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Π-model is a consistency-based, semi-supervised learning (SSL) method that can be derived from other conven-
tional methods by devising main components such as data augmentations and models. Also, FixMatch combines
conventional data augmentation methods with pseudo-labeling to achieve higher accuracy. The structures of these
SSL methods were designed by humans and may not be the best learning method. In this paper, we aim to explore
a new SSL method that contains the conventional methods. We introduce consistency loss, pseudo-labeling, and
other main components of conventional methods into the knowledge transfer graph that contains mutual learning,
and explore the graph structure to obtain the new SSL method from various SSL methods. From the explore and
evaluation experiments using various datasets such as CIFAR-100, we confirmed that our method is more accurate
than the conventional SSL methods.

1. はじめに
半教師あり学習法の分野で一貫性に基づいた代表的

な手法としてΠ-model[Laine 17] がある．Π-model は，
データ拡張を工夫することで Virtual Adversarial Train-

ing (VAT)[Miyato 19] や Unsupervised Data Augmenta-

tion (UDA)[Xie 20]，モデルを工夫することで Temporal

Ensembling[Laine 17]やMean Teacher[Tarvainen 17]，とい
うように主要な構成要素を工夫することで他の従来法へと派
生する．派生手法のうち，擬似ラベリングを導入した手法とし
て FixMatch[Sohn 20] がある．FixMatch は，弱変換で得た
擬似ラベルに対して，強変換で得た信頼度の低い推測値が一貫
するように学習する．そのため，従来法で個別に行うような，
一貫性に基づいた学習と擬似ラベリングを上手く組み合わせる
ことで正則化効果を強めた．しかし，これら半教師あり学習の
従来法における構成は人が設計したものであり，最適な学習法
であるとは限らない．
本研究では，従来法を内包しつつ新たな半教師あり学習法の

探索を目的とする．FixMatchに焦点を当て，一貫性に基づいた
学習法と擬似ラベリング手法を構成要素に分解し，グラフで統
一的に表現する．提案手法では，知識転移グラフ [Minami 20]

に一貫性損失や擬似ラベリングなど従来法の構成要素を導入
し，グラフ構造の探索により高精度な半教師あり学習法を獲得
する．実験では，CIFAR-10と CIFAR-100を用いて，従来法
を内包する知識転移グラフを最適化し，獲得した新しく高精度
な半教師あり学習法について考察する．

2. 関連研究
Yangらのサーベイ論文 [Yang 21]を参考にすると半教師あり

学習法は，Generative methods, Consistency regularization

methods, Graph-based methods, Pseudo-labeling methods,

Hybrid methods の大きく 5つに分類できる．Hybridに分類
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される FixMatchに基づいて，Consistency reguralizationと
Pseudo-labelingと Hybridの 3つについて述べる．

2.1 Consistency reguralization methods
Consistency reguralization methodsは，ラベルなしデータ

を活用する正則化を行うことで，学習データに対する推測が一貫
するように学習する方法である．代表的な手法として，Laineら
[Laine 17]が提案したΠ-modelがある．Π-modelは，それぞ
れ異なる摂動を付与した 2つの入力データに対して，ネットワー
クが一貫した推測をするように学習する．Laineらはさらに，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
双方を改善するTemporal Ensemblingを提案した．Tarvainen
ら [Tarvainen 17] は，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 を提案した．Miyato ら
[Miyato 19]は，敵対的な単一ベクトルを入力データに付与す
る VATを提案した．Zhanghanら [Zhanghan 19]は，2つの
ネットワークがそれぞれ一貫性に基づいた学習を行い，教師と生
徒の関係性を更新しつつ蒸留 [Hinton 14]を行うDual Student

を提案した．Xieら [Xie 20]は，RandAugment[Cubuk 19]な
どの強力なデータ拡張を用いて正則化を行うUDAを提案した．

2.2 Pseudo-labeling methods
Pseudo-labeling methods は，ネットワーク出力をもとに，

ラベルなしデータに対して擬似的な正解情報を付与する学習
法である．代表的な手法として，Lee ら [Lee 13] が提案した
Pseudo-Label がある．Pseudo-Label は，事前にラベルあり
データで学習したネットワークを用いて，推測クラスをもと
に one-hotラベルをラベルなしデータに付与する．ラベルなし
データに対する擬似ラベルの更新を行いつつ，ラベルありデー
タと擬似ラベルありデータの混合データセットに対する教師あ
り学習を繰り返すことで学習を行う．また Lee らは Pseudo-

Labelの同論文内において，one-hotによる擬似ラベルは常に
正しいとは限らないため，学習過程を阻害する確証バイアスが
あると述べている．

2.3 Hybrid methods
Hybrid methods は，半教師あり学習法を分類した時に複

数のカテゴリに該当する学習法である．代表的な手法とし
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図 1: Consistency reguralization methods のグラフ表現

て，Sohn ら [Sohn 20] が提案した FixMatch がある．Fix-

Match は，2 つの入力データのうち一方に正則化効果のため
RandAugment[Cubuk 19] などの強力なデータ拡張による強
変換，もう一方には左右反転や平行移動による弱変換を適用
し，弱変換時に生成する擬似ラベルと強変換時の推測値が一貫
するように学習する．擬似ラベルは，閾値を推測値が越えた場
合にのみ生成することで，擬似ラベリングによる確証バイアス
を抑制する．また FixMatchは，Π-modelや UDA，Pseudo-

Labelで個々の手法が行っていた一貫性正則化と擬似ラベリン
グを上手く共存させて精度を向上させた学習法である．

3. 提案手法
FixMatchが一貫性正則化と擬似ラベリングを上手く共存さ

せている学習法であることから，従来法の組み合わせによる高
精度化が可能である．そこで，半教師あり学習法に対して従来
法を内包しつつ統一的に表現することで，新たな半教師あり
学習法を探索する．従来法として Consistency reguralization

methodsと Pseudo-labeling methods，Hybridをそれぞれ主
要な構成要素に分解し，ノードとエッジによりグラフ化する．
ノードはネットワークモデル，エッジは誤差計算と誤差逆伝
播による知識転移の方向を表す．探索時は，従来法のグラフ
表現をもとに新しい機構として，一貫性損失，指数移動平均
(EMA)モデル，PseudoLoss，Threshold Gateを知識転移グ
ラフに導入し，グラフ構造の最適化を行う．

3.1 Consistency reguralization のグラフ表現
Consistency reguralization methods の代表的な手法とし

てΠ-modelに加えて，モデル要素が異なるMean Teacherを
それぞれグラフで表現する．
Π-modelの学習の流れに対するグラフ表現を図 1(a)に示す．

f(θ, x)はパラメータ θを持つネットワークに画像 xを入力し
た時の推測確率を表す．正則化のため 1枚の画像 xに対して
異なる摂動を付与した 2枚の画像 x+ ζ1, x+ ζ2 をネットワー
クに入力し，それぞれの推測確率 f(θ1, x + ζ1), f(θ1, x + ζ2)

の誤差を最小化するように一貫性損失で学習する．一貫性損失
Lcon を式 (1)に示す．

Lcon(x) = ExR(f(θ1, x+ ζ1), f(θ1, x+ ζ2)) (1)

ここで，R は二乗誤差や交差エントロピーなどの距離関数で
ある．Π-modelは，誤差の算出に用いるネットワークに対し
て，誤差逆伝播で更新するネットワークが同一である．そのた
め，パラメータ θ1 をもつネットワークモデルをノードm1 と
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図 2: Pseudo-Labelのグラフ表現
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図 3: FixMatchのグラフ表現

して，m1 から m1 への知識転移としてグラフに表現できる．
また，始点と終点がノードm1 で同一であるため，2つのノー
ドをまとめて，始点と終点が同じノードにあるエッジで一貫性
損失を表現する．
Mean Teacher の学習の流れに対するグラフ表現を図 1(b)

に示す．Π-modelに対してMean Teacherは，2つの入力の
うち一方の入力に対して EMAモデルが推測する点が異なり，
それぞれの推測確率 f(EMA(θ1), x+ ζ1), f(θ1, x+ ζ2)の誤差
を最小化するように一貫性損失で学習する．EMAモデルのパ
ラメータ EMA(θ1)の更新を式 (2)に示す．

EMA(θ1,t) = αEMA(θ1,t−1) + (1− α)θ1,t (2)

ここで，αは平滑化係数を表すハイパーパラメータ，θ1,t は学
習ステップ tにおける θ1 の値である．Mean Teacherは，θ1
が誤差逆伝播，指数移動平均モデルのパラメータ EMA(θ1)が
θ1 の EMA で更新する．そのため，EMA モデルを表すノー
ドを用いて，EMAモデルとm1 による双方向の知識転移とし
てグラフに表現する．

3.2 Pseudo-labelingのグラフ表現
Pseudo-labeling methods の代表的な手法として Pseudo-

Labelをグラフで表現する．Pseudo-Labelの学習の流れに対
するグラフ表現を図 2に示す．Pseudo-Labelは，f(θ1, x+ζ1)

の推測クラスが 1となるように one-hotベクトルを生成し，擬
似的に入力画像のラベル y′ とする．y′ と f(θ1, x+ ζ2)の交差
エントロピー誤差を最小化するように学習する．Pseudo-Label
の誤差関数 Lpse を式 (3)に示す．

Lpse(x) = −Ex

C∑

c

y′
c log fc(θ1, x+ ζ2) (3)

ここで，C はクラス数である．Pseudo-Labelは，擬似ラベル
と推測確率が一致するよう誤差を計算して学習する．そのた
め，Pseudo-Labelの誤差関数を PseudoLossとしてエッジに
表現し，m1からm1への知識転移としてグラフに表現できる．

3.3 Hybridのグラフ表現
Hybrid methodsの代表的な手法として FixMatchをグラフ

で表現する．FixMatchの学習の流れに対するグラフ表現を図
3に示す．FixMatchは，擬似ラベルに推測確率が一致するよ
うに学習する．擬似ラベルは学習序盤などネットワーク性能が
不十分な状態で生成すると，学習を阻害する可能性がある．そ
のため，推測確率が閾値 τ を越える場合のみ擬似ラベルを利
用することで損失値を制御する．入力 aを Lpse として，擬似
ラベリングに対する損失値の制御をゲート関数 GThreshold(a)

で表し，式 (4)に計算方法を示す．
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GThreshold(a) = 1(max f(x) > τ) · a
= 1(max f(x) > τ) · Lpse(x)

(4)

FixMatchの誤差関数は，PseudoLossで得た損失をTrhough-

Gateで制御するエッジで表現する．また，疑似ラベル生成時
に使用する摂動 ζ1 に対して ζ2 を RandAugmentなどの強い
摂動とすることで，さらに正則化効果を高めることができる．
　　

3.4 グラフ最適化による半教師あり学習法の探索
ここでは，これまでに述べたグラフを統一的に表現する知識

転移グラフに拡張し，グラフ構造の最適化により新しい半教師あ
り学習法を探索する．損失に対してGate関数で重み付けするこ
とで損失を制御する．Gate関数としてThrough Gate，Cutoff
Gate，Linear Gate，Correct Gateの 4つがある．Through

gateは，入力されたサンプルごとの損失情報をそのまま通す．
Cutoff gateは，損失情報を通さない．Linear gateは学習序盤
には損失の重みを小さくし，学習が進むにつれて重みを大きく
する．Correct gateはソースノードの正解したサンプルの損失
情報のみを通す．グラフ構造の最適化により新しい半教師あり
学習法を探索する．エッジでは，最適化したい評価対象ノードを
除くノードを補助ノードとして，評価対象のノードの精度が最
大化するように補助ノードとエッジをハイパーパラメータサー
チにより探索する．探索空間の大きさは，ノード数をN，ネッ
トワークモデルの種類数をM，Gate関数の種類数をG，誤差
計算の種類数をLとすると，N = 1の時MN−1GN(N+1)LN2，
N > 1 の時 (MN−1GN(N+1)LN2

)/(N − 1( である．例とし
て，N = 2,M = 3, G = 4, L = 2の場合約 20万通り，N =

2,M = 3, G = 4, L = 2の場合約 700 億通りという非常に膨
大なパターンが存在する．
最適化法としてランダムサーチと枝刈りを組み合わせた

ASHA[Li 18]を用いる．ASHAは，ランダムサーチによって
提案されたパラメータを用いて，学習途中の既定の eposh 数
でネットワークを評価し，過去の試行と比較した時に既定の
割合を下回る順位であれば枝刈りを行うアルゴリズムである．
本論文では，A = 4として，1, 4, 16, · · · , Ak エポック目で評
価対象ノードの評価を行い，過去の試行と比較して全体の上位
1/Aを下回ったら終了し，新たなパラメータで学習する．この
試行回数の合計が事前に設定した回数になるまで繰り返す．こ
のアルゴリズムを並列かつ非同期的に実行することで，計算効
率を高めつつ精度の高いパラメータを探索することができる．

4. 評価実験
従来法を内包する知識転移グラフからASHAを用いてグラフ

構造を探索し，その中で最適だったグラフ構造および新しい半教
師あり学習法を評価する．データセットはCIFAR-10，CIFAR-

100 を用いる．学習回数は 200 epoch，試行回数は 4500 回，
評価対象ノードは ResNet32，optimizerはmomentumSGD，
momentumは 0.9である．ノード数は 2, 3である．CIFAR-100

のラベルありデータ数は 2,000, 4,000, 6,000, 8,000, 10,000，
CIFAR-10のラベルありデータ数は 1,000, 4,000である．ノー
ドの探索空間は，ResNet18，WideResNetの 28-2と 28-6に
加えて EMA モデルの 4種である．エッジに関して，損失計
算の探索空間は KL-divergenceに加えて PseudoLossの 2種，
Gate関数の探索空間はThrough Gate，Linear Gate，Cutoff
Gateに加えて Threshold Gateの 4種である．

4.1 評価結果
知識転移グラフの探索によって得た新しい学習法に対して，

CIFAR-100，CIFAR-10 で評価した時の精度をそれぞれ表 1

に示す．従来法の結果は 5回試行した時の正解率の平均値と標
準偏差である．表 1より，ラベル数がいずれの場合においても
従来法に比べて最適化によって得たグラフ構造の精度が高く，
ノード数が 2から 3になると更に精度が向上していることが
わかる．これは，従来法を内包する知識転移グラフが新しく高
精度なグラフを含み，ノード数が増えて更に多様なグラフ構造
から探索することの有効性を表している．

4.2 最適化された半教師あり学習のグラフ構造
CIFAR-100を用いた知識転移グラフの探索で獲得した学習

法のグラフ構造について，代表的なものを図 4 に示す．ノー
ド数 3では，ラベルありデータ数が 2,000と少ない図 4(a)の
場合に蒸留や Mean Teacher を内包し，ラベルありデータ数
が 10,000 と多い図 4(b) の場合に擬似ラベリングを活用して
いることから，ラベル数が増えるに従って低エントロピーな確
率分布を用いたグラフ構造が選ばれる傾向にある．また，図
4(a)ではΠ-model·Mean Teacher·蒸留，図 4(b)ではPseudo-

Label·Mean Teacher· 蒸留を組み合わせたようなグラフ構造
を獲得している．さらには，Threshold Gateで知識を厳選し
つつ EMA モデルを生成して蒸留を行うような従来法が混在
するグラフ構造を獲得している．

5. おわりに
本論文では，半教師あり学習の従来法に用いられる機構を

知識転移グラフに導入し，知識転移グラフを半教師あり学習法
に拡張した．実験では，従来法を内包する知識転移グラフの探
索により新しく高精度な学習方法，従来法を混在したような学
習方法を獲得した．ハイパーパラメータの組み合わせ数に対し
て，探索する組み合わせ数を増やすことでより高精度なグラ
フ構造を獲得できる可能性がある．今後は，ベイズ最適化の導
入、自己教師あり学習への拡張について検討する．
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