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1 はじめに
画像レベルのラベルを用いる弱教師あり領域分割

（Weakly-supervised Semantic Segmentation: WSSS）は，
アノテーションコストの低さから注目を集めている．一
般的なWSSSは，画像分類モデルから得られるクラス活
性化マップ（ClassActivationMap: CAM）をもとに作成
したピクセルレベルの疑似ラベルを用いて，領域分割モ
デルを学習する．しかし，疑似ラベルには，誤った領域
へのクラスの割り当てといった問題が存在する．領域分
割モデルは疑似ラベルに含まれるノイズを学習すること
で性能が低下する [1]．この課題に対処するために，ノ
イズに頑健な領域分割モデルの研究が進められている．
一方で，近年の疑似ラベルの作成に関する研究の発展に
より，依然としてノイズの存在する疑似ラベルはみられ
るが，真値に極めて近い疑似ラベルも数多く作成する
ことが可能となっている．図 1 に，pascal visual object
classes（PASCAL VOC 2012） 訓練データ [2]における
各疑似ラベルの Intersection over Union（IoU）を示す．
縦軸が疑似ラベルの数であり，横軸が IoU（%）であ
る．この疑似ラベルは，WSSS手法の background-aware
activationmap optimization（BAO）[3]に基づいて作成
され，segment anything model（SAM）[4] を用いた後
処理 [5] が適用されている．図 1 から，数多くの疑似ラ
ベルの IoUが 99%以上を達成していることがわかる．
さらに，半教師あり領域分割（Semi-supervised

Semantic Segmentation: SSSS）は，WSSSと同様にアノ
テーションコストの削減が可能な領域分割手法であり，
限られた量の正解データであっても，データの正確性
が，領域分割精度を著しく向上させる．表 1 に，WSSS
手法 [3]，[6]と SSSS手法 [7]，[8]の PASCALVOC2012
検証データにおける領域分割精度を示す．表 1 の Label
type は，学習に用いるラベルの種類を示している．ま
た，表 1 の 10,582 は WSSS 手法が用いる疑似ラベルの
数を表し，366 は SSSS 手法が学習に用いる真値の数，
10,216 はラベルなし画像の数を表す．評価指標とし
て，mean IoU（mIoU）を用いている．一般に，SSSSは
WSSS よりも高い領域分割精度を達成する傾向にある．
これは，WSSS が作成されたすべての疑似ラベルを使用
するのに対し，SSSS は少数ながら正確性の高いラベル
を利用することにより，学習がより安定的かつ効果的に
行われるためだと考えられる．すなわち，SSSS の優れ
た性能は，ラベルの数量ではなく，その正確性およびノ
イズの少なさが領域分割精度の向上において重要である
ことを示唆している．
以上の点から，WSSS によって得られる疑似ラベルの

中から真値に近い疑似ラベルを選択し，選択された疑似
ラベルに対応する画像はラベル付き画像として扱い，残
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図 1: 疑似ラベルの精度の分布．

表 1: WSSS及び，SSSSの領域分割精度の比較．
Method Labal type VOC-val

WSSS-BAO[3] JVCIR2025 Pseudo-labeled(10,582) 74.1
WSSS-MARS [6] ICCV2023 Pseudo-labeled(10,582) 77.7
SSSS-UniMatchV1[7] CVPR2023 Labeled(366), Unlabeled(10,216) 78.8
SSSS-UniMatchV2[8] PAMI2025 Labeled(366), Unlabeled(10,216) 88.9

りの画像をラベルなし画像として SSSS の学習に利用す
ることで，WSSS の枠組みの中で，より高精度な領域分
割が可能になると推察される．このとき，重要なのは真
値に近い疑似ラベルを選択することである．疑似ラベル
の精度は，真値であるピクセルレベルのラベルから求め
られる．しかし，WSSS はピクセルレベルのラベルを直
接参照することはできない．そこで，本論文では高品質
な疑似ラベルを選択する手法を提案する．
本手法は同一画像を対象とした異なる疑似ラベル間で

IoUを計算し，IoUが高いものを高品質な疑似ラベルと
する．具体的には，図 2上段に示すように疑似ラベル 𝐴
と，𝐴 に対して後処理 [5] を適用した疑似ラベル 𝐴+ と
の間で IoU を計算する．このとき，IoU が高い疑似ラ
ベルは後処理の影響が小さい．すなわち，後処理前後で
疑似ラベルの形状が大きく変化していないことを意味す
る．後処理 [5] は誤差のある疑似ラベルを補正し，より
正確な形状へと近づけることを目的としている．そのた
め，後処理による修正がほとんど行われない場合，元の
疑似ラベルはすでに真値に近い形状を持っていたと考え
られる．したがって，後処理前後の疑似ラベル間の IoU
が高い疑似ラベルは，高い精度を有するラベルであると
判断できる．このように，疑似ラベル間の IoU が高い
ものを高品質な疑似ラベルとみなし，ラベル付き画像と
して扱う．一方，疑似ラベル間の IoU が低い場合はラ
ベルなし画像として，SSSSの学習に利用する．
しかし，後処理前後の疑似ラベルの IoUにより，疑似

ラベルの品質を評価する手法は，評価の信頼性に課題を
もたらす可能性がある．図 2下段に示すように，疑似ラ
ベル 𝐴 の精度が低い場合，後処理が効果的に機能せず，
後処理後の疑似ラベル 𝐴+の形状の修正が不十分なまま
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図 2: IoUに基づく，疑似ラベルの選択．

となることがある．この問題はWSSS手法 [9]で報告さ
れている．その結果，後処理で 𝐴の形状が変化せず，𝐴
と 𝐴+ 間の IoU が高くなる傾向があり，精度の低い疑
似ラベルが誤って高品質な疑似ラベルであると判断され
る．この問題を回避するために，𝐴とは異なるWSSS手
法によって得られた別の疑似ラベルや，その疑似ラベ
ルに対して後処理を適用した疑似ラベルと 𝐴 との間の
IoU を基準として評価を行うことを提案する．図 2 の
𝐵+ は，𝐴 とは異なる WSSS 手法から得られた疑似ラベ
ルに対して，後処理 [5] を適用したものである．異なる
WSSS手法の疑似ラベル間で IoUを計算することで，単
一のWSSS手法内での後処理前後の疑似ラベル間の IoU
に依存するのではなく，より信頼性の高い評価と選択を
行うことができる．𝐴と 𝐴+で IoUを比較した場合，図
2 上段の疑似ラベルは適切にラベル付き画像として選択
されるが，図 2下段の疑似ラベルは誤って選択される．
一方，𝐴と 𝐵+の IoUを比較した場合，図 2下段の 𝐴と
𝐵+ の疑似ラベルの形状は異なっているため，IoU が低
くなる．そのため，精度が低い疑似ラベルに対応する画
像をラベルなし画像とすることができる．
本手法の有効性を示すために，PASCAL VOC 2012

データセットを用いた実験を行った．その結果，従来の
WSSS に比べて領域分割精度が向上することが確認さ
れた．
2 関連研究
疑似ラベル間の IoU に基づき，疑似ラベルの品質を

評価する手法は文献 [10]，[11]に着想を得ている．文献
[10]は，diffusion model[12]を用いて作成した合成マス
クと SAM[4]に合成画像とクラス名をテキストとして，
プロンプトへ入力して作成されたマスク間の IoU を比
較し，合成マスクの品質を評価する．文献 [10] は，品
質の低い合成マスクに対応する合成画像は学習に用い
ない．一方で本手法は，低品質の疑似ラベルに対応す
る画像はラベルなし画像として，SSSS の学習に利用す
る．文献 [11] は，SSSS における領域分割モデルのラベ
ルなし画像に対する領域分割結果と SAM を用いて作成
した複数のマスク（SAM マスク）間の IoU に基づき，
SAMマスクを選択する．SAMマスクはラベルなし画像
の予測結果に対する正解データとして用いられる．しか
し，領域分割モデルの予測精度が低い場合には，誤った
SAM マスクが選択される可能性がある．さらに，作成
された複数の SAM マスク全てに誤りが含まれている場
合であっても，いずれかのマスクが正解データとして採
用される．本手法は，疑似ラベル間の IoU が低い場合，
その疑似ラベルに対応する画像はラベルなし画像として
用いる．そのため，精度の低い疑似ラベルを排除でき

Algorithm 1 Pseudo-label selection
Input: Pseudo-labels 𝑃(m1), 𝑃(m2+sam), and the required number
of samples per class 𝑅.
Output: Selected pseudo-labels𝐻𝑄 and the number of selected
samples per class 𝑆𝑅.
1: Initialization: 𝐻𝑄 ← ∅, 𝑆𝑅 ← {0, 0,… , 0}, IoU_List← ∅
2: for each 𝑖 = 1 to 𝑁 do
3: IoU𝑖 =

|𝑝(m1)𝑖 ∩𝑝(m2+sam)𝑖 |
|𝑝(m1)𝑖 ∪𝑝(m2+sam)𝑖 |

4: IoU_List← IoU_List ∪ (𝑝(m2+sam)𝑖 , IoU𝑖)
5: end for
6: Sorted_Data← Sort(IoU_List, by IoU in descending order)

7: for each (𝐷𝑖, IoU𝑖) in Sorted_Data do
8: 𝐿𝑖 = {𝑙1, 𝑙2,… , 𝑙𝑆}
9: for each 𝑙𝑠 ∈ 𝐿𝑖 do
10: if 𝑆𝑅[𝑙𝑠] < 𝑅[𝑙𝑠] then
11: 𝑆𝑅[𝑙𝑠] ← 𝑆𝑅[𝑙𝑠] + 1
12: 𝐻𝑄 ← 𝐻𝑄 ∪ 𝐷𝑖
13: end if
14: end for
15: if all(𝑆𝑅[𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙] ≥ 𝑅[𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙] for all 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 ∈ 𝑅) then
16: break
17: end if
18: end for

る．また，本手法は SAM に基づく後処理 [5] を採用し
ているが，文献 [10]，[11] のように SAM に依存するも
のではなく，他のWSSS手法から得られた疑似ラベルを
用いて，品質を評価することも可能である．重要となる
のは，異なるWSSS手法に由来する疑似ラベルを柔軟に
活用できる点にあり，これにより特定の後処理や手法に
縛られることなく，疑似ラベルの品質の評価が行える．
3 提案手法
疑似ラベルの作成に関する研究の発展により，WSSS

は真値に近い疑似ラベルを作成することが可能となっ
た．さらに，SSSS は少量の正解データから高性能な領
域分割を実現している．以上を動機として，本論文で
は，高品質な疑似ラベルを選択し，選択された疑似ラベ
ルに対して，SSSS 手法を適用することを提案する．ま
とめると，提案手法は疑似ラベルの作成（section3.1），
疑似ラベルの選択（section3.2），選択された疑似ラベル
による SSSS（section3.3）から構成される．
3.1 疑似ラベルの作成
一般的な WSSS 手法は，画像分類モデルから得られ

る CAM を用いて疑似ラベルを作成する．まず，データ
セットを 𝐷 = {(𝐼𝑖, 𝑌𝑖)}𝑁𝑖=1と定義する．ここで，𝐼𝑖は i番
目の画像，𝑌𝑖は対応する画像レベルのラベル，𝑁は画像
枚数を表す．また，各画像は 𝐼𝑖 ∈ ℝ3×𝐻×𝑊，画像レベル
のラベルは 𝑌𝑖 ∈ ℝ(𝑆−1)×1 であり，3，𝐻，𝑊 は画像の
チャネル数，高さ，幅を表し，𝑆 はクラス数，𝑆 − 1 は
前景オブジェクトのクラス数を表す．encoder 𝐹 に画像
𝐼𝑖 を入力して得られる特徴マップを 𝑓𝑖 ∈ ℝ𝑓𝑐×𝑓ℎ×𝑓𝑤 と
する．𝑓𝑐，𝑓ℎ，𝑓𝑤 は特徴マップのチャネル数，高さ，
幅を表す．𝑓𝑖 を線形分類層に入力して得られた値を画像
分類モデルの予測，画像レベルのラベル 𝑌𝑖 を正解デー
タとして，𝐹 を学習する．線形分類層の特徴マップに対
応する重みを 𝑤𝑠 ∈ ℝ𝑓𝑐×1とする．前景オブジェクトの
CAMを𝑀𝑖 ∈ ℝ𝑆−1×𝑓ℎ×𝑓𝑤とする．このとき，各クラス
の CAMを𝑀𝑖,𝑠 ∈ ℝ𝑓ℎ×𝑓𝑤とする．𝑠は特定のクラスを
表す．𝑀𝑖,𝑠は以下の式で計算される．

𝑀𝑖,𝑠 = 𝑤⊤
𝑠 𝑓𝑖, (1)
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図 3: 異なる WSSS 手法の疑似ラベルに対して，同一の
後処理 [5]を適用した疑似ラベル間の IoUの比較．

CAM 𝑀𝑖 の各ピクセルにおいて，𝑠 方向で最大値をとる
ピクセルのクラスを疑似ラベル 𝑝𝑖 とする．このとき，
背景閾値 𝜏 をハイパーパラメータとして定義し，𝜏 未満
の CAMの領域は背景クラス（𝑠 = 0）とする．𝑝𝑖 は以
下の式で計算される．

𝑝𝑖(𝑥, 𝑦) = {
arg max

1≤𝑠≤𝑆−1
𝑀𝑖,𝑠(𝑥, 𝑦), if max

1≤𝑠≤𝑆−1
𝑀𝑖,𝑠(𝑥, 𝑦) ≥ 𝜏

0, otherwise,
(2)

𝑥，𝑦 は各ピクセルの位置を表す．各画像 𝐼𝑖 に対応す
る各疑似ラベル 𝑝𝑖 の集合を 𝑃 とし，以下のように定義
する．

𝑃 = {𝑝1, 𝑝2,… , 𝑝𝑁}. (3)

3.2 疑似ラベルの選択
本手法は疑似ラベル間の IoU を基に疑似ラベルの品

質を評価する．具体的には，疑似ラベルと，その疑似ラ
ベルに対して後処理 [5] を適用した疑似ラベルとの間で
IoUを計算する．このとき，IoUが高い疑似ラベルは，
後処理前後で疑似ラベルの形状が大きく変化していない
ことを意味する．後処理 [5] は，誤差のある疑似ラベル
を補正し，より正確な形状に近づけることを目的として
いるため，後処理による修正がほとんど行われない場
合，元の疑似ラベルはすでに真値に近い形状を持ってい
たと考えられる．しかし，疑似ラベルの精度が低い場合
には後処理が機能せず，修正が不十分なままとなること
がある [9]．このような場合，後処理前後の疑似ラベル
の IoU が高くなる傾向がみられる．この問題に対処す
るため，本手法では異なるWSSS手法によって作成され
た疑似ラベル間で IoU を計算する．異なる WSSS 手法
による疑似ラベル間で IoUを評価することにより，後処
理前後の疑似ラベル間の IoU に依存することなく，よ
り信頼性の高い評価と選択が可能となる．異なる WSSS
手法により得られた疑似ラベルの集合をそれぞれ 𝑃(m1)，
𝑃(m2) とする．このとき，𝑃(m2) に後処理 [5] を適用した
疑似ラベルを 𝑃(m2+sam) とする．𝑃(m1)，𝑃(m2+sam) を以下
のように定義する．

𝑃(m1) = {𝑝(m1)1 , 𝑝(m1)2 ,… , 𝑝(m1)𝑁 }. (4)

𝑃(m2+sam) = {𝑝(m2+sam)1 , 𝑝(m2+sam)2 ,… , 𝑝(m2+sam)𝑁 }, (5)

𝑃(m1)と 𝑃(m2+sam)の間の IoUを比較し，IoUが高いもの
を高品質な疑似ラベルとして選択する．

しかし，IoU のみに基づいて疑似ラベルを選択する
と，特定のクラスに偏った疑似ラベルが選ばれる．この
偏りを抑制するため，本手法では，データセットが有す
るクラス分布を維持しつつ，IoU の平均が最大となる
ように疑似ラベルを選択する．PASCAL VOC 2012 訓練
データにおけるクラス分布を表 2に示す．また，クラス
分布を考慮した疑似ラベルの選択手順を Algorithm 1に
示す．Algorithm 1は，2つの疑似ラベルの集合 𝑃(m1)，
𝑃(m2+sam) 及び，クラス分布 𝑅 を入力とし，選択された
疑似ラベルの集合𝐻𝑄と，選択された疑似ラベルのクラ
スごとのサンプリング数 𝑆𝑅 を出力する．Algorithm 1
において，𝑆𝑅 は各クラスに対して選択された疑似ラベ
ルの累積数を格納するベクトルであり，事前に定められ
たクラス分布 𝑅 を満たしているかを判定するために用
いられる．Algorithm 1 は，まず，𝑃(m1) と 𝑃(m2+sam) の
疑似ラベル間で IoU を計算し，IoU が高い順に疑似ラ
ベルをソートする．次に，IoUの高い順に疑似ラベルを
1 つずつ評価し，その疑似ラベルが含む各クラスに対し
て，𝑆𝑅が 𝑅を満たしていない場合に，𝑆𝑅を 1つ増加さ
せ，疑似ラベルを 𝐻𝑄に追加する．この処理は，各クラ
スに対して独立に行われるため，ある疑似ラベルがすで
に目標数に達したクラスを含んでいても，未達成のクラ
スが含まれていればその疑似ラベルは選択される．つま
り，クラス 𝐶1 はクラス分布を満たしているが，クラス
𝐶2 はクラス分布を満たしていないとき，クラス 𝐶1 と
𝐶2 の両方を含む疑似ラベルは 𝐶2 のために選択される．
疑似ラベル間の IoU とクラス分布に基づいて選択され
た疑似ラベルの集合 𝐻𝑄は以下のように定義される．

𝐻𝑄 = {𝑝(m2+sam)𝑖 ∣ 𝑖 ∈ 𝑄𝑙} . (6)

𝑄𝑙 は，選択された疑似ラベルのインデックスを示す．
これにより，クラス分布の偏りを防ぎつつ，高品質な疑
似ラベルを選択することが可能となる．
また，本手法では，異なるWSSS手法から得られた疑

似ラベルのうち，一方の疑似ラベルのみに後処理 [5] を
適用している．これは，それぞれの疑似ラベルに同じ後
処理 [5] を適用すると，図 3 に示すように類似した疑似
ラベルが作成される傾向がみられたためである．後処理
により精度が向上する場合は問題にならないが，後処理
後に著しく疑似ラベルの精度が低下する場合においても
疑似ラベル間の IoU が高くなるため，誤って精度の低
い疑似ラベルが選択される．この問題を回避するため
に，一方の疑似ラベルのみに後処理を適用している．疑
似ラベルの選択における適切な疑似ラベルの組み合わせ
については，section4.4に記す．
3.3 選択された疑似ラベルによる SSSS
選択された疑似ラベルに対応する画像はラベル付き画

像として扱い，残りの画像はラベルなし画像として SSSS
の学習に利用する．領域分割モデルの学習においては，
SSSS を用いるが，正解データとなるピクセルレベルの
ラベルは WSSS から得られる疑似ラベルを用いるため，
WSSS の枠組みの中で領域分割モデルの学習が可能であ
る．SSSS の目的はラベル付き画像と，ラベルなし画像
から領域分割モデルを学習することである．このとき，
ラベル付きデータセットを 𝐷𝑙 = {(𝐼𝑙𝑖 , 𝑝

(m2+sam)
𝑖 ) ∣ 𝑖 ∈ 𝑄𝑙}

とし，ラベルなしデータセットを 𝐷ᵆ = {𝐼ᵆ𝑖 ∣ 𝑖 ∈ 𝑄ᵆ}と
する．𝑄ᵆ は，ラベルなし画像のインデックスを示す．
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表 2: PASCAL VOC 2012訓練データにおける，各クラスのサンプリング数．
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1/16(92) 5 4 2 6 7 5 9 5 10 4 7 15 4 10 32 8 5 5 2 2
1/8(183) 7 15 14 6 14 15 13 23 17 6 7 17 11 11 52 10 8 10 8 9
1/4(366) 17 13 26 19 23 21 28 39 34 15 26 26 16 23 117 19 12 18 22 26
1/2(732) 46 32 64 40 39 42 68 63 72 31 39 66 35 29 235 34 30 50 38 43
Full(1,464) 88 65 105 78 87 78 128 131 148 64 82 121 68 81 442 82 63 93 83 83

表 3: PASCAL VOC 2012 訓練データにおける，疑似ラベル間の IoUの比較により，選択された疑似ラベルの各クラス
のサンプリング数．

Labeled images ae
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1/16 (92)→ 147/10,582 5 4 2 6 8 5 9 6 10 4 7 15 4 10 43 8 5 5 2 2
1/8 (183)→ 273/10,582 7 15 14 6 15 15 13 25 17 6 7 17 11 11 69 10 8 10 8 9
1/4 (366)→ 539/10,582 17 13 26 19 26 21 28 41 40 15 26 29 16 23 170 20 13 19 22 26
1/2 (732)→ 1,082/10,582 46 32 64 40 45 42 69 72 77 31 39 80 35 30 334 35 33 54 38 43
Full (1,464)→ 2,095/10,582 88 67 110 78 102 78 141 150 159 65 82 175 73 86 658 83 67 109 83 83

表 4: 後処理前の疑似ラベルと後処理後の疑似ラベルの
精度の比較．

Method Post. Seed Mask
BAO[3] JVCIR2025 CRF 75.5 77.4
MARS[6] ICCV2023 CRF - 81.8
BAO[3] + SAM[5] SAM - 81.3∗
MARS[6] + SAM[5] SAM - 83.6∗

表 5: 領域分割精度の比較．

Method Sup. VOC-val VOC-test
BAO [3] JVCIR2025 I 74.1 74.6
MoRe [13] AAAI2025 I 76.4 75.0
MARS [6] ICCV2023 I 77.7 77.2
S2C [9] CVPR2024 I+A 78.2 77.5
VPL [14] AAAI2025 I+C 79.3 79.0
FMA-WSSS [15] WACV2024 I+C+A 82.6 81.6
SemPLeS[16] WACV2025 I+C+A 83.4 82.9
Ours I+A 84.4 83.3

𝐷𝑙，𝐷ᵆ を入力として，領域分割モデルを学習する．本
手法では SSSS手法として，UniMatchV2[8]を用いる．
4 実験
4.1 データセット及び評価方法
本手法の有効性を評価するために，PASCAL VOC

2012 データセット [2] を用いて実験を行う．PASCAL
VOC 2012 データセットは背景クラスを含む 21 クラ
スが存在する．訓練データが 1,464 枚，検証データが
1,449枚，テストデータが 1,456枚存在するが，semantic
boundary dataset[17] による 10,582 枚に拡張された訓
練データを用いるのが一般的である．SSSS では，訓練
データ 1,464 枚の中から，それぞれ 1/16（92 枚），1/8
（183枚），1/4（366枚），1/2（732枚），Full（1,464枚）
をラベル付き画像として用い，それ以外の画像をラベル
なし画像としたときの結果を報告している．つまり，
1,464枚のラベル付き画像を用いる場合は，残りの 9,118
枚はラベルなし画像となる．Algorithm 1 で使用するク
ラス分布 𝑅は，これらのラベル付き画像における各クラ
スのサンプリング数で構成されている．PASCAL VOC
2012 訓練データにおける，クラス分布を表 2 に示す．

表 6: 疑似ラベル間の IoU が 90%以上の疑似ラベルの
mIoU（%）の比較．
Pseudo-label selection(IoU>90.0) Pseudo-label pool 1,464 images mIoU(%)

BAO, MARS+SAM MARS+SAM 609 91.9
MARS, MARS+SAM MARS+SAM 1,072 86.5
BAO+SAM, MARS+SAM MARS+SAM 898 89.8
BAO, MARS MARS 555 90.1

表 7: 選択された疑似ラベルを用いたときの領域分割精
度の比較．
Method Pseudo-label selection(Full(1,464)) Pseudo-label pool Labeled images mIoU(%)

UniMatchV2

- MARS+SAM Full(1,464) 83.2
BAO, MARS+SAM MARS+SAM 2,095 84.4
MARS, MARS+SAM MARS+SAM 2,021 82.5

BAO+SAM, MARS+SAM MARS+SAM 2,061 82.7
BAO, MARS MARS 2,068 82.5

評価指標として，mIoUを用いる．
4.2 実験の詳細
実験では，NVIDIA RTX A6000（VRAM 48GB）を使

用した．WSSS手法として，BAO[3]及び，MARS[6]を
採用し，これらを用いて疑似ラベルを作成する．疑似
ラベルの後処理として SAM に基づく手法 [5] 及び，
conditional random fields（CRF）[18] を用いる．実験
に用いる疑似ラベルの精度を表 4 に示す．表 4 中の ∗

は実験により再現した結果である．また，表 4 の Post.
は，疑似ラベルに適用した後処理，Seed は後処理前
の疑似ラベルの精度，Mask は後処理後の疑似ラベル
の精度を示している．PASCAL VOC 2012 訓練データ
において，BAO[3] の後処理前の疑似ラベルの精度は
75.5%であり，CRF[18] を適用した後の疑似ラベルの精
度は 77.4%である．BAO の後処理前の疑似ラベルに対
して，後処理 [5] を適用した場合，疑似ラベルの精度
（BAO+SAM）は 81.3%となる．また，MARS によって
作成された疑似ラベルの精度は 81.8%である．この疑
似ラベルに対して，後処理 [5] を適用したときの疑似
ラベル（MARS+SAM）の精度は 83.6%となる．BAO及
び，MARS+SAM の疑似ラベル間の IoU を基に高品質
な疑似ラベルを選択し，データセットを構築する．こ
のとき，高品質な疑似ラベルは Algorithm 1 に従い，
MARS+SAM の疑似ラベルの中から選択される．SSSS
手法として，UniMatchV2[8]を採用した．UniMatchV2
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表 8: PASCAL VOC 2012検証データにおける，ラベル数ごとの領域分割精度の比較.

Method Pseudo-label selection Pseudo-label pool 1/16(92) 1/8(183) 1/4(366) 1/2(732) Full(1,464)
Ours - MARS+SAM 81.2 82.7 82.1 82.1 83.2
Ours BAO, MARS+SAM MARS+SAM 82.7(147) 82.9(273) 82.6(539) 83.2(1,082) 84.4(2,095)

が用いる領域分割モデルの encoder，decoder はそれぞ
れ，DINOv2-B[19]，DPT[20] で構成されている．学習
における更新回数は 80epoch とした．本手法において
は，凍結（frozen）された DINOv2-Bを用いる．その他
のパラメータにおいては，UniMatchV2に従う．領域分
割結果は，UniMatchV2における生徒モデルの推論結果
を用いて評価する．
4.3 既存のWSSS手法と本手法の精度の比較
この section では，本手法の領域分割精度を state-of-

the-art モデルと比較し，有効性を検証する．表 3 に
BAO，MARS+SAM の疑似ラベル間の IoU を基に，表
2 のそれぞれのクラス分布を満たすように疑似ラベルを
選択したときの，各クラスのサンプリング数を示す．表
2 のクラス分布の Full（1,464 枚）を満たすように選択
された 2,095 枚の疑似ラベルに対応する画像をラベル付
き画像とし，その他の 8,487 枚をラベルなし画像として
データセットを構築する．構築したデータセットを用い
て，UniMatchV2[8] を用いて領域分割モデルの学習を
行う．
表 5 に領域分割結果を示す．表 5 の Sup. は学習に

用いたアノテーションであり，I は画像レベルのラベ
ル，Sは saliencymap，Cは contrastive language-image
pre-training[21]，Aは SAM[4]を表す．また，VOC-val，
VOC-test は，それぞれ，PASCAL VOC 2012 検証デー
タ，テストデータを示している．提案手法は PASCAL
VOC 2012 検証データにおいて，mIoU が 84.4%を達成
した．PASCAL VOC 2012 テストデータでは，mIoUが
83.3%であった．本手法の領域分割精度は従来の WSSS
手法を上回る結果を示した．
4.4 擬似ラベルの選択に関する分析
この section では，IoU に基づく疑似ラベルの選択が

有効か検証する．実験結果は，1,464枚の PASCALVOC
2012 訓練データから得られたものである．表 6 に BAO
と MARS+SAM，MARS と MARS+SAM，BAO+SAM
と MARS+SAM，BAO と MARS のそれぞれの疑似ラ
ベル間の IoU を基に選択された疑似ラベルの真値と
の mIoU を示す．表 6 の Pseudo-label selection は疑似
ラベルの比較対象，Pseudo-label pool は疑似ラベル
の選択元，1,464 images は 1,464 枚の中から選択され
た疑似ラベルの枚数を示す．疑似ラベル間の IoU が
90%以上のものを選択したときの精度を示す．BAO と
MARS+SAM の疑似ラベル間の IoU を基に選択され
た疑似ラベルの精度は，BAO+SAM と MARS+SAM，
MARS と MARS+SAM の疑似ラベル間の IoU を基に得
られた精度を上回る．BAO+SAM と MARS+SAM によ
り選択された疑似ラベルの精度が低下した原因は，同一
の後処理手法を用いることに起因すると推察される．同
一の後処理により，後処理後の疑似ラベルの精度の向
上，低下に限らず，類似する疑似ラベルが作成されるた
め，疑似ラベル間の IoU が高くなり精度の低い疑似ラ
ベルに対しても，高品質な疑似ラベルとして選択され

る．また，MARS と MARS+SAM によって選択された
疑似ラベルの精度が低下した要因として，精度の低い疑
似ラベルに対して後処理が十分に機能せず，後処理前後
の疑似ラベルが類似したままとなるため，疑似ラベル間
の IoU が高くなることが挙げられる．さらに，BAO と
MARS により選択された疑似ラベルの精度は，疑似ラ
ベルの選択元が MARS であるにもかかわらず，MARS
と MARS+SAM により選択された疑似ラベルの精度を
上回る．これらの結果は，異なるWSSS手法から得られ
た疑似ラベル間の IoU を比較することで，頑健性の高
い疑似ラベルの選択が可能となることを示唆している．
4.5 SSSSにおける擬似ラベルの選択の効果
この section では，IoU とクラス分布に基づいて選択

された疑似ラベルから構築されたデータセットが領域
分割モデルの精度に与える影響について調査する．表
7 に疑似ラベルを選択しなかった場合の精度と選択し
た場合の精度の比較を示す．疑似ラベルの選択におい
ては，BAO と MARS+SAM，MARS と MARS+SAM，
BAO+SAMとMARS+SAM，BAOとMARSのそれぞれ
の組み合わせで，表 2 中の Full（1,464 枚）のクラス
分布を満たすように選択された疑似ラベルを用いて，
UniMatchV2で領域分割モデルを学習した際の精度を示
す．表 7 の Labeled images は選択された疑似ラベルの
枚数を示す．このとき，10,582枚の疑似ラベルの中から
選択されており，選択された疑似ラベルに対応する画像
はラベル付き画像とし，その他の画像をラベルなし画像
とする．SSSS の慣例に従い，疑似ラベルを選択せず，
1,464 枚の疑似ラベルをラベル付き画像とし，9,118 枚
をラベルなし画像として用いた場合の精度は，PASCAL
VOC2012検証データにおいて，83.2%であった．MARS
と MARS+SAM，BAO+SAMと MARS+SAMにより選
択された疑似ラベルを用いたときの精度は，それぞれ
82.5%，82.7%であるのに対し，BAO と MARS+SAM に
より選択された疑似ラベルを用いたときの精度は 84.4%
であった．さらに，BAO と MARS により選択された
疑似ラベルを用いて学習した場合の精度は 82.5%であ
り，MARS+SAM よりも精度の劣る MARS の疑似ラベ
ルを正解データとして，学習に用いたにもかかわらず，
MARSとMARS+SAM，BAO+SAMとMARS+SAMと
同等の精度を達成した．実験の結果，異なるWSSS手法
に由来する疑似ラベル間の IoU を基準として選択され
た疑似ラベルが，領域分割モデルの性能向上に有効であ
ることが示された．
4.6 ラベル付き画像の絶対数に関する分析
この section では，選択した疑似ラベルの数が領域

分割モデルの精度に与える影響について調査する．
PASCAL VOC 2012データセットを用いて実験を行う．
表 8 にクラス分布を満たすように選択された疑似ラベ
ルを用いて学習したときの，それぞれの領域分割精度を
示す．BAO，MARS+SAM の比較により選択された疑
似ラベルを用いて学習を行った．このとき，各クラスに
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対するサンプリング数は，表 2を満たすように設定され
ている．選択された各クラスのサンプリング数を表 3
に示す．疑似ラベルの選択を行わず，SSSS と同様にそ
れぞれ 1/16（92枚），1/8（183枚），1/4（366枚），1/2
（732枚），Full（1,464枚）をラベル付き画像として学習
したときの精度と比べて，疑似ラベルの選択を行ったと
きの精度は，いずれの条件においても優位な結果を示
した．1/16（92 枚），1/8（183 枚），1/4（366 枚），1/2
（732枚），Full（1,464枚）のラベル付き画像に対して，
選択されたラベル付き画像の数が多い（例えば，Full
（1,464枚）→ 2,095枚）原因は，IoUが高い疑似ラベル
は単一クラスのみを有する傾向があったためである．そ
のため，複数クラスを有する疑似ラベルが選択されず，
ラベル付き画像の数が多くなった．
5 本研究の課題
本手法では，疑似ラベル間の IoUが高いものを高品質

な疑似ラベルとみなす．しかし，一方の疑似ラベルの精
度が高く，もう一方の疑似ラベルの精度が低い場合，こ
の 2つの疑似ラベル間の IoUは低くなるため，高品質な
疑似ラベルとして選択されない可能性がある．このよう
に，疑似ラベル間の IoU に基づく疑似ラベルの選択に
は限界がある．また，IoUに基づく選択は，単一クラス
を含む疑似ラベルが優先的に選ばれる傾向を示した．こ
れは，単一クラスの疑似ラベルが比較的高い精度を有し
ているためである．一方で，複数クラスを含む疑似ラベ
ルは，単一クラスの疑似ラベルよりも精度が低くなりや
すいため，結果として選択から除外されやすい．このこ
とは，1 枚の画像に対して，複数クラスを有するデータ
セットを対象とした学習において，モデルの汎化性能を
制限する要因となりえる．今後は，複数クラスを有する
疑似ラベルの選択や，一方の疑似ラベルの精度が高い場
合の選択漏れなどを軽減する手法の開発が求められる．
6 結論
WSSS は真値に近い疑似ラベルを作成できる．さら

に，SSSS は少数の真値から優れた領域分割精度を達成
する．以上の点に着目し，本論文では，IoUに基づいて
選択された高品質な疑似ラベルを SSSS に適応すること
を提案した．実験の結果，異なるWSSS手法の疑似ラベ
ル間で IoU を計算することで頑健な疑似ラベルの選択
を行えることが示された．また，選択された疑似ラベル
を用いて学習された領域分割モデルは，PASCAL VOC
2012 データセットにおいて従来手法を上回る精度を達
成した．
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