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概要
視覚言語モデル（VLM）は社会に広く普及してい

る一方、医療機関では患者情報を取り扱う関係上、
導入があまり進んでいない。そのためオープンな日
本語医療 VLMの開発が求められているが、現状は
存在していない。本研究では、総パラメータ数 14B
のオープンな日本語医療 VLM を初めて構築した。
モデルを構築するうえで最も障壁である訓練データ
の不足を補うため、英語データを加工し約 1,200万
件の日本語医療学習データを作成した。さらに、推
論過程を明示的に出力させる CoT形式データを導入
し、推論あり／なしの 2種のモデルを学習した。評
価では、CT画像および X線画像に対し、推論あり
モデルがオープン VLMの中で最良の性能を示した。

1 はじめに
近年、大規模視覚言語モデル（VLM）の発展によ
り、画像と言語を統合してユーザと対話を行う基盤
モデルが急速に普及している。GPTシリーズ [1]や
Gemini[2]などを筆頭に活発に VLMが開発されてお
り、国内でも Sarashina1）や Asagi[3]など多くのモデ
ルが公開されている。これらの基盤モデルは日常的
な対話アシスタントから専門的な産業応用まで、実
社会の様々な場面で活用され始めている。
一方、医療分野での活用に目を向けると、国内で

は医療情報は厳重に保護されているため取り扱いに
は特段の配慮が求められる。医療機関における生成
モデル活用に関しては公的ガイドライン [4]が改定
され、クラウド利用を含む環境整備が進みつつある

1） https://huggingface.co/sbintuitions/

sarashina2-vision-14b

図 1: 本研究で構築した日本語医療 VLMの生成例。
上の例は CT画像に対する質問応答。下の例は X線
画像に対する読影レポートを出力しており、推論な
し・ありの 2種類のモデルの結果を図示している。

ものの、依然として多くの医療機関では組織外への
医療情報の持ち出しは原則的に禁止といった運用を
続けている。したがって、医療分野では患者データ
を外部へ送らずに運用できる、オンプレミス前提の
モデルが強く求められる場面が多い。その流れを受
けて、医療分野でも高い性能を有するような医療領
域特化のオープンな生成モデルが公開され始めてお
り、既に大規模言語モデル（LLM）では多様な医療
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文書から学習された日本語医療 LLM2）が開発されて
いる。しかし、VLMでは未だ医療に特化したオー
プンなモデルは存在していない。
本研究では、新たに医療分野特化のオープンな日

本語 VLMを開発した。大規模な医療モデルを開発
する際の最大の問題は学習データの不足である。特
に日本語の画像テキスト対の公開データは少ない。
我々は英語の医療データを活用して日本語の学習
データを約 1,200万件作成することでこの問題に対
処した。また、性能向上のための工夫として Chain
of thought（CoT）[5]を模した深い推論過程を出力さ
せた。本モデルと訓練に用いたデータの全て、評価
に用いたデータの一部は公開予定である。本研究の
主な貢献は，以下の通りである：（１）VLM用の日
本語訓練データを作成し、総パラメータ数 14Bの日
本語医療 VLMを初めて構築した。（２）CT画像と
X線画像の読影レポート生成で評価し、我々の推論
ありモデルはオープンな VLMの中で最も高い性能
を示すことが確認された。（３）特別な制約を持た
ない商用利用可のライセンスを持つモデルやデータ
を用いて VLMを作成した。

2 データセット構築
日本語の医療分野で公開されている画像テキスト

対のデータセット [6, 7, 8]は最大でも数十症例と小
規模であり、VLMの学習に使用できる規模のもの
は存在しない。そこで、本研究では既存の VLMや
LLMを活用した複数のステップからなるパイプラ
インで訓練データを作成する。本研究では後述する
Llava[9]形式のモデルを採用するので 2ステージの
訓練を行う。Stage1のために画像キャプション対、
Stage2のために VQAのデータが必要である。

2.1 データ収集
データ元として、PubMed Central（PMC）から医

療論文の図とキャプションを集めた Open-PMC-
18M[10]というデータセットを用いた。このデータ
セットは PMCから複合図を分離し、医療用 Vision
and Languageの学習に有効でないグラフなどをフィ
ルタリングすることで既存の PMC 由来のデータ
セットを高品質にした約 1,800 万の画像テキスト
対で構成されている。PMCでは個別の論文ごとに
著作権のライセンスが規定されている。そのため、

2） https://huggingface.co/SIP-med-LLM/

SIP-jmed-llm-3-13b-OP-4k-base

図 2: 再キャプショニングの例。図中のキャプショ
ンは英語を日本語に翻訳したもの。

Open-PMC-18Mにも商用、非商用ライセンスのデー
タが混在する。本研究では商用利用可ライセンスの
データのみをフィルタリングして使用した。結果、
約 1,200件のデータが得られ、Stage1ではこのキャ
プションデータを訓練データとして用いる。

2.2 再キャプショニング
PMCのキャプションは数フレーズや１文などの
端的なものが多い（図 2）。よりリッチなキャプショ
ンを獲得するため、オリジナルキャプションと画
像を VLMに入力して再キャプショニングを行なっ
た。VLM は InternVL3.5 38B[11] を採用した。GPT
シリーズなどのクローズドモデルは生成物に対する
特殊ライセンスが付与されることが多いので使用し
なかった。図 2の例では、元のキャプションで記述
されていなかった矢印や蛍光領域の情報などが増
加していることが確認できる。過去の VLM構築研
究 [12, 13, 14, 15]においても類似の処理が行われて
いる例があり、性能の向上が確認されている手法で
ある。

2.3 VQA生成
前ステップで作成したリッチなキャプションを
用いて Visual Question Answering（VQA）の作成を行
う。図 3 のように、テキストのみを入出力にして
LLM を用いて VQA 生成を行う。これは先行研究
[9, 16, 17, 18] でも多く取り入れられている方法で
ある。PMCのオリジナルキャプションとリッチな
キャプションの 2つを入力し、質問と答えの組を生
成するように LLMに指示をする。
本研究では通常の VLM に追加して CoT 形式の

VLMも作成する。そのため、答えのみを出力する
データ（Normal data）に加えて、ステップバイス
テップの推論を出力するデータ（Reasoning data）
を作成する。図 3に示すように、Reasoning dataは 1.
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図 3: LLMを用いた VQA生成の例。入力のキャプションは英語を日本語に翻訳したもの。Reasoning dataは
CoT形式を模したデータで、下線部のタグは推論のステップを示す。

画像の詳細な記述、2.記述に基づいた推論、３.最
終的な答えの 3ステップに分かれる。データ内では
1、2のステップをそれぞれ<description>、<thinking>
のタグで囲うことで明示的に識別する。この手法は
いくつかの研究 [19, 20, 21]でも採用されており、推
論ステップの出力を強制することで、性能向上を
図る。

LLM は Normal data、Reasoning data 共に GPT-oss
120B[22]の reasoning_effortを highにして使用した。
クローズドモデルは生成物に対する特殊ライセンス
が付与されることが多いので使用しなかった。

3 モデルの構築
モデルアーキテクチャ 本モデルは LLaVA[9]を

ベースとしたエンコーダ・デコーダ型の VLM で
ある。LLaVA は画像特徴を抽出するエンコーダ、
テキストを生成するデコーダ（LLM）、そして両者
を結合するプロジェクター（2 層の MLP）によっ
て構成されている。本モデルでは画像エンコーダ
に SigLIP[23]を、テキストデコーダに SIP Healthcare
generative AI projectが提供する日本語医療 LLMであ
る SIP-jmed-llm3）を用いた。結果、本モデルの総パ
ラメータ数は約 14Bとなった。
モデルの訓練 モデルの実装には分散学習フレー

ムワークである Megatron-LM[24]を用いた。前述の
通り、LLaVA の訓練方法に従って本研究でも 2 段
階の学習手法を採用した。Stage1: プロジェクター
層のみを学習。Stage2: プロジェクター層とテキス
トデコーダを学習。Stage1 の訓練には画像キャプ
ション対を、Stage2 の訓練には VQA データを約
1,200 万件用いた。その際、Stage2 の訓練データに

3） SIP-jmed-llm-3-13b-OP-4k-baseの一世代前モデル

Normal data を使用して推論なしモデルを学習し、
Reasoning dataを使用して推論ありモデルを学習し
た。学習には NVIDIA H200を 8枚使用し、stage1の
学習には約 3日、stage2の学習には約 6日を要した。
また、データ作成時、再キャプショニングは H200
を 10ノード（80枚）用いて 12日間行った、VQA作
成は H200を 10ノード用いて 18日間行った。

4 実験設定
4.1 評価データ
評価データとして２種類の医療画像データを用い
る。それぞれのデータの画像とそれに対する質問応
答の例は図 1に示す。

CT画像 自治医科大学で収集された消化器癌患
者の CT検査とその読影レポートを元に作成された
質問応答データを評価データとして用いる。１枚
の CT画像に付き１組の VQAが医師により付加さ
れており、935件をテストデータとして用いる。質
問、応答の平均文字数はそれぞれ 21文字、25文字
である。

X 線読影レポート 英語の大規模医療データで
ある MIMIC CXR[25]を日本語に翻訳したデータを
評価データとして用いる。MIMIC CXR から１枚
の X線画像を元に記述された読影レポートのみを
フィルタリングし、GPT-5 を用いて日本語に翻訳
した。テストデータとして 300件、Fine-tuningを行
うための訓練データとして 10,050 件を作成した。
MIMIC CXRのレポートにはいくつかのセクション
が含まれるが、そのうち FINDINGSと IMPRESSION
を連結して Answer として採用し、INDICATION、
HISTORY、EXAMINATION、TECHNIQUEを患者の
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CT X線
Model Size RougeL RougeL LAJ

GPT-5 – – 16.11 3.59
GPT-4.1 – – 13.95 2.45
Gemma3 27B 15.99 15.50 2.16
Phi4 6B 36.31 16.10 1.77
InternVL 38B 24.88 16.77 2.54
Villa-ip 14B 40.48 16.57 2.06
Sarashina 14B 17.28 10.49 1.58
Asagi 14B 29.13 16.18 1.54
Llava-Med 8B 0.90 0.05 1.01

推論なし 14B 27.36 11.31 1.72
推論あり 14B 44.45 17.26 2.73
推論なし（SFT） 14B – 30.16 3.14
推論あり（SFT） 14B – 30.04 3.50

表 1: CT画像・X線画像における各モデルの評価結
果。LAJ は LLM as a Judge を示す。CT データは外
部に持ち出すことができないため、クローズドモデ
ルや LAJでの評価を行っていない。

背景情報として連結してプロンプトに含めた。
Answer と背景情報はそれぞれ平均で 241 文字、97
文字である。

4.2 評価指標
CT画像に対する QAと X線画像に対する読影レ

ポート生成において評価指標は ROUGE-L[26] F1を
用いる。また、X線画像タスクに限り、GPT-5を用
いた LLM as a Judge（LAJ）で評価を行う。CT画像
はデータの性質上、APIを通して LLMにアクセス
することができなかったので LAJは行っていない。

4.3 性能比較モデル
実験では本研究で開発した推論なし、推論あり

モデルに加えて、X 線読影レポートタスクでは訓
練データを用いて Fine-tuning した SFT モデルも使
用した。比較対象として、既存の VLM モデルか
ら 9種類を採用して実験を行った。9種類のうち、
gpt-5-2025-08-07、gpt-4.1-2025-04-14は汎用クローズ
ド VLM であり、Gemma-3-27b-it、Phi-4-multimodal-
instruct、InternVL3_5-38Bは英語を中心に学習された
オープン VLMであり、llm-jp-3-vila-14b、sarashina2-
vision-14b、Asagi-14Bは日本語を中心に学習された
汎用オープン VLMである。llava-med-v1.5-mistral-7b
は唯一英語の医療データを中心に学習された医療

用 VLMである。なお、複数のモデルサイズがある
VLMはできる限り 14B以上のモデルを採用し、存
在しない場合は最もサイズの大きいモデルを採用し
た。各モデルの総パラメータ数は表 1に示す。

5 評価結果
CT画像の評価結果を表 1に示す。本研究で開発
した推論ありモデルが最も良い性能を示している。
他の全ての英語汎用モデルや日本語汎用モデルを上
回っており、日本語医療データを中心に学習するこ
とは医療タスクの性能向上に顕著に貢献するという
ことが確認された。さらに、同サイズ帯で最高レベ
ルの性能を有する InternVLの性能を上回ったことか
ら、我々の推論ありモデルは現時点で公開されてい
るオープン VLMの中で最高レベルの性能を持つ日
本語医療 VLMと言える。次点で Villa-ip、次に Phi4
の性能が高かった。Llava-Medに関しては、日本語
を出力することができずスコアが著しく低い結果と
なった。推論なしモデルと推論ありモデルを比較す
ると、推論なしモデルは全モデル中 5位という中位
に留まるが、推論を行うと全モデル中 1位となり、
162%の性能改善を示した。これは、推論過程を出
力させることが最終的な出力の質に大きく影響する
ことを表している。

X線読影レポートの結果に着目すると、ROUGE-L
では我々の推論ありモデルが最も性能が良く、次に
InternVLが続く。LAJでは GPT-5が最高性能のモデ
ルとなり、次に我々の推論ありモデルが続く結果
となった。しかしながら、オープンモデルの中で
は我々のモデルが最高性能であった。Fine-tuningを
行うと GPT-5 に迫るスコアになったことから、目
的タスクが事前に明確な場合はオープンモデルを
Fine-tuning することが有力な戦略であることが示
唆される。また、MIMIC CXRは広く使用されてい
るデータセットであり、クローズドモデルは既に
MIMIC CXRのデータを学習している可能性がある
点を留意する必要がある。

6 おわりに
本研究では日本語医療 VLM を始めて構築した。
また、推論過程を出力するような VLM を開発し、
２種類のデータセットで評価して既存のオープン
VLMの性能を上回ることを確認した。本研究で開
発したモデルや、学習に用いたデータ、CTを除く
評価データは全て公開予定である。
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表 2: モデル学習時の主なハイパーパラメータ

Stage1 Stage2

バッチサイズ 576 128

訓練イテレーション 21,051 94,728

学習率関連
—最大学習率 1e-3 2e-5

—最小学習率 1e-8 1e-8

—スケジューラー コサイン コサイン
— Warmup ratio 0.03 0.03

Weight decay 0.1 0.1

Optimizer AdamW AdamW

A データサイズの詳細
訓練データのサイズを詳細に述べる。Open-PMC-

18Mには 17,867,999件のデータが存在する。そこか
ら非商用データを除き、キャプション生成を行うと
12,125,556件にフィルタリングされる。stage1はこ
の 12,125,556件のキャプションデータで訓練する。
さらに 12,125,556件から VQAを生成し、生成不良
なデータをフィルタリングすると 12,125,203件まで
減少する。stage2は 12,125,203件で訓練した。

B 学習時のハイパーパラメータ
本研究で用いたモデル学習時の主なハイパーパラ

メータの詳細を表 2に示す。

C 本研究で使用したプロンプト
データ作成、LAJ で用いたプロンプトを図 4 に

示す。

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . キャプション生成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

Please create a detailed caption for this medical image. Provide the description
as a bullet-point list. Use plain text only―do not use Markdown (no asterisks,
dashes, numbering, headers, or code blocks). Include every observable
structure and feature in the image. Focus strictly on factual visual details and
avoid any inference, interpretation, or diagnostic statements.

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . VQA生成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

下に示す「画像のキャプション」と「画像の詳細なキャプション」に基
づいて、質問文と、その質問に対する回答を日本語で書いてください。
-タスクが VQAであることを考慮して、VQAとして成立する質問回答
を生成してください。
-画像について質問してください。
-解答に至るまでの推論過程を示すようにしてください。
-回答は必ず最初に画像についての情報を一つ一つ描写してから、その
後に推論を始め、最後に回答を書いてください。
-回答中の画像についての描写部分は<description>、推論部分は
<thinking>というタグで囲んでください。
-必ず<description>中の描写に基づいて推論をしてください。それ以外
の情報を参照して推論しないでください。参照したい画像情報があれ
ば、全て必ず<description>中に記述してから参照してください。
-「画像のキャプション」や「画像の詳細なキャプション」に書かれて
いる記述を直接参照する形で<description>や<thinking>、VQAを記述し
ないでください。
-「画像のキャプション」、「画像の詳細なキャプション」という語句を
出力中で使わないでください。
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . LLM as a Judge . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

Task: Grade the CANDIDATE_REPORT by comparing ONLY with
QUESTION + REFERENCE_REPORT (ground truth).
Do NOT use external radiology knowledge. Do NOT invent typical findings.
Do NOT be influenced by the QUESTION’s suspected diagnosis; judge what
is actually stated in REFERENCE_REPORT.

Core principles
- REFERENCE_REPORT is the only truth. Anything not supported there
should NOT be assumed true.
- Evaluate clinical meaning (presence/absence, laterality, location, device
presence/position). Ignore style.
- If the CANDIDATE has multiple sections (e.g.,
Findings/Impression/Reasoning), score the overall clinical message.
- If Findings match GT but Impression contradicts GT, give partial credit (do
not auto-score 1

Step 1) Extract“key items” from REFERENCE_REPORT (internally)
A. Key positives (findings that matter clinically or are the point of the question)
B. Key negatives explicitly stated (e.g.,“no
pneumothorax/effusion/edema/pneumonia”,“no acute cardiopulmonary
disease”)
C. Devices/lines and their position statements
(PICC/CVC/ETT/NGT/IABP/pacemaker leads etc.)

Step 2) Compare CANDIDATE_REPORT to each key item and label errors
Define error severities (use these exact meanings):

...（省略）
Step 3) Compute score
- Start at 10.
- Subtract penalties: CRITICAL－ 4 each, IMPORTANT－ 2 each, MINOR
－ 1 each (MINOR total capped at 2).
- Clamp to integer 1–10.
- Practical anchor calibration:
- 9–10: essentially matches GT; at most minor extras/omissions.
- 6–8: one important error or a couple smaller mismatches, but main clinical
message aligns.
- 3–5: major mismatch in impression OR multiple important errors; some
correct content remains.
- 1–2: catastrophic (wrong laterality, misses key finding + invents major
pathology/device malposition, or multiple critical errors).

図 4: プロンプト一覧
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