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概要
言語モデルを対数尤度ベクトルで表し、モデル間

の関係を可視化するモデルマップ手法が提案され
ている。この手法では、多数のモデルを共通空間に
配置しモデル同士の関係を俯瞰することができる。
本稿では、このモデルマップ手法を視覚言語モデル
（Vision-Language Model; VLM）へ拡張する枠組みを
示す。複数の VLMに画像とテキストのペアデータ
セットを与えて、モデルが出力するテキストの生成
分布の差をモデル間の距離として計測する。画像
キャプションペアデータに関する条件付き対数尤
度から各 VLMの対数尤度ベクトルを構成し、次元
削減による可視化を行った結果、モデルファミリー
や世代差に対応するまとまりがマップ上に形成さ
れることを確認した。また、データの負の対数尤度
の平均と 8 種類の公開ベンチマークスコアの相関
を調べたところ、全体平均スコアとの相関は弱く、
OCRBenchのみ中程度の相関が観察された。

1 はじめに
近年、多数の視覚言語モデル（Vision-Language

Model; VLM）が公開され、画像キャプション生成や
視覚質問応答などの幅広いタスクで高い性能を示
している。一方で、モデルの種類が急増し、複数の
ベンチマークを用いた評価をすべてのモデルに対
して行うことは計算コストが高い。新しいモデルを
採用する際、ベンチマークスコアに加えて特性の近
い既存モデルが分かると、適切な比較対象を選びや
すい。
大規模言語モデル（Large Language Model; LLM）
に対しては、固定したテキスト集合に対する対数尤

度ベクトルを用いて、多数のモデルを共通空間に配
置することで、特性の近いモデルを可視化する手法
が提案されている [1]。この論文では、モデルを確
率分布として扱い、対数尤度ベクトルから得られる
距離でモデルの分布間距離（KLダイバージェンス）
が近似できるという理論的証明がなされている。ま
た、対数尤度ベクトルはベンチマークスコアを一定
程度説明・予測できることも報告されている。
本研究の主目的は、このモデルマップ手法 [1]を

VLMに拡張することである。VLMの入力は画像を
含むため、LLMの議論をそのまま適用できない。本
稿では、VLMの出力するテキスト 𝑥を画像 𝐼で条件
付けられたテキスト生成分布と捉え、モデルの差を
条件付き分布 𝑝(𝑥 |𝐼)の比較として定式化する。
実験では、OpenVLM Leaderboard[2]に掲載される

56種類の実際のモデルを対象とし、MS-COCO[3]の
画像キャプションペアデータを用いてに 2次元マッ
プによる可視化を行う。これにより、モデルファミ
リーや世代差に対応するまとまりがマップ上に形成
されるかを確認する。また、公開されている 8種類
のベンチマークスコアと対数尤度ベクトルの相関を
調べ、VLMにおける対数尤度ベクトルの性質を考
察する。

2 モデルの対数尤度ベクトル
以下では LLMのモデルマップ作成手法を説明し、

VLMへの拡張を試みる。

2.1 LLMマップにおける定式化
従来手法である入出力モダリティがテキストに限
定された LLMのモデルマップ手法を示す。テキス
ト 𝑥 をトークン列 𝑥 = (𝑦1, . . . , 𝑦𝑛) とすると、言語モ
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デル 𝑝𝑖 は
𝑝𝑖 (𝑥) =

𝑛∏
𝑡=1

𝑝𝑖 (𝑦𝑡 | 𝑦<𝑡 ) (1)

を与える自己回帰型確率モデルである。
言語モデル 𝑝𝑖 に対し、対数尤度関数

ℓ𝑖 (𝑥) := log 𝑝𝑖 (𝑥) (2)

を定義する。𝑁 個のテキスト集合 𝐷 = {𝑥𝑠}𝑁𝑠=1 を用
意し、ℓ𝑖 (𝑥)を各サンプルで評価することで、モデル
𝑝𝑖 を

ℓ𝑖 := (ℓ𝑖 (𝑥1), . . . , ℓ𝑖 (𝑥𝑁 ))⊤ ∈ ℝ𝑁 (3)

という対数尤度ベクトルで表現できる。
ただし、ℓ𝑖 の単純な距離は、モデルごとの平均的

な尤度や、サンプルごとの次トークンの予測しやす
さの影響を強く受ける。そこで文献 [1]では、モデ
ル方向およびサンプル方向の平均を除去する二重中
心化を施したベクトル 𝒒𝑖 を用いる。基準分布 𝑝0 (𝑥)
の近傍にモデル 𝑝𝑖 (𝑥) があるという仮定の下で、モ
デル 𝑝𝑖 とモデル 𝑝 𝑗 間の KLダイバージェンスは

2 KL(𝑝𝑖 ∥𝑝 𝑗 ) ≃
1
𝑁

∥𝒒𝑖 − 𝒒 𝑗 ∥2
2 (4)

で近似できることが示されている。

2.2 VLMにおける定式化
VLMは画像キャプショニングだけでなく、視覚

質問応答、画像検索、OCR、マルチモーダル推論な
ど多様なタスクに対応する。本稿では、これらのタ
スクのうち、画像 𝐼 が与えられたときのテキスト生
成分布 𝑝𝑖 (𝑥 | 𝐼) に着目し、モデル間距離を定義す
る。実装上は、画像を視覚エンコーダでトークン列
に変換し、画像トークン列をテキストトークン列の
先頭に連結した入力列として扱う。画像トークンに
対応する損失はマスクし、テキスト部分のみの尤度
を計算することで、条件付き対数尤度を評価できる
ため、容易に LLMの枠組みを VLMに拡張できる。
条件付き分布と画像周辺分布の扱いを明確に整理す
るため、以下で定式化する。
テキスト集合ではなく、視覚言語データ集合

𝐷 = {(𝐼𝑠 , 𝑥𝑠)}𝑁𝑠=1 (5)

を用いる。ここで 𝑥𝑠 は画像 𝐼𝑠 に対応する教師テキ
ストであり、キャプションや回答文など、モデルが
生成する対象のテキストを指す。データは基準分布

𝑝0 (𝐼, 𝑥) = 𝑝0 (𝐼) 𝑝0 (𝑥 | 𝐼) (6)

からサンプリングされているとする。
VLM 𝑝𝑖 は、画像が与えられたときの条件付き
分布

𝑝𝑖 (𝑥 | 𝐼) =
𝑛∏
𝑡=1

𝑝𝑖 (𝑦𝑡 | 𝑦<𝑡 , 𝐼) (7)

を表す。本稿で対象とするのは、同一の画像分布の
下で、モデル間で条件付き生成分布がどの程度異な
るかを表す量

𝔼𝐼∼𝑝0 (𝐼 )
[
KL

(
𝑝𝑖 (𝑥 | 𝐼) ∥ 𝑝 𝑗 (𝑥 | 𝐼)

) ]
(8)

である。
一方、通常の VLMは画像の周辺分布 𝑝𝑖 (𝐼)を明示
的には持たないため、𝐼 と 𝑥 の同時分布をそのまま
比較することはできない。そこで、すべてのモデル
が同一の画像経験分布 𝑝0 (𝐼) を共有すると仮定し、
拡張同時分布を

𝑝𝑖 (𝐼, 𝑥) := 𝑝0 (𝐼) 𝑝𝑖 (𝑥 | 𝐼) (9)

と定義する。このとき、モデル間の違いは条件付き
分布 𝑝𝑖 (𝑥 | 𝐼) のみによって表現される。この定義を
利用することで、簡単な式変形で

𝔼𝐼∼𝑝0 (𝐼 )
[
KL

(
𝑝𝑖 (𝑥 | 𝐼) ∥ 𝑝 𝑗 (𝑥 | 𝐼)

) ]
= KL

(
𝑝𝑖 (𝐼, 𝑥) ∥ 𝑝 𝑗 (𝐼, 𝑥)

)
(10)

が成り立つことが確認できる。左辺は画像で条件付
けた生成分布の差の平均であり、右辺は定義した同
時分布同士の KL距離である。

2.3 LLMの結果を用いた VLMへの拡張
式 (4)の近似関係は、確率変数 𝑧 上の分布に対す

る対数尤度関数 ℓ𝑖 (𝑧) の一般的な枠組みとして導か
れている [1]。そこで確率変数を 𝑧 = 𝑥 から 𝑧 = (𝐼, 𝑥)
に置き換え同様の議論を適用する。このとき、本来
の同時分布の対数尤度は

log 𝑝𝑖 (𝐼, 𝑥) = log 𝑝0 (𝐼) + log 𝑝𝑖 (𝑥 | 𝐼) (11)

である。ただし log 𝑝0 (𝐼)はモデルに依存せず、モデ
ル間差分やマップを作成する際の距離計算では常に
相殺される。したがって以降は簡単のため、条件付
き対数尤度

ℓ𝑖 (𝐼, 𝑥) := log 𝑝𝑖 (𝑥 | 𝐼) (12)

を用いる。データ集合 𝐷 に対し、各 VLMの対数尤
度ベクトルを

ℓ𝑖 :=
(
ℓ𝑖 (𝐼1, 𝑥1), . . . , ℓ𝑖 (𝐼𝑁 , 𝑥𝑁 )

)⊤ ∈ ℝ𝑁 (13)
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と定義し、さらに LLMの場合と同様に二重中心化
を施したベクトルを 𝒒𝑖 と表す。このとき式 (4) を
(𝐼, 𝑥)に拡張した近似として

2 KL
(
𝑝𝑖 (𝐼, 𝑥) ∥ 𝑝 𝑗 (𝐼, 𝑥)

)
≃ 1

𝑁
∥𝒒𝑖 − 𝒒 𝑗 ∥2

2 (14)

が得られる。これを式 (10)と組み合わせることで、

2𝔼𝐼∼𝑝0 (𝐼 )
[
KL

(
𝑝𝑖 (𝑥 | 𝐼) ∥ 𝑝 𝑗 (𝑥 | 𝐼)

) ]
≃ 1

𝑁
∥𝒒𝑖 − 𝒒 𝑗 ∥2

2
(15)

が導かれる。よって、VLM同士の比較においても、
画像で条件付けた対数尤度ベクトル（およびその
二重中心化表現）を用いることが妥当だと考えら
れる。

2.4 VLMモデルマップの構成
モデル 𝑝𝑖の表現を 𝒒𝑖 ∈ ℝ𝑁 とし、これを縦に並べ

た行列

𝑄 =
©­­­«
𝒒⊤1
...

𝒒⊤𝐾

ª®®®¬ ∈ ℝ𝐾×𝑁 (16)

を作る。𝑄の行間距離に基づき、t-SNE[4]、UMAP[5]
などで二次元平面に埋め込むことで VLMのモデル
マップを得る。本稿の実験では、コサイン距離を用
いた t-SNEにより二次元マップを構成する。

3 実験
3.1 対象モデルとデータ
提案する対数尤度ベクトルに基づく VLM のモ

デルマップが、実際のモデルに対してどのような
配置を与えるかを確認する。モデルは OpenVLM
Leaderboard に掲載されているモデルのうち我々の
実行環境で推論可能なモデルで、主要なモデルファ
ミリー、InternVL系列 [6]、Qwen系列 [7]、LLaVA系
列 [8]、Gemma系列 [9]などが含まれるように 56種
類の VLMを選定した。
対数尤度ベクトルの計算にはMS-COCO[3]から無

作為に抽出した画像キャプションペアデータを用
いた。推定の安定性と計算コストのバランスを考慮
し、𝑁 = 5000個の画像キャプションペアデータを用
いた。
各モデルの入出力形式に従い画像を前処理し、教

師キャプション 𝑥 に対する負の対数尤度（Negative
Log-Likelihood; NLL）を算出した。サンプル別 NLL
を並べて ℓ𝑖 を構成し、二重中心化により 𝒒𝑖 を得た。

図 1 対数尤度ベクトルに基づく VLMモデルマップ

3.2 実験結果
モデルごとに得られた二重中心化ベクトル 𝒒𝑖 に
よる可視化結果を図 1に示す。図 1では可読性のた
め代表的なモデルのみラベルを付与し、全モデルの
ラベルを付与した図を付録の図 4に示す。

3.3 モデルマップに見られる構造
図 1に示す配置では、いくつかのモデル系列が近
傍に集まり、モデルファミリーや世代差に対応する
まとまりが形成されることを確認した。InternVL系
列では、世代・規模の近いモデルが比較的近くに配
置され、Qwen／ InternVL近傍には連続的な広がり
が見られる。LLaVA 系列は別領域にまとまりやす
い傾向にある。英語と韓国語で学習され OCRを得
意とするモデルである VARCO系列 [10]が別領域と
してまとまったのも特徴である。さらに、事後アラ
インメント手法の一つである MPOを適用したモデ
ルが同系列の近傍に位置しつつ一定方向にシフトす
る例も見られ、事後アラインメントの差が配置に影
響し得ることが示唆された。
ただし、図は t-SNEによる 2次元可視化であり、
マップ上の大域的距離はそのまま定量解釈すること
はできない。本稿では、VLMに対しても対数尤度
ベクトルに基づくマップが破綻せず、主要系列が同
一空間上で分離して表現され得ることを確認した段
階である。

3.4 NLLとベンチマークの相関分析
LLMにおいては、対数尤度ベクトルはベンチマー
クスコアを一定程度説明・予測できることも報告さ
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図 2 平均ベンチマークスコアと平均 NLLの関係

図 3 OCRBenchスコアと平均 NLLの関係

れている。本稿の主題は対数尤度ベクトルに基づ
く LLM マップを VLM に対応させ、その成立を確
認することであるが、画像キャプションペアデー
タ上の平均 NLLが公開ベンチマークのスコアとど
の程度整合するかについても調査した。OpenVLM
Leaderboard で多くのモデルに対して共通に報告さ
れている 8 指標 MMBench_V11[11]、MMStar[12]、
MMMU_VAL[13]、MathVista[14]、OCRBench[15]、
AI2D[16]、HallusionBench[17]、MMVet[18]とのピア
ソン相関係数を算出した。また、8指標の平均スコ
アとの相関も併せて確認した。

8指標の平均スコアと平均 NLLの関係を図 2に、
OCRBenchと平均 NLLの関係を図 3に示す。なお、
NLLは小さいほど良いため、スコアとの相関は負に
なりやすい。

3.5 相関結果に基づく性能特性の考察
画像キャプションペアデータ上の平均 NLL と
公開ベンチマークスコアの関係を確認したとこ
ろ、8 指標の平均スコアとの相関は弱く（図 2）、
OCRBenchのみ中程度の相関が観察された（図 3）。
この結果は、MS-COCO上の平均 NLLが主として
自然画像に対する短い記述生成に関する振る舞い
を要約しており、複合的な推論や安全性、長文対話
といった能力軸を直接反映しにくいことを示唆す
る。一方、OCRBenchは文字情報を含む画像を扱う
ため、画像キャプションペアデータに含まれる文字
領域に関する記述の違いが平均 NLLに現れ、相関
が相対的に高くなった可能性がある。なお、本分析
は平均 NLLという 1次元の要約に基づくため、ベ
クトル表現を用いた場合にはベンチマークとの関係
が異なる可能性がある。

4 おわりに
本稿では、LLMに対して提案された対数尤度ベ
クトルを用いたモデルマップ手法を VLMへ拡張し、
画像キャプションに対する条件付き対数尤度から
VLMのモデル座標を構成する枠組みを示した。モ
デルの出力を画像で条件付けられた生成分布として
捉え、共通の画像集合に対する条件付き対数尤度か
らモデル間距離を定めることで、LLMの議論と整合
する形で VLMを同一空間に配置できることを示し
た。公開 VLMを用いた初期実験では、モデルファ
ミリーや世代差に対応するまとまりがマップ上に現
れることを確認した。一方、ベンチマークとの関係
を調べた結果、MS-COCO上の平均 NLLと 8指標平
均の相関は弱く、OCRBenchのみ中程度の相関が観
察された。キャプショニングデータだけでは OCR
以外の指標の予測が難しいことを明らかにした。
今後は、MS-COCOとは性質の異なるデータ集合

（VQA、図表理解、ハルシネーション検出など）に
対しても対数尤度ベクトルを構成し、データ集合
の選択によってモデルマップ上の配置やクラスタ
構造がどのように変化するかを比較する必要があ
る。あわせて、サンプル数・モデル数・埋め込み手
法（t-SNE/UMAP等）の違いに対するマップの安定
性を評価し、距離や近傍関係の解釈可能性を高める
ことが望ましい。これらの検討を通じて、対数尤度
ベクトルに基づく VLMマップを、モデル選定や系
統理解に資する実用的な評価手法へ発展させたい。
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図 4 対数尤度ベクトルに基づく VLMモデルマップの例
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