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收稿日期：２０１９０９１２；在线发布日期：２０２０１２０４．本课题得到国家重点研发计划“变革性技术关键科学问题”重点专项（２０１８ＹＦＡ０７０１７００，
２０１８ＹＦＡ０７０１７０１）资助．李凡长，博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为元学习、李群机器学习、动态
模糊逻辑．Ｅｍａｉｌ：ｌｆｚｈ＠ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ．刘　洋，硕士研究生，主要研究方向为元学习．吴鹏翔，硕士研究生，主要研究方向为元学习．
董　方，硕士研究生，主要研究方向为元学习．蔡　奇，硕士研究生，主要研究方向为元学习．王　哲，硕士研究生，主要研究方向为元学习．

元学习研究综述
李凡长　刘　洋　吴鹏翔　董　方　蔡　奇　王　哲

（苏州大学计算机科学与技术学院　江苏苏州　２１５００６）

摘　要　深度学习在大量领域取得优异成果，但仍然存在着鲁棒性和泛化性较差、难以学习和适应未观测任务、极
其依赖大规模数据等问题．近两年元学习在深度学习上的发展，为解决上述问题提供了新的视野．元学习是一种模
仿生物利用先前已有的知识，从而快速学习新的未见事物能力的一种学习定式．元学习的目标是利用已学习的信
息，快速适应未学习的新任务．这与实现通用人工智能的目标相契合，对元学习问题的研究也是提高模型的鲁棒性
和泛化性的关键．近年来随着深度学习的发展，元学习再度成为热点，目前元学习的研究百家争鸣、百花齐放．本文
从元学习的起源出发，系统地介绍元学习的发展历史，包括元学习的由来和原始定义，然后给出当前元学习的通用
定义，同时总结当前元学习一些不同方向的研究成果，包括基于度量的元学习方法、基于强泛化新的初始化参数的
元学习方法、基于梯度优化器的元学习方法、基于外部记忆单元的元学方法、基于数据增强的元学方法等．总结
其共有的思想和存在的问题，对元学习的研究思想进行分类，并叙述不同方法和其相应的算法．最后论述了元学
习研究中常用数据集和评判标准，并从元学习的自适应性、进化性、可解释性、连续性、可扩展性展望其未来发展
趋势．

关键词　元学习；深度学习；深度神经网络；泛化能力；自适应能力；扩展能力
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ａｎｄｔｈｅｉｒｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｃｏｎｔｅｎｔｓａｒｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｃｏｍｍｏｎｄａｔａｓｅｔｓａｎｄ
ｊｕｄｇｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉａｉｎｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈａｒｅｄｉｓｃｕｓｓｅｄ，ａｎｄｔｈｅｆｕｔｕｒｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｔｒｅｎｄｏｆ
ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｉｓｐｒｏｓｐｅｃｔｅｄｉｎｔｅｒｍｓｏｆｉｔｓａｄａｐｔｉｖｅｎｅｓｓ，ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ，ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ，
ａｎｄｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ；ａｄａｐｔｉｖｅ
ａｂｉｌｉｔｙ；ｅｘｐａｎｓｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ

１　引　言
随着计算设备并行计算性能的大幅度进步，以

及近些年深度神经网络在各个领域不断取得重大突
破，由深度神经网络模型衍生而来的多个机器学习
新领域也逐渐成型，如强化学习、深度强化学习［１２］、
深度监督学习等．在大量训练数据的加持下，深度神
经网络技术已经在机器翻译、机器人控制、大数据分
析、智能推送、模式识别等方面取得巨大成果［３５］．

实际上在机器学习与其它行业结合的过程中，
并不是所有领域都拥有足够可以让深度神经网络微
调参数至收敛的海量数据，相当多领域要求快速反
应、快速学习，如新兴领域之一的仿人机器人领域，

其面临的现实环境往往极为复杂且难以预测，若按
照传统机器学习方法进行训练则需要模拟所有可能
遇到的环境，工作量极大同时训练成本极高，严重制
约了机器学习在其领域的扩展，因此在深度学习取
得大量成果后，具有自我学习能力与强泛化性能的
元学习便成为通用人工智能的关键．

元学习（Ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ）的提出是针对传统神经
网络模型泛化性能不足、对新种类任务适应性较差
的特点．在元学习介绍中往往将元学习的训练和测
试过程类比为人类在掌握一些基础技能后可以快速
学习并适应新任务，如儿童阶段的人类也可以快速
通过一张某动物照片学会认出该动物，即机器学习
中的小样本学习（ＦｅｗｓｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ）［６７］，甚至不
需要图像，仅凭描述就可学会认识新种类，对应机器
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学习领域中的（ＺｅｒｏｓｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ）［８］，而不需要大
量该动物的不同照片．人类在幼儿阶段掌握的对世
界的大量基础知识和对行为模式的认知基础便对应
元学习中的“元”概念，即一个泛化性能强的初始网
络加上对新任务的快速适应学习能力，元学习的远
期目标为通过类似人类的学习能力实现强人工智
能，当前阶段体现在对新数据集的快速适应带来较
好的准确度，因此目前元学习主要表现为提高泛化
性能、获取好的初始参数、通过少量计算和新训练数
据即可在模型上实现和海量训练数据一样的识别准
确度，近些年基于元学习，在小样本学习领域做出了
大量研究［９１７］，同时为模拟人类认知，在Ｚｅｒｏｓｈｏｔ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ方向也进行了大量探索［１８２２］．

在机器学习盛行之前，就已产生了元学习的相关
概念．当时的元学习还停留在认知教育科学相关领
域，用于探讨更加合理的教学方法．Ｇｌａｓｓ在１９７６年
首次提出了“元分析”这一概念［２３］，对大量的分析结
果进行统计分析，这是一种二次分析办法．Ｐｏｗｅｌｌ
使用“元分析”的方法对词汇记忆进行了研究［２４］，指
出“强制”和“诱导”意象有助于词汇记忆．Ｍａｕｄｓｌｅｙ
在１９７９年首次提出了“元学习”这一概念，将其描述
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”，Ｍａｕｄｓｌｅｙ
将元学习作为在假设、结构、变化、过程和发展这
５个方面下的综合，并阐述了相关基本原则［２５］．
Ｂｉｇｇｓ将元学习描述为“意识到并控制自己的学习
的状态”［２６］，即学习者对学习环境的感知．Ａｄｅｙ等
人将元学习的策略用在物理教学上［２７］，ＶａｎＬｅｈｎ探
讨了辅导教学中的元学习方法［２８］．从元分析到元学
习，研究人员主要关注的是如何意识和控制自己
学习的．一个具有高度元学习观念的学生，能够从
自己采用的学习方法所产生的结果中获得反馈信
息，进一步评价自己的学习方法，更好地达到学习
目标［２９］．随后元学习这一概念慢慢渗透到机器学习
领域．Ｃｈａｎ等人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［３０３２］．Ｂｅｎｓｕｓａｎ等人提出了基于元学习的决
策树框架［３３］．Ｖｉｌａｌｔａ等人则认为元学习是通过积累
元知识动态地通过经验来改善偏倚的一种学习
算法［３４］．

ＭｅｔａＬｅａｒｎｉｎｇ目前还没有确切的定义，一般
认为一个元学习系统需结合三个要求：系统必须包

含一个学习子系统；利用以前学习中提取的元知识
来获得经验，这些元知识来自单个数据集或不同领
域；动态选择学习偏差．

元学习的目的就是设计一种机器学习模型，这
种模型有类似上面提到的人的学习特性，即使用少
量样本数据，也能快速学习新的概念或技能．经过不
同任务的训练后，元学习模型能很好地适应和泛化
到一个新任务，也就学会了“Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｌｅａｒｎ”．

２　元学习的定义
２１　元学习的概念

一般来说，元学习就是学会学习的学习．受当前
计算资源与算法能力限制，元学习往往以小样本学
习以及对新任务的快速适应作为切入点，因此当前
研究也多以在小样本数据上识别准确率作为实验衡
量标准．

元学习研究目前大致分为五个较为独立的方
向：基于度量学习的方法、基于泛化性较强的初始化
的方法、基于优化器，基于额外外部存储以及基于
数据增强的方法，其中基于强泛化性的初始化方向
上进展较多，目前最出色的实验准确率结果来自该
方向上模型无关元学习算法（ＭＡＭＬ）［１４］的后续改
进型［３５］，此方向也自然成为元学习领域的中坚力
量，其中基于ＭＡＭＬ发展出众多新颖的元学习模
型［３６３８］．基于度量的方向倾向于最大程度上抽取任
务样本内含的特征，使用特征比对的方式判定样本
的种类归属，因此如何提取最能代表样本特点的特
征便成为了该方向研究重点．

基于优化器的元学习模型则针对传统神经网络
模型迭代速度慢、易过拟合的特性，提出将梯度下降
过程替代为单独的神经网络模型，使用单独神经网
络对梯度进行更准确、迅速的更新，以达到快速适应
的目的．

基于数据增强的元学习模型通过为小样本任务
增加额外的样本来解决元学习中数据缺乏的问题．
该类模型具有较好的通用性，可以与其它元学习方
法进行结合，提高这些方法的性能．下面简单介绍元
学习的通用训练、测试过程．

元学习目前主要针对小样本学习问题，元学习
训练和测试都以少样本任务为基本单元，每个任务
拥有各自的训练数据集和测试数据集，也称为支持
集和查询集．元学习在训练阶段使用大量少样本任
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务进行训练，且在测试阶段可产生较好的效果．为实
现这一点，在元学习模型训练阶段和测试阶段所使
用的数据均为只含有小样本数据的任务．因为元学
习的目标是通过在训练数据上的学习掌握快速学习
新任务能力，因此元学习在训练时将整个任务集看
作训练样例．

以元学习中的监督学习为例，考虑一个任务分
布，目的是使这个模型可以适应这个任务分布
!

（
"

）．在犽ｓｈｏｔ元学习问题（在训练和测试阶段，
每一类样本仅使用犽个样本参与训练和测试）中，经
过训练后的模型在新任务上"

ｔｅｓｔ
犻上经过少量几次

“学习”（通常为对模型参数的梯度下降）后验证学
习后的模型在此测试数据上的效果，其中测试阶
段使用的新任务"

ｔｅｓｔ
犻和训练阶段使用的任务数据

"

ｔｒａｉｎ
犻一样取自!

（
"

）．#
"犻表示模型在任务"犻上的

损失函数．
在训练阶段，从!

（
"

）的训练数据集上采样一
个样本"

ｔｒａｉｎ
犻，模型在此训练任务上对网络参数进行

少量几次优化，接着将在训练任务上优化后的模型
结合验证数据集中的任务"

ｖａｌ
犻得到损失函数，并通

过例如Ａｄａｍ、ＳＧＤ、ＳＶＧＤ等优化器对该损失函数
进行最小化．当训练结束后，从未参与训练的测试数
据集$

ｔｅｓｔ
犻中生成一些测试任务"

ｔｅｓｔ
犻，使用这些测试

任务对已经训练好的网络再进行少量几次训练，接
着使用在测试任务上进行优化后的模型检验测试数
据上的效果，如识别准确率、回归误差等．

模型结构上，与其它深度学习模型类似，通常从
逻辑上分为特征提取部分（Ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｏｒ）以及
分类部分（Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｌａｙｅｒｓ）．特征提取部分使用主
流深度网络框架，由卷积层组成，用于从数据中进行
特征提取，将信息进行高度抽象，部分模型将已经学
习的先验知识也作为特征的一部分进入模型参与训
练．分类部分则通常由带有非线性激活函数的全连
接层组成，个别元学习模型的特征提取过程还包含
从训练任务中随机采样，但总体上训练特征提取与
主流深度学习相同，均是通过深层网络对输入信息
进行降维，提取出更高层特征信息．

由此，一般元学习流程是：在训练数据集和验证
数据集上得到泛化性较强的初始化网络参数，在测
试时，将网络模型在测试数据上进行少量几次梯度
下降操作，以达到“学习新任务”的目的，接着检验学
习后的效果．训练和测试一般流程如图１和图２．

图１　训练阶段

图２　测试阶段

２２　元学习的问题场景设置
ＺｅｒｏＳｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ（ＺＳＬ）、ＦｅｗＳｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ

（ＦＳＬ）、ＯｎｅＳｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ（ＯＳＬ）是目前元学习主
要解决的三个问题，此小节我们给出ＺＳＬ、ＦＳＬ、
ＯＳＬ问题的相关定义和说明，以便后面分析各模型
适用的场景．

元学习以ｔａｓｋ为基本单元，一个ｔａｓｋ的数据集
分为支持集和查询集，支持集为带标签的训练样例，
将这些训练样例覆盖的类表示为ｓｅｅｎｃｌａｓｓｅｓ，未覆
盖的类表示ｕｎｓｅｅｎｃｌａｓｓｅｓ，标记%＝｛犮狊犻｜犻＝１，…，
犖狊｝为已见类集合，&＝｛犮狌犻｜犮＝１，…，犖狌｝为未见类
集合，其中%∩&＝．标记' 为输入样例的特征
空间，犇狋狉＝｛（狓狋狉犻，狔狋狉犻）∈' ×%

｝犖狋狉犻＝１为支持集，犡狋犲＝
｛狓狋犲犻∈'

｝犖狋犲犻＝１为查询集样例．
在ＺＳＬ问题中，查询集样例犡狋犲对应的真实标

签犢狋犲＝｛狔狋犲犻∈&

｝犖狋犲犻＝１，属于未见类，零样本学习旨在
学习分类器犳（·）：'→&

，即将属于未见类的查询
样例进行类型预测．ＺＳＬ识别依赖与每个未曾学习
过的类（ｕｎｓｅｅｎｃｌａｓｓｅｓ）在语义上与所学习到的类
（ｓｅｅｎｃｌａｓｓｅｓ）存在的相关性知识，即ｕｎｓｅｅｎｃｌａｓｓｅｓ
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和ｓｅｅｎｃｌａｓｓｅｓ都与一个高维语义空间相关，其中来
自所学习到的类的知识可以转移到未学习到的类．
考虑一个例子，如果一个孩子已经知道马长什么样
子，并且知道斑马长得看起来像马，但有黑白条纹，
尽管没有真正见过斑马，他也可以去判别一个斑马．

在ＦＳＬ与ＯＳＬ问题中，查询集样例犡狋犲对应的
真实标签犢狋犲＝｛狔狋犲犻∈%

｝犖狋犲犻＝１，属于已见类，少样本和
单样本学习旨在学习分类器犳（·）：' →%

，即将属
于已见类的查询样例进行类型预测．在ＦＳＬ中，每
一类的支持集样例犇狋狉犮犻的数量通常设置为１０ｓｈｏｔ、
５ｓｈｏｔ或更少；而在ＯＳＬ中，设置为１ｓｈｏｔ．

由于训练深层的神经网络通常需要大量的训练
样例，基于零样本的ＺＳＬ和少样本的ＦＳＬ和ＯＳＬ
很容易出现过拟合等问题，这也是元学习要解决的
主要问题之一：在少样本情况下如何提高泛化能力．

３　元学习的研究方法
３１　基于度量的元学习方法
３．１．１　孪生网络

Ｋｏｃｈ等人提出了一种用于解决单样本学习图
像分类问题的方法［１３］．该方法学习一个卷积孪生网
络，通过该网络计算查询图像与所有单标注样本的
相似度，其中相似度最高的支持样本所对应的类别
即为预测类．孪生网络的输入是同一种类下的一对
图片，通过相同的神经网络结构分别对两张图片提
取特征，使得同一类别的图片在被映射到特征空间
之后的差异不会太大．

模型首先用犔层全连接层提取图片狓１和狓２的
特征，之后通过一个全连接层和ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，
输出结果在［０，１］之间的相似度狆（狓１，狓２）．模型采
用了交叉熵损失函数，并加入犔２正则化项减少过
拟合程度，狔（狓１，狓２）表示狓１和狓２是否为同类的标
签值：
犔（狓１，狓２）＝狔（狓１，狓２）ｌｏｇ狆（狓１，狓２）＋

（１－狔（狓１，狓２））ｌｏｇ（１－狆（狓１，狓２））＋
λＴ狑２ （１）

作者与现有的Ｏｍｎｉｇｌｏｔ［３９］数据集上效果最佳
的分类器进行比较，实验表明作为较早的元学习模
型，孪生网络的效果远远优于一般的分类器．部分研
究人员也基于此网络模型进行了深入研究．Ｈｏｆｆｅｒ
等人提出了类似的ＴｒｉｐｌｅｔＮｅｔｗｏｒｋ，其网络输入是
三个，一个正例和两个负例，或者一个负例和两个正
例，效果略优于两个输入的孪生网络［４０］．Ｍｅｌｅｋｈｏｖ

等人将孪生网络用于计算机视觉，有效地提高了
图像匹配的性能［４１］．Ｂｅｒｔｉｎｅｔｔｏ等人在目标跟踪领
域，提出了一种基于孪生网络的端到端基本跟踪
算法［４２］．
３．１．２　注意力机制匹配网络

Ｖｉｎｙａｌｓ等人在２０１６年提出了匹配网络模
型［１０］，其主要创新体现在建模过程和训练过程．对
于建模过程，文章提出了基于记忆和注意力机制的
匹配网络，可以对参与训练的样本进行快速学习．对
于训练过程的创新，论文基于传统机器学习的一个
重要原则，即训练和测试应在同样条件下进行，作者
提出在训练时每次仅使用每一类任务的少量样本参
与对网络的训练，与测试的过程一致．

具体地，网络先通过若干层ＣＮＮ提取支持集
和查询集图像特征，接着利用两个ＬＳＴＭ网络结构
（以下记为犵（狓）和犳（狓））分别提取两集合图像的嵌
入向量．计算测试样本嵌入向量和支持集中所有样
本嵌入向量的余弦距离并使用ｓｏｆｔｍａｘ函数进行归
一化．通过注意力机制，可以综合考虑到待测试样本
和支持集中所有样本的相似性．表示为如下公式，其
中犪是注意力机制函数，狓!是待测试样本，狓犻是支
持集中的样本．狔!是分类结果，是注意力值的线性
组合：

狔!＝∑
犽

犻＝１
犪（狓!，狓犻）狔犻 （２）

犪（狓!，狓犻）＝犲ｃｏｓ（犳（狓!

），犵（狓犻））∑
狘犛狘

犼＝１
犲ｃｏｓ（犳（狓!

），犵（狓犼）） （３）
其中犵（狓）是一个双向的ＬＳＴＭ网络，用于进一步
提取支持集的嵌入向量．考虑到样本输入的先后顺
序对网络输出结果应该是没有影响的，采用双向的
ＬＳＴＭ网络结构提取每个样本的嵌入向量．犺犻，犮犻表
示第犻个样本的输出值和状态，犵′（狓犻）是通过ＣＮＮ
层提取到的特征．

犺→犻，犮→犻＝ＬＳＴＭ（犵′（狓犻），犺犻－１，犮犻－１） （４）
犺←犻，犮←犻＝ＬＳＴＭ（犵′（狓犻），犺犻－１，犮犻－１） （５）

犵（狓犻）＝犺→犻＋犺←犻＋犵′（狓犻） （６）
犳（狓）是一个带有注意力机制的单向ＬＳＴＭ网络．
犳′（狓!）是通过ＣＮＮ层提取到的特征，犵（犛）是支持
集的嵌入向量．犺!犽，犮犽为第犽步时的输出值和状态．
犺!犽，犮犽＝ＬＳＴＭ（犳′（狓!），［犺犽－１，狉犽－１］，犮犽－１）（７）

犺!犽′＝犺犽＋犳′（狓!） （８）

狉犽－１＝∑
狘犛狘

犻＝１
犪（犺犽－１，犵（狓犻））犵（狓犻） （９）

犪（犺犽－１，犵（狓犻））＝ｓｏｆｔｍａｘ（犺Ｔ犽－１犵（狓犻））（１０）
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嵌入函数犳和犵是对特征空间进行了优化，从
而提升精度．在计算机的其它领域，匹配网络也有着
重要的作用．Ｗｕ等人提出了一个顺序匹配网络来
解决聊天机器人多轮对话中的上下文匹配问题［４３］．
Ｓｉ等人提出了一种端到端的双注意匹配网络用于
典型人员再识别，相比于其它基于单个特征向量的
方法，一定程度上解决了在实际场景中视觉模糊的
问题［４４］．
３．１．３　原型网络

Ｓｎｅｌｌ等人于２０１７年提出了原型网络［１６］，该网
络模型基于一个基本假设，即在数据集里，对于每种
不同的类型都存在一个原型点．数据集中距离该原
型点越近的样本，其标签与该原型点对应的标签相
同的概率就越大．图３展示了共３类数据的对应原
型点．

图３　原型点示意图

原型网络通过一个深层神经网络（犳：犚犇→犚犕）
将犇维的样本数据映射到犕维的嵌入空间，然后
在该空间内计算每类样例的均值（原型点）犆犽：

犆犽＝１
｜犛犽｜∑（狓犻，狔犻）∈犛犽犳（狓犻） （１１）

在测试时，从查询集中选取待分类向量狓．在嵌
入空间中计算测试样例狓和所有原型点犆犽之间的
距离，并用ｓｏｆｔｍａｘ函数对这些距离进行归一化：

犘（狔＝犽｜狓）＝ｅｘｐ（－ｄ（犳（狓），犮犽））
∑犽′ｅｘｐ（－ｄ（犳（狓），犮犽′））

（１２）

训练过程中通过随机梯度下降算法优化目标损
失函数犑（）＝－ｌｏｇ（狆Φ（狔＝犽｜狓）），其中犽为样例
狓的真实标签．文中还特别提出两个与匹配网络的
不同之处：

（１）使用欧式距离计算样例与原型点之间的距
离．欧式距离是Ｂｒｅｇｍａｎ散度中的一种，而余弦距
离不是．Ｂｒｅｇｍａｎ有一个很好的性质，即给定集合
犛，总体的Ｂｒｅｇｍａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ（所有狓犻到犈（狓）的
Ｂｒｅｇｍａｎ散度的均值）不变．因此在聚类时只要使每
一个簇（每一种类型的样本集合）的Ｂｒｅｇｍａｎｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎ值最小化，即可使得簇与簇之间的Ｂｒｅｇｍａｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ值最大化．而原型网络在判断未知样
例的类型时，所采用的方式是ＫＮＮ（犓Ｎｅａｒｅｓｔ

Ｎｅｉｇｈｂｏｒ），即选取最近原型点对应的标签作为预测
结果．若在计算距离时利用Ｂｒｅｇｍａｎ散度的性质，
可以使得每个类型簇之间的Ｂｒｅｇｍａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
值，也就是每个类型之间的差异性最大，这样模型可
以具有更好的分类效果．

（２）在以往的实验中发现，训练和测试时保持
相同的ｅｐｉｓｏｄｅ设置往往会取得更好的效果．例如
在测试中采用５ｗａｙ、１ｓｈｏｔ训练方式，即５分类，
每次使用一个样本进行训练的测试，那么训练的时
候将ｅｐｉｓｏｄｅ设置为犖犮＝５、犖狊＝１．其中犖犮为类别
个数，犖狊为每个类中支持样例的个数．但是在原型
网络，使用比测试时更多的类别（犖犮＞ｗａｙ）对模型
是有益的．

之后，Ｆｏｒｔ提出了高斯原型网络，模型中编码
器输出的一部分被解释为关于嵌入点的置信区域估
计，并表示为高斯协方差矩阵，然后利用单个数据点
的不确定性作为权重，在嵌入空间上构造一个和类
相关距离度量［４５］．
３．１．４　关系网络用于小样本比较学习

Ｓｕｎｇ等人［４６］于２０１８年提出关系网络，关系网
络由两个模块组成，嵌入模块犳φ和关系模块犵，其
中犳φ提取图像特征，犵为卷积网络，完成图像特征
之间的相似性计算从而实现分类．

具体地，从查询集中取样狓犼，从支持集中取样
狓犻，各自输入到犳φ得到对应的特征图犳φ（狓犼）和
犳φ（狓犻），使用拼接函数犆拼接特征图犳φ（狓犼）和
犳φ（狓犻）得到犆（犳φ（狓犼），犳φ（狓犻））．拼接后的特征图输
入关系网络犵，可得到犳φ（狓犼）和犳φ（狓犻）的相似度．
在犆ｗａｙ１ｓｈｏｔ任务中，得到待分类样本犼关于其
它种类样本犻的犆个相似度值狉犻，犼．
狉犻，犼＝犵（犆（犳φ（狓犼），犳φ（狓犻））），犻＝１，２，…，犆（１３）
对于犽ｓｈｏｔ任务，当犽＞１时，得到支持集中每类的
犽个特征图，将犽个特征图逐元素相加得到该类的
特征图，其它过程与１ｓｈｏｔ任务一致．损失函数使
用均方误差（ＭＳＥ），算法最小化目标函数为

φ，←ａｒｇｍｉｎφ， ∑
犿

犻＝１∑
狀

犼＝１
（狉犻，犼－１（狔犻＝＝狔犼））２（１４）

本方法的有效原因一定程度上是其它基于度
量的少样本学习模型使用固定的预先指定的距离
度量方式，如欧式距离、余弦距离等，而本模型通过
关系网络学习深度嵌入函数及深度非线性距离度
量函数，以实现对样本间距离的更准确的表达，两
者相互调整以便使关系网络在该少样本学习中表
现更好．
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３．１．５　任务依赖的自适应度量提高少样本分类
Ｏｒｅｓｈｋｉｎ等人［４７］提出Ｍｅｔｒｉｃｓｃａｌｉｎｇ来提升少

样本分类算法的性能，该方法学习一个距离缩放系
数α，让输出的度量在合适的范围内：

狆，α（狔＝犽｜狓）＝ｓｏｆｔｍａｘ（－αｄ（狕，犮犽））（１５）
通过度量缩放的方式，模型对不同的度量方法都可以
有好的表现．作者分析了交叉熵损失函数犑犽（，α）
的梯度，进一步了解α的原理．对于较小的α，式
（１６）第一项最小化查询样例与对应类别原型点的距
离，第二项最大化样例与非所属于类别的原型点之
间的距离；对于较大的α，式（１７）第一项与式（１６）相
同，第二项最大化样例与最近的那个错误分类原型点
的距离．因此，α的两种不同机制要么使样本分布的重
叠最小化，要么按样本校正聚类分配．对于给定的数
据集、指标和任务组合，模型存在最优的比例参数α：

ｌｉｍ
α→０
１
α

犑犽（，α）＝∑狓犻∈犙犽

犓－１
犓

ｄ（犳（狓犻），犮犽）

－１犓∑犼≠犽ｄ（犳（狓犻），犮犼
熿

燀

燄

燅）
（１６）

ｌｉｍ
α→∞
１
α

犑犽（，α）＝∑狓犻∈犙犽


ｄ（犳（狓犻），犮犽）

－１犓∑犼≠犽ｄ（犳（狓犻），犮犼犻
熿

燀

燄

燅）
；

ｗｈｅｒｅ犼犻＝ａｒｇｍｉｎ犼
ｄ（犳（狓犻），犮犼） （１７）

作者同时提出了一种任务依赖的度量空间学习
方法，可以根据不同的任务进行特征提取．具体的，
文中定义了动态特征提取器犳（狓，Γ），其中Γ为任
务表示获得的参数集合．具体实现时Γ通过ＦｉＬＭ
层生成的通道缩放和偏移系数影响基础特征提取
器．文中使用类原型的均值作为任务表示Γ，从而根
据每个任务的支持集犛优化犳（狓，Γ）的性能．另外，
该论文还提出了辅助任务协同训练，使得具有任务
依赖性的特征提取更容易训练，并且具有更好的泛
化能力．

实验部分，作者证明了原型网络中使用欧几里
德距离带来的提升是由于尺度效应的假设．通过度
量缩放，余弦相似度与欧拉距离在少样本学习上的
差距缩小了１４％．另外，在没有辅助协同训练的情
况下，使用动态特征提取器没有任何改善．协同训练
使初始收敛更容易，通过强制特征提取器在两个解
耦的任务上表现良好，从而在少样本学习任务上提
供正则化．
３２　基于强泛化性的初始化参数元学习方法
３．２．１　模型无关层循环元学习框架算法

出自论文“ＭｏｄｅｌＡｇｎｏｓｔｉｃＭｅｔａＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ＦａｓｔＡｄａｐｔａｔｉｏｎｏｆＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋｓ”［１４］，主要思想
为将对网络参数进行梯度下降优化过程和优化损失
函数过程中所使用的任务数据进行分离，从而获得
较好的泛化性能．

ＭＡＭＬ模型通常由两层循环构成，即内循环与
外循环，其中每次外循环对应机器学习训练阶段的
一轮训练过程．模型所需数据分为两部分，犇ｔｒａｉｎ与
犇ｖａｌ，将来自训练数据集与验证数据集的对应同一
种类数据组成输入．模型内置的网络生成副本并使
用犇ｔｒａｉｎ进行多次梯度下降，在此过程中每一ｔａｓｋ产
生对应的经过学习的网络参数副本主体θ′犻，再将得
到的网络副本用于与数据所属种类相同的犇ｖａｌ数据
并输出预测结果，根据与给定真实标签产生对应损
失函数#犜犻～狆（犜）（犳θ′犻），进而可由优化器进行优化．优
化器作用在多个ｔａｓｋ产生的综合损失函数上，进而
改变模型的真正网络参数数据，以完成一次训练过
程．训练过程可抽象为图４．

图４　ＭＡＭＬ训练过程示意图

在测试阶段，测试数据来自与训练数据同属同
一分布的数据集，测试操作类似训练阶段内循环过
程，即使用对应位置类别相同的极少量数据对网络
进行训练，再将未经训练且对应种类相同的数据通
过该模型的网络得到预测或回归结果，与真实结果
对比从而得到模型对新数据的适应能力．

ＭＡＭＬ是当前元学习的不同探索方向中比较有
潜力的分支，且已有众多后续基于ＭＡＭＬ的改进，
如结合隐空间［３５］、ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ［４６］、Ｒｅｓｉｄｕａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ［４］、贝叶斯先验［４８］、优化梯度下降过程［４９］

等方法，将模型在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上单样本
学习识别准确率从４８．７％提升至６２％．同时由于
ＭＡＭＬ的开放性与灵活性，也可用于一系列基于梯
度下降训练的模型，包括分类、回归、强化学习［３７］等
等，因此叫做模型无关元学习模型．

与传统图像识别中深度神经网络训练过程进行
比较，传统深度神经网络的训练往往在同一样本上
计算损失函数并以此修改网络参数，即使用样本Ａ
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的预测输出结果直接与Ａ的真实标签进行对比从
而得到损失函数，这一过程中模型倾向于反复学习
识别样本Ａ，而非样本Ａ所属的类的内在分布．虽
然借助正则化项、滑动平均与犱狉狅狆狅狌狋等手段可以
提升一定泛化性能，但通过强迫网络不依赖特定单
一路径得到的模型的泛化性能上限较低，且仅适用
于可用于训练的数据量较大的情景．考虑用于训练
的数据集中每一类数据样本数较少的场景，难以通
过多次利用新数据不断修正偏置从而使模型可适用
于该类数据的绝大多数．

ＭＡＭＬ创造性地改造了训练过程的结构，其在
训练阶段双层循环的设计使得网络参数不再过分倾
向于训练所用数据，而是从训练数据上学习之后用
于新数据的效果优劣．因此经过大量训练后，优化方
法从宏观上可以看作在学习图像之间最容易作为区
分依据的关键特征，即尽可能学习如何快速学习新
任务的能力．因此其学习的不仅是模型内嵌的深度
神经网络参数矩阵，更是可以通过网络本身表达的
学习能力．将损失函数与直接训练数据解耦使得其
衡量标准是学习过程的效果本身．从特征学习的角
度看，这是建立适应多种任务的内部特征表达的过
程，也就是力图找到一个可以尽量好的满足所有任
务的网络初始化参数，使得其中一小部分参数可以
被更快、更容易地微调，也可以将学习过程看作最大
化损失函数对和新任务有关的参数的敏感度．当训
练结束后，面临未经训练的新数据种类，参数的局部
小变动可以使损失函数的表现得到巨大提高．

与其它方向的元学习算法相比，ＭＡＭＬ在设计
结构上便体现出更佳的通用性和潜力．首先其模型
内置的网络本身通常不需要额外参数，且自适应能
力较强，抽象地看该类模型仅在传统端到端网络的
输出之后加上由验证集生成的损失函数，在多数据
集之间切换成本较低，由于其中的网络本身仅负责
反向传播以及输出通过该网络的结果，因此在模型
的结构方面具备组件化特点．这些特点使得ＭＡＭＬ
类模型可以方便地将适用范围扩展至如强化学习、
回归预测等领域．目前主流定制化与优化思路大致
分为两种：

（１）针对模型内嵌的网络结构本身．验证传统
深度神经网络结构，如ＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ、Ｄｅｎｓｅ
Ｎｅｔｗｏｒｋ是否需要针对小样本快速适应场景进行定
制，修改思路包括减少内层循环过程中需要被微调
的参数数量、减少网络后端全连接层数量、使用更高
效的激活函数，该修改思路的基础假设为，传统的以
图像识别为代表的网络结构为了应对大量标签分类

任务，往往采取较深的卷积过滤器以及网络层数，这
样复杂的网络在训练结束后往往参数被固定，而元
学习需要在适应新场景时修改网络参数，过多的参
数带来了过拟合的风险，也拖慢了适应速度，因此速
度与计算空间开销优先的网络便成为优化方向之
一．未来该方向研究重点为更高效的激活函数、损失
函数与标准化矫正算法，而缺点也较为明显，即目前
对于使用者依然黑盒的深度神经网络系统，理论的
更优解难以直接在实验中得到反馈与验证，且大量
算法结构是否存在更优解也依然存疑．

（２）针对训练过程中内循环本身．ＭＡＭＬ中使
用基于微分的梯度下降算法对网络参数进行调整，
受限于元学习的设定，通常包含少量次数的梯度下
降过程，使用少量样本对高维参数进行修改本身容
易导致梯度下降方向错误或过拟合至犇ｔｒａｉｎ数据集．
具体到计算步骤，该种思路不考虑使用基于微分的
梯度下降作为更新网络参数的手段，考虑重视传统
梯度下降过程中被浪费的信息细节，如参数空间的
高维几何结构，如将神经网络矩阵结构看作李群的
一个切面，使用基于流形测地线的梯度代替微分梯
度，从而获得更准确的梯度下降方向和步长．但高维
空间上测地线的计算通常依赖最短路径搜索与群的
左右作用，随着网络维度逐渐增高，计算路径与对应
梯度时间复杂度增长极快，此时通常使用线性近似
或降低高维空间结构假设复杂度，如使用通用
Ｓｔｉｅｆｅｌ流形群组建正交李群，以使用群变换算法，并
进一步实现线性近似；或直接使用一个经过训练的
神经网络计算梯度，将微分过程替换为通过一个小
型神经网络模型，代价是降低一定通用性，且该结构
依然为黑盒，进一步减少了对模型的可控制性与可
解释性．

作为元学习领域当前较为优秀的算法，ＭＡＭＬ
作为众多元学习算法的基础框架，在后续与其它技
术结合过程中衍生出一系列优秀元学习算法，如使
用隐空间概念以避免高维参数梯度下降困难的问
题［３５］、现实机器人短时学习运动［５０］以及将ＭＡＭＬ
异步思想用于ＧＡＮ人脸替换技术［５１］等．
３．２．２　迁移元学习ＭＡＭＬ

前文提到，ＭＡＭＬ作为优秀的框架，在提供独
特训练模式的同时也存在相当多不足，如特征提取
部分网络较浅，仅使用全连接卷积层面对图像数据
时难以满足训练所需的精度需求，而直接替换为例
如ＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ或ＤｅｎｓｅＮｅｔｗｏｒｋ［５２］等带有
跳跃连接结构的残差网络则大幅提高了训练难度，
由于ＭＡＭＬ的训练阶段的内循环中需要将初始权
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重网络复制为多个副本进行梯度下降操作，因此若
直接更新整个网络，将产生严重过拟合现象，难以达
到较为稳定的学习效果．大量ＭＡＭＬ类论文均指
出，在训练阶段、内层循环学习阶段、测试这三阶段
中，需要被更新的变量数量应尽可能越来越少．

同时ＭＡＭＬ的任务设计也在某种程度上限制
着模型整体的学习能力，通常ＭＡＭＬ中单个训练
任务由多种数据构成，且在训练时对每一类数据不
做额外区分，即默认网络对每一标签下的数据学习
难度是相同的，这个假设仅在拥有大量训练数据以
及足够次数迭代场景中正确．在小样本学习设定中，
存在一部分类型的数据比其它种类更难以被区分，
对所有标签数据一视同仁将限制学习能力的上限．

针对以上问题，ＭＴＬ（ＭｅｔａＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ）［５３］
对基础ＭＡＭＬ模型在特征提取器、任务设计、网络
结构方面进行改进．理论上更深的网络不会带来
更差的学习能力，因此采用宽残差网络在预训练
（Ｐｒｅｔｒａｉｎ）阶段可进一步提升对当前数据集潜在统
一分布的提取能力，这转移了元训练阶段的学习压
力，但极为有限的训练数据更难以有效更新更深的
网络，因此ＭＴＬ在预训练结束后便将特征提取器
部分参数固定，这基于假设：当前数据集中全部数
据大致服从于某个确定的分布．在训练和测试阶
段，需要被更新的参数则替换为单层全连接层，这极
大的减少了每次梯度下降计算时需要被更新的参数
规模．

在训练任务设计方面，前文提到将训练任务中
每一类数据的被学习难度看作相同会降低学习能力
的上限，因此ＭＴＬ在每次内层循环后，即通过少量
梯度下降更新网络后，统计模型在查询集（ｑｕｅｒｙ
ｓｅｔ）上的预测结果，记录其中预测错误次数最多的标
签并加入集合，记作ＨａｒｄＴａｓｋ（ＨＴ）ｍｅｔａｂａｔｃｈ．
在元训练阶段结束后，将所有标记为难以学习的数
据用作对模型的进一步训练，而相应的实验结果也
证实，通过使模型学习数据集中一些最难以被区分
的数据，可以使得最终测试准确率更加稳定，降低模
型的不确定性．

对模型中网络的更新主要包含两部分，即梯度
计算与参数更新．在参数更新方面，每次梯度计算中
都更新一遍网络中全部参数明显代价过大，且极少
数数据难以进行方向正确的梯度下降，与其匹配的
学习率也难以确定．减少内层循环计算资源开销主
要有两种方法：固定特征提取器中绝大部分参数，或
仅更新模型最后的全连接层．前者需要手动指定被

固定的网络层与其中的参数，这降低了模型的自动
化程度，且仅可通过实验验证剩余参数选择效果，大
大增加网络设计复杂度；后者建立在假设上：在预训
练阶段固定下来的特征提取器不仅可有效对当前
数据集进行特征提取，还可满足快速适应的实验
场景，实验证明该思路由于将特征提取器完全固
定，难以将用于完整数据集特征提取的特征提取器
转换为快速响应型网络．ＭＴＬ通过为特征提取器
中网络参数矩阵添加缩放系数（Ｓｃａｌｉｎｇ）与偏移系
数（Ｓｈｉｆｔｉｎｇ），记作Φ犛１与Φ犛２．具体做法为，卷积层
中过滤器卷积核中的每一层均添加一组缩放系数与
偏移系数，以原始网络约１０％的参数量控制整个特
征提取器中的所有参数．由于卷积层的卷积核上每
一层仅需添加一个标量Φ犛１，因此在元训练阶段需
要被更新的参数数量大幅减少．

将特征提取器中包含卷积层的网络部分记作
Θ，与全连接层部分记作θ，则ＭＡＭＬ类的参数更新
方式可记作：

θ′←θ－βθ# "

（狋狉）（［Θ；θ］） （１８）
而对卷积核添加额外控制系数后，元训练阶段

梯度更新过程为
犛１←犛１－γ犛１# "

（狋狉）（［Θ；θ′］，犛１）
犛２←犛２－γ犛２# "

（狋狉）（［Θ；θ′］，犛２）
θ←θ－γθ# "

（狋狉）（［Θ；θ′］，犛｛１，２｝）

（１９）

可以看出，每次计算梯度时，求导对象由特征提
取器的全体变为参数量极少的缩放与偏移系数Φ犛１
与Φ犛２，这大大加快了训练速度并减少计算资源开
销．考虑测试阶段与训练阶段数据量以及对模型参
数修改次数的区别，在测试阶段ＭＴＬ进一步减少
内循环过程需要被更新的参数数量．由于模型在元
训练阶段已经完成对当前数据集的适应，特征提取
器可不经更新便应用至需要快速适应的测试场景．
因此在测试过程中仅更新分类器参数θ，这样便通
过迁移学习的思路，使用系数完成对整个网络的更
新，特征提取器中卷积核矩阵与其对应的偏置结构
示意图如图５．

图５　模型算法示意图
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该方法着力于尽可能减少需要被改变的参数
量，将卷积层中参数分组控制，为网络参数的更新方
式提供了新思路，致力于提供规则统一且高效的训
练资源分配逻辑．对特征提取器进行与训练处理思
路与当前机器学习领域对数据集的基本假设一致，
即同一数据集内，所有数据大致符合某一分布，这也
是神经网络可被训练的逻辑前提．通常一个数据集
包含训练（ｔｒａｉｎ）、测试（ｔｅｓｔ）与验证（ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）三
部分，且彼此无交集，使用训练集训练一个包含深层
神经网络的分类模型，并将特征提取部分参数进行
固定，可避免在元训练阶段模型同时学习提取特征
与分类，即为模型提供有一定分类能力的起始点，通
过预训练后固定大部分参数的设定，让模型在元训
练和测试时更专注于对分类层的学习，加强对提取
后数据间区分特征的敏感度．ＭＴＬ减少需训练参
数量的方式高效但忽视了卷积核中每一层中不同单
元的值与当前卷积层整体输出之间的协调性，即这
种对网络的更新方式将卷积核维度重新划分，卷积
核中每一层是否在经过整体缩放和偏移后是否依然
可以与其它层协调还有待验证．对于绝大部分深度
神经网络，其中的卷积核包含了其中绝大部分参数，
通常为四维矩阵，ＭＴＬ对卷积核添加的三维矩阵
前三维度与对应卷积核相同，因而通过该方法减少
的参数量并没有实现数量级的变化，进一步减少训
练参数量，可以仅修改卷积核偏置或在预训练阶段
便得到强泛化性能的特征提取器．

由实验结果可知，将迁移学习的线性变化思路
应用于元学习领域可有效降低训练难度并提高模型
稳定性，Ｈａｒｄｔａｓｋ思想的引入则可提高模型在当
前数据集中的泛化能力．
３．２．３　不稳定环境条件下元学习的持续适应算法

近年来强化学习已经在众多领域取得此前监督
学习无法实现的成果，如自动玩游戏［５４］、人机对话
系统［５５］等，但相当多强化学习产生的优异成果存在
前提是不变的环境参数，但现实世界中的环境往往
是在持续变化且极为复杂的［５６］，传统的处理连续变
化环境变量的算法常基于上下文检测［５７］，基于对已
经发生的事件实时调整策略参数，然而现代大部分
强化学习算法即使在一些项目上超越人类水平，但
依然局限于一些狭窄领域．

论文“ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＡｄａｐｔａｔｉｏｎｖｉａＭｅｔａＬｅａｒｎｉｎｇ
ｉｎＮｏｎｓｔａｔｉｏｎａｒｙａｎｄＣｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ”［３７］的
思想是将持续变化的环境看作由一个个静止的瞬间
组成，如同视频可视作由大量静态帧组成，期望提出

一个可以不断对将要发生情况进行预测并提前调整
参数的模型，而元学习的一个目标便是持续学习乃
至终身学习［５８５９］．

模型基于ＭＡＭＬ［１４］，将在多主角游戏中进行
模拟［６０］，对于ＭＡＭＬ，其核心思想便是修改网络架
构使用内外层循环的设计进行训练，并将内外层循
环任务样本设置为不同的，大大增加了模型的泛化
性能．本模型采用类似思想，即基于强化学习产生的
轨迹进行训练，采用异步求损失函数的方式增加模
型适应性和泛化性能．其模型算法如图６．

图６　模型算法示意图

该算法将狋１时刻狑１在模型上结合产生的轨迹
数据τ进行梯度下降后的狑′１应用至狋２时刻的任务
上，并求出在狑′１在狋２任务上的损失函数θ#犜犻，犜犻＋１以
及α#犜犻，犜犻＋１，在随后训练中，最小化该损失函数，以
达到尽可能让前一时刻基于环境进行梯度下降后的
权重参数可以最好的适用于新任务和新环境，也就
是让不断变化的网络参数可以在一系列任务、不同
参数的环境中可以尽量平滑的过渡，相比起传统强
化学习算法的更注重当前模型参数在已有数据上最
小化损失函数，本模型更注重网络参数从一个任务
到下一时刻任务的适应性，即元学习的泛化性特点．
因此其损失函数并不仅仅定义为单个任务的损失值
和，而是临近的两个任务共同产生的过渡适应损失
函数．其优化目标为

ｍｉｎ
０

!犘（犜０），犘（犜犻＋１｜犜犻）∑
犔

犻＝１
#犜犻，犜犻＋１（犻［ ］） （２０）

其中目标损失函数为
#犜犻，犜犻＋１（犻）

··＝
!τ１：犓犻，犻～犘犜犻（τ｜犻）

［
!τ犻＋１，～犘犜犻＋１（τ｜狋＋１）

［犔犜犻＋１（τ犻＋１，犻＋１）｜τ１：犓犻，θ，犻］］（２１）
而在０犻梯度下降到犻＋１的过程中，每次都从θ开

始，因此上式中犻为θ，公式可写作：
#犜犻，犜犻＋１（θ）

··＝
!τ１：犓犻，θ～犘犜犻（τ｜θ）

［
!τ犻＋１，～犘犜犻＋１（τ｜）

［犔犜犻（τ犻＋１，）｜τ１：犓犻，θ，θ］］（２２）
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在对损失函数的梯度下降部分，根据每个犜犻，对
θ进行少量梯度下降得到犻＋１，接着使用该犻＋１生成
的策略π犻＋１作用于犜犻＋１得到τ犻＋１，计算τ犻＋１上的
ｌｏｓｓ，最终将所有ｔａｓｋ产生的ｌｏｓｓ期望最小化．并得
到#犜犻，犜犻＋１（θ，α）．与ＭＡＭＬ强调θ可代表全体ｔａｓｋ的
一些共有属性不同，该算法假设不同ｔａｓｋ之间存在信
息的迭代，即假设ｔａｓｋ犜犻包含一些犜犻＋１的信息，且
犜犻－１的一些信息经过微调后可适用于犜犻．该论文方法
总目标是找到一个最佳初始参数，可以不断根据上一
个ｔａｓｋ的参数犻调整用于下一时刻的参数犻＋１．

在实验部分，使用３Ｄ模拟环境ＲｏｂｏＳｕｍｏ中，此
论文算法控制下的ａｇｅｎｔ在学习如何进行与其它
ａｇｅｎｔ对抗过程中进步更快，且能快速适应本体ａｇｅｎｔ
的参数变化，如修改ａｇｅｎｔ的体积、四肢数量等．此论
文作为将ＭＡＭＬ与强化学习结合，且在连续动态环
境中取得优秀结果的第一篇论文，为后续将该强化学
习算法应用于真实世界机器人做好了理论准备，
Ｎａｇａｂａｎｄｉ等人已将该思想用于机器人控制［５０］，并取
得了优秀结果，实验表明采用该强化元学习的机器人
适应新环境能力相比传统强化学习算法有巨大提升，
且不易在某种地形环境上产生过拟合现象．
３．２．４　基于贝叶斯理论的元学习方法
３．２．４．１　基于ＭＣＭＣ的元学习

论文“ＭｅｔａＬｅａｒｎｉｎｇｂｙＡｄｊｕｓｔｉｎｇＰｒｉｏｒｓＢａｓｅｄ
ｏｎＥｘｔｅｎｄｅｄＰＡＣＢａｙｅｓＴｈｅｏｒｙ”［６１］提出一种基于泛
化误差边界的元学习框架，通过该框架可以将ＰＡＣ
Ｂａｙｅｓ边界扩展到元学习领域，同时给出贝叶斯泛化
误差边界的证明．作者提出的基于贝叶斯元学习方法
构建基于已观察任务的假设的分布，再利用该分布来
学习新任务．先验知识通过为新任务设置一个依赖经
验的先验来整合．作者基于以上思想提出了一种基于
梯度下降的算法，最小化了由边界导出的目标函数．

此文思想类似上述提到的ＭＡＭＬ算法，均使用
元学习器从样本中学习先验参数，再通过这个参数对
模型进行初始化操作，此文基于贝叶斯理论，因此学
习到的先验知识是一个分布．在测试阶段对未参与训
练的数据，即需要新学习的任务样本，通过先验知识
学习到的参数初始化一个适用于新任务的分布，思想
类似迁移学习中的ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ．

该论文另一重要内容为通过可计算理论（ＰＡＣ）
给出元学习的泛化误差边界，且作者给出了针对每个
任务的泛化误差边界以及总体的任务边界，由于元学
习基于多任务，作者还给出多任务学习中的联合优化
算法．通过可计算理论（ＰＡＣ）给出ＭｃＡｌｌｅｓｔｅｒ提出

的单任务误差边界：

犲狉（犙，犇）犲狉′（犙，犛）＋
犇（犙‖犘）＋ｌｏｇ犿δ
２（犿－１槡 ） （２３）

推广到元学习，给出元学习（多任务）下的贝叶斯
边界，并对其进行联合优化：
犲狉（(，τ）１狀!

犘～(

犲狉′（犙犻，犛犻）＋

１
狀∑

狀

犻＝１

犇（(‖犘）＋!

犘～(

犇（犙犻‖犘）＋ｌｏｇ２狀犿犻（ ）δ
２（犿犻－１槡 ） ＋

犇（(‖犘）＋ｌｏｇ２狀（）δ
２（狀－１槡 ） （２４）

同时作者给出基于贝叶斯与梯度的算法ＭＬＡＰ，
该算法思想与ＭＡＭＬ类似，针对每个任务进行训练，
所有任务均进行一轮训练后更新模型网络的梯度与
输出，将得到的先验分布用于后续新任务的初始化，
并在新任务上经少量梯度下降微调以适应未经训练
的新任务种类的分类任务．
３．２．４．２　基于变分贝叶斯的元学习方法

论文“ＭｅｔａＬｅａｒｎｉｎｇＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＩｎｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ”［６２］给出了多任务的有向图模型，在此之上
给出了元学习新的概率学解释，并基于此解释提出了
一种新的算法示例Ｖｅｒｓａ．

本文将多任务学习解释为如下图７结构．

图７　多任务学习有向图模型

其中狓（狋）狀、狔（狋）狀为狋任务的训练集的输入输出，
狓～（狋）狀、狔～（狋）狀为狋任务的测试集的输入输出，ψ（狋）为任务相
关参数，θ为元参数．

基于上述，本模型中的元学习的目标即如何快速
地求解未观测任务的后验分布：
狆（狔～（狋）狀｜狓～（狋）狀，θ）＝∫狆（狔～（狋）狀｜狓～（狋）狀，ψ（狋），θ）狆（ψ（狋）｜犇（狋），θ）ｄψ（狋）（２５）

本模型采用变分方法来近似后验分布，通过一个
摊销分布狇（狔～｜犇）去近似预测后验分布，具体来说，
通过用所有训练集和测试集训练一个参数是ψ的前
馈推理网络来输出测试输出狔～（狋）的近似后验分布
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狇（狔～｜犇），通过这个分布来近似后验预测分布：
狇（狔～｜犇）＝∫狆（狔～｜ψ）狇（ψ｜犇）ｄψ （２６）

在单任务模型中通常使用ＫＬ散度来比较近似
分布和实际分布的距离．由此元学习的目标及最小化
所有任务的ＫＬ散度的期望：

＝ａｒｇｍｉｎ
!

犘（犇）
（犜）＝ａｒｇｍａｘ


!

犘（狔～，犇）
（犛）

犜＝ＫＬ［狆（狔～｜犇）‖狇（狔～｜犇）］
犛＝ｌｏｇ∫狆（狔～｜ψ）狇（ψ｜犇）ｄψ

（２７）

ＶＥＲＳＡ与上述ＭＬＡＰ方法的不同之处：
ＭＬＡＰ采用的是可计算理论通过扩展单任务的

误差上界到元学习，最后通过ＭＣＭＣ采样来最小化
误差边界来实现，是一种非确定的近似，ＶＥＲＳＡ采用
的是变分方法，通过引入一个简单分布狇，来优化狇与
真实分布之间的ＫＬ距离来近似后验分布，是一种确
定性近似方法．ＶＥＲＳＡ相比ＭＬＡＰ训练开销更小．
３．２．５　使用上下文参数快速适应元学习算法

本模型简称为ＣＡＶＩＡ，本方法以ＭＡＭＬ作为基
础框架，提出一种结合上下文参数的算法模型［６３］，与
ＭＡＭＬ不同的是，ＭＡＭＬ在每个新任务上会更新所
有参数，而ＣＡＶＩＡ将模型的参数分为两部分，分别是
上下文参数与共享参数．其中上下文参数作为模型的
额外输入，使其不仅可实现较好的泛化性能，也可以
针对适用于单独的特殊任务，共享参数在任务间共
享，并通过元学习训练过程优化．ＣＡＶＩＡ在每一个单
独的新任务上仅更新模型的上下文参数．这样可以在
使用更大网络情况下避免在单一任务上过拟合，且减
小了内存开销．该模型结构如图８所示．

图８　ＣＡＶＩＡ模型示意图

上述示意图中０～犽作为测试时的额外输入参
数，来源是ＭＡＭＬ模型中内层循环中产生的网络参
数副本，也就是“上下文参数”．其余犺犾０～犺犾犻为待测试
样本本身输入．

为了使模型在未经训练的新任务上快速学习，即
仅通过少数几步梯度下降便适应新任务，ＭＡＭＬ此
时的内循环实际上等价于一个任务识别问题，而不是
学习如何解决整个任务，因此如果模型中跨任务变化
的部分是模型的额外输入，且独立于其它输入，便可
在拥有较强泛化性的前提下实现对新任务的准确
识别．

本方法与ＭＡＭＬ相比的改进之处：
（１）增加了模型的额外输入，即上下文参数，可

看作调整模型行为的嵌入任务或条件．参数在元学
习的内层循环中更新，其余参数θ在外层循环中更
新，使得ＣＡＶＩＡ优化过程更加准确，在任务间优化任
务独立参数θ，同时保证任务特异的参数可以快速
适应新任务．

（２）使任务求解与任务嵌入这两部分分离，任务
求解与任务嵌入有如下优点：这两部分的大小可根据
任务进行合适的调整，使得在内层循环中使用更深的
网络进行训练时不会对某特定任务过拟合（ＭＡＭＬ
在使用更深的网络时会过拟合）．模型设计和结构选
择也从这种分离中受益，对于许多实际问题，往往任
务之间哪些方面不同以及的容量是可知的．同时由
于仅对求高阶导数，避免神经网络对权重与偏差的
操作．由于不用像ＭＡＭＬ一样在内层循环时复制参
数产生网络参数的副本，因此减少了内存写入次数，
加快了训练和学习的速度．
３３　基于梯度优化器的元学习方法

一般认为，基于梯度的优化算法需要许多迭代步
骤和许多样本才能很好的执行，论文“Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｓ
ａＭｏｄｅｌｆｏｒＦｅｗＳｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ”［１７］中提出了一个基于
ＬＳＴＭ的元学习者模型，学习精确的优化算法，用于
在少样本问题下训练另一个学习者神经网络分类器．

通常的优化算法使用一些梯度下降的变体来训
练深度神经网络，网络的更新形式为：
θ狋－１为经过狋－１次更新后的参数，α狋为狋时刻的

学习率，θ狋－１#狋为损失函数关于θ狋－１的梯度，θ狋为更
新后的参数，在狋时刻经过梯度下降的网络参数θ可
表示为

θ狋＝θ狋－１－α狋θ狋－１#狋 （２８）
而ＬＳＴＭ隐藏状态的更新公式为

犮狋＝犳狋⊙犮狋－１＋犳狋⊙犮～狋－１ （２９）
通过观察这两个公式，若将遗忘门犳狋设置为１，

令隐藏单元值犮狋－１＝θ狋－１，输入门犻狋＝α狋，隐藏状态候
选值犮～狋＝θ狋－１#狋，则参数的更新过程和ＬＳＴＭ隐藏
状态的更新过程相似，因此可以训练一个ＬＳＴＭ作
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为“元学习者”来学习参数的更新规则，使用该ＬＳＴＭ
来训练其它神经网络，即将狋－１时刻的网络参数θ狋－１
作为该ＬＳＴＭ网络的输入，可输出比微分梯度下降
更有效的更新后的网络参数θ狋．

将ＬＳＴＭ隐藏单元设置为学习者的参数，令犮狋＝
θ狋，候选值犮～狋＝θ狋－１#狋，表示梯度中可用于更新的信
息的数量．将遗忘门犳狋和输入门犻狋表示为参数的形式
如下：犻狋与学习率相对应，是关于狋－１时刻的参数
θ狋－１、梯度θ狋－１#狋、损失值#狋、之前的学习率犻狋－１的函
数，根据这些信息，元学习者可以调节控制学习率，更
快的训练待训练模型的参数值．

犻狋＝σ（犠犐·［θ狋－１#狋，#狋，θ狋－１，犻狋－１］＋犫犐）（３０）
对于遗忘门犳狋，最优的选择不为常数１，当学习

者的参数状态置于局部最优，即损失值很大，但梯度
接近于０的情况时，可以通过犳狋来遗忘之前学到的
θ狋－１的部分值，从而逃逸出该状态，犳狋的函数参数与犻狋
一致．

犳狋＝σ（犠犉·［θ狋－１#狋，#狋，θ狋－１，犳狋－１］＋犫犳）（３１）
同时我们也可以学习ＬＳＴＭ隐藏单元的初始值

犮０，将犮０也作为元学习者的参数，通过训练这个初始
化值让元学习者决定学习者的最优初始化参数．

通常学习者（神经网络）有上万的参数，若将
ＬＳＴＭ的隐藏单元设置为上万个，ＬＳＴＭ参数的数量
将失控，难以进行训练，因此将ＬＳＴＭ的隐藏单元设
置为一个，学习者的每个参数对应一个ＬＳＴＭ，这些
ＬＳＴＭ之间的参数共享，即它们的更新规则一样，但
各自的历史隐藏信息不同．

由于每一个梯度和损失通常会有非常不同的量
级，需要归一化这些值以便元学习者能正常使用，梯
度和损失的预处理如下：预处理调节了梯度和损失的
范围，同时将量级信息和方向信息分离．通过预实验
可知犘＝１０时表现最好．

ｌｏｇ（狓）
狆 ，狊犵狀（狓（ ）），ｉｆ狓犲－狆

（－１，犲狆狓），
烅
烄
烆 其他

（３２）

３４　基于外部记忆单元的元学习方法
３．４．１　使用记忆增强的模型

论文“ＭｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈＭｅｍｏｒｙＡｕｇｍｅｎｔｅｄ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ”［１１］提出，对于需要拥有较强泛化性
能的模型，仅依赖深度多层神经网络容易对某些任务
过拟合，因此尝试使用拥有外部存储的神经网络通过
元学习的方法解决小样本学习的问题．论文参照神经
图灵机（ＮＴＭｓ），引入外部存储模块，使用ＬＳＴＭ替
换ＲＮＮ作为控制器．论文中提出ＬＳＴＭ内部的存储

不能满足接收新任务后能快速编码大量新信息的需
求，因为ＬＳＴＭ本质上是时序比较长的短期记忆．但
加上外部存储后，即ＭＡＮＮ同时拥有长期和短期记
忆能力，通过调用长短期记忆实现新信息的快速
编码．

算法如图９所示，在每个时间步将待识别的样本
狓狋和上一个时间步的标签狔狋－１输入模型，输出的结果
是狓狋的预测标签．在每个ｅｐｉｓｏｄｅ中，随机从数据集分
布狆（犇）中采样组成训练数据，因此模型的优化目
标是：

θ＝ａｒｇｍｉｎθ
犈犇～狆（犇）［犔（犇；θ）］ （３３）

模型为了防止对样本的ｌａｂｅｌ形成绑定记忆，将不同
ｅｐｉｓｏｄｅ中样本标签打乱．

图９　算法流程示意图

输入样本狓狋通过控制器得到一个键值犽狋，键值犽狋
被用于访问外部存储内容或者写入外部存储．利用键
值和存储单元之间的余弦相似度生成读权重：

狑狉狋（犻）←ｅｘｐ（犓（犽狋，犕狋（犻））
∑犼ｅｘｐ（犓（犽狋，犕狋（犼）））

（３４）

从外部存储读取的内容为
狉狋←∑犻狑狉狋（犻）犕狋（犻） （３５）

将记忆写入外部存储使用ＬＲＵＡ方法（Ｌｅａｓｔ
ＲｅｃｅｎｔｌｙＵｓｅｄＡｃｃｅｓｓ），利用读权重，写权重和上一时
间步的使用权重的线性插值得到当前时间步的使用
权重：

狑狌狋←γ狑狌狋－１＋狑狉狋＋狑狑狋 （３６）
利用使用权重计算出最少使用权重：

狑犾狌狋（犻）＝０
，ｉｆ狑狌狋（犻）＞犿（狑狌狋，狀）
１，ｉｆ狑狌狋（犻）犿（狑狌狋，狀烅烄烆 ） （３７）

最后计算出写权重：
狑狑狋←σ（α）狑狉狋－１＋（１－σ（α））狑犾狌狋－１ （３８）

根据写权重将记忆写入外部存储：
犕狋（犻）←犕狋－１（犻）＋狑狑狋（犻）犽狋，犻 （３９）

３．４．２　ｓｕｒｐｒｉｓｅｂａｓｅｄ的记忆方法
论文“ＡｄａｐｔｉｖｅＰｏｓｔｅｒｉｏｒＬｅａｒｎｉｎｇ：Ｆｅｗｓｈｏｔ

ＬｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈａＳｕｒｐｒｉｓｅｂａｓｅｄＭｅｍｏｒｙＭｏｄｕｌｅ”［６４］
介绍了近似后验学习（ＡＰＬ）算法：一种通过记住它
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所遇到的“ｓｕｒｐｒｉｓｅ”的观测来逼近概率分布的算法．
过去的观测来自外部存储器模块，并经过解码器网
络处理，解码器网络可以组合来自不同记忆插槽的
信息．为了应对当前任务，ＡＰＬ要学会对新的概率
分布进行少量的近似，并且只存储尽可能少的上下
文点．此外，为了执行不同程度的复杂任务，它还要
学习如何处理读取的经验．

模型由以下部分组成：为传入的查询数据生成
表示的编码器；一个外部记忆存储器，包含以前见过
的表示或者数据对；管理写入的记忆控制器；一个
解码器，它结合查询表示和来自记忆存储器的数
据来生成目标的概率分布．编码器为输入的样本
生成一个低维表示，通常为一个卷积网络．外部存
储是一个包含存储经验的数据库，每一列对应数据
的一个属性．当用于分类时，存储两列：样本的嵌入
表示犲犿和实际标签狔犿．查询记忆时返回查询样本的
犽近邻．记忆控制器最小化写入记忆的数据点的数
量．ＡＰＬ算法将“ｓｕｒｐｒｉｓｅ”定义为与标签狔狋预测相
关的数量：犛＝－ｌｎ狔狋，这意味着模型分配给真实类
别的概率越高，就越不惊讶．如果数据点“ｓｕｒｐｒｉｓｅ”，
则应将其存储在存储器中；否则，可以被安全丢弃，
因为模型已经能够正确地对其进行分类．设置一个
超参数作为“ｓｕｒｐｒｉｓｅ”的基准值．解码器的输入为查
询表示和从外部存储返回的犽近邻，论文设计了一
个具有自注意的关系前馈模块，模块通过将每个邻
居与查询表示进行比较来分别处理每个邻居，然后
再用根据邻居距离计算的注意向量来减少激活之前
使用自注意模块进行交叉元素比较．

ＡＰＬ模型通过包含数据对的序列来训练，目的
是学习一种序列更新算法，即它要最小化由一系列
数据元素组成的序列的预期损失．模型不需要反向
传播，模型的参数在每个时间步独立地由最小化交
叉熵损失来更新参数．

ＡＰＬ使用一种简单的内存控制器设计，它使用
基于“ｓｕｒｐｒｉｓｅ”的信号将最具预测性的内容写入存
储．由于不需要学习写什么，避免了通过记忆进行反
向传播的代价，这使得训练更容易设置并且更快．
这种设计也最小化了存储数据，使得方法更有内存
效率．
３．４．３　记忆匹配网络模型

论文“ＭｅｍｏｒｙＭａｔｃｈｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＯｎｅｓｈｏｔ
ＩｍａｇｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ”［６５］提出了ＭｅｍｏｒｙＭａｔｃｈｉｎｇ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ（ＭＭＮｅｔ），ＭＭＮｅｔ将一组标记图像（支
持集）的特征写入记忆，并在执行推理时从记忆中取

出，从而全面地利用集合中的知识，同时将记忆槽输
入到一个上下文学习器：循环神经网络（ＲＮＮｓ）中
来预测未标记图像的ＣＮＮｓ参数．深度ＣＮＮｓ用来
学习图像的表示，通过写控制器来更新记忆，ＣＮＮｓ
的输出被看作是未标记图像的嵌入．通过给定的未
标记图像的嵌入与支持集中的每一幅图像之间的点
积来计算它们之间的相似度，最相似的图像的标签
被分配给这个未标记的图像．

模型采用键值记忆网络作为记忆模块，将类别
上指定的编码上下文信息存储到键值结构的记忆
中．通过写控制器将整个支持集犛编码入记忆后，
最终的记忆ＭＮ被赋予了支持集中的上下文信息．
３５　基于数据增强的元学习方法
３．５．１　ＭｅｔａＧＡＮ对抗模型

论文“ＭｅｔａＧＡＮ：ＡｎＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＡｐｐｒｏａｃｈｔｏ
ＦｅｗＳｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ”［６６］提出了一个简单通用的框
架，称为ＭｅｔａＧＡＮ．通过引入一个基于任务的对抗
生成器（ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＧｅｎｅｒａｔｏｒ），对传统的元学习方
法进行了改进．其主要思想是在区分真实数据与虚
假数据的过程中，能够为模型找到一个更加紧致的
决策边界，增强了模型的特征提取能力．同时，该框
架可以扩展有监督的元学习方法，自然地处理未标
记的数据．

该模型将元学习方法和ＧＡＮ生成模型进行结
合．ＧＡＮ模型中的不完美生成器可以在不同真实数
据类的流形之间提供假数据，从而为分类器提供额
外的训练信号，并使决策边界更加清晰．具体地，对
于Ｎｗａｙ的分类任务，模型将分类器输出的维度从
犖增加到犖＋１（当标签为犖＋１时表示虚假数据），
以建模输入虚假数据的概率．在对抗的设置下同时
训练分类器犇和生成器犌．

分类器的损失分为有监督和无监督两个部分．
对于原始数据集中的带有标签的真实图片，分类器
需要对应到真实的标签狔；对于生成的虚假图片，分
类器需要将标签识别为犖＋１；对于原始数据集中
无标签的数据，由于不知道其真实的标签信息，只需
使其标签狔犖即可．

#

犇
犜＝#ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ＋#ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ （４０）

#ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ＝犈狓，狔～犙狊犜ｌｏｇ狆犇（狔狓，狔犖）（４１）
#ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ＝犈狓，狔～犙狌犜ｌｏｇ狆犇（狔犖狓）＋

犈狓～狆Ｔ犌ｌｏｇ狆犇（犖＋１狓） （４２）
生成器要尽可能的“欺骗”分类器，让其将生成

数据识别为真实数据．因而其损失定义为
#

Ｔ
犌（犇）＝－犈狓～狆Ｔ犌ｌｏｇ狆犇（狔犖狓）（４３）
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论文将ＭｅｔａＧＡＮ的思想与关系网络和ＭＡＭＬ
进行了结合，相比原始模型，均取得了一定的提升．
它与基于度量和基于初始化的元学习方法都能够很
好的结合，并且为有些不具有半监督学习能力的模
型提供了一个思路．
３．５．２　特征幻化模型

论文“ＬｏｗｓｈｏｔＶｉｓｕａｌＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂｙＳｈｒｉｎｋｉｎｇ
ａｎｄＨａｌｌｕｃｉｎａｔｉｎｇＦｅａｔｕｒｅｓ”［６７］提出了特征幻化的
思想，通过生成结构将基础类映射为对应环境下的
新类样本．该模型分为表示学习和小样本学习两个
部分．在表示学习阶段，学习器在含有大量数据的基
础类上提取精确的特征表示．在小样本学习阶段，学
习器在只含有少量数据的新类型和之前的基础类型
的联合空间上学习分类器．

在小样本学习阶段，由于新类型数据缺乏，使得
分类器难以捕捉到该类型内部的变化．假设有一种
特殊的鸟类，然而却只有其在飞行状态下的图片，这
样分类器很可能会得出错误的结论：在树枝上、在地
上的都不是此类型．而通过生成结构可以得到不同
环境下的样本，使分类器更加精确．

特征幻化方法主要模拟了人类所拥有的“类比”
能力（当见过鸟类及其在飞机上的图片后，给定一种
其它的飞行动物的图片，能够想象它在飞机上的
场景）．首先，在基础类中随机选取若干的图片对，每
对图片犮犪１，犮犪２属于类犪，从其它类中依次选取犮犫１，犮犫２，
使得余弦距离犇ｃｏｓ（犮犪１－犮犪２，犮犫１－犮犫１）最小．将四元组
（犮犪１，犮犪２，犮犫１，犮犫２）构成的集合作为生成数据集用来训练
生成器犌．在训练犌时，每次以（犮犫１，犮犫１，犮犫２）为输入，由
犌生成犮犪^１．

论文还提供了一种基于特征的正则化方案
ＳＧＭ，减少了在大数据集上训练的分类器和在小数
据集上训练的分类器之间的差异，在小数据集上有
更好的泛化能力．
３．５．３　ＣＰＡＡＮ模型

论文“ＬｏｗｓｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇｖｉａＣｏｖａｒｉａｎｃｅ
ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＡｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ”［６８］
利用相似类的概念，由与新类型最为“相似”基础类
来生成数据，同时限定了相似类之间的协方差矩阵，
以保证其分布的一致性．

首先，通过原型网络的特征提取结构得到每张
图片的特征表示，利用“原型点”的思想，计算每个
新类型和所有基础类的欧式距离作为类型之间的
相似度．然后根据相似度选取最接近的犽类作为相
似类犚（狔狀）．

α（狔犫，狔狀）＝
ｅｘｐ（－Ι狔犫－Ι狔狀２

２）

∑狔′犫∈犢犫ｅｘｐ（－Ι狔′犫－Ι狔狀
２
２）

（４４）

其中，犢犫为基础类的标签集，狔狀为新类标签，Ι狔表示
类型狔对应的原型点．

模型采用了ＣｙｃｌｅＧＡＮ作为生成结构来实现
新类和对应相似类之间的相互转换，考虑新类所含
样本数量较少，随机添加了噪声狕使新类的分布更
加多样化．

最后，模型添加了相似类和基础类的协方差矩
阵距离作为整体损失函数的一部分．
#ｃｏｖ（犌狀）＝犈狔狀～犢狀［犈狔犫～犚（狔狀）［犪（狔犫，狔狀）犱ｃｏｖ（狔犫，狔狀）］］（４５）
３．５．４　Ｉｍａｇｉｎａｒｙｄａｔａ模型

论文“Ｌｏｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｉｍａｇｉｎａｒｙｄａｔａ”［６９］
提出生成虚假数据可以扩充样本的多样性，可以实
现更好的元学习．论文认为通过生成结构，能将拍照
姿势、光照条件等环境因素迁移到新的样本上，从而
生成具有不同变化的新样本，实现数据的扩充．

其数据生成方式比较简单：狓ｎｅｗ＝犌（狓，狕；狑犌），
其中狓为原始数据，狕为随机噪声．模型将生成数据
作为原始数据的补充，一齐放入分类器中进行训练．

作者还认为单纯通过生成模型生成的数据可能
会造成模式崩溃，又或者不一定对能提升最终的分
类效果．因此，该模型将生成结构和分类结构视为一
个整体，实现端到端的元学习方法，以保证生成的虚
拟数据最终对任务本身是有利的．

４　元学习研究方法分析比较
４１　元学习模型效果比较
４．１．１　符号解释

Ｍ：ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集；
Ｏ：Ｏｍｎｉｇｌｏｔ数据集；
５ｗ１ｓ：５ｗａｙ，１ｓｈｏｔ，５分类，每一类使用１个样

本进行训练；
５ｗ５ｓ：５ｗａｙ，５ｓｈｏｔ，５分类，每一类使用５个样

本进行训练；
孪生网络：ＳｉａｍｅｓｅＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＯｎｅ

ＳｈｏｔＩｍａｇｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；
匹配网络：ＭａｔｃｈｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＯｎｅＳｈｏｔ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ；
原型网络：ＰｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＦｅｗｓｈｏｔ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ；
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关系网络：ＬｅａｒｎｉｎｇｔｏＣｏｍｐａｒｅ：ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔ
ｗｏｒｋｆｏｒＦｅｗＳｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ；

ＴＡＤＡＭ：Ｔａｓｋｄｅｐｅｎｄｅｎｔａｄａｐｔｉｖｅｍｅｔｒｉｃｆｏｒ
ｉｍｐｒｏｖｅｄｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ；

ＭＡＭＬ：ＭｏｄｅｌＡｇｎｏｓｔｉｃＭｅｔａＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ
ＦａｓｔＡｄａｐｔａｔｉｏｎｏｆＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋｓ；

ＭＴＬ：ＭｅｔａＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＦｅｗＳｈｏｔ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ；

ＣＭＡＭＬ：ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＡｄａｐｔａｔｉｏｎｖｉａＭｅｔａ
ＬｅａｒｎｉｎｇｉｎＮｏｎｓｔａｔｉｏｎａｒｙａｎｄＣｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅＥｎｖｉ
ｒｏｎｍｅｎｔｓ；

ＭＬＡＰ：ＭｅｔａＬｅａｒｎｉｎｇｂｙＡｄｊｕｓｔｉｎｇＰｒｉｏｒｓ

ＢａｓｅｄｏｎＥｘｔｅｎｄｅｄＰＡＣＢａｙｅｓＴｈｅｏｒｙ；
ＣＡＶＩＡ：ＦａｓｔＣｏｎｔｅｘｔＡｄａｐｔａｔｉｏｎｖｉａＭｅｔａ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ；
ＬＥＯ：ＭｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈＬａｔｅｎｔＥｍｂｅｄｄｉｎｇ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；
ＭＡＮＮ：ＭｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈＭｅｍｏｒｙＡｕｇｍｅｎｔｅｄ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ；
元学习器ＬＳＴＭ：ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｓａＭｏｄｅｌｆｏｒ

ＦｅｗＳｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ．
４．１．２　模型效果比较

表１为多种元学习模型在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ与
Ｏｍｎｉｇｌｏｔ数据集上进行小样本学习测试结果．

表１　元学习模型在犿犻狀犻犐犿犪犵犲犖犲狋数据集与犗犿狀犻犵犾狅狋数据集上实验识别准确率比较
模型 方向 思路 Ｍ５ｗ１ｓ Ｍ５ｗ５ｓ Ｏ５ｗ１ｓ Ｏ５ｗ５ｓ

孪生网络 度量 使用图片对的形式训练网络准确提取同种类图片
共有特性的能力 Ｎｏｎｅ Ｎｏｎｅ ９２．００％ Ｎｏｎｅ

匹配网络 度量 使用多个网络同时对同一个样本进行特征提取后
匹配，并提高样本特征提取稳定性 ４６．６０％ ６０．００％ ９８．１０％ ９８．９０％

原型网络 度量 以每一类样本都存在一个最能代表该种类的样本
作为原型点为基础，通过聚类思想进行分类 ４９．４２％ ６８．２０％ ９８．８０％ ９９．７０％

关系网络 度量 通过关系网络抽取样本特征并进行比对，以确定
样本的分类 ５０．４４％ ６５．３２％ ９９．６０％ ９９．８０％

ＴＡＤＡＭ 度量 对度量尺度进行缩放；采用动态特征提取器 ５８．５％ ７６．７％ Ｎｏｎｅ Ｎｏｎｅ
ＭＡＭＬ 初始化 通过双层循环中损失函数计算方式中样本的区

别，提高泛化性，得到优秀的初始化 ４８．７０％ ６３．１５％ ９８．７０％ ９９．９０％

ＭＬＴ 初始化 在ＭＡＭＬ基础上引入迁移学习思想，减少需梯度
下降更新的变量数量 ６１．２０％ ７５．５０％ Ｎｏｎｅ Ｎｏｎｅ

ＣＭＡＭＬ 初始化 将ＭＡＭＬ用于环境持续变化的强化学习，改造连
续两个时刻初始参数的损失函数以提高适应速度 Ｎｏｎｅ Ｎｏｎｅ Ｎｏｎｅ Ｎｏｎｅ

ＭＬＡＰ 初始化 给出泛化误差边界并通过贝叶斯改造训练过程增
强利用先验知识以及泛化能力 Ｎｏｎｅ Ｎｏｎｅ Ｎｏｎｅ Ｎｏｎｅ

ＶＥＲＳＡ 初始化 将ＭＡＭＬ学习系统以概率方式解释，通过摊销网
络计算后验分布． ５３．８０％ ６７．３７％ ９９．７０％ ９９．７５％

ＣＡＶＩＡ 初始化 在ＭＡＭＬ基础上增加额外输入，兼顾泛化性能以
及新样本的特性 ５１．８２％ ６５．８５％ Ｎｏｎｅ Ｎｏｎｅ

ＬＥＯ 初始化 引入隐函数、关系网络等操作，通过梯度计算过程
中实时降维减小高维网络中梯度计算困难问题 ６１．７６％ ７７．５９％ Ｎｏｎｅ Ｎｏｎｅ

元学习器
ＬＳＴＭ 优化器 将梯度下降过程替换为额外网络，以达到梯度下

降更快更准的目的 ４３．４４％ ６０．６０％ Ｎｏｎｅ Ｎｏｎｅ

ＭＡＮＮ 外部存储 通过添加额外的外部存储保存需要长期记忆的数
据，以便随时调用 Ｎｏｎｅ Ｎｏｎｅ ８２．２０％ ９８．１０％

ＡＰＬ Ｂａｓｅｄｓｕｒｐｒｉｓｅ 根据阈值来更新记忆损失 ９７．９０％ ９９．９０％
ＭＭＮｅｔ记忆匹配网络 模型采用键值记忆网络作为记忆模块，将指定上

下文信息存储到记忆中． ５３．３７％ ６６．９７％ ９９．２８％ ９９．７７％

４２　基于度量的元学习方法分析总结
度量学习方法学习)

，将狓犻∈' "

犱映射到
维度更小的嵌入空间犲犻∈*"

狆，通过对比在嵌
入空间中查询样本与各个支持集样本的相似度来
分类．度量元学习方法通常包含三个组成部分：
（１）映射犳（·）：将支持集样本狓狊∈犇狊映射到嵌入
空间*

；（２）映射犵（·）：将查询集样本狓狇∈犇狇映射

到嵌入空间*

；（３）度量方法狊（·，·）：在* 嵌入空
间中元素间的度量方式．该种方法假设提取的低
维度嵌入能够捕获所有必要的区分性特征，再通
过简单的最近邻算法避免在少量实例上过度拟合
的情况．

本文所述的基于度量的元学习方法之间的比较
如表２所示．
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表２　基于度量的元学习方法比较
方法 支持集嵌入 查询集嵌入距离度量方法 特点 不足

孪生网络 全连接层 全连接层 带权Ｌ１距离 以Ｐａｉｒ对的输入方式训练，在单
样本问题中优于一般分类器

面对多ｓｈｏｔ情况，比较方式较低效；准
确率与目前的度量方法相比差距较大．

匹配网络 ＣＮＮ，带注意
力的ＬＳＴＭ

ＣＮＮ，
ｂｉＬＳＴＭ 余弦距离 各支持样本的嵌入包含整个支持

集的上下文信息
隐式加入支持集样本之间的顺序信息，
导致输入的样本顺序影响分类结果；
ＬＳＴＭ的引入使模型较难训练

原型网络 ＣＮＮ，四层
卷积结构

ＣＮＮ，四层
卷积结构 Ｌ２距离 同类嵌入向量的均值作为该类的

原型点，只需要单次比较
仅使用支持集中每一类的均值信息，没
有利用支持集上下文的更多信息

关系网络 ＣＮＮ，四层
卷积结构

ＣＮＮ，四层
卷积结构

可学习的
ＣＮＮ网络

使用可学习的度量函数，提升度
量方法的精度和通用性

同时训练特征提取部分和度量函数部
分，增加训练难度

ＴＡＤＡＭ ＣＮＮ，残差
网络

ＣＮＮ，残差
网络

缩放的Ｌ２
距离

使用缩放的距离尺度，减小各度
量方法间的差距；使用支持集合
的均值作为任务表示，动态调控
特征提取器；辅助任务协同训练

任务的表示过于简单；特征提取器和任
务表示两者耦合度太高，特征提取器决
定任务表示的准确性，任务表示决定特
征提取器的少样本分类性能

孪生网络结构为两个对称的神经网络，共享参
数，即映射犳（·）＝犵（·），结构为ＣＮＮ．度量方法
狊（·，·）采用带权重的Ｌ１距离．孪生网络适用于
ＦＳＬ和ＯＳＬ，孪生网络在Ｍｅｔａｔｒａｉｎ阶段输入为同
一类的一对图片，经过Ｐｒｉｏｒｔａｓｋｓ训练后，网络使
得同一类图片经过映射犳（·）后的低维嵌入差异不
会太大．在Ｍｅｔａｔｅｓｔ阶段，通过将查询集样本与所
有支持集样本一一配对输入网络，相似度最大的支
持集样本的标签即为预测类．但由于依靠成对匹配
进行分类预测，相比于直接对样本分类显得低效．

匹配网络的映射犳（·）由ｂｉＬＳＴＭ构成，犵（·）
由ＣＮＮ和带注意力机制的ＬＳＴＭ构成，即犳（·）≠
犵（·）．度量方法狊（·，·）采用Ｃｏｓｉｎｅ相似度．匹配网
络适用于ＦＳＬ和ＯＳＬ，通过注意力机制，可以综合
考虑到查询集样本和支持集中所有样本的相似性，
并且ＬＳＴＭ作为特征提取可以引入支持集样本间
的信息，但犳（·）采用双向ＬＳＴＭ会隐式加入支持
集样本之间的顺序信息，考虑到梯度消失等存在的
问题，支持集样本间输入位置越接近，相互影响越
大．即样本顺序会很大程度上影响模型性能．

原型网络的映射犳（·）和犵（·）为相同的ＣＮＮ
结构，犳（·）＝犵（·），度量方法狊（·，·）采用欧式距
离．匹配网络适用于ＦＳＬ、ＯＳＬ和ＺＳＬ，模型将相同
类的支持集样本映射得到的低维嵌入向量的均值作
为该类的类原型点，查询集样本只需与每个类原型
点进行一次比较，而不像孪生网络存在多次比较的
情况．同时由于欧式距离是Ｂｒｅｇｍａｎ散度中的一
种，相比采用余弦距离，使用欧式距离计算样例与原
型点之间的距离可以一定程度上优化模型．但是原
型网络只利用了同类嵌入向量的均值信息而丢弃了
方差信息．

关系网络的映射犳（·）和犵（·）为相同的ＣＮＮ

结构，犳（·）＝犵（·），而度量方法狊（·，·）采用ＣＮＮ
加全连接的结构，即由一个自学习的神经网络构成．
关系网络适用于ＦＳＬ、ＯＳＬ和ＺＳＬ，将经过犳（·）映
射后的查询集样本与所有支持集样本一一拼接后输
入狊（·，·）得到犽ｗａｙ分类的犽个相似度值，值最大
的对应支持集的标签即为预测类．相比于预先指定
的度量方式，自学习得到的度量函数会提升度量的
精度和适应能力，但同时学习最优的嵌入函数和深
度非线性距离度量函数会加大训练难度，反而降低
模型性能．

ＴＡＤＡＭ的犳（·）和犵（·）为相同的ＣＮＮ结
构，犳（·）＝犵（·），通过使用缩放系数α使得欧式距
离和Ｃｏｓｉｎｅ相似度两种不同度量方法间的差距缩
小１４％．相较之前的４层浅层结构，特征提取器选
用１２层的残差网络，提高特征提取能力．同时将每
个任务支持集嵌入的均值作为任务表示．对于不同
的任务，使用任务表示生成ＴａｓｋＳｐｅｃｉｆｉｃ特征提取
器，让每个任务都有自己不同的对比特征集合，进一
步提高了泛化能力．

从上述各模型的发展和改进过程可以看出，度
量方法通过先验的任务训练得到有判别力的视觉特
征，再将这些知识用于目标任务．模型的改进大体分
为两部分：特征提取部分和度量部分．

首先对于特征提取部分，基本使用ＣＮＮ卷积
结构，匹配网络尝试使用ＬＳＴＭ来综合支持集间的
信息，但ＬＳＴＭ引入的顺序信息对图像分类任务具
有负面影响，ＬＳＴＭ又较难训练，导致与结构简单
的原型网络相比，匹配网络并没有取得较好的表现．
网络结构上，度量模型逐渐使用更深、更新的网络
（如ＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤｅｎｓｅＮｅｔｗｏｒｋ）来代替浅层
网络，提高特征提取能力．网络结构复杂的同时不免
会增加训练难度，辅助预训练的提出很好地解决了
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这一问题，不仅加快了收敛速度，实验证实还有利于
提升少样本任务训练的最终性能．预训练通过在训
练集的所有基类上执行分类训练得到预训练模型，
再将该模型移植到少样本任务上进行元学习．除了
主干结构和辅助训练，特征提取的方式也是提升少
样本分类的关键．关系网络，原型网络都假设有一个
共同的嵌入空间，这意味着对于任何未见的新类，在
基类上发现的区分性视觉特征都同样有效．直观上，
固定的比较特征集是存在局限的，从先验任务集上
获得的比较特征可能并不适用于新任务，对某一任
务适用的特征可能对其它任务而言是无关的，甚至
是干扰性的．为此，ＴＡＤＡＭ使用支持集的均值动
态调控特征提取器，选择适合的特征集，提高了模型
对于未见任务的适应性．

综上所述，未来对于度量模型特征提取部分的
改进大致可以分为三部分：主干结构，辅助训练，特
征提取方式．主干结构方面，可以设计更优的适合少
样本任务的网络，或者直接选用最新的深度网络结
构．辅助训练方面，目前大多数论文采用相同的预训
练方法，通过实验也证明了有效性．尝试分析预训练
为何有效对于提升少样本分类可能具有重要意义．
在特征提取方式上，如何利用每个任务的支持集上
下文，并且用该上下文调整提取的特征是重要的研
究点．

对于度量部分，实验和数学分析已证实无参度
量方法可以通过缩放来提升小样本分类的性能，这
意味着可能存在更多的传统度量方法上的待改进
点；传统的人为设计的度量方式在某些复杂的情形
下会失效，关系网络提出的可学习度量解决了这个
问题．对于可学习度量的提升，未来可以考虑针对度
量的输入，网络的结构和如何训练做改进．

另一方面，预训练的使用往往能提高少样本分
类的性能，在越来越多新的元学习模型被提出时，简
单的基线可能被忽视了．Ｃｈｅｎ等人［７０］由此提出了
ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＢａｓｅｌｉｎｅ和ＭａｔｅＢａｓｅｌｉｎｅ两个基准模
型．ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＢａｓｅｌｉｎｅ在所有的基类（训练集的所
有类）上使用交叉熵损失预训练分类器，然后移除最
后一层全连接层，得到特征提取器犳θ，之后使用余
弦相似度直接执行少样本分类任务．ＭａｔｅＢａｓｅｌｉｎｅ
包含两个训练阶段，第一阶段是预训练阶段，与训
练ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＢａｓｅｌｉｎｅ方法相同．第二阶段是元学
习阶段，我们根据少样本任务的评估算法继续优
化模型．通过实验观察，采用ＲｅｓＮｅｔ１２主干网络
的ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＢａｓｅｌｉｎｅ的性能与当前许多最先进的

元学习方法相当，甚至超过了它们，尽管模型没有
针对元学习的小样本任务进行优化，也没有进行额
外的微调．在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上，Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
Ｂａｓｅｌｉｎｅ在５ｗａｙ１ｓｈｏｔ实验中达到５８．９１％，
５ｗａｙ５ｓｈｏｔ实验达到７７．７６％；ＭｅｔａＢａｓｅｌｉｎｅ在
５ｗａｙ１ｓｈｏｔ实验中达到６３．１７％，５ｗａｙ５ｓｈｏｔ达
到７９．２６％．除预训练外，数据集的规模，主干模型
的大小都很大程度上影响着分类结果，以后的工作
中应该注意这些因素以进行较公平的模型比较．
４３　基于初始化的元学习方法分析总结

该类元学习算法以ＭＡＭＬ为代表，其主要思
想是将基于少步数梯度更新得到的学习效果作为损
失函数进行优化，训练过程由内循环与外循环组成，
其中内循环负责模拟小样本学习中模型学习新任务
的场景，外循环则负责收集内循环学习后的效果，通
常衡量标准为分类准确率．通过双层循环的设计，使
得模型不再拟合至任何训练种类数据，而是在所有
参与训练的数据内部寻找其最具共通性的知识．

基于强泛化性初始化参数的模型大部分与传统
深度学习模型类似，学习目标为网络参数的初始值，
因此可按逻辑将网络参数分为特征提取器以及分类
层，这使得以ＭＡＭＬ为代表的该类模型可整合常
用的主流网路模型，如随着特征提取技术的不断发
展，ＭＴＬ模型便将ＭＡＭＬ中用于特征提取的四层
卷积层替换为残差网络，取得了较为优秀的提升．对
主流网络结构的兼容使得ＭＡＭＬ类模型具有良好
的通用性．

由于ＭＡＭＬ类模型内层循环模型较为固定，
因此在数据预处理、特征提取以及训练任务的安排
上有比较多的发展空间，以近期实验表现较好的
ＬＥＯ模型与ＭＴＬ为例，均在不修改模型整体结构
的前提下，引入优秀的算法结构，如更优秀的特征提
取器，测试阶段更少的训练变量，或对网络参数进行
隐空间映射．

由实验结果对比表，在ＭＡＭＬ的后续模型于
ＭＡＭＬ比较中，可知当元学习模型被应用至图像分
类领域时，特征提取的效果对最终实验结果影响较
大，而以ＭＴＬ和ＬＥＯ为代表的模型则证明了在测
试阶段，即通过少步数学习新任务时，模型网络中需
要被更新的参数越少，则对新任务学习能力越强，但
如何在尽可能少更新参数前提下有效对网络整体进
行修改更新依然是待解决的问题，目前已有的方法
有对分类层部分参数进行降维处理，在维度更低的
隐空间上进行更新，并通过非线性映射还原至可应
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用至数据分类的网络参数本身；另一有效方法是
ＭＴＬ所采用的通过引入迁移学习思想，通过给卷
积层添加缩放与偏移系数，实现更新少量数据以更
新整个模型的需求．

目前在此方向，特征提取以及训练退化问题正
逐渐被解决，训练主要瓶颈来自内层循环的梯度下
降学习机制，内层循环的梯度下降严重依赖学习率
的设置，目前依然需要大量人工干预，与其它元学习
方向对比，此方向旨在避免网络拟合至任意数据种
类，且Ｒｅｐｔｉｌｅ［４９］算法也证明ＭＡＭＬ类模型对学习
效果的提升并非来自其二次微分计算机制，而是通
过双循环避免直接学习训练数据的特殊结构．
４４　基于贝叶斯元学习方法分析总结

机器学习的训练过程是从已经观察的数据中学
习一些模式和假设，并对未观察到的数据进行推断，
但是由于输入数据的噪声、测量误差、参数设置等诸
多因素，所以模型对预测有不确定性，因此从概率的
角度来说，点估计作为权重来建立的任何分类都应
该是不合理的，ＭＡＭＬ等方法恰恰是采用点估计的
方法，因此无法正确估计训练数据中的不确定性，而
把贝叶斯理论引入元学习则可以把原来的点估计的
变成估计一个后验分布，并通过对分布的采样来进
行推断，从而解决了神经网络缺少预测中的不确定
性的问题．对元学习来说重点的问题是先验信息如
何运用，然而先验信息同样存在不确定性，因此将贝
叶斯理论引入元学习浑然天成．

本文仅从参数初始化的角度介绍了这两个典型
贝叶斯元学习方法ＭＬＡＰ和ＶＥＲＳＡ．因为这两个
方法采用了贝叶斯的两大推理方法，较为典型．
ＭＬＡＰ采用的是ＭＣＭＣ方法，用采样的方法来近
似后验分布，通过引入ＰＡＣ可计算理论来评估分布
的误差．而ＶＥＲＳＡ采用一个简单的分布来近似
实际分布．在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上，ＶＥＲＳＡ在
５ｗａｙ１ｓｈｏｔ任务中达到５３．８％，在５ｗａｙ５ｓｈｏｔ
任务中达到６７．３７％．通过比较两者的ＫＬ散度来
评价近似准确度．该方法是一种确定近似方法．目前
在贝叶斯元学习方法中，因为确定性近似即变分贝
叶斯方法相对计算开销较小准确度更加优秀，所以
变分方法在元学习中应用更加广泛．本文因篇幅仅
介绍了基于梯度的两种方法，其它例如变分自编码
器（ＶＡＥ）等贝叶斯方法也在元学习领域取得了不
错的效果．

基于贝叶斯的元学习方法在继承了贝叶斯方法

的同时也继承了其缺点，例如时空复杂度，准确率，
参数的快速自适应，如何找到一个更好的分布函数
的逼近方法都是贝叶斯元学习的问题，同时也是其
接下来重要的研究方向．其次如何把贝叶斯元学习
方法应用到实际问题和具体的环境中也是重要的研
究课题之一．
４５　基于外部记忆的模型分析总结

基于记忆的元学习模型将任务中有用的信息编
码储存到外部记忆中，以便在下次遇到新任务时检
索相关信息．基于记忆的元学习模型一般包括记忆
控制器和外部存储记忆．记忆控制器用于将记忆写
入外部存储和在外部存储中检索相关信息．

ＭＡＮＮ模型使用ＬＳＴＭ作为记忆控制器，将
输入样本狓犮映射成键值犽犮，利用键值犽狋检索外部记
忆中的相关信息和将样本信息写入外部记忆．在信
息写入时，使用最近最少使用访问（ＬＲＵＡ）方法，将
新信息写入最近最少使用的位置用于下次检索或者
写入最新使用的位置用于更新记忆信息．

ＡＰＬ模型使用一个卷积网络作为编码器来为
输入样本生成低维表示，记忆控制器使用一个基于
“ｓｕｒｐｒｉｓｅ”的机制来尽可能最小化写入外部记忆的
数据点信息，定义一个代表“ｓｕｒｐｒｉｓｅ”阈值的超参数
来决定是否写入外部记忆．ＡＰＬ模型在检索记忆时
与ＭＡＮＮ不同，返回的是犽个最近邻信息．最后将
输入样本表示和犽个最近邻信息一起输入到解码器
得到概率向量．ＡＰＬ由于不需要学习写什么，避免
了ＭＡＮＮ通过记忆进行反向传播的代价，这使得
训练更容易设置并且更快．这种设计也最小化了存
储数据，使得方法更有内存效率．

ＭＭＮｅｔ模型引入了支持集，即每一个批次每
类取一个或少数几个有标签的图像组成支持集．为
了更好地将网络推广到数据很少的新类别，模型构
造了一个上下文学习器，它利用记忆插槽来预测未
标记的图像的ＣＮＮｓ的参数．通过一个新的记忆模
块的设计，集合中跨类别的整体知识在上下文上增
强了支持集中图像的特征嵌入．

目前在基于记忆的元学习研究中，研究难点主
要在：将哪些信息存储在外部存储中，如何快速在外
部记忆中寻找相关信息，如何防止因外部记忆过大
导致训练困难和减少硬编码策略，提高模型的自适
应性．
４６　基于数据增强的元学习方法分析总结

将先验知识合理利用到新任务上，是元学习的
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核心目标．而新任务往往缺乏大量的有效数据，使得
传统的深度学习方法效果欠佳．因此，通过生成数据
来解决元学习中数据稀少的问题是一类显而易见的
方法．随着越来越多优秀的ＧＡＮ和ＶＡＥ模型产
生，以及数据增强方法适用于大部分元学习模型的
优良特性，使用先验知识来生成额外数据的生成模
型也成为了元学习的主要研究方向之一．根据生成
数据的方式及其在训练阶段中的作用，我们将其分
为基于任务的生成、基于类的生成、基于样本的生成
三个部分．

基于任务的生成在任务级别上生成数据，对每
一个元学习任务，会生成大量基于当前任务的额外
数据．这些生成数据不含标签信息，在训练过程作为
虚假的数据．元学习器通过鉴别真实数据与生成数
据，能够提高最终的模型效果．

ＭｅｔａＧＡＮ［６６］将ＧＡＮ和元学习模型结合，找到
了一个更紧致的决策边界．具体的，元学习器中的分
类模块亦是ＧＡＮ中的判别器，通过增加一个额外
的输出维度来识别生成的虚假图片．即在犖ｗａｙ的
分类任务中，输出维度是犖＋１．狔犖表示真实图
片的标签，狔＝犖＋１表示生成图片的标签．ＧＡＮ中
的生成器，将经过特征提取后任务的特征向量与随
机噪声狕组合，生成当前任务下若干对应图片．然
而，该方法并未真正意义上生成“真实”数据，没有解
决小样本任务下真实数据缺乏的问题．

基于类的生成是一种ｃｌａｓｓｔｏｃｌａｓｓ的生成方
式，其完成的是从基类到目标类的整体转换．对新任
务犛＝｛犛ｔｒａｉｎ，犛ｔｅｓｔ｝上每一个ｆｅｗｓｈｏｔ类，通过对应
类别上的数据，来生成相应带有标签的数据犛犌ｔｒａｉｎ．
生成的数据和原有数据一同作为真实数据犛犪狌犵ｔｒａｉｎ＝
犛ｔｒａｉｎ∪犛犌ｔｒａｉｎ，放入分类器中训练．

ＦｅａｔｕｒｅＨａｌｌｕｃｉｎａｔｉｏｎ［６７］（ＦＨ）模拟了人类所
拥有的“类比”能力．模型认为在同一类型的内部，
其不同样本之间的主要差异在于类型存在的客观
环境不同，每对样本间存在的映射关系代表了环
境的映射，并且这种环境的转换可以应用到其它相
应类型中．任意两例狕１和狕２属于同一类别，然后给
出一个新类别示例狓１，模型对狓１进行了狕１到狕２的
转换，即完成了类比狕１～狕２＝狓１：？，这使得模型可
以生成不同环境下的新样本．其生成结构的输入
是一个三元组，与原始数据集有较大差异，因此首
先要构建用于生成的数据集，造成了训练之外的
额外负担．另外，如何挑选合适的样本对是影响模

型效果的重要因素，那些环境转换更为合理的样
本对无疑能提高模型的效果．最后，新数据集中挑
选的图片对是可数的，一定程度上限制了生成图
片的多样性．

ＣＰＡＡＮ［６８］是相似类到目标类的生成方式．该
方法先用原型网络［１６］结构计算每类图片的原型点，
将原型点间的距离作为类与类间的相似度．对每一
个目标类，找到相似度最高的犽个类，并将相似度作
为权值，从这犽类中挑选图片进行生成．然而，这种
转换是图片中对应的物体间的转换，并没有考虑到
客观环境因素的影响．此外，该方法受到相似类的挑
选结果的影响，若相似类选择不恰当又或者数据集
太小无法找到其它较为相似的类，会严重影响模型
结果．

基于样本的生成不需要借助其它类的数据，如
常用的旋转、翻转、裁剪等一样，只用当前目标类中
的图片来生成对应标签数据．生成图片亦是作为真
实数据，和原有数据一同进行训练．
Ｉｍａｇｉｎａｒｙｄａｔａ［６９］为原始图片增加随机噪声狕，

通过生成器犌得到目标样本．在生成的过程中，可
以逐渐将光照、拍照姿势、周围环境等场景信息迁移
到生成样本上，从而产生不同变化的图片．然而，目
标类的样本数量较少，也即这些样本中包含的场景
信息不足，尽管模型中存在随机噪声，最后生成数据
的模式仍是相对单一的．

基于任务的生成，其生成数据当作虚假数据处
理，因此并不需要特别生成高质量的图片，对生成器
的要求也相对较低．对特定任务的表示是此类方法
的关键，如何进行更为合理的表示以及考虑不同任
务之间的相关性，是亟待解决的问题．此外，由于生
成模型并未增加Ｆｅｗｓｈｏｔ类中的样本数量，元学习
缺少真实样本的核心问题没有得到很好的解决，也
导致了此类方法取得的提高有限．基于类的生成、基
于样本的生成，将生成数据作为真实数据处理，对图
片质量要求较高，因此生成器的优劣成为了主要的
影响因素．对生成器的设计，近年在生成领域取得了
巨大成就的ＧＡＮ及其改进模型是一个较好的选
择．基于类的生成中，如何从基础类中选取对应的类
型用来转换为目标类及其重要．而在同类生成中，由
于仅使用了目标类中的少量源数据进行生成，比较
容易产生模式崩溃现象．

基于数据增强的元学习模型通常包含两个部
分：生成结构和分类结构．生成结构用来生成额外数
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据，分类结构利用原始数据和生成数据进行分类．由
于模型真正的目的是正确识别小样本任务下的样
本，而不是获得高分辨率的图片，所以分类结构的设
计是影响模型效果的主要因素．数据增强只是一个
辅助工具，需要与ＭＡＭＬ、度量学习、贝叶斯模型这
些元学习方法结合才能发挥作用（当然也可以不用
元学习方法直接分类，但这样做效果欠佳）．因此，此

类方法未来的提升空间较大程度地依赖于其它元
学习方法的进步．当然，对于一个固定的分类结
构，我们仍然希望通过改进生成结构来提升模型
效果，这也是此类方法所需要研究的方向．其未来
的发展方向，我们还是分为基于任务的生成、基于
类的生成、基于样本的生成三个部分来讨论，如
表３所示．

表３　基于数据增强的元学习方法比较
方法 生成数据类型 生成数据方式 特点 不足

ＭｅｔａＧＡＮ 当前任务下的虚假
数据 基于任务的生成 分类器在识别生成图片时，能找到

更紧致的决策边界．
需要先得到基于任务的表示，未解决
小样本学习中样本数量少的问题．

Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｈａｌｌｕｃｉｎａｔｉｏｎ

经过“类比”迁移环
境后的真实数据 基于类的生成　

将同一类型中，图片对存在的映射
关系迁移到目标类中，并提供了
ＳＧＭ特征正则化方案．

训练生成器需要设计额外的数据集，
图片对的数量有限，生成模式单一．

ＣＰＡＡＮ 由相似类转换为目
标类后的真实数据 基于类的生成　 对每个目标类，找到对应的相似类，

并限定了协方差矩阵的距离
对相似类的要求较高，数据集较小时，
可能不存在较为相似的类．

Ｉｍａｇｉｎａｒｙｄａｔａ由目标样本迁移环
境后的真实数据 基于样本的生成 对每个目标样本，添加随机噪声后

直接由生成器生成数据，实现简单．
对生成器要求较高，目标类自身样本
数量少，难以生成多样化图片．

对于基于任务的生成方法，可以用生成结构得
到元学习任务更加精确的表示．例如在ＴＡＤＡＭ
中，任务的表示是特征空间下样本的均值，相对比较
简单，若是预先生成一些当前任务下的数据，然后与
原始数据合并后一同计算均值，任务表示会更加合
理．另外，可以对存在多个任务的元学习方法提供一
个基于任务的权值．例如在ＭＡＭＬ中，内循环包含
多个小样本任务，可以通过生成结构得到每个任务
的一个权值，使损失函数的计算更加合理．

对于基于类的生成方法，生成数据作为真实数
据处理，因而生成是否精确至关重要，设计更合理的
生成器无疑是一个不错的改进方向．例如，在转换过
程中，不仅考虑从基础类到目标类的转换，还考虑由
目标类的逆向转换，利用对偶的思想改善生成效果．
另外，目前的方法要么是迁移了环境因素，要么是实
现物体到物体间的变化，如何将二者结合起来，也是
一个好的研究方向．

对于基于样本的生成方法，由于其实现简单，其
发展方向比较有限．该类方法同样可以改进生成器
的设计，另外可以考虑解决生成模式单一的问题．

５　总结与展望
５１　总结

综上所述，本文对元学习的研究现状进行了总
结，一给出了元学习的基本概念，二给出了元学习的
研究方法，三给出了目前元学习方法的实验结果和

比较分析．除了本文提到的理论研究外，元学习在实
际应用上，也有很多惊艳成果，如结合ＭＡＭＬ思想
的单样本学习人脸替换算法［５１］，以及将元学习强化
学习算法用于机器人控制，以达到快速适应机体以
及新地形环境［５０］．
５２　展望

元学习尽管取得了一些成绩，但还缺乏系统理
论知识，还有许多问题有待进一步研究．如元学习的
自适应性、进化性、可解释性、连续性、可扩展性等
问题．
５．２．１　元学习自适应性

元学习算法的自适应性是未来研究的主要热点
之一，自适应性要求元学习算法在面对不同的任务
时都能有较好的表现．本文介绍的大多模型都旨在
解决这个自适应性的问题，目前在这一问题上也取
得了较大的成果．

未来在这一方面的研究难点在于如何用更简
单、更快速的方式调整基础模型来适应各个不同的
任务，甚至实现跨领域任务的适应．解决这些问题的
关键在于引入任务的可度量属性，这其中又包括三
个子问题：如何表示任务信息，如何获取任务信息，
如何度量不同任务．
５．２．２　元学习进化性

进化算法（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＡ）是基
于自然选择和自然遗传等生物进化机制的一种全局
搜索和优化算法，不同于普通搜索算法，进化算法具
有以下优点：（１）非线性，不需要函数梯度信息，也
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不需要函数的连续性；（２）全局寻优；（３）并行性，从
多个点开始寻优，容易获得最优解．这些特点可以解
决深度学习中遇到的问题．

同时进化算法和深度学习类似，也能够从可用
的计算和大数据中得到提升．然而，它解决了一个截
然不同的需求：深度学习侧重于建模我们已知的知
识，而进化算法则专注于创建新的知识．从这个意义
上讲，对特定的新任务，来创建对应的新知识正是元
学习的目标．因此，将进化算法与深度学习结合，是
元学习未来的研究方向之一．
５．２．３　元学习可解释性

广义上的可解释性是指在学习或者解决一个问
题时，可以获得所需要的足够的可以理解的信息．如
果我们无法获得足够的信息，那么这个学习或者问
题是不可解释的．元学习通过利用先验信息可以把
部分不可解释的问题转化为可解释问题，研究元学
习，是研究深度学习可解释性自然的方法．
２０１９年图灵奖的获得者Ｂｅｎｇｉｏ在２０１９年初新

发表的文章“ＡＭｅｔａＴｒａｎｓｆｅｒＯｂｊｅｃｔｉｖｅｆｏｒＬｅａｒｎ
ｉｎｇｔｏＤｉｓｅｎｔａｎｇｌｅＣａｕｓａｌＭｅｃｈａｎｉｓｍｓ”［７１］中提出
了一种基于学习器适应稀疏分布变换速度的元学习
因果结构．这篇文章阐述了如何确定两个观察到的
变量之间的因果关系．而且还证明了因果结构可以
通过连续变量和端到端的学习进行参数化．这篇文
章就是未来从可解释性方面研究的典型．

其次本文在贝叶斯学习中提到的ＭＬＡＰ模型
的文章中作者结合ＰＡＣＢａｙｅｓ即可计算理论对元
学习也作出了相应的解释研究．综上所述元学习的
可解释性问题上取得了一定的成果但仍然只是初级
阶段还有很多值得研究的方向．
５．２．４　元学习连续性

元学习的目的之一便是通过掌握一定具有共通
性的基础知识，实现对新任务的快速学习，在对新任
务的持续学习过程中，可将待学习数据看作已学习
数据内容的延续或其子集，即新接触任务均由已有
任务数据组合而成，如何有效利用已有数据本身而
非通过已有数据学习的网络参数加强对新任务的学
习能力是可提升元学习能力的自然思路．
５．２．５　元学习可扩展性

可拓展性实际上是和并行算法以及并行计算机
体系结构放在一起讨论的．元学习算法在某个机器
上的可拓展性反映该算法是否能有效利用不断增加
的ＣＰＵ．研究元学习算法可扩展性的目的就是要使
算法尽可能的利用最多的处理器，并且我们也可以

预测当元学习算法移植到大规模处理机上后的运行
效果（即问题规模扩大时对处理器的利用情况）．元
学习未来在这一方面的研究重点在于如何有效利用
更多的计算资源来解决更大规模的问题．
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