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概要
表は科学論文，webサイト，新聞など様々な媒体
に現れるため，表を解析することは膨大な文書を管
理するために重要である．表の構造解析を解くため
に，深層学習ベースの画像エンコーダとテキストデ
コーダから構成される画像ベースのモデルが考案
され，非常に高い精度を達成している．一方，エン
コーダにマルチモーダルのモデルを使用する研究が
登場している．こうした背景から実際にエンコーダ
には画像ベースのモデルとマルチモーダルのモデル
のどちらが優れているか比較することは重要であ
る．本研究では，表の構造解析のエンコーダ・デ
コーダモデルを構築し，エンコーダに画像ベース，
テキストベース,マルチモーダルの 3つの異なるモ
デルを使用し，表の構造解析のスコアを比較するこ
とで，どのモデルが優れているのかの比較を行なっ
た．実験の結果，画像ベースのアプローチが良いと
示唆された.

1 はじめに
表の構造解析とは，表画像から表の構造的要素

(行，列，ヘッダー)を抽出し，対応する HTMLや
LaTeXに変換するタスクのことである．本タスクに
より，世の中に存在する多くの表を機械的に処理し
まとめることで，文書管理や情報抽出 [1]などの多
くの技術の応用につながる．表の構造解析の初期の
研究 [2, 3]ではルールベースにより表の解析を行っ
ていたが近年では深層学習の発展とともに様々な
解析モデルが発展してきた．数ある手法の中でも特
に主流になっているのが image-to-textのモデルであ
る [4, 5, 6, 7]．これらは,画像エンコーダ・テキスト
デコーダから構成され,画像エンコーダで特徴量を
抽出し,テキストデコーダにより HTMLタグを生成
していく.一方で画像のみではなく，画像とテキス
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図 1 先行研究との比較

トの両方を入力とするマルチモーダルのエンコーダ
を用いたモデル [8]が登場しているが，実際にどち
らの特徴量を扱うモデルが表の構造解析に適してい
るのかというのは検討の余地がある．図 1の (a)は
画像ベースの Tableformer であり，HTML タグとそ
のセルの座標を別々に出力するのに対し，(b)はマ
ルチモーダルの TableVLMであり，HTMLのタグの
みを出力する．
本研究では (c)のような HTML全てを 1つのデコー
ダで出力するという枠組みのなかで， Encoderをテ
キストベース，画像ベース，またはマルチモーダル
の 3つのモデルで表の構造解析のベンチマークであ
る PubTabNetと FinTabNetの精度を比較することで
優れているモデルを分析した．その結果として以下
の知見が得られた．

• 完全な HTML(タグとセルの内容)を生成する方
が,他の生成の仕方よりも優れている.

• テキストベースやマルチモーダルモデルは，
データ効率が良く少量のデータでも精度が得ら
れる

• 大量のデータが得られる状況下では，画像ベー
スが一番優れている
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図 2 モデルの概要:表画像から対応する表の HTMLを生成するエンコーダ・デコーダモデル．エンコーダで表の潜在表
現を得て，デコーダで自己回帰的に HTMLのトークンを生成する

2 実験方法
画像ベース,テキストベース,または画像とテキス

トを組み合わせたマルチモーダルのモデルの 3つを
表解析のデータセットで評価し，比較する．

2.1 モデル構造
図 2 に示すように，単純なエンコーダ・デコー

ダモデルを使用する．テキストデコーダには BART-
decoderをエンコーダにはテキストベースのモデル
として LayoutLMv3-Lと画像ベースのモデルとして
Swin Transformer、そしてマルチモーダルモデルとし
て LayoutLMv3を使用する．

2.1.1 Swin Transformerエンコーダ
Swinエンコーダ [9]には，表画像 𝑥 ∈ ℝ(3×𝑊0×𝐻0 )

を固定の長方形 (3, 𝐻,𝑊) に変形する．この時アス
ペク比は保持され，長さが足りない場合はパッディ
ングされる．変形された画像はパッチに分割され入
力される．入力されたパッチはマージを繰り返し
て最終的には，潜在表現 𝑧 ∈ ℝ(𝑁,𝑑) に変換される．
(𝑁 は最終的なパッチの数， 𝑑 は潜在表現の次元で
ある．)

2.1.2 LayoutLMv3エンコーダ
LayoutLMv3 エンコーダ [10] には，表画像から

OCRで得られたテキストをWordPiece[11]により分
割するしたトークン 𝑡𝑖 (0 ≤ 𝑖 < 𝐿) とそのバウンディ
ングボックス 𝑏𝑖 ∈ (𝑥0, 𝑦0, 𝑥1, 𝑦1) (0 ≤ 𝑖 < 𝐿) ，また，
表画像 𝑥 ∈ ℝ(3×𝑊0×𝐻0 ) を固定の正方形 (3, 𝐻,𝑊)に変
形する．以上の 3 つを，マルチモーダルトランス
フォーマーに入力することで，レイアウトの関係性
を捉えることができ，最終的には，それぞれの単語
と画像の潜在表現 𝑧 ∈ ℝ(𝐿+𝑁,𝑑) に変換される．(𝑁 は
画像パッチの数である．)

2.1.3 LayoutLM3-Lエンコーダ
LayoutLMv3-L エンコーダは，LayoutLMv3 エン
コーダとは入力に画像を使わなことが異なる．つ
まり入力には，表画像から OCR で得られたテキ
ストを WordPiece[11] により分割するしたトーク
ン 𝑡𝑖 (0 ≤ 𝑖 < 𝐿) とそのバウンディングボックス
𝑏𝑖 ∈ (𝑥0, 𝑦0, 𝑥1, 𝑦1)(0 ≤ 𝑖 < 𝐿) のみである．よって最
終的な出力は,𝑧 ∈ ℝ(𝐿,𝑑) に変換される．

2.1.4 デコーダ
エンコーダから得られた潜在表現 𝑧 を transformer
デコーダを使って HTML にデコードする．デコー
ダの Self-Attentionと Cross-Attentionにより，自己回
帰的に HTMLのトークンを生成する．

2.2 実験設定
Swin Transformerには， (𝐻,𝑊) = (448, 896)の画像
を入力とし， window size=7，層が [2, 2, 14, 2] のパ
ラメータ数 77𝑀 のモデルを使用した．LayoutLMv3
エンコーダには， ６層の 𝑑 = 768， 最大系列長
𝐿 = 512 のパラメータ数 81𝑀 のモデルを使用して
いる．また LayoutLMv3-Lエンコーダも LayoutLMv3
エンコーダと同様の設定とする．ここで，3つのモ
デルの比較を行うためにパラメータ数を近づけた
設定にしていることに注意されたい．デコーダに
は，４層の BARTデコーダを使用し， 𝑑 = 1024，最
大系列長 𝐿 = 1024に設定した．それぞれのモデル
は事前学習済み重みで初期化を行った．モデルの
学習は AdamW[12]最適化手法を利用して，学習率
を 0.0001，重み減衰を 0.02， (𝛽1, 𝛽2) = (0.9, 0.99) と
して，バッチサイズが 192で 20エポックが学習す
る．また， 初期の学習の全体の 5%を wamp up さ
せ，線形的に学習率を 0.0001まで増加させる．ま
た，生成する HTML の系列長や入力のテキストの
系列長がモデルの最大系列長 𝐿 を超える場合は，
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表 1 TEDSでの評価
FinTabNet PubTabNet

モデル モダリティ OCR TEDS-Struc(%) TEDS(%) TEDS-Struc(%) TEDS(%)

TableFormer[4] V ✓1） 96.8 - 96.75 93.60
SLANet[7] V ✓2） - - 96.62 82.39

Swin Transformer-BART V 95.60 88.93 96.29 95.12
PaddleOCR + LayoutLMv3-L-BART L ✓ 97.21 94.77 95.06 90.80

TesseractOCR + LayoutLMv3-L-BART L ✓ 95.97 91.79 93.50 83.62
PaddleOCR + LayoutLMv3-BART VL ✓ 97.56 95.23 96.25 93.69

TesseractOCR + LayoutLMv3-BART VL ✓ 95.72 91.59 95.59 91.32

モデルの最大系列長 𝐿 の長さで切り詰めることに
する．また，LayoutLMv3エンコーダ, LayoutLMv3-L
エンコーダの入力には比較のために PaddleOCR3），
TesseractOCR4），またアノテーションから得られた
完全なテキスト 5）の 3つを使用する．

2.3 データセット
PubTabNet[6]: PubTabNetは，509Kの科学論文の表
画像と対応する HTMLでアノテーションされてい
る大規模なデータセットである．このデータセット
を，97%と 3%の割合で学習，評価データに利用す
る．
FinTabNet[13]: FinTabNetは,112Kの S&P 500企業の
年次報告書からの複雑な表と対応する HTML情報
がアノテーションされている．また PubTabNet の
表と比べてグラフィカルな線が少なく，色の変化
がより多い傾向がある．このデータセットを 81%，
9.5%，9.5%で学習，検証，評価データに利用する．

2.4 評価方法
表の構造解析の評価指標として用いられる

Tree-Edit-Distance-Simmilarty(TEDS)[6]により生成し
た HTMLの評価を行う．TEDSは以下の式で与えら
れる．

TEDS(𝑇𝑎, 𝑇𝑏) = 1 − EditDist(𝑇𝑎, 𝑇𝑏)
max( |𝑇𝑎 |, |𝑇𝑏 |)

(1)

𝑇𝑎， 𝑇𝑏 は HTMLの木構造を表し，𝐸𝑑𝑖𝑡𝐷𝑖𝑠𝑡 () は二
つの木構造編集距離を求める．また |𝑇 | は 𝑇 のノー
ドの数を表す．評価として HTML のタグのみの木
構造を 𝑇 として，編集距離を求める TEDS-Strucと，
HTML のすべて (タグとセルの中身) の木構造を 𝑇

とする TEDSの 2つを用いて評価を行う．

表 2 FinTabNetでの Swin Transformer-BARTのスコア
学習データ TEDS-Struc(%) TEDS(%)

fintabnet 95.60 88.93
pubtabnet+fintabnet 97.06 95.95

3 実験結果
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図 3 PubTabNetにおいての学習曲線

表 1 に TEDS で評価した結果を示した．Table-
Formerと SLANetはベースラインとして追加したも
のである．TableFormerと SLANetどちらも画像エン
コーダ・Dualデコーダの構造をしており，得られた
セル座標から PDFのマッチングや OCRを用いて，
セルのテキストを取得し，HTMLを生成する.
ベースラインとの比較: 画像ベースのモデルを比較
すると，PubTabNetにおいて TableFormerや SLANet
に比べて Swin Transfomrer-BART の方が TEDS が高
く，このことから HTML全てを生成する有効性を示
すことができた．
モデルの比較: PubTabNet では，Swin Transformer-
BARTがTEDSの一番スコアが高い．一方，FinTabNet

1） 得られたセルの座標より PDFとのマッチングを行う
2） 得られたセルの座標より PaddleOCRを使用する
3） https://github.com/PaddlePaddle/PaddleOCR

4） https://github.com/tesseract-ocr/tesseract

5） 正解の HTMLから得られたセルのテキストとその bboxを
入力とする
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表 3 入力を完全なテキストと bboxにした際の，TEDSでの評価5）

FinTabNet PubTabNet
モデル モダリティ TEDS-Struc(%) TEDS(%) TEDS-Struc(%) TEDS(%)

TableVLM[8] VL - - 96.92 -
LayoutLMv3-L-BART L 98.34 97.31 96.82 95.12
LayoutLMv3-BART VL 98.6 97.65 97.11 95.73

(a) (b)
17-18 months14-15 months

BilingualMonolingualBilingualMonolingual
1122Positive
1221Positive
0102Positive
0112Positive
0110Positive

図 4 OCRの出力が誤りを含むときの予測: (a)は tesseractの出力である．緑の長方形が検知したバウンディングボック
スであり，青の長方形は誤っているバウンディングボックス．赤の文字が読み取ったテキストであり，青は誤って認識
した文字である．(b)は (a)の OCRの出力を layoutlmv3-BARTに入力したときの生成された HTMLである．

では傾向が異なり，PaddleOCR+LayoutLMv3-BART
が一番スコアが高く，Swin Transformer-BARTが一番
スコアが低い結果となっている．これは FinTabNet
と PubTabNetのデータ数の違いが原因である．図 3
には，validation lossのステップごとの変化を表して
いるが， Swin Transformer-BART だけが極端に loss
が下がるのが遅いことがわかる．このことから画像
ベースのモデルには多くのデータセットが必要で
あり，少ないデータしかない FinTabNetで精度が悪
化したと考えられる (逆に，テキストベースやマル
チモーダルはデータ効率が良い)．そこで表 2では
Swin Transformer-BARTを PubTabNetで学習した後に
FinTabNetで finetuneした結果を示した．やはりデー
タ数を増やすと精度が上昇することが確認できた．
以上から表 1と 2の結果を合わせて比較すると，以
下のことが言える

• 少量のデータしか得られない場合は，テキスト
ベースやマルチモーダルが適している．

• 大量のデータが得られる状況下では，画像ベー
スが一番優れている

しかし，近年は大規模なデータを入手が可能なため
画像ベースの方が適していると考える．
理想的な入力の際の LayoutLM系の TEDS: 表 3に
は,入力に完全なテキストを使用した時の TEDSの
結果を示している.TableVLMは，LayoutLMv3-BART
と同じ構造であり，出力は HTMLのタグのみを出力
するモデルである．TEDS-strucに関しては，図 1の
(b)の tableVLMのスコアを超えており，このことか

ら HTMLのタグのみを生成するよりも HTMLの全
てを生成した方が結果として表の構造の予測の精度
を上げられると考えられる. また,表 1，3の結果を
比較すると LayoutLMv3-BART, LayoutLMv3-L-BART
も OCR を使用した時よりも精度が向上しており,
LayoutLMv3-BARTが Swin Transfomrer-BARTの結果
を上回り非常に精度が高くなることがわかる.よっ
て非常に精度が高い OCRを使用することができる
環境ならマルチモーダルやテキストベースの方が良
いが,現状そこまで精度の高い OCRを得ることは難
しいため,やはり画像ベースの方が良いと言える.
OCRの影響: 図 4には， TesseractOCRから得られ
た文字と座標を (a)に，それらを LayoutLMv3-BART
に入力した際の出力結果を (b)に示している．(a)に
示すように，Tesseractから得られるテキストは誤り
がある上に，検知されない文字や，誤った bboxを
出力してしまう．しかし，それらを入力してもある
程度正しい表が生成されている．これはモデルが内
部的に誤り訂正をしていることや，表の構造のルー
ルを保持していることが考えられる．このことか
ら，図 1の (a)のように，後から OCRでセルのテキ
ストを得るよりも，HTML全てを生成する方法の方
が優れていることがわかる．

4 おわりに
本研究では，HTML を生成するエンコーダ・デ
コーダモデルを構築し，表の構造解析に適している
エンコーダを調査した．結果として画像ベースのア
プローチが良いと示唆された．
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A 付録
A.1 Ablation Study

完全な HTMLか HTMLのタグのみを予測するかでの影響を調べた．表 2では，Swin Transformer-BARTで
完全な HTMLを学習したものと、HTMLのタグのみを学習したものでのスコアを比較している．その結果
htmlのタグのみを予測するよりも TEDS-Strucの精度が上昇している．よって，HTMLのタグを予測するよ
りも全ての HTMLを出力した方が良いことがわかる．

表 4 TEDSでの評価
予測対象 TEDS-Struc(%) TEDS(%)

html 95.60 88.93
htmlのタグのみ 94.47 -

A.2 データセット

図 5 データセットの表画像の解像度

図 5に実験に使用したデータセットの表画像の解像度の散布図を示した．このようにどちらも同じ分布を
している．またこの解像度の分布より Swin Transformerの解像度を (448, 896)と決定した．

A.3 OCR

図 6 OCRの例: (a)が TesseractOCRの例，(b)が PaddleOCRの例

図 6は，実験に使用した OCRの出力の例を示している．(a)は TesseractOCRの例， (b)は PaddleOCRの例
である．TesseractOCRは単語ベースで認識するのに対して，PaddleOCRではセグメント単位で認識するとい
う違いがある．また OCRの精度としては PaddleOCRの方が TesseractOCRよりも精度が高い．

― 1534 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


