
物体操作タスクにおけるSwitching Funnel UNITERによる
対象物体および配置目標に関する指示文理解
○是方諒介，吉田悠，石川慎太朗，杉浦孔明（慶應義塾大学）

1. はじめに
高齢化が進行する現代社会において，日常生活にお
ける介助支援の需要は高まっている．その結果，在宅
介助者不足が社会問題となっており，一つの解決策と
して被介助者を物理的に支援することが可能な生活支
援ロボットに注目が集まっている．利便性向上のため
には自然言語を用いた生活支援ロボットとの対話が望
まれるが，人間からの自然言語による指示をロボット
が理解する能力についてはいまだ不十分である．
本研究では，物体の把持および運搬に関する物体操
作指示文を生活支援ロボットが理解するための手法の
構築を目的とする．具体的には，“Move the frying pan
to the white table.”という指示文が与えられたときに，
ロボットがフライパンを対象物体として，白い机を配
置目標として認識することが望ましい．
しかし，人間の発する指示はしばしば曖昧であり，
対象となる物体やその配置目標をロボットが特定する
ことは困難である．実際に，物体操作を含む Vision-
Language Navigation (VLN) における標準ベンチマー
クである ALFRED [1]では，人間の精度は 91.0%と報
告されている一方，最先端の手法 (e.g. FILM [2])では
30%以下しか達成できていない．
Funnel UNITER [3]は，物体操作指示文が把持対象

とする物体を特定する Multimodal Language Under-
standing for Fetching Instruction (MLU-FI)において，
Funnel Transformer [4]を導入することで計算コストを
削減しつつ高い精度を達成したモデルである．しかし，
この手法に配置目標候補の入力を増やすことで本研究
で扱うタスクに拡張した場合，画像中に多数存在する
対象物体候補と配置目標候補に関するすべての組合せ
について推論を行うため多くの推論回数を要する．例
えば対象物体候補および配置目標候補がそれぞれ 100
個存在する場合，もっとも尤もらしい組の探索に合計
10000回の推論が必要となる．1回の推論時間を 0.004
秒と仮定すると，ロボットの判断に要する時間が 40秒
と見込まれ，リアルタイム性で実用面に問題がある．
本研究では，対象物体候補および配置目標候補に関
する予測を個別に行う方法でタスクを解くことが可能
な Switching Funnel UNITERを提案する．これによ
り，対象物体候補がM 個，配置目標候補がN 個存在す
る状況で対象物体と配置目標の組を探索するために必
要な推論回数をO(M ×N)からO(M +N)に削減する
ことが可能となる．既存手法と異なる点は，Switcher
およびマルチタスク学習を導入することで，単一モデ
ルで対象物体候補および配置目標候補のどちらも入力
として扱い，効率的に推論することが可能な点である．
本研究の新規性を以下に示す．
• Funnel UNITERに Switcherおよびマルチタスク
学習を導入することで，単一モデルで対象物体候
補および配置目標候補のどちらも推論可能にする．

対象物体 配置目標
図 1 DRECのシーン例．“Move the frying pan to the

white table.” という指示文が与えられ，赤色の矩
形領域を対象物体，橙色を配置目標と特定する．

• 対象物体候補および配置目標候補に関する予測を
個別に行うことで，少ない推論回数での対象物体
および配置目標の探索を可能にする．

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，

[5]が挙げられる．[5]は，画像および言語を統合した
10個の代表的なタスクにおいて，問題設定，手法，既
存データセット，評価指標に関して議論し，それらの
結果を比較している．
MTCM-AB [6]は，MTCM [7]を ABN [8]によって
拡張したMLU-FIモデルである．attention branchに
よってマルチモーダルな注意機構を実現し，画像中の
物体の attention mapを生成する．Target-dependent
UNITER [9]および Funnel UNITER [3]は，UNITER
[10]を対象物体候補の画像および位置情報を扱うよう
に拡張したMLU-FIモデルである．
3. 問題設定
本論文で扱うタスクは Dual Referring Expression

Comprehension (DREC) である．DRECとは，物体
検出により獲得した各物体および配置先の中から，物
体操作に関する参照表現を含む指示文の対象物体およ
び配置目標の両方を特定するというタスクである．図 1
に，DRECの例を示す．
本タスクにおける入出力を以下のように定義する．
• 入力: 物体操作に関する指示文，対象物体候補の
領域，配置目標候補の領域，画像中の各物体およ
び配置先の領域

• 出力: 対象物体候補および配置目標候補が，それ
ぞれ対象物体，配置目標に一致する確率の予測値

対象物体候補および配置目標候補が対象物体および配
置目標にともに一致するならば 1を，そうでなければ
0を出力することが望ましい．
本論文で使用する用語を以下のように定義する．
• 対象物体: 指示文が対象としている物体
• 対象物体候補: 対象物体であるか判定する物体
• 配置目標: 指示文が目標としている配置先
• 配置目標候補: 配置目標であるか判定する配置先
その他の設定は，MLU-FI [3]と同様である．



図 2 提案手法のネットワーク構造．Target Objectは対象物体候補の領域，Destination Objectは配置目標候補の領域，
Detected Objectは画像中の各物体または配置先の領域，Instructionは指示文を示す．角の丸い矢印は連結である．

4. 提案手法
図 2 にネットワークの構造を示す．モデル全体は，

Switcher，Image Embedder，Text Embedder，Funnel
Transformerという 4つのモジュールから構成される．
4.1 入力
入力を x = {Xtarg,Xdest,Xdet,Xinst}と定義する．

Xtarg = {xtarg,xtargloc} (1)

Xdest = {xdest,xdestloc} (2)

Xdet = {(x(i)
det,x

(i)
detloc) | i = 1, . . . , N} (3)

Xinst = {xinst,xpos} (4)

ここに，xtarg は対象物体候補の領域，xdest は配置目
標候補の領域，x

(i)
det は画像中の各物体または配置先の

領域，xinstは指示文を表し，xtarglocは対象物体候補の
領域位置，xdestlocは配置目標候補の領域位置，x

(i)
detloc

は画像中の各物体または配置先の領域位置，xposは指
示文中の各単語の位置を表す．また，N は Faster R-
CNN [11]により検出された画像中の領域数である．
xtarg，xdest，x(i)

detについては，Faster R-CNNのバッ
クボーンネットワークであるResNet50の fc6層の出力
を，画像領域に関する 1024次元の特徴量として抽出し
た．xtargloc，xdestloc，x

(i)
detlocについては，入力画像の

幅および高さをそれぞれW，H，矩形領域の左上およ
び右下の頂点座標をそれぞれ (x1, y1)，(x2, y2)，矩形
領域の幅および高さをそれぞれw，hとして 7次元のベ
クトル [x1

W , y1

H , x2

W , y2

H , w
W , h

H , w×h
W×H ]を得た．また，指

示文に対してWordPieceによるトークン化を行うこと
で得た token idをxinst，指示文中の単語の位置をxpos

とし，それぞれ one-hotベクトル集合で表現した．
4.2 Switcher
Switcherでは，対象物体候補および配置目標候補の

どちらに関して予測を行うかに応じて入力を切り替え
る処理を行う．単純な手法では対象物体候補および配置
目標候補がともに対象物体および配置目標に一致する
かを同時に推論する一方，本手法ではおのおのについて
個別に推論を行う．これにより，対象物体候補がM 個，
配置目標候補がN 個存在する状況で対象物体と配置目
標の組を探索するために必要な推論回数を O(M ×N)
から O(M +N)に削減することが可能となる．
ここで，対象物体候補および配置目標候補につい
て予測を行うことをそれぞれ target mode，destina-
tion modeとする．Switcherへの入力はxtarg，xtargloc，
xdest，xdestloc，x

(i)
det，x

(i)
detlocから構成され，これらの

値をそれぞれ変更することでモードの切り替えを行う．

まずxtarg，xtargloc，xdest，xdestlocについて，各モー
ドにおいて不要な入力を 0埋めして出力とする．つま
り，0埋めが条件付けとして機能する．以上の処理を
xtargと xdestについて以下に示し，xtarglocと xdestloc

についても同様の処理を行う．

(xtarg,xdest) =

(xtarg,0) if m = 0

(0,xdest) if m = 1
(5)

ここで，m = 0は target mode，m = 1は destination

modeを示す．次にx
(i)
det，x(i)

detlocについて，target mode
では画像中の各物体の領域およびその位置，destination
modeでは各配置先の領域およびその位置を出力とする．
4.3 Image Embedderおよび Text Embedder
Image Embedderでは，対象物体候補，配置目標候
補および，画像中の各物体または配置先の領域に対する
埋め込み処理を行う．入力は，xtarg，xtargloc，xdest，
xdestloc，x

(i)
det，x

(i)
detloc から構成される．まず，xtarg，

xtargloc について以下の式により h′
targ を得る．

h′
targ = fLN(fFC(xtarg) + fFC(xtargloc)) (6)

ここで，fLN，fFCはそれぞれ正規化層，全結合層を示
す．続いて，xdest，xdestloc，x

(i)
det，x

(i)
detlocについても

同様に，それぞれh′
dest，h′

det
(i)を得る．最後に，h′

targ，
h′
dest，h′

det
(i) を連結して出力 h′

imgemb を得る．
Text Embedderでは，指示文に対する埋め込みを行
う．入力は xinst，xposから構成され，以下のように出
力h′

txtembを得る．ここで，Winst，Wposは重みである．
h′
txtemb = fLN(Winstxinst +Wposxpos) (7)

4.4 Funnel Transformer
本モジュールでは，L 層の Funnel Transformer [4]
によりモデルの最終的な予測確率を得る．1層目の入
力は，h

(1)
in = {h′

imgemb,h
′
txtemb}とする．

まず，transformer [12]に基づいて query，key，value
を計算し，attentionスコアS

(i)
attnを得る．ここで，iは

Funnel Transformerの層に関するインデックスを示す．
query，key，valueを画像中の各対象物体候補および配
置目標候補，指示文における各単語に関する特徴量を
連結したものにすることで，これらの関係性を獲得す
ることができる．
次に，Funnel UNITER [3]と同様に S

(i)
attn から i層

目の出力 h
(i)
out を得る．i + 1層目における入力 h

(i+1)
in

は，h
(i)
out に対して max pooling を用いて次元数を削

減したものとする．i層目の場合と同様に h
(i+1)
in を処

理していく流れを L層目まで繰り返すことで，Funnel
Transformerの出力 h′

out を得る．



最後に，h′
outを 2つの全結合層および softmax層に入

力して分岐させることによって，それぞれ対象物体候補
および配置目標候補に関する予測確率を示す p(ŷtarg)お
よび p(ŷdest)を得る．target modeにおいては p(ŷtarg)
を，destination modeにおいては p(ŷdest)をモデル全
体の最終的な出力とみなす．
マルチタスク学習の損失関数 Lは以下とする．

L = λtargLtarg + λdestLdest (8)

ここで，Ltarg，Ldestは各モードにおける交差エントロ
ピー誤差，λtarg，λdest は各タスクの重み係数を示す．
なお，target modeにおいては Ldest = 0，destination
modeにおいては Ltarg = 0として扱う．
5. 実験設定
5.1 ALFRED-fc
本研究では，ALFRED [1] を基に DREC のた

めのデータセットとして ALFRED-fc を収集した．
ALFRED-fc では，特定の物体を把持して特定の場所
へ配置する “Pick & Place”に関するサブゴールにおけ
る指示文，把持直前および配置直後のロボットの視覚
画像を抽出した．ALFREDは物体操作を含むVLNに
おける標準データセットであるが，ロボットが物体を
運搬する際にカメラ画像中に把持している物体が空中
に浮かんだ状態で写っている．これによりロボットの
視界が遮蔽されてしまうため，物体操作の入力画像と
して不適切であった．そこで，本研究では物体を把持
する直前および配置した直後のカメラ画像を収集した．
ALFRED-fcは，対象物体および配置目標に関するそ

れぞれ 1099枚の画像，3452文の英語で記述された指
示文を含み，語彙サイズは 646，全単語数は 29113，平
均文長は 8.4である．全 5748サンプルのうち，4420サ
ンプルを訓練集合に，642サンプルを検証集合に，686
サンプルをテスト集合にそれぞれ使用した．なお，対象
物体候補および配置目標候補に関するそれぞれの画像
と指示文の組を 1サンプルと定義する．訓練集合およ
び検証集合は ALFREDにおける訓練集合から，テス
ト集合は valid seenおよび valid unseenから作成した．
物体配置直前のカメラ画像には把持中の物体が視界
中央に写り込んでしまうため，物体配置直後の画像に対
して配置した対象物体の領域を 0埋めするマスク処理
を行った．また，ALFREDには各画像における対象物
体および配置目標に関する領域のGround Truth (GT)
が含まれるが，その他の対象物体候補および配置目標
候補に関する領域はアノテーションされていない．そ
こで，Faster R-CNN [11]による物体検出を行うことで
複数の領域を獲得し，GTとの Intersection over Union
(IoU) が 0.7以上のものを正例，0.3以下のものを負例
を作成するために用いた．負例については作成方法が
三通り存在する．第一に，対象物体候補に関して IoU
が 0.3以下のものを選ぶ方法，第二に，指示文を無作
為に選んだ別サンプルのものに差し替える方法，第三
に，これら両方を行う方法である．これは，配置目標
が写る画像においては GT以外に明確な配置目標候補
が存在しない場合があり，タスクの難易度が下がるこ
とを防ぐためである．なお，負例の集合から正例と同
じ数のサンプルを無作為に抽出することで，最終的な
正例と負例のサンプル数を均一にした．
5.2 パラメータ設定
transformer [12]において，層数をL = 2，隠れ層の 1

層目の query，key，valueの次元数をH(1) = (N+l+1)
× 768，attention head数を A(1) = 12と設定した．

表 1 ALFRED-fcにおける定量的結果
Method Accuracy [%]

(i) Baseline 79.4± 2.76

(ii) Ours (w/o multi-task learning) 76.9± 2.91

(iii)Ours (w/o zero fill) 80.4± 5.31

(iv)Ours 83.1± 2.00

ただし，N は画像中の物体または配置先の数，lは指示
文中の単語数を示す．最適化には AdamW (β1 = 0.9，
β2 = 0.999) を使用し，学習率を 8×10−5，ステップ数
を 20000，バッチサイズを 8とした．ここで，1ステッ
プは 1つのバッチの処理を示す．また，Dropoutの確率
を 0.1，マルチタスク学習の各重み係数を λtarg = 1.0，
λdest = 1.0とした．
提案手法の総パラメータ数は約 3277 万である．学
習にはメモリ 24GB搭載のGeForce RTX 3090および
Intel Core i9-10900KFを使用した．学習には約 20分，
推論には約 0.004秒/sampleを要した．学習中は，合計
20000ステップのうち 2000ステップごとに検証集合お
よびテスト集合による評価を行い，検証集合において
もっとも高い精度を記録したときのテスト集合におけ
る精度を，最終的な精度とした．
6. 実験結果
6.1 定量的結果
表 1に，各手法のALFRED-fcにおける精度を示す．
実験は 5回行い，精度はその平均値および標準偏差を
示す．ベースライン手法は，MLU-FIタスクにおいて
計算コストを削減しつつ高い精度を達成した Funnel
UNITER [3]に対して，単純に配置目標候補を入力に
追加することでDRECへ拡張したモデルとする．この
手法では，対象物体候補および配置目標候補がともに対
象物体および配置目標に一致するかを同時に推論する．
本実験で用いたデータセットは正例と負例のサンプル
数が均等で偏りがないため，このような場合に標準的な
精度を評価指標として採用した．ただし，提案手法では
対象物体候補および配置目標候補について個別に推論
を行う点でベースライン手法と異なるため，正解ラベル
yを y = ytarg ∩ ydest，予測ラベル ŷを ŷ = ŷtarg ∩ ŷdest
と定義することで統一的な指標での比較を行った．こ
こで，ytargは対象物体候補が対象物体であるかの真偽
値，ydestは配置目標候補が配置目標であるかの真偽値，
ŷtarg，ŷdestはそれぞれ提案手法の target modeおよび
destination modeにおける予測ラベルを表す．
表 1より，ベースライン手法 (i)は精度が 79.4%であ
るのに対し，提案手法 (iv)は 83.1%となり 3.7ポイン
ト上回った．
6.2 Ablation Study
Ablation studyとして，以下の 2条件を定めた．

(ii) w/o multi-task learning: マルチタスク学習の寄
与を調べるため，一つのモデルで対象物体候補お
よび配置目標候補に関するシングルタスクの学習
を同時に行う．

(iii) w/o zero fill: Switcher における 0埋めによる条
件付けの寄与を調べるため，各モードで xtarg と
xdest，xtargloc と xdestloc を同一の値にする．

表 1に示すように，条件 (ii)，(iii)のモデルは提案手
法を精度でそれぞれ 6.2，2.7ポイント下回った．よっ
て，マルチタスク学習と Switcherにおける 0埋めによ
る条件付けのどちらも性能向上に寄与しており，特に
マルチタスク学習の導入が有益であったことが分かる．



(a) 対象物体/対象物体候補 (b) 配置目標/配置目標候補
TP，指示文：“To place the soap on the rack.”

(c) 対象物体/対象物体候補 (d) 配置目標/配置目標候補
FP，指示文：“Put a towel in the bath tub.”

図 3 ALFRED-fcにおける定性的結果
6.3 定性的結果
図 3に定性的結果を示す．赤色，橙色の矩形領域が
それぞれ対象物体および配置目標の GT，青色が対象
物体候補および配置目標候補を表す．
(a)，(b)は True Positive (TP) の例である．この例
において，ベースライン手法は p(ŷ) = 3.14× 10−7 と
出力した．一方，提案手法は p(ŷtarg) = 1.00 および
p(ŷdest) = 1.00と出力しており，対象物体候補および
配置目標候補の両方について正確な予測を行っている．
(c)，(d)は False Positive (FP) の例である．この負
例は，対象物体候補に関して GTとの IoUが 0.3以下
の領域を選ぶ方法で作成されたものであるため，配置
目標候補に関しては GTに合致している．この例にお
いて提案手法は p(ŷtarg) = 0.999および p(ŷdest) = 1.00
と出力し，鏡に映るタオルが対象物体であると誤って
予測した．原因としては，対象物体候補が鏡に映った
ものであると理解することの難しさに加え，物体検出
が不完全であり対象物体候補領域と GTとの重なりが
生じていることが考えられる．なお，物体検出精度の
向上は本研究の対象外である．
6.4 エラー分析
テスト集合において，提案手法における失敗例は合
計 257サンプル存在した．このうち，False Positiveが
24サンプル，False Negativeが 233サンプルであった．
表 2に，提案手法の評価における失敗例の分類結果
を示す．精度を比較する際には，各モード 1回ずつの
推論により 1サンプルの予測を行う．しかしこの方法
では，(ytarg, ydest) = (0, 1)の組から生成した負例に対
して (ŷtarg, ŷdest) = (1, 0)とモデルが予測した場合に
正解と扱われてしまう．そこで，各モードについて個
別に，それぞれ 50の失敗例を人手で分析した．
失敗の要因は，SC，SO，SR，IVI，II，ILの 6種類

に大別される．SCは，提案手法が画像および言語の情
報を適切に理解できなかったものを示す．SOは，対象
物体と対象物体候補，または配置目標と配置目標候補
が類似しているものを示す．SRは，候補領域が極端に
小さいものを示す．IVIは，候補領域が物体または配置
先を十分に包含できておらず視覚的な特徴が掴みづら
いものを示す．IIは，指示文の情報が不完全であるも
のを示す．ILは，データセットのラベル誤りを示す．

表 2 ALFRED-fcにおける失敗例の分類
Error ID

#Target

Error

#Destination

Error

SC 34 25

SO 8 7

SR 7 0

IVI 0 15

II 0 1

IL 1 2

Total 50 50

表 2より，両モードに共通して SCが主要な失敗要
因である．これに対して，画像および言語に関する理
解力向上のため，汎用的な大規模データセットを用い
て UNITER [10] で実施される Image-Text Matching
などの事前学習を導入することが有効だと考えられる．
7. おわりに
本研究では，物体操作タスクにおいて画像中の各物
体および配置先の中から，指示文の対象物体および配
置目標の両方を特定する DRECを扱った．
本研究の貢献を以下に示す．
• Funnel UNITER [3]に Switcherおよびマルチタ
スク学習を導入することで，単一モデルで対象物
体候補，配置目標候補のどちらも推論可能にした．

• 対象物体候補および配置目標候補に関する予測を
個別に行うことで，少ない推論回数での対象物体
および配置目標の探索を可能にした．

• ALFRED [1] を基にした DRECにおけるデータ
セットである ALFRED-fcにおいて，提案手法が
ベースライン手法を分類精度で上回った．
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