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物体クラスラベルと微量の前景マスクによる前景・姿勢・種類の
同時学習を行うディープニューラルネットワーク
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Deep neural network for simultaneous learning of segmentation, pose estimation, and ob-
ject recognition using annotation of object class labels and a micro amount of foreground
masks
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あらまし 物流現場の人手不足解消を目的とした物体ピッキングシステムの実現のため，物体画像に対して前
景推定，姿勢推定，クラス推定の 3 つのタスクについて，精度よく推論する手法が必要となる．近年では各タス
クをディープニューラルネットワークで学習する様々な手法が提案されている．各タスクの推定精度を高めるに
は，訓練サンプルに大量の教師信号を付与することが望ましいが，人手による教師信号の付与は非常に手間がか
かる．特に前景推定タスクを学習するための前景マスクと，姿勢推定タスクを学習するための姿勢パラメータと
では，それらの付与コストが非常に大きい．そこで本論文では，物体クラスラベルと微量の枚数の前景マスクの
みを用いることで，物体画像に対して前景推定，姿勢推定，クラス推定の 3 つのタスクを同時に学習し，高精度
に推論する新たなディープニューラルネットワークについて述べる．評価実験を行った結果，教師信号である前
景マスクを微量の枚数だけ加えるという前提条件を満たす場合，既存手法と比べて，提案手法は全てのタスクを
同時に学習でき，かつ高精度に推論できることを確認した．
キーワード 前景推定，姿勢推定，物体認識，教師信号，付与コスト削減

1. は じ め に
近年，物流の人手不足を解消するため，倉庫でのピッ

キング作業を自動化する技術が強く求められている．
自動化技術の 1つとして，カメラとロボットアームと
を用いた物体ピッキングシステム [1]が開発されてい
る．このシステムでは，コンピュータビジョン技術を
用いて対象物体の前景マスク，姿勢パラメータ，物体
クラスラベルを自動的に推定し，ロボットアームを制
御して対象物体のピッキングを行う．前景マスク，姿
勢パラメータ，物体クラスラベルが正確に推定されて
いなければ，ロボットアームは対象物体をピッキング
することができなくなる．したがって前景推定，姿勢
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推定，クラス推定の 3つのタスクを精度よく推論する
手法を検討する必要がある．
前景推定，姿勢推定，クラス推定の 3つのタスクを
それぞれ異なるディープニューラルネットワークで学
習させる手法 [2]～[6]がこれまでに多く提案されてい
る．各タスクをネットワークに学習させるには，訓練
サンプルに対してタスクごとに異なる教師信号を付与
する必要がある．具体的には，前景推定タスクでは，
画素ごとにラベル付けされた前景マスクが必要とな
る．姿勢推定タスクでは，物体の回転や並進などの度
合いを数値で表した姿勢パラメータが必要となる．ま
た，クラス推定タスクでは，画像中の物体がどの種類
であるかを示す物体クラスラベルが必要となる．ネッ
トワークの推定精度を高めるには，学習に用いる訓練
サンプルに教師信号を大量に付与することが望ましい．
しかし，人手による教師信号の付与は非常に手間がか
かる．特に，前景マスクと姿勢パラメータとの付与コ
ストは非常に大きい．
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姿勢パラメータの付与コスト削減を目的として，姿
勢推定タスクとクラス推定タスクとを同じネットワー
クで学習する弱教師あり手法である Joint Object recog-
nition and Pose estimation (JOP) [7]が提案されている．
JOPでは，支配的側面と呼ばれるアイデアに基づいた見
え損失を用いることで，姿勢パラメータを付与すること
なくネットワークを学習する．また，前景マスクの付与
コスト削減を目的として，前景推定タスクとクラス推定
タスクとを同じネットワークで学習する弱教師あり手
法である Self-Supervised Equivariant Attention Mecha-
nism (SEAM) [8]，Pixel-to-Prototype Contrast (PPC) [9]，
Transformer-based Weakly-supervised learning frame-
work (WeakTr) [10] が提案されている．これらの既
存手法では，クラス推定タスクの学習過程で生成され
る Class activation maps (CAM)を用いることで，前景
マスクを付与することなくネットワークを学習する．
前景マスクと姿勢パラメータとの付与コストを削減し
つつ前景推定，姿勢推定，クラス推定の 3 つのタス
クを推論する単純なアイデアとして，姿勢推定タスク
を推論できる JOP と，前景推定タスクを推論できる
SEAM，PPCもしくはWeakTrとを組み合わせること
が考えられる．しかしこの場合，前景推定タスクと姿
勢推定タスクとを別々のネットワークで学習するため，
3つのタスクを同時に学習できず，互いのネットワー
クの学習内容が独立になり，推論時に推定精度が得ら
れない課題が発生する．
そこで本論文では，教師信号である前景マスクを微
量の枚数だけ加えるという前提条件の下で，前景マス
クと姿勢パラメータとの付与コストを削減しつつ，前
景推定，姿勢推定，クラス推定の 3つのタスクを同時
に学習し，かつ精度よく推論する弱教師あり手法につ
いて述べる．提案手法では，既存手法である JOP の
ネットワークをベースとして，前景推定タスクのため
のネットワーク層と形状損失とを新たに導入している．
形状損失は，前景マスクと姿勢パラメータと物体クラ
スラベルとの間に成り立つ一貫性というアイデアに基
づき，前景推定タスクを学習するために用いる．形状
損失の計算には事前に付与された前景マスクを用いる
が，その枚数は学習全体で用いる画像枚数の 0.15%程
度であるため，前景マスクの付与コストを大幅に削減
することができる．また JOPと同様に見え損失を用い
て姿勢推定タスクを学習するため，姿勢パラメータの
付与コストをなくすことができる．提案手法の精度を
評価するため，倉庫で扱われる物体データセットを用

(b) 物体画像

(c) 支配的側面

(a) 対象物体

図 1 支配的側面の例．
Fig. 1 Examples of the dominant plane.

いて評価実験を実施した．実験結果から，教師信号で
ある前景マスクを微量の枚数だけ加えるという前提条
件を満たす場合，前景推定，姿勢推定，クラス推定の
3つのタスクにおいて，提案手法は既存の弱教師あり
手法と比べて，全てのタスクを同時に学習でき，かつ
高い精度で推論できることを確認した．

2. 既 存 手 法
2. 1 姿勢推定タスクとクラス推定タスクの同時学習
提案手法のベースとなる JOP [7]は，1.で述べたよ
うに，物体クラスラベルのみを教師信号として用いて，
姿勢推定タスクとクラス推定タスクとを同時に学習
する弱教師あり手法である．JOPについて説明する前
に，JOPにおいて重要なアイデアである支配的側面に
ついて紹介する．
商品箱や書籍のように倉庫で扱われる物体は少数の
側面で構成される．例えば一般的な商品箱は立方体で
あることが多く，図 1 (a) に示すように 6 個の側面で
構成される．この対象物体を多様な物体が配置された
状況下で撮影すると，(b) に示すような物体画像が得
られる．対象物体を構成する側面のうち，画像中で最
も大きな面積を占めるものが支配的側面と呼ばれる．
図中 (c)に示すように，物体画像 1枚につき，支配的
側面 1個が自ずと決まる．
支配的側面を利用して，JOP ではトリプレット学
習 [11] と Spatial Transfer Networks (STN) [12] とを組
み合わせたネットワークを学習させる．トリプレット
学習とは，クラス推定タスクで用いるアンカー，その
アンカーと同クラスのポジティブ，そのアンカーと別
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クラスのネガティブを入力として用いる学習手法であ
る．JOPでは物体画像 3枚の組をアンカー，ポジティ
ブ，ネガティブとして用いる．トリプレット学習のた
めに，各画像に含まれる支配的側面の物体クラスラベ
ルを教師信号として付与する．なお JOP では，各画
像の背景は事前に取り除かれていることを仮定してい
る．また学習全体において，アンカー用の画像は支配
的側面 1 個につき 1 枚ずつ用意することを仮定して
いる．アンカー用の画像枚数は物体側面の個数と等し
いため，学習全体での画像枚数に対してアンカー用の
画像枚数は微量となる．次に，STNについて述べる．
STNは，画像間での物体の位置関係を表す射影変換行
列を，姿勢パラメータとして推定するネットワークで
ある．JOPでは，ポジティブとアンカーとで支配的側
面の見え方が一致するように射影変換行列を推定し，
その行列を用いてポジティブを変換する．

JOPではネットワークの学習のため，見え損失と種
類損失とをそれぞれ最小化する．なお，見え損失は
JOPで提案された損失関数である．射影変換されたポ
ジティブとアンカーとのそれぞれに含まれる同クラス
の支配的側面の見え方の差から計算される．見え損失
を用いることで，姿勢パラメータを教師信号として用
いることなく姿勢推定タスクをネットワークに学習さ
せることができる．種類損失は，畳み込み層とプーリ
ング層とを用いて抽出された各画像の特徴ベクトルか
ら計算される．特徴ベクトル空間上において，同クラ
スであるアンカーとポジティブとの距離が近いほど，
また別クラスであるアンカーとネガティブとの距離が
遠いほど小さな値をとる．種類損失を用いることで，
クラス推定タスクをネットワークに学習させることが
できる．
既存手法の JOPでは，学習に用いる画像の背景が事

前に取り除かれていることを仮定しているため，その
ままでは前景推定タスクを学習できない．そこで提案
手法では，前景マスクの付与コスト削減を目的として，
前景推定タスクとクラス推定タスクとを同時に学習す
る弱教師あり手法を JOPに導入することを考える．

2. 2 前景推定タスクとクラス推定タスクの同時学習
物体クラスラベルのみを教師信号として用いて前景
推定タスクとクラス推定タスクとを同時に学習する弱
教師あり手法として，1.で述べたように，SEAM [8]，
PPC [9]，WeakTr [10]が存在する．これらの既存手法で
は前景推定タスクの学習において，クラス推定タスクの
学習過程で生成される CAMを利用する．CAMは，ク

ラス推定タスクにおいてネットワークが注目する物体
特徴を表現した重み行列である．CAMを擬似的な前景
マスクとして用いることで，SEAMは物体クラスラベ
ルのみを教師信号として用いて前景推定タスクを学習
する．PPCでは CAMに加えて AffinityNet [13]と前景
推定ネットワークとを組み合わせることで前景推定タ
スクを学習する．WeakTrでは Vision Transformer [14]
ベースのエンコーダで CAMを生成し，それを用いて
Vision Transformer ベースのデコーダネットワークに
よって前景推定タスクを学習する．
前景推定，姿勢推定，クラス推定の 3 つのタスク

で推論する単純な方法として SEAM，PPC もしくは
WeakTrと，2. 1で述べた JOP [7]とを組み合わせるこ
とが考えられる．しかし 1.で述べたように，前景推定
タスクと姿勢推定タスクとの学習を別々のネットワー
クで行うため，3つのタスクを同時に学習できず，推論
時に推定精度が得られないことが想定される．そこで
提案手法では，前景マスクと姿勢パラメータと物体ク
ラスラベルとの関係性に基づいた新たな損失関数を導
入することで，3つのタスクを同時に学習可能なネッ
トワークを設計する．これにより，既存の弱教師あり
手法 [7]～[10]と比べて，提案手法は全てのタスクを高
精度に推論することが期待できる．

3. 提 案 手 法
3. 1 概 要
本論文では，2. 1で述べた JOP [7]のネットワークを

ベースとして，前景推定タスクのためのネットワーク
層と損失関数とを新たに導入することで，前景推定，
姿勢推定，クラス推定の 3つのタスクの同時学習が可
能な弱教師ありネットワークを設計する．提案手法で
は支配的側面のアイデアを発展させ，前景マスクと姿
勢パラメータと物体クラスラベルとの一貫性というア
イデアに着目する．この一貫性のアイデアに基づき，
前景推定タスクのための損失関数である形状損失を新
たに設計する．
一貫性のアイデアを説明するため，支配的側面の見
え方について再考する．図 1 (c)に示すように，少数の
側面で構成される物体の画像を撮影すると，画像 1枚
につき支配的側面 1 個が観測される．画像中の物体
の見え方は，支配的側面の前景マスクと姿勢パラメー
タと物体クラスラベルとによって自ずと決まる．この
場合，支配的側面の前景マスクと姿勢パラメータと物
体クラスラベルとの間には一貫性が成り立つ．ここで
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の一貫性とは，例えば入力画像における支配的側面の
見え方と物体クラスラベルとが与えられば，その前景
マスクと姿勢パラメータとは自ずと決まることを意味
する．
上記した一貫性のアイデアを踏まえると，JOPは姿
勢パラメータと物体クラスラベルとの一貫性を利用し
てネットワークを学習する手法と見なすことができる．
JOPでは，支配的側面の見え方と物体クラスラベルと
のペアを学習に用いるため，姿勢パラメータと物体ク
ラスラベルとの一貫性から姿勢パラメータは自ずと決
まる．支配的側面の見え方と物体クラスラベルとを用
いる見え損失によって，JOPでは姿勢パラメータを与
えることなく姿勢推定タスクをネットワークに学習さ
せることができる．提案手法ではこの考え方を発展さ
せ，前景マスクと物体クラスラベルとの一貫性を利用
した損失関数を新たに設計することで，前景推定タス
クをネットワークに学習させる．
具体的には，JOPのネットワークに前景推定層と形
状損失とを新たに導入することで，姿勢推定タスクと
クラス推定タスクとに加えて前景推定タスクを同時学
習するネットワークを設計する．JOPのネットワーク
を拡張しているため，提案手法においても JOPと同様
にアンカー，ポジティブ，ネガティブの 3組の画像を
入力とする．トリプレット学習のために，各画像に含
まれる支配的側面の物体クラスラベルを教師信号とし
て付与する．提案手法は JOP とは異なり，ポジティ
ブとネガティブの背景を事前に取り除く必要がないと
いう利点がある．学習全体において，アンカー用の画
像は支配的側面 1 種類につき 1 枚ずつ用意すること
を仮定している．更にネットワークを安定に学習する
ために，アンカー用の画像に対して支配的側面の前景
マスクを付与する．アンカー用の画像枚数は物体側面
の個数と等しいため，学習全体での画像枚数に対して
必要な前景マスク枚数は微量となる．これらの工夫に
よって，物体クラスラベルと微量の枚数の前景マスク
とを用いて形状損失を計算し，前景推定タスクをネッ
トワークに学習させることができる．
本論文で新たに導入する形状損失は，前景推定層で
推定されたポジティブの前景マスクと，アンカーに付
与された前景マスクとの形状の差から計算される．ポ
ジティブの前景マスクの形状が，同クラスであるアン
カーの前景マスクの形状に近いほど小さい値を返す．
形状損失の値が十分に小さい場合，前景推定層によっ
てポジティブから正確な前景マスクが推定されている

ことを意味する．
3. 2 学習時のネットワーク
図 2に提案手法の学習時におけるネットワーク構造
を示す．学習時には，アンカー I𝑎，ポジティブ I 𝑝，
ネガティブ I𝑛 の 3組の画像を入力として用いる．ア
ンカー I𝑎 とポジティブ I 𝑝 とには同じ支配的側面が
含まれており，それぞれの姿勢は異なるものと仮定す
る．もしポジティブ I 𝑝 の中に存在する物体が大きく
回転し，画像中で見ている支配的側面が変化した場合，
その見えている支配的側面に対応するアンカー I𝑎 を
用いると仮定する．更にアンカー I𝑎 には支配的側面
のみが含まれ，ポジティブ I 𝑝 とネガティブ I𝑛 には
他の側面や背景が含まれるものと仮定する．これらの
仮定により，訓練サンプルの画像収集時に一手間が発
生する．具体的には，1つの物体に属するそれぞれの
側面について，アンカー I𝑎 とポジティブ I 𝑝 とを撮
影することになる．アンカー I𝑎 を収集する際，側面
に正対するようにカメラを配置し撮影する．立方体
の場合，6個の側面が 1つの物体に属するため，アン
カー I𝑎 の撮影は 6回となる．ポジティブ I 𝑝 を収集
する際，ある側面が見える範囲でカメラを自由に移動
させながら動画を撮影し，その動画の各時刻における
画像を用いる．これを全ての側面に対して行い，ポジ
ティブ I 𝑝 を収集する．
学習の流れとして，まず前景推定層 r() の Nested-

Unet [2] を用いて，ポジティブ I 𝑝 から，支配的側面
のみを含むポジティブ側面領域 I

𝑝
𝑟 を推定する．ポジ

ティブ側面領域 I
𝑝
𝑟 の推定を式 (1)に示す．

I
𝑝
𝑟 = r(I 𝑝 ; Î 𝑝

𝑚) (1)

前景推定層 r() では，ポジティブ前景マスク Î
𝑝
𝑚 を内

部的に推定し，ポジティブ I 𝑝 とポジティブ前景マス
ク Î

𝑝
𝑚 とのアダマール積を計算することで，ポジティ

ブ側面領域 I
𝑝
𝑟 を推定する．同様に，前景推定層 r()

でネガティブ前景マスク Î𝑛𝑚 を内部的に推定し，ネガ
ティブ I𝑛 とネガティブ前景マスク Î𝑛𝑚 とのアダマー
ル積を計算することで，ネガティブ側面領域 I𝑛𝑟 を推
定する．
ポジティブ側面領域 I

𝑝
𝑟 の推定後，STN s() を用い

て，ポジティブ側面領域 I
𝑝
𝑟 を射影変換したポジティ

ブ変換領域 I
𝑝
𝑠 を推定する．ポジティブ変換領域 I

𝑝
𝑠

の推定を式 (2)に示す．

I
𝑝
𝑠 = s(I 𝑝

𝑟 ; Ĥ𝑝) (2)
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ポジティブ 𝑰𝑝

×

෡𝐇𝑛

𝐿𝑠 形状損失 𝐿𝑎 見え損失 𝐿𝑐 種類損失

𝑚(𝑰𝑚
𝑎 , ෡𝐇𝑝)

アンカー 𝑰𝑎

ネガティブ 𝑰𝑛 𝑰𝑠
𝑛𝑰𝑟

𝑛

𝑰𝑟
𝑝

𝑰𝑠
𝑝

෠𝑰𝑚
𝑛

アンカー前景マスクの
射影変換

෠𝑰𝑚
𝑎

*

特徴ベクトル

特徴ベクトル

STN s(𝑰𝑟
𝑛; ෡𝐇𝑛)前景推定層 r(𝑰𝑛; ෠𝑰𝑚

𝑛 )

特徴抽出層 e(𝑰𝑠
𝑛)

特徴抽出層 e(𝑰𝑎)

Nested U-Net

Nested U-Net

෠𝑰𝑚
𝑝

*
前景推定層 r(𝑰𝑝; ෠𝑰𝑚

𝑝
)

特徴ベクトル

特徴抽出層 e(𝑰𝑠
𝑝
)

෡𝐇𝑝

STN s(𝑰𝑟
𝑝
; ෡𝐇𝑝)

×

×

𝑽𝑝

𝑽𝑎

𝑽𝑛

𝑰𝑚
𝑎

図 2 提案手法の学習時のネットワーク構造．形状損失 𝐿𝑠 を用いることで，ポジティブ
の前景マスク Î

𝑝
𝑚 の形状が疑似正解前景マスク Î𝑎

𝑚 と一致するようにネットワーク
を学習する．見え損失 𝐿𝑎 を用いることで，射影変換後のポジティブ I

𝑝
𝑠 の見え方

がアンカー I𝑎 と一致するようにネットワークを学習する．
Fig. 2 Overview of our network in the training process. By using the the shape loss 𝐿𝑠 , the network

is trained so that the shape of the positive foreground mask Î
𝑝
𝑚 matches the pseudo ground

truth foreground mask Î𝑎
𝑚. By using the appearance loss 𝐿𝑎 , the network is trained so that

the appearance of the transformed positive I 𝑝
𝑠 matches the anchor I𝑎 .

STN s()では，内部的に推定した射影変換行列 Ĥ𝑝 を用
いて，ポジティブ側面領域 I

𝑝
𝑟 を射影変換することで，

ポジティブ変換領域 I
𝑝
𝑠 を推定する．同様に，STN s()

で内部的に推定した射影変換行列 Ĥ𝑛 を用いて，ネガ
ティブ側面領域 I𝑛𝑟 を射影変換することで，ネガティ
ブ変換領域 I𝑛𝑠 を推定する．
ポジティブ変換領域 I

𝑝
𝑠 の推定後，特徴抽出層 e()と

して畳み込み層とプーリング層とを用いて，ポジティ
ブ変換領域 I

𝑝
𝑠 からポジティブ特徴ベクトル V 𝑝 を抽

出する．特徴ベクトル V 𝑝 の抽出を式 (3)に示す．

V 𝑝 = e(I 𝑝
𝑠 ) (3)

特徴抽出層 e() では，ポジティブ変換領域 I
𝑝
𝑠 からポ

ジティブ特徴ベクトル V 𝑝 を抽出する．同様に，特徴
抽出層 e() を用いてネガティブ変換領域 I𝑛𝑠 からネガ
ティブ特徴ベクトル V 𝑛 を抽出する．アンカー I𝑎 に
おいては，ポジティブ I 𝑝 やネガティブ I𝑛 と異なり，
特徴抽出層 e() を用いてアンカー特徴ベクトル V 𝑎 の

抽出のみを行う．
最終的に，ネットワーク全体の損失関数 𝐿 を計算す
る．損失関数 𝐿 を式 (4)に示す．

𝐿 = 𝐿𝑠 + 𝜆𝑎𝐿𝑎 + 𝜆𝑐𝐿𝑐 (4)

ここで 𝐿𝑠 は形状損失，𝐿𝑎 は見え損失，𝐿𝑐 は種類損
失，𝜆𝑎 は見え損失の重みとして与えるハイパーパラ
メータ，𝜆𝑐 は種類損失の重みとして与えるハイパーパ
ラメータである．
形状損失 𝐿𝑠，見え損失 𝐿𝑎，種類損失 𝐿𝑐 の計算に
ついて順に説明する．形状損失 𝐿𝑠 は，前景推定層 r()
で内部的に推定したポジティブ前景マスク Î

𝑝
𝑚 の形状

が，教師信号として与えられているアンカー前景マス
ク I𝑎𝑚 の形状と一致するように前景推定層を学習させ
る．形状損失 𝐿𝑠 の計算の前処理として，アンカー前
景マスク I𝑎𝑚 に対して，ポジティブから推定された射
影変換行列 Ĥ𝑝 を用いて射影変換を行う．これにより，
ポジティブ前景マスク Î

𝑝
𝑚 に姿勢を近づけた疑似正解
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辞書画像集合 𝓣 = 𝑰𝑡 𝑡=1
𝑁

最近傍識別入力画像
𝑰𝑖 𝑰𝑟

𝑖 𝑰𝑠
𝑖

Nested U-Net

෠𝑰𝑚
𝑖

*

前景推定層 r(𝑰𝑖; ෠𝑰𝑚
𝑖 )

特徴ベクトル

特徴抽出層 e(𝑰𝑠
𝑖 )

෡𝐇𝑖

STN s(𝑰𝑟
𝑖 ; ෡𝐇𝑖)
×

特徴ベクトル集合

特徴抽出層 e(𝑰𝑡)

𝑽𝑖

𝓥 = 𝑽𝑡 𝑡=1
𝑁

図 3 提案手法の推論時のネットワーク構造．3. 2 で学習された前景推定層 r( ) と STN s( )
を用いて，入力画像 I𝑖 の前景マスクと姿勢パラメータとを推定する．物体クラスラ
ベルの推定は，特徴抽出層 e( ) を用いて辞書画像集合 T = {I𝑡 }𝑁

𝑡=1 から抽出した特
徴ベクトル集合 V = {V 𝑡 }𝑁

𝑡=1 と，入力変換領域 I𝑖𝑠 から抽出した特徴ベクトル V 𝑖

との最近傍識別によって行う．
Fig. 3 Overview of our network in the inference process. The foreground mask and pose parameter

of the input image I𝑖 are estimated by the segmentation layer r() and STN s( ) trained in sec-
tion 3. 2. The object recognition task is performed by nearest neighbor identification between a
feature vector set V = {V 𝑡 }𝑁

𝑡=1 extracted from a target image set T = {I𝑡 }𝑁
𝑡=1 and a feature

vector V 𝑖 extracted from the input image I𝑖 by feature extraction layer e() .

前景マスク Î𝑎𝑚 を生成する．疑似正解前景マスク Î𝑎𝑚

の生成を式 (5)に示す．

Î𝑎𝑚 = m(I𝑎𝑚, Ĥ𝑝) (5)

ここでm(I𝑎𝑚, Ĥ𝑝)は，ポジティブから推定された射影
変換行列 Ĥ𝑝 を用いてアンカー前景マスク I𝑎𝑚 を射影
変換し，疑似正解前景マスク Î𝑎𝑚 を生成する関数であ
る．疑似正解前景マスク Î𝑎𝑚 を生成した後，ポジティ
ブ前景マスク Î

𝑝
𝑚 を用いて形状損失 𝐿𝑠 を計算する．

形状損失 𝐿𝑠 の計算を式 (6)に示す．

𝐿𝑠 = | |Î 𝑝
𝑚 − Î𝑎𝑚 | |22 (6)

見え損失 𝐿𝑎 は，ポジティブ変換領域 I
𝑝
𝑠 の見え方が

アンカー I𝑎 と一致するように STNを学習させる．見
え損失 𝐿𝑎 の計算を式 (7)に示す．

𝐿𝑎 = | |I 𝑝
𝑠 − I𝑎 | |1 (7)

種類損失 𝐿𝑐 は，同クラスのアンカー特徴ベクト
ル V 𝑎 とポジティブ特徴ベクトル V 𝑝 との距離が近
く，別クラスのアンカー特徴ベクトル V 𝑎 とネガティ
ブ特徴ベクトル V 𝑛 との距離が遠ざかるように特徴抽
出層 e()を学習させる．種類損失 𝐿𝑐 の計算を式 (8)に
示す．

𝐿𝑐 = max( | |V 𝑝 −V 𝑎 | |22 − ||V 𝑛 −V 𝑎 | |22 + 𝜖, 0) (8)

ここで 𝜖 はマージンとして与えるハイパーパラメータ
である．

3. 3 推論時のネットワーク
図 3に既存手法の推論時のネットワークを示す．推
論時のネットワークでは，3. 2で学習された前景推定
層 r()，STN s()，特徴抽出層 e()を用いて，入力画像 I 𝑖

に対して前景マスク，姿勢パラメータ，物体クラスラ
ベルの推定を行う．クラス推定タスクを行うために，
提案手法では辞書画像集合 T = {I 𝑡 }𝑁

𝑡=1 を利用する．
辞書画像 I 𝑡 は支配的側面のみを含む画像であり，支
配的側面の物体クラスラベルを持つ．𝑁 は支配的側面
の個数である．推論の流れとして，まず前景推定層 r()
を用いて入力画像 I 𝑖 から入力前景マスク Î 𝑖𝑚 を内部
的に推定し，入力画像 I 𝑖 と入力前景マスク Î 𝑖𝑚 のア
ダマール積を計算することで，入力側面領域 I 𝑖𝑟 を推
定する．次に STN s() で内部的に推定した射影変換
行列 Ĥ𝑖 を用いて入力側面領域 I 𝑖𝑟 を射影変換するこ
とで，入力変換領域 I 𝑖𝑠 を推定する．そして特徴抽出
層 e() を用いて辞書画像集合 T から抽出した特徴ベク
トル集合V = {V 𝑡 }𝑁

𝑡=1 と，入力変換領域 I 𝑖𝑠 から抽出
した特徴ベクトル V 𝑖 との最近傍識別を行う．特徴ベ
クトル V 𝑖 と最も類似した特徴ベクトルを持つ辞書画
像の物体クラスラベルを入力画像 I 𝑖 に割り当てるこ
とで，物体クラスラベルを推定する．

6



論文／物体クラスラベルと微量の前景マスクによる前景・姿勢・種類の同時学習を行うディープニューラルネットワーク

図 4 YCB データセット，APC データセット，ARC デー
タセットから選択した直方体または平面と見なす物
体モデル．赤枠内の物体は直方体，オレンジ枠内の
物体は平面である．

Fig. 4 Target object models from the YCB dataset, APC dataset,
and ARC dataset used in our experiments. The color frame
indicates the type of object shape (red: cuboid, orange:
plane).

(a) HOPE背景

(b) HB背景

図 5 実験に使用した乱雑背景画像の例．
Fig. 5 Examples of the clutter background condition used in our

experiments.

4. 実 験
4. 1 データセット
本論文では，3次元物体モデルの公開データセット
である YCB [15]，APC [16]，ARC [17]から，直方体ま
たは平面と見なすことができる物体モデルを用いて，
学習時の訓練サンプルと推論時の入力画像とを生成し
た．直方体物体は 13種類，平面物体は 5種類で合計
18種類の物体モデルを使用した．それらの物体モデル
を図 4に示す．直方体 1つにつき側面が 6種類，平面
物体 1つにつき裏表で側面が 2個存在するため，支配
的側面の個数は合計で 𝑁 = 13 · 6 + 5 · 2 = 88個となっ
た．本論文では支配的側面 1 個を 1 つのクラスとし
て扱うため，物体クラスラベルの種類数は支配的側面
の個数と同じく 88 種類とした．物体画像の背景とし
て，乱雑背景画像を用いた実験を行った．乱雑背景画
像として，3次元物体モデルの公開データセットであ

る Household Objects for Pose Estimation (HOPE) [18]
と HomebrewedDB (HB) [19]とで提供されている画像
を使用した．HOPE背景条件では，図 5 (a)に示すよう
に HOPEデータセットに含まれる 28種類の物体モデ
ルがランダムに配置された提供画像から 6枚を使用し
た．HB背景条件では，図 5 (b)に示すように HBデー
タセットに含まれる 33種類の物体モデルがランダムに
配置された提供画像から 8枚を使用した．なお，HOPE
データセットと HB データセットとは，YCB データ
セットと APC2016 データセットと ARC2017 データ
セットとのいずれとも異なる種類の物体モデルを含む．
学習時の訓練サンプルはアンカー I𝑎，そのアンカー

と同クラスで姿勢が異なるポジティブ I 𝑝，そのアン
カーと別クラスのネガティブ I𝑛 の 3枚からなる画像
組を 30000組収集した．アンカー I𝑎 の撮影では，黒
色背景上に物体モデルを配置し，光軸が物体モデルの
支配的側面の重心を通るようにカメラを配置した．ア
ンカー I𝑎 の枚数は，実験に用いる支配的側面の個数と
等しいため，訓練サンプル数に関わらず 88枚とした．
ポジティブ I 𝑝 の撮影では，乱雑背景上にアンカー I𝑎

と同じ支配的側面を含むように物体モデルを配置し，
物体モデルに対して回転と平行移動と拡大縮小とを
行った．回転角度の範囲は [-30, 30]度，平行移動の範
囲は [-150, 150]画素，拡大縮小の範囲は [0.8, 1.2]倍と
した．これらのパラメータは画像の撮影ごとにランダ
ムに決定した．ネガティブ I𝑛の撮影では，乱雑背景上
にアンカー I𝑎 と異なる支配的側面を含むように物体
モデルを配置し，ポジティブ I 𝑝 と同様に物体モデル
に対して回転と平行移動と拡大縮小とを行った．なお，
提案手法の学習に用いる画像組 1 つにつきポジティ
ブ I 𝑝 が 1枚とネガティブ I𝑛 が 1枚とが含まれるた
め，画像組を 30000組とアンカー I𝑎 を 88枚とを用い
る場合の学習全体の画像枚数は 30000 · 2 + 88 = 60088
枚となる．教師信号として用いる前景マスクはアン
カー I𝑎 にのみ付与するため，学習全体の画像枚数に対
する前景マスク枚数の割合は 88/60088となり 0.15%
となる．推論のために，3000枚の入力画像 I 𝑖 と辞書
画像集合 T = {I 𝑡 }𝑁

𝑡=1 を収集した．入力画像 I 𝑖 の撮
影では，ポジティブ I 𝑝 と同様の手順で物体モデルを
配置した．入力画像 I 𝑖 の撮影において，回転角度の
範囲は [-30, 30] 度，平行移動の範囲は [-150, 150] 画
素，拡大縮小の範囲は [0.8, 1.2]倍とした．これらのパ
ラメータは画像の撮影ごとにランダムに決定した．辞

7



電子情報通信学会論文誌 xxxx/xx Vol. Jxx–D No. xx

表 1 提案手法と既存手法との精度比較．(a) から (e) は完全教師あり手法，(f) から (j) は
弱教師あり手法である．𝑛/𝑎 はそのタスクを学習しないことを意味する．

Table 1 Performance of our network and existing networks. (a)-(e) are the fully supervised networks
and (f)-(j) are the weakly supervised networks. 𝑛/𝑎 means that the corresponding task is
not trained.

前景推定精度 ↑ 教師数 (前景) 姿勢推定誤差 ↓ 教師数 (姿勢) クラス推定精度 ↑
(a) Nested-Unet [2] 0.99± 0.01 大量 𝑛/𝑎 𝑛/𝑎 𝑛/𝑎
(b) DeepLabV3 [3] 0.99± 0.01 大量 𝑛/𝑎 𝑛/𝑎 𝑛/𝑎
(c) HomographyNet [4] 𝑛/𝑎 𝑛/𝑎 0.20 ± 0.01 大量 𝑛/𝑎
(d) GeM [5] 𝑛/𝑎 𝑛/𝑎 𝑛/𝑎 𝑛/𝑎 0.96 ± 0.01
(e) SwinT [6] 𝑛/𝑎 𝑛/𝑎 𝑛/𝑎 𝑛/𝑎 0.99± 0.01

(f) SEAM [8] 0.20 ± 0.06 不要 𝑛/𝑎 𝑛/𝑎 0.98 ± 0.02
(g) PPC [9] 0.71 ± 0.04 不要 𝑛/𝑎 𝑛/𝑎 0.98 ± 0.01
(h) WeakTr [10] 0.50 ± 0.04 不要 𝑛/𝑎 𝑛/𝑎 0.99± 0.01

(i) JOP [7] 𝑛/𝑎 𝑛/𝑎 435.28 ± 112.93 不要 0.02 ± 0.01
(j) Ours 0.90 ± 0.01 微量 0.12± 0.01 不要 0.99± 0.01

書画像集合 T = {I 𝑡 }𝑁
𝑡=1 のサンプル数 𝑁 は，3. 3で述

べたように物体側面の個数と等しく，𝑁 = 88とした．
辞書画像 I 𝑡 の撮影では，アンカー I𝑎 と同様の手順で
物体モデルを配置した．なお学習時と推論時とのいず
れにおいても，画像の大きさは 256× 256画素とした．

4. 2 実 験 条 件
前景推定層 r() には 5 層の Nested-Unet [2] を用い
た．STN s() の層数は 5層とした．特徴抽出層 e() に
は 6 個の畳み込み層とプーリング層を用いた．事前
に行った予備実験の結果に基づき，式 (4)のハイパー
パラメータは 𝜆𝑎 = 10，𝜆𝑐 = 1，式 (8) のマージンは
𝜖 = 0.2 とした．損失関数の最適化アルゴリズムとし
て Stochastic Gradient Descent (SGD) を用いた．SGD
の学習率は 0.01，モーメンタムは 0.9とした．学習時
のエポック数は 100とした．
提案手法の精度評価のため，以下の 3 種類の評価
指標を用いて複数の既存手法と精度比較を行った．前
景推定精度として，前景推定ネットワークで推定し
た前景マスクと正解前景マスクとの Intersection over
Union (IoU)の平均を用いた．クラス推定精度として，
最近傍識別による 1位正解率を用いた．姿勢推定誤差
として，STN [12]で推定した射影変換行列と正解射影
変換行列との差のフロベニウスノルムの平均を用いた．
なお前景推定精度と姿勢推定誤差との計算は，入力画
像 I 𝑖 の物体クラスラベルを正しく推定できた場合の
み行うこととした．

4. 3 前景推定精度の評価
前景推定タスクにおける提案手法の精度評価のた
め，複数の既存手法との間で前景推定精度を比較し
た．完全教師あり前景推定手法としてNested-Unet [2]，

DeepLabV3 [3]を使用した．弱教師あり前景推定手法
として SEAM [8]，PPC [9]，WeakTr [10]を使用した．
なお，これらの既存手法のハイパーパラメータは公開
されているデフォルト値を使用した．結果を表 1 (a)，
(b)，(f)，(g)，(i)，(j)に示す．Nested-UnetとDeepLabV3
との前景推定精度と比べると，提案手法の前景推定精
度は低かった．Nested-Unetと DeepLabV3とは大量の
前景マスクを教師信号として用いているのに対して，
提案手法は微量の枚数の前景マスクを教師信号とし
て用いていることが理由であると考えられる．一方，
SEAM と PPC と WeakTr との前景推定精度と比べる
と，提案手法の前景推定精度は大きく上回っていた．
2. 2で述べたように，SEAMと PPCとWeakTrとでは
クラス推定タスクの学習過程で生成される CAMを利
用して前景推定タスクを学習する．しかし提案手法で
は，物体クラスラベルと微量の枚数の前景マスクとに
加えて，STN で推定された射影変換行列を用いる形
状損失によって前景推定タスクを学習する．SEAMと
PPCとWeakTrとでは姿勢推定タスクを学習しないが，
提案手法は姿勢推定タスクも同時に学習するため，提
案手法の前景推定精度が向上したと考えられる．以上
のことから，教師信号である前景マスクを微量の枚数
だけ加えるという前提条件を満たす場合であれば，提
案手法は既存の弱教師あり前景推定手法よりも高精度
に前景推定タスクを推論できる．

4. 4 姿勢推定誤差の評価
姿勢推定タスクにおける提案手法の精度評価のため，
複数の既存手法との間で前景推定誤差を比較した．完
全教師あり姿勢推定手法として，HomographyNet [4]
を使用した．弱教師あり姿勢推定手法として，JOP [7]
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を使用した．なお，これらの既存手法のハイパーパラ
メータは公開されているデフォルト値を使用した．結
果を表 1 (c)，(h)，(j)に示す．HomographyNetや JOP
の姿勢推定誤差と比べると，提案手法の姿勢推定誤差
は最も低かった．2. 1で述べたように，JOPでは背景
が事前に取り除かれているという仮定を置いているた
め，背景が複雑なデータセットでは，姿勢推定誤差が
極端に大きくなった．HomographyNetでは，姿勢推定
タスクのみを学習し，前景推定タスクやクラス推定タ
スクを学習していない．一方，提案手法では，前景推
定層で推定された支配的側面のみを含む画像を用いて
姿勢推定タスクを学習しているため，その姿勢推定誤
差が小さくなったと考えられる．

4. 5 クラス推定精度の評価
クラス推定タスクにおける提案手法の精度評価のた
め，複数の既存手法との間でクラス推定精度を比較し
た．クラス推定タスクのみを学習する既存手法として，
GeM [5]，SwinTransformer (SwinT) [6]を使用した．前
景推定タスクとクラス推定タスクとを学習する既存手
法として，SEAM [8]，PPC [9]，WeakTr [10]を使用し
た．姿勢推定タスクとクラス推定タスクとを学習する
既存手法として，JOP [7] を使用した．クラス推定タ
スクにおいては，提案手法を含む全手法が物体クラス
ラベルを教師信号として用いて学習した．なお，これ
らの既存手法のハイパーパラメータは公開されている
デフォルト値を使用した．結果を表 1 (d)から (j)に示
す．提案手法のクラス推定精度は，SwinT と WeakTr
とのクラス推定精度と並んで最も高かった．この結果
より，提案手法のクラス推定精度は十分であると考え
られる．

4. 6 前景推定タスクと姿勢推定タスクとの可視化
提案手法による前景推定タスクと姿勢推定タスクと
の可視化結果を図 6 に示す．(a) の入力画像 I 𝑖 に対
して，前景推定層で推定された入力前景マスク Î 𝑖𝑚 と
のアダマール積を計算することで，(b) の入力側面領
域 I 𝑖𝑟 が得られた．(b) の入力側面領域 I 𝑖𝑟 に対して，
STNで推定された射影変換行列 Ĥ𝑖 を用いて射影変換
を行うことで，(c)の入力変換領域 I 𝑖𝑠 が得られた．(c)
の入力変換領域 I 𝑖𝑠 と (d)の辞書画像 I 𝑡 との間で，そ
れぞれに含まれる支配的側面の見え方が似ていること
から，前景推定タスクと姿勢推定タスクとにおいて，
提案手法により精度よく推論されたと考えられる．

(a)入力画像
𝑰𝑖

(b)入力側面領域
𝑰𝑟
𝑖

(c)入力変換領域
𝑰𝑠
𝑖

(d)辞書画像
𝑰𝑡

図 6 提案手法による前景推定タスクと姿勢推定タスクの
可視化．

Fig. 6 Qualitative results of segmentation and pose estimation
task using our network.

4. 7 完全教師あり前景推定と弱教師あり姿勢推定兼
クラス推定とを組み合わせた場合の性能評価

提案手法において，微量の枚数の前景マスクを教師
信号として用いることの有効性を確認するため，既存
手法との比較実験を行った．具体的には，前景マスク
を教師信号とする完全教師あり前景推定手法である
DeepLabV3 [3]と，物体クラスラベルを教師信号とす
る弱教師あり姿勢推定兼クラス推定手法である JOP [7]
との組み合わせ（以下，DeepLabV3+JOP と表記）に
ついて，提案手法と同じ枚数の前景マスクを教師信号
として用いた場合の性能を評価した．DeepLabV3 の
学習では，提案手法と同じ枚数の前景マスクを教師信
号としてファインチューニングを行った．具体的に
は，4. 1で述べた学習全体の画像枚数 60088枚のうち
0.15%に相当する提案手法のアンカー I𝑎 の 88枚に付
与された前景マスクを，DeepLabV3の教師信号として
用いた．また，60088枚の学習画像全てに前景マスク
を付与した上で，DeepLabV3の学習に用いる前景マス
クの枚数を 688枚，6088枚，60088枚と増加させた場
合についても性能を評価した．JOPでは学習画像から
背景領域が事前に取り除かれている必要があるため，
DeepLabV3で推定された前景マスクを用いて，学習画
像から物体の支配的側面の領域を決定し，背景領域を
取り除いた．なお，JOPの学習に用いる物体クラスラ
ベルの個数を 60088個と常に固定し，4. 1で述べた学
習全体の画像枚数 60088 枚の全てを JOP の学習に使
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表 2 提案手法と DeepLabV3 [3]+JOP [7] の精度比較．
Table 2 Performance of our network and DeepLabV3 [3]+JOP [7].

前景マスク枚数 物体クラスラベル個数 前景推定精度 ↑ 姿勢推定誤差 ↓ クラス推定精度 ↑
(a) DeepLabV3+JOP 88 60088 0.09 ± 0.01 2.58 ± 0.03 0.66 ± 0.01
(b) DeepLabV3+JOP 688 60088 0.91 ± 0.01 0.19 ± 0.01 0.91 ± 0.01
(c) DeepLabV3+JOP 6088 60088 0.98 ± 0.01 0.17 ± 0.01 0.94 ± 0.01
(d) DeepLabV3+JOP 60088 60088 0.99± 0.01 0.17 ± 0.01 0.94 ± 0.03
(e) Ours 88 60088 0.90 ± 0.01 0.12± 0.01 0.99± 0.01

表 3 提案手法と PPC [9]+JOP [7] の精度比較．
Table 3 Performance of our network and PPC [9]+JOP [7].

前景推定精度 ↑ 姿勢推定誤差 ↓ クラス推定精度 ↑
(a) PPC+JOP 0.71 ± 0.04 0.40 ± 0.01 0.81 ± 0.01
(b) Ours 0.90± 0.01 0.12± 0.01 0.99± 0.01

用した．上記以外の実験条件は 4. 2と同じとした．
既存手法の組み合わせである DeepLabV3+JOPの結

果を表 2 に示す．まず教師信号である前景マスクを
88 枚用いてファインチューニングした DeepLabV3
と組み合わせることで，JOP の精度がどの程度改
善されたかを確認した．表 1 (i) の JOP の結果と，
表 2 (a) の DeepLabV3+JOP の結果とを比較すると，
DeepLabV3+JOP では前景推定を実行可能としつつ，
姿勢推定誤差とクラス推定精度とを大幅に改善したこ
とがわかる．次に表 2 (e)の提案手法の性能と，表 2 (a)
の前景マスクの枚数が 88枚の場合の DeepLabV3+JOP
の性能とを比較した．その結果，提案手法と同じ枚数
の前景マスクを教師信号とした DeepLabV3＋ JOPで
は前景推定精度，姿勢推定誤差，クラス推定精度が全
て低かった．同じ枚数だけの微量の前景マスクを教師
信号として用いる場合，DeepLabV3+JOPよりも提案
手法は，前景推定，姿勢推定，クラス推定を高精度に
行えることがわかる．
更に表 2 (e) の提案手法の性能と，表 2 (b), (c), (d)
の教師信号である前景マスクの枚数が 688 枚，6088
枚，60088枚の場合の DeepLabV3+JOPの性能とを比
較した．その結果，提案手法と比較して，前景マスク
枚数が増加するにつれて，DeepLabV3＋ JOPでは前
景推定精度が改善されていった．多量の枚数の前景
マスクを教師信号として用いることが可能であれば，
DeepLabV3+JOPは前景推定を高精度に行えることが
わかる．しかし，前景マスク枚数が増加したとして
も，DeepLabV3+JOPの姿勢推定精度とクラス推定精
度とにおいて，提案手法ほどの改善は見られなかった．
DeepLabV3+JOPの学習に用いる前景マスク枚数が増
加した場合と比べて，提案手法は前景推定の性能では

劣るものの，姿勢推定とクラス推定との性能では上回
ることがわかる．

4. 8 弱教師あり前景推定兼クラス推定と弱教師あ
り姿勢推定兼クラス推定とを組み合わせた場
合の性能評価

提案手法の有効性を確認するために，物体クラスラ
ベルを教師信号とする弱教師あり前景推定兼クラス推
定手法である PPC [9]と，物体クラスラベルを教師信
号とする弱教師あり姿勢推定兼クラス推定手法である
JOP [7]との組み合わせ（以下，PPC+JOPと表記）につ
いて，提案手法と性能を比較した．PPC の学習では，
公開されている学習済みモデル（注2）に対して，クラス
推定の教師信号である物体クラスラベルを，提案手法
と同じ個数だけ用いてファインチューニングを行った．
JOPでは学習画像から背景領域が事前に取り除かれて
いる必要があるため，PPCで推定された前景マスクを
用いて，学習画像から物体の支配的側面の領域を決定
し，背景領域を取り除いた．PPC+JOP の性能評価で
は，JOPで推定された物体クラスラベルを用いてクラ
ス推定精度を算出した．これら以外の実験条件は 4. 7
と同じとした．
既存手法の組み合わせである PPC ＋ JOP の結果
を表 3 に示す．まず PPC と組み合わせることによっ
て，JOP の精度がどの程度改善されたかを確認した．
表 1 (i)の JOPの結果と，表 3 (a)の PPC+JOPの結果
とを比較すると，PPC+JOP では前景推定を実行可能
としつつ，姿勢推定誤差とクラス推定精度とを大幅に
改善したたことがわかる．次に表 3 (b) の提案手法の
性能と，表 3 (a)の PPC+JOPの性能とを比較する．そ
の結果，PPC+JOP と比較して，提案手法は，前景推

（注1）：https://github.com/qubvel/segmentation models
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定精度，姿勢推定誤差，クラス推定精度おｗ全て改善
していた．教師信号である前景マスクを微量枚数だけ
加えるという前提条件を満たすのであれば，提案手法
は，既存手法を組み合わせた PPC+JOPと比べて，前
景推定，姿勢推定，クラス推定の性能を改善できると
言える．

5. ま と め
本論文では，教師信号である前景マスクと姿勢パラ

メータとの付与コストを削減するために，物体クラス
ラベルと微量の枚数の前景マスクのみとを教師信号と
して用いて，前景推定，姿勢推定，クラス推定の 3つ
のタスクを同時に学習し，高精度に推論できる弱教師
あり手法について述べた．既存手法である JOP [7]の
ネットワークをベースとして，前景推定層と形状損失
とを導入することで，物体クラスラベルと微量の枚数
の前景マスクのみとを用いて学習可能なネットワーク
を設計した．実験結果から，教師信号である前景マス
クを微量の枚数だけ加えるという前提条件を満たす場
合，提案手法は教師信号の付与コストを削減しつつ全
てのタスクを同時に学習し，既存の弱教師あり手法よ
りも各タスクを高精度に推論できることを確認した．
今後の課題として，提案手法の前景推定タスクと姿
勢推定タスクとの精度を向上させることで，完全教師
あり手法の精度に近づけることを目指す．また，提案
手法では直方体や平面といった物体のみを扱うことを
想定していたが，今後は曲面を持つ物体も扱える手法
を開発していく予定である．
謝辞 本研究の実験及び分析において，白幡十佳知
氏には多大なご協力を頂きました．ここに感謝の意を
表します．
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Abstract A method that accurately and simultaneously perform segmentation, pose estimation, and object recogni-
tion task is necessary to realize an automatic object picking system to reducing labor shortages for warehouse solutions.
Recently, deep neural networks have been proposed for segmentation, pose estimation, and object recognition task. To
improve the accuracy of each tasks, the network requires large datasets with annotation, but annotation requires expensive
manual labor. In particular, the annotation cost of the foreground mask for segmentation task and the pose parameter for
the pose estimation task is costly. We propose a novel deep neural network that performs segmentation, pose estimation,
and object recognition task using annotation of class labels a micro amount of foreground masks. Experimental results
show that our network can perform segmentation, pose estimation, and object recognition tasks with higher accuracy
than existing methods, if the assumption that a micro amount of foreground masks are available as annotation.

Key words weakly supervised segmentation, weakly supervised pose estimation, object recognition, class label
annotation


