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1 はじめに
本稿では，質問応答システムにおいて，テキストだ
けでなく，それに関連した画像を取得し，その視覚的
要素を活用して自動回答する手法を提案する．従来，
質問応答システムでは，質問がテキストで与えられ，
テキストで記述された知識源を参照し，テキストの回
答が出力されることが多い．一方，我々は，質問によっ
ては，色や形，数など，一旦，視覚的要素を連想する
ことで，より正確な回答に繋がると期待されるタイプ
の質問も存在すると考えた．そこで，本稿では，質問
文から情報検索で得られる関連画像の特徴表現 (視覚
的要素)を，質問文と融合的に活用することで，回答
を生成する手法を提案する．実験では，テキストのみ
を用いた回答手法と，視覚的要素を用いた提案手法と
で，正解率がどの程度改善されるか検証する．

2 データセット
画像を用いた質問応答のタスクとしてはVQA[2] が
知られているが, VQAでは, 特定の画像とそれに関連
する質問が入力として与えられることを前提としてい
る. そのため, 本稿で想定するような, 質問文の情報
から一般的, 典型的な視覚情報を連想して活用するた
めのデータセットとしては適切ではない. そこで, 一
般的, 典型的な視覚情報を連想し活用した場合の効果
を検証するため, 動植物の画像と学名のデータセット
である iNaturalist[5]のデータを利用して新たなVQA

データセット (iNatVQA) を作成した. iNatVQA で
は, 質問タイプごとにテンプレートを用意し, 生物名
と iNaturalist のデータから作成された質問と回答か
ら構成される. データ数は,学習データとして 2.7M,

開発用とテスト用データが各 0.1M である [3].

3 視覚的要素を用いた質問応答
提案手法の目的は,質問文から連想された画像の特
徴表現を用いることで, テキスト情報だけでは得られ
ない, より適切な回答が得られることを示すことであ
る. そこで, 我々は質問文から情報検索で得られる関
連画像の特徴表現 (視覚的要素) を，質問文と融合的
に活用することで，より適切な回答を生成することを
目指した．一般的な VQA モデルでは, 文を文ベクト
ルに符号化するEncoderと,文ベクトルをクエリとし,

画像の特徴マップにAttention を適用し画像の特徴表
現を得る機構, そして文ベクトルと画像の特徴表現を
用いて回答を予測する全結合ニューラルネットからな
る. しかし, 本稿では, 特定の画像が与えられず, 質問
文のみが与えられる質問応答を想定している. そこで,

提案手法では, 一般的なVQAモデルをベースとし, 質
問文をクエリとして画像検索することで得られる画像
を用いて, 連想した視覚的要素を学習する.

提案手法の概要を図 1に示す. 提案手法では, 質問
文 xtxt を入力とし, xtxtを用いた画像検索で得られる
ximg を用いて視覚的要素Xvis を生成する. xtxt をエ
ンコードしたXtxt とXvis を融合した表現 Ct を用い
て, 応答 Y を出力する.

4 実験
質問文から連想された画像の特徴表現を融合的に利
用することがどの程度質問応答に効果があるかを調べ
る. ベースラインには seq2seq[7]と, VQAモデルを用
いる. VQAでは, iNaturalistで利用可能な生物名と
紐づいた画像を, 連想で得られる典型的な正解画像と
して与えた. 表 1 にテストデータでの正答率を示す.
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入力文の注目単語を検索を 
画像の特徴表現を学習に利用
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図 1: 提案するモデルの概要図

表 1: 各手法の精度比較
Model Accuracy (%)

seq2seq 58.78

VQA 57.54

提案手法 60.10

結果より,提案手法の精度が最も高く,画像検索を用
いる手法が最良であることがわかる. 次に画像を用い
ない手法（seq2seq）では, 画像を用いる VQAモデル
よりも精度が高い. ここで提案手法の精度が seq2seq

よりも高かった理由としては, 画像検索により, 視覚
的要素を有効に使用できたためだと考えられる.

5 関連研究
文生成アルゴリズムにおいて, 画像と文を同時に与
えることで有益な文生成をする試みがある [9] [10]. 本
研究ではVQAで成功している手法をベースとした上
で, 画像検索に基づく視覚的要素を用いてのテキスト
のみの入力に対応させることを想定している. ゆえ,

それらの研究で用いられた手法は用いていない.

6 まとめ
本研究では, 画像の代用として, 入力テキストから
画像検索を行い, その結果得られる視覚的要素（画像
特徴量）を学習に用いることで, 入出力がテキストと
なる質問応答の構造を目指した. 実験では, 連想を行
う機構として単純な全結合ニューラルネットを用いて

視覚情報を生成し, 応答予測に用いた. 結果として, 提
案手法はベースラインの精度を上回った. 理由として,

画像検索により, 視覚的要素を有効に使用できたため
だと考えられた.
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