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概要
強力な視覚言語モデル (VLM)を構築するために

は、画像・テキスト対データや交互配置 (interleaved)
データ、指示データなどのマルチモーダルデータが
必要である。しかし、英語のデータは豊富にある
が、日本語のデータは限られている。この問題に対
処するため、我々はゼロから日本語のマルチモーダ
ルデータセットを構築する。我々はウェブ上の画
像・テキスト対データと interleavedデータを構築し、
さらに既存の大規模言語モデル (LLM)や VLMを利
用して日本語のマルチモーダル指示データを構築す
る。これらのデータセットを利用して学習したモデ
ルは、先行研究の機械翻訳を用いて構築したデータ
によるモデルよりも高い性能を示した。

1 はじめに
日本語特化の強力な視覚言語モデル (VLM)を構
築するためには、日本語のマルチモーダルデータが
必要である。英語のマルチモーダルデータは先行研
究において多く提案されているが、日本語のデータ
セットは不足している。この問題に対する一つの解
決策には、英語のマルチモーダルデータを機械翻訳
によって日本語に翻訳することが挙げられる [1]。
しかし、この方法では英語のテキストの翻訳時に画
像の内容を考慮できないこと、翻訳誤りが生じるこ
となどの問題がある。さらに、英語のマルチモーダ
ルデータの画像のソースは一般的には英語のウェブ
サイトであるため、日本の文化を反映した画像はほ
とんど含まれない問題がある。
このような言語間の差に対応するため、本研究で
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図 1: LLM-jp-3 VILAのアーキテクチャと学習方法。
■色は本研究で構築したデータを示す。
はゼロから日本語マルチモーダルデータセットを
構築する手法を提案する。我々は事前学習データと
指示データの 2種類のデータを日本語で構築する。
事前学習データとしては、ウェブ上からデータを収
集することで画像・テキスト対データと交互配置
(interleaved) データを構築する。指示データとして
は、LLaVA [2]のデータ構築方法にならって画像の
キャプション等を既存の大規模言語モデル (LLM)
に入力して画像に関する指示データを日本語で生成
する。また、日本に関連する画像を既存の VLMに
入力し指示データを生成することによって、より日
本の文化を反映したデータセットを構築する。
実験において、提案したデータセットで事前学
習と指示学習を行ったモデルは、機械翻訳された
データセットで学習したモデルよりも高い性能を
持つことを示す。モデルのアーキテクチャとしては
VILA [3]を採用し、英語データセットと提案した日
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本語データセットを用いてモデルを学習する。この
手法は日本語に限らず、あらゆる言語に適用でき
る。本研究により、日本語 VLM研究に利用できる
リソースが大幅に強化され、VLMにおけるより効
果的なローカライゼーションと文化理解が可能にな
ると考えられる。モデルの重み、データセット、学
習コードは一般に公開している1）。

2 関連研究
視覚言語モデルの学習データ VLMの学習には

事前学習と指示学習の両方において大量の画像・テ
キスト対データが必要である。LLaVA [2, 4]の視覚
指示学習では OpenAI API2）による合成データを主に
使用している。この合成データは InstructBLIP [5]や
VILA [3]などのさまざまな VLMの開発に使用され
ている。これらの成功にならって、我々は指示学習
のための合成データを日本語で構築する。
日本語視覚言語モデルの言語資源 図やテキ

ストを含む文書に対する質問に回答するタス
クは、文書質問応答タスクとして注目されてい
る [6, 7, 8, 9, 10, 11]。ただし、これらのデータセット
は主に英語で開発されており、他言語における知識
は反映されていない。日本語における文書質問応答
データセットとしては、JDocQA [12]が提案されて
いる。また、日本語 VLMの評価ベンチマークとし
て、Heron Bench [1]も提案された。しかし、英語の
データセットと比較すると日本語のデータセットは
非常に不足しており、既存のデータセットは主にモ
デルのファインチューニングを想定している。本研
究では、日本語 VLM構築のための大規模な画像・
テキストのデータセットを構築する。

3 日本語データセットの構築
Interleavedデータ MMC4 [14]のデータ構築方法

に基づいて日本語の interleavedデータを構築した。
まず llm-jp-corpus [15]における 2020年から 2022年
の Common Crawlのダンプから日本語テキストを抽
出した。このテキストに対して、bunkai [16]を利
用して文章を文に分解した。この操作の後、数字や
アルファベット、日本語の文字が含まれない文を一
つ前の文と結合した。

1） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-
vila-14b

2） https://openai.com/index/openai-api
3） https://huggingface.co/datasets/turing-
motors/LLaVA-v1.5-Instruct-620K-JA

表 1: LLM-jp-3 VILAの学習データ量。“Full”列は最
終的なモデルの学習に使ったデータを示す。
Data # Images # Step Full

English
LLaVA-1.5 Pretrain Data 558K 0 3
LLaVA-1.5 Instruction Data (subset) 358K 2 3
COYO [13] (subset) 6M 1 3
mmc4-core [14] (subset) 6M 1 3

Japanese
(Proposed)画像・テキスト対データ 6.6M 0 & 1 3

(Proposed)交互配置データ 6M 1 3

(Proposed)指示データ 369K 2 3

翻訳データ 3） 620K 2 7

次に、テキストのソースのウェブページから画像
の URLを抽出し、画像をダウンロードした。特定
のサーバーへの負荷を避けるため、高頻度ドメイ
ンの URLはスキップした。ダウンロードした画像
について、同一文書内の画像の重複除去を行った。
ImageHash4）ライブラリを利用して、画像の phash
値を計算し、そのハミング距離が 5 以下の画像集
合について、最も解像度の高いものを残した。ま
た、複数文書を跨いだ重複除去も行った。それぞ
れの年のデータについて、サンプリングされた 6
万画像のうち 10 以上の重複がある画像を除去し
た。この操作をサンプリングした画像の枚数の合計
が全体の画像の枚数となるまで繰り返した。アプ
リのアイコンや広告、画像のリンクが切れている
ときに挿入される画像などが除去された。その後、
dataset2metadata5）[17]を用いて NSFW画像を
除去した。
上記のフィルタリングを通過した画像について、

LAION5B [18]で学習された OpenCLIP6）[19]を用い
て全ての画像と文のペアの類似度を計算した。文書
内の全ての文について、画像との類似度が 0.20未満
ならばその画像は除去した。MMC4と同様に、割り
当てられた画像と文の類似度を文書全体で最大化
するように割り当て問題を解くことで、文書内の画
像を文に割り当てた。割り当て問題は lapjv7）ライ
ブラリを使用して解いた。最後に llm-jp-corpusにお
いて使われている有害文書フィルタリングを行っ
た。事前学習に利用するため、画像の枚数が 2から
5のもので、文数が 10から 100、トークン数が LLM

4） https://github.com/JohannesBuchner/
imagehash

5） https://github.com/mlfoundations/
dataset2metadata

6） https://huggingface.co/laion/CLIP-ViT-H-
14-frozen-xlm-roberta-large-laion5B-s13B-
b90k

7） https://pypi.org/project/lapjv
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表 2: 日本語ベンチマークにおける既存の VLMと LLM-jp-3 VILAの比較結果。”–”はベンチマークデータ
が学習に使われており、評価ができないことを示す。太字は GPT-4o以外の最高スコアを示す。“LLM”は
LLM-as-a-Judgeを示す。ベースラインモデルの詳細は付録 Aに示す。

Heron-Bench JA-VLM-Bench-In-the-Wild JA-VG-VQA-500
Models LLM (%) ROUGE-L LLM (/5.0) ROUGE-L LLM (/5.0)

Japanese InstructBLIP Alpha 14.0 20.8 2.42 – –
Japanese Stable VLM 24.2 23.3 2.47 – –
Llama-3-EvoVLM-JP-v2 39.3 41.4 2.92 23.5 2.96
LLaVA-CALM2-SigLIP 43.3 47.2 3.15 17.4 3.21

LLaVA-1.6 7B 25.8 28.6 2.40 11.7 2.67
LLaVA-1.5 7B 34.8 40.6 2.48 13.9 2.66
Llama 3.2 11B Vision 36.5 27.4 2.77 13.8 2.95
InternVL2 8B 45.2 33.7 2.98 11.6 3.13
Qwen2-VL 7B Instruct 54.8 45.3 3.53 16.2 3.48

LLM-jp-3 VILA (Ours) 57.2 52.3 3.69 16.2 3.62

GPT-4o 87.6 37.6 3.85 12.1 3.58

の最大長に収まり、さらに全ての画像と割り当てら
れた文のペアの類似度が 0.20以上の文書のみを残
した。結果としてデータセット内の画像の枚数は
9.9Mとなった。画像・テキスト対データの量とバラ
ンスをとるため、学習にはサブセットを利用した。
画像・テキスト対データ interleavedデータから

NSFW画像を除去したものについて代替テキストを
Webから収集した。COYO [13]の手法を参考に、代
替テキストのフィルタリングを行った。まず、日本
語データのみを抽出するために、正規表現を用いて
ひらがなやカタカナ、漢字が含まれていないものを
除去した。また、文字数が少なすぎるものやファイ
ル名をルールベースで除去した。次に Hojichar8）

の DiscardAdultContentJa フィルタを用いて、
NSFWテキストを除去した。続いて、文頭・文末の
連続する空白文字を除去し、連続する複数の空白
文字を 1つの半角スペースに置き換えた。その後、
データの重複除去を行った。10個以上存在する代
替テキストを除去し、(画像の phash値,代替テキス
ト)のペアを一つだけ残した。
最後に各画像・代替テキストペアの類似度を

LAION-5B で学習した OpenCLIP と Japanese CLIP9）

を用いて算出し、類似度が下位 30%以下のペアを除
去した。類似度は 2つの CLIPのスコアをそれぞれ
の中央値で重みづけしたものを利用した。結果的に
6.6Mの画像・テキスト対データセットが得られた。
指示データ 本研究では LLaVAの指示学習デー

タセットと同様に、COCO [20] の画像から OpenAI

8） https://github.com/HojiChar/HojiChar
9） https://huggingface.co/line-corporation/
clip-japanese-base

APIを用いて日本語の指示データを構築した。具体
的には、画像に付与されているキャプションやバウ
ンディングボックスを GPT-4o-miniに入力し、画像
に関する質問と回答のペアを複数生成させた。結果
として 156K事例のデータとなった。
さらに、日本で撮影された画像データセット10）を
用いて、画像を GPT-4oに入力しマルチターンの会
話データを生成させ、Japanese-photos-conv データ
セットを構築した。このデータは 12K事例を含む。
以上の方法で構築したデータセットを表 1 にま
とめる。これらのデータセットをモデルの学習に用
いた。

4 実験
4.1 モデルの学習
我々が提案する LLM-jp-3 VILA のアーキテク
チャは、図 1 にも示したように、画像エンコーダ
と LLM を MLP 層によって接続する構造である。
画像エンコーダには SigLIP11）[21] を、LLM には
llm-jp-3-13b-instruct12）を使う。
図 1に示すように、VILAと同様の三段階の学習
ステップによりモデルを構築する。Step 0で日本語
と英語の画像・テキスト対データを 558K事例ずつ
用いて MLP 層のパラメータをチューニングする。
Step 1において画像・テキスト対データと interleaved

10） https://huggingface.co/datasets/
ThePioneer/japanese-photos

11） https://huggingface.co/google/siglip-
so400m-patch14-384

12） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-
13b-instruct

― 1187 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



Q.この作品の作者は誰ですか？ 
(Who is the author of this work?)

Qwen2-VL-7B:

GPT-4o:

LLM-jp-3 VILA (Ours):

この作品の作者は、日本画家の歌川広重です。

この作品は、葛飾北斎（かつしかほくさい）による浮世絵です。葛飾北
斎は江戸時代の日本の有名な浮世絵師で、多くの風景画と美術作品を制作
しました。この画像に描かれている様式は、彼の特有のスタイルにとても
よく見られるものです。

この作品の作者は葛飾北斎です。

A.この作品の作者は葛飾北斎です。
(The author of this work is Katsushika Hokusai.)

図 2: それぞれのモデルのHeron Benchの質問に対する出力例。緑は正しい回答を、赤は間違った回答を示す。
表 3: LLM-jp-3 VILAのアブレーション結果。太字は最高スコアを示す。“LLM”は LLM-as-a-Judgeを表す。

Heron-Bench JA-VLM-Bench-In-the-Wild JA-VG-VQA-500
Step-0 Step-1 Step2 LLM (%) ROUGE-L LLM (/5.0) ROUGE-L LLM (/5.0)

3 3 translated 47.2 45.6 3.19 15.7 3.33
3 7 3 56.5 57.3 3.47 16.1 3.54
3 w/o interleaved 3 58.6 52.2 3.50 16.7 3.61
3 3 3 57.2 52.3 3.69 16.2 3.62

データを用いてマルチモーダル継続事前学習を行う
ことでMLP層と LLMのパラメータをチューニング
する。英語のデータセットには、mmc4-core の 6M
画像のサブセットと COYOの 6M画像のサブセット
を使用する。日本語のデータセットには我々が提案
するデータを使用する。Step 2において、モデルが
指示に従うように MLP 層と LLM のパラメータを
チューニングするマルチモーダル指示学習を行う。
日本語のデータとして本研究で構築した指示デー
タと JA-VG-VQA [22]と synthdog-ja [23]を使用する。
英語のデータには LLaVA-Instructのサブセットを使
用する。日本語のデータセットは 369K事例、英語
のデータセットは 358K事例を含む。

4.2 評価
LLM-jp-3 VILA の性能を検証するために、Heron

Bench [1]、JA-VLM-Bench-In-the-Wild [24]、および JA-
VG-VQA50013）の 3 つのベンチマークを使用する。
評価ツールには llm-jp-eval-mm [25]を用いた。
ベンチマーク結果 表 2に 3つのベンチマークに

おけるスコアを示す。既存の日本語 VLMと比較し
て、LLM-jp-3 VILA は一貫して最高性能であった。
また、JA-VG-VQA-500ベンチマークでは、我々のモ
デルは GPT-4oの性能を上回った。
事例分析 図 2に LLM-jp-3 VILAとベースライン

モデルの出力の比較を示す。Qwen2-VL-7B は質問
に対する答えを「葛飾北斎」と答えるべきところを

13） ベンチマークの詳細については付録 Bを、評価方法につ
いては付録 Cを参照

「歌川広重」と回答したが、我々のモデルは正しく
答え、日本文化に特化した知識を持っていることを
示した。GPT-4oも詳細な説明を含む良い答えを出
力した。
学習データセットのアブレーション 構築した
データセットの有効性を検証するために、アプレー
ション実験を行った。指示データ、Step 1 の学習、
interleavedデータのそれぞれを省略したときのモデ
ルの性能を比較した。表 3に結果を示す。提案した
指示データを機械翻訳したデータに置き換えると性
能がかなり悪化した。また、Step 1の学習ではある
程度の改善が見られるが、いくつかの評価指標では
interleaved データによる性能向上は限定的である。
その理由の一つは、我々のデータセットの画像数
は、VILAの Step 1のデータセットの画像数の約半
分であることである。本研究の今後の課題として、
データの量を増やすことが挙げられる。

5 おわりに
本研究では日本語のマルチモーダルデータを構築
し、日本語に強い VLMである LLM-jp-3 VILAを提
案した。実験により、このモデルは日本語における
さまざまなマルチモーダルタスクにおいて良い性能
を示した。今後の課題として、文書画像など、さま
ざまなデータセットを用いて学習したモデルの構築
に取り組みたい。
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表 4: ベースラインモデルの詳細.

VLM Reference Base LM LM Size Hugging Face / API

Llama 3.2 Vision 11B [26] Llama 3.2 11B meta-llama/Llama-3.2-11B-Vision
Qwen2-VL 7B [27] Qwen2 7B Qwen/Qwen2-VL-7B-Instruct
InternVL2 8B [28] InternLM2-Chat 8B OpenGVLab/InternVL2-8B
LLaVA-1.5 7B [4] Llama2 7B llava-hf/llava-1.5-7b-hf
LLaVA-1.6 7B [29] Mistral 7B llava-hf/llava-v1.6-mistral-7b-hf
LLaVA-CALM2-SigLIP [30] CALM2 7B cyberagent/llava-calm2-siglip
Japanese Stable VLM [31] Japanese Stable LM Instruct Gamma 7B stabilityai/japanese-stable-vlm
Japanese InstructBLIP Alpha [32] Japanese StableLM Instruct Alpha 7B stabilityai/japanese-instructblip-alpha

Llama-3-EvoVLM-JP-v2 [24] Merged
Mantis-8B-SigLIP-Llama-3
Llama-3-ELYZA-JP-8B
Bunny-v1.1-Llama-3-8B-V

8B SakanaAI/Llama-3-EvoVLM-JP-v2

GPT-4o [33] GPT-4 - gpt-4o-2024-05-13

A ベースラインモデル
表 4に、評価に用いたベースラインモデルの詳細を示す。

B ベンチマークデータセットの詳細
ここでは、評価で使用したデータセットの詳細情報を示す。
Heron Bench 日本に関する映画や建築物などの画像 21 枚に対して、 合計 103 個の Visual Question

Answering (VQA)問題からなるデータセット。評価は LLM-as-a-Judgeによって行われる。
JA-VLM-Bench-In-the-Wild 日本に関連する 42枚の画像に対して 50個の VQA問題からなるデータセッ

ト。質問と回答の構築には GPT-4V [33]が利用されている。データセットの品質を確保するために人間によ
るフィルタリングが行われている。

JA-VG-VQA50014） Visual Genome [34] に基づいて作成された Japanese Visual Genome VQA データセッ
ト [22]のテストセットから 500件のサンプルを抽出して構築されたデータセット。

C 評価の詳細
評価は主にベンチマーク提供者のデフォルトの評価設定に従った。LLM-as-a-Judge を用いる際、評価

値の変動を小さくするため、Heron Bench および JA-VLM-Bench-In-the-Wild では 5 回の評価値を平均した.
JA-VG-VQA-500 は事例数が多かったため、1 回の実行スコアを使用した。LLM-as-a-Judge における評価
モデルは Azure OpenAI API の gpt-4o-2024-05-13 を採用した。再現性を確保するために、評価者の
temperatureを 0、シード値を 0に設定した。ただし、同じシードを使用しても出力が必ずしも決定的でない
場合があることに注意する必要がある15）。

Heron Bench Heron-Benchにおける LLM-as-a-Judgeは、総合的なスコアが GPT-4による参照文のスコア
の比率によって定量化される。そのため、スコアが 100%を超える場合があるが、これはモデルが平均的に
GPT-4を上回ったことを示す。

14） https://huggingface.co/datasets/SakanaAI/JA-VG-VQA-500
15） 詳細については、https://platform.openai.com/docs/advanced-usage/reproducible-outputsを参照
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