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マルチモーダル基盤モデルと混合緩和損失を用いた
大規模屋内検索エンジン

今井悠人
慶應義塾大学理工学部情報工学科

Abstract: 本研究では，大規模な屋内環境内の物体の画像を，Open-vocabularyなユーザ指示に基づきランク付けを行うタスクを扱
う．画像から画素・位置関係を含む複数の粒度での特徴抽出および環境中に存在する類似物体の影響を緩和する損失を提案する．
提案手法は，新たに構築した YAGAMIデータセットおよび LTRRIE-2.0データセットにおいて，全ての評価指標においてベース
ライン手法を上回る結果を得た．
Keywords: Learning to Rank, Object Image Retrieval, Contrastiveness

1. 研究背景・目的
本研究では，人間がロボットに実環境中の物体に関する自
然言語による指示を与えた時，対象物体を検索するタスクを
扱う．複雑な参照表現を含む open-vocabulary な指示文は曖
昧さや冗長性を含むことが多いため，指示文から対象物体を
正しく把握することは難しい．また，検索空間が大きくなる
ほど，類似した物体が含まれやすく，画像中の物体理解がよ
り重要となる．本論文では，大規模屋内空間中の検索を行う
ために，画素・位置関係を含む複数の粒度からの特徴抽出お
よび混合緩和損失による対照性の緩和を提案する．

2. 方法
提案手法は Granular Representation from Entire to Pixels

(GREP)，Instruction Noun Phrase Encoder(INPE)，Relaxing

Contrastive Similarity (RCS) の 3 つのモジュールから構成さ
れる．提案手法の入力は指示文 xinst，対象物体領域集合 T，
環境画像集合 C である．なお，以下では T，C の n番目の要
素を x

(n)
t ，x

(n)
c とする．

GREP モジュールでは，画素・空間関係・対象物体・画像
全体の 4つの粒度から特徴抽出を行う．まず，画素単位につ
いては，SAN [1]を参考に CLIP [2]から画素単位での特徴を
得る．具体的には，x

(n)
c を SANに入力し，以下の式から中

間特徴 h
(i)
SAN を得る．

h
(i)
SAN = CLIP(ic)

(
x(n)

c

)
+ Transformer(it)

(
x(n)

c

)
ここで，CLIP(ic) および Transformer(it) は CLIP画像エン
コーダ (ViT-B/16) 第 ic 層および第 it 層の transformer 層を
表す．h

(i)
SAN を MLP に入力して得られる h

(n)
px が画素単位で

の特徴である．
次に，空間関係に関しては，x

(n)
c に対し，CLIP 画像エン

コーダ (RN50x4) の中間層出力に Positional Encoding [3] を
加えたものを h

(n)
mid とする．この h

(n)
mid に対し畳み込みを繰り

返すことで，空間的な画像特徴 h
(n)
sp を得る．

対象物体，画像全体については，事前学習済みの CLIP 画
像エンコーダ (ViT-L/14) を用いて，画像特徴 h

(n)
t ，h

(n)
c を

それぞれ抽出する．
GREPモジュールの出力は，h(n)

px ,h(n)
sp ，h(n)

t ，h(n)
c をMLP

に入力した h
(n)
img である．

INPE モジュールでは，xinst に [4] を適用し，Nnoun 個の

名詞句 x
(k)
noun(k = 1, ..., Nnoun) を得る．その後，CLIP テキ

ストエンコーダ [2] を用いて xinst および x
(k)
noun から指示文

に関する言語特徴量 hinst および h
(k)
noun を獲得する．最後に，

transformer層に h
(k)
noun を連結したものを入力し，この出力と

hinst を MLP に入力することでモジュールの出力となる言語
特徴量 htxt が得られる．
RCSでは，CNPEと GREPから得られた htxt および h

(n)
img

によって得られるコサイン類似度 s を出力する．s は，以下
の式で計算される．

s(xinst,x
(n)
t ) =

htxt · h(n)
img

||htxt|| ||h(n)
img ||

モデルの出力は sに基づきランク付けされた画像集合 T’で
ある．また，ここで計算した s に基づき，損失を計算する．
本研究では損失関数として，ReCo [5]損失と InfoNCE [6]損
失を組み合わせた混合緩和損失を提案する．これらは負例に
対する演算が異なる．具体的には，InfoNCE損失はすべての
負例に対して類似度を-1に近づけるように学習するが，ReCo
損失は類似度が正の負例に対し類似度を 0に近づけるよう学
習する．一方で，ReCo 損失は部分的にしか負例に対する最
適化を行わないため，学習効率が悪い．そこで本研究では，
これらをバランスした混合緩和損失 Lmix を提案する．Lmix

は以下の形で表される．

Lmix = λInfoNCELInfoNCE + λReCoLReCo

ここで，LInfoNCE，λInfoNCE，LReCo，λReCo は InfoNCE 損失，
InfoNCE損失の重み，ReCo損失，ReCo損失の重みを表す．

3. 実験設定
本研究では，YAGAMI データセットおよび LTRRIE デー
タセット [7] を拡張した LTRRIE-2.0 データセットを作成し
た．YAGAMI データセットの画像群は，矢上キャンパス内
約 3,000 m2 にわたって，モバイルデバイスによって撮影さ
れた．また，LTRRIE-2.0データセットは，疑似的に大規模環
境を再現するために，LTRRIEデータセット内の複数の環境
から検索できるように拡張された．

4. 結果
図 1 に YAGAMI データセットにおける成功例の定性的結
果を示す．提案手法およびMultiRankIt []において，xinst
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図 1定性的結果

に対する正解および上位 3件の検索結果を表している．緑
色で囲まれている領域が x

(n)
t ，赤く囲まれている画像は正解

の x
(n)
c を表す．

図 1 では，xinst として “Please look at the leftmost of the

three potted plants placed on the shelf.” を入力した場合の結
果を表している．MultiRankIt では 16 位に検索されている
対象が，提案手法では 1 位に検索されている．指示文中の，
“the leftmost of the three potted plants”という空間的な位置関
係を提案手法は正確に把握されており，これは hsp が効果的
であったと考えられる．さらに，MultiRankIt の上位 3 件も
potted plants を検索しているにも関わらず，正解を正しく検
索できていない．一方で，提案手法では正しいサンプルを予
測できている．このような類似した物体に対して，RCSで計
算した ReCo損失を考慮した損失関数が有効であったと考え
られる．

5. 結論
本研究では，指示文および環境中の画像集合と物体領域が
与えられた場合に，対象物体を検索するタスクに取り組んだ．
将来研究としては，実機での実験や座標位置の導入が考えら
れる．
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