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深層状態空間モデルおよび双方向スキャンに基づく
Multimodal LLMによる動画像理解
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概要
本研究ではマルチモーダル大規模言語モデル（MLLM）

による動画像理解を扱う．動画像理解は時間的依存関係
および系列長が長いため困難なタスクである．また，既存
の Transformerベース手法における注意機構は系列長に対
して二乗の計算量を要し，計算量が大きくなるという問
題がある．そこで本研究では，深層状態空間モデルを言語
バックボーンとして使用し，従来の注意機構を置き換える
ことで計算量を線形に抑制するMLLMを提案する．提案
手法は，階層的な時間解像度で動画像を処理する Aligned

Hierarchical Bidirectional Scanモジュールを備え，大規模
な動画像系列を効率的に扱う．本手法を VATEX および
MSR-VTTといった標準的な動画キャプショニングベンチ
マーク上で評価した結果，既存の代表的なMLLMと同程度
の精度を維持しつつ，約 3倍のスループットを達成した．

1. はじめに
MLLMの発展 [22, 12]により，画像認識を超えて，複雑

な時空間的な変化を含む動画像理解が可能となった．これ
により，MLLMは動画像質問応答および動画キャプショニ
ングなどの下流タスクに応用されている [24]．特に，動画
キャプショニングは，動画要約および生活支援ロボットに
おける視覚シーンの解釈など，幅広い分野において実用性
を有する [24, 19]．一方，既存の動画像を扱うMLLMは，
長時間の入力の処理やリアルタイム性において依然として
限定的である．そこで本研究では，MLLMによる動画キャ
プショニングに着目する．図 1に，提案手法の代表的な使
用例を示す．提案手法は動画像および自然言語プロンプト
を入力とし，動画に関するキャプションを出力する．
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図 1 提案手法の代表的な使用例．

このタスクは，視覚入力が複雑な時間的依存関係を有し，
系列長も大きいため困難である．従来の Transformerベー
スの手法を直接適用すると，注意機構が系列長に対して二
乗でスケールするため，計算量が非常に大きくなるという
問題が存在する．この問題に対処するため，既存手法では
入力の圧縮を行うことが一般的であるが，細かな時空間的
な情報が捉えられないということが知られている．
そこで，本手法では深層状態空間モデルに基づく動画像

理解が可能なMLLMを提案する．従来の言語バックボー
ンにおいて注意機構を深層状態空間モデルに置き換えるこ
とで，提案手法は長尺な動画系列を線形計算量でスケーラ
ブルな処理を可能とする．また，複雑な時間的変化を捉え
るために，新たに Aligned Hierarchical Bidirectional Scan

（AHBS）モジュールを導入する．本モジュールは，複数の
時間解像度にわたって情報を双方向に伝播させることで，
単純なダウンサンプリングや射影に伴う時空間的な情報の
損失を克服する．
本研究の主な貢献は以下の通りである．
• 長系列動画に対する効率的な時間モデリングを実現す
る，深層状態空間モデルベースのMLLMを提案する．
本モデルは，系列長に対して線形の計算量でスケール
する．

• 複数の時間解像度にわたって動画像を処理する AHBS
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図 2 提案手法のモデル図

モジュールを導入する．このモジュールにより，動画
に内在する複雑な時間的変化を効果的に捉えることが
可能となる．

• 提案手法は，多くの評価指標において既存手法と同等
の性能を示しつつ，ベースライン手法の約 3倍の推論
速度を実現する．

2. 提案手法
本研究では，動画に内在する複雑な時間的変化を捉える

ための深層状態空間モデルに基づく，MLLMを提案する．
既存の動画を扱う MLLM [16, 12, 31, 7] と比較して，提
案手法は以下の点で異なる．本手法では，深層状態空間モ
デルの一種であるMamba [9]に基づく LLMバックボーン
および，動画像を複数の時間解像度で処理する AHBSモ
ジュールを導入する．AHBSモジュールは，階層的な双方
向スキャンを用いることで動画像入力においてMLLMの
主要な課題である時間的依存関係の取得を可能とする．さ
らに，本提案手法は，長系列の時間的依存性を効率的に処
理できることから，視覚言語行動モデル [2, 3, 11]や自動
運転分野 [30, 6, 25]への応用も期待される．
図 2に提案手法のモデル図を示す．提案手法は視覚エン

コーダ，AHBSモジュール，およびMamba-LLMの 3つ
のモジュールから構成される．

2.1 視覚エンコーダ
入力は x = (xvision,xtxt) と定義される．ここで，

xvision = (x
(1)
vision,x

(2)
vision, . . . ,x

(T )
vision) ∈ RT×3×H×W は 1

枚の画像もしくは動画フレーム列を，xtxt ∈ RV×L はトー
クナイズされたテキスト入力を表す．ここで，T，H，W，
V，およびLはそれぞれ，フレーム数，フレームの高さ，幅，

語彙サイズ，および系列長を示す．ただし，T = 1の場合
は，単一の画像入力に相当する．先行研究 [34, 26, 8]に基づ
き，視覚エンコーダには，SigLIP [32]およびDINOv2 [20]

の 2つを並列に使用した．SigLIPは画像と言語の対照学
習に基づくため，意味的整合性に優れる．一方，DINOv2

は自己教師あり学習により微細な視覚特徴を捉えることが
できる．2つのエンコーダを補完的に組み合わせることで，
意味の抽出と細部の理解の両立が可能となると考えられる．
各フレーム x

(t)
vision は，以下の手順で独立に処理される．

まず，x(t)
visionをサイズ p×pの非重複パッチに分割し，総パッ

チ数Np = (H ×W )/p2とする．分割されたパッチ画像は，
SigLIPおよび DINOv2の 2つの視覚エンコーダに入力さ
れ，それぞれ V

(t)
SigLIP ∈ RNp×ds および V

(t)
DINOv2 ∈ RNp×dd

を得る．ここで，ds および dd は，各エンコーダの出力次
元を表す．次に，V

(t)
SigLIP と V

(t)
DINOv2 を特徴次元方向に結

合し，V (t) = [V
(t)
SigLIP,V

(t)
DINOv2] ∈ Rdv を得る．ここで，

dv = ds + dd である．この簡潔かつ包括的な特徴表現によ
り，高次の意味情報と精緻な視覚情報の両方を効果的に捉
えることができる．

2.2 Aligned Hierarchical Bidirectional Scan

動画特徴量を LLMに統合する際には，計算量を抑えつ
つ，時空間的依存関係を効果的に捉える構造が求められる．
こうした依存関係は，複数の時間解像度にまたがる階層的
な構造を伴うことが多い．そこで，AHBSモジュールは，
動画像を異なる時間解像度で階層的な時間的経路を通じて
視覚特徴を取得することで，粗・密両方の時間的変化を捉
えることを可能とする．本モジュールは，従来の双方向ス
キャン手法 [35, 17]とは異なり，動画に内在する多様かつ
複雑な時間的変化を明示的に扱う点に特徴がある．
図 3 に，AHBS モジュールのアーキテクチャを示す．

本モジュールは，入力として (V (1),V (2), . . . ,V (T )) ∈
RT×Np×dv を受け取る．はじめに，計算量を削減し，時
間的依存関係を効率的に捉えるために，特徴空間方向にダ
ウンサンプリングを適用し，Vd ∈ RT×Nd×dv を得る．ここ
で，Nd はダウンサンプリング後の次元数である．続いて，
Vd は，異なる時間解像度に対応したM 個の並列経路で処
理される．各経路において，Vm ∈ RTm×Nd×dv は，Vd に
対して時間的ダウンサンプリングを適用することで得られ
る．ここで，Tm = ⌊ T

2m−1 ⌋は経路m ∈ 1, . . . ,M における
サンプリング率であり，T1 は元の時間解像度に対応する．
その後，各 Vm に対して双方向スキャンを適用し，時間的
依存関係を考慮した特徴量を取得する．複数の時間解像度
からの統合は，以下の式の通りに行われ，モジュールの出
力Hv ∈ RT×Nd×dv が得られる．

Hv = Aggregate
m

(SSM(Vm) + SSM(frev(Vm)))

ここで，Aggregate(·)は統合（加算，連結など），SSM(·)
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図 3 Aligned Hierarchical Bidirectional Scan モジュールのアーキテクチャ図

はMamba[9]，frev(·)は入力系列の反転を行う関数を表す．
本研究では，結合関数として加算を用いた．

2.3 Mamba-LLM

本手法では，結合された動画と言語の系列を効率的に処
理できることから，バックボーン LLMとしてMamba [9]

を採用する．Mambaの中核である選択的スキャンにより，
入力系列全体にわたる動的なモデル制御が可能となり，一
部の言語モデリングタスクにおいて Transformerを上回る
性能を示している．本手法では，Mamba-LLMの入力とし
て，Hvision および xtxt をトークナイズして得られる埋め
込みトークン列を連結した系列を用いる．Mambaバック
ボーンは，同一構造の基本ブロックを積層したものであり，
各ブロックは畳み込み，Mambaブロック，残差接続，お
よび正規化層から構成される．

3. 実験
3.1 実験設定
本研究では，LLaVAの派生手法で一般的に用いられる

事前学習フェーズ [15, 5, 34]を省略し，学習プロセスを簡
略化した．この設計は，先行研究で指摘されている過学習
不足の問題 [10]に対処するものである．そこで，本研究
では，AHBSモジュールおよびMamba-LLMを直接ファ
インチューニングする手法を採用した．ファインチュー
ニングには，COCO，Visual Genome，GQAなど多様な
データセットに由来する，LLaVA 1.5 [15] で導入された
665K の画像と言語のデータセットを使用した．さらに，
Video-ChatGPT [18]データセットを追加し，10kの動画と
言語のペアを学習に用いた．評価には，標準的な動画キャ
プショニングベンチマークである MSR-VTT [29]および
VATEX [28]を使用した．各動画に対して，フレーム数 T

を一様にサンプリングし，384 × 384サイズにリサイズす
る前処理を行った．
ベースライン手法として，パラメータ数が 7B 程度

の動画像を扱える MLLM である Video-ChatGPT [18]，
Video-LLaVA [13]，および LLaVA-OneVision [12]を採用
した．同様に，パラメータ数が 4B以下の MLLMとして
InternVL2.5 [4]およびVideoLLaMA3 [33]を使用した．ま
た，評価指標には動画キャプショニングの標準的な評価
指標である BLEU [21]，ROUGE-L [14]，METEOR [1]，
CIDEr [27]，および PAC-S [23]を使用した．

3.2 定量的比較結果
表 1に，VATEXおよびMSR-VTTベンチマークにおけ

る提案手法と各ベースライン手法の定量的比較結果を示す．
両ベンチマークに対して，単一試行に基づく評価を実施し
た．表 1より，提案手法は多くの評価指標においてベース
ライン手法と同等以上の性能を示している．特に，VATEX
および MSR-VTT ベンチマークでは BLEU4においてそ
れぞれ 28.6および 23.6であり，次点のモデルに対して 4.1

ポイントおよび 0.3ポイント上回った．また，表 1に，各
手法のスループットについての結果も示す．MSR-VTTベ
ンチマークにおいて，提案手法のスループットの平均値は
毎秒 95.4トークンであった．一方，最も高速なベースライ
ンである Video-ChatGPTは，同一評価条件下で毎秒 38.1

トークンであった．この結果から，提案手法はベースライ
ンの約 3倍の推論速度であることが分かる．加えて，提案
手法は InternVL2.5よりもパラメータ数が多いにもかかわ
らず，高いスループットを達成した．このスループットの
向上は，長尺な動画像系列の処理において，提案手法が有
効であることを示している．特に，深層状態空間モデルに
基づくMambaアーキテクチャは線形計算量で動作するた
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表 1 ベースライン手法と提案手法の定量的比較結果

ベンチマーク 手法 パラメータ数 BLEU1↑ BLEU4↑ ROUGE↑ CIDEr↑ METEOR↑ PAC-S↑
Throughput↑
(tokens/s)

VATEX

Proprietary

Gemini-1.5-Pro – 22.8 4.5 19.3 14.2 8.9 39.2 –

Fully open MLLMs

Video-ChatGPT 7B 14.8 2.4 25.0 9.9 10.6 39.4 35.2

Video-LLaVA 7B 67.3 24.5 44.9 37.7 19.6 40.8 28.4

LLaVA-OneVision 7B 60.6 17.6 41.5 39.2 21.2 42.0 17.2

Small MLLMs

InternVL2.5 2.2B 58.3 16.5 35.8 33.2 17.2 41.4 29.3

VideoLLaMA3 2B 56.8 17.5 42.2 36.9 24.0 43.0 29.7

Ours 3.6B 73.4 28.6 47.7 44.4 22.2 41.8 83.8

MSR-VTT

Proprietary

Gemini-1.5-Pro – 51.6 12.0 36.8 19.4 20.8 40.8 –

Fully open MLLMs

Video-ChatGPT 7B 56.3 14.4 42.4 17.8 24.8 39.4 38.1

Video-LLaVA 7B 68.0 23.3 50.1 30.7 25.7 40.8 28.9

LLaVA-OneVision 7B 52.5 12.4 37.4 10.8 22.8 42.5 24.8

Small MLLMs

InternVL2.5 2.2B 69.7 19.1 43.0 32.0 22.2 41.0 31.5

VideoLLaMA3 2B 59.4 15.7 41.5 17.9 25.3 42.9 33.5

Ours 3.6B 68.1 23.6 50.6 27.3 27.0 40.1 95.4

(i) xvision

(ii) y
A man cleans a window with a squeegee while

outside.

(iii) Ours A man is cleaning a window with a squeegee.

(iv) Intern

VL2.5
The man sprays the window with a spray bottle.

(v) LLaVA-

OneVision

A man cleans a large glass window, focusing on

the lower section.

図 4 定性的結果

め，通常の Transformerモデルにおける注意機構の二乗ス
ケーリングと比較して，高速な処理が可能となる．

3.3 定性的結果
図 3.3 に，提案手法とベースライン手法である In-

ternVL2.5および LLaVA-OneVisionの定性的結果を示す．
図中の (a), (b), (c), (d), および (e) の各行は，それぞれ
入力動画 xvision，正解キャプション y，および提案手法，
InternVL2.5，LLaVA-OneVisionによって生成された動画
キャプションを示す．
図 3.3の (c)では提案手法が “A man is cleaning a win-

dow with a squeegee.” と出力し，動画内の主要な行動を
正しくに認識できていることを示している．一方で，(d)

の InternVL2.5の出力では，“The man sprays the window

with a spray bottle.” と男性が持っている物体を誤って
認識している．さらに，(e) の LLaVA-OneVision による
キャプションでは，“A man cleans a large glass window,

focusing on the lower section.”と記述されているが，実際
には動画中で男は窓全体を掃除しており，動画の時系列情
報が失われていることがわかる．

4. おわりに
本研究では深層状態空間モデルに基づくMLLMによる

動画キャプショニングタスクを扱った．本研究の貢献は次
の通りである．
• 長系列動画に対する効率的な時間モデリングを実現し
た，深層状態空間モデルベースのMLLMを提案した．

• 複数の時間解像度にわたって動画を処理するAHBSモ
ジュールを導入した．このモジュールにより，動画に
内在する複雑な時間的変化を効果的に捉えることが可
能になった．

• 提案手法は，動画キャプショニングタスクにおいて多
くの評価指標においてベースライン手法と同等の性能
を示しつつ，それらの約 3倍の推論速度を達成した．
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