにセル内テキストの正当性予測モデル
を学習

4. 異常セルの特定
5. 異常セルの変形パターンをスコア化
6. 最大スコアを持つ変形パターンに従い表を修正
7. 4-6のステップの繰り返し
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3.1 列ヘッダーの特定

列ヘッダーは列内セル類似性の前提に含まれない

ため、除く必要がある。ここでは列ヘッダーは表の

上部の行にのみ含まれると仮定し、また列ごとに、

列ヘッダーのテキストはそれ以外のセルのテキスト

と特徴が異なること、複数列ヘッダーがある場合に

はそのヘッダーの組み合わせが各列について一意に

なること、を仮定し列ヘッダーの特定を行う。

3.2 セルの異常度スコア算出

2節で述べたように、画像認識モデルでは表構造
抽出においてセルの over-split あるいは over-merged
という誤りが発生しやすいという問題がある。この

タイプの誤りが起きた場合、同一列に属するセル内

テキスト類似性が壊れる可能性が高い。このような

セルを入力の表から検出するために異常度スコアを

次のように定義する。

1. 各セルの形状やテキストを特徴量化
2. 同一列に属するセル集合に対し、各特徴量の外
れ値を決定

3. 外れ値を持つ特徴量をセルごとに特定し、該当
する特徴量の個数をそのセルの異常度スコアと

して算出

セルごとの特徴量は Appendixの A節で示すように
セルの形状、あるいはセル内テキストの特徴からデ

ザインできる。異常度スコアが閾値を超えたセルを

異常セルとし、異常セルの集合を 𝑌 とする。

3.3 予測モデルの学習

前述のように本研究では、表内の各列において列

ヘッダーを除くセル内テキストには類似性があるこ

とを前提としている。この前提が満たされる状況で

は、あるテキストが与えられた時、それがある列内

に属するセルのテキストとして適切かどうか、とい

う予測モデルを構築できる。

列 𝑖に属するセル集合のうち、3.2節で導出した異
常セル集合 𝑌 に含まれないセル集合を 𝑋𝑖 と表す。

各列 𝑖 の予測モデル 𝑀𝑖 は入力をテキスト、出力を

[0, 1] のスコアとして入力テキストの正当性を確率
値で表すものを採用する。決定木やロジスティック

回帰などが挙げられる。入力テキストの特徴ベク

トル導出には各種アプローチがあるが、例えば各

tokenの以下のような表層上の特徴を利用する。

• 大文字のみ
• 小文字のみ
• 数値のみ
• 数値＋ピリオド
• 数値＋記号
• 文字＋数値
• 最初の１文字が大文字、残りが小文字
• 表に複数回出現する token
• 先頭文字
• 末尾の文字
• 文字数

学習の際は各セル 𝑥 ∈ 𝑋𝑖 内のテキストを予測モデ

ルの正例とする。負例の入力テキストには、𝑥 の隣

接セル（上下セル、左右セル）をランダムに結合さ

せたもの、及びその部分文字列を用いる。

3.4 異常セルの変形パターンのスコア化

3.2節で得た異常セル集合 𝑌 から異常度スコアの

最も高いセルを取り出し、変形を検討する。これを

すべての異常セル 𝑦 ∈ 𝑌 が検討されるまで、あるい

は決められたステップ数が完了するまで繰り返す。

異常セル 𝑦が特定された後、変形パターン候補の

集合 𝑃(𝑦) を導出する。セル 𝑦 に over-mergedの可能
性のある時（行 spanあるいは列 spanの異常がある
時）には、変形パターンは、𝑦の token列 {𝑤1, 𝑤2, ...}
の行あるいは列方向への分割方法を列挙することに

なる。セル 𝑦 に行方向の over-split の可能性がある
時（同一行の空白セルの数に異常がある時）には、

セル 𝑦 と隣接する上下のセルを結合した token列を
考えた上で、この結合した token列の行方向の分割
方法を列挙すれば良い。本提案手法では、𝑃(𝑦) を
𝑦 の周辺セル情報から推定するアプローチをとる。

Appendixの B節及び図 2に算出の詳細と例を示す。
次に、このようにして得られた各変形パター

ン候補 𝑃 ∈ 𝑃(𝑦) に対し、スコアを計算する。パ
ターン 𝑃 は、分割された token 列である仮想的
なセル 𝑝 の集合、及び各 𝑝 がどの列（行） 𝑗 に

属するかの情報を持つ。例えば図 2 では分割
パターン 1 において、仮想セル {𝑤1, 𝑤2} は列 1
に属し、もう一つの仮想セル {𝑤3, ..., 𝑤7} は列 2
と列 3 に属している。3.3 節の予測モデルから
𝑀1 (𝑤1, 𝑤2) ×𝑀2 (𝑤3, ..., 𝑤7) ×𝑀3 (𝑤3, ..., 𝑤7)はこのパ
ターンの正当性の確率値と解釈できる。そこで、列

方向に対して over-mergedな異常セルの変形パター
ン 𝑃のスコア 𝑆(𝑃) を式 (1)で定義する。ここで、𝑝
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表 1 提案手法適用前後の表構造抽出性能比較（数値は F1スコアのパーセント表示）
データセット A B C D E F G H I J K L

表抽出モデル 文書数 67 43 36 110 54 29 9 22 126 39 250 41

適用前 77.2 40.3 38.6 80.5 23.3 79.3 54.8 43.7 75.0 57.0 72.2 67.2
EfficientnetB0 適用後 77.3 42.4 41.7 80.8 25.1 81.9 54.2 45.5 77.1 58.6 73.8 71.0

適用前 70.7 36.1 35.8 84.1 26.9 74.6 58.7 42.6 76.5 57.3 73.7 71.6
Resnet50 適用後 72.2 38.0 36.5 84.5 26.9 76.7 58.6 43.8 77.4 57.7 75.2 75.4

は 𝑃 に含まれる仮想セル、 𝑗 は 𝑝 が属する列番号、

𝑐は正の定数である。

𝑆(𝑃) =
∑
𝑝∈𝑃

ln{𝑀 𝑗 (token sequences in 𝑝) + 𝑐} (1)

同様に、行方向に over-merged な異常セル 𝑦 のパ

ターン 𝑃 のスコアを式 (2) で定義する。行方向の
over-mergedではパターン 𝑃 は列方向と同様に仮想

セル 𝑝を要素として持つが、予測モデルはセル 𝑦の

属する列 𝑘 のものを適用する。

𝑆(𝑃) =
∑

𝑝∈𝑃,𝑘
ln{𝑀𝑘 (token sequences in 𝑝) + 𝑐} (2)

𝑃(𝑦)中の最大スコアのパターンに従い表を修正す
る。このステップを各異常セルに対して繰り返す。

4 評価実験
提案手法の効果を確かめるため、画像認識モデル

を用いた表抽出手法 [10] の出力結果に対して、本
手法を適用した。画像認識モデルは複数の backbone
を採用し、結果を比較した。

4.1 データと設定

表の形式や内容はドメインに大きく依存するた

め、多様な表データセットを収集し評価に利用し

た。一部のデータは表抽出タスクのデータとしてア

ノテーション付与された状態で公開されている [4]。
その他のデータは web上で公開された表あるいは非
公開の表に対しアノテーションを追加で付与してい

る。セルの異常度スコア算出には、Appendixの A節
で示すセルの特徴量を利用した。セル内テキストの

正当性予測モデルとしては決定木を用いた。予測モ

デルにおいて、セル内テキストの特徴ベクトルには

3.3節で示した token単位のものを利用する。token
ごとの特徴ベクトルを導出後、先頭 tokenの特徴ベ
クトル、最終 tokenの特徴ベクトル、全 tokenの特徴
ベクトルの和、を結合したものを予測モデルの入力

として用いた。

4.2 評価結果

表構造の評価指標として、正しい表のセル隣接

関係と出力した表のセル隣接関係から算出した

F1 スコアを利用する [3]。12 種類の異なるドメイ
ンから成るデータセットについて、Resnet50[6] と
EfficientNetB0[8]の２種の backboneの画像認識モデ
ルを用いた表抽出手法 [10] を適用し、表領域の特
定、および表構造の抽出結果を得た。この出力され

た表を入力として提案手法を適用した結果を表 1に
示す。なおデータセット D および I が公開データ
[4]にあたる。多くのドメインにおいて、どちらの
画像認識モデルでも提案手法適用後の F1スコアが
適用前より高く、提案手法の有効性が認められた。

但し、データセット Gのように適用後にスコアが悪
くなるケースも存在する。このようなケースへの対

応が今後の課題である。

5 まとめ
本論文では、表構造の誤りを表内のテキスト情報

を用いて修正する手法を提案した。特に、文書から

の表抽出タスクにおいて SotAである画像認識モデ
ルを用いた手法の後処理として本手法を適用し、各

種ドメインの表データに対して表構造の抽出性能が

上がることを示した。

本手法では各列のテキスト表記に類似性があるこ

とを前提とする。この前提を満たす表であれば、今

回の実験で利用した画像認識モデルの表抽出手法の

出力に限らず、あらゆる表に対して本手法は適用可

能である。

本研究では実行速度を重視したため、テキスト情

報として表層上の特徴のみを利用し、シンプルな予

測モデルを用いたが、深層学習の言語モデルを利用

することで表構造抽出の性能は更に上がることが期

待される。
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A セルの異常度スコア算出時の特
徴量例
3.2節では各セルの異常度スコアを算出するため

の全体的な流れを紹介した。利用される特徴量とし

ては、セルの形状を反映したものとして

• 最左端 tokenの 𝑥座標

• 最右端 tokenの 𝑥座標

• セル行 span
• セル列 span
• セル内 token数
• セルと同一行の空白セルの数

などがある。またテキストの特徴を反映したものと

して、各 tokenに対し

• 大文字のみ
• 小文字のみ
• 数値のみ
• 数値＋ピリオド
• 数値＋記号
• 文字＋数値
• 最初の１文字が大文字、残りが小文字

などが考えられる。例えばセル形状の特徴量、セル

内最初の tokenの特徴量、セル内最後の tokenの特
徴量を結合して各セルの特徴量として扱うことがで

きる。

B token列分割パターン算出の詳細
3.4節では、異常セル 𝑦の変形パターンを探索し、

各パターンにスコアを付与することを説明した。こ

こでは、𝑦 内の token列の変形パターンを導出する
方法の詳細を述べる。over-splitなセルを変形する際
には、3.4節で述べたように、一旦隣接セルと merge
させた上で分割パターンを考えればよい。そこで以

降は token列の分割方法のみ考えることとする。ま
た、以下では token列の列方向の分割方法のみ説明
する。行方向の分割パターンも同様の方法で抽出で

きる。

各 token には座標情報が紐づいている。token 列
{𝑤1, 𝑤2, ...} を列方向に分割する可能性を考えたと
き、座標情報から許される分割と許されない分割と

が存在する。このとき、各列に属する異常でないセ

ルの座標情報から、列の右端、左端座標を推定し、

可能な区切り箇所でのみ token列の分割を許すこと
で、token列が長い場合にも効率的な探索が可能に
なる。

図 2 token列分割パターン作成の例

図 2 を例に説明する。列 1 に属する異常でない
セル内の tokenである 𝑤8, 𝑤9, 𝑤13, 𝑤17 の座標情報か

ら、列 1に属するセルが必ず満たす 𝑥 領域が推定で

きる。この領域と token𝑤1, 𝑤2, ... の 𝑥 座標を比較し

たとき、𝑤1, 𝑤2 は必ず列 1に属していなければなら
ないことが分かる。同様の処理で、𝑤4, 𝑤5 は必ず列

2 に属し、𝑤7 は必ず列 3 に属する。これらの拘束
条件を満たしつつ、token列の分割を考えると全て
mergeされた状態となんらかの分割された状態、合
わせて９パターンが許される。例えば図 2の分割パ
ターン 2は、{𝑤1, 𝑤2, 𝑤3} が列 0に属するセルであ
り、{𝑤4, ..., 𝑤7}が列 1および列 2に属する結合セル
である。
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