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概要
VLMはソフトウェア開発における図表理解への

応用が期待されているが，多言語環境下での性能は
十分に評価されていない．本研究では，ソフトウェ
ア開発で使用される多様な図表に対する VLMの理
解能力を評価するベンチマーク「ModelVista」を拡
張し，本研究では，UML図やモックアップなど，ソ
フトウェア開発プロセス全体で使用される多様な図
表に対する VLMの理解能力を評価するベンチマー
ク「ModelVista」を，多言語環境に対応させる．本
研究では，これらの図表および質問を日本語・英
語・韓国語の 3言語に対応するよう拡張し，多言語
条件下での評価を可能にした．主要な VLMを評価
した結果，3言語のうち，日本語で最も高いスコア
を示す傾向があることを確認した．
本研究は，ソフトウェア図表理解における VLM
の多言語特性を明らかにし，多言語環境を前提とし
た評価の重要性を示す．

1 はじめに
近年，視覚言語モデル (VLM)は画像とテキスト
の両方を処理できる AIモデルとして，工場での異
常検知や医療レポート生成など，様々な実用タスク
に応用されている．ソフトウェア開発においても，
VLMが設計図やダイアグラムを理解できれば，設
計検証，自動コード生成，ドキュメント作成などの
効率化が期待される [1]．
ソフトウェア開発では，要求定義から実装に至る

まで，シーケンス図，ユースケース図，モックアッ
プなど多様な図表が使用される [2]．これらの図表
に対して，VLMが構造や関係性を踏まえて情報を
読み取り，理解した上で適切に回答できる能力につ
いては，十分に評価されていない．特に，複数拠点
にまたがるチーム協働が行われ，地理的・文化的・

言語的な境界を越えた開発環境においては [3]，多
言語環境下での VLMの図表理解能力の検証は重要
な課題である．
本研究では，ソフトウェア図表に対する VLMの

理解能力を評価するベンチマーク「ModelVista」を
日本語，英語，韓国語の 3言語に翻訳・対応して拡
張し1），多言語環境下での VLMの性能差異を詳細
に分析する．これにより，VLMの多言語環境下で
のソフトウェア図表理解能力の現状と課題を明らか
にする．

2 ModelVistaの構築
本節では，ModelVistaの構築について述べる．

2.1 データセット概要
図 1 に ModelVista の概要を示す．ModelVista は，
ソフトウェア開発の各段階で使用される 65種類の
図表と 472問の多肢選択問題から構成される．図表
は書籍やオンラインソースから収集し，可読性や記
述の一貫性の観点から確認を行い，不明瞭な図表を
除外した上で，高品質なものを選定した．
図表の種類は，UMLダイアグラム 13種 (ユース
ケース図，オブジェクト図，クラス図，シーケンス
図，コミュニケーション図，ステートマシン図，ア
クティビティ図，パッケージ図，コンポーネント
図，配置図，複合構造図，タイミング図，相互作用
概要図)と，その他のソフトウェア開発図表 (テーブ
ル，データベース図，業務フロー図，データフロー
図，アーキテクチャ図，ER図，ガントチャート，状
態遷移表，CRUDテーブル，システム構成図，画面
遷移図，モックアップ)を含む．UML図 13種，それ
以外の図表 12種を含む計 25種類，ソフトウェア開
発の全工程をカバーする図表を選定した．

1） https://github.com/KuramitsuLab/ModelVista-3Lang
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25種類・65枚のソフトウェア図表
開発プロセス全体をカバー

包括的なソフトウェア図表

図表と質問を3⾔語に翻訳
472問の4選択肢問題
認識・関係の問題を含む

多⾔語対応4選択式問題形式

VLM

質問⽂

Q1.A
Q2.C
Q3.B

…

⽇本語 韓国語Q1.この図に含まれる
アクターの数は？
(A)3 (B)4 (C)5 (D)6

Q14.この図中のアクターに
関する説明として
正しいものは？
(A) (B) (C) (D)

…

英語

英
⽇

韓

この図に含まれるアクションの数は？
How many activities are included in 
the image?
이미지에 포함된 활동은 몇 개인가요?

図 1 ModelVistaの概要

2.2 問題設計
各質問は 1 文の問いと 4 つの選択肢で構成され

る．質問作成では，図全体や図中の要素を正しく認
識できるか，要素間の関係を正しく把握できるかな
どの観点から，図表から抽出可能な情報を洗い出し
た．その上で，図表の認識（「この図に含まれるラ
イフラインの数は?」）や関係性の理解（「ユーザー
から棚に送信されるリクエストは?」）など，様々な
観点を問う問題を作成した．作成した質問は，図表
の内容を正確に反映しているか，選択肢が適切かを
確認し，修正を行った．

2.3 多言語化プロセス
多言語環境下での VLM 性能を評価するため，

日本語で作成された ModelVista の全ての問題を，
DeepLを用いて英語と韓国語に翻訳した．翻訳プロ
セスでは以下の点に注意した:

1. 用語の統一: データセット全体で使用される専
門用語を統一し，言語間での一貫性を確保し
た．例えば，ユースケース図における「利用者」
を英語では"User"，韓国語では "사용자"と統一
した．

2. 図表内テキストの翻訳: 図表に含まれるテキス
ト要素 (クラス名，メソッド名，ラベルなど)も
翻訳した．

3. 質問文の翻訳: 各質問文を対象言語に翻訳し，
選択肢も同様に翻訳した．

3 実験設定
VLMの多言語環境下におけるソフトウェア図表

理解能力の実態を明らかにするため，以下の実験を

行った．

3.1 評価対象モデル
本研究では，主要な VLMとして以下の 5モデル
を評価対象とした:

1. GPT-52）

2. Gemini 2.5 Flash Image3）

3. Claude Sonnet 4.54）

4. Qwen/Qwen3-VL-8B-Instruct5）

5. Llama 3.2-Vision6）

これらのモデルは，日本語，英語，韓国語のいず
れにも対応しており，多言語比較に適している．

3.2 人間との比較
VLM の性能を相対的に評価するため，ソフト
ウェアエンジニア 4 名と学生 4 名の計 8 名に同じ
問題セットを解答してもらった．専門家は 5年以上
の実務経験を持ち，学生は情報工学を専攻する大学
生・大学院生である．翻訳対象として，評価に使用
した 5種類の図表 (ユースケース図，シーケンス図，
コミュニケーション図，パッケージ図，モックアッ
プ)に関連する質問を選定した．
各図表タイプ，各モデル，各言語における正答率

を計算し，以下の観点から分析を行った:

• 人間と VLMの性能差
• 言語による性能差
• 図表タイプによる性能差

2） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-5
3） https://aistudio.google.com/models/gemini-2-5-flash-image
4） https://www.anthropic.com/claude/sonnet
5） https://huggingface.co/Qwen/Qwen3-VL-8B-Instruct
6） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.2-11B-Vision

― 1219 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



4 実験結果と考察
4.1 人間と VLMの性能比較
表 1に，5種類の図表タイプにおける人間と VLM

の正答率を示す．表 1では，
：各図種別および言語における VLMの正答

率の最高値
赤字 ：各図形タイプにおける正答率の最高値
を表す．

4.2 3言語間の性能比較
全問題における正答率を見ると，評価した 5 つ

の VLMのうち 4つの VLMにおいて，日本語が最
も高い正答率を示した．GPT-5では日本語 71.05%，
Gemini 2.5 Flash Image では日本語 70.02%，Claude
Sonnet 4.5 では日本語 70.84%, Llama 3.2-Vision は
40.12%となり，いずれも英語・韓国語を上回った．
一方，今回アンケートを取った図表タイプ別に見

ると，必ずしも全ての図表タイプで日本語が最高正
答率を示したわけではない．5つの図表タイプのう
ち，ユースケース図，シーケンス図，モックアップ
では英語が最高値を示す場合が多く，パッケージ図
で日本語と韓国語が同率で最高値を示した．

4.3 図表タイプ別の性能分析
一方，VLMの正答率は図表タイプと言語によっ

て大きく変動した．正答率が最高値を示したのは
GPT-5によるモックアップ理解 (英語，100.0%)であ
り，人間の最高値 (93.75%)を上回った．また，パッ
ケージ図では複数のモデルが 90%以上の正答率を
達成し (Gemini 2.5 Flash Image日本語 92.3%，Claude
Sonnet 4.5日本語 92.3%)，この図表タイプにおいて
は人間に匹敵する正答率を示した．
しかし，図表タイプ間の正解率の差は顕著で

あった．ユースケース図とモックアップでは 70%～
100%の正答率を示すモデルが複数あった一方，コ
ミュニケーション図では多くのモデルが 50%以下
の正答率に留まった．特に GPT-5は日本語で 25.0%
という低い正答率を示し，Llama 3.2-Vision も全言
語で 16.67%～29.17%と著しく低い正答率であった．
これは，オブジェクト間のメッセージ交換を表現す
るコミュニケーション図の構造的複雑さが，現在の
VLMにとって困難なタスクであることを示唆して
いる．

4.4 人間と VLMの性能比較
全ての図表タイプにおいて，人間 (エンジニア・
学生)の平均正答率が VLMを大きく上回る傾向が
見られた．専門家の正答率は 82.5%～97.44%の範囲
にあり，特にパッケージ図 (97.44%)とコミュニケー
ション図 (92.71%) で高い正答率を示した．学生も
75.0%～94.23%と高い正答率を維持しており，ソフ
トウェア図表の理解において人間が全体として優位
性を持つことが確認された．
4.5 全体の正答率での日本語優位性の要
因分析
全体で 4モデルで日本語が最も高い正答率を示し
た傾向には，以下の要因が考えられる．
日本のソフトウェアシステムを題材としたデータ
セットの言語背景: ModelVistaは日本のソフトウェ
ア開発の書籍や Webサイトを参照して作成されて
おり，図表の内容自体が日本のソフトウェアシステ
ムを題材としている．例えば，図書館の貸出システ
ムや駅の改札システムなど，日本特有の業務フロー
やシステム構成で，日本のソフトウェア開発実践に
基づいた図表が多く含まれている．このような文化
的・地域的な文脈が，日本語での評価において有利
に働いた可能性がある．VLMは訓練データを通じ
て各国のシステムを学習しているため，日本語の質
問と日本のシステムを題材とした図表の組み合わ
せが，最も自然な文脈として理解されやすかったと
考えられる．実際，GPT-5，Gemini 2.5 Flash Image，
Claude Sonnet 4.5 Qwen3-VL の 4 モデル全てで全体
正答率が日本語で最も高く，この傾向を裏付けて
いる．
図表内テキストと質問文の言語整合性: 図表に含
まれる日本語テキストが，VLMの視覚的理解を補
助している可能性がある．英語や韓国語への翻訳で
は，図表内テキストも翻訳されているものの，元の
文脈やニュアンスが一部失われることがある．

5 関連研究
5.1 VLMの図表理解

VLM の図表理解能力を評価する研究として，
ChartQA[4]や PlotQA[5]が，データ可視化グラフの
理解を評価するベンチマークを提供している．ま
た，DiagramNET[6]や StructVLM[7]など，図表理解
に特化したアーキテクチャの提案も進んでいる．し
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評価対象 言語 全体 ユースケース図 シーケンス図 コミュニケーション図 パッケージ図 モックアップ
エンジニアの平均（4人） 日 – 89.39 82.5 92.71 97.44 91.67
学生の平均（4人） 日 – 91.92 78.19 75.0 94.23 93.75

GPT-5
英 70.76 90.9 70.0 66.7 76.9 100.0
日 71.05 81.3 63.3 25.0 76.9 83.3
韓 66.10 81.8 60.0 37.5 84.6 66.7

Gemini 2.5 Flash Image
英 60.17 84.8 63.33 58.3 84.6 75.0
日 70.02 78.1 60.0 54.2 92.3 66.7
韓 60.17 66.7 46.7 54.2 84.6 66.7

Claude Sonnet 4.5
英 68.01 87.9 63.3 50.0 76.9 75.0
日 70.84 78.1 63.3 41.7 92.3 83.3
韓 60.81 72.7 40.0 62.5 84.6 66.7

Qwen 3-VL
英 64.83 81.8 46.7 41.7 76.9 83.3
日 57.91 65.6 43.3 45.8 61.5 75.0
韓 51.69 51.5 50.0 29.2 69.2 58.3

Llama 3.2-Vision
英 35.81 48.48 20.0 29.17 15.38 33.33
日 40.12 48.48 32.37 29.17 72.32 40.21
韓 38.98 45.45 36.67 16.67 76.92 41.67

各図種別および言語における VLMの正答率の最高値
赤字 各図形タイプにおける正答率の最高値

表 1 人間および各 VLMの図表タイプ別正答率（言語比較）

かし，これらはソフトウェア開発で用いられる構造
的な図表を対象としていない．
5.2 ソフトウェア図表を対象としたベン
チマーク
ソフトウェア図表理解のベンチマークとして，

Bates ら [8] が UML 図からのコード生成タスク，
Nguyen ら [9] が構造情報抽出手法，Silva ら [10] が
UMLBenchを提案している．Guoら [11]はユーザー
ストーリーからの UML クラス図導出，Kumar ら
[12]は UML図へのフィードバック生成，Hassanら
[13] は動的意味理解の重要性を示している．しか
し，これらは特定の図表タイプに限定されていた
り，単一言語での評価に留まっている．
既存のベンチマークと比較して，ModelVistaは以

下の点で特徴を持つ：
• 多様な図表タイプ：UML13種，業務図表 10種
を含む計 23種類

• 複数言語での評価：日本語，英語，韓国語の 3
言語で評価

5.3 多言語評価ベンチマーク
多言語性能評価に関する研究として，MTVQA[14]

や xGQA[15]が画像に対する質問応答タスクを多言
語で評価するベンチマークを提供しているが，自然
画像が対象であり，専門的な図表は含まれていな
い．本研究では，ソフトウェア図表を対象として 3
言語で評価を行い，VLMの言語による性能差を分
析する．

6 むすびに
本研究では，ソフトウェア図表理解のためのベン
チマーク ModelVistaを拡張し，VLMの多言語性能
を評価した．主な知見は以下の 3つである．まず，
言語性能は図表タイプとモデルの組み合わせによ
り複雑に変化することが明らかになった．主要モ
デル（GPT-5，Gemini 2.5 Flash Image，Claude Sonnet
4.5）では日本語が全体的に高い正答率を示したが，
図表タイプごとには英語や韓国語が優位なケース
も存在した．次に，図表タイプによる性能の大きな
差が観察された．モックアップやシステム構成図で
は高い性能を示す一方，コミュニケーション図では
著しく低い正答率となり，視覚的構造の明確さが
VLMの理解能力に大きく影響することが示された．
さらに，人間と VLMの比較では，全体として人間
が優位であったが，特定の図表タイプでは VLMが
人間に匹敵する性能を示した．今後は，VLMの誤
答パターンを詳細に分析し，図表理解能力向上に向
けた知見を得たい．
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