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摘　要　深度学习在图像分类领域的成功很大程度上依赖于大规模数据,然而在许多应用场景中,收集足够的数据用于模型的

训练是比较困难的.因此,旨在利用有限的数据获得高性能模型的小样本学习成为热点研究方向.在小样本图像分类领域,使

用无标签数据来扩充训练数据集是一种常用的方法,但该方法面临两个亟待解决的难题:如何获取无标签数据的伪标签以及如

何减轻噪声标签累积的负面影响? 首先,为获得高质量的伪标签,需要解决由源域和目标域的分布偏移导致的噪声标签问题,

因而提出基于希尔伯特Ｇ施密特独立准则(HilbertＧSchmidtIndependentCriterion,HSIC)的依赖增强方法,通过最大化图像特征

表示与标签之间的相关性,从而提高伪标签的预测可靠度.其次,为克服标签预测误差随着时间推移不断累积的问题,提出噪

声标签干扰消减(NoiseLabelInterferenceReduction,NLIR)方法,确保具有正确标签的样本的梯度始终主导着训练动态,从而

将模型引向最优解.所提方法在小样本图像分类基准数据集 miniＧImageNet和tieredＧImageNet上进行了评估,实验结果表明,

该方法能够很好地利用无标签数据提升分类精度,具有良好的分类性能.
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Abstract　ThesuccessofdeeplearninginimageclassificationreliesheavilyonlargeＧscaledata．However,inmanyapplicationsceＧ
narios,itisdifficulttocollectenoughdataformodeltraining．Therefore,fewＧshotlearningaimedatobtaininghighＧperformance
modelswithlimiteddatabecomesahotresearchdirection．InthefieldoffewＧshotimageclassification,usingunlabeleddatato
augmentthetrainingdatasetsisacommonmethod,butitfacestwourgentproblems:howtoobtainpseudoＧlabelsofunlabeleddaＧ
taandhowtomitigatethenegativeimpactofaccumulatednoiselabels?Firstly,inordertoobtainhighＧqualitypseudoＧlabels,itis
necessarytosolvetheproblemofnoiselabelscausedbythedistributionshiftofthesourcedomainandthetargetdomain．AdeＧ

pendenceenhancementmethodbasedonHilbertＧSchmidtindependentcriterionisproposedtoimprovethepredictionreliabilityof

pseudoＧlabelsbymaximizingthecorrelationbetweenimagefeaturerepresentationandlabels．Secondly,inordertoovercomethe

problemoflabelpredictionerrorthataccumulatesovertime,anoiselabelinterferencereductionmethodisproposedtoensurethat
thegradientofsampleswithcorrectlabelsalwaysdominatesthetrainingdynamics,soastoleadthemodeltotheoptimalsoluＧ
tion．TheabovemethodsareevaluatedonthebenchmarkdatasetsforfewＧshotimageclassification,namelyminiＧImageNetand
tieredＧImageNet．Theresultsdemonstratethattheproposedapproacheffectivelyutilizesunlabeleddatatoimproveclassification
accuracyandachievesimpressiveclassificationperformance．
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１　引言

图像分类是计算机视觉领域研究的经典问题.近年来,

深度学习作为新兴的人工智能技术,发展十分迅速,基于深度

学习的图像分类算法成为国内外学者研究的热点.然而,深

度学习需要依靠大规模训练数据的支持来获取具有高性能的



模型.在实际的应用场景中,由于数据稀缺以及标签注释的

成本很高,只有有限的带标签数据可供使用.受到人类能够

结合已有经验从少量样本中快速学习新概念的启发,小样本

学习应运而生,这种学习方法旨在利用有限的数据训练出具

有较好泛化效果的网络模型[１].大量小样本学习方法集中在

元学习范式上,模型基于任务进行训练,任务由支持集和查询

集构成,通过插曲式(Episode)训练来模拟人类的快速学习能

力.然而,有相关工作[２]发现,最简单的迁移学习基线———微

调,可以达到比元学习更有竞争力的效果.微调的方法首先

需要训练一个深度骨干网络,然后在新的小样本任务上添加

新的分类器并使用少量的带标签数据进行微调,以适应新任

务的特定要求.然而,基于微调的小样本学习不仅数据是有

限的,监督也是有限的.

最近的工作开始探索直推式和半监督小样本学习,通过

无标签查询集或额外的未标记数据集的信息来提升分类性

能.在各种方法中,自训练[３]是利用未标记数据最直接的方

法之一.通常,在支持集上训练得到的模型可用于推断无标

签数据的伪标签,然后利用这些伪标签样本和支持集来重新

训练模型.由于源域与目标域存在分布偏移,小样本场景下

的训练过程又只利用了很少的带标签支持集,模型可能无法

正确捕获任务中目标类的数据分布,因此,依赖源模型产生的

伪标签不可避免地存在噪声.现有的标签净化方法严重依赖

于伪标签本身的质量[４],通常会受到噪声标签的影响,将不值

得信赖的伪标签加入目标类,会导致分类精度下降.

为了克服元学习和传统自训练的局限性,本文提出了一

种新的小样本学习方法.该方法不需要引入额外的数据,而

是充分利用无标签的查询集来改进模型,以达到数据利用最

大化并有效提升图像分类的性能.首先,提出了基于希尔伯

特Ｇ施密特独立准则的依赖增强方法,该方法最大程度地提高

了查询集特征表示与源模型生成的伪标签之间的相关性,有

效解决由因分布偏移导致的伪标签质量不佳的问题.其次,

进一步提出了噪声标签干扰消减方法,通过梯度纠正的方式,

令带有正确标签的样本的梯度始终主导着训练动态,使模型

朝着真正的最优路径前进.

本文在 miniImageNet和tieredImageNet两个主流的小

样本图像分类基准数据集上开展了对所提方法的相关研究与

讨论.实验结果表明,本文所提方法在小样本场景下有良好

的分类性能.

２　相关工作

小样本图像分类是一项具有挑战性的机器学习任务,稀

缺的训练数据很可能会导致过拟合问题.研究人员探索了元

学习的思想,通过一种插曲式训练策略将从基类学习到的知

识迁移到新类,以提高模型的快速适应能力.元学习方法大

致可以分为两类:基于优化的模型[５]和基于度量的模型.前

者的主要思想是学习良好的网络初始化参数,以便分类器快

速适应一个未见的任务或类.后者试图找到一个合适的距离

度量来量化查询图像与给定支持图像之间的关系,如MaＧ

tchingNetworks[６],ProtoNet[７],TADAM[８]和 RelationNetＧ

works[９],分别在基于余弦相似度、欧几里得距离、度量尺度

缩放和可学习度量的特征嵌入空间中学习一个合适的度量.

相比之下,本文方法没有使用复杂的元训练设置,也没有使用

任何 距 离 度 量.另 一 类 算 法 是 基 于 生 成 模 型 或 数 据 增

强[１０Ｇ１１]的方法,这类方法通过给定的带标签数据合成新的样

本或特征来扩展支持集.类似地,本文方法将伪标签技术作

用于无标签的查询集,支持集和带伪标签的查询集共同作为

训练数据,相当于增加了新样本.下面将介绍与本文所提方

法紧密相关的直推式小样本学习以及半监督小样本学习.

直推式小样本学习表明可以访问所有的测试数据,但并

不包括其真实标签,这些数据提供了关于新类分布的附加信

息.Liu等[１２]提出了一种标签传播算法,通过图将标签从带

标签样本传播到无标签样本.Rodri＇guez等[１３]提出了一种特

征嵌入传播算法,获得了更平滑的决策边界,提升了模型的抗

噪性.Kye等[１４]提出了元置信度方法,通过元学习一个依赖

于数据的缩放函数来规范化每个样本,并迭代更新类中心.

Hou等[１５]提出了基于交叉注意力的方法,通过相关性对齐图

像的特征映射,迭代地选择对无标签样本最有信心的预测数

据去扩充训练集.Hu等[１６]提出了一个拉普拉斯正则,以鼓

励近邻查询样本具有一致的标签分配.Dhillon等[１７]提出对

经过标准交叉熵损失训练的深度网络进行直推式微调.

在半监督小样本学习方法中,除了支持集和查询集之外,

还使用了额外的未标记数据.Li等[１８]对未标记集应用自标

记和软注意力,并对标记和自标记样本进行微调.Ren等[１９]

针对未标记样本提出了基于软赋值的原型细化.Wang等[２０]

引入线性回归假设,选择伪标签样本进行分类器训练.与上

述方法不同的是,本文方法所针对的未标记数据指测试集中

的查询集,并不引入额外的数据开销.

３　模型与方法

３．１　问题定义

在小样本图像分类任务中,给定基类集合 Dbase＝{(xi,

yi),xi∈Xbase,yi∈Ybase},其中 Xbase表示基类数据集,Ybase为

基类数据集的类别标签.新类集合为Dnovel＝{(xi,yi),xi∈

Xnovel,yi∈Ynovel},其中 Xnovel表示新类数据集,Ynovel为新类数

据集的类别标签.基类数据集和新类数据集中的类别没有重

叠,即Ybase∩Ynovel＝Ø.针对小样本任务标准的 NＧwayKＧ

shot范式,首先在基类集合 Dbase上进行训练,然后对于每一

个任务Ti,从 Dnovel中随机抽取 N 个类,对 N 个类中的每一

个类抽取K 个带标签样本用于构造支持集DS
Ti

,支持集的大

小为|DS
Ti|＝N×K.类似地,从与支持集类别相同的 N 个类

中抽取Q 个样本作为每个任务中的查询集DQ
Ti

,查询集的大

小为|DQ
Ti|＝N×Q.小样本学习的目标是利用基类集合训

练得到一个初始模型,该模型通过对新类集合进行进一步的

学习,能够正确识别出新类中的未见样本.

３．２　总体框架

本文设计了一种基于伪标签依赖增强和噪声干扰消减的

小样本学习方法,通过重构训练目标分类器的损失函数,解决

伪标签质量不佳以及噪声标签累积的问题.训练目标分类器

的总体框架如图１所示.模型训练分为两个阶段,在预训练
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阶段,利用全部的基类数据来训练特征提取器以及基分类器,

该阶段得到的特征提取器将用于提取新类图像的特征.在微

调阶段,首先利用基分类器预测支持集的标签,计算得到预测

标签与支持集真实标签之间的交叉熵损失LCE.然后利用

基分类器对查询集的伪标签进行预测,将预测结果和查询集

特征作为基于 HSIC的依赖增强以及噪声标签干扰消减算法

的输入,得到另外两项损失函数LHSIC以及LNLIR,与支持集上

的交叉熵损失联合训练目标分类器.

图１　基于重构损失函数的目标分类器训练总体框架

Fig．１　Overallframeworkoftrainingtargetclassifierbasedonreconstructedlossfunction

　　最后,我们重新设计的用于训练目标分类器的总损失函

数为:

L＝LCE－λ１LHSIC＋λ２LNLIR (１)

其中,λ１ 和λ２ 为超参数,LHSIC和LNLIR两项损失将分别在３．３
节及３．４节展开说明.

３．３　基于HSIC的依赖增强

本文提出的基于伪标签的学习算法首先利用基类带标签

样本来训练源模型,再利用该源模型生成新类中查询集的伪

标签,最后使用新类中的带标签支持集样本以及带伪标签查

询集样本共同训练目标域模型.

如图２所示,由于源域和目标域之间存在分布差异,因此

依赖源域生成的伪标签准确度并不理想.为了获得更高质量

的伪标签,本节充分挖掘图像特征与其标签之间的内在联系,

通过强化两者的依赖关系来提升伪标签的质量.

图２　分布偏移产生噪声标签

Fig．２　Noiselabelscausedbydistributionshift

HSIC[２１],即希尔伯特Ｇ施密特独立准则,是一种基于核函

数的独立性度量统计检验方法.HSIC利用核函数将查询集

特征及其伪标签映射到高维空间中,并度量两个变量之间的

相似度,以检测它们是否独立.如果两者相互独立,那么它们

在高维空间中的位置是随机的并且相似度为０,反之,则两者

存在一定的依赖关系.我们的目标是增强查询集特征和预测

伪标签之间的相关性,具体而言,就是通过最大化两者的

HSIC经验估计值来实现.

假设X 是与查询集特征表示相关的随机向量,Y 是与

查询集伪标签预测相关的随机向量.令F 为X 的再生核希

尔伯特空间,K是特征嵌入空间到再生核希尔伯特空间的核

函数,记作K:X→F,核函数写为:

f(x,x′)＝‹K(x),K(x′)›F,x,x′∈X (２)

其中,‹􀅰,􀅰›F 表示空间F 上的内积.

在查询集的特征上选择的核函数为高斯核,即

f(xi,xj)＝exp －‖xi－xj‖２

２σ２( ) ,xi,xj∈X (３)

类似地,令L为Y 的再生核希尔伯特空间,Ψ 是预测标

签向量空间到再生核希尔伯特空间的核映射,记作Ψ:Y→L.

核函数写为:

l(y,y′)＝‹Ψ(y),Ψ(y′)›L,y,y′∈Y (４)

在查询集的预测标签上选择的核函数为线性核,即:

l(yi,yj)＝yT
iyj,yi,yj∈Y (５)

HSIC采用的是希尔伯特Ｇ施密特互协方差算子,通过对

该算子范数的经验估计得到独立性判断准则.为了度量 X
和Y 之间的相关性,定义互协方差算子如下:

Cx,y＝Ex,y[(K(x)－μx)􀱋(Ψ(y)－μy)] (６)

其中,μx 和μy 为向量均值,􀱋表示张量积.

为了描述X 和Y 之间的依赖程度,本文使用Cx,y的希尔

伯特Ｇ施密 特 范 数,令 PX,Y 为X 和Y 联 合 分 布,满 足 如 下

公式:

HSIC(F,L,PX,Y)＝‖Cx,y‖２
HS (７)

得到样本数据Q＝[(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn)]后,

可以计算得出 HSIC的经验估计值:

HSIC(F,L,Q)＝(U－１)－１tr(FHLH) (８)

其中,U 为查询集的样本个数,H 是一个中心矩阵,定义为

IU －(１/U)１U １T
U ,其中IU 为单位矩阵,１U 为全１的列向量.

tr(􀅰)为矩阵迹运算.F 和L 都定义在查询集上,F 为特征

表示的 Gram矩阵,L为预测伪标签的 Gram矩阵.

当且仅当X 和Y 独立时,即查询集特征和预测伪标签是

独立的,HSIC的经验估计值为０.而我们的目的是增强查询

集特征与其伪标签之间的依赖,因此需要最大化 HSIC 的
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经验估计值.具体而言,将 HSIC的经验估计值作为损失函

数中的一项LHSIC,代表分类器在查询集上的经验风险,这有

助于限制分类器的假设空间,理论上能够对给定的无标签样

本进行更准确的预测.由于我们的目标是最大化LHSIC,因此

在将其作为损失函数中的一项时,通过添加负号将最大化问

题转化为最小化问题.

３．４　噪声标签干扰消减

采用基于 HSIC的依赖增强方法可以在一定程度上提高

伪标签的质量,但是并不能够保证预测伪标签的完全正确.

然而,将不值得信赖的伪标签加入目标类别会导致分类精度

下降,背离了我们使用无标签数据来提升精度的目标.

随着训练的进行,受到噪声标签的影响,预测误差将会不

断累积,导致模型性能变差.然而,有研究发现一种“早期训

练现象”[２２],即在早期学习阶段,正确标记的样本的梯度主导

着训练动态,使得前期朝着真正的最优路径前进,但后来错误

标记的样本的梯度逐渐占据主导地位,此时分类器只学习拟

合噪声标签.基于此,本文提出了噪声标签干扰消减的方法,

通过梯度纠正,鼓励模型延续早期对样本的高精度预测.

假设源域DS和目标域DT 在X×Y 上是具有相同先验的

双分量高斯混合分布[２３Ｇ２５],定义查询集样本x存在一个最高

概率属于正确的类y,x从分布N(yμ,σ)中采样.将不正确

的伪标签视为噪声标签,用y~ 表示:

y~＝ysign(I{yxTμ＞r}－０．５) (９)

其中,sign(􀅰)为符号函数,I(􀅰)为指示函数,r控制错误标

记的概率.

下面计算在早期训练时间T,对错误标记样本的预测准

确率.假设Z＝{X:Y
~
≠Y}是一组错误标记的样本,令k(Z;θ)

是由真实标签y和分类器f(x;θ)在错误标记样本上得到的

预测标签共同计算出的预测准确率,其中θ为分类器参数.

k(Z;θ)满足定理[２２]:如果最多有一半的样本是错误标记的

(r＜１),那么存在一个固有时 T 和常数c０＞０,使得对任意

０＜σ＜c０,有:

k(Z;θT)≥１－exp － １
２００g

(σ２){ } (１０)

其中,g(σ)表示如下:

g(σ)＝

２
π∫

１－r
２σ

０
e－t２

dt

２(１＋２σ)σ ＋
exp －

(r－１)２
２σ２( )

２π(１＋２σ)
(１１)

对任意σ＞０,有g(σ)＞０.g(σ)是一个单调递减函数,当

σ趋近于０时,g(σ)趋近于无穷大,所有错误标记样本的预测

值等于它们的真实标签.

上述定理证明,在适当的时间T,分类器可以为错误标记

的样本提供准确的预测.但当分类器继续训练时,它开始逐

渐记忆错误标签.为了利用模型早期训练预测标签准确率高

的性质,本文提出了噪声标签干扰消减的方法,通过修正梯

度,防止模型记忆错误标签,从而减少噪声标签的影响.噪声

标签干扰消减项可以用如下公式表示:

LNLIR(θt)＝log(１－yT
tf(x;θt)) (１２)

其中,f(x;θt)为分类器输出的样本标签概率,yt＝βyt－１＋
(１－β)f(x;θt)是x 的滑动平均预测(MovingAveragePreＧ

diction,MAP),β是超参数.

为了进一步说明如何防止记忆噪声标签,我们对样本标

签概率求导,如式(１３)所示:

dLNLIR(θt)
df(x;θt)＝－ yt

１－yT
tf(x;θt)

(１３)

滑动平均预测很可能是真实标签[２６],但将其直接作为伪

标签无法充分利用“早期训练现象”的特性,因为在训练中后

期,噪声标签的梯度仍将主导训练.本文方法通过最小化

式(１３),使f(x;θt)与yt 接近,即强制模型的预测结果与滑动

平均预测保持接近.这是一种梯度纠正方法,该方法能够使

模型预测与滑动平均预测对齐的梯度压倒将模型预测与噪声

标签对齐的其他损失项的梯度,在学习过程中,隐式地防止模

型记忆噪声标签.

４　数据集

本文在两个广泛使用的小样本图像分类基准数据集

miniＧImageNet和tieredＧImageNet上分别进行了实验.miniＧ

ImageNet是ImageNet[２７]的一个子集,由１００个类组成,这些

类被随机分为６４个基类,１６个验证类和２０个新类.每个类

中有 ６００ 个 样 本,共 计 ６００００ 张 大 小 为 ８４×８４ 的 图 像.

tieredＧImageNet同样是ImageNet的一个子集,但包含了比

miniＧImageNet更多的类别,有６０８个子类.这些子类来自３４
个超类,其中２０个(３５１个子类)为基类,６个(９７个子类)为

验证类,８个(１６０ 个子类)为新类,共计 ７７９１６５ 张大小为

８４×８４的图像.

５　实验

５．１　实验细节

本实验利用Pytorch深度学习框架对所提出的模型进行

训练和测试.本文方法从头开始训练,采用 ResNetＧ１２作为

特征提取主干网络.为了训练softmax分类器,使用学习率

为０．０００１的 Adam优化器.在预训练阶段,我们进行了４００
轮训练,批大小为１６.在微调阶段,将整个数据集划分成多

个小的训练集合,其中５Ｇway１Ｇshot任务的训练集合大小为

６００００,５Ｇway５Ｇshot任务的训练集合大小为４００００.使用验

证集来选择分类精度最高的一次训练结果并保存.在预训练

和微调阶段都应用了标准的数据增强,包括随机裁剪、随机翻

转、色彩抖动等.此外,还对数据进行了自注意力、交叉注意

特征表示的高阶处理.最后,我们在一个训练集合中为每个

类测试了１５个查询样本,并得到了在９５％置信区间,随机抽

样２０００个测试集的平均分类精度.一些重要的超参数设置

为:基于 HSIC的依赖增强损失项系数λ１＝０．０１,噪声标签干

扰消减损失项系数λ２＝３,高斯核带宽σ＝０．５,滑动平均预测

的平滑系数β＝０．５.

５．２　对比实验

针对小样本图像分类任务,通常选择分类精度(准确度)

来评估模型的性能和分类效果.将本文方法与其他小样本图

像分类方法进行比较,并在 miniＧImageNet和tieredＧImageNet
数据集以及常用的５wayＧ１shot以及５wayＧ５shot设置下检测

它们的分类精度,具体结果如表１所列.
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表１　与其他方法的精度比较

Table１　Accuracycomparisonoftheproposedmethodwithothermethods
(％)

Setting Method Backbone
miniＧImageNet

５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot
tieredＧImageNet

５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot

Inductive

MAML[５] ConvNetＧ４ ４８．７０±１．８４ ６３．１１±０．９２ ５１．６７±１．８１ ７０．３０±１．７５
ProtoNet[７] ResNetＧ１２ ６２．１１±０．４４ ８０．７７±０．３０ ６８．３１±０．５１ ８３．８５±０．３６
APP２S[２８] ResNetＧ１２ ６６．２５±０．２０ ８３．４２±０．１５ ７２．００±０．２２ ８６．２３±０．１５
DAM[２９] ResNetＧ１２ ６０．３９±０．２１ ７３．８４±０．１６ ６４．０９±０．２３ ７８．３９±０．１８

Transductive

CAN＋T[１５] ResNetＧ１２ ６７．１９±０．５５ ８０．６４±０．３５ ７３．２１±０．５８ ８４．９３±０．３８
DPGN[３０] ResNetＧ１２ ６７．７７±０．３２ ８４．６０±０．４３ ７２．４５±０．５１ ８７．２４±０．３９

DSNＧMR[３１] ResNetＧ１２ ６４．６０±０．７２ ７９．５１±０．５０ ６７．３９±０．８２ ８２．８５±０．５６
EASE＋SIAMESE[３２] ResNetＧ１２ ７０．４７±０．３０ ８０．７３±０．１６ ８４．５４±０．２７ ８９．６３±０．１５

SemiＧ
Supervised

TPN[１２] ResNetＧ１２ ６２．７０±１．３７ ７４．２０±０．３１ ７２．１０±１．４９ ８３．３０±０．３３
LST[１８] ResNetＧ１２ ７０．０１±１．９０ ７８．７０±０．８０ ７７．７０±１．６０ ８５．２０±０．８０

TransMatch[３３] WRNＧ２８Ｇ１０ ６０．０２±１．０２ ７９．３０±０．５９ ７２．１９±１．２７ ８２．１２±０．９２
ICI[２０] ResNetＧ１２ ６９．６６±１．１３ ８０．１１±０．７２ ８４．０１±１．０３ ８９．００±０．６７

Transductive
HSIC＋MAP(ours) ResNetＧ１２ ７０．２７±０．４５ ８４．６２±０．３１ ８４．３７±０．５１ ８９．６４±０．３５
HSIC＋NLIR(ours) ResNetＧ１２ ７０．５３±０．４５ ８４．７３±０．３１ ８４．７４±０．５１ ８９．９９±０．３５

　　对比方法包括三大类:归纳式(Inductive)学习、直推式

(Transductive)学习以及半监督(SemiＧSupervised)学习.归

纳式学习在训练过程中不访问测试数据,仅使用训练集中的

数据信息.MAML和 ProtoNet分别是基于优化、基于度量

的元学习方法;APP２S[２８]利用庞加莱嵌入建模类之间的几何

关系,根据样本分布自适应调整距离度量;DAM[２９]学习了一

个通用度量网络,能够生成适用于多个小样本分类任务的度

量函数.直推式学习在训练过程中访问了测试数据,但不包

括测试数据的标签,本文方法也属于直推式学习.CAN＋T
引入了交叉注意力机制,更好地利用了支持集和查询集之间

的信息交互;DPGN[３０]通过建立一个分布传播图网络来表达

样本之间的关系;DSNＧMR[３１]通过学习每个类别的子空间来

提升性能;EASE＋SIAMESE[３２]结合了无监督判别子空间学

习和均值偏移聚类.半监督学习包括基于标签传播的 TPN、

基于自训练和动态权重更新机制的 LST、基于迁移学习的

TransMatch[３３]以及基于实例置信度的ICI方法.此外,我们

还将基于 HSIC的依赖增强与３．４节提到的滑动平均预测方

法相结合,作为一种比较方法.

由表１可知,本文所提的基于伪标签依赖增强与噪声干

扰消减的小样本图像分类方法的表现优于上述对比方法,在

两个数据集上均取得了最优性能.实验结果验证了本文方法

的有效性和优越性,这得益于本文方法能充分利用已有的数

据信息和模型的“早期训练现象”,并针对因数据分布偏移和

噪声标签而产生的问题进行了有效处理.

本文方法的tＧSNE降维可视化[３４]结果如图３所示.从

miniＧImageNet数据集中抽取来自５个不同类别的共计５００
张图像,将其映射到二维特征空间.其中,不同的形状代表不

同的类别,叉号表示错误的预测.图３(a)显示了这５００张图

像的分布,并且带有真实标签;图３(b)直接利用源模型估计

图像的伪标签;图３(c)引入了基于 HSIC的依赖增强方法估

计伪标签;图３(d)同时使用了基于 HSIC的依赖增强和噪声

标签干扰消减.

(a)真实标签 (b)源模型估计标签

(c)引入基于 HSIC的依赖增强 (d)引入基于 HSIC的依赖增强和噪声标签干扰消减

图３　tＧSNE标签预测可视化结果

Fig．３　VisualizationresultsoflabelpredictionbasedontＧSNE
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　　观察图３可以发现,直接利用源模型生成的伪标签中存

在着较多的错误标记.然而,当我们引入基于 HSIC的依赖

增强方法后,通过特征Ｇ标签依赖最大化,极大地提升了伪标

签的质量,错误标记的标签数量大大减少;当再次引入噪声标

签干扰消减方法后,通过延续“早期训练现象”,进一步减少了

错误标记的标签数量.

５．３　消融实验

为了深入探究基于 HSIC的依赖增强和噪声标签干扰消

减对实验结果的贡献,我们进行了消融实验,并分别在 miniＧ

ImageNet和tieredＧImageNet数据集上测试了各方法的性能.

具体地,我们比较了不使用任何本文方法、仅使用基于 HSIC
的依赖增强方法,以及叠加噪声标签干扰消减方法的分类效

果,结果如表２和表３所列.

表２　在 miniＧImageNet上的消融实验

Table２　AblationstudyonminiＧImageNet
(％)

HSIC NLIR
miniＧImageNet

５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot
× × ６７．３１±０．２４ ８２．４５±０．２１
√ × ７０．２１±０．４５ ８４．５９±０．３１
√ √ ７０．５３±０．４５ ８４．７３±０．３１

在 miniＧImageNet数据集上,引入基于 HSIC的依赖增强

方法在５wayＧ１shot设置下分类精度提升约２．９０％,在５wayＧ

５shot设置下分类精度提升约２．１４％.同时,叠加引入噪声

标签干扰消减方法可以进一步提升分类性能,在５wayＧ１shot
设置下分类精度提升约３．２２％,在５wayＧ５shot设置下分类精

度提升约２．２８％.

表３　在tieredＧImageNet上的消融实验

Table３　AblationstudyontieredＧImageNet
(％)

HSIC NLIR
tieredＧImageNet

５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot
× × ８２．１４±０．４９ ８８．１１±０．２４
√ × ８４．３６±０．４５ ８９．６２±０．３５
√ √ ８４．７４±０．５１ ８９．９９±０．３５

在tieredＧImageNet数据集上,引入基于 HSIC的依赖增

强方 法 在 ５wayＧ１shot设 置 下 分 类 精 度 提 升 约 ２．２２％,在

５wayＧ５shot设置下分类精度提升约１．５１％.同时,叠加引入

噪声标签干扰消减方法可以进一步提升分类性能,在５wayＧ

１shot设置下分类精度提升约２．６０％,在５wayＧ５shot设置下

分类精度提升约１．８８％.根据实验结果可以得出结论:基于

HSIC的依赖增强方法显著提高了分类精度,而噪声标签干

扰消减方法则在一定程度上进一步提高了分类精度,两者结

合对实现高效的小样本图像分类具有重要作用.

５．４　损失函数超参数

损失函数超参数的存在是为了平衡本文所提出的两种方

法对基于交叉熵损失的分类算法的影响.我们在两个小样本

数据集上分别对总损失函数里的超参数λ１ 和λ２ 进行分析讨

论.λ１ 的值从{０．００１,０．０１,０．０５,０．１,０．５,１,１０}中选择,λ１

对实验结果的影响如图４所示.从图中可以观察到,无论是

在 miniＧImageNet数据集还是tieredＧImageNet数据集上,当

λ１ 取值为０．０１时,模型均达到了最优性能.

(a)miniＧImageNet

(b)tieredＧImageNet

图４　λ１ 对分类精度的影响

Fig．４　Influenceofλ１onclassificationaccuracy

在对λ２ 进行分析时,首先将超参数λ１ 固定为最优值

０．０１.λ２ 的值从{１,３,７,９,１１,１５,２０}中选择,λ２ 对实验结果

的影响如图５所示.可以观察到,当λ２ 取值为３时,模型在

两个数据集上均达到最优性能.

(a)miniＧImageNet

(b)tieredＧImageNet

图５　λ２ 对分类精度的影响

Fig．５　Influenceofλ２onclassificationaccuracy

结束语　本文提出了一种基于伪标签依赖增强与噪声标

签干扰消减的小样本图像分类方法.该方法利用无标签的查

询集来提升分类器的训练效果,有效解决了基于伪标签的小

样本学习所面临的两大难题:域偏移导致的伪标签质量低下

以及标签预测误差随着训练不断累积.本文方法通过重构
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分类损失函数,强化图像特征与伪标签之间的依赖关系,并采

用纠正梯度的方式使模型保持高准确性的预测.实验结果表

明,该方法在小样本场景下具有优异的性能.在未来的工作

中,我们将探索如何获取更多高质量的伪标签,并采用更加有

效的方式来充分利用这些伪标签,进一步提升图像分类的性

能.本文提出的方法为小样本图像分类问题提供了一种有效

的解决方案,并为将来的研究提供了参考.
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