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概要
大規模言語モデル（LLM）の発展として，画像な

ど他のモダリティも扱う大規模マルチモーダルモデ
ルの研究が進んでいる．本研究で注目する Vision &
Languageモデル（VLM）は，画像とテキストを同時
に入力可能なモデルである．しかしながら，データ
が潤沢な英語モデルに比べ，データの不足する日本
語モデルの開発は十分とはいえない．本研究では，
日本語能力に特化した VLMの開発のため，大規模
な日本語テキスト・画像ペアの合成データセットを
新たに構築した．なお，データセットの構築時に，
ライセンスによってデータ利用が制限される LLM
は用いていない．構築したデータセットを用いて日
本語 VLMを訓練し，その性能を評価した．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）の研究開発は世界的に

急速な進歩を遂げ，テキストのみならず画像や音
声など複数モダリティを扱う研究が活発化してい
る．特に，画像とテキストを同時に入力可能な大規
模 Vision & Languageモデル（VLM）は，複数の商用
サービスにも導入され，その有用性が広く認識され
つつある．しかしながら，これらの商用 VLMの多
くは APIを通じてのみ利用可能であり，モデルのパ
ラメータや学習過程などの情報は一般に非公開であ
る．学術コミュニティでは，よりオープンな形で研
究が進められているが，大半は英語圏のデータに特
化して学習された英語用モデルであり，日本語を主
対象とした VLMはほとんど存在しない．
日本語 VLMを開発する上での最大の課題は，学

この画像を⾒て、次の指⽰に詳細
かつ具体的に答えてください。
この画像について詳しく説明して
ください。

画像エンコーダー

⽇本語LLM

プロジェクター層

指⽰⽂

この画像は、東京のレインボーブリッジを撮影し
たものです。...

図 1 構築したモデルの概要図．画像エンコーダー，日本
語 LLM，両者をつなげるプロジェクター層からなる．

習データの不足である．VLMの訓練には，画像と
テキストのペアデータセットが必要になるが，日本
語のテキスト・画像ペアは既存の公開データセット
を総合しても数百万件規模にとどまる．英語圏の
VLMが数千万件規模のデータで訓練されているこ
とを鑑みると，これは十分とはいいがたい．
本研究では，Webからクロールした画像などをも
とに，英語 VLM や日本語 LLM を用いて画像・日
本語テキストデータセットを合成し，日本語 VLM
を学習した．本研究の主な貢献は，以下の通りで
ある．

• 日本語テキスト・画像のペアデータセットを
合成した．この際，生成物の利用が制限される
サービス（OpenAI GPTなど）は用いていない．

• 大規模 VLMの効率的な学習を可能にする実装
を行い，学習を実行した．学習したVLMは，利
用制限のあるデータを用いていない既存モデル
と比較して高い性能を示すことが確認された．
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⾦沢市のにし茶屋街
を撮影した写真

英語 VLM
The image captures a serene scene of a traditional Japanese street. The street, paved with gray 
tiles, stretches out, flanked by buildings on both sides. The buildings, constructed of wood, .... 
The overall composition of the image suggests a quiet, peaceful moment frozen in time.

ターゲット：撮影場所
質問：この写真はどこで撮影されたものですか？
回答：⾦沢市のにし茶屋街で撮影されたものです。

⾦沢市のにし茶屋街を撮影したこの写真には、
伝統的な⽊造建築が並ぶ通りが映っています。
通りは灰⾊のタイルで舗装され、両側に古い
建物が並んでいます。建物の窓やドアは暗い
⾊で、ミステリアスな雰囲気を醸し出してい
ます。⻘空には数本の雲が浮かび、建物に温
かみのある光が当たっています。この写真は、
静かな平和な瞬間を捉えており、落ち着いた
雰囲気を感じさせます。

⾦沢市のにし茶屋街を撮影した写真には、
⻑い⽊造建築が写っています。

⽇本語 LLM

⽇本語 LLM

英語⻑⽂キャプション

⽇本語短⽂キャプション

⽇本語⻑⽂キャプション

⽇本語VQA

ALTテキストなど

図 2 データセット構築のパイプライン．

2 データセット構築
大規模 VLM の構築にあたっては，大量の画像

とテキストをペアとしたデータセットを用いるこ
とが不可欠である．たとえば英語圏においては，
Conceptual Captions [1]や LAION [2]など，数千万か
ら数十億規模の画像・テキストペアデータが活用さ
れている．一方，日本語圏では，画像と日本語テキ
ストのペアデータはごく限られており，数十万から
数百万件規模にとどまる [3, 4, 5, 6, 7]．

2.1 合成データセットの構築
本研究では，大規模な画像・日本語テキストのペ

アデータセットを作成するにあたり，LLMを活用
したデータ合成パイプラインを構築した．合成デー
タの作成は，画像 𝐼 と参照テキスト 𝑇ref のペアを入
力とし，合成キャプション 𝑆を出力する処理として
定式化できる．ここで，参照テキストは，ALTテキ
ストや，画像に関連する記事の文章など，画像に関
連したテキスト情報を指す．
データのソースには，（A）あらかじめ 𝑇ref が付与

されているデータ（Wikipedia の記事・画像ペアな
ど）と，（B）𝑇ref が付与されていないデータ（Web
からクロールした画像など）の 2種類が存在する．
以下，データ合成の各処理について説明する．
Webデータからの参照テキスト取得（Bのみ）

合成データ作成のため，日本語Webサイトを対象に
クローリングを実施し，HTMLと画像をダウンロー
ドした．データの取得は，2024年 8月から 11月に
かけて実施された．クロールされた画像や HTML
から，VLMの訓練に適さない品質や内容のデータ

を除外するため，ルールベースのフィルタリングを
適用した（詳細は補足 Aに記載）．
画像を含む HTMLから，画像に最も適したテキス
ト（これを参照テキスト 𝑇ref とする）を取得するた
め，(1) Trafilatura [8]を用いて HTMLデータから
テキストを抽出，(2)画像とテキスト各文ごとに日
本語版 CLIP [9]を用いて類似度を計算，(3)画像と
の類似度が最も高いテキストを参照テキスト（𝑇ref）
として採用，という手順で処理を行った．
合成キャプションの生成（A・B共通）（図 2）
参照テキスト 𝑇refと画像 𝐼から，合成キャプション 𝑆

を生成する方法を説明する．ここで，参照テキスト
𝑇ref は，画像についての背景情報を与えてはいるが，
画像に写っているものについて視覚的に説明する
ものとは限らない．そこで，各画像について，英語
VLM（Phi-3.5-vision [10]）を用いて英語の長文キャ
プションを生成した．この英語キャプションと参照
テキストを組み合わせて，視覚的な情報と，背景情
報の両方を含む日本語キャプションを生成する．
テキストの組み合わせには，日本語 LLMである

CALM3-22B-Chat [11]を用い，両テキストを組み合
わせて要約するように指示した．データの多様性を
確保するため，日本語 LLM への指示を工夫し，1
つの画像に対して長短 2 種類の合成キャプション
（𝑆long, 𝑆short）を生成した．合成キャプション生成の
ために用いたプロンプトは，補足 Cに示す．

VQA データの合成（A・B 共通）合成キャプ
ションの作成に加えて，多様な指示文に適切に
回答できるようにするため，VQA（Visual Question
Answering）データ（𝑆VQA）の合成も行った．ここで
は，先ほど作成した合成長文キャプション（𝑆long）
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をもとに，CALM3-22B-Chat へ質問文と回答を生
成するように指示した．さらに，多様な指示への
対応能力を高めるため，多肢選択式 VQA データ
（𝑆MCVQA）の合成も行った．ここでは，𝑆VQAに対し
て，CALM3-22B-Chatを用いて誤りの選択肢候補を
複数生成し，元の正解と組み合わせた．
以上により，日本語キャプション（𝑆long, 𝑆short）が

約 800万件，VQA（𝑆VQA）が約 750万件，多肢選択
式 VQA（𝑆MCVQA）が約 100万件生成された．なお，
同一画像に対して，𝑆long, 𝑆short, 𝑆VQA, 𝑆MCVQA の最
大 4種類のテキストが生成される場合がある．同じ
画像を過度に学習に用いるとモデルが過学習を起こ
す可能性があるため，1画像につき 1テキストのみ
採用するようにサンプリングを行った．

2.2 既存データセットの活用
既存の日本語データと，CALM3-22B-Chatを用い

て日本語訳した英語データも活用した．データの
内訳は，補足 B に示す．なお，Visual Genome [12]
由来のデータについて，ベンチマークである
JA-VG-VQA-500 [13]に含まれる画像は除外した．

3 実験
3.1 モデルと実装
Asagiモデルは，LLaVA [15, 16]をベースとしたエ

ンコーダ・デコーダ型の VLM である．LLaVA は，
画像特徴を抽出するエンコーダ，テキストを生成
するデコーダ（LLM），そして両者を結合するプロ
ジェクター（2層のMLP）によって構成されている．

Asagiモデルでは，画像エンコーダに SigLIP [17]
を，テキストデコーダに LLM-jp が提供する日本
語 LLM（llm-jp-3-1.8b-instruct, llm-jp-3-3.7b-
instruct, llm-jp-3-13b-instruct） [18] を用いた
（それぞれ Asagi-2B, Asagi-4B, Asagi-14B）．モデル
の詳細は補足 Dに示す．
実装 モデルの実装には，分散学習フレームワー

クである Megatron-LM [19]を用いた．Megatron-LM
は，LLMを効率的に訓練するためのモデル並列化手
法を備えている．本研究の実装では，エンコーダ・
デコーダ構造およびマルチモーダル入力に対応でき
るよう，Megatron-LMを拡張した．
訓練 LLaVAの訓練方法に従い，本研究でも 2段

階学習を採用した．Stage1: 画像エンコーダとテキ
ストデコーダをフリーズし，プロジェクター層の

みを学習．Stage2: 画像エンコーダのみフリーズし，
プロジェクター層とテキストデコーダを学習．

Stage1の訓練には，準備したデータから，キャプ
ション約 1800万件を用い，Stage2の訓練には，VQA
データも含めて約 2100万件のデータを用いた．
Asagi-14Bの学習には H100 GPUが 8枚搭載され
た計算ノードを 4ノード使用し，stage1の学習には
約 3日，stage2の学習には約 9日を要した．

3.2 実験と考察

3.2.1 評価ベンチマーク
Heron-Bench [20]，JA-VLM-Bench-In-The-Wild [13]，

JA-VG-VQA-500 [13]の 3つのベンチマークを用いて
モデルの性能を評価した．評価計算には，VILA-jp
の論文 [14] で用いられた eval-mm ライブラリを用
いた．JA-VG-VQA-500は簡潔な回答を求める形式で
あるため，「この画像を見て、次の質問に簡潔に答
えてください。」という指示文を，他のベンチマー
クでは「この画像を見て、次の質問に詳細かつ具体
的に答えてください。」という指示文を与えた．評
価を行う際は，モデルの Temperatureを 0.0に設定し
た．また，Heron-Bench および LLM-as-a-Judge での
評価には，gpt-4o-2024-05-13を用いた．LLMによ
る評価はそれぞれ 5回行い，その平均値を最終スコ
アとした（JA-VG-VQA-500は 1回のみ）．

3.2.2 評価結果
結果を，表 1 に示す．また，モデルの出力例を

図 3 に示している．まず，本研究が提案する手法
は，現状の最高性能モデルである VILA-jp と遜色
ないスコアを示した．特に，制限付きライセンス
データで学習したモデルを除外した比較において
は，Japanese InstructBLIP Alpha [21]や Japanese Stable
VLM [22]，LLaVA-CALM2-SigLIP [23]などの既存モ
デルと比べると，Asagi-14Bは大幅に性能が向上し
ている（表の下線部分）．

3.2.3 データセット・パラメータサイズの影響
本研究で新たに構築した合成データがモデル性能
に与える影響を検証した．partial s1モデル，partial
s2モデルは，それぞれ stage1，stage2の学習におい
て，今回作成した合成データを用いていないモデル
である．結果，partial s2モデルにおいては，評価ス
コアの顕著な低下が見られた．stage2では指示追従
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表 1 各モデルの性能比較．Asagiモデル以外のスコアは，VILA-jpの論文 [14]の結果を引用した．GPTなどによって生
成された制限付きデータを訓練に用いていないモデルは，† を付与している．太字は GPT-4o以外のモデルの中で最高の
スコアを示し，下線は GPTによって生成されたデータを用いないモデルの中で最高のスコアを示す．

Heron-Bench JA-VLM-Bench-In-the-Wild JA-VG-VQA-500

LM size LLM (%) ROUGE-L LLM (/5.0) ROUGE-L LLM (/5.0)

Japanese InstructBLIP Alpha† 7B 14.0 20.8 2.42 - -
Japanese Stable VLM† 7B 24.2 23.3 2.47 - -
LLaVA-CALM2-SigLIP† 7B 43.3 47.2 3.15 17.4 3.21
Llama-3-EvoVLM-JP-v2 8B 39.3 41.4 2.92 23.5 2.96
VILA-jp 13B 57.2 52.3 3.69 16.2 3.62

Asagi-2B† 1.8B 44.7 48.8 3.26 53.7 3.69
Asagi-4B† 3.7B 49.3 49.6 3.38 55.6 3.78
Asagi-14B full

† 13B 55.8 50.8 3.44 56.8 3.84
Asagi-14B partial s1

† 13B 56.4 52.5 3.58 56.7 3.83
Asagi-14B partial s2

† 13B 20.6 42.7 2.43 56.5 3.77

GPT-4o - 87.6 37.6 3.85 12.1 3.58

能力を強化するような訓練が行われるため，ここで
十分なデータを用いない場合，最終モデルの指示
理解や応答品質が大きく損なわれたと考えられる．
一方，partial s1においては，評価スコアはむしろ向
上する傾向がみられた．これは，stage2の学習に用
いた合成データが非常に大規模であったことから，
stage1の学習における合成データの有無が最終性能
に与える影響が相対的に小さかった可能性がある．
stage1 における最適なデータ量・設定については，
今後さらなる検証が必要と考えられる．

2B，4B，14Bモデルについては，LLMのパラメー
タ数が増加するにつれ，VLMの最終的な性能も向
上しており，VLMの性能向上に LLMのパラメータ
数が寄与していることが示唆された．

4 結論と今後の展望
本研究では，大規模な日本語画像・テキストの

合成データセットを構築し，日本語 VLMの学習を
行った．構築されたモデルは，出力の利用が制限さ
れている LLMによって生成されたデータを用いな
いモデルとしては，最高のスコアを達成した．一
方，データセットの合成戦略や，各訓練ステージに
おけるデータ利用量など，モデル性能に影響を与え
る要因については今後の検証が必要である．
今回の学習で開発した訓練コードは，100Bを超

える大規模なモデルにも対応可能であるため，今後
は更なるモデルのスケールアップを検討している．
現状，本実験と同様の計算ノード 24 台を用いて，

この画像は、東京のレインボーブリッジを撮影したものです。
橋は⽩とグレーの⾊調で描かれ、穏やかな⽔の上に架かってい
ます。背景には⾼層ビルが⽴ち並ぶ都市景観が広がり、空は澄
み切った⻘⾊で、いくつかの雲が浮かんでいます。全体的に静
かで平和な雰囲気が漂っています。

この画像を⾒て、次の指⽰に詳細かつ具体的に答えて
ください。この画像について詳しく説明してください。

この写真は⾮常に美しいです。東京タワーの⾚と⽩のコントラ
ストが鮮やかで、周囲の緑豊かな⽊々と相まって、都会と⾃然
が調和した⾵景を作り出しています。⼣暮れ時の柔らかな光が
全体を包み込み、幻想的な雰囲気を醸し出しています。

この画像を⾒て、次の指⽰に詳細かつ具体的に答えて
ください。この写真について評価してください。

図 3 Asagi-14Bの出力結果の例．

LLM-jp がリリースしている 172B 日本語 LLM を
ベースとした Asagi-173Bの学習に取り組んでいる．
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表 2 利用したデータセットの内訳．
データセット Stage1 Stage2 件数
ROIS 合成（B） ✓ ✓ 8,408,364
Japanese image text pairs [14] 合成（A） ✓ ✓ 4,371,417
Wikipedia [24] 合成（A） ✓ ✓ 2,518,084
Open Images [25] 翻訳 ✓ ✓ 676,384
DCI [26] 翻訳 ✓ ✓ 7,269
CommonCatalog CC-BY [27] 翻訳 ✓ 3,515,193
LLaVA-Pretrain-JA [15, 28] ✓ 551,603
STAIR Captions [3] ✓ ✓ 409,542
Flickr-JP [7] ✓ ✓ 158,666
YJ Captions [4] ✓ ✓ 129,724
Japanese Pascal [6] ✓ ✓ 4,983
ArtBench [29] 合成（A） ✓ 104,180
GQA [30] 翻訳 ✓ 1,881,682
VQA v2 [31] 翻訳 ✓ 881,423
A-OKVQA [32] 翻訳 ✓ 34,081
OK-VQA [33] 翻訳 ✓ 17,915
Japanese Visual Genome [5] ✓ 1,577,049
PangeaInstruct [34] ✓ 92,885

A Webクロールデータのフィルタリング

以下の条件に該当する画像・テキストは除外した．
• 単色の画像
• 一辺が 100px以下もしくは 2048px以上の画像
• アスペクト比が 0.3 : 1もしくは 3 : 1を超える画像
• アルファベット・数字・空白しか含まないテキスト
• HojiChar 1）の有害キーワードを含むテキスト
• 3文字以下もしくは 1000文字以上のテキスト
クロールされた画像には，広告バナーや文書画像など，
訓練には適さない画像も多く含まれる．そうしたデータ
を除くため，ドキュメント画像データセット [35, 36, 37]
の画像特徴量と各画像の特徴量のコサイン類似度を計算
し，ドキュメント画像との類似度が高い画像を除外した．

B データセットの詳細

表 2 に，本研究で利用したデータセットの内訳を示す．
ここで，「合成（A）」は，あらかじめ参照テキストが付与
されているデータをもとに合成処理を行ったデータを指
し，「合成（B）」は参照テキストが明示的に付与されてい
ないデータをもとに合成処理を行ったデータを指す（2.1
節参照）．「翻訳」は，英語データセットを日本語に翻訳し
たデータを指す．特に指定がない場合は，日本語データ
セットをそのまま利用したものである．

Wikipediaは，WITデータセット [24]において，画像に
対応して付与されている記事情報を参照テキストとして
利用した．ArtBenchは，絵画の作者に関するWikipedia記
事の概要を参照テキストとして利用した．

C 合成キャプション生成のプロンプト

図 4に，合成キャプション生成，英語キャプション翻訳，
VQAデータ作成，多肢選択式 VQAの選択肢作成のため
のプロンプト例を示す．プロンプトは，共通の指示文の
後に，各タスクごとの指示文が続く形式で構成されてい
る．これに加えて，3つ程度の例文を提示した．

1） https://github.com/HojiChar/HojiChar

....................... 共通プロンプト .......................

以下はタスクを説明する指示と、追加の背景情報を提供する入力の組み合
わせです。要求を適切に満たす回答を書いてください。

### 指示
{各タスクごとの指示文 }

.................... 合成キャプション ....................

ある画像についての 2つの文章を簡潔に要約して，画像を説明するような 1
つの短い日本語文章にしてください．
1つ目は，英語で画像の内容を説明する文章です．2つ目は，その画像に関
する日本語のテキストです．
英語テキストは，画像の大まかな内容については正確ですが，固有名詞な
どについては誤っていることがあります．日本語テキストは，画像の内容
を表していないこともありますが，固有名詞などは正確であることがあり
ます．
よって，最終的な回答は，英語テキストから大まかな内容を，日本語テキス
トから固有名詞などを取り入れてください．なお，画像中の文字について
の言及は，最終的な日本語テキストから除いてください．
........................... 英語翻訳 ...........................

ある画像についての英語の文章を翻訳して，画像を説明するような日本語
の文章にしてください．
........................... VQA作成 ...........................

ある画像についての文章から，質問のターゲットと，それをもとにした画
像についての質問文と，その質問に対する回答を書いてください．
必ず日本語テキストから得られる情報を元にして，質問と回答を作成して
ください．質問のターゲットは，日本語テキストに含まれる情報を元にし
てください．なお，画像中の文字についての言及は，最終的な日本語テキ
ストから除いてください．

.................... 多肢選択式 VQA作成 ....................

ある画像について，与えられた質問と回答をもとに，ダミーとなる回答選
択肢を 3つ生成してください．
A. ◯◯ B. ◯◯ C. ◯◯ といった形式にしてください．
回答は，なるべく正解とは明確に異なるものにしてください．生成した選
択肢以外のテキストは生成しないでください．

図 4 合成データ生成のプロンプト例．

D モデル学習時のハイパーパラメータ

表 3, 4に，本研究で用いたモデル学習時の主なハイパー
パラメータや，モデルの詳細を示す．

表 3 モデル学習時の主なハイパーパラメータ．
Stage1 Stage2

バッチサイズ 2048 144
訓練イテレーション 9,121 146,995
学習率関連

—最大学習率 1e-4 2e-5
—最小学習率 1e-8 1e-8
—スケジューラー コサイン コサイン
— Warmup ratio 0.03 0.03

Weight decay 0.1 0.1
Optimizer AdamW AdamW

表 4 モデル設定の詳細．
2B 4B 14B 173B

パラメータ数 2.3B 4.2B 14.2B 173.2B
画像エンコーダー 428M 428M 428M 428M
プロジェクター 13M 26M 64M 330M
LLM 1.8B 3.7B 13B 172B

Stage1
テンソルパラレル 1 1 8 8
パイプラインパラレル 1 1 1 1

Stage2
テンソルパラレル 1 2 4 8
パイプラインパラレル 1 1 1 8
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