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摘要 自步学习是近年来机器学习领域提出的一种启发于人和动物 “由易到难” 学习过程的学习机

制. 尽管自步学习已取得可喜的理论与应用进展, 但是当前的自步学习算法仍存在超参数选择的瓶颈

问题. 针对该问题当前主要采用一些启发式的手工设计方法或者交叉验证方法, 然而此类方法效率很

低, 缺乏理论性指导, 难以推广应用到广泛的实践问题中. 针对这一挑战性问题, 本文提出一种基于元

学习机理的自步学习算法, 该方法能使自步学习中涉及的超参数以数据驱动的方式自动习得, 从而大

大减弱了自步学习的这一核心问题. 特别地, 我们针对 3 种典型的自步学习实现格式, 将所提元学习

策略实质性嵌入, 通过回归和分类实验验证了所提算法的准确性和泛化性, 特别验证了相比于传统超

参设置方法的显著优越性.
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1 引言

课程学习 [1] 尝试模拟一般生物通常采用的 “从易到难” 学习机制, 其执行模式为预先将数据按照

某种预设 “课程” 从易到难排序, 然后按此顺序将数据逐步输入学习模型进行增量式学习. 近年来, 课

程学习策略被广泛应用于弱监督学习 [2]、多任务学习 [3, 4]、迁移学习 [5]、多模态学习 [6]、自然语言理

解 [7] 等. 课程学习方法论因而逐渐引起机器学习领域更多的研究关注, 成为较为热点的研究课题.

虽然课程学习在一些应用中体现出良好的性能, 但其性能依赖于预先主观制定的课程质量, 这需

要用户对领域拥有足够全面的先验知识. 对于现实中常见的缺乏充分领域先验认知的应用领域, 课程

学习的有效执行仍面临着很大困难. 为了克服课程学习中自适应课程设置问题, 自步学习 [8] 提出将课

程难易的度量准则嵌入到优化模型当中, 一边基于当前样本排序更新模型参数, 一边基于学习的效果

对所有样本更新这一度量从而获得样本的新一轮难易排序, 最终达到自动化更新课程、自适应样本排

序的目的.

引用格式: 束俊, 孟德宇, 徐宗本. 元自步学习. 中国科学: 信息科学, 2020, 50: 781–793, doi: 10.1360/SSI-2020-0005
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考虑一个标准的监督学习问题: 给定训练数据集 D = {xi, yi}Ni=1, 其中 xi ∈ X 代表样本 (X 表

示样本空间), yi ∈ Y 代表标记 (Y 表示标记空间), N 是所有样本的数目. 如果 Y 是连续的, 该问题

为回归问题; 若 Y 是离散的, 该问题为分类问题. 机器学习的目标是学习一个预测函数 fw : X → Y ,

w ∈ Γ, 其中 w 为预测函数的参数. 获得此决策函数后, 我们即可对任意新样本进行预测. 该问题的求

解一般需要构建如下的优化模型:

min
w∈Γ

N∑
i=1

LTrain(fw(xi), yi) +R(w), (1)

其中 LTrain(·, ·) 为训练数据集上的损失/误差项, 其作用在于度量预测与真实标记之间的差异程度, 常

用的误差形式包括交叉熵损失 (分类)、均方误差 (回归) 等; R(w) 为正则项, 其作用在于编码需要求

解 w 的预知先验信息.

自步学习的基本执行模式为: 在传统机器学习模型 (1) 中, 通过嵌入衡量每个样本难易程度或对

学习目标重要性进行刻画的权重变量 vi, 通过求解如下优化问题实现对该参数与模型参数 w 的共同

优化, 从而达到样本课程与学习模型共同学习的目的 [8]:

min
w∈Γ,v∈[0,1]N

N∑
i=1

(viLTrain(fw(xi), yi) + g(vi, λ)) , (2)

其中 λ 是年龄参数, g(v, λ) 是自步正则, 用于编码自步学习由易到难的学习模式, 其定义及需要满足

的条件可以参见文献 [9,10], 详细阐述见第 3 部分. 由于 R(w) 对分析自步正则没有本质影响, 故在下

文中省略该项.在之后的介绍中,为了简化符号表示,我们也常常将第 i个样本的误差 L(fw(xi), yi)简

记为 ℓi.

求解问题 (2) 可以采用交替迭代算法对参数 w 和 v 进行更新, 具体如下.

步骤 1. 固定参数 w∗, 求解 v, 即求解如下问题:

v∗i = arg min
v∈[0,1]

viLTrain(fw∗(xi), yi) + g(vi, λ), i = 1, 2, . . . , n. (3)

步骤 2. 固定参数 v∗, 求解 w, 即求解如下问题:

w∗ = argmin
w

N∑
i=1

v∗i LTrain(fw(xi), yi). (4)

步骤 3. 更新完 v 与 w, 增加 λ 的值, 使更多样本进入学习过程.

完整算法如算法 1 所示. 在算法的不断迭代过程中, 会将误差较大的标记数据作为不可靠性样本

通过设置较小甚至零权重的方式将其在训练过程中的作用减弱甚至消除,从而减小或者避免了此类样

本对于分类器学习的负面影响.进一步地,可以证明,在自步学习迭代优化样本权重与分类器参数的执

行过程中,其实存在一个以分类器参数为变量的隐藏目标函数 Fλ(ℓ),也在同步单调下降 [11],其定义为

Fλ(ℓ) =

∫ ℓ

0

v∗(ℓ;λ)dℓ. (5)

这一隐藏目标函数能够更为本质地说明自步学习这种算法模式的稳健性本质 [11], 如图 1 所示.
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图 1 (网络版彩图) 元自步学习在学习过程中的隐式损失函数变化. (a) 和 (b) 分别展示回归和分类实验上的实验

结果

Figure 1 (Color online) Variations of learned latent loss functions during learning process. (a) and (b) show the results

of regression and classification experiments, respectively

算法 1 自步学习求解算法

输入: 数据 {xi, yi}Ni=1, 最大迭代次数 T , 批样本数 n;

输出: 模型参数 w;

初始化: w0,v0, λ0, t = 0;

1: if t < T then

2: t = t+ 1;

3: 求解 (3) 更新 v(t);

4: 求解 (4) 更新 w(t);

5: 增加 λ;

6: end if

注意到算法中变量 v 和 w 的优化均可保证目标函数 (2) 的单调下降, 而 λ 的更新是基于由易到

难的课程学习模式启发式制定的, 对其更新并不能保证目标函数 (2) 的递减性 (事实上, 往往反而导

致该目标的递增效果). Meng 等 [11] 指出, 在学习的后期阶段, 随着年龄参数的逐步增大, 异常值或者

无意义的噪声样本会参与到训练过程中, 从而对模型学习效果产生损害. 针对这一问题, 文献中一般

采用 “中间截停” 策略终止算法, 而选取终止的 λ 参数可以通过验证集的验证策略进行估计 [9]. 另一

方面, 年龄参数 λ 在每一次迭代之后采用何种机制上升, 也是需要谨慎思考的问题. 如果将其设置的

初值过大或增速过快, 则可能进入学习的训练样本过快过多, 从而导致无法充分执行课程学习从易到

难的逐步学习模式, 也可能导致噪声或异常样本在学习过程中的过早侵入, 从而产生训练效果的偏差;

而如果将其设置的初值过小或增速过慢, 则可能进入样本过少, 导致算法学习速度过慢. 更为严重的

是, 随着迭代次数的进行, 模型学习越来越准确, 导致所有样本的损失整体下降, 此时 λ 有可能并非要

增大, 反而需要逐步减小. 为了克服这一超参数选择问题, Meng 等 [11] 提出一种启发式的设定参数 λ

的方法, 即将 λ 选择转换为样本个数的选择, 通过逐次增加样本进入的个数, 使得课程参数的选择更

加直观. 但是为了有效控制进入样本的个数变化, 往往需要了解数据更多的先验知识, 否则算法的鲁

棒性和可重复性往往难以保证. 该超参数 (即年龄参数 λ) 的合理设定问题已成为自步学习面向真实

应用的瓶颈问题.

为了解决上述问题, 本文提出一种新型的元自步学习算法. 该算法能够将改善年龄参数与优化模

型参数放置于同一个优化框架中, 从而实现从数据中动态调节年龄参数的学习效果. 我们将 3 种经典

的自步学习实现格式嵌入到所提的元学习算法中, 针对其构建了超参数的自动学习策略. 通过回归和

分类实验, 验证了所提元学习算法相比于传统方法更优的学习效果, 从而说明了所提算法的有效性.
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本文组织结构如下: 第 1 节介绍了自步学习及其年龄参数设定目前存在的问题, 第 2 节回顾自步

学习及其超参数学习的相关工作, 第 3 节构建针对自步学习超参数自动选择的元学习算法, 并在 3 种

典型的自步学习实现格式中本质嵌入, 第 4 节通过实验分析论证了所提算法的有效性, 第 5 节对本文

进行了总结.

2 相关工作简介

2.1 自步学习

2009 年, Bengio 等 [1] 首次提出了课程学习的概念. 其基本思想是通过组织训练样本从易到难逐

步地输入学习模型, 从而达到良好的运算效果. 针对其课程标准自动化设置问题, 2010 年出现了自步

学习 [8] 的思想方法, 提出把用以课程排序的难易度量嵌入到优化模型, 自动学习该度量的基本策略.

由于该类学习方法论的一般性和广泛适用性,自步学习被广泛用于不同的任务,如多媒体事件检测 [9]、

显著性检测 [12]、物体检测 [13]、图片分类 [14]、物体追踪 [15] 等, 并获得了良好的应用效果. 自步学习的

本质也不断从深度和广度方面被推进. 例如, Jiang 等 [14] 提出了自步课程学习, 通过老师 – 学生共同

的教学 – 学习功能实现从易到难的课程学习目标. Meng 等 [11] 证明了自步学习的迭代优化算法完全

对应于一个鲁棒损失函数的 majorization-minimization (MM) 求解算法的迭代过程, 并在此后深入证

明了自步学习收敛性的结论 [16]. 这项工作揭示了自步学习具有鲁棒学习的本质内涵. 进一步地, Liu

等 [17] 阐明了自步学习模型与凹共轭形式的本质等价性, 并在此框架下, 诱导出更多一般形式的自步

正则. 然而, 所有这些工作都未能对自步学习的超参数选择提供理论较为完善、具有广泛适用性的一

般算法.

2.2 超参数优化

超参数优化试图针对一个优化模型的超参数进行自适应选择或学习,从而使其获得良好的推广应

用性能. 典型的超参数选择方法包含网格搜索、随机搜索 [18]、贝叶斯 (Bayes) 优化 [19]、交叉验证 [20]

等. 最近, 基于元学习的超参数优化 [19∼21] 逐步引起关注并被普遍尝试使用. 例如, 基于元学习的策

略, 针对样本权值这一复杂超参数出现了多种数据驱动学习策略 [22∼24]. 实验验证了这种自适应的元

学习策略的确能够有益于增强原始优化问题对于复杂数据偏差的鲁棒性与准确性. 本文可以视为该方

法论在自适应学习自步学习的年龄参数的探索.

3 元自步学习

3.1 典型的自步学习算法

自步学习模型 (2) 中, 自步正则 g(v, λ) 旨在诱导出一个从易到难的学习模式, 其严格数学化定

义 [9, 10] 如下.

定义1 (自步正则) 对于优化模型 (2), 当 g(v, λ) 满足以下条件时, 称之为一个自步正则项:

(1) g(v, λ) 关于其变量 v ∈ [0, 1] 为凸函数;

(2) v∗(ℓ, λ) 为变量 ℓ 的单调递减函数, 且成立 limℓ→0 v
∗(ℓ, λ) = 1, limℓ→∞ v∗(ℓ, λ) = 0;

(3) v∗(ℓ, λ) 为变量 λ 的单调递增函数, 且成立 limλ→0 v
∗(ℓ, λ) = 0, limλ→∞ v∗(ℓ, λ) 6 1;

其中 v∗(ℓ, λ) = argminv∈[0,1] vℓ+ f(v, λ).
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基于上述定义, 我们可以构造出很多体现数据内涵的自步正则格式. 这里我们给出 3 个典型的自

步正则格式及其对应的权值求解公式, 如下:

fH(v;λ) = −λv, v∗(λ; ℓ) =

1, if ℓ < λ,

0, if ℓ > λ,
(6)

fL(v;λ) = λ

(
1

2
v2 − v

)
, v∗(λ; ℓ) =

−ℓ/λ+ 1, if ℓ < λ,

0, if ℓ > λ,
(7)

fM (v;λ) =
γ2

v + γ/λ
, v∗(λ, γ; ℓ) =


1, if ℓ <

(
λγ
λ+γ

)2

,

0, if ℓ > λ2,

γ
(

1√
ℓ
− 1

λ

)
, otherwise,

(8)

其中 λ, γ 表示需要设置的超参数, 统一记为 Λ.

以上自步正则项分别构造于文献 [8∼10] 中, 分别称为 Hard, Linear 和 Mixture 自步正则. 从上述

权重求解公式可以看出, 当一个样本在当前模型参数下, 对应误差 ℓ 比年龄参数 λ 或者 λ2 大时, 对应

样本倾向于被认为是相对可靠性较低的难训练噪声样本, 其对应权重为 0, 其作用为消除这些样本对

训练过程产生的影响; 反之, 对应误差 ℓ 比年龄参数 λ 或者 λ2 小时, 这样的样本可被认为是分类可靠

性较高的易训练相对纯净样本. 相比这些自步正则的加权格式, Hard自步正则对每个样本要求选或者

不选 (即 “硬” 加权), 而 Linear 自步正则形式赋予每个样本 “软” 加权以更为客观准确地反映样本的

重要性程度, 而 Mixture 自步正则能够结合二者的优势, 对非常重要的一批样本赋予权重 1, 又对误差

较小的样本赋予软加权, 从而有望能够更为充分体现样本重要性, 获得更好的学习效果.

3.2 元自步学习算法

正如第 1节所述,如何选取合适的年龄参数是影响自步学习学习效果及增强其可复现性的关键因

素. 受当前元学习技术 [24∼29] 的启发, 本文提出元自步学习方法, 旨在实现自适应调整自步学习超参

数的功能.

具体地, 当我们在训练集 D 上优化自步学习目标函数 (2) 时, 因为训练数据集的分布形式 (即干

净样本和噪声样本的分布) 未知, 传统的若干启发式解决方案, 特别是使用验证集进行参数评估验证

的策略, 在现实的应用中存在诸多困难. 例如, 验证集该如何选择和充分利用, 自步学习迭代中止标准

如何设定, 自步学习年龄参数该如何动态变化等. 为了克服这些问题, 元学习方法的基本思路为, 将传

统验证集的收集标准提高, 对其质量进行严格要求, 从而保证其能够较为合理地体现数据背后真实分

布的形态. 在这样的要求下, 该验证集就构成能够对训练数据进行良态引导的元数据集, 其一方面具

有较小的量, 而另一方面对于问题相比训练数据具有更高的可靠性 [22∼24].

具体方法步骤如下. 预先收集少量的元数据 (干净样本) Dmeta = {x(m)
i , y

(m)
i }Mi=1, 通过在元数据

集上的损失指导年龄参数的学习, 如下式所示, 其中 M 是元样本的个数, 且 M ≪ N :

Λ∗ = argmin
Λ

M∑
i=1

L
(
fw(Λ)(x

(m)
i ), y

(m)
i

)
, (9)

其中,

w(Λ) = argmin
w

N∑
i=1

(viL(fw(xi), yi) + g(vi,Λ)) , (10)
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其中 L 表示在训练数据上的损失函数, 本文在分类问题上用交叉熵误差, 回归问题上用均方误差.

因此, 元自步学习算法所优化的是一个双边优化问题 [25, 30], 其中外目标函数是问题 (9), 内目标

函数是问题 (2). 由于该问题很难获得准确结果, 借助文献 [23, 24] 中采用的技术, 我们采取如下在线

近似策略联合交替更新年龄参数集 Λ, 权重 v 和模型参数 w.

步骤 1. 固定参数 w∗, 求解 Λ, 即优化目标函数 (9). 这里基于上一步的模型参数 w(t−1) 和超参

数 Λ(t−1), 采用随机梯度下降方法在 Dmeta 上选取 m 个批样本求解, 即

Λ(t) = Λ(t−1) − β
m∑
i=1

∇Λ

(
fŵ(t)(Λ)(x

(m)
i ), y

(m)
i

) ∣∣∣
Λ(t−1)

, (11)

其中 ŵ(t)(Λ) 的形式通过在 D 上选取 n 个批样本按如下方式构建:

ŵ(t)(Λ) = w(t−1) − α
n∑

i=1

∇wvi(Λ)LTrain(fw(xi), yi),

α, β 是随机梯度下降算法的学习率.

步骤 2. 基于上一步的模型参数 w(t−1) 和更新获得的超参数 Λ(t), 求解 v:

v
(t)
i = arg min

v∈[0,1]
viLTrain(fw(t−1)(xi), yi) + g(vi,Λ

(t)), i = 1, 2, . . . , n. (12)

针对我们选取的 3种典型自步学习算法,当模型参数 w固定后,均具有闭式解形式. 此时只需要将 Λ(t)

带入式 (6) 中的权重求解公式, 即可得到 v(t).

步骤 3. 基于得到的 v(t), 求解 w(t). 采用随机梯度下降方法, 在 D 上选取 m 个批样本进行求

解, 即

w(t)(Λ) = w(t−1) − α

n∑
i=1

∇wv
(t)
i LTrain(fw(xi), yi)

∣∣∣
w(t−1)

. (13)

完整元自步学习算法如算法 2 所示. 可以看出, 相比于原自步学习算法, 该算法通过元数据指导超参

数 Λ 进行自适应的调整和学习. 这一算法可以很方便整合到任何分类或者回归模型当中, 因而具有一

般的可用性. 特别地,当自步正则采取 (6)的 Hard, Linear和 Mixture形式时,记对应的元自步学习算

法分别为 Meta-Hard, Meta-Linear 和 Meta-Mixture.

算法 2 元自步学习求解算法

输入: 数据 {xi, yi}Ni=1, 元数据集 {x(m)
i , y

(m)
i }Mi=1, 最大迭代次数 T , 批样本数 n 和 m;

输出: 模型参数 w;

初始化: w0,v0,Λ0, t = 0;

1: if t < T then

2: t = t+ 1;

3: 求解 (11) 更新 Λ(t);

4: 求解 (12) 更新 v(t);

5: 求解 (13) 更新 w(t);

6: end if

4 实验结果

本节将通过仿真回归实验和 CIFAR-10, CIFAR-100 数据集上的分类实验验证所提元自步学习算

法的有效性.
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表 1 仿真回归实验中各对比方法性能比较 (LS 误差)

Table 1 Performance comparison (LS error) on simulation experiment of all compared methods

Methods LS Hard Meta-Hard Linear Meta-Linear Mixture Meta-Mixture

Test error 86.23 3.26 2.32 2.40 1.56 1.87 1.35

4.1 仿真回归实验

我们采用文献 [11] 中的实验设计生成仿真数据. 该数据集包含 1000 个数据点, 通过以下分布

生成:

3∑
i=1

πipi(X,Y ) = p(X)pi(Y |X),

其中,

p(X) = U(Ω1), Ω1 = {x|x ∈ [−1, 1]},

π1 = 0.3, p1(Y |X) = N(f(X), 1),

π2 = 0.4, p2(Y |X) = Laplacian(f(X), 1),

π3 = 0.3, p3(Y |X) = U(Ω2), Ω2 = {ε|ε ∈ [f(X)− 20, f(X) + 20]},

f(x) = 0.5x+ 1, N(µ, σ2) 为均值 µ 方差 σ2 的高斯 (Gauss) 分布, Laplacian(µ, β) 表示均值为 µ 尺度

为 β 的拉普拉斯 (Laplace) 分布. 此问题最优回归曲线为 f(x). p1, p2 的作用为试图生成噪声, p3 为

生成异常值. 元数据集和测试集分别由真实回归曲线上随机生成的 1000 个点构成. 我们通过最小二

乘回归 [20] 拟合曲线, 其中损失函数以最小二乘损失 (LS) 作为对比. 通过应用 Hard, Linear, Mixture,

Meta-Hard, Meta-Linear 和 Meta-Mixture 的基本策略, 验证各自步学习算法的有效性.

表 1 给出了各个方法在测试集上的性能, 可以看出, 元自步学习算法相比于手工设计参数的原自

步学习方法, 性能得以稳步提升, 其中 Meta-Mixture 算法获得了最佳的预测效果. 图 1(a) 描绘出训练

过程中 Meta-Linear 的隐式损失函数随着迭代次数的变化曲线, 可以看出, 随着迭代次数的增加, 年龄

参数逐步增大, 更多的难样本参与训练, 说明元自步学习算法可以通过自适应学习年龄参数近似实现

了自步学习预期的由易到难的学习过程.

4.2 噪声标记分类实验

数据集. 我们选取 CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集用以评估各种自步学习算法在噪声标记数据

上分类的效果. 两个数据集由 32 × 32 大小的彩图组成, 分别包含 10 个类和 100 个类. 其训练集和测

试集分别由 50000 张和 10000 张图片构成. 我们从其数据集中给定的验证集随机选取 1000 张图片作

为元数据.

噪声设置. 在实验中采取两种类型的标记噪声: 对称噪声和非对称噪声. 对称噪声标记通过对给

定比例的训练样本均匀转换到其他类别的标记上形成 [31]. 非对称噪声标记通过将给定比例的样本仅

转换到特定类别的标记上构成 [24].

对比方法. 我们选取以下方法作为对比方法: (1) CE, 利用交叉熵损失在噪声数据集上训练分类

器. (2) Forward [32] 通过标签的转移矩阵矫正噪声标记. (3) GCE [33] 通过引入额外的参数使得新设计

的损失函数相比于 CE 具有噪声鲁棒性. (4) Meta-Weight-Net [24] 利用元数据通过单隐层的 MLP 学
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表 2 所有对比方法在 CIFAR-10 和 CIFAR-100 上不同噪声比例下的测试准确率

Table 2 Test accuracy comparison on CIFAR-10 and CIFAR-100 with varying noise rates of all compared methodsa)

Datasets Methods

Symmetric noise Asymmetric noise

Noise rate η Noise rate η

0 0.2 0.4 0.6 0.2 0.4

CIFAR-10

CE 92.89±0.32 76.83±2.30 70.77±2.31 63.21±4.22 76.83±2.30 70.77±2.31

Forward 93.03±0.11 86.49±0.15 80.51±0.28 75.55±2.25 87.38±0.48 78.98±0.35

GCE 90.03±0.30 88.51±0.37 85.48±0.16 81.29±0.23 88.55±0.22 83.31±0.14

Meta-Weight-Net 92.04±0.15 89.19±0.57 86.10±0.18 81.31±0.37 90.33±0.61 87.54±0.23

Hard 91.72±0.12 85.84±0.06 81.10±0.20 74.49±0.09 84.54±0.10 81.20±0.31

Meta-Hard 92.20±0.35 88.77±0.23 85.74±0.23 80.67±0.61 87.14±0.15 85.21±0.35

Linear 90.62±0.54 88.49±0.40 82.99±0.08 75.63±0.55 85.56±0.13 81.97±0.48

Meta-Linear 91.71±0.36 89.71±0.27 86.61±0.30 82.12±0.22 89.89±0.14 86.94±0.23

Mixture 91.51± 0.16 88.63±0.18 83.77±0.33 77.77±0.38 88.52±0.37 82.58±0.45

Meta-Mixture 91.90±0.15 89.78±0.30 86.82±0.13 82.20±0.12 90.41±0.24 87.62±0.05

CIFAR-100

CE 70.50±0.12 50.86±0.27 43.01±1.16 34.43±0.94 50.86±0.27 43.01±1.16

Forward 67.81±0.61 63.75±0.38 57.53±0.15 46.44±1.03 63.28±0.23 57.90±0.57

GCE 67.39±0.12 63.97±0.43 58.33±0.35 41.73±0.36 62.07±0.41 55.25±0.09

Meta-Weight-Net 69.13±0.33 64.22±0.28 58.64±0.47 47.43±0.76 64.22±0.28 58.64±0.47

Hard 68.68±0.11 58.13±0.31 53.57±0.57 39.96±0.24 60.54±0.56 51.04±0.87

Meta-Hard 68.83±0.13 63.79±0.18 55.87±0.95 44.94±1.09 63.08±0.42 56.39±0.38

Linear 68.07±0.23 60.13±0.14 55.13± 0.71 43.28±0.59 62.11±0.72 53.73±0.70

Meta-Linear 68.42±1.02 64.86±0.13 60.03±0.27 48.46±0.41 64.27±0.16 57.68±0.09

Mixture 69.05±0.19 61.20±0.16 56.52±0.06 43.60±1.12 62.50±0.11 54.97±0.05

Meta-Mixture 69.17±0.36 65.24±0.21 61.12±0.30 52.09±0.58 64.71±0.19 58.86±0.05

a) The best results are highlighted in bold.

习数据背后的加权格式, 代表着最先进的样本加权方法. (5) Hard, (6) Linear 和 (7) Mixture 表示典型

的自步学习算法. 其中 (5)∼(7) 将元数据作为验证集, 用来选择年龄参数.

网络结构及实验步骤. 我们使用 ResNet-32 [34] 作为分类器网络. 实验中, 使用 SGD 训练神经网

络,初始学习率为 0.1,动量为 0.9,权值衰减为 1×10−3,批次样本大小为 100. 网络一共训练 60 epoch,

其中在 40 epoch 和 50 epoch 学习率分别衰减至 0.01 和 0.001.

表 2 给出了 CIFAR-10 和 CIFAR-100 在对称和非对称噪声不同噪声水平下的测试集上的分类

准确率. 可以看出: (1) 元自步学习算法通过自适应学习年龄参数, 可以稳步地提升通过验证集启发式

获得年龄参数的方法, 并且基本上针对不同数据集及不同噪声水平都有显著提升. (2) Meta-Mixture

和 Meta-Linear 性能超过 Meta-Weight-Net, 主要因为前者明确假设加权函数单调下降, 对噪声的压

制更加明显, 而 Meta-Hard 因为硬加权, 所以容易出现将部分脏样本误判为干净样本的偏差, 从而导

致性能下降. (3) Meta-Mixture 在噪声情形下性能超过其他所有对比方法, 包括 Meta-Linear. 相比

于 Meta-Linear, Meta-Mixture 会对部分非常置信的样本赋予权重 1, 而 Meta-Linear 会对这些样本赋

予小于 1 的权重. 这使得 Meta-Mixture 更可能充分地获取样本蕴含的有效信息, 从而得到更为准确

的分类结果.
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图 2 (网络版彩图) 在 40% 噪声比例下, 采用不同方法在 CIFAR-10 上随着训练过程样本权重分布的变化趋势展

示. (a)∼(d) 分别表示由 Meta-Weight-Net, Meta-Hard, Meta-Linear 和 Meta-Mixture 生成的样本权重

分布

Figure 2 (Color online) Illustrations of sample weight distribution’s variations during learning process on CIFAR-10 40%
noise among different methods. (a)∼(d) are generated by Meta-Weight-Net, Meta-Hard, Meta-Linear and Meta-Mixture,
respectively

4.3 理解元自步学习算法

元自步学习如何自适应处理噪声. 为了理解元自步学习算法自适应拟合噪声水平的基本原理, 我

们画出 CIFAR-10 数据集上不同噪声比例下学习到的隐藏目标函数 (如式 (5) 定义), 如图 1(b) 所示.

可以看出: (1)当损失函数值较小时,隐藏目标函数基本和 CE损失一致;而当损失函数值较大,超过某

个阈值,隐藏目标函数会变得平坦,从而对标记错误的样本 (通常损失值较大)产生压制作用. (2)当噪

声水平增加时, 隐藏目标函数更容易提前变得平坦. 这意味着元自步学习算法可以根据噪声水平的强

弱自适应调整损失函数的形态, 使其能够更好地编码并消除噪声标记样本的影响. 这种根据对噪声水

平具有自适应性的学习能力也进一步解释了元自步学习在实验中表现出更好鲁棒性效果的本质原因.

样本加权机制可视化. 为了更好地理解元自步学习算法怎样学习更加鲁棒的模型, 我们分别绘

制训练过程中 CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集上正确标记样本和噪声标记样本学习的权重分布变

化, 如图 2 和 3 所示. 另外, 我们也将 Meta-Weight-Net 的权重分布变化作为比较. 可以看出, 相比

于 Meta-Weight-Net, Meta-Linear和 Meta-Mixture可以更好地区分正确标记样本和噪声标记样本,从

而自然诱导更加鲁棒的学习效果, 而由于 Meta-Hard 学习的是硬权重, 导致部分噪声标记样本被误判

为正确标记样本, 从而引起性能下降. 另一方面, 由于 Meta-Mixture 允许更多的样本权重为 1, 相比

于 Meta-Linear,更多正确标记样本被赋予更大的权重,因此 Meta-Mixture性能会略高于 Meta-Linear.

总体来说, 在元自步学习算法迭代过程中, 正确标记样本学习的权重会逐步变大, 而噪声标记样本学

习的权重会逐步变小, 所以噪声标记样本的影响会随着迭代逐步减弱.

加权机制是否由易到难? 传统自步学习算法在设置年龄参数变化机制时, 通常采用由易到难的基

本设定, 即通过逐步增加年龄参数的值来引导学习过程. 但是最优样本的加权机制真的必须采用 “由

易到难, 由少到多” 的学习机制吗? 为了说明该问题, 我们以 Meta-Linear 算法为例, 在 CIFAR-10 数

据集 40%对称噪声下, 通过改变年龄参数的初值,观察学习过程中年龄参数及样本权重统计的变化趋
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图 3 (网络版彩图) 在 40% 噪声比例下, 采用不同方法在 CIFAR-100 上随着训练过程样本权重分布的变化趋势

展示. (a)∼(d) 分别表示由 Meta-Weight-Net, Meta-Hard, Meta-Linear 和 Meta-Mixture 生成的样本权

重分布

Figure 3 (Color online) Illustrations of sample weight distribution’s variations during learning process on CIFAR-100 40%
noise among different methods. (a)∼(d) are generated by Meta-Weight-Net, Meta-Hard, Meta-Linear and Meta-Mixture,
respectively

表 3 不同初值下 Meta-Linear 在具有 40% 对称噪声 CIFAR-10 数据集上的测试准确率

Table 3 Test accuracy comparison on CIFAR-10 with 40% symmetric noise of different initial values

Initial values λ = 4 λ = 5 λ = 6 λ = 7 λ = 8 λ = 9 λ = 10

Test accuracy (%) 85.34 86.10 86.83 86.75 86.54 85.93 85.64

势, 如图 4 所示, 其对应的在测试集的准确率如表 3 所示. 可以看出, 算法迭代过程中, 年龄参数整体

遵循先升后降的变化趋势. 当年龄参数初值较小时, 需要更多的 epoch 上升, 而当其初值变大时, 上

升以后很快下降, 在训练的后期阶段逐渐趋于收敛. 而从其对应的样本权重, 可以看出, 当初值较小

时, 对学习起到重要作用的样本 (权重大于 0.7) 基本上遵循先快速增加后趋于稳定的模式, 最后接近

干净样本的个数 (约等于 3000), 而当年龄参数初值较大时, 会遵循先快速增加后下降直至趋于稳定的

模式, 这是由于迭代起始较大的年龄参数导致部分噪声样本进入训练过程, 从而后期算法又逐渐将部

分此类异常样本剔除. 这也解释了表 3 初值过大会带来性能轻微下降的本质. 这能够说明, 年龄参数

的变化并不能完全反应学习的难易变化,传统启发式设置的年龄参数逐渐递增的模式并非一定合理的

策略. 而这里所构建的元自步学习可以通过自适应根据学习效果不断更改策略, 当一开始进入样本过

少时, 学习会遵循由易到难模型, 并最终趋于稳定, 避免噪声样本的进入破坏学习效果; 而当一开始进

入样本过多时,一开始学习时会有部分噪声样本进入学习,在学习后期,模型试图自适应压制这些样本

的作用, 保证最后学习效果尽可能鲁棒.

5 结论

针对原始自步学习算法超参数 (年龄参数) 选择困难的瓶颈问题, 本文提出了元自步学习算法的
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图 4 (网络版彩图) 在 40% 噪声比例下, Meta-Linear 算法在 CIFAR-10 上随着训练过程学习到的年龄参

数 (a) 及实质进入训练过程的样本个数 (b) 统计变化趋势, 每个子图表示不同初值的学习效果, 从左到右初值依次

为 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10. 其中, (b) 的每个子图中展现的两条曲线分别对应样本权值大于 0 与样本权值大于 0.7 的样本

个数变化趋势

Figure 4 (Color online) Varying trend of learned age parameter during learning process (a) and the number of essential
samples involved in training (b) on CIFAR-10 40% noise of Meta-Linear method, where each subfigure shows the results of
different initial values, including 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10 in order from left to right. Two curves of (b) represent varying trend of

the number of samples whose sample weights are greater than 0 and 0.7, respectively

基本策略. 通过元数据的指导, 所提算法能够自适应地学习自步学习中的年龄参数. 通过选取 3 种典

型的自步学习算法将其嵌入到所提元自步学习算法, 其实验效果相比原自步学习方法呈现显著提升,

因而验证了所提元学习算法的有效性. 下一步工作我们将考虑将这种自适应学习超参数的学习范式应

用于更多的机器学习问题中, 提升其有效应用的范畴.
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Abstract Self-paced learning (SPL) is a learning regime, inspired by human and animal learning processes, that

gradually incorporates simple to more complex samples into a training dataset. Recently, SPL has seen significant

research progress. However, current SPL algorithms still have critical limitations, such as how to determine the

age hyper-parameters (especially the age parameters). Some heuristic strategies based on cross-validation have

been designed. In addition, setting these parameters manually has been proposed. However, such strategies

are very inefficient, not supported by theoretical evidence, and are very difficult to apply generally in practice.

To address these issues, we propose a meta-learning regime for adaptively learning age parameters involved in

SPL. Three types of typical SPL algorithms are integrated into the proposed regime, and their accuracy and

generalization capability are substantiated through regression and classification experiments, and compared to

conventional SPL paradigms that do not include adaptive age parameter tuning.

Keywords self-paced learning, meta learning, sample re-weighting, learning with noisy labels, hyper-parameter

tuning
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