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概要
視覚的アフォーダンス学習は，入力画像中のイン
タラクションするべき領域を局限する課題である．
先行研究によって，この課題がロボットの把持課題
に有効であることが示されている一方で，多様な行
動に対するアフォーダンスの学習が次の問題となっ
ている．本研究では，この問題の解決のためにテキ
スト駆動型視覚的アフォーダンス及び軌跡の学習を
提案する．この課題は，テキストで表現された様々
な行動に対して，それを達成するために，画像中の
どの領域に，どのようにインタラクションするべき
かを学習することを目的とした課題である．この課
題を解決するために，一人称視点動画データセット
から自動で擬似教師データセットを構築し，それを
利用したモデルを提案する．実験の結果，提案手法
が先行研究のモデルと比べて優れた性能を示したこ
とを報告する．

1 はじめに
人間は物体のどの領域に，どのようにインタラク

ションするべきかを理解しており，その知識を利用
することで安全に，かつ効率的に作業を行うことが
できる．例えば，ドアを開けようとする際には，ノ
ブに触れそれを回転させることにより達成する．こ
うした人間と物体間のインタラクションは短いテキ
ストとして表すことが可能であり，それらで条件づ
けられた行動のために，視覚中のどの領域に，どの
ようにインタラクションするべきかを推論可能なモ
デルは，ロボット工学やヒューマンコンピュータイ
ンタラクションの領域において有用なツールになる
と思われる．
近年，Gibson [1]が提案した，環境が動物に提供
する行動の可能性を表すアフォーダンスの概念をロ
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図 1 テキスト駆動型視覚的アフォーダンス学習．

ボットに適用する試みが盛んに行われており，これ
らの試みは視覚的アフォーダンス学習課題として定
式化されている [2, 3, 4, 5, 6, 7]．視覚的アフォーダ
ンス学習とは，図 1（左）に示されるように，入力
画像（もしくは動画）中の物体に対して，インタラ
クションすべき領域を局限する課題である．先行研
究 [2, 3] では，主に把持に焦点が当てられており，
いくつかの研究によって，それらがロボットに応用
可能であることが示されている [8, 9]．先行研究に
より，把持などの手と物体間のインタラクションに
おいてアフォーダンスの学習が有効であることが示
された一方で，手で把持された道具と物体間のイン
タラクション [5, 6]や目的に応じたインタラクショ
ンなどのより高次なアフォーダンス学習が次の問題
となっている．
本研究では，この問題を解決するためにテキスト

駆動型視覚的アフォーダンス及び軌跡の学習を提案
する．この課題は，図 1（右）に示されるように，テ
キストで表現された様々な行動に対して，それを達
成するために，画像中のどの領域に，どのような方
法でインタラクションするべきかを学習することを
目的とした課題である．この課題の解決のために，
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図 2 自動で擬似教師データを作成するための手法（左）及び，モデルの概要（右）．

大規模な一人称視点動画データセットから自動で擬
似教師データを作成する手法及び，構築したデータ
セットを利用したモデルを提案する．実験の結果，
提案手法が先行研究におけるモデルと比べて優れた
性能であることが確認できた．
2 テキスト駆動型視覚的アフォーダ
ンス及び軌跡の学習
テキスト駆動型視覚的アフォーダンス学習は，テ

キストで表現された様々な行動に対して，それを達
成するために，画像中のどの領域に，どのような方
法でインタラクションするかを学習することを目的
とした課題であり，領域は確率分布，方法は軌跡と
して表現される．この課題の解決のためのデータを
人手で作成するには，多くの時間と費用を必要とす
るため，本研究では自動で擬似教師データを作成す
る手法を提案する．手法の流れを図 2（左）に示す．

2.1 擬似教師データの作成
大規模一人称視点動画データセット [10, 11]には，

短いクリップ内の撮影者の行動を表す短いテキス
ト及び，それらの行動の開始時刻 𝑡𝑜𝑏𝑠 と終了時刻
𝑡𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 が付与されている1）．各 𝑡𝑜𝑏𝑠 , 𝑡𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 に対応する
画像フレームを 𝐹𝑜𝑏𝑠 , 𝐹𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 と表記する．
インタラクションの分類． 人間と物体間のイン

タラクションの種類は大きく，“手と物体間のイン
タラクション（HOI）” あるいは “道具と物体間の
インタラクション（TOI）”に分類可能である．HOI
は，手が対象の物体と接触するインタラクションを

1） Ego4D [10]は下流タスクである Short-term action acticipation
課題のためのデータセットを利用した．

表し，TOIは，把持された道具が対象の物体と接触
するインタラクションを表す．各クリップがどちら
に属すかの分類，さらに TOIの場合は利用されてい
る道具を特定することを狙いとする．これを達成す
るために，あるクリップとその過去のクリップに付
与されているテキスト列を入力として，大規模言語
モデル，LLaMA2 [12]を利用する．適切な出力を得
るために，システムプロンプトを与え，数例のサン
プルを提示する．プロンプトの詳細は付録 A.1に添
付する．
インタラクション領域の射影． 短い動画クリッ
プ内の隣接する 2 フレームの動きは基本的に小さ
いため，それらの関係はホモグラフィで表すこと
ができる [13]．したがって，クリップ内の任意のフ
レーム同士の射影行列はその 2 フレーム間中のフ
レームらの射影行列を掛け合わせることによって得
られる．SURF [14]アルゴリズムを用いて二つのフ
レーム間の特徴点マッチングを行い，4つの特徴点
ペアをサンプリングし，RANSAC [15]を適用するこ
とで 𝐹𝑜𝑏𝑠 と 𝐹𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 間の射影行列を取得する．次に，
任意のテキストを受け付ける物体検出モデル2）を利
用し，𝐹𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 フレーム中のインタラクションしてい
る物体（道具もしくは手）のセグメンテーションマ
スクを取得する．得られたセグメンテーションマス
クは，計算した 𝐹𝑜𝑏𝑠 と 𝐹𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 間の射影行列により，
𝐹𝑜𝑏𝑠 へと射影される．
軌跡の射影． 点追跡モデルである CoTracker [16]
を利用し，𝐹𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 中のインタラクション領域に対し

2） https://github.com/luca-medeiros/

lang-segment-anything
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テキストの有無 領域 軌跡
Sim ↑ CC ↑ AUC-J ↑ D-Sim ↑ ADE ↓ DTW ↓

Hotspots [2] 6.4 6.5 56.5 - - -
VRB [8] 9.8 10.1 59.6 - - -
Lang-SAM ✓ 9.4 11.2 57.1 - - -
提案手法 17.4 27.5 89.2 12.8 17.6 21.6
提案手法 ✓ 19.3 29.4 90.4 34.9 11.1 16.3

表 1 擬似テストセットにおける各ベースライン及び提案手法の結果．テキストの有無は，モデルが予測のためにテキス
ト情報を利用するかどうかを表す．

て 0.5秒間の領域追跡を行う．各フレームにおける
追跡結果の座標平均を計算し，それらの点を，領域
の射影と同様の手法によって，𝐹𝑜𝑏𝑠 に射影する．操
作の詳細は付録 A.2に添付する．

2.2 モデル
前節で構築したデータセットを用いて，チャンネ

ル数 𝑐，幅𝑤，高さ ℎからなる入力画像 𝐹𝑜𝑏𝑠 ∈ ℝ𝑐×𝑤×ℎ

と入力テキストに対し，インタラクションするべき
領域 𝑃 ∈ ℝ𝑤×ℎ 及び，軌跡 𝐿 = {(𝑥0, 𝑦0), ..., (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)}
を生成する．図 1（右）に示されるように，モデル
はMDETR [17]における最終層の出力を利用し，𝑃，
𝐿 を生成する．MDETRは Transformer [18]を利用し
た物体検出器である DETR [19] をテキストを受け
付けるように拡張したモデルであり，物体検出及
び物体セグメンテーションが可能なモデルである．
領域予測では，セグメンテーション課題 [20] のた
めにファインチューニングされた MDETR を利用
し，目的関数 𝐿𝑟𝑒𝑔 をバイナリ交差エントロピーと
する．軌跡予測では，各入力座標は先行研究に倣
い，線形層から成る座標エンコーダを介して高次の
特徴量に変換される [21]．また，始点は領域 𝑃の中
心座標とし，その後の軌跡を学習する．各座標は
MDETRから得られる特徴量を相互注意機構を介し
て，Transformerデコーダによって再帰的に生成され
る．目的関数 𝐿𝑡𝑟𝑎 𝑗 は二乗誤差とする．訓練時は，
損失を 𝐿 = 𝐿𝑟𝑒𝑔 + 𝜆𝐿𝑡𝑟𝑎 𝑗 として同時学習を実施す
る．また，𝜆はハイパーパラメータである．

3 実験
3.1 実験設定
データセット． 擬似教師データを作成するため

の一人称視点動画データセットとして Ego4D [10]を
利用した．これにより 75,655 件の擬似データの作
成を行い，それらを 69,655件の教師データ，3,000

件の検証データ，3,000のテストデータに分割した．
評価指標． 領域推定では，先行研究や顕著性
マップ推定にて一般的に利用される評価指標で
ある，Pearson’s correlation coefficient (CC)，Similarity
metrics (Sim) [22]及び AUC-Judd (AUC-J) [23]を利用
した [2, 13]．また，Kullback-Leibler divergenceは分布
の裾野に敏感であるであるため利用しない [24]．軌
跡推定では，先行研究にて一般的に利用される評
価指標である，Average displacement error (ADE)及び
Dynamic time warping (DTW) [25]を利用した．さら
に，座標シーケンス間の偏角を評価する Direction
similarity metrics (D-Sim)を利用した．各指標の詳細
は付録 Bに添付する．
ベースライン． 視覚的アフォーダンス学習課題
に取り組んだ先行研究のモデルである，VRB [8]，
Hotspots [2] と比較を行う．どちらのモデルも言
語を入力としてとらず，対象の物体のみが写っ
ている画像に対して領域推定を行うモデルであ
る．また，言語を介したモデルとの比較のために，
Open-vocabrualy object detectionにおいて性能が最も
優れている Grounding DINO [26]を利用したセグメ
ンテーションモデルである Lang-SAM3）と比較を行
う．これらのモデルは領域予測におけるベースライ
ンであり，軌跡予測におけるベースラインではない
ことを強調しておく．ベースラインの詳細は付録 C
に添付する．

3.2 結果
表 1 に，擬似テストセットにおける提案手法と
ベースラインの結果を示す．ヒートマップ推定で
は，どの評価指標においても提案手法がベースライ
ンよりも優れていることが確認できる．また，領域
予測，軌跡予測のどちらにおいてもテキスト情報な
しで学習した提案手法の性能が，ありのときよりも

3） https://github.com/luca-medeiros/

lang-segment-anything
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図 3 領域予測及び軌跡予測の例．(a)，(b)は手と物体間のインタラクションの例であり，(c)，(d)は道具と物体間のイン
タラクションの例を示す．赤い線は軌跡を表し，矢印は終点を表す．

低いことからテキスト中に表される行動を利用す
ることが重要であることがわかる．セグメンテー
ションモデルである Lang-SAMは，評価指標 CCに
おいて他のベースラインよりも優れている一方で，
AUC-Jにおいては劣る結果となっている．これは，
物体中の局所的な領域でなく物体全体に対して領域
を予測しているため，偽陰性に敏感な AUC-Jにおい
て低くなっていることが考えられる．

3.3 生成例
前節において性能が優れていたベースラインで

ある VRBと Lang-SAM及び提案手法の生成例を図
3に示す．また，ベースラインは領域予測のための
モデルであるため軌跡はない．手と物体間のインタ
ラクションである (a)，(b)では，ベースライン，提
案手法ともに正しい領域を示していることが確認で
きる．一方で，道具と物体間のインタラクションで
ある (c)，(d)ではベースラインが道具や物体全体な
ど予測に失敗しているのに対して，提案手法では道
具がインタラクションするべき領域を予測できてい
る．しかし，予測された領域は広く，改善の余地が
ある．また，Lang-SAMの領域はどの例においても

物体全体にかかっており，前節で考察した AUC-Jが
低くなっている原因が反映されている．
軌跡予測については，正解データの軌跡と比較し
て方向のずれは大きくないものの，始点のずれが目
立つことが確認できる．始点のずれは領域予測の結
果によるものであるため，改善のためには領域予測
の精度を向上させる必要がある．

4 おわりに
本研究では，新規の課題であるテキスト駆動型視
覚的アフォーダンス及び軌跡の学習を提案した．こ
の課題の解決のために，自動で擬似教師データを作
成する手法を提案し擬似データセットを構築した．
また，構築したデータセットを利用し，領域と軌跡
を予測するためのモデルを提案した．実験の結果，
先行研究における手法と比べて提案手法が優れた
性能であることが確認できた．今回の評価は擬似テ
ストデータで行ったが，これはモデルが真に有用で
あることを示すためには不十分である．今後の課題
として，人手で作成したデータで評価を行うととも
に，モデルの改良を行っていきたい．
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A 擬似教師データ作成の詳細
A.1 インタラクションの分類
大規模言語モデルはオープンソースであり，高い

性能を持つ LLaMA2-60B [12]を利用した．また，シ
ステムプロンプトは，“<<SYS>> Please analyze

the provided sequence of actions, focusing

primarily on the last action to determine

the tool for the interaction. Context from

previous actions can be considered if necessary

to fully understand the last action. Sequence

of actions: [’action1’, ’action2’, ’action3’,

...] <</SYS>>”とし，3つの例を生成前に提示した．

A.2 領域・軌跡の射影
𝐹𝑜𝑏𝑠 から 𝐹𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 までの射影行列を取得するため

に，hand-object detector [27]をクリップ中の各フレー
ムに対して適用した．これにより，各フレーム中の
手の矩形領域と，その手が触れている物体の矩形領
域が得られる．これらは射影行列の計算時にマスク
する領域として利用され，これを利用することで，
射影結果のずれを軽減させる．射影後のセグメン
テーションマスクを領域として表現するために，混
合ガウスモデル（GMM）を得られたセグメンテー
ションマスクに適用し，GMMからサンプリングし
た点にガウシアンぼかしを適用することで，領域と
して取得した．これらの作業により，射影結果のず
れを緩和させることが期待できる．

B 評価指標の詳細
領域推定では：
• Pearson’s Correlation Coefficient (CC): 2 つの分布
間の相関を測定したもの．

• Similarity Metrics (Sim): 2つの確率分布間の類似
度を測る計算したものであり，2つの確率分布
間の各座標における最小値を取り，それらを合
計で計算される．

• AUC-Judd (AUC-J): Area of Under Curve (AUC)指
標の派生であり，異なる閾値における 2つの分
布の一致率を計算したもの．

を利用した．
軌跡推定では：
• Average Displacement Error (ADE): 2つの座標シー

ケンス中の各座標における二乗誤差の平均．
• Dynamic Time Warping (DTW): 2つの座標シーケ
ンス間の距離を，総当たりで計算し，最小とな
る組み合わせの絶対誤差を計算したもの．

• Direction Similarity Metrics (D-Sim): 座標シーケ
ンスを各座標間の偏角シーケンスに変換し，変
換後の 2つのシーケンスのコサイン類似度を計
算したもの．

を利用した．

C ベースラインの詳細
実 験 で は ベ ー ス ラ イ ン と し て，VRB [8],

Hotspots [2], Lang-SAM4）と比較を行った．VRB と
Hotspotsは，対象の物体のみが写っている画像に対
して領域予測をするモデルであるため，入力テキス
ト中の物体名を spaCy5）を用いて抽出し，その結果
を Lang-SAMに入力することにより，画像中の対象
の物体の矩形領域を抽出し，対象の物体のみが写る
画像を取得した．また，Hotspotsは，事前に定義さ
れた数種類の行動ラベルを指定することで，その行
動に対応する領域を出力するモデルであるため，入
力テキスト中の動詞を抽出後，Word2Vec [28] を用
いて，Hotspotsの持つ最も類似度が高いラベルに置
き換えることで推論を行った．

4） https://github.com/luca-medeiros/

lang-segment-anything

5） https://spacy.io
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