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概要
近年の画像生成（T2I）モデルの進展により，生

成画像の表現力や多様性は大きく向上している一方
で，長文や複雑な指示を含む生成では，単一指標で
出力を評価することが難しく，既存の評価手法は高
度化した生成能力に十分対応できていない．本研究
では，生成確率に基づく Noisy Channelにより T2I評
価を再定式化し，画像のテキスト整合性と視覚的品
質を統一的に捉える確率的評価指標を提案する．提
案手法は，LVLMの推論能力を教師強制尤度として
用いた整合性評価と，自己回帰型画像生成モデルの
尤度による品質評価を組み合わせることで，生成結
果間の相対比較に依存せず，各画像を独立に評価で
きる．検証の結果，提案手法は人手による画像選好
と高い整合性を示し，既存のスコアリング手法を一
貫して上回る性能を達成した．また，評価観点を切
り替えることで，同一の確率的枠組みのもとで多様
な人手判断を柔軟に捉えられることを確認した．

1 はじめに
近年，画像生成モデルは急速に発展し，Stable

Diffusionに代表される拡散モデルの登場により，生
成画像の表現力と多様性が向上するとともに，高
解像度で写実的な画像を生成できるようになった
[1, 2, 3]．これにより，長文や複数要素を含む設定で
は，同一のプロンプトに対して複数の妥当な生成結
果が成立しうる．これは，画像生成が本質的に単一
の正解を持たない高自由度な課題であり，生成結果
の評価が一意に定まらないためである．その結果，
単一の参照や固定的な基準に基づく評価は困難であ
り，既存の評価枠組みはこのような画像生成タスク
の特性に十分対応できていない．

FIDや ISなどの分布ベース指標は，生成集合全
体の傾向は捉えられても，各画像ごとの品質や整

合性を直接評価できず，個々の生成結果に現れる
微細な誤りや品質差を十分に反映できない [4, 5]．
また，CLIPScoreなどの埋め込み類似度に基づく指
標は，評価を単一のスカラー値で表現するため，
長文プロンプトや要素間の関係性・構成的要素，
推論を要する整合性の検証が難しい [6]．これを
補うために，質問生成と VQA による忠実性評価
（TIFA）[7]や，物体検出器を用いた構成能力の検証
（GenEval）[8]，人手選好データから学習した報酬モ
デル（ImageReward / PickScore）[9, 10]などが提案さ
れてきた．さらに近年では，大規模視覚言語モデル
（LVLM）を判定器として用い，生成画像とプロンプ
トの整合性や品質を自然言語で評価させる手法も広
く用いられている [11, 12]．しかし，これらの手法
は，複雑な評価パイプラインや高い計算コストを要
し，評価器固有の偏りやプロンプト設計への感度を
避けられない．また，ドメインや設定の違いによっ
てスコアの解釈が変動しやすく，各画像を一貫した
絶対尺度で評価することは依然として困難である．
本研究では，参照を仮定しない多様な生成結果を

対象として，生成確率に基づく雑音のある通信過程
(Noisy Channel)モデルの観点から画像生成評価を再
定式化し，テキスト整合性と画像品質を同一の確率
的枠組みで捉える評価指標を提案する．提案手法
は，LVLMの教師強制尤度による整合性評価と，自
己回帰型画像生成モデル (AR)の尤度による画質評
価を組み合わせることで，生成結果間の相対比較に
依存せず，各画像を独立に評価できる．さらに，評
価用テキストテンプレートを切り替えることで，異
なる評価観点を同一枠組みで柔軟に検証できる．検
証の結果，提案手法は人手による画像選好と高い整
合性を示し，既存のスコアリング手法を一貫して上
回る性能を達成した．また，評価観点を切り替える
ことで，同一の確率的枠組みのもとで，観点の異な
る人手判断を柔軟に捉えられることを確認した．
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2 提案手法
本研究では，テキスト 𝑇 に基づいて生成された画

像 𝐼 を対象とし，画像の生成過程 𝑃(𝐼 | 𝑇) を Noisy
Channelとして捉えることで評価を行う．具体的に
は，ベイズの定理に基づき，画像 𝐼 の評価を条件付
き対数確率 log 𝑃(𝑇 | 𝐼) と事前対数確率 log 𝑃(𝐼) の和
として定式化する．

2.1 Noisy Channel に基づく定式化
画像生成を 𝑃(𝐼 | 𝑇) とみなすと，ベイズの定理

より

𝑃(𝐼 | 𝑇) = 𝑃(𝑇 | 𝐼) 𝑃(𝐼)
𝑃(𝑇) (1)

となる．同一の 𝑇 を比較する場合，log 𝑃(𝑇) は定数
であるため，Noisy Channelに基づくスコアを

S𝛼 (𝐼 | 𝑇) = log 𝑃(𝑇 | 𝐼) + 𝛼 log 𝑃(𝐼) (2)

と定義する．log 𝑃(𝑇 | 𝐼) は整合性，log 𝑃(𝐼) は画像
の自然さを表し，𝛼≥0は両者の寄与を制御する．

2.2 整合性の推定：log 𝑃(𝑇 | 𝐼)

テキスト列 𝑇 = (𝑤1, . . . , 𝑤𝑁 ) と画像 𝐼 に対し，デ
コーダ型の LVLM は，各トークンの条件付き確率
𝑃(𝑤𝑖 | 𝑤<𝑖 , 𝐼) を与える．本研究では，与えられた画
像とテキストの整合性を尤度として評価することを
目的とし，教師強制により尤度を計算する．具体的
には，log 𝑃(𝑇 | 𝐼) を

log 𝑃(𝑇 | 𝐼) ≈ 𝑠align (𝐼, 𝑇) ≜
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

log 𝑃(𝑤𝑖 | 𝑤<𝑖 , 𝐼)

(3)

とする．ここで 𝑁 はトークン列の長さであり，1/𝑁
による正規化は，トークナイズ長に起因するスケー
ル差を抑えるためである．この値は，画像 𝐼 が評価
用テキスト 𝑇 に対して一貫して説明可能であるかを
測る指標であり，LVLMの内部的な推論により内容
的な不整合を確率として捉えることを目的とする．

2.3 画像の視覚的品質の推定：log 𝑃(𝐼)

画像の自然さを確率として評価するため，画像 𝐼

をトークン列 𝑍 = (𝑧1, . . . , 𝑧𝑀 ) に変換し，自己回帰
型画像生成モデルにより

𝑃(𝐼) ≡ 𝑃(𝑍) =
𝑀∏
𝑗=1

𝑃(𝑧 𝑗 | 𝑧< 𝑗 ) (4)

表 1 視覚的妥当性の評価観点を制御するための評価用
テキスト 𝑇 (𝑐) の例．同一の整合性スコア 𝑠align (𝐼, 𝑇) を用
い，テキストの差し替えにより評価観点 𝑐を導入する．
評価観点 𝑐 評価用テキスト 𝑇 (𝑐) の例
視覚的妥当性
（全体）

The image is visually plausible and does
not contain physically impossible or con-
tradictory elements.

形状・構造の自
然さ

Object shapes and proportions appear nat-
ural and structurally consistent.

照明・外観の自
然さ

Lighting, shadows, and surface appear-
ance are visually consistent and realistic.

と分解する．ここで 𝑍 はピクセル列または離散的な
画像コード列を表す．log 𝑃(𝐼)を

log 𝑃(𝐼) ≈ 𝑠img (𝐼) ≜
1
𝑀

𝑀∑
𝑗=1

log 𝑃(𝑧 𝑗 | 𝑧< 𝑗 ) (5)

とする．ここで 𝑀 は画像トークン列の長さであり，
1/𝑀 による正規化は解像度や符号化方式によるス
ケール差を除去するためである．この項は，画像の
自然さを確率として捉える役割を担い，整合性項と
合わせることで，内容は整合しているが視覚的に破
綻した画像を抑制する．

2.4 評価用テキストによる観点制御
本手法では，生成時に用いられたプロンプト 𝑝と
は独立に，特定の評価観点において生成画像が満た
すべき性質を記述した評価用テキスト 𝑇 を用いるこ
とで，画像の評価観点を柔軟に切り替えた多様な評
価を可能とする．評価観点 𝑐に対しては，評価用テ
キストのテンプレート群に基づき

𝑇 (𝑐) = 𝑔(𝑝; 𝑐) (6)

を構成する．ここで 𝑇 (𝑐) は，観点 𝑐において妥当な
画像であれば自然に成立すると考えられる評価基準
を文章として表現したものである．表 1に，視覚的
妥当性に関する評価用テキスト 𝑇 (𝑐) の例を示す．

3 実験設定
3.1 評価タスクと評価方法
評価タスクは，単一のプロンプト 𝑝に対して生成
された 2枚の画像 {𝐼1, 𝐼2} の優劣を人手で判定する
二者画像選好評価であり，各評価ペアには勝者 𝐼+

と敗者 𝐼− が付与されている．評価指標として，提
案スコア S(𝐼 | 𝑇) による二者比較の結果が人手選好
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表 2 Text-to-Image Alignmentにおけるペアワイズ正解率（%）．本観点では，生成に用いたプロンプトを評価用テキスト
𝑇 とし，Noisy Channelに基づく評価スコア S𝛼 (𝐼 | 𝑇) = log 𝑃(𝑇 | 𝐼) + 𝛼 log 𝑃(𝐼) により画像を評価する．また，LVLMのア
ンサンブルの結果 (Ens:)も併せて示す．アンサンブルは候補モデル集合から 3モデルを選び（𝐶3），𝛼による統合スコア
の平均が最大となる組を用いた．先行研究である PickScore（63.5%）を基準とし，これを上回った値を boldで示す．

LVLM VAR SphereAR FlexVAR LlamaGen

𝛼=0 𝛼=0.3 𝛼=0.6 𝛼=1.0 𝛼=0 𝛼=0.3 𝛼=0.6 𝛼=1.0 𝛼=0 𝛼=0.3 𝛼=0.6 𝛼=1.0 𝛼=0 𝛼=0.3 𝛼=0.6 𝛼=1.0

Text-to-Image Alignment
CLIPScore 53.1
PickScore 63.5
Gemma-3 59.7 60.2 59.7 58.0 59.7 59.5 59.6 59.6 59.7 63.7 63.1 62.9 59.7 59.8 59.2 59.1
Phi-3.5-Vision 64.8 62.7 58.9 55.9 64.8 65.0 64.5 64.2 64.8 66.7 66.4 65.7 64.8 63.3 61.6 60.5
Phi-4-MM 67.1 62.6 58.8 55.8 67.1 66.3 66.5 66.5 67.1 68.7 68.2 65.9 67.1 63.5 62.2 60.4
mPLUG-Owl3 65.3 61.1 57.3 54.4 65.3 65.6 65.0 64.0 65.3 67.3 66.5 66.1 65.3 62.9 61.3 59.1
Qwen3-VL 51.1 50.7 50.6 50.2 51.1 51.0 51.0 51.0 51.1 54.2 54.3 54.2 51.1 51.8 51.9 52.4
LLaMA-3.2-Vision 68.4 63.3 59.5 56.1 68.4 67.6 67.2 66.8 68.4 68.0 66.3 64.9 68.4 64.7 62.3 60.4

Ens:LLaMA-3.2+Phi-4-MM+Qwen3-VL 68.1 64.4 59.4 55.9 68.1 67.8 68.0 67.9 68.1 70.5 68.5 66.6 68.1 64.6 62.2 60.5
Ens:LLaMA-3.2+mPLUG-Owl3+Phi-4-MM 68.1 63.6 58.8 55.3 68.1 67.9 68.5 68.3 68.1 70.3 68.4 66.5 68.1 64.7 62.1 60.3
Ens:Gemma-3+LLaMA-3.2+Phi-4-MM 67.6 64.5 59.8 56.1 67.6 67.6 67.4 67.5 67.6 69.9 68.3 66.5 67.6 64.4 62.4 60.6

図 1 人間のペアワイズ投票率に基づいてデータを区分し，各区分内で LVLMが人間選好と一致した割合（ペアワイズ
正解率）を測定した．例えば 61–70%は“60”区分として丸めて表示している．各サブ図は異なる自己回帰型画像生成
モデル（VAR, SphereAR, FlexVAR, LlamaGen）に対応し，各曲線は異なる LVLMの結果を示す．

と一致する割合を測る正解率を用いる．

Acc =
1
𝑁

𝑁∑
𝑛=1

1
[
S(𝐼+𝑛 | 𝑇) > S(𝐼−𝑛 | 𝑇)

]
(7)

3.2 評価観点の設定
本研究では，大規模な人手アノテーションに

基づく画像生成モデルの評価を行った [13] に従
い，同論文で定義された Text-to-Image Alignment，
Coherence，Preferenceの三観点に基づいて検証を
行う．評価には，上記の観点に対応するペアワイズ
画像選好タスクとして同研究で収集された人手アノ
テーションデータを用いる．詳細は付録 Bに示す．

Text-to-Image Alignment 生成プロンプト 𝑝 を
評価用テキスト 𝑇 とし，𝑠align (𝐼, 𝑝) を整合性スコア
とする．

Coherence / Preference 観点 𝑐 に対応する固定
文集合 T(𝑐) = {𝑡 (𝑐)𝑚 }𝑀𝑚=1 を評価用テキストとして用
いる．本研究では 𝑀 = 10とし，人手一致率が高い
上位 3文のみを選択して使用した．評価に用いた文
集合およびテンプレートは付録 Cに示す．

3.3 使用モデル
log 𝑃(𝑇 | 𝐼) の推定には，デコーダ型の LLaMA

[14]，Gemma [15]，Phi [16]，Qwen [17]，mPLUG [18]，
といった複数の LVLMを評価器として用い，画像
とテキストの整合性を教師強制尤度として算出す
る．log 𝑃(𝐼) の推定には，自己回帰型画像生成モデ
ルを用いる．本研究では，VAR [19]，FlexVAR [20]，
LlamaGen [21]，SphereAR [22]を用い，テキスト非依
存な視覚的自然さを確率として評価する．また，比
較対象として，埋め込み類似度に基づく既存の画像
評価指標である CLIPScore [6]，および人手選好デー
タから学習された報酬モデルである PickScore [10]
を用いる．各モデルの詳細は付録 Aに記載する．

4 結果と考察
整合性評価 表 2に，Text-to-Image Alignmentにお
けるペアワイズ正解率を示す．既存の埋め込み類似
度指標である CLIPScoreや，人手選好データから学
習された PickScoreと比較して，複数の LVLMを用
いた Noisy Channelに基づく評価スコアは，より高
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表 3 Coherenceおよび Preferenceにおけるペアワイズ正解率（%）．これらの観点では，評価観点に対応した固定文集合
（10文）から性能が最も高くなる 3文を選び 𝑇 として用い，Noisy Channelに基づくスコアにより画像を評価した．先行
研究である PickScoreを基準とし，これを上回る値を boldで示す．

LVLM VAR SphereAR FlexVAR LlamaGen

𝛼=0 𝛼=0.3 𝛼=0.6 𝛼=1.0 𝛼=0 𝛼=0.3 𝛼=0.6 𝛼=1.0 𝛼=0 𝛼=0.3 𝛼=0.6 𝛼=1.0 𝛼=0 𝛼=0.3 𝛼=0.6 𝛼=1.0

Coherence
CLIPScore 51.6
PickScore 55.5
Gemma-3 59.0 57.8 55.8 52.7 59.0 58.8 58.9 59.2 59.0 53.6 55.6 56.5 59.0 57.4 56.1 55.2
Phi-3.5-Vision 53.6 51.1 49.7 48.9 53.6 54.2 54.5 53.9 53.6 54.8 55.1 54.2 53.6 54.7 54.2 54.0
Phi-4-MM 54.1 50.5 49.4 48.7 54.1 54.1 54.4 54.1 54.1 54.0 54.7 54.1 54.1 55.0 53.8 53.2
mPLUG-Owl3 48.4 47.9 48.2 47.9 48.4 49.1 48.9 49.0 48.4 50.2 50.4 52.0 48.4 52.7 53.1 52.7
Qwen3-VL 61.3 53.6 51.0 49.9 61.3 61.4 61.4 60.7 61.3 59.9 58.4 57.2 61.3 58.6 56.2 55.2
LLaMA-3.2-Vision 54.7 50.2 49.2 48.5 54.7 54.5 54.2 54.0 54.7 54.8 54.2 56.0 54.7 54.4 53.4 53.3

Preference
CLIPScore 50.4
PickScore 57.8
Gemma-3 53.5 54.9 55.8 56.3 53.5 53.0 53.0 53.1 53.5 53.0 52.5 53.1 53.5 52.6 51.1 50.2
Phi-3.5-Vision 59.9 58.7 56.8 56.3 59.9 60.0 60.6 60.4 59.9 62.2 59.8 56.9 59.9 52.7 50.1 48.8
Phi-4-MM 44.8 50.5 51.9 53.1 44.8 45.4 45.5 45.8 44.8 47.4 47.9 45.6 44.8 44.4 44.9 45.4
mPLUG-Owl3 62.5 60.0 58.0 56.5 62.5 63.4 63.5 63.6 62.5 61.0 59.8 57.2 62.5 53.5 50.4 49.2
Qwen3-VL 52.4 55.6 55.1 55.5 52.4 52.6 52.6 53.1 52.4 51.4 52.2 50.6 52.4 49.6 49.0 48.4
LLaMA-3.2-Vision 53.9 55.0 54.8 54.5 53.9 54.2 54.1 54.3 53.9 53.6 51.5 49.5 53.9 48.9 47.4 46.8

い一致率を示す傾向が確認される．特に 𝛼 = 0にお
いても一定の性能が得られており，LVLMの教師強
制尤度 log 𝑃(𝑇 | 𝐼) が参照を用いない設定でも人手
評価と整合していることが分かる．この結果は，人
手選好を直接学習した PickScoreのような評価器と
は異なり，LVLMの推論能力そのものを評価器とし
て活用できることを示す．AR モデルについては，
SphereARや FlexVARにおいて 𝛼 > 0の設定で性能
の向上が見られ，特に FlexVARの 𝛼 = 0.3では改善
が顕著である．これは，画像尤度 log 𝑃(𝐼)が，LVLM
のみでは捉えにくい視覚的自然さや破綻を補完し，
整合性評価に有効に機能していることを示唆してい
る．さらに，複数の LVLMを用いたアンサンブルは
単一モデルを上回る一致率を示し，本設定における
最良の性能を達成した．これは，異なる LVLMが持
つ補完的な推論を統合することで，より安定した整
合性評価が可能となることを示している．
一致率帯別の評価 図 1に，人手選好率に基づく

一致度区分（60–100 %）ごとのペアワイズ正解率を
示す．全体として，人手一致度が高い区分ほど提案
手法の正解率も高くなる傾向が確認され，人間の判
断と整合した挙動を示すことがわかる．一方で，80
%付近では性能がほぼ横ばいとなり，高一致度帯で
は正解率が収束する傾向が見られる．また，自己
回帰型画像モデル（AR）と LVLMの組み合わせに
よって性能推移は大きく異なり，同一の LVLMを用
いた場合でも AR側の違いにより曲線形状が変化す

る．これは評価性能が単一のモデル特性ではなく，
ARと LVLMの組み合わせに依存して変動すること
を示している．
観点別評価 表 3に，Coherenceおよび Preference

におけるペアワイズ正解率を示す．Coherenceでは
Gemma-3や Qwen3-VLが高い一致率を示し，一方で
Preferenceでは Phi-3.5-Visionや mPLUG-Owl3が高い
性能を示す．この結果から，評価観点に応じて有効
な LVLMが異なることが分かる．これらの結果は，
LVLMの指示追従能力を活かすことで，評価観点を
容易に追加・切り替えながら，同一のスコアリング
枠組みで画像評価を行えることを示している．これ
は，従来のスコアリング手法では困難であった観点
依存の評価を可能にするものである．

5 おわりに
本研究では，画像生成モデルの評価を，生成確率
に基づく Noisy Channelモデルとして定式化し，テ
キスト整合性と視覚的品質を同一の確率的枠組みで
評価する手法を提案した．提案手法は，LVLMの教
師強制尤度と自己回帰型画像生成モデルの尤度を組
み合わせることで，参照を仮定せず各画像を独立し
て評価できる．検証の結果，提案手法は人手評価と
高い整合性を示し，評価観点を切り替えることで，
同一の確率的枠組みのもとで多様な人手判断を柔軟
に捉えられることを確認した．本手法は，観点可変
かつ確率的な画像生成評価の基盤を提供する．
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表 4 LLaMA-3.2-Visionに対する命令追従学習の有無が，提案スコア S𝛼 (𝐼 | 𝑇) に基づくペアワイズ正解率（%）に与え
る影響を示す．Text-to-Image Alignment，Coherence，Preferenceの各観点について，素のモデルと命令追従済みモデルをそ
れぞれ log 𝑃(𝑇 | 𝐼) の推定器として用いた場合の差分を比較した．

LVLM VAR SphereAR FlexVAR LlamaGen

𝛼=0 𝛼=0.3 𝛼=0.6 𝛼=1.0 𝛼=0 𝛼=0.3 𝛼=0.6 𝛼=1.0 𝛼=0 𝛼=0.3 𝛼=0.6 𝛼=1.0 𝛼=0 𝛼=0.3 𝛼=0.6 𝛼=1.0

Text-to-Image Alignment
LLaMA-3.2-Vision-Instruct 68.4 63.3 59.5 56.1 68.4 67.6 67.2 66.8 68.4 68.0 66.3 64.9 68.4 64.7 62.3 60.4
LLaMA-3.2-Vision 66.2 63.3 60.2 56.3 66.2 66.2 66.1 65.8 66.2 68.2 66.4 65.6 66.2 64.2 62.7 60.6

Coherence
LLaMA-3.2-Vision-Instruct 54.7 50.2 49.2 48.5 54.7 54.5 54.2 54.0 54.7 54.8 54.2 56.0 54.7 54.4 53.4 53.3
LLaMA-3.2-Vision 54.1 49.7 48.6 48.7 54.1 54.2 54.2 53.8 54.1 53.7 53.7 54.3 54.1 53.6 53.4 53.5

Preference
LLaMA-3.2-Vision-Instruct 53.9 55.0 54.8 54.5 53.9 54.2 54.1 54.3 53.9 53.6 51.5 49.5 53.9 48.9 47.4 46.8
LLaMA-3.2-Vision 51.6 54.5 54.2 53.9 51.6 52.9 52.8 52.9 51.6 50.3 49.9 49.7 51.6 47.5 46.4 46.3

表 5 論文中で使用したモデル表記と，Hugging Face上の
識別子との対応を示す．
論文表記 Hugging Face ID

CLIPScore openai/clip-vit-large-patch14

Gemma-3 google/gemma-3-4b-it

LLaMA-3.2-Vision meta-llama/Llama-3.2-11B-Vision-Instruct

LLaMA-4-Scout meta-llama/Llama-4-Scout-17B-16E-Instruct

mPLUG-Owl3 mPLUG/mPLUG-Owl3-7B-240728

Phi-3.5-Vision microsoft/Phi-3.5-vision-instruct

Phi-4-MM microsoft/Phi-4-multimodal-instruct

Qwen3-VL Qwen/Qwen3-VL-8B-Instruct

PickScore uvalkirstain/PickScore_v1

表 6 本研究で使用した人手アノテーション付きデータ
セットと，各データセットが対応する評価観点を示す．
データ 評価観点
Rapidata/Flux_SD3_MJ_Dalle_Human_Coherence_Dataset Coherence
Rapidata/Flux_SD3_MJ_Dalle_Human_Alignment_Dataset Text-to-Image Alignment
Rapidata/700k_Human_Preference_Dataset_FLUX_SD3_MJ_DALLE3 Preference

A モデルの詳細
本研究では複数の LVLMを公平に比較するため，

すべての実験を単一の NVIDIA RTX 6000 Ada GPU
上で実施した．推論は半精度で行い，前処理は各モ
デル付属の AutoProcessorに統一した．教師強制に
よる条件付き尤度 log 𝑃(𝑇 | 𝐼)の計算では，チャット
テンプレートとマスク処理を共通化し，モデル差分
に依存しない比較を可能とした．使用したモデルと
Hugging Faceの識別子を表 5に示す．

B データセット
本研究で用いた人手選好データセットの詳細およ

び HuggingFace上での名称を表 6に示す．これらの
データセットは，いずれも生成画像ペアに対する人
手選好率（preference rate）を含んでおり，本研究で
はこの選好率に基づきデータを層化し評価に用い
た．具体的には，選好率を 60–100の範囲に限定し，
61–70, 71–80, 81–90, 91–100の 4つの区分に分類し
た．各区分から 1,000件ずつサンプリングし，合計

表 7 本研究で用いた評価テンプレート一覧．各観点
（Coherence / Preference）について英語の固定評価文を 10
文ずつ用い，LVLMによる教師強制対数尤度の平均を各
観点の評価スコアとして用いる．

評価観点 テンプレート

Coherence

The scene is physically plausible and follows real-world physics.
The lighting in the image is consistent and realistic.
Object shapes and proportions look natural and well-formed.
There are no impossible or contradictory elements in the scene.
Textures and materials appear realistic and coherent.
The spatial layout and perspective are geometrically consistent.
Human figures and body parts, if present, look anatomically plau-
sible.
Reflections and shadows match the environment correctly.
The image does not contain distorted or melted objects.
Overall, the scene appears visually coherent and believable.

Preference

The image has a visually pleasing overall composition.
The color palette is harmonious and appealing.
The image feels balanced rather than cluttered.
The main subject stands out clearly.
The image has a clean and polished appearance.
The visual style feels intentional and well-executed.
The image is comfortable to look at without visual strain.
Details are clear without being overwhelming.
The image gives a positive visual impression.
Overall, the image is aesthetically pleasing.

4,000 件のデータを評価実験に用いた．本設定は，
極端な選好差を持たない画像ペアを均等に含むこと
で，生成モデルの微細な差異を安定に観測すること
を目的に検証を行った．

C 評価テンプレート一覧
Coherenceおよび Preferenceの評価に対応する固定

テンプレート文集合 U(𝑐) の具体例を表 7に示す．

D Instruction Tuning の影響
Instruction Tuning が整合性項 log 𝑃(𝑇 | 𝐼) の推定
に与える影響を検証した．表 4 に示すように，
Text-to-Image Alignment，Coherence，Preference のい
ずれにおいても命令追従モデルの方が一貫して高い
スコアを示したが，差は小さく，非 Instructionモデ
ルでも十分に機能した．したがって，観点 𝑐に対し
て log 𝑃(𝑇 (𝑐) | 𝐼) を用いる際，Instruction Tuningは性
能をわずかに改善するが必須ではなく，本手法は非
Instructionモデルでも成立することが確認された．
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