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サービスロボットによる日常物体操作において，シーンテキストおよび固有表現を考慮した自由形式の指示文を
用いることができると便利である．そこで，本研究では，ロボットが事前に収集した画像群から自然言語指示文
に基づいて対象物体を含む画像を検索するタスクを扱う．本タスクは，視覚特徴や物体間の空間的関係だけでな
く，シーンテキストおよび固有表現の理解を要する．そのため，指示文内の固有表現と対応する物体の複雑な関
係をモデル化する手法を提案する．本手法は，新規に構築した屋内外の実世界画像と指示文を含むベンチマーク
および実機実験で標準的なマルチモーダル検索および物体操作の評価指標においてベースライン手法を上回った．

1. はじめに
労働力不足，少子高齢化，および生活の質向上への
関心を背景に，家庭，店舗，および都市空間などの屋内
外の環境におけるサービスロボットの重要性が高まっ
ている．これらのロボットに対してユーザが言語指示
を与える際，移動先のランドマークとなる看板や，操
作物体のパッケージなどに記載された文字情報（シー
ンテキスト）を用いることは極めて自然である．した
がって，実世界で活用可能なロボットは，シーンテキ
ストを含む視覚特徴に基づき対象物体を適切に理解で
きることが重要である．
本研究では，ユーザによって与えられた自然言語に
よる自由形式の指示文をもとに，対象物体を含む画像
を検索するタスクを扱う．本タスクは，屋内外の環境
において物体の検索およびロボットによる物体操作を
行う場面での活用が想定される．
本タスクは視覚特徴や物体間の空間的関係に加えて，
シーンテキストの理解も求められる点で困難である．既
存手法 [1,2]はマルチモーダル検索において良好な結果
を得ている一方で，シーンテキストや固有表現と視覚
特徴の統合が不十分である．この理由として，固有表
現と対応する物体との複雑な関係性のモデル化が困難
であることが挙げられる．
そこで，本研究ではシーンテキストおよび視覚特徴を
用いて検索を行うマルチモーダル検索手法を提案する．
本手法では，大規模言語モデル (LLM)が持つ世界知識
を用いて指示文内の固有表現から対象物体の視覚特徴
を取得する Attribute Description Generation (ADG)
を導入する．これにより，指示文中の固有表現と対応
する物体間の複雑な関係のモデル化が可能になる．ま
た，シーンテキストの誤認識やハルシネーションの抑制
のため，サードパーティOCRで検出されたシーンテキ
ストの左上にシーンテキストの主要な言語とは異なる
言語で記されたマークを重畳する Crosslingual Visual
Prompt (CVP)を導入する．
本研究の新規性は以下である．
• 固有表現に基づく視覚特徴を含む複数粒度でアラ
インされた言語特徴を用い，指示文中の複雑な固
有表現と物体間の関係をモデル化するMulti-Form
Instruction Encoder (MFIE)を提案する．

2. 問題設定
本研究では，ロボットが事前探索によって収集した
画像群から，自由形式の自然言語指示に基づいて画像
を検索するタスクを扱う．本タスクでは，操作対象また

は移動の目的になりうる物体を含む，屋内外の多様な
環境で撮影された画像を検索対象とする．また，シー
ンテキストを含む画像と含まない画像の両方を対象と
する．本タスクでは，指示文に対応する物体（対象物
体）を含む画像（対象画像）を上位にランク付けした
リストを出力することが期待される．
3. 提案手法
本研究では，固有表現やシーンテキストを視覚特徴と
統合することで自然言語指示に基づいてマルチモーダル
検索を行う手法を提案する．図 1に提案手法のモデル図
を示す．Emb.，MLP，および点線はそれぞれ言語エン
コーダ，多層パーセプトロン，およびパッチ化された視
覚特徴量を示す．また，Named Entity (NE) Extractor
は指示文に含まれる固有表現の抽出，ADGは固有表現
の視覚特徴の取得を行っている．提案手法は，MFIE，
Scene Text Aware Visual Encoder (STVE)，および
Scene Text Reranker (STRR) の 3つのモジュールか
ら構成される．
提案手法への入力を，x = {xtxt, Ximg}, Ximg =

{x(i)
img}

Nimg

i=1 と定義する．ここで，xtxt ∈ {0, 1}V×L お
よび x

(i)
img ∈ R3×W×H は指示文および i番目の画像を

表す．ただし，Nimg，H，W，V および Lはそれぞれ
検索対象となる候補画像の数，画像の高さ，画像の幅，
語彙数，および最大トークン長を示している．
3.1 MFIE

MFIEモジュールは，複数粒度でアラインされた言
語特徴を用いることで xtxtに含まれる複雑な表現をモ
デル化する．本モジュールで用いる言語特徴量は，(i)
言語エンコーダで抽出した特徴量，(ii)画像とアライン
された特徴量，(iii)LLMの世界知識に基づく対象物体
の視覚特徴についての説明を統合したものである．画
像とアラインされたエンコーダ（例：CLIP [1]）は，一
般的なマルチモーダル特徴を効果的に捉えることがで
きる一方で，製品名やブランド名などの固有表現の理
解は限定的である．これは，言語エンコーダの学習デー
タセットでは固有表現を十分に網羅していないことに
起因する．この課題に対応するため，本研究では LLM
の世界知識を活用し，固有表現と対応する物体の説明
xtarg を生成する ADGを導入する．xtarg は対象物体
のカテゴリや色などの視覚特徴を含む．
本モジュールでは，指示文に関する多様な特徴
量を統合した特徴量 htxt ∈ Rdtxt を htxt =
MLP (ftxt(xtxt), ftarg(xtarg)) と定義する．ここで，



図 1 提案手法のモデル図

dtxt は統合した特徴量の次元数，MLP(·) は多層パー
セプトロン，ftxt(·)および ftarg(·)はそれぞれ xtxt お
よび xtarg の特徴抽出に使用する言語エンコーダであ
る．本手法では，ftxt(·)として Stella [3]および CLIP
言語エンコーダ，ftarg(·)として Stellaを用いる．さら
に，MFIEでは LLMを活用した NE extractorにより
xtxt から固有表現 Xne = {x(i)

ne }Nne
i=1 を抽出する．本モ

ジュールの出力は htxt およびXne である．
3.2 STVE

STVE モジュールは，Crosslingual Visual Prompt
(CVP) に基づくシーンテキストを考慮した narrative
representation [4]，パッチ境界に頑健な重複パッチ化
した視覚特徴量，および複数粒度でアラインされた特
徴量を統合する．CVPでは従来の visual promptとは
異なり，画像内のシーンテキストと区別するため，そ
れらとは異なる言語の文字で記されたマークを用いる．
CVPでは，OCRにより x

(i)
imgに含まれるシーンテキス

トX
(i)
st = {x(i,j)

st }Nst
j=1とそれらの画像内の位置情報を取

得し，画像の各シーンテキストのバウンディングボック
スの上にマークを重畳することで作成される．CVPお
よびX

(i)
st をもとにMLLMでシーンテキストを考慮し

た画像の説明を生成し，言語エンコーダを用いて言語
特徴量を抽出することで narrative representation x

(i)
nr

を得る．
また，画像の細部を捉えるために，重複パッチ化し
た視覚特徴量を利用する．標準的なパッチ化で得られ
る特徴量は，パッチの境界付近に位置する物体やシー
ンテキストの視覚特徴を正確に捉えることが困難であ
るため，本手法では重複パッチ化を採用している．重複
パッチ化した視覚特徴量 X

(i)
op = {x(i,j)

op }Nop

j=1 は，x
(i)
img

をN ×M セルに分割し，連続する 2× 2セルを 1パッ
チとして抽出することで得られる．各パッチを複数の
画像エンコーダ（例：CLIP，DINOv2 [5]）で視覚特徴
量を抽出し，統合することで得られる．
さらに，複数の層からの視覚特徴量を抽出すること
で，複数粒度での視覚特徴を捉える．これにより，色
や形などの低次の特徴，物体同士の空間的関係などの
中次の特徴，および商品名等に基づく視覚特徴の説明
などの高次の特徴の複数粒度での情報を含む．
また，cross-attentionを用いて複数粒度での視覚特徴
量と narrative representationを結合し，最終的な視覚
特徴量 x

(i)
maf を得る．STVEモジュールの出力 h

(i)
img ∈

Rdimg は h
(i)
img = MLP(x

(i)
nr , X

(i)
op ,x

(i)
maf) である．ここ

で，dimg は STVEモジュールの出力次元を表す．
3.3 STRR

STRRモジュールは，指示文の固有表現と対応する
物体間の複雑な関係を高速にモデル化する．本タスク
では，指示文やシーンテキストに製品名や店舗名等の
多数の視覚特徴と関連する物体を指す固有表現が含ま
れている場合があり，それらの対応関係を正確にモデ
ル化する必要がある．既存手法では，htxtと h

(i)
imgの間

のコサイン類似度 [1]を用いるのが一般的であるが，前
述の関係性を捉えるには不十分である．さらに，検索
タスクでは高速に類似度計算を行うことも求められる．
そこで，本研究ではコサイン類似度に加えて，固有
表現と対応する物体の複雑な関係を考慮した項を組み
合わせた新たな類似度スコア s(·, ·)を以下のように定
義する．
s(xtxt,x

(i)
img) =

htxt · h(i)
img

∥htxt∥∥h(i)
img∥

+ w · |Tne ∩ T
(i)
st |

maxj |Tne ∩ T
(i)
st |

ここで，Tneおよび T
(i)
st はそれぞれXneおよびX

(i)
st を

トークン化したものであり，wは学習可能な重みパラ
メータである．s(·, ·)における第 2項により，コサイン
類似度と同様の処理速度を維持しつつ，Xne と正規化
処理を適用したX

(i)
st の語彙的な一致を評価することが

可能である．また，Tneを用いることで，ストップワー
ドなどの指示文理解に不要な単語を排除し，意味的に
関連する単語の一致のみに基づいてリランキングを行
うことが可能となる．本モデルの出力 Ŷ は，Ximg を
s(·, ·)に基づいてランク付けしたリストである．

4. 実験
4.1 実験設定
提案手法の評価を行うために GoGetIt および

TextCaps-test ベンチマークを構築した．既存のマル
チモーダル検索タスクのデータセット [10,11]はロボッ
トによる物体操作や移動タスクに適しておらず，Ref-
Textデータセット [12]はシーンテキストを含むものの，
一部の指示文は 1語のみで構成されるなど，極めて単
純であるという問題がある．よって，RefTextデータ
セットのサンプルにより長く，ロボットを用いたタス
クを想定した指示文を付与することでGoGetItベンチ
マークを作成した．一方で，RefTextデータセットはラ



表 1 提案手法およびベースライン手法の定量的結果（「*」，「†」，「‡」はそれぞれ再現実装，frozen，fine-tunedを示す）
[%] GoGetIt (RefText) GoGetIt (Instruction) TextCaps-test LTRRIE

手法 R@5 ↑ R@10 ↑ R@20 ↑ R@5 ↑ R@10 ↑ R@20 ↑ R@5 ↑ R@10 ↑ R@20 ↑ R@5 ↑ R@10 ↑ R@20 ↑

CLIP [1] † 63.2 72.8 82.3 74.3 83.3 92.1 79.8 86.3 91.5 56.1 71.0 84.6

CLIP ‡ 63.5 74.1 83.3 73.9 83.9 90.9 82.0 90.1 93.5 56.8 72.3 84.6
(±0.3) (±0.3) (±0.2) (±0.7) (±0.3) (±0.3) (±0.6) (±0.4) (±0.3) (±0.7) (±0.4) (±0.3)

Long-CLIP [6] † - - - - - - 86.0 90.3 94.8 61.6 79.3 91.0

Long-CLIP ‡
- - - - - -

87.2 91.8 95.9 69.9 84.3 94.1
(±0.1) (±0.3) (±0.1) (±0.3) (±0.1) (±0.1)

BLIP-2 [7] - - - - - - 86.0 90.3 94.8 61.6 79.3 91.0

BEiT-3 [2] 54.4 65.3 76.6 63.7 79.5 89.9 76.5 84.8 91.3 59.9 76.6 88.3

NLMap* [8] 50.9 60.1 70.5 61.0 73.5 86.3 70.0 78.8 85.8 50.9 66.4 78.8

RelaX-Former
- - - - - -

62.3 73.7 84.9 66.6 81.7 92.3
[9] (±1.2) (±0.7) (±0.9) (±0.9) (±0.7) (±0.5)

提案手法 91.1 95.0 97.3 88.5 92.6 95.4 93.3 96.1 99.0 72.1 87.1 94.8
(±0.5) (±0.3) (±0.1) (±0.5) (±0.6) (±0.4) (±0.8) (±0.3) (±0.2) (±0.8) (±0.6) (±0.4)

ンダムに分割される [12]ため，COCO [13]などのデー
タセットに RefTextのテスト集合が含まれる可能性が
ある．よって，これらのデータセットで事前学習された
マルチモーダル基盤モデルをGoGetItベンチマークで
公正に比較することは困難である．そこで，TextCaps
ベンチマーク [10]をもとに，ロボットを用いたタスク
での応用を考慮した TextCaps-testベンチマークを構
築した．
さらに，シーンテキストを含まない画像に対する手
法の評価のため，屋内環境を対象としたマルチモーダ
ル検索データセットである LTRRIEデータセット [14]
を用いた．本データセットの指示文および画像はそれぞ
れ REVERIEデータセット [15]およびMatterport3D
シミュレータ [16]から収集されている．
ベースライン手法として，CLIP (ViT-L/14) [1]，

BLIP-2 (ViT-g) [7]，BEiT-3 (large) [2]，Long-CLIP
(ViT-L/14) [6]，NLMap [8]，およびRelaX-Former [9]
を用いた．また，CLIP (ViT-L/14)および Long-CLIP
(ViT-L/14)の言語エンコーダおよび画像エンコーダを
fine-tuningしたモデルもベースライン手法とした．

5. 実験結果
5.1 定量的結果
表 1に，提案手法およびベースライン手法の定量的結
果を示す．評価指標としてマルチモーダル検索 [17]にお
ける標準的な評価指標である recall@K(K = 5, 10, 20)
を使用し，特に recall@10を主要評価指標とした．CLIP
(frozen)，Long-CLIP (frozen)，BLIP-2，BEiT-3，お
よび NLMapはゼロショット転移設定で実験を行った．
これらのモデルは異なる試行同士の結果に差が生じな
かったため，1回の試行によるスコアを報告している．
これら以外の手法については，5回の試行から得られた
平均値と標準偏差を報告している．各尺度における最高
スコアは太字で示している．なお，Long-CLIP，BLIP-
2，およびRelaX-Formerは，GoGetItベンチマークの
テストセットとこれらの学習データとの間にデータリー
クの懸念があるため，GoGetItベンチマークにおける
スコアは報告していない．
表 1 に示す通り，提案手法における recall@10 は

GoGetItベンチマークの RefTextサブセット，同ベン
チマークの Instructionサブセット，TextCaps-testベ
ンチマーク，および LTRRIE データセットにおいて，

それぞれ 95.0%，92.6%，96.1%，および 87.1%であり，
それぞれのデータセットにおける最良のベースライン
手法のスコアを，それぞれ 20.9，8.3，4.3，および 2.8
ポイント上回った．また，他のすべての評価指標におい
ても，提案手法は全てのベースライン手法を上回った．
5.2 定性的結果
図 2は，提案手法およびベースライン手法 [1, 6]の
定性的結果を示す．図 2(a) および (b) は，それぞれ
GoGetItベンチマークの Instructionサブセットおよび
TextCaps-testベンチマークにおけるサンプルである．
各サンプルに対して，対象画像および各手法によって
検索された上位 3件の画像を示している．また，上位
3件内の対象画像は緑色の枠に囲まれている．
図 2(a)における xtxtは “Pass me the red container

of Sun-Maid raisins on the kitchen counter.”であり，
対象物体は “Sun-Maid raisins”と記載された赤色の容
器である．ベースライン手法は対象物体を含まない画
像を上位 3件にランク付けしたが，提案手法は対象画
像を 1位に正しくランク付けした．さらに提案手法は，
対象物体を含む画像を 2位にランク付けしている．
図 2(b)の xtxt は “Buy the red Orbit candy at the

kiosk.”である．この例では，ベースライン手法による
上位 3件の画像にキオスクや赤色は含まれていたが，赤
い Orbitキャンディは含まれていなかった．一方，提
案手法は赤い Orbitキャンディを含む対象画像を 1位
にランク付けした．これらの例は，提案手法がシーン
テキスト，物体間の空間的関係，および参照表現を含
む指示文に基づいて検索できることを示している．
6. 実機実験
サービスロボットを用いて，提案手法の性能をゼロ
ショット転移設定で検証した．12種類の異なる環境構
成において，各構成ごとに 5から 10エピソード，合計
で 100エピソードの実験を実施した．事前探索では，構
築済みのマップ上に事前に設定した 15箇所を巡回し，
RGB画像を撮影した．その後，シーンテキストを考慮
した物体操作や移動タスクを対象とする自由形式の英
語指示文が与えられた．
本タスクをマルチモーダル検索と物体把持の 2つの

サブタスクに分割して評価を行った．マルチモーダル
検索では，ロボットが事前に収集した画像を用いて提
案手法およびベースライン手法の性能を recall@5で評



図 2 提案手法およびベースライン手法の定性的結果

図 3 (i)実機実験の環境および (ii)定性的結果
価した．物体把持は，マルチモーダル検索とは独立に
実行し，検索結果において対象画像が 5位以内にラン
ク付けされ，かつロボットが対応する物体を把持でき
た場合にのみ成功と判定した．評価指標は，マルチモー
ダル検索およびロボット操作タスクにおける標準的な
評価指標である recall@5および成功率 (SR)を用いた．
表 2に，提案手法およびベースライン手法 [1,2,6–9]
の実機実験における定量的結果を示す．表 2より，提案
手法の recall@5および SRはそれぞれ 88%および 80%
であり，ベースライン手法をそれぞれ 12ポイントおよ
び 10ポイント上回った．
図 3 (ii)に，実機実験における成功例を示す．ロボッ
トに与えられたxtxtは “Pass me the Maxwell can.”で
あり，提案手法は対象画像を 1位に正しくランク付け
した．また，2位の画像には “Maxwell”というシーン
テキストは含まれていないが，缶が写っており，指示
内容には関連している．また，対象物体の把持にも成
功した．
7. おわりに
本研究では，固有表現と対応する物体との複雑な関係
をモデル化する手法を提案した．また，ロボットの物体
操作や移動に関する指示文およびシーンテキストを含
む画像から構成される GoGetItおよび TextCaps-test
ベンチマークを新たに構築した．実験の結果，提案手法
は標準的なマルチモーダル検索および物体操作の評価
指標においてすべてのベースライン手法を上回り，実
環境においても高いゼロショット転移能力を示した．
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