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1. はじめに
日常タスクを支援するため，ユーザと自然にコミュ
ニケーションができる生活支援ロボットの実用化は，要
支援者にとって有望な解決策の一つである．特に，生
活支援ロボットが動作実行前にタスクの実行に伴う危
険性を予測し，ユーザに判断を仰ぐ機能は，安全性及
び利便性を高める. 例えば，物体を配置する際に他の
物と衝突した場合，連鎖的に衝突が起こり物体が破損
する危険性がある．こうした危険性について生活支援
ロボットが事前に予測し，自然言語を用いてユーザに
注意喚起できることは，衝突等の危険を未然に防ぐこ
とにつながる. 一方，この機能は未だに不十分である．
上記の背景から，本研究では時刻 tまでの系列デー
タを基に，時刻 t+1で起こるイベントについての説明
文を生成する future captioningタスクを取り扱う. 例
えば，生活支援ロボットがペットボトルを棚に置く際
に「ロボットのアームがマグカップに接触することで，
マグカップがその隣りにあるグラスに更に接触し，グ
ラスが倒れる危険性があります」のような文を動作実
行前にユーザに提示することが望ましい. しかし，本タ
スクは，モデルが将来のイベントを表す画像情報を利
用できないという点で難しい. そのため，過去の系列
データを用いた将来の画像の予測，およびキャプショ
ンの生成という 2つの要素が求められる.

既存手法である RFCM [1] は効果的にイベント間
の関係性を抽出するために，Relational Self-Attention

(RSA) [2]と transformerの機構を用いている. この結
果，future captioningタスクにおいて良好な結果が報
告されている [1]. 一方で，物体に関する中間特徴量が
失われており，物体についての記述が不十分である.

そこで本論文では，物体に関する特徴量を保持する
future captioningモデルとして，rec-RFCMを提案す
る. 本手法では，時刻 tにおける画像特徴量について
の再構成損失を導入することにより，物体に関して適
切な記述を生成する. 加えて，CLIP [3]で用いられて
いる損失 (CLIP loss)を導入することにより，対応す
る画像と言語の特徴量の類似度を高め，適切なイベン
トについての説明文を生成する. 以上により，物体に
関して適切なキャプションの生成が期待される.

提案手法の新規性は以下に示す通りである.
• 提案手法では，物体に関する情報を保持するため
の再構成損失及び，画像特徴量と言語特徴量との
類似度を高めるための CLIP lossを導入する.

2. 関連研究
キャプション生成分野は画像キャプション生成分野
及び動画キャプション生成分野にわけられる． [4]は画
像キャプション生成分野におけるサーベイ論文の一つ
である．[4]では，既存の画像キャプションモデルにつ
いて分類を行い，各手法を標準評価尺度によって比較
している. 動画キャプション生成分野のサーベイ論文

図 1 future captioningタスクの例. 左図及び右図はそ
れぞれ時刻 t及び時刻 t+ 1のフレームを表す.

の一つとして，[5]が挙げられる．[5]では，動画キャプ
ション生成タスクにおける各手法，標準データセット，
標準評価尺度のそれぞれを網羅的にまとめている．さ
らに，動画キャプション生成分野は，動画キャプショ
ン生成タスク，dense video captioningタスク，そして
future captioningタスク等のサブタスクに分割できる．
ABEN [6]はキャプション生成手法の一つであり，物
体操作指示文付与タスクを扱う．危険予測のみを扱う
手法として，PonNet [7]が挙げられる. この手法は，物
体配置タスクにおいて指定された領域が危険かどうか
を予測するという点で提案手法と類似している．一方，
PonNetでは言語生成を扱わない.

以下にキャプション生成タスクにおける標準的なデー
タセットを示す. YouCook2データセット [8]は調理動
画を収集したデータセットの一つである．データセッ
トは，89個のレシピに関する動画 2000本を含む．そ
れぞれの動画は，手順ごとに開始及び終了時刻，そし
てその手順を説明するキャプションが付与されている．
MSR-VTTデータセット [9]は動画キャプション生成タ
スクのための広範囲な分野の動画を含む．データセッ
トは 7K本の動画から構成される．動画における各イ
ベントには複数のキャプションが付与されている．そ
れゆえに，このデータセットにはイベントとキャプショ
ンのペアが合計 200Kペア含まれる．
3. 問題設定
本論文では，future captioningタスクを扱う. 本タ
スクの目的は， データセットにおける時刻 tまでの動
画フレームを入力し，時刻 t + 1における動画フレー
ムの説明文を生成することである. 例えば，図 1に示
すシーンにおいて，正解文は “the salt moves because

robot strongly collides with the plastic bottle next to

it”となる. 以降，本論文では静止画である動画フレー
ムをフレームと呼ぶこととする. 本タスクにおける入
出力は以下である.

• 入力:時刻 tまでのフレーム
• 出力:時刻 t+ 1におけるフレームに対する説明文
本研究は他のタスクによる事前学習を扱わないこと
を前提とする. これは知識転移を目的としていないた
めである. また，本研究では，シミュレーションによる
データを用いるが，それは以下の理由による. 第一に，
実機の破損を避けるためである. 本論文で扱う BILA-



図 2 rec-RFCM のネットワーク図. Norm，FFN，MHA はそれぞれ layer normalization, feedforward network 及び
Multi-Head Attention layerを示し，MRSAは multihead化を行った RSAを表す.

Captionデータセット [1]では，生活支援ロボットが日
用品を配置するケースを扱う. 本ケースでは，物体同士
の接触が多く，実機が破損する可能性がある. 加えて，
データ収集にかかる時間的コストの削減のためでもあ
る. シミュレータを用いれば，実機を用いた手作業で
のデータ収集よりも低いコストで収集が可能になる.

4. 提案手法 rec-RFCM
本手法は RFCM [1]を含む既存の future captioning

手法と関連が深い. RFCMはイベントの系列データを
入力とするため，系列に応じた状況の変化を学習でき
る. よって将来のイベントを予測し説明文を生成する
future captioning タスクに適しているといえるため，
RFCMを拡張した.

図 2に提案手法 rec-RFCMのネットワーク図を示す.

本手法は主に 3つのモジュールから構成され，それぞれ
RSA encoder, transformer encoder, 及び transformer

decoderである．図 2において，ŷt+1,j , himg, htxtはそ
れぞれ生成文における j番目のトークン，RSA encoder

で処理をして得た画像の特徴量，transformer encoder

で処理をして得た文の特徴量を表す.

4.1 入力
ネットワーク入力は時刻 t − k から時刻 tまでのフ
レーム x = {xt−k, ...,xt} ∈ R(k+1) × 224 × 224 × 3 ｆ
である. この入力 xについて，ResNet-50 [10]及び 3

層の畳み込み層から構成されるバックボーンネットワー
クを用いて処理をした．この処理により，各フレーム
についての特徴量 h ∈ R(k+1) × 768 を得た. この特徴
量 hから，以下のようにして Zt−k:t ∈ R(k+1) × din を
得た. ただし din は各トークンのサイズとする.

Zt−k:t = {zt−k; ...; zt},
zτ = fz(hτ ,ht), τ = t− k,…, t

ここで，fz は線形変換を表す．Zt−k:t は時刻 t まで
の履歴情報を含む．Zt−k:t 及び hc = {Zt−k:t;T } ∈
R(k+I+1) × din は，それぞれ RSA encoderに入力され
る．T ∈ RI × din は，生成文を BERT embedder [11]

により埋め込んだテキスト特徴量である．ここで，Iは
文の最大長を表す．訓練は teacher forcingにより行う.

4.2 RSA encoder

RSA encoder は，relational kernel 及び relational

context を用いて計算することによって，従来の注意
機構よりも効果的にフレーム間の関係性を抽出する.

本手法では，時刻 tにおけるフレームの特徴量につい
て，周辺時刻のフレームから得られる系列情報を用いて

エンコードを行う．RSA encoderは nr層のRelational

Self-Attention layer から構成され，それぞれ nAH 個
の並列構造を持つMRSAにより処理される．ここで，
nAHは attention head数を示す. RSA layerではまず，
入力された特徴量 hcに，[12]と同様の手順で，三角関
数を用いた位置埋め込みを行う．そして，以下のよう
に query q

(i)
r , key K

(i)
r , 及び value V

(i)
r を定義する．

q(i)
r = {z(i)
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K(i)

r = V (i)
r = {Z(i)

t−k:t ∈ R(k+1) × drsa |i = 1, ..., nAH}
ここで drsa は各層のサイズを示す．続いて，以下のよ
うに basic kernel ϕ
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ここで，fflattenは行列の平坦化を表す．また，W
(i)
p 及

びW
(i)
h は訓練可能な重みである. 続いて，RSA ϕi ∈

Rdrsa 及び relational context φ
(i)
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ここで，W
(i)
g は訓練可能な重みである. ϕi を用いて，

Z
(i)
t−k:t を以下のように更新する．

Z
(i)
t−k:t = {z(i)

t−k; ...; z
(i)
t−1;ϕi}

並列に処理されたそれぞれの attention head の出力
h
(i)
head を以下のように結合し，hr を得る.

hr = {h(1)
head, ...,h

(nAH)
head },

h
(i)
head = {z(i)

t−k; ...; z
(i)
t−1;ϕi}

RSA layerの出力 hnmrsa (nmrsa = 1, ..., nr)は，hr に
Layer Norm層，全結合層，Layer Norm層を順に適用
することにより得られる．hnmrsa に対して，各層で同
様の計算を行うことにより，最終的に，RSA encoder

からは himg が出力される.

4.3 transformer encoder / decoder

transformer encoder は ne 層の encoder layer から
構成される．各層は transformer layer [12]を基にした
構造を持つ．入力は hc = {Zt−k:t;T } である．最終
層の出力に対して，FeedForwardNetwork層及び layer

normalization層を順に適用して，htxt を得る.



表 1 rec-RFCMにおける各ハイパーパラメータ
transformer encoder ne = 2, denc = 768, nAH = 12

RSA encoder nr = 2, drsa = 768, nAH = 12

transformer decoder nd = 5, ddec = 768, nAH = 12

initial word penalty nth = 100, W = 1000

各損失の重み λce = 0.9，λrec = 5000，
λCLIP = 5, λiwp = 0.01

最適化手法 Adam (β1 = 0.9, β2 = 0.999)

学習率 1.0−4

バッチサイズ 16

エポック 30

transformer decoderは nd層の decoder layerから構
成される．各層の構造は transformer encoder におけ
るMHA層及び FFN層と同様のものである．queryを
himgを基に作成し，key及び valueを htxtを基に作成
する．出力は hnd

∈ R(k+I+1) × ddec である. ここで，
ddec は各層のサイズを示す．最終的に，生成文におけ
る j トークン目の予測確率 p (ŷt+1,j) は，hnd

を全結
合層，GELU関数，layer normalization層，全結合層，
ソフトマックス関数を適用して得る．
4.4 損失関数
損失関数は以下で定義される．
L = λCELCE + λrecLrec + λCLIPLCLIP + λiwpLiwp

上式において，λCE，λrec，λCLIP，及びλiwpはハイパー
パラメータである．また，LCEは交差エントロピー誤
差関数を表す．Lrec は再構成損失を表し，画像の特徴
量が失われている場合にペナルティを課す.

LCLIPはCLIP [3]において用いられた損失を参考と
した項である. この損失では，画像とテキストの特徴量
である himg と htxt の内積を求め，得られる双方の類
似度を高める．これによって，入力された画像特徴量に
対して適切な言語特徴量を得られ，結果として適した
キャプション生成が可能となると考えられる. Liwp は
1トークン目の誤りにペナルティ(initial word penalty)

を課す. この損失は [1]と同様に定義される.

5. 実験設定
5.1 データセット
本論文では，BILA-Captionデータセット [1]を利用
した. 事前処理として，動画クリップを 5 fpsに変換し，
各フレームを取り出した. その後，物体配置が行われ
る中央部分を切り抜き，リサイズを行って，最終的に
xt ∈ R224 × 224 × 3 を得た．
5.2 ハイパーパラメータの設定
表 1 に各ハイパーパラメータの設定を示す. initial

word penaltyにおいて，出現回数が nth以上の語句に
ついて考慮した．提案手法における訓練可能パラメー
タ数は 2.3億であった. 訓練には，メモリ 24GB搭載
の GeForce RTX 3090および Intel Core i9-10900KF，
また 64GBの RAMを使用した. モデルの訓練，およ
び 1サンプルあたりの推論に，それぞれ 23.5分，およ
び 0.47秒かかった．early stoppingの条件として，[13]

に示される generalizationを用いた.

6. 実験結果
6.1 定量的結果
表 2に定量的結果を示す. 各手法について 5回の実
験を行い，その平均値と標準偏差を示した. ベースラ

表 2 各手法における定量的結果
手法 BLEU4 METEOR ROUGE-L CIDEr-D

RFCM 21.74 ± 1.02 22.74 ± 0.57 41.44 ± 0.86 49.61 ± 8.02

(i) 24.55 ± 1.11 24.21 ± 0.66 46.10 ± 0.48 49.05 ± 3.56

(ii) 24.24 ± 0.98 24.26 ± 0.79 44.18 ± 1.03 57.32 ± 1.73

Ours 24.82 ± 1.14 24.39 ± 0.73 44.67 ± 1.13 60.37 ± 4.31

(a)
GT : “Robot bumps into the stuffed bear because

robot tried to put the red bottle where it is.”

Baseline : “Robot hits the apple and the stuffed

bear hard because robot tried to put the hour-

glass where they are.”

Ours : “Robot rubs the hand on a teddy bear

because robot tried to put a red bottle.”

(b) GT : “Robot hits the camera and a yellow toy

because robot tried to put a black teapot.”

Baseline : “Robot hits a white jar because robot

tried to put a round white bottle.”

Ours : “Robot bumps into the camera because

robot tried to put a black teapot.”

図 3 本手法における成功例
イン手法は RFCM [1]とした.

本タスクでは，テキスト生成タスクにおける標準
的尺度を用いた. 具体的には，BLEU-4，METEOR，
ROUGE-L，そして CIDEr-D [14]の 4指標を用いて，
人間による付与文との比較を行った. また主要尺度は
キャプション生成用尺度の 1つであるCIDEr-Dとした.

表 2より，主要尺度であるCIDEr-Dにおいて，提案
手法及びベースライン手法はそれぞれ 60.37，および
49.61であり，提案手法が 10.76ポイント優れていた.

6.2 定性的結果
図 3 (a)(b)に本手法における成功例を示す. (a)(b)に
おいて，左図及び右図はそれぞれ衝突前のフレーム，及
び衝突時のフレームであり，GTは正解文を表す. 本実
験では，左図のフレームを入力として future captioning

を行った. つまり右図のフレームは入力されていない.

図 3(a)において，把持されている物体は“red bottle,”

衝突した物体は “stuffed bear”である. ベースライン手
法ではそれぞれ “the hourglass”， “the apple and the

stuffed bear”と誤って記述した. 一方，提案手法では，
それぞれ “a red bottle”および “a teddy bear”と適切
に記述した. 同様に図 3(b)において，把持されている
物体は “black teapot”，衝突した物体は “camera” と
“yelow toy” である. ベースライン手法ではそれぞれ
“a round white bottle”， “a white jar”と誤って記述



表 3 本手法における失敗例のエラー分析
エラー名 エラー内容 該当サンプル数
NE 名詞に関する誤り 59

SE 深刻な記述誤り 14

OUG 記述の過不足 13

GE 文法誤り 7

合計 - 93

した. 一方，提案手法では，それぞれ “a black teapot”

および “the camera”と，適切に記述した. 以上の結果
から，提案手法はフレーム内の物体の特徴を適切に表
現できたといえる.

図 4 に本手法における失敗例を示す. 本例におい
て，落下する物体は “mayonaise”であるが，本手法で
は “the white bottle”と誤って記述した. よって，フ
レームにおける解像度が低いために，物体の形状を区
別する情報が不十分であったことが示唆される.
6.3 Ablation study
Ablation条件は以下の 2条件とした.

(i) 再構成損失が与える性能の変化を調査するため再
構成損失を取り除いた.

(ii) CLIP lossの重みによる性能の差を調査するため，
重みを 2倍とした.

表 2に ablation studyの結果を示す. 条件 (i)を提案
手法と比較すると，主要尺度である CIDEr-Dが 11.32

ポイント低下した. この結果から，本タスクにおける
再構成損失の有効性が示唆された. また条件 (ii)と提案
手法を比較すると，主要尺度である CIDEr-Dが 3.05

ポイント向上した. この結果から，提案手法における
λCLIP の値の有効性が示唆された.

6.4 エラー分析
BILA-Caption データセットのテスト集合に含まれ
る 100サンプルに対する生成文について，エラー分析
を行った. その結果，生成文において，深刻な記述誤
りは 14文であった.

表 3に分析結果を示す. 以下が表で用いられている
各エラー名の定義である. NEは生成文において，名
詞が誤っていることを指す. 例として，ロボットがテ
ディベアに衝突するフレームに対して，“robot hits a

pear” と記述したものが挙げられる. SE は生成文に
おいて，名詞及び動詞がともに誤っていることを指す.

例として，砂時計が落ちるフレームに対して，“robot

pushes the green can” と記述したものが挙げられる.

OUGはフレームに対して不十分，もしくは過剰な生成
をしていることを指す. 例として，ロボットがテディベ
アとペットボトルの 2つに衝突するフレームに対して，
“robot hits the PET bottle”と記述したものが挙げら
れる. GEは生成文において，文法上の誤りを含むこ
とを指す. 例として，“there was it in the robot robot

orbit”と記述したものが挙げられる. 表 3より，主要
なエラー原因は名詞に関する誤りだと言える. 原因と
して，入力するフレームの解像度が低いために，物体
の判別を誤ってしまったと考えられる.

7. 結論
本論文では，時刻 tまでのフレームによって時刻 t+1

のフレームのキャプションを生成する，future caption-

GT : “The mayonnaise falls from the desk because

robot hits it like crushing it.”

Ours : “The white bottle in the foreground falls off

the shelf because the arm hit.”

図 4 本手法における名詞に関する誤りの例
ingタスクを扱った. 本研究の主要な貢献は以下である.

• 再構成損失及び CLIP lossを導入した future cap-

tioningモデル，rec-RFCMを提案した.

• 提案手法の性能は，BILA-Captionデータセット
における future captioningタスクについて，ベー
スライン手法の性能を上回った.

将来研究として，時刻 t+ l(l > 1)におけるフレーム
についてのキャプション生成が考えられる．
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