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マルチモーダル潜在空間を通じた
少数視点合成のための予測的意味正規化
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あらまし 少数画像からの新規視点合成は，限られた方向から撮影された画像のみを用いた場合，意味的な一貫性の
みに基づいて学習すると，視点依存のアーティファクトが発生することが多い．本研究では，マルチモーダル大規模
言語モデルである BLIP3-oを活用した，新たな NeRFフレームワークを提案する．未観測視点における粗い CLIP特
徴量を取得し，それらを NeRFの学習に組み込む．具体的には，(1)入力各画像を CLIPエンコーダで特徴化し，(2)カ
メラ姿勢などの条件を含むテキストプロンプトにより BLIP3-oに目標未観測視点の意味特徴を予測させ，(3)予測特
徴と NeRFがレンダリングした画像の CLIP特徴の類似度を損失として最適化する．さらに DietNeRF由来のレンダ
リング損失および意味一貫性損失を併用し，外部深度・拡散モデル・手作業の正則化に依存せずに未観測表面のもっ
ともらしい外観の再構成を可能とする．各種データセットでの定性的評価により，提案手法は背面アーティファクト
を効果的に抑制した再構成を達成した．さらに定量評価では，構造的・知覚的整合性の向上を確認した．また，アブ
レーション実験により，色の忠実性や学習の安定性に関する課題も明らかとなった．
キーワード 3次元再構成, Neural Radiance Fields,マルチモーダル大規模言語モデル
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Abstract Neural Radiance Fields (NeRF) enable high-quality novel view synthesis. However, few-shot training with bi-
ased viewpoints often produces artifacts in unobserved regions. Prior solutions mainly rely on geometric regularization or
depth-related priors, which often fail to align with human semantic understanding. In this paper, we present BlipNeRF, a
NeRF training framework that injects view-specific semantic priors predicted by a multimodal large language model (MLLM).
Given a single observed image and a viewpoint-conditioned prompt that encodes relative camera rotation, we use MLLMs to
predict intermediate CLIP features corresponding to the target view. We then introduce a semantic-prediction loss that aligns
NeRF renderings with these predicted features, complementing standard rendering objectives. Experiments on few-shot object
reconstruction from front-facing images demonstrate that BlipNeRF reduces semantic artifacts and improves the plausibility
of novel views, particularly for unseen regions. Moreover, prompt manipulation enables language-guided appearance control
for unseen surfaces, suggesting a practical direction for controllable few-shot 3D reconstruction.
Key words Neural Radiance Fields, Few-shot 3D Reconstruction, Multimodal Large Language Models

1. は じ め に
1. 1 背景・目的
3次元再構成は，仮想現実（Virtual Reality, VR）や拡張現実

（Augmented Reality, AR）分野において重要な技術である．特
に，少数の視点画像から未知の視点を高精度で推定する技術
は，没入感のある仮想体験やリアルな視覚表現を実現するた
めに不可欠である．現在，この分野では Neural Radiance Fields
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図 1: マルチモーダル大規模言語モデル (Multimodal Large Lan-
guage Model, MLLM)の推論能力を活用して新規視点の意味的
特徴を予測することにより，正面側画像のみを用いた未観測領
域を含む 3次元再構成が可能な手法を提案する．意味的特徴量
を用いて学習の誘導を行っている従来手法では，背面側に本来
存在し得ない目などが生成されていることが分かる．

（NeRF）[1]や 3D Gaussian Splatting (3DGS) [2]が注目を集めて
いる．NeRFはニューラルネットワークを用いて 3次元空間内
の各点の色と密度を推定し，ボリュームレンダリングを通じて
任意の視点からの画像を生成する技術である．しかし，NeRF
を用いて高精度な視点再構成を行うには，多数の視点画像が必
要であり，実用性の観点から課題が残されている．
特に，前方からの画像情報のみをもとに学習を行うと，背面
にも同じような顔や目などの特徴が誤って生成されるという課
題が存在する．そのため，従来の多くの手法は，このような問
題を防ぐために，シーン内の視覚的一貫性を保つためには深度
推定や各種の正則化が必要不可欠とされてきた．
他方，日常生活において，人間は視覚情報を意味に基づいて
理解し，3次元の深度を明示的に推定することなく自然にシー
ンを把握している．このことから，本研究では「物体の正面か
らの画像のみという極めて厳しい入力条件の元でも，原理的に
は，深度推定や複雑な正則化を用いず，画像の意味的理解のみ
を利用して不可視視点を含む自由視点映像を生成可能である」
という仮説を置く．
そこで本稿では，マルチモーダル大規模言語モデル (Multi-

modal Large Language Model, MLLM)の一種である BLIP3-o [3]
を用いて不可視視点の意味特徴を推定し，NeRFの学習に利用
する新たな手法を提案する．従来手法では少数かつ偏った視点
からの入力に対し，特に背面のような未観測領域で多くのアー
ティファクトが生じる問題があった．本研究はこの課題を， 1
のように，BLIP3-oが推定した意味特徴を利用して改善し，少
数の物体正面画像の入力から，未観測領域も含め視覚的に尤も
らしい表現となるような自由視点映像の再構成を目指す．
本研究の主な貢献は以下の通りである．
• 少数ショット 3次元再構成のための「視点条件付き意味

予測」を導入した．これは，単一の観測画像と姿勢を考慮した
プロンプトから，MLLMを通して未観測視点の CLIP特徴量を
取得するものである．

• 予測されたそれぞれの視点の意味特徴を用いて NeRFの

学習を誘導するための「意味予測損失（semantic prediction loss）」
を提案し，プロンプト操作によっても未観測領域に対する言語
主導の制御が可能であることを示した．

2. 関 連 研 究
2. 1 少数ショットにおける 3次元再構成
NeRF [1]や 3D Gaussian Splatting (3DGS) [2]は，画像のみか

らシーン表現を最適化できる一方で，一般物体に関する事前知
識を内部に持たないため，少数ショット条件では未観測領域で
アーティファクトが生じやすい．

2. 2 正則化による最適化の安定化
少数ショットでのアーティファクトを抑える代表的アプロー

チは，NeRFの最適化に正則化を導入する方法である．意味的
事前知識を利用する例として，レンダリング結果の意味整合を
特徴空間で課す DietNeRF [4]や，幾何・色の正規化を併用する
RegNeR [5]がある．幾何的事前知識を利用する例として，NeRF
の推定深度から擬似教師を作る GeCoNeRF [6]や，複数スケー
ルの整合性を深度条件で強める FrugalNeRF [7]がある．また，
周波数成分の学習順序を制御して過学習を抑える FreeNeRF [8]
も提案されている．ただし，これらは観測不足そのものを埋め
るのではなく，あくまで最適化を破綻しにくくする試みであ
り，背面など未観測領域の外観を明示的に決める情報は不足し
やすい．

2. 3 未観測ビューの補完を介した誘導
別の潮流として，学習済み生成モデル等を用いて未観測領域

を画像または潜在空間レベルで補完し，それを学習信号とし
て NeRF に注入する方法がある．Text2NeRF [9] は，不可視視
点の推定をテキスト条件付きインペイントとして扱い，拡散
モデルで生成した画像と推定深度を学習に利用する．単一画
像からの視点合成に基づく枠組みとして，Zero-1-to-3 [10]は視
点条件付き拡散モデルの出力を用い，Score Jacobian Chaining
(SJC) [11] により NeRF 空間を最適化することでゼロショット
再構成を可能にした．これを基礎として，整合性強化を狙う
Consistent123 [12]や段階的生成を行う Cascade-Zero123 [13]も
提案されている．さらに ID-NeRF [14]は CNNで未観測領域を
含む潜在特徴を推定し，拡散モデルによる蒸留を経て NeRF学
習をガイドする．しかし，生成による補完は未観測領域が尤も
らしくなりやすい反面，視点間整合や観測画像への忠実度の保
証が難しく，視点依存の破綻が残り得る．

2. 4 ヤヌス問題
視点を変えると不自然な要素（例：背面に目が出る等）が現

れる視点依存アーティファクトは，ヤヌス問題 (Janus problem)
として指摘されている [15]．特に CLIP特徴など観測画像由来
の意味特徴で学習を誘導する場合，CLIP がカメラ姿勢や物体
方位を明示的に保持しないこと，また回転や視点変換により埋
め込みが大きく変化し得ることが報告されており [16]，特定視
点に基づいた過学習が未観測視点での破綻を招きやすい．

2. 5 本研究の位置づけ
本研究は，拡散モデルにより擬似ビューを生成して学習信号

を補う Text-to-3D系の枠組み [15], [17]とは異なり，見えている
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領域の外観・テクスチャを忠実に再構成したまま，未観測視点
の情報不足を補うことを目指す．具体的には，観測画像と視点
条件から MLLMにより視点条件付きの意味特徴を抽出し，そ
れを NeRFの正則化として導入することで，背面など未観測領
域のアーティファクト抑制と少数ショット条件下での外観一貫
性の向上を狙う．

3. 提 案 手 法
3. 1 概 要
前節までの課題に基づき，NeRF [1]および DietNeRF [4]を拡
張した 3次元再構成フレームワークである BlipNeRFを提案す
る．主要な新規点は，単一の入力画像と姿勢を考慮したプロン
プトから BLIP3-oによって予測される，視点条件付きの意味的
事前分布（viewpoint-conditioned semantic prior）の導入である．
ランダムな姿勢からのレンダリング画像を，観測された学習画
像の埋め込みに近づける DietNeRFとは異なり，BlipNeRFはレ
ンダリングされる姿勢ごとに，ターゲット視点に依存した意味
的な特徴量を生成する．この特徴量を学習の誘導して用いるこ
とで，観測された意味情報が未観測領域へ影響してしまう現象
を緩和することができる．提案手法の概要を図 2に示す．入力
は，標準的な NeRFの設定に従い，複数の画像と，COLMAP [18]
によって推定された擬似的なカメラポーズから構成される．

3. 2 損 失 関 数
損失関数として，標準的なレンダリング損失と DietNeRFの意
味的一貫性損失に加え，新たに意味予測損失（semantic prediction
loss）を導入する．この損失は，ランダムな姿勢からの各レン
ダリング画像を，BLIP3-oがその特定の姿勢に対して予測した
視点条件付き意味特徴へ整合させる方向へ学習を誘導させるも
のである．

3. 2. 1 レンダリング損失
NeRF [1]では，観測された画像とレンダリングされた画像の
間のピクセル単位での整合性を保つための損失項が最適化の役
割を果たしている．本手法でも同様に，サンプリングされた光
線バッチ R に対して，ボリュームレンダリングによって得ら
れた予測色 𝐶̂ (r) と，正解画像の色 𝐶 (r) との間の平均二乗誤差
（MSE）を最小化する．レンダリング損失 LMSE は以下の式で
定義される．

LMSE =
1
|R |

∑
𝑟∈R



𝐶 (r) − 𝐶̂ (r)


2

2 . (1)

ここで，R は学習イテレーションごとにランダムにサンプリン
グされたレイの集合を表す．この損失により，観測済みの視点
においては，高精細な形状とテクスチャの再構成が保証される．

3. 2. 2 意味一貫性損失
DietNeRF [4]で提案された意味一貫性損失は，事前学習済み
の画像エンコーダを用いて，任意の視点からのレンダリング画
像が，学習画像と意味的に類似することを強制する正則化項で
ある．具体的には，学習データに含まれる画像 𝐼 と，ランダム
にサンプリングされた未観測の視点 pr からレンダリングされ
た画像 𝐼pr をそれぞれエンコーダ 𝜙に入力し，その特徴空間上

での距離を最小化する．意味一貫性損失 LSCは以下の式で表さ
れる．

LSC,ℓ2

(
𝐼, 𝐼pr

)
=


𝜙 (𝐼) − 𝜙

(
𝐼pr

)

2
2 . (2)

この損失項に対し，ハイパーパラメータ 𝜆sc を乗じたものが最
終的な損失関数に加算される．これにより，ピクセルレベル
の対応が取れない未観測視点においても，物体の意味的な整
合性が保たれるよう学習が誘導される．DietNeRFでは OpenAI
の CLIP を画像エンコーダとして用いていたが，本研究では
EVA-CLIP [19]を用いた．これは，BLIP3-oで中間表現として
生成される CLIP が EVA-CLIP 準拠のものであったことから，
類似度を算出し比較可能とするためである．

3. 2. 3 意味予測損失
新たに，意味予測損失を導入する．ランダムに決定された

ポーズ pr からのレンダリング画像 𝐼pr の EVA-CLIP特徴 𝜙(𝐼pr )
と，訓練画像 𝐼 を用いてポーズ pr からの視点でどのように見
えるかを BLIP3-o(𝐵)を用いて予測した CLIP特徴 𝐵(𝐼, prompt)
の類似度を最小化するような損失を定義する．以降，本損失を
Semantic prediction lossとし，次の式で与えられるものとする．

LSP,ℓ2

(
𝐼, 𝐼pr

)
=


𝐵(𝐼, prompt) − 𝜙

(
𝐼pr

)

2
2 . (3)

この損失項に対し，ハイパーパラメータ 𝜆spを乗じたものが最終
的な損失関数に加算される．なお，本損失にあたり，𝐵(𝐼, prompt)
は画像へのデコードは行わない．BLIP3-o [3] のようにデコー
ドを行うには，追加の CLIP条件付き拡散デコーダーが必要と
なり，拡散モデルの生成品質への依存と計算量の増大が生じる
ためである．その代わり，𝐵(𝐼, prompt) は特徴レベルの監督信
号としてのみ使用される．勾配は 𝜙(𝐼pr ) を通じて NeRF レン
ダラーへと流れるため，予測された特徴は再構成されるテクス
チャに直接影響を与える．実際には，色やテクスチャの忠実度
を損なわないよう，LSP は適度な重み 𝜆sp を持つ補助的な正則
化項として扱う．

MLLMへのプロンプト本手法では，BLIP3-oが「視点が変化
した際にどのように物体が見えるか」という未知の視点に対す
る意味特徴を予測できるようにするため，学習画像とターゲッ
トレンダリング姿勢との間の相対的なカメラ回転を自然言語プ
ロンプトへエンコードする．具体的には，訓練画像とレンダリ
ング対象視点との相対回転角（Yaw, Pitch, Roll）を抽出し，そ
れを自然言語で記述したプロンプトを生成する．これにより，
単なる説明文ではなく，特定の視点変化に対応する「意味的条
件付き入力」として BLIP3-oに提示され，視点変化を反映した
CLIP特徴の推定を可能としている．
不可視視点の CLIP特徴予測値 𝐵(𝐼, prompt) を求めるための

プロンプトとして，回転角度を自由に組み込むことができる，
図 3に示すテキストを用意した．テンプレートは英語だが，指
定された視点から見た情景を想像し，画像を生成することを意
図したプロンプトである．
プロンプトをMLLMへ入力するにあたりまず，訓練画像 𝐼 の

ポーズ pの回転行列 𝑅p と，レンダリング画像 𝐼pr のポーズ pr

の回転行列 𝑅target から相対回転行列 𝑅rel = 𝑅p𝑅target
𝑇 を計算す
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図 2: 提案手法の概要

Please generate image based on the following caption:
Envision the central object rotated by {yaw:.0f}° to the right, {pitch:.0f}°
upward, and {roll:.0f}° clockwise; describe its overall appearance―
including shape, color, and texture―and specify any objects or features
that would be absent, hidden, or not included from this viewpoint.

図 3: 不可視視点予測のためのプロンプト

ることで，訓練画像 𝐼 と 𝐼pr の視点の角度差を求めた．これに
より得られた Yaw（右回転方向），Pitch（上向き方向），Roll（時
計回り方向）の角度情報を図 3に示すテンプレートに埋め込む．
このプロンプトを学習画像 𝐼 と組み合わせることで，BLIP3-o
は新しい視点からの物体の外観を反映した条件付き予測 CLIP
特徴 𝐵(𝐼, prompt) を出力することが可能となる．

3. 2. 4 全体の損失関数
以上の損失を統合し，本手法の損失関数は次式で示すものと
した．

Ltotal = LMSE + 𝜆scLSC,ℓ2 + 𝜆spLSP,ℓ2 . (4)

4. 実 験
4. 1 実 験 設 定
4. 1. 1 データセット
本実験では，独自に作成したデータセットと，Google Scanned

Objects (GSO)データセット [20]の 2種類を使用した．
データセット作成時の条件 NeRFの学習には画像とそれに対
応するカメラポーズが必要である．図 4に示すように，実験対
象のデータとして前面-背面，右側面-左側面で形が対称でない
3Dオブジェクトをデータセット作成対象として選定し，それを
用いて物体を 360度全周から撮影，あるいはレンダリングした
画像を再構成モデル訓練のためのデータセットとした．データ
セットは学習の際に用いる trainデータ，学習時にパラメータ調
整アルゴリズムにより用いられる validationデータ，学習のモ
デルを評価するために用いる testデータの 3種類で構成されて
いるが，trainと validationに関しては全周画像をすべて用いる

図 4: データセット作成の概要

のではなく，物体の正面と考えられる位置からカメラのヨー角
が約 180◦ ± 90◦ ずれた視点を除いたものを用いた．これら「正
面ビュー」のみを用いた上で，背面の整合性を取りながら再構
築可能かどうかを testデータを用いて評価を行った．

4. 1. 2 評 価 指 標
評価指標は，画素誤差に基づく PSNR，局所構造の類似度を

測る SSIM [21]，深層特徴に基づく知覚距離 LPIPS [22]を用い
て，いずれも学習に用いていない test画像に対して算出した．

4. 1. 3 実験パラメータの設定
実験は通常の NeRF，DietNeRF，DietNeRF (eva-clip)（CLIPを

EVA-CLIP [19]に置き換え，他の設定は同一とした DietNeRF），
および提案手法である 4 通りのパターンで，表 1 に示す条件
で行った．本研究の主な焦点は意味情報のみを用いた学習の有
効性を検証することにあるため，幾何的や情報論的などその他
の正則化を含まず，意味ベースの学習誘導の効果を直接評価
している DietNeRFをベースラインとして選択した．表 1に示
す条件以外，𝜆sc = 0.1 を含むすべてのハイパーパラメータは
DietNeRFに合わせて設定した．学習イテレーションは妥当な表
現を得るために最低限必要である 20,000回とし，評価も 20,000
回時点でのモデルを用いて行った．なお，表中の #Trainは学習
用画像から実際に学習に用いる画像の枚数，𝐹𝑟𝑒𝑞sc, 𝐹𝑟𝑒𝑞sp は

— 4 —



表 1: 実験設定
Method #Train Optimizer Image Encoder 𝜙 𝜆𝑠𝑐 𝐹𝑟𝑒𝑞sc 𝜆𝑠𝑝 𝐹𝑟𝑒𝑞sp

NeRF 8 Adam - - - - -
DietNeRF 8 Adam CLIP-ViT-B-32 0.1 10 - -
DietNeRF (eva-clip) 8 Adam EVA-CLIP-E-14-plus 0.1 10 - -
Ours 8 Adam EVA-CLIP-E-14-plus 0.1 10 0.05 10

図 5: 提案手法を用いた生成結果の例

それぞれ，学習イテレーションでの意味一貫性損失と意味予測
損失の適用間隔である．

4. 2 実 験
4. 2. 1 定 性 評 価
図 5は，独自データセットに本手法を適用した結果の例であ
る．DietNeRFではぬいぐるみの背面に偽の目や口などのアー
ティファクトが生じているのに対し，提案手法ではそれが発生
していないことが分かる．一方で，BLIP3-oで予測された CLIP
特徴には色の保持に課題があることから，アーティファクトを
消すことができているものの，周囲の色とは異なる偽色が発生
することがある．

4. 2. 2 定 量 評 価
それぞれの手法を用いて，背面を含まない学習用データから，
背面を含むテスト用データで各種評価指標を計測した．学習を
行ったすべてのデータ（独自データと GSOデータを合わせた，
計 28種類のデータ）に対しての平均値は表 2の通りとなった．

表 2: 各種評価指標の平均値とその比較（すべてのデータセット
の平均）

Method PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

NeRF 24.9 0.925 0.100
DietNeRF 25.6 0.924 0.094
DietNeRF (eva-clip) 23.5 0.922 0.098
Ours 24.2 0.927 0.092

LPIPSの値が一貫して他手法を上回ることが確認された．一
方で PSNRと SSIMについて，場合により他手法が優れている
ことがあることが分かった．詳しい分析は次節へ記述する．

4. 2. 3 ま と め
以上の定性的・定量的評価の結果から，提案手法の有効性と

特性について以下の点が分かった．
第一に，視点依存アーティファクトの抑制効果である．定性

評価（図 5）において，DietNeRFで見られたような「背面に顔
が現れる」といった問題が，提案手法では抑制されている．
第二に，構造的・知覚的な整合性の向上である．定量評価

（表 2）において，提案手法は全データセット平均で SSIM（0.927）
および LPIPS（0.092）で最良値を記録した．これらは，BLIP3-o
による視点条件付きの意味予測が，未観測領域に対して適切な
意味的な誘導を与えることができていることが分かる．
第三に，色再現性のトレードオフである．PSNR に関して

は，DietNeRFや NeRFが優位となる傾向が見られた．これは，
BLIP3-oが予測する CLIP特徴量が，物体の意味情報を捉える
ことには長けているものの，厳密な色やテクスチャの画素値ま
では完全に再現できないことに起因する．提案手法は，ピクセ
ルレベルの完全な一致よりも，意味的なアーティファクトの解
消を優先して学習を誘導するため，結果として PSNRが低下す
るのは想定された挙動であると言える．
結論として，提案手法は色の厳密な再現性において課題を残

すものの，本来の目的である未観測領域における不自然なアー
ティファクトの解消と，知覚的に尤もらしい 3次元形状の再構
成という点においては，既存手法と比較して高い性能を発揮す
ることが確認された．

5. 考 察
5. 1 言語空間による構造理解の向上
従来の拡散モデルベースの手法では，視点補完や欠損領域の

補間をピクセル空間または特徴空間上で行うことが一般的で
あったが，本手法では自然言語プロンプトを介した視点条件付
きの意味的な学習誘導を導入する．この条件付けにより，観測
視点のバイアスに起因する背面アーティファクトの発生を抑制
しやすくなる．

5. 2 PSNRの低下
表 2より，提案手法は SSIM=0.927，LPIPS=0.092を達成し，

知覚的・構造的指標では比較手法を上回った一方で，PSNRは
24.2と DietNeRF（25.6）より低い．これは，少なくとも本実験
の条件においては，BLIP3-oが生成する CLIP特徴量が細かな
色再現性を重視していないことを示唆している．したがって，
色とテクスチャの一貫性を維持することを目指す場合，LSP は
主要な目的関数としてではなく，適度な補助信号（すなわち，小
さな 𝜆𝑠𝑝 を用いる）として扱われるべきである．ピクセルレベ
ルの完全な再構成よりも高レベルな意味的な整合性の確保を優
先したことが，DietNeRFと比較して PSNRがわずかに低下し
た要因である．しかし，本研究の主目的は正確なピクセルレベ
ルでの再構成品質の向上を達成することではなく，未観測領域
におけるアーティファクトを解消することにあるため，このト
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レードオフは許容範囲内であると考える．SSIMおよび LPIPS
スコアの向上は，PSNRが低いにもかかわらず，結果が知覚的
により尤もらしいことを裏付けている．

5. 3 計算コスト
MLLMの組み込みは推論のオーバーヘッドをもたらすが，提
案手法の設計は計算コスト低減を優先した．BLIP3-oの画像生
成プロセスは中間 CLIP特徴の段階で停止する．完全な画像生
成に必要な計算コストの高い拡散デコーダを経由しないことで，
完全な擬似視点を合成する手法と比較して，追加コストを低く
抑えることができている．NeRF側については PyTorchで実装
されたものをベースに実装を行っている．まず必要なビデオメ
モリ（VRAM）について，NeRF側のMLPとエンコーダ，およ
び BLIP3-o側のパイプラインを展開する必要があることから，
50GB超の VRAMを必要とする．次に計算量について，NeRF
のレンダリングには計算時間がかかること，また BLIP3-o の
推論にも時間がかかることから，NVIDIA RTX A6000 GPUを
2 台用いたときに 10 回の反復で 5 秒超，実験結果（図 5）を
得るために必要な 20,000回の反復では約 3時間の学習時間を
必要とする．より効率的な NeRFシーンの再構成を行うために
は，より高速に不可視視点を予測する処理の実現と，既存の高
速 NeRF再構成手法との融合が課題となる．

6. ま と め
本研究では，少数視点入力時に発生する背面アーティファ
クトに対し，MLLM を用いて視点条件付きの意味特徴を予測
し，NeRF学習を誘導する手法を提案した．定性評価によりアー
ティファクトの抑制を確認し，定量評価でも全データ平均で
SSIMおよび LPIPSの改善を確認した．
一方で，色再現性・高周波テクスチャの保持は難しく，意味
誘導の有効性とピクセル単位での忠実度の両立には課題が残る．
今後は，意味特徴に加え，画像生成モデルを補助的に併用する，
あるいはテクスチャをより反映する正則化設計・高解像度特徴
を持つ MLLMの導入により，構造的正しさと外観忠実度の両
立を目指す．
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