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本研究では，open-vocabularyかつ多様な自然言語文に基づき，移動ロボットが屋内環境で撮影した対象物体
の画像を検索するタスクを扱う．既存手法では，本タスクで扱う多様な屋内環境の画像および複雑な入力文の処理
において，画像中のテキスト情報 (dense text) を考慮した参照表現理解に問題がある．そこで，本研究では dense
textを用いてマルチモーダル大規模言語モデルから獲得される構造的な画像特徴量および入力文の複雑さおよび
曖昧性に頑健な言語特徴量を提案する．約 3,000平方メートルにわたる大規模な屋内環境から収集されたデータ
セットにおける実験の結果，標準的な評価尺度において提案手法がベースライン手法を上回った．

1. はじめに
医療，物流，および農業などの労働集約型産業から
日常生活に至るまで，任意の物体の位置を検索し特定
できるシステムは常時および非常時を問わず利便性が
高い．例えば，大規模な病院や倉庫において，ユーザ
が入力した文に基づき移動ロボットに物体操作を自動
で実行させることができれば，人間の労力を削減する
ことが可能である．しかし，ユーザの入力した文はし
ばしば open-vocabularyであり，長く複雑で曖昧さを
含むため，このようなシステムの実現は困難である．
本研究では，ユーザによって与えられる open-

vocabularyかつ多様な自然言語文に基づき，移動ロボッ
トが屋内環境で撮影した物体の画像を検索する learning-
to-rank physical objects (LTRPO) タスク [1]を扱う．
本タスクは，open-vocabularyで参照表現を含むユーザ
の入力文に基づき，屋内環境の様々な視覚的コンテク
ストにおいて撮影された物体を正確にランク付けする
必要がある点が困難である．実際に，6.1節で示すよう
に，視覚言語基盤モデルとして代表的な CLIP [2]を本
タスクへ直接的に適用するだけでは性能が不十分であ
る．物体検索に関する研究は広く行われている [1,3,4]．
しかし，既存手法では LTRPOタスクで扱う多様な屋
内環境の画像および複雑な入力文の処理において，テ
キスト情報を考慮した参照表現理解に問題がある．
本研究では，上述の問題に対し，画像中のテキスト
情報を考慮したランキング学習手法を提案する．提案
手法の新規性は以下である．

• dense textに基づき画像から言語を媒介としてマ
ルチモーダル大規模言語モデル (MLLM) から得
られる高次の視覚特徴量および複数の観点に基づ
く視覚特徴量を組み合わせた，Dense Structural
Multimodal Encoder(DSME)モジュールを導入す
る．

• クエリとして与えられる文からマルチモーダルな特
徴量を効果的に獲得するため，PromCSE [5]および
CLIP に基づく Universal Query Encoder(UQE)
モジュールを導入する．

2. 関連研究
マルチモーダル言語理解に関する研究は，クロスモー
ダル検索および参照表現理解などの分野において広く
行われている [6, 7] ．ロボットへの指示文から対象物
体を特定するタスクに関して，物体の矩形領域を分類
問題として扱う手法 [8, 9] やクロスモーダル検索とし
て扱う手法 [4, 10]などが研究されている．
本研究では，クロスモーダル検索に基づく LTRPO

タスク [1]に取り組む．本タスクに適用可能な既存手
法において，物体やランドマークの特定に有用である
とされる dense text [11, 12]に着目した手法は少ない．
そこで本研究では，dense textと MLLM を組み合わ

図 1 LTRPOタスクの具体例

せることで得られる構造的な特徴量および画素・空間
関係・画像・対象物体に関する複数の粒度から抽出さ
れる特徴量を統合した視覚特徴量を導入する．

3. 問題設定
本研究では，LTRPOタスク [1]を扱う. 本タスクは，
ユーザによるクエリに基づき，移動ロボットが屋内環
境で撮影した物体の画像を検索するタスクである．こ
こで，クエリは物体操作に関する指示文や物体に関す
る疑問文など，open-vocabulary かつ多様な自然言語
文によって構成される．
本タスクの入出力は以下である．
• 入力：open-vocabularyなクエリおよび屋内環境に
おいて事前に収集された画像群

• 出力：ランク付けされた画像群
本タスクでは，クエリの対象となる物体に関する画像が
上位にランク付けされたリストを出力することが望ま
しい．図 1に LTRPOタスクの具体例を示す．例えば，
クエリとして “Please bring me the bottle of lamivu-
dine.”が与えられた際，“lamivudine”というラベルの
ある瓶を上位にランク付けすることが望ましい．
本論文で扱う用語を以下のように定義する．
• クエリ：物体操作に関する指示文や物体に関する
疑問文など，open-vocabulary な自然言語文

• 対象物体：移動ロボットの動作対象となる物体
• 対象物体領域：画像に含まれる対象物体の矩形領域

本研究では，事前の画像撮影の際に記録する座標に基づ
きロボットが撮影地点まで移動可能であることを前提と
し，Mean Reciprocal Rank (MRR) および Recall@K
(K=1,5) でモデルを評価する．



図 2 提案手法のモデル構造

4. 提案手法
本研究では，MLLM が内部的に持つ常識的知識を活

用した検索手法を提案する．具体的には，大規模屋内
空間環境中の物体をクエリに基づき検索するタスクに
おいて，MLLMおよび dense textを用いて得られる言
語を媒介とした視覚特徴量を導入する．本拡張は視覚
特徴を強化するアプローチであるため，テキストを含
む画像を入力とする既存のタスクに幅広く適用可能で
ある．
図 2に，提案手法のモデル構造を示す．提案手法は

Dense Structural Multimodal Encoder(DSME) モジ
ュール，Universal Query Encoder(UQE) モジュール，
および RCSモジュール [4]の 3つから構成される．
4.1 入力
提案手法の入力 xを次のように定義する．

x = (xinst, T , C)

T =
{
x
(n)
t

∣∣∣ n = 1, ..., Ntarg

}
C =

{
x(n)
c

∣∣∣ n = 1, ..., Ntarg

}
ここで，xinst ∈ {0, 1}V×L， x

(n)
t ∈ R3×Ht×Wt，およ

び x
(n)
c ∈ R3×Hc×Wc は，それぞれ one-hotベクトルと

してトークン化されたクエリ，対象物体領域，および
画像を表す．ここで，V，L，Ntarg，Ht，Wt，Hc ，お
よびWcは，それぞれ語彙サイズ，最大トークン長，対
象物体領域の個数，対象物体領域の高さ，幅，画像の
高さ，および幅を示す．
4.2 UQE

UQEモジュールでは，xinstから，マルチモーダル基
盤モデルおよび汎用的な文埋め込みモデルに基づき，画
像との接地および意味的な類似性を考慮した言語特徴量
を得る．LTRPOタスク [1]の入力となるxinstは，open-
vocabularyであり，しばしば長く曖昧性を含む．これ
に対し，PromCSEによって訓練されたRoBERTa [13]
を本タスクに適用することで xinstの曖昧性に頑健な文
埋め込みを得られると期待される．
CLIPは比較的短い alt-textで訓練されているため，
入力に含まれる複雑な関係性や長い系列に対して脆弱で
あることが知られている [14] ．しかし，既存手法 [1,4]
においては，xinst に対する言語特徴量の抽出は CLIP
のみに依存している．そこで，多様な xinstに対し意味
的特徴および対象物体に関する特徴を獲得するために，
CLIP，PromCSE，および構文解析を並列に使用した
特徴抽出機構を提案する．PromCSEでは，同一の文

を 2回エンコーダに入力し，それぞれ異なるドロップ
アウトマスクを適用して得られる特徴量を正例ペアと
して学習する．これにより，多様なクエリに対して意
味的な一貫性を保ちながら，微細な違いにも対応可能
な特徴量が獲得できると期待される．
本モジュールではまず，xinstをパーサ [15]，CLIPお

よび PromCSEで学習された RoBERTaに入力し，そ
れぞれ {xnp}

Nnp

i=1，hcl ∈ Rdcl，および hst ∈ Rdst を得
る．ただし，Nnp，dcl，および dstは，それぞれパーサ
から得られる名詞句の数，CLIPの出力次元数，および
RoBERTaの出力次元数を示す．また，hstは，[CLS]
トークンの出力に対応する最終層から取得する．さら
に，{xnp}

Nnp

i=1 を CLIP text encoderに入力し，hnp ∈
Rdcl×Nnp を得る．これらを用いて，以下の式から本モ
ジュールの出力である言語特徴量 htxt を得る．

htxt = FFN [hcl; Transformer (hnp) ;hst]

ここで，FFN，[·; ·]，およびTransformerは，それぞれ
順伝播型ネットワーク，ベクトルの連結，およびTrans-
former層を表す．
4.3 DSME

DSMEモジュールでは，MLLMから得られる構造的
な特徴量および画素・空間関係・画像・対象物体に関す
る複数の粒度から得られる視覚特徴量を組み合わせた
画像特徴抽出を行う．本研究で扱う大規模な屋内環境
では，様々な場所で撮影された x

(n)
c が想定される．既

存手法の主要なエラー要因の一つは対象物体と完全に
異なる物体を上位にランク付けしてしまう失敗であり，
既存手法では多様な x

(n)
c の扱いに課題がある [1, 4]．

これに対し，MLLMの最終層付近から得られる潜在
表現はトークナイザによる影響を受けることがなく，視
覚的特徴および構造的な特徴の両方を有するため有用
である．しかし，MLLMの視覚理解においてはしばし
ば Object Hallucination [16]が発生するという問題が
ある．visual promptに基づく手法 [17] ではこの問題
を画像に直接変更を加えることで軽減しているが，視
覚的コンテキストが損なわれるため不十分である．
そこで本モジュールでは，x(n)

c に含まれる dense text
τ を抽出し，τ をプロンプトに含めることで，MLLMに
視覚的コンテキストを損なわない視覚理解を促す．本
モジュールではまず，x(n)

c に対し文字認識を実行し，検
出器から得られるテキスト集合 τ を得る．続いて，プ
ロンプト pに対し τ を付加してMLLMに入力し，最終
層から潜在表現を得る．さらに，GREPモジュール [4]
を用いて，画素，空間関係，画像全体，および対象物



表 1 ベースライン手法および提案手法の定量的比較結果
YAGAMIデータセット LTRRIE2.0データセット

手法 MRR [%] R@1 [%] R@5 [%] MRR [%] R@1 [%] R@5 [%]

CLIP [2] 19.0 4.9 16.4 31.6 9.2 29.8

MultiRankIt [1] 18.7 ± 0.8 4.4 ± 0.6 17.3 ± 1.3 32.4 ± 2.9 9.6 ± 2.1 31.9 ± 1.8

今井ら [4] 22.9 ± 0.9 6.6 ± 1.1 21.2 ± 1.6 34.5 ± 1.8 9.6 ± 1.1 33.8 ± 2.1

提案手法 25.6 ± 1.8 9.7 ± 0.8 23.3 ± 1.8 37.9 ± 1.5 11.9 ± 2.1 37.0 ± 1.5

表 2 Ablation studyにおける定量的比較結果
条件 YAGAMIデータセット LTRRIE-2.0データセット

モデル hlt hst MRR [%] R@1 [%] R@5 [%] MRR [%] R@1 [%] R@5 [%]

(i) ✓ 25.1 ± 0.9 8.7 ± 1.9 24.2 ± 1.9 36.5 ± 2.1 11.0 ± 1.6 33.3 ± 1.3

(ii) ✓ 24.1 ± 1.6 8.8 ± 0.3 24.2 ± 1.5 35.1 ± 2.3 9.5 ± 1.6 34.1 ± 3.3

(iii) ✓ ✓ 25.6 ± 1.8 9.7 ± 0.8 23.3 ± 1.8 37.9 ± 1.5 11.9 ± 2.1 37.0 ± 1.5

体の 4つの観点に基づく特徴量 hpx，hsp， hen，およ
び htg を抽出する．本モジュールの出力である画像特
徴量himgは，これらに基づき，以下の式より得られる．

himg = FFN [MLLM(p, τ) ;hpx;hsp;hen;htg]

ただし，MLLMはマルチモーダル大規模言語モデルを
表し，本研究では LLaVA-NeXT [18]を用いる．
4.4 RCS

上記で得られた htxtおよび himgによって得られる，
xinst および x

(n)
t とのコサイン類似度を sとする．モ

デルの出力は sに基づきランク付けされた対象物体領
域集合 T ′ である．
本研究では，類似物体との対照性を緩和しつつ，学
習効率をバランスする損失 [4] を用いる．InfoNCE損
失 [19]は，xinstと正例の類似度を最大化し，負例集合
N のすべての要素との類似度を最小化するよう設計さ
れている．しかし，N には異なる視点から撮影された
同一の対象物体が含まれることがあり，このような場
合に InfoNCE損失は不適切である．ReCo損失 [20]は，
この問題を xinst と N のすべての要素との類似度を 0
に近づけることで緩和するが，最適化されない領域が
含まれ，学習効率に問題がある．そこで，これらを組
合せた，以下の式で定義される損失関数を用いる．

L = λInfoNCELInfoNCE + λReCoLReCo

ここで，LInfoNCE，LReCo，λInfoNCE，およびλReCoは，
それぞれ InfoNCE損失，ReCo損失，および重み係数
である．

5. 実験設定
本研究では，LTRRIE-2.0 データセットおよび

YAGAMIデータセット [4]を用いた．これらのデータ
セットは，クエリ，画像，および対象物体領域から構
成される．両データセットにおける訓練集合，検証集
合，およびテスト集合のサンプル数と得られた環境に
関しては，[4]と同一の条件下で実験した．
ハイパーパラメータとして，λInfoNCE，λReCo，UQE
モジュールにおける Transformer層，隠れ層，および
attention headの数をそれぞれ，0.5，0.5，4，768，お
よび 4とした．最適化手法として Adamを採用し，学
習率およびバッチサイズをそれぞれ 3×10−5および 512
に設定して，30エポックの訓練を実施した．
提案手法の学習可能なパラメータ数は152Mであった．
モデルの訓練はメモリ容量 24GBのNVIDIA GeForce

RTX 3090および Intel Core i9 12900K，64GBのRAM
を搭載した計算機上で行った．提案手法の訓練には約 90
分を要した．また，推論時における 1つのクエリと 100
枚の画像間の計算には約 84msを要した．各エポック終
了時に検証集合に対しMean Reciprocal Rank (MRR)
を計算した．このときのMRRが最大となったモデル
を用いて，テスト集合における評価を行った．

6. 実験結果
6.1 定量的結果
表 1にベースライン手法および手法の定量的比較結
果を示す．本研究では，CLIP [2]，MultiRankIt [1] ，
および [4]で提案された手法をベースラインとした．表
中の値は 5回の試行における平均及および標準偏差を
表す．ただし，CLIP に関しては，重みを固定した事前
学習済みモデルを適用したことから，複数回の試行に
より同一の結果が得られるため 1回の試行における値
を示す．また，表中の太字は各評価尺度における最も
高い数値を表す．
CLIPはマルチモーダル基盤モデルとして広く知られ
ており，fine-tuningを行わずとも text-image retrieval
タスクに効果的に適用されているため使用した．また，
MultiRankItおよび [4]で提案された手法は，LTRPO
タスクにおいて良好な結果が得られているため使用し
た．評価尺度としてはMean Reciprocal Rank (MRR)
およびRecall@K (K=1,5) を用いた．両者は，ランキ
ング学習において標準的な評価尺度であるため使用し
た [7] ．本研究では，MRRを主要尺度とした．
表 1より，YAGAMIデータセットにおいて，提案手
法は主要尺度であるMRRにおいて 25.6%であり，ベー
スライン手法における最良のスコアを 2.7ポイント上
回った．さらに，提案手法は R@1および R@5におい
てそれぞれ 9.7%および 23.3%であり，ベースライン手
法における最良のスコアと比較してそれぞれ 3.1ポイ
ントおよび 2.1ポイント上回った．同様に，LTRRIE-
2.0データセットにおいて，提案手法のMRRは 37.9%
であり，ベースライン手法における最良のスコアから
3.4ポイント改善した．R@1およびR@5においても同
様に，提案手法はそれぞれ 11.9%および 37.0%であり，
ベースライン手法における最良のスコアをそれぞれ 2.3
ポイントおよび 3.2 ポイント上回った．2 つのデータ
セットにおけるすべての評価尺度で有意差が認められ
た（p < 0.05）．



図 3 (a) YAGAMI データセットおよび (b) LTRRIE-
2.0データセットにおける提案手法およびベースラ
イン手法 [4] との定性的比較結果

6.2 定性的結果
図 3に提案手法およびベースライン手法の定性的比
較結果を示す．両手法において，xinstに対する正解の
x
(n)
t および上位 3件の検索結果を示す．(a)では，xinst

として “Identify the black mechanical device that has
been two white cables and two black cables plugged on
the top shelf.”を入力した場合の結果を示す．xinst が
“that has been two white cables and two black cables
plugged on the top shelf”という入れ子構造の複雑な
参照表現を含んでいるにもかかわらず，提案手法は正
解である x

(n)
t を上位にランク付けすることができた．

これは，UQEモジュールにおける多様かつ複雑なクエ
リを考慮したマルチモーダルな言語特徴量が効果的に
作用したためだと考えられる．
また，(b)に関して，xinstとして “Go to second level

bathroom next to an office and clean the elliptical
mirror.”を入力した場合の結果を示す．同様に，ベー
スライン手法および提案手法において，正解の x

(n)
t は

それぞれ 9位および 1位にランク付けされた．正解の
x
(n)
t は楕円形の鏡である一方，ベースライン手法にお
いて上位 3 件にランク付けされた x

(n)
t はいずれも四

角い．また，提案手法では上位 3 件の x
(n)
c にはいず

れも蛇口および鏡が含まれている．以上から，物体の
形状や常識的知識を反映したランク付けが行われてお
り，DSMEモジュール内部の dense textを用いてマル
チモーダル大規模言語モデルから得られた視覚特徴量
が有効であったことが示唆される．
6.3 Ablation study

表 2に，ablation studyにおける定量的比較結果を
示す．ablation studyとして，以下の条件を定めた．
hlt ablation. DSMEモジュールにおけるMLLMに
基づく潜在表現 hltを除外し，その有効性を調査した．
モデル (i)とモデル (iii)を比較した結果，主要尺度で
ある MRR において，YAGAMI データセットおよび
LTRRIE-2.0データセットでそれぞれ 0.5ポイントおよ
び 1.4ポイント減少した．この結果から，dense textに
基づいて得られる hltが，多様な x

(n)
c および x

(n)
t を扱

ううえで有用であったと示唆される．
hst ablation. UQEモジュールにおける PromCSE
[5]に基づく特徴量 hstを取り除き，その有用性を検証
した．同様に，モデル (ii)と (iii)を比較すると，モデ
ル (ii)における MRRは YAGAMIデータセットおよ
び LTRRIE-2.0データセットでそれぞれ 1.5ポイント

および 2.8ポイント低下した．以上から，hstの導入に
よって，xinstの複雑さおよび曖昧さに対して頑健な特
徴抽出が可能になったと考えられる．
7. おわりに
本研究では，物体操作に関する指示文や物体に関す
る疑問文など，open-vocabulary かつ多様な自然言語
文に基づき，移動ロボットが屋内環境で撮影した物体
の画像を検索する LTRPOタスク [1] を扱った．大規
模な屋内環境から収集されたデータセット [4]におけ
る実験の結果，標準的な評価尺度において提案手法が
ベースライン手法を上回った．
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