
行動実現性を考慮した
階層型マルチモーダル検索に基づく移動マニピュレーション

○是方諒介 1,2,3，Quanting Xie3, Yonatan Bisk3, 杉浦孔明 1,2

1慶應義塾大学, 2慶應AIセンター, 3Carnegie Mellon University

言語指示に基づく移動マニピュレーションにおいて，視覚言語的な正しさのみならず物体操作の実現性が高
い対象物体および配置目標を特定することは有益である．本研究では，視覚・領域的な特徴を統合する階層的な
Embodied Memory を構築し，VLMを用いて予測された行動実現性を考慮したマルチモーダル検索手法を提案
する．実験の結果，提案手法は既存手法を上回る検索性能およびタスク成功率を達成した．

1. はじめに
サービスロボットは家庭，病院，および倉庫などに
おいて需要が高まっており，自然言語による指示を理
解できれば利便性向上に寄与する．そこで本研究では，
Open-Vocabulary Mobile Manipulation (OVMM [1])
の実現を目的とする．具体的には，例えば “Please bring
the paper towels to the kitchen counter.”のような指
示文が生活支援ロボットに与えられるユースケースを
想定する．指示文が与えられたとき，ロボットは実世界
において視覚言語的に正しく，行動実現性（例：“pick”,
“place”）の高い対象物体および配置目標を特定するこ
とが求められる．このように，open-vocabularyなマル
チモーダル言語理解と行動実現性性の考慮を同時に行
う必要がある点で困難である．
本タスクでは環境中に何百と存在する大量の候補
画像に対する高速な推論が要求されるため，Vision-
Language Model (VLM) を直接適用する手法は非現
実的である．OVMMタスクを扱う既存手法 [1, 2]は，
物体カテゴリが同一でも参照表現により区別され得る
候補の識別が困難である．また，マルチモーダル検索
手法 [3–6]に基づく手法においては，ロボットの行動
実現性が考慮されておらず物体操作時に失敗してしま
う場合がある．
これらの課題に対し，本研究ではロボットの行動実
現性を考慮し多階層の視覚言語を統合する階層型マル
チモーダル検索手法である Feasible RAGを提案する．
図 1に，提案手法の概要を示す．本手法と既存手法との
主要な違いは，物体に対するロボットの行動実現性を考
慮した階層的な Feasibility-Aware Embodied Memory
(FAMe) を導入する点である．視覚・領域的な特徴を
統合する階層型マルチモーダル検索に加え，行動実現
性に基づくリランキングを通じて視覚言語的に正しく
成功率の高い物体の検索を実現する．本研究の主な貢
献は，以下の 3点である．

• Multi-Level Fusionにより視覚・領域的な特徴を
統合する，階層型マルチモーダル検索手法である
Feasible RAGを提案する．

• 階層的な FAMeを構築するため，Visual Prompt
に基づく VLMを用いてインスタンスレベルの行
動実現性を推定する Affordance Proposerを導入
する．

• アフォーダンスを考慮したフィルタリングおよび
Large Language Model (LLM) を用いたインス
タンスマッチングに基づき，視覚言語的な正しさ
と行動実現性向上の両立を可能にする Feasibility-
Aware Rerankingを導入する．

図 1 タスクの概要

2. 問題設定
本研究では，マルチモーダル検索に基づく移動マニ
ピュレーションタスクに取り組む．本タスクでは，自然
言語による指示が与えられたうえで，ロボットが環境中
の画像群から対象物体および配置目標の画像を検索し，
それらに基づき物体操作を実行する．したがって，本タ
スクはマルチモーダル検索および動作実行の 2つのサブ
タスクから構成される．マルチモーダル検索においては，
対象物体および配置目標の正解画像が，それぞれの検索
結果において高くランク付けられることが期待される．
入力は，x = {xinst, Ximg}, Ximg =

{
x
(j)
img

}Nimg

j=1
と定

義される．ここで，xinst は指示文，x
(j)
img ∈ R3×W×H

は幅W，高さH の RGB画像を示す．また，Nimg は
候補画像の枚数を表す．出力は，対象物体および配置
目標についてそれぞれランク付けされた 2つの画像リ
ストである．

3. 提案手法
図 2に，提案手法の構造を示す．本研究では，OVMM
のための階層型マルチモーダル検索手法であるFeasible
RAGを提案する．そこで，環境内で実行可能なロボッ
トのアフォーダンスを理解するために，事前探索によ
り得られた観測画像から構築される Feasibility-Aware
Embodied Memory (FAMe) を導入する．



図 2 提案手法における (a) Feasibility-Aware Embodied Memory (FAMe) の構築および (b) 階層型マルチモーダル検索
3.1 Feasibility-Aware Embodied Memory

3.1.1 Affordance Proposer (Level 1-2)

本研究では，図 2 (a)に示すように，行動実現性を考
慮したロボットのアフォーダンスから，インスタンス，
視点，ゾーン，エリア，および建物に至るまでの複数の
階層にわたるノードで構成される階層的な FAMeを構
築する．本モジュールでは，x

(j)
imgに対してインスタン

スレベルの Visual Promptを適用し，得られた画像を
VLM（GPT-4o）に入力することで，各インスタンス
に関する記述とロボットのアフォーダンスに関する行
動実現性を抽出する．これらはそれぞれ，レベル 2およ
びレベル 1のノードとして格納される．本モジュール
により，既存の物体検出やセマンティックセグメンテー
ションにより構築されるカテゴリレベルのノード（例：
“cup”） [7]に留まらず，“red metal mug”のように記
述的なインスタンスレベルの表現を獲得することが可
能になる．具体的には，SEEM [8]を用いて x

(j)
img に対

するセグメンテーションマスクを生成し，元の画像と，
各領域にインデックス番号を重畳した Visual Prompt
付きの画像の両方を VLMに並列で入力する．出力は，
集合 A(j) = {(ok, ak, fk)}Naf

k=1 である．ここで ok はイ
ンスタンスに関する表現，ak はロボットのアフォーダ
ンス，fk は行動実現可能性スコア，Naf は組合せ数を
それぞれ表す．

3.1.2 Multi-Level Representation (Level 3)

本モジュールでは，x
(j)
imgに対して，高レベルの領域

的な特徴と低レベルの視覚的な特徴を明示的に統合す
るMulti-Level Representationを獲得してレベル 3の
ノードとして格納する．具体的には，前者はVLMによ
り生成された記述文を text encoder（text-embedding-
3-large）で埋め込むことで特徴量 l(3,j)s ∈ Rdtを得る．
後者の特徴量 v(3,j) ∈ Rdm は，マルチモーダル基盤モ
デル（BEiT-3 [6]）の image encoderを用いて得られ
る．ここで，dt および dm は，それぞれの埋め込み表
現の次元数を表す．これらの特徴を統合した検索に関
しては，Sec. 3.2.2で詳述する．

3.1.3 Area Summarizer (Level N)

本モジュールでは，凝集型クラスタリングを適用し
てレベル iのノードを集約することにより，i ≥ 3に対
してレベル (i+1)のノードを構築する．既存のマルチ
モーダル基盤モデル [3–6]は，各画像を独立した特徴
量として扱っており，視覚外のコンテキストを捉える
ことが困難である．そこで本モジュールでは，[9]と同
様にノード間の物理・意味的距離の両方に基づいて凝
集型クラスタリングを行う．この際，各クラスタに対
して LLMを用いて要約文を生成し，text encoderで埋
め込むことで特徴量 l

(i+1,j)
s ∈ Rdt を得る．

3.2 階層型マルチモーダル検索
3.2.1 Recursive Top-Down Traversal

図 2 (b) に，指示文が与えられた際に FAMeに対し
て階層型マルチモーダル検索を行う手順を示す．第 1段
階として本モジュールでは，レベルN からレベル 3に
向けて FAMeを再帰的に探索する．各レベル iにおい
て，類似度スコア s(i,j) = sim(lt, l

(i,j)
s )に基づき，上位

Kb個のノードを選択する．ここで，sim(·, ·)はコサイ
ン類似度，lt ∈ Rdt は指示文の言語特徴量，l(i,j)s ∈ Rdt

はレベル iにおける j 番目のノードの言語特徴量を表
す．本モジュールにより，エリアやゾーンといった領
域的な特徴に関するフィルタリングが可能となる．本
モジュールの出力として，視点レベル（レベル 3）の
ノード集合 S ⊆ (v(3,j), l

(3,j)
s )が得られる．

3.2.2 Multi-Level Fusion

本モジュールでは，Multi-Level Representationで得
られた視覚・領域的な特徴を用いた複合的なマルチモー
ダル検索を行う．具体的には，Sの各要素に対して，以
下の類似度スコア s

(3,j)
mlf を計算する．

s
(3,j)
mlf = α · sim(lt, l

(3,j)
s ) + (1− α) · sim(lm,v

(3,j))

ここで，α ∈ [0, 1]はハイパーパラメータ，lm ∈ Rdm は
マルチモーダル基盤モデル（BEiT-3）の text encoder
から得られる特徴量を表す．既存研究では，第 1項（例：
[9]）または第 2項（例：[3–6]）の一方のみを単独で用
いていたが，これらを複合することでより包括的な言
語理解が可能になると期待される．



表 1 提案手法およびベースライン手法の定量的比較結果
[%] Target Object Receptapcle Overall

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

CLIP [3] 15.7 24.2 33.6 6.2 11.7 21.7 10.9 18.0 27.7

Long-CLIP [4] 24.6 36.1 48.5 3.5 9.2 19.9 14.0 22.6 34.2

BLIP-2 [5] 30.2 40.7 48.0 5.2 10.3 19.9 17.7 25.5 34.0

BEiT-3 [6] 29.0 42.1 53.8 8.9 15.4 27.6 19.0 28.7 40.7

HomeRobot* [1] 5.9 10.2 12.9 1.7 3.9 8.4 3.8 7.0 10.7

NLMap* [10] 15.1 19.2 30.4 7.3 15.1 23.6 11.2 17.2 27.0

RelaX-Former [11] 17.9 26.5 37.7 8.8 19.8 28.4 13.3 23.2 33.0

Embodied-RAG [9] 15.1 18.5 22.8 6.7 11.3 14.4 10.9 14.9 18.6

Feasible RAG（提案手法） 32.8 49.9 61.7 14.8 24.3 30.2 23.8 37.1 45.9

3.2.3 Feasibility-Aware Reranking

本モジュールでは，Multi-Level Fusionによってラン
ク付けされた S 内の上位Kr 個のノードに対して，レ
ベル 1および 2の A(j) を用いてリランキングを行う．
本モジュールは，Affordance Prefiltering，Descriptive
Instance Retrieval，および Feasibility Score Rerank-
ing (FSR) の 3段階で構成される．第 1段階では，ア
フォーダンスに基づきインスタンスノードをフィルタリ
ングする．具体的には，対象物体および配置目標のどち
らを検索するかに応じてそれぞれ “pick”および “place”
に相当するノードを対象とする．これにより，視覚的
だけでなく機能的な側面から候補物体を絞り込むこと
が可能となる．第 2段階では，Affordance Proposerに
よって生成された記述表現を LLMに入力し，指示文と
の類似度に基づきインスタンスノードにスコアを付与
する．第 3段階では，上位 Kf のインスタンスノード
に対して，行動実現性スコアに基づきリランキングを
行う．以上のような階層型マルチモーダル検索は，対
象物体および配置目標のそれぞれに対して個別に実行
され，最終的にランク付けられた画像リスト Ŷtargおよ
び Ŷrec がそれぞれ得られる．

4. 実験
4.1 実験設定
本研究では，Matterport3D（MP3D [12]）データセッ
トに基づき構築されたWholeHouse-MMベンチマーク
を新たに導入する．本タスクでは，数百枚の画像群を
含む建物規模の屋内環境および移動マニピュレーショ
ン指示文が求められる．OVMMに関する既存のベンチ
マークの多くは，テンプレートの指示文を用いている
か [1]，小規模な環境を前提としている [11, 13]．そこ
で，屋内環境における移動やシーン理解の用途で標準
的に用いられるMP3Dから大規模に画像を収集した．
各環境には，平均して 590枚の画像が含まれる．MP3D
は環境の地図を提供しているため，各waypointにおい
てパノラマ画像を 60度ずつ 6枚の画像に切り出した．
さらにWholeHouse-MMベンチマークでは，[11,13]と
同様に，クラウドソーシングによって指示文を人手で
アノテーションした．合計 116名のアノテータに対し，
環境中の 2枚の画像（対象物体・配置目標）を提示し
たうえで，free-formの移動マニピュレーション指示文
を作成するよう依頼した．

本ベンチマークは，実環境から収集された 2,360枚
の画像および 402の指示文で構成される．語彙数は 517
語，総単語数は 6,410語であり，1文あたりの平均語数
は 15.9語である．検証集合はハイパーパラメータの調
整に，テスト集合は手法の評価に用いた．
4.2 実験結果
表 1に，提案手法およびベースライン手法の定量的
比較結果を示す．評価指標として，recall@K（K = 5，
10，20）を用いた．主要評価指標は recall@10である．
対象物体，配置目標，および全体での評価値を報告す
る．なお，本ベンチマークでは検索性能の評価に焦点
を当てており，ロボットの物理的な操作は行わないた
め，提案手法における FSRは除外した．FSRに関す
る実験結果は， 5.章を参照されたい．ベースライン手
法として，代表的なマルチモーダル基盤モデル [3–6]，
OVMMタスクにおいて良好な結果が得られている手
法 [1,10,11]，および階層的なEmbodied Memoryを用
いる手法 [9]の合計 8つを用いた．
表 1より，提案手法は対象物体，配置目標，および
全体での recall@10において，それぞれ 49.9%，24.3%，
および 37.1%を達成した．一方で，ベースライン手法に
おける最良値はそれぞれ 42.1%，19.8%，および 28.7%
であり，提案手法はこれらをそれぞれ 7.8，4.5，およ
び 8.4ポイント上回った．同様に，すべての評価指標
において提案手法はベースラインを上回った．
5. 実機実験
5.1 実験設定
本実験には，DexWrist を搭載した Hello Robot

Stretch 2 [14]を使用した．本ロボットは，OVMMタ
スクにおける標準的なプラットフォームとして広く用
いられている [1,2]．実験はオフィスおよびキッチンか
ら構成される，広さ 5.0×7.0 m2の屋内環境を用い，10
種類の異なる家具が設置した．対象物体として，20種
類の日常物体を用いた．
まず，ロボットは FAMeを構築するために環境中の

viewpointを探索して巡回して，Intel RealSense D435i
カメラを用いて RGB画像を収集した．経路計画およ
び移動には，標準的な地図ベースの手法を用いた．次
に，ユーザにより無作為に選ばれた物体を家具まで運
搬する free-formの指示文が与えられた．合計で 40回
の試行を行い，各試行ごとに異なる指示文が用いられ



表 2 実機実験における定量的結果
手法 [%] R@5 ↑ SR ↑

BEiT-3 [6] 79 45
Feasible RAG (w/o FSR) 94 70
Feasible RAG (full) 94 85

た．指示文が与えられると，対象物体および配置目標
の画像が検索され，それぞれ上位 5件の画像がユーザ
に提示された．最後に，ロボットはユーザが選択した
画像に基づき物体把持，運搬，および物体配置動作を
行った．なお，これらの動作に関する軌道生成はヒュー
リスティックに行われた．
5.2 実験結果
表 2に，実機実験における定量的結果を示す．本実
験では，表 1において最良のベースライン手法であっ
た BEiT-3 [6] との比較を行った．評価指標としては，
recall@5およびタスク成功率 (SR) を用いた．表 2に
示すように，提案手法は recall@5において 94%を達成
し，ベースライン手法を 15 ポイント上回った．同様
に，提案手法は SRにおいて 85%を達成し，ベースラ
イン手法を 40ポイント上回った．さらに，提案手法に
おける FSRの有効性を検証するため，本モジュールを
除いた ablation studyを行った．表 2より，提案手法
は FSRを含む場合に 85%の SRを達成し，FSRを除
いた場合の 70%と比較して 15ポイント改善した．以上
より，FSRを用いて把持・配置の行動実現性の高い物
体を優先的に選択することで，SRの向上に寄与するこ
とが示唆される．
図 3に，実機実験における成功例を示す．正解画像お
よび意味的には正しいが行動実現性が低い画像は，そ
れぞれ緑色およびオレンジ色の枠線で示される．本例
における xinst は，“Please deliver a cup to the desk
that has some coffee powder on it.”であった．結果よ
り，提案手法はキッチンカウンターに直立する緑色の
カップを 1位にランク付けた一方，FSRを除いた場合
は冷蔵庫の上の奥に置かれたカップや倒れたカップな
ど，行動実現性の低い候補を上位にランク付けた．同
様に，提案手法は整理された机を 1位にランク付けた
のに対し，FSRを除いた場合は散らかった机をより上
位にランク付けた．以上より，FSRは曖昧な指示文が
与えられた際により行動実現性が高い物体を上位に提
示することで SRの向上に寄与すると考えられる．
6. おわりに
本研究では，環境の画像群から対象物体および配置
目標を検索して移動マニピュレーションを行うタスク
を扱った．我々は，行動実現性を考慮した FAMeに基
づき，視覚・領域的な特徴を統合する階層型マルチモー
ダル検索手法である Feasible RAGを提案した．新た
に構築したWholeHouse-MMベンチマークおよび実機
実験において，提案手法は標準的な評価指標でベース
ライン手法を上回った．
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図 3 実機実験における定性的結果
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