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本研究では，生活支援ロボット物体が物体を配置する際に生じる衝突を事前に予測し，衝突に関する説明文生
成を行う．既存手法では衝突物体の特徴抽出が不適切であり，衝突に関係する物体の特定が不十分である．本研
究では，大規模言語モデルを用いてデータ拡張を行う Enhanced Nearest-neighbor Captioning with Hypothesis
AugmeNTation (ENCHANT) を提案する．提案手法の評価を行うため，一つの動画につき平均 3.2人によって
アノテーションされた 4,042サンプルからなる新たなデータセットを構築した．実験の結果，提案手法がベース
ライン手法をすべての評価指標で上回った．

1. はじめに
高齢化が進行する現代社会において，在宅介助者の
不足が問題化しており，生活支援ロボットはその解決
策となり得る [1]．物体が無秩序に配置された環境にお
いて日常品を操作するタスクは，生活支援ロボットに
とって重要なタスクである．一方，物体を配置する際
に他の物体と衝突してロボット自身や物体が破損する
危険性がある．そこで，タスク実行に伴う危険性を事
前に予測し，自然言語を用いてユーザに説明する機能
は有用であるが，そのような機能は不十分である．
そこで本研究では，生活支援ロボットが物体を配置
する際に生じる衝突を事前に予測し，衝突に関する説
明文を生成することを目的とする．生活支援ロボット
の配置タスクにおける衝突予測には Nearest Neighbor
Future Captioning (NNFC) [2]をはじめとする先行研
究があるが，既存手法は衝突物体の特徴抽出が不適切で
あり，衝突する物体に関する生成品質が不十分である．
本研究では，衝突に関する説明文を生成する future

captioning モデルである Enhanced Nearest-neighbor
Captioning with Hypothesis AugmeNTation (EN-
CHANT)を提案する。ENCHANTは大規模言語モデル
による生成文を用いてデータ拡張を行うNearest Neigh-
bor Augmentation Module (NNAM)を導入すること
により，豊富な表現を持つ出力を得ることができる．ま
た，画像および言語の特徴抽出を対称的に行うParallel
Cross Attentional Decoder (PCAD)を導入することに
より，衝突に関連する物体を適切に反映したキャプショ
ンを生成することができる．さらに，Segment Feature
Extractor (SFE)は配置領域の特徴量をセグメンテー
ションを用いて抽出することにより，配置領域の物体
特徴を適切に抽出することができる．提案手法におけ
る新規性は以下の通りである．

• 大規模言語モデルによる生成文を用いてデータ拡
張を行うNNAMを導入し，生成された仮説に基づ
き衝突に関する説明文を生成する ENCHANTを
提案する．

• 画像および言語の特徴抽出を対称的に行う PCAD
を導入する．

• 衝突リスクの注意マップ [3]と，セグメンテーショ
ンモデル [4]を用いて配置領域の特徴量を抽出す
る SFEを導入する．

図 1 対象タスクの例．左：実験環境．右：配置領域．
2. 関連研究
キャプション生成分野では多くの研究が行われてい
る [5] [6]．[5]では，画像キャプション生成に関する研究
を，Encoder-Decoderフレームワーク，注意機構およ
び学習戦略の 3つに分類し網羅的にまとめている．加
えて，標準的なデータセットおよび評価尺度について
の包括的な総括を行い，MS COCO [7]で学習された
最新手法の比較を行っている．
RFCM [8]やNNFC [2]は，日常タスクにおける危険

性を予測し，説明文を生成する future captioningに取り
組んだ手法である．また，CRT [9]はTransformer [10]
を用いた代表的な指示文付与手法であり，対象物体お
よび目標領域を含んだ物体移動指示文を生成する．

3. 問題設定
本論文では，衝突に関する future captioningを扱う．
ここで，future captioningとは，動作前の画像から将
来の状況の説明文を生成するタスクである. 本タスクで
は，物体配置時における物体間の衝突を予測し，予測
された衝突に関する説明文を出力することが望ましい．
図 1 にシミュレーション環境および配置領域を示す．

例えば，図 1の例において，「把持しているペットボト
ルをカメラの上に配置しようとして衝突し，ペットボ
トルが倒れる」といった説明文を生成することが望ま
しい．本研究では，以下の入出力を想定する．

• 入力: 対象物体および配置領域の RGBD画像
• 出力: 対象物体配置時の衝突に関する説明文
本論文で使用する用語を以下に定義する．
• 対象物体: ロボットが把持する日常的な物体
• 配置領域: ロボットが対象物体を置く場所
• 障害物: 配置領域にすでに配置されている物体



図 2 提案手法の構成

図 3 データ拡張に使用したプロンプト
本タスクにおいて，ロボットは対象物体を把持した
状態で配置領域の前にいることを前提とする．また，ロ
ボットは十分なスペースがある領域に配置するという
方策に基づいて対象物体を配置する．さらに，入力とし
て画像のみを扱い，動画は扱わないものとする．本タス
クでは、自然言語生成タスクにおける標準的な尺度を用
いる．具体的には，BLEU4 ，METEOR ，ROUGE-L
，CIDEr-D，JaSPICE [11]の 5つの指標を用いて，人
間による付与文との比較を評価する．
本研究は衝突を伴うタスクを扱うため，実機ロボッ
トを扱う際にロボット自身および物体の故障を招くリ
スクがある．そのため，実機ロボットの故障のリスク
がないシミュレーション環境を用いる．

4. 提案手法
提案手法では，future captioning において，大規模
言語モデルを用いてデータ拡張を行う．図 2に提案手
法の概要図を示す．提案手法の主要なモジュールは 4つ
であり，それぞれ Segment Feature Extractor (SFE),
Cross Attentional Image Encoder (CAIE), Parallel
Cross Attentional Decoder (PCAD), Nearest Neigh-
bor Augmentation Module (NNAM)である．本論文
で提案する大規模言語モデルによる生成文を用いたデー
タ拡張は，既存のキャプション生成タスクを中心に幅
広い手法に適用できると考えられる．
モデルの入力は以下である．

{xdest,xtarg,x
(i)
obst | i = 1, ...No}

ここで，xdest ∈ Rc×h×w,xtarg ∈ Rc×h×w,x
(i)
obst ∈

R1024 はそれぞれ，配置領域の RGBD 画像，対象物
体の RGBD画像，i番目の障害物における物体領域の
特徴量を表す．また，Noは Faster R-CNNによって検
出した障害物の個数を表す．x(i)

obstは，xdestからFaster
R-CNNを用いて抽出した各矩形領域の特徴量とする．
ここで，矩形領域の特徴量にはRoI Pooling layerにお
ける FC第 6層の出力を採用する．また，Region Pro-

posal Networkには ResNet50 [12]を用いる．x
(i)
obst および xtarg は 224x224 にリサイズ後，標準化を行い，

それぞれ h
(i)
obst および htarg とする．

4.1 SFE

本モジュールは [3] を拡張した Collision Predictor，
Attention BranchおよびSegmented Attention Branch
で構成される．Collision Prediction Branchは対象物体
配置時の衝突予測を行い，Attention Branchは衝突予測
に対する attention mapを生成する．また，Segmented
Attention Branchは入力画像から SAM [4] を用いて得
られたセグメンテーション画像と attention mapの重
畳を行う．
本モジュールにおける入力は，{xdest,xtarg,x

(i)
obst|i =

1, ...No}であり，出力は衝突確率の予測値 p(ŷcol)およ
び attention mapとセグメンテーション画像を重畳し
た画像 i ∈ Rc2×w2×h2 である．ここで，ŷcol は衝突の
有無を表す 2値ラベルを表す．また，c2, h2 および w2

はそれぞれ iのチャンネル数，縦幅および横幅を表す．
iについて，xdestと同様のサイズにリサイズすること
で出力 hdest とする．
4.2 CAIE

本エンコーダは同一の構造を持つ NI 層から構成さ
れる．各層の入力はh

(e)
enc = {h(e−1)

img ,htarg}である．た
だし，h

(0)
enc = {hdest,htarg,h

(i)
obst|i = 1, ...No}とする．

各層は，Transformer [10] における encoder layer の
自己注意を相互注意に変更した層に対して h

(e−1)
img を

query, htarg を key および value として入力し，s
(e)
img

を得る．その後，s
(e)
img にMulti-Head Attention，残差

結合および layer normalizationを適用し，各層の出力
h
(e)
img を得る．最終的に，himgs = {h(NI)

img ,htarg}を出
力とする．
4.3 PCAD

本デコーダは次のトークンを自己回帰的に予測する．
本デコーダは同一の構造を持つNd層で構成される．各
層は Parallel Cross Attention層および FeedForward-
Network(FFN)層 [10] から構成される．また，各層の
入力は以下で与えられる．

h
(d)
dec =

(hmul,himgs) (d = 0)

(h
(d−1)
dec ,himgs) (d = 1, ..., Nd)

はじめに， transformer encoder [10]に {himg,htxt}
を入力し，hmul を得る．ここで，himg および htxtは
それぞれ transformer encoderおよび言語特徴量の出力
である．Parallel Cross Attention層では himgsおよび
hmul に対するMulti-Head Attentionの計算を対称的



に行う．具体的には，amul = CrossAttn(h
(d)
mul,himgs)

および aimgs = CrossAttn(himgs,h
(d)
mul) を計算する．

h
(d)
dec = FFN({a(d)

mul,a
(d)
imgs})を本デコーダの d層目に

おける出力とする．続いて，Nd層目の出力 h
(Nd)
dec に対して，全結合層およびソフトマックス関数を用いて予

測確率 p(ŷt+1)を計算する．

4.4 NNAM

本モジュールは大規模言語モデルによる生成文を用い
て訓練データの拡張を行い，PCADの出力 p(ŷt+1)に
対して，k近傍法による rescoringを行う．本モジュー
ルでは，大規模言語モデルにプロンプトを入力し，訓
練データを拡張する．図 3に本研究で使用したプロン
プトを示す．ここで，{caption}は各サンプルに対応す
るキャプションを表す．入力は ztおよび p(ŷt+1)であ
り，出力は ptotal(ŷt+1)である．ここで，zt は yi:t に
対応する PCADの最終層に入力される埋め込み表現を
表す．
はじめに，訓練データの各サンプルに対応するキャ
プションを，図 3に示すプロンプトを用いて大規模言
語モデルに入力し，キャプションの衝突後の事象に関す
る表層表現を変更した新たなサンプルを得る．続いて，
zt をもとに距離関数 d(·, ·)に従い，データストアから
k近傍法を用いてNknnのペア {kn,vn|n = 1, ...Nknn}
を得る．ここで，距離関数には二乗誤差を用いた．デー
タストアは，大規模言語モデルから得られる文を加え
た新たなサンプル群に対して以下のように定義される．

{zi:t, ŷi,t+1 | i = 1, ..., N, t = 1, ..., T − 1}

また，問い合わせた Nknn のペア {kn,vn | n =
1, ..., Nknn}を以下の式に従い，集計する．

pknn(ŷt+1) =
1

Z
V ′softmax(kdist)

ここで，kdist = {d(kn, zt) | n = 1, ..., Nknn}である．
また，Z, V ′はそれぞれ，規格化定数，vi(i = 1, ..., Nknn

を one-hotベクトル化して並べたものを表す．最後に，
以下の式に従い，ptotal(ŷt+1)を得る．

ptotal(ŷt+1) = λknnpknn(ŷt+1) + (1− λknn)p(ŷt+1)

ここで，λknn はハイパーパラメータである．
4.5 損失関数
損失関数は以下で定義される

L = λCELCE(yt+1, p(ŷt+1)) + λNCELNCE(himg,htxt)

ここで，LCE , LNCE はそれぞれクロスエントロピー損
失，InfoNCE損失 [13]を表す．また λCE , λNCE はハ
イパーパラメータであり，損失の重みを表す．
5. 実験設定
5.1 データセット
衝突に関する future captioningを扱ったデータセット

としてBILA-caption 2.0 [8]が提案されている．BILA-
caption 2.0では，サンプル動画一つに対して一文のア
ノテーションのみが付与されており，これは複数の衝
突が生じる本タスクにおいて不十分である．そのため，
本研究では，一つの衝突動画につき複数のアノテーショ
ンが付与された BILA-caption 3.0を構築した．

本データセットは，PonNet [3]と同様の生活支援ロ
ボットシミュレータを利用してデータを収集した．す
なわち，WRS2018VS [14]において使用されたシミュ
レータである SIGVerse [15]を拡張したシミュレータを
使用した．シミュレーション環境を用いて，以下の手
順でデータセットを作成した．
はじめに，環境および配置領域をランダムに選択し
た．ここで，環境および配置領域はそれぞれ 10種類お
よび 6種類を用いた．続いて，シミュレータを用いて配
置領域上に障害物をランダムに配置した．この時，障
害物として 25種類の物体を用いた．生活支援ロボット
は対象物体を把持してから配置領域に配置するものと
し、対象物体は予め定めた 14種類の物体群からランダ
ムに選択するものとする．また，対象物体は平面上に
置かれているものとし，カメラとの距離は一定とする．
対象物体のRGBD画像を生活支援ロボットのヘッドカ
メラを用いて観測させるとともに、対象物体を把持さ
せた．生活支援ロボットが配置する際，十分なスペース
がある領域に配置するという方策に基づき対象物体を
配置させた．このとき，配置領域のRGBD画像を，生
活支援ロボットのヘッドカメラを用いて収集した．続
いて，対象物体配置時，危険な衝突が発生したシーン
のみを抽出した．最後に，「把持中の空き缶がペットボ
トルと衝突する」のような，対象物体配置時における
危険に関する説明文を次に示す方法で付与した．
アノテータには，ロボット視点および第三者視点から
撮影した動画を与えたうえで，対象物体配置時に発生
する衝突および落下に関する説明文を付与させた．ま
た，衝突が複数存在する場合は，最も危険性の高い衝
突に関する説明文を付与させた．
本データセットは 4,042サンプルで構成される．1サ
ンプルは，配置領域のRGBD画像，対象物体のRGBD
画像および衝突に関する日本語の説明文からなる．説
明文の語彙サイズは 1,254であり，平均文長は 22であ
る．また，アノテータの数は 200人であり，各動画に
つき平均 3.2人のアノテータによりアノテーションさ
れている．本実験では，データセットを訓練集合，検
証集合，テスト集合に分割し，それぞれ 3,185個，363
個，494個のサンプルを含む．ここで，それぞれの集
合では環境の割合が均一になるように分割を行った．
6. 実験結果
6.1 定量的結果
定量的結果を表 1に示す．各スコアは，5回実験にお
ける平均値および標準偏差を表す．本研究ではベースラ
イン手法として，NNFC [2]を用いた．ここで，NNFC
は物体配置時の衝突に関する future captioingにおい
て良好な結果が得られているため選択した．生成文の
評価にはBLEU4, ROUGE-L, METEOR, CIDEr-Dお
よび JaSPICEを使用し，主要尺度を JaSPICEとした．
表 1 より，主要尺度である JaSPICE において，提
案手法とベースライン手法はそれぞれ，19.37, 22.33
であり，提案手法が 2.96ポイント上回った．BLEU4，
METEOR，ROUGE-Lおよび CIDEr-Dにおいても同
様に，提案手法がそれぞれ 25.92，28.98，45.60および
39.85であり，それぞれ 2.97ポイント，1.64ポイント，
2.01ポイントおよび 4.61ポイント上回った．
6.2 定性的結果
図 4に定性的結果を示す．図 4において，左図およ
び右図はそれぞれ配置領域及び対象物体の RGB画像
を表す．図 4は，ルービックキューブおよびマヨネー
ズの容器が衝突し，衝突後，マヨネーズの容器が横に
移動する例である．ベースライン手法は，衝突する物



表 1 定量的結果および Ablation Study

手法 BLEU4 METEOR ROUGE-L CIDEr-D JaSPICE

NNFC [2] 22.95± 0.99 27.34± 0.36 43.59± 0.64 35.24± 2.05 19.37± 0.76

(a) 25.31± 0.96 28.90± 0.47 45.34± 0.65 37.48± 2.60 21.40± 0.67

(b) 24.71± 1.00 29.05± 0.14 45.27± 0.56 37.95± 2.20 21.60± 0.78

(c) 25.13± 1.13 29.2± 0.35 45.49± 0.77 38.03± 2.69 21.61± 0.39

Ours 25.92± 0.55 28.98± 0.40 45.60± 0.51 39.85± 1.39 22.33± 0.60

参照文 アームが掴んでいたルービックキューブを
テーブルの上に置き、ルービックキューブ
とマヨネーズが衝突する

NNFC [2] アームがルービックキューブを机の上に
置こうとしたが、置こうとした場所に
ペットボトルと接触してしまい、
ルービックキューブが棚の上で倒れる

Ours アームがルービックキューブを机の上に
置こうとしたが、マヨネーズの容器に
衝突し、マヨネーズの容器が少し動く

図 4 定性的結果
体をペットボトルと誤って記述した．一方で，提案手
法では，衝突する物体をマヨネーズの容器と適切に記
述した．また，衝突後の危険性に関して「マヨネーズ
の容器が少し動く」と適切に記述した．
6.3 Ablation Study

以下の 3つの条件を Ablation study に定めた．
(a) w/o 大規模言語モデルによる拡張: 大規模言語モ
デルによる拡張を行わないことで，提案手法の性
能への影響を調査した．

(b) w/o PCAD: PCAD において，画像および言語の
特徴抽出を対称的に行わず，言語特徴量を query,
画像特徴量を keyおよび valueとした．

(c) w/o Segmented Attention Branch: Segmented
Attention Branchを取り除き，提案手法の性能へ
の影響を調査した．

表 1にAblation Studyの結果を示す．Ablation条件
(a), (b), (c)および提案手法における JaSPICEの値は
それぞれ 21.40，21.60，21.61および 22.33であった．
このことから，大規模言語モデルによるデータ拡張が
提案手法の性能へ最も寄与していると考えられる．

7. 結論
本論文では，生活支援ロボットが物体を配置する際
に発生する衝突に関する future captioning タスクを
扱った．
本研究の主要な貢献は以下である．
• 大規模言語モデルによる生成文を用いてデータ拡張

を行う Nearest Neighbor Augmentation Module
を導入し，生成された仮説に基づき衝突に関する
説明文を生成する ENCHANTを提案した．

• 画像および言語の特徴抽出を対称的に行うParallel
Cross Attentional Decoder を導入した．

• 配置領域の特徴量をセグメンテーションを用いて
抽出する Segment Feature Extractor を導入した．

• 提案手法は全ての評価指標において，ベースライ
ン手法の性能を上回った．
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