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AIによる自動車部品製造会社の業務のデジタル化
何　若文*　　　郑　春慧*　　　黄　剑波*

自動車産業のデジタル化・スマートファクトリー化による業務効率化の進展に対応して競争力を維持するため，検索拡
張生成と大規模言語モデルを連携させたAIエージェントシステムを開発した．開発したシステムは，知識検索や翻訳など8

つの業務シナリオに適用した．

1. まえがき

*JGZ情報管理科　　

自動車産業ではデジタル化・スマートファクトリー化
を進めることで業務効率化が急速に進展しており，当社で
もこれらの技術を実務に適用していくことが必須である．
本稿ではJATCO (Guangzhou) Automatic Transmission Ltd.に
おける事務分野の取り組みを紹介する．この分野では知識
検索，翻訳，資料整理，契約審査など多岐にわたる業務が
あり，特定の業務だけでなく，それらを幅広く支援する必
要がある．本研究では，検索拡張生成（RAG：Retrieval-

Augmented Generation）と大規模言語モデル（LLM：Large 

Language Model）を組み合わせた方式を中核とし，前処理・
後処理やプロンプトを最適化することで実業務に適用可能
なシステムを構築した．

2. 手法及び考え方

本研究では，社内アンケートを通じて特定された高頻
度・高工数な業務シナリオに焦点を当てた．これには，知
識検索，翻訳，プログラムコーディング，契約審査など8

つのコア業務のシナリオ（Table 1）が含まれており，汎用
的に活用される場面から部門固有の専門的応用まで，多様
な実践ケースを網羅している．
技術的な実現手法として，RAGをコア検索エンジンと

して採用し，文書処理とベクトル[3]検索を担当させ，高品
質な知識検索を提供する．同時に，LLMを言語モデルサー
ビスの基盤として活用し，システムのコアとなる言語理解
及び生成機能を提供する．

1) LLM[1]

大量のデータで事前学習された大規模AIモデルで，多
様な言語処理（翻訳，解析等）を実行できる．
2) RAG[2]

LLMの回答精度を向上させるため，外部データベース
（用語辞書，社内文書等）から関連知識をリアルタイムで
検索し補強する技術である．
3) 混合類似度（Hybrid Similarity）

RAGシステムの検索評価指標で，キーワード類似度と
ベクトル類似度の重み付き融合を求め，クエリと文書の字
面・意味の総合的な適合性を示す．値は0%から100%まで
で，数値が高いほど総合的一致度が高い．

1.1 用語の解説

2.1 業務分析とコア技術選択

4) キーワード類似度（Keyword Similarity）
RAGシステムの検索評価指標で，クエリと文書のキー

ワード重複度に基づき字面一致度を示す．値は0%から
100%までで，数値が高いほどキーワードの一致度が高い．
5) ベクトル類似度（Vector Similarity）

RAGシステムの検索評価指標で，クエリと文書の高次
元ベクトル変換後の意味関連性を示す．値は0%から100%

までで，数値が高いほど意味の一致度が高い．
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Table 1 Matrix of departments and works

Department Knowledge
retrieval

Information
organization

Program
coding and

Interpretation

Request and 
submission

 

Contract
review

Application
proxy
service

PC
kitting

Production Engineering R R R I I I I -
Information System A A, R A, R A, R

Management R R R I C C A -
Finance R R R I I I I -

Legal Affairs R R R I A A I -
Purchasing R R R I I I I -

Manufacturing R R R I I I I -

RACI: I  (Informed)
C (Consulted)
R (Responsible)
A (Accountable)

Translation

for approval

R R R A, R

Fig1 Configuration of the system

Business 
Generate & 

Execute
Layer

Knowledge 
Parsing & 

Governance 
Layer

Sence Control & 
Orchestration

Layer

LLM

LLMLLM applications

chatbotsVector
DBs

Relational
DBs

Graph
DBs

Frontends
APIs
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2.2 前処理
前処理は，RAGとLLMを基盤とするAIエージェントシ

ステムの処理精度，安定性，業務適合性を左右する基盤
的な工程である．本システムが対象とする知識検索，翻
訳等の業務シナリオでは，処理対象となる文書がPDF，
Microsoft Word，Microsoft Excel注1 といった多様なフォー
マットにわたり，単一の前処理プロセスでは全ての業務
ニーズを満たすことが困難である．
本システムの前処理では，「共通基盤＋シナリオ特化」

のアプローチ（Fig. 2）を採用し，各業務の特性に応じた
前処理戦略を設計した．すなわち，文書の構造解析，意味
抽出といった共通的な工程を標準化するとともに，知識検
索のための戦略的な文書フォーマット変換，原文構造要素
の保全と意味整合性確保のためのコンテンツの構造と再構
成など専用の前処理プロセスを構築した．

Fig.2 Pre-process of RAG
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RAGシステムにおいて，文書解析の品質は検索効果に
直接的な影響を与える．従来の方法では，元のフォーマッ
ト（特にExcelファイル）の文書を直接解析すると，深刻
な「意味の断片化」と「構造情報の損失」という問題が
発生する．その理由は，Excelファイルの分割が主にワー
クシートや固定行数に基づく機械的な処理に依存してお
り，セル間の行列関係やデータの意味的連携を把握でき
ず，情報の断片化と構造的つながりの喪失を招くことにあ
る．さらに，Excelの解析には多くの場合，軽量な処理ラ
イブラリが用いられ，PDF解析で普及しているレイアウト
分析や意味理解による多段階処理メカニズムが欠如してい
るため，複雑な表の階層構造やデータ間の論理関係を保全
することが困難である．標準化された処理基盤を構築する
ため，本システムでは，まず各種文書を統一的にPDFファ
イルに変換することとした．PDFは，レイアウトが固定さ
れ，構造が安定しているので，文書の元のレイアウトと意
味の完全性を保持する上で優位である．したがって，複雑
なExcelソースファイルを直接処理するよりも解析精度が
大幅に向上する．

2.2.1 戦略的なフォーマット変換[8]

本システムはRAGとLLMの前処理・後処理に新しい処
理手法を検討・導入し，各シナリオの最終的な出力によ
る効果を高める．Fig. 1に示すように，全体構成はRAGと
LLMの連携による知識検索・言語処理の統合フローとなる．

注 1　Microsoft Word，Microsoft Excelは，米国Microsoft Corporationの登録商標です．
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バッチ翻訳の対象となる原文を入力し，プロンプトを
作成する．

プロンプト例：
1. Input format：{{Idx}和文原文};{{Idx}和文原文};...（Idx

はインデクスの数字）
2. Output format：{{Idx}中文翻訳}};{{Idx}中文翻訳};...

翻訳する文章例：
……
{{1}テスト1};{{2}テスト2};{{3}テスト1};

……

AIの回答例：
……
{{1}测试1};{{2}测试2};{{3}测试1};

……

なお，ここで示したプロンプト内容は，Table 2に基づ
いて作成された模式的な例であり，実際の運用シナリオに
おける設定案ではない．
上記のAIによる回答から訳文を次の処理で入力するた

め，まず正規表現（例：’\{\{(\d+)\}(.*?)\}’）[6]を用いて「{{Idx}

訳文}」の固定構造をマッチさせる．この過程で，LLMの
ハルシネーションによる構造化破壊（例：`{{1}测试1`（閉
じ括弧欠如），̀{{A}测试1}（̀Idxが数字以外），̀{{3}测试3}（̀内
容一致性の崩れ）等）を初步的に検出する．
次に，正規表現分析の結果に基づき「構造化破壊検証」

を実施する．具体的には，検出された破壊箇所の数と種類
を判定し，閾値（例：破壊箇所1件以上）を超えた場合には，
LLMに対し「構造を遵守した回答の生成」を再指令する（再
実行設計）．これにより，LLMのハルシネーションによる
構造化破壊の悪影響を回避し，訳文抽出の精度を保証する．

ビジネス運営のデジタル化において，知識検索と翻訳
はいずれも重要なアプリケーションシナリオである．両者
は文書解析と意味理解のレイヤーで技術基盤を共有するも
のの，Excelファイルに含まれる複雑な表，グラフ等の構
造要素はフォーマットに敏感であり，汎用的な翻訳プロセ
スではレイアウトの崩れ，意味のゆがみ，コンテキストの
断絶といった問題が発生しやすい．
この課題の解決策として，以下2つの重要なデータ処理

がある．
1) Excelファイルにおけるテキスト要素（セル，コメント，
グラフラベル等）は孤立して存在するものではなく，
その位置と結合状態が重要な意味的コンテキストを構
成している．そこで，Excel要素を自作Extractorにより抽
出して，データベースへ格納することとした（Table 2）．
なお，ここに示したものは模式的な構造であり，実際
の業務シナリオにおける完全な表構造ではない．

2.2.2 コンテンツの構造分析と再構成 2.2.3 プロンプトエンジニアリング

2) 本Extractorは，運用場面に応じて，抽出パターンのカ
スタマイズや，文字のフィルタリングを設定できる機
能を持たせた．例えば，LLMを活用する際，翻訳精度
と翻訳スピードを確保するため，単なる「〇」，「－」，
数字等の翻訳不要な要素は対象外とすることが可能で
ある．

Table 2 Structured tokens of the text

Shape 
name

Element type Idx File name Sheet name ResultLocation ContentsRow

Sheet 11 Cell $A$1 Test 1File 1 1
2

3

File 1 Sheet 1 Cell $A$1

2

2

Test 1

Test 2

File 1 Sheet 2 Shape
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用語の不一致問題を解決するため，本研究では翻訳
指令生成フェーズに動的用語強化メカニズムを導入した
（Fig. 3）．本システムは用語辞書をリアルタイムで検索し，
識別された用語とその社内での標準的訳語を強制的な制約
条件としてLLMのプロンプトに埋め込むことで，ソース
側からキーワードの翻訳を固定し，全文における用語の一
貫性を保証する．
最適構造したプロンプトをLLMリクエストに埋め込み，

膨大な翻訳業務などに安定した出力を確保する．

Fig. 3 Prompt engineering

Prompt 
engineering

Structured 
output

Glossary 
improve

LLM
Pre-process input Output

Multi-scenario
Knowledge 

retrieval

Information 
organization

Contract 
review

Translation

......

2.3 後処理
2.3.1 デュアルLLMの競合最適選択[7]

単一モデルのバイアスを解決するため，本研究はデュ
アルLLMによる並列翻訳と自動最適選択メカニズムを採
用した（Fig. 4）．本システムは訳文の「位相整合」を完了
した後，用語の一致度，コンテキストの正確性，言語の流
れの自然さといった多次元基準に基づいて，1項目ごとに
比較・スコアリングを行い，総合的に優れた訳文を自動的
に採用する．当該最適選択メカニズムは，異なるモデルの
長所を効果的に集約し，翻訳品質の顕著な向上を実現した．

Fig. 4 Optimal selection of dual LLM outputs

Final Output

Output A

Agent A Agent B

Output B

Agent CJudge

本研究はさらに文書中の画像翻訳課題を解決した．一
般的な画像翻訳ツールまたはAPI（Application Programming 

Interface）では，元の画像の視覚的レイアウトを保持する
ことが通常困難である．そこで精緻化された画像処理サブ
プロセスを設計した．そのコアステップと技術的課題は以
下の通りである．
1) 光学文字認識[4]，[5]及びテキストと座標の構造化
まず，Excel内の埋め込み画像を一括抽出し，OCR（Optical 

Character Recognition）でテキストコンテンツとそのバウン
ディングボックス座標（A，B，C，D）を認識する．これ
により，画像情報をテキストと座標を含む構造化データに
変換し，後続の高精度処理の基盤を構築する（Fig. 5）．

Fig. 5 Use of position information in text OCR

2.3.2 画像の高精度処理

Photo Structuring of 
text and coordinatesOCR recognition

Coordinate refinementText translationPhoto processing
text improvement

Overlaying of 
text and photo
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Fig. 6 Refinement of text position

Fig. 7 Terminology injection effect

3. 結果

Coordinate refinement

1. Coordinates after OCR recognition: A, B, C, and D

Text

Text

Text Block the 
right side

3. Coordinates after refinement: A1, B1, C1, and D1

2.Refinement process: By moving the slide 
pixel by pixel, the refined coordinates can be 
determined, based on whether the text can 
be recognized or not.

Block the 
left side

Block the 
right side

Block the 
left side

2.2，2.3で述べた前処理と後処理を本研究のAIエージェ
ントシステム（RAGとLLMの連携）に組み合わせることで，
回答の精度が大きく向上することを確認した．

3.1 前処理効果
特定のファイル形式の正規化において文書をPDFに統一

した効果を評価するため，ベクトル検索を用いた比較実験
を実施した（Table 3）．キーワード類似度は同一クエリ下
で一致しており，これはチャンクの内容におけるキーワー
ドの一致内容が同じであるためである．PDFチャンクは大
半のケースでベクトル類似度がより高く，その語義構造を
より良好に保持できることが実証されている．

本実験では，標準プロンプトと用語強化プロンプトに
おける2つの代表的なLLM AとLLM Bの性能を比較し，各
グループで複数回繰り返して平均値を算出した．Fig. 7に
示すように，用語を埋め込むことで用語使用率は，LLM A

で32%から98%，LLM Bで22%から86%にそれぞれ向上し，
平均65%の大幅な改善が見られた．

32%
22%

27%

98%

86%
92%

Qwen3 GPT-OSS Average

Terminology usage before and after terminology injection

Before injection After injection

LLM A LLM B

Table 3 Effect of file format conversion

File Format
Average 
Hybrid 

Similarity [%]

Average 
Keyword 

Similarity [%]

Average 
Vector 

Similarity [%]

Excel 71.86 73.95 66.98

PDF 74.8 73.95 76.78

2) テキスト座標の高精度化キャリブレーション
OCRの認識座標に誤差が生じるという課題に対し，本

研究は自動座標補正アルゴリズムを設計した．「デュアル
スライダー」メカニズムを通じてピクセル単位の座標微調
整を実現するとともに，アルゴリズムによってテキスト認
識の有効性（例：文字分割の正確性，空白領域の合理性）
を判定することで，高精度化後の最終座標（A1，B1，C1，
D1）を確定し，訳文テキストボックスが画像背景と完全
に一致することを保証する（Fig. 6）．

3) テキスト翻訳，リライト及び画像合成
高精度座標を取得した後，本システムは認識テキスト

に対してLLMによる翻訳を実行する．続いてキャリブレー
ション後の座標に基づいて，適合するフォントで訳文をレ
ンダリングした上で元画像に重ね合わせ，高品質な翻訳画
像の生成と書き戻しを完了する．
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同一データセットに対し，2つの異なるLLMで個別に翻
訳を実施した結果，出力間に差異が生じることを確認し
た．単一LLMの翻訳精度は平均96%であるが，2つのLLM

の翻訳差異を判断する第三のLLMによる最適選択機構を
導入することで，全体の翻訳精度を97%に向上させること
が可能となった．この結果，複数のLLMによる協調メカ
ニズムによる翻訳精度の向上が実現可能であることを示唆
する．
画像高精度処理に関しては，Fig. 8に例示する中国語か

ら日本語への翻訳において，座標精確化処理により整合性
が大きく向上していることが分かる．

3.2 後処理効果

最後に開発における技術文書の大量翻訳を通して，独
立した精度重視型専門技術ルートを設計し，「デュアル
LLMによる並列処理＋意味強化（RAG）＋構造化制御＋
結果最適選択」の混合戦略を採用し，総合テストの結果，
社内用語の翻訳における一貫性が大幅に向上し，文書の構
造要素が効果的に保全されると同時に，翻訳の総合的品質
が顕著に改善された．従来の業務プロセスに比べ，翻訳に
かかる総工数も大幅に削減された．特に画像内テキストの
翻訳においては，座標ずれといった従来の課題が効果的に
解消され，技術情報の正確な伝達と共有に必要な高品質な
翻訳成果を安定的に提供できるようになった．
上記の手法の適用により，本システムは自動車部品製

造会社の多岐にわたる事務業務において「精度向上」と「効
率改善」の両方を達成した．

Fig. 8 Coordinate precision effect

原図

座標精確化

座標未精確化

4. 考察

本システムの効率化で得られた成果は，RAGとLLMの
協調メカニズムによって実現されている．具体的には，
RAGが外部データベースから用語や社内知識をリアルタ
イムに検索し補強することで，LLMのハルシネーション
を抑制し，翻訳における用語の一貫性や契約審査の精度を
向上させた．同時に，知識検索業務においてはRAGによ
る高品質な知識リコールが，従来の手動検索に比べて大幅
な時間短縮を実現した．このように，知識検索能力はAI

システムの業務適合性と処理精度を両立させる中核的な支
えとなり，AI協調とその応用の実用化に不可欠な要素で
ある．
そして，正確なセマンティック・チャンキング（Semantic 

Chunking） はRAGの識別精度を向上させる中核要因であ
る．精度向上手段の一つとして，Excelの翻訳プロセスに
おけるShape要素の枠内内容抽出や画像要素に含まれる内
容の抽出などとデータの前処理の構造化アプローチは，他
のファイル形式におけるセマンティック・チャンキング処
理に新たなアイデアを提供している．

5. 結論

本研究の成果は，RAGによる知識検索能力とLLMによ
る言語処理能力の協調モデルが，自動車部品製造業の多岐
にわたる事務業務に対して高い適応性と効率化がもたらす
効果を発揮することを実証した．このモデルは，複雑な文
書処理の自動化と品質保証を両立する解決策を提供し，自
動車産業のスマートファクトリー化におけるAI技術の実
用化に新たな視点を与える．

本研究では，RAGとLLMを連携させたAIエージェント
システムによる事務領域の業務デジタル化・工数削減を実
現した．当社におけるAI技術の活用は事務部門に限られ
ず，生産現場においても同様に，画像処理と深層学習を応
用して加工工程の検査自動化に取り組んでいる．

6. まとめ
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AIエージェントシステムの1年間運用結果を検証したと
ころ，Table 4に示すように，翻訳・通訳（722時間），知識
検索（381時間）など8つの業務シナリオにおける工数削減
を合算し，年間総計1,837時間の工数削減を達成した．

今後の課題としては，以下の4点を挙げる．
1) 本研究の前処理・後処理アーキテクチャについて，よ
り多くの業務シナリオへの更なる応用を検討する．

2) 各モジュールの出力安定性と処理速度の更なる向上を
図る．

3) LLMの技術発展に伴い，随時アーキテクチャと実装戦
略の調整を行う．

4) 高度応用を目指し，事務代行実行のアシスタント，会
議司会者，教育講師，設備予知メンテナンスアシスタ
ント，部品設計アシスタント等のロール型エージェン
トを開発する．


