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概要
VLM学習では文書画像や風景写真の全体を対象

に学習させることが多い．一方，人には漢字の書
き取りや図鑑の閲覧など視覚情報の構成要素を学
習する機会がある．本研究では VLM学習における
Feature Alignmentを画像の構成要素の学習と全体的
な学習に分け，分離の効果を検証する．実例として
日本語 OCRを含めた学習レシピで実験を行い，文
書画像全体の OCRにおける学習停滞の解消や性能
改善を示唆する結果を報告する．

1 はじめに
言語モデルと視覚エンコーダを接続し視覚言語モ

デル（VLM）を作る手法 [1, 2, 3]は，テキスト化され
ていない文書の理解 [4]，GUIの汎用的操作 [5]，ロ
ボットの行動生成 [6]といった応用を可能にする基
盤技術である．VLMの作成に利用可能な学習デー
タセットの整備が進んでいる [1, 7, 8, 9, 10, 11, 12]．
それらの既存研究は多様で高品質なデータを多量に
収集することを主な焦点とする．データの種類や投
入順序といった学習レシピの精緻化が，VLM学習
の効率化に向けた次の課題であると考える．
本研究は動的解像度 ViT 付き VLM の Feature

Alignmentの分解を提案する．画像の構成要素を学
習する Atomistic Alignment (AA)と全体的な特徴を学
習する Holistic Alignment (HA) に分け，順番に学習
する（図 1）．要素を認識可能にしてから全体を学習
することで学習の円滑化が期待される．また，合成
データを用いる AAによって，単語など多様性のあ
る画像要素を低コストで網羅的に学習できる．
応用の観点から日本語 OCRを含むデータセット
を構築し検証した．画像から単語を読み取る単語
OCRと短文による物体説明で AAを学習後，文書全
体の OCRと写真全体の詳細説明で HAを学習した
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図 1 典型的なVLM学習レシピの分解．本研究ではVLM
学習における Feature Alignmnentを精緻化する．

結果，少ない計算コストで文書全体 OCRの学習停
滞の抑制や性能改善に役立つことが示唆された．

2 関連研究
VLM学習 プロジェクタ（画像特徴量の LLM埋
め込みへの変換）学習，プロジェクタと LLMの指示
遂行への微調整を 2段階で学習する LLaVA [1]や後
者を画像ペア学習と指示遂行に分けて 3段階で学習
する VILA [3]が普及している．本研究では LLaVA
における初期段階を Feature Alignmentと定め，役割
に応じた分解によって最適化を目指す．
局在パターンの積極的な学習 画像の構成要素な
ど局在パターンの学習は重要である．[13]は VLM
は小さな物体の認識に弱いことを実験的に示した．
[14]はViTを Local Alignmentで訓練し，VLMの性能
を改善した．本研究は局在パターンの学習を VLM
学習の中に陽に組み込む．

VLMの高解像度画像への対応方式 画像を視覚
エンコーダの既定解像度 (300px 前後) で分解する
画像タイル方式 [15, 16, 17]，画像タイルの特徴量
を全体画像の特徴量に集約する画像タイル集約方
式 [18, 19]，動的解像度に対応した ViTを用いる動
的解像度 ViT 方式 [20, 21, 22]など多様な方式があ
る．本研究は動的解像度 ViT方式の学習を対象にす
る．動的解像度 ViT方式では既定解像度より小さな
画像を使った入力長の削減や実際の画像内で出現す
る大きさに近い画像の学習が可能である．
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表 1 データセットの概要．tokは学習設定の条件で前処理したときのトークン数の中央値を示す．
データセット タスク 事例数 tok 評価指標 概要

AA WS 単語 OCR ja:652k 22 EM NotoSansJP; 12, 15, 18em;白地に黒;余白最小
WL 単語 OCR ja:652k 25 EM NotoSansJP; 21, 24, 27em;白地に黒;余白最小
WR 単語 OCR ja:652k 28 EM ランダム（グリフ，サイズ，色，余白）
WH 単語 OCR ja:645k 29 EM ランダム（手書き文字パターン，サイズ，色，余白）
OBJ 物体説明 ja:30k, en:30k 93 Rouge1 F CalTech256 [23]の画像，短文説明（合成）

HA OCR-PDF 全体 OCR ja: 50k 2210 ANLS JDocQA [24]の PDF画像 (ページ単位)
OCR-SD 全体 OCR ja:25k, en:25k 1479 ANLS SynthDoG [25]のサブセット
CAP-OI 写真説明 ja:50k, en:50k 1107 Rouge1 F Open Images Datasets [26]の画像，長文説明（合成）

3 Atomistic Alignment
単語や物体など画像の構成要素を学習するステー

ジである．動的解像度 ViTに対して小さな画像のま
ま構成要素を入力し，多量の事例を学習する．

3.1 学習データ
表 1にデータセット概要，図 2にデータ例を示す．

AAでは単語 OCRと物体説明を用いる．システムプ
ロンプトは用いず，ユーザプロンプトには画像だけ
を含め，同一テキストの入力を最小限にとどめる．

3.1.1 単語 OCR
画像の単語を答えるタスクである．レンダリング

条件によって 4種類に分け，汎化性能を見る．使用
する単語はデータセットで共通して MeCab IPA 辞
書1）の見出し語から重複を取り除いた 217,453語で
ある．各単語は各データセットで 3回使用する．

WS (Word Small) 小さな文字サイズ（12，15，
18em）と固定グリフ（NotoSansJP）を用いる．

WL (Word Large) 大きな文字サイズ（21，24，
27em）と固定グリフ（NotoSansJP）を用いる．

WR (Word Random) Webで収集したグリフ（太
さなどの詳細な違いを同一視すると 73グループ），
色，文字サイズ，余白をランダムにサンプルする．

WH (Word Hand Writing) 日本語の手書き文字
パターンコレクション nakayoshi [27]から 100人分
をフォント化したグリフ，色，文字サイズ，余白を
ランダムにサンプルする．文字パターンに含まれな
い文字を含む単語は除外する．

3.1.2 物体説明
AAステージで異なるタスクを同時に学習する影

響を調べるために物体説明を学習する．

1） https://taku910.github.io/mecab/

WHWRWLWS
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英: A blue ball is mounted on a metal stand on a speckled gre
y surface.
⽇: ⻘いボールが、斑点模様の灰⾊の表⾯にある⾦属の
スタンドに取り付けられています。
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図 2 AAステージにおける学習データ例．

OBJ (Object) 256 物体クラスからなる画像認
識データセット CalTech256 [23] の画像を短文で説
明する．教師データは Phi-3.5-vision2）で生成した画
像の英語による説明と，Mistral-Nemo-Japanese3）で日
本語訳したものを用いる．短文という条件のみ指
示し，位置関係等の混入を厳格に制限してはいな
い．プロンプトは付録 Aに示す．説明文が英語では
320字，日本語では 160字を超えた事例は棄却する．
Phi-3.5-visionに与える画像の寸法は 320px四方に収
まるよう縮小し，実際のモデル入力に近付ける．

3.2 学習設定
モデル 動的解像度エンコーダ Pixtral-ViT，
空間マージ付きプロジェクタ，LLM からなる

2） https://huggingface.co/microsoft/Phi-3.

5-vision-instruct

3） https://huggingface.co/cyberagent/

Mistral-Nemo-Japanese-Instruct-2408
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表 2 AAステージの学習結果（テストデータ）
model datasets #training FLOS WS WL WR WH OBJ-ja OBJ-en
AA-WS WS 0.64M 0.81E 0.80 0.66 0.31 0.10 0.01 0.00
AA-..WL WS, WL 1.28M 2.03E 0.91 0.97 0.61 0.25 0.03 0.00
AA-..WR WS, WL, WR 1.92M 3.70E 0.92 0.98 0.83 0.59 0.01 0.00
AA-..WH WS, WL, WR, WH 2.55M 5.12E 0.93 0.98 0.85 0.76 0.01 0.00
AA-..OBJ WS, WL, WR, WH, OBJ 2.61M 9.99E 0.93 0.98 0.86 0.76 0.03 0.54

Mistral3 構造4）を改変する．Pixtral-ViT の重み初期
値は ministral-3-8B-Instruct-25125）の学習済みエ
ンコーダから抽出する．プロジェクタの重みは
ランダムに初期化する．LLM の重み初期値は
llm-jp-3-7.2b-instruct36）から抽出し，画像トーク
ン，画像トークン列改行，画像トークン列末尾を
示すトークンを追加する．ViT のパッチサイズは
14px，空間マージは 2である．また，視覚トークン
を扱うために chat templateの拡張を行う（付録 B）．
主なハイパーパラメータ 画像入力は長辺が

224px以下になるよう縮小する．224px四方の画像
は 64トークンに相当する．入出力長を 128トーク
ンに制限する．学習対象は ViT（畳み込み層，正
規化層を含む），プロジェクタ，新しく LLM に追
加したトークン埋め込みとし，ViT の線形層には
LoRA [28]（r=64）を適用する．目的関数はモデル出
力部分に関する Causal Language Modeling（CLM）ロ
スを用いる．最適化器には重み減衰 0.1 の AdamW
を用い，学習率は 3%の warm up後，プロジェクタ
と LLMの埋め込みは 1e-3，ViTは 1e-5で一定とす
る．グローバルバッチサイズを 2048とする．デー
タの 98%を学習，1%を検証，1%をテストに分け，1
エポック学習する．
評価指標 単語 OCRでは事例ごとに出力と正解

の完全一致を 1，不一致を 0とし平均をとる（Exact
Match; EM）．物体説明では事例ごとに出力と参照文
の間で rouge_scoreライブラリ7）の rouge1の F値を
算出し平均をとる（単語分割は付録 C参照）．学習
に要した計算量の見積りとして transformers Trainer
の total_flos（Floating Operations）を報告する．

3.3 学習結果
表 2に AAステージの学習結果を示す．各モデル

は学習データセットにおいて高いスコアを達成し
4） https://huggingface.co/docs/transformers/en/model_

doc/mistral3

5） https://huggingface.co/mistralai/

Ministral-3-8B-Instruct-2512

6） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-7.

2b-instruct3

7） https://pypi.org/project/rouge-score/

た．AA-..OBJモデルの OBJ-jaスコアがほぼ 0なの
は言語指示を省いたことで英語で説明するモデルに
なったからである．OBJ-enのスコアは 0.54であり，
説明文の生成自体は学習できていると分かる．
要素の見た目に関して汎化が小さい 未学習の
データセットではスコアが低かった．例えば，WS
（小さな文字）で学習した AA-WS は WS で 0.80 だ
が，WL（大きな文字），WR（ランダム），WH（手書
きパターン）と見た目が離れるほど 0.66，0.31，0.10
と低下した．これは VLMの要素の見た目に汎化し
にくい傾向を示唆する．多様な要素を低コストで学
習する AAはこの傾向に対して効果的である．
データセット間の干渉は見られない OBJ-jaを除
いて，データセットを増やしても既存スコアは低下
しなかった．物体説明と単語 OCR間（AA-..OBJと
その他モデル）でもこの傾向は成り立っていた．少
なくとも調査範囲でデータセット間の干渉は見られ
ず，AAステージでは可能な限り多様な画像要素を
多量に学習する方針が望ましいと示唆している．

4 Holistic Alignment
文書のレイアウトや物体の位置関係など全体的な
特徴を学習するステージである．本セクションでは
AAの事前学習が HAに及ぼす効果を検証する．

4.1 学習データ
表 1の HAに示した全体 OCRと写真説明を学習
する．システムプロンプトで出力言語を指定し，
ユーザプロンプトには画像のみを含める（付録 D）．

OCR-PDF JDocQA [24] で収集された PDF 文書
のページを OCRする．画像は pdfium28）でレンダリ
ングする．文字が読めるように長辺を 2048pxにス
ケールする．正解テキストは pdfium2で抽出したテ
キストから作成する．文字に付与された座標に基づ
いて，ルールベースで行，行の空間的なまとまり，
読み順を再構成して単線テキスト化する．

OCR-SD 風景などの写真に重畳したテキストを
OCR する．合成 OCR データセット SynthDoG [25]

8） https://github.com/pypdfium2-team/pypdfium2
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表 3 HAステージの学習結果（テストデータ）．3つのデータセットを同時に学習．
model total FLOS OCR-PDF OCR-SD-ja OCR-SD-en CAP-OI-ja CAP-OI-en
HA-direct 13.7E 0.002 0 0 0.501 0.476
HA-from-HA-direct 27.4E 0.006 0 0.002 0.551 0.528
HA-from-AA-WS 14.5E 0.589 0.937 0.970 0.596 0.590
HA-from-AA-..WL 15.7E 0.603 0.933 0.981 0.600 0.588
HA-from-AA-..WR 17.4E 0.618 0.949 0.985 0.590 0.589
HA-from-AA-..WH 18.8E 0.620 0.952 0.980 0.594 0.588
HA-from-AA-..OBJ 23.7E 0.623 0.955 0.976 0.605 0.594

から日本語と英語のデータをサンプリングする．
CAP-OI Open Images Datasets [26] の画像を詳細

説明する．教師データは OBJと同様，Phi-3.5-vision
で生成した英語説明文とMistral-Nemo-Japaneseで日
本語訳した文を使う．プロンプトは付録 Eに示す．

4.2 学習設定
モデル AA を学習せずに HA を学習する HA-

direct をベースラインとする．AA 学習後のモデル
に HAを追加学習する HA-from-<AAステージモデ
ル>，HA 学習後に HA を追加で 1 エポック学習す
る HA-from-HA-directを比較する．AAステージモデ
ル，HA-directは LoRAをマージしてから学習する．
主なハイパーパラメータ 入力画像長辺を 1344px

に，入出力長を 4096トークンに制限する．学習対象
は ViT，プロジェクタ，LLMの線形層とする．ViT
と LLM の線形層には LoRA（r=192）を適用する．
Warm up後の学習率はプロジェクタと LLMは 1e-4，
ViTは 1e-5とする．グローバルバッチサイズを 512
とする．その他は AAステージと同様とする．
評価指標 全体 OCRでは正規化 Levenshtein類似

度の事例平均（ANLS）を使う．[29] に従って切り
捨て閾値 𝜏 を 0.5とする．写真説明では物体説明と
同様に rouge1 F値の事例平均を使う．AAステージ
と合算した計算量見積もりを合計 FLOSに示す．

4.3 学習結果
AA は効率的に HA の性能を改善する 表 3 は

HAステージの学習結果を示す．最も軽量な AAを
実施した HA-from-AA-WS（HA-direct の合計 FLOS
に対して約 6%増）を含め，AA を学習したモデ
ルは一貫して OCR，説明文生成で HA-direct を上
回った．いずれのモデルも 2 エポック分学習した
HA-from-HA-direct より小さなコストで性能向上を
実現しており，AAは効率的である．また，物体説
明も学習した HA-from-AA-..OBJの方が単語 OCRだ
けの HA-from-AA-..WH に比べて，僅かだが全体的
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図 3 学習曲線の比較．各モデルにおいて色が薄い線は
学習ロスを，色が濃い線は検証ロスを示す．

にスコアが改善した．AAステージは OCR以外のタ
スクにも役立つ可能性が高い．

AAは HAの学習停滞を解消する 図 3に学習曲
線を示す．HA-directは約 20ステップから学習が停
滞し，HA-from-HA-directでも解消しなかった．AA
を学習したモデルはその後もロスが低下し続けた．
OCRのスコア差と合わせると，AAの単語 OCR学
習が全体 OCRの学習停滞を抑制したと推測される．

5 おわりに
動的解像度 ViT 付き VLM の Feature alignment を
画像の構成要素を学習する Atomistic Alignment (AA)
と全体的な特徴を学習する Holistic Alignment (HA)
に分け，順番に学習することを提案した．単語 OCR
を中心とする AAが HAにおける全体 OCRの学習
停滞の解消と性能改善に効果的であると実証した．
Feature alignmentに焦点を当てた本研究の知見は効
率的な VLM学習の可能性を拓くものである．
本研究の限界 検証したモデル数が限られ，

Feature Aligment 分解の効果がどの程度一般性を持
つか明らかではない．特に，本研究の実験は VLM
の一部として一度学習された ViTを用いた点に注意
を要する．また，指示遂行の学習までを含めた学習
レシピにおける効果の検証は残された課題である．
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A OBJデータセットの文生成
英語説明文 Phi-3.5-vision に temperature=0 の下，

以下のプロンプトを与えた．ただし、<|image_1|>は
画像トークンを表す．
<|user|>\n<|image_1|>\nPlease describe the

image in a short sentence.\n<|end|>\n<|

assistant|>\n

日 本 語 訳 Mistral-Nemo-Japanese に tempera-
ture=0.3 の下，以下のプロンプトを与えた．た
だし、{caption}は英語の説明文を表す．また，シス
テムプロンプトは「あなたは親切な AIアシスタン
トです。」とした．
次の英文を日本語に訳してください。訳したテキス
トだけ答えて下さい。
\n===== 英文=====\n{caption}

B 作成モデルの Chat Template
llm-jp-3-7.2b-instruct3の chat templateを mistral3の

画像プロセッサが視覚トークンを扱う形式に拡張し
た．具体的にはメッセージの contentを出力する際，
その種類で分岐し，文字列の場合はそのまま出力
し，リストの場合にはそのリストの要素でループす
るように変更した．ループ内では要素の typeが text
の場合はそのまま出力し，imageの場合は画像トー
クンをひとつ出力する．また，systemプロンプトを
使用するために，メッセージの roleが systemのとき
固定文字列ではなく contentの内容を出力するよう
に変更した．

C Rouge1の単語分割
参照文が英語の場合は語幹変形有りのデフォルト

トークナイザを，日本語の場合は文字単位分割を用
いた．

D HAステージのプロンプト
HA ステージのシステムプロンプトには「Please

make a detailed {lang} caption for the images provided by
users.」，「ユーザーから提供された画像に対して、
{lang}で詳細なキャプションを作成してください。」
をランダムに用いた．

{lang}に入れる言語はタスクによって異なる．
CAP-OIでは正解データの言語を用いた．OCR-SDで
は，正解データを「Text is placed on the front of the pho-

tograph. The content is as follows:\n"""{ocr_text}"""\n」
または「写真の前面に文字が配置されています。
内容は以下の通りです:\n"""{ocr_text}"""\n」のテン
プレートで作成し，このテンプレートの言語を
用いた．OCR される言語とテンプレートの言語
は一致するとは限らない．OCR-PDF でも同様に，
正解データを「The image shows a Japanese document.
It reads as follow:\n"""{ocr_text}"""\n」または「画像
は日本語の文書です。次のように書かれていま
す:\n"""{ocr_text}"""\n」のテンプレートで作成し，こ
のテンプレートの言語を用いた．テンプレート処理
は OCRタスクをキャプション生成の一種として扱
うために適用した．なお，OCR タスクの評価時に
は"""で囲われた部分を正規表現で抽出し，その部分
に対して ANLSを算出した（抽出できなかった場合
のスコアは 0とした）．

E CAP-OIデータセットの文生成
英語説明文 Phi-3.5-vision に temperature=0の下，
以下のプロンプトを与えた．ただし、<|image_1|>は
画像トークンを表す．
<|user|>\n<|image_1|>\nDescribe the image in

detail.<|end|>\n<|assistant|>\n

日 本 語 訳 Mistral-Nemo-Japanese に tempera-
ture=0.3 の下，以下のプロンプトを与えた．た
だし、{caption}は英語の説明文を表す．また，シス
テムプロンプトは「あなたは親切な AIアシスタン
トです。」とした．
次の英文を日本語に訳してください。カタカナ語の
使用は避けてください。訳したテキストだけ答えて
下さい。
\n===== 英文=====\n{caption}
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