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本研究では，元の状態および現在の状態から再配置すべき物体を検出する Rearrangement Target Detection
(RTD)を扱う．例えば，ロボットが机上の食器を棚に再配置する際に元の状態と現在の状態を比較することで再
配置すべき物体の検出を行う．既存研究は，物体の移動を扱うことはできるが，ドア・引き出しの変化は扱わず，
複雑な物体においてはセグメンテーション誤りがある．そこで，本研究では，RGBD画像及びセグメンテーショ
ン画像を扱う Trimodal Cross-Attentional Encoder を提案する．RTDタスクにおいて深度情報及び物体のセグ
メンテーション情報を考慮することで，小物体の検出が可能になることが期待される．新たに作成したデータセッ
トで検証した結果，提案手法はベースライン手法を mIoU及び F1-scoreにおいて，それぞれ 14.5ポイント及び
6.1ポイント上回った．

1. はじめに
生活支援ロボットは，高齢化社会において予測され
る介助者不足の解決策となりうる．生活支援ロボット
によって家庭環境内の rearrangementタスク [1]を行う
ことができれば，人間による指示がなくてもロボット
が片付けをすることができ，介助者の負担を減らすこ
とができる．rearrangementタスクでは元の状態と現
在の状態を比較することにより再配置すべき物体の検
出を行う必要がある．そのため元の状態および現在の
状態から再配置すべき物体を検出する Rearrangement

Target Detection (RTD)が重要である．
本研究では，目標状態および現在の状態から再配置
すべき物体を検出するRTDタスクを扱う．例えば，目
標状態では机上に置いてあった物体が，現在の状態で
机上にない場合，その物体を検出しマスクした画像を
出力することが望ましい．また，目標状態では閉じて
いたドアが，現在の状態では開いている場合，その扉
を検出しマスクした画像を出力することが望ましい．
変化した物体を検出する方法として目標状態及び現
在の状態における画像の組を画素値を用いて比較する
手法がある．しかしながら、この手法では光や影によ
り物体の色が僅かに変化した場合に誤りが発生する可
能性がある．実際に，後述するように RTDタスクに
おいて mean Intersection over Union (mIoU) は非常
に低い．Scene Change Detection (SCD)を扱う既存研
究 [2,3]は，物体の移動を扱うことはできるが，ドア・
引き出しの変化は扱わず，複雑な物体においてはセグ
メンテーション誤りがある．また，[4]は，RTDタス
クにおいて良好な結果が報告されているが小物体の検
出において性能は十分でない．
本研究では，RGBD 画像及び SAM [5] で生成し
たセグメンテーション画像を扱う Trimodal Cross-

Attentionalを提案する．RTDタスクにおいて深度情報
及び物体のセグメンテーション情報を考慮することで，
小物体の検出が可能になることが期待される．既存手法
と異なる点は，RGBD画像及び SAMで生成したセグ
メンテーション画像を扱うTrimodal Cross-Attentional

Encoderを導入している点である．depth画像を活用
することで，物体間の距離を把握することが可能とな

図 1 対象タスクの例．左から目標状態，現在の状態，
正解マスク画像．

り，性能向上が期待される．また，SAMにより生成し
たセグメンテーション画像を活用することで，物体の
境界や領域を正確に認識し，性能の向上が見込まれる．
提案手法の主要な新規性は以下である．

• RGBD画像及び SAMで生成したセグメンテーシ
ョン画像を扱う Trimodal Cross-Attentional En-

coderを導入する．
2. 関連研究
SCDは，室内環境で得られた画像やストリートビュー
画像を用いて，物体や街並みの変化を検出するタスク
である [2,3,6]．CSCDNet [2]は，カメラの異なる視点
の違いを扱うことができ，セマンティックなシーン変化
検出タスクに取り組む手法である．C-3PO [6]は，変化
情報を抽出し，時間的特徴を融合する．また，SCDに
類似したタスクに本研究で扱う RTDがある．RTDを
扱う [4]は，Cross-Attentional Transformerを導入し
家庭環境において視覚情報から再配置対象を検出する．
RoboCup@Home競技会は，ロボットが物体の片付け
を行うベンチマークである [7]．RoboCup@Home競技
会で行われているような片付けタスクにおいて，整頓
済みの室内環境を目標状態とした場合，現在の状態と
の比較に RTDを適用できる．
3. 問題設定
RTDでは，ロボットに目標状態と現在の状態が与え
られたときに状態が変化したことを検出する．本研究
では，目標状態および現在の状態から再配置すべき物
体を検出する RTDタスクを扱う．
本タスクでは，目標状態および現在の状態の画像か
ら再配置すべき物体のマスク画像を生成することが期
待される．図 1に本対象タスクの代表例を示す．左か



図 2 提案手法のネットワーク構造．ここで©は concatenationである．

ら順に目標状態の画像，現在の状態の画像，再配置対
象のマスク画像である．例では，器が移動し，緑のカー
ドが消失しているため，これらの物体を再配置対象と
してマスク画像が生成されることが望まれる．本タス
クでは，RGBD画像の組を入力とする．出力は，目標
状態および現在の状態の画像から再配置すべき物体に
対して，変化した物体の画素を 1，それ以外の画素を 0

としたマスク画像である．本論文で使用する用語を以
下に定義する．

• 再配置対象：目標状態と現在の状態の間で，位置
および向きが変化する物体，開閉する引き出しお
よび扉

本研究では，1視点からのRTDタスクを前提とし，物
体の変化距離が 30 cm以下，扉の開閉が最大開閉角度
の 60 %以下の物体を再配置対象としない．また，2022

AI2-THOR Rearrangement Challenge [8]の設定と合
わせるため，1画像中の再配置対象の個数は 5個以下
であることを前提とする．本実験では，正解マスク画
像と予測マスク画像のmIoUと F1-scoreを評価尺度と
して用いる．
モデルの学習訓練には大量のデータ及びアノテーショ
ンの付与が必要である．実機によるデータ収集では，人
間が変化した物体を特定するため，多大な時間と労力
を要する．そのため，大量のデータを短時間かつ自動
で取得できるシミュレーション環境を用いる．

4. 提案手法
本モデルの主要モジュールは，Serial Encoder 及
び Trimodal Cross-Attentional Encoder の 2 つであ
る．図 2 に Serial Encoder 及び Trimodal Cross-

Attentional Transformerの構造を示す．また，図 2に
Decoderの構造を示す．ネットワークの入力を {rgoal ∈
R3×300×300，rcur ∈ R3×300×300，dgoal ∈ R3×300×300

，dcur ∈ R3×300×300} と定義する．ここで，順に目標状
態のRGB画像，現在の状態のRGB画像，目標状態の
depth画像，現在の状態の depth画像を表す．ただし，
depth画像は，surface normal [9]で変換したものであ

る．rgoalに対して，SAM [5]の学習済みモデルを利用
してセグメンテーション画像を取得し sgoalとした．次
に，rgoal及び dgoalをチャネル方向に結合し，xgoalと
した．同様に，scur 及び xcur を生成した．

4.1 Serial Encoder

Serial EncoderはM 個の serial block [10]を用いて
画像特徴量を抽出する．i 番目の serial block での処
理は以下である．まず，xcur を入力として受け取り，
パッチ埋め込み層を用いてダウンサンプリングを行い，
o
(i)
cur ∈ RHiWi×Ci を得る．ここで， Hi， Wi， Ci は
それぞれ i番目の serial blockから出力される画像特徴
マップの高さ，幅，チャネル数を表す．次に，v(i)

cur ∈ RCi

を平坦化して画像トークンとし，画像トークンに CLS

トークン v
(i)
cur ∈ RCi を結合した後，Conv-Attention

Module を通じて，v
(i)
cur に Depthwise Convolution 及

び Factorized Attention [10]を適用する．次に，画像
トークンと CLS トークンを分離し，画像トークンに
変形して h

(i)
cur ∈ RHi×Wi×Ci を得る．{h(i)

cur | i = 1

，. . .，M} がこのモジュールの出力である．同様に，入
力 xgoal から，{h(i)

goal ∈ RHi×Wi×Ci | i = 1，. . .，M}
を得る．

4.2 Trimodal Cross-Attentional Encoder

Trimodal Cross-Attentional Encoderは 2つの目標
状態と現在の状態の関係性を考慮した画像特徴量を得る．
Serial Encoderから得た {h(i)

goal，h(i)
cur | i = 1，. . .，M}

及び {sgoal，scur}を入力とする．ここで，i = 1のと
きのみ，h

(1)
goal に sgoal を加算し，同様に h

(1)
cur に scur

を加算する．まず，h
(1)
goal と h

(1)
cur を連結して z(1) ∈

R(C1×2)×H1×W1を得る．次に，z(1)に対してダウンサン
プリングを行い z

(1)
down ∈ RC2×H2×W2 を得た後，z(1)

down，
h
(2)
goal， h

(2)
cur を連結して z(2) ∈ R(C1+C2×2)×H2×W2 を

得る．さらに，z(2) に対してダウンサンプリングを行
い z

(2)
down ∈ RC2×H3×W3 を得る．任意の行列XA 及び



表 1 RTDDデータセットにおける定量的結果
手法 d′ s mIoU [%] F1-score [%]

画素値比較 - - 1.7 11.7

baseline [4] - - 59.0±0.5 85.2±0.3

Ours

(i) ✓ 73.4±0.6 91.3±0.2

(ii) ✓ 58.3±0.7 84.9±0.3

(full) ✓ ✓ 73.5±0.3 91.3±0.1

XB に対する cross-attentionの式を以下に定義する．
f

(j)
attn(XA，XB) =

softmax(
(W

(j)
q XA)(W

(j)
k XB)

⊤
√
d

)(W (j)
v XB)

ここで，Wq，Wk，Wvは学習可能な重み，dはスケー
リングファクターである．次に，i = 3，. . .，M − 1の
とき，h

(i)
goal および h

(i)
cur に対して cross-attentionを適

用して，Attentionスコア S
(i)
attn を算出する．

S
(M)
attn = {f (j)

attn(h
(i)
goal，h(i)

cur) | j = 1，. . .，A}

ここで，Attention の Head 数を A とする．次に，
z
(i−1)
down，S

(i)
attn， h

(i)
goal および h

(i)
cur を連結して z(i) ∈

R(Ci−1+Ci×3)×Hi×Wi を得る．その後，z(i)に対してダ
ウンサンプリングを行い z

(i)
down ∈ RCi×Hi+1×Wi+1 を得

る．同様に S
(M)
attn，z(M) ∈ R(CM−1+CM×3)×HM×WM を

得る．ここで，z(M)に畳み込み層を適用して z
(M)
down ∈

RCM×HM×WM を得る．したがって，{z(i) | i = 1

，. . .，M} および z
(M)
down が本モジュールの出力である．

4.3 Decoder

Decoderでは，Trimodal Cross-Attentional Encoder

から得た {z(i) | i = 1，. . .，M} および z
(M)
down を

入力とし，M 個の Conv-Attention Module を用い
て，モデルの入力と同じサイズの予測マスク画像を得
る．まず，パッチ埋め込み層を，{z(M)

down，z(M)}に適
用し t(M) ∈ RHM×HM×WM−1 を得る．次に，Conv-

Attention Module 及びアップサンプリング層を t(M)

に適用して u(M) ∈ RHM−1×HM−1×WM−1 を得る．さら
に，i = M−1，. . .，2のとき，{u(i+1)，z(i)}にパッチ埋
め込み層を適用する．その後，Conv-Attention Module

及びアップサンプリング層を t(i) ∈ RHi×Wi×Ci−1 に適
応し u(i) ∈ RCi−1×Hi−1×Wi−1 を得る．最後に，{u(2)，
z(1)} から u(1) ∈ RCi−1×Hi−1×Wi−1 を得る．u(1) に
カーネルサイズ 1の畳み込み層を適用した後，2値化
し，モデル全体の最終的な出力である 256×256の 2値
マスク画像 ŷを得る．損失関数 Lは [4]に示す式と同
じ式を用いる．ここで，K， N， yi，j 及び ŷi，j は順
にクラス数，全画素数，正解マスク画像の i番目のクラ
スの j 番目の画素値，予測マスク画像の i番目のクラ
スの j番目の画素値を示す．ϵは，0除算を避けるため
に使用される小さな正の値で 1×10−7に設定される．
5. 実験設定
5.1 データセット
本論文では，シミュレーション環境としてAI2-THOR

[8]を用いて新たにRTDDデータセットを作成した．本

データセットは以下の手順で作成された．まず，環境の
目標状態において，ロボットのヘッドカメラから取得
されたRGBD画像を保存した．その後，部屋にある物
体をランダムに移動または扉・引き出しを開閉し，再び
ロボットのヘッドカメラから取得されたRGBD画像を
保存した．各状態のRGBD画像を保存する際，再配置
対象の ID，目標状態および現在の状態におけるシミュ
レーション環境上での位置，エージェントのヘッドカ
メラから取得された画像上での位置のそれぞれを記録
した．ただし，RTDDデータセットでは，環境上物体
の変化距離が 30 cm以下，扉・引き出しにおいては再
配置前後の角度差が最大開閉角度の 60%未満の物体を
再配置対象としない．
変化検出タスクにおいては，PCD [11]やChangeSim

[12]などが標準データセットとして提案されている．し
かし，これらのデータセットは rearrangement タスク
が行われる家庭環境で作成されたものではなく，RTD

には適さないため，新たにRTDDデータセットを作成
した．depth画像を法線マップに基づいて 256階調の
RGB画像とした [9]．RTDDデータセットのサンプル
数は，12000 である．1 サンプルは，目標状態及び現
在の状態のRGBD画像の組，および変化マスク画像か
らなる．本研究のデータセットは，訓練集合，検証集
合，テスト集合のサンプル数はそれぞれ 10000， 1000，
1000である．また，それぞれの集合が収集された環境
に重複は無く，テスト集合は未知の環境である．本論
文では，訓練集合および検証集合をそれぞれパラメー
タの更新およびハイパーパラメータの選択に使用した．
また，テスト集合を性能の評価に使用した．
5.2 パラメータ
最適化関数は Adam(β1 = 0.5,β2=0.999)を使用し，
学習率は 0.001，バッチサイズは 16，損失関数の重みは
γce = 1，γsDice = 1とした．エポック数の 5回平均は 49

であった．Serial Encoderの serial block及びDecoder

におけるConv-Attentional Moduleの層数は順に [2，2，
2，2]，[1，1，1，1]と設定した．次に、H1 = W1 = C1 =

64および (Hi+1,Wi+1, Ci+1) = (Hi/2,Wi/2, Ci × 2)

とする．ただし，C3 = 320および C4 = 512である．
Serial Encoder，Trimodal Cross-Attentional Encoder，
Decoder のそれぞれにおける Attention の Head 数は
すべて 8とした.

提案手法における訓練可能パラメータ数は約 2600

万である．積和演算数は 1.06 × 1011 である．学習は
GeForce RTX 3090（メモリ 24GB）および Intel Corei9

12900Kを搭載した計算機上で行った．学習は，3時間
程度で完了した．また，1サンプルあたりの推論に要
した時間は 16ms程度であった．

6. 実験結果
6.1 定量的結果
定量的結果を表 1 に示す．表 1 の行は手法，列は

mIoU及び F1-scoreを表している．なお，実験はそれ
ぞれ 5回行い，その平均及び標準偏差を示す．RTDに
おいて，良好な結果が報告されている [4]をベースライ
ンとして選択した．評価尺度はmIoUと F1-scoreを用
いた．mIoUを，本実験の主要尺度とした．mIoUは，



(a)

(b)

図 3 定性的結果（成功例）．左列から順番に rgoal，rcur，d′
goal，d′

cur，y，baseline手法によって得られた ŷ，及び提案
手法によって得られた ŷ.

以下の式で定義される．

mIoU =
1

N

N∑
i=1

IoU(ŷi,yi)

ここで，N はサンプル数，ŷi ，yiは i番目のサンプル
における予測及び正解マスク，IoUは 2つのマスク間
の Intersection over Union (IoU)を示す．mIoUおよび
F1-scoreは，RTDと関連の深い scene chnage detection

において標準的な尺度として用いられる．したがって，
本研究でも評価尺度として用いた．表より，提案手法及
びベースラインの mIoUはそれぞれ 73.5%及び 59.0%

であり，また，F1-scoreはそれぞれ 91.3%及び 85.2%で
あった．すなわち，提案手法はベースラインを，mIoU

及び F1-scoreでそれぞれ 14.5ポイント及び 6.1ポイン
ト上回った．この性能差は統計有意であった (p < 0.05）．
6.2 定性的結果
図 3に提案手法の成功例の定性的結果を示す．左列
から順番に rgoal，rcur，d′

goal，d′
cur，y，baseline手法

によって得られた ŷ，及び提案手法によって得られた ŷ

である．図 3(a)は，棚上に置かれたスポンジの移動及
び引き出しの開閉がある例である．ベースライン手法
は，移動したスポンジを再配置対象として検出できて
いない．また，開いた引き出しの領域を正確に予測で
きていない．一方，提案手法は，移動したスポンジの検
出及び開いた引き出しの領域予測に成功した．図 3(b)

は，目標状態では開いていたブラインドが現在の状態
では閉じている例である．ベースライン手法は，ブラ
インドの輪郭及び内部を正確に予測できなかった．一
方，提案手法は，ブラインドの輪郭及び内部をより正
確に予測できた．
6.3 Ablation Study

ablation条件として，以下の 2条件を定めた．
(i) SAM [5]画像を使わない場合 : sgoal 及び scur を
用いないことによる提案手法への影響を調査した．

(ii) depth画像を使わない場合 : d′
goal 及び d′

cur を用
いないことによる提案手法への影響を調査した．

表 1に ablation studyの定量的結果を示す．表 1より，
(i)では，mIoU及びF1-scoreはそれぞれ 73.4及び 91.3

であった．同様に (ii)では，それぞれ 58.3及び 84.9で
あった．これより，depth画像は，性能向上に大きく寄
与していることがわかった．また，SAM [5]で作成し

たセグメンテーション画像は僅かながら性能向上に寄
与したことが示唆された．
7. 結論
本研究では，目標状態および現在の状態から再配置
すべき物体を検出するRTDタスクを扱った．提案手法
の貢献は以下である．

• RGBD画像及び SAM [5]で生成したセグメンテー
ション画像を扱うTrimodal Cross-Attentional En-

coderを導入した．
• RTDDデータセットにおいて，提案手法がベース
ライン手法を上回る性能を得た．
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