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市街地での移動指示文に基づく目標領域予測
畑中駿平

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，画像・移動指示文・セマンティックセグメンテーションマスクの 3つのモダリティを扱うことができる，
Trimodal Navigable Region Segmentation Model (TNRSM) を提案する．このモデルを Talk2Car-Regsegデータセットで検
証した．結果として，提案手法は，移動指示理解タスクにおいて，全ての評価指標でベースライン手法を上回る性能を得られた．
Keywords: Understanding Navigation Instructions, Target Region Prediction, Segmentation

1. 研究背景・目的
本研究では，移動指示文を理解し目標領域のセグメンテー
ションマスクを生成するタスクを扱う．例えば，“木の横に駐
車してください” という指示があった場合，木の横の領域を
目標の駐車位置としてセグメンテーションマスクを生成する
ことが望ましい．既存手法の [7]では，視覚モダリティのエン
コーダモジュールは，マスクに関連するセグメンテーション
タスクである RNR のように，セマンティックセグメンテー
ションレベルで画像の特徴量を考慮することができない．本
研究では，言語，画像，セマンティックセグメンテーション
マスクの 3 つのモダリティを扱うトリモーダルなエンコー
ダデコーダモデル TNRSM (Trimodal Navigable Region

Segmentation Model)を提案する．これにより，画像全体と
セマンティックセグメンテーションレベルで視覚モダリティ
を同時に考慮することにより，目標領域のセグメンテーショ
ンマスクタスクを解決することができる．

2. 方法
提案手法のネットワークは Trimodal Encoderおよび Tri-

modal Decoder の 2 つのモジュールから構成される．ネッ
トワークの入力は画像 Ximg および移動指示文 Xinst であ
る．本研究では，事前学習済みモデルである RoBERTa [5]

を用いて Xinst を言語特徴量 Linst として埋め込む．また，
CitySpace データセット [3]で学習されたMask2Former モ
デル [2] を用いてセマンティクスセグメンテーションマスク
Xmask をゼロショット生成する．
Trimodal Encoder は 4 つのブロックで構成されており，
各ブロックは 3 つのサブブロックで構成される．具体的に
は Text-Image Encoder (TIE) Block および Text-Mask

Encoder (TME) Blockの 2つのサブブロックから構成され
ている．TIE Block は，Swin Transformer Block [6] およ
び Pixel-Word Attention Module (PWAM) [8]から構成さ
れている．
Trimodal Decoder では，以下の式のように第 i 層目の

TIEおよび TMEで得られた特徴量 F
(i)
img および F

(i)
mask を用

いて最終的なセグメンテーションマスクを得る．

H(i) =


[
F

(i)
img;F

(i)
mask

]
i = M

Conv
([

fup
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)
;F
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M , [·; ·], fup はそれぞれ Trimodal Encoder のブロック数，
チャネル方向の結合，バイリニア補間によるアップサンプリ

“pull over by that green trashcan on the right.”

(a) 正解 (b) ベースライン手法 (c) 提案手法
図 1 提案手法の成功例．(a): 正解．(b): ベースライン手法．
(c):提案手法．

ングを表す．モデルの最終的な出力は，予測されたセグメン
テーションマスクに対応する予測確率を 0.5 の閾値で二値化
しすることで得られる H ×W 次元のセグメンテーションマ
スク ŷ である．

3. 実験設定

本実験では，モデルの評価に Talk2Car-RegSeg のデータ
セット [7]を使用した．Talk2Car-RegSegは，nuScenes [1]

および Talk2Car [4] データセットに基づいて構築された
データセットである．Talk2Car-RegSeg データセットは，
Talk2Car データセットを元に，対象領域のセグメンテー
ションマスクを新たにアノテーションしている．

4. 結果

図 1に成功例の定性的な結果を示す．図中の (a)，(b)，(c)
は，それぞれ正解，ベースライン手法の予測結果，提案手法
の予測結果を示す．画像に対する移動指示文は，“pull over

by that green trashcan on the right.” であった．このと
き，ベースライン手法では，対象領域に加えて，左側のゴミ
箱付近も誤ってマスクしていたのに対し，提案手法では，対
象領域を正しく予測することができた．

5. 結論

本研究では，移動指示文およびモビリティの正面カメラ画
像が与えられた場合に，目標領域に対するセグメンテーショ
ンマスクを生成する RNR タスクに取り組んだ．将来研究と
しては，RNR タスクのマルチタスクとして，目標領域の矩
形領域を予測するデコーダモジュールを新たに導入すること
が考えられる．
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