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预期收获

• 预期收获

– 1. 熟悉元学习的基本思想

– 2. 理解MAML的算法原理

– 3. 了解MAML的应用
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背景简介

• Meta Learning = Learn to learn

– 让机器去学习如何进行学习：指通过学习一系列相似任务，归纳（抽象）出这些

任务的本质规律（通用属性——权重/超参）。当面对全新的任务时，可以根据学

得的规律，做微调，便可快速适应。
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背景简介

• Meta Learning 的思路：

– Learning good weight initializations 

• 通过使用超参数梯度下降，网络从任务的全部分布中学习到有用的表征。

– 基于度量 metric-based 

• 学习核变换参数，更好地表示数据

– Learning transferbale optimizers

• 学习内部优化器的网络,使用梯度下降更新神经优化器网络参数，使得网络

在整个任务中获得很好的表现
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背景简介

• Meta Learning VS Lifelong Learning

– 终身学习：着眼于用同一个模型去学习不同的任务

– 元学习：不同任务使用不同的模型，元学习积累经验后，在新任务上训练的更快

更好

• Meta Learning VS Machine Learning

– 机器学习：核心是通过人为设计的学习算法，利用训练数据训练得到一个函数f，

这个函数可以用于新数据的预测分类。

– 元学习：让机器自己学习找出最优的学习算法。根据提供的训练数据找到一个可

以找到函数f的函数F的能力。
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背景概念

• 元学习架构

– 元训练

• 用训练样本在子任务上进行训练，得到相应的损失，并对该任务的模型参数进行梯

度更新，在新的数据样本上测试更新后的网络，得到错误情况。

– 元测试

• 根据各个子任务更新后的网络的表现求初始化参数的梯度，并对元学习模型的参数

进行更新，测试其在元测试集任务上的表现，即为元学习模型的最终表现。
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背景概念

• 元学习的训练数据

– 元学习的训练数据是由一个个的训练任务构成的，一个训练任务对应一个传统的

机器学习的应用实例。训练数据分为训练任务集和测试任务集。
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基本概念

• 元学习通常被用在：优化超参数和神经网络、探索好的网络结构、小样本图像

识别和快速强化学习等。
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基本概念

MAML



模型无关（model-agnostic)

• model-agnostic即模型无关。

– MAML更像是一个框架，提供一个meta-learner用于训练base-learner。Meta-

learning即MAML的精髓所在，用于learning to learn; 而base-learner则是在目

标数据集上被训练，并实际用于预测任务的真正的数学模型。绝大多数深度学习

模型都可以作为base-learner无缝嵌入MAML中，MAML甚至可以用于强化学习，这

就是MAML中model-agnostic的意义。
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小样本学习（Few-shot Learning）

• few-shot learning——小样本学习

– 指通过极少的样本学习获得（监督/非监督）回归、分类模型。在现有的研究成果

中，小样本学习可以基于fine-tune、metric(如孪生网络)、基于meta-learning

等。在基于meta-learning的少样本学习中，已有memory-augmented neural 

networks (Santoro et al., 2016)、meta-learner LSTM (Ravi & Larochelle, 

2017)等经典学习方法。
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数据集

• Omniglot数据集

– 组成：

• 整个数据集由1623个符号（Characters)组成；

• 每个符号有20个样例（Examples),每个样例由不同的人书写。

– 使用：结合Few-shot Learning中的N-ways K-shot分类问题

• 对于每一个训练任务和测试任务，样本数据分为N个类，每个类提供K个样本。

• 整个字符集分为训练字符集(Training Set or Support Set)和测试字符集

（Testing Set or Query Set)

• 训练任务：从训练字符集中抽取N个类的字符，每种字符抽取K个样本，组成一个训

练任务的训练数据

• 测试任务：从测试字符集中抽取N个类的字符，每种字符抽取K个样本，组成一个测

试任务的训练数据
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算法原理

MAML



算法原理
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P
如何训练出合适的模型初始参数，使得在小规模的训练
样本上迅速收敛

C 模型无关，适用于任何一种采用梯度下降算法的模型

D 二次梯度可能不稳定

L ICML 2017

T
得到仅使用少量的训练样本就可以在新任务上快速收敛
的模型

I 多个训练任务task

P 两次梯度下降

O 能够快速学习解决只含有少量训练样本的新任务的模型



算法原理

• MAML算法伪代码
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算法原理

• 整个算法分为两个循环：

• 两个循环共享模型参数

• 两个循环的梯度更新的学习率分别由超参数  和  表示

• 内循环计算各个子任务的损失   和进行一至多次梯度更新后的参数

• 外循环根据内循环的优化参数在新任务上重新计算损失，并计算其对初始参数的梯

度，然后对初始参数进行梯度更新

• 重复内外循环，就可以得到元学习模型对于任务分布     的最佳参数
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算法原理

•  是已经优化过的模型参数表示

• 当  沿着新任务损失梯度方向变化时，会使得任务损失大幅改善，从而得到对

于新任务的最佳模型参数
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算法原理

• 损失函数（Loss Function): 

–   ：第i个任务中学习到的模型参数，取决于参数

–             ：第i个任务在其测试集上得到的损失

• 损失函数最小化：使用梯度下降(Gradient Descent)
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算法原理

• 只考虑一次训练之后对初始化参数的梯度更新：

– 只取进行一次梯度更新后的参数作为当前任务的最佳参数。

–    求出的是元学习模型的通用参数，  求出的是每个任务的最佳参数。

–       和  用于元学习模型的参数更新

– 既能加快模型的适应速度，在一定程度上还能减轻过拟合。
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算法原理

• 梯度的计算是需要确定loss function的，MAML中loss根据不同的问题处理有

不同的选择：

– 对于可监督回归问题，采用均方差（mean-squared error)

– 对于可监督分类问题，采用交叉熵(cross entropy)

– 对于强化学习问题，MAML将每一个task视为一个马尔可夫决策过程（MDP)。
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算法原理

• 算法执行结果

- 回归任务（正弦曲线）

- 通过将MAML算法模型与预训练模型比较，分别提供K=5和K=10个样本数据，进

行回归拟合。
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算法原理

• 比较MAML和预训练模型的学习曲线

23



算法原理

• 算法执行结果

- 分类任务

- MAML和简化后的FOMAML模型与用于Few-shot Learning分类的主流模型在

Omniglot和MiniImage数据集上比较。
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优劣分析

• 优点

– MAML不会大量增加学习的参数（其实理论上只增加一个参数——元学习率）

– MAML不会对模型进行任何限制，只限制模型训练的方法是梯度下降

• 缺点：

– 存在元过拟合问题，因为所有task(训练及测试）需要来自同一个分布，当分布选

择不合理，或者采样时多样性不足会导致过拟合问题。

– 虽然可以解决少样本问题，但是训练所需的样本量的大小没有固定的范围，需要

通过试验确定。
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应用介绍

• 新神经机器翻译方法——MetaNMT

– MetaNMT算法就是将元学习算法（MAML），用于低资源神经机器翻译（NMT）中。

将翻译问题建构为元学习问题，从而解决低资源语言语料匮乏的难题。在低资源

神经机器翻译（NMT）上的有着优异的性能

– 研究人员先使用许多高资源语言（比如英语和法语），训练出了一个表现极佳的

初始参数，然后构建一个所有语言的词汇表。再以初始参数/模型为基础，训练低

资源语言的翻译（比如英语VS希伯来语，法语VS希伯来语）。
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大成若缺，其用不弊。

大盈若冲，其用不穷。

大直若屈。大巧若拙。

大辩若讷。静胜躁，寒

胜热。清静为天下正。

道德经
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