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摘  要

  许多用于小样本学习的元学习方法依赖于简单的基础学习器，例如最近邻分类器。

然而，即使在少样本的情况下，经过区分训练的线性预测器也可以提供更好的泛化。本

文使用这些预测器作为基础学习器来学习小样本学习的表示，并证明了它们在一系列小

样本识别基准中在特征大小和性能之间提供更好的权衡。本文的目标是学习在新类别的

线性分类规则下可以很好地泛化的特征嵌入。为了有效地解决目标，本论文利用了线性

分类器的两个特性，即凸问题最优条件的隐式微分和优化问题的对偶公式，提出了名为

MetaOptNet  的元学习方法，使得能够在适度增加计算开销的情况下使用具有改进泛化

的高维嵌入，在  miniImageNet、tieredImageNet、CIFAR-FS  和  FC100  等小样本学习基准

数据集上的实验结果表明了该方法的有效性。
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1 问题与背景

1.1 研究背景

人类能够很简单的从几个有限的样例中提取事物的特征并且进行区分，但是这对于

现代机器学习来说还是很大的挑战。经典的元学习模型用来解决小样本学习问题，包括

两个部分，分别是将输入域映射到特征空间的嵌入模型，和将特征空间映射到目标变量

的基本学习器。

虽然目前有很多可以选择的基础学习器，但最临近分类器以及其变体是最常用的

（例如[1-2]）。然而线性分类器能很好的利用更加丰富的反面数据，更好的学习类别的边

界，从而使其表现优于最邻近分类器。

本文研究了以线性分类器作为基础学习器的元学习问题。由于元学习的目标是让模

型具有良好泛化性，因此需要在不同任务之间最小化泛化误差，这通常需要使用循环优

化的方法来训练线性分类器，带来了很大的计算量。因此可计算性是此问题的关键。

然而，线性模型的目标函数是通常是凸的，因此这个问题可以被有效解决。在小样

本的环境下，凸优化可以使元学习变得高效。本文观察到凸的性质中引出的两个额外特

性，优化的隐式可微性和分类器的低秩特性[3-4]。第一个特性允许使用一个已有的凸优化

模型估计最优值，并隐式地微分最优性条件或卡罗需-库恩-塔克（Karush-Kuhn-Tucker，

KKT）条件来训练嵌入模型。第二个特性是对于小样本学习，对偶形式中的待优化变量

数目远小于特征维数，通过构造对偶优化问题可以大大减少优化变量的个数。

1.2 国内外研究

元学习探究学习器在不同任务上的泛化能力的影响因素[5-7]。用于少样本学习的元

学习方法可以大致分为三组一是基于梯度的方法[8-9]，它通过梯度下降方法寻找和修改

嵌入模型的参数。二是最近邻方法[1-2]，它在样本的嵌入特征上学习基于距离的预测规

则。三是基于模型的方法[10-11]，学习一个参数化的预测器来估计模型参数。

本文的工作主要与用后向传播进行过程优化的技术相关。Domke[12] 提出了一种基

于固定步数的梯度下降和自动微分计算梯度的通用方法。但是由于需要计算梯度，优化

器的优化过程中间值需要被记录，这会需要很大的存储空间，应用于规模较大的问题是

不现实的。然而，优化器的轨迹（中间值）需要存储以计算梯度，这可能会对大问题造
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成限制。Maclaurin等人考虑了存储开销问题[13]，他们研究了深度网络优化轨迹的低精

度表示。如果可以在分析上找到优化的最小值，例如无约束的二次最小化问题，分析的

计算梯度也可以被接受。这个成果已经应用于低层视觉问题中[14-15]。

本文的方法使用线性分类器，因为它能够规划为凸学习问题。特别是对于目标函数

是一个二次规划问题（QP），可以基于梯度技术高效的获得全局最优解。此外，凸问题

的解可以由它们的 KKT条件所描述，这使得我们可以使用隐函数定理通过学习者[16]进

行反向传播。具体而言，本文使用了 Amos和 Kolter的公式化方法[17]，该方法提供了计

算 QP及其梯度的高效 GPU程序。虽然他们将这个框架应用于学习约束满足问题的表

示，但由于出现的问题规模通常很小，因此它也非常适合少样本学习。

2 解决方案

2.1 问题描述

给定训练集 Dtrain = {(xt, yt)}Tt=1，基学习器 A的目标是利用参数 θ对预测器 y = f (x, θ)

进行估计,以在未见的测试集 Dtest = {(xa, ya)}Qt=1 上实现更好的泛化能力，

θ = A(Dtrain; ϕ) = arg minθL
base(Dtrain; θ, ϕ) + R(θ) (2.1)

其中，Lbase是损失函数，R(θ)是正则项，在训练数据有限的情况下，正则项在模型的泛

化方面扮演很重要的角色。

为了最小化泛化误差，少样本元学习方法旨在学习任务分布中的最优模型，这可以

看作是在一个任务集合上进行学习：T = {(Dtrain
i ,Dtest

i )}Ii=1，通常被称为元训练集。本文

的目标是学习一个嵌入模型 ϕ，使得在给定基础学习者 A的情况下，在不同任务中达到

最小化泛化（或测试）误差的效果。

为了实现这一目标，本文的学习目标是：

min
ϕ
ET [Lmeta(Dtest; θ, ϕ),where θ = A(Dtrain, ϕ)] (2.2)

图2.1展示了单一任务的训练和测试过程。一旦学习到嵌入模型 fϕ，它的泛化性能可

以在一个保留的任务集合（通常称为元测试集）上进行评估。元测试集 S = {(Dtrain
j ,D

test
j )}Jj=1
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图 2.1 Overview of our approach.

可以用公式来计算：

ES [Lmeta(Dtest; θ, ϕ),where θ = A(Dtrain; ϕ)] (2.3)

根据之前的研究[8-9]，公式 2.2和公式2.3中期望值的估计分别被称为元训练和元测

试阶段。

2.2 具体方法

2.2.1 任务集

少样本学习使用 K-way，N-shot分类任务对模型进行评估，其中 K表示类别数，N

表示每个类别的训练样本数，这被称为任务集。一个任务集 τi = (Dtrain
i ,Dtest

i )可以按以

下方式进行采样[2, 8]：

总体类集为 Ctrain,对于每个任务集，首先类 Ci(包含来自 Ctrain 的 K类)被有放回抽

样得到，训练集 Dtrain
i = {(xn, yn)|n = 1, ...,N × K, yn ∈ Ci}(每个类包含 N个图像)被采样，

测试集 Dtest
i = {(xn, yn)|n = 1, ...,Q × K, yn ∈ Ci}（每个类包含 Q个图像）被采样。

需要满足 Dtrain
i ∩Dtest

i = ∅，以优化泛化误差。以同样的方式从 Cval和 Ctest各自构造

元验证集（meta-validation）和元测试集（meta-test）。为了度量嵌入模型对未见类的泛

化，Ctrain,Cval,Ctest 需被互斥选择。

2.2.2 凸基学习器

本文考虑基于多类线性分类器的基学习器（例如支持向量机（SVM）、逻辑回归和

岭回归）[18-19]，其中基学习器的目标是凸的。例如，K类线性 SVM可以写成 θ = {wk}Kk=1
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的形式。Crammer和 Singer[18]提出的多类支持向量机的公式是：

θ = A(Dtrain; ϕ) = arg min
{wk}

min
{ξk}

1
2
Σk||wk||22 +CΣnξn

subject to

wyn · fϕ(xn) − wk · fϕ(xn) ≥ 1 − δyn,k − ξn,∀n, k

(2.4)

这个公式中的 Dtrain = {(xn, yn)}表示训练集，其中每个样本 xn 都有一个真实标签 yn。C

是一个正则化参数，用于控制模型的复杂度和泛化能力。,是克罗内克（Kronecker）函

数.

SVM目标函数的梯度

从图2.1中可以看出，为了实现端到端的训练，本文需要对 SVM求解器的解进行微

分，以便计算出 { ∂θ
∂ fϕ(xn) }N×K

n=1 。由于 SVM的目标是凸优化问题，因此具有唯一的最优解，

可以在最优（KKT）条件下使用隐函数定理来获得所需的梯度。本文还推导了该凸优化

问题的隐函数定理形式[20]，考虑以下凸优化问题：

minimize f0(θ, z)

subject to f (θ, z) ≤ 0

h(θ, z) = 0

(2.5)

其中向量 θ ∈ Rd 是问题的优化变量，向量 z ∈ Re是优化问题的输入参数，即在本文的情

况下是 { fϕ(xn)}。本文可以通过求解以下拉格朗日函数的鞍点 (θ̃, λ̃, ν̃)来优化目标：

L(θ, λ, ν, z) = f0(θ, z) + λT f (θ, z) + νT h(θ, z) (2.6)

换言之，本文可以通过解决 g(θ̃, λ̃, ν̃, z) = 0来获得目标函数的最优解，其中

g(θ, λ, ν, z) =


∇θL(θ, λ, ν, z)

diag(λ) f (θ, z)

h(θ, z)

 (2.7)

对于一个函数 f (x) : Rn → Rm，将 Dx f (x)表示为它的 Jacobian矩阵 ∈ Rm×n.
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定理 1

（来自 Barratt[3]）假设 g(θ̃, λ̃, ν̃, z) = 0。当所有导数都存在时，

Dzθ̃ = −Dθg(θ̃, λ̃, ν̃, z)−1Dzg(θ̃, λ̃, ν̃, z) (2.8)

通过应用隐函数定理于 KKT条件，本文得到了最优解 θ̃对输入数据梯度的闭合形式表

达式，这是凸问题相对于通用优化问题的优势之一。由此，本文不需要反向传播整个优

化轨迹来计算梯度，也不需要消耗过多的内存。由于最优解的唯一性，这种方法是可行

的。

对偶学习

由于公式2.4中的目标对偶规划本身具有处理嵌入维度上的低依赖性，因此可以重

写为如下形式：令

wk(αk) =
∑

n

αk
n fϕ(xn) ∀k. (2.9)

可以在对偶空间优化

maxαk
[ − 1

2

∑
k

∥ ωk(αk) ∥22 +
∑

n

αyn
n
]

subject to αyn
n ≤ C, αk

n ≤ 0 ∀k , yn,∑
k

αk
n = 0 ∀n.

(2.10)

本文可以将公式2.4重写为一个在对偶变量 {αk}KK=1 上的二次规划（QP），为了解决对偶

二次规划，本文使用了一个可微的基于 GPU的 QP求解器[17]。

同时，Bertinetto [20] 也采用了岭回归作为基学习器，对于岭回归，优化问题也是一

个 QP，因此可以在本文的框架中实现：

maxαk
[ − 1

2

∑
k

∥ ωk(αk) ∥22 −
λ

2

∑
k

∥ αk ∥22 +
∑

n

αyn
n
]

(2.11)

其中 wk 定义同公式2.9。
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2.2.3 元学习目标

为了评估模型的性能，本文可以将公式2.2的元学习目标重新表达为：

Lmeta(Dtest; θ, ϕ, γ) =
∑

(x,y)∈Dtest

[ − γωy · fϕ(x) + log
∑

k

exp(γωk · fϕ(x))
]

(2.12)

其中 θ = A(Dtrain; ϕ) = {ωk}Kk=1，γ是一个可学习的缩放参数。

3 实验与分析

3.1 实验设置

在元学习设置方面，本文在实验中使用了一个 ResNet-12 网络，遵循[10, 21]。用于

ImageNet 衍生数据集的网络架构为：R64-MP-DB(0.9,1)-R160-MP-DB(0.9,1)-R320-MP-

DB(0.9,5)-R640-MP-DB(0.9,5)，而用于CIFAR衍生数据集的网络架构为：R64-MP-DB(0.9,1)-

R160-MP-DB(0.9,1)-R320-MP-DB(0.9,2)-R640-MP-DB(0.9,2)。本文使用带有 0.9的 Nes-

terov动量和 0.0005的权重衰减的 SGD作为优化器。学习率最初设置为 0.1，然后在第

20、40和 50个 epoch时分别更改为 0.006、0.0012和 0.00024，这是遵循[22]的实践。

在元训练期间，本文采用了水平翻转、随机裁剪和颜色（亮度、对比度和饱和度）

扰动数据增强，如[22-23] 中所述。本文在两个阶段都使用 5路分类，这是遵循最近的工

作[21-22]。对于原型网络，本文将元训练 shot设置为与元测试 shot相匹配，这是遵循[1, 22]

的做法。对于 SVM和岭回归，本文观察到保持元训练 shot高于元测试 shot可以获得更好

的测试准确性，如图3.1所示。因此，在元训练期间，本文针对 ResNet-12的miniImageNet

将训练 shot设置为 15；对于使用 4层 CNN的miniImageNet（在表3.3中）将训练 shot设

置为 5；对于 tieredImageNet，将训练 shot设置为 10；对于 CIFAR-FS，将训练 shot设置

为 5；对于 FC100，将训练 shot设置为 15。

3.1.1 在 ImageNet的衍生数据集上的实验

miniImageNet 数据集[2] 是用于少样本图像分类的标准基准测试，由 ILSVRC-2012
[24]中随机选择的 100个类组成。tieredImageNet基准测试[25]是 ILSVRC-2012 [24]的一个

较大子集，由 608个类别组成，分为 34个高级类别。表3.1总结了 5-way miniImageNet和
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图 3.1 使用不同的元训练样本数量，在 miniImageNet元测试集上的测试准确率（%）。

tieredImageNet上的结果。在 miniImageNet和 tieredImageNet元测试集上，使用 95%置

信区间的平均 few-shot分类准确率（%）。“a-b-c-d”表示每个层中具有 a，b，c和 d个滤

波器的 4层卷积网络。†表示使用元训练集和元验证集的并集来元训练元学习器。“RR”

代表岭回归。本文的方法在 5-way miniImageNet和 tieredImageNet基准测试上取得了最

先进的性能。

3.1.2 CIFAR派生数据集的实验

CIFAR-FS数据集[20] 是最近提出的 few-shot图像分类基准测试，由 CIFAR-100 [26]

中的全部 100个类别组成。FC100数据集[21]是另一个源自 CIFAR-100 [26]的数据集，包

含 100个类别，这些类别被分成 20个超类。表3.2总结了 5-way分类任务的结果，本文

的MetaOptNet-SVM方法实现了最先进的性能。

3.2 实验结果比较

表3.3显示了本文改变两种不同嵌入架构的基学习器后的结果。当本文使用标准的

4层卷积网络，特征维度较低（1600）时，最近邻类均值分类器[27]在低维特征下表现良

好，如 Prototypical Networks[28]所示。然而，当嵌入维度远高于 16000时，SVM比其他

基学习器产生更好的 few-shot准确性。因此，当高维特征可用时，正则化线性分类器提

供了鲁棒性。

对于 ResNet-12，与最近类平均分类器相比，岭回归基学习器的额外开销约为 13％，
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表 3.1 与之前在 miniImageNet和 tieredImageNet上的工作进行比较

miniImageNet 5-way tieredImageNet 5-way

model backbone 1-shot 5-shot 1-shot 5-shot

Meta-Learning LSTM* 64-64-64-64 43.44 ± 0.77 60.60 ± 0.71 - -

Matching Networks* 64-64-64-64 43.56 ± 0.84 55.31 ± 0.73 - -

MAML 32-32-32-32 48.70 ± 1.84 63.11 ± 0.92 51.67 ± 1.81 70.30 ± 1.75

Prototypical Networks* 64-64-64-64 49.42 ± 0.78 68.20 ± 0.66 53.31 ± 0.89 72.69 ± 0.74

Relation Networks* 64-96-128-256 50.44 ± 0.82 65.32 ± 0.70 54.48 ± 0.93 71.32 ± 0.78

R2D2 96-192-384-512 51.2 ± 0.6 68.8 ± 0.1 - -

Transductive Prop Nets 64-64-64-64 55.51 ± 0.86 69.86 ± 0.65 59.91 ± 0.94 73.30 ± 0.75

SNAIL ResNet-12 55.71 ± 0.99 68.88 ± 0.92 - -

Dynamic Few-shot 64-64-128-128 56.20 ± 0.86 73.00 ± 0.64 - -

AdaResNet ResNet-12 56.88 ± 0.62 71.94 ± 0.57 - -

TADAM ResNet-12 58.50 ± 0.30 76.70 ± 0.30 - -

Activation to Parameter† WRN-28-10 59.60 ± 0.41 73.74 ± 0.19 - -

LEO WRN-28-10 61.76 ± 0.08 77.59 ± 0.12 66.33 ± 0.05 81.44 ± 0.09

MetaOptNet-RR (ours) ResNet-12 61.41 ± 0.61 77.88 ± 0.46 65.36 ± 0.71 81.34 ± 0.52

MetaOptNet-SVM (ours) ResNet-12 62.64 ± 0.61 78.63 ± 0.46 65.99 ± 0.72 81.56 ± 0.53

MetaOptNet-SVM-trainval (ours)† ResNet-12 64.09 ± 0.62 80.00 ± 0.45 65.81 ± 0.74 81.75 ± 0.53

表 3.2 在不同的元训练样本量下，CIFAR-FS和 FC100元测试集的测试准确率（以百分比表示）

CIFAR-FS 5-way FC100 5-way

model backbone 1-shot 5-shot 1-shot 5-shot

MAML* 32-32-32-32 58.9 ± 1.9 71.5 ± 1.0 - -

Prototypical Networks*† 64-64-64-64 55.5 ± 0.7 72.0 ± 0.6 35.3 ± 0.6 48.6 ± 0.6

Relation Networks* 64-96-128-256 55.0 ± 1.0 69.3 ± 0.8 - -

R2D2 96-192-384-512 65.3 ± 0.2 79.4 ± 0.1 - -

TADAM ResNet-12 - - 40.1 ± 0.4 56.1 ± 0.4

ProtoNets (our backbone) ResNet-12 72.2 ± 0.7 83.5 ± 0.5 37.5 ± 0.6 52.5 ± 0.6

MetaOptNet-RR (ours) ResNet-12 72.6 ± 0.7 84.3 ± 0.5 40.5 ± 0.6 55.3 ± 0.6

MetaOptNet-SVM (ours) ResNet-12 72.0 ± 0.7 84.2 ± 0.5 41.1 ± 0.6 55.5 ± 0.6

MetaOptNet-SVM-trainval (ours) ResNet-12 72.8 ± 0.7 85.0 ± 0.5 47.2 ± 0.6 62.5 ± 0.6



北京航空航天大学毕业设计 (论文) 第 9 页

表 3.3 基础学习器和嵌入网络架构的影响

miniImageNet 5-way tieredImageNet 5-way

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

model acc. (%) time (ms) acc. (%) ime (ms) acc. (%) ime (ms) acc. (%) ime (ms)

4-layer conv (feature dimension=1600)

Prototypical Networks 53.47±0.63 6±0.01 70.68±0.49 7±0.02 54.28±0.67 6±0.03 71.42±0.61 7±0.02

MetaOptNet-RR (ours) 53.23±0.59 20±0.03 69.51±0.48 27±0.05 54.63±0.67 21±0.05 72.11±0.59 28±0.06

MetaOptNet-SVM (ours) 52.87±0.57 28±0.02 68.76±0.48 37±0.05 54.71±0.67 28±0.07 71.79±0.59 38±0.08

ResNet-12 (feature dimension=16000)

Prototypical Networks 59.25±0.64 60±17 75.60±0.48 66±17 61.74±0.77 61±17 80.00±0.55 66±18

MetaOptNet-RR (ours) 61.41±0.61 68±17 77.88±0.46 75±17 65.36±0.71 69±17 81.34±0.52 77±17

MetaOptNet-SVM (ours) 62.64±0.61 78±17 78.63±0.46 89±17 65.99±0.72 78±17 81.56±0.53 90±17

SVM基学习器的额外开销约为 30-50％。

3.3 减少元过拟合

为了缓解过拟合，类似于[23, 29]，本文使用元训练集和元验证集的并集来元训练嵌

入，保持超参数（例如 epoch数）与先前设置相同。表3.1和表3.2显示了使用增强的元

训练集（称为MetaOptNet-SVM-trainval）的结果。本文的结果表明，使用更多的元训练

“类”进行元学习嵌入有助于减少对元训练集的过拟合。

表3.4显示了正则化方法对MetaOptNet-SVM与 ResNet-12的影响。本文发现如果不

使用正则化，则 ResNet-12的性能会降低到表3.3中每层 64个过滤器的 4层卷积网络的

性能水平。这表明正则化对于元学习非常重要。

表 3.4 消融研究

Data

Aug.

Weight

Decay

Drop

Block

Label

Smt.

Larger

Data
1-shot 5-shot

51.13 70.88

√ 55.80 75.76

√ 56.65 73.72

√ √ 60.33 76.61

√ √ √ 61.11 77.40

√ √ √ √ 62.64 78.63

√ √ √ √ √ 64.09 80.00
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3.4 双重优化效率

为了验证双重优化确实是有效和高效的，本文在 QP求解器的不同迭代次数下测量

了元测试集上的准确性。结果显示在图 3.2中。QP求解器在只进行一次迭代的情况下

就达到了岭回归目标的最优解。如[20]。此外，本文观察到对于 1-shot任务，QP SVM求

解器在 1次迭代中就达到了最优准确率。这些实验表明，在少样本学习的情况下，解决

SVM和岭回归的对偶目标非常有效。

图 3.2 使用不同的元训练样本数量，在 miniImageNet元测试集上的测试准确率（%）。

4 结论与展望

4.1 结论

本文实现了一种基于凸基学习器的元学习方法，用于少样本学习。通过利用对偶形

式和 KKT条件，可以实现计算和内存高效的元学习，特别适用于少样本学习问题。与

最近邻分类器相比，线性分类器在适度增加计算成本的情况下提供更好的泛化能力（如

表3.3所示）。本文的实验表明，正则化线性模型可以在减少过拟合的同时实现显著更高

的嵌入维度。

4.2 未来展望

本文提出的将正则化线性分类器作为基础学习器在泛化性上具有较强优势。未来的

研究方向是探索其他凸基学习器作为基础学习器在元学习模型中的应用，例如核 SVM

等，探究更进一步优化时间复杂度的方法。这将允许更多的训练数据可用于任务，从而

逐步增加模型容量的能力。
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