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本研究では，屋内環境の画像，その環境に対応する 3次元点群及び物体操作に関する指示文をもとに，対象物
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，“Go to the living room and pick up the orange
pillow closest the plant.” という指示文が与えられた場合，植物に最も近いオレンジ色の枕にセグメンテーショ
ンマスクを生成することが望ましい．既存手法ではモデルが視覚情報に過度に依存することにより，ある画像に
対して異なる対象物を示す複数の指示文が与えられた際，いずれの指示文に対してもほぼ同一の領域にマスクを
生成する場合があった．そこで，本研究では画像に過度に依存せずにセグメント情報を扱うため，物体の位置情
報を意図的に削減した画像特徴量，及び指示文と 3D点群由来のマルチモーダル特徴量を融合する，Multimodal
Segment Attentionを提案する．屋内環境の画像，3次元点群，物体操作に関する指示文及び対象物に対するマス
ク画像が含まれるデータセットにおいて，テストセットを拡充して実験を行った．結果として，提案手法はmIoU
及び P@0.5において，ベースライン手法を 3.40ポイント及び 6.78ポイント上回った．

1. はじめに
自然言語による指示文から環境画像中の対象物を特
定する技術は，ロボットや自動運転車において，人間
との自然なインタラクションを実現するために有用で
ある．特に，生活支援ロボットに対して移動や物体操
作などを自然言語で指示できれば，介助を必要とする
高齢者が難しい操作を覚える必要なくロボットを扱え
る．しかし，自然言語による指示には複雑な参照表現
が含まれている場合があり，そのような指示文から対
象物を適切に特定する性能は，現状不十分である．
本研究では，物体操作に関する自然言語の指示文が与
えられた際，対象物に対するセグメンテーションマスク
を生成する Object Segmentation from Manipulation
Instructions 3D（OSMI-3D）タスク [1]を扱う．例え
ば，寝室を写した画像に対して，“Go to the bedroom
and fluff up the smallest pillow”という指示文が与え
られた際，画像中の最も小さい枕にセグメンテーショ
ンマスクを生成することが望ましい．
本研究で扱う OSMI-3Dタスクでは，物体操作の命

令に加えて移動の命令を含んだ 2 文以上の指示文や，
対象物を修飾する参照表現を複数含んだ指示文が多く
存在する．そのため，単純な RES タスクに比べて対
象物の特定が困難である．例えば，枕が複数存在する
画像に対して，“Go to the hallway area where there
are three pictures side by side and get me the one on
the right.”という指示文が与えられた場合，“the one
on the right”のみでは対象物を特定できない可能性が
ある．この例では，“there are three pictures side by
side”が対象物を間接的に示しているため，指示文全体
の文脈を理解する必要がある．
OSMI-3D タスクと最も関連の深いタスクとして

OSMIタスク [2]があり，MDSM [2]はOSMIタスクの
複雑な参照表現を含む指示文から，対象物のマスクを適
切に生成できたことを報告している．また，Nishimura
ら [1]は画像の画角外に存在する物体に関連する参照表
現を理解するため，画角外の物体に関するマルチモー
ダル特徴量を扱い，OSMI-3Dタスクにおいて良好な結
果を得ている．しかし，モデルが視覚情報に強く依存
し，ある画像に対して異なる対象物を指す複数の指示
文が与えられた場合，それぞれの指示文に対してほと
んど同一の領域にマスクを生成する傾向があった．
本研究では，屋内環境の画像，3次元点群及び複雑な

図 1 OSMI-3D タスクの具体例．指示文：“Go to the
bathroom on level 1 and refill the tissue box.”

参照表現を含む指示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．既存手法との
主要な違いは，SAM [3]により生成したセグメンテー
ション画像に対する画像エンコーダとしてCLIP [4]を
用いる，Multimodal Segment Attention（MSA）を導
入する点である．MSAを用いることにより，物体の位
置に関する情報を意図的に欠落させ，物体の形状のみ
から言語と接地された特徴量抽出を行うことで，既存
手法の課題であった画像への過度な依存を抑制するこ
とが期待される．提案手法の新規性は以下である．

• 画像に過度に依存せずセグメント情報を扱うため，
SAMにより生成したセグメンテーション画像に対
して CLIPを適用して得た画像特徴量，及び指示
文と 3D点群由来のマルチモーダル特徴量を融合
する，MSAを導入する．

2. 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
ており [5, 6]マルチモーダル大規模言語モデルは著し
い成果を挙げている [7, 8]．マルチモーダル言語処理
の分野は、扱うモダリティの組み合わせにより様々な
分野に細分化され，言語と画像を扱う例として参照表
現理解タスクがある．参照表現理解タスクは，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予測
し，矩形領域やセグメンテーションマスクを生成する
タスクである [9, 10]．参照表現理解タスクのうちセグ
メンテーションマスクを生成する RES タスクについ
て，対象物のマスクを画素単位で予測する研究が広く
行われている [7,11]．一方，SeqTR [12] のように対象
物のポリゴンの頂点群を予測するアプローチも存在す



図 2 提案手法のネットワーク構造

る．また，生活支援ロボットの参照表現理解を目的と
して，物体操作に関する指示文から対象物を特定する
問題に取り組んだ研究も存在する [2, 13]．Nishimura
ら [1]はOSMI-3Dタスクに初めて取り組み，3次元点
群の open-vocabularyマルチモーダル特徴量を扱うセ
グメンテーションモデルを提案した．
3. 問題設定
本論文では，屋内環境の画像，その環境に対応する

3次元点群及び物体操作に関する指示文をもとに，対
象物のセグメンテーションマスクを生成するOSMI-3D
タスク [1]を扱う．本タスクでは，与えられた指示文で
指定された対象物に対する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 bathroom on level 1 and
refill the tissue box.”という指示文が与えられた際，赤
色の領域で示すマスクを生成することを目標とする．本
タスクにおける入力は画像，3次元点群及び指示文で
あり，出力は指示文で指定された対象物に対するセグ
メンテーションマスクである．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．評
価尺度には，RESタスクにおいて標準的である mean
IoU(mIoU)及び precision@K (K=0.5, 0.7) を用いる．

4. 提案手法
提案手法はNishimuraらの手法 [1]を拡張し，物体操

作に関する指示文をもとに，対象物のセグメンテーショ
ンマスクを生成する OSMI-3Dタスクを扱うモデルで
ある．本研究で行う拡張は，SAM [3]を用いて生成し
たセグメンテーション画像へのCLIP [4]の適用である．
CLIPを用いることで，物体の位置に関する情報を意図
的に削減し，物体の形状のみから言語と接地された特
徴量抽出を行う．これにより，画像への過度な依存を抑
制する効果が期待されるため，セグメンテーション画像
を用いる手法全般に適用可能であると考えられる．図 2
に提案手法のネットワーク構造を示す．主要モジュー
ルは，3D Semantic Point Aggregator（3D-SPA）及び
Multimodal Segment Attention（MSA）である.

4.1 入力
モデルの入力を x = {ximg, Xpcl,xinst} と定義す

る．ここで，ximg ∈ R3×H×W，Xpcl = {ξi | 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 one-hotベクトルとしてトークン化
された指示文を表す．また，H，W，ξi，Npcl，v及び

lはそれぞれ，画像の高さ，幅，3次元点群における i
番目の点、点の総数、指示文の語彙サイズ、最大トー
クン長である．
4.2 3D Semantic Point Aggregator

既存手法では，画像中に存在しない物体の情報が得ら
れないため，画角外の物体に関する参照表現が与えられ
た際に対象物を特定することが困難であった．そこで，
画角外の物体に関する参照表現の理解を強化するため，
3D-SPAを導入する．3D-SPAは ximgの画角外に存在
する物体に関して，3次元点群の open-vocabulary マ
ルチモーダル特徴量を取得するモジュールである．こ
れにより，別角度からの画像を必要とせず，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．
本モジュールにおいて，入力はXpcl，出力は中間特
徴量 hspa ∈ Rdspa である．ここで，dspa は次元数を表
す．まず、Xpclのうち、ximgが撮影された位置から水
平方向に最も近い Nnear 点である，Xnear を抽出する．
Nnear点のみを用いる理由は，参照表現は対象物の周囲
の物体に関連する場合が多く，遠隔地の点を利用する
ことは効率的でないためである．次に，OpenScene [15]
の事前学習済みモデルを用いて，Xnearからマルチモー
ダル特徴量 h′

spa を抽出する．OpenScene は CLIP を
使用しており，3D点群の各点に open-vocabularyマル
チモーダル特徴量が埋め込まれる．最終的に，h′

spaに
ついてアップサンプリング及び最大プーリングを行い，
特徴量 hspa を得る．
さらに，対象物に関する記述の理解を向上させるた
め，LLM Paraphraser [16]を用いる．これにより，複
数の文から構成されることの多い xinst を 1つの文に
結合し，対象物に関する参照表現を要約した文 Lp-inst

を得る．また，Visual Context Interpreter [1]を用い
て，ximg について画像中の物体の属性や空間関係など
を述べた説明文 Lvci を得る．その後，text-embedding-
ada-002 [17]を用いて，Lp-inst 及び Lvci の文埋め込み
である hp-inst ∈ Rdp-inst 及び hvci ∈ Rdvci を得る．こ
こで，dp-inst 及び dvci はそれぞれ hp-inst 及び hvci の
次元数を表す．hvci，hspa及び hp-instをチャネル方向
に結合し，ダウンサンプリングして hmix を得る．
4.3 Multimodal Segment Attention

既存手法 [1]では，モデルが視覚情報に過度に依存す
ることにより，ある画像に対して異なる対象物を示す
複数の指示文が与えられた際，いずれの指示文に対し
てもほぼ同一の領域にマスクを生成する場合があった．
そこで，視覚情報に過度に依存することなくセグメン



表 1 ベースライン手法との比較及び Ablation Studyの定量的結果
手法 xsam に対する画像エンコーダ mIoU P@0.5 P@0.7

LAVT [11] - 23.51± 3.36 23.50± 5.76 16.17± 4.68

SeqTR [12] - 20.72± 0.67 17.34± 2.95 3.71± 1.02

Nishimuraら [1] - 22.08± 0.71 22.75± 1.32 10.13± 1.40

提案手法 (a) DarkNet-53 [14] 26.74± 1.22 29.30± 2.44 14.66± 2.26

提案手法 (b) CLIP [4] 26.91± 1.15 30.28± 2.14 11.06± 1.81

ト情報を扱うため，MSAを導入する．MSAは，SAM
を用いて生成したセグメンテーション画像を CLIPで
エンコードして得た画像特徴量及び指示文と 3D点群
由来のマルチモーダル特徴量を融合するモジュールで
ある．セグメンテーション画像に CLIPを適用するこ
とで，物体の位置に関する情報が欠落するため，画像
への過度な依存を抑制する効果が期待される．
本モジュールにおいて，入力は ximg及び hmixであ

る．まず，ximg に対して DarkNet-53 [14] を適用し，
解像度の異なるMv 種類の中間層における画像特徴量
{Vk ∈ RHk×Wk×Ck}Mv

k=1 を得る．ここで，Hk，Wk 及
び Ckは Vkの画像特徴量の高さ，幅及びチャネル数を
表す．また，事前学習済みの SAMを用いて，ximgから
セグメンテーション画像 xsam ∈ R3×H×W を生成する．
この xsamに対して CLIP ResNet-50を適用し，Ms種
類の中間層における画像特徴量 {V ′

l ∈ RHl×Wl×Cl}Ms

l=1

を得る．ここで，Hl，Wl及び Clは V’lの画像特徴量
の高さ，幅及びチャネル数を表す．得られた中間特徴
量 Vk 及び V ′

l をダウンサンプリングし，それぞれを
チャネル方向に結合することで Vmixを得る．画像特徴
量 Vmix とマルチモーダル特徴量 hmix に対して cross-
attentionを適用し，Sa = fa(Vmix,hmix)を計算する．
fa(·, ·)は cross-attentionを表し，任意の行列 XA及び
XB に対して以下のように定義する．

fa(XA,XB) = softmax

(
(WqXA)(WkXB)

T

√
d

)
(WvXB)

ここで，Wq，Wk，Wv は学習可能な重み，dはスケー
リングファクターを表す．その後，Sa に対して hmix

を加算し，MSAにおける出力 Smsaを得る．最終的に，
OTVP [16]を用いて，Smsaから予測マスクの頂点集合
ŷ =

{
v̂i ∈ R2

}N ′

i=1
を得る．ここで，N ′ は予測マスク

の頂点数，v̂iは多角形を構成する頂点の座標を表す．
5. 実験設定
5.1 データセット
本研究では，SHIMRIE-3D [1]を用いた．データセッ

トの詳細は，Nishimuraらの論文 [1]を参照されたい．
ただし，以下に説明する理由からテストセットを拡充
した．SHIMRIE-3Dには 1つの画像に対して複数の指
示文が存在するが，これらは全て同一の対象物を指す．
そのため，同一画像に対して異なる対象物を指す指示
文が与えられた際に，適切にマスクを生成できるか評
価することが困難である．そこで，SHIMRIE-3Dのテ
スト集合の各画像に対して，既存の指示文が指す物体
とは異なる物体を指す指示文を 258サンプル追加した．
SHIMRIE-3Dには，4,289枚の画像，11,508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 2,630，全単語数は 218,613，平
均文長は 19.0である．SHIMRIE-3Dデータセットでは

全 11,508サンプルのうち，10,068サンプルを訓練集合
に，829サンプルを検証集合に，611サンプルをテスト
集合に使用した．これは，REVERIEデータセットで
行われた分割方法を踏襲した．SHIMRIE-3Dに含まれ
る環境画像は 90のフロアマップから収集されており，
訓練集合において既知の環境である seen集合，及び訓
練集合において未知の環境である unseen集合に分割さ
れる．検証集合は，558サンプルの seen集合，271サ
ンプルの unseen集合で構成されている．テスト集合は
全て unseen集合で構成されている．ここで，訓練集合
はモデルのパラメータ更新に，検証集合はハイパーパ
ラメータの調整に使用した．また，テスト集合はモデ
ルの評価に使用した．
5.2 パラメータ設定
最適化手法や損失関数の詳細については，Nishimura
らの論文 [1]を参照されたい．実験おいて，訓練可能な
パラメータ数は約 350M，積和演算数は約 720Gであっ
た．訓練には24GBのGPUメモリ搭載のGeForce RTX
4090，Intel Core i9-13900KF，及び 64GBの RAMを
用いた．訓練は 90エポック行い，訓練時間は 4時間程
度，1サンプルあたりの推論時間は 7.4ms程度であっ
た．各エポック毎に検証集合においてmIoUを計算し，
その中で最も高い結果を得たモデルを用いてテスト集
合において評価を行った．

6. 実験結果
6.1 定量的結果
ベースライン手法と提案手法の定量的比較結果を表 1
に示す．実験はそれぞれ 5回ずつ行い，その平均及び
標準偏差を示した．表中の太字の数値は各指標におけ
る最も高い数値を表す．LAVT [11], SeqTR [12]及び
Nishimura らの手法 [1] をベースライン手法とした．
LAVT及び SeqTRは，OSMI-3Dタスクと関連の深い
RESタスクにおいて，Nishimuraらの手法はOSMI-3D
タスクにおいて，良好な結果を得ているため選択した．
評価尺度には，OSMI-3D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 mIoU及び P@K を
使用した．表 1より，主要尺度であるmIoUにおいて，
LAVT，SeqTR，Nishimuraらの手法及び提案手法は
それぞれ，23.51，20.72，22.08及び 26.91であり，提
案手法はベースライン手法のうち最良の LAVTを 3.40
ポイント上回った．同様に，P@0.5においても全ての
ベースライン手法を上回った．mIoU及び P@0.5にお
いて，ベースライン手法との性能差は統計有意であっ
た（p < 0.05）．
6.2 Ablation studies

表 1に，ablation studyの定量的結果を示す．abla-
tion条件として以下を定めた．
Multimodal Segment Attention ablation



(i)

指示文：“Please go to the bathroom on level 3 and refill the tissue box.”

(ii)

指示文：“Go to the bathroom and take down the picture hung the highest”

図 3 各手法における定性的結果．左から順に ximg，GT，LAVT [11]，SeqTR [12]，Nishimuraら [1]，提案手法．

Multimodal Segment Attention内の xsam の画像エ
ンコーダについて，CLIPの代わりにベースライン手
法である Nishimuraらの手法と同様に DarkNet-53を
適用することで，有効性を調査した．DarkNet-53を用
いたモデル (a)におけるmIoUは 26.74であり，CLIP
を用いたモデル (b)よりも 0.17ポイント減少した．同
様に，P@0.5においても減少した．
6.3 定性的結果
図 3 の (i) 及び (ii) に提案手法における成功例の定
性的結果を示す．図は左から順に ximg，正解マスク，
LAVT，SeqTR，Nishimuraらの手法及び提案手法に
おける予測マスクである．(i)の指示文は “Please go to
the bathroom on level 3 and refill the tissue box”で
あった．この例において，LAVTでは洗面器に，SeqTR
及び Nishimuraらの手法では特定の物体が存在しない
領域に対して誤ってマスクを生成した．これに対し，提
案手法ではティッシュボックスに対して適切にマスクを
生成した．また，(ii)には指示文が“Go to the bathroom
and take down the picture hung the highest”である例
を示す．この例において，LAVTでは正解以外の領域
にも，SeqTRでは正解より広範な領域に，Nishimura
らの手法では誤った絵にマスクを生成した．一方，提
案手法では上部の絵の領域のみに正しくマスクを生成
した．
6.4 被験者実験
OSMI-3Dタスクを人間が解いた場合の性能を評価す

るため，被験者実験を実施した．実験には 5人の被験
者が参加した．テスト集合からランダムに 100サンプ
ルを抽出し，1人に対して 20サンプルの画像と指示文
のペアを提示し，指示文に従って画像中の対象物にセ
グメンテーションマスクを生成するよう指示した．こ
のとき，mIoU，P@0.5及び P@0.7はそれぞれ 84.83，
91及び 89であった．
7. おわりに
本研究では，屋内環境の画像，3次元点群及び物体
操作指示文から，対象物に対してセグメンテーション
マスクを生成する OSMI-3Dタスク [1]を扱った．
Multimodal Segment Attentionの導入により画像へ

の過度な依存は改善されたが，依然として画像への依
存傾向がある．そこで，将来研究として視覚情報への

依存をより強く抑制するため，予め言語情報を考慮し
たセグメント情報を与える手法の実現が挙げられる．
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