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概要 

本稿では画像とテキストを入力としてそれらに適

切に応答する文を生成可能な、日本語向け視覚言語

モデル (VLM)開発について報告する。近年 VLM

では大規模言語モデル (LLM)同様に思考過程を出

力した後に最終的な回答を出す形式の思考型モデル

が多く開発されている。しかしながら、これらのモ

デルは英語、中国語モデルが先行しており、日本語

は低リソース言語に位置付けられるため、日本語思

考が可能なモデルは少ない。そこで、今回は VLM

の中でも Qwen3-VL-8B-Thinking モデルを対象とし

て、思考過程を日本語化するためのデータ設計、学

習過程についての実験を行う。結果については公開

ベンチマークである JDocQA とそれに含まれる画像

に対して独自に論理タスク形式の QA を設定した日

本語向けベンチマークによって評価する。 

1 はじめに 

近年、言語能力性能の高い大規模言語モデル

(LLM) と 入 力 画 像 処 理 機 能 の た め の Vision 

Transformer[1] や CLIP[2]系統のモデルを Vision 

Encoder として接続し、画像と言語に両方の入力に

対応する視覚言語モデル (VLM)[3] の開発が盛ん

である。Qwen3-VL[3]シリーズはそれらのモデルの

一つであり、Vision Encoder, LLM, それをつなぐ

Adapter 層の三パーツから構成されるモデルである。

Qwen3-VL-Thinking モデルは VLM の中でも名前の

通り思考型モデルであり、最初に<think>...</think>タ

グの間で思考トークンを出力した後に、最終的な回

答をするモデルとなっている。しかしながら、この

モデルに与える system prompt や、user prompt を工

夫したとしても<think>...</think>タグの間の思考は

英語、場合よっては中国語で行われ、prompt チュー

ニングの範囲では日本語で思考トークンを出力させ

ることは困難である。そこで、今回は SFT や強化学

習、prompt injection を行うことにより、日本語思考

が可能なモデル化を試み、さらには日本語の学習デ

ータセットを適切に使うことで、日本語能力を伸ば

したモデル作りを行うことを目標とする。但し、こ

こで単純な日本語思考過程文章を入れたデータを作

成し、Qwen3-VL を Supervised Fine-Tuning (SFT)しよ

うとすると起こる落とし穴がある。Qwen3-VL は

SFT、蒸留、強化学習、モデル返答データフィルタリ

ング、多分野タスク学習、ロングコンテキスト対策

など様々な訓練を精巧に組んでおり[4]、モデルがそ

れに応じた精緻な出力トークン分布で出力文を生成

する。これに対して粗雑に訓練しようとすると、性

能を大きく下げてしまう。一方でこれまでも主流だ

った非思考型モデルである「-Instruct」と付いたモデ

ル群では模範解答がシンプルな文章であり、このよ

うな問題は比較的顕在化しにくかった。しかしなが

ら、今回訓練対象とするモデルは思考型モデルであ

る「-Thinking」と付いたモデル群であり、長い出力

トークン列を持ち、性能を伸ばしている。この点お

さえて、追加訓練前の元モデルが持つトークンの出

力分布をなるべく変えない形で日本語思考を可能と

する Qwen3-VL-Thinking モデル作りを行う必要があ

る。 

2 モデル思考過程日本語化手法 

2.1 日本語思考データによる SFT 
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まずSFTが簡易且つ使い方次第で有力な手法と考

えられるが、1 節で述べたような問題が存在してお

り、モデルの出力分布に注意しなければならない。

そこで、なるべく元モデルの出力形式が損なわれな

いように、元モデルの思考過程を翻訳したデータセ

ットを使って訓練する。より正確には元モデルにと

ある問題群を推論させ、その中で答えが正解できた

データレコードだけを選別し、訓練データとして収

集する[5]。このようにすることで誤った答えを出力

するモデルの方策を強めることなく、さらに元の思

考方法に近い日本語思考をさせる訓練を行うことが

できる。また、訓練対象とするパラメーターにも注

意する必要がある。VLM では後半の訓練課程では特

に LLM 側に学習パラメーターを絞る場合が多い[6]。

今回の訓練においても同様に、入力画像由来である

Vision Encoder からの情報は共通で、その後の言語的

な思考過程の差が付くと想定されるため、モデルパ

ラメーター全体を訓練対象とするのではなく、LLM

側だけに訓練対象パラメーターを限定する。ここで、

Low-Rank Adaptation (LoRA) [7]を使うことにより、

さらにパラメーターを絞った状態で訓練する場合も

検証を行う。 

2.2 prompt injectionによる日本語思考化 

LLM の特性として、入力文に対する続きを生成す

る形式で設計、訓練されていることから、生成初め

の最初文字が日本語だった場合にはそのままの流れ

で続きの文字も日本語で生成する傾向がある。これ

は VLM であっても同様の性質を持つ。そこで、流

れとしてモデルの思考内容自体には影響が少ない日

本語挿入として「<think>ふむ、」や「<think>では、

考えてみましょう。」などから思考過程を始めるこ

とで[5]、強制的に英語、中国語思考を回避し、日本

語思考を行わせることができる。このことを利用し

て、日本語思考した中で問題の正解にたどり着いた

データセットを残して SFT に繋げたり、prompt 

injection をした状態のまま強化学習の rollout をした

りすることでモデル自身の出力分布をなるべく変え

ないようにしながら日本語思考を定着させる訓練課

程を組むことができる。 

2.3 強化学習による思考過程日本語化 

最近の研究では GRPO[9]やその派生手法[10]など

のモデルの rolloutとして生成した文章の中から報酬

関数で設定した相対得点の高いものの生成確率を高

めるタイプの強化学習訓練が盛んに行われており、

本研究においても正解となる文章の生成確率を高め

るとともに、これまで述べた手法とも関連させつつ

日本語思考過程の言語の維持の程度を確認する。 

3データセット準備 

3.1 翻訳日本語思考データセット作成 

2.1 節の SFT で述べたように、元のモデルの思考

過程を翻訳したデータを作成する。まず、訓練対象

のモデルに推論を行わせ、次にモデルの出した答え

の正誤判定を行い、正解したデータだけを残す。そ

の後に思考過程を翻訳したものを作る。 

Qwen3-VL-Thinking モデルの出力形態は日本語で

質問した場合に、<think>[英語(or 時々中国語)思考

過程]</think>[日本語回答]の形態をとる。そのため

<think></think>タグで挟まれた英語思考過程を翻訳

し、<think>[日本語思考過程]</think>[日本語回答]の

形態にする。翻訳に使うモデルは Qwen3-32B[11]モ

デルを採用する。このモデルは Vision Encoder を付

ける前の Qwen3-VL モデルの原型となっていること

から tokenizerの語彙やネットワークにも共通または

全く同じ部分が多く、今回訓練対象とする Qwen3-

VL-8B-Thinkingモデルの出力分布に対しても訓練に

よる影響の少ない翻訳語彙データとなることが期待

できる。翻訳するデータセット作りは 2 通りの方法

で行う。 

-①単独タスクで作成。物体数をカウントするタスク。 

このタスクは画像に映った物体数をカウントするだ

けのタスク[11]であり、思考型モデルに推論を行わ

せた場合でも思考過程がそれほど長くはならない。

そのため LLM に翻訳させた際にミスが少なくて済

む。また、答えも物体数を数えて答えるだけの簡単

なものであるため、正誤判定もルールベースで比較

的容易に、尚且つ正確に行えるメリットがある。 

-②複数タスクで作成。物体数カウント、数学タスク、

棒グラフ回答タスクで構成する。①の物体数カウン

トデータセットだけでなく、データセットの種類を

増やすことによって、影響を受ける回答の分野数に

影響を及ぼすことができ、これにより単独のタスク

による日本語化データ構築手法と比較して少ないデ

ータ数で日本語化できる手法の一つとなる可能性が

ある。 

 数学タスクについては①同様に翻訳の際に短い
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文章の方が好ましく、また正誤判定もしやすいよう

に単純な 1 次方程式、2 次方程式、2 連連立方程式を

画像に埋め込んだ問題を対象とする。モデルの出し

た答えの正誤判定もしやすいように、整数解から逆

に方程式を構成する手順で数式は作成する。 

棒グラフ回答タスクについても簡単に正誤判定し

やすいように、棒グラフの数値を読み取りやすくし

たり、値の最大値 or 最小値を持つグラフを番号で答

えさせたりなど簡易的なものに留める。データの数

は①も②も 18672 件分用意した。②のデータ内訳は

各タスク均等(6224 件ずつ)である。 

3.2.強化学習用データ 

純粋に日本語性能を上げるために、合成データ的

に作成した日本語データセットを用意した。4 パタ

ーン用意してある。Calendar セット,Matrix flow デー

タセット,Diagnosis chart データセット, Gantt chart デ

ータセットのようにバリエーションを用意した。ま

たこれらのデータセットそれぞれに応じた、judge 

prompt 文を設定し、LLM as judge としての accuracy 

報酬関数公正に採点されるように工夫した。データ

セットの詳細は Appendix (A)に記載した。 

4 評価ベンチマーク 

評価ベンチマークについては公開されているベン

チマークである JDocQA[14]と、画像は JDocQA そ

のままで、論理的に回答することを必要とする内容

で QA を付け直したリコー式リーズニングベンチマ

ーク(RRB)を使用する。 

RRB は JDocQA に用いられているテスト画像の

サブセットに対して新規に一問一答の QA を付け直

すことによって作成した、全 1020 問からなる独自

のアノテーション、作文で行った。画像には図表が

含まれることを条件とし、更に QA は図表に含まれ

る内容についての質問とした。QA とて付与したタ

スクは、図表やフローに直接示されている情報を把

握し、そのまま取り出すことを目的とする抽出タス

クを中心にするとともに、抽出した値をベースとし

て、四則演算や比率、統計的な集約などの数値処理

を行う計算タスク、複数の値や要素を対比し、その

関係性を明らかにする比較タスク、欠落しているデ

ータや情報を既存の要素から推定・再構成すること

を目的とする補完タスクなどを含め、図表の読み取

り能力及びモデルの推論能力をより評価し易い構成

としている。この RRB は更に QA 数を増やし難易

度を調整したうえで公開する予定である。 

JDocQA(1164 件使用)については図表を含む長文

の日本語文書が入ったデータになっており、視覚情

報とテキスト情報どちらも参照しながら回答する必

要のあるデータセットで構成されており、高い日本

語能力を持たなければ回答できないベンチマークと

なっている。問題の回答要求は自由記述形式も多い

ため、GPT-4o[15]による LLM as judge で 5 段階評

価している。 

また、今回訓練したモデルの思考過程が日本語化

しているかどうか確認するためのデータセットも用

意する。3.1 節で説明した物体数カウントタスク

と、それの物体をより難しく、多彩にした物体カウ

ントタスク[16]をそれぞれ 25 件ピックアップす

る。また、図形数学タスクデータ[17]、JDocQA か

らまたそれぞれ２５件ずつ選択し、合計 100 件のデ

ータセットに対して推論させて日本語化率を見る。 

5 訓練結果と考察 

5.1 SFT による訓練結果 

SFT する際には 3.1 節で述べたようにデータセッ

トとして①単独タスク、②複数タスク使用した場合

を出す。 

訓練した結果は[表 1]のようになっている。どの

程度思考過程が日本語化されたかについては[物体

数カウントタスク, 多彩な物体数カウントタスク, 

数学タスク, JDocQA]の日本語思考をした回答の割

合を４つ別々に見る。これにより、訓練対象タス

ク、それとの類似タスク、それとの別タスク、様々

なタスクといったように日本語化できた思考過程の

タスク波及状況を確かめることができる。[表 1] の

SFT 設定には Full-FT (trainable な parameter [param.]

はどこを対象としたか) or LoRA(r, 𝛼の値、LoRA 対

象線形層はどこか)で訓練したか、データ①とデー

タ②どちらを訓練に使用したかについて書かれてい

る。 

訓練の結果、よりパラメーターを解放した場合の

スコア低下が大きい。その分、日本語化思考の波及

具合は高い。また想定に反してデータ②の効果が弱

かった。今回はランダムに 3 タスクをシャッフルし

て学習しており、タスクを絞るまたはタスク順のカ

リキュラムなどの日本語思考を確実に定着させる順

序で訓練したほうがよい可能性がある。 
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表 1 SFTによる思考過程日本語化モデルの精度  

SFT 設定 JDocQA RRB 日本語化率 

元モデル 0.744 3.838 [1.00, 1.00, 

1.00, 1.00] 

param. :qkv 

データ① 

0.614 3.399 [1.00, 1.00, 

0.16, 0.88] 

param.:LLM 

データ① 

0.605 3.440 [1.00, 1.00, 

0.96, 1.00] 

param.:LLM 

データ② 

0.621 3.489 [1.00, 1.00, 

0.84, 0.88] 

r=1, 𝛼=2 

q,k,v  

データ① 

0.717 3.723 [1.00, 1.00, 

0.00, 0.08] 

r=8, 𝛼=16 

q,k,v,o, mlp,

データ① 

0.714 3.753 [1.00, 1.00, 

0.00, 0.00] 

 

5.2 Prompt injectionによる日本語化結果 

Qwen3-VL-8B-Thinking モデルに訓練無しで、

Prompt injection した結果は[表 2]のようになってお

り、元モデルと比べて、それほど精度低下なく日本

語化に成功しており、5.1 節のように実際にパラメ

ーター更新を行った場合よりも高い精度且つ日本語

思考の安定感を保持している。これは Qwen3-VL

自体の日本語能力は元々高いが、日本語で思考過程

を出力する形式チューニングが行われていないため

であると考えられる。 

表 2 Prompt injectionによる日本語化精度比較 

Prompt injection JDocQA RRB 日本語化率 

<think>¥n ふむ、 0.725 3.627 [1.00, 1.00,  

1.00, 1.00] 

<think>¥n では考

えてみましょう。 

0.711 3.642 [1.00, 1.00,  

1.00, 1.00] 

 

5.3 強化学習による訓練結果 

強化学習についてはそのまま元モデルに GRPO

を行った場合と、prompt injection を行った状態で

GRPO した後に prompt injection を外して(or したま

まで)評価した場合、SFT して既に思考過程が日本

語化した状態で GRPO した場合([表 1]の 3 段目のモ

デルに対して GRPO)、の 4 つのモデルに対して精

度を測定した[表 3]。強化学習の設定として、KL 

divergence 項の係数であるβは 0.001 にし、1 

prompt あたりの rollout 数は 16 にした。また、どの

モデルも全ての parameter を trainable にして精度向

上を狙った。LLM as judge による accuracy 報酬判定

は gpt-oss-120B [18]を利用した。 

強化学習を実施した結果、どの場合であっても訓

練のベースとしたモデルよりも性能自体は向上して

いる。特に prompt injection した場合に、元モデル

に近い性能状態からスタートしつつ日本語タスクに

対応することができるため、精度の向上幅は大き

い。一方で、SFT したモデルは初期の日本語思考定

着時の精度低下を最後まで引きずり、精度は回復し

たものの prompt injection の場合に精度上劣ること

が分かった。日本語の安定性に関しては他の場合よ

りも劣った結果となった。ただし、prompt injection

無しでも素のモデルのまま日本語思考が安定した状

態を実現できている。 

表 3 強化学習したモデルによる精度比較 

GRPO モデル設定 JDocQA RRB 日本語 

化率 

GRPO 0.750 3.899 [0.00, 0.04, 

0.00, 0.00] 

Prompt injection +GRPO 

(推論 prompt injection 無) 

0.772 3.935 [0.00, 0.04, 

0.00, 0.00] 

Prompt injection +GRPO 

(推論 prompt injection 有) 

0.769 3.857 [1.00, 1.00, 

1.00, 1.00] 

Full-FT (param.:LLM) 

+GRPO 

0.689 3.619 [1.00, 1.00, 

0.96, 1.00] 

 

6 おわりに 

 本論文では、日本語向けの視覚言語モデル(VLM)

開発を行った。特に、思考型の VLM に対して、思

考過程の言語が英語、中国語で行われる Qwen3-

VL-8B-Thinking モデルの思考過程を日本語化する

検証を行った。結果的になるべくモデルの出力分布

を変えない形で強化学習に重きを置いた形で 

学習過程を組むことにより、精度高く日本語化する

ことに成功した。
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A 強化学習に使用したデータセット 

強化学習に使うデータセットとして 4種のデータセットを用意した。これらのデータセットは prompt とそれに対する回答、作図も全

て生成 AI に頼らないアルゴリズムの範囲で作成した。 

 

1.Calendarセット 

カレンダーの日付を答えるデータセット。 

 

2.Matrix flow データセット 

表形式の図の中で、矢印が要素間を横断して表示するフロー図で、矢印が通る項目を答えるデータセット。 

 

3.Diagnosis chart データセット 

Yes, No の各選択肢で要素を渡っていき、最終的に到達する項目や途中過程を答えるデータセット。 

 

4.Gantt chart データセット 

期間の表にそれぞれのイベントがどれくらい続くか矢印で表示した図で、期間や時期に対応するイベントを答えるデータセット。 
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