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第 27回 画像の認識・理解シンポジウム

視覚言語モデルを用いたパノプティックシーングラフ生成

許 敬斌1,a) 柳井 啓司1,b)

概要
既存の PSG One-stageモデルは、ロングテール問題で

低頻度の関係の予測が困難のことがある。本研究では、視
覚言語基礎モデルから高級特徴を抽出し、視覚と言語の両
方から学習過程を強化することで、ロングテール問題を緩
和する手法を提案する。結果として、低頻度の関係の精度
表示するmRecall指標で向上し、学習時間を短縮すること
も出来る。

1. はじめに
Panoptic Scene graph Generation (PSG) は、Scene

graph Generation (SGG) から発展し、Panoptic segmen-

tationを組み込むことで、画像のより豊かで詳細な表現を
捉える。これには、オブジェクトには「物体」と「背景」
クラスの両方が含まれる。PSGは視覚と言語の橋渡しと
して、視覚質問応答、画像キャプション生成、視覚推論な
ど多くの下流アプリケーションに利用される。また、エン
ボディッドナビゲーションやロボットの行動計画といった
関連分野にも寄与することができる。
現在の PSG手法 [17], [18], [22]はOpenPSGデータセッ

トにのみ基づいて学習しているため、関係カテゴリにおけ
るロングテール問題に直面している。例えば、最も頻繁に
出現する上位 3つの関係カテゴリが全サンプルの 50%以上
を占めており、希少な関係は 1%未満しか出現しない。こ
のため、これらの希少な関係を正確に予測することが困難
である。現在、ロングテール分布に対応する主な方法とし
ては、下位関係のデータを増やしたり、損失計算でそれぞ
れの関係の重みを割り当て直したりすることが挙げられる。
以上の方法は事前調整済みのロスが必要か、ロングテール
問題に特化したデータ拡張が必要である。我々は、基本モ
デルを使って関係性の知識を強化し、下位関係の学習を導
く。
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2. 関連研究
2.1 Scene graph Generation (SGG)

SGGのデータセット [4]における関係分布はばらつきが
激しいため、ロングテール問題に特化したアプローチが多
いである。一般的な対処策は、データの再サンプリング [7]

や損失の再重み付け [3]を通じて希少な関係の予測精度を
向上させる手法である。しかし、これらの手法のほぼは二
段階方式であり、エンドツーエンドで学習することはでき
ない。再サンプリング手法はデータの修正が必要であり、
損失の再重み付け手法は大量の実験を要する。さらに、こ
れらの方法は冗長な作業を必要とし、汎用性も失われる。

2.2 Panoptic Scene Graph Generation (PSG)

伝統的な手法 SGGとは対照的に、PSGタスク [18]は、
より包括的なシーングラフを作成できる。[18]から PSGタ
スクを提案し、two-stageのベンチマーク [4], [9], [12], [16]

と one-stageのベースライン法 [18]を提出した。CATQ[17]

は PSGタスクに特化したパイプラインであり、3つの異な
るクエリを使用して三つ組みの各要素のデコーディングを
行う。また、SOAGモジュールはオブジェクトの位置情報
を事前知識として関係学習をガイドする。最後に、3つの
クエリの情報をコンテキストに統合する。この合理的な設
計と高い効果により、本研究では CATQをベースアーキ
テクチャとして採用する。
偽ラベルに基づく方法 HiLo [22] は、高頻度関係と低

頻度関係の両方を学習する際に、異なるネットワーク分岐
に特化することによって、ロングテール問題に取り組んで
いる。この方法は、前処理で追加関係データや関係強化が
必要である。
損 失 の 最 重 み 付 け の 方 法 Pairnet[15] は 、pair

proposal ネットワークを用いて物体ペアをフィル
タリングする新しいフレームワークである。さら
に、SeeSaw[13] を関係として、関係分類に採用さ
れている正と負のサンプルの勾配を動的に調整する。

1



第 27回 画像の認識・理解シンポジウム

図 1 提案手法の全体図

2.3 大規模視覚言語モデル
最近、視覚言語モデル [5], [6], [11]は、物体検出 [19]や

Human-Object Interaction（HOI）[10]などの視覚下流タ
スクにおいて驚異的な効果を発揮している。それにもかか
わらず、ベースモデル上で効果的な迅速な学習を実施し、
特に複雑なシナリオにおいて高次の関係を抽出すること
は、大規模なモデルの展開を成功させるために依然として
重要である。したがって、大規模なモデルから効果的に特
定の情報を抽出して利用の方法が最も重要である。

3. 手法
3.1 概要
既存の方法 [17]のフレームワークに従い、3つのブラン

チを使用する手法では、3つの異なるクエリをそれぞれト
リプレット内の要素に対応する。さらに、優れた PSG性能
を達成するためには、高品質のパノオプティックセグメン
テーションが不可欠であるため、最新の Transformerベー
スのMask2former[2]に基づいてエンコーダとデコーダー
を構築した。その上で、本研究の主要な焦点である物体ペ
アの空間的な位置プロンプトを用いて、視覚モデルからの
ターゲットプロンプト学習を行う。最後、実際のラベルを
使用してコンテキスト情報の学習をサポートする。提案手
法の概要図は図 1に示す。

3.2 三つ組みアダプター
視覚特徴抽出と三つ組みでこデコーディングは CATQ

に従う。画像 X ∈ RH×W×3 を CNNバックボーンに入力
し、画像特徴マップ f ∈ RKf× H

32×
W
32 を抽出する。その後、

イメージエンコーダは、f を段階的にアップサンプリング
して、マルチスケールの特徴量 f̃ =

{
f̃i

}4

i=1
を生成する。

エンコーダーから得られたグローバルな視覚特徴 V を
オブジェクトデコーダーのソースインプットとして利用す
る。さらに、主語と目的語のブランチの埋め込み入力とし

て、完全に独立した学習可能なクエリ Q ∈ RNq×D を使用
する。さらに、主語と目的語の位置に割り当てるために、
位置誘導埋め込み Qp ∈ RNq×D が追加される。関係ブラ
ンチの埋め込み入力はオブジェクトブランチと同じである
が、ソースインプットが SOAGモジュールから得る。三つ
のブランチの出力 QS , QO, QR ∈ RNq×D は、それぞれ主
語、目的語、および関係の埋め込みに対応する。

3.3 クエリベースのプロンプト
BLIP2[5]は、画像特徴をビジュアルエンコーダでエン

コードすることを提案しており、それをテキスト埋め込み
と一緒に LLMに供給される視覚言語モデルである。本研
究では、BLIP2を用いて実験を行う。
3.3.1 視覚知識
まず、画像エンコーダーで画像 X から視覚特徴マップ

X
′ ∈ RH×W×3 に転換する。そして、BLIP2の Q-former

から高いレベルの視覚特徴 V Q ∈ RNQ×DQ を抽出する。こ
こではNQはQ-formerのクエリ数、DQはQ-formerの出
力次元。画像エンコーダーは通常の視覚検出器よりも広範
囲のデータでトレーニングされているため、画像の内容を
理解する能力が高い。ここでは、視覚言語モデルの高次情
報を物体ペア間の位置情報および複雑なセマンティック関
係と関連付けるために、物体の位置情報と関係情報を含む
プロンプトを使用する。Context Fusion Block(CFB)[17]

からは、三つ組み情報を付加した関係クエリQR
context を生

成し、この関係クエリが視覚プロンプトとする。さらに、
関係の情報を基礎モデルの特徴トークンに関連付ける関係
連結デコーダ Relation Visual Decoder ψ を設計し、視覚
言語モデルの高次情報を三つ組み情報に接続する。この過
程は公式 1のように定義する。

QR
b = Ψ(VQ, F (Q

R
context)) (1)

Transformerから BLIP次元に合わせることで、線形層
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Method Backbone Recall@20 Recall@50 Recall@100 mRecall@20 mRecall@50 mRecall@100 PQ

Two-stage

IMP [16] ResNet-50 16.5 18.2 18.6 6.5 7.1 7.2 40.2

MOTIFS [20] ResNet-50 20.0 21.7 22.0 9.1 9.6 9.7 40.2

VCTree [12] ResNet-50 20.6 22.1 22.5 9.7 10.2 10.2 40.2

GPSNet [9] ResNet-50 17.8 19.6 20.1 7.0 7.5 7.7 40.2

One-stage

PSGTR [18] ResNet-50 28.4 34.4 36.3 16.6 20.8 22.1 13.9

PSGFormer [18] ResNet-50 18.0 19.6 20.1 14.8 17.0 17.6 36.8

PairNet‡ [15] ResNet-50 29.6 35.6 39.6 24.7 28.5 30.6 -

HiLo† [21] ResNet-50 34.1 40.7 43.0 23.7 30.3 33.1 41.6

CATQ [17] ResNet-50 34.8 39.7 40.3 20.9 24.9 25.2 35.9

CATQ+(提案手法) ResNet-50 33.4 40.0 40.5 22.5(+1.6) 30.0(+5.1) 31.0(+5.8) 40.7

表 1 OpenPSG で PSG 手法の結果との比較。† マークは追加の関係データを使用する。‡
マークは損失の重み調整手法を用いる。

Method mRecall@20 mRecall@50 mRecall@100

CATQ+ 20.0 31.1 34.1

pairNet[15] 24.7 28.5 30.6

表 2 損失重み調整の実験

Method mRecall@20 mRecall@50 mRecall@100

visual&text 22.5 30.0 31.0

text 20.4 24.1 24.4

w/o text 21.7 26.8 27.0

表 3 テキストガイドの実験

F を用いる。QR
b は基層モデルの豊な関係視覚を持つ関係

クエリとする。
3.3.2 テキストガイド
言語モデルを使用して、言語的な知識を視覚モデルに効

果的に移すことができる。特に関係の曖昧な定義について
は、視覚的なプロンプトだけでは関係の意味を学びにく
い。そのため、言語モデルを用いることで関係の意味理解
を深めることが期待される。特に、データセット内でロン
グテール分布によって精度が低下している関係について、
言語モデルによる強化が有効である。
しかし、言語知識だけではモデルを混乱させる可能性が

ある。同一の関係は異なる画像において全く異なる物体対
のクラスや位置である可能性があるため、視覚言語モデ
ルのマルチモーダル特徴を利用して言語知識を利用する。
CFBからまとめたコンテキスト特徴 Qcontext を線形層で
BLIP2[5]の次元 DQ に合わせる。バッチ画像のグラウン
ドトゥルース三つ組みテキスト Ttri と画像X を BLIP2[5]

の Q-formerに入力し、言語知識を付加した視覚情報クエ
リ Qϕ ∈ RB×NQ×DQ を出力する。ここの B はバッチサ
イズである。そして、コンテキスト三つ組み特徴 Qcontext

と Qϕ をコサイン類似度行列を計算して最適マッチのイン
デックスからマッチした特徴量を取得。最後、予測とター
ゲット間の L1 ロスを計算する。この過程は以下ように定
義する。視覚情報の制約を持ち言語の特徴の抽出は既存の

Method mRecall@20 mRecall@50 mRecall@100

Relation 22.5 30.0 31.0

Object pair (1) 20.9 26.52 28.44

Object pair (2) 20.0 24.1 25.8

表 4 視覚プロンプトの実験

λ mRecall@20 mRecall@50 mRecall@100

1 20.4 24.1 24.4

10 20.7 27.2 28.1

15 22.5 30.0 31.0

20 23.4 29.0 29.5

表 5 テキストガイドのロスハイパーパラメータの実験

クエリの特徴を混乱させない。

Qϕ = Q-Former(X,Ttri) (2)

Sim = Cos(F (Qcontext), Qϕ) (3)

ji = argmax
j
Sim (4)

tgti = Qϕji
(5)

lossmatch = L1(tgt,Q
B
context) (6)

4. 実験
4.1 実験設定
データセット すべての実験はデータセット

OpenPSG[18] データセットで行われる。OpenPSG は
46,572 枚トレーニング画像と 2,177 枚テスト画像、総計
48,749 枚パノプティックセグメントとシーングラフアノ
テーション付いている画像がある。物体カテゴリは 133の
クラス (前景 80；背景 53)、関係カテゴリは 56のクラスに
ある。
評価指標 画像が与えられた時、モデルはオブジェク

トセグメンテーションとインスタンス間のペア単位の関
係を同時に予測する。正しいマスクの iouの閾値は 0.5に
設定されており、正しいマッチングは 3つの要素 subject,
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図 2 学習中の精度比較

relation, object 内のすべての要素が正しく分類されてい
る。Recall@K[12]とｍRecall@K[1]をシーングラフ生成の
評価指標として、PQはセグメンテーションの評価基準と
する。
実装詳細 BLIP2 の画像エンコーダーは ViT-L/14 を

用いる。Transformer の潜在次元数 D = 256、クエリ数
Nq = 100。実験には PSGTR[18]のトレーニング設定に従
い、AdamWオプティマイザーで学習率は 1e− 4（バック
ボーンは 1e − 5）。イメージエンコーエンコーダー、三つ
のデコーダーは COCO[8]で事前学習済みのMask2former

で初期化する。8枚の NVIDIA A6000 GPUでバッチサイ
ズ 8(GPUあたりに 1枚画像)、20エポック (15エポックで
学習率減衰)の設定にする。
学習と推論 学習は図 1のパイプライン通り行う。学習

ロスは

L = Lseg + Lcls + λLmatch

この中で Lseg、Lcls はそれぞれセグメンテーションと分
類ロスである。Lmatch はテキストガイドロス。λはテキ
ストガイドロスのハイパーパラメータである。各実三つ
組みは、言語モデル処理のための文に変換される。例え
ば、「subject, relation, object」は The < subject > is <

relation > the < object >に変える。推論はテキストガイ
ドの手順はなく、視覚知識だけ使用する。

4.2 ベース手法との比較
表 1では、OpenPSGデータセットにおいて、提案手法

と最近の SOTA手法を比較した。CATQより Recall@50

と Recall@100指標では向上したが、mRecallの 3つのメ
トリクスでは 7.7%、20.5%、23.0%と上回る。

4.3 アブレーション実験
視覚プロンプト実験 本手法には画像エンコーダーのプ

ロンプトとしてコンテキスト情報を含む関係クエリを使用
した。物体ペア情報だけ使って画像エンコーダーを提示す
ることも試した。表 4の示すよう、2つのプロンプト方法
がある。Object pair (1)は公式 7のようにコンテキスト情
報を持った物体ペアクエリに足して 2で割る。Object pair

(2)は公式 8のようにコンテキスト情報を持った物体ペア
クエリに concat操作する。結果的には視覚言語モデルは
関係情報も理解できることを示す。

Qprompt = (QS
context +QO

context)/2 (7)

Qprompt = concat(QS
context, Q

O
context) (8)

損失重み調整 PairNet[15]は、Seesaw Loss[14]を関係損
失に応用し、正例と負例の勾配を動的に調整する。PairNet

と比べるため、提案手法の関係損失にも SeeSaw Lossを適用
した結果は表 2に示す。mRecall@50およびmRecall@100

において大幅な精度向上が見られ、これらの指標において
現行の SOTAである HiLoをそれぞれ 2.6%および 3.0%上
回る。
テキストガイド実験 表 3 では、マルチモーダル特徴

（visual&text）を用いた結果とテキストのみ (text)を使用
した結果を比較すると、視覚的な情報が提供されることで、
言語的な情報の有効性が高まり、これにより本来の CATQ

より精度が向上する。さらに、テキスト情報のみを用いた
場合、元の学習パフォーマンスは向上せず、逆に学習効果
が低下することが証明された。また、テキストの情報なし
(w/o text)で視覚情報のみを利用した場合、視覚情報とテ
キスト情報を併用した場合に比べて若干の精度低下が見ら
れるが、テキスト情報のみを用いる場合よりも高い精度が
得られることが示された。表 5では、テキストガイドの損
失ハイパーパラメーの重みを調整する結果を示す。
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、ベースモデルである CATQとの学習プ
ロセスを可視化し、比較した。図 2に示すように、提案手
法は CATQより早く収束し、最終的には性能が向上する
ことを示した。

5. おわりに
この論文では、大規模視覚言語モデルを用いて、既存の

Transformer ベース手法 CATQ を改良した手法を提案す
る。既存モデルの知識をプロンプトとして視覚言語モデル
から三つ組み関連付ける事前知識を抽出し、三つ組み視覚
情報を強化する。そして、マルチモーダル知識から関係デ
コーディングをガイドする学習手法を提案する。結果に
は、ベース手法よりmRecall指標に大幅の精度向上が達成
した。
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