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概要
大規模視覚言語モデル（LVLM)は言語情報に加
えて視覚情報も扱うことができる言語モデルであ
る。一般的に LVLMは、視覚と言語の両方を同時に
扱うようなタスクで用いられることが前提とされて
いるが、言語情報のみで解決可能なタスク（言語タ
スク）に限定して使用することも可能である。ただ
し、LVLMの構築過程では画像情報と整合が取られ
ているため、視覚情報が追加的に与えられる状況に
おいて、その画像がタスクに密接に関連する場合だ
けでなく、逆に敵対的であったり無関係であったり
する場合に応答がどのように変化するのかは明らか
ではない。本研究では、心理学的効果検証の一種で
あるプライミングを参考に、LVLMを用いて言語タ
スクを解く際に、視覚情報を追加的に挿入すること
で言語タスクへの影響を調査する。実験の結果、言
語タスクにおいて視覚情報を追加することで、精度
と確信度の両方に変化が観測され、LVLMでもプラ
イミング効果を確認でき、LVLMが言語タスクを扱
う際でも視覚情報の影響を受けることが明らかと
なった。

1 はじめに
大規模視覚言語モデル（LVLM) [1, 2, 3, 4, 5]は、
言語情報を扱うための大規模言語モデル（LLM）
[6, 7, 8]と視覚情報を扱うためのビジョンエンコー
ダ [9, 10, 11]を統合することで構築される。視覚と
言語の２つのモダリティを統合的に処理すること
で、視覚情報と言語情報の両方を同時に扱うような
高度な推論を行うことができる。この統合は、視覚
情報と言語情報を同時に用いるタスクを通じて実現
され、LLMの推論過程において視覚情報を活用す

図 1 視覚情報によるプライミングの例：図の左側は言語
タスクにおいても視覚情報を補助的に用いている例。一
方、右側は視覚情報によって推論が変化する例である。

ることを可能にしている。しかし、訓練プロセスで
は常に関連性の高い画像と言語が提供されるため、
言語タスクに追加的な視覚情報が提供される場面は
存在しない。そのため、言語のみで解決可能なタス
ク（言語タスク）や視覚情報が不要な状況、言語情
報が主導的役割を果たす問題解決において、視覚情
報の寄与や相互作用が LVLMの応答にどの程度影響
を与えるのか定かではない [12, 13, 14, 15]。
この影響を理解することは、モデルの性能向上に

とどまらず、モデルがどのように機能しているかを
深く理解する上でも重要である。視覚と言語といっ
た異なるモダリティが言語タスクの解決にどのよう
に影響を及ぼすかを明確にすることで、モデルが情
報を統合して意思決定を行う仕組みの解明に貢献で
きる。さらに、視覚と言語情報の相互作用は、人間
の認知メカニズムと密接に関連しており [16]、人間
の認知における視覚の役割を踏まえると、LVLMが
視覚情報をどのように活用して言語的推論を行うか
を明らかにすることで、人間の認知と類似したプロ
セスが見られるかを探ることができる。
本稿では、心理学的効果検証の一種であるプラ

イミングを参考に、言語タスクにおいて視覚情報
が LVLM の精度と確信度にどのような影響を与え
るかを調査した。実験では、感情分類タスクである
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表 1 EQ（上段）と SST2（下段）の例。Text列の括弧を除く部分は、モデルに与えるプロンプトである
Task Text サポート画像 敵対画像 ノイズ画像

EQ
Question:
What position does Roman Turek play?
(Answer: goaltender)

SST2

Sentence:
Equals the original and in some ways even betters it.
Is this sentence negative or positive?
(Answer: positive)

SST2 [17]と、特定のエンティティに関する質問応
答タスクである Entity Questions（EQ） [18]の 2つの
言語タスクを対象とした。実験では、答えに導くこ
と意図したサポート画像、回答を惑わすことを意図
した敵対画像、特定の意味を持たないノイズ画像の
3種類を LVLMに与え、それに伴う精度と確信度の
変化を分析した。実験の結果、言語タスクにおいて
も視覚情報を追加することで、精度と確信度の両方
に変化が観測された。この結果から、LVLMでもプ
ライミング効果が生じることがわかり、LVLMが言
語タスクを扱う際でも視覚情報の影響を受けること
が明らかとなった。

2 プライミング
プライミングとは、図 1に示すような、先行刺激

の受容が後続刺激の処理に促進的な効果をもたらす
現象を指す [19, 20, 21, 22]。また、特定の条件下では
プライマーが抑制的な効果をもたらすことがあり、
これはネガティブプライミングと呼ばれる [23, 24]。
本研究では、言語タスクにおける問い（テキス

ト）と共に、プライミング効果やネガティブプライ
ミング効果の誘発が期待される画像を LVLMに追加
で入力することで、プライミング効果が LVLMでも
発生するか検証する。付録 Dに EQタスクにおける
LVLMのプライミング効果の実施例を示す。

3 視覚情報の影響の調査方法
LVLMに対する言語タスクにおける視覚情報の影

響を調べるため、Entity Questions [18]と SST2 [17]と
いう性質の異なる 2つの言語タスクを対象とする。
3.1 データセットの詳細

Entity Questions（EQ）は表 1上段の Textに示すよ
うに、特定のエンティティに関する解答を導出する
質問応答タスクである。質問文の形式はあらかじめ
定められた複数の質問パターンに基づいて決定され

る 1）。EQでは、テストデータとして 13,307件の質
問を用い、画像情報が事実抽出にどのような影響を
与えるかを検証する。一方、SST2は感情分類タス
クであり、表 1下段の Textに示すように、与えられ
た文章を positiveまたは negativeに分類する。SST2
では、1,821件のテストデータを用いて、画像情報が
感情判断にどのように影響するか調査する。各デー
タセットの事例は付録 Cに掲載している。
3.2 プライミング効果の検証用画像
言語タスクにおける視覚情報の影響を調べるた
め、LVLMにはテキストに加えて、以下の 3種類の
画像が与えられる：

• サポート画像: タスクに関連する視覚的なヒン
トや情報を含む画像で、プライミング効果によ
り、正解へ導くことを促進する。

• 敵対画像: 意図的に誤解を招くような視覚情報
を含む画像で、ネガティブプライミング効果に
より、正しい答えを導き出すことを妨害する。

• ノイズ画像:ランダムに生成された画素で構成
された画像で、プライミング効果の対照実験と
して、モデルが無関係な視覚情報にどの程度影
響されるかを検証するために使用される。

各データセットにおける各画像の例を表 1 に示
す。各画像の選定方法として、EQでは、各事例の
回答となるエンティティを Wikpedia で検索し、該
当記事に掲載されている画像をサポート画像として
用いた。一方、敵対画像については、質問パターン
ごとに適切な敵対画像を 2枚ずつ選定した。各質問
パターンごとの敵対画像の一覧は付録 Cの表 3に
記載している。一方 SST2については、感情予測タ
スクであるため、絵文字をプライミング用画像とし
て使用した。絵文字は Kaggleデータセット 2）から
取得し、見た目が明らかに positiveなものと negative

1） 詳細は Entity Quetionsのリポジトリを参照。
2） 詳細は Full Emoji Image Datasetを参照
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図 2 各 LVLMにおける各画像ごとの確信度の変化。テキストのみの条件と比較して、回答の選択肢に対する確信度の変
化率を集計した。平均値は確信度の全体的な変化率を表す。確信度が最も高い選択肢を回答としたときの精度を示す。

なものをそれぞれ 5種類ずつ手作業で選定した。選
定画像の一覧は付録 Cの表 4に掲載している。

3.3 実験設定
実験に使用した LVLM 本研究では、Qwen-

VL 3）[2]、LLaVA-NeXT 4）[1]、mPLUG-Owl2 5）[4]の
3 つの LVLM を使用した。さらに、それぞれの
LVLM の基盤となる LLM である Qwen-7B 6）[25]、
Mistral-7B 7）[26]、Llama2-7B 8）[6] についても言語
タスクの評価を行った。なお、LLM に関しては
instruct-tuningされたモデルを使用している。
評価指標 評価方法として、各タスクのテキスト

情報に加え、各画像を同時に入力し、LVLMから出
力を得る。基本的に出力と正解ラベルの完全一致を
行うが、モデルが生成した文には正解ラベル以外の
情報も付与されている。そのため付録 Aに記載した
ルールに従って、生成文に後処理を加えることで、
回答候補を抽出している。
確信度 単にモデルが正答を出すか否かだけでな

く、視覚情報がモデルの判断に与える影響の深さや
その性質を捉えるために、前述の精度に加えて応答
の確信度（の出るが特定の選択肢を正しいと判断す
る度合い）についても調査する。たとえば、画像に
よって確信度が大きく向上する場合、視覚情報が言
語タスクの補完や強化に寄与している可能性が高

3） Qwen-VL: Qwen/Qwen-VL-Chat
4） LLaVA-NeXT: llava-hf/llava-v1.6-mistral-7b-hf
5） mPLUG-Owl2: MAGAer13/mplug-owl2-llama2-7b
6） Qwen-7B: Qwen/Qwen-7B-Chat
7） Mistral-7B: mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.2
8） Llama2-7B: meta-llama/Llama-2-7b-chat-hf

表 2 画像別の精度：LLMは各 LVLMで使用されている
LLMを示す。mPLUG-Owl2については、テキストのみで
推論を行うことができないため、欠損値としてある。ま
た、LVLMの中でスコアが最大と最小のケースにはそれ
ぞれ赤と青のセルで表す。
Task Input Qwen-VL LLaVA-NeXT mPLUG-Owl2

EQ

LLM 30.9 35.3 35.6

テキストのみ 27.8 33.2 -
サポート画像 34.5 38.4 32.9
敵対画像 21.4 24.6 22.1
ノイズ画像 25.4 28.4 26.6

SST2

LLM 74.5 65.1 83.5

テキストのみ 80.5 81.4 -
サポート画像 67.7 82.7 90.7
敵対画像 63.8 79.4 81.6
ノイズ画像 61.8 82.2 88.2

い。一方、確信度が低下する場合、視覚情報が逆に
判断を曖昧にしている可能性がある。本家級では、
EQでは 4つの選択肢、SST2では positiveと negative
の 2つの選択肢を用意し、各選択肢に対するモデル
の確信度を計算し（詳細については付録 Bを参照）、
画像による確信度の変化を分析した。

4 実験結果
画像の種類による、精度変化の実験結果を表 2に
示す。EQと SST2の両方において、サポート画像の
場合はテキストのみの場合よりスコアの上昇、敵対
画像の場合はスコアの低下が観察された。したがっ
て、LVLMが言語タスクを扱う際でも、視覚情報の
影響によるプライミング効果が現れることが示さ
れた。このことは、言語課題における LVLM のパ
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図 3 EQの質問パターン別に与えられた画像の種類に基づく精度の変化を可視化。画像の種類による精度の変化はモデ
ル間で同様の傾向を示したため、紙面の都合上 LLaVA-NeXTの結果のみを表示している。

フォーマンスにおいて、視覚情報が重要な役割を果
たしていることを示している。
ベースの LLMと比較しても、一部を除きサポー

ト画像を与えた場合の方がスコアが高いため、
LVLMは人間と同じように、図 1の左側部分にある
ような、言語タスクにおいても視覚情報を補助的に
用いることで推論の精度が向上していることが確認
できる。また、ノイズ画像については、多くの場合
で敵対画像ほどではないものの、テキストのみと比
較してスコアが低下しており、無意味な視覚情報に
よって応答が惑わされていることが確認できた。
4.1 Entity Questions
どの LVLM においても、与えられた画像が、サ

ポート画像の場合で精度が最も高く、敵対画像の場
合で精度が最も低くなるという明確な傾向が見られ
た。これは、視覚情報が事実の抽出を伴う言語タス
クに大きく影響することを示している。
図 3は EQで問われる質問パターンごとに対する

結果を示しており、質問パターンによっては精度が
50%以上変動している。具体的に、サポート画像が
与えられた場合に精度が著しく向上したのは、本や
歌の作者について尋ねる問題（P50, 175）で、次いで
人物の職業を尋ねる問題（P106）であった。これら
の質問パターンで与えられる画像には、タスクの答
えが直接的に含まれていることが多いという特徴が
あった。また、スポーツ選手のポジションを問う問
題（P413）では、モデルが敵対的な画像に映し出さ
れた選手を問題の対象として誤って認識し、誤答に
なることが頻繁に観察された。これら結果は、視覚
情報によって、モデルが答えを生成する際に周辺知
識を利用できる可能性を示している。
4.2 SST2

SST2においても、画像情報が精度に影響するこ
とが確認され、視覚情報が感情分類タスクにも影響
することが示された。しかし、EQの場合とは異な

り、モデル間で一貫した傾向は観察されなかった。
具体的には、LLaVa-NeXTや mPLUG-Owl2では、提
供された画像の意図に沿って精度が変化したが、
Qwen-VL では、画像が与えられると種類に関係な
く精度が低下した。EQ で明らかになったように、
視覚情報がタスクの答えを直接含むかどうかが、
精度の変化を決定することからも、このモデルに
とって、絵文字画像によって表現される感情は、パ
フォーマンスに有意な影響を与えるには間接的すぎ
た可能性を示唆している。

4.3 プライミングによる確信度の変化
図 2に確信度の結果を示す。EQ、SST2の両方に
おいて、画像が与えられた際の確信度の変化は精度
の変化と同じ傾向を示し、特に画像が確信度を向上
させるケースでは精度も向上する傾向が顕著であっ
た。これにより、視覚情報がモデルの判断過程に影
響を及ぼすことがより強固に示された。

5 結論
本研究では、言語タスクにおいて、視覚情報が

LVLMに与える影響を検討した。その結果、LVLM
の応答が画像の意図する方向にシフトする傾向が見
られ、LVLMにおけるプライミング効果の存在が確
認された。具体的には、視覚情報がタスクの解答と
関連性の高い内容を含む場合、モデルは積極的に視
覚情報を利用し、応答の精度や確信度に変化をもた
らした。これらの結果から、LVLMは言語課題にお
いても視覚情報の影響を受けると結論付ける。
本研究により、LVLMは言語タスクであっても視
覚情報の影響を受けることが明らかになった。不正
確な応答を引き起こす悪意のあるプライミングのリ
スクに対処するために、画像情報を柔軟に利用する
手法の開発については今後の研究課題としたい。
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A モデルの応答の処理
モデルによって生成された文章は、個々の単語に分割
され、小文字に変換された後、各タスクについてそれぞ
れ以下のフローで分類し、正誤判定を行う。
Entity Question

• 生成されたテキストに答えの単語が存在する。
→正解とする。

• 生成されたテキストに答えに単語が存在しない。
→不正解とする。

SST2
生成されたテキストの中に positiveまたは negativeという
単語の含まれ方で、positive, negative, improper（不適切な
応答）に分類する。

• 生成されたテキストに “positive”という単語存在し、
“negative”という単語が存在しない。
→ “positive”と分類し、正解ラベルと比較する。

• 生成されたテキストに “negative”という単語存在し、
“positive”という単語が存在しない。
→ “negative”と分類し、正解ラベルと比較する。

• “positive”も “negative”存在しない、あるいはどちら
も存在している。
→ “improper”と分類し、不正解とする。

B 確信度の計算
本研究では、各選択肢の確信度を、モデルが生成する語
彙全体の対数確率に基づいて計算した。具体的には、各
選択肢の対数確率を標準確率に変換し、選択肢全体の確
率が 1になるよう正規化した。また、EQの 4つの選択肢
においては、ダミー選択肢を同じ質問パターンからラン
ダムに選定した。正規化の数式は以下のように表される：

1. 対数確率を指数関数に変換

𝑆 =
∞∑
𝑛=1

𝑎𝑛 (1)

2. 正規化定数（合計確率）を計算

𝑍 =
𝑁∑
𝑖=1

exp(log 𝑝𝑖) (2)

3. 正規化後の確率を計算

𝑝𝑖 =
exp(log 𝑝𝑖)

𝑍
(3)

4. すべての選択肢の確率の合計
𝑁∑
𝑖=1

𝑝𝑖 = 1 (4)

C 各タスクと使用画像の詳細
表 3に EQの質問パターンごとにあらかじめ設定した 2
種類の敵対画像を、表 4に SST2で使用した絵文字画像を
掲載している。
D LVLMのプライミング効果の例
図 4 では EQ タスクにおいて、視覚情報により（ネガ
ティブ）プライミング効果が引き起こされている一例を
掲載している。

表 3 EQの各設問パターンに対する敵対画像の設定。敵
対画像が質問の答えと一致しないように各質問パターン
に対して、2種類ずつ敵対画像を準備している。
質問パターン 敵対画像 1 敵対画像 2

P17: Which country is [E] located in?
P19: Where was [E] born?
P20: Where did [E] die?
P69: Where was [E] educated?

P131: Where is [E] located?
P159: Where is the headquarter of [E]?
P276: Where is [E] located?
P495: Which country was [E] created in?
P740: Where was [E] founded?

P26: Who is [E] married to?
P40: Who is [E]’s child?
P50: Who is the author of [E]?

P112: Who founded [E]?
P127: Who owns [E]?
P170: Who was [E] created by?
P175: Who performed [E]?

P800: What is [E] famous for?

P136: What type of music does [E] play?

P264: What music label is [E] represented by?

P407: Which language was [E] written in?

P413: What position does [E] play?

P36: What is the capital of [E]?

P106: What kind of work does [E] do?

P176: Which company is [E] produced by?

表 4 SST2で使用した絵文字
感情ラベル 絵文字画像

positive

negative

図 4 視覚情報によるプライミングの例：テキストのみの
場合では誤答してしまうような問題（ある人物の職業を
問う問題）において、質問文で出現する人物の画像を与
えた場合、モデルはその人物の職業を回答できているが、
答えと異なる職業を表す画像を与えると、モデルはその
視覚情報にある職業を参考にしてしまい、誤った応答を
している。
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