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Semi-supervised learning is a method that uses both labeled and unlabeled data for training the model. Dual
Student (DS), which transfers knowledge between two networks, and Multiple Student (MS), which expands the
number of DS networks to four or more, have been proposed as semi-supervised learning. MS achieves higher
accuracy than DS, but learning MS is inefficient because knowledge transfer between all networks is not performed
at once in the MS learning. In this paper, we propose refined-consistency, which transfers knowledge between all
networks at once, to improve accuracy through an efficient knowledge transfer method. In the experiment with the
CIFAR-100 dataset, we show that the proposed method improves the accuracy more than MS.

1. はじめに
半教師あり学習は，ラベルありデータに加えてラベルなし

データを活用する学習法である．そのため，アノテーションな
どにおけるコスト削減や大量の学習データを容易に確保でき
るなどの利点がある．半教師あり学習手法として，2つのネッ
トワーク間で知識を転移する Dual Student [Zhanghan 19]，
Dual Studentのネットワーク数を 4つ以上に拡張したMultiple

Student [Zhanghan 19]が提案されている．Dual Studentは，
各ネットワークが一貫性損失に基づいた半教師あり学習を行
い，ネットワーク間で知識転移を行う．Multiple Studentは，
1度にランダムな 2つのネットワークを用いて，Dual Student

と同様の方法で学習する．Multiple Studentは Dual Student

に比べて高い精度であるが，全てのネットワーク間での知識転
移を一度に行うことができないため，学習効率が悪い．
そこで本研究では，半教師あり学習における効率的な知識

転移方法による精度向上を目的として，1度にすべてのネット
ワーク間で知識を転移する Refined Consistencyを提案する．
Refined Consistencyは，一貫性損失を知識の指標として，最も
一貫性損失が小さいネットワークから他のすべてのネットワー
クに知識を転移する．また，一貫性に基づいた半教師あり学習手
法では，RandAugment [Cubuk 19]などの大きな摂動を付与
するデータ拡張手法を用いて高い精度を発揮するUnsupervised

Data Augmentation [Xie 20]と FixMatch [Sohn 20]が提案
されている．本稿では，Refined Consistencyにデータ拡張と
して RandAugmentを適用し，RandAugmentの有無による
精度変化を評価する．

2. 関連研究
2.1 一貫性に基づいた半教師あり学習法
一貫性に基づいた半教師あり学習法として，様々な手法が

提案されている．Laineらは，それぞれ異なる摂動を付与した
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2 つの入力データに対して，Dropout の影響下でネットワー
クが一貫した推測をするように学習する Π-model [Laine 17]，
単一のネットワークによる時間方向のアンサンブルを用いて
Π-modelの計算コストと精度の双方を改善したTemporal En-

sembling [Laine 17]を提案した．Tarvainenらは，教師ネット
ワークの重みを生徒ネットワークの重みの指数移動平均値とし，
中間表現をもつ教師ネットワークにより目標値を生成するMean

Teacher [Tarvainen 17]を提案した．Radosavovicらは，ラベ
ルありデータで学習済みのネットワークを用いて，複数の画像変
換それぞれに対する事後確率の平均値をラベルなしデータのラ
ベルとして付与する Data Distillation [Radosavovic 18]を提
案した．Vermaらは，ラベルなしデータにMixup [Zhang 18]

を用いることでデータ間の補間を促すように学習する Interpo-

lation Consistency Training [Verma 19]を提案した．Suzuki

らは，2つの入力データのうち一方に敵対的な変換を適用する
Adversarial Transformations [Suzuki 20]を提案した．Xieら
は，2つの入力データのうち一方に RandAugment などの強
変換を適用する Unsupervised Data Augmentation [Xie 20]

を提案した．Sohnらは，2つの入力データのうち一方に Ran-

dAugmentなどの強変換，もう一方には左右反転や平行移動な
どの弱変換を適用し，弱変換を適用した際の事後確率を用いて
ラベルなしデータに擬似ラベルを付与するFixMatch [Sohn 20]

を提案した．Zhanghanらは，それぞれ 2つのネットワークが
一貫性に基づいた学習を行い，ネットワーク間で安定性とい
う指標に基づき知識転移を行うDual Student [Zhanghan 19]，
Dual Studentのネットワーク数を 4つ以上に拡張するMultiple

Student [Zhanghan 19]を提案した．
2.2 Dual Student

Dual Studentは，2つのネットワークを用いた半教師あり
学習手法である．各ネットワークには，同じ入力に対してラン
ダム性によって異なる摂動を加えた 2 つの入力を与える．そ
して，摂動に対して頑健になるよう学習する．さらに，安定性
という指標を用いてネットワーク出力の一貫性を評価し，安定
性が高いネットワークから優れた知識を転移させている．知識
は多くのネットワークから転移させる方が高い精度を達成でき
る．Multiple Studentは Dual Studentを拡張し，4つ以上の
ネットワークを用いている．Multiple Studentは，1度にラン
ダムな 2つのネットワークを用いて，Dual Studentと同様の
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方法で学習する．

3. 提案手法
Multiple Studentは，Dual Studentのネットワーク数を 4

つ以上に拡張することで高い精度を発揮する．しかし，1度に
ランダムな 2つのネットワークを用いて学習するため，1度に
全てのネットワーク間での知識転移を行うことができず学習
効率が悪い．そこで本研究では，効率的な知識転移方法による
精度向上を目的として，1度に全てのネットワーク間で知識を
転移するRefined Consistencyを提案する．Multiple Student

と提案手法について，1イタレーションごとの知識転移の方向
を図 1に示す．

(a) Multiple Student

(b) Refined Consistency

図 1: 知識転移方向の例 (ネットワーク数 4)

3.1 損失関数
提案手法の学習方法を図 2に示す．入力 xに対するネット

ワーク iの損失関数 Li(x)を式 (1)に示す．

図 2: Refined Consistencyの学習方法 (ネットワーク数 4)

Li(x) = Li
cls + λ1Li

con + λ2Li
sta (1)

ここで，λ1, λ2 は重み係数である．損失関数は，3つの損失式
Lcls,Lcon,Lsta の重み付き和で表される．Lcls は，推測値と
ラベル間の交差エントロピーであり，xがラベルありデータで
ある場合のみ計算する．Lcon は一貫性損失，Lsta は安定化損
失である．安定化損失は，各ネットワークの一貫性損失を用い
て計算する．
3.2 一貫性損失
各ネットワーク iに対する一貫性損失 Lcon を式 (2)に示す．

Li
con(x) = Ex∈D||f(θi, x+ ζ1)− f(θi, x+ ζ2)||2 (2)

ここで，D はデータセット，ζ1, ζ2 はランダム性のある摂動，
f(θ, x)は重み θをもつネットワークの xに対する事後確率で
ある．
一貫性損失は，画像変換等により異なる摂動 ζ1, ζ2をそれぞ

れ入力に付与して，同一のネットワークに入力した時の事後確
率間の誤差により求める．一貫性損失の値が小さいほど，ネッ
トワークが摂動に対して頑健である事を表す．ネットワークが
摂動に対して頑健になるように学習させることで，類似した入
力データに対してより抽象的な不変性を獲得する．一貫性に基
づいて摂動を付与することで正則化された分類モデルは，ラベ
ルありのデータ点とラベルなしのデータ点の距離を最小化し，
ラベルありのデータ点から識別境界を遠ざけることが確認され
ている [Tarvainen 17]．
3.3 安定化損失
各ネットワーク iに対する安定化損失 Lsta を式 (3)に示す．

Li
sta(x) =

{
0 (A = ∅)

||f(θi, x)− f(θs, x)||2 (otherwise)
(3)

ここで，A = {i | R(f(θi, x + ζ1), f(θ
i, x + ζ2)) = True}で

あり，R(f(θi, x + ζ1), f(θ
i, x + ζ2)) は入力 x に対しネット

ワーク iの知識が優れているかの真偽値である．優れた知識に
ついては次の節に詳細を示す．
安定化損失は，一貫性損失を知識の指標として，最も一貫性

損失が小さいネットワーク θs から他の全てのネットワークに
知識を転移する．転移先のネットワークを θi とすると，知識
は，ネットワーク θi の事後確率を，ネットワーク θs の事後確
率に近づけるように学習することで転移させる．
3.4 優れた知識
優れた知識は，ある入力データに対して，異なる摂動を付

与したときの 2つの推測値 f(θi, x+ ζ1), f(θ
i, x+ ζ2)におい

て，以下の 2つの条件を満たすネットワークが持つ．各例を図
3に示す．

• 双方の推測値の推測クラスが一致する (例：A, B)

• 双方の推測値がともに閾値を越える (例：B, C)

図 3中の例では，Bが条件を 2つとも満たしているため，B

のような出力においてネットワークが優れた知識を持っている．
また，ネットワークが優れた知識を持つかの真偽値Ri

xを式
(4)に示す．

Ri
x = {Pi

x+ζ1 = Pi
x+ζ2}1&({Mi

x+ζ1 > ξ}1||{Mi
x+ζ2 > ξ}1)

(4)

ここで，Mi
x は max (f(θi, x)) である．また，P は推測クラ

ス，ξ は閾値である．{}1 は括弧内の条件が真のときは 1，偽
のときは 0 の値をとる．& の左側が 1 つ目の条件，右側が 2

つ目の条件を表す．
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表 1: RandAugmentに用いる変換方法
関数名 詳細
AutoContrast RGBごとに各画素値の最小値と最大値が 0, 255になるように正規化する．
Brightness Mの大きさに従い，明度を大きくする．
Color Mに従い，色調を調整する．Mが小さいほどグレースケール画像に近づく．
Contrast Mに従い，コントラストを調整する．Mが大きいほど階調が大きくなる．
CutoutAbs Cutout [Terrance 17]を行う．矩形の大きさはMの大きさに従う．
Equalize RGBごとにヒストグラムを平坦化する．
Identity 変換を行わず，元画像をそのまま返す．
Invert ネガポジ変換を行う．
Posterize Mの大きさに従い，量子化 bit数を小さくする．
Rotate 画像を回転する．回転角はMの大きさに従う．
Sharpness Mに従い，先鋭化を行う．
ShearX(Y) せん断を行う．せん断角はMに従う．
Solarize Mに従って閾値を決定し，閾値より大きい画素値をもつ画素に対してネガポジ反転を行う．
SolarizeAdd Mに従った定数値を各画素に加算し，閾値を 128とする Solarizeを行う．
TranslateX(Y) Mに従って画素数を決定し，水平 (垂直)方向に平行移動を行う．

図 3: f(θi, x+ ζ1), f(θ
i, x+ ζ2)の 2点における各例

3.5 学習方法
提案手法におけるネットワークの更新方法を Algorithm 1

に示す．提案手法は，入力データのラベルの有無によって処理
が異なり，ラベルありデータに対して教師あり損失 Lcls，す
べてのデータに対して一貫性損失 Lcon，ラベルなしデータに
対して安定化損失 Lsta を求める．

4. 評価実験
半教師あり学習における提案手法の有効性を確認するため，

提案手法とMultiple Studentで精度を比較する．データセッ
トに CIFAR-100 [Krizhevsky 09]，ベースモデルに 13 層の
CNNを使用する．CIFAR-100は，クラス数が 100であり，学
習用に 50,000枚，推論用に 10,000枚の画像で構成される．本
実験では，学習用画像のうち 10,000枚をラベルありデータ，他
40,000枚をラベルなしデータとする．学習回数は 350 epoch，
ネットワーク数は 4，8とする．データ拡張として，左右反転，
ランダムな画素数平行移動したのちに反射パディングを行う．
また，近年の一貫性に基づいた半教師あり学習において，

RandAugment などのより大きな摂動を付与するデータ拡
張手法を扱うことで精度が向上することが確認されている
[Xie 20] [Sohn 20]．そこで，Multiple Studentおよび提案手
法に対し，RandAugment により大きな摂動を付与すること
ができるデータ拡張を適用し，RandAugment の有無による

Algorithm 1 半教師あり学習における Refined Consitency

の学習方法
Require: ラベルありデータとラベルなしデータを含むバッチ B，ネッ
トワーク数 N，独立したネットワーク f(θ1), f(θ2), . . . , f(θN )

1: for 各バッチ B do
2: for 各ネットワーク f(θi) in {f(θ1), f(θ2), . . . , f(θN )} do
3: ラベルありデータ x について Li

cls を求める
4: 式 (2) に従い，すべてのデータ x について Li

con を求める
5: end for
6: for 各ラベルなしデータ x do
7: for各ネットワーク f(θi) in {f(θ1), f(θ2), . . . , f(θN )} do
8: 式 (4) に従い，Ri

x を求める
9: end for

10: for各ネットワーク f(θi) in {f(θ1), f(θ2), . . . , f(θN )} do
11: 式 (3) に従い，Li

con を用いて Li
sta を求める

12: end for

13: end for

14: for 各ネットワーク f(θi) in {f(θ1), f(θ2), . . . , f(θN )} do
15: 式 (1) に従い，Li を求める
16: Li により確率的勾配降下法で θi を更新
17: end for
18: end for

精度変化を評価する．
4.1 RandAugment

RandAugment は，あらかじめ複数種の単純な画像変換方
法を用意しておき，2つのパラメータ N, Mにより画像変換を
制御することで，学習条件に適したデータ増幅を行う手法であ
る．学習時は，複数種の画像変換方法から変換方法を N個サ
ンプリングし，各画像変換を強さM(Magnitude)で適用する．
画像の一定枚数ごとに変換方法を Nに従ってサンプリングす
るため，変換の多様性によって大きな摂動を付与することがで
きる．本研究において，RandAugment に用いる変換方法の
種類を表 1に示す．本実験では，Nを 1，Mを 2として適用
する．
4.2 従来手法との精度比較
提案手法およびMultiple Studentの精度，各手法に対して

RandAugment(RA)を適用した精度を表 2に示す．各結果は
5回試行した時の正解率の平均値と標準偏差である．
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表 2: CIFAR-100を用いた精度比較 [%]

手法 拡張 ネットワーク数
4 8

Multiple Student
- 66.70±0.15 66.93±0.09

RA 66.43±0.14 66.34±0.10

提案手法 - 66.96±0.12 67.24±0.06
RA 66.96±0.04 68.18±0.10

表 2から，Multiple Studentと提案手法でネットワーク数を
4から 8に上げた場合，平均精度が上昇し，標準偏差が低下して
いる．このことから，ネットワーク数を上げることにより，知識
を転移する頻度が上昇していることが確認できる．提案手法は
Multiple Studentと比べて，ネットワーク数 4で 0.26 pt，ネッ
トワーク数 8で 0.31 pt精度が高い．よって，提案手法における
知識転移は有効であると言える．さらに，RandAugmentと提
案手法を組み合わせることで，その効果は最大となり 68.18%

まで向上した．
4.3 損失の制限による精度比較
一貫性損失 Lcon と安定化損失 Lsta の有効性を評価する．

評価方法として，式 1の損失関数において Lcon,Lsta の重み
λ1, λ2を 0とすることで，ネットワークの更新に用いる損失を
制限する．そして，制限する場合と制限しない場合で精度がど
れだけ低下するかを評価し，一貫性損失と安定化損失がそれぞ
れ精度向上に対して有効である事を確認する．ネットワーク数
8の場合に各損失を使用した精度を表 3に示す．

表 3: 各損失の使用による精度比較 [%]
Loss

Accuracy一貫性損失 Lcon 安定化損失 Lsta

60.67±0.19
✓ 67.01±0.27

✓ 62.44±0.16

✓ ✓ 67.24±0.06

表 3 から，Lcon のみの使用と Lsta のみの使用により精度
が低下していることが確認できる．また，Lcon と Lsta の双方
を使用しない場合に大幅に精度が低下することから，Lcon と
Lsta を組み合わせることで，さらに一貫性が向上しているこ
とが確認できる．

5. おわりに
本研究では，1度に全てのネットワーク間で知識を転移する

Refined Consistencyを提案した．評価実験では，提案手法が
MSに比べて高精度であることを確認し，提案手法による知識
転移が有効であることを示した．また，一貫性損失と安定下損
失を組み合わせることで，さらに一貫性が向上していることを
確認した．今後は，知識転移グラフへの応用を行う予定である．
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