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一种基于伪标签的半监督少样本学习模型

余　游，冯　林，王格格，徐其凤
（四川师范大学计算机科学学院，四川成都６１０１０１）

　　摘　要：　如何将带有大量标记数据的源域知识模型迁移至带有少量标记数据的目标域是少样本学习研究领域
的热点问题．针对现有的少样本学习算法在源域数据与目标域数据的特征分布差异较大时存在的泛化能力较弱的问
题，提出一种基于伪标签的半监督少样本学习模型ＦＳＬＳＳ（ＦｅｗＳｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄ）．首先，利用ｐｙ
ｔｏｒｃｈ深度学习框架建立一个关系型深度学习网络，并使用源域数据对网络进行预训练；然后，使用此网络对目标域数
据进行分类预测，将分类概率最大的类标签作为数据的伪标签；最后，利用目标域的伪标签数据和源域的真实标签数

据对网络进行混合训练，并重复伪标签标记与混合训练过程．实验结果表明，相对于现有主流少样本学习算法，ＦＳＬＳＳ
模型有更好的泛化能力及知识迁移效果．
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１　引言
　　自深度学习理论与方法提出以来，它已在机器学
习、模式识别等研究领域引起了学术界与产业界广泛

关注，大量的研究成果在 Ｎａｔｕｒｅ、Ｓｃｉｅｎｃｅ、计算机学报、
电子学报等权威期刊发表［１～５］．但是，深度学习模型存
在两个主要不足：（１）需要数量庞大的带标记数据训练
模型；（２）一旦训练模型的数据发生改变，则需花费较
大代价重新训练模型．迁移学习为解决这些问题提供

了理论与方法支撑［６］．迁移学习是指在源域数据上建
立的知识模型，可迁移至与源域具有一定差别的目标

域上使用且能达到较高的识别率．作为迁移学习研究
领域的一个分支，少样本学习已经成为当前机器学习

领域的研究热点［７～１６］．较早的研究成果中，少样本学习
大多基于统计学习方法．例如，Ｍａａｓ等［９］提出的贝叶斯

网络，其方法是使用概率分布捕获属性之间的关系，此

方法允许两种关系，即属性值是其父属性值的软概率

关系，以及在给定父元素值的情况下以近似确定的方
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式生成属性值的关系．随着深度神经网络的发展，现有
的主流少样本学习算法大多基于神经网络．例如：Ｋｏｃｈ
等 ［１１］提出了孪生网络 （ＳｉａｍｅｓｅＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ），其主
要思想是：一次将两张图片输入到两个完全相同的深

度网络（权重共享），然后将两个网络输出的绝对差值

送到一个线性分类器，判断这两张图片是否是一类．
由于在少样本学习中，源域与目标域的类别空间不

相交，并且目标域仅提供少量标记数据，因此如何提升少

样本学习分类模型的泛化能力是迁移学习中一个很富有

挑战性的问题．现有少样本学习模型存在的缺陷是，它们
在源域数据上训练出来的模型，直接应用在目标域数据

上，没有考虑到源域数据与目标域数据之间的特征分布

差异，导致训练出来的模型分类准确率不高．因此，需要
从理论上解决在源域数据和目标域数据特征分布差异很

大的情况下，现有少样本分类模型的泛化能力弱的问题．
另一方面，半监督学习算法作为机器学习的新型分支，其

不仅能解决监督学习模型泛化能力弱的问题，而且能解

决无监督学习模型不精准的问题，进而为提升少样本分

类模型的泛化能力提供了新思路．
本文针对上述问题，提出了一种基于伪标签的半监

督少样本学习算法ＦＳＬＳＳ．首先，利用ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习框
架建立一个关系型深度学习网络，并使用源域数据对网

络进行预训练；然后，使用此网络对目标域数据进行分类

预测，将分类概率最大的类标签作为数据的伪标签；最

后，利用目标域的伪标签数据和源域的真实标签数据对

网络进行混合训练，并重复伪标签标记与混合训练过程．
ＦＳＬＳＳ模型充分考虑了目标域数据的分布情况，并用以
指导模型的训练，实现了提升模型的泛化能力．

２　理论基础

２１　少样本学习的概念
目前的研究成果中，少样本学习的相关概念均基

于文字描述，缺少相应的数学形式化定义．为了方便叙
述，本文基于文献［１１～１６］的论述，首先用数学定义形
式化与少样本学习相关的基本概念．

定义１（数据集）　一个数据集 Ｄ是一个三元组 Ｄ
＝（Ｘ，Ｙ，ｆ），其中：
Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝是ｎ个输入实例观察值集合，本

文中，ｘｉ∈Ｘ，ｘｉ表示输入的一个图片实例．
Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ｝是ｍ个类别标签集合．
ｆ：Ｘ→Ｙ是一个信息函数，它指定 Ｘ中每一个输入

实例的类别标签值，即对ｘｉ∈Ｘ，ｙｊ∈Ｙ，有 ｆ（ｘｉ）＝ｙｊ
成立（ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，ｍ）．

定义２（类标签实例集）　给定数据集 Ｄ＝（Ｘ，Ｙ，
ｆ），ｙｊ∈Ｙ，若ｆ

－１（Ｘ｜ｙｊ）＝｛ｘｉ∈Ｘ｜ｆ（ｘｉ）＝ｙｊ｝，则称ｆ
－１

（Ｘ｜ｙｊ）为数据集Ｄ下的类别标签ｙｊ的实例集（ｉ＝１，２，

…，ｎ；ｊ＝１，２，…，ｍ）．
定义３（训练集、支持集与测试集）　给定数据集Ｄ

＝（Ｘ，Ｙ，ｆ），以及参数 Ｃ、Ｋ，随机生成 Ｄ的三个子集 Ｔｓ
＝（Ｘｓ，Ｙｓ，ｆ）、Ｓｕ＝（Ｘｕ，Ｙｕ，ｆ）、Ｔｅ＝（Ｘｅ，Ｙｅ，ｆ），如果
满足：

①Ｙｕ＝Ｙｅ，且Ｙｕ∩Ｙｓ＝，Ｙｕ∪Ｙｓ＝Ｙ．
②Ｘｕ∩Ｘｅ＝．
③｜Ｙｕ｜＝Ｃ，其中  表示集合的势．
④ｙｉ，ｙｊ∈Ｙｕ，｜ｆ

－１（Ｘｕ｜ｙｉ）｜＝｜ｆ
－１（Ｘｕ｜ｙｊ）｜＝Ｋ．

则称集合 Ｔｓ、Ｓｕ、Ｔｅ分别为 Ｄ上的训练集、支持集
与测试集．

定义４（样本集与查询集）　给定训练集Ｔｓ＝（Ｘｓ，
Ｙｓ，ｆ），以及参数Ｃ、Ｋ，设Ｓａ＝（Ｘａ，Ｙａ，ｆ）和 Ｑｒ＝（Ｘｒ，Ｙｒ，
ｆ）为Ｔｓ的两个子集，如果满足：

①Ｙａ＝Ｙｒ，｜Ｙａ｜＝｜Ｙｒ｜＝Ｃ．
②ｙｉ，ｙｊ∈Ｙａ，｜ｆ

－１（ｙｉ｜Ｘａ）｜＝｜ｆ
－１（ｙｊ｜Ｘａ）｜＝Ｋ．

③Ｘａ∩Ｘｒ＝．
④｜Ｘａ｜＋｜Ｘｒ｜＝∑ｙｉ∈Ｙａ

｜ｆ－１（Ｘｓ｜ｙｉ）｜．

则称Ｓａ、Ｑｒ为训练集Ｔｓ上的样本集和查询集．
定义５（Ｃｗａｙ，Ｋｓｈｏｔ少样本学习）　给定数据集

Ｄ＝（Ｘ，Ｙ，ｆ），及参数 Ｃ、Ｋ，根据定义３，划分出训练集
Ｔｓ、支持集Ｓｕ、测试集Ｔｅ．给定任务：利用训练集Ｔｓ训练
出一个分类模型，它能在支持集 Ｓｕ的支持下较好应用
于测试集Ｔｅ．称这个任务为Ｃｗａｙ，Ｋｓｈｏｔ少样本学习．
２２　半监督学习模型

半监督学习（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳＳＬ）［１７］是
介于监督学习和无监督学习之间的一种新型机器学习

算法，如图１所示，其主要思想是在少量标记样本下，通
过引入大量的未标记样本辅助模型训练，以避免模型

在训练集上出现过拟合等情况，ＳＳＬ不仅能解决监督学
习模型泛化能力弱的问题，而且能解决无监督学习模

型不精准的问题．半监督学习的实现［１８］需要基于三个

假设：平滑假设、聚类假设、流形假设，大量实验研究表

５８２２
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明［１９，２０］，当ＳＳＬ中不满足以上假设时，引入无标记数据
不仅不会改善模型的学习性能，还有可能对模型起到

负面影响．
２３　卷积神经网络

２００６年，Ｈｉｎｔｏｎ团队［２１］提出了深度置信网络的训

练方式，随着十几年的发展，深度学习网络已经在图像

识别［２２］、语音识别［２３］、文本处理［２４］等领域中取得巨大

的成功．卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮｓ）［２５］是深度网络中经典的学习方法，其中包括卷
积层、池化层、激活函数、损失函数等重要的概念．

卷积层和池化层：卷积层由若干个卷积核组成，通

过对输入矩阵进行卷积操作，可提取出输入矩阵的不

同特征．池化层也称采样层，常用的有平均池化层和最
大池化层，其主要目的是对输入特征进行压缩映射，提

取主要特征．

激活函数：用来加入非线性因素的，提高神经网络

对模型的表达能力，常用的激活函数有 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数、
Ｔａｎｈ函数、Ｒｅｌｕ函数、Ｓｏｆｔｍａｘ函数等．本文拟采用 Ｒｅｌｕ
函数和Ｓｉｇｍｏｉｄ函数．

损失函数：用来评估模型预测值 Ｙ′与真实值 Ｙ之
间的差异程度．网络的训练过程，是通过梯度下降法回
传损失函数的值，然后相应调整模型的参数，使损失函

数达到最小的过程．常用的损失函数是均方误差损失
函数和交叉熵损失函数．本文拟采用均方误差函数．

３　ＦＳＬＳＳ模型
　　ＦＳＬＳＳ模型的流程如图 ２所示，它分成关系型网
络、预训练、半监督训练三个部分．本文先对三个部分的
内容进行介绍．然后，再对ＦＳＬＳＳ模型进行详细描述．

３１　关系型网络
关系型网络（ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）是一个卷积神经网

络学习器，其网络结构及其参数配置如表１所示．其中
包含两个模块：ＥｍｂｅｄｄｉｎｇＭｏｄｕｌｅ、ＲｅｌａｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ．Ｅｍ
ｂｅｄｄｉｎｇＭｏｄｕｌｅ由４个卷积层和２个最大池化层组成，
主要用于提取图像特征；ＲｅｌａｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ由 ２个卷积
层、２个最大池化层、２个全连接层组成，其主要是用于

图片之间的相似度回归．整个 ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ中，所有
的卷积核大小为３３、池化核大小为２２．关系型网络
的核心思想是：首先，根据定义４，取出样本集 Ｓａ与查
询集Ｑｒ，并利用ＥｍｂｅｄｄｉｎｇＭｏｄｕｌｅ分别提取出Ｓａ与Ｑｒ
的图像特征 ξ１，ξ２；其次，利用 ｒｅｌａｔｉｏｎ网络计算出 ξ１，
ξ２之间的相似度，其值代表着每个样本集的图片实例
与每个查询集的图片实例的相似程度，取出与查询集
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图片实例相似度最高的类别标签作为当前样本集的图

片实例的预测标签．
表１　关系型网络结构

ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ

ＬａｙｅｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇＭｏｄｕｌｅ ＲｅｌａｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ

１

Ｃｏｎｖ（Ｎｕｍ＝６４，Ｋｅｒｎｅｌ＝３×
３，Ｐａｄ＝０，ｎａｍｅ＝Ｈ１），

ＢＮ，ＲｅＬＵ

Ｃｏｎｖ（Ｎｕｍ＝６４２，Ｋｅｒｎｅｌ＝
３×３，Ｐａｄ＝０，ｎａｍｅ＝Ｈ７），

ＢＮ，ＲｅＬＵ

２
Ｍａｘｐｏｏｌ（Ｋｅｒｎｅｌ＝２×２，
ｎａｍｅ＝Ｈ２）

Ｍａｘｐｏｏｌ（Ｋｅｒｎｅｌ＝２×２，ｎａｍｅ
＝Ｈ８）

３

Ｃｏｎｖ（Ｎｕｍ＝６４，Ｋｅｒｎｅｌ＝３×
３，Ｐａｄ＝０，ｎａｍｅ＝Ｈ３），

ＢＮ，ＲｅＬＵ

Ｃｏｎｖ（Ｎｕｍ＝６４，Ｋｅｒｎｅｌ＝３×
３，Ｐａｄ＝０，ｎａｍｅ＝Ｈ９），

ＢＮ，ＲｅＬＵ

４
Ｍａｘｐｏｏｌ（Ｋｅｒｎｅｌ＝２×２，
ｎａｍｅ＝Ｈ４）

Ｍａｘｐｏｏｌ（Ｋｅｒｎｅｌ＝２×２，ｎａｍｅ
＝Ｈ１０）

５

Ｃｏｎｖ（Ｎｕｍ＝６４，Ｋｅｒｎｅｌ＝３×
３，Ｐａｄ＝１，ｎａｍｅ＝Ｈ５），

ＢＮ，ＲｅＬＵ

Ｌｉｎｅａｒ（ｎａｍｅ＝Ｗ１）

６

Ｃｏｎｖ（Ｎｕｍ＝６４，Ｋｅｒｎｅｌ＝３×
３，Ｐａｄ＝１，ｎａｍｅ＝Ｈ６），

ＢＮ，ＲｅＬＵ

Ｌｉｎｅａｒ（ｎａｍｅ＝Ｗ２）

３２　预训练
在开始半监督训练前，需要对网络模型进行预训

练．先利用 ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习框架和表１的网络结构建
立一个关系型深度学习网络．其次，将源域数据集划分
成训练集、验证集、测试集，并将训练集输入到关系型

网络中．然后，利用式（１）计算出关系型网络的输出 Ｒｅ
ｌａｔｉｏｎＳｃｏｒｅ与训练集的真实标签的均方误差值．最后，
将均方误差值作为网络的损失，回传给网络，并利用梯

度下降法训练网络参数．

Ｌｒ（Ｙ，Ｆ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｍ＝１
∑
Ｃ

ｉ＝１
（ｙｍｉ －ｆ

ｍ
ｉ）
２ （１）

其中：ｎ代表样本个数，Ｃ代表样本种类，Ｆ代表网
络的输出值ＲｅｌａｔｉｏｎＳｃｏｒｅ，Ｙ代表样本的真实标签．
３３　半监督训练

随着十几年的发展，半监督学习算法已经成熟，自

训练（ＳｅｌｆＴｒａｉｎｎｉｎｇ）或伪标签（ＰｓｅｕｄｏＬａｂｅｌ）半监督学
习也成为一种很好的半监督学习方式［２６］．伪标签半监
督训练过程是：首先，将目标域无标记数据输入到预训

练后的关系型网络模型中；其次，使用预训练的模型对

无标记目标域数据进行预测，即为无标记目标域数据

标记上伪标签．然后，利用式（２）计算出目标域数据的
半监督损失，回传给网络，并利用梯度下降法继续训练

网络参数．最后，将带标记源域数据和新生成的伪标签
目标域数据作为新的训练数据对网络模型进行混合

训练．

Ｌｐ（Ｙ′，Ｆ）＝λ
１
ｎ′∑

ｎ′

ｍ＝１
∑
Ｃ

ｉ＝１
（ｙ′ｍｉ －ｆ

ｍ
ｉ）
２ （２）

其中：ｎ′代表样本个数，Ｃ代表样本种类，Ｆ代表网
络的输出值 ＲｅｌａｔｉｏｎＳｃｏｒｅ，Ｙ′代表样本的真实标签，λ
是一个平衡系数（一般取值在０～１之间），其值的大小
决定了无标记数据对模型的影响程度，其值越大代表

引入的无标记数据对模型的影响程度越大．
３４　ＦＳＬＳＳ模型的实现

根据定义５，可知，少样本学习算法是在两个类标签
互不相交的域中进行迁移学习．本文，将定义３中的带标
记的训练集视为半监督学习算法中的带标签源域数据、

将带少量标记数据的测试集视为半监督学习算法中的无

标签目标域数据，于是将少样本学习算法转化成一种特

殊的半监督学习．基于此，提出一种基于伪标签的半监督
少样本学习模型ＦＳＬＳＳ，其算法描述如下：

算法１　ＦＳＬＳＳ学习策略

Ｉｎｐｕｔ：数据集Ｄ＝（Ｘ，Ｙ，ｆ）以及参数Ｃ、Ｋ、λ、Ｔｉｍｅｓ、θ；／／Ｃ代表分类
种类，Ｋ代表每个种类的样本数，λ是平衡系数，Ｔｉｍｅｓ代表最大
训练次数，θ代表损失函数收敛的一个阈值．

Ｏｕｔｐｕｔ：少样本分类模型Ω．
Ｓｔｅｐ１根据定义３，从数据集中Ｄ中划分出数据集Ｔｓ、Ｓｕ和Ｔｅ；
Ｓｔｅｐ２随机初始化模型Ω中所有网络层的参数；
Ｓｔｅｐ３ｗｈｉｌｅ（Ｔｉｍｅｓ＞０ａｎｄＬｐ＜θ）：
　　３１取出训练集 Ｔｓ，根据定义４，随机划分出 Ｓａ＝（Ｘａ，Ｙａ，ｆ）和
Ｑｒ＝（Ｘｒ，Ｙｒ，ｆ）；
　　３２取出Ｓａ中所有图片实例集 Ｘａ，按照步骤３２的方法计算
Ｘａ的图像特征，记为ξ１；
　　３３取出Ｑｒ中所有图片实例集 Ｘｒ，按照步骤３２的方法计算
Ｘｒ的图像特征，记为ξ２；
　　３４将ξ１，ξ２拼接成一个联合特征矩阵ξ；
　　３５η是一个高维矩阵，其每一行代表着样本集中的一个样本实
例与查询集中每个类别的相似度Ｆ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ｝；
　　３６将支持集Ｓｕ视为样本集Ｓａ、测试集Ｔｅ视为查询集Ｑｒ，按照
３２—３４的步骤，计算出测试集的 η′，其每一行中的每一个元素，
代表着支持集中的一个样本实例与测试集中一个类别的相似度 Ｆ＝
｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ′｝；
　　３７取η′中每行最大相似度所对应的类别为该样本图片实例的
预测标签，记预测标签为Ｙ′＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ′｝；
　　３８利用式（１）和式（２）计算模型Ω的监督损失Ｌｒ和Ｌｐ；
　　３９利用梯度下降法反向传播Ｌｒ＋Ｌｐ的值，以调整模型 Ω中的
参数；

　　３１０Ｔｉｍｅｓ＝Ｔｉｍｅｓ
!

１；
Ｓｔｅｐ４输出少样本分类模型Ω，算法停止．

４　实验及结果分析
　　为了验证本文∶模型的效果，实验分成三个部分：
（１）与现有主流少样本学习算法的对比实验；（２）分析

７８２２
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平衡系数 λ对 ＦＳＬＳＳ分类效果的影响；（３）迁移效果
分析．

实验数据集的选择：ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ和 Ｏｍｎｉｇｌｏｔ是研
究少样本学习算法的两个经典的公开数据集．ｍｉｎｉＩｍａ
ｇｅＮｅｔ［１１］数据集含有１００个常见物种，每个物种之间的
差异性很大，例如麻雀和卡车，每个物种有６００张图片，
总共６００００张．Ｏｍｎｉｇｌｏｔ［２７］数据集包含来自 ５０个不同
字母的１６２３个不同手写字符．每一个字符都是由２０个
不同的人通过亚马逊的ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＴｕｒｋ在线绘制的．

本文实验采用的硬件环境为 ＮＶＩＤＩＡＴｅｓｌａＫ８０
ＧＰＵ平台；软件环境为 Ｌｉｎｕｘ系统、Ｐｙｔｈｏｎ编程语言、
Ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习框架．
４１　评价准则
４１１　识别率

定义６（识别率）　给定测试集Ｔｅ＝（Ｘｅ，Ｙｅ，ｆ）和分
类模型Ω，利用模型 Ω预测出测试集的标签值 Ｙｅ′，利
用公式（３）计算出 ａｃｃ（Ｙｅ，Ｙｅ′），其值称为模型 Ω在数
据集Ｔｅ＝（Ｘｅ，Ｙｅ，ｆ）的识别率．一般来说，模型的识别率
越高，模型越好．

ａｃｃ（Ｙｅ，Ｙｅ′）＝
１
Ｙｅ ∑

Ｙｅ

ｉ＝１
Ｙｅ（ｉ）＝＝Ｙｅ′（ｉ） （３）

其中：ｘ＝＝ｙ表示：当 ｘ＝ｙ时，其值取 １；当 ｘ≠ｙ
时，其值取０．
４１２　ＭＭＤ距离

ＭＭＤ（ＭａｘｉｍｕｍＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ）距离最先是由
Ｇｒｅｔｔｏｎ等人［２８］提出的，用于解决双样本的检测（ｔｗｏ
ｓａｍｐｌｅｔｅｓｔ）问题，其目的是判断两个分布ｐ和ｑ是否相
同．在迁移学习环境下，一般使用 ＭＭＤ来度量两个分
布的匹配程度，其值代表着两个分布在再生希尔伯特

空间（带有内积的完备向量空间，ＲＫＨＳ）中的距离，其
距离越近，代表两个特征分布越相似．ＭＭＤ的计算公
式如下：

　　ＭＭＤ（Ｘ，Ｙ）＝‖ １
ｎ２∑

ｎ

ｉ
∑
ｎ

ｉ′
ｋ（ｘｉ，ｘｉ′）

－２ｎｍ∑
ｎ

ｉ
∑
ｎ

ｊ
ｋ（ｘｉ，ｙｊ）

－１
ｍ２∑

ｎ

ｊ
∑
ｎ

ｊ′
ｋ（ｙｊ，ｙｊ′）‖Ｈ （４）

其中：Ｈ表示这个距离是将数据映射到再生希尔
伯特空间中进行度量的，ｋ（）表示一个核函数，常采
用如下高斯核函数：

ｋ（ｕ，ｖ）＝ｅ
－‖ｕ－ｖ‖２

σ

（５）
４２　实验１：与现有少样本学习算法的对比实验

实验１的主要目的是测试ＦＳＬＳＳ模型的有效性．因
此，给出了ＦＳＬＳＳ模型与目前主流的少样本学习方法
的实验对比．实验参数设置：λ＝０２、Ｔｉｍｅｓ＝５００００、θ＝

００００１、学习率＝０００１．
实验步骤如下．
Ｓｔｅｐ１按照定义３，将 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集划分出

成训练集（６４类）、验证集（１６类）、支持集与测试集（２０
类），然后将训练集输出少样本分类模型．

Ｓｔｅｐ２分别取（Ｃ＝５，Ｋ＝１）和（Ｃ＝５，Ｋ＝５），按照
算法１的步骤，分别训练出少样本分类模型 Ω１和模
型Ω２．

Ｓｔｅｐ３利用 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ的支持集与测试集随机
产生多组子支持集与子测试集，计算出Ω１在每组子支
持集与子测试集中的识别率，然后取其平均值作为 Ω１
的识别率．同样的步骤，计算出Ω２在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ上的
识别率．

Ｓｔｅｐ４按照定义３，取出 Ｏｍｎｉｇｌｏｔ数据集的前１２００
类为训练集，后４２３类为支持集与测试集，将训练集输
入到少样本分类模型．

Ｓｔｅｐ５分别取（Ｃ＝５，Ｋ＝１）、（Ｃ＝５，Ｋ＝５）、（Ｃ＝
２０，Ｋ＝１）和（Ｃ＝２０，Ｋ＝５），按照算法１的步骤，分别
训练出分类模型Ω３、Ω４、Ω５、Ω６．

Ｓｔｅｐ６利用 Ｏｍｎｉｇｌｏｔ的支持集与测试集随机产生
多组子支持集与子测试集，计算出Ω３在每组子支持集
与子测试集中的识别率，然后取其平均值作为 Ω３的识
别率．同样的步骤，计算出 Ω４—Ω６在 Ｏｍｎｉｇｌｏｔ上的识
别率．
４２１　ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集实验结果

将ＦＳＬＳＳ模型在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集的识别率与
ＭａｔｃｈｉｎｇＮｅｔｓ、ＰｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌＮｅｔｓ、ＭｏｄｅｌＡｇｎｏｓｔｉｃ和 Ｒｅｌａ
ｔｉｏｎＮｅｔｓ做实验对比，实验结果如表２所示．从表２中
可以看出，５ｗａｙ１ｓｈｏｔ设定下，ＦＳＬＳＳ模型的识别率达
到 了 ５３８５ ± ０８１％，比 Ｒｅｌａｔｉｏｎ Ｎｅｔｓ（５０４４
±０８２％）的识别率高出了３４１％，且超过了现有主
流的其它少样本算法；５ｗａｙ５ｓｈｏｔ设定下，ＦＳＬＳＳ模型
的识别率达到了 ７１５０ ±０６９％，比 ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｓ
（６５３２±０７０％）的识别率高出了６１８％，也均超过
了其它主流的少样本学习算法．
表２　ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集下ＦＳＬＳＳ模型与目前主流少样本学习方法

识别率对比

Ｍｏｄｅｌ
５ｗａｙ识别率

１ｓｈｏｔ（Ω１） ５ｓｈｏｔ（Ω２）

ＭａｔｃｈｉｎｇＮｅｔｓ［１２］ ４３５６±０８４％ ５５３１±０７３％

ＭｅｔａＬｅａｒｎ［１５］ ４３４４±０７７％ ６０６０±０７３％

ＰｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌＮｅｔｓ［８］ ４９４２±０７８％ ６８２０±０６６％

ＭｏｄｅｌＡｇｎｏｓｔｉｃ［１６］ ４８７０±１８４％ ６３１０±０９２％

ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｓ［１３］ ５０４４±０８２％ ６５３２±０７０％

本文ＦＳＬＳＳ ５３８５±０８１％ ７１５０±０６９％

８８２２
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其中：识别率Ａ±Ｂ％中，Ａ代表多次测试的识别率的均
值，Ｂ代表其方差．
４２２　Ｏｍｎｉｇｌｏｔ数据集实验结果

同样地，将 ＦＳＬＳＳ模型在 Ｏｍｎｉｇｌｏｔ数据集的识别
率与 ＭａｔｃｈｉｎｇＮｅｔｓ、ＰｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌＮｅｔｓ、ＭｏｄｅｌＡｇｎｏｓｔｉｃ和
ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｓ做实验对比，实验结果如表３所示．从表３

中可以看出，对于 Ｏｍｎｉｇｌｏｔ数据集，在 ５ｗａｙ１ｓｈｏｔ、５
ｗａｙ５ｓｈｏｔ、２０ｗａｙ１ｓｈｏｔ、２０ｗａｙ５ｓｈｏｔ参数设定下，本
文ＦＳＬＳＳ模型的识别率均超过了其它主流的少样本算
法的识别率．尤其是在具有挑战的２０ｗａｙ５ｓｈｏｔ参数设
定下，ＦＳＬＳＳ模型的识别率都可达９９１±０２％．

表３　Ｏｍｎｉｇｌｏｔ数据集下ＦＳＬＳＳ模型与目前主流少样本学习方法识别率对比

Ｍｏｄｅｌ
５ｗａｙ识别率 ２０ｗａｙ识别率

１ｓｈｏｔ（Ω３） ５ｓｈｏｔ（Ω４） １ｓｈｏｔ（Ω５） ５ｓｈｏｔ（Ω６）

ＭａｔｃｈｉｎｇＮｅｔｓ［１２］ ９８１％ ９８９％ ９３８％ ９８５％

ＰｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌＮｅｔｓ［８］ ９８８％ ９９７％ ９６０％ ９８９％

ＭｏｄｅｌＡｇｎｏｓｔｉｃ［１６］ ９８７±０４％ ９９９±０１％ ９５８±０３％ ９８９±０２％

ＳｉａｍｅｓｅＮｅｔｓ［１１］ ９８４％ ９９６％ ９５０％ ９８６％

ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｓ［１３］ ９９６±０２％ ９９８±０１％ ９７６±０２％ ９９１±０１％

本文ＦＳＬＳＳ ９９８±０２％ ９９９±０１％ ９９１±０２％ ９９６±０１％

４３　实验２：分析平衡系数λ对 ＦＳＬＳＳ分类效果的
影响

实验 ２的主要目的是为了研究平衡系数 λ对
ＦＳＬＳＳ分类效果的影响．从表４中可以看出在 Ｏｍｎｉｇｌｏｔ
数据集下，ＦＳＬＳＳ的准确度提升空间太小．因此，我们采
用ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集来研究平衡系数 λ对 ＦＳＬＳＳ分
类效果的影响，将 λ依次取值０、００５、０１、０１５、０２、
０２５、０３，分别在５ｗａｙ１ｓｈｏｔ和５ｗａｙ５ｓｈｏｔ参数设定
下，按照实验１的步骤进行对比实验．实验步骤如下：

Ｓｔｅｐ１Ｆｏｒｉｉｎ［０，００５，０１，０１５，０２，０２５，０３］
１１令λ＝ｉ，按照实验一的步骤，输出 Ω１
的识别率和Ω２的识别率；

Ｓｔｅｐ２记录每一次的Ω１的识别率和Ω２的识别率．
实验结果如图３所示，从图３中可以看出，随着平衡

系数λ的增加，ＦＳＬＳＳ的分类准确率先上升后下降．在５
ｗａｙ５ｓｈｏｔ设定下，λ的值等于０２的时，ＦＳＬＳＳ的分类精
度达到最高，超过０２５时，模型的准确度迅速下降．在５
ｗａｙ１ｓｈｏｔ设定下，λ的值等于０１５的时，ＦＳＬＳＳ的分类
精度达到最高，超过０２时，模型的准确度迅速下降．实
验结果说明了平衡系数λ对ＦＳＬＳＳ分类效果有很大的影
响，λ值太小会达不到最好的提升效果，λ值太大会对模
型优化造成负面影响．所以，在ＦＳＬＳＳ模型中，选取一个
合适的λ值至关重要．λ是经验值，本文通过实验验证了
在ＦＳＬＳＳ模型中将λ的值设在０２左右能达到不错的效
果．有的研究［２６］还将平衡系数λ设为变量，模型刚开始
训练时，伪标签的准确率很低，因此将λ设为０，随着模
型准确率的上升，慢慢将λ的值增大．
４４　实验３：迁移效果分析

实验３的目的是分析ＦＳＬＳＳ模型的迁移效果．本文

采用 ＭＭＤ距离，来度量 ＦＳＬＳＳ模型的迁移效果．其实
验步骤如下．

Ｓｔｅｐ１分别从源域数据和目标域数据中随机抽取５
个类别，每个类别里随机取３０个样本数据，共１５０个样
本，分别记为Ｘ１，Ｘ２．

Ｓｔｅｐ２移除网络模型Ω最后两层全连接层，以获得
网络提取的图片特征分布．

Ｓｔｅｐ３将Ｘ１，Ｘ２输入到移除掉全连接层的网络模
型Ω中，获得源域数据和目标域数据的特征分布，记为
Ζ１，Ζ２．

Ｓｔｅｐ４利用公式４，计算出Ζ１，Ζ２的ＭＭＤ距离．
Ｓｔｅｐ５重复Ｓｔｅｐ１Ｓｔｅｐ４，随机测试４次．
实验结果如表４所示，其中：未训练代表使用随机

初始化网络参数的模型，按照实验３的步骤测出源域
数据和目标域数据的特征分布的 ＭＭＤ距离；预训练代
表使用预训练后的网络模型进行实验；半监督训练代

表使用ＦＳＬＳＳ方法训练后的模型进行实验．从表４中可
以看出，在刚开始没有训练时，两个域的特征分布的

ＭＭＤ距离很大．经过预训练后，其 ＭＭＤ距离值会减

９８２２
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少，最后经过半监督训练可以再次降低 ＭＭＤ距离值．
实验结果说明了，ＦＳＬＳＳ模型可以更有效地拉近源域和

目标域之间的特征分布距离，使模型迁移效果更好，从

而提高模型的泛化能力．
表４　源域和目标域的特征分布的ＭＭＤ距离值

模型
５ｗａｙ１ｓｈｏｔ（单位１０－２） ５ｗａｙ５ｓｈｏｔ（单位１０－２）

第１次 第２次 第３次 第４次 第１次 第２次 第３次 第４次

未训练 ９３０ ８４８ １０１３ １３１６ ９２２４ ９０１５ ９３５６ ８５０４

预训练 ７２３ ６２２ ６９０ ７３０ ３３９１ ３３０６ ３３３５ ３３４９

半监督训练 ６２０ ５１５ ６２４ ６２ ３１５９ ３２２４ ３２１０ ３２５９

５　总结
　　少样本学习已成为机器学习研究领域的难点与热
点．它只需要很少的标记样本，就能建立识别率较高的
机器学习模型．本文针对现有少样本学习算法在源域
和目标域样本分布差异较大的情况下，训练出来的模

型泛化能力弱的问题，基于半监督学习、深度网络，提

出了一种ＦＳＬＳＳ模型的少样本学习方法．通过经典少
样本数据集上的对比实验，证明了 ＦＳＬＳＳ模型具有较
好的泛化能力；同时，利用 ＭＭＤ距离评估 ＦＳＬＳＳ模型
的迁移效果，表明了 ＦＳＬＳＳ模型可拉近源域数据和目
标域数据的特征分布距离，使模型迁移效果更好．
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