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概要
視覚理解と画像生成を単一モデルで扱う Unified

VLMが提案されている一方，理解・生成の混合学
習による相乗効果や干渉については十分に解明され
ていない．本研究では，混合学習が視覚理解のどの
能力に有効であるかを検証するために合成データ
を設計し，視覚理解を四つの能力に細分化して分析
を行った．理解データのみでの学習と，理解・生成
データの混合学習を比較した結果，混合学習では，
同一更新ステップにおいて学習初期から性能の向上
が見られ，より高い正解率が得られる傾向を確認し
た．また，図形の属性認識は理解タスクのみでも高
精度に達する一方，位置関係の把握には混合学習が
特に有効であることが示唆された．

1 はじめに
大規模言語モデルを基盤とし，視覚エンコーダ

やモダリティ接続部を組み合わせることで，画像
と言語を同一モデルで扱う Vision-Language Models
（VLMs）が発展している．従来は，画像入力に基づ
く視覚理解（VQA）タスクやキャプショニングなど
を目的とする系統と，画像生成を目的とする系統が
独立に発展してきたが，近年では理解と生成を単一
の枠組みで統合する Unified VLMが提案され，両タ
スクを混合学習することで相互に性能が向上するこ
とが期待されている [1]．先行研究では，理解デー
タの増加が生成品質を，生成データの増加が理解性
能をそれぞれ改善することが確認されている [2]．
統合モデルにおける性能の相互改善の要因として，
画像入力と画像出力の表現空間の整合や，生成で獲
得された知識が理解へ転移する可能性が議論されて
いる [3]．しかし，相互改善がどのような表現形成
によって生じるのかという機序は依然として十分に
解明されておらず，その効果が視覚理解のどの能力
の向上として現れるのかについても体系的な分析は
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図 1: Unified VLMのアーキテクチャ．(a)視覚理解
と (b) 画像生成の両方のタスクにおいて，単一の
Transformerが使用される．

限られている．
そこで本研究では，メカニズム解明に向けた第一
歩として，視覚的属性と図形配置を制御可能な合成
データを設計し，これを用いて視覚理解と画像生
成の学習・評価実験を行った．その際，視覚理解を
Localization / Relation / Attribute / Countingの四タスク
に細分化し，混合学習がどの能力に寄与するかを検
証した．
実験では，視覚理解データのみでの学習と，画像
生成との混合学習を比較し，画像生成学習の追加が
視覚理解にどのように寄与するかを分析した．結果
として，混合学習は同一更新ステップでの比較で学
習初期から性能を向上させ，特に位置関係の把握を
要するタスクにおいて改善が見られた．

2 関連研究
2.1 Unified VLMs

VLMの視覚表現には主に二つの手法がある．一
つは，画像を離散的な視覚トークン列へ符号化し，
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Object Localization
Q: Where is the red circle located? A: Top-Left

画像生成
Top-Left: red circle. Top-Right: purple diamond. Bottom-Left: blue pentagon. Bo...

Relation
Q: What is the spatial relationship of the red circle relative to the yellow triangle? 
A: Diagonal

Attribute
Q: What is the shape of the object at Top-Right? A: diamond 

Counting
Q: How many triangles are there? A: 1 

図 2: 2 × 2グリッド合成画像におけるタスク例．左は入力画像（各セルに 1つの図形オブジェクト）を示し，
右は視覚理解（VQA）の四タスク（Localization/Relation/Attribute/Counting）および，四セルの属性列挙に基づ
く画像生成タスクの例を示す．

テキストトークン列と連結した系列を自己回帰モ
デルに入力することで，次トークン予測に基づき
理解と生成を統一した枠組みで扱う手法である．
LWM [4]や Chameleon [5]は，VQ [6, 7]等の画像トー
クナイザで得た視覚トークン列を用いて，視覚とテ
キストを同一の系列としてエンコード・デコードす
る．もう一つは，画像を視覚エンコーダで連続的
な特徴へ変換し，それを LLMの入力表現へ射影し
て理解を行うとともに，生成では連続表現の回帰
として視覚表現を学習する手法である．Emu [8]や
MetaMorph [2]は，CLIP [9]や SigLIP [10]等の視覚エ
ンコーダを用い，生成時には得られた視覚表現を条
件として拡散モデルにより画像をデコードする．加
えて，理解と生成で要求される視覚表現の粒度が異
なる点に着目し，符号化経路を分離する設計も提案
されている．Janus [11]は，理解では SigLIPによる
意味特徴を用い，生成では VQ tokenizer [12]により
画像を離散的なトークン列へ符号化することで，理
解・生成の視覚表現を分離しつつ単一の Transformer
で処理する枠組みを採用している．

2.2 画像生成と視覚理解の学習の相関
MetaMorph [2]は理解と生成の相互影響を系統的

に分析し，生成データのみの学習ではサンプル効率
が悪い一方，理解データを含む場合は少量の生成
データでも生成能力を効率的に獲得できることを示
した．さらに，理解タスク別の相関分析では，視覚
能力中心の VQAは生成と強く相関する一方，知識
依存の VQAは相関が弱いと結論づけている．また，
生成タスクで獲得された知識が理解タスクへ転移す
ること，そしてその転移が基盤となる LLM内部で

起きていることが示唆されており，マルチモーダル
な入出力の表現空間の整合が汎化性能の向上に寄与
すると指摘されている [3]．一方，Janus [11]は，理
解と生成で要求される視覚表現の粒度が異なるた
め，単一のエンコーダでの学習が性能低下につなが
り得ることを指摘している．これらの研究では，画
像内の要素と要求される能力が複合的に作用するた
め，性能変化の要因を個別に切り分けて特定するこ
とが難しい．そこで本研究では，視覚能力の構成要
素を統制可能な合成画像を用い，混合学習における
要因を検証する．

3 タスク設定
画像生成の学習が視覚理解のどの能力に寄与する
かを検証するため，Localization / Relation / Attribute /
Countingの四能力に着目し，それぞれを個別に評価
できる合成データを設計する．

3.1 画像仕様
Localizationと Relationでは，オブジェクトの位置
特定および相対位置関係の判定を行うため，配置を
離散的に制御可能なグリッド構造が必要である．ま
た Attributeの分析のために「色」と「形状」を属性
として導入し，Countingの分析のために画像内に複
数オブジェクトを配置して条件を満たす個数を問う
設定を可能にする．画像は 2 × 2のグリッドから構
成され，各セルには必ず一つの図形オブジェクトを
配置する（図 2）．各オブジェクトは「色」と「形状」
の組で表す．色は{red, blue, green, yellow, purple,
orange}，形状は{circle, triangle, square, diamond,
pentagon, hexagon}から選択する．
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3.2 視覚理解 (VQA) タスク
視覚推論を扱う代表的な合成 VQAデータセット

である CLEVR [13]では，質問を基本的な推論操作
の組み合わせとして表現し，詳細な性能の分析を可
能にしている．本研究でもこの考え方を踏まえ，よ
り明確に視覚理解を能力ごとに切り分けて評価する
ため，以下の四タスクを定義する．

Localization（Loc.） 条件に合うオブジェクト
を画像の中から特定する，絶対的な位置把握能力
を評価する．質問で指定された色と形状を持つオ
ブジェクトの位置を推定し，存在しない場合は Not

Presentを回答する．
Relation（Rel.） 複数のオブジェクトの位置を

特定した上で，相対的な位置関係を把握する能力を
評価する．質問で指定された 2つのオブジェクト間
の相対的な位置関係を 5分類（To the Left / To the

Right / Above / Below / Diagonal）で回答する．
Attribute（Att.） オブジェクトの属性を特定す

る能力を評価する．質問で指定された位置に存在す
るオブジェクトの色，または形状を回答する．

Counting（Cnt.） 条件に合うオブジェクトを画
像の中から特定し，その数を集計する能力を評価す
る．質問の中で色または形状のいずれか一方で条件
付けし，該当オブジェクト数（0-4）を回答する．
質問の曖昧性を避けるため，Localization および

Relationにおいて対象となる色，形状の組は画像内
で一意に定まるように，同一の色と形状の組が複数
セルに出現する画像を除外する．

3.3 画像生成タスク
テキストで各セルの属性を列挙し，その配置に一

致する画像を生成する．入力プロンプトは Top-Left

/ Top-Right / Bottom-Left / Bottom-Rightの順に，
各セルの図形を <position>: <color> <shape>. の
形式で指定する．この入力に対し，モデルはまず
<image>を出力し，続いて画像を表す視覚トークン
列を生成する．

4 実験
4.1 実験設定
図 1 の構成に従い，事前学習済みの画像エン

コーダ（VQ-VAE [6]，SigLIP [10]）を用いて画像を
Transformer 層に入力する．画像生成のデコーダに

は，エンコーダの種類によらず VQ-VAE [6] を使
用する．VQ-VAE [6] については，vq_ds16_t2i [12]
を使用し，解像度は 256 × 256 とした．SigLIP に
ついては，SigLIP-base-patch16-224 [10]を使用し，
解像度は 224 × 224 とした．基盤となる LLM には
Vicuna-7B-v1.5 [14] を採用し，視覚アダプタ，画像
生成ヘッド，および LLMを同時に更新する．この
際，基盤 LLMに対して，LoRA [15]をすべての線形
層に適用し，ファインチューニングを行った．

4.2 学習条件
画像生成の学習による視覚理解の学習への影響を
評価するため，以下の条件で学習を比較する．

• und-only: 理解データのみで学習
• joint: 理解データと生成データを混合学習
学習データ規模は理解データ，生成データいず
れも 12,800件で，テストデータは VQAデータをタ
スクごと 600件，合計 2,400件とした．両実行条件
の更新ステップ数を揃えるため，バッチサイズは
und-onlyを 64，jointを 128とした．
最適化設定は，基本的に LLaVA-v1.5 [16]の LoRA
による指示微調整で公開されている設定に準拠し
た．und-only と joint の差は学習データの混合条
件とバッチサイズのみで，その他の設定は共通とし
た．詳細は付録 A表 2に示す．

4.3 実験結果
図 3 に，視覚エンコーダ（VQ-VAE / SigLIP）お
よび学習条件（joint / und-only）別の VQA平均正
解率の学習曲線を示した．VQ-VAEは 2エポック，
SigLIPは 1エポック学習した結果である．
学習の収束速度 画像生成を同時に学習する

joint設定は，理解タスクのみを学習する und-only

設定と比較して，全てのタスクにおいて高い正解率
を達成した．さらに，学習の収束速度を比較する
と，jointは und-onlyよりも同一ステップ数での比
較で早くから性能が向上しており，生成タスクによ
る正則化，もしくは有用な視覚表現の学習が，視覚
理解タスクの学習に早い段階から寄与していること
がわかる（図 3）．
タスク別の比較 Attributeタスクは，画像内の特
定オブジェクトに注目し，色や形状などの局所的特
徴を抽出できれば回答可能である．Countingタスク
も同様に，個々のオブジェクトを独立して認識し，
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図 3: 学習進捗に伴う VQAタスクの 5 seed平均正解率の推移．上段は視覚エンコーダに VQ-VAE，下段は
SigLIPを用いたものである．青色の実線は更新ステップ数を und-onlyと揃えた joint（ステップ数準拠）で
ある．青色の点線は，同一の joint学習曲線を事例数基準に換算してプロットしたものであり，バッチサイ
ズ差を補正した比較を目的とする．

表 1: 最終ステップでの VQA正解率（5 seed平均正
解率（%）±標準偏差）．

Task VQ-VAE SigLIP

joint und-only joint und-only

Loc. 97.60 ± 1.46 39.40 ± 6.84 99.97 ± 0.07 85.17 ± 17.08
Rel. 81.63 ± 9.20 28.37 ± 9.86 100.00 ± 0.00 72.73 ± 25.93
Att. 100.00 ± 0.00 50.63 ± 9.96 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00
Cnt. 99.93 ± 0.13 51.00 ± 13.97 99.90 ± 0.08 91.53 ± 11.61

All 94.79 ± 2.62 42.35 ± 8.46 99.97 ± 0.02 87.36 ± 13.31

数え上げればよい．これらは視覚理解タスクの学
習のみで十分に獲得可能な能力である（図 3）．一
方，Localization及び Relationタスクでは，jointと
und-onlyの差が相対的に大きかった（図 3）．前者
は指定オブジェクトの絶対位置，後者は二つのオブ
ジェクト間の相対位置を問うタスクであり，この結
果は画像生成タスクの学習が位置関係の理解に寄与
する可能性を示唆する．この傾向は，本実験で用い
た二つの視覚エンコーダに共通して見られた．
学習の安定性 表 1 は，各条件を複数回実行し

た最終ステップの正解率を平均 ±標準偏差で示し
ている．まず VQ-VAE では，und-only での全タス
クの正解率平均が 42.35 ± 8.46と低く，Localization /
Relationタスクの両方で改善が限定的であった．一
方，jointは全タスクの正解率平均が 94.79± 2.62ま
で改善し，Relationタスクでは性能にばらつきが残
るものの，高い正解率へ収束しやすくする効果が観
測された．次に SigLIPでは，und-onlyでは Attribute

タスクは完璧に解けているが，Localizationタスクや
Relationタスクといった，位置関係の学習では高い
性能に収束するかどうかが実行ごとに不安定である
ことが確認された．一方 jointでは，シードに依存
せず全タスクでほぼ完璧な性能を達成した．

5 おわりに
本研究では，Unified VLMにおいて画像生成との
混合学習が視覚理解能力へ与える影響を，構成要
因を厳密に制御できる 2 × 2 合成データで分析し
た．Localization / Relation / Attribute / Countingからな
る VQAと属性列挙に基づく画像生成タスクを定義
し，理解のみで学習する und-onlyと理解・生成を同
時に学習する jointを，VQ-VAE及び SigLIPの二種
の視覚エンコーダで比較した．実験の結果，joint

は同一更新ステップでの比較で学習初期から正解
率の向上が見られ，最終的にも高い性能へ到達しや
すい傾向を示した．特に，局所的属性の認識を扱う
Attribute / Countingタスクは und-onlyでも高精度に
達する一方，空間構造の把握を要する Localization /
Relationタスクでは jointの改善が相対的に大きく，
実行間のばらつきも抑制された．今後は，混合学習
による性能向上の要因を正則化効果と共有表現学習
の観点から検証する．さらに，理解・生成の同時学
習における学習過程の相互作用も分析することで，
混合学習が視覚理解を改善するメカニズムの解明を
行っていきたい．
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A 参考情報
表 2: 実験におけるハイパーパラメータ．Uは Understanding，Gは Generationを表す．

Parameter VQ Model SigLIP Model

Model Architecture
Base LLM Vicuna-7B v1.5 Vicuna-7B v1.5
Vision Tower (U / G) VQ-VAE / VQ-VAE SigLIP-224 / VQ-VAE
Projector (U / G) Linear / Linear MLP / Linear
Input Resolution (U / G) 256 × 256 / 256 × 256 224 × 224 / 256 × 256

Training Settings
LoRA (rank / alpha) 128 / 256 128 / 256
Optimizer AdamW AdamW
Learning Rate 2 × 10−4 2 × 10−4

Projector Learning Rate 1 × 10−4 1 × 10−4

LR Scheduler Cosine Decay Cosine Decay
Warmup Ratio 0.03 0.03
Effective Batch Size (und-only / joint) 64 / 128 64 / 128
Training Epochs 2 1

表 3: 学習進捗における正解率（平均（%）±標準偏差）．

VQ-VAE（Joint）
進捗 (%) Loc. Rel. Att. Cnt. All

10 20.00 ± 0.00 20.10 ± 0.20 19.23 ± 1.66 21.27 ± 1.58 20.15 ± 0.34
20 21.70 ± 1.85 19.63 ± 1.87 75.37 ± 15.14 30.07 ± 3.06 36.69 ± 4.31
30 35.40 ± 12.43 30.53 ± 9.09 97.53 ± 2.01 53.13 ± 9.32 54.15 ± 6.26
40 58.67 ± 13.18 44.10 ± 10.00 99.53 ± 0.46 72.63 ± 11.40 68.73 ± 8.31
50 80.23 ± 11.14 59.63 ± 7.68 99.97 ± 0.07 87.27 ± 4.06 81.77 ± 5.44
60 90.60 ± 7.52 71.03 ± 6.60 100.00 ± 0.00 95.37 ± 1.68 89.25 ± 3.71
70 94.83 ± 3.87 75.37 ± 2.54 100.00 ± 0.00 98.87 ± 0.68 92.27 ± 1.69
80 97.17 ± 1.91 80.77 ± 9.21 100.00 ± 0.00 99.63 ± 0.31 94.39 ± 2.66
90 97.50 ± 1.67 81.23 ± 8.89 100.00 ± 0.00 99.93 ± 0.13 94.67 ± 2.56

100 97.60 ± 1.46 81.63 ± 9.20 100.00 ± 0.00 99.93 ± 0.13 94.79 ± 2.62

VQ-VAE（Und-only）
進捗 (%) Loc. Rel. Att. Cnt. All

10 19.90 ± 0.20 20.00 ± 0.00 17.70 ± 1.60 20.00 ± 0.00 19.40 ± 0.42
20 19.97 ± 0.07 19.77 ± 0.48 20.27 ± 3.05 20.07 ± 0.23 20.02 ± 0.70
30 20.53 ± 0.69 20.00 ± 0.00 18.37 ± 2.30 19.90 ± 0.20 19.70 ± 0.74
40 19.93 ± 0.08 19.73 ± 0.53 20.90 ± 2.52 22.20 ± 2.86 20.69 ± 0.98
50 20.77 ± 1.39 20.53 ± 0.84 24.50 ± 3.70 22.40 ± 2.24 22.05 ± 1.34
60 23.10 ± 4.31 20.40 ± 0.89 26.00 ± 4.65 26.87 ± 3.81 24.09 ± 2.92
70 26.37 ± 2.87 21.30 ± 0.97 33.83 ± 8.14 34.33 ± 7.44 28.96 ± 4.23
80 33.77 ± 3.32 25.03 ± 5.98 42.57 ± 8.14 43.47 ± 11.60 36.21 ± 5.35
90 38.30 ± 6.79 27.13 ± 9.14 48.80 ± 10.59 48.10 ± 12.73 40.58 ± 8.04

100 39.40 ± 6.84 28.37 ± 9.86 50.63 ± 9.96 51.00 ± 13.97 42.35 ± 8.46

SigLIP（Joint）
進捗 (%) Loc. Rel. Att. Cnt. All

10 20.30 ± 0.27 19.77 ± 0.47 27.50 ± 3.55 48.40 ± 2.00 28.99 ± 1.36
20 37.37 ± 19.84 21.90 ± 3.06 73.37 ± 15.53 58.93 ± 8.02 47.89 ± 9.52
30 93.97 ± 2.67 91.20 ± 10.04 99.90 ± 0.13 91.53 ± 1.32 94.15 ± 3.41
40 97.87 ± 0.55 99.03 ± 0.68 100.00 ± 0.00 94.97 ± 2.30 97.97 ± 0.60
50 98.97 ± 1.24 99.37 ± 0.95 99.87 ± 0.27 98.50 ± 0.87 99.18 ± 0.80
60 99.63 ± 0.29 99.63 ± 0.40 100.00 ± 0.00 99.43 ± 0.29 99.68 ± 0.15
70 99.73 ± 0.29 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00 99.63 ± 0.29 99.84 ± 0.09
80 99.93 ± 0.08 99.97 ± 0.07 100.00 ± 0.00 99.83 ± 0.18 99.93 ± 0.06
90 99.97 ± 0.07 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00 99.90 ± 0.08 99.97 ± 0.02

100 99.97 ± 0.07 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00 99.90 ± 0.08 99.97 ± 0.02

SigLIP（Und-only）
進捗 (%) Loc. Rel. Att. Cnt. All

10 20.00 ± 0.00 19.97 ± 0.27 33.50 ± 13.02 45.43 ± 6.05 29.72 ± 4.39
20 21.60 ± 1.61 19.97 ± 0.24 55.17 ± 21.34 48.13 ± 4.81 36.22 ± 5.92
30 28.90 ± 7.14 22.93 ± 5.99 69.43 ± 22.96 62.10 ± 12.74 45.84 ± 10.74
40 42.70 ± 13.74 39.90 ± 12.41 86.53 ± 26.19 70.17 ± 12.08 59.82 ± 14.63
50 56.57 ± 23.61 48.30 ± 18.15 89.47 ± 20.57 79.80 ± 13.08 68.53 ± 17.82
60 63.83 ± 24.45 54.63 ± 24.11 95.73 ± 8.37 82.07 ± 13.37 74.07 ± 16.75
70 75.40 ± 23.39 66.47 ± 26.18 99.20 ± 1.52 86.20 ± 14.04 81.82 ± 15.73
80 80.87 ± 21.88 70.63 ± 28.39 99.97 ± 0.07 89.50 ± 12.53 85.24 ± 15.42
90 84.30 ± 18.32 72.83 ± 26.38 100.00 ± 0.00 91.20 ± 11.69 87.08 ± 13.81

100 85.17 ± 17.08 72.73 ± 25.93 100.00 ± 0.00 91.53 ± 11.61 87.36 ± 13.31

― 1172 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


