
知識グラフの反復的な探索による画像の詳細な説明文の生成
加藤優汰 1　尾崎慎太郎 2　林和樹 2

　坂井優介 2　上垣外英剛 2　林克彦 1,2　渡辺太郎 2

1東京大学　2奈良先端科学技術大学院大学 (NAIST)
{ukato6209, katsuhiko-hayashi}@g.ecc.u-tokyo.ac.jp

ozaki.shintaro.ou6@naist.ac.jp
　{hayashi.kazuki.hl4, sakai.yusuke.sr9, kamigaito.h, taro}@is.naist.jp

概要
大規模視覚言語モデル（LVLM）は，画像に基づ

く文章生成や視覚質問応答において高い性能を示
している．しかし，画像に含まれる対象に関連する
実体や概念（エンティティ）間の事実関係を網羅
的かつ正確に記述することは依然として困難であ
る．本研究では，LVLMによる詳細かつ正確な画像
説明生成を目的として，知識グラフから検索拡張生
成（RAG）を用いて事実情報を効率的に利用する枠
組みを提案する．具体的には，回答生成と知識グラ
フ検索を反復的に行い，正誤判定に基づいて探索を
制御することで，必要十分な事実情報を効率よく取
得する．また，画像とエンティティの対応関係が明
確な芸術作品を対象とした知識グラフ（ExpArt-KG）
を構築した．提案手法を構築した知識グラフに適用
して実験を行った結果，提案手法により芸術作品に
おける説明文の詳細度が向上し，固定回数の反復と
同水準の生成品質を維持しつつ，外部知識の検索コ
ストを削減できることが示された．

1 はじめに
大規模視覚言語モデル (LVLM) [1, 2, 3]は画像に基

づく文章生成や視覚質問応答において高い性能を示
しており [4, 5, 6]，その一つに，画像を詳細に説明す
る説明生成能力がある．このような場面において，
LVLMは単に画像に含まれる人物や物体を認識する
だけではなく，それを認識した対象の周辺知識と結
びつけることが求められる．しかし，LVLMは認識
した対象に関連するエンティティ間の事実関係を網
羅的かつ正確に説明することが困難であることが指
摘されている [7]．
このような LVLMの限界を補う実用的な手法とし
て，外部知識を利用する検索拡張生成 (RAG) [8]が

挙げられる．この枠組みは，検索された信頼性の高
い外部情報を手掛かりに回答を生成することで，幻
覚を抑制し，モデルに詳細な知識を補完することを
可能にする．特に，エンティティ間の複雑な事実関
係を網羅的かつ正確に扱う上では，体系的な構造を
持つ知識グラフを活用し，エンティティ間の事実関
係を明示的に与える手法が有効である．追加学習を
行わずにモデルの知識を拡張できる一方で，知識グ
ラフを利用した既存の手法は探索の深さや反復回数
を固定的に設定しており，探索が浅ければ情報不足
に，深ければ探索コストの増加につながるというト
レードオフが存在する [9]．そのため，有用な事実
関係を効率的に検索し，説明生成に適切に利用する
ための汎用的な枠組みは十分に整理されていない．
本研究では，LVLMによる画像の詳細な説明生成
を目的として，生成回答に対する大規模言語モデル
(LLM) [10, 11, 12, 13]による正誤判定 [14]を導入し，
その判定に基づいて知識グラフを動的に探索し回答
を再生成する反復 RAG枠組みを提案する．加えて，
主要な画像とそのエンティティが一対一に定まる芸
術作品ドメインを対象とした，LVLMの知識を拡張
するための知識グラフ（ExpArt-KG)を構築する．
提案手法と ExpArt-KG を用いた際の LVLM の説
明生成能力を複数観点の評価尺度により評価した
結果，回答生成の反復により知識グラフが効率的に
探索され，説明文の詳細度が向上することを確認し
た．また，正誤判定に基づく反復制御により，固定
回数の反復と同水準の生成品質を維持しつつ，外部
知識の検索コストを削減できることを示した．

2 提案手法
我々が提案する検索手法では，LVLMに与えるク
エリに含まれるエンティティに対応するノードの
局所的な探索と，取得した事実情報を用いた回答の
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生成および検証を反復的に行うことで，外部知識の
検索コストを抑えつつ有用な事実情報を取得する．
LLMの自己検証と RAGを統合した反復回答により
性能向上が確認された先行研究 [15] に倣い，LLM
による回答の検証を導入することで，効率的な探索
と高品質な説明生成の両立を図る．本手法で用いる
プロンプトの詳細は付録 Aに示す．
提案手法の具体的な手順は以下の通り:
(1) トリプルの取得 クエリに含まれるエンティ

ティのうち，知識グラフのノードとして存在するも
のを抽出し，それらを含むトリプルを取得する．

(2) トリプルの選定 Step 1で取得したトリプル
に対して TF-IDF [16] に基づくランク付けを行い，
各エンティティを含むトリプルから上位 10件をそ
れぞれ選定する． TF-IDF によるランク付けでは，
トリプルを構成する要素を語，特定のエンティティ
を含むトリプルの集合を文書とみなす． TF-IDFの
詳細な算出方法は付録 Aに示す．

(3) 回答生成 元のクエリに (2)で選定したトリ
プルを付加した拡張クエリを構成し，対象の作品
（画像）とともに LVLMに与えて回答を生成する．

(4) 回答検証 元のクエリと Step 3で生成された
回答を LLMに与え，回答の正誤を検証する．LLM
は Forced-decodingにより「True」または「False」の
いずれかを出力する．「True」が得られた場合はそ
の回答を LVLMの最終的な回答とし，「False」の場
合はトリプルの取得および回答の生成を再度行う．

(5) トリプルの再取得 Step 4 で「False」が得ら
れた場合，元のクエリまたは直前に生成された回答
を用いて，Step 1および Step 2の手順でトリプルを
再取得し，Step 3および Step 4により回答の再生成
と検証を行う．この処理は，「True」が得られるか
最大反復回数に達するまで繰り返す．

3 知識グラフの構築手法
画像を説明生成することに適した知識グラフを構

築するための汎用的な手法を導入する．任意の質問
応答データセットに含まれるテキストの情報に基づ
き，外部知識ベースを参照してエンティティとそれ
らの関係性を抽出することで知識グラフを構築す
る．具体的な構築の手順は下記の通りである．

(1) ノードの候補の抽出 質問応答データセット
に含まれる質問文，参照説明文，および利用可能な
メタデータ（画像のタイトルなど）に含まれる文字
列から，知識グラフのノードの候補となる語句を抽

出する．
(2) ノードの選定 (1)で抽出したノードの候補
のうち，英語版 Wikipediaの記事のタイトルとして
存在するものをエンティティとして採用する．さら
に，対象ドメインに特化した密な知識グラフを構築
するため，対応するWikidata [17]の識別子が複数存
在するような曖昧性の高い語や，一般概念を表す語
句はノードから除外する．これにより，対象ドメイ
ンに固有かつ明確なエンティティのみを選定する．

(3) エッジの構築 (2)で選定された各ノードに対
応するWikidataのエンティティを参照し，それらの
間に定義されている述語を取得する．取得した述語
をノード間の意味的関係を表すエッジとして定義す
ることで，エンティティ間の事実関係を構造化した
知識グラフを構築する．
本研究では，この手法を ExpArt [7]に適用し，芸
術作品に関する知識グラフである ExpArt-KGを構築
した．

4 実験設定
モデル 画像の説明文生成を行う LVLMに Qwen

3-VL [18]，回答の検証を行う LLM（検証用 LLMと
定義する）に Qwen 3 [10]を用いた．
データセット ExpArtにあるテストデータ1）のう
ち，画像のURL2）が 2025年 12月時点で有効であり，
かつ構築した ExpArt-KGのエンティティを少なくと
も 1つ以上回答文に含まれるデータを対象とし，そ
の中から評価として用いることのできる約 25%を抽
出して評価に用いた. 詳細は付録 Aに記す．
入力設定 本実験では，各画像に対して以下の 2
種類の質問文の設定を用いた．
(1)タイトルあり: LVLMは画像とタイトルを含む質
問文から説明文を生成する．検証用 LLMはタイト
ルを含む質問文と回答に基づいて正誤判定を行う．
(2)タイトルなし: LVLMは，画像の説明文の生成時
に画像と，タイトルを含まない質問文が与えられ
る．検証用 LLMには，同様にタイトルを含まない
質問文と回答のみが与えられるため，回答の論理的
整合性のみを根拠に正誤判定が行われる．
れらの複数の設定を通じて，タイトルの有無によ
る生成と検証の性能の差，および回答の正誤判定に
おける画像のタイトルの効果を検証する．

1） https://huggingface.co/datasets/naist-nlp/ExpArt

2） https://commons.wikimedia.org/wiki/Main_Page

― 2205 ― 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/).



表 1 本実験における複数設定で得られたスコア．太字は評価指標における最高値を示す．着色された行のうち、青色は
提案手法、灰色は Baselineを示す．

RAGの設定 TF-IDF BLEU
ROUGE BERT

Score
Entity
F1 (↑)

Entity Coverage (↑) Entity Cooccurrence (↑) 系列長
1 2 L 完全一致 部分一致 n=0 n=1 n=2 n=∞

タイトルあり
RAG-Loop5 PID 3.22 30.73 9.02 19.02 84.51 41.47 24.40 70.66 7.93 8.77 8.89 8.90 121.6
RAG-Loop5 PID-QID 3.12 30.89 9.01 18.97 84.53 43.24 25.33 70.84 8.16 9.11 9.53 9.45 121.2
RAG-Loop5 QID 3.22 31.17 9.11 19.20 84.54 43.85 25.77 70.50 8.60 9.61 9.92 9.79 123.8

RAG-Validate PID 3.15 30.55 8.92 18.90 84.53 41.89 24.62 71.75 7.89 8.43 8.46 8.41 116.3
RAG-Validate PID-QID 3.18 30.66 8.96 18.92 84.55 42.17 25.30 71.37 8.47 8.71 9.01 8.95 118.1
RAG-Validate QID 3.22 30.85 9.07 18.96 84.56 42.96 25.80 71.33 8.53 9.19 9.52 9.45 120.1

Baseline – 1.18 24.89 5.53 15.94 83.62 16.93 11.04 74.09 1.76 1.55 1.53 1.44 91.3

タイトルなし
RAG-Loop5 PID 0.54 23.92 3.95 14.88 82.61 11.29 6.87 68.71 1.05 1.20 1.27 1.24 119.6
RAG-Loop5 PID-QID 0.60 24.02 4.06 14.91 82.64 11.75 7.29 68.60 1.49 1.68 1.78 1.73 120.7
RAG-Loop5 QID 0.61 24.18 3.98 14.94 82.60 11.12 7.08 68.23 1.41 1.60 1.73 1.66 123.8

RAG-Validate PID 0.43 22.58 3.51 14.14 82.62 8.59 5.71 71.38 0.76 0.95 0.97 0.95 102.7
RAG-Validate PID-QID 0.43 22.51 3.52 14.08 82.61 8.63 5.59 70.88 0.77 0.75 0.78 0.78 103.8
RAG-Validate QID 0.44 22.52 3.52 14.10 82.60 8.65 5.71 70.84 0.69 0.86 0.90 0.89 104.9

Baseline – 0.29 20.59 3.18 13.26 82.65 5.95 4.21 72.72 0.54 0.52 0.50 0.51 82.1

知識グラフの検索 トリプルの順位付けは TF-
IDFを用いて 3種類定義する．具体的には，(1)述語
を単語とし，そのスコアを用いる手法 (PID)，(2)隣
接するエンティティを単語とし，そのスコアを用い
る法 (QID)， (3)その両方を単語とし，両方のスコア
の和をスコアとする手法 (PID-QID)の設定を検証し
た．詳細は付録 Aに示す．

RAG の 設 定 ExpArt-KG と 提 案 手 法 (RAG-
Validate) の有効性を検証するために，RAG を使
用せず回答を 1 度だけ生成する手法 (Baseline)，お
よび RAGを使用して回答生成を 5回繰り返す手法
(RAG-Loop5)との比較を行った．
評価指標 評価には，生成文と参照説明文の語

彙的および意味的類似度を評価するため，自然言
語生成タスクで標準的に用いられる BLEU [19]，
ROUGE [20]，BERTScore [21]を使用した．加えて，
芸術作品に関する説明の詳細度を測るため，Entity
Coverage，Entity F1，Entity Cooccurrence [7]を用いた．
これらの数式については付録 Aに記載する．
(1) Entity Coverage生成文が参照説明文中の芸術作
品に関するエンティティをどの程度網羅しているか
を，完全一致と部分一致の 2つの設定で評価する．
(2) Entity F1生成文と参照説明文が含む芸術作品に
関するエンティティを比較し，エンティティの出現
頻度および適切な使用頻度を評価する．

(3) Entity Cooccurrence 文全体を通じたエンティ
ティ間の共起関係に着目し，共起のカバー率を評価
する．簡潔ペナルティ [19]を採用し，冗長な説明文
の過大評価を防止する．

5 実験結果および分析
各設定における評価指標のスコアを表 1に示す．

BERTScoreと Entity Coverageの部分一致のスコアを
除いたすべての評価指標で，RAG-Validate および
RAG-Loop5 の Baseline に対するスコアの向上が見
られた．BERTScoreは RAGの有無に依らず高い水
準である一方で，Entity F1，Entity Coverage，Entity
Cooccurrenceにおいて顕著な改善が見られた．これ
らは，Baselineが既に文法的な流暢さを備えている
一方で，ExpArt-KGおよび提案手法の利用によって
説明文に含まれるエンティティの正確性と網羅性
が大幅に改善され，画像の対象とその周辺知識に対
する説明文の詳細度が向上しうることを示してい
る．TF-IDF のスコアの算出方法に関しては，隣接
するエンティティのみを語の構成要素として使用
する算出方法において，最も大きなスコアの向上が
見られた．トリプルの述語よりもエンティティを検
索に用いる方が，より固有性の高いエンティティの
識別能力を向上することが示唆される．また，作品
のタイトルを含む質問文に対して，RAG-Validateは
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図 1 RAG-Loop5の各試行と Baselineにより得られる各
スコアを示す．横軸は反復回数を表し，縦軸はスコアを
表す．実線は RAG-Loop5のスコアの推移を表し，波線は
Baselineのスコアを表す．編みかけの領域は RAG-Loop5
のスコアの 95%信頼区間を示す．

RAG-Loop5と同水準のスコアを記録している．
図 1 は Baseline，RAG-Loop5 および RAG-Validate

における回答の反復生成回数とスコアの遷移を示
す．タイトルなしの設定では，タイトル有りの設定
の回答に比べて初回の回答のスコアが著しく低い
値を示しているが，RAG-Loop5による回答の反復生
成によりスコアは継続的に上昇する傾向が確認さ
れた．一方で，タイトルありの設定ではスコアは

上昇するが，一定回数以降はスコアの上昇幅は減少
する傾向が見られた．これは，知識グラフのノード
を複数回辿ることにより，回答の生成に有用な事実
情報が段階的に取得されることを示唆している．特
に，初期回答が含む関連エンティティが少なく，探
索の手がかりが少ない場合にもスコアの向上が確
認された事実は，反復的な検索が知識グラフ上のマ
ルチホップ推論として機能し，回答の生成に有用
なエンティティを効果的に探索していることを裏
付けている．また，RAG-Validateの回答の反復生成
の平均回数はタイトルありの設定の場合 3.6 回で
あり，固定回数で反復を行う RAG-Loop5に比べて
少ない回数であるにも関わらず，回答のスコアは
RAG-Loop5 と同程度の水準を維持している．この
結果から，LVLMが生成した回答を検証用 LLMに
よって正誤判定を行い，妥当と判断された時点で反
復を終了する提案手法は，生成品質を損なうことな
く，一律に一定回数の反復を行う場合に生じる不要
な探索を回避し，外部知識の検索コストを削減でき
ることが示された．さらに，タイトルありの設定で
は RAG-Validateは RAG-Loop5と同等のスコアを維
持しているが，タイトルなしの設定では RAG-Loop5
よりも低いスコアとなった．タイトルなしの設定に
おけるスコアの低下は，検証器が正誤判定の基準と
なる知識を欠いたことで，誤った回答を適切に棄却
できず，探索を早期に終了してしまったことに起因
すると考えられる．これは，RAG-Validateにおける
検証が，単なる生成文の流暢さではなく，入力され
たタイトルと回答内容の事実関係の整合性に基づい
た判断を行っていることを示している．

6 おわりに
画像の説明文の詳細度を向上させることを目的と
して，知識グラフを効果的に利用する検索拡張生成
の手法を提案した．提案手法では，生成された回答
の正誤判定と再生成を反復的に行い，知識グラフを
動的に探索することで，説明生成に有用なエンティ
ティを効率的に取得することを可能にした．加え
て，芸術作品に関連するエンティティから構成され
る知識グラフである ExpArt-KGを構築した．実験結
果から，提案手法は回答の妥当性に応じて反復回数
を動的に制御することで，固定回数の反復生成と同
程度の生成品質を維持しつつ総反復回数を削減でき
ることが確認され，高品質な説明生成と外部知識の
検索コストの削減を両立できることが示された．
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A 付録
プロンプト 提案手法において使用するプロンプ

トを表 2に示す．
表 2 提案手法で使用されるプロンプト.

用途 プロンプト
LVLM
w/o KG

System: You are an assistant helping with visual
question answering.
User: Question: {question}
Answer the question based on the provided image.
Do not include any additional text other than the
answer itself.

LVLM
w/ KG

System: You are an assistant helping with visual
question answering using external knowledge.
User: Below are factual triples retrieved from a
knowledge graph to help answer the question.
Each triple is formatted as: [SUBJECT, PREDI-
CATE, OBJECT]
Retrieved Facts: {triplets}
Question: {question}
Answer the question by integrating the image, your
internal knowledge, and any retrieved facts that are
relevant to the question.
Do not include any additional text other than the
answer itself.

検証用
LLM

System: You are an assistant that validates answers.
User: Question: {question}
Answer: {answer}
Judge whether the provided answer is correct and
addresses the question.
Respond with only "True" or "False". Do not pro-
vide any additional explanation or text.

使用モデルの詳細 本稿で言及したモデルの略称
と，Hugging Faceのモデル IDの対応を表 3に示す．

表 3 使用モデルと Hugging Face IDの対応．
本稿での略称 Hugging Face Model ID
Qwen-VL Qwen/Qwen3-VL-8B-Instruct
Qwen Qwen/Qwen3-4B-Instruct-2507

データセットの統計 データセットの各処理段階
における質問数を表 4 に示す．なお，各質問には
データの仕様として，タイトルの有無による 2通り
の設定が含まれている．

表 4 データセットの統計．
内訳 質問数
ExpArtのテスト用データ 5,227
フィルタリング後 4,823
サンプリング後（評価用データ） 1,199

TF-IDFに基づくトリプル選定の詳細 本手法で
は，エンティティ 𝑒に接続するトリプル集合を文書

𝐷𝑒 とし，トリプル 𝑇 ∈ 𝐷𝑒 の構成要素（述語 𝑝また
は隣接ノード 𝑛）を語 𝑡とみなす．語 𝑡の重要度を表
す TF-IDF値 𝑤(𝑡, 𝐷𝑒) は，文書内の頻度 𝑓𝑡 ,𝑒,全エン
ティティ数 𝑁 = |E|,および語 𝑡 を含むエンティティ
数 𝑛𝑡 = |{𝑒′ ∈ E : 𝑡 ∈ 𝐷𝑒′ }| を用いて次式で定義され
る．数値計算の安定性を考慮し，対数正規化および
平滑化を行う．
𝑤(𝑡, 𝐷𝑒) = log(1 + 𝑓𝑡 ,𝑒) · log

(
𝑁 + 1

|{𝑒′ ∈ E : 𝑡 ∈ 𝐷𝑒′ }| + 1

)
(1)

各設定におけるトリプル 𝑇 のスコア 𝑆(𝑇) は以下
のように算出される．(1) PID: 𝑆(𝑇) = 𝑤(𝑝, 𝐷𝑒)，(2)
QID: 𝑆(𝑇) = 𝑤(𝑛, 𝐷𝑒)，(3) PID-QID: 𝑆(𝑇) = 𝑤(𝑝, 𝐷𝑒)+
𝑤(𝑛, 𝐷𝑒)．このスコアに基づき，各エンティティに
つき上位のトリプルを選定する．
エンティティ評価指標の定義 生成された

𝑛 文からなる説明を 𝐺 = {𝑔1, . . . , 𝑔𝑛}，参照説明
を 𝑅 = {𝑟1, . . . , 𝑟𝑚} とする．テキストから抽出
されたエンティティの集合を 𝐸𝐺 = 𝐸𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦(𝐺)，
𝐸𝑅 = 𝐸𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦(𝑅)とおく．また，|𝐺 |, |𝑅 |をそれぞれの
全トークン数とする．冗長な生成文に対するペナル
ティ項 𝐵𝑃(𝐺, 𝑅)を次式で定義する．

𝐵𝑃(𝐺, 𝑅) = exp
(
−max

(
0.0,

|𝐺 |
|𝑅 | − 1

))
(2)

各評価指標は以下のように算出される．
(1) Entity Coverage (EC): 𝑅に含まれるエンティティ
が 𝐺 にカバーされた割合である．𝐶𝑜𝑣(𝐺, 𝑅) をエン
ティティのカバー率を返す関数とし，次式で計算す
る．部分一致のカバー率の算出には最長共通部分列
を用いる．

𝐸𝐶 (𝐺, 𝑅) = 𝐶𝑜𝑣(𝐺, 𝑅) (3)

(2) Entity F1 (EF1): エンティティの出現頻度に基
づく適合率 𝑃 と再現率 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 の調和平均である．
#(𝑒, ·) を対象の文におけるエンティティ 𝑒 の出現回
数とし，Countclip (𝑒, 𝐺, 𝑅) を 𝐺 または 𝑅における少
ない方の出現頻度とすると，次式で定義される．

𝐸𝐹1 =
2 × 𝑃 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
(4)

𝑃 =

∑
𝑒∈𝐸𝑛𝑡𝑖𝑡 𝑦 (𝐺) Countclip (𝑒, 𝐺, 𝑅)∑

𝑒∈𝐸𝑛𝑡𝑖𝑡 𝑦 (𝐺) #(𝑒, 𝐺) (5)

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

∑
𝑒∈𝐸𝑛𝑡𝑖𝑡 𝑦 (𝑅) Countclip (𝑒, 𝐺, 𝑅)∑

𝑒∈𝐸𝑛𝑡𝑖𝑡 𝑦 (𝑅) #(𝑒, 𝑅) (6)

(3) Entity Cooccurrence (ECooc): 文とその前後 𝑛 文
のコンテキスト窓において共起したエンティティの
組を返す関数を 𝐶𝑜(·) とし，次式で計算する．文へ
の分割には nltkの文分割器を用いた．

𝐸𝐶𝑜𝑜𝑐(𝐺, 𝑅) = 𝐵𝑃(𝐺, 𝑅) × 𝐶𝑜𝑣(𝐶𝑜(𝐺), 𝐶𝑜(𝑅)) (7)

― 2209 ― 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/).


