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サーベイ資料の構成
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目的：LLMのComputer Vision分野への適用方法別にまとめ、トレンドを把握する

 1. モジュールとしての LLMの利用（LLMの活用方法の工夫）
Embodied AI, Visual Programming

 2. LLMとCVの統合
Multimodal LLMのテーマ設定、手法、データセット（LLMに手を加える）

 3. CVタスクへの LLM的手法の融合
Prompting, In-context learningなどのCVタスクへの適用 （LLMの要素技術の適用）

 4. Multimodal LLMの評価
評価形式の分類、特定ドメインの評価、現時点での課題と今後の方向性



サーベイの背景
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● LLMの高い推論能力はComputer Vision分野においても有用であることが判明し、
数多くの研究に用いられるようになってきた

● 発展の速さゆえ体系的なまとめが少ない 
 - サーベイ論文はモデルの性能自体やタスクごとのまとめが主流

Visual Instruction Tuning
[Liu+, NeurIPS’23]

Visual Programming: Compositional visual 
reasoning without traininng

[Gupta+, CVPR’23]



本資料における言葉の定義
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Multimodal LLMとは

注：VLM (Vison Language Model), MLLM, LVLM, LMM 等の用語の使い分けについて本資料では以下のように定義

・VLM … VisionとLanguage 融合したモデル（例：VilBERT, SAM, CLIP）

・Multimodal LLM, Large VLM, Large Multimodal Model … VLMの一種。本資料では同一意義を持つとして定義。

Large Language Model（大規模言語モデル）とは

大規模なテキストデータセットで学習された多数のパラメータを有する汎用的なモデル
一般的な言語モデルの場合、学習データは数百 GBから数TBトークン、パラメータ数が 60億~1.2兆程度
（数学やコード生成などの特定のタスクに特化したものは除く）

LLMに、Image encoder（ViTなど）を結合することで、

テキストだけでなく、画像といった視覚情報も扱えるモデル

Improved Baselines with Visual Instruction Tuning 
(LLaVA-1.5)



メタサーベイまとめ：LLM×CVの現在と今後（1/3）
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CV分野におけるLLM導入の方向性

● データ拡張（1~3章）

           - データ自動生成による学習データの増大・既存データへの詳細な情報の追加

● 推論モジュールとしての利用（ 1章）

           - Planningなどに代表される複雑な課題の分割・手順の明確化、中間出力の生成

● ユーザーフィードバックの反映（ 1, 3章）

● フレームワークの工夫による LLMと視覚モダリティの効果的な統合（ 2章）

● 自然言語処理分野において発展したアプローチの CVタスクへの適用（3章）

● LLMを用いた自動評価（ 4章）



メタサーベイまとめ：LLM×CVの現在と今後（2/3）
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CV分野におけるLLM導入に関する今後の展望（1/2）

● 複数のモダリティの統合  （1~3章）

- 特に視覚情報の統合は進められているが、モダリティギャップの本質的な解消に至っているとは言い難い

- MLLMの開発においては、解きたいタスクの明確化やエッジケースへの対処が重要になりそう（2章）

● 複雑なタスクにおけるステップの分割と中間出力の生成  → 解釈性の向上、エラー解析（ 1章）

● シミュレーションデータを用いた学習のリアル環境への適用（ 1章）

● 必要な情報をLLM自身に推論・取得させるようなアプローチの考案（ 1章）

● End-to-Endなモデルの開発とモジュールを組み合わせるアプローチはそれぞれ今後も残りそう（ 1章）

● 現在の研究をベースにしたアプリケーションの開発（ 1, 3章）



メタサーベイまとめ：LLM×CVの現在と今後（3/3）
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CV分野におけるLLM導入に関する今後の展望（2/2）

● データ拡張で新規性を出すことは厳しいが、新たなタスクへの LLM/VLM/言語系アプローチの適用にはまだ研
究の余地がある（2, 3章）

● メジャーなモデルの利用や改善に関する研究が多く、技術的な面で大きな新規性を出している研究は少ない印
象。今後は技術的な新規性が重視されそう（ 2章）

● 言語系アプローチは単純にタスクに適用させたものが多く、画像系ならではのフレームワークやトークン・プロン

プトの形式等の考案に関する研究は今後もっと出てきそう（ 3章）

● 言語→CVというアプローチ・研究は多いが、 CV→言語は少ないのでチャンスがあるかも（ 3章）

● 評価における他のモデルへの依存や評価者の主観性をなるべく排除した新たな評価方法の考案が待たれる（ 4
章）

● MLLMにおけるモジュールごとの評価が今後重要になっていきそう（ 4章）



1. モジュールとしてのLLMの利用 



LLMのEmbodied AIへの適用



Embodied AIとは
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LLMのEmbodied AIへの導入背景・理由  

● LLMが持つ知識と汎用的な推論能力の活用  

○ 複雑なタスクの理解と実行が可能 
○ 新たなタスクやシチュエーションへの迅速な適応が可能（追加学習の軽減） 
○ ユーザーとの対話を通じて連続的にタスクを遂行することができる 

● ユーザーフレンドリー  
○ 従来のロボットシステムとは異なり、自然言語による直感的なシステム操作が可能 
○ 従来のシステムには存在しなかった、人間との自然なインタラクションが実現できる 

● モダリティごとの情報の統合  

○ LLMが視覚などの他のモーダルと言語指示を組み合わせた複雑な推論を行うことで、 
ロボットの判断をサポートすることが可能 

Embodied AIとは  

    物理的あるいは仮想的な身体をもち、環境と直接相互作用する人工知能 のこと。 

    Embodied AIはセンサーなどによって周囲の状況を知覚し、その情報に基づいて行動を選択する。 
    その後、環境からのフィードバックを通じて自己調整を行うことで適応的な行動が可能となる。 

　 例）ロボット・仮想エージェント  



LLM✖Embodied AIのトレンド
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A Survey on Large Language Model based Autonomous Agents
[Wang+,  Frontiers of Computer Science]



LLMを用いたEmbodied AI
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● Planning：LLMが優れている推理能力を持っている。  
○ 考え方：LLMを用いて複雑な課題を分解して、いくつかの簡単なサブタスクにする  

■ LLMのみ（言語でのプランニング）  
■ LLM＋agent（実環境でのプランニング）  
■ LLMでMulti Workerの仕事（フレームワーク）  

● 応用ベース 
○ 自動運転：LLMで動作を予測する  

■ シミュレーション上に動作予測とかができるけど、安全運転では不足、異常に対応する
能力も必要 

■ LLMでルートに対して、feedbackし、もっと安全を考慮する自動運転  
○ Manipulation:  

■ multimodal prompt  
○ ３D空間 

● データ 
○ 大量 
○ reality 
○ dynamic 
○ LLMを用いて3次元空間データ生成  

LLMのEmbodied AIへの導入形式：



Language Models as Zero-Shot Planners: Extracting Actionable Knowledge for 
Embodied Agents （ICML 2022）
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● 「LLMの学習した知識は、インタラクティブな環境で利用できるでしょうか？」

この論文では、自然言語で表現された高レベルタスク（例：「朝食を作る」）を具体的な行動ステップ（例：「冷蔵
庫を開ける」）に分解する可能性を調査している。

● 十分に大きな事前訓練された言語モデルは、追加の訓練なしでタスクを計画に効果的に分解できることが分
かった。ただし、生成された計画は正確に行動にマッピングされないことが多い。

● 既存のデモンストレーションに基づいて計画を行動に翻訳する手順を提案し、 VirtualHome環境での評価で実
行可能性が大幅に向上することを示した。  



Least-to-Most Prompting Enables Complex Reasoning in Large Language Models
（ICLR 2023）
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概要：CoTでは難しい問題を解けないのに対して、汎用性をもつleast to most手法を提案した。least to mostは難し
い問題をいくつかのより簡単な問題に分割して、サブ問題を解く。  

● 分解：この段階のプロンプトには、分解を示す一定の例題があり、その後に分解される特定の問題が続く。  
● サブ問題の解決：このステージのプロンプトは3つの部分から構成される：(1)部分問題がどのように解かれる

かを示す一定の例題、(2)以前に解答された部分問題と生成された解の潜在的に空のリスト、(3)次に解答され
る問題。 

新規性： CoTは：問題の考え方を教えられて、質問に対して、０から考え直す。 LtMは：以前の答えに新たな答えを追
加して、新しい答えを作る。これにより、長い文に対して、より正確に答えられる。  

 

 

 



Reasoning with Language Model is Planning with World Model（EMNLP 2023）
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概要：LLMは、ステップバイステップの推論を実行する能力を示しているが、一方で人間が簡単に解決できる問題で
苦労することがある。長期的な因果関係をシミュレートするための「世界モデル」が不完全であることが理由の一端
だと考えられている。この論文はLLMを世界モデルとして利用するための補完的フレームワーク『RAP（Reasoning 
via Planning）』を提案している。  

手法：RAPの仕組み 

● Monte Carlo Tree Search（MCTS）に基づく計画アルゴリズムを組み込む  
● LLMは、推論中に最も有望な推論ステップ（行動）を反復的に考慮  
● その結果、高精度に未来の結果を予測  
● 探索（未訪問の推論トレース）と活用（これまでに識別された最良の推論ステップ）の適切なバランスを

維持 

 

 

 

 



On the Planning Abilities of Large Language Models : A Critical Investigation (NeurIPS 
2023)
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概要：一般的なウェブコーパスで訓練されたLLMの新たな推論能力について、次の2点を評価する。  

(1) LLMが常識的な計画タスク（人間が得意とするタイプ）において、どれほど良い計画を生成および検証できるか。
(2) LLMが他のエージェント（AIプランナーや人間プランナー）に対するヒューリスティックなガイダンスの源として、ど
れほど有効か。国際計画競技会で使用されるドメインに基づいたベンチマークスイートを開発し、LLMを自律モード、
ヒューリスティックモード、および人間参加モードの3つのモードで評価した。  

結果：LLMが自律的に実行可能な計画を生成する能力は非常に低く、成功率は平均約3％であった。ヒューリス
ティックモードと人間参加モードではやや良好な結果が得られた。  



On Grounded Planning for Embodied Tasks with Language Models (AAAI 2023)
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概要：言語モデルは物理世界に関する常識的知識を持っているが、具体的で実行可能な計画を作成できるかは不
明。視覚や物理環境からのフィードバックがないため、実行可能な計画の作成は困難である。  
この論文は「G-PlanET」という新しい問題定式化を提案している。G-PlanETは高レベルの目標と特定の環境におけ
る物体に関するデータテーブルを入力とし、ロボットが実行できるステップバイステップの計画を出力する。  
また、評価プロトコルを確立し、計画の質を評価するための指標であるKASを設計した。実験結果によると、環境情
報をテーブルでエンコードし、反復デコード戦略を使用することで、LMの具体的な計画能力が大幅に向上することが
示された。 



LLM-Planner: Few-Shot Grounded Planning for Embodied Agents with Large Language 
Model（ICCV 2023）
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● 既存のLLMをプランナーとして複雑なタスクを完成させる手法はデータコストが高く、サンプル効率が低いた
め、汎用性が失われてしまう。この論文は、LLMを活用して、fewshotでの手法を提案した  

○ high-level：エージェントが言語指示で最終目標を達成するために、順番に達成する必要があるサブゴー
ルをリストする 

○ low-level：各サブゴールを具体的な行動に変換する  
● 高レベルの計画があれば、低レベルの計画は自然言語指示から独立し、オブジェクトの位置特定やナビゲー

ション、適切な操作の実行が中心になるので、両方を並行して遂行できるようになっている。  

 



Describe, Explain, Plan and Select: Interactive Planning with Large Language Models 
Enables Open-World Multi-Task Agents (NeurIPS 2023)
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概要：オープンワールド環境でのマルチタスクエージェントの
タスク計画について「(1) 長期的なタスクのため、オープン
ワールド環境（例：Minecraft）で計画を実行するには正確で多
段階の推論が必要。(2) 通常のプランナーは複雑な計画内の
並行するサブゴールを順序付ける際に、エージェントがサブタ
スクを達成しやすいかどうかを考慮しないため、計画が非効
率または実行不可能になる可能性がある。」問題が存在して
いる。これらに対処するため「Describe, Explain, Plan and 
Select」（DEPS）というインタラクティブな計画アプローチを提
案した。 

 

結果：ゼロショットマルチタスクエージェントが70以上の
Minecraftタスクを堅実に達成し、全体のパフォーマンスがほ
ぼ2倍になった。  

 

手法：DEPSは、初期のLLM生成計画に対す
るエラー修正を促進し、計画実行プロセスの
説明と失敗時のフィードバックの自己説明を
統合する。さらに、並行する候補サブゴール
を完了までのステップ数でランク付けするト
レーニング可能なモジュールであるゴールセ
レクターを含み、初期計画を改良する。



Guiding Pretraining in Reinforcement Learning with Large Language Models (ICML 2023)
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概要：報酬がない環境において、内発的な報酬を用いてエージェントの探索を促す手法は、大規模な環境では目標達成に関連し
ない新しさが多いため、効果が限れている。この問題に対して、エージェントが現在の状態に基づいて、LLMから提案された目標
を達成することで報酬を得る仕組みExploring with LLM(ELLM)を提案した。 

新規性：以前の手法は、手動で報酬関数を設計する必要があり、ELLMがLLMの優れている推論能力を利用し、周囲環境から自
動的にdiverse、common-sense sensitive、context sensitiveな目標を立てる。 

結果：Crafterゲーム環境とHousekeepシミュレターで、ELLMで訓練されたエージェントが事前学習中に一般的な行動をよりよくカ
バーし、さらには多くの下流タスクで通常の性能を達成または向上させることを示している。 



MetaGPT: Meta Programming for a Multi-Agent Collaborative Framework (ICLR 2024)
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概要：既存のLLMは単純なタスクのみに対応しているが、複雑な
タスクではしばしば誤りが生じやすいという問題がある。この問題
に対処するため、MetaGPTという新しいマルチエージェントLLMフ
レームワークを提案した。これは、人間が使用する標準操作手
順（SOPs）をLLMと統合することで、複雑な問題を管理可能な
サブタスクに分解するアプローチである。  

新規性： SOPsを活用することにより、MetaGPTは人間の手順的
知識と機械との間のギャップを埋め、自動的な問題解決を実現
し、情報の不正確さを緩和した。 

手法： （右下の図）  

- Foundational Components Layer:システム全体の情報共有
のためのコア要素（環境、メモリ、役割、行動、ツール）を提
供する 

- Collaboration Layer: 知識共有やワークフローのカプセル
化によって、エージェント間の調整を行う 

結果：HumanEval、MBPP、SoftwareDevという三つのプログラミン
グベンチマークを用いて検証し、前二者において最先端の性能
（SoTA）を達成した。 

MetaGPTにおいて、
ソフトウェア開発の
SOP



Embodied Multi-Modal Agent trained by an LLM from a Parallel TextWorld (CVPR 2024)
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概要：VLMが静的な画像には対応できる一方、視覚や音声信号といった実環境での動的な要素との相互作用が難しい点に焦点を当てて
いる。そして、事前知識を持つLLMエージェントを並行的に使って、視覚世界で活動できるビジョン-言語モデル（VLM）エージェントを学習
する新しいアプローチを提案し、Embodied Multi-Modal Agent (EMMA) を構築した。EMMAの訓練には、新しい模倣学習アルゴリズム
DAgger-DPOを用い、これによりEMMAが様々なタスクに適応できるようになった。 

手法：視覚（左図の左側）とテキスト環境（左図の右側）を分けている 

- 視覚：視覚情報をViTに通してQ-Fromer経由で、関連する特徴を取り出す。LLMで視覚特徴とタスクのトークンを連携し、Actionを予測す
る。 

- テキスト：各時間での観察をテキスト化し、LLM経由でActionを予測する。  
- 両方からのAction間のLossをとり、視覚側をLLMのスキルや知識を一致させる。  

結果：ALFWorldベンチマークにおいて、SoTAであるVLMベースラインと比較し、成功率が20％〜70％向上した。 

 

パラレル世界において、一つタスクの分解例



MultiPLY: A Multisensory Object-Centric Embodied Large Language Model in 3D World  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概要：Embodied環境中、Multisensoryの情報を理解・Interactiveで自主的に必要なSensoryの情報取得できるMLLM
モデルの提案。また、ChatGPTを利用し大規模Multisensory Interactionデータセットを提案。  

新規性： 既存のMLLMはMultisensoryのデータを理解できるモデルが多いが、ActiveでMultisensoryの情報を使って
対話する、必要に応じて自主的にMultisensoryのデータをEmbodied Sceneから取得できるモデルがほとんとない。提
案の仕組みは上記を実現。  

手法：ChatGPT、既存の3次元シーン環境HM3Dデータセット、3次元Multisensory物体データセットObjectFolderと
Objaverseなどを活用してデータセットを構築。３D Scene Graphを介して、Pretrained LLMのInstruction Finetuningを
有効的に行う。 

 

 

 



ChatSim🗣Editable Scene Simulation for Autonomous Driving via LLM-Agent 
Collaboration
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概要：シミュレーションシーンを対話で編集可能にする手法の提案。提案手
法はLLMとMulti-camera NeRFの結合で、高精度かつflexibleでシーンを編集
可能にした。 

新規性・ 結果：自動運転の学習データ（視覚）の作成の新しい手法の提案；
これまでの既存手法（例：3次元再構築、NeRF系手法、3次元シミュレーター）
と比べて、生成したシーンのリアリティ・質が高い。また、言語入力により概
要的な編集、詳細な編集、編集したシーンの再編集などを可能にした。生成
系の定量的評価も既存手法を大幅に上回った。  

手法：  

・複数のAgent（LLMベース）がCollaborateし、入力されたコマンドを解析しな
がらシーンの編集を行う。また、それぞれのAgentは特定のタスクに集中す
ることで、より高い精度を達成。  

・Multi-cameraに対応可能な新しいNeRF手法を提案。  

・外部リソースをシーンに追加可能にするために、Lightingを編集可能な新し
いNeRF系手法も提案。  

 



EmbodiedScan: A Holistic Multi-Modal 3D Perception Suite Towards Embodied AI
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概要：大規模Indoor Embodied Agentの学習のためのデータセットEmbodiedScanを提案。EmbodiedScanでは、First 

Person ViewのRGBD動画入力から、3次元シーンのObject Detection、Segmentation、そして、Languageから3D 

Groundingなどのタスクを行う。  

新規性： タスクおよびデータセットの新規性がメイン。既存タスクでは、入力がHolisticな3次元シーン。  

それと比較して、EmbodiedScanではFPVのRGBD動画。  

手法：基本的なベースラインを構築した。基本構造は、Multimodalを扱うEncoderとタスク別のDecoder。  

感想：人間みたいなFirst Person View入力のEmbodiedとLLMの結合がトレンド。  

 



OpenEQA: Embodied Question Answering in the Era of Foundation Models

26

概要：Embodied Agentのための大規模データセットの提案。二つのモードを可能にした。モード１：Episodicな動画か

ら質問を回答；モード２：Activeで環境探索しながら質問を回答。  

新規性： データセットの新規性がメイン。まず既存データセットは主にシミュレーション環境のみで、OpenEQAデータ

セットは実環境Episodic動画入力も可能にした。また、Open-Vocabularyで質問回答するところも新しい。  

実験：GPT-4Vを代表とした強いMLLMを使っても、人間レベルと差が大きい。特に、Spatial Relationshipsなどはチャ

ンスレベル。 

感想：同じくCVPR2024のEmbodiedScanと類似する。EmbodiedとLLMはトレンド。GPT-４Vなどを使っても、Embodied

環境の問題がチャンスレベルなところが面白い。  

 



Holodeck: Language Guided Generation of 3D Embodied AI Environments

27

概要：テキストから、3次元シーンを生成する手法の提

案。具体的に、まずGPT4で入力の言語から部屋のス

ペース、物体構成、物体間の位置関係を生成。次に

既存のAssetsで部屋を組み立てる。Holodeckで事前

学習することで、既存データセットProcTHORより高い

Zero-shot ObjectNavi精度を達成。  

新規性： GPT4などのLLMを活用するところで、既存の

データセットよりもっと人間の部屋に近いかつバリエー

ションが多い部屋を生成可能。比較的に低いコストで3

次元シーンを生成可能。  

感想：手法は基本的にGPT4で部屋のデザインをし

て、そして既存のデータセットのAssetsで部屋を構成

するため、比較的に技術上新規性が薄い。事前学習

やApplicationの設計の面では面白い。  

 

 



RILA: Reflective and Imaginative Language Agent for Zero-Shot Semantic Audio-Visual 
Navigation

28

概要：LLMを用いてZero-shotでAudio Visual Navigationを行う手法の提案。  

新規性： Reflective plannerでは認識結果をそのまま使用するのではなく、誤って認識したかどうかをチェックするとこ

ろが新しい。 

手法：まず、MLLMで異なるセンターの情報をテキストに変換する。Reflective Plannerでは観測した情報により

NavigationのPlanを行う。さらに、観測の結果（テキスト）が正しいかどうかをチェックし、誤った認識を除く。また、LLM

ベースのImaginative Assistantモデルを提案し、グローバルな認識をベースにNavigationのアドバイスをする。  

感想：Reflective Plannerは局所的な視覚認識が正しいかどうかをチェックするところが面白い。LLMを使った

Embodied Agentがたくさんあってそれぞれの良さを精度以外にどうやって評価するのか気になる。  

 



LLMを用いたEmbodied AI

29

Embodied AIの今後の動向：

● Sim2Realの本格化： 

○ Embodied AI分野において、シミュレーションで学習し、リアル環境で高いZero-shot精度を得られた手法がすで
にいくつかある。 

■ Habitat Synthetic Scenes Dataset (HSSD-200): An Analysis of 3D Scene Scale and Realism Tradeoffs 

for ObjectGoal Navigation (CVPR2024)

■ SPOC: Imitating Shortest Paths in Simulation Enables Effective Navigation and Manipulation in the Real 

World (CVPR2024) 

○ 今後、LLMを使いながら、更にリアリティ性が高く、データ量も膨大なシミュレーションデータセットやシミュレー
ターが期待できそう。 

 

● Multimodal Embodiedが更に深まっていく： 

○ 多種類のSensor情報の導入 
■ Audio使用が更に一般的になる 
■ Audioのみならず、匂いセンサーや触覚センサーなどもどんどん導入されて更にMultimodal化が進む（異

常検知システムにおいて匂いセンサーがカメラよりも重要という傾向もある） 

○ 自主的にSensor情報を探索していく 
■ 一人称視点✖Embodied AIの研究が増えていく 
■ 受動的にSensor情報を受けるだけでなく、能動的に必要なSensor情報を取得していく 



Visual Programming



Visual Programming: Compositional visual reasoning without training（CVPR 2023）

31

概要：LLMのin-context learningと ビジョンモデルなどを組み込んだ プログラムベースのアプローチにより、 タスク特
化の学習なしに複雑な視覚タスクを解決 。 
 

新規性： LLMのin-context learningの活用によりタスクごとの学習が不要 。既存のモデルをモジュールとしてプログラ
ムに組み込むことができるので、複雑なタスクに対応することが可能。 中間結果の生成によって、エラーの解析を容
易にしている。

手法：LLMが与えられたプログラム例を参照して、入力された視覚データと自然言語指示に沿うようなプログラムを
生成。生成したプログラムをステップ（行）ごとに実行し、各ステップにおける結果を保存。 1つのモデルで様々なタス
クに対応可能で、ユーザーによる指示のチューニングも可能。

結果：4つの複雑な視覚タスクにおいて高い精度を実現した。  

 

 

 



Visual Programming系のアプローチ

32

コンピュータビジョン分野におけるVisual Programming系手法の特徴  

● 複雑な視覚推論タスクを単純な サブタスクに分割  

● サブタスクに特化した モジュール (既存のニューラルネットワークなど) を適用  

● LLMが生成したプログラムによってタスクを解く  

● 中間結果を生成することにより、 解釈性・透明性が高い  

● タスクごとにデータセットを作成したり、フレームワークを設計したりする必要がない  

 



Visual Programmingの先行研究

33

ニューラルモジュールネットワーク（NMN）  

● 複雑なタスクをサブタスクに分割し、それぞれを既存のニューラルネットや論理モジュールで処理  
● サブタスクへの分解は自然言語のクエリなどから自動的に行われる  
● タスクごとにモジュールの組み合わせが動的に構築される  

 

 

 

 

 

 

 
 

ニューラルモジュールネットワーク（NMN）に対するVisual Programmingの優位性  

● LLM の in-context learning  を利用してタスクを解くためのモジュール等を柔軟に設定するため、  

タスク固有の学習データを必要としない  

● ステップごとの中間結果が生成されるため、 解釈性や透明性が高い  
● 中間結果（視覚的なフィードバック）の存在により、 エラー解析やprompt tuningが容易  

 



Visual Programmingの発展の方向性

34

 

● フレームワーク自体の改善  

○ エラー解析もLLM自体が行う  

■ CLOVA 

○ ツール登録の削減 

■ CodeNav 

○ 知識蒸留により1つのVLMでの処理を可能に  

■ VPD 

● 新たなタスクへの導入  

○ 動作コントロール（精密な動作生成）  

■ Programmable Motion Generation for Open-Set Motion Control Tasks  

 

 



CLOVA: A Closed-Loop Visual Assistant with Tool Usage and Update (CVPR 2024)

35

概要：Visual Programming系の手法（問題をLLMで分割して、小問題をそれぞれVisual Moduleで解く）のContinual 

Learning仕組みCLOVAを提案。問題を解くプロセスでどのパーツが間違ったかを分析し、有効的に学習データを取

得し、間違ったパーツの学習を行う。  

新規性： 既存のVisual Programming手法では、問題を分割するLLMや、小問題を解くVisual Moduleを固定している。

CLOVAでは、LLMとVisual Moduleを有効的に更新できる仕組みを提案。  

手法：３つのプロセスから構成する：Inference段階でLLMを使用して問題を分割し小問題を別々のVisual Moduleで

解く。Reflection段階では、回答が間違った例のHuman Feedbackを得る。Learning段階で、学習データを自主的に収

集し、間違ったModuleの学習を行う。  

感想：CLOVAはセマンティック的にリッチなhuman feedbackでMLLMの性能を向上する。上記のようなfeedbackや

annotationは効率よく（少ない学習exampleで）MLLMなどの性能向上につながる。自己修正・Reflectionが重要。

ReflectionモジュールがMLLMでできると面白そう。  

 



CodeNav: Beyond tool-use to using real-world codebases with LLM agents（arXiv 2024）

36

概要：ユーザクエリに応じてコードベース を検索し、解決策を反復的に提案する LLMエージェントを提案。 
 

新規性： 既存のエージェントは、手動によるツール（物体検出ネットワーク等）の登録を必要としている 。このように、
コードによってあらかじめツールを定義する手法は、手間がかかる上にツールの使い方も制限される。そこで、既存
のコードベースを直接利用するフレームワークを考案した。

手法：単一エージェント、複数の実行環境（検索・実行・補助）を採用。エージェントはコードベースを探索し、必要な
コードスニペットを取り込み、反復的にソリューションを生成。実行フィードバックを受け取りながらエラーを修正し、解
決策を構築する。

結果：既存のTool-useベンチマークにおいて競争的な結果を達成した。  

 

 

 



Visual Program Distillation: Distilling Tools and Programmatic Reasoning into Vision-Language Models 
(CVPR 2024）

37

概要：LLMが生成したプログラムを使用し、複雑な視覚タスクを単一のVLM（視覚-言語モデル）で解決 。 
 

新規性： Visual Programmingを組み合わせることで、VLMが苦手とするカウントや空間的な推論を含む複雑な視覚推
論タスクを解決可能にした。視覚推論タスクを1つのモデルで完結させることで、遅延時間の短縮や計算コストの低
減に成功した。LLMが出力するプログラムが正しいかどうか検証を行った。

手法：LLMが生成した複数の候補プログラムを実行し、正しいプログラムを選別。その結果得られたプログラムを自
然言語の推論ステップに変換し、 VLMに蒸留。

結果：複数の視覚タスクベンチマークで既存のVLMを上回る性能を達成。  

 

 

 



Programmable Motion Generation for Open-Set Motion Control Tasks（CVPR 2024）

38

概要：オープンセットな動作制御タスクにおいて、プログラムで制御可能な動作生成手法を提案。  
 

新規性： 個別タスクに特化した既存手法とは異なり、任意の制約条件に対応可能な汎用性と柔軟性を持つ。また、
特定の訓練データ収集や特殊なネットワーク設計を必要としない。  
 

手法：複雑な動作制御タスクを複数の制約条件に分解し、それらを誤差関数としてプログラム化する。そして、事前
学習済みの動作生成モデルを使用し、生成された動作が制約条件に従うように最適化する。動作制御タスクの 複数
の制約条件への分解は、手動あるいは LLMを用いて自動で行われる。

結果：質が高く、複数の制約条件を満たすような動作の生成を実現した。  

 

 

 



Visual Programming系アプローチの利点

39

Visual Programming vs End-to-End Model  
 

Visual Programming 

⭕: サブタスクに分割することで、 複雑な課題を解く ことができる 

⭕: ステップごとに中間結果を生成するため、 透明性・解釈性が高い  

⭕: タスクごとに使用するモジュールや順番を選択できるため、 柔軟性・適応性が高い  

⭕: 新たなタスクを解く上で、タスク固有の学習（勾配更新を含むような思い学習）を必要としない  

❌: 使用するLLMやモジュール（既存モデル）の性能に依存する  
 

End-to-End Model （*ここでは、single-stageでタスク特化のデータセットで学習したモデルを指す）  

⭕: 軽度な学習で新たなシナリオへの適応 を実現できる 

⭕: 新たな能力が発現 することがある 

❌: 計算コストやデータセット作成コストがかかる  

❌: 解釈性が低い 

❌: 計算やカウント、構造を掴むのなどの複雑なタスクが苦手（改善されつつある）  



2. LLMとCVの統合 



LLM×CV論文のアーキテクチャ

41

Visual Prompt
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/ 
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Research Direction Summary

42

新しい能力
の獲得

既存能力
の改善

言語的
アプローチ

映像的
アプローチ

言語×〇〇（e.g., マニピュレーショ
ン，姿勢，レイアウト）

LLMを用いたデータ拡張により 

特定タスクの精度向上 

Hallucinationの抑制 

LVLMに新たな能力を付与（e.g., 
LoT, カウンティング） 

LVLMの映像処理技術改善による
，認識精度/効率の向上  LVLMの認識フレームワークを工夫

し，新しい能力を付与 

根底にあるのはモダリティギャップ．それを解
消するために
・データで詰める or 外部知識を取り込む
・適応的なアーキテクチャの導入
・特定の推論パターンを促すフレームワーク
の導入



Research Direction Summary

43

1. LLMを使ったデータの整理・拡張により， これまでより豊富に特定タスクの学習データの調達を行うことで，精度向
上． 

2. LLMをマルチモーダル化して これまであまり取り組まれていない ，言語×〇〇（e.g., マニピュレーション，姿勢，レ
イアウト）を可能にする．  

3. MLLM/LVLMにおける hallucinationを抑制する． 

a. モダリティ間のギャップを埋める・不足している詳細な情報を学習する  

i. モデル的にadjustするモジュールを追加  

ii. 教師情報を追加（object detection/segmentation）  

iii. 言語データを追加 

4. LVLMに新たな能力を付与 （映像というより言語的アプローチ）  

a. LoT（データ+フレームワーク）  

b. カウンティング 

5. LVLMの認識フレームワークを工夫し，新しい能力を付与  

a. Visual Prompt  

b. V*: Guided Visual Search as a Core Mechanism in Multimodal LLMs  

6. LVLMの映像処理技術改善による， 認識精度の向上 

a. Dynamic Tokenの導入 

b. Projectorの改善 



1. 既存タスクにおける
LLMを用いた学習データ拡張



Reconstructing Hand-Held Objects in 3D

45

● 概要：LLMで映像内の物体を説明し，Text-to-3Dで物体のテンプレートを取得．Retrieval 
Augmented Reconstrucitonを提案． 

● ポイント：通常テンプレート（３次元物体の形状）を必要とする３次元物体姿勢推論に関して，テ
ンプレートをGPT-4&Text-to-3Dで生成．→ テンプレートフリー 

 



PointCLIP V2: Prompting CLIP and GPT for Powerful 3D Open-world Learning（ICCV 2023）

46

概要：CLIPとGPTの統合により3Dデータに対するオープンワールド学習を実現。  
 

新規性： CLIPプロンプトによる現実的な深度マップ生成。GPTを用いた3Dに特化した説明文の生成により画像とテ
キストのアラインメントを保つ。

手法：3D点群をグリッドベースのボクセルに変換し、局所的なフィルタリングを適用することでより現実的な深度マッ
プを生成。GPTを用いてカテゴリごとの3D形状を詳述するテキストを生成。  
 

結果：zero-shotの3D分類・セグメンテーション・検出で高い性能を示した。  

 

 

 



2. 言語（LLM）×  〇〇
新たなタスクへのLLMの適用



PoseGPT: Chatting about 3D Human Pose

48

● 概要：テキストと人間の3D Poseを接続．特にGPT4でデータ拡張することで，暗黙的な状況記
述からでも3D Poseを生成できる．（例：プロポーズの姿勢） 

● 実験内容：Text-to-Pose Generation, Pose Estimationで評価． 

● 結果：TPGは特に暗黙的なテキスト説明からのポーズ生成が向上．通常のPEは特化モデルよ
りも精度は落ちる．Referenceを必要とするPEは概ねSoTA． 

● ポイント：GPT4で言語側をデータ拡張する．（しかし３次元姿勢側の拡張はなし？） 

 



HOI-Ref: Hand-Object Interaction Referral in Egocentric Vision

49

● 概要：VLMでHand-Object Interactionを解けるようにした 

● 実験内容：HOI-QA（様々なQA：what is happening, where, bbox, action, contact）データを収集
し，HO-Ref（手や物体のそれぞれの位置やクラスなど）, I-Ref（手物体の関係性など）のタスク
で実験．名詞の正確性やBBoxの正確性，などにおいて評価．MiniGPT-v2と比較． 

● ポイント：LLMでHand-Object Interactionを扱うのが初めて．（しかしLLMを使う良さがあまり出
ていない！？） 

 

 



PIGEON: Predicting Image Geolocations

50

概要：特定の場所における複数枚/１枚の画像から、その場所の座標を推定する手法の提案。地理情報、CLIPの

利用で提案手法が人間の専門家より高い精度を達成。  

新規性： 既存手法は主にClusteringや対照学習などを用いて画像ベースでGeolocalizationを行う。そのため、

unseen場所の推定精度が低い。提案手法は地理情報の利用およびCLIPの利用により、精密な地理情報や記述に

強いgeolocationの特徴量をマルチタスクで習得した。  

感想：Wikipediaなどの情報で更に精密なGeolocalizationができそう。  

 



CogAgent: A Visual Language Model for GUI Agents

51

概要：VLM-based GUI AgentとAgentの学習のための大規模データセットの提案。Userの入力とGUI画面から、User

のDemandに合わせてGUIの操作の言語提示、一連操作の計画などが可能。  

新規性： GUIの画面とUserのDemandから、GUIの使用を高精度にサポートできるVLMを提案。既存の手法では言語

テキストやHTMLのみを利用するものが多い。密にアノテーションしたデータセットの提案も評価される。  

手法：Encoder-decoderベースのVLMを使用。また、GUIの画面理解のための高解像度画像をエンコードするモ

ジュールを使用。  

感想：AIが進んだ先のGUIがどのようになっていくのかが気になる。  

 

 

 



GeoChat: Grounded Large Vision-Language Model for Remote Sensing

52

概要：Remote Sensing画像に適応したMLLMとMultimodal Instruction-Tuningデータセットの提案。  

新規性： GPT-4Vを含めて既存のMLLMがRemote Sensing画像認識に性能が劣る。また、既存のRemote Sensing

の研究はfixed-sizedなデータセットで行うものが多く、Open-vocabularyで同時にRecognitionとGroundingができるモ

デルが提案されていない。  

手法：手法は他のタスクに適応する際の一般的なMLLMと類似。まず大きなInstruction-Tuningデータセットを用意。

その際にVicuna-v1.5を活用し低いコストで318kのデータセットを構築。LLaVA-1.5とLoRA fine-tuningで自らのMLLM

を学習。 

感想：LLMをRemote Sensingに活用した例。既存の複数のRemote Sensingの問題を一つのモデルにより対応可能

にした。提案データセットの貢献が大きい。画像を１枚ではなく、複数枚にすると分析できるものが増えそう。  

 

 



WonderJourney: Going from Anywhere to Everywhere

53

概要：場所の画像/記述テキストから、3次元的に一致していてストーリー性がある一連の画像を生成するタスクperpetual 3D 

scene generationと手法の提案。 

新規性：タスクの新規性がメイン。既存の手法は一枚の画像生成や3次元シーンの生成が多い。ここでは3次元一致性を保った

複数の画像生成を行っている。 

手法：複数のモジュールの組み合わせたModular手法。また、LLMでシーンの記述を行う。視覚モジュールでシーンの3次元一致

性を確保する。VLMモデルで全体的な生成結果の確認をする。 

感想：既存のモデル（画像生成モデル、LLMでストーリーモデル、Outpaintingモデル、3次元生成モデル）をうまく組み合わせて綺

麗な結果を生成できた。モデルの各パーツの新規性はない。モデルが理解しやすい。将来類似した方法で長い漫画・動画が作

れそう？3次元を使って一致性を保つところは評価される。 

 

 

 

 



Binding Touch to Everything: Learning Unified Multimodal Tactile Representations

54

概要：触覚を視覚、言語、音声とリンクさせるモデルUniTouchを提案。また、異なる触覚センサーを学習できる

sensor-specific tokensを導入。UniTouchで様々な触覚理解のタスクを行える：Zero-shot触覚認識；触覚表現から

画像・音声・テキストのRetrieval、画像生成、X-to-Touch生成。特に、Touch-LLMで触覚から複雑な推論なども可

能。 

新規性： 触覚表現のCLIP。様々な触覚タスクを統一した。また異なる触覚センサーを対応可能。  

手法：触覚表現と視覚表現のContrastive Learningで触覚表現を学習。その後、視覚表現を通して他のモダリティと

リンクさせる。 

感想：Touch-LLMが面白い。Robot manipulationに活用できる。触覚が重要だが、どういったアプリケーションで使え

るか想像しずらい。  

 



MuseChat: A Conversational Music Recommendation System for Videos

55

概要：Human userと対話しながら、入力ビデオに音楽を

Recommendする手法MuseChatの提案。既存の大規模ビ

デオデータセットとLLMを利用して独自の学習データセット

を提案。 

新規性： 既存手法が人間のpreferenceを考慮しないものが

多い。MuseChatでは対話形式でuser preferenceに従った

Recommendationができる。MLLMの力で、音楽を

Recommendする際の理由などを可視化・解釈可能となる。  

感想：Applicationとしては面白くて実用性が高い。音楽に

関して対話で色々理解できるMusic-LLMができると面白そ

う。データセット構築の部分が面白そう。  

 

 



LISA: Reasoning Segmentation via Large Language Model

56

概要：複雑なテキストを基にセグメンテーションマスクを推論し、出力するという新たなreason segmentationタスクを
提案。そのタスクに対して、LISAというLLMを用いたセグメンテーションモデルを提案した。  

● モチベーション：既存のタスクでは、step-by-stepでエージェントにタスクを与える。このやり方ではクエリの中
身の意味を理解できなくなってしまう。  

● reason segmentationの目的：  
○ 複雑かつ明示的でないテキストから画像内のことを推論できる→LLM（既存の研究はテキスト生成に注

目しているが、MLLMがセグメンテーションマスクを生成できるのか？）  
○ セグメンテーションマスクを生成することに成功  

 

 

 

 



3. hallucinationの抑制



mPLUG-Owl2: Revolutionizing Multi-modal Large Language Model
with Modality Collaboration

58

● 概要：映像と言語という異なるモダリティのコラボレーションを明示的にモジュール化して扱うこ
とで，テキストタスクにも映像-言語タスクにも汎化するようにした． 

● ポイント：画像に注目するべき時とテキストに注目するべき時を，きちんと切り分けて学習できるように
なった． 



UniBind: LLM-Augmented Unified and Balanced Representation Space to Bind
Them All

59

● 概要：LLMを用いて作った物体に関する様々な説明に基づいたtext-centeredなRepresentation 
Learningにより，よりバランスの取れたマルチモーダル潜在空間ができた． 

● 実験内容：様々なモダリティのタスク． 

● 結果：多くのマルチモーダルタスクでSoTAを取った．特にZero-shot． 

● ポイント：単純なコントラスティブラーニングでは細かい部分に関して適切な距離感のある潜在
空間をつくるのは難しい． 

 



Modeling Collaborator: Enabling Subjective Vision Classification With Minimal 
Human Effort via LLM Tool-Use

60

● 概要：よりfine-grainedなhuman feedbackにより，LLMのhallucinationが効果的/効率的に抑えら
れている． 

● ポイント：右下図にあるように，粗いfeedbackに比べて，細かいfeedbackのほうが，データ量に
対するhallucinationの抑制効果が大きいことがわかる． 

 



4. 言語的アプローチによる

LVLMへの新たな能力の付与



Incorporating Geo-Diverse Knowledge into Prompting for Increased
Geographical Robustness in Object Recognition

62

● 概要：同じ物体でも地域ごとに見た目が異なる．そこで，LLMから各地域の物体の特徴知識を
抽出し，学習可能なsoft promptとして追加する． 

● 実験内容：様々な国の物体認識． 

● 結果：プロンプトを入れることで，精度が向上． 

● ポイント：「通常物体はこういう見た目」という常識をVLMに突っ込んている．（しかし，ハルシ
ネーションの場合もあるのでは？） 

 



Let’s Think Outside the Box: Exploring Leap-of-Thought in Large Language 
Models with Creative Humor Generation

63

● 概要：Leap of Thought：少し飛躍した発想を可能にすることで，大喜利をうまくできるようにし
た． 

● ポイント：発想の飛躍をふくむデータセットの学習＆発想の飛躍を無理やり行わせるように
Refinement． 



VisionLLM: Large Language Model is also an Open-Ended Decoder for Vision-Centric 
Tasks (NeurIPS 2023)

64

概要：LLMのゼロショット性能（汎化性能）を利用し、Open endなタスクを解くことができるVLMを提案。V&Lタスクだけ
でなく、Vision系のタスクもinstructionすることで解くことができる。  

新規性： LLMのzero-shot性能を利用した（論文投稿時では、新規性だったと思われる）点、テキストのinstructionに
沿って画像をエンコードするimage tokenizerと、LLMベースのタスクdecoderを提案。  
 

結果：様々なCV・V&Lタスクで検証し、一定の有効性を確認  

 

 

 



Cheap and Quick: Efficient Vision-Language Instruction Tuning for Large Language 
Models (NeurIPS 2023)

65

概要：従来の研究は、学習コストが高く、V&Lタスクが解けるようになる代わりにNLPタスクの性能が下がる特徴が
あった。そこで、学習コストを抑えた & NLPタスクも解けるMMAという手法を提案し、新しいVLMであるLAVINを提案。  

新規性： MMAという手法の提案。この手法の主な特徴は、①LLMと画像encoderを繋げる軽量モジュール②学習の
際、テキストのみの場合とテキスト画像ペアの場合の二通りある点（Mixture-of-Modality Training）である。  

結果：様々なCV・V&Lタスクで検証し、一定の有効性を確認  

 

 

 

 



5. LVLMの映像認識フレームワークの

工夫による，新しい能力の付与



Beyond Text: Frozen Large Language Models in Visual Signal Comprehension

67

● 概要：画像をLLMのボキャブラリーのトークンで表現することで，frozen LLMでマルチモーダル
理解のタスクを可能に． 

● ポイント：LLM内で問題を解くので，In-context learningによりfew-shotでタスクが解けるし，テキ
ストトークン化した画像はVQA的タスクだけでなく，Denoising Taskも解くことができる． 

 



Exploring the Transferability of Visual Prompting for Multimodal Large Language 
Models

68

● 概要：これまでのVisual Promptingは学習時と異なるモデルに適用すると精度が下がってしまう
問題があった．そこで本研究では転移性の改善を行った． 

● ポイント：(i)Visual Promptingによる特徴量の崩壊問題をPrompting前後の特徴差を小さくする
損失（L_FCA）の導入で解決．(ii)Promptにタスクの情報をより豊富に含ませるために
，Prompted Imageとタスクの答えのCLIP距離を小さくする損失（L_TSE）を導入． 

 



Pixel Aligned Language Models

69

概要：LLMをVisual Groundingに適応した研究。画像や画像と座標/テキストの組み合わせなどの入力から、

Captioning、Localization、Word-Groundingなどを行うモデルPixelLLMを提案。複数のベンチマークでSOTAなVisual 

Grounding精度を達成。  

新規性： 既存VLM手法が画像をテキストに落とすことが可能。提案のPixelLLMがLLMがどれくらいVisual Grounding

（テキストやワードから画像の対応領域を推定）に効果があるのかを検討した。  

手法：PixelとWordのAlignmentがされているデータセットで学習。構造がシンプルで、Word特徴の上にMLPを入れて

座標を予測する。また、LLMのLoRA Finetuningを使用した。  

感想：モデルがシンプルでStraight-forward。事前学習が十分な場合で、LLMが高いGrounding能力があることを示

した。 

 

 

 

 

 



SOK-Bench: A Situated Video Reasoning Benchmark with Aligned Open-World Knowledge

70

概要：Situationに関する背景知識の理解、Open-World Commonsense Reasoningなどを評価できる新しいVideo Question 

AnsweringデータセットSOK-Benchの提案。LLMを活用して、知識グラフの抽出やデータセットQAの自動生成を行った。 

新規性：従来のVideo QAデータセットでは様々なReasoning能力を評価できるが、実環境の様々なSituationに関して

Problem-solvingのためのデータセットがなかった。 

データセット生成手法： 下の図で従来データセットの作成方法と提案のLLMを活用したデータセットの比較を示す。提案の

SOK-Benchは知識グラフをベースにしている。VLモデルによりビデオから人物などの認識を行い、LLMが知識グラフを抽出した

り、さらにグラフをベースにQAの生成を行う。 

感想：LLMをデータセット生成に使う研究が多くなってきた。Reasoningや構造化知識が必要なデータセット設定において特にLLM

が使いやすい。 

 



Modeling Collaborator: Enabling Subjective Vision Classification With Minimal Human 
Effort via LLM Tool-Use

71

● 概要：VLMに新しいコンセプトを学習させるときに，LLMとVLMを用いることで，その概念の境界線をよ
り少ないデータで決めることができる． 

● ポイント：実験結果では，難しいコンセプトで特によい成果が出ている．簡単なコンセプトについても，性
能の劣化はあまりない． 

 



VPGTrans: Transfer Visual Prompt Generator across LLMs (NeurIPS 2023)

72

概要：既存のMLLMの学習は、ゼロから学習していて非常に計算コストが高い。そこで、既存のMLLMのVision 
Encoder（VPG）を新しいLLMに転送する手法VPGTransを提案。  

新規性： VPGを転送する新しい手法VPGTransを提案。この手法は、以下の分析の結果をもとに構築されている。① 
学習済みVPGを継承することで、学習を加速できる。② projetorを線形にwarm-upすると学習を加速③ LLMの
projectorをword converterを用いて初期化（転送前のLLMの単語埋めこみを転送後のそれに線形変換）することで、
線形projectとのwarm-upを加速することができる  
 

結果：0からの学習と同等以上の性能を達成でき、異なるモデルタイプ間の転送に対して最大5倍の高速化を達成  

 

 



6. 映像処理アーキテクチャの

工夫による，認識精度の向上



Chat-UniVi: Unified Visual Representation Empowers Large Language Models with 
Image and Video Understanding

74

● 概要：画像・動画をLLMで扱う際に，Dynamic Tokenを導入して，冗長なトークンをマージし，重要な部
分にトークンを使うことで，効率的なトークナイズを実現．これにより画像と動画をどちらも同じLLMで扱
えるようにした． 

● ポイント：画像/動画圧縮の要領でDynamic Tokenを導入． 

 



Honeybee: Locality-enhanced Projector for Multimodal LLM

75

● 概要：MLLMにおけるprojectorについて，これまでの効率と正確さのトレードオフを打ち破るべく，より柔
軟なプロジェクションを可能にした． 

● ポイント：場所的なコンテキスト情報の維持と，情報の圧縮を同時に行うために，Convolution 
Abstractorと，Deformable attention-based Abstractorの２つを提案．他の同程度の大きさのMLLMと比
べてより精度が向上． 

 



まとめ

76

1. LLMは，テキストの言い換え・整理・要約の能力や，幅広い常識的な知識を持っている．これを利用し， 

a. 学習データ拡張 

b. モデルの柔軟性や精度の向上 

が取り組まれている．→ この分野は，そろそろネタがつきそう． 

2. 既存のMLLM/LVLMが失敗する部分を明確にし，改善することが取り組まれている． 

a. データ的アプローチ or アーキテクチャ的アプローチ（データの場合が多い気がする） 

b. 映像的アプローチ or 言語的アプローチ 

→ この分野は，解きたいタスクを明確にしないと，MLLMの失敗を見つけるのは難しい．何を達成した
いのかを明確にする必要あり． 

3. MLLMよりも高い階層のフレームワークの設計が取り組まれている． 

a. 複数モジュールの組み合わせやMLLMを「使う」アルゴリズムの開発になっており，学習が難し
い． 

→ この分野は，広く問題を捉え，MLLMの組み合わせでエッジケースまで解けるようにしようと考えるこ
とで，取り組むべき課題が明確になる． 



CVタスクにおける LLMの役割の分類  (1, 2章のまとめ )

77

A. 複雑なタスクを解くためのモジュールとしての利用 

 

B. LLMを教師データの作成に利用 

a. Data Augmentation（データ拡張） 

i. Rephrasing（言い換え） 

ii. Captioning（キャプショニング） 

b. Knowledge Retrieval（知識抽出） 

i. Extrapolating（外挿） 

 

C. LLMのfine-tuning 

a. Parser（パーサ） 

b. Internal Knwoledge Extrapolation（内的知識外挿） 

Pretrained
LLMsInput Output

Condition

＊

(Pretrained)
LLMsInput Output



A. 複雑なタスクを解くためのモジュールとしての利用

78

貢献：個々のLLMの役割指示（学習），全体的なシステム設計 

Keywords: △△GPT（MetaGPT），Embodied AI, Agents, Visual Programming 

種類ごとに注目する点： 

● ドメイン特有のシステム設計の工夫は？ 

● 各LLMにどんな指示をしている？（どんな学習をしている？） 

● ユーザーフィードバックを取り入れているか？ 

● 各エージェントや中間結果を評価しているか？ 

LLMを学習してる？

Yes No

ドメイン特有のシステム設計の工夫がある

Yes No

Technical Reportかなに
か？

？

LLMを学習してる？

Yes No

LLMにどんな指示を
しているか注目



B. LLMを教師データ作成に利用

79

貢献：LLMを使って学習用データを作る 

Keywords: via LLMs, using LLMs, LLM-Augmented, Knowledge 

注目する点： 

● LLMの役割 

○ Data Augmentation（データ拡張） 

■ Rephrasing（言い換え） 

■ Captioning（キャプショニング） 

○ Knowledge Retrieval（知識抽出） 

■ Extrapolating（外挿） 

● LLMにどのような指示を与えているか？ 

○ 指示にどのくらいどんなドメイン知識が入っている？（リークしていない？） 



C. LLMのfine-tuning

貢献：LLMで解きたいタスクのデータを用意した，LLMの設計を工夫した 

Keywords：Instruction Tuning, △△GPT, □□LLM（例：PoseGPT） 

注目する点： 

● 学習データをどうやって用意した？ 

● LLMの設計に工夫はある？ 

● どのような汎化性能を示している？ 

○ 未知のタスクは解ける？ 

○ 未知クラスの認識に対応できる？ 

○ 未知の状況に対応できる？ 

80



3. CVタスクへのLLM的手法の融合 



Computer Visionにおける

Prompting



Prompting

83

Promptingとは

　モデルに指示や入力（prompt）を与えて特定のタスクを実行させること

　例：ChatGPTに指示文を入力して、特定のトピック関する調査や翻訳などを行わせる

 

    

 

 

 

 

 

ChatGPT 4oに画像と指示文を入力ChatGPT 4oに指示文を入力



Promptの分類

84

CV分野において使用されるPromptは2つに分けられる

1. Hard Prompt: 明示的で固定された指示や入力、一般的に人間が作成

 

 

 

CLIP 

学習データ:
画像とその説明 (”Pepper the aussie pup”)

テストデータの一例：
画像と物体クラス (“dog”)

→ “A photo of a {label}.”のような
     プロンプトのテンプレートを用いて
     単語(label)を文にすることで
     データ間のギャップを埋め、
     追加学習なしに精度を向上。

https://arxiv.org/pdf/2103.00020


Promptの分類

85

CV分野において使用されるPromptは2つに分けられる

 2.    Soft Prompt: 学習可能なベクトル、一般的に人間が解釈できない表現

 

 

CoOp

Hard prompt

Soft prompt

Hard prompt

Soft prompt

https://arxiv.org/pdf/2109.01134


Promptの分類

86

Hard PromptとSoft Promptの違い 

Hard Prompt Soft Prompt

作成方法 人がタスクに応じて設計 モデルが学習

柔軟性・適応性 低い
(タスクに応じたpromptの再設計が必
要)

高い
(新たなタスクに応じてモデルが動的
にpromptを調整)

解釈性 高い
(人間が設計しているため、プロンプト
の意味や意図が理解しやすい )

低い
(数値ベクトルとして表現されるため、
人間が直接解釈することは難しい )

適用例 キャプション生成、物体検出
(固定された指示が有効なタスク )

zero-shot学習、転移学習
(未見データ・新たなドメインへの適応 )



Hard Promptについて
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Hard Promptの分類

1. Text Prompt
    ・テキストのみを入力とする

    ・画像に関する視覚的な情報もテキストで入力

       　例：キャプション、物体のバウンディングボックスの座標

 

LLaVA

https://arxiv.org/pdf/2304.08485


Hard Promptについて

88

Hard Promptの分類

 2.    Visual Prompt
　 ・画像や図形など、視覚的なモダリティを入力

　   例：参照画像を入力し、その画風を新たな画像に転移する

                  画像に矢印などを加えることで、特定の領域に注目させる

 

 

 

Instruct-Imagen

https://arxiv.org/pdf/2401.01952


Text Prompt



KOSMOS-2: Grounding Multimodal Large Language Models to the World (ICLR 2024)

90

概要：物体の位置を認識し、テキストを視覚世界に結びつける能力を持つマルチモーダル大規模言語モデルの提
案。 
 

手法：大規模な画像とテキストのgroundingペアデータを構築し、訓練に使用。従来のMLLMが苦手としていた
groundingの性能を向上させ、物体や領域を指し示す（質問の回答として該当領域を出力する）ことを可能にした。  
 

結果：多くのダウンストリームタスクで優れた性能を達成。  

 

 



Learning to Localize Objects Improves Spatial Reasoning in Visual-LLMs
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● 概要：V-LLMs (BLIP-2やLLaVA）で位置予測などの空間的リーズニングを行うとき，どのような
位置表現が一番良いのか？テキストを用いた位置表現について探索． 

● ポイント：小数点表記，整数表記，アンカーからの差分による表記を試したところ，整数表記が
一番良かった（あまり変わらないが）．また，学習データには物体が存在しないパターンも含め
ることで，Hallucinationが抑えられる． 

 



Visual Prompt



GPT4RoI: Instruction Tuning Large Language Model on Region-of-Interest (arXiv 2023)
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概要：関心領域(RoI)への参照を含む空間的な指示の導入により、画像に対してより細かいレベルでのマルチモーダ
ル理解を実現。テキストとバウンディングボックスを利用した対話が可能に。  
 

手法：RoIAlignによる特徴抽出器によってユーザー指示に含まれるRoIに対応する領域の特徴を正確に抽出。視覚
的特徴と言語特徴の整合性を高めるための領域特徴抽出器の事前学習とユーザー指示への追従性を高めるため
のend-to-endな学習により、複雑な推論タスクへの対応を可能にする。  
 

結果：RoIに含まれる物体の色や形状を取得することができる。 Visual Commonsense Reasoningでも高い精度を
実現。

 

 

 



What does CLIP know about a red circle? Visual prompt engineering for VLMs (ICCV 2023)
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概要：画像上に赤い円を付与するという新たなvisual promptの導入によって、CLIPのzero-shot referring 
expressionsやkeypoint localizationにおける性能を増強した。  
 

手法：テキストプロンプトや画像からクロップした物体領域ではなく、赤い円を利用することで、画像のコンテキスト情
報を保持しつつ、画像の特定の領域に注意を向けさせることができる。赤い円はCLIP学習時のデータセット内にも
含まれていたため、他の図形や色と比較して認識されやすい。  
 

結果：zero-shot referring expressionsやkeypoint localizationにおいて高い性能を達成した。この手法の有効性は大
規模なデータセットとビジョンエンコーダにおいて現れやすい。モデルの認識にはバイアスが含まれており、赤い円で
囲った人物は犯罪者や行方不明者として認識されやすい。  

 

 



ViP-LLaVA: Making Large Multimodal Models Understand Arbitrary Visual Prompts(CVPR 2024)
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概要：視覚的なマーカーをプロンプトとして利用することで、ユーザーフレンドリーなインターフェースと高精度の領域
理解を両立。 
 

新規性： モデルが様々な種類のマーカーに対応可能。  
 

手法：アルファブレンディングによってマーカーを画像に重ね合わせた画像をCLIPで理解。この際CLIPの中間特徴
を利用することでマーカーの認識を強化。マーカー込みの画像に対してGPT-4Vを用いたインタラクションが可能．  
 

結果：Visual7W、PointQA、Visual Commonsense Reasoningなどの領域理解タスクでSoTA。  

 

 



Prompting における領域情報の与え方
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① テキスト 

● 領域座標(左上、右下)をテキストプロンプトとして与える  
○ LLMが扱うことのできる形式（自然言語）であり、既存のMultimodal LLMに組み込みやすい  
○ 位置関係を基に物体の関係性などを推論  
○ 下2つの表現と比較してpromptの柔軟性には欠ける  

 

② 物体領域 

● 画像内の物体のバウンディングボックスと単語のalignmentを取る  
○ 画像全体とキャプションよりも詳細な情報が取得できる  
○ 物体領域のみを取り出すため、コンテキスト情報が落ちやすい  

 

③ マーク 

● 丸や矢印などのマーク（図形）を入力画像に追加する  
○ 画像全体のコンテキスト情報と注目したい領域の情報を同時に取得できる  
○ 1つの画像に対して様々なプロンプトが用意できる  
○ 複数物体へのマークの付与は現時点で可能  

 

 

 

 

 

 

 



Prompting における領域情報の与え方

97

 

● 共通の背景 
○ 画像とキャプションの対応における情報は限定的  
○ 文章は位置情報を扱うのにあまり適さない  
○ 言語化が難しい概念もある  

 

● どの種類が最良か？  
○ テキスト、物体領域、マーク共に2023年以降に投稿がある  
○ タスクに対する柔軟性を考慮するとマークの利用が良さそう？  

 

● 今後の方向性 
○ タスクや画像に応じた領域の取得やマーキングを自動で行う  

■ 質問で直接的には言及されていないが、質問に関わる画像領域を自動で取得する  
● 人の動作に関するマーキングでは関節に沿うような線を付与するなど  

○ 物体に注目しているpromptが多いため，関係性などに注目したpromptの考案  
■ 関係性を示す矢印など（シーングラフに少し近い？）  

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Prompt×Segmentation



Prompt × Segmentation 
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Segmentationとは  

  画像を物体領域ごとに分割するタスク。ピクセルごとに物体クラスを割り当てることで分割を実施。  

  promptを導入した場合、入力は画像＋テキスト指示 or 参照画像となることが多い（Hard Prompt）  

 

SegmentationにPromptを導入する背景・理由  
 

① 様々な形式のやユーザー入力に対応できるインタラクティブなモデルを構築するため  
 

② 大量のラベル付きデータを集めることが難しい  
 

③ モデルを未見のデータや新たなドメインに適応させやすい  
 

④ プロンプティングによって専門知識や意図を与えることが可能  
 

⑤ ユーザーフレンドリーな設計  

　（テキスト指示や多少のプロンプトエンジニアリングならAIに関する知識がない人でもやりやすい）  

 

 

 



Prompt × Segmentation の発展の方向性
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① 様々な入力形式への対応（テキスト，点，画像など）  

→ 多くの下流タスク・アプリケーションへの適用  
 

② マルチモーダルな入力への対応  

→ 各モダリティの利点を活かし，ユーザーの意図に沿う正確なセグメンテーションを実現  
 

③ 特定のデータセットへのカスタマイズ  

→ VLM自体の再学習は必要なく，prompt自体あるいはpromptに関する追加モジュールのみの学習で実現  

 

 



Segment Anything (ICCV 2023)
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概要：セグメンテーションタスクにプロンプトの概念を導入し、セグメンテーション向けの基盤モデル（Segment 
Anything Model; SAM）と大規模なデータセット（SA-1B）を作成。SAMは点・BBox・マスク・テキストといった多様で曖
昧性のある入力に対応したマスクを出力することができる。  
 

新規性： promptableなセグメンテーションという新たなタスクを通じて、多くのタスクにzero-shotで対応できる基盤モ
デルを構築。自作のデータエンジンによって大規模なデータセットを半自動的に構築。
 

手法：画像エンコーダ・プロンプトエンコーダ・マスクデコーダからなるシンプルなモデルをプロンプトに基づくセグメン
テーションタスクを通じて事前学習。

結果：様々な下流タスク（エッジ検出、物体領域提案など）に対してzero-shotで高い性能を誇った。  

 

 

 



SegPrompt: Boosting Open-World Segmentation via Category-Level Prompt Learning（ICCV 2023）
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概要：カテゴリ情報を保持しつつクラスに依存しないセグメンテーション能力を向上させる学習手法を提案し、
Open-world instance segmentationで既存手法を上回る精度を達成。実世界の状況を反映した新たなベンチマーク
の提案により、モデルの未見のカテゴリを検出する能力を実世界に近いシナリオで評価した。  
 

新規性： カテゴリ情報とインスタンスマスクを基に作成したプロンプトを学習に用いることで、高精度なセグメンテー
ションを実現。”Known”, ”Seen”, “Unseen”のラベルを持つデータセットを構築し、モデルの未見のオブジェクトを検
出する性能を評価。”Unseen”のクラスをテストにのみ使用することで、既存研究におけるleakageの課題に対処。  
 

手法：カテゴリレベルのプロンプトを使用した学習によりクラス非依存のセグメンテーション能力を向上。  
 

結果：既知のカテゴリと未知のカテゴリの両方でセグメンテーション性能を向上。  

 

 



Image Segmentation Using Text and Image Prompts（CVPR 2022）
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概要：CLIPを用いたフレキシブルなzero/one-shotセグメンテーションシステムの構築。  
 

新規性： プロンプトベースのアプローチの採用により、訓練済みモデルが未見のオブジェクトクラスやクエリに対応す
ることが可能になった。CLIPとセグメンテーションの統合（ CLIPSeg）により、テキストと画像双方のプロンプトに基づ
くセグメンテーションが可能となった。  
 

手法：CLIP（バックボーン）とトランスフォーマーベースのデコーダ（セグメンテーションマスク生成）を組み合わせるこ
とで、様々なプロンプトに対応可能なセグメンテーションを実現。  
 

結果：少ないshotでのセグメンテーションタスクにおいて高い性能を誇った。一般化されたクエリにも適応し、多くのセ
グメンテーションタスクに動的に対応した。  

 

 

 



Customizing Segmentation Foundation Model via Prompt Learning for Instance Segmentation
（arXiv 2024）
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概要：Segment Anything Model（SAM）をユーザーの意図を反映できるようにカスタマイズ。  
 

新規性： プロンプト学習モジュール（PLM）とポイントマッチングモジュール（PMM）の導入により、SAMでは対応が難
しい、独特な環境のデータへの対応や特定のオブジェクトのセグメント化を実現。  
 

手法：PLMでは、画像に入力された点からどこをセグメンテーションするのか（例：看板全体、顔全体ではなく鼻だけ）
について、ユーザーのフィードバックを基に調整を行う。PMMでは、セグメンテーションマスクの境界をデータセットに
おける正解マスクに一致させる教師あり学習を行う。  
 

結果：複数のインスタンスセグメンテーションシナリオで高い精度を達成。  

 

 

 



 

① Hard Prompting（特にVisual Prompting）はアプリケーションで残り続ける  

   ・ユーザーインタラクティブな環境では、明示的なpromptが扱いやすい  

　・よく使用されるツール自体に組み込まれる  

→ 様々な形式のユーザー入力をChatGPTなどのツール自体が処理できるように  

　・洗練されたインターフェース  

→ マークのような視覚的な情報がテキストにも反映される  

 

② 高次な視覚推論タスクについても、Visual Promptingが優位な状況は変わらない  

   ・大規模モデルのzero-shot性能には限りがある  

　・タスクを解く上でのヒントを人間が出す仕組み  

 

 

 

 

Hard Promptingの今後
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Soft Prompting



Soft Promptingについて  
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Soft Promptingとは  

  学習可能なベクトル（soft prompt）をモデルの入力や中間層に追加することで、事前学習済みモデルを  

  効率的に特定のタスクに適応させる手法のこと。  
 

  イメージとしては、ChatGPTに特定のタスクを解かせる際に与える詳細な指示やヒントなどをベクトル 

  として学習している感じ。 

Visual Prompt Tuning

https://arxiv.org/abs/2203.12119


Soft PromptingをCV分野のタスクに導入する背景・理由  
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① 大規模なモデルを特定タスクに対応させる際にメモリや計算コストを抑えるため  
 

② Hard Promptと同様、特定のタスクに対するコンテキストや手がかりを提供  
 

③ Hard Promptとは異なり、タスク特有のpromptを手動で設計する手間がかからない  
 

④ Hard Promptとは異なり、タスク固有の情報を動的に学習できるため、様々なタスクに  

　より柔軟に対応することができる  
 

⑤ Soft Promptには、タスクに依存しない汎用的な特徴が含まれていることに加え、大規模な事前学習  

　 モデルと組み合わせて利用されるため、推論時に未見のデータに対しても効果的に対応できる  

 

 

 



Learning to Prompt for Vision-Language Models（IJCV 2022）
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概要：CLIPにおけるプロンプト最適化手法であるContext Optimization (CoOp)を提案。  
 

新規性： プロンプトエンジニアリングは非効率的で、ドメインの専門知識を必要とする。そこで、NLPの研究を参考に
Soft Promptを導入することで、CLIPのプロンプトエンジニアリングの自動化・効率化を実現。  

手法：プロンプトのcontext words（プロンプトの文脈を形成するために使用される単語やフレーズ）を学習可能なベク
トルでモデル化し、事前学習済みCLIPのパラメータは固定して学習を行う。context wordsは統一した場合とクラス特
有のものを用いた場合の2種類を用意。  
 

結果：11個の下流タスクで既存手法を上回った。Few-shotでの精度や強いロバスト性も示した。  

 

 

context words

上図の青で囲まれた部分がHard Prompt（既存手法） 

緑で囲まれた部分がSoft Prompt（提案手法） 



Visual Prompt Tuning（ECCV 2022）
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概要：NLPのプロンプトチューニング技術に着想を得て、大規模なTransformerモデルを視覚タスクに効率的に適応
させるための新しい手法であるVisual Prompt Tuning（VPT）を提案。  
 

新規性： Full fine-tuningはパラメータを保存するコストが高く、モデルの一部のみのfine-tuningはFull fine-tuningと比
較して性能が劣る。VPTでは、少量のパラメータで高い性能を実現。  

手法：入力空間に少量のタスク固有の学習可能なパラメータ（Soft Prompt）を導入し、バックボーンは固定して
fine-tuningを行うことで、事前学習済みモデルを視覚タスクに効率的に適応させる。  
 

結果：24個の下流タスクで、既存の転移学習手法を上回り、20個のタスクでfull fine-tuningを上回った。  

 

 



Convolutional Visual Prompt for Robust Visual Perception（NeurIPS 2023）
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概要：テスト時に視覚的OOD（分布外）サンプルに適応するための帰納的バイアスとして畳み込み構造を使用する
convolutional visual prompts(CVP)を提案

手法：Visionタスクの帰納的バイアスとして成功している、Covolutionを利用している。これにより、プロンプトのパラメ
タ数が他の従来のプロンプトに比べて少なくなっている。  
 

結果：一般的な構造化されていないpromptに比べて、学習コストが1%以下 & 様々な画像の破損（OOD）のサンプル
に対しての頑健性評価において有効な結果  

 

 



When Visual Prompt Tuning Meets Source-Free Domain Adaptive Semantic Segmentation（NeurIPS 
2023）
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概要：教師なしドメイン適応セマンティックセグメンテーション（ソースドメインで学習されたモデルを、ソースドメインの
データは使わずに、ターゲットドメインのデータのみを用いて適応させるタスク）を行うために、Visual Prompt Tuning
を利用したUniversal Unsuperivised Visual Prompt Tuningを提案

手法：従来の手法では、ネットワーク全体をfine-tuningする必要があり高価であったが、本手法ではVisual Prompt 
Tuningのみのため、軽量化に成功。① 入力トークンやピクセルレベルの摂動のような一般的に使用されるVisual 
promptでは、本タスクに有益な知識を確実に学習することはできない。② Visual Promptは、ソースとターゲットとのド
メインギャップを埋めるために十分なラベル付きデータを必要とする。の二つの問題に主に取り組んだ。  
 

結果：様々な手法と比較して、SOTA  

 

 



Prompt Pre-Training with Twenty-Thousand Classes for Open-Vocabulary Visual Recognition (NeurIPS 
2023)
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概要：ImageNet-21Kデータセットを用いて、ソフトプロンプトを事前学習するPOMPという手法を提案。この手法では、
色々なVisionタスクにzero-shotで推論が可能となる。

手法：ImageNet-21Kで事前学習させるのは法外なコストがかかるため、学習効率の高いアルゴリズムPOMPを提
案。POMPは大きく、local contrastとlocal correctionの二つの要素からなる。前者は、ネガティブクラスのサンプリン
グによりconstastive learningするクラス数を削減。後者は、ネガティブクラスの類似度スコアを調整し、バイアスを減
少させた。 
 

結果：Open-vocabulary画像分類・セマンティックセグメンテーション、物体検出のベンチーマークにおいて従来手法
の性能を大幅に凌駕  

 

 



Dynamic Prompt Learning; Addressing Cross-Attention Leakage for Text-Based Image Editing (NeurIPS 
2023)
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概要：textによるimage editingタスクでは、テキストで指定していない箇所（背景など）も変更してしまう問題（左図）が
あった。この問題の根本的な原因は、cross attentionがtarget object以外の領域にも誤ってattentionしてしまうこと
にあるとし、DPL（動的プロンプト学習）という手法を提案。  

手法：名詞に関連する動的トークンを導入 & 2つの損失を新たに加える手法を提案。二つの損失とは、ターゲット物
体以外の物体へのattetionの漏れを減らす損失と背景のattentionの漏れを防ぐ損失である。  

結果：様々な画像で評価され、定量的・定性的にも優れた結果を得た。  

 



 

① 多くのタスクはSoft Promptingに落ち着いていく  

   ・人手でプロンプトを設計することの限界  

　・様々なタスクに導入することが可能  

 
② 3D環境（点群）への応用  

→ 汎化性能の高いsoft promptingは、学習データが限られた点群に対して有効になるのではないか      

  （データが準備しやすい画像ドメインよりも高い有効性を発揮しうる？）  

 
③ soft promptの中でも、promptの形式が工夫されていく  

    ・ 視覚タスクにおけるpromptには過剰適合の問題がある  

→ 単純にtokenとしてpromptを与えるのではなく、畳み込み × promptといった帰納的バイアスを  

    上手く利用したpromptの発展が考えられる？  

 

Soft Promptingの今後
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Computer Visionにおける

In-context learning



In-context learning
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In-context learningとは  

　タスク固有のデータセットを用いた追加学習やfine-tunningを行わずに、与えられた入力例から  

    直接学習する能力のこと  

● LLMなどのtransformerベースのモデルに見られる  

● スケーリング則が成り立つ（モデルパラメータ、学習データが大きいほど効果が顕著）  

 

 

In-context learningの例   

(Few-shot prompting)

スケーリング則

https://arxiv.org/pdf/2005.14165
https://arxiv.org/pdf/2005.14165


In-context learningをCV分野のタスクに導入する背景・理由  
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① 少数サンプルからの学習が可能となるため、データ収集とラベリングのコストを削減できる  
 

② 転移学習やメタ学習の効果を強化し、モデルが新たなドメインやタスクに適応しやすくする  
 

③ 単一のモデルが様々なタスクに柔軟に対応できるようになる  
 

④ 事前学習された大規模モデルをIn-context learningの枠組みで活用することで、従来手法では対応が困難であっ
た複雑なタスクにも対応することができる  
 

⑤ 入力コンテキストに応じて即座に応答を生成するため、リアリタイムでのタスク実行が可能  

→ ユーザーインターフェースやインタラクティブなシステムでの応答性が向上  
 

⑥ 少数例からの一般化というアプローチは人間の学習と同様であるため、直感的なモデル設計が可能  

 

 

 

 



In-context learningの発展の方向性

119

 

● 新たなフレームワークの提案  

○ LLMが持つIn-context learningを利用せず、メタモデルでIn-context learningを獲得  

■ SINC: Self-Supervised In-Context Learning for Vision-Language Tasks 

○ それぞれの構成粒度（画像全体、パッチ、物体）がIn-context learningに与える影響を調査  

■ Im-Promptu: In-Context Composition from Image Prompts 

● In-context learningにおいて与える具体例に関する検証  

○ ランダムサンプリングよりも優れた、具体例作成のフレームワークを提案  

■ What Makes Good Examples for Visual In-Context Learning? 

■ Exploring Diverse In-Context Configurations for Image Captioning 

● 新たなタスクへの導入  

○ 文書情報抽出、3D点群理解、画像編集、シーン理解など  

■ ICL-D3IE: In-Context Learning with Diverse Demonstrations Updating for Document Information Extraction 

■ Explore In-Context Learning for 3D Point Cloud Understanding 

 

 



SINC: Self-Supervised In-Context Learning for Vision-Language Tasks（ICCV 2023）

120

概要：LLMが抱える課題（ハルシネーションなど）が視覚言語タスクに影響を与える可能性を指摘 。自己教師あり学
習を通じてメタモデルを訓練するフレームワークを提案し、新たな In-context learningを実現。  
 

新規性： LLMに内在するIn-context learning (ICL)を使用せず、メタモデルを用いてICLの能力を獲得する手法を提
案。提案手法は、少量データで効果的に学習でき、汎用性が高く、リアルタイム処理も可能。  
 

手法：タスクの実施例と実際に行わせたいタスクの特徴を入力とし、メタモデルを学習。メタモデルに入力する特徴
は、凍結された事前学習済みモデルを通じて獲得している。  

結果：複数のCVタスクで既存手法を上回る精度を達成。  

 

 

 



Im-Promptu: In-Context Composition from Image Prompts (NeurIPS 2023)

121

概要：VisionタスクにIn-context learningを用いることで、文脈的汎化（in-context generalization）が可能か。また、汎
化を行うにはどのような構成粒度（ベクトル表現、パッチ表現、オブジェクトスロット等）が良いのか。  

新規性： ① Vision分野のIn-context learning能力を測定するために3つデータセットを導入 ② In-context leaningを
定式化 ③ 異なる構成粒度のモデル（エージェント）を6つ提案し、3つのタスク（タスク外挿:task extrapolation, 組み合
わせ汎化: combinatorial generalization, 反実仮想画像の生成: generating counterfactual images）で提案エージェン
トを検証 
 

結果：①非構成的なエージェントは、タスク外挿が苦手。② Object Centricなバイアスを明示的に学習するモデル
は、構成的な規則のimplicitな理解・グローバルなセマンティックが一貫した出力が可能。③visionのIn-context 
leaningを行うためには、言語モデルと同様cross attentionが重要。  

 



What Makes Good Examples for Visual In-Context Learning? (NeurIPS 2023)

122

概要：CVタスクでのIn-context learningによる性能向上が、与える例に依存することを確認し、良い例を取ってくるた
めの基礎的な手法を2つ提案した論文  
 

新規性： In-context learningにおいて、下流タスクにおけるパフォーマンスは与える例に敏感であるが、既存の方法
では適切なプロンプトの設計が困難。プロンプトを自動で設計するフレームワークを考案。  
 

手法：教師なし手法（例とクエリの類似度）と教師あり手法（高いパフォーマンスを示す例と低いパフォーマンスを示
す例による対照学習）の二つを提案  
 

結果：In-context learningのサンプルは、教師あり手法 > 教師なし手法 > ランダムサンプリングの順に性能が良くな
ることを確認 

 

 

 

 



Exploring Diverse In-Context Configurations for Image Captioning (NeurIPS 2023)

123

概要：画像キャプショニングにおける画像とキャプションの選択がパフォーマンスに与える影響を調査  
 

新規性： 既存研究では、画像-テキストペアの取得にランダムサンプリングのみを使用。4つの画像選択戦略と4つの
キャプション割り当て戦略を考案し、視覚-言語分野におけるIn-context learningの特徴を解明。  
 

（画像選択戦略）ランダムサンプリング、類似度ベースの画像-画像検索、  

                        類似度ベースの画像-キャプション検索、多様性に基づく画像-画像検索  

（キャプション割り当て戦略）グラウンドトゥルースキャプション、モデル生成キャプション、  

                                          反復プロンプティング、モデル生成キャプションをアンカーとして使用  

 

 

 

 



ICL-D3IE: In-Context Learning with Diverse Demonstrations Updating for Document Information 
Extraction (ICCV 2023)

124

概要：LLMが文書情報抽出を行うためのシンプルで効果的なIn-context learningフレームワークを提案  
 

新規性： 従来手法は、fine-tuning時に大量の学習データを必要とする上にレイアウト情報や視覚的特徴を無視した
ものが多い。提案手法では、複数の種類の具体例を用いたIn-context learningにより、レイアウト情報の理解や回答
フォーマットの統一を促進し、性能を向上させている。  
 

手法：ハードデモンストレーション（文書のうち最も検出の難易度の高い部分の選択）、レイアウト対応デモンストレー
ション（セグメントの位置関係の記述）、フォーマットデモンストレーション（所望の出力形式を出力させる）を用意し、
数や順序を最適化することで、パフォーマンスを向上させた  

 

 

 

 



Explore In-Context Learning for 3D Point Cloud Understanding (NeurIPS 2023)

125

概要：3D点群のIn-context learningのための新たなフレームワークを提案  
 

新規性： 2Dのマスクモデリングには成功したが、3D点群への直接的な拡張は困難。また、既存研究は位置埋め込
みがdata leakageを引き起こしていた。提案手法では、3D点群に対するIn-context learningを初めて実現し、多様な
タスクへの適用性を実現した。  
 

手法：入出力を各タスクの座標としてモデル化。ジョイントサンプリングモジュールの導入により、入力とターゲットの
点群の中心点の一貫性を維持しつつdata leakageを防ぐ。  
 

結果：4つのタスク全てでSoTA。新たなデータセットやタスクに対しても高い適応性を示した。  

 

 

 



In-context learningの今後

126

 

① 新たなフレームワークの提案は今後主流となるのではないか  

　 ・ 既存の視覚-言語タスクのLLM依存は大きな課題である  

    ・ 画像エンコーダなど画像側の発展は言語に追いついていない印象がある  

　 ・ 画像や言語特徴を単純にLLMやMLLMに入れる枠組みは新規性に欠けるようになってきている  

　 ・ 大規模モデルの流行から時間が経ちつつあり、軽量なモデルによる高い汎化性の実現が求められて  

　　  いそう 

 

② In-context learningに使用する具体例の検証や自動取得については、タスクごとに新たなやり方が考案  

　 される可能性はある  

    ・ ただ、最終的にはSoft Promptingに落ち着き、In-context learningは使用されなくなりそう  

 

③ 新たなタスクへの適応は今後も行われると考えられるが、In-context learningの導入以外の新規性や  

　 技術的な貢献などが求められそう  

 

 

 

 

 

 



4. Multimodal LLMの評価 



MLLMの評価

128

・様々なMLLMが提案される中、それらの能力の評価することが重要だとされ研究されてきている  

 （評価ベンチマーク一覧を載せているリポジトリも存在： Link ） 

 

 

 

 ・本セクションでは、主要なMLLMベンチマークを『評価形式』と『評価ドメイン』の2つの観点からまとめる  

 

 

 

・「今までのDeepLearningモデルの評価時代 (正解率とBLEUなど)」と「様々なタスクを遂行できるMLLMの評価
時代」の違いについて考察する。  

 

 

 

https://github.com/BradyFU/Awesome-Multimodal-Large-Language-Models#:~:text=annotated%20by%20AI-,Benchmarks%20for%20Evaluation,-Name


MLLMの評価形式

129

まず、MLLMの評価形式は、以下の二つに大きく大別される。  

 

 

 

 

 

 

① 選択問題形式  

 

 

 

 

 

② 自由記述形式（任意の出力を許容するため判断が困難な設定）  

MMBench: Is Your Multi-modal Model an All-around Player? (2024)

THRONE: A Hallucination Benchmark for the Free-form Generations of Large Vision-Language Models (CVPR 2024)



MLLMの評価形式

130

② 自由記述形式の評価形式は様々な手法が考えられている  

 

 

 

 

1: BLEUなどのルールベースの自動メトリクス  

3: 人手評価の手動スコアリング  

 

4: GPT (LLM)によるスコアリング 

2: ロバストな正規表現を用いて対象の単語が入っているかどうかでスコアリング



包括的なドメインでの評価



MME: A Comprehensive Evaluation Benchmark for Multimodal Large Language Models 
(arixiv 2023~2024)  

132

概要：MLLMを包括的に評価するための14個のサブタスクで構成されたベンチマークデータセットを提案。全ての質

問に対して、Yes or Noで答える設計となっている。（GPTや手動によるスコアリングは、不正確さや主観性に問題が

あるとしている）  

結果：  

 

 

 

評価形式: 選択問題



SEED-Bench: Benchmarking Multimodal Large Language Models

133

概要：MLLMを評価するための新たな大規模ベンチマーク用データセットの提案。タスクのレベルを階層的に定義し、

インプットがテキスト・画像とテキストの混合・複数画像、出力も画像とテキストの組み合わせと、入出力の形式の自

由度が高く、多種類のタスクを評価可能。  

新規性： ひとつの軸ではなく、27種類のタスクを用いることで、MLLMのより詳細な評価を可能にした。  

手法：23の最近のMLLMを評価。著者たちが定義したタスクレベルでは最近のMLLMはL1レベルのタスクに対しても

不足していて、L1以上のタスクはまだまだ改善の余地が大きいことを示した。  

感想：LLMやMLLMなどを活用してデータセットを作成することで作成コストが減らせた。網羅的なベンチマーク用

データセットは最近いくつか提案されてきた。タスクレベルを整理しているところが良かった。  

 

 

 

 

評価形式: 選択問題



MMBench: Is Your Multi-modal Model an All-around Player? (ICLR 2024 rejected)

134

概要：画像と質問が与えられ、回答を選択肢から選ぶ。CircularEval StrategyとLLMによる回答の変換（フォーマット

に沿って、答えることができていなくてもLLMがよしなに選択番号を選ぶ）を行う工夫をしている。  

 

評価形式: 選択問題



LVLM-eHub: A Comprehensive Evaluation Benchmark for Large Vision-Language Models 
（NeurIPS 2023 Datasets and Benchmarks ）

135

概要：既存の LVLM（MLLM）を評価するためのベンチ

マークを提案。定量的な能力評価とユーザーが評価を

行うオンラインアリーナプラットフォームの二つの方法を

提案。 

手法：定量的な能力評価では、6つの項目（Visual 

Reasoning, Visual Commonsenseなど）から評価。オンラ

インアリーナプラットフォームでは、ユーザーが二つの

匿名モデルとチャットを行い、ユーザは良い印象を感じ

たモデルに投票する方法（これによりオープンワールド

な問題におけるLVLMの評価が可能となる）。  

 

評価形式: 記述 (手動)



LAMM: Language-Assisted Multi-Modal Instruction-Tuning Dataset, Framework, and 
Benchmark (NeurIPS 2024)

136

概要：3Dと2Dどちらも入力として受け取るMLLMフレームワークとそれを評価するベンチマークの

提案。traditionalなタスク特化の指標（BLEU）や、GPTベースの評価している。ここで、GPTベース

の評価とは、下の画像の右下にあるように、Ground truthと参照文を比較した結果をスコアとして

出力させている。  

評価形式:

記述 (ルール, GPT)



CHEF: A COMPREHENSIVE EVALUATION FRAMEWORK FOR STANDARDIZED ASSESSMENT OF 
MULTIMODAL LARGE LANGUAGE MODELS (arxiv 2024, ICLR 2024 reject論文)

137

概要：既存のMLLMのベンチマークは、MLLMsの1つまたはいくつかの特性のみの評価を行っている。MLLM同士の

能力の比較を行う時には、より包括的に能力を評価する仕組みが必要なのではないかとして、標準化された評価フ

レームワークであル「ChEF」を提案。（既存のMLLMベンチマークを4つの観点から一般化している）  

手法：重要な点は大きく二つ。① 4つのモジュールで構成されている。Scenario, Instruction, Inference, Metric。② 

Metricに関して、新たに6つの観点Calibration, In-context Learning, Instruction Following, Language Performance, 

Hallucination, Robustness（総称してDesiderata）を提案。  

 

評価形式:

選択 & 記述（GPT）



MMMU: A Massive Multi-discipline Multimodal Understanding and Reasoning Benchmark for Expert AGI 
(CVPR 2024)

138

概要：Art & Design, Business, Science, Health & Medicine, Social Science, Tech & Engineeringなどの６つの分野の

College-levelの専門知識の理解を網羅的評価できる大規模マルチモーダルデータセットMMMUの提案。GPT 4Vや

Gemini Ultraなどがそれぞれ56％と59％の精度しか達成できない。今後のMLLMの評価に活用できる。  

新規性： 異なる分野の専門知識に関してのマルチモーダルデータセットの提案があまりなかった。MMMUは今後

Expert AGIの評価に活用可能。表、グラフ、写真、絵画など様々な画像内容を扱っている。問題解答するには、テキ

ストと画像を合わせた理解が必要なものが多い。  

感想：MMMUデータセットでGPT 4Vなどの足りていない部分をいくつかカバーできた。MMMUが実際の教材やテスト

から問題を集めたことにより、 GPT 4Vなどのモデルがすでに回答を暗記した可能性があるため、回答の根拠もモデ

ルに説明してもらうことでもっと解釈性があがるのではないか。  

 

 

 

 

 

評価形式:

選択 & 記述（正規）



特定ドメインの評価



Red Teaming Visual Language Models (ACL ARR中)

140

概要：VLMでのRed Teaming（モデルのセキュリティや脆弱性をテストするための手法）によるテストを行った論文。  

新規性： VLMでのRed Teamingによるテストを行うためのデータセットRTVLMの提案。RTVLMを用いて、LLaVAや
GPT-4VなどのVLMの脆弱性等について評価

手法：RTVLMデータセットは、Failtfulness, Privacy, Safety, Fairnessの4つのカテゴリからなる。12個のサブタスクか
らなる。 
 

結果：GPT-4Vは、Open-sourceのモデルに比べて、かなり高い性能。RTVLMによるSFTを行うことで、下流タスクの
性能が大きく変化することなく、モデルの安全性とロバスト性が向上。  

 

 

  評価形式: 記述 (GPT)

GPT-4Vに、画像や評価

プロンプト、GT文・VLM
の出力文を与えて、10点

満点のスコアリング



On the road with gpt-4v (ision): Early explorations of visual-language model on autonomous 
drivingThe dawn of lmms: Preliminary explorations with gpt-4v (ision) ICLR Workshop

141

概要：GPT-4Vの自動運転エージェントとしての可

能性について定性的な評価を行った。①シナリオ

理解（時間帯や天候の認識、信号機や標識の解

釈など） ②高度な推論能力（コーナーケース、マ

ルチビュー画像など）③ Driving Agentとしての役

割（駐車場での運転・交差点でのUターンなど）の3

つの観点から分析。  

 

結果：ある程度良好な結果。（本文では、定量的

な評価は行っていないので、既存の自律走行シス

テムを凌駕する可能性があると表記。）左右の区

別・交通信号の認識・Visual groundingタスク・空間

推論における性能が低い。  

 

評価形式:

記述 (手動)



Hallucinationの評価



Evaluating Object Hallucination in Large Vision-Language Models (EMNLP 2023)

143

概要：LVLMのhallucinationを評価するためのフレームワークPOPEを提案。このフレームワークは、objectに関する簡単なYes/No

の短い質問（Is there a car in the image?）に落とし込んで、hallucinationを評価する。 

新規性:上記フレームワークの提案の他に、『insturctionのデータセットに多く含まれる物体』や『共起されやすい物体』を生成する

傾向があることを発見。 

手法について: yes/no質問を生成する際に、3つのサンプリング戦略を採用。 

Random sampling（画像に存在しないobejctを選択）、Popular sampling（ 

画像データセット全体の中で出現頻度の高いobject）、Advesarial sampling （画像内に 

存在する物体と共起しやすいが、画像内に存在しない物体）。 

 

 

 

評価形式:

選択（yes/no質問）



THRONE: A Hallucination Benchmark for the Free-form Generations of Large Vision-Language 
Models (CVPR 2024)

144

概要：Open-ended free-form hallucination (type Iと定義)、特に画像Captioningタスクにおいてのhallucinationを評価するベンチマー

クTHRONEを提案。 

新規性：既存研究は特定の固定したフォーマットの出力（Multichoices、Classificationなど）に関してのhallucinationの検討がメイン（ 

type IIと定義）。ここでは、Open-ended free-formのhallucinationを扱う。 

手法：Type I, II hallucinationを有効的に緩和するdata augmentation手法を提案。具体的に、Visual Instruction Tuningでモデルが画

像中の物体の存在について回答する。これにより物体の有無に関わるhallucinationを緩和。 

感想：Hallucinationの調査のみではなく、Hallucinationを緩和するdata augmentation手法の提案が良かった。 

 

評価形

式:

記述（LLM
の利用）



HallusionBench: An Advanced Diagnostic Suite for Entangled Language Hallucination and Visual 
Illusion in Large Vision-Language Models

145

概要： LVLMsの言語と画像に対してのHallucinationに関して

詳細的に評価するためのデータセットHallusionBenchの提

案。微小な差がある画像やテキストペアで、LVLMsがそう

いった差を理解できるかどうかを検証。また、実験で下記の

ような面白い知見を得た。このデータセットに関して事前知

識がある際に、GPT 4Vを含めた既存のLVLMsが言語側の

Hallucinationになる傾向。事前知識がない場合では、画像側

のIllusionになる傾向。 GPT 4Vを含めた既存のLVLMsが画

像や言語に関してのManipulationに弱い。また、複数画像間

のtemporal reasoningに弱い。GPTがVLMの出力が、yesな

のかnoと答えているのか判断する。  

新規性： 著者たちがHallusionBenchが初めてのHallucination

に関して網羅的に調査するためのベンチマークと主張。  

感想： Hallucinationは他にもたくさんある。どうやって全ての

Hallucinationを検証できるかは気になる。有害な

Hallucinationを防ぐ仕組みが重要そう。HallusionBenchデー

タセットがあまり大きくない（346画像、1129質問）。  

 

評価形式:

記述（GPT,  yes/no質問）
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● 概要：MLLMの画像エンコーダに使われるCLIPのVision Encoderがどういうところを捉えられて
いないのか，ベンチマークを作って明らかにした． 

● ポイント：画像-言語で学習されたCLIPと，画像だけで自己教師あり学習したDINOの特徴抽出
の違いに着目．CLIPの学習方法では重要視されない部分が見えてくる． 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分野のここまでの流れ  

1. 『評価ドメイン』に関しては、① 大規模データセットによる包括的な評価 ② MLLMのHallucinationの評価 

の二つが盛んに行われるように。  

2. 『評価形式』に関しては、自由記述の人手評価の代替としてGPTモデルによる評価が注目されている。  

 

共通する 問題点  

1. 既存の評価形式の限界  

a. 選択問題 … 限られた能力のみの評価（キャプション能力は✖）  

b. GPT-4による評価 … GPTの精度に依存  

c. 人手評価 …  タスクが難しすぎることによる正確性・主観性の問題  

2. ユーザー側が期待するタスクとしての評価ばかり議論されていて、開発者側にとって気になる要素の評価

の議論が不十分  

a. V&Lタスクを通した、MLLM全体としての評価がメイン（モジュールごとの評価✖）  

b. MLLMの出力が、暗記した結果 or 推論の結果なのか不明  

 

 

 

 

 



1. 一般的なMLLMの利用方法である記述形式における、他のモデルの精度に依存しない評価方法や人が
持つ主観性などの問題をできるだけ排除して評価できる枠組みの模索 
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これから考えられる発展の方向性  

2.     Eyes Wide Shut? 論文のような、MLLMを構成する幾つかのモジュールのうち、どのモジュールが　　  悪影
響を与えているのかの評価が重要 & 注目されるのではないか  

 

 

 

 

3.  （LLMでは議論されてきている）逆学習などを利用した各データセットの影響調査  

 

 


