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概要：美術館では来館者の主体的な学びを促す「対話型鑑賞」が注目されているが，学芸員や教育普及ス
タッフの人手不足により，個々の来館者に対して十分な対話的支援を提供することが難しい．また，多様
化する鑑賞者に応じた個別最適な支援を実現するうえで，従来の一方向的な音声ガイドには限界がある．
本研究では，これらの課題を解決するため，鑑賞者の視線・表情・身体挙動といった非言語的手がかりを
基に興味や感情状態を推定し，大規模言語モデル（LLM）と統合して自然な対話を生成する対話型鑑賞支
援システム MuseMate を提案する．MuseMate は，鑑賞者の発する非言語的な情報を考慮して問いかけや
説明，共感的応答など多様な対話行為を選択し，鑑賞を対話型で進める “相棒（Mate）”として振る舞う
システムである．本稿では，MuseMate の基本コンセプト，システム構成，および非言語理解と対話生成
の統合設計について述べ，美術館における対話型鑑賞支援の新たな可能性を示す．

1. はじめに
美術館において来館者の主体的な鑑賞を促す「対話型鑑

賞」が注目を集めている．しかし，多くの施設では学芸員
や教育普及スタッフの人的リソースが不足しており，来館
者一人ひとりに丁寧な対話的支援を提供することは困難で
ある [1]．また，多様化する鑑賞者の興味や経験に応じた個
別最適な鑑賞支援の必要性が高まる一方で，従来の音声ガ
イドのような一方向的な情報提供では対話的な学びや気づ
きを十分に生み出しにくいという課題がある．
これらの背景を踏まえ，本研究では美術館における対話

型鑑賞を支援する相棒型 AIシステム「MuseMate」を提
案する．MuseMate は，鑑賞者の視線や表情，身体挙動と
いった非言語的な手がかりを用いて興味度や感情状態を
推定し，それらのマルチモーダル情報を大規模言語モデル
（LLM）と統合することで，鑑賞者の状況に応じた自然な
対話をリアルタイムに生成する．視線推定モジュールは鑑
賞者が注目している作品領域を捉え，感情推定モジュー
ルは鑑賞中の微細な情動の変化を読み取る．これにより，
MuseMate は鑑賞者の理解が深まりそうな瞬間や迷ってい
る場面を的確に捉え，問いかけ，説明，共感的応答などの
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多様な対話行為を選択し，鑑賞体験を円滑に導く存在（相
棒 = Mate）として機能することを目指している．
本稿では，MuseMate の基本的なコンセプト，システム

アーキテクチャ，及び非言語理解と対話生成を統合する設
計思想について詳述する．本研究は，美術館における対話
型鑑賞支援に向けた新たなアプローチを提示し，今後の評
価実験を通じて人と AIによる協働的鑑賞の可能性を拡張
する基盤を提供するものである．

2. 関連研究
2.1 美術館におけるシステムの研究
美術館来館者の理解を助けるためのツールとして，近年

では貸出型端末やスマートフォンアプリでのナビゲーショ
ン（音声ガイダンス）が国内外問わず広く用いられている
が，広く普及しているシステムの多くは静的なガイダンス
にとどまっている．一方で，美術鑑賞支援を鑑賞者に合わ
せて柔軟に変化させる重要性も指摘されてきた．Sunらは，
個人の学習スタイルに合わせて美術館ガイドの情報提示方
法を変更することで，認知コストの軽減や学習効果が高ま
ることを明らかにしている [2]など，個人適応的な鑑賞支
援の有効性を示している．
近年の LLMの急速な進化・普及に伴い，美術館鑑賞に

おいても LLMを活用し，個人に合わせたガイダンスを対
話的に提供する試みに注目が集まっている．Gaoらは，ス
マートフォン上で動作する生成AIチャットボットを設計・
実装し，作品検出に基づく解説提示や来館者の質問応答を



通じて鑑賞体験を支援する手法を提案，既存アプリと比較
してチャットボットが作品への関与や情報性を高める可能
性を報告している [3]．また，Vasicらは，3Dバーチャル美
術館ツアーに LLMを組み込み，鑑賞者の自然言語による興
味・希望に応じて鑑賞ルートや説明内容を動的にパーソナ
ライズする手法を提案している [4]．さらに Rachidiらは，
芸術分野の会話エージェント学習に向けて，文脈認識と個
人特性（年齢・性別・民族性・知識レベル等）を考慮した
合成対話データセットを設計・生成・評価し，作品情報の
前処理などによるハルシネーション低減も図っている [5]．
林らは，大規模視覚言語モデル（LVLM）を用いた芸術作
品の説明生成について取り組んでおり，芸術作品に関する
深い知識の理解と利用を定量的に評価するための新たなタ
スク，データセット及び評価尺度を提案している [6]．
このような鑑賞支援システムの有効性を検証するために

は，美術館における鑑賞体験を定量的に取得し評価できる
ことが望ましい．Liuらは，美術館の評価基準を確立し，
その評価基準を用いて美術館の面白さと来場者の満足度の
関係性を導出する研究を行っている [7]．また，著者らはこ
れまでに美術館における鑑賞者の感情や満足度などの心理
状態推定に向けた鑑賞中の仕草や音声のデータセット構築
を行っている [8]ほか，構築したデータセットを用いた美
術鑑賞中の心理状態推定モデルを構築してきた [9], [10]．

2.2 本研究の立ち位置
これまでの美術館における対話型鑑賞支援システムの多

くは，鑑賞者が入力した自然言語による質問や発話内容に
基づき，解説文や応答を生成することを主眼としてきた．
近年は大規模言語モデル（LLM）の発展により，作品に関
する知識を対話的に提供したり，鑑賞者の興味に応じて説
明内容を柔軟に変化させたりする手法が提案されている．
しかし，これらの多くは，鑑賞者が明示的に言語化した情
報のみを対話の入力として扱っており，鑑賞中に生じる非
言語的な反応を十分に活用しているとは言い難い．
実際の美術鑑賞においては，鑑賞者は必ずしも自らの興

味や理解度，困惑といった内的状態を言語として表出する
とは限らない．作品を長く見つめる，特定の部分を何度も
見返す，視線が彷徨う，あるいは表情や身体動作に微細な
変化が現れるなど，多くの重要な手がかりは非言語的な振
る舞いとして現れる．これらの情報を考慮せずに対話を行
う場合，鑑賞者の状態と乖離したタイミングや内容の発話
が生じ，結果として対話の自然さや有効性を損なう可能性
がある．
これに対し，本研究では，鑑賞者の視線や注視点，心理

状態（感情，満足度，理解度，困惑度，興味，態度など）と
いった非言語的情報を，LLMベースの対話型鑑賞システ
ムに統合することにより，鑑賞者の状態に即した自然な対
話を実現することを目指す点に特徴がある．言語情報に依
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図 1 システムの全体像

存した従来の対話型鑑賞支援に対し，本研究は非言語的な
手がかりを積極的に取り入れることで，鑑賞者の暗黙的な
反応や変化を捉え，「相棒」として寄り添うような対話型鑑
賞支援の実現を目指す点に新規性と位置づけがある．

3. 提案手法
本研究では，美術館における対話型鑑賞支援の課題を踏

まえ，大規模言語モデル（LLM）を基盤とした対話システ
ムに，鑑賞者の非言語的情報を統合するマルチモーダル鑑
賞支援システム「MuseMate」を提案する．MuseMate は，
鑑賞者の発話内容に加えて，視線情報および心理状態推定
結果をリアルタイムに取得・統合し，それらを文脈として
LLMに入力することで，鑑賞者の状況に応じた対話生成
を行う．これにより，鑑賞者が明示的に発話していない場
合であっても，興味の高まりや理解の停滞といった状態変
化を捉えた対話を行うことを可能とする．
システムの全体像について図 1に示す．本システムは，

OpenAI社の提供する Realtime API（gpt-realtime）*1を中
核とした対話生成部，視線推定モデル，心理状態推定モデ
ル，それらをつなぎ合わせるインタフェース部から構成さ
れる．想定する利用環境としては，作品の額縁やその周辺
に Web カメラ等のデバイスを設置し，鑑賞者の顔表情や
身体動作，視線方向を撮影・解析できる状況を想定する．
これらのセンサ情報を用いて非言語的状態を推定し，対話
生成に反映する．

3.1 視線推定モデル
視線推定には，ウェブカメラによる画像情報を用いたア

ピアランスベースの視線推定手法 [11], [12], [13] を行う．
検証開始前に，鑑賞者に対し，簡易的なキャリブレーショ
ンを行う．本システムで重要となるのが，鑑賞者の画面注
視点や視線移動を理解することであるため，スクリーン
ベースキャリブレーションを採用する．具体的な流れとし
ては，鑑賞者にスクリーンに映し出された対象の点を 5秒
間注視してもらい，その際，ウェブカメラで顔画像を取得
し，推論モデルに反映する流れである．これにより，鑑賞
者の置かれた環境情報や個人の特徴も把握した上で推論を
行うため，精度向上が期待される．これらのキャリブレー
*1 https://platform.openai.com/docs/models/gpt-realtime



ション実施後に，視線情報をリアルタイムで開始し，鑑賞
者が作品内のどの領域を注視しているかを LLMに適宜共
有する．
視線推定を用いることで，鑑賞者側が，対象となる作品

のどこに注目しているか，そこにどの程度の時間注視して
いたか，また作品に対する視線の移動パターンなどを取得
し，定量化した非言語情報を LLMに共有することが可能
となる．本研究では，視線情報を活かし，鑑賞者の興味や
理解度を推測するための重要な要素として位置づけている．

3.2 心理状態推定モデル
心理状態推定には，著者らがこれまでに取り組んできた

美術鑑賞中の心理状態推定の手法を土台 [10]とする．具体
的には，鑑賞者の表情，声色，身体動作といった複数のモ
ダリティを入力とし，感情，満足度，理解度，困惑度，興
味，態度などの心理的状態を推定するモデルを用いる．
本研究では，これらの推定結果を離散的なラベルとして

扱うのではなく，鑑賞者の状態変化を時系列的に捉える情
報として扱う．これにより，「興味が高まりつつある」「理
解が進まず停滞している」「作品の解釈やシステムの応答に
困惑している」といった状態遷移を対話生成に反映させる．

3.3 LLMへの非言語的な情報の統合
MuseMate では，鑑賞者の発話とは独立したタイミング

で，心理状態推定結果および視線推定結果を継続的に LLM

へ共有する設計を採用する．これにより，LLMは現在の
対話履歴だけでなく，鑑賞者の非言語的な状態変化を含む
文脈を踏まえた応答生成が可能となる．
なお，視線情報については，LLMへの発話開始時点で

の注視点だけではなく，鑑賞者の注視箇所や注視時間の経
時での変化や，どのような視線移動が行われたかを LLM

に提供する．これにより，「特定の部分を何度も鑑賞して
いる」「視線移動が激しく，鑑賞対象のどこを見ればいいの
か定まっていない」といった時間経過を考慮した鑑賞行動
を LLMに共有することで，鑑賞者個人の行動に対応した
問いかけや説明を行うことを目指す．
このように，言語情報と非言語情報を複合的に扱い，鑑

賞者の状態を多角的に捉えた対話生成を行うことで，鑑賞
者が言語で全てを説明することを要さずに，より自然な対
話を実現する．

4. 注視点に基づく応答生成の可能性検証
MuseMateが鑑賞者の注視点情報を適切に反映した対話

を生成できるかを確認するための可能性検証を行った．視
線に基づいて指定された作品内の位置に対し，MuseMate

がその位置に対応した内容について言及できるか，またそ
の応答にどの程度の一貫性が見られるかを確認する．
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図 2 可能性検証に用いた絵画作品（ジョット・ディ・ボンドーネ
《小鳥への説教》）．座標 A～G は注視点を示す．

図 3 検証の様子

4.1 検証の設定
対象作品として，ジョット・ディ・ボンドーネによる《小

鳥への説教》（図 2）を用いた．鑑賞者が作品内の特定位置
を注視している状況を想定し，画像全体に対する相対座標
（%表記*2）で注視点を与えたうえで，「ここには何が描か
れていますか？」という問いかけを行った．実験の様子は
図 3に示すとおりである．また，LLMに与えた視線情報
に関するプロンプトについては図 4に示すとおりである．
*2 座標 A の場合は (16.6%, 26.8%) のような形式
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## 鑑賞位置について
来館者が作品の特定の位置を注目している場合，「[鑑賞位置情
報]」というメッセージで詳細な位置情報が送られます．

**重要: 座標と画像の対応について**

送られる座標は，表示されている画像全体に対する相対位置で
す
必ず送信された画像を確認し，その画像内での座標位置を特定
してください
座標だけでなく，画像を直接見て，その位置に何が描かれてい
るかを確認してください

座標系の理解：
画像の左上が原点 (0\%, 0\%)，右下が (100\%, 100\%) です
横座標 (X): 0\%(左端) → 50\%(中央) → 100\%(右端)

縦座標 (Y): 0\%(上端) → 50\%(中央) → 100\%(下端)

位置の具体例：
(25\%, 25\%) = 左上の領域
(50\%, 50\%) = 画像の中心
(75\%, 75\%) = 右下の領域
(10\%, 50\%) = 左端の中央付近
(90\%, 50\%) = 右端の中央付近

対応方法：
1. **まず画像を確認**: 送信された画像内の指定座標位置を
視覚的に特定する
2. **その位置の内容を確認**: 座標位置に実際に何が描かれ
ているかを画像から読み取る
3. **その部分について説明**: 画像で確認した内容に基づい
て説明する
4. **作品全体との関連**: その部分が作品全体の中でどのよ
うな役割を持つか解説する

**注意**: 座標情報だけに頼らず，必ず画像を見て確認してく
ださい．画像の内容と座標が一致していることを確認した上で
回答してください．� �

図 4 LLM に与えたプロンプト

注視点は，図 2に示す通り，人物の顔，木の葉，鳥の群
れ，空など，作品内の異なる要素を含むように複数箇所設
定した．各注視点に対して，同一条件下で 3回ずつ対話生
成を行い，得られた応答内容を分析した．この繰り返しに
より，注視点と応答内容の対応関係における一貫性および
揺らぎを確認した．

4.2 検証結果
多くの試行について，指定された座標に描かれている要

素に直接言及する発話が生成されることを確認した．具体
的な応答内容については A.1 章 にまとめた．
例えば，木の頂上付近を注視点とした場合（座標A，F），

3回の応答すべてにおいて小さな木や枝葉といった要素に
言及する発話が生成された．また，木の根元付近の鳥の群
れを注視点とした場合（座標 E）には，地面に集まる鳥の
群れや根元の描写について触れる応答が生成された．
一方で，人物の顔付近を注視点とした場合（座標 B，C）

では，修道士の表情や佇まいに言及する応答が複数回確認
されたが，人物の手や胴体といった近接する部位，あるい
は周囲の要素へと話題が拡張される応答も見られた（例え
ば，翼を広げる鳥や，鳥の群れ）．他の注視点（座標D，G）
では，3回の応答の中で指定座標とは異なる要素に主に言
及するケースが確認された．

4.3 考察
これらの結果から，MuseMate は注視点情報を用いるこ

とで，作品内の特定領域に関連した対話を生成できる可能
性を示しているといえる．一方で，注視点と応答内容の対
応関係には一定のばらつきが存在し，同一の注視点であっ
ても，応答の焦点が必ずしも完全に一致しないことが明ら
かとなった．このような揺らぎは LLMによる生成的対話
の特性に起因するものと考えられ，注視点と対話内容の整
合性を改善する必要があることが示唆された．
MuseMate では注視点について「ある一点の座標」を

LLMに与える方式を採用しているが，注視点の「座標範
囲」を与えることなどによって，応答内容のばらつきを改
善できる可能性がある．例えば，大幅に異なる応答が生成
された座標 C（右の人物の頭部）について，頭部が収まる
座標の範囲 ((35.3%, 58.2%), (42.4%, 64.6%))を与え
たところ，下記のような応答が得られた．� �
この範囲には，フードをかぶった人物の頭のあたりと，そ
の人物が差し出している手，そして地面にいる鳥たちの一
部が描かれています．人物の姿勢は少し前かがみで，手を
優しく差し伸べているように見えます．鳥たちはその手の
近くに集まり，静かに耳を傾けているような様子ですね．� �
座標の範囲を指定することによって，右の人物の頭部に

関する言及が確認できた．一方で，座標の範囲外に関する
情報（地面にいる鳥の群れ）にも言及しており，依然とし
て正確性の改善の必要性が示唆された．
上記の結果から，MuseMateにおける視線情報を統合す

るアイデアの実現可能性が示されたが，今後の改良点につ
いても明らかとなった．今後は，応答内容の分類や一致率
の定義などを含む定量的評価指標を設計し，実際の鑑賞者
を対象としたユーザスタディを通じて，鑑賞体験への影響
を検証していく必要がある．

5. おわりに
本稿では，美術館における対話型鑑賞の重要性が高まる



一方で，学芸員や教育普及スタッフの人手不足により個々
の来館者への対話的支援が難しいという課題に着目し，鑑
賞者の非言語情報を活用する相棒型対話鑑賞支援システム
「MuseMate」を提案した．MuseMate は，鑑賞者の視線情
報（注視点や視線移動など）と心理状態推定結果を継続的
に取得し，LLMに統合することで，鑑賞者の状況に応じ
た対話を生成する．
注視点に基づく応答生成の可能性検証を行った結果，指

定座標に対応した要素へ言及する応答が得られる一方で，
注視点によっては応答の焦点が安定せず，位置の取り違え
や話題の拡張が生じることも確認された．今後は，注視点
と応答内容の整合性を定量化する評価指標の設計，注視点
の領域提示や注視履歴の利用といった統合方法の改善，お
よび実鑑賞者を対象としたユーザスタディを通じて，鑑賞
体験への影響を検証する．
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付 録
A.1 可能性検証の応答結果
MuseMateに対し，各座標および「ここには何が描かれ

ていますか？」という問いかけを行った際のシステムから
の応答結果についてまとめる．

座標A（16.6%, 26.8%）： 左の木の頂上付近
2回の試行について期待される応答が得られた一方で，1

回の試行については大幅にずれた箇所（絵の左下の人物）
に対する応答が得られた．

• 今注目しているあたりには，小さな木の枝葉が見えますね．
細かな葉が密集してモコモコとした形になっているように
見えます．色合いもやわらかい緑で，全体の雰囲気を穏や
かにしている部分ですね．

• 今注目されているのは，画面左側に立っている人物の頭の
あたりですね．そこには，頭巾をかぶった修道士のような
人物が描かれています．この人物は一緒にいるもう一人の
人物を見守るように立っているように見えます．

• 今ご指摘の位置は，画面の左上のあたりですね．そこには，
小さな木が描かれています．その木の枝先には，葉が茂っ
ているのが見えますね．

座標 B（13.0%, 55.8%）： 左の人物の頭部付近
全ての試行について概ね期待される応答が得られたが，

1回の試行については頭部ではなく胴体について言及がな
されており，多少の座標ずれが生じている可能性がある．

• そのあたりには，茶色い修道士の人物の顔やフードが描か
れています．穏やかな表情で，周囲に目を向けているよう
に見えますね．

• 今注目されているのは，左側の人物の胴体あたりですね．



そこには，茶色い修道服を着て，手を前に出している人物
が描かれています．

• 今見ている位置には，茶色い衣をまとった人物が立ってい
ますね．表情は穏やかで，手の動きも柔らかく見えます．

座標 C（39.4%, 61.5%）： 右の人物の頭部付近
すべての試行について期待される応答は得られなかっ

た．認識のずれ方については，翼を広げる鳥（右方向への
大幅なずれ）・中央の人物の手元（下方向へのずれ）・鳥の
群れ（右下方向への大幅なずれ）となっており，一貫性の
ない応答結果が確認された．

• そこには，空を飛んでいる白っぽい鳥が描かれています．
翼を広げて，堂々と舞っているように見えますね．

• 今注目されているのは，中央あたりの人物の手元の部分で
すね．そこには，少しかがんで前に手を差し出す修道士の
姿が見えます．その手がまるで何かに語りかけているよう
な雰囲気がありますね．

• 今注目している場所には，鳥の群れが描かれていますね．
地面に集まって，何かを聞いているかのように見えます．

座標D（65.8%, 63.9%）： 木の下で翼を広げ飛ぶ鳥付近
すべての試行について期待される応答は得られなかっ

た．座標 Cと同様に，認識がずれる方向・大きさについて
一貫性のない応答結果が確認された．

• その位置には，木の枝にとまっている鳥が描かれています．
羽をたたんで静かに佇んでいるように見えますね．

• 今注目されているのは，画面右側の大きな木の根元のあた
りですね．そこには地面に集まる小鳥たちが描かれてい
ます．

• そこには大きな木が描かれています．枝が広がり，葉が青
緑色で細かく描かれているのが印象的ですね．

座標 E（81.0%, 92.0%）： 木の根元に集まる鳥付近
全ての試行について概ね期待される応答が得られた．「木

の根元」と「鳥の群れ」という２つの要素について的確に
捉えた応答結果が確認された．

• そこには大きな木の根元に集まる鳥たちが描かれていま
す．地面近くで羽を休めている様子が見えますね．

• ここには，大きな木の根元あたりが描かれています．木の
根元の近くには小鳥たちが集まっている様子も見えますね．

• この位置には，木の根元の部分が描かれていますね．根元
には小鳥たちが集まっている様子も見えます．木の幹や根
がしっかりと描かれていることで，自然の豊かさや安定感
が感じられますね．

座標 F（72.4%, 33.4%）： 右の木の葉の中央付近
全ての試行について概ね期待される応答が得られた．

• そこには，大きな木の幹や枝，そして茂った葉が描かれて
います．葉の形がふんわりと丸く，独特のタッチが印象的
ですね．

• そこには，大きな木の枝や葉が広がっている様子が描かれ
ています．モコモコした葉の形が特徴的で，全体に落ち着
いた雰囲気を与えていますね．

• このあたりには，大きな木の枝と，青緑色の葉が茂ってい
る部分が描かれています．細かい筆致で葉の一枚一枚が表
現されていて，とても丁寧な印象ですね．

座標G（50.0%, 10.2%）： 空の上部・左右中央
2回の試行について期待される応答が得られた一方で，1

回の試行については上方向にずれた箇所（絵の上端の縁）
に対する応答が得られた．

• そこには，作品の一番上の縁にあたる部分が描かれていま
す．濃い色の帯のような線が見えますね．背景の空との境
界のようにも見えますが，とてもシンプルな部分です．

• ここには，空の上部の背景が描かれています．濃い青みが
かった空が広がっていて，静かで穏やかな雰囲気が感じら
れます．

• この位置には，作品の上部に広がる空の一部が描かれてい
ます．青みがかった背景で，落ち着いた雰囲気を感じさせ
る部分ですね．


