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概要
視覚的に表現された文書から成るコーパスを知識

源に持つ新たな検索拡張生成（RAG）フレームワー
クである VDocRAGを提案する．VDocRAGは多様
な文書を画像形式で統一的に理解することで，視覚
的文書に含まれる図や表などの視覚情報を直接利用
できる．VDocRAGの性能向上を目的として，大規
模視覚言語モデルを検索タスクに適応させる新たな
自己教師あり事前学習タスクを提案する．更に，多
様な文書形式を網羅するオープンドメイン視覚文
書質問応答データセットである OpenDocVQAを導
入する．実験により，VDocRAGは従来のテキスト
ベース RAGを大幅に上回る性能を示し，優れた汎
化能力を有することが確認された．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は様々な自然言語処

理タスクにおいて優れた性能を示している [1, 2]．
一方で，事実に反した出力をする問題を抱えてい
る [3, 4]．この問題を解決するために，検索拡張生
成（RAG: Retrieval-Augmented Generation）が提案さ
れている [5, 6]が，従来の RAGは，検索の知識源と
なる文書がテキストのみで記述されていることを仮
定している．一方，実世界の情報の多くは，図表な
どの視覚情報を含む視覚的文書に格納されている．
現実世界に存在する多様な文書の理解を目指し

て，視覚的文書を対象とした質問応答タスクである
DocumentVQA [7, 8, 9, 10]が活発に研究されている．
ここで，従来の DocumentVQAでは，質問の対象と
なる文書が事前に与えられているため，多くの質問
は検索を必要としない設定となっている．この制約
により，任意の文書を知識源として検索しつつ回答
を行う，オープンドメインな DocumentVQAモデル
の実現には至っていない．

Input: Who was the First Pick in the draft of the league 
where Chicago Bears belongs to in the year 2007?

Output:
JaMarcus
Russell

VDocGeneratorVDocRetriever

VDocRAG

Large Collection of
Document Images

図 1 VDocRAGの概要と OpenDocVQAの例．

本研究では，大規模視覚言語モデル（LVLM）
[11, 12] を活用した新たな RAG フレームワーク
VDocRAGを提案する．VDocRAGは，多様な文書を
画像形式で統一的に理解することで，視覚的文書に
含まれる図や表などの視覚情報を直接利用できる．
図 1に示すように，VDocRAGは質問に関連する文
書画像を検索する VDocRetrieverと，検索された文
書画像を用いて回答を生成する VDocGeneratorで構
成されている．VDocRAG の性能向上を目指して，
LVLMの高い画像理解・テキスト生成能力を活用し，
文書内のテキストを画像埋め込み表現に圧縮する事
前学習タスクである Representation Compression via
Retrieval and Generation（RCR，RCG）を提案する．
さらに，多様な文書形式を網羅する初のオープン

ドメインDocumentVQAデータセットOpenDocVQA
を提案する．OpenDocVQAは，視覚的文書を対象と
した検索と QAモデルの学習・評価を行うための包
括的なリソースを提供する．実験の結果，VDocRAG
は従来のテキストベース RAGを大幅に上回る性能
を示し，高い汎化性能を有することを確認した．
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Q1: In which country is the GWP smallest? A1: Denmark

Q2: What is the staple diet of Denmark? A2: Fish, cheese

What is the staple diet of the country 
where the GWP is the smallest? Fish, cheese

Meat
What is the staple diet of the country 
where the GDP is the smallest?

❷: Combined question generation ❸: Automatic/
Manual filtering

=A2

≠A2

❶: Bridge entity identification

図 2 マルチホップ質問の作成方法．

2 OpenDocVQA

2.1 問題定義
𝑁 枚の文書画像で構成されるコーパス I =

{𝐼1, ..., 𝐼𝑁 }と質問文 𝑄 が与えられ，関連する 𝑘 枚の
画像 Î ∈ I（𝑘 ≪ 𝑁）を特定し，回答 𝐴を出力する．
本タスクは，以下の二つのステップに分解できる．
視覚的文書検索: 𝑄 および Iを与え，モデルは回答
を導出するために必要な 𝑘 枚の画像 Îを検索する．
DocumentVQA: 𝑄 と検索で得られた画像集合 Îを
入力とし，モデルは回答 𝐴を生成する．

OpenDocVQA は多様な文書形式を網羅する複数
のデータセットから成る．各データセットが提供す
る特定の文書形式から検索する Single-poolと，デー
タセットを横断して検索する All-poolで評価する．

2.2 データ収集
DocumentVQAデータ収集 既存の 7件の Docu-

mentVQAデータセット [7, 8, 13, 9, 10, 14, 15]を収集
し，フィルタリングを行った．既存データセットの
質問文の多くは，文書を参照しなければ回答できな
い文脈依存性（例: What is the page number?）がある．
OpenDocVQAタスクに適用するために，文脈依存性
を持つ質問文を削除した．具体的には，ヒューリス
ティックな基準（付録参照）を適用後，全サンプル
が文脈非依存となるように人手で精査した．

TableQA の改変 Wikipedia の表を検索し，回答
を行う TableQA データセット [16] を改変した．具
体的には，元データセットは表がテキスト形式で提
供されているため，対応する表のスクリーンショッ
ト画像をWikipediaから取得し，知識源とした．
マルチホップ質問作成 複数の文書を参照するマ

ルチホップ推論の能力を向上させるために，収集さ
れた QA ペアを用いて，以下の手順で新たなデー
タセット MHDocVQA を作成した（図 2 参照）．1）
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図 3 VDocRAG の概要．LLM，画像エンコーダ，プロ
ジェクタから成る LVLMを用いて，文書を画像として検
索し，質問に回答する．

spaCy [17]を使用し，シングルホップ質問の回答に
含まれるエンティティ（例: Denmark）を特定し，こ
のエンティティが含まれる別のシングルホップ質
問を発見した．2）Mixtral-8x22B [2]を用いて 2つの
質問文を結合し，マルチホップ質問を作成した．3）
GPT-4o [1]を使用し，2つのシングルホップ質問お
よびその回答に基づいてマルチホップ質問に回答
し，予測された回答がシングルホップ質問の回答と
一致しない場合，削除した．最後に，フィルタリン
グ後の質問を人手で精査し，品質を確保した．
負例画像マイニング まず，大規模画像データ
セット COYO-700M [18]を用いて，画像中の OCRテ
キストを抽出した．次に，OCRテキストが質問文と
最も高い単語一致率であり，かつ，OCRテキストに
回答を含まない画像を負例として収集した．
統計情報 OpenDocVQA は，新規で構築した

MHDocVQAを含む 9件のソースデータセットから
構成されており，230,858枚の文書画像をコーパス
として持ち，43,474件の QAペアが含まれるオープ
ンドメイン DocumentVQAデータセットである．従
来データセットとの比較は，付録で議論する．

3 提案モデル
図 3に示すように，VDocRAGは VDocRetrieverと

VDocGeneratorの 2つのモジュールから構成される．
文書を全て画像形式に統一することで，単一のモデ
ルで多様な形式の文書理解を実現する．
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図 4 我々が提案する自己教師あり事前学習タスク．

3.1 モデル構造
高解像度画像エンコーディング 動的クロッピン

グ [19]を適用し，アスペクト比を維持し画像を複数
のパッチに分割する．各パッチを画像エンコーダと
2層のMLPを通して視覚的文書特徴 zd に変換する．

VDocRetriever LVLM により，質問文と文書画
像を独立してエンコードする．まず，質問文と zdの
終端に<EOS>を付加する．次に，それらを LLMに入
力し，最終層の<EOS>表現を用いて，質問文および視
覚的文書の埋め込み（hq, hd）を獲得する．最後に，
質問文に対する類似度スコア sim(hq, hd) =

h⊤
q hd

∥hq ∥ ∥hd ∥
が高い 𝑘 件の画像 Îを検索する.

VDocGenerator LVLMを用いて，VDocRetriever
によって取得された 𝑘 件の文書画像 Îと質問文 𝑄

を基に，回答 𝐴を生成する．検索結果と質問文を連
結し，LLMに与えることで回答を生成する．

3.2 自己教師あり事前学習
図 4に示すように，LVLMを視覚的文書検索へ適

用するために，<EOS>トークンに画像表現を圧縮す
るための新たな事前学習タスクを提案する．事前学
習の目的関数は，L = LRCR +LRCG で定義される．
検索による表現圧縮（RCR） LVLMの画像理解

能力を活用し，OCRテキストに対応する画像を検索
する対照学習タスクを通じて画像表現を圧縮する．
図 4aに示すように，まず，正例の OCRテキスト-画

像ペア (ho, hd+ ) を構築する．次に，バッチ内負例サ
ンプリングを用いて，対照損失を計算する:

LRCR = −log
exp(sim(ho, hd+ )/𝜏)∑
𝑖∈B exp(sim(ho, hd𝑖 )/𝜏)

, (1)

𝜏は温度パラメータ，Bはバッチサイズを表す．
生成による表現圧縮（RCG） アテンションマス
クを工夫することで，LVLMのテキスト生成能力を
活用する表現学習を提案する．図 4bに示すように，
<EOS>を含む画像トークン表現は，自己回帰によっ
て得られる．一方，後続の 𝐿 個の OCRトークンで
は，画像トークンをマスクし，<EOS>と過去の OCR
トークンに対してのみアテンションを許可する．こ
れより，画像表現を<EOS>に集約することができる．
損失関数は以下のように定義される:

LRCG = − 1
𝐿

𝐿∑
𝑖=1

log𝑝(𝑦𝑖 |𝑦<𝑖 , <EOS>), (2)

𝑦𝑖 は 𝑖番目の OCRトークンを表す.

3.3 2段階ファインチューンング
まず，正例の質問文-文書ペアとバッチ内の負例
を用いた対照学習により，VDocRetriever をファイ
ンチューニングする．次に，学習済み VDocRetriever
を用いて，関連する上位 𝑘 件の文書を Iから検
索する．最後に，質問文と検索結果を入力として，
VDocGeneratorを次単語予測損失により訓練する．

4 実験
データセット 表 3 の通り，zero-shot 設定

（ChartQAと SlideVQA）と教師あり設定（InfoVQAと
DUDE）で評価した．事前学習には，DocStruct4M [27]
から抽出した 50万ペアを使用した．
実装 VDocRAGの初期化には，Phi3V [11]を使用
した．VDocRetrieverで取得した上位 3件の文書を利
用した．詳細は，付録に示す．
ベースライン 検索モデルには，OCRテキストを
エンコードする 6モデルと画像ベースの 3モデルを
採用した（表 1）．事前学習は行わず，OpenDocVQA
のみで学習した提案モデル（VDocRetriever–）と Phi3
を主な比較対象とした．QAモデルには，OCRテキ
ストを入力とする Phi3を検索と回答生成に用いる
TextRAGと，検索を行わない Phi3を採用した．
評価指標 検索性能の評価には，nDCG@5 を用

いた [28, 29]．InfoVQA と DUDE には ANLS [30]，
ChartQAには Relaxed Accuracy [13]，SlideVQAには
F1を評価指標として使用した．
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表 1 OpenDocVQAの結果．Single-pool/All-pool設定の結
果．文書を OCR テキスト ，または，画像 で表現す
る．GTは正解文書のみをモデルに与える．緑色の結果は，
対応する学習データを使用した場合の結果．

(a)視覚的文書検索の結果．
Model ChartQA SlideVQA InfoVQA DUDE

Off-the-shelf
BM25 [20] 54.8/15.6 40.7/38.7 50.2/31.3 57.2/47.5
Contriever [21] 66.9/59.3 50.8/46.5 42.5/21.0 40.6/29.7
E5 [22] 74.9/66.3 53.6/49.6 49.2/26.9 45.0/38.9
GTE [23] 72.8/64.7 55.4/49.1 51.3/32.5 42.4/36.0
E5-Mistral [24] 72.3/70.0 63.8/57.6 60.3/33.9 52.2/45.2
CLIP [25] 54.6/38.6 38.1/29.7 45.3/20.6 23.2/17.6
DSE [26] 72.7/68.5 73.0/67.2 67.4/49.5 55.5/47.6

Trained on OpenDocVQA
Phi3 [11] 72.5/65.3 53.3/48.4 53.2/33.0 40.5/32.0
VDocRetriever– 84.2/74.8 71.0/64.7 66.8/52.6 48.4/40.6
VDocRetriever 86.0/76.3 77.3/73.0 72.9/55.2 57.7/50.6

(b) DocumentVQAの結果．
Model ChartQA SlideVQA InfoVQA DUDE

Phi3 20.0/20.0 20.3/20.3 34.9/34.9 23.1/23.1
TextRAG 28.0/28.0 28.6/28.0 40.5/39.1 40.1/35.7
TextRAGGT 36.6/36.6 27.8/27.8 45.6/45.6 55.9/55.9

VDocRAG 52.0/48.0 44.2/42.0 56.2/49.2 48.5/44.0
VDocRAGGT 74.0/74.0 56.4/56.4 64.6/64.6 66.4/66.4

表 2 Single-pool設定の検索タスクにおける ablation評価．
Model SlideVQA InfoVQA

VDocRetriever 77.3 72.9
w/o RCR 75.9−1.4 71.1−1.8
w/o RCG 71.7−5.6 68.8−4.1
w/o RCG & RCR 71.0−6.3 66.8−6.1
w/o LLM & Projector (↩→ CLIP) 43.7−33.6 37.9−35.0

4.1 評価結果と分析
検索に関する結果 表 1aの通り，VDocRetriever–

は同一条件下において，Phi3 よりも大幅に高い性
能を達成した．更に，VDocRetrieverは未知のデータ
セット（ChartQA, SlideVQA）において，従来の検索
モデルを上回る zero-shot性能を示した．特に，DSE
は提案モデルと同じ LVLMを初期化に使用し，13.7
倍のデータ量でファインチューニングされている
にも関わらず，提案モデルが優位性を示した．これ
は，新たな事前学習とデータセットが，従来では対
応が困難な要素をカバーすることを示唆する．

RAG に関する結果 表 1b の通り，VDocRAG は
Phi3や TextRAGを上回る性能を達成した．また，正

Text
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図 5 生成結果の要因調査.

解文書の付与により，大幅な性能向上を示した．こ
れは，検索の性能改善に余地があること，検索ノイ
ズに対する頑健性が課題であることを示唆する．
事前学習は性能向上に寄与するか？ 表 2 の通
り，提案モデルは事前学習を行わないモデルよりも
優れた結果を達成した．それぞれの事前学習タスク
を除去した場合，性能が低下したことから，RCRと
RCGが補完的に寄与することが示された．

LLM は視覚的文書検索を促進するか？ 表 2 の
通り，LLMを削除し，CLIPテキスト/画像エンコー
ダを使用した場合，検索性能が大幅に低下した．こ
れは，LLMが詳細な視覚情報を捉え，意味理解を向
上させる役割を担うことを示唆している．
人手評価 VDocRAGと TextRAGの生成結果に対
して，50 件の正解例と 50 件の誤答例を対象に，
生成結果の要因を人手で分析した．図 5a の通り，
VDocRAGは特に視覚データ理解を得意とする．一
方，VDocRAG は主に OCR 性能の影響により，テ
キスト主体の文書に苦戦する（図 5b参照）．また，
TextRAGは質問文と高いテキストの重複を含む文書
において，正答を出力する傾向が見られた．

5 おわりに
多様な現実世界の文書を理解可能な VDocRAGを
提案し，従来の TextRAGを大幅に上回る性能を示し
た．これにより，視覚表現された文書を対象とした
RAGの開発に向けた新たな方向性を示した．
関連研究と議論 同時期の研究に文書画像に対す
る検索 [26, 29]や RAG [31]がある．これらは，特定
の文書形式を対象にしたデータセットを使用してお
り，さらに検索に特化した学習なしで LVLMを活用
しているため，多様な文書を知識源とするRAGの実
現が困難であった．本研究では，1)初のオープンド
メイン DocumentVQAデータセット「OpenDocVQA」
の導入，2) LVLMを活用し，画像表現を圧縮する検
索のための事前学習タスクの提案，を行った．
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Pietruszka, Pawe l Józiak, Rafa l Powalski, Dawid Jurkiewicz,
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What is the name of the brand 
which Nestlé acquired in the 
year Findus was divested?

VDocRetriever Phi3

TextRAG: Prina

VDocRAG: PowerBar

Ground-truth: PowerBar

Top1 Top2

What is the total percentage of 
Palestinians residing at West Bank 
and Arab countries?

TextRAG: 44 %

VDocRAG: 67.4 %

Ground-truth: 67.4 %

Top1

Top1 Top2

Top1 Top2

図 6 VDocRAGと TextRAGの生成結果に関する比較．

A 付録
表 3 OpenDocVQAに含まれるデータセット．†はマルチ
ホップ推論を表す．Filteredはフィルタリング後に残った
サンプルの割合を示す．
Dataset Document Type %Filtered #Images #Train&Dev #Test

DocVQA Industry 84.8 12,767 6,382 –
InfoVQA Infographic 61.2 5,485 9,592 1,048
VisualMRC Webpage 71.9 10,298 6,126 –
ChartQA Chart 94.0 20,882 – 150
OpenWikiTable Table 100.0 1,257 4,261 –
DUDE Open 92.3 27,955 2,135 496
MPMQA Manual 81.7 10,018 3,054 –
SlideVQA† Slide 66.7 57,617 – 760
MHDocVQA† Open 100.0 28,550 9,470 –

表 4 データセット比較．文書には Table, List, Figure,
Chart, Diagramが含まれる. 回答形式は抽出型 (Ext）と要
約型 (Abs）に大別できる.

ViDoRe Dureadervis OpenDocVQA

Retrieval 3 3 3

QA 7 3 3

Context-Independent 7 3 3

Visual Semantic Search 3 7 3

Multi-Hop 7 7 3

Document Contents T, L, F, C, D T, L T, L, F, C, D
Answer Types – Ext Ext, Abs
#Document Types 6 1 Open
#QAs 3,810 15,000 43,474
#Images (Pages) 8,310 158,000 230,858

DocumentVQAのフィルタリング基準 以下の基
準のいずれかに該当するサンプル全てをデータセットか
ら削除した．基準を適用後，人手で精査を行った．

• 質問に「this」，「these」，「those」を含む 1つ以上の指
示代名詞が含まれている

• 質問に「she」，「he」，「her」，「his」，「him」を含む 1つ
以上の人称代名詞が含まれている

• 質問に「the document」や「mention」を含む特定の
キーワードが含まれている

• 質問に数字以外のエンティティが含まれていない
• 質問が 6単語未満である

表 5 Single-pool設定における ablation評価.

Model Retrieval QA
SlideVQA InfoVQA SlideVQA InfoVQA

VDocRAG 77.3 72.9 44.2 56.2
w/o MHDocVQA 75.0−2.3 71.4−1.5 43.4−0.8 53.8−2.4
w/o except MHDocVQA 68.8−8.5 61.7−11.2 41.1−3.1 44.0−12.2

従来データセットとの比較 表 4 に従来データ
セット（ViDoRe [29] と Dureadervis [32]）を比較を示す．
OpenDocVQA は主に 3 つ特長を持つ．1）OpenDocVQA
は，オープンドメインな文書形式に対応する初の大規
模 DocumentVQAデータセットである．一方，ViDoReは
6種類の文書形式に関する検索タスクのみに対応してお
り，Dureadervis の文書は Webページに限定している．2）
OpenDocVQAの質問は文脈非依存であり，視覚情報を活
用した検索を必要とする．一方，ViDoReの質問は文脈依
存であり，Dureadervis は BM25 などの語彙ベース手法で
も十分な性能が得られる．3）ViDoReや Dureadervis とは
異なり，OpenDocVQAでは抽出型（例: スパン，リスト）
や生成型（例: 計算，カウント）の回答形式を伴うマルチ
ホップ推論が必要となり，より挑戦的な設定である．
実装の詳細 LLM には LoRA [33] を適用し，他のパ
ラメータを固定したまま Projectorのみを更新する．8枚
の A100-80G GPU上で 1エポックの訓練を行い，最適化
には AdamW [34]，さらに，FlashAttention [35]を使用した．
バッチサイズは，事前学習時に 16，ファインチューニン
グ時に 64とした．また，温度パラメータ 𝜏を 0.01に設定
した．OCRテキスト抽出には Tesseract [36]を使用した．

OpenDocVQA は性能向上に寄与するか？ 表 5
の通り，MHDocVQAを除いた場合，性能が低下する．こ
れは，MHDocVQAが OpenDocVQA内の他のデータセッ
トとは異なる推論能力を必要とすることを示唆する．更
に，MHDocVQA を除く全てのデータセットを削除する
と，性能が大幅に低下した．これは，我々が収集したデー
タセットが LVLMの文書検索・理解において不足する能
力を効果的に補完可能であることを示す．
出力例 図 6の通り，上部の例では，VDocRAGが複数
スライドに渡るグラフ理解とマルチホップ推論を必要と
する質問に対して，正解を出力している．下部の例では，
VDocRAGが複数の行や列に跨る表の解析を必要とする質
問に対しても優れた性能を示している．一方，TextRAG
はテキスト情報のみに依存しているため，テキストの表
面的な理解に留まり，不正確な予測になっている．
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