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概要
自然言語の曖昧性の解消は、システムとユーザ間
の意味の一致を達成する上で解決すべき重大な課
題である。そのためには、実世界での視覚情報と自
然言語の統合処理が鍵となる。本研究では、既存の
Vision & Language Modelを対象に、視覚情報を利用
した曖昧性理解能力を評価するためのデータセット
の検討を行った。さらに、試験的に収集したデータ
を用いて、曖昧性が解消された文と画像の識別能力
を測定することで VLMが視覚情報を活用して曖昧
性を解消する能力を評価した。実験結果に基づき、
既存モデルの曖昧性解消能力の可能性を探求する
とともに、エラーケースの分析を行った。この分析
から、モデルが持つ曖昧性に対する弱点と、ベンチ
マークやデータセットの今後の課題について考察を
行った。

1 はじめに
自然言語における曖昧性とは、一つの文が複数の

解釈を持つ現象をさす。この曖昧性を解消するため
には、視覚情報 [1, 2, 3, 4]や話し方の抑揚 [5]などの
補助的な情報がしばしば必要となる。特に視覚情報
は、実世界の理解において重要な役割を果たしてお
り、曖昧性解消の主要な手掛かりとして注目されて
いる。視覚情報を用いた曖昧性解消のタスクでは、
文が持つ複数の意味を視覚的な文脈と結びつける
必要があり、言語と視覚の両方を深く理解する高度
な処理が求められる。視覚情報を活用した曖昧性解
消能力は、VLM（Vision & Language Model）の実世
界での応用において特に重要である。この能力によ
り、ユーザの指示や意図の誤解を防ぐだけでなく、
モデルが高度な推論を行う基盤を提供する期待さ
れる。
現在のところ、既存の VLMが視覚情報を活用し

て曖昧性を解消する能力についての評価は十分に検
討されていない。ARO [6]や Winoground [7]などの
ベンチマークは、視覚情報を用いて文中の単語の関
係性を理解する優れた評価ツールを提供している。
しかし、これらのベンチマークで使用されている例
示の多くは、曖昧性のある文を含んでいない点で課
題が残る。一方で、LAVA [1]や TAB [2]のようなベ
ンチマークは、曖昧性に特化した文と画像を結びつ
けるタスクを設定しているが、これらのデータセッ
トには量や質の面での制約がある。これにより、曖
昧性解消能力を正確に評価するための基盤が不十分
であるといえる。
本研究は、VLMの視覚情報による曖昧性解消能
力を評価し、その改善に向けたデータセットの構築
を試みる。大規模視覚言語生成モデルの進展 [8, 9]
により、データの収集や質の制御が容易になること
が期待される。本研究では、生成モデルを用いて試
験的にデータを収集し、そのデータを基に画像と曖
昧性が解消された文を結びつけるタスクを設計す
る。これにより、既存 VLMの曖昧性への対応能力
を評価し、エラーケースを分析して弱点を探る。定
量評価と定性分析を通じ、データセットの不足点を
明確にし、今後の研究の基盤となることを目指す。

2 先行研究
2.1 VLM：言語と視覚の表現の共有
異なるモダリティである言語と視覚を繋ぐ鍵は、
同じ意味を持つ画像と文が特徴量表現を共有するこ
とにある。CLIP [10]は、画像とキャプションを対照
的に学習し、それらが同じ特徴量を共有する様に設
計されている。この対照学習により、多量の事前学
習が可能となり、Zero及び Few-showでの識別能力
を発揮し、画像生成モデルなどの基盤技術として活
用されている [9, 11]。CLIPの後続研究では、文と画
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表 1 本研究における曖昧性の種類
種類（略称） 例文 説明
VP attachment（VP） The girl saw a man talking to the telephone 発話の主体は少女か、男か？
PP attachment（PP） The boy approached the chair with a bag 鞄は少年が持っているか、椅子の上に

あるか？
Anaphora（Anaph） The man holds the bag and the chair; it is

green
itの指す対象は鞄か、椅子か？

Ellipsis（Ellip） The cat chased the mouse, also the rabbit ウサギは追撃の主体か、対象か？
Adj Scope（Adj） The woman holds the yellow bag and chair 椅子も鞄と一緒に黄色いか？
Vb Scope（Vb） And elephant and a bird flying 象は鳥と一緒に飛んでいるか？

像をより細かく分割し、画像中の領域や物体と文中
の単語を結びつける手法が提案されている [12, 13]。
本研究では、曖昧性が解消された文と画像の特徴量
を既存の VLMがどの程度共有しているかを観察し、
視覚情報による曖昧性解消能力の現状を探る。

2.2 VLMの弱点：Compositionality

VLM が単に画像の一部を結びつけるだけでな
く、文全体の意味を正しく共有できているかを
検証するには、文中の述語と項目の連結である
Compositionality の観点が重要である。ARO [6] や
Winoground [7]は構成単語は同一であるが構文構造
が異なる文と画像のペアどうしを区別するタスクを
通じて、既存の VLMが文中の単語の繋がりを理解
する能力に課題があることを示している。本研究で
は、これらの評価手法を参考にしつつ、既存の VLM
が持つ視覚と言語の曖昧性理解能力に焦点を当て
る。特に、曖昧性の理解という、VLM の性能が向
上しても依然として課題として残る側面に取り組む
ことで、モデルの更なる高次の理解能力を引き出す
ことを目指す。

2.3 視覚情報による曖昧性の解消
視覚情報を用いた曖昧性解消には、実際に曖昧性

を含む文と画像のペアを用いる必要があるため、既
存の画像・キャプションデータセットの利用が難
しい。Berzakらは、曖昧な文と複数の意味を持つ映
像・映像からのフレームの画像、構文木などの構
造情報を含む LAVA（Language and Visual Ambiguity）
コーパスを構築し [1]、後続研究の基盤データとして
利用されてきた。しかし、LAVAはデータの量や質
に課題があるため、これら問題点を克服する取り組
みが報告されている [2, 14, 15]。Mehrabiらは LAVA
を補完し、曖昧な文に追加質問を投げて曖昧性を
解消する TAB（Text-to-Image Ambiguity Benchmark）

表 2 収集データの統計
VP PP Anaph Ellip Adj Vb 総計

文数 69 50 50 50 50 50 319
ペア数 138 100 100 100 100 100 638

データセットを考案したが [2]、画像データが欠如
している点が限界である。一方、Chungらは、画像
に基づく翻訳タスクでの曖昧性解消のため、大規
模生成モデルを用いて画像と言語データを収集し
た [3]。本研究では、大規模視覚言語生成モデルを
活用し、TABを基盤に曖昧な文と画像ペアの新たな
データセットを構築することを目指す。

3 データ収集
TAB データセットは曖昧性を 7 種類に分類して
いるが、一部は言語の曖昧性として適切でなく（付
録参照）、また一部はより細かい分類が必要である。
本研究では既存の分類を改編し（表 1）、種類ごとに
文生成と画像生成の 2段階でデータ収集を行った。
コーパスの文は TABデータセットを基にしてい
るが、一部に暴力的な単語や実存する人物の名前
が含まれており、画像生成モデル [9]によって拒否
される可能性がある（付録参照）。本研究は GPT-4
モデル1）[8]を用いて文を補完した。収集する文は、
曖昧な文とそれを解消した文から構成されており、
曖昧な文ごとに二つの意味が含まれる様に設計した
（例：The boy holds the green pen and book → The boy
holds the green pen and book, the book is not green）。
次に、収集した文を基に DALL-E3 [9]を用いて画
像を生成した。生成された画像は作業者の目視によ
る確認を経て選別されたが、そのプロセスにより大
量の収集は困難であった。本研究では、簡易的に収
集したデータを用いて既存モデルの生成を評価し、
今後の課題を示すことに重点を置いた。収集データ

1） gpt-4o-mini
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表 3 曖昧性を解消した文と画像の識別 Accuracyの実験結果

タスク モデル VP PP Anaph Ellip Vb Adj 全体

T2I
CLIP 0.5 0.46 0.49 0.48 0.53 0.5 0.493
GPT-4 0.55 0.65 0.55 0.54 0.66 0.57 0.587
LLaVA 0.32 0.32 0.42 0.34 0.41 0.38 0.365

I2T
CLIP 0.5 0.54 0.56 0.59 0.57 0.52 0.525
GPT-4 0.88 0.95 0.79 0.62 0.93 0.9 0.845
LLaVA 0.45 0.35 0.42 0.42 0.46 0.47 0.428

Dual
CLIP 0.087 0.16 0.18 0.4 0.18 0.12 0.188
GPT-4 0.83 0.9 0.9 0.84 0.94 0.82 0.872
LLaVA 0.43 0.34 0.36 0.38 0.36 0.48 0.392

表 4 入力（曖昧な元の文と曖昧性を解消
した文）による CLIP モデルの両選択肢間の
Logitの差（Softmax [16]により％に変換）

I2T T2I
曖昧文入力 0.003 0.656
解消文入力 0.241 0.655

の統計は表 2に示す。

4 実験設定
収集されたデータを用いて、既存の VLMが視覚

情報を活用して曖昧性を解消する能力を評価する。

4.1 タスク設定
本研究では、曖昧な文から派生する複数の意味を

持つ文群と画像群を正しく対応付ける識別タスクを
採用する。このタスクは、似た意味を持つ文と画像
を区別する能力を評価するものであり、VLMにお
ける細かな意味表現の共有や視覚情報による曖昧性
解消能力を測定することが期待される。実験では、
識別の正確度（Accuracy）を以下の三つのタスクに
ついて測定する：

• Text-to-Image（T2I）：曖昧性を解消した一文を
入力し、二つの候補画像から正しい画像を選ぶ
正確度を測定。

• Image-to-Text（I2T）：一枚の画像を入力し、二つ
の候補文から正しい文を選ぶ正確度を測定。

• Dual：曖昧な文に対応する解消文と画像のペア
二組を入力し、両方を正しく対応付けられる正
確度を測定。部分的な正解は認めず、完全一致
のみを正解とする。

4.2 評価モデル
本実験では、以下のモデルを採用して評価を

行う。
• 識別モデル：識別モデルはプロンプトエンジニ
アリングを必要とせず、識別確率を直接測定で
きるため、曖昧性を含む似た意味の理解を評価
するのに適している。本実験では、Huggingface

の clip-vit-base-patch32モデル（CLIP [10]）を使
用する。

• 生成モデル：生成 VLMは高い性能を持ち、推
論の理由を説明させることでモデルの理解方
法を推測することが期待される。本実験では
OpenAIの gpt-4o-mini [8]と、LLaVA [17]の 13b
モデルを採用する。

5 実験結果・分析
実験結果を表 3に示す。GPT-4は全タスクで最も
高い性能を示し、LLaVAはプロンプトエンジニアリ
ングをより詳しく設計したのにも拘わらず、タスク
の理解が不十分であり、不安定な性能となった。本
研究では CLIPと GPT-4の結果を中心に議論を進め
る。結果及び分析（図 1）から、曖昧性解消ベンチ
マークにおける課題の考察を以下の二点に要約で
きる。

• 視覚情報は言語情報よりも広い埋め込み空間を
持つ傾向があり、この差異を克服する方法が求
められる。

• モデルの推論及びその結果が識別に繋がる過程
には不明瞭な点があり、モデルの理解を徹底的
に確認するためのベンチマークが必要である。

5.1 埋め込み空間の差異
表 3を見ると、CLIPと GPT-4は共通して T2Iより

I2Tで高い性能を示し、特に GPT-4では I2Tが T2I
を大きく上回る。一因として、視覚情報が言語情報
より広い埋め込み空間を持ち、画像と言語間の意味
関係が一意に決まらないことが挙げられる。表 4に
示す CLIPの Logit差は、T2Iより I2Tで大きく、こ
れが主張を裏付けている。図 1の（C）は GPT-4の
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GPT-4

A B

A horse and a bird flying,
 the horse is not flying

入
力

出
力

The horse in image A is 
with wings, while the horse 
in image B is not, but rather 
standing on the ground. 
So the answer is 
Image A (?)

A B

An owl and a butterfly 
flying, the owl is not flying

The owl is not flying in 
either image A or B.  
Therefore the answer 
is Image B (?)

A B

The boy leaves the girl 
wearing blue pants, the girl 
is wearing blue pants.

In image A, the girl is 
wearing a blue skirt, 
while in image B, the 
girl is wearing blue 
pants. Therefore, the 
answer is Image B

(A)　推論成功 -選択失敗 (B)　推論失敗 -選択成功 (C)　推論失敗 -選択失敗

図 1 GPT-4の実際の推論例

T2Iタスクの失敗例で、曖昧性が青いズボンの主体
にある。モデルは画像 Aのズボンをスカートと誤認
し、ズボンの存在だけに集中して誤った画像を選択
した。画像のバリエーションがモデルに大きく影響
する点は、曖昧性解消タスクにおいて課題となる。
これを改善するには、１つの文に対して多様な画像
を用意して対応性を高めるか、Scene Graph [18]の様
な画像の本質的情報を扱うアプローチが求められ
る。また、Dualタスクは CLIPの性能が大きく低下
したが、これは T2Iと I2Tを両方考慮する必要があ
るためと考えられる。一方で、生成モデルの GPT-4
はこのタスクで高い性能を示し、モデル間の原理的
違いが反映されている可能性がある。

5.2 モデルの推論過程の透明性
GPT-4は全体的に高い性能を示しているものの、

その推論過程を結果との関連性には疑問が残る。
図 1の（A）は正しい推論をしたにも関わらず誤っ
た選択をした例であり、（B)は誤った推論でありな
がら正解に至った例を示している。このようなケー
スは、モデルの推論がどのように識別結果に繋がっ
ているかを十分に把握できていないことを示してい
る。さらに、Dualタスクで GPT-4が T2Iや I2Tを上
回る結果を示したことは、生成モデルが入力情報の
形式や数に大きく影響される可能性を示唆してい

る。この影響を正確に理解しない限り、曖昧性解消
の様にモデルの理解工程が鍵となるタスクの実現は
困難である。こうした課題に対処するためには、曖
昧性解消ベンチマークにおいて、モデルの推論過程
を深く分析するための技法が求められる。例えば、
VQA（Visual Question Answering） [19]のような質問
回答型の分析手法や、Integrated Gradients [20]の様な
特徴寄与度の可視化手法を導入することで、モデル
の推論と理解の透明性を向上させることが期待さ
れる。

6 おわりに
本研究では、視覚情報を用いた曖昧性解消能力を
評価及び改善するための新たな枠組みを検討し、簡
略に収集したデータを基に既存の VLMを評価した。
結果として、GPT-4が全体的に高い性能を示した一
方で、推論課程と結果の関連性に不透明な部分があ
る可能性を残した。また、視覚情報と言語情報の埋
め込み空間の差異や、曖昧性解消タスクにおける生
成モデルの影響をより深く理解する必要性も示唆さ
れた。今後の研究では、より多様で質量的に優れた
データセットを構築するとともに、モデルの推論課
程を詳細に分析することで、曖昧性解消能力の向上
を目指す。
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A TABのデータセットからの補完
A.1 曖昧性の種類の再編

TAB [2]のデータセット扱った曖昧性は以下の七
種類である：

• Anaphora：代名詞などで前述された対象を指す
とき、その候補が複数ある曖昧性（例：the girl
looks at the bird and the butterfly; it is red.「赤い」
の対象が二つある）

• Ellipsis：省略により文が複数の意味を持つ曖昧
性（例：The lion eats the chicken. Also the cat. 猫
がチキンを食べるのか、獅子に食べられるのか
に分けられる）

• Fairness：キャプションに物体の特性が具体的
でないため画像で表現できる候補が複数ある曖
昧性（例：the man dusting the floor. 男性の人種、
体格などの情報がない）

• Conjunction：接続詞（And、Or等）で結ばれる
複数の名詞に動詞や形容詞が及ぼす影響範囲が
複数ある曖昧性（例：the girl hold the green chair
and bag「緑」）

• Miscellaneous：物体に複数の性質があるため生
じる曖昧性（例：the chicken is ready to eatチキ
ンが食べる行為の主体か対象かに分けられる）

• Syntax-pp：文中で前置詞句が連結される所
が複数ある時生じる曖昧性（例：the woman
approached the chair with a bag鞄の位置が女性の
腕の中か、それとも椅子の上かに分けられる）

• Syntax-vp：文中で動詞句が連結される所が複数
ある時生じる曖昧性（例：the man looked at a boy
talking to a telephone電話をしているのが男性か
少年かに分けられる）

この中、Fairnessは画像生成の話に関わり、画像の
多様性でなく画像が多様性に関わらず含む意味を
扱う本研究では適切ではない。それにMiscellaneous
は例が稀で、TABデータセットでもサンプル数が三
つしかない特殊すぎるケースである。というわけで
本研究ではこの二つの種類を除外し、Conjunctionを
動詞と形容詞の二つに分けて総合 6種類の曖昧性を
扱った。

A.2 TABデータセットの不適切な文の例
TAB のデータセットは、画像生成を想定してい
ながら画像生成モデルの制限に拒まれやすいサン
プルが一部あった。まず、kill や threaten、hit など
の暴力的な単語があった（例：the girl killed the boy
with a gun）。そして現時代の政治家の名前含まれて
る例もあり、実際試したところ画像生成モデル [9]
に拒絶された（例：Biden sits next to a girl worshiping
Trump）。本研究は暴力的な単語を書き換え（例：
greet）、実存人物の名前はその特徴を持つ人物の説
明に代替した（例：the old man and the blonde man）。
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