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概要
人間は視覚的な情報と言語的な情報を受け取る

と，それに関連する事前知識を用いて物事の “見え
ない部分”を想像するすることができる．物体の見
えない部分を予測するタスクはコンピュータビジョ
ンの分野では精力的に研究されているが，多くは対
象物の一部が隠れた物体を対象とした物体認識であ
り，裏側や側面など見えない部分には焦点は当てら
れていない．そこで本研究では，物体の裏側や側面
の認識能力を評価するためのタスクを提案し，線画
と写実画像を用いてデータセットを構築した．
実験では，提案タスクを用いて人間と代表的な大

規模画像言語モデルの性能を比較した．その結果，
人間にとって簡単なタスクであるにもかかわらず，
最先端の商用モデルでも人間の性能には及ばないこ
とを確認した．

1 はじめに
最近の大規模画像言語モデルの著しい進化

[1, 2, 3]に伴い. モデルの能力を評価することの重要
性も増している．これまでに，さまざまな観点から
VLMの能力を評価するための包括的なベンチマー
クが提案されている．[4, 5, 6, 7, 8, 9]. これらのタス
クはいずれも，物の見える部分を認識する能力を評
価するために設計されている．一方，本研究の興味
は，物の見えない側面を認識する能力である．最新
の VLMがウェブスケールの大規模データで事前学
習されていることを考えると，物の見えない部分を
想像する能力を VLMに期待することは不思議では
ない．見えない部分を分類すると，( 𝑖 ) 一部が他の
物体に隠されている場合，( 𝑖𝑖 ) 物体の裏側や側面の
ように視覚的に無情報な場合，に大別できる．前者
はアモーダル補完 (Amodal completion)に関連してお
りコンピュータビジョンの分野では勢力的に研究

されている．代表的なタスクとしては，オクルー
ジョンを伴う物体認識やセグメンテーションタスク
[10, 11, 12]などがある．
本研究が対象とするのは後者である．提案タスク
に関連する先行研究には，PerspectiveTaking [13] や
CLEVR-MRT [14]がある．これらのタスクは物の見
えない部分に焦点は当てておらず，視点獲得 [15, 16]
や心的回転 [17, 18]を重視している．
そこで我々は，裏側や側面などの見えない部分に
焦点を当てた二つのタスクを提案する．提案タス
クの入出力の例を図 1に示す．図 1aの反対側予測
タスクは，与えられた画像を反対側から見たとき
の見え方に対応する画像を選択するタスクである．
図 1bの視点推論タスクは，与えられた画像と，そ
の画像に関する視点の説明文の整合性を問う二値分
類タスクである．
本論文の主な貢献は以下の通りである．
✓ 物体の見えない部分を認識する能力を評価する

2つのタスクを提案する．
✓ 線画と写実画像を使用して，提案タスクのデー
タセットを構築する．データセットは公開予定
である．

✓ 提案タスクを用いてプロプライエタリモデルお
よびオープンソースモデルを評価し，最新のモ
デルでも人間に及ばないことを示す．

2 提案タスク
本章では，提案タスクとデータセット構築の流れ
を述べる．

反対側予測タスク
入出力の例を図 1a に示す．このタスクは，ク
エリ画像の反対側から見た見え方に対応する画
像を選択肢から選ぶ問題である．入力する画像
は，対象物の正面画像 (図 1a Fig.1)，クエリ画像

― 408 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



正面画像 クエリ画像 選択肢画像

Fig.1 Fig.5 Fig.6 Fig.7

プロンプト

These images are different views of the same object.
The Fig numbers are located near each figure.
The descriptions of Fig.1 and Fig.5 are as follows.
Fig.1 is a front isometric view of a table accessory
showing our new design.
Fig.5 is a left view of Fig.1.
Question:Which figure is the opposite view of Fig.5?

出力
Fig.6 3 Fig.7 7

(a)反対側予測タスクの入出力

正面画像 視点基準画像 クエリ画像

Fig.1 Fig.2 Fig.3

プロンプト

The three images are different views of the same ob-
ject. The Fig numbers arelocated near each figure.
The descriptions of Fig.1 and Fig.2 are as follows.
FIG. 1 is a perspective view of a portable light design.
FIG. 2 is a front elevational view of FIG. 1.
Question:Is the following description correct for
Fig.3?
FIG. 3 is a top plan view of FIG. 1.

出力Incorrect. 3 Correct. 7

(b)視点推論タスクの入出力
図 1: 意匠データセットの入出力の一例．スペースの都合上プロンプトは一部のみ表示している．プロンプトの全文は
Appendix Aを参照されたい．

(図 1a Fig.5)，および回答の選択肢画像として 2つの
画像 (図 1a Fig.6, Fig.7)である．プロンプトとして，
正面画像の説明文，クエリ画像の説明文，および
質問文を入力する．正面画像とクエリ画像の説明に
は対象物に関する情報と，視点情報が述べられてい
る．なお本稿の実験では，入力画像枚数の増加によ
る問題の難化を防ぐため入力画像数は 4 枚に制限
する．

視点推論タスク
入出力の例を図 1bに示す．このタスクは，クエリ

画像と，その画像の視点説明の整合性を問う Yes or
Noの質問応答タスクである．入力する画像は，対象
物の正面画像 (図 1b Fig.1)，クエリ画像 (図 1b Fig.3)，
および，左右や前後の視点の基準を与えるための視
点基準図 (図 1b Fig.2)である．また，プロンプトと
して，正面画像の説明文，視点基準画像の説明文，
および 質問文とクエリ画像の説明文を入力する．
なお，実験では，視点基準画像を入力する場合とし
ない場合とで性能を比較する．

3 データセット
異なるタイプの画像での性能を比較するため，線

画と写実画像を用いてデータセットを構築する．線
画は意匠データの図を用い，写実画像は一般物体の
3Dスキャンデータの画像を用いる．

3.1 意匠データセット
画像は DeepPatent データセット [19]1）の一部を
使用する．DeepPatentデータセットは，米国特許商
標庁 (USPTO 2）)から収集された大規模な意匠画像
データセットであり，USPTO のライセンス条件3）

に則り CC0 1.0 4）に基づいて公開されている．この
データセットには 45,000件の意匠から収集された
350,000の画像で構成されている．各画像には 1つ
以上の図が含まれており，各図の説明文は意匠の公
開番号を手掛かりに Webから収集可能である．意
匠の図の特徴は，( 𝑖 )線画であり，( 𝑖𝑖 )同じ物体につ
いて，複数の異なる視点から描かれており，(𝑖𝑖𝑖) 各
図がどこから見た図なのかという視点情報が自然言
語で記述されているというところにある．本稿の実
験では，CPCクラスの D，E，Fから 147をサンプリ
ングしてデータセットを構築した．これらのクラス
に限定した理由は，容易に変形する物体や極端に薄
い物体などを可能な限り排除するためである．各画
像には一つ以上の図が含まれ，各図には “Fig. N”と
いう形式で図番号が付与されている．提案タスクの
入力単位は画像ではなく図であるため，画像から図
をトリミングする必要がある．この作業は手作業で
実施し，このとき同時に図番号を付与する．図と説

1） https://github.com/GoFigure-LANL/DeepPatent-dataset

2） www.uspto.gov

3） https://www.uspto.gov/terms-use-uspto-websites

4） https://creativecommons.org/publicdomain/zero/1.0/
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トークン数
画像ソース タスク size mean min max

意匠 反対側予測 335 80 67 98
意匠 視点推論 (基準有) 294 85 68 106
意匠 視点推論 (基準無) 294 73 60 91
GSO 反対側予測 150 69 63 74
GSO 視点推論 (基準有) 300 71 71 71
GSO 視点推論 (基準無) 300 61 61 61

表 1: 画像ソース別の各タスクのデータセットのサイズと
プロンプトのスペース分割したときのトークン数．

明文の対応付けは，図番号の完全一致によるルール
ベースによって自動で行う．

3.2 GSOデータセット
画像は，Google Scanned Objects データセット

(GSO) [20, 21]に含まれる画像を使用し，意匠デー
タセットと同様のデータセットを構築する．GSO
は 1030の物体の 3Dスキャン画像で構成され，CC
BY 4.0 5）で公開されている．GSOには，各オブジェ
クトにつき前面，裏面，左側，右側からの画像が含
まれている．前面などの視点ラベルは明示的に付与
されていないが，ファイル名の整数が視点ラベルに
対応しているため自動的にラベリング可能である．
ただし視点情報が記述された説明文は含まれないた
め，“Fig.2 is a front view of the object.” のような説明
文を人間が作成する．
作成したデータセットの統計は表 1にまとめる．

4 実験
4.1 実験設定
評価対象のモデルは，代表的なプロプライエタ

リモデルとオープンソースモデルを用いる．プロ
プライエタリモデルは実験時点の最新モデルであ
る GPT-4o[1]，Claude 3.5 Sonnet6），および Gemini 1.5
Pro[22]である．オープンソースモデルは DeepSeek-
VL [23], Mantis [24], MiniCPMv2.6 [25], Pixtral-12B 7）

を使用する．top-p，top-k，温度などの推論時のパ
ラメータはすべてデフォルト値を指定する．また，
“Let’s think step by step.” [26]をプロンプト末尾に付
与したプロンプトでも評価する．実験は各モデル各
タスクにつき 3回行い正解率の平均を最終スコアと
する．人間による評価は 2名のアノテータによって

5） https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

6） https://www.anthropic.com/news/claude-3-5-sonnet

7） https://mistral.ai/news/pixtral-12b/

実施する．2名の評価結果のカッパ係数は，表 2の
カラム順に左から 0.760，0.656，0.571，0.759，0.625，
0.625であった．

4.2 実験結果
各モデルの各タスクの正答率を表 2に示す．
反対側予測および視点基準を入力した場合の視点
推論の人間の結果によると，いずれも正解率は 95%
を超えており人間にとっては非常に簡単なタスクで
あることがわかる．視点基準を入力しない場合は，
視点基準が定まらないため左右や前後に不定性が残
ることから人間の性能は悪化している．
ほとんどのオープンソースモデルの性能はラン
ダム以下である．一方，プロプライエタリモデルの
スコアはばらつきはあるものの，概ね Geminiの性
能が低く，Claudeと GPT-4oは比較的高性能である．
また，CoTプロンプトを用いた場合，一部のモデル
でスコアの改善がみられたものの，その効果は小
さい．
以下では，Claudeの出力を例にいくつかの観点か
ら出力を分析する．

言語情報の効果
反対側予測の結果から，人間では言語情報が無く

とも容易に正解できるような事例でも，モデルはま
ずテキストプロンプトから反対側の言語表現を推
測し，その結果を手がかりに反対側から見た画像を
探す傾向があることがわかった．そこで，言語情
報を極力排除するために，クエリ画像の説明文を
入力せずに実験を行った．その結果，Claudeの正解
率は 0.500であり，人間を大幅に下回る結果となっ
た．この結果は，最先端のモデルであって言語情報
に強く依存して推論を行なっているいることを示唆
する．

エラー分析
モデルと人間の両方が誤答した事例を図 2 に示
す．この例は，製品パッケージの前面画像の反対側
を予測するタスクである．前後左右の側面がほぼ同
じサイズの正方形であるため，視覚情報だけでは人
間にとっても難しい事例である．Claude (CoT)の振
る舞いは，「裏面には栄養成分表示があるだろう」
という事前知識を手掛かりにして箱の各側面にプリ
ントされたテキスト情報を読み取り，回答を試みて
いることが読み取れる．結果的には不正解だが，こ
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意匠データセット GSOデータセット
反対側予測 視点推論 視点推論 (w/o ref.) 反対側予測 視点推論 視点推論 (w/o ref.)

Random 0.333 0.500 0.500 0.333 0.500 0.500
Human 0.960 0.969 0.816 0.957 0.958 0.923

#params Open-source models

deepseek-vl-7b-chat 7B 0.040 (0.051) 0.623 (0.431) 0.506 (0.458) 0.260 (0.207) 0.517 (0.477) 0.500 (0.503)
Mantis-8B-siglip-llama3 8B 0.026 (0.023) 0.500 (0.461) 0.488 (0.446) 0.413 (0.460) 0.543 (0.557) 0.543 (0.460)
MiniCPM-V-2 6 8B 0.382 (0.346) 0.624 (0.595) 0.547 (0.549) 0.467 (0.451) 0.506 (0.577) 0.513 (0.570)
Pixtral-12B-2409 12B 0.704 (0.755) 0.578 (0.560) 0.497 (0.545) 0.487 (0.673) 0.591 (0.577) 0.605 (0.620)

Proprietary models

Gemini 1.5 Pro (Accessed in early Oct. 2024) 0.632 (0.567) 0.502 (0.528) 0.414 (0.441) 0.842 (0.807) 0.582 (0.509) 0.582 (0.517)
Claude 3.5 Sonnet (claude-3-5-sonnet-20240620) 0.823 (0.830) 0.761 (0.775) 0.687 (0.691) 0.747 (0.753) 0.647 (0.643) 0.583 (0.586)
GPT-4o (gpt-4o-2024-08-06) 0.888 (0.866) 0.916 (0.901) 0.738 (0.708) 0.893 (0.873) 0.637 (0.727) 0.697 (0.720)

表 2: 各モデル各タスクの正解率．数値は 3回の試行の正解率の平均を表し ( )内の数値は CoTプロンプトの結果であり，
赤字は CoTでスコアが向上したことを示し，青字は悪化したことを示す．“視点推論（w/o ref.）”は視点基準画像とその
説明文を入力しない場合を意味する．

のような推論過程は人間によるそれに近しい振る舞
いである．

5 関連研究
提案タスクの類似タスクとして BLINK [4] のサ

ブタスクである multi-view reasoning が近い．この
タスクは，同じ物体を 2 つ異なる視点から撮影し
たときの 2 つの画像の回転方向（時計周り/反時
計周り）を予測するタスクである．また，CLEVR-
MRT [14] は，CLEVR データセット [27] に基づき，
心的回転能力 [17]を評価する VQAタスクである．
PerspectiveTakingタスク [13]は，物の位置や文字（M
およびW，6および 9）が他者視点からどのように
見えるかを問うタスクとして提案されている．この
タスクは，別視点からの見え方を問うという意味で
我々のタスクに近しいが，視点獲得 [18]という心理
学的な現象の検証を重視しており，見えない部分の
認識能力を測るタスクとは異なる．

6 おわりに
我々は，物の見えない部分を想像する能力を評価

する新しいタスクを提案し，線画と写実画像を用い
てデータセットを作成した．実験では，提案タスク
で代表的な VLMを評価し，人間の性能と比較した．
実験の結果，提案タスクは人間にとって非常に簡単
であるが，最も優れた性能である GPT-4oでさえも
人間には劣ることがわかった．我々の提案タスク
が，これまで明示的に評価されていなかった VLM
の能力の一つの側面を浮き彫りにすることで，将来
の VLMの開発を促進することを期待する．

Fig.1 Fig.2 Fig.3 Fig.4

プロンプト:
These images are different views of the same object. The Fig numbers are located
near each figure.
The descriptions of Fig.2 and Fig.1 are as follows.
Fig.2 is a front view of the object.
Fig.1 is an image of Fig.2 viewed from the left.
Question: Which figure is the opposite view of Fig.2?
Let’s think step-by-step. Please state your conclusion in the first line of your
response.
Your answer:

モデル出力:
The opposite view of Fig.2 is Fig.3. 7

Here’s the step-by-step reasoning:
1. Fig.2 shows the front view of a Nescafe Dolce Gusto Cappuccino box.
2. In packaging, the opposite side of the front is typically the back, which usually
contains nutritional information and other details.
3. Looking at the other figures:
- Fig.1 shows a side of the box with some product information and a small image.
- Fig.3 displays detailed nutritional facts and information in multiple languages.
- Fig.4 shows an array of colorful capsules, likely representing different flavors.
4. Among these, Fig.3 is the only one that matches what we’d expect to see on the
back of a food product packaging - comprehensive nutritional information.
5. Therefore, Fig.3, containing the nutritional facts, is most likely the opposite view
(back) of the front view shown in Fig.2.

図 2: 箱の裏側の予測に失敗した例．CoTにより推論過程
を出力したところ，モデルは箱側面の記載内容を手掛か
りに裏側の予測を試みていることがわかる (ハイライト
部分)．
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A 参考情報
実験で使用したプロンプトは「複数の入力画像

は同じ対象物について異なる視点から見た画像で
ある」ことをモデルに教えることを意図して実験
的に決定した．プロンプトの全体を Appendix A.1,
Appendix A.2 に示す．太字の部分は事例毎に異な
り，それ以外はすべての事例で共通である．一部の
オープンソースモデルは仕様に従ってプロンプトの
先頭に < 𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒 >などの image tokenを挿入する．

A.1 反対側予測タスクのプロンプト全体
These images are different views of the same object.
The Fig numbers are located near each figure.
The descriptions of Fig.1 and Fig.6 are as follows.
FIG. 1 is a top perspective view of a of a wall-mounted laun-
dry bin cabinet showing my new design. FIG. 6 is a front
elevation view of FIG. 1.
Question: Which figure is the opposite view of Fig.6?
Please answer in a straightforward manner. Do not include a
question in your response.
(Let’s think step-by-step. Please state your conclusion in the first
line of your response. )

Your answer :

A.2 視点推論タスクのプロンプト全体
The three images are different views of the same object.
The fig numbers are located near each figure.
The descriptions of Fig.1 and Fig.6 are as follows.
FIG. 1 is a top perspective view of a of a wall-mounted laun-
dry bin cabinet showing my new design. FIG. 6 is a front
elevation view of FIG. 1.
Question: Is the following description correct for Fig.7?
FIG. 7 is a rear elevation view of FIG. 1.
If this statement is correct, answer “correct” otherwise, answer
“incorrect”.
Please answer in a straightforward manner. Do not include a
question in your response.
(Let’s think step-by-step. Please state your conclusion in the first
line of your response. )

Your answer :
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