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概要
農業分野の AI技術活用の妨げとなっている要因
の 1 つである機械が解釈しにくい複雑な表組や図
表を多用する文書への解析技術の確立を目指し，農
業経営指標および作物生産にあたる年間農作業に
関するデータを対象に情報抽出・構造化及び質問
応答を行うタスクを提案する．提案するタスクは，
NTCIR-19のパイロットタスクである Data Analytics
for aGRicultural Information (DAGRI) 1）にて，コンペ
ティションとして開催する．DAGRI は 3 つのサブ
タスクから構成されており，各タスクの概要と内在
している技術的な課題点について述べる．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)の台頭で，情報抽出や質

問応答等のタスクは大きな進歩を遂げ，様々なベン
チマークや高い知識水準が求められる試験におい
て人間に匹敵する性能を達成している [1, 2]．近年
では，画像をはじめとした他のモダリティと組み合
わせるマルチモーダル LLMの研究も盛んに行われ
ており，LLMを適用できるシーンは拡大している．
一方で実応用，特に専門分野の深い知識や推論が必
要となるシーンでは，LLMを適用するだけでは期
待する性能を達成しないことがある [3, 4]．
労働力の高齢化が進み知識継承が社会課題となっ

ている農業分野でも AI技術活用が期待が高まる一
方で，一般知識を学習した LLMでは農業分野の専

1） https://sites.google.com/view/dagri/home-ja

門的な知識が欠如して正確性の観点で課題が残り，
分野特有の知識の転移や適応，専門知識に基づいた
モデルの構築が求められている [3, 5, 6]．現在，公
的研究機関や JA等が作成・公開する技術文書は農
業普及の貴重な資源となっている．しかしこれらの
文書の多くは機械可読な形式ではなく，農業分野に
おける AI活用の大きな障壁となっている．特に注
目すべきは，作物別に整理され PDF形式で公開さ
れている「標準農業技術文書」である．これらの文
書は人間には易しく読めるが，機械が解釈しにくい
複雑な表組や図表を多く含んでおり，AI活用にお
ける有用性を制限している．この問題に対処するた
め，本研究では農業文書に含まれる図表などの複雑
なデータを解析し，機械可読な形式へ変換すること
を目指す．構造化されたデータベースを構築し，こ
のデータベースの上に農業知識の移転を促進する質
問応答等のシステムが構築できれば，農業分野の専
門知識のデジタル化を推進し，地域コミュニティに
根差した知識継承モデルの構築に貢献する．最終的
には地域農業における知識共有の新たな枠組を提案
し，次世代農家の育成と農業分野の持続可能性向上
に向けた基盤を築くことを目指す．
これらの実現に向け本研究では，農業文書のうち
農業経営指標に関する標準農業技術文書および作物
の生産に関する年間の農作業一覧（栽培暦）の文書
を対象に，所定の情報を探索・抽出して構造化する
サブタスクと，機械可読性の低い複雑な図表を含む
文書に関して質問応答を行うサブタスクを提案す
る．提案タスクは，NTCIR-19のパイロットタスク
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DAGRIとしてコンペティションを実施する．本稿
では，タスクの概要とスケジュールを説明する．

2 関連研究
標準農業技術文書には，特定の作物を栽培するた

めのスケジュールや使用する技術・資材，および生
産に関する収支等の経営情報が記されている．農業
技術文書の管理支援を行うシステム FAPS-DBが農
研機構により運用されていたが，独自に技術文書を
作成・公示する都道府県が少なくないこと，また作
成される技術文書中のデータ項目が統一されていな
いことが課題として挙げられていた [7]．このよう
な背景を受け，本研究ではデータ項目が統一化され
ておらず複雑にかつ多様に表現されている標準農業
技術文書を対象に規格化し，質問応答というタスク
を介して農業技術文書への認識・理解の程度を測る
ことを試みるものである．
農業分野に特化した言語モデル [5, 6]では，ウェ

ブ上のデータから学習した LLMが農業分野の知識
をどの程度有しているか，農業文書を対象に質問
応答データセットを構築して検証し，農業分野へ
の適応が必要であること，適応のためのデータの
整備が必要であることを示した．農業分野に特化
した言語モデルとしては，対象言語は英語である
が AgriBERT [8]，AgroGPT [9] や AgriGPT [10] が挙
げられる．特に [10]は分野特化の LLMのみならず，
Retrieval-Augmented Generation (RAG) やエージェン
ト等の LLMの周辺技術を含めたエコシステムとし
て提案されている．また農作物の成長段階の認識や
病害診断のための，農作物画像とテキストを同時に
扱えるマルチモーダル LLMに関する研究も行われ
ている [11]．
複雑な図表の認識・情報抽出 今回対象にする標

準農業技術文書にはテキストだけでなく，セル結合
が多用されている表組や機械が解釈しにくい複雑な
図表が含まれている．農業文書中の表組の抽出・認
識および CSV等のデータ形式への再構成に向けて，
[12]では，長崎県の標準農業技術文書を対象にベン
チマークデータセット TOITAを設計し， [13]では
TOITA に対して表構造認識の様々な手法の性能を
GriTS [14]に従って評価した．
文書中の表の検出や認識，表データに対する質問

応答は農業分野に限ったものではなく，他の分野で
も広く研究されている．表データの検出・認識の先
駆けとして，EU及び USにおける行政文書中の表

データを対象とした ICDAR13 Table Competition [15]
が開催された．その後，TableBank [16]や PubTables-
1M [17] 等，データセットの大規模化や表データ
へのアノテーションの緻密化が進み，あわせて，
Detectron2 [18]や Transformer [19]等への適用及び学
習済みモデルの公開が行われている．
マルチモーダル質問応答 画像への理解を測るタ
スクの 1つにVisual Question Answering (VQA) [20]が
挙げられる．VQAの対象となる画像の多くは自然
画像である一方で，公的文書や技術文書に出現する
画像はグラフなどの図表が多く，標準農業技術文
書や栽培暦の画像もグラフ，図表がほとんどであ
る．図表画像を対象にしたベンチマークの 1 つに
Figure QA [21]があるが，特定の分野に依らないよ
うに質問の種類を限定している．本研究における質
問応答システムでは，図表の正しい読み取り・理解
だけでなく農業分野の知識への深い理解を求める，
実応用を見据えたタスクとして設計する．農業分野
以外でも業界・分野の深い理解が求められるベンチ
マークの開発が積極的に行われている [22, 4]．

3 タスク
NTCIR-19 DAGRIで扱うデータは，農業経営指標
に関する文書群，及び年間農作業に関する文書
群（栽培暦）である．農業経営指標に関するデータ
は各都道府県が独自に作成しているが，自治体ごと
に独自の項目が存在する，特定の内容が欠損する
等，記載のフォーマットは統一されていない．また
栽培暦は，テキスト，図表のみならず画像を活用し
ながら，作物の栽培に関する時期や注意点などを図
説している．NTCIR-19 DAGRIでは，農業分野の専
門知識を理解しデジタル化を目指し統一的なフォー
マットに変換・構造化するタスクと，農業分野の知
識移転支援の枠組みの 1つとして複雑な図表を含む
文書への質問応答を行うタスクを提案する．タスク
の全体像は図 1のようになっており，3つのサブタ
スク，すなわち，構造化に関するサブタスク，統一
フォーマット上での質問応答タスク，栽培暦上での
質問応答タスクから構成される．各サブタスクの概
要，入出力，評価に関する情報について述べる．

3.1 Subtask 1: TableIE

標準農業技術文書には，栽培に必要となる労働
力や土地，機械設備，資材などの資本，栽培のスケ
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■ 標準農業技術文書

■ 栽培ごよみ

■ Subtask 1: Table IE

■ Subtask 2: Multi-Table Multi-Hop QA

■ Subtask 3: FiT-QA

・
・

・

作業技術名 使用機材名一覧 機材使用時間 ．．．

堆肥散布 マニュアルスプレッダー

フロントローダー

0.06 ．．．

心土破砕 サブソイラー 0.29 ．．．

．．． ．．． ．．． ．．．

品目: 大豆 / テーブル名: 作業技術一覧

作業技術名 使用機材名一覧 機材使用時間 ・・・

堆肥散布 マニュアルスプレッダー

フロントローダー

0.22 ．．．

堆肥散布 ブロードキャスター 0.11 ．．．

．．． ．．． ．．． ．．．

品目: 春まき小麦 / テーブル名: 作業技術一覧

大豆と春まき小麦で共通する作業機械名を列挙せよ

マニュアルスプレッダー，フロントローダ

検索  
/ 情報抽出 


/ 構造化

複数テーブルを 
参照する 
質問応答

マルチモーダル 
質問応答 除草剤の散布は何月ごろから行いますか

５月中旬

図 1 DAGRIタスクの全体像．3つのサブタスクについて対象となるデータ及びタスクの概要・出力例を示している．

ジュールを作物ごとに策定した経営指標と，経営指
標に基づき栽培する作物とその規模，栽培にあたり
生じる収支目標などを定めた経営類型が記載されて
いる．Subtask 1では，各都道府県の農業経営指標に
関するファイル群から，経営類型および経営指標に
関する情報を抽出・解析し，統一フォーマットへと
変換・構造化を行う．Subtask 1の入力，出力は以下
の通りである．

入力 農業技術文書: 各自治体が公開する PD
F/Excel文書

タスク指示書: 本研究で都道府県ごと
に定めたガイドライン

出力 統一フォーマット: 経営類型,
経営指標 (作物・品種別)

項目は [23, 24]で定めた統一フォーマットに準じ，
経営類型では「前提表」，「栽培規模」，「経営収支」，
「資本装備と減価償却費」，作物ごとの経営指標では
「経営指標」，「作業技術」，「作業時間」を JSON等の

構造化ファイルとして出力する．入力のファイル群
から経営類型，経営指標の各項目を漏れなく正確に
探索・抽出できるかを評価する．評価指標は適合
率・再現率・F1スコアを予定している．
統一フォーマットに関する仕様及び詳細の説明
は [23]を，Subtask 1の詳細は [24]を参照されたい．
3.2 Subtask 2:Multi-Table Multi-Hop QA

Subtask 2は普及指導員の業務の一つである，農業
者が育てている作物やその栽培規模，経営費や労働
時間といった農業を営む状況の把握及び営農計画
の策定支援に着目し,普及指導員を支援するための
「Multi-Table Multi-Hop QAに基づく営農シミュレー
ションタスク」である．
農業経営に関する知識や指針は，「農業経営類型」

と呼ばれる文書において，セル結合や注記なども含
む複雑な表で提供されることが一般的である．本タ
スクでは，収支・作業体系・労働時間など異なる観
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春まき小麦と大豆の栽培において，5月の作業を4月に
行った場合，4月に必要な人員数は何倍になるか答えよ．
但し、一人あたりひと月に180時間稼働するとする．

必要人員数:
シナリオA: ((4月春小麦)+(4月大豆)) / 180
シナリオB: ((4月+5月春小麦)+(4月+5月大豆)) / 180

比較:
シナリオB / シナリオA

作業時間表
(春まき小麦)

作業時間表
(大豆)3.8倍

質問

抽出
・計算

回答

図 2 Multi-Table Multi-Hop QAの例

点の複数の表を参照しつつ，農業収益費，経営に占
める償却費率など経営に関する 12の指標値を回答
するとともに，その回答根拠となる表や項目・計算
式を明確にすることを目的とする．

Subtask 2の入力,出力は以下の通りである（図 2）.

入力 ファイル: 作業時間表 (春まき小麦).json,
作業時間表 (大豆).json

クエリ: 春まき小麦と大豆の栽培におい
て，5月の作業を 4月に行った場
合，4月に必要な人員数は何倍に
なるか答えよ．但し，一人あた
りひと月に 180 時間稼働すると
する．

出力 回答: 3.8倍
評価は，文字列一致の正解率により行う．Subtask

2に関する詳細は [25, 26]を参照されたい．

3.3 Subtask 3: FiT-QA

Subtaks 3は，テキスト・図表・画像から構成され
る「栽培暦」の PDF文書を画像として入力し，提示
された質問に対して適切な回答を生成するマルチ
モーダル質問応答タスクである．栽培暦とは，特定
の作物について，播種，定植，施肥，防除，収穫と
いった主要な栽培工程を，地域の気候条件や作期に
基づいて時系列的に整理した農業技術資料である．
栽培暦には作業日程などの時系列情報を含む図表が
多く含まれるが，これらの情報を既存のマルチモー
ダル LLMが適切に解釈することは難しく，正確な
出力を得ることが困難であることが指摘されてい
る．そこで，Subtask 3では，栽培暦に含まれる時系
列的な情報の理解に着目したマルチモーダル質問応
答タスクを設計した．

Subtask 3の入力,出力は以下の通りである（図 3）.

入力 質問: 1. 幼穂形成期は何月の何旬ですか？
画像: 2. ‌48-145-003_page_1.png ‌

出力 回答: 7月中旬

Ｑ: 幼穂形成期は
何月の何旬？

Ａ: 7月中旬

図 3 FiT-QAの例

評価は，BLEU，および，LLM-as-a-Judgeにより行
う予定である．また，NTCIR-19のタスク終了後に
は人手による評価も検討している．Subtask 3に関す
る詳細は [27, 28]を参照されたい．

4 スケジュール
本稿で提案した 3つのサブタスクは，国立情報学
研究所が開催する NTCIR-19の 1タスクとして実施
する．NTCIR-19 DAGRIタスクは以下のスケジュー
ルで開催する予定である:

2026年 1月 サンプルデータ公開
2026年 2月 第 1回参加者向け説明会
2026年 3月 プレ・コンペティションデータ公開
2026年 4月 第 2回参加者向け説明会
2026年 3-6月 プレ・コンペティション（Dry Run）
2026年 7月 本コンペティション（Formal Run）
2026年 8月 評価結果公開，タスク概要論文配布
2026年 9月 NTCIR-19タスク参加者論文提出
2026年 11月 NTCIR-19最終稿提出
2026年 12月 NTCIR-19カンファレンス

5 おわりに
本稿では，農業分野における AI活用の障壁とな
る課題について紹介し，NTCIR-19 DAGRIにおける
3つのサブタスクについて述べた．各タスクの詳細
について個別の報告 [23, 24, 25, 26, 27, 28]も実施さ
れるので，あわせて参照いただきたい．農業分野に
特化はしているが，分野によらず普遍的な課題も含
むタスクでもあり，興味を引くタスクがあった場合
は是非とも参加いただきたい．
現在はプレコンペティションに向けてデータセッ

トをはじめとしたリソースの準備を進めており，予
備テストを実施した上で，2026年 7月に本テストを
実施する予定である．
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