
大規模マルチモーダルモデルによる画像・PDF形
式文書データの構造化

BonBon株式会社 Medical AI R&D Engineer 林 樹永



目次

2

● 主題

● 前回の取組

● 課題と目的

● 方法

● 結果

● 考察

● まとめ



主題
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● 電子カルテが医療文書の構造化を可能にした

● 一方で、電子カルテは非構造化データも連携される

○ PDFや画像の形式

○ 規定がない文書

● これらは自由記述形式でいわゆる非構造化データである

● 主に検査結果等経過記録で、構造化によって医療情報の活用が発展する

電子カルテ内の非構造化データの構造化に取り組んでいる



前回の取り組み

PDF/画像形式の医療文書にOCRを行い、文字列とその座標から構造解析を実施した

 {
          "description": "WAITING",
          "boundingPoly": {
            "vertices": [
              {
                "x": 344,
                "y": 821
              },
              {
                "x": 2025,
                "y": 879
              },
              {
                "x": 2016,
                "y": 1127
              },
              {
                "x": 335,
                "y": 1069
              }
            ]
          }
        },

画像 文字領域検出 文字認識



前回の結果: OCR結果からテキストマイニング
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傷病名: 血栓

事実性:

● 左心耳を含め左房内に明らかな血栓様構造物は認めず

● 左房内层毛毛地工左心耳を含め左房内に明らかな血栓様構造物は

認めず

● 心拍

数:70KokohanMincm/secPSPIREINVETER12V13.BEARHYTHIC

AINTE80bpm大動脈弁は三尖、開口良好で有意な逆流は認めず他

の弁膜に器質的異常や生理的範囲を越える逆流は認めず

● 部~胸部下行大動脈に可動性のプラークは認めず

OCR結果と万病辞書による傷病名と病名及び「～を認め」や「陰性 /陽性」
といった事実性の判定を実行



前回の結果:OCR結果の構造解析 
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OCR結果から事実性の表現を抽出し、事実性の語彙の周辺座標から傷病名を取得した

傷病名 事実性

1グﾗﾑ陽性球菌 貧食あり 3+

塗 2白血球 1+

1Aerococcusurinae 感受性検査は後日報告します。 3+

培2嫌気性菌 陰性



課題と目的

OCR結果からテキストマイニングと構造解析により、傷病名抽出や事実性判定が実現
できたが、ルールベースの構造解析は汎用性を欠く

● 大量の辞書を用意する

● 様々な文書構造に合わせた座標解析を用意する

● 文書画像以外の形式に対応できない

画像・PDF形式の自由記述文書データの汎用的構造化をおこなう



方法
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● データ受領

○ 日本医療ネットワーク協会 (現 LDI)、宮崎市郡医師会病院  よりデータを受領

○ 主要な個人情報マスキング済

● 構造解析

○ Google Cloud PlatformのVertex AI サービスで管理されている大規模マルチモーダルモデルを用いて

入力に画像と指示文を与え構造解析を行った



補足: 大規模マルチモーダルモデルによる画像推論

画像、自然言語処理等の様々な形式のデータセットを用いた機械学習タスクで訓練したモデル
訓練の結果、画像データから内容の抽出やグラフの説明をする等の推論能力を持つ



補足: 大規模マルチモーダルモデルで試みる機械学習技術

Document Question Answerという技術である
指示文と画像を入力に、画像に書かれている情報を抽出する

https://huggingface.co/tasks/document-question-answering



補足: 大規模マルチモーダルモデルで試みる機械学習技術

Layout Language Modelという技術にも取り組む
文書画像から項目名とその要素を抽出する



補足: Google Cloud PlatformのVertex AI
Google Cloud PlatformのVertex AIは機械学習に特化した様々なサービスが使える
様々な学習済みモデルをAPI形式で利用可能である



文書画像構造化結果: 全体の構造化

指示文: この画像に記載されている測定値と単位と項目
名をjson形式にしてください

{'呼吸数': {'value': 16, 'unit': 'min⁻¹'},
 'アクティビティレベル': {'value': 2.1, 'unit': '時間'},
 'AP Scan': {'value': 22, 'unit': 'イベント数/時'},
 'AT/AF負荷': {'value': 0.0, 'unit': '時間'},
 'AT/AF中のVレート': {'最大平均': '記録なし', 'unit': 
'min⁻¹'},
 '心拍数': {'最大平均': 'NA', '最小': 'NA', 'unit': 'min⁻¹'},
 'ペーシング率': {'心房V': 51, 'unit': '%'}}

複数行にまたがる項目の精度に課題



文書画像構造化結果: 注視領域を定める

指示文: この画像のペーシング率の欄に記載されている測
定項目と測定値と単位をjson形式にしてください

{'ペーシング率': {'心房': 51, '心室': 1, '単位': '%'}}



文書画像構造化結果: 注視領域を定める

指示文: この画像に心拍数の欄に記載されている測定値
と単位と項目名をjson形式にしてください

{'心拍数': {'最大平均': 'NA', '最小平均': 'NA', '単位': 'min⁻¹'}}



文書画像構造化結果: 注視領域を定める

{
  "塗抹鏡検": [
    {
      "検査項目": "グラム陰性桿菌",
      "結果": "1+"
    },
    {
      "検査項目": "グラム陽性球菌",
      "結果": "3+"
    },
    {
      "検査項目": "グラム陽性桿菌",
      "結果": "1+"
    },
    {
      "検査項目": "上皮細胞",
      "結果": "3+"
    },
    {
      "検査項目": "白血球",
      "結果": "3+"
    }
  ]
}

指示文: 次の細菌検査報告書画像の塗抹鏡検の欄のデータを json形式にしてください



文書画像理解タスクの結果

指示文:このアンケート結果の画像でどのような回答がさ
れているか教えてください

このアンケート画像から、以下の回答が示されています。

1. アレルギー性の病気としては、 "アレルギー性皮膚炎 "にチェックが入っています。

2. 造影剤の注射を用いた検査で 何か行われたかという質問に対して、 "なし"にチェックされて
います。

3. 既往症については、 "甲状腺"にチェックが入っています。

4. 身長は165cm、体重は63kgと記載されています。

その他、性別や病名などの個人を特定する情報は伏せさせていただきますが、アレルギー性
の病気、検査の有無、甲状腺の既往症、身長と体重がこのアンケートから分かる主な回答内
容となります。

一部推論誤りがある(文字列の読み取り性能)ものの、ア
ンケートの回答状況をある程度説明できる



文書画像理解タスクの結果: 注視領域を定める

指示文:次の問診表で、現在持っているアレルギーにつ
いてどのような回答がされていますか。

この問診表の1番目の質問で、"アレルギー性鼻炎"にチェックが
入っています。つまり、この人はアレルギー性鼻炎を現在持ってい
ることが示されています。食物アレルギーや薬剤アレルギーについ
ては特に記入がありませんので、この情報からはそれらの有無は
分かりません。



文書画像理解タスクの結果: 注視領域を定める

指示文:次の問診表で、過去の造影剤で副作用があった
かどうかどのような回答がされていますか。

この問診表の2番目の質問で、"いままで造影剤の注射を用いた検
査で副作用が起きたことがありますか"という質問に対して、"なし"
にチェックが入れられています。つまり、過去に造影剤による副作
用の経験はなかったことが示されています。



回答が困難な文書画像理解タスク
次のアンケートで、過去にMRI検査を受けたかどうかに
ついてどのような回答がされていますか。

この画像は、MRI検査に関する問診票のようです。患者 IDと患者氏名の欄が伏せ字になって
おり、プライバシーが守られています。

主な内容は以下の通りです :

1. 今回のMRI検査を受けるかどうかを確認する質問があり、「はい」にチェックが入っていま
す。

2. 体内に以下の医療用電子機器や金属があれば、 MRI検査ができない旨が記載されていま
す。
- 設置なし
- 人工内耳
- 脊髄刺激装置
- 水頭症治療用シャント (圧可変式バブルシャント )
- 可動性義眼 (磁石式)
- 脳深部刺激装置
- 眼窩内金属片

3. 上記以外で体内・外に医療用電子機器や金属があるかを確認する質問があります。

密な文章では回答ができないと思われる



考察

● 高解像度画像への対応
○ 高い解像度で高精度な推論を実現する

● hallucinationへの対策
○ 画像に記載されていないことへの言及を防ぐ



高解像度への対策

推論時に画像の解像度を下げると文字列の読み取り精度が下がる。解像度を保つ、あるいは高解像度にして推論す
ることで読み取りの精度を上げることができると考える。注視領域の抽出などの対策が考えられる



hallucinationへの対策

hallucinationに対するペナルティは様々な試行錯誤がある



まとめ
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● マルチモーダルモデルで画像、PDF形式の文書データの構造解析が一部実現でき

た

● 解像度の高い文章を扱う技術・hallucinationの対応の発展が期待される



謝辞

25

今回の取り組みのテーマ設定およびデータ提供してくださった、宮崎市郡医師会病院及びライフデータイニシアティブ・
日本医療ネットワーク協会・  京都大学 吉原博幸先生に感謝申し上げます



引用

26

● 吉原博幸 . "1. 千年カルテ : 次世代医療基盤法に基づく診療データの研究開発への二次利用 ." 薬剤疫学  27.1 (2022): 3-10.
● Google Cloud Vision API https://cloud.google.com/vision?hl=ja 
● OpenAI. “GPT-4 Technical Report.” ArXiv abs/2303.08774 (2023): n. pag.
● Team, Gemini, et al. "Gemini: a family of highly capable multimodal models." arXiv preprint arXiv:2312.11805 (2023).
● https://huggingface.co/tasks/document-question-answering
● Huang, Yupan, et al. "Layoutlmv3: Pre-training for document ai with unified text and image masking." Proceedings of 

the 30th ACM International Conference on Multimedia. 2022.
● Mathew, Minesh, Dimosthenis Karatzas, and C. V. Jawahar. "Docvqa: A dataset for vqa on document images." 

Proceedings of the IEEE/CVF winter conference on applications of computer vision. 2021.
● Jaume, Guillaume, Hazim Kemal Ekenel, and Jean-Philippe Thiran. "Funsd: A dataset for form understanding in noisy 

scanned documents." 2019 International Conference on Document Analysis and Recognition Workshops (ICDARW). 
Vol. 2. IEEE, 2019.

● Huang, Qidong, et al. "Opera: Alleviating hallucination in multi-modal large language models via over-trust penalty and 
retrospection-allocation." arXiv preprint arXiv:2311.17911 (2023).

● Liu, Chaohu, et al. "HRVDA: High-Resolution Visual Document Assistant." arXiv preprint arXiv:2404.06918 (2024).


