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あらまし 実環境で撮影された表画像には，撮影角度に起因する幾何学的な歪みが生じやすく，これは表構造解析の
精度低下を招く要因となる．そこで本研究では，実環境での撮影を模して人工的に台形歪みを加えた表画像を生成し，
生成した表画像の歪みを補正する手法を提案する．また，近年様々な分野で活用されている大規模言語モデル（LLM）
に着目し，Yeらが提案した表構造解析モデルである TableMASTERの表構造解析結果を，LLMを用いて修正する
手法を提案する．評価実験では，ICDAR 2021 Competition on Scientific Literature Parsing（ICDAR2021-SLP）の
テストデータ 1,000件の表画像を解析し，表構造解析精度を Tree-Edit-Distance-based Similarity（TEDS）を用いて
評価した．実験の結果，台形歪みを加えたテストデータを用いた検証では，台形歪みの補正によって TEDSの値が
0.6333から 0.7205へ，画像の構造的類似度を示すMulti-Scale Structural Similarity Index（MS-SSIM）は元の表画
像との比較において 0.3272から 0.5648へ改善した．また，歪みのない表画像のテストデータから得られた解析結果
に対する検証では，LLMによる修正によって TEDSの値が 0.9596から 0.9599へ向上した．
キーワード 表構造解析，表画像，大規模言語モデル（LLM）

1 は じ め に
学術論文において，実験結果や統計情報は表としてまとめら
れることが多い．表構造を解析できれば，表から視覚的に優れ
たグラフへの自動変換 [2]や情報の抽出 [3]，複数の表の集約と
いった応用が可能となり，論文理解の効率化に大きく寄与する．
しかし，表の様式は一般に著者によって異なり多様であるため，
罫線の有無やマルチカラムセルなどを考慮した表構造解析が必
要となる．また，表画像を解析できれば，スクリーンショット
や古い文献のスキャン画像，手書きの表など，メタデータを持
たない表に対しても構造解析が可能となり，その汎用性は高い．
このような背景から，表画像を入力とする表構造解析の研究が
活発に行われている [4] [5]．
しかし，実環境での利活用を想定した場合，入力される表画
像は真正面から影や歪みなく撮影された理想的な画像であると
は限らない．撮影時のカメラ角度に起因する台形歪みなどが生
じている場合，既存のモデルでは正しく構造を認識できないこ
とが多い [6]．
近年，大規模言語モデル（Large Language Model，LLM）
およびマルチモーダル LLMの急速な発展により，大規模事前
学習で獲得された高度な言語知識と推論能力を活用した文書
理解が可能となっている．これにより，従来の OCRやルール
ベース手法では困難であった文書の意味的理解が実現されつつ
ある．具体的には，文脈や意味整合性を考慮した OCR結果の
修正 [7]，表やチャートからの構造化データの復元 [8]，さらに
文書質問応答タスクにおいても，視覚情報と数値情報を統合
的に理解する能力の有効性が示されている．これらの性能は，

DocVQA [9] などの評価基盤を通じて広く検証・活用されてい
る．これらの研究成果は，従来の解析モデルによって得られた
出力結果に対し，LLMを用いて意味的な検証および修正を行
う後処理が，文書および表情報の実用的な利活用において重要
な役割を果たすことを示唆している．
筆者らは先行研究において，Yeらの表構造解析手法 [4]の分

析および追加学習による改良について報告した [1]．そこで本研
究では，Yeらの表構造解析手法 [4]を基盤モデルとして採用し，
実環境での頑健性と解析精度の向上を目的として，台形歪みの
補正および LLMによる表構造情報の修正を提案する．提案手
法は，台形歪みを加えた表画像の補正と LLMを用いた表構造
解析結果の修正の 2つから構成される．
台形歪みの補正では，人工的に台形歪みを付与した画像デー

タセットを生成し，それを用いて画像を正規化する．本処理に
より，歪みによって損なわれた画像の幾何学的特徴を復元し，
表構造解析モデルが想定する入力品質へ近づける．LLMを用
いた修正では，表構造解析モデルが出力した HTMLコードを
入力とし，LLMの推論能力を活用して表構造の誤りおよびセ
ルテキストの誤りを修正する．
評価実験では，ICDAR 2021 Competition on Scientific Lit-

erature Parsing（ICDAR2021-SLP） [10] のテストデータを
解析する．評価指標は 2 つある．まず，台形歪みの補正では
Multi-Scale Structural Similarity Index（MS-SSIM）を用い
て画像の補正品質を評価する．Tree-Edit-Distance-based Simi-
larity（TEDS）を用いて表構造解析精度を評価する．LLMによ
る表構造解析結果の修正実験では，Tree-Edit-Distance-based
Similarity（TEDS）を用いて表構造解析精度を評価する．
本稿の構成は以下の通りである．第 2節では関連研究につい
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て述べる．第 3節では台形歪みを加えた表画像の補正手法，第
4節では LLMを用いた表構造解析結果の修正手法について述
べ，第 5節では提案手法の有効性を検証するための評価実験に
ついて説明する．第 6節でまとめる．

2 関 連 研 究
2. 1 表画像を入力とする表構造解析

Ye らは，文書解析タスクである ICDAR2021-SLP におい
て，表画像の表構造解析を「テキスト行検出」，「テキスト行
認識」，および「セルへのテキスト割り当て」という 3つのサ
ブタスクに分割して処理するモデルである TableMASTERを
提案した [4]．この手法では，表構造認識およびテキスト行認
識のモデルとして，高精度な画像テキスト認識モデルである
MASTER [11]を改良したモデルを採用している．特に表構造
認識においては，HTML タグの予測とバウンディングボック
スの予測を並列に行う構造を導入した．また，テキスト行検出
には，任意の形状のテキストや近接するテキスト行を効果的
に識別可能な PSENet [12]を利用した．最終的な HTML生成
に向けたボックス割り当てフェーズでは，検出されたテキスト
ボックスとセルを関連付けるために，まず中心点ルール，次に
IoUルール，最後に距離ルールを順次適用するという，3段階
の階層的なマッチング規則を採用した．ICDAR2021-SLP [10]
のテストデータセットを用いた評価実験において，提案手法は
TEDSの値が 0.9632となった．

Smock らは，物体検出手法である Detection Transformer
（DETR）[13]を表構造解析問題に応用したTable Transformer
を提案した [14]．Table Transformerは，表内の行，列，およ
び見出し領域をそれぞれ独立した検出対象として直接推定し，
それらの幾何的配置関係に基づいて表の論理構造を復元する手
法である．彼らは，従来の表構造解析用データにおいて，行・
列・セル間の対応関係に不整合が存在することが認識精度の低
下を招いていると指摘し，これらの対応関係が一貫して定義さ
れた大規模表画像データセットである PubTables-1M を新た
に構築し，これを用いて学習した．この枠組みにより，複数の
行や列にまたがるセルを含む表や，罫線を持たない表に対して
も，罫線情報に依存することなく，検出された行と列の交差関
係から表構造を安定して推定できることを示した．実験の結果，
Table Transformerは PubTabNetを用いた表構造解析におい
て TEDSの値が 0.9360となった．

2. 2 歪みのある画像の補正
Bandyopadhyayらは，文書画像の幾何学的歪み補正におい
て，畳み込みニューラルネットワークの一種である U-Net を
拡張した RectiNetを提案した [15]．RectiNetでは，画像内の
エッジや境界線の詳細を捉えるための Gated Networkと，密
な歪み補正グリッドを予測する際にチャンネル間の情報の混
在を防ぐための分岐型 U-Netを導入している点が特徴である．
RectiNetは，約 8,000枚の合成データによる学習でありながら，
DocUNetデータセット [16]を用いた評価において多重解像度で

の構造的類似度を測るMulti-Scale Structural Similarity Index
（MS-SSIM）や局所的な歪みを測る Local Distortion（LD）と
いった指標で最先端の性能を達成した．

Zhuらは，歪んだ表画像では表構造解析の精度が低下すると
いう課題に対し，表の構造的特徴を活用した U-Net ベースの
新しい歪み補正モデルを提案した [17]．Zhuらは，まず，モデ
ルが表の構造に着目できるよう，セルや表の罫線といったキー
要素をセグメンテーションするモジュールを導入した．また，
表の線分性を保つためには局所領域ではなく画像全体の歪みを
把握する必要があるため，エンコーダに Transformer を組み
込み，全体的な歪みを捉える能力を強化した．さらに，歪み補
正の過程で生じるぼやけが可読性や評価指標に悪影響を与え
る点に着目し，軽量な鮮鋭化を後処理として適用することで最
終的な画質向上を実現している．加えて，表画像の歪み補正に
特化したデータセットが存在しなかったため，PubTabNetの
HTMLを再レンダリングし，歪みを加えることで 12,000枚の
合成データセットを独自に構築した．実験の結果，提案手法は
従来の文書補正手法よりもすべての画質評価指標で優れた性能
を示し，特に MS-SSIMでは約 15ポイントの大幅な改善が得
られた．さらに，補正後の画像を用いて表構造を解析すると，
TEDSスコアが約 6ポイント向上した．

2. 3 大規模言語モデルを用いた表構造解析結果の修正
Renらは，表構造解析モデルが出力した結果を後処理によっ

て修正，改善するアプローチとして，TableGLM [18]を提案し
た．Renらの手法は，まず Transformerベースの表構造解析モ
デルを用いて表画像から表の HTMLコードを生成する．次に，
この HTMLコードを，表構造とテキスト内容の修正タスクに
特化させてファインチューニングした LLMである TableGLM
に入力する．TableGLM は，ChatGLM3-6B モデルを基盤と
し，表構造解析モデルが生成した HTMLコードと，それに対
応する正解の HTMLコードをペアにしたデータセットを用い
て学習している．実験により，TableGLMによる修正ステップ
を加えることで，PubTabNetデータセットにおいて TEDSの
値が平均 3.1ポイント向上した．

Zhangらは，表構造解析を含む多様な表関連タスクに対応する
ための汎用モデルとして，TableLlama [19]を提案した．Zhang
らの手法は，Llama 2モデルを基盤とし，表構造の生成や修正
を含む 15種類の表タスクに対して適切に応答できるように追
加学習を行う指示チューニングを行っている．TableLlamaは，
260 万件以上の表画像とテキストのペアを含む TableInstruct
データセットを用いて学習されており，これには PubTabNet
などの主要な表データセットから構築された構造解析タスクが
含まれている．実験により，TableLlamaは PubTabNetを含
む複数のベンチマークにおいて，GPT-3.5や GPT-4などの汎
用 LLM と同等以上の表構造理解能力を示し，7B パラメータ
という軽量なモデルでありながら高い TEDSの値を達成した．
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3 台形歪みを加えた表画像の生成および補正
3. 1 表の構成要素と表構造
本稿で扱う表画像は HTMLタグによって表構造が定められ
る．本稿で扱う表および表に対応するHTMLコードの例を図 1
に示す．

HTML 形式の表はヘッダ部分とボディ部分からなり，
<thead>...</thead>は表の列の見出しを表すヘッダ行の部
分を表しており，<tbody>...</tbody>は表のその下にある
ボディ部分を表している．なお，他にも表のフッタ部分を表
す<tfoot>...</tfoot>もあるが，本稿では扱わない．以下に
本稿で扱う HTMLタグをまとめる．
• <thead>...</thead> : 表のヘッダ部分
• <tbody>...</tbody> : 表のボディ部分
• <b>...</b> : 太字表記
• <i>...</i> : 斜体表記
• <sup>...</sup> : 上付き文字
• <sep>...</sep> : 行区切り文字
• <tr>...</tr> : 表の行
• <td>...</td> : 表のデータの各要素を表すセル
• <td rowspan="n">...</td> : n個の垂直方向の結合セル
• <td colspan="n">...</td> : n個の水平方向の結合セル

3. 2 台形歪みを加えた表画像の生成
実環境におけるカメラ撮影では，撮影角度や遠近法の影響に
より，表画像が台形状に歪むことが多い．このような台形歪み
は，画像中の水平性や垂直性が保持されていることを前提とす
る既存の表構造解析モデルにとって障害となり，解析精度の著
しい低下を招く要因となる．そこで，実環境下での撮影条件を
考慮した頑健な表構造解析の実現を目的として，台形歪みを加
えた表画像を人工的に生成し，その補正を試みる．
本研究では，入力された表画像に対して射影変換行列を適用
することで，台形歪みを有する表画像を生成する．具体的には，
入力画像の四隅を変換前の基準点とし，各頂点を画像の幅およ
び高さに対する一定割合の範囲内でランダムに変位させた座標
を変換後の対応点として設定する．これらの対応点に基づいて
射影変換行列を算出し，画像全体に適用することで，台形歪み
を加えた表画像を生成する．
また，変換後の画像において画素が画像領域外へはみ出すこ
とを防ぐため，変換後の四隅座標の最小値および最大値を用い
て出力画像サイズを決定し，座標系を平行移動によって正規化
した．この処理により，台形歪みを加えた後も表画像全体が出
力画像内に収まるようにしている．以上の処理により，入力さ
れた表画像から台形歪みを加えた表画像を生成した．
歪ませた表画像の例を図 2に示す．図 2（a）から（b）が生
成される．

3. 3 台形歪みを加えた表画像の補正
本節では，撮影条件や視点の影響により台形歪みが加わった
表画像に対し，表構造解析の前処理として，表領域を幾何学的

(a)表

(b)表に対応する HTMLコード

図 1: 本稿で扱う表とその HTMLコードの例

(a)元の表画像

(b)台形歪みを加えた表画像

図 2: 生成した台形歪みを加えた表画像の例（表画像の出典：
PubTabNet）

に正規化する補正手法を提案する．台形歪みを加えた表画像の
補正処理の概要を図 3に示す．なお，本節で述べる処理はすべ
て OpenCVを用いて実装した．
提案手法では，まず入力画像に対して表の罫線を強調するた

めの前処理を行う．具体的には，局所的な輝度分布に基づいて
二値化閾値を動的に決定する手法である適応的二値化を適用し，
濃淡変化の影響を抑えつつ罫線を抽出する．続いて，膨張およ
び収縮といった形態学的処理を適用し，擦れやノイズによって
分断された線分の接続を促進する．次に，前処理後の画像に
対して水平線分を検出する．提案手法では，画素単位よりも
細かい精度で線分区間を検出できる手法である Line Segment
Detector（LSD）を適用し，表罫線を高精度に検出する．しか
し，ノイズの影響により，LSD では十分な線分が得られない
場合がある．そのような場合には，確率的に線分を探索する手
法である確率的 Hough変換を用い，検出精度の低下を補完す
ることで，線分検出の失敗を抑制する．検出された線分群のう
ち，画像内でほぼ水平方向に延びている成分のみを選択し，台
形歪みに対して安定な水平線分を抽出する．抽出された水平線
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図 3: 台形歪みを加えた表画像の補正手法の概要 (表画像の出典：PubTabNet)

分は，罫線の欠損や点線化の影響により，複数の短い線分とし
て検出される場合がある．そこで，各線分の位置および傾きの
類似性に基づいて線分を統合し，同一の線分要素として扱う．
続いて，各線分群の端点を点群として扱い，点群の分布特性に
基づいて近似線分を推定する手法である主成分分析を適用する
ことで，各クラスタを代表する近似線分を算出する．算出され
た線分群の中から，画像座標系において最上部および最下部に
位置する線分をそれぞれ表領域の上端および下端と定義する．
続いて，表の左右端に位置する縦方向の罫線を直接検出するの
ではなく，特定された上端および下端の水平線分の始点と終点
を対応付け，それらを結ぶことで左右の境界を補完的に決定す
る．最後に，対応する 4点から射影変換行列を算出する．得ら
れた射影変換行列を用いて画像を幾何変換することで，台形歪
みを補正した表画像を生成する．
提案手法は水平線分の検出と統合に重点を置くため，一般的
な台形補正とは異なり，表の左右端に位置する縦方向の罫線が
存在しない表や，罫線が部分的に欠損している表に対しても，
水平方向の情報のみから頑健に表領域を推定することが可能で
ある．

4 LLMを用いた表構造解析結果の修正
4. 1 提案する修正手法の概要
本節では，表構造解析モデルが出力した HTML形式の表構
造解析結果に対し，外部の参考情報を活用した LLMによる修
正手法を提案する．LLMを用いた表構造解析結果の修正の概
要を図 4 に示す．本稿では，Ye らによって提案された表構造
解析モデルである TableMASTER [4]によって出力された表構
造解析結果の HTMLコードを LLMへの入力として，専門用
語集および過去の解析の事例を外部知識として LLMに与える
ことで，修正した HTMLコードを出力する．その後，出力さ
れた修正案と入力 HTMLコードとの幾何学的整合性や内容の
一貫性に基づく比較により，修正の安定性を担保する．この修
正の目的は，OCR由来の軽微な単語誤りの訂正と一部のセル
の配置ミスの改善である．

4. 2 LLMに与える外部知識
提案手法では，LLMが適切な修正を行うための外部知識と

して，2 種類の情報を用いる．1 つ目は，PubTabNet および
ICDAR2021-SLP [10]のテストデータセットに関連する生理学
分野の専門用語集である Medical Subject Headings（MeSH）
である．2つ目は，TableMASTERによる PubTabNetの検証
データの予測結果とその正解データの HTMLコードの組の情
報である．

MeSHは，米国国立医学図書館が作成・管理するシソーラス
であり，医学用語が階層的に定義されている．PubTabNetお
よび ICDAR2021-SLP [10]のテストデータセットに含まれる表
データは医学論文由来であるため，セル内の記述には専門的な
薬剤名，疾患名，解剖学用語などが頻出する．MeSHを与える
ことで，OCR の誤りによる専門用語のスペルミスを LLM が
検知し，正しく修正できるようになることを期待する．

TableMASTERによる予測結果とその正解データの HTML
コードの組は，PubTabNetの検証データセットの表 9,116件
から抽出したものである．この情報を与える目的は，表構造解
析モデルが犯しやすい誤りのパターンを LLMに具体例として
示すことで，入力された HTMLコードに対する適切な修正を
促すことである．

4. 3 RAGによる表構造解析結果の修正手法
4. 2節の外部知識を本稿では Retrieval Augmented Genera-

tion（RAG）[20] を利用して LLMに与える．RAGは，外部の
文書集合から関連情報を検索し，その結果を LLMの入力とし
て与える枠組みである．RAG手法は，検索と生成を統合的に
学習する end-to-end 型と，検索結果をそのままプロンプトに
付与するコンテキスト注入型に大別される．前者は高い性能を
示す一方で再学習が必要となる．そこで提案手法では，既存の
LLMを変更することなく外部知識を導入できるコンテキスト
注入型を採用する．これにより，専門用語や誤り訂正の事例を
動的にプロンプトへ組み込むことが可能となる．
修正処理の具体的な手順は以下の通りである．まず，4. 2節

で述べた外部知識を事前に整備する．TableMASTER による
予測結果と正解データの HTMLコードの組については，入力
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図 4: LLMを用いた表構造解析結果の修正手法の概要

HTML コードと表構造が似ている表を外部知識とするため，
セル内のテキストを除去し，表構造を表すタグのみからなる
HTMLコードを生成する．また，MeSHについては，各専門
用語を収集する．これらの表構造タグのみの HTMLコードお
よびMeSHの各専門用語は，Sentence Transformersの文埋め
込みモデルを用いてベクトル化され，データベース (DB)に格
納される．
次に，修正対象となる表の HTML コードが入力されると，
まず入力 HTMLコードからセル内テキストを除去し，表構造
を表すタグのみからなる HTMLコードを生成する．この表構
造のみの HTMLコードをクエリとして，データベース（DB）
に格納された正解の表構造 HTMLベクトルとのコサイン類似
度を計算し，最も類似度の高いものを取得する．その結果とし
て，表構造が最も類似する表の HTMLコードの予測結果とそ
の正解データの HTMLコード，および行単位の類似した表の
予測結果と正解の HTMLコードの差分を参照情報として抽出
し，LLMへの入力プロンプトに付与する．一方，MeSHに基
づく専門用語の参照情報については，入力 HTMLコードから
抽出したセルテキストをクエリとして，各専門用語とのコサイ
ン類似度を計算し，類似度が最大となる用語を取得する．取得
した用語情報は，OCR由来の専門用語の誤り訂正を促すため
の参照情報として，表構造に関する参照情報とともに LLMへ
の入力プロンプトに付与する．
その後，LLMへの入力プロンプトを生成する．プロンプト
は，LLMの役割と修正条件を定義したシステムメッセージ，外
部知識，および修正対象の HTMLコードから構成される．そ
して，LLMは生成されたプロンプトに基づき，外部知識を手
掛かりとして入力 HTMLコードを解析し，表構造に含まれる
誤りを必要に応じて修正することで，構造的整合性が保たれた
修正した HTMLコードを出力する．
ただし，大規模言語モデル（LLM）による生成結果は常に構

造的に正しいとは限らず，過度な修正による事実に基づかない
出力や構成要素の不整合が発生する可能性がある．そこで，修
正結果と TableMASTERによる表構造の解析結果を照らし合
わせ，形状の正しさや内容の一致具合に基づいて検証し，最終
的な HTML記述を選択する後処理を行う．具体的には，文字
列の類似性を評価する difflibを用いた指標や行数の変動，重要
な見出し情報の維持状況を確認し，内容の改ざんを防ぐ安全策
を設けている．その上で，各行の横幅のばらつきを数値化した
指標や空行の有無を算出し，表としての幾何学的な整合性が向
上したかを定量的に評価する．この処理により，有効な修正案
がない場合や，格子の整合性が修正前よりも悪化している場合
は，改悪を防ぐため修正前の入力を最終結果として採用する．
これにより，モデルの不安定さを抑えつつ，構造の修復や文字
の微修正など，明確な改善が見込める場合のみ修正を適用する
ことを可能にしている．

5 評 価 実 験
5. 1 評価実験の概要

3 節で提案した台形歪みの補正手法および 4 節で提案した
LLMによる表構造の修正手法の有効性をそれぞれ検証するた
めに，2つの評価実験を実施する．

1つは，台形歪みの補正に関する評価実験である．ここでは，
まず補正手法による表画像の幾何学的な復元性能を検証するた
めに，画像そのものの品質を評価する．その上で，台形歪みを
付加した表画像を入力とした場合の表構造解析精度と，表構造
解析の前処理として台形歪みの補正を適用した場合の解析精度
を比較することで，表構造解析における補正処理の有効性を評
価する．もう 1つは，LLMによる表構造解析結果の修正効果
を評価する実験である．ここでは，Ye らによって提案された
表構造解析モデル [4]による解析結果の精度と 4節の LLMに
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よる修正処理を加えた場合の解析結果の精度を比較する．

5. 2 実 験 設 定
5. 2. 1 データセットおよび使用モデル
本実験では，表構造解析モデルとして Yeらが公開している

TableMASTER [4]の学習済みモデル 1を使用する． 同モデル
は，約 50万件の学習データから成る PubTabNet [21]を用いて
学習されたものである．
評価用データセットとして，ICDAR2021-SLP [10]からラン
ダムに抽出した 1,000件の表画像と HTMLコードのペアを用
いる．台形歪みの補正に関する評価実験では，この 1,000件の
表画像に対して擬似的な台形歪みを付与した画像を生成する．
そしてそれを入力として用い，提案手法による補正処理が後段
の表構造解析精度に与える影響等を評価する．一方，LLMに
よる修正効果の評価実験では，台形歪みを付与していない元の
表画像 1,000 件を入力とし，TableMASTER の出力結果に対
して LLMによる修正処理を適用した場合の解析精度の変化を
評価する．
なお，解析結果の修正に用いる LLMには Llama-3.3-70Bを
採用した．推論パラメータは，temperatureを 0.0，repetition
penaltyを 1.05，max new tokensを 8,192に設定した．

5. 2. 2 評 価 指 標
台形歪みの補正における画像の品質評価では，人間の視覚特性
を考慮した画像の構造的類似度指標であるMulti-Scale Struc-
tural Similarity Index（MS-SSIM） [23] を用いる．MS-SSIM
は，ダウンサンプリングによって段階的に解像度を下げた複数
のスケール画像を用いて画質を評価する指標である．画像 x と
画像 y の間の MS-SSIM は，最大スケール M における輝度比
較項 lM と，各スケール j におけるコントラスト比較項 cj お
よび構造比較項 sj を統合して，次式で定義される．

MS-SSIM(x, y) = lM (x, y)α

M∏
j=1

cj(x, y)βsj(x, y)γ (1)

ここで，α, β, γ は重みパラメータであり，l, c, s は SSIMに
おいて定義される輝度，コントラスト，構造の比較関数である．
また，表構造解析の評価には，表を表す正解の HTMLと予
測 HTMLの木構造としての類似度を測る Tree-Edit-Distance-
based Similarity (TEDS) [21]を用いる．TEDSは以下の式で
定義される．

TEDS(Ta, Tb) = 1 − EditDist(Ta, Tb)
max(|Ta|, |Tb|) (2)

ここで，Ta は正解の表構造，Tb は予測された表構造を表す．
EditDist(Ta, Tb)は Ta と Tb 間の木編集距離であり，|Ta|およ
び |Tb|はそれぞれの木構造におけるノード数を表す．
さらに，本実験では TEDSに加え，セルの内容を無視し，表
の構造を表す HTML タグの一致度のみを評価する S-TEDS
(Structural-TEDS) [22]も併せて用いる．

1：https://github.com/JiaquanYe/TableMASTER-mmocr

5. 3 実 験 結 果
5. 3. 1 台形歪みの補正に関する実験の結果
まず，提案手法による台形歪みの補正による画像品質の改善

効果について述べる．台形歪みを加えた表画像および提案手法
により補正した表画像のMS-SSIMによる評価結果を表 1に示
す．表 1より，(a)の台形歪みを加えた表画像と比較して，(b)
の補正後の表画像ではMS-SSIMの値が 23.76ポイント向上し
た．この結果から，提案手法により表画像の幾何学的な歪みが
緩和され，視覚的品質が改善されていることが確認できる．
次に，表構造解析精度への影響について述べる．台形歪みの

補正についての実験結果を表 2に示す．表 2より，（b）の台形
歪みを加えた表画像を入力した場合と比較して，（c）の台形歪
みを補正した表画像を入力した場合，TEDSは 8.72ポイント，
S-TEDSは 9.89ポイント改善しており，（a）の歪みのない表画
像の TEDSおよび S-TEDSには及ばないものの，台形歪みに
よる精度低下を一定程度抑制できており，提案した補正手法が
表構造解析精度の改善に有効であることが確認できた．

5. 3. 2 表構造解析結果の修正に関する実験の結果
LLMを用いた表構造解析結果の修正に関する実験結果を表 3

に示す．
まず，総合評価指標である TEDS に着目すると，基準とな

る修正なしの (a)が 0.9596であるのに対し，RAGを使用せず
LLMのみで修正を行った (b)および用語集のみを付与した (c)
は，共に 0.9598 と微増した．さらに，外部知識として表構造
情報を与えた (d)において，精度は 0.9599となり，僅差ながら
全条件の中で最高値を示した．これに対し，用語集と表構造の
双方を組み合わせた (e)は 0.9594に留まり，基準の (a)を下回
る結果となった．
次に，表の構造的な正しさを評価する S-TEDSに着目する．

(a)の 0.9699に対し，(b)および (c)が 0.9708と最も高い値を
示し，次いで (d)が 0.9705となった．(e)を除くすべての修正
手法において，S-TEDSは基準を上回っており，LLMを用い
た事後修正が構造的な誤りの訂正に寄与していることが確認で
きる．

S-TEDSでは (b)や (c)が (d)を僅かに上回るものの，総合
指標である TEDSでは (d)が最高値を示した．これは，(d)が
構造とテキスト内容の整合性を最も高い水準で両立できたため
と考えられる．

5. 4 考 察
5. 4. 1 台形歪みを加えた表画像の補正に関する分析
台形歪みを加えた表画像の補正に関して，補正が失敗した事

例を図 5に示す．
図 5（c）に示すように，表の下部で検出された横方向の線分

が，画像中に存在する物理的な罫線の長さを超えて画像の右端
まで過剰に延長されている．この誤った線分検出により，表領
域下端右側の境界座標が本来の位置よりも外側に推定された．
その結果，消失点の推定および射影変換行列の算出に誤差が生
じ，図 5（d）に示すような不適切な補正結果が得られた．
この過剰な線分延長の要因を分析する．対象画像の最下行に
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表 1: 表画像の品質評価結果

手法 評価指標
MS-SSIM

(a) 台形歪みを加えた表画像 0.3272
(b) 台形歪みを補正した表画像 0.5648

表 2: 表画像の表構造解析精度

手法 評価指標
TEDS S-TEDS

（a）元の表画像 0.9596 0.9699
（b）台形歪みを加えた表画像 0.6333 0.7716
（c）台形歪みを補正した表画像 0.7205 0.8705

表 3: LLMを用いて修正した表構造解析精度

手法 RAG の有無 評価指標
TEDS S-TEDS

（a）修正なし
RAG なし 0.9596 0.9699

（b）システムメッセージのみ 0.9598 0.9708
（c）用語集のみ

RAG あり
0.9598 0.9708

（d）表構造のみ 0.9599 0.9705
（e）用語集+表構造 0.9594 0.9698

おいて，物理的な罫線は図 5（b）に示すように表の右端付近で
終端しているが，その右側には空白領域が存在する．この空白
領域には，画像圧縮や輝度勾配などに起因する微細なノイズ成
分が含まれており，これらがエッジ特徴として検出されていた．
提案手法は，近接かつ近似した角度を持つ線分群を単一のクラ
スタに統合し，その両端点を結ぶ一本の線分として復元を行う．
本事例では，座標系の歪みにより右端のノイズと物理的な罫線
が幾何学的許容誤差内で同一線上に配置されたため，両者が誤
統合された．その結果，本来の終端が無視され，画像全幅を貫
通する線分が生成されたことが補正失敗の要因である．

5. 4. 2 LLMによる表構造解析結果の修正に関する分析
LLM を用いた修正処理が，表構造解析の評価指標である

TEDS，および構造の正確性を測る S-TEDSに与える影響につ
いて，スコアが向上した事例および低下した事例を分析する．
まず，LLMを用いた修正処理により TEDSおよび S-TEDS
が向上した事例を図 6に示す．図 6の事例では，修正後にTEDS
スコアが 0.9154から 0.9699へと改善した．図 6(a)の表には，
学歴区分を示す行として「<Technical」という文字列が含まれ
ている．しかし，図 6(b)の TableMASTERによる出力では，
セル内の記号「<」が HTML タグの開始文字として誤って解
釈され，構文エラーによって当該セル自体が構造から欠落する
結果となっていた．これに対し提案手法では，LLMがセル内
の文字列を文脈として再解釈した．その結果，図 6(c)の赤枠に
示すように，「Technical」が教育水準を表す単一の項目である
ことを認識し，記号を除去した適切な文字列として再構成した．
この修正により，セル内の文字列の一致度が高まったことで最
終的な TEDS が向上した．また，構文エラーにより消失して
いたセルが表の木構造上に正しく復元されたため，構造の整合

(a)元の表画像

(b)台形歪みを加えた表画像

(c)（b）の表画像に検出した表領域を重ねた表画像

(d)台形歪みを補正した表画像

図 5: 台形歪みを加えた表画像の補正の失敗例（表画像の出典：
ICDAR2021-SLPテストデータ）

性を示す S-TEDSの値も改善する結果となった．
一方，LLM を用いた修正により TEDS の値が低下した事

例を図 7 に示す．図 7 の事例では，修正適用後に TEDS の値
が 0.9891 から 0.8948 へと低下した．図 7(a) の元画像および
図 7(b) の修正前の出力には，統計的な欠損値を表す「-」や，
「8.50E−01」のような指数表記が含まれている．提案手法にお
いて LLMは，セルの内容を一般的な数値形式へと適合させよ
うとする過剰な正規化を行った．その結果，図 7(c) の青枠に
示すように，LLM は欠損値を表す「-」を数学的な「0」へと
置換し，さらに緑枠に示すように，指数表記の上付き文字タグ
（<sup>）を削除した文字列へと改変した．本事例において，上
付き文字タグの削除は表の行・列構成といった基本的な格子構
造には影響しないため，S-TEDS の値は維持された．しかし，
TEDSは正解データとの文字レベルでの厳密な一致度を評価す
る指標であるため，このような LLMによる独断的な事実に基
づかない出力や書式タグの欠落は，正解への忠実度の欠如とみ
なされ，TEDSスコアの大幅な低下を招いた．
以上の分析より，表構造解析における LLMを用いた修正処

理に関して以下の知見が得られる．第一に，LLMは意味的文
脈に基づく推論によって視覚的に曖昧な箇所のノイズを修復し，
不適切なタグ解釈によるセルの欠落を防いで S-TEDS を向上
させるなど，構造的な整合性を自律的に回復させる能力を有す
る．これは，局所的な画素情報に依存する従来の画像認識モデ
ルの限界を，LLMの知識が補完する上で有効であることを示
している．第二に，LLMの強力な推論能力は，専門的な記法
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(a)元の表画像

(b)修正前の HTMLコードから作成した表

(c)修正後の HTMLコードから作成した表

図 6: LLMによる表画像の修正で精度が向上した例（表画像の
出典：ICDAR2021-SLPテストデータ）

を強制的に適合させようとする過剰な正規化のリスクを孕んで
いる．今回の事例のように，S-TEDSが示す構造的な正しさは
維持しつつも，文字情報の書き換えや書式タグの消去によって
TEDS を低下させてしまうケースが確認された．したがって，
実用化にあたっては，画像の忠実性を維持しつつ内容の改ざん
を抑止するための安全策や制約条件の設計が不可欠であること
を示唆している．

(a)元の表画像（一部抜粋）

(b)修正前の HTMLコードから作成した表（一部抜粋）

(c)修正後の HTMLコードから作成した表（一部抜粋）

図 7: LLMによる表画像の修正で精度が低下した例（表画像の
出典：ICDAR2021-SLPテストデータ）

6 お わ り に
本稿では，表画像に対する台形歪みの補正と大規模言語モデ

ルを用いた表構造解析結果の修正を提案した．
台形歪みの補正では，人工的に台形歪みを加えた表画像デー

タセットを構築した．その後，OpenCVを用いて生成した台形
歪みを加えた表画像を補正することで，表構造解析モデルへの
入力画像の品質および表構造解析精度の向上を実現した．LLM
を用いた表構造解析結果の修正では，表構造解析モデルの出力
として得られた表の HTMLコードを専門用語集および表構造
解析事例と併せて LLMに与えることで，セル中のテキストの
誤りやタグの欠落や不整合などを修正した．
評価実験の結果，台形歪みの補正を適用することで，画像

品質を示す MS-SSIM は 23.76 ポイント改善し 0.5648 へ，表
構造解析精度を示す TEDS は 8.72 ポイント改善し 0.7205 と
なった．また，LLMを用いた解析結果の修正においては，外部
知識として表構造情報を活用した際に TEDSが 0.03ポイント
向上し 0.9599 へ，S-TEDS が 0.06 ポイント向上し 0.9705 と
なった．
今後の課題としては，歪んだ表画像の補正において，台形歪

みだけでなく，紙面の反りや折り目に起因する湾曲歪みや折
れ歪みなどの非線形な歪みに対応することが挙げられる．ま
た，表構造解析結果の修正に関しては，本稿では LLMとして
Llama-3.3-70Bを用いたが，他の LLMを用いた場合の検証や，
他の表構造解析モデルに対しても提案手法が有効であるかの検
証などが挙げられる．さらに，台形歪みの補正時の画質劣化に
起因する文字認識精度の低下を，LLMを用いた修正によって
回復できるか検証することによる両手法の相乗効果の確認が挙
げられる．
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