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完全教師あり学習手法を用いた
弱教師あり領域分割におけるシード領域生成方法の改良

下田 和1,†1,a) 柳井 啓司1,b)

概要：弱教師あり領域分割は精度が向上している。特に，弱教師あり領域分割結果を教師情報としてさら
に学習する手法が提案され精度が大きく向上した。しかし，依然として，ノイズを含むアノテーションを
用いた教師情報で学習を行うと精度が低下するという問題がある。本手法では，領域分割結果の一貫性か
ら，領域分割の精度を推定し，領域分割の容易な画像を学習データから収集した。また，この推定結果か
ら学習データのセレクションを行い，セレクションした学習データで再学習を行った。また，セレクショ
ンした画像を活用して data augmentationを行うとより精度が向上することを示した。

1. 導入

深層学習においては，高精度な認識を実現するために膨

大な教師付き画像が必要であり，認識対象の拡張などの面

で大きな障害となっている。また，物体の位置推定を初め

とした応用分野では，より高度な教師情報が必要となるの

が一般的でありこの問題が顕著になる。特に，領域分割に

おいては，学習画像における物体のカテゴリごとにピクセ

ル単位の領域の教師情報が必要であり, 教師情報の付与は

大きなコスト，時間を要する。一般に，高度な教師情報を

必要とする手法を完全教師あり学習領域分割，画像におけ

る物体のカテゴリ情報のみから学習する手法を弱教師あり

学習領域分割と呼ぶ。弱教師あり学習による領域分割が可

能となれば，大幅な学習データを収集するためのコストの

削減が可能である。

弱教師あり領域分割を行う方法として画像の識別結果の

可視化がある。認識結果の可視化においては，画像におけ

るクラス分類に寄与した領域を推定する。クラス分類に寄

与した領域と領域分割における対象領域との間には相関が

あるため，認識結果の可視化は弱教師あり領域分割の手法

として活用できる。CNNの認識結果の可視化による弱教

師あり領域分割精度は, CNN以前の完全教師あり領域分割

制度を超えているが, CNNを活用した完全教師あり領域分

割の精度とは大きな精度差がある。ただし, 画像ラベルの

識別に必要となる領域と, 実際の物体の領域には強い相関
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があるものの, その間にはギャップが存在する。例えば, 犬

か猫かの認識においては, 顔のみの情報で十分であり, 手足

を考慮する必要はない場合がほとんどである。また, ボー

トの認識などにおいては, 海などの背景も共起の強い物体

が認識に貢献する場合があり, 可視化結果は共起の強い物

体の領域にも反応する傾向がある。このように可視化結果

と物体の領域の間にはギャップがあり, 弱教師あり学習に

おける大きな課題となっている。

近年,弱教師あり学習による領域分割結果を教師情報とし

て領域分割用のネットワークを学習することでより高い精

度で領域分割が可能であることが明らかになっている [1]。

再学習を行う場合には全体のロスを最小化するためにパラ

メータを更新するので, 学習データが十分大きければ突発

的な誤差は学習における優先度合が下がる。これにより突

発的な誤差が全体の領域の再学習により吸収され, 全体の

領域分割結果の精度が向上していると予測される。これは

ノイズを含む教師情報について CNNを活用した EMアル

ゴリズムの一種であると捉えることができる。この領域分

割モデルの繰り返し学習手法は, 初期の教師情報に含まれ

る誤りの傾向に一貫性があれば, その誤りの傾向も学習し

てしまうという欠点がある。再学習は小さな誤差を吸収す

る手法として有効であるが, 分類結果の可視化結果と物体

の領域のギャップを根本的に埋めることはできていない。

これを解決するために, 近年はクラスラベル以外の物体

領域と相関のあるもの, 物体の大きさ, 人のアテンション,

物体らしさなどを教師情報として学習に取り入れており,

精度向上が可能であることが示されている。これらの物体

領域と相関のあるものを教師情報として扱う際には, 新た
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な教師情報の付与にコストがさらに必要となる。領域の教

師情報と相関のあるものを活用し, 精度を向上させる試み

は有意義な試みであり，新たな教師情報の付与に必要なコ

ストの大小と精度向上の度合いについての議論もされてい

る。しかし, 一方で SEC[2]などの教師情報と相関のあるも

のを活用せずに精度が向上可能であるという報告もある。

教師なしのアプローチによる弱教師あり領域分割の検討は

まだ不十分であり, 議論の余地がある。そこで, 本手法は

教師なしの手法を弱教師あり領域分割に取り入れることに

着目し，弱教師あり領域分割結果の領域分割精度を教師な

しの手法により推定し，よい初期値のセレクションを行う

ことで再領域分割精度の向上を目指した。特に可視化手法

による弱教師あり領域分割を行い，それぞれの一貫性を活

用し，領域分割結果の容易性を推定した。以下に本研究の

contributionを示す。

• 領域分割の容易性を領域分割結果から推定する手法を
提案した。

• 提案手法が特に data augmentationと組み合わせるこ

とで有効に活用できることを示した。

• Pascal VOC 2012 benchmarkにおける弱教師あり領

域分割精度で他の既存手法と比較しても高精度を達成

した。

2. 関連研究

2.1 クラス分類器の可視化手法

認識結果の可視化においては，画像におけるクラス分類

に寄与した領域を推定する。クラス分類に寄与した領域と

領域分割における対象領域との間には相関があり，認識結

果の可視化は弱教師あり領域分割の手法として活用でき

る。Zeilerら [3]は畳み込み演算と同じ学習パラメータに

よる逆畳み込み演算と逆 poolingにより，出力を入力空間

に戻した際に，物体の位置に対応するピクセルが強く応答

することを示した。この応答は，オクルージョンを用いて

入力画像の一部を隠した場合の認識結果の変化領域と対応

しており，逆畳み込み演算と逆 Poolingが CNNの認識結

果の可視化において有効であることが分かった。この逆畳

み込み演算と逆 Poolingは認識における順伝搬・forward

に対して，逆伝搬・backwardと呼ばれるようになり，後の

CNNの認識結果の可視化手法の基礎となった。Simonyan

ら [4]は，Zeilarらと類似した手法で特定のクラスについ

ての信号を逆伝搬させることで，CNNの認識結果に対す

るクラス応答を可視化させた。この可視化結果は物体の顕

著性マップと類似した結果となっており，Simonyanら [4]

は可視化結果をGrabcutの種とすることで高精度な弱教師

あり領域分割を達成した。CNNの可視化結果から弱教師

あり領域分割が可能であることを示した派生手法に guided

backpropagation [5] がある。

2.2 CNNの activationを活用した弱教師あり領域分割

Oquabら [6]，Pathakら [7]は FCNの最終層に Global

Pooling (GP)を用いることで，出力マップをクラス分類の

CNNと同じ次元に変換し，画像ラベルのみを用いて FCN

を学習させた。GPにより学習させた FCNは大まかな物体

の位置を推定することが可能であり，逆伝搬による可視化

とは異なる形で弱教師あり領域分割を実現した。その後，

Pinheiroら [8]や Zhouら [9]により，GPの派生手法につ

いても研究がなされている。また，Chenら [10]，Pathak

ら [11]は GPを用いずに，弱教師ありで FCNの出力を直

接学習させた。FCNの出力の各ピクセルが画像ラベルに含

まれていないクラスを出力している場合には修正を加える

ような形で，FCNの出力と画像ラベルから動的に領域の教

師情報を生成し，これを用いて FCNの学習を行った。一方

で, 著者らは FCNを GPで学習した認識結果を backward

を用いて可視化することで高精度な可視化を行った [12]。

また，Simonyanら [4]による backwardの可視化手法にお

いては，シングルクラスの場合に有効であり，マルチクラ

スの場合に極端に精度が下がるという問題があったが，各

クラスの逆伝搬値について差分をとることでマルチクラス

にも応用可能であることを示している。類似研究として，

Jianmingら [13]による研究がある。

2.3 領域分割結果の再学習手法

その後，Weiら [1]が Simple to Complex (STC)フレー

ムワークを発表した。Weiら [1]は低次特徴量による物体

顕著性マップを用いて学習画像の領域分割を行い，その領

域分割結果を領域の教師情報として再学習を行った。Wei

らの手法は単純ながら既存の弱教師あり領域分割の精度を

大きく上回り，弱教師あり領域分割の研究に大きな変化が

生まれた。特に，その後の弱教師あり領域分割において，

学習画像の領域分割手法（カテゴリは既知である画像の領

域分割手法），ノイズを含む領域の教師情報について堅牢な

学習手法の重要性が増した。Chenら [10]，Pathakら [11]

は画像ラベルを活用して教師情報を動的に生成していたが，

その方向性が強くなったという見方もできる。Kolesnikov

ら [2]は，GP [9]による学習画像の大まかな位置推定結果

について再学習を行った。また，Kolesnikovらは多くの領

域の評価をスキップすることによるノイズに堅牢な学習，

KL-Divergenceによる CRFによる平滑化結果との近似な

どを用いて高精度な弱教師あり領域分割を達成した。Saleh

ら [14]は特徴マップについて CRFを適用した結果から再

学習を行い高精度を達成した。Tokmakovら [15]は動画か

ら得られるモーションの segmentaionと gaussian mixture

modelにおける動画のフレームの segmentation結果を用

いて領域分割結果の再学習を行った。本手法においては,

物体の領域と相関のある情報の活用ではなく, 一貫性によ
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る教師なしのアプローチに取り組んだ。

3. 提案手法

近年, 領域の再学習により弱教師あり領域分割精度が向

上している [1]。領域分割の再学習においては，以下の手順

により領域分割のモデルを学習する。

• 既存の弱教師あり領域分割手法を用いて，学習画像に
ついて領域分割を行う。

• 学習画像の領域分割結果を領域の教師情報として，領
域分割の識別モデルを学習する。

領域分割結果の再学習においては，学習画像を領域分割す

る点がこれまでの弱教師あり領域分割手法と大きく異な

り，領域分割の際に学習画像のクラスラベルが既知のもの

となる。本手法においては，領域分割結果を再学習するう

えで，より高い精度で再学習を行う方法として，学習画像

を領域分割した際の精度を推定し，領域分割の容易な画像

を活用するというアプローチを行った。

3.1 領域分割結果の精度の推定

本研究においては, 可視化結果が物体の領域を反映して

いるかどうかを, 可視化結果の一貫性から推定した。特に,

クラス応答の差分による可視化結果の一貫性と, 入力画像

サイズの変化についての可視化結果の一貫性の 2つを用い

て, 領域分割結果の精度を推定した。また, この精度の推定

結果から, 学習画像について容易性の順序をつけ, 順序の高

いものから学習を行う。

3.1.1 差分による変化の一貫性

一般に, 可視化結果は物体の顕著性マップのようになり,

直接領域の推定を行うことは難しかったが, 逆伝搬値につ

いて差分をとることによりクラス応答を鮮明にすることが

可能である [12]。本研究では, この逆伝搬値について差分

をとった場合の変化に着目した。差分をとった際に大きく

結果が変化する場合には以下のような原因が考えられる。

• クラス分類に失敗し, クラス応答の勾配が消失した

• 対象のクラスの識別とは別に, 顕著性のある物体が存

在する

つまり, 差分をとった場合に変化が小さい場合には, クラス

分類が容易であり, 顕著性マップと領域分割結果が一致し

ていることが期待できる。そこで, 本研究では, 差分をとっ

た際の変化から, 領域分割結果の精度を推定した。画像 I

における, 差分なしによる領域分割結果を Vo(x) 差分あり

による可視化領域分割結果を Vw(x)としたとき, その領域

分割結果の信頼度 Rsub(x)を以下の式で定義する。

Rsub(x) =
∑
c∈C

IoU(V c
o (x), V

c
w(x)) (1)

こ の と き, IoU(., .) は 各 領 域 の Intersection over

Union(IoU)を返す関数であるとする。

3.1.2 入力サイズの変化における一貫性

完全教師あり領域分割において, 複数のスケールの入力

から得られる結果を統合することで, 精度を向上すること

が可能であるということが報告されている。また, 認識結

果の可視化による弱教師あり領域分割においても同様の報

告がある。これは, dilationや spatial pyramid poolingと

同様に, 領域分割結果の各ピクセルで, 局所的な情報と, 大

局的な情報を同時に表現し, 分類結果に反映させることに

よるものであると考えられる。識別結果の可視化において

は, 画像の入力サイズを大きくした場合には局所的な認識

の可視化結果, 小さくした場合には大局的な認識の可視化

結果となる傾向がある。本研究においては, この変化に着

目し, この変化が大きい場合には, 物体の大きさ, 見え方の

変化が大きいことが予測される。もし, 入力画像のサイズ

を変化させて得られる可視化結果に一貫性があれば, 領域

分割が容易であり, 高い精度で領域分割を行えていると期

待できる。本研究ではこれを二つ目の領域分割の精度推定

の評価指標とした。sn = 320, 416, 512(n = 0, 1, 2), を入力

サイズ, それぞれのサイズにおいてクラス応答の差分によ

り得られる領域分割結果を Vsn(x)とする。このとき, 入力

サイズの変化における一貫性 R(I)size を以下の式で定義

する。

Rsize(x) =
1

C

∑
c∈C

IoU(V c
s0(x), V

c
s1(x), V

c
s2(x)) (2)

このとき, IoU(., ., .)は 3つの領域の IoUを返す関数であ

るとする。最終的な領域分割の信頼度は以下の式で計算

した。

score = λ1 ·Rsub(x) + λ2 ·Rsize(x) (3)

Rsub, Rsizeは 0 1の範囲なの数値であるが, Rsub, Rsizeの

どちらかの指標の値の大きさの傾向からどちらかの指標に

偏らないように, 掛けあわせたものを評価指標とした。本

研究においては, 単純に λ1 = 0.5, λ2 = 0.5とした。図 1に

本手法における領域分割が容易であると推測された例, 容

易でないと推測された例を示した。左のブロックが差分な

しの可視化結果, 右のブロックが差分ありの可視化結果で

ある。また, それぞれについて, 入力画像サイズの変化にお

ける可視化結果を示している。本手法においては, これら

の条件の変化において一貫性がある場合に領域分割結果が

信頼できるものとした。

3.2 領域の推定結果の一貫性を活用した領域評価

3.1 節においては画像の領域分割の容易性を評価した

が, 本節においては, 画像の各領域の信頼性評価する。

Kolesnikovら [2]は領域の再学習を行う際に GAPのアテ

ンションにおける強く反応している極一部分のみの領域を

教師情報として学習を行うことで高精度を達成した。本手
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法においては, これを応用し 3.1節における領域分割共通

部分, 一貫している領域を用いた。Vo(x), Vw(x), Vsn(x)に

おける共通領域のみを学習中に評価し, その他の領域につ

いては評価をスキップした。また, 本研究においては, 背景

領域の影響が強く出る傾向があったために, 背景領域は, 2

クラス識別器における可視化結果との共通領域のみを評価

するというパターンについて検証を行った。図 2に生成し

たマスクの例を示す。

input size 320 416 512 320 416 512

visualization

CRF result

w/o sub w/ sub

input size 320 416 512 320 416 512

visualization

CRF result

w/o sub w/ sub

input size 320 416 512 320 416 512

visualization

CRF result

w/o sub w/ sub

図 1 異なる条件下における可視化手法による領域分割結果の例で

ある。上段における結果は領域分割結果に一貫性があり，領域

分割精度が高いと推定された例，中段，下段は領域分割結果に

一貫性がないとして，領域分割精度が低いと推定された例で

ある。

3.3 領域分割マスクの生成

学習における領域分割マスクを手法 [12]により生成す

る。[12] に従い, 各種パラメータを設定し可視化を行い,

全結合 CRFを行った。また，本研究では問題を簡単化す

るために, 対象の物体が存在するか存在しないかの２クラ

ス識別器を用い，20クラスのカテゴリについてそれぞれ

Softmaxで学習した。また，本研究では異なる条件により

得られた領域分割結果の共通部分を論文 [2]で用いられた

localization cueとして学習に用いた。図 2は生成された

領域分割マスクの例である。

本手法では，セクション 3.2で求めた領域分割結果の容

易性を用いて，生成した領域分割結果から評価の高い教師

情報をminingすることにより精度向上を狙う。また，本研

究では，本手法により収集した精度の高い学習データにつ

いてのみ data augmentationを適用を行い，その精度の変

化を検証する。入力画像を小さな変化を与えることによる

教師情報の水増しが深層学習において有効であることは現

在広く知られている。しかし, 物体検出において, より大き

な変化を与えることで精度が大幅に向上していることなど

が報告されている [16](論文におけるポスター発表)。data

augmentationについては，[16]を参照し，random cropと

random paddingを行った。ただし，cropされた画像につ

いては，可視化において用いたマルチクラス識別器で識別

し, これが画像と対応する 3.2節で生成した領域の教師情

報と一致していた場合に学習に活用した。

図 2 (1)入力画像, (2)single-class modelにより生成されたマスク,

(3)multi-class modelにより生成されたマスク, (4) (2),(3)の

統合により得られたマスク

4. 実験

4.1 データセット

領域分割のベンチマークのデータセットとして PASCAL

VOC 2012 [17]を用いた。PASCAL VOC 2012における領

域分割ベンチマークでは, 20の異なるクラスと back ground

クラスを含む 21のクラスの領域分割の精度を比較する。ま

た, 1464枚の train画像, 1449枚の validation画像, 1456枚

の test画像があるが, 近年は [18]により提供された 10582

枚の train aug画像を用いるのが一般的となっている。本

実験においてもこれを学習画像として用いた。評価指標は

mean IoUを用い, ピクセルの一致度を評価する。ただし,

評価は一般に公開されている Pascalのサーバーを用いて

行った。また，可視化を行う際には [12]と同様に VGG16

モデル [19]を用いた。再学習の際に用いる領域分割の識別

モデルとしては VGG16モデル [19]の派生である Deeplab

モデル [20] を用いた。

4.2 Segmentation modelの学習

マルチクラス識別器とシングルクラス識別器の学習に

おける設定については， [12]に従った。fully-supervised

segmentation model としては DeepLab-CRF model [20]

を採用した。学習には SGDを使い，バッチサイズは 16，

momentumは 0.9，weight decay is 0.0005，learning rate
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の初期値は最終層を 0.01，それ以外を 0.001とした。learn-

ing rateは 2000 iterationごとに 0.1さげた。各モデルは

NVIDIA GeForce Titan GPU(12GB memory) を用いて

7～8時間で学習を行った。また，これらの実験はオープン

ソースとして公開されている Chenら [20]によって提供さ

れている Caffe framework [21]による実装を活用した。

4.3 領域分割の容易性の推定結果の評価

図 3は本手法により，収集された各クラスにおけるトッ

プ 5の学習データである。本手法によるよい領域分割結果

のマイニング結果は Un-supervisedなアプローチであるに

もかかわらず高い精度の領域分割結果を推定することがで

きているとわかる。特に，aeroや bus，car，cow，dogな

どは ground truthに近い結果を収集できている。一方で，

sofa，chair，tableなどは上位の結果であっても誤りを含

む結果が多い。一般にこれらのクラスは弱教師あり領域分

割で低い精度なるため，これが直接関係していると予測さ

れる。

表 1は教師あり領域分割のモデルを学習する際に，本

手法により収集した学習データを活用してセレクションを

行い，data augmentationを適用した場合の精度変化につ

いての表である。なお，各画像について，crop，padding

を行い，各 10枚ずつ計 20枚データの水増しを行い，選択

する学習データの枚数は式 3の Thresholdにより決定し

た。結果としては，学習するデータをセレクションにより

8760枚，data augmentationに用いる画像枚数をさらにセ

レクションし 2105枚にした場合の精度がもっとも高くな

り，51.3％となった。一方で，セレクションを行わずにす

べてのデータで data augmentationを行った場合には 48.8

であったことを考えると本手法が有効であったことがわか

る。また，data augmentationを行わない画像についても

セレクションが有効であったことが分かる。ただし，data

augmentationに用いる画像枚数をさらに減らし 730枚と

すると精度が下がってしまった。深層学習における学習サ

ンプルの数とクオリティはトレードオフであるが，セレ

クションと data augmentationを活用することで学習サン

プルが少ない場合にも最大限に生かすことができている。

また, これらの結果は validation setにおける評価結果で

ある。

表 3に他の弱教師あり領域分割手法との比較を示した。

本手法は, 画像ラベルのみを用いる手法において, もっとも

高い精度を達成している。特に，領域の再学習を行ってい

る F/B prior[14]，STC [1]，SEC [2]と比較しても高い精

度を達成した。また，本手法は CNNを用いない完全教師

あり領域分割手法である O2P [22]，プロポーザルと CNN

を組み合わせた完全教師あり領域分割手法である SDS [23]

の精度を上回った。実験は Pascal VOC test setにおける

ものであり, 評価に用いた画像は他の表における結果のも

のと異なっている。図 4 は本手法の領域分割結果の例で

ある。

表 1 学習に用いる画像枚数を変化させた場合の領域分割精度
setting base image N aug image N mIoU

(a) 8760 (th ≥ 0.3) 730 (th ≥ 0.8) 50.1

(b) 10582 (all) 730 (th≥0.8) 48.9

(c) 8760 (th ≥ 0.3) 2105 (th ≥ 0.7) 51.3

(d) 10582 (all) 2105 (th≥0.7) 49.9

(e) 8760 (th ≥ 0.3) 8760 (th ≥ 0.3) 49.7

(f) 10582 (all) 10582 (all) 48.8

aero bike

bird boat

bottle bus

car cat

chair cow

table dog

horse motor

person plant

sheep sofa

train tv

図 3 Pascal VOC 2012 train aug dataset における容易性の推定

結果から収集されたよい領域分割結果の top5。

5. 結論

本研究においては, 認識結果の可視化結果から, 領域分割

の精度の善し悪しを推定し,これを活用したデータの水増し

により精度を向上させたが, Pascal VOCにおける weakly

supervised segmentationにおいて最高精度を達成した。今
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後は容易な画像の精度の推定結果をさらに応用させていき

たい。特に，半教師あり領域分割や few shot learningな

ど，weakly-supervisedの手法以外への応用を考えていき

たい。
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表 2 Results on PASCAL VOC 2012 val set.
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MIL-FCN [7] - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 25.7

EM-Adapt [10] - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 38.2

CCNN [11] - 65.9 23.8 17.6 22.8 19.4 36.2 47.3 46.9 47.0 16.3 36.1 22.2 43.2 33.7 44.9 39.8 29.9 33.4 22.2 38.8 36.3 34.5

MIL-sppxl [8] X 77.2 37.3 18.4 25.4 28.2 31.9 41.6 48.1 50.7 12.7 45.7 14.6 50.9 44.1 39.2 37.9 28.3 44.0 19.6 37.6 35.0 36.6

MIL-bb [8] X 78.6 46.9 18.6 27.9 30.7 38.4 44.0 49.6 49.8 11.6 44.7 14.6 50.4 44.7 40.8 38.5 26.0 45.0 20.5 36.9 34.8 37.8

MIL-seg [8] X 79.6 50.2 21.6 40.6 34.9 40.5 45.9 51.5 60.6 12.6 51.2 11.6 56.8 52.9 44.8 42.7 31.2 55.4 21.5 38.8 36.9 42.0

DCSM w/ CRF [12] - 76.7 45.1 24.6 40.8 23.0 34.8 61.0 51.9 52.4 15.5 45.9 32.7 54.9 48.6 57.4 51.8 38.2 55.4 32.2 42.6 39.6 44.1

F/B prior[14] - 79.2 60.1 20.4 50.7 41.2 46.3 62.6 49.2 62.3 13.3 49.7 38.1 58.4 49.0 57.0 48.2 27.8 55.1 29.6 54.6 26.6 46.6

STC[1] X 84.5 68.0 19.5 60.5 42.5 44.8 68.4 64.0 64.8 14.5 52.0 22.8 58.0 55.3 57.8 60.5 40.6 56.7 23.0 57.1 31.2 49.8

SEC [2] - 82.4 62.9 26.4 61.6 27.6 38.1 66.6 62.7 75.2 22.1 53.5 28.3 65.8 57.8 62.3 52.5 32.5 62.6 32.1 45.4 45.3 50.7

Ours - 81.6 64.9 25.8 71.4 29.2 57.8 75.2 68.0 72.7 15.2 46.6 33.8 56.7 57.1 60.9 60.7 24.1 65.4 31.5 43.9 35.3 51.3

表 3 Results on PASCAL VOC 2012 test set.
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Fully Supervised:

O2P [22] 85.4 69.7 22.3 45.2 44.4 49.6 66.7 57.8 56.2 13.5 46.1 32.3 41.2 59.1 55.3 51.0 36.2 50.4 27.8 46.9 44.6 47.6

SDS [23] 86.3 63.3 25.7 63.0 39.8 59.2 70.9 61.4 54.9 16.8 45.0 48.2 50.5 51.0 57.7 63.3 31.8 58.7 31.2 55.7 48.5 51.6

FCN-8s [24] - 76.8 34.2 68.9 49.4 60.3 75.3 74.7 77.6 21.4 62.5 46.8 71.8 63.9 76.5 73.9 45.2 72.4 37.4 70.9 55.1 62.2

Deeplab Large FOV [20] 92.6 83.5 36.6 82.5 62.3 66.5 85.4 78.5 83.7 30.4 72.9 60.4 78.5 75.5 82.1 79.7 58.2 82.0 48.8 73.7 63.3 70.3

Using Additional Supervision:

CCNN w/size [11] - 42.3 24.5 56.0 30.6 39.0 58.8 52.7 54.8 14.6 48.4 34.2 52.7 46.9 61.1 44.8 37.4 48.8 30.6 47.7 41.7 45.1

One point[25] 80.6 50.2 23.9 38.4 33.1 38.5 52.0 50.9 55.4 18.3 38.2 37.7 51.0 46.1 54.7 43.2 35.4 45.1 33.0 49.6 40.0 43.6

F/B prior + CheckMask[14] 87.4 65.7 26.0 64.2 43.7 53.2 72.6 63.6 59.5 17.1 48.0 43.7 61.2 52.0 69.3 54.8 43.0 50.3 34.6 59.2 42.0 52.9

Weakly Supervised:

MIL-FCN [7] - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 24.9

EM-Adapt [10] 76.3 37.1 21.9 41.6 26.1 38.5 50.8 44.9 48.9 16.7 40.8 29.4 47.1 45.8 54.8 28.2 30.0 44.0 29.2 34.3 46.0 39.6

CCNN [11] - 21.3 17.7 22.8 17.9 38.3 51.3 43.9 51.4 15.6 38.4 17.4 46.5 38.6 53.3 40.6 34.3 36.8 20.1 32.9 38.0 35.5

MIL-ILP-seg [8] 78.7 48.0 21.2 31.1 28.4 35.1 51.4 55.5 52.8 7.8 56.2 19.9 53.8 50.3 40.0 38.6 27.8 51.8 24.7 33.3 46.3 40.6

DCSM w/ CRF [12] 78.1 43.8 26.3 49.8 19.5 40.3 61.6 53.9 52.7 13.7 47.3 34.8 50.3 48.9 69.0 49.7 38.4 57.1 34.0 38.0 40.0 45.1

F/B prior[14] 80.3 57.5 24.1 66.9 31.7 43.0 67.5 48.6 56.7 12.6 50.9 42.6 59.4 52.9 65.0 44.8 41.3 51.1 33.7 44.4 33.2 48.0

STC [1] 85.2 62.7 21.1 58.0 31.4 55.0 68.8 63.9 63.7 14.2 57.6 28.3 63.0 59.8 67.6 61.7 42.9 61.0 23.2 52.4 33.1 51.2

SEC [2] 83.5 56.4 28.5 64.1 23.6 46.5 70.6 58.5 71.3 23.2 54.0 28.0 68.1 62.1 70.0 55.0 38.4 58.0 39.9 38.4 48.3 51.7

Weakly Supervised:

Ours 83.0 67.5 29.7 69.7 28.8 59.7 71.2 66.4 69.8 18.6 49.8 44.7 49.4 60.5 73.5 61.8 32.7 62.7 39.0 34.3 36.5 52.8

図 4 左から入力画像, 推定結果，真値である。
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