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本研究では，human-in-the-loop設定において，ロボットが自然言語指示文に基づいて日常物体の検索および
物体操作を行う手法の構築を目的とする．既存のクロスモーダル検索手法では，複雑な参照表現を含む指示文から
対象物体を正確に特定することが困難である．本論文では，マルチモーダル基盤モデルにより指示文から対象物体
表現を抽出する Target Phrase Extractor およびセグメンテーションマスクを獲得し物体の輪郭および形状に関
する情報を扱う Object Segmentation Region Extractorを提案する．結果として，物体操作指示文およびシミュ
レータで収集された屋内の実画像で構成されるデータセットにおいて，提案手法がベースライン手法を検索タス
クにおける標準的な評価指標で上回った．さらに，日常物体を用いた実機実験を標準化された家庭内環境で行い，
提案手法によって得られた検索結果に対するユーザの選択に従った物体操作が実行可能であることを示した．

1. はじめに
少子高齢化が進行する現代社会において，在宅介助
者不足が社会問題となっている．その一つの解決策と
して，被介助者を物理的に支援することが可能な生活
支援ロボットに注目が集まっている．生活支援ロボット
の応用に対する現実的なアプローチとして，自動化と
ユーザによる介入を組み合わせた human-in-the-loop

設定が考えられる．このような設定では，ユーザに適
切な選択肢を提供することが重要である．
本研究では，図 1に示すように家庭環境内の物体を操

作するような自然言語指示から対象物体を検索し，検索
結果の中からユーザによって選択された物体の把持を
行うタスクに着目する．本タスクを learning–to–rank

physical objects for fetching (LTRPO-fetch) タスク
と定義する．具体的には，指示文として“Go into the

living room and pick up the yellow cup on the square

table.”が与えられるとする．このとき，ロボットが環
境中の物体の中から，対象物体である黄色いカップを
より高くランク付けし，ユーザによって選択された物
体の把持に成功しユーザの元に届けることが望ましい．
LTRPO-fetchタスクは，複数の参照表現を含む複雑
な指示文から指定された対象物体を正確に特定する必要
がある点で困難である．具体的には，REVERIEデータ
セットにおける参照表現理解タスクでの人間の成功率は
90.76%であるのに対し，一般的な手法 [1]では 48.98%

に過ぎないと報告されている [2]．[3]に代表されるよ
うにクロスモーダル検索の性能は向上している一方で，
複雑な参照表現を含む指示文における性能は依然とし
て不十分である．これは既存の手法が，複雑な指示文
の中から対象物体の表現を正しく抽出することが困難
であるためだと考えられる．
本研究では，物体検索タスクにおいてマルチモーダ
ル基盤モデルを用い，対象物体に関する表現および物
体の輪郭や形状を扱う手法を提案する．既存手法と異
なる点の 1つ目として，大規模言語モデルを用いて指示
文から対象物体表現を抽出する点がある．抽出された
対象物体表現を学習に用いることで，対象となる物体
における画像と言語の類似度を高めるように学習され，
対象とする物体領域を高くランク付けすることが期待
される．既存手法と異なる点の 2つ目として，SAM [4]

を用いて環境中の画像から物体の形状および輪郭を抽

図 1 LTRPO-fetchタスクの例
出する点がある．抽出された物体ごとの細かい領域を
学習に用いることで，参照表現理解における精度を向
上させることが期待される．
2. 関連研究
マルチモーダル言語処理分野の研究は広く行われて
いる [5–8]．[5]は，画像と言語の複合分野に関する様々
なタスクおよび最新の手法について包括的な概観を提
示している．[6]は，画像およびテキストからなるクエ
リを用いた検索タスクにおいて，ゲーティング関数と
残差接続を用いて画像およびテキストを結合する Text

Image Residual Gatingを提案している．ロボティクス
分野においては，物体操作指示文理解に関する手法 [7,8]

が提案されている．[7]は，物体検出により抽出した各
領域から対象物体および配置目標を特定するタスクを
扱う．[8]は，画像内の関連領域に着目し，対象物体と
他の物体との関係を学習する手法を提案している．
3. 問題設定
LTRPO-fetchタスクは，物体検索と物体操作という

2つのサブタスクにより構成される．物体検索において
は，指示文の対象物体領域がより上位にランク付けさ
れることが望ましい．また，物体操作においては，ユー
ザが選択した対象物体領域の物体を把持し，ユーザの
元に届けることが望ましい．
本論文で使用する用語は [3]に準拠する．物体検索
において，画像中の対象物体の座標は与えられること
を前提とする．また，物体操作において，ロボットの
移動，把持，および配置に関する軌道生成はヒューリ
スティックに行われるものとする．



図 2 提案手法のモデル構造．Instruction，Candidate Target Objects，および Context Imagesはそれぞれ指示文，対
象物体領域の候補，および周辺画像を示す．

4. 提案手法
モデル全体は 4 つの主要モジュールから構成され，

それぞれ Target Phrase Extractor (TPE)，Object

Segmentation Region Extractor (OSRE)，Crossmodal

Noun Phrase Encoder (CNPE)，および Crossmodal

Regional Feature Encoder (CRFE)である．図 2にモ
デルの構造を示す．入力 x を以下のように定義する．

x = (xI, T, C)

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

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

X(n)
c = (x(n)

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

r )

ここで，x
(n)
I ∈ {0, 1}V×L は語彙数 V と最大トーク

ン長 L で one-hot ベクトルとしてトークン化された指
示文であり，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)
c ∈ R3×256×256，x

(n)
l ∈

R3×256×256，およびx
(n)
r ∈ R3×256×256はすべて周辺画

像であり，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，および x
(n)
c の右側の画像を示す．なお，

Ntarg は環境中の対象物体候補領域の数である．
事前学習済みの CLIP画像エンコーダ（ViT/L-14）

[9] を用い，x
(n)
t ，x

(n)
l ，および x

(n)
r からそれぞれ視

覚特徴 h
(n)
t ∈ R768，h

(n)
c ∈ R768，h

(n)
l ∈ R768，お

よび h
(n)
r ∈ R768 を求める．さらに SAM [4] を用

い，x
(n)
c ∈ R768，x

(n)
l ∈ R768，および x

(n)
r ∈ R768

から，それぞれセグメンテーションマスクを重畳した
画像 x

(n)
sc ∈ R3×256×256，x

(n)
sl ∈ R3×256×256 および

x
(n)
sr ∈ R3×256×256を求める．それらに同様にCLIP画
像エンコーダを用い，h

(n)
sc ∈ R768，h

(n)
sl ∈ R768，およ

び h
(n)
sr ∈ R768 を求める．

TPEでは，大規模言語モデルである ChatGPT [10]

により，x
(n)
I から対象物体表現 x

(n)
llmを抽出する．x

(n)
llm

の抽出には以下のプロンプトを用いる．“[instruction].

Extract the portion of the above instruction that indi-

cates the target object. Please enclose the information

with #. Output the information only.” ここで，[in-

struction]にx
(n)
I が入る．例として，x(n)

I が”Go to the

laundry room and bring me the plant on the shelf.”
であるとき，x

(n)
llmとして “the plant on the shelf”が得

られる．x
(n)
llm から，CLIPテキストエンコーダを用い

ることで，対象物体表現の特徴量 h
(n)
llm を得る．

OSREでは，周辺画像およびセグメンテーションマ
スク重畳画像の特徴量，h(n)

c ，h(n)
l ，h(n)

r ，およびh
(n)
sc ，

h
(n)
sl ，h

(n)
sr を結合し， Losre 層の transformer層 fosre

に入力することによって物体の輪郭および形状に関する
特徴量 h

(n)
osre ∈ R768を抽出する．なお，各 transformer

層は [11]に従う．
CNPEでは，x

(n)
I から抽出した名詞句ならびに前置

詞句，x
(n)
llm，および x

(n)
t の関係をモデル化する．ま

ず [3]と同様の手法を用いて，x
(n)
I からNp 個の名詞

句および前置詞句を含む句 x
(k)
p (k = 1, 2, ...,Np) を得

る．そして，CLIPのテキストエンコーダを用い，x
(n)
I

および x
(k)
p からそれぞれ言語特徴量 h

(k)
I ∈ R768 およ

び h
(k)
p ∈ R768を得る．次に，h

(k)
p および h

(n)
t を結合

し，Lph層の transformer層に入力することによって指
示文の句に対する埋め込み表現 h

(n)
ph を得る．ここで，

各 transformer層の構造は fosreと同様である．最後に，
h
(n)
I ，h(n)

llm，h(n)
ph を順伝播型ネットワーク層に入力する

ことによって指示文に対する埋め込み表現h
(n)
instを得る．

CRFEでは，対象物体領域に近接した画像の左右画
像を用いることで，対象物体の周囲の環境を学習する．
まず，h

(n)
l ，h(n)

r を Lenv 層の transformer層に入力す
ることによって周囲の環境の埋め込み表現h

(n)
envを得る．

各 transformer 層の構造は fosre と同様である．次に，
h
(n)
t ，h(n)

env，h(n)
c ，h(n)

osre を順伝播型ネットワーク層に入
力することで画像に対する埋め込み表現 h

(n)
img を得る．

上記で得られた h
(n)
inst，h

(n)
img を用い，x

(n)
I と

(x
(n)
t , X

(n)
c )の類似度を以下のように定義する．
s(xI,x

(n)
t , X(n)

c ) =
hinst · himg

∥hinst∥∥himg∥



表 1 LTRRIEデータセットにおける定量的結果．(“R@K”および太字はそれぞれ Recall@K および最良の値を示す．)
条件 テスト集合

w/TPE w/OSRE MRR R@1[%] R@5[%] R@10[%] R@20[%]
(a)CLIP extended [9] 0.415 ± 0.009 14.0 ± 1.0 45.3 ± 1.7 63.8 ± 2.5 80.8 ± 2.0
(b) MultiRankIt [3] 0.501 ± 0.008 18.3 ± 1.0 52.2 ± 1.4 69.8 ± 1.5 83.81 ± 0.6
(c)

提案手法
✓ 0.526 ± 0.009 18.3 ± 0.6 55.1 ± 1.1 74.7 ± 1.0 88.9 ± 0.6

(d) ✓ 0.557 ± 0.007 20.1 ± 0.4 60.1 ± 0.7 77.9 ± 0.9 90.3 ± 0.6
(e) ✓ ✓ 0.563 ± 0.013 20.7 ± 0.8 58.7 ± 1.1 77.7 ± 1.1 90.0 ± 0.5

最後に s(xI,x
(n)
t , X

(n)
c )に従い，ランク付けされた対

象物体領域のリストを出力する．
本モデルの出力は，s(xI,x

(n)
t , X

(n)
c )に基づく T の

ランク付きリストである．各バッチにおける損失関数
LB を以下の式に定義する．

LB = − 1

|B|
∑

x
(n)
t ∈B

log
exp (s(xI,x

(n)
t , X

(n)
c ))∑|B|

i=1 exp (s(xI,x
(i)
t , X

(i)
c ))

ここで，|B|はバッチサイズを表す．
5. 実験設定
5.1 LTRRIEデータセット
本実験では，LTRRIEデータセット [3]を用いた．本
研究で扱う LTRPO-fetchタスクでは，物体検索におい
て対象物体領域，周辺画像，および指示文から，その
指示文の対象物体がより上位にランク付けがされるの
が望ましい．そのため，[3]と同様に LTRRIEデータ
セットを用いた．
ハイパーパラメータは，Losre = 3，Lph = 5，Lenv = 5

，#A = 4，#H = 768とした．ここで，#H と #A

はそれぞれ各 transformer 層における隠れ層の数と at-

tention headの数である．最適化には Adamを使用し，
学習率は 5.0× 10－ 5，バッチサイズは 128とした．提
案手法における訓練可能パラメータ数は約 14.4億であ
る．また，積和演算数は 3.04× 1011である．訓練には
メモリ 48GB搭載の Quadro RTX 8000 およびメモリ
384GB搭載の Intel Xeon Gold 6234を使用した．訓練
には約 83分，1つの指示文と 1つの対象物体領域の候補
との類似度を計算する推論に約 1.63× 10−2 秒を要し
た．各エポックごとに検証集合でMean reciprocal rank

(MRR) [12]を測定した．このうち最大のMRRを得た
モデルを用いて，テスト集合における評価を行った．
5.2 実機実験
実機実験での環境は，家庭内の実環境における片付
けタスクのベンチマークである国際的なロボット競技
会World Robot Summit 2020 Partner Robot Chal-

lenge/Real Space [13] での標準環境に基づいている．
本実験においては，トヨタ自動車製の生活支援ロボッ
ト Human Support Robot (HSR) [14]を使用した．本
実験で用いた物体は YCBオブジェクト [15]である．
本実験では，5種類の物体配置を作成した．各物体は

無作為に選択された家具の上の無作為な位置に配置さ
れた．そのうえで，ロボットに対して “Go to the dining

room and give me the spam on the shelf.”などの指示
文を与えた．指示文は英語で，合計 50文与えた．
次に，ロボットの動作について述べる．はじめに，
事前に定められた 8個の waypoint をロボットが初期
位置から順に巡回し，環境中の画像収集を行った．各
waypointは，ロボットが各家具に正対して正面および

左右から物体を撮影できるように定めた．ロボットの
移動については，事前に与えられた地図を用いて標準
的な手法で経路計画を行った．画像の取得には，HSR

の頭部に搭載された Asus Xtion Proカメラを用いた．
したがって，1度の巡回で各家具の正面，左，および右
からの視点の画像がそれぞれ 8枚，すなわち合計 24枚
得られた．なお，各画像に対して事前学習済みの物体検
出器を用いて最尤の 5個の矩形領域を取得した．これ
らの画像および矩形領域を提案手法への入力とし，推
論には LTRRIEデータセットで訓練されたモデルを利
用することでゼロショット転移を行った．モデルの出力
であるランク付きリストの中から，上位 10個の対象物
体領域の候補をユーザに提示し，対象物体領域があれ
ば選択させた．対象物体領域が選択されると，撮影し
た waypoint，深度画像，および矩形領域を基に把持点
を決定し，把持動作を行った．把持動作が終了すると，
事前に定められたユーザの位置まで移動し，物体を手
渡した．
6. 実験結果
6.1 LTRRIEデータセット
表 1に，ベースライン手法，提案手法，および abla-

tion studyの定量的結果を示す．なお，ベースライン手
法として，CLIP [9]を本タスク向けに拡張した手法お
よびMultiRankIt [3]を用いた．表中の値は，5回の試
行における平均値と標準偏差を示す．MultiRankItは，
LTRPO-fetchタスクにおける物体検索において良好な
結果が報告されているため，ベースラインとした．
モデルの評価指標としてMRR [12]およびRecall@K

を用いた．なお，MRRを主要な指標とした．Recall@K

は Recall@K = 1
Ninst

∑Ninst

i=1
|Ai∩Bi|

|Ai| のように定義され
る．ここで，Ai および Bi はそれぞれ検索対象のサン
プル集合および検索上位 K個のサンプル集合を表す．
MRRおよび Recall@K は，ランキング学習の設定に
おける標準的な指標であるため，使用した [16]．
表 1から，ベースライン手法 (b)および提案手法 (e)

の MRRはそれぞれ 0.501および 0.563であった．し
たがって，提案手法はテスト集合でのMRRにおいて，
ベースライン手法を 0.062ポイント上回った．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．上記すべての結果において，統計
的に有意な性能差があった（p < 0.01）．
図 3に定性的結果を示す．図 3では，xIは “Go down

the hallway past the long mirrors and open the cur-

tain.”である．また， xllm は “curtain”であった．こ
こで，Reciprocal Rank (RR)は検索結果中最上位の適
合サンプル文書のランクの逆数で表される評価指標で
ある．このサンプルにおける RRは，提案手法で 1.0，
ベースライン手法で 0.05であった．TPEにより対象物
体表現 “curtain” を正しく抽出できたことにより，指



表 2 実機実験における定量的結果
MRR@10 Recall@10 [%] 把持成功率 (成功回数 / 試行回数) [%] タスク成功率 (成功回数 / 試行回数) [%]

0.373 82.0 58.5 (24 / 41) 48.0 (24 / 50)

示文と対象物体領域との類似度がより高くなるように
計算されたと考えられる．
Ablation studyとして以下の 2つの条件について検
証を行った．(c) TPEモジュールを取り除くことで，性
能にどの程度の差が生じるかを調査した．(d) OSREモ
ジュールを取り除くことで，性能にどの程度の差が生
じるかを調査した．表 1に ablation studyの定量的な
結果を示す．テスト集合の条件 (c)においては，条件
(e)と比較して，MRRが 0.037ポイント減少した．こ
の結果より，対象物体表現を抽出するTPEの導入が有
効であったことが示唆される．
6.2 実機実験
実機実験の評価指標として，MRR@10，Recall@10，

把持成功率，およびタスク成功率を用いた．MRR@10

は以下のように定義される．

MRR@10 =
1

Ninst

Ninst∑
i=1,r

(i)
1 ≤10

1

r
(i)
1

ここで，Ninstおよび r
(i)
1 はそれぞれ指示文の数および

ランク付きリストにおける対象物体領域のランクを示
す．表 2にMRR@10，Recall@10，把持成功率，およ
びタスク成功率を示す．表 2より，MRR@10は 0.373

であり，Recall@10 は 82.0であった．つまり，82.0%

の割合で対象物体領域が上位 10個に入った．また，把
持成功率が 58.5%であった．物体検索および物体操作
を通してのタスク成功率は 48.0%となった．
図 4に実機実験の定性的結果を示す．赤色の矩形領
域は対象物体領域の候補を表す．また，出力のランク
付きリストの上位 3サンプルを示した．なお，各対象物
体領域の候補が写る画像に対して，周辺画像である左
右の画像を示した．図 4(a)の例では，対象物体である
スパム缶が適切に 1位としてランク付けされた．ユー
ザが上位 10個の中から 1位の物体領域を選択した．そ
のうえで，ロボットがスパム缶の把持およびユーザの
元へ届けることに成功した．同様に，図 4(b)の例にお
いても対象物体である黄色のカップが適切に 1位とし
てランク付けされた．そして，ユーザによって選択さ
れた黄色いカップをユーザに届けることに成功した．
7. おわりに
本研究では生活支援ロボットが撮影した物体画像から
指示文の対象物体画像を検索し物体操作を行うLTRPO-

fetchタスクを扱った．本研究の貢献を以下に示す．
• 大規模言語モデル [10]を用いて複雑な指示文から
対象物体表現を抽出する TPEを提案した．

• SAM [4]によるセグメンテーションマスク重畳画
像の特徴量を導入することにより，物体の形状お
よび輪郭を扱う OSREを導入した．

• LTRRIEデータセット [3]において，提案手法が
ベースライン手法 [3]をMRR [12]で上回った．

• 実機実験を行い，LTRPO-fetchタスクにおける提
案手法の評価を行った．

図 3 LTRRIEデータセットにおける定性的結果

図 4 実機実験における定性的結果
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