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本研究では，RGB画像と言語指示から対象物の 2Dフロー及びエンドエフェクタの軌道を生成する手法を提
案する．主要な貢献は言語との整合性を高める Semantic Consistency Loss 及び，視覚と言語特徴を統合する
Prompt-Conditioned Cross-Modal Adapterの導入である．結果より，提案手法は既存手法を上回る品質のフロー
の生成及び物体操作成功率を達成した．

1. はじめに
ロボットによる物体操作は，サービスロボットにとっ
て基盤となる重要な能力であり，安全性，効率性，お
よび幅広い動作が可能であることが求められる．言語
指示に基づき軌道を生成し，物体操作を行うことがで
きるVision-Language Actionモデル (VLA)の性能は，
視覚言語モデルの発展に伴い向上している．一方で，多
くの VLAにおいて，訓練データに含まれる動作につ
いては高い成功率を達成するものの，ゼロショット転
移性能は依然として限られている．この課題に対処す
るために，我々は，物体中心のフローに基づき動作生
成を行うアプローチに焦点を当てる．このアプローチ
では，操作前の RGB画像と自然言語指示が与えられ
たとき，ポリシーは (i) 操作対象の物体中心の 2D フ
ローと，(ii)対応するエンドエフェクタ軌道を順に生成
する．このアプローチは，自然言語指示の示す動きと
embodiementを分離したモデル化を可能とする．これ
により，フロー生成モジュールはロボットデータ以外
にも多様な人間による物体操作動画を用いて訓練が可
能となるため，より未知の物体や自然言語指示に頑健
なモデルが構築できる．さらに，ロボットの教示デー
タはフローからエンドエフェクタの軌道への変換を行
うためだけに用いればよいため，訓練において必要な
ロボットの教示データを削減することが可能である．
これらの利点がある一方で，既存のフローベースの
アプローチには 2つの大きな課題がある．一つ目に，多
くの手法が大規模なデータセットで訓練されておらず，
狭い範囲の動作への適用に限られている．次に，closed-
loop軌道生成が一般的である点が挙げられる．すなわ
ち，各ステップで，画像及び言語指示に基づいて次時
刻のフロー及びウェイポイントを予測する．この方法
は物体操作中に外乱が生じる場合では有効である．一
方で，推論回数の増大に伴い実行時間の増大につなが
る他，各ステップでのエラーが蓄積されてしまうとい
う欠点が存在する．
これらの課題を解決するために，我々は LILACを提
案する．LILACは，言語指示に基づき 2Dフローを生
成した後，その 2Dフローをエンドエフェクタの軌道へ
と変換する視覚言語動作生成モデルである．また，物
体操作前の画像及び言語指示から生成したフローに基
づき，一連の物体操作のための軌道をオフライン生成
することが可能である．本論文の主な貢献は以下の通
りである．

• 我々は，RGB画像と言語指示から物体中心の 2D
フローを生成し，それをエンドエフェクタ軌道に
変換する VLAである，LILACを提案する．

• 我々は，視覚情報，言語指示，および視覚的プロ

図 1: LILACの概要図．

ンプトを統合しつつ動作生成を行うこと可能にす
る，Prompt-Conditioned Multimodal Adapterを
導入する．

• 我々は，訓練時に Semantic Reconstruction Loss
を導入する．これは，モデルに対して言語指示に
よる条件付けを明示的に行いながら軌道を生成す
ることを促す役割を持つ．

2. 関連研究
自然言語指示及び画像を入力とし軌道を生成する

VLA は広く研究されている [1–4]．これらの手法は，
自然言語指示により条件づけられたタスクを実行する
という点で，我々の手法と関係が深い．一方で，こう
したモデルは多くの場合で膨大な教示データを必要と
する．例えば π0 [1] は事前訓練のために 10K 時間も
の教示データを収集し使用している．また，こうした
モデルは，多くの場合 zero-shot性能が十分でない．そ
のため，未知環境・タスクでの安全・効率的な実行を
行うため，タスクの成否を予測する研究も行われてい
る [5–7]．これらのことより，VLAは，訓練のために実
際のロボット・環境を用いて収集した大量の教示データ
が求められるため，訓練にかかるコストが極めて大き
いという課題がある．他方，フローに基づく軌道生成
モデルでは，物体操作指示文に基づいて物体の動きに
関するフローを生成できれば，結果的にエンドエフェ
クタの軌道を生成することができる．このフロー生成
については，物体中心のフローを生成する場合，学習
データはマニピュレータによる物体操作に加え人間に
よる物体操作のデータも使用可能である．従って，あ
らゆるマニピュレータ・人間による物体操作に関する
動画データセットを用いることができるため，低コス
トで大量の学習データを収集可能であるという利点が
存在する．

3. 提案手法
我々は，open-loop 設定において視覚的観察と自
然言語指示からタスク関連の動作軌道を生成する手
法，LILAC を提案する．図 2 に提案手法の概要を示



図 2: LILACにおけるフロー生成モジュールのネットワーク図．
す．LILAC は，フロー生成モジュールと Action De-
Tokenizerの 2つの主要なモジュールで構成されている．
3.1 問題設定
本研究では，RGBD画像，自然言語指示，及びカメ
ラパラメータに基づきエンドエフェクタの軌道を生成
するタスクを扱う．また，エンドエフェクタの軌道を
生成するにあたり，入力 RGB 画像 ximg と自然言語
指示 xinst に基づき P ステップから構成されるフロー
T = {T1, T2, . . . , TP }を予測するタスクを扱う．各ス
テップにおける Tp = {(xt

p, y
t
p)}Ht=1は，Hタイムステッ

プ分の点 pの 2D座標を表す．フロー生成時は ximg及
び xinstのみをモデル入力とする．すなわち，深度画像
xdepth とカメラパラメータはエンドエフェクタ軌道へ
の変換時にのみ与えられるとする．ここにおいて，フ
ロー生成時に入力情報に深度情報を含めないことには，
以下の利点がある．公開されている大規模動画データ
セットのうち，深度画像を含むデータセットはほとん
ど存在しない．従って，入力における視覚情報をRGB
画像のみとすることで，フロー生成モデルの訓練に使
用するためのデータセットを構築する上で，より多く
の動画データセットを利用可能となる．
3.2 フロー生成モジュール
Prompt-Conditioned Multi-Modal Adapter．
言語指示を視覚情報と効果的にアラインさせ，さまざま
な動作に適用するために，Prompt-Conditioned Multi-
Modal Adapterを導入する．既存のアプローチは，自
然言語指示を物体に関するフローと直接アラインさせ
るように訓練を行う．言語トークンは動作の表現とし
ては粗く，一方でフローは密な表現となるため，これ
ら 2つのモダリティを直接整合させることは困難であ
る．我々のモジュールは，最初に言語指示から粗い動
きのスケッチを抽出し，それを視覚的プロンプトの形
でエンコーダに入力することで，この粒度のギャップ
を狭める．これよりプロンプトは，ネットワークが高
レベルの言語表現とよりよくアラインするフローに関
する潜在表現を獲得することに繋がる．このモジュー
ルの入力は，ximg と xinst である．
本モジュールではまず，事前訓練済み視覚言語モデ
ルを用いて，ximg 及び xinstから，(i)望ましい物体の
動きを示す変位ベクトル d∈R2 と，(ii)操作対象を特

定するバウンディングボックス b∈R4 を予測する．d
は視覚言語モデルから獲得された後矢印としてレンダ
リングされRGBフレームに重畳することで，視覚的プ
ロンプト xvp が生成される．この矢印で表現されるプ
ロンプトによって，自然言語の指示がどのように物体
の動きに変換されるかについての粗い手がかりをネッ
トワークに与えることが可能となる．この手法は，既
存のプロンプトベースの物体操作に関連する手法 [8,9]
においても有効であることが示されている．
続いて，このモジュールでは 3つのモダリティを次
式により統合する．

hmm = fθ
(
ximg, xinst, xvp

)
, (1)

ここで，fθ はトランスフォーマデコーダである．得ら
れたマルチモーダル特徴 hmmは，フローを生成する後
続モジュールにおいて条件付けとして利用する．
Semantic Reconstruction Decoder．本モジュー
ルでは，hmm を条件付けとして，トランスフォーマ
デコーダによって自己回帰的に軌道系列を生成する．
具体的には，causal self-attention と hmm への cross-
attentionを用いるトランスフォーマ層によって，以下
のように入力系列を処理する．

ht = CausalSelfAttention([hi]
t−1
i=0), (2)

h′
t = CrossAttention(ht,hmm), (3)

ここで，CausalSelfAttention(·) と CrossAttention(·)
は，それぞれ causal self-attention及び cross-attention
を表す．また，t (t = 1, . . . , T−1) はフローの系列長を
示す．訓練時は，トランスフォーマデコーダにおいて，
出力 hT を CLSトークンとしてみなし，言語指示埋め
込みとのアラインメントを行う．
フロー生成モジュールで用いられる損失関数は，座
標に関する誤差損失と，我々が提案する Semantic Re-
construction LossLsemanticを組み合わせたものである．
この Lsemanticは，言語指示と生成フローとのより良い
アラインメントのために導入する．具体的には，hT 及
び言語指示埋め込みを近づけるように設計された損失
であり，損失関数としては L1損失関数を用いる．

3.3 Action De-Tokenizer

Action De-Tokenizerは生成された 2Dフローをエン
ドエフェクタの軌道に変換する．このモジュールへの



表 1: 提案手法およびベースライン手法の定量的比較結果

手法 Fractal Bridge v2

ADE↓ AUC↑ P@5↑ P@10↑ P@20↑ ADE↓ AUC↑ P@5↑ P@10↑ P@20↑

Im2Flow2Act [10] 56.46 0.190 0.134 0.162 0.274 63.19 0.177 0.133 0.154 0.245
FLIP [11] 44.41 0.165 0.069 0.141 0.284 41.95 0.200 0.098 0.180 0.322
LILAC w/o srl 28.94 0.357 0.148 0.320 0.602 31.14 0.325 0.163 0.300 0.512
LILAC w/o vp 33.65 0.253 0.090 0.209 0.458 37.09 0.211 0.097 0.179 0.356

LILAC (full) 26.98 0.434 0.214 0.421 0.668 29.44 0.396 0.229 0.382 0.576

図 3: 提案手法およびベースライン手法の定性的結果

入力は，2Dフロー，深度画像 xdepth，およびカメラパ
ラメータである．出力は，エンドエフェクタの軌道で
ある．まず，このモジュールは [12]と同様のアルゴリ
ズムを用いて，粗いエンドエフェクタ軌道を生成する．
最終的に，トランスフォーマデコーダにおいて，2Dフ
ロー，粗いエンドエフェクタ軌道，ximg，および xinst

を用いて，精緻化されたエンドエフェクタ軌道を生成
する．

4. 実験
実験設定. 我々は新しいベンチマークである Robot-
Flowベンチマークを構築した．物体中心のフロー条件
付きアクション生成に使用されるデータセットは，通常，
動画の各フレーム全体に対してトラッキング点を均一
に配置することによって構築される．一方で，この方法
ではトラッキング点が画像全体に存在するため，エンド
エフェクタ等操作対象の物体以外についてもトラッキン
グが行われてしまうという課題が存在する．そのため，
フィルタリングを行わずにそうしたデータを用いてモ
デルを訓練すると，不要なフローやノイズまで学習し，
非効率的なフロー生成が行われてしまう．この課題に
対処するために，我々はマニピュレータによる物体操
作タスクのための物体中心のフローを含む RobotFlow
ベンチマークを新しく構築した．我々のベンチマーク
は，Fractal [2]とBridge v2 [13]サブセットの２つのサ
ブセットに基づいて構築されている．ベンチマークは
以下の手順により構築した．まず，Qwen-2.5-VL [14]
を使用して，自然言語指示に基づいて対象物体のバウ
ンディングボックスを生成した．次に，生成されたバ

ウンディングボックス内で n個のトラッキング点を均
一に配置した．これらの点について，CoTracker-3 [15]
を用いて動画クリップ全体でのフローを生成した．結
果として得られたフローを正解フローとして扱った．
Fractalサブセットは合計 26,516エピソードで構成
されており，23,866エピソードを訓練集合，1,325エピ
ソードを検証集合，1,325エピソードをテスト集合とし
た．Bridge v2サブセットには 10,672エピソードが含
まれ，9,605エピソードを訓練集合，533エピソードを
検証集合，そして 534エピソードをテスト集合として
使用した．訓練中，我々は両方のサブセットの訓練セッ
トを合わせて使用した．
実験において，Im2Flow2Act [10]及び FLIP [11]の

2つのベースラインを使用した．これらは，代表的なフ
ローに基づく VLAであるため使用した．訓練は 2つ
の NVIDIA H200 GPUを使用して行われた．LILAC
におけるフロー生成モジュールと軌道生成モジュール
の訓練時間は，それぞれ約 4時間と 10分であった．
定量的結果． 表 1に，LILACとベースライン手法と
の定量的比較結果を示す．各評価尺度において最良の
値は太字で示した．評価には，フロー予測タスクにお
いて標準的な Average Distance Error (ADE)，Pre-
cision@K(P@K)，および AUC を採用した．ここで，
P@K は予測された点のうち，正解フローにおける点
からユークリッド距離がK以内である点の割合を表す．
既存手法 [11,12]の設定に従い，前のタイムステップか
らの変位が閾値 δt を超える点のみを評価対象とした．
表 1に示されているように，LILACは全ての評価尺
度においてベースラインを上回った．最良のベースラ



表 2: 実機実験における定量的結果.

手法 [%] Pick up Move Pour 計
FLIP [11] 20 15 15 17
LILAC 40 35 15 30

図 4: 実機実験における実験設定.

イン手法と比較して，LILACは Fractalサブセットで
ADE及び AUCにおいてそれぞれ 17.43ポイント及び
0.244向上した．同様に，Bridge v2サブセットにおい
ては，ADEにおいて 12.51ポイント向上した．これら
の結果は，提案手法がベースライン手法と比較してよ
り高品質なフローを生成できたことを示している．
定性的結果. 図 3に，LILACおよびベースライン手
法の定性的結果を示す．1つ目の例では，ロボットは黄
色のブロックをタワーの上に置くように指示されてい
る．ベースライン手法では，ブロックを塔に向かって
直線的に移動させるフローを生成できていない一方で，
提案手法によって生成されたフローは，ブロックを移
動させるべき方向を正確に示している．
2番目の例では，引き出しを閉じる動作を示すフロー
を生成することが期待される．しかし，ベースライン
手法は引き出しを閉じる正しい方向を把握できず，歪
んだフローを生成してしまう．一方，提案手法は正確に
閉じる方向を捉えたフローの生成に成功している．こ
れらの例は，提案手法が自然言語による指示と視覚的
入力の双方と適切に整合したフローを生成できること
を示している．
Ablation Study. LILAC の各モジュールの有効性
を検証するためにAblation Studyを実施した．表 1に
その結果を示す．Semantic Reconstruction Loss（w/o
SRL）及び視覚的プロンプト（w/o VP）をそれぞれ除
去し，その有効性を検証した．表 1に示されているよ
うに，いずれの場合も各ベンチマーク及び評価尺度に
おいてスコアが低下した．この結果より，これらの新
規性がフロー生成モデルの性能向上に寄与しているこ
とが示された．
実機実験. LILACの実機での性能を評価するため，実
機実験を行った．図 4に実験設定を示す．ロボットプラッ
トフォームとして，トヨタ自動車製のHuman Support
Robot（HSR，図 4(a)）を用いた．本実験では ‘pick-
up’，‘move’，および ‘pour’の 3つのタスクを扱った．
各タスクについて，まず，フロー生成モジュールの訓
練のため，100エピソードずつ人間の物体操作データ
を収集した．続いて，後段の軌道変換モジュールを訓
練するため，20エピソードずつロボットの教示データ
を収集した．これらのデータ収集には，図 4(b)に示さ
れる物体群を用いた．各モデルは，人間とロボットの
データを統合したデータセットで学習され，未知の物
体及び言語指示を用いて評価を行った．ロボットは各
タスクにつき 20回試行し，合計で 60試行が行われた．
評価の際には，図 4(c)に示される物体群を用いた．
表 2に定量的比較結果を示す．LILACは，各物体操

作における成功率および全タスクにおける平均成功率
の両方で，すべてのベースライン手法を上回った．こ
れらの結果は，LILACが予測するフローが動作におけ
る物体の動きをより忠実に表現しており，その結果と
してエンドエフェクタの軌道の品質自体も向上したこ
とを示している．
5. 結論
本研究では，Open-loop軌道生成のためのフローに
基づく VLAである, LILACを提案した．LILACは自
然言語指示および物体操作前の画像をもとに 2Dフロー
を生成し，さらに，少量の教示データによってエンド
エフェクタ軌道を生成する．本研究の主要な寄与は以
下のとおりである．

• RGB 画像と言語指示から物体中心の 2D フロー
を生成し最終的に軌道に変換する VLA である，
LILACを提案した．

• 視覚情報，言語指示，および視覚的プロンプトを統
合しつつ動作生成を行うこと可能にする，Prompt-
Conditioned Multimodal Adapterを導入した．

• モデルに対して言語指示による条件付けを明示的
に行いながら軌道を生成することを促す役割を持
つ Semantic Reconstruction Lossを導入した．

• 実験結果より，LILACは既存手法を上回る品質の
フロー生成に成功したほか，実機実験においても
既存手法を上回るタスク成功率を達成した．
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