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概要
ダイアグラムを理解できる AI モデルの実現は，
学習支援や情報処理の効率化において重要である．
しかし，画像理解タスクで顕著な成果を上げている
大規模視覚言語モデル（LVLM）であっても，ダイ
アグラムのような抽象的かつ構造的な画像の理解に
は限界がある．本研究では，LVLMがダイアグラム
のどのような視覚情報を認識しているか，またそれ
らの情報をどのように保持しているかを明らかにす
るため，画像エンコーダおよび LLMの隠れ状態を
用いてプロービングを行った．その結果，ノードの
色や形，エッジの色や有無の情報はどの層でも 10
次元程度の低次元の線形部分空間に保持されていた
が，エッジの向きの情報は 10次元程度の低次元空
間には保持されていなかった．また，パッチ単位の
プロービングにより，ノードやエッジが描かれてい
ない背景の隠れ状態に，複数のノードやエッジの情
報がまとめて保持されていることが示唆された．

1 はじめに
ダイアグラムとは，複雑な概念や関係を図形や

線，記号により視覚的に表現したものである [1]．
フローチャートや概念マップといったダイアグラム
は，教育 [1]やビジネス [2]などの多岐にわたる分野
で，効率的な情報伝達のために活用されている．そ
のため，ダイアグラムを理解できる AIモデルの実
現は，教育における学習支援やビジネスにおける情
報処理の効率化といった応用に繋がる．
大規模視覚言語モデル（LVLM）は画像理解タス

クにおいて顕著な成果を上げているが，ダイアグラ
ムのような抽象的かつ構造的な画像の理解には限界
がある．LVLMは，画像から視覚情報を抽出する画
像エンコーダと，言語での推論を行う大規模言語モ
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図 1 本研究の概観．LVLM の画像エンコーダおよび
LLMの隠れ状態をもとにダイアグラムの属性を分類する
ように学習した分類モデルの性能から，LVLMの内部表
現にどのような属性情報が保持されているかを調べる．

デル（LLM）の組み合わせにより，画像キャプショ
ン生成 [3, 4]や視覚的質問応答 [5, 6]などの画像理解
タスクで高い性能を達成している．しかし，自然画
像の理解においては優れた性能を示す一方で，ダイ
アグラムのような抽象的かつ構造的な画像の理解，
特に要素間の関係の認識には限界がある [7]．
本研究では，LVLMがダイアグラムのどのような
視覚情報を認識しているか，またそれらの情報をど
のように保持しているかを明らかにするため，画像
エンコーダおよび LLMの隠れ状態を用いてプロー
ビングを行った．具体的には，ダイアグラムを入力
した際の画像エンコーダおよび LLMの隠れ状態を
もとに，ノードの色やエッジの向きといったダイア
グラムの属性を分類するモデルを学習し，その性能
を評価した．その結果，ノードの色や形，エッジの
色や有無の情報は，多くの層で 10次元程度の低次
元の線形部分空間に保持されていたが，エッジの向
きの情報は 10次元程度の低次元空間には保持され
ていなかった．また，ノードやエッジが描かれてい
ない背景の隠れ状態に，複数のノードやエッジの情
報が集約されていることを示唆する結果を得た．
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2 関連研究
2.1 LVLMのアーキテクチャ

LVLMは，画像エンコーダと LLMを組み合わせ
ることで，画像と言語情報を統合的に扱ってい
る [8, 9]．画像エンコーダにはVision Transformer [10]
が使用され，画像をパッチと呼ばれる固定サイズの
小領域に分割して処理している．
本研究では，画像エンコーダに入力した全ての

パッチに対応する Transformerの出力を画像特徴量
とし，単語埋め込みの代わりとして LLMに入力す
るアーキテクチャを採用したモデル対象とする．

2.2 LVLMによるダイアグラム理解
GPT-4 [11]をはじめとする LVLMが，ダイアグラ

ムに基づく視覚的推論タスク [12, 13]において高い
スコアを達成している．一方で Giledereliら [7]は，
ダイアグラムに基づく質問応答タスクにおいて，
LVLMがダイアグラム内のエンティティの関係を理
解せず，LLMの知識を利用したショートカットに
よってタスクを解いている可能性を指摘している．
本研究は，LVLM の内部表現にどのような情報

が，どのように保持されているかを分析し，ダイア
グラム理解の実態を明らかにすることを目指す．

2.3 LVLMのプロービング
LVLMが画像のどのような視覚情報を認識してい

るかを明らかにするため，内部表現に含まれる情報
を分析する，プロービングという手法がとられてい
る [14, 15, 16]．こうした研究により，自然画像の視
覚情報がモデル内でどのようにエンコードされてい
るかが明らかにされつつあるが，ダイアグラムのよ
うな抽象的かつ構造的な視覚情報のエンコードに関
する分析は限定的である．
本研究では，ダイアグラムを処理する LVLMの内

部表現をプロービングし，モデルがノードやエッジ
などのダイアグラム特有の視覚情報を認識している
かを明らかにする．

3 データセットの構築
LVLMのダイアグラム理解能力を評価するため，

有向グラフを基盤としたダイアグラムデータセット
を構築した．各ダイアグラムは，以下の特徴を持つ
ノードとエッジの組み合わせで構成される．

ノードの特徴 全てのダイアグラムはA，B，Cの
3つのノードを有し，各ノードは以下の属性を持つ．

• 色：赤，緑，青のいずれか
• 形：円形，三角形，四角形のいずれか

ノードの色と形は独立に決定されるため，各ノード
の属性の組み合わせは 3 × 3 = 9 通り存在する．し
たがって，3つのノード全体の属性の組み合わせは
93 = 729通りである．また，ノードの位置は全ての
ダイアグラムで共通している．
エッジの特徴 全てのノード間にはエッジが 0本

または 1本張られ，各エッジは以下の属性を持つ．
• 色：赤，緑，青のいずれか
• 向き：どちらのノードから伸びているか（e.g.,

A→ Bまたは B→ A）
エッジの色と向きは独立に決定されるため，各
ノード間に張られるエッジの属性の組み合わせは
3 × 2 = 6 通り存在する．また，エッジが張られな
い場合を含めると，各ノード間のエッジの属性は 7
通りである．したがって，3つのノード間における
エッジの属性の組み合わせは 73 = 343通りである．
以上より，ノードの組み合わせ 729通りとエッジ
の組み合わせ 343通りにより，本データセットは合
計 729 × 343 = 250, 047件のダイアグラムで構成され
る．データセットに含まれるダイアグラムの例は
Appendixの A節を参照されたい．

4 分析手法
本研究では，LVLMがダイアグラムのどのような
属性の情報を内部表現に保持しているか，またどの
ように保持しているかを明らかにすることを目指
す．調査するダイアグラムの属性は，ノードの色，
ノードの形，エッジの色，エッジの有無，エッジの
向きの 5つである．画像エンコーダおよび LLMの
隠れ状態を入力として，ダイアグラムの属性を分類
するモデルに，部分的最小二乗判別分析（PLS-DA）
モデル [17]を使用する．本節では，まず PLS-DAモ
デルについて説明し，その後，画像エンコーダと
LLMに対するプロービング手法を詳述する．

4.1 PLS-DAモデル
PLS-DAは，部分最小二乗回帰（PLS回帰）を分類
問題に適用した教師あり学習手法である．PLS-DA
モデルは次元圧縮と分類の 2段階で構成される．
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次元圧縮 画像エンコーダまたは LLMの隠れ状
態 h ∈ ℝ𝑑 を，𝑘 次元の潜在ベクトル t ∈ ℝ𝑘 に変換
する．次元圧縮は以下の式で表される．

t = P⊤h (1)

ここで，P ∈ ℝ𝑑×𝑘 は隠れ状態を潜在空間にマッピン
グする射影行列である．この操作では，隠れ状態と
クラスラベルとの共分散を最大化する方向にデータ
を射影することで，分類に有効な特徴を抽出する．
分類 得られた低次元の潜在ベクトル t を用い

て，ダイアグラムの属性クラスラベル 𝑦 を予測す
る．分類は以下の式で表される．

𝑦̂ = 𝑓 (t) (2)

ここで， 𝑓 は潜在ベクトルからクラスラベルを予測
する分類器である．各クラスの中心からのマハラノ
ビス距離をもとに，最も近いクラスに分類する．

4.2 画像エンコーダのプロービング
画像エンコーダの各層がダイアグラムのどのよう

な属性情報を含んでいるか，またその情報がどのよ
うに分布しているかを調べるため，層ごとかつパッ
チごとにダイアグラムの属性の分類を行った．
具体的には，ノードの色，ノードの形，エッジの

色，エッジの有無，エッジの向きの 5つの属性に着
目し，各属性に対する二値分類タスクを設定した．
ノードの色，ノードの形，エッジの色は 3種類の値
を取り得るため，その中から 2つの値を選択し，そ
れらの値を持つデータを用いて二値分類を行った．
また，各属性の分類では，特定のノードやエッジを
対象とし，それ以外のノードやエッジの属性は考慮
しなかった．つまり，例えばノードの色の分類で
は，対象となるノードを A，B，Cから 1つ選び，さ
らにそのノードの色を赤，緑，青から 2つ選び，対
象のノードがどちらの色かを分類した．
分析対象の層は，Transformer 層を適用後の全 24

層のうち，第 1層，第 12層，第 23層の 3つである．
これらの層はそれぞれ，初期，中期，後期の層であ
り，層に進むごとにダイアグラムの属性情報がどの
ように表現され，変化するかを調べるために選択
した．
先行研究 [16]と同様に，層ごとに各パッチに対応

する隠れ状態に対して分類を行った．パッチ単位の
プロービングにより，属性情報が画像内のどの位置
に強くエンコードされているかを明らかにできる．
これにより，属性情報の局所性や全体性を明らかに

し，画像エンコーダがダイアグラムの属性情報をど
のように内部表現に保持しているかを分析した．

4.3 LLMのプロービング
LLMの各層がダイアグラムのどのような属性情
報を保持しているか，またその情報がモデル内でど
のように伝達されるかを調べるため，層ごとに分類
を行った．分類の方法は画像エンコーダのプロービ
ングと同様であり，特定のノードやエッジを対象と
して，その属性について二値分類を行った．
分析対象の層は，LLM の全ての層である．ダイ
アグラムの全てのパッチのベクトルを入力し，最後
のパッチ（時刻）に対応する各層の隠れ状態ベクト
ルを用いて分類を行った．これは，単方向性を持つ
LLMでは最後のパッチ (時刻)でのみ画像全体の情
報にアクセスできるためである．また，LLM に入
力されるのはダイアグラムの情報のみであり，テキ
ストは入力しなかった．

5 実験
LVLMとして LLaVA-1.5-7B [8]を選び，その画像
エンコーダおよび LLM に対してプロービングを
行った．このモデルの画像エンコーダは CLIP-ViT-
L-336px [18]，LLMは Vicuna-7B [19]であり，隠れ状
態はそれぞれ 1024次元，4096次元である．

5.1 画像エンコーダのプロービング結果
低次元空間にエンコードされている属性とそうで
ない属性があった 図 2から，ノードの色，ノード
の形，エッジの色，エッジの有無の正解率はチャン
スレートよりも高く，エッジの向きの正解率はチャ
ンスレートと同程度であった．つまり，ノードの
色，ノードの形，エッジの色，エッジの有無の情報
は隠れ状態に含まれており，これらの情報は 10次
元程度の低次元の線形部分空間に保持されていた．
一方で，エッジの向きの情報は 10次元程度の低次
元の線形部分空間には保持されておらず，LVLMに
とってエッジの向きの認識が他の属性の認識に比べ
て難しいことを示唆している．
背景のパッチは複数のノードやエッジの情報を含

んでいた 図 2において正解率が高かった 4つの属
性はどれも，背景のパッチに対する正解率が高かっ
た．ここで，ノード Aの色を分類するためには，3
つのノードのうちどれがノード Aであるかを認識し
たうえで，そのノードの色を分類する必要がある．
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図 2 各属性の層ごとの分類結果．10次元に圧縮した隠れ状態を用いて分類を行った．チャンスレートは 0.5である．

つまり，背景のパッチ画像からノード A の色を分
類できることは，背景のパッチに対応する隠れ状態
に，ノード Aの絶対位置と色の情報が一体として保
持されていることを示している．加えて，他のノー
ドやエッジの属性の分類でも同様の傾向が見られた
ことから（Appendixの C節），モデルは背景のパッ
チに対応する隠れ状態に，複数のノードやエッジの
情報をまとめてエンコードしていることを示唆して
いる．
序盤の層で認識できている属性はそれ以降も認識

できていた 図 2において正解率が高かった 4つの
属性はどれも，全ての層で正解率が高かった．この
結果は，これらの属性情報は序盤の層で抽出され，
それ以降の層でも 10次元程度の低次元空間に保持
されていることを示している．

5.2 LLMのプロービング結果
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図 3 各属性の層ごとの正解率．ノードの色や形，エッ
ジの色や有無の正解率はどの層でも高く，エッジの向き
の正解率はどの層でも低かった．

エッジの向きはどの層でも分類できなかった
図 3から，ノードの色，ノードの形，エッジの色，
エッジの有無の正解率はどの層でも高く，エッジの
向きの正解率はどの層でも低かった．この結果は画
像エンコーダのプロービング結果と整合し，LVLM
がエッジの向きなどの要素間の関係を認識できない
のは，画像エンコーダが必要な情報を抽出できない
ためであることを示唆している．

6 おわりに
本研究では，LVLMがダイアグラムのどのような
属性の情報を認識しているか，またそれらの情報
をどのように保持しているかを明らかにするため，
画像エンコーダおよび LLMの隠れ状態を用いてプ
ロービングを行った．その結果，画像エンコーダ，
LLMともにノードの色や形，エッジの色や有無の
情報は多くの層で 10次元程度の低次元の線形部分
空間に保持しているが，エッジの向きの情報は 10
次元程度の低次元空間には保持していなかった．さ
らに，背景のパッチに対応する隠れ状態には，複数
のノードやエッジの属性の情報が，絶対位置ととも
に保持されていることを示唆する結果を得た．
今後の課題は，画像エンコーダが抽出した情報を

LLMがどのように推論に利用しているかの分析で
ある．抽出した情報を LLMがどのように推論に利
用しているかを明らかにすることで，性能向上のた
めの新たなアプローチに繋がると考える．
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A 使用したダイアグラムの例
構築したデータセットに含まれるダイアグラムの

例を図 4に示す．

図 4 構築したデータセットに含まれるダイアグラムの
例．ノードの位置はすべてのダイアグラムで共通である．

B 分類モデルの学習
評価データ 分類タスクごとに個別の評価データ

を用意した．具体的には，「ノード Aの色が赤か青
か」の分類と「ノード Aの色が赤か緑か」の分類で
は，それぞれ別の評価データを使用した．評価デー
タは，各分類タスクに関連するダイアグラム集合か
ら，ランダムに 10,000 件を抽出することで作成し
た．例えば，「ノード Aの色が赤か青か」の分類で
は，ノード A が赤または青のいずれかであるダイ
アグラムの集合から，10,000 件をランダムに抽出
した．
学習データ 評価データと同様に，分類タスクご

とに個別の学習データを作成した．学習データは，
各分類タスクに関連するダイアグラム集合から評価
データに含まれる 10,000件のダイアグラムを除き，
残ったダイアグラム集合からランダムに 40,000件
を抽出することで作成した．

C 画像エンコーダのプロービング
分類対象を変えた場合の結果 分類対象をノード

B，エッジ ACにした場合の結果を図 5に示す．図 2
と図 5を比較すると，対象とするノードやエッジに
よらず同様の傾向が見られることがわかる．
次元数を変えた場合の結果 図 6から，次元数が

小さいほど，正解率が高い領域が分類対象のノード
（エッジ）の位置に集中し，次元数が大きいほど正
解率が高い領域がダイアグラム全体に広がることが
わかる．この結果は，ノードやエッジの情報は，そ
れが描かれている領域においては低次元の線形部分
空間に保持されているが，それ以外の領域において
は，より高次元の部分空間に保持されていることを
示唆している．加えて，分類対象とは異なるノード
やエッジが存在する領域と背景領域の正解率を比較
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図 5 分類対象のノードやエッジを変えた場合の結果．
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図 6 次元数を 1，10にした場合の結果の比較．

すると，背景領域の正解率が高いことがわかる．こ
れは，もともと別の情報が含まれている領域におい
て，注意機構によって集められる情報は，もともと
含まれている情報に比べて高次元の部分空間に保持
されることを示唆している．

D LLMのプロービング
分類対象をノード A，エッジ ACにした場合の結
果を図 7に示す．図 3と図 7を比較すると，対象と
するノードやエッジによらず同様の傾向が見られた
ことがわかる．
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図 7 分類対象のノードやエッジを変えた場合の結果．
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