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本研究では，言語クエリに基づき，対象となる日常物体を含む画像を検索するタスクを扱う．検索対象の画像
は多言語のシーンテキストを含む場合があり，既存手法では特定の言語で記述されるクエリと多言語のシーンテ
キストの統合において不整合が生じてしまう．そこで本研究では，多言語のシーンテキストを正規化・拡張した
テキスト情報および Crosslingual Visual Promptを利用した視覚情報との関係をモデル化するマルチモーダル検
索手法を提案する．また，深層状態空間モデルを用い，シーンテキストを含む視覚情報および複数階層の言語情
報を統合する．新規構築したベンチマークを含む計 5つのベンチマークで評価を行った結果，検索タスクの標準
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
高齢化および労働力不足が進行する現代社会におい
て，物体の運搬や人間との協働作業が可能なロボット
の重要性は高まっている．特に，家庭内での生活支援
および商業施設における商品運搬補助はその代表的な
応用例である．このような場面では，ユーザが自然言
語を用いて対象物体を指示できれば利便性が高い．多
くの商品や物体には文字が記載されているため，指示
文の中でそれらを使用することは自然である．画像中
に含まれる文字情報 (シーンテキスト) を考慮したマル
チモーダル検索は広く研究が行われているが，現状で
は性能が十分ではない．
本研究では，言語クエリに基づき，対象となる物体
を含む画像を検索するタスクを扱う．ここで，検索対
象の画像には多言語のシーンテキストを含む画像およ
び含まない画像の両方が含まれる．
本タスクのユースケースとして，自由形式の指示文に
基づいて対象となる物体を含む画像を検索し，その画像
に基づいてロボットが物体操作を行う場面が挙げられ
る．図 1に本タスクの代表列を示す．例えば，“Please
take the clean and antibacterial sponge that’s to the
right of the sheet-type sponge.” というクエリが与え
られる．モデルは図中に示されるような多言語のシー
ンテキストを考慮し，事前に収集した画像群から対象
画像を上位に順位付けすることが求められる．
本タスクは，物体の視覚的情報，物体間の空間的関
係，および多言語のシーンテキスト情報の統合的な理
解が必要であるため，困難である．また，大規模なデー
タに対して高速な推論が要求されるため，マルチモー
ダル LLM (MLLM) を直接用いる手法は非現実的であ
る．既存手法 [1,2]は，マルチモーダル検索タスクにお
いて良好な結果を得ているが，シーンテキストを明示
的に考慮していないため，本タスクにおける性能は十
分ではない．この課題に対し，戸倉ら [3]はシーンテキ
スト情報と視覚情報を統合し，本タスクにおいて良好
な結果を得ている．しかし，同手法では光学文字認識
(OCR) で検出されたシーンテキストを直接用いている
ため，特定の言語で記述されるクエリと多言語のシー
ンテキストの統合において不整合が生じる．
そこで本研究では，多言語のシーンテキストを正規
化・拡張したテキスト情報および Crosslingual Visual
Prompt (CVP) を利用した視覚情報との関係をモデル
化するマルチモーダル検索手法を提案する．これによ
り，元の言語に依存しないシーンテキスト情報の取得
が可能となり，特定の言語で記述されるクエリと多言
語のシーンテキストの統合における不整合を解消する

図 1 本タスクの代表例
ことが期待される．提案手法の新規性は以下である．

• 多言語のシーンテキストを正規化・拡張したテキ
スト情報および CVPを利用した視覚情報との関
係をモデル化する手法を導入する．

• 深層状態空間モデルを用い，シーンテキストを含
む視覚情報および複数階層の言語情報を統合する
M-STVEモジュールおよびM-FQEモジュールを
導入する．これにより，MLLMが困難とするシー
ンテキスト情報の明示的な活用を可能とする．

2. 問題設定
本タスクでは，クエリとの関連度が高い画像が検索
結果の上位に順位付けされることが望ましい．本タス
クの入力は，クエリおよび検索対象の画像群である．た
だし，対象画像は多言語のシーンテキストを含む場合
と含まない場合がある．また，本タスクの出力はクエリ
との関連度に基づいて順位付けされた画像のリストで
ある．本論文では，クエリ，対象物体，対象画像，シー
ンテキスト，およびテキストの正規化・拡張をそれぞ
れ物体操作や移動に関する自由形式の指示文，クエリ
に対応する物体，対象物体を含む画像，画像に含まれ
るテキスト，およびテキストを特定の言語に翻訳また
は特定の言語で説明することと定義する．
本研究では，掃除用品や玩具等の操作可能な日常物
体や，建物や家具等の移動目標となりうるランドマー
クに対象物体を限定する．また，検索対象の画像群が
事前に収集済みであることを前提とする．
3. 提案手法
本研究では，Scene Text Aware Text-Image Re-

trieval for Everyday Objects (STARE) [3] を拡張し，
多言語のシーンテキストを考慮したマルチモーダル検
索手法を提案する．提案手法では，マルチモーダル検索
の際に考慮するシーンテキストを英語に限定せず，多



図 2 提案手法のモデル構造
言語に拡張する．本拡張は検索タスクに限らず，多言
語のシーンテキストを含む画像を対象とした画像キャ
プショニングや視覚的質問応答などのタスクに適用可
能である．
図 2に提案手法のモデル構造を示す．本手法の主要モ
ジュールは，Multilingual Scene Text Visual Encoder
(M-STVE) モジュールおよびMulti-Form Query En-
coder (M-FQE)モジュールである．本モデルへの入力x

を x = {Ximg,xtxt}, Ximg = {x(i)
img | i = 1, . . . , Nimg}

と定義する．ここで，xtxt ∈ {0, 1}V×L および x
(i)
img ∈

R3×W×H はそれぞれクエリおよび画像を表す．また，
V , L, i, Nimg，W，および H はそれぞれ語彙サイズ，
最大トークン長，各画像のインデックス，検索対象と
する画像数，画像の幅，および画像の高さを表す．
3.1 M-STVE

M-STVE モジュールでは，多言語のシーンテキス
ト情報を考慮した画像特徴量を取得するため，多言語
MLLMを用いたシーンテキストの言語正規化を導入す
る．STAREではOCRによって検出されたシーンテキ
ストを直接言語エンコーダに入力する．一般に，クエ
リは特定の言語であるため，多言語のシーンテキスト
とクエリの統合において不整合が生じる．そこで，本
モジュールでは多言語MLLMを用い，多言語のシーン
テキストを一度クエリで使用される言語に翻訳したう
えで言語エンコーダに入力する，言語正規化を導入す
る．これにより，元の言語に依存しないシーンテキス
ト特徴量の取得を可能とする．
本モジュールの入力は x

(i)
img である．はじめに，x

(i)
img

に対して OCR を実行し，シーンテキスト X
(i)
st =

{x(i, j)
st | j = 1, . . . , N

(i)
ocr} を取得する．ここで，N

(i)
ocr

は x
(i)
img における OCR の検出結果数を表す．言語正

規化では，多言語 MLLM を用いて x
(i, j)
st を言語正

規化した結果を取得し，Stella [4] により言語特徴量
V

(i)
pstl = {v(i, j)

pstl | j = 1, . . . , Nst}, v
(i, j)
pstl ∈ Rdstl を

得る．ここで，Nst および dstl はそれぞれ考慮する
シーンテキストの数および Stella の出力次元数を表
し，本研究では Nst = 50 とする．N

(i)
ocr < Nst の場

合は，dstl 次元のゼロベクトルによるパディングを行
い，N

(i)
ocr > Nst の場合は X

(i)
st を文字数の降順に並

び替え，上位Nst 個のシーンテキストを使用する．ま
た，多言語 MLLM には Pangea [5] を使用し，x

(i, j)
st

が固有名詞の場合はそれをクエリで使用される言語

で説明し，それ以外の場合はクエリで使用される言語
に翻訳するように指示する．同様に，Stellaを用いて
X

(i)
st の言語特徴量 V

(i)
stl = {v(i, j)

stl | j = 1, . . . , Nst},
v
(i, j)
stl ∈ Rdstl を取得する．その後，v

(i, j)
pstl および v

(i, j)
stl

に位置埋め込みを付与し，深層状態空間モデルを用い
てこれらを統合することで，シーンテキスト特徴量
V

(i)
st = {v(i, j)

st | j = 1, . . . , Nst}, v
(i, j)
st ∈ Rdssm を

得る．ここで，dssm は深層状態空間モデルに基づく系
列エンコーダの出力次元数を表す．深層状態空間モデ
ルには様々なタスク (例: 時系列予測や言語モデリン
グ) において Transformerと同等以上の性能が報告さ
れているMamba [6]を採用した．
次に，CVP では STARE と同様に x

(i)
img に対し

て OCR 検出領域をマークと共に重畳する．その後，
MLLMおよび Stellaを用いて Narrative Representa-

tionの言語特徴量 v
(i)
nr ∈ Rdstl を取得する．なお，本

研究ではMLLMに GPT-4oを使用する．Scene Rep-
resentation Moduleでは，SigLIP2 [1]画像エンコーダ
を用い，x

(i)
img および重複パッチに基づくマルチモー

ダル画像特徴量 v
(i)
sig ∈ R2×dsig を取得する．ここで，

dsig は SigLIP2 画像エンコーダの出力次元数を表す．
また，x

(i)
img の異なるレベルの視覚特徴を取得するた

め，x
(i)
img を DINOv2 [7]に入力し，複数の中間層にお

ける特徴量を取得する．次に，これらの中間層の視覚特
徴と v

(i)
st をMambaにより統合することで視覚特徴量

v
(i)
mdi ∈ RNlayer×dssm を取得する．ここで，Nlayer は使
用した DINOv2の層数を表し，本研究ではNlayer = 4
とする．また，DINOv2の全 24層のうち，第 6層，第
12層，第 18層，および第 24層を使用した．
M-STVE モジュールの最終的な出力 h

(i)
img ∈ Rdimg

は以下のように得られる．
h
(i)
img = ImageHead

([
V

(i)
st ;v(i)

nr ;v
(i)
sig;v

(i)
mdi

])
(1)

ここで，dimg および ImageHead(·) はそれぞれ M-
STVEモジュールの出力次元数および非線形変換を行
う FFNを表す．
3.2 M-FQE

M-FQEモジュールでは複数の形式の xtxt から対象
物体を捉えるために，xtxt 全体，対象物体，および名
詞句などの複数の粒度で言語特徴量を取得し，統合す
る．本タスクにおいて，xtxt は対象物体に関する名詞
句もしくは物体操作や移動に関する指示文などの多様
な形式である．また，xtxt には複雑な参照表現が含ま



れる場合があり，それらに基づいて対象物体を特定す
る必要がある．そこで，本モジュールでは入力 xtxt を
複数粒度で分解し，それぞれの言語特徴量を統合する．
はじめに，Target EmbedderではLLMを用いてxtxt

中の対象物体に関する名詞句 xtarg を取得し，Stellaを
用いて言語特徴量 ltarg ∈ Rdstl を得る．ここで，LLM
には GPT-4oを使用した．次に，NP Embedderでは
一般的な構文解析器を用いて xtxt に含まれる全名詞句
を取得し，Stellaを用いて言語特徴量Lnp = {l(i)np | i =
1, . . . , Nnp}, l(i)np ∈ Rdstl を得る．ここで，l

(i)
np および

Nnp はそれぞれ名詞句の言語特徴量および xtxt に含
まれる名詞句の数を表す．さらに，ltarg およびLnp を
Mambaを用いて統合し，lssm ∈ Rdssm を得る．
Global Query Embedderでは，2つの言語エンコーダ
を用いてxtxt 全体に関する言語特徴量 lg ∈ Rdtenc を得
る．ここで，言語エンコーダには Stellaおよび SigLIP2
言語エンコーダを使用し，ユニモーダルおよびマルチ
モーダル言語特徴量を取得する．また，dtenc はそれら
の出力次元数の和を表す．M-FQEモジュールの最終的
な出力 htxt ∈ Rdtxt は，以下のように得られる．

htxt = TextHead ([lssm; lg]) (2)

ここで，dtxt およびTextHead(·)はそれぞれMFQEモ
ジュールの出力次元数および線形層である．本モデル
は，上記で得られた htxt および h

(i)
img のコサイン類似

度に基づき，順位付けされた画像リスト Ŷ を出力する．
損失関数には，Double Relaxed Contrastive (DRC) 損
失 [8]を用いた．
4. 実験設定
本研究で扱う多言語のシーンテキストを考慮したマ
ルチモーダル検索タスクにおいて，標準的なベンチマー
クは我々の知る限り存在しない．本タスクで扱うベン
チマークは，多言語のシーンテキストを含む画像およ
びそれらを考慮したクエリで構成されることが望まし
い．そのため，本研究では新たに Multilingual Scene
Text Aware Retrieval (M-STAR) ベンチマークを構築
した．M-STARベンチマークの画像には日本語，アラ
ビア語，および英語などの多言語のシーンテキストが
含まれていた．また，各画像には多言語のシーンテキ
ストを考慮したクエリが，平均約 5個ずつ付与された．
英語のシーンテキストのみを考慮したマルチモーダ
ル検索のベンチマークとして，GoGetIt (RefText)ベン
チマーク [3]，GoGetIt (Instruction) ベンチマーク [3]，
およびTextCaps-testベンチマーク [3]を使用した．こ
れらのベンチマークはシーンテキストを含む画像，英
語のシーンテキストを用いた対象物体の名詞句，およ
び物体操作指示文もしくは移動指示文から構成される
ため使用した．また，シーンテキストを含まない画像
群を検索対象とした場合のモデルを評価するため，屋
内環境を対象としたマルチモーダル検索タスクのデー
タセットである LTRRIEデータセット [9]を使用した．
M-STARベンチマークの画像群は，ドバイに所在す

る日本の小売店舗において店内の商品を撮影して収集
され，画像のサイズは 640× 480であった．各画像に
対してOCRを実行し，画像のフィルタリングをOCR
検出結果の文字数および文字サイズを基に行った．文
字数によるフィルタリングは，OCRにおいて単語を構
成する文字が切り離されて検出されてしまう場合があ
り，それらを排除する目的で行った．文字サイズに関
するフィルタリングは，画像サイズに対してテキスト

領域が小さい場合に OCRによる文字の誤認識が起き
る可能性が高いため，それらを排除する目的で行った．
文字数に関するフィルタリングの条件は C ≥ θ で
あり，文字サイズに関するフィルタリングの条件は
wbbox ≥ kC である．ここで， C，θ，wbbox，およ
び k はそれぞれ OCR検出結果の文字数，文字数の閾
値，OCR 検出結果の矩形領域幅，および 1 文字あた
りの最低幅を表し，wbbox は画像サイズを 224× 224
にリサイズした時の値である．英語と非英語で単語を
構成する平均文字数および 1文字あたりの幅が異なる
ため，それぞれの場合で以下のように定数を設定した．
OCR検出結果が英語の場合は θ = 3および k = 1.5と
し，非英語の場合は θ = 2および k = 1.1とした．
その後，クラウドソーシングにより各画像にクエリ
を付与した．アノテーション画面には，対象物体を示
す矩形領域を重畳した画像，OCRで検出されたシーン
テキスト，およびアノテータへの指示を表示した．ここ
で，対象物体を示す矩形領域は物体検出モデル [10]を
用いて付与した．アノテータにはシーンテキストを考
慮した物体操作や移動に関する自由形式の指示文を英
語で回答するように指示した．また，非英語の一般名
詞および固有名詞のシーンテキストは，それぞれ英語
に翻訳および英語で説明して使用するように指示した．
M-STARベンチマークのクエリ数，画像数，語彙サ
イズ，全単語数，および平均文長はそれぞれ 2,994ク
エリ，580枚，3,177語，49,677語，および 16.72語で
あった．また，クエリは自由形式の指示文であり，シー
ンテキストの言語は多言語であった．M-STARベンチ
マークでは日本語のシーンテキストを扱うため，CVP
のマークとしてカタカナではなくギリシャ文字を使用
した．訓練集合はモデルの学習に使用し，検証集合はハ
イパーパラメータの調整に使用した．また，テスト集合
はモデルの性能評価に使用した．訓練時における最適
化手法，バッチサイズ，およびエポック数は AdamW,
128, および 6であった．また，DRC損失における α,
λ, および γ はそれぞれ 0.8, 0.8, 0.5であった．モデル
の訓練には約 1時間を要し，推論時における 1クエリ
と 100枚の画像群間の計算には約 29.9msを要した．ま
た，各エポックで検証集合を用いて recall@10を計算
し，recall@10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．
5. 実験結果
5.1 定量的結果
表 1に提案手法とベースライン手法の定量的比較結果
を示す．BLIP2 [11]および BEiT-3 [2]はゼロショット
設定における実験結果を示す．ここで，事前学習済みモ
デルでは複数回の試行において一貫した結果が得られる
ため，各手法につき 1回の実験結果を示す．他の手法に
ついては 5回の実験を実施し，その結果の平均および標
準偏差を示す．また，表中の太字は各評価指標における
最も高い数値を表す．ベースライン手法には，SigLIP2
(ViT-So/14)，BLIP-2 (ViT-g)，BEiT-3 (large)，およ
び STAREを用い，SigLIP2は fine-tuningしたモデル
を用いた．SigLIP2，BLIP-2，およびBEiT-3はマルチ
モーダル検索タスクにおいて良好な結果を得ているた
め使用した．また，STAREは英語のシーンテキストを
考慮したマルチモーダル検索タスクにおいて良好な結
果を得ているため選択した．
評価尺度には recall@K(K = 5, 10)を用い，主要評
価尺度は recall@10とした．Recall@Kは，検索タスク



表 1 ベースライン手法との定量的結果
[%] M-STAR GoGet (RefText) GoGet (Instruction) Text-Caps-test LTRRIE

手法 R@5↑ R@10↑ R@5↑ R@10↑ R@5↑ R@10↑ R@5↑ R@10↑ R@5↑ R@10↑

BLIP2 [11] 54.9 71.5 - - - - 76.8 86.3 66.6 81.7

BEiT-3 [2] 44.6 61.0 67.0 77.2 77.3 84.2 82.5 89.5 55.4 69.8

SigLIP2 [1] 61.0 ±0.6 77.8 ±0.5 67.8 ±0.6 75.9 ±0.6 70.4 ±1.5 80.3 ±0.6 78.5 ±0.6 85.5 ±0.5 65.9 ±0.6 80.6 ±0.5

STARE [3] 58.2 ±1.2 76.9 ±0.7 78.7 ±0.6 86.8 ±0.3 79.7 ±0.6 86.7 ±0.5 81.5 ±1.1 87.6 ±0.7 71.9 ±0.7 86.2 ±0.2

提案手法 60.0 ±0.6 81.0 ±1.0 80.5 ±0.6 88.2 ±0.5 80.9 ±0.5 88.1 ±0.5 83.4 ±0.8 90.6 ±0.8 73.5 ±0.7 86.6 ±0.8

図 3 提案手法およびベースライン手法の定性的結果
において標準的な評価尺度であるため使用した [12]．
表 1に示すように，M-STARベンチマーク，GoGetIt

(RefText)ベンチマーク，GoGetIt (Instruction)ベンチ
マーク，TextCaps-testベンチマーク，および LTRRIE
データセットの recall@10において，ベースライン手
法で最も高いスコアはそれぞれ 77.8%，86.8%，86.7%，
89.5%，および 86.2%であった．一方で，提案手法はそ
れぞれ 81.0%，88.2%，88.1%，90.6%，および 86.6%
であり，ベースライン手法の最良値と比べて 3.2ポイ
ント，1.4ポイント，1.4ポイント，1.1ポイント, およ
び 0.4ポイント上回った．また，M-STARベンチマー
クの recall@5を除き，提案手法はベースライン手法を
上回る結果であった．
5.2 定性的結果
図 3に，GoGetIt (Instruction) ベンチマークにおけ

る提案手法およびベースライン手法の定性的結果を示
す．ここで，ベースライン手法には，5つのデータセッ
トにおける recall@10の平均値が最も高かった STARE
を採用した．ここでは，対象画像，対象物体，および各
手法における検索結果の上位 3枚の画像を示す．図 3に
おいて与えられた xtxt は，“Please bring me the pur-
ple Lavender bottle on the right side of white thieves
bottle.” であった．ベースライン手法は「thieves」や
「Lavender」などのシーンテキストに基づいた順位付け
ができておらず，対象画像は上位 3位以内に含まれな
かった．一方，提案手法はこれらのシーンテキストに
基づき対象画像を 1位に順位付けした．これらの結果
から，提案手法では多言語のシーンテキストに基づい
て対象画像を上位に順位付けすることが可能であるこ
とが示唆される．
5.3 Ablation studies

表 2に ablation studyの結果を示す．各モデルにつ
いてそれぞれ 5 回の実験を実施し，M-STAR ベンチ
マークにおける結果の平均および標準偏差を示す．ま
た，表中の太字は各評価指標における最も高い数値を表
す．Ablation studyとして以下の 2つの検証を行った．
Pivot translation ablation． 言語正規化の性能
への寄与を調べるため，Pivot Translationブロックを
除いて実験を行った．モデル (iii)と比較してモデル (i)
では，recall@10が 3.2ポイント低下した．この結果よ
り，M-STARベンチマークのような多言語のシーンテ
キストを考慮したマルチモーダル検索において，言語

表 2 Ablation studyの結果
[%]

Pivot アーキテクチャ M-STAR

手法 Translation R@5↑ R@10↑

(i) Mamba 55.7 ±0.4 77.8 ±0.9

(ii) ✓ Transformer 58.8 ±1.0 79.6 ±0.4

(iii) ✓ Mamba 60.0 ±0.6 81.0 ±1.0

正規化が性能に寄与していることが示唆される．
Mamba ablation． Mambaによる性能への寄与
を調べるため，Transformer に置き換えて実験を行っ
た．モデル (iii)と比較してモデル (ii)では，recall@10
が 1.4ポイント低下した．この結果より，Mambaの選
択的機構 (S6) が Transformerの注意機構に比べて効
果的に働き，性能が向上することが示唆される．
6. おわりに
本研究では，クエリに基づき，事前に収集した画像
群から対象画像を検索するタスクを扱った．ここで，対
象画像には多言語のシーンテキストを含む画像および
含まない画像の両方を扱った．新規構築したM-STAR
ベンチマークを含む計 5つのベンチマークで評価を行っ
た結果，検索タスクの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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