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GENNAV: 移動指示文に基づく目標領域への
ポリゴンマスク生成

勝又 圭1,a) 飯岡 雄偉1,b) 細見 直希2,c) 翠 輝久3,d) 山田 健太郎2,e) 杉浦 孔明1,f)

概要
本研究では，モビリティから取得した前方カメラ画像と自

然言語指示文から対象領域の位置を特定するタスクを扱う．
本タスクは，境界が曖昧な stuff型の対象領域に対して，存在
有無の予測とセグメンテーションマスク生成の双方を行う
ため困難である．そこで本研究では，対象領域の存在有無を
明示的に予測しポリゴンベースのセグメンテーションマスク
を生成するモデルGENNAVを提案する．また，GENNAV
を評価するため，no-target/single-target/multi-targetの
３種を含む新たなベンチマーク GRiN-Drive ベンチマー
クを構築した．実験の結果，GENNAVは標準的な評価指
標においてベースライン手法を上回った．さらに，5つの
都市において実環境実験を実施し，ゼロショット性能を検
証した結果，GENNAVの実環境における実用性が確認さ
れた．
1. はじめに
公共交通機関が脆弱化しつつある地域では，住民の移動

手段を確保することが重要な社会的課題となっている．こ
のような背景から，新たな移動手段としてパーソナルモビ
リティの開発が数多く試みられている [5, 3]．しかし既存
技術の多くは，多様なシーンでの柔軟な対応には不十分で
あり，広範なユーザ層が直感的かつ簡便に操作可能なイン
ターフェースが求められているため，移動指示文の適切な
理解は極めて重要である．
そこで本研究では，モビリティから取得した前方カメラ

画像とユーザーの与えた自然言語移動指示文から，ユー
ザーが意図する対象領域を特定するタスクを扱う．実際の
運転シーンではモビリティの移動によりランドマークが
画像外に移動するケースのように，指示に対応する領域が
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必ずしも存在するとは限らない．このように画像内に指示
に対応する領域が存在しない場合，モデルは “no-target”
を予測することが求められる．図 1は本タスクの代表例
を示す．ユーザーが “Please park to the left of the black
car on the right”と指示した場合，黒い車の左側領域に対
応するマスクを生成する必要がある．一方，利用者が画
像内に存在しない赤い車をランドマークとして “Park left
of the red car on the right” と指示した場合，モデルは
“no-target”を予測することが期待される．
本タスクは，対象領域の存在有無を予測すると同時に，

その領域へセグメンテーションマスクを生成する必要があ
るため困難である．特に，明確な境界を持つ thing型の領
域 (例：歩行者，標識，車両)と異なり stuff型の領域 (例：
道路)には明確な境界がないため本タスクは難しいと言え
る．そこで本研究では，対象領域の存在有無を明示的に予
測し，stuff型の対象領域に対してセグメンテーションマス
クを生成する手法 GENNAVを提案する．
本研究の主な貢献は以下である．
• 対象領域の有無を予測し，ポリゴンベースのセグメン
テーションマスクを生成する Existence Aware Poly-
gon Segmentation Moduleを導入する．

• ランドマークの空間分布に基づいて画像をパッチ化し，
潜在的ランドマークに関連する視覚表現を取得する
Landmark Distribution Patchification Module を導
入する．

• No-target/single-target/multi-target の 3 種類を含
むベンチマーク GRiN-Driveを構築する．

• 5つの都市における実環境実験により，GENNAVの
ゼロショット性能を検証する．

2. 問題設定
本研究では，モビリティから取得した前方カメラ画像と

ユーザーの自然言語指示に基づき，対象領域の存在有無と
位置を同時に予測する Generalized Referring Navigable
Regions (GRNR)タスクを扱う．本タスクでは，移動指
示文で指定された対象領域が入力画像内に存在するか否か
を判定することが求められる．また，対象領域が一つ以上
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図 1: GRNRタスクの代表例.

存在する場合，各対象領域に対してセグメンテーションマ
スクを生成する必要がある．図 1 に GRNRタスクの代表
例を示す．Referring Navigable Regionsタスクと異なり，
GRNRタスクでは複数の対象領域や対象がない場合を含
む任意の数の対象領域を指定する指示文が含まれる．本タ
スクでは，実運用において既存の下位モジュールが十分に
軌道予測を行えるため，対象領域への軌道予測は扱わない．
本論文で用いる用語を以下に定義する．“移動指示文”と

は，モビリティを目的地へ誘導するための自然言語の指示
文を指す．“対象領域”とは，与えられた移動指示文によっ
て指定される領域を指す．また，“ランドマーク”とは，対
象領域を指定する際に参照される物体のことである．
3. 提案手法
本研究ではポリゴンベースのセグメンテーション

を対象領域の有無判定を行うモデル GENNAV を提
案する．図 2 に GENNAV のモデル図を示す．GEN-
NAVは，Landmark Distribution Patchification Module
（LDPM），Visual-Linguistic Spatial Integration Mod-
ule（VLSiM）および Existence Aware Polygon Segmen-
tation Module（ExPo）から構成される．モデルへの入
力 x は x = {ximg,xinst} であり， ximg ∈ R3×W×H，
xinst ∈ {0, 1}V×Lはそれぞれ前方カメラ画像および移動指
示文を表し，W，H，V，およびLは画像幅，画像の高さ，語彙
サイズ，および最大トークン長を示す．xinstはGISTEm-
bed [6] により前処理を行い，言語特徴量 hinst ∈ RCinst を
得る．ここで Cinst は言語特徴量の次元数を表す．
3.1 LDPM
本モジュールは，ランドマークの空間分布に基づいて効

率的にパッチを分割し，潜在的ランドマークに関連する視
覚表現を取得する．本タスクにおいて xinst は歩行者や車
両などのランドマークの理解が重要である．しかし，多く
の既存手法（例： [5, 3]）は計算コスト削減を目的に入力
画像を低解像度にリサイズするため，遠方のランドマーク
に割り当てられる画素数が不足し，ランドマークの詳細を
捉えることが困難である．よって，本モジュールでは効率

的に高解像度の画像を活用するため，パッチ化を行う．た
だし，均一な分割では空など余分な領域を多く含むため，
ランドマークが密集しやすい領域を重点的にカバーするラ
ンドマーク分布ベースのパッチ化を行う．図 2 の LDPM
（緑背景）の左に示す図に，実際のパッチ分割の領域（赤
枠）と Talk2Car データセット [2] の訓練集合におけるラ
ンドマークの分布を示す．
本モジュールの入力は ximg であり，前述のようにパッ

チ化したのち，それぞれをDINOv2 [4] で特徴量を取得し，
CNN に入力する．そして，得られた特徴量を加算して最
終的な特徴量 hldp を得る．
3.2 VLSiM
本モジュールは，ximg，hinst，擬似深度画像，および路

面領域を統合することで，言語情報と空間情報の関係をモ
デル化する．VLSiMへの入力は ximgおよび hinstである．
はじめに，DINOv2と CNNを用いて ximg から視覚特徴
量を抽出する．この手順を fvis(ximg) と表す．
次に，単眼深度推定モデル（例：Depth Anything V2 [4]）

を用いて ximgから擬似深度画像を生成し，これを ximgと
重畳する．その画像から DINOv2と CNNを用いて特徴
量抽出を行う．これを fdepth(ximg) とする．
最後に，hinst，fvis(ximg)，および fdepth(ximg)を統合

する．さらに，車両の侵入不可領域（例：空や遮蔽物の存
在する領域）へのマスク生成を抑制するため，fdepth(ximg)

と路面領域を示すマスクを統合する．路面マスクは ximg

を入力としてセマンティックセグメンテーションモデル
（例：PIDNet [8]）により取得し，これを CNN に入力
する．これを froad(ximg) とする．最終的な VLSiM の出
力として，hmm = hinst ⊙ {fvis (ximg) + fdepth (ximg)} ⊙
{froad (ximg) + fdepth (ximg)}を得る．
3.3 ExPo
本モジュールは hinst，hmm，froad (ximg)，および hldp

を統合し，対象領域の有無を予測するとともにポリゴンベー
スのセグメンテーションマスクを生成する．本モジュー
ルは分類ヘッド (存在判定)と回帰ヘッド (マスク生成)の
二つのヘッドから構成される．特に回帰ヘッドはポリゴ
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図 2: GENNAVのモデル図. DAは Depth Anything [9]を表す.

ンベースの手法を用いることで既存のピクセルベース手
法 [5, 3] より効率的な推論を実現する（詳細は 4.4 節を
参照）．本モジュールは hinst，hmm，froad (ximg)および
hldp を入力とし，hcmm = (hldp ⊙ hinst) + hmm を得る．
回帰ヘッドは ĉi = MLP([hcmm; froad (ximg)])を用いてポ
リゴン頂点 ĉi (i = 1, . . . , npt) を予測する．分類ヘッドに
おいても同様に no-target/single-target/multi-target に
対する予測確率 p(ŷex) を出力する．よって ExPoの出力
は ŷ = {p(ŷex), ĉi} となる．本手法における損失関数には
L1損失およびクロスエントロピー損失を用いる．
4. 実験
4.1 実験設定
モデルの性能を GRNR タスクにおける 3 種類のシナ

リオで評価するため Talk2Car-RegSeg [5] および Refer-
KITTI-V2 [11] を基に新しく GRiN-Driveベンチマーク
を構築した．Talk2Car-RegSegでは移動指示文と対象領
域へのマスクが付与された前方カメラ画像のペアを含む
が，no-targetおよび multi-targetのサンプルが存在しな
い．よって我々は no-targetおよびmulti-targetサンプル
を新規収集し，GRiN-Drive を構築した．GRiN-Driveは
17,114サンプルの画像，移動指示文，および対象領域ごと
の 0個以上のセグメンテーションマスクから構成される．
語彙サイズ，語数総計，および平均文長はそれぞれ 2,699，
168,640，および 10.55語である．訓練集合，検証集合，お
よびテスト集合はそれぞれ 14,973，1,413，および 758 サ
ンプルである．
ベースライン手法として，ピクセルベース手法

(LAVT[10]，TNRSM [3]) と MLLM 手法 (GPT-4o [1]，
Qwen2-VL [7])を採用した．評価尺度にはmsIoU，P@K，
精度 (Acc.)，および推論時間を用い，主要評価尺度はmsIoU
とした．我々は single-target/multi-target/no-targetを公
平に評価するため，新たな指標 msIoU を提案する．従来
指標では，正しい no-targetの予測に IoU=1.0を与える一
方で正確なマスク生成には 1.0未満しか与えず，バイアス
が生じてしまう．その結果，対象領域の有無の分類に偏っ
た評価が行われる．実際，常に “no target” と予測する場
合において既存評価手法の gIoUでは 0.33となる．このス

表 1: ベースライン手法と提案手法の定量的比較結果
手法 解像度 Type msIoU [%]↑ P@0.1 [%]↑ Acc. [%]↑

推論時間
[ms/sample]↓

LAVT [10] 224 × 224 Pixel 31.73 ±2.74 30.28 ±3.16 40.95 ±1.56 9.29 ±0.24

TNRSM [3] 224 × 224 Pixel 37.90 ±0.82 44.05 ±1.33 67.23 ±2.72 502.69 ±0.22

LAVT [10] 640 × 640 Pixel 34.09 ±1.53 7.90 ±17.66 38.66 ±10.69 11.51 ±0.33

TNRSM [3] 640 × 640 Pixel 22.84 ±8.77 38.57 ±4.25 67.89 ±1.11 503.68 ±0.20

GPT-4o [1] 1600 × 900 Bbox 23.41 ±5.72 5.04 ±1.37 62.44 ±9.35 3525.68 ±701.04

Qwen2-VL [7] 1600 × 900 Bbox 24.06 ±1.15 3.85 ±0.95 64.25 ±0.91 1768.99 ±0.41

Qwen2-VL [7] 1600 × 900 Polygon 12.16 ±4.86 0.08 ±0.18 44.66 ±5.97 1771.41 ±6.20

GENNAV (ours) 640 × 640 Polygon 46.35 ±1.52 49.60 ±1.12 75.41 ±0.67 31.31 ±0.05

被験者実験 1600 × 900 Polygon 56.08 56.00 88.00 -

コアはGRiN-Driveテスト集合における人間の性能である
msIoU=0.17を上回る．よって，msIoUは IoUが閾値 K

を超えるサンプルに 1 を割り当て，閾値未満は K に基づ
き正規化する．さらに sIoU@k（k = 1, . . . , 1/K）を平均
することで，msIoU は対象サンプルと no-target サンプ
ルを公平に評価する．msIoUは以下のように定義される．

msIoU = mean

(
1

N

N∑
i=1

sIoU@ki

)
,

sIoU@ki =


min (k · IoU(ŷi, yi), 1) if TP,

1 if TN,

0 if FP or FN.

ここで，ŷi と yi はそれぞれ i番目のサンプルに対する予
測マスクと正解マスクを表す．また，N はサンプル数を示
し，IoU(·)は両マスク間の IoUを表す．
4.2 定量的比較結果
表 1に，GRiN-Driveベンチマークにおけるベースライ

ン手法，GENNAV，および人間の性能の定量的結果を示
す．表中の値は 5 回の施行における平均と標準偏差であ
る．“Type”は，各手法のセグメンテーション方式を示す．
表 1から，GENNAVのmsIoUは 46.35%であり，ベース
ライン手法の中で最良の結果を得たTNRSM（224× 224）
を 8.45ポイント上回った．同様に，GENNAVは P@0.1

で 49.60%，精度で 75.41%であり，ベースライン手法にお
ける最良のスコアと比較して，それぞれ 5.55ポイントお
よび 7.52ポイント上回った．GENNAVの 1サンプルあ
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(i)

xinst: “Park my car next to the rack.”

(ii)

xinst: “Pull up right next to pedestrian on the left.”

(a) (b) (c)

図 3: 定性的結果. 列 (a), (b)及び (c)はTNRSM, Qwen2-
VL (bbox) 及び GENNAVの結果を示す．

表 2: Ablation studyの定量的結果.

モデル Type LDPM
TIaLFM

msIoU [%]↑ P@0.1 [%]↑ Acc. [%]↑
fsp froad

(i) polygon ✓ ✓ 43.05 ± 0.72 40.75 ± 1.77 74.62 ± 0.86

(ii) polygon ✓ ✓ 44.13 ± 0.26 48.14 ± 0.44 74.01 ± 0.79

(iii) polygon ✓ ✓ 44.53 ± 0.78 46.59 ± 2.56 73.75 ± 0.49

(iv) pixel ✓ ✓ ✓ 35.26 ± 1.21 27.18 ± 2.10 62.93 ± 2.03

(v) polygon ✓ ✓ ✓ 46.35 ± 1.52 49.60 ± 1.12 75.41 ± 0.67

たりの推論時間は 31.31msであり,LAVTを除くすべての
ベースライン手法より高速であった．また，LAVTには劣
るものの，他の指標では大幅に上回った．msIoU，P@0.1，
および精度におけるGENNAVとの性能差は統計的に有意
であった（p < 0.05）．

4.3 定性的結果
図 3はGRiN-DriveベンチマークにおけるGENNAVと

ベースライン手法の定性的結果を示す．図 3 (i)は single-
targetサンプル，図 3 (ii)はmulti-targetサンプルの例で
ある．図 3 (i)では，xinst として “Park my car next to
the rack”が与えられた．画像の中央左に自転車ラックがあ
るため，ラックの手前領域にマスクを生成する必要がある．
GENNAVは適切にマスクを生成した一方で，TNRSMは
“no-target”と予測し，Qwen2-VL(bbox)は不適切なマス
クを生成した．図 3 (ii)の例では，xinst は “Pull up right
next to pedestrian on the left.”であった．モデルは道路
左側に位置する各歩行者の横の領域にマスクを生成する必
要がある．GENNAVは 2人の歩行者それぞれに対して適
切なマスクを生成した．しかし，ベースライン手法はいず
れも適切なマスクを生成できず，特に TNRSMは誤って
単一領域のみを予測した．
4.4 Ablation Study
各モジュールの有効性を検証するために ablation study

を行った．表 2にその結果を示す．
LDPM Ablation. LDPMの有効性を検証するために
LDPMを除去し実験を行った．モデル (i)は msIoUにお
いてモデル (v)と比べて 3.30ポイント低下した．これは，
LDPMがランドマーク分布に基づくパッチ分割によって
ランドマーク理解向上へ寄与していること示唆している．
VLSiM Ablation. fdepth(·)と froad(·)の寄与を検証し
た．fdepth(·)を除去したモデル (ii)ではmsIoUが 2.22ポ

(a) xinst: “Please go near the

blue car traveling in the same

direction.”

(b) xinst: “Stop to the right of

the pedestrian on the left side.”

図 4: 実世界実験における GENNAVの定性的結果．
イント低下した．これは，fdepth(·)が言語情報と空間情報
の整合に寄与していることを示唆している．同様に froad(·)
を除去したモデル (iii)では，それぞれ 1.82ポイント低下
し，froad(·)が移動不可領域の理解を高め，マスク生成性
能を改善していることが示唆された．
Decoder Ablation. Decoder構造の影響を分析するた
め，ポリゴンベースとピクセルベースの手法を比較した．ピ
クセルベースのDecoderを採用したモデル (iv)は，msIoU
においてモデル (v)を 11.09ポイント下回った．さらに，
モデル (iv)の推論時間は 47.92ms/サンプルであり，モデ
ル (v) の 31.31ms/サンプルより遅かった．本結果から，
ポリゴンベースの手法は計算コストを削減し，リアルタイ
ム応用により適した構造であることが確認された．
4.5 実環境実験
ゼロショットの実環境実験において GENNAV の性能

を検証した．実環境実験では，5都市にて，計 20本の動
画を収集した．動画データは，トンネルや積雪路など，多
様な交通・環境条件下で収集し，実環境における様々な条
件のサンプルを収集した．図 4は，実環境実験における
定性的結果を示す．図 4 (i) は single-target，図 4 (ii) は
multi-target の例である．図 4 (i) では，xinst は “Please
go near the blue car traveling in the same direction.”で
あり，GENNAVは同じ方向に走行する青い車の後方領域
にマスクを適切に生成した．図 4 (ii) の例では，xinst が
“Stop to the right of the pedestrian on the left side.”で
あった．モデルは道路左側にいる各歩行者の右側領域にマ
スクを生成する必要がある．この例でもGENNAVは 2人
の歩行者それぞれに対して適切にマスクを生成した．
5. おわりに
本論文では GRNR タスクを扱い，stuff 型の対象領域

に対して有無を判定し，セグメンテーションマスクを生
成する GENNAV を提案した．本研究の貢献は次のとお
りである．3 つの新規モジュール ExPo，LDPM，およ
び VLSiMから構成される GENNAVを導入した．次に，
single-target/no-target/multi-targetの 3種類のサンプル
を含む GRiN-Drive ベンチマークを構築した．提案手法
GENNAV は GRiN-Drive ベンチマークにおいてベース
ライン手法を上回った．また，実環境実験を通じてゼロ
ショット設定下で実環境における実用性を確認した．
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