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Few-shotlearning

이미지 이미지 이미지

긴코원숭이 안경원숭이 Query

Support Set

Which one is it?

Background

• 딥러닝학습 vs사람의인지과정차이점

▪ 딥러닝: 많은양의데이터와라벨이필요, 대부분의지도학습방식채택(비용, 시간)

▪ 인지과정: 데이터의특징을보고구분하는방법을배움

• Meta learning: 구분하는방법[학습하는방법]을학습하는것(Learning to learn)

• Few-shot learning: Meta learning의일종, 적은양의데이터를가지고좋은성능을얻기위한연구분야
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Few-shotlearning

이미지 이미지 이미지

Background

• Few-shot 목적

▪ 매우적은데이터(Support set)로평가데이터(Query set)를올바르게예측하는것

▪ 기본학습방법: 유사성을학습하는것(Support 데이터와 Query 데이터사이의유사한지)

• K-way N-shot

▪ 클래스개수와샘플수를기준으로 Support set 구성(K: 클래스개수, N: 각클래스별샘플수)

▪ One-shot learning: 하나의샘플(K = 1)만사용하여새로운클래스를학습하는경우

Positive Samples

Negative Samples
모델 학습

∙∙∙

예측

대규모 데이터 세트
통한 네트워크 훈련

Query

Support Set

<Few-shot learning example>
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Domain translation

이미지 이미지

이미지

Background

• Source에서 Target Domain으로데이터나모델을변환(변역)하는과정

▪ 예: 영어→ 스페인어문장번영, 여름→ 겨울기풍의사진변화

• 도메인간샘플에대해Mapping function 찾는것이핵심

• Domain Adaptation의한종류로불수있음

▪ Translation은 Source에서 Target Domain으로데이터를

변형(이동)시키는것이중점

▪ Adaptation은 Domain 간의분포차이를조정하여, 새로운환경(Target)에

적응하도록하는것이중점

<Domain translation example>

그림출처 Ziyu Jiang, Randy Ardywibowo/ (2019, Auge) A Roadmap for Automatic Surgical Site Infection Detection and Evaluation Using User-Generated Incision Images
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One-shot unsupervised cross domain transition

이미지 이미지 이미지

Introduction

• Accumulating knowledge

▪ 지식(Knowledge)은이전에본샘플과새로운샘플을생성할수있는모델을통해획득

▪ 새로운샘플이관찰되면

1) 관찰된샘플과유사한가상의샘플을생성

2) 관찰된샘플과생성된샘플의객체를비교하여모델업데이트진행

• One-shot unsupervised domain transition

▪ “알고있지않는것을어떻게배울수있을까?”에대한문제점에서시작

▪ Accumulating knowledge 과정을 One-shot unsupervised cross domain translation에적용

➢ “새롭게관찰된샘플은이전샘플과매우다를수있는데, 어떻게유사한이미지를구성할까?”

➢ 알려지지않는 Domain A의하나의샘플 x가있을때, 많은샘플이있는 Domain B를통해 x와유사한Domain B에맞는샘플 y를생성
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본논문의Key Idea

이미지 이미지 이미지

Introduction

• Key Idea

▪ 학습과정에다른 Domain 이미지가주어지지않더라도샘플을어떻게Mapping할까?

▪ 샘플이많은 Domain을통해서샘플이적은(One-shot) Domain와유사한샘플을생성

➢ Selective backpropagation(shared, unshared layer 구분)

• Contribution

▪ Unsupervised domain translation mechanism에대한새로운관점

▪ Low shot 상황(샘플이적은상황)에서기존알고리즘보다높은성능을보임

그림출처: Sagie Benaim, Lior Wolf. (2018, Oct). One-Shot Unsupervised Cross Domain Translation / https://sagiebenaim.github.io/presentations/one_shot.pdf

Many unmatched

samples in domain B
One sample(x) 

In domain A
Analogue of x 

in B

https://sagiebenaim.github.io/presentations/one_shot.pdf
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One-shottranslation(OST)

이미지 이미지 이미지

Proposed : One-shot translation(OST)

• Unsupervised cross-domain translation 문제(두 Domain에대한 Unlabeled dataset)

• (오른쪽그림과같이) 2단계를통해서 Domain translation 진행

• Encoder의최상단부분(𝐸𝑆), Decoder의최하단부분(𝐺𝑆)을공유레이어로사용

➢ Encoder하단부분, Decoder 상단부분은 Domain-specific 특성이있어공유하지않음

➢ 공유레이어가Transition 과정에서강한규제역할(Domain A가 Domain B의 transition 후 style, content 가질수있도록함)

• 추가적으로 Domain B의모델링위해 Discriminator 학습진행

➢ Domain B Distribution에속하는이미지가생성되도록함

그림출처: Sagie Benaim, Lior Wolf. (2018, Oct). One-Shot Unsupervised Cross Domain Translation

<Domain translation example>
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Phase 1: Domain B 통한VAE 모델구축

이미지

Proposed : One-shot translation(OST)

• Domain B에대한샘플을효과적으로 Encoding 진행, 

Latent space vector에서새로운샘플생성가능

• 일반화성능을위해데이터증강(Data Augmentation) 적용:

수평이동 + 약간의회전

<OST Phase 1 Structure>

그림출처: Sagie Benaim, Lior Wolf. (2018, Oct). One-Shot Unsupervised Cross Domain Translation / https://sagiebenaim.github.io/presentations/one_shot.pdf
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<OST Phase 2 Structure>

Phase 2: 공유레이어를통한Domain transition

이미지 이미지

Proposed : One-shot translation(OST)

• Encoder 상단레이어와Decoder 하단레이어의Weight를공유하는VAE 복사본생성

➢ Phase 1에서학습된 Encoder/Decoder를 Domain A VAE의초기Weight

➢ Domain B의샘플의경우:전체레이어(𝐸𝐵
𝑈, 𝐺𝐵

𝑈,𝐸𝑆, 𝐺𝑆)의 Gradient 업데이트

➢ Domain A의샘플의경우:비공유레이어(𝑬𝑨
𝑼, 𝑮𝑨

𝑼)에대해서Gradient 업데이트

• 공유 Layer는 Domain B의샘플과 Domain의샘플(x)동일한구조적용

➢ Domain B만으로모델을훈련시키는것이 Domain A 샘플 feature 특성을포함한다고가정

➢ 공유 Layer를통해서 Domain transition 간의보정이이루어짐

• Selective backpropagation의역할

➢ Domain B 샘플을기반으로얻은 Representation을 Domain A의적용시키는것

➢ Selective backpropagation 끌경우, Domain A의 representation이Overfitting됨

➢ Selective backpropagation freezing할경우, Mapping이제대로진행되지않음

그림출처: Sagie Benaim, Lior Wolf. (2018, Oct). One-Shot Unsupervised Cross Domain Translation / https://sagiebenaim.github.io/presentations/one_shot.pdf
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Experiment  (1)  MNIST-SVHN Translation 

이미지 이미지 이미지

Experiment

• [Domain A: MNIST, Domain B: SVHN] Target Image에대한분류정확도및Ablation Study 진행

• 제안된 OST이 Baseline을능가하는성능을보임

▪ Domain Sample의수가증가함에따라서정확도증가하는경향

• Ablation study 통해서가장큰영향을준요소는 “Selective Propagation”

▪ 추가실험(Shared Encoder & Decoder freezing 할경우) Target domain distribution 이미지생성할수없었음(Domain transition의핵심요소)

그림출처: Sagie Benaim, Lior Wolf. (2018, Oct). One-Shot Unsupervised Cross Domain Translation

<MNIST-SVHN Transition 실험 결과: (왼) sample 수에 따른 정확도 (오) Ablation 실험>



ⓒSaebyeol Yu. Saebyeol’s PowerPoint

Experiment  (2)  Style transfer task

이미지

Experiment

• Perceptual distance: Input과대응되는다른 transfer style의이미지 Output 간의거리기반

▪ 낮은값을가질수록 Style transfer task에서 “내용이많이보존된다는것”을의미

• 제안된 OST Model의경우, Cycle GAN과 UNIT와유사한성능을보임

▪ 단일샘플로학습한 Cycle GAN의경우 Target domain의 style은학습하지만내용은보존하지못하는것을확인

그림출처: Sagie Benaim, Lior Wolf. (2018, Oct). One-Shot Unsupervised Cross Domain Translation

<Style transfer task 실험 결과: (왼) 실험 결과 표 (오) 실제 이미지 사진>
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Experiment  (3)  Drawing task

Experiment

• 단일샘플로학습된 OST은전체샘플로학습된 Cycle GAN, UNIT와유사한 Perceptual distance와 Style difference 얻음

▪ 단일샘플로학습된 Cycle GAN, UNIT의경우는 Target distribution의샘플을생성하지못함

• 추가적검증을위해 Source 이미지와 Target 이미지에대한일치여부에대한사용자평가를진행(%)

그림출처: Sagie Benaim, Lior Wolf. (2018, Oct). One-Shot Unsupervised Cross Domain Translation

이미지

<Drawing task 실험 결과: (왼) 실험 결과 표 (오) 실제 이미지 사진>

(ⅰ) Perceptual distance (ⅱ) Style difference (ⅲ) User evaluation
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Conclusion

이미지 이미지 이미지

Conclusion

• 본논문의방법은이전에본적없는 Domain에서샘플이많은 Domain으로 Mapping할수있음을보여줌

▪ 이전에본적없는 Domain의이미지를만날수있는Agent에적합한방법

• 이러한방식은새로운 Domain을순차적으로만나는현실세계의지식축적과매우유사

▪ 평생학습(Life-long) 관점에서 Unsupervised learning 활용한방안이적합함
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Q & A
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One shot transitionlossfunction 

Appendix

이미지

<Phase2: Loss function><Phase1: Loss function>


