
テキストを通して世界を見る:
機械読解における常識的推論のための画像説明文の評価
Diana Galvan-Sosa1 西田京介 2 松田耕史 3,1 鈴木潤 1,3 乾健太郎 1,3

1 東北大学 2NTTメディアインテリジェンス研究所 3 理化学研究所
{dianags, matsuda, jun.suzuki, inui}@ecei.tohoku.ac.jp

kyosuke.nishida.rx@hco.ntt.co.jp

1 はじめに
質問応答 [14] や機械読解 [7] などの自然言語理解タスクに
おける最近の進歩は、自然言語処理 (NLP)コミュニティから注
目を集めている。大量のテキストコーパスでモデルを訓練する

ことで，質問応答や機械読解をはじめとした NLP タスクを解
くために必要な，さまざまな知識をモデルに導入可能である．

しかし，これはどんな種類の知識にも当てはまるだろうか？我

々は，大量のテキストコーパスのみからは獲得が難しいタイプ

の知識も存在すると考える．たとえば，常識的知識は，現実世
界のさまざまな相互作用に基づいて時間をかけて発展してい

くという特殊性を持っている．そのため，常識的な知識は，テ

キストの形で明示的に書かれることはまれである．近年では，

ConceptNet [9]や Event2mind [15]や Atomic [17]など、テキ
ストコーパスだけを用いるのではなく，クラウドソーシングさ

れた注釈を集めることでこの問題を軽減する試みがいくつかあ

る．しかし，これらのアプローチにおいては，獲得される知識

表現の型が（主語・述語・目的語）からなるトリプルに限定さ

れており，トリプルの述語の語彙も閉じているため，自然言語

での記述に比べて知識の表現力という面で劣る．さらに，アノ

テーターに問い合わせる知識の骨格となる部分の多くを既存の

テキストに依拠しているため，現実世界では真実であるが，テ

キスト中にはあまり出現しない知識の多くを見過ごしている．

本研究においては，理解とは、Schank や Abelson が述べた
ように，人々が見たり聞いたりしたことと、すでに経験したこ
とを一致させるプロセスであるという前提に立つ [18]. この前
提にの上に立つと，視覚入力に対してなされたアノテーション

（例えば，画像の説明文など）には，書き言葉に比べて常識的な

知識が多く含まれると予想される．

我々の最終的な目標は，コンピュータビジョンに関する研究

分野で構築されてきた画像説明文に関するデータセット（また

は，キャプション生成等のモデルからあらたに生成された説明

文）から獲得された知識を用いて，与えられた状況に関する常

識的な質問に答えることができるシステムを構築することであ

る．そのためにまず，常識的な質問からなる質問応答タスクに

おいて，画像説明文から獲得された知識の評価を行うことから

始める．本研究の貢献は以下の通りである：

•画像説明文の最も大きく高密度なデータセットである
Visual Genome [6] に含まれる常識的な知識を抽出し，機
械読解タスクを通してその評価を行うフレームワークを提

案する．

•上述のフレームワークによって検索された画像説明文を
用いることで，事前訓練された BERT [2] がどのように
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図1: 提案するフレームワーク．MCScript機械読解タスクにおける質問と文脈
から生成したクエリで Visual Genomeを検索し，検索された画像領域に対する
説明文と解答候補とのマッチングを行う．

fine-tuningされるのかを調査する．

2 関連研究
知識獲得. 画像説明文データセットが，常識知識抽出に

どのように役立つかを調べた研究はいくつかある．例えば，

Yatskarら [20]およびMukuzeら [10]は、MS-COCOデータセ
ット [8] から 16K の常識関係および 2K の動詞/場所の対 (e.g.,
holds(dining-table, cutlery), eat/restaurant)を導出した. しかし，
彼らは物理的な関係からなる知識にのみ焦点を合わせている．

もう一つの最近のトレンドとして，言語モデルに常識的な知

識を問い合わせる研究が存在する． BERTのような堅牢な言語
モデルは、常識的知識を事実的知識と同程度のレベルで検索可

能な強力な性能を示しているが [13]、実際にはその知識が明示
的にテキストコーパスに存在する場合にのみ問い合わせ可能で

あることが指摘されている [3]．
機械読解. 機械読解タスクは，与えられたテキストに対す
る質問を通して，計算機の言語理解度を評価するタスクであ

る． Visual Question Answering [4], MCScript [11, 12], Visual
Commonsense Reasoning [21] および CosmosQA [5] のような
現在の最も挑戦的なデータセットは、文脈 (テキストや画像の
形で与えられる)と背景知識の両方を使用することによっての
み解けるように設計されている．これらのデータセットにおい

ては，すでに提案されているいかなるシステムも，人間の正答

率に及んでいないのが現実である．このことは，システムが利

用可能な知識源を新たに見つける必要があることを示唆する．

我々の研究は，この二つの方向性が交差するところに位置づ

けられる．我々は，広範な常識知識獲得のために，画像に（手
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Today I woke up and decided to make bacon and
eggs for breakfast. I walked to the kitchen and got
out all of the ingredient I needed, which included,
eggs, bacon, cheese, onion, and green pepper. ...
Once the bacon was cooked, I poured the veggies
and egg mixture into the pan, stirring occasionally,
until the mixture set up and was solid . ... I put the
plate on the table and poured out a glass of orange
juice to go with my meal .  It was delicious!

What did they peel?

a. Onion b. Bacon

What did they set on the plate?

a. The orange juice b. The eggs and bacon

T

Q1

Q2

(a) MCScript instance

no one is sitting at the
tables behind the woman

the room is painted green

a woman spreading
butter on pancakes

colorful flowers in
the garden outside

a plate of fried eggs
and bacon

(b) Visual Genome instance

図2: (a) MCScriptの例: 日常的な活動に関する物語テキストと，常識的知識を要する (Q1)またはテキストからの推論で解答可能な (Q2)いくつかの読解問題から構
成される．(b) Visual Genomeデータセットの例: 多数の領域アノテーションと，領域に付与された説明文から構成される．

動で・あるいは将来的には自動的に）付与されたテキストを

活用するという方向性について論じる．また，Visual Question
Answeringや Visual Commonsense Reasoningタスクにおける
マルチモーダル情報の活用に関する取り組みの成功を，機械読

解タスクにおいても達成するための試みという位置づけも可能

である．

3 データセット
本研究で取り扱う２つのデータセットの例を図 2に示す．本
節では，それらの概要について紹介する．

MCScript & MCScript 2.0 [11, 12]は，日常的な活動（たと
えば，taking a showerや making breakfastなど）に関する
短い物語を題材とした読解データセットである．読解対象とな

る各テキストには質問がいくつか付与されており*1，それぞれ

の質問には，二つの解答候補が付与されている．一方は正しく，

他方は間違った解答候補である．データセット中のそれぞれの

質問は次のラベルのいずれかが付与されている*2．

• Text: テキスト中に記述されている知識のみから解答が可
能である質問

•Commonsense: テキスト中に明に記述されない常識的
な知識を用いることで初めて回答可能となる質問

MCScriptとMCScript 2.0にはそれぞれ 13,939と 19,821の質
問が含まれている．実験を行うにあたり，あらかじめ，Osterman
ら [11, 12] と同様の手順にしたがって，データを訓練・開発・
評価セットに分割した．

Visual Genome [6]は，画像内の複数のオブジェクトおよ
び領域に対して高密度な説明文を持つ大規模なデータセットで

ある．画像に対して単一の説明文が付与されている他のデータ

セットとは対象的に，Visual Genomeにおいては画像中に出現
するいくつもの主要なオブジェクトやシーンに対して，領域情

報とその領域に関する説明文が付与されている．データセット

内の約 108,000 の画像それぞれには平均 50 の領域情報が付与
され，それぞれの領域に最大 16ワードの説明文が付与されて
*1平均すると、MCScriptにおいてはテキストあたり 6.7問、MCScript2.0にお
いてはテキストあたり 5.7問の質問が付与されている．

*2MCScript 2.0には，それらに加えて”positive-merged”というラベルが付与さ
れた質問も存在する．これは，解答のためにテキスト中に明に記述されてい
る知識または常識的な知識のどちらかが必要な問題である．本論文の後半部
では，”Text/Commonsense”というラベルで参照する．

いる*3．本研究では，Visual Genomeに付与された説明文アノ
テーションを知識源として読解タスクを解くことを通して，一

般的なテキストコーパスから得られる情報に加えて視覚に依拠

した情報を自然言語処理モデルに組み込むことについて議論す

る．

4 提案手法
我々の仮説は，大規模画像データセットに付与された注釈

（領域に付与された説明文）が，常識的知識を明示的に例示して

いる，ということである．この仮説に立つならば，それらの明

示的に表現された知識を用いて，言語処理システムの性能を改

善できるはずである．この仮説について検証するために，日常

的なシナリオに関する読解データセットである MCScriptの質
問に答えるために，Visual Genomeにおける画像の高密度な説
明文がどの程度十分であるかを調査した．

我々の提案するフレームワークを図 1に図示する．MCScript
にはテキスト・質問・二つの解答候補という要素が含まれる．

まず，テキストと質問からキーワードを抽出し，クエリを生成

する．次に，キーワードを連結した上で Visual Genomeに対し
てクエリを実行し，上位 10件の画像検索結果と，それらに付
随する領域説明文を得る．また，それぞれの領域説明文と解答

候補の類似性スコアを計算した．最終スコアは解答候補とすべ

ての領域説明文の類似度の平均である．このスコアを各回答候

補に対して計算し，よりスコアが高い解答候補を出力する．

4.1 キーワード抽出と知識検索
開発セット内の各テキスト − 質問対からキーワードを抽出

するために，TF‐IDF を使用して，テキストと質問のそれぞれ
からスコア上位の最大 10 個のキーワードを抽出した*4．抽出

されたキーワードを連結してクエリを生成して Visual Genome
に問い合わせ，上位 10件の画像検索結果を得る．画像検索結
果から，クエリと領域説明文の一致度に基づいて，最大 3件の
領域を抽出した．検索された領域説明文の集合と各回答候補の

類似度尺度にはコサイン類似度を用いた．

*3実験においては，Elasticsearch https://www.elastic.co/を用いて各
画像の領域に対する説明文を索引付けした．

*4IDF の計算には両バージョンの MCScript のトレーニングデータのテキスト
を結合したものを用いた．また，キーワード抽出前に stop wordsを除去して
いる．
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Data MCScript MCScript2.0

Model Text Commonsense Total Text Commonsense Text/Commonsense Total

最新のモデル
TriAN (Wang et al., 2018) [19] - - 85.27 - - - -
HFL-RC (Chen et al., 2018) [1] - - 86.46 - - - -

類似度に基づくベースライン
TF-IDF vectors 52.4 50.4 51.8 53.8 54.2 55.2 54.2
SBERT embeddings 55.6 56.0 55.7 58.8 60.5 59.5 59.7
SBERT embeddings (all regions) 55.8 54.1 55.3 50.4 55.0 53.8 52.9

Fine-tuneされた BERT
vanilla-BERT 88.27 82.72 86.68 86.02 75.16 75.71 79.75
Visually Enhanced BERT 88.37 83.70 87.03 85.31 77.74 76.77 80.79

表1: 両バージョンのMCScript開発セットにおける，提案手法の正解率を示す．最上段は最近提案されたモデルの正解率である．

5 実験
5.1 類似度に基づくベースライン
まず，解答候補と画像領域説明文の意味的類似性に関するテ

ストを行った．領域説明文が常識的な情報を持っている場合，

コサイン類似度は正しい回答候補に対してより大きく傾向があ

るはずである．このことを確かめるために，TF-IDFベクトルと
BERT文埋め込み (SBERT） [16]を用いて，文と解答候補のベ
クトル表現を得た．各回答候補の類似性スコアを得た後、より

高いスコアの候補を選択した．同点の場合は、ランダムに 1つ
の回答を選択した．

5.2 BERTの Fine-tune
vanilla-BERT: 事前訓練された BERT を次の入力構成で

Fine-tune した．質問とその回答候補の一つを連結したトー
クン列をセグメント 1に追加し，テキストのトークン列をセグ
メント 2に追加する．もう一つの回答候補についても同様に系
列を作成する．結果として，インスタンスごとに 2つの系列が
BERTに入力され，それぞれの分類用トークン [CLS]に対応す
る状態ベクトルを 1次元に線形変換して，softmaxにより回答
を決定する．セグメント 1と 2を分けるセパレーター・トーク
ン [SEP]と別に，BERTがセグメント 1内の質問と回答候補ト
ークンを区別できるように，特別なセパレーター・トークンを

使用した．学習においてはクロスエントロピー最小化を行う．

Visually Enhanced BERT: 4.1の検索結果を使用して，Vi-
sual Genomeから一連の領域説明文を取得する．vanilla-BERT
からの変更は，セグメント 2 においてテキストのトークン列
と検索された領域説明文のトークン列を特別なセパレータ・ト

ークンで連結した点である*5．我々の目標は，領域説明文を用

いて，特定のシーンやシナリオに関する背景知識を含んだ機

械読解モデルを構築することである．このため，入力に対する

領域説明文の連結は訓練時にのみ行った．評価時には，インス

タンスを vanilla-BERT と同様に扱うことによって，学習時に
Visually Enhanced BERT が獲得した背景知識についての検証
を行う．

6 結果
6.1 類似度に基づくベースライン
表 1に，類似度に基づくベースラインの結果を示す．TF-IDF

に基づくベクトル表現はMCScriptに対しては，特に Common-
sense問題において，ランダムに選択した場合と殆ど変わらな
い正解率であった．MCScript 2.0に対する正解率に着目すると，
Text 質問より Commonsense 質問に対する正解率が上回って
いた．この低い性能の原因は文の意味表現が正当に計算できて

いないことにに起因する可能性について考慮し，我々は BERT
に基づく文表現計算手法の一つである SBERTを用いて文の埋
め込みを計算した．SBERTは両方のデータセットに対して高い
性能を発揮した．特に Commonsense問題，Text/Commonsense
問題において顕著に性能が向上した．

最後の実験として，SBERT 埋め込みにおいて，4.1節で紹介
した検索の方法を修正し，検索結果上位 10件の画像のすべて
の領域説明文を類似度計算に用いることを試みた．この設定に

おいては，より多くの視覚的な情報を用いることができるにも

かかわらず，両方のデータセットにおいて性能の向上がみられ

なかった．このことは，画像全体が質問に関係していない場合，

説明文が逆にノイズになる可能性を示唆している．たとえば，

What was packed to take pictures? という質問に対して，silver
camera to take pictures という領域説明文がマッチした．この
画像には，他にも A logo is on the red panel of an umbrella, Man
wearing floral jacket のような領域説明文が付与されており，こ
れらは質問に対する解答を推論する上でノイズになりえる．

6.2 Fine-tuneされた BERT
vanilla-BERTベースラインは，類似度に基づくベースライン

よりも良好に機能した．しかし，Text問題に対する際立った性能
と比較すると，Commonsense問題，および Text/Commonsense
問題における性能においては一歩譲る．そこで我々は，本稿で

提案したフレームワークにより検索された領域説明文を用い

て Commonsense 問題に対する vanilla-BERT の性能を更に改
善することを目指した（Visually Enhanced BERT）．表の最下
部に見られるように，領域説明文を用いて Fine-tuneされたモ
デルはMCScriptにおける正解率，および MCScript 2.0におけ
る Commonsense問題と，Text/Commonsense問題の正解率を
*5セグメント 1とセグメント 2のための特別なセパレーター・トークンとして，
BERTの語彙に含まれる [unused00]と [unused01]を使用した.

― 595 ― Copyright(C) 2020 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



white sunscreen
over man's face

girl with sunscreen
on cheeks

bottles and a bar
of soap

body wash and
shampoo for the shower

Where was
the sunscreen

being put?

a) skin

b) swimsuit

What kind of
wash was put
on the loofah?

b) hair

a) body wash

図3: MCScript 2.0より，二つのサンプル質問を示す．これらは BERTでは正しい答えを選択することができなかったが，提案フレームワークによって検索された
画像領域説明文を使用して、Visually Enhanced BERTは正しい答えを選択することが可能になった.

向上させた．このことは，Visual Genomeの領域説明文が常識
的な知識の源として利用可能であることを示唆している．

我々の仮定の妥当性をさらに検証するために，vanilla-BERT
によって正しく答えられなかった Commonsense関連問題のい
くつが，類似度に基づく最も強いベースライン（SBERT）に
よって正しく解答できたかを，MCScript 2.0 に対して確認し
た． その結果，vanilla-BERT が誤答した 241 の質問のうち，
SBERT は 111 の質問に対して正しく解答できていたことを確
認した．このことは、質問のタイプを分類することが可能にな

れば，Commonsense質問に対して我々のアプローチを使用す
ることが有効であることを示唆する．

6.3 ケーススタディ
図 3は、visiting the beachおよび taking a showerシナリ
オからそれぞれ、質問Where was the sunscreen being put? およ
び質問What kind of wash was put on the loofah? に対して検索
された画像の領域とその説明文を示している．大規模なコーパ

スで事前に訓練されていたにもかかわらず，BERTは，sunscreen
と skin との間の関係を推論することができず，swimsuit を正
しい答えと判断した．同様に，loofahと body washの関連付け
にも失敗している．対して Visually Enhanced BERT において
は，white strip of sunscreen on man’s face という説明が付与さ
れた領域が存在したため，正解することができた．

第 2の質問では、領域説明文に loofahの明示的な記述はなか
ったが、いずれも body washとの関連性が高く，検索した領域
説明文で vanilla-BERT を補完したところ、正しい回答が得ら
れた．これまでの調査では、what と where 質問に対して画像
から知識を獲得することは，それが画像とその説明文に記述さ

れることが多いため，合理的に見える．しかし，その他のタイ

プの質問が画像や動画などの視覚的な情報を用いることで改善

されるのかについては，今後の調査が必要である．

7 おわりに
本稿では，密な画像説明文から知識を得ることの妥当性を検

討した．常識的知識が必要な機械読解タスクにおける予備的結

果は，画像領域の説明文が，通常のテキストには見られない，

単純だが価値ある情報を含むことを示唆した．今後は、画像と

その説明を含む他の大規模データセットに手法の適用範囲を拡

張し，CosmosQAのようなより挑戦的な機械読解データセット
で評価することを検討している．
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