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基于转导推理的小样本学习方法改进

付海涛,金晨磊,杨亚杰,冯宇轩
(吉林农业大学 信息技术学院,长春130118)

摘要:针对目前小样本图像分类推断置信度有待提高的问题,提出一个新的结合元置信转导

推理、数据混淆方法和按特征线性调制方法的模型.首先,利用转导推理在训练过程中能学

习到推断数据的性质,可以有针对性地学习;其次,在网络结构中结合数据混淆方法,加强

对关键特征的提取,提升模型的特征发现能力;最后,在转导推理框架中加入按特征线性调

制变换以改进模型的小样本查询能力.在标准数据集 Mini-ImageNet和Tiered-ImageNet上

进行实验的结果表明,该模型在这两个数据集上执行5-way1-shot任务时准确率分别提升了

3.21,3.36个百分点,在5-way5-shot任务上准确率分别提升了2.89,1.89个百分点.实验

结果验证了该方法的有效性.
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Abstract:Aimingattheproblemoftheneedtoimproveconfidencelevelinfew-shotimageclassification
inferenceatpresent,weproposedanew modelthatcombinedmeta-confidencetransductiveinference,

dataobfuscationmethod,andfeature-wiselinearmodulationmethod.Firstly,byusingtransductive
inference,themodelcouldlearnpropertiesofinferencedataduringtrainingprocess,andachieve
targetedlearning.Secondly,combiningdataobfuscation methodsinthenetworkarchitectureto
enhancetheextractionofkeyfeatures,andimprovethefeaturediscoveryabilityofthemodel.
Finally,feature-wiselinear modulationtransformation wasaddedtothetransductiveinference
frameworktoimprovethemodel’sfew-shotquerycapabilities.Theresultsofexperimentsconducted
onstandarddatasetsMini-ImageNetandTiered-ImageNetshowthatthemodelimprovesaccuracyby
3.21and3.36percentagepointsrespectivelywhenperforming5-way1-shottasksonthesetwo
datasets,and by2.89and1.89 percentagepointsrespectively on5-way5-shottasks.The
experimentalresultsvalidatetheeffectivenessoftheproposedmethod.
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当前深度神经网络的发展主要依靠大量标注样本的监督学习[1].在实际应用中,数据标注是一项

劳动密集型工作,难以保证数据质量.当某类别的样本数量不足或类别分布不均衡时会影响深度神经



网络在该类别上的分类性能[2].受人类强大学习能力的启发,在样本不足或分布不均衡情况下有效学

习的深度学习模型,即为小样本学习[3].
在小样本学习中,常采用的数据增强[4]、迁移学习[5]和元学习等方法,或是这些方法的组合.数

据增强是一种直观的解决方案,通过上采样扩展数据集,可增加数据量并平衡类别.例如,采用随机

过采样和参数化过采样进行数据增强,再结合元学习进行求解设计,能在一定程度上改善小样本学

习[6].基于元学习的原型网络和孪生网络联合框架也取得了良好的结果[7].在结合数据增强的小样本

学习中,除对训练数据进行增强外,还有基于特征的数据增强方案.假设同一类型的数据特征服从同

一高斯分布,可先基于该假设对支持集特征进行聚类,再通过元学习对查询集特征进行分类,最后在

同分布特征中采样,实现按特征的数据增强也实现了较好的性能[8].
迁移学习通过将在源领域数据中学习到的模型迁移到目标领域,从而提高目标领域的学习性能.

其典型流程分为预训练和微调两个阶段.预训练使用相对充足的源领域数据进行训练,微调则利用目

标领域数据对网络进行调整以适应特定任务.如残差迁移网络(residualtransfernetworks,RTN)就是

通过迁移源领域的特征学习提升模型在目标领域的泛化能力,表现了良好的小样本学习效果[9].
元学习,尤其是度量学习,则是一类通过自动学习知识解决相似性分类问题的方法.度量学习通

过计算待分类样本与已知样本之间的相似度,在度量空间内完成分类推断[10].典型方法有Koch等[11]

提出的基于孪生网络的单样本学习方法,以及Vinyals等[12]提出的匹配网络,都是利用相似度度量实

现小样本分类.原型网络通过比较类别原型之间的距离进行分类[13],而关系网络则通过神经网络输出

相似度得分[14]进行分类.
基于以上小样本学习技术,为扩展深度神经网络的知识学习能力,本文采用基于元学习的转导推

理方法,对小样本学习进行改进.首先,引入区域混淆,通过将输入图像划分为多个区域,按区域进行

随机排列,增强模型在少量数据中进行特征学习的能力,改进小样本学习效果;其次,设计骨干网络

中的按特征线性调制变换(feature-wiselinearmodulation,FiLM),通过对神经网络中间特征进行仿射

变换,训练提高转导推理结果的置信度,从而提升小样本学习性能.

1 预备知识

1.1 小样本学习问题

在小样本学习任务中,为解决在样本数据量小的情况下对新类别进行准确分类的问题,通常使用

基类数据集Dbase训练模型,并使模型能泛化到新类Dnovel图像数据上完成分类,基类数据集与新类数据

集相互独立,Dbase∩Dnovel=⌀.在小样本学习的图像分类问题中,每个元任务由支持集和查询集组成,
其中:支持集为S={{xi,s}Ks=1,yi}Ni=1,支持集中类别数为N,每种类别包含K 个标记样本;查询集为

Q={{xi,q}Q
q=1 ,yi}Ni=1,查询集和支持集来自同分布的 N 个类别,每个类别中包含 Q 个测试样本.

小样本学习也称为N-wayK-shot分类问题.
1.2 转导推理

通过对已有的训练用例进行表征学习,并据此进行推断是常见的监督学习范式,属于归纳推

理[15].转导推理与归纳推理同属监督学习,其核心概念在于使用已知的训练样本学习对测试样本的推

断[16].在模型的训练阶段引入训练集和测试集,以实现对这两个数据集的充分利用.相对于归纳推理

有一定的推断和迁移的性能提升,当数据改变时训练要重新进行.转导推理常见的方法主要包括转导

支持向量机(trans-supportvectormachine,TSVM)和标签传播算法(labelpropagationalgorithm,

LPA).转导支持向量机假设数据集合与其对应的标签集合之间存在特定的几何关系,与支持向量机

相同也致力于寻找具有分类能力的超平面.标签传播算法是在已知部分数据的情况下,根据数据之间

的特征相似性推断数据集中缺失标签的机器学习方法,算法包含了特征传播和标签传播两部分.它们

的目的都是通过有标记与无标记的数据进行综合考虑,从而提升识别效果.在该过程中,利用有标签

的数据确定支持向量,而未标记的数据被用来描述数据的分布情况,以提高分类效果.
转导推理通过学习的方式使模型对输入数据进行转换、分类、标注、生成等处理,同时利用神经
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网络对多个任务进行权值调节,使目标函数达到最优.在计算机视觉、图像分类、自然语言处理和生

物信息学等领域应用广泛.
1.3 元置信转导网络模型

元置信转导(meta-confidencetransduction,MCT)[17]网络在解决小样本问题上,先利用转导推理

得到查询样本的置信度加权平均值,再通过得到的值对查询样本的类别原型进行更新.但在现实问题

中,查询样本可能来自一个未知的分布领域,这样通过转导推理得到的值可能不可靠,导致预测错误.
为解决该问题,引入了元学习方法,先利用元学习中的距离度量给未标记的每个类的查询样本分配置

信度得分,再对获得置信度的原网络进行更新,从而提高模型对未知分布查询样本的转导推理能力.
在小样本学习任务中,即使对模型进行了元学习,但由于数据的稀缺问题,模型置信度本质上还

是不可靠的.为输出更可靠的置信度,可以强制模型输出一致性的预测,同时扰动模型或数据.数据

扰动共有两个置信度,一个置信度来自原始图像,另一个是对原始图像进行水平翻转后的图像.采用

这种方法可以在不损失信息的前提下,对数据施加一定的干扰,从而得到训练与测试中的扰动置信

度.模型中的扰动则是通过伪随机过程决定是否删除某些网络模块带来的.

2 基于 MCT的小样本方法

2.1 区域混淆

人类有小样本学习和细粒度学习的能力,如在仅获取少量局部区域样本的条件下,就能区分更有

代表性的样本特征,从而实现分类和识别任务.例如旅游爱好者能通过少量图像的区域特征对景点进

行分类.相比于自然语言处理,在监督学习条件下对比乱序前后的句子可以使模型注意到区分度高的

词,在视觉领域,将图的局部区域扰乱前后的数据采用同一个标签,端到端地训练网络也可以使模型

在分类任务中更好地聚焦在关键分类区域上.即先把输入图像划分为多个局部区域部分,再利用区域

融合算法(regionconfusionmechanism,RCM)[18]对局部区域进行打乱.通过加强对细节特征的学习

充分利用小样本的数据.
RCM扰乱图像局部区域的空间分布如图1所示.首先将图像I切分为N×N 个子区域,用Ri,j

标记每个区域,其中i,j分别表示图像块在原图中的行列位置,i和j的取值范围为[0,N).对局部区

域的空间分布进行打乱,其实就是为R的第j行生成一个随机向量qj,而第i个元素的值为qj,i=i+r,

r的取值范围为[-b,b],且符合均匀分布U(-b,b),0≤b<N,其中b是一个可调整的参数.在

第j行通过对qj 进行排序获得新区域的排列σrowj ,数量关系要满足:

σrowj (i)-i <2b,  ∀i∈ {1,2,…,M}, (1)
也可以用上述关系进行验证.

图1 区域混淆算法

Fig.1 Regionconfusionalgorithm

同理,在行向量和列向量上做完该操作后即可得到一个新的“破坏”后的图像.对区域逐列地应用

变换σcoli :

σcol(j)-j <2b,  ∀j∈ {1,2,…,M}. (2)
原图中(i,j)区域被重构后新的坐标位置为

σ(i,j)=(σrowj (i),σcoli (j)). (3)
  该方法对原始图像的区域分布进行重构后,对不同类别之间提取细微差别的能力得到了提高,解
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决了数据来自未知分布时,置信度预测不可靠的问题.
2.2 按特征的线性调制变换

按特征的线性调制变换(FiLM)方法[19]来自于视觉问答,使用该结构在神经网络的中间表示数据

上进行仿射变换,该模式可在视觉问答实践中按条件进行选择特征.即通过条件信息的特征仿射变换

影响神经网络的计算,小样本学习中支持集/查询集的学习模式与视觉问答模式相仿,所以在小样本

学习模型上可引入这类变换方法.该方法通过学习两个任意的函数f和h 改进特征学习,这两个函数

也可以通过神经网络分支实现,它们共享参数便于更好地学习,本文将这两个网络作为一个网络,类

似于孪生网络的设计.最终通过可学习参数γi,c和βi,c影响网络:

γi,c=fc(xi), (4)

βi,c=hc(xi), (5)
其中下标表示第i个输入的第c个特征.γi,c和βi,c用来调节神经网络中的激活Fi,c,然而调节特征图仅

需两个参数,计算效率较高,在图像风格化、视觉回答和语言识别领域表现优异.本文将其用在查询

集与支持集的相似性比较上:

FiLM(Fi,c γi,c,βi,c)=γi,cFi,c+βi,c. (6)

图2 按特征的线性调制层

Fig.2 Feature-wiselinearmodulationlayer

  一个卷积神经网络结构上的单一FiLM 层如

图2所示,在 MCT主干网络中进行FiLM 变换,
可以自适应地调整特征图,γ和β 的不同组合能实

现多种方式对特征的调整,其中☉表示 Hadamard
乘积,是一种常用的矩阵计算方法.将两个行、列

数相同的矩阵A 和B 对应位置元素相乘后的结果

放入矩阵C 中的对应位置,可得到 Hadamard乘积

C:C(i,j)=A(i,j)☉B(i,j),其中i和j 表示

行列.
2.3 整体模型设计

图3 改进的 MCT网络结构

Fig.3 StructureofimprovedMCTnetworks

本文对原始的 MCT网络结构进行优化,以提高模型的泛华能力和分类性能,改进的 MCT网络

结构如图3所示.在支持集输入阶段,采用区域混淆算法对图像的区域进行打乱,以增强数据的多样

性和模型的泛化能力.在数据扰动后,引入FiLM 变换,根据输入数据的特征动态调整网络的权重.
为更好地使网络模型理解并区分不同的特征,提高分类的准确性,利用距离度量进行学习.在查询集

输入阶段,采用与支持集相同的网络结构进行特征提取,以确保特征的一致性.为提高模型在处理新
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数据时能快速准确地进行分类,提取到的特征进行特征嵌入,最终与支持集数据的特征进行k-means
聚类度量.
2.4 算法流程

基于 MCT方法的小样本学习网络算法流程如下.
为捕捉数据的不确定性,数据经过区域扰动后把原有图像划分为多个区域后进行重构,重构后的

数据经过模型扰动后进行FiLM 变换,通过对中间特征应用条件信息的仿射变换影响转导推理的置

信度.
对查询样本进行元学习,能产生一个可以提高性能的距离度量值dθ,其中θ表示距离度量关系由

可学习的参数θ决定.设a1,a2∈ℝ,使用欧氏距离定义有归一化的按实例度量缩放gI
θ 和成对度量缩

放gP
θ,分别表示为

dI
θ(a1,a2)=

a1
‖a1‖2
gI

θ(a1)-

a2
‖a2‖2
gI

θ(a2)

2

2

, (7)

dP
θ(a1,a2)=

a1
‖a1‖2

gP
θ(a1,a2)-

a2
‖a2‖2

gP
θ(a1,a2)

2

2

. (8)

  为得到最优距离函数gθ∈{gI
θ,gP

θ},计算查询样本概率后,优化距离函数gθ 中θ 的值,使

dθ∈{dI
θ,dP

θ}的损失尽量小,其中dI
θ 为按实例度量缩放的距离度量值,dP

θ 为按成对度量缩放的距离度

量值.
Lτ

I(θ,φ)是一个期望损失函数,在元学习过程中用于优化模型参数,并在所有任务上取平均值,
其中τ表示任务索引或任务分布,θ为定义自适应距离度量参数,φ表示模型参数.在元学习中,通常

需要在多个任务上训练模型,每个任务τ可能包含不同的数据分布或不同的类别.I表示损失函数的

类型或实例,LI 表示在特定任务τ上对每个实例进行预测时的损失,ϑ表示集合的大小,用来对所有

样本的损失进行平均.Lτ
I(θ,φ)定义为

Lτ
I(θ,φ)=

1
ϑ ∑(췍x,췍y)∈ϑ-logp(～y ～x,s;θ,ϕ)=

1
ϑ ∑(췍x,췍y)∈ϑ dϕ(fθ(～x),P(T)

c )+∑
C

c′=1
exp{-dϕ(fθ(～x),P(T)

c′[ ])}, (9)

其中:-logp(～y ～x,s;θ,ϕ)表示Softmax归一化项;(～x,～y)表示输入样本及其对应标签;(～y ～x,s;θ,ϕ)
表示给定输入 ～x和支持集s时,模型预测样本 ～x属于类别 ～y 的概率,此概率通过Softmax函数计算得

到;距离项dφ(fθ(～x),P(T)
c )是模型预测的嵌入fθ(～x)与类别原型P(T)

c 之间的距离,该距离度量是通过

参数θ学习的,可以是欧氏距离;exp{-dϕ(fθ(～x),P(T)
c′ )}是模型对类别c′预测概率的指数部分,dϕ 是

通过参数ϕ学习的距离度量函数,fθ(～x)是模型的嵌入函数,将输入 ～x映射到嵌入空间中,P(T)
c 是类别

c的原型,是在第T 步更新后的类别中心.
在此基础上,使用Softk-means算法描述转导推理得到置信度加权平均值后对原始网络进行更新

的主要过程.Softk-means和Hardk-means这两种算法,前者得到一个置信度,类似于概率;后者得

到0和1,0表示不属于该类别,1表示属于该类别.
定义一个包含支持集S和查询集Q 的集,并将Sc 定义为类c的支持集,Qx 为所有查询样本的集

合,其中Qx={X1,X2,…,Xc×m}.计算每个类c={1,2,…,C}的初始原型P(0)
c = 1

Sc ∑x∈Scfθ(x);以

t值为基础,计算样本x的置信度,即属于类c的概率p(t-1)
c (～x),

q(t-1)
c (～x)=exp

{-d(fθ(～x),P(t-1)
c )}

∑
C

c′=1

(-d(fθ(～x),P(t-1)
c′ ))

, (10)

其中t={1,2,…,T},x∈Qx,d(·,·)表示欧氏距离,P(t-1)表示第(t-1)步需要更新的原型网络.基
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于所有样本x的置信度(概率)更新类c的原型.网络的具体训练过程如下.
算法1 利用区域混淆和FiLM变换改进后的 MCT网络算法.
1)BEGIN
输入:θ0,G0,J0,ϑtrain,Nepisode(任务量);
输出:θ,G,J;

2)θ,G,J←θ0,G0,J0//模型参数初始化;

3)FORxFROM1toNepisodeDO
4) 从ϑtrain中随机采样一个任务δ(x)={S(x),Q(x)};

5)θ←σ(δ(x))//函数σ()是将参数进行区域混淆,按式(3)描述过程得到区域混淆重构后的新坐标;

6)θ′←FiLM(θγi,c,βi,c)//FiLM变换,按式(6)完成;

7)G←式(7)//按式(7)得到按实例度量缩放的距离度量值

 G←式(8)//按式(8)得到按成对度量缩放的距离度量值

8)G′←φ(G)//用函数φ()对距离函数进行优化,使dθ 损失最小;

9)ENDFOR
10)J0←0//初始化网络原型;

11)J←J0+式(10)//使用Softk-means算法更新原型;

12)θ,G,J//更新网络参数;

13)END.

3 实 验

3.1 小样本学习问题的评判标准

小样本学习中5-way1-shot分类任务表示在数据集中包含5个类别,每个类别中的1个样本作为

训练样本.小样本学习是指在实验中,只给模型提供较少的样本(1个或几个),检验模型能否正确地

推广到新的类别上.同样在5-way5-shot任务中选择5类数据样本,并在每个类别中随机抽取5个训

练样本,模型需要从这些训练样本中学习如何识别这5个类别,当进行分类任务时,模型能正确地完

成分类.
分类准确率(ACC)是衡量小样本学习分类模型性能的重要指标,主要是通过计算模型正确分类的

图像数量nR 与总预测图像数量n 的比值得到,公式为

ACC=nR/n. (11)

3.2 实验及参数配置

本文在数据集 Mini-ImageNet和 Tiered-ImageNet上对比并验证了本文方法.激活函数使用

Hardswish[20],与ReLU,Sigmoid和Tanh激活函数不同,该激活函数在本文问题中具有计算效率的

优势.Mini-ImageNet:该数据集由数据集ImageNet的一个子集组成,常被用于小样本图像分类算法

中.数据集 Mini-ImageNet包含100个类,每个类有600张图像,共有60000张数据集ImageNet的

图像,并且每张图像的处理长宽为84.本文从100个类别中选取20个类别进行测试,16个用于检验,
剩余的64个用于训练.Tiered-ImageNet:该数据集同样也是基于数据集ImageNet,但它采用了一种

不同的分层采用方法,可以更好地模拟实际应用场景中的数据分布和类别之间的关系,与数据集

Mini-ImageNet相比包含了更广泛的类别.本文从20个上层类别中选择351个类别样本进行训练;

6个不同类别的上层类别中选择97个类别样本进行验证;8个不同类别的上层类别中选择160个类别

样本进行测试.
3.3 实验结果和分析

对数据集图像结构进行全局破坏重构,并将FiLM 变换结合主干网络ResNet-12改进的 MCT网

络模型进行训练和测试.本文在数据集上分别进行了5-way1-shot和5-way5-shot的两种实验,目的

是与原有 的 MCT 算 法 和 其 他 同 类 型 的 小 样 本 图 像 分 类 算 法 公 平 对 比.在 实 验 中 以 数 据 集
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Mini-ImageNet的500次测试的平均精度作为最终结果,以数据集Tiered-ImageNet的800次测试的

平均精度作为最终结果.除图像处理部分和FiLM变换外,其余 MCT的原有参数保持不变.
基于数据集 Mini-ImageNet和 Tiered-ImageNet,各小样本分类模型在5-way1-shot和5-way

5-shot任务上进行实验.实验结果列于表1,包括TPN[21],DPGN[22],MetaOptNet[23],MCT[17](*表示

原 MCT网络在同一设置下的复现)及本文的改进结果.
表1 各模型实验结果对比

Table1 Comparationofexperimentalresultsofeachmodel

网络模型 骨干网络
Mini-ImageNet准确率/%
1-shot 5-shot

Tiered-ImageNet准确率/%
1-shot 5-shot

TPN ResNet-12 52.82±0.63 71.34±0.45 54.92±0.15 69.78±0.74
DPGN ResNet-12 66.79±0.73 68.27±64 69.33±0.45 69.78±0.65

MetaOptNet-SVM ResNet-12 57.10±0.46 73.22±0.75 62.89±0.51 73.97±0.40
MCT(pair)(*) ResNet-12 75.41±0.84 84.31±0.44 78.27±0.87 86.12±0.49

本文(pair) ResNet-12 77.85±0.32 86.12±0.78 79.89±0.31 87.66±0.22
MCT(instance)(*) ResNet-12 76.53±0.83 85.09±0.43 80.22±0.95 87.12±0.34

本文(instance) ResNet-12 79.74±0.85 88.45±0.12 83.11±0.65 89.01±0.21

  由表1可见,改进后的本文(instance)模型在数据集 Mini-ImageNet上的学习精度分别达到了

(79.74±0.85)%,(88.45±0.12)%;在 数 据 集 Tiered-ImageNet上 的 学 习 精 度 分 别 达 到 了

(83.11±0.65)%,(89.01±0.21)%.实验结果表明,打乱图像区域分布和FiLM 变换的方法对解决

MCT网络在小样本图像分类问题上性能较好.
3.4 消融实验

为进一步验证改进后的 MCT网络模型的性能,在数据集 Mini-ImageNet上进行5-way1-shot和

5-way5-shot的实验.将原MCT网络同一设置下的复现结果作为基线,分别测试进行数据扰动(Sr)和

FiLM变化后的数据,实验结果列于表2.表2的实验结果进一步验证了改进后的 MCT网络模型的有

效性,优于原网络模型,取得了良好的效果.
表2 消融实验结果

Table2 Resultsofablationexperiment

网络模型 骨干网络
准确率/%

1-shot 5-shot
MCT(pair) ResNet-12 75.41±0.84 84.31±0.44

本文(pair-Sr) ResNet-12 76.58±0.21 85.74±0.32
本文(pair-FiLM) ResNet-12 76.32±0.45 85.54±0.43
MCT(instance) ResNet-12 76.53±0.83 85.09±0.43

本文(instance-Sr) ResNet-12 78.01±0.31 87.53±0.37
本文(instance-FiLM) ResNet-12 78.23±0.75 87.01±0.86

  综上所述,为提高 MCT网络在小样本图像分类问题中的准确性,基于该网络模型,通过区域混

淆机制,使神经网络能根据区域的图像细节信息实现分类,降低对图像全局结构的依赖性.利用FiLM
变换使网络更适用于支持/查询的学习模式,有效改进了当数据来自未知分布时置信度不可靠的问题.
通过在经典数据集上的实试验结果表明,改进后的本文(instance-FiLM)网络模型相比原模型在5-way
1-shot任务中的分类准确率提高了3.21,3.36个百分点,在5-way5-shot任务中相比原模型提高了

2.89,1.89个百分点.
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