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生活支援ロボットが把持を行う場面では，正確な物体の位置や形状の特定が重要である．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把持対象の物体を予測するタスクを扱う．既存研究では，対象となる物体
の領域予測性能は不十分であった．そこで本論文では，2段階のマルチモーダル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，画像の特徴抽出を並列に行うモジュールおよび拡散モデルによって抽出した画像特徴
量と言語特徴量の交差注意機構の導入である．提案手法は本タスクと関連の深い参照表現セグメンテーションタ
スクの標準的な評価尺度において，ベースライン手法を上回った．

1. はじめに
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重要性が一層高まっている．それ
に伴い，在宅介助者の不足が社会問題になっている．こ
れを解決するために，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．被介助者が自
然言語による指示で生活支援ロボットの物体把持や移
動に関する操作ができると便利である．しかし，生活
支援ロボットの命令文理解性能には改善の余地がある．
また，ロボットが物体を把持する場面では，その形状
や位置を特定する必要がある．そのため，画素単位で
の把持物体の領域予測が有用である．
本研究では，自然言語による命令文の内容を解釈し，
動作の対象となる物体を特定するObject Segmentation

from Manipulation Instructions（OSMI）タスク [1]を
扱う．OSMIタスクと関係が深いタスクとして，Refer-

ring Expression Segmentation（RES）タスク [2] があ
る．RESタスクは命令文ではなく参照表現を含む文か
ら予測を行う．一方，本研究で扱うOSMIタスクでは，
命令文に複数の参照表現が複数含まれる場合，動作対
象と同じカテゴリに属する複数の物体が存在する場合
があり，一般的なRESタスクよりも困難な問題である．
参照表現理解タスクに関する既存研究は数多く存在
する [1,3,4]．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を予測し
てしまう場合があるため，ロボットの把持操作を目的
とす OSMIタスクのモデルとしては不十分である．
本研究では，複雑な参照表現を理解するために，マ
ルチモーダル特徴量を用いてマスクを洗練する手法を
提案する．既存手法 [1, 5] との主要な相違点は，拡散
モデルの 1つであるDDPM [6] を拡張し，言語特徴量
との交差注意機構を導入することで，マルチモーダル
セグメンテーションを行う点である．

2. 関連研究
参照表現理解タスクは，画像および画像中の特定の
領域を指すテキストをもとに，その領域を矩形領域や
画素単位で予測するタスクであり，広く研究が行われて
いる [7–9]．LAVT [3]はRESタスクを扱う代表的なモ
デルであり，言語特徴と視覚特徴の early fusionによっ
て特徴量を抽出する．また，近年では対象物体を画素単
位で予測するのではなく，ポリゴンの頂点群と矩形領

図 1: OSMIタスクの例．命令文は，“Fluff up the pillow

with the brown yellow and blue stripes on the light

colored sofa in the family room.”

域のシーケンス予測として参照表現理解タスクを解く
アプローチも存在する [10,11]．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
ら把持物体を推定する問題に取り組んだ研究も存在す
る [12, 13]．飯岡らは OSMIタスクに初めて取り組み，
OSMIの評価のための SHIMRIEデータセットを作成
し，2段階のセグメンテーションモデルであるMDSM

を提案している [1]．MDSMは，Encoder-Decoderモ
デルで生成したマスクに対し，DDPM [6]を用いて洗
練を行っている．

3. 問題設定
本研究では，Object Segmentation from Manipula-

tion Instructions (OSMI)タスク [1] を扱う．本タスク
の目的は，複数の参照表現を含む物体操作に関する命
令文から，動作の対象物体の領域を画素単位で予測す
ることである．図 1はOSMIタスクの例を示している．
ここで，望ましい出力は図中の緑色で示されたセグメ
ンテーションマスクである．
本稿において，入出力を以下とする．
• 入力: 命令文と画像のペア
• 出力: 対象物体の 2値マスク画像
また，本論文で使用する用語を以下に定義する．
• 対象物体: 与えられた命令文をロボットが実行す
る際に，動作の対象となる物体

本研究では，それぞれの入力における対象物体は 1つ
しか存在しないことを前提とする．また，評価尺度は，
RESタスクにおいて標準的であるmean IoU (mIoU)，
overall IoU (oIoU)，Precision@0.5 (P@0.5)を用いる．



図 2: 提案手法のネットワーク構造．(a) intermediate training step (ITS)，(b) diffusion step (DS)

4. 提案手法
本研究ではMDSM [1] を拡張する．この拡張は，拡
散モデルを通じて得られた潜在表現と言語特徴量の関
係をモデル化するアプローチであり，参照表現を用い
たセグメンテーションタスク一般に応用可能な広範な
手法であると考えられる．
本手法のネットワーク構造を図 2に示す．図におい
て，Convは畳み込みを表す．提案手法は intermediate

training step (ITS)およびdiffusion step (DS)から構成
される．ITSで用いるモデルは，Multimodal Encoder，
PMAM，PWAM [3] の 3 つの主要なモジュールを含
む．DSで用いるモデルは Forward Encoder [1] および
MRMの 2つの主要なモジュールから成る．
4.1 Intermediate training step (ITS)

4.1.1 入力
ITSにおける入力は画像X ∈ RH×W×C及び one-hot

vectorの形式で表現されている命令文 L ∈ {0, 1}v×T

である．ここで，H，W，C，v，T はそれぞれ画像の
幅，高さ，チャネル数，命令文の語彙サイズ，最大トー
クン数に対応する．
Lに対しては，BERT [14]を用いて言語特徴量Hl ∈

RCl×T を抽出する．ただし，Clは各トークンにおける
特徴量の次元数を表す．
4.1.2 Multimodal Encoder

Multimodal Encoderでは，階層構造によって命令文
と画像から特徴抽出を行う．以降，層の数をM とする．
第 i層目のMultimodal Encoder では，マルチモー
ダル特徴量 E(i−1) ∈ RH(i−1)×W (i−1)×C(i−1) を入力と
して，E(i) を出力する．ここで，H(i)，W (i)，C(i)，は
それぞれ第 i層での画像特徴量の高さ，幅，チャネル
数に対応する．なお，E(0) = X とする．以下，Swin

Transformerによる特徴抽出を fswin(·)と表す．E(i)は，
後述する PWAMを用いて得られたマルチモーダル特
徴量 F (i) ∈ RH(i)×W (i)×C(i) および Swin Transformer

によって得られる画像特徴量 V
(i)
swin = fswin

(
E(i−1)

)
∈

RH(i)×W (i)×C(i) を用いて，以下のように計算できる．
E(i) = F (i) ⊙ tanh

(
ωf

(
F (i)

))
+ V

(i)
swin (1)

ここで，ω·，⊙ はそれぞれ，1 × 1 の畳み込み，アダ
マール積を表す．

4.1.3 PMAM

PMAMでは，特徴量抽出器を組み合わせることで，
画像と言語の特徴抽出を行う．本モジュールにおける
入出力を次のように定義する．入力はMultimodal En-

coderの λ − 1層目で得られたマルチモーダル特徴量
E(λ−1) とする．出力はマルチモーダル特徴量 E(λ) と
する．まず，E(λ−1) をそれぞれ Swin Transformerお
よび CLIP image encoderに入力する．このとき，前
者の出力を V

(λ)
swin とし，後者の出力を V ′

clp ∈ RCclp と
する．次に，V ′

clp の次元数が V
(λ)
swin と等しくなるよう

に整形したものを Vclpとする．これらを用いて，出力
は式 (1)と同様に以下の形で表せる．

E(λ) = F (λ)⊙tanh
(
ωf

(
F (λ)

))
+Conv ([Vswin;Vclp])

ただし，Convおよび [·; ·]は，それぞれ畳み込みおよび
チャネル方向への結合を表す．
4.1.4 PWAM

Pixel-Word Attention Module (PWAM) [3]は，E(i)

およびHl を入力にとり，マルチモーダル特徴量 F (i)

を出力する．計算過程は以下で表せる．

G′(i) =
√
C(i)flatten

(
ωiq

(
E(i)

))
(ωik (Hl))

⊤

G(i) = softmax
(
G′(i)

)
ωiv (Hl)

F (i) = ωif

(
ωim

(
E(i)

))
⊙ ωiw

(
unflatten

(
G(i)⊤

))
また，この演算を F (i) = PWAM

(
E(i),Hl

)と表す．
4.1.5 Decoder

ITSでは各 F (i)を用いて最終的なセグメンテーショ
ンマスクを生成する．計算過程を以下に示す．

D(i) =

F (i) i = M

Conv
([
upsample

(
D(i+1)

)
;F (i)

])
i ̸= M

ここで，upsampleは bilinear補完を用いたアップサン
プリングを表す．ITSにおけるマスクの予測確率の推
定値 p (ŷits) は，p (ŷits) = softmax

(
Conv

(
D(1)

)) と
計算できる．ITSの出力は，p (ŷits)を閾値 0.5で二値
化したマスク画像 ŷits である．



表 1: ベースライン手法との定量的比較

Method Condition λ w/ PWAM mIoU [%] oIoU [%] P@0.5 [%]

(i) LAVT [3] - - - 24.27± 3.15 22.25± 2.85 21.27± 5.66

(ii) MDSM [1] - - - 33.02± 5.51 30.25± 4.92 32.76± 5.28

(iii) Ours

(a-1) 1
√

30.79± 2.64 29.06± 2.03 29.20± 4.63

(a-2) 2
√

31.37± 4.13 28.25± 4.17 30.72± 5.19

(a-3) 3
√

31.91± 2.15 29.61± 1.41 31.38± 2.70

(a-4) 4
√

36.15± 5.95 33.18± 5.12 36.63± 6.92

(b) 4 - 33.02± 5.51 30.25± 4.92 32.76± 5.28

4.2 Diffusion step (DS)

DSの入力はX，Hl，p (ŷits)，D(i) である．DSの
構造は，主に Forward EncoderとMRMからなる．
4.2.1 Forward Encoder

Forward Encoderでは一般的な拡散モデル [6] で用
いられるように，マルコフ過程に基づいてノイズを徐々
に加算する．入力はX であり，出力は t回ノイズが加
算された画像Xt ∈ RH×W×C である．加算されるノイ
ズは，正規分布 q(Xt|X0) = N

(
Xt;

√
ᾱtX,

√
1− ᾱtI

)
に従う．ただし，Iは単位行列を表す．したがって，Xt

は以下のように表せる．
Xt =

√
ᾱtX +

√
1− ᾱtϵ, ϵ ∼ N (0, I)

αt : = 1− βt, ᾱt :=

t∏
s=1

αs

ただし，βtは t回目に加算されるノイズの重みである．

4.2.2 MRM

MRMでは，入力はXt，Hl，p(ŷits)，D(i)，出力は
ITS終了時と同様にマスク画像 ŷdiffである．まず，Xt

を用いて t回目に加算されたノイズ ϵt ∈ RH×W×C を
求める．予測ノイズ ϵ̂t ∈ RH(nb)×W (nb)×C(nb) は，事前
学習された DDPM [6]に対して，Xt を入力して抽出
する．ここで，nb は U-Net 構造における各層のイン
デックスを表し，H(nb)，W (nb)，C(nb)は，第 nb層の
画像の高さ，幅，チャネル数に対応する．次に，以下
の式に従い，第 nb層でのマルチモーダル特徴量である
H

′(nb)
seg ∈ RH(nb)×W (nb)×C(nb) を得る．

X̂
(nb)
t−1 = X

(nb)
t − ϵ̂t

H ′(nb)
seg = X̂

(nb)
0 +D(nb)

ここで，X̂(nb)
t は第nb層においてノイズが t回加算され

た画像X
(nb)
t の予測値を表す．次に，H ′(nb)

seg を bilinear

補完によって，H
(nb)
seg に変形する．以下に，DSで得ら

れる特徴量H
(i)
diff ∈ RH(i)×W (i)×C

(i)
diffの計算過程を示す．

H
(i)
diff =

PWAM
(
X̂

(1)
0 ,Hl

)
i = 0[

H
(i−1)
diff ;H

(i)
seg

]
i ̸= 0

ただし，C
(i)
diff は特徴量の次元を表す．

最後に，DS におけるマスクの予測確率の推定値
p(ŷdiff)はHdiffと p(ŷits)を用いて次のように表せる．

p (ŷdiff) = p (ŷits) + f
(
Conv

(
H

(nb)
diff

))

ただし，nc は畳み込みの回数を表す．f は Hardtanh

関数を用いた．DSの出力は，p (ŷdiff)を閾値 0.5で二
値化した予測マスク画像 ydiff である．
損失関数として，ITSにおいては交差エントロピー
誤差を，DSにおいては平均絶対誤差を用いた．

5. 実験設定
5.1 データセット
本研究では，SHIMRIEデータセット [1]を使用した．

ITSにおいて，訓練集合はモデルの学習に，検証集合
はハイパーパラメータを調整するために使用した．ま
た，テスト集合はモデルの性能評価に使用した．DSに
おいては，訓練集合内の一部をモデルの学習に，テス
ト集合のすべてをモデルの性能評価に使用した．
5.2 学習設定
ITSおよび DSにおける学習可能パラメータの総数
は，それぞれ 1.23× 108と 2.68× 108であった．また，
積和演算数の総数はそれぞれ 5.04×1011 と 1.06×1012

であった．学習はメモリ容量 24GBのNvidia GeForce

RTX 3090および Intel Corei9 12900K，64GBのRAM

を搭載した計算機上で行った．ITSおよびDSにおける
学習時間はそれぞれ 1時間程度および 3分程度であっ
た．また，1サンプルあたりの推論時間は，約 0.53秒
であった．さらに，早期終了の条件は以下であった．

• ITS: 検証集合においてmIoUが最高となるモデル
をテスト集合における性能の算出に使用した．

• DS: 訓練集合において 4エポック目以降，損失が
最小となるモデルをテスト集合における性能の測
定に用いた．また，損失が 51イテレーション以上
連続で減少しなかった場合，早期終了を行った．

6. 実験結果
6.1 定量的結果
表 1に提案手法 (iii)とベースライン手法 (i)(ii)との定
量的な比較を示す．各スコアは，5回の実験における平均
と標準偏差を表す. ベースライン手法として LAVT [3]

及びMDSM [1] を使用した．MDSMは OSMIタスク
で良好な結果が得られている．また，LAVTは OSMI

タスクと関連が深いRESタスクで高い性能が得られて
いることから，これらをベースラインとして選定した．
本実験における評価尺度には，mIoU，oIoU，および

P@0.5を用いた．我々は，OSMIタスクと関連が深い



(a)“Go to the bathroom on level 3 and bring
me the picture frame that’s further into the
room.”

(b)“Empty the tissue box in the bathroom
on level one”

図 3: 提案手法の成功例．左列から，LAVT [3]での予
測マスク，MDSM [1]での予測マスク，提案手法での予
測マスク，正解マスク．
RESタスクにおいて標準的な尺度であるためこれらの
評価指標を用いた．
表 1より，主要尺度である mIoUにおいて，ベース
ライン手法 (i)，(ii) と提案手法 (iii) は順に 24.27%，
33.02%，36.15%であり，提案手法が各ベースライン
に対しそれぞれ 11.88，3.13ポイント上回った．oIoU，
P@0.5もおいても同様に，提案手法ではベースライン
手法 (i)，(ii)を上回った．したがって，提案手法がす
べての評価尺度において最も良好な性能であった．ま
た，3つの評価尺度における LAVTと提案手法の性能
差は統計有意であった（p<0.05）．
図 3に提案手法における成功例を示す．4枚の画像は，
左列から，LAVTでの予測マスク，MDSMでの予測マ
スク，提案手法での予測マスク，正解マスクである．こ
こで，予測マスクは緑，正解マスクは赤で示している．
上段における命令文は “Go to the bathroom on level 3

and bring me the picture frame that’s further into the

room”であり，対象物体は壁に掛けられた額縁である．
ベースライン手法では，対象物体の領域のマスクが生
成されていないのに対して，提案手法では対象物体の
領域を正しく予測できている．また，下段における命
令文は，“Empty the tissue box in the bathroom on

level one”であり，対象物体はティッシュの箱である．
ベースライン手法である LAVTおよびMDSMの場合，
命令文内の “tissue”の部分しかマスクが生成されてお
らず，正解マスクに対して不十分な領域しか予測でき
ていない．一方で，提案手法では “tissue box”という
正しい対象物体のマスク画像を予測している．これは，
画素単位で参照表現を利用するMRMが適切に機能し
ているからであると考えられる．
6.2 Ablation studies

Ablation studyとして，以下の条件を定めた．
(a) PMAMの位置の変更
(b) MRMにおける PWAMの有無
表 1 より，条件 (a-1)，(a-2)，(a-3) における mIoU

は条件 (a-4)と比較して，それぞれ 2.24，1.66，1.04ポ
イント低かった．これより，PMAMはより深い層であ
るほど性能向上に寄与するといえる．
また，表 1より，条件 (b)におけるmIoUは，条件 (a-

4)よりも 3.13ポイント低かった．また，oIoU，P@0.5

においても，条件 (b)は (a-4)よりもそれぞれ 2.93ポ
イント，3.86ポイント低かった．以上から，マスクの
洗練において PWAMによるマルチモーダル特徴量が
有効に機能しているといえる．
7. 結論
本研究では，実環境における室内の画像および物体
操作に関する命令文から対象物体のマスク画像を生成
する OSMIタスクを扱った．
本研究の貢献を以下に示す．
• Multimodal Encoderの最終層に並列クロスモーダ
ル特徴抽出機構 (Parallel Multimodal Attention

Module）を導入した．
• MDSM [1]を拡張し，マルチモーダル入力による
マスク改善を行うMultimodal Refine Moduleを
導入した．

• 標準的な評価尺度であるmIoU，oIoU，P@0.5に
関して，提案手法はベースライン手法を上回った．
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