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The purpose of this paper is to extend the dataset based on a cross-modal generative language generation model.
We propose a Case Relation Transformer (CRT) that generates a fetching instruction sentence from an image,
such as “Move the blue flip-flop to the lower left box.” Unlike existing methods, CRT uses Transformer to capture
the visual and geometric features of objects in an image. The Case Relation Block allows the CRT to process the
object. We conducted comparative experiments and human evaluations. Experimental results showed that CRT
outperformed the baseline methods.

1. はじめに
家事を支援するためにユーザーとの自然なコミュニケーショ

ンが可能な家庭用サービスロボット（DSR）は，高齢者や障
害者の在宅介護労働者の不足に対する有望な解決策である．こ
のようなコミュニケーションスキルを向上させるためのロボッ
ト工学の研究は数多くあるが，コーパスが十分に大きくない
ため，それらのほとんどは近年発展を遂げたディープニューラ
ルネットワークを活かし切れていない．これは主に，テキスト
データが画像等の実世界のデータに接地されているクロスモー
ダルコーパスを構築するのに非常にコストがかかるためであ
る．特に，画像へのテキスト付与はアノテータによって行われ
ることが多く，時間と費用がかかる．
このような背景を踏まえ，本研究では画像データを用いて

テキストデータを拡張することに焦点を当てる．この際，一部
の画像のみアノテータによってテキストデータが付与されて
いると仮定する．本研究の目的は “Move the blue and white

tissue box to the top right bin.”等，与えられた画像に対し
指示文を生成することによりデータを拡張することである．以
降、この目標タスクを把持命令文生成（FIG）タスクと呼ぶ．
このようなデータの拡張は，クロスモーダル言語理解モデルの
精度の向上に貢献すると考えられる．実際，Zhaoらはクロス
モーダル言語生成モデルによる拡張データにより，クロスモー
ダル言語理解モデルの性能が向上しうると報告している [Zhao

21]．
FIGタスクの難しさは，文のあいまいさが目標物体だけでな

く周囲の物体に関する表現にも依存する点にある．実際，FIG

タスクにおいて生成された文の品質は，単純な画像キャプショ
ンタスクの場合よりもはるかに劣っている [Ogura 20]．また，
Section 4.に示すように，参照文と既存手法による生成文の間
には，品質に大きな差がある．
本論文では，対象物体と目標領域の空間参照表現を含む物体

移動指示文生成モデルCase Relation Transformer（CRT）を
提案する． CRTは，Case Relation Block（CRB），Trans-

formerエンコーダ，及び Transformerデコーダの 3つの主要
モジュールで構成される．既存手法 [Ogura 20]と異なり，CRT
は Transformerを利用する．これにより，FIGタスクにおけ
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図 1: 　 FIG タスクにおける典型的なシーン画像例
る物体の画像特徴量と幾何的特徴量を統合する．さらに，Ob-

ject Relation Transformer（ORT [Herdade 19]）とは異なり，
CRTは対象物体と目標領域の両方を処理できる．
本研究の独自性は以下である．

• Transformerモデルに基づく FIGタスクのためのクロス
モーダル言語生成モデル，CRTを提案する．

• CRB を導入し ORT を拡張することにより，目標物体，
対象領域，及びコンテクスト情報を扱う．

2. 問題設定
2.1 タスク説明
本研究は，DSR のためのクロスモーダル言語指示文生成，

すなわち FIGタスクを対象とする．指示文には空間参照表現
が含まれているとする．空間参照表現は，注目している物体と
その周囲の物体との位置関係によって記述された参照表現であ
り，これによって物体を特定する．具体例としては，“books

on the desk” や “cans next to the plastic bottles”等がある．
このタスクでは，与えられた画像に対して対象物体と目標領
域を正確に特定できる明確な指示文を生成することが望まし
い動作である．例えば，図 1のような画像が与えられたとき，
“Move the blue and white tissue box to the top right bin.”

のような指示文が生成されることが望ましい．
FIGタスクにおいて，本稿では以下の入出力を想定する．

• 入力:

– 対象物体，目標領域，及びコンテクスト情報の各領
域を含む画像

– 対象物体及び目標領域の領域の座標値
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図 2: 提案手法の構成図
• 出力:

– 対象物体を目標領域へ移動する指示文

ここで，本稿では対象物体，目標領域，及びコンテクスト情報
を以下のように定義する．

• 対象物体: ペットボトルや缶などのロボットが把持する
べき日常的な物体

• 目標領域: 対象物体を移動する方向であり，右上，右下，
左上，左下の 4つの方向のうちの 1つ

• コンテクスト情報:　Up-Down Attention [Anderson 18]

等の物体検出器で検出された領域群

3. 提案手法
提案手法は，物体の相対位置から空間参照表現をモデル化で

きる Object Relation Transformer（ORT [Herdade 19]）に
基づいている．特徴抽出は [Herdade 19]に従って Up-Down

Attention [Anderson 18]を使用する．
3.1 入力
ネットワーク入力 xは以下で定義される．

x = (x<targ>, x<dest>, X<cont>)

X<cont> = (x<1> x<2>, ...,x<N>)

x<i> = (x<i>
V ,x<i>

G ) (1)

ここで，x<targ>, x<dest>, X<cont>, 及び N はそれぞれ対
象物体，目標領域，コンテクスト情報についての特徴量，及び
コンテクスト情報に含まれる領域数を表す． x<i>

V 及び x<i>
G

は領域 iについての画像特徴量及び幾何的特徴量を表す.

対象物体及び目標領域の事前処理にはResNet-50を使用する．
具体的には，conv5 x層からの出力を，x<targ>

V 及び x<dest>
V

として使用する．コンテクスト情報については [Anderson 18]

と同様の手順で物体検出及び特徴抽出を行う．物体検出には
Faster R-CNN [Ren 16]を使用し，ResNet-101の conv5 x層
からの出力をX<cont>

V として使用する．対象物体，目標領域，
及びコンテクスト情報に含まれる領域ごとに，1 × 2048次元
の画像特徴量を抽出した．
領域 i の幾何的特徴量, x<i>

G は x<i>
G =

[r<i>
xmin/W, r<i>

ymin/H, r<i>
xmax/W, r<i>

ymax/H] で定義される．
ここで (r<i>

xmin, r
<i>
ymin, r

<i>
xmax, r

<i>
ymax)はそれぞれ，領域 iの x

座標と y 座標の最小値及び最大値を表す. また，W 及び H

はシーン画像の幅及び高さを表す．
3.2 ネットワーク構造
図 2にCRTのネットワーク構造を示す．図中，xG及び y1:m

は，それぞれ幾何的特徴量と入力文を表す．オレンジ及び緑の
矢印はそれぞれ画像特徴量及び幾何的特徴量を表し，h<dec>

1:n

はトークン列を表す．また，FC，EL，FFN，DL，MHA，及
び “head”は，それぞれ全結合層，エンコーダレイヤ，フィー

ドフォワードネットワーク層，デコーダレイヤ，Multi-head

attention層，及びアテンションヘッド [Vaswani 17]を表す．
CRTはCRB，Transformerエンコーダ，及びTransformer

デコーダの三つの主要モジュールで構成される． 各モジュー
ルの詳細を以下に示す．
3.2.1 Case Relation Block

CRBではまず入力 xを全結合 (FC)層 fFC(·)により線形変
換する．出力 hV ∈ RN×dmodel は以下のようにして得られる．

hV =
{
fFC(x

<targ>
V ), fFC(x

<dest>
V ), fFC(x

<cont>
V )

}
ここで dmodelは次元数を表す．これらをこの順序で結合し，出
力を条件付けする．x<i>

G (i = 1, 2,…, N) についてもこの順
序で結合することにより，hG ∈ RN×4 を得る．hV 及び hG

は Transformerエンコーダの入力である．
3.2.2 Transformerエンコーダ

Transformerエンコーダは，6層のエンコーダレイヤで構成
され，各エンコーダレイヤは，Box multi-head attention 層
及び FFN 層で構成される．各エンコーダレイヤへの入力は
h<el>

in 及び hG である．ここで，h<el>
in は一つ前のエンコー

ダレイヤの出力であり，特に最初のレイヤへの入力は hV で
ある．
最初に Box multi-head attention層において，領域m及び

nの変位ベクトル Λ(m,n)がそれらの情報から以下のように
計算される．
Λ(m,n) = {λ(δw,wm), λ(δh, hm), λ(wn, wm), λ(hn, hm)}

λ(x, y) = log(x/y)

ここで，wi及び hiは領域 iの幅及び高さを表す．また，δw及
び δhは |rmxmin − rnxmin|及び |rmymin − rnymin|を表す．幾何的
注意の重み ωmn

G は ωmn
G = ReLU(fem(Λ(m,n)WG)のよう

に計算される．ここで，fem(·)は Transformerで用いられる
位置エンコーディングを表す．クエリ QE，キーKE，及びバ
リュー VE はそれぞれQE = Wqeh

<el>
in ，KE = Wkeh

<el>
in ，

及び VE = Wveh
<el>
in のように計算される．ここで，Wqe，

Wke，及びWve はそれぞれ，QE，KE，及び VE の重みを
表す．
次に，ωmn

G ，QE，KE，及び VE は NE 個のアテンション
ヘッドに入力される．この時，QE，KE，及び VE はNE 等分
される．このアテンションヘッドは Box multi-head attention

層内に並列実装されている．それぞれのアテンションヘッド内
において，画像特徴量に基づく注意の重み ωmn

A は以下のよう
に計算される．

ωmn
A =

QEK
⊤
E√

dk
(2)

ここで，dk = dmodel/NE はKE の次元数を表す．注意の重
み ωmn ∈ RN×N は ωmn

A 及び ωmn
G からソフトマックス関数

によって以下のように計算される．
ωmn =

ωmn
G expωmn

A∑N
l=1 ω

ml
G expωml

A

(3)

ここで，ωmn
A は h<el>

in から式 (2)のように計算される．その
後，各ヘッドの出力である自己注意 hsa は hsa = ωmnVE の
ように計算される．NE 個のアテンションヘッドからの出力は
以下のように結合される．

hmh = {h<1>
sa ,h<2>

sa , ...,h<NE>
sa }WM (4)

h<i>
sa = ωmnVEW

V
i

ここで，WM は hmh の重みを表す．hmh は h<el>
in と結合さ

れる．最終的に各エンコーダレイヤの出力 h<el>
out は h<el>

out =

fFFN (hmh)のようにして得られる．ここで，fFFN (·)は FFN

層を表す．
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3.2.3 Transformerデコーダ
Transformerデコーダは，Masked multi-head attention層，

Multi-head attention層，及びFFN層で構成されるデコーダレ
イヤを 6層重ねたものからなる．Transformerデコーダの入力は
h<enc>

out 及び y1:mであり，y1:mは入力文を表す．Transformer

デコーダからの出力はトークン列 h<dec>
1:n で表される．y1:k 及

び h<dec>
1:k は以下のようなトークン列として定義される．

y1:k = (y1,y2, ...,yk)

h<dec>
1:k = (h<dec>

1 ,h<dec>
2 , ...,h<dec>

k ) (5)

訓練時には m = N とする．ここで N は文長を表す．また，
テスト時には j 番目の単語を予測するとして m = 1 : j − 1，
n = j とする．
使用した損失関数を以下に示す．

L = −1

I

I∑
i=1

J∑
j=1

log(p(ŷij)) (6)

ここで，I 及び J はサンプル数およびそれぞれの指示文長を
表す．また，i及び j はこれらのインデックスを表す．さらに，
p(ŷij)は予測単語 ŷij についての予測確率を表す．サンプルは
対象物体，目標領域，コンテクスト情報，及び指示文で構成さ
れる集合として定義される．

4. 実験
4.1 データセット
再現性の観点から，公開されている標準データセット PFN-

PICを使用した [Hatori 18]．データセットには対象物体の領
域と目標領域に関する情報が含まれており，本研究における評
価のためには十分であった．実験では PFN-PICデータセット
を使用してモデルを検証した．
PFN-PICデータセットは英語の物体操作指示文を含む [Ha-

tori 18]．指示文はAmazon Mechanical Turkを利用したクラ
ウドソーシングを介してアノテータによって付与された．アノ
テータは対象物体及び目標領域について直感的で明確な表現を
使用して文章を付与するように指示された．[Hatori 18]で報
告されているように，データセットにはあいまいな，又は誤っ
た表現が含まれている．本研究ではこれらの表現は除外しな
かった．
PFN-PICデータセットには，対象物体ごとに少なくとも三

人のアノテータによって指示文が付与された．データセットは
訓練集合と検証集合の二つに分かれている．訓練集合は，1,180
の画像，25,900の対象物体，及び 91,590の指示文で構成され
る．検証集合は，20の画像，352の対象物体，及び 898の指
示文で構成される．
本研究では PFN-PIC データセットの訓練集合を訓練集合

及び検証集合に分割した．パラメータの訓練には訓練集合を使
用し，適切なハイパーパラメータを選択するために検証集合を
使用した．PFN-PICデータセットの検証集合をテスト集合と
して使用し，性能を評価した．訓練，検証，及びテスト集合に
は，それぞれ 81,087，8,774，及び 898のサンプルが含まれて
いた．
4.2 パラメータ設定
CRT のハイパーパラメータの値は ORT に基づいた．具

体的には，Transformer エンコーダのエンコーダレイヤ及び
Transformer デコーダのデコーダレイヤはそれぞれ 6 層であ
り，アテンションヘッドは 8個である．最適化関数にはAdam

を使用し，学習率は 5.0× 10−4 とした．訓練の際エポック数
は 10とし，バッチサイズは 15とした．

表 1: 各手法による生成文の，BLEU4，ROUGE-L，METEOR，
CIDEr-D，SPICE による評価結果
Method BLEU4 ROUGE-L METEOR CIDEr-D SPICE

ABEN [Ogura 20] 15.2±0.8 46.8±1.0 21.2±0.8 18.2±1.8 23.4±2.1

ORT [Herdade 19] 8.0±1.2 39.4±0.7 17.3±0.7 27.9±2.8 26.4±1.3

Ours 14.9±1.1 49.7±1.0 23.1±0.7 96.6±12.0 44.0±2.3

訓練可能パラメータ数は 5,900 万であった．提案手法の学
習はメモリ 11GB 搭載 GeForce RTX 2080 Ti，メモリサイ
ズ 64GBの RAM，及び Intel Corei9-9900Kにより行われた．
なお，Up-Down Attention [Anderson 18]による特徴抽出の
みメモリ 24GB搭載 TITAN RTX，メモリサイズ 256GBの
RAM，及び Intel Corei9-9820Xという構成により行われた．
事前学習とファインチューニングは合わせて 1 時間程度で

完了した．未知集合に対して最高の性能を持つモデルを選択
するため，学習時，3000サンプル分行うごとに検証集合に対
してその時点での性能を評価した．最終的に主要尺度である
SPICE [Anderson 16]が検証集合に対して最高を記録した際
のモデルを用いてテスト集合に対して評価を行った．
4.3 定量的結果
実験では，BLEU4，ROUGE-L，METEOR，CIDEr-D，そ

して SPICEの 5つの自然言語生成タスク用標準自動評価尺度
により生成文を評価する．評価における主要尺度は画像キャプ
ションタスクの標準的尺度である SPICEとした．

CRTと ORT [Herdade 19]，及び ABEN [Ogura 20]を比
較した． 表 1は定量的結果を示している．各手法に対し 5回
実験を実行した．表は，各尺度の平均と標準偏差を示している．

CRTとORTを比較することにより，CRBが性能にどの程
度貢献したかを調べた．また，CRTとABENを比較すること
により，Transformerエンコーダ-デコーダの有効性を調べた．
ORTは 20エポック訓練を行った．ORTに関して，PFN-PIC

データセット [Hatori 18]に最適なパラメータ設定で結果を示
した．ABENは 30エポック訓練を行った．ABENの訓練集
合では，全てのサンプルを使用したとき訓練が終了条件を満た
さなかったため，4,000サンプルのみ使用した．
まず CRT と ABEN を比較する．表より，SPICE が 20.6

ポイントと大幅に改善されたことが分かる．これより，Trans-

former エンコーダ-デコーダが FIG タスクへの効果的なアプ
ローチであったことが示された．
次に，CRT と ORT を比較する．表より，SPICE が 17.3

ポイントと大幅に改善されたことが分かる．これより CRTが
CRBによって対象物体及び目標領域の参照表現を正しく扱え
ることが示された．
4.4 Ablation studies
入力情報の種類について Ablation studies を行った．表 2

に 5 回の実験の平均と標準偏差を示す．どの入力特徴量が性
能向上に最も貢献しているかを調べた．入力特徴量 x<targ>，
x<dest>，及びX<cont> の組み合わせについて，表 2に示す
4つの条件（a）から（d）を検討した．
条件（a）を条件（b）及び（c）と比較すると，SPICEはそ

れぞれ 1.5，9.5 ポイント減少した．この結果より，x<targ>

が性能向上に最も貢献したことが分かった．条件（b）を条件
（c）と比較すると，SPICEは 8.0ポイント減少した．このこ
とから，x<dest> はX<cont> よりも性能向上に貢献した．一
方，条件（c）を条件（d）と比較すると，SPICEは 1.5ポイ
ント減少した．このことからX<cont> も性能向上に貢献する
ことが分かった．
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表 2: Ablation studies の結果
Ablation condition BLEU4 ROUGE-L METEOR CIDEr-D SPICE

Condition X<cont> x<dest> x<targ>

(a) ✓ ✓ 13.3±1.0 44.0±0.5 20.4±0.4 37.0±2.8 33.0±0.8

(b) ✓ ✓ 10.3±0.6 44.6±1.1 19.7±0.7 81.8±7.0 34.5±2.5

(c) ✓ ✓ 14.9±1.0 49.3±1.1 23.0±0.5 92.1±6.1 42.5±2.5

(d) ✓ ✓ ✓ 14.9±1.1 49.7±1.0 23.1±0.7 96.6±12.0 44.0±2.3

図 3: 実験における入力画像，参照文，及び生成文の例
4.5 定性的結果
図 3に定性的結果を示す．この図では，上部に入力画像，下

部に参照文と ABEN及び CRTによる生成文が示されている．
水色及び赤の領域は，それぞれ対象物体及び目標領域を表す．
図のサンプルは正しく文が生成された例を示す． サンプル

では，対象物体及び目標領域はそれぞれ「右下のボックスにあ
るコーラ缶」及び「右上」である．この入力画像中には二つの
コーラ缶があるため，指示文で対象物体を明確に指定する必
要がある．参照文では，缶は “the cola can near to the white

gloves”と表現されていた．CRTによる生成文では，対象物体
は “the red can from the bottom right box.”と表現された．
これより CRTが，参照文とは異なるものの妥当な空間参照表
現を使用して特定に成功したことが示された．一方，ABENに
よる生成文では，対象物体及び目標領域はそれぞれ “the white

bottle with black labels from the upper left box”，及び “the

upper left box”と表現された．これらの表現はいずれも不正
確であった．
4.6 被験者実験
参照文，ベースライン [Ogura 20]による生成文，及び CRT

による生成文を比較する被験者実験を行った．評価尺度とし
てMean Opinion Score（MOS）を使用した．被験者は 20代
の 5 人とした．被験者にはそれぞれの作業速度で評価を依頼
した．実験では 50枚の画像がテスト集合から無作為に抽出さ
れた．それらの画像と付随する参照文及び生成文は，被験者に
無作為に提示された．被験者は次のように 5 段階で指示の明
瞭さの観点から文を評価した．
1： とても悪い　 2： 悪い　 3： 普通　 4： 良い　 5： と

ても良い
表 3 は MOS の平均及び標準偏差を示す．表から，参照文

のMOSは 3.8であり，これがこの実験の上限値と見なされる．
CRT及び ABENのMOSはそれぞれ 2.6，1.2だった．CRT

と ABEN の間の統計的有意性は p = 8.8 × 10−35 (< 0.001)

である．これより，被験者実験においても CRTが ABENを

表 3: 正解文及び生成文についての，MOS 値による評価実験の結果
Method MOS

Reference sentences (upper bound) 3.8± 1.2

ABEN [Ogura 20] (baseline) 1.2± 0.4

Ours 2.6± 1.5

上回ることが示された．

5. おわりに
クロスモーダル言語理解のためのほとんどのデータ駆動型

アプローチには，大規模なコーパスが必要である．ただし，こ
のようなコーパスの構築には時間と費用がかかる．そこで，対
象物体及び目標領域の参照表現を含む物体移動指示文を生成
できるクロスモーダル言語生成モデルである Case Relation

Transformer（CRT）を提案した．CRTでは，対象物体，目
標領域，及びコンテクスト情報間の関係を扱うために，Case

Relation Blockが導入された．CRTは，FIGタスクにおいて
主要尺度でベースラインを上回った．
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