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概要
文書画像からその内容を理解するタスクはマル

チモーダル大規模言語モデル (MLLM)の代表的な
応用先である。このタスクを解くには、まず文書に
何が書かれているかを読み取る必要がある。特に日
本語には縦書きの文書があるため、それに対応する
必要があるが、日本語の縦書き文書の読解に焦点を
当てた研究は限られている。本研究では、MLLMの
日本語縦書きテキスト読み取り能力を評価する。実
験のために、日本語の OCR合成データセットを構
築する。また、現実世界の縦書き文書から評価デー
タセットを作る。構築したデータセットでの評価の
結果、現在のMLLMは横書きテキストに比べると、
縦書きテキストに対する性能は低いことが明らかに
なった。さらに、合成した日本語縦書き OCRデー
タセットで MLLMを学習した結果、縦書きテキス
トがうまく読み取れなかったモデルの性能が向上す
ることがわかった。

1 はじめに
マルチモーダル大規模言語モデル (MLLM)の発展

は著しく [1, 2, 3, 4]、さまざまなマルチモーダルタス
クに応用されている。それらのタスクの一つに文書
画像 QAタスクがある。これは入力された文書画像
に対する質問に回答するタスクであり、さまざまな
データセットが提案されている [5, 6, 7, 8, 9, 10]。こ
のようなタスクを解くには、MLLMは入力文書画像
内のテキストを読む必要がある。英語では OCRタ
スクを含むさまざまなデータセットが整備されてお
り、現在の MLLMは英語ベンチマークにおいて高
精度に英語テキストが読めることが示されている。
日本語の文書には、縦書きテキストが含まれること
があり、それらに対応する必要がある。しかし、ほ
とんどのMLLMの OCRベンチマークは横書きテキ
ストに焦点を当てており、日本語縦書きテキストが
読めるかについては調べられていない。

この問題に対処するため、本研究では MLLMの
縦書き日本語テキストの OCR能力を評価する。そ
のために、日本語のテキストを描画した合成画像
のデータセット (JSSODa)を構築する。このデータ
セットの画像には、横書きと縦書きの両方があり、
複数段組み (1-4段)のテキストを含む。さらに実世
界の PDFの縦書きテキストを含むページから、OCR
データセット (VJRODa)を構築して評価を行う。
実験では、複数のオープン MLLM とクローズ
ド MLLM、さらに合成画像のデータセットで Fine-
Tuningしたモデルを構築したテストデータセットで
評価する。現在の MLLMは横書き日本語テキスト
よりも縦書き日本語テキストの方が読み取り性能
が低いことが予想されていたが、評価の結果これを
確認した。また、日本語テキストの合成画像データ
セットを用いて、縦書きの日本語テキストの読み順
がわかっていなかったモデルを Fine-Tuningすると、
合成画像と実世界の文書画像両方において、縦書き
の日本語テキストの読み取り性能が向上することが
わかった。本研究のデータセットとコードは一般公
開している1）。

2 関連研究
2.1 マルチモーダル LLM

近年の MLLM では Vision Encoder と LLM を
Projector で接続するアーキテクチャがよく採用さ
れる [11, 12]。Vision Encoderによって入力画像の特
徴量を抽出し、Projector に入力することで、LLM
が扱うことができる画像トークンに変換し、テ
キストトークンと一緒に LLM に入力する。Vision
Encoder としては CLIP [13] や SigLIP [14] の Vision
Transformer [15]が、Projectorとしては多層パーセプ
トロンがよく採用される。文書画像を扱うことの
できる MLLMについても、様々な研究がされてい
る [16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24]。中でも、日本語の

1） https://github.com/llm-jp/eval_vertical_ja
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文書画像を扱えるMLLMとしては、Qwen2.5-VL [1]
や InternVL3 [2]、Gemma 3 [3]などがある。

2.2 縦書き OCRデータセット
自然画像中の文字を読み取るタスク (情景文字認

識タスク) 向けの縦書きテキストのデータセット
として SVTDと VTD142 [25]がある。SVTDは合成
縦書きテキスト画像データセットで、VTD142 は
Web から集められた現実にある縦書きテキスト画
像データセットである。折橋ら [26] の研究では、
合成した縦書きテキストの画像と、ICDAR2019 の
Multi-lingual Scene Text Detection and Recognition [27]
コンペティションのデータセットにおける日本語
の横書きと縦書きテキスト画像を実験に使用した。
CC-OCR [28]は MLLMの OCR能力を評価するため
のデータセットで、日本語縦書きテキストの画像を
含む。これらのデータセットの画像はフレーズレベ
ルのテキストしか付与されていないことが多く、文
章レベルの評価が行えない。

SynthDoG [29] では、文書のテクスチャを背景画
像に合成し、その上からテキストを描画すること
で画像を合成している。このデータセットの画像
は部分的に縦書きの日本語テキストを含むが、そ
の割合は小さく、また、現実に存在しないような
不自然な文書画像で評価データに適していない。
MangaOCR [30, 31, 32]は漫画における会話や効果音
のテキストに関する OCRデータセットである。縦
書き日本語テキストを含むが、画像が漫画のページ
に限られてしまう。本研究では、縦書き日本語テキ
ストを文章単位で含む OCRデータセットを構築し、
MLLMの評価を行う。

3 データセット構築
MLLMの縦書き日本語テキスト OCR能力を評価

するために、二種類のデータセットを構築する。こ
れらのデータセットは、画像とその中に書かれてい
るテキストのペアで構成する。一つ目のデータセッ
トは Japanese Simple Synthetic OCR Dataset (JSSODa)
で、LLMで生成した日本語テキストを画像として描
画することで構築する。合成データセットで大規模
に作成することができ、モデルの学習にも使える。
もう一つは Vertical Japanese Real-world OCR Dataset
(VJRODa)で、実世界の縦書き日本語テキストを含
む画像からできている。現実に存在する文書である
ため、現実的な設定で評価を行うことができる。

図 1: JSSODaの画像例 (縦書き、2段組み)

3.1 JSSODaの構築
大規模な評価データを作成するため、日本語テキ
ストを画像に描画することでデータセットを構築
する。MLLM は事前学習時に大量のテキストデー
タを使用して学習するため、データセットの構築に
Web上のテキストを使用すると、それがモデルの学
習に使われている可能性があるため、モデルの適切
な評価ができなくなる可能性がある。そこで、LLM
によって生成した日本語テキストをデータとして使
用する。
テキスト生成 LLM で日本語の名詞から、そ
れに関する文章を生成する。日本語の名詞は
JUMAN 辞書2）の名詞を使用した。LLM は llm-jp-
3.1-instruct4 [33] を使用した。使用したプロンプト
を付録 Dに示す。生成した文章のうち、長さが 100
字以下、および 3,000字以上のものは除去した。
画像の合成 次に、生成した日本語文章を用い
て、画像を合成する。縦書き、横書きそれぞれにつ
いて、1-4 段組みの計 8 種類のデータを生成する。
横書きの場合、文字は左から右に、行は上から下に
描画する。複数段組みの場合、左から右にそれぞれ
の段のテキストを描画する。縦書きの場合は、文字
は上から下に、行は右から左に描画する。複数段組
みの場合、上から下にそれぞれの段のテキストを描
画する。上記の文字の描画順に基づいて、LLM に
よって生成した文章の文字を Pillowライブラリ3）を
使用して、一文字ずつ画像に描画することで画像を
合成した。フォントは google fonts4）と free-fonts.jp5）

から集めた約 200 種類の日本語フォントを使用し
2） https://github.com/ku-nlp/JumanDIC

3） https://github.com/python-pillow/Pillow

4） https://fonts.google.com/

5） https://free-fonts.jp/
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図 2: VJRODa の 画 像 例 (https://warp.ndl.go.
jp/info:ndljp/pid/11712522/www.vill.kariwa.

niigata.jp/open/info/000000001_0000000609.pdf,
8ページ,一部を黒塗りした。)

た。使用する文章のうち、長さの上位 25%を 4段組
み、次の 25%を 3段組み、次の 25%を 2段組み、残
りを 1段組みとした。合計画像数は 22,493枚となっ
た。合成した画像の例を図 1に示す。
構築したデータセットについて、8種類の画像数

を同じ割合に保ちつつ、学習:検証:テストデータを
8:1:1に分割した。

3.2 VJRODaの構築
日本語 PDF文書のページから縦書きを含むもの

を自動および人手で抽出し、画像内のテキストを付
与する。国立国会図書館WARP6）に収録されている
日本語の PDFについて、それぞれのページを画像化
して、以下の処理を行った。

(1) 縦書き日本語テキストを含まない画像の除
去 投影プロファイル法による縦書き判別 [34] と
Tesseract OCR [35]によって検出された bboxによる
判別により、自動でフィルタリングした後、人手で
縦書きを含む画像を 100枚収集した。

(2) 画像内のテキストの書き起こし PyMuPDF7）

と PaddleOCR [36]によって、PDFのページからテキ
ストを抽出した。抽出したテキストにおける文字誤
りと読み順を人手で修正し、正解のテキストとし
た。図 2に画像例を示す。

6） https://warp.ndl.go.jp/

7） https://github.com/pymupdf/PyMuPDF

4 実験
4.1 実験設定
4.1.1 モデルの Fine-Tuning

JSSODaの学習データを用いて、オープン MLLM
を学習する。日本語テキストを読む能力のあ
る Qwen2.5-VL7B-Instruct、InternVL3-8B-hf、Gemma
3 12b ITの 3つのモデルを Fine-Tuningした。これら
のモデルは Vision Encoderと Projector、LLMから構
成されるモデルで、本研究では全てのパラメータを
チューニングした。エポック数は 1、バッチサイズ
は 32とし、オプティマイザーには AdamW [37]を使
用し、学習率は 2e-5に設定した。

4.1.2 評価
JSSODaのテストデータと VJRODaにおいて、複
数のオープンMLLMとクローズドMLLMを評価し
た。オープンMLLMとしては、Qwen2.5-VLの 7Bと
32Bパラメータのモデル、InternVL3の 8Bと 38Bパ
ラメータのモデル、Gemma3の 12Bと 27Bパラメー
タのモデルを使用した。また、4.1.1項で述べた 3つ
のモデルも評価した。推論時は、Greedy Decodingに
よって、テキストを生成した。クローズドモデルと
しては、GPT-4.1 [38]と GPT-5 [4]を使用した。最大
トークン長は JSSODaのテストデータでは 1024と
し、VJRODaでは 3072とした。また、ユーザープロ
ンプトは、モデルの Fine-Tuning時に使用したものと
同じものを使用した。

4.1.3 評価指標
評価指標はCharacter Error Rate (CER)とBLEU [39]
を使用した。スコアの計算の前に、NFKCユニコー
ド正規化を適用し、空白文字を除去した。

CER は以下の式で定義される:

CER =
EditDistance(𝑝𝑟𝑒𝑑, 𝑟𝑒 𝑓 )

|𝑟𝑒 𝑓 | × 100,

𝑝𝑟𝑒𝑑 はモデルの予測テキストで、𝑟𝑒 𝑓 は正解テキス
トである。EditDistance(𝑝, 𝑟) は文字列 𝑝 と 𝑟 の編集
距離である。CERの値は低い方が性能がよいと考え
られる。

BLEU スコアの計算には SacreBLEU [40]を使用
した。テキストは文字単位に分割した。

MLLM は繰り返し同じトークンを最大トークン
長まで生成してしまうことがある。この現象が起こ
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表 1: JSSODaにおける評価結果
Raw Output Remove Repetition

モデル CER(↓) BLEU(↑) CER(↓) BLEU(↑)

Horizontal Writing

Qwen2.5-VL-7B 18.0 86.7 16.7 86.5
Qwen2.5-VL-32B 8.65 99.2 8.65 99.2
InternVL3-8B-hf 12.0 96.8 11.8 96.8
InternVL3-38B-hf 5.06 98.8 5.06 98.8
Gemma 3 12B IT 13.2 90.5 12.5 90.4
Gemma 3 27B IT 10.3 95.1 10.2 95.1

GPT-4.1 1.27 98.4 1.27 98.4
GPT-5 1.65 98.0 1.65 98.0

Qwen2.5-VL-7B (+FT) 0.0385 99.9 0.0385 99.9
InternVL3-8B-hf (+FT) 0.214 99.7 0.214 99.7
Gemma 3 12B IT (+FT) 0.520 99.0 0.520 99.0

Vertical Writing

Qwen2.5-VL-7B 104 21.8 83.0 20.1
Qwen2.5-VL-32B 109 21.5 88.2 24.3
InternVL3-8B-hf 68.1 58.4 46.5 68.4
InternVL3-38B-hf 37.1 76.8 30.3 80.6
Gemma 3 12B IT 46.7 61.5 37.4 64.6
Gemma 3 27B IT 30.0 75.7 26.6 77.7

GPT-4.1 40.1 70.0 38.7 69.8
GPT-5 48.7 67.6 48.7 67.6

Qwen2.5-VL-7B (+FT) 0.175 99.8 0.175 99.8
InternVL3-8B-hf (+FT) 0.593 99.4 0.593 99.4
Gemma 3 12B IT (+FT) 1.78 97.4 1.78 97.4

ると、極端に悪いスコアになりやすくなり、スコア
が参考にならない可能性がある。この問題に対処す
るため、出力テキストのうち、繰り返し部分を除去
した場合のスコアも報告する。正規表現を使って、
文字列全体のうち、最後の 10回以上連続する文字
列を、最初の 1回の部分を除いて除去する。

4.2 結果
JSSODa での評価結果 表 1 に JSSODa のテス

トデータにおける評価結果を示す。“Raw Output”
は MLLM の出力をそのまま評価した場合の結果
で、“Remove Repetition”は繰り返し部分を除去した
場合の結果である。“(+FT)” は 4.1.1 項で述べたモ
デルを表す。結果より、どのモデルも横書きのテ
キストはある程度読めていたが、それと比較する
と縦書きはどのモデルでも性能が悪かった。特
に、Qwen2.5-VL は縦書きのテキストでも、横書き
の読み順で読んでしまうことがあった。InternVL3、
Gemma 3、GPT-4.1、GPT-5は文字の読み順はある程
度分かっていたが、横書きよりも文字認識の誤りが
多くなった。InternVL3と Gemma 3では、モデルの
パラメータ数が大きくなるほど、縦書きテキストに

表 2: VJRODaにおける評価結果
Raw Output Remove Repetition

モデル CER(↓) BLEU(↑) CER(↓) BLEU(↑)

Qwen2.5-VL-7B 154 20.1 88.5 22.0
Qwen2.5-VL-32B 128 42.6 63.0 58.5
InternVL3-8B-hf 121 26.0 66.5 40.8
InternVL3-38B-hf 138 27.7 64.0 45.1
Gemma 3 12B IT 125 17.5 67.9 23.3
Gemma 3 27B IT 67.9 35.0 56.7 34.2

GPT-4.1 101 29.2 61.7 34.1
GPT-5 70.1 40.9 69.4 41.0

Qwen2.5-VL-7B (+FT) 65.1 51.5 40.5 61.1
InternVL3-8B-hf (+FT) 251 26.1 73.5 54.9
Gemma 3 12B IT (+FT) 77.6 27.9 67.4 27.2

おけるスコアが良くなっていた。GPT-5はテキスト
を全く出力しない場合があった。推論部分のみで最
大トークン長まで生成しきってしまっている可能性
がある。また、繰り返しを除去するとスコアが良く
なっており、MLLMはトークンを繰り返し生成して
いることがわかる。さらに、合成データでモデルを
学習すると、縦書きにおけるスコアが向上した。

VJRODa での評価結果 表 2 に VJRODa におけ
る評価結果を示す。どのモデルもスコアは悪く、
実世界の文書画像の縦書きテキストは不得意で
あることがわかる。合成データで学習した場合、
Qwen2.5-VL-7B の性能は “Raw Output” と “Remove
Repetition” の両方で向上していたが、他の 2 モデ
ルの大幅な性能向上は見られなかった。これは、
Qwen2.5-VL-7Bは日本語の縦書きの読み順があまり
わかっていなかったが、他の 2モデルはある程度理
解していたからだと考えられる。縦書き日本語テ
キストの読み順がわからないモデルの性能向上に、
JSSODaが有効であることが示唆される。一方、実
世界の文書の縦書きテキストを読む能力を向上させ
るには、実世界の OCRデータセットが必要だと考
えられる。

5 おわりに
本研究では、MLLM の縦書き日本語テキストの

OCR能力について評価を行った。そのために、横書
きと縦書きの日本語テキストの合成画像データセッ
トと、実世界の PDFから集めた、縦書き日本語テキ
ストを含む文書画像のデータセットを構築し、評価
を行った。評価の結果、現在の MLLMは縦書きの
日本語テキストの読み取り性能がよくないことがわ
かった。今後は、日本語のさまざまな文書画像に対
応できるモデル構築のための手法を探求したい。
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A Limitations
A.1 視覚的に多様な学習用合成データ

JSSODaデータセットは白背景に黒テキストという、シ
ンプルな文書画像であり、ノイズなども加えられていな
い。画像や表、図なども挿入されていない。実世界の文
書画像に対応できるようにするためには、より視覚的に
多様な画像を含むデータセットを整備する必要がある。
A.2 文書画像内のテキストの読み順が複
数考えられる場合の評価方法

現実の文書画像では、読み順が複数通り考えられる
場合がある。例えば、画像のキャプションのテキストを
読む順番は複数通り考えられる。VJRODaデータセット
では、一つの読み順しかアノテーションされておらず、
CER、BLUEといった指標では、正しい読み順でも、スコ
アが良くない可能性がある。理想的には、全ての正解の
読み順を付与し、スコアが一番よくなるものを選択する
のがよいと考えられるが、コストが大きくなってしまう。
効率的、効果的な MLLMの OCR能力の評価をすること
が今後の課題である。
A.3 VJRODaの画像の多様性

VJRODaの画像のソースは主に公的機関のWebから得
られる PDF となっている。そのため、文書画像のドメ
インが限られており、視覚的多様性に欠ける可能性があ
る。また、このデータセットの画像には表やグラフなど
といった画像は含まれていないため、それらのラベルの
日本語テキストが縦書きになっていた場合に、それを認
識することができるかなどの評価を行うことができない。
B OCR特化MLLMの評価
本研究で提案したデータセットにおいて、最新の OCR
特化 MLLM の性能を調べるため、DeepSeek-OCR [42] と
PaddleOCR-VL [43] を評価する。DeepSeek-OCR において
は、Gundam (Dynamic Resolution) モードを使用し、プロ
ンプトは “‌<image>\nFree OCR. ‌”とした。max new tokens
は JSSODa では 1024、VJRODa では 3072 に設定した。
PaddleOCR-VL では、レイアウト解析を行なって MLLM
に入力して結果を得るというパイプライン処理を行い、
予測された読み順に従ってテキストを結合し、回答とし
て採用した。max new tokensは設定していない。他のモデ
ルとは、プロンプトやmax new tokensなどの設定が異なる
ことに注意する必要がある。

JSSODa での結果を表 3 に示す。DeepSeek-OCR は横
書きテキストの読み取り性能は良かったが、縦書きテ
キストの読み取り性能は悪かった。PaddleOCR-VL では
DeepSeek-OCR ほど縦書きテキストでの性能は悪化しな
かった。VJRODaでの結果を表 4に示す。DeepSeek-OCR
はスコアが低く、縦書きの日本語テキストに対する性能
は悪いということがわかる。PaddleOCR-VLは表 2のモデ
ルと合わせて、全てのモデルで一番スコアがよかった。

表 3: JSSODaにおける OCR特化MLLMの評価
Raw Output Remove Repetition

Models CER(↓) BLEU(↑) CER(↓) BLEU(↑)

Horizontal Writing

DeepSeek-OCR 3.12 98.5 31.2 98.5
PaddleOCR-VL 8.68 94.4 8.68 94.4

Vertical Writing

DeepSeek-OCR 138 16.4 137 16.5
PaddleOCR-VL 13.2 93.6 9.96 96.6

表 4: VJRODaにおける OCR特化MLLMの評価
Raw Output Remove Repetition

Models CER(↓) BLEU(↑) CER(↓) BLEU(↑)

DeepSeek-OCR 182 10.8 181 10.9
PaddleOCR-VL 20.1 91.4 19.1 91.3

C 事例分析
表 5: 図 2の事例におけるモデルの出力例

Qwen2.5-VL-7B (全出力を表示)

国民年金\nねんきん特別便について\nQ1\nねんきん特別便に関するよくあ
る質問\nA1\n年金特別便の一年金記録のお知らせ\nQ2\nA2\nお問い合わせ
先\nTEL [REDACTED]\n2008.10.10広報かりわ
Qwen2.5-VL-7B (+FT) (出力の一部を表示)

民年金\n\nねんきん特別便について\n\n社会保険庁ではみなさまにご自分
の年金加入記録を確認していただくため平成十九年十二月から平成二十一
年十月にかけて、年金加入記録をお送りしています。\n\nご自分の年金加
入記録を確認し、間違いの有る・無しを問わず必ず回答してくださいます
ようお願いします。\n\nねんきん特別便に関するよくある質問\n\nQ1\n\n
先日、ねんきん特別便が届きました。「年金記録のお知らせ」の内容を確
認したところ、結婚前に旧姓で加入していた厚生年金の記録が漏れていま
す。どのようにしたらいいですか？…

VJRODa におけるモデルの出力例を表 5 に示す。
Qwen2.5-VLでは一部のテキストしか出力していなかった
が、Fine-Tuningすることで、縦書きの読み順でテキスト
を出力するようになった。
D プロンプト

JSSODaを作る際、日本語の名詞から文章を LLMに生
成させた際のプロンプトを表 6 に示す。JSSODa の学習
データでモデルをチューニングする際と、JSSODaテスト
データと VJRODaでモデルを評価する際に使用したプロ
ンプトを表 7に示す。
表 6: 日本語の名詞から文章を生成する際のプロン
プト
以下の単語について、その単語をテーマにした日本語の文章を出力してく
ださい。文章は 500文字以上にしてください。与えられた単語が必ずしも
出力に含まれている必要はありません。文章の一部に英単語や数字が含ま
れていてもよいです。文章の文体はどのようなものでもよく、教科書風の
文章、ニュース記事、小説、エッセイ、プレスリリース、官公庁の文章、
SNSなど、日本語として破綻していなければ何でもよいです。出力は文章
のみとし、余計なものは出力しないでください。
単語: {word}

表 7: 学習時と評価時のプロンプト
この画像内のテキストを日本語の読み順に従って全て出力してください。
出力は画像内のテキストのみとしてください。
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