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In this study, we focus on the learning-to-rank physical objects task, which involves retrieving target objects
from open-vocabulary user instructions in a human-in-the-loop setting. We propose MultiRankIt, which introduces
the Crossmodal Noun Phrase Encoder to model the relationship between referring expressions and target bounding
box, and the Crossmodal Region Feature Encoder to model the relationship between the target object and its
surrounding contextual environment. Our model outperforms the baseline method in terms of mean reciprocal
rank and recall@K.

1. はじめに
少子高齢化に伴い在宅介護者の不足は喫緊の社会問題となっ

ており，生活支援ロボット（DSR）はその解決策として期待
されている．DSRの応用に対する現実的なアプローチとして，
自動化とオペレータによる介入を組み合わせた human-in-the-
Loop 設定が考えられる．そこで本研究では，DSR がユーザ
のためのサイバネティックアバター [Ishiguro 21] として機能
することを考える．また，このような環境ではオペレータに適
切な選択肢を提供することが重要である．
本論文では，human-in-the-loop設定において，家庭環境内

の物体を操作するようなオープンボキャブラリのユーザ指示か
ら対象物体を検索するタスクに着目し，本タスクを learning–
to–rank physical objects (LTRPO) タスクと定義する．図 1
に本タスクの典型的な場面を示す．“Go to the bathroom with
a picture of a wagon. Bring me the towel under the picture
directly across from the sink” という指示文が与えられた場
合，本タスクにおいてモデルは対象物体のランク付けリストを
出力することが期待される．Human-in-the-loop 設定では人
間の注意力は限られているため，ユーザやオペレーターが容易
に選択できる数の対象物体を表示することが重要である．
しかし，複雑な指示文から対象物体を正確に特定すること

は困難であるため，LTRPOタスクは容易ではない．具体的に
は，単純な参照表現を用いた参照表現理解タスクにおける人間
の成功率は 90.76%であるのに対し，SoTAモデル [Yu 18]で
は 48.98%にとどまっている．さらに，LTRPOタスクは複数
の参照表現を含む指示から対象物体を特定するため，参照表現
理解タスクよりも困難である．(例: “Go to the dining room
with the round table. Pick up the bottle on it ’’)
近年の CLIP [Radford 21]などのマルチモーダル表現学習

の発展により，クロスモーダル検索の性能は向上している．し
かし，上述のように，複雑な参照表現を含むテキストに対する
クロスモーダル検索の性能はまだ十分ではない．これは，既存
の手法が単純な表現しか用いないタスクを扱うことが多いため
である．(例: “A photo of {label}” [Radford 21])
このような背景から，本論文では human-in-the-loop 設定

においてオープンボキャブラリの指示文から対象物体を検索
するMultiRankItを提案する．MultiRankItでは，指示文か
ら抽出された句を扱い，抽出された句と対象物体領域の関係
をモデル化する Crossmodal Noun Phrase Encoder (CNPE)
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図 1: LTRPOタスクの典型的な例．
を導入する．これにより，複雑な参照表現を含む指示文から適
切な対象物体を検索することが期待される．さらに，複数の周
辺画像を扱う Crossmodal Region Feature Encoder (CRFE)
を導入する．対象物体領域に近接した画像だけでなく，より広
い範囲を捉えた周辺画像を扱うことで，対象物体とその周囲の
環境との関係を効果的にモデル化することが期待される．
本研究は learning-to-rankタスク [Liu 09]として物理世界

検索を扱い，DSRがユーザやオペレータに対して対象物体候
補のランク付けリストを出力する点で既存手法と異なる．提
案手法は自動化と人為的介入のバランスを取ることを目的と
している．本研究の新規性であるマルチモーダル物体検索へ
の learning–to–rankアプローチの導入は，マルチモーダル画
像検索（例: [Wu 21]）などの他タスクにも応用可能であると
考えられる．本研究の独自性は以下の通りである．

• Human-in-the-loop設定において，ユーザによるオープ
ンボキャブラリの指示文から対象物体を特定する新しい
アプローチであるMultiRankItを提案する．

• 参照表現を含む句と対象物体領域との関係をモデル化す
る CNPEを導入する．

• 対象物体と複数の周囲画像との関係をモデル化するCRFE
を導入する．

2. 関連研究
Vision and Language (V&L)の研究分野では VQA [Zhou

20]や画像キャプション生成 [Yang 20]，V&L Navigation [An-
derson 21] など，多くの研究が行われている．[Uppal 22] は
V&Lタスクに関する様々なタスクと最新の手法について包括
的な概観を提示している．以下では，V&L分野における関連
研究，特に本研究と密接に関連するクロスモーダル検索とロボ
ティクス分野における V&Lに焦点を当てる．
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図 2: MultiRankItの構造．“FFN”は順伝播型ネットワーク層を示す．
クロスモーダル検索は，あるモダリティで表現されたクエ

リに基づき，別のモダリティからサンプルを検索するタスクで
あり，幅広い応用がなされている (例:ファッション検索 [Wu
21])．[Vo 19]は，画像とそれに付随するテキストからなる入力
クエリを用いた画像検索手法を提案している．この論文では，
ゲーティング関数と残差接続を用いて参照画像とテキストク
エリを結合する TIRG (Text Image ResidualGating) を紹介
している．DCNet [Kim 21] は TIRGを拡張し，さらにター
ゲット画像と参照画像の差分を用いてロバストなマルチモーダ
ル表現を学習する Correction Networkを導入している．
また，ロボット分野での V&Lに関連する研究として，以下

のような既存研究がある．[Magassouba 19] は，制約のない
文章からユーザが指示した対象物体を予測することを目的とし
た，multimodal language understanding task for fetching in-
structionsタスクを扱っている．Target-Dependent UNITER
[Ishikawa 21]は，テキストと視覚特徴の関係をモデル化するた
めに，UNITERベースの変換器アーキテクチャを導入してい
る．HLSM-MAT [Ishikawa 22]は，摂動更新に 2種類のモー
メントを用いる Moment-based Adversarial Trainingアルゴ
リズムにより，指示文に基づく家事タスクの実行におけるV&L
タスクを扱っている．
前述のように，本手法は，DSRがユーザやオペレータに対

して対象物体の候補のランク付けを行う learning–to–rankタ
スク [Liu 09] として扱う点で，既存手法（例: [Vo 19]）と異
なっている．また，[Hatori 18]が固定視点による 1枚の画像
から対象物体を特定するのに対し，本手法は家庭内環境を示す
複数の画像から対象物体を検索する点でも [Hatori 18]と異な
り，また本手法では対象物体とその周囲の環境画像との関係を
モデル化するモジュールを導入している．加えて名詞句を扱う
既存の手法（例: [Subramanian 22]）とは異なる点として，参
照表現を含む句と対象物体の領域画像との関係をモデル化する
モジュールを導入していることが挙げられる．
3. 問題設定
本論文では，オープンボキャブラリの指示文から，DSRが

家庭環境内で撮影した対象物体画像を検索するタスクである
LTRPOタスクを扱う．本タスクでは，出力されるリストにお
いて適切な対象物体領域を含む画像が上位にランク付けされ
ることが望ましい．本論文で使用する用語を以下のように定義
する．

• 指示文: DSRが家事を行うためのオープンボキャブラリ
の指示文．

• 対象物体: 指示の対象である物体．
• 対象物体領域: 対象物体のバウンディングボックス.

• 周辺画像: 対象物体とその周辺を撮影した画像．

本モデルへの入力は指示文，対象物体領域，周辺画像であり，
出力はランク付けされたリストである．画像中の対象物体の座
標は与えられていると仮定し，また MRR（Mean reciprocal
rank）と Recall@Kでモデルを評価する．
4. 提案手法
入力 x を以下のように定義する．

x = (xI, T, C) (1)

T = {x(n)
t |n = 1, 2, ..., Ntarg} (2)

C = {X(n)
c |n = 1, 2, ..., Ntarg} (3)

X(n)
c = (x(n)

c ,x
(n)
l ,x(n)

r ) (4)

ここで xI ∈ RV ×L は語彙数 V と最大トークン長 Lで 1–of–K

ベクトルとしてトークン化された指示文，x(n)
t ∈ R3×W×Hは幅

W と高さHの対象物体領域を示す．また，x(n)
t ∈ R3×256×256,

x
(n)
t ∈ R3×256×256, x

(n)
t ∈ R3×256×256 はそれぞれ対象物体

領域が含まれる画像，x
(n)
c の左側の画像，そして x

(n)
c の右側

の画像を示す．
まず，xI と (x

(n)
t , X

(n)
c )の間の類似度を計算するため，ク

エリ (xI,x
(n)
t , X

(n)
c )を作成する．ここで，1章でも述べたよ

うに，LTRPO タスクの指示文には対象物体やランドマーク，
部屋などに関する複雑な参照表現が多く含まれている．そこ
で，xI から抽出した名詞句と前置詞句を扱う CNPE を導入
し，抽出した句と xt の関係をモデル化する．

CNPE は以下の手順で xI から Np 個の句を抽出する．ま
ず，Stanford Parser [Schuster 16]を用いて名詞句と前置詞句
を抽出する．次に，隣接する名詞句と前置詞句をグループ化し，
Np 個の句 x

(k)
p (k = 1, 2, ..., Np) を得る．その後，事前学習済

みの CLIP text encoder [Radford 21]を用いて xI と x
(k)
p か

らそれぞれ言語特徴量 hI ∈ R768 と h
(k)
p ∈ R768 を得る．

次に，h
(k)
p と h

(n)
t の関係を以下のように計算する．

hp = finst(h
(1)
p ;h(2)

p ; ...h(k)
p ;h

(n)
t ) (5)

ここで，finst は Linst 層の transformer層，h
(n)
t は x

(n)
t から

得られた画像特徴量を示す．また，各 transformer層はmulti-
head self attention 層 [Vaswani 17]と順伝播型ネットワーク
層によって構成される．最後に，指示文に対する埋め込み表現
hinst = fFFN(hI;hp)を得る．ここで，fFFN は順伝播型ネッ
トワーク層を示す．

CRFEは，対象物体領域に近接した画像だけでなく，より広
い範囲を捉えた画像を扱うことで，対象物体とその周囲の文脈
環境との関係を計算する．まず，事前学習済みの CLIP image
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表 1: 定量的結果．
条件 テスト集合

w/ CNPE w/ X
(n)
c MRR R@1[%] R@5[%] R@10[%] R@20[%]

(a) ベースライン ✓ 0.415 + 0.009 14.0 + 1.0 45.3 + 1.7 63.8 + 2.5 80.8 + 2.0

(b)

提案手法
✓ 0.373 + 0.015 12.1 + 0.5 39.6 + 1.4 56.1 + 1.1 70.2 + 0.7

(c) ✓ 0.426 + 0.004 14.6 + 0.4 45.3 + 0.5 66.1 + 1.7 80.6 + 0.9

(d) ✓ ✓ 0.501 + 0.008 18.3 + 1.0 52.2 + 1.4 69.8 + 1.5 83.8 + 0.6

encoderを用いてx
(n)
t , x

(n)
c , x

(n)
l , x

(n)
r から画像特徴量h

(n)
t ∈

R768, h
(n)
c ∈ R768, h

(n)
l ∈ R768, h

(n)
r ∈ R768を得る．その後，

画像に対する埋め込み表現htarg = fimg(h
(n)
t ;h

(n)
c ;h

(n)
l ;h

(n)
r )

を計算する．ここで，fimgは Limg 層の transformer層を示す．
最後に，xI と (x

(n)
t , X

(n)
c )の類似度をコサイン類似度を用

いて以下のように計算する．
s(xI,x

(n)
t , X(n)

c ) =
hinst · htarg

∥hinst∥∥htarg∥
(6)

本モデルの出力は s(xI,x
(n)
t , X

(n)
c )に基づいて T をランク付

けしたリストである．各バッチにおける損失は以下のように計
算される．

LB = − 1

|B|
∑

x
(n)
t ∈B

log
exp (s(xI,x

(n)
t , X

(n)
c ))∑|B|

j=1 exp (s(xI,x
(n)
t , X

(n)
c ))

(7)

ここで |B|はバッチサイズを示し，この損失関数は InfoNCE
[Radford 21] において xI のみを考慮した場合と等しい．
5. 実験
5.1 データセットと実験設定
我々の知る限り，LTRPO タスクのための標準的なデータ

セットは存在しない．Object-goal navigation タスクの標準
データセットであるREVERIEデータセット [Qi 20] は，実環
境の室内画像と物体操作指示を扱っているという点で，物体位
置特定タスクにとって重要な要素を含むが，REVERIEデータ
セット単体では LTRTOタスクには適さない．そこで，我々は
LTRPOタスクのための新しいデータセットである LTRRIE
(Learning–to–Rank in Real Indoor Environments) データ
セットを構築した．
LTRRIE データセットは以下の手順で得られた．まず，

REVERIEデータセットから指示文を，Matterport3D Simula-
tor [Chang 17]からパノラマ画像を収集した．次に，REVERIE
データセットで提供された対象物体の座標を用いてパノラマ画
像を切り出し，対象物体領域を取得した．なお，元画像の端に
対象物体領域があるサンプルは，切り出すと対象物体全体が含
まれない可能性があるため除外した．REVERIE データセッ
トに含まれる指示文は，Amazon Mechanical Turk を利用し
て 1000人以上のアノテータによって収集された．アノテータ
には，移動経路の動画とランダムに選択された対象物体が提示
され，その対象物体を操作するための指示文を作成するよう指
示された．
LTRRIEデータセットは，58の環境，5501の命令文，そし

て 4352の対象物体領域から構成される．語彙数は 53118語，
総語数は 103118 語，平均文長は 18.78 語である．LTRRIE
データセットには，訓練集合に 4210 個，検証集合に 397 個，
テスト集合に 501個のサンプルが含まれる．各集合にはそれぞ
れ 50, 4, 4個の環境が含まれ，環境の重複はない．したがって，
検証セットに含まれるサンプルは，unseen objectとみなすこ
とができる．なお，訓練集合の指示文は REVERIE の train
set から，検証集合とテスト集合の指示文は REVERIE デー
タセットの val unseen set を分割して得られた．訓練集合は
モデルのパラメータを更新するため，検証集合はハイパーパ

ラメータを調整するために使用された．そして，テスト集合に
おいてモデルを評価した．ハイパーパラメータは，Linst = 4,
Limg = 4, #A = 4, #H = 756とした．ここで，#H と #A
はそれぞれ fimg と finst の transformer 層における隠れ層の
数と attention headの数である．最適化にはAdamを使用し，
学習率は 2.0 × 10−5，バッチサイズは 128とした．学習には
11GB搭載のGeForce RTX 2080 および Intel Core i9-9900K
を使用した．モデルの学習には約 60分かかり，推論時間は約
20ms/サンプルであった．
5.2 実験結果
我々の知る限り，LTRPOタスクを扱った既存研究は限られ

ている．そこで，CLIPを拡張し，LTRPOタスクを扱うベー
スライン手法を開発した．ベースライン手法は，xI, xt, xlcr

を入力とする．ここで，xlcr は xc， xl, と xr を横方向に結
合し，256×256ピクセルにリサイズして得られた．xlcr はそ
の後 CLIP image encoder と MLP に入力され，画像特徴量
が得られる．また，xI を CLIP text encoderに入力し，言語
特徴量を得る．これらの特徴量を用いて式 6 に従って類似度
を計算し，この類似度に基づいて得られた T のランク付けリ
ストを出力とする．
表 1 にテスト集合におけるベースライン手法，提案手法，お

よび ablation studyの定量結果を示す．表中の数値は 5回の
試行における平均値と標準偏差であり，ablation studyの詳細
については，下記で説明する．タスクの評価尺度にはMRRと
recall@K（K= 1, 5, 10, 20）を使用し，本論文ではMRRを主
要評価尺度とした．

MRRは MRR = 1
Ninst

∑Ninst
j=1

1

r
(j)
1

のように定義される．こ
こで，Ninst と r

(j)
1 はそれぞれ指示文の数と検索されたサン

プルの中で最も高くランク付けされたサンプルの順位を示す．
Recall@Kは Recall@K = 1

Ninst

∑Ninst
j=1

|A∩B|
|A| のように定義さ

れる．ここで，Aは正解サンプルの集合，Bは検索上位K個の
サンプル集合を示す．MRRと recall@Kは learning–to–rank
設定において標準的な評価尺度のため用いた．[Liu 09]
表 1 に示すように，ベースライン手法 (a)と提案手法 (d)の

MRRはそれぞれ 0.415と 0.501であった．したがって，提案
手法 (d)はベースライン手法 (a)よりも 0.086ポイントMRR
が優れていた．同様に，提案手法は recall@K (K ≤ 20) にお
いてもベースライン手法を上回った．また，recall@20を除く
全ての結果において，統計的に有意であった (p < 0.05)．
図 3に定性的結果を示す．図 3(a)は xI “Go to the bath-

room with a picture of a wagon and bring me the towel
directly across from the sink” に対する上位二件の検索結果
を示す．このサンプルでは，提案法の MRR は 1，ベースラ
イン法の MRR は 0.1 であった．ここで，指示文に示された
“sink”は xc に含まれず，一方で xr に含まれている．この結
果より，広い範囲を捉える周辺画像を扱う CRFE の導入が，
性能に寄与したと考えられる．
図 3(b)は xI “Go to the hallway on level 1 that is lined

with wine bottles and pull out the high chair closest to the
wine bottles at the second table from the door” に対する上
位二件の検索結果を示す．このサンプルでは，提案法のMRR
は 1，ベースライン手法のMRRは 0.091であった．このサン
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図 3: 定性的結果．黄色の枠で囲まれた領域は xt，緑の点線で囲まれた領域は指示に示されている xt 以外のオブジェクトを示す．
黒枠内の左下と右下の画像は、それぞれ xl と xr を示す．一部の xl と xr は可視性の都合上省略している．

プルでは xI に “the high chair closest to the wine bottles at
the second table from the door” という複雑な参照表現が含
まれているが，提案手法は適切な xt を “rank 1” として検索
することに成功した．この結果より，名詞句と対象物体との関
係をモデル化する CNPEモジュールの導入が性能に寄与した
と考えられる．
Ablation条件として，以下を定めた．(i) w/o C: x = (xI, T )

を入力とした場合の性能を調べるため，C を削除した. (ii) w/o
CNPE: 性能への影響を調べるため，CNPEを削除した. 表 1
は ablation studies の定量的結果を示す．条件 (b)において，
テスト集合の MRR は 0.128 ポイント減少した．この結果か
ら，CRFEを導入したことで性能が向上したと考えられる．同
様に，条件 (c)の結果より，名詞句を扱う CNPEの導入も性
能の向上に寄与していると考えられる．
6. おわりに
本論文では，ユーザからのオープンボキャブラリの指示文

から DSR が家庭環境内で撮影した対象物体画像を検索する
LTRPOタスクを扱った．提案手法による貢献は以下である．

• Human-in-the-loop設定において，ユーザによるオープ
ンボキャブラリの指示文から対象物体を特定する新しい
アプローチ，MultiRankItを提案した．

• 参照表現を含む句と対象物体領域との関係をモデル化す
る CNPEを導入した．

• 対象物体と複数の周囲画像との関係をモデル化するCRFE
を導入した．

• すべての評価尺度において提案手法がベースライン手法
を上回る性能を確認した．
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