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Abstract: We present a character extraction method of degraded faint characters written on wooden tablets.

Characters are written with Japanese black ink (SUMI) and absorb near-infrared light, and therefore differences

among R, G, and B color components indicates the principal color component of characters. Our method

emphasizes the color of characters by finding optimal linear combination of R, G, and B colors. Its blending

coefficients are calculated so as to not only extract the principal color component but also reduce the total

variation of gradients of the component. In short, our method is performed by principal component analysis

(PCA) with total variation regularization (TV). In the experiment, we show how the blending coefficients are

automatically calculated, and characters is emphasized by linear combination with the blending coefficients.

Key Words: color transform, PCA, total variation, color extraction

1 はじめに

本稿では，古代の木簡に書かれた文字の解読支援シ

ステム 1) における文字抽出方法の一検討について述

べる．木簡上の文字は経年劣化によりかすれ，背景の

木目模様の影響もあり，文字部分のみを抽出すること

が難しいが，文字は黒色の墨で書かれており近赤外光

を吸収しやすいため，近赤外光で撮影すれば，文字部

分が黒く写り，文字を強調できる．ただし，これまで

の全ての撮影画像が近赤外光で撮影されたわけではな

く，可視光や輝度値のみで撮影された画像が大半を占

める．

上述の理由から，可視光で撮影された一般的なRGB

カラー画像からの文字抽出法を検討する．墨で書かれ

た文字は赤色光を吸収しやすく，カラー画像の赤色成

分と他の緑色と青色成分を比べると，文字部分におい

て光の吸収量の差による色差が生じる．そのため，簡単

かつ有効な抽出方法としては赤色と青色の色差R−B

が利用でき，文字色と背景色のコントラストを強めら

れ，文字領域を抽出しやすくなる（図 1参照）．ただ

し，他の色差（クロマ成分）や輝度成分に変化が現れ

る場合があり，現在のシステム 1) では，各種色変換

（YCbCrやYCoCg色変換）を施して複数のクロマ成

分を得た後，対話的に文字抽出に用いる成分を決めて

おり，この自動決定を行いたい．

主要な色成分の自動抽出には主成分分析（PCA）を

利用できると考えている．RGB色空間での全画素色の

分布とその広がり（分布軸と軸に沿った分散）のうち，

分散の大きな軸およびそれに直交する軸（主成分軸）

に沿った色の変化は，通常，輝度や色差などの主成分

を表す．そのため，PCAにより代表的な主成分軸を

解析して主成分を求めれば，前述の汎用的な色変換を

用いるよりも成分の候補数を絞り込める．これに加え，

より文字として知覚しやすい成分を得る条件を PCA

に施せば，一意に成分を決定できる可能性がある．

知覚的にノイズが少なく見やすい画像のもつ特徴と

しては，被写体ごとに多くの領域が単一色で平坦であ

り，領域の境界で急峻に色が変化する特徴がある．数

値的には輝度の変化量の総和（Total Variation：TV）

が小さくなるため，このTV値を最小化するという条

件は，ノイズ除去やぼけ除去をはじめとする画像の復

元処理において一般的に用いられる．

提案法では，上述の PCAと TVを合わせ，画像の

主たる色成分かつ文字形状が鮮明に現れる成分の自動

取得を目的とする．色成分をR,G,Bの基本的な色成分

の線形結合によって表し，その線形結合に用いる最適



な合成係数（三つのスカラー値）を求めることを問題

とする．この問題は，求める合成係数の二乗和が一定

となる制約付きの最小絶対値誤差（LAD）の最小化問

題 2) に帰着するが，ADMM3) (alternating direction

methods of multiplier) と呼ばれる凸最適化のアルゴ

リズムを用いて解けることを示す．

なお，頁数の都合上，PCAとTVを組み合わせるに

至った背景は省略し，実装に必要な情報のみ記載する．

2 諸定義

本章では，画像のデータ表現や提案法の基となる主

成分分析（PCA: principal component analysis）およ

び全変動（TV: total variation）の最小化について簡

単に説明する．

2.1 線形結合による画像成分の抽出

画像は RGBカラー画像とし，各画素 iでの基本的

な色成分を (ri, gi, bi)と表す．更に，表現の簡素化の

ため，画像の二次元配列を列優先で一次元に並べ直

したベクトルとして扱い r = [r1, . . . , rN ]⊤ ∈ RN，g

と bについても同様に定める． N は総画素数を表す．

輝度や色差などの成分を得る線形結合を，合成系数

{α1, α2, α3} ∈ R1 を用いて次式で表す．

y := α1r+ α2g + α3b := Xα (1)

また，PCAで用いられる表記法にあわせ，データ行列

X := [r,g,b] ∈ RN×3と係数ベクトルα := [α1, α2, α3]
⊤

を用いて表す．上式では，(α1, α2, α3) = ( 13 ,
1
3 ,

1
3 )な

らば yは輝度成分となり，(1, 0,−1)ならば色差（橙

色）成分となる．

結合結果 y であるが，値の変化幅（分散や標準偏

差）が適切でないと抽出した文字が見にくくなるため，

平均値 µ(y) := 1
N

∑
i yi を差し引いた後，標準偏差

σ(y) := 1
N

∑
i(yi − µ(y))2 で除算して正規化して用

いる．

ŷ :=
1

σ(y − µ(y))
(y − µ(y)), ∥α∥2 = 1 (2)

なお，この場合はαをスカラー倍した値も解となり，解

が定まらないため，合成系数の二乗和が定数 ∥α∥2 = 1

となるように制約を施す．

2.2 主成分分析による色成分の抽出

画像内で用いられる色データ (ri, gi, bi) の分布は，

陰影の影響を受けて黒色方向へと伸びる傾向があり，

この分布軸に沿った色の変化量は輝度成分を表す．こ

こで分布軸を単位ベクトル α̂ := α/∥α∥2 として定義
すると，軸方向への変化量は α̂と (ri, gi, bi)の内積と

して与えられる．ここで ∥x∥p := (
∑

i |xi|p)1/pはベク
トルの lpノルムを表す．全画素に対する一括の内積計

算はXα̂と表わせ，式 (1)と関連する．

R, G, B三次元空間での色分布の広がり（分布軸と

軸に沿った分散）を求めるにはPCAが利用できる．色

の分布をガウス分布（楕円形の分布）とみなすと，そ

の共分散行列の固有値ベクトルが分布の軸に相当し，

固有ベクトルに対応する固有値が分散を表す．共分散

行列を求めるには，データ行列の各列の色から平均色

を差し引いた行列Xを以下のように乗算する．

cov(X) := 1
NX

⊤
X = UΛU⊤ (3)

ここで最右項は固有分解を表し，互いに直交する固有ベ

クトルからなる行列U := [u1,u2,u3] ∈ R3×3と，対応

する固有値が対角に並ぶ行列 Λ := diag(λ1, λ2, λ3) ∈
R3×3ただし λ1 ≥ λ2 ≥ λ3が得られ，各固有ベクトル

とデータ行列の積がデータの主成分を表す．

yk := Xuk, ∥uk∥2 = 1 (4)

上述のようなα = u1として第一主成分軸を解とし

て与える最適化の問題は，合成係数の二乗和が 1とな

る制約のもと，結合結果 y = Xαの全要素の二乗和

を最大化する αを求める問題に相当する．

u1 = argmax
α

∥Xα∥22, subject to ∥α∥2 = 1 (5)

また，式 (2) のように正規化された ŷk を得るには，

式 (3)の共分散行列が単位行列となるように予め無相

関化したデータ行列 X̃ := XUΛ−1/2を用いれば良い．

ŷ := X̃α̃, ∥α̃∥2 = 1, α̃ := Λ1/2U⊤α̂ (6)

以降では α̂の代わりに α̃を用いる．

2.3 全変動最小化による平滑化

画像のTV最小化は，ノイズ除去やぼけ除去で用い

られ，ここではノイズ除去・平滑化での使用例を示す．

隣接する画素の画素値の変化量は，画素値の差分で

表される．全画素において隣接する水平方向および垂

直方向の画素との差分を計算するには，線形微分フィ

ルタを用い，本稿では各方向に対する微分フィルタ係

数を [−1, 1, 0]と [−1, 1, 0]⊤ と定義する．また，微分



フィルタリングに相当する行列演算をフィルタ行列Dh

とDv ∈ RN×N を用いて yh := Dhyと yv := Dvyと

表す．通常はこれらをまとめ，行方向に行列を連結し

て表す：Dy = [y⊤
h ,y

⊤
v ]

⊤ ここでD := [D⊤
h ,D

⊤
v ]

⊤ ∈
R2N×N．

観測された画素値 yを保ちつつ，画素値の変化量を

抑えて平坦化した xを求める最適化問題は次式のよう

に与えられる．

argmin
x

∥Dx∥1 + λ∥x− y∥22 (7)

第一項目は平滑化用のTV正則化項，第二項目は観測

値からの誤差を表すデータ項，λは調整用パラメータ

となる．TV項には一般的に l1 ノルムが用いられる．

l2ノルムの場合は最小二乗法用の解法を用いて計算で

き，l1ノルムの場合は凸最適化用の解法を用いて計算

できる．汎用的な解法としては，ADMM3) や主双対

アルゴリズム 4) が用いられる．解法例については次

章の提案法の説明の際に示す．

3 提案法

前章 2で示した PCAと TVをあわせ，線形結合に

用いる最適な合成係数を求める．すなわち，式 (6)の

ŷについて，更にその TV：∥Dŷ∥1 = ∥DX̃α̃∥1 を最
小化するような α̃を求める．

arg min
α̃∈M

∥X̃′α̃∥1, M := {α̃ | ∥α̃∥2 = 1} (8)

ここで X̃′ := DX̃ = [(DhX̃)⊤, (DvX̃)⊤]⊤ ∈ R2N×3

と簡略表記および予め微分計算しておく（X̃の各列を

表す画像を微分フィルタリングする）．またMは多

様体を表し，α̃は球面上に存在する．多様体上の解を

求める問題となるが，球面のような単純な多様体であ

ればADMMで解けることが報告されており 5)，以降

ではその解法を示す．

式 (8)において，∥ · ∥1の内部を別変数で置き換え，
また，多様体の制約を指示関数を用いて書き直す．

argmin
α̃

∥z1∥1 + ιM(z2)

subject to z1 = X̃′α̃, z2 = α̃
(9)

ここで指示関数は次式で表され，

ιM(α̃) :=

0 α̃ ∈ M

+∞ otherwise
(10)

α̃ が解集合M に含まれれば 0 を，そうでなければ

+∞を返す．そのため，求まる解は必ず α̃ ∈ Mを満

たさねばならない．次に，拡張ラグランジュ関数とし

て制約条件を目的関数へと移項する．

L(α̃, z1, z2,u1,u2) := ∥z1∥1 +
ρ1
2
∥z1 − (X̃′α̃+ u1)∥22

+ιM(z2) +
ρ2
2
∥z2 − (α̃+ u2)∥22

(11)

ここで ρ1 > 0と ρ2 > 0は収束の制御パラメータで

ある．パラメータの値については次章 4の実験にて示

す．式 (11)を用いた ADMMによる解の更新アルゴ

リズムは次のように与えられる．

v
(t)
1 := X̃′α̃+ u

(t)
1

v
(t)
2 := α̃+ u

(t)
2

z
(t)
1 := argmin

z1

L(α̃(t), z1,u
(t)
1 ) = S1/ρ1

(v
(t)
1 )

z
(t)
2 := argmin

z2

L(α̃(t), z2,u
(t)
2 ) = ΠM(v

(t)
2 )

u
(t+1)
1 := v

(t)
1 − z

(t+1)
1

u
(t+1)
2 := v

(t)
2 − z

(t+1)
2

α̃(t+1) := argmin
α̃

L(α̃, z
(t)
1 , z

(t)
2 ,u

(t+1)
2 ,u

(t+1)
2 )

= (ρ1X̂
′⊤X̂′ + ρ2Id)

−1(
ρ1X̂

′⊤(z
(t)
1 − u

(t+1)
1 ) + ρ2(z

(t)
2 − u

(t+1)
2 )

)
(12)

ここで，tは反復回数，v1と v2は一時的なベクトル，

Id ∈ R3×3は単位ベクトルを表す．関数 Sγ(x)はソフ

ト閾値処理関数であり，xの要素のうち 0に近い微小

な値を除去する．

Sγ(x) := sgn(x) ·max(0, |x| − γ) (13)

ここで sgn(·)は符号関数で，要素ごとの符号を返す．
関数ΠM(x)は射影関数であり，xに最も近い集合M
に含まれるベクトルを返す．今回は単位球面上に存在

する単位ベクトルとなる．

ΠM(x) := x/∥x∥2 (14)

初期化が必要な変数の初期値は，u(0)
1 = 0とu

(0)
2 = 0，

α̃(0) = [ 1√
2
, 0,− 1√

2
]⊤ と設定した．

4 実験結果

奈良文化財研究所が公開している木簡画像 6)の一部

を用いて，提案法の効果を示す．画素値を [0, 1]に正

規化し，ADMMのパラメータは ρ1 = 30，ρ2 = 106

反復回数を 100回とした．αの初期値には，解が正し



図 1: R, G, Bの色成分の線形結合の例．(左)原画像，(中
央)輝度成分：(R+G+B)/3，(右)色差成分：R−B．合
成係数によりノイズや木目の模様が低減される．上段では
色差成分，下段では輝度成分において文字が現れている

図 2: 最適な合成係数を用いた結合結果 (左) とコストマッ
プ (中央)，(右) は球面上に表示したもの．コストマップの
計算では α̂1 を固定し (α̂2, α̂3)を変化させた

く収束するかを調べるため，最適値から離れた値を意

図的に設定した．

まず，提案した式 (8)を最小化するような最適な合成

系数すなわち解が一意に存在することを示し，ADMM

の反復により解が収束する様子を示す．図 2(中央)と

(右)に，図 1の画像を対象として，予め用意した合成

系数 (α1, α2, α3)を用いて式 (8)を網羅的に計算した

結果を示す．この図からは，球面上に一箇所，コスト

の低い（青黒い）箇所が存在することが分かる．コス

トマップ上の赤い点がADMMによる解の収束経路で

あり，コスト最小の点に収束しているのが分かる．

次に，得られた合成系数を用いての結合結果を示す．

前述の図 2(左)が結合結果となる．図 1に示した輝度

成分や色差成分に比べて文字が鮮明に現れているとい

える．一方，図 3に提案法が不得意とする画像を示す．

画像内に木簡と墨以外の茶色系統以外の撮影台の色が

写っており，この色が外れ値となり，合成系数の推定

に失敗する．そのため，過度に白色となる箇所が現れ

ている．対処法としては，茶色以外の色のクラスタに

属する画素を予め除去しておく方法が考えられ，今後

の検討課題とする．

図 3: 撮影台の色を外れ値として含む画像の例

5 まとめ

本稿では，古代の木簡に記載された文字の抽出方法

として，RGBカラー画像のR,G,Bの色成分を線形結

合して文字が鮮明に現れる成分を求める方法について

述べ．その線形結合の際に用いる最適な合成系数を求

めるため，主成分分析と全変動最小化を組み合わせた

最適化問題を提案した．

今後の課題としては，色の分布から大きく値が外れ

る色（外れ値）を含む画像に対しての耐性を高める必

要がある．例えば，木簡と文字は茶色系統の色分布を

もつが，撮影時に用いた撮影台などの茶色から外れた

色が写り込むと，その外れ値の影響を受ける問題があ

る．対話的に背景領域を除外すれば良いが，自動的に

排除できればユーザーの手間を低減できる．
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