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概要
視覚的質問応答 (VQA: Visual Question Answering)
は，画像に関する質問が与えられた時に回答を導く
タスクであり，質問と画像中の情報から回答が一意
に決定する状況を仮定する．しかし，VQAを人間と
実世界対話を行うロボットに応用する場合，主語の
省略や指示語が，視線などのマルチモーダルな補完
情報（文脈情報）と共に利用される場合がある．本
研究では画像中の人物が見ている対象の情報を利用
した VQAデータセットを構築し，視線の先の物体
名を VQAの曖昧性解消に利用した結果を報告する．

1 はじめに
実世界での事物を考慮した人間とロボットの自然

なインタラクションを実現することは，Vision and
Langauge 研究の到達点の一つである．この際，ロ
ボットは自身が見ている視覚情報と人間が発する
言語情報を統合・理解して，適切な応答を返す能力
を備える必要がある．視覚的質問応答 (VQA: Visual
Question Answering)は，画像に関する質問が与えら
れた際に質問に対する回答を導くタスクであり，視
覚・言語情報の統合に関する重要なベンチマークが
公開されている [1, 2, 3]．
既存の VQAに含まれる質問は，その意図が明確
であり回答が一意に決まることが多い．しかし，人
間同士のインタラクションに見られるように，実際
に人間が行う質問は，指示語や主語の省略によって
曖昧さが生じその回答が一意に決まらない場合があ
る [4]．図 1上は既存の VQAデータセットに含まれ
る質問の例であり，図 1下は指示語や主語の省略に
より曖昧性が生じる質問の例である．
本研究では，VQAにおける質問の曖昧性を解消
するために，視線 [5]に代表されるマルチモーダル

Q: 頭にかぶっているものは何色ですか?
Q: その人の性別は何ですか?

Q: 壁にある棚に人形はいくつありますか？
Q: 部屋の床はどんな材質で出来ていますか? 

A: 2体
A: 木材

A: 黄色
A: 男性

視線情報

図 1 日本語 VQAデータセット [3](図上)と視線情報付き
VQAデータセット (図下)の例．図下は，画像，質問，回
答に加え視線の視点と終点が付与されている．

な文脈情報を用いることを想定し，視線情報付き
VQAデータセットおよびタスクを提案する. 視線情
報付き VQAタスクは画像内の人物が発するであろ
う曖昧な質問に対して，その人物の視線情報を考慮
して回答する．例えば，図 1の図下に示された曖昧
な質問は，「傘を差している女性」が「赤いジャケッ
トを着た男性」に注視していることを追加情報とし
て用いれば，回答を一意に定めることができる．本
研究ではさらに，視線の先の物体が扱えるように既
存の VQAモデルの入力を拡張し，視線付き VQAタ
スクによるモデルの評価を行った.

2 関連研究
視覚的質問応答 VQAは画像処理と自然言語処
理の融合分野である Vision and Languageのタスクの
一つに位置する [1, 2, 3, 6]．VQA のタスク設定は，
用意された回答群から回答を選択する設定 (選択型)
と回答を生成する設定（生成型）の二つが存在する．
本研究では，生成型の設定を想定して質問と回答を
収集した．VQAでは基本的に画像と質問の情報か
ら一意に定まる質問・応答ペアが用意されるが，本
研究は視線情報を持たない場合に回答が曖昧になる
ようなデータセットを構築した．
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表 1 日本語 VQAデータセット [3]と視線情報付き VQAデータセットの統計情報．
データセット 画像数 [枚] 質問・回答セット [件] 質問 /回答の平均文字数 [文字] ユニークな質問 /回答 [件]

日本語 VQA 99,208 793,664 14.942 / 4.561 358,844 / 135,743
視線情報付き VQA 14,000 26,299 14.820 / 5.319 10,311 / 7,849

注視対象推定 注視対象推定とは，画像に映る
人物を選択し，その人物が注視しているオブジェ
クトを推定するタスクである．代表的なデータ
セットとして，Gazefollowがある [7]．Gazefollowは，
MSCOCO [8]を含む様々な画像データセットから収
集した人物を含む画像に対し，人物の視線元と視線
先のアノテーションを付与したものである．視線付
き VQAデータセットの構築は，Gazefollowの画像
と視線情報を利用した．
質問応答における曖昧性 言語に生じる曖昧さ

の問題は質問応答システムで活発に取り組まれ
ており，質問の曖昧性は言い換え [9, 10] や質問生
成 [11, 12]により解消するアプローチが検討されて
いる．

VQA においても，曖昧さの議論はなされてい
る [13, 14]．選択型の VQAでは，同じ内容に対する
言い換えに対応するべく，自動評価のために 10件
程度の回答が付与される．しかし，画像が不鮮明な
場合や質問が曖昧である場合，全ての回答が一致す
るとは限らない [13]．既存研究では回答が一意にな
るように問い返しの質問を生成する [15] ことで選
択型 VQAの問題は解消できることが示唆されてい
る [14]．本研究ではこのようなユーザから追加情報
を引き出そうとするアプローチとは異なり，画像の
状況から得られる追加の文脈情報を利用することで
曖昧性の解消を試みる．

3 視線情報付き視覚的質問応答
3.1 タスク設定
実験では注視対象推定のタスクを扱わず，視線の

先の物体名が既に与えられていると仮定し，視線情
報付き VQAのタスクを次のように定義する．
視線情報付き VQA 画像，質問，視線情報先の物

体名が与えられた時，モデルは回答を生成する．

3.2 データ収集方法
視線情報付き VQA データセットは，クラウド

ソーシング1）によって構築した．Gazefollow [7]に含

1） 株式会社クラウドワークス, https://crowdworks.jp/

まれる画像に対して，人物が見ている対象に関する
質問を作成し，質問に対する回答を与える．視線の
先が物体を差していない場合や画像が不鮮明である
場合は質問・回答作成の対象から除いている．
ワーカに対する教示を以下に示す．
• 質問の文字数は 10文字以上とする．
• 視線の先に存在する物体名を直接質問に含め
ない．

• 画像内の情報のみで回答できる質問を作成
する．

一つ目の項目は，多様な語彙の質問を用意する目的
で設定した．二つ目の項目は，視線情報を持たない
場合に曖昧となる質問を作成する目的で設定した．
三つ目の項目は，画像の内容以外で曖昧になる質問
をデータセットに含めない目的で設定した．

3.3 統計と分析
既存の日本語 VQAデータセット [3]と今回収集
した視線情報付き VQA データセットを比較する．
図 2 と図 3 はそれぞれ質問と回答に関する名詞の
分布であり，各データセットから質問・回答ペアを
25,000件ランダムサンプリングした．表 1はそれぞ
れの統計情報である.
質問 表 1より，ユニークな質問の割合は視線情
報付き VQA (39.2%) より日本語 VQA (45.2%) が多
く，質問の文字長は同程度である．図 2より，視線
付き VQAは日本語 VQAより分布がロングテール
であり，質問タイプは偏っている．とくに「what」
タイプの質問が多くを占めている. これは，視線の
先の物体を質問作成の対象としたことに起因する．
回答 表 1 より，ユニークな回答の割合は日本
語 VQA (17.1%)より視線情報付き VQA (29.8%)が多
く，回答の文字長は視線情報付き VQAが長い．こ
れは，「人物の行動」などを問う質問が多くみられ
たことに起因する．結果として一意なフレーズで表
現できない回答が収集された．図 3より回答の分布
に大きな差は無い．しかし，クラウドソーシング対
象とした Gazefollowの画像セットが限定的であるた
め，視線付き VQAの回答分布の上位は，「テニス」
など特定のドメインに偏っている．
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Gazefollow

言語デコーダ

Mapping
Network

    画像エンコーダ

Prompt Tokens Answer Tokens Prefix Embeddings 

チョコレート

[Q] 

質問: それの材料には何が入っていますか ?

[A] 

回答:

図 4 画像エンコーダと言語デコーダによるモデル．

4 評価実験
4.1 実験設定
事前学習済みの画像エンコーダ・言語デコーダモ

デル [16]をベースラインとして視線情報付き VQA
の評価実験を行う．モデルの詳細は 4.2節で述べる．
VQAを扱う場合のモデルの性能評価，モデルの入
力を変更した場合の ablation評価を行う.

4.2 モデル
図 4にモデルの概要を示す. モデルは CNNベー

スの画像エンコーダ，エンコーダの埋め込み系列を
低次元のベクトルへ圧縮する Mapping Network，自
己回帰的に回答生成を行う言語デコーダで構成さ
れる．
画像エンコーダ 画像エンコーダにより，全体画

像を 640次元の画像特徴量に変換する．Shenら [17]
にならって画像エンコーダは CLIP [18]の RN×4を
使用し，Mokadyら [16]にならって画像エンコーダ
のパラメータを凍結する．

Mapping Network Mapping Networkを用いて，画
像エンコーダから得た画像特徴量を言語デコーダへ
入力可能なベクトルに圧縮する．ここで，Mapping
Network は 1 層の MLP 層と 8 層の Transformer 層

で構成されており，圧縮後のベクトルを Prefix
Embeddings　(PEs)と呼ぶ．
言語デコーダ 初めに，VQA の質問を含むプ
ロンプトから embedding 系列を取得する．この
embedding 系列を Prompt Tokens (PTs) と呼ぶ．ここ
で，[Q]は質問を示し，[A]は回答生成の開始位置を
示すラベルである．PEsと PTsを連結したベクトル
を言語デコーダ2）に渡す．連結したベクトルの次に
出現するトークン系列を VQA の回答とみなして，
学習と評価を進める．なお，今回は VQAの質問に
視線の先の物体名を [objs]として promptingで与え
ることで視線の先の物体が認識できている状況のモ
デルを構築しようとした.

4.3 データセットと評価手法
データセット 日本語 VQA データセットに加
え，日本語画像キャプションデータセット [19] を
言語デコーダの事前学習に使用した．VQAに対す
るモデルの精度を評価するため，日本語 VQAデー
タセットからテストセットを 4,000件確保した．ま
た，視線付き VQAデータセットの訓練・開発・テ
ストセットは 20,899件，1,400件，4,000件とした．
評価手法 抽出型 QA タスクの評価指標である

Exact Matchスコア (EM)と F1スコア (F1) [20]をテ
ストデータ全体の評価に用いる．加えて，同義な回
答を正しく評価するため，正解トークンと予測トー
クンが完全一致していないペアに対しては，BERT
スコア3）(Bs) [21]によって回答フレーズの類似を考
慮した評価を行う．

4.4 評価結果
VQA によるモデル評価 事前学習したモデルを
日本語 VQAと視線付き VQAのテストセットで評

2） 事前学習済み GPT-2モデルを言語デコーダの初期値とす
る．https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt2-medium

3） 多言語 BERT の文ベクトルを評価に用いた．https:

//huggingface.co/bert-base-multilingual-cased
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表 2 各データセットの評価結果．
テストセット EM F1 Bs

日本語 VQA 37.8 52.2 86.7
視線情報付き VQA 25.0 34.5 82.7

表 3 モデルの ablation評価．PEsは Prefix Embedding，
PTsは Prompt Tokens, [objs]は視線の先の物体名を表す．

プロンプトの構成 EM F1 Bs

PEs + PTs ([objs]+[Q]+[A]) 29.7 41.5 83.8
PEs + PTs ([Q]+[A]) 30.3 41.4 83.8
PEs + PTs ([A]) 9.03 13.9 74.1
PTs ([Q]+[A]) 19.0 26.6 81.3

価した結果を表 2に示す．表 2より，日本語 VQA
データセットで学習したモデルは，視線情報付き
VQAデータセットで fine-tuningせずとも，Bsで一
定の性能が保証されることが判明した．
質問または画像の欠落が結果に与える影響 視線

付き VQAの訓練セットで fine-tuningしたモデルの
ablation評価結果を表 3に示す．日本語 VQAデータ
セットによる事前学習では言語デコーダの入力を，
画像情報がエンコードされた PEs，質問 ([Q])と回答
の開始位置ラベル ([A]）がエンコードされた PTsで
構成した．表 3より，言語デコーダの入力から，[Q]
または PEsを除いた場合，モデルの性能は著しく低
下することが判明した．
視線の先の物体名が結果に与える影響 視線付き

VQAデータセットに含まれる質問は意図的に視線
の先の物体名 ([objs])を欠落させているため，PTsへ
[objs]を補完して fine-tuningと評価を行った．なお，
[objs]はMSCOCOの物体ラベルを使用した．図 5は
モデルの入出力例であり，「それ」という指示語が
含まれた曖昧な質問の先頭に，[objs]である「ケー
キ」の補完を行う．表 3より，[objs]を考慮するこ
とによる精度向上は見られなかった.

5 分析
図 6は，質問に対する CLIPの画像エンコーダの

画像特徴を Grad-CAM [22]により可視化したヒート
マップである．画像右上は視線付き VQAにみられ
る曖昧な質問であり，画像左下・右下は曖昧さの原
因となる指示語を MSCOCOの物体ラベルで補完し
た質問である．図 6で示した全ての質問において，
「motorcycle」の画像特徴と比べて「bicycle」の画像
特徴は強調されていない．モデルの性能は CLIPの
画像エンコーダに依存しているため，[objs]の補完
による言語情報の補正は視線付き VQAの精度に影

正解ラベル: チョコレート

物体: ケーキ
質問: それの材料は何が入っていますか? 
回答: チョコレート

Prompt Tokens ([obj] + [Q] + [A])

Prompt Tokens ([Q]+[A])
質問: それの材料は何が入っていますか? 
回答: チーズ　ソーセージ　トマト

図 5 モデルの入出力例．視線の先の物体名を赤字で，生
成した回答を青字で示す．

What color is the bicycle? What color is the motorcycle?

What color is it?元画像

図 6 質問ごとの画像エンコーダ（CLIP の RN×4）の特
徴量を Grad-CAMにより可視化したヒートマップ．RN×4
の学習設定に合わせて質問を英訳した．

響を与えなかったと考える. 視線が指す領域や物体
の矩形などを用いて画像情報を補正することや，画
像エンコーダを言語情報と画像情報を同時に扱うク
ロスエンコーダへ変更することで，この問題は解消
できる可能性がある．

6 おわりに
本研究では，人間と円滑なインタラクションを行
う対話ロボットの実現を志向し，視線情報で補完さ
れる曖昧な質問を含む VQAデータセットをクラウ
ドソーシングで構築した．視線の先の物体名をプロ
ンプトへ補完した上で視線付き VQAの評価を行っ
たが，回答精度の向上は見られなかった．この問題
へ対処すること，および注視対象推定から回答生成
までを end-to-endで処理するシステムを開発するこ
とは今後の課題としたい．
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