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1 序論

画像認識の分野で標準的なアーキテクチャとなっている

Convolutional Neural Network（CNN）は、一般物体認識

に用いる場合、位置情報を消すために Poolingを行い位置

普遍性を確保している。CNNの応用は認識にとどまらず

ロボットの End-toEnd制御に用いることもあるが、この

場合には物体などの位置情報が決定的に重要である。しか

し、CNNは位置に関する汎化能力が低く、様々にして位置

を変えたデータを用意する必要があり、データの収集コス

トが高くなってしまう。本研究では、CNNの位置汎化能

力が何故低くなるのかを理論的に示し、改善手法として、

CNNと空間的注意機構、位置符号化を組み合わせた手法

を提案する。

CNN層では、オブジェクトを表現する画像特徴量の位置

に対応するニューロンが反応するが、隣り合うニューロン

同士に連続的な関係性を示す情報を明示的に与えていない。

そのため、学習データが疎であり、オブジェクトが空間的

に連続に変化するデータが揃っていない場合、CNNの重

み共有を行っていたとしても、その後の層で回帰問題を解

く場合に学習データになかったオブジェクト位置のニュー

ロンが反応しても対応する出力が不定と解釈されるため、

汎化できず誤差が大きくなってしまう。

本研究では、自然言語処理で主に利用されている注意機

構 [1]を画像処理に応用することで CNNの位置の汎化性

能の獲得の効率化を目指す。画像処理に注意機構を導入し

た研究として Self-Attention GAN[2]やNon Local Neural

Network[3]があるが、いずれも画像内の離れた位置の特徴

量同士の関係のモデリングに用いており、位置の汎化性向

上には用いられていない。

2 空間的注意機構

本論文の提案モデルである、空間的な注意機構（Spatial

Attention、SA）は、ベースとしている注意機構同様、図

1にあるように Key、Query、Valueの役割を持つ表現持

ち、それら３つを用いて「類似度推定」と「位置符号化」

の２つの処理を適用する構造となっている。
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図 1: 空間的注意機構を導入したモデル構造

まず類似度推定では、Keyと Queryを用いて入力画像

内の注意を向ける領域を示す Attention Mapを生成する。

ここで、Keyは入力画像 Iimg に畳み込み層 fkey で抽出し

た画像特徴量表現K である。

K = fkey(Iimg) (1)

KeyをQueryとチャンネル方向に内積（⊙）を取り、Soft-

max関数をかけて生成した Amap が Attention Mapとな

る。ここで、QueryはKeyのチャンネル方向の次元数と同

次元のベクトル qである。

Amap = softmax (K ⊙ q) (2)

次に位置符号化では、求めたAttention MapとValueの

積による重み付き平均により、画像内の注目点の位置情報

を画像表現から XY座標に変換した Aout を出力する。こ

こで、Valueは幅・高さがAttention Mapと等しい画像で、

各ピクセルにその位置のXY座標が配置されている行列 V

とし、Positional Encodingと定義する。また、V に画像

特徴量表現を連結することで注目位置の特徴量を同時に抽

出することが可能である。

Aout = AT
mapV (3)

本手法では、位置符号化処理でValueで特徴量の位置を

座標として抽出することで明示的に空間情報を考慮した構

造とした。それにより教示位置に限らず、任意に配置され

た特徴量の位置情報が、線形補間により安定して抽出可能

である。

3 実験

提案する空間的注意機構の有用性の検証のため、カメラ

画像内の物体の位置と角度の同時推定タスクを行う。モデ

ルを図 1に示す。この実験は、例えばロボットアームによ

るピッキング動作を End-to-Endで行う際に、手先の到達

位置を決める物体位置（Extrinsic）情報と物体を把持する
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図 2: (a)使用データのサンプル画像、(b)データの構成（グ

リッド区切りの各セルがデータセット内の座標に対応）

図 3: 位置推定のモデルごとの比較 (a)位置毎の位置推論

誤差のヒートマップ、(b)X座標固定時の、Y座標の予測値

と真値の比較

図 4: 位置の、空間的に連続なデータ推論時のネットワー

ク内部表現の推移の連続性の比較

図 5: 角度推定のモデルごとの比較 (a)教示方向 θ = 0を向

いているときの各位置での平均角度推定誤差のヒートマッ

プ、(b)位置固定時の角度の予測度と真値の比較

向きを決める物体方向や物体形状といった（Intrinsic）情

報を統合的に扱えるかどうかをテストしている。

実験設定として、緑のステージ上に白い矢印を、図 2が

示す 49箇所に配置し、各位置で矢印を 45 °ずつ回転させ

た場合の俯瞰カメラの画像と実空間上の座標をデータとし

て用いる。ここで、学習データは図 2に示す 4箇所のみと

し、8方向中 4方向を学習データに用いる。

ネットワーク構造は図 1の構造を用い、SAの出力を実

世界座標と角度情報へそれぞれ変換する全結合層を３層ず

つを連結したモデルを使用する。また、畳み込み層 3層、

全結合層 3層から成る一般的な CNNモデルを位置推定タ

スクの比較モデルとして用いる。

4 結果と考察

まず位置推定について、位置毎の誤差、予測値と真値の

比較を図 3a、3b に示す。結果、SAモデルは学習データ、

テストデータともに高精度で推論が可能であることが示さ

れ、位置の汎化が確認できる。

一方、図 3a、3bに示される比較モデルの一般的な CNN

の結果は 4つの教示位置に過学習し、未教示位置の推論で

誤差が高くなるものだった。特に図 3bに示すように、テ

ストデータのみ真値から離れた、平均値を出力する傾向に

ある。

以上の結果を解析する為、ネットワークの内部表現を図

4に示す。この結果、一般的な CNNがオブジェクトの角

度固定にもかかわらず不連続で、離散的な構造となってお

り、一方 SAモデルは位置の遷移に合わせて中間表現の値

が滑らかに変化する、空間情報を考慮した連続的な構造と

なっていることがわかる。

次に角度推定について、位置毎の誤差、予測値と真値の

比較を図 5a、図 5bに示す。結果、一般的なCNNが教示位

置でのみ低い誤差で推論する中、SAは教示・未教示の位

置での推論誤差が均等に低い為、任意の位置の特徴量の抽

出が可能であることが確認できる。ただし、図 5bが示すよ

うに一般的な CNNが全データで誤差が大きくなったのに

対して、SAは未教示方向のデータのみ誤差が大きくなっ

たことが示される。原因は教示方向が 4方向と疎であった

ことだと考えられ、画像特徴量そのものを扱う場合は従来

の CNNの同様の傾向を示している。

5 まとめと今後の展望

本研究では、提案した空間的注意機構を用いたモデルが、

一般的なCNNモデルと比較して高い位置汎化性能を持ち、

実世界データに対しても疎かつ少数のデータで高精度の学

習が可能であることが示された。位置の汎化に必要なデー

タ数の削減は、深層学習によるロボット制御などデータ収

集コストが高い領域において特に有用となる。今後は本提

案機構を発展させ、複数の注目点を扱うMulti Attention

や、ロボット制御への応用の研究をしていく所存である。
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