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1. はじめに

NECにとって、コンピュータビジョンはヘルスケアや金
融、小売、モビリティ、リモートセンシング、セーフティなど
広範囲にわたる適用分野において重要な技術です。NEC
の大目標は、次の2つの戦略を可能にすることです。

・	戦略的に重要な基盤モデルを通じてAIビジネス
の周辺に防御濠を構築する

・ターゲットとなるアプリケーションドメインへの
影響力を加速し広げる、挑戦的なツールキットを
構築する

本稿では、これらの目標を実現するための基盤ビジョン
LLMアーキテクチャの概要を紹介します。

まず、次のようなワークフローを通じたカスタマイズが
必要となる典型的なコンピュータビジョンソリューション
を考えてみます。

本稿では、事前定義あるいはカスタム定義されたタスクに対するコンピュータビジョンソリューションの開発とデプロイを自動化するビジョンLLMのフレームワークを提案します。基盤レイヤは、既存の特
定タスク向けAIモデルのAPI、技術文書や利用方法とともに、新たなユーザー定義のタスクの理解に基づいたPythonコードを生成するための、強化学習によって自己学習されたコードLLM AIオーケス
トレータを提供します。特定ドメインでのゼロショット能力は、既存のコンピュータビジョンモデルとデータセットを利用して低い計算コストで学習された視覚言語モデルから得られます。エンジンレイヤは、
複数の特定タスク向け視覚言語エンジンで構成され、組み合わせて使用できます。アプリケーション固有レイヤは、標準のファインチューニングツール以外に、LLMによる新たなデータ増強と質問分解を
使用してお客様固有のシナリオの性能を改善します。また、AI視覚アシスタントや視覚的対話、法執行、モビリティ、医療画像推論、リモートセンシングを含む広範囲なアプリケーションに適用可能です。
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図1　基盤ビジョンLLM創作のためのミッションステートメント
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図2　ビジョンLLMのアーキテクチャの概要

（1）	お客様が自然言語または例題を用いて自らのニー
ズを説明する

（2）	技術者が、利用できるモデルやライブラリ、資料
に基づいてタスクを解決するためのコードを書く

（3）	デプロイチームがそのソリューションをお客様環
境に合わせてチューニングする

これらに対し、新しいタスクを理解して適切なコードを
生成し、その後既存のエンジンとAPIを呼び出して与えら
れたタスクを解決するエージェントとして動作するビジョ
ンLLMを提案します。この設計により、前にあるいは個
別に定義されたあらゆる視覚タスクを解決するために、コ
ンピュータビジョンに関するNECのすべてのノウハウを統
一的に利用できます。

視覚データはロングレンジの推論には適しておらず、自
己教師あり学習は困難で言語とのアラインメントは簡単
ではないため、ビジョンLLMは従来のLLMとは異なった
検討が必要になります。NECのゴールは、低コストで自己
改善可能、パーソナライズ可能、持続可能で信頼できるビ
ジョンLLMを開発することです（図1）。これらのビジョ
ンLLMで鍵となる考え方は、エージェントとエンジンレイ
ヤなどの設計上の選択、更にはコードLLMや事前学習さ
れたコンピュータビジョンモデルの利用により、最小限の
学習コストで高水準な物理的グラウンディングを達成する
ことです。NECのビジョンLLMは、GPT-4V1）のような
マルチモーダルLLMとは一線を画し、NECのレイヤアプ
ローチはよりモジュール化され効率的です。

2. アーキテクチャ概要

アーキテクチャの概要を図2に示します。このフレーム
ワークは3層のレイヤで構成されます。1層目の基盤レイ
ヤは、利用可能なコードと技術文書を使用して新規のタス
クの解決方法を立案するLLMオーケストレータを備えて
います。このレイヤはまた、ゼロショット視覚言語（VL）
汎化能力を備えた非常に大規模なデータセットで学習さ
れた特定ドメイン向け基盤モデルも含んでいます。2層目
のエンジンレイヤは画像検索や物体検出などの特定タス
ク向けのVLモデルを備えています。3層目のレイヤである
アプリケーションレイヤでは、お客様固有のデータや使用
法に適応するためのデータ増強、質問分解、プロンプトや
ファインチューニングなどのツールを利用できます。この

ようなアプローチは競争上の差別化や市場への浸透に役
立つものと考えています。

3. 技術の詳細と結果

前述したアーキテクチャの実現方法及び主要なベンチ
マークテスト結果について要点を説明します。

3.1 基盤レイヤ
このフレームワークは、大規模な事前学習済みの特定

ドメイン向け基盤モデルだけではなく、利用可能なツール
を使用して新規タスクを完遂するための計画を生成する
LLMオーケストレータに基礎を置いています。

3.1.1 エージェント型ビジョンLLMオーケストレータ
複雑でまったく新しいタスクを解決するには推論と知覚

のステップを何度も繰り返す必要があり、これはプランニ
ング、バックトラッキング、逐次決定で構成されていなけれ
ばなりません。このようなタスクは知的システムにとって
次のフロンティアへの挑戦であり、筆者らは基盤モデル駆
動の「AIエージェント」によってこれに取り組もうとしてい
ます。ここでは、人間のエンジニアのように利用可能な一
連のツールや事前学習済みモデルにアクセスできるLLM
オーケストレータを提案します。これにより、エージェント
は基盤となるLLMの能力を超えてタスクを解決できるよ
うになります。例えば、LLMは論理的に矛盾が生じやす
く演算能力が低い可能性がありますが、LLMで駆動され
たエージェントは論理推論であれば論理エンジンに、算術
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生成 AIの可能性を高める基盤技術
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計算を計算機にデリゲートすることができます。また、エー
ジェントにプログラム合成とAPI呼び出しを許可すれば、
まったく新しいタスクを解決するために任意の利用可能
ツールを組み合わせることが可能になります。

エージェント型アーキテクチャ（図3）の中核には、プラン
ナーとして動作するLLMが存在します。自然言語で指示を
与えられると、このプランナーは、利用可能なツールを使用
してタスクを完遂できる計画を書くことを目指します。この
計画は利用可能ツールを呼び出す正式なプログラムとして
表現されます。プランナーは、どのツールが利用可能でどう
利用できるかを理解するため、技術文書と例題で構成され

るライブラリを参照します。これによってプランナーは、新
しいツールが追加された場合でも、技術文書を読むことで
迅速に適応できます。原理上、プランナーはコードインタプ
リタを使用することでプログラム的に呼び出せるものはすべ
てツールとして利用することが可能です。スタート地点とし
て、タスク固有のAI及びサードパーティAPIにアクセス可能
な環境を用意しています。続いて、計画（プログラムに相当）
をこの環境で実行してクエリに対する回答を作成します。

既存の凍結LLMのプランナーの問題点は、作成した計
画に関する経験を欠くために、技術文書だけを基にすると
ツール利用において微妙な意味合いの理解に失敗する可
能性があることです。しかし、LLMをプランナーとして動
作するように学習するには学習データが必要なのに、視覚
タスクを解決するために作成したプログラムに対し大規模
な学習データがありません。

NECの重要な知見は、強化学習を利用してフィードバッ
クから学習を行うことです。そのために、まずプランナーが
プログラムを書き実行できる環境を設計しました。プラン
ナーには、最新の特定タスク向けモデルを呼び出せるAPI
を提供しています。次に、既存の視覚限度タスク用アノテー
ションを利用して繰り返し強化自己学習を適用します（図
4）。例えば、画像データセットv、グラウンドトゥルースy、
クエリq がある場合、まずq をプランナーへ入力した後に、
画像v に対し生成されたプログラムp を実行します。そし
て、プログラム実行結果 をグラウンドトゥルースyと比較し
て疎な報酬信号を取得し、続いて報酬で重み付けされた行
動クローニング損失を適用します。学習済みプランナーは、
ChatGPTに基づく凍結プランナーと比較して、質問回答、
物体検出、画像テキストマッチングの合成バリエーションに
おいて10％、4％、10％も性能が優れています。

図3　エージェント型アーキテクチャ

図4　強化自己学習を適用したより能力の高いLLMプ
ランナー

図5　複雑で新しい視覚タスクの解決のために生成され
たプログラム例
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図6　既存の視覚データとモデルを利用して低コストに
開発した特定ドメイン向けFVLM

図7　ROSAの緊密な画像−テキスト整合で正確なマル
チモーダル検索が可能

コンピュータビジョンの一例として、End-to-Endシス
テムにとって困難な新しい視覚タスクを考えてみます（図
5）。これは複数の基本的な視覚タスク（物体検出、画像テ
キストマッチング）とロジックに分解して解決でき、そのた
めの特定タスク向けエンジンが存在しています。プランナー
は提供されたAPIによって特定タスク向けAIを制御する
Pythonプログラムを書いて必要な画像に関する中間情
報を取得し、続いて獲得した情報をコードで表現されたロ
ジックと組み合わせ回答にたどり着きます。

これらのAIオーケストレータは、多数の利点を備えてい
ます。

・	既存または新しいタスクの仕様を、自動生成さ
れたPythonコードとともに利用可能な視覚モ
ジュールの組み合わせとして解決

・	凍結プランナーと比べ、利用可能なツールの使用
法についての理解を改善するように強化学習で訓
練されたプランナー

・	プログラム例が非常に少ない場合でもタスク推
論を改善する自己学習を目的とした人間による
フィードバック

・	一般的なLLMより少ないパラメータで動作する
コードLLMを効率的に利用

・	パラメータチューニングとデータ増強の操作を自
動化

3.1.2 ドメイン基盤VLモデル
これらのアーキテクチャは既存のいかなる視覚モデルで

も組み込むことができるものの、時には視覚モデルがライ
ブラリに存在しないことがあります。このため、新規タス
クの一般化を容易にする、大量データで学習したドメイン
固有の基盤VLモデル（FVLM）も提案しています。重要
な知見としては、特定タスク向けのモデルやデータセット
は既に数多く存在するため、それらを利用すればFVLM
を低い計算コストで学習できるということです。

既に開発したFVLMのドメイン例として、モビリティと
ヒューマンアナリシスがあります。モビリティFVLMは、
いくつかの大規模自動運転データセットに加え、それらに
使用される物体検出やセグメンテーション、キャプショニ
ングなどのモデルからの出力も利用して開発しています。
ヒューマンFVLMは、人間属性解析や動作認識、人間と
物体間の関係性に関するデータセットとモデルの集合体

を利用して学習しています。このドメインFVLMを学習す
るパイプラインの全体像を図6に示します。この新モデ
ルは、サイズとしてかなり小さいにもかかわらず（7Bパラ
メータ）、既存の175Bのクローズドモデルと比較して、性
能が0.5%向上しています。

3.2 エンジンレイヤ
このエンジンレイヤは、さまざまなAIモデルやファイン

チューニング、ドメイン適応などの標準ツールに加え、画
像検索や物体検出、医療イメージングやリモートセンシン
グなどの特定タスク用に開発された技術文書や使用例な
ど、実に多様なもので構成されています。

3.2.1視覚―言語検索
ここで提案するROSA2）は画像モダリティとテキストモ

ダリティを効果的に調整するデータ効率に優れたニューラ

入力画像 特定タスク向けエンジン 生成された指示

Q：この女の人の髪形は何ですか？
A：彼女はロングヘアです。
…

Q：何が起きていますか？
A：この人はタイピングしています。

Q：この人間の上半身は何色ですか？
A：この人は黒い上半身をしています。

RIHANA
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UR-Panoptic

ファインチューニング言語による知見 マルチモーダルな疑似ラベル

＞_

クエリテキスト
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クエリ画像 検索されたテキスト
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モータースクーターに乗った多くの人が道を走って
います。

画
像
か
ら
テ
キ
ス
ト
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ルネットワークであり、画像からテキスト及びテキストから
画像を正確に検索できるようにします。ゼロショット評価
ベンチマーク（図7）において、このモデルはRank-1テキ
スト検索性能で最高水準品を3%上回った一方、競合モデ
ルは30倍多い計算量と100倍大きな学習用データセッ
トが必要でした。

3.2.2 オープンワールドのシーン理解
もう1つのエンジンはオープンボキャブラリで物体検出

を行うMOBIUS3）4）（図8）であり、自由形式テキストで記
述された、あまり見かけないカテゴリや物体の位置特定が
可能です。公開されているあるオープンボキャブラリのベ
ンチマークにおいて、学習中のボックスアノテーションなし
に初見のカテゴリを検出するというタスクが検出器に与え
られたとき、MOBIUSは平均適合率（AP）ポイントで競
合性能を4.3％上回りました。

3.3 アプリケーションレイヤ
これらの基盤レイヤとエンジンレイヤは既にお客様領域

でのソリューション展開が可能ですが、アプリケーション
レイヤではターゲットのデータと使用法に基づいてカスタ
マイズしたソリューションを実現するためのツールの提供
を予定しています。具体的には、少量のターゲットデータ
を利用するアプローチと、アプリケーションに特化した使
用法を、推論がより容易になるように極めて小さなセグメ
ントに分解するというアプローチを提案します。

3.3.1 データ増強
専用タスクやドメインでは利用可能なデータが充分に

ないことがしばしばあります。より多くのアノテーショ
ンを収集することが困難である一方、ラベル付けされて

図8　オープンボキャブラリな検出器・MOBIUSでの
稀な物体カテゴリの正確な位置の言語記述

図9　提案したNEC-X向け視覚AIアシスタント

いない画像なら利用可能なことが多いです。そこでここ
では生成画像—言語モデルを使用して合成データを生
産 するという戦 略 のSeITDA5）（Self-Taught Data 
Augmentation、自己学習データ増強）を提案します。
SeITDAで学習を行うことにより、安定性、汎化、推論に
ついてそれぞれ9.87％、6.38％、29.81％の改善がみら
れました。

3.3.2 質問分解
特定ドメイン向けタスクや特殊な推論パターンのあるタ

スクは、汎用モデルにとって、特に現実的なデータが不十
分な環境では困難な課題です。このようなタスクに対して、
余分なデータなしに適切なコンテキストを浮き彫りにする
対話を通じて汎用モデルを改善する選択的質問分解6）を
提案します。この分解によって医療データセットに関して
最大26％、及び予測誤差を最大20％改善しました。

4. 適用例

ここでは、基盤ビジョンLLMの適用例についていくつ
か説明します。
AI視覚アシスタント：ビジョンLLMは画像あるいは動
画に基づいた出力を発生しますが、コードによるオーケ
ストレーションでは透明性のある段階的な推論が行えま
す（図9）。これによって、視覚障碍者の方々の探し物や
安全な移動をはじめとするさまざまなタスクを言語イン
タフェースで援助できる可能性があります。このアプリ

LLM

提案アシスタント

VLM

ロングレンジ
メモリ

計画実行

実行可能な計画

段階的な案内、
リアルタイムな
フィードバック

自然言語に
よる指示

画像レベルキャプショニング

画像レベルモジュールによるデンスキャプショニング

Flamingo, 
CLIP, …

Flamingo, 
CLIP, …

Regions 
(SAM, …)

「花嫁と父親、
背景には介添人」

「花嫁の父」

位置特定なし

低い精度
自由形式記述によ
る正確な特定

MOBIUS

MOBIUS
•「花嫁」
•「スーツの人物」
•「左端の女性は赤いドレス」
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図10　NEC-XのVLサーチアプリケーションでの使用

図11　言語ベースのタトゥー分析システム

図12　VIR Labアプリケーションの動画要約に使用さ
れた筆者らの特定領域向けFVLM

図13　リモートセンシングの例

図14　医療用画像の推論の例

ケーションはNEC-Xにて妥当性の確認を進めています。
視覚的対話：ビジョンLLMは画像とテキストを外部知
識と結び付けた推論が可能で、これによって質問回答や
マルチモーダルデータによる対話を実現します。このア
プリケーションレイヤツールは、外部知識ベースによる
画像での言語推論向けに公開されているOK-VQAベン
チマークテストで13%の改善を確認できました。
ユースケースとして、NEC-Xにおいて、いくつかの関係
性を自動化してSNSインフルエンサーとその視聴者との
関わり合い方を改善しようとする例があります（図10）。
法執行：法執行のためのタトゥー識別にはVL検索エン
ジンが使用されています。これにより人間の運用者がタ
トゥーを解釈し、視覚的類似性を超えて意味に基づいて
同一性を判断できます（図11）。
モビリティ：モビリティシナリオ用の特定ドメイン向け
FVLMによって保険に関する知見と要約を自動化したデ
モンストレーションを行いました（図12）。
リモートセンシング：このアプリケーションレイヤの
データ増強手法により、データが少量であっても衛星画
像についての質問にFVLMが回答できるようになりま

クエリ：
ACAB

クエリ：
空を飛ぶ鳥

す。これによりRS-VS-VQAベンチマークテストにお
いてBLIPを上回る改善がみられました（図13）。
医療画像：このアプリケーションレイヤの質問分解戦略
により、医療画像のQAという、データが不足するドメ
イン固有のタスクにおいて汎用VLLMの性能が改善しま
す。公開されているPathVQA、SLAKE、VQA-Radの
各ベンチマークにおいてそれぞれ22%、10％、26％の
改善効果を得ています（図14）。

5. 結論と次のステップ

本稿では、お客様のタスクを理解し、外部知識と利用可

ユーザー
動画

ユーザー
クエリ

画像とテキストの
マッチング用FVLM

プロンプト
生成

生成された結果
（テキスト＋動画）衝突前

自動
衝突
の瞬間

衝突後

商業ビルより
多くの道路が
ありますか？

小さな芝生の領域が
ありますか？

住居ビルより
道路のほうが
少ないですか？

これは
農村ですか、
都会ですか？

BLIP いいえ
SelTDA はい

BLIP いいえ
SelTDA はい

BLIP いいえ
SelTDA はい

BLIP 農村
SelTDA 都会

Q：この写真には
肺が含まれますか？

Q：これはX線写真
ですか？

Q：これは横断面
ですか？

Q：副腎は痛風を
起こしますか？

分解
この写真に人間はいま
すか？ いいえ

分解

写真は白黒ですか？
はい

分解
これは人間の脳のX線
写真ですか？

いいえ、MRIです

分解
痛風の原因は
何ですか？
尿酸結晶です

Before: はい
After:    いいえ

Before: いいえ
After:    はい

Before: いいえ
After:    はい

Before: 症例報告
After:    いいえ
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機能として、（a）デプロイ用パラメータの自動チューニン
グ、（b）アプリケーション報酬に基づく特定タスク向けモ
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バイアスの削減、などを開発中です。

* ChatGPTは、米国OpenAI社の商標です。
* その他記述された社名、製品名などは、該当する各社の商標ま

たは登録商標です。

生成 AIの可能性を高める基盤技術

AI連携とオーケストレーションのための基盤ビジョンLLM

100 NEC技報／Vol.75 No.2／ビジネスの常識を変える生成AI特集



ビジネスの常識を変える生成AI特集によせて
生成AI技術への取り組み ～基盤から応用、ルール作りまで～

◇ 特集論文
急速に広まる生成AIの市場適用
NECにおける生成AIの取り組みについて
電子カルテと医療文書の作成支援による医師業務効率化
映像×LLMによる報告書作成業務の自動化
映像分析と生成AIによるリアル世界の行動理解
サイバー脅威インテリジェンス生成自動化
生成AIの社内活用を進めるNEC Generative AI Service（NGS）
ソフトウェア・システム開発への生成AIの活用
LLMとMIで革新する素材開発プラットフォーム
LLMと画像分析を活用した被災状況の把握

生成AIの可能性を高める基盤技術
日本語性能に優れたNECの大規模言語モデル（LLM）
NECの生成AIを支える国内企業で最大規模のAIスーパーコンピュータ
より安全な大規模言語モデル（LLM）を目指して
データを秘匿したまま連携できる連合学習技術とLLMへの適用可能性
大規模言語モデル（LLM）によるFew-shotクラスタリングの可能性
オープンドメイン常識推論のための知識拡張型プロンプト学習
AI連携とオーケストレーションのための基盤ビジョンLLM
クエリを考慮した新規手法により関連する企業データを減らしLLM APIの使用コストを最適化

AI技術が社会へ浸透するために
AI標準化・ルールメイクに関する動向とNECの取り組み
人権尊重に向けたNECのAIガバナンスの取り組み
RCModelを用いたAIリスクマネジメントのための人材育成事例

◇ NEC Information
2023年度C&C賞表彰式典開催

Vol.75 No.2
（2024年3月）

NEC技報の論文をご覧いただきありがとうございます。
ご興味がありましたら、関連する他の論文もご一読ください。

NEC技報（日本語） NEC Technical Journal（英語）

NEC技報WEBサイトはこちら

特集TOP

Vol.75 No.2 ビジネスの常識を変える生成AI特集
  ～社会実装に向けた取り組みと、それを支える生成AI技術～

NEC技報のご案内

https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/g2302pa.html?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230201.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230202.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230203.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230204.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230205.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230206.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230207.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230208.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230209.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230210.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230211.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230212.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230213.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230214.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230215.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230216.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230217.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230218.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230219.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230220.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230221.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230222.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/pdf/230223.pdf?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/index.html?fromPDF_J7502
https://www.nec.com/en/global/techrep/journal/index.html?fromPDF_J7502
https://jpn.nec.com/techrep/journal/g23/n02/g2302pa.html?fromPDF_J7502

