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1 はじめに

近年, 質問文から応答を生成する研究が盛んに行わ

れている. しかしこれらの研究はテキスト情報のみを

元にした応答を生成するため, 正答するために視覚情

報が有用に働くと考えられる質問に必ずしも効果的な

応答ができるとは限らない. 例えば, “how many legs

does a spider have ?”という問に対して, “three , i

think .”と応答したことが報告されている [1]. 近年は

画像を用いた質問応答の研究も行われている. VQA[2]

は画像を用いた質問応答タスクであり, ある画像につ

いての質問に回答することを目指している. しかし一

般的に質問応答システムにおいて画像が常に与えられ

るケースは限定されており, VQA に有用なモデルを,

通常のテキスト質問文に応答するシステムにそのまま

活用することは困難である. したがって, 視覚情報は

質問応答に有用であると考えられるが, テキスト質問

のみに応答するシステムでは VQAでの画像に相当す

る情報を何らかの形で活用することが正答率改善につ

ながるのではないかと考えた.

そこで本研究では, 画像の代用として, 入力テキス

トから生成（連想）した視覚情報を用いることで, テ

キスト入力テキスト出力の構造を保持したまま視覚情

報を活用する質問応答を目指した.

我々は, 連想を用いた質問応答のためのデータセッ

ト (iNatVQA図 1)を新たに作成し,実験を行った. 実

験では, 連想を行う機構として単純な多層パーセプト

ロンを用いて視覚情報を生成し,応答予測に用いた. 現

時点での結果として, 提案手法はベースラインの精度

を下回っている. 原因として, 多層パーセプトロンが

視覚情報の生成に成功していないことが考えられる.

(Q1) How many legs does a Argiope-Appensa have ?
(A1) 8

(Q2) Does a Geranoaetus-Polyosoma have wings ?
(A2) Yes

(Q3) What color is a Coccinella-Transversalis ?
(A3) Black, orange

(Q4) What super-category does a Eudorcas-Thomsonii belong ?
(A4) Mammalia

図 1: iNatVQAデータセットの一例

2 データセット

2.1 目的

画像を用いた質問応答のタスクとしてVQA[2]があ

るが, 正解するためには画像が必要不可欠である. 例

えば, 図 2において, VQAの質問は画像中の特定の物

体 (白い風船) についての質問であり, 正しく回答す

るためには画像が必要不可欠である. したがって, 文

の情報 (What color are the balloons ?) から 特定

の物体 (白い風船) の視覚情報を生成することは困難

であるため, 連想の効果を検証するには適したデータ

セットではない. そこで, 従来手法と提案手法の効果

を定量的・定性的に比較するため, 生物の画像と学名

のデータセットである iNaturalist[3]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. このデータセットでは, 画像は与えられているが，

生物名に紐付いた一般的な視覚情報という位置づけで

の画像である. したがって生物名と画像が自然に関連
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(Q) What color are the balloons ?
(A) White

VQA iNatVQA

(Q) What color is a Coccinella-Transversalis ?
(A) Black, orange

図 2: VQA と iNatVQA の比較. VQA は特定

の画像についての質問であり, 回答するためには

特定の画像情報 (白い風船)が必要不可欠である. 一方,

iNatVQA では質問文に含まれる生物名 (Coccinella-

Transversalis)の一般的な画像情報 (生物画像)が付与

されているため, 質問文から画像情報を連想すること

が可能である.

しており, 質問文から画像特徴量を連想する際に利用

することが可能である (図 2). また, iNatVQAの質問

は SQuAD[4]などの画像を利用しないデータセットと

は異なり, 画像情報が正答に有用であると期待される

質問から構成されている. したがって iNatVQAを用

いることで 3つの手法 (画像を用いない質問応答手法

(seq2seqなど), 画像を用いる手法 (VQA),画像の代わ

りに連想を用いる手法 (提案手法) ) の定量的・定性的

比較が可能になる.

2.2 作成方法

表 1の質問タイプごとにテンプレートを用意し, 生

物名と iNaturalistのデータから抽出した回答をペア

とし質問と回答を作成した. また我々は iNaturalistの

データに加え, 生物の視覚的特徴を陽に表す「色情報」

を質問に加えるため人手でアノテーションを行った.

データ数は, 学習データとして 2.7M, テスト用と開発

用データが各 0.1Mである. また重要な制約として,生

物に関して 学習用, テスト用, 開発用データに同じタ

イプの質問は存在しないように設計されている. 例え

ば, Araneus Diadematus という生物に関して, 鱗が

あるか問う質問 (Does a Araneus Diadematus have

scales ?) は, 学習データにのみ存在する. また, 色の

質問 (What color is a Araneus Diadematus ?) は テ

ストデータにのみ存在する. また, 毛があるか問う質

問　 ( Does a Araneus Diadematus have hairs ?) は

開発データにのみ存在する. つまり, 学習データで学

習したモデルは, Araneus Diadematus に鱗があるか

表 1: 各質問タイプごとのテンプレート. [name]は学

名を表す.

Question type

What color is a [name] ?

What super-category does a [name] belong ?

How many legs does a [name] have ?

Where does a [name] live ?

Does a [name] have a beak ?

Does a [name] have wings ?

Does a [name] have feathers ?

Does a [name] have scales ?

Does a [name] have fins ?

Does a [name] have hairs ?

Does a [name] have legs ?

Does a [name] have eyes ?

Does a [name] have leaves ?

Does a [name] have branches ?

どうか学習しているが, 色や枝があるかどうかは学習

していない. したがって, 画像も連想も用いない手法

(seq2seq)では, 色や枝の有無についての質問に正解で

きない. しかし連想を用いる手法 (提案手法) では, 生

物名からその生物の視覚情報を連想できるため, 色や

枝の有無の質問に正解することが可能であると考えら

れる. つまり iNatVQA データセットは, 視覚情報を

用いない場合, 他の網羅的な生物学的知識を活用する

などしない限り, テスト・開発データには正解できな

い設計になっている. 以上のように, iNatVQAデータ

セットは, 提案手法の効果を定量的・定性的に評価す

るためのデータセットである.

3 連想を用いた質問応答

3.1 概要

図 3にモデルの概要を示す. 本研究の最終目的は,

質問文から生成された画像特徴量を用いることで, テ

キスト情報だけでは得られない, より適切な応答の生

成を可能にすることである. そこで, 我々は以下のア

プローチを取ることでこの問題の解決を目指した.

• はじめに, 入力文を Encoderによって文ベクトル

に符号化する
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図 3: 一般的な VQAモデル (上) と提案手法 (下) のネットワーク構造. VQAモデルは入力に画像を用いるが, 提

案手法では画像入力のない質問応答に対応するため, 画像の代わりに文ベクトルから画像特徴量を生成する連想符

号化器 (Association) を備えている.

• 次に, 文ベクトルから文と関連した画像特徴量を

生成する

• 最後に, 文ベクトルと画像特徴量を元に応答を生

成する

一般的なVQAモデル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にし画像の特徴マッ

プに Attentionを行い画像特徴量を得る機構, そして

文ベクトルと画像特徴量を用いて応答を予測する多層

パーセプトロンからなる. しかし本研究では画像の与

えられない質問応答システムに対応するため, 質問文

しか入力されない. そこで提案手法では文ベクトルか

ら画像特徴量を生成する連想符号化器を用いることで,

文入力のみであるが視覚情報も考慮し応答を予測可能

にする. この連想符号化器は画像を用いる学習済みの

VQAモデルから抽出した文ベクトルと画像特徴量を

用いて独立に学習を行う. 最終的に学習された連想符

号化器を用いて提案手法を構築し応答を学習する. し

たがって学習は３ステップに別れ, ステップ 3で提案

手法の学習を行うために, ステップ 1とステップ 2に

おいて 2つのモデルの学習をする必要がある.

3.2 ステップ 1 : 文ベクトルと画像特徴量
の学習と抽出

ここで利用するモデルは一般的なVQAモデルであ

る (図 3上). このステップで利用する学習データは,

質問文, 質問文に対応する動画, および, 質問文に対す

る応答である. 質問文Xtxtと, 質問文に対応する画像

Xvisを入力とし, 応答 Y を出力する一般的なVQAモ

デルの学習を行う. この学習済みモデルを用いて文ベ

クトル Ctxt と画像特徴量 Cvis を抽出する.

3.3 ステップ 2 : 連想符号化器の学習

ステップ 2では文ベクトル Ctxt を連想符号化器に

入力し, 画像特徴量 Cvisを予測させる学習を行う (図

3 緑). 以前行った連想を用いた対話応答文生成の研究

[5]では連想符号化器として多層パーセプトロンを用

いて, その効果が確かめられたため, 今回も同様に, 連

想符号化器として多層パーセプトロンを用いた. 連想

符号化器は入力が文のベクトル Ctxt, 教師が画像特徴

量のベクトル Cvis の回帰問題を解くモデルである.

Ĉvis = MLP (Ctxt) (1)

損失関数には平均二乗誤差を用いた.

3.4 ステップ 3 : 連想を用いた応答生成

ステップ 3では, 提案手法が画像特徴量のかわりに

連想を用いて応答を学習する (図 3下). 提案手法への

入力は質問文Xtxt, 出力は応答 Y である. 提案手法で

はステップ 1の事前学習モデルのCNNを除去し,代わ

りに連想符号化器を用いる. なお, 質問文の Encoder

と連想符号化器の重みは固定し, 学習しない.
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4 実験

この章ではベースラインと提案手法の比較結果につ

いて述べる. ベースラインには seq2seq[6]と, ステッ

プ 1の画像を用いる VQAモデルを用いる. 表 2はテ

ストデータでの精度を示す. 画像を用いる VQAモデ

ルの精度が最も高く, 画像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・提

案手法）では, 提案手法よりも視覚情報を一切用いな

い seq2seqの精度が高い.

表 2: 各手法の精度比較

Model Accuracy (%)

seq2seq 55.74

VQA 59.54

提案手法 53.44

ここで提案手法の精度が seq2seqよりも低かった原

因は, 連想符号化器が画像特徴を完全に予測できてい

ない点であると考えられる. 仮に 連想符号化器が画像

特徴を完全に予則できていたとすると, VQAと同程度

の精度が出るはずである. 今回, 連想符号化器として

単純な多層パーセプトロンを用いたが, 今後は GAN

を用いて生物名から生物の画像そのものを連想し, 応

答に用いる手法を計画している.

5 関連研究

文生成アルゴリズムでは, 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 [7] [8]. 本研究

では VQAで成功している手法をベースに, 連想を用

いてテキストのみの入力に対応させることを想定して

いる. したがってこれらの研究で用いられた手法は現

段階では検討していない.

訓練時にのみ画像を用いるというアプローチでは,

[8]が本研究と類似した手法を採用している. Elliottら

のネットワーク構造は,文の Encoderと文のDecoder,

画像の予測器からなり, 文を入力し文のDecoderで翻

訳文を予測させる. 同時に, Encoderの隠れ層を平均

して, 画像の予測器に入力し, 画像特徴を予測させる.

[8]と提案手法とで精度にどの程度差があるか, 今後検

証していく予定である.

6 結論

一般的に質問応答システムにおいて画像が常に与え

られるケースは限定されており, VQAに有用なモデ

ルをそのまま活用することは困難である. したがって,

視覚情報は質問応答システムに有効であるが実際のシ

ステムで画像を用いるケースは少ない, という相違が

生じている. そこで本研究では, 画像の代用として, 入

力テキストから生成（連想）した視覚情報を用いるこ

とで, テキスト入力テキスト出力の構造を保持したま

ま視覚情報を活用する質問応答を目指した. 実験では,

連想を行う機構として単純な多層パーセプトロンを用

いて視覚情報を生成し, 応答予測に用いた. 現段階の

結果として, 提案手法はベースラインの精度を下回っ

ている. 原因として, 多層パーセプトロンが視覚情報

の生成に成功していないことが考えられる.
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