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概要
ユーザの過去の発言や行動等の知識をもとに質

問に答えられる質問応答システムの登場が期待
される．Knowledge-Based Video Question Answering
(KBVQA)では，テレビドラマを実世界に見立てて
この問題に取り組んでいる．KBVQAでは，質問に
対して必要な知識が紐付けられて利用されている．
本研究では質問と知識の紐付けを行わず，全体の長
大な知識ベースからの知識検索を伴う VideoQAタ
スクであるMAGQAを提案する．また，動画像字幕
からの自動知識ベース作成，知識検索及び質問応答
を行うベースライン手法を提案し，本タスクの難し
さと提案手法の有効性を示す．

1 はじめに
ユーザの過去の発言や行動に関する質問応答シス

テムは高度なアシスタント機能の実現に不可欠であ
り，例えば，

What is the name of the person whom I talked with at
one of the past editions of NLP?

のような質問に回答することが期待される．これ
は，ユーザの発言や行動の長大なログ（映像）から
質問に関連する部分（知識）を見つけ出し，その結
果に基づいて回答を生成するタスクと考えることが
できる．
このタスクに関連するタスクとして，Knowledge-

Based Video Question Answering（KBVQA） [1] が提
案されている．このタスクでは，複数のエピソード
から構成されるテレビドラマを対象として，同様の
問題に取り組んでいる．質問に答えるための知識
ベースとして，作問者によるアノテーション [1]や
インターネット上の要約 [2]，動画像から作成され
たシーン説明 [2]，映像に付属する字幕から自動作
成した要約 [3]を利用する手法が提案されいる．
これらの手法では，各質問に対して対応する知識
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図 1 従来の KBVQAタスクと提案する MAGQAタスク
の概要．後者は質問に答えるために必要な情報を紐付け
ず，検索して得る．

がアノテーションとして提供されている，または質
問がどのエピソードに関するものか，などのように
知識の範囲を限定できるものとしている．例えば，
現在 KBVQA において最も精度の良い手法 [3] は，
図 1（左）のように予め質問と紐付けられたエピ
ソードの字幕要約のみを用いており，回答を生成す
る際には要約全文を入力としている．前述のいずれ
の手法も，学習時には質問に対して必要な知識（ま
たは．少なくとも必要な知識の真値）が紐付いてい
ること前提としている．
質問と知識の紐付けには，質問にアノテーション
を付与する必要がある．ユーザの発言や行動のよう
に長大なログ，すなわち大量の知識が提供されるタ
スクにおいて，質問に答えるための知識等に関する
アノテーションは高コストで，例えばドメイン毎の
（もしくは巨大なデータセットに対する）アノテー
ション付与は難しい．
そこで本稿では，図 1（右）のように，映像から
質問応答に必要な知識を検索し，利用するタスクで
あるMAGQAを提案する．このタスクでは，検索対
象となる知識を限定するためのアノテーションを
利用しない．従って，モデルはまず質問をクエリと
して知識ベースを検索し，その結果に基づいて回答
を生成する．学習では，検索と回答生成を合わせて
最適化する必要がある．本稿では既存データセット
である KnowIT VQA [1]を用いて MAGQAを提案す
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る．本タスクのベースラインとして字幕というテキ
ストモダリティに注目した手法を提案する．

2 タスク定義
KnowIT VQA はテレビドラマ Big Bang Theory に

関する KBVQAのデータセットで，20分程度の映像
からなる 207のエピソードから構成されており，各
エピソードは 12,264 のシーンに分割され，各シー
ンについて 2 件，合計で 24000 件を超えるサンプ
ルが提供されている．テレビドラマはユーザの発
言や行動を記録した映像の代替に適したものであ
ると考える．KnowIT VQA は多肢選択式のタスク
となっており，サンプルは，質問文 𝑞，回答候補
𝑎 = {𝑎1, 𝑎2, 𝑎3, 𝑎4}，対応するシーン 𝑠 = {𝑣, 𝑡}（ただ
し，𝑣 と 𝑡 はぞれぞれ映像と字幕），人手で作成され
た回答に必要な知識 𝑘，および正解 𝑐 ∈ 𝑎 から構成
される．このタスクでは 𝑞，𝑎，𝑠が与えられたとき
に，全てのサンプルの 𝑘 の集合である知識ベース
K = {𝑘}から適切な知識を選択し，これを元に 𝑎 か
ら回答を選択する．このタスクでは，学習時に 𝑘 を
知識の真値として利用できる．

MAGQAはこのデータセットを元にしており，人
手で作成された知識ベースである Kに代えて，全
ての映像の集合 S= {(𝑣, 𝑡)}を知識ベースとし，学習
時にも 𝑘 を真値として利用しない．つまり，𝑞，𝑎，
𝑠 が与えられたときに，Sから必要な知識を見つけ
出し，𝑎 から回答を選択する．自動音声認識技術に
より，字幕テキスト 𝑡 の利用は実用上の問題となな
らないと考える．このタスクにより，冒頭で示した
ユーザの発言や行動に基づいて質問に回答するシス
テムを模擬的に評価する．

3 提案手法
文献 [3]では，提案タスクと同様にKを利用せず

映像から必要な知識を獲得するアプローチが採用さ
れている．具体的には，質問文 𝑞 のシーン 𝑠が含ま
れるエピソードを 𝑒とすると，そのエピソードの映
像 S𝑒 ⊂ Sから言語モデルを用いて物語文 𝑛 を生成
し，𝑞，𝑎，𝑛から回答 𝑐★を生成する．
提案するベースライン手法でも文献 [3]と同様に

物語文を利用する（図 2）．ただし，質問文とエピ
ソードが紐付いていないことから，全てのシーンに
ついて物語文を生成し，その集合Nを事前に構築す
る．さらに，Open Domain QA [4]における密ベクト
ルによる文書検索 [5]を援用し，質問文 𝑞，回答候

補 𝑎 をクエリとして，知識検索モジュールで Nか
ら知識の検索を行う．最後に検索して得られた知識
𝑛★，𝑞，および 𝑎 を質問応答モジュールへの入力と
して回答 𝑐★ を得る．なお，知識検索モジュールと
質問応答モジュールの学習は独立して行う．

3.1 知識ベース生成
知識ベース生成モジュールでは，映像集合 Sから

知識ベースである物語文集合 Nを生成する．本稿
では，文献 [3]と同様に，映像 𝑣と字幕 𝑡のうち 𝑡の
みを利用する．
字幕は質問への回答に必要な多くの情報を含む

が，対話形式であることから代名詞を多用するな
ど，その一部分のみを見ると検索性や了解性が低
く，質問応答の性能に悪影響を及ぼすことが懸念さ
れる．そこで提案手法では，要約等の自然言語処理
タスクにゼロショットで高い精度を示す LLMであ
る GPT-4 [6]を用いて字幕を物語文へと変換するこ
とで，言語モデルがより扱いやすい知識ベースを生
成する．
具体的には，図 3のようなテンプレートを用い，
ビデオのシーン 𝑠 の字幕 𝑡 を GPT-4 にプロンプト
として与えることで，物語文 𝑛𝑠 を生成する．付加
的な情報として，そのシーンの文脈を明らかにす
るためにエピソード内で時間的に手前のシーン 𝑠′

の物語文 𝑛(𝑠′)，及びそのシーンの場所を表すテキ
スト 𝑝 [2]もプロンプトとして入力する．𝑛𝑠 を一定
の長さ 𝐿 に分割したものをそれぞれ 𝑛𝑠𝑙（ただし．
𝑛𝑠 = 𝑛𝑠1 + · · ·）とすると，知識ベースNは次式によ
り得られる．

N= {𝑛𝑠𝑙 |𝑠 ∈ S, 𝑙 = 1, . . . } (1)

3.2 知識検索
知識ベース Nの検索には，Open Domain QA タ
スク [4] で採用されている密ベクトルによる
文書検索 [5] を用いる．まず質問 𝑞 と回答候補
𝑎 = {𝑎𝑖 |𝑖 = 1, . . . , 4}からクエリ

𝑤𝑖 = [CLS] + 𝑞 + [SEP] + 𝑎𝑖 + [SEP] (2)

を生成する．クエリと知識のエンコーダを 𝐸W，𝐸K

とすると，知識検索モジュールは，𝑤𝑖 と 𝑛 ∈ Nの類
似度 sim(𝑤𝑖 , 𝑛) = 𝐸𝑊 (𝑤𝑖)⊤𝐸𝐾 (𝑛) を計算し，上位５
件の知識 𝑛★(𝑤𝑖) = {𝑛★𝑗 | 𝑗 = 1, . . . , 5}を出力する．
エンコーダ 𝐸W, 𝐸K は，BERT [7]ベースの Spider

[8]を初期パラメータとし，DPR [5]に基づく手法を
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知識ベース⽣成 知識検索 質問応答

字幕𝒕𝟏
Sheldon: We drive half way
across town to retrieve a 
television set from the 
aforementioned woman’s
ex-boyfriend.
Leonard: …

物語⽂𝒏𝟏
…they were now 
driving halfway across 
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television set from 
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… …
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図 2 提案手法の概要．

You are a highly skilled AI trained in language comprehension

and summarization.

Please summarize the [Dialogue] from the [Scene] in the TV drama,

following the guidelines below:

1. Resolve co-references and avoid using pronouns as much as possible.

2. Use the same words as in the [Dialogue] whenever possible,

to avoid losing information.

3. You may use the information from the [Context] if necessary.

[Scene]

----------------------------------------------------

[Context]

----------------------------------------------------

[Dialog]

----------------------------------------------------

図 3 物語文生成のプロンプト．[Scene]下部には場所を
表すテキスト．[Context] 下部には前のシーンの物語文．
[Dialogue]下部にはそのシーンの字幕が入る．シーン冒頭
では [Context]は空である．

用いて，本タスク向けにファインチューニングす
る．具体的には，質問 𝑞 とその回答に必要な知識
𝑛+，無関係な知識の集合 {𝑛−𝑏 }𝑏 を用いて，正解 𝑐に
対応するクエリ 𝑤𝑐 と 𝑛+ の類似度が大きくなるよう
次式により対照学習を行う．

ℓ(𝑤𝑐, 𝑛+, {𝑛−𝑏 }) = − log
𝑒sim(𝑤𝑐 ,𝑛

+ )

𝑒sim(𝑤𝑐 ,𝑛+ ) +∑
𝑏 𝑒

sim(𝑤𝑐 ,𝑛
−
𝑏
)

(3)
本タスクでは 𝑞 の回答に必要な知識 𝑛+ についての
アノテーションが存在しない．そのため，𝑤𝑐と，対
応するエピソード内で 𝑤𝑐 との BM25 [9] スコアが
最も高い知識を擬似的な 𝑛+とする．また，{𝑛−𝑏 }𝑏 は
バッチ内の別の質問に対する 𝑛+を用いる．

3.3 質問応答
質問応答では [3]を参考に，検索した知識 𝑛★(𝑤𝑖)

を BERT [7]ベースのニューラルネットワークの入
力として回答を生成する．まず，質問 𝑞の回答候補
𝑎𝑖 と知識 𝑛★𝑗 ∈ 𝑛★(𝑤𝑖) ごとに BERTと線形層を用い

たスコア 𝑧𝑖 𝑗 を計算する．BERTへの入力 𝑥𝑖 𝑗 は
𝑥𝑖 𝑗 = [CLS] + 𝑛★𝑗 + [SEP] + 𝑞 + [SEP] + 𝑎𝑖 + [SEP] (4)

で得られる．スコア 𝑧𝑖 𝑗 は次式で与えられる．
𝑧𝑖 𝑗 = W⊤BERT(𝑥𝑖 𝑗 ) + b (5)

ただし，Wと bは線形層のパラメータとする．
次に，質問文 𝑞 に対する知識 𝑛∗ 𝑗 の重要度を計算
する．これには，回答候補 𝑎𝑖 それぞれについて，ス
コア 𝑧𝑖 𝑗 を最大とする 𝑛∗ 𝑗 が大きければ重要である
と考え，温度パラメータ 𝑇 を用いて次式により与
える．

𝛼 𝑗 = softmax
(
max
𝑖

𝑧𝑖 𝑗/𝑇
)

(6)

最終的な回答候補 𝑎𝑖 のスコア 𝑧′𝑖 は．
𝑧′𝑖 =

∑
𝑗

𝛼 𝑗 𝑧𝑖 𝑗 (7)

この 𝑧′𝑖 と正解 𝑐とのクロスエントロピーロスにより
質問応答モジュールを学習する．

4 実験
実験では，検索範囲と回答精度の関係，および知
識検索モジュールの回答精度への影響を調査した．
知識の分割数 𝐿 は予備実験で良好な性能を示した
80 に固定した．これにより．知識ベースに含まれ
る知識数は 11,964となる．また，質問応答モジュー
ルでは，BERT-base-uncased [7]を用いた．

4.1 検索範囲と回答精度の関係
本研究で提案するMAGQAは，学習時に質問への
回答に必要な知識の真値が与えられず，推論時にも
検索範囲が限定されない点が従来研究 [3]と異なる．
例えば文献 [3]の手法では，各質問のシーンが含ま
れるエピソードが既知であるとし，学習時，推論時
のいずれもそのエピソード全体の対話全体の要約を
入力している．そこで，知識の検索範囲が精度にど
の程度影響を与えるかを評価した．
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表 1 検索範囲を限定した場合の回答精度の比較．平均知
識数は各検索範囲が含む知識数の平均．

検索範囲 平均知識数 精度
全体 11964 0.663
シーズン 1329 0.717
エピソード 58 0.772
シーン 4 0.712

実験では，検索対象の知識ベースをシーズン
単位1），エピソード単位，シーン単位で限定す
る．すなわち，ある質問文 𝑞 が紐付けられたシー
ンを 𝑠，𝑠 が含まれるエピソードのシーン集合
を Epi(𝑠)，𝑠 が含まれるシーズンのシーン集合
を Sea(𝑠) で表すと，検索範囲をシーズン単位と
する場合には知識ベースを NSeason (𝑠) = {𝑛𝑠′𝑙 |𝑠′ ∈
Sea(𝑠), 𝑙 = 1, . . . , }，エピソード単位とする場合には
NEpisode (𝑠) = {𝑛𝑠′𝑙 |𝑠′ ∈ Epi(𝑠), 𝑙 = 1, . . . , }，シーン単位
とする場合には NScene (𝑠) = {𝑛𝑠𝑙 |𝑙 = 1, . . . , } とする．
知識検索モジュールの学習時には，常に全シーンを
含む知識ベースNを利用し，質問応答モジュールの
学習，および推論時は，知識検索モジュールで限定
された知識ベースから得られる知識を利用した．
表 1にそれぞれの構成での精度をまとめる．検索

対象をシーズンやエピソードに限定すると精度が上
昇することがわかる.これは検索対象の減少により．
検索が容易になったためであると考えられる.シー
ンまで限定すると回答精度は減少する.これは検索
対象の減少により，回答に必要な情報が含まれなく
なったことが原因であると推察できる．知識検索モ
ジュールが仮に必要な知識を必ず見つけ出せると仮
定すると，検索範囲が全体の場合の精度がエピソー
ドに限定した場合の精度を超える可能性も考えられ
る．MAGQAにおいて高い回答精度を達成するため
には，検索範囲を広くしつつ検索性能を向上させる
必要があり，本タスクの難しさがわかる．
また．エピソード単位で知識を利用する文献 [3]

の手法では，同じ知識ベースで性能を評価すると平
均知識数 26で回答精度 0.762となり，提案するベー
スライン手法の方が高い性能を示した．この結果か
ら，検索範囲を限定した場合でも提案手法が有用で
あるといえる．

1） シーズンはエピソードをまとめたもので，KnowIT VQAで
は The Big Bang Theoryシリーズの 9つのシーズンの映像を
含む．それぞれのシーズンに含まれるエピソード数は異なる
ものの，1シーズンは 20エピソード程度で構成される．

表 2 知識検索モジュールごとの回答精度．KnowIT VQA
で提供されている質問の分類ごとの回答精度も合わせて
示す．

Vis. Text Temp. Know. ALL

QAのみ 0.476 0.471 0.500 0.543 0.518
ランダム 0.447 0.496 0.558 0.541 0.516
BM25 0.561 0.620 0.733 0.664 0.639
Spider 0.551 0.612 0.628 0.657 0.627
提案手法 0.588 0.649 0.756 0.687 0.663

4.2 知識検索モジュールによる性能比較
前節の結果から，知識検索モジュールの性能が回
答精度を大きく左右すると類推できる．そこで，提
案ベースライン手法の知識検索モジュールの替わり
に，ランダムな知識を選択する場合．BM25 [9]，エ
ンコーダ 𝐸𝑊 , 𝐸𝐾 の事前学習モデルである Spider [8]
で回答精度を比較した．また．知識を用いず．質問
と回答候補のみを質問応答の入力として用いる場合
(QAのみ)も比較対象とする．
表 2 に結果をまとめる．この結果から，どのよ
うな種類の質問に関しても提案ベースライン手法
の知識検索モジュールを用いた際の回答精度が最
も高いことがわかる．疎な表現による検索方式で
ある BM25 と密ベクトルの学習を用いる方法であ
る Spiderを比較するとわずかに BM25が上回るが，
Spiderを本タスク向けにファインチューニングした
提案手法はこれを上回る精度を達成した．これよ
り，知識検索モジュールには質問のドメインに対す
るファインチューニングが必要であり，知識のアノ
テーションを利用しないMAGQAのようなタスク設
計の重要性が示唆される．

5 おわりに
ユーザの過去の発言や行動に関する質問応答の
模擬タスクとして，知識を必要とする Video QAで
大きな知識ベースから必要な知識を検索し，質問に
回答するタスクである MAGQAを提案した．また，
LLMによる知識ベース作成．密ベクトルを用いた
知識検索．言語モデルによる質問応答によるベース
ライン手法を提案した．実験では，タスクの困難
さとベースライン手法の有効性を示した．一方で，
ベースライン手法は基礎的な物となっており，質問
応答モジュールからの誤差逆伝播による知識検索モ
ジュールの学習等，さらなる研究が期待される．
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