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Few shot learning
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• 광대버섯

-독성이 있음!

https://en.wikipedia.org/wiki/Amanita_muscaria
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Few shot learning 
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광대버섯(독성 있음!)

-ML supervised learning 관점에서
-한 개의 data로 그 class에 대한 classifier 학습
-어려운 task

https://en.wikipedia.org/wiki/Amanita_muscaria
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Few shot learning
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(2-way 4 shot learning) 

Episode 1

Episode 2

Train 과정에서 없는 새로운 class 

Episode (Test)

https://lilianweng.github.io/lil-log/2018/11/30/meta-learning.html

Support set Query 
set

Support set Query 
set
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Metric 기반의 기존 방법

• Relation Network (2018 CVPR)

Relation Module이 GNN의 형태와
비슷하다?

GNN 기반의 방법

https://lilianweng.github.io/lil-log/2018/11/30/meta-learning.html

Support set

Query 
set

Query 
set

Relation
module
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Proposed Method (EGNN)

• 기존 GNN의 문제점
 노드에 대한 업데이트 및 이에 대한 결과로 바로 노드의 class를 얻음

 같은 클라스 끼리 근접하게, 다른 클라스끼리 서로 멀어지게 하지 않음

• EGNN에서 제안한 방법

 Edge를 통해 노드 간의 유사도를 직접적으로(explicitly) 모델링 함

 Edge의 value를 통해 클라스 끼리 근접하게, 다른 클라스끼리 서로 멀어지게 함

6https://www.kakaobrain.com/blog/112
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Proposed Method
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그래프 형성 및 초기화

- Node Initialization
• EMB : Embedding Network 로써, 기존 논문들
이 사용하던 단순한 4-block CNN backbone 
network 사용(image to feature)

- Edge Initialization (같은 class 1, 다르면 0)

• 2d vector로 intra-cluster similarity,
inter-cluster dissimilarity 표현
->두 개로 분리한 경우 성능이 제일 좋았음

https://www.kakaobrain.com/blog/112
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Proposed Method
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Node 업데이트- Node feature update
• TRANS: 이전의 edge와 node feature로부
터 node feature update(1-hop) 함

• Attention mechanism과 유사한 원리 이용
• 대신, Edge feature가 곧 Attention 에 대한

degree of contribution

https://www.kakaobrain.com/blog/112
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Proposed Method
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Edge 업데이트

- Edge feature update
• 업데이트 된 node feature 기반으로
노드 간의 연결성(metric 네트워크)을
구함

• node feature간의 metric(연결성)
+이전의 edge feature 둘을 결합하여
새로이 edge feature update 함

https://www.kakaobrain.com/blog/112
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Proposed Method
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Node 업데이트

Edge 업데이트

https://www.kakaobrain.com/blog/112
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Proposed Method
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Edge 업데이트

Node 업데이트

https://www.kakaobrain.com/blog/112
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Proposed Method
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- Label prediction 
• 인접한 노드 중 label이 있는 것으로 부터

voting을 통해 결정
• Voting에 대한 가중치는 연결된 edge, 즉

similarity가 결정
• 최종적으로 class 별 similarity에 대해

softmax를 취해 확률로 표현

가 C_k class 일 확률
Label prediction

https://www.kakaobrain.com/blog/112
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데이터 셋
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• 무작위로 샘플링하여 600개의 N-way K-shot 테스트 태스크 구성

• 모든 쿼리 데이터에 대한 범주 예측 정확도
(범주를 맞춘 쿼리 수/전체 쿼리 수)로 평가

데이터 수 및
난이도 증가
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성능 평가 (supervised)
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Supervised 
learning에 있어서

기존의 GNN들에
비해 성능 향상

https://www.kakaobrain.com/blog/112
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성능 평가 (semi-supervised)

• semi-supervised 
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Ablation study

•훈련과 테스트 과정에서 범주 수가 바뀌어도 유연하게 대처

16
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결론 및 논의

• Few shot learning 분야에서 GNN 적용 시 좋은 성능 얻음

• GNN에 있어서 단순 node 뿐 아니라 edge에 대한 modeling 필요

• Edge 에 대한 modeling 시 성능 및 유연성 증가

•향후 GNN의 application분야에서 node 뿐 아니라 edge에 대한
modeling이 중요할 것으로 보임

17
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실험

•공개된 코드를 바탕으로 구체적인 이해 및 실험 수행

•공개된 코드를 통해 학습하여 논문과 거의 비슷한 성능을 도출

•공개된 코드에 대해 더 자세하게 설명 주석 추가 및 업데이트

•업데이트 된 코드 링크 : https://github.com/hyunjunChhoi/fewshot-egnn

18

https://github.com/hyunjunChhoi/fewshot-egnn
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코드의 구성
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• Asset : 훈련 및 체크 포인트 저장 위치
• Data :  mini-imagenet, tired-imagenet 데이터 저장 장소
• Torchtools

 잡다한 유틸리티 저장소
 Logger 는 기록저장
 기타 실행 시간 측정 또는 체크 포인트 로딩 등등의 기능

• Data.py   : 실질적인 data-loader를 구성하는 부분
• Eval.py    : test 시에 쓰이는 데, 실질적으로 train.py 에서

구성된 test mode를 실행
• Train.py : train 및 test시에 모두 사용됨

대부분의 내용을 담고 있는 코드
• Model.py : EGNN 의 모델을 전부 담고 있는 코드
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EGNN 모델

• Model.py 
 Graph Network 

 Node update Network

 Edge update Network

 Embedding image-net

(backbone network) 

20

Data Embedding
Image-net

Graph
Network

Node 
update

Edge 
update

Graph Network

3
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EGNN 모델

• Graph Network 
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 Node network 와 Edge network 를 num_layers 수 만큼
반복 추가하여 구성함

 논문 및 코드에서는 num_layers 를 3으로 함

Node 
update

Edge 
update

3
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EGNN 모델

• Embedding image-net

(backbone network) 

논문에서 언급하였듯이,

이전 논문 GNN과 같은

Backbone network로 구성

 Leaky Relu를 쓴 점이 특이

 Dropout과 Batch-norm

모두 사용

22
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EGNN 모델

• Node network 

23
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EGNN 모델

• Edge network
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Feature 간의 차이의 절대값 x_ij를
input으로 하는 similarity network라는
Metric network를 거치고 sigmoid를 취함
(dsim 은 dissimilarity network)
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EGNN 모델

• Edge network
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EGNN 훈련 과정

• train.py 
 Set edge mask (to distinguish support and query edges)

 For semi-supervised setting, unlabeled data setting

 Load task data list

 Edge initialization

 Encode data

 Predict edge logit

Compute loss

Update model

 Evaluation

26
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EGNN 훈련 과정

• train.py 
 Set edge mask (to distinguish support and query edges)

27



J. Y. Choi. SNU

EGNN 훈련 과정

• train.py 
 For semi-supervised setting, unlabeled data setting

28
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EGNN 훈련 과정

• train.py 
 Load task data list
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EGNN 훈련 과정

• train.py 
 Edge initialization

같은 클라스 사이 edge는 [1,0] 모르는 것은 [0.5,0,5]로 초기화

30
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EGNN 훈련 과정

• train.py 
 Edge initialization
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EGNN 훈련 과정

• train.py 
Encode data
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EGNN 훈련 과정

• train.py 
Predict edge logit
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EGNN 훈련 과정

• train.py 
Compute loss
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EGNN 훈련 과정

• train.py 
Model update

35
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EGNN 훈련 과정

• train.py 
 Evaluation (for validation set) 

 Validation set 에 대해서 최고 성능 모델을 저장함

 일정 step지날 시에 best model을 계속 저장함

36
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EGNN 실험 결과
•D-mini N-5 K-1 U-0 L-3 B-40 T-True 모델

 Data : mini-imagenet N: 5-way K: 1-shot

 U : unlabel 0%(fully-supervised) 

 L : number of node, edge network is 3

 T : true = transductive setting

• Evaluation 결과 성능 59.18% (논문과 거의 유사)
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EGNN 코드 링크

• 업데이트 된 코드 링크 : https://github.com/hyunjunChhoi/fewshot-egnn

• 원본 코드 링크 :  https://github.com/khy0809/fewshot-egnn

• Reference : 
• Kim, Jongmin, et al. "Edge-labeling graph neural network for few-shot learning." Proceed

ings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2019.
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https://github.com/hyunjunChhoi/fewshot-egnn
https://github.com/khy0809/fewshot-egnn

