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概要
法規・規格 PDFは多段にネストした階層構造と多
様な番号体系を持つため，RAG等で有用なツリー型
データへの自動変換が困難である．本研究では，座
標情報と境界条件を用いた見出し判定およびインデ
ント分布に基づく階層構築により，PDFから階層ツ
リーを自動構築する手法を提案する．実際の法規文
書を用いた評価では，適合率・再現率・F1および親
子関係の正解率でいずれも 1.00を達成し，提案手法
が文書構造を正確に抽出できることを示した．

1 はじめに
法規・規格文書とは，行政機関や標準化団体が定

める規則・要件・試験方法などを記述した文書であ
る．産業分野では適合性評価や設計要件の参照に用
いられる．章・節・条・項といった階層構造を持ち，
さらに「第○条」「（1）」「ア」「（ア）」といった複数
系列の箇条書きが多段にネストする（図 1）．こうし
た文書を検索拡張生成（RAG）等のアプリケーショ
ンで活用する場合，固定長チャンクによる単純な分
割では，上位の文脈情報（所属する章・節）や項目
間の参照関係が失われやすい．そのため，親子関係
や兄弟順序を保持したツリー型データセットを自動
構築できることが望ましい．
しかし，実運用においてこれらの文書は PDF形式
で配布されることが多く，以下の課題が伴う．

• レイアウト由来の分断：ページ境界により，論
理的に連続する文が物理的に分断される．

• 図表由来のノイズ：図表内のテキストや罫線文
字が本文と混在して抽出される．

• テキストレイヤの品質問題：PDFのテキストレ
イヤに文字欠落や誤認識が存在する．

• 番号体系の多様性：日本語法規文書特有の番号
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図 1 法規・規格文書におけるブロックと親子・兄弟関係．

系列（イロハ順など）は，本文中の語彙（カタ
カナ語など）との衝突により誤検出しやすい．

本研究では，これらの課題を考慮した，PDFから
階層ツリー型データセットを自動構築するパイプラ
インを提案する．貢献は以下の通りである．

1. pdfplumberによる座標抽出から階層ツリー生成
までを一貫処理するパイプラインを提案する．

2. 固定閾値に依存しない，境界条件と文書内分布
に基づく汎用的な構造推定手法を示す．

3. 抽出誤りに対して保守的に対処し，構造の整合
性を維持する設計を示す．

4. 評価用のアノテーションデータと評価指標を整
備し，実文書における定量評価を行う．

2 関連研究
PDF からの情報抽出には pdfminer.six [1] や pdf-

plumber [2]が利用されるが，これらはテキストと座
標の取得にとどまり，論理構造の復元は行わない．
より高度な解析として，LayoutParser [3]や DocParser
[4]など深層学習を用いたレイアウト検出が発展し
ているが，これらは視覚的ブロックの復元に主眼を
置いており，日本語法規文書に特有の多系列番号に
おける順序整合性は考慮していない．
文書の論理階層解析においては，学習ベースのモ
デル [5, 6, 7]が提案されている．しかし，これらの
手法は十分な学習データを必要とし，多様な番号体
系や表記揺れへの対応も保証されない．法規・契約
文書に特化した研究 [8, 9]も進展しているが，本研
究はルールベース処理と文書内分布推定により、法
規特有の構造を復元する点で異なる．
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また，RAG [10] の文脈保持手段として意味的
チャンク化 [11, 12] が注目されているが，多くは
Markdown等の明示的な構造を持つテキストを前提
としている．本研究は PDFから直接ツリー型デー
タセットを構築する．なお，LLM による構造推定
[13, 14]は柔軟だが誤判定リスクがあるため，本研
究では LLMを補助的なフィルタとして位置付ける．

3 提案手法
3.1 パイプラインの全体像
提案手法は，以下の処理パイプラインにより，入

力 PDFから階層ツリー型データセットを生成する．
処理は大きく 6つの段階から構成される．
Step 1: PDF から座標付き単語を取得し，行単位

にクラスタリング
Step 2: 行頭パターンから見出し型を抽出
Step 3: 行を論理ブロックに統合
Step 4: インデント分布から階層レベルを推定し，
親子関係を決定

Step 5: 欠番検出，欠落項目の復元
Step 6: 祖先パスなどを求めて JSON出力

3.2 出力データの形式
パイプラインはノード列を出力する．各ノードは

以下の属性を持つ．
• テキスト：ノードの本文
• 見出し型：章・節・項目などの分類（表 1）
• 親子関係：親ノードと子ノードのリスト
• 兄弟関係：前後の兄弟ノードへの参照
• 祖先パス：ルートから当該ノードまでの列
• 番号マーカー：箇条書きの番号
• 文脈テキスト：上位ノードを結合した文脈情報

表 1 見出し型の定義と例．
見出し型 例 説明
章 第 1章 文書の最上位区分
節 第 2節 章の下位区分
大見出し 第 5 感知器…（第 8 条関

係）
節の下位区分，条項への参
照を含む

大項目 10無線式感知器（第 16号
関係）

算用数字による項目
括弧数字 （4）電界強度等の測定は… 括弧付き算用数字による

項目
イロハ ウ　プリント基板の材質

は…
五十音順カタカナ（ア，イ，
ウ…）による項目

括弧イロハ （ア）感知器は… 括弧付き五十音順カタカ
ナによる下位項目

本文 （説明文） 見出しがない本文段落

なお、見出し型の事前定義は本手法の精度を左右

する重要な要素である．

3.3 テキスト抽出
PDFからのテキスト抽出（Step 1）では，pdfplumber

[2]を用いてページ上の単語と座標情報を取得する．
抽出された単語は縦方向（𝑦 座標）の近接性に基づ
いてクラスタリングし，行を構成する．同一行内の
単語は横方向（𝑥 座標）で整列し，読み順のテキス
トを得る．
図表領域からのノイズを抑制するため，表の罫線
構造に基づくテーブル領域の除外を行うとともに，
線分・矩形・曲線が密集する領域を図形密集領域と
して検出し除外する．密度の判定には四分位範囲に
基づく外れ値検出を用いる．また，ページ番号など
のノイズ行は正規表現パターンにより除去する．

3.4 見出し型判定
行頭のパターンマッチング（Step 2）により見出
し型を判定し，対応する番号マーカーを抽出する．
行頭の数字・記号が見出しマーカーか本文中の数値
かは，直後に空白や句読点があるかどうかで判断
する．
法規文書特有の五十音順カタカナ箇条書き（ア，
イ，ウ…）は一般語彙と区別が困難である．本研究
では語彙に依存せず，マーカー直後の文字境界に着
目して誤検出を抑制する．具体的には，直後が空
白・括弧・句読点などの区切りであれば見出しと
し，直後にカタカナが連続する場合や「型/式/号/類/
種/系/版/編」等が続く場合は，本文中の語の一部で
ある可能性が高いため見出しと認識しない．
さらに，PDFテキストレイヤの空白欠落により，
イロハマーカーと本文が連結して「ウプリント…」
のように見出し検出が困難な場合がある．このよう
な問題に対しては，本節では見出し候補の切り出し
までを行い，期待マーカーに基づく欠落検出と復元
は後段のシーケンス検証と修復（3.7節）で行う．

3.5 ブロック構築
テキスト行を論理的なブロック（Step 3）に統合
する．ブロックは 1つの見出しまたは本文段落に対
応する単位である．基本原則は「見出し開始位置で
新ブロックを開始する」であるが，PDF特有の問題
に対処するため以下の処理を行う．
ページ末尾で句点終端せずに途切れた本文は，次
ページ先頭の行とインデント位置が整合する場合に
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結合し，ページ跨ぎによる文の分断を修復する．同
一行内に見出しと本文が混在する場合，「（第○条関
係）」などの定型パターンを境界として分割し，分
離された本文部分は独立した本文ブロックとして
扱う．ブロック内部に次の番号マーカーが埋め込ま
れている場合（改行崩れなどが原因），先頭以外の
マーカー出現を検出してブロックを分割すること
で，「見出しに本文が吸収される」「欠番が過剰に検
出される」といった問題を抑制する．
また，括弧の全角・半角統一，見出しマーカー後

の空白挿入，文中改行の除去などのテキスト正規化
を行う．

3.6 ツリー構築
ブロック列から階層構造（Step 4）を推定する．こ

こでブロックをノードに変換する．まず，ブロック
の行頭位置を収集・ソートし，隣接する座標間の差
が許容幅を超える位置で区切ることで，離散的なイ
ンデントレベルに量子化する．許容幅は，座標間隔
の中央値と中央絶対偏差の和として推定し，外れ値
に頑健な閾値とする．
次に，見出し型から導出した階層レベル（表 1）

に基づき，スタックを用いて親を決定する．処理対
象ノードより深い（または同等の）レベルを持つ
ノードをスタックから順次取り出し，残った最上位
ノードを親として設定する．

3.7 シーケンス検証と修復
同一親配下の兄弟ノードについて，番号マーカー

の順序整合性を検証する（Step 5）．「ア」「イ」の次
が「エ」のように期待マーカーが欠落した場合，直
前ノードのテキスト末尾に欠落マーカー（この例で
は「ウ」）で始まる段落が吸収されていないかを正
規表現で検査する．発見時は段落境界で分割し，欠
落マーカーを付与した新ノードを挿入することで，
改行崩れに起因する構造誤りを修復する．

3.8 LLMフィルタ（補助的利用）
図表ノイズや罫線文字の除去が困難な場合，LLM

によるノイズ判定を補助的に利用できる．本実験で
は GPT-OSS 20B [15] を使用した．ノードをチャン
クに分割して LLMに入力し，各ノードについて保
持または除去の判定を得る．ただし，見出し系・番
号付きノードは削除対象から除外し，削除ノードの
子は親に付け替えることで構造の破損を防ぐ．使用

したプロンプトは付録 Bに示す．

4 評価
4.1 データセット
評価対象として「火災報知設備の感知器及び発信
機の検定細則」（総務省）の PDF 文書を使用した．
この文書は，章・節・大見出し・括弧数字・イロハ
など多様な見出し型を含み，3階層以上のネストが
頻出する．また，本文中に図表が含まれており，抽
出時のノイズ処理が必要となる点でも提案手法の
評価に適している．評価範囲は 11ページ（第 4～14
ページ）であり，正解ノード数は 189である．正解
データは人手で作成した．

4.2 評価指標
評価指標は，検出指標，属性指標，構造指標の 3
カテゴリに整理する．

4.2.1 正解との対応付け
正解・予測ノードの対応付けは，正規化テキスト
の文字列類似度1）に基づく貪欲法で行い，長文ノー
ドから優先してマッチさせる．

4.2.2 検出指標
対応付けされたノード数を真陽性（TP），未対応
の正解ノードを偽陰性（FN），未対応の予測ノード
を偽陽性（FP）として，適合率・再現率・F1を算出
する．F1は適合率と再現率の調和平均である．

4.2.3 属性指標
属性指標は，見出し型一致率（chapter, section, iroha
等の分類が正解と一致する割合），完全一致率（テキ
ストが完全に一致する割合），正規化一致率（strict
正規化：NFKC，括弧・空白統一，lenient正規化：大
小文字・記号同一視，空白除去を適用した後の一致
率），テキスト類似度（文字レベルでの抽出品質を
測る平均類似度）で評価する．

4.2.4 構造指標
構造指標は，親カバレッジ（正解ノードの親が予
測側にも対応付けられた割合），親子正解率（条件
付き，親カバレッジを満たすノードについて親子関

1） Python 標準ライブラリ difflib の SequenceMatcher を使用．
最長共通部分列（LCS）に基づく比率を返す．
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係が正しい割合），兄弟順序正解率（同一親配下の
兄弟ノードについて順序が正しいペアの割合）で評
価する．

4.3 ベースライン
比較対象として，PDFから抽出した各行をそのま

ま 1ノード 1行としてルート直下に配置するベース
ラインを設定した．このベースラインは，構造解析
を一切行わない最低限の抽出処理に相当し，提案手
法の階層構造復元による改善効果を明確にする．全
ノードがルート直下となるため，親子関係・兄弟順
序のような構造指標は一致しない．

4.4 アブレーション
提案手法の全構成要素を有効化した設定と，主要

構成要素を 1つずつ無効化した設定でアブレーショ
ンスタディを実施した．無効化対象は以下に示す．

• 誤検出抑制（3.4節）
• テキスト正規化（3.5節）
• シーケンス検証・修復（3.7節）
• LLMフィルタ（3.8節）

4.5 結果
表 2 検出指標の比較．

指標 ベースライン 提案手法
適合率 0.31 1.00
再現率 0.76 1.00
F1 0.45 1.00

表 3 属性指標の比較．
指標 ベースライン 提案手法
見出し型一致率 0.05 1.00
完全一致率 0.02 0.80
正規化一致率（strict） 0.21 0.84
正規化一致率（lenient） 0.54 0.89
テキスト類似度 0.91 0.99

表 4 構造指標の比較．
指標 ベースライン 提案手法
親カバレッジ 0.97 1.00
親子正解率（条件付き） 0.00 1.00
兄弟順序正解率 0.00 1.00

提案手法は適合率・再現率・F1 および親子正解
率・兄弟順序正解率でいずれも 1.00 を達成し，全
ノードを正しく検出し階層構造を完全に復元した
（表 2，表 4）．テキスト一致率は完全一致 0.80，strict

正規化 0.84，lenient 正規化 0.89，テキスト類似度
0.99であった（表 3）．
アブレーションでは，テキスト正規化とシーケン

ス検証・修復の無効化で F1がそれぞれ 0.98，0.97に
低下し，誤検出抑制無効化では見出し型一致率と親
子正解率（条件付き）がそれぞれ 0.98，0.99に低下
し、F1も 0.98に低下した．LLMフィルタの無効化
は主要指標に影響しなかった（付録 A）．

5 考察
提案手法が構造指標で完全一致を達成できた要因
として，以下の 3点が挙げられる．第一に，境界条
件による見出し判定が，本文中の数値や一般語彙と
の誤検出を抑制した．第二に，文書内分布に基づく
インデント量子化が，固定閾値では捉えられない文
書固有のレイアウトに適応した．第三に，シーケン
ス検証による欠番検出と欠落項目の復元が，PDF抽
出時の改行崩れ（項目が複数行に分割される現象）
に起因する構造誤りを修正した．
一方，テキスト一致率が完全一致に至らなかっ
た主因は，PDFテキストレイヤの品質問題である．
字形類似文字の誤認識（例：「1」と「l」，「基板」と
「某板」）や図表キャプションの混入が確認された．
strict正規化と lenient正規化の差分（0.84→ 0.89）は
表記揺れに起因し，残りの 11%は PDFテキストレ
イヤの誤認識による実質的な抽出誤りである．

6 おわりに
本研究では，境界条件・文書内分布・シーケンス
検証により固定閾値に依存しない構造推定を実現す
る，法規・規格 PDF向け階層ツリー自動構築パイプ
ラインを提案した．
法規文書（11ページ，189ノード）を対象とした
評価では，構造の完全一致を達成した．
今後の課題として，以下を挙げる．
1. 複数文書での評価と汎化性能の検証
2. テキストレイヤ品質の定量分析と改善検討
3. 抽出した構造情報を活用した RAGシステムで
の有効性評価

また，本手法で補助的に用いている LLMフィル
タについて，将来的には単なるノイズ除去だけでな
く，条項の役割を付与する意味的アノテーションへ
の拡張も検討している．これにより，より充実した
RAG用データセットの構築が可能になるだろう．
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A アブレーション
提案手法の各構成要素を無効化した場合の結果を

表 5に示す．

表 5 アブレーションの結果．

設定 F1
見出し
型一致率

親子
正解率

完全
一致率

strict
正規化

lenient
正規化

テキスト
類似度

全構成 1.00 1.00 1.00 0.80 0.84 0.89 0.99
誤検出抑制を
無効化

0.98 0.98 0.99 0.81 0.85 0.89 0.99

テキスト正規
化を無効化

0.98 0.99 0.99 0.01 0.02 0.88 0.97

シーケンス検
証・修復を無効
化

0.97 0.99 0.99 0.80 0.82 0.87 0.98

LLM フィルタ
を無効化

1.00 1.00 1.00 0.80 0.84 0.89 0.99

テキスト正規化の影響 テキスト正規化を無効化
すると，対応付け処理が影響を受け，F1が 0.98に
低下した．また，strict一致率が 0.02と大幅に低下
する一方，lenient一致率は 0.88と高く維持された．
これは，正規化なしでは表記揺れ（空白・括弧・全
角半角）が対応付けに影響する一方，実質的なテキ
スト差異は小さいことを示す．
誤検出抑制の影響 誤検出抑制を無効化すると，

見出し型一致率が 0.98，親子正解率が 0.99 に低下
し，F1も 0.98に低下した．これは，カタカナ語の
先頭文字が箇条書きマーカーと誤認識されること
や，空白欠落によりイロハマーカーが本文に連結す
ることにより，一部のノードが未検出または誤分類
されるためである．
シーケンス検証・修復の影響 シーケンス検証・

修復を無効化すると F1が 0.97に低下した．これは，
欠落したイロハ項目が直前ノード末尾に吸収される
誤りや，連番規則から外れたマーカー（飛び番号・
重複・誤抽出）が残り，一部ノードが未検出または
誤った対応付けとなったためである．
その他の要素の影響 LLMフィルタおよび埋め

込み分割を無効化しても本データセットでは主要指
標に変化がなかった．これらの構成要素は，より複
雑なレイアウトを持つ文書で有効性を発揮する可能
性がある．

B LLMフィルタのプロンプト
本研究で使用した LLM フィルタのプロンプト

（システム指示）の主要部分を以下に示す．入力
ノードごとに文脈テキストと正規化テキストを提示
し，JSON形式での回答を求めている．
あなたは法令 PDFから抽出したテキストブロックを

分析するアシスタントです。
各ノードについて以下の 2つを判定してください：

1. **keep/drop 判定**: 有意な本文なら 'keep'、
ノイズなら 'drop'

2. **意味論的分類**: keepの場合のみ、以下から
最も適切なタイプを選択
選択肢: definition, requirement, test_method,

exception, reference, heading, general

## 必ず dropすべきパターン
- 罫線記号の連続（―、─、|、┃、━、┏、┓など）
- 矢印や図形記号の混在（←、→、＼、／、□、○、
◎など）
- 図表のラベル断片（「アンテナ」等が記号に埋も
れている）
- 1～2語の断片的な日本語 + 多数の記号・罫線
- 図のキャプション単独（「図 1」「表 2」のみで説明
がない）
- 意味不明な文字列（「ローー」「――'＼ J」など）

## 意味論的タイプの説明
- definition: 用語の定義（「○○とは」など）
- requirement: 要件・規定（「○○であること」な
ど）
- test_method: 試験方法（「○○試験を行う」など）

- exception: 例外規定（「ただし」「この限りでな
い」など）
- reference: 他条項への参照（「第○条による」な
ど）
- heading: 見出しのみ（本文なし）
- general: 上記に当てはまらない一般的な説明

## 出力形式
JSONオブジェクトのみを出力:

{"node_id": {"decision": "keep",

"semantic_type": "requirement"}, ...}

dropの場合:

{"node_id": {"decision": "drop",

"semantic_type": null}}
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