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小样本条件下基于元学习的图像识别模型改进策略

杨超然
南开大学Ǔ天津Ǔ300450

摘Ȟ要：本文探讨了小样本条件下基于元学习的图像识别模型改进策略。首先概述了图像识别技术和元学习理论

基础，分析了小样本图像识别面临的挑战，包括数据匮乏、传统方法局限性及元学习现存问题。随后，构建了基于元

学习的分层架构设计的小样本图像识别模型，提出了数据增强策略改进、模型结构优化、训练与优化算法改进及多任

务学习与知识迁移等改进策略。实验采用Omniglot和Mini-ImageNet数据集，对比了改进模型与原始MAML模型的性
能，结果显示改进模型在两个数据集上的准确率均显著提高。
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1��相关理论基础：图像识别与元学习

1.1  图像识别技术概述
图像识别作为人工智能领域的关键技术，旨在让计

算机理解和识别图像内容。传统图像识别方法主要基于

特征工程，通过人工设计特征提取算法来获取图像特

征。例如，尺度不变特征变换（SIFT）算法，通过检测
图像中的关键点，并计算其局部特征描述子，能够在不

同尺度、旋转和光照变化下保持特征的稳定性，常用于

图像匹配与目标识别；方向梯度直方图（HOG）算法则
通过计算图像局部区域的梯度方向直方图来描述图像特

征，在行人检测等领域取得了良好应用。然而，传统方

法依赖人工设计特征，通用性和适应性较差，难以应对

复杂多变的图像场景。

随着深度学习的兴起，基于卷积神经网络（CNN）
的图像识别方法成为主流。CNN通过构建多层卷积层、
池化层和全连接层，能够自动从图像数据中学习特征表

示。以经典的AlexNet为例，其通过使用多层卷积层和池
化层提取图像的局部特征，再经过全连接层进行分类决

策，在ImageNet大规模图像识别挑战赛中取得突破性成
果，极大推动了图像识别技术的发展。深度学习图像识

别方法在大数据条件下表现出色，能够学习到高度抽象

的图像特征，但在小样本条件下，由于数据量不足，容

易出现过拟合问题，导致模型泛化能力下降。

1.2  元学习理论基础
元学习，也称为“学会学习”，其核心目标是让模

型学习如何快速适应新任务。元学习旨在从多个学习任

务中提取共性知识，使得模型在面对新的小样本任务

时，能够利用这些先验知识进行快速学习和推理[1]。基于

模型的元学习方法，如记忆网络（MemoryNetwork），
通过引入外部记忆模块存储和检索与任务相关的信

息，在小样本学习中能够快速调用相关知识进行决

策；基于优化的元学习方法以模型无关元学习算法

（MAML）为代表，其通过在多个任务上训练模型的
初始化参数，使得模型在新任务上仅需少量梯度更新

就能快速适应；基于度量的元学习方法，如原型网络

（PrototypicalNetwork），通过计算样本与类别原型之间
的距离进行分类，在小样本图像识别中，能够根据少量

样本构建类别原型，实现对新样本的分类。

2��小样本条件下图像识别面临的挑战

2.1  数据匮乏导致的问题
在小样本条件下，训练数据量极少，模型难以学习

到足够的图像特征规律。一方面，有限的数据无法覆盖

图像的各种变化情况，如不同的光照条件、拍摄角度、

背景干扰等，导致模型对新样本的适应性差，容易出现

过拟合现象。例如，在稀有物种图像识别中，由于样本

数量有限，模型可能过度学习训练样本的局部特征，而

无法识别具有不同姿态或背景的同一物种图像。另一方

面，数据匮乏使得模型难以学习到稳健的图像特征表

示，无法准确区分相似类别，导致识别准确率下降。

2.2  传统方法的局限性
传统图像识别方法在小样本场景下存在诸多不足。基

于特征工程的方法需要人工设计特征，面对小样本数据时，

由于缺乏足够的样本进行特征分析和优化，难以设计出有效

的特征描述子。而基于大数据训练的深度学习方法，在小样

本条件下无法充分发挥其自动学习特征的优势。因为深度学

习模型通常包含大量参数，需要大量数据进行训练以避免

过拟合，小样本数据无法满足其训练需求，导致模型无

法收敛到最优状态，识别性能大幅下降。

2.3  元学习应用于小样本图像识别的现存问题
尽管元学习方法为小样本图像识别带来了显著进
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展，当前的元学习模型在实际应用中仍面临若干关键问

题。具体而言，部分元学习算法在计算效率上存在瓶

颈，由于模型架构复杂和训练过程中的多层嵌套优化，

导致计算资源消耗大且训练周期长[2]。在图像识别任务

中，尤其是在包含复杂背景、目标遮挡或形态多变的情

况下，现有元学习模型的泛化性能和识别精度有待提

升。当面对跨领域或跨数据集的小样本识别任务时，模

型的适应性不足，难以有效迁移和利用先前学到的知

识，这限制了其在更广泛场景中的应用。

3��小样本条件下基于元学习的小样本图像识别模型

3.1  模型架构
构建的基于元学习的小样本图像识别模型采用分层

架构设计。底层为数据输入层，接收小样本图像数据；

中间层包括特征提取模块和元学习模块，分别负责图像

特征提取和元知识学习；顶层为分类器，用于对提取的

特征进行分类决策。模型整体结构简洁高效，旨在充分

利用元学习的优势，提高小样本图像识别性能。

3.2  特征提取模块
特征提取模块基于改进的卷积神经网络结构。通过

采用轻量化的卷积层设计，减少网络参数数量，降低模

型复杂度，同时保持良好的特征提取能力。引入注意力机

制，如通道注意力和空间注意力，使模型能够自动聚焦于

图像中的关键区域和重要特征通道，增强对小样本图像特

征的提取效果，提高特征表示的准确性和鲁棒性。

3.3  元学习模块
元学习模块采用基于度量的元学习方法。在训练过

程中，通过计算支持集中样本的类别原型，构建类别特

征空间。对于查询样本，计算其与各类别原型的距离，

根据距离度量进行分类。同时，结合元学习优化算法，

对模型参数进行快速调整，使得模型在小样本任务上能

够快速适应，提高模型的泛化能力。

3.4  分类器设计
分类器采用简单高效的全连接层结构。在小样本条件

下，避免使用过于复杂的分类器导致过拟合。通过对特征

提取模块和元学习模块输出的特征进行整合和映射，输出

样本属于各个类别的概率，实现对小样本图像的准确分类。

4��小样本条件下基于元学习的图像识别模型改进策略

4.1  数据增强策略改进
在小样本条件下，数据增强是提高模型性能的重要

手段。传统的数据增强方法，如旋转、翻转、缩放等，

虽然可以在一定程度上增加数据的多样性，但对于小样

本图像识别问题来说，效果可能有限。为了进一步改进

数据增强策略，可以采用基于生成对抗网络（GAN）的

数据增强方法。GAN由生成器和判别器组成，生成器用于
生成与真实数据相似的样本，判别器用于判断输入样本是

真实数据还是生成数据。通过训练GAN，可以生成大量
与原始样本相似但又具有差异的新样本，从而扩充数据

集。另外，还可以采用基于特征变换的数据增强方法[3]。

4.2  模型结构优化
为了提高模型在小样本条件下的性能，可以对模型

结构进行优化。一方面，引入注意力机制。注意力机制

可以使模型在处理图像时更加关注重要的区域，忽略不

重要的区域，从而提高特征提取的有效性。例如，可以

在特征提取模块中加入自注意力机制，使模型能够自动

学习到图像中不同区域之间的相关性。另一方面，采用

残差连接。残差连接可以解决深度神经网络中的梯度消

失问题，使模型能够训练得更深。在基于元学习的图像

识别模型中，引入残差连接可以提高模型的表达能力，

使其能够更好地学习到数据的特征。

4.3  训练与优化算法改进
针对元学习算法在小样本条件下存在的计算复杂度

高、稳定性差等问题，可以对训练与优化算法进行改

进。在计算复杂度方面，采用分布式训练的方法。将模

型训练任务分配到多个计算节点上进行并行计算，从而

加快训练速度。可以使用数据并行或模型并行的方式，

将数据或模型参数分配到不同的节点上进行计算。在稳

定性方面，可以采用自适应学习率的优化算法。Adam优
化算法可以根据梯度的一阶矩估计和二阶矩估计自动调

整学习率，使模型在训练过程中更加稳定[4]。结合正则化

技术，如L1正则化、L2正则化等，防止模型过拟合，提
高模型的泛化能力。

4.4  多任务学习与知识迁移
多任务学习和知识迁移是提高小样本图像识别模型

性能的有效方法。多任务学习是指同时学习多个相关任

务，通过共享模型的部分参数，使模型能够学习到不同

任务之间的共性知识，从而提高在各个任务上的性能。

在小样本图像识别中，将相关的图像分类任务组合成一

个多任务学习问题。分类任务作为多个子任务，通过多

任务学习的方式，使模型能够学习到不同分类之间的共

同特征，提高对罕见类别的识别能力。知识迁移是指将

在一个任务上学到的知识迁移到另一个相关任务上。在

小样本条件下，可以利用在大规模数据集上预训练的模

型作为知识源，将预训练模型的特征表示迁移到小样本

任务上。采用特征迁移的方法，将预训练模型的特征提

取部分作为固定部分，只对分类器部分进行微调，从而

减少对小样本数据的依赖。
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5��实验与结果分析

5.1  实验数据集与评价指标
为了验证本文提出的改进策略的有效性，选择了

两个常用的小样本图像识别数据集进行实验，分别是

Omniglot和Mini-ImageNet。Omniglot数据集包含1623个手
写字符类别，每个类别有20个样本。Mini-ImageNet数据
集是ImageNet数据集的一个子集，包含100个类别，每个
类别有600个样本。在实验中，按照元学习的标准划分方
式，将数据集划分为训练集、验证集和测试集。评价指

标采用准确率（Accuracy），即模型在测试集上正确分类
的样本数占总样本数的比例。

5.2  实验环境与参数设置

实验环境为Python3.7，使用PyTorch深度学习框架。
硬件配置为NVIDIARTX3090显卡。对于特征提取模块，
采用预训练的ResNet-18模型，并对其进行微调。元学习
模块采用MAML算法，初始学习率设置为0.001，内循环
更新步数设置为5，分类器采用逻辑回归分类器[5]。在数

据增强方面，对于基于GAN的数据增强，生成器和判别
器均采用多层全连接网络，训练轮数设置为100。对于基
于特征变换的数据增强，线性变换和非线性变换的参数

通过随机初始化得到。

5.3  实验结果对比与分析
将本文提出的改进模型与现有的基于元学习的图像

识别模型进行对比实验，结果如下表所示：

从实验结果可以看出，本文提出的改进模型在两个数

据集上的准确率均高于原始MAML模型和其他改进模型。
在Omniglot数据集上，准确率提高2.3个百分点；在Mini-
ImageNet数据集上，准确率提高4.6个百分点。这表明本文
提出的数据增强策略改进、模型结构优化、训练与优化算法

改进以及多任务学习与知识迁移等策略是有效的，能够显著

提高小样本条件下基于元学习的图像识别模型的性能。

5.4  消融实验
为了进一步分析各个改进策略对模型性能的贡献，进

行了消融实验。分别去除数据增强策略、模型结构优化策

略、训练与优化算法改进策略和多任务学习与知识迁移策

略，观察模型性能的变化。实验结果如下表所示：

模型 Omniglot数据集准确率（%） Mini-ImageNet数据集准确率（%）
原始MAML模型 95.2 62.5

引入基于GAN数据增强的MAML模型 96.8 65.3
引入注意力机制的MAML模型 96.5 64.7
引入残差连接的MAML模型 96.3 64.2
本文提出的改进模型 97.5 67.1

去除策略 Omniglot数据集准确率（%） Mini-ImageNet数据集准确率（%）
去除数据增强策略 96.7 65.8
去除模型结构优化策略 96.9 66.2

去除训练与优化算法改进策略 96.4 65.5
去除多任务学习与知识迁移策略 96.6 66

原始MAML模型 95.2 62.5

从消融实验结果可以看出，每个改进策略都对模型

性能有一定的提升作用。其中，数据增强策略和模型结

构优化策略对模型性能的提升较为明显，说明在小样本

条件下，增加数据的多样性和优化模型结构对于提高模

型性能至关重要。

结束语

本文提出的改进策略有效提升了小样本条件下基于

元学习的图像识别模型的性能。通过数据增强策略增加

数据多样性，优化模型结构提高特征提取能力，改进训练

与优化算法提升模型稳定性和泛化能力，以及利用多任务

学习与知识迁移策略增强模型跨任务学习能力，共同促进

了模型性能的提升。未来研究可进一步探索更多有效的改

进策略，以应对更复杂多变的小样本图像识别任务。
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