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概要
錯視画像とは，その実際の特徴と見かけの特徴が

異なるような画像のことである．大規模視覚言語モ
デル (Large Vision-Language Model: LVLM)に関して，
その錯視画像の認識能力を評価する研究が近年行
われている．先行研究においては，実験の結果によ
り，LVLMは錯視に騙されやすい，あるいは人間と
同様の騙され方をすると考えられている．しかし，
先行研究は錯視に関する重要な区別を見落としてい
るため，その実験結果に曖昧さを残している．本研
究では，可能な限り曖昧さを排した手法を提案し，
それを用いて LVLMの錯視認識能力を評価する．実
験の結果，LVLMは一見して錯視を理解しているよ
うに思われるものの，実際には錯視に関する一般的
な知識から回答しており，錯視を視覚的に正しく認
識しているわけではないことが示唆される．

1 はじめに
錯視画像は，その実際の特徴と見かけの特徴が異

なるような画像である [1]．これまで，深層ニューラ
ルネットワークを対象としてその錯視画像の認識能
力を評価する研究が行われており，それらは人間と
同様の騙され方をすると報告されている [2, 3, 4, 5, 6]
．これに続いて近年，大規模視覚言語モデル (Large
Vision-Language Model: LVLM)に関して，同様の評
価の試みがある [7, 8, 9]．これらの研究の背後には，
LVLMが錯視に騙されるのか否か，そして，錯視に
騙される人間の指示を正しく理解する能力を持つ
かという問いに答えたいという動機がある [9]．例
えば，図 1の Aについて，人間が「大きい方の赤い
円」と述べたときに，どちらの円を指しているか理
解できるか，といったことである．
先行研究では，一方で，GPT-4V，Gemini Pro Vision，

Claude 3，LLaVA-1.5などの LVLMは錯視に騙され
やすいことや [7]，LLaVA-1.5や BLIPなどのモデル

図 1 A:抽象的な錯視画像．左の赤い円が大きく見える
が，二つの赤い円は同じ大きさである．B:非抽象的な錯
視画像．最も奥にある車が最も大きく見えるが，三台の
車の幅と高さは画像上の同じ距離を占めている [8]．

で，モデルサイズが大きいほど人間と同様の騙され
方をすることが報告されている [9]．他方で，LVLM
は錯視に騙されやすいものの，few-shot promptingを
用いると騙されにくくなるという報告もある [8]．
しかし，先行研究の実験設定は錯視認識能力の正
確な評価において 2つの問題があり，実験結果に曖
昧さが残る．
第一に，先行研究は抽象的画像だけでなく非抽象
的画像を評価対象の錯視に含めている．抽象的画像
が二次元の抽象的な図形を表象するものであるのに
対し，非抽象的画像は三次元空間中の対象を表象す
るものである（図 1）．非抽象的画像に関する質問は
常に二通りの仕方で解釈されうる．例えば，図 1の
Bに関して，「どの車が最も大きいか」という質問
について考えよう．もしこの質問が画像そのものに
ついてのものであると解釈されたなら，正解は「全
ての車は同じ大きさである」というものになる．実
際，ある先行研究はこれを正解としている [8]．し
かし，もし質問が画像によって表象されている対
象，すなわち，現実の状況における車についてのも
のであると解釈されたなら，正解は「カメラから最
も遠い車が最も大きい」というものになる．なぜな
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ら，現実の状況において，観察者から遠い対象が近
い対象と視野の同じ面積を占めている場合，遠い対
象の方が大きいはずであるからである．それゆえ，
いずれの回答も正解と解釈されうる．したがって，
LVLMがどちらを答えたとしても，その錯視の認識
能力を評価する上では曖昧さが残る．
第二に，先行研究は画像の実際の特徴と見かけの

特徴を区別していない [7, 8, 9]．実際の特徴とは画
像が実際に持つ特徴のことであり，逆に，見かけの
特徴とは画像が持つように見える特徴のことであ
る．通常の画像において見かけの特徴は実際のそれ
と一致している．しかし，錯視画像においては両者
は異なる．例えば，図 1の Aにおいて，左の赤い円
は右の赤い円と同じ大きさである．それゆえ，「右
の赤い円と同じ大きさである」は左の円が持つ実際
の特徴である．しかし，左の円は右より大きく見え
る．それゆえ，「右の赤い円より大きい」は左の円が
持つ見かけの特徴である．したがって，この区別を
明示せずに LVLMに質問することはさらなる曖昧さ
を生じさせる．というのも，どちらの特徴に LVLM
が着目しているかが明示されないからである．
本研究では，可能な限り曖昧さを排した手法を提

案し，それを用いて LVLMの錯視認識能力を評価す
る．具体的には，i)抽象的画像のみのデータセット
を構築し，かつ，ii)実際の特徴と見かけの特徴を区
別するプロンプトを用いた上で，通常の錯視画像だ
けでなく，見かけの特徴を改変した偽の錯視画像の
認識を評価する．結果として，LVLMは一見して錯
視を理解しているように思われるものの，実際には
錯視に関する一般的な知識から回答しており，錯視
を視覚的に正しく認識しているわけではないことが
示唆される．また，本データセットは研究利用可能
な形で公開予定である．

2 提案手法
2.1 タスク
本研究では，LVLMの錯視の認識能力を評価する

ため，i)本物の錯視画像の特徴を答えさせるタスク
（真正錯視画像質問応答：真正錯視VQA），ii)偽の錯
視画像の特徴を答えさせるタスク（偽錯視 VQA），
iii)それぞれの錯視画像から錯視を引き起こす要素
を取り除いた画像の特徴を答えさせるタスク（統制
VQA）を作成した．また，画像の実際の特徴と見か
けの特徴を区別しないことによる曖昧さを回避する

ため，それぞれの特徴について問う二つの質問セッ
トを作成し，それぞれにおいてどちらの特徴につい
て問うているかを明示した．実際にモデルの評価に
使用したプロンプトは付録 Aに示す．
真正錯視 VQA においては，錯視の効果によっ

て実際の特徴と見かけの特徴が異なる画像（すなわ
ち通常の錯視画像）を提示し，それら 2種類の特徴
をそれぞれ問う（表 1）．
偽錯視 VQA においては，錯視の効果を持つも
のの，その見かけの特徴に合うように実際の特徴を
修正した偽の錯視画像を提示し，真正錯視 VQAと
同じ質問を問う．例えば，表 1で示す偽錯視画像に
おいて，左の赤い円は右の赤い円より大きく見え，
かつ，実際にそれは右の円より大きい．それゆえ，
偽錯視 VQA においては実際の特徴に関する質問
の正解のみ真正錯視 VQAと異なる（表 1の赤字部
分）．もしある LVLMが錯視を視覚的に正しく認識
しているならば，偽錯視 VQAの実際の特徴につい
て正答できるはずである．
統制 VQA においては，真正錯視 VQAと偽錯視

VQAで用いた画像から錯視を引き起こす要素を取
り除いた画像（付録 B）を提示し，それぞれと同じ
質問を問う．本研究ではそれらの画像を，真正錯視
画像あるいは偽錯視画像と対応する統制画像と呼
ぶ．これは真正錯視 VQA と偽錯視 VQA との結果
との比較用である．

2.2 データセット
本研究におけるデータセットの作成は，i)錯視の
選定，ii)画像の作成，iii)画像の人手評価の 3ステッ
プで構成される．
錯視の選定 本研究の目的に照らして，以下の条

件を満たす錯視を，有名な錯視の中から選定した．
• 見かけの特徴と実際の特徴が異なるというタイ
プの錯視であること（錯視タイプの統一のた
め）1）

• 抽象的画像であること（非抽象的画像に伴う曖
昧さ回避のため）

このステップで選定した錯視は 15種である．
画像の作成 15種の錯視それぞれについて，角度
や色など錯視を引き起こす要素と無関係な要素を変
化させた真正錯視画像を 2枚ずつ作成した（合計 30
枚）．また，それぞれの真正錯視画像と対応する偽

1） 先行研究ではそれ以外のタイプの画像（不可能立体の絵な
ど）が「錯視」として扱われることもある [8]．
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表 1 錯視画像と質問
タスク 真正錯視 VQA 偽錯視 VQA

画像
錯視名 エビングハウス錯視
質問（実際の特徴） Which red circle is bigger?

選択肢（実際の特徴）
“The left red circle is bigger.”,
“The right red circle is bigger.”,
“Both red circles are the same size.”

正解（実際の特徴） Both red circles are the same size. The left red circle is bigger.
質問（見かけの特徴） Which red circle appears bigger?

選択肢（見かけの特徴）
“The left red circle appears bigger.”,
“The right red circle appears bigger.”,
“Both red circles appear the same size.”

正解（見かけの特徴） The left red circle appears bigger.

錯視画像（合計 30 枚）を作成した．さらに，それ
ぞれの真正錯視画像および偽錯視画像と対応する統
制画像（合計 60枚）を作成した．真正錯視画像は，
多くの人間から見て，実際の特徴と異なる見かけの
特徴を持つことを意図して作成されている．偽錯視
画像は，多くの人間から見て，両者が異ならず，か
つ，実際の特徴を正しく推測できるように意図して
作成されている．
画像の人手評価 我々が意図した特徴を，作成し

た画像が実際に持つかを確かめるため，作成した
画像を代表する真正錯視画像 17枚，偽錯視画像 17
枚，統制画像 34枚の合計 68枚を用いて，52名の人
間を対象にそれらの見かけの特徴と実際の特徴を問
う実験を行った．評価においては，各設問の最頻回
答を被験者を代表する回答とした．結果として，代
表的な回答は，真正錯視画像 1枚を除き，すべての
画像について我々が意図した特徴を持つと認めるも
のであった．意図した特徴を認める回答が得られな
かった錯視を表現する 2枚2）の錯視画像および，そ
れと対応する偽錯視画像と統制画像はデータセット
から除外した．最終的に 14種の錯視を使用し，真
正錯視画像 28枚，偽錯視画像 28枚，それぞれに対
応する統制画像 56枚をデータセットに含めた．使
用した錯視の一覧は付録 Eに示す．

2） 1種の錯視につき 2枚の画像を作成したためである．

3 実験 1：真正錯視 VQA

3.1 実験設定
評価の対象とするモデルは GPT-4o 3）, Claude3.5

4）, LLaVA-NeXT（72b, 110b）[10, 11]である．それ
らに真正錯視画像セットを与え，それぞれの画像に
ついてその実際の特徴と見かけの特徴を zero-shot
promptingで回答させた．

3.2 結果と分析
真正錯視 VQAにおける各モデルの回答を i)実際
の特徴と見かけの特徴の両方の質問に正答，ii) 見
かけの特徴のみに正答，iii)実際の特徴のみに正答，
iv)両方誤答のいずれかに分類し，それぞれの種類
の回答の割合を算出した（表 2）．統制画像に対する
回答との比較は，最も正答率の高い GPT-4oのもの
のみ付録 Cに示す．結果として，LLaVA-NeXTはサ
イズにかかわらずほとんどの設問で見かけの特徴か
実際の特徴のいずれかに関して誤答するのに対し，
GPT-4oと Claude3.5は見かけの特徴と実際の特徴の
両方に関して正答率が高いため，一見して錯視を理
解しているかのように思われる．

3） https://openai.com/index/GPT-4o-system-card/

4） https://assets.anthropic.com/m/61e7d27f8c8f5919/

original/Claude-3-Model-Card.pdf
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モデル GPT-4o Claude3.5 LLaVA-72b LLaVA-110b Humans
両方正答 75.0 60.7 0.0 7.1 62.5
見かけのみ 7.1 7.1 28.6 25.0 37.5
実際のみ 14.3 32.1 35.7 42.9 0.0
両方誤答 3.6 0.0 35.7 25.0 0.0

表 2 真正錯視 VQAにおける正答率. 見かけの特徴に関して人間の誤答がないのは,我々が意図した見かけの特徴を認め
る回答が得られなかった画像をデータセットから除外したためである（第 2.2節参照）.

モデル GPT-4o Humans
両方正答 17.9 100.0
見かけのみ 75.0 0.0
実際のみ 0.0 0.0
両方誤答 7.1 0.0

表 3 偽錯視 VQAにおける正答率．

4 実験 2：偽錯視 VQA

4.1 実験設定
評価の対象とするモデルは真正錯視 VQAと同じ

である．これに偽錯視画像セットを与え，それぞれ
の画像についてその実際の特徴と見かけの特徴を
zero-shot promptingで回答させた．

4.2 結果と分析
偽錯視 VQAにおける各モデルの回答を真正錯視

VQAと同様に分類した．各分類の回答の割合の算
出においては，それぞれのモデルが実際の特徴と見
かけの特徴に関して両方正答した真正錯視画像に対
応する偽錯視画像に対する回答のみ計上した．ここ
では，真正錯視 VQAにおいて最も成績の高かった
GPT-4oの結果を示す（表 3）．統制画像に対する回
答との比較は付録 Cに示す．
表 2の真正錯視 VQAの結果と異なり，見かけの

特徴のみについて正答する傾向が見られた．これ
は，図 2に示すような回答パターンが多いことを意
味する．なお，Claude3.5においても同様の結果が
得られた（付録 D）．真正錯視 VQAにおいて両方正
答した画像と対応する偽錯視画像についてこのパ
ターンが多いということは，LVLMが画像の見かけ
の特徴を視覚的に正しく理解しているのではなく，
錯視に関する一般的な知識からその特徴を推測して
いるだけであることを示唆する．例えば，図 2の設
問に関して言えば，偽錯視画像を真正錯視画像（エ
ビングハウス錯視画像）と誤って判断し，「エビング
ハウス錯視において二つの円の実際の大きさは同じ

図 2 偽錯視画像タスクのモデルの回答例．偽錯視画像に
ついて，見かけの特徴についての質問には正答するが実
際の特徴についての質問には誤答する（太字強調部分）．

である」という一般的な知識から，偽錯視画像にお
ける二つの赤い円の実際の大きさが同じであると判
断するということである．紙幅の関係で掲載するこ
とが叶わないが，他のプロンプト5）でも同様の結果
が得られた．以上より，LVLMが錯視を視覚的に正
しく理解しているわけではないことが示唆される．

5 おわりに
本研究では，LVLMの錯視の認識能力の評価に関
して，先行研究の欠点を補う手法として、真正錯視
と偽錯視の両方について見かけと実際の特徴を問う
タスクを提案し，実施した．真正錯視 VQAの結果
から，LVLMは一見して錯視を理解しているように
思われるものの，偽錯視 VQAの結果から，実際に
は錯視に関する一般的な知識から回答しており，錯
視を視覚的に正しく認識しているわけではないと示
唆される．今後，画像の種類を増やしてさらに調査
する予定である．

5） few-shot promptingおよびメタ認知を促すプロンプト [12]．
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A プロンプト
実際の特徴を問うプロンプト� �

You will be asked to answer a question about the
actual feature of the figure. This question asks you
what features the figure actually has. I will provide
answer options. Choose one of the options to an-
swer the question by guessing the actual features of
the figure, regardless of how it appears subjectively
to you.� �

見かけの特徴を問うプロンプト� �
You will be asked to answer a question about the
apparent feature of the figure. This question asks
you how the figure appears subjectively to you. I will
provide answer options. Choose one of the options
to answer the question as you see it, regardless of
what features you think the figure actually has.� �

B 統制画像例

図 3 真正錯視画像に対応する統制画像の例．

図 4 偽錯視画像に対応する統制画像の例．

C GPT-4oの各 VQAの正答率
真正錯視 VQAにおける両方正答の割合はそれに

対応する統制 VQAの割合と同じである（表 4）．偽
錯視 VQAにおける両方正答の割合はそれに対応す
る統制 VQAの割合より低い（表 5）．このことは偽
錯視 VQAにおける錯視の効果を持つ要素が正答率
を下げたことを示唆する．ただし，真正錯視 VQA
と偽錯視 VQAのそれぞれに対応する統制 VQAに

VQA 錯視 錯視統制
両方正答 75.0 75.0
見かけのみ 7.1 0.0
実際のみ 14.3 17.9
両方誤答 3.6 7.1

表 4 GPT-4o の真正錯視 VQA とそれに対応する統制
VQAの正答率. 「錯視」の列は真正錯視 VQAにおける各
回答パターンの割合を，「錯視統制」の列は真正錯視に対
応する統制 VQA各回答パターンの割合を示している．

VQA 偽錯視 偽錯視統制
両方正答 17.9 53.6
見かけのみ 75.0 32.1
実際のみ 0.0 0.0
両方誤答 7.1 14.3

表 5 GPT-4oの偽錯視 VQAとそれに対応する統制 VQA
の正答率．「偽錯視」の列は真正錯視 VQAにおける各回
答パターンの割合を，「偽錯視統制」の列は真正錯視に対
応する統制 VQA各回答パターンの割合を示している．

おける両方正答の割合にも差が見られる（後者が低
い）ため，錯視と無関係の要素も正答率の低下に寄
与していることが示唆される．
D Claude3.5 の偽錯視 VQA の正
答率

モデル Claude3.5 Humans
両方正答 7.1 100.0
見かけのみ 78.6 0.0
実際のみ 0.0 0.0
両方誤答 14.3 0.0

表 6 偽錯視 VQAにおける正答率.

E 使用した錯視一覧

1. カフェウォール錯
視

2. ツェルナー錯視
3. ミュラーリヤー錯
視

4. フィック錯視
5. ヘリング錯視
6. オービソン錯視
7. エビングハウス
錯視

8. ジャストロー錯視
9. デルブーフ錯視

10. ムンカー錯視
11. 三角形分割錯視
12. ザンダー錯視
13. 彩度の恒常性を利
用した錯視

14. 明度の恒常性を利
用した錯視

ポンゾ錯視の画像も作成したが，2.2節に示した
理由により除外した．
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