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训练过程中使用支持集信息的单样本学习算法
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摘要:单样本学习的目的是利用一个包含大量训练样本的源类别数据集以及每个类别只包含一个
训练样本的目标类别数据集来构建一种学习算法,使得算法能够对目标类别空间中的样本进行准
确分类.已有的单样本学习算法主要是先利用源类别数据来训练模型,然后在测试时将目标类别训
练数据作为支持集来实现对未标注样本的分类,因此在训练时没有有效地利用支持集的信息.为此
提出一种在训练阶段和测试阶段同时利用支持集信息的单样本学习算法,基本思想是利用孪生神
经网络构建模型并在训练时加入支持集信息,即让不同类别的支持集样本之间的相似度尽可能小.
在Omniglot数据集和满文识别问题上的实验结果表明,该算法能取得较好的识别准确率.
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Abstract:Thepurposeofone-shotlearningistouseasourcecategorydatasetcontainingalargenumberof
trainingsamplesandatargetcategorydatasetcontainingonlyonetrainingsamplepercategorytoconstruct
alearningalgorithmthatenablesaccurateclassificationofsamplesinthetargetcategoryspace.The
existingone-shotlearningalgorithmmainlyusesthesourcecategorydatatotrainthemodel,andthenuses
thetrainingdataofthetargetcategoryasthesupportsettorealizetheclassificationoftheunlabeled
samplesduringthetest.Therefore,itfailstoeffectivelyutilizetheinformationofthesupportsetduring
thetraining.Here,aone-shotlearningalgorithmusingsupportsetinformationinboththetrainingand
teststagesisestablished.ThebasicideaistouseSiameseneuralnetworkstobuildmodelsandaddsupport
setinformationduringtraining,thatis,tomakethesimilaritybetweendifferenttypesofsupportset
samplesassmallaspossible.ExperimentalresultsonOmniglotdatasetandManchurecognitionshow
thattheproposedalgorithmcanachievebetterrecognitionaccuracy.
Keywords:one-shotlearning;siameseneuralnetworks;metriclearning

0 引言
深度学习模型在图像识别和检测任务中取得

了优异的成果[1-4].这些有监督的神经网络模型需要
大量有标注的样本来训练其参数,严重限制了模型
的适用性.于是,学者开始关注小样本学习问题.在
近些年的研究中,针对小样本学习的策略主要集中
于零样本 学 习(zero-shotlearning)、单 样 本 学 习
(one-shotlearning)和 小 样 本 学 习 (few-shot

learning),其中最具代表性的是单样本学习.单样本
学习任务是指在对测试实例进行测试前,我们只能
观察每个可能类的单个示例,以此为限制条件对测
试样本进行分类,这也是本文工作所关注的焦点.

随着深度学习方法在许多分类任务上的成功,
人们产生了将这种方法推广到单样本学习领域的
兴趣.早期关于单样本学习的算法主要基于概率生
成方法,如Li等[5]提出的基于贝叶斯生成框架的单
样本学习算法,Lake等[6]提出的将分层隐马尔可夫



模型与贝叶斯推理过程相结合的单样本学习算法.
在实际问题的处理中,因数据非常复杂,概率生成
模型无法取得很好效果.现在人们关于单样本学习
的研究开始关注其他方法,如度量学习和元学习
等.在这些方法中,人们选择把复杂的多分类问题
看作二分类问题处理,只关注样本相似或非相似的
问题.如Koch等[7]提出了用于单样本图片识别的
孪生神经网络(siameseneuralnetwork),它先通过
一个有监督的基于度量学习的孪生神经网络来进
行训练,然后用训练完成的网络来自动发现新样本
上泛化的特征,最后通过比较支持集样本和测试样
本是否同类进行单样本图像识别任务.Oriol等[8]提
出了匹配网络(matchingnetworks),其训练数据和
测试数据都以“集(episode)”的形式进行组织.N-
way1-shot的任务集是指由 N 种类别的单个样本
组成支持集,并且由来自这N 种类别的其他样本作
为测试样本的一次训练或测试任务.此外,在研究
单样本学习中,人们更多地使用元学习的方法.如
Adam等[9]提出了一种记忆增强神经网络以快速学
习元学习机制中的新数据,再利用这些数据对一个
新样本进行准确预测.Chen等[10]提出了一种基于
元学习的新型图像变形框架以解决单样本学习问
题也取得了很好的效果.

图1 (a)为传统算法训练过程,(b)为本文算法的训练过程

Fig.1 (a)isthetrainingprocessoftraditionalalgorithms,(b)isthetrainingprocessoftheproposedalgorithm

这些有关单样本学习的研究方法虽然取得了
很好的效果,但没有考虑在训练时利用目标类别中
有标注的单个样本,只是在测试时把这些有标注的
单个样本作为支持集来实现对未标注样本的分类.
本文建立了基于度量学习的孪生网络模型,并重新
设计了孪生网络的损失函数,在训练时针对支持集
样本训练模型加大其不同类别间的相似性度量.不

仅将这些有标注的单个样本作为支持集进行单样
本识别任务,而且在训练模型时利用支持集的信息
加强模型对当前支持集中不同类别样本的区分能
力.我们在 Omniglot数据集和满文数据集上验证
了算法的性能.实验不但进行了在20-way1-shot的
场景下的实验,为验证算法在类别数量较多的复杂
场景下依然有较好的识别率,还进行了在200-way
1-shot场景下的实验.实验的结果表明,本文提出的
算法在这两种场景下都有较好的识别能力.

1 相关工作
早期关于单样本识别方法的研究大都是利用

概率生成模型进行的.如Li等[11]引入了贝叶斯生
成框架并将先验知识表示为模型参数上的概率密
度函数,通过贝叶斯方法实现单样本识别.Lake
等[12]提出了一个基于组合因果关系的分层贝叶斯
模型,可以学习多种物体的视觉概念,并且能从一
个图像中进行图像特征的推广.Ruslan等[13]提出了
一个分层贝叶斯模型,该模型能够将目标类别分组
为有意义的超类别,给定目标类别的单个示例,模
型可以有效地推断出目标类别属于哪个超类别,从
而实现单样本学习.这些方法在最初为单样本学习
提供了一个很好的思路,但是实际问题中的数据往
往更复杂,仅依靠概率生成模型则无法更好地解决
单样本识别的实际问题.

单样本学习一直和元学习关系紧密.元学习的
目标是通过大量的训练任务学习到内在的元知识,
从而能够快速地处理新的同类任务,这和单样本学
习的目标设定是一样的.这些元学习的算法在单样
本或小样本的场景下也都取得了很好的效果.如
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Mishra等[14]提出了一类简单而通用的元学习架
构,它创新性地使用了时间卷积和软注意力的组
合,取得了很好的效果.Ravi等[15]提出一个基于

LSTM的元学习模型来学习一个优化方法,用来实
现小样本分类器.Kim等[16]提出了一种新的基于贝
叶斯的与模型无关的元学习方法.Finn等[17]提出
的 MAML只学习参数的初始值并且只使用SGD
进行优化,它还适用于监督学习和强化学习任务.
Reptile[18]类似于 MAML但仅使用一阶梯度进行
优化.Amirreza等[19]提出了一种新的基于双分支方
法来实现单样本语义图像分割.

度量学习在单样本学习领域的应用大多是在
元学习的框架下构造一种端到端训练的小样本分
类器并对样本间的距离进行建模,使得同类样本靠
近,异类样本远离.例如Oriol等[8]提出了用以解决
单样本识别问题的匹配网络,作者使用了attention
机制来度量测试样本与支持集样本的匹配度,并用
类似于加权求和的方式计算测试样本的标签,取得
了很好的效果.Cai等[20]在匹配网络的基础上提出
了记忆匹配网络以解决单样本分类问题,该网络通
过记忆模块有效利用全部支持集的信息,从得到更
好 的 识 别 效 果.Jake 等[21] 提 出 了 原 型 网 络
(prototypicalnetworks),该方法通过学习一个度量
空间,在度量空间中每个类别都存在一个聚集在某
个原型表达周围的特征.以这种形式把分类问题看作
是度量空间中的最近邻问题.Sun等[22]提出了一种双
分支关系网络(RN),该网络不再使用单一且固定的
距离度量方式,而是训练一个网络来学习距离的度量
方式.相较于早期的概率生成方法,度量学习的方法
目前更受青睐.

2 学习算法
本节将详细介绍本文提出的训练过程中使用

支持集信息的单样本学习算法.2.1节给出了算法
的基本思想和与传统模型的对比.2.2节描述了孪
生网络的网络结构.2.3节描述了算法的损失函数.
2.4节描述了算法训练过程中的一些细节.2.5节
给出了关于算法训练过程的伪代码.
2.1 基本框架

设 Xbase为源类别样本空间,Xnovel为目标类别
样本空间.利用有标签的数据集 Xbase 进行训练,实
现对 Xnovel中无标签样本的识别.本文从 Xbase采样
训练集 Dtrain,从 Xnovel采样测试集 Dtest 和支持集

DSupport.训练集给定为 Dtrain={(xi,Ti)|1≤i≤
N},其中 xi 为第i类的样本,Ti 为第i类样本所
对应的标签.测试集 Dtest由 Xnovel中无标签样本组
成,支持集由 Xnovel中有标签样本组成,支持集给定
为 Dsupport={(zk,Sk)|1≤k≤m},其中 zk 为目
标类别中已标注的单个样本,Sk 为样本zk 所对应
的标签.与以往有关单样本学习的研究相比,本文
不仅将支持集用于分类目标类别中未标注的样本,
还将支持集样本加入孪生网络模型的训练中,以增
加模型对支持集中不同类别样本间的区分能力.本
文在构建网络时利用孪生网络进行建模,分别取训

练集样本和支持集样本进行训练,具体如图1所示.
在训练时训练集样本和支持集样本都被组织成样
本对的形式进行训练,并使训练集样本和支持集样
本分批次进行训练.
2.2 网络结构

关于网络结构,孪生神经网络中的两个相同的
卷积神经网络和参数共享机制既能保证对不同类
别图片可以较好地实现区分,又能保证两个相同类
别的图像不会被映射到特征空间中相距较远的位
置,从而准确地完成识别.单个卷积神经网络由4个
具有不同大小卷积核和固定步长为1的卷积层构
成,具体如图2所示.在每个卷积层中我们经由
ReLU激活函数来输出特征映射,接着在每个卷积
层后使用滤波器大小和步长都为2的最大池化层.
在最后一个卷积操作完成后,用一个全连接层将卷
积产生的张量变为一个特征向量,孪生神经网络中
的所有全连接层使用的激活函数都为Sigmoid激活
函数.样本 x1i,x2i 经过两个相同的卷积神经网络
得到特征向量h1

i,h2
i,而后将h1

i,h2
i 输入基于L1 距

离的度量层来计算样本对的相似性,并通过节点数
为1带有Sigmoid激活函数的全连接层将输出映射
到区间[0,1]之内.样本对 x1i,x2i 经孪生网络的
输出越接近1,则他们是相同类别样本的可能性越
大.孪生神经网络的输出为p=σ(W |h1

i -h2
i|+

b),其中σ为Sigmoid激活函数,W 为最后一个全
连接层的权重,b为其偏置.
2.3 损失函数

针对二分类问题本文使用带正则项的交叉熵
损失函数作为优化目标,将样本对 x1i,x2i 输入孪
生神经网络进行训练.为避免出现过拟合,本文为
损失函数添加了l2正则化项,l2正则化直接在损
失函数的基础上加权重参数的平方和,其中λ 是正
则化参数.l2正则化作用在模型的权值上,可以使
模型尽可能的简单,并在一定程度上避免过拟合.
具体损失函数为

Ltrain=-
1
M∑

M1
i=1
[y(x1

i,x2
i)logp(x1

i,x2
i)+

(1-y(x1
i,x2

i))log(1-p(x1
i,x2

i))]+λT|W|2
(1)

式中,y x1
i,x2

i  是样本对标签,当x1
i 和x2

i 是来自
同一个类别图片时y x1

i,x2
i  =1,当x1

i 和x2
i 不是

同一个类别的图片时y x1
i,x2

i  =0,其中x1
i,x2

i

∈Dtrain.
本文额外利用支持集样本来进行模型的训练.

训练时先将支持集中不同类别样本组成为样本对,
然后将其输入孪生神经网络来进行训练.针对支持
集训练孪生神经网络加大其不同类别样本间的度
量,以这种方式提高模型在当前支持集下进行单样
本识别任务时的精确度.针对支持集样本的损失函
数为

LSupport=-
1
M2
∑

M2
i=1log(1-p(z1i,z2i))+λT|W|2

(2)
式中,z1i,z2i ∈Dsupport.
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图2 孪生网络结构

Fig.2 ThestructureoftheSiameseneuralnetwork

在训练模型时,我们分批次取训练集和支持集
两个数据集的样本交叉的进行模型的训练.首先选
取批次大小为 M1 的训练集样本进行模型的训练,
再选取批次大小为 M2 大小的支持集样本进行训
练.以这种方式迭代训练模型,总的损失为针对训
练集样本的损失加上支持集样本的损失,即

Ltotal=Ltrain+LSupport (3)
2.4 训练细节

本节对算法训练过程中的细节进行描述.首先
是权值的初始化,初始化模型中所有卷积层中的权
重为符合零均值和标准差为 10-2的正态分布.偏
置的初始化也符合正态分布,但其平均值为0.5,标
准差为 10-2.我们对模型进行了100000次的迭
代训练,每500次迭代对当前模型的参数进行验证.
此外模型的验证是在20-way1-shot的场景下进行
的.如果当前模型的识别率大于上一次验证的识别
率,就将当前模型参数保存下来,否则就继续进行
训练,这样在100000次迭代完成后可得到准确率较
高的模型参数.如果模型在经历20000次迭代后仍
没有更新参数,则代表模型已经找到最优参数,模
型将自动停止训练.在训练中模型使用Adam优化
器进行优化并设置学习率为0.00006.实验中在学
习率为0.00001到0.00009之间分别训练模型,实
验结果证明,学习率对模型影响不大.
2.5 训练过程

在模型的训练过程中,分别取支持集和训练集
的样本进行训练,利用支持集提供的信息加大模型
对支持集中不同类别样本间的度量.训练和参数更
新过程见算法2.1.
算法2.1 算法训练过程中参数更新的伪代码

孪 生 网 络 训 练 中 的 参 数 更 新 过 程.其 中Dtrain =
x1,y1  ,…,xN,yN    为训练集,Dsupport={z1,L1  ,…,
zs,…,Ls  }为 支 持 集;N 是 训 练 的 迭 代 轮 数;
RANDOMSAMPLE(A,B)是从A中随机采样数量为B的
样本;ALLSAMPLE(A)是将A中的全部采样并打乱顺序;
M(x1,x2  ,θ)是x1,x2 两个样本经参数为θ的孪生神经网

络计算后得到的值.
Input:TrainingsetDtrain,SupportsetDsupport;
Output:ParametersofSiamesenetworkθ;
J←0
forkinNdo:
Btrain←RANDOMSAMPLE(Dtrain,m).

/*Btrain={xi1,xi2  ,yi|1<i<m}.Ifxi1andxi2areof
thesamecategory,y=1.Otherwisey=0*/

Bsupport←ALLSAMPLE(Dsupport).
/*Bsupport={zi1,zi2  ,0|1<i<s}.zi1andzi2areofthe

differentcategory*/
for(x1,x2,y)inBtraindo:
 J=ylogM((x1,x2),θ)+(1-y)log(1-M((x1,x2),

θ)+λT|W|2

 θ←η�θJ((x1,x2),θ)/*ηistheupdatestep.*/
endfor
forz1,z2  inBsupportdo:
 J=log(1-M((z1,z2),θ)+λT|W|2

 θ←η�θJ((z1,z2),θ)
endfor

endfor

3 实验与结果
本节使用本文提出的方法构建利用支持集信

息 的 单 样 本 学 习 算 法,并 且 在 2 个 数 据 集
(Omniglot数据集和满文数据集)上进行验证.
3.1 实验设置

中我们将算法在 Omniglot数据集和满文数据
集上进行验证并与单样本学习领域内一些有代表
性的算法进行比较.在 Omniglot数据集和满文数
据集上的实验都是以N-way1-shot的形式进行,即
利用目标类别中每类样本仅有的一个带标注的样
本组成有N 类样本的支持集,并以其他未标注的样
本进行测试.最后比较本文提出的算法与其他算法
的结果.在进行训练时对孪生网络[7],匹配网络[8]这
两个算法的参数均按照其原文中给定的默认值设
定.关于数据集的划分如表1所示,所有算法均采用
相同的划分方法进行测试.
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表1 数据集划分说明

Tab.1 Descriptionofdatasetpartition

Dataset
Thenumberof
categoriesand

samplesinthetrainset

Thenumberof
categoriesandsamples
inthetestset

Omniglot
1200(category) 423(category)

24000(sample) 8460(sample)

Manwen
366(category) 300(category)

4133(sample) 3600(sample)



3.2 在Omniglot数据集上的实验结果

Omniglot数据集是小样本学习领域中十分受
欢迎的基准数据集之一.Omniglot数据集包含50
个字符表的例子,这些例子包含拉丁文、韩文等国
际语言以及国内一些地方方言,此外还包含一些虚
拟的字符集等.Omniglot数据集中每个字符表中的
字符类数在15个字符到40个字符之间.我们重新
划分了原本的数据集,将其分为训练集和测试集.
其中训练集中包含1200类字符,测试集包含423类
字符.训练集用于训练模型学习特征映射.测试集
样本用于测试模型的单样本识别性能.在构建测试
集时在每类字符中选取一个样本作为支持集样本
构建支持集并将测试集中每类字符随机打乱,使结
果更有随机性.

测试时随机选取支持集样本以外的未标注样
本作为测试样本,将测试样本和当前支持集中每类
样本分别组成样本对进行一次查询,每次测试从测
试集产生1000个episodes,并求出其识别率.最后
进行10组训练,每组训练重新选取支持集样本并求
出算法精度的平均值作为最终的结果.将本文提出
的算法与两种代表性的方法进行比较,其结果如表
2所示.对于匹配网络[9]在200-way1-shot场景下
的实验,我们在该场景下重新训练匹配网络模型,
但是产生了模型不收敛的问题,所以在此处数据
为空.

表2 在Omniglot数据集上的识别精度对比

Tab.2 Comparisonofrecognitionaccuracy
onOmniglotdataset

Algorithm 20-way1-shot 200-way1-shot

SiameseNeural
Networks[7] 88.2% 53.8%

MatchingNetworks[8] 93.8% -

Ours 94.2% 61.2%

3.3 在满文数据集上的实验结果
满文数据集中的所有数据分别从《满语365句》

和《新满汉大辞典》两本书中扫描得到,共计666个
满文单词,其中每个满文单词都有多种字体,每个
满文单词称其为一类.具体在满文数据集中有259
类满文单词有11种字体,另外407类满文单词有
12种字体,其中11种字体来自《满语365句》,其余
来自《新满汉大辞典》.其具体构成如图3所示,其为

测试集中某一类满文单词的所有样本.满文数据集
中的所有字符图片均为105×105大小,对于部分满
文单词图像宽或高大于105的情况,需要把字符图
像的宽和高按照图像原比例缩放在105像素以内.
满文数据集是一个典型的小样本数据集,每类字符
的样本数量极少,然而整个数据集中字符的类别很
多.在这种场景下想要较好地完成字符识别工作,
以往的深度学习算法是不适用的,而小样本学习算
法能给我们解决这个问题带来帮助.本文使用利用
支持集信息的孪生网络算法完成满文字符的识别
工作.

图3 同一类别下满文单词的不同字体的图像示例

Fig.3 ImageexamplesofdifferentfontsofManchu
wordsinthesamecategory

在训练时,进一步将数据集划分为训练集和测
试集.训练集包含366类满文单词,其中具有11种
字体的满文单词为259类,有12种字体的满文单词
为107类,训练集共有4133个图片样本.训练时具
有11种字体的259类满文单词用于训练,具有12
种字体的107类满文单词用于验证.其余300类满
文单词作为测试集,测试集中每类满文单词包含12
个图片样本对应12种字体,测试集样本总数为
3600个.测试时取《新满汉大辞典》中字体的图片样
本为支持集,其余用作测试图片来测试算法性能,
具体测试方法与 Omniglot数据集相同.我们进行
了10组测试求出识别率的均值,在满文数据集上依
然与上述2种方法进行比较,结果如表3所示.本文
提出的方法在20-way1-shot的场景下有97.2%的
识别率.为验证在满文字符类别较多的场景下算法
的性能,我们在200-way1-shot的场景下也进行了
实验,结果显示算法依然有87.4%的识别率.在
200-way1-shot的场景下对匹配网络[9]进行训练产
生了与上述 Omniglot实验中相同的问题,所以此
处数据为空.

表3 在满文数据集上的识别精度对比

Tab.3 ComparisonofrecognitionaccuracyonManchudataset

Algorithm 20-way1-shot 200-way1-shot

SiameseNeural
Networks[7] 89.6% 77.4%

MatchingNetworks[8] 95.7% -

Ours 97.2% 87.4%
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4 结论
本文建立了一种在训练过程中使用支持集信

息的单样本识别算法,我们利用孪生神经网络构建
模型并在训练时加入支持集的信息,加大支持集样
本类别之间的相似性度量.在 Omniglot数据集上
的实验结果表明,以这种方法训练模型能得到更好
的识别效果,并且在支持集样本类别较多时能使识
别率有更多的提升.本文还将此算法应用在满文识
别上,实验结果证明了本文中提出的算法在满文数
据集中应用的可行性,特别是在200-way1-shot的
复杂场景下,本文提出的方法识别率能达到87.
4%,模型依然有较好的泛化能力.
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