
高精度な日本語マルチモーダル大規模言語モデルの
構築にむけたデータセットの検討

田中幹大　朱佩菲　横尾修平
LINEヤフー株式会社

{mikihiro.tanaka,peifei.zhu,shuhei.yokoo}@lycorp.co.jp

概要
近年，大規模言語モデル (LLM)に視覚情報を統合

した，マルチモーダル大規模言語モデル（MLLM）
が注目を集めており，その応用範囲は急速に拡大し
ている．しかし，日本ドメインに特化したMLLMを
作る上で，英語のデータに比べて公開データが少な
い課題がある．本研究では，高精度な日本語MLLM
を構築するためのデータセットの作成方法について
検討し，実験を行った．構築したモデルは，日本ド
メインの画像理解を問うベンチマークにおいて，他
のモデルよりも優位な結果を示し，その有効性を実
証した．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)の急速な発展に伴って，

画像も入力として扱えるマルチモーダル大規模言語
モデル (MLLM)が注目されている．MLLM は視覚
と言語の統合的な理解を通じて，より自然で直感的
なインタラクションを可能にし，多様なタスクにお
いて効果的なサポートを提供することが期待されて
いる．しかし，MLLMの研究は盛んに行われている
一方で，日本ドメインに特化した MLLMを構築す
る試みはまだ少ない．特に，日本語 MLLMの指示
学習において重要となる画像と対話のペアデータは
英語に比べてまだ少ない課題がある．そこで，本研
究では高精度な日本語 MLLMを学習させるデータ
セットの構築を目的とする．
日本語 MLLMを構築する上で，日本ドメインの

画像の理解が重要となる．特に，日本固有の物体を
認識する能力，日本語の文字を読む能力が重要とな
る．そこで，本研究ではまず YFCC100M [1]から日
本ドメインの画像を，Common Crawlから日本語や
英語の文字が含まれる画像を集めた．これらに対し
て公開モデルによって生成された対話データを付与

することで，学習データセットを構築した．
実験により，特に YFCC100Mから収集した日本
ドメイン画像の対話データがベンチマーク上の性能
を大きく向上させる事が分かった．得られたモデル
は日本ドメインの画像理解を問うベンチマークで最
も良い性能を示し，構築したデータセットの有用性
を確認した．

2 関連研究
MLLMの先駆的な研究の一つとして，LLaVA [2]
というモデルがある．CLIP [3]などの大規模な学習
を行なった画像エンコーダーと LLMをつなぐこと
で，少ないデータや計算リソースで様々な物体を含
む画像に関する対話能力を獲得した．具体的には，
LLMの入力に画像特徴も入れられるようにするた
めに，画像特徴を projectorと呼ばれる MLPなどの
学習可能なモデルによって変換することで両者をつ
なぐ．より最近では，画像を高解像度で扱う工夫，
学習用のデータセットの拡張，より大きな LLMの
利用などにより更なる発展を遂げている [4, 5, 6, 7]．
日本語 MLLM を作る試みも近年増えつつある．

日本語のデータセットを整備することで LLaVA [2]
を元にしたアプローチで学習させたり [8]，モデル
マージ [9] を利用したりする試みが行われてきた．
これらを評価する上で現在最も一般的に使われてい
る日本語MLLMのベンチマークは Heron-Bench [10]
と呼ばれるもので，日本ドメインの画像に対してそ
の知識などを問う質問に答えるもので，GPT-4など
で生成文を採点することで評価を行っている．
より最近では JMMMU [11]という，MLLMの評価
に一般的に使われるMMMUベンチマーク [12]を日
本語用に拡張したものが提案された．JMMMUは選
択肢から解答する形式だが，本研究では VILA-jp [8]
と同様に自由形式の対話を行う MLLMの構築を目
的とし，選択式への適応は将来課題とする．



この画像は2つの浄水ポットを
比較しているようですが、それ
ぞれの製品名はなんですか？
画像には「Dreamegg CF-
7230」と「B社 1.4L」と
いう2つの浄水ポットが比較
されています。

それぞれの浄水ポットのカード
リッジの寿命はどれくらい
ですか？

この写真から、どのような
地域や都市が描写されてい
ると考えられますか？

この写真は、和風の建築
様式を持つ大きな三重塔
が特徴的な都市を描写し
ていると考えられます。
(以下省略)

…

図 1 本研究で構築した対話データ例を示す．左は YFCC対話，右は OCR対話のデータセット例である．

3 学習データセットの構築
高精度な日本語 MLLMを構築するには，日本ド

メインの画像に関する質問と解答からなる対話デー
タを収集する必要がある．本研究では，表 1に示す
画像ソースを利用し，指示学習用のデータセットを
構築した．この節では本研究で構築した対話デー
タ，COCO対話・YFCC対話・OCR対話について順
に説明する．

3.1 COCO対話
Heron [10] では，LLaVA [2] の学習に使われてい

たデータを日本語に翻訳して学習データとして
いた．しかし，指示学習では高品質なデータが望
ましい一方で，これらのデータは翻訳時に多くの
ノイズを含む課題があった．本研究では Mixtral-
8x22B-v0.1 [18] という LLM を用いて LLaVA [2] と
同様に対話データを付与した．画像の詳細な説明
文については Pixtral-12B-2409 [19]という MLLMを
用いることで，画像から直接生成した．これらを
CALM3-22B-Chat [20](以下 CALM3と記載)で翻訳す
ることで日本語の対話データを収集した．この時，
一連の対話全てを CALM3 に入力とすることで，
Heronで用いられていた翻訳データよりも品質の高
い翻訳ができていることを定性的に確認した．

3.2 YFCC対話
YFCC100M [1]は撮影場所が日本のデータを多く

含んでいる．そこで，これらの画像の一部に対して
InternVL2.5-38B [6]というMLLMを用いて詳細な説
明文を生成させた．また，日本ドメインの画像に関
する論理的な推論能力も獲得させるために，この詳
細な説明文を用いて LLaVA [2]と同様に対話データ
も Qwen2.5-32B [21]という LLMによって生成した．
これらのモデルは日本語を扱う能力も有しているた

め，英語を介さずに日本語で直接生成させた．実際
に生成した例は図 1左である．

3.3 OCR対話
画像内の文字内容の理解も必要とする対話デー
タの収集も行った．Common Crawlの画像に対して
OCRを適用し，日本語や英語の文字が検出された
画像に対して，InternVL2.5-38B [6]というMLLMを
用いて対話データを収集した．実際に生成した例を
図 1右に示す．

4 実験
4.1 学習設定

LLaVA [2] と同様に 2 段階の学習を行なった．1
段階目は，LLMと画像エンコーダーを繋ぐ projector
のみを，420Kの画像テキストペアを用いて 1 epoch
学習させた．2 段階目は画像エンコーダーの重み
は固定し，提案データセットで LLMと projectorの
重みを 1 epoch 学習させた．画像エンコーダーは
MLLMにおいて広く用いられている siglip-so400m-
patch14-384 [22](以下 SigLIPと記載)，そして LLMは
日本ドメインの知識を豊富に持っていると考えられ
る CALM3を利用した．高解像度な入力に対応する
ために，分割した画像を用いて特徴抽出して LLM
に入力する，S2-Wrapper [23]を利用した．

4.2 評価方法
VILA-jp [8]と同様に，表 2に示すHeron-Bench [10]，

JA-VLM-Bench-In-the-Wild(以降 JA-VLM-Bench と記
載)，JA-VG-VQA-500 [9] の 3 つのデータセットで，
LLM-as-a-Judge [24] に基づく GPT-4o による評価と
ROUGE-L [25]を用いて評価する．この中で Heron-
Benchは最も日本ドメインの知識を問うように設計
されており，長い解答が要求される．Heron-Bench



画像ソース 用途 付与方法 画像数
(本研究で作成)
COCO対話 MSCOCO [13] 一般画像の対話 Mixtral-8x22B-v0.1/Pixtral-12B-2409 117K
YFCC対話 YFCC100M [1] 日本ドメイン画像の対話 InternVL2.5-38B/Qwen2.5-32B 199K
OCR対話 Common Crawl 文字読み取りの対話 InternVL2.5-38B 168K

(公開データ)
Japanese Visual Genome (VG) [14] VG [15] 一般画像の短い対話 人手 98K
Japanese Photo (JP) Instruction [16] JP [17] 日本ドメイン画像の対話 QwenVL2-7B/Qwen2.5-32B 6K

表 1 指示学習に使用した画像とその用途を示す．

ドメイン 正解となる文の長さ 評価時の LLMへの入力
Heron-Bench 日本ドメイン 複数文 画像情報の記述と正解例
JA-VLM-Bench 日本ドメイン 1文 正解のみ
JA-VG-VQA-500 一般ドメイン 1フレーズ 正解のみ

表 2 評価に用いたベンチマークの違いを示す．

では LLMに画像にまつわる情報のテキストも入力
することで画像情報も踏まえた評価が行えるが，他
のデータセットでの評価では正解の文章と生成文の
みが LLMの入力となる．解答が一つに定まらない
ような質問を含む JA-VG-VQA-500 では評価が正確
でない場合があり，Appendixに詳細を示す．

4.3 定量評価
表 3 に定量的な結果を示す．提案モデルは日

本ドメインの画像の理解を問う Heron-Bench や
JA-VLM-Bench で既存のモデルよりも高い性能を
達成した．特に性能が向上した Heron-Bench は，
GPT-4oと他のモデルの差分が大きく，日本ドメイ
ンの画像理解を問う最も難しいベンチマークになっ
ており，日本語 MLLMの発展に重要なベンチマー
クと考える．一方で，ROUGE-Lの性能は向上して
いないが，これは VILA-jp [8]の論文内でも論じられ
ているように，ROUGE-Lが正解と意味は同じだが
単語レベルでは異なる文の類似度を正しく評価でき
ないためと考える．また，一般ドメインの画像理解
を問う JA-VG-VQA-500では VILA-jp [8]が上回る評
価値となった．これは，Appendixに示すように，提
案モデルが解答以上の長い説明を行い，それが減点
要素となってしまった事が一因として挙げられる．
表 4 にそれぞれのデータセットを抜いて指示学

習を行った時の結果を示す．Heron-Benchにおいて
は特に YFCC 対話を抜いた時に精度が大きいこと
から，日本ドメインの画像に関する対話のデータが
重要であることが分かる．一方で OCR対話の性能
への寄与が小さいが，これは文字の読み取りに関す
る質問が少ないためと考えられ，こういったベンチ

マークの作成も重要な課題であると考えられる．

4.4 定性評価
図 2 に定性的な例を示す．提案モデルは VILA-

jp [8]に比べて，図左の例では左右の位置関係は誤っ
ているものの，風神・雷神といった固有名詞を説明
できている．図右の例では各標識を正しく認識して
説明できており，LLMによる評価のスコアも提案
モデルが優れている．ここで，右の例で提案モデル
では VILA-jp [8]よりも ROUGE-Lの値が低く出てい
るが，この例からも本来行いたい意味レベルでの評
価を ROUGE-Lでは正確にできず，LLMによるスコ
アの方が信頼性が高いものであることが示されてい
ると考える．

5 ディスカッション
本研究では，指示学習データに焦点を置いた．し
かし，指示学習は画像エンコーダーと LLMが持つ
知識をつないで強化することを目的とするため，事
前に学習された画像エンコーダーや LLMの性能の
問題によって構築した MLLMが日本ドメインの画
像を認識できない場合がある．
日本語MLLMにおける LLMの重要性
図 2 の左で SigLIP と CALM3 を組み合わせた提
案モデルが「風神」と「雷神」を説明できたのは，
SigLIPと CALM3が風神雷神を十分に知っていたた
めと考えられる．実際に SigLIPでこの画像と “Fujin
Raijin-zu”・“Wind God and Thunder God” というテキ
ストの類似度を測ると，95%・99%と高い類似度を
示した．また，LLMに「風神雷神図屏風」について
説明させると，CALM3は「風神は大きな袋，雷神



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

Japanese InstructBLIP Alpha [26] 14.0 20.8 2.42 – –
Japanese Stable VLM [27] 24.2 23.3 2.47 – –
Llama-3-EvoVLM-JP-v2 [9] 39.3 41.4 2.92 23.5 2.96
LLaVA-CALM2-SigLIP [28] 43.3 47.2 3.15 17.4 3.21
VILA-jp [8] 57.2 52.3 3.69 16.2 3.62

提案モデル 63.3 45.0 3.82 15.4 3.45

GPT-4o 87.6 37.6 3.85 12.1 3.58

表 3 日本語MLLMの評価ベンチマークにおける比較結果を示す．すべての指標は高いほど良い性能であることを示す．
LLMは GPT-4oを用いた LLM-as-a-Judgeによる評価結果を表す．

VILA-jp: (llm: 3/10)
この作品では、2つの異なるキャラクター
が対比されています。一方は笑顔を浮か
べているキャラクターで、(以下省略)

提案モデル: (llm: 7/10)
この作品では、左側の「風神」と右側の
「雷神」を対比させています。風神は
風を象徴する存在で、雷神は雷を象徴
する存在です。

この作品では、何と何を対比
させていますか？

この画像にはどんな
標識が写っていますか？

VILA-jp: (rouge: 62.4, llm: 2/5)
画像には、「進入禁止」の標識と「右折
禁止」の標識が写っています。また、
「右折禁止」の標識の下には「右折禁止」
と書かれた青い標識も見えます。

提案モデル: (rouge: 56.8, llm: 4/5)
画像には、赤い円の中に白い横線が描かれ
た「進入禁止」の標識と、青い背景に白い
矢印が描かれた「一方通行」の標識が
写っています。

図 2 左は Heron-Bench，右は JA-VLM-Benchでの生成結果の比較例を示す．

Heron-Bench JA-VLM-Bench
Models LLM Average (%) LLM (/5.0)

提案 w/o COCO対話 60.9 3.62
提案 w/o YFCC対話 58.0 3.40
提案 w/o OCR対話 62.3 3.40
提案 w/o Japanese VG 61.9 3.54
提案 w/o JP Instruction 60.1 3.7
提案 63.3 3.82

表 4 それぞれのデータセットを除いた時の性能の変化
を示す．

は太鼓を叩いている」という外観的特徴を捉えた説
明ができた．一方で，VILA-jpが LLMとして用いた
llm-jp-3-13b-instructは，「風神は口を開けて恐ろしい
顔つきで」といった記述のみを生成し，風神の見た
目の特徴の理解が曖昧であった．VILA-jpが風神雷
神を説明できなかったのは LLMの知識不足のため
である可能性が高い．LLM自身が持つ日本ドメイ
ンの知識を深めることで，日本語 MLLMの性能に
大きく寄与するものと考える．
日本語MLLMにおける画像エンコーダーの重要性
本研究では画像エンコーダーに SigLIP [22] を用

いたが，これはWebLI [29]という海外の画像テキス
トペアを中心に学習している．そのため，日本固有
の画像の理解に弱い面があり，実際に Appendixに
一例を示すように，提案モデルは Heron-Benchでも
日本特有の基本的な物体をまだまだ誤認識してい

る．これは SigLIP の学習データに起因する課題で
あるため，VILA-jpでも同様の間違いが起きている．
VILA-jpでは webから収集した数千万枚の日本ドメ
インの画像とテキストペアを用いているが，LLM
を用いた学習はコストが高いためそれぞれのステッ
プでの学習は 1epochにとどまり，新しい日本ドメ
インの知識をうまく獲得できていない課題がある．
より効率的に日本ドメインに強い画像特徴抽出を行
うには，画像エンコーダーも日本ドメインに強いも
のを構築していくのが望ましいと考えられる．

6 おわりに
本研究では，日本ドメインの画像理解を問うベン
チマークで，既存の公開モデルを上回る性能を達成
した．特に，YFCC100Mを用いて日本ドメインの画
像に関する対話のデータが性能に最も寄与した．し
かし，提案モデルでも基本的な日本ドメインの物体
の誤認識が多く起こるを確認した．これは，画像エ
ンコーダーが海外のデータがメインで学習されたも
のを用いているためと考えられる．日本語 MLLM
の更なる精度向上には，データの拡張に加えて，日
本ドメインに強い画像特徴抽出方法が将来課題とし
て重要と考える．
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提案モデル: 
(rouge: 0.0, llm: 2/5)
ベッドは窓の隣にあり、
部屋の角に位置しています。

ベッドはどこに
ありますか？

正解: 室内

男性が着ている
物は何ですか。

提案モデル: 
(rouge: 28.6, llm: 2/5)
男性はスーツとネクタイを
着ています。

正解:スーツです。

図 3 JA-VG-VQA-500 の評価方法のリミテーションを示
す．いずれも生成結果は正しいが低い評価値となってし
まっている．

VILA-jp: (llm: 1/10)
写真に写っている獣像は
「狛犬（こまいぬ）」です。

提案モデル: (llm: 2/10)
写真に写っている獣像は「狛犬」と呼ば
れるもので、これは日本の神社や寺院の
入口に置かれる伝統的な獅子の像です。

写真に写っている獣像の
名前はなんですか？ この写真の料理はなんですか？

VILA-jp: (llm: 1/10)
この写真の料理はラーメンです。
提案モデル: (llm: 2/10)
この写真の料理は、日本の伝統的なラー
メンの一種である「つけ麺」です。つけ麺
は、麺と別々のスープを楽しむ料理で、
この写真では、麺の上に様々な具材が盛り
付けられています。

VILA-jp: (llm: 2/10)
机の上にはオレンジが
入ったボウルがあります。

提案モデル: (llm: 1/10)
机に乗っている果物は
オレンジです。

VILA-jp: (llm: 3/10)
中央にあるテーブルは
「ちゃぶ台」と呼ばれる
日本の伝統的なテーブルです。
提案モデル: (llm: 1/10)
中央にあるテーブルは
「囲炉裏」と呼ばれます。

中央にあるテーブルの
名称はなんですか？

机に乗っている
果物は何ですか？

図 4 Heron-Benchにおける失敗例を示す．いずれも日本
特有の物体の認識に失敗している．

A JA-VG-VQA-500 の評価方法の
リミテーション
図 3 に，JA-VG-VQA-500 の評価方法のリミテー

ションを示す．提案モデルが生成した文章は正確に
質問に解答できているが，正解として付与されたラ
ベルと一致しないために ROUGE-Lや LLMによる
評価値が低くなってしまっている．LLMの評価値
が低くなるのは，Heron-Benchとは違って画像情報
が与えられていないため，解答例以上に詳しい説明
部分が誤りとして判定されてしまうためである．
B 画像エンコーダー起因と考えら
れるMLLMの失敗例
図 4に，失敗例を示す．それぞれ，提案モデルも

VILA-jpも共に日本特有の物体である，シーサー・
油そば・みかん・こたつの説明に失敗している．こ

Heron-Bench JA-VLM-Bench
Models LLM Average (%) LLM (/5.0)

VILA-jp (SigLIP+llm-jp) 57.2 3.69

提案 (SigLIP+llm-jp) 56.6 3.62
提案 (SigLIP+CALM3) 63.3 3.82

表 5 提案データセットで，VILA-jp と同じモデル構成
にした時の結果を示す．llm-jp は llm-jp-3-13b-instruct を
表す．

れは両者とも日本ドメインの画像理解に弱い面を持
つ SigLIPを画像エンコーダーとして用いているた
めと考えられる．

C LLMを変えた時の実験
表 5 に VILA-jp と同じ LLM を使って提案デー

タセットで学習させた時の実験結果を示す．学
習には 1 ノードの 8xA100 (80GB) で合計 30 時間
要した．同じデータセットで学習させたときに
CALM3-22B-Chat の方が llm-jp-3-13b-instruct よりも
精度が高いことから日本語 MLLMにおいても LLM
の性能が重要であることがわかる．VILA-jpとは同
じモデル構成で学習データが異なるが，学習に 3
つのステップを要し，特に 2 つ目の学習ステップ
で 8 ノードの 8xA100 (40GB) で 130 時間を要する
VILA-jpよりも少ない計算リソースで同等の精度を
達成している．
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