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概要
視覚言語モデルの性能は事前学習に用いられる画

像・テキスト対データセットの規模と品質に大きく
依存する．しかし，英語や中国語に比べて，大規模
かつ高品質な日本語画像・テキスト対データセット
は不足している. この課題を解決するために，本研
究では近年のデータキュレーションに関する知見
を取り入れたデータセット構築パイプラインを整
備し，Common Crawlを基に約 1億 5,500万件の事例
の日本語画像・テキスト対データセットWAONを
開発した. 評価実験の結果，WAONは既存のデータ
セットと比較して日本文化タスクにおける性能を効
率的に向上させることを示した. データセット，モ
デル，およびコードは公開する.1）.

1 はじめに
高性能な視覚言語モデル（VLM）を開発する上で
画像・テキスト対データセットの規模と質は重要な
要素である [1, 2, 3]. しかし，既存のデータセット構
築の取り組みの多くは英語と中国語に焦点を当てて
おり，大規模かつ高品質なデータセットをその他の
言語向けに構築した事例は少ない. 本研究では，日
本語の言語および文化理解のための大規模かつ高品
質なデータセットの構築を目指す.
表 1に示すように，日本語の画像・テキスト対デー

タセットはすでに複数提案されているが [1, 4, 5],い
くつかの問題がある. 約 1億 2,000万件の日本語画
像・テキスト対を含む ReLAION [1] の日本語サブ
セットは数年前に構築されたデータセットであり，
2025年 6月時点で画像 URLの 30%弱がアクセス不
能となっている. さらに，フィルタリングに用いら
れている mCLIP [6]は最新モデルと比べて性能が劣
り，データ品質が低い [7]. また，ReLAIONの英語サ

1） https://speed1313.github.io/WAON
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図 1 学習中のWAON-Benchの Top-1 accuracy.

表 1 日本語画像・テキスト対データセットの比較.
データセット 事例数 ソース
WIT (ja subset) [8] 1M Wikipedia
ReLAION (ja subset) [1] 120M Common Crawl
ReLAION-ja [4] 1.5B Common Crawl
llm-jp-japanese-image-text [5] 6.6M Common Crawl

WAON (Ours) 155M Common Crawl

ブセットのキャプションを LLMにより日本語へ翻
訳するアプローチも提案されているが，この方法で
は翻訳ミスや言語の混在が生じやすい. 加えて，主
に西洋文化圏の画像・テキスト対で構成されている
ため，日本文化に関連するタスクの性能向上に寄与
しないという問題が報告されている [4].
本研究ではこれらの問題を解決するために，

Common Crawl から構築された 1 億 5,500 万件の大
規模かつ高品質な日本語画像・テキスト対デー
タセットであるWAON (Web-scale image text Aligned
Open Nihongo)を提案する. WAON の構築では，重
複削除や強力な多言語モデル [9] を用いたフィル
タリング [1]など，データキュレーションにおける
近年の進展を活用している. 提案する構築パイプ
ラインは，言語識別のステップにおいてのみ日本
語を使用しているため，他言語への適用も容易で
ある. WAONと ReLAIONの日本語サブセットを用
いて SigLIP2 [9]をファインチューニングした結果，
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図 2 WAON-Benchの概要. 8つのカテゴリ，374のクラス，各クラス 5枚の画像で構成された合計 1,870事例の日本文化
画像分類評価データセット.

1. WARCフ ァ イ ル ダ ウ ン ロ ー ド (100,000 WARC files)

2. HTML 抽出 & 言語識別   (88M HTML documents)

3. (画像URL, キャプション ) 対の抽出  (888M pairs)

4. (画像URL, キャプション ) 対の重複削除  (84M pairs)

5. 画像ダウンロード  (74M pairs)

6. 画像品質フィルタリング  (61M pairs)

7. NSFWフィルタリング  (53M pairs)

8. pHashベース類似画像重複削除  (49M pairs)

9. SigLIPスコアベースフィルタリング  (37M pairs)

図 3 WAON の構築パイプライン. 括弧内の数字は
2025-18 スナップショットにおける各プロセス実行後に
残った事例数を示す. 6スナップショット合わせて約 1億
5,500万対得られた.

WAONは ReLAIONより効率的日本文化タスクでの
モデル性能を向上させ，その他の日本語タスクにお
いても一貫して ReLAIONを上回ることが示された.

2 WAONの構築
図 3 に今回用いたデータセット構築パイプライ

ンを示す. 大規模 Web データセット構築における
既存研究 [1, 10, 11] に従い，複数のフィルタリン
グおよび重複削除を組み込みつつ，サンプルの人
手による確認を通して各工程を反復的に改善した.
本パイプラインを最新の 6 つの Common Crawl ス
ナップショット（2024-26, 2024-33, 2024-42, 2024-51,
2025-08, 2025-18）に適用した結果，合計 1億 5,500
万件の対データセットが得られた. 以下に，各ス
テップの詳細を述べる.

WARC ファイルダウンロード 本研究では，
HTML を含む WARC ファイルを利用する. まず，

Common Crawlからクロールスナップショットをダ
ウンロードする. 各スナップショットには，およ
そ 90,000 ∼ 100,000個のWARCファイルが含まれて
いる.

HTML抽出 & 言語識別 各WARCファイルには
複数の HTML文書が含まれている. そこで，まず日
本語HTML文書のみを抽出する. Swallow Corpus [12]
に従い，まず HTMLヘッダ内の lang属性に基づい
て言語を高速に判定する. その後，Trafilatura [13]を
用いて文書本文を抽出し，Lingua2）により言語を正
確に検出する. <title>タグが空の文書は，高品質
な画像・テキスト対が含まれる可能性が低いと判断
し除外する.

(画像 URL，キャプション) 対の抽出 抽出した
HTMLから (画像 URL，キャプション)対を取得す
る. キャプションは，<img>要素に埋め込まれた短い
説明文である alt属性，または画像の下に表示され
る<figcaption>要素から収集する. 無効な画像 URL
や，Unicodeのコードポイントにおける日本語文字
を含まないキャプションは除外する.

(画像 URL，キャプション) 対の重複削除 Web
上には，広告画像やロゴ，単純な図など，重複した
画像が多数含まれている. このような重複を削除す
ることは，先行研究において有効であることが示さ
れており，広く用いられている [10, 11]. 本ステップ
では，画像 URLとキャプションの双方に対して重
複削除を行う. 画像 URLとキャプションはそれぞれ
ハッシュ値に変換し，独立に重複削除を行う. 重複
がある事例については最初に見つかった事例のみを
残し，他の事例を削除する. また，重複削除時のメ
モリ効率を高めるために Bloomフィルタ [14]を使
用する. Bloomフィルタはメモリ効率の高い確率的
データ構造であり，偽陽性は生じ得るが偽陰性は生
じないという特性を持つ.

2） https://github.com/pemistahl/lingua-py

― 1613 ― 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/).



画像ダウンロード ここでは抽出した URLから
画像をダウンロードする. 大規模な画像 URLリスト
から効率的に画像を取得するため，Web画像を並列
にダウンロードできる img2dataset [15]を用いた.
画像品質フィルタリング Web上の画像には広告

などの低品質なコンテンツが多く含まれているが，
単純なヒューリスティクスによって一定程度除去で
きる. たとえば極端に横長のバナーなど異常なアス
ペクト比を持つ画像は広告である可能性が高い. こ
こでは幅または高さが 150ピクセル未満の画像，ア
スペクト比が 0.5 ∼ 2.0の範囲外にある画像を除外し
た [11]. さらに独自の色多様性フィルタを適用し，
画像内のユニークな色数が 32色以下の画像は除去
した.

NSFWフィルタリング 多くの Web画像にはア
ダルト画像などの不適切な内容 (NSFW) が含まれ
るためこれらを除去する必要がある. 本研究では不
適切画像検出のために，OpenCLIP [2] を基盤とし
た NSFW 分類モデルの dataset2metadata3）を用いる.
unsafe スコアが 0.1 を超える画像を除外する. 閾値
0.1は既存研究 [11, 5]に従ったものであり，スコア
分布の分析およびランダムサンプルの手動確認によ
り，この設定が適切であることを確認した. この処
理により，NSFWコンテンツの大部分を効果的に除
去できた.

pHashベース類似画像重複削除 前述のキュレー
ション工程を経ても，URLやキャプションが異な
るものの，見た目がほぼ同一の類似画像が多数残っ
ている. これらを除去するため，ImageHash4）を用い
て pHashを計算し，Bloomフィルタによる重複削除
を行う. pHashは視覚的に類似した画像同士でハッ
シュ値がほとんど変わらないように設計されてお
り，類似画像を検出できる. 本研究ではハミング距
離に基づく近似重複削除ではなく，ハッシュ値の完
全一致による重複削除を採用した.

SigLIP スコアベースフィルタリング 画像に付
随するキャプションは HTML作成時に手動または
自動で生成されるため，画像とテキストの対応が不
適切な対が多く含まれる. これらの事例を除去する
ため，画像とテキストの埋め込み間のコサイン類似
度を用いたフィルタリング [1]を適用した. ここで
は siglip2-base-patch16-256 [9]を用いて類似度を計算
した. 分布に基づく分析とランダムサンプルの手動

3） https://github.com/mlfoundations/dataset2metadata

4） https://pypi.org/project/ImageHash

確認の上，類似度の閾値は 0.1に設定し，それ未満
の対を除外した.

3 WAON-Benchの構築
日本文化的概念の理解を適切に評価できる画像
分類評価データセットとして利用されるものとし
て Recruitデータセット [16]がある. しかし Recruit
データセットにはいくつかの問題が存在している.
第一に，161クラス中，101クラスが食カテゴリに
属しており偏りがある. 第二に，多数のラベル誤り
データが存在している. 例えば,「明治神宮」とラ
ベル付けされた画像が実際には芝生だけを写して
いる例が存在する. そこで，我々は日本文化画像
分類ベンチマーク WAON-Benchを新たに構築した.
図 2にWAON-Benchの概要を示す. WAON-Benchは
8つのカテゴリ（animal, building, event, everyday, food,
nature, scenery, tradition）にまたがる 374クラスから
構成される. 各クラスには 5枚の画像が含まれ，合
計 1,870枚の画像を含む.

3.1 ベンチマーク構築パイプライン
WAON-Benchは以下の手順で構築した.

1. クラス名の定義: 日本文化に関連する 374個の
クラス名（例: 柴犬，東京タワー）を定義した.
クラス名は，Wikipedia，Google検索，ChatGPT
や，京都など実際の街歩きでの観察をもとに用
意した.

2. カテゴリの分類: 8つのカテゴリを定義し，各
クラスをいずれかに割り当てた. ImageNet [20]
のように階層的クラス関係を持つWordNetを用
いた厳密な対応関係が理想ではあるが，日本語
版WordNetはカバレッジが不十分で現代的な用
語が多く欠けていたため，手作業でカテゴリへ
の割り当てを行った.

3. 画像収集と選定: 各クラスについてクラス名を
Google画像検索のクエリとし，検索結果から手
動で 5枚の画像を選んだ. 選定にあたっては構
図，視点，背景などの多様性を重視し，クラス
内で幅広い視覚的バリエーションが得られるよ
う配慮した. また他クラスの要素を含む画像を
避け，ミスラベルの発生に注意した.

これらの作業は選定基準の一貫性と品質を保つた
め，クラウドソーシングを用いず著者が行った.
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表 2 各タスクの評価結果.
モデル パラメータ数 検索 画像分類 平均

XM3600ja ImageNetja Recruit WAON-Bench

siglip2-base-patch16-256 (fine-tuned on WAON) 375M 73.75 49.61 83.14 94.97 75.37
siglip2-base-patch16-256 (fine-tuned on ReLAION) 375M 72.39 47.38 81.65 92.99 73.60
siglip2-base-patch16-256 [9] 375M 38.28 48.12 76.98 87.81 62.80

clip-japanese-base [17] 196M 78.00 48.90 81.65 90.05 74.65
siglip-base-patch16-256-mult [18] 371M 43.22 53.26 75.10 89.25 65.21
Japanese Stable CLIP ViT-L-16 [19] 414M 66.03 55.97 71.29 82.03 68.83
LAION-CLIP-ViT-H-14 [2] 1193M 72.64 47.67 70.62 85.88 69.20

4 評価
WAON の品質を評価するために，siglip2-base-

patch16-256 [9] を WAON でファインチューニング
し，いくつかのベンチマークにおいてベースライン
モデルと性能を比較する.

4.1 学習設定
学習ステップ数は 30,000，バッチサイズは 8,192

とした. 学習率は最大 1e-5 とし，コサイン減衰ス
ケジューリングを採用，ウォームアップは 1,500ス
テップ，最小学習率は 1e-7とした.

4.2 学習データセット
学習データは WAON と ReLAION の日本語サブ

セットを用いた場合で比較した. ReLAIONの日本語
サブセットは合計 1億 2,000万例を含むが，2025年
6月時点でダウンロード可能だった 8,500万枚の事
例を使用した. WAONと ReLAION日本語サブセッ
トはデータ規模が異なるものの，学習ステップ数と
ハイパーパラメータを揃えて公平な比較を行った.

4.3 評価データセット
我々はゼロショット画像分類タスクとゼロショッ

ト画像・テキスト検索タスクで評価した. 画像分類
には WAON-Bench，ImageNet [20]，Recruit [16]を使
用し，画像・テキスト検索には XM3600 [21]を使用
した.

4.4 ベースラインモデル
ベースラインモデルとして，日本語モデル

の clip-japanese-base [17]，Japanese Stable CLIP ViT-L-
16 [19]，多言語モデルの LAION-CLIP-ViT-H-14 [2]，
siglip-base-patch16-256-mult [18]，siglip2-base-patch16-
256 [9]を用いた.

4.5 評価結果
WAON は効率的にモデル性能を向上させる.
図 1に学習中のWAON-Benchの Top-1 Accuracyの推
移を示す. ReLAIONで学習したモデルは約 93%で飽
和する一方，WAONで学習したモデルは継続的に
向上し，約 95%に達する. さらにWAONは各学習ス
テップにおいて ReLAIONを上回っており，より効
率的に性能を向上させることがわかる. また，各モ
デルのベンチマーク横断での性能を示した表 2 で
は，WAONは評価したすべてのタスクで ReLAION
の日本語サブセットを一貫して上回り幅広いベンチ
マークに対する有効性を示している.

WAON は日本文化タスクで最高性能を示す.
表 2に示すように，WAONでファインチューニン
グしたモデルは日本文化タスクの WAON-Bench と
Recruit の両方で最先端の性能を達成した. WAON
を用いたファインチューニングによりすべてのタ
スクで性能向上が見られ，特に XM3600，Recruit，
WAON-Benchで大きな向上が見られた. ImageNetに
対しては WAONでのファインチューニングによる
改善は約 1.5ポイントと小さい. これは，ImageNet
のクラス名は日本語に翻訳されているものの，画像
自体は英語圏文化に関連したカテゴリが中心であ
り，WAONに含まれる画像と分布が異なるためと考
えられる.

5 おわりに
本研究では，大規模かつ高品質な日本語画像・テ
キスト対データセット WAONを構築した. さらに，
信頼性の高い日本文化タスクの評価のために，日
本文化画像分類データセット WAON-Bench を新た
に構築した. 実験では，WAONは既存データセット
より効率的にモデルの性能を向上させることを示
した.
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図 4 2025-18 snapshotの画像・テキスト対の SigLIP類似
度スコア分布. SigLIPスコアフィルタリングのステップで
は，0.1を下回る対を削除した.

表 3 重複削除後の各スナップショットの事例数.
スナップショット 事例数
2025-18 37,445,634
2025-08 36,043,758
2024-51 28,178,004
2024-42 20,221,965
2024-33 17,910,213
2024-26 15,433,133

Total 155,232,707

A WAONの構築
図 4には，フィルタリング前の 2025-18スナップショッ
トにおける SigLIPスコア分布を示す.

A.1 WAONの統計
まず各スナップショットに対してパイプラインを実行
し，その後，2025-18から 2024-26に向かって順に，画像
URL・キャプション・pHashを跨いで重複削除を行う. 早
期のスナップショットほど既出データの割合が高いため，
重複削除によって除去されるデータが多く，最終的に残
る例数は少なくなる. 最終的に，約 1.55億件の日本語画
像―テキスト対データセットを得た. 表 3に重複削除後の
スナップショットごとの事例数を示す.

B WAON-Benchの分析
WAON-Benchに含まれる画像の意味的分布や潜在的な
バイアスを調べるため，siglip2-base-patch16-256の画像エ
ンコーダで得た画像埋め込みに t-SNEを適用した.
図 5 に WAON-Bench の画像埋め込みに対する t-SNE
マップを示す. animal，nature，foodの 3つのカテゴリは明
確なクラスタを形成している一方，それ以外のカテゴリ
は互いに混ざり合っている. これは，この 3カテゴリが他
と比べて意味的により独立しているのに対し，残りのカ
テゴリは視覚的または概念的特徴がより重なり合ってい
ることを示唆している. したがって，カテゴリ情報は厳密
な階層ラベルとして扱うのではなく，補助的なメタデー
タとして利用することを推奨する.

図 5 WAON-Bench に含まれる画像の埋め込みの t-SNE
マップ.

表 4 日本語評価データセットの比較
タスク データセット クラス数 事例数

画像分類
ImageNet [20] (ja translation) 1,000 50,000
Recruit [16] 161 7,654
WAON-Bench (Ours) 374 1,870

検索 XM3600 [21] (ja annotation) – 3,600

C 実験に用いた評価データセット
表 4に各データセットの統計情報をまとめる.
ImageNetは 1,000クラスからなる画像分類データセッ
トであり，元のクラス名は英語だが，日本語で正しく画像
と対応付けられるかを評価するため，日本語翻訳版 [22]
を用いる. Recruit [16]は日本文化に特化した 161クラスの
画像分類データセットで，food・flower・facility・japanese
landmark の 4 カテゴリから構成される. XM3600 [21] は
3,600枚の画像に対して 36言語のテキストが付与された
画像・テキスト検索データセットである. 本研究では各画
像に割り当てられた最初の日本語アノテーションを使用
した. 評価指標として画像分類には top-1 accuracy，画像・
テキスト検索には recall@1を用いた.
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