
ワールド・トゥ・ワード ビジョン言語モデルにおける高速マ

ッピングによるオープン語彙の獲得

Ziqiao Ma Joyie Pan Joyce Chai ミシガン大学コンピューターサ

イエンス・エンジニアリング学部

言語単位を物理世界における参照語(グラウ

ンディングと呼ばれる)に接続する能力は、

単語の根拠となる意味を学習し理解する上で

極めて重要である。人間は新しい単語学習に

おいて高速なマッピングを示すが、現代の視

覚言語モデルが本当に言語を根拠のある意味

で表現できるのか、また、根拠が新しい単語

学習をさらに促進するのかは不明なままであ

る。そこで、我々はGrounded Open Vocabula

ry Acquisition (GOVA)を導入し、オープン

ワールド言語学習におけるグラウンディング

とブートストラップについて検討する。最初

の試みとして、我々はWorld-to-Words (W2W)

を提案する。W2Wは、目的語として接地を強

調する画像-テキストペアで事前学習を行う

ことで、視覚的に根拠のある新しい言語モデ

ルである。W2Wはより首尾一貫した高速な接

地語学習であり、事前学習で獲得した接地能

力により、モデルが未見語をより迅速かつ頑

健に学習できることを示す(^{1})。

図1:「インシネーター」(黄色でハイライト)という用語が人間

の学習者にとって新しいものである場合でも、彼らは接地によ

って知覚された世界の中で最も可能性の高い参照元(黄色のバ

ウンディングボックスで示される)を見つけることができる。

言語は、物理世界での感覚運動経験を通じて学

習される(Bisk et al.、2020)。言語ユニットを

物理世界での参照元に接続する能力(グラウンデ

ィングと呼ばれる)は、単語の根拠となる意味の

学習と理解に重要な役割を果たす(Harnad, 1990

)。図1に示すように、人間の読者は、名詞句を

画像で捉えられた対応する実体に容易に接地す

ることができる。人間の学習者が「インシネー

ター」という言葉を初めて使う場合でも、言語

や視覚的文脈を通して対象物を見つけ出し、そ

の意味を獲得することができるのである。実際

、ファストマッピングと呼ばれる最小限の情報

だけで新しい単語学習をブートストラップする

この能力は、認知的に豊富に実証されている。

人間の言語習得に関する文献(Carey and Bartlett

, 1978; Carey, 1978; Golinkoff et al., 2000; 

Smith and Yu, 2008)。最近、視覚言語モデル(VLM

)の事前学習にかなりの努力が払われている(Du et

 al.、2022a)。これらのモデルは、様々な下流の

視覚・言語タスクにおいてエキサイティングな性

能を発揮しているにもかかわらず、これらのモデ

ルが、知覚された世界において根拠のある意味を

持つ言語を本当に理解し、生成できるかどうか、

また、根拠が新しい単語学習をさらにどのように

打ち砕くことができるかは依然として不明である

。これらの疑問は、科学的な観点からも工学的な

観点からも興味深い。科学的な観点からは、言語

学習者にとって根拠は極めて重要であり、子ども

は発話を生成し(Tanenhaus et al., 1995; Meyer 

et al., 1998)、理解する(Smith et al., 2007)際

に環境中の意図するオブジェクトに注目するよう

になる。工学的な観点からは、グラウンデッドビ

ジョン言語データセット(細かい単語オブジェクト

マッピングを持つ画像-テキストペア)が利用可能

であっても, 2015)、コストのかかる接地アノテー

ションは、学習時間中に語彙空間全体をほとんど

カバーすることができない。事前学習されたモデ

ルを基に、エージェントは単語とオブジェクトの

マッピングを行わずに、数ショットの画像とテキ

ストのペアで接地した新しい単語を学習する能力

を持つことが重要である。このため、我々は、オ

ープンワールド言語学習における接地とブートス

トラップを検討するためのスケーラブルな定式化

であるGrounded Open Vocabulary Acquisition (G

OVA)を紹介する。この定式化では、lan-.
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Abstract

The ability to connect language units to their
referents in the physical world, referred to as
grounding, is crucial to learning and under-
standing grounded meanings of words. While
humans demonstrate fast mapping in new word
learning, it remains unclear whether modern
vision-language models can truly represent lan-
guage with their grounded meanings, and how
grounding may further bootstrap new word
learning. To this end, we introduce Grounded
Open Vocabulary Acquisition (GOVA) to ex-
amine grounding and bootstrapping in open-
world language learning. As an initial at-
tempt, we propose World-to-Words (W2W), a
novel visually-grounded language model by
pre-training on image-text pairs highlighting
grounding as an objective. Through extensive
experiments and analysis, we demonstrate that
W2W is a more coherent and fast grounded word
learner, and that the grounding ability acquired
during pre-training helps the model to learn
unseen words more rapidly and robustly.1

1 Introduction

Language is learned through sensorimotor experi-
ence in the physical world (Bisk et al., 2020). The
ability to connect language units to their referents
in the physical world, referred to as grounding,
plays an important role in learning and understand-
ing grounded meanings of words (Harnad, 1990).
As shown in Figure 1, a human reader would eas-
ily ground noun phrases to the corresponding en-
tities captured in the image. Even when the term
“incinerator” is new to human learners, they can
still locate the object of interest through the lan-
guage and visual context, and acquire its meaning.
In fact, this ability to bootstrap new word learn-
ing with only minimal information, known as fast
mapping, is demonstrated abundantly in cognitive

∗Equal contribution.
1Code available at https://github.com/sled-group/

world-to-words.

A lady wearing a navy blue 

stripe tank top is getting 

ready to burn glass in 

front of an incinerator.

Figure 1: Even when the term “incinerator” (high-
lighted yellow) is new to human learners, they can still
locate the most likely referent (indicated by the yellow
bounding box) in the perceived world by grounding.

literature on human language acquisition (Carey
and Bartlett, 1978; Carey, 1978; Golinkoff et al.,
2000; Smith and Yu, 2008).

Recently, there has been a substantial effort on
pre-training vision-language models (VLMs) (Du
et al., 2022a). Despite the exciting performance of
these models on a variety of downstream vision and
language tasks, it remains unclear whether these
models can truly understand or produce language
with their grounded meanings in the perceived
world, and how grounding may further bootstrap
new word learning. These questions are of inter-
est from both a scientific and an engineering point
of view. From a scientific perspective, ground-
ing is crucial to language learners, as children at-
tend to intended objects in the environment when
producing (Tanenhaus et al., 1995; Meyer et al.,
1998) and comprehending (Smith et al., 2007) ut-
terances. From an engineering perspective, even
with the availability of grounded vision language
datasets (image-text pairs with fine-grained word-
object mappings) (Plummer et al., 2015), the costly
grounding annotation can hardly cover the whole
vocabulary space during the training time. Build-
ing upon the pre-trained models, it’s important for
the agent to have the ability to learn grounded new
words in a few shots of raw image-text pairs with-
out word-object mappings.

To this end, we introduce Grounded Open Vo-
cabulary Acquisition (GOVA), a scalable formulation
to examine grounding and bootstrapping in open-
world language learning. In this formulation, lan-
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ージ学習とは、言語的な文脈で単語を予測する

学習と、その単語を物理的な世界に接地する学

習の組み合わせである。この定式化のもと、我

々はモデルがまず事前学習で接地能力を獲得し

、次にこの能力を教師なしで未見の単語を学習

するために転移する枠組みを探索する。最初の

ステップとして、我々は最近の検出変換器(DETR

)(Carion et al., 2020; Kamath et al., 2021)

の進歩に動機づけられた新しい視覚的根拠言語

モデルであるWorld-to-Words(W2W)を開発した。

既存の多くのVLMと比較して、W2Wは明示的な物

体表現に対して言語モデリングを行う。このモ

デルは、まず事前学習で接地能力を獲得し、接

地された監視が利用できなくなったときに、こ

の固有の能力を未知の単語の学習に移行させる

。我々の実証結果は、単語とその参照元を対応

付ける学習が、接地された単語の獲得に重要な

役割を果たすことを示している。W2Wは、きめ細

かい単語-物体マッピングを用いた事前学習によ

り、単語の接地された意味を、見た目も見た目

も、学習する上でより強い性能を示すが、他の

競合するVLMベースラインと比較して桁違いに少

ないデータしか得られない。この事前学習済み

モデルは、さらに、少数の例で新しい接地語を

効率的に学習するための基盤を提供することが

できる。さらに、単語学習におけるW2Wの潜在的

な予測因子を理解するための詳細な分析を行い

、人間の言語学習と比較して興味深い挙動を示

す。この結果は、オープンワールドにおける接

地言語学習に関する今後の研究の足がかりとな

るであろう。

まず、GVA(Grounded Open Vocabulary Acquisitio

n)タスクの定式化の重要な構成要素である、グラ

ウンデッドワード獲得と新しい単語の数撃ちゃ当

たる学習の設定を紹介することから始める。さら

に、統一的な評価プロトコルを提示し、この問題

のためにキュレーションしたデータセットを紹介
する。

視覚言語タスクは、視覚的質問応答、視覚的コモンセンス推論

など、過去に数多く開発されてきた。しかし、これらのタスク

は主に、単語が対応する視覚的実体に根拠づけられているかど

うかを精査することなく、タスクの終了性能に焦点を当ててい

る。我々は、視覚言語モデルが、特に言語モデリングと物体定

位の両方を通じて、単語の根拠ある意味を獲得する能力を有す

るかどうかを直接的に検証する定式化を検討する。

図2:単語接地タスクの一例。モデルは欠落した単語ボ

ートを予測し、対応する小さい黄色のボートを画像中

のまとまった位置に特定するようタスクが課される。

図2に単語獲得タスクの一例を示す。モデルには

画像x img∈Iと不完全なキャプションx cap∈Tが提示

され、その根拠となる単語w(例えば、名詞や形容

詞)の1つがMASKに置き換えられている。このモデ

ルは、利用可能なすべての文脈に基づいてこの欠

落した単語w∈Vを予測し、対応するオブジェクトO 

w =_{{o} 1, o 2,-{--}, o n_{}}を画像中のバウ

ンディングボックスを提案することによってロー

カライズするタスクが課せられている。全体とし

て、接地語獲得タスクを解くことができるモデル

は、関数 f :I×T→V× R4n. 言語モデリング部分は、

オープンボキャブラリー単語を予測するクローズ

テストの形をとり、事前に学習した言語モデルを

評価するために広く採用されている(Paperno et 

al.2016; Petroni et al.2019; Jin et al.2020 

)。しかし、言語モデリングだけでは、言語接地

に関する包括的な評価を行うことができない。例

えば、図2において、モデルは「ボート」という

単語を正しく生成するが、誤ってその証拠を画像

中の大きな白いボートに帰属させることがある。

この制限に対処するために、我々はモデルが画像

中の対応するオブジェクトをローカライズするこ

とを要求する。この設計は、オブジェクト検出を

オブジェクトローカライゼーションとクラス認識

に分離することから動機づけられている(Singh e

t al., 2018; Zareian et al., 2021; Zhong et 

al., 2022)。これにより、ビジョンモデルは、あ

らかじめ定義された物体クラスの集合に依存する

ことなく、物体らしさの感覚を発展させることが

でき、それによって、未知の物体への汎化を可能

にする可能性がある。さらに、関連するタスクの

設定との比較はセクション5で行われ、付録の図8

に示されている。

言語モデル評価において、性能評価によく用いら

れる指標は、標準的なヒット率-at-k (HR@k) 指標



guage learning is a combination of learning to pre-
dict a word in a linguistic context as well as learn-
ing to ground the word in the physical world. Un-
der this formulation, we explore the framework in
which the model first acquires the grounding ability
during pre-training, and then transfers this ability to
learn unseen words without grounding supervision.
As an initial step, we developed World-to-Words
(W2W), a novel visually grounded language model
motivated by recent advances in detection trans-
formers (DETR) (Carion et al., 2020; Kamath et al.,
2021). Compared to many existing VLMs, W2W
performs language modeling upon explicit object
representations. The model first acquires the ability
to ground during pre-training, and then transfers
this intrinsic ability to learn unseen words when
grounded supervision is no longer available.

Our empirical results show that learning to map
words to their referents plays a significant role in
grounded word acquisition. By pre-training with
fine-grained word-object mappings, W2W demon-
strates stronger performance in learning grounded
meanings of words, both seen and unseen, yet with
orders of magnitude fewer data compared to other
competitive VLM baselines. The pre-trained model
can further provide a foundation for efficient learn-
ing of new grounded words with a few examples.
We further present an in-depth analysis to under-
stand potential predictors of W2W in word learning,
which demonstrates intriguing behaviors in com-
parison to human language learning. Our findings
will provide a stepping stone for future work on
grounded language learning in an open world.

2 Grounded Open Vocabulary
Acquisition (GOVA)

We start by introducing the settings of grounded
word acquisition and few-shot learning of new
words tasks, which are two key components of
the Grounded Open Vocabulary Acquisition (GOVA)
task formulation. We further present a unified eval-
uation protocol and introduce the dataset we cu-
rated for this problem.

2.1 Grounded Word Acquisition

Many vision-language tasks have been developed
in the past, e.g., visual question answering, vi-
sual commonsense reasoning, etc. However, these
tasks are mainly focused on the end task perfor-
mance without scrutinizing whether words are
grounded to their corresponding visual entities. We

Two boats of people, a 
smaller yellow <mask> with 
two people and a larger 
white boat with six people.

Two boats of people, a 
smaller yellow boat with two 
people and a larger white 
boat with six people.

Input Output

Figure 2: An instance of the word grounding task. Mod-
els are tasked to predict the missing word boat and
localize the corresponding smaller yellow boat in the
image coherently.

consider a formulation that directly examines if
vision-language models have the ability to acquire
grounded meanings of words, specifically, through
both language modeling and object localization.
Figure 2 shows an instance of the word acquisi-
tion task. A model is presented with an image
ximg ∈ I and an incomplete caption xcap ∈ T with
one of its groundable words w (e.g., nouns and ad-
jectives) replaced by a MASK. The model is tasked to
predict this missing word w ∈ V based on all avail-
able context and localize the corresponding objects
Ow = {o1, o2, · · · , on} in the image by proposing
the bounding boxes of them. Overall, a model capa-
ble of solving the grounded word acquisition task
is a function f : I × T → V × R4n.

The language modeling part takes the form of a
cloze test, which predicts an open vocabulary word
and is widely adopted to evaluate pre-trained lan-
guage models (Paperno et al., 2016; Petroni et al.,
2019; Jin et al., 2020). However, language model-
ing alone fails to provide a comprehensive evalu-
ation of language grounding. For example in Fig-
ure 2, a model may correctly produce the word
“boat,” but mistakenly attributes the evidence to
the larger white boat in the image. To address
this limitation, we require models to localize the
corresponding object in the image. This design
is motivated by the disentanglement of object de-
tection into object localization and class recogni-
tion (Singh et al., 2018; Zareian et al., 2021; Zhong
et al., 2022). It enables vision models to develop a
sense of objectness without relying on a predefined
set of object classes, thereby potentially allowing
them to generalize to unseen objects. Further com-
parison with related task setups is discussed in Sec-
tion 5 and illustrated in Figure 8 in the Appendix.

2.2 Evaluation Metric
In language model evaluation, the commonly used
measures for assessing performance are the stan-
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とパープレキシティである (Salazar et al., 20

20; Jin et al., 2020)。マスク言語モデリング

では、単語wの対数パープレキシティは対数擬似

パープレキシティとして定義される。

物体検出の評価では、特に複数の参照語が可能なフ

レーズ接地について(Kamath et al.、2021)、Any-Pr

otocolとAll-Protocolが一般的に採用されている。n

個の基底真理値バウンディングボックスB = b 1, b 

2,−− , b n_{}} とm個の予測バウンディングボックス

B = b, b, b, bは交差-過剰結合であると仮定する。

(IoU) e^{{} in e both e− protocols− f^{},
} は次のように定義される。

しかし、これらのメトリクスは、クロスモーダルマッピ

ングの正しさを考慮することなく、eのユニモーダル性

能しか捉えていない。我々は、言語と視覚の性能を組み
合わせるために、2つの新しいメトリクスを設計する。

- Grounded hit-rate (G-HR@k)、マスクされた

単語が上位k個の候補に出現し、局在化IoUが0.

5を超えるテストの割合。- Grounded perplexi

ty (G-PPL)は以下の通り。

ピザにナイフをかき混ぜ、ピー

スを皿の上に積み重ねます。

木のカッティングボードでナ

イフを使ってパンを1本焼く。

IoU = 0 log PPL(w)− log IoU else

2.3 新しい単語の少数ショット学習

接地データセット、すなわち、単語-オブジェクト

マッピングアノテーションを持つ画像-テキストペ

アは利用可能であるが(Plummer et al., 2015)、大

規模で、語彙空間全体をカバーするこのような細か

いアノテーションを得ることは非現実的である_{V.

}}。そこで、特に漸進的クラス学習の設定下で、少

数ショット学習問題として根拠ある新しい単語学習

を探求する(Mandziuk and Shastri, 1999; Kemker 

et al.、2018)。図 3 に、数発の新しい単語学習フ

レームワークの直感的な説明を示す。このフレーム

ワークの下では、2つのステージで計算モデルが開

発される。事前学習段階では、モデルは画像とキャ

プションのペアを受け取り、基本単語の集合V seen⊆V.
 に対してきめ細かい単語とオブジェクトのアノテ

ーションが行われる。事前学習後、モデルは少数の

生のテキスト-画像ペアのサンプルを与えられ、そ

れぞれがモデルが取得しなければならない未見単語

の集合V unseen⊆Vを含んでいる。

図3:数撃ちゃ当たるの新しい単語学習パラダイムの説明図。

このモデルはまず、基本単語の集合(Vseen)を持つ接地データ

セットで事前学習を行い、次に、少数の生のテキスト-画像

ペアで未見単語の集合(Vunseen)を取得しようとするものであ

る。テストは各トレーニングセッションの後に行われる。

テストは各トレーニングステージの後に実行され

る。例えば、モデルは事前に学習された言語モデ

ルで初期化された言語エンコーダでこれらの単語

に遭遇したことがあるかもしれない。我々は、モ

デルがこれらの単語を参照語と対になって見るこ

とがない、すなわち、単語の根拠となる意味が不

明であるため、これらを「未見」と見なす。

我々は、Flickr30K Entitiesデータセット(Plumme

r et al., 2015)に基づいてデータセットを構築し

、接地可能なフレーズとオブジェクトのバウンデ

ィングボックスの間の密な注釈を持つ画像-テキス

トペアを含んでいる。接地可能なフレーズと領域

は、データセットによって、オブジェクトのバウ

ンディングボックスを参照するテキストのチャン

クとして定義される。単語接地インスタンスを構

築するために、Stanza (Qi et al., 2020) を用い

てキャプションを解析し、接地可能なフレーズ内

の全ての単語を列挙し、NOUNまたはADJの品詞タグ

を持つものを特定する。これらの接地可能な単語

は一度に1つずつMASKに置き換えられ、対応するバ

ウンディングボックスにマッチングされる。デー

タセットは、事前学習セット、未見語トレーニン

グセット、見語テストセット、未見語テストセッ

トの4つの分割に分けられる。まず、Flickr30K En

titiesの学習分割から、31個の未見語を選択し、

これらの単語を含むすべてのテキスト-画像ペアを

除外する。さらに、ホールドアウトされたテキス

ト-画像ペアは、未見語の学習セットとテストセッ

トに分けられる。事前学習セットには、頻出単語(

例:"man")が見単語のテスト結果を支配するのを防

ぐため、Flickr30K Entitiesのテストスプリット

から60個の見単語を選び、各単語について同数の

テストインスタンスをサンプリングした。データ

セットの詳細と統計は付録Aを参照されたい。



dard hit-rate-at-k (HR@k) measure and perplex-
ity (Salazar et al., 2020; Jin et al., 2020). In masked
language modeling, the log perplexity of a word w
is defined as the log pseudo-perplexity:

log PPL(w) = − logP (w|ximg, xcap) (1)

In object detection evaluation, especially for
phrase grounding where multiple referents are
possible (Kamath et al., 2021), Any-Protocol
and All-Protocol are commonly adopted. As-
suming n ground truth bounding boxes B =
{b1, b2, · · · , bn} and m predicted bounding boxes
B̃ = {b̃1, b̃2, · · · , b̃m}, the intersection-over-union
(IoU) in both protocols is defined as:

IoUany =
1

n

∑

i∈{1,2,··· ,n}
max

j∈{1,2,··· ,m}
IoU(bi, b̃j) (2)

IoUall = IoU(∪B,∪B̃) (3)

However, these metrics only capture unimodal
performance without concerning the correctness of
cross-modal mapping. We design two new metrics
to combine language and vision performance:

• Grounded hit-rate (G-HR@k), the proportion
of tests with the masked word appearing in the
top-k candidates and a localization IoU over 0.5.

• Grounded perplexity (G-PPL) as follows:

logG-PPL(w) =

{
∞ if IoU = 0

log PPL(w)− log IoU else
(4)

2.3 Few-Shot Learning of New Words
Although there are grounding datasets available,
i.e., image-text pairs with word-object mapping an-
notation (Plummer et al., 2015), it is impractical
to obtain such fine-grained annotation on a large
scale and to cover the whole vocabulary space V .
We therefore explore grounded new word learning
as a few-shot learning problem, especially under
the setting of incremental class learning (Mandz-
iuk and Shastri, 1999; Kemker et al., 2018). An
intuitive illustration of the few-shot new word learn-
ing framework is provided in Figure 3. Under
this framework, a computational model is devel-
oped in two stages. During the pre-training stage,
the model receives image-caption pairs, with fine-
grained word-object annotation for a set of base
words Vseen ⊆ V . After pre-training, the model is
provided with few samples of raw text-image pairs,
each containing a set of unseen words Vunseen ⊆ V
that the model has to acquire.

Someone is slicing a loaf 
of bread using a knife on 
a wooden cutting board.

I am slicing the pizza with 
a knife and stacking the 
pieces onto the plate.

Few-shot Learning VunseenPre-training Vseen
test test

Figure 3: An illustration of the few-shot new word learn-
ing paradigm. The model first pre-trains on a grounding
dataset with a set of base words (Vseen), and then at-
tempts to acquire a set of unseen words (Vunseen) in a
small number of raw text-image pairs. Tests are per-
formed after each training session.

Tests are performed after each training stage.
It’s important to note that the unseen words may
not be completely new, e.g., the models may have
encountered these words in its language encoder
initialized with pre-trained language models. We
consider them “unseen” because the model never
sees these words paired with their referent, i.e., the
grounded meanings of the words are unknown.

2.4 Dataset Curation

We build our dataset based on the Flickr30K Enti-
ties dataset (Plummer et al., 2015), which contains
image-text pairs with dense annotations between
groundable phrases and bounding boxes of objects.
The groundable phrases and regions are defined by
the dataset, as chunks of text that refer to object
bounding boxes. To construct word grounding in-
stances, we use Stanza (Qi et al., 2020) to parse the
caption, enumerate every word in the groundable
phrase, and identify those with a POS tag of NOUN
or ADJ. These groundable words are replaced by
MASK one at a time and matched to their correspond-
ing bounding boxes.

The dataset is divided into 4 splits: pre-training
set, unseen words training set, seen words test set,
and unseen words test set. We start by selecting 31
unseen words and holding out all text-image pairs
containing these words from the training split of
Flickr30K Entities. The hold-out text-image pairs
are further divided into the training and test sets
for unseen words. The remaining training split
of Flickr30K Entities is used for the pre-training
set. To prevent frequent words (e.g., “man”) from
dominating the test results of the seen words, we
choose 60 seen words and sample an equal number
of test instances for each word from the test split
of Flickr30K Entities. More details and statistics
of the dataset are available in Appendix A.
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図4:W2Wアーキテクチャの概要。マスク言語モデリング(MLM)、物体位置特定(OL)、単語領域アライメントによ

る接地(WRA)の3つの目的で事前学習した視覚的根拠言語モデル。

人間は、最小限の情報で新しい単語を学習する能

力である高速なマッピングを実証している(Carey 

and Bartlett, 1978; Carey, 1978; Golinkoff et

 al., 2000)。我々は、視覚的な接地が新しい単語

のブートストラップにどのように役立つかに動機

づけられ、まず事前学習時に接地する能力を獲得

し、接地した監視ができなくなったときにこの固

有の能力を未知の単語の学習に移行させる計算フ

レームワークを提案する。我々は、図4に示すよう

なエンドツーエンドの設計を持つ新しい視覚的根

拠に基づく言語モデルであるWorld-to-Words (W2W

)を紹介する。

モデルアーキテクチャ。デュアルストリーム視覚

言語モデルと同様に、W2Wはテキスト入力を事前に

訓練された言語モデル(Liu et al., 2019)でエン

コードし、画像入力を2D位置エンコーディングを

追加した畳み込みバックボーン(He et al., 2016)

でエンコードする。テキストと画像の表現は、結

合された意味空間に線形に投影され、連結される

。そして、マルチモーダル表現は自己注意層を持

つクロスエンコーダに転送される。最終層のクロ

スエンコードされた表現は、学習可能なオブジェ

クトクエリのセットとともに、オブジェクトデコ

ーダに送られる。オブジェクトデコーダは、各入

力オブジェクトクエリに対してオブジェクト埋め

込みを生成し、これは提案オブジェクトの表現と

みなすことができる。オブジェクト表現はさらに

テキストデコーダに転送され、言語モデリングが

知覚されたオブジェクトに明示的に注目すること

を可能にする。前学習の目的、特に以下の段落で

モデルがどのように根拠を獲得するかについて説

明する。その他の詳細は付録Bに記載されている。

マスク言語モデリング(Masked Language M

odeling: MLM)。本質的なタスクとして、

既存の事前学習済み視覚言語モデルの大部分に従

い、2層MLPによるマスク言語モデリングを実行す

る。入力テキスト中の単語はランダムにマスクさ

れ、モデルは破損した文と画像を条件としてマス

クされた単語を予測する。接地可能なフレーズ中

の単語は0.4の確率で、接地不可能な領域中の単語

は0.1の確率でマスクされる。

オブジェクトローカライゼーション(OL)。各オブ

ジェクト表現は、共有の3層MLPによってデコード

され、バウンディングボックスが生成される。我

々は、事前検出変換器(DETR)(Carionら、2020;Kam

athら、2021)に従い、ハンガリー損失(Kuhn、1955

)で提案ボックスとグランドトゥルースボックスの

間の二分割マッチングを実行する。予測されたボ

ックスは、一般化交差過剰結合(GIoU)損失(Rezato

fighi et al.、2019)とL1損失を用いてグランドト

ゥルースに向かって最適化される。

接地。接地の概念は、単語とオブジェクトの間の

きめ細かいクロスモーダルマッピングを可能にす

る単語領域アライメント(WRA)による接地型事前

学習によって実現される。これは位置合わせと意

味的アライメントの2つのレベルから構成される

。位置合わせでは、モデルは各オブジェクト表現

を文中の単語にマッピングすることを学習し、そ

れはおそらくMASKまたは追加のオブジェクトなし

ラベル*(Yu and Siskind, 2013; Kamath et al.)

 我々は、クロスエントロピー損失を用いてトー

クン位置の分布を予測するために、完全連結層を

使用する。意味的アライメントでは、モデルは単

語表現を接地先のオブジェクト表現に近づけ、関

係のないペアを遠くに押し出すことを学習する。

オブジェクトとテキストデコーダの最終層に対し

て対照的な損失を用いる。

3.2 ベースライン グランドレスベースライン。W2W

を同じ条件で事前学習し、損失関数に基底の目的を

削除することで、基底能力のないベースラインを開

発する。この基底なしモデルをW2W w/o Gと呼ぶ。
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Figure 4: An overview of the W2W architecture, a visually grounded language model pre-trained with three objectives:
masked language modeling (MLM), object localization (OL), and grounding through word-region alignment (WRA).

3 Computational Models

3.1 The World-to-Words (W2W) Model
Humans demonstrate fast mapping, the ability
to learn new words with only minimal infor-
mation (Carey and Bartlett, 1978; Carey, 1978;
Golinkoff et al., 2000). Motivated by how vi-
sual grounding helps humans in bootstrapping new
words, we propose a computational framework
that first acquires the ability to ground during pre-
training, and then transfers this intrinsic ability to
learn unseen words when grounded supervision is
no longer available. We introduce World-to-Words
(W2W), a novel visually-grounded language model
with an end-to-end design as illustrated in Figure 4.

Model Architecture. Similarly to dual-stream
vision-language models, W2W encodes the textual
input with a pre-trained language model (Liu et al.,
2019), and encodes image input with convolutional
backbone (He et al., 2016) with 2D positional en-
coding added. The text and image representations
are linearly projected onto a joint semantic space
and concatenated. The multimodal representation
is then forwarded into a cross-encoder with self-
attention layers. The cross-encoded representations
in the final layer are sent into an object decoder,
together with a set of learnable object queries. The
object decoder produces an object embedding for
each input object query, which can be considered
as a representation of the proposed object. The
object representations are further forwarded to the
text decoder, which allows language modeling to
explicitly attend to the perceived objects. We dis-
cuss the pre-training objectives, especially how the
model acquires grounding in the following para-
graphs. Other details are available in Appendix B.

Masked Language Modeling (MLM). As an in-
trinsic task, we follow the majority of existing pre-
trained vision-language models to perform masked

language modeling with a two-layer MLP. Words in
input text are randomly masked out, and the model
predicts the masked words conditioned on the cor-
rupted sentence and image. Words in groundable
phrases are masked with a probability of 0.4 and
those in non-groundable regions are masked with a
lower probability of 0.1.

Object Localization (OL). Each object represen-
tation will be decoded by a shared three-layer MLP
to produce a bounding box. We follow prior de-
tection transformers (DETR) (Carion et al., 2020;
Kamath et al., 2021) to perform bipartite matching
between proposed boxes and ground truth boxes
with a Hungarian loss (Kuhn, 1955). The pre-
dicted boxes are optimized towards ground truth us-
ing the generalized intersection-over-union (GIoU)
loss (Rezatofighi et al., 2019) and the L1 loss.

Grounding. The notion of Grounding is real-
ized by grounded pre-training through word-region
alignment (WRA) which enables fine-grained
cross-modal mapping between words and objects.
It consists of two levels of alignment: positional
alignment and semantic alignment. In positional
alignment, the model learns to map each object rep-
resentation to words in the sentence, which could
possibly be a MASK or an additional no-object label
∅ (Yu and Siskind, 2013; Kamath et al., 2021). We
use a fully-connected layer to predict the distribu-
tion over token positions with cross-entropy loss.
In semantic alignment, the model learns to bring
word representations closer to the object represen-
tations that they ground to, and push the unrelated
pairs farther. We use a contrastive loss over the
final layers of the object and text decoders.

3.2 Baselines
Groundless Baseline. A baseline with no
grounding ability is developed by pre-training W2W
in the same condition but removing the grounding
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表1:事前学習直後に得られた、見たことのある単語と見たことのない単語のテスト結果。微調整(FT)と明記されてい

ない限り、全ての結果は微調整を行わないモデルの性能を反映している。AllとAny-protocolの評価は(All/Any)ペア

として表中に記載されている。事前学習済みの凍結物体検出器によるモデルについては、All-Protocolでの評価のみ

可能である。なお、未見語はW2Wモデルでは未見語であり、事前学習済みのベースラインは開発中に全て遭遇してい

る。参考までに結果を報告する。

典型的な事前学習済みVLM、例えばVisualBERT 

(Li et al., 2019)と同様に、W2W w/o Gは、明

示的なクロスモーダル参照基底を用いず、オブ

ジェクトの特徴に基づく言語モデリングを実行

する。GOVAタスクに対して、収束するまで接地

目的で事前学習データセット上でモデルを微調

整することで、W2W w/o Gを適用する。

事前学習済みのベースライン 事前学習済みVLMの大部

分において、事前学習時に未見の単語が既知である。

また、本研究の主な目的は、グラウンディングと接地

語取得のブートストラップを理解することである。こ

れは、事前学習フレームワークのすべてのバリエーシ

ョンをスケールアップしたり、再トレーニングしたり

することを目的としているわけではありません。そこ

で、参考と分析のためだけに、スケールが同等または

適度に大きい事前学習済みVLMと我々のモデルを比較

します。表1に示すように、フレーズグラウンディン

グの代表的なベースラインを選択した。

- "Detect-and-Recognize "ベースライン。このフ

レームワークのモデルは、事前に学習された凍結

物体検出器に依存し、その後、提案された物体か

ら単語を予測することを学習する。このタイプに

は、微調整されたVisualBERT (Li et al., 2019)

を選択する。- "Produce-and-Localize "ベースラ

イン。このフレームワークの下でのモデルは、欠

落した単語を予測するために事前に訓練された視

覚言語モデルに依存し、その後、参照表現理解を

実行し、オブジェクトを提案する。ViLT (Kim et 

al., 2021) と MDETR (Kamath et al., 2021) を

組み合わせることで、ビジョン条件付き言語モデ

リングとフレーズグラウンディングにおいて個別

に競争力のある性能を発揮する。

本節の結果は、事前学習直後のテストから得ら

れたものである。

*WRAはViLTの単語パッチアライメントとして定式化されている

ため、大きな修正なしに物体位置特定を行うことができない。

表 2: 比較と参考文献のベースライン。ITM は Image Te

xt Matching の略で、他の略語はすべてセクション 2 に

従う。

見たことのある単語に対する事前学習結果 事前

学習ステージの主な結果を表1にまとめた。W2Wは

、Top-1 Grounded Hit-Rate (G-HR@1) とGrounde

d Perplexity (G-PPL) の両方の根拠となる指標

において、W2Wの強力な性能を直接観察すること

ができる。W2Wは、表2に示すように、より多くの

データと計算機で事前学習したシステムにおいて

も、GroundlessベースラインW2W w/o Gと事前学

習済みベースラインを大幅に上回る性能を発揮す

る。W2Wは、欠落した単語の正しい予測と、対応

するバウンディングボックスの位置を生成するが

、ベースラインが両者を達成することは困難であ

ることが判明した。Detect-and-Recognize」ベー

スライン(VisualBERT)では、凍結物体検出器によ

って強化された同等の物体定位性能が観察された

。しかし、言語モデリング能力(HR@1やPPLで示さ

れるように、RoBERTaの微調整よりも弱い)に悩ま

されている。Produce-and-Localize」ベースライ

ン(ViLT+MDETR)では、ViLTの規模に起因する強い

言語モデリング性能が観察された。しかし、正し

い単語の接地は、ローカライズ性能の低さからわ

かるように、依然として困難である。これらの結

果は、GOVAタスクが困難であり、W2Wが事前学習

時に接地語の意味を学習することに競争力がある

ことを示している。

Grounded Objectivesによるブートストラップ。さらに、事前学習効率におけ

るグラウンデッド・ターゲットの役割を過小評価するためのクロスタイム分

析も行っている。



Models
Seen (|Vseen| = 60) Unseen (|Vunseen| = 31)

G-HR@1 (↑) log G-PPL (↓) HR@1 (↑) log PPL (↓) Acc (↑) IoU (↑) G-HR@1 (↑) log G-PPL (↓) HR@1 (↑) log PPL (↓) Acc (↑) IoU (↑)

RoBERTa - - 38.0 2.75 - - - - 23.1 4.96 - -
RoBERTa (FT) - - 47.9 1.99 - - - - 24.3 4.38 - -

ViLT - - 64.7 1.27 - - - - 32.7 3.68 - -
MDETR - - - - 27.8 / 27.0 25.3 / 28.0 - - - - 26.3 / 20.2 23.9 / 21.7

ViLT+MDETR 19.8 / 19.3 2.53 / 2.43 64.7 1.27 31.1 / 30.4 28.5 / 31.2 8.6 / 8.1 5.07 / 5.12 32.7 3.68 27.3 / 23.3 25.0 / 23.8
VisualBERT (FT) 28.5 / - 2.96 / - 42.3 2.33 68.1 / - 53.3 / - 10.2 / - 5.60 / - 20.7 4.81 50.6 / - 45.2 / -

W2Ww/o G (FT) 28.9 / 27.8 2.33 / 2.38 63.9 1.41 44.0 / 43.0 40.0 / 38.2 1.1 / 1.1 11.89 / 12.04 3.7 10.87 38.7 / 31.9 36.2 / 31.0
W2W 47.0 / 46.3 1.79 / 1.81 66.9 1.26 66.8 / 66.3 58.8 / 57.6 2.3 / 2.3 11.58 / 11.74 4.2 11.01 61.3 / 53.1 56.3 / 48.0

Table 1: Test results on the seen and unseen words, obtained immediately after pre-training. Unless noted explicitly
as fine-tuned (FT), all results reflect the performance of models without fine-tuning. Evaluations under both All and
Any-protocols are provided in the table as (All/Any) pairs. For models depending on a frozen pre-trained object
detector, we can only provide evaluation under All-Protocol. We note that the unseen words are only unseen to W2W
models, as pre-trained baselines have encountered them all during development. We report the results for reference.

objectives in the loss function. We refer to this
groundless model as W2Ww/o G. Like a typical pre-
trained VLM, e.g., VisualBERT (Li et al., 2019),
W2Ww/o G performs language modeling based on the
object features, without explicit cross-modal refer-
ential grounding. We apply W2Ww/o G on GOVA task
by fine-tuning the model on the pre-training dataset
with grounding objective until convergence.

Pre-trained Baselines. For the majority of the
pre-trained VLMs, the unseen words are known
during pre-training. Also, the primary focus of
this work is to understand grounding and boot-
strapping in grounded word acquisition. It’s not
our goal to scale up or re-train all variants of pre-
training frameworks. Therefore, we compare our
model to the pre-trained VLMs with equal or rea-
sonably larger scales for only reference and analy-
sis purposes. We choose representative baselines
in phrase grounding, as presented in Table 1:

• “Detect-and-Recognize” Baseline: Models un-
der this framework rely on a pre-trained frozen
object detector, and then learn to predict words
from proposed objects. We choose the fine-tuned
VisualBERT (Li et al., 2019) for this type.

• “Produce-and-Localize” Baseline: Models un-
der this framework rely on a pre-trained vision-
language model to predict the missing word,
and then perform referring expression compre-
hension and propose objects. We combine
ViLT (Kim et al., 2021) and MDETR (Kamath
et al., 2021) for their competitive performance
in vision-conditioned language modeling and
phrase grounding individually.

4 Empirical Findings

4.1 Grounded Pre-training
The results of this section are obtained from the
test immediately following pre-training.

Models # Param # Imgs # Caps Objectives

RoBERTa 120M - - MLM
VisualBERT 180M 200K 567K MLM, ITM

ViLT 110M 4.0M 10M WRA*, MLM, ITM
MDETR 200M 200K 1.3M WRA, OL

W2W 200M 30K 150K WRA, MLM, OL
W2Ww/o G 200M 30K 150K MLM, OL

*WRA is formulated as word-patch alignment in ViLT, thus it
cannot perform object localization without major modifications.

Table 2: The baselines for comparisons and references.
ITM stands for Image Text Matching, and all the other
abbreviations follow Section 2.

Pre-training Results on Seen Words The main
results for the pre-training stage are summarized
in Table 1. Our direct observation is the strong
performance of W2W in terms of both grounded
metrics, Top-1 Grounded Hit-Rate (G-HR@1) and
Grounded Perplexity (G-PPL). W2W significantly
outperforms the groundless baseline W2Ww/o G and
pre-trained baselines, even for systems pre-trained
with a significantly larger amount of data and com-
puting, as shown in Table 2. While W2W produces
correct predictions of the missing words as well
as the locations of the corresponding bounding
boxes, it turns out to be challenging for baselines
to achieve them both. For “Detect-and-Recognize”
baseline (VisualBERT), we observe a compara-
ble object localization performance empowered
by the frozen object detector. However, it suffers
from a poor language modeling ability (as demon-
strated by HR@1 and PPL, weaker than a fine-
tuned RoBERTa). For the “Produce-and-Localize”
baseline (ViLT+MDETR), we observe a strong lan-
guage modeling performance due to the scale of
ViLT. Yet, correct word grounding remains difficult,
as can be seen from the poor localization perfor-
mance. These results demonstrate that the GOVA
task is challenging, and W2W is competitive in learn-
ing grounded word meanings during pre-training.

Bootstrapping through Grounded Objectives.
We further provide a cross-time analysis to under-
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異なる学習ステップの結果を表3に示す。表から

、W2Wは言語モデリング、オブジェクトローカラ

イゼーション、および、グラウンデッドパープ

レキシティの下での共同学習において、そのア

ースなしの両バリアントを上回ることが観察さ

れる。さらに顕著なのは、W2Wは、グラウンデッ

ド目的語なしで学習したモデル(すなわち、WRA

目的語)と比較して、10倍少ない学習データでよ

り良い性能を達成することである。これらの結

果は、効率的な接地語学習において、明示的な

単語とオブジェクトのアライメントが重要な役

割を果たすことを裏付けています。これは、接

地目的が視覚と言語の意味空間を整合させよう

とすることで説明でき、視覚的条件付き言語モ

デリングと言語条件付き物体位置特定の両方に

理想的に利益をもたらす。また、事前学習後の

クロスモーダルプロービングと微調整により、

単語表現と物体表現のマッピングを構築するこ

とは可能であるが、これらの方法は、効率と性

能の点で、接地目的語を持つシステムと比較す

ることはできない

小村の<MASK>に座った男性3名。

未見語に対する事前学習結果。単語にとらわれ

ない接地事前学習モデルの重要な発見は、MASK

の背後にある未見語をローカライズする際の驚

くべき性能である。表1に示すように、W2Wは未

見語に対して56.3%という高いAnyIoUと61.3%と

いうAny-localization精度を達成し、これは見

た集合での性能に非常に近く、これらの単語を

見たベースラインを上回っています。さらに、

予想通り、これらの単語は事前学習中に保留さ

れるため、W2Wはこれらの未見単語を正しくマス

クすることができず、見た単語の対数パープレ

キシティが1.26と66.9と比較して11.01と高く、

HRが4.2と低くなっています。図5は、このよう

な単語に依存しない接地方法の一例である。

図5:W2Wでは「象牙」という単語は見られないが、MAS

Kで参照される画像中の物体を局在化させることがで

きるモデルである。

このように言語モデリングと未見語に対する参照

元の位置決めに性能差があることは、W2Wが、事前

学習中に単語そのものを見ることがなくても、言

語文脈と視覚文脈の両方を通じて、あるレベルの

単語にとらわれない根拠付け、すなわち、最も可

能性の高い単語の参照元を特定することを発達さ

せたことを示唆している。同様の状況は、図1で前

述したように、人間の言語学習者が新しい単語の

根拠となる意味を推論する際にも直面する。我々

の実験では、根拠のある事前学習により、視覚言

語システムが単語にとらわれない根拠付け能力を

獲得することが可能であり、新しい単語を学習す

る際に人間のような高速マッピングを可能にする

機会を開くことができることを実証している。

表3:異なる学習ステップにおけるW2Wとその非接地版の

比較。W2Ww/oGはfine-tuningで評価。AnyとAll-protoco

lsは(All/Any)のペアとして表中に記載されている。

本節では、W2Wが少数の生画像-テキストペアのサ

ンプルから未見語を取得するようにタスク付けを

行い、バウンディングボックスや単語-オブジェク

トマッピングのアノテーションを行わない。我々

は、このモデルの単語にとらわれない根拠を示し

たので、大量のデータと根拠のある監視が利用で

きなくなったときに、この能力を移して未見語の

学習を促進できるかどうかを探ろうとするもので

ある。具体的には、マスク言語モデリング(MLM)の

みを学習目標として、事前に学習したW2Wに対して

数発の学習を行う。ハイパーパラメータの詳細は

付録B.2を参照されたい。

インクリメンタル学習による新しい単語の学習

。まず、多クラス漸増学習の設定について検討

する。この設定では、事前学習したモデルに、

数回の学習セッションで未見の31個の単語を獲

得するタスクが課される。この実験は、事前学

習直後にサンプルサイズ8、16、24、32で繰り

返される。図6に示すように、1単語あたり8サ

ンプルでも、W2Wは未見語の接地語のパープレ

キシティを大幅に低下させることができ、ほと

んどが破局的忘却なしに見た語の接地語のパー

プレキシティを維持することができました。ま

た、W2WはW2Wと比較して、未見語に対してより

良い獲得性能を示す。



stand the role of grounded objectives in pre-training
efficiency. The results of different training steps
are provided in Table 3. From the table, we observe
that W2W outperforms both of its groundless vari-
ants in language modeling, object localization, and
jointly under the grounded perplexity. What’s even
more striking is that W2W achieves better perfor-
mance with 10 times less training data compared to
the model trained without the grounding objective
(i.e., the WRA objective). These results confirm
the crucial role of explicit word-object alignment
in efficient grounded word learning. This can be
explained by that the grounded objectives attempt
to align the vision and language semantic spaces,
which ideally benefit both visually conditioned lan-
guage modeling and language-conditioned object
localization. Although it is possible to build a
mapping between word and object representations
through cross-modal probing and fine-tuning af-
ter pre-training, these methods are not comparable
to systems with grounded objectives in terms of
efficiency and performance.

# Steps Metrics W2W W2Ww/o G (FT)

10k
IoU (↑) 46.7 / 46.2 36.9 / 35.3

log PPL (↓) 1.46 1.53
log G-PPL (↓) 2.22 / 2.23 2.52 / 2.57

50k
IoU (↑) 58.1 / 57.1 39.6 / 38.8

log PPL (↓) 1.26 1.44
log G-PPL (↓) 1.80 / 1.82 2.34 / 2.38

100k
IoU (↑) 58.7 / 57.6 40.0 / 38.2

log PPL (↓) 1.26 1.41
log G-PPL (↓) 1.79 / 1.81 2.34 / 2.38

Table 3: Comparison of W2W and its non-grounding ver-
sion at different training steps. W2Ww/o G is evaluated
using fine-tuning. Both Any and All-protocols are pro-
vided in the table as (All/Any) pairs.

Pre-training Results on Unseen Words: Word-
Agnostic Grounding One important finding of
the pre-trained model is the surprising performance
in localizing the unseen words behind the MASKs.
As shown in Table 1, W2W achieves a high Any-
IoU of 56.3% and Any-localization accuracy of
61.3% for the unseen words, which are very close
to its performance on the seen set and surpass base-
lines that have seen these words. Moreover, as
anticipated, since these words are held out during
pre-training, W2W fails to correctly unmask these
unseen words, leading to a high log perplexity of
11.01 and low HR of 4.2, compared to that of 1.26
and 66.9 on the seen words. Figure 5 shows an
example of such word-agnostic grounding.

Three men seated on a <MASK> 
in a small village.

animal● W2W 
● Ground Truth: elephant

Figure 5: Although the word “elephant” is unseen to
W2W, the model is still able to localize the object in the
image referred to by the MASK.

This performance disparity in language mod-
eling and referent localization on unseen words
suggests that W2W has developed a certain level of
word-agnostic grounding, i.e., to locate the most
likely referent of a word through both the linguistic
context and the visual context, even if the word
itself is never seen during pre-training. A similar
situation is faced by human language learners when
inferring the grounded meaning of a new word, as
we described earlier in Figure 1. Our experiment
demonstrates that, through grounded pre-training,
it is possible for a vision-language system to ac-
quire word-agnostic grounding ability, which opens
up the opportunity to enable human-like fast map-
ping when learning new words.

4.2 Few-Shot New Words Acquisition

In this section, we task W2W to acquire unseen words
from a few samples of raw image-text pairs, with-
out any bounding boxes or word-object mappings
annotation. As we have demonstrated the model’s
word-agnostic grounding, we seek to explore if
this ability can be transferred to facilitate learn-
ing unseen words when a large amount of data
and grounded supervision are no longer available.
Specifically, we perform few-shot learning on the
pre-trained W2W with only masked language model-
ing (MLM) as the learning objective. More hyper-
parameter details are available in Appendix B.2.

Learning New Words through Incremental
Learning. We first explore the multi-class incre-
mental learning setting, in which the pre-trained
model is tasked to acquire the 31 unseen words
from a few-shot learning session. The experiment
is repeated with sample sizes of 8, 16, 24, and 32
immediately after pre-training. As shown in Fig-
ure 6, even with as few as 8 samples per word,
W2W can significantly bring down the grounded per-
plexity of unseen words, while mostly maintaining
the grounded perplexity of the seen words without
catastrophic forgetting. Compared to W2W without
the grounding objective, the full W2W demonstrates
better acquisition performance for unseen words.
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これらの数個のショット例は、明示的な根拠付けの

ないテキスト/画像ペアであることに注意すること

が重要である。我々のW2Wは、新しい単語の根拠と

なる意味を(例えば、8つの例でのみ)素早く獲得す

ることができ、見たことのある単語に近い性能を持

つ。

8 16 24 # 未見語のサンプル

図6:多クラス漸増学習における、サンプルサイズ8

から32までの未見語の対数G-PPL(All-Protocol)。

さらに、1クラス漸増学習設定による単語特

異的な対照研究を行う。表4は、2つの未見

語(ピザと円形)に対する結果を示している

。完全な結果は付録Dに掲載されている。

単語の様々な側面を包括的に捉えるために

、我々は、固有の心理言語学的特性、訓練

コーパス内の分布パターン、訓練画像内の

視覚表現を包含する8つの異なる予測因子を

慎重に選択した。我々は、MRCデータベース

(Coltheart, 1981)から収集・正規化した3

つの心理言語学的予測因子を選択した。- F

amiliarity:人々が言葉に慣れているか、触

れているかの度合い、Concreteness:言葉が

知覚できる物理的な参照元を持っているか

、有形のオブジェクトや経験と関連してい

るか、 - Imageability:言葉が人々の心的

イメージを引き出す度合い。

もう一つの3つの言語予測変数が検討されてい

る。- Unigram perplexity; - RoBERTa perpl

exity: RoBERTaがキャプション上で微調整さ

れ、ユニモーダル言語モデル性能の上限とな

る; - # Co-occur phrases: キャプション内

で共起するgroundable phrasesの平均数。

最後に、2つの知覚的予測因子を選択

する。- Bbox size: 参照オブジェク

トのバウンディングボックスによっ

て占有される画像の平均割合。

表4:1クラス漸増学習における未見語のlog G-PPL (Al

l-Protocol)、各未見語のサンプルサイズは8から32の

範囲。

4.3 モデル動作の予測因子

事前学習された言語モデルの性能や振る舞いを

説明し/予測できる予測因子を特定することに関

心が集まっている(Chang and Bergen, 2022)。

この探索は、将来のモデル開発に貴重な洞察を

与えるだけでなく、言語モデルが人間の言語習

得パターンとどの程度整合しているかを評価す

るための認知的探究としても機能する。本節で

は、視覚言語モデルに関するこの性質に関する

最初の研究成果を紹介する。具体的には、W2Wモ

デルはRoBERTaエンコーダに依存しており、これ

は既に事前言語知識を備えていた可能性がある

ことに注意する。また、視覚言語モデルと人間

の言語習得の認知的整合性を評価するために、

ランダムに初期化したRoBERTaエンコーダを用い

てW2WとW2Wのw/o Gモデルを事前学習させた。

各予測変数の統計的有意性を評価するために、

異なるモデルのバリエーションについて尤度比

検定による線形回帰を行った。Chang and Berg

en (2022)と同様に、ターゲット予測変数を含

む全体的な回帰と、ターゲット以外のすべての

予測変数を含む回帰を比較する。さらに、相関

の大きさと方向を捉えるために、ベータ重み(

符号付き)を提示する。図7は、Log G-PPL、Log

 PPL、Any IoUに関する各予測変数の統計的有

意性(負の対数p値で)を示すヒートマップであ

る。有意でない検定は図から省略した。

言語予測器および知覚予測器との相関。その

結果、groundedとungroundedのシナリオの両

方において、unigramとRoBERTaの対数パープ

レキシティとモデルの対数パープレキシティ

の間に正の相関があることが明らかになった

。このことは、視覚言語モデルは、ユニモー

ダルモデルと同様に、依然として分布統計量

に大きく依存していることを示している。



It’s important to note that these few shot exam-
ples are text/image pairs without explicit ground-
ing annotation. Our W2W is able to quickly acquire
grounded meanings of the new words (e.g., only
with 8 examples) with a performance close to that
of seen words.

0 8 16 24 32
# Samples of unseen words

2.5

5.0

7.5

10.0

Lo
g 

G-
PP

L

W2W w/o G (Seen)
W2W w/o G (Uneen)
W2W (Seen)
W2W (Uneen)

Figure 6: The log G-PPL (All-Protocol) of seen and
unseen words in multi-class incremental learning, each
unseen word with a sample size ranging from 8 to 32.

We further perform a word-specific controlled
study with a one-class incremental learning setting.
We present results on two unseen words (pizza
and circular) in Table 4. The complete results
are available in Appendix D.

# Samples
log G-PPL (pizza) log G-PPL (circular)

W2W W2Ww/o G W2W W2Ww/o G

0 10.70 9.59 15.21 15.12
8 1.47 2.21 1.59 2.25
16 1.07 2.54 1.07 2.25
24 1.19 1.25 1.55 1.81
32 0.90 1.18 1.23 1.61

Table 4: The log G-PPL (All-Protocol) of unseen words
in one-class incremental learning, each unseen word
with a sample size ranging from 8 to 32.

4.3 Predictors of Model Behaviors
There has been an interest to identify predictors
that can explain/anticipate the performance or be-
havior of pre-trained language models (Chang and
Bergen, 2022). This exploration not only offers
valuable insights for future model development,
but also serves as a cognitive inquiry to evaluate
the extent to which language models align with hu-
man language acquisition patterns. In this section,
we present the first work of this nature on vision-
language models. Specifically, we note that the
W2W model relies on a RoBERTa encoder, which
might have already been equipped with prior lin-
guistic knowledge. To assess the cognitive align-
ment of vision-language models to human language
acquisition, we additionally pre-trained the W2W
and W2Ww/o G models with a randomly initialized
RoBERTa encoder.

To comprehensively capture various aspects of
words, we carefully select eight distinct predictors
that encompass intrinsic psycho-linguistic charac-
teristics, distribution patterns within the training
corpus, and visual representations within the train-
ing images. We select 3 psycho-linguistic predic-
tors, each collected and normalized from the MRC
Database (Coltheart, 1981):
• Familiarity, the degree of familiarity or expo-

sure people have to words;
• Concreteness, the degree to which words have

a perceptible physical referent or are associated
with tangible objects or experiences;

• Imageability, the degree to which words elicit
people’s mental imagery.

Another 3 linguistic predictors are considered:
• Unigram perplexity;
• RoBERTa perplexity, where RoBERTa is fine-

tuned on the captions to serve as the upper bound
of unimodal language model performance;

• # Co-occur phrases, the average number of
co-occurring groundable phrases in a caption.

We finally choose 2 perceptual predictors:
• # Co-occur objects, the average number of

co-occurring objects in an image;
• Bbox size, the average proportion of an image

occupied by the bounding boxes of the referents.

To assess the statistical significance of each pre-
dictor, we performed linear regressions with like-
lihood ratio tests on different variants of models.
Similar to Chang and Bergen (2022), we compare
the overall regression including the target predictor
to a regression that included all predictors except
the target. We additionally present the beta weights
(with signs) to capture the magnitude and direc-
tion of the correlation. Figure 7 displays heatmaps
indicating the statistical significance (in terms of
negative logarithmic p-values) of each predictor
concerning Log G-PPL, Log PPL, and Any IoU.
Insignificant tests are omitted from the figure.

Correlation with Linguistic and Perceptual Pre-
dictors. Our findings revealed a positive correla-
tion between the unigram and RoBERTa log per-
plexity and the models’ log perplexity, both for
grounded and ungrounded scenarios. This indicates
that vision-language models still heavily rely on
distributional statistics, similar to unimodal mod-
els. While the ungrounded perplexity showed lit-
tle correlation with perceptual predictors, the Any
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図 7: Log G-PPL, Log PPL, Any IoU に対する各予測変数の統計的有意性のヒートマップ。括弧の外側にはベ

ータウェイトとその符号が、括弧には負の対数 p 値が示されている。p > 0.05、すなわち{-} log(p) < 1.30

の有意でない検定は破棄される。

非接地性パープレキシティは知覚予測因子とほとんど相関

がなかったが、Any IoUは共起するオブジェクトの数およ

びバウンディングボックスの平均サイズと有意な相関を示

した。このことは、視覚的に顕著で知覚的に曖昧でない概

念は、人間の学習者と一致し、ローカライズと獲得が容易

であることを示唆している(Smith and Yu, 2008)。

このギャップを解決するために、将来的には、受

動的な知覚ではなく、物理的な相互作用によって

単語を獲得する言語学習エージェントを開発し、

単語の意味をより包括的に理解することが必要と

なる可能性があります。

心理言語学的予測因子との相関。直感に反して

、人間の言葉の親しみやすさと機械の複雑さの

間には正の相関があり、つまり、人間が言葉に

慣れ親しんでいるほど、モデルはより困惑して

いる。これは、人間の言語習得の理想的な認知

的妥当性とは対照的である。この矛盾は、現在

の視覚言語モデルが認知的妥当性を十分に達成

できていない可能性を示唆している。これは、

多くの概念(例えば、野生動物、楽器)がインタ

ーネット画像には豊富に現れるが日常生活には

現れないという事実によって説明されるかもし

れない。イメージング性という点では、人間の

直感とよく一致し、Any IoUと正の相関を示し、

当惑度とは負の相関を示した。しかし、具体性

予測因子は意外にも逆の相関を示した。この不

一致は、イメージング性と具体性の微妙な区別

に起因している可能性がある。例えば、「帽子

」は具体的な物体を指すため具体的であるが、

その一般性から視覚的な多様性も有意であり(例

えば、見た目が大きく異なる多くの種類の帽子)

、習得が困難である。逆に、「青」は特定の具

体的な対象に言及していないにもかかわらず、

比較的安定した色を容易に呼び起こすので、よ

りイメージしやすくなります。帽子の意味を学

ぶために、人間の言語学習者は、物体と物理的

に相互作用することで利益を得ることができ、

帽子は視覚的な外観に関係なく、頭を覆うため

のアイテムであることを理解することができま

す。

視覚-言語マッピングマッピングマッピングは

古典的な語彙習得問題において中心的な役割を

果たす(Gleitman and Landau, 1994; Clark, 1

995)。主に、単語を意味記号に接地し、特定の

精神的バイアスを用いて子どもの単語習得をシ

ミュレートする学習メカニズムを構築し、心理

言語現象の計算論的説明を与えることに焦点を

当てた(Siskind, 1996; Regier, 2005; Goodma

n et al, 2007; Fazly et al, 2010)。この線

に沿った初期の取り組みは、オブジェクトカテ

ゴリ(Roy and Pentland, 2002; Yu, 2005; Xu 

and Tenenbaum, 2007; Yu and Ballard, 2007;

 Yu and Siskind, 2013)やより複雑な視覚特徴

(Qu and Chai, 2010; Mao et al, 2019, 2021;

 Pratt et al, 2020)から言語ラベルへの統計

的または神経マッピングを学習することによっ

て視覚的根拠を組み込んでいる。これらの研究

は通常、語彙が限られた閉じた世界で行われ(K

rahmer and van Deemter, 2019)、g., object 

retrieval (Guadarrama et al., 2014; Hu et 

al., 2016), referring expression understan

ding and grounding (Liu et al., 2014; Yu e

t al., 2016; Mao et al., 2016; Wu et al., 

2020), and phrase grounding (Prummer et al

., 2015) は参照表現を対応するオブジェクト

にマッピングする。我々の設定は、接地を明示

的な単語参照マッピング問題として位置づける

ため、この境界線と密接に関連している。



w/ Ground w/ Init

w/ Ground w/o Init

Familarity

Concreteness

Imageability

Unigram PPL

RoBERTa PPL

# Cooccur Phrase

# Cooccur Object

BBox Size

+0.24(3.33) +0.23(3.28)

+0.25(1.99)

-0.28(2.21) -0.32(2.85)

+0.48(9.13) +0.57(12.46)

+0.45(8.91) +0.34(5.86)

+0.15(1.48) +0.27(3.84)

-0.16(1.65)
0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

3.5

4.0

(a) Predictors for Log G-PPL.

w/ Ground w/ Init

w/o Ground w/ Init

w/o Ground w/ Init

w/o Ground w/o Init

Familarity

Concreteness

Imageability

Unigram PPL

RoBERTa PPL

# Cooccur Phrase

# Cooccur Object

BBox Size

+0.25(2.84) +0.24(2.72) +0.24(3.36) +0.24(3.33)

+0.20(1.30)

-0.23(1.35) -0.28(2.17) -0.29(2.30)

+0.42(6.09) +0.39(5.64) +0.57(11.79)+0.55(11.05)

+0.52(9.06) +0.54(9.82) +0.42(7.88) +0.44(8.35)

+0.16(1.52)

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

3.5

4.0

(b) Predictors for Log PPL.

w/ Ground w/ Init

w/ Ground w/o Init

Familarity

Concreteness

Imageability

Unigram PPL

RoBERTa PPL

# Cooccur Phrase

# Cooccur Object

BBox Size

-0.39(3.70) -0.42(4.05)

+0.32(2.65) +0.30(2.38)

-0.34(5.28) -0.33(4.89)

-0.19(2.04)

-0.28(4.12) -0.27(3.77)

+0.52(10.20) +0.42(7.22)
0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

3.5

4.0

(c) Predictors for Any IoU.
Figure 7: Heatmaps for statistical significance for each predictor towards the Log G-PPL, Log PPL, and Any IoU.
The beta weights and their signs are presented outside of the parentheses, and the negative log p-values are presented
in the parentheses. Insignificant tests with p > 0.05, i.e., − log(p) < 1.30, are discarded.

IoU demonstrated a significant correlation with the
number of co-occurring objects and average sizes
of bounding boxes. This suggests concepts that are
visually salient and less perceptually ambiguous
are easier to localize and acquire, consistent with
human learners (Smith and Yu, 2008).

Correlation with Psycho-linguistic Predictors.
Counter-intuitively, there was a positive alignment
between the human perceived familiarity of words
and the machine’s perplexities, i.e., the more famil-
iar humans are with a word, the more perplexed
models get. This contrasts with the ideal cog-
nitive plausibility of language acquisition in hu-
mans. This discrepancy implies that current vision-
language models may not fully achieve cognitive
plausibility, which might be explained by the fact
that many concepts (e.g., wild animals, musical
instruments) appear abundantly in internet images
but not in daily lives. In terms of imageability,
it aligned well with human intuition, exhibiting
a positive correlation with Any IoU and a nega-
tive correlation with perplexities. However, the
concreteness predictor surprisingly exhibited the
opposite correlation. This discrepancy could be
attributed to the nuanced distinction between im-
ageability and concreteness. For instance, while
“hat” is concrete because it refers to a tangible ob-
ject, it also possesses visual diversity due to its
generality (e.g., many types of hats which look
very differently), making it challenging to acquire.
Conversely, “blue” is more imageable as it eas-
ily evokes a color, relatively stable, despite not
referring to a specific tangible object. To learn the
meaning of “hat,” a human language learner may
benefit from physically interacting with the object,
and understand that the hat is an item to cover for
the head, regardless of its visual appearance. To

address this gap, a potential future direction could
involve developing language learning agents that
acquire words through physical interactions rather
than passive perception, allowing for a more com-
prehensive understanding of word meanings.

5 Related Work

Vision-Language Mapping Mapping plays a
central role in classic lexicon acquisition prob-
lem (Gleitman and Landau, 1994; Clark, 1995).
Primarily, researchers focused on grounding words
to their meaning symbols, building learning mecha-
nisms using specific mental biases to simulate chil-
dren’s word acquisition, and giving computational
accounts for psycholinguistic phenomena (Siskind,
1996; Regier, 2005; Goodman et al., 2007; Fazly
et al., 2010). Early efforts along this line incorpo-
rate visual grounding either by learning a statisti-
cal or neural mapping from object categories (Roy
and Pentland, 2002; Yu, 2005; Xu and Tenenbaum,
2007; Yu and Ballard, 2007; Yu and Siskind, 2013)
and more complicated visual features (Qu and Chai,
2010; Mao et al., 2019, 2021; Pratt et al., 2020) to
linguistic labels. These studies are usually in a
closed world with limited vocabulary (Krahmer
and van Deemter, 2019), and words are usually
isolated from the natural context of use. More
recently, multi-modal understanding tasks, e.g., ob-
ject retrieval (Guadarrama et al., 2014; Hu et al.,
2016), referring expression comprehension and
grounding (Liu et al., 2014; Yu et al., 2016; Mao
et al., 2016; Wu et al., 2020), and phrase ground-
ing (Plummer et al., 2015) map referring expres-
sions to corresponding objects. Our setup is closely
related to this line as we position grounding as an
explicit word-referent mapping problem. The dif-
ference is that, our work goes beyond grounding
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しかし、我々の研究は、AIエージェントが直面するより複雑だ

が現実的な課題である、高速マッピングによるオープンボキャ

ブラリーの獲得を研究するために、接地を超えるものである。

視覚言語の事前学習 分布的な単語表現は言語

モデリングによって獲得することができ、視覚

データからの言語モデルの開発はコミュニティ

によって広く研究されている(Chrupała et al

.2015; Lazaridou et al.2015; Li et al.2017

; Surıs et al.2020 )。近年、視覚拡張言語

モデリングで言語表現を豊かにする研究(Tan a

nd Bansal, 2020; Lu et al., 2022; Wang et 

al., 2022)や、視覚言語事前学習(VLP)でマル

チモーダル表現を学習する研究(Du et al., 20

22a)が増えてきている。我々は特に、Word-Reg

ion Alignment (WRA)などの細かい根拠を持つV

LPモデルに関心がある。これらのモデルは、パ

ッチと単語をマッチングさせる最適輸送のよう

な弱教師付きアライメントアルゴリズムで事前

学習するか(Kimら、2021)、凍結検出器からの

提案(Chenら、2020;Suら、2022)のいずれかで

ある。, 2020)、あるいは言語条件付き検出器

の事前学習により明示的な単語接地を行う(Kam

ath et al., 2021; Li et al., 2022; Zhong e

t al., 2022; Dou et al., 2022)。我々のモデ

ルはこの線上に位置し、既存の物体検出器に依

存するのではなく、事前学習時に言語モデリン

グ、物体定位、接地を共同で行う。

視覚言語タスク 視覚言語システムを評価するために、

多くの下流タスクが定式化されている。いくつかの関

連する定式化は付録の表5にまとめられている。これら

のダウンストリームタスクは、いくつかの視覚言語能

力を実証しているが、これらのモデルが外部環境に対

する単語の根拠ある意味を本当に捉えているかどうか

についての洞察は限られている。我々のタスクデザイ

ンは、特に機械が単語を予測し、単語を知覚に向ける

能力をターゲットとしている。我々の定式化に近いの

は、継続的な学習設定におけるビジョンベースの言語

モデリングタスク(Jin et al.、2020)である。我々の

研究は主に2つの点で異なっている。まず、Jinら(2020

)が提案したタスクは、視覚的文脈に基づいてマスクさ

れたトークンのみを予測するため、参照の不確実性(す

なわち、接地)はそのままにされる(例えば、図2におい

て、「船」という単語の正しい予測は、正しい接地を

保証しない)。また、本研究は主に構成性に着目してい

るが、未見語に遭遇した場合の数発の接地語学習を目

指すオープンボキャブラリー物体検出 初期の研究では

、新しい単語の高速マッピングをゼロショット物体分

類問題として定式化し、既知の物体ラベルから未知の

物体ラベルに一般化することを目的としている(Socher

ら、2013;Fromeら、2013;Elhoseinyら、2013;Lazarido

uら、2014)。

この設定は後にゼロショット物体検出(ZSD)

と呼ばれるローカライゼーションタスクに

拡張される(Bansal et al., 2018; Zhu et 

al., 2019, 2020; Rahman et al., 2020)。

より最近では、オープンボキャブラリーオ

ブジェクト検出(OVD)(Zareianら、2021;Gu

ら、2022;Duら、2022b;Mindererら、2022)

が、従来のゼロショット設定の非現実的な

制約に対処するために、ZSDと弱教師付きオ

ブジェクト検出(WSD)を組み合わせている。

OVDは粗視化された画像とキャプションのペ

アが利用可能であることを前提とし、オブ

ジェクトカテゴリの限られた細粒度のアノ

テーションから未見のものへの汎化を試み

ている。しかし、この研究では、単語をオ

ブジェクトカテゴリとして位置づけ、言語

的文脈(例えば、文)から単語を分離してい

る。本研究では、人間が生成したキャプシ

ョンの言語モデリングを行うためのモデル

に挑戦する。

言語とその参照語のつながりは、単語の根拠と

なる意味を捉えており、明示的な処理は、人間

やAIエージェントの効率的なオープンワールド

言語学習能力を強化するための鍵である。本研

究では、オープンワールドの接地言語学習にお

ける接地と高速マッピングを検討するためのス

ケーラブルな定式化であるGrounded Open Voca

bulary Acquisition (GOVA)を紹介する。我々

は、視覚的根拠に基づく新しい言語モデルであ

るWorld-to-Words (W2W)を提案し、モデルが事

前学習中に最初に接地能力を獲得し、その後、

明示的な根拠付けの監視なしに新しい単語を迅

速に学習するためにこの能力を適用するパラダ

イムを調査する。我々の実証的な発見は、神経

単語の獲得における視覚的根拠の重要性を強調

するものである。特に、事前に学習したW2Wは

、数発学習により新規接地語を高速にマッピン

グするための基盤となることを見出した。また

、視覚言語モデルの性能に影響を与える潜在的

な予測因子を探索するために包括的な分析を行

い、人間の言語学習パターンに関して一貫した

行動と驚くべき行動の両方を明らかにする。こ

れらの知見は、



to study open-vocabulary acquisition through fast
mapping, a more complicated but realistic chal-
lenge faced by AI agents.

Vision-Language Pre-training Distributional
word representations can be acquired through lan-
guage modeling, and developing language models
from visual data has been extensively studied by
the community (Chrupała et al., 2015; Lazaridou
et al., 2015; Li et al., 2017; Surıs et al., 2020). Re-
cent years have seen increasing research to enrich
language representations with visually-augmented
language modeling (Tan and Bansal, 2020; Lu et al.,
2022; Wang et al., 2022) and to learn multimodal
representations with vision-language pre-training
(VLP) (Du et al., 2022a). We are particularly inter-
ested in VLP models with fine-grained grounding
objectives, e.g., Word-Region Alignment (WRA).
These models either pre-train with weakly super-
vised alignment algorithms like optimal transport
that matches words with patches (Kim et al., 2021)
or proposals from a frozen detector (Chen et al.,
2020; Su et al., 2020), or perform explicit word
grounding by pre-training a language-conditioned
detector (Kamath et al., 2021; Li et al., 2022; Zhong
et al., 2022; Dou et al., 2022). Our model falls
along this line, which jointly performs language
modeling, object localization, and grounding dur-
ing pre-training, rather than relying upon a pre-
existing object detector.

Vision-Language Tasks To evaluate vision-
language systems, many downstream tasks have
been formulated. Some related formulations are
summarized in Table 5 in Appendix. While demon-
strating some vision-language capabilities, these
down-stream tasks provide limited insights into
whether these models truly capture the grounded
meaning of words with respect to the external en-
vironment. Our task design specifically targets
the machine’s ability to predict words and ground
words to perception. More akin to our formulation
is the vision-based language modeling task (Jin
et al., 2020) in a continual learning setting. Our
work differs mainly in two aspects. First, the task
proposed by Jin et al. (2020) only predicts masked
tokens based on the visual context, which leaves
the referential uncertainty (i.e., grounding) unat-
tended (e.g., in Figure 2, correct prediction of the
word “boat” does not guarantee correct grounding).
Also, this work primarily focuses on composition-
ality, while we seek to address few-shot grounded
word learning when unseen words are encountered

after pre-training.

Open-Vocabulary Object Detection Early
works formulate fast mapping of new words as a
zero-shot object classification problem, which aims
to generalize from known object labels to unknown
ones (Socher et al., 2013; Frome et al., 2013;
Elhoseiny et al., 2013; Lazaridou et al., 2014). The
setting later extends to a localization task, referred
to as zero-shot object detection (ZSD) (Bansal
et al., 2018; Zhu et al., 2019, 2020; Rahman et al.,
2020). More recently, open-vocabulary object
detection (OVD) (Zareian et al., 2021; Gu et al.,
2022; Du et al., 2022b; Minderer et al., 2022)
combines ZSD with weakly supervised object de-
tection (WSD) to address the unrealistic constrain
of traditional zero-shot settings. OVD assumes
the availability of coarse-grained image-caption
pairs, and attempts to generalize from limited
fine-grained annotation of object categories to
unseen ones. Nevertheless, this line of work
positions words as object categories and isolates
them from their linguistic context (e.g., sentences).
Our setup instead challenges models to perform
language modeling in human-generated captions.

6 Conclusion and Future Work

The connection between language and their refer-
ents captures the grounded meaning of words, and
an explicit treatment is key to empowering efficient
open-world language learning abilities in humans
and AI agents. This work introduces Grounded
Open Vocabulary Acquisition (GOVA), a scalable
formulation to examine grounding and fast map-
ping in open-world grounded language learning.
We propose World-to-Words (W2W), a novel visually
grounded language model to investigate a paradigm
where the model initially acquires grounding abil-
ity during pre-training and subsequently applies
this ability to quickly learn new words without
explicit grounding supervision. Our empirical find-
ings highlight the significance of visual grounding
in neural word acquisition. Especially, we find
that pre-trained W2W can serve as a foundation for
fast mapping of novel grounded words via few-
shot learning. We also conduct a comprehensive
analysis to explore potential predictors influenc-
ing the performance of vision-language models,
revealing both consistent and surprising behaviors
with respect to human language learning patterns.
These insights pave the way for future research in
grounded language learning in the open world.
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この研究では、言語が出来事、属性、マナー、精

神状態などを根拠づけることができることを無視

したオブジェクト中心の根拠付けに限定している

。特にADV、NUM、VERB、PRONといった根拠となる

単語の根拠となる意味は、バウンディングボック

スだけでは十分に捉えることができない。今後は

、その根拠となる意味の獲得を研究するために、

より良いタスクの定式化を模索する必要がある。

この線に沿った将来のエキサイティングな研究は

、画像からビデオや環境との物理的相互作用に設

定を拡張し、言語習得のために世界の豊かな時間

的ダイナミクスを取り入れることである。さらに

、我々は言語学習の社会的側面を無視し、子ども

はコミュニケーションを通じて養育者から単語の

参照元を推測する(Carpenter et al., 1998; Bloo

m, 2000)。また、今後の研究では、自然な対話か

ら得られる根拠ある単語の獲得についても調査す

ることができる。

このプロジェクトは、人間による教科研究を通じ

て生み出された研究成果物を伴わない。W2Wは大き

な可能性を持っているが、その倫理的・社会的影

響を検証することは極めて重要である。計算モデ

ルは事前に学習された言語モデルと広範なテキス

ト-画像データセットに依存しており、アルゴリズ

ム内の公平性に問題をもたらす可能性のある隠れ

たバイアスを含む可能性がある。これらの意味を

認識し、積極的に対処することで、将来的に言語

学習エージェントとしてモデルが展開される場合

、実務家の間での認識を高めることを目指す。
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Limitations

In this work, we limit ourselves to object-centric
grounding, which ignored that language can ground
events, attributes, manners, mental states, etc. The
grounded meaning of some groundable words, es-
pecially ADVs, NUMs, VERBs, and PRONs, cannot be
fully captured by the bounding boxes alone. Future
work should explore better task formulations to
study the acquisition of their grounded meanings.
An exciting future work along this line is to ex-
tend the setting from images to videos and physical
interactions with the environment, and to incorpo-
rate the rich temporal dynamics of the world for
language acquisition. In addition, we ignored the
social aspects of language learning, where children
infer the referents of words from their caregivers
through communication (Carpenter et al., 1998;
Bloom, 2000). Future work could also investigate
grounded word acquisition from natural dialogue.

Ethics Statement

This project does not involve any research artifacts
generated through human subject studies. Despite
the considerable promise of W2W, it is crucial to
examine its ethical and societal implications. The
computational model relies on pre-trained language
models and extensive text-image datasets, which
could contain hidden biases that may result in fair-
ness problems within the algorithms. By recogniz-
ing and actively addressing these implications, we
aim to increase awareness among practitioners if
the model is deployed as a language-learning agent
in the future.
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各グランドトゥルースオブジェクトに対して最もマッチする

予測バウンディングボックスの平均IoUとして定義されます。

A.1 設定のイメージ図による比較

図8は、言語接地と接地言語学習に関連するタ

スクの定式化の比較を示したものである。これ

らのタスクの定式化のうち、我々のGVA(Ground

ed Open Vocabulary Acquisition)タスクは、

視覚言語システムが視覚的に接地し、オブジェ

クト中心の言語モデリングを行うことに挑戦す

る唯一のタスクである。この定式化は自然でシ

ンプルであり、マスク言語モデリングとオブジ

ェクトローカライゼーションを行うための計算

モデルに対する基本的な要求があるため、特に

ゼロショット解析に適している。

本論文では、グラウンデッドワード取得のため

の適切な評価プロトコルを提示する。このセク

ションでは、再現性のために、メトリクスと実

装の詳細について、より詳細な説明を行う。

パープレキシティメトリックの詳細 我々

は、単語wのパープレキシティを評価する

ために、クローステスト(Salazarら、202

0;Jinら、2020)の先行慣行に従います。

しかし、言語モデルの大部分はテキストをセグメン

ト化し、エンコードするためにサブワードトークン

化法を採用している。特に、1つの語彙を複数のトー

クンに分割することができ、異なるトークナイザー

は同じ入力に対して異なるトークンを導くことがで

きる。そこで、我々は、トークン化器に依存したパ

ープレキシティの尺度を導入する。トークン化器T 

については、単語w のN個のトークンをT (w) と表し

IoU メトリックの詳細 我々はKamathら(2021)と同

じ課題に直面し、マスクされた単語に対して複数

の参照語が可能である。同様に、Any-ProtocolとA

llProtocolを採用し、接地検出タスクを評価する

。n個の基底真理バウンディングボックスB = b 1,

 b 2,−− , b n_{}} とm個の予測バウンディングボッ

クスB = b, b,, b 交差オーバーを仮定する。

union e (IoU)^{{} e under−−  Any-Protocols f^{}.} は

、

AllProtocolsの下での交差結合(IoU)は、グランド

トゥルースのジョイントバウンディングボックス

と予測バウンディングボックスの間のIoUとして定

義される。

- 見たままのセットには60語が含まれ、それぞれ80%

のテストケースが用意されています:赤ちゃん、ボー

ル、ビーチ、ベンチ、バイク、黒、金髪、青、男の

子、ブラウン、建物、車、子供、暗い、犬、ドレス

、顔、女性、フィールド、床、食品、少女、グラス

、草、グレー、緑、ギター、ガイ、髪の毛、手、帽

子、頭、馬、ジャケット、ジーンズ、女性、大、小

、長、男性、オレンジ、パンツ、人、選手、赤、シ

ャツ、歩道、サイン、小、雪、通り、ストライプ、

テーブル、トップ、壁、水、白、女性、黄、若い。

- 31個の単語が未見集合に含まれ、それぞれ50個の

テストケース2 : 加齢、竹、裸足、ブラシ、ボタン

、カフェ、チーズ、円形、教室、横断歩道、多様、

医師、ロバ、象、ふわふわ、異物、体育館、心臓、

新生、パン、ピザ、製品、セキュリティ、シンク、

スター、ストーブ、生徒、教師、電話、暖かさ。

マスク言語モデリング(MLM)。MLMの頭部は複

数の場所に配置することができ、我々の設計

は小規模な学習に関する予備実験の後の探求

である。RoBERTaの設定に厳密に従い、huggi

ngface3の実装に基づき、2層MLPでMLMヘッド

を実装する。 接地可能なフレーズの単語は0

.4の確率で、接地不可能な領域の単語は0.1

の確率でマスクされる。マスクするトークン

は、RoBERTaに従って、80%の確率でMASKに、

10%の確率でランダムトークンに、10%の確率

で何もしないように割り当てる。



A GOVA Dataset Details

A.1 Illustrated Comparison of Setting

We present an illustrated comparison of task formu-
lations related to language grounding and grounded
language learning in Figure 8. Among these task
formulations, our Grounded Open Vocabulary Ac-
quisition (GOVA) task is the only one that chal-
lenges vision-language systems to perform visually
grounded and object-centric language modeling.
The formulation is natural and simple, with fun-
damental requirements on computational models
to perform masked language modeling and object
localization, and thus is particularly good for zero-
shot analysis.

A.2 Evaluation Protocols Explained

We present an adequate evaluation protocol for
grounded word acquisition in the main paper. This
section provides more in-depth explanation for
the metrics and implementation details for repro-
ducibility purposes.

Perplexity Metric Details We follow prior prac-
tice in cloze tests (Salazar et al., 2020; Jin et al.,
2020) to evaluate the perplexity of a word w. We
use log pseudo-perplexity in masked language mod-
eling, defined as

log PPL(w) = − logP (w|ximg, xcap)

However, the majority of the language models em-
ploy sub-word tokenization methods to segment
and encode text. In particular, one lexical word
can be segmented into several tokens, and different
tokenizers can lead to different tokens for the same
input. We thus introduce a tokenizer-dependent
measure for perplexity. For tokenizer T , we repre-
sent the N tokens of word w as T (w) and

log PPL(w) = − 1

N

∑

t∈T (w)

logP (t|ximg, xcap)

IoU Metric Details we face the same challenge
as Kamath et al. (2021) where multiple refer-
ents are possible for a masked word. In a simi-
lar manner, we adopt the Any-Protocol and All-
Protocol to evaluate the grounded detection task.
Assuming n ground truth bounding boxes B =
{b1, b2, · · · , bn} and m predicted bounding boxes
B̃ = {b̃1, b̃2, · · · , b̃m}. The intersection-over-
union (IoU) under Any-Protocols is defined as the

average IoU of the best matching predicted bound-
ing box for each ground truth object:

IoUany =
1

n

∑

i∈{1,2,··· ,n}
max

j∈{1,2,··· ,m}
IoU(bi, b̃j)

The intersection-over-union (IoU) under All-
Protocols is defined as the IoU between the joint
bounding box of ground truth and predicted bound-
ing boxes:

IoUall = IoU(∪B,∪B̃)

A.3 Word List
• 60 words are in the seen-set, each with 80 test

cases: baby, ball, beach, bench, bike, black,
blond, blue, boy, brown, building, car, child, dark,
dog, dress, face, female, field, floor, food, girl,
glasses, grass, gray, green, guitar, guy, hair, hand,
hat, head, horse, jacket, jeans, lady, large, lit-
tle, long, man, orange, pants, person, player, red,
shirt, sidewalk, sign, small, snow, street, striped,
table, top, wall, water, white, woman, yellow,
young.

• 31 words are in the unseen-set, each with 50 test
cases2: aged, bamboo, barefoot, brush, button,
cafe, cheese, circular, classroom, crosswalk, di-
verse, doctor, donkey, elephant, fluffy, foreign,
gym, heart, newborn, pan, pizza, product, se-
curity, sink, star, steep, stove, student, teacher,
telephone, warm.

B Computational Model Details

B.1 Pre-training Objectives
Masked Language Modeling (MLM). The
MLM head can be placed at multiple possible
places, and our design is an exploration after pre-
liminary experiments on smaller-scale training. We
strictly follow the setup of RoBERTa to implement
the MLM head with a two-layer MLP, based on
the implementation of huggingface3. Words in
groundable phrases are masked with a probabil-
ity of 0.4 and those in non-groundable regions are
masked with a lower probability of 0.1. For a token
selected to mask, we follow RoBERTa to assign a
probability of 80% to replace with MASK, 10% with
a random token, and 10% to do nothing.

2a few words (product, steep, telephone) has one less test
case due to the availability of Flickr30K Entities Dataset.

3https://huggingface.co/docs/transformers/
model_doc/roberta
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ケーヤリング船2隻、人2隻の

小型黄舟と人6隻の大型白舟。
船、人、小、大、黄色、白、緑

、ピンク。
船、人、小、大、黄色、白、緑、ピン

ク。

カヤックする人の船が2隻、人が

2隻の黄色の<マスク>が小さく、

人が6隻の白のボートが大きい。

ケーヤリング船2隻、人2隻の

小型黄舟と人6隻の大型白舟。

カヤックする人の船が2隻、人が

2隻の黄色の<マスク>が小さく、

人が6隻の白のボートが大きい。

ケーヤリング船2隻、人2隻の

小型黄舟と人6隻の大型白舟。

(f) オープンボキャブラリーの獲得(e) 視覚的マスク言語モデリング
ケーヤリング船2隻、人2隻の

小型黄舟と人6隻の大型白舟。

図8:接地言語学習に関連するタスクの定式化の比較を示す図。

マスク言語モデリング 知

識プロービング 読解力

クローンテスト テ

ストコンテキスト

、クローンテスト

欠落した単語 

欠落した単語 

欠落した単語

画像キャプション 塗りつぶし-塗

りつぶし VQA 視覚的マスク言語モ

デリング

クローンテスト、(選

択)クローンテスト

画像/映像画像、バウ
ンディングボックス

テキスト欠落(選択)
 単語欠落

物体検索参照式理解法

物体検出 ゼロショット物体検出

 オープンボキャブラリ物体検出

で見たクラス 未見の

クラス 事前学習用語

彙

バウンディングボッ

クス バウンディン

グボックス バウン

ディングボックス

表 5: 接地言語学習に関連するタスクの定式化の比較。

オブジェクトローカライゼーション(OL)。我々はMDETR

に従って、3層MLPでオブジェクト埋め込みをデコード

し、バウンディングボックスを生成する。ほとんどの

先行研究と同様に、我々は信頼度が0.7以下のボックス

に対してフィルタを適用する。我々のフレームワーク

では、これはオブジェクトがオブジェクトなしラベル*

(図4)に対応し、0.3を超える確率を持つことを意味す

る。我々はDETRに厳密に従い、提案されたボックスと

ハンガリー語の損失を持つグランドトゥルースボック

スとの間の二分割マッチングを実行する。予測された

ボックスは、一般化交差結合(GIoU)損失とL1損失によ

って、グランドトゥルースに向かって最適化される。

接地 位置合わせでは、モデルは各オブジェクト表

現を文中のトークンに257の固定長で対応付けるこ

とを学習するが、これはおそらくMASKまたは追加の

オブジェクトなしラベル*である可能性がある(図4)

。オブジェクトとトークンは0.1以上のマッピング

確率が与えられれば一致するとみなされる。我々は

完全連結層を用いて、クロスエントロピー損失でト

ークン位置の分布を予測する。意味的アライメント

では、モデルは単語埋め込みを接地先のオブジェク

ト埋め込みに近づけ、関係のないペアを遠くに押し

出すように学習する。この目的のために、全てのオ

ブジェクトと接地可能なトークンについてMDETRで

定義された対照的損失関数を厳密に踏襲する。
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Figure 8: An illustrated comparison of task formulations related to grounded language learning.

Tasks (Inference Time) Language Input Visual Input Language Output Vision Output Example Dataset(s)

Masked Language Modeling Cloze Test - Missing Word - WikiText-103 (Merity et al., 2017)
Knowledge Probing Cloze Test - Missing Word - LAMA (Petroni et al., 2019)

Reading Comprehension Context, Cloze Test - Missing Word - LAMBADA (Paperno et al., 2016)

Image Captioning - Image Caption - Flickr30k (Young et al., 2014)
Fill-in-the-Blank VQA Cloze Test, (Choices) Image/Video Missing Text (Choice) - FIBER (Castro et al., 2022)

Visual Masked Language Modeling Cloze Test Image, Bounding Boxes Missing Word - VisCOLL (Jin et al., 2020)

Object Retrieval Referring Expression Image, Bounding Boxes - Bounding Boxes ReferIt (Kazemzadeh et al., 2014),
Referring Expression Comprehension Referring Expression Image - Bounding Boxes RefCOCO* (Yu et al., 2016; Mao et al., 2016)

Phrase Grounding Caption, Referring Expressions Image - Bounding Boxes Flickr30K Entities (Plummer et al., 2015)

Object Detection Seen Classes Image Classes Bounding Boxes
Zero-Shot Object Detection Unseen Classes Image Classes Bounding Boxes

Open-Vocabulary Object Detection Pre-training Vocabulary Image Words Bounding Boxes
LVIS (Gupta et al., 2019)

Grounded Open Vocabulary Acquisition Cloze Test Image Missing Word Bounding Boxes GOVA (Ours)

Table 5: Comparison of task formulations related to grounded language learning.

Object Localization (OL). We follow MDETR
to decode object embeddings with a three-layer
MLP to produce bounding boxes. Similar to most
prior work, we apply a filter over boxes with confi-
dence below 0.7. In our framework, this means that
the object corresponds to the no-object label ∅ (Fig-
ure 4) with a probability over 0.3. We strictly fol-
low DETR to perform bipartite matching between
proposed boxes and ground truth boxes with a Hun-
garian loss. The predicted boxes are optimized to-
wards ground truth by the generalized intersection-
over-union (GIoU) loss and the L1 loss.

Grounding. In positional alignment, the model
learns to map each object representation to tokens
in the sentence with a fixed length of 257, which
could possibly be a MASK or an additional no-object
label ∅ (Figure 4). The object and the token are
considered a match given a mapping probability
over 0.1. We use a fully-connected layer to predict
the distribution over token positions with cross-
entropy loss. In semantic alignment, the model
learns to bring word embeddings closer to the ob-
ject embeddings that they ground to, and push the
unrelated pairs farther. We strictly follow the con-
trastive loss function defined in MDETR for every
object and groundable token for this purpose.
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バウンディングボックスや単語-オブジェクトマ

ッピングのアノテーションがないため、少数サン

プルの新しい単語学習において、マスク言語モデ

リング(MLM)のみでW2Wを学習させる。少ないサン

プル数を考慮し、バッチサイズを8に減らし、収

束基準を固定数、すなわち50ステップに設定する

。残りの実験設定は全て事前学習と同じである。

W2Wモデルは8台のNVidia A40 GPUで事前学習して

います。混合精度の事前学習とバッチサイズ128

で、W2Wは15万ステップ、各ステップに約1.4秒を

要する学習を行いました。

我々のW2Wモデルは主に、画像とテキスト領域から

のユニモーダルエンコーダからの入力を持つ1つの

クロスモーダル変換器から構成されている。特に、

画像エンコーダとしてTIMM4からImageNetで事前学

習したResNet-50(He et al., 2016)、テキストエン

コーダとしてhuggingface5からのRoBERTa-base(Liu

 et al., 2019)を選択する。クロスモーダルエンコ

ーダと2つのデコーダはそれぞれ、8つの注意ヘッド

、入力と出力の次元512、および内層の次元2,048を

持つ4つのトランスフォーマーブロックから構成さ

れています。さらに、50の学習可能なオブジェクト

クエリが含まれ、クロスモーダルデコーダに問い合

わせ、バウンディングボックス提案を生成する。

再現性を高めるため、主要なハイパーパラメータ

チューニングの決定事項を記載しています。詳細

は補足コードを参照してください。

- MLM Loss: 32 - 位置合わせのためのクロ

スエントロピー。1 - 意味アライメントの

ための対照的損失。1 - L1 ローカライゼー

ションロス: 5 - GIoU ローカライゼーショ

ンロス: 2

- バッチサイズ: 8 - その他のハイパーパ

ラメータ。事前学習と同じ

W2W 提案するW2Wモデルでは、GOVAテストが与えら

れ、それに対応する画像とテキストのクローンペ

アがモデルに渡される場合、バウンディングボッ

クス予測は、クローン内の少なくとも一つのマス

クされたトークンにマッピングされたバウンディ

ングボックス提案のみを保持することによって生

成され、マスクされたトークン予測結果は、その

言語モデリングヘッドから直接デコードされる。

VisualBERT 「Detect-and-Recognize」ベースライ

ンモデルVisualBERTでは、VisualBERTのフレーズ

接地微調整版を用いて物体位置決めを行い、言語

モデリングヘッドを持たないため、別のバニラ事

前学習したVisualBERTを用いてマスクトークン予

測を行う。具体的には、バウンディングボックス

ローカライゼーション部分については、標準的な

フレーズ接地タスクとして扱い、(Li et al., 201

9)に従って、最後のマスクトークンにおけるトッ

プ1バウンディングボックス予測を出力として選択
します。

ViLT+MDETR "Produce-and-Localize "ベースライン

モデルViLT+MDETRでは、ステージ1で入力画像とテ

キストをViLTに送り、そのトップ1のクローントー

クン予測結果を収集する。次に、ステージ2におい

て、入力画像とViLTで完成したテキストをMDETRに

入力し、フレーズグラウンディングを行い、元のク

ローンに関連するオブジェクトをローカライズする

。最後に、ViLTによるクローントークン予測結果を

、MDETRによるバウンディングボックス提案ととも

に、GOVA評価に利用する。

W2Wモデルの有効性をピンポイントで確認す

るために、いくつかのW2Wモデルバリエーシ

ョンでアブレーション研究を行った。その中

には、言語エンコーダの初期化なし(w/o Ini

t)、接地目的なし(w/o G)、物体中心表現な

し(w/o O)、視覚入力なしのテキストのみの

設定(w/o V)などが含まれる。一貫性を持た

せるために、各バリエーションにおける変換

層の数とパラメータの数を制御する。



B.2 Few-shot Learning Details.
Since no bounding box or word-object mappings
annotation is available, we train W2W with only
masked language modeling (MLM) in few-sample
new word learning. We reduce the batch size to
8 considering the fewer number of samples, and
set the convergence criteria to a fixed number, i.e.,
50 steps. All the rest of the experimental settings
remain the same as pre-training.

C Experiment Reproducibility

C.1 W2W Implementation Details
Our W2W model mainly consists of one cross-
modal transformer with inputs from uni-modal en-
coders from image and text domain. Specially,
we select the ResNet-50 (He et al., 2016) pre-
trained on ImageNet from TIMM4 as the image en-
coder, and RoBERTa-base (Liu et al., 2019) from
huggingface5 as the text encoder. The cross-
modal encoder and two decoders each consists of
4 transformer blocks with 8 attention heads, an
input and output dimensionality of 512, and an
inner-layer dimensionality of 2,048. Besides, 50
learnable object queries are included to query the
cross-modal decoder to generate bounding box pro-
posals.

C.2 Hyper-parameter Decisions
We include the major hyper-parameter tuning deci-
sions for reproducibility purpose. For more details,
please refer to the supplementary codes.

• Learning Rate:

– Image Encoder: frozen
– Text Encoder: 1× 10−5

– Multi-modal Transformer: 1× 10−4

• Batch Size: 128
• Pre-training Loss Coefficients:

– MLM Loss: 32
– Cross Entropy for Positional Alignment: 1
– Contrastive Loss for Semantic Alignment: 1
– L1 Localization Loss: 5
– GIoU Localization Loss: 2

• Few-shot Learning:

– Batch size: 8
– Other Hyper-parameters: Same as Pre-training

4https://github.com/rwightman/
pytorch-image-models

5https://huggingface.co/docs/transformers/
model_doc/roberta

C.3 Computational Resources
Our W2W models is pre-trained on 8 NVidia A40
GPUs. With mixed-precision pre-training and a
batch size of 128, W2W was trained for 150,000
steps where each step takes about 1.4 second.

C.4 Evaluation on GOVA

W2W For our proposed W2W model, given a GOVA
test, with its corresponding image and textual cloze
pair passing into the model, the bounding box pre-
dictions are generated by keeping only the bound-
ing box proposals that are mapped to at least one
masked token within the cloze, while the masked
token prediction results are directly decoded from
its language modeling head.

VisualBERT For the “Detect-and-Recognize”
baseline model VisualBERT, we use phrase-
grounding fine-tuned version of VisualBERT to
perform object localization, and, as it lacks the lan-
guage modeling head, another vanilla pre-trained
VisualBERT to perform mask token prediction.
Specifically, for the bounding box localization part,
we treat it as a standard phrase grounding task and
follow (Li et al., 2019) to select the top-1 bound-
ing box prediction in the last masked token as the
output.

ViLT+MDETR For the “Produce-and-Localize”
baseline model ViLT + MDETR, in stage one, we
feed the input image and text into ViLT, collect-
ing its top-1 cloze token prediction result. Then, at
stage two, the input image and ViLT-completed text
are fed into MDETR, performing phrase-grounding
to localize the object associated with the original
cloze. Finally, the cloze token prediction result
from ViLT together with the bounding box propos-
als from MDETR are used for GOVA evaluation.

D Addendum to Results

D.1 Ablation Study
We performed an ablation study on several W2W
model variants to pinpoint what makes our W2W
model effective. These included models without
language encoder initialization (w/o Init), without
grounding objective (w/o G), without any object-
centric representation (w/o O), and a text-only
setup without any vision input (w/o V). For consis-
tency, we control the number of transformer layers
and the number of parameters for each variation.
Despite tweaking various hyperparameters, no sig-
nificant improvements were observed. As a result,
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- w/o G: 3.2 節で既に述べたように、接地損

失を伴わないモデルバリエーションを指す。

- w/o O: このモデルでは、マスク言語モデリン

グ(MLM)目的のみを保持し、すべてのオブジェク

ト中心の表現を除外する。このモデルでは、オブ

ジェクトデコーダ変換器は不要であるため、接地

やローカライズは行わない。その代わりに、12個

の変換器ブロックをすべてマルチモーダルエンコ

ーダに統合し、MLMの目的語を直接付加する。

- w/o V: このテキストのみのモデルは、視覚の入

力や監視なしに動作し、12個のトランスフォーマー

ブロックを追加したユニモーダル言語モデル(RoBER

Ta)に還元される。

Chang and Bergen (2022)のユニモーダル言語モ

デルにおける分析に続き、モデル予測値とユニ

グラム分布の間のKL-Divergenceを図9に示す。

すぐに観察されるのは、すべての変種が事前学

習の10 2ステップ程度で浅いunigram統計量に収

束することである。これは、ユニモーダル言語

モデルがより複雑な文脈表現を獲得する前にuni

gramに収束するというChang and Bergen (2022)

の知見と一致する。我々は、MLMが唯一の事前学

習目的であるテキストのみとW2W w/o Oの両方の

ケースにおいて、10 4ステップの学習でもモデ

ルがunigram単語分布の周辺に留まる傾向がある

ことに気付いた。しかし、オブジェクト中心の

表現を持つ変種は、すぐにunigram分布から外れ

てしまう。一方、言語モデルの初期化を行った

モデルは、一字形分布から急速に離れ、目的を

持ったモデルは、わずかに速い偏差を持つ。こ

れらの結果は、視覚言語モデルが大規模なコー

パスでユニモーダルな事前学習から利益を得る

ことができ、オブジェクト表現に対して言語モ

デリングを行うことが重要であることを確認す

るものである。我々は、モデルの動作を理解す

るために、単グラムからのKL-Divergenceを比較

し、メトリック自体は、接地されたオープンボ

キャブラリーの取得におけるシステムの性能の

評価として機能しないことに注意する。

様々なハイパーパラメータを微調整したにもかかわらず、有意な改善は見ら

れなかった。その結果、W2Wモデルと同じハイパーパラメータを保持した。
W2W w/o O W2W w

/o O,init

図9:モデルのトークン予測と学習コーパスの1gram分

布の間のKL-divergence。

表6:多クラス漸増学習における、サンプルサイズ8か

ら32の範囲で各未見単語の対数G-PPL(All-Protocol)

。

さらに、単語に特化した1クラス漸増学習の設定

で、より対照的な研究を行う。事前学習された

モデルは、△V unseen△ = 1の数発の学習セッショ

ンから1つの未見単語を獲得するタスクを課され

る。本節の結果は、新しいセッションの直後の

テストから得られたものである。テスト結果を

表7に示す。ここでも、わずか8個のサンプルで

、W2Wは満足に低い接地率を達成できることが観

察される。ほとんどの場合、W2Wはグランドレス

ベースラインよりも未見語を獲得する能力が高

いことがわかる。

表 6 に追加結果を示す。



we retained the same hyperparameters as in the W2W
model.

• w/o G: This refers to the model variant without
grounding loss, as has already been described in
Section 3.2;

• w/o O: This variant excludes all object-centric
representations, retaining only the masked lan-
guage modeling (MLM) objective. With this
model, the object decoder transformer is unnec-
essary, thus no grounding nor localization is per-
formed. Instead, we consolidate all 12 trans-
former blocks into the multi-modal encoder and
directly attach the MLM objective to it.

• w/o V: This text-only model operates without
any vision input or supervision, reducing it to a
unimodal language model (RoBERTa) with 12
additional transformer blocks.

Following the analysis of Chang and Bergen
(2022) in unimodal language models, we present
the KL-Divergence between the model predictions
and the unigram distribution in Figure 9. An imme-
diate observation is that all variants converge to the
shallow unigram statistics at around 102 steps of
pre-training. This aligns with the findings of Chang
and Bergen (2022) that unimodal language mod-
els would converge to unigram before acquiring
more complicated contextual representations. We
noticed that in both text-only and W2Ww/o O cases
where MLM is the only pre-training objective, the
models tend to stay around the unigram word dis-
tribution even with 104 steps of training. How-
ever, variants with an object-centric representation
quickly departed from the unigram distribution.
Comparatively, models with language model ini-
tialization moves quickly away from the unigram
distribution, and models with a grounded objective
have a marginally faster deviation. These results
confirm that vision-language models can benefit
from unimodal pre-training on a large corpus, and
that performing language modeling upon object
representations is crucial. We note that we compare
the KL-Divergence from unigram only to under-
stand the models’ behaviors, and the metric itself
does not serve as an evaluation of a system’s perfor-
mance in grounded open vocabulary acquisition.

D.2 Addendum to Results in Multi-Class
Incremental Learning

We present additional results in Table 6.
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Figure 9: KL-divergence between model’s token predic-
tion and the unigram distribution of the training corpus.

# Samples
Seen log G-PPLall (↓) Unseen log G-PPLall (↓)

W2W W2Ww/o G W2W W2Ww/o G

0 1.79 2.33 11.58 11.89
8 3.15 3.63 3.09 3.32
16 3.36 3.76 2.64 2.85
24 3.05 3.46 2.07 2.67
32 3.07 3.62 2.01 2.54

Table 6: The log G-PPL (All-Protocol) of seen and
unseen words in multi-class incremental learning, each
unseen word with a sample size ranging from 8 to 32.

D.3 Learning New Words through One-Class
Incremental Learning.

We further perform a more controlled study with
a word-specific one-class incremental learning set-
ting. The pre-trained model is tasked to acquire one
single unseen word from a few-shot learning ses-
sion with |Vunseen| = 1. The results of this section
are obtained from the test immediately following
the new session. We present the test result in Ta-
ble 7. Again, we observe that with as few as 8 sam-
ples, W2W can achieve a satisfyingly low grounded
perplexity. In the majority of the cases, W2W demon-
strates the better ability to acquire unseen words
over the groundless baseline.
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表7:1クラス漸増学習における未見語のlog G-PPL (All-Protocol)、各未見語のサンプルサイズは8から32の範囲

。



# Samples 0 8 16 24 32 # Samples 0 8 16 24 32

crosswalk
W2W 10.82 8.48 7.43 7.70 5.95

donkey
W2W 8.70 0.84 0.81 0.67 0.79

W2Ww/o G 10.91 10.88 7.53 7.15 7.5 W2Ww/o G 9.69 1.97 1.99 2.35 2.01

cheese
W2W 12.16 2.62 3.00 1.27 1.04

barefoot
W2W 9.71 6.93 4.58 5.55 6.27

W2Ww/o G 13.07 2.81 3.13 2.56 1.49 W2Ww/o G 9.95 6.52 4.67 5.74 5.88

star
W2W 8.70 1.49 1.47 1.09 1.18

elephant
W2W 15.24 1.44 1.65 1.81 1.44

W2Ww/o G 10.59 2.93 2.10 1.99 1.39 W2Ww/o G 14.75 2.17 1.98 1.73 1.61

classroom
W2W 3.96 0.47 0.36 0.43 0.32

heart
W2W 9.34 2.97 1.90 1.76 1.76

W2Ww/o G 5.10 0.95 0.88 1.05 0.95 W2Ww/o G 9.31 2.99 2.50 2.65 2.96

fluffy
W2W 16.44 1.88 1.78 0.82 1.36

gym
W2W 5.13 2.14 0.44 0.74 0.69

W2Ww/o G 15.61 1.83 1.71 1.37 1.47 W2Ww/o G 4.88 3.73 1.30 1.08 1.45

circular
W2W 15.21 1.59 1.07 1.55 1.23

security
W2W 15.08 1.07 0.81 1.28 0.71

W2Ww/o G 15.12 2.25 2.25 1.81 1.61 W2Ww/o G 14.75 1.50 1.22 1.53 1.17

sink
W2W 14.23 1.17 0.92 1.11 1.38

cafe
W2W 6.28 1.90 1.38 1.98 1.39

W2Ww/o G 15.49 1.84 1.65 1.60 1.84 W2Ww/o G 7.03 2.17 1.92 2.08 1.72

doctor
W2W 13.03 1.17 1.05 1.38 1.18

teacher
W2W 16.68 1.95 2.15 1.52 1.48

W2Ww/o G 12.44 1.17 1.23 1.39 1.58 W2Ww/o G 16.08 2.68 2.37 1.85 1.83

foreign
W2W 9.48 0.62 0.95 0.85 0.47

student
W2W 16.28 1.38 1.07 1.20 1.03

W2Ww/o G 10.01 1.03 0.88 1.18 0.95 W2Ww/o G 16.52 2.21 1.29 1.40 1.61

diverse
W2W 16.44 0.60 0.22 0.52 0.24

newborn
W2W 16.43 1.71 0.88 0.91 1.11

W2Ww/o G 16.05 0.81 0.65 0.97 0.65 W2Ww/o G 16.30 2.02 1.32 1.61 1.76

product
W2W 10.25 0.84 0.75 1.39 1.15

pan
W2W 12.04 1.70 2.12 1.87 2.02

W2Ww/o G 12.28 1.15 0.81 0.99 0.76 W2Ww/o G 11.88 2.84 3.62 2.68 2.50

stove
W2W 16.15 2.63 2.64 1.94 2.72

telephone
W2W 14.09 1.18 0.96 1.05 0.96

W2Ww/o G 16.13 3.06 4.30 3.08 2.98 W2Ww/o G 13.42 1.17 1.50 1.46 1.38

steep
W2W 5.89 0.63 0.39 0.53 0.42

bamboo
W2W 14.54 2.02 1.20 0.76 1.02

W2Ww/o G 7.30 1.46 2.42 0.87 1.93 W2Ww/o G 15.40 3.01 1.38 1.09 1.42

warm
W2W 7.79 0.68 0.69 0.68 0.69

brush
W2W 11.17 1.88 2.13 1.81 2.45

W2Ww/o G 8.67 1.05 1.01 0.79 0.85 W2Ww/o G 13.69 2.51 2.89 2.39 2.83

aged
W2W 13.72 0.50 0.53 0.39 0.66

button
W2W 4.73 2.37 2.08 1.82 2.01

W2Ww/o G 13.50 0.77 0.94 0.78 0.93 W2Ww/o G 5.94 3.25 3.19 2.54 2.74

pizza
W2W 10.70 1.47 1.07 1.19 0.90

W2Ww/o G 9.59 2.21 2.54 1.25 1.18

Table 7: The log G-PPL (All-Protocol) of unseen words in one-class incremental learning, each unseen word with a
sample size ranging from 8 to 32.
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