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概要
本稿では，視覚言語モデル (VLM)の識別性能を評
価するための新たな評価用ベンチマークDiscriBench
を構築し，既存の VLM の識別性能を調査する．
DiscriBench は，提示される情報の中から必要な情
報を識別し質問に回答するという，人間が日常生活
において行なっているプロセスに焦点を当てたベ
ンチマークである．全 100問からなる選択肢形式の
VQAであり，大学入試難易度を想定して作成して
いる．GPT-4o を含む既存の VLM を DiscriBenchで
評価した結果，人間の正解率は 89.2%だったのに対
し，VLMはそれより 18.2 - 63.2ポイント低く，識別
性能において大きな差が認められた．

1 はじめに
人間は日常生活において物事を決める際，多くの

関連する情報の中から必要な情報を識別し取捨選択
するというプロセスを行なっている．例えば，図 1
から想像される旅行の道のりを決める際，会話の情
報やガイドブック等にある画像情報の中から適切な
情報を拾い，希望の道のりを決定する．また，買い
物時には (図 3左の会話やイラストを参照)，類似し
た候補選択肢の視覚的要素を比較したり，店員や友
達との会話から得られた情報をもとに，購入品を決
めることがある．これらのプロセスにはしばしばマ
ルチモーダル情報が介在し，モダリティによらず必
要な情報の識別・取捨選択が行われる．この情報を
識別する能力を本研究では識別能力と呼ぶ．
視覚言語モデル (Vision-Language Model; VLM)は，
コンテンツ制作や医療ドメインなど様々な実応用の
プロセスにおいて，我々人間をサポートできる潜在
能力があることが示されている [1, 2]．上述の日常
生活においても VLMのサポートがあれば，より効
率的で満足度の高い消費活動等につながると考えら
れる．しかしながら，現在多くのタスクで優れた性
能を出しているVLM [3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10]はこれらの

Situation: Two friends, Emma and Jack, are planning a 
sightseeing tour in London and discussing transportation 
options.
Conversation:
Emma: Have you seen those iconic red double-decker 
buses in London?
Jack: Yeah, they're everywhere! I heard some have open 
tops for sightseeing.
Emma: That sounds fun! And the yellow line in the middle 
of the bus goes well with the red body. But I'm worried 
about rain.
Jack: Let's check which routes have covered upper decks.

Question: Which bus would they choose for their 
sightseeing tour?

Human: 2 GPT-4o: 1 Claude 3.5 Sonnet: 1 InternVL-2.5-38B: 3

1 2

3 4

図 1 DiscriBenchの例と 人間および VLMの予測結果.

プロセスにおいて人間をサポートできるに足る識別
能力があるかという点においてこれまで十分な調査
が行われていない．実際，GPT-4o等の VLMは図 1
のような比較的易しい問題に正しく答えられない．
画像説明文生成 [11, 12]や画像質問応答 (VQA) [13]
などの従来のマルチモーダルタスクでは入力テキス
ト，画像，またはその両方において情報の取捨選択
を陽に求められず，近年提案されたより挑戦的なベ
ンチマークにおいては複合的なスキルが求められ情
報の識別能力を独立して評価する仕様になっていな
い [14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 12, 22]．例えば，VLM
の評価によく使われる LLaVA-Bench [12]の入力テキ
ストは “Describe this photo in detail.”や “What type of
fruit is this?”などの簡潔な指示や質問文が多く情報
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の取捨選択は不要である．また，各事例 1画像入力
であるため類似画像を比較することも求められな
い．MMMU(-Pro) [14, 15] 等のベンチマークには比
較的長い入力テキストと複数画像が含まれるが，解
くためには大学で習う専門知識 (外部知識)を要し，
情報の識別能力単体を評価することは難しい．
そこで本研究では，VLMの識別性能を評価する

ための新たな評価用ベンチマーク DiscriBenchを構
築し1），既存の VLMの識別性能評価を目指す．図 1
に示す通り，DiscriBenchは選択肢形式の VQAとし
て定式化され，状況説明文・会話文・質問文全てが
入力テキストであり，画像が選択肢となっている．
このタスクを解くためには，VLMは言語と視覚の
両方のモダリティにおいて情報の識別が求められ
る．図 1で言えば，会話文中の緑字の情報を拾い，
それに対応する画像を選択肢の中から識別する必要
がある．ただし，会話文中の赤字は質問の答えとは
関係のないミスリードを誘う情報である．また，異
なる画像タイプにおける性能を評価するため，自然
画像とイラスト画像を取り扱う．イラスト画像に関
しては大学共通テストで実際に使用された問題を使
用し，自然画像に関しては COCO [11]から画像選択
肢を収集し，Claude 3.5 Sonnet [8]を用いて入力テキ
ストのプロトタイプを作成する．GPT-4o [9]を含む
9つの VLMの識別性能を DiscriBenchで評価した結
果，正解率 89.2%と人間には容易に解けるタスクで
ある一方，既存の VLMは人間の正解率から 18.2か
ら 63.2ポイント低く，人間の識別能力に及ばないこ
とが確認された．また，追加分析により，上位 3つ
のモデルが共通して間違えた事例を改変し，識別に
関する難易度を落とした場合に正解率の向上が見ら
れたことから，誤りの原因は VLMの識別能力に起
因することが示唆された．

2 DiscriBenchの構築
DiscriBenchの各事例は，入力テキストと 4つの画

像選択肢，答えの三つ組で構成される (図 1 参照).
入力テキストは状況説明文，会話文，および，質問
文からなり，会話文は二者間で行われる平均 4つの
発話である．4つの画像選択肢は，4枚の異なる画
像であるか，1画像に 4つの選択肢が提示されるか
のいずれかである．異なる画像タイプを取り扱うた
め，試験問題 (Exam)と COCOの 2つの異なる情報
源を採用した．以下にそれぞれの情報源に対応する

1） huggingface.co/datasets/mmst004/discribench en

構築手続きを詳述する．

2.1 Exam (イラスト画像)

大学共通テスト [23] の英語リスニング問題から
イラスト画像に関する DiscriBenchの事例を作成す
る．特に，上述の DiscriBench の形式に合う二者間
の会話と質問文から正解画像を選ぶ選択肢問題を使
用する．問題は専門家によって作成され，受験者の
語学力を測るため，およそヨーロッパ言語共通参照
枠 (CEFR)の A1から B1 (語学初学者から標準程度)
相当の難易度となっている [24, 25, 26]．扱われるト
ピックは多くの受験者に馴染みのある日常生活の一
場面である．したがって，特定の外部知識を必要と
せず，与えられた情報のみから必要な情報を拾うこ
とで解答可能という特徴を持つ．VLMが処理しや
すいデータ形式かつ後述の COCOと表現形式をそ
ろえるため，元の PDF形式から以下の加工を行う
(図 3左)．状況説明文は機械翻訳により日英翻訳し
人手で結果を確認・修正した．正解の会話文および
質問文のトランスクリプトを PDFから抽出し，翻
訳された状況説明文と結合した．選択肢画像は PDF
から切り抜き，1280×1280にリサイズし，JPEG形式
で保存した．結果として，公開されている試験問題
(試作問題含む) 5年分から，計 33問収集した．

2.2 COCO (自然画像)

多くの VLMの学習には自然画像が使われている．
自然画像に関する識別性能評価のため，自然画像に
関する事例を COCO [11]より作成する．また，難易
度や特徴を可能な限り Examと揃えるため，上記の
試験問題を観察し以下の特徴を特定した．

C1選択肢内の画像は互いに全体が似ており細部
が異なる．

C2会話文は受験者を間違った答えに導くような
ミスリードさせる情報を含む．

C3正解のヒントは会話全体に分散している．
これらの特徴に基づいて画像選択肢を COCOから
収集し，入力テキストを作成する (図 3右)．
画像選択肢収集 全体的には類似だが詳細が
異なる 4 つ組画像を収集するため (C1)，erroneous
agreement法 [27]を使用する．この方法により，あ
る画像エンコーダ Aでの特徴量は互いに近く，別の
画像エンコーダ Bでの特徴量が離れているような画
像ペア (2画像)を見つけることが可能である．Tong
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図 2 DiscriBenchで扱われている題材，場面，および，物体に関する分布．

ら [27]に倣い，画像エンコーダ Aと Bにそれぞれ
CLIP [28]と DINOv2 [29]を使用する．CLIPは既存
の多くの VLMの画像エンコーダとしても使われて
いるため，CLIPが似ていると判断している画像ペ
アは，VLMにとっても識別が難しいと期待される．
具体的には，以下のいずれも満たす 4つ組画像 𝑆𝑛

を集める．(i) 𝑆𝑛 内の任意の画像ペアの CLIP特徴量
のコサイン類似度が 0.95以上．(ii) 𝑆𝑛 内の少なくと
も 1つ以上の画像ペアの DINOv2特徴量のコサイン
類似度が 0.6未満．事後処理として，個人が特定で
きるほど鮮明な人物画像に対して，特定を困難にす
るため顔部分にぼかし処理を施した．
入力テキスト作成 Claude 3.5 Sonnet (20246020)

を使用し，上記で収集した各 4つ組画像について，
状況説明文，会話文，質問文，および，答えのプロ
トタイプを生成する．2）その際与えるプロンプトに
は，明示的に Examから観察された特徴 C2および
C3を生成結果に含めるよう指示する．生成された
プロトタイプは次の項目を重点的に人手で確認し，
必要があれば修正を行なった：(a)入力テキストと
画像選択肢から答えが一意に定まるか，(b)会話に
は誤った答えにミスリードさせる言及は含まれてい
るか，(c)正解画像の情報は会話全体に散りばめら
れているか．一連の処理の結果，67問作問できた．

2.3 DiscriBenchの特徴
計 100問からなる DiscriBenchにおいて扱われて

いる題材，場面，および物体に関する分布を図 2に
示す．DiscriBench では日常生活の様々な場面にお
ける多様なやりとりが扱われていることが分かる．

2） GPT-4oと Claude 3.5 Sonnetを用いてどちらがより高品質
なプロトタイプを生成できるか予備実験した結果，Claude
3.5 Sonnetだった．また，DiscriBench構築時 20240620が最新
版のモデルだった．

また，言及されている物体も豊富である．したがっ
て，DiscriBenchを用いて多種多様な日常生活におけ
る VLMの識別性能の評価が可能となる．3）また，単
に評価用としてだけではなく，VLMの挙動を分析・
診断するための使用も認める．具体例については，
図 1や 4，公開ページ4）を参照されたい．

3 実験
3.1 実験設定

DiscriBenchを用いて，1事例につき複数画像の入
力を受け付ける以下の VLM の識別性能を評価す
る：Idefics3 [31]，Phi-3.5-vision [3]，VILA-1.5 [32]，Pix-
tral [33]，LLaVA-onevision [4]，Qwen2-VL [6]，InternVL-
2.5 [7]，Claude 3.5 Sonnet (20241022) [8]，GPT-4o
(2024-08-06) [9]．全てのモデルで同一のプロン
プトを用い，答えを画像番号 1 - 4で出力させ，任意
で回答理由も生成させることを許可した．正規表現
を用いて画像番号を抽出し，正解率を算出した．ま
た，人間の正解率を求めるため，学部生および院生
含む 5名に DiscriBench 100問を解くように有償で依
頼した．人間の正解率として 5人の平均を求めた．

3.2 実験結果
表 1 に結果を示す．人間は約 9 割の正解率を達

成したことから，人間にとって簡単なタスクであ
ることが分かる．一方，評価した VLMの中で好成
績を収めた非公開モデル (GPT-4oおよび Claude 3.5
Sonnet)でも約 7割の正解率であり，18.2ポイント以
上人間の正解率より低い結果となった．公開モデル

3） データセットサイズについて，近年よく使われている評価
用ベンチマークにおいても 100から 200件程度のものがあり
[12, 21, 30]，DiscriBenchもそれらと同規模サイズである．

4） huggingface.co/datasets/mmst004/discribench en
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表 1 DiscriBenchにおける各 VLMの識別性能 (正解率)．
黄色背景 は非公開のモデル．
モデル サイズ 自然画像 イラスト 全体
無作為回答 - 25.0% 25.0% 25.0%
Idefics3 8B 29.9% (20 / 67) 30.3% (10 / 33) 30.0%
Phi-3.5-vision 4B 26.9% (18 / 67) 39.4% (13 / 33) 31.0%
VILA-1.5 8B 37.3% (25 / 67) 18.2% ( 6 / 33) 31.0%
VILA-1.5 13B 37.3% (25 / 67) 12.1% ( 4 / 33) 29.0%
VILA-1.5 40B 44.8% (30 / 67) 30.3% (10 / 33) 40.0%
Pixtral 12B 40.3% (27 / 67) 48.5% (16 / 33) 43.0%
LLaVA-ov-chat 7B 38.8% (26 / 67) 51.5% (17 / 33) 43.0%
LLaVA-ov-chat 72B 56.7% (38 / 67) 54.5% (18 / 33) 56.0%
Qwen2-VL 2B 28.4% (19 / 67) 21.2% ( 7 / 33) 26.0%
Qwen2-VL 7B 38.8% (26 / 67) 48.5% (16 / 33) 42.0%
Qwen2-VL 72B 64.2% (43 / 67) 60.6% (20 / 33) 63.0%
InternVL-2.5 2B 35.8% (24 / 67) 36.4% (12 / 33) 36.0%
InternVL-2.5 8B 47.8% (32 / 67) 51.5% (17 / 33) 49.0%
InternVL-2.5 26B 65.7% (44 / 67) 48.5% (16 / 33) 60.0%
InternVL-2.5 38B 59.7% (40 / 67) 75.8% (25 / 33) 65.0%
InternVL-2.5 78B 62.7% (42 / 67) 63.6% (21 / 33) 63.0%
Claude 3.5 N/A 70.1% (47 / 67) 69.7% (23 / 33) 70.0%
GPT-4o N/A 65.7% (44 / 67) 81.8% (27 / 33) 71.0%
人間の平均値 - 85.1% 97.6% 89.2%

はさらに低く，最高でも InternVL-2.5 38B の 65.0%
で，Qwen2-VL 2Bが最も正解率が低い 26.0%だった．
これはほぼ乱択と同じ結果である．これらの結果か
ら，現在の VLMは識別性能に関して人間には及ば
ず，改善の余地があると言える．
画像タイプごとの結果に着目すると，イラスト画

像に関して人間は 97.6%と満点に近い一方，VLMは
全体的に低い正解率となっており，特に VILA-1.5
8/13Bと Qwen2-VL 2Bは乱択よりも低い結果になっ
た．また，全体傾向としてどちら画像タイプを得意
とするかはモデルごとに異なっているが，70B級の
モデルでは性能差は小さく，どちらの画像タイプで
も同程度の正解率を達成できることが分かる．

3.3 追加分析
エラー分析 VLMの誤りの傾向を掴むため，ま

た，言語と視覚どちらのモダリティによるエラー
かを調査するためエラー分析を行った．表 1 に
おいて上位 3 つの VLM (GPT-4o, Claude 3.5 Sonnet,
InternVL-2.5 38B)が共通して間違えた事例を調べた
ところ 12件あり，その誤った要因のモダリティを
モデルが出力した回答理由から特定した．結果は，
12件のうち 5件は言語におけるエラーであり，7件
が視覚におけるエラーであった．図 4に具体例を示
す．分析した VLMは物体の数え上げや会話文にお

表 2 識別難易度易化実験における VLMの正解率．
モデル 言語のみ 視覚のみ 両方改変
InternVL-2.5 38B 25.0% 41.7% 58.3%
Claude 3.5 Sonnet 16.7% 25.0% 50.0%
GPT-4o 50.0% 50.0% 83.3%

ける正解画像に含まれるべき物体情報の識別が求
められるような一見簡単に見える事例を間違って
いた．しかしながら，これら 12件の人間の正解率
は 75%と全件の正解率より少し低く，人間にとって
も難しい問題を含み，特にそれらの問題で上位の
VLMは一貫して不正解だったと言える．
識別難易度易化実験 次に，エラー分析において
確認されたエラーが実際に識別能力に起因するもの
かを調べる実験を行う．上記 12件の問題を改変し，
識別能力に関する難易度を下げ，同じモデルに解か
せることで正解率が向上するか調査する．具体的に
は，入力テキストにおいて状況説明文および会話文
を削除し，正解画像にのみ合うキャプションを手動
で作成した (言語モダリティ改変)．また，画像選択
肢に対しては，CLIP特徴量のコサイン類似度で正
解画像と最も似ていない（＝識別しやすい）画像を
残し，それ以外を削除した (視覚モダリティ改変)．
表 2の結果から，もともと全く解けなかった問題
が両モダリティを改変し難易度を易化させると 5割
から最大 8割以上解けるようになることが確認でき
た．これより，元の 12問中 5-8割は，エラーの原因
が分析したモデルの識別能力の欠如によるものであ
ることが示唆される．また，特に InternVL-2.5 38B
と Claude 3.5 Sonnetにおいては，視覚モダリティの
み改変した時の方が言語モダリティのみ改変した時
より正解率が高い．このことから，少なくともこの
2つのモデルに関しては，視覚モダリティにおける
識別能力に改善の余地が多いことが示唆される．

4 おわりに
本稿では，VLMにおける，提示された情報の中
から重要な情報を抜き出し質問に回答するとい
う識別性能を調査した．この目的のため，新たな
評価分析用ベンチマーク DiscriBench を構築した．
DiscriBenchは，専門的な外部知識は必要としない日
常生活を題材とし，語学初学者から標準相当の難易
度を意図して作成されている．実験結果から，既存
の VLMは識別性能において人間と差があり，改善
の余地が多く残されていることが確認された．
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Exam (イラスト画像)

状況説明文日英翻訳
靴屋で，店員と客が会話をしています。

↓
A clerk and customer are talking at a shoe store.

PDF

JPEGに変換
1280×1280
にリサイズ

画像抽出・変換・加工

COCO (自然画像)

Situation: A clerk and customer are talking at a shoe store.
Conversation:
Woman: How about this pair?
Man: No, tying shoelaces takes too much time.
Woman: Well, this other style is popular. These are 50% off, too.
Man: Nice! I'll take them.
Question: Which pair of shoes will the man buy?

入力テキスト結合

画像選択肢収集 (erroneous agreement法)

画
像
エ
ン
コ
ー
ダ

A

画
像
エ
ン
コ
ー
ダ

B

Conversation:
…
Mike: And remember, we need plenty of seating for everyone 
in the family a terrace table with chairs to have a tea party there.
[答えが一意に定まるように修正]

入力テキスト作成

プロンプト
You are an 
English teacher 
…

Claude 3.5 Sonnetによるプロトタイプ生成

人手による確認および修正

プロトタイプ

図 3 DiscriBench構築方法の概要．Examに使われている例は令和 5年度本試験問 10より作成．

Situation: A couple discusses their weekly grocery shopping and meal planning 
while looking at fresh produce.
Conversation:
Sarah: We need to plan our meals for the week. What vegetables should we buy?
Mark: How about some broccoli and carrots? They're always good staples.
Sarah: Good idea. I'm also thinking of making a corn dish. Should we get some?
Mark: Actually, let's focus on leafy greens this week. I saw some nice lettuce 
varieties.
Question: Based on their conversation, which image best represents their likely 
shopping cart?

Human: 4 (average accuracy: 100%)
GPT-4o: Answer: Image 2
Reason: The conversation mentions broccoli, corn, and lettuce. Image 2 includes these vegetables.
Claude 3.5 Sonnet (20241022): Answer: 1
Reason: Image 1 best matches their conversation because it contains broccoli, which Mark specifically suggested, leafy greens (both 
red and green varieties) which Mark wanted to focus on, and some root vegetables. The image also shows a simple, focused selection 
of vegetables that would be typical for basic weekly meal planning, unlike images 2, 3, and 4 which show much larger and more
diverse produce hauls. Additionally, Image 1 doesn't include corn (which Sarah considered but Mark redirected toward leafy greens 
instead), making it more consistent with their final conversation direction.
InternVL-2.5-38B: Answer: 3
Reason: Image 3 includes a variety of leafy greens, such as lettuce and kale, which aligns with Mark's suggestion to focus on leafy 
greens for the week. It also contains broccoli and carrots, which were mentioned by Mark as good staples. The presence of corn in 
Image 2 and the absence of leafy greens in Image 1 and Image 4 make them less suitable choices based on the conversation.

エラー理由：言語モダリティによるエラー．VLMは会話文から必要とそうでない物体の識別ができていない．今回の場
合，ブロッコリー，ニンジン，レタスが必要で，とうもろこしは不要．

1 2

3 4

Situation: A clerk is taking an order from a customer.
Conversation:
Woman: Are you ready to order, sir?
Man: Yes, I'd like the fried noodle set.
Woman: Certainly. Would you like rice with that?
Man: Well.... It comes with two side dishes, so that's enough.
Question: What did the man order?

Human: 2 (average accuracy: 100%)
GPT-4o: Answer: ③
Reason: The man ordered the fried noodle set with two side dishes, but he declined the rice. Image 3 shows the noodles with two side 
dishes and no rice.
Claude 3.5 Sonnet (20241022): Answer: 3
Reason: Based on the conversation, the man ordered the fried noodle set but declined the rice when asked by the server. Looking at 
image 3, it shows exactly what he ordered - a plate of fried noodles and spring rolls as a side dish, without the rice and other side 
dishes shown in the other images. (redacted)
InternVL-2.5-38B: Answer: 3
Reason: The man ordered the fried noodle set, which includes two side dishes but no rice. Image 3 shows the fried noodle set with two 
side dishes and no rice.
エラー理由：視覚モダリティによるエラー．VLMは会話から必要な情報(the fried noodle set with two side dishes and no 
rice)を特定している一方，間違った画像を選んでいる．'two side dishes'のtwoに引っ張られたと考えられる．

図 4 DiscriBench上位 VLMによるエラーの例．上の問題は令和 4年度本試験問 9より作成．
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