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概要
社会や産業におけるデータの多くは文書として存

在し，視覚的に文書を理解する（視覚的文書理解）
能力は大規模視覚言語モデル（LVLM）の研究・産
業応用において不可欠である．LVLMの性能向上に
向けた内部機序調査は進められているが，視覚的文
書理解に関する調査は不十分である．また，内部機
序調査の知見を活用したチューニング方法は提案
されていない．本研究は，視覚的文書理解に関する
LVLMの内部機序を調査し，それに基づくチューニ
ング手法を初めて提案する．提案手法はデータやモ
デル構造を変更せずに適用可能である．複数の文書
関連タスクでの実験の結果，訓練パラメータ数と訓
練時間を削減しながら性能向上を確認した．

1 はじめに
社会や産業におけるデータの多くは文書として存

在し，視覚的に文書を理解する（視覚的文書理解）
能力は，大規模視覚言語モデル（LVLM）の研究・
産業両面で重要となっている．強力な大規模言語モ
デル（LLM）や大規模データセットの登場により，
LVLM開発は急速に進展している [1, 2]．特に，デー
タやモデル構造の工夫による性能向上が試みられて
いる [3]が，モデルの本質的な能力や内部機序に関
する理解が不十分なまま性能改善が進められている
可能性がある．こうした工夫を施す前のモデルは，
能力を最大限発揮できているのだろうか．この疑問
を解明するため内部機序調査が進められている [4]．
また，タスク性能向上目的でも調査されている [5]．
しかし，これらは自然画像中心の調査であり，視覚
的文書理解に関しては十分に調査されていない．
また，モデルが持つ能力を引き出す方法として，

推論・学習時の工夫が考えられる．推論時の工夫
[6, 7]では性能低下の原因部分を直接改善できない．
学習時の工夫は様々な方法が提案されている [8, 9]
が，内部機序に基づく方法は提案されていない．
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図 1 本研究の全体像．

本研究ではこれらの課題に着目し，内部機序に基
づくチューニングを提案する．図 1に示すように，
視覚的文書理解に関する内部機序調査を行った後，
それに基づくチューニングを行う．複数の文書関連
タスクで有効性を検証し，性能向上を確認した．

2 関連研究
LVLMの内部機序 LVLMにおいて，性能が低く
なる原因が LLM部分である可能性が示唆されてい
る [4, 10, 11]．また，LLM部分の層の段階ごとに役
割があること [12, 13, 14, 15, 16, 17]や，LLM部分で
理解したことをテキストで出力できないこと [4]が
確認されているが，LLM全層の調査や文書画像で
の調査は行われていない．本研究では，初めて文書
画像に関して LLM全層を対象とした詳細な内部機
序調査を行う．どの層で役割の変化があるか，性能
向上を妨げる様子が見られるかを調査する．
チューニングの工夫 指標と閾値を用いたチュー
ニング層の決定 [18, 19, 20, 21, 22]や，層位置に基づ
くチューニング方法 [9, 23]が提案されているが，内
部機序に基づくチューニングは行われていない．本
研究では，内部機序調査を踏まえ，モデル内部の役
割に基づく層分割によるチューニングを提案する．
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図 2 Yes/No分類タスクの例．

3 内部機序調査
3.1 Yes/No分類タスク

Yes/Noで分類できる問題を用意する．タスク間の
難易度を合わせるため，Qwen2.5-VL 3Bに解かせて
誤った問題を使用する．図 2に例を示す．

easy-VQA easy-VQA データセット1）を参考に，
画像・質問を作成した，色や形などの視覚的特徴を
問うタスクである．例えば「Is the background black?」
といったクエリがある．画像サイズ 64 × 64，訓練
データ 10万件，テストデータ 1万件である．局所
的な視覚認識が必要なタスクである．

Word recognition MJSynth Text Recognition デー
タセット [24, 25]の画像を使用し，クエリを付与し
た単語認識タスクである．例えば「Is the text in the
image "Spencerlan"?」といったクエリがある．負例
は，Qwen2.5-VL 3Bに画像を読ませたときの誤答を
用いる．画像サイズは 30 × 120程度，訓練データ 10
万件，テストデータ 1万件である．局所的な視覚認
識が必要なタスクである．

Structuring PubLayNetデータセット [26]の画像
とアノテーションを用いて赤枠をレンダリングし，
赤枠内の構成要素を問うタスクである．構成要素
は，タイトル，テキスト，リスト，図，表のいずれ
かである．クエリを付与し，例えば「Is the red boxed
region a title?」がある．画像サイズは 792 × 612，訓
練データ 10万件，テストデータ 1万件である．空
間・構造的な視覚認識が必要なタスクである．

FigureQA グラフ内の要素について比較を伴う
推論タスクである FigureQA データセット [27] を
使用する．例えば，「Is Pale Green the minimum?」と
いったクエリがある．画像サイズは 500 × 500程度，
訓練データ 74913件，テストデータ 6111件である．
空間・構造的な視覚認識が必要なタスクである．

1） https://github.com/vzhou842/easy-VQA

3.2 実験
実験設定 図 1上部のように，LLM各層最終トー
クンに対して Linear probe [28]を行う．Linear probe
精度の変化で，役割変化の層を確認する．また，
Linear probe精度とテキスト回答精度の比較で，LLM
が性能向上を妨げる原因の一つか調査する．Linear
probeの分類器はタスク・層ごとに作成し，それぞ
れ 1エポック訓練する．また，調査の結果がチュー
ニング不足に起因するのか，チューニング有無に依
存しない現象なのかの区別のため，チューニングし
た LVLMでも同様の実験を行い，比較する．LVLM
は，各タスクで 10エポックチューニングする．画
像エンコーダ -プロジェクタ - LLMの構造の LVLM
である，Qwen2.5-VL 32Bを対象に実験を行う．
層ごとに役割が変化するか？ 図 3 のチューニ
ング前の Linear probe精度より，段階的に理解が進
み，役割が変化したと考えられる．また，Gemma3
27B [29]，LLaVA-NeXT 13B [30]でも同様の傾向が見
られた．各段階の具体的な役割は 4.1節で述べる．

LLM部分が性能向上を妨げているか？ 図 3の
チューニング前の，テキスト回答精度は Linear probe
精度よりも低くなった．これは内部で理解している
がテキストに出力できない現象であり，LLMが更
なる性能向上を妨げていると考えられる．Gemma3
27B，LLaVA-NeXT 13Bでも同様の傾向が見られた．
チューニング不足が原因か？ 図 3の Linear probe

精度から，チューニング後も内部処理の段階が存在
しており，段階が変化する層はチューニング前後で
一致していることが分かる．チューニング後のテキ
スト回答精度はチューニング前の Linear probe最高
精度よりも低く，依然として内部理解をテキストで
出力できていないことを確認した．以上より，処理
の段階が存在すること，理解したことをテキストで
完全には出力できず更なる性能向上を妨げているこ
とは，チューニング不足が根本的原因ではなく，現
在の LVLMの内部機序の影響だと考えられる．
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FigureQA
図 3 各層最終トークンの Linear probe精度（折れ線グラフ）とテキスト回答精度（水平線）．縦軸は精度，横軸は LLM
の層を表し，2層ごとにプロットしている．

4 チューニング
4.1 役割ごとの層分割
図 3より，LLM内部で理解が段階的に進んでい

ることが見て取れた．また，従来研究 [12, 13, 14, 15,
16, 17]から，LLM低層で全体的な視覚情報を処理，
中層で回答の根拠となる視覚情報を処理，高層で言
語的な処理を行うと考えられる．これらを踏まえ，
図 1下部のように，内部処理の段階に合わせて層を
分割し，分割単位でのチューニングで性能向上する
か調査する．具体的には，Linear probe精度の最初の
上昇終了までの 0～12層を低層，次の上昇終了まで
の 13～43層を中層，上昇終了後の 44～63層を高層
とし，それぞれの役割に対応するように分割する．

4.2 チューニングの設定
本実験では，一段階または二段階でチューニング

を行う．一段階の場合は，「低」や「低～中」のよう
に表記する．「低～中」は，低層と中層の，0～43層
を一段階でチューニングすることを意味する．二段
階の場合は，一段階目と二段階目でチューニングす
る層に被りがないようにし，一段階目と二段階目
は同じエポック数ずつ訓練する．二段階の場合は，
「低→中」のように表記する．これは，一段階目に低
層をチューニングし，二段階目に中層をチューニン
グすることを意味する．すべてのモデルで合計訓練
エポック数が同じになるようにする．また，チュー
ニング前のモデル（base）と，全層のチューニング
を行ったモデルとも比較する．

4.3 Yes/No分類タスクでの実験
実験設定 フルファインチューニング（FT）と

Low-Rank Adaptation（LoRA）チューニング [31]を行
う．FT の学習率は 1e-6，LoRA の学習率は 1e-4 と

する．3.1節に記載のデータを用い，10エポック訓
練する．評価指標は，精度（Accuracy）である．
役割ごとの層分割チューニングに効果があるか？
表 1より，役割ごとの層分割チューニングで全層よ
りも性能向上する傾向が見られ，効果があることが
示された．これは，過剰適合や学習済み表現の破壊
が抑制されたためだと考える．
どの役割の層が特に重要か？ 表 1で精度が高い
モデルの多くは，低層と中層のみをチューニング範
囲に含んでいた．特に一段階の場合では，中または
低～中が最も精度が高くなった．これは，Yes/No分
類タスクは言語的推論よりも視覚処理が重要となる
ためだと考えられ，視覚処理の役割の部分をチュー
ニング範囲に含めることが重要であると分かる．
タスクとチューニングすべき層の関係は？

Structuring と FigureQA のみ，中～高で全層よりも
高くなるモデルが見られた．二段階の場合も，
Structuring と FigureQA のみ高層を含むモデルが全
層よりも高くなる場合があった．これは，タスクを
解くのに局所的な認識と空間・構造的な認識のどち
らが重要かで分かれているのではないかと考える．
easy-VQAとWord recognitionでは，局所的な認識に
精緻な視覚特徴が必要となるため，低～中層の視覚
処理段階が特に重要となり，Structuringと FigureQA
では，空間・構造的な認識のための広域の構造や要
素間の関係の理解が必要となるため，高層の重要度
が増したのではないかと考える．これらは，図 3の
低～中層部分の上昇幅の傾向とも一致した．
フルファインチューニングと LoRA の違いは？
違いは特に二段階のチューニングに現れた．二段階
の FTでは，チューニングするパラメータ数は一段
階で同じ範囲をチューニングした場合に比べ少な
いが，性能向上するタスクが多く見られた．一方
で，二段階の LoRAでは一段階の場合以上の性能向
上が見られたのは Structuringのみだった．これは，
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表 1 役割ごとの層分割をしたチューニングの比較．太字は各タスク・チューニング方法において最も精度が高いモデ
ル，下線は二番目に精度が高いモデルである．また，青字は baseよりも低いモデル，赤字は全層よりも高いモデルであ
る．（）内の数値は，全層チューニングを 100としたときのチューニングパラメータ数である．Accuracy（%）を示す．

Task Tuning base 全層 低 中 高 低～中 中～高 低→中 中→低 中→高 高→中
（0） （100） （20） （48） （31） （69） （80） （35） （35） （40） （40）

easy-VQA FT 67.96 92.39 65.76 93.25 68.48 90.53 91.48 76.50 95.69 89.10 88.54
LoRA 92.40 69.75 92.21 69.75 93.67 87.07 86.64 88.25 88.88 88.80

Word recognition FT 54.43 68.30 58.30 70.19 54.57 74.59 63.21 71.08 73.32 65.97 64.95
LoRA 76.71 58.37 61.78 55.43 72.82 68.40 65.72 65.66 62.42 61.99

Structuring FT 66.50 83.67 66.03 82.96 67.70 85.13 82.24 88.25 82.13 83.29 68.59
LoRA 81.12 66.94 82.71 68.88 86.29 82.58 80.13 80.39 87.96 87.13

FigureQA FT 63.34 64.38 65.52 66.45 63.43 66.83 66.19 68.01 70.30 66.14 68.37
LoRA 66.11 65.28 65.73 63.64 66.26 65.42 65.62 65.72 65.47 65.13

表 2 実用的タスクにおける役割ごとの層分割をしたチューニングの比較．ANLSを示す．
Task Tuning base 全層 低 中 高 低～中 中～高 低→中 中→低 中→高 高→中

（0） （100） （20） （48） （31） （69） （80） （35） （35） （40） （40）

DocVQA FT 0.9380 0.9474 0.9379 0.9451 0.9356 0.9430 0.9492 0.9418 0.9386 0.9477 0.9410
LoRA 0.9423 0.9401 0.9396 0.9405 0.9403 0.9408 0.9388 0.9396 0.9400 0.9401

InfographicVQA FT 0.8352 0.8337 0.8320 0.8341 0.8299 0.8298 0.8393 0.8295 0.8306 0.8349 0.8306
LoRA 0.8307 0.8362 0.8300 0.8306 0.8304 0.8260 0.8345 0.8309 0.8288 0.8335

LoRAではチューニングパラメータ数が少なく，一
段階目のチューニングモデルを二段階目でさらに矯
正することが難しいためだと考える．また，LoRA
では部分的なチューニングで全層での精度を上回
ることが難しく，LoRA での工夫には課題が残る．
LoRAの場合にはプロジェクタも併せたチューニン
グ等の工夫が必要だと考える．

4.4 実用的タスクでの実験
実験設定 DocVQA[32] と InfographicVQA[33] を

用いる．従来研究 [34] を参考にし，FT の学習率
は 1e-5 とする．LoRA は 1e-4 である．合計 2 エ
ポック訓練する．評価指標は Average Normalized
Levenshtein Similarity（ANLS）である．
実用的タスクでも効果があるか？ 表 2 より，

LoRAを用いた DocVQA以外では，役割ごとの層分
割をした方が全層よりも性能向上し，実用的なタス
クにおいても効果があると示された．
どの層をフルファインチューニングするべきか？

FTの場合，中層に加え高層を対象に含めることで
性能向上した．これは，言語的推論が必要なタスク
であるため，言語的推論を行っている高層を学習し
たことで向上したのではないかと考える．
どの層を LoRA チューニングするべきか？

LoRAの場合，DocVQAでは高層を含めた場合に高
くなる傾向が見られ，InfographicVQAでは，低層を

対象とすることで向上した．これは，LoRAでは更
新されるパラメータ数が少ないことで，もとの能力
は保持したまま，それぞれ言語推論能力と画像処理
能力がタスクに適応したためではないかと考える．
LoRAでは，文字が中心のタスクでは全層が最も性
能が良く，もとのパラメータを変更せずに文字認識
能力を向上させるのは難しい可能性が示唆された．
どのくらい効率的か？ DocVQA で最も向上し
た中～高では，約 20%の訓練パラメータ数削減，約
35%の訓練時間削減しながら性能向上を達成した．

5 おわりに
LVLMの視覚的文書理解能力の向上を目指し，内
部機序を調査し，役割に基づくチューニングを行っ
た．複数の文書関連タスクで，データやモデル構造
を変更せずに性能向上可能であることを確認した．
本研究の独自性 本研究は，LVLMにおいて，初
めて内部機序を踏まえた学習方法を提案した．ま
た，視覚的文書理解に関する LVLMの LLM全層の
詳細な内部機序調査を初めて行った．
本研究の重要性 本研究は，データの増強やパラ
メータ数の増大による性能向上の潮流を脱却し，省
リソースで視覚的文書理解能力を向上可能な方法の
確立に向けた重要な知見を提供する．また，内部機
序分析から解決策までつなげた研究が少ない状況
に，一石を投じる研究である．
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A 内部機序調査
3章のGemma3と LLaVA-NeXTの結果を図 4と図 5に示
す．縦軸は精度，横軸は LLMの層を表し，2層ごとにプ
ロットしている．折れ線グラフは Linear probe精度を，水
平な線はテキスト回答精度を表す．タスクごとに色分け
している．Gemma3はチューニング前のみ，LLaVA-NeXT
はチューニング前後の結果を示す．
また，Linear probeを，最終トークン以外のトークンも
用いて詳細に行った結果を図 6から図 8に示す．トーク
ンは，テキストトークン，画像トークン，最終トークン，
全トークンに分け，トークンが複数になる場合は Mean
poolingする．縦軸は精度，横軸は LLMの層を表し，2層
ごとにプロットしている．折れ線グラフは Linear probe精
度を，水平な破線はテキスト回答精度を表す．トークン
の種類ごとに色分けしている．
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図 4 Gemma3 27B における各層最終トークンの Linear
probe精度とテキスト回答精度．
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図 5 LLaVA-NeXT 13B における各層最終トークンの
Linear probe精度とテキスト回答精度．
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図 6 easy-VQA各層・各トークンからのLinear probe結果．
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図 7 Word recognition 各層・各トークンからの Linear
probe結果．
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図 8 Structuring 各層・各トークンからの Linear probe
結果．
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図 9 FigureQA各層・各トークンからの Linear probe結果．
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