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概要
CLIPは，画像と文章を同一の空間へ写像して学

習することで共通の埋め込み表現を獲得し，表現間
のコサイン類似度に基づく CLIPScoreによる画像–

文章間の大局的な類似性評価を可能とした．一方
で，この表現は入力の局所領域間の関係を捉えられ
ていないことが指摘されている．本研究では，CLIP

および派生モデルの出力に基づく新たな画像–文章
間の類似性評価，および局所領域間のアライメント
の可視化手法を提案する．評価実験により，提案法
は CLIPScoreなどのベースラインと同等以上の人手
評価との相関を示し，さらに局所対応を可視化でき
ることを確認した．
1 はじめに
画像と自然言語の対応関係を学習した視覚言語モ

デルは，マルチモーダルな基盤モデルとして幅広い
下流タスクに応用されている．特に視覚言語モデル
内で画像と文章とを対応付ける手法として，入力を
同じ埋め込み空間に写像するというシンプルな構造
の CLIP [1]がよく用いられる．下流タスクでは一般
に，CLIPが画像と文章それぞれの全体表現を対照
学習して得た表現が利用される．
しかし，モデルが特別に設計された構造でない限

り，直接 CLIPから局所的な表現を得ることはでき
ない．また，単一のベクトルとして得られる全体表
現には局所的な情報が反映されていないおそれがあ
る．既存研究では，CLIPの出力を元にして画像–文
章間の類似度を測る CLIPScore [2] が，画像の局所
的な構成や関係性を扱えないこと [3]，文や画像の
構造を捉えられていないこと [4]が指摘されている．
もしも，全体表現だけでなく画像–文章間の局所対
応を考慮したスコアリングを行うことができれば，

これらの問題を解決する糸口になると考えられる．
そこで本研究では，事前学習済みの CLIPおよび
その派生モデルから得られる表現から，最適輸送を
用いて画像–文章間の局所アライメントを推定し，
それに基づく画像–文章間の類似度評価，およびア
ライメントの可視化手法を提案する．類似度評価で
計算したスコアと人手評価との相関はベースライン
と同等以上となり，得られたアライメントの可視化
を通して，これらのモデルがどのように局所対応を
捉えているのかを確認した．
2 背景
2.1 CLIPScore

CLIPScore [2] は，CLIP [1] を用いて，画像–文章
間の関連度を参照文を用いずに測る評価手法であ
る．他の評価指標として，参照文との =-gram を利
用する METEOR [5], CIDEr [6]や，シーングラフを
利用する SPICE [7]などが存在した．これらに比べ
て CLIPScore は，参照文が不要ながら人手評価と
の高い相関を示す．CLIPScoreは式 (1)で表される．
ここで，(�, )) を入力画像–文章のペアとする．ま
た，L2正規化を NormL2 (x) =

x

∥x∥2
,コサイン類似度

を cossim(x, y) と定義する．
CLIPScore(�, ))

= F ∗ ⟨NormL2 (Enci (�)),NormL2 (Enct ()))⟩

= F ∗ cossim(Enci (�),Enct ()))

(1)

Enci,Enct はそれぞれ CLIPの画像側,文章側のエ
ンコーダを表し，Enci (�),Enct ()) は，それぞれの入力から得た埋め込み表現である．一般に，値をお
およそ 0から 1にスケーリングする係数 F として
F = 2.5が利用されている．

― 1233 ―

言語処理学会 第32回年次大会 発表論文集（2026年3月）

This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



2.2 CLIPの課題
CLIPは，画像と文章をそれぞれ独立したエンコー

ダによって同一の空間へ写像し，大規模なデータを
用いて正しい画像–文章ペアを正例，それ以外を負
例とした対照学習を行う．また，CLIPScoreにより
画像–文章間の大局的な類似性を評価できる．
しかし，CLIPScoreが画像の局所的な構成性を扱

えないこと [3]，構造を十分に捉えられていないこ
と [4]が指摘されている．CLIPの出力は大局的な表
現にすぎず，そこから画像中の領域や文章中の単語
といった局所情報が表現や類似度へ与える影響，お
よび局所間の対応関係を解析することは容易ではな
い．CLIPが注目した局所情報の可視化にはいくつ
かの手法 [8, 9, 10, 11]が挙げられるが，手法によっ
ては追加の学習が必要，モデルの中間層を取得する
ための固有の実装が必要，エンコーダの注目した情
報は得られるが画像–文章間のアライメントは得ら
れない，などの課題がある．ここで，(1)追加学習が
不要であること (2)設計がモデルの内部構造に依存
しないこと (3)画像と文章の局所間の関係が抽出で
きることという 3点を満たす手法が求められる．
2.3 最適輸送
最適輸送（Optimal Transport; OT）[12]は，2つの

分布を最適輸送問題として比較する手法である．通
常の OT では分布間を過不足なく輸送するよう最
適化されるが，不均衡最適輸送（Unbalanced Optimal

Transport; UOT）[13]では過不足を許容した最適化が
可能となる．2つの分布 a, b (∀08 , 1 9 ∈ ℝ≥0)において，その間の輸送コストを C ∈ ℝ

|a |× |b | とすると，輸
送計画 P ∈ ℝ

|a |× |b |

≥0
は式 (2)のように定式化される．

P = UOT(a, b,C)

= arg min

P∈ℝ
|a|×|b|

≥0

|a |∑

8=1

|b |∑

9=1

%8, 9 · �8, 9 + reg · KL(P, ab
⊤)

+ regm1 · KL(P1 |a | , a) + regm2 · KL(P⊤
1 |b | , b)

(2)

ここで，KL(·, ·)は分布間のKullback-Leibler divergence

であり，regは均一的な輸送を強制する度合いを調
整する係数，regm1, regm2は輸送時の過不足の許容量を調整する係数である．得られる輸送計画の各要素
%8, 9 は 08 , 1 9 間の対応の度合いを表す．本研究では画像–文章間の領域の対応を，それぞ
れの局所情報の輸送として捉える．これに最適輸送
を用いることで，局所的な対応を得ることが期待さ

れる．ただし，画像–文章間の全ての領域が互いに
対応するとは限らず，文章が画像の前景など一部分
のみを記述している，あるいは画像に含まれない内
容を記述していることがあるため，情報の過不足を
許容する UOTを用いた．
3 提案法

2.2節で述べたように，(1)追加学習が不要である
こと (2)設計がモデルの内部構造に依存しないこと
(3) 画像と文章の局所間の関係が抽出できること，
という 3点を満たす手法を考える．本研究では (1)

既存の事前学習済みモデルをそのまま利用し， (2)

Leave-one-out [14]をもとに出力の観察のみから局所
情報を推定し，(3)最適輸送によって局所間のアラ
イメントを計算することで，上記 3点を満たす新た
な評価手法を提案する．
3.1 Leave-one-outに基づく設計
あるブラックボックスなモデルにおいて，入力の
局所情報が出力へ与える影響を推定したい．そこ
で，トークンを 1つ削除した際の出力の変化からそ
のトークンの重要度を推定できる Leave-one-out を
もとに，モデルへの入力 �, ) とそれぞれの入力にお
けるトークン削除後の入力 �\(8, 9 ) , )\: との出力の差分を局所情報として推定し，利用した．
文章側では，各単語を独立に削除したものを
トークン削除後の入力とする．単語数 ! の入力文
) = (C1, . . . , C!) に対して，: 番目の単語を削除した
後の単語列全体 )\: を式 (3)のように定式化する．

)\: = (C1, . . . , C:−1, C:+1, . . . , C!) (3)

例えば，入力文 ) が (a, dog, rolling, in, the, grass, .) の
とき，3 番目の単語の削除後の単語列は )\3 =

(a, dog, in, the, grass, .)で表す．
CLIPおよびその派生モデルにおいて，画像側の
エンコーダとして利用される Vision Transformer [15]

では，入力画像をパッチ単位で捉え，それらをトー
クン列のようにして扱う．そこで画像側では，画像
� のパッチ ? (8, 9 ) を独立にガウシアンノイズ ?′ へ置
換することで，そのパッチの削除とみなした．入力
画像 � = (? (1,1) , . . . , ? (#h ,#w ) ) に対するパッチ削除後の画像全体 �\(8, 9 ) を式 (4)のように定義する．
�\(8, 9 ) = (? (1,1) , . . . ? (8, 9−1) , ?

′, ? (8, 9+1) , . . . , ? (#h ,#w ) )

(4)

ここで，#h, #w はパッチの分割数である．
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以上の操作により，文章側・画像側のどちらにお
いても，それぞれ削除したトークンが出力に与えて
いた影響を推定した．
3.2 UOTによる対応付け

UOTのための a, b, Cを，次のように定義する．
0: = max(0, s(�, )) − s(�, )\:)) (5)

1 (8, 9 ) = max(0, s(�, )) − s(�\(8, 9 ) , ))) (6)

�:, (8, 9 ) = 1 − cossim(EncC ()\:),Enc8 (�\(8, 9 ) )) (7)

(: = 1, . . . , !), ((8, 9) = (1, 1), . . . , (#h, #w))

ここで B(�, )) は CLIPScore(�, )) など，画像 �-文
章 ) ペアに何らかのスコアを返す関数，! は文章の
単語長, # は画像のパッチ数である．Leave-one-out

に基づき �\(8, 9 ) , )\: を求め，a, b, C を計算した．
0: , 1 (8, 9 ) は式 (5,6)で定め，それぞれのトークンを削
除したことによるのスコアの減少値とした．輸送コ
スト �:, (8, 9 ) は式 (7)で定め，)\: , �\(8, 9 ) 間のコサイン類似度を 1から引いたものとした．
3.3 輸送結果を用いた類似度評価
得られる輸送計画は，単語とパッチの対応付けを

表すことが期待される．そこで，式 (5, 6, 7)により
定義した a, b,Cで不均衡最適輸送を行い，輸送計画
P = UOT(a, b,C) から画像–文章間の類似度を表すス
コアを求めた．スコアの算出は五藤ら [16] が提案
した手法に従い，a, bおよび Pを用いて式 (8)で求
められる F値とした．なお，本稿では V = 0.5を用
いた．UOTのハイパーパラメータである regおよび
regm1, regm2 は，モデルごとに Optuna [17] による探
索を行った．詳細は Appendix Aに示す．

TP =

∑

8, 9

%8, 9 , FP =

∑

8

08 − TP, FN =

∑

9

1 9 − TP,

Prec =

TP

TP + FP
, Rec =

TP

TP + FN
,

UOTScore(P) = �V =

(1 + V2) · Prec · Rec

V2 · Prec + Rec
.

(8)

4 実験
4.1 モデル
実装には OpenCLIP [18]を利用した．ベースライ

ンには LAION-5B [19]で事前学習された CLIPの他，
派生モデルとして SigLIP [20] とその改良版である
SigLIP2 [21]を用いた．画像側エンコーダの構造と

(a) A young person kisses an

old person.

(b) An old person kisses a

young person.

図 1: Winogroundの画像ペアの例
して，CLIPはViT-B/161）およびViT-B/322）を，SigLIP

と SigLIP2は ViT-B/163）4）を使用した．CLIPでのス
コア関数は CLIPScoreを用いた．同様の評価を行う
ため，SigLIPおよび SigLIP2では推論時の実装に基
づきスコア関数を式 (9)で定義した．

SigLIPScore(�, ))

= f(⟨NormL2 (Enci (�)),NormL2 (Enct ()))⟩) ,
(9)

ここで f(·) は Sigmoid 関数である．これを便宜上
SigLIPScore, SigLIP2Scoreと呼ぶ．
4.2 データセットと評価指標
人間によるスコアが付与されたデータセットと
して Flickr8k-Expertと Flickr8k-CF [22]を，構造が複
雑な画像–文章データセットとして Winoground [4]

を用いた．スコアリングの評価として，Flickr8kで
は人手評価との相関を測った．Winoground では，
Winoground内で定義された指標に基づき評価した．
各データセットの詳細を以下に述べる．
Flickr8k-Expert 専門家 3 名が各画像–文章ペア
を 4段階で評価したデータセットである．本稿では
3名の平均点を人間のスコアとし，画像 1,000枚，説
明文 977件からなる計 5,822ペアを使用した．

Flickr8k-CF クラウドワーカーが各画像–文章ペ
アについて，「キャプションが画像を妥当に記述し
ているか」を “Yes”と “No”の二値で判断したデータ
セットである．本稿では各ペアごとの “Yes”の割合
を人間のスコアとし，画像 1,000枚，説明文 1,000件
からなる計 47,380ペアを使用した．

Winoground Winoground [4]は，図 1に示すよう
な，物体の構成を入れ替えた 2つの画像ペア (�0, �1)

1） https://huggingface.co/laion/

CLIP-ViT-B-16-laion2B-s34B-b88K

2） https://huggingface.co/laion/

CLIP-ViT-B-32-laion2B-s34B-b79K

3） https://huggingface.co/timm/ViT-B-16-SigLIP

4） https://huggingface.co/timm/ViT-B-16-SigLIP2

― 1235 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 1: 評価対象の Flickr8kの kendall g1 の値
Model Flickr8k-Ex Flickr8k-CF

CLIPScore ViT-B/32 0.584 0.345→ UOTScore (ours) 0.605 0.374

CLIPScore ViT-B/16 0.599 0.350→ UOTScore (ours) 0.617 0.388

SigLIPScore ViT-B/16 0.603 0.362→ UOTScore (ours) 0.629 0.388

SigLIP2Score ViT-B/16 0.607 0.369→ UOTScore (ours) 0.594 0.367

と，対応して文章の語を入れ替えた意味の異なる 2

つの説明文 ()0, )1) からなる．正しいペアの選択には画像と文章のどちらにも構造把握が要求される
データセットである．本稿では，画像 800枚・説明
文 800件からなる計 1,600ペアを使用した．
4.3 人手評価との相関
人手評価との相関を測る指標として kendallの順

位相関係数 (g1) を用いた．Flickr8k-Expert, Flickr8k-

CFの各画像–文章ペアに対して，ベースラインおよ
び提案法によるスコアを計算し，人手評価との順位
相関を測った．結果を表 1に示す．

Flickr8kの人手評価との相関は，SigLIP2を除き，
ベースラインとなる元の CLIPScore や SigLIPScore

を上回った．さらに，得られた輸送計画が局所情
報の対応を表すことで，モデルが捉えた画像–文章
間の局所間の関係性を可視化できるようになった．
CLIP ViT-B/16のスコアリング時に得られたアライ
メントを図 2, 3に示す．ここで，図の垂直方向は単
語，水平面は画像であり，画像のパッチに輸送され
た量を単語ごとに色分けし散布図として可視化して
いる．球が大きいほどその単語-画像パッチ間の関
連性が大きいと考えられる．
図 2, 3を見ると，画像に対して CLIPScoreの高い
文では，“grass”と芝生との対応が大きいこと，“dog”

は対応先がない，あるいは犬周辺の芝と対応付いて
いることがわかる．CLIPScoreの低い文では，関連
する単語がない場合は画像全体に広く対応付くこ
と，画像に合わない文章でも “bare (feet)”のような単
語では犬の足元部分が対応していることがわかる．
これらはベースラインの変動値をもとにしたアラ

イメントであり，モデルが入力の対応関係をどのよ
うに捉えているかを可視化しているといえる．

,
grass
the
in
runs
dog
white

A

A white dog runs in the 
grass ,

.
grass
the
in

rolling
dog
A

A dog rolling in the 
grass .

図 2: CLIPScoreの高いペアの可視化結果

.tube
white,largeathroughcrawlinghoodieblackain
dressedboyyoungA

A young boy dressed in a 
black hoodie crawling 

through a large , white 
tube .

.
circle

a
in

sitting
feet
bare
in
girl
Little

Little girl in bare feet 
sitting in a circle .

図 3: CLIPScoreの低いペアの可視化結果
4.4 Winogroundによる評価
得られた画像–文章間の局所情報の対応付けを確
認するため，Winogroundによる各指標の評価および
輸送結果の可視化を行った．詳細を Appendix B に
示す．Flickr8kの結果と異なり，Winogroundの各指
標はベースラインと同等程度の結果となった．
5 おわりに

CLIPおよび派生モデルの局所情報の分析を行う
ため，Leave-one-outによる出力の差分で局所情報を
推定し，最適輸送を用いた局所アライメントの算出
と類似度スコアリングを行った．提案法によるスコ
アリングは，人手評価との相関でベースラインと同
等以上の結果となり，最適輸送がこれらのモデルに
対して適用可能であること，また事前学習済みモデ
ルのスコアリングを，追加の学習をせずに改善でき
ることを示した．得られたアライメントをモデルの
捉えた局所領域間の対応とみることで，モデルがど
のように画像–文章間の対応を獲得しているかを可
視化した．複雑な構造を持つ Winogroundによる評
価ではベースラインと同程度であり，可視化結果か
ら CLIPの持つ課題が示唆された．
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表 2: 探索したペア数と評価対象数
Dataset 探索数 評価対象数 評価対象外数
Flickr8k-Expert 291 2,970 2,852

Flickr8k-CF 0 26,808 21,022

Winoground 0 1,600 0

表 3: 探索で得られた UOTのハイパーパラメータ
BaseModel reg regm1 regm2

CLIP ViT-B/32 1.693e-02 1.752e-09 3.287e-09

CLIP ViT-B/16 1.703e-02 2.464e-04 3.145e-11

SigLIP ViT-B/16 1.976e-02 1.906e-07 7.311e-12

SigLIP2 ViT-B/16 4.071e-01 2.575e-09 1.758e-09

A Optunaによるパラメータ探索
Optunaで UOTのハイパーパラメータを探索した．探索データとして，Flickr8k-Expertに含まれるペアのうち 5%を使用した．探索したデータと評価するデータとの重複を避けるため，残りの Flickr8kデータセットのうち，探索データと同じ画像や文章が含まれるペアは対象外として，ベースラインおよび UOTScore の評価を行った．詳細を表 2に示す．また，探索によって得られたハイパーパラメータを表 3に示す．

B Winogroundによる分析
Winogroundにおける各指標 Winogroundでは，視覚言語モデルが画像，文章ごとに正しいペアを選択したか評価する指標として TextScore, ImageScore,GroupScoreを式 (10, 11, 12)で定義している．

TextS(�0, )0, �1, )1) =




1 if B(�0, )0) > B(�0, )1)

and B(�1, )1) > B(�1, )0)

0 otherwise

(10)

ImageS(�0, )0, �1, )1) =




1 if B(�0, )0) > B(�1, )0)

and B(�1, )1) > B(�0, )1)

0 otherwise

(11)

GroupS(�0, )0, �1, )1) =




1 if TextS(�0, )0, �1, )1)

and ImageS(�0, )0, �1, )1)

0 otherwise

(12)性能評価 ベースライン，提案法における各指標の結果を表 4に示す．人手評価にあたる MTurk Humanの値は
Winoground [4]の論文値を引用した．指標上は Flickr8kと異なり，ベースラインと同程度の結果となった．アライメントの可視化 図 4，5に，Winoground のペアを入力して得られたアライメントを示す．“young”,

“old”に着目すると，正しいペアではそれぞれ続く “person”と同じパッチに対する球がみられるのに対して，誤ったペアでは特に “young”, “old”の球が小さくなり，さらに一方は “person”の球を失っているなど，局所領域をうまく対応付けられていないようにみえる．

表 4: TextScore, ImageScore, GroupScoreの値
Model Text Image Group

MTurk Human 89.50 88.50 85.50

Random Chance 25.00 25.00 16.67

CLIPScore ViT-B/32 34.75 11.00 7.50→ UOTScore (ours) 33.50 9.75 7.25

CLIPScore ViT-B/16 27.75 10.75 8.25→ UOTScore (ours) 28.00 8.50 6.50

SigLIPScore ViT-B/16 32.50 12.50 9.75→ UOTScore (ours) 31.00 13.00 8.50

SigLIP2Score ViT-B/16 36.50 15.25 10.75→ UOTScore (ours) 31.75 10.00 7.75
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図 4: 正しいペアでの UOTの輸送計画
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図 5: 誤ったペアでの UOTの輸送計画
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