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概要
VLMの工業製品画像に対する認識性能を調査す

るため，MVTec-ADデータセットに含まれる 15種
類の工業製品画像を使い VQA タスクを実施した．
実験では，VLMに被写体とその状態に対する質問
と回答の選択肢を入力し，VLMの回答の再現率を
評価した．その際，参考画像を与える場合と与えな
い場合の二通りを評価した．被写体に関する質問で
は，参考画像を与えなくても高い再現率となる製品
があることや，参考画像を与えることで再現率が上
昇する製品があることを確認した．一方で，参考画
像を与えることでかえって再現率が低下する製品も
存在した．被写体の状態に関しては，参考画像を与
えることで回答の再現率は上昇する傾向があるが，
全体的には被写体を回答することに比べ再現率は低
いことを確認した．

1 序論
近年，テキストだけではなく，画像や音声といっ

た複数のモダリティに対応した大規模言語モデル
(LLM) が登場している．これらはマルチモーダル
LLMと呼ばれ，複数の入力を受け取ることでより
人間に近い挙動を再現することが期待され,これま
での LLMをより賢くすると考えられている [1]. マ
ルチモーダル LLMの中でも，画像とテキストを同
時に処理可能なものは Vision-Language-Model(VLM)
とも呼ばれ，商用・オープンソース含め多数のモデ
ルが存在している [2, 3, 4]．

VLMの活用例として，画像を入力とした異常検
知が挙げられる．従来の AI モデルによる画像を
使った異常検知では，異常の場所や異常スコアを算
出するのみであったが，VLMの登場によりテキス

トによる出力や，ユーザーが知りたい情報をプロ
ンプトで直接 VLM問うことで，細かい調整なしに
ユーザーの所望の処理が可能となった．
また，従来の画像を使った異常検知においては，
事前に大量の学習データを用意しておき，検知の目
的ごとにモデルの学習を行うことが通例だった．こ
の作業には異常を含む膨大な画像データの収集や，
それぞれの画像に対するアノテーション作業など，
多大なコストが発生する．これに対し，学習済みの
VLMを活用することで，このようなコストを伴わ
ずに画像の異常検知が可能となりつつある．
製造業においては，製品画像と学習済みの VLM
を用いた低コストな製品検査が期待されている．し
かしながら，学習済みの VLMはインターネット上
で収集された画像を学習しているため，製造業にお
けるドメインに特化した画像に対しては正しく認識
できず，推論能力が低いことが懸念されている．

[5]は商用やオープンソースを含めたマルチモー
ダル LLMの工業製品データセットに対する推論性
能を Visual Question Answering (VQA) タスクにより
評価している．[5]によれば,評価したモデルの中で
最高性能を発揮したのは Open-AI社の GPT-4o[3]で
あるが，その推論性能は産業分野で求められる水準
には達していないことが報告されている．ただし，
[5]では VQAタスクの質問と回答の選択肢を VLM
で生成しており，これでは質問と回答の選択肢の
セットが生成したモデルに依存するため，最終的な
性能評価に不確実性が生じる．そこで本研究では，
よりシンプルで機械的に作成した質問と回答の選
択肢を用いることで，不確実性を少なくした状態で
VLMの工業製品画像に対する認識性能を評価する．
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2 データ
このセクションでは，本研究に使用した工業製品

画像データについて説明する．

2.1 MVTec AD dataset

本研究で使用する工業製品の画像データは産業
分野の画像を使った異常検知手法のベンチマーク
データセットの The MVTec anomaly detection dataset
(MVTec AD)[6, 7]である．このデータセットは 15種
類の工業製品それぞれについて学習 (Train)用画像
と評価 (Test)用画像から構成される．学習用画像は
正常 (good)カテゴリのみで構成されており，評価用
画像は正常カテゴリと欠陥 (defect)カテゴリの画像
で構成されている．工業製品ごとの欠陥カテゴリの
数や，各カテゴリに含まれる画像の数は異なり，表
1に各カテゴリに含まれる画像の枚数をまとめてい
る．本研究では，評価用画像のみを使用した．
表 1: MVTec AD datasetに含まれる画像の概要．[6]をもと

に改変して掲載．
Category # Train # Test # Test # Defect

(good) (good) (defective) groups

Te
xt

ur
es

Carpet 280 28 89 5
Grid 264 21 57 5

Leather 245 32 92 5
Tile 230 33 84 5

Wood 247 19 60 5

O
bj

ec
ts

Bottle 209 20 63 3
Cable 224 58 92 8

Capsule 219 23 109 5
Hazelnut 391 40 70 4
Metal Nut 220 22 93 4

Pill 267 26 141 7
Screw 320 41 119 5

Toothbrush 60 12 30 1
Transistor 213 60 40 4

Zipper 240 32 119 7

Total 3629 467 1258 73

3 方法
このセクションでは，VLMの工業製品画像に対

する認識性能を評価する方法について説明する．
VLMの画像認識性能を測る指標に CLIPScore[8]が
ある．これは画像に対するキャプション生成を通じ
て，事前に画像とキャプションのペアを学習した
CLIPと呼ばれるモデルによりスコアを算出するも
のである．しかしながら，CLIP自体が工業製品画

像について十分に学習しているかは不明なため，本
研究においては算出されたスコアがどれだけ信頼で
きるか不明である．
そのため本研究では，VQA と呼ばれる，画像と
その画像に対する質問を与えた際に正しい答えを
回答するタスクにより，VLMの工業製品画像に対
する認識性能を評価する．VLMには Open-AI社の
GPT-4o[3]を使用し，VQAにおける質問と回答の選
択肢には，TIFA[9] のフレームワークを採用した.
TIFAのフレームワークについては次のセクション
で説明する．

3.1 VQA

VQAは画像の内容について質問を行い，正しい
答えを導き出すタスクである．本研究ではその中で
も TIFA[9]のフレームワークを用いた．TIFAはもと
もと画像生成において，意図した画像が生成されて
いるかを評価するフレームワークである．TIFAで
は，画像生成における入力のプロンプトに含まれる
要素に対し質問と回答の選択肢を言語モデルにより
生成する．質問には二つのパターンが存在し，一つ
は画像に写っている要素を選択肢から選ぶものであ
り，もう一つは画像に要素が写っているか否かを選
ぶものである．この質問と回答の選択肢を画像と共
に VLMに入力し，出力された VLMの回答と事前
に用意した正解を比較して生成画像がプロンプトの
とおりに生成されているかを評価する．

TIFA自体は多数のプロンプトと生成画像に対し，
生成された画像が意図通りであるかを自動で評価す
るフレームワークだが，画像の内容が既知である場
合には VLMモデルの認識性能を評価するために使
用可能である．すなわち，本研究において使用する
MVTecの工業製品画像については，被写体やその状
態については既知のため，VLMに画像に写ってい
る被写体やその状態について質問し，正しく回答で
きるかを調べることで，VLMが工業製品画像につ
いてどの程度正しく認識できているか評価すること
ができる．
図 1 はターゲットの画像を metal nut とした際の

VQAの例である．図 1aは被写体に関する VQAで
あり，被写体を選択肢から回答する質問 (i)と被写体
が metal nutか否かを回答する質問 (ii)をターゲット
画像とともに VLMに入力している．なお，図 1aの
(i) における回答の選択肢は [screw, bottle, metal nut]
の三つであるが，実験では MVTecのデータに含ま
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(a)被写体に関する VQA (b)被写体の状態に関する VQA

図 1: TIFAフレームワークにおける VQAの例．図 1aでは三つの製品を選択肢としているが，実験では全ての製品を選
択肢としており，参考画像を与える場合も全ての製品の good状態の画像を 1枚ずつ入力している．

れる 15製品全ての製品名を選択肢として入力した．
同様に参考画像を与える場合には 15種類の製品の
good状態の画像を一枚ずつ入力した．
図 1bは被写体の状態に関する VQAの例である．

(iii)では metal nutの状態を選ぶ質問と回答の選択肢
を入力しており，回答の選択肢には metal nutの全て
の状態を選択肢として入力した．(iv)では metal nut
の状態がターゲット画像の状態である scratchか否
かを問う質問と回答の選択肢を入力している．被写
体の状態について参考画像を与える場合には，その
被写体のそれぞれ状態の画像を 1枚ずつ，状態の名
前と併せて入力した．

3.2 評価方法
このセクションでは VLMの回答の評価方法につ

いて説明する．今回使用する画像の内容は既知であ
ることから，画像の内容を正しく認識できていたか
を測る指標として再現率

再現率 =
TP

TP + FN
(1)

を評価指標として採用した．ここで TPは被写体や
その状態を正しく回答した数であり，FNは被写体
やその状態を正しく回答出来なかった数である．

VLMの回答の再現率は，画像の被写体やその状
態により変動することが予想される．そのため，被
写体の画像全体の再現率とともに，被写体の状態毎
に再現率も算出した．

4 結果
このセクションでは，ターゲット画像の被写体

に関する質問 (i)，(ii)と被写体の状態に関する質問
(iii)，(iv)の回答を評価した結果を述べる．なお，全
ての工業製品に対する再現率の結果は付録 Aの図 3,

図 4に掲載している．

4.1 被写体に関する質問
画像の被写体に関する質問は，(i)「被写体を選択
肢から回答する質問」と (ii)「被写体が問い合わせ
たものであるか回答する質問」の二種類ある．図 2a
は metal nutと zipperについて，それぞれの質問の回
答の再現率を参考画像の有無により比較したもので
ある．この図では各被写体のそれぞれの状態と，被
写体の画像全体について算出した再現率をレーダー
チャートで表示している．metal nutにおいては，参
考画像がない場合に比べ，参考画像を入力した場合
の方が再現率が上昇したことが読み取れる．特に
(ii)の被写体が metal nutかどうかの質問に対しては
参考画像を入力することで再現率が大きく上昇して
いる．metal nutのように参考画像を与えた場合に再
現率が上昇した製品は carpet, tile, cableだった．
一方 zipperに関しては (ii)の zipperであるかとい

う質問に対しては参考画像を入力した場合，回答の
再現率が減少した．参考画像がない場合には，どの
状態においても再現率は 1 だったため，予想外の
結果である．zipperの他にも，leather, wood, transistor
において，同様の結果が確認された．
他の被写体に関しては，参考画像の有無による再

現率の変化はあまりなく，かつ参考画像なしの場合
でも高い再現率だった．

4.2 被写体の状態に関する質問
画像の被写体の状態に関する質問は，(iii)「被写
体の状態を選択肢から回答する質問」と (iv)「被写
体の状態が問い合わせたものであるか回答する質
問」の二種類ある．図 2bは metal nutと zipperにつ
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(a)被写体に関する質問の再現率 (b)被写体の状態に関する質問の再現率
図 2: metal nutと zipperに対する VLM回答の再現率．左は被写体に関する質問．右は状態に関する質問．

いて，それぞれの質問の回答の再現率を参考画像
の有無で比較したものである．metal nutでは，参考
画像を入力することで各状態の回答の再現率は上
昇，または，あまり変わらないかのどちらかだった
ことが読み取れ，metal nut全体としては回答の再現
率は上昇している．参考画像を入力した場合にそ
れぞれの状態で回答の再現率が上昇または変化の
ない製品は grid,leather, bottle, cable, capsule, hazelnut,
toothbrush, transistorだった．

zipperに関しては，参考画像を与えた場合には回
答の再現率が上がる状態もあれば，逆に大きく下が
る状態も存在した．zipper全体としては参考画像の
有無により回答の再現率は若干上昇した．zipperの
ように，参考画像を入力することで，再現率が下が
る状態を含む製品は carpet, tile, wood, pill, screwだっ
た．それぞれの製品全体としては参考画像を入力し
た場合には再現率が上昇する傾向にあった．

5 考察
セクション 4.1では，参考画像を与えなかった場

合，(i)と (ii)とで回答の再現率が大きく異なる製品
が存在した．例えば，図 2aの metal nutにおいては
(i)の質問では回答の再現率が高い状態でも，(ii)の
質問では回答の再現率が低下している．同様の現象
は carpetでも確認され，こちらは metal nutよりも顕
著に低下している．このことから，15種類の製品の
選択肢の中から選ぶ場合には消去法的に正解を選ぶ
ことが出来ているが，本来は別のものとして VLM
が認識していた可能性がある．それを確かめるため
には，例えば (i)の質問の回答の選択肢に，「その他」
という選択肢を設けたり，選択肢の中に VLMが考
える正解がない場合には VLMが被写体をどのよう
に認識しているかを回答させ，分析したりすること
が挙げられる．これらは今後の課題として取り組む
予定である．

また，参考画像を与えた場合には，(ii)の質問で
回答の再現率が低下する現象も確認された．原因と
しては，今回の実験では (i)と条件をそろえるため，
(ii)の質問でも 15種類の画像全てを入力したことが
挙げられる．(ii)の質問は被写体が問い合わせたも
のであるか否かという内容のため，参考画像として
は同じ被写体の画像を用いれば十分であるが，多種
類の画像を入力したことで VLMが混乱した可能性
がある．参考画像を限定することで，VLMから見
ても参考画像と同じ被写体かどうかというシンプル
なタスクになり，より本来の性能が試されると考え
られる．これについても，今後の課題として取り組
む予定である．

6 結論
VLMの工業製品画像に対する認識性能を調査す
るため，TIFAのフレームワークにより VQAタスク
を行い VLM の回答の再現率を評価した．その際，
参考画像を含める場合と含めない場合とで結果を比
較した．被写体を回答する (i),(ii)の質問では，回答
の再現率は全体的に高かったが，参考画像が無い状
態では (ii)の回答の再現率が (i)に比べ低下したり，
あるいは参考画像がある場合の方が回答の再現率が
低下する製品が確認された．このことから，VLM
は消去法で正解を答えていたが，被写体を別のもの
として認識していた可能性が示唆された．被写体の
状態を問い合わせる (iii), (iv)の質問では，参考画像
を入力することで回答の再現率が低下するものも見
られたが，多くの場合で回答の再現率が上昇するこ
とを確認した．しかしながら，被写体に対する回答
の再現率に比べると，全体的に回答の再現率は低い
傾向が存在した．このことから，被写体の状態に対
する認識性能はそれほど高くないことが確認され
た．以上から VLMの工業製品に対する本来の認識
性能への懸念は正しいことが示された．
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A 各工業製品に対する再現率

図 3: MVTecの工業製品画像について，被写体に関する質問 (i)(ii)を行った際の参考画像の有無による再現率の比較．

図 4: MVTecの工業製品画像について，被写体に関する質問 (iii)(iv)を行った際の参考画像の有無による再現率の比較．
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