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摘　要　目前,以深度学习为代表的人工智能算法凭借超大规模数据集以及强大的计算资源,在图像分类、生物特征识别、医疗

辅助诊断等领域取得了优秀的成果并成功落地.然而,在许多实际的应用场景中,因诸多限制,研究人员无法获取到大量样本

或者获取样本的代价过高,因此研究图像分类任务在小样本情形下的学习算法成为了推动智能化进程的核心动力,同时也成为

了当下的研究热点.小样本学习指在监督信息数量有限的情况下进行学习并解决问题的算法.首先,从机器学习理论的角度

描述了小样本学习困难的原因;其次,根据小样本学习算法的设计动机将现有算法归为表征学习、数据扩充、学习策略三大类,
并分析其优缺点;然后,总结了常用的小样本学习评价方法以及现有模型在公用数据集上的表现;最后,讨论了小样本图像分类

技术的难点及未来的研究趋势,为今后的研究提供参考.
关键词:小样本学习;图像分类;表征学习;数据扩充;迁移学习
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Abstract　Presently,artificialintelligencealgorithmsrepresentedbydeeplearninghaveachievedadvancedresultsandbeensucＧ
cessfullyusedinfieldssuchasimageclassification,biometricrecognitionandmedicalassisteddiagnosisbyvirtueofultraＧlargeＧ
scaledatasetsandpowerfulcomputingresources．However,duetomanyrestrictionsintheactualenvironment,itisimpossibleto
obtainalargenumberofsamplesorthecostofobtainingsamplesistoohigh．Therefore,studyingthelearningalgorithminthe
caseofsmallsamplesisthecoredrivingforcetopromotetheintelligentprocess,andithasalsobecomeacurrentresearchhotＧ
spot．FewＧshotlearningisthealgorithmtolearnandsolvetheproblemundertheconditionoflimitedsupervisioninformation．
Firstly,itdescribesthereasonswhyfewＧshotlearningisdifficulttogeneralizefromtheperspectiveofmachinelearningtheory．
Secondly,accordingtothedesignmotivationofthefewＧshotlearningalgorithm,existingalgorithmsareclassifiedintothreecateＧ
gories:representationlearning,dataexpansionandlearningstrategy,andtheiradvantagesanddisadvantagesareanalyzed．ThirdＧ
ly,wesummarizethecommonlyusedfewＧshotlearningevaluationmethodsandtheperformanceofexistingmodelsinpublicdata
sets．Finally,wediscussthedifficultiesandfutureresearchtrendsofsmallsampleimageclassificationtechnologytoprovidereＧ
ferencesforfutureresearch．
Keywords　FewＧshotlearning,Imageclassification,Learningrepresentation,Dataexpansion,Transferlearning
　

１　引言

近年来,人工智能技术在大数据时代迎来了高速发展,从

早期的学术探索迅速转变为实际应用.目前,以深度学习为

代表的人工智能算法凭借超大规模数据集以及强大的计算资

源,在图像分类、生物特征识别、医疗辅助诊断等领域取得了



优秀的成果并成功落地.
然而,当今现实场景中通常并不具备获得大规模可训练

数据的条件,这不利于许多传统行业的智能化转型.另一方

面,由于图像分类算法在实际应用中起着关键性的作用,因此

面向图像分类的小样本学习的关键算法研究成为了产业智能

化转型的驱动引擎之一.
深度学习以大规模数据集为前提,在图像分类、目标检

测、文本分析[１Ｇ３]等领域取得了显著的成功.然而在实际场景

中,首先,由于成本、隐私、安全或道德问题,相关研究者很难

或不可能获得大规模、高质量的数据及标注.例如,在医疗领

域,医学影像的产生来源于病例,但少量的病例并不能够辅助

机器对医疗影像进行分析.其次,在算法设计层面,研究者期

望机器学会以人类的方式进行学习,即在获取少量样本的情

况下,对样本进行分类和识别,并且具有快速理解新概念并将

其泛化的能力.
为了能够在监督信息数量有限的情况下进行学习,针对

小样本学习(FewＧshotLearning)[４Ｇ８]的研究应运而生.在小

样本分类中,模型在一组具有丰富样本的类别集上进行训练,
这些类称为基类,然后在类别不交叉的仅具有少量样本的另

一组类别集(新类)上进行训练与测试.
目前,针对小样本学习的研究工作越来越丰富,随着深度

学习的发展,涌现了很多新颖的小样本学习方法[９Ｇ１１].例如,
在模型表征阶段采用自监督学习以更好地表征出图像[１２Ｇ１５];
在数据扩 充 阶 段,采 用 从 原 始 域 扩 充 或 从 语 义 空 间 扩 充

等[１１,１６Ｇ１７]方式来处理小样本学习任务;在学习阶段,使用迁移

学习、度量学习、元学习等算法[１８Ｇ２４]以更好地寻找到一个有

良好泛化能力的模型.现有的小样本综述文献[２５Ｇ２６]通常从

算法类别的角度进行归纳总结,而本文将从理论误差分析以

及算法设计动机的角度来进行综述,并覆盖近年来取得的

成果.
本文首先从机器学习理论的角度描述了小样本学习难以

泛化的原因;其次,依据小样本学习算法的设计动机将现有算

法归为表征学习、数据扩充、学习策略三大类,并评价其优缺

点;然后,总结了常用的小样本学习评价方法以及现有模型在

公用数据集上的表现;最后,提出了一些有前景的研究方向,
为今后的研究提供参考.

２　小样本学习核心问题

２．１　预备知识

假设一个待学习问题,它存在一个从X到Y的最优映射

h★ .
记D是X×Y上的联合分布,存在 D的独立同分布的观

测采样,即训练集Dtrain.假设空间H指从X到Y的某一类模

型(映射)的集合.
在给定假设空间H的情况下,记h∈H是从X到 Y的一

个映射,其期望风险为:

R(h;D)＝E(x,y)~D(ℓ(h(x),y)) (１)
在D 上的经验风险为:

R
∧

m(h;Dtrain)＝１
m ∑

m

i＝１
ℓ(h(xi),yi) (２)

２．２　误差分解

由于最优映射通常并不存在于给定的假设空间中,对于

误差分析通常可做如下的误差分解[２７Ｇ２９]:

假设hm＝argmin
h∈H

　R
∧

m(h),

h′＝argmin
h∈H

R(h),则有:

E[R(hm)－R(h★ )]＝E[R(h′)－R(h∗ )]＋
E[R(hm)－R(h′)] (３)

因此,按照上述误差分解可以将其分类、归纳为:
(１)逼近误差,指在给定假设空间后,衡量其中映射与最

优映射h★ 的接近程度.
(２)泛化误差,指在给定数据集和假设空间时,最小化经

验风险与最小化期望风险之间的差距.
如图１所示,本文对误差分解进行了可视化.

图１　误差分解示意图

Fig．１　Errordecomposition

２．３　小样本问题的挑战

对于逼近误差而言,如果能尽可能使用表征能力更强的

假设空间H,使得其足够复杂从而包含最优映射h★ ,那么就

可以减小逼近误差,但同时复杂的假设空间会加大泛化的难

度,一定程度增大了泛化误差.

对于泛化误差而言,一般可以使用通用的泛化界进行分

析,对于任意０＜δ＜１,以至少１－δ的概率有:

R(h;D)≤R
∧

m(h;D)＋ CapacityMeasure
m

(４)

其中,CapacityMeasure 代表模型的复杂度估计,通常可采用

VC维和 Rademacher等.通过分析可知,如果样本量太少,

则很难通过经验风险逼近期望风险,这是小样本学习中最核

心的问题,即经验风险最小化不一定能够泛化.

２．４　小样本问题处理动机

２．４．１　表征学习

由对逼近误差的分析可知,如果仅通过更换表征能力更

强的假设空间,通常不能使总误差变小,因为这样会增大泛化

误差.

小样本学习通常利用先验知识来弥补监督信息的不足.

在合理的表征学习基础上,能够使用更简单的假设空间也能

包含最优映射,同时由于假设空间复杂度降低,对样本量的需

求减少,因此也更容易泛化.表征学习示意图如图２所示.

图２　表征学习示意图

Fig．２　Representationlearning

２．４．２　数据扩充

理小样本问题最朴素的想法是通过生成样本的方式进行

数据扩充,如图３所示.

２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



图３　数据扩充示意图

Fig．３　Dataexpansion

数据扩充能够缩减泛化误差上界,经验风险可以作为期

望风险的良好近似值,使得最小化经验风险更加可靠.然而,

如图像加噪、旋转等简单变换生成的样本并非有效样本,对于

缩减泛化误差上界的帮助非常有限.

２．４．３　学习策略

如果经验风险可以作为期望风险的良好近似值,则需要

考虑如何通过学习策略来优化模型至h′.

一方面可以使用先验知识来得到一个好的初始点,另一

方面可以基于先验知识对搜索方向进行一定程度的修正.

３　小样本学习算法

小样本学习作为一个活跃的研究课题得到了广泛的研

究.本节按照第２节归纳的小样本学习算法设计动机的分

类,即图像表征阶段、数据扩充阶段以及学习阶段这３部分来

介绍相关主题的现有研究.小样本学习算法归类示意图如

图４所示.

图４　小样本学习算法归类示意图

Fig．４　CategoriesoffewＧshotlearningalgorithms

３．１　基于表征学习的小样本算法

表征学习的动机在于将原始数据进行表征学习,从而变

换到特征域进行学习.特征域具有更低的维度以及根据先验

知识得到的语义信息,因此能够大幅降低学习难度.

对于表征学习,最朴素的想法是通过大量基类学习出一

个特征提取器,使其能适应有限的基类、新类域差异,然后通

过分类器进行识别[３０Ｇ３２].这种预训练微调的方式虽然直观、

简洁,但是很难学出通用特征,在小样本学习问题上难以取得

很好的效果.

近年来,随着自监督技术的不断发展,表征学习有了较大

的进步,进而推动了小样本学习的发展[３３Ｇ３４].自监督学习

(SSL)旨在从数据自身学习鲁棒的表示而不需要类标签,只
使用数据的固有信息和结构.其核心问题是如何构造足够复

杂的pretexttask[１２Ｇ１５,３５],从大规模的无监督数据中挖掘样本

的表征信息,进而基于高级紧凑语义视觉表示来完成下游

任务.

在小样本学习中,表征阶段非常重要,因此,如何构造合

理的自监督学习框架进行表征学习是一个研究热点.Hjelm
等[３６]提出了 DeepInfoMAX (DIM),该方法与传统自监督学

习构造的旋转、复原等伪任务不同,其直接基于互信息进行

学习.此方法在几个分类任务上的表现皆优于许多流行的无

监督学习方法,并可与有监督学习的效果相比拟.

DIM 依据以下标准训练编码器:

(１)互信息最大化,即找到模型参数,使得原信息与表征

信息的互信息最大化;

(２)统计约束,即使得编码器的输出满足某些约束,例如

将表征向量约束接近于一个已知先验分布.

Bachman等[３７]在 DIM 的基础上加入了 multiＧscale机制,

进一步提出了 AMDIM 模型,即不同尺度上的feature也可以

组成正负样本对.

Chen等[３８]基于 AMDIM 进行小样本学习,并取得了良

好的效果.基于AMDIM 训练出的模型仅使用中心点学习或

最近邻分类等简单算法,就可在小样本学习中取得传统小样

本算法难以企及的效果.

另一方面,由于小样本学习需要鲁棒表征[３９],因此在表

征学习中使用一定的正则化技术也能提升小样本学习的性

能.Mangla等[４０]提出了S２M２方法,该方法在表征学习的过

程中同时使用基于旋转的自监督技术以及基于流形混合的正

则化技术.通过自监督技术学习到丰富特征流形的正则化,

显著提升了小样本的学习性能.其中,流形混合指在表征后

的高维语义向量中进行 Mixup[４１Ｇ４２]操作,即:

Lmm ＝E(x,y)∈Db
[L(Mixλ(fl

θ(x),fl
θ(x′)),Mixλ(y,y′))]

(５)

其中,fl
θ()代表表征函数,Mixλ(,)代表进行 Mixup操作.

３．２　基于数据扩充的小样本算法

数据扩充的动机在于生成非平凡、尽可能多样的样本,从

而增大样本量,使得泛化误差上界减小,经验风险更加可靠.

数据扩充可以分为从原始域扩充和从语义空间扩充.原始域

扩充指在原始数据的基础上生成样本;语义空间扩充指在表

征向量的基础上生成样本.

３．２．１　原始域的数据扩充

Wang等[４３]于２０１８年提出了一种通用的基于生成网络

的小样本生成算法.该算法的动机在于应将生成的对学习分

类器有用的样本作为目标,这个目标不同于传统的图像重建.

因此,该方法通过对模型中的分类目标进行端到端的优化,联

合训练生成器参数和分类器参数,通过直接学习产生对分类

有用的样本,具体网络结构如图５所示.

图５　生成网络结构示意图

Fig．５　Generatenetworkstructure

Azuri等[４４]于 ２０２０年提出了生成潜隐条件优化算法

(GLICO),通过类内任意两个样本来表征向量的超球面插值,

并将其还原为图像来生成新样本.其中超球面插值的生成

方式如图６所示.

３彭云聪,等:面向图像分类的小样本学习算法综述



图６　GLICO样本生成方法示意图

Fig．６　GLICOsamplegenerationmethod

该算法的本质类似于针对表征向量的SMOTE过采样算

法,其采出的样本点全部处于已有样本点所围成的凸区域,因

此其具有高置信度保证,即采出的样本点属于当前类别.

然而,由于生成的样本处于原始数据所围成的凸区域,在

复杂情况下,这种生成的样本难以对分界面产生决定性的

作用.

３．２．２　语义空间的数据扩充

考虑到图像重建的困难程度,因此直接从语义空间生成

样本也是一种不错的选择.

Schwartz等[４５]于２０１８年提出了 DeltaＧEncoder,该方法

通过偏移量学习来生成样本,其生成方式如图７所示.这种

采样方式可以轻松采样出原始数据所围成的凸区域以外的样

本,这些样本对分界面将产生较大的改善作用.然而,由于其

仅考虑任意两个样本组成的样本对,而忽略了类内、类间流

形,因此难以具备高置信度.

图７　DeltaＧEncoder示意图

Fig．７　DiagramofDeltaＧEncoder

Chen等[１７]在 DeltaＧEncoder的基础上进一步提出了一种

新的生成框架,即多样性迁移网络(DiversityTransferNetＧ

work).它学习迁移已知类别中潜在的多样性,并将其与支

持集的特征相结合,从而在特征空间域中生成样本.生成方

式如图８所示.

图８　多样性样本生成示意图

Fig．８　Samplegenerationmethodfordiversitytransfernetwork

这种生成方式类似于 DeltaＧEncoder的偏移量学习,区别

在于多样性迁移的学习是通过最小化元分类损失来进行

学习,而非基于特征重构损失进行学习.

３．３　学习策略

３．３．１　迁移学习

利用迁移学习[４６Ｇ４７]可以减小模型训练的代价,同时达到

让神经网络适应小样本数据的目的.迁移学习的思想是,相

似任务之间的学习存在一定共通性.其本质是基于源域数据

和目标域数据之间共同的特征、关系以及模型参数共享等方

式进行迁移学习,并将模型用于新类数据分类.

如果存在足够相似的任务,可以将从相关任务中学到的

预训练模型的θ０ 作为一个良好的初始化.在大规模数据的

预训练情况下,θ０ 能够通过固定特征提取器、微调分类器等

方式,很快地适应当前任务.如果预先训练的θ０ 不足以完全

适应任务,可以引入一个附加参数δ,将模型参数扩展为θ＝
{θ,δ},再进行学习.

具体的迁移方式可以分为基于特征的迁移、基于模型的

迁移和基于关系的迁移.

Chen等[３２]提出了一个详细的实证研究,结果表明,在基

类和新类之间存在有限域差异的情况下,减小类内差异会显

著提升小样本学习算法的性能,同时,通过使用较深的主干网

络或者将线性分类器替换为余弦距离分类器,可以减小类内

差异.Chen等提出的具有标准微调的基线方法Baseline＋＋
相比传统小样本学习算法仍有竞争力.

Hu等[４８]提出了基于迁移特征分布的小样本学习方式,

该方法基于两个步骤:首先通过幂律变换预处理特征向量,使

它们更接近高斯型分布;然后使用最优传输算法将特征的分

布与所考虑的类的分布对齐.

求解类中心及样本分类问题可描述为:

{l
∧
(fi)},{c

∧
j}＝arg min

{ℓ(fi)}∈C,{cj}
∑
i
(fi－cℓ(fi))２ (６)

其中,ℓ(fi)代表第i个样本特征向量的标签,cj 代表第j类样

本的类中心.考虑到通过最大后验概率估计这些中心类似于

最小化 Wasserstein距 离,因 此,受 最 优 传 输 问 题 (Optimal

TransportProblem)的启发,采用Sinkhornmapping算法来解

决该问题.此方法可以在各种特征提取器和数据集上带来精

度的大幅提高,２０２０年期间在多个数据集上保持了最先进的

成果.

３．３．２　度量学习

度量学习是一种非常直观的解决小样本问题的方法.具

体可以分为基于特征的度量学习和基于结构的度量学习.

(１)特征度量

基于特征的度量学习一般是将图像映射到一个高维语义

空间,然后基于语义空间高维向量的某种度量方式来计算样

本间的差异,从而进行分类任务.

最经典的度量学习是 Koch[３１]早期提出的深度卷积孪生

网络.该算法让一对样本基于相同的特征提取网络进行特征

提取,并基于欧氏距离进行相似性度量,进而完成分类.虽然

这种方法简单、直观,但在复杂情况下难以达到理想的效果.

Vinyals等[４９]提出了匹配网络(MatchingNetworks),它

在特征度量学习的基础上加入了外部记忆增强,将一个带
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标签的支持集和一个未标记的样本映射到其标签上,从而无

须进行微调以适应新的类别.

Sung等[５０]于２０１８年提出了端到端的相关网络(Relation

Network,RN),其核心在于学习一个深度距离度量,用于度

量样本的相似性.此算法首先在表征阶段将图像表征为高维

特征向量,然后在相关阶段将待查询样本与支持集样本的高

维特征向量进行拼接,最后根据回归的方式求出相关值,进而

完成分类任务.

(２)结构度量

结构度量指通过探索样本间的结构关系来完成分类任

务,常见的结构度量算法有图神经网络及其衍生算法.

图神经网络(GNN)方法在小样本学习中的核心是通过

主要特征向量进行度量学习、结构学习等,从而依据节点分类

或者边分类的框架进行直推式推理.由于图神经网络模型的

节点和边可以表示更多的图像信息,因此图神经网络对样本

间的复杂关系有更强的表示能力,这也有助于探索更多小样

本数据集中潜在的信息.

Garcia等[５１]基于图模型消息传递机制来研究小样本问

题,并且可以扩展至半监督等问题.其核心是在完成图像表

征后,通过图结构的消息传递与邻接矩阵更新进行节点分类,

根据表征的特征向量与自行定义或者训练所得的度量函数φ
来构建邻接矩阵A.

A
~(k)
i,j ＝φθ

~ (x(k)
i ,x(k)

j ) (７)

其总体流程为:首先进行图像表征,根据表征向量得到初

始的邻接矩阵后,进行图卷积操作;然后更新邻接矩阵,再进

行图卷积,重复上述操作数次;最后根据每个节点的特征向量

进行分类.

２０１９年,Kim等[５２]提出了一种新的 EdgeＧLabeling图神

经网络,将深度神经网络应用于 EdgeＧLabeling图,用于小样

本学习.与传统的基于图网络的节点分类不同,此算法通过

迭代地更新边的标签信息来刻画类内的相似性和类间的不相

似性,从而完成对样本的聚类.

３．３．３　元学习

元学习通过初始值学习、多阶段优化等方式来实现学习

的目的.目前元学习已经在多个领域取得优异的效果,例如

针对图像分类的元伪标签算法已经达到了当前最好的效

果[５３];针对标签噪声的元学习算法[５４]也大幅改善了带噪学

习模型的性能.

在小样本问题中,以任务为单位进行多次学习的算法都

可以宽泛地被称为元学习算法,因为它代表着从多次任务中

学习到任务级别的经验并用于小样本分类,这也是学会学习

的过程.但目前许多元学习算法在实验上并没有取得特别理

想的效果,有待我们更深入地研究元学习算法,并进一步构造

出适合小样本学习的元学习框架.

Finn等[５５]于２０１７年提出了与模型无关的元学习算法

MAML.此算法与任何用梯度下降训练的模型兼容,并适用

于各种不同的学习问题,其主要学习的对象是模型初始化参

数,并通过学习这种超参数来控制学习过程.具体而言,

MAML不在意初始化参数在多个相似任务上当前的表现,而

在意由其训练出的最终模型参数的表现.Nichol等[５６]在

MAML的基础上进行改进,提出了 Reptile算法.参数优化

时,Reptile仍然考虑学习一个良好的参数初始化,由于 RepＧ

tile在每个任务学习中使用随机梯度下降而不要求使用微分,

因此,相比 MAML,Reptile所需的计算量和内存都更少.

Ravi[５７]提出了一种新的思路,即直接学习一个可以直接

输出梯度更新的优化器.其核心在于借助 LSTM 序列特性,

根据损失梯度和训练数据直接学习出模型参数的更新方向,

即:

ϕi＝θ－αf(θ,Dtr
i ,ÑθL) (８)

此外,元学习具有良好的结合性,常与其他算法相结合.

Sun等[５８]将迁移学习和元学习相结合,提出了元迁移学习,

其利用迁移学习减少模型需要更新的参数量,同时可以使用

更深的网络结构提升小样本学习性能.

３．４　算法总结与分析

上文依据小样本学习算法设计动机的不同,将现有算法

归为表征学习、数据扩充、学习策略三大类别,下文将对这３
种方法进行总结与分析,并且详细比较它们的优缺点,如表１
所列.

表１　各类算法优缺点对比

Table１　Comparisonofadvantagesanddisadvantagesofvariousalgorithms

算法大类 算法小类 优点 缺点

表征学习

自监督学习
对图像有更好的表征,小样本情境下的学习性能

有明显提升

在小样本场景中,如何构建高效的自监督伪任务

仍然具有挑战性

正则化 对数据分布的微小变化具有鲁棒性
并非所有的正则化方法都能提升性能,因此需要

根据具体任务进行选择

数据扩充

原始域扩充 直观

大多数相关模型训练困难,并且更侧重于真实图

像的重建,而非重建出具有分类意义的图片,因
此难以对分类效果产生较大的积极影响

语义域扩充
相比原始域扩充训练更容易,并且易生成对分类

效果产生积极影响的样本

在高度抽象的语义空间中,生成样本的策略有待

进一步探究

学习策略

迁移学习 性能较好,易于实现
需要存在与目标域相近的源域,否则可能导致负

迁移

度量学习 计算便捷,适合直推推理 极度依赖表征模型的性能

元学习
可以通过任务级别的学习结合多层优化,学习更

深层次的知识

复杂度较 高,当 前 性 能 不 够 理 想,有 待 进 一 步

改进
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４　小样本学习数据集及实验对比

４．１　小样本学习常用数据集

对于小样本分类问题,用于评估算法性能的数据集主要

有 MiniＧImageNet,CUBＧ２００,CIFAR１００等.

MiniＧImageNet数据集由来自ImageNet数据集的１００
个类的子集组成,每个类包含６００幅图像,每张图像的尺

寸为８４×８４像素.

CUB数据集包含鸟类的２００个子类,共计１１７８８幅图

像,图像分辨率较高,同时也是细粒度的视觉分类任务中最广

泛使用的数据集.

CIFAR１００数据集包含１００个类别,每类包含６００幅图

像,每张图像的尺寸为３２×３２像素.

上述各个数据集的样本示例如图９所示.

(a)MiniＧImageNet (b)CUBＧ２００ (c)CIFAR１００

图９　３种公用数据集的样本示例图

Fig．９　Sampleofthreecommondatasets

４．２　算法评估:NＧwayKＧshot
小样本图像分类算法通常以 NＧwayKＧshot进行算法度

量.NＧwayKＧshot指模型是在一组类(基类)上训练的,这些

类具有丰富的样本,然后在类别不交叉的另一组类(新类)上

进行测试,即从新类中任意选取N 类,每类抽取K 个样本进行

训练,然后进行准确率测试,重复数次抽取测试并取平均值.

４．３　实验对比分析

表２列出了各种算法在各数据集上的实验结果对比.

表２　各算法在公用数据集上的实验结果对比

Table２　Comparisonofexperimentalresultsofeachalgorithmoncommondatasets

Method Type
MiniＧImageNet

５wayＧ１shot ５wayＧ５shot
CUB

５wayＧ１shot ５wayＧ５shot
CIFAR１００

５wayＧ１shot ５wayＧ５shot

MetaＧLearnerLSTM[５７](２０１７) 学习策略 ４３．４０ ６０．６０ ４０．４０ ４９．７０ － －

MatchingNets[４９](２０１６) 学习策略 ４６．６０ ６０．００ ４９．３０ ５９．３０ ５０．５０ ６０．３０

MAML[５５](２０１７) 学习策略 ４８．７０ ６３．１０ ３８．４０ ５９．１０ ４９．３０ ５８．３０

MetaＧSGD[５９](２０１７) 学习策略 ５０．４７ ６４．０３ ５３．３４ ５３．３４ ５３．８３ ７０．４０

RELATIONNET[５０](２０１８) 学习策略 ５０．４４ ６５．３２ － － － －

GCN[５１](２０１８) 学习策略 ５０．３０ ６６．４０ － － － －

Baseline＋＋[３２](２０１９) 学习策略 ５１．８７ ７５．６８ ６９．５５ ８５．１７ － －

MAML＋＋[６０](２０１８) 学习策略 ５２．１５ ６８．３２ － － － －

DEML[２３](２０１８) 学习策略 ５８．４９ ７１．２８ ７１．２８ ７７．１１ ６１．６２ ７７．９４

MTL[５８](２０１９) 学习策略 ６１．２０ ７５．５０ － － － －

EGNN[５２](２０１９) 学习策略 － ７６．３７ － － － －

LEO[２２](２０１８) 学习策略 ６１．７６ ７７．５９ ６８．２２ ７８．２７ － －

DeltaＧEncoder[４５](２０１８) 数据扩充 ５９．９０ ６９．７０ ６９．８０ ８２．６０ ６６．７０ ７９．８０

DTN[１７](２０２０) 数据扩充 ６３．４５ ７７．９１ ７２．００ ８５．１０ ７１．５０ ８２．８０

S２M２ＧR[４０](２０２０) 表征学习 ６４．９３ ８３．１８ ８０．６８ ９０．８５ － －

LaplacianShot[６１](２０２０) 表征学习 ７５．５７ ８４．７２ ８０．９６ ８８．６８ － －

AmdimNet[３８](２０１９) 表征学习 ７６．８２ ９０．９８ ７７．０９ ８９．１８ － －

PTＧMAP[４８](２０２０) 学习策略 ８２．９２ ８８．８２ ９１．５５ ９３．９９ － －

　　从横向对比来看,在各个数据集中５wayＧ５shot的分类正

确率明显高于 ５wayＧ１shot的分类正确率,这与理论分析一

致,即更多的训练数据会使得经验风险更加可靠.

从纵向对比来看,随着时间的推移,不同模型之间的性能

出现了明显提升,说明小样本算法近年来取得了较大的突破,

例如经典的小样本学习算法 MAML与LaplacianShot等算法

的正确率在多个数据集上皆相差较大.

从时间先后的角度进行分析可以发现,早期对于小样本

问题的探索主要集中于以元学习、迁移学习为主的学习策略

研究,此阶段的代表性算法有 MAML,RELATION NET,

EGNN等.但是只考虑学习策略存在一定的局限性,因此早

期算法的正确率普遍较低,在 MiniImageNet数据集上５wayＧ

１shot的正确率均在７０％ 以下.随着表征学习研究的深入,

小样本学习算法的性能取得了较大提升,以正则化表征为代

表的LaplacianShot算法与以自监督为代表的 AmdimNet算

法在多个数据集上的性能大大领先于早期仅考虑学习策略的

算法.这与前文的理论分析相符,即有效的表征学习能够同

时降低两种风险,因此表征学习往往能带来阶段性的提升.

此外,由于数据扩充类算法能一定程度地缩小泛化误差,并具

有良好的结合性,因此会进一步提升当前算法的性能,例如表

１中 DeltaＧEncoder于２０１８年获得了较好的性能.

上述分析可以归纳为:首先,基于表征学习的算法能带来

阶跃性的提升;其次,学习策略算法中,迁移学习目前取得了

最好的效果,但是基于图网络的度量学习以及元学习仍具有
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巨大的进步空间;最后,数据扩充技术通常能与现有前沿算法

相结合并进一步提升算法性能,因此数据扩充技术常被作为

提升算法性能的工具之一.

结束语　小样本学习算法作为推动传统产业智能化转型

的关键技术,它的工程意义以及理论意义都使其得到了广泛

的关注.目前小样本学习算法已经在图像识别、光谱识别、工

业制造、文本分类、雷达识别、农业病害检测、医疗检测等领

域[３,６２Ｇ７１]得到了广泛应用.

本文从机器学习理论中误差分解的角度描述了小样本学

习存在的核心问题,并根据理论分析归纳小样本学习算法的

设计动机,按照设计动机将现有算法归为表征学习、数据扩

充、学习策略三大类.同时,对每类方法的核心思想以及代表

性算法进行了对比分析,并结合实验结果概括了每类技术的

优缺点以及未来的发展方向.

在现有研究方法的基础上进行分析与展望发现,该领域

还存在以下具有挑战性的研究方向.

(１)考虑如何通过自监督、无监督等方式来进一步提升图

像表征效果.在表征学习的基础上,能够使用更简单的假设

空间使其包含最优映射,同时由于假设空间复杂度降低,对样

本量需求减少,更容易泛化.

(２)考虑设计更加通用高效的数据扩充算法,同时考虑其

高置信度与高区分度,并合理权衡其比重.

(３)考虑在小样本学习中更灵活、高效地使用元学习

思想.

(４)考虑当仅存在异质化任务,即不存在类似的基类训练

集,只能使用与目标任务存在一定差异的公开数据集时,如何

设计高效的小样本学习算法.
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