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概要
大規模言語モデル（LLM）の隆盛を背景に，視覚

言語モデルに LLMを組み込んだ大規模視覚言語モ
デル（LVLM）の提案が盛んに行われている．しか
し，追加学習後の LVLMは組み込まれる前の LLM
が有していた指示追従能力を示さず，タスク指示に
従わない事例が観測されている．そこで本研究で
は，追加学習後の LVLMの指示追従能力が低下する
ことを世界で初めて定量的に示し明らかにする．さ
らに LVLM の指示追従能力の低下の原因となる要
素を洗い出し，モデルの指示追従能力を評価した結
果，追加学習時の出力形式に関する指示の有無が指
示追従能力の低下に大きな影響を与えている可能性
があることを示す．

1 はじめに
視覚情報と言語情報の意味関係を紐づけたマル

チモーダルな知識 [1]を活用して，計算機が人によ
り与えられた指示に基づいて適切な推論を実現す
ることは，人工知能研究が目指す最終目的の一つで
ある．2024年現在では，大規模言語モデル（LLM）
の技術的進展が目覚ましく，この進展を受けて，画
像とテキストを入力として，テキストを出力する
GiT [2]，BLIP-2 [3]，LLaVA [4]などのオープンソー
スの大規模視覚言語モデル（LVLM）が数多く提案
されている．LVLMでは言語生成器に LLMを用い
ることで，多様かつ大規模な言語コーパスで学習さ
れた LLMによる高度な言語推論能力を活用するこ
とができる． LLM / LVLMは，一般に指示文に基づ
く応答生成ができるほど高いタスク汎化性能を発揮
する [5]．また指示文に従う能力は，下流タスクの
性能だけでなく，安全性と信頼性という観点からも
重要であり，特に医療などのシナリオでは指示に反
する意図しない出力が悲惨な結果を招く可能性も
ある．そのため，指示文に反する出力の軽減とその
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質問⽂ Does the man 
have purple flowers?

出⼒形式指⽰
Please answer yes or no.

画像キャプション A man stands in a 
greenhouse holding a tray of purple flowers.

解答 yes解答 The photo is taken inside a 
greenhouse, as the man is holding …

Visual Instruction Tuning された LVLM (左)は LLM (右)に⽐べ指⽰追従能⼒が低い

図 1 本研究において取り組む問題の例．LVLMの指示追
従能力が LLMに比べて低いという現状を定量的に明らか
にし，指示追従能力の低下をもたらす要因を考察する．

評価が，安全性・信頼性において重要であると言え
る．視覚的質問応答タスクなど数多の視覚言語タス
クにおいて LVLMは優れた推論能力を実現してい
る．しかし，LVLMに組み込まれる前の LLMであ
れば指示文に従って回答できるような問題であって
も，追加学習後の LVLMは指示文に従うことができ
ない事例が観測されている [6]．
本研究では，追加学習後の LVLMの指示文に従う
能力を定量的に評価し，指示文に従う能力が低下し
ていることを初めて定量的に示し明らかにする．さ
らに，LVLMの指示文に従う能力低下に対する原因
の解明を目指す（図 1）．まず，出力形式に関する指
示を含んだ追加学習データセットを新たに作成する
（3章）．さらに，追加学習後の LVLMの指示追従能
力の低下を定量的に示す（4, 5章）．加えて，LVLM
の指示追従能力の低下の原因となる要素を洗い出
し，モデルの指示追従能力を評価することで，特定
の要素が LVLMの指示追従能力に与える影響を調査
する．実験結果より，LVLMの指示追従能力の低下
に大きな影響を与えているのは，追加学習時の出力
形式に関する指示の有無である可能性が高く，視覚
情報による影響は小さい可能性があることを示す．
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2 関連研究
2.1 LLM / LVLMにおける指示追従能力
人間から与えられた指示に従った応答文を LLM

が生成することは，意図しない応答文の生成を抑制
するという観点から社会的実装において重要な役
割を持つ．Liらは LLMの “指示追従能力”を，学習
データセットから取得可能な文脈知識とは異なる指
示文に従う能力とみなし，指示追従能力の評価を試
みている [7]．Liらに倣い，本研究では，指示追従
能力を「モデル（LLM / LVLM）が入力された事前
知識と一致しない可能性のある指示文に従う能力」
と定義し，モデルの指示追従能力の評価を実施す
る．近年では複雑な人間の指示に高い追従性を示す
LLMが数多く提案されており，これらの LLMは多
様なタスクに対して，指示文と対象タスクの入出力
ペアが対になった指示付きの学習データセットで追
加学習（Instruction Tuning（指示学習））される．ま
た指示学習の入力データに画像を含めることで，指
示追従能力の獲得が視覚言語タスクまで拡張された
Visual Instruction Tuning（視覚指示学習）も提案され
ており [4]，LVLMの学習に広く使用されている．

2.2 LVLMの指示追従能力の脆弱性
優れた汎化性能を実現する LVLM であるが，画

像中に存在する物体の位置や数を正確に把握でき
ないこと，架空の物体に関する指示に対して誤認し
た応答を生成することなど，視覚処理および指示追
従の観点の一部で脆弱性が定性的に観察されてい
る [6]．しかし，LVLM の指示追従能力の定量的な
評価は依然としてなされていない．そこで本研究で
は，LVLMの指示追従能力を定量的に評価する．

2.3 視覚指示学習データセットの課題
先行研究にみられる視覚指示学習データセッ

ト [4, 8]では，GPT-4 [9]のような LLMを用いて画
像キャプションから指示付きの学習データを生成
する．しかし，我々はこれらの視覚指示学習データ
セットには，出力形式に関するタスク指示が含まれ
てないことを定性的に確認した．そこで本研究で
は，出力形式に関するタスク指示が含まれた（視
覚）指示学習データセットを新たに作成し，出力形
式に関するタスク指示の有無による LVLMの指示追
従能力に対する影響を調査する．

3 指示追従データセット
3.1 （視覚）指示学習データセットの作成
視覚指示学習データの出力形式に関する指示の
不足による影響 図 1では，LVLMが出力形式に関
する指示内容を正しく考慮できていない例を示し
た．を対象とした研究分野において，多様性を担保
しながら出力形式を明示的に指示するようなデータ
セットは十分に存在しない，そこで我々は追加学習
用の二種類の視覚指示学習データセットを作成した
（図 2）．まず COCO 2014 [10]の検証データセットか
ら 10, 000 件の画像を無作為に収集した．次に，こ
れら 10, 000件の画像全てに対して，GPT-4V [11]を
使用して画像キャプションを生成した．また，LLM
の指示追従能力を評価するためのデータセットであ
る IFEvalデータセット [12]から出力形式に関する
タスク指示を 100件無作為に抽出した．さらに画像
キャプションと出力形式に関するタスク指示から質
問文と解答を GPT-4により生成した．これにより，
{画像,画像キャプション,出力形式に関するタスク
指示,質問文,解答 }のペアを 5, 000件得た．これに
より，以下の二種類のデータセットが作成できる．

• Format Oriented Visual Instruction Tuning (FOVIT)

データセット（図 2.a）：{画像,出力形式に関す
るタスク指示,質問文,解答 }のペア 5, 000件

• Format Oriented Instruction Tuning (FOIT) データ
セット（図 2.b）：{ 画像キャプション, 出力形
式に関するタスク指示, 質問文, 解答 } のペア
5, 000件

視覚情報による影響 追加学習時に入力する情報
を言語情報のみに限定した場合，すなわち LVLMの
ベース LLM をテキストのみで追加学習する場合，
出力形式に関する指示の有無がベース LLMの指示
追従能力に与える影響を調査する．具体的には，出
力形式に関する指示が含まれたデータセットで追加
学習した LLMと出力形式に関する指示が含まれな
いデータセットで追加学習した LLMを 3.2節で作
成した指示追従能力評価データセットで評価する．
3.1節の結果と本節の結果から，視覚情報の有無が
モデルの指示追従能力に与える影響を調査できる．
上述の画像キャプションと質問文から解答を GPT-4
により生成し，{画像,画像キャプション,質問文,解
答 }のペアをさらに 5, 000件得た．これにより，以
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質問⽂ What are the 
key features of the 
winter sports scene 

captured in the image?

解答 * Three skiers are standing side by side on …
* The skiers are equipped with modern alpine skis, ...
* They are dressed in colorful ski jackets and black …
* The background features majestic snow-covered …
* A small cluster of snow-covered evergreen trees …
* In the distance, there is a small village or resort, ...

質問+解答⽣成器 (GPT-4)

キャプション⽣成器 (GPT-4V)

画像キャプション This image captures a trio of skiers on a snow-
covered slope with a breathtaking mountainous backdrop. The skiers 
are standing side by side, facing the camera, with their skis planted 
firmly in the snow. Each skier is holding ski poles, which they use for 
balance and propulsion on the slopes. The skier on the left is wearing 
a bright blue ski jacket with darker blue sleeves, black ski pants, …

出⼒形式指⽰ Your answer 
must contain exactly 6 bullet 
point in Markdown using
the following format: ¥¥¥¥n *
Bullet point one. ¥¥¥¥n * Bullet 
point two. ¥¥¥¥n ... ¥¥¥¥n * Bulle

解答ʼ The winter sports scene in the image highlights several key features:  1. Snow-Covered Slope: 
The setting is a snow-covered slope, indicative of a mountainous region suitable for skiing. This suggests …

(a) FOVIT画像
COCO 2014 (検証)

タスク指⽰
IFEval

解答⽣成器 (GPT-4)

解答

質問⽂

出⼒形式
指⽰

画像
キャプション

解答

質問⽂

出⼒形式
指⽰

質問⽂

画像
キャプション

質問⽂

(b) FOVIT

(c) NoFOVIT (d) NoFOVIT

100件

10,000 件

解答ʼ 解答ʼ

図 2 COCO画像と，GPT-4Vにより生成された画像キャプション，IFEvalデータセットから抽出された出力形式に関す
るタスク指示，GPT-4により生成された質問文と解答からなる（視覚）指示学習データセットの一例（3.1節）．

下二種類のデータセットが作成できる（図 2）．
• Not Format Oriented Visual Instruction Tuning
(NoFOVIT) データセット（図 2.c）：{ 画像, 質
問文,解答 }のペア 5, 000件

• Not Format Oriented Instruction Tuning (NoFOIT)

データセット（図 2.d）：{画像キャプション,質
問文,解答 }のペア 5, 000件

3.2 指示追従能力評価用データ
Liら [7]は，LLMの指示追従能力を評価するにあ

たり，事前に定義されたラベルの生成が必要な二値
分類タスクを評価対象として，LLMが指示文に従
うかどうかを評価する verbalizer manipulationを提案
している．例えば感情分類では positive，negative

というラベルが定義されるが，分類タスクを解くと
いう指示に従うのであれば a，bのようなラベルを割
り当てることで十分である．Verbalizer manipulation
では，ラベルの意味表現と学習時の文脈知識の整合
性別に以下の三つのラベル体系を定義して，LLM
が分類タスクを解くという指示に追従するか段階的
に評価する（図 3）：

• Natural: ラベルと学習時の文脈の意味表現が一
致する（整合性が高い）．

• Neutral: ラベルと学習時の文脈の意味表現に関
連性がない．

• Unnatural: ラベルと学習時の文脈の意味表現が

If a movie review is positive,
you need to output "{label_0}".
If a movie review is negative,
you need to output "{label_1}". 

Movie review: lovely and poignant. 

Answer:

If negative..
label_1

If positive..
label_0

⽂脈との整合性別
ラベル体系

negativepositive⾼Natural

barfoo↕Neutral

positivenegative低Unnatural

# 評価データセットの事例

図 3 SST-2のデータを用いた verbalizer manipulationよる
評価セットの作成方法．文脈とラベルの意味表現との整
合性に基づいて “Natural”，“Neutral”，“Unnatural”の 3種類
のラベルが定義される．

一致しない（整合性が低い）．
Verbalizer manipulationによって，モデルが事前知
識に依存しているか，または指示に正確に従うため
に事前知識を上書きする能力（指示追従能力）を評
価することができる．
我々は，Liら [7]に倣い，九つの二値分類データ
セット（SST-2 [13]，FP [14]，EMOTION [15]，SNLI [16]，
SICK [17]，RTE [18]，QQP [19]，MRPC [20]，SUBJ [21]）
それぞれに対して 12セットの verbalizer manipulation
を実施して評価データセットを構築した．
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4 実験設定
視覚指示学習が LVLMの指示追従能力にもたらす

影響を調査すべく，LVLMおよびその言語生成器で
あるベース LLMを 3.1節のデータセットで学習し，
各モデルの指示追従能力を 3.2節のデータセットを
用いて評価を行った．
評価対象となるモデル LVLM，LLM の追加

学習前のベース LLM には Llama 2-Chat 7B [22] を
使用した．追加学習済みのモデルは LVLMFOVIT，
LVLMNoFOVIT，LLMFOIT，LLMNoFOIT，LVLMLLaVAで
表現し，それぞれ FOVIT, NoFOVIT, FOIT, NoFOIT,
LLaVA-Instruct-150K で追加学習したことを示
す．LVLM，LLMの追加学習時の詳細な設定は付録
を参照されたい．推論時は全てのモデルで最大出力
トークン数を 15，ビーム幅を 10とした．
評価データセット 3.2節で作成した指示追従能

力評価データセットで評価した．このデータセット
は，九種類の二値分類タスクを対象に図 3のような
verbalizer manipulationを実施したものである．詳細
なデータ件数は付録に示した．LVLMを 3.2節で作
成したデータセットで評価する際には，該当する画
像情報が存在しないため，白塗りの画像を視覚情報
として入力した．
評価指標 評価指標には，SQuAD v2 [23]で提案さ

れた 𝐹1 値を採用した．本指標では，事前に定義し
た二値分類のラベルを正解のトークン系列とする．
言語モデルによって生成された応答トークン系列と
正解のトークン系列との重複トークン数に基づい
て再現率および適合率が算出され，正解と重複する
トークン数が多いほど 𝐹1値が大きくなる．

5 実験結果
3.2節によって作成されたデータセットを用いて，

追加学習済みのモデルの指示追従能力を評価した結
果を図 4に示す．
指示追従能力の低下の検証 Verbalizer manipu-

lation における Natural, Neutral および 𝐹1 値のマク
ロ平均を示す All において，追加学習を実施した
LVLMFOVIT を除く全てのモデルがベース LLMであ
るLLM (Llama 2-Chat 7B)よりも低い 𝐹1値となった．
特にモデルが事前知識に依存せずに，与えられた指
示に従うかを評価する Unnaturalにおいては全ての
追加学習済みモデルにおいて LLM (Llama 2-Chat 7B)
を下回る結果となった．このことは，ベース LLM

0

20

40

60

80

100

F1
値

Natural (22,290)

Neutral (44,580)

Unnatural (22,290)

All (89,160)

LLM

(Llama 2-Chat 7
B)

LVLM
LLaVA

LLM
NoFOIT

LLM
FOIT

LVLM
NoFOVIT

LVLM
FOVIT

図 4 評価データセットに対する 𝐹1 値．LVLMFOVIT，
LVLMNoFOVIT，LLMFOIT，LLMNoFOIT，LVLMLLaVAはそれぞ
れ FOVIT, NoFOVIT, FOIT, NoFOIT, LLaVA-Instruct-150Kデー
タセットで追加学習したモデルを表す．また “All” は
“Natural”，“Neutral”，“Unnatural”の 𝐹1 値のマクロ平均．

が有していた指示追従能力の低下が追加学習に起因
することを示唆している．
視覚指示学習データ中の出力形式に関する指示
の有無による影響 Verbalizer manipulationにおける
全てのラベル体系において，LVLMNoFOVIT よりも
LVLMFOVIT の 𝐹1 値が高い結果となった．FOVITは
出力形式の指示が含まれた視覚指示学習データセッ
トであることから，出力形式を明示的に与えること
によりベース LLMが有している指示追従能力の低
下を抑制できることが示唆された．
視覚情報による影響 また全てのラベル体系にお
いて，LLMNoFOIT よりも LLMFOIT の 𝐹1 値が高い結
果となった．FOITは出力形式の指示が含まれた指
示学習データセットであることから，追加学習時に
入力する情報を言語情報のみに限定した場合であっ
ても，出力形式を学習データ中に明示的に与えるこ
とによってベース LLMが有している指示追従能力
の低下を抑制できることが示唆された．

6 おわりに
本研究では，LVLMの指示追従能力を定量的に評
価した．実験結果より，LVLMの指示追従能力の低
下をはじめて定量的に確認できた．さらに，LVLM
のみならず LLMにおいてもモデル追加学習時の出
力形式に関する指示の有無が指示追従能力に大きな
影響を与える可能性があることを示唆した．今後の
展望として，出力形式に関する指示データの量とモ
デルの指示追従能力との関係を精緻に調査したい．
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A 参考情報
A.1 指示追従能力評価データセットの種
類別データ件数
表 1 評価データセットの種類別データ件数
データセット名 ラベルタイプ

Natural Neutral Unnatural

SST-2 [13] 2, 616 5, 232 2, 616
FP [14] 2, 619 5, 238 2, 619
EMOTION [15] 3, 000 6, 000 3, 000
SNLI [16] 3, 000 6, 000 3, 000
SICK [17] 3, 000 6, 000 3, 000
RTE [18] 831 1, 662 831
QQP [19] 3, 000 6, 000 3, 000
MRPC [20] 1, 224 2, 448 1, 224
SUBJ [21] 3, 000 6, 000 3, 000

合計 22, 290 44, 580 22, 290

3.2節で構築した指示追従能力評価データセット
のデータセット名とラベルタイプの種類別データ件
数を表 1に示す．

A.2 追加学習時の学習設定
表 2 LVLMの追加学習時の学習設定

エポック数 1
グローバルバッチサイズ 32
最適化関数 AdamW
初期学習率 5.0 × 10−5

スケジューラー cosine
最大系列長 512
画像エンコーダ CLIP ViT-Large/14 [24]
アダプター 1層の線形層
LLM Llama 2-Chat 7B [22]
学習可能なパラメータ {アダプター, LLM}

表 3 LLMの追加学習時の学習設定
エポック数 1
グローバルバッチサイズ 32
最適化関数 AdamW
初期学習率 5.0 × 10−5

スケジューラー cosine
最大系列長 1024
LLM Llama 2-Chat 7B

4章で説明した LVLM，LLMの追加学習時の設定
をそれぞれ表 2，3に示す．
A.3 評価データセットにおけるモデル出
力の定性評価

5 章において，評価データセット（SST-2 の
“Natural”タイプ）の一例に対する複数モデルの出力
結果を比較したものを図 5に示す．出力形式の指示

You are a helpful assistant judging the sentiment of a movie
review. If the movie review is positive, you need to output 
"positive". If the movie review is negative, you need to
output "negative". You are only allowed to output "positive" 
or "negative".

Movie review: there 's ... tremendous energy from the cast , 
a sense of playfulness and excitement that seems appropriate. 

Answer (Gold): positive

LVLM FOVIT: positive
LVLM NoFOVIT: The sentiment of the movie review is positive
LLM FOIT: positive
LLM NoFOIT: Yes, the movie review is positive
LVLM LLaVA: The sentiment of the movie review is positive
LLM(Llama 2-Chat 7B): positive

図 5 評価データセット（SST-2の “Natural”タイプ）に対
する複数モデルの出力結果の一例．

付きのデータセットで LLM (Llama 2-Chat 7B) を追
加学習したモデル LVLMFOVIT，LLMFOIT は与えられ
た指示に従い正解することができている．一方で，
出力形式の指示が含まれないデータセットで追加学
習したモデル LVLMNoFOVIT，LLMNoFOIT，LVLMLLaVA

は，指示に従うことができていない．この結果から
も，出力形式の指示が含まれたデータセットの利用
が，追加学習前のベース LLMの指示追従能力低下
の抑制に役立つ可能性が示唆された．

A.4 本研究の限界
3.1節で作成された追加学習用のデータセットは，

GPT-4Vにより画像キャプションを生成していたた
め，画像の内容と一致しない情報が含まれてしまう
可能性がある．また 5章では，モデルの指示追従能
力をラベルとの一致という限定的な方法のみで評価
しているので，包括的に指示追従能力を測れている
とは言えない．加えて LVLMの評価の際は，理想的
には，視覚情報を参照しながら指示追従能力を評価
したいが，現在の方法では，視覚情報を白塗りの画
像で補完してしまっており，テキスト情報だけに手
がかりがある評価方法になってしまっている．
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