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【摘要】人工智能方法在医疗领域的发展势头迅猛，但其模型训练性能很大程度上依

赖充足的样本量支撑。由于受到隐私、安全、伦理及成本等诸多因素的制约，医学领域获

取大量标记训练样本颇具难度。诸如罕见病病例数量稀少、药物分子挖掘所需的生物学数

据匮乏、医学图像高质量标注稀缺等问题，均可能导致模型从观测数据中学习的能力显著

下降，进而导致预测性能欠佳。在此背景下，构建面向小样本数据的高效学习人工智能模型，

无论是在理论还是实践层面均具有深远意义。一方面，它能在新研究早期样本不足时助力

挖掘潜在规律；另一方面，高质量模型可有效降低人工注释成本，缩短研究周期，为解决

医学研究中样本难以足量收集的难题提供可能。在这些预期优势与实际需求的双重驱动下，

小样本数据的人工智能研究逐渐成为备受瞩目的重要方向。基于此，本综述系统梳理并总

结了当前医学小样本数据领域 6 种人工智能方法，即生成对抗网络、图神经网络、迁移学习、

强化学习、度量学习和元学习的原理、优缺点、医学适应场景及面临的主要挑战，并对医

学小样本数据人工智能方法的未来发展趋势进行了全面展望与深入思考。

【关键词】小样本数据；人工智能方法；医学应用

【中图分类号】R 319；TP18    【文献标识码】A

Research progress on artificial intelligence methods and applications for small 
sample data in medicine

WANG Longhao, QIAN Li, WU Yazhou

Department of Military Health Statistics, Faculty of Military Preventive Medicine, Army Medical 
University (Third Military Medical University), Chongqing 400038, China
Corresponding author: WU Yazhou, Email: asiawu@tmmu.edu.cn

【Abstract】Artificial intelligence methods are developing rapidly in the medical field. 
However, the effectiveness of model training relies heavily on the support of sufficient sample 
sizes. Due to various constraints such as privacy, security, ethics, and costs in the medical field, it 
is rather difficult to obtain a large number of labeled training samples. Problems like the scarcity of 
rare disease cases, the lack of biological data for drug molecule mining, and the shortage of high-
quality annotations for medical images significantly reduce the ability of models to learn from 
observed data, which in turn leads to poor prediction performance. In this context, constructing 
efficient learning artificial intelligence models for small sample data is of far-reaching significance 
both theoretically and practically. On the one hand, it can help to explore potential patterns when 
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samples are insufficient in the early stage of new research. On the other hand, high-quality models can effectively 
reduce the cost of manual annotation, shorten the research cycle, and provide opportunities for solving 
challenging problems in medical research where it is difficult to collect a sufficient number of samples. Driven by 
both the expected advantages and actual needs, the research on artificial intelligence for small sample data has 
gradually become a highly anticipated and important research direction. This review systematically collates and 
summarizes the principles, advantages, disadvantages, applicable scenarios, and principal challenges associated 
with six artificial intelligence methods currently employed in the context of small-sample medical data, namely 
generative adversarial networks, graph neural networks, transfer learning, reinforcement learning, and Meta-
learning. Furthermore, the review provides an extensive outlook and in-depth contemplation on the future 
trajectory of artificial intelligence methodologies in the realm of small sample data in medicine.

【Keywords】Small sample data; Artificial intelligence methods; Medical applications

随着人工智能（artificial intelligence，AI）技

术的飞速发展，其在医疗领域的应用已成为科学

研究的前沿热点。尤其在药理学研究 [1]、医学诊

断 [2] 和医学影像 [3] 等方面，AI 技术展现出巨大

的潜力与价值。然而，医学领域数据具有特殊性，

受隐私保护 [4]、伦理限制 [5]、成本高昂等因素影响，

导致高质量、大规模标记数据的获取面临重重挑

战。特别是在罕见病病例 [6]、药物分子挖掘 [7]、

医学图像标注等 [3] 等方面，数据稀缺性问题尤为

突出，限制了 AI 模型的训练效果，影响了模型

的预测性能与泛化能力 [8]。

在此背景下，在小样本数据中建立高效学习的

AI 模型具有重要的理论和实践意义。小样本数据

通常指可用于训练或建模的样本数量显著不足，难

以直接支撑模型的有效学习或得出可靠结论。其核

心在于数据量与任务复杂度之间的不匹配，而非绝

对数量的多少。寻找应对策略不仅能在研究早期样

本数量不足时探索潜在规律，而且高质量的模型可

降低人工注释成本、缩短研究时间跨度，为解决医

学研究中样本无法足量收集的问题提供助力。在这

些优势与实际需求的推动下，小样本数据的 AI 研

究逐渐成为重要方向。近年来，生成式 AI 技术 [9]

在解决医学影像数据稀缺问题上取得了突破，小样

本学习（few shot learning，FSL）[10] 和零样本推理 [11]

研究也不断推进，通过融合多种方法，在小样本或

零样本检测任务中取得了优于传统方法的表现。本

综述系统梳理并总结了医学小样本数据的来源、关

键 AI 方法及应用领域、面临的挑战，并对未来的

研究方向进行了展望与思考，以期为面向医学小样

本数据的 AI 研究提供理论基础和实践指导，推动

相关领域的科学进步。

1  面向医学小样本数据的AI方法

基于大数据的 AI 方法在小样本、高维和噪

声的环境下易出现过拟合 [12]，为应对这一挑战，

新的 AI 方法不断涌现。小样本数据处理情境中当

前较为常用的 AI 方法及其适用场景，包括生成对

抗网络（generative adversarial network，GAN）、图

神经网络（graph neural network，GNN）、迁移学

习（transfer learning，TL）、强化学习（reinforcement 

learning，RL）、度量学习（metric learning）和元

学习（Meta learning）。

1.1  GAN
GAN 是一种生成式深度学习模型，于 2014 年

由 Goodfellow 等提出后，近些年在不同领域有着

越来越深入的应用 [13]。GAN 主要由生成器和判别

器两个模块组成，两部分一般使用神经网络模型

搭建 [14]，其基本架构见图 1。

生成器以随机噪声为输入，通过模拟真实

数据分布来生成合成样本；判别器则对输入样

本进行真伪判别，并输出其属于真实数据的概

率。生成器会不断优化生成策略以试图欺骗判

别器，而判别器也会持续提升鉴别能力以区分

真伪 [13]。在这一对抗过程中，生成样本逐渐逼

近真实数据分布，直至两者达到动态平衡（即

纳什均衡），此时生成器便能输出与真实数据

高度相似的样 本。

GAN 的优势在于无需显式定义数据分布，

尤其适用于医学领域中复杂高维数据的隐式建

模（如病变特征提取）。在小样本场景下，GAN

可通过合成数据缓解训练集稀缺的问题，但其生

成质量受限于样本规模，容易因训练不充分而出
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现模式坍塌（即生成样本单一化）或判别器过拟

合的情况 [14]。为此，衍生模型通常会借助条件

约束（如通过病灶标签引导）、元学习预训练

或 TL 策略，优化小样本情况下的生成鲁棒性，

从而为医学影像增强、跨模态合成等任务提供

适配解决方案 [15]。同时 GAN 经过优化衍生出了

更先进的模型，如深度卷积生成对抗网络（deep 

convolution GAN，DCGAN）[16]、条件生成对抗网

络（conditional GAN，CGAN）[17]、辅助分类器生

成对抗网络（auxiliary classifier GAN，ACGAN）[18]

和半监督生成对抗网络（semi-supervised GAN，

SSGAN）[19] 等。

Kalemati 等 [20] 使用 DCGAN 预测药物靶点结

合亲和力，经过编码和嵌入、特征提取、合并药

物和蛋白质潜在载体及预测药物靶点结合亲和

力 4 个步骤，模型展现出高效性和稳健性，且可

推广至其他药物发现领域；Jayalakshmy 等 [21] 基

于 CGAN 开展呼吸信号的数据增强工作，将潜

在空间点和类标签作为生成器的输入，有效提

高了预训练深度学习模型的准确率，性能优于

传统方法；Waheed 等 [22] 基于 ACGAN 模型生成

胸部 X 射线图像，通过让判别器预测特定图像

的类标签，利用合成图像提升了卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）的准确率，

为新型冠状病毒感染的检测提供助力；Pang 等 [23]

构建了基于 SSGAN 的放射组学模型，用于增强

乳腺超声图像，并通过 Inception-V3 CNN 模型

进行乳腺癌分类，该模型表现出一定的稳健性。

基于 GAN 的研究在小样本生物医学数据情境下，

在药物研发、信号处理、图像生成及疾病诊断等

方面展现出独特优势，为解决小样本数据难题提

供了创新思路，有望推动相关领域向更精准高效

的方向发展。

1.2  GNN
GNN 是由 Marco 提出的一种用于处理非结构

化数据的模型，将神经网络方法应用于图数据领

域 [24]。其核心思想是通过节点间的信息传递与聚合，

挖掘图数据中的拓扑关系与语义特征。在 GNN 中，

每个节点通过迭代聚合邻居节点的特征信息，并结

合自身特征来更新自身表示。每个节点在每一层网

络中接收并融合邻居传递的信息，逐步生成包含全

局结构上下文的高阶特征表示，最终为节点分类、

图分类或连接预测等任务提供支持 [25]。

GNN 的优势在于显式建模关系依赖，天然

适配医学中的非欧几里得数据（如分子图、脑网

络、病例关联图谱）。对于小样本场景，GNN 可

利用图结构的先验知识增强数据间的关系推理，

通过局部信息共享以缓解样本不足的问题。然

而，其性能高度依赖图结构的完整性与准确性，

若数据稀疏或关系噪声较大，可能削弱模型的泛

化能力。为此，改进方法通常会结合注意力机制

或引入元学习策略，从少量样本中快速适配异构

图模式，从而为疾病预测、药物发现等任务提供

可解释的结构化推理支持。同时，GNN 还衍生出

了许多新模型，如图卷积网络（graph convolution 

networks，GCN）[26]、图样本聚合评估器（graph 

sample and aggregate networks，GraphSAGE）[27]、

图注意力网络（graph attention networks，GAT）[28]

和图自编码器（graph autoencoder，GAE）[29]。

Hou 等 [30] 使用 2 个 GCN 分析 piRNA- 疾病

相互作用网络与 2 个相似网络的关联模式，提取

特征并预测 piRNA 与疾病的关联评分，进而揭

示 RNA 水平的潜在发病机制；Liu 等 [31] 对单细

胞测序数据应用 GCN 进行归纳表示学习，将基

图1  GAN的基本架构

Figure 1. Basic architecture of the GAN
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因表达数据与拓扑结构合并降维，以预测基因间

的相互作用。该模型采用 GraphSAGE 层作为编

码器来克服网络稀疏性，在小样本数据中表现良

好；Gao 等 [32] 提出一种相互监督的小样本分割

网络，通过融合卷积层特征图，将支持图像和查

询图像合并为二分图，使用 GAT 避免空间信息

丢失，最终通过将查询图像的 GAT 作先验信息，

有效增强了分割性能；Huang 等 [33] 提出一种基

于变分自编码器（variational autoencoder，VAE）

和图正则化稀疏深度自编码器（graph regularized 

sparse deep autoencoder，GSDAE）的数据增强方

法，将生成程序嵌入到 GSDAE 中，以保证样本

包含原始样本最显著的特征，从而提高了精神

分裂症生物标志物的筛选精度。以 GNN 及相关

技术为核心的研究，针对小样本生物医学数据，

利用图结构中的关系和拓扑信息增强数据的表

示能力，在疾病机制探索、基因关系分析以及

数据增强与图像分割等任务中发挥了重要作用，

为小样本研究提供了关键技术支撑和新的研究

方向。

1.3  TL
TL 是指在目标任务缺乏足够高质量训练数据

时，尝试将先前任务中积累的知识迁移到目标任

务中的一种方法 [34]。其核心思想是将源领域中学

习到的特征、模型或规律迁移至目标领域。在 TL

中，模型无需从零开始训练，而是基于大型公开

数据集训练的深度网络，通过微调、特征提取或

领域适配等策略，将通用知识转化为适用于目标

任务的针对性表达，进而显著降低对目标领域数

据量的依赖 [35]。

TL 尤其适用于医学小样本场景，通过共享跨

领域共性，减少重复学习成本，同时缓解因数据

稀缺而导致的过拟合风险。然而，迁移效能受领

域相关性的影响显著——若源领域与目标领域差

异过大，可能会引发负迁移。为此，改进方法常

会结合领域对抗训练或元 TL，动态筛选可迁移特

征或构建领域不变表示，为跨设备、跨机构的医

学数据建模提供灵活的知识复用框架。

Lu 等 [36] 提出一种改进的 TL 方法，用于小

样本磁共振成像的白质束分割，该方法从预训练

任务特定层的权重中得出目标模型最后一个任务

层的更优初始化数值，并结合数据增强策略，

有效提升了白质束的分割性能；Ng 等 [37] 构建预

训练的 Siamese CNN，通过新患者心电图记录进

行微调，将其应用于个性化心房颤动的检测；

Mammone 等 [38] 为解码脑电图信号以分析运动意

图，将脑电图信号投影到空频域中，并使用深度

神经网络和 TL 识别新任务，提高了应用脑电图

捕获复杂运动信息的有效性；Sharifi-Noghabi 等 [39]

将对抗性训练与 TL 相结合，用于处理临床前与

临床数据间的差异，其效果优于现有的药物基因

组学和 TL 基线，克服了药物反应结果相关的临

床数据有限的挑战。这些研究围绕 TL 及其拓展

应用展开，在小样本的医学影像分析、疾病诊断

和临床数据处理等方面均展现出良好效果。TL 将

从大规模数据集学到的通用知识（如特征表示、

模型参数、模式规律等）迁移到小样本任务中，

提升了模型在小样本条件下的性能和适应性，为

解决实际临床问题提供了有力手段。

1.4  RL
RL 是除监督学习和无监督学习外的第 3 种

机器学习方法，是一种通过交互的目标导向学习

方法，旨在找到最优策略 [40]。RL 的建模思想基

于马尔科夫决策过程，通过智能体与环境的交互

从而获得反馈信息迭代优化 [41]。所有智能体根据

观测值同时做出反应，其产生的结果会推动环境

状态更新，并决定智能体后续获得的奖励反馈 [42]，

相关决策过程见图 2。

智能体之间的关系（如竞争关系、半竞争半

合作关系、合作关系）会形成了不同的求解方法。

RL 经过均衡求解与多次迭代，能得到学习时较

易收敛的状态 [43]。RL 发展过程中诞生了许多经

典算法，包括 Q-learning[44]、深度 Q 网络（deep 

图2  RL马尔科夫决策过程

Figure 2. Markov decision process in RL
注：a为智能体反应，s为环境状态，r为奖励反馈。
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Q network，DQN）[45]、深度确定性策略梯度算

法（deep deterministic policy gradient，DDPG）[46]

和 近 端 策 略 优 化（proximal policy optimization，

PPO）[47] 等。

Dou 等 [48] 将药物抑制效能预测转化为二元

分类任务，通过一个适用于 RL 的更新函数，采

用粒子群优化支持向量机，并结合软投票集成策

略，有效筛选出实验化学品；Cui 等 [49] 利用基于

Q-learning 算法的 RFLMDA 模型，在 8 种癌症中

识别关键的微小 RNA；Wang 等 [50] 提出改进的

PPO 算法，增加了模型的可解释性，通过多维高

斯过程生成假样本，减少了对真实样本的需求；

Xu 等 [51] 提出一种深度生成对抗强化学习（deep 

generative adversarial reinforcement learning，

DGARL）方法，构建了一个集成深度 RL 和 GAN

的管道，全面优化了半监督医学图像的检测和分

割任务。基于 RL 的研究在小样本的药物筛选、

癌症研究以及医学图像任务中取得了显著进展，

通过创新算法和策略组合，有效应对了小样本数

据带来的挑战，为小样本医学问题的解决提供了

多样化的途径和方法。

1.5  度量学习
度量学习是 FSL 方法中的重要方法。其主

要目的是学习各样本间的距离，并实现同类别样

本的距离拉近，度量学习与深度学习相结合，实

现深度度量学习 [52]。深度度量学习（deep metric 

learning）通过训练深度神经网络提取特征，即

设计合适的架构和损失函数，使用辅助数据集

创建相似性度量，并将其推广应用到任务单元

中 [53]，度量学习的 FSL 方法框架见图 3。

图3  度量学习的FSL方法基本框架

Figure 3. Basic framework of the FSL methods in metric learning

度量学习为医学任务提供了鲁棒的相似性评

估基准。在 FSL 中，其通过复用预训练度量空间

或引入注意力机制发挥作用。然而，在小样本情

况下，度量学习易因噪声样本或度量偏差导致空

间扭曲。对此，改进方向常结合元学习或生成对

抗训练，从而为病理图像分类、跨患者相似性匹

配等任务提供高效的特征对齐。几种具有代表性

的方法包括：孪生网络 [54]、三元组网络、原型网络、

联系网络和深度子空间网络等。

Luo 等 [55] 使用 GCN 与强化对称度量学习以预

测潜在的药物 - 疾病关联，构建了药物 - 疾病异

构网络，补充关联信息，并设计了具有自适应边

际的度量学习方法以挖掘药物与疾病的潜在关系；

Luo 等 [56] 提出一种基于协同度量学习的新型药物

重定位计算方法，基于一致性的药物和疾病信息，

为药物重定位提供了计算支持；Zhu 等 [52] 从图谱

中学习距离度量模型，使结构相似的图像块彼此

靠近，并将应用于标签融合中计算图像块相似度，

有效提高了海马体图像分割的精度；Zhang 等 [57]

提出基于中心的深度对比度量学习损失函数的异

常检测方法，用于多小脑回畸形的 MRI 图像诊断，

在小样本且不平衡的数据集中表现良好，可作为

放射科医生的辅助工具。度量学习通过学习有效

的特征表示与相似性度量，在小样本场景下的药

物 - 疾病关系研究、药物重定位探索、图像分割

及异常检测等方面发挥了重要作用，为小样本医

学数据的挖掘与分析提供了精准有效的方法，助

力相关领域的深入研究和临床应用。

1.6  元学习
元学习同样是 FSL 的一种重要方法，其基于

任务学习而非样本数据学习，旨在使模型在训练

后“学会学习”，通过元训练和元测试 2 个步骤

实现 [58]。在元训练阶段，由辅助数据集构建 M 个

有监督的独立任务 T~p(T)，p(T)，定义了任务分布。
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通常，训练集被定义为支持集，测试集被定义为

查询集，其样本分别称为支持样本和查询样本 [59]。

元训练选取 M 个任务，初始化参数后，使用双层

优化算法（bilevel optimization，BLO）学习最优

参数 [60]；在元测试阶段，从任务分布中选取 Q 个

任务，基于元训练中训练出的参数，在每个任务

的训练集上进行训练，并在测试集上评估元学习

的整体性能，元学习的基本架构见图 4。

能更精准地区分非相互作用和相互作用的残基；

Zhang 等 [64] 将模型不可知元学习（model-agnostic 

meta-learning，MAML）应用于泛癌数据，以获

取特定癌症神经网络的最佳初始数据，通过将元

学习框架的性能与其他机器学习方法进行比较

验证，确定了 8 个潜在的放射敏感性相关基因。

基于元学习的研究在小样本的生物医学图像分

割、残基相互作用预测以及癌症研究等领域展现

出强大优势，其通过元学习策略，从多个任务中

学习可迁移的知识或学习策略，使模型在面对新

任务时能够快速适应，提升了模型在小样本数据

上的泛化能力和学习效率，为小样本医学研究开

辟了新的道路，有望推动相关技术在临床实践中

的应用和发展。

1.7  模型评价指标
在模型评价过程中，往往需要根据不同的问

题采用不同的指标进行评估，以此检验模型的鲁

棒性和泛化性。通过评价指标的反馈，可进一步

设计出更优的模型结构，从而实现对不同数据输

入的准确拟合。对于分类问题，主要评价指标包

括精确率、召回率、准确率、F1 分数、受试者工

作特征（receiver operating characteristic，ROC）曲

线及其曲线下面积（area under the curve，AUC）

和精确率 - 召回率（precision-recall，PR）曲线。

其中，AUC 值越接近 1，表示模型性能越优。对

于回归问题，评价指标有平均绝对误差（mean 

absolute error，MAE） 和 均 方 误 差（mean square 

error，MSE），其值越低说明模型误差越小；此

外， 还 有 马 修 斯 相 关 系 数（Matthews correlation 

coefficient，MCC）、皮尔逊相关系数（Pearson's 

correlation coefficient，PCC） 和 Dice 系 数 等 其 他

评价指标，它们分别用于衡量模型预测的全面性、

变量间的线性相关性和样本集合的相似度。这些

指标共同为模型优化提供了反馈，助力实现对不

同数据输入的准确拟合。

1.8  医学小样本数据AI方法的比较
上述 6 种模型方法各有优劣，且适用于不同

的应用场景，总结汇总见表 1。

2  小样本数据AI方法的医学应用

由于小样本数据集来源广泛，先进的 AI 方

法已被应用于医学研究的多个方面，主要集中在

药理学研究、癌症分类及预后、医学影像等领域。

图4  元学习基本框架

Figure 4. Basic framework of Meta-learning

元学习的优势在于能突破孤立任务的数据依

赖，通过跨任务知识共享，显著降低小样本场景

下的过拟合风险。在医学领域，其适用于动态变

化的任务需求，但面临的挑战是元训练需依赖多

样化的任务分布——若医学元任务稀缺或差异性

不足，可能会限制元知识的泛化能力。对此，改

进方法通常结合自监督学习或层次化元优化，为

少样本医学图像分割、个性化治疗策略推荐等任

务提供自适应学习框架。

Nguyen 等 [61] 采用元学习策略与 U-net 架构

的编码器 - 解码器深度神经网络，在电子显微

镜图像中分割轴突和周围的髓鞘；Shi 等 [62] 提出

一种基于元学习的自动分层分割方法，用于评

估血管内光学相干断层扫描图像中的血管结构，

该方法利用双层梯度策略训练元学习器，以捕获

不同解剖层之间的共享元知识，并设计了爪型网

络和对比一致性损失，从而更好地学习元知识；

Chen 等 [63] 提出一种基于集成元学习的残基 - 残

基相互作用预测模型，该模型包括四个基础分

类器和一个元分类器，通过纳入多种特征类型，
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表1  小样本数据AI方法的优缺点对比
Table 1. Comparison of the advantages and disadvantages of AI methods for small sample data

方法 描述 优点 缺点 适应场景
GAN GAN由生成器和判别器组成。生成

器可以学习小样本数据的分布，

并生成新的、类似于真实数据的样

本。这些生成的样本可以扩充原始

数据集，增加数据的多样性

数据生成能力强；能学习到数据

深层次特征，有助于小样本捕获

关键信息；自动学习数据分布，

无需先验假设

训练难度大，不稳定；计算

资源需求大，需要高性能硬

件支持

药物靶点预测、呼吸信

号识别、医学影像识别

GNN GNN将小样本数据表示为图结构，

其中节点代表单个数据样本且其特

征向量包含样本属性信息，边表示

数据样本之间的关系，通过节点间

信息传递与聚合以及特殊学习策略

进行训练

有效捕捉图结构信息；同时考虑

局部信息和全局信息，可以提取

更丰富特征；结构本身直观，具

有一定的可解释性

对数据结构完整性有一定要

求；模型复杂度较高，容易

有过拟合的风险；网络中边

的权重定义具有一定的主

观 性

分子-疾病关联、单细

胞测序、图像分割、生

物标志物筛选

TL TL通过利用预训练模型进行特征提

取和模型初始化、迁移知识中的结

构和关系以及借助数据增强手段，

来提升小样本任务的模型性能

利用训练好的模型，只需微调参

数和结构，节省资源和时间成

本；可以有效应对数据分布的改

变，提高模型的鲁棒性

源域和特征域的差异会对训

练过程产生干扰；模型对目

标域数据的特征和模式缺乏

深入的理解

图像分割、心电或脑电

信 号 识 别 、 药 物 反 应

结 果

RL RL通过智能体与环境的交互不断试

错和学习，以高效利用有限的小样

本数据来优化决策策略，从而在各

种任务场景中实现更精准的行为选

择和性能提升

通过不断试错和探索，提高学习

的效率和准确性；能避免无关信

息的关注，挖掘有效的潜在信息

模型通过更多的交互和探

索，需要更长的时间消耗；

结果具有不稳定性和过拟合

的风险

药物筛选、生物标志物

筛选、图像分割

度量学习 度量学习通过学习合适的距离度量

方式，使得在小样本情况下能够更

准确地衡量样本间的相似性，从而

提升分类、聚类等任务的性能

可以帮助模型更好地理解数据内

容，提高识别的准确率；增强模

型的泛化性

噪声会对模型产生较大影

响；模型难以确定合适的度

量标准；在小样本数据中，

模型容易陷入局部最优解，

且对初始化的敏感性更高

药物-疾病关联、药物

重定位、图像分割、医

学影像识别

元学习 元学习通过让模型学会快速学习的

能力，从而在仅有少量样本的情况

下，也能高效地适应新任务并进行

准确的预测和分类等操作

能高效利用有限数据，节省时间

和资源；通过在多个任务间进行

学习，具有一定的泛化能力

对初始任务的选择敏感，增

加了设计和调优的难度；计

算复杂度较高；模型的可解

释度较差

医学影像识别、图像分

割、生物标志物筛选

随着小样本 AI 方法的不断创新，相关领域也不

断展现出新的研究活力。

2.1  药理学研究
药理学研究中，由于时间和成本的限制，有

效数据往往均为小样本数据，难以满足 AI 模型

的训练要求。同时，许多数据集存在噪声大 [65] 和

阴性数据干扰 [66] 的问题，对模型的准确性和预测

能力增大了难度。

Zhang 等 [67] 提出了一种创新的小样本药物协

同预测方法，该方法基于深度贝叶斯变分推理模

型，通过先验引导超网络推断细胞系任务嵌入的

先验分布，并抽取任务嵌入向量作为权重生成网

络的输入，以最大化边际分布的对数似然下界；

Liu 等 [68] 将分子接头引入 GAN 生成器，提出了一

种分子生成结构域适应的新范式，以期在微调过

程中利用预训练阶段的先验知识，同时保持生成

分子的质量和多样性；Feng 等 [69] 对可卡因依赖靶

点进行网络分析，构建了自编码器（autoencoder，

AE）辅助的多任务深度神经网络（multitask deep 

neural network，MT-DNN）模型，利用 AE 生成的

分子特征，通过梯度增强决策树（gradient boosting 

decision tree，GBDT）构建鲁棒预测模型，同时利

用 MT-DNN 增强小数据集模型的预测性能，该方

法可用于预测药物的利用潜力和不良反应，为可

卡因成瘾的治疗提供线索；Shen 等 [70] 开发了一种

自 监 督 GNN 模 型， 利 用 图 同 构 网 络 变 量 自 编

码 器（graph isomorphism network variational auto-

encoder，GINVAE）筛选 Janus 激酶 1/2/3 抑制剂，

该模型通过自生成标签增强了对较少标记数据的

鲁棒性。相关研究总结见表 2。

2.2  癌症分类及预后
由于经济、伦理等方面的原因，癌症相关的生

物和遗传数据较难获取，同时有效标记的数据也相

对较少。癌症基因组图谱（the cancer genome atlas 

program，TCGA）[71] 是癌症研究的重要数据来源，

但其同样存在数量少、样本分布不平衡等问题。
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表2  小样本药理学的AI研究
Table 2. Research on AI in small sample pharmacology

研究 年份 方法 模型名称
训练集

样本量
目的 模型表现

Zhang等[67] 2024 先验引导的超网络架构 HyperSynergy   85 预测口崩片的崩解时间 AUC：74.12%；AUPRC： 53.65%

Liu等[68] 2023 GAN Mol-GenDA 100 提高GAN生成药物分子数

据的质量和多样性

QED：0.76；Diversity：0.87；

Uniqueness：0.26

Feng等[69] 2022 AE，GBDT，MT-DNN 无特殊命名   61 预测可卡因成瘾相关蛋白

质靶点

R-GBDT：0.68；R-MT-DNN：0.74

Shen等[70] 2020 GNN，GINVAE MoLGNN 372 筛选 Janus 激酶靶点药物 AUC：（94.50±0.30）%；

AP：（89.20±0.50）%

注：AUPRC. PR曲线下面积；QED. 药物相似性定量评估（quantitative estimate of drug-likeness）；Diversity. 生成分子多样性指标；Uniqueness. 
生成分子唯一性指标；R-GBDT. GBDT模型Pearson相关系数；R-MT-DNN. MT-DNN模型Pearson-相关系数；AP. 平均精确率（average 
precision）。

表3  小样本癌症分类及预后的AI研究

Table 3. Research on AI for small sample cancer classification and prognosis

研究 年份 方法 模型名称
训练集

样本量
目的 模型表现

Liu等[72] 2019 WGAN，DNN 无特殊命名   47 癌症分期识别 Acc：70.97%；F1：70.07%；G-mean：68.39%

Hsu等[73] 2020 WGAN，DADA wDADA 465 乳腺癌患者DSS

预测

AUC：（75.38±3.28）%；

CI：（65.07±2.48）%；Acc：（67.26±2.78）%

Wei等[74] 2022 GAN，CNN Gene-GAN，

Gene-CNN

  10 癌症分类 MAE：0.150±0.002；Acc：（89.20±4.60）%

Protonotarios等[75] 2022 FSL，U-Net FSL U-Net   56 肺癌图像分割 Acc：（99.27±0.03）%；AUC：99.30%

注：Acc. 准确率（accuracy）；G-mean. 召回率的几何平均值；CI. 一致性指标（concordance index）。

Liu 等 [72] 提 出 了 一 种 结 合 Wasserstein GAN

（WGAN）与深度神经网络（deep neural network, 

DNN）的方法，并应用于小标记量的肝细胞癌分

期识别。该方法通过 GAN 训练生成样本数据，

再 用 合 成 样 本 训 练 DNN 分 类 器， 实 现 了 高 准

确 率 的 识 别；Hsu 等 [73] 提 出 了 基 于 Wasserstein 

GAN 的深度对抗数据增强（deep adversarial data 

augmentation，DADA） 方 法， 在 无 预 训 练 网 络

的情况下即可用于癌症患者预后分层，尤其在

乳 腺 癌 患 者 疾 病 特 异 性 生 存（disease-specific 

survival，DSS）预测中表现优异；Wei 等 [74] 开发

了基于癌症基因的 Gene-GAN 模型，通过重建损

失函数提高生成样本的可靠性和训练稳定性，利

用标签平滑减弱样本噪声，实验证明模型在数据

增强和癌症分类方面具有可行性；Protonotarios

等 [75] 将 FSL 集成到 U-Net 架构中，用于在正电子

发射计算机断层显像上的肺癌病灶分割，支持动

态模型权重微调和在线监督学习方案，能根据用

户反馈调整模型权重，以提高检测和分类精度。

基于小样本数据的癌症分类及预后相关研究总结

见表 3。

2.3  医学影像
医学影像领域面临的最大挑战是如何应对较

小的数据集和有限的注释样本。对于一些特定的

病变特征（如早期病变或微小病灶），由于其出

现频率较低且标注难度较大，难以收集到足够的

样本进行分析 [76]。同时，较高的人工标注成本也

进一步缩减了有标注样本的数量。

Frid-Adar 等 [77] 使 用 DCGAN 和 辅 助 分 类

GAN 合 成 病 变 图 像， 有 效 提 升 了 CNN 对 肝 脏

病 变 图 像 的 分 类 效 果；Bai 等 [78] 利 用 Segment 

Anything Model 2（SAM2）的记忆注意力模块及

处理掩码提示的能力，在无需微调的情况下实现

了小样本医学图像的分割；Lin 等 [79] 提出基于交

叉掩蔽注意力 Transformer 的小样本医学图像分

割的新框架 CAT-Net，包括掩码融合特征提取

（mask incorporated feature extraction，MIFE）子

网（用于提取初始查询和支持特征以及查询掩码）

和交叉掩蔽注意力转换器（cross masked attention 

Transformer，CMAT）模块（用于查询和支持特征

相互增强），迭代应用 CMAT 模块提升小样本医

学图像分割性能；Ding 等 [80] 引入新的循环相似

注意力（cycle-resemblance attention，CRA）模块，

充分利用像素级关系，提高了 MRI 和 CT 图像的

分割效果。基于小样本数据的医学影像相关研究

总结见表 4。
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表4  小样本医学影像的AI研究

Table 4. Research on AI for small sample medical images

研究 年份 方法 模型名称 训练集样本量 目的 模型表现

Frid-Adar等[77] 2018 GAN，CNN CNN-AUG-GAN 182 肝脏病变分类 Sen：85.70%；Spe：92.40%

Bai等[78] 2024 SAM2 FS-MedSAM2   30 腹部医学图像分割 DSC：93.95%

Lin等[79] 2023 Transformer CAT-Net   35 腹部医学图像分割 DSC：79.36%

Ding等[80] 2023 CRA CRAPNet    30 腹部医学图像分割 DSC：79.79%
注：Sen. 灵敏度；Spe. 特异性；DSC. Dice系数，用于比较2个样本集合相似度的度量方法。

3  小样本数据AI方法的挑战

传统 AI 模型在小样本数据中表现会大幅降

低，这就需要提出新方法以应对这一挑战，不断

提升模型在小样本数据中的稳定性和泛化能力。

随着研究的不断深入，该领域将取得良好的发展。

3.1  小样本数据定义的模糊性
在 AI 领域，处理小样本数据的常规方法中，

通常将每个类别仅含 5~50 个样本的情况视为是

小样本数据 [81]。在统计学方面，使用 FSL 方法时，

还需要考虑样本量与特征维度的关系，假设数

据的特征维度是 D，当样本量＜ logD 时，即认

为是小样本数据。但在实际应用中，具体何种情

况应被归为小样本数据场景，往往需要专门设计

FSL 算法，这一问题界限模糊，缺乏公认且合理

的评判标准。如在处理罕见病的医疗影像时，将

其归为小样本问题是理所当然的，但即使针对某

类常见恶性肿瘤的图像识别研究时，也可能存在

小样本问题，尤其当使用深度学习模型时，其需

要更新的参数量会达到数十万级，此时若样本提

供的信息量较少（如图片像素较低等），即使有

几百例的样本，也无法实现模型的迭代更新，这

种情况同样可被视为样本量不足 [82]。因此，小

样本问题应结合实际研究方法，给出更具一般性

的定义。

3.2  小样本多源数据的联合分析方法稀缺
在各式各样的 FSL 方法中，绝大多数用于

解决医学图像问题，即采用 FSL 范式的 AI 模

型 [83- 84]；也有一部分方法涉及文本、表格型数据

的处理，但针对小样本多源数据进行联合分析

的模型探索相对较少。然而，在实际医学领域

研究中，若研究对象的样本量较少，通常会优

先考虑拓展该样本可利用信息的来源，即横向

增加样本的特征数量。当对同一样本从多个角

度和层次进行分析时，本质上能够利用到更丰

富的数据信息，从而获得更深入的规律理解和

更稳健的决策判断。其实，融合多源数据的分

析方法在大模型领域发展较为迅速，其中最常

见的是视觉语言模型（visual language models，

VLMs），这类模型结合了视觉信息（如图像或

视频）和语言信息（如文本描述或对话），典

型 VLMs 包括 ViLT、CLIP、VisualBERT 等模型 [85]。

因此，在小样本领域尤其需要探索出联合多源

数据的多样化分析思路，进而增强 FSL 模型的

有效性和可靠性。

3.3  辅助小样本数据分析的先验知识利用
不足

当前 AI 模型的成功基本上都依赖于数据驱

动。然而，在数据不足的情况下，必须最大程度

地利用先验知识来辅助问题分析。先验知识指的

是在样本收集前已存在的且与所解决问题相关的

信息，其可以是具有相似概率分布的大数据集、

预先设定的网络模型假设、或是已知的疾病影响

因素等。借助这些信息，AI 模型能够在小样本

数据集上更好地进行学习、推理和判断，从而

尽可能保证模型对样本情况的理解符合客观规

律 [86- 88]。但是对于 FSL 模型而言，如何评判哪些“知

识”是真正管用且好用的，该从何种途径获取这

类先验知识，又该如何将先验知识融入 AI 模型

的学习过程，是亟待解决的问题。目前，在小样

本数据分析中，利用先验知识辅助模型构建的思

路尚未形成完整成熟的体系。因此，有必要充分

探索先验知识在 FSL 模型中的辅助效果和实际意

义，而通过知识弥补数据不足，确实是一个值得

努力的方向 [89]。

3.4  小样本数据所得结论的实践应用价值
待加强验证

传统计算机学与统计学理论认为，大量训练

样本有助于模型学习数据的内在规律，且基于大

数据训练的模型往往能更好地泛化到未见过的数

据中。因此，通过大样本数据归纳推理出的模型

结论，更容易获得广泛的接受与认可。然而，在
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FSL 场景中，数据存在类别不均衡、类别内变异

度大、可利用信息量不足及选择偏倚显著等固有

缺陷，导致模型对噪声敏感性高、学习误差大、

预测性能不稳定及泛化能力弱 [90]，这一方面使得

模型难以达到更优的效果；另一方面，即使模型

追踪表现良好，由于原始数据对质量要求较高、

信息处理步骤繁杂、模型验证不充分等因素，其

结论的实际应用价值也存疑。对于医学和生物学

领域研究而言，评价某一类 AI 模型的最重要标

准在于其成果的可转化性。因此，为推动 FSL 模

型的进一步发展，需要深入思考这类方法的实际

应用建模，考虑模拟现实应用场景下的模型价值

评估是一项值得尝试的课题 [91]。

3.5  FSL模型的可解释性较弱
近年来，以深度学习模型为代表的新兴 AI

方法高速发展，其在预测精度、计算效率和识别

稳定性上实现大幅提升，但同时也存在“黑盒模

型”的可解释性不足问题 [92]。FSL 模型由于数据

量有限，往往需要依赖更复杂的模型结构和高级

技术，这使得其可解释性面临更大挑战，尤其难

以明确特征的重要性排序、特征与结局的对应关

系、特征学习过程中模型架构的变化等关键信息。

因此，有效提高 FSL 模型的可解释性，将有助于

增强模型的实用性和可信度 [93-95]。

3.6  小样本公共数据集的构建困难
在图像与文本分类任务中，miniImageNet、

omniglot 与 FewRel 等现有的 FSL 模型被广泛使用

的公共数据集。但在医学领域，不同研究所需的

目标数据集差异较大，因此需要构建面向医学研

究的大型多任务专用小样本集，这一过程会涉及

多领域知识体系的交叉，如何实现多方面的通力

协作，既是重点也是难题。

4  小样本数据AI方法的展望

通过对当前 FSL 研究进展的梳理，可以展望

未来 FSL 的发展方向。

4.1  多源异构多模态数据的整合分析
为弥补小样本量导致的信息不足问题，增

加同一样本的数据来源与类型至关重要。在构

建模型时，可充分探索结构化数据（如临床检

查指标、组学测序数据、人群基线资料等）和

非结构化数据（如医学影像资料、临床音频数据、

电子病历等）的整合分析。同时，可具体采用

数据级（前端）融合、特征级（中端）融合和

决策级（后端）融合等多种建模思路，最终实

现多源异构多模态数据在 FSL 模型中的合理整

合与有效利用 [96]。

4.2  结合不同功能的FSL算法
现有的 FSL 模型在实际应用中往往仅采用

单一策略，例如数据增强或 TL，若尝试将两者

进行结合，可同时从数据和模型两个层面进行改

进，进而取得更优的学习效果。未来在 GAN、

度量学习、元学习、长短时记忆网络、多任务学

习等多种功能的 FSL 策略中，可尝试个性化、

多样化的组合模式，从而整体提高 FSL 模型预

测性能的下限 [23, 97-98]。

4.3  联合不同领域的模型学习方法
近年来，以 Transformer、RL、在线学习等

为代表的新型 AI 算法呈爆发式涌现，将这些先

进的模型框架应用到 FSL 领域具有重要价值。

如通过联合更有效的 Transformer，利用其多重

注意力机制，可提升 FSL 模型的表示能力；通

过 RL 方法，能使模型在小样本环境中完成试错

学习，进而增强模型的适应能力和泛化能力；开

发在线学习方法，则可使模型实现实时更新与优

化，以适应不断变化的小样本数据场景。这些尝

试本质上是在丰富 FSL 模型的认知领域、拓展

其能力边际，从而整体提高 FSL 模型预测性能

的上限 [51, 99-100]。

4.4  先验知识的充分利用
充分利用先验知识是 FSL 的核心思想之一，

可以从以下两个方面进行探索。在数据层面，真

实世界中存在的海量无标注数据蕴含着丰富信

息，利用这些无标注数据可完成模型得弱监督训

练，或者融合专家知识，即便这些知识来源于不

同领域，也能为 FSL 提供助力。在模型层面，通

过探究贝叶斯网络、知识图谱、增量学习等方法

思路，能提高先验知识的利用程度，进而逐步实

现 FSL 模型的知识积累 [101-102]。

4.5  完善可解释性方法
持续开发更适配 FSL 模型的可解释性方法，

如局部可解释模型无关解释（local interpretable 

model-agnostic explanations，LIME）、SHAP

（shapley additive explanations）值和置换特征重

要性等。这些方法尤其需要侧重于特征解释，提

高模型的透明度，进而明确模型做出特定决策的
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过程。相较于事后可解释方法，未来研究可重点

考察具有内在可解释的 FSL 模型。

4.6  优化FSL效率
FSL 模型在计算效率和运行速度方面并无

明显优势，主要是由于其算法复杂度较高、需

更新的参数较多。因此，可考虑将 FSL 模型的

主干网络或重要模块迭代优化为轻量化设计，

从而在保持原有预测精度的同时，提高模型的

学习效率 [103]。

4.7  GNN的深入探究
GNN 凭借表达能力强、训练高效、性能优异

等特点，已广泛应用于社交网络分析、化学分子

结构预测、推荐系统等多个领域，但是针对基于

GNN 的 FSL 的探索与应用仍十分有限。未来应在

图网络结构设计（如异质图或动态图）、消息传

递机制的优化（如节点或边的更新函数）以及理

论基础深化（FSL 或 GNN 原理）等方面加大研究

力度 [32, 104-105]。

5  结语

小样本数据 AI 方法的发展聚焦于多维度融

合与系统性创新。在数据层面，需整合多源异构

模态信息（包括结构化 / 非结构化数据），通过

多级融合策略与先验知识嵌入，缓解样本稀缺性；

在算法层面，需协同运用数据增强、TL、元学

习及 RL 等方法，结合 Transformer 注意力机制与

GNN 动态图结构，增强模型的表征与泛化能力。

在效率优化方面，需平衡轻量化设计与计算精度，

可解释性则依赖 LIME、SHAP 等局部解释工具与

内嵌透明框架，以确保在高敏感场景中的可靠性。

未来研究需贯通数据、算法与认知边界，实现从

理论到应用的全链条突破。总体而言，未来研究

需兼顾数据、算法与认知边界的拓展，通过系统

性创新推动 FSL 从理论到实践的全链条突破。

利益冲突声明：作者声明本研究不存在任何经济

或非经济利益冲突。
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