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1. はじめに
高齢化が進展する現代社会において，介助者の不足
が深刻な社会問題となっている．こうした社会問題に
対する解決策の一つとして生活支援ロボットが挙げら
れる．一方，生活支援ロボットが人間と自然な対話をす
る能力は未だ不十分である．そこで本研究では，生活
支援ロボットにおける物体操作指示理解タスクを扱う．
本研究では自然言語による命令文と状況を説明する
画像が与えられた際，正しく命令内容を解釈し，対象物
体を特定することを目的とする．例えば “Look in the

vase that is next to the potted plant”という命令文及
び観葉植物と 3つの花瓶が写った画像が与えられた場
合，観葉植物に一番近い花瓶を対象物体として予測す
る事が望ましい．一方，人間の発する命令はしばしば
曖昧であり，その内容を正確に理解することは容易で
はない．例えば上述の例では参照表現を正確に解釈し，
3つの花瓶から観葉植物に一番近いものを選ぶ必要が
ある．こうした参照表現を含む命令文では対象物体の
特定が難しく，実際に誤る例が報告されている [1]．
既存手法である Target-Dependent UNITER [2] は
物体操作指示理解タスクにおいて UNITER [3]を使用
して高い精度を達成したモデルである．一方でTarget-

Dependent UNITERは精度がばらつきやすく，複雑な
シーンを扱う際に十分な性能が安定して得られないと
いう問題がある．
本研究では敵対的学習を導入し，Perceiver [4]によっ
て特徴量間の関係のモデル化を行う物体操作指示理解モ
デルであるTarget-Dependent Perceiver with Moment

Adversarial Training(TDP-MAT)を提案する．敵対的
学習は頑健なモデルを獲得するための一般的な手法で
あり，これによって提案手法はモデルの頑健性を向上
させると期待される．また，Perceiverによって画像中
の領域間の関係性のモデル化，及び画像中の領域群と
命令文の特徴量の関係のモデル化を行うことで，計算
量の入力の長さへの依存を抑えつつ，モデルの性能が
向上することが期待される．提案手法と既存手法との
違いは，視覚特徴量に対して，MAT [5]に基づく敵対
的摂動を加える点，またPerceiverによって画像中の領
域間の関係性のモデル化，及び画像中の領域群と命令
文の特徴量の関係のモデル化を行う点にある．
本研究の貢献を以下に示す．
• Perceiverによって画像中の領域間の関係性のモデ
ル化，及び画像中の領域群と命令文の特徴量の関
係のモデル化を行う TDP-MATを提案する．

• Perceiverの出力に対してMATに基づく敵対的摂
動を加える構造を導入する．

• REVERIEデータセット [6]から命令文とそれに
対応する実画像を収集し，REVERIE-fetchデータ
セットを作成する．

2. 関連研究
マルチモーダル言語処理分野のサーベイ論文として，

[7]が挙げられる．マルチモーダル言語処理分野のうち
言語と画像を扱う分野に分類されるものとしてVision-

and-Language Navigation(VLN)が挙げられる．
Multimodal Target-source Classifier Model [8]は自
然言語による命令文と視覚的な情報から対象物体を特
定するモデルである．HLSM-MAT [5]は VLNにおい
て，敵対的な摂動を特徴量空間に加えるMoment-based

Adversarial Training (MAT)を提案し，サブゴールお
よび状態表現の特徴量空間に対して適用した手法である．
VLN 分野における有名なデータセットとして，

Room-to-Room (R2R) [9]，MatterPort3D [10]，
REVERIE [6]が挙げられる．R2Rは実際の室内環境
における視覚情報に基づいた自然言語による移動タス
クのためのデータセットである．MatterPort3D は室
内環境におけるシーン理解を行うための大規模な深度
付き画像データセットである．REVERIEデータセッ
トは Remote Embodied Visual Referring Expression

in Real Indoor Environments(REVERIE)タスクを行
うためのデータセットである．この REVERIEタスク
は，環境中に存在する対象物体に関連した自然言語に
よる命令文が与えられ，始めに対象物体が存在する場
所をゴールとする複数ステップの行動選択サブタスク
を行い，その後対象物体を特定するサブタスクを行う．

3. 問題設定
本論文では以下のように用語を定義する.

• 対象物体: 命令文が対象としている物体
• 候補物体: 対象物体であるか否かの候補となる物体
• コンテキスト物体: 物体検出器で検出される物体

なお，対象領域，候補領域，コンテキスト領域はそれ
ぞれ対象物体，候補物体，コンテキスト物体を囲むバ
ウンディングボックスを指すものとする．
本論文で扱うタスクは，命令文と，それに対応する画
像から物体検出器によって抽出された候補領域，コンテ
キスト領域が与えられ，候補領域が対象領域であるか否
かの 2値分類を行うというものである．以降，本タスク
をREVERIE-fetchタスクと呼ぶ．REVERIE-fetchタ
スクにおいて期待される出力は，候補領域が対象領域で
ある確率の予測値 p(ŷ)である．候補領域と対象領域が
一致しているときは p(ŷ) = 1，異なるときは p(ŷ) = 0

と出力することが望ましい．図 1にREVERIE-fetchタ
スクの代表例を示す．図 1においては，画像中央奥に位
置する赤いバウンディングボックスで示す枝編み細工
の花瓶が対象物体となる．例えば候補領域として緑色
のバウンディングボックスが与えられた時は p(ŷ) = 0，
候補領域として対象領域に対応する赤いバウンディン
グボックスが与えられたときは p(ŷ) = 1と出力するこ



図 1 REVERIE-fetchタスクの例．
命令文: “Look in the left wicker vase that is next
to the potted plant on the second floor at the
foot of the stairs”

とが期待される．本タスクの評価尺度には，候補領域
が対象領域であるか否かを分類する精度 Accを使用す
る．なお本研究では，物体検出誤りが十分に少ない物
体検出器を利用できることを前提とし，命令文に対応
する画像から候補領域，及びコンテキスト領域を抽出
する過程はこの物体検出器によって行われることを仮
定する．
4. 提案手法
提案ネットワークの構造を図 2に示す．図 2におい
て，Instructionは命令文，Context Regionsはコンテ
キスト領域群，Candidate Regionは候補領域を表す．
4.1 入力
ネットワークの入力 xを以下のように定義する．

x = {Xinst,Xcont,Xcand} (1)

Xinst = {xinst,xpos} (2)

Xcont =
{
x
(i)
cont,x

(i)
contloc|i = 1, . . . , NFRCNN

}
(3)

Xcand = {xcand,xcandloc} (4)

ここで，Xinstは命令文，Xcontはコンテキスト領域群
の特徴量，Xcandは候補領域の特徴量を表す．xinstは
命令文のトークン列，xposは命令文の各トークンの先
頭からの順序であり， x

(i)
cont は i番目の物体のコンテ

キスト領域の特徴量，x
(i)
contlocはそのコンテキスト領域

の位置埋め込み，xcandは候補領域の特徴量，xcandloc

は候補領域の位置埋め込みを表す．また，NFRCNN は
Faster R-CNN [11]によって検出した画像中の領域の
数である．
Xinstに関しては，SentencePiece [12]によるトーク
ン化で xinst を獲得する．xcont に関しては，全体画像
を Faster R-CNNに入力し，Faster R-CNNにおける
ResNet50 の fc6 層の出力によって xcont を獲得する．
一方で xcontloc は Faster R-CNNによって得たバウン
ディングボックスの位置情報をエンコードして得る．
Xcand はXcont の中から判定対象として選択する．な
お，Xcont 及び Xcand における位置埋め込み xcontloc

及び xcandloc は，バウンディングボックスの左上の頂
点の座標を (x1, y1)，右下の座標を (x2, y2)とするとき，
[x1, y1, x2, y2, x2−x1, y2− y1, (x2−x1) · (y2− y1)]

T と
いう 7次元ベクトルを使用する．

図 2 提案手法のネットワーク構成

4.2 Text Encoder

Text EncoderはXinstを入力として特徴量 ETを出
力する．始めに xinst と xpos をそれぞれ 1024次元の
ベクトル表現に埋め込んでから足し合わせ，次にパラ
メータを固定した事前学習済み RoBERTa [13]に入力
することでETを得る．なお，RoBERTaは事前学習に
特化した最終層を取り除いた 23層の transformer layer

で構成される．

4.3 Image Encoder

Image Encoder は 2 つの全結合層，Perceiver モジ
ュール，そしてMATモジュールから構成される．Image

Encoder は Xcand 及び Xcont を入力とし，それぞれ
を全結合層によって 1024 次元のベクトル表現に埋め
込んで足し合わせる．次に足し合わせて得た特徴量を
Perceiverモジュールに入力して各ベクトル表現の関係
性をモデル化し，さらにMATモジュールによって敵
対的摂動を加え，特徴量 Ecand及び Econtを出力する．

4.3.1 MATモジュール
本モジュールは [5]で提案されたMoment-based Ad-

versarial Training に基づく敵対的摂動 δ を加えるモ
ジュールである．ここで敵対的摂動 δの更新方法を示
す．始めに，交差エントロピー誤差の δに関する勾配
∇δを計算する．続いて，Adamをもとにした 2種類の
移動平均mt，vt を導入する．

mt = ρ1mt−1 + (1− ρ1)∇δE(δt), (5)

vt = ρ2vt−1 + (1− ρ2)(∇δE(δt))
2 (6)

tは現在の摂動更新ステップ，ρ1と ρ2は各移動平均の
平滑化係数である．これらを用いて，摂動の更新幅∆δt
を次のように導出する．

m̂t =
mt

1− ρ t
1

, v̂t =
vt

1− ρ t
2

, (7)

∆δt = η
m̂t√
v̂t + ε

(8)



図 3 Perceiverモジュールの構造

ここで ηはMATモジュールの学習率，εはゼロ除算を
避けるための小さな値である．最後に導出した摂動の
更新幅∆δt を利用し, [5]に従って δを更新する．
4.3.2 Perceiverモジュール
本モジュールの構造を図 3に示す．本モジュールは

Perceiver [4]を用い，入力された特徴量間の関係性を
モデル化する．Perceiverは，入力された特徴量を，潜
在変数との cross attention を取ることによって固定サ
イズの潜在空間にマッピングし，潜在空間にマッピング
した特徴量に対して self attentionを繰り返す．これに
より，入力の系列長に対して線形の計算量を達成しつ
つ入力された特徴量間の関係性をモデル化できる．出
力の際には，潜在空間にマッピングされた特徴量を，入
力特徴量との cross attentionを取って入力と同じ空間
にマッピングする．本モジュールではアテンション機
構及び FFNNの初期化に DeepNet [14]で提案された
DeepNormを用い，同様にDeepNormに従って残差接
続にモジュールの深さに応じた係数を掛ける．
4.4 Multimodal Encoder

本モジュールは Perceiverモジュールで構成される．
本モジュールは Text Encoder及び Image Encoderの
出力を連結した [Ecand;Einst;Econt]を入力とし，候補
領域が対象領域である確率の予測値 p(ŷ)を出力する．
モデルの学習に際して，損失関数には交差エントロピー
誤差を使用した．
5. 実験設定
5.1 データセット
我々はREVERIEデータセット [6]から命令文及び各
命令文に対応する実画像を収集し，1枚の画像から対象
物体を特定するタスクのための REVERIE-fetchデー
タセットを作成した．なお，本実験では，REVERIE-

fetchデータセットの画像を Faster R-CNN [11]に入力
し，各画像について候補領域及びコンテキスト領域群
を抽出してサンプルを作成した．
REVERIE-fetchデータセットは、画像と英語の命令
文のペアからなるサンプルを 20990サンプル含む．語彙
サイズは 2576，全単語数は 399476，平均文長は 19.0

である．REVERIE-fetch データセットは訓練集合に
20440サンプル，検証集合に 246サンプル，そしてテ
スト集合に 304サンプルのデータを含んでいる．
5.2 パラメータ設定
Image Encoder及びMultimodal Encoderで使用さ
れる Perceiver [4]は，Latent Self Attention層の数を
3，潜在空間中の特徴量の次元数を 512，Attentionの
Head数を 16とした．最適化には AdamWを使用し，
学習率は 10−3，ステップ数は 32000，バッチサイズは

表 1 REVERIE-fetchデータセットにおける定量的結果
Method Condition Acc [%]

Baseline [2] 83.2± 2.25

full 85.5± 1.21
(i)-a 50.0± 0.00

Ours (i)-b 83.8± 1.53
(ii) 82.3± 1.50
(iii) 83.2± 2.05

32，ドロップアウト率は 0.1とした．なお，1ステップ
は 1つのバッチの処理を意味する．
TDP-MATの総パラメータ数は 510M，学習可能パ
ラメータ数は 168Mである．学習にはメモリ 24GB搭
載のGeForce RTX 3090及びメモリ 64GB搭載の Intel

Core i9-10900KFを使用した．学習には約 3時間を要
し，推論には約 4.11ms/sampleを要した．

6. 実験結果
6.1 定量的結果
表 1に REVERIE-fetch データセットにおける各手
法の精度を示す．なお，精度の欄には 5回の試行におけ
る平均値と標準偏差を示す．本実験ではベースライン
手法として，類似のタスクにおいて良好な結果が報告
されている Target-Dependent UNITER [2]を用いた．
表 1より，提案手法およびベースライン手法の精度は
それぞれ 85.5%および 83.2%であり，提案手法がベー
スライン手法を 2.3ポイント上回っている．

6.2 Ablation Study

Ablation Studyには，以下の 4条件を定めた．
(i)-a W/o MAT: Image Encoder において MAT モジ

ュールによって敵対的摂動を加える場合と加えな
い場合で，性能への影響を調べた．

(i)-b W/o MAT+Smaller Learning Rate: 学習率を
10−4 に設定した上で，Image Encoder において
MATモジュールによって敵対的摂動を加える場合
と加えない場合で，性能への影響を調べた．

(ii) W/o Perceiver Module in Image Encoder: Image

Encoderにおいて，Perceiverモジュールによって
領域間の関係性をモデル化する場合としない場合
を比較し，性能への影響を調べた．

(iii) W/o RoBERTa: Text Encoderにおいてパラメー
タを固定した事前学習済み RoBERTaを使用する
場合としない場合を比較し，性能への影響を調べた．

各条件での定量的結果を表 1に示す．まずMATモジ
ュールを取り除いた場合，同様の学習率では学習が失
敗した．一方，学習率を 10−4に設定した上でMATモ
ジュールを取り除いた場合は 1.7ポイント精度が低下
した．また，Text Encoderからパラメータを固定した
事前学習済み RoBERTaを取り除いた場合は 2.3ポイ
ント，Image Encoder中のPerceiverモジュールを取り
除いた場合は 3.2ポイント精度が低下した．即ち Image

EncoderにおいてPerceiverモジュールによって領域間
の関係性をモデル化することが性能に最も寄与してい
ると言える．また，MATの導入によって高い学習率の
条件下で学習の発散を防げることが示された．



図 4 TP（左），FN・OOV（右）の例．緑色の枠で囲
まれている領域が対象領域であり，赤色の枠で囲ま
れている領域が候補領域である．
左: “Go to the open living room with the white
fireplace and organize the stack of books on the
table with two lamps”．右: “Go to the hallway
on level 1 and remove the tallest vase please”

表 2 失敗例の分類
Error #Errors

OOV 命令文の分割失敗 16

CE 視覚情報や言語情報の処理の失敗 11

CI 不明瞭な命令文 7

LVR 参照表現の視覚情報の欠如 5

MO 候補領域が複数の物体を含む 3

6.3 定性的結果
定性的結果を図 4に示す．なお，TPはTrue Positive，

FP は False Positive，FN は False Negative，TN は
True Negative を表す．図 4 左は TP の例である．こ
の例において対象物体は図中央に位置する山積みの本
である．ベースライン手法である Target-Dependent

UNITERは p(ŷ) = 7.48× 10−5と出力しており，候補
領域が対象領域ではないと予測してしまっている．一方
TDP-MATは p(ŷ) = 9.99×10−1と出力しており，正確
に候補領域が対象領域であると予測している．図 4右は
FNの例である．この例において対象物体は図中左側に
位置する大きな枝編み細工の花瓶であり，画像中に 3つ
写り込んでいる花瓶から，命令文中の “tallest”という
表現をもとに最も大きい花瓶が対象物体であると予測す
る必要がある．しかしTDP-MATは p(ŷ) = 4.39×10−8

と出力しており，候補領域が対象領域ではないと予測し
てしまっている．予測に失敗した理由としては “vase”

がトークン化によって (“v”，“ase”)に分割され，予測
を妨げたことが挙げられる．
6.4 エラー分析
提案手法のテスト集合における予測結果の分類は，

TPが 115例，TNが 147例，FPが 37例，FNが 5例
であった．失敗例を分類した結果を表 2に示す．失敗
例はOOV, CE, LVR, CI, MOの 5種類に大別された．
OOV は命令文が語彙外の単語を含み命令文の分割に
失敗したケースである．例えば，図 4右に示した例は
OOVである．CEはモデルが視覚情報や言語情報の処
理に失敗したケースである．LVRは命令文中に含まれ
る参照表現の視覚情報が画像中に存在しなかったケー
スである．CIは不明瞭な命令文が与えられたケースで
ある．例えばテーブルが複数写っている画像に対して
テーブルを特定できない命令文が与えられる例が存在
した．MOは候補物体とは関係ない物体の画素が候補
領域に多く含まれるケースである．

表 2より,提案手法の ボトルネックは命令文が語彙
外の単語を含むケースであると言える．これについて
はさらに語彙数を増やす，あるいはデータセットに含
まれる単語の分布によってトークナイザを再度学習さ
せることで影響を低減できると考えられる．
7. 結論
本研究では，自然言語による命令文と状況を説明す
る画像が与えられた際，正しく命令内容を解釈し，対
象物体を特定するモデルの開発に取り組んだ．
本研究の貢献を以下に示す．
• Perceiver [4]によって画像中の領域間の関係性の
モデル化，及び画像中の領域群と命令文の特徴量
の関係のモデル化を行う TDP-MATを提案した．

• Perceiverの出力に対してMATに基づく敵対的摂
動を加える構造を導入した．

• REVERIEデータセット [6]から命令文と各命令文
に対応する実画像を収集し，REVERIE-fetchデー
タセットを作成した．

• REVERIE-fetchデータセットにおいて提案手法が
ベースライン手法を上回る精度を記録した．
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