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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．例えば，“Change the light bulb of
the middle light in the office” という命令文が与えられたときに，ロボットが中央の照明を特定することは困難
である．こうした物体操作指示理解タスクを解決する上で，転移学習を当該タスクに導入することで精度の向上
を図った手法も存在する．しかし，この転移学習においてシミュレーションデータと実環境データのドメイン間
の差異が大きい場合，転移学習の性能が低下し当該タスクの精度が低下してしまうという問題があった．本研究
では，物体操作指示理解タスクにおける転移学習手法に対して Paraphraserを導入する．本研究の新規性である
Paraphraserは，大規模言語モデルを用いて自然言語の命令文に対するドメイン間の差異を埋める言い換えを行う
モジュールであり，既存の転移学習手法における精度の向上を目的とする．候補物体が対象物体であるか否かに
関する精度において実世界データセットで性能評価を行った結果，提案手法はベースライン手法を上回った．

1. はじめに
現代社会では高齢化が進行し，在宅介助者の不足は
深刻な社会問題となっている．この社会問題に対する
解決策として，生活支援ロボットが有望視されている
が，生活支援ロボットの人間との自然な対話能力はま
だ不十分である。こうしたロボットの訓練には，実際の
環境で収集されたデータを利用することが望ましいが，
そのためには膨大なコストがかかり困難である．一方，
シミュレーション上であれば，実世界でのデータ収集
よりも低コストでデータを収集することができる．そ
のため，シミュレーションデータを用いて訓練を行う
ことができると便利である．
本研究では，画像と自然言語の命令文が与えられた際，
ロボットが画像中の対象物体を特定することを目的とす
る．例えば，“Head up to the bathroom on level 3 with

the raised sink and turn off the light above it”という
命令文が与えられた場合には，画像内からシンクの上
にある照明を対象物体として予測することが望ましい．
我々が取り組むMultimodal Language Understanding

for Fetching Instruction (MLU-FI) [1,2] というマルチ
モーダル言語理解タスクにおいて，Otsukiらは [2]，シ
ミュレーションデータと実環境データの間で転移学習
を行う手法である PCTLを提案し，良好な結果を報告
している．一方，当該手法は転移学習の性能が不十分
であり，MLU-FIの精度には改善の余地があった．
本研究では，マルチモーダル言語理解タスクにおける
転移学習手法であるPCTL [2]に対してParaphraserを
導入する．Paraphraserは，大規模言語モデルを用いて
自然言語の命令文に対するドメイン間の差異を埋める言
い換えを行うモジュールであり，既存の転移学習手法に
おける精度の向上を目的とする．例えば，“Make your

way down the hall to the second floor office kitchen

and turn off the lights”という命令文が与えられた場
合，Paraphraserは当該文を “Turn off the lights in the

second floor office kitchen.”に言い換える．
提案手法が PCTLと異なる点は，大規模言語モデル
で構成される Paraphraserを導入し，ドメイン間の差
異を埋めるように入力命令文の言い換えを行った点で
ある．PCTLでは，転移学習によりドメインの差異を

図 1: MLU-FIにおけるタスクの代表例．命令文：“Get me
the picture furthest on the left.”

軽減したが，シミュレーションデータと実環境データ
においてドメイン間の差異が大きい場合，転移学習の
性能が低下する．ここで，Paraphraserを導入すること
により，入力命令文にドメイン間の差異を埋める言い
換えを施すことで性能向上が期待できる．
本研究の新規性は以下である．
• 大規模言語モデルを用いて，自然言語の命令文に
対してドメイン間の差異を埋める言い換えを行う
Paraphraserを導入する．

2. 関連研究
マルチモーダル分野では近年多くの研究が行われて
いる [3]．Uppalら [3]は，マルチモーダル言語理解タス
クについてサーベイを行い，視覚と言語のモダリティに
関連する研究の最新動向について詳しく紹介している．
参照表現理解タスクは，マルチモーダル言語理解タス
クの一つであり，広く研究が行われている．[4–6]．参照
表現理解タスクは，参照表現を用いて表された対象物体
を画像内から特定するというタスクである．一方，我々
が取り組むタスクであるMLU-FI [1,2]は参照表現理解
タスクと比べ柔軟な問題設定がなされている．MLU-FI

に対して，MagassoubaらはMCTM [7]を，石川らは
UNITER [4]をベースモデルとしたTarget-Dependent

UNITER [1]を提案している．小槻らは，シミュレー
ションデータと実環境データの間での転移学習を本タ
スクに適用する手法である PCTL [2]を提案している．
3. 問題設定
本研究ではMLU-FIに取り組む．本タスクは，まず
画像とそれに対応する命令文，それらに加え画像から



図 2: 提案手法のフレームワーク図

物体検出器によって得られた一つの候補領域とそれを
含むコンテキスト領域群が与えられ，候補領域が対象
領域であるか否かの 2値分類を行うものである．
MLU-FIにおいて期待される出力は，候補物体が対象

物体と一致している確率の予測値 P (ŷ = 1)である．候
補物体と対象物体が一致しているときはP (ŷ = 1) = 1，
異なるときは P (ŷ = 1) = 0と出力することが望まし
い．ここで yはラベル，ŷはその予測であり，ŷ = 1は
候補物体が対象物体と一致していることを示す．
MLU-FIにおけるタスクの代表例を図 1に示す．こ
のサンプルでは画像とともに “Get me the picture fur-

thest on the left.”という命令文が与えられている．対
象領域，候補領域，コンテキスト領域群をそれぞれ緑色，
赤色，黄色の矩形領域で示す．この例の場合，命令文に
対応する左側の絵が対象物体であるのに対し，上側の絵
が候補物体であるため，期待される出力はP (ŷ = 1) = 0

となる．一方，対象物体と候補物体が一致している場
合は P (ŷ = 1) = 1と出力することが期待される．

• 対象物体: 命令文が指し示す物体
• 候補物体: 対象物体と同じ物体か否かを判断する
物体

• コンテキスト物体: 画像から物体検出器によって
検出されたすべての物体

対象領域，候補領域，コンテキスト領域群はそれぞれ，
対象物体を囲む矩形領域，候補物体を囲む矩形領域，コ
ンテキスト物体を囲む矩形領域群のことを示す．また，
候補領域はコンテキスト領域群から選ばれる．
MLU-FIは，画像中の全ての物体から一つの物体を
選択する多クラス分類ではなく，ある候補物体が対象
物体と一致しているか否かを出力する 2値分類である．
2値分類として定式化することによって，複数の物体が
対象物体となる場合や対象物体が画像中に存在しない
場合を考慮できる．また，MLU-FIタスクでは評価尺
度として精度を用いる．データの大規模化による性能
向上を考えた際に，実機を用いたデータ収集はコスト
が高い．そのため，本研究では実機で得られたデータ
に加えシミュレーションで得られたデータも使用する．

4. 提案手法
本手法は，MLU-FIにおける既存手法の PCTLを拡

張した手法である．PCTLは，対照学習を利用した転
移学習の手法であり，本研究では PCTLに大規模言語

モデルによる入力命令文の言い換えを行うモジュール
を適用する．本研究では，提案手法を物体操作に関す
るマルチモーダル言語理解タスクであるMLU-FI に適
用するが，大規模言語モデルによる入力命令文に対す
る言い換えは広くマルチモーダル言語理解タスクに応
用可能である．
図 2 に提案手法のフレームワーク図を示す．提案
手法は大きく分けて Paraphraser，Encoder，Momen-

tum Encoder，Clustering Module，Dual Contrastive

Transfer Learning Moduleという 5つのモジュールか
ら構成される．
モデルの入力を次のように定義する．

x = {xinst,xcand,Xcont}
Xcont = {X(i)

cont|i = 1, ..., Ndet}
上式において，xinstは命令文，xcand ∈ R2048, X

(i)
cont ∈

R2048 は，候補領域とコンテキスト領域それぞれの特
徴量を表し，XcontとNdetはそれぞれ，コンテキスト
領域群と Faster R-CNN [8]によって入力画像から検出
された領域数を表す．なお，xinstから抽出する言語特
徴量及び xcand，X

(i)
cont には positional encodingが付

与される．
Paraphraserは，xinstをドメイン間の差異を埋める言
い換えを行った命令文xpinstへと変換する．本モジュー
ルでは，OpenAIの提供する大規模言語モデルである
gpt-3.5-turbo [9]を用いる．この大規模言語モデルを用
いた言い換えには以下のプロンプトを用いた．“[instruc-
tions]. Remove the clause giving the instruction re-

garding movement beginning with ’Go to’ and extract

the clause giving the instruction regarding action af-

ter ’and’ from each of the above sentences. Beginning

and end of the each output should be enclosed in #.

Output the information only.” 例として，xinstが “Go

to the familyroom and tidy up the end table by the

sofa”であるとき，gpt-3.5-turboから “#Tidy up the

end table by the sofa in the familyroom.#”という文
を得る．その後文頭と文末の “#”を除去することで，
最終的に出力 xpinstとして “Tidy up the end table by

the sofa in the familyroom.”を得る．
Encoder f は，xpinst を命令文にもつサンプルを入
力とし，768次元の特徴量を出力するモジュールであ
り，f の構造はTarget-Dependent UNITER [1]と同一
である．本章以降，転移元ドメインのサンプル及びラ



ベルをそれぞれ xs，ysと表し，同様に転移先ドメイン
のサンプル及びラベルを xt，ytと表す．本モジュール
の入出力を u = fθ(xs) ∈ R768, v = fθ(xt) ∈ R768 と
表す．u及び vはそれぞれ 768次元の，転移元ドメイ
ン及び転移先ドメインの特徴量である．これらはクラ
スタリングや損失の計算に利用される．Classifier gは
2層の MLP及び softmax関数で構成されるモデルで
ある．gは，f の出力を受け取り予測確率を出力する．
Momentum Encoder f ′ は f と同じ構造を持ち，f

のパラメータ θの指数移動平均 θ′をパラメータとして
持つモジュールである．本モジュールの入出力を u′ =

fθ′(xs) ∈ R768, v′ = fθ′(xt) ∈ R768 と表す．またパラ
メータ θ′の更新において，この指数移動平均で用いら
れる平滑化係数を γ と定義する．
Clustering Moduleは，u′, v′に対して k近傍法によ
るクラスタリングを，クラスタ数を変えながらM 回
行う．m回目のクラスタリングにおけるクラスタ数を
k(m) と表す．また，m 回目の，u′, v′ に対するクラ
スタリングで得た i番目のクラスタの重心をそれぞれ，
ci(m), di(m)とし，これを i番目のクラスタのプロト
タイプとする．
Contrastive Transfer Learning Module は転移学習

のために一般化された対比損失であるDual ProtoNCE

[2]を計算し，転移元ドメインと転移先ドメインの差異
を埋めるモジュールである．LDualProtoNCE は，Intra-

Domain損失LIntraと Inter-Domain損失LInterの和で
表される．まず，LIntraは，転移元ドメインデータと転
移先ドメインデータに対して独立に ProtoNCE [10]を
適用することで計算する．

LIntra = LTarget + LSource
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n∑
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−

(
log
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なお，LSource については，LTarget と同様の計算を

転移元ドメインについて行うものとする．
ここで，J = {i, n+ 1, n+ 2, . . . , n+ r} であ
り，zi と z′

i はそれぞれアンカーと正例の特徴量，{
z′
j | j = n+ 1, n+ 2, . . . , n+ r

}は r個の負例の特徴
量である．†aは，a /∥a∥2 を表し，ϕ, φはそれぞれ，
クラスタ中のプロトタイプ c, d に対して属するイン
スタンスが集中している度合いを表現するパラメータ
である．また，τ は温度パラメータである．PCTLで
は，CLIP [11] に従い τ を学習可能パラメータとし，
1/τ = 0.07となるように初期化する．さらに学習を安
定させるため，1/τ が 100より大きくならないよう数値
をクリップする．次に，LInterは 2ドメイン間のギャッ
プを埋めるために，次のように定式化される．
LInter = LS2T + LT2S

LS2T =

− 1

M

n∑
i=1

M∑
m=1

(
log

exp(†ui · †c(m)
s /ϕ
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)
ここで，LS2T は転移元ドメインの特徴量 uと転移

表 1: REVERIE-fetchデータセットにおける定量的結果．

手法 精度 [%]
(i) Target domain only 73.0± 1.87
(ii) Fine-tuning 73.4± 11.8
(iii) MCDDA+ [13] 74.9± 3.94
(iv) PCTL [2] 78.1± 2.49
Ours 78.6± 1.87

先ドメインのプロトタイプ cの間に定義される対比損
失であり，LT2Sについては転移先ドメインの特徴量 v

と転移元ドメインのプロトタイプ dの間に定義される
対比損失を同様の計算で行うものとする．
損失関数の定義を次に示す．

L = λLDualProtoNCE + Lt + Ls

Lt =
n∑
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(
LCE(g(fθ(x

(i)
t )), y

(i)
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+
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(m)
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)
なお，Lsについては，Ltと同様の計算を転移元ドメイ
ンについて行うものとする．ここで，LCE(·, ·)，λはそ
れぞれ，交差エントロピー誤差とハイパーパラメータ
である．
5. 実験設定
本研究では，REVERIE-fetch [2]データセットを用
いる．このデータセットは REVERIE [12]データセッ
トからMLU-FIに必要なデータを抽出したものである．
訓練集合はモデルの学習に，検証集合はハイパーパラ
メータの調整に，テスト集合はモデルの性能の評価に
使用した．また，本研究では，転移学習のために与え
られるデータとしてALFREAD-fetch-b [2]データセッ
トを用いた．
本手法では，層数 12，隠れ層の次元数 768，Atten-

tion Head数 12の transformerを用いた．最適化手法
は momentum = 0.9とした SGD with momentumを
用い，Classifierの学習率とMulti-Layer Transformer

の学習率をそれぞれ，8×10−4，8×10−5とした．バッ
チサイズは 64，エポック数は 40とした．また，使用
したモデルの総学習可能パラメータ数は約 2.2億であ
る．学習にはVRAM24GB搭載のGeForce RTX 3090

及び RAM64GB搭載の Intel Core i9-12900K を使用
した．訓練には約 2時間を要し，1サンプルあたりの
推論には約 100msを要した．本研究では早期終了を用
いた．学習の際，各エポック終了時に検証集合での損
失関数の値を算出し，その値が最も小さいエポックで
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
REVERIE-fetchデータセットにおける各手法の精度
を表 1に示す．なお，左列が手法，右列が精度を示し
ており，精度は 5回の試行によって得られた平均値と
標準偏差を用いた．ベースラインとして以下の 4つの
手法を用いた．

• (i) Target domain only: 転移先ドメインのデータ
セットのみで学習を行う．



(a) “Bring me the solid white towel.”

(b) “Clean out the toaster oven in
the hallway by the indoor grill.”

図 3: REVERIE-fetchデータセットにおける定性的結果．

• (ii) Fine-tuning: 転移元ドメインのデータセット
による事前学習を行った後，転移先ドメインのデー
タセットによるファインチューニングを行う．

• (iii) MCDDA+: MCDDA [13]という教師なし転
移学習手法を，転移先ドメインの教師データを利
用するよう拡張して適用する．

• (iv) PCTL: PCTL [2] で提案された，Dual Pro-

toNCEという対比損失を用いた転移学習を行う．
本研究で用いる REVERIE-fetchデータセットには，
クラスごとのサンプル数における不均衡がないため評
価尺度として精度を用いた．表 1より，提案手法の精
度が 78.6%，ベースライン (i)，(ii)，(iii)，(iv)の精度
がそれぞれ，73.0%，73.4%，74.9%，78.1%であり，精
度において，提案手法がベースラインを全て上回った．
提案手法が成功した例を図 3に示す．図 3(a)はTrue

Positiveの例である．Paraphraserを通した後の命令文
は “Bring me the solid white towel.”であり，対象物体
と候補物体はともに白いタオルである．この例におい
て提案手法のモデルは P (ŷ = 1) = 0.999と出力してお
り，候補物体が対象物体と一致していると正しく予測し
た．図 3(b)はTrue Negativeの例である．Paraphraser
を通した後の命令文は “Clean out the toaster oven in

the hallway by the indoor grill.”であり，対象物体は
机の上にあるオーブン，候補物体は白い小物である．こ
の例において提案手法のモデルは P (ŷ = 1) = 0.095と
出力しており，候補物体が対象物体と一致していない
と正しく予測した．
以下の 3つの条件で Ablation studyを行った．
• (i) w/o Paraphraser: Paraphraserを適用しない．

表 2: Ablation studyの定量的結果．

条件 精度 [%]
(i) 75.4± 2.43
(ii) 73.5± 2.60
(iii) 78.6± 1.87

• (ii) w/ Paraphraser in training: Paraphraser を
訓練集合の命令文のみに適用する．

• (iii) w/ Paraphraser: Paraphraserを訓練集合，検
証集合，テスト集合全ての命令文に適用する．

Ablation studyの定量的結果を図 2に示す．図 2に
示すように，提案手法である条件 (iii)の精度は 78.6%

であった．これは，条件 (i)の精度 75.4%を 3.2ポイン
ト上回り，条件 (ii)の精度 73.5%を 5.1ポイント上回っ
た．この結果，提案手法が Ablation studyの条件の中
で最も高い精度を示した．
7. おわりに
本研究では，マルチモーダル言語理解タスクである

MLU-FIに取り組んだ．本研究の貢献を次に示す．
• 大規模言語モデルを用いて，自然言語の命令文に
対してドメイン間の差異を埋める言い換えを行う
Paraphraserを提案した．

• REVERIE-fetch データセットにおける MLU-FI

の精度において，提案手法がベースライン手法を
上回った．

将来研究として，シミュレータによってさらに多く
のデータを収集することや，提案手法で学習したモデ
ルを実機へ応用することが挙げられる．
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