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生活支援ロボットによる参照表現理解モデルの構築
吉田悠 1，杉浦孔明 1

1 慶應義塾大学大学院理工学研究科開放環境科学専攻
Abstract:

本研究では，物体操作指示文に対する対象物体のセグメンテーションマスクを生成するモデルの開発を行った．このタスクは，
ユーザの指示が曖昧であることや，複数の候補が存在する可能性があることから，挑戦的な課題である．本論文では，既存手法
の計算コストを削減しつつ，性能を向上させるため，Language-Aware Conv-Attentional Transformers with box-supervision

(LACT-BS) モデルを提案する．本手法は，標準的な評価尺度と計算効率においてベースライン手法を上回る性能を達成した．
Keywords: Referring Expression Segmentation, box-supervised, multimodal language processing

1. 研究背景・目的

高齢化が進行している現代社会において，日常生活におけ
る介助支援の必要性は高まっている．その結果，在宅介助者
の不足が社会問題となっており，被介助者を物理的に支援可
能な生活支援ロボットが注目されている．
ロボットが動作の対象となる物体を特定する際，マスクを
用いた対象物体の予測は，物体の位置や形状を正確に把握す
るのにはるかに有用である．しかし，高性能のセグメンテー
ションモデルの構築には，学習データにピクセル単位のアノ
テーションが必要であり，非常に時間や手間がかかる．
そこで，我々はセグメンテーションマスクではなく，対象物
体の矩形領域を学習に用いる box-supervised approach に着
目する．本論文では，Language-Aware Conv-Attentional

Transformers with box-supervision (LACT-BS) を提案す
る．本手法は box-supervised の条件下におけるマルチモー
ダルセグメンテーション性能の向上のために設計され，さら
に学習時の計算量を削減することが可能になっている．

2. 方法

提案手法の新規性は以下である．
• REVERIE-seg を扱う LACT-BS を提案し，予測した
矩形領域に関する box-specific coordinate loss を導入
した．

• LACT-BSの Encoderにおいて，計算量削減のために，
Factorized Attention[1]を用いた構造を導入した．

2.1 REVERIE-seg

本論文で扱うタスクを，Remote Embodied Visual refer-

ring Expression in Real Indoor Environments segmenta-

tion (REVERIE-seg) と定義する．本タスクでは，指示文と
画像が与えられたときに，モデルが対象物体のセグメンテー
ションマスクを生成する必要がある．
扱うデータセットとして，Vision-and-Language Naviga-

tionや Object Localizationにおける標準データセットであ
る REVERIE dataset[2]から，対象物体が映っているキュー
ブマップ，命令文，対象物体の矩形領域をそれぞれ抽出し，
REVERIE-seg dataset を構築した．評価には，テスト集合
の対象物体についてのみ，ground truthのセグメンテーショ
ンマスクが必要であるため，追加でアノテーションを行った．

2.2 Encoder

LACT-BS の Encoder は，画像特徴量の抽出を行ういく
つかの CoaT Blockで構成される．CoaT Blockでは，一般
的な self-attentionではなく，Factorized Attention[1]を適
用する．これにより，計算量を線形にすることができる．
また，CoaT Block から出力される CLS token の表現を

線形変換することで，対象物体の矩形領域の座標 Ŷcoord を予
測し，後述する損失関数で補助ロスとして使用した．

2.3 損失関数
損失関数 Lを以下に示す．

L = λceLce(Yb, Ŷ ) + λfocalLfocal(Yb, Ŷ ) + Lcoord + Lboxinst,

Lcoord = λL1LSSE(Ycoord, Ŷcoord) + λIoULIoU(Ycoord, Ŷcoord).

ここで，λce, λfocal, λL1, λIoU, λproj, λpairwise はハイパー
パラメータである．Yb は ground-truthの矩形領域，Ŷ は予
測したセグメンテーションマスクを示す．また，Lce は交差
エントロピー誤差，Lfocal は Focal loss[3]，Lboxinst は [4]で
提案された損失関数をそれぞれ示す．
Lcoord は本研究で提案する box-specific coordinate loss

を示し，LSSEとLIoUで構成される．Ycoordは ground-truth

の矩形領域の座標を使用する．LSSE は二乗和誤差を示す．
また， LIoU は補助損失であり，以下で定義される．

LIoU = 1− IoU(Ycoord, Ŷcoord)

ここで，IoUは Intersection over Unionを示す．

3. 結果
3.1 定量的結果
Table 1 に，参照表現セグメンテーションタスクにおいて
代表的なモデルである LAVT[5] との比較結果を示す．実験
は 5 回行い，結果はその平均値と標準偏差を示す．評価指
標として，mean intersection-over-union (mIoU)，overall

intersection-over-union (oIoU)，0.5, 0.7, 0.9の閾値 kにお
ける Precision@k (P@k) を使用した．LAVTと提案手法の
mIoUはそれぞれ 25.85ポイントと 32.70ポイントであった．

Table 1 REVERIE-segにおける定量的結果
Method mIoU oIoU P@0.5 P@0.7 P@0.9

LAVT[5] 25.85±1.43 33.13±0.76 26.51±2.41 7.57±1.00 0.38±0.22

Ours 32.70±0.36 34.20±0.81 35.24±0.96 9.88±0.90 0.51±0.00
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3.2 計算コストの比較

Table 2 に，LAVT との計算コストの比較結果を示す．
LAVT は，パラメータ数 118M，積和演算数 444G，学習時
間 22min/epoch であった．一方，提案手法では，パラメー
タ数，積和演算数，学習時間がそれぞれ 54.4M，139G，15

分/epochとなった．
Table 2 計算コストの比較

Method
#Params

(M)

#Mult-adds

(G)

Training time

(min/epoch)

LAVT[5] 118 444 22

Ours 54.4 139 15

3.3 定性的結果

Fig. 1に，REVERIE-segにおける定性的結果を示す．入
力画像に対する命令文は “Fluff up the black pillow that

is on the brown easy chair in the office containing the

pictures of boom boxes.” である. LAVT の予測マスクは，
誤って対象物体ではない手前のクッションをマスクしてい
るのに対し，提案手法の予測マスクは ground-truth と同じ
クッションを示している.

Fig. 1 REVERIE-segにおける定性的結果

4. 考察

Table 1より，提案手法がmIoUにおいて LAVTを 6.85ポ
イント上回っていることがわかる．また，全てのメトリクス
において，提案手法は LAVTを上回っている．また Table 2

より，提案手法は LAVTと比較して，パラメータ数，積和演
算数，学習時間がそれぞれ 63.6M，305G，7min/epoch減少
している．したがって，提案手法は計算コストを削減しつつ，
性能を向上させることができた．

5. 結論

命令文の対象物体に対してセグメンテーションを行う
REVERIE-seg タスクを提案し，そのうち，セグメンテー
ションマスクの代わりに対象物体の矩形領域を学習で用い
ることに着目した．Box-specific coordinate loss を導入し
た REVRIE-seg モデルである LACT-BS を提案し，また，
Visual Encoderに Factorized Attentionを用いた構造を導
入することで，計算量の削減を行った．LACT-BS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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