
マルチモーダルLLM及び視覚言語基盤モデルに基づく
多階層アラインメント表現による物体操作タスク成功判定
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本研究では，open-vocabulary物体操作タスクの成功を，物体操作前後の一人称視点画像と指示文に基づいて
予測するタスクを扱う．従来のマルチモーダル大規模言語モデル（MLLM）を含む手法は，物体の詳細な特徴や
位置の微細な変化を十分に理解できないことがある．そこで我々は，2つの画像間の視覚的表現の違いに注目し，
重要な変化に着目する Contrastive λ-Repformerを提案する．大規模標準データセットである RT-1データセッ
トおよび実世界のロボットプラットフォームを用いた実験の結果，提案手法が代表的なMLLMベースのモデルの
精度を 13.52ポイント上回った．

1. はじめに
物体操作におけるタスク成功予測は，正確で効率的
な操作を可能にし，医療，産業，農業，環境管理，物
流などのロボット応用において，信頼性と一貫性を向
上させ得る．例えば，産業における部品の組み立てや，
農業における作物の収穫等の物体操作タスクにおいて，
マニピュレータがタスク成功を予測できると，品質や
生産性を向上させることができる．サブタスクの失敗
が後続のタスクに影響を及ぼす可能性があるため，サ
ブタスクの成否を正確に予測することは，長期的なタ
スクにとって，特に重要である．
タスクの代表例を図 1に示す．図 1では，指示文 “pick

a red can in the front right” に対応する物体操作の実
行前後に撮影された 2枚の一人称視点画像が示されて
いる．このケースでは，マニピュレータは指示文通り
に物体操作を実行したため，モデルは成功と予測する
ことが期待される．
タスクは以下の 2点により困難である．まず，物体
操作前後に撮影された画像の変化，画像内の物体に関
する情報，open-vocabulary物体操作の指示文に関する
十分な理解が必要な点である．また，このタスクでは，
上記の要素が互いにアラインしているかの判断が求め
られる．6節で示すように，マルチモーダル大規模言
語モデル（MLLM [1–3]）をこのタスクに用いた場合，
性能が限定的である．これは，MLLMが物体の詳細な
特徴や位置の微細な変化を十分に理解できないことが
多いためである．
本研究では，画像と指示文の間のアラインメントを
行うことで，open-vocabulary 物体操作タスクの成否
を予測する Contrastive λ-Repformerを提案する．本
手法は，λ-Representation [4]を拡張した視覚表現に基
づいて，タスク成功判定を行う．さらに，提案手法は
画像間の差異の表現を用いることで，指示文とこの差
異を効果的にアラインすることができる．これにより，
モデルは物体の詳細な特徴や，それらの空間的関係を
考慮した指示文の理解が可能となる．
本研究の新規性は以下の通りである．
• 2つの画像の λ-Representationの違いを抽出する
Contrastive λ-Representation Decoder を提案す
る．このモジュールを用いることでタスク成功予
測を行う際に，画像間の差異と指示文とのアライ
ンメントを考慮することができる．

• λ-Representationを拡張した視覚表現に基づく視

図 1 対象タスクに含まれるサンプルの例．本タスクは，
物体操作前後に撮影された一人称視点画像と指示文
に基づいて物体操作の成否を予測することである．

覚特徴を導入する．
2. 関連研究
ロボティクス分野において，基盤モデルの応用に関
する研究は増加している [5–7]．複数のサーベイ [8, 9]

で本分野での MLLMベースモデルが包括的に要約さ
れている．本分野のマルチモーダル言語理解タスクに
おいて，様々なデータセットが実世界環境 [10–12]お
よびシミュレーション環境 [12–14]で利用されている．
物体操作タスクにおいて，大規模言語モデル（LLM）
はタスクプランニングに頻繁に使用される [12,15,16]．
例として，高次の指示文からサブゴールを生成するた
めに LLMを利用する研究が挙げられる [15, 16]．我々
の手法は MLLMベースのタスクプランニングモデル
[16,17]とも密接に関連している．従来手法とは異なり，
提案手法は自然言語を考慮して画像を構造化する目的
でMLLMを用いる．さらに，本手法では，2種類のモ
ジュールによって視覚表現を抽出し，それらをMLLM

とともに統合するメカニズムを導入する．これにより，
本手法は単純なMLLMベースのアプローチでは十分に
捉えることができない，多階層アラインメントを行っ
た視覚表現を考慮することが可能になる．
物体操作中の衝突予測タスクも我々のタスクに関連
がある．このタスクに対する手法として，事後に衝突
判定を行う手法 [18]や，画像と配置ポリシーから衝突
を予測する手法がある [19,20]．我々の手法は，衝突以
外のタスクの失敗に寄与する要因も考慮できる点にお
いて，これらの手法と異なる．

3. 問題設定
本研究では，Success Prediction for Open-

vocabulary Manipulation（SPOM）タ ス ク を 扱
う．SPOMとは，物体操作前後に撮影された一人称視
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図 2 Contrastive λ-Repformerの概要．指示文と操作前後の画像が与えられたとき，本モデルはマニピュレータが操作を
成功させたと予測される確率 P (ŷ = 1)を出力する．

点画像と指示文が与えられたときに open-vocabulary

物体操作タスクが成功したか否かを予測するタスクで
ある．本タスクにおいてモデルは物体操作の成功また
は失敗を適切に予測することが期待される．
入力は，物体操作前と物体操作後に撮影された一人
称視点画像および指示文から構成される．出力は予測
確率 P (ŷ = 1)であり，これは指示文に基づく物体操作
が適切に実行された確率の予測値を示す．ただし，ŷは
物体操作の成否を示す予測ラベルであり，成功を ‘1’と
する．本研究では，入力画像として一人称視点画像の
みを使用する．また，一部の画像では，シーンがマニ
ピュレータによって部分的に遮られている．タスクは
実行可能であるものの，対象物やエリアが部分的に遮
られることでタスク実行が難しいサンプルも存在する．

4. 提案手法
図 2に提案手法である Contrastive λ-Repformerの

構造を示す．入力は x = {xinst,xbefore,xafter} であ
る．ここで，xinstはトークン化された指示文，xbefore

および xafter はそれぞれ物体操作の前後に撮影され
た RGB画像を示している．提案手法の主なモジュー
ルは λ-Representation Encoderおよび Contrastive λ-

Representation Decoderである．
4.1 λ-Representation Encoder

λ-Representation [4]を拡張した視覚表現を抽出する
ための λ-Representation Encoderを導入する．このモ
ジュールでは，3種類の視覚表現を得て，それらを λ-

Representationとして統合する．図 2に示されている
ように，このモジュールは Scene Representation Mod-

ule，Aligned Representation Module，および Narra-

tive Representation Moduleの 3つのサブモジュール
から構成される．λ-Representation Encoderの入力は
xbefore または xafter である．最初に，Language En-

coderを用いて xinst から言語特徴量 hl を抽出する．
次に，Scene Representation hs = fsrm(xbefore)を取
得する．ただし，fsrm(·)は Scene Representation Mod-

ule を示している．Scene Representation Module は
複数のバックボーンネットワークで構成される．つづ
いて，Aligned Representation ha はマルチモーダル

基盤モデルからなる Aligned Representation Module

を用いて取得する．この特徴量は自然言語と適切にア
ラインメントがとれているため，Aligned Representa-

tionとして扱うことができる．Narrative Representa-

tion hnはMLLMと複数のテキスト埋め込みモデルに
よって構成されるNarrative Representation Moduleを
使って取得する．テキストプロンプトは物体の色，大
きさ，形状，配置方法，画像内での位置，および他の
物体との相対位置に着目するように設計した．これら
の特徴量を結合し，hn とする．最後に，xbefore の λ-

Representation hλ =
[
hT
s ,h

T
a ,h

T
n

]Tを取得する．同様
にして，xafter の λ-Representation h′

λ も得る．
4.2 Contrastive λ-Representation Decoder

hλ と h′
λ 間の表現の差異を獲得するために Con-

trastive λ-Representation Decoder を提案する．物体
操作による物体の変化は画像間の差分に含まれる．従っ
て，この表現を用いることでマニピュレータの物体操作
に起因する可能性がある差異に焦点を当てることがで
きる．一方で，画像間の差分は，必ずしも指示文によっ
て指定されたタスクの成功を表すわけではない．例え
ば，Fig. 2の例において，ペプシの缶が倒れてしまって
いた場合，2枚の画像の間には差分が存在するものの，
タスクは失敗したと言える．従って，画像間の差分の
みでタスクの成否を判定することは困難である．ゆえ
に，タスクの成否を判定する際は，表現の差分および
指示文の間のアラインメントを考慮することが重要で
ある.

このモジュールの入力は hλ，h′
λ，および hl であ

り，出力は P (ŷ = 1) である．初めに，2 つの画像の
差分の表現 hdiff = CrossAttn (h′

λ,hλ) を得る．ただ
し，CrossAttn (·, ·) は以下のように定義される cross-

attentionを表す．

CrossAttn (XA,XB)

= softmax

(
XAWq(XBWk)

⊤
√
dk

)
XBWv (1)

ただし，Wq，Wk，およびWv は学習可能な重み行列
であり，dkはXBWkの次元を示す．次に，hdiff と hl



図 3 実験環境．左右の画像はそれぞれ物体操作の前後の
状態を示す．“place a mug in front of the banana”
などの指示文は物体操作後の状況を基に作成され
た．一人称視点画像の例はそれぞれの三人称視点画
像の右上に表示されている．

間のアラインメントhalign = CrossAttn (hdiff ,hl)を得
る．最後に，多層パーセプトロンを使用して halign か
ら P (ŷ = 1)を算出し，本モジュールの出力とする．損
失関数として交差エントロピー誤差を使用する．

5. 実験設定
実験では SP-RT-1データセット [4]を利用した．ベー
スライン手法を UNITER-base/large [21]，Instruct-

BLIP Vicuna-7B（InstructBLIP [3]），GPT-4 Turbo

with Vision（GPT-4V [1]），Gemini 1.0 Pro Vi-

sion（Gemini [2]），および λ-Repformer [4] とした．
InstructBLIP，Gemini，および GPT-4V については
zero-shotで評価した．それぞれの手法は，以下の理由
によりベースライン手法として使用した．UNITERは，
Visual Question Answeringタスクを含む多くのVision

& Languageタスクにおいて優れた性能を示している．
また，InstructBLIP，GPT-4V，およびGeminiは大規
模データセットを使って事前学習された代表的なMLLM

であり，あらゆるタスクにおいて良好な結果が得られ
ている．以上より，これらの手法を採用した．
包括的な評価のために zero-shot転移設定における実

世界環境でのモバイルマニピュレータを使った検証も
行った．図 3はWRS2020 [22]にて標準化されている
環境を基にした実験環境を示している．また，トヨタ
の Human Support Robotを使用した．本実験におい
て，すべての手法の検証は zero-shotで行われた．つま
り，収集したデータを用いた追加学習は行わなかった．

6. 実験結果
6.1 定量的結果
表 1はベースライン手法と提案手法の比較の定量的結

果を示す．表 1より，SP-RT-1データセットにおいて，
提案手法の精度は 80.80%であった．また，UNITER-

base，UNITER-large，InstructBLIP，GPT-4V，およ
びGeminiの精度はそれぞれ 62.78%，63.52%，50.50%，
63.90%，および 67.28%であった．このことから，提案
手法は最も精度の高いベースライン手法の精度を 13.52

ポイント上回った．上記全ての結果において統計的に

表 1 SP-RT-1データセットにおけるベースラインと提
案手法の定量的結果および zero-shot転移実験の結
果．最も精度が高いものを太字で示す．

手法 精度 [%]

SP-RT-1 Zero-Shot

UNITER-base [21] 62.78 ± 1.01 52 ± 1.6

UNITER-large [21] 63.52 ± 1.84 48 ± 1.8

InstructBLIP [3] 50.50 ± 0 50 ± 0

GPT-4V [1] 63.90 ± 1.04 59 ± 1.9

Gemini [2] 67.28 ± 0.80 53 ± 0.40

λ-Repformer [4] 74.50 ± 1.44 –

提案手法 80.80 ± 0.86 60 ± 1.8

Human performance 90 79

(i) “place water bottle
upright”

ラベル：success

(ii) “move the rubik’s cube
close to the banana”

ラベル：failure

図 4 Contrastive λ-Repformerの成功例．(i)はSP-RT-
1データセットに含まれる True Positiveサンプル
の例であり，(ii)は zero-shot転移実験用データセッ
トに含まれる True Negativeサンプルの例である．
各例において，左の画像は操作前のシーンを，右の
画像は操作後のシーンをそれぞれ示している．

有意な性能差があった（p < 0.001）．
表 1は zero-shot 転移実験での定量的結果も示して
いる．これより，UNITER-base，UNITER-large，In-

structBLIP，GPT-4V，Gemini，およびContrastive λ-

Repformerの精度はそれぞれ 52%，48%，50%，59%，
53%，および 60%であった．GPT-4V と Contrastive

λ-Repformerは他手法よりも良い結果が得られた．さ
らに，Contrastive λ-Repformerの精度は GPT-4Vを
わずかに上回った．
本タスクを人間が行ったときの精度を検証するため
に，五人の被験者を対象に実験を行った．SP-RT-1デー
タセットでは，テスト集合から無作為に抽出した 100サ
ンプルに対し，被験者が SPOMタスクを行った場合の
精度は 90%であった．zero-shot転移実験に用いたデー
タセットでは，全サンプルにおいて人間による評価が
行われ，精度は 79%であった．この結果から，SPOM

タスクは人間にとっても難しいタスクであることが分
かった．

6.2 定性的結果
図 4はContrastive λ-Repformerの成功例を示す．図

4 (i)は SP-RT-1データセットに含まれるTrue Positive

サンプルであり，図 4 (ii)は zero-shot転移実験用デー
タセットに含まれるTrue Negativeサンプルである．図
4 (i)で与えられた指示は “place water bottle upright”

である．このエピソードにおいて，マニピュレータは
水筒を正しく操作し，直立になるように置いた．よっ



表 2 Ablation studyの結果．最も精度が高いものを太
字で示す．

モデル Attention Mechanism 精度 [%]

(i) Self-Attention 78.88 ± 1.05

(ii) Cross-Attention 80.80 ± 0.86

て，この例のラベルは successである．Contrastive λ-

Repformerは，InstructBLIPを除くすべてのベースラ
イン手法が success と予測できなかったこの例におい
て，正しく successと予測した．図 4 (ii)に “move the

rubik’s cube close to the banana” という指示文が与
えられたサンプルを示す．このエピソードでは，マニ
ピュレータがルービックキューブではなく青い缶を動
かしたため，ラベルは failureである．このエピソード
に対して Contrastive λ-Repformerは適切に予測した
が，Geminiと InstructBLIPは誤って予測した．この
エピソードより，提案手法は自然言語で書かれた文章
と画像内の物体を適切にアラインできたことが示され
ている．
6.3 Ablation Study

Contrastive λ-Representation Decoder 内の cross-

attention 操作の性能への寄与を調査するために
ablation study を行った．この操作は，2 つの λ-

Representation間の差分の表現を作成するために使用
した．表 2にその結果を示す．
本実験では，cross-attention操作の寄与を調査する
ために cross-attention操作を self-attention操作に変更
した．表より，モデル (i)の精度は 78.88%であり，モ
デル (ii)よりも 1.92ポイント低かった．これは，cross-

attention操作が画像間の差異を捉えることに適してい
ることを示している．
7. おわりに
本研究では，物体操作前後の一人称視点画像と指示
文が与えられた際に，open-vocabulary 物体操作の成
功または失敗を予測するタスクを扱った．主な新規性
として，2つの画像間の違いを見つけ出し，その違い
と指示文とのアラインメントを考慮することを可能に
する Contrastive λ-Representation Decoderを導入し
た．さらに，提案手法の Contrastive λ-Repformerは，
GPT-4VやGeminiなどの代表的なMLLMを含むベー
スライン手法を上回った．将来研究として，この手法
を様々な物体操作やナビゲーションタスクに適用する
ことが考えられる．
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