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In this study, we aim to develop a domestic service robot (DSR) that carries an everyday object to a piece of
furniture by retrieving images of target objects and receptacles from collected images of an environment, based on
an open-vocabulary instruction. We propose a multimodal model that retrieves both target objects and receptacles
individually using a single model based on the switching mechanism via large language models. The experimental
results show that our method outperformed baseline methods on the newly-built datasets in terms of the standard
metrics. Furthermore, our method achieved task success rates of more than 80% in the physical experiments.

1. はじめに
高齢化が進行する現代社会において，在宅介助者不足の解決

策の一つとして生活支援ロボットが注目されている [Yamamoto

19]．ロボットに対して自然言語で家事タスクを指示可能であ
れば利便性が向上するが，ロボットが人間の指示文を理解する
能力はいまだ不十分である．
本研究では，open-vocabularyなユーザ指示文に基づき，事

前に収集された環境中の画像群から対象物体および配置目標を検
索することで，日常物体を指定された家具へ運搬する Physical

Object Retrieval with Fetch-and-Carry (POR-FC) タスクに
焦点を当てる．例えば，“Could you carry the wooden utensils

on the shelf to the table with the banana on it?” という指
示文がロボットに与えられた場合を想定する．このとき，ロ
ボットは図 1 に示された環境において事前に収集された画像
群から，対象物体および配置目標としてそれぞれ「棚にある木
製のキッチン用品」および「バナナの置かれたテーブル」を上
位に検索することが求められる．そのうえで，ユーザが選択し
た画像に基づいて対象物体を配置目標まで運搬することが期
待される．本問題設定においては，画像の提示枚数を限定する
ことでユーザの認知的負荷を軽減することが可能であるため，
正しい画像を上位にランク付けすることが重要である．
人間が与える open-vocabularyな指示文は複雑性や曖昧性を

含む場合が多くロボットが対象物体および配置目標を特定する
ことは難しい課題である．実際に，参照表現理解を含むVision-

and-Language Navigation (VLN) タスクの標準ベンチマーク
である REVERIEデータセット [Qi 20]において，人間の成
功率は 77.84%であった一方，最先端の手法 (e.g., [Sigurdsson

23])は 43%未満しか達成できていない．
指示文に基づく fetch-and-carryタスクは POR-FCタスク

と関連が深く，これまで幅広く研究されてきた [Iocchi 15,Ko-

rekata 23]．しかし，open-vocabulary な指示文に基づく物
体操作タスクを検索設定において扱う既存研究は限定的であ
り，それらは対象物体および配置目標の両方に対応していない
(e.g., [Kaneda 24])．これらの手法を単純に POR-FCタスク
に適用する場合，対象物体および配置目標のそれぞれに特化し
た別々のモデルを訓練する必要があるため非効率的である．
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3-14-1，rkorekata@keio.jp

図 1: 実機実験環境
そこで，本研究では単一モデルで対象物体および配置目標

を個別に検索可能な手法を提案する．モードトークンおよび
large language model (LLM) による表現特定を活用すること
で，予測対象に応じた埋め込み空間の切り替えを可能にする．
2. 問題設定
本論文では，ユーザから与えられた fetch-and-carryに関す

る指示文をもとに対象物体および配置目標の画像を検索し，運
搬を行うタスクを POR-FCタスクと定義する．入力は指示文
および屋内環境で撮影された画像群であり，出力はそれぞれ対
象物体および配置目標に関してランク付けされた 2 つの画像
リストである．本タスクは，画像検索および動作実行という 2

つのサブタスクから構成される．画像検索においては，対象物
体画像および配置目標画像がそれぞれ出力される画像リストに
おいて上位にランク付けされることが望ましい．また，動作実
行においてはロボットが対象物体を正確に把持し，指定された
配置目標まで運ぶことが期待される．なお，対象物体および配
置目標はユーザが選択した画像から特定される．
本研究では，屋内環境の画像は事前の探索によって収集済み

であることを前提とする．また，ロボットの移動，物体把持，
および物体配置に関する軌跡生成はヒューリスティックな手法
に基づくものとする．
3. 提案手法
図 2 に，提案手法のモデル構造を示す．提案手法は，Task

Paraphraser (TP)，Switching Phrase Encoder (SPE)，およ
び Segment Anything Region Encoder (SARE) という主に
3つのモジュールから構成される．
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図 2: 提案手法のモデル構造．“MLP”，“Sim”，および “⊕”はそれぞれ多層パーセプトロン，コサイン類似度，および連結を示す．
3.1 入力
モデルへの入力は，x = {m,xtxt, Ximg} である．ここで，

m ∈ {⟨target⟩, ⟨receptacle⟩}，xtxt ∈ {0, 1}V ×L，Ximg =

{x(i)
img}

Nimg

i=1 ，および x
(i)
img ∈ R3×W×H はそれぞれ，モード

トークン，トークナイズされた指示文，収集済みの画像群，お
よび幅W で高さH の画像を示す．また，V，L，およびNimg

はそれぞれ語彙サイズ，最大トークン長，および画像数を示す．
3.2 Task Paraphraser
TPモジュールは，LLM [gpt]を用いて xtxtを POR-FCタ

スクに適した標準形 x′
txt に言い換える役割を果たす．open-

vocabularyな指示文はしばしば冗長性や文法的な誤りを含む
ため，関連のある表現が不明瞭な場合がある．本モジュール
は，そのような指示文を統一的に扱うことを可能にする．
x′

txt は LLM を用いて対象物体および配置目標に関連する
表現を特定することにより得られる．例えば，xtxt が “Could

you, if you does not mind, to pick up the cardboard box

in the room and move it over towards the couch next to

the fireplace in the room?”であるとき，x′
txt は “Carry the

cardboard box to the couch next to the fireplace.”と出力さ
れる．なお，3.3節で後述されるように，x′

txtは SPEモジュー
ルの補助入力として使用される．
3.3 Switching Phrase Encoder
SPEモジュールは，mおよび LLMによる表現特定を利用

し，予測対象に応じて言語特徴量の埋め込み空間を切り替え
る役割を果たす．POR-FC タスクでは，1 つの指示文から対
象物体および配置目標の両方を予測する必要がある．しかし，
それぞれに特化したモデルを別々に訓練することは非効率的で
ある．このため，単一モデルでの訓練および推論を可能にする
Switching機構を採用する．提案手法には，mによって定まる
Tモードおよび Rモードという 2つのモードが存在する．各
モードでは，それぞれ対象物体画像および配置目標画像が上位
にランク付けされることが期待される．なお，Ximg はモード
にかかわらず同一である．
本モジュールへの入力は，m，xtxt，および x′

txtで構成され
る．まず，モデルを条件付けるためにmを xtxt の先頭に連結
する．TPモジュールと同様に LLMを用いて，対象物体に関
する表現 xtarg および配置目標に関する表現 xrec を特定する．
予測対象に無関係な表現の影響を抑えるため，モードに応じて
適切な方を xp とする．次に，一般的な parserを用いて xtxt

から名詞句 {x(i)
np}Nnp

i=1 を抽出し，複数の参照表現を含む指示文
から複数の粒度の言語特徴量を得る．ここで，Nnpは名詞句の
最大数を示す．事前学習済みの CLIP text encoder [Radford

21] を用いて xtxt, x′
txt，x′

p，および {x(i)
np}Nnp

i=1 からそれぞ
れ言語特徴量 ltxt ∈ R768，l′txt ∈ R768，lp ∈ R768，および
{l(i)np ∈ R768}Nnp

i=1 を抽出する．最後に，出力 htxt ∈ R768 は以
下のように得られる．
htxt = MLP([lp; ltxt; l

′
txt; Transformer([lp; l

(1)
np ; . . . ; l

(Nnp)
np ])])

ここで，MLP(·) および Transformer(·) はそれぞれ多層パー
セプトロンおよび transformer encoder [Vaswani 17]を示す．
3.4 Segment Anything Region Encoder

SAREモジュールは，Ximg およびセグメンテーションマス
ク重畳画像の視覚特徴量を基盤モデルを用いて並列に抽出す
る．画像全体から単純に特徴量を抽出する既存手法は，色やテ
クスチャが類似した物体を誤認識することがある．そこで，セ
グメンテーションマスクに関連する補助的な画像を導入するこ
とで物体の形状や輪郭に関連する視覚特徴量を扱う．
本モジュールは Ximg を入力とし，各画像 x

(i)
img の視覚特徴

量 himg ∈ R768 を出力する．まず，SAM [Kirillov 23] によ
り得られたセグメンテーションマスクを x

(i)
img に重畳するこ

とで x
(i)
sar ∈ R3×W×H を得る．事前学習済みの CLIP image

encoder (ViT-L/14) を用いて，x
(i)
img および x

(i)
sar からそれぞ

れ視覚特徴量 v
(i)
img ∈ R768 および v

(i)
sar ∈ R768 を抽出する．次

に，これらを連結して多層パーセプトロンに入力することで，
himgを得る．最後に，htxtおよび himgの類似度スコアをコサ
イン類似度に基づき算出する．モデル全体の出力は，類似度ス
コアに関して降順に Ximg をランク付けすることで得られる．
ただし，Ŷtarg および Ŷrec はそれぞれ入力時に m = ⟨target⟩
および m = ⟨receptacle⟩と指定された合計 2回の推論によっ
て得られる．なお，損失関数は [Kaneda 24]と同様である．
4. シミュレーション実験
4.1 データセット
我々の知る限り，POR-FCタスクの標準的なデータセットは

存在しない．VLNタスク (e.g., [Qi 20])や我々のタスクと関連
の深い LTRPOタスク (e.g., [Kaneda 24])の標準データセッ
トは，対象物体を配置目標へ運搬するタスクを考慮しておらず
適していない．さらに，これらの既存のデータセットの多くは
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表 1: テスト集合における提案手法およびベースライン手法の定量的比較
[%] 手法 予測対象 HM3D-FC MP3D-FC

対象物体 配置目標 MRR↑ R@5↑ R@10↑ R@20↑ MRR↑ R@5↑ R@10↑ R@20↑

(i) [Radford 21] ✓ ✓ 10.8 13.7 24.9 49.5 15.0 14.6 28.5 59.9

(ii-a)
[Kaneda 24]

✓ 20.5 ±2.3 30.1 ±3.4 48.2 ±1.4 73.2 ±2.8 26.7 ±2.4 35.9 ±4.0 52.8 ±5.3 71.1 ±2.7

(ii-b) ✓ 19.8 ±1.1 27.1 ±3.2 49.1 ±5.9 74.6 ±3.1 16.4 ±1.6 23.3 ±2.0 39.7 ±5.3 60.1 ±3.7

(iii) 提案手法 ✓ ✓ 32.0 ±0.5 47.7 ±1.4 67.9 ±0.8 87.3 ±1.1 36.8 ±1.5 46.5 ±2.8 63.5 ±2.8 76.3 ±1.5

Matterport3D (MP3D) [Chang 18]データセットに基づいて
構築されており，環境数が数十程度と多様性に欠ける．これに
対し，Habitat-Matterport 3D (HM3D) [Ramakrishnan 21]

は建物レベルの環境を数百程度含む大規模なデータセットであ
る．しかし，HM3Dデータセットに対して人間がアノテーショ
ンした自然言語指示文を含む標準的なデータセットは存在し
ない．そこで，本研究では HM3DデータセットおよびMP3D

データセットの両方から収集した画像に対して新たに指示文
を付与することで POR-FCタスクのための新規データセット
である Learning-To-Rank in Real Indoor Environments for

Fetch-and-Carry (LTRRIE-FC) を構築した．
マップが与えられた HM3Dの連続空間から画像を収集する

ため，ロボットが環境で探索動作を行うことを模倣したシミュ
レータを用いた．ロボットは，格子状に設けられた各 viewpoint

をランダムに選択することで画像を収集した．各 viewpointに
おいて，カメラの姿勢は物体や家具が多く写るように設定され
た．MP3Dデータセットからの画像収集方法は [Kaneda 24]

と同様である．なお，open-vocabulary な物体検出器である
Detic [Zhou 22]を用いて，収集画像から対象物体画像および
配置目標画像として適切な画像を抽出した．
指示文は，クラウドソーシングサービスを用いて 226 人の

アノテータから収集した．アノテータには，それぞれ対象物体
および配置目標を含む 2枚の画像を提示したうえで，対象物体
を配置目標へ運搬するような指示文を付与するように求めた．
LTRRIE-FCデータセットは，774個の屋内環境から収集さ

れたと 7148枚の実画像および 6581の英語による指示文から
構成される．語彙数は 2491，総単語数は 103263 語，平均文
長は 15.69語である．訓練集合，検証集合，およびテスト集合
にはそれぞれ 5814個，354個，および 413個のサンプルが含
まれる．各集合にはそれぞれ 690 個，42 個，および 42 個の
環境が含まれ，互いに重複はない．なお，テスト集合は画像を
収集した環境に応じて HM3D-FCおよびMP3D-FCという 2

つのサブ集合に分かれている．
4.2 学習設定
提案手法の訓練可能パラメータは約 71M，積和演算数は

309G であった．モデルの訓練には約 1 時間，1 つの指示文
と 1枚の画像との類似度計算には約 14.8× 10−3 秒を要した．
エポックごとに検証集合においてモデルの MRR および Re-

call@10を測定し，その和が最大であるときのテスト集合にお
ける評価を最終的な性能とした．
4.3 定量的結果
表 1に，テスト集合における提案手法とベースライン手法と

の定量的比較結果を示す．表中の値は，5回の試行における平
均値および標準偏差である．各指標において，最良のスコアが
太字で示されている．
本研究では，MultiRankIt [Kaneda 24]および CLIP [Rad-

ford 21]ベースライン法として用いた．MultiRankItは POR-

FCタスクと関連が深い LTRPOタスクにおいて良好な結果が
得られている手法であるが，単一モデルで対象物体および配置
目標の両方を扱うことができないためそれぞれについて別々の

モデルを訓練した．評価指標として，Mean Reciprocal Rank

(MRR) および Recall@K を用いた．これらは，画像検索タス
クにおいて標準的な指標であるためである．
表 1より，HM3D-FCテスト集合において提案手法 (iv)の

MRRは 32.0%である一方，ベースライン手法 (i)，(ii-a)，お
よび (ii-b)のMRRはそれぞれ 10.8%, 20.5%, および 19.8%

であった．さらに，MP3D-FC テスト集合において提案手法
(iv)，ベースライン手法 (i)，(ii-a)，および (ii-b)のMRRは，
それぞれ 36.8%，15.0%，26.7%，および 16.4%であった．し
たがって，提案手法はベースライン手法を主要評価指標であ
る MRR において，HM3D-FC テスト集合で 11.5 ポイント，
MP3D-FCテスト集合で 10.1ポイント上回った．これらの性
能差はすべて統計有意であった (p < 0.01)．
4.4 定性的結果
図 3に，提案手法とベースライン手法の一つである Multi-

RankItとの定性的比較結果を示す．各モードについて，Ground

Truth (GT) 画像および検索上位 3件の画像を示す．また，対
象物体画像および配置目標画像をそれぞれ赤色および緑色の枠
で囲むことにより示す．
図 3 の (a) および (b) は，HM3D-FC テスト集合のサンプ

ルである．提案手法において，xtarg および xrec はそれぞれ
“white lamp on the desk near the bed” および “white desk

near the black chair”であった．本サンプルにおいてベースラ
イン手法のMRRが 30%であったのに対し，提案手法のMRR

は 100%であった．結果より，ベースライン手法は (a)および
(b)の両方で，同一の無関係な画像を 1位として誤って上位に
検索してしまったことが分かる．一方，提案手法はそれぞれの
モードにおいて正しい画像を 1 位として検索することに成功
した．以上より，SPEモジュールにおける Switching機構が
有効に機能していたことが示唆される．
5. 実機実験
5.1 環境設定および実装
トヨタ自動車製の Human Support Robot [Yamamoto 19]

を使用した．図 1 に，実験環境を示す．本環境は，屋内環境
における片付けタスクに関する国際的なベンチマークである
World Robot Summit 2020 Partner Robot Challenge/Real

Space [wrs 20] において標準化された環境を再現したもので
ある．また，合計 50種類の日常物体を用いた．これらの物体
は，物体操作に関する研究において標準的である YCB オブ
ジェクト [Calli 15] に準拠する．本実験は，10 種類の物体配
置において行われた．各物体配置において，20-30 種類の物
体がランダムに選択された家具のランダムな位置に配置され
た．なお，いくつかの小物体 (e.g., 歯ブラシ) は NICT ケー
ス [Magassouba 18]の中に入れて配置された．
事前動作として，ロボットは事前に定められた 17個の view-

pointを探索し，Asus Xtion Pro カメラを用いて環境の画像
を収集した．なお，経路計画および移動は，事前に作成した
マップを用いた標準的な手法に基づいて行われた．このうえで，
ユーザは任意の物体を任意の家具へ運搬する指示文を，参照表
現を含めてロボットに与えるよう求められる．各物体配置につ

3



図 3: テスト集合における提案手法とベースライン手法 [Kaneda 24]の定性的比較
表 2: 実機実験における定量的結果

MRR↑ [%] Recall@10↑ [%] SR (Ns / Na) ↑ [%]

39 96 82 (82 / 100)

き 10回の指示文が与えられ，合計 100回の試行が行われた．
ユーザから指示文を受け取ったロボットは，以下のような動

作を行った．まず，ロボットは保存された画像から対象物体お
よび配置目標を検索し，それぞれの上位 10枚の画像をWebUI

によりユーザに提示した．ここで，提案手法の未知物体に対
する頑健性を検証するため，LTRRIE-FC データセットで訓
練したモデルを用いたゼロショット転移を行った．次に，提示
された画像からユーザが対象物体画像および配置目標画像を
選択した．なお，Tモードにおいて対象物体画像が上位 10位
に含まれない場合は失敗とみなし，把持動作は行わなかった．
その後，ロボットは対象物体画像が撮影された地点へ移動し，
物体把持を行った．この際，把持点は，深度画像から得られた
点群および SAM [Kirillov 23]により得られた対象物体のセグ
メンテーションマスクに基づき決定された．最後に，ロボット
は Rモードにおいて配置目標画像が上位 10位以内に含まれ，
かつ把持動作が成功していた場合にのみ配置動作を行った．
5.2 定量的結果
表 2に，実機実験における定量的結果を示す．本実験におい

ては，MRR，Recall@10，および SR = Ns
Na
を評価指標として

用いた．ここで，Ns および Na はそれぞれ成功回数および試
行回数を示す．結果より，提案手法のMRR，Recall@10，お
よび SRはそれぞれ 39%，96%，および 82%であった．した
がって，LTRRIE-FC データセットにおいて訓練されたモデ
ルを用いたゼロショット転移であったにもかかわらず，実環境
において未知物体を扱う場合にも提案手法の性能が頑健であっ
たことが示唆される．また，これらの結果は，提案モデルをロ
ボットに統合し，把持および配置動作を含む包括的なシナリオ
を実現可能であることを示す．
6. おわりに
本研究では，ロボットが open-vocabulary な指示文に基づ

いて環境中の画像群から対象物体および配置目標を検索して運
搬する POR-FCタスクを扱った．本研究の貢献を以下に示す．

• モードトークンおよび LLM を用いた表現特定により予
測対象に応じて埋め込み空間を切り替える SPEモジュー
ルを利用し，単一モデルで対象物体および配置目標の両
方を個別に検索可能にする手法を提案した．

• 冗長または文法誤りを含む指示文に対して，指示文を標
準形に言い換える TPモジュールを導入した．

• SAM [Kirillov 23]により得られたセグメンテーションマ
スク重畳画像を利用し，物体の形状や輪郭に関する視覚
特徴量を扱う SAREモジュールを導入した．

• HM3D [Ramakrishnan 21]に基づき構築したデータセッ
トにおいて，提案手法が既存手法を上回る結果を得た．

• 実機実験の結果，標準環境においてゼロショット転移とい
う条件のもと 80%以上のタスク成功率を達成した．
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