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概要
視覚言語モデル（Vision-Language Model; VLM）は
与えられた画像と指示文に基づいて文を生成でき
る能力を持つ。しかし、VLMの出力文を評価する
既存手法は、文の総合的な品質を測定することのみ
に注力しているため、結果の解釈性が乏しいことに
加え、必要な評価項目を網羅できていない可能性が
ある。本研究では、文の評価項目ごとの質を網羅的
にスコア付けし、それらのスコアを元に総合スコア
を決定する自動評価手法 HarmonicEvalを提案する。
構築した人手評価データセット MMHEにおける実
験により、HarmonicEvalの人手評価との相関は既存
手法を上回ることを示す1）。

1 はじめに
画像キャプション生成や画像質問応答などの視

覚言語タスクにおける VLM の性能を測定する際、
VLMが生成した文の自動評価が必要である [1, 2]。
これまでに、BLEU [3] や CIDEr [4] などの 𝑛-gram
ベースの手法に加え、CLIPScore [1]やBERTScore [5]
などの深層ニューラルモデルに基づく手法などが利
用されてきた。しかし、これらの既存手法は文の品
質を表す総合的なスコアのみを出力するように設
計されており、スコアの解釈性に欠ける。例えば、
図 1 (a)に示す通り、総合スコアが 5点満点中 4点の
結果からでは、文が曖昧・不自然であるという問題
点が特定できない。近年ではスコアの理由を追加で
生成する手法が提案されているが [2, 6]、テキスト
による説明では一貫した分析や定量的な比較が困難
であり、評価項目毎に定量化することが望ましい。
さらに、先行研究 [7, 8]で指摘されているように、
既存手法は総合的な品質を測定する際に必要な評
価項目を網羅できていない可能性がある。例えば、

1） 我々のコードとデータセットは https://github.com/

stjohn2007/HarmonicEvalで公開されている。
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図 1 既存手法の問題点と複数項目における評価の利点を
示す図。各スコアは 1-5点の 5段階で評価される。(a)参
照表現生成タスクにおける評価で、既存手法の評価結果
から文の問題点の特定が困難な例。(b)画像質問応答タス
クにおける評価で、既存手法が簡潔性を軽視している例。

図 1 (b)に示す通り、質問に対する回答生成では、正
確性や完全性の評価項目が重視される一方で、簡潔
性が軽視される可能性がある。
これらの問題に対処するため、本研究では事前

に定義された評価項目ごとに生成文の質を測定し、
それらの点数に基づいて総合的に生成文の品質を
測定する自動評価手法 HarmonicEval を提案する。
HarmonicEvalでは、VLMを評価器として文の評価
を行う（これをVLM評価器と書く）。まず、VLM評
価器に文の評価を指示するプロンプトを与え、評価
項目ごとに評価スコアの出力を促す（項目別評価）。
次に、スコアの分布を平滑化するために、VLM評
価器がスコアを出力する確率を基にスコアの期待
値を計算し、項目ごとの評価スコアとして採用する
（スコア平滑化）。最後に、スコアの分散が小さい評
価項目により大きな重みを与え、評価項目ごとのス
コアの重み付き平均を計算し、総合的な文の質を表
す評価スコアとして用いる（スコア集計）。以上の
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図 2 HarmonicEvalの概要

手順により、HarmonicEvalは解釈性に富み、評価項
目を網羅した評価を実現する。
さらに、複数の視覚言語タスク・複数の評価項目

における HarmonicEval と既存手法の性能を評価す
るために、我々は複数タスク・複数項目における人
手評価データセット Multi-task, Multi-criteria, Human
Evaluation (MMHE)を構築する。MMHEは、参照表
現生成 (Referring Expression Generation; REG)、画像
質問応答 (Visual Question Answering; VQA)、画像文
書理解 (Visual Document Understanding; VDU)、画像
キャプション生成 (Image Captioning; IC)の 4タスク
における VLMの出力文を、5つの評価項目に関し
て人手で評価したデータ約 18,000件で構成される。

MMHE を用いた実験の結果、HarmonicEval の人
手評価との相関は、殆どのタスク・評価項目におい
て既存手法を上回った。さらに、評価の際に既存手
法が特定の評価項目を考慮できていない可能性を実
験的に示した。

2 HarmonicEval
HarmonicEvalの概要を図 2に示す。まず、VLM評

価器に文の評価を指示するプロンプトを与え、各評
価項目のスコアを独立に出力させることで項目別の
評価を行う（2.1節）。次に、評価スコアの出力確率
を用い、項目ごとのスコアを平滑化する（2.2節）。
最後に、スコアの分散から算出した重みを用いて項
目ごとのスコアの重み付き平均を計算し、総合的な
評価スコアとする（2.3節）。

2.1 項目別評価
本研究では、VLM評価器 𝑓 にプロンプト 𝑰𝒄 を与

えることで、評価項目 𝑐 ∈ Cにおける文 𝒕 2）と画像
𝒙 の評価スコア 𝑠𝑐 = 𝑓 ( [𝑰𝑐, 𝒕], 𝒙) を生成させる。こ

2） 例えば、𝒕 は画像キャプション生成においてはキャプショ
ン、質問応答生成においては質問と回答のペアとなる。

こで、評価スコアは 5段階 𝑠𝑐 ∈ {1, 2, 3, 4, 5}であり、
Cは評価項目の集合を表す。自然言語生成タスクと
視覚言語タスクにおける先行研究 [8, 9, 10, 11, 12, 13]
に基づき、我々は Cの要素を 5つに決定した。

• 正確性: 文に含まれる情報が入力画像・入力文
の内容に対して正確か

• 完全性: 文が入力画像・入力文の内容を十分に
考慮できているか

• 明瞭性: 文の記述が曖昧でないか
• 流暢性: 文が文法的に正確で流暢か
• 簡潔性: 文が冗長でなく簡潔か

2.2 スコア平滑化
より正確な評価を実現するために、本研究では
スコア 𝑠𝑐 の平滑化を行う。具体的には、先行研
究 [2, 14]に倣い、VLM評価器がスコアを出力する
確率に基づいてスコアの期待値 𝑠𝑐 を計算する。

𝑠𝑐 =
5∑

𝑠=1
𝑠𝑝𝑐 (𝑠) (1)

ここで、𝑝𝑐 (𝑠) = 𝑃( 𝑓 ([𝑰𝑐, 𝒕], 𝒙) = 𝑠) は VLM 評価器
が評価項目 𝑐においてスコア 𝑠を出力する確率であ
る。𝑠𝑐 が評価項目 𝑐における最終的なスコアとして
採用される。

2.3 スコア集計
本研究では、評価項目ごとのスコア {𝑠𝑐 | 𝑐 ∈ C}

の重み付き平均を計算することで、文の総合的な質
を表す総合評価スコア 𝑠を得る。

𝑠 =
∑
𝑐∈C

𝑤𝑐𝑠𝑐 (2)

各項目の重み 𝑤𝑐 は、スコアの標準偏差 𝜎𝑐 に基づ
き、次式で計算する。

𝑤𝑐 =
1
𝐻
𝜎

−2(1−𝛾)/𝛾
𝑐 (3)
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𝜎𝑐 はスコアの出力確率を用いて以下のように計算
される。

𝜎𝑐 =

√√√ 5∑
𝑟=1

(𝑟 − 𝑠𝑐)2 𝑝𝑐 (𝑟) (4)

式 3は 𝜎𝑐 の大きな項目に小さな重みを与え、𝜎𝑐 の
小さな項目に大きな重みを与えるため、計算される
総合評価スコアに対する統計的変動の影響が抑え
られ、より正確な評価が行えると期待している。ま
た、𝐻 =

∑
𝑐 𝜎

−2(1−𝛾)/𝛾
𝑐 は重みの範囲を 0 ≤ 𝑤𝑐 ≤ 1に

するための定数である。0 < 𝛾 ≤ 1は 𝜎𝑐 の影響を調
節するためのハイパーパラメータであり、実験では
𝛾 = 0.75を用いる。𝛾 の値を決定するための議論を
付録 Aに記す。

3 MMHEデータセット
MMHEデータセットは、複数の視覚言語タスクに

おける VLMの出力文を、複数の評価項目及び総合
的な質において人手で評価したデータ 18,000件で構
成される。データセットの事例を付録図 3に示す。

3.1 視覚言語タスク
MMHEでは、以下の 4つの視覚言語タスクを採用

する。
• REG（参照表現生成）: 画像のうち長方形で囲
まれた部分を記述する表現を生成するタスク

• VQA（画像質問応答）: 画像に関する質問文に
対して回答を生成するタスク

• VDU（画像文章理解）: 文書を含む画像に関す
る質問文に対して回答を生成するタスク

• IC（画像キャプション生成）: 画像のキャプ
ションを生成するタスク

3.2 データセット構築
MMHEは (1)入力の選定、(2)出力の生成、(3)人

手評価の手順で構築した。
入力の選定　まず、タスクの入力を既存のデータ
セットから収集した。入力は、REG・IC において
は画像、VQA・VDU においては画像と質問文で
ある。我々は REG では RefCOCO [15]、VQA では
OK-VQA [16]、VDU では VisualMRC [17]、IC では
MSCOCO [18]の検証もしくは評価サブセットから
100事例ずつをランダムに取得した。
出力の生成　次に、複数の VLM を用いて、各
タスクの入力に対する出力文を生成した。

表 1 MMHEにおける総合評価の一致率 (%)。太字は最
も高い一致率を、「平均」は 4つのタスクの平均値を表す。

手法 REG VQA VDU IC 平均
BLEU 45.3 29.4 57.3 46.8 44.7
ROUGE 49.0 30.8 56.0 47.9 45.9
CIDEr 42.5 25.0 62.1 42.7 43.1
METEOR 44.4 29.4 59.7 53.6 46.8
BERT-S 46.2 33.8 62.1 53.1 48.8
BART-S 56.4 20.5 60.9 57.8 48.9
CLIP-S 60.1 39.7 60.9 52.0 53.2
FLEUR 62.9 76.4 60.9 73.9 68.5
HarmonicEval 66.6 76.4 73.4 77.0 73.4

具体的には、LLaVA-1.5-7/13B [19]、InstructBLIP-
Vicuna-7/13B [20]、Qwen-VL [21]、Qwen2-VL-Instruct-
7/72B [22]、CogVLM-Chat [23]、GPT-4o-mini、GPT-
4o [24]の 10個の VLMを用いた。
人手評価　最後に、5人のアノテーターが出力文に
対して項目毎と総合的な質の評価を行った。項目毎
の評価では、各評価項目の定義に基づいて、出力文
の質を 1から 5点の 5段階で評価した。総合評価で
は、同じ入力に対して得られた 3つの異なる生成文
のうち、最も良い文を選択する形式を採用した。人
手評価時の偏り [25]を防ぐため、総合評価において
は各事例ごとの 5段階評価は実施しなかった。

4 実験
4.1 設定
比較手法　本研究では 8 つの既存手法を Har-
monicEval と比較する。𝑛-gram ベースの手法とし
て BLEU [3]、ROUGE [26]、METEOR [27]、CIDEr [4]
を、深層ニューラルネットワークの手法として
BERTScore [5]、BARTScore [28]、CLIPScore [1]を、そ
して VLMベースの手法として FLEUR [2]を用いる。
評価指標　総合評価の性能を測定するための指標に
は一致率 (%)を、項目別評価の性能を測定するため
の指標にはケンドールの順位相関係数を用いた。
実装の詳細　HarmonicEval で使用する VLM 評価
器には GPT-4o を用いた。GPT-4o の出力をできる
だけ固定するため、推論時の温度パラメータは
temperature = 0を指定した。

4.2 実験結果
総合評価　表 1に、HarmonicEvalと既存手法の総合
評価性能を比較した結果を示す。HarmonicEval は
REG (66.6)、VQA (76.4)、VDU (73.4)、IC (77.0)の全
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表 2 MMHEにおける項目別評価の相関係数。太字は最も高い相関係数を、黒の下線は手法ごとにタスクの中で最も高
い相関係数を、灰色の下線は手法ごとにタスクの中で最も高い相関係数を表す。

手法
REG VQA VDU IC

正確完全明瞭流暢簡潔 正確 完全 明瞭 流暢 簡潔正確完全明瞭流暢簡潔正確完全明瞭流暢簡潔
BLEU 6.0 6.9 3.9 1.2 6.1 −1.3 −10.4 −11.0 −19.3 4.1 19.8 12.9 14.9 14.3 21.2 4.4 4.5 5.9 0.3 11.3
ROUGE 2.3 5.7 4.4 −3.5 3.9 7.1 −2.8 −5.0 −8.1 10.2 20.0 14.7 16.2 17.9 22.7 5.2 6.5 9.0 4.4 9.7
CIDEr 6.4 3.4 2.4 −9.7 20.9 −27.8 −39.0 −19.5 −26.0 −3.8 23.7 15.8 19.3 18.0 23.8 0.7 −1.6 8.7 −3.8 14.5
METEOR 1.9 5.3 5.2 −5.1 −6.3 5.3 −3.9 −8.2 −8.5 2.7 17.8 18.0 16.9 20.5 14.9 6.8 12.1 7.3 −2.3 1.0
BERT-S 6.5 6.9 −6.5 −8.6 12.4 −2.8 −14.3 4.9 −10.0 6.1 21.0 17.4 20.4 21.6 23.9 12.3 11.1 6.4 4.7 10.5
BART-S 4.4 6.7 4.2 −7.8 3.1 −13.4 −20.2 −2.8 −16.6 1.6 22.4 21.3 21.6 17.9 14.7 4.8 4.3 4.3 2.2 3.2
CLIP-S 13.5 14.4 6.8 −0.9 −5.1 6.6 5.4 7.2 8.1 4.5 15.2 12.5 15.0 12.6 8.4 20.2 21.3 11.1 3.2 3.5
FLEUR 29.3 30.8 18.6 8.7 11.2 38.7 38.2 39.9 39.8 44.7 38.1 37.1 44.6 35.2 28.2 33.9 35.0 25.9 24.5 14.0
HarmonicEval 23.2 30.8 24.0 20.7 23.8 53.5 50.6 31.8 51.9 44.4 60.0 48.8 47.9 51.2 45.8 44.7 50.3 19.8 36.4 22.8

てのタスクにおいて、人手評価との相関が最も高
かった。VLM ベースの既存手法である FLEUR は
VQAで最も高い一致率を達成したものの、VDUで
比較的低い一致率となった。これらの結果から、評
価項目を網羅的に考慮して総合的な評価を行うこと
が複数のタスクにおいて有効である。
項目別評価　表 2に、各手法による評価結果と人手
評価の評価項目ごとの相関係数を示す。既存手法は
項目ごとに評価するように設計されていないため、
全ての項目で同じスコアを用い、相関を計算してい
る。一方で、HarmonicEvalは項目ごとに評価スコア
を予測し、個別のスコアを用いて相関を計算してい
る。表の太字で示されているように、HarmonicEval
は殆どの評価項目において最も高い相関を達成し
た。この結果は、HarmonicEvalが項目別評価を適切
に実施できていることを示唆している。
既存手法のタスクごとの特徴　タスクごとに既存手
法が重視している /していない評価項目に着目し、
既存手法の評価結果を分析する。表 2において、手
法・タスクごとに最も高い相関を黒の下線で、最も
低い相関を灰色の下線で表した。REGにおいては、
ほとんどの手法において完全性が最も高い相関を示
した。この結果は、長方形で囲まれた部分を特定す
るために十分な情報が必要であるからと解釈でき
る。VQAと VDUにおいては、ほとんどの手法にお
いて完全性が最も低い相関を示しており、情報が不
十分な出力文に対しても既存手法が高いスコアをつ
けてしまうことが分かる。ICにおいては、殆どの手
法において流暢性が最も低い相関を示しており、既
存手法が文法的に誤りのある出力文に対しても高い
スコアをつける可能性を示唆している。
アブレーション実験　表 3に、HarmonicEvalにおけ
る項目別評価・スコア平滑化・スコア集計それぞれ

表 3 アブレーション実験の結果。
手法 REG VQA VDU IC 平均
HarmonicEval 66.6 76.4 73.4 77.0 73.4

-項目別評価 62.0 73.5 75.9 76.5 72.0
-スコア平滑化 67.5 70.5 70.4 72.4 70.2
-スコア集計 65.7 75.0 73.4 76.5 72.6

のアブレーション実験の結果を示す。項目別評価を
除いた実験では、VLM評価器に総合評価スコアを
直接予測するようにプロンプトを与え、平滑化した
スコアを総合評価スコアとして採用した。また、ス
コア平滑化を除いた実験では、VLM評価器が生成
したスコア 𝑠𝑐 を用いて総合評価スコアを計算した。
さらに、スコア集計を除いた実験では、各項目にお
けるスコアの平均値を総合評価スコアとして用い
た。項目別評価を除いたことにより、REG、VQA、
ICの評価性能が低下しており、評価項目を網羅的に
考慮することが総合評価に良い影響を与えているこ
とが明らかとなった。同様に、スコア平滑化・スコ
ア集計を除くと、ほとんどのタスクにおける評価性
能が低下しており、各機構が評価性能の向上に寄与
していることが分かる。

5 おわりに
本研究では、複数の視覚言語タスクにおける生成
文を複数の評価項目、および総合的な質に関して
評価可能な自動評価手法 HarmonicEvalを提案した。
また、我々は 4つの視覚言語タスクと 5つの評価項
目における人手評価データセット MMHEを構築し
た。MMHE を用いた実験の結果、HarmonicEval は
既存手法を超える人手評価との相関を示した。今後
は、few-shot推論や思考の連鎖 [29]などを用い、評
価性能の向上や、HarmonicEvalに内在する評価バイ
アス [14, 30, 31]の検証に取り組みたい。
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図 3 MMHEデータセットの事例。

A HarmonicEvalにおける 𝛾の選択
式 3における 𝛾の適切な値について議論する。

𝛾 = 1の場合　𝑤𝑐 = 1/|C| となり、各スコアの平均値が総
合評価スコアとして採用される。スコアの統計的変動を
考慮していないため、適切な選択ではないと考えられる。
𝛾 = 0.5の場合　重みはスコアの分散の逆数に比例するよ
うに計算され（𝑤𝑐 ∝ 𝜎−2

𝑐 ）、𝑠の分散は最小となる。𝜎𝑐 が
統計的変動にのみ影響されると仮定した場合、𝑠に対する
統計的変動の影響は最小となり、理想的な状態になる。
しかし、𝜎𝑐 は統計的変動以外に各項目に内在する分散の
影響を受けると考えられるため、𝑠に対する統計的変動の
影響は最小とならず、最良の選択でない可能性がある。
𝛾 → 0 の場合　最も小さい標準偏差を持つ項目 𝑐 =
argmax𝑐∈C𝜎𝑐 のスコアが総合評価スコア 𝑠として採用され
る。一つの項目だけを考慮するため、適切な選択ではな
いと考えられる。
以上の議論より、𝛾 = 0.5 は統計的変動のみを考慮し

ており、𝛾 = 1は統計的変動を全く考慮していないため、
0.5 ≤ 𝛾 ≤ 1の範囲の 𝛾 が妥当な値であると推測できる。
本研究では、0.5と 1の中間の値が最適な値だと仮定し、
𝛾 = 0.75を実験で用いた。
B 追加の実験
𝛾 の探索実験　表 4に、𝛾 の値を 0.01, 0.50, 0.75, 1.00の 4
通りに変化させた際の総合評価の精度を示す。付録 Aで
推測した通り、𝛾 = 0.75が最も高い精度を達成した。
既存データセットにおける評価性能　ICタスクの既存の
人手評価データである Flickr8k-EXと Flickr8k-CF [32]を用
いて、MMHE以外のデータセットにおける MMHEの評
価性能を検証した。先行研究 [1, 2]に倣い、ケンドールの
順位相関係数 𝜏𝑏 を評価指標に用いた。表 5に示す通り、
HarmonicEvalは既存手法と比較可能、もしくは上回る性
能を示した。

表 4 𝛾の探索実験の結果。
𝛾 REG VQA VDU IC Avg.

0.01 47.2 69.1 61.4 53.1 57.7
0.50 66.6 76.4 73.4 76.5 73.2
0.75 66.6 76.4 73.4 77.0 73.4
1.00 65.7 75.0 73.4 76.5 72.6

表 5 ICタスクの既存データセットにおける評価結果。
手法 Flickr8k-EX Flickr8k-CF

Re
fe

re
nc

e-
ba

se
d

BLEU 30.8 16.9
ROUGE 32.3 19.9
METEOR 41.8 22.2
CIDEr 43.9 24.6
SPICE [33] 44.9 24.4
BERT-S 39.2 22.8
BERT-S++ [5] 46.7 –
TIGEr [34] 49.3 –
ViLBERTS-F [12] 50.1 –
FAIEr-4 [35] 52.6 35.4
RefCLIP-Score [1] 53.0 36.4
Polos [36] 56.4 37.8
RefFLEUR [2] 51.9 38.8

Re
fe

re
nc

e-
fr

ee

UMIC [37] 46.8 –
FAIEr-r [35] 50.1 32.4
CLIP-S 51.5 34.4
InfoCLIP [38] 32.6 23.5
InfoMetIC [38] 54.2 36.3
InfoMetIC+ [38] 55.5 36.6
FLEUR 53.0 38.6
HarmonicEval 53.1 39.2
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