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1. はじめに
近年，視覚と言語を統合的に扱える視覚言語モデル

(Vision-Language Model; VLM)の性能が飛躍的に向上し
ている．VLMの性能を評価する代表的なタスクには，画像
質問応答（Visual Question Answering; VQA）が広く用い
られているが，最近では視覚認知能力の評価対象として，地
域特有の文化の理解に注目が集まっている [1], [2]．我々は
これまでに，日本の文化や日常生活の知識を問うVLM用の
ベンチマークMECHA-Ja(Multimodal Everyday-life and

Cultural Habits Assessment for Japanese) を構築し*1，
GPT-4o [3]，Qwen [4]，LLaVA [5]などの主要な VLMが
日本の文化や地域特有の生活知識をどの程度理解している
か，評価してきた [6]．図 1にMECHA-Jaの設問例を示
す．MECHA-Jaは「画像」「画像に対する質問」「4択の選
択肢」「正解」から構成されている．本稿では，MECHA-Ja

に新たに「日本らしさ」と「日常らしさ」のスコアを人手
で付与し，主要な VLMの性能をより詳細に分析する．こ
れは，日本文化や生活に関する知識をWebのデータから
獲得するのは難しく，既存の VLMはこれらに関する理解
が不十分であろう，という仮説に基づく．

2. 関連研究
2.1 VLMの多様な文化・常識理解
近年，さまざまな VLMが提案され，画像を対象とする
質問応答などの高度なタスクを高い精度で実現できるよ
うになってきた [7], [8]．また最近では，地域特有の文化
理解が注目されており，CulturalVQA [2]やGD-VCR [9]

など，文化や地域特有の常識理解を評価するためのベン
チマークの整備も進められている．例えば，MaRVL [10]

は画像記述の真偽を判定する多言語・多文化対応のベン
チマークで，インドネシア語や中国語など複数言語で構
成されている．また，JMMMU [11]は日本の文化を扱う
データセットで，アートや文化遺産などの学術的なドメ
イン知識を必要とする設問を中心に構成されている．
我々は，日本の文化や習慣に関する視覚的な理解度を
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*1 https://huggingface.co/datasets/llm-jp/MECHA-ja

質問

⽇本らしさ↑(0.0~1.0)
A.数の⼦ B. 筍 C. ⿊⾖ D. 栗きんとん

0.96
⽇常らしさ↑ (0.0~1.0)

0.89

選択肢

この写真の料理の中で、勝負運をアップ
させる縁起の良い⾷べ物とされているのは
次のうちどれですか。

A. 数の⼦ C. 栗きんとん

図 1: MECHA-Ja*1 に対して「日本らしさ」と「日常ら
しさ」を付与した例．選択肢の中の赤字は正解を表す．

測るベンチマークとしてMECHA-Jaを構築している [6]．
MECHA-Jaは，画像に映っている物体やその属性などに
ついての直接的な質問（例：「映っている動物は何か」「画
像に映っている人の服は何色か」）ではなく，画像に映っ
た物の背景にある日本特有の生活様式や文化的慣習に基
づく知識を必要とする質問によって構成されている．

2.2 人手によるアノテーションの質の向上
クラウドソーシングで収集されるデータには，アノテー

タ間の判断基準の違いや，タグ付与基準の理解不足などに
より，付与されるラベルにばらつきが生じることが知ら
れている．こうしたラベルのばらつきは，アノテーショ
ン結果の分析の正確性を低下させる要因となる．この課
題を解決するため，HovyらはMACE（Multi-Annotator

Competence Estimation）を提案した [12]．MACEは複
数のアノテータが付与したノイズを含むラベルから，より
信頼性の高い「真のラベル」を推定する手法で，アノテー
タ間のラベルの一致率に基づいて各アノテータの信頼度
を数値化する仕組みも持つ．例えば，10名のうち 9名が
「1」というラベルを付与した設問に対して，アノテータA

だけが「0」を付与した場合には，アノテータ Aの信頼度
は低く見積もられる．本稿ではMACEを活用し，信頼性
の高いアノテータのラベルのみを用いて分析を行う．

3. MECHA-Jaへのスコア付与
3.1 ラベルの定義
本稿では「日本らしさ」と「日常らしさ」を以下のよう
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に定義する．
日本らしさ（4段階）：日本の独自性の度合いを表す

0. 世界中どこにでもある
1. 日本を含めた世界の一部にある
2. 日本を含めた世界の一部にあるが，日本を思い出され
ることが多い

3. 日本にしかない
日常らしさ（2段階）：教育や経験から身につく知識かどうか

0. 日本の教育や日常生活の経験からは，身につけられな
い知識

1. 日本で生活していれば教育や日常生活の経験から身に
つけられる知識

3.2 スコアリングの方法
図 2を用いて，「日本らしさ」と「日常らしさ」のスコ
アの付与方法を説明する．
(手順 1)アノテーション：図 2の (1)

まず，MECHA-Jaの全設問 1819問のうち 1800問 *2に
対して，Yahooクラウドソーシング *3 で「日本らしさ」と
「日常らしさ」のラベルを付与する．ラベルの定義は 3.1

節に示す．各設問には 10名のアノテータが独立にラベル
を付与し，アノテータにはMECHA-Jaの「画像，質問，
背景テキスト，選択肢，正解」を提示し，これらすべての
情報から総合的に「日本らしさ」と「日常らしさ」を判断
するよう指示した．なお，アノテーションの質を担保する
ため，事前タスクを実施して 521名をホワイトリストに登
録し，該当者のみが参加可能な形で「日本らしさ」と「日
常らしさ」を付与するタスクを実施した．その結果，521

名中 308名が本タスクに参加した．アノテータあたり 10

問のラベルづけを依頼し，150円の報酬を支払った．
(手順 2)MACE：図 2の (2)

次に，MACE [12]を用いて各アノテータの信頼度を算
出し，下位 15%に該当するアノテータのラベルを除外し
た．その結果，各設問あたり最大 10名，最小 6名，合計
261名のアノテータが付与したラベルが得られた．これら
に対してKrippendorffの α [13]で信頼度を評価した結果，
α = 0.756となった．この値は「十分とは言えないが探索
的研究など限定された目的には使用可能」を意味する *4．
このことから，分析に支障のない品質で「日本らしさ」と
「日常らしさ」のタグ付けが実施できたと考えられる [13]．

*2 MECHA-jaは，画像に写っている物体やその属性を直接的に問
う設問を含まないように設計されていたが，それを満たさない
19 問をタグづけの対象から除いた．

*3 https://crowdsourcing.yahoo.co.jp/
*4 Krippendorff の α は ≥ 0.800 はデータの信頼性は高く結論を
出すのに十分信頼できる，0.667～0.800 は十分とは言えないが
探索的研究など限定された目的には使用可能，< 0.667 は信頼
性が低くデータの使用は推奨されない，と定義されている．

(1)アノテーション
MECHA-Ja

画像・質問・選択肢

1設問あたり10⼈

⽇本らしさ
４段階

⽇常らしさ
２段階

(3)スコア算出

MECHA-Ja設問1
⽇本らしさ ⽇常らしさ
0.8 0.6

MECHA-Ja設問2
⽇本らしさ ⽇常らしさ
0.7 0.3

(2)MACE

××
フィルタリング

正規化して平均

図 2:「日本らしさ」と「日常らしさ」のスコアの付与方法

(手順 3)スコア算出：図 2の (3)

最後に，MECHA-Jaの各設問 qi に対して「日本らし
さ」「日常らしさ」「日本らしさと日常らしさの統合」のス
コアを算出した．具体的にはMACE を通過した Ni 名の
アノテータが付与した「日本らしさ」と「日常らしさ」の
ラベルを 0～1に正規化し，その平均を設問 qi の「日本ら
しさ」「日常らしさ」とし，それらの和を「日本らしさと
日常らしさの統合スコア」とした．数式を以下に示す．

Jscorei =
1

Ni

Ni∑
n=1

Jrawi,n

3
(1)

Dscorei =
1

Ni

Ni∑
n=1

Drawi,n (2)

JDscorei = Jscorei +Dscorei (3)

ここで，Ni は設問 qi に対して MACE を通過したア
ノテータ数を，Jrawi,n および Drawi,n は設問 qi にアノ
テータ n が付与した「日本らしさ（0, 1, 2, 3）」と「日常
らしさ（0, 1）」のラベルを表す．

4. 実験
4.1 MECHA-Jaの性質の評価
3.2節で求めた「日本らしさ」と「日常らしさ」のスコ

アごとのMECHA-Jaの設問数を図 3に示す．「日本らし
さ」の平均値は 0.77，中央値は 0.83，「日常らしさ」の平
均値は 0.72，中央値は 0.75であった．これらの結果から
MECHA-Jaは「日本らしさ」や「日常らしさ」の高い設問
が中心ではあるものの，日本特有とは言えない設問や，日
常らしさが低い設問も一定数含んでいることが分かった．

4.2 「日本らしさ」と「日常らしさ」ごとの LLMの評価
VLMの評価基盤である llm-jp-eval-mm [14]を用いて，

MECHA-JaにおけるVLMの精度を評価した *5．図 4お
*5 llm-jp-eval-mm は複数の日本語マルチモーダルベンチマーク
を統合した VLM のための統合評価基盤である．llm-jp-eval-
mm は右記から利用できる：https://github.com/llm-jp/

llm-jp-eval-mm
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設
問
数

設
問
数

⽇常らしさ⽇本らしさ

図 3: 「日本らしさ」と「日常らしさ」のスコアごとの
MECHA-Jaの設問数．

図 4: GPT-4o-2024-11-20の精度．

図 5: Qwen2-VL-72Bの精度．

よび図 5に，GPT-4o [3]と Qwen2-VL-72B [4]の評価結
果を示す．図 4と図 5の横軸は「日本らしさ」のスコア
を，縦軸は「日常らしさ」のスコアを表し，各領域の色
（黄色～紫）は当該領域の設問に対する VLMの精度を表
している．まず，図 4と図 5の左下の黄色の領域が示す
通り，「日本らしさ」と「日常らしさ」の両方が低い設問
に対しては，GPT-4oと Qwen2-VL-72Bの精度は極めて
高かった．設問例を図 6に示す．この例の場合，河豚（ふ
ぐ）に毒が含まれるという知識は日本特有の知識ではな
い．このように，日本特有の知識を必要とせず，また日
常生活の経験から自然と習得されるような知識ではない
内容については，大規模な汎用データにより十分学習さ
れているため，VLMは高い精度を示したと考えられる．

質問

⽇本らしさ↑(0.0~1.0)

A. シアン化合物 B. リシン
C. テトロドトキシン D. ヘモグロビン

0.14
⽇常らしさ↑ (0.0~1.0)

0.14

選択肢

これは、特別な調理師免許が必要な⿂の
唐揚げですが、この⿂にはどんな毒が
ありますか。

C. テトロドトキシン C. テトロドトキシン

図 6: 「日本らしさ」と「日常らしさ」が低い事例．

⽇本らしさ↑(0.0~1.0)
A. 1秒 B. 3秒 C. 5秒 D. 6秒

1.0
⽇常らしさ↑ (0.0~1.0)

0.11

選択肢

画像の競技で「5-3-1-6⽅式」に従う
場合、読み⼿は下の句を何秒で読む
必要がありますか。

質問

B. 3秒 B. 3秒

図 7: 「日本らしさ」が高く，「日常らしさ」が低い事例．

一方，図 4と図 5の右下の紫や濃い青の領域が示す通り，
「日本らしさ」が高く「日常らしさ」が低い事例について
は，GPT-4oや Qwen2-VL-72Bの精度は低かった．設問
例を図 7に示す．この例は「競技かるた」における下の
句を詠む時間についての設問である．このような日本特
有の知識を必要とする設問については，Web上の情報量
が限られているため，最先端の VLMであっても十分な性
能が出なかったと考えられる．

4.3 統合的なスコアごとの LLMの評価
3.2節の式 3で求めた「日本らしさ」と「日常らしさ」

を統合したスコアに対する各 VLMの精度を，図 8に示
す．図 8の横軸は統合スコアの値を，縦軸の各行は VLM

の精度を表している．例えば，図 8の一行目は GPT-4o-

2024-11-20，2行目は gemma-3-4b-itの精度を示す．図全
体を見ると，VLMごとに精度の絶対値には差があるもの
の，概して「日本らしさ」と「日常らしさ」の統合スコア
が低い領域（図の左側）では黄色（高精度）が目立ち，統
合スコアが高くなるにつれて（右側へ進むほど）濃い青
色（低精度）が増加する傾向が確認できた．この結果は，
「日本らしさ」や「日常らしさ」が高い事例ほど VLMに
とっては難易度が高く，精度が低下する傾向があること
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図 8: 統合的なスコアごとの主要な LLMの精度．

を示唆している．特に，小規模なモデルや日本語への特
化度が低いモデルでは，この傾向が顕著に見られた．

5. 結論
本研究では，日本の文化や日常生活に関する知識を問う

VLM用のベンチマーク MECHA-Ja に対して，「日本ら
しさ」と「日常らしさ」のスコアを付与し，既存の VLM

の性能を分析した．その結果，「日本らしさ」や「日常らし
さ」が低い設問に対しては，GPT-4o や Qwen2-VL-72B

をはじめとする汎用 VLM は比較的高い精度を示すこと
が分かった．一方，「日本らしさ」が高く「日常らしさ」
が低い設問では，性能が低下する傾向が観察された．ま
た，「日本らしさ」と「日常らしさ」を統合したスコアに
基づく分析では，統合スコアが高い設問ほど VLM の精
度が低下する傾向が確認された．これらの結果から，日
本独自の文化や地域特有の日常的な知識など，Web上の
情報が限られている内容に関しては，既存の VLMは十分
対応しきれていないことが示唆された．
今後は，日本の文化や地域特有の日常的な知識に関す
るデータ整備と，日本語 VLM における日本特有の知識
の学習の強化を進めていく．
謝辞 京都大学の杉浦氏には，llm-jp-eval-mmを用い
た評価に関してご助言とご協力を賜った．また，株式会
社サイバーエージェントの佐藤氏および東北大学の守屋
氏には，MACEの評価について有益なご助言をいただい
た．さらに，LLM-jpマルチモーダルチームのメンバには
示唆に富む議論をいただいた．ここに深く感謝する．
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