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概要
Large-scale vision language models（LVLMs）は，画

像を基に文章を生成する LLMである．本研究では
LVLMsの応用として，画像の良い点や悪い点を批
評するタスクを考えるが，LVLMsがそのような能
力をどの程度備えているのかは明らかとなっていな
い．そのため，本研究では LVLMsの画像批評能力
を評価する手法を提案し，人間のアノテータによっ
て付けられた批評文の優劣と LVLMsによって判断
される批評文の優劣にどの程度の相関が見られるか
調査した．提案手法で作られた評価用データセット
に対して，一般に性能が高いとされている LVLMほ
ど人間との間に正の相関が見られ，評価手法として
一定の妥当性が確認された．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLMs; Large Language Models）

[1] は，視覚基盤モデル [2] との統合により，入
力された画像を基に文章を生成する能力を獲得
した．このように視覚と言語の融合（V&L）を
実現した Large-scale vision language models（LVLMs）
[3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]は，V&Lのベンチマークにおいて
大きな成功を収めており，更なる応用への可能性が
期待されている．
こうした応用の可能性の一つとして，LVLM を

使った画像への批評が挙げられる．例えば，写真や
絵画などの画像コンテストでは専門家の批評に基づ
いて優れた画像が選ばれるが，批評は高度で複雑な
作業となる．そのため，LVLMを用いた画像批評を
実現できれば，画像コンテストを自動化し，それを
日常的に開催することも可能となる．画像作品に対
する批評が気軽に得られることで，ユーザは作品の
良い点や悪い点を簡単に知ることができ，画像制作
技術の向上にも繋がる．

図 1 批評文の例：画像の情報と整合性が取れており，で
きる限り客観的な視点から良い点と悪い点に言及．

画像への批評では，基本的に，画像の内容と一致
する情報を捉えた上で，その良い点と悪い点をでき
る限り客観的な視点から説明する必要がある（図
1）．従って，まずは，これら二つの基本的な能力

• 画像の内容と整合性の取れた情報を捉える能力
• できる限り客観的な視点で批評する能力

を考えることで，LVLMsが画像の批評能力をどの
程度備えているのか評価する．本研究で提案する
手法は，同一の画像に対して，強力な LVLM（本研
究では GPT-4Vを使用）によって生成された 5種類
の批評文を，画像との整合性，客観性，文章の流
暢性に基づいて人間のアノテータが順位付けする．
また，他の LVLM を用いて，画像・批評文生成用
prompt・生成された批評文の三つ組から Perplexity
を計算し，それに基づいて，5種類の批評文の順位
を計算する．この結果と人間がアノテーションした
結果の順位相関からモデルの性能を評価する．
実験では，様々なジャンルの良質な画像が掲載さ
れている英語版 Wikipedia の「Featured pictures」項
目から 207枚の画像を取得した．取得した画像と，
それに対応する 5種類の批評文，及び人間による順
位付け評価結果を，LVLMの批評能力の評価用デー
タセットとする．データセットは英語と日本語版の
2種類を作成した．アノテーション結果から日英共
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図 2 提案手法の概略：LVLMが持つ画像の批評能力を評価するための手法．

に，100枚を超える画像に対して，2名のアノテー
タ間で平均として 0.7を超える強い相関が確認され
た．また，評価用データセット上で，三つの LVLMs
に対して，Perplexityに基づく順位を計算し，人間の
アノテーション結果と順位相関を計測したところ，
一般に性能が高いとされている LVLMほど人間との
間に正の相関があることが明らかとなった．
データセットや各種プログラムは公開してお

り1），今後更なる発展が期待される LVLMsの画像
批評能力の検証などに利用できる.

2 関連研究
2.1 LVLM

近年，LLM は顕著な成功を収めており，言語だ
けでなく画像や音楽など，多様な入力形式との統
合が進んでいる．本研究では，特に画像入力を統
合した LLMである LVLMに焦点を当てる．初期段
階の研究である Flamingo [3]は，現在の基本となる
Visual Encoderと LLMの結合の可能性を示した．こ
れは少数またはゼロショットでの Visual Question
Answering（VQA）において優れた性能を発揮した．
後続の研究では，画像を用いた Instruction Tuningで
少量のデータでも高い性能を示した LLaVa [5, 6]，
Visual Encoderを再学習して画像との整合性を高め
た mPLUG-Owl [7, 8]，位置関係を認識する Vision
Language Adapterを組み込み，キャプション生成な
ど幅広い視覚中心の V&Lタスクにおいて最高精度
を達成した Qwen-VL [9]などが提案されてきた．

1） https://github.com/naist-nlp/Hackathon-2023-Summer

2.2 LVLMの評価
初期段階の LVLM の研究では，多様なサブタス
ク [10, 11]における評価が主に行われていた．しか
し，LVLMの進展に伴ってその応用範囲は広がり，
LVLMが持つ知覚や認知などの高度な能力に焦点を
当てた手法での評価へと遷移した [12, 13, 14]．最近
では，評価対象の LVLM が互いに評価し合う手法
や，評価者や評価の補助として強力な LVLM（例え
ば GPT-4V）を活用する手法など，LVLM自体を活
用する手法が増えている．本研究のように，データ
作成に GPT-4V を利用する方法も模索されている
[15, 16, 17, 13, 14]．

3 提案手法
本節では LVLMsが持つ批評能力を評価するため
の提案手法について説明する．提案手法は，図 2に
示す通り，以下の 3つのステップから構成される．

• 5種類の批評文の生成
• 人間と LVLMによる順位付け
• 順位相関の計測

次節以降では，各ステップの詳細を説明する．

3.1 5種類の批評文の生成
まず，画像を複数ジャンルからバランス良く収集
し，各画像ごとに 5種類の批評文を生成する．
画像の取得 英語版 Wikipedia の「Featured pic-

tures」項目から画像を取得する．「Featured pictures」
項目は，Wikipedia に掲載されている写真，イラス
ト，図表の中で，特に優れたものをユーザの投票に
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より選出した項目である．この項目には，美術作
品，自然景観，歴史的出来事，科学など多様なジャ
ンルの良質な画像が掲載されている．このように，
画像コンテストと類する場面で選出され，主題が
明瞭で良質な画像で構成されている特徴を踏まえ，
「Featured pictures」項目を画像の取得元に選んだ．
批評文の生成 批評文の生成には，GPT-4Vを使

用する．研究目的を考慮すると，批評対象となる幅
広い種類の画像に対して，深い知識を持つ専門家
が，批評文を人手で作成することが理想的である．
しかし，実際には，そのような幅広い専門家を集め
ることは現実的ではない．また，非専門家が外部知
識を参照しつつ批評文を作成する方法も考えられる
が，これには膨大な時間と労力が必要となる．
我々の事前調査から，GPT-4Vにより生成される

批評文は，非専門家が作成するものと比較して高品
質であり，研究目的を満たすのに十分な品質である
ことが確認された．この調査結果に基づき，本研究
では GPT-4Vを使用して批評文を生成した．

GPT-4Vで簡易に温度パラメータを変化させて異
なる批評文を生成した場合，文章の品質にほとんど
差がなく，人間による順位付けが困難となる．その
ため，下記に示すように promptを工夫して，異なる
5種類の批評文を生成する．promptの赤字の箇所で

は，整合性（reasonableで誤りを極力含まない）・客
観性（Objective）という点を重視し，5種類の指定を
記述した．整合性が reasonable となっているのは，
promptエンジニアリングの結果である．一般に，批
評は主観性を伴うものであるが，画像コンテスト等
での利用を考えると，整合性を前提として，客観性
をできるだけ重視する必要がある．そのため，生成
される 5 種類の批評文は前から順に質の高いもの
が生成されることを仮定する．実験では，この順位
（prompt順位）とアノテートされた順位との相関を
計測することで，この仮定の妥当性を裏付ける．

また，生成した批評文には「Note: This review
contains an error as the stars are not blurred in the image
provided」のような批評文自体を否定する一見矛
盾した表現が末尾に含まれる場合がある．これは
ChatGPT が強化学習による人間のフィードバック
（RLHF） [18]に基づいて出力を制御しているために
生じる現象と考えられる．このような表現は，人手
によるチェックを行い，該当する文を削除した．

3.2 順位付け
次に，取得した各画像に対する 5種類の批評文を
アノテータと LVLMによって順位付けする．
アノテータ 本研究では日本語と英語の批評文を
作成する．順位付け作業を行う前に，下記に示され
る詳細な説明と指示を行い，評価の一貫性を確保し
た．以下は英語の説明と指示であり，日本語データ
のアノテータにはこれを日本語にしたものを与える
（付録 A.1参照）．概要として，画像に含まれる情報

と整合性があり，客観的で流暢性の高い批評を重視
する指示となっている．5つの批評文は，提示する
順序から質を推測できてしまう状況を避けるため，
シャッフルしたうえでアノテータに提示する．

LVLM LVLMによる順位付けには，Perplexityを
使用する．Perplexity は，あるサンプルの文章がモ
デルに与えられたとき，モデルがその文章をどの
程度予測できるかを示し，サンプルの文章に対す
るモデルの不確実性を表す．本研究では，「Please
describe a review text about the good points and room for
improvement of the image」という prompt，画像及び
批評文を，評価対象の LVLMに与え Perplexityを計
測する．ここで，Perplexityが低いほど，LVLMの鑑
賞文に対する不確実性が低い，つまり，その LVLM
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図 3 画像枚数と各種相関の変化:棒グラフは閾値を超え
る画像枚数，折れ線グラフは各種相関を表す．

にとって予測可能性が高い批評文と考えられる．

3.3 順位相関の計測
最後に，人間のアノテータと LVLM の順位付け

の結果から，両者の順位相関を測定し，平均する．
この測定には，スピアマンの順位相関係数を使用す
る．この係数は，−1から 1の範囲の値をとり，−1
は完全な逆順を，1は完全な同順を示す．順位相関
が高い場合，つまり係数が 1 に近い場合，人間の
アノテータが「優れている」と判断した批評文は，
LVLMにとって予測可能性が高く，また「劣ってい
る」と判断した批評文は，予測可能性が低いと言え
る．従って，人間との順位相関が高い LVLMほど，
批評文の評価能力は高いと考える．本研究では，各
画像について測定した順位相関の平均を報告する．

4 検証
画像データの取得 本研究では，Wikipedia の

「Featured pictures」における 15のジャンルから合計
で 207 枚の画像を取得した．ジャンルは Animals，

mPLUG-Owl mPLUG-Owl2 Qwen-VL
日本語 0.135 0.441 0.510
英語 0.261 0.325 0.417

表 1 LVLM・アノテータ間の相関．

Artworkなど多岐に渡る（詳細は付録 A.2を参照）．
人手アノテーション 日本語データへのアノテー
ションは，2 名の日本語母語話者が行った．英語
データのアノテーションは，ネイティブ及びそれに
準ずる英語リテラシを持つアノテータ 2名を採用し
た．人手によるアノテーションの結果，一部の画像
ではアノテータ間で評価が大きくバラついているこ
とが確認された．そのため，アノテータ間の相関に
閾値を設けて，画像のフィルタを行った．図 3は残
る画像枚数・prompt順位と各アノテータの相関・ア
ノテータ間の相関の三つを示している．この結果よ
り，閾値を 0.4とした場合，日・英両方で平均とし
て 0.7を超える強い相関が確認され，更に，100枚
以上の画像が基準を満たすことが確認できた．
また，整合性及び客観性を重視する批評文生成に
おいて，本研究の promptでは，前から順に質の高い
ものが生成されることを仮定していたが，図 3に示
される prompt順位と各アノテータの強い正の相関
より，この仮定にはある程度の妥当性があることが
確認された．
結果 評価対象の LVLMs としては，mPLUG-

Owl [7]，mPLUG-Owl2 [8]，Qwen-VL [8]の 3つを採用
した．LVLMとアノテータの間で順位付けがどれほ
ど一致するか測るため，順位相関係数を計算した．
各 LVLMについて，2人のアノテータそれぞれとの
相関を計算し，その平均を LVLM・アノテータ間相
関とした．結果を，表 1に示す．検証の結果，日英
両言語で，Qwen-VL，mPLUG-Owl2，mPLUG-Owlの
順にアノテータとの相関が高くなった．

5 まとめ
本研究では，LVLMs の応用として画像批評タス
クを考え，基本的な批評能力と考える，画像と整合
性のある情報を捉える能力，できる限り客観的な視
点から分析する能力を明らかにするための新しい手
法を提案する．3種類の LVLMsにて検証した結果，
一般に性能が高いとされている LVLMほど人間との
間に正の相関が見られ，評価手法として一定の妥当
性が確認された．本研究で作成した評価用のデータ
セットは公開予定である．
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A 参考情報
A.1 日本語データの作成
日本語データの作成に使用した promptと，アノ

テータへの指示文を以下に載せる．

A.2 画像データのジャンル内訳
下記に取得した画像データにおける 15 のジャ

ンルとその内訳を示す．( ) 内は取得した画像数を
表す．

Animals (17) / Artwork (17) / Culture, entertainment,
and lifestyle (16) / Currency (15) / Diagrams, drawings,
and maps (15) / Engineering and technology (17) / Natural
phenomena (15) / People (14) / Places (17) / Plants (16) /
Sciences (15) / Space (15) / Vehicles (5) / Other lifeforms
(3) / Other (10)

A.3 GPT-4Vの評価
GPT-4Vに対しても順位付けによる評価を行った．

なお，GPT-4Vは Perplexityを算出できないため，ア
ノテータと同様に，画像・指示文・批評文の三つ組
みから順位付けを行った．順位付けの結果から人間
のアノテータとの順位相関係数を算出し，同一画像
に対するアノテータ間相関に閾値を設け，その値に
対応する順位相関係数の結果を図 4にまとめた．与
えた指示文は以下に載せる．

Non 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0.5

0.55

0.6

0.65

0.7

図 4 GPT-4Vの評価．
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