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概要
大規模視覚言語モデル（LVLM）は高いダイアグ

ラム理解性能を示すが，ノードと有向エッジで表さ
れる要素間の関係理解には課題がある．この根本的
な原因を探るため，本研究では有向グラフに基づく
合成ダイアグラムデータセットを構築し，モデルの
内部表現をプロービングした．その結果，ノードの
情報と大域的な構造的特徴は，視覚エンコーダの
単一の隠れ状態にすでに線形に表現される一方で，
エッジの情報は言語モデルのテキスト部分で初め
て線形に表現されることを明らかにした．この知見
は，線形分離可能な表現の形成段階が視覚情報の種
類ごとに異なることを示唆し，LVLMが要素間の関
係理解に苦戦する理由を説明する一助になりうる．
1 はじめに
ダイアグラムは視覚的な表現を通じて複雑な情

報を伝達し，人々の理解を促すことから，学術研
究 [1, 2]やビジネス [3, 4]などの領域において重要な
コミュニケーション媒体となっている．大規模視覚
言語モデル（LVLM） [5, 6, 7]は高いダイアグラム理
解性能を示している [8, 9]が，先行研究では，LVLM
が関係情報，特に矢印や線で示される要素間の接続
の理解に依然として苦戦することが報告されてい
る [10, 11]．これらの関係情報の理解はダイアグラ
ムの構造と意味を捉える上で重要であり，その認識
の失敗がボトルネックになっている．
この問題をより深く理解するため，本研究ではダ

イアグラム特有の視覚要素が LVLM内部でどのよう
に認識されているかを調査する．具体的には，ノー
ド，エッジ，および大域的構造に関する情報が，視
覚エンコーダと言語モデルのどこで，いつアクセス
可能になるかに焦点を当てる．自然画像を対象とし
た分析 [12, 13]とは対照的に，本研究では構造化さ
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図 1 本研究の概要．合成ダイアグラムを用いたプロービングにより，LVLMの内部表現を分析する．ノード情報（例：ノードの色）と大域的情報（例：ノード数）は視覚エンコーダ内の単一の画像パッチに線形に表現されるが，エッジ情報（例：エッジの色）は言語モデル内の単一のテキストトークンに線形に表現されることを明らかにした．

れた関係を表現するために記号的表現に依存するダ
イアグラムを対象とする．また制御された分析のた
めに，合成ダイアグラムデータセットを構築し，プ
ロービングによって，視覚エンコーダと言語モデル
内部におけるノード，エッジ，および大域的な構造
情報の線形分離可能性を検証する．
プロービングの結果，ノードおよび大域的な構造
情報は視覚エンコーダの単一の画像パッチにすでに
線形に表現されているのに対し，エッジの情報は言
語モデルの単一のテキストトークンで初めて線形に
表現されることを示した．この知見は，LVLM内部
で視覚情報がどのように処理，表現されているかを
明らかにし，ダイアグラム理解システムの設計と分
析に対する指針を提供する．
2 データセット構築
ノードの色やエッジの向きなどの分析対象の要素
を正確に制御するため，ノードとエッジを持つ有向
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表 1 分析対象の観点とラベルの対応例．
観点 ! ラベル "

ノードの色 {赤,緑,黄,青,茶,橙,桃,紫 }エッジの向き { A→→B, B→→A }ノードの数 { 1, 2, 3, 4, 5 }

グラフの合成データセットを構築する．
2.1 ダイアグラムの仕様
各ダイアグラムは 5つのノードからなり，各ノー

ドには識別子として単一のアルファベット文字が記
載されている．また，各ノードは色と形，各エッジ
は色と種類の属性を持つ．
2.2 評価観点
先行研究 [14, 15, 16, 17, 10, 11]に基づき，ダイア

グラムにおける基本的な視覚情報として 11の観点
を定義する．また本稿では，代表的な観点として
表 1に示すノードの色，エッジの向き，ノードの数
について議論する．各観点の分析にあたり，識別子
A を持つノード（ノード A）と，ノード A と B を
繋ぐエッジ（エッジ AB）に焦点を当てる．例えば
ノードの色の観点では，ノード Aの色に注目する．
詳細は付録 Aに記載した．
2.3 データセットの定義
観点 !が認識可能かどうかを検証するためのデー

タセット D(!) を以下のように定義する：
D(!) = {(#" , "")}𝑁"=1. (1)

#" は $ 番目のダイアグラム画像，"" はそのラベルである．具体的には，表 1に示すような，各観点につ
いてのラベル "" を含むデータセットである．さらに，各観点 !に対して，図 2に示すような，ノード
配置が異なる 2種類のデータセットを構築する：

• D(!)
rand: 各ダイアグラムに対して，ノード配置が
独立にランダムに決定される．

• D(!)
fix : すべてのダイアグラムに対して，各識別
子を持つノードが同じ位置に配置される．

D(!)
rand，D(!)

fix はともに，分類クラスあたり 100件の
データからなる．
プロービング用訓練データセット プローブの訓

練データセットとして，ランダムなノード配置のダ
イアグラムデータセット D(!)

train を構築する．プローブが訓練データ内の表層的な分布に基づいて学習
することを防ぐため，対象ノードまたはエッジが存

赤 緑赤 緑

<latexit sha1_base64="Iglg/y0OTD41WqFP5awNGaLVRyI=">AAACJXicdVDLSsNAFJ3UV62vqEs3wSLUTUlEqqCLoi5cVrAPaGKYTKbt0MkkzEyEEvIzbvwVNy4sIrjyV5ykWWirdxg4nHMu997jRZQIaZqfWmlpeWV1rbxe2djc2t7Rd/c6Iow5wm0U0pD3PCgwJQy3JZEU9yKOYeBR3PXG15nefcRckJDdy0mEnQAOGRkQBKWiXP3SDqAcIUiTm/QhqdkX/7/j1E1yNw8SDpmfpq5eNetmXsYisApQBUW1XH1q+yGKA8wkolCIvmVG0kkglwRRnFbsWOAIojEc4r6CDAZYOEl+ZWocKcY3BiFXn0kjZ392JDAQYhJ4ypltKea1jPxL68dycO4khEWxxAzNBg1iasjQyCIzfMIxknSiAEScqF0NNIIcIqmCragQrPmTF0HnpG416o2702rzqoijDA7AIagBC5yBJrgFLdAGCDyBF/AGptqz9qq9ax8za0krevbBr9K+vgHFQqRC</latexit>

D( )
rand
ノードの色

<latexit sha1_base64="nNwIhHTYCQCAnsldAvUqGaVFYAo=">AAACJHicdVDLSsNAFJ34rPUVdelmsAh1UxKRKnRT1IXLCvYBTQyT6aQdOnkwMxFLyMe48VfcuPCBCzd+i5M0C231DgOHc87l3nvciFEhDeNTW1hcWl5ZLa2V1zc2t7b1nd2OCGOOSRuHLOQ9FwnCaEDakkpGehEnyHcZ6brji0zv3hEuaBjcyElEbB8NA+pRjKSiHL1h+UiOMGLJZXqbVK3G/+8odZLczf3Eo/dp6ugVo2bkBeeBWYAKKKrl6G/WIMSxTwKJGRKibxqRtBPEJcWMpGUrFiRCeIyGpK9ggHwi7CQ/MoWHihlAL+TqBxLm7M+OBPlCTHxXObMlxayWkX9p/Vh6Z3ZCgyiWJMDTQV7MoAxhlhgcUE6wZBMFEOZU7QrxCHGEpcq1rEIwZ0+eB53jmlmv1a9PKs3zIo4S2AcHoApMcAqa4Aq0QBtg8ACewAt41R61Z+1d+5haF7SiZw/8Ku3rG/yio9o=</latexit>

D( )
fix
ノードの色

図 2 合成ダイアグラムの例．
表 2 VQAの正解率（%）．
ノードの色 エッジの向き ノードの数

Qwen3-VL 8B 91.4 49.3 40.3チャンスレベル 12.5 50.0 20.0

在しないダイアグラムからなるデータセット D(!)⊥
randを用意する．D(!)⊥

rand は D(!)
rand と同数のサンプルを含み，すべてのサンプルの正解ラベルは " = ⊥（N/A

の意）である．そして，プローブ訓練データセット
を D(!)

train = D(!)
rand ∪ D(!)⊥

rand と定義する．評価データセット プローブの評価データセッ
トとして，固定されたノード配置のダイアグラ
ムデータセット D(!)

test を構築する．D(!)
test は異なるノード配置に統一された 10 件の D(!)

fix からなり，
D(!)

test = {D(!) $
fix }10

$=1 と表される．これを用いることで，得られた結果が特定のノード配置でのみ生じる
ものでないことを保証する．
3 予備実験：VQA
予備実験として，合成ダイアグラムに対する

LVLMの VQA性能を評価する．具体的には，モデ
ルにダイアグラム # と質問 %を入力し，正解ラベル
"を正しく予測できるかを評価する．
モデル これ以降のすべての実験において分析対
象のモデルは Qwen3-VL 8B [5]である．
評価指標 すべての評価データサブセット

&fix ∈ D(!)
test にわたる平均正解率を用いる．実験結果 表 2 に，観点ごとの AccVQA を示す．エッジの向き以外の正解率はチャンスレベルを上回

り，エッジの向きの正解率はチャンスレベル程度で
あった．これは，モデルがエッジの向き以外を一定
程度正しく認識しているが，エッジの向きの認識は
不十分であることを示唆している．
4 プロービング

LVLM内のどの層の，どの位置にダイアグラムの
視覚情報が線形に表現されているかを特定する．そ
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図 3 視覚エンコーダの各層の正解率．x軸は層の相対位置，y軸は正解率である．正解率は各層で最も正解率が高い画像パッチの正解率であり，黒の点線は閾値 'を表す．

図 4 視覚エンコーダにおける位置ごとの正解率．評価ダイアグラムのノード配置は，図 2の右側のダイアグラムと同じである．
のために，視覚エンコーダと言語モデルの各層に
対してプローブを訓練し，隠れ状態からどの程度
VQAの回答を予測できるかを評価する．
4.1 プローブの定義
ダイアグラム # と質問テキスト %を入力したとき

の，視覚エンコーダまたは言語モデルの第 ( 層，位
置 𝑇 における隠れ状態を ℎ%,& とする．隠れ状態から
VQAタスクの回答または ⊥を予測するプローブ +

を，線形分類器として以下のように定義する：
"̂ = + (ℎ%,& ) = arg max

Y∪{⊥}
!"%,& + #. (2)

ここで，𝑊 ∈ ℝ( |Y|+1)× |ℎ!," | は重み行列，- ∈ ℝ( |Y|+1)

はバイアス項である．
以下の 3つの構成要素について，それぞれ独立に

プロービングを行う：
視覚エンコーダ 位置 𝑇 の画像パッチに対応する

隠れ状態 ℎ%,& からラベル " を予測する．訓練には層
( におけるすべての位置 𝑇 の隠れ状態を使用し，各
層 ( に対してプローブ +% を訓練する．

図 5 言語モデルのテキスト部分に対するプロービング結果．横軸は質問内のトークン位置，縦軸は層を示す．
言語モデル（画像部分） 位置 𝑇 の画像パッチに
対応する隠れ状態 ℎ%,& からラベル " を予測するプ
ローブ +% を訓練する．言語モデル（テキスト部分） 位置 𝑇 のテキスト
トークンに対応する隠れ状態 ℎ%,& からラベル " を予
測する．層 ( と位置 𝑇 における各隠れ状態に対して
プローブ +%,& を独立に訓練する．プローブの対象位置 𝑇 は，質問 %内のすべてのトークン位置である．
4.2 評価指標
評価サブセット &fix ∈ D(!)

test に対して，第 ( 層の位
置 𝑇 の隠れ状態を使用したときのプローブ + の正解
率を acc%,& (&fix) とする．最終的な評価スコアは，すべてのサブセットにわたる平均正解率である：

Acc%,& (D(!)
test ) = mean

(fix∈D(#)
test

acc%,& (&fix). (3)

ここで，mean)∈S(·) はすべての . ∈ Sに対する値の
算術平均である．
プロービングの成否は，正解率が閾値 ' = 1/|Y|
を超えたかで判定し，Acc%,& > 'の場合，プロービン
グが成功したと結論づける．
4.3 実験結果
エッジの向きは視覚エンコーダで線形に表現され
ない． 図 3に，視覚エンコーダの各層における正
解率を示す．エッジの向き以外の正解率は，層の深
さとともに徐々に増加し，深い層ほどこれらの観点
に対して線形分離可能な表現を形成することを示し
ている．一方で，エッジの向きの正解率は最終層に
おいても低いままであり，単一の隠れ状態からは線
形分離不可能であることを示唆している．
ノード情報と大域的な構造情報は視覚エンコーダ
で線形分離可能． 図 4に，視覚エンコーダの各層
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表 3 因果介入の結果．介入率は画像パッチの総数に対する介入対象の割合（%）．
ノードの色 エッジの向き ノードの数

介入なし 91.4 49.3 40.3介入あり 11.7 48.8 25.7コントロール 83.4 50.3 31.8チャンスレベル 12.5 50.0 20.0

介入率（%） 19.1 0.625 89.6

の各位置における正解率を示す．ノードの色の観点
は，層が進むにつれて右下の領域を中心に高い正解
率を持つ領域が拡大した．対象ノード Aは右下に配
置されているため，ノード Aに関する情報が主にそ
の領域と近傍に表現されていることを示している．
視覚エンコーダは背景位置に対応する隠れ状態

を効果的に活用する． ノードの数の観点について
は，後半層においてほぼすべての位置で正解率が閾
値を上回った．これは，ダイアグラム全体からの手
がかりの統合を必要とする大域的情報が，背景領域
を含む広範な隠れ状態に分散していることを示し，
ViT [18]におけるレジスタトークン [19]や attention
sink [20]との関連を示唆している．
テキストの条件付けが線形分離可能な表現を構

築する． 図 5に，言語モデルのテキスト部分に対
する各層の各位置における正解率を示す．どの観点
も，対象ノードまたはエッジを指定するトークンで
正解率が増加した．これは，言語モデルが入力テキ
ストを条件として，画像パッチからテキストの隠れ
状態へ選択的に情報を集約していることを示唆して
いる．また，ノードの数の観点は最初のトークンか
ら比較的高い正解率を示し，大域的な情報は明示的
な条件がなくとも集約されることを示唆している．
言語モデル（画像部分）での表現の変化は限定的

であった．詳細は付録 B.2に記載した．
5 因果介入
プロービングで検出した線形分離可能な表現を，

モデルが実際に推論に使用しているかを検証する．
そのために，視覚エンコーダの隠れ状態の一部を言
語モデルに入力される前に破壊し，VQA性能の変
化として因果的寄与を測定する．
5.1 実験設定
対象層 言語モデルへ入力される視覚エンコーダ

のすべての層に介入を適用する．

対象位置 介入の対象位置は，プロービングの正
解率が閾値 ' を超える位置すべてとする．つまり，
データセット &fix ∈ Dtest と視覚エンコーダの第 ( 層
に対して，対象位置集合は以下で定義される：

S%
(fix

= {𝑇 ∈ {1, . . . ,/} | acc%,& (&fix) > '}. (4)

ここで，/ は位置の総数である．また，S%
(fix
の補集

合を S̄%
(fix
とし，これは正解率が '以下の位置の集合

である．
介入操作 各入力 #" に対して，介入対象の隠れ状態（位置 𝑇 ∈ S%

(fix
）を，それ以外のすべての隠れ状態

（位置 𝑇 ∈ S̄%
(fix
）の平均ベクトルで置き換える：

ℎ̃",%,& =



mean&∈S̄!
$fix

ℎ",%,& (𝑇 ∈ S%
(fix

),

ℎ",%,& (𝑇 ∉ S%
(fix

).
(5)

介入操作によって AccVQA が減少した場合，プロービングによって検出された情報が推論に因果的
に寄与していることを示唆する．
コントロール実験 介入効果が真にプロービング
の正解率が高い隠れ状態への介入に起因するかを明
確にするため，コントロール実験として，プロービ
ングの正解率が閾値 'を超える位置と同数の位置を
ランダムに選択した場合の実験を行う．
5.2 実験結果
表 3に因果介入の結果を示す．ノードの色，ノー
ドの数の観点は，介入後に AccVQA が低下し，コントロールでの AccVQA の低下は限定的であった．すなわち，これらの観点はプロービングの正解率が高
かった画像パッチの隠れ状態が推論に寄与してい
ることを示している．一方で，エッジの向きの観点
は，介入しない場合の AccVQA がすでにチャンスレベル程度であり，介入の影響は確認できなかった．
6 結論
本研究では，合成ダイアグラムを用いたプロービ
ングにより，ダイアグラムの視覚情報が LVLM内部
のどこに表現されるかを分析した．その結果，ノー
ドの情報と大域的な構造情報は視覚エンコーダの単
一の画像パッチで線形に表現されるが，エッジの情
報は言語モデルのテキスト部分で初めて線形に表現
されることを明らかにした．この知見は，LVLMが
異なる種類の視覚情報を異なる方法で処理すること
を示し，この違いがダイアグラムの要素間の関係認
識における課題の一因である可能性を示唆する．
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図 6 視覚エンコーダにおける位置ごとの正解率．評価ダイアグラムのノード配置は，図 2の右側のダイアグラムと同じである．

図 7 言語モデルにおける位置ごとの正解率．評価ダイアグラムのノード配置は，図 2の右側のダイアグラムと同じである．
表 4 VQAの正解率（%）．エッジの向き以外のすべての観点で正解率がチャンスレベルを上回った．

ノードの色 ノードの形 入次数 出次数 エッジの色 エッジの種類 エッジの有無 エッジの向き パスの有無 ノードの数 エッジの数
Qwen3-VL 8B 91.4 76.6 40.3 34.7 57.3 73.5 69.6 49.3 58.3 40.3 21.6チャンスレベル 12.5 20.0 20.0 20.0 12.5 50.0 50.0 50.0 50.0 20.0 20.0

A データセットの詳細
すべての観点とそれに対応するラベルは以下の通りである．
• ノードの色: {赤,緑,黄,青,茶,橙,桃,紫 }
• ノードの形: {円,四角形,五角形,六角形,七角形 }
• 入次数: { 0, 1, 2, 3, 4 }
• 出次数: { 0, 1, 2, 3, 4 }
• エッジの色: {赤,緑,黄,青,茶,橙,桃,紫 }
• エッジの種類: {実線,点線 }
• エッジの有無: {有,無 }
• エッジの向き: { A→→B, B→→A }
• パスの有無: {有,無 }
• ノードの数: { 1, 2, 3, 4, 5 }
• エッジの数: { 1, 2, 3, 4, 5 }

B 実験結果の詳細
予備実験として，合成ダイアグラムに対する LVLMの

VQA性能を評価する．具体的には，シンプルな VQA設定において，ダイアグラム # と質問 % が与えられたときに，モデルが正解ラベル " を正しく予測できるかを評価する．
B.1 事前実験：VQA
すべての観点に対する VQAの正解率を表 4に示す．

B.2 プロービング
すべての観点に対する視覚エンコーダの位置ごとの正解率を図 6に，言語モデルの位置ごとの正解率を図 7に示す．
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