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概要
既存の日本語 VQA評価データセットには，曖昧

な質問や回答が誤っている事例，画像を用いずに回
答できる事例等があり，これらは評価の有用性・信
頼性を低下させている. この問題を解決するため，
本研究では 8つの日本語評価データセットに再アノ
テーションを施した評価データセット群 JAMMEval
を構築する. 実験では，JAMMEvalを用いて最先端
のモデルの性能を評価した. また，JAMMEvalの一
部を用いた再アノテーションの効果検証を行い，再
アノテーションによりモデル性能の識別能力が向上
することを示した. JAMMEvalは公開する.

1 はじめに
評価データセットはモデル開発において重要な役

割を果たしている. モデル開発は一般にモデル学習
と評価のサイクルで行われるが，評価データセット
に不備があるとモデルの性能順位や評価結果が歪め
られ，評価の信頼性が低下する. その結果，モデル
開発者は正しい現状認識を得られず，開発に関する
意思決定に悪影響が及ぶ [1, 2, 3, 4, 5]. 優れた評価
データセットが備えているべき要件として，ラベル
誤りや曖昧性などのノイズが少ない，十分な事例数
を含む，評価方法がシンプルである，評価を高速に
行える，現実的・本質的な能力に対応した意味のあ
るタスクである，採点が正確である，すぐにスコア
が飽和しない，などが提案されている [1, 2, 6].
大規模視覚言語モデル (VLM) [7, 8, 9] の評価に
用いられる画像質問応答 (VQA) 評価データセッ
トのうち，英語では数学や図表を含む多様なド
メインにおいてデータセットの継続的な改善が
なされている [10, 3, 11]. 例えば，大学レベルの幅
広い専門分野における知識を問う MMMU [12] に
は画像を見ずにテキストのみで解けてしまう事

Question
“こ䛾イラストについて詳しく
説明してください。”

Heron-Bench, id: 4

Answer
“こ䛾イラストで䛿、少年が机
に座り、一枚䛾青い鳥䛾羽を
小型ナイフで加工している様
子が[...]”

曖昧性

Question
“こ䛾画像に映っている魚䛾形を
した飾り䛿、日本で䛿何と呼䜀
れていますか？”

JA-VLM-Bench-In-the-Wild,  id: 25

Answer
“これら䛿「こい䛾ぼり」と呼䜀れ
ています。”

画像無しで答えられる

Question
輸出䛾現状(中食・小売展開)と
いうタイトル䛾グラフによります
と、2021年䛿2020年に比べて
輸出額䛿何万円増えています
か。 解答䛿数量䛾みで答えてく
ださい。

JDocQA, id: 304

Answer
“10000万円増えていますです”

正答例䛾誤り

Question
“「中に人が入っている䛾？」と子供に聞かれた
とき䛾親䛾典型的な返答䛿どれでしょう？  
A. そうだよ、よく知っている䛽。  B. そうだよ。男
性かな？女性かな？  C. うーんどうだろう䛽  D. 
そんなこと絶対言っちゃいけないでしょ！ ”

CVQA (ja subset), id: 139

Answer
“C: うーんどうだろう䛽”

曖昧性

a b
c d

図 1 既存の日本語 VQA評価データセットに含まれる不
適切な事例の例. (a)答えが一意に定まらず曖昧性のある
自由記述式. (b)画像無しの質問文のみでも高確率で答え
られる. (c)正答例が誤っている. (d)回答する人によって
意見が分かれる.

例が多く含まれるが，MMMU-Pro [10] はこの問題
に対処するため，選択肢の数を増やしたり質問
を画像に埋め込むなどの工夫を施し，難易度を
高めた. 日本語データセットの開発も進んでお
り [13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23]，複数の
VLM を包括的に評価するフレームワークも提案
されている [24]. これらの評価データセットおよ
びフレームワークは日本語特化 VLM モデルの開
発に活用されている [14, 25, 23, 26]. 直近ではデー
タセットの継続的な改善として. JMMMU [22] の
難易度を Nano Banana Pro [27]を用いて向上させた
JMMMU-Pro [28]が提案されている.
しかし，既存の日本語データセットは英語データ
セットと比較して継続的改善が不十分である. 多く
のデータセットは図 1に示すような問題を含み，い
ずれも評価に不適当である. 例えば，答えが一意に
定まらない曖昧性の高い問題，答えが間違っている
問題では，モデルの性能を正しく評価できない. ま
た，画像なしで回答可能な問題があると，VLMが持
つ視覚能力の測定の解像度が落ちる. さらに，LLM
を評価者としたリッカート尺度による採点手法を採
用しているデータセットもあるが，この手法による
評価は LLMの持つバイアスの影響を受けやすい.
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図 2 各データセットの再アノテーションの統計. 各事例について，(i)変更を加えなかった事例，(ii)修正を施した事例，
(iii)重複のある画像や情報量が少ない画像のため除去した事例，に分類した.

本研究では既存日本語評価データセットに見ら
れる問題を特定した上で，再アノテーションを実
施して信頼性の高い評価データセット群 JAMMEval
(JApanese MultiModal Evaluation Collection)を構築し
た. さらに JAMMEvalを用いたモデル評価と再アノ
テーションの効果検証を行った.

2 JAMMEvalの構築方法
JAMMEvalは，再アノテーション元として用いる

データセット (シード・データセット)を収集した
上で事例を分析し，各データセットについて再アノ
テーションを行うことで構築した.

2.1 シード・データセットの収集
シード・データセットには，日本文化や図表

理解，ドキュメント理解，OCR 等多様なドメ
インの評価データセットを用いた. 具体的に
は，Heron-Bench [13]，JDocQA [15]，CC-OCR [16]，
JGraphQA [17]，JA-Multi-Image-VQA [18]，JA-VLM-
Bench-In-the-Wild [14]，CVQA [19]，WAON-Bench [20]
を用いた. 各データセットの詳細な説明は付録 Cに
示す.

2.2 既存データセットの事例分析
収集したデータセットの事例を目視で確認したと

ころ，図 1に示すような評価に不適当な事例が確認
された:

• 曖昧性: 解答が一意に定まらない問題である
• 正答例の誤り: 正解として用意された答えが
誤っている

• 画像無しで答えられる: 画像を見ずに，外部知
識を用いて質問文のみから正しく回答できる

これらは先行研究 [3, 10] でも報告されている評価
データセットの典型的な不具合である．
不適当な事例を定量的に分析するために，我々は

表 1 JAMMEval の統計量. 複数画像を含む JA-Multi-Im-
age-VQAにおいて「画像数」は画像の組を 1組として重複
除去した件数. †は既存データセットの画像を用いて QA
をいちから構築したことを示す.
データセット シード画像数 QA数問題形式カテゴリ
Heron-Bench-Pro [13] 21 88簡潔回答 知識
JDocQA-Pro [15] 793 861簡潔回答 文書
CC-OCR-JA-VQA† [16] 145 145簡潔回答 OCR
JGraphQA-Pro [17] 98 196簡潔回答 図表
JA-Multi-Image-VQA-Pro [18] 16 54簡潔回答複数画像
JA-VLM-Bench-Pro [14] 42 49簡潔回答 知識
CVQA-JA-Pro [19] 94 202多肢選択 知識
WAON-Bench-VQA† [20] 373 373多肢選択 知識

収集したデータセットの全ての事例の画像・質問・
回答の三つ組を，(i) 適切な質問応答であり，変更
を加えない事例，(ii)不適当であり，修正を施した
事例，(iii)重複のある画像や情報量が少ない画像の
ため除去した事例，に分類した. 分類作業は著者が
行った．作業のためのツールは独自に構築した1）．
分類結果を図 2に示す. JDocQAや Heron-Benchなど
に，曖昧性や正答例の誤りがある事例が多く見られ
た. 一方でデータセット構築において検証段階を設
けた CVQAや JGraphQAでは，不適切な事例はほと
んど見られず，データセット構築における検証段階
の重要性が示唆される.

2.3 データセットの再アノテーション
質問応答の修正作業は，問題事例の分析および先
行研究 [1, 2, 6]をふまえて，以下の要件をもとに著
者が行った:

• 曖昧性の排除: 答えが一意に定まること．
• 画像を根拠とした問題: 質問のみから回答を推
測できないこと．

• 性能飽和の予防: 新たな問題を作成する場合，
VLMにとって難易度の高い問題であること．

各データセットに施した特有の処理は以下のとお
1） アノテーションツールの作業画面を付録図 5に示す．
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りである．
Heron-Bench LLM によって付与された参照回

答の誤り事例を修正した．また，キャプション生成
に近い自由記述形式の問題が付与された画像を用い
て，回答が一意に定まる VQAを新規に作成した．

JDocQA 複数画像を用いた VQA の事例は，問
題の最初の画像のみを対象とした VQAを作成した．

CC-OCR 本来のタスクは画像から文字を読み順
で全て抜き出す OCRタスクである．我々は日本語
サブセットの画像を用いて，画像中の文字を抜き出
す OCRタスクを VQAの形式で作成した．

JGraphQA 質問応答と画像が対応しない事例を
除去した2）.

WAON-Bench WAON-Bench は日本文化に関連
する 374クラスの画像分類データセットであり，各
クラス 5枚の画像を含む．各クラスからランダムに
１枚の画像を選び，画像の内容を問う多肢選択式の
VQAを作成した.

JAMMEvalの各データセットの統計量を表 1に示
す. 質問応答を作りにくい画像や，情報量が乏しい
画像については再アノテーションしなかったため，
事例数は元のデータセットから減少したが，合計で
1,968問の VQAを作成した．元のデータセットと区
別するため，再アノテーションを行った VQAデー
タセットは “-Pro”を接尾につけ，元のデータセット
が VQAでない場合は “-VQA”をつけた.

3 JAMMEvalを用いたモデル評価
3.1 評価設定
モデル 評価では，オープンウェイトなモデルと

して多言語対応の Qwen3-VL-{2B, 4B, 8B, 32B} [9]，
InternVL 3.5-{2B, 4B, 8B} [8]，日本語特化モデルの
Sarashina2.2-Vision-3B [26]を用いた. クローズドなモ
デルとしてGPT-{4o, 5.1} [29, 30]，Gemini 3 Pro [31]を
用いた. GPT-4oについては，テキストのみ (text-only)
での評価も行った. text-onlyのプロンプトは付録 B
に示す.
プロンプト 簡潔回答では以下のプロンプトを用

いた.

{question}\n上記の質問に対して、正確かつ簡潔に答えてく
ださい。

多肢選択式では以下のプロンプトを用いた.

2） JGraphQAは画像の代わりに PDFの URLが公開されてお
り，PDFが差し代わっていたことが原因だと考えられる．

{question}\n{choices_str}\n与えられた選択肢から該当する選
択肢のアルファベットだけで答えてください。

採点方法 JAMMEvalの評価指標は，全てのデー
タセットを通して正解率（Accuracy）で統一する.
簡潔回答については，モデル出力における全角・
半角や単位などの軽微な表記ゆれに対応するため
に LLM-as-a-Judge によって正解・不正解を判定し
た. 具体的には (質問,正答,モデル出力)の三つ組を
GPT-4oに与えて正解・不正解の判定させた. 採点用
のプロンプトは付録 Bに示す. 多肢選択については
正規表現でアルファベットを抽出し，完全一致によ
り正誤を判定した.
生成設定 温度は 0，最大トークン数は各データ
セットで必要十分な値を設定した. 思考モデルの
Gemini 3 Proについては思考レベルを lowとし，最
大トークン数を 1,024とした.

3.2 評価結果
評価結果を図 3 に示す. 多くのタスクおよびモ
デルシリーズで，モデルの規模と評価スコアに
正の相関が見られた. また，日本語特化モデルの
Sarashina2.2-Vision-3Bは同程度の規模のモデルと比
較して Heron-Bench-Proや CVQA-JA-Pro等の日本文
化関連タスクで強い性能を示し，日本語特化の効果
が示唆された. 思考モデルの Gemini 3 Proは全ての
タスクにおいて最高性能を示しており，思考モデル
の効果が示された. GPT-4o (text-only)は多肢選択式
タスクの CVQA-JA-Pro，WAON-Bench-VQA におい
て 45%程度解けており，ランダム予測より高い性能
を示した. これは，曖昧性の除去や正答例の修正と
いった再アノテーションのみでは解消できない，選
択肢設計や言語的手掛かりに起因する問題が残存し
ていることを示唆している. この問題への対処は今
後の課題とする.

4 再アノテーションの効果検証
再アノテーションによるモデルの性能の識別解像
度の変化を検証するために，VLMの学習段階にお
ける JDocQAと JDocQA-Proのスコア推移を調べた．
VLMの性能は学習ステップ数や学習データセット
によって変化するが，その性能変化の分解能で評
価する. 学習設定は，InternVL-3 [32] のアーキテク
チャを参考として，LLMに Qwen3-4B [33]，画像エ
ンコーダに SigLIP2 [34]を用いた. 学習データセット
は，(i) FineVision [35]，(ii) FineVision +独自に開発し
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図 3 JAMMEvalにおける各モデルの評価結果.
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図 4 学習中の JDocQAおよび JDocQA-Proのスコア推移.
再アノテーションにより性能の識別能力が向上する.

た日本語データセット Jagleの全部，(iii) FineVision
+ Jagle の一部，の 3 パターンで検証した．学習は
総バッチサイズ 1,024，学習ステップ数は 60,000ス
テップ，最大トークン数は 4,096とした. 評価結果の
比較を行うため，JDocQAの評価手法も JDocQA-Pro
に合わせた．
図 4 に学習中のスコア推移を示す. JDocQA-Pro

は JDocQA と比較して評価の分解能が高く，学習
ステップや学習データセットの変化に伴うスコア
の変動をより明確に捉えられていることが分かる.
JDocQA には曖昧性の高い設問が多く含まれてお
り，それらの設問ではモデル性能の変化を十分に捉
えられないため，一部の設問が全体スコアを左右す
る構造となり，結果としてスコアが変化しにくく
なっていた可能性がある.

5 おわりに
本研究では，既存の日本語 VQA評価データセッ
ト群の不適当な事例を分析し，再アノテーションを
実施することで JAMMEval を構築した. JAMMEval
は既存のデータセットの曖昧性や正答例の誤り等の
問題を人手で修正しており，より信頼性の高い評価
が可能である. JAMMEvalを用いたモデル評価では
日本語特化モデルの効果や多肢選択式問題の課題が
示された. また，効果検証では再アノテーションに
よってモデル性能の識別能力が向上することが明ら
かになった．
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図 5 VQA再アノテーションツールのインターフェース.
各事例について，(Image, Original Question, Original Answer)
があらかじめ表示される. アノテータは画像に対する
(New Question, New Answer)を入力した上で Submitボタン
を押すか，良い VQAを作成できない場合は Skipボタン
を押して次の事例に進む.

表 2 再アノテーションの例. 質問と回答の冗長性を排除
する. 答えが一意に決まらない曖昧性のある QA は別の
QAを作成する.
シード 元の事例 新しい事例

Question Answer Question Answer

Heron-
Bench

この作品は著名な
映画監督により制
作されました。イ
ラストから誰の作
品だと考えられま
すか？

この作品は宮崎駿監督
によるものだと考えら
れます。画像の説明か
ら、細部への注意と物
語の中での小さなアイ
テムの重要性を示すス
タイルが宮崎駿の作品
に特徴的です。[...]

このイラ
ストは誰
の監督の
作品です
か？

宮崎駿

JDocQA この前小瀬鵜飼
をはじめてみまし
たが、春夏秋冬問
わず行っています
か。参加したい場
合はどのようにし
たらいいですか。
\ n 解答は自由に
記述してくださ
い。

小瀬鵜飼は夏の風物詩
となり、申し込みする
場合は関遊船事務所に
連絡します。料金は貸
し切りまたは乗合でか
わり、実際に体験する
ことができるパックも
あります。

小 瀬 鵜
飼は何月
何日に開
幕します
か?

5月 11日

A 再アノテーション
Gradio [36]を用いて開発したアノテーションツールのインター
フェースを図 5 に示す. また，再アノテーションの例を表 2 に
示す.

B プロンプト
以下にWAON-Bench-VQAの誤答選択肢の生成において用いた
プロンプトを示す.

あなたは画像 VQAの 4択問題を作る AIです。
与えられた画像と正解クラスから **誤りの選択肢
(distractors)**を 3つだけ生成してください。
制約:
- distractorは正解と紛らわしいが誤りのもの
-出力は JSONのみ
-返すのは "distractors": ["...","...","..."]のみ
- questionや correct answerは生成しない
正解クラス: "{correct}"
返す形式: {{ "distractors": ["...", "...", "..."] }}

GPT-4o (text-only)の評価には，CharXiv [37]を参考に，以下の
プロンプトをシステムプロンプトに追記し，モデルに質問文のみ

を与えて答えを出力させた.

Randomly guess a reasonable answer based on the question only. If
the question asks for a number, you can randomly guess a number
within a reasonable range. If the question asks for a term, you can
randomly guess a term that is relevant to the question.

簡潔回答形式の評価では， [38]で用いられた採点プロンプト
に軽微な修正を行った以下のプロンプトを用いた.

Judge whether the following [response] to [question] is correct or
not based on the precise and unambiguous [correct_answer] below.
When judging equivalence, allow variations in script or notation
that convey the same meaning (e.g., ’2 羽’ and ’ 二羽’ should be
considered equivalent).
Treat the following cases as correct: - The extracted answer includes
additional context (e.g., series name, author name, location, broader
category) while still containing the correct_answer exactly or as its
unambiguous, specific instance. (For example, "富嶽三十六景江
戸日本橋" is correct if the correct_answer is "江戸日本橋".) - The
extracted answer is more specific than the [correct_answer] while
remaining consistent with it. - The extracted answer is an alternate
name, synonymous phrasing, or another commonly accepted way to
refer to the same concept, object, place, or artwork. - The extracted
answer omits information that is not essential to the correctness of
the question. - Allow minor variations in spacing, capitalization, or
script, as long as the core correct_answer is unambiguously present.
[question]: {question}
[response]: {response}
Your judgement must be in the format and criteria specified below:
extracted_final_answer: The final exact answer extracted from the
[response]. Put the extracted answer as ’None’ if there is no exact,
final answer to extract from the response.
[correct_answer]: {correct_answer}
reasoning: Explain why the extracted_final_answer is correct or
incorrect based on [correct_answer], focusing only on if there
are meaningful differences between [correct_answer] and the ex-
tracted_final_answer. Do not comment on any background to the
problem, do not attempt to solve the problem, do not argue for any
answer different than [correct_answer], focus only on whether the
answers match.
correct: Answer ’yes’ if extracted_final_answer matches the [cor-
rect_answer] given above, or is within a small margin of error for
numerical problems. Answer ’no’ otherwise, i.e. if there if there
is any inconsistency, ambiguity, non-equivalency, or if the extracted
answer is incorrect.
confidence: The extracted confidence score between 0% and 100%
from [response]. Put 100 if there is no confidence score available.

C シード・データセットの説明
Heron-Bench [13]はジブリ映画や日本の建造物など，日本に関
連した画像を用いた VQAデータセットである.

JDocQA [15]は，日本の公的機関によって公開された文書の画
像を用いた VQAデータセットである.

CC-OCR [16]は，マルチシーンテキスト読解，多言語テキスト
読解，文書パース，およびキー情報抽出の 4つのトラックで構成
された OCRデータセットである.

JGraphQA [17]は，ChartQA [39]を参考にして構築された，日
本の IR資料中に存在する円グラフ，折れ線グラフ，棒グラフ，
表の 4種類からなる計 100枚の画像に対して，各画像について 2
つの QAペアが付与されたデータセットである.

JA-Multi-Image-VQA [18]は，VLMの複数画像に対する質問応
答能力を測るために構築されたデータセットである.

JA-VLM-Bench-In-the-Wild [14]は日本の文化や日本国内の物体
を含む画像を用いた VQAデータセットである.

CVQA [19]は 39の国・言語ペアにまたがる 1万件以上の質問
から構成される，文化的多様性を考慮した多言語 VQA ベンチ
マークである.

WAON-Bench [20]は 8つのカテゴリ，374クラスで構成された
日本文化に関連する画像を用いた画像分類データセットである.

― 1109 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


