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Multi-page QA w/ Multi-hop 
& Discrete & Visual Reasoningon Form on Slide deck on Figure 

Input: There are 4 categories for selection:
“title”, “key”, “value”, and “other”.
Please output the category corresponding to the text
“CASE FORM”. 

Output: title

Input: Respond to the question " What is the difference in the competition 
media percentage between East and the region with 12% of journalists? " 
with a short answer based on the content of the multi-page document.
 Answers contain either:
- a span inside of the document
- a list of spans inside of document (each span should be separated by ",")
- not exist explicitly as a span of the document (the answer should be freely 
generated text)
Output: 5% (11%-6%)

Input: Please write a one-sentence description of what is 
presented in the figure.

Output: Robustness of the generalization error with respect to a 
Gaussian corruption noise added to the input, and the model 
trained with the combination of input noise and Jacobian 
regularization is more robust.

Key Information Extraction Captioning

図 1 InstructDocの例．文書画像を知識源とし，指示（intent，query and options，answer style）を基に回答を出力．

概要
自然言語指示に基づいて，文書を視覚的に理解

するための基盤データセットである InstructDoc を
提案する．InstructDocは 12種類の視覚的文書理解
（VDU）タスクから構成されており，多様な自然言
語指示を提供した最大規模のデータセットである．
さらに，大規模言語モデル (LLM) の推論能力を活
用し，視覚的文書理解を行う新たなモデルを提案す
る．実験により，我々のモデルは自然言語指示を基
に未知の VDUタスクに適応できることを示し，従
来のマルチモーダル LLMの性能を凌駕することを
確認した．

1 はじめに
我々が扱う文書はテキストや視覚要素（図表な

ど）を含み，多様な種類・形式が存在する．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分野における重要課題の一つである．この実現
に向けて，視覚的文書理解（VDU: Visual Document
Understanding）に関する数多くの研究が，文書画像
質問応答 [1, 2, 3]や情報抽出 [4, 5]など幅広いタスク
に取り組んできた．また，モデルが画像を理解し指
示に従うことで汎化能力を高める Visual Instruction

Tuning [6, 7]が提案されているが，主にシーン画像内
の視覚（非テキスト）オブジェクトの理解に焦点を
当てており，任意の文書及び VDUタスクを統一的
に理解・遂行可能なモデルは未だ実現していない．
本研究では，様々な VDU タスク・データセッ
ト（30種類のデータセット・12種類のタスク）を
カバーする最大規模の指示チューニングデータ
セット InstructDoc1）を提案する．図 1に示す様に，
InstructDocを構成する各データセットは，人手でア
ノーションされたユーザの意図や回答のスタイルな
どを含む多様な指示が提供されている．また，自然
言語指示を基に文書レイアウトの理解，視覚要素理
解，算術演算など，様々な推論能力を必要とする．
さらに，大規模言語モデル（LLM）の推論能力を

活用し，テキスト・レイアウト・視覚要素を同時
に理解可能な Instruction-based Document reading and
understanding model (InstructDr)を提案する．実験に
より，我々のモデルは自然言語指示を基に未知の
VDUタスクに適応できることを示し，従来のマル
チモーダル LLM（mLLM）の性能を凌駕することを
確認した．また，指示チューニング済みの本モデル
の重みを初期値として Fine-Tuningすることで，複数
の VDUタスクで世界最高性能を達成した．

1） 我々のデータセットとコードは https://github.com/

nttmdlab-nlp/InstructDocで公開されている
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2 InstructDoc

2.1 問題定義
InstrunctDocを構成する全てのタスクは，「自然言

語指示 𝑇 と文書画像 𝐼 が与えられ，回答 𝐴を出力す
るタスク」と定義できる．各タスクは，1件以上の
データセットから構成されている．各データセット
Dは 𝐾 件の指示 TD = {𝑇D

1 , ..., 𝑇
D
𝐾 }が付与されてお

り， 𝑁 件のインスタンス {(TD, 𝐼 𝑗 , 𝐴 𝑗 )}𝑁𝑗=1 が含まれ
る．また，インスタンスごとに指示文は TDから無
作為に選択される．
主に zero-shotでモデルを評価する．具体的には，

特定のタスク集合で学習したモデルを，以下で定義
する未知のデータセットで評価する:

• TestCross-Dataset: データセットは未知だが，タス
クと文書の種類は学習データに含まれる

• TestCross-Task: データセットとタスクは未知だ
が，文書の種類は学習データに含まれる

• TestCross-Domain: データセット，タスク，文書の
種類が未知

2.2 データ収集
ソースデータ収集 Web上で利用可能な 30件の

VDUデータセットを収集した．従来研究 [8, 9]で定
義されるタスク分類方法に倣って，収集したデータ
セットを 12件のタスクに分類した．詳細は，付録
に掲載する．

Query 修 正 情 報 抽 出 タ ス ク (FUNSD [4]，
CORD [5]) において，曖昧性を含む Query に対
して，Query の修正を行った（例: menu.vatyn →
menu whether price tax included）．
指示アノテーション 各データセットに対して，

人手で 5-10件の異なる指示テンプレートを作成し
た．収集された QA タスクは，回答の形式が複数
存在する．例えば，DocVQA [1]の回答は文書内の
テキストから “スパン抽出”する形式である一方，
VisualMRC [2]の回答は “要約”形式である．そのた
め，図 1で示す様に，指示文は，intent（タスクの解
き方）や answer style（モデルに要求する回答形式）
が含まれる様にアノテーションを行なった．また，
データセットが query and options（クエリと選択肢）
を提供する場合，指示テンプレートに代入する．
データ分割 InstructDoc を 23 件/7 件の held-

表 1 データセットの比較. ITは指示テンプレート．
LLaVAR DocOwl InstructDoc

Both Single/Multi-page ✓
Instruction annotation ✓ ✓
Answer style annotation ✓
# Document types 8 7 Open
#Seed datasets 1 8 30
#Task clusters 1 3 12
#Avg.±Std. IT words - 5±0 20.3±11.2
#Avg.±Std. IT - 1±0 7.4±2.4
#Avg.±Std. OCR words 52.5±93.1 270.1±807.2 443.2±1442.8
#Avg.±Std. Answer words 34.5±27.5 1.9±2.7 5.88±17.7

in/-out デ ー タ セ ッ ト に 分 割 し た．以 下 の
held-out デ ー タ セ ッ ト で zero-shot 性 能 を 測
る．(i) TestCross-Dataset: FUNSD [4]，CORD [5]，(ii)
TestCross-Task: ChartQA [10]，InfoVQA [3]，TabFact [11]，
(iii) TestCross-Domain: DUDE [12]，SlideVQA [13]．他
データセットは held-in（学習用）として使用する．

2.3 統計情報および従来研究との比較
表 1 に統計情報と従来の文書画像を対象とした

指示チューニングデータセット [14, 15] との比較
を示す．InstructDoc は主に 3 つの特長を持つ．1)
InstructDocは複数ページの文書を含むオープンな文
書種類・形式を扱った最初のデータセットである．
また，OCRトークン数の標準偏差が LLaVAR（93.1
語）や DocOwl（807.2語）と比べて大きい（1442.8
語）ことから，InstructDocがより困難な設定である
ことを示している．2) InstructDocは DocOwlと比較
して 4 倍のタスク数を提供し，最も幅広いタスク
をカバーしている．3) InstructDocはより広範な指示
（20.3語，7.4件のテンプレート）及び回答スタイル
に関するアノテーションを提供する．一方，DocOwl
の指示は限定的であり（5語，1件のテンプレート），
LLaVARは自動生成された指示のみのため，汎化性
能には限界があることが報告されている．

3 提案モデル
提案モデル InstructDrを図 2に示す．IstructDrは，
指示チューニングされた FlanT5 [16] を LLM にも
つ最先端の mLLM である BLIP-2 [17] をベースと
する．InstructDr の貢献は，1) マルチモーダル情報
を考慮して文書画像を LLM の表現に変換可能な
Document-former を持つ点，2) 指示に基づく統一的
なフォーマットによる同時学習を行う点，3) 複数
ページで構成される文書を理解可能な点である．
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図 2 提案モデル．Document-formerによって文書をエンコードし，その結果と指示文に基づいて LLMは回答を生成．

3.1 文書画像埋め込み
エンコーディング CLIP 画像エンコーダ [18]

を利用し，文書画像を視覚特徴 zvis にエンコー
ドする．更に，文書画像に対して OCR 及びトー
クナイズを適用することで，OCR 系列 {𝑠𝑖}𝑀𝑖=1 と
矩形領域 {(𝑥1

𝑖 , 𝑦
1
𝑖 , 𝑥

2
𝑖 , 𝑦

2
𝑖 )}𝑀𝑖=1 を獲得する．ここで，

(𝑥1, 𝑦1)，(𝑥2, 𝑦2) は矩形領域の左上および右下の座
標を表す．学習パラメータ W{𝑠,𝑥,𝑦,ℎ,𝑤} を用いて，
OCR 埋め込み zocr

𝑖 = zword
𝑖 + zbbox

𝑖 を獲得する．ここ
で，zword

𝑖 = W𝑠 (𝑠𝑖)，zbbox
𝑖 = W𝑥 (𝑥1

𝑖 , 𝑥
2
𝑖 ) + W𝑦 (𝑦1

𝑖 , 𝑦
2
𝑖 ) +

Wℎ (𝑦2
𝑖 − 𝑦1

𝑖 ) +W𝑤 (𝑥2
𝑖 − 𝑥1

𝑖 )である．同様に，W𝑠 を用
いて，指示文を zins に変換する．

Document-former 文書のマルチモーダル情報を
考慮し，画像エンコーダと LLMを接続する学習可
能なモジュールである Document-formerを導入する．
Document-former の構造は，複数層の cross-attention
層付き Transformerである．文書画像の表現を LLM
の空間に写像するために，学習可能な 𝑚 個の 𝑑 次
元トークン ztoken ∈ ℝ𝑚×𝑑 を用いる．これらのトー
クンは，cross-attention 層を通じて zvis と相互作用
し，self-attention 層を通じて zins と zocr と相互作用
することで，zdocを獲得する．そして，Feed-Forward
Network（FFN）層を通じて，LLMの入力埋め込み
次元 𝑑LLM を持つ hdoc ∈ ℝ𝑚×𝑑LLM に変換される．

3.2 マルチモーダル大規模言語モデル
文書画像埋め込みと LLMの接続 LLMは文書画

像埋め込み hdoc，自然言語指示，OCR系列を入力と
し，回答Aを出力する．LLMのパラメータは，指示
チューニング済み FlanT5を初期値として使用する．

マルチタスク学習 全てのタスクを指示に基づく
系列変換タスクとして解く．モデルを効率的に学習
するために，Document-former（W{𝑠,𝑥,𝑦,ℎ,𝑤} を含む）
とその後段の FFN層のパラメータを更新し，他のパ
ラメータは凍結する．学習は，予測系列の負の対数
尤度を最小化することで，モデルを最適化する．
複数ページ文書理解 図 2bに示す様に，各ペー
ジは画像エンコーダと Document-formerによって個
別に処理され，LLMに入力される前に mean-pooling
を実施する．LLM への OCR 入力は，各ページの
OCR系列をページ順に連結した．

4 評価実験
主に，TestCross-Dataset，TestCross-Task，TestCross-Domain

の 3つの zero-shot条件で評価する．更に，タスクに
特化した Fine-Tuningの設定でも評価する．
ベースライン Zero-shot設定では，LLaVA [7]を

含む 5 つの最先端の mLLM [14, 19, 17, 9] を比較対
象とする．提案モデルのベースとなる BLIP-2に対
して，InstructDocで学習したモデルとも比較する．
回答長を制御するために，長さを制御するフレーズ
（例: use 1 to 3 words to answer）を指示文に追加した．

Fine-Tuning設定では，LayoutT5 [2]を含む教師あり
学習を行なった最先端の VDU モデル（Supervised
SOTA models）[13, 12]を比較対象とした．
評価指標 各データセットの評価プロトコ
ルに倣って，InfoVQA と DUDE では ANLS [20]，
SlideVQA では EM，ChartQA では Relaxed Accuracy
(RAcc.)，FUNSDとCORDでは entity F1 (eF1)，TabFact
では Accuracy (Acc.)，VisualMRCでは ROUGE-Lを
用いた．更に，F1を zero-shotの設定で用いた．
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表 2 Zero-shot性能. T/L/Vはテキスト/レイアウト/画像特徴を表す． #TuPは学習パラメータ数. I.Docは InstructDoc.

TestCross-Dataset TestCross-Task TestCross-Domain

Model Modal #TuP FUNSD CORD ChartQA InfoVQA TabFact DUDE SlideVQA Held-out
eF1/F1 eF1/F1 RAcc./F1 ANLS/F1 Acc./F1 ANLS/F1 EM/F1 Avg.

LLaVA [7] TV 13B 12.0/1.3 0.2/ 5.1 0.0/1.7 3.4/3.5 0.0/0.0 6.5/5.9 0.0/2.3 3.1/2.8
LLaVAR [14] TV 13B 12.0/2.0 0.1/10.8 0.0/3.0 6.2/4.6 0.0/2.1 8.1/5.1 0.0/6.2 3.8/4.8
MiniGPT-4 [19] TV 3.1M 12.0/2.2 0.2/ 2.1 0.0/0.4 4.3/0.5 0.3/0.2 5.9/1.1 0.0/0.4 3.2/1.0
InstructBLIP [9] TV 103M 16.8/15.0 4.9/9.5 3.3/7.2 8.7/7.3 33.6/33.7 11.0/8.8 5.2/9.0 11.9/12.9
BLIP-2 [17] TV 103M 19.6/19.6 32.0/51.9 23.6/21.5 48.2/36.7 58.6/58.6 39.8/35.4 28.3/38.8 35.7/37.5

BLIP-2 trained on I.Doc TV 103M 26.0/26.1 33.8/54.7 24.7/21.2 47.8/35.4 58.8/58.8 43.9/40.4 30.1/38.8 37.9/39.3
InstructDr (Ours) TLV 103.1M 38.2/38.1 46.0/62.7 29.4/22.3 50.9/37.6 59.4/59.4 45.2/41.6 31.9/40.2 43.0/43.1

表 3 モデル構造と指示文に関するアブレーション評価．
Mean poolingをベクトル結合（concatenate）に変更した．

CORD TabFact DUDE Held-out
Model eF1 Acc. ANLS Avg.

InstructDr 46.0 59.4 45.2 43.0

w/o Document-former 38.5 58.8 44.6 40.2
w/o Spatially OCR features 33.8 58.8 43.9 37.9
w/o Mean pooling (concat.) - - 43.8 -

w/o Instructions 0.4 3.7 24.4 21.3
w/o Query rephrasing 30.9 - - -
w/o Answer style annotation - - 44.2 -

表 4 Held-in/outにおける Fine-tuningの性能.

VisualMRC DUDE SlideVQA
Model ROUGE-L ANLS EM F1

Supervised SOTA models 52.2 46.1 33.5 41.7

BLIP-2 60.5 45.6 36.9 46.5
InstructDr 61.1 46.8 37.7 47.3

4.1 評価結果と分析
提案モデルは従来の mLLM の性能を上回るか？

表 2 に示す様に，我々のモデルは全データセット
で最も高い性能であった．これは，InstructDocの指
示チューニングが未知の VDUデータセット・タス
ク・ドメインでの性能を向上させることを示して
いる．一方，BLIP-2 に指示チューニングを行なっ
た InstructBLIP は，BLIP-2 よりも性能が低かった．
これは，学習時に InstructBLIPが画像内にテキスト
が含まれることを想定していないことが原因だと
考えられる．InstructDoc で学習された BLIP-2 は，
InstructDr と比較して性能が劣っており，InstructDr
の方が多様な実世界文書の理解に適していることを
示している．これは，表 3に示した結果からも言え
る．Document-former やレイアウト情報，複数ペー
ジの情報集約方法が有効であることを確認した．

KIE (1) + Class. + ITM + Cap. + Dial. + DLA (6) + QAs (9)
10

20

30

40

50

60

F1

30.1
33.8

43.1

Cross-Dataset Avg.
Cross-Task Avg.

Cross-Domain Avg.
Held-out Avg.

図 3 学習で用いたタスク数と性能．(·)はタスク数．

指示文は性能向上に寄与するか？ 表 3に示す様
に，指示文を除去した場合（入力は文書画像とquery
and options のみ），zero-shot 性能が低下した．さら
に，我々がアノテーションを行なったクエリの修正
や回答スタイルは，性能の向上に寄与した．
タスクの多様性は性能向上に寄与するか？ 図 3
に示す様に，タスク数の増加に伴い，zero-shot性能
が向上することが確認できる．
提案モデルの重みはタスク特化学習を行う初
期値として有効か？ 表 4に，held-in（VisualMRC）
と held-out（DUDE，SlideVQA）タスクにおける指示
チューニング済み InstructDrの Fine-Tuning性能を示
す．InstructDr は 3 つのデータセットにおいて世界
最高性能を達成し，タスク特化学習のための初期値
として優れていることが検証された．

5 おわりに
自然言語指示に基づく VDUを実現するための大
規模指示チューニングデータセット InstructDocを提
案した．また，LLMの推論能力を活用し，視覚的文
書理解を行う InstructDrを提案した．提案モデルは
様々な VDUデータセット・タスク・ドメインに対
して，指示に基づいて汎化することを確認した．視
覚表現された文書を基に QAを行う技術やWeb検索
など産業上重要なサービスの発展に貢献できる．
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図 4 InstructDocを構成するタスクとデータセット．広範な視覚的文書理解タスクや文書の種類・形式を扱う．
表 5 Zero-shot性能．*は異なる splitでの評価結果を示す．

TestCross-Dataset TestCross-Task TestCross-Domain

Model Modal FUNSD CORD ChartQA InfoVQA TabFact DUDE SlideVQA Held-out
eF1/F1 eF1/F1 RAcc./F1 ANLS/F1 Acc./F1 ANLS/F1 EM/F1 Avg.

Supervised SOTA models TLV 92.1/- 97.7/- 72.3/- 54.8*/- 83.2*/- 46.1*/- 33.5/41.7 -/-

ChatGPT (gpt-3.5-turbo-0613) T 21.8/21.2 30.4/49.3 16.0/16.8 37.8/29.5 52.5/52.4 34.5/32.3 11.7/23.8 29.2/32.2
GPT-4 T 47.5/47.5 69.4/81.7 20.9/27.6 49.9/46.5 68.8/68.8 46.3/45.1 21.0/36.4 46.3/50.5

InstructDr TLV 38.2/38.1 46.0/62.7 29.4/22.3 50.9/37.6 59.4/59.4 45.2/ 41.6 31.9/40.2 43.0/43.1

You must extract the answer to the question "What was the total 
forecast for University of Minnesota operations and 
maintenance for 2010-2011?"  after (…) or summing values. If 
you could not answer the question, the answer is 'none’.

ChatGPT: none
BLIP-2: -$220,590
InstructDr: 1,077,755

図 5 生 成 例．出 力 は correct/sufficient と incor-
rect/insufficientな回答に大別できる．(...) は省略.

A 付録
ソースデータ収集 図 4で示す様に，VDUに関する

12種類のタスク・30件のデータセットを収集した．
• Key Information Extraction (KIE):文書内の各単語を
意味ラベルにアサインするタスク [21, 4, 22, 5, 23].

• Single-page QA:一ページ文書のテキスト/レイアウト
に関する QAタスク [2, 24, 25, 1, 26].

• Single-page QA w/ Discrete Reasoning: 算術推論（四
則演算，ソート，カウント）が必要なQAタスク [27].

• Single-page QA w/ Visual Reasoning: 物体検出や常識
理解など視覚推論が必要な QAタスク [28, 29, 30, 29].

• Single-page QA w/ Discrete & Visual Reasoning: 算術

推論と視覚推論が必要な QAタスク [3, 10]
• Multi-page QA w/ Multi-hop & Discrete & Visual Rea-

soning:複数ページの文書に対して，マルチホップ推
論，算術推論，視覚推論が必要な QAタスク [13, 12].

• Document NLI:文書の含意関係認識タスク [11]
• Dialogue: 文書を基に対話を行うタスク [14].
• Captioning: 文書の内容を説明するタスク [31, 32].
• Classification: 文書分類タスク [33].
• Document Layout Analysis (DLA):文書の要素を特定
するタスク [34, 35]

• Image-Text Matching (ITM): OCR と画像が対応して
いる否かを予測するタスク [33, 1].

実装 従来研究 [8] に従い，各データセットについ
て最大 5k インスタンスのサンプリングを行なった．
AdamW [36]を重み減衰 0.05で使用した．学習可能なトー
クンの数 𝑚 を 32に設定した．モデル入力の画像は全て
224× 224にリサイズした．8台の A100（40G）で 3エポッ
クの学習を行なった．各データセットが OCRを提供して
いない場合は，Google Vision APIを用いて抽出した．

APIベースの LLMや教師あり学習モデルと比べ
て性能はどうか？ 表 5 に示す様に，提案モデルは
全データセットで ChatGPT の性能を上回った．さらに，
InstructDrは，複数の推論能力（算術推論，視覚推論，マル
チホップ推論など）を必要とする DUDEや SlideVQAデー
タセットにおいて，教師あり SOTAモデル [37, 38, 39, 12]
や GPT-4と競合する性能を達成した．これは，我々のモ
デルが InstructDocを用いた指示チューニングにより，多
様な能力を効果的に学習できることを示している．
生成例 生成例を図 5に示す．ChatGPTはテキスト情
報しか考慮できないため不正解となった．BLIP-2は構造
化されたテキストを理解できないため項目の抽出に失敗
しているのに対し，InstructDrは指示を理解し文書のマル
チモーダル情報を考慮して項目の抽出に成功している．
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