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概要
スケッチ画像を理解してベクター形式のダイア

グラムを生成するためのベンチマークデータセッ
ト SkeTikZを提案する 1）．SkeTikZは，人手で作成
したスケッチ画像と TikZ形式のダイアグラムがペ
アになった初めてのデータセットである．さらに，
画像を理解して TikZ形式のダイアグラムを生成可
能なマルチモーダルモデル ImgTikZ を提案する．
ImgTikZは，コード生成に特化した大規模言語モデ
ルと画像エンコーダを活用したモデルであり，実験
によって 7B規模のモデルサイズながら GPT-4oに
匹敵するダイアグラム生成能力を有することを確認
した．また，スケッチ作成のツールによって画像認
識の難易度が大きく変わることを確認した．

1 はじめに
ダイアグラムは複雑な情報を視覚的にわかりや

すく伝えることができる表現方法であり，学術・教
育・ビジネスなどで広く利用される．ダイアグラム
の意味を AIが正しく理解すると同時に，複雑な情
報をダイアグラムの形式で表現できることは高度
なコミュニケーションが可能な AIの実現に向けて
重要である．ダイアグラムに対する質問応答 [1, 2]，
説明生成 [3, 4, 5]など，ダイアグラムを入力として
自然言語を生成するタスクで多くの研究が行われて
きた一方，ダイアグラムを生成する研究は非常に少
ない．自然言語による指示を入力としてダイアグラ
ムを生成する研究 [6, 7, 8] は一部行われているが，
複雑なダイアグラムの生成において全ての情報を言
語で表現することは難しくコストも高い．
本研究では，スケッチという人間にとって直感的

に表現可能な視覚的指示を入力としてダイアグラム
を生成するタスクに取り組む（図 1）．ラフな手書き
スケッチ画像から整ったダイアグラムを自動生成で
きれば，簡易な指示で低コストに高品質なダイアグ

1） https://sketikz.github.io/

ラムを生成することが可能となる．また，本研究で
はダイアグラムの表現形式として LaTeXの描画パッ
ケージである TikZコード 2）を用いる．学術的な図
などの生成において，TikZやGraphvizといった描画
用のコードををコンパイルすることで任意の解像度
の高品質なダイアグラム画像を生成できる．また，
中間表現としてコードというテキスト形式の出力を
用いることで，大規模言語モデル（LLM）の生成能
力を直接活用することができる [6]．自然画像生成
で一般的である text-to-imageモデル [9]のようにラ
スタ画像を直接生成する方法に比べ，コードを利用
する方法は高解像度の画像の生成が行いやすい [6]，
要素間の関係性をより正確に扱える [10]，などダイ
アグラム生成に適した様々なメリットがある．
スケッチによる視覚的指示を入力としたダイア
グラム生成は有望な方向性であるものの，学習・評
価に利用可能なベンチマークデータセットが整備
されていない点が大きな課題である．本研究では，
スケッチ画像から TikZ形式のダイアグラムを生成
するためのベンチマークデータセット SketikZを初
めて構築した．このデータは，多様な環境で作成し
た 3231 件のリアルなスケッチ画像と TikZ 形式の
ダイアグラムデータからなる．さらに，コード特
化型 LLMと画像エンコーダを活用し，画像を理解
して TikZコードを生成可能なマルチモーダルモデ
ル ImgTikZを構築した．学習用の大規模データ拡張
や，複数候補生成と最適候補選択を組み合わせる推
論方法により，7Bサイズのモデルながら GPT-4oに
匹敵するダイアグラム生成能力を達成した．

2 問題設定と SkeTikZデータ構築
2.1 問題設定
タスク定義 スケッチ画像 𝐼𝑠 とテキストによる
指示 𝑋 を入力とし，TikZコード 𝑌 を生成する．生
成した TikZコード 𝑌 をコンパイルしてダイアグラ

2） https://texwiki.texjp.org/TikZ

― 3097 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



figure.tex

\begin{document}
\begin{tikzpicrure}
\node ...
...

prompt.txt figure.tex

\begin{document}
\begin{tikzpicrure}
\node ...
...

VLM

LLMtext-to-diagram

sketch-to-diagram

Generate TikZ code for a directed graph with
the following specifications: Five nodes
labeled 0, 1, 2, 3, and 4. Node 0 has
outgoing red edges to ...... Nodes 0, 2, and
4 have "text" written below them. ......

図 1 本研究で定義する sketch-to-diagramタスクの概要. ユーザは生成したいダイアグラムをスケッチとして手書きする．
モデル（例: VLM）はスケッチ画像 𝐼𝑠 と自然言語によるインストラクション 𝑋 を受け取り，ダイアグラムを描画可能な
コード 𝑌 を生成する．コード 𝑌 をコンパイルしてレンダリングされたダイアグラム画像 𝐼𝑑 を生成する.
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図 2 SkeTikZデータ構築手順.

ム画像 𝐼𝑑 を生成する．
既存研究との関係 画像を理解してコードを生

成する研究として，画像のスクリーンショットか
ら HTML，SVG，LaTeX 等のコードを生成する研
究 [11, 12, 13, 14, 15, 16]や，同時期に発表された類
似研究として，画像を理解してダイアグラムを生成
する研究 [17]が存在するが，多様な環境でのスケッ
チ画像とコード形式のダイアグラムがペアになった
ベンチマークデータセットは SkeTikZのみである．
さらに，本研究で提案するデータ拡張方式や推論方
式もこれらの既存研究では行われていない．

2.2 SkeTikZデータ構築
図 2に示したプロセスを通して，スケッチ画像 𝐼𝑠 ,

参照 TikZコード 𝑌 𝑟，レンダリングされた参照ダイ
アグラム画像 𝐼𝑟𝑑 の対応データを作成した．

Step1: 参照画像のレンダリング 既存研究 [6]の
TikZコードをコンパイルし，参照ダイアグラム画像
𝐼𝑟𝑑 をレンダリングした．

Step2: ダイアグラム画像の分類とフィルタリ
ング 参照画像 𝐼𝑟𝑑 をダイアグラム画像分類モ
デルを用いて分類し，対象カテゴリ (Tree, Graph,
Archtechture diagram, Neural network, Venn diagram)の
ダイアグラムのみを抽出した（詳細は付録 A参照）．

Step3: スケッチ画像のアノテーション Step2で
抽出した画像 𝐼𝑟𝑑 をアノテータに提示し，手書きの
スケッチ画像 𝐼𝑠 を作成した．リアルかつ多様なス
ケッチ画像作成のため，紙，ホワイトボード，タブ
レットの 3つのツールを用いて，スケッチを行った

後に写真やキャプチャ画像として保存した．複雑す
ぎる図や色の塗りつぶしは対象外とした．

3 提案手法
3.1 モデル構造

ImgTikZ は LLaVA1.5 [18] を踏襲し LLM, 画像エ
ンコーダ, 2層のMLPアダプタからなる（図 3 (a)）．
LLMはコード特化の DeepSeek coder (6.7B) [19]，画
像エンコーダは SigLIP [20] を利用した．学習は二
段階で実施した．Stage1の学習ではアダプタのみを
学習し，Stage2の学習ではアダプタと LLMに追加
した LoRAパラメータ [21]のみを学習した．いずれ
も，その他のパラメータは固定した．

3.2 学習データ
Stage1 LLaVA1.5 [18] の LLaVA-Pretrain データ
に加え，図表の理解や OCR能力を促進させるため，
arXiv bulk データの PDF データから，図表画像と
キャプションのペアデータ 1.1M件，図表画像と画
像中の OCR テキストのペアデータ 1.2M 件を収集
し，図表画像を入力してキャプションや OCRテキ
ストを生成するタスクを実施した．

Stage2 SketikZの学習データに加え，arXiv bulk
データの LaTeXソースファイルから TikZコードを
収集・コンパイルし，レンダリング画像とコードの
ペアデータ（RenderTikZ）を 155K件作成した．ダ
イアグラムのバリエーションを増やすため，収集
した TikZ コードを GPT3.5 Turbo を用いて改変し，
データ拡張した．改変コードからレンダリングした
画像とコードのペアデータ（AugTikZ）を 556K件
作成した．よりスケッチ画像に近いデータを生成す
るため，レンダリング画像に背景画像合成や回転・
歪み・コントラスト等の画像ノイズを加えるデー
タ拡張を行い，ノイズ画像とコードのペアデータ
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図 3 提案モデル ImgTikZの概要 (a)と並列生成・最適候補選択を行う推論 (b)の概要．

（ImgAugTikZ）を 714K件作成した（付録 B参照）．
スケッチ画像からのコード生成に加え，レンダリン
グ画像や，ノイズを加えたレンダリング画像からの
コード生成タスクを大量データで学習した．

3.3 推論
逐次生成 (ImgTikZ-IG) 生成したコードのコン

パイルが失敗した場合，コンパイルが成功するまで
最大 𝑀 回生成を行うシンプルな方法．
並列生成と最適候補選択 (ImgTikZ-MCG) 図 3

(b)に示すように，複数候補 𝐾 個を並列に生成した
後各候補に対してスコアリングを行い，スコアが高
い候補を一つ選択する方法．入力したスケッチ画像
𝐼𝑠 と生成されたダイアグラム画像 𝐼𝑑 の類似度を計
算し，最も類似度が高い候補を選択する．類似度計
算は画像エンコーダから得られる隠れ層のコサイン
類似度を用いて計算する．ダイアグラム画像の類似
度を適切に計算するためのモデルとして，SigLIPに
一層の線形層を追加し，ダイアグラムデータを用い
て対照学習を行うことでダイアグラムに適応させた
モデル D-SigLIPを構築した（詳細は付録 C参照）．

4 実験
4.1 実験設定
ペースラインモデルとして，クローズドな最先端

モデル GPT-4o, GPT-4o Mini, Claude3.5 Sonnetとオー
プンソースの最先端モデルである LLaVA-Next[22]
を用いた．ベースラインモデルは逐次生成（𝑀 = 5）
によって生成を行った．並列生成の候補数 𝐾 = 20
とした．ImgTikZの学習設定の詳細は付録 D参照．

4.2 自動評価指標
コンパイル成功率 (CSR) 生成したコード 𝑌 が

コンパイルに成功した割合を表す．

画像類似度 (ImageSim) 生成された画像 𝐼𝑑 と参
照画像 𝐼𝑟𝑑 をそれぞれ画像エンコーダに入力して得
られたベクトルのコサイン類似度とする．ダイアグ
ラムの類似度を適切に計算するために，画像エン
コーダとして D-SigLIP (3.3節を参照)を用いる．
文字類似度 (CharSim) 生成されたダイアグラム
画像 𝐼𝑑 中の文字と参照画像 𝐼𝑟𝑑 中の文字の類似度を
表す．𝐼𝑑 と 𝐼𝑟𝑑 に対して OCRを行い，抽出した文字
列の Rouge-1スコアを計測した．

4.3 主観評価指標
生成された画像 𝐼𝑑 と参照画像 𝐼𝑟𝑑 がどの程度一
致しているか (Alignment)と生成された画像 𝐼𝑑 がダ
イアグラムとして自然なレイアウトになっている
かどうか (Quality)の 2つの観点について，Amazon
Mechanical Turkを用いて 1～5の 5段階評価で評価
を行った（付録 E参照）．各生成画像について 5名
のアノテータが評価を行い，最大と最小を除く 3つ
の評価値を平均して評価値を算出した．

4.4 実験結果
モデルはコンパイル可能なコードを生成できる
か？ 表 1の CSRの結果から，クローズドな最先端
モデルでもコンパイル成功率は 0.4から 0.5程度に
とどまった．一方，提案手法は 0.8近くまでコンパ
イル成功率を大きく向上できた．コード特化 LLM
の活用や関連データの収集・データ拡張がコンパイ
ル成功率の向上に寄与したと考える．
モデルは参照画像に近いダイアグラムを生成で
きるか？ 表 1の ImageSim及び Alignmentに自動評
価と主観評価での画像類似度を示した．自動評価で
は ImgTikZ-MCG，主観評価では，Claude3.5が最も
高い値を示した．ImgTikZ-MCGは主観評価におい
て GPT-4oに匹敵し，Claude3.5に迫るスコアを示し
た．このことから，並列生成と最適候補選択の推論
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表 1 自動評価 (Automatic)と主観評価 (subjective)の結果．
自動評価は 0-1の値，主観評価は 1-5の値をとり大きい方
が良いスコアとなる．上段はクローズドモデル，下段は
7～8Bサイズのモデル．ImgTikZ-IGとMCGが提案手法．

Automatic Subjective

Model ImageSim CharSim CSR Alignment Quality

GPT-4o 0.695 0.611 0.479 3.00 3.20
GPT-4o-mini 0.595 0.514 0.376 2.39 2.71
Claude 3.5 0.753 0.671 0.544 3.32 3.54

LLaVA-Next 0.315 0.206 0.350 1.43 1.93
ImgTikZ-IG 0.734 0.503 0.767 2.78 2.92
ImgTikZ-MCG 0.821 0.594 0.799 3.13 3.30
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図 4 ImgTikZ-MCGにおいて候補数を増やすことによる
画像類似度（ImageSim）の変化．

戦略が効果的であったと言える．いずれのスコアで
も，LLaVA-Nextは非常に低い値を示しており，さら
にモデル全体を通して平均的なスコアは 3点台前半
にとどまっていることから，今回のタスクは非常に
チャレンジングなタスクであると言える．
モデルはダイアグラム中の文字を正しく生成で

きるか？ 表 1の CharSimに文字類似度を示した．
Claude3.5，GPT-4o，ImgTikZ-MCG の順に精度が高
く，ImgTikZ-MCGは Claude3.5に比べて画像中の文
字の認識・生成能力が劣っていることが示唆され
る．高解像度の画像を扱えるモデルを利用するなど
の方法で精度向上が期待できる．
並列生成と最適候補選択を行うことで性能は向上

するか？ 図 4 に，ImgTikZ-MCG で生成する候補
数 𝐾を増やした時の画像類似度の変化を示した．生
成候補数が 5までは大きく性能が向上しており，そ
の後も緩やかに向上した．候補選択器として CLIP
を用いたときには性能の上がり幅が限定的であるこ
とから，ダイアグラムに適応したモデルで選択を行
うことが重要であると言える．
データ拡張の効果はどの程度か？ 表 2の結果か

ら，ImgAugTikZ, AugTikZのいずれのデータを抜い
た場合も大きく精度が低下した．コードの改変に基

表 2 データ拡張の効果． (a)は ImgAugTikZを表し，(b)
は AugTikZを表す.データ拡張詳細は 3.2節参照．

Model ImageSim CharSim CSR

ImgTikZ-IG 0.734 0.502 0.767

w/o (a) 0.668 0.457 0.635
w/o (a) and (b) 0.601 0.439 0.541

表 3 ImgTikZ-IGを用いた場合のツールごとのスケッチ
画像入力とレンダリング画像入力の性能差．上段が画像
類似度（ImageSim），下段が文字類似度（CharSim）．

Tool

Metric Paper Whiteboard Tablet

Rendered Image 0.793 0.796 0.754
Sketch Image 0.735 0.716 0.740

Performance Gap -7.31% -10.1% -1.90%

Rendered Image 0.587 0.627 0.581
Sketch Image 0.502 0.451 0.570

Performance Gap -14.5% -28.1% -1.89%

づくデータ拡張，画像のノイズ付与に基づくデータ
拡張のいずれも大きな効果があったと言える．
スケッチのツールごとに画像認識の難易度は異な
るか？ スケッチ画像を作成したツールごとにレン
ダリング画像を入力する設定（Rentered Image）とス
ケッチ画像を入力する設定（Sketch Image）での画
像類似度と文字類似度の性能差をツールごとに評価
した．レンダリング画像からの性能低下が大きいほ
ど，スケッチ画像の認識が難しいことを表す．表 3
の結果から，タブレットの場合が最も性能差が小さ
く 2%程度の性能低下に抑えられている．提案手法
によりタブレットで書かれたスケッチのノイズには
ある程度対応できている一方，紙やホワイトボード
に書かれたスケッチ画像では 7%–28%程度の性能低
下が観測された．特にホワイトボードで性能低下が
大きく，これらの環境における背景や照明，手書き
による多様なノイズに対して，さらなる改善の余地
があることを示唆している．

5 おわりに
スケッチ画像から TikZ形式のダイアグラムを生
成するためのベンチマークデータ SkeTikZと，画像
を理解して TikZコードを生成可能なマルチモーダ
ルモデル ImgTikZを提案した．実験から，データ拡
張や推論手法の効果を確認し，今後の有望な方向性
を示した．簡易な指示に基づく高品質なダイアグラ
ムの自動生成は学術・産業などに広く貢献できる．
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図 5 モデルによるダイアグラム生成例．

A ダイアグラム画像分類モデル
ダイアグラム画像分類モデルはダイアグラム画像に 19種類のカテゴリラベルデータを付与している ACL-fig [23]デー
タセットを用いて構築した．本研究では，スケッチに適したダイアグラムとしてグラフなど数値情報をベースにする
ものではなく，幾何的な図形を用いて描画するものを対象とするため，Tree, Graph, Archtechture diagram, Neural network,
Venn diagramの 5カテゴリを対象とした．事前学習モデルとして Googleが提供している vit-large-patch16-224-in21k4）

を利用し，A100 GPU 1枚で fine-tuningを実施した．ACL-figの評価データセットにおける分類精度は 0.886であった．
B 学習データ拡張方法

AugTikZ GPT3.5 Turboを利用して TikZコードを改変した．具体的には，1)コンパイルに失敗した TikZコードの修
正，2)元の TikZコードと異なるダイアグラムの生成の 2つを対象として，それぞれ次のようなプロンプトを与えてデー
タ拡張を実施した．“Please modify the given LaTeX source code to make it compilable.”，“Please generate TikZ source code that
modifies parts of the following code to create a different diagram.”

ImgAugTikZ レンダリング画像に比べて，手書きスケッチ画像は背景や照明，手書き線の歪みなどのノイズが大き
い．手書きスケッチ画像に近いノイズを生成するため，ノートの背景画像の合成，imgaug5）を用いた回転・歪みのノイズ
生成やコントラストの調整，ホワイトバランスの調整6）を行った．
C D-SigLIP

SigLIP (google/siglip-so400m-patch14-384)に一層の線形層を追加し，SigLIPのパラメータは固定した上で線型層の
みを対照学習によって学習した．学習データは RenderTikZと AugTikZを用いた．学習時に on-the-flyで画像にノイズを
2回与え，ノイズを与えた同じ画像同士の類似度がそれ以外の画像よりも近くなるように学習を行った [24]．
D ImgTikZの学習設定

LoRAのハイパーパラメータは，𝑟 = 128, 𝛼 = 256とした．Stage1の学習はバッチサイズ 256で 6,000ステップ，Stage2
の学習はバッチサイズ 128で 1エポック実施した．いずれも，A100GPUを 8枚利用して学習を行った．
E 主観評価

Alignment 評価基準を次のように定義した．1: “The elements of the diagram in the generated image and the hand-drawn
image do not match at all.” 5: “The elements of the diagram in the generated image and the hand-drawn image match almost perfectly.”
とし，2,3,4はそれぞれ “match approximately 25%, 50%, 75%"とした．

Quality 評価基準を次のように定義した．1: “Almost complete overlap of text or shapes, making the diagram unreadable.”, 2:

“Significant overlap of text or shapes, and the arrangement of elements is unnatural. ”, 3: “Significant overlap of text or shapes, making

some elements unreadable, or some elements are arranged unnaturally. ”, 4: “Some overlap of text or shapes, but the arrangement of

elements is neat. ”，5: “No overlap of text or shapes, and the arrangement of elements is as neat as a human-created diagram”

4） https://huggingface.co/google/vit-large-patch16-224-in21k

5） https://imgaug.readthedocs.io/en/latest/

6） https://github.com/mahmoudnafifi/WB_color_augmenter
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