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In modern aging societies, the demand for assistance and support in daily life is increasing; however, there is a
feared shortage of home caregivers. Domestic Service Robots, which can be instructed in natural language by care
recipients, are gaining significant attention as a solution to improve convenience. In this study, we focus on the task
which involves generating segmentation masks of the target object from an image of the indoor environment and the
instruction sentence related to object manipulation. Existing methods are unable to handle referring expressions of
objects existing outside of the camera’s view. Therefore, we introduce Open-Vocabulary 3D Aggregator to obtain
open-vocabulary multimodal features about objects existing outside the camera’s field of view As a result, our
method outperformed the baseline methods on mIoU, P@0.5 and P@0.7 in the OSMI-3D task.

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．これの解決策として，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．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，自然言語による指示文はしばし
ば複雑な参照表現や冗長な表現を含む場合があり，生活支援ロ
ボットがその様な指示文から対象物体を適切に理解する性能は
現状不十分である．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-3D(OSMI-3D) タスクを扱
う．本タスクはロボットの物体把持において重要である．なぜ
なら，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が，矩形領域による予測よりも望ま
しいためである．例えば，“Go to the living room and bring

me the pillow that is closest to the potted plant.”という指
示文が与えられた際，potted plantに最も近い pillowのセグ
メンテーションマスクを生成することが望ましい．
OSMI-3Dタスクと関係が深いタスクとして，Referring Ex-

pression Segmentation（RES）タスク [Hu 16]がある．本研
究で扱うOSMI-3Dタスクは，ナビゲーション命令から始まる
2文以上の指示文が多く，対象物を修飾する句が複数含まれて
いる場合があり，単純な RESタスクよりも困難なタスクであ
る．例えば，指示文 “Go downstairs to the open living room

with the white fireplace and straighten out the book display

next to it”が与えられたとき，“the book display next to it”

のみでは不明瞭であるため，対象物体を特定できない可能性が
ある．この例では，“the white fireplace”が対象物体を間接的
に修飾しているため，その表現の理解が重要になる．OSMI-3D

と最も密接に関連しているタスクとして，OSMIタスク [Iioka

23]がある．実際，OSMIタスクでは，OSMI-3Dタスクと同
様に，与えられた命令は複数の文から構成される．そのため，
OSMIモデルの一つであるMDSM [Iioka 23]はこのような指
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図 1: OSMI-3Dタスクのシーン例

示をより適切に理解することができたと報告している．しか
し，MDSMはカメラの視界外に存在する物体の参照表現を扱
うことができない．また，これらの手法は，一般的にピクセル
レベルまたはポリゴンベースのマスクを作成し，ポリゴンベー
スのマスク生成モデルは良好な結果が報告されている．ポリゴ
ンベースのマスク生成モデルは，対象物体を表現するポリゴン
の頂点を予測するものであり，同じ形状であるが頂点の順序が
異なる場合を考慮することができないという問題がある．本
研究では，画像，3D点群，複雑な参照表現を含む命令文から，
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を提案
する．既存手法との主な違いは，画角外に存在する物体の特徴
量を扱う Open-Vocabulary 3D Aggregator(OVA) を導入す
る点である．また，OVAを導入することで，画角外に存在す
る物体に関する 3次元点群の open-vocabularyマルチモーダ
ル特徴量を得ることができ，この特徴量及び画角外の物体を用
いて対象物体を修飾している参照表現とを対応付けることが期
待される．本研究の独自性は以下である．

• 画角外に存在する物体に関する 3 次元点群の open-

vocabulary マルチモーダル特徴量を得て参照表現と対
応づけを扱う，OVAを導入する．

• 参照表現を用いて言語を媒介として構造化した画像の特
徴を扱う Visual Context Interpreter(VCI)を導入する．

• セグメンテーション画像に基づきモデルの物体に対する
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図 2: 提案手法のネットワーク構造
セグメント情報の理解を補助するための Segment Based

Attentional Enhancer(SBAE)を導入する．
2. 問題設定
本研究は，屋内環境における画像，3次元点群及び物体操作

に関する指示文から対象物体のセグメンテーションを行うタ
スクを扱う．ここで本タスクを OSMI-3Dタスクと定義する．
本タスクでは，与えられた指示文が指す対象物に対して，セグ
メンテーションマスクを生成することが望ましい．
図 1に本タスクの具体例を示す. 例えば，“Go to the living

room and bring me the pillow that is closest to the potted

plant.”という指示文が与えられた際，赤色の領域で示すマス
クの生成を目標とする．入力は画像，3次元点群及び指示文で
ある．出力は指示文で指定された対象物体に対するセグメン
テーションマスクである．また，本研究では，画像中に対象物
が複数ある場合や全くない場合を扱わない．
3. 提案手法
提案手法は与えられた指示文が指す対象物に対するマス

クを予測する OSMI-3D を扱う．本モデルの主要モジュール
は，Paraphraser，SBAE，Open-Vocabulary 3D Aggrega-

tor，VCI，Optimal Transport Vertex Predictor(OTVP)の
5 つである．入力は x = {ximg,xpcl,xinst} である．ここに，
ximg ∈ R3×H×W，xpcl = {pi | i = 0，1，2，. . .，Npcl} 及び
xinst ∈ {0，1}v×l は，それぞれ画像，3次元点群及び指示文を
表す．同様に，pi，Npcl，v及び lは，それぞれ i番目の点群，
点群の総数，指示文の語彙サイズ及び最大トークン数を表す．
また，Paraphraser [九曜 24]を用いて，xinst から対象物体に
対する修飾句が明瞭となるような要約文 Lp-inst を生成する.

3.1 Visual Context Interpreter
既存の RESモデルでは，画像特徴を抽出するための方法が

主に 2つある．1つは，ResNet [He 15]や ViT [Dosovitskiy

20]のような画像エンコーダを使用して，テクスチャやエッジ
のような視覚特徴を抽出する方法．次に，CLIP [Radford 21]，
BLIP [Li 22]などのマルチモーダル画像エンコーダにより，自
然言語と整合性のあるマルチモーダル画像特徴を抽出する方法
である．しかし，これらの特徴は，複雑な参照表現や空間関係
に関連する視覚表現が不足していることがある．
以上より，本手法ではそのような複雑な視覚表現を扱うため

の VCIを導入する．VCIでは，大規模視覚言語モデルを用い
て画像に含まれる物体の属性・複雑な修飾関係及び空間関係を
記述する．また，VCI を用いることで，大規模視覚言語モデ
ルがもつ常識的な知識を用いて，環境や物体に対する，画像単
体からは直接読み取ることのできない付加的な情報を得ること

が期待される．例えば，ドアの隙間から外の景色が見えること
から，そのドアは玄関のドアであるといった情報が得られると
考えられる．加えて，VCI は，プロンプトを変化させること
で任意の要素に焦点を当て抽出が可能な，条件付き特徴量抽出
器であると言える．

VCI の入力は，ximg 及び Lp-inst であり，出力は文埋め込
み hnar である．まず，大規模視覚言語モデルである gpt-4-

vision-preview [Achiam 23]を用いてキャプション Lnar ∈ {0
，1}vnar×lnar を取得する．ここで，vnar及び lnarは，Lnarの語
彙サイズ及び最大トークン数を表す．次に，Lnar 及び Lp-inst

にそれぞれ text-embedding-ada-002 [ada] を用いて文埋め込
み hnar ∈ Rdnar 及び hp-inst ∈ Rdp-inst を得る．ここで dnar 及
び dp-inst はそれぞれ hnar 及び hp-inst の次元数を表す．本研
究では，モデルの参照表現理解を補助するため，対象物体に関
連する色，形状及び他の物体との相対位置に焦点を当てプロン
プトを考案した．
3.2 Open-Vocabulary 3D Aggregator
既存手法では，画角外に存在する物体に関する情報を得る

ことができないため，画角外の物体に関する参照表現が与え
られた場合適切に対象物体を予測することができない．そこ
で，画角外の物体に関する参照表現の理解を補助するために，
Open-Vocabulary 3D Aggregatorを導入する．本モジュール
は，3 次元点群に open-vocabulary のマルチモーダル特徴量
を与え，参照表現と対応づけ，別角度から画像を得ることなく
画角外に存在する物体に関する情報を得ることが期待される．
本モジュールにおける入力は xpcl であり，出力は中間特徴

量 hpcl ∈ Rdpcl である．ここで，dpcl は hpcl の次元数を示す．
まず，xpcl のうち，ximg を取得した位置に最も近い Nnear

点を抽出し，Pnear とする．ここで，Nnear 点のみを利用する
のは，参照表現は対象物体の周囲の物体に関連する場合が多
く，離れた位置にある点を利用することは効率的でないためで
ある．次に，OpenScene [Peng 23] の学習済みモデルを用い
て，Pnear から特徴量を抽出する．OpenSceneは，3次元点群
の各点に対して CLIP [Radford 21] を用いたマルチモーダル
特徴量を埋め込んでいる．最終的に，アップサンプリング及び
最大プーリングを行い特徴量 hpcl を得る．
3.3 Segment Based Attentional Enhancer
既存の OSMIタスクを扱う手法は，物体の輪郭を誤って予

測する場合がある．そこで，物体に対するセグメント情報の
理解を補助するために，SBAEを導入する．本モジュールは，
SAM [Kirillov 23]を用いて生成したセグメンテーション画像
から複数の解像度の画像特徴量を抽出し，さらに各モジュー
ルから出力された，特徴量群と統合することでマルチモーダ
ル特徴量を出力する．本モジュールへの入力は ximg， hp-inst
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表 1: ベースライン手法との比較および Ablation Studyの定量的結果
Model VCI OVA SBAE mIoU P@0.5 P@0.7

LAVT [Yang 22] 28.16 ± 2.85 26.46 ± 4.01 18.75 ± 3.29

SeqTR [Zhu 22] 21.84 ± 2.24 17.87 ± 7.00 5.16 ± 5.26

MDSM [Iioka 23] 24.36 ± 3.87 22.49 ± 5.46 13.71 ± 3.34

Ours (i) ✓ ✓ 35.27 ± 5.41 45.31 ± 19.48 19.48 ± 4.99

Ours (ii) ✓ ✓ 37.36 ± 2.55 48.11 ± 4.13 27.24 ± 4.99

Ours (iii) ✓ ✓ 31.77 ± 0.92 37.86 ± 2.06 14.00 ± 4.28

Ours (iv) ✓ ✓ ✓ 38.16 ± 2.46 48.85 ± 2.70 22.29 ± 3.32

，hnar，及び hpcl であり，出力は Sa である．まず，ximg に
対して事前学習済みの SAMを利用してセグメンテーション画
像を取得し sとする．次に，ximg からMS-COCO [Lin 14]に
おいて事前学習済みの DarkNet-53 [Wang 21] を用いて，解
像度の異なる Mv 種類の中間層における画像特徴量 {Vi}Mv

i=1

を得る．同様に s からMs 種類の中間層における画像特徴量
{V ′

i }
Ms

i=1 を得る．ここに，Vi，V ′
i ∈ RHi×Wi×Ci であり，Hi，

Wi，Ci は Vi の画像特徴量のサイズおよびチャネル数を示す．
各 Vi に及び V ′

i にダウンサンプリングを行った後，図のよう
にそれぞれをチャネル方向に結合することで Vmix を得る．
次に，hp-inst，hnar，hpclをチャネル方向に結合後ダウンサ

ンプリングを行いhmixを得る．Vmix及びhmixに対して cross-

attention を適用して，Sa = {fa(Vmix，hmix)|j = 1，. . .，A}
を算出する．ここで，Attention機構の Head数を Aとする．
また，fa (·, ·) は cross-attention を表し，任意の行列 XA お
よびXB に対して次のように定義する．

fa(XA,XB) = softmax

(
(WqXA)(WkXB)

⊤
√
d

)
(WvXB)

ここで，Wq，Wk，Wv は学習可能な重み，dはスケーリン
グファクタである．最後に，OTVP [九曜 24]を用いる. これ
により，頂点数 N ′ 及び頂点の埋め込み表現 Sa から，予測マ
スクの頂点集合 Ŷ =

{
v̂i ∈ R2

}N′

i=1
を出力する．ここで，v̂i

は多角形を構成する頂点の座標を表す．
4. 実験
4.1 データセット
本研究では，REVERIEデータセット [Qi 20]およびMat-

terport3Dデータセットを基に作成された SHIMRIEv2 [九曜
24]を拡張し，SHIMRIE-3Dを構築した．SHIMRIE-3Dには，
画像，Matterport3D [Chang 18] における 3次元点群，対象
物に関する指示文及び対象物に対する多角形に基づくマスク
が含まれる．しかし，SHIMRIEv2には，OSMI-3Dタスクの
要素である 3次元点群が含まれておらず，SHIMRIE-3Dでは
Matterport3Dにおける 3次元点群を導入した．
4.1.1 SHIMRIE-3D データセット

SHIMRIE-3D は REVERIE データセット [Qi 20] および
Matterport3D データセット [Chang 18] を基に収集された．
まず，これらの指示文について，REVERIE データセットか
ら収集した．REVERIE データセットにおける指示文は，屋
内環境中の離れた位置にある物体に対する操作に関するもの
である．次に，SHIMRIE-3Dにおける対象物のマスクの作成
は，ボクセル単位での物体のクラス情報及び対象物体を囲む
矩形領域を用いて手動で行った．ここで，ボクセル単位での物
体のクラス情報は，Matterport3Dデータセットに含まれてい
る．また，対象物体を囲む矩形領域は REVERIEデータセッ
トに含まれている．加えて，SHIMRIE-3Dにおける 3次元点
群は，Matterport3Dデータセットに含まれているものを用い
た．我々の知る限りOSMI-3Dタスクにおいて求められる情報

全てを含むデータセットは存在しない．ここで，OSMI-3Dタ
スクにおけるデータセットの要件は，屋内環境における画像，
3次元点群，対象物のマスク及び家事タスクに関する指示文の
全てを含むことである．例えば，REVERIEデータセットは，
実世界の屋内環境を扱った object localization のための標準
データセットであり，本研究と関連が深い．しかし，このデー
タセットには対象物のマスクが含まれていないため，OSMI-3D

タスクで使用するには不十分である．また，SHIMRIEデータ
セットもOSMIタスクにおけるデータセットの一つである．こ
のデータセットには，対象物のマスクが含まれているが，3次
元点群が含まれていないため，同様に OSMI-3D タスクにお
いて不十分である．以上の理由より，本論文では既存のデー
タセットは利用せず，対象物のマスク及び 3 次元点群を含む
SHIMRIE-3Dを新たに構築した．
前処理として，640× 480の元画像を 256× 256にリサイズ

した. SHIMRIE-3Dには，4,341枚の画像，11,371の指示文
及びそれに対応する対象物のマスクが含まれている．指示文の
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. SHIMRIE-3D は，全 11,371 サンプルであり，訓練
集合，検証集合，テスト集合のサンプル数はそれぞれ 10,153，
856，362である．分割の方法は REVERIEデータセットを踏
襲しており，既知の環境と未知の環境に分割された 90のフロ
アマップから収集し，検証集合において，既知集合，未知集合
のサンプル数はそれぞれ 582，274であり，テスト集合は全て
未知集合で構成される．ここに，訓練集合において既知の環境
を既知集合，訓練集合において未知の環境を未知集合とする．
4.2 パラメータ設定
損失関数は 79 エポック目までは予測値と Ground

Truth(GT)間の平均絶対誤差，80エポック目から 90エポッ
ク目までは Polygon Matching Loss [九曜 24]を用いた．学習
は，4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 6.1ms 程度であった．各エポック毎に検証集合
で mIoU の計算を行い，テスト集合での評価は，検証集合で
最も高い mIoUを得たモデルを用いて行った．
4.3 定量的結果
定量的結果を表 1に示す．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した．また，表 1中の太字は，各尺
度において最も高い数値を表す．ベースライン手法は，MDSM，
LAVT及び SeqTRとした．MDSMはOSMIタスクにおいて，
LAVT及び SeqTRは，OSMIタスクと関連の深い RESタス
クにおいて，良好な結果が得られたモデルであるためベースラ
イン手法として選択した．本実験における評価尺度には，mean

Intersection over Union (mIoU) 及び Precision@k(P@k) を
用いた．mIoU及び P@k は，OSMI-3Dタスクと関連の深い
OSMIタスク及び 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，LAVT，SeqTR，MDSM，提案手法のmIoUは
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“In the 3rd level bathroom, there is a box of tissues to the left of the basin. Please fetch them here.”

図 3: 各手法における定性的結果.左列から順番に ximg，GT，SeqTRにおける予測マスク，LAVTにおける予測マスク，MDSM

における予測マスク，提案手法における予測マスク.

それぞれ 28.16%，21.84%，24.36%，38.16%であった.提案手
法は，最良の結果が得られた LAVTと比較して 10.00ポイン
ト上回った．さらに，LAVT，SeqTR，MDSM，提案手法の
P@0.5は 26.46%，17.87%，22.49%，48.85%であり，提案手
法は，P@0.5において最も高い性能である LAVTと比較して
22.39 ポイント上回った．同様に P@0.7 においても提案手法
は，それぞれの手法を上回る性能であり，mIoU及び P@0.5に
おける提案手法と各既存手法との性能差は統計有意であった．
4.4 定性的結果
図 3 に提案手法における定性的結果の成功例を示す．図左

から ximg，正解マスク，SeqTRにおける予測マスク，LAVT

における予測マスク，MDSMにおける予測マスク，提案手法
における予測マスクをそれぞれ示す．図 3において，指示文は
“In the 3rd level bathroom， there is a box of tissues to the

left of the basin. Please fetch them here” であった．この
例では，LAVTとMDSMはマスクを生成せず，SeqTRは雑
誌に対して誤ってマスクを生成したが，提案手法はティッシュ
ボックスにマスクを適切に生成した．これより，指示文に含ま
れる対象物体を適切に理解できたことが示唆される．
4.5 Ablation Studies
Ablation条件として以下の 3つを定めた．

VCI ablation

VCIを取り除き，性能への寄与を調査した．表 1より，モデル
(i)における mIoUは 35.27%であり，モデル (iv)よりも 2.89

ポイント減少した．また，同様に P@0.5においても減少した．
これから，VCIが性能向上に寄与しており，VCIにより高次
の画像理解を補助したことでモデルの参照表現理解の性能が向
上したことが示唆される．
OVA ablation

OVAを取り除き，性能への影響を調査した．表 1より，モデ
ル (ii) における mIoU は 37.36%であり，モデル (iv) よりも
0.8ポイント減少し，同様に P@0.5においても減少した．
SBAE ablation

SBAE 内の SAM モジュールを取り除き，それの有効性を調
査した．表 1より，モデル (iii)におけるmIoUは 31.77%であ
り，モデル (iv) よりも 6.39 ポイント減少し，同様に P@0.5，
P@0.7においても減少した．これより，SBAEにより物体に
対するセグメント情報の理解を補助するために，物体の輪郭を
より適切に予測することができたことが示唆される．
5. おわりに
本研究では，OSMI-3Dを扱った．室内環境の画像，3D点

群，および対象物の操作に関連する指示文から，対象物のセグ
メンテーションマスクを生成するモデルを生成するタスクであ
る．提案手法による貢献は以下である．

• 画角外に存在する物体に関する 3 次元点群の Open-

vocabulary マルチモーダル特徴量を得て参照表現と対
応づけを扱う，OVAを導入する．

• 参照表現を手がかりに言語を媒介として構造化した画像
の特徴を扱う VCIを導入する．

• セグメンテーション画像に基づきモデルの物体に対するセ
グメント情報の理解を補助するための SBAEを導入する．

• 提案手法は，mIoUおよび P@0.5，P@0.7においてベー
スライン手法を上回る結果を得た．
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