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あらまし 本研究では，奨学金制度文書から適格性判定フローを自動抽出における制度文書の適格性判定箇所を抽出
する手法を提案する．各種支援制度における適格性判定は，現在も人手による文書解釈と判断に大きく依存しており，
人手不足や判断の属人化といった課題がある．従来研究では，制度文書から条件要素を抽出する手法や，意思決定手
順をルールベース表現へ変換する試みが行われてきたが，自然言語文書から完全な適格性判定フローを自動生成する
手法は十分に検討されていない．本稿では,制度文書を対象として，受給資格要件を抽出し，表やフローチャートを構
造化することに焦点を当てる．提案手法では,受給資格要件の抽出において VLM単体を用いた場合と OCRを用いて
文書のレイアウト情報を VLMに渡した場合を比較した結果,レイアウト情報を与えることで文書の抽出精度が向上す
ることがわかった.
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1 は じ め に
現在,我が国の行政サービスや社会保障制度の多くは,支援を
必要とする個人自らが申し出ることで初めて適用される申請主
義に基づいている. しかし, これらの制度を規定する公的な募
集要項やガイドラインは,法律用語などの専門的語彙や,複雑な
条件分岐などを多用して記述されていることが多く, 専門知識
を持たない一般市民にとってその内容を正確に解読することは
困難である場合も多い. その結果, 本来は支援を受ける資格が
あるにもかかわらず,制度の複雑さゆえに自身の受給資格の有
無を判断できずに申請を断念する事例や受給資格を満たす制度
を自身で見つけることができないため,申請ができない事例な
どの申請漏れが課題となっている.

OpenFisca [1] などの Rules as Code (RaC) [4] の観点から
制度の適格性判断を行うことのできるシステムは存在するもの
の,制度文書の適格性判定フローを人手で構築するには,専門家
による文書理解が必要であり,また作成に多大な時間を要する.
加えて,受給要件などが変更された際にシステムの維持に課題
が残る. そのため, 適格性判定フローを自動構築できる手段が
社会的に必要とされている.
本研究は,制度文書から適格性判定フローを自動構築するた
めの基礎研究として位置づけられる. Nguyenらは [5]手続き文
書からフローチャートを自動生成するシステムを提案し,その
構築過程が手順ステップの特定からフローチャートの組み立て
まで 6段階から構成されることを示している. 本稿では,この
過程の前提となる,制度文書からの受給資格要件の抽出に焦点
を当てる.
制度文書は,フローチャートや表などの視覚的要素を含んで
おり,視覚的に情報を処理することが必要である. 従来,文書か
らの情報抽出には OCR（Optical Character Recognition）技
術が用いられてきた. 近年,Vision-Language Model (VLM)が

画像とテキストを統合的に処理できる可能性を示している. し
かし,日本語の制度文書における VLM単体での文書処理と,レ
イアウト解析を経由した処理のどちらが効果的かは明らかでな
い. 本稿では,VLM 単体による抽出と, レイアウト解析を経由
した抽出を比較し, 制度文書からの受給資格抽出におけるより
効果的な手法を明らかにする.
本稿の構成は以下の通りである. 第 2節では関連研究につい

て述べ, 第 3節では比較する 2つの手法について詳述する. 第
4節では実験設定と結果を示し, 第 5節で本稿をまとめる.

2 関 連 研 究
2. 1 制度文書における情報処理
制度文書に含まれる受給資格要件には，条件分岐や場合分け

などの論理的構造があり, 片山 [12]は，国民年金法の条文を述
語論理により形式的に記述し，SMTソルバー Z3Pyを用いて
その正しさを自動検証する手法を提案した．この研究は，被保
険者の資格条件や年金の支給要件といった制度の規定が論理式
として表現可能であることを示しており，制度文書に含まれる
情報が構造的かつ形式的に扱いうることを裏付けている．
また,法律文書を対象とした自然言語処理の取り組みとして，

狩野ら [10]は国際コンペティション COLIEEを開催し，民法
条文からの関連条文検索や含意関係認識といったタスクを設定
している．参加システムには TF-IDFや BM25などの情報検
索手法に加え，BERT [2] などの深層学習手法が用いられてお
り，法制度文書への NLP技術の適用が進展していることを示
している．
しかし，これらの研究はいずれもデジタル化済みのテキスト

データを入力として前提としている．現実の制度文書は，行政
機関から PDF形式で配布されることが多く，受給資格の条件
分岐をフローチャートで示したり，受給資格要件を表形式で整
理したりするなど，視覚的なレイアウトによって情報を伝達す
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る要素を含んでいる. このような視覚的要素に含まれる情報は，
テキスト抽出のみでは分岐構造や要素間の関係性が失われるた
め，テキストベースの処理だけでは十分に捕捉できない．
本研究では，このような視覚的要素を含む制度文書を対象
とし，文書画像からの受給資格要件の自動抽出を目的として，
Vision-Language Model（VLM）およびOCRを用いた手法の
比較検討を行う．

2. 2 Vision-Language Modelを用いた文書理解
Shiら [7]は GPT-4V [6]の OCR能力を定量的に調査し，ラ
テン系以外の言語では認識精度が低下することを示している.
また，緒方ら [11]は土木分野の日本語文書を対象にマルチモー
ダルモデルと OCRツールの比較を行い，テキスト認識タスク
においてマルチモーダルモデルが既存ツールに大きく劣るこ
とを報告している. これらの知見は，日本語制度文書におい
ても VLM 単体での処理に限界がある可能性を示唆しており，
本研究で OCR を用いた場合との比較を行う動機となってい
る．また,文書のレイアウト情報とテキストを統合的に学習す
る LayoutLM [9]が提案されており,文書画像理解におけるレイ
アウト情報の有効性が示されている. しかし, 日本語の制度文
書への適用例は限定的であり,また VLM単体では制度文書の
文書構造の把握に限界がある可能性がある.

3 手 法
3. 1 問 題 設 定
本研究では,制度文書から受給資格要件を抽出するタスクを
扱う.
入力: 制度文書の画像D = {d1, d2, . . . , dm}（mはページ数）
制度文書は,大きく分けて,制度の説明,受給要件などの判断
基準, 申請手続きが記載されている. 判断基準の記述形式は文
書により異なり,文章のみで記述されている場合,フローチャー
トで記述されている場合, 表を用いて記述されている場合など
がある. 本研究では, 受給要件などの判断基準の抽出に焦点を
当てる.
出力: 受給資格要件 Y = (S, G)
S = {s1, s2, . . . , sn} は文章および表形式で記述された受給
資格要件の集合であり, G = (V, E) はフローチャートから抽出
された構造である. V は要件ノードの集合,E ⊆ V × V は分
岐・遷移関係を表すエッジの集合である.
出力は, 文書内の該当箇所を抜き出したものであり, 表やフ
ローチャートなどはその構造を反映した形式で記述する.

3. 2 手法A: VLM単体による抽出
手法 A では, 制度文書の画像を VLM に直接入力し, 受給資
格要件を抽出する. VLMは画像内のテキストおよび視覚的要
素を統合的に処理し,受給資格要件に該当する箇所を選択的に
抽出する.

3. 2. 1 処理フロー
1. PDF文書の各ページを PNG画像に変換する
2. 各ページ画像とプロンプトを VLMに入力する

3. VLMが画像内から受給資格要件を抽出し,テキストとして
出力する

4. 全ページの抽出結果を統合する

3. 3 手法 B: レイアウト解析を利用した抽出
手法 Bでは,VLMへの入力の前段階としてレイアウト解析を

行い,文書の構造情報を明示的に付与した画像を VLMに入力
する. これにより,VLMが文書のレイアウト構造を把握しやす
くなることが期待される.
手法 A,Bのシステム構造を図 2に示す.
3. 3. 1 処理フロー

1. PDF文書を yomitoku [3]に入力し,レイアウト解析を行う
2. yomitokuがレイアウト情報（見出し,段落,表など）を抽
出し,種別をアノテーションした画像を生成する

3. アノテーションした画像とプロンプトを VLMに入力する
4. VLMが画像内から受給資格要件を抽出し,テキストとして
出力する

5. 全ページの抽出結果を統合する
図 1に,教育訓練給付金の制度文書に対する yomitokuのレ

イアウト解析結果を示す. 各構造要素に対してバウンディング
ボックスと要素種別が付与されていることが確認できる.

図 1 yomitoku によるレイアウト解析結果の例

手法 A： 制度文書
（PDF）

ページ画像
（PNG）

受給資格
要件 S

画像変換 VLM ＋プロンプト

手法 B： 制度文書
（PDF）

アノテーション
付き画像

受給資格
要件 S

レイアウト解析 VLM ＋プロンプト

図 2 手法 A および手法 B の処理手順
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4 実 験
4. 1 実 験 設 定

4. 1. 1 データセット
本研究では，厚生労働省，日本年金機構，全国健康保険協会
および JASSOが公開する pdf形式の制度文書 9件（1–40ペー
ジ，中央値 3ページ）を用いた．内訳はフローチャートを含む
ものが 2 件, 表形式を含むものが 6 件, いずれも含まないもの
が 2件である.

4. 1. 2 実 装 環 境
• VLMモデル: Qwen3-VL-30B [8]
• OCRツール: yomitoku
• GPU: Quadro RTX 8000

4. 2 評 価 指 標
具体的には, 以下の 2点を評価対象として設定する.

• RQ1: 文書の該当箇所を正しく抽出できるか
• RQ2: フローチャートの構造が維持されるか

4. 2. 1 RQ1の評価指標
手法 A(VLM単体)と手法 B(レイアウト解析+VLM)につい
て、文章および表形式を含む文書からの抽出を以下の指標で評
価した. ここで、正解としたものは適切に文章を抽出できたも
のに絞り,要約などの意味的な一致は不正解とする.
• 適合率 (Precision): 抽出された内容が受給資格要件とし
て正しいか

• 再現率 (Recall): 受給資格要件の記述が漏れなく抽出さ
れているか

• F1尺度
• 表形式維持率: 表が含まれる文書において、表の構造が保
持されているか

4. 2. 2 RQ2の評価指標
手法 A(VLM単体)、手法 B(レイアウト解析+VLM)につい
て、フローチャートの構造維持を以下の指標で評価した.
• フローチャートの構造維持: ノードと分岐条件 (エッジ)が
正しく抽出されているか
– ノード抽出率: 正しく抽出できたノードの割合
– エッジ抽出率: 正しく抽出できた遷移の割合

4. 3 実 験 結 果
4. 3. 1 RQ1: 文章・表形式の抽出性能
表形式を含む 6件を含めた 9件の制度文書を用いて、手法 A
と手法 Bの抽出性能を比較した結果を表 1に示す.

表 1 RQ1: 文章・表形式の抽出結果
手法 Precision Recall F1 表形式維持率
手法 A 29.69% 45.80% 36.03% 60.00%
手法 B 35.60% 47.24% 40.60% 71.56%

実験の結果,手法 A(VLM単体)は,適合率が 29.69%,再現率
が 45.80%,F1 尺度が 36.03%, 表形式維持率が 60.00%であり,

表 2 RQ2: フローチャート構造の抽出結果
手法 ノード抽出率 エッジ抽出率
手法 A (VLM 単体) 77.78% 46.67%
手法 B (レイアウト解析+VLM) 58.30% 66.67%

手法 B(レイアウト解析+VLM)は,適合率が 35.60%,再現率が
47.24%,F1尺度が 40.60%,表形式維持率が 71.56%であった.
この結果から,全ての評価指標において手法 Bの方が上回り,

特に抽出精度と表形式維持率においてその差は顕著であること
がわかった.

4. 3. 2 RQ2: フローチャート構造の抽出性能
フローチャートを含む 2件の文書を用いて、2つの手法の抽

出性能を比較した結果を表 2に示す.
実験の結果,手法 A(VLM単体)は,ノード抽出率が 77.78%,

エッジ抽出率が 46.67%であり, 手法 B(レイアウト解析+VLM)
は,ノード抽出率が 58.30%,エッジ抽出率が 66.67%,であった.
この結果からノード抽出率では手法 Aの方が上回り,エッジ

抽出率において手法 Bの方が上回ることがわかった.

4. 4 考 察
4. 4. 1 レイアウト情報の付与による抽出精度の向上
RQ1の結果から,レイアウト情報を付与した手法 Bが全ての

評価指標において手法 Aを上回った. 両手法の出力を比較する
と,手法 Aには以下の 2つの誤りの傾向が確認された.
第一に, 受給資格要件に該当しない箇所の誤抽出である. 例

えば,ある文書において手法 Aはマイナンバーの提出手続きに
関する説明文を「受給資格」「支給対象者」「支給条件」といっ
た見出しとともに抽出した. これらは申請手続きの説明であり,
受給資格要件には該当しない. 第二に, 同一の文章が異なる見
出しのもとで繰り返し出力される現象が確認された. これらの
誤りにより,手法 Aでは抽出精度が低下したと考えられる.
一方,手法 Bではこれらの誤抽出が抑制された. これは,レイ

アウト情報の付与により,VLMが文書内の各領域の役割（見出
し, 段落, 表, 手続き説明など）を区別できるようになり, 受給
資格要件に該当する箇所を選択的に抽出できたためと考えられ
る. また,表形式維持率においても手法 Bが上回った（60.00%
→ 71.56%）のは, レイアウトアノテーションにより表領域が明
示されたことで, VLM が表の構造を保持したまま抽出できた
ためと考えられる.
また,RQ2の結果から,VLMにレイアウト情報を与えること

でエッジ抽出率が上がった. これは VLM がフローチャートの
内容を読み取る能力の向上を裏付けていると考えられる.一方,
ノード抽出率においては手法 A が上回った. この結果は, レイ
アウトアノテーションがフローチャートの領域認識には寄与す
る一方で,VLMがフローチャートの内部構造を正確に読み取る
ことができないことを示唆している.レイアウト情報によりフ
ローチャートの存在は明示されるが,ノード間の接続関係やテ
キスト内容の正確な抽出には,さらなる工夫が必要であると考
えられる.
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5 まとめと今後の課題
本研究では, 制度文書からの受給資格要件の抽出におい
て,VLM 単体による手法とレイアウト解析による構造情報
を付与した手法の比較を行った.9件の制度文書を用いた実験の
結果,レイアウト情報の付与により適合率・再現率・表形式維
持率のいずれにおいても改善が確認された.特に表形式の維持
において効果が顕著であった.一方,フローチャートの抽出では
エッジ抽出率が改善した反面,ノード抽出率では逆の傾向が見
られ,レイアウト情報の効果は抽出対象の性質によって異なる
ことが示された. 今後の課題として,データセットの拡充,受給
資格要件およびフローチャート構造の抽出精度の改善,フロー
チャート以外の判断基準形式への対応が挙げられる.
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