
Ⅰ. 서론

이미지나 자연어 처리 분야에서 기계학습 모델들이 달

성한 놀라운 성능향상에는 불과 얼마전까지 상상할 수 

없었던 대규모 데이터의 확보가 크게 기여하였다. 다양

한 데이터셋들이 소개되면서 분야에 따라 기계학습 연구

를 위한 데이터셋의 확보에 어려움이 없는 것처럼 느껴

지기도 한다. 하지만, 아직도 많은 분야에서 모델의 학습

을 위한 학습데이터가 부족하여 기계학습 모델의 연구 

및 응용을 저해하고 있다. 데이터가 확보되지 않았거나 

대규모 데이터의 확보가 어려운 경우 대규모 학습 데이

터에 기반한 접근법은 적용할 수 없다. 또한 인간은 아

주 작은 규모의 예제만을 가지고 새로운 임무를 수행할 

수 있는 반면 작동 기제를 모르는 경우 대규모의 학습 
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Abstract

In many domains, lack of data inhibits adoption of advanced machine learning models. Recently, Few-Shot 

Learning (FSL) has been actively studied to tackle this problem. Utilizing prior knowledge obtained through 

observations on related domains, FSL achieved significant performance with only a few samples. In this paper, we 

present a survey on FSL in terms of data augmentation, embedding and metric learning, and meta-learning. In 

addition to interesting researches, we also introduce major benchmark datasets. FSL is widely adopted in various

domains, but we focus on image analysis in this paper.

요  약

퓨삿학습(few-shot learning)은 사전에 확보한 관련 지식과 소규모의 학습데이터를 이용하여 학습데이터의 부족으로 인한 어려

움을 해결할 수 있는 가능성을 제시해주어 최근 많은 주목을 받고 있다. 본 논문에서는 퓨삿학습의 개념과 주요 접근방법을 빠르게

파악할 수 있도록 데이터 증강, 임베딩과 측도학습, 메타학습의 세 관점에서 최신연구동향을 설명한다. 또한 퓨샷학습을 적용하려는 

연구자들에게 도움을 제공할 수 있도록 주요 벤치마크 데이터셋에 대하여 간략하게 소개하였다. 퓨삿학습은 이미지 분석과 자연어

처리 등 다양한 분야에서 활용되고 있으나, 본 논문은 이미지 처리를 위한 퓨삿학습의 접근법에 집중하였다.
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데이터가 제공되지 않을 경우 만족할 성능을 달성하기 

어렵다.

이런 상황에서 적용할 수 있는 접근법이 퓨샷 학습

(few-shot learning)이다[1]. 퓨샷 학습은 유사한 도메

인의 훈련 과정에서 확보한 사전지식과 소규모의 학습데

이터를 결합하여 데이터 부족의 어려움을 극복할 가능성

을 제공해주고 있다. 퓨샷 학습이라고 총칭하나, 세부적

으로는 부족한 데이터의 규모를 키우기 위한 데이터 증

강부터 학습을 학습하고자 하는 메타학습까지 다양한 접

근법이 시도되고 있다. 특히 딥뉴럴넷 모델의 발전으로 

주어진 태스크를 달성하기에 적절한 표현을 확보하게 되

면서 주어진 태스크와는 관련이 적으나 상대적으로 충분

한 데이터를 활용하려는 접근법이 활발하게 시도되고 있

다. 본 논문에서는 특히 이미지 분야에서 퓨샷 학습의 최

근 연구 경향을 데이터측면, 임베딩 및 측도학습, 메타학

습의 관점에서 요약하여 정리하고자 한다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 퓨샷학습을 정의

하고 주요 접근법을 소개한다. 3장에서는 퓨샷학습에서 

사용하는 벤치마크 데이터를 간단하게 소개하고 4장에서 

소개한 접근법의 의미에 대하여 요약한다.

Ⅱ. 주요 접근법

2장에서는 퓨샷 학습의 개념을 살펴본 후 데이터 증

강, 임베딩과 측도학습, 그리고 메타학습의 관점에서 퓨

삿학습의 주요 연구성과를 소개한다.

1. 문제 정의 및 주요 용어

퓨샷 학습을 다양하게 정의할 수 있지만, 해결하고자 

하는 태스크에 대하여 레이블이 부여되는 데이터 인스턴

스의 수가 매우 작은 기계학습 문제라고 정리할 수 있다

[1]. 퓨샷 학습은 -웨이--샷(-way--shot) 문제

로 표현할 수 있는데, 이 문제에는 개의 카테고리가 존

재하며 개별 카테고리에는 개의 데이터 인스턴스가 제

공된다. 이때  × 개의 데이터 인스턴스가 훈련에 사

용되는 서포트 집합(support set)을 구성한다. 퓨샷 모

델의 성능을 측정하는 테스트 집합과 서프토 집합은 레

이블을 공유하는데, 두 집합과 다른 레이블에 해당하는 

훈련 데이터가 존재한다.

-웨이--샷과 함께 이해해야 하는 또 다른 키워드

는 에피소드 학습(episodic learning)이다[2]. 각 에피

소드 배치    는 먼저 레이블 로부터 레이

블 부분집합을 샘플링한 후 에 속한 레이블을 갖는 인

스턴스를 샘플링하여 서포트집합 와 질의 집합(query 

set) 를 생성한다. 이 때 이 -웨이--샷에서 

에 해당하고  중 레이블이 인 부분집합을 라고 할 

때 가 에 해당한다.

메타학습에서는 내부루프(inner loop)와 외부루프

(outer loop)의 개념이 사용된다. 내부 루프에서는 태스

크에 한정된 모델을 학습하며 외부 루프에서는 메타 파

라미터를 학습한다[3].

2. 데이터 측면

대규모 공개데이터가 갖추어진 일부 분야를 제외하면 

많은 분야에서 학습데이터 부족을 경험하고 있다. 딥러

닝을 위한 이미지 데이터 증강에 대한 조사 논문[4]에 잘 

정리되어 있듯, 데이터 증강은 원래의 데이터 집합으로

부터 더 많은 정보를 추출하는 것이 가능하다는 전제하

에 진행된다. 2장에서는 데이터 와핑(data warping)과 

오버샘플링(oversampling) 측면에서 퓨샷 학습에 적용

할 수 있는 기법들을 소개한다.

가. 데이터 와핑

데이터 와핑을 이용하면 현재 주어진 이미지 데이터를 

변환하여 데이터 집합을 확장한다. 변환 과정에서 사용하

는 기술은 기하학적 변환(geometric transformation), 

색상변환(color transformation), 무작위삭제(random 

erasing), 적대적 학습(adversarial learning), 뉴럴 스

타일전이(neural style transfer) 등이 있다. [5]에서는 

믹스업(mixup)[6]과 회전변환을 적용한 데이터증강기법

이 주어진 태스크에서 가장 효과가 좋았음을 확인하였

다. [6]에서 활용한 믹스업은 [7]에서 소개되었는데, 기본

적으로 입력 벡터 x와 x, 그리고 이에 해당하는 원-핫 

벡터로 표현된 레이블 y, y에 대하여 

x    x, y    y, ∈ 을 통해 

데이터를 증강하는 방법이다. 

적대적 데이터 증강기법으로 [8]에서는 식(1)을 이용

한다.

x
 ← x

  ∇x 
CE x

  x
 

  x
 x  (1)

식 (1)에서 CE는 크로스-엔트로피 손실,  x
 는 

엔트로피를 의미한다. 는 다음과 같이 정의되었다: 

 x x  z  z
  ∞ ∙  ≠ , 
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z x. 특히, 주어진 학습데이터 집합에 대하여 학

습을 진행하여 확보한 를 데이터증강 과정의 크로스 엔

트로피 계산에 활용하였음에 주목할 필요가 있다.

MaxUp[9]이라는 적대적 데이터 증강기법에서는 최초

에 주어진 학습데이터집합을 구성하는 개별 데이터 인스

턴스에 대하여 무작위로 변형된 개의 데이터 인스턴스 

x
′

  


을 생성한다. 그리고 생성된 데이터 집합에 대

한 최대 손실을 최소화하는 파라미터를 다음 식에 기반

하여 탐색한다:minx ∼  max∈    x
′   .

스타일 전이(style transfer)를 이용한 데이터증강도 

활발하게 연구되고 있다. 뉴럴 스타일 전이 성과가 축적

되면서 손쉽게 스타일을 전이하여 데이터를 증가할 수 

있게 되었는데, [10]에서는 모양은 유지한 상태에서 스타

일 임베딩 벡터를 변화시켜 데이터를 증강하는 방법을 

제안하였다. 

CycleGAN (cycle-consistent adversarial network)

은 GAN의 불안정성을 보강하여 새로운 데이터를 생성

한다[11]. 구체적으로 적대적 손실(adversarial loss)과 

사이클 일관성(cycle consistency)을 이용하여 재구성

된 도메인의 일관성을 측정하였다. 제안 방법은 위성의 

원격관측 이미지에 적용되어 데이터 증강 응용 범위를 

확장하였다.

기하학적 변환, 색상변환, 무작위삭제와 같은 전통적인 

데이터증각기법들은 구현이 쉽고 효과적으로 데이터집합

의 크기를 키울 수 있기 때문에 여전히 널리 활용되고 

있다. 믹스업이나 스타일 전이와 같은 최신 방법들은 보

다 다양하고 실제같은 데이터를 생성할 수 있다. 그러나 

데이터집합의 복잡도에 따라 데이터증가의 효과에 한계

가 있으며, 태스크의 성격에 따라 기법별로 성능 향상에 

차이가 존재하므로 어떤 증강기법이 가장 뛰어나다고 확

정하기는 어려운 상황이다.

나. 오버샘플링

클래스를 구성하는 데이터 인스턴스의 개수가 현저하

게 다른 상황을 해결하기 위하여 여러 분야에서 오버샘

플링을 활발하게 사용하고 있다[12-15]. 오버샘플링의 

대표적인 기법은 SMOTE(synthetic minority over- 

sampling)이다[16]. SMOTE는 규모가 적은 카테고리의 

데이터집합을 구성하는 인스턴스()들에 대하여 최근접 

이웃 개를 선정한 후, 불균형 비율에 따라 개의 이

웃 중 개의 인스턴스를 선정한다. 새로운 데이터 인스

턴스는 선정된 개의 인스턴스와 에 선형보간법을 적

용하여 합성된다.

[17]에서는 단순한 랜덤 오버샘플링만으로도 클래스 

불균형 문제 해결에 상당한 효과를 달성할 수 있음을 보

고하였다. 하지만 오버샘플링이 초래할 수 있는 과적합

의 문제 역시 보고되었음에 주의할 필요가 있다[18]. 

3. 임베딩과 측도학습

II-3에서는 퓨샷학습의 측면에서 임베딩학습과 측도학

습의 주요 연구성과를 살펴본다. 임베딩과 측도학습은 

함께 진행되는 경우가 많기 때문에 두 주제를 분리하지 

않고 관련된 주요 연구 성과를 함께 정리한다.

임베딩 학습에서는 x∈R  의 데이터 인스턴스를 저

차원의 벡터 z∈R  (   )로 변환한다. 변환 과정에

서 유사한 인스턴스는 새로운 표현 공간에서 상대적으로 

근접하게, 그렇지 않은 인스턴스는 상대적으로 떨어지도

록 학습을 진행하여 임베딩 벡터를 결정한다. 일반적인 

분류 문제에서는 이것으로 충분하지만 퓨샷 학습에서는 

훈련 데이터집합으로 확보한 임베딩 공간이 서포트 집합

에 적용할 수 있는 특성을 보유하기 어렵다. 퓨샷 학습을 

위한 임베딩은 어텐션 커널이나 트랜스포메이션 등을 이

용하여 서포트 집합의 특성을 반영한 임베딩 벡터를 생

성하고자 한다. 측도학습(metric learning)에서는 특정 

임무에 맞춰진 거리 함수를 학습한다[19]. 퓨삿학습에 한

정하지 않으면 [20-22]와 같은 선행 연구를 통해 측도학

습의 주요 연구 경향을 파악할 수 있다. 측도학습은 임베

딩 벡터에 KNN 분류기처럼 상대적으로 간단한 분류 모

델을 이용하여 태스크를 해결하고자 한다. 특히 평균 벡

터등을 이용하여 프로토타입을 표시할 경우 재훈련 없이

도 거리 계산을 통해 분류가 가능하므로 마진(margin)을 

최대화하거나 동일한 레이블의 인스턴스가 모이도록 유

도하는 측도의 학습은 퓨샷 학습에 큰 도움이 된다.

Matching Net에서는 예측에 대한 확률분포를 어텐션 

커널(attention kernel)로 계산하였다. Matching Net

에서는 서포트 집합에 속하는 인스턴스를 번째 인스턴

스 x의 임베딩 벡터를 획득하는 과정에 활용하였다

[23]. 임베딩 과정에서 임베딩 함수 는 x와 전체 서포

트 집합 를 입력으로 받는데 구체적으로 LSTM을 인코

딩 과정에 활용하였다.

RN(relation network)은 임베딩 모듈( )과 관계 모

듈( )로 구성되어 있다. RN은 에피소드 기반의 훈련 방

식을 취하기 때문에 개의 클래스 별로 무작위로 선정

된 개의 인스턴스로 구성된 샘플 셋과 잔여 인스턴스

( 539 )



Recent advances in few-shot learning for image domain: a survey 173

로 구성된 질의 집합을 이용하여 학습을 진행한다. 관계 

스코어(relation score, )는 식 2를 이용하여 계산되

는데, 의 계산에 사용되는 각종 정보는 다음과 같다:

    x  x  (2)

 는 임베딩 모듈로 특징맵을 생성하는 역할을 한다. 

는 관계 모듈로 특징맵을 입력으로 받아 관계 스코어

를 출력한다. 식2에서 는 두 임베딩 벡터를 중첩

(concatenation)하는 연산이다. 퓨삿 학습을 위한 임베

딩 모듈은 컨블루션 블록이 사용되었으며, 관계 모듈은 

컨볼루션 블록과 FC층으로 구성되었다[24].

FEAT(few-shot embedding adaptation w/trans- 

former)는 임베딩 함수를 거쳐 산출된 임베딩 벡터에 적

응과정을 추가하였다. 적응과정은 Transformer나 GCN 

(graph convolutional networks)등 다양한 방식으로 

구현할 수 있는데, 서포트 집합과 별도로 주어진 데이터

를 이용하여 임베딩 함수와 셋 함수(set function)를 구

한다. 그 후 획득된 임베딩 함수와 셋 함수에 서포트 집

합을 적용하는데, 서포트 집합의 데이터에서 획득된 클

래스 중심점과 적응된 임베딩 벡터의 거리를 손실함수에 

반영하였다[25].

대조 학습(contrastive learning)의 접근법을 사용하

여 질의 인스턴스와 동일한 레이블의 서포트 인스턴스와 

다른 레이블의 서포트 인스턴스를 선정한 후 선정된 인

스턴스들의 내적결과를 손실함수에 적용하여 임베딩 학

습을 진행하는 방법도 보고되었다[26]. 대조 학습을 적용

한 또 다른 접근법으로 데이터 증강과 임베딩을 결합하

여 새로운 임베딩 벡터를 생성한 후 클래스의 프로토타

입(p   




x 

x ⋅  )과 거리를 계산하는 과

정에 질의와 동일한 레이블의 인스턴스 및 다른 레이블

의 인스턴스와 프로토타입과의 거리를 반영하는 접근법

도 제안되었다[27].

매니폴드 스무딩(manifold smoothing)을 적용하면 

학습데이터 집합과 테스트데이터 집합에 존재하는 분포

의 차이에 어느 정도 대응할 수 있는 것으로 알려져 있

다. EP(embedding propagation) 방법에서는 인접행

렬(adjacency matrix,  )에 대한 라플라시안   
 




 



( 


)를 계산한 후, 전파 행렬(propagation 

matrix)      을 구하여 최종 임베딩 벡터를 

산출한다[28].

대표적인 측도 학습으로 Mahalanobis 측도(식 3) 학

습을 제시할 수 있다(식 3에서 는 공분산 행렬을 의

미).

x  xTx  혹은
(3)

xixj  xi xj
Txi xj

Mahalanobis 측도를 학습하려는 접근법들은 클러스

터링에서 데이터 페어링을 반영하거나[29], 각 인스턴스

의 잡음 혹은 교란 상태를 반영하여 거리를 계산하려고 

시도한다[30]. [31]에서는 Mahalanobis 거리 학습 과정

에서 학습데이터 집합에 대한 LOO(leave-one-out) 분

류 오류에 대한 기댓값을 최소화하고자 하였는데, 식 3

와 같이 거리측도를 표현할 때 정확하게 분류될 데이터 

포인트의 기대값(식 4)을 최대화하여 거리 측도를 학습

하고자 시도하였다.

 


∈

 (4)

여기서, 와 는     ,  


 ≠ 

exp 




exp 


 
으로 정의되었으며 KNN(K-nearest 

neighbor) 분류기가 사용되었다.

[32]에서는 prototypical network를 제안하여 분류 

문제에서 퓨삿 학습을 해결하고자 하였다. 제안 방법에

서 프로토타입은 [27]에서와 같이 동일 클래스에 속한 

임베딩 서포트 포인트(embedded support point)의 평

균 벡터로 정의된다. 일단 프로토타입이 정의되면 임베

딩 공간에서 프트로타입과 질의 포인트 x와의 거리에 

대한 소프트맥스 값을 이용하여 확률 분포를 계산할 수 

있다(식 5).

  x 
m

expxcm

expxxk
(5)

식 5에서 c는 프로토타입을, 는 임베딩 함수를 의

미한다. 학습목표는   log   x의 최소화

인데 식 5와 혼합분포에서의 클러스터 할당 과정과 비교

해보면, 혼합분포에서 컴퍼넌트 가중치가 동일한 경우를 

prototypical network가 표현하고 있다는 것을 알 수 

있다.

CNAPS(conditional neural adaptive processes)와 

Mahalanobis 측도를 결합하는 방법도 제안되었다[33]. 
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제안 방법은 서포트 집합에서 클래스 레이블이 인 인스

턴스들을 
라고 했을 때, 식 (6)과 서포트 집합에 존재

하는 모든 인스턴스의 공분산행렬인  를 이용한 것이

다(여기서 
 x는 x의 임베딩 벡터).


 




x ∈




x  

 x  T

(6)

Mahalanobis 측도의 공분산 행렬은  와 
를 이

용하여 


   
   로 추정된다.

Mahalanobis 측도 외에 다른 측도들도 활발히 활용

되고 있다. CovaMNet(covariance metric networks)

은 분포의 일관성을 측정하기 위한 공분산측도와 지역

공분산표현(local covariance representation)을 핵심 

구성요소로 한다[34]. 지역공분산표현을 이용하여 분포

를 표현하고 공분산측도를 이용하여 분포의 일관성을 

측정하였다. 문제는 퓨샷 학습의 경우 소수의 인스턴스

만을 이용하여 분포 정보를 표현해야 한다는 점이다. 이 

상황을 해결하기 위하여 개별 카테고리(c로 표현)의 지

역공분산표현(
)을 식7과 같이 정의하였다(여기서 

  xxK는 번째 카테고리에 속하는 개의 

이미지집합, x∈ ×  , 는 평균벡터의 행렬을 의미).






  



x x T (7)

공분산측도는 x  xT
x 로 정의하였다. 지역

공분산표현과 공분산측도를 결합하면 임의의 질의벡터 

x 와 
사이의 유사도는 다음의 식으로 계산된다: 

dig xT


x.

퓨샷 학습에 존재하는 태스크 간의 차별성과 측도 학

습을 결합한 접근법도 존재한다[35]. 제안 방법에서는 태

스크에 특화된 측도 활용을 위해 측도 를 이용하여 

식8을 정의하였다.


x x    x xx x

T  (8)

는 같은 카테고리에 속한 인스턴스의 거리는 최소

화하고, 다른 카테고리에 속한 인스턴스의 거리는 상대

적으로 키우는 것을 목적으로 하여 획득되는데, 최종 측

도는 식 9로 정리된다.


⋅⋅⋅ (9)

식 9에서  




x x ∈M

x x
x x


T ,  




x x ∈C

x xx x
T, 과 는 분류 작업에서는 동일 클

래스 및 다른 클래스를 의미하고 학습 과정에서 제약 조건

을 부여하는 역할을 하며, 는 정규화(regularization) 

과정에서 사용하는 주어진 측도, 는 공분산 행렬을 의

미한다.

4. 메타학습

메타학습(meta learning)은 다수의 학습 에피소드에

서의 학습 경험을 활용하여 학습 성능을 높이려는 접근

법으로 “학습을 위한 학습(learning-to-learn)”이라는 

표현으로 특징을 요약할 수 있다[36]. 많은 기계학습 모

델에서의 학습 과정을 식 10과 같이 표현할 수 있다.

 ←     ∇ 
     (10)

메타학습에서는 모델 파라미터 의 초기값이나 옵티

마이저를 학습하는데, 두 요소 외에도 모델의 출력값 

  x를 계산하는 과정에서 선택하는 각종 가정(임

베딩 네트워크의 학습, 옵티마이저의 선택 등)들을 학습 

대상으로 간주한다. 특히 딥러닝에 기반한 메타학습의 

경우 메타학습은 태스크에 따라 모델의 파라미터를 다시 

학습할 필요없이 이미 확보된 모델 파라미터를 재활용하

여 태스크의 변화에 적응하는 접근법으로 해석할 수도 

있다. 4장에서는 메타학습의 주요 연구성과를 모델 파라

미터의 학습과 옵티마이저의 학습 측면에서 살펴본다.

가. 파라미터 학습

MAML(model-agnostic meta-learning)은 경사하

강법을 몇 번 실행하지 않고도 높은 성능을 발휘할 수 

있도록 모델의 초기 파라미터를 훈련하는 방법이다[37]. 

태스크 을 위한 모델의 파라미터를 
′ , 모델 를 

에 의해 특정되는 모델이라고 정의하자. 이 때 식 11을 

이용하여 
′를 갱신한다.


′←   ∇

  (11)

퓨샷 학습에서는 복수 개의 태스크가 주어지므로 태스

크별로 식 11울 계산하여 
′를 확보한다. 이제 를 갱신

하기 위한 손실 함수(


′ )를 다음과 정의할 수 있다.




′   
  ∇

  (12)
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 ← ∇ 
 ∼





′  (13)

모델의 파라미터는 식 12와 식 13을 이용하여 갱신된

다. MAML은 다양한 태스크의 파라미터 벡터를 결합하

여 태스크 파라미터의 초기값을 결정하나 임베딩 공간에 

대한 고려가 부족하다.

LEO(latent embedding optimization)는 메타학습

을 저차원의 임베딩 공간에서 진행하기 위하여 제안된 

방법이다[38]. LEO는 데이터인스턴스를 인코더와 RN 

(relation network)를 거쳐 은닉 코드(latent code)로 

변환한다. 은닉코드는 다시 디코더를 거쳐 파라미터로 

변환되는데 인코딩과 디코딩은 각각 식 14와 식15로 정

리할 수 있다.


n

e NK 




kn  

K


m  

N


km  

K

g
rge

xn

kn g
e

xm

km ,

z ∼z 
   

diag
 

 (14)

식 14에서 
와 

은 각각 인코드와 RN을 의미한

다. 식 14에서 획득한 은닉코드는 디코더 
에 입력으

로 주어져서 파라미터로 표현된다.




  
z, 

w  ∼wz   
diag


 (15)

LEO는 식 15에서 확보한 wn을 이용하여 식 11을 계

산하는데 이 때 


는   (  xn
kyn

k  k  

  )를 이용하여 


x ∈




w

⋅xlog
  




w ⋅x 로 계산된다. 인코더, RN, 

디코더의 파라미터 를 획득하기 위한 손실함수

는 식 16과 같이 설정된다.


 ∼





′  KLqz 

 z

stopgradz 
′  z 

  (16)

식 16에서 은 정규화에 해당하며 상관행렬 에 

대해  
  

  
     로 계산

된다.

HSML(hierarchically structured meta-learning)

은 계층적인 태스크 클러스터링(hierarchical task 

clustering)을 활용하는 방법이다[39]. 특정 계층 레벨에 

속할 확률을 계산하여 레벨 할당이 이루어지는데, 확률

값은 계층 레벨()에서의 테스크()의 표현(h 


)과 클러

스터 센터(c
  )를 이용하여 계산된다(h 



 c
  

). 

h

  

은 할당 후 갱신되는데 할당 확률(
→  

)을 반영

하여 식 17의 방식으로 표현을 갱신한다.

h



  

 


  







→

  

tanhW
  

h





b 
  

 (17)

g (에 속한 학습데이터 인스턴스 표현의 평균, 

g   









g  )와 h 
(계층적 클러스터링 결과 표현)

은 파라미터 게이트 o   FCW 

 g ⊕h 
의 계산 과정

에 활용되는데, 파라미터 게이트 o 가 식 12의 계산 과

정에서 손실함수 계산을 위한 파라미터로 활용된다(식 

18).

o
 ∇

 (18)

[40]에서는 태스크 그룹핑에 대한 흥미로운 접근법을 

소개하였다. 제안 방법은 태스크간 친화도(inter-task 

affinity)를 활용하는데 태스크 가 주어졌을 때 타임 

스텝 에서의 태스크간 친화도는 식 19를 이용하여 계

산한다.

→
  

 
  

 


 

  
 

(19)

식 19에서 는 데이터 인스턴스 집합을 의미하는데 

번째 태스크와 번째 태스크에 대한 손실 함수를 이용하

여 태스크간 친화도를 계산함을 알 수 있다. 여기서 


  이 

  ∇



 

 를 의미함에 주의해야 

하는데, 결국 식 19는 공유 인자 에 대한 갱신으로 손

실을 낮아지는 상황이 발생하는 태스크 그룹핑을 의도하

고 있다.

많은 딥러닝 구조들은 특정 변환(transformation)과 

등변량(equivariant) 관계에 있다. [41]에서는 데이터로

부터 등변량관계를 학습하는 방법을 제안하였다. FC층은 

x  Wx 의 식으로 표현할 수 있다. 여기서 W 를 대

칭행렬 U 와 필터 파라미터 벡터 v 의 곱으로 분해할 수 

있는데, U 는 태스크들이 공유하는 엔터티로 변하지 않

는 구조를 표현하고 v 만이 변하는 개체라고 설정할 경
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우, 내부루프에서 v 를 갱신하고, 외부루프에서 U 를 갱

신하는 학습 과정을 설정할 수 있다(식 20).

v ′←v∇vUv 
, 

U ←UdU

d
Uv ′

 (20)

[42]에서 등변량관계를 기존 모델에 추가할 잠재력이 

있는 방법을 제안하였으며 [43]에서는 사전학습된 모델

의 출력을 평균내는 것보다는 가중합을 활용하는 것이 

퓨샷학습에 더욱 도움이 된다는 것을 보고하였다.

파라미터가 아니라 주어진 학습데이터로부터 유니버

셜 템플릿을 생성하여 학습에 활용하려는 접근법도 소

개되었다[44]. 여기서 유니버셜 템플릿은 특징 추출기의 

배열을 표현할 수 있는 구조로 구체적으로 컨볼류션 계

층의 파라미터로 정의되었다. 제안 방법에서는 학습 대

상으로 컨볼루션 계층의 파라미터 와  그리고 FiLM 

(feature-wise linear modulation)[45] 인자 (의 

행벡터이자 학습데이터 집합 에 대한 FiLM인자)를 설

정한다. 주어진 학습데이터에서 획득한 FiLM 파라미터 


  

 로부터 새로운 데이터셋(＊ )에 대한 초기 인

자 ＊
init는 softmax T

로 획득된다(여기서 

는 입력으로 주어진 인스턴스 집합의 벡터 표현을 생성

하는 함수, 는 서포트 집합을 의미).

나. 옵티마이저 학습

초기값 학습에서 소개한 다양한 방법들은 파라미터에 

주목하였는데, 학습 과정에 주목한 접근법들도 존재한다.

경사하강법을 ← ∇ 라고 표시하면, 

를 파라미터로 하는 옵티마이저 를 이용한 갱신 과

정으로 해석할 수 있다. [46]에서는 를 RNN의 출력으

로 설정하였는데, 의 도입과 함께 에 의한 손실 함수

를 식 21과 같이 정의하였다(여기서, ∇  ∇ , 

는 스테이트를 의미).

  






  







,

   



 

 




 ∇  (21)

[46]와 유사한 접근법이 “최적화를 위한 학습(learning 

to optimize)”이다[47]. 최적화를 위한 학습의 학습 과

정은 식 22로 요약할 수 있다.

x ←x  ∆x , ∆x ←xx  (22)

학습 방식의 선택에 따라 의 구체적인 형태가 결정되

는데 최적화를 위한 학습에서는 를 학습의 대상으로 간

주한다.

[48]에서는 LSTM에 기반한 메타-러너 모델을 제안하

였다. 해당 방법에서 주목한 것은 경사하강법과 LSTM의 

셀 상태(cell state) 갱신 방식(식 23)의 유사도이다(식 

23에서   ,       ,    , 
 ∇ 

라

고 설정한 후 비교하면 두 과정의 유사함을 파악할 수 

있다).

  ⊙    ⊙
 (23)

식 23을 구성하는 요소 중 와   그리고 (의 학

습은 메타 학습에서 초기값 학습에 해당하므로 자세한 

설명은 생략)가 학습대상이 되는데, 학습률과 매칭시켰던 

는 이전학습률   과 현재 로스 , 그리고 현재 그레

디언트 ∇ 
의 함수로 표현된다. 1로 표현했던 는 

포겟게이트(forget gate)로 설정되어 역시 학습의 대상

이 된다(식 24).

  W ⋅∇ 
 b ,

  W ⋅∇ 
   b  (24)

옵티마이저 학습과 관련된 다양한 연구에 대해서는 

[49]에 잘 정리되어 있다. 

II-3, 4에서 정리한 카테고리에는 속하지 않지만 사전

학습된 표현 공간에 인과 모델을 추가하는 접근법도 소개

되었다. [50]에서는 서포트 집합 와 질의 집합 가 유

사하지 않을 경우, 사전훈련된 모델의 활용이 성능 저하

를 초래할 수 있음을 발견하였다. IFSL(interventional 

few-shot learning)은 구조적 인과모델(structural 

causal model)을 통해 사전훈련된 모델의 출력을 활용

하려는 접근법으로 특히 컨파운더(confounder)의 효과

를 인과모델로 상쇄하고자 시도하였다.

MAML의 설정은 일련의 태스크가 배치로 존재하는 상

황을 가정하기 때문에 순차적으로 태스크가 주어지는 상

황에 대처하기 어렵다. 에이전트가 과거의 경험에 기반

하여 순차적으로 주어지는 새로운 태스크를 해결하는 과

정이 온라인 메타학습(online meta-learning)으로 소개

되었다[51]. [51]에서 제안한 FTML (follow the meta 

leader) 알고리즘에서는 식 25를 이용하여 파라미터를 
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선택한다.

w    argminw
  



w (25)

식 25에서 는 번째 태스크, 
w  w∇fkw를 

의미한다.

Ⅲ. 벤치마크 데이터셋

3장에서는 성능비교를 위하여 이미지 퓨샷 학습에서 

주로 사용되는 벤치마크 데이터셋들을 간단하게 소개

한다.

CUB-200-2011은 200종의 조류에 대한 이미지로 구

성되어 있으며 11,788장의 이미지로 구성되어 있다[52]. 

개별 이미지는 서브카테고리 레이블 1개, 15개의 파트 

위치, 312개의 이진 속성값과 1개의 바운딩 박스로 구성

된 부가 정보를 가지고 있다.

MiniImageNet 데이터셋은 60,000장의 이미지로 

구성되어 있으며 600장의 이미지가 제공되는 클래스

가 100개 존재한다[23]. MiniImageNet은 잘 알려진 

ImageNet 데이터셋의 크기를 축소한 것으로 ImageNet

은 20,000개 이상의 카테고리로 구성되어 있으며 1,400

만장 이상의 이미지로 구성되어 있다. MiniImageNet은 

ImageNet에 비하여 상대적으로 용이하게 분석할 수 있

는 크기의 데이터집합이다.

Omniglot은 다양한 언어들의 문자 데이터를 모아 놓은 

것으로 50종의 언어로부터 생성된 총 1623개의 클래스에 

대한 필기체 데이터로 구성되어 있다[53]. Omniglot 데

이터셋은 원-샷 학습을 의도하여 생성된 데이터셋으로 

데이터셋뿐만 아니라 분류 및 생성에 대한 Omniglot 

Challenge도 함께 공개되었다.

Pascal-5i 데이터셋은 5개의 클래스로 구성된 4개의 

폴드로 나뉘어져 있다[54]. Pascal-5i 데이터셋은 퓨샷 

학습을 세그먼테이션에 적용할 때 많이 활용된다.

Meta-dataset 벤치마크는 ILSVRC-2012, Omniglot, 

Aircraft, CUB-200-2011, Describable textures, Quick 

draw, Fungi, VGG Flower, Traffic Signs, MSCOCO

의 10개 데이터셋을 모아놓은 대규모 데이터셋이다[55].

Ⅳ. 결론

다양한 관점에서 퓨샷 학습에 접근할 수 있겠으나, 본 

리뷰 논문에서는 이미지 도메인을 위한 퓨샷 학습의 최

신 연구를 데이터 증강, 임베딩 및 측도 학습 그리고 메

타학습 관점에서 소개하였다. 데이터변환 및 오버샘플링

과 관련된 내용을 데이터 증강에서 소개하거나, 퓨샷 학

습에서 활발하게 사용하는 벤치마크 데이터셋의 특징을 

정리하는 등 본 논문에서는 퓨샷 학습을 적용하기 위해 

필요한 정보를 주로 제공하였으나 퓨샷 학습 과정에서 

활용할 수 있는 사전학습 모델에 대한 내용은 누락하였

다. 본 논문에서는 이미지 도메인의 문제를 해결하기 위

한 접근법을 주로 소개하였으나 자연어 도메인이나 강화

학습에서도 퓨샷 학습이 활발하게 적용되고 있음에 주의

할 필요가 있다. 자연어 처리를 위한 접근법은 향후 다른 

논문에서 소개하고자 한다.
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