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Abstract　Few-shot learning (FSL) aims to learn to get a problem-solving model using a small number of samples.

Under  the  trend  of  training  models  with  big  data,  deep  learning  has  gained  success  in  many  fields,  but  realistic

scenarios often lack sufficient samples or labeled samples. Therefore, FSL becomes a promising research direction at

present.  Graph  neural  networks  (GNN)  have  attracted  great  attention  due  to  their  excellent  performance  in  many

applications. In view of this, many methods try to use GNN for FSL. Currently there are few review researches related

to FSL methods based on GNN, and there is a lack of division system and introductory work on this type of methods.

We systematically compose the current work related to FSL based on GNN. The work outlines the basis and concepts

of graph methods for FSL, broadly classifies them into four categories of methods based on node-based feature, edge-

based feature,  node-pair-based feature  and class-level-based feature  according to  the basic  ideas  of  the models.  The

research progress of the four methods is introduced as well. Then the experimental results of the commonly used few-

shot datasets and representative models on these datasets are summarized, as well as the advantages and disadvantages

of each type of methods. Finally, current status and challenges of the graph methods for FSL are introduced, and their

future directions are prospected.
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摘　要　小样本学习（few-shot learning，FSL）旨在利用少量样本学习得到解决问题的模型，为解决应用场

景中样本量少或标注样本少的问题. 图神经网络（graph neural network，GNN）由于其在许多应用中的卓

越性能引起了极大的关注，许多学者开始尝试利用图神经网络进行小样本学习，基于图神经网络的方法

在小样本领域取得了卓越的成绩. 目前与基于图神经网络的小样本学习方法相关的综述性研究较少，缺

乏该类方法的划分体系与介绍性工作，因此系统地梳理了当前基于图神经网络的小样本学习的相关工作：

概括了小样本学习的图神经网络方法的概念，根据模型的基本思想将其划分为基于节点特征、基于边特

征、基于节点对特征和基于类级特征的 4 类方法，介绍了这 4 类方法的研究进展；总结了目前常用的小样

本数据集和代表性模型在这些数据集上的实验结果，归纳各类方法主要的研究内容和优劣势；最后概述

了基于图神经网络的小样本学习方法的应用和面临的挑战，并展望其未发展方向.
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深度学习能够很好地实现复杂问题的学习，然

而，深度学习需要大量带标注的训练数据 [1]. 而在现

实场景中，某些类别仅有少量标注数据. 与此相反，人类

只需通过少量数据就能做到快速学习. 受到人类学

习方式的启发 [2]，小样本学习（few-shot learning, FSL） [3-5]

的概念被提出，即使在仅有少量数据或标记数据的

情况下，也能学习到具有良好性能的模型.

小样本学习方法包括基于模型微调、基于数据

增强和基于迁移学习 3类方法 [6]. 基于模型微调的主

要策略是首先使用大规模数据集对模型进行预训练，

然后针对只有少量训练样本的特定任务对模型进行

微调. 然而该类模型存在过拟合 [7] 问题，即在实例不

足的情况下无法建模新任务的数据分布. 基于数据

增强的学习旨在应用数据增强 [8] 或数据混合 [9] 的技

术来扩大训练集. 虽然数据增强的方法在有限的数

据状态下缓解了过拟合问题，但在扩增数据的同时

可能引入噪声数据，对模型效果产生消极影响 . 基于

迁移学习的方法是目前较为前沿的方法，可细分为

基于度量学习、基于元学习（meta-learning, ML）和基

于图神经网络（graph neural network, GNN）3类方法 [5].

基于度量学习的方法通过计算样本之间的距离，从

而根据有标注样本确定未知样本类别. 但在样本数

量较少的情况下，这类基于度量的思想使模型效果

的提升遇到瓶颈. 元学习方法的出现使 FSL更靠近

人类的学习模式，以任务为训练单位，使模型开始具

备学习的能力. 然而纯粹的元学习方法复杂度较高，

且忽视了对 FSL问题中样本间关系的探索 . 图神经

网络 [10] 能够通过消息传递机制迭代地执行来自邻居

的特征聚合，因此可以表达数据实例间的复杂交互 .

由于小样本学习算法已被证明需要充分利用支持集

和查询集 [11-13] 之间的关系，因此 GNN具有解决 FSL

问题的巨大潜力. GNN在节点分类、图分类和链接

预测等应用中表现出良好的效果和可解释性 [14]，并

成为一种广泛应用的图分析方法 [15-16].  现今 ，使用

GNN来解决 FSL问题已逐渐成为国内外的研究热

点. 基于 GNN的 FSL方法遵循元学习的情景训练策

略，将任务视为训练样本，任务中的数据实例能构成

一个无向无环图，每个样本被视为图中节点 . 如何准

确有效地捕获样本间的关系是解决 FSL问题的关键.

而 GNN能够通过在图上进行消息传递来聚合更新

信息，在仅有少量实例的任务中度量样本间距离并

探索样本间的关系. 因此 GNN被视为一种度量工具

在 FSL问题中的广泛应用.

基于 GNN的 FSL方法融合了度量学习和元学

习的优点，相较于基于元学习的方法，GNN能够精准

地捕捉样本的类间和类内关系. 相较于基于度量学

习的方法，GNN模型能够挖掘节点间的潜在关系，从

而提升模型性能. 基于 GNN的 FSL方法在 FSL图像

分类、文本分类 [17-19]、视频分类 [20]、疾病诊断 [21] 和疾

病的相似性 [22] 等研究领域取得了一定的进展 . 基于

GNN的 FSL方法旨在利用 GNN能够在图上传播信

息的特点，构建不同的特征信息并在图上传播，利用

更新后的特征信息完成下游任务.

研究人员对 FSL和 GNN的相关工作分别进行

了总结. 文献 [6, 23]从不同的角度出发，分别构建了

不同的 FSL方法划分体系 . 这些工作系统地归纳了

各类 FSL方法的基本思想，并对各类 FSL方法中的

经典模型进行了具体分析. 文献 [14, 24]概括了 GNN

的不同框架，对各类 GNN方法进行了详细介绍，并

说明了 GNN在不同实际场景中的应用. GNN作为近

几年的热点模型被成功地应用于 FSL问题 ，基于

GNN的 FSL方法较为新颖，且近 2年出现了大量基

于 GNN的 FSL方法 . 然而以往的综述工作中缺乏对

该类 FSL方法的具体讨论与研究，因此本文对基于

GNN的一系列 FSL方法进行深入的研究，对不同方

法进行系统分类，并详细地阐述了划分依据与各类

方法的整体思想，主要贡献有 3点：

1） 首次对基于 GNN的 FSL方法进行归纳总结，

并给出了基于 GNN的 FSL范式，该范式明确地阐明

了基于 GNN的 FSL目标是什么以及如何解决该类

问题. 这一定义有助于确定基于 GNN的 FSL领域的

研究目标.
2） 整理归纳了近几年涌现的基于 GNN的 FSL

方法并对其进行系统地分类，首次给出了基于 GNN
的 FSL的分类方法 . 总结了不同类别方法的特点并

深入地探讨对比了各类方法的优劣势.
3） 基于 GNN的 FSL方法的弱点 ，提出了基于

GNN的 FSL面临的挑战，并给出了其未来可能的探

索方向，为解决 FSL问题提供新的解决思路. 
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1　FSL 的研究进展

FSL领域的研究试图从有限的标记数据中提取

信息，并对未知的数据做出准确的预测 . 模型微调的

方法是 FSL方法中最直观且最有效的方法 .  文献

[25]提供了一种基于模型微调的方法，该方法通过在

再训练阶段中采用更低的学习率，以及在微调过程

中采用自适应的梯度优化器来实现优化的目的. 为

了在微调阶段学习到更加适应目标数据域的知识，

文献 [26]将未标记的查询样本的熵作为正则项加入

损失函数，通过利用无标签数据的信息来缓解可用

样本量不充足的问题. 这一类基于微调的模型较为

简单，但由于在实际场景中目标数据集与源数据集

分布相差较大，采用模型微调的方法可能导致模型

在目标数据集上发生过拟合.

基于数据增强方法借助辅助数据或辅助信息，

对既有的小样本数据集进行扩充，以克服 FSL中样

本量不充足的困难. 文献 [27]提出的数据增强方法

结合了元学习的训练策略，该方法通过将现有图像

的一些属性和特征变化迁移到新样本上来生成新数

据图像，以达到扩充样本量的目的，并通过端到端联

合训练的模式生成模型和分类算法. 文献 [28]提出

了一种特征迁移网络，用于描述物体姿态变化引起

的运动轨迹变化. 该网络通过对数据样本的特征进

行增强，即用物体的运动轨迹特征来扩充原有的物

体姿态特征，以此达到数据增强的目的 .  文献 [29]

提出了一种新的特征增强网络（feature augmentation

network, FAN）用于对小样本的无约束掌纹图像识别，

在缺乏其他外部信息的前提下，FAN可用于减少因

无约束信息获取而导致的图像改变，其目的是解决

由于图像噪声带来的模型效果不佳的问题. 此外 FAN

从少数支持样本中增强它们的特征表示，即通过对

数据特征的强化来达到数据增强的目的. 基于数据

增强的方法在一定程度上解决了仅用少量样本训练

深度学习模型所产生的过拟合现象，但由于数据增

强方法生成的数据为虚拟数据，生成的数据越多引

入的噪声数据可能越多，因此模型的性能不随数据

量正比增强，导致模型性能在得到了一定的提升后

就停留在瓶颈期.

基于迁移学习的方法是目前较为前沿的方法.

其中基于度量方法的 FSL模型，例如，匹配网络 [30] 结

合了注意力机制和记忆机制，并利用情景训练的训

练模式，将未标记的查询样本标签与各个类中的少

量带标记支持样本的标签进行匹配，根据匹配结果

从而确定未标记样本的标签. 原型网络 [31] 则学习了

一个判别度量空间，通过计算查询样本和每个类的

原型表示之间的距离来进行分类，每个类的原型表

示通过计算该类支持样本的均值得到. 文献 [32]利
用协方差度量网络构造了一个嵌入的局部协方差表

示来提取每个类的 2阶统计信息，并定义了一个协

方差矩阵来衡量查询样本和支持样本之间分布的一

致性. MSML[33] 模型提出了一种用于层次度量学习的

多尺度关系生成网络，该模型中引入了特征金字塔

结构，旨在结合高层语义特征和低层视觉特征，以及

提取多尺度特征用于映射生成样本间的多尺度关系.
元学习 [34] 是一种模仿生物利用先前已有的知识，迅

速学习新的未见事物能力的一种学习定式. 元学习

的目标是使模型能够利用学习到的知识，快速适

应未见过的新任务，这与实现人工智能的目标相契

合 [35]. 元学习作为机器学习领域中一个前沿的研究框

架，被广泛地应用到小样本学习的任务中 .  Meta-
learner LSTM[36] 的随机梯度下降更新规则可解释为

一个带有可训练参数的门控递归模型学习模型参数

的更新规则. MAML[37] 则寻求通过 2阶梯度下降来进

行适当的参数初始化，从而使模型在经过几步梯度

下降后能够获得更好的泛化能力. 不同于深度学习

模型的目标旨在通过梯度下降法得到最优的模型参

数，MAML模型旨在得到能够从少量的数据中进行

几步更新就可以得到具有较好分类效果的初始化参

数. Meta-SGD[38] 在 MAML的基础上更进一步提出在

一步内学习权重初始化、梯度更新方向和学习速率 .
基于记忆的方法提取在元训练阶段获得的有价值的

知识以协助元测试. 表 1总结了各类 FSL方法的优劣

势，其中基于 GNN的 FSL方法是目前较为前沿且性

能最好的一类，然而由于基于 GNN的 FSL是近几年

才兴起的，其需要改进和发展的方面还有很多. 

2　相关概念

 

2.1　符号说明

为了更好地理解基于 GNN的 FSL模型框架，本

节首先简要介绍了相关的基本概念和专业术语，并给

出了基于 GNN的 FSL方法的说明范式和一般流程. 为
行文方便，对本文使用的符号进行说明，如表 2所示. 

2.2　基于 GNN 的 FSL 基本概念

基于 GNN的 FSL遵循元学习的情景训练策
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略 [39-40]. 情景训练的核心思想是构造一系列 FSL任务

用于训练，训练目的是使模型能够快速适应并解决

类似的新 FSL任务 . 训练任务用于训练 FSL模型，相

当于深度学习中的训练样本；测试任务则用于评估

模型性能，即评估模型在新任务上的泛化能力.
Dbase =

{(xi,yi)mbase
i=1 ,yi ∈Cbase} Dnovel = {(xi,yi)mnovel

i=1 ,yi ∈
Cnovel}

Cbase∩Cnovel = ∅

S = {(xi,yi)}N×K
i=1

Q = {(xi,yi)}N×K+N×H
i=N×K+1

情 景 训 练 将 数 据 集 划 分 为 训 练 集

和 测 试 集

，其中 mbase 和 mnovel 为 Dbase 和 Dnovel 中的样本数，

Cbase 和 Cnovel 分别是 Dbase 和 Dnovel 对应的类集合 ，且

. FSL旨在 Dbase 上学习一个模型，该模

型能够很好地推广到未见过的测试集 Dnovel. 情景训

练分别在 Dbase 和 Dnovel 中采样一系列的任务作为 FSL
框架中的训练样本和测试样本. 其中每个分类任务

由支持集和查询集构成，支持集 由 N

个类中抽取的 K 个样本（ N-way K-shot设置）构成，这

些样本作为标记实例. 从同样的 N 个类中抽取另外

的 H 个样本作为查询集 ，这些样本

为待预测的未标记样本.
p(T ) p(T )

Ttrain ∼ p(T )

Ttrain

DTtrain CTtrain = {C1,C2,…,CN} ∈Cbase

DTtrain

设 为任务 T 的分布，情景训练从 中采样

一系列训练任务 作为训练阶段样本，对于

训练任务 在特定于该任务的 N 个类的部分数据

上操作 ， 为这 N 个类

的集合，训练任务中的支持集和查询集均来自 .

每个任务中的数据采样如图 1所示.

基于 GNN的 FSL通常将 GNN作为分类器或特

征适应模块，调整特征嵌入后再分类，GNN模型在整

体训练过程中相当于元模型，所有任务的 GNN模型

共享元参数.

基于 GNN的 FSL方法通常将每个任务中的支

持样本和查询样本进行全连接构图，构建得到的图

输入到元 GNN模块中 . 其目的是基于节点分类的基

 

Table 1　Comparison of Advantages and Disadvantages of Few-Shot Learning Methods

表 1   小样本学习方法优缺点对比

分类体系 优点 缺点

基于模型微调的方法
方法简单，仅需要设计模型参数；
调整模块，而无需考虑模型构建.

当目标数据集与源数据集分布相差较大时，
将导致模型在目标数据集上过拟合.

基于数据增强的方法

一定程度地缓解了模型过拟合问题，
通常专注于对数据属性的增强，
更高效地利用现有数据，
避免对模型的优化与调整.

可能会产生噪声数据或噪声特征，
难以达到最佳效果.

基于迁移学习的方法

基于度量学习的方法
思想易于理解，可解释性较强，
便于计算和公式化，可扩展性强，
能够和其他 FSL方法结合.

在样本量较少的情况下，简单地通过
距离度量的方法使得最终效果不佳.

基于元学习的方法

受到人类学习的启发，使模型具备学习的
能力，能够学习到除训练之外的知识，并利用
已有知识，指导模型更快地适应新任务.
可解释性强，能够更准确地度量样本间关系.

模型复杂度较高、训练时间较长，
因此该类方法的时间成本与设备成本
较高，且模型效果仍有较大的提升空间.

基于 GNN的方法
GNN中节点分类的思想能够自然地应用于
小样本分类问题，且该类 FSL方法性能较好.

不可避免地存在节点过平滑的
问题，由于该方法较为新颖，其
需要改进和发展的方面还有很多.

 

Table 2　Symbol Description

表 2   符号说明

符号 描述

Dbase 训练集

Dnovel 测试集

mbase 训练集中样本数量

mnovel 测试集中样本数量

xi 样本 i 实例

yi 样本 i 实际标签

yi 样本 i 预测标签

Cbase 用于构建训练任务的类集合

Cnovel 用于构建测试任务的类集合

N 每轮任务中类的数量

K 支持集中每一种类的样本数量

H 查询集中每一种类的样本数量

Ttrain 训练任务

Ttest 测试任务

θ 图神经网络参数

S 支持集

Q 查询集

L 损失函数

Y 样本标签矩阵

A 邻接矩阵

D 度矩阵

fi 样本 i 对应的特征向量

ni 样本 i 对应的节点表示

F 样本特征向量矩阵
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θ

θ

本思想，利用 GNN对查询样本进行分类，即可得到

每个任务中查询样本的预测结果. 最终通过计算预

测结果与观测结果的分类损失来更新元 GNN模型

中的模型参数 . 如图 2所示为基于 GNN的 FSL方法

中，GNN模型的训练思想，其模型参数 学习目标如

式（1）所示.

θ = argmin
θ

∑
Ttrain∼p(T )

Lθ(Ttrain). （1）

Lθ(Ttrain) Ttrain

在训练过程中，选取使得所有任务的总损失最

小的模型参数作为元 GNN模型的最优参数 .  其中

为模型在任务 上的损失函数，其计算过

程如式（2）所示.

Lθ (Ttrain) =
∑

(xi
Ttrain
,yi

Ttrain
)∈DQ

Ttrain

Lθ
(
yi

Ttrain
,yi

Ttrain

)
.

（2）

DQ
Ttrain

(xi
Ttrain
,yi

Ttrain
)

yi
Ttrain

yi
Ttrain

Ttest ∼ p(T ) CTtest = {C1,C2,…,

CN} ∈Cnovel Cbase

通过计算训练任务中查询样本的预测标签与观

测标签的交叉熵损失作为该训练任务的分类损失，

其中 为任务 Ttrain 中查询样本的集合，

对应集合中某一查询样本， 和 分别表示该样

本的预测标签和实际观测标签. 基于 GNN的 FSL方

法要求在训练任务上训练得到的模型能够泛化到测

试任务 上. 测试任务中的类

取自与训练任务类集合 不相交的新类.

将训练任务中的元知识迁移到测试任务上，并在测试

任务上评估模型性能. 与深度学习训练的“样本”概念
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Fig. 1　Illustration of task data setup

图 1　任务数据设置示意图
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图 2　训练阶段流程
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类似，情景训练策略采用“任务”作为训练的基本单位.
在小样本学习中，GNN作为一个强大的后处理

工具，能够获取鲁棒的特征表示.
F = ( f1, f2,…, fN×K+N×H) ∈ R(N×K+N×H)×p

Ti

f j( j = 1,2,…,N ×K +N ×H) Ti

F0 = F A0 = A

假设 是分类任

务 中支持和查询样本经卷积神经网络（convolutional
neuaral network，CNN） [41] 提取的特征矩阵，其中 p 为

特征维度， 则为任务 中

的某一实例 j 的特征向量 . 给定 GNN的初始特征输

入 及初始邻接矩阵输入 ，GNN在隐藏

层中按层级传播如式（3）所示.

Fl+1 = σ(D−1/2 Al DF)， （3）
D = diag(d1,d2, . . . ,dn)

di =

n∑
j=1

al
i, j σ

其中 l =0,1,… , L−1， 为视度矩阵 ,

由 计算得到， ()通常为激活函数或可训

练的特征转换函数.
基于 GNN的 FSL方法通过利用 GNN挖掘图上

更深入的结构关系来获取判别性的样本表示及更精

确的样本间关系，预测查询样本的标签 . 其预测整体

过程如图 3所示.
经特征提取器提取得到的样本特征通过构图模

块后输入到 GNN中，节点、边等图中特征通过特征

聚合在图上传播，以此更新图中信息 . 而后，基于更

新后的特征信息推理查询样本的标签. 查询样本的

最终预测结果如式（4）所示.

ȲQ = M(YS ,FQ,FS ), （4）
FS FQ

YS ȲQ

其中 M 为基于 GNN的模型， 和 分别为支持集和

查询集的样本特征矩阵， 和 分别为支持集中样

本的观测标签矩阵和查询集中样本的预测标签矩阵. 

3　基于 GNN 的 FSL 方法

GNN能够自然地适用于 FSL，GNN能够通过在

有限实例构造的图上进行消息传递来聚合更新信息，

探索样本间的关系，并学习得到具有代表性的节点

特征表示.GNN的本质是聚合邻居信息 [42]，对于图中

任意节点，其特征每更新一次，就聚合了更高一阶的

邻居节点信息.  基于 GNN的 FSL方法利用 GNN的

这些特点能够学习具有判别性的节点表示以及探索

图中查询节点和支持节点间丰富的关系.
根据模型利用图上不同粒度级别的特征进行预

测，将基于 GNN的 FSL问题分为基于节点特征的方

法、基于边缘特征的方法、基于节点对特征的方法

和基于类级特征这 4类方法. 

3.1　基于节点特征的方法

基于节点特征的方法通常将卷积网络提取到的

样本特征与其 1维标签向量进行拼接得到节点特征

向量，全连接构图后计算其邻接矩阵，输入到 GNN
模型，在节点特征更新的过程中将支持样本的标签

信息传递给查询样本，最终通过查询节点特征确定

查询样本类别.

n(0)
i = (φ(xi),h(yi))

φ(xi) h(yi)

GNN-FSL模型 [43] 首次提出利用 GNN模型来解

决 FSL问题. 模型中的节点嵌入表示 ，

其中 为卷积网络提取的特征向量， 为节点

的 one-hot标签向量 . 将支持节点与查询节点进行全

连接构图后，第 k 层网络中节点 i 与节点 j 之间的边

由式（5）构建得到：

φθ̃(n(k)
i ,n

(k)
j ) = MLPθ̃(abs(n(k)

i − n(k)
j )), （5）

φ φ

θ̃

其中 是由神经网络参数化的对称函数， 可从当前

节点的特征表示中学习图的邻接矩阵，从在 2个节

点向量的绝对差异后堆叠多层感知器得到， 为可学

习参数. 模型通过 GNN更新节点嵌入向量，进一步

更新边向量，最终利用学习到的查询节点特征来评

估查询样本所属的类别. 其模型框架图如图 4所示 .
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Fig. 3　Basic flow of FSL method based on GNN

图 3　基于 GNN的 FSL方法基本流程
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GNN-FSL模型将标签信息编码为节点特征的一部分，

并利用图的消息传递机制在图上进行节点特征的传

播. 将支持样本的标签信息通过信息传递的形式编

码进与其实例特征相似的查询节点中，因此最终得

到的查询节点特征中隐含了其可能的类别信息.
与标签传播的思想一致，TPN[44] 模型直接利用图

卷积（graph convolution network, GCN）显式地进行标

签信息的传播，并在图卷积过程中融合标签信息 .
TPN首次在基于 GCN的 FSL学习中明确地建模转

导推理 [45]. 在归纳推理 [46] 中，模型对每个查询样本独

立预测，利用支持样本标签推理查询样本标签 . 而在

转导推理中可将查询样本和支持样本一起用于推理，

能够同时对整个查询集进行预测，而不是独立预测

单个查询样本.
GNN-FSL和 TPN这 2种基于 GNN的 FSL模型

证明了相较于传统的 FSL方法，GNN在解决 FSL问

题上的优越性能. 但随着 GNN层的叠加，模型不可

避免地出现了节点过平滑和过拟合的问题 [47]. AGNN
（attentive GNN） [48] 模型引入图注意力（graph attentive,
GAT） [49] 机 制 来 缓 解 GNN中 的 节 点 过 平 滑 问 题 .
AGNN首先通过节点自注意力机制更新节点的样本

特征和标签向量. 其次通过引入邻居节点注意力机

制来限制参与聚合的邻居节点个数，通过稀疏性约

束构建邻接矩阵，避免由于节点过度混合而造成节

点特征趋于一致的问题. 使用层注意力机制保留并

融合节点特征的早期“记忆信息”. AGNN的三重注

意力机制有效地缓解了 GNN的过平滑和过拟合问题.
基于节点特征的 FSL问题通常只提取一个模态

的信息作为节点特征.  AMGNN（auto-metric GNN） [21]

模型被用于阿尔兹海默症的诊断，该模型有效地融

合多模态特征作为节点特征. AMGNN将样本的风险

因子、认知评分等先验知识模态和磁共振成像特征

模态进行拼接得到节点特征，并用样本的先验知识

计算边缘概率矩阵来约束磁共振成像特征计算得到

的邻接矩阵，从而融合样本的多模态信息，将更新后

的节点特征输入到 softmax层和归一化层后得到节

点的最终标签. AMGNN在保证良好分类性能的同时

提高了灵活性，促进了 GNN向小样本的疾病诊断方

向的发展.AMGNN将多模态 GNN应用于 FSL问题，

文献 [50]则提出利用多尺度 GNN来对任务建模，该

方法首先利用特征提取网络提取 3种不同尺度的图

像特征，将不同尺度的特征输入对应尺度的 GNN网

络中进行特征聚合，最终得到多尺度的预测结果，并

用原始特征尺度的预测结果来限制其余 2种尺度的

预测结果，从而确保多尺度 GNN预测结果的准确性.
文献 [21, 43−45, 48−49]通过拼接样本特征和标

签特征的方法融合了同一节点的 2种视角信息作为

节点特征，继而借助 GNN探索样本节点之间的关系.
双模态超图小样本学习（dual-modal hypergraph FSL,
DMH-FSL）  [51] 在此基础上，通过引入超图卷积 [52] 的

思想，来模拟样本之间的高阶关系 . 超图提供了一种

灵活而自然的建模工具来表示样本间超越成对的关

系. GCN中的每条边只能和 2个顶点连接；而对于超

图来说，其超边可以和任意数量的顶点连接 . 每个边

所包含的顶点数都是相同且为 k 时，该图被称为 k 阶

超图. DMH-FSL首先使用特征模态超图构造了具有

样本特征的关联矩阵，标签模态超图构造了带有样

本标签的关联矩阵. 通过特征和标签 2种模态来聚合

节点特征嵌入，并利用超图卷积对不同模态的样本

进行灵活聚合.
基于节点特征的方法将节点特征在图上传播，

将支持节点的信息传递给查询节点，从而确定查询
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图 4　GNN-FSL模型框架图[43]
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节点的类别. 该类方法通过拓展原始的 GNN网络，

使节点特征信息在图上高效传播，获取具有判别性

的节点嵌入表示，利用最终学习到的节点嵌入确定

查询节点类别. 

3.2　基于边缘特征的方法

不同于利用节点特征的方法，利用边缘特征的

方法从另一方面进行考虑，对图中的边缘特征进行

建模，利用边缘特征表示节点间的相关性. 相比之下，

基于边缘特征的模型能够考虑样本间更丰富的关系

与建模更灵活的信息交互形式. 这类方法通常仍采

用紧密连接的图结构，将实例特征视为节点特征，通

过不同的方法构建边缘初始特征及边缘更新网络，

最终利用学习到的边特征表示样本间的相关性，从

而对未标记样本进行分类.

文献 [53]提出的 EGNN模型由多个层组成，其

中每一层都由 1个节点更新块和 1个边缘更新块组

成. EGNN首先初始化边缘特征，使用 2维的边特征

向量，其中第 1维表示相连的 2个节点属于同一类的

概率，即节点间相似性，第 2维表示相连的 2个节点

不属于同一类的概率即节点间差异性. 如式（6）所示：

e0
i j =


(1,0), if yi = y j and i, j ⩽ N ×K,

(0,1), if yi , y j and i, j ⩽ N ×K,

(0.5,0.5), 其他情况.
（6）

该边向量作为注意力权重聚合对应的邻居节点

特征，得到更新后的节点向量 . 使用可训练函数度量

节点间的相似度和不相似度，分别作为自注意力系

数更新边缘特征中第 1维和第 2维的值，以此更新边

缘特征. 查询样本标签的预测则利用其最终的边缘

特征与边相连的支持节点来确定. 图 5为 EGNN的整

体框架图，其中边缘特征的强度用正方形中的颜色

深度表示. 尽管每条边都有 2维特征，但为了简单起

见，图 5中只描述了第 1个维度 . EGNN模型在小样

本图像分类数据集上的优越性能证明了该模型的有

效性. EGNN-FSL[54] 模型将 EGNN模型应用于高光谱

图像（hyperspectral image, HSI）分类问题中，对 HSI中
像素之间的关联进行明确地考虑和探索，特别是像

素之间的类内关联和类间关联.EGNN模型在进行节

点和边缘特征更新时，同时将节点信息和节点间的

关系在图上进行消息传递. 模型旨在最大化类内相

似 性 和 类 间 差 异 性 以 提 高 模 型 的 预 测 性 能.  在
EGNN模 型 的 基 础 上 ， MDEGNN（multi-dimensional
EGNN） [55] 使用多维特征作为边缘特征，所有的边缘

特征被初始化成一个 p 维向量，若 2个节点属于同一

类，则它们之间的边特征是 1个全 1向量，若 2个节

点属于不同类，则它们之间的边特征是全 0维向量，

边缘特征初始化如式（7）所示.

e0
i j =


(1,…,1) ∈ R1×p, if yi = y j 且 i, j ⩽ N ×K，

(0,…,0) ∈ R1×p, if yi , y j 且 i, j ⩽ N ×K，

(
1

N ×K
,…,

1
N ×K

) ∈ R1×p, 其他情况.

（7）
与 EGNN类似，MDEGNN将多维边缘特征作为

权值来聚合邻域节点信息. 边缘更新网络则利用更

新后的节点特征生成多维相似度注意矩阵对多维边

缘特征进行更新. 最后利用聚合网络对不同维数的

边缘特征进行加权，得到最终的节点间关系表示 . 基
于边缘特征的方法通常基于节点的标签信息进行边

缘特征的构建. 相较于基于图像特征建模的边，基于

标签信息建模的边对异常样本点不敏感，且不会由

于图像较为相似使得边缘特征较大而导致不适当的

特征聚合. 然而标签信息忽略了特定于样本的特征
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图 5　EGNN模型框架

杨洁祎等：基于图神经网络的小样本学习方法研究进展 863



信息，因此在标签的更新中通常会融合节点图像特

征信息. 文献 [56]提出一个将条件随机场（conditional

random  field,  CRF） [57] 和 GCN结 合 的 模 型 MCGN

（mutual CRF-GNN），该模型利用样本标签信息和特

征信息来构建边缘特征. MCGN构建了一个以标签

和特征为条件的 CRF，支持数据的标签和特征被  RF

以有概率的方式推断 GNN亲和力 . 由此利用 CRF实

现了特征信息和标签信息的融合，即在特征空间利

用标签特征相似度进行聚合. MCGN训练时同时关

注 CRF和 GNN的输出，从而共同促进 CRF和 GNN.

vi

vq si,q

由于节点标签和节点特征是最容易获得的节点

信息，因此很容易度量得到节点间关系 . 然而标签和

节点特征信息都只关注于实例级信息而忽略了全局

性 信 息， 分 布 传 播 图 网 络 （distribution  propagation

graph network, DPGN） [58] 模型则通过引入节点的 1-vs-

n 分布关系来构建节点关系，利用全局观测信息和单

个实例信息来度量节点间相似度.DPGN提出了一个

对偶图的架构：一个点图和一个分布图 . 点图通过在

实例上收集 1-vs-n 关系来生成分布图，而分布图通过

传递每对例子之间的分布关系来细化点图. 通过点

图和分布图交替更新相互传递信息的形式将节点特

征和节点分布特征编码到边缘特征中，最终通过点

图最后一层中相应的边缘特征及其相连的支持样本

来确定与其相连查询样本的标签. 与 DPGN利用分

布特征的思想类似，MDGN模型 [59] 同时利用节点特

征与节点分布信息对边缘特征进行建模. 不同的是

MDGN通过混合高斯模型和期望最大算法来估算节

点的分布特征，边缘特征由节点的分布特征相似度

和实例特征相似度输入到多层感知器网络中得到.

大多数基于边缘特征的模型将支持节点和查询节点

以全连接的方式关联，通过迭代更新边缘特征得到

查询节点和支持节点属于同一类的概率作为边缘预

测结果. 但事实上对于某查询节点，大部分支持节点

与其不同类，这些支持节点传递的信息可能会引入

噪声对其造成负面影响.  因此双池化图神经网络

（dual pooling graph neural network，DPGNN） [60] 设计了

一种边缘池化模块，该模块能自适应地消除样本间

的负面关系，模型能够成功地应用于小样本的视频

分类任务. 边缘池化模块首先采用可训练的投影矩

阵得到每条边的池化分数，对于支持节点 和查询节

点 得到 2节点间边的池化分数为 . 为保留重要的

边缘特征，基于池化分数来设计掩码，该掩码定义如

式（8）所示.

mi,q =

ß
1， if top_rank(si,q) ⩽ k′，
0， 其他情况，

（8）

k′ k′

mi,q

其中 为保留的边缘数，即保留池化分数最大的 条

边. 将掩码 和对应边相乘，以保留查询节点到与

其相关的支持节点的边.

δ η

相较于基于节点特征的图网络，基于边缘特征

的方法能够挖掘样本之间的相似性和差异性，将图

驱动成一个更易于分类的结构. 然而这些模型缺乏

一种关系归纳偏差，它决定了实体如何相互作用 . 在
FSL的 GNN方法中，节点之间的关系是一个模糊而

主观的概念，因此一些模型通常使用全连接的方式

进行构图.  受模糊理论 [61] 启发 ，模糊图神经网络

（fuzzy GNN，FGNN） [62] 能够在每个情景中获得优越

的关系归纳偏差，被用于 FSL. FGNN首先利用节点

特征相似度构建了边缘特征，并设计了一个模糊隶属

度函数为节点分类实现了更精确的边特征建模. 隶
属度函数由边缘特征来定义，其中 >> ，如式（9）所示.

u(ei j) =

 1,
fu(ei j),
0,

if ei j > δ，
if δ ⩾ ei j ⩾ η，
其他情况.

（9）

基于边缘特征的方法在考虑节点特征的基础上

对边缘特征进行建模，通过这种方式能够更好地表

示样本间关系. 边缘特征既可以表示节点间的相关

性，也可以用于控制相邻节点的聚合程度 . 基于边缘

特征的方法通常在标签空间建模边缘特征，部分方

法还结合了分布特征来丰富边缘特征的表示. 这类

方法的重点在于边特征的初始化和更新网络的设计，

如何有效准确地将样本间关系建模为边特征是这类

方法的难点. 

3.3　基于节点对特征的方法

基于节点对特征的方法与基于边缘特征的方法

旨在挖掘样本之间的关系. 但相较于利用边特征建

模节点关系的方式，基于节点对特征的方法对样本

间关系进行显式建模. 这类方法将节点构成节点对，

节点对作为关系图中单个节点，节点对信息通过 GNN
在关系图上进行传播，节点对通常称为“关系节点”.

v(0)
i = {p(0)

i , s
(0)
i , q

(0)
i } p0

i s0
i

q0
i

青蛙 GNN（Frog-GNN） [17] 是用于小样本文本分

类任务的一种方法，Frog-GNN为避免信息丢失，保

留了所有的查询支持对. 首先，从预训练的语言模型

中提取文本表示，生成实例特征， 利用句子匹配任务

的经验 [63] 提取成对实例特征，随后用对特征和实例

特征初始化图中节点 ，其中 ， ，

分别表示节点对特征、支持实例特征和查询实例

特征.每对节点都能构成关系图中节点，并构成一个

紧密连接的图. Frog-GNN采用多角度聚合策略，分别
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vi = [gsupport, gq] gsupport

gquery

执行节点对特征更新和实例特征更新. 计算相邻关

系节点中支持节点和查询节点的特征相似度作为聚

合权重系数来聚合邻居关系节点中的节点对特征.
计算相邻关系节点中支持或查询节点间相似度作为

聚合权重系数来聚合邻居关系节点中的支持节点特

征或查询节点特征. Frog-GNN的整体模型框架图如

图 6所示. 模型将最终的关系节点输入到全连接网络

中，得到表示相同类的查询—支持对得分 . 根据查

询—支持对的支持部分，按类别平均预测得分，计算

出查询样本属于每个类的最终概率. Frog-GNN被提

出用于小样本文本分类任务. TPRN-T[64] 是另一种通

过构建节点对特征来解决图上的节点分类问题的模

型，且其节点对特征的构建更加复杂 . TRPN-T将每

个支持—查询对的实例特征拼接得到节点对特征并

进行构图. 关系节点特征为 ，其中

为支持节点特征， 为查询节点特征. 由于支持节点

主导了关系节点，为防止查询节点信息的丢失，TPRN-T

vq = [gq, gq]

进一步引入伪关系节点，让查询样本主动参与到图

中，伪关系节点定义为 . 由于相似的支持

样本通常与同一查询样本有相似的关系，因此 TPRN-
T可利用支持样本之间的已知关系，在图上进行传播，

得到最终需预测的支持—查询对关系 . 关系节点的

邻接矩阵由节点对中的主导的支持节点特征相似性

度量得到. 支持集的类内共性和类间差异性在关系

图上进行传播和聚合，在关系传播和特征聚合之后，

对关系节点使用相似度函数来衡量支持—查询对之

间的相似度水平，并将其量化为相似度分数. 与 Frog-
GNN类似，根据相似度分数及查询—支持对中的支

持样本部分确定查询样本所属的类别. 为了弥合可

见任务和不可见任务之间的鸿沟，在 TPRN-T的基础

上，TPRN-D[65] 模型在训练时运用解耦策略，在保持

特征嵌入模块的判别表示能力的同时，保证 TRPN能

更好地提取可见任务和不可见任务之间的语义鸿沟.
TPRN的模型框架如图 7所示.

 

支持节点

查询节点

单个实例样本特征

节点对特征聚合

不同的边缘权重

节点对特征

边强化 聚合

节点对特征更新

支持节点更新

多视图聚合

查询节点更新 多层传播

全连接层和求均值

预测分数

预测损失

节点特征聚合

Fig. 6　The frame diagram of Frog-GNN model[17]

图 6　Frog-GNN模型框架图[17]
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Fig. 7　The frame diagram of TPRN model[65]

图 7　TPRN模型框架图[65]
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基于节点对的方法通过构建关系节点，即支

持—查询节点对的方法来建模节点间关系，并将关

系表示在图上显式地传播，基于此探索更丰富的节

点间关系. 该方法提出类似的支持节点与同一查询

节点有着相似的关系，利用已知的支持—支持节点

间关系在关系图上进行传播，得到消息聚合后的支

持—查询对关系. 最终模型可直接根据支持—查询对

关系和基于支持节点判断查询节点的类型. 基于节

点对特征的方法能够灵活地应用节点间的相关性，

聚合节点特征信息. 

3.4　基于类级特征的方法

FSL受到人类学习的启发，人类能在仅有少量学

习样本时学习区分这些样本所属类别的能力. 值得

注意的是，人类可以很容易地从少数样本中学习到

类级知识，例如当人类在学习如何区分手机和电脑

这 2类时，会通过学习更加抽象的类级概念来更好

地掌握区分 2类物品的能力 . 换句话说，类级知识可

以理解为原型，即该类中所有样本都应具有的普遍

特性等. 但大多数现有的基于图的 FSL方法旨在探

索查询样本和支持样本之间的相关性从而忽略了从

样本中提取类级知识. 这促使基于 GNN的 FSL方法

考虑如何显式地学习更丰富的类知识，以指导图中

查询节点的信息推理.
分层 GNN[66] 提出具有层次结构的 GNN来探索

类别中可能具有的层次结构. 对于 FSL，从样本中提

取类别的区别特征非常重要. 为解决这个问题，分层

GNN模型 [67] 提取类内具有代表性的节点特征和保留

类间难区分的节点特征即一些相似度高的类间节点

进行深层学习. 分层 GNN主要包含自下向上推理、

自顶向下推理和跳过连接层 3部分. 自下向上推理模

块利用 GNN探索节点间相关性并利用类内 k 近邻池

化层为每个类保留离其类质心最近的 k 个节点，即提

取具有类内共同特征的节点特征. 为保留类间的区

别特征，分层 GNN利用类间节点池化层保留相近的

不同类来进一步地探索. 通过类内和类间池化层对

支持节点进行下采样，提取样本中丰富的类级知识 .
与自下向上推理模块中的下采样相反，自顶向下推

理模块对下采样后的节点进行上采样恢复到原始个

数. 相同级别的自下向上块和自顶向下块用跳过连

接层连接，有效地融合了不同尺度的类级特征和节

点特征. 最后，利用映射函数将节点特征映射为节点

标签. 分层 GNN的模型框架如图 8所示.
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自下向上推理层

推理块

GNN推理

自顶向下推理层

上采样解池

上采样解池

跳过连接层

支持实例

查询实例

损失

Fig. 8　The frame diagram of hierarchical GNN[66]

图 8　分层 GNN框架图[66]

 

Vc = PTV(l)

V(l) ∈ Rr1×d r1

P ∈ Rr1×r

puv

与利用池化模块提取类级知识的方式不同，文

献 [67]提出利用显示类别知识传播网络（explicit class
knowledge propagation network, ECKPN）来解决 FSL问

题. ECKPN由比较、压缩和校准 3个模块组成 . 首先

使用比较模块来探索成对的样本关系，以学习实例

级图中的样本表示. 随后，压缩模块利用可训练的赋

值矩阵压缩实例图来生成类级图，即 ，其

中 为实例图中的节点特征表示， 为实例

图中节点个数，d 为特征维度 .  为赋值矩阵，r
为类级图中节点个数. 其中每个元素 表示原始图

中的节点 u 被分配给类级图中的节点 v 的概率. 将实

例级图压缩为类级图，有助于获取类级的视觉知识，

并对类间关系进行建模. 校准模块结合 Glove[68] 提取

的标签语义嵌入，多模态地建模类间关系，获得具有

区别性的类级知识表示，并将类级知识与实例级样

本表示相结合，以指导查询样本的推理 . 分层 GNN
和 ECKPN利用池化的思想对原始实例图中的节点

进行压缩获取具有高级表征的类级知识，并通过融

合实例知识和类级知识获取丰富的样本表示. 混合

GNN[69] 则从不同角度出发，旨在解决类边界的样本
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重叠和少量样本离群、异常的问题 . 混合 GNN由实

例 GNN（instance GNN, IGNN）和原型GNN（prototypical
GNN，PGNN）组成，通过减小类内样本距离和增大每

个类原型间距离的方法对特征嵌入网络学习到的特

征进行调整. PGNN在类原型上操作，旨在解决类边

界的样本重叠问题. 每个类由类均值或类原型进行

初始化，以提取初始类级特征 . 类级特征在图上进行

消息传递，以最小化类间重叠和增大类间距离为学

习目标. 学习到的 PGNN重新排列每个类原型的相

对位置，使类特征变得更易分离 . IGNN通过实例消

息传递专注于异常样本识别和中和离群样本，以最

减小类内样本距离为目标，调整样本中异常样本和

离群样本特征. 最终通过计算 PGNN和 IGNN特征更

新后的原型节点和查询节点间的欧氏距离，将查询

样本分配给具有更高可信度的类. 除图像分类任务

的 FSL方法外，小样本文本分类任务的方法研究通

常是基于类级特征进行的，即采用原型网络来学习

广义类原型. 然而在编码过程中，一些方法关注支持

实例和查询实例间的交互和匹配信息，忽略了关于

类内相似性和类间差异性等类级信息. 文献 [19]提
出了一种负监督胶囊图神经网络（negative-supervised
capsule GNN, NSCGNN），该网络明确地利用样本间

相似性和差异性来进行文本再现，使同一类型的点

彼此更近、不同类型的点彼此更远，产生具有判别性

的类原型表示. NSCGNN同时学习实例特征表示和

类级特征表示，采用具有负监督的 GNN来学习所有

支持和查询实例的特征表示. 类级表示过程受胶囊

网络 [70] 的启发，将从 GNN中提取的节点特征视为基

本胶囊，将类表示视为高级胶囊，采用动态路由算法

来学习类的原型表示.
EGNN-prot模型 [18] 是另一种用于解决小样本文

本分类任务的方法，该模型将边缘标记图神经网络

和原型网络结合，首先利用边缘标记图神经网络建

模文档的类内相似性和类间不相似性. 不同于 EGNN
中通过边缘特征直接计算查询节点类别的方式，

EGNN-prot引入原型网络，利用原型知识对未标记文

本进行分类. 原型网络计算类中支持样本的平均向

量作为该类的原型向量表示. 最终通过比较所有原

型向量和查询向量之间的距离，将查询样本分类到

最接近的原型向量所在类中. 与利用原型网络提取

类级知识不同，文献 [71]在分类阶段利用最优传输

算法来确定类中心，间接地提取类级概念 . 文献 [72]
利用最优类分配模块来确定查询节点类别，即使用

sinkhorn算法 [73] 计算一个类分配矩阵，以最小的运输

成本将未标记的查询样本分配到类中心，并交替更

新类中心和类分配矩阵.
基于类级特征的方法有 2种利用类级特征的形

式：1）在 GNN前提取初始类级特征，并将类级特征

在图上传播，通过 GNN学习得到构建的目标类级特

征，以此达到提升模型性能的目的 . 2）在分类阶段利

用类级知识进行分类，即在 GNN前不涉及类级特征，

在 GNN后使用训练好的样本特征提取原型特征作

为所属类的参考标准，由此将查询样本分类到具有

更高可信度的类别中. 

4　数据集与模型评估
 

4.1　数据集

在小样本图像分类任务中，一些标准数据集被

广 泛 使 用.  MiniImageNet[74] 和  TieredImageNet [75] 是

FSL领域中最常用的数据集 ，同时 CUB[76],  CIFAR-
100[77], Stanford Cars等常用作细粒度小样本图像分类.

1） MiniImageNet. 该数据集是从 ImageNet[78] 分割

得到的，包含 ImageNet的 100个类别，每个类别含有

600张图片 . 将 100个类分为 64类、16类、20类分别

用于训练、验证和测试.
2）  TieredImageNet.  该 数 据 集 是 Ren等 人 [75] 在

2018年提出的数据集，是比 MiniImageNet更大的属

于 ImageNet的子集，其类别高达 608种.
3） CUB-200-2011（caltech-UCSD birds）. 该数据集

是一个鸟类图像数据集，包含 200种鸟类，共计 11 788
张图像. 通常将数据集划分为 130类、20类、50类分

别用于训练、验证和测试.
4） CIFAR-FS. 该数据集共 100个类，每个类包含

600个图像，分别包括 500个训练图像和 100个测试

图像.CIFAR-100中的 100个子类所属于 20个父类，

每个图像都带有一个子类标签和一个父类标签.
5） Stanford Cars. 该数据集一般用于细粒度图像

分类任务，包括 196类车的样本共计 16 185个图像 .
数据集被划分为 130类、17类、49类分别用于训练、

验证和测试. 表 3所示为各类数据集中的统计信息与
 

Table 3　Statistics and Division of Datasets

表 3   数据集的统计与划分

数据集 类别数量 图像数量 训练数量/验证数量/测试数量

MiniimageNet 100 60 000 64/16/20

TieredimageNet 608 779 165 351/97/160

CUB-200-2011 200 11 788 100/50/50

CIFAR-FS 100 60 000 64/16/20

Stanford Cars 196 16 185 130/17/49
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数据集划分情况. 

4.2　实施细节

本文对 FSL的 GNN方法中的一些著名模型在

小 样 本 图 像 分 类 任 务 数 据集 MiniImageNet和
TieredImageNet上的性能表现进行了总结 . 所有方法

都选取了 5-way 1-shot和 5-way 5-shot设置的结果进

行展示.
FSL通常使用 CNN作为特征提取网络 ，比如

Conv-4[37], ResNet12[79],WRN等常用的特征提取网络 .
具体来说，Conv-4和 ResNet12网络将输入图像编码

为 128维的特征向量，Conv-4和 ResNet12都由 4个区

块组成. Conv-4中的每个块都包含 3×3的卷积块、1个

批处理标准化和 1个 LeakyRelu激活函数. 而 ResNet12
中的每个残差块包含 3个大小为 3×3的卷积层，每个

卷积层之后是一个 2×2的最大池化层. 而网络将图像

编码为 64维的特征向量.

部分模型利用了归纳学习和转导学习的实验设

置进行模型性能的评估，其中归纳学习从给定的训

练数据或任务中学习共同的模式，并转移到未知的

任务和数据中，而转导学习则直接从训练数据或任

务推广到给定的测试数据.
 

4.3　实验结果

各类方法的实验结果具体如表 4所示. 表 4选取

了MiniimageNet和 TieredImageNet数据集的实验结

果作为对比参考. 在 FSL的图方法中，最优的模型在

5-shot的图像分类任务上能够达到约 88% 的准确率；

这证明了基于 GNN的 FSL方法的优越性 . 早期的基

于 GNN的 FSL方法仅考虑在图上传播节点特征，且

对于节点间关系的探索停留在利用计算样本相似度

来构建邻接矩阵的阶段. 因此这类方法虽然在性能

上有一定的提升，但其分类准确率仍处于较低水平 .

基于边缘特征的方法总体上优于基于节点特征的方

法. EGNN是最早的边缘标记图 GNN，该模型在Mini-

ImageNet数据集的 1-shot和 5-shot测试的准确率分

别达到了 59% 和 76%. 基于节点对特征和基于类级

特征的模型效果整体处于较高水平. 这 2类模型在 5-

shot设置时性能有明显的提升，因为节点对特征和类
 

Table 4　Accuracy of GNN-Based Few-Shot Image Classification Learning Method on Two Datasets
 

表 4   基于 GNN 的小样本图像分类学习方法在 2 个数据集上的准确率 %

方法 模型 主干
MiniimageNet TieredImageNet

1-shot 5-shot 1-shot 5-shot

基于节点特征

GNN-FSL[43] Conv4 50.33 66.41 54.97 70.92

TPN[44] Conv4 55.51±0.86 69.86±0.65 57.53±0.96 72.86±0.74

AGNN[48] Conv4 54.81 69.85 57.47 72.29

AGNN*[48] Conv4 60.14 72.41 67.23 79.55

DMH-FSL[51] Conv4 51.18 67.86

文献 [50] Conv4 61.99 78.81 57.89 73.62

基于边缘特征

EGNN[53] Conv4 52.86 66.85 70.98

EGNN*[53] Conv4 59.18 76.37 63.52 80.15

MDEGNN*[22] Conv4 62.23±0.73 78.83±0.67

MCGN[56] Conv4 57.89±0.87 73.58 ± 0.87 58.45 ± 0.59 74.58 ± 0.84

MCGN*[56] Conv4 67.32±0.43 83.03 ± 0.54 71.21 ± 0.85 85.98 ± 0.98

DPGN*[58] Conv4 66.01±0.36 82.83±0.41 69.43±0.49 85.92±0.42

MDGN[59] Conv4 69.22±0.46 85.35±0.72    

Fuzzy GNN[62] Conv4 64.15±0.28 80.08±0.35 69.09±0.15 84.13±0.18

基于节点对特征
TPRN-T*[64] Conv4 57.84±0.51 78.57±0.44 59.26±0.50 79.66±0.45

TPRN-D*[65] Conv4 62.98±0.50 81.24±0.42 61.01±0.49 80.98±0.42

基于类级特征

Hybrid GNN[69] Conv4 55.63±0.22 72.48±0.16 56.05±0.21 72.82±0.18

Hierachical GNN[66] Conv4 60.03±0.51 79.64±0.36 64.32±0.49 83.34±0.45

文献 [71] Conv4 71.82±0.88 83.04±0.51 77.67±0.27 87.98±1.01

ECKPN[67] Conv4 68.89±0.34 83.59±0.44 70.45±0.48 86.74±0.42

注：*表示转导学习设置下的模型.
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级特征在支持样本数量较多时有明显优势. 

5　模型归纳与总结

本节从主要研究内容、关键技术和具体应用等

方面对近几年的基于 GNN的 FSL代表性研究算法

进行了相关内容的整理，结果如表 5所示.
在 GNN中节点特征是最易获取的信息，因此大

多数算法将节点特征在图上进行消息传递，从而将

已知标签的支持节点信息传播到未知标签的查询节

点上，利用学习到的查询节点特征确定其类别 . 在基

于节点特征方法的基础上，基于边特征的方法还需

考虑边特征的构建方法，不同于将样本特征作为节

点特征的直观表示方法，边缘特征的建模缺乏统一

的标准. 边缘特征不仅可以表达样本间的关系，还可

以控制消息聚合的程度. 因此设计合理的初始边缘

特征和边缘特征更新网络非常关键. 通过计算节点

间的相似度来构建边缘特征是最简单的方式，然而

当 2个不属于同类的样本其特征较为相似时，此时

将导致相似度引导的节点间边特征值较大，从而导

致信息发生不适当的信息聚合，因此边缘特征的构

建通常在标签空间进行，因为标签信息固定且对离

群样本不敏感. 基于节点特征的方法旨在如何利用

GNN进行有效的节点信息传播，基于边缘特征的方

法则关注边缘特征的学习希望最终的边缘特征应能

反映节点间准确的关系. 类似于基于边缘特征的方

法，基于节点对特征的方法旨在挖掘节点间的深层

关系. 不同的是，基于节点对特征的方法不采用将

“边”表示为节点关系的固有思想，而构建节点对作

为“关系节点”，并将“关系节点”作为单个节点进行

构图得到关系图. 将已知的支持—支持节点对关系

在图上进行传播，以此推理支持—查询节点对关系，
 

Table 5　Summary of Few-Shot Learning Methods Based on GNN

表 5   基于 GNN 的小样本学习方法总结

方法 模型名称 应用 主要技术 优点 缺点

基于节点特征

GNN-FSL[43] 图像分类 GCN

1. 节点特征易获取、易利用.
2. 扩展性强，通过丰富 GNN模型使节
点特征在图上进行高效的传播.
3. 易理解模型设计容易，可解释性强.

1. 对节点之间相关性的探究不足.
2. 通常利用节点特征间的相似度构建
邻接矩阵，易导致不适当的特征聚合.
3. 存在过拟合的风险.

TPN[44] 图像分类 GCN 转导学习

AGNN[48] 图像分类 GCN 注意力机制

AMGNN[21] 疾病诊断 GCN 多模态融合

DMH-FSL[51] 图像分类 超图卷积

文献 [50] 图像分类 GCN 幻觉网络

基于边缘特征

EGNN[53] 图像分类 GCN

1. 在节点特征的基础上考虑到对节点
间的关系进行深入挖掘.
2. 精心设计的边缘特征既可以控制节
点信息聚合的程度也可以建模节点间
丰富的关系，效果提升明显.
3. 设计过的边特征可以缓解图上的过
拟合问题.

1. 边缘特征的表示形式不够丰富.
2. 缺乏明确的初始边缘特征建模标准.
3. 设计合适的边缘特征更新网络较为
困难. 算法复杂度较高.

文献 [54] 图像分类 GCN

MDEGNN[55] 图像分类 GCN

HOSP-GNN[80] 图像分类 GCN 高阶关系

MCGN[56] 图像分类 GCN 混合高斯分布

DPGN[58] 图像分类 GCN 分布图

DPGNN[60] 视频分类 GCN 图池化

Fuzzy-GNN[62] 图像分类 GCN 模糊数学

基于节点对特征

Frog-GNN[17] 文本分类 GCN 1. 对节点关系进行显示建模，由此丰
富了关系的表现形式.
2. 直接将关系在图上进行传播，能够
学习到节点间的深入的关系.
3. 能够充分挖掘样本间相关性.

1. 关系节点的构建方法复杂.
2. 多种形式的信息在图上传播可能导
致节点间过平滑.
3. 可解释性较差.
4. 算法复杂度较高.
5. 模型扩展性较差.

TPRN-T[64] 图像分类 GCN

TPRN-D[65] 图像分类 GCN 解耦学习

基于类级特征

Hierachical GNN[66] 图像分类 GCN 图池化

1. 结合类级知识能够为查询样本匹
配更高可信度的类级知识，对于 5-
shot的分类任务这类方法平均性能
提升明显.
2. 模型扩展性较强，改进方式较多.

1. 对于 1-shot的分类任务，类级知识
对模型性能的提升相当于失效.

ECKPN[67] 图像分类
GCN 图池化

多模态

NSCGNN[19] 文本分类
GCN 胶囊网络
动态路由算法

Hybrid GNN[69] 图像分类 GCN 原型网络

EGNN-prot[18] 图像分类 GCN 原型网络

文献 [71] 图像分类
GCN 分布校准最优

传输（OPT）
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从而确定查询样本标签. 节点对的思想为基于 GNN
的 FSL方法提供了一个新思路，并在小样本图像分

类任务上有着突出的性能. 基于类级特征的方法模

拟了人类能从学习中提取类级知识的行为，从实例

图上提取类级特征构建类级图，类级特征是一类样

本抽象出的概念，利用类级知识在图上进行传播从

而提取类内相似性和类间差异性或利用类级知识进

行查询样本的匹配. 基于类级特征的方法希望类特

征能够提炼类别的概念，从而将查询样本匹配给更

高可信度的类. 表 5中这 4类方法旨在利用不同粒度

的特征进行查询样本的预测，本文对这 4种方法做

了总结，并且比较了它们的优点和缺点. 

6　应用场景

FSL在一定程度上解决了样本量少的问题，它能

够减少数据收集工作和计算成本，或作为模拟人类

学习的垫脚石 [81]. 因此，许多现实世界的应用程序都

涉及到 FSL，在许多场景中也得到了应用. 

6.1　计算机视觉领域

基于 GNN的 FSL中最常用的数据集为图像分

类数据，这是因为视觉信息很容易获取，并且得到了

广泛的研究 [82]. 而基于 GNN的 FSL方法也已经在小

样本图像分类数据集 MiniImageNet和 TieredimageNet
等数据集上获得了较高的准确率. 因此，研究人员开

始探索更多的图像分类任务.
图像分类任务几乎覆盖了基于 GNN的 FSL方

法的所有应用场景，由于图像分类问题的解决模式

相对固定，解决思路相对简单，且很多图像分类任务

都有与其相对应的图像数据集.  因此基于 GNN的

FSL方法在除 ImgeNet数据集图像分类任务外的高

光谱图分类 [20, 54, 83-85]、金属表面分类 [86-87] 和遥感场景

分类 [88-89] 等图像分类任务中也取得了一定的研究进

展. 文献 [20]提出了一种跨领域的对偶图 FSL框架，

试图通过将 FSL与域对齐相结合来解决跨场景高光

谱图分类任务. 当目标数据出现新类时，该模型分类

准确率仍能稳定在较高水平. 缺陷分类对于金属表

面的缺陷检测至关重要. 而现今由于良好优化的制

造技术，在工业场景中收集缺陷图像相当困难，因此

FSL对于金属表面缺陷检测具有重要意义 . 文献 [86]
提出利用图嵌入与分布变换（graph  embedding  and
distribution  transformation,  GEDT）模 块 和 最 优 传 输

（optimal transport, OPT）模块来解决小样本金属表面

分类任务. GEDT模块能够充分利用支持集和查询集

中不同特征之间的关联信息，保证图嵌入结果分布

的一致性. OPT模块以转导的方式实现小样本分类 .
场景分类是遥感技术的一项基础性工作，具有广泛

的应用前景. 随着在数据紧急情况下满足高方差情

况的需求的增加，为大量的遥感场景进行标注可能

需要耗费大量的人力，因此少镜头遥感场景分类研

究越来越受到人们的关注，其重点是利用少量训练

样本建立分类模型. 文献 [88]提出了一种基于连续

元学习原理的小样本场景分类算法，该算法通过在

元训练或元测试阶段融合来自一系列任务的更多历

史先验知识来增强任务间的相关性. 

6.2　疾病诊断领域

探究疾病预测领域的 FSL方法促进了计算机辅

助技术在疾病预测领域的实际应用. 一些计算机辅

助技术往往基于传统的深度学习算法，然而，由于医

学数据具有隐私保护性强以及标注成本高的特点，

疾病领域的数据往往难以获取，缺乏大型的医学数

据集. 疾病诊断是疾病预测领域中一项至关重要的

技术，随着深度学习的蓬勃发展，许多计算机辅助诊

断技术用于医学疾病的诊断，根据医学影像进行疾

病诊断是计算机辅助技术最常见的一种诊断形式.
医学影像的产生来源于病例,而通常少量的病例使一

些深度学习模型失效. GNN由于其能够融合多模态

特征可以自然地将医学影像数据和受试者表型数据

同时利用起来. 在疾病预测领域，利用 GNN进行节

点分类或者图分类来对受试者做出疾病预测的方法

已经得到了广泛的运用. 文献 [21]提出了一种用于

疾病诊断的自动度量 GNN模型，通过引入基于度量

的元学习策略和设计了一个具有概率约束的 GNN
层进行节点多分类任务，实现独立测试的归纳学习 .
该方法不仅缓解了当数据量较少时诊断准确率较低

的问题，还克服了传统节点分类方法中固定大型图

结构不适用于独立测试的问题. 

6.3　自然语言处理

除计算机视觉领域外，基于 GNN的 FSL方法在

自然语言处理领域也取得了一定的进展，在自然语

言处理领域中的文本分类 [17-19, 90-91] 任务中有较多涉

及 GNN的 FSL学习方法 . 随着深度学习和预训练语

言模型的发展，自然语言处理领域中的各种研究方

法已经取得了巨大的成功. 然而，这些模型取决于训

练数据的数量和质量. 由于数据稀缺和语义复杂性，

FSL在自然语言处理中仍然是一个具有挑战性的

问题.
文本分类任务与图像分类任务同属于小样本分
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类问题，且文本数据也可以和图像数据一样映射到

特征嵌入空间中，然后通过文本语义特征来建模样

本之间的关系. 但相较于图像数据，文本数据的表现

形式更加丰富，且文本之间的关系更加复杂. 文献 [90]
提出了一种新的犹豫模糊图神经网络模型（hesitant
fuzzy GNN, HFGNN）来探索样本之间的多属性关系，

并将 HFGNN与原型网络结合，以实现小样本的文本

分类. 文献 [17]提出了一种基于多角度聚合的 GNN,
分别关注支持和查询实例以及支持—查询节点对的

更新和聚合，利用 GNN将节点间关系显式地在图上

传播，进行文本分类. 

7　存在的问题与挑战

尽管近年来基于 GNN的 FSL已取得了一定进

展，但仍面临着 6个挑战.
1） 基于 GNN的 FSL方法遵循元学习的情景训

练策略，因此模型的训练虽然在特定任务上只需要

少量标注实例，但仍需大量训练任务作为“训练样

本”，这致使“小样本学习”在一定程度上变成了伪命

题，从本质上来看，与 FSL的定义背道而驰 [92]. 因此

从根本上解决训练样本量的问题对于未来 FSL的图

方法是一个巨大的挑战.
2） 基于 GNN的 FSL方法通过构建一系列的训

练任务作为训练样本用于训练，其目的是使模型能

够解决类似的 FSL任务，这些任务构建的图结构共

享图模型的参数.  然而基于 GNN的 FSL方法中 ，

GNN专注于任务内节点关系的建模，忽略了任务间

的高阶关系. 由于每个任务的样本是随机采样的，即

使在相同的图构建方式下，最终构建得到的图结构

仍有特定于任务的度量范围与特征空间，而这与

GNN模型的参数共享思想矛盾，使得在训练过程中

很难找到一个最优的元参数. 如何构建适合所有任

务的元 GNN模型或建立任务间的高阶关系是基于

GNN的 FSL方法的一个难点.
3） 基于 GNN的 FSL方法在训练任务上训练

GNN模型并使其能够泛化到测试任务 . 虽然训练任

务与测试任务来自相同数据集，但测试任务中的类

是训练任务中未出现过的，测试任务与训练任务的

样本特征分布跨度较大. 在元学习中，训练阶段的模

型应用到测试任务时，模型会在支持样本上微调，而

基于 GNN的 FSL中的图模型将任务间的样本统一

建模为图网络，无法使用微调的方法，此时 GNN作

为度量函数的泛化能力将面临巨大的考验.

4） 基于 GNN的 FSL学习框架通常通过联合元

学习与特征提取器以达到特征重用和快速学习的目

的，但基于 GNN的元学习分类器与特征提取器的训

练本质上是矛盾的，因为分类器需快速适应不同的

任务，而特征嵌入模块则不需要，因此这种联合元学

习和特征嵌入模块的训练模式亟待改变. 若直接将

特征嵌入模块与元学习分类器分离，可能导致提取

到的特征与特定任务所需的特征有所偏离，因此如

何校准特征嵌入模块与元学习分类器之间的特征分

布差异值得考虑.
5） 在 FSL的图方法中通常将 GNN视为分类器，

GNN的本质是进行消息传递，将支持样本标签传递

给查询样本，此时 GNN执行分类器的功能 .  此外

GNN也可以通过邻居节点聚合学习具有代表性的节

点表示. 因此 GNN是否能在 FSL中执行除分类器以

外的功能是值得考虑的问题. 突破 GNN在整体训练

框架中仅作为分类器的固有模式对于未来 FSL的图

方法研究工作是一项挑战.
6） GNN不可避免地存在过平滑问题，当任务内

采样的样本属于同类但特征较为相似时，会导致边

权较大而发生不适当的信息聚合，此时样本间的差

异性信息可能会随着 GNN网络的加深被中和，节点

的特征趋于一致. 在基于 GNN的 FSL方法中，节点

特征由于较为相似而丢失了具有区别性的信息，因

此过平滑问题是模型性能欠佳的一大隐患. 在节点

信息发生充分交互的前提下，如何缓解过平滑问题

是基于 GNN的 FSL方法的又一难点. 

8　未来研究方向

由于真实世界中样本稀缺的问题，FSL越来越受

到人们的重视. 基于图神经网络的 FSL的分类问题

已经在计算机视觉等领域有了深入的研究，通过对

当前 FSL的图方法研究进展的梳理，可以展望未来

基于图的 FSL的发展方向.
1） 先验知识的利用 . 现有的基于 GNN的 FSL使

用预训练的神经网络作为特征提取模块提取样本特

征，因此特征提取模块仍需要大量数据用于训练 . 未
来可以尝试利用其他先验知识训练模型，或者合理

利用无标注数据. 探索更多不依赖模型预训练、使用

先验知识就能取得较好效果的方法.
2） 弥合任务间的差异性 .GNN由于能够挖掘样

本间的关系在 FSL领域展现出优秀的性能，但基于

GNN的 FSL方法仅关注任务内问题的建模，而任务
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间的差异不仅影响了模型最优参数的确定也使模型

由训练任务迁移到测试任务时性能大大降低，未来

可以通过建模任务间的高阶关系来弥合任务间的差

异性，建立适用于所有任务的全局一致的特征空间

和度量标准可能是解决任务差异带来的问题的一个

切入点. 在基于元学习的 FSL方法中，对每个任务，元

模型在支持集上微调后得到特定于该任务的模型，

基于 GNN的 FSL方法可借鉴这种学习框架利用微

调的方式间接地提高模型的泛化能力.
3） 弥合模块间差异性 . 在基于 GNN的 FSL方法

中，存在 GNN模块特征与特征提取模块提取得到的

特征分布不匹配问题，这严重影响了 GNN的模型效

率，因此对特征提取模块提取到的特征进行分布校

准或特征对齐是解决该矛盾的有效途径. 例如可以

通过高斯分布变换等方法来对分布进行校准. 考虑

设计合理的分布校准模块，弥合特征网络与图网络

的特征分布间差异可以作为未来基于 GNN的 FSL
方法的突破点之一.

4） 应用场景和图结构的创新. 相较于传统的 FSL
方法，基于 GNN的 FSL方法性能好且可解释性强，但

其应用场景较少. 在有相应小样本数据集的条件下，

探索除图像分类外新场景中 FSL的图方法利用是一

个较佳的想法. 此外如何设计创新图网络模型值得

进一步探究. 例如 GNN可以很自然地进行多模态信

息的融合 [93-95]，而现有 FSL的图方法缺乏对多模态融

合方法的探究，因此在未来的研究中可以考虑利用

多模态信息挖掘更丰富的样本间关系，或构建具有

多模态特征的节点特征来表示更准确的样本特征.
5） 更先进的 FSL方法 . 基于 GNN的 FSL需要一

系列任务来进行元训练. 虽然这确实反映了人类的

终身学习，但在一些应用程序中，此类任务族的数据

可能不可用. 此外，对于某些 FSL任务，缺乏足够的数

据来构建一系列的任务. 已知的无监督元学习 [5, 96-97]

和单任务元学习方法 [98-100] 可以帮助缓解这种问题，

未来基于 GNN的 FSL方法可结合这类更先进的元

学习方法进一步地研究. 此外基于 GNN的 FSL方法

可以寻求与其他 FSL方法的融合 . 数据作为深度学

习的驱动力，对于模型的训练至关重要 . 因此可通过

融合数据增强的方法使基于 GNN的 FSL方法得到

改进.
6） 跨领域的小样本学习. 在实际应用中，训练任

务中的数据和测试任务中的数据可能来自不同的数

据集，而无论是传统的 FSL方法还是基于 GCN的

FSL方法，其中训练任务和测试任务中的数据均来自

同一数据集，这限制了 FSL方法的实际应用 . 已知的

跨域 FSL方法 [101] 提供了一个很好的学习框架，到目

前为止，针对小样本图像分类的领域自适应及领域

泛化方法还很少. 因此，基于 GNN进行跨领域的 FSL
研究值得进一步深入研究.

7） 前沿的图方法应用 . 大部分基于 GNN的 FSL
方法利用 GCN模型来进行学习，而 GCN仅仅是 GNN
中的一个分支，未来可以考虑使用一些前沿的图方

法来解决 FSL问题 .  例如可以使用超图卷积来建

模更复杂的节点间关系，在多模态数据下利用超图

卷积能够更好地探索模态间的数据关系，更好地解

决 FSL问题 .  除超图卷积外 ，还可以通过使用图

transformer[102-103] 等来提升图结构注意，在早期的 FSL
的图方法中已经尝试结合 GAT来解决单纯图模型带

来的过拟合和过平滑问题，但该方法并没有带来明

显的性能提升. 未来可以考虑使用图强化学习、图

transformer等更复杂的图模型来解决 FSL问题. 

9　总　　结

从小样本的概念被提出，到基于元学习的 FSL
方法的兴起，再到 GNN被用于解决 FSL问题以及各

类 FSL方法在各个领域的广泛应用，FSL在理论和

实践上经历了一个从无到有、从有到优化的过程 .
FSL的各类方法也在不断地完善和发展. 本文概括和

提炼了目前主流的基于 GNN的 FSL方法，并对不同

算法进行划分、归纳和总结 ，分析了基于 GNN的

FSL的应用以及未来发展方向 . 基于 GNN的 FSL方

法的出现为 FSL问题的解决提供了一个全新的思路.
就模型性能而言，各类基于 GNN的 FSL方法已经超

越了大多数过往的 FSL方法，为 FSL的研究进展做

出了巨大的贡献. 即便如此，基于 GNN的 FSL方法

仍有较大的改进空间. 在未来研究的道路上，还有更

多优秀的 FSL的图方法出现，为实现真正的 FSL和

发展人工智能技术贡献出一份力量.
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