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概要
画像言語モデルは、与えられた画像と矛盾する出

力を生成することが報告されている。この現象はハ
ルシネーションと呼ばれ、画像言語モデルの信用を
損ない、普及を阻害する要因となっている。しか
し、ハルシネーションの発生と、画像言語モデルが
テキスト生成時に画像の適切な領域へ注目している
かどうかは関連すると予想されるが、データでは示
されていない。本研究では、ハルシネーションの有
無に関する評価指標である POPEを用い、画像内に
実際に写っている物体と写っていない物体を対象と
して、ハルシネーションの発生と画像内の注目領域
との関係を検証する。

1 序論
CLIP [1]や LLaVA [2]に代表される画像言語モデ

ル（VLM; Vision-language Model）は急速に発展し、
注目を集めるようになった。画像言語モデルとは、
画像エンコーダとテキストエンコーダを備え、画像
情報とテキスト情報を同時に処理できるモデルで
ある。これらのエンコーダによって、画像質問応
答 [3]や画像説明文生成 [4]、画像検索 [5]などのマ
ルチモーダルタスクが実現され、自動運転 [6]や医
療診断 [7]といった他分野へも応用が広がっている。
しかし、応用範囲の拡大とともに、ハルシネーショ
ンの問題がいっそう顕在化してきた。
ハルシネーションとは、入力画像と出力テキスト

の間に生じる矛盾である [8]。ハルシネーションの
発生の有無を評価する手法として POPE [9]が提案
され、広く用いられている。POPEとは、画像に含
まれる、または含まれない物体について質問し、回
答が正しいかを検証する手法である [9]。

Promptingはハルシネーションを低減する手段の
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図 1 Visual Attentionの精度: 入力画像とテキストから画
像言語モデルによって生成された Visual Attentionのヒー
トマップは、正解セグメンテーションと比較され、MSE、
Precision、Recall、IoUが計算されて精度が評価された。

一つとして提案された [10]。とりわけ、画像に赤
い丸 [11]や矢印 [12]などの印を付して対象物を強
調する Visual Promptingは、ハルシネーションの抑
制に寄与することが知られている [13]。なかでも、
Attention Prompting on Image（API）と呼ばれるVisual
Promptingが提案され、画像に存在する物体に対す
る POPEにおいて、正答率の改善を示した [14]。API
Promptingは、画像言語モデル内部の Visual Attention
を画像に重ね合わせる手法であり、従来の手作業
による Visual Attentionとは一線を画している。しか
し、先行研究 [14]では、実験は画像内に存在する物
体のみを対象としており、存在しない物体を誤って
「存在する」と判断する、ハルシネーションの重要
な側面は検証されていない。また Visual Attentionに
依存する手法であるが、Visual Attentionの精度に関
係あると予想される Visual Attentionを抽出する際の
画像言語モデルの出力と Visual Attentionの精度との
関係が十分に検証されていない。
本研究の主な貢献は以下である。
1. 画像内に含まれる物体と含まれない物体におい
て、APIの性能を評価する。

2. VLMの出力の正しさと Visual Attentionの精度
に関係があるか検証する。
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2 方法
2.1 API Prompting

API Prompting は画像言語モデルから取得される
Visual Attentionのヒートマップを用いて、画像の重
要な物体を強調する Visual Promptingの手法の一つ
である [14]。画像言語モデルから各画像パッチが
どの程度出力に寄与するかを表す Attribution Map
Ψ を取得し、畳み込みし、画像サイズにリサイズ
して、Visual Attention のヒートマップを得る。取
得したヒートマップを元の画像に重ねる。先行研
究 [14]に倣い、Vision Transformer [15]ベースの CLIP
と LLaVAの 2種類を用い、以下それぞれ CLIP API
Prompting、LLaVA API Promptingと呼ぶ。

CLIPの Visual Attribution Map CLIPはテキス
ト表現 𝑇 と画像表現 𝐼 の類似度を計算するモデルで
あるが、Attribution Map Ψはその類似度 𝑠𝑖𝑚(𝐼, 𝑇) を
分解することによって求められる。

CLIPの画像表現 𝐼 は最初の層のクラストークン、
各層のMultihead Self-Attention（MSA）とMulti-Layer
Perceptron（MLP）の出力値を線形結合したものと
して表現できるが、先行研究 [16]より MSAの後半
の層が画像表現に大きな影響を与えるため MSAの
項以外無視してよく、類似度は

sim(𝐼, 𝑇) ≈ sim

(
𝐿∑

𝑙=𝐿′
L(MSA𝑙 ([𝑍 𝑙−1]))cls, 𝑇

)
.

と表せる。ただし 𝑍 𝑙 は 𝑙 番目の Transformer層へ
の入力トークンを示し、𝐿′ は Attirubution取得を開
始する層の idを表す。Lは、全結合層と正規化処理
を含む線形変換を示す。
これは Attribution Map Ψcls と捉えて良いが、しば

しば単色領域など重要な情報を持たない領域と 𝑇 の
相関が大きいため [17]、無視すべき領域と識別する
ため、類似度スコアの反転スコアとして計算される
補完的な Attribution Map Ψcomp を考える。

Ψcomp
𝑖, 𝑗 ≜ 1−sim(L(𝑍𝐿

𝑡 ), 𝑇), where 𝑡 = 1+ 𝑗+𝑃·(𝑖−1).

ただし、Ψcomp
𝑖, 𝑗 は Ψcomp の成分であり、𝑍𝐿

𝑡 は最後の
Transformer層からの 𝑡 番目の出力トークンを指し、
𝑃は画像の一辺あたりの分割数を表す。
この二つの Attribution を合わせて、次のように

CLIPの Attribution Map Ψが定義される。

Ψ = Ψcls + Ψcomp − Ψcomp ⊙ Ψcls.

LLaVAのVisual Attribution Map LLaVAは入力
画像の理解に MSA を用いる画像言語モデルであ
る。出力テキストの各トークンと画像トークン間
の Visual Attentionの重みを用いて、対応する画像の
パッチへの出力の寄与度 Attribution Map Ψを決定す
る。Attribution Map Ψは、生成されたテキスト全体
およびすべての Attention Headを平均化して算出さ
れ、以下のように定義できる。

Ψ𝑖, 𝑗 ≜
1

𝑀𝐻

𝑀∑
𝑚=1

𝐻∑
ℎ=1

𝐴( �̄�,ℎ)
𝑚,𝑡 , where 𝑡 = 𝑗 + 𝑃 · (𝑖 − 1).

ただし、Ψ𝑖, 𝑗 は Ψの成分であり、𝑀 は出力トークン
の長さ、𝐻 は Attention Headの数、𝑃 は画像の一辺
あたりの分割数を表し、𝐴( �̄�,ℎ) は �̄� 番目の層、ℎ番
目の Attention Headでの出力テキストと画像トーク
ン間の Cross Attentionを表す。

2.2 Visual Attentionの精度評価
画像に存在するオブジェクトについて、対象物体
のセグメンテーションデータと Visual Attention の
ヒートマップとの Precision、Recall、Intersection over
Union（IoU）、平均二乗誤差（MSE）を計算する。
セグメンテーションデータは 0 と 1 で構成され

る二値配列であり、Visual Attentionのヒートマップ
は 0から 255の整数値をとるため、ヒートマップを
255で割って平均二乗誤差を計算する。

Precision、Recall、IoUについては、Visual Attention
のヒートマップの平均値を閾値として、それ以上で
あれば 1、未満であれば 0として二値配列に変換し、
True Positive（図 1の緑の部分、ヒートマップで 1か
つ正解セグメンテーションで 1）、False Positive（図
1の黄色の部分、ヒートマップで 1かつ正解セグメ
ンテーションで 0）と False Negative（図 1の赤の部
分、ヒートマップで 0かつ正解セグメンテーション
で 1）を求め、Precision、Recall、IoUを計算する。

2.3 プレ出力の取得
ヒートマップ生成時の出力を同一の画像言語モデ
ル（ヒートマップ VLM）から取得し、プレ出力と
して評価した。

CLIPにおいては、[‘photo of <object>s’, ‘photo of no
<object>s’]という分類タスクに対する確率を算出す
る。‘photo of <object>s’の確率が 0.5以上であれば、
出力を「Yes」と分類する。

LLaVA は Visual Attention のヒートマップを作成
する際の出力をプレ出力と扱う。

― 1410 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



VLM
Prompting
の有無

ヒートマップ
VLM

プレ出力 出力の評価 [%]
Acc. Pre. Rec. TNR F1

LLaVA

なし - - 86.23 84.21 89.19 83.27 86.63

あり CLIP
- 86.52 84.78 89.02 84.02 86.85
正答（65%） ▲89.40 ▲86.17 ▲93.87 ▲84.93 ▲89.85
誤答（35%） ▼82.54 ▼81.42 ▼84.32 ▼80.76 ▼82.85

あり LLaVA
- 86.11 84.72 88.12 84.10 86.39
正答（92%） ▲89.63 ▲88.24 ▲91.45 ▲87.81 ▲89.82
誤答（8%） ▼43.06 ▼43.61 ▼47.44 ▼38.67 ▼45.45

表 1 MSCOCOデータセットにおいて POPEを適用し、Promptingなし、CLIP API Prompting、LLaVA API Prompting画像
での LLaVAの出力の、Accuracy、Precision、Recall、True Negative Rate（TNR）、F1スコアを示す。CLIPおよび LLaVA
API Promptingでは、データ全体に加えて、Visual Attentionを生成する際の出力であるプレ出力が正答、誤答に限定した
結果も示す。Promptingなしと比べて改善した指標は太字で表され、各ヒートマップ VLMにおいて、全体の結果と正答、
誤答の場合の結果を比べた差を上三角または下三角を用いて記した。

Visual Attentionの精度 [%]

プレ出力
ヒートマップ VLM CLIP LLaVA

Pre. Rec. IoU MSE Pre. Rec. IoU MSE
正答 15.88 83.23 13.64 27.06 10.55 65.56 8.03 13.51
誤答 9.63 83.13 8.30 31.28 4.57 61.16 3.30 11.68

表 2 画像に含まれる物体の POPEにおいて、Visual Attentionのヒートマップと正解のセグメンテーションデータを比較
した結果を Visual Attentionを生成する際に CLIP、LLaVAが正答、誤答を返した場合ごとに示す。Precision、Recall、IoU
は、ヒートマップの平均値を閾値として算出した。各カテゴリーの最良結果を太字で表し、5%以上の差を緑色で示して
いる。

3 実験
実験設定 MSCOCOデータセット [18]から 3,860

枚の画像を用い、CLIPと LLaVAからVisual Attention
のヒートマップを作成し、元の画像に黒いマス
クとして混ぜ、加工済み画像と、POPE の質問を
LLaVAに入力して出力を評価した。この時、Visual
Attentionの精度も評価した。
画像に含まれる物体は MSCOCOラベルから取得

し、残りの 80ラベルからランダムに 3つの含まれ
ない物体を選び、含まれる物体のセグメンテーショ
ンデータを正解セグメンテーションデータとして
取得した。API Promptingの実験方法は先行研究 [14]
に概ね準拠したが、先行研究論文中ではアルファ
チャネルを用いて混ぜるとしているが、本実験で
は黒いマスクとして混ぜた。CLIP API Promptingに
は事前学習済みの CLIP ViT-L/14@336pxを、LLaVA
API Promptingには事前学習済みの llava-v1.5-7bを使
用し、それぞれ、22 層以降の層、20 層から Visual
Attentionのヒートマップを作成した。その時、kernel
サイズを 3 として畳み込み、LANCZOS 法を用い
てリサイズした。POPEの質問への回答は、事前学
習済みの llava-hf/llava-1.5-7b-hf (vLLM バージョン)

から取得し、温度を 0.8、top_pを 0.9に設定した。
「Answer Yes, No, or Not Sure」を文末に付加し、回
答を先頭トークンで分類した。回答が「Yes」「No」
「Not Sure」以外で始まる場合は除外した。
実験結果 表 1 は、POPE における Prompting
なしと API Prompting ありの結果の比較を示す。
Promptingありでは、ヒートマップ VLMごとに、プ
レ出力が正答、誤答である場合に限定した結果も示
した。Promptingありでは、なしと比べ、Precisionと
TNRが改善した。CLIPでは 21,651件中 14,015件が
プレ出力が正答で、LLaVAでは 20,016件が正答で
あった。プレ出力が正答である時には、POPEの各
指標が Promptingありの正答、誤答を分けない場合
と比べ改善された。誤答時では、ヒートマップVLM
が LLaVAである場合、特に悪化が顕著であった。
表 2は、画像に含まれる物体の POPEついて、プ
レ出力が正答、誤答である場合に分けてに Visual
Promptingの精度を比較した結果である。CLIPでは
10,071件中 4,956件プレ出力が正答で、LLaVAでは
9,310 件が正答であった。LLaVA の Visual Attention
の MSEを除き、プレ出力が正答である時、どの指
標も改善された。特に Precision、IoUが正答の場合
と誤答の場合で差が大きかった。
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4 考察
API Promptingの効果 表 1から、Visual Attention

を用いて画像の重要箇所を強調することで、画像に
写っていない物体を正しく「写っていない」と判断
する能力が示され、API Promptingハルシネーション
を減少させる効果があることが示された。
また、Visual Attentionを生成するときの画像言語

モデルの出力（プレ出力）の正答、誤答の場合を比
べると、プレ出力が正答である場合は POPEの質問
への回答の正答率が高かった。これは特に、ヒート
マップを作成する VLMと最終的に POPEに回答す
る VLMが同一であり、プレ出力と最終的な回答で
同じ問題を同様に間違えやすい LLaVA + LLaVA API
Promptingでより顕著であったが、異なる VLMを用
いる、LLaVA + CLIP API Promptingの場合であって
も、同様の傾向が確認された。表 2の結果と合わせ
て、プレ出力が正答であり、Visual Attentionの精度
が高い時、プレ出力が誤答であり、Visual Attention
の精度が低くい時と比べ、POPEの質問へより正し
く回答できることを示している。プレ出力が誤答
である時、Visual Attention の精度が低く、POPE へ
正しく回答するようになるとは限らないため、API
Promptingの使用には注意が必要である。

Visual Attentionの精度 表 2から分かるように、
画像言語モデルが画像に含まれる物体を誤って「含
まれない」と判断した場合、Visual Attentionが生成
される際にその精度が低下し、特に Precisionや IoU
に顕著な差が見られた。これは、画像言語モデルの
出力が誤っている場合、対象物体を見落としている
可能性が高いことを示唆している。

Precisionはどれだけ画像言語モデルが正しい対象
物に集中し、誤認識を最小限に抑えられるかを測定
する指標である。低い Precisionは、画像言語モデル
が関連する領域を正しく識別せず、関連しない領域
に焦点を合わせていることを示す。IoU は、Visual
Attentionがどれだけ正解セグメンテーションと一致
しているかを測定している。IoUが低い場合、正解
セグメンテーションと違う場所を見ていることが示
唆される。以上より、ハルシネーションが起きてい
るとき、画像言語モデルが対象物体とは違う箇所に
注意を向けている傾向があることが示唆される。

Precisionや IoUが VLMの出力の正しさと関連が
ある一方、Recallはあまり関係がないと示唆された。
Recallは物体のセグメンテーション領域のうち、ど
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図 2 対象物体のサイズと Visual Attention 生成時の画像
言語モデルの出力の関係緑は正答した割合を示し、赤は
誤答した割合を示している。

の程度注意が向けられたかを表している。物体に
よってどの程度見ればその物体か判断できる領域は
大きく異なると推定でき、あまりハルシネーション
に寄与しなかったと考えられる。
対象物体のサイズは図 2 に示されるようにハル
シネーションの起こりやすさにも影響するととも
に、Precision、Recall にも大きく影響する。対象物
体が小さい時、Precisionは低くなりやすく、反対に
Recallは高くなりやすい。そのため、Precisionとハ
ルシネーションの関係は過大評価されている可能性
があることに留意する必要がある。
課題 本研究の制約として、対象とした画像言語

モデルを LLaVAのみに限定しているため、他の画
像言語モデルに対して結果の一般化が困難である点
が挙げられる。また、画像に含まれない物体に対す
る Visual Attentionの精度を評価していないため、こ
の側面についてはさらなる分析が求められる。

5 結論
本研究では、MSCOCO データセット上で、画像
に写る物体と写らない物体を対象とした POPEに対
して、API Promptingでの性能向上の有無と CLIPと
LLaVA を用いて生成された Visual Attention を評価
した。主な結論は次の 2点である。

1. API Prompting は画像に写っていない物体にも
正しく「ない」と判定できる能力を示す。

2. 画像言語モデルが画像に写っている物体を見落
とす時、画像言語モデルが対象物体とは違う箇
所に注意を向けている傾向がある。

以上の結果から、画像の重要領域を強調すること
はハルシネーションに効果があり、画像言語モデル
の出力と Visual Attentionの精度は関係があることが
示唆される。今後は、Visual Attentionの領域の精度
をいかに高めるかが重要な課題となるだろう。
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A 参考画像

図 3 画像に含まれる物体について、POPEの質問文と左から、元の画像、正解セグメンターションデータ、CLIPの
Visual Attentionのヒートマップ、CLIPのヒートマップにより加工した画像、LLaVAの Visual Attentionのヒートマップ、
LLaVAのヒートマップにより加工した画像を並べて表示する。

図 4 画像に含まれない物体について、POPEの質問文と左から、元の画像、CLIPの Visual Attentionのヒートマップ、
CLIPのヒートマップにより加工した画像、LLaVAの Visual Attentionのヒートマップ、LLaVAのヒートマップにより加工
した画像を並べて表示する。
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