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概要
大規模視覚言語モデルは大規模言語モデルに視覚

エンコーダを統合することで，視覚情報とテキスト
情報を要する様々なタスクにおいて高性能を達成し
てきた．視覚情報とテキスト情報の統合方法はモデ
ルによって様々であるが，どの手法を採用する場合
も，視覚情報は数百の画像トークンとしてモデルに
入力されており，推論効率の低下の一因となってい
る．一方で，大規模視覚言語モデルは入力画像を無
視してテキストを生成することもあり，視覚情報を
モデルがどのように扱っているのかは自明でない．
そこで本研究では，モデルがどのように視覚情報を
扱っているのかを分析した上で，大規模言語モデル
側での画像トークンの削減と視覚情報の伝播経路の
明確化を実現する手法を提案する．

1 序論
大規模視覚言語モデル（Large-scale Vision Language

Models; LVLMs）[1, 2, 3]は大規模言語モデル（Large
Language Models; LLMs）に視覚エンコーダーを付加
することにより，LLMの知識や推論能力を活用し
て視覚情報を要するタスクにおいて高い性能を示
してきており [3, 4]，その能力は自動運転 [5]や画像
診断 [6] といった領域での活用も模索されている．
LVLMでは，通常，画像や動画は数百のトークン列
として LLMに入力されることから，視覚情報を扱
う際の推論効率はテキストのみを扱う場合と比べる
と低くなる．
これまでの研究で， LVLMを含むマルチモーダル
言語モデルにおいて，視覚情報がどのようにテキス
ト側に伝播するのかが明らかにされてきた [7, 8, 9]．
例えば画像とマルチモーダルモデルには視覚情報を
単一トークンを介してテキスト側に伝播させるもの
と，個々の画像トークンから直接テキスト側にその

情報を伝えるものがあることが明らかになってい
る．このような分析はモデルの解釈性の観点でも意
義を持つものであるが，その分析結果がモデルの性
能向上や推論効率の向上に活用されることは多くは
ない．そこで，本研究では，モデルの画像情報の伝
播経路を分析した上で，個々のモデルの振る舞いか
ら LVLMの性能改善・推論効率の向上を図る．
実験の結果，LVLMは画像トークン・画像終端の
特殊トークン両方を通じてテキスト側に視覚情報を
渡している可能性が高いことが示された．そこで，
LVLMの LLM部分での視覚情報の扱いをより効率
良くするために，特殊トークンに視覚情報を書き込
むことができるような構成を提案する．提案手法で
は，テキストトークンが個々の画像トークンの代わ
りに，この特殊トークンを参照するような Attention
構造を持つ．これによって，この特殊トークンの数
を減らすことを目標とすることで，推論効率の向上
が期待される．

2 背景
大規模視覚言語モデル 大規模視覚言語モデル

（LVLM）は通常，大規模言語モデル（LLM）に視覚
エンコーダーを統合することによって実現される．
視覚エンコーダーによって画像や動画といった視
覚情報をベクトル化し，視覚エンコーダと LLMを
繋ぐプロジェクターを介して，入力テキストととも
に LLMに入力される．このとき，多くのモデルで
は <画像トークン><画像トークン><画像終端の特殊
トークン><テキストトークン><テキストトークン>
というように，数百からなる画像トークンに続けて
画像の終端を表す特殊トークン，さらに入力テキス
トという順の入力列を受け取る．自己回帰型 LLM
を基にして構築される LVLMの Attention maskに関
しては，画像トークンが入力に含まれる場合でも基
本的には因果マスクが用いられるが，Gemma3 [10]
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のように，画像トークン同士では双方向 Attentionを
用いるものもある．

LVLM の分析 LVLMは視覚情報とテキスト情報
を組み合わせて推論しており，モデルの解釈性の観
点では，視覚情報がどのようにテキスト側に伝わ
り，利用されるのかが重要となる．このような観点
での研究は主にモデルのアーキテクチャごとに行わ
れてきた．例えば，画像・テキスト両方を生成可能
なモデルでは，視覚情報は画像終端の特殊トークン
（End of Image; EOIトークン）を介してテキスト側
に伝播し，画像とテキストを受け取りテキストのみ
を生成するようなモデルでは，EOIトークンではな
く，個々の画像トークンから直接テキスト側に視覚
情報が伝わることが明らかになっている [9]．また，
視覚情報とテキスト情報の統合は中盤から後半の
層にかけて行われ [8]，視覚情報の要約段階の有無
もアーキテクチャによって異なる [7]．このように，
LVLMはアーキテクチャ，特に視覚情報と画像情報
の統合方法の違いにより，振る舞いが異なる．本研
究では，自己回帰型 LLMを基とし，かつ EOIトー
クンが存在するモデルを分析の対象とする．

3 LVLM における画像情報の伝播
LVLMにおいて，視覚情報がテキスト側に伝播し

得るのは各 Transformerブロックにおける Attention
モジュールである．つまり，視覚情報がどのように
テキスト側に伝わるかは，Attentionモジュール内で
テキストトークンがどれほど画像トークンに注意
を向けているのかによって評価される [9]．さらに，
テキストトークンから画像トークンへの注意を無効
化（Attention Knockout）することによる推論結果の
変化を観察することによって，テキストから画像へ
の注意がどれほど重要であるのかを確認する．

3.1 実験設定
長さ 𝑛 の入力トークン系列において，画像トー

クンのインデックス列を I，画像トークン直
後の特殊トークン（EOI トークン）のインデッ
クス（列）を S，画像のあとに現れるテキスト
トークンのインデックス列を Tとする．また，
層 ℓ の Attention Head ℎにおける Attention weightsを
𝑨ℓ,ℎ ∈ ℝ𝑛×𝑛, 𝑨ℓ,ℎ

𝑖, 𝑗 ∈ [0, 1] (∀𝑖, 𝑗) とする．
画像に対するテキストの注意割合 テキストトー

クンがどれほど画像トークン・EOIトークンに注意
を向けているかの指標を 𝑓 とし，テキストトークン

から画像トークンへの注意の場合，以下のように定
義する．

𝑓I =
∑
𝑖∈T

∑
𝑗∈I

𝑨𝑖, 𝑗 (1)

テキストトークンから EOIトークンへの注意の場合
も同様に定義する． 𝑓I， 𝑓Sを用いて，画像トークン
に対するテキストの注意割合を

𝑓I
𝑓I + 𝑓S

(2)

と定義する．EOSトークンに対するテキストの注意
割合も同様に定義する．
テキストの画像トークンへの参照割合 テキスト
トークンが特定の画像トークンを強く参照するの
か，多くの画像を等しく参照するのかを明らかにす
るために，各画像トークンがテキストから受ける注
意の大きさの順に累積和を計算する．

Attention Knockout Attention Knockout 後の At-
tention weightsを 𝑨′ とすると，テキストから画像へ
の Attention Knockoutは

𝑨′ℓ,ℎ
𝑖, 𝑗 =


0 (𝑖 ∈ T, 𝑗 ∈ Iの場合 )

𝑨ℓ,ℎ
𝑖, 𝑗 (それ以外 )

(3)

によって実現し，テキストから EOIトークンへの
Attention Knockoutは

𝑨′ℓ,ℎ
𝑖, 𝑗 =


0 (𝑖 ∈ T, 𝑗 ∈ Sの場合 )

𝑨ℓ,ℎ
𝑖, 𝑗 (それ以外 )

(4)

によって実現する．本研究では全層に対して
Attention Knockoutを適用する．
モデル・データセット Qwen2.5-VL 3B/7B [4]，

Gemma3 4B/12B [10] を対象とする．いずれも指示
チューニング済みモデルを用いる．MMBench [11]
を用いて，画像に対するテキストの注意割合と
Attention Knockoutによる正答率，出力の変化を分析
する．MMBenchのプロンプトは付録 A.1を参照．

3.2 結果
画像に対するテキストの注意割合 画像に関する
トークン（画像トークン，画像終端の特殊トーク
ン）に対するテキストトークンの注意の割合を図 1
に示す．いずれのモデルも，テキストトークンは単
独の画像終端の特殊トークンに注意を向けた上で，
主には画像トークンに強く注目していることがわ
かる．Gemma3 4Bと Qwen2.5-VL 3Bの結果は付録 B
に示す．
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図 1: 画像関連トークンに対するテキストトークン
の注意の割合

テキストの画像トークンへの参照割合 図 2，3
に各画像トークンがテキストから受ける注意の累積
和を示す．この図から，Gemma3 12Bではテキスト
は全体の 20%以下の画像トークンを強く参照するの
に対し，Qwen2.5-VL 7Bでは約 50%の画像トークン
を参照しており，いずれのモデルでも層に依らない
ことがわかる．Gemma3 4B と Qwen2.5-VL 3B の結
果は付録 Bに示す．

Attention Knockout Attention Knockoutの結果を
表 1 に示す．テキストから画像・EOI いずれかへ
の注意を無効にすると，いずれの場合も性能が著
しく低下することがわかる．そこで実際にどのよ
うに出力が変化したのかを観察すると，Attention
Knockout の方向に依らず，モデルは指示に従わな
い出力をしたり，出力の終端を示すトークン（EOS
トークン）のみを出力するようになった．具体的
は，Gemma3 4Bでは text → img，text → EOIどちら
の方向の Attention Knockoutでもほとんどの入力に
対して EOSトークンを出力し，Gemma3 12Bでは指
示に従った生成が行われなかった．Qwen2.5-VL 3B
では text → imgの Attention Knockoutでは EOSトー
クンのみを出力し，Qwen2.5-VL 7Bでは text → EOI
では指示追従しない生成が大多数であった．この
ことから，これらのモデルでは，テキストから画
像あるいは EOI への注意が指示追従性能に因果的
に影響することが明らかになった．これは LLM
部分の Attention重みに指示追従に関するニューロ

表 1: Attention Knockoutの結果．EOIは画像終端の
特殊トークンを示す．また，()内の数字は標準偏差
を表す．

モデル Knockoutの方向 正答率

Gemma3 4B
– .356 (.479)

text → img .169 (.375)
text → EOI .224 (.418)

Gemma3 12B
– .388 (.487)

text → img .277 (.447)
text → EOI .270 (.444)

Qwen2.5-VL 3B
– .392 (.488)

text → img .176 (.381)
text → EOI .207 (.405)

Qwen2.5-VL 7B
– .410 (.492)

text → img .086 (.281)
text → EOI .001 (.026)

ン [12, 13]が存在することを示唆する．

3.3 現状の LVLMの課題
現状の LVLMには (1)画像トークンにも注意が向
いているため簡単には画像トークン単位での枝刈り
ができない，(2)画像トークンは数百トークンとな
るため LVLMの推論効率はメモリ・速度両方の観点
で非効率である，という課題がある．

4 視覚情報のための Registering
視覚情報を LVLMの LLM部分で効率的に扱うた
めに，Gisting [14]や Registering [15]といった手法で
採られるような，一部の情報をいくつかの特殊トー
クンに書き込ませるような構成を考える．第 3節で
観察したように，EOI トークンは既に視覚情報の
一部をテキスト側に伝える役割を担っていること
から，EOIトークンを Registerトークンとし，通常
の Attention maskに加え，テキストトークンから画
像トークンへの注意を無効にするような Attention
maskによって学習・推論を行う（図 4）．これによっ
て，LLM内部での視覚情報の明確にしつつ，Register
トークンの分析や削減によって解釈性や推論効率の
向上が期待される．

4.1 実験設定
実 験 対 象 の モ デ ル は Qwen2.5-VL 3B と し，

MiniGPT-4 [16] の指示チューニングで用いられ
たデータセット1）によってモデルをファインチュー

1） https://hf.co/datasets/Vision-CAIR/cc_sbu_align
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図 2: Gemma3 12Bの画像トークンがテキストから受ける注意の累積．
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図 3: Qwen2.5-VL 7Bの画像トークンがテキストから受ける注意の累積．
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図 4: Register トークンと Attention Mask．ここでは
EOIトークンを Registerトークンとして扱う．

ニングする．データセットを訓練セットと検証セッ
トに分割し，訓練セットは 16,880件，検証セットは
1,876件からなる．
ファインチューニングは LVLMの視覚エンコー

ダーとプロジェクターを凍結し，LLM部分のみをフ
ルパラメーターファインチューニングする．ベース
ラインとして，Registeringなしで，このデータセッ
トを用いて訓練したモデルを用意し，Registeringを
用いて訓練したモデルを，MMBench での正答率
の観点から比較する．Registeringを用いる場合は，
Registerトークンを 16個使う場合と，256個使う場
合の 2通りを実験する．ハイパーパラメーターは付
録 A.2を参照のこと．

4.2 結果
表 2に，Registerトークンを用いてファインチュー

ニングしたモデルの MMBench における正答率を
示す．この結果から，16トークンの Registerトーク

表 2: Qwen2.5-VL 3Bのファインチューニングの結
果．()内は標準偏差を表す．

正答率
Fine-tuned .392 (.488)

w/ registering (16トークン) .246 (.431)
w/ registering (256トークン) .253 (.435)

ンを用いた場合には，表 1 の text → img 方向での
Attention Knockout よりも性能は向上している一方
で，ベースラインと比較すると，依然として正答率
は低い．実際の出力を分析すると，Registerトーク
ンを用いたモデルは入力中の指示に従わない出力
が大部分を占めており，これによって低い正答率と
なったと予想される．第 3節が示唆するように，テ
キストトークンから画像トークンへの注意機構には
指示追従性能に関するニューロンが含まれているこ
とからも，今回の実験設定ではこの問題を解消する
ようにはモデルを訓練できなかったことを示唆す
る．より多様なデータセットと多くのデータを用い
ることでこの問題は解決される可能性がある．

5 結論
本研究では LVLMにおける視覚情報の伝播経路を
分析し，その結果，モデルは非効率な方法で視覚情
報をテキストに伝えていることが明らかになった．
そこで，視覚情報を LLM部分で少数の特殊トーク
ンに書き込むようなモデルの設計を考案した．実験
の結果，提案手法は性能に限界があることが判明し
たが，訓練データの追加やデータ分布の調整によっ
て性能が向上する可能性がある．
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表 3: 訓練時のハイパーパラメーター
Parameter Value

Batch size 32
Epochs 10
Sequence length 8,192
Learning rate 2 × 10−7

Learning rate scheduler cosine
Adam 𝛽1 0.9
Adam 𝛽2 0.999
Adam 𝜖 1 × 10−8

Precision bf16
Max pixel 50,176
Min pixel 784
Seed 42

A 実験設定（詳細）
A.1 プロンプト

MMBenchのプロンプトは [17]と同様に以下のも
のを用いる．

MMBench

{Hint}
{Question}
A. {Choice A}
B. {Choice B}
C. {Choice C}
D. {Choice D}
Answer with the option’s letter from the given
choices directly.

A.2 ハイパーパラメーター
表 3 にファインチューニング時のハイパーパラ

メーターを示す．

B 視覚情報の伝播経路
図 5に Gemma3 4Bと Qwen2.5-VL 3Bにおける画

像関連トークンに対するテキストトークンの注意の
割合を示す．図 6，7にはそれぞれのモデルにおい
て，画像トークンがテキストから受ける注意の割合
の累積を示す．
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図 5: 画像関連トークンに対するテキストトークン
の注意の割合
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(b) Layer 17
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図 6: Gemma3 4Bの画像トークンがテキストから受
ける注意の累積．
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(a) Layer 9
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(b) Layer 16
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図 7: Qwen2.5-VL 3Bの画像トークンがテキストから
受ける注意の累積．
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