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АКТУАЛЬНОСТЬ РАБОТЫ

Задачи с малым набором тренировочных данных:

• Ограничены пользовательским вводом:
- Верификации по биометрии
- Распознавание ключевых слов (Key Word Spotting) –
добавление персонализированных сценариев и команд в 
системах умного дома и умных устройствах

• Ограничения по причинам конфиденциальности (обычно связаны с 
задачами в области медицины)

• Редкие классы и события



ОБЗОР РЕШЕНИЙ –
MULTITASK LEARNING



ОБЗОР РЕШЕНИЙ –
ОБУЧЕНИЕ С ВНЕШНЕЙ ПАМЯТЬЮ



ЭМБЕДДИНГИ

Цель:
• Уменьшение размерности задачи

• Построение пространства, в которых эмбеддинги
кластеризуются

Тогда решение целевой задачи обучения по нескольким 
примерам классификации сводится к построению 
пространства с высокими качествами кластеризации



ЦЕЛЬ РАБОТЫ

Исследование свойств признакового пространства и их 
связи с качеством решения задачи FSL:
• Как оценить предобученный энкодер с точки зрения

последующего решения задачи FSL?

• Какие метрик наилучшим образом коррелируют с 
точностью решения FSL?



ЭМБЕДДИНГИ , ФУНКЦИИ ПОТЕРЬ

Функции потерь семейства Contrastive Loss:

Lifted Structured Loss:



ЭМБЕДДИНГИ , ФУНКЦИИ ПОТЕРЬ



МЕТРИКИ КЛАСТЕРИЗАЦИИ

Feature clustering (FC): отношение среднего 
внутриклассового расстояния к среднему 
межклассовому расстоянию

- средний эмбеддинг i-го класса

- эмбеддинг j-ого экземпляра i-го класса

- количество примеров в классе
- количество классов

Hyperplane Variance (HV): ”Насколько разные 
разделяющие гиперплоскости можно построить”

x_1, x_2 – примеры одного класса
y_1, y_2 – примеры другого класса



МЕТРИКИ КЛАСТЕРИЗАЦИИ

Silhouette score: среднее значение silhouette 
coefficient для всех точек
silhouette coefficient (s):
• b – Среднее расстояние от точки до всех точек 

ближайшего кластера
• a – Среднее расстояние от точки до всех точек 

того же класса

Davies-Bouldin index:  Средняя схожесть 
классов, где схожесть – R_ij
• s_i – среднее расстояние точек i-го класса до 

центра этого класса
• s_j – среднее расстояние точек j-го класса до 

центра этого класса
• d_ij – расстояние между центрами классов i и j



SILHOUETTE MARGIN LOSS



ФОРМАЛЬНАЯ ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ

Дано: 

Вспомогательный набор данных 𝐷!"#$ = {𝐷!"#$%&'(), 𝐷!"#$%*+% }, пусть 𝐿!"#$ - набор классов в  
𝐷!"#$, 𝑀!"#$

%&'() - количество примеров на класс в наборе 𝐷!"#$%&'().

Целевой набор данных 𝐷,-# = {𝐷,-#%&'(), 𝐷,-#%*+%}, аналогично 𝐿,-#– набор классов в 𝐷,-#, 
𝑀,-#
%&'() - количество примеров на класс в наборе 𝐷,-#%&'(). При этом 𝑀!"#$

%&'()

≫ 𝑀,-#
%&'(),|𝐿!"#$| ≫ |𝐿,-#|, 𝐿!"#$∩ 𝐿,-# = ∅.

Требуется:

Построить энкодер 𝐸: 𝐹 → 𝐹" , обучая только на 𝐷!"#$%&'().

Построить классификатор 𝐶: 𝐹",-# → 𝐿,-#, обучая на 𝐷,-#%&'(); 𝐹",-# ⊂ 𝐹" .

Сравнить метрики оценки пространства 𝐹" по отношению к точности классификатора 𝐶.



ПОСТАНОВКА ЭКСПЕРИМЕНТА

• Выбрана задача распознавания ключевых слов.
• Фиксированная архитектура модели энкодера –

сверточная нейронная сеть:
6 сверточных слоев, размер выходного вектора – 64,
общее число параметров – 32 404.

• На вход энкодера подается мел-спектрограмма.

• Функции потерь: Cross-entropy, Triplet, Lifted Structured, N-
pair. 

• Использование Silhouette Score в качестве функции потерь 
- Silhouette Margin Loss.

• Методы оценки качества пространства – FC, HV, 
Silhouette score, Davies-Bouldin Index.

• В качестве классификатора выбрана прототипическая сеть.

• Оценка качества классификации – 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = !!
!
,

где 𝑁 – количество классифицируемых объектов, 
𝑁" - количество правильно классифицированных 
объектов.

Схема работы 
прототипической сети



ПОСТАНОВКА ЭКСПЕРИМЕНТА

• Задача распознавания ключевых слов.
- аудио 1с.
- Google Speech Commands (35 слов-классов и 105,829 аудиофайлов)
- MLCommons MSWC

• Обучение энкодера производится на следующих выборках :
1. Speech Commands (EN) 25 классов 1250 примеров на класс. 
2. MSWC EN 100 классов 500 примеров на класс. 
3. MSWC EN 500 классов 100 примеров на класс. 
4. MSWC RU 50 классов 500 примеров на класс.
Использовались слова различной длины: от 3 до 12 букв, для которых есть 
достаточное число примеров.

• Выбиралось несколько вариантов обученного энкодера – лучших по каждой из 
метрик.

• FSL: 10 новых классов, 1-shot и 5-shot, MSWC RU, MSWC EN и Speech Commands (EN) –
всего 6 различных экспериментов. 10 запусков для каждого эксперимента.



РЕЗУЛЬТАТЫ



РЕЗУЛЬТАТЫ



РЕЗУЛЬТАТЫ



ОСНОВНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ

• Из метрик кластеризации наибольшую корреляцию между 
значением и точностью решения FSL показывают Silhouette Score
и Davies-Bouldin Index со значениями корреляции Пирсона 
соответственно 0.655 и 0.608
• Была предложена новая функция потерь Silhouette Margin Loss, 

которая основывается на метрике Silhouette Score. Проведенные 
эксперименты показывают, что Silhouette Margin Loss
превосходит рассматриваемые функции потерь в среднем более 
чем на 3.5%.


