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概要
インターリーブ視覚言語データセットは，大規模

視覚言語モデル（LVLM）の事前学習において中核
的な役割を担っている．しかし，日本語の大規模な
インターリーブ視覚言語データセットは少なく，ま
た Interleaveレイアウトの有効性に関する証拠も一
貫していない．そこで我々は，Common Crawlから
構築したオープンな日本語大規模インターリーブ視
覚言語データセット MOMIJIを提案する．さらに，
Interleaveレイアウトと画像-テキスト間の意味的関
連性を互いに独立に変化させる 10通りの統制され
たデータセット派生版を構築し，これらで LVLMを
事前学習した際の性能を比較することで，Interleave
レイアウトが有効となるデータ特性を調査した．

1 はじめに
インターリーブ視覚言語データとは，画像とテキ

ストセグメントが共有されたコンテキスト内で交
互に現れる形式を有するウェブ文書のようなデー
タである．このようなデータは大規模視覚言語モデ
ル（LVLM）の事前学習の要となっており，基盤と
なる大規模言語モデル（LLM）の推論能力や文脈
内学習能力を継承できるようにすることが期待さ
れる [1, 2, 3]．英語・中国語については大規模なイ
ンターリーブデータセットが豊富に存在する一方
で [4, 5, 6, 7]，日本語に対しては高品質な資源が依
然として限られている．さらに，先行研究ではイン
ターリーブデータのクリーニングの重要性を強調し
てきたが [8]，具体的なフィルタリングパイプライ
ンを開示したり，Interleaveレイアウトと画像-テキ
スト間の意味的関連性がそれぞれ LVLMの性能にど
のように個別に寄与するかを定量化している研究は
少ない．その結果，これら 2つの要因の相対的な重
要性は依然として不明確である．
このギャップを埋めるため，私たちは MOMIJI

（Modern Open MultImodal Japanese fIltered Dataset）を

提案する．MOMIJIは，Common Crawlから抽出した
ウェブ文書に厳格なフィルタリングパイプラインを
適用することで構築された高品質な日本語インター
リーブ視覚言語データセットである（図 1）．また，
レイアウトの寄与と画像-テキスト間の意味的関連
性の寄与が LVLMの事前学習にどのように影響する
か調査するため，MOMIJIを基盤として，レイアウ
トと意味的関連性を変化させた 10通りの制御され
たデータセット派生版を作成する（図 2）．包括的な
実験を通じて，意味的関連性が改善の主要な駆動要
因であり，関連性が高い場合に Interleaveレイアウ
トが追加の利得をもたらすことが確認された．

2 データセット構築
本節では，日本語のインターリーブ視覚言語デー
タセットであるMOMIJIの構築に用いたパイプラ
インを詳述する（図 1）．このワークフローは 3つの
主要な段階から構成される: (1)画像 URLを含む日
本語テキストの抽出，(2)テキスト品質に基づく文
書フィルタリング，(3)画像フィルタリング．最終
的に，MOMIJIは約 56M件の日本語ウェブ文書から
構成され，1文書あたりの平均文字数は 1, 959文字，
平均画像枚数は 4.45枚となった．
画像 URLを含む日本語テキストの抽出 本研究
では，2024年 2月から 2025年 1月にかけて収集さ
れた Common CrawlのWARCアーカイブ1）を使用し
た．日本語の文書は Common Crawl全体の約 5%に
過ぎないこととテキスト抽出は言語判定よりも時
間を要するという背景から，大規模日本語コーパ
ス Swallow Corpusのパイプライン [9]を参考に，最
初に粗いかつ迅速な日本語判定を行い，その後に
高精度な日本語判定を適用する．粗いかつ迅速な
日本語判定には，ひらがな，カタカナ，または漢
字の文字集合を一切含まない文書を除外すること
を実施する．次に，warcio ライブラリ2）を用いて

1） https://data.commoncrawl.org/

2） https://github.com/webrecorder/warcio
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WARC ファイル
(2024/02 ‒ 2025/01)

Interleave
画像-テキスト

(56M)

フィルタ
リング

「七夕」の飾りや習慣とは

「七夕飾り」といえば七夕竹が有名です。天の神様への目印
として江戸時代に庶民の間で七夕竹を立てたのがはじまりで、
古くは7月6日の夜に立てていました。
「七夕」は機織りにちなみ手芸の上達を願うものでしたが、
現代ではジャンルを問わずさまざまな願い事を短冊に書いて
吊るす風習があります。

「七夕」の行事食はそうめんです。「七夕」にそうめんを食
べると一年間無病息災でいられると言われていて、7月7日は
「そうめんの日」にも制定されています。

...

(1) 画像 URL を含む日本語テキストの抽出

(1-1) WARC アーカイブのダウンロード
(1-2) 迅速な日本語テキスト判定
(1-3) 画像 URL プレースホルダーを含むテキスト本文の抽出

(BeautifulSoup + Trafilatura)

(1-4) 高精度な日本語テキスト判定 (fastText)

(2) テキスト品質に基づく文書フィルタリング (Hojichar)

(2-1) 高頻度に繰り返される要素を含むウェブ文書の除去
(2-2) 低品質なテキストを含むウェブ文書の除去
(2-3) 有害な表現を含む可能性のあるウェブ文書の除去

(3) 画像フィルタリング

(3-1) 同一文書内における重複画像 URL の除去
(3-2) 不適切な画像 URL の刈り込み

(3-4) 候補画像のダウンロード (img2dataset)

(3-3) 他文書にまたがる重複画像 URL の除去

(3-5) 画像の解像度とアスペクト比によるフィルタリング

(3-6) NSFW 画像のフィルタリング (nsfw-detector)

MOMIJI のフィルタリングパイプライン

図 1 MOMIJI のフィルタリングパイプライン． Common Crawl WARCアーカイブに 3段階のフィルタリングパイプラ
インを施すことで，高品質な日本語画像-テキスト混在（インターリーブ）データを抽出する．これらの手順により，計
56M件のインターリーブデータが得られる．右: MOMIJIに含まれるデータの一例．

WARC ファイルから HTML コンテンツを抽出し，
bs4ライブラリ3）で解析する．そして，以下の条件
の少なくとも 1 つを満たすウェブ文書のみを保持
する: (i) 文書が日本語を明示的に宣言している場
合，例えば <html lang="ja">;または (ii) <title>要
素が，高精度言語判定器である fastTextライブラ
リ4）[10] により日本語として分類される場合．次
に，bs4を Trafilaturaライブラリ5）[11]と併用す
ることで，画像 URLのプレースホルダーを保持し
たままテキスト本文を抽出する．これらのプレース
ホルダーを一時的に除去した後，テキスト本文を対
象に fastTextによる高精度な言語判定を行い，日
本語と判定されたウェブ文書のみを保持する．
テキスト品質に基づく文書フィルタリン

グ Swallow Corpus [9]，LLM-jp Corpus [12]，および
OBELICS [5]の構築で用いられた手法を参考に，画
像とテキストの自然な対応関係を保持しつつ，テキ
スト品質に基づく文書フィルタリングを実施する．
このフィルタリングパイプラインは Hojicharライ
ブラリ6）を用いて実装されている．各文書には，以
下の 3つの連続するフィルタを順に適用する: (1)高
頻度に繰り返される要素を含むウェブ文書の除去，
(2)低品質なテキストを含むウェブ文書の除去，そ

3） https://github.com/wention/BeautifulSoup4

4） https://github.com/facebookresearch/fastText

5） https://trafilatura.readthedocs.io/

6） https://github.com/HojiChar/HojiChar

して (3)有害な表現を含む可能性のあるウェブ文書
の除去．このフィルタリング処理により，低品質な
テキストを含むウェブ文書を除去し，事前に定義さ
れた品質基準を満たすもののみが保持される．文書
フィルタリング処理の詳細は，参考情報 A.1.1を参
照されたい．
画像フィルタリング 有用な画像だけが残るよう
にするため，私たちは 6段階の画像フィルタリング
パイプラインを適用する: (1)同一文書内における重
複画像 URLの除去，(2)不適切な画像 URLの刈り込
み，(3)他文書にまたがる重複画像 URLの除去，(4)
候補画像のダウンロード，(5)画像の解像度とアス
ペクト比によるフィルタリング，そして (6) NSFW
画像のフィルタリング．このパイプラインにより，
ロゴ，バナー広告，NSFW素材，その他の望ましく
ない画像を破棄する．また，最終的に有効な画像を
1枚も含まないウェブ文書は，データセットから除
外される．画像フィルタリング処理の詳細は，参考
情報 A.1.2を参照されたい．

3 実験設定
図 2に示すように，MOMIJIに対して複数の後処

理戦略を適用することで，10通りの制御されたデー
タセット派生版を作成する．この制御設計により，
レイアウトの寄与と意味的関連性の寄与を分離で
き，LVLMの事前学習に有効となる視覚言語データ
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図 2 実験のためのデータセット後処理手法．Naturalのインターリーブ画像-テキストデータ（左上）を，CLIP-Reposition，
LLM-Rewrite，LVLM-Cap，Merged LLM-Recapの 4つの派生版へと変換する．さらに，文書を連続した画像-テキストペア
に分割することで，各派生版について Pairレイアウトも導出する（左下）．

の望ましい特性を調査できる．

3.1 派生データセットの準備
MOMIJIから 1M件のデータを無作為抽出し，5つ

の後処理手法を適用した（図 2）:

1. Natural オリジナルの MOMIJI データ．画像と
テキストの元の順序を保持している．

2. CLIP-Reposition MMC4 [4]に従い，ウェブ文書
内に含まれる各画像と各文との CLIP 類似
度7）[13, 14] に基づいて画像を再配置する．具
体的には，日本語文境界判定器 bunkai8）[15]で
ウェブ文書内のテキストを文に分割し，すべて
の文と画像間の CLIPスコアを計算し，スコア
が最も高い文の直前に画像を移動する．目的:
意味的に近い位置に画像を再配置することがモ
デル性能を改善するかどうか調査する．

3. LLM-Rewrite レイアウトは Natural と同一であ
るが，すべてのテキストセグメントが LLM
（Sarashina2.2-3B-Instruct9））で洗練される．例え
ば，文法的でない文や “．”, “!”, “?” で終わらな
いものは，統語的一貫性を確保するために書き
換えられる．目的: テキスト部分だけを洗練し

7） https://huggingface.co/line-corporation/

clip-japanese-base

8） https://github.com/megagonlabs/bunkai

9） https://huggingface.co/sbintuitions/sarashina2.

2-3b-instruct-v0.1

た際の効果を調査する．
4. LVLM-Cap LVLMとして Qwen2.5-VL10）[8]を用
い，元のテキストを破棄して各画像から日本語
キャプションを生成する．目的: 画像内容に強
く焦点を当てた記述による利得を調査する．

5. Merged LLM-Recap Naturalのテキストセグメン
トと LVLM-Cap の画像キャプションを，LLM
（CALM3-22B-Chat11）[16]）で合成（融合）する．
目的: 元のコンテキストと画像中心のキャプ
ションを組み合わせることで相乗的な利得が得
られるかどうかを調査する．

また，レイアウトそのものの寄与を切り分けるた
め，各派生版について画像-テキストペアのレイア
ウトも導出する．具体的には，各文書を上から下へ
走査し，各画像を，その次の画像に先行する連続し
たテキストセグメントとペアにする（図 2左）．
こ の手順 により 10 通りの異 なる派 生版

（{Interleave, Pair} × {Natural, CLIP-Reposition, LLM-
Rewrite, LVLM-Cap, Merged LLM-Recap}）が得られ，
各データで LVLMを事前学習し，性能を比較する．

3.2 モデルアーキテクチャと学習手順
すべての実験は，NVILA [17]から導入された自己

回帰型 LVLMである Heron-NVILAを用いて実施す
10） https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-VL-3B-Instruct

11） https://huggingface.co/cyberagent/calm3-22b-chat
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る．このモデルは 3つのモジュール,すなわち視覚
エンコーダ12）[18, 19]，プロジェクタ13），LLM14）[20]
から構成される．Heron-NVILAは，2つの連続する
段階で学習し，各段階につき 1エポック学習する．

Stage 1: プロジェクタアライメント. この段
階では，視覚エンコーダと LLM は凍結し，プロ
ジェクタのみを学習可能とする．また，学習データ
セットには，すべての設定で常に，LLaVA-Pretrain
（558K）15）[21]と，llm-jp-japanese-image-text-pairs（6M
サブセット）16）[22]を用いる．

Stage 2: 事前学習. この段階では，視覚エン
コーダは凍結し，プロジェクタと LLMは学習可能
とする．学習データセットにはそれぞれ 3.1節で導
入した MOMIJI由来の 10個の派生版でモデルを事
前学習する．この設計により，各データ条件がモデ
ルの性能に与える影響を切り分けられる．

3.3 評価ベンチマーク
本研究では，日本語の視覚言語評価ベンチマー

クとして JMMMU [23]（多肢選択の推論および知
識評価），Heron-Bench [24]および JA-VLM-Bench-In-
the-Wild [25]（自由記述回答形式の推論および世界知
識評価），JA-Multi-Image-VQA [26]（複数画像推論），
JA-VG-VQA500 [27, 28]（一般的な視覚的質問応答），
および JDocQA [29]（文書理解）を用いている．表 1
で報告されている平均スコアは上記のベンチマーク
スコアを正規化したスコアの平均値である．

4 結果
LVLMの事前学習におけるインターリーブ視覚言

語データの有効性を調査するため，複数の視覚言語
ベンチマークにわたって包括的な評価を実施した．

4.1 レイアウト比較（Interleave vs. Pair）
ほぼすべての設定において，事前学習した Heron-

NVILA は Pair レイアウトよりも Interleave レイア
ウトを好む結果となった．Interleave レイアウトを
用いることで LVLM-Cap は +6.8 ポイント（行 (d)

と (i)を参照），Merged LLM-Recapは +4.1ポイント

12） https://huggingface.co/Efficient-Large-Model/

paligemma-siglip-so400m-patch14-448

13） 3×3の spatial-to-channel（STC）を備えた 2層MLP
14） https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-7B-Instruct

15） https://huggingface.co/datasets/liuhaotian/

LLaVA-Pretrain

16） https://gitlab.llm-jp.nii.ac.jp/datasets/

llm-jp-japanese-image-text-pairs

表 1 10 個の MOMIJI 由来のデータ派生版（{Interleave,
Pair} × {Natural, CLIP-Reposition, LLM-Rewrite, LVLM-Cap,
Merged LLM-Recap}）で事前学習した Heron-NVILA（7B）
の性能．“平均スコア”列は 3.3節で紹介した 6つの日本語
視覚言語ベンチマークにわたる平均スコアを報告する．
ラベル レイアウト 後処理タイプ 平均スコア (%)

(a) Interleave Natural 36.5
(b) Interleave CLIP-Reposition 37.9
(c) Interleave LLM-Rewrite 40.4
(d) Interleave LVLM-Cap 45.2
(e) Interleave Merged LLM-Recap 42.6
(f) Pair Natural 37.1
(g) Pair CLIP-Reposition 36.8
(h) Pair LLM-Rewrite 36.1
(i) Pair LVLM-Cap 38.4
(j) Pair Merged LLM-Recap 38.5

（行 (e)と (j)を参照）を獲得した．

4.2 前処理タイプ別の比較
Natural vs. LLM-Rewrite. 本実験設定の下では，LLM
によるテキストの洗練だけでは有意な利点は得られ
なかった．LLM-Rewriteは，すべてのレイアウトに
おいて Naturalベースラインと同等であるか，わず
かに下回った（行 (a)，(c)，(f)，(h)を参照）．
Natural vs. CLIP-Reposition. CLIP類似度に基づく画
像の再配置は，レイアウトにかかわらず，差分が僅
少であった（行 (a)，(b)，(f)，(g)を参照）．
Natural vs. LVLM-Cap and Merged LLM-Recap. LVLM-
Capと Merged LLM-Recapの両タイプがすべての前
処理タイプの中で高いスコアを示しており，1M規
模のデータが利用可能な場合には，画像の内容と密
に関係するテキストを注入することが重要な可能性
が高い（行 (a)，(d)，(e)，(f)，(i)，(j)を参照）．

5 おわりに
本論文では，約 56M件の画像とテキストの自然な

位置関係を保持する高品質な日本語大規模インター
リーブデータセットMOMIJIを構築した．また，イ
ンターリーブデータのレイアウトの寄与と画像-テ
キスト間の意味的関連性による寄与を分離した 10
通りの派生版を作成し，LVLMの事前学習に有効な
データ特性を調査したところ，意味的に強く関連し
た画像-テキストペアを含むインターリーブデータ
が LVLMの性能を大きく向上させる事が分かった．
今後の研究では，画像-テキストペアの意味的関連
性を強化させたインターリーブデータの規模をさら
に拡大した場合の下流タスク性能を調査したい．
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A 参考情報
A.1 MOMIJIフィルタリングの詳細

A.1.1 テキスト品質に基づく文書フィルタリング
ここでは，2章の「テキスト品質に基づく文書フィルタ
リング」で導入した以下の 3つの連続するフィルタにつ
いて詳細に説明する: (1)高頻度に繰り返される要素を含
むウェブ文書の除去，(2)低品質なテキストを含むウェブ
文書の除去，(3)有害な表現を含む可能性のあるウェブ文
書の除去．
(1)高頻度に繰り返される要素を含むウェブ文書の除去

• 他の行と重複している行の総行数に対する比率（0.30
以上）

• 他の段落と重複している段落の総段落数に対する比
率（0.30以上）

• 重複している行に含まれる文字数の総文字数に対す
る比率（0.20以上）

• 重複している段落に含まれる文字数の総文字数に対
する比率（0.20以上）

• 全 𝑛-gramのうち最頻の 𝑛-gramの出現頻度（𝑛=2: 0.20
以上; 𝑛=3: 0.18以上; 𝑛=4: 0.16以上）

(2)低品質なテキストを含むウェブ文書の除去
• 文書内の総文字数（400未満）
• 文書内におけるひらがなの文字割合（0.20未満）
• 平均文長（文字数ベース）（20未満または 90超）
• 省略記号で終わる文の割合（0.20以上）

(3)有害な表現を含む可能性のあるウェブ文書の除去
• NG表現の割合（文字数ベース）が 0.05以上の場合，
その文書を除去する．NG表現に該当する語は以下
の通り:

–日本語の不適切語
–日本語の差別語
–日本語の暴力的および脅迫的な語

• 句読点，記号，空白，絵文字，その他の特殊文字がテ
キストの少なくとも 0.40を占める文書を除去する．

• いずれかの単一文字が 200回以上繰り返されている
文書を除去する．

A.1.2 画像フィルタリング
本節では，2 章の「画像フィルタリング」で導入した
以下の 6つの連続するフィルタについて詳細に説明する:
(1)同一文書内における重複画像 URLの除去，(2)不適切
な画像 URLの刈り込み，(3)他文書にまたがる重複画像
URLの除去，(4)候補画像のダウンロード，(5)画像の解
像度とアスペクト比によるフィルタリング，(6) NSFW画
像のフィルタリング．
(1)同一文書内における重複画像 URLの除去
各ウェブ文書について，同一の画像 URLが複数回出現す
る場合，最初の出現に対応する画像プレースホルダー，す
なわち文書中で最も上位に現れる画像プレースホルダー
のみを保持する．
(2)不適切な画像 URLの刈り込み
画像 URLは，(i)ファイル拡張子が jpeg，jpg，png，webp

のいずれでもない，(ii) URL が事前定義したブラックリ
スト中のいずれかの語（例: logo，button，icon，plugin，
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図 3 MOMIJIのウェブ文書（無作為抽出された 100K件）
におけるドメイン分布．GPT-4oは抽出された名詞を分析
し，各文書を適切なドメインに割り当てる．

widget）を含む，または (iii) URLが不適切表現リストに
含まれる語を含む場合に破棄される．
(3)他文書にまたがる重複画像 URLの除去
各処理バッチ内において，収集したウェブ文書全体で少
なくとも 10回以上出現する画像 URLはすべて除外する．
(4)候補画像のダウンロード
img2datasetライブラリ17）を用いて，この段階で残って
いるすべての画像 URLから画像を取得する．ダウンロー
ド中に，URLが無効になっている画像，幅または高さが
150 px未満の画像は除外する．また，画像をダウンロー
ドする際，URL，高さ，幅，SHA-256ハッシュなどのメタ
データも同時に取得する．
(5)画像の解像度とアスペクト比によるフィルタリング
辺長が 150 px未満または 20, 000 pxを超える画像，あるい
はアスペクト比が 2:1を超える，または 1:2を下回る画像
を破棄する．
(6) NSFW画像のフィルタリング
最後に，この段階で残存するすべての画像にオープン
ソースの NSFW画像分類器18）を適用し，NSFWと判定さ
れたものを除去する．
A.2 MOMIJIのデータ分析

MOMIJIに含まれるデータのドメインのカバレッジと潜
在的なバイアスを調査するため，Latent Dirichlet Allocation
（LDA）を適用した [30]．具体的には，MOMIJIから 100K
件のウェブ文書を無作為抽出し，LDAモデルを学習して
20個のトピックを抽出した．各トピックに対する候補ド
メインラベル集合は，MMMU [31]および JMMMU [23]の
ドメイン体系に着想を得て準備した．その後，GPT-4oを
用いて，トピックの名詞集合と最も整合するラベルを選
択した．得られた分布（図 3）は，MOMIJIが，単一のド
メインに強く偏ることのない，広範でバランスの取れた
ドメイン分布を有していることを示している．
A.3 MOMIJIデータセットの公開情報
本研究で構築した MOMIJI データセットは次の URL
から入手可能である: https://huggingface.co/datasets/
turing-motors/MOMIJI

17） https://github.com/rom1504/img2dataset
18） https://github.com/GantMan/nsfw_model
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