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概要
視覚言語モデル（Vision Language Model; VLM）は

視覚質問応答や文字認識など多様なタスクで高性
能を示す一方，内部機構として，視覚情報と言語知
識がどの層・どの計算モジュールを介して出力に寄
与するかは十分に理解されていない．大規模言語モ
デル（Large Language Model; LLM）では，因果追跡
により予測に因果的に効く層・モジュールを定量化
できることが示されており，この知見は VLMの解
析や効率的な微調整設計にも有用である可能性が
ある．本研究ではタスクを知識依存／知覚依存に分
類し，因果追跡の分析により Transformer系 VLMの
層・モジュール（Attention/MLP）単位の重要度を推
定して両者の寄与構造を比較する．さらに，重要度
上位モジュールのみに LoRAを付与して微調整し，
因果的重要度に基づくモジュール選択が効率的な学
習設計の指針となり得るかを検証する．

1 はじめに
視覚言語モデル（Vision Language Model; VLM）

は，視覚質問応答，キャプション生成，文字認識な
ど幅広いタスクで高い性能を示している [1, 2, 3]．
一方，実運用では計算資源やデータ規模の制約から
パラメータ効率の良い微調整が重要となり，特に
LoRA[4] が広く用いられているが, LoRA の付与先
（層・モジュール）の選定指針は十分に整理されて
おらず全層・全モジュールに一様に付与する設定も
多い [5, 6, 7]ため，学習可能パラメータ数や計算量
の観点で非効率になり得る．
この問題に対し，LLMの内部解析は有力な手掛
かりを与える. MLPが知識の保持・想起に関与しう
ることが指摘され [8]，ROME[9]やMEMIT[10]は因
果追跡により予測に効くモジュールを特定し，局所
編集への有用性を示した．また，Attentionは情報の

コピーやルーティングを担う回路として解釈できる
ことが報告されている [9, 11]．VLMでも同様に予
測に効く回路が層・モジュール単位で偏在するので
あれば，その重要度に基づいて LoRAの付与先を絞
ることで更新対象を削減しつつ性能を維持・改善で
きる可能性がある．
ただし，VLMでは，タスクが要求する情報源が
一様ではない．知識依存タスクでは視覚入力は手掛
かりを与え，回答形成は言語知識の想起・統合に大
きく依存すると考えられる．一方，文字認識や文書
理解のような知覚依存タスクでは視覚トークンか
らの情報抽出とテキストトークンへの結合が支配
的になり得る．したがって，出力に寄与する層・モ
ジュールの分担は，知識依存／知覚依存で異なる可
能性がある．VLMに対する因果追跡ベースの解析
[12, 13, 14]は提案されつつあるものの，(i)知識依存
／知覚依存という軸で同一の因果指標により寄与構
造を直接比較し，(ii)その差異を LoRAの適用先選
択として実際に検証する試みは限定的である．
本研究では，知識依存タスクと知覚依存タス

クを定義し，ROME に基づく因果追跡（図 1）に
より Transformer 系 VLM の層・モジュール重要度
（Attention/MLP）を推定して比較する．さらに，推定
した重要度に基づき Top-kモジュールのみに LoRA
を付与して微調整することで, (1) タスク群間で寄
与構造に差があるか，(2)その差異（因果的重要度）
が効率的な LoRA 配置設計に結びつくか，を検証
する．
本研究で得られた主な知見は以下である．
• 知識依存タスクと知覚依存タスクでは，因果追
跡で推定される重要層・重要モジュールの分布
に差が観測される．

• 因果追跡に基づく Top-k選択はランダム選択と
同等となる場合があり，因果的重要度がそのま
ま LoRA配置の最適指針になるとは限らない．
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図 1 因果追跡の概略 [9]．clean実行 (左)と corrupted実行 (右)を用意し，corrupted側の特定層・モジュールの活性を
cleanで置換して出力変化を測定する．MHSAはMulti-Head Self-Attentionを指す.

2 手法
2.1 タスクの定義
本研究では, 知識依存タスクを画像に加え常識

や外部知識を要するタスク，知覚依存タスクを
画像中の文字情報抽出など画像内で完結するタ
スクとしてそれぞれ定義する．知識依存タスク
として OK-VQA[15]，A-OKVQA[16]，ScienceQA[17]
を用いる．知覚依存タスクとして DocVQA[18]，
InfographicVQA[19]，TextVQA[20]を用いる．タスク
群内の偏りを抑えるため,各データセットから同数
のサンプルを抽出する（抽出数 𝑁 は 3節で記す）．
以降，知識依存タスクを知識系，知覚依存タスクを
知覚系と表記する．

2.2 ROMEに基づく因果追跡
本研究では，ROME[9]の因果追跡に従い，Trans-

former系VLMにおける層・モジュール単位の重要度
を推定する．画像 𝐼 と質問 𝑄を入力として，モデル
は回答系列を生成する．図 1に因果追跡の概要を示
す．通常の入力埋め込みを用いた順伝播を clean実
行と呼ぶ．一方，入力埋め込みの一部に攪乱（cor-
ruption；本研究では後述のノイズ付与）を加えた順
伝播を corrupted実行と呼ぶ．ROMEでは，corrupted
実行の途中で，層 𝑙のモジュール 𝑚 ∈ {attention,mlp}
の出力（活性）を clean実行で得られた対応する出
力に置換する操作を patchと呼び，patchによる出力
の回復量から当該モジュールの因果的寄与を測定す
る．効果量の計算には teacher forcing を用いる．正
解系列を gold = (gold1, . . . , gold𝐿) とし，評価対象と
するトークン位置の集合を T ⊆ {1, . . . , 𝐿} とする．

実行条件 𝑠 ∈ {clean, corrupted, patch(𝑙, 𝑚)} における
goldのスコアを，評価位置での次トークン確率の幾
何平均として

𝑝𝑠 (gold) := exp

(
1
|T|

∑
𝑡∈T

log 𝑝𝑠 (gold𝑡 | 𝐼, 𝑄, gold<𝑡 )
)
(1)

と定義する．
まず，corruptionによって goldスコアがどれだけ

低下したかを全体効果（Total Effect; TE）として

TE = 𝑝clean (gold) − 𝑝corr (gold) (2)

で定義する．次に，corrupted実行において層 𝑙・モ
ジュール 𝑚 を patch したときの回復量を間接効果
（Indirect Effect; IE）として

IE(𝑙, 𝑚) = 𝑝patch(𝑙,𝑚) (gold) − 𝑝corr (gold) (3)

で定義する．さらに，層・モジュール間で比較可能
な指標として Restoration Rate（RR）を

RR(𝑙, 𝑚) = IE(𝑙, 𝑚)
TE + 𝜖

(4)

で定義する（𝜖 は分母安定化の小定数）．RR は，
corruption で失われたスコア低下分（TE）のうち，
patchにより回復できた割合（IE）を表す．各サンプ
ルでの RRを平均した RRmean (𝑙, 𝑚) により重要度ラ
ンキングを得る．

2.3 ノイズによる corruption設計
本研究では，入力 (𝐼, 𝑄) のうち,質問テキスト 𝑄

に対応する埋め込みにへの corruption を採用する.
埋め込み系列を 𝐸 ∈ ℝ𝐵×𝑇×𝑑（𝐵：バッチサイズ，𝑇：
系列長，𝑑：隠れ次元）とし，その全要素の標準偏差
を 𝜎𝐸 = Std(𝐸) とする．ノイズ強度のハイパーパラ
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メータ 𝑠 1）を用いて，平均 0・分散 (𝜎𝐸 𝑠)2 のガウス
ノイズ

𝑁 ∼ N
(
0, (𝜎𝐸 𝑠)2I

)
, 𝑁 ∈ ℝ𝐵×𝑇×𝑑 (5)

を生成する．さらに，質問トークン位置を表すマス
ク 𝑀 ∈ {0, 1}𝐵×𝑇 を用い，質問に対応する位置にの
みノイズを付与して corrupted埋め込み 𝐸̃ を

𝐸̃ = 𝐸 + (𝑁 ⊙ 𝑀), (6)

と定義する．この corruptionは，入力系列を保った
まま質問表現のみを局所的に攪乱し，その影響が出
力確率へ伝播する経路を層・モジュール単位で比較
することを目的とする．知識系タスクでは質問が
想起すべき知識を指定する手掛かりとして働く一
方，知覚系タスクでは質問は主に抽出対象の指示
となり，回答は画像内情報から得られることが多
い．そこで，本研究では，画像表現ではなく質問表
現への corruptionに統一し，どの層・モジュールが
corruptionの影響をどの程度回復するかを因果追跡
で評価する．

2.4 LoRA適用先選択
因果追跡により得られたモジュール重要度

RRmean (𝑙, 𝑚)（𝑙:層，𝑚 ∈ {attention,mlp}）に基づき，
LoRAを付与するモジュール集合を選択する．本研
究では，更新対象を限定した設定として 𝑘 = 10を用
い，タスク群間での重要度分布の差が LoRA配置設
計に結びつくかを検証する．
タスク群ごとの Top-k: shared 知識系タスク群

𝑡 = knowledgeと知覚系タスク群 𝑡 = perceptionそれぞ
れについて，RRmean

(𝑡 ) (𝑙, 𝑚) の上位 𝑘 個のモジュー
ルを選択し，LoRAを付与する．両タスク群で同一
モジュールが選択される場合（重複）は許容する．
本設定は，因果追跡で重要と推定されたモジュール
に更新容量を集中させることで，少ない学習可能パ
ラメータでも有効に適応できるという仮説を検証す
るためのものである．
タスク差分に基づく Top-k: task-diff タスク群

ごとに重要度のスケールが異なる可能性を考慮し，
最大値で正規化した重要度を

R̂R
(𝑡 ) (𝑙, 𝑚) = RRmean

(𝑡 ) (𝑙, 𝑚)
max𝑙′ ,𝑚′ RRmean

(𝑡 ) (𝑙′, 𝑚′) + 𝜖
(7)

と定義する. 𝜖 は分母安定化の小定数で,本研究では
𝑒−8とした．次に，タスク群間差分
Δ(𝑙, 𝑚) = R̂R

(knowledge) (𝑙, 𝑚) − R̂R
(perception) (𝑙, 𝑚) (8)

1） TEが極端に小さくならないよう 𝑠 = 2.0とした.

を計算し，Δ(𝑙, 𝑚) が大きい順に上位 𝑘 個を Top-k-
task-diff-knowledge，−Δ(𝑙, 𝑚) が大きい順に上位 𝑘 個
を Top-k-task-diff-perceptionとして選択する．本設定
は，タスク群間で相対的に寄与が偏るモジュールへ
LoRAを割り当てることで，タスク特性に応じた配
置設計の有効性を検証することを目的とする．

3 実験
3.1 設定

Qwen3-VL-4B-Instruct[21] と Gemma-3-4b-it[22] を
用いる．学習設定の詳細は付録 Dに示す．LoRAの
ハイパーパラメータは全条件で共通とし，𝑟 = 64，
𝛼 = 16，dropout = 0.05とした．各データセットにつ
いて，因果追跡（重要度推定）に 1,000 サンプル，
LoRA学習に 3,000サンプル，評価に 1,000サンプル
を用いる．本研究では,正誤判定の煩雑化を防ぐた
め各データの答えとモデル出力の完全一致の正解率
で評価を行う．

3.2 LoRA適用先の比較
以下の条件を比較する2）．
• Baseline: ベースモデルによるゼロショット3）．
• LLM-all: LLMの全モジュールに LoRAを付与．
• Random-k: 𝑘 個のモジュールを一様ランダムに
選び LoRAを付与．

• Top-k-shared: タスク群ごとに RRmean 上位 𝑘 個
を選び LoRAを付与（タスク間の重複を許容）．

• Top-k-task-diff: タスク群間の重要度差分が大き
い上位 𝑘 個を選び LoRAを付与．

Random-kには{42，43，44}の 3つの seed値を用い,
最終的にその平均をとる．

4 結果と考察
4.1 因果追跡の重要度分布
図 4 に RR ヒートマップを示す．知識系と知覚
系で層方向のパターンが異なり, 特に知覚系では
Attention側のピークが目立つ層が観測された．図 3
に，正規化した RRのタスク差分 Δ(𝑙, 𝑚)を示す．知
識系タスクは知覚系タスクに比べ後段 MLPの寄与
が大きく,反対に知覚系タスクでは Attentionの寄与

2） Top-k-sharedはタスク群別 Top-k，Top-k-task-diffは正規化重
要度の差分 Top-kに基づく．詳細は 2節参照．

3） プロンプトは付録 C.1に記載
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表 1 LoRA学習による正解率の比較 (𝑘 = 10)
Qwen3-VL-4B Gemma-3-4B

LoRA適用先 知識系 知覚系 学習パラメータ数 知識系 知覚系 学習パラメータ数
Baseline 0.417 0.765 – 0.433 0.539 –
LLM-all 0.614 0.818 ≃ 132𝑀 0.550 0.588 ≃ 120𝑀
Random-k 0.599 0.798 ≃ 18𝑀 0.547 0.566 ≃ 16𝑀
Top-k-shared 0.586 0.783 ≃ 16𝑀 0.526 0.544 ≃ 15𝑀
Top-k-task-diff 0.596 0.797 ≃ 15𝑀 0.542 0.559 ≃ 15𝑀

が大きい結果となり,タスク間で明確に異なる寄与
構造が確認された．(データセット別の結果:付録 E)
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図 2 RRヒートマップ (Qwen3-VL)．上段：知識系タスク,
下段：知覚系タスク．左：Attention,右：MLP．
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図 3 RRのタスク差分（知識系 −知覚系）(Qwen3-VL)．
正は知識系タスク,負は知覚系タスクへの寄与度が高い．

4.2 LoRA適用先選択の有用性
表 1より，LoRAを用いた全条件は両モデル・両

タスク群で Baselineを上回り，LoRAによる微調整
が有効に機能していることを確認できる．LLM-all
は最大の改善を示す一方，学習可能パラメータ数は
約 120–132Mと大きい．これに対し，更新対象を大
幅に削減した Random-𝑘（約 16–18M）でも一貫した
改善が得られた．
一方，因果追跡に基づく Top-k選択は，Qwen3-VL

と Gemmaの双方で Random-𝑘 を安定して上回らず，
Top-k-shared は下回り，Top-k-task-diff も概ね同等に
留まった．以上より，因果的重要度に基づく単純な
Top-k選択が LoRA配置の最適指針になるとは限ら
ないことが示唆される．

4.3 Top-k選択戦略による結果の違い
Top-k-shared は，各タスク群で因果追跡により重

要と推定されたモジュールをそのまま LoRA適用先

とするため，直感的には有望な戦略である．しか
し，本研究の因果追跡は質問埋め込みへの corruption
に基づくため，推定される重要度は質問情報が攪乱
された状況からの復元に寄与する回路を強調する可
能性がある．この指標はタスク間で寄与構造を比較
する上では有用である一方，LoRAによる性能改善
に直結する学習で変えるべき重みの候補と一致しな
い場合がある．

Top-k-task-diff はタスク群間の重要度差分に基づ
き，タスク固有の回路を抽出できることが期待され
る．一方で，差分が大きいことは寄与の相対的な偏
りを示すに留まり，そのモジュールが学習で性能改
善に結びつくボトルネックであるとは限らない．実
際，Qwen3-VL と Gemma の双方で Top-k-task-diff は
Random-k と概ね同水準であった．以上より，差分
Top-k はメカニズム差の手がかりを与える一方で，
LoRA配置の最適指針としては十分でない場合があ
ることが示唆される．

5 おわりに
本研究では，知識依存タスクと知覚依存タスク
を対比し，質問埋め込みへの corruption に基づく
ROME の因果追跡により，Transformer 系 VLM の
層・モジュールの重要度を推定した．その結果，知
識依存では後段 MLPの寄与が相対的に大きく，知
覚依存では Attentionの寄与が相対的に大きいなど，
タスク特性に応じて寄与構造が異なることを確認し
た．さらに，推定した重要度に基づいて LoRAの適
用先を選択し微調整を行い，全モジュール LoRAお
よびランダム選択 LoRAと比較した．少数モジュー
ルへの LoRAでも一定の改善は得られた一方，因果
追跡に基づく Top-k選択はランダム選択を安定して
上回らず，因果的重要度がそのまま LoRA配置の最
適指針になるとは限らないことが示唆された．
今後は，視覚トークン側の corruption導入による
頑健性検証に加え，より良いモジュール選択戦略な
どを通じて，タスク差の解析と効率的な LoRA設計
の接続を強める．
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A Limitations
本設計は質問埋め込みへの corruptionに基づくた

め，文字認識やレイアウト解析など視覚情報抽出そ
のものを直接破壊せず，知覚依存タスクにおける視
覚回路を十分に同定できない可能性がある．今後は
視覚トークン側への corruptionも導入や選択するモ
ジュール数 𝑘 を変動させた検証，ノイズ設計の設
定拡張など，結果の頑健性を検証する必要がある．
また，本研究で利用したモデルのサイズはいずれも
4B級に限定される．より頑健な結果のために，さ
らに大規模なモデルでの検証が必要である．

B LoRA適用先モジュール
本節では，Qwen3-VL-4Bにおける因果追跡に基づ

く LoRA適用先選択で実際に採用されたモジュール
を示す．

B.1 タスク群ごとの Top-k: shared

表 2に，shared方式で選択された Top-kモジュー
ルを示す．両タスクの Top-kは一部重複しており，
重複の存在はタスク間で共通に寄与するモジュール
が含まれる可能性を示唆する．

表 2 shared方式で選択された Top-10モジュール
知識系 L23-mlp，L24-attn，L28-mlp，L29-mlp，L30-mlp，

L31-mlp，L32-mlp，L33-mlp，L34-mlp，L35-mlp
知覚系 L0-attn，L19-attn，L24-attn，L29-attn，L32-attn，

L32-mlp，L33-mlp，L34-attn，L34-mlp，L35-mlp

B.2 タスク差分に基づく Top-k: task-diff

表 3 task-diff方式で選択された Top-10モジュール（差分
Top-k）．
知識系 L30-mlp，L28-mlp，L29-mlp，L31-mlp，L23-mlp，

L25-attn，L27-mlp，L9-mlp，L22-attn，L24-mlp
知覚系 L29-attn，L24-attn，L32-attn，L19-attn，L30-attn，

L33-attn，L32-mlp，L34-attn，L0-mlp，L20-attn

C プロンプト
C.1 因果追跡, ベースライン評価用

Prompt example

You are a visual question answering system．
Answer the question *only* with the final

answer word or phrase．
Do not add any explanation．

Question: {QUESTION}

Answer:

D LoRA学習設定
本研究の LoRA微調整は以下の設定で実施した．
• 学習: 3 epoch，バッチサイズ 4，勾配蓄積 2（実
効バッチサイズ 8）．

• 最適化: 学習率 2 × 10−4,スケジューラ: linear．
• 計算効率：gradient checkpointingを有効化．

E データセットごとの復元率 RR
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図 4 RR ヒートマップ (Qwen3-VL)．左：Attention, 右：
MLP．上三段：知識系,下三段：知覚系
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