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摘　要　以神经网络为基础的深度学习在大量领域取得优异成果,但其难以处理相似或未经训练的任务.深度学习在对新任

务的学习和适应过程中存在困难,且对训练样本规模要求很高,造成泛化性和扩展性不佳的问题.元学习是一种新的学习框

架,旨在解决传统学习方法难以解决的快速学习和适应新任务的问题.针对图像分类的元学习问题,文中提出了一种基于贝叶

斯理论的纤维丛元学习算法(FiberBundleMetaＧlearningAlgorithm,FBBML).首先通过卷积神经网络提取支持数据集的图片

信息,以得到图片的表示.然后构建数据特征的流形结构和数据特征到标签的纤维丛.最后输入查询集选取当前新任务的流

形截面,从而获得适合新任务的纤维,得到图片的正确标签.实验结果表明,基于所提算法实现的模型(FBBML)在公共数据集

(miniＧImageNet)上相比标准四层卷积神经网络的模型取得了最佳的准确率性能.同时将纤维丛理论引入元学习,使得算法本

身具备更高的可解释性.
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FiberBundleMetaＧlearningAlgorithmBasedonVariationalBayes
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Abstract　Deeplearningbasedonneuralnetworkhasachievedexcellentresultsinalargenumberoffields,butitisdifficultto
dealwithsimilaroruntrainedtasks,anditisdifficulttolearnandadapttonewtasks．Moreover,itrequiresahighscaleoftraiＧ
ningsamples,resultinginitspoorgeneralizationandexpansion．Metalearningisanewlearningframework,whichaimstosolve
theproblemthattraditionallearningmethodscan’tsolvefastlearningandadapttonewtasks．AimingatthemetalearningprobＧ
lemofimageclassification,anovelfiberbundlemetalearningalgorithmbasedonBayesiantheoryisproposed．Firstly,theconvoＧ
lutionneuralnetworkisusedtoextracttheimageinformationsupportingthedataset,andtheimagerepresentationisobtained．
Thenthemanifoldstructureofdatafeaturesandthefiberbundleofdatafeaturesareconstructed．Theinputquerysetselectsthe
manifoldsectionofthecurrentnewtasktoobtainthefibersuitableforthenewtask,soastogetthecorrectlabeloftheimage．
Experimentalresultsshowthatthemodelbasedontheproposedalgorithm (FBBML)achievesthebestaccuracyperformance
comparedwiththestandardfourＧlayerconvolutionalneuralnetworkmodelonthecommondataset(miniＧImageNet)．Atthesame
time,thefiberbundletheoryisintroducedintometalearning,whichmakesthealgorithmmoreinterpretable．
Keywords　Bayesian,Manifold,Fiberbundle,Classification,Convolutionneuralnetwork,Metalearning
　

１　引言

机器学习往往围绕一个具体的任务展开.但从生物学的

角度来看,生物一生中并不是只解决一个任务.生物体具有

一种特别的能力,通过对已经观察的任务学习,能够自然而然

地解决未观察的任务.元学习[１]本质上就是模拟生物的这一

特殊能力,通过学习已经观测的任务来解决未观测的任务.
传统的机器学习模式是获取特定任务的大型数据集,用

数据集训练模型.这与生物利用以往经验,仅仅通过少量

新的未观测样本就迅速完成学习的情况相差甚远.
在多数现实场景中,可能无法获得足量的数据供学习系

统进行学习,因此学习系统只能学习少量数据,如部分医疗场

景.在这种场景下,学习系统需要快速地适应新的任务.针

对上述小样本问题,具有学习先验知识子系统的元学习成为

当前小样本学习的优先选择.

深度学习[２]是一种黑盒的端到端的学习模式,深度学习

能自行学习数据的规则,并且能得到较为理想的效果,从而广

泛地应用于各个领域.但深度学习存在着可解释性差、泛化



性差等根本问题.此外深度学习还存在难以利用先前任务信

息的问题.当前的深度学习大部分情况下只能从头开始训

练,使用FineＧtune来学习新任务,其效果往往不能达到要求,

而元学习在深度学习上的研究就是如何让神经网络更好地利

用以往的知识,使得元学习方法能根据新任务调整学习器.

从目标方面来看,元学习和迁移学习[３]非常相似,都是考

虑如何提高学习器泛化能力的研究.但迁移学习更多地考虑

如何将泛化能力从一个任务迁移到其他任务.总体来说它是

考虑一个任务的扩展性.元学习是从整体考虑,考虑如何在

不同的任务之间采集其解决方案的共同规律,从而形成泛化

性更强的先验知识.因此,元学习在采样数据的同时也需要

采样任务,通过学习任务之间的相关信息来帮助模型更好地

泛化.
本文的主要贡献如下:
(１)将纤维丛理论引入元学习的表示,提出了基于纤维丛

理论的元学习算法框架,提高了元学习的可解释性.
(２)基于上述元学习框架,结合贝叶斯理论,提出了一个

纤维丛贝叶斯元学习模型的具体实例.
(３)在小样本数据集上进行了大量实验,并且取得了较为

理想的效果.

２　相关工作

元学习不是一个新的概念.在机器学习领域成熟之前已

有相关概念.文献[４]提出了“元分析”这一概念,对大量的分

析结果进行统计分析,这是一种二次分析的方法.文献[５]首
次提出了元学习这一概念,将元学习描述为“学习者意识到并

越来越多地控制他们已经内化的感知、探究、学习和成长习惯

的过程”,将元学习作为在假设、结构、变化、过程和发展这５
个方向的综合体,并阐述了相关基本原则.随后元学习这一

概念慢慢在机器学习领域发展.文献[６]提出的元学习是一

种整合多种学习过程的技术,利用元学习的策略组合多个不

同算法设计的分类器,其整体的准确度优于任何个别的学习

算法.文献[７]提出了基于元学习的决策树框架.文献[８]认
为元学习是通过积累元知识动态地利用经验来改善偏差的一

种学习算法.

此后,元学习在深度学习方面的发展相对缓慢.直到文

献[９]提出 MAML(ModelＧAgnosticMetaＧLearning)方法,提
出利用不同任务的梯度信息作为先验知识进行学习更新.这

使得元学习重新成为研究热点之一.
一般来说,元学习系统应具有以下３个特点:１)元学习系

统利用以前学习中提取的元知识来获得经验;２)元知识来自

单个数据集或不同领域;３)动态选择学习偏差.

流形学习最早是一种非线性维数约简方法,文献[１０]从
认知上讨论了流形学习,最早使用了 ManifoldLearning这一

学术名词,强调认知过程的完整性.文献[１１]提出了流形学

习的通用定义:设Y⊂RD是一个低维流形,f:Y→Rd是一个光

滑嵌入,其中D＞d.数据集{yi}是随机生成的,且经过f映

射为观察空间的数据{xi＝f(yi)}.流形学习就是在给定观

察样本集{xi}的条件下重构f 和{yi}.从数学上来看,流形

学习问题的本质是一类寻找非线性的维数约简方法的学习

问题.流形学习至今已有了多种发展方向,按照数据空间的

分析方法不同可分为神经网络法、变分法、互信息法、主流形

分析法、谱方法等几个研究方向.本文将纤维丛扩展到元学

习中,故采用神经网络分析方法.

３　基本概念

本节将给出本文所需的相关基本定义.
定义１(纤维丛(Fiberbundle)[１２])　一个纤维丛(E,M,

π)由一个底流形 M 和一个全空间E 组成,在全空间E 和底

流形M 之间有一个投影变换π:E→M,对应的逆变换在 M 上

的每一点x处得到纤维Fx,π－１:x→Fx,纤维Fx称为通过x
点的纤维,如果纤维Fx是k 维的向量空间,则称纤维丛(E,

M,π)为矢丛.
纤维丛是流形向乘积的推广.矢丛E＝ ∪

x∈M
Fx是底流形

M 上所有点的纤维的并集,是以流形 M 为参数的向量空间

族,局域可表示为参数空间U 与向量空间F 的拓扑积U×F
但是丛的整体不能表示为平均拓扑积,向量丛E.是积流形

与纤维粘附的结果,并且要求纤维上的线性关系保持不变.
光纤束的局部拓扑结构简单,但整体的拓扑结构取决于如何

在重叠区平滑地结合光纤.
定义２　流形上点的切空间的并集为:

T(M)＝∪
p
Tp(M) (１)

称为流形 M 的切丛[１２].切丛T(M)局域是直积流形,但整体

不一定是直积流形.
定义３　向量场X(x)又称为切丛T(M)的一个截面,是

在流形 M 上每点p 选出一个切向量Xp∈Tp(M),当选局域坐

标系后,切向量场X(x)可表示为:

X(x)＝∑
n

j＝１
ξj(x)∂j (２)

如果函数ξj(x)连续可微,则称向量场X(x)连续可微.
定义４　设在纤维丛有π:E→M 是光滑流形M 上的矢

丛,U⊂M 为开集.若有光滑映射s:U→E使得:

π􀳱s＝id:U→U (３)
则称s为矢丛E 定义在U 上的一个光滑截面[１２].当U＝M
时,则称s为矢丛E 的一个整个光滑截面.矢丛E 的光滑截

面的集合记为Γ(E).
定义５　矢丛E上的联络[１２]是一个映射:

D:Γ(E)→Γ(T∗ (M)􀱋E) (４)
映射D 满足下列条件:
(１)对于∀s１,s２∈Γ(E)有:

D(s１＋s２)＝Ds１ ＋Ds２
(５)

(２)对于s∈Γ(E)及∀α∈C¥ (M),有:

D(αs)＝dα􀱋s＋αDs (６)
切丛T(M)上的联络叫做流形 M 的仿射联络.
定义６　设C:ut＝ui(t)是底流形 M 上的一条参数曲线,

X(t)是定义在C上的切矢量场[１２]:

X(t)＝xi(t) ∂
∂ui( )C(t)

(７)

４　纤维丛元学习算法

４．１　小样本分类问题设置

小样本学习问题(FewＧshot)[１３]以任务(Task)为 基 本
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单元.一个任务数据集(见图１)分为支持集(SupportSet)和
查询集(QuerySet).支持集包括 N 个分类标签,记为S＝
{Ci|i＝１􀆺N},每个类别有k个样本,记为Ds＝{(xs

i,ys
i)|i＝

１􀆺K},共有 N∗k个样本.查询集包括q个未分类样本,记

为Dq＝{xq
i|i＝１􀆺q}.小样本分类问题是在少量支持集下对

查询集进行分类,一般来说从元学习研究角度,小样本学习问

题的k小于１０,查询集和支持集的标签无交集.上述小样本

问题描述为 NＧwaykＧshot问题.

图１　元学习任务示意图

Fig．１　SchematicdiagramofmetaＧlearningtask

４．２　通用元学习

一般来说元学习是通过元训练阶段(见图２)得到先验知

识.在元测试阶段(见图３)利用先验知识快速学习和适应新

的任务.先验知识包括泛化性较强的网络初始化参数、元特

征表示等.元学习的核心问题是如何表示和学习先验知识,

从而利用先验知识解决小样本问题.

图２　元学习元训练阶段示意图

Fig．２　SchematicdiagramofmetaＧtrainingstage

图３　元学习元测试阶段示意图

Fig．３　SchematicdiagramofmetaＧteststage

元学习的元训练阶段的一般流程如下:将数据集分为支

持集和查询集,并采样任务;利用支持集生成元学习器,即得

到先验知识;输入查询集得到查询集的预测值;利用查询集的

预测值来更新模型参数和先验信息.

元测试阶段的基本流程如下:利用学习好的先验知识和

元学习的测试训练数据继续优化模型,然后输入元测试的查

询集得到预测值.

４．３　纤维丛元学习算法框架

纤维丛学习[１４]是一种面向高维非线性数据的降维方法,
通过找到高维空间中的低维流形,求出相应嵌入映射,以达到

数据约简的目的.为了将纤维丛理论引入元学习,我们采用

流形学习[１５]的通用假设:已观察到的数据实际上是从低维流

形映射到高维空间.由于数据内部特性的限制,一些高维数

据会产生信息的冗余,只有相对较低的维度才能被唯一地表

示出来.因此,任务的信息可以在一个较低的本真维度[１６]下

进行表示.新任务可以通过元学习进行分类.在获得数据流

形的低维表示之后,相同类的对象在得到相同的表示时将得

到相同的或者相近的低维坐标.元学习的先验知识是低维坐

标系的学习和纤维丛映射的逼近.元学习通过元训练获得数

据低维空间E坐标系和投影映射函数,空间坐标系是由支持

集的实例决定的.元测试则是在本真维度下距离分布的度

量.尽管支持集和查询集的类别不同,但由于本真维度下类

别相近的距离更近,从而保证了小样本的查询集不会因为网

络学习能力强而坍缩到一起产生过拟合的问题.因此,元学

习可以快速适应新的任务,从而提高其性能.
基于上述理论,本文给出纤维丛元学习算法的通用框架.

首先定义算法相关符号:元训练阶段支持集为Ds
tr ＝{(xstr

i ,

ystr
i )|i＝１􀆺k∗N},其中k为shot数,N 为类别数,即对应小

样本学习的 NＧwaykＧshot问题.元训练阶 段 的 查 询 集 为

Dq
tr＝{(xqtr

i ,yqtr
i )|i＝１􀆺q}.元测试阶段数据集同样分为支

持集Ds
te＝{(xste

i ,yste
i )|i＝１􀆺k∗N}和查询集Dq

te＝{(xste
i )|i＝

１􀆺q∗ }.根据上述小样本学习问题的定义,给出纤维丛元学

习通用算法框架,包括纤维丛元学习元训练算法(见算法１)
和纤维丛元学习元测试算法(见算法２).
算法１　纤维丛元学习元训练算法

输入:元训练支持集Ds
tr和查询集Dq

tr

输出:元参数θ和网络参数ϕ
１．初始化元参数θ和网络参数ϕ
２．利用支持集构造纤维丛的投影映射π
３．E∗ ←Dq

tr,M
∗ ←{θi|θi∈Uθi

},得到纤维丛(E∗ ,M∗ ,π)

４．forTi∈E∗ do

支持集类别本真表示θi←π((xstr
i ,ystr

i ))

度量l＝d(θ,xqtr
i )

更新参数ϕi＋１←L(l,yqtr
i ,ϕi,θi)

５．输出元参数θ,π,ϕ.

算法２　纤维丛元学习元测试算法

输入:元测试支持集Ds
te和查询集Dq

te,元参数(θ∗ ,ϕ
∗ ,π∗)

输出:元测试查询集标签预测值Yq
te

１．θ←θ∗ ,ϕ←ϕ
∗ ,π←π∗

２．E∗ ←Dq
te,M

∗ ←{θi|θi∈Uθi
},得到纤维丛(E∗ ,M∗ ,π)

３．forTi∈E∗ do

支持集类别本真表示θi←π((xstr
i ,ystr

i ))

度量l＝d(θ,xqte
i )

预测值yq
te←f(l,ϕi,θi)

４．输出:Yq
te＝{yq

te}

算法１中,E∗ 为底流形 M 的子集,M∗ 为本真全空间E
的子集.d为度量函数,θi为第i个任务支持集类别的本真表

示,例如采样编号为i的任务,其支持集共有４个类别,θi＝
{θj

i|j＝１to４}.在此框架下元训练阶段的任务为学习先验

７２２刘　洋,等:基于变分贝叶斯的纤维丛元学习算法



数据的流形结构和纤维丛的投影映射.通过投影映射,获得

类别的低维表示.根据支持集类别的低维表示,构建低维流

形坐标系,以坐标系作为辅助来进行查询集的分类,从而有效

地利用先验信息.
此框架下的元测试算法则是利用训练阶段获得模型和先

验信息,对学习系统没有学习过的类别进行快速学习和先验

预测,这样可同时从支持集获得流形的局部坐标,可以较为理

想地对未观察任务进行分类和预测,从而使得模型有较高的

泛化能力.

５　贝叶斯纤维丛元学习算法的实现

本节将详细介绍基于上述纤维丛元学习算法框架和变分

贝叶斯理论的元学习模型实例 FBBML,包括算法中的网络

结构,以及整体的算法流程.
由上述纤维丛元学习框架可知,基于纤维丛元学习方法

的关键问题是如何对纤维丛进行建模和选择重塑的本真维

度.为解决第一个问题,本文借鉴变分自编码器[１７]的思想,
通过对支持集进行编码,得到二维的均值和方差,再通过采样

得到本真维度的生成样本θ,同时在采样部分本模型也使用

重参数技巧.但是与变分贝叶斯方法不同的是,本文方法生

成的是支持集类别的均值和方差,并不是生成每个样本的均

值和方差.
选择重塑的本真维度的关键在于如何利用先验信息,即

利用变分自编码器相似的部分得到纤维丛,然后通过重参数

采样获得本真维度类表示.通过类别的表示,可以构建流形

的局部坐标,然后在此坐标下对未见类进行分类.
本文方法的示意图如图４所示,模型整体分为３个部分,

分别是特征提取器、编码器和分类器.通过特征提取器提取

支持集和查询集的特征,然后编码器得到查询集的低维表示,
最后分类器对查询集进行分类.

图４　FBBML的示意图

Fig．４　SchematicdiagramofFBBML

５．１　FBBML的网络结构

本模型网络主要分为３部分,其中特征提取部分采用标

准卷积神经网络[１８],步长为(１,１),卷积核大小为[３∗３],filＧ
ters为６４,每层对应一层池化层,池化层窗口大小为[２∗２],
步长为２.在后续实验中,为减少特征提取对方法的影响,特
征提取器均采用四层卷积神经网络,因此实验部分能较为公

平地比较各个方法的性能.在编码器阶段,采用三层全连接

网络,激活函数为relu,分别对μ和σ进行编码.

５．２　FBBML概率推导

本文采用变分编码结构来对纤维丛进行建模,变分编码

结构通过变分法进行分布近似,元学习是基于多任务下的

一种学习方法,多任务学习[１９]概率图如图５所示.

图５　多任务概率图

Fig．５　DirectedgraphicalmodelformultiＧtasklearning

图５中,ϕ是网络参数,θ是共享参数,xst
i 是支持集样本

输入,yst是支持集的标签输出,xqt
i 是查询集样本输入,yqt

i 是

查询集标签输出.此处输入和输出包含元测试和元训练两个

阶段.
由图５可以得到,对于任务t,多任务学习的联合概率为:

p({Yt,ϕt}T
t＝１|{Xt}T

t＝１,θ)＝∏
T

t＝１
p(ϕt|θ)∏

Nt

i＝１
p(yt

i|xt
i,ϕt,θ)

∏
Qt

j
p(y~tj|x~tj,ϕt,θ) (８)

由式(８)可知,FBBML的目标是求得未见类的后验概率:

p(y~t|x~t,θ)＝∫p(y~t|x~t,ϕt,θ)p(ϕt|Dt,θ)dϕt (９)

为得到后验分布,引入一个近似分布q(y~t|x~t)来近似后

验分布,如式(１０)所示:

q(y~t|x~t,θ)＝∫p(y~t|x~t,ϕt,θ)q(ϕt|Dt,θ)dϕt (１０)

上述概率问题转化为优化式(１１):

argminE(p||q)＝argmaxE(log∫p(y~|ϕ)q(ϕ|D)dϕ)

(１１)

通过蒙特卡洛近似[２０],可以得到 FBBML训练时的损失

函数为:

L(θ,ϕ)＝ １
TQ∑

TQ
log１

L ∑
L

l＝１
p(y~tj|x~tj,ϕt

l,θ) (１２)

其中,ϕt
l~q(ϕ|Dt,θ),L为采样总数.

因为FBBML对类别进行编码,所以在近似分布计算上

与一般变分自编码器有所不同,设全连接编码器为h,则近似

分布如式(１３)所示:

q(ϕ|D,θ)＝∏
C

c＝１
q(ϕ|{h(xc

n)}Kc
n＝１,θ) (１３)

其中,C表示已观察类也就是支持集类别数,Kc为每个类支持

集已观察类c的样本总数.

６　实验结果与分析

实验使用 Omniglot[２１]和 miniＧImageNet[２２]数据集.OmＧ
niglot数据集包含来自５０个不同字母的１６２３个不同手写字

符.每一个字符都由２０个人通过亚马逊的 MechanicalTurk
在线绘制.Omniglot相 当 于 １６２３ 个 类,每 类 ２０ 个 样 本.

minmＧImageNet抽样于ImageNet数据集,ImageNet是常用

的大型视觉数据集,ImageNet为超过１４００万张图像进行了

注释,而且为其中１００万张图像提供了边框.ImageNet包含

２万多个类别,每个类别均有不少于５００张的图像.ImageＧ
Net是一个非常庞大的视觉数据集,因此为研究小样本问题,

８２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



２０１６年googleDeepMind团队 Vinyals等在ImageNet的基础

上采样选择提取出 miniＧImageNet数据集.miniＧImageNet包

含１００个类别,每个类别中包含６００个样本数据.本文实验

将其中６４个类别数据作为训练集,１６个类别数据作为验证

集,２０个类别数据作为测试集.
实验环境采用 TensorFlowＧgpurl．１．１４．０作为深度学习

模型的框架.实验硬件环境如下:CPU 为Intel(R)Xeon(R)

CPUE５Ｇ２６３０v４＠２．２０GHz,内存大小２５０GB,GPU为 GeＧ

ForceRTX２０８０Ti,显存大小１１GB.

６．１　模型精度

本实验总共运行１２种方法,每种方法在 Omniglot数据

集进行了５Ｇway１Ｇshot,５Ｇway５Ｇshot,２０Ｇway１Ｇshot,２０Ｇway
５Ｇshot实验;在 miniＧImageNet数据集上进行了５Ｇway１Ｇshot
和５Ｇway５Ｇshot实验.为了避免特征提取对模型的影响,对
比方法的特征提取部分均采用４层卷积神经网络,各方法的

准确率如表１所列.

表１　Omniglot,miniＧImageNet数据集上不同元学习方法准确率

Table１　AccuracyfordifferentmetaＧlearningmethodsonOmniglotandminiＧImageNet
(单位:％)

Method

Accuracy
Omniglot

５Ｇwayaccuracy
１Ｇshot ５Ｇshot

２０Ｇwayaccuracy
１Ｇshot ５Ｇshot

miniＧImageNet
５Ｇwayaccuracy

１Ｇshot ５Ｇshot

MatchingNets ９８．１ ９８．９ ９３．８ ９８．５ ４６．６ ６０．０

MAML ９８．７±０．４ ９９．９±０．１ ９５．８±０．３ ９８．９±０．２ ４８．７±１．８４ ６３．１１±０．９２

PrototypicalNets ９７．４ ９９．３ ９５．４ ９８．７ ４６．６１±０．７８ ６５．７７±０．７０

mAPＧSSVM ９８．６ ９９．６ ９５．２ ９８．６ ５０．３２±０．８０ ６３．９４±０．７２

mAPＧDLM ９８．８ ９９．６ ９５．４ ９８．６ ５０．２８±０．８ ６３．７±０．７

MetaＧSGD ９９．５３±０．２６ ９９．９３±０．０９ ９５．９３±０．３８ ９８．９７±０．１９ ５０．４７±１．８９ ６４．３±０．９４

SNAIL ９９．０７±０．１６ ９９．７８＋０．０９ ９９．３６±０．１８ ４５．１ ５５．２

RelationNet ９９．６±０．２ ９９．８±０．１ ９７．６±０．２ ９９．１±０．１ ５０．４４±０．８２ ６５．３２±０．７０

Reptile ９７．６８±０．０４ ９９．４８±０．０６ ８９．４３±０．１４ ９７．１２±０．３２ ４９．９７±０．３２ ６５．９９±０．５８

BMAML ５３．８±１．４６

VERSA ９９．７０±０．２０ ９９．７５±０．１３ ９７．６６±０．２９ ９８．７７±０．１８ ５３．４０±１．８２ ６７．３７±０．８６

FBBML(Ours) ９９．６６±０．２１ ９９．６８±０．１７ ９７．４９±０．２６ ９８．６＋０．１９ ５３．９±１．７４ ６８．７±０．９３

　　匹配网络(MatchingNets)[２３]由特征提取网络、长短时记

忆网络、距离度量网络和注意力分类网络组成.模型无关元

学习(MAML)[２４]是一种双循环的基于梯度优化的方法,其每

次外循环对应机器学习训练阶段的一轮训练过程,内循环找

到每个任务的梯度,外循环对所有任务梯度进行平均后更新

网络参数.原型网络(PrototypicalNets)[２５]通过一个深层神

经网络将D 维的样本数据映射到M 维的嵌入空间,然后在该

空间内计算每类样例的均值(原型点),通过比较原型点与查

询集样本距离来进行分类.mAPＧSSVM 和 mAPＧDLM 两种

方法[２６]都是从信息检索(InformationRetrieval)的角度来解

决小样本学习问题,与本文方法分成支持集和查询集的方式

不同,mAPＧSSVM 和 mAPＧDLM 将batch内的每个样本都看

作一个查询样本,并且从其他所有样本中检索出与当前查询

样本同一类别的样本.网络输出的是其他样本与当前查询样

本相似度的排序结果,为评价输出结果的优劣,采用平均准确

率(mAP)作 为 优 化 的 目 标 函 数.MetaＧSGD[２７] 方 法 在

MAML基础上,除了训练一个较好的初始化参数,还训练了

参数的更新方向以及更新步长的大小.SNAIL[２８]是将时序

卷积和 注 意 力 机 制 结 合 应 用 到 元 学 习 的 一 种 模 型 方 法.

BMAML[２９]是基于概率的 MAML元学习框架,从概率的角

度扩充了 MAML方法.VERSA[３０]是一种利用支持集和摊

销网络构建分类器参数分布,从参数分布中采样分类器参数

对查询集进行分类的方法.

由表１可以看到,本文方法在 miniＧImageNet数据集上

得到了最佳的性能,在 Omniglot数据集上的实验对比中,本
文方法没有取得最佳性能,原因主要在于该数据集上实验

方法的整体准确率已经很高,本文方法采用结构中有采样的

模块,可以提高模型的泛化能力,但也给模型引入了一定随机

性,因此没有取得最佳的性能表现,但 Omniglot数据集上的

准确率依然能充分说明本文方法和纤维丛框架的有效性.

Omniglot数据集的实验充分说明,当实验数据信息充足时本

文方法具有一定的随机性,能够避免 FBBML模型陷入局部

最优解.FBBML模型具有更强的表示能力,能够避免小样

本的过拟合问题.

图 ６ 和 图 ７ 分 别 为 miniＧImageNet 数 据 集 上 ５Ｇway
１Ｇshot和５Ｇway５Ｇshot实验的准确率与迭代次数的折线图.

因训练结果数据过多,因此选每２００次迭代后的结果进行展

示.其中上方红色曲线为训练集准确率,下方蓝色曲线为验

证集准确率.由图６和图７可知,FBBML在５Ｇway１Ｇshot实

验上在２００００次迭代时已经趋向收敛;在５Ｇway５Ｇshot实验

上在４００００次迭代后趋向收敛;同时可以看出,FBBML模型

并不存在过拟合问题.

图６　５Ｇway１Ｇshot准确率迭代折线图(电子版为彩色)

Fig．６　５Ｇway１Ｇshotaccuracywithepoches

９２２刘　洋,等:基于变分贝叶斯的纤维丛元学习算法



图７　５Ｇway５Ｇshot准确率迭代折线图(电子版为彩色)

Fig．７　５Ｇway５Ｇshotaccuracywithepoches

图８ 和 图 ９ 分 别 为 miniＧImageNet 数 据 集 上 ５Ｇway
１Ｇshot和５Ｇway５Ｇshot实验的准确率与迭代次数的折线图,
同样取２００次迭代结果的平均损失.

图８　５Ｇway１Ｇshot损失迭代折线图

Fig．８　５Ｇway１Ｇshotlosswithepoches

图９　５Ｇway５Ｇshot损失迭代折线图

Fig．９　５Ｇway５Ｇshotlosswithepoches

本文FBBML模型主要针对的是小样本学习,因为样本

数量少,所以小样本学习存在容易过拟合的问题.由图８和

图９可以看出,FBBML模型在５Ｇway１Ｇshot的前２００００次迭

代模型损失快速下降;在５Ｇway５Ｇshot的前６００００次迭代模

型损失快速下降.
如图８所示,FBBML模型在４５０００次迭代后损失值达到

最小.同时,图６所示 FBBML模型在４５０００次迭代后模型

验证集准确率不再增加.因此,可以确定 FBBML 模型在

５Ｇway１Ｇshot实验中在４５０００次迭代后模型收敛,取得最优.
如图９所示,FBBML模型在７８０００次迭代后损失值达到最

小,后 续 训 练 模 型 损 失 值 轻 微 上 升.同 时,如 图 ７ 所 示

FBBML模型在７８０００次迭代时验证集准确率达到最高,随后

模型验证集准确率基本不再上升.由此可以确定,本模型在

５Ｇway１Ｇshot实验中在４５０００次迭代后模型收敛,取得最优.
对于模型损失震荡问题,本模型训练时在５Ｇway１Ｇshot

实验中学习率为０．０００２５,在５Ｇway５Ｇshot实验中学习率为

０．０００１.学习率本身不是模型损失震荡的原因.本模型损失

震荡的主要原因如下:
(１)FBBML 模型基于变分贝叶斯理论和纤维丛理论,

通过 KL散度(KullbackＧLeiblerDivergence)[３１]来计算近似分

布q与真实分布p 的相似度,由于 KL散度本身的局限性,

KL散度本身波动较大.其次当真实分布与近似分布差距过

大时,KL散度本身无意义(分母为０),此时 KL散度是失效

的,考虑到近似分布的初始化为随机值,实验过程中未出现真

实分布与近似分布相差过大的情况,但 KL散度仍然对本模

型具有局限性.因此,可以选择替代的度量函数,例如,考虑

使用JS散度(JensenＧShannonDivergence)[３２]等度量方法来

代替 KL散度计算近似分布q和真实分布p 的距离,这是我

们后续研究的工作之一.
(２)如第５节所述,本文模型借鉴变分自编码器的思想,

引入了重参数技巧来解决分布的采样引起的反向传播难题.

因此,重参数层引入了服从(０,１)分布的高斯噪声来增加模型

的随机性,这一操作增加了模型的随机性和泛化性能,同样也

造成了损失的波动,如何更好地解决采样的反向传播问题同

样是我们后续研究的工作之一.

６．２　模型复杂度分析

纤维丛元学习框架在 NＧwaykＧshot问题下,在元训练阶

段需要 N 类支持集样本,每类样本有k个实例,对于每个

task模型需要 N∗k个支持集来完成q 个 Query集的分类,

因此模型的每个task的平均复杂度为 O(N∗k∗q);在元测

试阶段只需对q个查询集样本进行分类,所以每个task的平

均复杂度为 O(q).

FBBML模型在 miniＧImageNet数据集上的实际运行时

间如表２所列.

表２　miniＧImageNet数据集上模型的运行时间

Table２　TimeonminiＧImageNet

Test Time/s
５Ｇway１Ｇshot １３３２０
５Ｇway５Ｇshot ２７１２２．４

FBBML模型在 Omniglot数据集上的实际运行时间如

表３所列.

表３　Omniglot数据集上模型的运行时间

Table３　TimeonOmniglot

Test Time/s
５Ｇway１Ｇshot ６４０８
５Ｇway５Ｇshot ９２１６
２０Ｇway１Ｇshot ８４６０
２０Ｇway５Ｇshot ３０１３２

由于在训练过程中元学习首先采样出task,因此模型的

训练时间与上文推导的时间复杂度具有正向关性,同时模型

的训练时间也验证了在本文框架下模型复杂度确实随着分类

类别和学习次数(shot)的变化而变化.

结束语　本文利用纤维丛理论,从微分几何和流形学习

的角度对元学习的机理进行了新的解释.并将纤维丛和流形

的概念引入元学习.在此基础之上,本文给出了纤维丛元学

习的通用框架,提高了元学习的可解释性.

在接下来的工作中,我们将考虑如何把切丛引入元学习,

同时考虑到特征提取维度对流形学习的影响,将选择更佳的

特征提取器以及更佳的本真维度来设计具有更好性能的元学

习方法.
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