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概要
動画生成モデルの評価システム自体の性能をメ

タ評価するためのベンチマーク SLVMEvalを提案す
る．SLVMEvalは合成的に構築された，高品質動画
と低品質動画のペアからなる．これらの動画は平均
約 19 分，最大約 3 時間の長尺動画となっている．
評価システムは，与えられた動画ペアのどちらが高
品質であるかを識別できる割合（正解率）によって
評価される．実験の結果，既存の自動評価システム
は 10観点中 9観点で人間の正解率に及ばず，特に
プロンプトと動画の一貫性に関する観点で性能が著
しく低いことを明らかにした．

1 はじめに
映画やテレビドラマなど，私たちが日常的に消費

する動画コンテンツの多くは，数十分から数時間に
及ぶ長尺なものである．一方で，近年のテキストか
らの動画生成（T2V）モデルの進展 [1, 2]は目覚ま
しいものの，その出力は依然として数秒から数十秒
程度に限られている．これに対し，理論上任意の長
さの動画を生成可能な T2Vモデル [3, 4]も登場して
おり，テキストからの長尺動画生成（T2LV）モデル
は次なるフロンティアとして注目されている．

T2LVモデルの研究開発を進める上で，その性能
を正しく測る自動評価システムの確立は不可欠であ
る．既存研究では，VideoScore [5]などの自動評価指
標が提案されている．しかし，これらは最大数十秒
の短尺動画向けに設計されており，長尺動画に対す
る評価能力は未知数である．また，評価システム自
体の性能を測るためのメタ評価用データセットも公
開されている（VBench [6]，UVE [7]）．これらにつ
いても短尺動画のみを対象としており，文脈理解や
時間的一貫性が重要となる長尺動画特有の観点につ
いてメタ評価を行うことは困難である．
本研究では，T2LVの評価システムをメタ評価す

るための新たなベンチマーク SLVMEvalを提案する

Q. どちらの動画がある観点において高品質か?
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図 1 SLVMEvalの概要．長尺の元動画に対し，特定の観
点に基づいた劣化処理を施すことで動画ペアを構築する．
その後，人手フィルタリングを経たデータセットを用い
て，既存の自動評価システムのメタ評価を検証する．

(図 1)．本ベンチマークの目的は，評価システムが
長尺動画を評価する上で最低限必要な能力，すなわ
ち「人間であれば容易に判断できる長尺動画の品質
差を正しく識別できるか」を検証することである．
既存の長尺動画データセットに対し，特定の観点に
対応した劣化処理をすることで高品質動画（元動
画）と低品質動画（劣化動画）のペアを作成する．
これらの動画時間は数分から数時間にわたり，現在
の T2Vモデルの生成範囲を大きく超える．
実験では，SLVMEvalを用いて既存の自動評価シ
ステムおよび人間のアノテータを対象にメタ評価
を実施した．その結果，人間のアノテータでは全て
の観点で 84%以上の高い正解率で評価を行うこと
ができた．それに対して，既存の自動評価システム
は 10観点中 9観点で人間の正解率に及ばなかった．
特に，動画とテキストの意味的・時間的な一貫性を
問う観点での性能は低く，さらに動画が長くなるほ
ど正解率が低下する傾向も確認された．また，人手
フィルタリングを行った場合と行わなかった場合で
の評価結果に高い相関が見られたことから，コスト
のかかる人手フィルタリングなしでも信頼性の高
いベンチマーク拡張が可能であることも明らかに
した．
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2 メタ評価の枠組み
本研究では，VBench [6]や UVE [7]と同様に与え

られた 2つの動画のうちどちらがより高品質かを選
択するペアワイズ比較による枠組みにおける評価シ
ステムの性能のメタ評価を実施する．
評価システム あるプロンプト 𝑝 に対し，2つの

T2Vモデルが生成した動画ペア {𝑢𝑝 , 𝑣𝑝}が与えられ
る．評価システム 𝑒はこの動画ペアとプロンプト 𝑝

を入力として，より質が高いと思われる動画 (𝑢𝑝 ま
たは 𝑣𝑝)を選択する．
メタ評価指標 システムの評価性能を測る指

標として，正解率を用いる．評価データセット
D = {(𝑝𝑖 , {𝑣+𝑝𝑖 , 𝑣−𝑝𝑖 })}

𝑁
𝑖=1 は，複数の高品質動画 𝑣+𝑝𝑖

と低品質動画 𝑣−𝑝𝑖 のペアからなる．評価データセッ
トの全ての動画ペアに対して評価を行った時，評価
システムが高品質動画 𝑣+𝑝 を選択した割合が高いほ
ど，そのシステムは T2LVタスクの自動評価指標と
して高性能であると考えられる．

3 データセット
本研究の目的である，評価システムが最低限の能

力を満たしているかを測るため，特定の観点のみが
異なる動画ペアを人工的に作成する．元のデータ
セットとして，長尺かつ高密度なキャプションが付
与されている Vript [8]を利用する．データセットに
含まれる各動画は意味的にまとまりのある区間に分
割されており，各区間に対して個別のキャプション
が付与されている．これらを連結したものを動画全
体のプロンプト 𝑝として使用する．

3.1 劣化処理
長尺動画の失敗の傾向を網羅することは困難で

あるため，包括的な短尺動画ベンチマークである
VBench [6]を参考に 10の評価観点を定義し，見た
目の品質とプロンプトと動画の一貫性の 2つのカテ
ゴリに分類する．各観点 𝑎 について，元動画 𝑣+𝑝 の
一部のクリップに劣化処理を適用し，低品質動画 𝑣−𝑝
を得る．以下では，各観点ごとの劣化処理の概要を
述べる．1）
見た目の品質 視覚的な品質を重視して評価する

4つの観点である．
• 美的品質：コントラストを低下させ，美的品質を
劣化させる．

1） 劣化処理の詳細は付録 Aを参照のこと．

• 技術的品質：解像度を下げた荒いフレームに置き
換える．

• スタイル：OpenCV [9] を用いて特定のスタイル
に変換し，不自然なスタイル変化を作り出す．

• 背景の一貫性：rembg [10]を用いて背景を除去し，
ランダムな風景画像に置き換えることで，背景が
一貫しない状況を作り出す．
プロンプトと動画の一貫性 動画の意味的内容を
重視して評価する 6つの観点である．
• 時系列の流れ：連続するクリップの順序をランダ
ムに入れ替え，イベントの順序を乱す．

• 網羅性：一部のクリップを削除し，プロンプトで
記述された内容が動画に含まれない状況を作る．

• 物体の完全性：動画内に特定の物体を画像編集モ
デルを用いて消去する．

• 空間的関係：特定の物体の左右位置についてプロ
ンプトで言及がある区間の全てのフレームを左
右反転させる．

• 動きの度合い：動きに関する記述がキャプション
に存在する区間の全てのフレームを，単一のフ
レームの繰り返しに置き換える．

• 色の整合性：動画中の特定の物体の色を画像編集
モデルを用いて他の色に変更する．

3.2 人手フィルタリング
劣化処理が対象の観点に則して意図した通り行わ
れていることを保証するため，クラウドソーシング
を用いて計 736人によるフィルタリングを行った．
各動画ペアについて 5人のワーカーが劣化の成功度
を A（明確に成功），B（部分的に成功），C（完全に
失敗）の 3段階で評価した．「C評価が 1つもない」
かつ「A評価が B評価より多い」サンプルのみを最
終的な評価データセットとして採用した．

3.3 データセットの統計量
フィルタリング後の評価データセットは 3,932件
の動画ペアで構成される．動画の長さは平均 1,141
秒 (≃ 19 分)，最長で 10,486 秒 (≃ 3 時間) である．2）
また，15の多様なドメインの動画から構成されてい
る．表 1は既存のデータセットとの統計量の比較を
示しており，SLVMEvalは長尺動画とプロンプトを
含むことがわかる．

2） 詳細な動画時間の分布は付録 Aに記載．
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表 1 既存ベンチマークと本ベンチマークの統計．VBench-Long [11]は自動評価のフレームワークのみを提供しており，
人手アノテーションは含まない．また生成動画の長さは約 1分を想定している [12]．

人手評価 観点数 動画数 プロンプト数 最大動画時間 (秒) 平均プロンプト長 (chars)

UVE-Bench [7] ✓ 15 1,045 293 6.1 73.68
VBench [6] ✓ 16 21,110 968 3.3 41.32
VBench Long [11] 16 N/A 944 N/A 41.00
SLVMEval (ours) ✓ 10 3,932 1,461 10,486.0 57,883.52

表 2 SLVMEvalにおける各ベースラインシステムの正解率（%）．数値は正解率% ± 95 %信頼区間（パーセントポイン
ト）を表す．青色太字は各観点における最高値，緑色は 2番目の値を示す．チャンスレートは 50%である．

見た目の品質 プロンプトと動画の一貫性
美的品質 技術的品質 スタイル 背景の

一貫性
物体の
完全性

色の
整合性

動きの
度合い 網羅性 空間的関係 時系列の

流れ
動画ベース

GPT-5 90.1±2.5 85.8±4.2 88.9±2.5 98.9±0.8 72.0±6.2 84.3±3.5 35.3±3.6 51.3±4.5 59.7±4.4 50.3±4.1

GPT-5-mini 84.0±3.0 48.1±6.1 78.0±3.2 95.2±1.6 66.5±6.5 69.4±4.5 31.5±3.5 45.7±4.5 51.1±4.5 43.7±4.1

Qwen3 55.7±4.1 51.9±6.1 55.3±3.9 49.7±3.7 38.5±6.7 48.8±4.9 50.0±3.8 52.6±4.5 51.7±4.5 50.2±4.1

テキストベース
GPT-5 74.8±3.6 46.2±6.1 81.1±3.1 83.8±2.7 68.0±6.5 68.9±4.5 43.1±3.8 50.6±4.5 47.0±4.5 43.5±4.1

GPT-5-mini 75.0±3.6 53.8±6.1 79.6±3.2 81.1±2.9 65.5±6.6 71.8±4.4 43.8±3.8 50.6±4.5 51.1±4.5 41.2±4.0

Qwen3 51.6±4.1 50.0±6.1 72.4±3.5 73.0±3.3 51.0±6.9 61.0±4.7 52.7±3.8 51.7±4.5 50.2±4.5 55.6±4.1

CLIPScore 56.4±5.8 72.3±7.7 53.2±5.5 68.6±4.8 76.0±8.4 66.2±6.5 51.7±5.4 57.4±6.3 55.1±6.3 50.5±5.8

VideoScore 52.5±5.8 33.8±8.1 65.7±5.3 71.2±4.7 66.0±9.3 33.8±6.5 48.6±5.4 34.5±6.1 49.6±6.4 46.3±5.8

人間 96.5±2.1 91.8±4.7 95.2±2.4 95.0±2.3 86.6±6.7 96.8±2.4 95.9±2.1 84.7±4.6 88.2±4.1 86.6±4.0

4 実験設定
複数の既存の評価システムについて，SLVMEval

における性能評価を実施する．評価指標には 2章で
述べた正解率を用いる．また，比較対象として人間
のアノテータが評価した場合の正解率も測定する．

4.1 ベースライン評価システム
以下の評価システムを検証対象とした．
VLM-as-a-judge 2つの設定で評価する．

• 動画ベース評価：VLM に 2 つの動画を入力し，
どちらの動画が高品質であるかの予測結果をテ
キストで出力する．

• テキストベース評価：前処理として，それぞれの
動画を独立に VLMに入力しそのキャプションを
得る．その後，2つの生成したキャプションとプ
ロンプトを VLMに与え，どちらのキャプション
がプロンプトと整合しているかを予測する．

なお，提示順序バイアスを軽減するため，入力動画
及びキャプションの順序を入れ替えた場合両方で
評価を行う．VLM として GPT-5，GPT-5-mini [13]，
Qwen3-VL-235B-Thinking [14, 15, 16]を利用する．

CLIPScore 動画内のフレームとプロンプト間の
CLIPScore [17]を計算し，スコアが高い方の動画を

選択する．モデルは長系列を扱うことが可能な Jina
CLIP v2 [18]を使用する．

VideoScore VideoScore-v1.1 [5] を用いて各動画
のスコアを算出し，高い方を選択する．

5 結果と考察
主な結果を表 2に示す．
ベンチマークの妥当性 人間の評価者は全 10観

点において 84.7%–96.8%という高い正解率を達成し
た．これは SLVMEvalにおける高品質・低品質の差
が人間にとって明確であり，評価システムに最低限
求められる能力を測るベンチマークとして妥当であ
ることを示している．
全体的な傾向 既存の評価システムは，10観点中

9観点で人間の正解率を下回った．特に「見た目の
品質」カテゴリでは GPT-5 (動画ベース)が 85%以上
の正解率を示したが，「プロンプトと動画の一貫性」
カテゴリでは人間との差が顕著であった．例えば
「時系列の流れ」や「動きの度合い」といった，前
後の文脈理解が必要な観点では，多くのシステムが
チャンスレートに近い性能にとどまった．これは，
最新の大規模言語モデルであっても，長尺動画にお
ける意味的・時間的整合性の理解には限界があるこ
とを示唆している．
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図 2 動画長と正解率の関係．データを動画長で 4つのビンに分割し，各ビンでの正解率をプロットした．また，各観
点・評価システムについて動画長と正解率のスピアマン順位相関（𝜌S）を算出した．
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図 3 人手フィルタリング前後のデータを用いた正解率の関係．各観点において，フィルタリングなしのデータでの正
解率（横軸）とありのデータでの正解率（縦軸）をプロットし，各観点毎にピアソン相関（𝜌P）を算出した．

CLIPScoreの傾向 「物体の完全性」や「網羅性」
で人間に次ぐ性能を示した一方で，「時系列の流れ」
の観点での性能は低かった．CLIPScoreは，フレー
ムごとに独立に評価するため，時間構造の考慮が不
得意であることに起因すると考えられる．
テキストベース評価の傾向 Qwen3において，動

画ベース評価と比較して「背景の一貫性」で 23.3ポ
イント，「スタイル」で 17.1ポイントの大幅な性能
向上を示した．これらの観点では，言語情報の方が
文脈を捉えやすい可能性を示唆している．
動画長に対する脆弱性 図 2に動画長と正解率の

関係を示す．「背景の一貫性」や「色の整合性」をは
じめとする多くの観点で，人間の正解率は動画長に
関わらず安定しているのに対し，自動評価システム
は動画が長くなるにつれて正解率が低下する傾向が
見られた．これは，既存システムが長い入力系列を
処理する能力に限界がある可能性を示唆している．
データフィルタリングの必要性 図 3に，3.2節

で述べた人手フィルタリングを実施した場合と

しなかった場合での，各評価システムにおける正
解率の相関を示す．両者の間には極めて高い相関
（𝜌P > 0.94）が見られた．これは，本研究で提案す
る劣化処理が十分に信頼性が高く，コストのかかる
人手フィルタリングを行わずとも，ベンチマークを
拡張可能であることを示唆している．

6 おわりに
本研究では，T2LVの評価システムをメタ評価す
るためのベンチマーク SLVMEvalを提案した．既存
の評価システムを用いた実験の結果，人間にとって
は容易なタスクであっても，自動評価システムは多
くの観点で十分な性能を発揮できないことが明らか
になった．特に，動画とテキストの一貫性や，動画
が長くなることによる性能低下に課題があること
が示された．まず，T2LV評価システムが SLVMEval
で示された欠点を改善することが，今後の T2LVモ
デルの開発を効率的に進めるための一つの目標にな
ると期待される．
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A 付録
コントラストを

低下

キャプション: They walk from one side of the frame to the other, crossing a small yard with a traditional. 
The scene conveys a sense of collaboration and preparation for cooking. 

美的品質

網羅性

複数のクリップ
を削除

⾒た⽬の品質

プロンプトと動画の⼀貫性

背景の一貫性

キャプション：The subject, dressed in a dark suit with a white shirt and a dark tie, is positioned against a 
blurred background featuring cool tones of blue and a partially visible lamp on the left that emits a warm glow. 

技術的品質

スタイル

物体の完全性

時系列の流れ

キャプション:  A black PC case with a star design sits atop the desk, beside which lies a white keyboard. 
To the left of the desk, there's a small green container and a set of gray dumbbells on the floor. 

キャプション: The clip opens with a medium close-up of a panda in a snowy environment, interacting 
playfully with a bright red ball. The final frame transitions to a wide, panoramic shot of a snow-covered 
landscape with clear blue skies.

色の整合性

キャプション: The video opens with a static, medium close-up of a book cover that simply states 'REAL' in 
bold, black font against a white background. The design is minimalist with black text on white, and a thin 
black border around the edge. 

キャプション: There is a rapid change to a blurry image of a vintage car-a red and white Buick-driving 
past at speed, suggesting a bustling city life

動きの度合い

解像度を低下

不⾃然なスタイル
変換を適⽤

背景を無関係な
画像に置換

連続するクリップの
配置を変更

左右関係を含む
クリップを反転 

動きあるクリップ
を静⽌画に置換

指定された物体を
画像編集で削除

指定された物体の⾊
を別の⾊に変更

空間的関係

図 4 SLVMEvalにおける元動画と劣化動画のペアの例．10の各観点について，元動画（左）と特定の劣化を施した動画
（右）を示している．上段は「見た目の品質」カテゴリ，下段は「プロンプトと動画の一貫性」カテゴリに対応する．

Algorithm 1 Overview of Φlow
𝑎

Require: Prompt 𝑝 ∈ P, Video 𝑣𝑝 ∈ V
Ensure: 𝑣−𝑝
1: 𝑆 ← SampleIdx(𝑀𝑣𝑝 , 5) ⊲ 5つのクリップをランダムサンプリング
2: 𝐹 ← [ ]
3: for 𝑚← 0 to 𝑀𝑣𝑝 − 1 do
4: 𝑐𝑙𝑖 𝑝 ← 𝑐𝑣𝑝 ,𝑚

5: if 𝑚 ∈ 𝑆 then
6: 𝐹 ← 𝐹 ∪ DegradeClip(𝑐𝑙𝑖 𝑝, 𝑝𝑚 )
7: else
8: 𝐹 ← 𝐹 ∪ 𝑐𝑙𝑖 𝑝
9: end if
10: end for
11: 𝑣−𝑝 ← Concat(𝐹 )
12: return 𝑣−𝑝

劣化処理アルゴリズム 3.1節で定義した，各観点ごと
の劣化動画生成プロセス Φlow

𝑎 を Algorithm 1に示す．Φlow
𝑎

では，動画全体から特定のクリップ（本実験では 5つ）を
サンプリングし，それらに対してのみ観点固有の劣化関
数 DegradeClipを適用することで，局所的な劣化を含む
長尺動画を作成した．
劣化処理の詳細 いくつかの観点における Degrade-

Clipの具体的な処理内容は以下の通りである．
【見た目の品質】美的品質：FFmpeg の eq フィルタを用
い，対象クリップのコントラスト係数を −0.8に設定する．
輝度成分を反転させた後，ダイナミックレンジを 80%に
圧縮することで，視覚的な魅力を損なわせる．技術的品
質：動画フレームの長辺を 512pxに統一した後，対象ク
リップのみ LANCZOS法を用いて長辺 256pxにダウンサ
ンプリングし，直後に 512pxへアップサンプリングする
ことで，解像度不足によるノイズを再現する．スタイル：
OpenCV [9]を用い，アニメ調，詳細強調，油絵，色鉛筆，
水彩画の 5つのスタイルからランダムに 1つを選択して適
用する．背景の一貫性：Qwen3-8B [14]によりキャプショ
ンに背景情報が含まれるクリップを抽出する．rembg [10]
を用いて被写体の背景を除去した後，nature-dataset [19]か
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図 5 SLVMEvalにおける動画時間の分布．100秒刻みの
ビンで集計している．

らランダムにサンプリングした画像を合成し，フレーム
間の背景の不整合を作り出す．
【プロンプトと動画の一貫性】物体の完全性：Qwen3-8B
を用いてキャプションから主要な物体名を抽出し，
Grounding DINO [20]で対象物体のバウンディングボック
スを検出する．その後，Stable Diffusion Inpainting [21]を用
いてその物体を映像から消去する．色の整合性：色情報
（例:「赤い車」）を含む物体を特定し，Qwen-Image-Edit [22]
を用いて，対象物体の色のみを記述とは異なる色（例：赤
→青）に変更する．
劣化動画の例 図 4に，SLVMEvalにおける各観点の元
動画と劣化動画のペアの例を示す．
動画時間の分布 構築した SLVMEvalデータセットに

含まれる動画時間の分布を図 5に示す．
アノテーション 本研究では Yahoo!クラウドソーシン
グを用いて人間のアノテータを募集した．最終的に計
3,793タスクを計 736人のワーカーにより実施した．報酬
単価は日本の平均最低賃金を上回る実質時給となるよう
設定しており，総支払額は 408,520円であった．
またデータ品質を高めるため，回答時間が極端に短い・
回答の合意率が低い・タスク正解率の低い等の基準に基
づき信頼性の低いアノテータは以降のタスク割り当てか
ら除外した．
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