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概要
Large-scale vision-language models（LVLMs)は，ユー
ザーから入力された画像と指示に基づき文章を生成
する巨大言語モデルである．これらのモデルを画像
の創作支援に利用する際には，画像の構図や工夫，
他作品との比較，歴史的背景，深い芸術的な知識に
基づく説明の生成が要求される．しかし LVLMが芸
術作品の説明に必要な知識，及び複雑な知識間の関
連をどの程度理解し，それらを統合して説明に応用
できるかは，明らかにされていない．本研究では，
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，さらに LVLMが芸術に関する知識
を伴う説明を学習するための訓練データセットも
公開する．このタスクは，芸術作品の画像とタイト
ルからの説明生成，及び画像のみを使用した説明生
成の二つで構成され，LVLMの言語に基づく知識と
視覚に基づく知識の両方を評価する．検証の結果，
LVLMは元の LLMと同等の言語に基づく知識を保
持しているものの，視覚に基づく知識の獲得は限定
的であることが判明した．

1 はじめに
Vision & Language (V&L)では，大規模言語モデル

（LLMs；Large Language models) [1, 2, 3]に，視覚エン
コーダを組み合わせ学習し，視覚と言語を統合した
Large scale vision language models (LVLMs) [4, 5, 6, 7]
が V＆ Lのベンチマーク [8, 9, 10, 11]において成功
を収めている．これらのモデルは，図 1にあるよう
に絵画や写真などの創作支援に応用された際、芸術
作品の主題，その歴史的な背景，関連する他の作品
や芸術の流れなどの知識を体系的に活用して説明を
生成する必要があり，知識を単に個別に認識するだ
けでは不十分である．このように創作支援において
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図 1 LVLMを用いた創作支援の具体例

は芸術に関する知識の相互関係を深く理解し，それ
らを総合的に説明に結びつける能力が重要となる．
既存研究として VQA[12]の枠組みで芸術作品を
対象とした知識を問うタスク [13, 14, ?]が存在する
が，これらはいずれも独立した知識を扱うものに限
られ，知識を組み合わせて説明を生成する能力を
評価するための新たなタスクと評価指標が求めら
れる．
上記の問題を解決するために本研究では，LVLM
の芸術作品に関する説明生成能力を測定する新しい
タスクと評価尺度を提案する．提案タスクにおいて
LVLMは入力された芸術作品の画像とそのタイトル
に対し，与えられた指示に従う説明を生成しなけれ
ばならない．我々は提案タスクを遂行するために英
語版Wikipediaの artworkに該当する infoboxを持つ
記事 1万件からデータセットを構築し，LVLMが芸
術的な知識を伴う説明を学習するための訓練データ
セットも公開する．さらに，現在様々な V＆ Lのベ
ンチマークにおいて最高精度を達成している３つの
LVLMを用いて検証を行った．検証の結果，LVLM
は元となった LLMが保持する芸術に関する知識を
保持していることが判明した．その一方で，芸術に
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The Pug is a breed of dog originally from China, with physically distinctive features of a wrinkly, 
short-muzzled face, and curled tail. The breed has a fine…

図 2 LVLMの構成．Vision Encoderと LLMを追加学習に
より統合する．

関する知識が視覚から与えられる情報と適切に対応
づいていないということも明らかとなった．

2 LVLMs
本研究の対象となる LVLMs [4, 5, 6, 7]は図 2にあ

るように対照学習によって学習された視覚に関する
情報を司る Vision Encoder [4]と既存の LLM [1, 2, 3]
を結合して視覚と言語の統合を目的とした追加学
習を行うことで実現されている．これにより、パラ
メータが十倍以上の事前学習モデル [15, 16]と比較
しても優れた性能が得られ，大規模なデータセット
による事前学習の必要性が再考されることとなっ
た．一方でこの結合は部分的なネットワークの追加
によって行われるため，LLMで獲得された知識と
Vision Encoderが獲得された知識とが適切に対応づ
けられているかは定かではない．特に本研究が対
象とする芸術に関する知識を伴う説明の生成には
Vision Encoder中の知識と LLM中の知識を体系的に
対応づけて運用する必要があり，既存の LVLMsで
は対処が難しいことが予想される.

3 提案タスクと評価指標
本節では芸術作品に対する LVLMの説明文生成能

力を検証するタスクの設定 (§3.1)とそれに付随して
提案する評価尺度 (§3.2)について説明する．

3.1 提案タスク
提案タスクにおいて LVLMは画像やタイトルを参

照しながら与えられた指示に従う説明を生成しなけ
ればならない．表 1に使用する指示文の例を示す．
この例のように各指示文は 3種類の詳細度 (Section,
Subsection, Sub subsection) に分けられ，これらは指
示文と対応する説明がWikipedia記事中のどの階層
から抽出されたかにより決定される．提案タスクは

表 1 提案タスクにおける指示文の例．青は指示文に対応
する説明が抽出された記事のタイトルを，赤はその説明
に対応する記事中の節名を表す．

Type Prompt

Section Explain the History of this artwork, Mona
Lisa.

Subsection Explain the Creation and date about the
History of this artwork, Mona Lisa.

Sub subsection Explain the Creation about the Creation and
date of the History in this artwork, Mona
Lisa.

このようなプロンプトを用いてタイトルの有無によ
り異なる次の設定を扱う:
タイトルあり LVLMが創作支援をする際に，タ
イトルにはその作品に対する筆者の意図が含まれて
おり，その意図も考慮しながら説明を生成すること
が望ましい．この設定では画像と共にそのタイトル
を入力とすることで，LVLMが言語に基づく情報と
視覚に基づく情報を踏まえて適切な説明の生成が可
能であるかを検証する．
タイトルなし 図 1にあるように，制作過程など
ではタイトルが存在しないケースが存在する．その
ような場合でも，画像からの視覚に基づく情報のみ
を用いて適切な生成が可能であるか検証する設定で
ある．またタイトルの有無に基づく精度の差分を通
じて、LVLMの純粋な視覚に基づく知識を分析する
ことが可能である．
上記に加え，LVLMの汎化性能をより詳細に検証
するため: (1)訓練に含まれた画像を対象にした評
価 (seen); (2)訓練に含まれない画像を対象とした評
価 (unseen);の両設定についての比較も行う．

3.2 評価尺度
評価にはモデルが生成した文章が参照とする説
明にどれほど近いかを測るため，自然言語生成タ
スクの評価に広く用いられている BLUE，ROUGE，
BERTScore [17]を利用する．さらに芸術作品の説明
生成能力に焦点を絞り評価を行うために次の三つの
評価尺度を提案する1）:

Entity Coverage 生成された文章が参照説明中の
芸術作品に関するエンティティをどれだけ正確に含
んでいるかを、完全一致と部分一致 [18]の二つの設
定で評価する．さらに、BLEUスコアで使用される
ブレビティペナルティ [19]を適用し、適切な長さで
の知識の正確性を検証する．

1） 各評価尺度の数式については付録 Aに記載．
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図 3 データ作成の概要図．

Entity F1 生成された説明と参照とする説明中に
含まれる芸術作品に関するエンティティの出現頻度
を評価する．ROUGEを参考にして生成された説明
または参照とする説明中に含まれるエンティティの
いずれかの出現頻度のうち最大のものを出現頻度の
上限とし，再現率と適合率を計算することで、エン
ティティの適切な使用頻度を評価する．

Entity Cooccurrence この尺度は，独立したエン
ティティのカバー率だけでなく，それらの間の関連
性を文脈的にどのように組み合わせて全体の説明を
形成しているかを評価する．具体的には、ある文の
エンティティと前後 n文中で出現するエンティティ
とを共起したとみなし，その共起のカバー率を評価
することで，モデルが知識の関連性をどの程度理解
し統合しているかを明らかにする．nの値を生成さ
れた説明中の文の数以上に設定することで，文章全
体にわたるエンティティのペアの共起を考慮するこ
とが可能になる．なお，説明が長くなることによる
カバー率の上昇を防ぐために，Entity Coverageと同
様にブレビティペナルティを導入した．

4 データセットの作成
図 3にデータ作成の概要を示す．データ作成の各

ステップは次のように行われる:

STEP1 英語版 Wikipedia の artwork に該当する
infoboxを持つ記事全て（約 10,000）を収集し，節ご
とに分割して説明文を作成した．さらに記事中で
ハイパーリンクになっている文字列を芸術に関す
るエンティティとして抽出した．各説明文は対応
するタイトル，含まれていた節の階層情報 (Section,
Subsection, Sub subsection)，画像，上記のエンティ
ティの四つの情報を伴う．

STEP2 芸術に関する説明とは無関係な節，画像
のない記事，固有の芸術作品でない記事に含まれる
説明を除外した．

STEP3 芸術作品が LVLM の学習データに含ま
れるなどの知名度によって生じる偏りを防ぐため，
データの並び替えを実施した．まず，ページ閲覧
数，リンク数，編集回数，参照数，言語版数，記事
の長さの六つの指標でデータをランク付けし，これ
らの平均ランキングが維持されるよう，テスト，開
発，トレーニングデータを 1:1:8の比率で均等に分
割した．

STEP4 分割されたデータをさらに第 3.1節で紹
介したような指示文に変換した．変換に際して訓練
データには多様性を確保するため，7つの異なるテ
ンプレートを用意した．
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表 2 LVLMにおけるタイトルあり設定とタイトルなし設定の検証結果

評価設定 BLUE ROUGE BertScore Entity Cov. Entity F1 Entity Cooccurrence

1 2 L exact partial n=0 n=1 n=2 n=∞
With Title (言語情報＋視覚情報)

mPLUG-Owl2 Unseen 0.97 26.2 5.60 16.5 83.2 11.6 19.0 12.6 1.46 1.21 1.12 1.08
LLaVA-1.5 Unseen 1.52 20.6 5.13 12.8 81.5 13.2 18.9 14.3 1.81 1.74 1.63 1.55
Qwen-VL Unseen 1.53 27.2 6.38 16.7 83.2 15.3 23.2 16.9 1.71 1.46 1.41 1.35
Qwen-VL (FT) Unseen 3.46 25.5 10.2 20.1 84.4 17.5 24.4 19.2 4.16 3.85 3.79 3.77

mPLUG-Owl2 Seen 1.10 26.3 5.78 16.9 83.2 11.5 19.0 12.9 1.33 1.23 1.23 1.21
LLaVA-1.5 Seen 1.62 20.1 5.12 12.9 81.4 11.6 17.4 13.2 1.50 1.23 1.21 1.19
Qwen-VL Seen 1.55 27.8 6.64 17.2 83.4 15.2 23.4 17.1 1.40 1.26 1.29 1.24
Qwen-VL (FT) Seen 3.95 27.3 11.3 21.6 84.9 19.2 26.2 21.6 5.27 4.83 4.63 4.50

Without Title (視覚情報)

mPLUG-Owl Unseen 0.20 22.8 3.55 14.6 82.3 2.88 8.9 2.42 0.29 0.28 0.27 0.25
LLaVA-1.5 Unseen 0.18 18.0 2.69 11.8 81.2 2.12 7.04 1.49 0.10 0.12 0.13 0.13
Qwen-VL Unseen 0.44 24.0 4.36 14.9 82.4 6.15 12.6 5.91 0.57 0.64 0.60 0.57
Qwen-VL (FT) Unseen 1.87 23.6 7.56 18.0 83.9 12.6 17.7 12.7 2.09 1.93 1.82 1.83

mPLUG-Owl Seen 0.14 22.6 3.39 14.7 82.2 1.68 7.78 1.46 0.09 0.11 0.11 0.11
LLaVA-1.5 Seen 0.14 17.2 2.48 11.4 81.2 0.96 5.90 0.74 0.09 0.07 0.07 0.05
Qwen-VL Seen 0.38 24.4 4.29 15.2 82.4 4.57 11.2 4.45 0.22 0.25 0.25 0.25
Qwen-VL (FT) Seen 1.89 24.3 7.81 18.5 84.1 12.7 18.3 13.4 2.05 1.96 1.87 1.82

表 3 LLMにおける検証結果 (unseen)なお，LLMは視覚
情報を扱わないためタイトルあり設定にて実施．

Entity Cov. Entity F1 Entity Cooccurrence

exact partial n=0 n=1 n=2 n=∞
Llama2 [1] 16.7 24.6 18.9 2.83 2.39 2.21 2.13
Vicuna [2] 17.4 25.3 19.3 2.77 27.7 26.2 25.2
Qwen [3] 6.14 20.3 18.9 2.83 2.39 2.21 2.13

5 実験
設定 検証には mPLUG-Owl2 [7], LLaVA-1.5 [5],

Qwen-VL [6] の三つのモデル，および Qwen-VL を
本研究で作成したデータで追加学習したモデル
Qwen-VL (FT) を使用した．実験設定の詳細につい
ては付録 Dに記載した．
結 果 表 2 に 結 果 を 示 す．BLUE, ROUGE,

BERTScore, Entity Coverage においては，Qwen-VL
が一貫して最も高い性能を達成している．モデル間
やタスク設定による大きな差が見られない．このこ
とより本タスクにおける提案尺度の有効性を読み取
ることができる．また Qwen-VL (FT)が全ての尺度
で最高精度を達成していることから我々が作成した
データの有効性が確認された．さらに、タイトルの
有無を比較した場合、全てのモデルでタイトルが無
い場合の方が精度が低く，LVLMsは画像情報のみ
から知識を活用することが難しく，テキストから獲
得される知識に頼っていることが示唆される．

この点について我々はさらなる検証を実施した．
表 3は各 LVLMの元となる LLMにおいてタイトル
有り設定で説明を生成した際の結果を示す。これ
により、視覚と言語の統合学習によってどの程度
LLMの知識が継承されているかを分析することが
できる。表 3からは、芸術作品に関する知識におい
て、Llama2と Vicunaの性能が良く、Qwenの性能が
低いことが分かる．本研究の提案する尺度に注目
して LLMと LVLMを比較すると，mPLUG-Owl2と
LLaVA-1.5では視覚と言語の統合学習によって芸術
に関する知識が損なわれていることが分かる．一方
で，Qwen-VL では統合によりタイトル有り設定で
10％も性能が向上しており，視覚と言語の間の知
識の統合がうまく行われていることが分かる．これ
は，Qwen-VLがタイトル無し設定で他モデルより優
れていることとも符合する．

6 まとめ
本研究では，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タスクとデータセッ
ト及び評価尺度を提案した．芸術作品の画像とタイ
トルからの説明生成，及び画像のみからの説明生成
の二つで構成される提案タスクにより LVLMを検証
した結果，LVLMは元の LLMが持つ芸術に関する
知識を保持しているが，視覚に基づく芸術に関する
知識の獲得は限定的であることが判明した．
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A 評価尺度の数式
下記に §3.2で提案した評価尺度の詳細について

数式を用いて説明する．なお，下記説明では生成さ
れた n文からなる説明を 𝐺 = {𝑔1, · · · , 𝑔𝑛}，m文から
なる参照説明を 𝑅 = {𝑟1, · · · , 𝑟𝑛} とする．また入力
されたテキストに含まれるエンティティを抽出して
返す関数を 𝐸𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦(·) として定義する．なお，|𝐺 | は
生成された説明に含まれる全トークン数を，|𝑅 | は
参照説明に含まれる全トークン数をそれぞれ表す．

Entity Coverage (𝐸𝐶)は次にように計算される:

𝐸𝐶 (𝐺, 𝑅) =𝐵𝑃(𝐺, 𝑅) × 𝐶𝑜𝑣(𝐺, 𝑅) (1)

𝐵𝑃(𝐺, 𝑅) = exp(max(0.0, |𝐺 |/|𝑅 | − 1)) (2)

ここで 𝐶𝑜𝑣(𝐺, 𝑅)は R中のエンティティが Gにより
カバーされた割合を返す関数である．なお部分一致
を行う際には Lowest Common Subsequence (LCS) を
用いて参照エンティティの長さに対して生成され
た説明中で一致する最長の長さの割合を一致率と
した．

Entity F1 (𝐸𝐹1)は次のように計算される:

𝐸𝐹1 =
2 × 𝑃 × 𝑅

𝑃 + 𝑅
(3)

𝑃 =

∑
𝑒𝑖∈𝐺 Countclip (𝑒𝑖 , 𝐺, 𝑅)∑

𝑒 𝑗 ∈𝐺 #(𝑒 𝑗 , 𝐺) (4)

𝑅 =

∑
𝑒𝑖∈𝑅 Countclip (𝑒𝑖 , 𝐺, 𝑅)∑

𝑒 𝑗 ∈𝑅 #(𝑒 𝑗 , 𝑅)
, (5)

ここで #(𝑒 𝑗 , 𝐺), #(𝑒 𝑗 , 𝑅) はそれぞれエンティティ 𝑒 𝑗

が 𝐺 及び 𝑅 において何回出現したかを表す関数で
あり，Countclip (𝑒𝑖 , 𝐺, 𝑅)は 𝑒𝑖 の Gまたは Rにおける
少ない方の出現頻度を返す関数である．

Entity Cooccurrence (ECooc)は式 (2)の BPを用
いて次のように計算される:

𝐸𝐶𝑜𝑜𝑐(𝐺, 𝑅) = 𝐵𝑃(𝐺, 𝑅) × 𝐶𝑜𝑣(𝐶𝑜(𝐺), 𝐶𝑜(𝑅)), (6)

ここで関数 𝐶𝑜(·) はある文とその前後 n文のコンテ
キスト窓において共起したエンティティの組みを返
却する．文への分割には nltkの文分割器を用いた．

B タイトル生成の精度
mPlug Owl2 LLaVa-1.5 Qwen-VL

タイトル数 15/962 0/962 9/962

表 4 image情報からの title生成の精度

本研究で提案するタスクでは，タイトルあり設
定とタイトルなし設定の差を分析の基盤としてい

る．そのため，どちらの設定においても，エンティ
ティに芸術作品のタイトルが含まれないようにし
ている．しかし、タイトルは芸術作品において最も
直感的な知識の一つである．したがって，芸術作
品の画像とプロンプトに”Please answer the title of this
artwork”と与えた際に，モデルがどの程度純粋な画
像情報のみからその芸術作品のタイトルを生成でき
るかの追加検証を行った．
表 4のように、画像情報からタイトルを生成する
ことは可能であるものの、テストセットにおける
生成精度は約 1％前後にとどまっている．これは、
LVLMs（Language-Vision Latent Models）において画
像と知識の結びつきが弱いことを示唆している．こ
の結果から，改めて LVLMsが画像から知識生成す
る過程において、まだ改善の余地があると考えら
れる．

C 作成したデータセットの詳細
訓練 開発 テスト (seen) テスト (unseen)

画像数 7696 962 2167 962
データ数 134890 2906 2577 2806

表 5 作成データセットの画像とデータの数

D 実験設定の詳細
mPlug-Owl2，Llava-v-1.5，Qwen-VLは性能比較が
実装の違いにより不公平にならないように，実験
は全て RTX 6000 Adaの 1GPUで生成させた．生成
token を統一させるために max token length を 1024
で統一した．Fine tunningは RTX 6000 Adaを用いて，
ハイパラメータは公開されている
表 6 実験に使用したハイパーパラメータ．記載して
いないパラメータについては初期設定を用いている．
[4, 5, 6, 7]

Hyper Parameter 値
lora alpha 256
lora dropout 0.1
bottleneck r 64
batch size 4
epoch 1
torch dtype bf16
lr scheduler type cosine
learning rate 1e-5
seed 42
model max length 2048
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