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概要
図表を含む文書ページの画像をトピック単位で分
割する意味的文書レイアウト解析を提案する．検索
拡張生成（RAG）で図表を含む文書を扱う際，ペー
ジ全体を視覚言語モデル（VLM）に入力する従来手
法では情報過多から読解の誤りが起きやすい．意味
的文書レイアウト解析を前処理に用いることで必要
な文脈を保ったまま情報を削減でき，VLM による
より正確な読解が可能となる．本研究では，本タス
クのためのデータセットを構築し，テキストおよび
画像を用いた RAG ベンチマークにおいて手法の有
効性を示した．

1 はじめに
検索拡張生成（Retrieval-Augmented Generation;

RAG）は，大規模言語モデル（LLM）や視覚言
語モデル（VLM）の回答の際に関連する外部知識を
検索して使用する手法であり，回答の正確性を向
上させる [1, 2, 3]．典型的な外部知識として，Web
ページ，マニュアル，学術論文，企業の財務報告書
などの文書が挙げられる．これら文書はしばしば，
図表，グラフ，数式といった非テキスト要素を多く
含むリッチドキュメントであり，これら要素を正確
に扱うことが RAGシステムの鍵となる [4, 5]．
リッチドキュメントを RAG で扱う代表的な方法
として Textual RAGと Visual RAGがある．Textual
RAGは，文書をテキスト形式へ変換し，そのテキス
トを索引化して検索する [4]．Textual RAGにおいて
テキスト変換は特に重要であり，様々な手法が提案
されている [6, 7, 8, 9, 10]．その中でも VLMによる
テキスト変換は広範な文書が扱え，堅牢性において
も利点があるため [5]，本研究では VLM を用いた
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図 1 従来の文書レイアウト解析結果（上：DocLayout-
YOLO）と提案手法（下：SCAN）の比較．

Textual RAG に注目する．Visual RAG は，ページや
その領域を画像として索引化し，画像検索によって
得た関連画像を VLMへ入力する [11, 12, 13]．
いずれのパイプラインも，視覚情報の理解におい

ては VLM の読解能力に依存する．しかし，ページ
全体を VLM で一度に処理しようとすると，情報過
多による内容の欠落や文字の誤認識，ハルシネー
ションが発生しやすいという課題がある．
この課題に対し，ページを部分領域に分割するア

プローチが考えられる．文書レイアウト解析は，文
書ページからタイトル，段落，表，図，キャプション
といった文書要素を検出する技術であり，OCRの前
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図 2 SCANを既存の Textual RAGおよび Visual RAGパイプラインへ適用する際の全体概要．

処理や情報抽出に広く用いられている [14, 15, 16]．
図 1（上）に DocLayout-YOLO [14]による解析結果を
示す．このような個々の文書要素を VLM の入力単
位として利用すれば，情報過多による VLM の負荷
を軽減できる可能性がある．しかし一方で，文書要
素に基づく分割は同一トピック内の要素を断片化さ
せ，図表とその説明文などの重要な文脈を分断する
リスクがある．VLM は文脈を柔軟に解釈する能力
を持つため，このような細かい粒度の分割は VLM
にとって最適ではない．
本研究では，VLM による視覚情報の理解を最

適化する意味的文書レイアウト解析手法 SCAN
（SemantiC Document Layout ANalysis）を提案する．
本手法では，文書要素ではなく単一のトピックに
よって統合されたより粗い領域を一つの意味チャン
クとして定義する．これにより，図 1（下）のよう
に，関連する図表と本文が同一の矩形内に保持さ
れ，VLM は十分な文脈をもって内容を解釈できる．

2 提案手法

2.1 意味的文書レイアウト解析
本研究の目的は，リッチドキュメントの 1 ページ

を，VLMが扱いやすい部分領域に分割しつつ，図表
と本文などの関連要素を同一領域内に保持すること
である（図 1）．このような領域を意味チャンクとよ
び，この問題を意味的文書レイアウト解析とよぶ．
本研究では意味チャンクを「一つのサブトピック

に基づいて内容がまとまっている領域」と定義す
る．一般に，文書のページは一つのトピックについ
て述べられているが，複雑なページではその中に複
数のサブトピックが含まれる．意味チャンクはこれ

らサブトピックのそれぞれに対応する領域である．
図 1（下）では，semantic box [3]は IT Servicesに関
するサブトピックに対応する．
実装上，意味チャンクは矩形領域として表現し，

ページの内容を漏れや重複のないように分割す
る．意味チャンクは大きく 2 種類のラベルを持つ．
semantic boxは上述のように単一のサブトピックに
対応する領域である．global box はタイトル，ヘッ
ダ，フッタなどページ全体に関係する情報を含む領
域である1）．本解析タスクは，入力を単一のページ
画像とし，出力を {(b8 , 28)}#8=1（矩形 b8 とクラス 28）
とする多クラス物体検出として定式化される．

2.2 データセット構築
意味的文書レイアウト解析のためのデータセット

を，CCpdfコーパス [17]の日本語サブセットから収
集した文書画像を元に作成した．多様性を担保する
ため，MiniCPM Visual Embedding [18]で得た画像埋
め込みに基づき階層的クラスタリングを行い，各ク
ラスタの重心から近い距離のページを均等にサンプ
リングした．
画像へのタグ付けでは，まず作業者 3 名で試験

的アノテーションを実施した．このとき，後述の
Hungarian法に基づく Intersection over Union (IoU)を
用いて作業者間一致度を評価した．結果，0.7 以上
の十分な一致度が得られたため，本番では 6 名か
つ 1 サンプル 1 名体制で作業を進めた．最終的に
24,577 ページをタグ付けし，検証セットとテスト
セットにそれぞれ 1,000 ページを割り当てた．付
録 Aに詳細な作業指示や統計値を示す．

1） global box はさらに title などのより詳細なラベルに分類さ
れる．
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OHR-Bench BizMMRAG Allganize
TXT TAB FOR CHA RO ALL TXT CHA TAB ALL TXT CHA TAB ALL

分割なし 40.6 31.1 26.1 19.0 8.8 31.1 85.0 52.3 69.1 68.8 84.5 68.4 62.2 71.7
DiT 44.8 32.0 24.5 20.3 16.0 33.5 (+2.4) 75.0 54.6 50.0 59.9 (−8.9) 90.1 67.1 62.2 73.2 (+1.5)
DocLayout-YOLO 38.4 10.0 16.3 7.7 12.5 22.4 (−8.7) 61.7 25.0 28.6 38.4 (−30.4) 49.3 21.1 23.2 31.2 (−40.5)
Beehive 43.0 10.9 19.5 8.6 16.6 25.3 (−5.8) 70.0 29.6 21.4 40.3 (−28.5) 61.3 40.8 26.8 43.0 (−28.7)
SCAN（本手法） 44.4 31.9 26.6 20.6 17.7 33.8 (+2.7) 81.7 72.7 73.8 76.1 (+7.3) 85.9 85.5 72.0 81.1 (+9.4)

表 1 Textual RAGの結果．質問は回答に必要な文書要素の種類（Text, Table, Formula, Chart, Reading Order）で分類されて
おり，TXT, TAB, FOR, CHA, ROは各質問カテゴリを表す．ALLは各カテゴリのマイクロ平均である．

2.3 物体検出モデルの fine-tuning

事前学習済み物体検出器を fine-tuning して SCAN
モデルを構築する．具体的には，CNN 系モデ
ル [19, 20] と Transformer 系モデル [21, 22] の代表
として，Ultralytics フレームワークで提供される
YOLO11-X2）および RT-DETR-X3）を用いた．
推定された矩形の粒度と座標精度を同時に評価

するため，マッチングに基づく IoU を用いる．推定
矩形集合と正解矩形集合の要素間のマッチングを
Hungarian 法 [23] で求め，対応の付いたペアの IoU
を平均する．マッチしなかった矩形の IoU は 0 と
し，検出数が過剰または過少だった場合にペナル
ティを与える．また，推定矩形集合の被覆率（推定
矩形集合の和集合の面積 / 正解矩形集合の和集合の
面積）も併用し，ハイパーパラメータを調整する．
なお，検証において高い性能を示したことから，以
後の実験では RT-DETR-X に基づく SCAN モデルを
使用する．付録 C に SCAN モデルの出力例を示す．

2.4 Textual/Visual RAGへの統合

SCANは Textual RAGと Visual RAGの双方で前処
理として用いる（図 2）．ページ画像に対して SCAN
が意味チャンクを推定し，各矩形をクロップして
チャンク画像列を得る．Textual RAG では，各チャ
ンク画像を VLM で Markdown 形式のテキストに変
換し，矩形左上座標に基づく簡易的なルールで読み
順を推定して連結し，ページ単位テキストとして索
引化する．Visual RAGでは，得られた画像列をその
まま画像チャンクとして検索対象とする．

3 実験

3.1 評価データセット
提案手法の Textual/Visual RAGにおける性能を，英

語データセットであるOHR-Bench [4]と，日本語デー
2） https://docs.ultralytics.com/models/yolo11/

3） https://docs.ultralytics.com/models/rtdetr/

タセットである BizMMRAGおよび Allganize [24]で
評価した．いずれも，金融，公共，ITなど様々なド
メインの，RAG を必要とする質問応答タスクを含
む．BizMMRAGは内製データセットである．

3.2 実験設定
各データセットにおいて，Textual RAG および

Visual RAG の両手法を評価した．Textual RAG では
テキスト変換処理として，(1) レイアウト解析なし
でページ全体をテキスト化，(2) 従来のレイアウト
解析（DiT [15], DocLayout-YOLO [14], Beehive [16]）
の後に各レイアウト要素をテキスト化，(3) SCAN
でレイアウト解析の後に各レイアウト要素をテキ
スト化，を比較した．Visual RAGでは検索用の画像
チャンクの作り方として，(1) ページ全体を 1 チャ
ンクとする設定，(2)従来のレイアウト解析器（DiT,
DocLayout-YOLO, Beehive）によりチャンクへ分割す
る設定，(3) SCANにより意味チャンクへ分割する設
定，を比較した．
評価指標として，OHR-Bench [4] における Textual

RAG では，回答と正解の文字列の F1 スコアを使用
した．その他の設定では LLM-as-a-judge [25]により
回答に 1–5 のスコアを付与し，4 以上を正解，それ
以外を不正解として正解率を算出した．付録 Bに各
実験設定の詳細を示す．

3.3 Textual RAGの結果
OHR-Bench．表 1の通り，SCANによるページ分

割により平均スコアは 31.1%から 33.8%へ改善した．
一方，従来の細かい粒度のレイアウト解析は必ず
しも有効ではなく，DocLayout-YOLO を組み合わせ
ると平均スコアが 22.4%まで低下した．この低下は
TAB や CHA カテゴリで顕著であり，過度な分割に
より図表周辺の関連情報が欠落したことが原因と考
えられる．

BizMMRAG/Allganize．SCAN は両データセット
で大幅な改善を達成した．多言語 VLM は英語で相
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OHR-Bench BizMMRAG Allganize
TXT TAB FOR CHA RO ALL TXT CHA TAB ALL TXT CHA TAB ALL

分割なし 84.0 68.6 71.5 58.7 67.9 70.2 71.7 56.8 57.1 58.9 75.9 71.1 62.5 69.9
DiT 80.7 63.8 62.2 51.9 66.0 64.9 (−5.3) 61.7 59.5 63.6 61.6 (+2.7) 81.8 68.8 64.1 71.6 (+1.7)
DocLayout-YOLO 72.2 57.9 58.3 47.5 62.4 59.6 (−10.6) 55.0 54.8 61.4 57.0 (−1.9) 69.5 68.8 65.8 68.0 (−1.9)
Beehive 73.2 60.1 64.2 43.8 87.6 65.8 (−4.4) 66.7 45.5 52.4 54.8 (−4.1) 66.0 52.6 60.0 59.5 (−10.4)
SCAN（本手法） 86.0 70.0 73.5 63.4 86.3 75.8 (+5.6) 75.0 61.4 71.4 69.3 (+10.4) 84.4 67.1 75.0 75.5 (+5.6)

表 2 Visual RAGの結果．

分割手法 アーキテクチャ
（パラメータ数）

ページあたりの
チャンク数 相対サイズ (%) Textual RAG

スコア
Visual RAG
スコア

分割なし — 1.0 100.0 31.1 70.2
DiT DiT (304M) 12.3 16.3 33.5 64.9
DocLayout-YOLO YOLO11-X (57M) 9.9 11.3 22.4 59.6
Beehive RT-DETR-L (43M) 17.4 4.8 25.3 65.8
SCANYOLO YOLO11-X (57M) 3.2 26.4 33.5 72.4
SCANRT-DETR RT-DETR-X (67M) 5.2 19.1 33.8 75.8

表 3 分割粒度と RAG性能の関係．Textual/Visual RAGスコアは OHR-Benchの平均スコアである．

対的に高性能である一方，日本語等の非主要言語で
はレイアウト・言語要因で劣化しやすい．SCAN は
入力を意味的に自己完結な領域へ分解することで，
この劣化を緩和し，日本語における大きな改善につ
ながったと考えられる．

3.4 Visual RAGの結果
表 2に示す通り，Visual RAGにおいても SCANは

レイアウト解析を行わない設定や従来のレイアウト
解析を適用する設定を上回る性能を示した．特に，
複数段落の対応付けを要する ROカテゴリで 18.4ポ
イントと大きく改善した．これは，意味的文書レイ
アウト解析が，クエリに関係しない領域の混入を避
けつつページ内の関連する段落を検索できることに
よる効果と考えられる．

3.5 分割粒度と RAG性能の関係
分割粒度と RAG 性能の関係を定量化するため，

OHR-Bench から無作為に 100 ページを抽出し，各
手法のページあたりのチャンク数と相対サイズ
（チャンク面積 / ページ面積）を算出した（表 3）．
実験で用いた SCANRT-DETR による分割は従来のレ
イアウト解析に比べ少数かつサイズが大きく，よ
り粒度が粗いことがわかる．また，同一アノテー
ションで YOLO11-Xを fine-tuningした SCANYOLOは
SCANRT-DETR と同等の性能を示す．SCANYOLO と同
一のアーキテクチャを使用する DocLayout-YOLO の
スコアが低いことから，改善の要因がアーキテク
チャではなく我々の分割方針にあることが示唆さ
れる．

設定 トークン数（入力 +出力） チャンク数 時間（秒）

分割なし 1,320.4 + 991.9 1.0 68.0
SCAN 9,683.1 + 2,515.0 12.4 56.3

表 4 テキスト変換のトークン数および処理時間の比較．
値は 1ページあたりの平均値を示す．

3.6 テキスト変換コストの比較
Textual RAG において，ページを複数領域へ分割

することで精度は向上するが，VLM へのリクエス
ト回数増加により処理時間や処理コストが増加す
る懸念がある．OHR-Bench から無作為に 10 ページ
を抽出し，Qwen2.5-VL-72Bでテキスト変換する際の
トークン数と処理時間を比較した（表 4）．SCANは
入力・出力トークン数を増加させた一方で，ペー
ジあたりの処理時間を 68.0 秒から 56.3 秒へ短縮
した．これは，SCAN の分割により 1 リクエスト
あたりの入力トークン数が 1,320.4 から平均 780.9
（= 9, 683.1/12.4）へ減少し，attention 計算の負荷が
下がったためと解釈できる．

4 おわりに
本研究では，Textual RAGおよび Visual RAGに適

した意味的文書レイアウト解析手法 SCAN を提案
した．SCAN は，ページを単一のトピックに基づい
て統合された領域へ分割し，図表と関連する本文
などの文脈情報を保持したまま VLM の処理負荷を
軽減する．複数のデータセット・言語での評価によ
り，SCANは Textual RAGで 2.7–9.4ポイント，Visual
RAG で 5.6–10.4 ポイントの改善を達成した．今後
は，文書要約，情報抽出，文書 VQA など，他の文
書理解タスクへの適用が考えられる．
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A データセット構築の詳細
アノテーションでは，まず各ページに対し global

boxを特定する．global boxには，さらに title, header,
footer, date, author の 5 種類のラベルを付与した．
続いて，残りの領域をサブトピックに分割して
semantic boxを付与する．semantic boxは以下の指針
をもとに決定した．

• 可能な限り自己完結であること
• 領域の情報量が多すぎる場合は適度な粒度まで
分割すること

• 矩形同士は非重複で，全体としてページ内容を
取りこぼさず覆うこと

• サブトピックに対応する領域が矩形でなく，矩
形状に覆うと他のサブトピックが混入する場合
は，さらに分割して各矩形内のトピック一貫性
を保つこと

表 5,6にデータセットの統計値を示す．
クラスタのドメイン ページ数 矩形数

Tables, Charts 3,766 17,024
Flyers, Magazines, Menus, Recipes 3,747 21,555
Maps, Traveling information 3,383 16,558
Itemized documents 3,771 19,062
Handwritten text 821 3,481
Vertical texts 3,768 16,520
Math 1,213 5,479
Manuals, Guidelines, Blueprints 4,108 23,472

表 5 データセットに含まれる文書ドメインの統計値．

矩形の種類 ページあたりの平均矩形数 矩形数

semantic box 3.13 76,862
title 0.49 12,137
header 0.38 9,416
footer 0.73 17,969
date 0.12 2,888
author 0.16 3,879
全種類 5.01 123,151

表 6 データセットに含まれる矩形数の統計値．

B 実験設定の詳細

B.1 Textual RAG

英語では OHR-Bench [4] に倣い，検索器に BGE-
m3 [26] および BM25 を用い，生成器に meta-

llama/Llama-3.1-8B-Instruct および Qwen/Qwen2-

7B-Instruct を用いた．各クエリに対して上位 2 件
の関連チャンクを検索し，生成器の回答を F1 で評
価した．検索器と生成器の 4 通りの組み合わせの平

均スコアを最終スコアとした．日本語では，検索器
に intfloat/multilingual-e5-largeを用い，上位 5
件の関連チャンクを gpt-4o-2024-08-06 へ入力し
た．テキスト変換には Qwen/Qwen2.5-VL-72B [27] を
用いた．

B.2 Visual RAG

Visual RAGでは，いずれのデータセットにおいて
も画像埋め込みに ColQwen2-v1.0 [13] を用い，上位
5 件の関連画像チャンクを検索した．回答生成には
Qwen/Qwen2.5-VL-7Bを使用した．

C 意味的文書レイアウト解析の例
図 3,4 に我々の SCAN モデルの出力例を示す．

図 3 から，SCAN モデルが適切に意味チャンクを特
定できていることがわかる．一方で，図 4 では一部
領域が重複して検出されている．従来の OCR タス
クのように過不足なくテキストを抽出する用途で
は，こうした重複領域の除去が必要となる．

図 3 SCANモデルの出力例．

図 4 SCANモデルの出力例．
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