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概要
画像キャプション生成タスクでは，生成文の品質

が適切に評価されることが重要である．しかし，近
年のデータ駆動型自動評価尺度は，多様な画像およ
び言語に対する汎化性能が低いという問題が指摘さ
れている．この問題は，これらの尺度が画像キャプ
ション生成とは無関係なタスクで学習された埋め込
み表現を用いており，また古典的手法によって類似
度を計算しているだけに過ぎないためであると考え
られる．そこで，本研究では，画像キャプション生
成タスクにおける教師あり自動評価尺度 Polosを提
案する．Polosは画像と言語を入力とし，大規模対
照学習によって学習された埋め込みを用いた並列ク
ロスモーダル特徴抽出機構により評価値を計算す
る．また，本研究では人間のフィードバックに基づ
き自動評価尺度を学習するフレームワーク M2LHF
を提案する．さらに，Polosを学習するため，550人
の被験者から 13 万サンプルの人間による評価を
収集した最大規模のデータセット Polarisを構築し
た．実験の結果，Polosは Composite, Flickr8K-Expert,
Flickr8K-CF, PASCAL-50S, FOIL, Polarisにおいて，既
存手法を上回る結果を得た．

1 はじめに
画像キャプション生成は，視覚障害者の補助，画

像に関する対話生成，画像に基づく質問応答など，
多くの用途で社会応用されている．本分野において
効率的なモデル開発を行うには，人間による評価に
近い自動評価尺度の構築が不可欠である．先行研
究では，古典的な自動評価尺度 [1–5]が人間による
評価と十分に相関していないことが報告されてお
り [5,6]，その結果様々なデータ駆動型自動評価尺度
が提案された [6–9]．しかし，これらの手法は画像
キャプション生成とは無関係なタスクで学習された
埋め込み表現を用いており，さらにコサイン類似度
や最適輸送等の古典的手法によって類似度を計算し

図 1: 提案手法 PolosおよびM2LHF．

ているだけに過ぎない．そのため，これらの手法は
多様な画像および言語における汎化性能が低く，ま
たこれらのモデルは hallucinationを適切に扱うこと
が出来ない点も指摘されている [6]．
そこで，本研究では，画像キャプション生成タス
クにおける教師あり自動評価尺度 Polos を提案す
る．さらに，人間のフィードバックに基づく自動評
価尺度を構築するためのフレームワークMultimodal
Metric Learning from Human Feedback (M2LHF) も提
案する．図 1 に提案手法 Polos および M2LHF の
概要図を示す．提案手法 Polos は M2LHF に基づ
き，人間による評価を学習する．また，提案手法
は SimCSE [10] で事前学習された RoBERTa [11] や
CLIP [12]を用いた並列クロスモーダル特徴抽出機
構を用いて有用な特徴量を抽出する．既存手法は古
典的手法によってスカラの類似度を計算しているの
に対して，提案手法は本機構によりベクトル空間に
おける複雑な関係を捉えることができる．
さらに，M2LHFに基づく Polosを学習するため，
本研究では多様な人間による評価によって構成さ
れた新たなデータセット Polarisを構築した．Polaris
は現時点で最大規模のデータセット [13]の約 10倍
のサンプルが含まれており，13万サンプルの人間に
よる評価および多様なキャプションで構成される．
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図 2: 提案手法 Polosのモデル図．

提案手法における新規性は以下の通りである．
• 画像キャプション生成タスクにおける教師あり
自動評価尺度 Polosを提案する．

• 人間のフィードバックに基づく自動評価尺度を
構築するフレームワークM2LHFを提案する．

• SimCSE および CLIP に基づく並列クロスモー
ダル特徴抽出機構を導入する．

• Polosを学習するため，13万の人間による評価
を含むデータセット Polarisを構築する．

• Composite, PASCAL-50S, FOIL, Flickr8K-Expert,
Flickr8K-CF, Polaris において既存手法を上回
る結果を得た．

2 提案手法
本研究では，画像キャプション生成タスクにおけ

る教師あり自動評価尺度 Polosを提案する．図 2に
提案手法のモデル図を示す．また，人間のフィー
ドバックに基づく自動評価尺度を構築するための
フレームワークM2LHFを提案する．本手法は，機
械翻訳における自動評価尺度である COMET [14]や
RUSE [15]をマルチモダリティへと拡張した手法で
ある．提案手法はM2LHFに基づき，入力 xから評
価値 ŷを計算し，人間による評価 yを直接回帰する．
ここで，文埋め込みの生成方法には十分留意する

必要がある．前述の通り，データ駆動型自動評価尺
度の多くは，多様な画像および言語に対する汎化性
能が低い．これは多くの尺度が CLIP [12]のテキス
トエンコーダのみを使用している点に起因すると
考えられる．Sartoらが指摘しているように，CLIP
は比較的短く簡潔な alt-textによって学習されてい
るため，本研究で扱う長いキャプションを評価する
には不十分である可能性がある [16]．そのため，本
研究では CLIPの文埋め込みと比較して，教師あり
SimCSE [10]に基づく文埋め込みがより有益である
と考える．SimCSEは，文埋め込み生成における対
照学習手法であり，STS タスクにより有用性が実
証されている [10]．以上より，本研究では文埋め込
みを得るため，CLIPのテキストエンコーダおよび
SimCSEで学習された RoBERTa [11]を使用する．

2.1 入力および埋め込み表現
本手法における入力xは生成文xcand ∈ {1, 0}V ×L,

i番目の参照文 {x(i)
ref} ∈ {1, 0}N×V ×L，画像 ximg ∈

R3×H×W を用いて，x = {xcand, {x(i)
ref}N

i=1, ximg} と
定義される．ここで，V, L, N, H, W はそれぞれ，語
彙サイズ，最大トークン長，参照文の数，および画
像の幅と高さを指す．
はじめに，SimCSEで学習された RoBERTa [11]を
用いて，xcand, {x(i)

ref}N
i=1 からそれぞれ，文埋め込み

crb ∈ RL×dR および {r(i)
rb }N

i=1 ∈ RN×L×dR を得る．
ここで，dR は RoBERTaの出力次元を指し，文埋め
込みは RoBERTaの出力した [CLS] トークンから得
た．続いて，CLIPのテキストエンコーダを用いて，
xcand, x

(i)
ref から，それぞれ文埋め込み cclip ∈ RdCLIP

および r
(i)
clip ∈ RdCLIP を得る．ここで，dCLIPは CLIP

の出力次元を指す．また，CLIPの画像エンコーダ
(ViT-B/16)より，ximg から v ∈ RdCLIP を抽出する．

2.2 並列クロスモーダル特徴抽出機構
本研究では，M2LHF に効果的な特徴抽出器と

して，並列クロスモーダル特徴抽出機構を導入
する．本機構は，アダマール積と差分を使用する
RUSE [14, 15]をマルチモダリティへと拡張した機構
である．CLIPの学習において，対応する画像と文
のコサイン類似度を最小化するよう設計されている
点を考えると，アダマール積を CLIP特徴量に適用
することは有用であると考えられる．また，差分や
アダマール積はベクトル同士における要素間の増
幅や減衰を捉えることが出来るため，類似度をスカ
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ラではなくベクトルで表現することができる．した
がって，本機構では，アダマール積と差分を使用す
ることで，画像キャプション生成の評価において有
用な特徴量を CLIPおよび RoBERTaから抽出できる
と考えられる．
はじめに，本機構では次に示す入力{

cclip, r
(i)
clip, crb, r

(i)
rb , v

}
(1)

より，h
(i)
inter を次式のように計算する．

h
(i)
inter = [F (cclip, r

(i)
clip); F (cclip, v); F (crb, r

(i)
rb )] (2)

ここで，F はアダマール積⊙を用いて以下のように
定義された関数である．

F (c, r) = [c; r; |c− r|; c⊙ r] (3)

続いて，h
(i)
inter より，MLPを用いて i番目の参照

文における類似度 h(i) を計算する．ここで，本研究
では事前実験により，MLPが Transformer [17]より
も高い性能が得られたためMLPを採用した．
最後に，評価値 ŷを次のように計算する．

ŷ = Aggregate
i

(σ(MLP(h(i)))) (4)

ここで，σはシグモイド関数を指し，Aggregateは任
意の写像 f : RN → Rを指す．Aggregate関数には，
Max関数やMean関数などが考えられ，本研究では
Max関数を採用した．さらに損失関数には，回帰問
題において標準的な損失である平均二乗誤差を用
いた．

3 実験設定
本研究では，画像，キャプション，および人間に

よる評価で構成された Polarisデータセットを構築
した．教師あり自動評価尺度の学習には多様なキャ
プションおよび人間による評価が含まれた大規模
コーパスが不可欠である．しかし，我々の知る限
り，そのようなデータセットは限られる．したがっ
て，我々は 550人の被験者から 131,020の人間によ
る評価を収集し，Polarisデータセットを構築した．
Polarisは現時点で最大規模のデータセット [13]の約
10倍のサンプルが含まれており，13万サンプルの
人間による評価および多様なキャプションで構成さ
れる．

Polarisデータセットは次に示す 10個の標準的な
モデルの推論結果が含まれている: SAT [18],M2-
Transformer [19], VinVL [20], GRIT [21], BLIPbase,

Composite Flickr8K
(Expert)

Flickr8K
(CF) Polaris

Classic metrics
BLEU [1] 30.6 30.8 16.4 46.3
ROUGE [3] 32.4 32.3 19.9 46.3
CIDEr [4] 37.7 43.9 24.6 52.1
METEOR [2] 38.9 41.8 22.2 51.2
SPICE [5] 40.3 44.9 24.4 51.0
SPARCS [30] 43.1 48.1 10.4 43.3
Similarity-based metrics
MoverScore [8] 30.1 46.7 22.8 46.4
BERTScore [7] 30.1 46.7 22.8 51.6
BARTScore [31] 43.5 37.8 24.3 47.3
LEIC [32] – – 29.5 –
TIGEr [33] 45.4 – – –
ViLBERTScore [9] 52.4 50.1 – –
CLIP-S [6] 53.8 51.2 34.4 52.3
RefCLIP-S [6] 55.4 53.0 36.4 52.3
MID [34] 55.7 54.9 37.3 51.3
Learning-based metrics
PAC-S [16] 55.7 54.3 36.0 52.5
UMIC [35] 56.1 46.8 30.1 49.8
RefPAC-S [16] 57.3 55.9 37.6 56.0

57.6 56.4 37.8 57.8
Polos (Ours)

(+0.3) (+0.5) (+0.2) (+1.8)

表 1: 定量的結果 (Kendall’s τ )

BLIPlarge [22], GIT [23], OFA [24], BLIP-2flan, BLIP-
2opt [25]. ここで，BLIPbase, BLIPlarge はそれぞれ，
ViT-B および ViT-L を画像エンコーダに使用した
BLIPであり，BLIP-2flan, BLIP-2opt はそれぞれ大規
模言語モデルとして Flan-T5 [26]および OPT [27]を
使用した BLIP-2を指す．我々は，キャプションの
多様性を確保するため，最新のモデルだけでなく
比較的性能の低いモデルも採用した．また，Polaris
データセットには，前述の 10個のモデルにおける
MS-COCO [28]および nocaps [29]の推論結果が含ま
れる．本研究では，キャプションの多様性を考慮
し，MS-COCO に加え，MS-COCO よりも多様なク
ラスが含まれている nocapsも採用した．

4 実験結果
本研究では，Composite [13], Flickr8K [36], Flickr8K-

CF [36], PASCAL50-S [5], FOIL [37]，および Polaris
データセットによる実験を行った．（PASCAL50-S
および FOILにおける実験結果は付録 A.1に示す．）
表 1に，Composite, Flickr8K, Flickr8K-CF, Polarisにお
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図 3: 提案手法の成功例．

ける実験結果を示す．本実験では，先行研究 [5,6,34]
と同様に，Flickr8K-CFにおいては τb (Kendall-B)を，
その他のデータセットにおいては τc (Kendall-C)を
使用した．表より，提案手法における相関係数は
Composite, Flickr8K-Expert, Flickr8K-CF, Polarisにおい
て，それぞれ 57.6, 56.4, 37.8, 57.8であり，RefPAC-S
と比較して，0.3, 0.5, 0.2, 1.8ポイント上回った．
図 3に Polarisデータセットにおける提案手法の成

功例を示す．ここで，赤色と青色で示した尺度はそ
れぞれ，y に最も近い尺度および y と大きく乖離し
た尺度を指す．また，下線は xcand における重大な
誤りを表す．図 3 (a)は，xcand が画像の内容を適切
に捉えていたため，yが 0.750であったサンプルであ
る．本例では，CLIP-Sが 0.402と誤って評価してい
たのに対して，提案手法は 0.745と適切な評価値を
出力した．図 3 (b)は xcandが画像の内容を部分的に
正しく捉えていた例である．本サンプルでは，画像
から句 “hanging on a tree”が適切であるか不明瞭であ
るため，yは 0.450であった．この例では，RefPAC-S
と RefCLIP-Sがそれぞれ 0.825, 0.746と xcandを過大
評価していたのに対して，提案手法は 0.513と適切
な評価値を出力した．以上より，提案手法は人間に
よる評価に近い値を出力したといえる．
4.1 Ablation Study

本研究では，提案手法の有効性を調査するため，
ablation studiesを行った．表 2に ablation studiesの結
果を示す．ここで，‘P’は並列クロスモーダル特徴
抽出機構の有無を指す．

Parallel feature extraction ablation. 並列クロス
モーダル特徴抽出機構の性能への寄与を調べるた
め，アダマール積と差分による処理を取り除いた．
具体的には，F (c, r)← [c; r]へと変更した．表 2よ

Metric P ximg CLIP RoBERTa Aggregate Composite Flickr8K Polaris

(i) ✓ ✓ ✓ Max 39.3 41.0 51.4
(ii) ✓ ✓ ✓ Max 56.8 55.5 57.1
(iii) ✓ ✓ Max 55.0 53.2 55.4
(iv) ✓ ✓ ✓ Max 56.0 55.0 57.4
(v) ✓ ✓ ✓ ✓ Mean 55.1 55.4 52.1
(vi) ✓ ✓ ✓ ✓ Max 57.6 56.4 57.8

表 2: Ablation studiesの結果．

り，Metric (i) は Metric (vi) と比較して，Composite,
Flickr8K, Polarisにおいて，それぞれ 18.3, 15.4, 6.4ポ
イント減少した．したがって，並列クロスモーダル
特徴抽出機構は性能向上に寄与したといえる．

M2LHF ablation. M2LHF の性能向上への寄
与を調査するため，ximg, (cclip, {r(i)

clip}N
i=1) および

(crb, {r(i)
rb }N

i=1) を除去した．まず，画像特徴量の
性能への寄与を調べるために ximg を除去した結
果，Metric (ii)は Metric (vi)と比較して，Composite,
Flickr8K, Polarisにおいて，それぞれ 0.4, 1.4, 0.7ポイ
ント減少した．このことから，ximg は性能向上に
寄与したといえる．続いて，各言語特徴量の性能へ
の寄与を調べるため，CLIPおよび RoBERTaを除去
した結果，Metric (iii)は，それぞれ 2.6, 3.2, 2.4ポイ
ント減少した．同様に，RoBERTaを取り除くことで
も，性能は低下した．これらの結果より，M2LHF
は確かに性能へ寄与したといえる．

Aggregation mechanism ablation. Aggregate 関
数の性能への寄与を調べるため，Max関数をMean
関数へと変更した．表 2 より，Metric (v) は Metric
(vi) と比較して，Composite, Flickr8K, Polaris におい
て，それぞれ 2.5, 1.0, 5.7ポイント減少した．このこ
とから，Max関数の性能への寄与が確認できた．

5 おわりに
本研究では，画像キャプション生成タスクに
おける教師あり自動評価尺度 Polos を提案した．
提案手法の新規性は次の通りである． (i) 人間の
フィードバックに基づく自動評価尺度を構築す
るためのフレームワーク M2LHF を提案した．(ii)
SimCSEおよび CLIPに基づく並列クロスモーダル
特徴抽出機構を導入した．(iii) Polos を学習するた
め，13万の人間による評価で構成されたデータセッ
ト Polaris を構築した．(iv) Composite, PASCAL-50S,
FOIL, Flickr8K-Expert, Flickr8K-CF, Polarisにおいて既
存手法を上回る結果を得た．
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A 付録
A.1 実験結果
本研究では，Composite [13], Flickr8K [36], Flickr8K-

CF [36], Polarisに加えて，PASCAL50-S [5], FOIL [37]
においても実験を行った．PASCAL-50Sは画像キャ
プション生成の自動評価尺度構築における標準的
なベンチマークであり，FOIL は自動評価尺度が
hallucinationを適切に対処可能であることを検証す
るための標準的なデータセットである．

A.1.1 PASCAL-50Sにおける実験結果
HC HI HM MM Mean

Classic metrics
BLEU [1] 60.4 90.6 84.9 54.7 72.7
METEOR [2] 63.8 97.7 93.7 65.4 80.2
ROUGE [3] 63.7 95.3 92.3 61.2 78.1
SPICE [5] 63.6 96.3 86.7 68.3 78.7
CIDEr [4] 65.1 98.1 90.5 64.8 79.6
Similarity-based metrics
ViLBERTScore [9] 49.9 99.6 93.1 75.8 79.6
BERTScore [7] 65.4 98.1 96.4 60.3 80.1
MoverScore [8] 65.1 97.1 93.2 65.6 80.3
TIGEr [33] 56.0 99.8 92.8 74.2 80.7
CLIP-S [6] 56.5 99.3 96.4 70.4 80.7
RefCLIP-S [6] 64.5 99.6 95.4 72.8 83.1
MID [34] 67.0 99.7 97.4 76.8 85.2
Learning-based metrics
PAC-S [16] 60.6 99.3 96.9 72.9 82.4
RefPAC-S [16] 67.7 99.6 96.0 75.6 84.7
UMIC [35] 66.1 99.8 98.1 76.2 85.1

70.0 99.6 97.4 79.0 86.5
Polos (Ours)

(+3.0) (+1.2) (+1.3)

表 3: Pascal50-Sにおける実験結果.

PASCAL-50S [4]は，与えられた 2文の組のうち，
人間による評価が高い文を特定するタスクである．
具体的には，HC (正しい人間による文の組), HI (正
しい人間による文と誤った文の組), HM (人間による
文と自動生成された文の組), MM (両者とも自動生成
された文の組)の 4つのカテゴリそれぞれにおいて，
人間による評価の高い文を特定するタスクである．
本研究では，[6]と同様に，48文のキャプションか
ら無作為に選択された 5文を用いて評価を行った．
表 3に PASCAL-50Sにおける実験結果を示す．表

より，提案手法の性能は HC，MM，およびMeanに

おいて，それぞれ 70.0%, 79.0%, 86.5%であり，既存
手法と比較して，それぞれ 3.0, 1.2, 1.3 ポイント上
回った．以上より，提案手法が PASCAL-50Sの 3カ
テゴリにおいて既存手法を上回る結果を得たことを
確認できた．

A.1.2 FOILにおける実験結果
1-ref 4-ref

BLEU [1] 66.5 82.6
ROUGE [3] 71.7 79.3
METEOR [2] 78.8 82.6
CIDEr [4] 82.5 90.6
SPICE [5] 75.5 86.1
BARTScore [31] 85.3 91.1
MoverScore [8] 88.4 88.4
BERTScore [7] 88.6 92.1
CLIP-S [6] 87.2 87.2
MID [34] 90.5 90.5
PAC-S [16] 89.9 89.9
RefCLIP-S [6] 91.0 92.6
RefPAC-S [16] 93.7 94.9
Polos (Ours) 93.3 95.4

表 4: FOILにおける実験結果．

本研究では，提案尺度が hallucinationを適切に対
処可能か確認するため，FOILデータセットによる
実験を行った．本実験においても，先行研究 [6]と
同様に，それぞれ 1文および 4文の参照文群が付与
された 3万枚の画像を用いて評価を行った．
表 4 に FOIL データセットにおける定量的結果
を示す．提案手法の性能は，1文および 4文の参照
文群が付与された設定において，それぞれ 93.3%と
95.4%であり，特に後者の設定において，RefPAC-S
を 0.8ポイント上回った．したがって，表 1, 3, 4よ
り，提案手法が既存手法を上回る結果を得たこと，
および hallucinationを適切に対処可能であることを
確認できた．
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