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摘　要: 图像识别是图像研究领域的核心问题, 解决图像识别问题对人脸识别、自动驾驶、机器人等各领域研究

都有重要意义. 目前广泛使用的基于深度神经网络的机器学习方法, 已经在鸟类分类、人脸识别、日常物品分类

等图像识别数据集上达到了超过人类的水平, 同时越来越多的工业界应用开始考虑基于深度神经网络的方法, 以
完成一系列图像识别业务. 但是深度学习方法极度依赖大规模标注数据, 这一缺陷极大地限制了深度学习方法在

实际图像识别任务中的应用. 针对这一问题, 越来越多的研究者开始研究如何基于少量的图像识别标注样本来训

练识别模型. 为了更好地理解基于少量标注样本的图像识别问题, 广泛地讨论了几种图像识别领域主流的少量标

注学习方法, 包括基于数据增强的方法、基于迁移学习的方法以及基于元学习的方法, 通过讨论不同算法的流程

以及核心思想, 可以清晰地看到现有方法在解决少量标注的图像识别问题上的优点和不足. 最后针对现有方法的

局限性, 指出了小样本图像识别未来的研究方向.
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Abstract:  Present  machine  learning  methods  have  reached  a  higher  level  than  human  intelligence  in  image  recognition  and  other  tasks.
However,  recent  machine  learning  methods,  especially  deep  learning  methods,  rely  heavily  on  a  large  number  of  annotation  data  that
human  cognition  often  does  not  need.  This  weakness  greatly  limits  the  application  of  deep  learning  method  in  practical  problem.  To  solve
this  problem,  learning  from  a  few  shot  examples  attracts  more  and  more  community’s  research  interest.  In  order  to  better  understand  the
few  shot  learning  problem,  this  study  extensively  discusses  several  popular  few  shot  learning  methods,  including  data  augmentation
methods,  transfer  learning  methods,  and  meta  learning  methods.  After  the  processes  and  core  ingredients  of  different  algorithms  are
discussed,  the  advantages  and  disadvantages  of  existing  methods  could  be  clearly  seen  in  solving  few  shot  learning  problems.  At  the  end
of this paper, the points to future research directions are highlighted in the field of few shot learning problem.
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现在的机器学习方法, 尤其是基于深度神经网络的机器学习方法已经在人脸识别 [1]、自动驾驶 [2]、机器人 [3]

等图像识别相关领域取得了巨大的成就, 有的甚至已经超过人类目前的识别水平. 然而在深度学习取得巨大成就

的同时, 人们发现把其应用到实际问题中却困难重重. 首先是标注数据的问题, 目前的深度学习方法需要大量的标

注数据来进行训练 [4], 但是实际应用中数据获取往往是困难的, 这之中既有个人隐私的问题, 比如人脸数据, 也有

问题对象本身就很少的问题, 比如识别珍稀保护动物的问题, 除此之外, 数据标注工作往往需要耗费大量人力物

力, 从而阻碍了深度学习技术在图像识别领域的落地. 其次是算力问题, 深度学习方法在提高算法性能的同时, 往
往伴随着庞大的网络运算, 这也就使得深度学习的方法很难部署在计算资源受限的设备上, 因此在一些算力受限

的应用场景, 比如自动驾驶、机器人、道路监控等问题中, 图像识别任务目前大多还是使用一些低智能化、低算

力消耗的技术完成的, 这同样严重阻碍了智能化图像识别技术的发展.
与之相反, 人类的识别却是相对轻量的, 即并不需要收集大量的数据来进行学习, 更不需要长时间的思考或者

计算 [5]. 比如父母教新生婴儿识字, 分辨动物, 只需要简单地在家里贴上一两幅相应的字画即可, 小孩很快就会认

识上面的内容. 如何在保留现在的深度学习方法强大的知识表示能力的同时, 使其可以快速从少量样本中学习到

有用的知识, 这种基于小样本的图像识别问题已经逐渐引起了人们的注意.
本文将按照下面的顺序来展开讨论, 首先在第 1节介绍小样本图像识别的问题描述, 然后会在第 2节介绍基

于数据增强的小样本学习算法, 在第 3部分介绍基于迁移学习的算法, 在第 4节介绍基于元学习的算法, 会在第 5
节介绍现在广泛使用的小样本图像识别问题评价指标, 并对比上面介绍的算法在该问题基准上的性能, 最后会在

第 6部分指出现有算法的不足以及未来的发展方向. 

1   小样本学习简介

小样本图像识别任务需要机器学习模型在少量标注数据上进行训练和学习, 目前经常研究的问题为 N-way K-
shot形式, 即问题包括 N 种数据, 每种数据只包含 K 个标注样本 [6]. 现有的小样本图像识别问题可以看做是基于深

度迁移学习的图像识别问题, 这里我们把上面提到的少量标注数据称作目标数据域, 后续的识别任务都是基于目

标数据所包含的类别进行的; 然后为了辅助模型的训练, 通常会引入一个和目标数据域类别互斥的辅助数据集, 和
目标数据域的少量标注相反, 辅助数据集的标注样本更加丰富, 类别也更加多.

解决 N-way K-shot形式的小样本图像识别任务, 大多数方法会从辅助数据集学习先验知识, 然后在标注有限

的目标数据域上利用这些先验知识完成学习和预测任务. 在下面的章节我们会详细讨论如何基于辅助数据集来学

习先验知识, 以及如何利用这些先验知识来在小样本图像识别问题上完成学习和预测. 

2   基于数据增强的小样本图像识别方法

小样本图像识别任务的核心问题是标注数据不足, 所以通过算法生成人工标注数据, 来扩充原有的数据量是

一种非常直观的方法 [7]. 在小样本图像识别任务领域, 目前常用的数据增强方法基本上都是利用少量的标注数据

来生成更多的伪数据, 比如人工合成图像, 同时需要给这些伪数据打上标签, 然后作为标注数据来辅助训练, 本质

上和迁移学习的方法是异曲同工的 [8]. 按照伪数据的使用方式, 可以将其划分为两种类型: 一种是使用伪数据来填

补标注不足的小样本数据, 另外一种是使用伪数据来显式地锐化分类算法学习到的决策边界. 下面就这两种方法

以及对应的具体算法展开讨论. 

2.1   伪数据补充小样本数据

通过生成伪数据来填充标注不足的小样本数据, 是数据增强最常见的思路. 在传统的图像处理任务中, 裁剪、

旋转、锐化等方法经常用来提升图像样本的多样性, 这些简单的图像增强方法可以有效地避免模型过拟合, 提升

算法性能. 但是这些简单的图像增强的方法并不能有效地改善小样本学习任务的识别性能, 其中最主要的原因就

是传统的数据增强方法不能很好地帮助模型度量新类 (少量标注类别)的类内差异 [9]. 比如训练数据中包含了鸟这

一类别, 但是提供的数据过少, 大多都是鸟站立在枝头的图片, 那么在测试的时候, 对于飞翔在天空的鸟的图片, 模
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型是很难正确分类的. 为了解决这样的问题, 一个直观的方法就是学习标注充分的同一类别数据之间的模式, 然后

把这种模式应用在少量标注样本上, 产生可以较好地刻画该类类内差异的伪数据. 

2.1.1    delta-encoder
文献 [10]提出了一种基于自动编码器结构的数据增强方法, 算法框图如图 1所示.

  

编码器

解码器

Xs

Xs

Ys

Z

^

Xu

Ys

Xu

Yu

^

(2) 样本生成阶段(1) 训练阶段

编码器

解码器

Z

图 1　Delta-encoder算法框图 [10]
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图 1中样本   和   来自标注充分的基类数据:    是标注充分的基类数据的输入样本,    是对应的分类标签,
样本   是只有少量标注的新类数据的分类标签,

算法的基本流程是:
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(1)在模型的训练阶段, 使用采样样本   和对应的标签   来训练自编码网络模型, 这和之前的自编码网络模

型不同之处是, 该模型解除了对中间特征 Z 的维度的限制, 使得在解码阶段, 自编码器会更多地“依赖”解码阶段的

辅助数据   , 从而使得样本生成阶段, 生成的样本   即编码了同一类别的样本   和   的类内差异, 同时也编码了

新类数据   的信息.
Xs Yu

Yu Xs X̂u

(2)在模型的生成阶段, 将采样数据   和新类的分类标签   输入训练好的自编码器, 此时自编码器利用给定

的分类标签   的信息, 让输入的原始数据   转变为具有新类数据特征的生成样本   , 从而完成数据增强的任务.
(3)在模型的测试阶段, 我们经过了前面的编码器训练和伪数据生成阶段, 在测试的时候, 我们将生成的用于

数据增强的数据和原始的小样本数据一块输入算法模型, 对原有的识别模型进行微调, 使其能够是识别新类别的

数据.
文献 [10] 的主要贡献是提出了一种基于自编码器结构的特征差异编码器, 该模块在编码阶段学习不同类别

样本之间的差异, 然后在解码阶段, 通过类内差异和源样本共同作用, 生成可以更好地刻画源样本所属类别的伪数

据, 从而帮助优化了小样本学习问题. 

2.1.2    dual TriNet
文献 [11]同样采用了自编码的结构来进行数据增强, 但是和这之前提出的方法不同, 作者指出了基于实例空

间进行数据增强的一些缺点, 并提出了基于语义空间的数据增强. 算法框图如图 2所示.
下面详细介绍一下 TriNet的算法流程, 即 TriNet模型如何训练以及生成用于数据增强的伪数据.
(1)首先通过 ResNet-18网络模型提取输入图片的多级深度特征, 深度特征从浅层到深层, 分别对应了左边蓝

色虚线框中的 Layer1、Layer2、Layer3和 Layer4;
(2)然后将上一步提到到的多级深度特征输入 TriNet的编码器, 即图 2中左边的虚线三角形部分, 该部分主要

包含了 3种基本操作: 绿色箭头表示串联的卷积操作和最大池化操作, 红色箭头表示卷积操作, 紫色的箭头表示全

连接操作, 即矩阵变换操作. TriNet通过上面 3种基本操作, 将多级深度特征映射到语义空间;
(3) 通过 TriNet 编码器映射得到的语义空间是和标签的语义空间对齐的, 即狮子类 (Lion) 数据和猫类 (Cat)

数据的标签语义是相似的 (这里的标签语义可以通过预训练的自然语言处理词向量模型得到), 那么 TriNet编码器
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映射得到的狮子类语义特征在语义空间中, 是和猫类的语义特征相近的;
(4)利用上面语义空间的性质, TriNet模型在语义空间中寻找和输入语义特征最相似的另一个类别的语义特

征, 并给其施加一定范围的高斯噪声, 输入下游的 TriNet解码器模块;
(5) TriNet解码器和 TriNet编码器结构类似, 都是通过前面提到的 3种基本操作构成的, 但是输入输出和编码

器刚好相反, 即此时解码器输入的是语义空间的语义特征, 输出得到 ResNet-18模型特征空间的深度特征. 此时解

码器输出的深度特征就可以作为输入类别的伪数据, 完成数据增强任务.
  

ResNet-18

Layer1

Layer2

Layer3

Layer4

Lion 编码器部分

Lion、
Cat

Dog、
Collie

Cattle、
Cow

语义空间 解码器部分

数据增强
特征

Layer1

Layer2

Layer3

Layer4

图 2　Dual TriNet的算法框图 [11]

 

经过充分的训练, TriNet可以生成足够的伪数据, 将其补充进入只有少量标注的类别中, 然后我们将进行数据

增强后的新任务数据输入之前预训练的识别模型, 通过微调的方法使得模型可以适应新的识别任务. 在后续的测

试阶段, 我们直接将待识别的数据输入经过微调的模型, 通过识别模型的输出预测类别.
可以看到, 文献 [11]提出的数据增强方法的输入输出不是常规的图片数据, 而是图片经过卷积神经网络结构

(这里是 4 层的 ResNet) 后得到的多层特征, 然后这里的中间层也有实际的物理含义, 即图片的语义空间, 比如基

于 Word2Vec[12]得到的高维语义空间. 所谓语义空间其实是把图片数据映射到自然语言对应的特征空间中, 这是

一种常用的多模态的方法.
文献 [13] 的主要贡献是提出了一种基于多级深度特征的语义空间数据增强方法. 该方法的核心是对自编码

器的中间层的语义空间中的点进行调整, 从而产生新的多层特征映射. 语义空间中的调整包括两种类型:
(1)添加高斯噪声. 通过对语义空间中的点添加一定范围内的高斯噪声, 作者认为此时解码得到的多维特征不

会改变分类器的分类类别;
(2)选取最近邻. 这个比较有实际意义, 比如图 2所示, dual TriNet模型将一副狮子的图片输入卷积神经网络,

得到一系列的高维特征, 这些高维特征经过编码器映射到语义空间中的一点, 即单词“Lion”对应的语义特征点. 在
语义空间中, 和单词“Lion”最相邻的点, 比如是“Cat”, 那么模型就把“Cat”对应的语义特征解码, 得到一组网络特征

来作为狮子的伪数据. 

2.2   伪数据锐化决策边界

和前文讨论的伪数据增强新类标注样本的方法不同, 基于伪数据来锐化决策边界的方法对生成器的要求更

低, 此时生成器不需要生成更加逼真的图片来帮助模型分类, 相反, 生成器目标更加贴近问题本身, 即利用伪数据

来帮助算法锐化决策边界, 提升分类性能. 

2.2.1    metaGAN
文献 [14]提出了一种基于对抗生成网络 (GAN)[15]来生成伪数据的方法, 但是和前面提出的方法不同的是, 这

篇文章并没有用伪数据来补充标注不足的类别, 而是将用 GAN 生成的伪数据作为一个新类别, 即假类 (fake
class)数据. 这种方法可以很好地和之前提出的小样本学习方法结合起来, 通过将小样本学习器和提出的数据生成
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网络一起训练, 逐渐改善算法学习得到决策边界.
通过图 3 的可视化结果可以看到, 加上生成的假类数据之后, 小样本学习器有效地改善了分类算法的决策

边界.
  

 
(a) 不使用 metaGAN 的决策边界 (b) 使用 metaGAN 的决策边界

图 3　metaGAN改善决策边界对比图 [14]

 

图 3(a)是加入生成的假类数据前训练得到的决策边界, 其中决策边界用粉红线条表示, 蓝色和绿色区域为两

个类别数据的分布区域. 可以看到, 因为标注数据的稀疏性, 算法学习到的决策边界虽然区分了当前的两个类别

(颜色为蓝色和绿色的两个类别), 但是此时的决策边界并不能适应新数据的加入, 泛化性能差. 图 3(b)是加入了生

成的假类数据之后训练得到的决策边界, 其中“+”号数据代表分类类别的数据, “−”号数据代表生成的假类数据. 此
时算法学习到的决策边界可以较好地刻画两个类别的分布, 得到的决策边界相较左图来说也更加锐化.

基于 metaGAN 的数据增强方法更加简单, 算法的训练和测试思路和上面两个数据增强算法类似, 但是

metaGAN生成的伪数据不需要加入对应的类别, 而是单独作为一个噪声数据类别参与模型的微调. 因此该方法和

以往的数据增强方法来说, 最大的优势在于算法简单, 对生成器的训练要求低, 因为生成的伪数据并不作为原有类

别数据的补充, 而是充当锐化决策边界的角色, 所以在实际应用中往往可以取得更加好的泛化性能.
综合来说, 基于数据增强的思路来解决小样本学习问题是一种最直观的思路, 而且该类方法更加灵活, 通过设

计数据增强模块生成伪数据, 将其扩充到小样本数据中, 使用混合数据直接对识别模型进行更新即可. 但是因为实

际样本数目较少, 目前广泛使用的基于深度神经网络的方法在实际的数据增强中, 容易出现知识偏移以及过拟合

的问题, 所以实际的应用效果会比后面介绍的几类方法差一些. 但是这种数据增强的思路对于解决实际的样本缺

失问题来说更具有普遍意义, 所以将数据增强的思路融入迁移学习或者元学习的算法中, 是未来值得研究的方向. 

3   基于迁移学习的小样本图像识别方法

面对标注限制的机器学习任务, 一个很自然的思路就是将模型在大数据集上进行预训练, 从中学习到一些有

利于当前任务的先验知识, 从而来弥补标注数据不足的问题. 这一方法在机器学习领域, 尤其是近几年普遍使用的

神经网络方法中取得了不错的效果, 下面关于为什么迁移学习 [16]可以应用于小样本学习, 以及迁移学习如何应用

于小样本学习进行讨论.
这里就拿在图像处理领域经常使用的卷积神经网络来举例说明. 众所周知, 卷积神经网络是通过多次卷积运

算堆叠, 从图像数据中逐层提取特征, 并最终得到一个维度更低, 更利于后续全连接层的特征嵌入. 卷积神经网络

为什么可以实现这么好的图像处理性能, 一直是学术界普遍关注的一个问题. 其中人们普遍认可的一个观点是, 卷
积神经网络中特征的复杂性是随网络深度加深而提高的 [17], 具体的信息可以通过图 4来说明, 这里是用卷积神经

网络实现的一个人脸检测的算法.
可以看到底层的神经网络学习到普遍是一些通用特征, 然后随着网络层数的加深, 特征逐渐变得特定化, 比如

这里是一个人脸检测的算法, 随着网络层数的加深, 特征逐渐可以描述人的五官, 最后甚至可以表示一整张人脸信息.
对于图像处理任务而言, 用相似的网络结构模型来处理不同的任务, 网络前几层的特征一般都是相似的, 即是

任务无关的, 比如卷积神经网络的卷积层参数一般是可以在不同任务之间共享的, 这也就是为什么有的网络模型
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训练之初会使用一些规模较大、数据质量较高的数据集来进行预训练初始化参数的原因; 然后网络的高层特征,
以及特征提取后续的全连接层则更多地编码了任务特定信息, 不适合在任务之间共享, 需要使用目标数据来进行

调整.
  

深层特征

中间层特征

浅层特征

图 4　卷积神经网络逐层特征可视化 [17]
 

前文讨论了迁移学习这一简单的思路为什么有效, 同时也指出了, 进行迁移学习最重要的任务是要完成高层

特征以及特征映射下游全连接层参数的迁移. 如何进行迁移, 使得网络高层参数适合目标任务, 目前的研究主要分

为了如下两种方法: 基于微调的方法, 以及基于前向传播的方法. 两种方法将会在下面的章节继续深入讨论. 

3.1   基于微调的方法

深度神经网络的迁移学习方法中, 微调的方法几乎是最直观也最有效的方法. 微调的一个基本的流程如下.
(1)在一个数据量充足的大数据集上进行预训练;
(2)对应目标数据, 固定底层的特征权重, 只对网络高层的权重使用目标数据进行反向传播更新;
基于微调的方法步骤简单, 目前不少基于微调的方法在小样本问题上都取得了不错的效果, 下面的内容详细

介绍了其中两种比较有代表性的方法. 

3.1.1    Baseline++
文献 [18]提出了一种基于微调的小样本图像识别方法, 算法的框图如图 5所示.

  

fθ fθY
少量新类
数据 Y

大量基类
数据

特征提取器 分类器 预测标签

C (· Wb) C (· Wb)

固定参数的
特征提取器 分类器 预测标签

(a) 预训练阶段 (b) 微调阶段

图 5　Baseline++算法流程 [18]
 

θ Wb

Wb

Wn

从上述算法框图可以看到, 在预训练阶段, Baseline++方法首先从标注充分的基类数据中对网络整体参数进行

训练, 这里的参数包括了特征提取器的参数   和分类器的权重   ; 然后在微调阶段, Baseline++方法将第一步训练

得到的特征提取器参数进行固定 (fixed), 然后使用标注有限的新类数据对分类器的权重   计算损失, 并更新其数

值, 得到适用于小样本分类任务的一组新的分类器参数   .

Wb

文献 [18]指出了这样的观点: 以往的分类任务中, 特征提取器下游经常会使用 Softmax分类器 [19], Softmax分
类器的核心思想就是通过特征向量与分类器权重矩阵   作向量积, 通过比较向量积不同维度的数值大小来预测

样本的类别. 这种方法在标注数据充分的情况下取得了较好的效果, 但是当标注数据稀疏的时候, 向量积运算反而

会引入额外的向量尺度, 降低了网络预测的稳定性. 在文献 [18] 中, 作者将向量积运算改为了计算向量夹角余弦

198  软件学报  2022年第 33卷第 1期



值运算, 即去除了向量尺度对最终预测结果的影响. 通过消融实验可以证明, 在小样本学习问题上, 这种方法比原

始的 Softmax分类器分类性能更好. 

3.1.2    Transductive fine-tuning

文献 [19]提出了一种更加有效的 baseline方法, 通过将查询集的无标签数据的香农熵 [20]作为正则项加入损失

函数, 使得算法可以利用无标签数据的信息, 在微调阶段学习到更加适应目标数据域的知识.

文献 [19]的算法使用了如下的损失函数:

Θ∗ = argmin
Θ

1
Ns

∑
(x,y)∈Ds

− log pΘ(y|x)+
1

Nq

∑
(x,y)∈Dq

H(pΘ(·|x)) (1)

Θ Ns Ds pΘ Nq Dq其中, 符号   代表模型参数,    是支持集样本数量,    是支持集样本,    是模型函数,    是查询集样本数量,  

是查询集样本. 损失函数的前半部分就是分类任务中常见的交叉熵损失函数 [21], 后半部分的正则项则相对来说比

较陌生. 这里首先介绍一下香农熵的概念, 香农熵是用来度量随机变量的不确定性, 也就是这个随机变量所含有的

信息量大小的. 对于一个随机变量 X, 它的香农熵定义如下:

H(X) = −
∑

x

P(x)logP(x) (2)

H(X) P(x)其中, 符号   是随机变量的香农熵,    代表随机变量的概率分布. 如果这个随机变量的分布相对集中, 则所含

的信息量就较少 (不确定性较低), 此时香农熵就会较低; 如果这个随机变量的分布相对均匀, 极端情况下为均匀分

布, 此时该随机变量的信息量就较高, 香农熵也会较高. 因此这里使用当前的网络模型对查询集上的无标签数据打

上的预测得到的伪标签, 来度量模型所编码的信息量.

(1)伪标签的各个类别预测概率分布均匀, 则说明此时的网络模型并不能对查询集中的样本给出一个较好的

预测, 所以需要惩罚模型;

(2)反之则说明模型可以较好地对新数据进行预测, 信息量或者说混乱程度更低, 此时正则项较小, 不影响模

型更新.

这种方法显式地将查询集中的无监督信息编码进行了网络模型, 使得网络预测结果趋于概率集中, 通过文

献 [19]中的消融实验可以看到, 这种基于传导学习的方法取得了非常优秀的分类性能. 

3.2   基于前向传播的方法

基于前向传播的方法本质上也是属于迁移学习的, 所以算法的思路和基于微调的方法类似, 唯一不同的是, 这

种方法的出发点是希望减少在目标数据域上泛化的计算复杂度, 即通过一种前向传播 (forward)的方法来显式地

计算分类权重. 下面主要针对两种比较典型的算法展开讨论. 

3.2.1    Dynamic Few-Shot Learning

文献 [22]提出一种分类权重压印 (imprinting)的方法, 算法的流程如图 6所示.
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图 6　Imprinted weights算法流程 [22]
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算法主要分为 3个主要模块: 特征提取器、基类分类器以及拓展分类器. 算法采用如下的方法进行训练:

(1)使用标注充足的基类数据集对特征提取器和基分类器进行预训练;

(2)将标注稀疏的新类数据通过特征提取器, 得到对应的特征嵌入, 并使用每个新类的特征嵌入的平均值作为

拓展分类器中该类所对应的分类权重;

(3)使用所有的基类标注数据和新类标注数据一起对网络所有层的参数进行微调;

文献 [22]的主要贡献是提供了一种基于新类特征映射的分类器权重初始化方法. 这种方法给出了 Softmax分

类器分类权重的一种显式计算的方法, 大大减少了反向传播带来的计算消耗, 加快了算法在新类上的泛化速度. 这

种分类权重初始化方法在文献 [19]中也进行了实验, 并且也取得了不错的实验性能. 

3.2.2    Predicting Parameters from Activations

文献 [23]与文献 [22]的思路类似, 通过一种前向传播的思路来计算小样本数据上的分类权重, 但是文献 [23]

提出的算法引入了额外的参数映射网络, 可以学习到更加复杂的知识. 算法的参数映射网络可以如图 7所示.
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分类参数预测器
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激活函数值 分类器权重

类别 1

类别 2

类别 N

图 7　基于参数映射网络来构建分类权重 [23]

 

图 7的左边虚线方框描述了参数映射网络的输入输出, 以及该模块的训练过程.

(1)该模块将各个类别的深度模型特征的平均值作为输入, 通过一个参数映射网络, 输出为映射得到的该类别

的分类器权重. 本文为了方便讨论和训练, 使用了包含单层全连接层的网络来作为参数映射网络.

(2)为了训练上述参数映射网络, 文献 [23]从训练集中抽样出若干个小样本批数据, 通过批梯度下降的方法来

训练模型.

图 7的右边虚线方框描述了参数映射网络的推理阶段, 此时将小样本数据输入深度特征提取器, 得到每个类

别对应的深度特征, 接着将其输入参数映射网络, 即可得到新类别的分类器权重, 用于该类别的预测.

总结一下和文献 [23]提出的算法, 可以将其分为 3个主要模块: 特征提取器、基类分类器以及权重映射网络.

算法采用如下的方法进行训练.

(1)使用标注充足的基类数据集对特征提取器和基分类器进行预训练;

(2)使用从基类数据采样的小样本批数据来训练参数映射网络;

(3)使用预训练阶段学习到的特征激活到分类器权重的映射网络直接得到新类对应的 Softmax分类器权重;

迁移学习的方法结构简单, 训练有效, 目前在几个小样本学习的数据集上都取得较好的性能. 但是迁移学习仍

然存在一些改进的地方.

(1)没有充分探索模型的可迁移性; 目前的迁移学习的方法都是在标注充分的基类数据上训练特征提取网络,

然后在标注稀疏的新类数据上微调. 但是基于深度神经网络的特征提取器的深层特征一般比底层特征编码了更多

的特定信息, 采用更加有效的方法调整这些深层特征, 充分利用模型的可迁移性, 将会更加提高小样本学习算法的

性能;

(2)缺乏可解释性; 随着使用的网络模型的深度提升, 模型所编码的信息越来越缺乏可解释性, 探索深度神经

网络中的可解释性, 也可以帮助后续的研究开发更加合理有效的小样本学习算法. 
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4   基于元学习的小样本图像识别方法

元学习 [24]的目标是使得网络模型具有快速学习的能力, 快速学习是人类与生俱来的一种生存能力, 元学习方

法希望模型具有像人类一样, 通过较少的示例就可以在较短的时间内学会分辨新的事物的能力. 通过元学习的问

题定义可以发现, 元学习方法是处理小样本学习问题的一个重要思路. 本节将围绕 3种用于小样本图像识别问题

的元学习方法展开讨论, 这 3种方法分别为基于优化器的小样本学习算法, 基于度量的小样本学习算法以及基于

外部记忆的小样本学习算法. 

4.1   基于优化学习器的小样本学习算法

基于梯度的反向传播算法 [25]是深度神经网络得以进行学习的关键技术. 在监督学习的任务中, 若数据量足够

多, 则模型通过随机梯度下降等优化方法可以有效的优化待学习的参数; 若在数据量较少的情况下, 仍使用上述常

规的优化方法, 则会导致模型的过拟合现象, 降低模型的泛化能力. 一种直观的方法就是改进优化算法, 以应对模

型在数据量较少情况下的参数学习. 本小节将介绍基于优化学习器的小样本学习方法, 首先介绍基于优化学习器

的小样本学习的基本思想, 之后介绍其中具有代表性的方法.
从本文的第 3节可以看到, 迁移学习的方法在图像处理领域中的重要作用, 其中微调方法是迁移学习在深度

神经网络上的一种重要体现, 该方法直接利用在较大规模数据集上预训练得到的模型, 用于在小规模数据集上进

行微调, 使得神经网络在微调之前就具有了一部分先验知识, 并将该先验知识存储于模型的参数中. 但是此种方法

的出发点具有一定的启发性, 缺乏可解释, 基于优化学习器的小样本学习方法对于此问题进行了一次探索. 基于优

化学习器的小样本学习是将先验知识存储于模型的参数中, 作为初始化参数, 当有一个数据规模较少的任务出现

时, 模型在此初始化参数的基础上, 对参数进行进一步的优化. 基于优化学习器的小样本学习算法, 它的基本思路

是将模型的初始参数, 比如神经网络中的权重初始值, 支持向量机 [26]的惩罚因子等这些以往通过人为经验设定的

数值, 也作为一个需要优化的参数, 设计相应的训练流程和损失函数来更新模型的初始参数. 因此需要优化的目标

有两个, 一个是任务无关的先验初始化参数, 另一个是任务相关的参数. 一个好的初始化参数可以加快模型的学习

速度; 弱数据较少, 还可能提高模型的性能. 基于优化学习器的小样本学习方法则学习了一个合适的初始化参数,
因此其可以帮助模型具有提升利用小规模样本进行快速学习的能力. 

4.1.1    Meta-Learner LSTM
Ravi等人 [27]于 2017年提出了Meta-Learner LSTM模型. 该模型的基本思想是定义一个基于 LSTM模型 [28]的

元学习器, 通过训练此元学习器来优化学习器. 由于 LSTM 结构的特点, 该元学习器可以同时学习到此任务的长

期记忆知识的知识和短期记忆的知识.
Meta-Learner LSTM 模型的结构如图 8 所示. 该算法首先定义了元学习器和学习器. 该模型从元数据集中采

样用于训练的支持集和查询集. 在时间步 T 中, 从支持集中不断采样数据, 在每个时间步的迭代中, 基于 LSTM的

元学习器会接受来自学习器的梯度信息, 元学习器通过梯度信息不断更新初始化参数的值. 在 T 个时间步之后, 模
型从查询集中进行采样, 学习器利用元学习器学习到模型参数对样本进行预测, 在查询集上得到的损失函数用于

更新元学习器, 使得元学习器参数被优化. 在实际使用中, 一般是使用训练好的元学习器, 通过给出的训练数据集

得到一个合适模型参数, 使用学习器根据上述初始化参数, 得到测试数据的预测结果.
  

θ0 θ1

θ1

θ2 θ
N−1

θ
N−1

θ
T

Loss1 Loss2 Loss
N

任务学习器

任务 1 任务 2 任务 3 目标任务

小样本任务
预测结果

元学习器

任务 N

图 8　Meta-Learner LSTM模型 [27]
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该算法的主要贡献是首次将序列优化问题进行了规范化, 通过使用 LSTM这样的序列优化模型, 让模型按照

顺序在不同的任务中交替训练, 使得模型具有通过少量样例, 可以快速从一个识别任务迁移到另一个识别任务中.
该算法的思路对于后续的基于优化的元学习方法具有一定的启发性, 但是由于训练数据较少, 训练 LSTM模型所

需参数规模较大, 该算法实际在小样本任务上的识别效果并没有很好. 

4.1.2    MAML
Finn等人 [29]于 2017年提出一种模型无关的元学习方法MAML, 该方法用于处理小样本学习问题. 之所以称

之为模型无关, 是因为MAML算法可以和其他深度学习模型相结合, 其对模型参数的更新依赖梯度优化思想, 并
且不会为原模型引入其他的学习参数.

T

f α

MAML 目标是使得模型可以对于样本较少的任务进行快速的适应, 其基本思想是通过优化的方法得到一个

任务无关的初始参数, 从而使得模块在新的任务上可以快速收敛. MAML将优化问题定义为双层优化问题, 内层

优化针对任务相关的参数, 而外层优化针对任务无关的参数, 内层优化和外层优化都使用梯度下降方法. 这里用 

表示采样得到的任务, 用   表示原始模型, 用   表示内层优化时的学习率, MAML算法的目标函数定义如下:

min
θ

∑
Ti∼p(T )

LTi ( fθ −α∇θLTi ( fθ)) (3)

此目标函数已经利用随机梯度下降算法完成了内层优化的更新, 即:
θi
′ = θ−α∇θLTi ( fθ) (4)

利用同样的优化算法对外层优化进行参数的更新:

θ← θ−β∇θ
∑

Ti∼p(T )

LTi ( fθi ′ ) (5)

β其中,    为外层优化的学习率. MAML方法简洁但是有效, 值得注意的是除了监督学习, Finn等人同时将MAML
方法用于强化学习问题, 并取得了不错的结果. Nichol 等人 [30]所提出的 Reptile 模型是基于一阶 MAML 模型的,
Reptile同时取消了内层优化仅更新一次的限制. 相比MAML, 由于梯度更新由二阶转化为一阶, Reptile的计算成

本被大大节约.
Antoniou等人 [31]于 2019年提出MAML++模型, 针对MAML的不足之处进行了较全面的改进. 作者首先指

出MAML模型的缺点: (1)训练过程容易不稳定; (2)由于二阶优化导致的计算成本高; (3)由于学习率固定导致的

模型灵活性低; (4)由于缺少批量归一化 [32]统计量累积导致的批量归一化效果较差. 然后对存在的问题进行优化.
对于训练不稳定问题, 作者提出多步损失优化方法, 通过改善梯度传播的方式缓解 MAML 优化过程中的不稳定

性. 对于计算成本高的问题, 作者使用导数退火的方式, 通过将训练过程分段化, 在固定轮数的前一段使用一阶优

化, 后一段使用二阶优化的方法, 加速训练过程. 对于模型灵活性问题, 作者通过学习内层优化学习率和方向的方

式改善内层优化的灵活性, 通过针对元学习器的余弦退火方法改善外层优化的灵活性. 针对批量归一化方法效果

较差的问题, 作者通过对每一步的相关信息进行统计来改善. 通过这些优化, MAML++算法对于小样本学习问题

性能有明显的提升, 并且训练稳定性得到改善. 

4.2   基于度量的小样本学习算法

机器学习领域中, 在样本的特征空间中使用合适的度量方法衡量不同样本之间的相似度是机器学习系统处理

分类, 聚类等任务的有效手段, 因此度量学习 (metric learning)[33]是机器学习领域一个重要的研究方向. 本节主要回

顾了基于度量的小样本学习方法的基本思路, 并介绍其中具有代表性的方法.
自深度学习技术发展以来, 在计算机视觉领域的图像分类任务中, 研究者一般使用卷积神经网络 [34]作为图像

的特征提取器, 使用全连接层作为特征的分类器, 由于大规模图像分类数据集 (如 ImageNet[35])被用于深度学习模

型参数的训练, 因此参数可以被较好的被优化, 降低模型过拟合的风险. 在小样本学习的范式, 即 N-way K-shot的
分类任务下, 对于每个分类任务 (task), 每一类物品仅对应数量为 K 的样本 (K 通常的取值为 1, 5, 10), 因此每一个

分类任务仅拥有较少的训练数据, 若直接使用常规的方法训练以全连结为基础分类器, 会加大模型过拟合的风险,
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降低模型的泛化性能.
基于度量的小样本学习方法的基本思路是利用每个类别 K-shot的数据, 学习一个特征嵌入空间, 使得在此特

征嵌入空间中模型更有效的度量样本之间的相似度, 相同类别的样本相似度较高, 不同类别样本的相似度较低. 在
合适的特征嵌入空间中, 利用非参数化的分类模型 (例如 K-近邻方法)N 类样本进行分类. 借助非参数化的分类模

型, 基于度量的小样本学习方法相对降低了特征提取器的训练难度, 因此更适合样本较少的分类任务, 同时使得模

型的结构更加灵活, 可以快速地识别新的类别. 

4.2.1    Siamese Network
Koch等人 [36]于 2015年提出基于孪生网络 (Siamese Network)的模型. 其基本思路是利用孪生网络判断输入

的两张图像的相似度, 即是否属于同一类. 在训练阶段, 对具有两组相同卷积神经网络的孪生网络进行训练, 本质

为训练一个二分类器, 若样本标签为 1, 则说明两张图像属于同一类; 若标签为 0则相反, 以此来学习两张输入图

像彼此的相似度. 在测试阶段, 该模型会将待测试图像分别与任务中训练集里每个类别的图像单独输入孪生网络

中, 并判断待测试图像为相似度最高的输出结果所对应的类别.
在孪生网络中, 模型利用两组卷积神经网络将两张输入图像映射到特征空间之后, 作者使用 L1距离来度量特

征空间里两个样本的相似度:

p = σ

∑
j

α j|h1
( j) −h2

( j)|
 (6)

h1 h2其中,    和   分别代表两个输入样本的特征向量, p 代表两个样本的相似度. 同时本文使用带有正则项的交叉熵作

为损失函数, 损失函数定义如下:
L(x1

(i), x2
(i)) = y(x1

(i), x2
(i)) log p(x1

(i), x2
(i))+ (1− y(x1

(i), x2
(i))) log(1− p(x1

(i), x2
(i)))+λ|w|2 (7)

其中, 符号 L 代表损失函数, p 代表网络模型, w 代表正则项. 此损失函数使得孪生网络结构训练特征嵌入空间对

应的映射, 使嵌入空间中类别相同的两个样本距离相近.
孪生网络的学习思路比较清晰, 通过将数据按对组织起来, 训练一个二分类器判断输入样本是否属于同一类

别. 该算法对于后续的基于度量学习的小样本学习算法起到了很好的启发意义, 但是孪生网络仍然存在不少问题,
首先是孪生网络的度量方式容易受到噪声的影响, 如果训练数据中存在一些离群点, 孪生网络测试的时候仍然会

考虑这些噪声点对于待预测样本所属类别的影响. 其次是这种训练方法效率较低, 因为经过两两组合, 训练数据的

规模实际上会增长若干个数量级, 一些冗余的信息也会影响模型最终的效果. 

4.2.2    Match Network
Vinyals等人 [37]于 2016年提出匹配网络 (Match Network)模型用于小样本学习. 匹配网络通过引入注意力机

制和记忆结构来对小样本数据集进行快速学习. 该网络提出两种重要的模块, 分别为上下文嵌入结构和注意力核

机制. 上下文嵌入结构是指为了更好的建立支持集集中样本的联系, 在使用卷积网络对相应图像进行特征提取之

后, 使用一个双向的长短期记忆 (LSTM)网络对所有特征进行一次重编码, 利用长短期记忆网络中的各单元之间

的连接建立样本之间的联系, 使编码后特征更有效的对其不同类样本进行表示. 注意力核机制是使用类似注意力

结构的方法, 建立支持集中样本和待测试样本的联系. 为了建立端到端的学习过程, 本文使用的注意力核为建立在

余弦距离上的 Softmax函数, 表示如下:

a(x̂, xi) =
ec( f (x̂),g(xi))

k∑
j=1

ec( f (x̂),g(x j))

(8)

此结构运用了 K-近邻分类器的思想并将其形式化为一个可导的过程, 从而使得匹配网络的参数可以被直接

优化.
Match Network较好地解决了孪生网络中存在的问题, 输入数据不需要按照成对组织, 仍然可以获得类似的基

于 K-近邻的度量识别精度, 是度量学习解决小样本问题中的一个典型方法. 
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4.2.3    Relation Network
Sung等人 [38]于 2018年提出关系网络 (Relation Network)模型用于小样本学习. 在匹配网络等基础上对度量

网络对结构进行了简化. 关系网络分为两部分, 分别为特征嵌入模块和关系模块. 在特征嵌入模块中, 关系网络使

用卷积神经网络作为特征提取器, 分别提取支持集和待测试样本的特征. 在关系模块中, 关系网络将已经得到的待

测试图像的特征分别与支持集中各类图像的特征进行融合, 本文使用的融合方式为直接拼接; 之后使用一个统一

的关系预测网络预测待测试图像与各类的关系即关系分数, 判定关系分数最大的类为预测结果. 其中关系预测网

络由卷积神经网络和全连接网络构成. 可以发现关系网络的结构与匹配网络相比, 更加简洁有效.
Relation Network算法在Match Network模型的基础上, 将基于欧式空间的距离度量, 修改为了基于多层感知

机的非线性距离度量, 该模型编码了样本之间更复杂的距离度量, 实际的识别性能会比Match Network更好. 

4.2.4    Prototype Network
Snell等人 [39]于 2017年提出原型网络 (Prototype Network)结构用于小样本学习. 原型网络的主要思想是在特

征空间上, 为每一个类别寻找一个特征原型, 当得到待测试图像的特征后, 分别与每个类的特征原型进行距离度

量, 从而得到预测结果. 类原型定义如下:

ck =
1
|S k |

∑
(xi ,yi)∈S k

fϕ(xi) (9)

即为每个类别对应特征的平均值. 原型网络的训练过程分为两个阶段, 第 1阶段利用训练集中的支持集得到每个

类的类原型, 第 2阶段对训练集中的查询集进行预测, 使用 Softmax函数得到预测的分布概率, 并计算损失函数进

行参数的优化.
与上述几种小样本学习方法相比, 原型网络反映了一种更简单的归纳偏差, 更有利于数据条件有限的情况, 在

训练数据存在噪声的情况下, 原型网络往往会取得更好的识别性能. 

4.3   基于外部记忆的小样本学习算法

前面讨论的小样本学习方法都是将从训练数据集中学习到的经验直接存储到网络模型的参数中, 并且没有使

用额外的记忆存储模块; 在数据量充足的情况下, 此方式被证明是有效的, 但是当数据量较少时候, 如何更有效的

存储从有效样本中所学习到的知识是一个解决小样本问题的思路. 本小节主要围绕基于外部记忆机制的小样本学

习方法展开讨论, 首先介绍基于外部记忆机制的小样本学习的基本思想, 之后介绍其中具有代表性的方法.
当前计算机视觉领域的深度学习系统多以模型的参数作为存储已学习知识的媒介, 通过不断优化模型的参数

使得深度学习系统具有一定的感知能力. LSTM等循环神经网络模型虽然使用了与模型“记忆”有关的操作, 但是

并没有摆脱利用模型参数作为知识存储的方式. 2014年 Graves等人 [40]提出的神经图灵机提出一种不同的机器学

习系统存储已习得知识的方式, 使用额外的记忆存储模块来实现机器学习系统的功能, 通过“写”操作将知识存入

记忆存储模块, 通过“读”操作来使用知识. 该研究证明了知识的存储访问操作在机器学习任务中的有效性. 在小样

本学习问题中, 数据量少是系统所需要解决的主要问题, 因为传统的机器学习系统通过规模较大的训练数据来提

升模型的泛化性能, 因此如何高效地利用这些数据是小样本学习系统在设计过程中出发点. 前面所介绍的小样本

学习方法主要关注的问题是如何更加有效地利用小规模数据集进行学习, 如改变机器学习系统进行优化的方式,
使得模型可以在数据量较少的基础上, 更有效的对模型参数进行优化. 相比更有效的学习方式, 基于的外部记忆机

制的小样本学习方法更加关注的是如何更好的保存机器学习系统从少量样本中学习的知识, 与神经图灵机相似,
基于外部记忆的小样本学习系统的基本思路是使用额外的记忆存储结构保存知识, 从而更高效的利用数据. 通过

更有效的知识存储方式帮助系统提升在小规模数据集上进行学习的能力. 

4.3.1    Memory-Augmented Neural Network
Santoro等人 [41]于 2016年提出了记忆增强神经网络模型 (memory-augmented neural network, MANN)用于小

样本学习任务. MANN的设计收到神经图灵机的启发, 可以被认为是神经图灵机一种不同的实现方式. MANN中

基于外部记忆的模型结构如图 9所示.
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MANN使用 LSTM或者前馈神经网络作为模型的控制器, 并且拥有用于知识存储的外部记忆模块, 外部记忆

模块如图 9蓝色部分所示. 在控制器的每个单元中包含了读操作和写操作, 读写操作均针对外部记忆模块进行, 图 9
中蓝色有向实线描述了模型对于外部记忆模块的读写操作的过程, 红色有向实线则描述了模型反向传播的过程.
在对于输入数据进行特征表示之后, 控制器的写操作将内容写入记忆模块中, 而读操作则对于记忆模块中的内容

进行检索. 对于输入数据, 控制器生成对应的键值, 并将其存入记忆模块中. 当控制器单元接受输入数据准备进行

读操作时, MANN使用余弦相似度作为检索的度量, 从而得到预测的分布.
  

目标

参数 参数 参数

输入 1 输入 2

反向传播

外部记忆

损失函数

预测结果

图 9　MANN结构示意图 [41]

 

可以发现, MANN在对记忆模块进行访问时依据记忆的内容而不是想神经图灵机一样依据内存地址. MANN
模型结合了梯度下降方法和记忆存储方式两者的优点, 利用梯度下降方法学习一种有效的特征表示, 而利用记忆

存储模块快速记忆知识. 

4.3.2    MetaNet
Munkhdalai等人 [42]于 2017年提出一种可以跨任务学习的MetaNet模型用于小样本学习任务. 与MANN不

同, MetaNet不再使用 LSTM作为控制器, 而是将模型划分为任务不同的学习模块, 以此来区分任务学习到的相关

知识和任务无关知识. MetaNet结构的示意图如图 10所示.
  

慢更新权重 快更新权重

元信息更新 快速参数化

元权重
快速参数化

输入

基学习器

输出

外部记忆

获取外部记忆
元学习器

快更新权重慢更新权重

图 10　MetaNet结构示意图 [42]

 

MetaNet 由两个主要结构组成, 即基础学习器和元学习器, 并设置了一个外部记忆模块. 在学习的过程中, 基
础学习的过程在输入任务的空间中进行, 而元学习的过程在任务无关的元空间中进行. 通过在抽象的元空间中进

行学习, 元学习器可以在不同的任务之间进行持续学习, 以获得任务无关的元知识. 当系统面对一个新的任务时,
基础学习器对其进行分析, 并将分析结果以高阶形式向元学习器反馈; 元学习器通过反馈, 利用外部记忆模块, 可
以快速优化自身参数和基础学习器对参数, 以适应新的任务.

MetaNet利用将元学习器学习到的任务无关知识存储到记忆模块的方式, 可以实现对于新任务的快速学习.
基于元学习的思路来解决小样本学习问题, 是近两年该领域的研究热点, 如何划分任务通用参数和任务特定

参数, 如何更加有效地训练元学习模型等课题一直具有相当的活力. 元学习算法希望学习一个可以“自主”学习的
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模型, 使得模型在只有少量样本的新任务上可以快速泛化. 尽管元学习方法在小样本学习中已经取得了不错的效

果, 但是该类方法仍然存在一些问题.
(1)元学习算法优化难; 因为采用多任务交替训练的方式来更新模型, 不同任务的数据之间存在数据分布的不

同, 只是简单地交替训练, 在任务数据分布差别较大的时候, 会导致最后的模型难以收敛的问题;
(2)元学习算法缺乏相关的可解释性; 元学习算法的思路具有一定的启发性, 但是关于方法的有效性一直难以

被证明, 同时元学习方法和迁移学习方法之间的区别也一直是研究者们关注的重点, 如何从理论上解释元学习的

有效性, 是未来的一个重要的研究方向. 

5   实验结果对比

目前小样本图像识别研究普遍使用基于 ImageNet数据集采样得到的 mini-ImageNet[43]数据集来作为评估基

准. mini-ImageNet数据集包含了 100个类别的数据, 其中 64个类别作为训练集使用, 20个类别数据作为验证集使

用, 剩下的 16个类别数据作为测试集使用. 表 1统计了目前主流的小样本学习算法在 mini-ImageNet数据集上的

实验性能. 其中基础构架一列描述了算法使用的神经网络结构; 5-way 1-shot 的实验结果代表在包含了 5 种未知

类, 每个未知类标注数据只有 1 例的情况下算法的识别准确率; 5-way 5-shot 的实验结果代表在包含了 5 种未知

类, 每个未知类标注数据只有 5例的情况下算法的识别准确率.
 

表 1    模型在 mini-ImageNet数据集上的准确率结果 (%)

类型 名称 基础构架 5-way 1-shot 5-way 5-shot

基于数据增强

delta-encoder VGG16 59.9 69.7
dual trinet ResNet-18 58.12±1.37 76.92±0.69
metaGAN Conv-4 52.71±0.64 68.63±0.67

基于迁移学习

Baseline++ Conv-4 48.24±0.75 66.43±0.63
Transductive fine-tuning WRN-28-10 68.11±0.69 80.36±0.50

Imprinting* WRN-28-10 58.47±0.66 75.56±0.52
Activation to Parameter WRN-28-10 59.60±0.41 73.74±0.19

基于优化的元学习

Meta-Learner LSTM Conv-4 43.44 ± 0.77 60.60 ± 0.71
MAML Conv-4 48.70 ± 1.84 63.11 ± 0.92
Reptile Conv-4 49.97 ± 0.32 65.99 ± 0.58

MAML++ Conv-4 52.15 ± 0.26 68.32 ± 0.44

基于度量的元学习

Match Network Conv-4 46.6 60.0
Prototype Network Conv-4 49.42 ± 0.78 68.20 ± 0.66
Relation Network Conv-4 50.44 ± 0.82 65.32 ± 0.70

基于外部记忆的元学习 MetaNet Conv-5 49.21 ± 0.96 －

注: 提出Imprinting算法的文献[22]并没有在Mini-ImageNet数据集上进行实验, 此处的实验结果是文献[19]中按照Imprinting算法

的思想进行实验得到的结果
 

同时因为不同的算法使用了不同的基础网络结构, 按照算法所使用的基础网络结构对上述介绍的方法进行划

分, 得到如表 2所示的性能对比.
可以看到不同的算法使用了结构各异的基础构架来提取小样本数据的深度特征, 这些网络构架分别具有下面

的特点.
(1) Conv-4是 Yu等人 [18]在 2018年提出的一种小样本学习网络结构. 从该模型的名字可以看出, 该模型的主

要组成就是 4层卷积层和对应的批归一化层以及池化层. 作者提出这种简单的网络模型, 主要是为了让研究者更

加重视小样本学习算法中迁移性的实现, 提高小样本学习算法的可解释性.
(2) VGG-16 是由 Simonyan 等人 [44]在 2014 年提出的一种卷积神经网络模型, 该模型在 2014 年的 ImageNet

图像分类和定位挑战赛中取得了优异的成绩. 它的突出特点就是简单, VGG16 的卷积层均采用相同的卷积核参
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数, 池化层均采用相同的池化核参数, 整体模型是由若干卷积层和池化层堆叠组成的.
(3) ResNet-18是 2015年由何凯明等人 [45]在现有的深度卷积神经网络基础上提出的网络模型, 该网络结构有

效地改进了现有网络在多层堆叠后出现的过拟合以及训练困难等问题, 突破性地提出了残差连接卷积的算法思

路, 使得网络更加专注于学习层之间的变化, 提高了网络的训练效果. ResNet-18是该系列网络中的一种, 因为网络

层数较浅, 泛化性能较好, 训练速度较快, 现在已经被学术界和工业界广泛使用;
(4) WRN-28-10是由 Zagoruko等人 [46]于 2017年提出的深度卷积网络模型, 该模型在 ResNet系列网络结构

的基础上进行改进, 它仅使用了 28个卷积层的简单结构, 算法性能就可以超过 ResNet-100, 而且算法速度有了历

史性的提升, 比起之前的 ResNet几乎快了一半. 因为其速度快、精度高的原因, 现在已经在图像分类, 定位等任务

中被广泛使用.
 

表 2    模型在 mini-Imagenet数据集上的准确率结果 (%)

基础构架 名称 5-way 1-shot 5-way 5-shot

Conv-4

metaGAN 52.71±0.64 68.63±0.67
Baseline++ 48.24±0.75 66.43±0.63

Meta-Learner LSTM 43.44 ± 0.77 60.60 ± 0.71
MAML 48.70 ± 1.84 63.11 ± 0.92
Reptile 49.97 ± 0.32 65.99 ± 0.58

MAML++ 52.15 ± 0.26 68.32 ± 0.44
Match Network 46.6 60.0

Prototype Network 49.42 ± 0.78 68.20 ± 0.66
Relation Network 50.44 ± 0.82 65.32 ± 0.70

Conv-5 MetaNet 49.21 ± 0.96 －

VGG16 delta-encoder 59.9 69.7
ResNet-18 dual trinet 58.12±1.37 76.92±0.69

WRN-28-10
Transductive fine-tuning 68.11±0.69 80.36±0.50

Imprinting 58.47±0.66 75.56±0.52
Activation to Parameter 59.60±0.41 73.74±0.19

 

通过上面的实验对比可以发现:
(1)基于迁移学习的小样本学习方法中, Transductive fine-tuning可以取得较好的效果, 这说明通过将查询集的

无标签数据的香农熵作为正则项加入损失函数, 可以帮忙模型学习到更加具有区分性的分类模型, 从而有效地提

高了少量标注问题上的识别性能. 另一方面, 基于特征参数映射的 Activation to Parameter算法, 和直接基于深度特

征取平均值的 Imprinting算法相比, 实际上提升不是很大, 这说明了预训练的深度卷积网络特征可以有效地区分

不同类别, 这也为后续基于深度特征泛化的研究提供了实验支撑.
(2)在基于元学习的小样本学习方法中, 通过对比可以发现, 基于优化的元学习方法里, MAML方法的两个改

进算法: Reptile和MAML++方法都取得了不错的效果, 这也证明了改善模型训练过程中的不稳定性, 对模型中的

不确定性进行了刻画和考虑, 都可以有效地提升模型的性能, 这也为解决小样本学习问题提供了思路, 即考虑训练

模型中存在的不确定性, 以及如何解决;
(3) 在基于度量的元学习方法中, Prototype Network 在 5-way 5-shot 的实验条件下可以得到较好的效果,

Relation Network在 5-way 1-shot的实验条件下可以得到较好的效果, 这说明 Relation Network提出的度量网络结

构, 在样本量更少的小样本分类问题中, 更具有识别优势. 

6   总结和展望

在机器学习领域之中, 不同任务机器学习任务中数据集的规模和质量是限制机器学习系统性能的重要问题.
小样本图像识别任务关注在机器学习系统在数据规模较少情况下的学习问题, 解决好小样本学习问题, 于学术界
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可以帮助相关研究者更好的理解机器学习系统的内在机理, 于工业界可以有效的节约数据的标注成本, 因此近年

来小样本学习领域备受研究者的关注. 在本文中, 我们主要关注图像分类任务中的小样本学习问题. 首先我们形式

化的定义了图像分类任务中的小样本学习问题, 之后我们分别介绍了现有的不同种类的小样本学习模型, 包括基

于数据增强的方法, 基于迁移学习的方法, 基于度量的方法, 基于优化的方法, 基于外部记忆的方法. 最后在标准数

据集上比较了几类小样本图像识别模型的性能并进行分析. 我们基于对小样本学习领域总结的结果, 提出了几个

发展的方向.
(1)神经网络可解释性 [47]. 尽管现阶段深度学习模型在不同领域中均取得了明显的成绩, 但是神经网络本身具

有一定的黑盒性. 因此通过对于神经网络可解释性的进一步探索, 可以让研究者对于深度学习机理有更深的了解,
方便研究者根据深度学习的内在机理针对样本较少的问题做出更合理的结构上或者训练方法上的改善.

(2)更通用的小样本学习方法. 现阶段研究者虽然开始关注更多任务中的小样本学习问题, 但是他们通常是基

于设定好的任务模式进行研究, 比如小样本研究领域广泛使用的 mini-ImageNet 数据集, 每个子任务都是采用

5-way 1-shot, 或者 5-way 5-shot这样规范的任务设定进行数据划分的, 但是实际的小样本学习系统应该是可以处

理任意类别和任意标签数据的小样本识别问题的. 而且目前研究使用的小样本学习任务本质上都是从一个完整的

大数据集上进行数据划分得到的, 每个子任务之间仍然存在较大的关联性. 基于更加真实的小样本任务, 以及数据

组织更加宽松的数据展开研究, 是将小样本研究从理论推往实践的至关重要的一步.
(3)增量学习问题. 目前小样本增量学习 [48]已经开始被研究者所关注, 但是大部分小样本学习系统在设计的过

程中并没有考虑系统的增量学习问题. 小样本识别系统在工作的初期会面对数据不足的问题, 但是随着越来越多

的数据进入系统, 小样本识别系统所积攒的标注数据将会越来越多, 如何充分利用这些新进入的数据, 来改善和提

高当前系统的识别系统, 对于小样本学习系统的可持续性工作至关重要. 因此将增量学习的研究和小样本学习技

术结合起来, 将会有利于小样本学习技术的落地.
小样本学习领域当前仍然具有蓬勃的生机, 本文仅对于现有的图像分类任务上的小样本学习模型进行总结,

目前不同领域, 不同任务上的小样本学习问题也逐渐被研究者们所挖掘, 例如计算机视觉领域中的语义分割任

务 [49], 自然语言处理领域的关系抽取任务 [50], 以及强化学习任务, 增量学习任务. 这些任务中的小样本学习系统在

与一般系统相比较时, 性能通常存在一定的差距, 可见小样本学习领域依然有较长的一段路要走, 我们相信小样本

学习领域会收到越来越多的关注.
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