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概要
本研究では，「質感」に焦点を当て，大規模視覚言

語モデル（LVLM）の質感知覚能力を調査し，さら
に LVLMと人間との間の質感知覚の整合性を分析す
ることを目的とする．はじめに画像内の物体に対し
て人間が知覚する質感語を人手で収集した．次に，
収集した質感語をもとに，LVLMが適切な質感語を
選択できるか評価する分類タスクを設計し，LVLM
と人間の正解率を算出した．また，LVLMに質感語
を生成させ，その出力を人間が評価する生成タスク
も実施した．最終的には，分類タスクの正解率が高
い LVLMは，生成タスクにおいても高いスコアを示
すことを確認し，分類タスクが，LVLMの質感知覚
能力の評価だけでなく，人間知覚の整合性まで簡易
に評価できる可能性があることを示す．

1 はじめに
人間が持つ感覚に関して，機械学習により獲得

したモデルと人間との整合性について，多元質感
知 [1]に注目した整合性，多感覚整合性 [2]といった
研究で分析や議論がおこなわれてきた．モデルと
人間との間の整合性が取れていることは，モデルが
人間と同様の方法で知覚し，思考し，行動する際に
重要となる [3, 4, 5]．本研究では，「質感」に焦点を
当て，大規模視覚言語モデル (LVLM)と人間との間
の質感知覚能力の整合性を調査することを目的と
する．質感は，人によって異なる解釈が存在するた
め，明確に定義することが難しい．さらに質感とい
う概念 [6]が何を包含しているのか，その境界は曖
昧かつ主観的である．本研究では，質感を下記 3つ
の概念を包含するものとして定義している [7, 8]．

• 物性（光沢感・透明感など）
• 状態（乾燥・凍結など）
• 印象（美しい・醜いなど）
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図 1 LVLMが出力する質感語と人手で収集した質感デー
タをもとに LVLMの質感知覚と人間の質感知覚の整合性
を評価する．

本研究では，画像中の物体に対して人間が感じ取
るような質感を LVLMがどの程度知覚しているかを
分析するために，{ 画像,物体名,質感語 } の 3 つの
情報を結びつけた質感データセットを人手で作成
（2章）し，そこから分類タスクと生成タスクの 2種
類のタスクを設計する．分類タスクは，提示された
画像と画像内の物体に対して最も適切な質感語を選
択する問題となっており，このタスクを用いて，既
存の代表的な LVLMが有する質感知覚能力を評価す
る（3章）．また生成タスクでは，COCOデータセッ
ト [9]の画像に含まれている物体に対して，LVLM
に質感語を生成させる．そして，LVLMが生成した
質感語が人間から見て自然であるかを人手評価する
ことで，LVLMの質感知覚と人間の質感知覚との整
合性を調査する．これに加えて，LVLMが生成した
質感語と質感データセット中の人間が書き出した質
感語の共通部分を質感語一致率と定義し，評価する
（4章）．最終的に，LVLMの分類タスクと生成タス
クの実験結果から，分類タスクが LVLMの質感知覚
能力の評価だけでなく，人間知覚の整合性まで簡易
に評価できる可能性があることを示す（5章）．



2 質感データセットの作成
本研究の分析対象となる質感語を含むデータセッ

トは存在していなかったので，我々は，質感データ
セットを新たに構築した．まずベースとなる画像
データとして，COCO データセット1）を選択した．
COCOデータセットからサンプリングした画像内の
物体に対して，クラウドワーカーによる質感語の人
手アノテーション2）により，{画像,物体名,質感語 }
の 3つ組を 1サンプルとした合計 22, 409件のサン
プルからなるデータセットを作成した．質感データ
セット構築の際，データの質を向上させるために，
画像全体に対する画像内の物体が占める面積の割合
が 15%以下となるサンプルは除去した．

3 分類タスク
LVLMの質感知覚能力を分析するために，2章で

説明した質感データセットを基にして，適切な質感
語を選択する分類タスクを設計し，評価する．

3.1 分類タスクの設計
質感データセットから，画像と物体名が同一で質

感語のみが異なる 3つのサンプルを抽出し，これ以
外のサンプルから 2 つの質感語を無作為に抽出す
る．これにより，画像と物体名に対して，自然な可
能性の高い質感語 3 つと無関係な可能性の高い質
感語を 2つ抽出する．そして，1つの画像と物体名
ペアに対して，5つの質感語をそれぞれ 5名のアノ
テーターに提示し，画像と物体名ペアに対して，そ
の質感語が適切か不適切か 2択で回答してもらう．
5名のアノテーターの内，4名以上が適切であると回
答した画像と物体名をその質感語の正例とみなす．
このプロセスにより，画像と画像内の物体に対する
質感語をより妥当性の高いものにしている．最終的
に，𝑁 択問題に対して，質感語の正例 1つと，負例
𝑁 − 1つ抽出することで，分類タスクを設計した．

3.2 実験設定
分類タスクでは，画像内の物体に対して与えられ

た複数の質感語候補の中から最も適切なものを 1つ
選択させることで正解率 (%)を算出し，LVLMが質
感を正しく理解しているかどうかを明らかにする．

1） COCO 2017の訓練 (Train)/検証 (Val)用画像データを使用．
2） 人手アノテーションには，Yahoo!クラウドソーシングを用
いており，1章で説明した質感語の定義をワーカーに明示し
た上で，各画像と画像内の物体に対する質感語を収集した．

　画像内にあるモノの「質感」を選択していただくタスクです。 
　質感とは、下記のようなものを指します。 
　・物性（光沢感・透明感など） 
　・状態（乾燥・凍結など） 
　・印象（美しい・醜いなど) 
　与えられた表現の中で、指定された物体に対して最も適切と
　感じる表現を選択してください。 
　写真内にある 猫 に対して最も適切な質感を選択してください。
　解答の際には、選択肢に対応する半角数字を使って解答してください。

　　0: ヌメっとした
　　1: 毛並みがきれい 
　　2: 生き生き
　　3: おめかし
　　4: 密集した

　1

プロンプト

LVLMの解答

図 2 LVLMに与える分類タスクのプロンプトとその入出
力例．入力画像の例は右下の「猫」の画像である．
表 1 各 LVLMと人間の分類タスクの正解率 (%)の結果．
表中のモデル名からモデルが一意に定まらないものに関
しては，脚注3）に使用したモデルの配布元 URLを記した．
また，Humanのスコアは，3名のアノテーターの平均正解
率である．
モデル 2択問題 5択問題
Random 50.00 20.00
Human – 78.57
GPT-4o2024-11-20 [10] 93.43 81.19
Llama-3.2 11BInstruct [11] 57.31 45.07
Qwen2-VL 7BInstruct [12] 85.37 61.79
LLaVA-OneVision 7BOV [13] 78.21 62.09
LLaVA-NeXT 7B [14] 64.48 33.43
Idefics2 8Bchatty [15] 66.27 39.40
LLaVA-1.5 7B [16] 52.84 21.49

本実験では，3.1節で説明した設計方法に基づいて，
選択肢が 2択と 5択の分類タスクをそれぞれ 335件
用意した．実際に与えるプロンプトとその回答形式
は，図 2に示した．これら 2択と 5択の分類タスク
をそれぞれ表 1に示した 7種類の LVLMと 3名のア
ノテーターに回答してもらい，評価を実施する．

3.3 実験結果
分類タスクを 7 種類の LVLM と 3 名のアノテー
ターに解かせて算出した正解率を表 1 3）に示した．
2択，5択問題の両方で，最も正解率の高い LVLM
は GPT-4o [10] であり，人間のスコアを 2.62%上回
る結果となった．また，GPT-4o は 2 択問題よりも

3） 表 1から，モデル名が一意に定まらないモデルの配布元
URLを以下に示す．
LLaVA-OneVision-7BOV:https://huggingface.co/llava-hf/
llava-onevision-qwen2-7b-ov-chat-hf,
LLaVA-NeXT-7B:https://huggingface.co/llava-hf/
llava-v1.6-mistral-7b-hf

https://huggingface.co/llava-hf/llava-onevision-qwen2-7b-ov-chat-hf
https://huggingface.co/llava-hf/llava-onevision-qwen2-7b-ov-chat-hf
https://huggingface.co/llava-hf/llava-v1.6-mistral-7b-hf
https://huggingface.co/llava-hf/llava-v1.6-mistral-7b-hf


　画像内にあるモノの「質感」を述べていただくタスクです。 
　質感とは、下記のようなものを指します。 
　・物性（光沢感・透明感など） 
　・状態（乾燥・凍結など） 
　・印象（美しい・醜いなど） 
　画像に対して感じる質感を表す表現を３個「、」で
　分けて書いてください。
　その際、3個とも出来るだけ違う観点の表現に
　してください。 
　また、似た表現（きらきら・きらんきらんなど）に
　ならないようにしてください。

　写真内にある「果物」は、どのような質感を
　持っているように感じますか？

みずみずしい、カラフル、甘い
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図 3 LVLMに与える生成タスクのプロンプトとその入出
力例．入力画像の例は右の「果物」の画像である．

選択肢が多く難しいタスク設定の 5 択問題に関し
ても Rondomスコアを大きく上回る正解率を示し，
選択肢の数に対して頑健であることが分かる．ま
た，比較的新しいオープンソースモデルである，
Qwen2-VL 7BInstruct [12]や LLaVA-OneVision 7BOV [13]
も人間のスコアに近づきつつある．一方で，比較的
古い LVLMである LLaVA-1.5 7B [16]は，2択問題と
5択問題の両方のタスクにおいて，チャンスレート
とほぼ同程度の正解率しか示さなかった．

4 生成タスク
LVLMと人間の質感知覚の整合性を分析するため

に，画像内の物体に対して，LVLMが生成した質感
語と人間が書き出した質感語を用いて，与えられた
質感語が人間にとって自然であるかを評価する．

4.1 生成タスクの設計
2章でアノテーターに画像と物体名から質感語を

書き出してもらう際に提示した説明文とほとんど同
様の説明文をプロンプトとして LVLM に与え，質
感語を生成させる．図 3に示すように，LVLMに与
えるプロンプトには，質感語生成に関するタスク指
示と画像と特定の物体名の情報を含む．そして，全
107件のサンプルを対象に，画像と物体名のペア 1
つにつき，LVLMに質感語を 3つずつ生成させる．

4.2 実験設定
画像と物体名から，LVLMが生成した質感語と 2

章で人間が書き出した質感語との間の整合性を調査
するために，LVLMが生成した質感語が自然かどう
か人手評価する yes/no人手判定と LVLMが生成した
質感語と人間が書き出した質感語との質感語一致率
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図 4 LVLMが生成した質感語と 2章で人間が書き出した
質感語の積の算出の様子．入力画像の例は右の「ホット
ドッグ」の画像である．図例では，LVLMの質感語の出力
が 3つあり，そのうち「ふんわり」が人間の回答と一致し
ており，質感語一致率の計算をする際の 𝑦ℎ,𝑖 は 1，𝑤𝑖 は 3
ということになる．

の 2つの指標による評価を実施する．
yes/no人手判定 画像と物体名に対して，LVLM
が生成した 3 つの質感語それぞれに対して，3 名
のアノテーターが自然な質感表現であるか否かを
yes/noで判定する．

yes/no人手判定スコア =
1
𝐻

𝐻∑
ℎ=1

( 1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝑦ℎ,𝑖
|𝑤𝑖 |

) (1)

ただし，𝐻を全アノテーター数（3名），𝑁 を全評価
サンプル件数（107件），𝑦ℎ,𝑖 , 𝑤𝑖 をそれぞれ評価サ
ンプル 𝑖 においてアノテーター ℎが yesと回答した
数及び LVLMが生成した質感語の数（3つ）を表す．
質感語一致率 画像と物体名に基づき，LVLMが
生成した 3つの質感語と 2章で人間が書き出した質
感語の共通部分を求める（図 4）．そして，各サンプ
ルごとに，LVLMが生成した質感語集合 𝑆LVLM と人
間が書き出した質感語集合 𝑆Humanとの間の質感語一
致率を算出し，平均する．

平均質感語一致率 =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

( |𝑆Human ∩ 𝑆LVLM |
|𝑆LVLM | ) (2)

ただし，LVLMの質感語生成時には句読点区切りで
3つの質感語を生成するようにプロンプトを設計し
ていたが，この条件を満たしていない出力は質感語
一致率の計算から除外する．
アノテーション作業のコストを鑑みて，表 1に記

した 5択分類問題の評価結果に関して，最も正解率
の高かった GPT-4oと最も低かった LLaVA-1.5 7Bの
2種類に対して，生成タスクの評価を実施した．

4.3 実験結果
評価対象の LVLMとして，GPT-4o及び LLaVA-1.5

7Bを選択し，全 107件のサンプルを対象に，画像と
物体名のペア 1つにつき，質感語を 3つずつ生成さ



表 2 全 107件のサンプルに対して，LVLMが生成した 3
つの質感語が自然か否かをそれぞれ 3名のアノテーター
が yes/no人手判定した結果.

モデル yes/no人手判定スコア
GPT-4o 75.49
LLaVA-1.5 7B 57.75

表 3 全 107件のサンプルに対して，LVLMが生成した質
感語集合と人間が書き出した質感語集合との間の質感語
一致率を算出し，平均した結果．

モデル 平均質感語一致率
GPT-4o 21.50
LLaVA-1.5 7B 11.93

せた．さらに，生成された質感語が人間にとって自
然であるかを「yes/no人手判定」と「質感語一致率」
の 2つの指標で評価した．

yes/no人手判定 GPT-4o及び LLaVA-1.5 7Bが生
成した質感語に対して，3名のアノテーターにより，
yes/no判定を実施し，式 (1)に基づいて，yes/no人手
判定スコアを算出した結果を表 2に示した．表 2か
ら，LLaVA-1.5 7Bよりも GPT-4oが出力した質感語
の方が，17.74%程度人間が自然であると判断したこ
とが分かる．この結果から，分類タスクにおける正
解率が高い LVLMは，yes/no人手判定においても高
い評価値となる可能性が示唆された．また，GPT-4o
及び LLaVA-1.5 7Bが生成した質感語の内，3名のア
ノテーター全員が noを選択したサンプルは，全 107
件のサンプルの内 6件あった．この 6件のサンプル
の内，4件のサンプルを図 5に示した．図 5に示し
たサンプルから，LVLMは，画像情報を参照せずに，
物体名だけから質感語を生成してしまう場合がある
可能性が示唆された．
質感語一致率 句読点区切りの生成に失敗してい

る質感語に関しては，質感語一致率の計算から除い
たため，結果として，GPT-4oは 106件，LLaVA-1.5
7B は 81 件のサンプルに対して式 (2)に基づいて，
平均質感語一致率を算出した．その結果を表 3に示
した．表 3から，LLaVA-1.5 7Bより GPT-4oが生成
した質感語の方が，9.57%だけ人間が書き出した質
感語と一致している割合が多いことが分かる．この
結果から，分類タスクにおける正解率が高い LVLM
は，質感語一致率においても高い評価値となる可能
性が示唆された．

物体 　： 橋
質感語 ：壮大な 　

物体 　： オートバイ
質感語 ： 危険

物体 　： 鉢植え
質感語 ： 土っぽい　

物体 　： わら
質感語 ： 抜け毛が多い　

※GPT-4o

※LLaVa-1.5 7B

※LLaVa-1.5 7B

※LLaVa-1.5 7B

図 5 GPT-4o及び LLaVA-1.5 7Bが生成した質感語の内，
3名のアノテーター全員が不自然（no）と選択したサンプ
ル {画像，物体，質感語 }の例．

5 分析と議論
生成タスクの yes/no人手判定では，人間が直接判
定を行うので，LVLMと人間の質感知覚の整合性を
厳密に評価できる利点があるが，評価に人間が介入
するため，評価時の人的コストが高く，評価の実施
難易度が高い．一方で，分類タスクは，複数の選択
肢の中から画像内の物体に適した質感語を 1つ選択
するタスクであり，人手を介さずに正解率を容易に
算出できる．また，4.3節の実験結果から，分類タ
スクにおける正解率が高い LVLM は，生成タスク
（yes/no 人手判定，質感語一致率）のスコアも高く
なっており，分類タスクと生成タスクのスコアは相
関がある可能性が示唆される結果が得られていた．
このことから，本来，生成タスクを用いなければ明
らかにならない，LVLMと人間との間の質感知覚の
整合性の評価を，我々が設計した分類タスクを用い
ることで間接的に評価できる可能性がある．

6 おわりに
本研究では，代表的な LVLMの質感知覚能力の分
析を行った．はじめに質感データセットを作成し，
このデータセットを基に，分類タスクと生成タスク
を設計し，LVLMの評価を実施した．評価の結果，
分類タスクの正解率が高い LVLM は，生成タスク
においても高いスコアを示す可能性が示唆された．
またこの結果から，我々が提案した分類タスクは，
LVLMの質感知覚能力の評価だけでなく，人間知覚
の整合性まで簡易に評価できる可能性がある．今後
の展望として，より精緻に分類タスクと生成タスク
の相関関係を調査したい．
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A 参考情報: アノテーション
質感データの作成には，収集の際に図 6 を用い

た．分類タスク人手評価のフォームには，図 7を用
いた．生成タスクの人手評価のフォームには，図 8
を用いた．質感データの作成時の質感語の精査の際
に図 9を用いた．

図 6 質感データを収集する Yahoo!クラウドソーシング
のフォームの例．画像と物体と入力スペースと質感語の
定義が書かれている．

図 7 分類タスクの 5択問題を人手評価する際に用いた
Google Form．図では割愛しているが，最上段に質感語の
定義も明記している．

図 8 LVLMが生成した質感語が人間から見ても適切であ
るか不適切かを yes/noで人手評価する際に用いた Google
SpreadSheet．

図 9 質感データの画像と画像内の物体に対する質感語 3
つとその他の画像と物体に対する質感語 2つ，合計 5つ
に対して，アノテータにその質感が画像と画像内の物体
から感じられるかを調べるための Yahoo!クラウドソーシ
ングのフォーム．
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