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For enhancing model performance in object manipulation tasks, high-performance prediction mechanisms for task
success are crucial. However, existing methods are still insufficient in performance. Moreover, existing prediction
mechanisms are designed to address only specific tasks, making it challenging to accommodate a diverse range
of tasks. Therefore, our study aims to develop a task success prediction mechanism that can handle multiple
object manipulation tasks. A key novelty of the proposed method is the introduction of λ-Representation, which
preserves all types of visual features: visual charactaristics such as colors and shapes; features aligned with natural
language; features structured through natural language. For the experiments, we newly built datasets for task
success prediction in object manipulation tasks based on the RT-1 dataset and VLMbench. The results show that
the proposed method outperforms all baseline methods in accuracy.

1. はじめに
高齢化が進む現代社会において，在宅介助者不足が深刻な社

会問題となっているおり，生活支援ロボットはその解決策とし
て期待されている．生活支援ロボットにとって，物体操作タス
クは必要不可欠である．また，物体操作におけるモデル性能向
上のためには，高性能なタスク成功判定機構が重要であるが，
その性能は現状不十分である．
本研究では，指示文および物体操作前後の画像に基づいて，物

体操作の成功および失敗を正しく予測することを目的とする．ま
た，本タスクを Success Prediction for Object Manipulation

(SPOM)タスクと定義する．
本研究では，物体操作に対するタスク成功判定を行う手法

を提案する．提案手法は，[Obinata 23] をはじめとするタス
ク成功判定を扱う既存手法と関連が深い．我々の手法は，λ-

Representation を導入することにより指示文に含まれる複雑
な参照表現に対する理解を強化する点で，それらの既存手法と
異なる．
本研究の新規性は以下のとおりである．
• 色や形状などの視覚的な特徴量，自然言語にアラインさ
れた特徴量，および言語を媒介として構造化された特徴
量の 3種類の潜在表現を保持した λ-Representationを提
案する．

• 指示文および λ-Representationに対して cross-attention

を計算する λ-Representation Encoderを導入する．

2. 問題設定
本研究で扱う SPOMタスクは，指示文およびロボットによ

る物体操作前後の画像が与えられたとき，物体操作の成功お
よび失敗に関する 2値分類を行うものである．本タスクでは，
ロボットによる物体操作の成否を正しく予測することが望まし
い．図 1に本タスクの具体例を示す. この例では，“pick coke

can”という指示文とともに，図 1 に示す物体操作前後の画像
が与えられている．この例の場合，ロボットが指示文通りに物
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図 1: SPOMタスクの具体例．
体操作を実行しているため，成功と予測することが期待され
る．入力は，指示文およびロボットによる物体操作前後の画像
である．SPOMタスクにおいて求められる出力は，ロボット
が指示文に従った物体操作に成功した確率の予測値 P (ŷ = 1)

である．本研究では，一人称視点の画像を入力として扱うこと
を前提とする．そのため，本タスクでは，視界の一部がアーム
によって遮られる可能性がある．また，本タスクの評価尺度に
は，分類精度を使用する．
ここで，実世界に適用できることは，実用上重要である．そ

こで本研究では，RT-1データセット [Brohan 22]をもとに実
環境データセットを構築し利用した．一方，実環境においては，
環境の完全な再現が困難である．したがって，本研究において
利用した実環境データセットにおける性能を実環境における物
体操作実行時に再現することは困難である．しかるに，シミュ
レーション環境では環境の再現が容易であるため，モデルの再
現性を担保可能である．以上より，本研究では，実環境データ
セットおよびシミュレーションデータセットを両方使用する．

3. 提案手法
提案手法における主要モジュールは，λ-Representation En-

coderである．図 2に，提案手法のネットワーク構造を示す．
ここで，モデルの入力を x = {xinst,xbefore,xafter} と定義

する. この式において，xinst ∈ 1, 0V ×L は指示文，xbefore ∈
R3×H×W および xafter ∈ R3×H×W はそれぞれ物体操作前お
よび物体操作後の画像を表す．また，V は語彙サイズ，Lは最
大トークン長，H, W はそれぞれ画像の高さと幅を表す．
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図 2: 提案手法のネットワーク構造．
3.1 Language Encoder
xinst について，Language Encoderを用いて言語特徴量を

抽出する．Language Encoder で行われる処理は以下である．
まず，BERT [Devlin 18]を使用して xinst から言語特徴量を
抽出し，その CLSトークンにあたる特徴量 IBERT ∈ RdBERT

を得る．また，CLIPテキストエンコーダ [Radford 21] を使
用して xinst から言語特徴量 lCLIP ∈ RdCLIP を得る．同様
に，text-embedding-ada-002 [ada]を用いて xinstから lada ∈
Rdada を得る．ここで，dBERT, dCLIP, dadaはそれぞれBERT，
CLIP テキストエンコーダ，text-embedding-ada-002 の出力
次元数である．最後に，それぞれの特徴量を結合し，言語特徴
量 hl = {lBERT, lCLIP, lada}を得る．
3.2 λ-Representation Encoder
既存のVision and Language Understanding(VLU)モデル

には，画像特徴量抽出において主に 3 つの手法がある．一つ
目は，ResNet や ViT をはじめとした画像エンコーダを用い
て，テクスチャやエッジなどの視覚的な特徴量を抽出する方
法である [Korekata 23]．ここで，それらの視覚表現を Scene

Representationと定義する．二つ目は，マルチモーダル LLM

やキャプショニングモデルを用いることで，言語を媒介とし
て複雑な参照関係や位置関係を直接的に埋め込んだ構造的な
特徴量を抽出する方法である．ここで，これらの視覚表現を
Narrative Representationと定義する．三つ目は，CLIP画像
エンコーダなどのマルチモーダル画像エンコーダを用いて，自
然言語にアラインされた特徴量を抽出する方法である [Kaneda

24]．ここで，それらを Aligned Representationと定義する．
しかし，多くの既存モデルでは，これらの全てを並列に扱っ

ていないため，画像特徴量の表現力が不十分である．例えば，
Scene Representationのみを用いた場合，画像に含まれる形状
や色などの視覚的な情報は抽出可能である．しかし，位置関係
等の複雑な参照関係を抽出し利用することは困難である．また，
Narrative Representationのみを用いた場合，言語を媒介とす
ることで，構造的な特徴量を抽出可能である．しかし，テクス
チャを含む詳細な視覚的な特徴を全て記述することは同様に困
難である．これらの特徴量と異なり，Aligned Representation

は，自然言語にアラインされた画像特徴量であり，その点で
Scene Representationおよび Narrative Representationとそ
れぞれと類似した性質を持つ．しかし，自然言語を媒介とした
特徴抽出を行っておらず，ゆえに指示文中の複雑な参照表現を
構造的に理解する性能は不十分である．
以上より，これらの特徴量は，全てを並列的に用いること

で，十分な視覚表現が獲得できることが期待される．そこで，
提案手法では，Scene Representation, Aligned Representa-

tion, Narrative Representationの 3つを全て並列に用いた λ-

Representationを提案する．また，λ-Representationを抽出す
る λ-Representation Encoderを導入する．本モジュールでは，
3種類の視覚表現を抽出し重要度に応じて重み付けを行い，最

終的に λ-Representationとして結合する．λ-Representation

Encoderでは，CLIPの中間出力及び最終出力を用いることで，
それぞれ Scene Representation及びAligned Representation

を獲得する．また，Multimodal LLM による長文キャプショ
ンを用いて，Narrative Representationを獲得する．
本モジュールにおける入力は，xbefore および xafter であ

る．以降，xafter は xbefore と同様の処理が行われるため，
xbeforeについてのみ説明する．本モジュールでは，まず，Multi-

resolution特徴量 hm = {ha,hs}を抽出する．ここで，ha ∈
RdCLIP は CLIP 画像エンコーダの最終出力を表し，hs ∈
RCs×Hs×Ws は CLIP 画像エンコーダの中間出力に対して畳
み込みを適用することで得られる．ただし，Cs, Hs,Ws はそ
れぞれ CLIP画像エンコーダの中間出力におけるチャネル数，
高さ，幅を表す．Multi-resolution特徴量は，複数の解像度で
得られた画像特徴量である．従って，CLIP画像エンコーダを
基に獲得した Multi-resolution 特徴量を導入することで，自
然言語によくアラインされた特徴量および色や形などの視覚特
徴を保持した特徴量を同時に扱うことが可能となる．
また，上述の定義から，ha および hs はそれぞれ Aligned

Representation と Scene Representation を表す．次に，In-

structBLIP [Dai 23] を使用して，xbefore から Narrative

Representation を抽出する．その後，BERT および text-

embedding-ada-002 を並列に使用して得られた特徴量を結
合し，hn を得る．続いて，物体操作前の画像に対する λ-

Representation である λbefore = {hs,ha,hn} を得る．本
モジュールにおける最終出力 P (ŷ = 1) は，マニピュレー
タが物体操作を適切に実行した確率の予測値を示す．ただ
し，ŷ は予測ラベルであり，成功を 1，失敗を 0 とする．ま
ず，nenc 層の transformer encoder fe(·) を用いて，特徴量
hv = fe(λbefore,λafter) を得る．その後，ndec 層の trans-

former decoder fd(·) と feed forward network ff (·) を利用
して，P (y = 1) = ff (fd(hv,hl))を得る．なお，損失関数に
は交差エントロピー誤差を使用する．

4. 実験設定
本研究では，SPOMタスクのために新たに SP-RT-1データ

セットと SP-VLMbenchデータセットを構築した．SP-RT-1

データセットは，RT-1データセットをもとに構築され，指示
文，物体操作前後の画像，およびラベルを含む．RT-1データ
セットは,実世界の物体操作のための標準的な大規模データセッ
トである.RT-1データセットには，指示文,操作中に撮影され
た画像, そして人間によってラベル付けされた二値の reward

が含まれている．SPOMタスクのために,各エピソードの最初
と最後の画像を収集した.さらに，VLMbenchシミュレーショ
ン環境 [Zheng 22]を使用して SP-VLMbenchデータセットを
構築した．SP-RT-1 データセットと同様に，SP-VLMbench

データセットには，指示文と操作前後の画像が含まれている．
VLMbenchは，物体操作タスクのための標準的なベンチマー
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表 1: ベースライン手法との比較および Ablation Studyの定量的結果．
Accuracy [%]

Model SR NR SP-RT-1 SP-VLMbench

InstructBLIP [Dai 23] 52.30 ± 0.74 41.30 ± 0.87

Gemini [GeminiTeam 23] 64.12 ± 1.21 56.15 ± 2.69

GPT-4V [Achiam 23] 69.12 ± 0.78 57.81 ± 0.79

UNITER [Chen 20] 69.08 ± 1.77 68.22 ± 0.90

Ours (i) ✓ 73.30 ± 1.27 75.80 ± 0.62

Ours (ii) ✓ 72.02 ± 1.55 73.74 ± 1.84

Ours (iii) ✓ ✓ 74.50 ± 1.44 78.92 ± 0.68

クであり、自然言語の指示、各操作の成功または失敗を示すラ
ベル、および 5つのカメラ視点 (前方，頭部，右肩，左肩，手
首)から撮影された画像を取得することができる．VLMbench

環境では，物体がテーブル上にランダムに配置され，それに合
わせてテンプレートから指示文を自動的に生成する．本研究で
は実機への応用を考慮するため，ロボットに取り付けられたカ
メラのみを利用した．すなわち，前方に設置されたカメラを除
く 4視点のカメラを用いて物体操作前後の画像を収集した．
本研究では，正例における指示文を変更することで負例を追

加した．VLMbenchの指示文において，対象物を特定するた
めに物体の色や形，大きさ，位置などに関する表現が用いられ
ている．そこで，正例の指示文において，対象物を特定する表
現をその他のサンプルで使用されている表現にランダムに変更
することで，データ拡張を行った．例えば，ある正例の指示文
が “Pick up the cube and place it into the black container.”

である場合に，“black”を “red”に変更することで新たに負例
を作成した．SP-RT-1データセットは、合計 13,915サンプル
で構成され、語彙サイズは 49、総単語数は 78,790、平均文長
は 5.66である．さらに、SP-RT-1データセットは、合計 8,326

サンプルを含み、語彙サイズは 54、総単語数は 67,233、平均
文長は 8.79である．本研究では，訓練集合および検証集合を
それぞれパラメータの推定およびハイパーパラメータの選択に
使用した．また，テスト集合を性能の評価に使用した．提案手
法における訓練可能パラメータ数は約 48Mであり，総積和演
算数は約 7.1Gであった．SP-RT-1データセットにおけるモデ
ルの訓練時間および 1サンプルあたりの推論時間は，それぞれ
約 34分および約 4.8msであった．また，SP-VLMbenchデー
タセットでは，それぞれ約 36分および約 4.8msであった．な
お，各エポックごとに検証集合で精度を計算し，最も高い精度
を得たモデルを用いて，テスト集合における評価を行った．
5. 実験結果
5.1 定量的結果
表 1にベースライン手法と提案手法との比較に関する定量的

結果を示す．数値は，それぞれ 5回実験における平均値および
標準偏差を表す. 表中の太字は最大値を表す．また，SR，NR

はそれぞれ Scene Representation，Narrative Representation

を表す．ベースライン手法には，InstructBLIP, Gemini [Gem-

iniTeam 23], GPT-4V [Achiam 23]，およびUNITERを用い
た．なお，Instruct BLIP, Gemini, および GPT-4Vは zero-

shotで使用した．以下の理由により，各手法をベースライン手
法として用いた．UNITER については，VQA を含む多くの
Vision-and-Language タスクにおいて良好な結果が得られて
いる手法であるため利用した．また，GPT-4VおよびGemini

は，非常に大規模なデータセットを用いて事前訓練された代表
的な大規模視覚言語モデルであり，さまざまなタスクにおいて
良好な結果が示されている [Achiam 23,GeminiTeam 23]．こ
のことから，本研究で扱うタスクについても適用可能であると

考え，利用した．また，本研究では，2値分類のタスクにおい
て標準的である分類精度を評価尺度に使用した．
表 1 に示すように、SP-RT-1 データセットにおける提案

手法の精度は 74.50%であるのに対し，InstructBLIP、Gem-

ini，GPT-4V，およびUNITERはそれぞれ 52.30%，64.12%，
69.12%，69.08%でった．また，SP-VLMbenchデータセットに
おける提案手法の精度は 78.92%であり，InstructBLIP，Gem-

ini，GPT-4V，およびUNITERはそれぞれ 41.30%，56.15%，
57.81%，68.22%であった．分類精度においてベースライン手
法と提案手法の性能差は統計有意であった (p < 0.05)．
5.2 定性的結果
図 3に提案手法の成功例を示す．図 3には，指示文および物

体操作前後の画像を示した．まず，図 3(i)は SP-RT-1データ
セットにおける例を示しており，指示文は “place redbull can

into middle drawer”であった．この例において，ロボットは
適切に物体操作を実行しているため，正解ラベルは成功であ
る．提案手法はこの例において成功と正しく予測したのに対し，
それぞれのベースライン手法は失敗と誤って予測した．また，
図 3(ii) も同様に SP-RT-1 データセットにおける例を示して
おり，指示文は “place water bottle upright”であった．この
例において，ロボットは指示文通りに物体操作を実行できてい
ないため，正解ラベルは失敗である．提案手法はこの例におい
て失敗と正しく予測したのに対し，それぞれのベースライン手
法は成功と誤って予測した．また，図 3(iii)は SP-VLMbench

データセットにおける例を示しており，指示文は “Drop the

red pencil into the navy container.”であった．この例におい
て，ロボットは適切に物体操作を実行しているため，正解ラベ
ルは成功である．この例についても同様に，提案手法は成功と
正しく予測したものの，それぞれのベースライン手法は誤って
予測した．これらのことから，提案手法の色や空間関係に関す
る参照表現を理解する性能が向上していることが示唆される．
5.3 Ablation Studies

Ablation条件として以下の 2つを定めた．
Scene Representation Ablation λ-Representation En-

coderからNarrative Representationを取り除くことによる性
能への影響を調査した．その結果，Model (i)の SP-RT-1デー
タセットにおける精度は 73.30%であり，Model (iii)と比較し
て 1.20ポイント下回った．また，Model (i)の SP-VLMbench

データセットにおける精度は 75.80%であり，Model (iii) と
比較して 3.12 ポイント下回った．このことから，Narrative

Representation が自然言語を媒介として構造化された特徴量
を抽出し視覚表現を強化したことが示唆される．
Narrative Representation Ablation λ-Representation

Encoderから Scene Representationを取り除くことによる性
能への影響を調査した．その結果，Model (ii)の SP-RT-1デー
タセットにおける精度は 72.02%であり，Model (iii)と比較し
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(i)

(a) (b)
“place redbull can into middle drawer.”

Status: success

(ii)

(a) (b)
“place water bottle upright”

Status: failure

(iii)

(a) (b)
“Drop the red pencil into the navy container.”

Status: success

図 3: 提案手法の成功例．
て 2.48ポイント下回った．また，Model (ii)の SP-VLMbench

データセットにおける精度は 73.74%であり，Model (iii)と比
較して 5.18ポイント下回った．このことから，Scene Repre-

sentationが色や形状などの視覚的な情報を捉えることにより
視覚表現を強化したことが示唆される．
5.4 エラー分析
表 2にエラー分析の結果を示す．ここで，失敗例において無

作為に選ばれた 100サンプルについて，以下の 6つのカテゴ
リに分類した．

• Multimodal Language Comprehension Error: 視覚情報
や言語情報の処理に失敗した例を表す．具体的には，参
照表現理解に失敗した場合や，言語情報から関連する物
体を正しく特定できなかった場合を含む．

• Occlusion：対象物がアームや他の物体によって半分以上
隠れている例を示す．

• Ambiguous Situation: 成功または失敗の解釈が基準に
よって分かれる場合を表す．

• Narrative Hallucination：マルチモーダル LLM が物体
の特徴や位置を誤って説明したり，存在しない物体につ
いて記述した例を表す．

• Out-of-Frame：対象物がカメラの画角外に存在する例を
指す．

• Ambiguous Instruction：指示文が曖昧な表現を含み，対
象物を一意に定めることが困難な場合を示す．

表 2に示すように，主なエラー原因はMultimodal Language

Comprehension Errorであった．このエラーは，モデルが指示
文に含まれる物体を認識できなかったことに起因する．したがっ

表 2: エラー分析の結果．
エラーカテゴリ サンプル数
Multimodal Language Comprehension Error 45

Occlusion 26

Ambiguous Situation 9

Narrative Hallucination 9

Out-of-Frame 6

Ambiguous Instruction 5

計 100

て，モデルが物体を認識できるようにするためには，Narrative

Representationのためのテキストプロンプトにおいて，OCR

を含む物体の特徴について詳細に記述させることが考えられ
る．さらに，Open-vocablaryの物体検出器を使用して，指示
文に含まれる物体の名称を認識させることが考えられる．
6. おわりに
本研究では，指示文およびロボットによる物体操作前後の

画像が与えられたとき，物体操作の成功および失敗に関する 2

値分類を行う SPOMタスクを扱った．将来研究では，実機ロ
ボットにおける物体操作の成功判定が考えられる．
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