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1 はじめに

本研究では，画像用の Open-Vocabulary 物体検出
モデルを Open-Vocabulary 時空間動作検出 (Spatio-

Temporal Action Detection, STAD) モデルへと拡張
する手法を提案する．本研究は open-vocabulary物体
検出モデルである GroundingDINO [5] をフレーム毎
に適用し，時間情報のモデル化として特徴量シフト [4]

を用いる．これは特徴量を前後のフレームにシフトす
ることで，計算コストやパラメータを追加することな
く時間情報を簡易にモデル化する方法である．ただし，
GroundingDINO の cross-modality query はフレーム
毎に異なる物体に対応する可能性があり，異なる物体
に対応するクエリ特徴量をシフトしてしまう問題があ
る．そこで，フレーム間でクエリマッチングを適用す
る手法 [7]を利用して，異なるフレームにおける同一物
体のクエリ特徴量をシフトすることを保証する．

2 関連研究

2.1 Open-vocabulary物体検出
テキストにマッチした画像内の領域を検出する open-

vocabulary 物体検出タスクのモデルとして Ground-

ingDINO [5]が提案されている．GroundingDINOの拡
張として，本研究と類似するVideoGroundingDINO [6]

が提案されている．VideoGroundingDINOでは動画像
のために新たなTransformer層が追加されているが，学
習コストが大きくなるという課題がある．これに対し
て本手法はシフトベースの手法であり，パラメータ数
の増加なく効率的に動画へ適用することが可能である．
2.2 Spatio-Temporal Action Detection

STADは動画の各フレームにおいて人物の動作に対
する外接矩形 (bounding box, bbox) を取得し，その
bboxの系列を action tube [1]として出力するタスクで
ある．本研究では GroundingDINOを拡張して，特徴
量シフト [7]を導入し，open-vocabularyな STADの実
現を目指す．

Feature 
Enhancer

Input Frames

Input Text

Backbone
Image Encoder

Backbone
Text Encoder

Catch. Run. 

Cross-Modality Queries

Cross-Modality
Decoder

Language-
Guide Query 

Selection

Text Feature

Shift Module

Loss

図 1: 提案手法の概略図．GroundingDINOを STADへ
と拡張する．

3 提案手法

提案手法の全体像を図 1に示す．まず，動画像の各
フレームを open-vocabulary物体検出モデルへ入力し，
フレーム毎に人物動作を検出する．その際，動画像の
時間方向の特徴量シフトによりフレーム間で時間情報
を伝播する．
3.1 特徴量シフト
GroundingDINO を時間的に拡張するために，本研
究では特徴量シフト [4] を導入する．また，Ground-

ingDINO の層出力に対して特徴量シフトを適用する．
T を時刻，Dを特徴量次元として，以下のように入力
zin ∈ RT×D を時間的に前後にシフトする．

zout[1 :, : Df ] = zin[: −1, : Df ] (1)

zout[: −1, Df : Db] = zin[1 :, Df : Db] (2)

zout[:, Db :] = zin[:, Db :] (3)

ここでDの添え字の fは時間的に前方（forward）への
シフト，bは後方（backward）へのシフトを表す．つ
まり特徴量次元Dのうち，0からDf − 1までを前時刻
t − 1へのシフト，Df から Db − 1までを次時刻 t + 1

へのシフト，Db からDまでをシフトなしとする．
3.2 Cross-modality queryのシフト
GroundingDINO のようなクエリベースの手法に対
して特徴量シフトを導入する方法が [7]で提案されてい
る．本研究ではこれを用いて，各フレームにおいて同
じ物体に対応する cross-modality queryをマッチング
してシフトを行う方法を提案する．
まず，隣接するフレームにおける N 個の cross-

modality query同士のN2個の組み合わせについて cos
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類似度を計算する．その後，二部マッチング問題をハ
ンガリアンアルゴリズムで解くことにより，マッチす
る queryを求める．具体的には，時刻 tにおける query

に対応する t + 1の queryの最適な順列 σ̂ を次式で探
索する．

σ̂ = argmin
σ∈S

N∑
i

Lmatch(q
t
i , q

t+1
σ̂(i)) (4)

ここで Lmatch は，時刻 t におけるインデックス i の
query qti と，時刻 t + 1におけるインデックス σ̂(i)の
query qt+1

σ̂(i) との間のマッチングコスト
Lmatch(q

t
i , q

t+1
σ̂(i)) = cos (qti , q

t+1
σ̂(i)) (5)

である．この cross-modality queryのマッチングを全て
の隣接フレームで行い，マッチングした cross-modality

query同士の特徴量シフトを行う．

4 実験

4.1 実験設定
データセットとして JHMDB21 [3]とAVA [2]を使用
する．また，STADでは人物の動作をフレームごとの
bounding boxの列である tubeとして表す．また，評
価指標には Frame-mAPと，各フレームの予測と真値
の bounging box の IoUを平均とした 3D IoUによる
Video-mAPの 2つを用いる．実験においては，IoUの
しきい値を 0.5，0.75，および 0.5 から 0.95 まで 0.05

ごとに上昇させた平均 (0.5:0.95)の 3種類を評価に用
いる．
4.2 実験
実験では GroundingDINOの各層出力に対して，そ
れぞれ特徴量シフトを適用し，open-vocabulary 物体
検出モデルの STAD 拡張の有効性を検証する．また，
cross-modality queryをシフトする際，クエリマッチン
グを適用する場合としない場合の影響を検証する．こ
れらの実験を各データセットに対して実施する予定で
ある．

5 おわりに

本稿では画像用の open-vocabulary物体検出モデル
を拡張し STADへと対応させた．また拡張の中で，時
間情報をモデル化するために特徴量シフトを利用した．
この手法によってモデルにパラメータを追加すること
なく，各フレームの同じ物体に対応した cross-modality

queryの特徴量をシフトすることが可能である．
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