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摘摇 要:近年来,机器学习在多领域取得巨大成功。 在现实世界的真实场景中,由于采集环境复杂或标注难,使得可用于

训练的标准样本很少,导致机器学习模型往往出现过学习或欠学习的问题。 所以,小样本学习是具有挑战性的机器学习

问题。 近期人们提出分布校正方法,他们假设特征表示中每个维度都服从高斯分布,利用基类的特征分布来校正新类的

特征分布。 然而该方法易引入负迁移现象,并且易于淹没新类本身的特征分布。 为此,该文提出一种动态分布校正方法

解决分布校正过程中的负迁移问题。 首先,基于阈值动态地选择近邻基类和远域基类;其次,新类样本的特征经过幂变换

的操作后,增加特征标准化处理来消除不同量纲之间的差异;最后,该方法引入参数调节迁移分布与新类特征原分布之间

的比例关系来实现新类的特征分布校准。 通过在常规数据集 miniImageNet 和 CUB 上与最新算法和传统算法的大量对比

实验表明,该方法可以有效提升小样本分类任务的性能。
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Method of Dynamic Distribution Calibration for Few-shot Learning
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Abstract:In recent years,machine learning has achieved great success in many fields. In the real scene of the real world,due to the
complex collection environment or difficult annotation,there are few standard samples available for training,resulting in the problem of
over learning or under learning of machine learning models. Therefore,few-shot learning is a challenging machine learning problem. Re鄄
cently,people have proposed a method of distribution calibration,which assume that each dimension in the feature representation obeys a
Gaussian distribution,and use the feature distribution of the base classes to calibrate the feature distribution of the novel classes.
However,this method is easy to introduce the phenomenon of negative migration,and it is easy to submerge the characteristic distribution
of the novel classes itself. Therefore,we propose the dynamic distribution calibration to solve the problem of negative migration in the
distribution correction method. Firstly, the base classes of the nearest neighbor and the base classes of the far domain based on the
threshold value are selected dynamically. Secondly, the standardization processing is added to the sample characteristics of the novel
classes after power transformation to eliminate the differences between different dimensions. Finally,the method introduces parameters to
adjust the proportional relationship between the migration distribution and the original distribution of the features of the novel classes to a鄄
chieve the calibration of the feature distribution of the novel classes. A large number of comparative experiments with the latest algorithm
and the traditional algorithm on the conventional data sets miniImageNet and CUB show that the proposed method can effectively improve
the performance of few-shot classification tasks.
Key words:few-shot learning;negative transfer;distribution calibration;threshold;dynamic distribution calibration

0摇 引摇 言
人类显著的一个标志是能够仅通过一个或几个示

例就快速建立对新概念的认知能力,可以将先验知识

快速推广到仅包含少量具有监督信息样本的学习任务

中。 例如,儿童只需观察几张有关斑马与犀牛的图片

就能轻松通过以前的认知经验识别出“斑马冶与“犀
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牛冶。 相比之下,大多数机器学习算法需要大量数据。
在实际应用中,由于采集得到的数据往往难以标注或

标注成本很高,所以只能得到大量未标记数据。 这时

模型容易陷入过拟合或者欠拟合的困境。 由此可见,
目前人工智能与人类智能仍存在巨大差距。

受到人类学习观点的启发,小样本学习( few-shot
learning)的概念被提出,近几年得到广泛关注,在图像

分类任务上已取得重大发展。 如 Li 等人[1] 使用贝叶

斯学习框架求解单样本学习问题。 人们又提出了许多

基于元学习的解决方案,其核心思想是将从其它学习

任务中得到的元模型迁移到新学习任务中。 但是训练

得到的元模型的结构往往过于复杂,如网络层数太深

或者网络参数过多,模型训练过程十分困难。 在这类

方法中通常假设目标小样本学习任务的训练样本集的

分布特征与辅助训练样本集的分布特征一致。
除了图像分类任务,在其他领域中也存在着小样

本问题。 在计算机视觉领域,利用小样本学习进行人

脸识别[2]、手写字体识别[3]等。 在自然语言处理领域,
使用小样本方法实现对话系统[4]、口语理解[5] 等。 在

生物与医学领域, 可以应用于疾病诊断[6]、水量分

析[7]等。
最近的工作试图利用有限数量的样本来评估样本

的真实分布。 因为样本特征空间的分布更具有可分

性,所以这类方法尝试对小样本特征空间的分布进行

校准,将有偏差的小样本分布向真实分布逼近[8]。 他

们假设特征向量的每个维度服从高斯分布,基于“相
似的类别具有相似的分布和相似的属性值域冶的思想

提出将基类特征分布的统计量迁移到相似的小样本类

中以校正其特征分布[9]。 基于这种校准分布方法即可

得到更精确的小样本特征分布,再通过随机采样即可

增广出更多的样本。 然而,该类方法直接迁移距离小

样本均值中心最近的前 k 个基类的特征分布,且只考

虑最近邻类分布特征在校正中的正作用,未考虑远域

类分布特征的负作用,另外计算两类之间的相似度时

未考虑样本特征的量纲差异,在分布校正阶段,更多地

强调了基类的分布特征,忽略了新类本身的分布特征。
这些问题极易引起知识的负迁移现象。

为此,该文提出了动态分布校正方法来解决上述

问题,贡献如下:
(1)为了减弱基类特征分布统计量造成的负迁移

现象,提出通过主动或自适应地基于阈值来选择近邻

基类或远域基类的正向校正或负向校正,并主要研究

基于阈值动态选择近邻基类。 通过实验证明提出的动

态筛选基类的方法比静态筛选方法更有利于实现分布

特征的正迁移。
(2)因为嵌入特征量纲不同易导致嵌入特征分布

各向异性,从而造成对新类分布特征的负迁移。 故该

文提出对嵌入特征进行幂变换后,再对其进行标准化

处理,以消除嵌入特征量纲之间的差异。 并通过实验

证明加入标准化操作后的分类精度要优于不加标准化

的分类精度。
(3)引入惩罚参数来校正基类对新类嵌入特征分

布的影响,并通过实验证明加入惩罚参数有利于实现

分布特征的正迁移。
在常规的数据集 miniImageNet 和 CUB 上与其它

最新方法的对比实验验证了提出的动态分布校正方法

可以有效地提升小样本分类任务的性能。

1摇 相关工作
小样本学习是一个具有挑战性的机器学习问题。

研究人员提出基于模型微调的方法解决小样本问题。
该方法是小样本学习中较为传统的方法,通常在大规

模数据集上预训练神经网络模型,在目标小样本数据

集上对模型的全连接层或者顶端几层进行参数微调,
得到微调后的模型。 目前许多工作已经证明,与基线

模型相比,加入微调可以有效提高 5-way-1-shot 任务

的准确率。 目前基于模型微调方法的研究取得了较好

效果。 Cai 等人[10] 通过利用基于一阶 MAML 的元学

习算法将微调集成到训练过程中并在微调期间对支持

集进行数据增强。 基于模型微调的方法较为简单,适
用于目标域与源域数据分布较为类似的情况,但是在

现实场景中该条件难以保证,采用模型微调的方法会

导致在目标任务上出现欠拟合或过拟合现象。
基于数据增强方法是指借助辅助数据或辅助信

息,对原有的小样本数据集进行数据扩充或特征增强。
对于数据集数据增强主要是对输入数据的转换,旨在

通过对数据进行少量修改来扩展现有数据来实现模型

输入的多样性。 Zhang 等人[11] 提出当源类和目标类

都只有有限数量的样本时,实现从互联网资源中抓取

数据,并自动去除无关噪声,以实现可控的数据扩充。
对于特征级数据增强,主要将像素信息映射到高维潜

在空间,它比原始像素携带更多有效信息。 如 Chu 等

人[12]提出一种基于最大熵图块采样算法的强化学习

模型来解决小样本学习问题。 Zhang 等人[13] 提出两

种前景背景融合策略,将图像分割成前景与背景,选择

原始图像、前景图像和背景图像重新缝合为新的视觉

特征。 Li 等人[14]提出可微分自动数据增强,可大幅度

降低成本。 Kang 等人[15] 针对特殊数据缺失、连续长

期数据缺失等问题,提出一种图矢量化算法与条件

Wasserstein 生成对抗网(CWGAN)相结合的方法实现

数据增强。 Schwartz 等人[16] 基于一个经过修改的自

动编码器,只需通过几个示例,就可以学习为一个看不
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见的类别合成新样本。 然而基于数据增强方法有可能

引入许多噪声,对小样本分类的效果造成负面影响。
基于迁移学习的方法是目前较为前沿的方法,是

指将旧知识迁移到一个新的领域中。 基于迁移学习的

方法又可分为基于度量学习、基于元学习的方法。 度

量学习也称为相似度学习,是指通过给定的距离函数

计算两个样本之间的距离,从而度量它们的相似度。
将度量学习的框架应用到小样本学习,通过计算待分

类样本和已知分类样本之间的距离,找到邻近类别来

确定待分类样本的分类结果。 Koch 等人[17] 最先提出

使用孪生神经网络进行单样本图像识别。 通过有监督

的方式训练孪生网络,并将网络所提取的特征进行单

样本或小样本学习。 Vinyals 等人[18] 继续就单样本学

习问题进行深入探讨,提出了匹配网络,该网络为支持

集和查询集构建不同的编码器,最终分类器的输出为

支持集样本与查询集之间预测值的加权求和。 为进一

步深入解决小样本问题,Snell 等人[19] 提出原型网络,
该网络使用深度神经网络将图像映射成向量,对同属

一个类别的样本,求得这一类样本向量的均值作为原

型,并比较查询集与每个类别原型的欧氏距离。 基于

度量学习的方法最简单、容易操作,只需通过距离来衡

量样本之间的相似度。 但是学到的知识较少,并且在

样本数量较少的情况下,简单地通过距离衡量相似度

的方法准确率会有所降低。 基于元学习比基于度量学

习的方法学习能力更强,可以学到更多的知识。 元学

习是目前解决小样本学习的主流方法。 元学习也叫做

学会学习[20],是机器学习领域一个前沿的研究框架,
针对于解决模型如何学习的问题。 元学习的目的是让

模型获得一种学习能力,这种学习能力可以让模型自

动学习到一些元知识。 例如,UMTRA[21]、MAML[22]、
Meta-SGD[23]、爬行动物[24] 和 LEO[25] 优化了模型,使
其能够快速适应新任务。 然而,基于元学习解决小样

本问题时时空复杂度较高,而且对于目标域与源域数

据分布要求较高。

2摇 动态分布校正
2. 1摇 问题设置

框架主要包括两个阶段。 在第一阶段,利用预训

练的模型提取样本特征,计算基类的统计信息。 在第

二阶段,为使特征分布更像高斯分布,使用幂阶变换操

作保证目标任务中的支持集和查询集的特征接近于高

斯分布,并加入特征向量标准化处理来消除特征量纲

影响。 为了避免“负迁移冶,通过距离阈值动态挑选近

邻基类与远域基类,并引入校正参数,校正新类的样本

特征分布。 最后利用校正后的分布生成特征与小样本

任务的原始支持集特征一起用作特定任务分类器的训

练数据。
遵循典型的小样本分类问题设置,给定由数据和

标签对组成的样本集合 D = {(x i,y i)} ,其中 x i 沂 Rd

为样本的特征向量,其维度为 d , y i 沂 C 为样本的类

别, C 为类集合,类集合分为基类集 Cb 和新类集 Cn ,
且 Cb 疑 Cn = 堙 , Cb 胰 Cn = C 。 为了评估模型的泛化

能力,每个新类只有少量可用的标记样本。 该文构建

N - way - K - shot 任务,该任务有 N个新类,每个新类

有 K 个已标记样本构成支持集 S = {(x i,y i)}
N伊K
i = 1 ,另外

每个 新 类 还 有 q 个 测 试 样 本 形 成 查 询 集 Q =
{(x i,y i)}

N伊q
i = 1 ,用于评估模型的性能。

整个过程如图 1 所示。 新类样本分布的校正过程

分为两个阶段。 第一阶段为计算基类分布的统计量。
第二阶段是动态分布校正阶段,计算基类与新类之间

的嵌入空间的距离,基于阈值选择近邻基类与远域基

类的分布特征,将其迁移到新类中对其分布进行校正,
基于校正后的分布采样足够数量的样本来增广新类的

训练样本集。

图 1摇 动态分布校正方法

2. 2摇 基类的统计信息提取

假设基类的特征分布为高斯分布。 基类 i 的特征

向量均值为该类所有数据的特征向量在每个维度上的

均值。
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滋 i =
移

n i

j = 1
x j
i

n i
(1)

其中, x j
i 是基类 i 第 j 个样本的特征向量, n i 是基类 i

的样本总数。
由于特征向量 x j

i 是多维向量,所以通常使用协方

差表示特征向量分布的分散程度。 第 i 类样本特征的

协方差矩阵 酌i 为:

酌i =
1

n i - 1移
n i

j = 1
(x j

i - 滋 i)(x
j
i - 滋 i)

T (2)

2. 3摇 校正新类分布

2. 3. 1摇 幂变换

为了实现嵌入空间不同类分布特征的正迁移,除
了将每个类的样本从原始样本空间映射到嵌入空间,
还需将嵌入空间的特征向量进行幂阶变换,将每个类

的支持集和查询集样本的嵌入空间分布变换为类高斯

分布。 该文基于单位方差投影给出类似于 Tukey 的幂

阶变换(Power Transform,PT),其公式如下:

x ' =

(x + 着) 茁

椰(x + 着) 茁椰2

if 茁 屹0

log(x + 着)
椰log(x + 着)椰2

if 茁 =

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 0

(3)

为了避免除数为零,其中, 着 = 1e - 6。 茁 为指数,
通过调整 茁 来减少幂变换结果分布的扁平程度,其中

茁 = 1 时为线性变换。 单位方差投影将特征向量缩放

到单位空间,以进一步缩小相似类间的分布差异。
将经过幂变换的特征向量 x ' 的每一维进行数据标

准化处理来实现特征向量的各向同性。

軇x = x ' - 軃x
滓 (4)

其中, 軃x 和 滓 分别为特征向量 x ' 的均值向量与方差

向量。
2. 3. 2摇 基于分布特征迁移的新类分布校正

将 2. 2 节提取出来的基类分布特征正迁移到新

类,以校准新类分布特征。 首先计算基类 i 的嵌入特

征中心与新类中第 j 个样本 軇x j 之间的欧氏距离来估算

它们之间的相似性。
s ij = 椰滋 i - 軇x j椰

2,i 沂 Cb (5)
基于阈值 threshold 在以新类第 j 个样本的邻域中

选择与该样本相似度最高的基类,形成备选基类集合

Cm
j ,其中 m 为 Cm

j 中的基类样本个数。
Cm

j = { i S i
j < threshold} (6)

若 min(S i
j) > threshold ,则基于公式选择距离新

类最近的前 k 个基类形成备选基类集合 Ck
j 。

Ck
j = { i i 沂 topk(Cb)} (7)

其中, topk(·) 是依据距离 S i
j 对基类集 Cb 中的基类进

行升序排序,然后选择前 k 个元素的函数。 综上,利用

备选基类集合中的基类分布特征来校正新类分布,如
公式(8)(9)所示。

滋 '
j = 軇x j + 渍(

移
i沂Cm

j

滋 i

m - 軇x j) or 軇x j + 渍(
移
i沂Ck

j

滋 i

k - 軇x j)

(8)

酌 '
j =

移
i沂Cm

j

酌 i

m + a or
移
i沂Ck

j

酌 i

k + a (9)

其中, 渍 为对新类中心点进行校准的权值参数以表征

邻域内基类的正迁移作用强度, a 为新类分布中样本

嵌入特征分散程度的偏置。
该文主要考虑基于阈值动态选择近邻基类,利用

近邻基类的统计信息校正新类的特征分布。 但是考虑

到远域基类对新类的特征分布的校正可能有重要的正

迁移作用强度,因此,根据阈值 threshold 动态选择近

邻基类的集合 Cm
j 的同时,根据阈值 t 动态选择远域基

类的集合 C t
j 对新类样本特征进行校正。 公式如下

所示:

滋 '
j = 軇x j + b 伊 (

移
i沂Cm

j

滋 i

m - 軇x j) + c 伊 (
移
i沂C t

j

滋 i

t - 軇x j)

(10)

酌 '
j = n 伊

移
i沂Cm

j

酌 i

m + v 伊
移
i沂C t

j

酌 i

t + e (11)

其中, b,c 沂 [ - 1,1] , n,v 沂 [ - 1,1] 为对新类中心

点进行校准的权值参数, b 和 n 为正迁移作用的强度,
c 和 v 为负迁移作用强度, e 沂 [0,1] 为新类分布中样

本特征分散程度的偏置。
2. 3. 3摇 数据增强

为了避免一个特定样本所提供的偏差并获得更多

样化和更准确的新类分布特征估计,基于新类支持集

中的每个样本的嵌入特征向量都要进行动态分布校

正。 因此,对于每个新类进行动态分布校正后,会得到

一组分布特征,将校正后的分布表示为一组统计数据。
对于类别 y 沂 Cn ,将新类特征分布的统计数据表

示为:
Uy = {(滋 '

1,酌
'
1),(滋

'
2,酌

'
2),…,(滋 '

k,酌
'
k)}

其中, Uy 是新类 y 分布校正后的均值和协方差集合,
(滋 '

i,酌
'
i) 表示类别为 y 的支持集中对第 j 个样本嵌入

特征,再经过动态分布校正之后的嵌入特征分布均值

和协方差, Uy 中的 k 值代表类别为 y 的支持集中的样

本个数。
对于类别 y 的目标任务,利用其校正分布集合中

的所有分布组合全部采样,生成一组标签为 Dy 的特征

向量:
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Dy = {(x,y) | x ~ N(滋,酌),坌(滋,酌) 沂 Uy}
其中,将每个类别生成的特征总数设置为超参数。 将

生成的样本特征与原始支持集特征一起作为任务分类

器的训练数据,并通过最小化支持集特征和生成特征

上的分类交叉熵损失来训练分类器。

3摇 实摇 验
3. 1摇 实验设置

该文使用 miniImageNet、CUB 两种数据集,并利

用查询集的准确率作为评估指标来衡量方法的性能。
在 5-way-1-shot 和 5-way-5-shot 分类设置上进行

评估实验,并且实验结果是 10 000 个任务的平均分类

精度。
本章节使用文献[26]训练的 WideResNet 作为特

征提取器,并分别使用 SVM 与 LR 两种分类器来验证

所提方法的有效性。 其中 Logistic Regression / SVM
with DC ( ours)表示分类器为 Logistic Regression 或

SVM 的基于阈值选择近邻基类的方法,利用粒子群算

法对动态分布校正算法的超参数进行寻优,两种数据

集下 最 终 得 到 的 最 优 超 参 数 为: miniImageNet:
threshold = 3. 3, 茁 = 0. 7, 渍 = 0. 2, a =0. 1,生成样本的

个数为 850;CUB: threshold = 3. 3, 茁 = 0. 8, 渍 = 0. 5,
a =0. 1,生成样本的个数为 850。 Logistic Regression /
SVM with RDC ( ours ) 表 示 在 分 类 器 为 Logistic

Regression 或 SVM 的基于阈值同时选择近邻基类与

远域基类的方法。 同样采用粒子群算法获得最优超参

数。 miniImageNet: threshold = 2. 5, t = 2, 茁 = 0. 7, b =
0. 15, c = 0. 05, n = 0. 4, v = 0. 05, e = 0. 3,生成样本的

个数为 850;CUB: threshold = 2. 5, t = 2, 茁 = 0. 8, b =
0. 6, c = 0. 0, n = 0. 65, v = 0. 05, e = 0. 3,生成样本的

个数为 850。 3. 2 节中其他先进技术的具体实验细节

设置引用于他们的来源论文。
3. 2摇 与最先进技术的性能对比

表 1 给出了动态分布校正算法与目前最先进的小

样本学习技术的分类性能对比。 从表中的结果发现,
所提方法的分布校准性能远高于最先进的小样本分类

方法,这证明所提方法能够更好地处理极低的样本的

分类任务。 从表 1 发现,所有分布校正方法在四个任

务上的分类精度明显高于其它方法。 说明分布校正方

法在解决小样本分类问题上性能是很优秀的。 表中将

提出的两种动态分布校正算法与分布校正算法进行对

比。 两种数据集下的两种动态分布校正方法相比分布

校正方法的分类精度都平均提升 2% 左右,并且所提

方法的分类精度的方差更小。 这些结果说明,提出的

两种方法能进一步提升分布校正方法的性能,并且相

对于分布校正算法,进一步说明所提动态筛选基类的

方法比静态筛选方法更有利于实现分布特征的正

迁移。
表 1摇 miniImagenet 和 CUB 数据集上的分类准确率摇 摇 %

方法
摇 摇 摇 摇 miniImagenet摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 CUB摇 摇 摇 摇 摇 摇

5-way-1-shot 5-way-5-shot 5-way-1-shot 5-way-5-shot

MAML[22] 48. 70依1. 84 63. 10依0. 92 50. 45依0. 97 59. 60依0. 84

Meta-SGD[23] 50. 47依1. 87 64. 03依0. 94 53. 34依0. 97 67. 59依0. 82

LEO[25] 61. 76依0. 08 77. 59依0. 12 - -

Matching Net[18] 43. 56依0. 84 55. 31依0. 73 56. 53依0. 99 63. 54依0. 85

Prototypical Net[19] 54. 16依0. 82 73. 68依0. 65 72. 99依0. 88 86. 64依0. 51

Relation Net[27] 52. 48依0. 86 69. 83依0. 66 67. 59依1. 02 82. 70依0. 58

MetaGAN[23] 52. 71依0. 64 68. 63依0. 67 - -

Delta-Encoder[16] 59. 9 69. 7 69. 8 82. 6

Logistic Regression with DC[8] 68. 57依0. 55 82. 88依0. 42 79. 56依0. 87 90. 67依0. 35

SVM with DC[8] 67. 31依0. 83 82. 30依0. 34 79. 49依0. 33 90. 26依0. 98

Logistic Regression with DC (ours) 69. 70依0. 46 85. 46依0. 18 83. 15依0. 02 92. 32依0. 05

SVM with DC (ours) 69. 38依0. 37 69. 38依0. 37 83. 12依0. 02 92. 25依0. 16

Logistic Regression with RDC (ours) 70. 03依0. 01 85. 62依0. 01 83. 19依0. 01 92. 27依0. 06

SVM with RDC (ours) 69. 98依0. 03 85. 08依0. 21 83. 05依0. 07 90. 98依1. 09

摇 摇 将 Logistic Regression / SVM with RDC 与 Logistic
Regression / SVM with DC 相比较。 对于两种数据集的

5 - way - 1 - shot 分类任务,从表 1 中可以观测到

Logistic Regression / SVM with RDC 算法的分类精度比

Logistic Regression / SVM with DC 算法平均提升了 1%

左右。 在两种数据集的 5 -way-5-shot 分类任务上,
Logistic Regression / SVM with RDC 算法的分类精度比

Logistic Regression / SVM with DC 算法平均降低了 1%
左右。 说明当小样本分类任务的原始样本较多,样本

分布多样性较强时,远离新类的基类分布特征会带来
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负迁移。 相反,当小样本分类任务的原始样本较少,样
本分布多样性较弱时,远离新类的基类分布特征会增

强原始样本分布的多样性,从而带来正迁移。
3. 3摇 超参数对算法性能的影响

将基 于 阈 值 动 态 选 择 近 邻 基 类 ( Logistic
Regression / SVM with DC( ours))作为主要的研究方

法。 在两个数据集的 5-way-1-shot 分类设置且分类

器选为 LR 的情况下,研究超参数的设置对该方法分

类性能的影响。
图 2 显示了 k值固定的情况下阈值 threshold 的变

化对分类准确率的影响。 从图 2 中的结果发现,当 k
沂 {0,1,2,3} 时,随着阈值 threshold 的不断增大,准
确率呈不断增大的趋势。 且对于两种数据集,在阈值

threshold = 3. 3 时准确率都达到最高值。 其原因为,随

着阈值的不断增大,用于校正新类特征分布的基类个

数不断增多,当阈值达到 3. 3 时,由该阈值确定的邻域

内的基类统计信息迁移到新类中能较好地校正新类的

特征分布。 随之阈值的不断增大,邻域内会引入一些

对新类分布产生负迁移现象的基类,从而造成测试准

确率下降的状态。 当 k 沂 {0,1,2,3} 时,曲线处于重

合状态,说明不考虑 k 时仅通过 threshold 选择基类可

以获得较好的小样本分类性能。
从图 3 中的结果观测到,对于 miniImagenet 数据

集(左图)和 CUB 数据集(右图),随着 渍 值不断增大,
平均分类准确率(Test Accuracy)呈现先稳定再下降的

趋势。 曲线变化的主要原因在于,随着 渍不断增大,新
类的特征分布受基类影响程度也不断增大,但当 渍 取

值太大,又会产生负迁移,造成准确率下降。

图 2摇 threshold 的取值对实验结果的影响

图 3摇 渍 的取值对实验结果的影响

摇 摇 公式(9)中的 a 确定从校正后的分布中样本嵌入

特征分散的程度。 图 4 显示了不同的 a 取值对测试准

确率的影响。 随着 a 的增大,测试精度快速上升达到

最大值后几乎保持稳定。 其主要原因在于,当 a 的值

等于 0. 1 的时候,校正的新类协方差是逼近它的真实

样本嵌入特征分布。 a 随后继续增大,校正的新类协方

差又偏离了真实样本嵌入特征分布,所以预测精度会

有所降低。

图 4摇 a 的取值对实验结果的影响
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3. 4摇 消融实验

为研 究 提 出 的 动 态 分 布 校 正 方 法 ( Logistic
Regression / SVM with DC( ours))中每一计算过程对

小样本分类性能的影响,进行了消融实验。 表 2 展示

了在训练模型时未基于阈值选择近邻基类、在训练模

型时未进行幂变换(Power Transform,TP)与数据标准

化(Data Standardization,DS)而是使用 Tukey 的幂阶

变换以及在训练模型时未引入校正参数处理时的分类

结果。 由表 2 知,通过 TP 与 DS 操作使小样本的分类

精度提高接近 1% ,引入校正参数后的分类精度提高

2%左右,基于阈值选择近邻基类对于分类精度提高

0. 1% 。 由此可知,三步过程对解决分布校正算法负迁

移问题起着积极作用。
表 2摇 在 miniImagenet 数据集上的分类准确率摇 %

threshold TP&DS 渍
miniImagenet

5-way-1-shot 5-way-5-shot

伊 伊 伊 68. 57依0. 55 82. 88依0. 42

伊 姨 姨 69. 69依0. 03 85. 41依0. 04

姨 伊 姨 68. 59依0. 03 84. 08依0. 03

姨 姨 伊 67. 96依0. 97 84. 21依0. 72

姨 姨 姨 69. 70依0. 46 85. 46依0. 18

摇 摇 为了研究幂变换之后的数据标准化处理对小样本

分类性能的影响,在 miniImageNet 数据集上进行了消

融实验。 实验的结果为 10 个任务的测试集平均分类

精度。 由表 3 中的实验结果发现,在幂变换之后加入

数据标准化处理,分类准确率提高接近 1% 。 实验证

明数据标准化处理对于分类性能同样能够起着积极

作用。
表 3摇 在 miniImagenet 数据集上的分类准确率摇 %

TP DS
miniImagenet
5-way-1-shot

伊 伊 70. 53

姨 伊 71. 06

伊 姨 72. 53

姨 姨 73. 20

4摇 结束语
基于分布校正方法,提出了一种动态分布校正方

法来解决分布校正过程中的负迁移问题。 具体来说,
首先,通过幂变换使新类的嵌入特征分布近似于高斯

分布,再对新类嵌入特征进行数据标准化处理来消除

由特征量纲不同造成的负迁移现象;其次,基于阈值提

取了近邻基类与远域基类嵌入特征的分布统计量后,
迁移到新类中来校正新类的嵌入特征分布;最后,基于

校正后分布扩增新类的嵌入特征数据来提高预测模型

的分类性能。 在 CUB 和 miniImageNet 两个数据集上

评估了所提方法,实验证明所提方法得到的预测模型

分类性能要高于目前最先进的小样本学习方法。 在未

来的工作中,会探索更高效的小样本学习方法。
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