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1 はじめに
画像中の物体の位置とクラスを自動的に検出する物体
検出は，コンピュータビジョン分野での重要な課題の 1
つである．近年の物体検出では，豊富な注釈付きデータ
の下，深層学習を用いることで，学習したクラスに対し
て高精度な検出能力を達成している．しかし，実世界で
は，訓練時に与えられていない未知クラスに属する物体
が出現する状況があり得る．未知クラスに対応する単純
かつ有効な方法として，未知クラスの画像サンプルの
収集と注釈付けが考えられるが，膨大な注釈コストが
必要となる．そこで，未知クラスも含む各クラスの意
味的特徴を外部情報として利用することで未知クラス
の検出を試みるゼロショット物体検出（ZSD: Zero-shot
Object Detection）[1, 9] が提案されている．ZSDは，ゼ
ロショット学習（ZSL: Zero-shot Learning）[7]の概念を
取り入れた手法であり，訓練時の画像サンプルから得ら
れる視覚的特徴と意味的特徴を関連づけるようにしてモ
デルを学習する．これにより，訓練時に与えられていな
い未知クラスに属する物体の検出を試みる．特に，検出
時に既知クラスと未知クラスの両方を検出することを目
的とする場合は，一般化ゼロショット物体検出（GZSD:
Generalizaed Zero-shot Object Detection）と呼ばれる．

ZSDと GZSDにおける基本的発想は，視覚的特徴空
間と意味的特徴空間におけるクラス分布の整合性が取れ
ていれば，ある物体の視覚的特徴はその物体を表す意味
的特徴と紐づくため，その物体が既知であるか未知であ
るかに関わらず視覚的特徴に基づいてその物体のクラス
を正しく検出できるというものである．そのため，ZSD
と GZSDの多くの既存研究は，視覚的特徴と意味的特徴
間の整合性の改善に注力している．具体的には，視覚的
または意味的特徴空間で各特徴の整合を図る手法 [9, 4]，
共有する特徴空間に視覚的および意味的特徴を射影す
ることで整合を図る手法 [10, 3]が存在する．この中で
Nieらが提案した手法 [3]は，検出された物体候補領域
の視覚的特徴と意味的特徴を対応付ける際に，その領域
だけを考えるのではなく，シーン中の他の物体候補領
域，および，利用する物体クラスとの関係をも考慮する
ことで，2つの特徴空間の整合性を高めている．そのた
めに，Nieらは，検出した物体候補領域の視覚的特徴を
初期ノード特徴とする視覚関係グラフ，および，利用す
る物体クラスに対応する単語埋め込みを初期ノード表現
とする意味関係グラフを構築し，それらを統合した異種
混同グラフ全体に対して，Graph Align Network（GRAN）
と呼ぶ手法を用いて各ノードの特徴を周辺ノードの特徴
を利用して更新している．これにより，Nieらの手法は
従来手法よりも高い検出精度を達成しているが，その値
は十分高いものとは言えない．
このような背景の下，本研究では，GRANで使われて
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図 1: GRANによる物体検出時のクラス推定の概要

いる異種混同グラフを構成するグラフがいずれも完全グ
ラフであり，関連性の低いクラスに対するノードの特徴
もノード特徴の更新に使われる場合があることに着目
し，グラフ構造内の不要なエッジを事前に削除すること
で，視覚的特徴と意味的特徴の整合性の改善を試みる．
具体的には，利用する物体クラスに対応する単語埋め込
みのコサイン類似度を基に，完全グラフとして構成され
る意味関係グラフ中のエッジを削除するエッジカット手
法を提案する．評価実験では，既知および未知クラスに
対する検出精度に加え，既知クラスと未知クラスに対す
る検出精度の調和平均を用いてモデルの検出性能を評価
する．また，提案手法の汎用性を検証するため，異なる
ドメインから獲得された 2つの単語埋め込みを利用した
結果を比較する．

2 提案手法
提案手法は，Nieらの手法 [3]を基礎とし，単語埋め
込みから獲得された物体クラスに対応する意味的特徴
を初期ノード特徴としてもつ完全グラフ中のエッジを
削除する．提案手法の適用対象となる GRANによる物
体検出時のクラス推定の概要を図 1に示す．本節では，
GRAN [3]による物体検出の概要を説明したのち，提案
するエッジカット手法について述べる．
2.1 GRANによる物体検出の概要
2.1.1 グラフの構築

GRAN [3]は，視覚関係グラフ（VRG: Visual Relational
Graph）G𝑣𝑟𝑔と意味関係グラフ（SRG: Semantic Relational
Graph）G𝑠𝑟𝑔 を結合した視覚的・意味関係グラフと呼ば
れる異種混同グラフに対して，各ノードに付与された特
徴表現（以下，ノード特徴）を周辺のノード特徴を用い
て更新する．VRGは画像から検出された物体候補領域
をノードとする完全グラフであり，各ノードには物体候
補領域から抽出した視覚的特徴を学習可能な全結合層に
入力して得られる特徴ベクトルが初期ノード特徴として
与えられる．一方，SRGは利用する物体クラスをノード
とする完全グラフであり，同様に，物体クラスに対する
単語埋め込みを学習可能な全結合層に入力して得られる
特徴ベクトルが初期ノード特徴として各ノードに与えら
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れる．それぞれ以下のように定式化ができる．

G𝑣𝑟𝑔 = (𝑋𝑣𝑟𝑔, 𝐴𝑣𝑟𝑔), 𝑋𝑣𝑟𝑔 = {𝒏𝑣𝑟𝑔
𝑖 |1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁} (1)

G𝑠𝑟𝑔 = (𝑋𝑠𝑟𝑔, 𝐴𝑠𝑟𝑔), 𝑋𝑠𝑟𝑔 = {𝒏𝑠𝑟𝑔
𝑖 |1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑀} (2)

ここで，𝑋𝑣𝑟𝑔，𝑋𝑠𝑟𝑔 はそれぞれ，視覚関係グラフ，意
味関係グラフにおけるノード特徴行列である．𝑁，𝑀

はそれぞれ，画像から検出された物体候補領域数，考
慮する既知・未知クラスの総数を表し，𝐴𝑣𝑟𝑔 ∈ R𝑁×𝑁，
𝐴𝑠𝑟𝑔 ∈ R𝑀×𝑀 は，視覚関係グラフ，意味関係グラフにお
ける隣接行列を表す．
異種混同グラフは，これら VRGと SRGの各ノード間
にリンクを生成することで構築する．具体的には，VRG
中の各ノードに対応する物体候補領域に対しては，物体
検出器による各既知クラスへの予測確率が得られている
ため，その値を重みとして VRG中の各ノードから SRG
中のすべてのノードに向けてリンクを張り，SRG中の
各ノードから逆向きのリンクを張ることで，両グラフを
双方向のリンクで結合する．なお，ここでの物体検出器
は，通常の物体検出器を視覚的特徴と意味特徴を対応付
けるように拡張したものである．
2.1.2 ノード特徴の更新

GRANでは，視覚・意味関係グラフのノード特徴の更
新に Gated Recurrent Unit（GRU）[2]を利用する．具体的
には，ある時刻 𝑡 において，各ノードは自身のノード特
徴を用いて隣接ノードにメッセージ 𝑆 を送信し，隣接
ノードから受信したメッセージを集約した 𝑅 と自身の
ノード特徴を GRUの入力として時刻 𝑡 + 1のノード特徴
を生成する．送信メッセージ 𝑆と集約した受信メッセー
ジ 𝑅はそれぞれ以下のように定義される．

𝑆
𝑣𝑟𝑔
𝑖 = 𝜙

𝑣𝑟𝑔
𝑠𝑒𝑛𝑑 (𝒏

𝑣𝑟𝑔
𝑖 ) (3)

𝑆
𝑠𝑟𝑔
𝑖 = 𝜙

𝑠𝑟𝑔
𝑠𝑒𝑛𝑑 (𝒏

𝑠𝑟𝑔
𝑖 ) (4)

𝑅
𝑣𝑟𝑔
𝑖 = 𝜓𝑣𝑟𝑔 (𝑒𝑖 𝑗𝑆𝑣𝑟𝑔𝑗 + 𝑒𝑖𝑘𝑆

𝑠𝑟𝑔
𝑘 ) (5)

𝑅
𝑠𝑟𝑔
𝑖 = 𝜓𝑠𝑟𝑔 (𝑒𝑖 𝑗𝑆𝑣𝑟𝑔𝑗 + 𝑒𝑖𝑘𝑆

𝑠𝑟𝑔
𝑘 ) (6)

ここで， 𝜙
𝑣𝑟𝑔
𝑠𝑒𝑛𝑑，𝜙

𝑠𝑟𝑔
𝑠𝑒𝑛𝑑 は，重み共有した学習可能な多層

パーセプトロン，𝜓𝑣𝑟𝑔，𝜓𝑠𝑟𝑔 は学習可能な多層パーセプ
トロンである．また，𝑒𝑖 𝑗 はノード 𝑛𝑖，𝑛 𝑗 間のエッジ重
みであり，両ノードがともに VRGもしくは SRGのいず
れかに含まれる場合は 1となる．このとき，GRUによ
る時刻 𝑡 + 1におけるノード特徴 𝒏𝑡+1 の生成は以下のよ
うに定義される．

𝒛𝑡 = 𝜎(𝑊𝑧𝑅𝑡 +𝑈𝑧𝒏𝑡 ) (7)

𝒓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑟𝑅𝑡 +𝑈𝑟 𝒏𝑡 ) (8)

𝒉𝑡 = tanh(𝑊ℎ𝑅𝑡 +𝑈ℎ (𝒓𝑡 ⊙ 𝒏𝑡 )) (9)

𝒏𝑡+1 = (1 − 𝒛𝑡 ) ⊙ 𝒏𝑡 + 𝒛𝑡 ⊙ 𝒉𝑡 (10)

ここで𝑊𝑧，𝑊𝑟，𝑊ℎ，𝑈𝑧，𝑈𝑟，𝑈ℎ は学習可能な全結合
層を表し，⊙は要素ごとの乗算を意味する．ノード特徴
は時刻 𝑇 まで 𝑇 回更新し，その結果得られたノード特
徴から各物体候補領域の物体クラス予測値を算出する．
2.2 コサイン類似度に基づいたエッジカット
提案するエッジカット手法は，物体間の意味的な関連
性に基づいてエッジを削除する．そのため，ともに完

(a)エッジカット非適用時（完全グラフ）

(b)エッジカット適用時
図 2: エッジカット適用例

全グラフとして構成される視覚関係グラフ VRGと意味
関係グラフ SRGのうち，SRGにのみ適用する．具体的
には，SRGにおけるエッジの削除は以下のように定義
する．

𝑒𝑖𝑘 =

{
1 if cos(𝒅𝑖 , 𝒅𝑘) > 𝜃

0 otherwise
, 𝑒𝑖𝑘 ∈ 𝐴𝑠𝑟𝑔 (11)

ここで，𝒅𝑖，𝒅𝒌 は，物体クラス 𝑖， 𝑗 に対する単語埋め
込みを表し，cos(𝒅𝑖 , 𝒅𝑘) はそれらのコサイン類似度を表
す．また，閾値 𝜃 は提案手法におけるパラメータであ
る．このように閾値 𝜃 に基づいて SRG中のエッジを削
除することで，特定の物体クラスのノード特徴の更新
に SRG中の他のすべてノードからのメッセージを用い
る Nie らの手法とは異なり，関係性の弱い物体クラス
のノードから生成されたメッセージの影響を直接受け
ないノード特徴の更新を実現する．図 2にエッジカッ
ト手法の適用例を示す．図 2aは SRGが完全グラフであ
る時のノード特徴更新を示したものであり，dogに対応
するノードは SRG内のすべてのノード特徴から生成さ
れたメッセージを集約している．これに対し，図 2bに
示すエッジカット適用時のノード特徴更新では，dogと
knife，cupに対応するノード間のエッジが削除されてい
るため，それらが生成したメッセージ 𝑆

𝑠𝑟𝑔
𝑘𝑛𝑖 𝑓 𝑒，𝑆𝑠𝑟𝑔𝑐𝑢𝑝 を除

いて，受信メッセージを集約している．これによって，
dogに対応するノード特徴は，関係性の弱い他の物体ク
ラスに対応するノードが生成したメッセージを除いた
ノード特徴の更新が可能となる．

3 評価実験
3.1 実験設定
本実験では，Nie らの手法 [3] を比較手法とした．
データセットには，Nieらの研究をはじめとする多くの
ZSD研究で用いられているMicrosoft COCO（MS-COCO）
データセット [5]を用いた．MS-COCOデータセットに
は，82, 783 枚の訓練データ画像と 45, 504 枚のテスト
データ画像が含まれており，各画像には，画像に含まれ
る物体のクラスラベルと位置を示す Bounding Boxの座
標が正解ラベルとして付与されている．物体クラスは
80種類あるが，ZSDタスクではこれらを既知および未
知クラスに分割する必要がある．本研究では，Rahman
ら [9]の研究と同様に，既知，未知クラスがそれぞれ 65
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図 3: 物体クラス間のコサイン類似度分布

種類，15種類となるように分割した．また，訓練時に
未知クラスを背景として学習しないように，Bansal ら
の研究 [1]と同様に，訓練画像データから未知クラスに
属する物体クラスが含まれる画像サンプルを削除した．
単語埋め込みには，Nie らの研究でも利用されている
Word2Vec [6]，および，提案手法の汎用性を検証するた
めに ConceptNet Numberbatch [8] を用い，次元数はとも
に 300とした．各単語埋め込みにおける物体クラス間の
コサイン類似度分布を図 3に示す．本実験では，提案手
法のパラメータである閾値 𝜃 として，各単語埋め込みに
おける物体クラス間コサイン類似度の四分位数を用い
た．図 3では，各単語埋め込みにおける四分位数（25%
点，50%点，75%点）の位置を点線で示している．

3.2 評価指標
物体検出精度の評価には，GZSD設定における物体ク

ラスごとの適合率（AP: Average Precision）の平均である
mean Average Precision（mAP），再現率（Recall），ならび
に，既知および未知クラスに対する mAPと Recallそれ
ぞれの調和平均（HM: Harmonic Mean）を用いた．調和
平均により，検出器が既知および未知クラスに対して偏
りのない性能を有するかどうかを確認することができ
る．以下に，既知クラス（Seen）と未知クラス（Unseen）
の評価指標 𝑓 に対する調和平均の定義式を示す．

𝐻𝑀 𝑓 =
2 × 𝑓𝑠𝑒𝑒𝑛 × 𝑓𝑢𝑛𝑠𝑒𝑒𝑛

𝑓𝑠𝑒𝑒𝑛 + 𝑓𝑢𝑛𝑠𝑒𝑒𝑛
(12)

ここで，𝑓 は，mAPまたは Recallであり，𝑓𝑠𝑒𝑒𝑛と 𝑓𝑢𝑛𝑠𝑒𝑒𝑛
は，それぞれ既知クラスに対する評価指標値，未知クラ
スに対する評価指標値を表す．一方，これらの計算で用
いる検出結果に対する真陽性，偽陽性は，正解ラベルの
Bounding Boxとの重なり程度，および，既知クラスと未
知クラスそれぞれに設定された最終信頼度スコアの閾値
で判定され，Bounding Boxの重なり具合の指標としては
IoU（Intersection over Union）を使用する．2つの領域 A，
Bが与えられたとき，IoUは次式のように定義される．

IoU =
|𝐴 ∩ 𝐵|
|𝐴 ∪ 𝐵| =

共通部分の面積
合計面積 (13)

IoUの範囲は [0, 1]であり，値が 1に近いほど，2つの領
域の重なりが大きいことを意味する．本実験では，Nie
らの研究 [3]同様に，IoU，および，既知クラスと未知ク
ラスそれぞれに設定された最終信頼度スコアの閾値はそ
れぞれ，0.5，0.20，0.05とした．

表 1: Word2Vecを用いてエッジカットを適用した場合の
検出精度

閾値 mAP Recall
Seen Unseen HM Seen Unseen HM

無し 31.8 13.9 19.4 59.19 61.31 60.23
25%点 33.2 13.2 18.9 63.84 64.06 63.95
50%点 33.0 13 .3 19.0 64.77 64.67 64.72
75%点 31.0 13.4 18.7 55.52 59.32 57.36

表 2: ConceptNet Numberbatchを用いてエッジカットを適
用した場合の検出精度

閾値 mAP Recall
Seen Unseen HM Seen Unseen HM

無し 29.8 14.3 19.4 60.78 66.15 63.35
25%点 33.2 14.0 19.5 64.29 69.62 66.85
50%点 29.2 13.8 18.7 61.17 65.20 63.12
75%点 30.2 13.6 18.8 62.72 67.45 65.00

3.3 学習設定
学習設定は，比較手法である Nie らの研究に準じ
た．具体的には，物体検出器として Faster R-CNNを利
用し，最適化アルゴリズムは確率的勾配降下法（SGD:
Stochastic Gradient Descent），モーメンタム，重み減衰係
数はそれぞれ 0.9，0.0001とした．学習率および学習エ
ポック数はそれぞれ 0.01，12とし，8，11エポック開始
時に学習率に 0.1を乗じた．

3.4 定量評価
単語埋め込みとして Word2Vec を利用した場合，

ConceptNet Numberbatchを利用した場合，それぞれにお
いて各閾値でエッジカット手法を適用した結果を表 1と
表 2に示す．各表における閾値無しの結果は，完全グラ
フのままノード特徴を更新した場合の結果であり，その
ため，表 1における閾値なしは，比較手法とする Nieら
の手法の結果に相当する．また，Seenおよび Unseenは
それぞれ既知クラスと未知クラスを指す．
表 1より，閾値が 50%点のとき，比較手法に該当する
閾値無しと比較して，既知および未知クラスの mAPと
それらの調和平均は僅かに低下したが，Recallがそれぞ
れ，5.5ポイント，2.7ポイント，3.7ポイント上回る結
果となったことが確認できる．表 2からは，閾値が 25%
点のとき，未知クラスの mAPが僅かに低下したが，完
全グラフである閾値無しと比較して，mAPでは既知ク
ラスと調和平均がそれぞれ 2.4ポイント，0.1ポイント
改善し，Recallでは，既知および未知クラスとそれらの
調和平均が約 3.5ポイント上回る結果となったことが確
認できる．このことから，意味関係グラフ内でのエッジ
カットが検出精度の改善に寄与すると考えられる．ただ
し，単語語埋め込みの種類を問わず，エッジカット手法
を適用することで，未知クラスのmAPが低下し，Recall
が向上した．これは，エッジカット手法によって，未知
クラスの最終信頼度スコアが閾値 0.05を上回る予測が
増加し，正しい物体クラスの検出と同時に，正解ラベル
の Bounding Boxとは重なりが小さい領域に対する誤検
出が増加したと考えられる．また，利用する単語埋め込
みによって最も精度が改善する閾値が異なることから，
利用する単語埋め込みに応じて適切な閾値を設定する必
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(a)正解ラベル

(b) Word2Vec（閾値なし） (c) Word2Vec（閾値 50%点）

(d) Numberbatch（閾値なし） (e) Numberbatch（閾値 25%点）
図 4: 各単語埋め込みでエッジカット適用時の検出例

要があることがわかる．
3.5 定性評価
次に，同一画像における検出結果を定性的に評
価した．単語埋め込みとして Word2Vec，ConceptNet
Numberbatchを利用してエッジカット手法を適用した
ときの検出結果例を図 4に示す．各画像の青枠と赤枠
は，それぞれ既知クラス，未知クラスの Bounding Box
を示す．図 4bはWord2Vecを単語埋め込みとして利用
し，エッジカット手法を適用しなかった場合，すなわ
ち比較手法の検出例である．図 4b から，中央を除く
personの検出に成功していることが確認できる．一方，
Word2Vecを用い，閾値 50%点のエッジカットを適用し
た図 4cでは，handbag，sports ball，personが誤検出され
ているが，すべての personの検出に成功している．こ
の結果から，エッジカット手法の適用により，モデルの
真陽性と偽陽性がともに増加していることが確認でき
る．図 4d は ConceptNet Numberbatchを単語埋め込みと
して利用し，エッジカットを適用しなかった場合の検
出例である．すべての person，未知クラスである frisbee
の 2つのうちの一方を検出できていることが確認でき
る．しかし，中央の frisbeeに対しては clockとして誤検
出している．一方，ConceptNet Numberbatchを用い，閾
値 25%点のエッジカットを適用した図 4eでは，中央の
frisbeeに対する誤検出がなくなっているが，画像右側の
少年の胸元における誤検出が新たに生じている．この結
果から，ConceptNet Numberbatchを利用した場合におい
ても，エッジカット手法の適用によって，モデルの偽陽
性が増加してしまう場合があることが確認できる．
4 おわりに
本研究では，GRANを用いた ZSDにおいて，関係性

の弱い物体クラス間でのノード特徴更新を抑制するため

に，物体クラスに対応する単語埋め込み間のコサイン類
似度に基づいて意味関係グラフのエッジを削除する手法
を提案した．提案するエッジカット手法を適用すること
で，既知および未知クラスに属する物体クラスの再現率
が改善することを実験を通して定量的に確認した．ま
た，異なるドメインから獲得された単語埋め込みを利用
した場合でも精度が改善することを確認した．今後は，
視覚関係グラフ内および視覚関係グラフと意味関係グラ
フ間のエッジも含め，各エッジが物体検出結果に与える
影響をより詳細に調査し，検出結果に悪影響を与える
エッジの選択的な削除方法を検討する必要がある．
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