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画像・言語モデルに関する順序数の的確な把握と活用能力の調査
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あらまし 本稿では、画像・言語モデルが、順序数の概念を的確に把握し活用する能力をどの程度有するのかについ
て調査する。NLP分野における Transformerベースの事前学習済みモデルについては、四則演算等の単純な算術問題
を比較的高い正答率で解けることが知られているが、モデルが数の概念をどのように捉え、どのように活用している
のかについては不明な点も多い。本研究では、数の概念の一つである順序数に焦点をあて、画像・言語のモデルが順
序数の概念を把握し活用する能力について調査する。具体的には、順序数を用いた的確な数え上げ等が必須となるプ
ロービングタスクを課すことで、順序数に対するモデルの把握・活用能力を分析する。
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1 は じ め に
Transformer [1]は、ニューラル機械翻訳のモデルとして提案
されて以降、自然言語処理分野における基盤的構造の一つとし
て多くのモデルで活用されている。特に、BERTをはじめとす
る事前学習済みモデルで採用されてからは、ほぼ全てのモデル
で基盤構造として採用され、多くの自然言語処理タスクに対し
て高い性能を示している。
現在は、自然言語処理だけでなく、画像や音声といった他の
メディア処理においても有用な共通的基盤技術として様々な分
野で活用されている。例えば、Vision Transformer では、画
像を分割した画像パッチを自然言語処理の単語のように扱い、
Transformerエンコーダで埋め込むことで、畳み込みを使わず
にそれまでの SOTAを達成している [2] [3] [4]。さらに、画像処
理と自然言語処理を融合的に扱う Vision-and-Language 分野
においても Transformerに基づくモデルが多数提案され、活発
に研究が進められている。
一方、モデルが数を適切に扱う能力は、多くの複雑な推論タ
スクを遂行する上で重要である。例えば、人とロボットとのイ
ンタラクションにおいて、人間からの自然言語指示に数の概念
理解が必要な内容が含まれる場合、ロボットは、実世界の特定
物体や数の概念を的確に関連付けた上で指示内容に従わない
と、指示を正しく遂行できず、場合によっては致命的な事故に
つながる可能性もあると考えられるためである。
Transformerに基づく言語モデルには、数値推論など数値を
扱う能力があることは従来研究で知られている [5]。特に、四則
演算等の単純な算術問題においては高い正解率を示している。
一方で、扱う数の桁数が 15桁や 20桁と増えるにつれて正解率
が低下することも示されており、限界があることがあることも
明らかとなっている。また、単純な算術問題の場合においても
数の概念を理解した上で解いているかどうかは不明である。
一般に、自然数の概念は、順序数、基数、数量の 3 種類で
捉えることができるとされている [6]。順序数は、1番目、2番

図 1 順序数による数え上げを要する参照表現理解タスク

目、...といった数え上げにより何番目かを表す数である。基数
は、ものの集まりの大きさを表す個数を表す数であり、数量は、
ある測定単位のいくつ分かとして捉える、単位を伴った測定結



果としての量を表す数である。
質問応答の従来研究では、基数や数量に関するものが多く、
順序数に関する問題はほとんど取り組まれていない。基数は質
問や参照データ中に出現する数値をそのまま使用することで計
算可能である場合がほとんどであるが、順序数はそうではなく、
数え上げや基数に変換するという処理が必要とされることが多
く、順序情報を的確に把握していなければ順序数に関する問題
は正しく解くことができない。そのため、順序数に関する問題
を解くことができれば、自然数を何らかの実体と対応づけなが
ら数え上げることができている可能性があり、順序数の概念を
人間と近い形で理解しているのかどうかに迫るための新たな知
見が得られるのではないかと考えた。
上記を踏まえ、本稿では、Transformer に基づく画像・言語
モデルが、順序数の概念をどの程度的確に把握し活用する能力
があるのかを明らかにすることを目的としたプロービングタス
クを提案する。具体的には、いくつかの物体が写った画像に対
し、順序数を用いた的確な数え上げが必須となる参照表現理解
タスクとして設計する。CLEVR [14]データセットで提供され
ている画像集合から、物体間の順序に曖昧性が見られない画像
を収集し、それら画像に対して、順序数を用いた数え上げが必
要となる参照表現を付与することでデータセットを構築する。
本稿では、順序数を用いた 1つの数え上げを遂行するには、数
え上げ対象の範囲と粒度、および、数え上げの起点と向きをそ
れぞれ把握する必要があると考える。これら 4つの項目 (範囲、
粒度、起点、向き)を把握することで正しく遂行できる参照表
現を、数え上げスキル 1の参照表現と捉えることとする。数え
上げスキル数が複数の参照表現を段階的に用意することで、難
易度の異なる数え上げに対するモデルの遂行能力を調査するこ
とができると考えられる。構築した参照表現を、図 1に示すよ
うに画像・言語モデルに与え、参照表現理解タスクの推論結果
を評価することで、モデルがどの程度順序数を的確に把握し活
用できるかを分析する。
実験では、画像・言語モデルとしてMDETRモデル [7]を対
象に調査する。MDETR モデルは、画像とテキストを入力と
し、それぞれから抽出した特徴を共通の埋め込み空間に投影
し、Transformerのエンコーダデコーダを介することで、テキ
スト中の参照表現に対応する画像中物体の境界矩形を出力す
るモデルである。視覚的質問応答 (VQA) への拡張が容易で、
参照表現理解タスクにおいても競争力のある性能を達成して
いる。本稿では、参照表現理解のためのデータセットである
CLEVR-Ref+ [15]でファインチューニングしたMDETRモデ
ルを用いる。また、評価に用いるデータセットとしては、数え
上げスキル数を 1 から 3 の範囲で変化させた参照表現を用い
る。数え上げスキル数や数え上げ対象の範囲の把握方法の違い
などによる正解率の変化を調査する。
実験の結果、与えた参照表現に対するモデルの正解率は、必
要な数え上げ数が増えると増加する傾向にあることが示され
た。また、起点と向きの指定は、指定なしの場合より指定あり
の方が正解率が高くなる傾向にあることがわかった。数え上げ
対象の範囲については、所与の場合より要推論の場合の方が、

また、画像中の物体の属性が多様となるほど、正解率は低下す
る傾向にあることが確認できた。
本稿の貢献は以下の通りである。

(1) 画像・言語モデルが、順序数の概念をどの程度的確に把握
し活用できるかを調査するための参照表現理解タスクに
基づくデータセットを構築した。

(2) 画像・言語モデルの一つMDETRに対して、構築したデー
タセットを用いたプロービングを実施し、予備的な検証を
行った。

(3) 順序数を用いた数え上げの能力について、必要スキル数や
数え上げ対象の範囲の把握方法の違いなどによる正解率
の変化を明らかにした。

本論文の構成は、以下の通りである。2 節で関連研究につい
て述べ、3 節で本稿で扱う問題設定とデータセットの構築につ
いて詳述する。4 節では、本稿で対象とする画像・言語モデル
について説明する。5 節で実験内容と実験結果、考察を示し、6

節では、結論と課題を述べる。

2 関 連 研 究
2. 1 数を理解し扱う能力に関する研究
ニューラルネットワークが数を理解し扱う能力に関する研究

は、これまで多くなされてきた。Wallace ら [8] は、標準的な
トークン埋め込み方式を用いて、数のリストからの最大値選択、
数の埋め込みからのその数値のデコード、2つの数の埋め込み
からの和の計算といった各タスクを調査し、GloVe や BERT

などの標準的な埋め込みは数を扱う能力が高いことを示した。
青木ら [9]は、問題に応じて層の深さを適応的に変化させるモ
デル PonderNet が多段の推論を要する数量推論タスクに対し
てどのように作用するかを検証し、形式言語によって、構成さ
れる数量推論データセットの中の簡単な演算に対しては、非適
応的なモデルと適応的なモデルでは大きな差は見られず、適応
的なモデルの層の深さは入力に応じて変化することを示した。
これらの研究では、ニューラルモデルの数を理解し扱う能力に
ついて主に四則演算を用いて検証を行なっていたが、本研究で
は、順序数に着目した段階的な参照表現を構築し用いることで、
モデルの順序数に対する理解と活用能力を調査する。

2. 2 Transformer における知識の保存形態や挙動に関する
研究

Transformerにおける知識の保存形態や挙動に関する研究も
これまでに取り組まれている。有山ら [10]は、Transformer の
知識ニューロンを探すためのタスクとして、穴埋め文の穴埋め
部分を予測するタスクを言語モデルに解かせることで、概念
についての知識が Transformer の FF 層の中で局所的にエン
コードされていることを確認した。松本ら [11] は、四則演算
を用いたプロービングにより、Transformerが再起的構造を捉
えることができるかを検証し、Transformerが計算の途中結果



表 1 作成した参照表現の例と種別

数え上げ 参照表現 範囲 a 粒度 a
起点の a 向きの a

スキル数 指定 指定

1

2 番目に位置する物体 所与 揃っている なし なし
左から 2 番目の物体 所与 揃っている あり あり

偶数番目のうち 2 番目に位置する物体 要推論 揃っている なし なし
奇数番目の物体のうち左から 2 番目の物体 要推論 揃っている あり あり

2
奇数番目の物体のうちの左から 2 番目の物体から数えて、

左へ 2 番目の物体
所与 揃っている あり あり

3

左から 2 番目の物体と、
奇数番目の物体のうち左から 2 番目の物体からなる並びにおいて、

左から 2 番目に位置する物体
所与 揃っている あり あり

a スペースの都合上、2 つ以上の数え上げスキルを要する参照表現の種別については、代表例を 1 種類のみ示しており、スキルの 4 つの項
目については最後の数え上げについての項目種別のみを表中に記載している

を内部的に保存できていることを示した。これらの研究では、
Transformerの層の様子を知識帰属法やプロービング手法など
を用いて観察し検証している。本稿では、Transformerに基づ
く画像・言語モデルに対して、順序数に着目した参照表現によ
るプロービングを行うことで、モデルの順序数に関する把握・
活用能力について検証する。

2. 3 参照表現理解に関する研究
参照表現理解に関する研究は古くからなされていたが、近年
は大規模データセットが整備され、より本格的な活用のための
研究が進められている。Kazemzadehら [12]は、実世界の自然
画像中のオブジェクトに対する参照表現を 2 名のゲームを通
して取得し、参照表現の理解や生成に活用できる最初の大規模
データセットを構築した。Maoら [13]は、CNNと LSTMで構
成されるモデルを用いて参照表現を生成し、MS-COCOに基づ
く参照表現のための大規模データセットを構築した。Johnson

ら [14]は、視覚的質問応答の推論能力を検証するため、自然画
像による意図しないバイアスを軽減した CLEVRデータセット
を構築した。このデータセットでは、形状や色、材質が異なる
複数の物体が無地のテーブル上に配置された CG 画像が用い
られ、画像中の物体や状況に関する質問と正答との 3つ組とし
て提供されている。Liuら [15]は、CLEVRデータセットと同
じ画像を用いて、各画像に様々な参照表現を付与し、参照表現
理解の検証に活用できる CLEVR-Ref+データセットを構築し
た。本稿では、CLEVR-Ref+データセットで微調整した画像・
言語モデルに対して、順序数に着目した段階的な難易度の参照
表現を用いた分析を行う。

3 問 題 設 定
3. 1 順序数を用いた数え上げを要する参照表現理解
本稿では、順序数を用いた数え上げを要する参照表現テキス
トと画像のペアを画像・言語モデルに与えることで、参照表現
に対応する境界矩形 (Bounding Box)の集合が出力される参照

図 2 参照表現理解に用いる画像の例. この例は、個数が 4, 形状が
aaab, 物体の大きさが全て同じに該当する. ここで、aaab は 3

つの物体が同じ形状で残り 1 つの物体が異なる形状であること
を表す.

表現理解タスクを考える (図 1)。

3. 2 順序数を用いた数え上げを要する参照表現
参照表現としては、順序数を用いた数え上げが必要となるよ

うな内容で、その難易度が段階的に異なるようなテキストを作
成する。ここで、参照表現理解は、1つ以上の数え上げスキル
を用いて解くことができると考える。ここで、1つの数え上げ
スキルとは、数え上げ対象の範囲、数え上げ対象の粒度、数え
上げの起点とその向きの 4 つを把握する能力であると定義す
る。例えば、図 2に示す画像に対して「左から 2番目の物体」
という参照表現は、1つの数え上げスキルを要する参照表現で
ある。その数え上げ対象の範囲は、画像中で与えられたままの
物体集合であり、数え上げ対象の粒度は 1つ 1つの物体把握に
紛らわしい要素がなく揃っており、起点は数え上げ対象範囲の
左端、向きは左から右向きである。当該数え上げを正しく遂行
するには、これら 4つの項目を適切に把握することが不可欠で
あると考えられる。



以下、数え上げスキルの各項目についてより詳細に説明する。
数え上げ対象の範囲は、その対象が画像中に与えられた状態
のまま (所与)なのか、数え上げ対象を何らかの方法で選択した
り並び替えたりしたものを推論する必要があるか (要推論)の 2

つに分けて考える。
図 2に示す画像に対して、「左から 2番目の物体」という参
照表現は、数え上げを行う対象の範囲は、画像中で与えられた
状態のままの物体集合である。一方、同じ画像に対して、「偶
数番目のうち赤色の物体」という参照表現は、偶数番目にある
物体のみが並んでいる画像は直接与えられている訳ではなく、
そのような条件を満たす物体の並んでいる状況を推論する必要
がある。
数え上げ対象の粒度については、1つ 1つの物体を紛れなく
把握できるか、紛らわしい要素がある状態かでそれぞれ揃って
いる揃っていないとして分類する。本稿では、簡単のため、粒
度は全て揃ったもののみを対象とする。
起点と向きについては、参照表現内で具体的な指示が与えら
れているか否かによってそれぞれ 2種類に分類する。“左から
2 番目” や “右から 3 番目” などのように、数え上げの起点が
“左”や “右”と指定されている場合は、起点の指示ありに相当
する。同様に、“左から”や “右から”などのように、数え上げ
の向きについても指定されている場合は、向きの指示ありに相
当する。「2 番目に位置する物体」という参照表現では、起点
の指示なしに相当し、複数物体が真横に並んだ画像である場合
は、多くの場合、左端を数え上げ起点とすることを把握する必
要がある。
作成した各参照表現をこれらの視点で難易度別に分類した。
その結果、合計で 84 種類となった。1 つの数え上げスキルを
要する表現については 4種類とした。その内訳は、数え上げ対
象の範囲が所与の場合、(起点、向き)が (なし、なし)、(あり、
あり)の 2種類であり、要推論の場合、(起点、向き)が (なし、
なし)、(なし、あり)の 2種類である。2つ以上の数え上げスキ
ルを要する表現については、この 4種類の要素の組み合わせで
構成し、16種類、3つの数え上げスキルを要する表現について
は 64種類とした。これら 84種類の参照表現に対して、画像中
の特定物体に正解が偏らないように、画像中の 3つの異なる物
体が正解となるように考慮することで、計 252種類の参照表現
を作成した。
表 1に、本稿で作成した参照表現の例と種別を示す。なお、
スペースの都合上、2つ以上の数え上げスキルを要する参照表
現の種別については、代表例を 1種類のみ示しており、スキル
の 4つの項目については最後の数え上げについての項目種別の
みを表中に記載している。

3. 3 参照表現理解に用いる画像
本稿で参照表現理解に用いる画像は、CLEVRデータセット
で提供された画像から収集する。CLEVR データセットでは、
自然画像の背景等に含まれる意図しないバイアスを軽減するた
め、形状や色、材質が異なる複数の物体が無地のテーブル上に
配置された CG 画像が 75,000 枚用いられている。本稿では、

表 2 参照表現理解に用いる画像の属性と枚数

個数 形状 物体の 枚数大きさ

3

aaa
同 136

異 0

aab
同 1,797

異 1,736

abc - 1,225

4

aaaa
同 10

異 0

aaab
同 115

異 0

aabb
同同 76

同異 154

異異 82

aabc
同 348

異 351

aaa は 3 つの物体が同じ形状であることを表し、
abc は 3 つの物体が全て異なる形状であることを表す。
同じ形状の物体の大きさが、
同: 全て同じ、異: いずれかが異なることを表す。

簡単のため、物体が横方向に一列で並んだとみなせる画像を
6,030枚収集した。収集する際には、画像中の物体の個数 (3つ
か 4 つか)、同じ形状と異なる形状の物体が含まれる割合、同
じ形状の物体の大きさ (同じ大きさか異なるか) のそれぞれの
違いで絞り込み、全体を整理した。本稿で用いる画像の属性と
枚数を表 2に示す。
なお、CLEVRデータセットの画像では、物体の色と材質に

ついてもそれぞれ 7 種類、2 種類のバリエーションがあるが、
本稿で用いる画像を収集する際にはこれら 2つの要素は特に考
慮していない。
図 2に、本稿での参照表現理解に用いる画像の例を示す。こ

の画像は、個数が 4、形状が aaab、物体の大きさが全て同じに
該当する例である。ここで、aaab は 3つの物体が同じ形状で
残り 1つの物体が異なる形状であることを表す。

4 対象とする画像・言語モデル
本稿では、画像・言語モデルとしてMDETR [7]を対象に調

査する。MDETRは、画像とテキストを入力とし、それぞれか
ら CNNおよび RoBERTaで抽出した特徴を共通の埋め込み空
間に投影し、Transformerのエンコーダデコーダを介すること
で、テキスト中の参照表現に対応する画像中物体の境界矩形を
出力するモデルである。MDETRの処理概要を図 3に示す。視
覚的質問応答 (VQA)への拡張が容易で、参照表現理解タスク
においても競争力のある性能を達成している。本稿では、参照
表現理解のためのデータセットである CLEVR-Ref+でファイ



ンチューニングしたMDETRモデルを用いる。

図 3 MDETR モデルの概観.

5 実 験
5. 1 実 験 目 的
Transformer に基づく画像・言語モデルが、順序数の概念を
どの程度的確に把握し活用する能力があるのかを明らかにする。

5. 2 実 験 方 法
評価対象となる画像・言語モデルは、CLEVR-Ref+でファイ
ンチューニングしたMDETRモデルとする。
3節で構築した、順序数を用いた数え上げが必要な参照表現

252種類と、表 2で用意した 11種類の画像 10枚ずつの組合せ
で MDETRモデルの出力結果の正解率をいくつかの観点で評
価する。具体的には、以下の観点で正解率の変化を調べる。

(1) 数え上げスキル数に対する正解率

(2) 同じ数え上げスキルでの数え上げ対象の範囲の違いに対
する正解率

(3) 同じ数え上げスキルでの起点・向きの指定の有無に対する
正解率

(4) 同じ数え上げスキルでの画像種別の違いに対する正解率

正解の判定は、参照表現に対応すると判断された物体の境界
矩形のうち、最上位の境界矩形が正解の境界矩形と少なくとも
0.5の IoUを有するかどうかで測定する。

5. 3 実 験 結 果
数え上げスキル数に対する正解率の結果を図 4に示す。数え
上げ回数での比較を行った結果、1回の場合は、平均正解率が
27.42%、2回の場合は、平均正解率 34.32%、3回の場合は、平
均正解率 36.82%となった。スキル数が上がるほど、正解率が
増加する傾向であることがわかった。
同じ数え上げスキルでの数え上げ対象の範囲の違いに対する
正解率の結果を図 5に示す。スキル数 1では、所与より要推論
の正解率が高く、スキル数 2,3では要推論より所与の正解率が
高い結果となった。全体としては、所与の平均正解率 33.03%、
要推論の平均正解率が 28.52%であり、所与の正解率が要推論
を上回る傾向であることがわかった。

図 4 数え上げスキル数に対する正解率

図 5 数え上げ対象の範囲に対する正解率

同じ数え上げスキルでの起点・向きの指定の有無に対する正
解率の結果を図 6に示す。スキル数 1では、起点・向きの指定
なしの場合より指定ありの場合の正解率が高く、スキル数 2,3

では、起点・向きの指定ありの場合より指定なしの場合の正
解率が高い結果となった。全体としては、起点・向きを指定し
た場合の平均正解率 31.11%が、指定しない場合の平均正解率
30.45%を上回る傾向であることがわかった。

図 6 起点・向きの指定の有無に対する正解率

同じ数え上げスキルでの画像種別の違いに対する正解率の結
果を図 7に示す。画像中の出現物体数が増えるほど、また、形
状や大きさが異なるものが増えるほど、正解率が低下する傾向
が見られた。

図 7 画像種別の違いに対する正解率



5. 4 考 察
スキル数が増加するにつれ、正解率が増加するという結果は、
意外なものであった。今回、スキル数が増加するにつれて、参
照表現の種類数も多くなっているが、画像中の物体数が 3から
4と少なく、正解となる物体に偏りがないか検証する必要があ
る。詳細な誤り分析を進めるのと並行して、スキル数が少ない
場合の参照表現についても種類を増やすことを検討する。
所与での正解率が、要推論の場合の正解率を上回ったことか
ら、モデルは数え上げ対象を並び替えるといった推論を行うこ
とが困難であることが示唆される。ただ、今回は画像中の物体
数が 3から 4と少なく、推論すべき状態の物体数がかなり限定
的であったことも結果に関係している可能性がある。今後、物
体数をより増やした画像を作成し、同様の比較実験を進めてい
く必要がある。
起点・向きを指定すると正解率が増加したことから、モデル
は起点や向きが指定されていない場合、多くの場合左から数え
るという人間の特性とは異なる数え方をしている可能性が示唆
される。今回、指定ありの内容としては、“左から”あるいは
“右から”のいずれかであるため、両者で正解率に違いがある
かなど分析を進めていく必要がある。
画像中の出現物体数が増えるほど、また、形状や大きさが異
なるものが増えるほど、正解率が低下する傾向があることから、
画像中の物体の属性が多様となるほど正しく遂行することは難
しくなることが確認できた。一方で、今回は属性の組合せ数が
限定的であったため、今後はより属性の組合せ数を増やした画
像を用いた上で同様の分析を進めていく予定である。

6 ま と め
本稿では、Transformer に基づく画像・言語モデルが、順序
数の概念をどの程度的確に把握し活用する能力があるのかを明
らかにすることを目的としたプロービングタスクを提案した。
具体的には、いくつかの物体が写った画像に対し、順序数を用
いた的確な数え上げが必須となる参照表現理解タスクとして設
計した。CLEVRデータセットで提供されている画像集合から、
物体間の順序に曖昧性が見られない画像を収集し、それら画像
に対して、順序数を用いた数え上げが必要となる参照表現を付
与することでデータセットを構築した。
実験の結果、与えた参照表現に対するモデルの正解率は、必
要な数え上げ数が増えると増加する傾向にあることが示され
た。また、起点と向きの指定は、指定なしの場合より指定あり
の方が正解率が高くなる傾向にあることがわかった。数え上げ
対象の範囲については、所与の場合より要推論の場合の方が、
また、画像中の物体の属性が多様となるほど、正解率は低下す
る傾向にあることが確認できた。より詳細な誤り分析を進める
必要がある一方で、今回用いた画像中の物体数が限定的である
ことは、より一般的な活用能力を把握する調査としては十分で
ないとも考えられる。今後、これらを改善した形で同様の分析
を行っていく必要がある。また、モデル自体の内部状態の挙動
の分析や可視化についても進めていく予定である。
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