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文書を視覚的に理解する 
「視覚読解技術」

私たちが扱う文書はテキストや視覚要素
（アイコンや図表など）を含み，多様な種類・
形式が存在します．こうした実世界の文書
を読解し理解する技術の実現は，AI（人工
知能）分野における重要課題の 1 つです．
近年では，汎用的な言語理解・生成能力を
持 つ 大 規 模 言 語 モ デ ル（LLM: Large 
Language Models）をはじめとするAIが
数多く登場し，人間の読解能力を超えるな
ど大きく発展してきましたが，文書中のテ
キスト情報しか理解できない限界がありま
した．この問題に対して，NTTでは人の
情報理解と同様に，文書を視覚情報から理
解する技術として，図 1 で示す「視覚読解
技術」を提唱しました． 

私たちはこれまでに，本技術の実現をめ
ざしてVisualMRC（1）やSlideVQA（2）といっ
たデータセットを構築してきました．これ
らのデータセットは，Webページのスク
リーンショットやプレゼンテーション資料
といった 1 枚・複数枚の文書画像に対する
質問応答データであり，言語情報のみなら
ず，文字の大きさや色，図や表，グラフ，
レイアウトの情報といった視覚情報の理解
を必要とします．私たちは，物体認識技術
を適用して抽出した文書中の領域（タイト
ルや段落，画像，キャプション，リストな
ど）と，さらに文字認識技術を適用して抽
出した文字の位置・外観情報を追加入力と
し，これらを統合して考慮可能な視覚読解
モデルであるLayoutT5（1）と，さらに複数
の文書画像間の関係性を理解可能なM3D（2）

を提案しました．これらの視覚情報を考慮

したモデルは，テキストのみを考慮したモ
デルに比べて高い性能を示しており，人の
情報処理から着想を得た本技術の有効性を
確認しました．

こうした取り組みで得られた知見をベー
スに，情報・データ・知識を視覚的に表現
したインフォグラフィック文書に対する質
問応答の性能を競うICDAR（International 
Conference on Document Analysis 
and Recognition）2021 DocVQA com-
petitionに参加しました．本コンペティ
ションにおける質問応答例を図 2 に示しま
す．図 2 中のQ1に答えるには，文書中の
右中段のアイコンが女性を意味することを
理解しなければなりません．また，Q2に
答えるには，文書中から数値を抽出し，

「40％＋39％＝79％」という計算を行う必
要があります．このように，テキストに加
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大規模言語モデル（LLM：Large Language Models）の応用先として，医
療やカスタマーサポート，オフィスDXなどが挙げられます．こうした分野で扱
う情報には，テキストのみならず図や表をはじめとしたさまざまな視覚情報が含
まれており，LLMをAI（人工知能）技術の中核として発展させていくためには
視覚情報を理解できるように拡張する必要があります．本稿では，文書を視覚情
報から理解する「視覚読解技術」に関する一連の取り組みについて紹介します．
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図1 視覚読解技術の概要図

視覚読解テキストベース読解 (従来技術)

図・表やグラフ，文字の見た目，レイアウト等の視覚情報を読み取れない

Q:月の利用量が2000 MBの場合，ライトプランの月額の基本
料金はいくらになりますか？
A: 5800円

HTMLやPDF形式等の文書

文書の視覚情報を基に理解することができるため，さまざまな
文書フォーマットに対応できる

ライトプラン利用料金のイメージ 月額料金 (税込) 5800円
/月 月額利用料金 基本料金 (税込) 2500円/月 使った
分だけ利用料が増えます 2段階定額プラン 200 MB 
1000 MB 200 MBの目安 1000 MBの目安 ホームペー
ジ閲覧とメールが中心 2日に1回，30分程度インターネット
利用 ホームページ閲覧とメールに加え，動画閲覧を月に1
回程度 2日1回，1時間程度インターネット利用

文書から抽出されたテキスト

Q:月の利用量が2000 MBの場合，ライトプランの月額の基本料
金はいくらになりますか？
A: ????

文字
認識

※図はそのまま掲載でお願いします．

図 1　視覚読解技術の概要図
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えてアイコンや図表といった視覚情報の理
解，テキストと視覚情報を併せた配置関係
の理解，算術演算などさまざまな能力が必
要であり，挑戦的な課題です．そこで，私
たちは新たなインフォグラフィック質問応
答モデルであるIG-BERTを提案しました（3）．
文書画像中のテキストと視覚物体との配置
関係を学習するタスクの導入や，演算の過
程を生成させる新たなデータ拡張手法の導
入を行いました．その結果，私たちが提出
したシステムは従来モデルで必要とする事
前学習データ量の22分の 1 に抑えつつ，同
程度のサイズのモデルの中でもっとも高い
性能を達成し，18チーム337投稿中 2 位を
獲得することができました．

従来の「視覚読解技術」の課題

これまでの視覚読解技術は任意のタスク
（例えば，請求書に対する情報抽出タスク）
に対して対応することができませんでした．
つまり，目的のタスクごとに，一定数のデー
タを用意して学習を行わない限り，所望の
タスクで高い性能を出すことは難しい状況
でした．そのため，従来の技術では，目的

に合わせたデータセットの作成およびモデ
ルの学習が必要であり，作成・計算コスト
が高く，ユーザのニーズに合わせたモデル
を構築するうえでの障壁となっていました．
そこで，私たちは汎用な言語理解・生成能
力を持つLLMを活用し，任意のタスク用
に学習を行わなくても応答できる，高い指
示遂行能力を視覚読解モデルで実現するこ
とをめざしました．具体的には，テキスト
情報しか理解できないLLMに対して，LLM
の推論能力を壊すことなく，どのように文
書画像に含まれる図表などの視覚情報をテ
キストと融合させてLLMに理解させるかが，
解決すべき課題になります．

LLMを活用した「視覚読解技術」

文書画像に含まれる図表などの視覚情報
をLLMに理解させるためには，画素（ピ
クセル）の集まりとして表される視覚情報
をLLMが処理しやすいかたちに変換する
必要があります．tsuzumiの視覚読解では，
図 3 に示すように，画像エンコーダと軽量
なアダプタの組合せにより，テキスト理解
を保って視覚理解の追加を実現しました（4）．

画像エンコーダは画素の集合を言語的な意
味に対応付け，アダプタはその意味をLLM

（tsuzumi）が処理できるよう変換します．
次に，技術をもう一段深く解説するとと

もに，本技術による実現例についても紹介
します．
■日本特有の画像を理解できる画像エン
コーダ
画像エンコーダは，画像に何が映ってい

るかの視覚情報を処理する役割を果たしま
す．私たちは，画像を入力してベクトルに
変換する画像エンコーダと，テキストを入
力してベクトルに変換するテキストエンコー
ダを用意し，画像のベクトルとその画像の
内容を表しているテキストのベクトルの距
離が近くなるように，そして同時に無関係
な画像とテキストのベクトルの距離が遠く
なるように，画像エンコーダを学習してい
ます．これにより，画像エンコーダによっ
て得られる視覚情報をテキスト情報に結び
付けることができます．画像エンコーダの
学習の際には，一般的な画像と英語キャプ
ションだけでなく，日本特有の画像とその
日本語のキャプションも収集し，数億ペア
のテキストと画像の学習データを構築しま
した．日本特有の画像には，日本語文字が
含まれていたり，日本の独自の風景が映っ
ていたりします．さらに，日本語キャプショ
ンを使って学習することにより「青信号」
や「真っ赤な太陽」といったような日本語
特有の表現も学習できるように工夫してい
ます．私たちは英語のテキストと画像で学
習したエンコーダをベースにして，日本語
にも適応させる技術を開発し，英語，日本
語の両方に強いモデルを実現することにも
取り組んでいます（5）．
■視覚理解を追加するアダプタとその学習

アダプタは，いわば，画像エンコーダの
「言葉」をLLMの「言葉」に翻訳するよう
な役割を担います．LLMはテキストをいく
つかの文字列に区切ったトークンという単
位に分解します．そして，トークンをニュー

図2 InfographicVQAにおける質問例

Q1: How many females are 
affected by diabetes?
A: 3.6%

Q2:What total percent of B2B 
and B2C markets use Google+? 
A: 79% （40% + 39%）

※図はそのまま掲載でお願いします．

図 2　InfographicVQAにおける質問例
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ラルネットワークへと入力するために，事
前に学習した対応テーブルに従ってベクト
ル（数値列）に変換します．このトークン
に対応するベクトルこそLLMが入力とし
て受け取る「言葉」であり，埋め込みと呼
びます．アダプタは，画像エンコーダの出
力を埋め込みに変換することで画像をLLM
に伝えます．

アダプタは少量のパラメータを持った
ニューラルネットワークであるため学習が
必要です．tsuzumiの視覚読解では，画像
エンコーダとLLMのパラメータは固定して，
アダプタのパラメータだけを学習対象とす
ることで，LLMの推論能力を保ちます．さ
らに，独自に収集したデータセットを使用
する多段階の学習によって文書画像に適し
たアダプタを実現します．まず，画像から
キャプションテキストを予想するタスクを
大量のデータで学習し，物体や風景，位置
関 係 と い っ た 一 般 的 な 視 覚 的 概 念 を
tsuzumiに伝えられるようにします．続い
て，文書画像，画像内の光学文字認識

（OCR：Optical Character Recognition）
結果，指示テキストを入力とし，タスク遂
行の結果を出力するよう学習します．例え
ば，見積書画像と「合計金額を教えて」と
いう入力に対して「5000円」と回答する情
報抽出などを幅広く学習することによって，
レイアウトや図表といった文書画像に含ま
れる情報や回答スタイルを伝えられるよう
にします．
■LLMを活用した視覚読解による実現例

私たちは，tsuzumiの視覚読解の学習に
先行して，世界中の既存の文書画像を対象
とした研究を調査し，データセットを網羅
的に収集することでInstructDocデータ
セットを作成しました（4）．また，InstructDoc
を用いた実験によって，LLMが初見のタス
ク（学習データには含まれないタスク）に
対しても高い成功率を達成できるようにな
ることを実証しました．tsuzumiの視覚読
解では，この成果に基づいて，汎用的なタ
スク遂行に向けた学習データセットを構築
し，学習しています．tsuzumiの視覚読解

の動作例を図 4 に示します．左側の例は帳
票の読取りタスクです．注文票の画像と「お
届け日と納入場所をそれぞれ教えてくださ
い」という指示に対して，モデルは「 3 月
16日午後 4 時 音楽室」と回答しています．
表のお届け日・時間帯欄から正しく抽出し
ています．データセットにさまざまな帳票
の画像が含まれているので，標準的なレイ
アウトを理解して質問に回答できます．さ
らに，注文票に納入場所の欄はありません
が，通信欄の自由形式テキストに基づいて
回答できています．これは tsuzumiのテキ
スト理解が保たれているためです．次に，
右側の例は写真の認識タスクです．猫の
写った画像と「画像のメインの物体を
type，color，captionキーでjson化して」
という指示を与えています．ここでJSON
とは，ソフトウェアの分野でよく利用され
る情報を構造化するためのテキスト形式で
す． モ デ ル は「{“type”:“cat”, “color”: 
“white”, “caption”: “猫がノートパソコン
のキーボードに手を置いています”}」と回

図3 LLMを活用した視覚読解技術の概念図
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※図はそのまま掲載でお願いします．
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答しています．モデルは，画像内の主な物
体として猫を認識したうえで指示に合うよ
うにtype，color，captionそれぞれをテ
キスト化し，JSON形式に従ったテキスト
を出力しています．出力形式の制御は画像
のタグ付け等へ応用できます．

以上のように，tsuzumi の視覚読解は，
テキスト理解と画像理解を柔軟に結び付け
ることによって，ユーザのニーズに合わせ
たタスク遂行を可能とします．

今後の目標

今後は，現在の文書読解モデルをさらに
発展させることをめざして， 1 つひとつの
モジュールの発展に取り組んでいきます．
さらに，視覚以外のモーダルともLLMを
結び付けていくことでLLMの応用範囲を
広げ，最終的には人とAIの共生社会の実
現をめざして研究開発と実用化を進めてい
きます．
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図4 tsuzumi視覚読解の動作例

お届け日と納入場所をそれぞれ教えてください

指示

モデルの回答

画像のメインの物体をtype，color，comment
キーでjson化して

{“type”: “cat”, “color”: “white”, “caption”: “猫が
ノートパソコンのキーボードに手を置いています"}

指示

モデルの回答
3月16日午後4時 音楽室

※図はそのまま掲載でお願いします．

図 4　tsuzumi視覚読解の動作例
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