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第 28回 画像の認識・理解シンポジウム

画像キャプション生成におけるLLMフリー自動評価尺度と
大規模な人手評価データセットの構築
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概要
本研究では，画像キャプション生成における参照文ベー

スおよび参照文フリーの自動評価を扱う．LLMに基づく
自動評価尺度は，LLM自身の生成文を高く評価する傾向
があるため，評価の中立性が懸念される．一方，LLMを
用いない自動評価尺度の多くは，人間による評価との相関
が高くない．そこで，本研究では LLMを用いず，参照文
ベースと参照文フリーの両設定で評価が可能な，教師あり
学習に基づく新たな自動評価尺度を提案する．また，キャ
プション同士および画像とキャプション間の表現を学習す
る新たな機構を導入する．さらに，画像キャプション生成
向け自動評価尺度のための新たなデータセットを構築し
た．本データセットは 2,360人のアノテータから収集した
約 33万の人間による評価を含む．標準ベンチマークにお
ける実験の結果，提案尺度は参照文ベースと参照文フリー
の両設定において，LLMを用いない既存の自動評価尺度
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幅広く研究されており，視覚障

害者の補助やロボット工学における説明の提供など，多く
の用途で活用されている．画像キャプション生成モデルの
効率的な開発には人間による評価との相関が高い自動評価
尺度の構築が不可欠である．本タスクは広く研究されてい
るが state-of-the-art (SOTA) の自動評価尺度でも人間同士
の判断の相関よりも依然として低い（e.g. [10, 31, 5, 16]）．
先行研究では，LLMに基づく既存の自動評価尺度がLLM

自身の生成文を高く評価する傾向があることが示されてお
り [17, 15]，評価の中立性が懸念される．さらに，これら
の自動評価尺度は大変評価が低速であるため，実用性に欠
ける．したがって，中立性および評価速度の観点から LLM

フリー自動評価尺度を開発することが重要である．
LLMフリー自動評価尺度 [7, 28, 21, 22]は，LLMベー

スと比べて推論時間が大幅に短い．しかし，これらの自動
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図 1 提案尺度 Pearl の概要図

評価尺度にはいくつかの大きな問題がある．まず，参照文
ベースおよび参照文フリーの両設定で高い性能を示す評価
尺度はほとんどない．また，教師あり学習に基づく評価尺
度では，類似度の補足に固定された表現（e.g. RUSE[24]）
を用いており，画像キャプション生成の評価に最適でない
可能性がある．
これらの問題に対処するため，本研究では画像キャプ

ション生成のための教師あり学習に基づく自動評価尺度
Pearl を提案する．図 1 に Pearl の概要を示す．Pearl は
LLMに非依存である点に加え，既存尺度といくつかの点で
異なる．第一に，既存のデータ駆動型尺度 [9, 28, 14]と異な
り，Pearlは単一のモデルのみで，参照文ベースと参照文フ
リーの両設定での評価が可能である．第二に，固定された
表現によって類似度を捉える既存尺度 [24, 20, 28, 14]と異
なり，新たな機構 Adaptive RUSE-type Similarity Mech-

anism (ARSM)によって，画像とキャプション間，および
キャプション同士の類似度表現を学習する．
さらに，教師あり自動評価尺度を学習するため，2,360

人のアノテーターから収集した約 33万件の人間評価を含
む新たなデータセット Spicaを構築した．本データセット
は，既存最大のデータセット Polaris [28]の約 2.5倍の人間
による評価を有するだけでなく，現在最も多くの画像数を
有する Nebula [14]の約 2.3倍の画像を含む．
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図 2 提案尺度 Pearl のモデル図

本研究の主な貢献は以下の通りである．
• 参照文ベースおよびフリーの両設定における評価を可能
とするため，Image-Guided Evaluation Module (Img-

GEM) および Reference-Guided Evaluation Module

(Ref-GEM)を導入する．
• 画像キャプション生成向け自動評価尺度のための，新
たな大規模データセット Spica を構築した．

• 標準ベンチマークにおいて，既存の LLMフリー自動
評価尺度を上回る結果を得た．

2. 提案尺度
本研究では，参照文ベースおよび参照文フリーの両設

定で評価を行う LLMフリーな画像キャプション向け自動
評価尺度 Pearlを提案する．図 2に提案尺度の概要図を示
す．本評価尺度は ARSM，Img-GEM，Ref-GEM および
Vector Similarity Scoring (VSS) サブモジュールの 4つか
ら構成される．
2.1 Adaptive RUSE-type Similarity Mechanism

画像とキャプション間およびキャプション同士の類似度
を学習する ARSMを提案する．既存手法（e.g. [24]）で
は，要素間差分やアダマール積のような固定された表現を
用いてこれらの類似度を捉える．これらの固定された表現
は，機械翻訳 [24, 20]や画像キャプション生成の自動評価
[28, 14]において高い性能が確認されている一方で，学習を
伴わないため，類似度を適切に捉えるには不十分な可能性
がある．そのため，要素間差分およびアダマール積を代替
し，適切に類似度を捉える DiffNetおよび HadamardNet

を導入する．ARSMの出力はこれら２つの出力を結合した
ものである．
2.1.1 DiffNet

DiffNet は要素間差分に代わり x1 ∈ Rn×d および
x2 ∈ Rn×d間の表現を学習する．具体的には，1層の FFN

を用いて，次式を計算する．odiff = W1x1 + W2x2 + b．
ここで，odiff は DiffNet の出力を，W1 ∈ Rd×n および

W2 ∈ Rd×nは重みを，また b ∈ Rdはバイアスを表す．な
お，W1 = 1d×n，W2 = −1d×n，b = 0と初期化した．
2.1.2 HadamardNet

HadamardNetでは Lh層の CNNを用いて，アダマール
積に代わり x1 と x2 間の表現を学習する．HadamardNet

では，DiffNetと異なり，事前学習を行う．まず，一様分布
U(a, b)に従い，複数の訓練サンプルを生成する．ここで，
aおよび bはハイパーパラメータである．続いて，これら
を用いて事前学習を行い，事前学習によって得られたパラ
メータを HadamardNet の初期値とする．HadamardNet

の最終的な出力を ohad,Lh
とし，最終的なARSMの出力は

oARSM = [odiff,Ld
; ohad,Lh

]である．

2.2 Pearl

提案尺度 Pearlは 1個の Img-GEMおよび N 個の Ref-

GEMより構成される．ここで，N は参照文の数を表す．
また，各 Img-GEMおよびRef-GEMにはそれぞれVSS サ
ブモジュールが含まれ，各 VSS サブモジュールは ARSM

で構成される．Pearl の入力は画像 ximg，候補文 xcand

および参照文群 Xref である．参照文ベースの設定では
Xref = {x(i)

ref}Ni=1 である．ここで，Xref = {x(i)
ref}Ni=1 であ

り，N ≥ 1は参照文の数を表す．また，各参照文 x
(i)
ref は

x
(i)
ref ∈ {0, 1}V×L と表される．参照文フリーの設定では，

N = 0であるため，Xref = ∅とする．ここで，V および
Lはそれぞれ語彙サイズおよびトークン数を表す．候補文
も同様に xcand ∈ {0, 1}V×L で表される．また，両設定に
おいて，ximg ∈ R3×H×W であり，H および W はそれぞ
れ画像の高さおよび幅を表す．
2.2.1 Img-GEM および Ref-GEM

Img-GEMと Ref-GEMは，それぞれ画像とキャプショ
ン間，およびキャプション同士の類似性を学習する．既
存の教師あり自動評価尺度 [28, 14]のほとんどは，参照文
ベースでの評価しか行えないという制約がある．これは，
これらの自動評価尺度が候補文，参照文，および画像の特
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表 1 ベースライン手法との定量的比較結果

Metrics
Composite Flickr8K-Ex Flickr8K-CF Nebula FOIL Single test time

τb τc τb τc τb τc τb τc 1-ref [%] 4-ref [%] [hour]

R
ef
er
en

ce
-b
a
se
d

BLEU [18] 28.3 30.6 30.6 30.8 16.4 8.7 46.5 44.1 66.5 82.6 < 0.01

CIDEr [27] 34.9 37.7 43.6 43.9 24.6 12.7 51.5 48.8 82.5 90.6 < 0.01

SPICE [4] 38.8 40.3 51.7 44.9 24.4 12.0 51.5 47.4 75.5 86.1 0.089

RefCLIP-S (ViT-B/32) [7] 49.8 53.8 51.1 51.2 34.4 17.7 49.8 53.8 91.0 92.6 0.014

RefPAC-S (ViT-B/32) [21] 53.0 57.3 55.5 55.9 37.6 19.5 54.7 51.9 93.7 94.9 0.023

Polos [28] 53.7 57.6 56.1 56.4 37.8 19.5 58.0 55.0 93.3 95.4 0.036

Ref-HICEScore [32] 53.9 58.7 57.2 57.7 38.2 19.8 - - 96.4 97.0 -

Deneb (ViT-B/32) [14] 54.0 57.9 55.6 56.5 38.0 19.6 58.1 55.1 95.1 96.1 0.038

RefPAC-S++ (ViT-B/32) [22] 54.7 59.1 55.3 55.7 37.9 19.6 53.3 50.6 93.5 94.1 0.023

Ours (ViT-B/32) 55.8 60.4 58.2 58.6 38.6 20.0 58.4 55.4 96.5 97.2 0.043

R
ef
er
en

ce
-f
re
e

CLIP-S [7] 49.8 53.8 51.1 51.2 34.4 17.7 50.5 47.9 87.2 87.2 < 0.01

PAC-S (ViT-B/32) [21] 51.5 55.7 53.9 54.3 36.0 18.6 51.0 48.3 89.9 89.9 0.013

BRIDGE 52.9 57.2 55.4 55.8 36.3 19.0 - - 93.0 93.0 -

HICEScore [32] 53.1 57.9 55.9 56.4 37.2 19.2 - - 93.1 93.1 -

PAC-S++ (ViT-B/32) [22] 53.9 58.3 54.1 54.5 37.0 19.1 50.5 47.9 90.2 90.2 0.013

Blip2Score [33] 56.9 61.5 52.2 52.5 36.7 19.0 53.0 50.7 94.3 94.3 0.020

Ours (ViT-B/32) 54.0 58.4 56.2 56.6 37.8 19.5 55.9 53.0 96.7 96.7 0.043

L
L
M
-b
a
se
d

CLAIR [5] - 55.0 - 44.6 34.4 - - - 81.4 83.4 8.3

FLEUR [10] - 63.5 - 53.0 38.6 - - - 96.8 96.8 3.7

Ref-FLEUR [10] - 64.2 - 51.9 38.8 - - - 97.3 98.4 4.0

HiFiScore [31] - 65.7 - 58.4 - - - - - - -

Ref-HiFiScore [31] - 65.8 - 58.4 - - - - - - -

徴量を初期段階で統合するためである．そこで，提案尺度
Pearlでは後期統合型のアプローチを採用し，Img-GEMお
よび複数の Ref-GEMからスコアを算出した後，これらを
融合して最終的な予測スコアを得る．
Img-GEM は画像に基づき候補文の評価値を算出し，

各 Ref-GEM は参照に基づいて評価値を計算する．まず
Img-GEMでは，Mimg個の画像エンコーダを用いて，ximg

から画像特徴量 {vvgem,j ∈ Rdvgem,j | j = 1, 2, . . . ,Mimg}
を抽出する．ここで，dvgem,j は Img-GEMにおける j 番
目のエンコーダの次元を示す．次に，対応する Mimg 個
のテキストエンコーダを用いて，xcand から文埋め込み
{ cvgem,j ∈ Rdvgem,j | j = 1, 2, . . . ,Mimg}を抽出する．Img-

GEMでは，CLIP [19]，BLIP-2 [12]，および BEiT-3 [1]を
画像およびテキストエンコーダとして用いた．
i 番目の Ref-GEM は，i 番目の参照文 x

(i)
ref を処理

し，Mref 個のテキストエンコーダを用いて以下の文
埋め込み { r(i)rgem,j ∈ Rdrgem,j | j = 1, 2, . . . ,Mref} を抽
出する．ここで，drgem,j は Ref-GEM における j 番目
のエンコーダの次元を示す．同様に，Mref 個のテキス
トエンコーダを用いて，候補文 xcand から文埋め込み
{ crgem,j ∈ Rdrgem,j | j = 1, 2, . . . ,Mref} を抽出する．Ref-

GEM のテキストエンコーダには，BLIP-2，BEiT-3およ
び Stellaを用いた．Stellaは軽量でありつつも，標準ベン
チマーク [34]において LLMと同等の性能を持つ文埋め込
みモデルである．
Img-GEMでは次に，抽出された { (cvgem,j ,vvgem,j) | j =

1, 2, . . . ,Mimg} を VSS サブモジュールに入力する．

一方，Ref-GEM は抽出された { (crgem,j , r
(i)
rgem,j) | j =

1, 2, . . . ,Mimg} を同じサブモジュールに入力する．Img-

GEMの出力と i 番目の Ref-GEMの最終的な出力は，そ
れぞれ himg および h

(i)
ref である．

2.3 Vector Similarity Scoring サブモジュール
VSSサブモジュールは，入力 {(ci,hi) | i = 1, . . . ,M}

に基づいて候補文 xcand を評価する．ここで，ci は xcand

の i 番目の埋め込みを，hi は xcand の評価に用いられる
i 番目の埋め込みを表す．ここで，M はエンコーダの数を
示す．はじめに，本サブモジュールは各ペア (ci,hi) に対
して ARSM を適用し，埋め込み間の差異を表す特徴量 gi

を得る．得られた特徴量 {gi}Mi=1 は結合され，LT 層から
なる Transformer に入力し，評価に有益な特徴量 genc を
抽出する．その後，genc を LQ 層からなる Q-Former [12]

に入力し，特徴量 gdec を得る．最後に，gdec にMLPを適
用することで，評価値 ŷvc を算出する．参照文ベースの設
定では，候補文 xcand の評価値を画像 ximg または参照文
群 {x(i)

ref}Ni=1 に基づいて計算し，それらを融合して最終的
な評価値とする．
一方，参照文フリーの設定では，画像のみを基に候補
文 xcand の最終的な評価値を算出する．画像に基づくスコ
ア ŷimg と参照に基づくスコア ŷref はそれぞれ ŷimg =

σ
(
MLP(himg)

) および ŷref = maxi

(
σ
(
MLP(h

(i)
ref)

)) に
よって計算される．ここで，σ はシグモイド関数を表す．
最終的に，提案尺度が出力する評価値 ŷ は，ŷimg と ŷref

を統合することで以下のように計算される．
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図 3 Nebula データセットにおける成功例

ŷ =

λŷimg + (1− λ)ŷref (参照文ベース)

ŷimg (参照文フリー)
(1)

ここで，λ は [0, 1] のハイパーパラメータであり，本研究で
は λ = 0.5 とした．損失関数 L は Huber 損失 Lhuber(·, ·)
を用いて以下のように定義される．

L =


λimg Lhuber(y, ŷimg)

+ λref Lhuber(y, ŷref)
(参照文ベース)

Lhuber(y, ŷimg) (参照文フリー)

(2)

ここで，y は正解値を示し，また，λimg と λref はハイパー
パラメータである．
3. 実験
3.1 Spica dataset

本研究では，Spicaデータセットを構築した．本データ
セットは，多数の人間による評価および，多様かつ広範な
画像群を有する．Spicaデータセットは，2,360人のアノ
テーターから収集された 333,397件の人間評価と，75,535

種類の画像から構成される．本データセットは，最も多く
の人間による評価を有する Polaris [28]の 2.5倍の評価数
を含み，また，現在最も多くの画像数を持つ Nebula [14]

の 2.3 倍の画像数を含む．さらに，候補キャプションの
生成には 10種類の画像キャプション生成モデルを用いた
[35, 26, 6, 11, 29, 30, 12]．
3.2 定量的結果
3.2.1 人間による評価との相関
表 1に Composite [2]，Flickr8K-Expert [8]，Flickr8K-

CF [8]，およびNebula [14]データセットにおける，ベース
ライン尺度と提案尺度との定量的比較結果を示す．自動評
価尺度の評価には，Kendall’s τb，τc の相関係数を用いた．
参照文ベースの設定での提案尺度は Composite，

Flickr8K-Expert，Flickr8K-CF，Nebulaにおいて，それぞ
れ τbで 55.8，58.2，38.6，58.4，τcで 60.4，58.6，20.0，55.4
であった．これらの結果より，提案尺度が既存の LLMフ
リーのベースライン尺度に対し，τb で 1.1，1.0，0.4，0.3

ポイント，τc で 1.3，0.9，0.2，0.3ポイント上回った．参
照文フリーの設定においても同様に，提案尺度が LLMフ
リーのベースライン尺度を上回った．

3.2.2 ハルシネーションへの頑健性
表 1 に，ハルシネーションに対する頑健性を検証する

FOILデータセット [23]での性能を示す．参照文ベース，
参照文フリーの両設定において，提案尺度は LLMフリー
自動評価尺度の中で最高性能であった．参照文が 1 文与
えられる設定では 96.5%，参照文が 4文与えられる設定で
は 97.2%の正解率であり，参照文フリーの設定では 96.7%

の正解率であった．これらの結果から，提案尺度がハルシ
ネーションに対して頑健であることが示唆される．
3.3 推論時間
自動評価尺度の性能と同時に，推論時間を考慮するこ

とも重要である．表 1 の最右列に，画像キャプションの
標準ベンチマークである COCO [13]，NoCaps [3]，およ
び TextCaps[25]のテストセットにおける総評価時間を示
す．Pearlは 2.58分で全サンプルを評価可能であるのに対
し，LLMベースの自動評価尺度である CLAIRと FLEUR

は，それぞれ 8.3時間と 3.7時間と著しく評価速度が低速
であった．このことから，提案尺度は人間との相関が高い
だけでなく，評価速度も高速であるといえる．
3.4 定性的結果
図 3に，Nebulaデータセットにおける提案尺度の成功

例を示す．図 3 (a)は参照文ベースでの成功例であり，図
3 (b)は参照文フリーでの成功例である．
図 3 (a) では，xcand が画像を適切に表現しているため，

人間による評価 y は 0.90であった．一方，Ref-CLIPS [7]

および Ref-PACS++ [22] はそれぞれ 0.67および 0.66と
評価したが，Pearlは適切に 0.87と評価した．図 3 (b) で
は，xcand が画像の一部のみを記述していたため，人間の
評価 yは 0.75であった．PAC-S++および BLIP-S [33] は
それぞれ 0.53と 0.38と評価したが，Pearlは 0.81と評価
し，人間による評価により近い評価値を出力した．

4. おわりに
本研究では，画像キャプション向け自動評価尺度 Pearl

を提案した．本研究の主な貢献は次の通りである．(i) 参
照文ベースおよびフリーの両設定における評価を可能と
するため，Image-Guided Evaluation Module (Img-GEM)

および Reference-Guided Evaluation Module (Ref-GEM)

を導入した．(ii)画像キャプション生成向け自動評価尺度
のための，新たな大規模データセット Spica を構築した．
(iii) 標準ベンチマークにおいて，既存の LLMフリー自動
評価尺度を上回る結果を得た．
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