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第 27回 画像の認識・理解シンポジウム

対照学習と階層的特徴抽出に基づく
画像キャプション生成の自動評価

戸倉 健登1,a) 松田 一起1,b) 和田 唯我1,c) 杉浦 孔明1,d)

概要
画像キャプション生成モデルの開発には高品質な自動評

価尺度が必要である．本研究では，マルチモーダル LLM

による画像説明を用いた対照学習と，局所的な画像特徴量
抽出を導入した自動評価尺度 Fawarisを提案する．また，
提案手法を訓練するため，本タスクにおいて最大規模の
Cygnusデータセットを構築した．実験の結果，人間によ
る評価との相関係数において，提案手法は既存手法を上回
る結果を得た．

1. はじめに
画像キャプション生成は，視覚障害者の補助や alt-text

の自動生成など，様々な研究と社会応用が行われている
[8, 3, 9, 33, 35, 22]．画像キャプション生成モデルの開発
には，人間による評価に近い自動評価尺度が不可欠である．
一方，古典的な自動評価尺度 [19, 5, 27, 28] は，人

間による評価との相関が著しく低いという問題がある
[10, 23, 29, 24]．そのため，画像と言語のエンコーダを用
いたデータ駆動型の自動評価尺度 [10, 23, 29, 38]が提案さ
れたが，未だ人間による評価との相関が十分に高いとは言
えない．実際に，Flickr8K-Expertデータセット [11]にお
ける，人間による評価間の相関係数が 0.73であるのに対し
[4]，人間による評価と既存尺度 [23, 29, 38]の相関係数は
0.57程度である．
データ駆動型の自動評価尺度は，教師なし自動評価尺度

と教師あり自動評価尺度に大別される．教師あり自動評価
尺度は，教師なし自動評価尺度に比べて，人間による評価
との相関が高いことが知られている．既存の教師あり自動
評価尺度 [29, 38]では，画像と言語の接地を行うエンコー
ダに，alt-textで学習された CLIP[20]を使用しており，画
像キャプション生成モデルが出力する生成文の特徴量抽出
に適していない可能性がある．また，画像の局所領域を考
1 慶應義塾大学
a) tkento1985@keio.jp
b) k2matsuda0@keio.jp
c) yuiga@keio.jp
d) komei.sugiura@keio.jp

慮する機構が導入されていないため，生成文が参照文群に
含まれない要素を説明する例において，不当に低い評価を
出力する問題がある [38]．
そこで，本研究では，対照学習と階層的特徴抽出に基づ

く教師あり自動評価尺度 Fawarisを提案する．提案手法は，
CLIP-DescriptionAlign (CDA)を導入することにより，短
文である alt-textを用いて学習されたCLIPエンコーダが，
本タスクに適した特徴量抽出をすることが期待される．ま
た，Hierarchical Image Encoder (HIE)の導入により，自
動評価尺度が画像の局所特徴を考慮した評価を行うことが
期待される．さらに，本タスクにおける最大規模のNebula

データセット [38] は，人間による評価に分布の不均衡が
存在するため，本研究では Cygnusデータセットを提案す
る．教師あり学習における学習に用いるデータ分布の不均
衡は，モデルの汎化性能低下や，学習を不安定化させるこ
とが知られている．そのため，Cygnusデータセットの構
築に際し，本研究では人間による評価の偏りを軽減するよ
う，Nebulaデータセットを約 2.3倍に拡張した．
提案手法における新規性は次の通りである．
• CLIPエンコーダに対してマルチモーダル LLMによ
る画像説明を用いた対照学習を行う CDAを導入する．

• 大域的な画像特徴量に加え，Grounded-SAM[21] と
AlphaCLIP[26]を用いて局所的な画像特徴量の抽出を
可能とした HIEを導入する．

2. 問題設定
本研究では画像キャプション生成に対する自動評価を扱

う．画像キャプション生成における自動評価尺度は，生成
文に対する値が人間による評価と近いことが望ましい. 具
体的には，画像 ximg，生成文 xcand，およびN 個の参照文
{x(i)

ref}Ni=1が入力として与えられ，自動評価尺度は xcandが
ximg と {x(i)

ref}Ni=1 に対してどの程度適切であるかの値 ŷを
出力する．
図 1に本タスクにおける代表例を示す．図の例に対して

生成文 “A baby sleeping with a stuffed teddy bear, their

faces close together.”，および参照文群 “A baby wrapped
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図 1 入力画像の代表例
in a blanket facing a small teddy bear.”，“A baby is sleep-

ing next to a teddy bear”が与えられるとき，自動評価尺
度は画像，生成文，参照文群から，人間による評価と近い
値を出力することが期待される．この例では，生成文が流
暢かつ詳細に，関連性を考慮した文であるため，自動評価
尺度は高い値を出力することが望ましい．

3. 提案手法
本研究では，DENEB[38]を拡張した，画像キャプション

生成における教師あり自動評価尺度 Fawarisを提案する．
提案手法における新規性は次の通りである．
• CLIPエンコーダ [20]に対してマルチモーダル LLM

による画像説明を用いた対照学習を行う CLIP-

DescriptionAlign (CDA)を導入する．
• 大域的な画像特徴量に加え，Grounded-SAM[21] と

AlphaCLIP[26]を用いて局所的な画像特徴量の抽出を
可能とした，Hierarchical Image Encoder (HIE)を導
入する．

ここで，画像の局所領域における特徴を抽出する Alpha-

CLIP特徴量の導入は，CLIP-S[10]や PAC-S[23]をはじめ
とする，マルチモーダル特徴量を扱う自動評価尺度に広く
適用可能であると考えられる．
図 2に提案手法Fawarisのモデル図を示す．提案手法は，

図に示す通り，HIEおよび Sim-Vec Transformerモジュー
ル [38]の 2つのモジュールで構成される．提案手法は以下
に示す入力 xから，生成文に対する評価 ŷを出力する．

x =

{
ximg,

{
x
(i)
ref

}N

i=1
,xcand

}
ここで，ximg ∈ R3×H×W，{x(i)

ref}Ni=1 ∈ {0, 1}N×V×L，
xcand ∈ {0, 1}V×L はそれぞれ画像，N 個の参照文群，
生成文を表す．また，H，W，N，V，Lはそれぞれ画像
の高さと幅，参照文の数，語彙サイズ，トークン数を表す．

3.1 CLIP-DescriptionAlign

CLIPエンコーダは短文である alt-textを用いて学習さ
れているため，画像キャプション生成モデルが出力する
生成文の特徴量抽出に適していない可能性がある．その

ため本研究では，CLIP エンコーダに対してマルチモー
ダル LLM による画像説明を用いた対照学習を適用した
CLIP-DescriptionAlign (CDA)を導入する．
はじめに，ximg に対し，マルチモーダル LLM を用い

て画像説明 xdesc を生成する．このとき，マルチモーダル
LLMには LLaVA-NeXT[16]を使用し，入力するプロンプ
トには “Create a short caption of about 20 words for this

image, noting the relationship between the objects in the

image.”を用いる．次に，xdesc，ximg および {x(i)
ref}Ni=1 を

用いて対照学習を行う．本研究では，ximgと {x(i)
ref}Ni=1間，

および ximg と xdesc 間の InfoNCE[18]損失をそれぞれ計
算し，その平均値を最終的な損失とする．
ximg に対する {x(i)

ref}Ni=1 の InfoNCE損失は，アンカー
を ximg とし，対応する {x(i)

ref}Ni=1 を正例，バッチ内に存在
する正例以外の {x(i)

ref}Ni=1 を負例として計算する．ximg に
対する xdesc の InfoNCE損失も同様に，アンカーを ximg

とし，対応する xdesc を正例，バッチ内に存在する正例以
外の xdesc を負例として計算する．

3.2 Hierarchical Image Encoder

画像キャプション生成の自動評価では，画像と言語の関
係を詳細に捉えるために，大域的な特徴量と局所的な特徴
量の両方を抽出することが重要である．先行研究 [38] で
は，画像に対する特徴量抽出に CLIPエンコーダのみを用
いており，局所的な画像特徴が十分に考慮されていない．
そのため，大域的な画像特徴量に加え，Grounded-SAMと
AlphaCLIPを用いて局所的な画像特徴量抽出を可能とし
た Hierarchical Image Encoder (HIE)を導入する．
大域的な画像特徴量抽出では，CDAを適用したCLIP画

像エンコーダを使用することで，本タスクに適した画像特
徴量抽出を行う．具体的には，CLIP画像エンコーダを用
いて，ximg から画像特徴量 vclip ∈ Rdclip を取得する．ま
た，局所的な画像特徴量抽出では，はじめに xcand と ximg

をGrounded-SAMに入力し，xcandと関連する領域のマス
ク画像 xmask を取得する．ここで，Grounded-SAMでは
ximg に対するプロンプトを xcand とし，xcand に存在する
単語との類似度が 0.25以上の領域にマスクを生成する．そ
の後，ximg および xmask を AlphaCLIPに入力し，画像の
局所特徴量 va-clip を抽出する．

3.3 Sim-Vec Transformer

画像キャプション生成の自動評価尺度では，画像，生成
文および参照文群間の類似度を適切に捉えることが重要
である．そのため，本研究では先行研究 [38]に従い，画像
キャプション生成における画像，生成文，および参照文群
間の類似度を正確に捉えるために Sim-Vec Transformerモ
ジュールを導入する．
Sim-Vec Transformerモジュールでは，入力 sin から生
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図 2 Fawaris のモデル図

成文の自動評価に有益な特徴量を抽出する．

sin =
{
cclip, r

(i)
clip, crb, r

(i)
rb ,vclip,va-clip

}
ここで，r(i)clip ∈ RN×dclip および cclip ∈ Rdclip は，それぞれ
x
(i)
ref と xcand から CLIPテキストエンコーダによって抽出
した言語特徴量であり，r

(i)
rb ∈ RN×drb および crb ∈ Rdrb

は，それぞれ x
(i)
ref, xcand から RoBERTa[17]を使用して抽

出した言語特徴量である．
はじめにベクトル間の類似度を捉えるため，sin から次

に示す特徴量 g
(i)
inter を得る．

g
(i)
inter =

{
F (cclip,v), F (cclip, r

(i)
clip), F (crb, r

(i)
rb )

}
ここで，v = {vclip,va-clip} であり，F (c, r) は [38] と同
様に，アダマール積と要素間の差分を用いた F (c, r) =

[c⊙ r; |c− r|] を指す．次いで ginter に [CLS] トークン
g[CLS] を結合し，g =

[
g[CLS]; ginter

]を得る．その後 g を
N 層の transformerエンコーダに入力し hN を得る．ここ
で，本研究ではN=3とする. 続いて，hN から [CLS]トー
クンに対応する特徴量 h[CLS] を取得し，MLPとシグモイ
ド関数を用いて最終的な評価 ŷを算出する．提案手法にお
ける損失関数には，外れ値に頑健な Huber損失を用いる．

4. 実験
4.1 実験設定
画像キャプション生成に対する教師あり自動評価尺度の
構築には，大規模なデータセットが必要である．Nebula

データセット [38] は，本分野における最大規模のデータ
セットであるが，人間による評価の分布が不均衡である．
具体的には，y = 0であるサンプルは y = 0.25のサンプル
と比較して約 11倍も多い．教師あり学習において，学習
データの分布が不均衡である場合，モデルの汎化性能低下
や，学習を不安定化させることが知られている．
そこで，本研究では人間による評価の偏りを軽減した

Cygnus データセットを構築した．Cygnus データセット
は，57,808枚の画像と 1,085人のアノテータから収集された
68,148個の人間による評価により構成されており，Nebula

Composite
Flickr8K

(Expert)

Flickr8K

(CF)
Nebula

FOIL

1-ref

FOIL

4-ref

Rule-based metrics

BLEU [19] 30.6 30.8 16.4 40.4 66.5 82.6

ROUGE [15] 32.4 32.3 19.9 42.6 71.7 79.3

CIDEr [27] 37.7 43.9 24.6 48.1 82.5 90.6

METEOR [5] 38.9 41.8 22.2 46.8 78.8 82.6

SPICE [4] 40.3 44.9 24.4 44.0 75.5 86.1

Unsupervised metrics

BERTScore [37] 30.1 46.7 22.8 47.0 88.6 92.1

BARTScore [34] 43.5 37.8 24.3 43.8 85.3 91.1

CLIP-S [10] 53.8 51.2 34.4 46.9 87.2 87.2

RefCLIP-S [10] 55.4 53.0 36.4 46.9 91.0 92.6

CLAIR [6] 55.0 44.6 34.4 52.4 81.4 83.4

Supervised metrics

PAC-S [23] 55.7 54.3 36.0 47.2 89.9 89.9

RefPAC-S [23] 57.3 50.6 37.3 50.6 93.7 94.9

Polos [29] 57.6 56.4 37.8 53.9 93.2 95.1

DENEB [38] 58.2 56.8 38.3 54.3 95.4 96.5

Ours 58.6 58.1 38.0 52.7 95.1 95.8

表 1 ベースライン手法との定量的比較結果

データセットの約 1.8倍の画像を含む．Cygnusデータセッ
トでは，Nebulaデータセットで使用された標準的な画像
キャプション生成モデル [32, 7, 36, 25, 14, 30, 31, 13]に
加えて，画像キャプション生成において高い性能を示す
GPT-4V[1]および LLaVA-NeXT[16]を用いた．

4.2 実験結果
本 研 究 で は ，Composite[2]，Flickr8K-Expert[11]，

Flickr8K-CF[11]，Nebula[38]， FOIL[24]を用いて定量的
比較を行った．表 1にベースライン手法との定量的比較結
果を示す．先行研究 [10, 12, 4, 29]と同様に，Flickr8K-CF

における評価には τb (Kendall-B) を用い，Composite，
Flickr8K-CF，Nebula の評価には τc (Kendall-C) を使
用した．提案手法の人間による評価との相関係数は，
Composite，Flickr8K-Expertにおいて 59.6，58.1であり，
既存手法と比較してそれぞれ 0.4，1.3ポイント上回った．
また，FOILで 1文および 4文の参照文が与えられる場合
において，それぞれの精度は 95.1%，95.8%であり，既存
手法と同程度の性能であった．
図 3に Compositeデータセット内における提案手法の
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(a) (b)

図 3 Composite データセットにおける成功例

Metric HIE CDA Nebula
Flickr8K

(Expert)

Flickr8K

(CF)
Composite

FOIL

1-ref

FOIL

4-ref

(i) ✓ 50.8 58.0 37.4 55.4 95.2 95.3

(ii) ✓ 52.9 56.8 37.9 58.0 94.9 96.0

(iii) ✓ ✓ 52.7 58.1 38.0 58.6 95.1 95.8

表 2 ablation studies の定量的結果

成功例を示す．図 3-(a)の例では，xcandが “a man sitting

on a couch with a laptop and a laptop .”であり，x
(1)
ref は

“A woman laying in her bed touching the alarm clock”で
あった．また，この例では xcand に ‘a laptop’や ‘a man’，
‘sitting’といった誤りを含むため，人間による評価 y が 0

であった．この例に対して，既存手法であるRefPAC-S[23]

が 0.704 と誤った値を出力したのに対して，提案手法は
0.060と yに近い値を出力した．次に，図 3-(b)が示す例で
は，xcand は “a couple of young men standing in a living

room holding wii controllers.” であり，x
(1)
ref は “two men

playing with wii motes by a couch”であった．本サンプル
では xcand が画像を流暢かつ詳細に説明しているため，人
間による評価 y は 1.0であった. このサンプルにおいて，
既存手法である RefPAC-Sは 0.898という値を出力したの
に対して提案手法は 0.915と評価した．したがって，提案
手法である Fawarisは，既存手法に比べ人間による評価と
近い評価値を出力したと言える．

4.3 Ablation Studies

各モジュールの有効性を調査するために ablation studies

を行った．表 2に ablation studiesの結果を示す．
CLIP-DescriptionAlign ablation

CDAを適用したCLIPエンコーダ [20]を，適用前のCLIP

エンコーダに置き換えることで，CDAの性能への寄与を
調査した．表 2より，Flickr8K-Expertおよび Composite

におけるMetric(i)の相関係数は，それぞれ 58.0，55.4で
あり，提案手法に比べ 0.1，3.2ポイント減少している．し
たがって，CDAが画像キャプション生成の自動評価にお
いて有効であることが示唆される．
Hierarchical Image Encoder ablation

画像特徴量の抽出からHIEを取り除くことで，HIEの性
能への寄与を調査した．表 2より，Flickr8K-Expertおよ
び CompositeにおけるMetric(ii)の相関係数は，それぞれ

56.8, 58.0であり，提案手法に比べ 1.3, 0.6ポイント減少し
ている．したがって，HIEが画像キャプション生成の自動
評価において有効な特徴量を抽出することが示唆された．

5. おわりに
本研究では，画像キャプション生成の自動評価尺度を構

築した．提案手法における貢献は次の通りである．
• 画像キャプション生成における，対照学習と階層的特
徴抽出に基づく教師あり自動評価尺度 Fawarisを提案
した．

• CLIPエンコーダ [20]に対してマルチモーダル LLM

による画像説明を用いた対照学習を行う CLIP-

DescriptionAlign (CDA)を導入した．
• 大域的な画像特徴量に加え，Grounded-SAM[21] と

AlphaCLIP[26]を用いて局所的な画像特徴量の抽出を
行う Hierarchical Image Encoder (HIE)を導入した．

• 57,808枚の画像と 1,085人のアノテータから収集し，
人間による評価の偏りを軽減した Cygnusデータセッ
トを構築した．

• 提案手法である Fawarisは，Composite[2]，Flickr8K-

Expert[11]データセットにおいて，既存手法を上回る
結果を得た．
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