
社団法人 電子情報通信学会
THE INSTITUTE OF ELECTRONICS,
INFORMATION AND COMMUNICATION ENGINEERS

信学技報
TECHNICAL REPORT OF IEICE.

分離されたデコーダとノイズ除去学習を用いたHOI検出
陳 俊文† 王 瀛成† 柳井 啓司†

†電気通信大学 大学院情報理工学研究科 情報学専攻
E-mail: †{chen-j,wang-y}@mm.inf.uec.ac.jp, ††yanai@cs.uec.ac.jp

あらまし 現在の one-stage HOI検出手法は，物体デコーダの検出ターゲットを変更し，ボックスターゲットがクエ
リ埋め込みから明示的に分離されていないため，学習収束が遅い．本研究では主語デコーダ，物体デコーダ，動詞
デコーダからなる新しい one-stageフレームワークを提案する．さらに，学習効率を向上させるために，学習可能な
物体と動詞のラベル埋め込みを用いたノイズ除去学習方法を提案する．HICO-DETで本手法は学習エポックの 3分
の 1で最先端手法より 6.39%高い精度を達成することを示した．
キーワード HOI検出，Transformer

1. は じ め に
最近の HOI（Human-Object Interaction）検出の研究は，主に
物体検出のフレームワークに基づいて構築されている．最も広
く使用されるデータセットである HICO-DET [2]と V-COCO [6]
は，MS-COCO データセット [16] と同じ物体カテゴリを共有
している．HOIインスタンス {𝐵𝑠 , (𝐵𝑜, 𝑂), 𝑉}は，主語（人間）
ボックス 𝐵𝑠，クラス 𝑂を持つ物体ボックス 𝐵𝑜，動詞クラス 𝑉

のトリプレットの定義に従い，検出方法は one-stageと two-stage
に分かれる．

One-stageアプローチでは，検出効率が高く，トレーニング
が容易であるため，近年注目されている．最初に，CNNを用
いた one-stage手法 [14], [21], [24]は，インタラクションポイン
トを利用して，人間と物体間のインタラクションの確率を検
出し，有望なパフォーマンスを達成した．

Transformerのアテンションメカニズム [5]は，特徴マップの
異なる位置にある特徴の関係を扱い，グローバルなコンテキス
ト情報を抽出する上で，CNNアーキテクチャよりも柔軟であ
る．DETR [1]は，Transformerを用いて，物体検出の one-stage
フレームワークを提案した．最近，Transformerベースの HOI
検出手法 [4], [10], [20], [27] は，DETR [1] を採用することによ
り，アテンションメカニズムのメリットを示した．QPIC [20]
は，HOI検出問題を集合予測問題として捉え，DETRと同様の
学習パイプラインを使用している．QPICは，one-stageおよび
two-stageの CNNベースの手法におけるマッチング処理を行わ
ず，エンコーダ・デコーダのアーキテクチャを採用し，イン
タラクションヘッドを用いて HOIインスタンスを直接予測す
る．しかし，QPICの単一のデコーダは，人間と物体の位置関
係やインタラクション認識の特徴が混ざっているため，HOIの
予測精度が低下する．単一のデコーダの設計を改善するため，
物体検出とインタラクション認識をカスケード的に分離した
one-stage 手法 [8], [15], [22], [23], [25] が提案された．カスケー
ド型の設計は HOIの予測精度を向上させるが，インスタンス
デコーダでは人間と物体の検出はまだ混ざっているため，物

(a) MSTR (b) SOV

図 1 Deformable DETR ベースの HOI 検出手法のパイプライン

体検出タスクで事前学習したモデルの性能を活用していない．
DN-DETR [13]は，物体検出タスクの Denoising学習方法を提

案し，ground-truthを入力クエリとして利用することで，物体検
出の性能を大きく向上させた．HOI検出において，DOQ [19]は
オラクルクエリを導入し，人間と物体ペアの ground-truthボッ
クスと物体ラベルを符号化し，ground-truthの HOIインスタン
スを再構成するためにデコーダを学習するように誘導する．こ
のように，DOQは ground-truthに関する知識をデコーダに抽
出し，モデルの性能と学習収束を向上させた．しかし，オラク
ルクエリは検出と認識に共有されるため，ground-truth情報の
利用による学習加速効果は制限されている．
本論文の貢献は主に以下の 2点である．
• HOI検出の要素を分離した新たな one-stageフレームワ

(SOV)を提案する．
• Ground-truthから位置とラベルの事前知識を学習する新

たな（Split Target Guided, STG）Denoising学習方法を提案する．
提案した手法 SOV-STGは，HOI検出ベンチマークにおいて，現
在の最先端手法よりも 3倍少ない学習エポック数（HICO-DET
では 30エポック）でより高い精度を達成した．

2. 関 連 研 究
最近の研究 [3], [11]では，Deformable-DETR [26]のアテンショ

ンメカニズムを利用して，DETRベースの学習収束が遅い点を
改善する．QAHOI [3] は，Deformable Transformer デコーダの
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図 2 SOV-STGのフレームワークの全体図

参照点を HOIインスタンスのアンカーと見なし，アンカーを
用いて人間と物体検出を誘導する．QAHOIは HOIクエリの埋
め込みから参照点の埋め込みを分割しているが，QPICと同じ
ように，HOIクエリの埋め込みは HOIインスタンスの全要素
の予測に使われることに変わらない．図 1(a)では，MSTR [11]
が人間，物体，コンテキストの参照点を用いて HOIインスタ
ンスを表現し，参照点に基づいて人間，物体，動詞を予測す
る．しかし，MSTRのクエリ埋め込みは，HOIインスタンスの
最終的なボックスとラベルの予測に使用され，クエリ表現は
複数のタスクに共有されるため，学習が遅くなる．特定の用
途のためのクエリ埋め込みを明確にするために，本論文では，
DAB-Deformable-DETR [17]のアテンションメカニズムを活用
する SOVを提案した．図 1(b)に示すように，SOVは学習可能
な人間（subject）と物体（object）のアンカーボックスを使用
し，人間と物体のボックスを直接予測する．

3. 手 法
図 2は，SOV-STGのフレームワークを示している．SOVは

特徴抽出器と SOVデコーダから構成される．学習可能なアン
カーボックスとラベル埋め込みは，推論とノイズ除去学習の
ために HOIに特化した事前知識を提供する．ネットワーク全
体はエンコーダ・デコーダの設計に従っており，end-to-endで
学習できる．

3. 1 アンカーボックスによる HOIインスタンスの予測
クエリ埋め込みのデコーディングターゲットを明確にする

ために，SOVフレームワークは DAB-Deformable-DETR [17]の
アテンションメカニズムを活用し，学習可能な subjectと object
のアンカーボックスを直接使用して人間と物体のボックスを
予測する．アンカーボックスは層ごとに更新され，最終層の
subject と object のボックスが verb ボックスを形成するため
に使用される．図 1(b) に示すように，本研究では，adaptive
shifted minimum bounding rectangle（ASMBR）を提案し，人間
ボックスと物体ボックスの空間的な関係を考慮しながら動詞
ボックスを生成している．図 3に示すように，デコーダの最終
層で予測された人間ボックス 𝑩𝑠 = (𝑥𝑠 , 𝑦𝑠 , 𝑤𝑠 , ℎ𝑠) と物体ボッ

図 3 ASMBR のデザイン

クス 𝑩𝑜 = (𝑥𝑜, 𝑦𝑜, 𝑤𝑜, ℎ𝑜)（(𝑥, 𝑦)：ボックス中心）を与えると，
ASMBR（動詞ボックス）は，次のように定義される：

𝑩𝑣 =

(
𝑥𝑠 + 𝑥𝑜

2
,
𝑦𝑠 + 𝑦𝑜

2
, 𝑤𝑣, ℎ𝑣

)
(1)

𝑤𝑣 =
𝑤𝑠 + 𝑤𝑜

2
+ |𝑥𝑠 − 𝑥𝑜 |, ℎ𝑣 =

ℎ𝑠 + ℎ𝑜
2

+ |𝑦𝑠 − 𝑦𝑜 | (2)

MBRの縮小 (adaptive)と移動 (shift)の目的は，インタラクショ
ン領域から遠い関連性が低い情報を取り除き，インタラクショ
ン領域周辺のコンテキスト情報をより多くカバーすることで
ある．

3. 2 SOV Decoders
デコーディングターゲットを明確にするために，分離さ

れたデコーダの設計が重要である．QAHOI [3] や MSTR [11]
と同様に，CNN バックボーンと Deformable Transformer エン
コーダ [26] を利用して，マルチスケールグローバル特徴量
𝒇𝑔 ∈ R𝑁𝑔×𝐷 を抽出する．ここで，𝑁𝑔 はマルチスケール特徴
マップの全画素数，𝐷 は全 Transformerアーキテクチャにおけ
る埋め込みの潜在次元である．図 2に示すように，グローバ
ル特徴量は学習可能なアンカーボックスを持つ主語および物
体デコーダに入力される．物体検出器の検出能力を維持する
ため，フィードフォワード（FFN）ヘッドを持つ物体デコーダ
が検出タスクで学習されたものと同じ重みから初期化される．
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図 4 S-O アテンションモジュール

さらに，物体デコーダの重みを用いて，主語デコーダの初期化
を行い，主語デコーダの学習負担を軽減させる．主語デコーダ
と物体デコーダは，人間アンカーボックス 𝑩𝑠 と物体アンカー
ボックス 𝑩𝑜 とクエリ埋め込み 𝒆 を層ごとに並列に更新する．
物体デコーダからの物体埋め込み 𝒆𝑜 を用いて物体クラスを予
測し，人間ボックスと物体ボックスを用いて動詞ボックス 𝑩𝑣

を生成する．次に，物体と人間の埋め込みを S-Oアテンショ
ンモジュール（セクション 3. 3）に入れ，動詞の埋め込みを融
合させる．最後に，人間ボックスと物体ボックスと動詞の埋め
込みから生成された動詞ボックスを動詞デコーダに与え，動
詞クラスを予測する．

3. 3 動詞デコーダと S-Oアテンションモジュール
提案した動詞ボックス（ASMBR）は人間と物体のボックス
から直接生成されるため，動詞デコーダは動詞ボックスの予測
学習をすることなく，動詞認識に集中することができる．図 2
に示すように，動詞認識部分は主に S-Oアテンションモジュー
ルと動詞デコーダの 2つの部分から構成されている．特徴量
融合時に動詞ラベルの知識を統合するために，S-Oアテンショ
ンで動詞ラベルの事前分布を融合させる．さらに，S-Oアテン
ションに bottom-up pathを設計し，下層から上層への情報を強
化させる．図 4で，S-Oアテンションモジュールの計算を示し
ている．𝑖番目の層 (𝑖 > 1)から，人間の埋め込み 𝒆𝑠𝑖 ∈ R𝑁𝑞×𝐷

と物体の埋め込み 𝒆𝑜𝑖 ∈ R𝑁𝑞×𝐷 を与え，𝑁𝑞 はクエリ数である
と仮定する．まず，GEN-VLKT [15]と同様に，S-Oアテンシン
モジュールも人間と物体の埋め込みを multi-layer sum で融合
する．そして，融合した埋め込み量 𝒆𝑠𝑜𝑖 = (𝒆𝑜𝑖 + 𝒆𝑠𝑖 )/2を用い
て，動詞ラベル埋め込み量 𝒕𝑣 とのクロスアテンションの計算
を行う．動詞ラベルの基礎知識として学習可能な動詞ラベル
埋め込み 𝒕𝑣 ∈ R𝑁𝑞×𝐷 については，次のセクション 3. 4で紹介
する．さらに，レイヤーの情報を強化するために，bottom-up
pathを追加する．最後に，bottom-up pathを追加した後の動詞
埋め込み 𝒆𝑣𝑖 は次のように定義できる：

𝒆𝑣𝑖 =((CrossAttn(𝒆𝑠𝑜𝑖−1 , 𝒕𝑣) + 𝒆𝑠𝑜𝑖−1 )

+ (CrossAttn(𝒆𝑠𝑜𝑖 , 𝒕𝑣) + 𝒆𝑠𝑜𝑖 ))/2
(3)

3. 4 Split Label Embeddings
図 2に示すように，SOVデコーダのクエリ埋め込みを初期
化するために，2種類の学習可能なラベル埋め込みを使用して

図 5 DN クエリの生成

いる．物体検出のノイズ除去学習方法 [13]とは異なり，本手
法は学習と推論の両方でラベル埋め込みを使用する．これに
より，推論するとき，最初からラベルの事前知識を入力クエリ
として使用することができる．𝐷 次元の 𝐶𝑜 個ベクトルからな
る（𝐶𝑜 は物体クラス数，𝐷 は Transformerの潜在次元）Object
label embedding 𝒕𝑜 ∈ R𝐶𝑜×𝐷 は，物体ラベルの事前分布（知識）
として定義する．同様に，verb label embedding 𝒕𝑣 ∈ R𝐶𝑣×𝐷 を動
詞ラベル事前分布として定義する．物体ラベルと動詞ラベルの
事前分布を用いて，物体ラベルのクエリ埋め込み 𝒒𝑜 ∈ R𝑁𝑞×𝐷

と動詞ラベルの埋め込み 𝒒𝑣 ∈ R𝑁𝑞×𝐷 を線形結合により初期
化する．次に，物体ラベルと動詞ラベルの埋め込みを加算し
て，推論クエリ埋め込み 𝒒𝑜𝑣 ∈ R𝑁𝑞×𝐷 が得られる．線形結合
は２つの学習可能な行列 𝑨𝑜 ∈ R𝑁𝑞×𝐶𝑜 と 𝑨𝑣 ∈ R𝑁𝑞×𝐶𝑣 を用
いて以下のように定義される．

𝒒𝑜 = 𝑨𝑜 𝒕𝑜, 𝒒𝑣 = 𝑨𝑣 𝒕𝑣 (4)

𝒒𝑜𝑣 = 𝒒𝑜 + 𝒒𝑣 (5)

3. 5 Split Target Guided Denoising
物体ラベルと動詞ラベルは HOI検出のターゲットであるた
め，2つのラベル埋め込みは分割した事前分布と見なすこと
ができる．ノイズ除去クエリ埋め込み（DN クエリ）は分割
した事前分布から生成され，ノイズ除去学習の監督に用いら
れるので，提案したノイズ除去学習方法を Split Target Guided
(STG) denoisingと名付ける．図 5では，DNクエリの初期化と，
ground-truth HOIインスタンスにノイズを追加する過程を示し
ている．Ground-truthの物体ラベル集合 𝑶𝑔𝑡 = {𝒐𝑖}𝑘𝑖=1と動詞ラ
ベル集合 𝑽𝑔𝑡 = {𝒗𝑖}𝑘𝑖=1 を与えると，2種類のラベル DNクエリ
が初期化されている．ここで，𝒐𝑖 と 𝒗𝑖 は物体クラスと動詞ク
ラスの one-hotラベルであり，𝑘 は ground-truthの HOIインス
タンス数である．DN-DETR [13]に従い，𝑘 番目の ground-truth
の HOIインスタンスに対して，物体ラベル 𝒐𝑘 の ground-truth
のインデックスを他の物体クラスのインデックスにランダムに
反転させ，ノイズ物体ラベル 𝒐′

𝑘
を得て，𝑁𝑝 グループのノイズ

ラベルが生成される．次に，物体 DNクエリ 𝒒
(𝑜)
𝑑𝑛

∈ R𝑁𝑝 ·𝑘×𝐷

が，物体ラベル埋め込み 𝒕𝑜 から，ノイズ物体ラベル 𝑶′
𝑔𝑡 のイ
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Default Known Object
Method Backbone Full Rare Non-Rare Full Rare Non-Rare

CNN-based
UnionDet [9] ResNet-50-FPN 17.58 11.72 19.33 19.76 14.68 21.27
IP-Net [21] Hourglass-104 19.56 12.79 21.58 22.05 15.77 23.92
PPDM [14] Hourglass-104 21.73 13.78 24.10 24.58 16.65 26.84
GGNet [24] Hourglass-104 23.47 16.48 25.60 27.36 20.23 29.48
Transformer-based
QAHOI [3] ResNet-50 26.18 18.06 28.61 - - -
AS-Net [4] ResNet-50 28.87 24.25 30.25 31.74 27.07 33.14
QPIC [20] ResNet-50 29.07 21.85 31.23 31.68 24.14 33.93
CDN-S [23] ResNet-50 31.44 27.39 32.64 34.09 29.63 35.42
MSTR [11] ResNet-50 31.17 25.31 32.92 34.02 28.83 35.57
Zhou et al. [25] ResNet-50 31.75 27.45 33.03 34.50 30.13 35.81
CDN-B [23] ResNet-50 31.78 27.55 33.05 34.53 29.73 35.96
GEN-S [15] ResNet-50 31.88 26.24 33.57 - - -
DOQ (CDN-S) [19] ResNet-50 33.28 29.19 34.50 - - -
SOV-STG-S ResNet-50 32.97 29.28 34.07 35.58 31.73 36.73
SOV-STG-S+CCS ResNet-50 33.63 30.40 34.59 36.24 32.09 37.48
SOV-STG-B ResNet-50 33.81 29.51 35.09 36.44 31.78 37.83
SOV-STG-Swin-L Swin-Large-22k 43.62 43.36 43.70 45.67 44.70 45.96

表 1 HICO-DET での結果

Method 𝐴𝑃𝑆1
𝑟𝑜𝑙𝑒

𝐴𝑃𝑆2
𝑟𝑜𝑙𝑒

UnionDet [9] 47.5 56.2
IP-Net [21] 51.0 -
AS-Net [4] 53.9 -
GGNet [24] 54.7 -
HOTR [10] 55.2 64.4
QPIC [20] 58.8 61.0
MSTR [11] 62.0 65.2
SOV-STG-B 62.0 63.8

表 2 V-COCO での結果

Verb Box
Default

Full Rare Non-Rare

Object Box 31.93 27.08 33.38
Subject Box 32.15 26.97 33.70

MBR 32.20 27.55 33.59
SMBR 32.44 27.98 33.78

ASMBR 32.97 29.28 34.07

表 3 動詞のボックスのデザイン

Denoising Strategies Default
# Box Obj Verb Full Rare Non-Rare

(1) 32.48 27.76 33.89
(2) 3 31.71 26.94 33.13
(3) 3 3 32.11 27.03 33.63
(4) 3 3 32.26 28.39 33.41
(5) 3 3 32.24 28.37 33.40
(6) 3 3 3 32.97 29.28 34.07

表 4 ノイズ除去のアブレーション実験

Method
Default

Full Rare Non-Rare

SOV-STG-S 32.97 29.28 34.07
-STG 32.44 27.30 33.98
-DN 30.61 24.91 33.32
-Subject Decoder 29.87 24.92 31.35
-Verb Decoder 28.74 22.63 30.57

表 5 各モジュールの貢献

ンデックスによって収集される．動詞ラベルは co-occurrence
ground-truthクラスがあるため，co-occurrence ground-truthイン
デックスがノイズ動詞ラベルに現れるように，ground-truth動
詞ラベルの他のインデックスをランダムに反転してノイズ動
詞ラベル 𝒗′

𝑘
を生成する．物体 DNクエリと同じように，動詞

ラベル DNクエリ 𝒒
(𝑣)
𝑑𝑛

∈ R𝑁𝑝 ·𝑘×𝐷 は，動詞ラベル埋め込み 𝒕𝑣

の中から，ノイズ動詞ラベル 𝑽′
𝑔𝑡 のインデックスによって選択

された動詞ラベル DN埋め込みを合計したものである．最後
に，物体 DNクエリと動詞 DNクエリを連結し，ノイズ除去学
習用の DNクエリ 𝒒𝑑𝑛 ∈ R2𝑁𝑝 ·𝑘×𝐷 を形成する．このように，
ノイズ除去学習により分割した事前分布を学習し，SOVの推
論を誘導することができる．

3. 6 学習と推論
提案するフレームワーク SOV-STGは，end-to-endで学習で
きる．推論クエリ埋め込みには，Hungarian algorithm [12]を用
いて，ground-truthの HOIインスタンスと予測 HOIインスタン
スをマッチングし，マッチングコストと学習損失は QAHOI [3]
と同じである．さらに，ノイズ除去部分と推論部分は同じ損失
関数で学習される．同じ ground-truthラベルの反転率は，学習
初期にはモデルにとってノイズ除去が困難であるが，学習中に
容易できるようになるという考えに基づき，dynamic DN scale
factor 𝛾 ∈ (0, 1)を導入した．物体ラベル反転率 𝜂𝑜 ∈ (0, 1)と動
詞ラベルノイズ除去率 𝜂𝑣 ∈ (0, 1)を学習エポックに応じて制御
することによってノイズ除去学習をさらに改善する．Dynamic
DN scale factorでは，ラベル反転率 𝜂を学習開始時に 𝛾 · 𝜂に設
定し，学習中に 𝜂まで線形に増加させる．また，動詞ラベル反
転率 𝜆𝑣 ∈ (0, 1) は，𝜂𝑣 で選択されたマルチホット動詞ラベル
内の要素の反転率を制御するために使用される．ボックスノ
イズ除去は DN-DETR [13]と同じである．

4. 実 験
4. 1 実 験 設 定
データセット HICO-DET [2] と V-COCO [6] データセットで
実験を行った．HICO-DETは 47,776枚の画像（トレーニング

#
S-O Attention Designs Default

last layer multi-layer Attention Full Rare Non-Rare

(1) 3 S-O Fuse 32.97 29.28 34.07
(2) 3 S-O Fuse 30.80 25.16 32.48
(3) 3 S-O w/o bottom-up 32.57 29.12 33.60
(4) 3 Sum Fuse 32.54 27.61 34.01
(5) 3 Sum Fuse 29.73 24.90 31.17

表 6 異なる S-O アテンション設計のアブレーション実験

セット 38,118枚，テストセット 9,658枚）から構成されており，
データセットは，600種類の HOIクラス（117種類のアクショ
ンクラスと 80種類の物体クラスの組合せ）のインスタンス数
によって，3つのカテゴリ Full（全ての HOIクラス），Rare（イ
ンスタンスが 10個未満の 138クラス），Non-Rare（インスタン
スが 10個以上の 462クラス）に分けられる．V-COCOデータ
セットには，トレーニング用の 5,400画像とテスト用の 4,946
画像が含まれている．COCO [16]と同じ 80種類の物体クラス
と 29種類の動詞クラスがアノテーションされており，29種類
の動詞クラスがあるシナリオ 1と 25種類の動詞クラスがある
シナリオ 2の 2つのシナリオ設定がある．
評価指標 評価指標は mAP（mean average precious）を採用す
る．True Positiveの HOIインスタンスでは，予測された人間の
ボックスと ground-truthの人間のボックスの間の IoUが 0.5よ
り高く，予測された物体と ground-truthの物体のボックスの間
の IoUも 0.5より高くなる必要がある．HICO-DETの Default
設定（未知物体あり）と Known Object設定（未知物体なし）で
Full，Rare，Non-Rareカテゴリに対する mAPを報告する．
学習設定 特徴抽出器，主語デコーダ，物体デコーダの重み
を初期化するために，COCO データセットで学習した DAB-
Deformable-DETR を採用する．特徴抽出器は，ResNet-50 [7]
バックボーンと 6層の Deformable Transformerエンコーダから
構成される．CDN [23]と同様に，全てのデコーダの層数を調
整することにより，SOV-STGの 2つのバリエーションを実装
し，3層デコーダの SOV-STG-Sと 6層デコーダの SOV-STG-B
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図 6 Dynamic DN scale factor 𝛾 の効果

と表記する．Transformerの潜在次元は 𝐷 = 256，クエリ数は
𝑁𝑞 = 64とする．DN部分では，各 ground-truth HOIインスタ
ンスに対して，2𝑁𝑝 = 6グループのノイズラベルを生成する．
Dynamic DN scale factor を 𝛾 = 2

3 とし，ボックスの反転率を
𝛿𝑏 = 0.4，物体ラベルの反転率を 𝜂𝑜 = 0.3，動詞ラベルノイズ除
去率を 𝜂𝑣 = 0.6，物体ラベル反転率を 𝜆𝑣 = 0.6として学習開始
時と同じノイズ除去レベルを維持する．HICO-DETデータセッ
トに対して，AdamWオプティマイザーで学習率 2e-4（バック
ボーンは 1e-5），重み減衰 1e-4でモデルを学習する．バッチサ
イズは 32（GPUあたり 4枚画像），学習エポックは 30（20エ
ポックで学習率減衰）とし，CDN [23]の 3分の 1，QPIC [20]と
QAHOI [3]の 5分の 1としている．V-COCOについては，オー
バーフィッティングを防ぐため，バックボーンをフリーズして
いる．全ての実験は 8枚の NVIDIA A6000 GPUで行っている．

4. 2 最先端手法との比較
表 1 では，HICO-DET データセットにおいて，提案した

SOV-STG と最近の SOTA 手法を比較した．ResNet-50 をバッ
クボーンとする SOV-STG-B は，Default 設定の Full カテゴ
リで 33.81mAP を達成した．Deformable Transformer を用いた
one-stageの手法である QAHOIや MSTRと比較すると，アン
カーポイントを用いた手法と比較して，SOV-STGはアンカー
ボックス事前分布とラベル事前分布の知識を受け，それぞ
れ 29.14% と 8.47% の mAP 改善を達成した．さらに，SOV-
STG-Bは CDN-Bを 1/3の学習エポックで 6.39%の mAPで上
回る．また，SOV-STG-S+CCSは ground-truth情報を明示的に
利用するため，ground-truthを利用して学習を行う DOQと比
較して，DOQと同じデータセット拡散方法（CCS）を利用し
て DOQ（80エポック）より少ない学習エポック（30エポッ
ク）で 1.05%mAPの改善を達成した．SOV-STGはデコーディ
ングターゲットを完全に分離し，学習ターゲットを明確にする
ことで，SOV-STG-Sは GEN-S [15]を 3.42%上回る精度を達成
した．V-COCOにおいて，表 2に示すように，SOV-STG-Bは
𝐴𝑃𝑆1

𝑟𝑜𝑙𝑒
で 62.0 mAPを達成し，QPICを 5.44%で上回っている

ことが示されている．また，Swin Transformer [18]を用いてベ
ストモデルの SOV-STG-Swin-Lを学習した，43.62 mAPで新し
い SOTAを達成した．

4. 3 アブレーション実験
SOV-STG-Sモデルを用いて，HICO-DETデータセットでア
ブレーション実験を行った．

各モジュールの貢献 SOV-STGは柔軟なデコーディングアー
キテクチャと学習方法で構成されている．各提案モジュール
の貢献を明らかにするため，表 5では，提案モジュールを一
つずつ削除し，アブレーション実験を行った．2行目は，STG
を削除し，推論クエリ埋め込みを学習可能な埋め込みから初
期化する一般的な DN学習に置き換えた実験である．1行目の
結果と比べて，STGは Fullカテゴリにおいて 1.63%精度を向
上させることが分った．次に，3行目では，DN学習を削除し
た．その結果，3行目と 1行目を比較すると，ground-truthか
ら事前知識を学習しない場合，性能が 7.71%低下することが
分かった．しかし，DN学習を用いない場合でも，提案したフ
レームワークは QPIC（ResNet-50）に対して，5分の 1の学習
エポックで 5.30%の大幅な性能向上が得られる．次に，4行目
で主語デコーダと S-Oアテンションモジュールを削除し，人
間と物体ボックスの両方を物体デコーダで更新する．検出の
デコーディング負担のバランスを取らない場合，3行目と比較
して，精度は 2.48%低下する．最後に，動詞デコーダを削除し
た 5行目と 4行目を比較すると，精度は 3.93%低下する．動
詞デコーダから洗練された動詞表現は動詞予測に役立つこと
を示した．
S-Oアテンションモジュール S-Oアテンションメカニズムの
効果を調べるため，試したデザインの異なるバリエーションを
表 6に示した．1行目は SOV-STG-Sで使用されている S-Oア
テンションモジュールを示している．2行目では，GEN [15]と
同様に，全ての層の融合された埋め込みを動詞デコーダに入力
する．しかし，その結果，Fullカテゴリでは 7.05%，Non-Rare
カテゴリでは 16.38%精度が低下している．4行目では，S-Oア
テンションのクロスアテンションを削除し，1行目と比較して
1.32%精度が低下している．クロスアテンションにより，動詞
表現を抽出する能力が向上していることが分かった．同様に，
5行目は GENと同じようなアーキテクチャを試したが，精度
は低下した．精度低下の原因は，Deformable Transformerのア
テンションが局所的なアテンションメカニズムであり，異な
る層で元特徴の異なる部分に注目するためと考えられる．具
体的には，動詞デコーダのサンプリング点は，物体デコーダや
主語デコーダのサンプリング点とは関係がなく，グローバル
な意味特徴の異なる位置に着目している．
ノイズ除去学習方法 表 4では，ボックス座標，物体ラベル，
動詞ラベルの 3 つの部分について，ノイズ除去学習方法を
実験した．6 行目は SOV-STG-S の結果である．1 行目では，
ground-truthのボックス座標，物体ラベル，動詞ラベルをノイ
ズなしで直接モデルへ入力する．その結果，6行目の完全なノ
イズ除去学習と比較して，精度が 1.51%低下していることが
分かった．1行目と 2行目，5行目と 6行目の結果を比較する
と，ボックスのノイズ除去のみではパフォーマンスが低下す
るが，物体と動詞のラベルのノイズ除去とともにボックスの
ノイズ除去を使用すると，パフォーマンスを向上させること
ができる．3行目と 4行目の結果では，動詞ラベルとボックス
のノイズ除去の方が，物体ラベルとボックスのノイズ除去よ
り優れていることを示した．また，6行目の Rareの結果は 3
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図 7 SOTAとの学習中の精度の比較．

行目の結果より 8.32%高く，動詞ラベルのノイズ除去が希少
な HOIインスタンスの検出に有効であることを示した．
Dynamic DN Dynamic DN scale factor は，ノイズ除去学習の
難しさを調整するために使用される．図 6では，dynamic DN
scale factor 𝛾 を調整し，𝛾 による効果を明らかにする．𝛾 = 2

3
としたとき，最良の性能が得られる．Dynamic DNを用いない
𝛾 = 1と比較して，dynamic DNは主に Fullと Non-Rareのカテ
ゴリで性能を向上させることが分かった．
学習コストの軽減 提案手法が学習コストを軽減することを
示すために，提案手法と SOTAモデル，QPICと GENの学習プ
ロセスを可視化して比較した．図 7に示すように，SOV-STG-S
は，学習最初から高い APを達成し，QPICと GENよりも早く
収束することができる．

5. お わ り に
本論文では，ターゲットに特化した分離されたデコーダ SOV
とノイズ除去学習方法 STGを用いた新たな one-stageのフレー
ムワークを提案する．提案したフレームワーク SOV-STGは，
HOIインスタンスをボックスで表現する新しい形式を採用し，
デコーディングに特化した事前知識を学習できる．また，設計
されたアーキテクチャと効率的な学習方法により，より少ない
学習コストで最先端の性能を達成することができる．SOV-STG
は，HOIの検出を特定の事前分布とデコーダで分離している
ため，それらのいずれかを改良することも容易である．今後
は，言語モデルから初期化された物体ラベルや動詞ラベルの事
前分布を導入し，性能向上をさらに向上させることを目指す．
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