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概要
日本語の実世界画像における文字認識と，下

流タスクを一体的かつ網羅的に評価できる公開
ベンチマークは存在しない．本研究では，高密度
STVQA・レシート KIE・手書き文字 OCRを収録し
た日本語文字認識性能評価のためのデータセット
JaWildTextを構築する．JaWildTextは 335枚の実
世界画像からなり，純粋な文字認識能力から推論能
力までを多面的に測定できる．本稿では，構築した
データセットを用いて公開 VLMおよび OCR特化モ
デルを評価し，最先端のモデルにも日本語読字性能
に改善の余地が残されていることを定量的に示す．

1 はじめに
画像と自然言語を理解し汎用的なタスクで推論

する視覚言語モデル（Vision Language Model; VLM）
の基盤能力の一つに，画像内文字認識（Optical
Character Recognition; OCR）がある．画像中の文字
は高レベル推論や実用タスクに不可欠であり，
Robust Reading Challenge [1] を始め，画像内テキス
トを扱う画像質問応答（Visual Question Answering;
VQA） [2, 3, 4]が盛んに提案されてきた．また近年
では VLMを基盤とした OCR特化モデル [5, 6, 7]も
開発されている．しかしながら，これらの多くは英
語や中国語の文字を主たる認識対象とし，実世界画
像における日本語の文字認識およびその下流タスク
には十分に取り組まれていない．
日本語は漢字仮名交じり記法やアルファベットと

の混植，読み方向の併存といった固有の表記体系を
持つ．加えて実世界画像は，傾きや照明などの撮影
条件の変化，背景の写り込みや部分的な遮蔽が生じ
るため，文字認識および推論を一層困難にする．こ
のような条件下での日本語文字理解性能を包括的に
評価するためには，実世界画像を対象とし，文字認

図 1 JaWildTextは (i)高密度 STVQA，(ii)レシートKIE,
(iii)手書き文字 OCRから構成された，文字認識性能評価
のための実世界画像データセットである．

識と下流タスクを一貫して扱うことが必要である．
多言語文字認識 [8, 9]や文書画像理解 [10]など日本
語を対象とした既存の課題も存在するが，表 1に示
すように既存のデータセットだけでは課題の網羅
性が不十分である．このような評価基盤の欠落が，
VLM研究の日本語環境への適応を阻害している．
これらの課題を解決するため，我々は実世界で撮
影された 335枚の画像から構成される日本語文字理
解評価データセット JaWildTextを構築する．図 1
に示すように，JaWildTextは (i)文字密度の高い掲
示物を対象とした，シーンテキストを含む画像を用
いた質問応答（高密度 STVQA），(ii)レシート画像
を用いた情報抽出（レシートKIE），および (iii)手書
き文字画像の文字認識（手書き文字 OCR）という
実世界で頻出する三つの類型から構成され，文字認
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表 1 JaWildTextと既存の日本語文字画像データセット
との比較．JaWildTextは実利用環境における多様な撮影
条件の画像を含み，文字認識とその後段タスクを一貫し
て評価できる．
データセット名 実画像 OCR注釈 VQA KIE
DOST [11] ✓ ✓ – –
RRC-MLT [8] ✓ ✓ – –
JPSC1400 [12] ✓ ✓ – –
XFUND [9] – ✓ – ✓
JDocQA [10] – △3） ✓ –
Japanese-Mobile-Receipt

OCR-1.3K [13] – ✓ – ✓

JaWildText（提案） ✓ ✓ ✓ ✓

識から下流タスクへの応用までを一貫して評価でき
る．また，多様な撮影環境の画像を収録しており，
理想的な条件下で取得された文書画像と比べ，より
実利用に近い難易度で評価できる．
本稿では，JaWildText を構築したのちに公開

VLM および OCR 特化モデルを評価し，日本語実
世界画像における読字と下流タスク性能の現状
と課題を整理する．JaWildText は GitHub1）および
Huggingface Datasets2）で公開している．

2 JaWildText
JaWildText は (i) 高密度 STVQA，(ii) レシート

KIE，(iii)手書き文字 OCRの 3つのサブセットで構
成し，文字密度の高い画像の読解，情報の構造化抽
出，複数文の手書き文字認識，という代表的な利用
形態を網羅する設計とした．全ての画像および注釈
を独自に作成し，Apache 2.0のライセンスのもとで
利用できる．以降では，各サブセットの目的，画像
の収集手順4），注釈付けの仕様を順に述べる．

2.1 高密度 STVQA

TextVQA [3] をはじめ，シーンテキストの読
解 [14, 15, 16, 17]や文書読解 [2, 18, 19, 20]を要する
課題は多く提案されてきた．しかし実環境では，画
像内に文字がより密集して配置されることが多い．
本サブセットは，文字密度が高く視覚的に複雑な案
内板・掲示物等の実環境画像を対象とし，画像内テ
キストの認識を手がかりとして質問に回答する視覚
言語理解の評価を目的とした．
画像の収集 作業者は日本国内の実環境に設置され
た案内板・掲示物，商品パッケージ等を対象に，カ

1） https://github.com/llm-jp/jawildtext

2） https://huggingface.co/datasets/llm-jp/jawildtext

3） JDocQAでは，OCR注釈として人手アノテーションではな
く，PDFから抽出したテキスト情報が用いられている．

4） 共通する撮影時の指示は付録 Aに示す．

メラおよびスマートフォンを用いて撮影し，102枚
の画像を収集した．
注釈 各画像について，作業者は文字が記載された
領域（文字領域）を四角形で注釈付けし，各領域に
対応する文字列を付与した．注釈単位は文の意味的
まとまりを考慮せず，視認できる文字列の連続単位
とし，横書きは行単位，縦書きは列単位で付与した．
１画像あたり平均 468文字のテキストが注釈付けさ
れ，文字の密度が十分に高いサブセットと言える．
その後，作業者は画像内テキストの内容理解を前提
として回答可能な質問応答を作成した．質問応答は
根拠となる 1つ以上の文字領域（根拠領域）を持ち，
作業者は文字領域の中から根拠領域を選択した5）．

2.2 レシート KIE

レシート画像からの文字認識とキー情報抽出は，
SROIE [21]より統一的なタスク設定として整備され
てきた [22, 23, 24]．しかし，それらはスキャン画像
中の英数字を主な対象とし，文字種の混植や独自の
税率体系といった日本のレシートに固有の問題を考
慮していない．本サブセットは，実世界で撮影され
たレシート画像を対象とし，日本語環境での実利用
に即したキー情報抽出の性能評価を目的とした．
画像の収集 作業者は一般的な消費者向けレシー
ト・領収書を対象として撮影した．スキャン画像と
の差を明確にするために，しわや折れを含むことや
レシートを手に持って撮影することを許容した．
注釈 事前に定義したキー集合6）を基に，作業者は
各キーに対応する値の文字列と文字領域を注釈付け
した．その結果，125枚の画像に対して 5,530件の
キー・値の組が得られた．

2.3 手書き文字 OCR

日本語手書き文字画像を収集したものは ETL文
字データベース [25]やKuzushiji [26]など多くのデー
タセットが提案されている [27, 28, 29, 30]が，いず
れもが単文字中心であり実利用条件下でページ単位
の文字認識を統一的に評価する設定は限定的であ
る．本サブセットは，手書きの日本語文字を対象に
複数の文を一度に認識する課題を提供する．
画像の収集 我々は，あらかじめ定めた筆記スタイ
ルおよびテーマの集合をもとに，gpt-oss-120bを用
いて約 100文字前後の日本語文を生成し，書字内容

5） 根拠領域数の分布は付録表 5に示す．
6） キーの一覧は付録表 6に示す．
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表 2 JaWildTextの統計量．「#領域」はテキストが占め
る四角形の数を表す．
サブセット #画像 #領域 #文字 #文字種 縦書 (%)

高密度 STVQA 102 4,456 47,823 1,688 7.9
レシート KIE 125 5,530 43,351 1,067 2.7
手書き文字 OCR 108 600 11,169 1,077 23.3

表 3 JaWildTextにおける総画素数の分布．4K以上の高
解像度な画像を中心に構成されている．
サブセット Full HD< ∼ WQHD ∼4K ≥4K

高密度 STVQA 2 11 5 84
レシート KIE 0 0 0 125
手書き文字 OCR 0 58 1 49

とした．撮影環境の多様性を確保するため，サンプ
ルごとに紙，タブレット，ホワイトボードなどの筆
記媒体を指定した．また，データセットを通して横
書きと縦書きが混在するよう書字方向を指定した．
改行位置については作業者の裁量に委ねた．生成し
たテキストを 8名の作業者に配布し，各作業者は指
定された筆記媒体に筆記し，カメラで撮影した．
注釈 各画像について，行ごとに文字列を書きおこ
し，対応する文字領域を注釈づけした．なお，誤字
や脱字などの筆記者に起因する誤りは修正せず，見
たままの文字列を注釈した．誤字などで文字が存在
しない場合 □を割り当てた．その結果，108枚の画
像に 600行，合計 11,169文字を注釈付けした．

2.4 統計量
表 2 に JaWildText の基本統計量を示す7）．合計

で 335枚の画像に計 102,343文字が注釈付けされて
いる．また，画像内テキストの量と多様性を重視
する狙い通り，1,688 種類の文字を含む．さらに，
入力画像の解像度の傾向を把握するため，各サブ
セットの総画素数の分布を調べた．表 3に示すよう
に，Full HD（1920x1080）未満，Full HD以上WQHD
（2560x1440）未満，WQHD以上 4K（3840x2160）未
満，4K以上で分類した．レシート KIEは全例が 4K
以上であり，高密度 STVQAも 4K以上が大半を占
める一方で，手書き文字OCRはWQHD未満の画像
を一定数含んでいる．スマートフォン等による撮影
環境の高画質化を踏まえ，本データセットでは高解
像度の実写画像を優先的に収集した．

JaWildTextにおける平均的な文字サイズの分布
を図 2に示す．手書き文字 OCRでは文字が相対的
に大きく視認性が高い一方，高密度 STVQA やレ

7） タスク固有の統計量は付録 Bに示す．

図 2 JaWildTextにおけるタスク別文字サイズの可視化．
各タスクの 1文字あたり平均面積から一辺長（px）を算
出し，1文字，縦書き 10文字 x3列，横書き 10文字 x5行
と 200 pxのスケールを 4Kキャンバス上に配置している．

シート KIEは文字が小さく，平均 400文字以上が配
置されている．この特徴は画像の情報密度の差を示
し，タスク間の難易度の違いを生み出している．

3 実験
本節では，構築した JaWildTextを用いて既存の

VLMの文字認識およびそれを前提とした推論能力
を評価する．本データセットを視覚言語タスクの評
価基盤 llm-jp-eval-mm [31]に実装して実験した8）．

3.1 実験設定
評価対象モデル 本実験では，パラメータ数が 10B
未満で性能の高い VLMを 4種類 [32, 33, 34, 35]選定
した．また VLMを基盤とした OCR特化モデルを 3
種類 [5, 6, 7]選定し，手書き文字 OCRで評価した．
推論設定 ハイパーパラメータとして温度を 0 に，
最大生成長を 4096トークンに設定した．入力画像
はデータセットの原画像を RGBに変換して与え，
リサイズを含む前処理は各モデルの推論実装に従っ
た．プロンプトはそれぞれ固定の文を使用した9）．
入出力と評価手法 高密度 STVQAは画像と質問が
与えられ，モデルは回答文字列を出力する．最終回
答の出力を\boxed {...} で囲むことを要求し，最
初に出現した内容を抽出して解答文字列とした．
抽出できない場合は形式エラーとみなした10）．正
解判定は gpt-5.1-2025-11-13 を評価モデルとし，
LLM-as-a-judgeにより二値で行った．温度 0として，
抽出した解答と正解の同値性を判定させ，それを精
度スコア（Accuracy）とした．レシート KIEではレ
シート画像を入力とし，所定のキー集合に対する値

8） 実験の詳細は付録 Cに示す．
9） 実際に利用したプロンプトは付録表 7を参照せよ．
10） 各モデルの形式エラー率を集計した表を付録表 8に示す．
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表 4 JaWildTextにおける各モデルの評価結果．太字は
最良の結果であることを示す．

モデル名 サイズ VQA KIE OCR
Acc↑(%) F1↑ CER↓

VLM
Gemma 3 4B 15.9 0.241 0.729
InternVL3.5 1B 15.9 0.359 0.362
InternVL3.5 2B 36.4 0.410 0.315
InternVL3.5 4B 41.1 0.422 0.288
InternVL3.5 8B 55.1 0.456 0.268
Qwen3-VL 2B 41.1 0.462 0.252
Qwen3-VL 4B 62.6 0.485 0.250
Qwen3-VL 8B 74.8 0.538 0.207
Sarashina2.2-Vision 3B 65.4 0.399 0.289

OCR特化モデル
PaddleOCR-VL 0.9B — — 0.352
Deepseek-OCR 3B — — 0.511
olmOCR-2 7B — — 0.299

を JSON形式で出力させる．評価指標にはキー・値
の組の一致に基づく F1スコアを利用した．出力が
JSONとして解析できない場合は形式エラーとした．
手書き文字 OCRの入力は手書き日本語を含む画像
であり，認識した文字列を出力させる．本タスクで
は画像全体を文字認識の対象とし，改行位置も含め
て評価した．評価では予測文字列と参照文字列の正
規化編集距離に基づく文字誤り率（Character Error
Rate; CER）を用いた．

3.2 実験結果
表 4に JaWildTextにおけるモデル別の評価結果

を示す．Qwen3-VLが最も高い性能を示し，同一パ
ラメータ帯のモデルと比較しても良好な結果を達成
した．Sarashinaや Qwenと比較して InternVLの性能
が相対的に低い点は，入力画像を 448px四方にリサ
イズする設計上，高密度な画像内テキストの判読が
困難になることに要因があると考えられる．また，
パラメータ数の増加は読字タスクおよび下流タス
ク双方の性能向上に寄与した．特に高密度 STVQA
では，Qwen3-VL で 33.7pt（2B → 8B），InternVL3.5
では 39.2pt（1B→ 8B）の向上が見られ，パラメータ
数に対するスケール性が確認された．
一方で，レシート KIE は最高でも F1 スコアが

0.538に留まり，実写レシートを対象とした構造化
情報抽出が，最先端の VLMにとっても依然として
困難であることが示された．手書き文字 OCRも最
良の CERは Qwen3-VL 8B の 0.207であり，画像内
に複数文が含まれる文字認識タスクにおいては，さ
らなる性能改善の余地があると言える．

OCR 特化モデルの性能は同一パラメータ帯の
VLMの性能を下回り，日本語手書き文字の読字性

図 3 VLMごとの高密度 STVQAの誤りの内訳（%）と，
根拠領域に含まれる文字列の認識成功率．

能において明確な優位性は確認されなかった．

3.3 誤り分析
高密度 STVQAにおける誤り要因を明らかにする
ため，VLMが根拠文字列を正しく認識しているか
を検証した．具体的には，VLMに画像中の文字を
出力させ，出力に根拠文字列が含まれているかどう
かに基づいて分類した．質問応答が誤りであった例
のうち，すべての根拠文字列を認識できた場合を推
論エラー，一部が欠落していた場合を読字エラー，
解答の抽出に失敗した場合を形式エラーと定義し
た．分類結果と根拠領域の認識成功率を図 3 に示
す．Gemma 3では読字エラーが支配的であった一
方，同程度の正解率を示す Qwen3-VL 2Bでは，多く
が推論エラーであったという差が確認された．ま
た，Qwen3-VLはパラメータ数の増加（2B→ 8B）に
伴って正答率が 41.1%から 74.8%へと大きく向上し
た一方で，根拠文字列の認識成功率の変化は 0.74か
ら 0.76と飽和していた．この結果は，パラメータ数
の増加は主に VLMの推論能力向上に寄与すること
を示す一方で，画像内文字認識の性能改善の難易度
の高さを示唆している．

4 おわりに
本稿では実世界画像を対象とした日本語文字認
識能力を評価するためのデータセット JaWildText
を構築した．実験では，文字認識性能・認識した文
字に基づく推論性能の両方に課題があり，誤りの
性質はモデル毎に異なることを明らかにした．さ
らなる評価の妥当性の向上を目的として，我々は
JaWildText を合計 3,000 枚まで増強する予定であ
る．本データセットが日本語環境における文字認識
能力の改善を促進する基盤となることを期待する．
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表 5 高密度 STVQAにおける回答の根拠領域数の分布．
根拠領域数 質問数 割合 (%) 根拠領域数 質問数 割合 (%)

1 19 18.6 4 10 9.8
2 35 34.3 5+ 21 20.6

3 17 16.7 平均: 3.32

表 6 レシート KIEにおけるキー集合，インスタンス数
および欠損率．
グループ キー名 値型 インスタンス数 欠損率 (%)

ヘッダ store_name 文字列 125 0.0
ヘッダ store_address 文字列 81 35.2
ヘッダ receipt_id 文字列 123 1.6
ヘッダ date 日付 125 0.0
ヘッダ time 時刻 124 0.8
ヘッダ total_amount 数値 125 0.0
ヘッダ tax_amount 数値 113 9.6

明細 (line_item) item_name 文字列 367 —
明細 (line_item) item_price 数値 364 —
明細 (line_item) item_quantity 数値 80 —

A データ収集時の指示
本節では，JaWildTextを構成するデータ収集および注
釈付けにおいて，全サブセットで共通して適用した制約
条件と作業指示の詳細を記述する．
写真撮影時に共通する制約 画像の多様性を確保するた
め，同一被写体に対する複数回の撮影を禁止した．また，
背景物，指，反射光の映り込みを積極的に許容するととも
に，撮影場所については屋内および屋外の両方を含め，撮
影時間についても日中および夜間で変化を持たせるよう
指示した．プライバシー保護の観点から，顔，車両番号，
クレジットカード情報など，個人を特定し得る情報は撮
影段階で除外した．撮影時には対象物が鮮明に写るよう
作業者に指示し，強いブレ，歪み，またはボケによって画
像内文字の判読が困難な画像は除外した．さらに，収集
した画像について，対象物以外に個人が特定可能な他者
の写り込みがないかを確認し，該当する場合は除外した．
注釈時の制約 空白記号，数値，アルファベットは半角文
字に，カタカナは全角文字に統一した．また，レシート
などに見られる半角カタカナや濁点の分離表記について
も，注釈時には全角カタカナとして統一した．
質問応答の作成にあたり，作業者に対して，質問が以
下の条件を満たすよう指示した．

1. 画像中の文字情報の読解を前提とすること
2. 20～100文字程度の疑問文であること
3. 複数文から構成される場合，出力形式の指定を除き，
最後の文のみを疑問文とすること

4. 回答が一意に定まり，画像外の知識や作業者の主観
に依存しないこと

品質管理 注釈付けは各作業者が単独で実施し，その後，
全件について別の作業者による検査を行った．その際，
規約の解釈に関して判断が分かれた場合には，合議に
よって修正を行った．
作業者への報酬 画像の撮影，筆記，および注釈付けは
データ収集を専門とする業者に委託し，作業者には適切
な報酬を支払った．
B JaWildTextの詳細な統計量
表 5に高密度 STVQAにおける根拠領域数の分布を示
す．１画像あたり平均 3.32個の根拠領域を持ち，80%以
上が複数の根拠領域の文字を認識した上で推論を必要と
する設問である．
また，表 6にレシートKIEにおけるキー集合・それぞれ
のインスタンス数・欠損率を示す．多くのレシートに共

表 7 JaWildTextにおける推論時のプロンプト．高密度
STVQAタスクの<question>は，画像に対応付けられた
質問文で置換される．
タスク プロンプト
高密度 STVQA <question>\n画像を参照して回答してください。推

論過程は出力しても構いませんが、最終回答は必
ず \boxed {...}で囲み、ボックス内には最終回答の
みを 1つだけ記載してください。

レシート KIE レシート画像からキー情報を抽出し、JSON形式で
返してください。フィールド: store_name,
store_address, receipt_id, date, time, total_amount,
tax_amount, line_items[]. 値は画像の文字をそのまま
出力してください（推測・正規化・整形しない）。
無い項目は null（None）にしてください。
line_itemsは {"item_name": "", "item_price": "",
"item_quantity": ""}の配列で返してください。

手書き文字 OCR
VLM

画像内の文字をすべて読んでください。改行され
ている部分には必ず\nを挿入してください。

手書き文字 OCR
PaddleOCR-VL
olmOCR-2

Read all characters in this image. Preserve line breaks
with \n .

手書き文字 OCR
DeepseekOCR

Free OCR.

表 8 JaWildTextにおけるモデル別の形式エラー率．
モデル名 サイズ VQA(%) KIE(%)

Gemma 3 4B 12.1 11.1
InternVL3.5 1B 15.9 5.6
InternVL3.5 2B 5.6 4.0
InternVL3.5 4B 7.5 4.8
InternVL3.5 8B 1.9 4.0
Qwen3-VL 2B 13.1 4.0
Qwen3-VL 4B 11.2 4.0
Qwen3-VL 8B 8.4 4.8
Sarashina2.2-Vision 3B 1.9 19.0

通する内容をキーとして事前に定義した．レシート画像
中にキーに対応する値が表記されていなかった場合，null
として扱った．また，明細行も全ての行が 3つのキー・値
の組を持つとは限らないことに留意されたい．各レシー
トの明細行は複数あるため，欠損率を計算しなかった．
C 実験の詳細
プロンプト 推論に利用したプロンプトを表 7に示す．全
ての VLMは全てのタスクを通して同一のプロンプトを使
用している．OCR特化モデルは VLMのためのプロンプ
トを入力したときに適切な文字列を出力しない傾向があ
り，性能計測が困難であった．そのため，モデルごとに
固有のプロンプトを使用した．
モデル出力の正規化 評価の再現性と表記揺れへの頑健性
のため，タスクごとに以下の正規化を適用する．高密度
STVQAは \boxed {…}の内容を抽出し，抽出文字列に対
して空白の正規化のみを行い，採点を行う LLMへの入力
とした．評価プロンプトでは，表記揺れや同義表現を認
めたうえで判定させた．レシート KIEおよび手書き文字
OCR は値比較の際に Unicode正規化 (Normalization Form
Compatibility Composition; NFKC)を行ったうえで，前後の
空白を除去し，連続する空白を圧縮した．
形式エラー率 表 8に，各モデルの形式エラー率を示す．
高密度 STVQAでは 1.9～15.9%，レシート KIEでは 4.0～
19.0%の形式エラーが生じた．これは，日本語文字認識や
推論の性能のみならず，日本語の指示に基づいてタスク
形式に従った出力を生成する能力においても課題がある
ことを示唆している．
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