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摘  要 

随着小样本学习的发展，元学习已经成为一种流行的小样本学习框架，其作用是开发能够快速适应有限

数据和低计算成本的小样本分类任务模型。最近有关注意力的研究已经证明了通道注意力对于特征提取

效果有一定的提升，但是它忽略了位置信息的作用，位置信息对于在小样本任务中更好地从有限的数据

中学习来说很重要。基于这一事实，本文提出一种新的方法，通过在所有基类上预先训练一个加入位置

信息注意力的分类器，然后在基于最近质心的小样本分类算法上进行元学习，实现了将位置信息和提取

特征有效的结合。通过在两个标准的数据集上实验，和当下主流的小样本图像分类方法相比，该方法在

Mini-ImageNet数据集的1-shot与5-shot任务上分别提升1.23%和1.02%，在Tiered-ImageNet数据集上，

也分别提升0.85%和0.78%。实验表明该方法有效的发挥了位置信息的作用，可以提升小样本图像分类

的准确率。 
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Abstract 
With the development of few-shot learning, meta-learning has become a popular few-shot learning 
framework, and its role is to develop models for few-shot classification tasks that can quickly 
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adapt to limited data and low computational cost. Recent studies on attention have demonstrated 
that channel attention can improve feature extraction to a certain extent, but it ignores the role of 
location information, which is important for better learning with limited data in few-shot tasks. 
Based on this fact, this paper proposes a new method to effectively combine location information 
and extracted features by pre-training a classifier with location information attention on all base 
classes, and then performing meta-learning on few-shot classification algorithm based on the near-
est centroid. Through experiments on two standard datasets, compared with the current main-
stream few-shot image classification methods, this method was improved by 1.23% and 1.02% on 
the 1-shot and 5-shot tasks of the Mini-ImageNet dataset, and also by 0.85% and 0.78% on the 
Tiered-ImageNet dataset. Experiments show that the method effectively plays the role of location 
information and can improve the accuracy of few-shot image classification. 
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Few-Shot Learning, Meta Learning, Location Information Attention, Long Term Dependencies, 
Nearest Neighbor Classifier 
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1. 引言 

人类可以通过观察很少的几个例子，就能够适应一项新的任务，这是因为人类的大脑具有良好的学

习能力。目前人工智能算法往往需要大量训练数据，但是在很多时候，去收集这些大量的带标签数据的

成本是非常高，有时甚至是不可能做到的。比如，冷启动建议[1]和药物发现[2]。为了使人工智能去模仿

人类的学习能力，小样本学习[3] [4]被提出来用于训练网络。小样本学习可以被看作是更广泛的元学习[5]
的一个特殊案例，与传统机器学习的不同点在于，小样本学习的目标是从一组具有丰富标记样本的基类

中训练分类器，然后转移到具有少量标记样本的新类[6]。 
在当前的环境下，小样本学习的研究方法大致分为四种，即基于度量的方法[7] [8]、基于优化的方法

[9]、基于图形的方法[10]和基于语义的方法[11]。虽然他们的方法不同，但是都遵循元学习中“学会学习”

的关键思想，通过元训练和元测试两个阶段来解决小样本问题。具体来说，就是先在基类的训练样本中

抽取小样本任务，并训练模型使得其在这些任务上表现良好。任务通常采用 N-way 和 K-shot 的形式，其

中每个类都包含 K 个支持样本和 Q 个查询样本。小样本学习的目标是在学习完毕之后，将这 Q 个查询样

本准确地分类。基于这一思想，领域内最近的工作集中于改进元学习结构，越来越多的元学习方法[12] [13]
被提议用于小样本学习。近期在文献[14]中发现通过额外的预训练阶段可以明显的提升效果。文章首先通

过在整个基类上预训练一个分类器基线，用以学习视觉表示，之后去除最后一个与类相关的全连接层，

把它当作一个特征提取器。然后给定一个样本数较少的新类，计算给定样本的平均特征，并利用特征空

间中的余弦距离，即余弦最近质心，按最近质心对查询样本进行分类。在元训练阶段，用基于度量的元

训练方式对预先训练好的分类器基线进行微调。在元测试阶段，通过具有余弦距离的最近邻分类器和基

于均值的原型对新类进行分类。从结论上看，元训练可以进一步改善分类器基线的性能。 
虽然基于预训练的元学习方法取得了不错的改进，但是这种方法忽略了位置信息的重要性，位置信

息对于在视觉任务中捕获对象结构至关重要[15]。迄今为止，最流行的挤压和激发注意力机制[16]只考虑

了编码通道间的信息，通过二维全局池化计算通道注意，也没有考虑到位置信息。后来的工作，如 BAM 
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[17]和 CBAM [18]，试图通过减少输入张量的通道维数，然后使用卷积计算空间注意力，来利用位置信

息。然而，卷积只能捕获局部关系，无法建模对视觉任务至关重要的长期依赖关系[19]。 
基于这一事实，本文提出一种新的基于原型和元训练的小样本学习方法。在预训练特征提取器的时

候，受坐标注意力[20]启发，本文引入了一种新颖且有效的注意力机制。为了缓解二维全局池化造成的位

置信息丢失，将通道注意分解为两个并行的一维特征编码过程，有效地将空间坐标信息整合到生成的注

意力映射中。具体来说，该机制利用两个一维全局池化操作分别将垂直方向和水平方向上的输入特征聚

合成两个独立的方向感知特征映射。这两个带有特定方向信息的特征映射分别被编码成两个注意力映射，

每个注意力映射捕获了输入特征映射在一个空间方向上的长期依赖关系。因此，位置信息可以保存在生

成的注意力映射中。通过乘法将这两种注意力映射应用于输入特征映射，来表示感兴趣的特征。特征提

取器预训练好之后，再用基于余弦距离度量的元训练进行微调。最后在元测试时，用最近邻分类器进行

小样本的分类。 

2. 相关工作 

2.1. 小样本学习 

小样本学习的目标是使分类模型适应只有少量标记样本的新类，元学习是解决小样本问题的有效途

径。最近，一些研究转向小样本问题的预训练技术，并取得了良好的效果。在文献[21]中首先提出并研究

了小样本问题中的预训练技术，分别考虑了基于线性和基于余弦距离的分类器。这些方法虽然提供了很

好的性能，但是没有充分发挥位置信息的重要性，位置信息对于在视觉任务中捕获对象结构至关重要。

因此，在本文中，我们提出一个方法来解决这个问题。 

2.2. 注意力机制 

注意力可以被看作是一种工具，它将可用的处理资源分配给输入信号中信息量最大的部分，它在文

献[22]中已被证明在各种计算机视觉任务中有用，例如图像分类[23]和图像分割[24]。其中一个成功的例

子是 SENet [16]，它简单地压缩每个二维特征图，以有效地建立通道之间的相互依赖关系，旨在增强整

个网络中基本模块的表示能力。CBAM [18]进一步推进了这一想法，通过大尺寸核卷积引入空间信息编

码。后来的作品，如 GENet [23]，GALA [25]和 TA [26]，通过采用不同的空间注意机制或设计高级注意

块，扩展了这一想法。 
非局部/自注意网络最近非常流行，因为它们能够建立空间或通道性注意。典型的例子包括 NLNet [27]

和 GCNet [28]，它们都利用非局部机制来捕获不同类型的空间信息。 
与这些自注意网络的方法不同，我们的方法考虑了一种更有效的方式来捕获位置信息和通道关系，

以增强网络的特征表示。通过将二维全局池操作分解为两个一维编码过程，本文提出的方法比其他的注

意力方法(如 SENet [16], CBAM [18]和 TA [26])性能更优。 

3. 方法 

3.1. 问题定义 

在小样本分类的一般工作中，给定一个基类 Cbase 带有标签的数据集，每个类中有大量的图像，目标

是学习新类 Cnovel 中类别的概念，每个新类中有几个样本，其中基类和新类之间的标签空间不相交。在

N-wayK-shot 的小样本任务中，支持集包含 N 个类别，每个类别中有 K 个样本，查询集包含相同的 N 个

类别，每个类别中有 Q 个样本，目标是将查询集中的 N × Q 个未标记的样本分类为 N 个类别。在评估表

现时，从 Cnovel 数据中采集的很多任务来计算平均精度。 
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3.2. 坐标注意力 

3.2.1. SE 注意力 
在文献[16]中，标准卷积本身很难模拟通道关系。明确地建立通道相互依赖关系可以提高模型对信息

通道的敏感性，这些信息通道对最终分类决策的贡献更大。此外，使用全局平均池化还可以帮助模型捕

获全局信息，这是卷积操作不能完成的。 
 

 
(a)                                         (b) 

Figure 1. Schematic diagram of SE channel attention (a) and coordinate attention (b) 
图 1. SE 通道注意力(a)与坐标注意力(b)示意图 

 
在结构上，如图 1(a)所示，SE 注意块可以分解为两个步骤：挤压和激发，分别用于全局信息嵌入和

通道关系的自适应重新校准。给定输入 X，第 c 个通道的挤压步骤如下： 

( )
1 1

1 ,
H W

c c
i j

z x i j
H W = =

=
× ∑∑ ，                                  (1) 

其中 zc 是与第 c 通道相关的输出。输入 X 直接来自具有固定核大小的卷积层，因此可以被视为局部描述

符的集合。挤压操作使收集全局信息成为可能。 
第二步，激发，旨在捕获通道依赖性，表述为： 

( )ˆ ˆσ= ⋅X X z ，                                      (2) 

其中·表示乘法，σ是 sigmoid 函数， ẑ 表示变换函数生成的结果，公式如下： 

( )( )( )2 1ˆ T ReLU T=z z .                                  (3) 

这里，T1 和 T2 是两个线性变换，可以学习它们来捕获每个通道的重要性。 
SE 注意力在计算机视觉任务中得到了广泛应用，并被证明是实现优越性能的关键角色。但是它只考

虑了通过建模通道关系来重新评估每个通道的重要性，而忽略了位置信息，位置信息对于生成空间选择

性注意图非常重要。接下来本文将介绍坐标注意力，它同时考虑了通道间关系和位置信息。 
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3.2.2. 坐标注意力 
坐标注意力[20]编码通道关系与精确的位置信息分为两个步骤：坐标信息嵌入和坐标注意力生成。坐

标注意力的示意图如图 1(b)所示，下面将详细描述坐标注意力。 
首先是坐标信息的嵌入，为了鼓励注意块通过精确的位置信息在空间上捕获远程交互，将全局平均

池化公式(1)分解为一对一维特征编码操作。具体来说，给定输入 X，使用两个空间范围的池化核(H, 1)
或(1, W)分别沿水平坐标和垂直坐标对每个通道进行编码。因此，第 c 个通道在高度 h 处的的输出可以表

示为： 

( ) ( )
0

1 ,h
c c

i W
z h x h i

W ≤ <

= ∑ ，                                  (4) 

类似的，第 c 个通道在宽度 w 处的输出可以表示为： 

( ) ( )
0

1 ,w
c c

j H
z w x j w

H ≤ <

= ∑ ，                                (5) 

上述两种变换分别沿两个空间方向聚合特征，生成一对方向感知特征映射。这与产生单一特征向量

的通道注意力方法中的挤压操作(公式(1))有很大不同。这两种变换还允许注意块沿着一个空间方向捕获

长期依赖，并沿着另一个空间方向保留精确的位置信息，这有助于网络更准确地定位感兴趣的对象。 
第二步，坐标注意力生成。上述公式(4)和公式(5)启用全局感受野对精确的位置信息进行编码。为了

利用这种表达性表征，提出了第二种变换，坐标注意力生成。它可以充分利用捕获到的位置信息，从而

准确地突出显示感兴趣的区域，它还能够有效地捕获通道间的关系。具体地说，给定由公式(4)和公式(5)
生成的聚合特征映射，将它们连接起来，然后发送到共享的 1 × 1 卷积变换函数 F1，得到： 

( )( )1 ,h wFδ  =  f z z ，                                   (6) 

其中[·, ·]表示沿空间维度的连接合并操作，δ 是非线性激活函数， ( )C r H Wwf × +∈ 是在水平方向和垂

直方向上编码空间信息的中间特征图。这里，r 是用于控制块大小的缩小比，如在 SE 块中一样。然后沿

着空间维度将 f 拆分为两个独立的张量 w C r Hf ×∈ 和 w C r Wf ×∈ 。利用另外两个 1 × 1 卷积变换 Fh 和 Fw

分别将 fh 和 fw变换成与输入 X 具有相同通道数的张量，得到： 

( )( )h h
hFσ=g f ，                                  (7) 

( )( )w w
wFσ=g f ，                                  (8) 

这里，σ 是 sigmoid 函数。将输出的 gh 和 gw分别展开并用作坐标注意力权重。最后，通过坐标注意

力的输出 Y 可以写成： 
( ) ( ) ( ) ( ), , h w

c c c cy i j x i j g i g j= × × 。                           (9) 

3.3. 分类器基线 

本文使用的是加入了坐标注意力的分类器基线，如图 2。具体来说，输入一张图片，通过卷积神经

网络(CNN)得到它的特征图 X，然后通过坐标注意力嵌入位置信息以后，得到了定位感兴趣对象后的特

征图 Y。把得到的带有位置信息的特征图 Y，展开为一维数组，得到全连接层 FC，最后进行分类。 
本文在所有基类上训练一个加入了坐标注意力的分类器，并使用余弦最近质心方法执行小样本分类

任务。具体来说，在所有基类上用标准交叉熵损失训练这个分类器，然后移除最后一个 softmax 层，得

到编码器 fθ，它将输入映射到特征空间。给定一个带有支持集 S 的小样本任务，让 Sc 表示 c 类别中的样

例数量，计算平均特征 wc 作为 c 类的质心。 
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Figure 2. Classifier baseline with coordinate attention 
图 2. 加入坐标注意力的分类器基线 

 

( )1

c

c
x Sc

w f x
S θ

∈

= ∑ ，                                (10) 

然后对于小样本任务中的查询样本 x，通过样本 x 的特征向量与类别 c 质心之间的余弦相似度来预测

样本 x 属于类别 c 的概率： 

( )
( )( )
( )( )

exp ,

exp ,
c

cc

f x w
p y c x

f x w
θ

θ

γ

γ′′

⋅
= =

⋅∑
。                         (11) 

其中<·, ·>表示两个向量的余弦相似性，γ是可学习的尺度参数。注意 wc 也可以被看作类别 c 的新 FC
层的预测权重。 

3.4. 元基线 

元基线包含两个训练阶段，第一阶段是预训练阶段，即训练加入了坐标注意力的分类器基线方法(即
在所有基类上训练这个分类器，并移除其最后一个 FC 层以获得编码器 fθ)。第二阶段是元学习阶段，即

对分类器基线评估算法的模型进行优化。具体地说，给定预先训练的特征编码器 fθ，然后从基类中的训

练数据中采样 N-wayK-shot 任务(使用 N × Q 查询样本)。为了计算每个任务的损失，在支持集中，计算等

式(10)中定义的 N 个类的质心，然后计算等式(11)用于定义查询集中每个样本的预测概率分布。该损失是

由 p 和查询集中样本的标签计算出的交叉熵损失。注意本方法将每个任务视为训练中的一个数据点，每

个 batch 可能包含多个任务，并计算平均损失。 

4. 结果与分析 

4.1. 数据集 

Mini-ImageNet 数据集[4]是小样本学习的常见基准。它包含从 ILSVRC-2012 [29]中抽样的 100 个类，

然后将这些类随机分为 64，16，20 个类，分别作为训练集、验证集和测试集。每个类包含 600 张尺寸大

小为 84 × 84 的图像。 
Tiered-ImageNet 数据集[30]是最近提出的另一个通用基准，其规模要大得多。它是 ILSVRC-2012 的

一个子集，包含来自 34 个高级类别的 608 个类，然后将这些类拆分为 20，6，8 个高级类别，分别产生

351，97，160 个类作为训练集，验证集和测试集。图像尺寸大小为 84 × 84。注意这个数据集更具挑战性，

因为基类和新类来自不同的高级类别。 
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4.2. 实验细节 

本方法在 Mini-ImageNet 和 Tiered-ImageNet 上使用 ResNet12 作为特征提取器进行了实验。在训练加

入坐标注意力的分类器基线时，本方法使用动量为 0.9 的 SGD 优化器，学习率从 0.1 开始，衰减因子为

0.1。在 Mini-ImageNet 上，训练了 100 个 batch size 为 128 的 epoch，学习率在 epoch 90 时衰减。在

Tiered-ImageNet 上，训练了 120 个 batch size 为 512 的 epoch，学习率在 epoch 40 和 80 时衰减。ResNet-12
的权重衰减为 0.0005。应用标准数据增强，包括随机裁剪和水平翻转。在元训练时，本方法使用动量为

0.9 的 SGD 优化器，固定学习率为 0.001，batch size 为 4，即每个 batch 包含 4 个小样本任务，以计算平

均损失。余弦尺度参数γ初始化为 10，缩小比 r 为 32。 

4.3. 实验结果与分析 

按照标准设置，本方法在 Mini-ImageNet 和 Tiered-ImageNet 上进行了实验，结果分别如表 1 和表 2
所示。虽然之前的工作有不同的数据增强策略，但本方法选择不在元学习阶段应用数据增强。在这两个

数据集上，本方法在 Mini-ImageNet 上的 1-shot 和 5-shot 精度分别提升了 1.23%和 1.02%，在

Tiered-ImageNet 上的 1-shot 和 5-shot 精度分别提升了 0.85%和 0.78%。本方法利用坐标注意力去嵌入位

置信息，从而定位了有感兴趣对象的特征图，然后结合元学习的优点，通过结果验证了本方法的有效性。 
 
Table 1. Classification accuracy of 5-way tasks on Mini-ImageNet 
表 1. Mini-ImageNet 上的 5-way 任务的分类精度 

Method Backbone 1-Shot 5-Shot 

LEO (Rusu et al., 2019) WRN-28-10 61.76 ± 0.08 77.59 ± 0.12 

SNAIL (Mishra et al., 2018) ResNet-12 55.71 ± 0.99 68.88 ± 0.92 

AdaResNet (Munkhdalai et al., 2017) ResNet-12 56.88 ± 0.62 71.94 ± 0.57 

TADAM (Oreshkin et al., 2018) ResNet-12 58.50 ± 0.30 76.70 ± 0.30 

MTL (Sun et al., 2019) ResNet-12 61.20 ± 1.80 75.50 ± 0.80 

MetaOptNet (Lee et al., 2019) ResNet-12 60.33 ± 0.61 76.61 ± 0.46 

Meta-Baseline(Chen et al., 2021) ResNet-12 63.17 ± 0.23 79.26 ± 0.17 

Our Method ResNet-12 64.40 ± 0.18 80.28 ± 0.19 

 
Table 2. Classification accuracy of 5-way tasks on Tiered-ImageNet 
表 2. Tiered-ImageNet 上的 5-way 任务的分类精度 

Method Backbone 1-Shot 5-Shot 

MAML (Finn et al., 2017) ConvNet-4 51.67 ± 1.81 70.30 ± 1.75 

Prototypical Networks* (Snell et al., 2017) ConvNet-4 53.31 ± 0.89 72.69 ± 0.74 

Relation Networks* (Sung et al., 2018) ConvNet-4 54.48 ± 0.93 71.32 ± 0.78 

LEO (Rusu et al., 2019) WRN-28-10 66.33 ± 0.05 81.44 ± 0.09 

MetaOptNet (Lee et al., 2019) ResNet-12 65.99 ± 0.72 81.56 ± 0.53 

Meta-Baseline(Chen et al., 2021) ResNet-12 68.62 ± 0.27 83.29 ± 0.18 

Our Method ResNet-12 69.47 ± 0.30 84.07 ± 0.25 
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4.4. 消融实验 

为了证明坐标注意力的重要性，本文在Mini-ImageNet和Tiered-ImageNet上进行了一系列消融实验，

相应的结果都在表 3 和表 4 中。本文以 Meta-Baseline 为基线，分别对比了加入 SE 注意力，CBAM 注意

力以及坐标注意力的表现。实验结果发现，使用 SE 注意力和 CBAM 注意力有相近的结果，可以使性能

得到提升，证明了通道信息的重要性。但是，坐标注意力的表现最好，因为它同时编码了通道信息和位

置信息。 
 

Table 3. Ablation experiment of 5-way task on Mini-ImageNet 
表 3. Mini-ImageNet 上的 5-way 任务的消融实验 

Settings Backbone 1-Shot 5-Shot 

Meta-Baseline ResNet-12 63.17 ± 0.23 79.26 ± 0.17 

+SE ResNet-12 63.66 ± 0.25 79.74 ± 0.28 

+CBAM ResNet-12 63.73 ± 0.42 79.87 ± 0.35 

+坐标注意力 ResNet-12 64.40 ± 0.18 80.28 ± 0.19 

 
Table 4. Ablation experiment of 5-way task on Tiered-ImageNet 
表 4. Tiered-ImageNet 上的 5-way 任务的消融实验 

Settings Backbone 1-Shot 5-Shot 

Meta-Baseline ResNet-12 68.62 ± 0.27 83.29 ± 0.18 

+SE ResNet-12 68.97 ± 0.35 83.74 ± 0.19 

+CBAM ResNet-12 69.10 ± 0.22 83.89 ± 0.32 

+坐标注意力 ResNet-12 69.47 ± 0.30 84.07 ± 0.25 

5. 结论 

本文提出了一种有效的小样本学习方法，即在训练特征提取时加入了坐标注意力，它不仅继承了通

道注意(例如 SE注意)的优点，可以模拟通道间的关系，同时还利用了精确的位置信息捕获长期依赖关系，

可以准确地定位感兴趣的对象，充分发挥了位置信息的作用。然后在基于最近质心的小样本分类算法上

进行元学习。实验表明，本文的方法在两个数据集上都取得了较好的表现。未来的工作是探索更加有效

的捕获位置信息的方法，以便于提升小样本图像分类的准确率。 
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