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自动化所提出针对小样本问题的学习生成匹配网络方法。当前人工智能领域的成功，往往依赖于
机器算力的提升以利用大量的数据，但人类智能却可以利用以往的经验针对新的问题从少量的样
本中进行有效的学习。在现实中，随着更多应用场景的涌现，人们也将必然面临更多数据不足的
问题，因此如何能够让机器像人类一样能够利用学习经验从小样本中进行有效学习，成为一个重
要的研究方向。

目前，成功的深度神经网络往往依赖于大量训练数据和训练时间，当训练数据较少时，神经网络
通常容易过拟合，这是由于传统的基于梯度的更新算法没有针对当前任务的先验知识，无法在神
经网络的参数空间中找到具有较好泛化能力的参数点。当一个神经网络计算结构固定的时候，网
络的参数权重决定了网络的功能，而具有较好泛化能力的参数点可以看作是一个基于训练数据的
条件概率分布。根据这样的观察，中国科学院自动化研究所研究人员针对小样本问题提出了一种
基于训练数据直接生成具有较好泛化性网络参数的元学习方法，让神经网络在大量的任务中积累
经验，自己学会如何解决小样本问题。

如图所示，该方法框架主要由两部分组成，即元网络(MetaNet)和目标网络(TargetNet)。目标网络
是针对某个问题设计的网络结构，如分类或回归网络，并且目标网络中没有可学习参数，它的参
数由元网络产生，在该研究中使用matching
networks的网络结构作为TargetNet来解决小样本分类问题。

元网络，由任务环境编码网络(task context encoder)和参数生成器(weight generator)组成，它的目的
是编码任务数据(如果是高维数据则编码数据特征)然后采样生成目标网络的功能参数。

在训练过程中，不断地从环境中获取不同的小样本任务，使用任务环境网络将任务数据表示为一
个任务特征，基于这个任务特征，通过参数生成器采样出一个针对当前这个任务的目标网络对应
层的参数，使网络具有解决当前任务的分类能力，通过累积不同任务的loss来调整元网络的参数
，从而在元网络中学习到如何让目标网络解决小样本任务的能力。

研究人员在Omniglot和miniImageNet数据集上验证了方法的有效性，在不同的N-way K-
shot都获得了很好的效果，特别在5-way 1-shot任务上对比SOTA结果提升了8%。

该研究提出了通过参数生成的方式来学习嵌入先验知识解决小样本问题的方法，这种方式不需要
进行微调，当遇到新的相似任务的时候，可以快速适应。相关工作已被国际会议ICML2019接收
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