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本研究では，対象物体画像及び配置目標画像に基づき物体操作指示文の生成を行う．多くの画像キャプショニ
ング手法は複数画像を入力として扱う機構を持ち合わせていない．そこで本研究では，対象物体画像と配置目標画
像を適切に扱うことを可能にする Dual Image Caption Generator モジュールを導入する．また学習ベースの自
動評価尺度に基づく最適化を行う訓練手法 Human Centric Calibration Phaseを導入する．結果として，提案手
法は全ての自動評価尺度において，マルチモーダル大規模言語モデルを含む全てのベースライン手法を上回った．

1. はじめに
高齢化社会では被介助者の増加に伴い介助者不足が
社会問題となり得る．ロボットによる日常生活や家事
における支援は、介助負担の軽減や被介助者の生活の
質向上に繋がる．特に，自然言語によりロボットへ日
常タスクを指示することができれば利便性が高い．一
方，自然言語指示文に基づき日常タスクを実行するた
めのマルチモーダル言語理解モデルは未だ性能が不十
分である．理解能力を高めるためには，高品質な自然
言語指示文を含むデータセットを用いた訓練が必要で
ある．データセット構築には人間によるアノテーショ
ンが不可欠だが，コストが高いという課題がある．よっ
て，高品質な指示文を自動生成できれば利便性が高い．
本研究では，対象物体画像及び配置目標画像に基づ
き物体操作指示文の生成を行う物体操作指示文生成タ
スクを扱う. 本タスクでは対象物体画像と配置目標画
像の 2枚画像それぞれに存在する対象物体と配置目標
の双方を考慮した指示文を生成する必要がある．既存
の画像キャプション生成モデル [1,2]は対象物体画像及
び配置目標画像の複数画像を入力として扱う構造を持
たず，適切に扱うことができない．本研究では，対象
物体及び配置目標を適切に含む物体操作指示文を生成
するモデルを提案する．また，SCST [3]を拡張した学
習ベースの評価尺度に基づく訓練手法 Human Centric
Calibration Phase (HCCP)を提案する．HCCPを導
入することで人間による付与文の品質に近い指示文の
生成が期待される．提案手法の新規性は以下である．

• 対象物体画像及び配置目標画像を適切に扱うDual
Image Caption Generatorモジュールを導入する．

• 画像の複数モダリティの特徴量を統合した新たな
Grid，Region特徴量を抽出するモジュール Holo
Grid Vision Encoder及びMultimodal Region En-
coderを導入する．

• 学習ベースの自動評価尺度に基づく訓練手法
HCCPを導入する．

2. 関連研究
Vison & Language とロボティクスの複合研究は広
く行われており，これらについていくつかのサーベイ
論文が存在する [4,5]．また，本タスクで扱う物体操作
指示文生成に関連する分野としてマルチモーダル言語
処理に関連したロボティクス分野があげられる．例え
ば，ユーザーの指示に基づき物体操作タスクを実行す
るための生活支援ロボットのベンチマーク競技が広く
行われている [6–8]．またVLN [9]は，ロボットが画像
と自然言語指示文により指定された物体あるいは領域

(a) (b)

図 1: 物体操作指示文生成タスクの例． (a),(b)はそれ
ぞれ対象物体画像, 配置目標画像を示す．
へのナビゲーションを行うタスクである．本論文に関
連が深い分野として画像キャプショニング分野があげ
られる．画像キャプショニングは与えられた画像に基
づき文を生成するタスクである．2枚の画像を入力と
して扱う画像キャプショニングタスクとして，2枚の画
像間の違いについての説明文を生成する Scene change
captioningタスク [10,11]が挙げられる．
3. 問題設定
本研究では, 物体操作指示文生成タスクを扱う. 本
タスクでは対象物体画像, 及び配置目標画像に基づき
物体操作指示文の生成を行うことを目的とする. 本タ
スクでは，入力画像群に基づき，対象物体と配置目標
を含んだ適切な指示文が生成されることが望ましい.図
1に本タスクの具体例を示す．図 1のような対象物体
画像と配置目標画像が与えられた時，それぞれに含ま
れる対象物体と配置目標に基づき，“Move the orange
cushion on the sofa to the wooden table in the living
room.”のような指示文を生成することを目的とする．
物体操作指示文生成タスクにおいて，入力は対象物
体画像および配置目標画像，出力は対象物体及び配置
目標を含む，モバイルマニピュレータのための物体操
作指示文である．本論文で用いる用語を以下のように
定義する．対象物体は，指示に基づき把持される日常
物体であり，対象物体画像は対象物体が写る画像であ
る．配置目標は対象物体が置かれる家具を指し，配置
目標画像は配置目標が写る画像である．
4. 提案手法
本研究では，物体操作指示文生成モデルを提案する.
図 2に提案手法の概要図を示す．提案手法は主にMul-
timodal Region Encoder，Holo Grid Vision Encoder，
Dual Image Caption Generatorの 3つのモジュールか
ら構成される.モデルの入力を x = {Xtar,Xdst}と定
義する．ここでXtar及びXdstはそれぞれ対象物体画
像及び配置目標画像を示す.



図 2: 提案手法のネットワーク図．⊗， c○及びMHAはゲート機構，連結及びMulti Head Attentionを表す．
4.1 Multimodal Region Encoder

Multimodal Region Encoderは物体に関する情報を
含む特徴量である，Region特徴量を取得するモジュー
ルである．Region特徴量が用いられる既存手法では物
体に関する画像特徴量のみを用いる場合が多い．物体
検出器の予測ラベルに基づくテキスト特徴量は，多く
の場合有効に用いられていなかったものの，物体の存
在有無が重要な指示文生成において有効な特徴量であ
ると考えられる．よって本モジュールでは，物体検出で
得られた物体領域特徴量と予測ラベルに基づくテキス
ト特徴量の 2つのモダリティから得られるRegion特徴
量を統合したMultimodal Region特徴量を獲得する．
本モジュールの入力Xtar，Xdst から予測ラベルつき
物体領域群 D，D′ を得る．獲得したD，D′ に対し
て画像特徴量 vDe，v′

De を抽出する.また物体領域群に
付与された予測ラベルを用いて，テキスト特徴量 s及
び s′ を抽出する.そしてそれぞれ画像 Xtar 及び Xdst

に対応する本モジュールの出力である Region 特徴量
hR = [vDe; s]及び h′

R = [v′
De; s

′] が獲得される．

4.2 Holo Grid Vision Encoder

Holo Grid Vision Encoderは画像全体から得られる
Grid 特徴量を抽出するモジュールである．先述した
Region特徴量は物体検出器の性能に依存するため，重
要な物体が見落とされる可能性がある．また，Region
特徴量は物体領域間の特徴量を含んでおらず，物体間
の位置関係を抽出することが困難である．一方で，前述
したような位置関係等の複雑な参照関係や視覚的な特
徴は物体操作指示文生成において重要である．よって，
画像全体からGrid特徴量を抽出し利用することが効果
的であると考えられる．Holo Grid Vision Encoderは 3
種類の潜在表現を組み合わせた λ-Representation [12]
を拡張した Holo Grid特徴量を抽出する．
本モジュールの入力Xtar，Xdstに対応するHolo Grid
特徴量hG，h′

Gを出力する．まず，画像Xtarについて，
画像特徴量 vD，vC ，vL をそれぞれ抽出する．同様に
Xdstについても v′

D，v′
C，v′

Lを抽出する．本モジュー
ルの出力である画像Xtar，及びXdstに対応するHolo
Grid 特徴量を hG = {hG,D，hG,C，hG,L} 及び h′

G ={
h′
G,D，h′

G,C，h′
G,L

}と表す．ここで，hG,D,hG,C,hG,L

，h′
G,D,h

′
G,C及びh′

G,Lは vD，vC，vL，v′
D，v′

C及び v′
Lを

K 層の Self-Attention層で計算を行い獲得する．

4.3 Dual Image Caption Generator

Dual Image Caption GeneratorはhG，h′
G，hR，h′

R

を基に，指示文を生成するモジュールである．本モジュー
ルは L層の Transformer層で構成されている．各層は
Self-Attention層，Dual Image Cross Attention層，及
び Feed Forward Network (FFN)層からなる．
まず，Self-attention層では，時刻 0から tの予測単

語系列の埋め込み特徴量 ŷ0:t について，埋め込み行列
を用いて言語特徴量 hlを抽出する．hlについて，Self-
attentionを計算し，特徴量 h′

l を得る．図 2に示すよ
うに，Dual Image Cross Attention層は 4つのMulti
Head Attention (MHA)ブロック及び正規化層を持つ．
4つのMHAブロックでは図のように，それぞれの視覚
特徴量HG,D = [hG,D;h

′
G,D]，HG,C = [hG,C;h

′
G,C]，

HG,L = [hG,L;h
′
G,L]，HR = [hR;h

′
R] をキー及びバ

リュー，言語特徴量h′
lをクエリとしてCross-attention

を計算する．ここで，各ブロックのパラメータは共有し
ない．各MHAの出力として am (m = 1, ..., 4)を得る．
最終的に特徴量ha = LN

(∑4
m=1 cm ⊗ am + hl

)
を獲

得する．ここで cm = sigmoid (W [am;hl] + bm)であ
り，sigmoid (·)，W，b，LN (·)はそれぞれシグモイド関
数，訓練可能な重み行列，バイアス項及びレイヤー正
規化を表す．最終的に ha について，FFN層及びソフ
トマックス関数を適用することで，トークン ŷt+1につ
いての予測確率 p(ŷt+1|x,ŷ1:t)を得る．

4.4 訓練方法
本モデルは、異なる損失関数を用いる 2つのステージ，

Probability Distribution Matching Phase (PDMP)と
HCCPによって訓練する．PDMPではクロスエントロ
ピー関数を用いた訓練を行う．本ステージにおいて，検
証集合で対象物体画像および配置目標画像に対応する
Polos [15]の平均値が一番高いモデルを選択する．選択
したモデルについて，HCCPにおいて追加の訓練を行
う．HCCPでは SCST [3]を拡張した学習ベースの評
価尺度を用いる損失関数 HCCTを用いて訓練を行う．
損失関数 LHCCT を以下のように定義する．

LHCCT = −1

k

k∑
i=1

(r(wi)− b) log p(wi)

ここで wi，r(wi)，b，k はそれぞれビーム内の i 番
目の生成文，報酬関数，報酬基準，バッチ内のサンプ
ルのインデックスを表す．また，r(wi) と b をそれぞ



表 1: ベースライン手法との定量的比較結果．

手法 Polos
SPICE CIDEr BLEU4対象物体画像 配置目標画像

GRIT [1] 41.02 ±1.80 38.82 ±1.81 20.20 ±0.88 61.35 ±5.85 11.32 ±0.71

BLIP-2 [2] 41.05 ±1.33 43.39 ±1.26 17.13 ±0.53 38.03 ±5.04 8.40 ±1.18

GPT-4V [13] 38.91 ±0.40 39.28 ±0.36 14.79 ±0.41 23.07 ±0.91 5.88 ±0.30

Gemini [14] 29.16 ±0.50 29.26 ±0.53 10.97 ±0.51 25.56 ±1.55 5.04 ±0.40

提案手法 49.16 ±0.31 49.11 ±0.34 24.48 ±0.55 79.46 ±1.28 14.21 ±0.52

れ r(wi) = mean (mean (Ptar(wi),Pdst(wi)) ,C(wi))

及び b = 1
k

∑k
i=1 r(wi) と定義する．ここで Ptar(·)，

Pdst(·)及び C(·)は対象物体画像に対する Polos，配置
目標画像に対する Polos及び CIDEr [16]の値を表す．
Polos は既存の n-gram に基づいた自動評価尺度と比
較して人間による評価との相関係数が高い．そのため，
Polosを組み合わせることで，より人間による付与文の
品質に近い指示文の生成が可能であると考えられる．
5. 実験設定
本実験では LTRRIE-FC データセットにおける

HM3D-FCサブセット [17]を用いた．本研究では最適
化手法としてAdamを採用し，β1が 0.9、β2が 0.99と
した．HCCPで使用されるビームサーチにおいてビー
ムサイズは 5，ビーム長は 20である．学習率，バッチ
サイズ及びエポック数は PDMPでは 1.0 × 10−4，32
及び 20，HCCPでは 5.0× 10−6，16及び 10とした．
本提案手法の訓練可能なパラメータ数は約 268M, 積

和演算数は 7.54Gであった. 本研究ではGeForce RTX
4090, 64GB RAM, Intel Core i9-13900KFでモデルの
訓練及び推論を行った. 本提案手法の学習には 14時間，
1サンプルあたりの推論には 13.81 msの時間を要した.
各エポック毎に検証集合を用いて各種自動評価尺度に
よるスコアを計算した. 検証集合で対象物体画像およ
び配置目標画像に対応する Polos [15]が一番高いモデ
ルを選択し, テスト集合にて評価した.

6. 実験結果
6.1 定量的結果
ベースライン手法と提案手法の定量的比較結果を表 1

に示す．実験はそれぞれ 5回ずつ行い，その平均及び
標準偏差を示した．また，表中の太字の数値は各指標
における最も高い数値を表す．本研究では GRIT [1],
BLIP-2 [2]. Gemini [14], GPT-4V [13]をベースライ
ンとした. 画像キャプショニングにおける代表的な手法
のためGRIT及びBLIP-2を選定した．また，Gemini，
GPT-4Vは多くのVision & Languageタスクで良好な
結果が報告されている代表的なMLLMであるため用い
た．本研究では評価尺度として BLEU4，CIDEr [16]，
SPICE [18]及び Polos [15]を用いた．主要尺度は学習
ベースの自動評価尺度であるPolosに加え，画像キャプ
ション生成において標準的な自動評価尺度であるSPICE
及びCIDErとした．画像キャプショニングで標準的な
自動評価尺度であるため BLEU4,CIDEr，及び SPICE
を利用した. また，Polosは我々の知る限り画像キャプ
ション生成タスクのための自動評価尺度として最も人
間の評価に近い尺度であることから利用した.

(i)

(a) (b)

Ref: “take the white pillow on the bed to the fireplace
in the living room”

Baseline: “move the pillow on the bed to the white shelf
in the kitchen”

Proposed: “take the white pillow on the bed to the
fireplace in the living room”

(ii)

(a) (b)
Ref: “put the lamp into the upper of the white shelf”

Baseline: “move the pillow on the bed to the white sofa
in the living room”

Proposed: “could you move the light on the shelf to the
kitchen”

図 3: 提案手法における成功例．(a)，(b)はそれぞれの
対象物体画像，配置目標画像を示す．
表 1より，提案手法は全ての自動評価尺度において
ベースライン手法群を上回った．具体的には，提案手
法は，Polosにおいて，最もスコアが高かったベースラ
イン手法である BLIP-2に比べ対象物体画像及び配置
目標画像についてそれぞれ 8.16ポイント及び 5.80ポイ
ント向上した．また，SPICE及び CIDErにおいても，
最もスコアが高かったベースライン手法である GRIT
と比較してそれぞれ 4.28ポイント及び 18.11ポイント
向上した．使用した全ての評価指標において，ベース
ライン手法との性能差は統計有意であった（p<0.05）．

6.2 定性的結果
図 3に提案手法及びベースライン手法 [1]の定性的
結果を示す．各 (a)，(b)はそれぞれ対象物体画像，配
置目標画像を示す．(i) の例では対象物体及び配置目
標は白いクッション及び暖炉であった．この例につい
て，参照文は “take the white pillow on the bed to the
fireplace in the living room”であった．一方で提案手法
は，“take the white pillow on the bed to the fireplace
in the living room”と記述した．提案手法は対象物体



表 2: 本提案手法における Ablation Studiesの結果．

Ablation Condition
Polos

SPICE CIDEr BLEU4対象物体画像 配置目標画像
(i) w/o HCCP 43.89 ±1.16 43.67 ±0.61 24.11 ±0.47 65.76 ±3.94 11.54 ±0.17

(ii) w/o Multimodal Region Encoder 47.46 ±0.43 47.39 ±0.43 22.12 ±0.76 68.28 ±3.97 12.61 ±0.75

(iii) w/o Holo Grid Visual Encoder 48.52 ±0.47 48.54 ±0.45 23.26 ±0.37 72.79 ±4.24 13.31 ±0.35

(iv) Full 49.16 ±0.31 49.11 ±0.34 24.48 ±0.55 79.46 ±1.28 14.21 ±0.52

及び配置目標を含む指示文を適切に生成した．一方で
ベースライン手法は配置目標として白い棚を記述した
が存在せず不適切であった．
(ii)の例では対象物体及び配置目標はランプ及び白い
棚の上部であった．この例について，参照文は “put the
lamp into the upper of the white shelf”であった．提
案手法による生成文は，“could you move the light on
the shelf to the kitchen”であった．提案手法は対象物
体及び配置目標を含む指示文を適切に記述した．一方
でベースライン手法は対象物体及び配置目標にソファ
の上の枕及びリビングのソファを記述した．対象物体
及び配置目標はいずれも存在しない物体であり不適切
な指示文と言える．
6.3 Ablation Studies

表 2に提案手法における Ablation Studiesの結果を
示す．Ablation条件は以下の 3条件とした．
HCCP Ablation． 本モデルは異なる損失関数を用
いた 2つのステージ，PDMPと HCCPにより訓練を
行った．ここで，2つ目のステージ HCCPを取り除く
ことで HCCP の有効性を調査した．表 2 に示したよ
うにモデル (i)はモデル (iv)と比較して，Polosスコア
で 5.27 及び 5.44 ポイント，SPICE 及び CIDEr スコ
アで 0.37及び 13.7ポイント低くなった．本結果より，
HCCTによる訓練はより品質の高い指示文が生成され
るように適切な学習を行うことができていると言える．
Multimodal Region Encoder Ablation． Multi-
modal Region Encoderを取り除くことで，Multimodal
Region特徴量の有効性を調査した．表 2に示したよう
にモデル (ii)はモデル (iv)と比較して，Polosスコアで
1.7及び 1.72ポイント低かった．Region特徴量を取り
除いたことで，物体レベルの情報がなくなり，物体の
存在を適切に認識することが難しかったと考えられる．
Holo Grid Visual Encoder Ablation． Holo
Grid Visual Encoder を取り除くことで，Holo Grid
Visual Encoderによる Holo Grid特徴量の有効性を調
査した．表 2に示したようにモデル (iii)はモデル (iv)
と比較して，Polosスコアで 0.64及び 0.57ポイント低
下した．これは，Holo Grid特徴量により補完される
物体間の関係などの文脈情報が欠落したことでモデル
の性能が低下したためだと考えられる．
7. おわりに
本研究では対象物体画像, 及び配置目標画像に基づ
く物体操作指示文生成タスクを扱った．対象物体画像
及び配置目標画像の複数画像を適切に扱うDual Image
Caption Generatorを導入した．また，学習ベースの自
動評価尺度を適用した新しい訓練手法HCCPを導入し，
画像の複数次元の特徴量を統合するモジュール，Holo

Grid Vision Encoder及びMultimodal Region Encoder
を提案した．提案手法は，全評価尺度において，MLLM
を含むベースライン手法を上回った．
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