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概要
大規模マルチモーダルモデル（LMM）は英語で
は高い性能を示しているが，高品質な学習データの
不足により，日本語における性能は依然として限定
的である。既存の日本語 LMMは英語データの翻訳
に依存することが多く，日本固有の文化的知識を十
分に捉えられていない。本研究では，十分に活用さ
れてこなかった日本語 PDFデータに着目し，学習
資源としての有効性を検討する。事前学習済みモ
デルを用い，レイアウト解析，OCR，および視覚と
言語の対応付けにより，PDFから画像‐テキスト対
を自動抽出する完全自動化パイプラインを構築す
る。さらに，抽出した画像‐テキスト対から指示デー
タを生成し，学習データを拡充する。実験の結果，
Heron-Benchにおいて 2.1％から 13.8％の性能向上
を達成し，PDF由来データが日本語 LMMにとって
有用なマルチモーダル資源であることを示した。

1 はじめに
大規模マルチモーダルモデル（LMM）は英語に
おいて高い性能を達成している一方，日本語では学
習データの制約により性能が依然として限定的で
ある [2, 3, 4]。近年，複数のオープンソース日本語
LMMが公開されているものの [5, 6, 7]，英語モデル
との差は依然として大きい。
英語では大規模な公開画像‐テキスト対データ

セットが存在するのに対し，日本語 LMM は英語
データの翻訳に依存する場合が多い [8, 6]。その結
果，日本語固有の文化的知識を十分に学習できてい
ないという課題がある。
本研究では，日本語 PDFデータに着目し，文化的

に関連性の高い知識を LMM学習に取り込む。既存
のマルチモーダルデータセットの多くが Webベー
スであるのに対し [9, 10, 11]，PDFには書籍や各種
文書に由来する有用な情報が含まれている。しか
本論文は ACL2025 Findings [1]で発表したものに準じている。

図 1 PDFデータの例．日本語 LMMの学習に用いた多様
な種類の PDFデータを示す。

し，PDFデータを日本語 LMMの学習に活用した研
究は限られている。
そこで本研究では，事前学習済みモデルを用い

て，レイアウト解析，OCR，および視覚と言語の対
応付けにより，PDFから画像‐テキスト対を自動抽出
する完全自動化パイプラインを構築する。さらに，
抽出データから指示データを生成し，日本語 LMM
を学習する。
実験の結果，Heron-Bench [6]において 2.1％から

13.8％の性能向上を達成し，PDF由来データの有効
性を確認した。本研究の主な貢献は以下のとおりで
ある。

• PDFから画像‐テキスト対を自動抽出する完全
自動化パイプラインを構築し，手動アノテー
ションを不要とした。

• PDF由来データにより，日本語 LMMの性能が
Heron-Benchにおいて 2.1％から 13.8％向上す
ることを示した。

• 異なるモデルサイズ（3.8B，8B，14B）におい
て，PDF由来データの有効性を分析した。
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図 2 PDFから画像‐テキスト対を抽出する自動化パイプライン．レイアウト解析，OCR，および視覚と言語の対応付け
に事前学習済みモデルを用いる。

2 PDFデータの活用
本節では，PDF データから日本語 LMM の学習

データを構築する手法について述べる。

2.1 PDFデータの収集
本研究では，国立国会図書館の Web ARchiving

Project（NDL WARP）により提供された URL に基
づき，Web上から収集された PDFデータを利用し
た [12]。収集された PDFは 5,138万件を超えるが，
後述する手順により一部を選別して使用する。これ
らの PDFには，学術論文に加え，ニュースレター，
雑誌，報告書，広告，パンフレット，マニュアル，書
籍など，多様な文書が含まれている。図 1に，PDF
データの例を示す。

2.2 画像‐テキスト対の抽出
LMMの学習データを構築するため，本研究では

PDF から画像‐テキスト対を抽出する。全体の処理
フローを図 2に示す。
画像を含む PDFの選択.まず，画像を含まない PDF
を除外する。多くの PDFは画像を含まず，含まれて
いても小さなロゴや記号のみである場合が多い。そ
こで，本研究では画像を含む可能性が高い PDFと
して，ページ数が 5ページ以下のものを選択し，各
PDFの 1ページ目のみを使用する。

PDFに画像が含まれているかの判定には，Python
ライブラリである PyMuPDF [13]を用いる。その結
果，200K件の PDF（200Kページ）を選択した。
レイアウト解析および OCRによる画像・テキスト
抽出. PyMuPDFによる直接抽出では，不可視画像の
抽出や，1つの画像が複数要素に分割される問題が
生じる場合がある。これを防ぐため，本研究では
PDFを JPEG画像に変換した上で，画像およびテキ

図 3 1つの画像に対する（a）テキスト対および（b）指
示データの例．

ストを抽出する。
抽出には，画像入力に基づく PDF 解析ツールで
ある Surya [14] を使用する。Surya はレイアウト解
析 [15]と OCRを実行し，画像領域とテキスト領域
を特定した後，テキスト領域から文字情報を抽出す
る。これにより，画像とテキストの両方を取得す
る。Suryaは 90以上の言語に対応しており，日本語
PDFにも適用可能であるが，OCRの誤認識が生じ
る場合もある。
画像とテキストの対応付け.各画像に対して，意味
的に最も類似するテキストを対応付ける。画像およ
び OCRで抽出したテキストをそれぞれエンコード
し，コサイン類似度に基づいて対応付けを行う。対
応付けには，事前学習済み視覚言語モデルである
Japanese-Cloob [16, 17]を使用する。図 3(a)に，画像‐
テキスト対の例を示す。

2.3 指示データの生成
画像‐テキスト対はそのまま LMM の学習に利用
可能であるが，効果は限定的であった（補足資料
Table A参照）。そこで，本研究では LLaVA [18]に倣
い，GPTを用いて指示データを生成する。
具体的には，画像を GPT-4o-miniに入力し，指示
データを生成する。対応付けられたテキストは文脈
情報として利用し，プロンプトは日本語応答が得ら
れるよう一部修正した。
実験の結果，対応テキストの品質が十分でない場
合には，画像のみを用いて指示データを生成する方
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図 4 LMMの学習．本研究では LLaVA1.5 [19]フレーム
ワークを用い，事前学習，指示チューニング，および継続
的ファインチューニング（CFT）の 3段階で学習を行う。

Dataset Stage Count

LLaVA-Pretrain-JA 1 558K
LLaVA-v1.5-Instruct-620K-JA 2 620K
Instruct-from-200K PDF 3 362K

表 1 日本語 LMMの学習データセットの詳細．
が効果的であることが分かった（詳細は補足資料
§A.2参照）。そのため，本研究では Table Bを除き，
すべての指示データを画像のみから生成している。
200K件の PDFから，合計 362K件の指示チューニ
ング用データを生成した。図 3(b)に例を示す。

3 日本語 LMMの学習
近年，複数のオープンソース日本語 LMMが公開

されている [8, 5, 6, 7]。本研究では，PDFデータの有
効性を評価するため，LLaVA [18]フレームワークを
採用し，LLaVA1.5 [19]を用いる。図 4に，LLaVA1.5
のフレームワークを示す。
ハイパーパラメータの大部分は LLaVA1.5の設定

に従い，一部のみを変更した。具体的には，視覚エ
ンコーダを CLIP（clip-vit-large-patch14-336） [20]か
ら SigLIP（siglip-so400m-patch14-384） [21]に置き換
え，Vicuna-7B [22]の代わりに複数の LLMを用いて
実験を行う。LLMの選択については後述する。
学習には，パラメータ効率の高いファインチュー

ニング手法である LoRA [23]を用いる。

3.1 学習手順
LLaVA1.5の学習は，事前学習済みの視覚エンコー

ダと LLMを統合するため，複数の段階から構成さ
れている。
ステージ 1：事前学習.画像‐テキスト対を用いて，視
覚言語コネクタ（MLP）のみを学習する。

ステージ 2：指示チューニング.視覚指示データを用
い，MLPおよび LLMを指示チューニングする。
ステージ 3：継続的ファインチューニング（CFT）.本
研究では，ステージ 1 および 2 の後に，PDF 由来
データを用いた継続的ファインチューニング（CFT）
を追加する。この段階では，MLPおよび LLMの両
方を学習する。
学習データ. 学習データの詳細を表 1 に示す。
ステージ 1 および 2 では，日本語に翻訳された
LLaVA 学習データ [6] を使用し，ステージ 1 では
LLaVA-Pretrain-JA [24]（558K 件），ステージ 2 では
LLaVA-v1.5-Instruct-620K-JA [25]（620K 件）を用い
る。ステージ 3では，§2で構築した PDF由来デー
タ 362K件を使用する。

3.2 LLMの選択
日本語 LLM. 日本語 LLMとして，Llama3-8Bを基
盤とする Swallow（Llama-3-Swallow-8B-Instruct-v0.1）
[26]を使用する。
汎用（非日本語）LLM. 日本語 PDFデータの汎用性
を検証するため，非日本語LLMである Phi3-mini [27]
（3.8B）および Phi3-medium [27]（14B）を使用する。

4 実験および分析
4.1 評価指標
日本語 LMMの評価には，標準的な日本語 LMM
ベンチマークである Heron-Bench [6] を使用する。
Heron-Bench は，102 問の日本語質問と 21 枚の日
本固有画像から構成され，detail，conv，complexの
3 種類に分類されている。Heron-Bench は LLaVA-
Bench [18]に基づく評価手法を採用している。まず
GPT-4（gpt-4-0125-preview） [28]が参照解答を生
成し，LLM-as-a-judge 手法 [29] により，LMM の出
力と参照解答を評価する。最終スコアは，LMMの
平均スコアを GPT-4の平均スコアで正規化した比率
（%）として算出される。
比較に用いた LMM. 比較対象として，GPT-4V [28]，
Claude 3 Opus [30]，Gemini Pro [3] の 3 種類のプロ
プライエタリ LMM と，7 種類のオープンソース
LMM を使用する。具体的なモデルは，LLaVA 1.6
7B [31]，LLaVA 1.5 7B [18]，Qwen-VL 7B [32]，Japanese
StableVLM 7B [8]，EvoVLM-JP-v1-7B [5]，Heron GIT [6]
である。
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Method Detail Conv Complex Avg.

Fr
om

H
er

on
-B

en
ch

[6
]

GPT-4V 83.3 77.5 78.3 79.7
Claude 3 Opus 74.5 68.4 77.7 73.6
Gemini Pro 55.6 64.3 64.0 61.3
LLaVA 1.6 7B 30.9 37.3 31.0 33.1
LLaVA 1.5 7B 42.4 45.9 35.5 41.3
Qwen-VL 7B 46.3 50.6 52.3 49.7
Japanese StableVLM 7B 25.2 51.2 37.8 38.1
EvoVLM-JP-v1 7B 50.3 44.4 40.5 45.1
Heron GIT 7B 42.8 54.2 43.5 46.8

O
ur

s LLaVA1.5-Swallow 8B 70.1 62.3 65.0 65.8
LLaVA1.5-Phi3-mini 3.8B 61.6 61.2 48.5 57.1
LLaVA1.5-Phi3-medium 14B 62.0 56.1 54.1 57.4

表 2 主結果．PDF 由来データを用いて学習した本
研究のモデルは高い性能を示す。各モデル名はバッ
クボーンとなる LLM に基づいて命名している（例：
LLaVA1.5-Swallow）。

4.2 主結果
表 2 に，本研究で PDF 由来データを用いて学

習したモデルの結果を示す。LLaVA1.5-Swallowは，
Heron-Bench論文で報告されている既存のオープン
ソース日本語 LMM を上回る性能を達成した。特
に，従来の最高平均スコア 49.7%に対し，16.1%の
改善が確認された。また，LLaVA1.5-Phi3-miniおよ
び LLaVA1.5-Phi3-medium も既存モデルを上回る性
能を示した。これらの結果から，PDFデータの活用
が日本語 LMM の性能向上に有効であることが分
かる。

4.3 PDF由来データは有効か
表 3に，各 LLMに対する LLaVA1.5の学習結果を

学習ステージごとに示す。ステージ 1（事前学習）
直後では性能は低いが，ステージ 2（指示チュー
ニング）後に Heron-Benchの性能が約 20%～30%向
上する。さらに，ステージ 3（PDF データを用い
た継続的ファインチューニング）により，2.1%
（Phi3-medium）から 13.8%（Phi3-mini）の追加的な
性能向上が得られた。これらの結果から，PDF由来
データを用いた CFTが有効であることが分かる。
ステージ 3では，PDFデータ量を段階的に増加さ

せた実験も行った。PDF を 50K 件追加するごとに
約 90K件の指示データが生成され，性能向上が確認
されたが，その効果はデータ量に対して必ずしも線
形にはスケールしない。
また，日本語 PDFデータは，非日本語 LLMを日本

LLM Stage Detail Conv Complex Avg.

Sw
al

lo
w

8B

1. Pretraining 23.3 23.9 20.6 22.6
2. Instruction tuning 54.0 50.5 59.6 54.7
3. CFT on 50K PDF 67.3 69.0 60.9 65.7
3. CFT on 100K PDF 70.1 62.3 65.0 65.8
3. CFT on 150K PDF 66.7 61.6 63.0 63.8
3. CFT on 200K PDF 65.6 63.7 64.6 64.6

Ph
i3

-m
in

i3
.8

B

1. Pretraining 20.7 18.2 16.2 18.4
2. Instruction tuning 45.8 43.1 40.9 43.3
3. CFT on 50K PDF 60.2 54.9 40.6 51.9
3. CFT on 100K PDF 56.6 55.3 47.1 53.0
3. CFT on 150K PDF 61.6 61.2 48.5 57.1
3. CFT on 200K PDF 62.0 54.3 46.5 54.3

Ph
i3

-m
ed

.1
4B

1. Pretraining 25.8 26.2 18.3 23.4
2. Instruction tuning 56.4 50.1 56.0 54.2
3. CFT on 50K PDF 66.5 59.2 50.6 58.8
3. CFT on 100K PDF 65.2 52.6 51.1 56.3
3. CFT on 150K PDF 62.0 56.1 54.1 57.4
3. CFT on 200K PDF 66.5 54.5 53.3 58.1

表 3 各学習ステージおよび PDFデータ量ごとの結果．

語 LMMへ適応させる上でも有効である。Phi3-mini
および Phi3-mediumを用いた実験（§3.2）において
も，PDF由来データによる性能向上が確認された。
この効果は Swallow 8B に限らず，3.8B および 14B
といった異なるモデルサイズにおいて一貫して観測
された。

5 結論
本研究では，日本語 PDFデータを活用した LMM
学習手法を検討し，画像‐テキスト対を自動抽出す
る完全自動化パイプラインを構築した。実験の結
果，PDF 由来データを学習に取り入れることで，
Heron-Bench において最大 13.8%の性能向上を達成
した。さらに，PDF由来データは異なるモデルサイ
ズにおいても有効であり，既存のマルチモーダル
データセットを補完する有用な学習資源であること
を示した。
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Method Detail Conv Complex Avg.

Stages 1 and 2 54.0 50.5 59.6 54.7

Top 1 37.6 40.7 40.4 40.0
Top 3 25.6 39.8 33.6 34.7
Top 5 25.0 19.5 25.3 22.8
Neighbor 55.7 45.4 43.1 46.4

表 4 未加工の画像‐テキスト対を用いた学習結果．画像‐
テキスト対のみを用いて CFT を行った場合，全体的に
ベースラインを下回る性能となる。

A 追加実験
A.1 指示データを生成せず，未加工の画
像‐テキスト対を用いた場合
抽出した画像‐テキスト対から指示データを生成

する代わりに，それらをそのまま用いて LMMを学
習することも可能である。本実験では，50K 件の
PDFデータから抽出した画像‐テキスト対を用いて，
LLaVA1.5-Swallow を学習した。表 4 にその結果を
示す。
結果から，ステージ 1 および 2 まで学習した

LLaVA1.5と比較して，性能が全体的に低下するこ
とが分かる。表中の Top 1，Top 3，Top 5は，画像と
の対応付けにおいて，コサイン類似度が上位 1件，3
件，5件のテキストを用いた場合の結果を示してい
る。Neighborは，Top 1のテキストに加え，同一 PDF
内の直前および直後のテキストを含めた設定を表
す。Top 3，Top 5，あるいは Neighborを用いた場合
でも，ステージ 2まで学習した LLaVA1.5の性能を
下回っている。この結果は，事前学習済みモデルの
みによって抽出された画像‐テキスト対が，学習デー
タとして十分に有効ではないことを示唆している。
この性能低下には，主に 2 つの要因が考えられ

る。(1)多くの PDFには，画像を直接説明するテキ
ストがそもそもほとんど含まれていない点である。
(2)事前学習済みモデルの性能的制約である。レイ
アウト解析，OCR，および画像‐テキスト対応付けの
精度が十分でなかったため，画像‐テキスト対の品質
が低下した可能性がある。これらの PDFには正解
アノテーションが存在しないため，どの要因が主要
因であるかを厳密に特定することは困難である。し
かし，数百件の例を手動で確認した結果，OCRによ
り抽出されたテキストが不正確であるケースが多く
観察された。具体的には，不要な改行が挿入される
ことで単語や文が分断されたり，複雑な漢字が誤認

Data source for instruction Detail Conv Complex Avg.

Image 67.3 69.0 60.9 65.7
Image and paired text 65.9 65.7 60.2 63.9

表 5 指示データ生成におけるデータソースの比較．本
実験では LLaVA1.5-Swallowを使用する。

識される例が頻繁に見られた。
A.2 指示データ生成において対応テキス
トは有効か
指示データ生成時には，画像に対応付けられたテ
キストをコンテキストとして使用している。しか
し，PDFから抽出されたテキストは不完全でノイズ
を含む場合が多く，その有効性は明らかではない。
そこで本実験では，50K件の PDFから得られたデー
タを用い，異なる情報源に基づいて指示データを生
成し，その結果を表 5に示す。
具体的には，画像のみを用いた場合と，画像に対
応テキストを付加した場合の 2条件を比較した。実
験の結果，画像のみを用いて生成した指示データの
方が高い性能を示した。ノイズを含む対応テキスト
は，指示データ生成において有効ではないことが分
かる。この結果は，PDFから画像情報のみを抽出す
る場合でも十分に有用であり，対応テキストの品質
が低い場合には，画像のみを用いる方が望ましいこ
とを示唆している。そのため，200K件の PDFを用
いた実験では，すべて画像のみを用いて指示データ
を生成した。
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