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概要
日本語に特化した視覚言語モデル（VLM）の指示
追従能力を高めるには，高品質な日本語のマルチ
モーダル指示データが不可欠である．既存の日本語
指示データの多くは，ライセンスによる制限がある
大規模言語モデル（LLM）を用いて合成されており，
視覚情報の欠落による品質低下やライセンス制約の
問題がある．本研究では，オープンな VLMを用い
て自然画像を対象とした 2種類の日本語マルチモー
ダル指示データセットを構築する．画像を参照して
合成することで，視覚情報に基づく正確な記述を実
現し，オープンな VLMを用いることで，ライセン
スの問題を解決する．実験の結果，構築したデータ
セットで指示チューニングした日本語 VLMは，ラ
イセンス制限付き指示データセットを学習に用いた
既存の日本語 VLMと同等の性能を達成し，既存の
オープンな日本語 VLMを上回る性能を示した．

1 はじめに
日本語に特化した視覚言語モデル（VLM）の指示

追従能力を高めるには，高品質な日本語のマルチ
モーダル指示データが不可欠である．しかし，高品
質な日本語のデータ量は英語と比べて限られてお
り，その確保が性能向上の障壁となっている．
従来はクラウドソーシングなどを活用し，人手に

よるデータ作成が行われていた [1]が，コストと時
間を要する問題があった．近年では，大規模言語モ
デル（LLM）の急速な発展を背景に，LLMを用いて
指示データを合成する手法が主流になりつつある．
代表的な手法として，LLaVA [2, 3]では，人手で付与
されたテキスト情報（キャプション，物体ラベルと
Bounding Boxの組）をGPT-4 [4]に入力し，英語指示
データを合成している．日本語指示データの構築に
おいても，英語指示データの機械翻訳 [5]や LLaVA

VLMによる合成（⼊⼒：画像 + テキスト情報）

猫は茶⾊と⿊の縞模様で、⽩い
前⾜が特徴的です。…

猫の⽑⾊や模様はどのような特徴
がありますか？

LLMによる合成（⼊⼒：テキスト情報）

画像に写っている猫の⾊や特徴については、
具体的には分からないため、正確な情報は
提供できません。…

猫の⾊や特徴について説明でき
ますか？

画像

A cat sitting on the back of a red motor scooter.
A cat that is sitting on a motorcycle.
A cat sniffs the handle of a motor bike while standing on the seat.
a cat standing on top of a motor scooter sniffing the handle bars
A kitten is standing on the seat of a motorcycle.

キャプション

potted plant: [0.927, 0.391, 0.998, 0.600]
potted plant: [0.771, 0.388, 0.958, 0.729]
cat: [0.231, 0.006, 0.861, 0.923]
motorcycle: [0.005, 0.155, 1.000, 0.980]

物体ラベル・Bounding Box

テ
キ
ス
ト
情
報

図 1 画像の有無による合成指示データの品質差．LLM
による合成（右上）では，テキスト情報のみに依存するた
め品質が低下するのに対し，VLMによる合成（右下）で
は，画像も参照することで正確に記述できている．

と同様の方法による合成 [6]が行われている．
しかし，LLMによる合成や機械翻訳などの既存手
法には，二つの課題がある．第一に，視覚情報の欠
落に起因する品質の限界である．生成時に画像を参
照しないため，品質の低下やハルシネーションが生
じる懸念がある [7]．第二に，ライセンスの制約で
ある．公開されている既存の日本語指示データセッ
トの多くは，ライセンスによる制限があるモデルを
用いて構築されている．そのため，それらを学習に
用いた VLMもライセンスの制約を受け，自由な活
用が妨げられる可能性がある．
視覚情報の欠落の課題に対し，VLMを用いて画
像から詳細な英語キャプションを合成する手法が提
案されている [7]．日本語指示データの構築におい
ても，VLMで合成した英語キャプションを LLMで
日本語に翻訳する手法が報告されている [8]が，翻
訳時に画像を参照しないことから，同様の課題が残
る．また，VLMを用いて画像から直接日本語指示
データを合成する取り組みもある [6]が，ライセン
スによる制限がある VLMが用いられている．
本研究では，オープン1）な VLM を用いて，自然

1） 本研究では，Apacheや Creative Commonsなど，利用規約
による制約が最小限のライセンスの下で公開されていること
を「オープン」と定義する．
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既存⼿法（LLMによる合成）

LLM

画像

⽇本語
指⽰データ

・視覚情報の⽋落
・ライセンスの制約

データ合成

テキスト情報

本⼿法（VLMによる合成）

VLM

画像

⽇本語
指⽰データ

・視覚情報に基づく記述
・オープンライセンス

フィルタリング
（テキスト/VLM品質評価）

データ合成

テキスト情報

図 2 日本語マルチモーダル指示データセットの構築方法．

画像を対象とした 2種類の日本語マルチモーダル指
示データセットを構築する．画像を参照して合成す
ることで，視覚情報に基づくより詳細かつ正確な記
述が可能となる（図 1）．また，オープンな VLMを
用いることで，ライセンス制約の問題を解決する．
さらに，これらのデータセットを用いて指示チュー
ニングを行い，オープンな日本語 VLMを構築する．
実験の結果，構築した日本語 VLMは，ライセン

ス制限付き指示データセットを学習に用いた既存の
日本語 VLMと同等の性能を達成した．また，既存
のオープンな日本語 VLMを上回る性能を示し，構
築した日本語マルチモーダル指示データセットの有
用性，ならびに，オープンかつ高性能な日本語 VLM
の実現可能性を実証した．構築したデータセットは
一般に公開している2）．

2 日本語指示データセット構築
自然画像を対象に，日本語版 LLaVA-Instruct，

Japanese-photos対話の 2種類のオープンな日本語マ
ルチモーダル指示データセットを構築する．データ
セットの各事例は，画像と，その内容に関する複数
の質問と回答の組（QAペア）で構成される．
図 2 右に，構築方法の概要を示す．まず，オー

プンかつ高い視覚言語能力を持つ VLM（Qwen3-
VL-235B-A22B-Instruct [13]）を用いて，日本語指示
データを合成する．次に，指示データの品質を高
めるために，テキストまたは VLMによる品質評価
（VLM-as-a-judge [14]）に基づいたフィルタリングを
行う．テキストフィルタリングでは，日本語以外の
テキストが含まれる事例や，指定した書式を満たさ

2）• https://huggingface.co/datasets/llm-jp/
llava-instruct-ja-qwen3vl

• https://huggingface.co/datasets/llm-jp/
japanese-photos-conversation-qwen3vl

ない事例を除外する．VLM-as-a-judgeフィルタリン
グでは，VLMを用いて QAペアの品質評価を行い，
基準を満たさないペアを除外する．
データの特性に応じて，これら 2種類のフィルタ
リングを使い分ける．豊富な入力情報をもとに合成
する日本語版 LLaVA-Instructには，軽量なテキスト
フィルタリングを適用する．一方，画像のみを入力
して合成する Japanese-photos対話には，より高度な
VLM-as-a-judgeフィルタリングを適用する．

2.1 日本語版 LLaVA-Instruct

日本語版 LLaVA-Instructは，一般画像を用いた日
本語指示データセットであり，155,657事例で構成
される．
指示データの合成 LLaVA の指示データの構築
方法を参考に，VLMを用いて日本語指示データを
合成する．具体的には，COCO [15]の画像と，人手
で付与されたテキスト情報（キャプション，物体ラ
ベルと Bounding Boxの組）を VLMに入力し，指示
データを生成する．LLaVA の構築方法との相違点
は，テキスト情報だけでなく，画像も入力として利
用する点である．画像も参照することで，視覚情報
がより正確に反映され，指示データの品質向上が期
待される．推論パラメータは，モデルのデフォルト
設定を用いる．
テキストフィルタリング まず，日本語以外のテ

キストが含まれる事例や，指定された書式を満たさ
ない事例を抽出する．次に，抽出された事例につい
て，指示データを再度合成する．これらの手順を数
回繰り返し，それでも条件を満たさない事例は除外
する．フィルタリングの結果，156,564事例のうち，
907事例が除外された．
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表 1 モデルの日本語ベンチマーク性能比較．本モデル以外のスコアは，llm-jp-eval-mmの Leaderboardの値を引用した．
“LLM”は gpt-4o-2024-11-20を用いた LLM-as-a-Judgeによる評価結果を表す．† 印は，ライセンス制限付きデータを学習
に用いていないオープンなモデルを示す．太字は GPT-4o以外のモデルの中で最高のスコアを，下線はオープンなモデル
の中で最高のスコアを意味する．

Heron-Bench JA-VLM-Bench-ItW JA-VG-VQA-500

モデル LMサイズ LLM (%) ROUGE-L LLM (/5.0) ROUGE-L LLM (/5.0)

Japanese InstructBLIP Alpha† [9] 7B 23.5 14.2 2.3 – –
Japanese Stable VLM† [10] 7B 48.4 23.2 3.3 – –
LLaVA-CALM2-SigLIP† [11] 7B 54.1 46.3 3.7 17.7 3.6
Asagi 14B† [8] 13B 41.9 30.9 2.9 9.3 2.0
LLM-jp-3 VILA [6] 13B 68.0 52.4 4.1 16.2 3.9

本モデル † 13B 73.4 45.5 4.0 19.8 4.0
GPT-4o [12] – 93.7 32.2 4.4 11.8 3.9

表 2 QAペアの品質評価基準．
質問の評価基準
流暢性 質問が自然な文章であるか。
簡潔性 質問が簡潔で適切な長さであるか。
正確性 質問が画像に基づいて正しく、回答可能か。
明瞭性 質問の内容が明瞭であるか。
画像依存性 質問が画像を参照しなければ答えられない

内容か。
回答の評価基準
流暢性 回答が自然な文章であるか。
簡潔性 回答が簡潔で適切な長さであるか。
正確性 回答が画像と質問に基づいて正しいか。
整合性 回答が質問に対して整合性のある内容か。
一般知識と 回答が一般常識と画像から得られる情報を

基に導き出せる内容か。画像依存性

2.2 Japanese-photos対話
Japanese-photos対話は，日本で撮影された画像を

用いた対話形式の日本語指示データセットであり，
11,809事例で構成される．
指示データの合成 日本で撮影された画像デー

タセット japanese-photos [16] を用いて，日本語指
示データを合成する．画像のみを VLM に入力し，
zero-shot で QA ペアを 3-5 個生成する．推論パラ
メータは，モデルのデフォルト設定を用いる．合成
に使用したプロンプトは，付録 D.1に示す．

VLM-as-a-judgeフィルタリング 評価用VLMに
画像と QAペアを与え，表 2に示す計 10個の品質
基準それぞれについて，基準を満たしているか否か
を 2値分類させる．すべての基準を満たす QAペア
のみを指示データとして採用し，それ以外を除外す
る．評価用 VLMには，高い視覚言語能力を持つこ
とから，データ合成と同一のモデルを採用し，自己
評価を行う．出力の多様性を抑制するため，温度パ

ラメータは 0に設定する．VLM-as-a-judgeに用いた
プロンプトは，付録 D.2に示す．フィルタリングの
結果，58,832個の QAペアのうち，201個が除外さ
れた．VLM-as-a-judgeフィルタリングの性能を評価
した結果，低品質 QA ペアの検出において一定の
Precisionを示す一方で，Recallは極めて低く，改善
の余地がある（付録 C）．

3 実験
構築した日本語指示データセットの有用性を検証
するために，これらのデータセットを用いて VLM
を指示チューニングし，その性能を日本語ベンチ
マークにより評価する．

3.1 モデルの指示チューニング
LLM-jp-3 VILA [6] をベースとし，ライセンス制
限のない学習データのみを用いてオープンな日
本語 VLM を構築した．モデル構成および学習手
順は，LLM-jp-3 VILA に準拠する．モデル構成は，
LLaVA のアーキテクチャに倣い，画像エンコーダ
（SigLIP [17]）と LLM（llm-jp-3-13b-instruct [18]）を
プロジェクタ（2 層の MLP）で接続する方式であ
る．学習手順は，VILA [19]に倣い 3段階で構成さ
れ，最終段階で指示チューニングを行う．LLM-jp-3
VILA では，この段階において GPT-4o [12] によ
り合成したライセンス制限付き指示データセッ
ト（LLaVA-Instruct-150K [2, 3]，llava-instruct-ja [20]，
japanese-photos-conversation [21]）を用いている．こ
れらを新たに構築したオープンな指示データセット
に置き換え 3），学習を行った．

3） 英語指示データセットの LLaVA-Instruct-150Kも，日本語
版 LLaVA-Instructと同様の方法で構築し，置き換えた．
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LLM-jp-3 VILA（LLM: 7/10）
画像には、空港の滑⾛路に停まっている2機のカラフルな⾶⾏機が
写っています。これらの⾶⾏機は、鮮やかな⾊合いで塗装されて
おり、特に⼦供向けのデザインが施されています。（以下省略）

本モデル（LLM: 10/10）
画像には、空港の滑⾛路に並んで停まっている2機の⼤型旅客機が
写っています。両⽅とも、鮮やかな⾊彩とキャラクターのイラスト
で装飾されており、特に⼿前の機体にはピカチュウや他のポケモン
キャラクターが描かれています。（以下省略）

この写真について詳しく説明
してください。

LLM-jp-3 VILA（ROUGE: 58.1, LLM: 
3/5）
店の外には⾚、⻘、⻩⾊の⾵船があります。

本モデル（ROUGE: 46.5, LLM: 5/5）
店の外には、⾚、⻘、⻩⾊、緑、紫など、
さまざまな⾊の⾵船が並んでいます。

この店の外には何⾊の⾵船が
ありますか？

図 3 生成結果の比較例（左: JA-VLM-Bench-ItW，右: Heron-Bench）．
表 3 指示データのアブレーション結果．“LLM”は gpt-4o-2024-11-20を用いた LLM-as-a-Judgeによる評価結果を表す．
Heron-Benchにおける Complex，Conv，Detailは，それぞれ複雑な推論，単純な会話形式，詳細説明の質問カテゴリを指
す．太字は最高のスコアを意味する．

Heron-Bench JA-VLM-Bench-ItW JA-VG-VQA-500

モデル Complex (%) Conv (%) Detail (%) Overall (%) LLM (/5.0) LLM (/5.0)

本モデル w/o日本語版 LLaVA-Instruct 58.9 73.9 59.3 64.1 4.0 4.1
本モデル w/o Japanese-photos対話 67.4 75.4 74.4 72.4 3.7 4.0
本モデル 67.6 78.7 73.7 73.4 4.0 4.0

3.2 評価
ベンチマーク評価 Heron-Bench [5]，JA-VLM-

Bench-In-the-Wild [22]（以下 JA-VLM-Bench-ItWと略
記），JA-VG-VQA-500 [1]の 3つの日本語ベンチマー
クを用いて，構築したモデルの性能を評価した．
評価には，自動評価ツール llm-jp-eval-mm [23]を利
用した．表 1 に，モデルの日本語ベンチマーク性
能比較を示す．構築したモデルは，ベースとした
LLM-jp-3 VILAと遜色ない性能を示した．また，既
存のオープンな日本語 VLMを上回る性能を示した．
事例分析 図 3 に，構築したモデルと LLM-jp-3

VILAの生成結果の比較例を示す．図 3左の例では，
LLM-jp-3 VILAは赤，青，黄の 3色のみを挙げてい
るのに対し，本モデルは緑や紫など，その他の風船
の色も認識できている．図 3右の画像の詳細説明を
求める例では，LLM-jp-3 VILAは「子供向けのデザ
イン」という抽象的な表現に留まっている一方で，
本モデルは「ピカチュウ」や「ポケモン」といった
具体的な固有名詞を特定しており，より詳細かつ正
確に描写できている．
指示データのアブレーション分析 構築した 2種

類の日本語指示データセットが最終的なモデルの
性能に与える影響を明らかにするために，アブレー
ション分析を行った．各データセットを指示データ
から除いた際のモデル性能の変化を調べた．その結
果を表 3に示す．
日本語版 LLaVA-Instruct を指示データから除い

た場合，Heron-Benchの全てのカテゴリでスコアが
低下した．特に，Complex と Detail カテゴリの性

能低下が顕著であった．このことから，日本語版
LLaVA-Instructは，汎用的な推論・描写能力の強化
に寄与していると考えられる．JA-VLM-Bench-ItW
や JA-VG-VQA-500 のスコアに大きな影響がなかっ
た原因として，これらのベンチマークが短答形式で
あることが挙げられる．

Japanese-photos 対話を指示データから除いた場
合，Heron-BenchのConvカテゴリや，JA-VLM-Bench-
ItWのスコアが低下した．これらはいずれも日本ド
メインの画像を対象としたベンチマークであること
から，Japanese-photos対話は日本ドメインへの適応
に寄与していると考えられる．

4 おわりに
本研究では，オープンな VLMを用いて，自然画
像を対象とした 2 種類の日本語マルチモーダル指
示データセットを構築した．実験の結果，構築した
データセットで指示チューニングした日本語 VLM
は，ライセンス制限付き指示データセットを学習
に用いた既存の日本語 VLMと同等の性能を達成し
た．また，既存のオープンな日本語 VLMを上回る
性能を示し，構築した日本語マルチモーダル指示
データセットの有用性，ならびに，オープンかつ高
性能な日本語 VLMの実現可能性を実証した．今後，
VLM-as-a-judgeフィルタリングの性能向上や，日本
ドメインの画像を用いたより多様で大規模な日本語
マルチモーダル指示データセットの構築に取り組み
たい．
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表 4 構築したデータセットの統計．
データセット ユニーク画像数 事例数 QAペア数
日本語版 LLaVA-Instruct 80,958 155,657 386,229
Japanese-photos対話 11,809 11,809 58,631

表 5 評価に用いた日本語ベンチマークの特性比較．
ベンチマーク 画像ドメイン 正解文の長さ
Heron-Bench 日本ドメイン 1文～複数文
JA-VLM-Bench-ItW 日本ドメイン 1文
JA-VG-VQA-500 一般ドメイン 1フレーズ程度

A 構築したデータセットの統計
表 4に，構築した日本語マルチモーダル指示データセッ
トの統計を示す．
B 日本語ベンチマークの特性比較
表 5に，評価に用いた 3つの日本語ベンチマークの特
性比較を示す．画像ドメインや，正解文の長さが異なる．

C オープンなVLMによるVLM-as-
a-judgeフィルタリングの性能
Japanese-photos 対話の構築時に合成した 58,832 個
の QA ペアを対象に，オープンな VLM による VLM-
as-a-judge フィルタリングの性能を評価した．本実験
では，Qwen3-VL-235B-A22B-Instruct および InternVL3.5-
241B-A28B-Instruct [25] の 2 つのモデルを評価対象と
した．
真値ラベルとして，gpt-4o-2024-11-20の品質評価結果を
用いた．同モデルにより低品質と判定された QAペアは
2,616個（全体の約 4.45%）であった．低品質QAペアが少
数である不均衡なデータであることを考慮し，「低品質」
を正例として Precision，Recallおよび F値を算出した．
評価結果を表 6 に示す．オープンな VLM による

VLM-as-a-judgeフィルタリングは，低品質 QAペアの検出
において一定の Precisionを示す一方で，Recallは極めて低
く，低品質 QAペアの多くを見逃していることがわかる．
D プロンプト
D.1 Japanese-photos対話の合成
あなたは、画像理解に優れた AIアシスタントです。
以下の情報が与えられます:
- 画像

これらの情報をヒントとして利用しながら、**画像の内容と一般知識で正しく答えられる質問
と答え(QAペア)**を3～5組作成してください。

質問の条件:
1. 第三者が画像および一般知識だけで答えられる内容にしてください。
2. 以下のタイプの質問をバランスよく含めてください:

- 画像の主題を問う
- 画像中の物体・人物・建造物などを問う
- 色・形・構造・数・位置・関係などの特徴を問う
- 文字や記号が含まれていれば、それを読み取る質問

3. 質問と答えは自然な日本語にしてください。
4. 推測や意見を含めないでください。

出力形式は JSON構造:

{{
"conversations": [

{{"from":"human","value":"質問 1"}},
{{"from":"gpt","value":"答え 1"}},
...

]
}}

出力:

表 6 VLM-as-a-judgeフィルタリングの評価結果．
モデル Precision Recall F値
Qwen3-VL-235B-A22B-Instruct [13] 0.602 0.046 0.086
InternVL3.5-241B-A28B-Instruct [25] 0.521 0.047 0.086

D.2 VLM-as-a-judge

[指示]
あなたは、VQA(Visual Question Answering)のサンプルの品質の評価者です。
「画像」とその画像に基づいた「質問と回答の組」が与えられるので、以下の評価基準に基づい
てそれらの質問と回答が適切であるかどうかを評価してください。

まず、質問の評価基準は以下のとおりです。
流暢性: 質問が自然な文章であるか評価してください。文法的に誤っている質問には低い評価
をつけてください。
簡潔性: 質問が簡潔で適切な長さであるか評価してください。不必要に長い質問には低い評価
をつけてください。
正確性: 質問が画像に基づいて正しく、回答可能な内容であるか評価してください。画像から
得られる情報と矛盾する質問には低い評価をつけてください。
明瞭性: 質問の内容が明瞭であるか評価してください。複数の解釈が可能で、解釈によって答
えが変わるような曖昧な質問には低い評価をつけてください。
画像依存性: 質問が画像を参照しなければ答えられない内容であるか評価してください。画像
を参照せずとも答えられる質問には低い評価をつけてください。

次に、回答の評価基準は以下のとおりです。
流暢性: 回答が自然な文章であるか評価してください。文法的に誤っている回答には低い評価
をつけてください。
簡潔性: 回答が簡潔で適切な長さであるか評価してください。不必要に長い回答には低い評価
をつけてください。
正確性: 回答が画像と質問に基づいて正しいか評価してください。誤っている回答には低い評
価をつけてください。
整合性: 回答が質問に正しく対応し、整合性のある内容になっているか評価してください。質
問と関係のない内容を含む回答には低い評価をつけてください。
一般常識と画像依存性: 回答が一般常識と画像から得られる情報を基に導き出せる内容である
か評価してください。画像や一般常識から推論できない余分な内容を含む回答には低い評価を
つけてください。

評価値は 0または 1の 2値です。
初めに評価の理由を述べ、その後に評価値を記入してください。
評価値を二重角括弧で囲み (例: [[1]])、以下の形式で評価結果を記述してください。

質問の評価
流暢性 (評価理由): 評価理由を記入
流暢性: [[評価値を記入]]

簡潔性 (評価理由): 評価理由を記入
簡潔性: [[評価値を記入]]

正確性 (評価理由): 評価理由を記入
正確性: [[評価値を記入]]

明瞭性 (評価理由): 評価理由を記入
明瞭性: [[評価値を記入]]

画像依存性 (評価理由): 評価理由を記入
画像依存性: [[評価値を記入]]

回答の評価
流暢性 (評価理由): 評価理由を記入
流暢性: [[評価値を記入]]

簡潔性 (評価理由): 評価理由を記入
簡潔性: [[評価値を記入]]

正確性 (評価理由): 評価理由を記入
正確性: [[評価値を記入]]

整合性 (評価理由): 評価理由を記入
整合性: [[評価値を記入]]

一般知識と画像依存性 (評価理由): 評価理由を記入
一般知識と画像依存性: [[評価値を記入]]

[入力]
質問:
{question}

回答:
{answer}
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