
マルチモーダル推論評価のための日本語データセットの試案

飯野 早貴 1 石田 真捺 1 小谷野 華那 1 松本 留奈 1

鈴木 莉子 1 谷中 瞳 2,1 峯島 宏次 1 戸次 大介 1

1お茶の水女子大学 2理化学研究所

{g1720502,g1720504,g1720544,g1720540,suzuki.riko,bekki}@is.ocha.ac.jp,
hitomi.yanaka@riken.jp, mineshima.koji@ocha.ac.jp

1 はじめに

自然言語のテキストデータと画像などの非テキスト

データを接合し、知識獲得を行うマルチモーダル推論

の研究が、近年盛んに行われている。画像とテキスト

という 2種類のデータを統合的に処理する研究として、

画像から新たなキャプションを生成する研究 [5]や、画

像に対して文の真偽判定を行う Visual Reasoning [7]

の研究がある。例えば、次の図 1の例を考えよう。

(1) 人が猫の顔を手で押さえて、猫にミルクを飲

ませている。(TRUE/FALSE)

図 1: 画像推論の例：画像はVisual Genome [8]による。

この画像が表す状況で (1)の文が真であるのか偽で

あるのか判定するというプロセスは、文と画像の複雑

な処理を要する。まず、(1)の文の構造と単語の意味

に基づいて文の意味を合成し、その上で画像に現れる

エンティティとその性質・関係を認識し、この文と画

像が表す情報を組み合わせて文の真偽値を決定する必

要がある。さらに、(1)の文の意味を理解するために

は、使役（「飲ませて」）や照応（「猫の顔」と「猫に」

の「猫」が同じ対象を指す）など、複雑な言語現象を

適切に扱う必要がある。また、(1)の例では、猫が飲

んでいるものがミルクかどうかを画像だけから判断す

ることは人にとっても困難であるが、仮に「猫がミル

クを飲んでいる」という文がこの画像のキャプション

として付与されていれば、真偽の判定は容易となる。

しかし、画像から獲得できる情報とキャプションから

獲得できる情報をどのように組み合わせて (1)の真偽

値を判定できるのかは、まったく自明ではない。

本研究は、このような複雑なマルチモーダル推論を

評価するためのデータセットを導入することを目的と

する。既存の画像キャプションデータセット [4, 10]で

は、画像に付与されたキャプションは比較的短く単純

なものにとどまっており、また画像に現れる物体やそ

の性質・関係の認識も、ごく限られた空間的パターン

に限定されるという傾向がある。さらに、画像キャプ

ションに含まれる言語現象には一定の傾向があること

が指摘されており [1]、データセットの様々なバイアス

の要因となりうる。こうした理由から、英語では、複

雑なVisual Reasoningタスクの評価・学習のために設

計されたデータセットとして、NLVR [6], CLEVR [2],

NLVR2 [7]などが提案されている（2節を参照）。一

方、日本語では、大規模な画像キャプションデータセッ

ト [9]はあるものの、複雑な言語現象を含む文と画像

のペアからなる画像推論のデータセットは存在しない。

以上の背景をふまえて、本研究では、図 1にあるよ

うな画像に対して文の真偽評価を行うタスクをVisual-

Textual Reasoning (VTE) タスクと呼び、VTEタス

クを評価するための日本語データセットを構築する。

本稿では、データセットの設計と現在までに構築した

部分について報告する。構築したデータセットは、研

究利用可能な形式で公開する予定である。

2 関連研究

英語では、複雑な画像推論タスクを含むデータセット

として、NLVR [6]と CLEVR [2]がある。これらは、

自動合成された文や画像 (synthetic data)を用いてお

り、その点で自然さ、多様性に欠けるという問題があ

る。NLVR2 [7]は、ウェブから収集した写真を用いて

クラウドソーシングにより構築された大規模な画像推

論データセットである。2枚の画像ペアに対してそれ

ぞれに写っている対象物の数量・比較や、その位置関

係を記述するようワーカーに指示を与えることで、従

― 836 ―

言語処理学会 第26回年次大会 発表論文集 (2020年3月)

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



来の画像キャプションと比べて、より多様で複雑な文

を収集するように設計されている。しかし、NLVR2

では、画像内の物体の性質・関係を記述する文と、「ど

ちらの画像も～を含んでいる (Both images contain

. . .)」のように画像の外からメタ的な記述を行う文と

が混在しており、そのため、量化や否定、数量表現な

どの言語現象がどちらのレベルに生じているのか（画

像内の物体・出来事の記述か、メタ的な記述か）、区

別されていないという問題がある。

STAIR Captions [9]は、1枚の画像に対して 5つの

キャプションが付与されている日本語の大規模データ

セットである。キャプションを作成する際のガイドラ

インとして、「だ・である調で書く」「画像に映ってい

ないものを想像して書かない」「感情・意見を書かな

い」といった条件を与えることで客観的なキャプショ

ンを記述する工夫が施されている。しかし、画像と文

間の言語的に複雑な推論をターゲットとして設計され

た英語データセットとは異なり、あくまでキャプショ

ン（説明文）の付与を目的としているため、日本語の

構文の多様性・複雑性は十分に考慮されていない。

3 日本語VTEデータセットの構築

本節では、以上の先行研究をふまえて、多様な言語現

象を含む複雑な文と画像からなる日本語 VTEタスク

のデータセットを構築する方法について説明する。

3.1 画像-文の推論ペアの構築

画像の選択 まず、Visual Genome [8]の 108,077件

のデータから画像が 100件以上あるWordNet synset

(以下、synset）を含むデータ 1381件を取り出した。

このうち、synsetの上位語が car.n.01, furniture.n.01,

natural object.n.01, animal.n.01のいずれかである 120

件の画像をアノテーションの対象とした。

次に、各 synsetの画像から、ランダムに 16枚の画

像を選択した。この中からNLVR2の画像選択の方法

を参考に、複雑な文を作成しやすい画像を 8枚選択し

た。具体的には、(1) synsetの物体が写っていない、(2)

synsetの物体のみが写っている（背景が無地など）、

(3)イラスト画像である、のいずれかの条件を満たす

画像は複雑な文を作成することが困難であると予想さ

れるため、除外した。また、以下の条件を満たす画像

を優先的に選択した。

• 2つ以上の synsetの物体が写っている

• synset の物体と他の物体との関係が写っている

（「ソファの上に猫がいる」など）

• synsetの物体が活動している（「猫が走っている」

など）

• 様々な物体が写っていたり synsetの特徴を表し

たりしている

日本語文の作成 本研究では２種類の方法で、画像-

文ペアの作成を試みる。まず基本的な方法として、ア

ノテーション対象となる 1枚の画像に対して、真もし

くは偽となる文を作成した。その際、日本語の多様な

構文を取り込むため、日本語意味論データセット [3]

を参考に、推論で重要な役割を果たす意味現象 12種

類を分類し（詳細は 3.2で述べる）、それぞれに特徴

的な語彙・構文をまとめ、文作成のためのガイドライ

ンを作成した。

もうひとつの方法として、NLVR2 [7]を参考に、複

数の物体やそれらの間の多様な属性・関係を捉えた複

雑な文を作成しやすいように、2枚の画像をペアにし

て真ないし偽となる文を付与する方法を試みた。より

具体的には、上記の方法で選択した 8枚の画像を 2枚

ずつ 4組に分け、その 4組のうち 2組に関して真であ

り、残りの 2組に対して偽となるような日本語文を以

下のルールを含むガイドラインに従って作成した。

1. 2枚の画像を 1つと見なしその全体に当てはまる

文を作成するか、2枚の画像をそれぞれ比較する。

2. 15文字以上の文にする。

3. 単体のみについての言及は避ける (「犬がいる」

など)。

2 枚の画像に対して文を作成する際には、la-

bel one image（いずれか 1 枚に当てはまる文を作

成する）, label left image（左の画像に当てはまる

文を作成する）, label right image（右の画像に当て

はまる文を作成する）, label each image（2 枚の画

像を比較しそれぞれに当てはまる文を作成する）,

label all image（2 枚の画像を 1 つとみなし全体に当

てはまる文を作成する）、という 5つのラベルを使用

した。このうち、label left imageと label right image

は label one imageの特殊ケースであるため、それぞ

れ重複して付与することを認める。

画像ペアの具体例を図 2に示す。「2頭のシマウマが

いて、互いに違う方向を向いている」という文は、画像

ペア (i)と (ii)に対しては偽、(iii)の右側の画像と (iv)

の左側の画像に対して真となるため、label one image

もしくは、左右どちらの画像に対して真であるのかを

明示して、label left imageと label right imageを同時

に付与することができる。「立ったまま地面に顔をつけ

ているシマウマはいない」という文は、(ii)と (iv)のペ

アのそれぞれの画像に対して真であり、(i)と (iii)のそ
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画像ペア (i) 画像ペア (ii)

画像ペア (iii) 画像ペア (iv)

図 2: 画像ペアの例

れぞれの画像に対して偽となるため、label each image

が付与される。「顔を地面に近づけて立っているシマ

ウマが 2頭いる」という文は、(ii)と (iv)を合わせて

1つの画像とみなしたとき真となり、(i)と (iii)を合

わせて 1つとみなしたときは偽となるため、この場合

label all imageを付与することができる。この方法に

より画像ペアに対して体系的に真偽ラベルを付与する

ことができる。

3.2 意味現象タグの付与

構築した文がどの程度言語現象を網羅しているかを

分析するため、上記のガイドラインに基づき、各文に

現れる意味現象のタグ付けを行う。表 1 に示す基本

的な 12 種類の意味現象タグを用意した。このうち、

「猫がいる」における「いる」は存在を表し、存在量

化 (EXIST)タグを付与されるのに対して、「犬が走っ

ている」の場合は、動詞がイベントの進行相を表すた

め、アスペクト (ASP)タグが付与される。タグ付け

には、brat1を使用した。以下にタグ付けの例を示す。

意味現象タグ付与のガイドラインはデータセットとと

もに公開する予定である。

(2) カモ

CONJ︷︸︸︷
と

CARD︷ ︸︸ ︷
８羽の 白鳥が

UNIV︷︸︸︷
全て 水の

REL︷︸︸︷
上 に

EXIST︷︸︸︷
いる。

(3)

CARD︷ ︸︸ ︷
15匹以上の 羊 が

EXIST︷︸︸︷
い

CONJ︷︸︸︷
て 、

ANA︷︸︸︷
その 内

CARD︷ ︸︸ ︷
２匹以上の子羊が

EXIST︷︸︸︷
いる。

(4) 顔を地面に

REL︷ ︸︸ ︷
近づけ

CONJ︷︸︸︷
て 立っ

ASP︷ ︸︸ ︷
ているシマウマが

CARD︷︸︸︷
２頭

EXIST︷︸︸︷
いる。

1http://brat.nlplab.org/

現象 タグ 例

連言 CONJ 犬と猫

安くて美味しい

選言 DISJ 犬か猫

立っているか座っている

全称量化 UNIV どの猫も白い

存在量化 EXIST 猫がいる

色属性 COLOR 白い猫

赤く光る

関係 REL 靴を履いた猫が

机の上にいる

否定 NEG 寝そべっていない猫

照応 ANA 数匹の猫がいて、

そのうち一匹は白い

数量 CARD 3匹の猫が寝ている

比較 COMP 犬より小さい猫

アスペクト ASP 犬が走っている

タ TA メガネをかけた男性

表 1: 意味現象タグの一覧

3.3 データセットの概要

2020年 1月時点で、画像 592枚に対して真もしくは

偽となる文を合計 680件付与した。構築した文の語彙

数は 7,448語、各文の平均単語数は 17語であった。単

語分割には、Mecab2を使用した。データセットに含

まれる 680文のうち、277文を抽出し、意味現象タグ

のアノテーションを行った。そのうち、真の文は 177

文、偽の文は 100文である。表 2に意味現象タグの分

布（出現数及び、アノテーション対象の全 277文のう

ち、当該の意味現象タグを含む文の割合）を示す。否

定 (NEG)や比較（COMP）など、従来の画像キャプ

ションには現れにくい言語現象が含まれていることが

わかる。

構築した画像-文ペアと真偽ラベルの例を図3に示す。

3.4 Human performanceの分析

構築したデータセットの難易度を推定するため、人間

のパフォーマンスの正答率を調査した。構築したデー

タのうち、正解ラベルが真である文と偽である文をラ

ンダムに 198文（真の文 97件、偽の文 101件）抽出

し、4名の作業者がそれぞれの画像-文ペアについて真

偽判定を行った。文を作成した作業者は、自分が作成

した文については回答しないようにした。実験の結果、

正答率の平均は 0.958、標準偏差は 0.008であった。

2http://taku910.github.io/mecab/
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タグ 出現数 割合 (％)

REL 217 22.60

ASP 199 20.73

CARD 113 11.77

EXIST 105 10.94

COLOR 80 8.33

CONJ 69 7.19

NEG 41 4.27

COMP 37 3.85

TA 28 2.92

UNIV 25 2.61

DISJ 24 2.50

ANA 22 2.29

合計 960 100

表 2: 意味現象タグの分布（277文が対象）

• 白い机の上にまな板があって、その上に切られた
野菜が置いてある。(正解：TRUE)

• 切られていない人参がある。(正解：FALSE)

図 3: 画像-文ペアと真偽ラベルの具体例

正答率が低かった問題として、図 4の例がある。1

人の作業者は FALSEと回答した。これは、カゴの後ろ

にあるぬいぐるみのうち、大きい方はテーブルの上に

あるのか、テーブルよりも奥に置かれているのかの判

定が難しいという要因が考えられる。このように対象

に様々な属性・関係を帰属させる基準にゆれが生じる

ケースについては、人による正答率に基づいて選別す

るなど、データの質を改善する余地が残されている。

4 おわりに

本研究では、日本語VTEデータセットの設計と現在ま

での構築部分について報告した。構築したデータセッ

トに対する意味現象タグのアノテーション結果は、本

データセットが多様かつ複雑な言語現象を含んでいる

ことを示している。また、人手によるパフォーマンス

評価を行った結果、作成した文には複雑な言語現象が

多く含まれているにもかかわらず、人にとっては自然

で比較的に容易な推論であることが確認できた。今後

図 4: テーブルの上にカゴが一つ、ミシンが一台、ぬ

いぐるみが二つある。(正解：TRUE）

の展望として、日本語 VTEデータセットのさらなる

拡張を進めるとともに、このデータセットを用いた現

行のマルチモーダルシステムの評価を進めていく。
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