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人物・物体・動作デコーダの分離によるHOI検出

陳俊文1,a) 王瀛成1,b) 柳井啓司1,c)

概要
最近の 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．
本研究では人物デコーダ，物体デコーダ，動作デコーダか
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作
のラベル埋め込みを用いた事前知識を導出するノイズ除去
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で最先端手法より高い精度を達成した．

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．
HOIインスタンス {𝐵ℎ, (𝐵𝑜, 𝑂), 𝑉} は，人物ボックス 𝐵ℎ，
クラス 𝑂 を持つ物体ボックス 𝐵𝑜，動作クラス 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．
最近，Transformer [6]ベースのHOI検出手法 [4], [9], [17],

[22]は，物体検出器 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 [17]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，人物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．
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], [11], [18], [19], [21]は QPICを改善し
たが，インスタンスデコーダでは人物と物体の検出はまだ
混ざっているため，物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．
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2. 関連研究
最近の研究では，QAHOI [3]とMSTR [10]は，Deformable

Transformerデコーダの参照点を 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物と物体検出を誘導す
る．しかし，QAHOIとMSTRのアンカーまたクエリ埋め
込みは各 HOI要素の予測に共用されているため，学習の収
束が遅い．

3. 手法
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，デコーダを分離した SOV（Subject Object
Verb）フレームワークを提案した．また，学習効率を向上
させるために，学習可能な物体と動作のラベル埋め込み
を用いた事前知識を導入する Specific Target Guildedノイ
ズ除去学習方法 STGを提案した．図 1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．

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 [13]
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物と物体
のボックスを予測する．また，adaptive shifted minimum
bounding rectangle（ASMBR）を提案し，人物ボックスと
物体ボックスの空間的な関係を考慮しながら動作ボックス
を生成する．図 2 に示すように，デコーダの最終層で予
測された人物ボックス 𝑩𝑠 = (𝑥𝑠 , 𝑦𝑠 , 𝑤𝑠 , ℎ𝑠) と物体ボックス
𝑩𝑜 = (𝑥𝑜, 𝑦𝑜, 𝑤𝑜, ℎ𝑜)（(𝑥, 𝑦)：ボックス中心）を与えると，
ASMBR（動作ボックス）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)
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図 1 SOV-STG のフレームワークの全体図
図 2 ASMBR のデザイン

図 3 S-O アテンションモジュール

3.2 SOVデコーダ
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．物体検出器の検出能力
を維持するため，物体デコーダは検出タスクで学習され
た物体検出器から重みを初期化する．さらに，物体デコー
ダの重みを用いて，人物デコーダの初期化を行い，人物デ
コーダの学習負担を軽減させることができる．人物デコー
ダと物体デコーダは，人物アンカーボックス 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．次に，物体と人物の埋め込みを Subject-Object
（S-O）アテンションモジュール（セクション 3.3）に入れ，
動作埋め込みを融合させる．最後に，動作埋め込みと動作
ボックスを動作デコーダに与え，動作クラスを予測する．

3.3 動作デコーダと S-Oアテンションモジュール
提案した動作ボックス（ASMBR）は人物と物体のボッ

クスから直接生成されるため，動作デコーダは動作ボック
スの予測学習をすることなく，動作認識に集中することが
できる．図 1に示すように，動作認識部分は主に S-Oア
テンションモジュールと動作デコーダの 2つの部分から構
成されている．特徴量融合時に動作ラベルの知識を統合す
るために，S-Oアテンションで動作ラベル埋め込みを融合
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 3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，人物の埋め込み 𝒆𝑠𝑖 ∈ R𝑁𝑞×𝐷 と物体の埋め込

図 4 DN クエリの生成

み 𝒆𝑜𝑖 ∈ R𝑁𝑞×𝐷 を与え，𝑁𝑞 はクエリ数であると仮定する
（𝐷 は Transformerの潜在次元）．まず，人物と物体の埋め
込みを加算することで融合する．そして，融合した埋め込
み量 𝒆𝑠𝑜𝑖 = (𝒆𝑜𝑖 + 𝒆𝑠𝑖 )/2を用いて，動作ラベル埋め込み量
𝒕𝑣 とのクロスアテンションの計算を行う．動作ラベルの基
礎知識として学習可能な動作ラベル埋め込み 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を追加した後の動作埋め込み
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 分離されたラベル埋め込み
図 1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
用している．𝐷 次元の 𝐶𝑜 個ベクトルからなる（𝐶𝑜 は物体
クラス数）物体ラベル埋め込み 𝒕𝑜 ∈ R𝐶𝑜×𝐷 は，物体ラベル
の事前知識として定義する．同様に，動作ラベル埋め込み
𝒕𝑣 ∈ R𝐶𝑣×𝐷 を動作ラベル事前知識として定義する．物体ラ
ベルと動作ラベルの事前知識を用いて，物体ラベル埋め込
み 𝒒𝑜 ∈ R𝑁𝑞×𝐷 と動作ラベル埋め込み 𝒒𝑣 ∈ R𝑁𝑞×𝐷 を線形
結合により初期化する．次に，物体ラベルと動作ラベルの
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：
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Default Known Object
Method Epoch Backbone Full Rare Non-Rare Full Rare Non-Rare

Two-stage
CATN [5] 12 ResNet-50 31.86 25.15 33.84 34.44 27.69 36.45
UPT [20] 20 ResNet-101-DC5 32.62 28.62 33.81 36.08 31.41 37.47
Liu et al. [14] 129 ResNet-50 33.51 30.30 34.46 36.28 33.16 37.21

One-stage
QAHOI [3] 150 ResNet-50 26.18 18.06 28.61 - - -
AS-Net [4] 90 ResNet-50 28.87 24.25 30.25 31.74 27.07 33.14
QPIC [17] 150 ResNet-50 29.07 21.85 31.23 31.68 24.14 33.93
MSTR [10] 50 ResNet-50 31.17 25.31 32.92 34.02 28.83 35.57
Zhou et al. [21] 80 ResNet-50 31.75 27.45 33.03 34.50 30.13 35.81
CDN-B [19] 100 ResNet-50 31.78 27.55 33.05 34.53 29.73 35.96
GEN-VLKT-S [11] 90 ResNet-50 33.75 29.25 35.10 36.78 32.75 37.99
GEN-VLKT-M [11] 90 ResNet-101 34.78 31.50 35.77 38.07 34.94 39.01
GEN-VLKT-L [11] 90 ResNet-101 34.95 31.18 36.08 38.22 34.36 39.37
QAHOI-Swin-L [3] 150 Swin-Large-22K 35.78 29.80 37.56 37.59 31.36 39.36
FGAHOI-Swin-L [16] 150 Swin-Large-22K 37.18 30.71 39.11 38.93 31.93 41.02
SOV-STG-S 30 ResNet-50 33.80 29.28 35.15 36.22 30.99 37.78
SOV-STG-M 30 ResNet-101 34.87 30.41 36.20 37.35 32.46 38.81
SOV-STG-L 30 ResNet-101 35.01 30.63 36.32 37.60 32.77 39.05
SOV-STG-Swin-L 30 Swin-Large-22K 43.35 42.25 43.69 45.53 43.62 46.11

表 1 HICO-DET での結果

Method Backbone 𝐴𝑃𝑆1
𝑟𝑜𝑙𝑒

𝐴𝑃𝑆2
𝑟𝑜𝑙𝑒

QPIC [17] ResNet-50 58.8 61.0
UPT [20] ResNet-101 61.3 67.1
MSTR [10] ResNet-50 62.0 65.2
Liu et al. [14] ResNet-50 63.0 65.2
CDN-L [19] ResNet-101 63.9 65.9
GEN-VLKT-M [11] ResNet-101 63.3 65.6
GEN-VLKT-L [11] ResNet-101 63.6 65.9
SOV-STG-M ResNet-101 63.7 65.2
SOV-STG-L ResNet-101 63.9 65.4

表 2 V-COCO での結果

# Verb Box
Default

Full Rare Non-Rare

(1) Object Box 33.16 27.21 34.94
(2) Subject Box 32.78 28.01 34.21
(3) MBR 33.44 27.84 35.11
(4) SMBR 33.41 28.22 34.97
(5) ASMBR 33.80 29.28 35.15

表 3 動作のボックスのデザイン

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

(1) 32.99 28.28 34.40
(2) 3 33.27 29.07 34.53
(3) 3 3 33.28 28.57 34.69
(4) 3 3 33.39 28.82 34.76
(5) 3 3 33.51 29.05 34.84
(6) 3 3 3 33.80 29.28 35.15

表 4 ノイズ除去の実験

# oDec sDec vDec STG
Default

Full Rare Non-Rare

(1) 3 3 3 32.68 28.21 34.02
(2) 3 3 3 32.35 27.64 33.63
(3) 3 30.14 22.82 32.32
(4) 3 3 30.62 24.60 32.42
(5) 3 3 3 31.90 25.92 33.69
(6) 3 3 3 3 33.80 29.28 35.15

表 5 各モジュールの貢献

𝒒𝑜 = 𝑨𝑜 𝒕𝑜, 𝒒𝑣 = 𝑨𝑣 𝒕𝑣 (4)

𝒒𝑜𝑣 = 𝒒𝑜 + 𝒒𝑣 (5)

3.5 Specific Target Guided Denoising
図 4では，DN（DeNoising）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プロセスを示し
ている．Ground-truthの物体ラベル集合 𝑶𝑔𝑡 = {𝒐𝑖}𝐾𝑖=1 と動
作ラベル集合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
と動作クラスの one-hotラベルであり，𝑘 は ground-truthの
HOIインスタンス数である．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 のインデックスによって収集される．動
作ラベルは 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作ラベ
ルに現れるように，ground-truth動作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作ラベル 𝒗′𝑘 を生成す
る．物体 DNクエリと同じように，動作ラベル DNクエリ
𝒒 (𝑣)
𝑑𝑛 ∈ R𝑁𝑝 ·𝐾×𝐷 は，動作ラベル埋め込み 𝒕𝑣の中から，ノイ
ズ動作ラベル 𝑽′

𝑔𝑡 のインデックスによって選択された動作
ラベル DN埋め込みを合計したものである．最後に，物体
DNクエリと動作 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．ノイズ除去学
習により分割した事前知識を学習し，SOVの推論を誘導す
ることができる．

4. 実験
4.1 実験設定
データセット HICO-DET[2]（トレーニングセット 38,118
枚，テストセット 9,658枚）と V-COCO [7]（トレーニン

グセット 5,400枚，テストセット 4,946枚）データセット
で実験を行った．HICO-DETでは，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では，COCO [12]と同じ 80
種類の物体クラスと 29種類の動作クラスがアノテーショ
ンされており，29種類の動作クラスがあるシナリオ 1と
25種類の動作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
た人物ボックスと ground-truthの人物ボックスの間の 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．
学習設定 GEN-VLKT [19]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，6層デコーダの
SOV-STG-Mと SOV-STG-L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．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）と設定する．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-Sは，Default設定の Full
カテゴリで 33.80mAPを達成した．Deformable Transformer
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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知識とラベル事前知識の知識を
受け，それぞれ 29.11%と 8.44%の mAP改善を達成した．
さらに，言語モデルの知識を使用せずに，SOV-STG-Mは
GEN-VLKT-Mの 1/3の学習エポックで 0.26%の mAPで上
回る．V-COCOにおいて，表 2に示すように，SOV-STG-L
は 𝐴𝑃𝑆1

𝑟𝑜𝑙𝑒 で 63.9 mAPを達成し，GEN-VLKT-Lを 0.47%
で上回っていることが示されている．また，Swin Trans-
former [15]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は柔軟なアーキテクチャ
と学習パイプラインで構成されている．各提案モジュール
の貢献度を明らかにするために，表 5では，提案モジュー
ルを一つずつ削除し，HICO-DETデータセットでアブレー
ション実験を行う．行 (5)は，STGを削除し，S-Oアテン
ションモジュールを加算融合に置き換えた実験を行う．そ
の結果，STGと S-Oアテンションにより，”Full ”カテゴリ
で 5.96%の性能向上が見られた．次に，(4)において，(5)
の動作デコーダを削除する．その結果，(4)と (5)を比較
すると，動作デコーダがない場合は，性能が 4.01%低下し
ている．次に，(3)では，人物デコーダと和融合モジュー
ルを削除し，人物と物体ボックスの両方を物体デコーダ
で更新する．検出のデコード負担をバランスさせること
なく，(4)と比較すると，1.57%性能が低下している．さら
に，(1)と (2)では，それぞれ人物デコーダと動作デコーダ
で drop-one-out実験を行った．(1)と (2)を比較すると，動
作デコーダを使わないモデルの方が，人物デコーダを使わ
ないモデルよりも性能が悪くなっており，動作デコーダが
より重要な役割を担っていることが分かった．
動作ボックス 提案する ASMBRは，人物ボックスと物体
ボックスの空間的関係を動的に考慮し，対応する領域から
意味的特徴を抽出するよう動作デコーダを誘導する適応
的な動作ボックスである．ASMBRの有効性を検証するた
めに，他の動作ボックスを用いたアブレーション実験を行
い，その結果を Table 3に示す．(3)～(5)の結果から，MBR
の調整とシフトにより，動作ボックスの性能が促進され，
Fullカテゴリで 1.08%，Rareカテゴリで 5.17%向上した．
さらに，(1)と (2)では，動作ボックスとして物体または人
物ボックスを直接使用し，その結果，物体の領域が動作予
測においてより重要な役割を果たすことが示された．
ノイズ除去学習方法 表 4では，ボックス座標，物体ラベ
ル，動作ラベルの 3つの部分について，ノイズ除去学習方
法を実験した．(6)の結果は，SOV-STG-Sの結果を示す．

図 5 SOTA との学習中の精度の比較．

(1)において，ground-truthのボックス座標，物体ラベル，
動作ラベルをノイズなしで直接モデルに入力する．その結
果，(6)の完全ノイズ除去学習と比較して，精度は 2.40%低
下した．(3)，(4)，(5)では，drop-one-out実験を行い，ノイ
ズ除去学習の各部が有効であることを示した．(2)と (3)，
(4)と (3)の結果では，動作のノイズ除去は物体のノイズ除
去との併用で性能が向上していることが分かった．
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-
VLKTの学習プロセスを可視化して比較した．図 5に示す
ように，SOVは，デコーディングのバランスを取るため
に，学習最初から高い APを達成し，QPICと GEN-VLKT
よりも早く収束することができる．また，STGの学習パイ
プラインは，DETRベースの HOI検出モデルのクエリ埋め
込みを構築するために，他の DETRベースのモデルの改善
に容易に適用することができる．図 5に示すように，STG
を QPICに実装し，その結果，STGのノイズ除去学習によ
り，学習の収束を早め，性能を向上させることができるこ
とを示した．

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
の事前知識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作ラベルの事前知識を導入
し，性能向上をさらに向上させることを目指す．
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