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概要
自然言語による指示で生活支援ロボットが操作

できれば便利であるが，現状，生活支援ロボットの
命令文理解性能は十分ではない．そこで，本研究で
は，複数の参照表現を含む命令文および画像から動
作対象の物体のマスクを予測するタスクを扱う．既
存研究では，頂点の順番は異なるが同じ多角形を表
す場合を区別して扱っているため，正解と近い多角
形を予測しているにも関わらず，異なる多角形と判
断してしまい，不適切な学習を促してしまうという
問題がある．そこで本論文では，複雑な参照表現を
含む命令文から対象物のマスクを生成するセグメ
ンテーションモデルを提案する．本手法の新規性
は，最適輸送を用いた Polygon Matching Lossの導入
である．命令文，室内環境の画像，対象物のマスク
で構成されるデータセットによる評価の結果，提案
手法は標準的な評価尺度である mean IoUにおいて，
ベースライン手法を 10.41ポイント上回った．

1 はじめに
現代社会で高齢化が進む中，日常生活における介

助支援の重要性が高まっているが，その介助を担う
在宅介助者は不足している．この解決策として，被
介助者に物理的な支援が可能な生活支援ロボットが
注目されている [1]．生活支援ロボットは，被介助
者からの自然言語による指示で物体の把持や移動に
関する操作を行うことが期待されている．しかし，
現状ではその命令文理解性能は不十分である [2]．
本研究では，物体操作に関する命令文が与えられ

た際，対象物のマスクを生成するObject Segmentation
from Manipulation Instructions (OSMI) タスクを扱う．
例えば，“Go into the living room and give me the pillow
nearest the plant.” という命令文が与えられたとき，
植物に最も近い枕のマスクを生成することが望まし

Instruction : “Go into the living room and
give me the pillow nearest the plant.”

図 1: OSMIタスクの具体例

い．本タスクはロボットによる物体把持において重
要である．なぜなら，ロボットが物体を把持する場
面では，その形状や位置を特定することが重要であ
り，マスクによる把持物体の領域予測のほうが，矩
形領域による予測よりも望ましいからである．

OSMIタスクと関係が深いタスクとして，Referring
Expression Segmentation （RES）タスク [3] がある．
RES タスクに比べ，本研究で扱う OSMI タスクで
は，ナビゲーション命令から始まる 2文以上の命令
文が多く，対象物を修飾する文が複数含まれている
場合があり，単純な RESタスクよりも困難である．
例えば，複数の物体の上にキャンドルがおいてある
画像に対して，命令文 “Go to the table. And pick up
the candle on the right.”が与えられているとする．そ
の際，“the candle on the right”のみでは対象物体を特
定できない可能性がある．この例では，“the table”
が対象物を間接的に修飾しているため，その表現の
理解が重要になる．

RESタスクを扱う既存研究は多く存在する [4–8]．
しかし，これらの既存手法では，部分的なマスクし
か生成されない場合や，複雑な参照表現を理解でき
ず，対象と同カテゴリの異なる物体のマスクを生成
する場合があるため，OSMIタスクのためのモデル
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としては不十分である．
多角形に基づくマスクを用いて予測する手法であ

る SeqTR [7]は,対象物を表す多角形の頂点を予測す
るため，画素単位でマスクを予測する手法よりも断
片的なマスクを生成する可能性は低い．しかし，頂
点の順番は異なるが同じ多角形を表す場合を区別し
て扱っているため，正解と近い多角形を予測してい
るにも関わらず，異なる多角形と判断し，非効率的
な学習を促してしまう問題がある．
そこで，本研究では複雑な参照表現を含む命令

文から対象物のマスクを生成するセグメンテー
ションモデル Polygon Optimal tRansport TransformER
(PORTER)を提案する．既存手法との主要な違いは，
最適輸送を用いた Polygon Matching Lossを導入する
点である．これにより，予測マスクの頂点順序に
関係なく正解マスクに近づくような学習が期待さ
れる．
本研究の独自性は以下である．
• 多角形において頂点の順番が異なっても同じ多
角形を表す場合を扱うために，最適輸送を用い
た Polygon Matching Lossを導入する．

• 大規模言語モデルを用いて，命令文に対して対
象物に関する修飾関係を明瞭にする言い換えを
行う Paraphraserを導入する．

2 問題設定
本研究で扱うOSMIタスク [6]では，命令文が指す

対象物に対して,マスクを生成することが望ましい．
図 1 に本タスクの具体例を示す. 例えば，“Go into
the living room and give me the pillow nearest the plant.”
という命令文が与えられた際，紫色の領域で示すマ
スクの生成を目標とする．入力は画像および命令文
である．出力は対象物に対するマスクである．本
研究では，対象物は 1つであることを前提とする．
評価尺度として，RESにおいて標準的である mean
IoU(mIoU)，Precision@𝑘(P@𝑘)を用いる．

3 提案手法
提案手法は多角形に基づくマスクを扱う手法 [7]

を拡張した，OSMIタスクを扱うモデルである．既
存手法では，頂点の順番が異なるが同じ多角形を
表す場合を考慮していない．このような場合に対
応するため，提案手法は最適輸送に基づく Polygon
Matching Lossを導入する．これは，頂点集合以外の

図 2: 提案手法のネットワーク構造．

追加情報を必要としないため，提案手法は既存の多
角形に基づくマスクを扱う手法一般に適用可能であ
ると考えられる．
既存手法との主な違いは以下である．
• 多角形において頂点の順番が異なっても同じ多
角形を表す場合を扱うために，頂点集合全体と
して正解マスクに近づける最適輸送に基づく
Polygon Matching Lossを導入する．

• 大規模言語モデルを用いて，命令文に対して対
象物に関する修飾関係を明瞭にする言い換えを
行う Paraphraserを導入する．

図 2 に提案手法のモデル構造を示す．提案手法
は大きく分けて Paraphraser, Image Encoder および
Optimal Transport Vertex Predictor の 3 つのモジュー
ルから構成される．
ネットワークの入力 𝒙 は 𝒙 = {𝒙img, 𝒙inst} である．

ここに，𝒙img ∈ ℝ𝐻×𝑊×3，𝒙inst ∈ {0, 1}𝑣×𝑙 はそれぞれ
画像，命令文を表す．また，𝐻，𝑊，𝑣 および 𝑙 はそ
れぞれ画像の高さ，幅，命令文の語彙サイズおよび
最大トークン数を表す.

3.1 Paraphraser

OSMIタスクでは，対象物を修飾する文が複数含
まれている場合があるが，既存手法はこのような場
合を考慮していない．そのため，Paraphraserは命令
文に対して対象物に関する修飾関係を明瞭にする言
い換えを行う．入力は 𝒙inst であり，出力は言い換え
を行った命令文 𝒙p-inst である．本モジュールでは，
大規模言語モデルである gpt-3.5-turbo [9]を用いる．
例として，𝒙inst が “Go to the dining table. Then pick up
the candle on the right.” であるとき，gpt-3.5-turbo か
ら “#Pick up the right candle on the dining table.#”とい
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う文を得る．次に文頭と文末の “#”を除去すること
で，最終的に 𝒙p-instとして “Pick up the right candle on
the dining table.” を得る．その後，OpenAIが提供す
る text-embedding-ada-002 [10]を用いて 𝒙p-inst から言
語特徴量 𝐿 ∈ ℝ𝐶 を抽出した．ここに 𝐶 は 𝐿 の次元
数を示す.

3.2 Image Encoder

実世界のオブジェクトについて，単一の解像度
で特徴を抽出するだけでは，小さなオブジェクト
や遠くのオブジェクトに対する性能が劣化する場
合がある．Image Encoder では，このような場合を
扱うために，異なる解像度を組み合わせて画像特
徴の抽出を行う．本モジュールは，DarkNet-53 [11]
に基づく畳み込みネットワークで構成される．入
力は 𝒙img であり，出力は解像度の違う 𝑀𝑉 種類の
中間層における画像特徴量 {𝑉𝑖}𝑀𝑉

𝑖=1 である．ここに
𝑉𝑖 ∈ ℝ𝐻𝑖×𝑊𝑖×𝐶𝑖 であり，𝐻𝑖，𝑊𝑖，𝐶𝑖 は 𝑉𝑖 の画像サイ
ズおよびチャネル数を示す. 得られた 𝑉𝑖 に畳み込み
を行い，チャネル方向に結合することで，最終的な
画像特徴量 𝑉 ∈ ℝ𝐻𝑉×𝑊𝑉×𝐶𝑉 を得る．𝐿 および 𝑉 か
らマルチモーダル特徴量 ℎ𝑀𝑀 = tanh(𝑉) ⊙ tanh(𝐿)を
得る．ただし，⊙は要素ごとの乗算を表す．
3.3 Optimal Transport Vertex Predictor

多角形に基づくマスクを扱う既存手法 [7, 8]では，
頂点の順番が異なっても同じ多角形を表す場合を
考慮できていない．Optimal Transport Vertex Predictor
(OTVP)では，このような場合を扱うために最適輸
送を用いてマッチングを行い，多角形の頂点を予測
する．このような場合を扱うために最適輸送を用い
てマッチングを行い，多角形の頂点を予測する．

OTVPは，ℎ𝑀𝑀 および頂点の埋め込み表現 𝐸を入
力とし，予測マスクの頂点集合を Ŷ =

{
�̂�𝑖 ∈ ℝ2}𝑀

𝑖=1
を出力する．ここに，�̂�𝑖 および 𝑀 はそれぞれ多角
形を構成する頂点の座標および頂点数を表す．

OTVPは transformer encoderおよび transformer de-
coderで構成される．transformer encoderは 𝑛enc 層の
transformer layerから構成される．ℎ𝑀𝑀を transformer
encoderに入力し，ℎenc ∈ ℝ𝐻𝑀𝑀𝑊𝑀𝑀×𝑑enc が得られる．
ここで，𝑑enc は次元数を示す．transformer decoderは
𝑛dec 層の transformer layerから構成される．ℎdec 及び
𝐸 を transformer decoderに入力し，ℎdec ∈ ℝ2𝑀×𝑑dec が
得られる．ここで，𝑑decは次元数を示す．最終的に，
ℎdecに線形変換を行うことで Ŷが得られる．

表 1: 各手法における定量的結果．
method mIoU [%] P@0.5 [%] P@0.7 [%]

MDSM [6] 24.36 ± 3.87 22.49 ± 5.46 13.71 ± 3.34

LAVT [4] 28.16 ± 2.85 26.46 ± 4.01 18.75 ± 3.29

Ours 38.57 ± 2.77 48.96 ± 3.04 26.15 ± 1.90

提案する最適輸送に基づくポリゴンマッチングで
は，予測マスクの頂点集合と正解マスクの頂点集合
とのマッチングのために最適輸送問題を解く．すな
わち，予測マスクの頂点集合 Ŷと正解マスクの頂点
集合Y=

{
𝒗𝒊 ∈ ℝ2}𝑀

𝑖=1の 2つが与えられたとき，最小
の輸送コストで Ŷを Yに移動させる輸送計画を求
める．Ŷおよび Yを 2つの離散分布 𝛼 =

∑𝑀
𝑖=1 𝒂𝑖𝛿�̂�𝑖

および 𝛽 =
∑𝑀

𝑗=1 𝒃 𝑗𝛿𝒗 𝑗 とみなす．ここに，𝛿𝒗𝑖 は 𝒗𝑖を
中心とするディラックのデルタ関数を表す．重みベ
クトル 𝒂 および 𝒃 は，∑𝑀

𝑖=1 𝒂𝑖 =
∑𝑀

𝑗=1 𝒃 𝑗 = 1を満た
す．このとき，Ŷと Yの間の最小輸送コスト，す
なわちLOTは次のように定義される．

LOT = min
𝑷∈U(𝒂,𝒃)

𝑀∑
𝑖=1

𝑀∑
𝑗=1

𝐶 (�̂�𝑖 , 𝒗 𝑗 )𝑷𝑖 𝑗 (1)

ここに，
U(𝒂, 𝒃) ={

𝑷 ∈ ℝ𝑀×𝑀 |𝑷𝑖 𝑗 ≥ 0, 𝑷1𝑀 = 𝒂, 𝑷⊤1𝑀 = 𝒃
} (2)

であり，𝐶および 𝑷𝑖 𝑗 は �̂�𝑖 から 𝒗𝑖 への輸送コストお
よび輸送計画である．また，1𝑀は成分が全て 1であ
る𝑀次元ベクトルを表す．𝐶は𝐶

(
�̂�𝑖 , 𝒗 𝑗

)
= ∥ �̂�𝑖−𝒗 𝑗 ∥2

であり，∥ · ∥2 は 𝐿2 ノルムを表す．本研究では，式
(1)を効率的に計算するためにエントロピー正則化
を行い，Sinkhornアルゴリズム [12]を用いる．

4 実験設定
本研究では，SHIMRIE データセット [6] に基づ
き，SHIMRIEv2データセットを構築した．SHIMRIE
データセットには，指示文，対象物に関連する画
像，対象物の画素単位のマスクが含まれている．
SHIMRIEv2データセットを構築したのは，SHIMRIE
データセットには次の 2 つの問題があるためで
ある．(i) 多角形に基づくマスクが必要である．
(ii)SHIMRIEデータセットには，十分な精度のマス
クを持たないサンプルが含まれている．(i) の問題
に対して，SHIMRIEv2 データセットでは画素単位
のマスクに加えて多角形に基づくマスクを導入し
た．(ii)の問題に対して,この原因は SHIMRIEデー
タセットがMatterport3Dデータセット [13]に含まれ
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“Take down the photo collage of flowers above the black shelf stand in the hallway with a basket of sports balls.”

図 3: 成功例の定性的結果. (a) LAVT [4], (b) MDSM [6], (c)提案手法, (d)正解マスク画像.

るボクセルレベルのクラス情報と，REVERIEデー
タセット [2]に含まれる対象物を囲む矩形領域を用
いて,半自動的に対象物の 2次元セグメンテーショ
ンマスクを抽出していたためだと考えられる．そこ
で，SHIMRIEv2 データセットでは手動で精緻化し
たマスクを導入した．

SHIMRIEv2データセットには，4,341枚の画像に
対応する，11,371の命令文および対象物のマスクの
ペアが含まれている. 命令文の語彙サイズは 3,558，
全単語数は 196,541語，平均文長は 18.8である. 本
研究では，計算量削減のため，640× 480の元画像
を 256× 256にリサイズした.

5 実験結果
5.1 定量的結果
表 1に MDSM [6]，LAVT [4]と提案手法との比較

に関する定量的結果を示す．各スコアは，5回実験
における平均値および標準偏差を表す. ベースライ
ン手法として，LAVT [4]およびMDSM [6]を使用し
た．LAVTは OSMIタスクと関連の深い RESタスク
において，MDSMは OSMIタスクにおいて良好な結
果が得られているモデルであるためベースライン手
法として選択した．
評価尺度には，mIoU，Precision@𝑘(P@𝑘) を用い

た. mIoUおよび P@𝑘 は，OSMIタスクと関連の深
い RESタスクにおける標準的な尺度であるため使
用した．また，本実験の主要尺度は mIoUとした．
表1より，主要尺度であるmIoUにおいて，MDSM，

LAVT および提案手法はそれぞれ 24.36, 28.16およ
び 38.57であり，提案手法はMDSMより 14.21ポイ
ント，LAVTより 10.41ポイント上回った. さらに，
P@0.5および P@0.7においても提案手法はMDSM，
LAVTを上回る性能であった. 以上より，提案手法

が最も良好な性能であったといえる. 主要尺度の
mIoUにおいて LAVTと提案手法の性能差は統計有
意であった (𝑝 < 0.05)．

5.2 定性的結果
図 3に定性的結果を示す. 図において，(a), (b), (c)
および (d)はそれぞれ，LAVTの予測マスク，MDSM
の予測マスク，提案手法の予測マスクおよび正解
マスクを示す. 図 3における命令文は，“Take down
the photo collage of flowers above the black shelf stand in
the hallway with a basket of sports balls.”であり，対象
物は画像の右側にある花のコラージュ写真である．
LAVTおよびMDSMでは，写真の一部のマスクのみ
を生成しており，さらに，誤って隣の展示物のマス
クを生成している．それに対して，提案手法では正
確に花のコラージュ写真のマスクを生成している．

6 おわりに
本研究では，物体操作に関する命令文の対象物の
マスクを生成する OSMIタスクを扱った.本研究の
貢献は以下である.

• 多角形において頂点の順番が異なっても同じ多
角形を表す場合を扱うために，最適輸送を用い
た Polygon Matching Lossを提案した．

• 大規模言語モデルを用いて，命令文に対して対
象物に関する修飾関係を明瞭にする言い換えを
行う Paraphraserを提案した．

• 本タスクと関連の深い RESタスクにおいて標
準的な評価尺度である mIoU，Precision@𝑘 につ
いて，提案手法がベースライン手法を上回った.

将来研究として，実機による物体把持タスクへの
適用が挙げられる.
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A 付録
A.1 関連研究
マルチモーダル言語処理に関する研究は広く行わ

れている [14–18]．[19]では，参照表現理解タスクに
おける各手法，標準データセット，標準評価尺度を
包括的に紹介している．

Referring Expression Comprehension (REC)は参照表
現を含む文および画像を入力とし，その対象物の矩
形領域を予測するタスクである．MDETR [20]はこ
のタスクを扱う代表的な手法であり，モデルの初
期段階において画像と言語のモダリティを融合す
る機構を導入し，良好な結果を得ている. Referring
Expression Segmentation (RES)は，RECと同様に対象
物の領域を予測するが，対象物の矩形領域ではなく
マスクを予測をするタスクである．LAVT [4]はこの
タスクを扱う代表的な手法であり，画像特徴量を抽
出する段階で，注意機構を介して言語特徴量と融合
した特徴量を抽出する. 近年では，対象物を画素単
位で予測するのではなく，対象物を表す多角形の頂
点を予測することで RESを解くアプローチもが存
在する [7, 8]．
一方，生活支援ロボットの参照表現理解を目的

として，物体操作の指示文から物体を特定する問
題に取り組んだ研究も存在する [21–24]．[23, 24]で
は，対話システムを導入することで指示文の曖昧さ
を取り除き，物体を特定する手法を提案している．
また，PaLM-E [25]では画像と言語を扱う大規模言
語モデルを用いて指示文をもとにタスクの分解お
よび実行を行う．[6]は OSMIタスクに初めて取り
組んだ論文であり，OSMIの評価のための SHIMRIE
データセットを作成し，二段階のセグメンテー
ションモデルである MDSM を提案した．MDSM
は，Encoder-Decoder モデルで生成したマスクに対
し，DDPM [26]を用いて洗練を行っている．

RES における標準的なデータセットとして
RefCOCO [27]，RefCOCO+ [28]および G-Ref [29]が
あげられる．これらはすべて MS COCO [30] から
収集された画像に対して，自然言語表現でのアノ
テーションがされている. PFN-PIC [31] は画像お
よび把持する対象物体に関する指示文から構成さ
れるデータセットであり，約 20種類の日用品を 4
つの箱に無作為に配置した物体に対する固定視点
の画像を用いている．REVERIE データセット [2]

表 2: Ablation Studyにおける定量的結果．
Model mIoU [%] P@0.5 [%] P@0.7 [%]

(i) 37.28 ± 1.77 48.39 ± 3.13 21.36 ± 3.54

(ii) 36.97 ± 2.60 46.56 ± 5.31 25.52 ± 1.83

(iii) 38.57 ± 2.77 48.96 ± 3.04 26.15 ± 1.90

は Remote Embodied Visual Referring Expression in Real
Indoor Environments (REVERIE)タスクを行うための
データセットであり，経路とその終着点にある物
体に対して物体操作に関する命令文が与えられて
いる．ALFRED [32]は，自然言語による命令文とロ
ボットのカメラ画像から，家事タスクにおけるロ
ボットの行動を訓練するためのベンチマークであ
る．提案手法は SeqTR [7]と異なり，最適輸送を用
いた多角形のマッチングによって対象物の予測を
行う．

A.2 Ablation Studies

表 2に，提案手法の ablation studiesの定量的結果
を示す．ablation条件として以下の 2つを定めた．

• Polygon Matching Loss ablation
L𝑂𝑇 を取り除き，L𝑂𝑇 の性能への寄与を調

査した．表 2 より，モデル (i) における mIoU
は 37.28であり，モデル (iii)よりも 1.29ポイン
ト減少した．P@𝑘 においても同様に減少した．
このことから，Polygon Matching Lossが性能向
上に寄与しているといえる．これは，Polygon
Matching Lossにより，モデルが頂点の順序に関
係なく，頂点集合全体として正解マスクに近づ
くように学習したためであると示唆される．

• Paraphraser ablation
Paraphraserを取り除くことで Paraphraserの有
効性を調査した．表 2より，モデル (ii)におけ
るmIoUは 36.97であり，モデル (iii)よりも 1.60
ポイント低かった．このことから，Paraphraser
が指示文の修飾関係を明瞭にし，言語理解の向
上を促したということが示唆される．
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