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概要
大規模視覚言語モデル（VLM）は，多くのマルチ

モーダルタスクで高性能を示す一方，視覚的根拠に
基づかない内容を生成するハルシネーションが課題
である．本研究では，VLMの複数の内部表現を用
いてハルシネーション検出器を学習し，それらをア
ンサンブルすることで視覚質問応答（VQA）におけ
るハルシネーションを検出する手法を提案する．実
験の結果，提案手法は単一検出器や特徴量の単なる
連結による検出手法を一貫して上回る性能を示し，
内部表現ごとに検出器を学習してアンサンブルする
ことの有効性を確認した．さらに，注意機構に基づ
く検出器をアンサンブルすることで，未知ドメイン
に対する評価においても性能低下が緩和される傾向
が確認された．

1 はじめに
大規模視覚言語モデル（Vision Language Model;

VLM）は，視覚質問応答 (VQA)，画像キャプション
生成などのタスクにおいて著しい性能向上を示して
いる [1, 2, 3, 4]．一方，画像中に存在しない事実や
視覚的根拠に基づかない内容をもっともらしく生成
してしまう「ハルシネーション」は，信頼性や安全
性の観点から深刻な問題 [5, 6, 7]であり，その検出
や抑制は重要な課題となっている．

VLMのハルシネーション検出に関する既存研究
は，主にモデルの出力 [8] と内部表現に基づく手
法 [5, 9, 10, 11]に分類できる．出力ベースの手法で
は，生成テキストそのものや，生成確率や自己整合
性などの指標を利用する．これらの手法は，モデル
に依存しにくいが，リアルタイム検出が難しく，モ
デルが自信を持って誤っている場合は検出が難しい
という問題がある．内部表現ベースの手法では，注
意機構の出力や隠れ状態といったモデル内部を解析

図 1 研究アイデア．VLMにおけるハルシネーションを
モデルの内部状態を複数利用して検出する．

（プロービング）し，ハルシネーションに特徴的な
兆候を捉えることを目指している．これらの手法で
は，検出器の事前学習によりリアルタイム検出が可
能であり，出力のみからは捉えにくい視覚と言語の
対応関係や内部的な判断過程に関する情報も活用で
きる．しかし，既存研究の多くは単一の内部表現や
単一検出器を使用しており，ハルシネーションの多
様な性質を十分に捉えられていない可能性がある．
本研究では，複数の内部表現に基づく検出器をア

ンサンブルすることで，VLMのハルシネーション
検出性能を向上させる手法を提案する（図 1）．具体
的には，VQAに回答する際の VLMの注意機構の出
力と隠れ状態を抽出して特徴量とし，生成中の回答
がハルシネーションであるか否かを目的変数とす
るハルシネーション検出モデルを各層，各ヘッドご
とに学習する．これらの検出器をアンサンブルする
ことで，個々の内部表現が捉える異なる情報を統合
し，より頑健な検出を実現する．

VQAに関する CRAG-MMデータセット [12]を用
い，複数の VLM を対象として内部状態に基づく
ハルシネーション検出器を学習する．単一検出器，
特徴量連結，およびアンサンブル（提案手法）を
比較し，データ全体に加えて，学習ドメイン内（In
Domain; ID）および未知ドメイン（Out-of-Domain;
OOD）の両設定において検出性能を評価する．
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図 2 提案手法の概要図．画像に関する質問に対して回答を生成する際の VLMの内部状態を抽出して特徴量とし，生成
回答がハルシネーションであるか否かをラベルとして，各層，各ヘッドごとにハルシネーション検出モデルを学習する．
検証データによって，最も検出精度が高いアンサンブルの組み合わせを探索し，最終的な検出に使用する．

2 関連研究
本研究では，ハルシネーションの抑制ではなく，

検出を対象とする．先行研究 [13] が指摘するよう
に，ハルシネーションは言語モデルの学習および評
価の枠組みに起因する不可避な現象である．また，
正確な検出が可能になれば「分かりません」といっ
た応答を可能にし，システム全体の信頼性を向上さ
せることができる．そのため，本研究ではハルシ
ネーションの検出自体に焦点を当てる．
言語モデルおよび VLMにおけるハルシネーショ

ン検出の既存研究では，モデルの出力や内部状態に
基づいた手法が提案されている．出力ベースの手
法 [8]では，複数回生成した出力間の自己一貫性に
基づいて生成回答がハルシネーションか否かを判定
する．これらの手法は，モデルに依存しにくい一方
で，推論時間が余分にかかり，リアルタイム検出に
向かない．また，内部表現ベースの検出手法では，
「言語モデルの内部状態には，現在生成している回
答が正しいか否かに関する情報が含まれる [14]」と
いう研究成果を根拠に，注意機構の出力や隠れ状
態といった内部状態からハルシネーションの兆候
を捉えようとしている．注意機構の出力や隠れ状
態 [5, 9, 10]，画像埋め込み [11]を特徴量とした検出
モデルの事前学習により，出力のみからは捉えにく
い視覚と言語の対応関係や内部的な判断過程に関す

る情報を活用でき，リアルタイムな検出も可能であ
る．しかし，既存研究の多くは単一の内部表現や単
一検出器を使用しており，ハルシネーションの多様
な性質を十分に捉えられていない可能性がある．本
研究では，異なる複数の内部状態ごとに学習した検
出モデルをアンサンブルすることで，より高精度で
頑健なハルシネーション検出を目指す．

3 提案手法
3.1 内部表現の抽出
本提案手法では，VLMが VQAに回答する際の内

部状態として，各マルチヘッド注意機構の出力およ
び，隠れ状態を取り出す．画像と質問に対する回答
トークン 𝑡 を生成するごとに，それぞれの最終トー
クンのベクトル e𝑡 を抽出し，最終的に 𝑇 個の全生
成トークンにわたる平均 ē = 1

𝑇

∑𝑇
𝑡=1 e𝑡 を各内部状態

の特徴量とする．隠れ状態 e𝐻𝑆 は，主成分分析で注
意機構の出力と同じ次元まで圧縮している．

3.2 ハルシネーション検出モデルの学習
次に，各層，各ヘッドの注意機構の出力と各層の
隠れ状態ごとにハルシネーション検出モデルを学習
する．先に抽出した内部状態を特徴量，生成した回
答がハルシネーションか否かをラベルとして，ロジ
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スティック回帰による教師あり学習を行う．
𝑦 = 𝜎(w⊤e + 𝑏)

ここで，𝜎(·) はシグモイド関数，wは重み，𝑏 はバ
イアス項である．学習データ数，モデルの軽量性と
可読性を考慮し，ロジスティック回帰を採用した．

3.3 検出モデルのアンサンブル

図 3 アンサンブルの概要図

図 3にアンサンブルの概要図を示す．
まず，検証データを 2つに分割する．検証データ

1を用いて，注意機構の出力および隠れ状態のそれ
ぞれについて，AUCが高い上位 𝑁 個の検出モデル
を選択する．次に，検証データ 2を使って，選択し
たモデルのうち 𝑚 個による平均アンサンブルの性
能を評価し，最適な組み合わせを決定する．さら
に，隠れ状態と注意機構の出力のそれぞれで選んだ
組み合わせを統合し，両者のアンサンブルも行う．

4 実験設定
本実験では，以下の 3つの問いを検証する．
1. 複数の内部表現に基づいて学習した検出モデル
をアンサンブルすることで，単一の検出モデル
より検出精度は向上するか．

2. 検出モデルのアンサンブルは，複数の内部表現
を単純に結合して学習する手法より検出精度が
高いか．

3. 検出モデルのアンサンブルは，未知ドメイン
（OOD）に対しても頑健か．

4.1 検出手法の定義
AH（Attention Head）は，各層・各ヘッドの注意機

構の出力を用いた検出器を表し，HS（Hidden State）
は，各層の隠れ状態に基づく検出器を表す．下付
きの one は検証データで最も精度が高い単一の内
部表現に基づく検出モデル，ensは複数の内部表現
ごとに学習した検出モデルの平均アンサンブルを
意味する．今回の実験では，使用モデルの層数を
加味して，検証データ 1 を使って選択したモデル
（𝑁𝐴𝐻 = 30, 𝑁𝐻𝑆 = 10,）のうち，5件（𝑚 = 5）のモデ
ルをアンサンブルした．また，concatはアンサンブ

ルに使用した組み合わせと同じ複数の内部表現を単
純に連結した特徴量を用いて単一の検出モデルを学
習する手法を表す．AH+HSens は，注意機構の出力
と隠れ状態の両方に基づく検出モデルを統合したア
ンサンブル手法である．

4.2 使用モデル，データセット，評価指標
今 回 の 実 験 で は，VLM と し て，Llama-3.2-

11B-Vision-Instruct，Qwen2.5-VL-7B-Instruct，および
Pixtral-12B-2409の 3つを用いた．
また，データセットとして，CRAG-MM [12]を用
い，ラベル分布を保つよう層化分割を行い，8:1:1の
比率で学習・検証・テストに分割した．CRAG-MM
では，画像と画像に関する質問と答えが与えられて
おり，回答が正解かどうかは，LLM-as-a-Judgeで評
価される．本実験では，LLM-as-a-Judgeによって正
解ではないと判定された生成回答をハルシネーショ
ンとし，評価を行った．
ハルシネーション検出精度は，生成解答がハルシ
ネーションであるか否かを予測する 2値分類タスク
に対し，AUCを評価指標として用いた．

4.3 ID と OOD の評価方法
本研究では，CRAG-MMデータセットで与えられ
ているドメイン（自然，食べ物，物体/美術，車/景
色）を使って，学習と評価に同一ドメインを用いる
ID設定と，異なるドメイン間で評価を行う OOD設
定における，検出モデルのアンサンブルの有効性の
評価を行った．ID設定では，学習/検証/テストを同
一ドメインで行い，OOD設定では，学習/検証/テス
トをそれぞれ異なるドメインで行った．

5 実験結果
5.1 アンサンブルの有効性
表 1より，実験で使用した全ての VLMについて，
単一の検出モデルよりも，複数の検出モデルをアン
サンブルしたモデルの方が検出精度が高く，隠れ状
態と注意機構の出力で学習したモデルを組み合わせ
ることでさらに検出精度が向上した．これは，各内
部状態が捉えるハルシネーションの兆候が互いに異
なり，それらを個別に学習した検出器を統合するこ
とで，相補的な情報を効果的に活用できたためであ
ると考えられる．
また，同じ内部表現を使って，各々の内部状態を
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表 1 VLMごとのハルシネーション検出性能（AUC）
Model AHone AHens AHconcat HSone HSens HSconcat AH+HSens

Llama-3.2-11B-Vision-Instruct 0.801 0.809 0.788 0.810 0.812 0.807 0.825
Qwen2.5-VL-7B-Instruct 0.806 0.842 0.796 0.846 0.854 0.847 0.854
Pixtral-12B-2409 0.718 0.784 0.715 0.778 0.798 0.793 0.798

表 2 ID / OOD設定におけるハルシネーション検出精度（AUC）の検証（ΔAUC = OOD－ ID）
Model Method ID（AUC） OOD（AUC） ΔAUC

Llama-3.2-11B-Vision-Instruct AHone 0.637 0.570 -0.067
AHens 0.638 0.622 -0.016
HSone 0.652 0.631 -0.021
HSens 0.680 0.655 -0.025
AH+HSens 0.669 0.659 -0.010

Qwen2.5-VL-7B-Instruct AHone 0.710 0.629 -0.081
AHens 0.795 0.721 -0.074
HSone 0.685 0.698 +0.013
HSens 0.748 0.757 +0.009
AH+HSens 0.804 0.743 -0.061

Pixtral-12B-2409 AHone 0.555 0.583 +0.028
AHens 0.679 0.637 -0.042
HSone 0.633 0.629 -0.004
HSens 0.682 0.650 -0.032
AH+HSens 0.695 0.659 -0.036

特徴量として学習した検出モデルをアンサンブルし
た手法は，それぞれの特徴量を連結して単一の検出
モデルを学習した手法よりも検出精度が高いという
結果になった．この理由については今後の実験によ
り明らかにしていきたい．

5.2 ID と OOD の結果
表 2より，Llama-3.2-11B-Vision-InstructとQwen2.5-

VL-7B-Instructでは，注意機構の出力単体に基づく検
出は OODへの精度低下があるが，アンサンブルに
より改善した．隠れ状態に基づく検出は，OODへの
精度低下の傾向があまりなかった．Pixtral-12B-2409
では，同様の傾向が見られなかった．
これらの結果は，注意機構の出力から検出できる

ハルシネーションが特定のドメインに依存している
可能性を示唆している．すなわち，単一ヘッドに基
づく検出では，学習時に観測されたドメイン特有の
挙動に過度に適合してしまい，未知ドメインへの汎
化が困難になると考えられる．アンサンブルは，複
数ヘッドが捉える異なる側面を統合することで，ド
メイン依存性を緩和していると解釈できる．一方，
隠れ状態に基づく検出モデルは，OOD設定におい
ても精度低下が比較的小さく，特定のドメインに依
存しないハルシネーションの兆候を捉えている可能

性が示唆される．
Appendix Aの，各ドメインでアンサンブルに使用
した内部状態の分布を見ると，注意機構はばらつき
が大きいが，隠れ状態は特定の層に集中しているこ
とが分かる．この結果からも，注意機構と隠れ状態
はハルシネーションの異なる性質を捉えており，注
意機構の出力の方がよりドメインに特有の挙動を捉
えているのではないかと考えられる．

6 おわりに
本研究では，VLMの内部表現に基づく複数の検
出器をアンサンブルするハルシネーション検出手法
を提案した．複数の VLMおよびドメイン設定にお
ける実験の結果，提案手法は単一の検出器や，内部
表現を単純に結合して学習する手法と比較して，一
貫して高い検出性能を示すことを確認した．また，
注意機構の出力に基づく検出手法は，OOD設定に
おける性能低下の傾向が見られたが，アンサンブル
によって緩和された．一方で，本研究では，各内部
状態が捉えるハルシネーションの具体的な性質は特
定できていない．実験結果は，内部状態の種類や位
置によって，検知可能な属性が異なる可能性も示唆
しているため，今後は，各内部状態が捉えているハ
ルシネーションの兆候をより詳細に分析する．
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A 各ドメインごとのアンサンブル
構成

図 4 各ドメインごとにアンサンブルに使用した AHの分
布（Llama-3.2-11B-Vision-Instruct）

図 5 各ドメインごとにアンサンブルに使用した AHと
HSの層の分布（Llama-3.2-11B-Vision-Instruct）

Llama-3.2-11B-Vision-Instruct において，各検出器
をアンサンブルする際に使用した内部状態の分布が
図 4と図 5である．図 4の AHの分布を見ると，そ
れぞれのドメインで同じヘッドの出力は使用してお
らず，ドメインごとに異なる注意機構の出力を使っ
てハルシネーションを検出している．図 5の AHと
HSの層ごとの分布を見ると，隠れ状態に基づくハ
ルシネーション検出では，より特定の層を使ってい
ることが分かる．
これらの結果から，注意機構と隠れ状態は異なる

ハルシネーションの兆候を捉えており，注意機構の
出力の方がよりドメインに特有の挙動を捉えている
のではないかと考えられる．
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