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摘 要

随着机器学习和深度学习的迅速发展，越来越多的学习方法被引入到图像处理

的相关任务场景中以取得更加出色的性能表现。大部分机器学习和深度学习模型依

赖于大规模的数据量和高质量的标注样本，但是在实际应用场景中获取大量图像数

据非常困难且成本高昂。在小样本图像的数据规模下，由于样本数量有限，导致模

型难以充分学习到数据的特征分布，从而影响模型的性能和泛化能力。因此，充分

挖掘小样本图像的内在信息并扩充样本数据规模变得至关重要。本论文针对小样本

图像的数据规模，结合机器学习、深度学习和形状空间理论，提出高效的图像特征增

强方法，并应用于图像分类和基于材料图像的材料性能预测中，主要研究内容如下：

（1）针对小样本图像场景下可用数据少和多样性不足的特点，本论文提出一种基

于预形状空间测地曲线的图像特征增强方法，简称 FAGC-PSS（Feature Augmentation

on Geodesic Curves in Pre-Shape Space）。首先使用深度学习模型来提取小样本图像的

特征；根据形状空间理论提升图像特征的维度并将其投影至预形状空间；分别对每

一类别的特征数据构造出对应的测地曲线；最后沿着最优的测地曲线生成特征数据，

用于图像处理模型的训练。该方法的创新包括以下三点：第一，实现小样本图像特

征增强，有助于模型全面地理解训练样本分布及规律，提高模型的鲁棒性和可靠性；

第二，提出的 FAGC-PSS特征增强方法可以应用于多个下游任务，比如与机器学习

的分类模型结合能获得较好的结果；第三，在小样本图像分类任务的交叉熵损失函

数中设计随机概率函数和影响因子，可以平衡生成特征和图像特征对模型的影响。

（2）针对材料图像存在小样本和材料性能预测精度不佳的特点，本论文提出一种

基于 FAGC-PSS的材料性能预测方法。该方法通过设计 FAGC-PSS的下游任务框架

结构，结合伪标签机制，实现在小样本材料图像上的材料性能预测任务。具体流程

包括四个步骤：材料图像特征的提取，通过 FAGC-PSS生成特征，利用伪标签机制

为生成特征标注性能值标签，最后利用增强特征对材料性能预测模型进行训练。该

方法的创新包括以下：在预测材料性能模型中引入 FAGC-PSS模块，以增强特征数

据的多样性和复杂性；对生成的特征数据设计伪标签机制进行标注。实验结果表明，
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对于不同种类的材料性能预测任务，该方法能够展现出良好的有效性和普适性。

本论文基于公共图像数据集和多种材料图像进行实验，分别验证本论文方法在

小样本图像分类和材料性能预测的有效性和普适性。此外，本研究对其他学科领域

内的小样本问题同样具有借鉴意义，为小样本图像的研究提供了新思路。

关键词：小样本图像，特征增强，形状空间理论，测地曲线
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ABSTRACT

The rapid development of machine learning and deep learning has led to the intro-

duction of an increasing number of learning methods into image processing-related tasks,

with the aim of achieving enhanced performance. The majority of machine learning and

deep learning models depend on extensive data volumes and high-quality labeled samples.

However, acquiring such data in practical applications is often challenging and costly. In

the context of small sample images, the limited number of samples presents a challenge for

the model in fully learning the data’s feature distribution, which in turn a昀昀ects the model’s

performance and generalization ability. Therefore, it is vital to fully exploit the intrinsic

information of small sample images and expand the sample data size. This dissertation pro-

poses an efficient image feature enhancement method for small sample images, combining

machine learning, deep learning, and shape space theory. This method is applied to im-

age classi昀椀cation and material performance prediction based on material images. The main

research contents are as follows:

(1) In response to the challenges of limited and diverse data in the context of small

sample images, this dissertation proposes an image feature augmentation method based on

Geodesic curves in pre-shape space, abbreviated as FAGC-PSS (Feature Augmentation on

Geodesic Curves in Pre-Shape Space). First, deep learning models are employed to extract

features from small sample images. These features are then projected into pre-shape space

by enhancing their dimensions according to shape space theory. For each category of fea-

ture data, corresponding Geodesic curves are constructed. Finally, feature data are generated

along the optimal geodesic curves for training image processing models. The innovations of

this method include three key points: 昀椀rst, the enhancement of small sample image features,

which helps models to comprehensively understand the distribution and patterns of train-

ing samples, thereby improving robustness and reliability; second, the proposed FAGC-PSS

feature augmentation method can be applied to various downstream tasks, such as achieving

III
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better results when combined with machine learning classi昀椀cation models; third, a random

probability function and in昀氀uence factor are designed in the cross-entropy loss function of

small sample image classi昀椀cation tasks, which can balance the impact of generated features

and image features on the model.

(2) In light of the shortcomings associated with the prediction of material properties

using small sample sizes and the limitations of existing material property prediction mod-

els, this dissertation proposes a method for predicting material performance from material

images based on FAGC-PSS. The method employs the FAGC-PSS framework to predict ma-

terial performance based on small sample material images, integrating the pseudo-labelling

mechanism to achieve this objective. The speci昀椀c process comprises four steps: the ini-

tial extraction of material image features, the subsequent generation of features by FAGC-

PSS, the labelling of the generated features with performance value labels using the pseudo-

labelling mechanism, and 昀椀nally, the training of the material performance prediction model

using the augmented features. The method’s key innovations include the introduction of

the FAGC-PSS module into the predictive material performance model, which enhances the

diversity and complexity of the feature data, and the design of a pseudo-labelling mecha-

nism for labelling the generated feature data. The experimental results demonstrate that the

method is e昀昀ective and generalisable for di昀昀erent material performance prediction tasks.

This dissertation conducts experiments based on public image datasets and various ma-

terial images to validate the e昀昀ectiveness and generalizability of the proposed method in

small sample image classi昀椀cation and material performance prediction. Furthermore, this

research holds signi昀椀cant implications for addressing small sample issues in other disci-

plinary 昀椀elds, o昀昀ering new perspectives for the study of small sample images.

Keywords: Small Sample Image; Feature Augmentation; The Shape Space Theory; The

Geodesic Curves
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第一章 绪论

1.1 课题来源
本课题得到国家重点研发计划（编号：2018YFB0704400，2018YFB0704402，

2020YFB0704503），上海市自然科学基金项目（编号：20ZR1419000）资助，之江

实验室科研攻关项目资助（编号：2021PE0AC02），国家自然科学基金（面上，编号：

52273228），云南省科技重点项目（编号：202302AB080022），硅酸盐质文物保护教

育部重点实验室（上海大学）资助（课题编号：SCRC2023ZZ07TS）。

1.2 课题背景概述
近年来，随着人工智能和深度学习的迅猛发展，图像处理和计算机视觉技术已

成为科学研究和工业应用中的重要组成部分。在众多领域，如医学影像分析、智能

监控、自动驾驶等，图像数据的获取和分析发挥着至关重要的作用 [1-4]。在图像分类

任务场景下，机器学习模型和深度学习模型通常需要大量的训练数据才能充分学习

数据的特征和表示。然而，在实际应用中，常常由于训练数据量不足，导致模型难

以从有限的标注样本中学习到充足的特征分布，从而产生过拟合或欠拟合现象，降

低模型的泛化能力。在基于材料图像预测材料性能任务中，模型需要从数据中学习

材料微观结构与性能之间的关系，然后用于预测未知材料的性能。由于材料图像的

获取难度大和图像质量不可控等因素，极端情况下可能只有几张图像，这些图像的

数量和质量是无法满足模型训练的需求，导致样本无法覆盖可能的特征分布，从而

影响了模型的预测精度和稳定性 [5-7]。此外，直接根据特定图像数据设计算法模型被

认为是简单且有效的处理方式，已有许多研究者针对特定图像或任务场景来设计算

法 [8]。然而，当这些算法模型应用到其他图像任务中，模型的性能表现往往并不理

想，算法模型缺乏普适性问题尤为突出。

针对小样本图像分类或材料性能预测等任务场景，目前主要的解决方案包括：基

于模型微调的小样本学习方法，基于迁移学习的小样本学习方法以及基于迁移学习

的小样本学习方法。基于模型微调的方法通常在大规模数据集上预训练模型，再根

1
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据目标数据集修改网络模型输出层参数进行微调训练，但此类方法的局限性在于目

标数据集和源数据集的分布要足够相似。基于迁移学习的方法 [9]主要目标是将已经

学会的知识有效地转移到一个新的领域中，即利用旧知识学习新知识，但是过度迁

移可能会导致模型过度依赖预训练知识，而忽略目标任务的关键特征。基于数据增

强的方法 [10-12]利用已有数据产生更多具有相似性的数据，实现扩充样本集，避免少

量数据带来的模型鲁棒性低、过拟合等问题的发生。

在众多方法中，数据增强策略由于其独特的优势备受关注。首先，通过扩充样本

集，数据增强显著降低了模型的过拟合风险。过拟合是小样本学习中常见的问题，因

为模型容易记住少量的训练样本而不能泛化到处理新的数据。通过增加数据量，模

型在训练过程中可以看到更多样化的样本，从而更好地学习到数据的本质特征，提

升其在新数据上的表现。其次，数据增强还能够降低对复杂算法的依赖。传统上，为

了提高模型的性能，研究人员往往需要设计复杂的模型架构。然而，数据增强技术

通过增加训练数据的多样性，使得即使是简单的模型也能取得优异的性能。这不仅

降低了模型的训练和推理时间，还简化了模型的部署和维护。此外，数据增强技术

的应用范围广泛，不仅在图像处理领域得到了广泛应用，还在自然语言处理、语音

识别等领域展现出其有效性 [13-15]。例如，在图像处理领域，常用的数据增强方法包

括随机裁剪、色彩变换、对比度调整等 [16]；在自然语言处理领域，可以通过同义词

替换、随机插入、随机删除等方法进行数据增强 [17]；在语音识别领域，则可以通过

改变音频速度、音调以及添加背景噪声等方式来增强数据 [18]。因此，如何有效利用

数据增强技术扩充样本数量，已然成为小样本图像任务处理的首要解决方案。

1.3 课题研究目的与意义
随着人工智能和大数据技术的迅速发展，数据的质量和数量成为制约机器学习

和深度学习模型性能的关键因素。在这一背景下，数据增强技术（Data Augmentation）

作为一种重要的方法，得到了广泛关注和应用。数据增强技术通过对原始数据进行

各种变换或扩展，生成新的样本以增加数据的多样性和丰富性，从而在一定程度上

缓解了数据不足和模型过拟合的问题。尽管数据增强技术在图像数据上取得了一定

的成功，但是如何设计小样本图像的数据增强方法，仍然面临许多问题。首先，如何

2
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在小样本数据上进行有效的数据增强并保持数据的多样性和代表性；其次，数据增

强需要考虑到图像的特征和结构，以保证增强后的样本仍然具有可解释性和有效性；

最后，数据增强可能引入新的噪声和偏差，导致模型学习到不真实的特征。

为了克服上述问题，本论文提出一种适用于小样本图像的数据增强方法，以快

速且便捷地增强图像的特征数据为目标，该方法也可以称为基于预形状空间测地曲

线的图像特征增强方法（Feature Augmentation on Geodesic curves in Pre-Shape Space，

FAGC-PSS）。该方法可以降低模型对样本量的依赖和专家标注图像数据的成本，通

过挖掘图像数据中包含的语义特征和结构信息来扩充高质量的特征数据，增加数据

的多样性，以提高模型的鲁棒性和适应性，训练处更优秀的网络模型，实现对小样

本图像的有效处理以供后续研究与分析工作。

材料图像往往是小样本数据，这导致大多数机器学习方法效果不佳，基于 FAGC-

PSS，本论文提出一种从小样本材料图像预测材料性能的方法。通过该方法可有效地

增加数据特征的多样性，使得模型在训练中能够更全面地学习到材料图像的特征分

布，从而提高模型的性能和预测精度。

综上，本论文针对小样本图像，结合机器学习、深度学习以及形状空间理论，提

出 FAGC-PSS方法并分别实验于图像分类和材料性能预测中。本论文提出的特征增

强方法可提高模型的性能和泛化能力，同时该方法可以推广到多种图像处理场景中。

1.4 国内外研究现状
本节介绍生成式图像增强、非生成式图像增强以及材料性能预测研究现状。

1.4.1 生成式图像增强研究现状

图像增强是计算机视觉和图像处理领域中的重要研究方向，旨在通过提升图像

的视觉质量和信息表现，使其在各类应用中表现得更加出色。近年来，生成式方法

逐渐成为图像增强的研究热点，该类方法通过构建一个生成模型来学习样本的潜

在分布，进而生成具有高质量和多样性的图像。常见的生成模型包括生成对抗网络

（GAN）[19]、变分自编码器（VAE）[20]、流模型 [21]和扩散模型 [22]等。

GAN 自从被提出以来就一直备受关注，迄今为止其相关的衍生模型已达上百

种之多。GAN的基本结构包括生成器和判别器两个网络，它们通过对抗训练的方式
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相互促进，生成器试图生成逼真的图像，判别器试图区分真实样本和生成样本。深

度卷积生成对抗网络（DCGAN）是 GAN的一种变体，它引入了深度卷积神经网络

来构建生成器和判别器，使用卷积层和批量归一化技术，使得模型更加稳定，能够

生成高分辨率的图像。然而，DCGAN 在处理类别信息不足的情况下可能会出现模

式崩溃的问题，而且对输入图像的分辨率和大小较为敏感 [23]。有条件生成对抗网络

（CGAN）[24]在原始 GAN的基础上引入了条件信息，如类别标签，以实现有控制的图

像生成。这种结构能够生成特定类别的图像，但需要额外的标签信息，并且 CGAN

对类别信息的准确性和完整性要求较高。Tripe-GAN [25]则是引入额外的分类器网络，

使得生成器不仅能够根据条件信息（如类别标签）生成图像，还能够生成与条件信息

相关的真实分布。StackGAN [26]则采用逐层递进式的生成方式，将文本描述逐渐映射

到不同细节层次的图像上。WGAN [27]以 Wasserstein距离替代 JS距离来衡量两个概

率分布之间的差异，从而指导生成器和判别器的优化方向。WGAN-GP [28]则是引入

梯度惩罚技术来缓解梯度爆炸和梯度消失的问题。除此之外，GAN在图像到图像的

风格迁移应用领域中也扮演着重要角色。比如 CycleGAN [29]是一种无需配对数据即

可进行图像转换的生成对抗网络，它通过引入循环一致性损失来学习两个不同域之

间的映射关系。InstaGAN [30]通过共享生成器和判别器实现多域图像转换任务中的高

效性和鲁棒性，从而提高了转换效果和计算效率。IcGAN [31]通过在潜在空间中进行

插值操作，保持条件信息不变的情况下生成中间过渡图像。尽管 GAN在图像生成、

风格转换等领域取得了显著的成就，但也存在一些缺陷和局限性，比如图像生成过

程中可能出现模式崩溃、训练不稳定、伪影、失真或者不真实的问题，特别是在小样

本图像环境下，由于数据量十分受限，通常导致模型过拟合或者生成图像质量缺乏

多样性和创造性等现象。

VAE是另一种重要的生成图像模型，和 GAN一样，它也是从图像数据中学习潜

在分布，并生成新的数据样本。VAE与 GAN相比，两者的设计理念和训练方法大不

相同，VAE本质是通过变分推断将图像数据映射到潜在空间，并从该空间进行重建，

接着使用解码器生成具有相似分布的新样本。VAE可以与 GAN进行结合，比如条件

变分自编码器（CVAE）[32]通过引入条件变量，如标签信息，以实现在给定条件下生

成具有多样性和高质量的图像。InfoVAE [33]使用最大化重构误差和最小化信息论度
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量（如互信息）之间的差异作为优化目标，生成更具有丰富信息的图像，其训练过程

相对复杂并且需要过多的计算资源。β-VAE [34]是在标准 VAE框架下引入了额外的超

参数 β，通过调节 β 的值，平衡潜在空间的规范性和表示能力，从而实现更好地控

制生成图像的多样性和重建质量，但这种方法需要大量实验来调整参数。除此之外，

还有许多 VAE的变体模型能够生成质量较高的图像，比如 AdaIN [35]、IntroVAE [36]和

IAF-VAE [37]等。虽然 VAE能够对数据进行有效压缩和信息表示，但同样存在一些缺

点，诸如非常依赖训练数据、生成图像存在模糊、失真以及训练过程相对复杂等现

象 [38]。此外，对于小样本图像数据，由于对数据分布的建模偏差，模型性能表现可

能不佳，导致 VAE生成的图像存在逼真度和细节不足的问题。

与 GAN和 VAE等隐变量生成模型不同，流模型直接建模数据的密度函数，并

通过变换将输入数据映射到潜在空间中。在流模型中，变换通常由一系列可逆函数

组成，这些函数被称为流变换。流模型的核心思想是通过连续且可逆的变换来学习

数据的分布，从而实现数据的生成和密度估计。流模型的优势之一在于其生成过程

的可解释性和可控性。由于流变换是可逆的，因此可以直观地理解生成过程，并且能

够实现对生成样本的精细控制，特别是在处理高维数据时，流模型的可解释性更加

突出。Dinh等人提出的 RealNVP展示了流模型在生成过程中的可解释性和效率 [39]。

相较于其他生成模型，流模型可以直接建模数据的密度函数，如 Papamakarios等人

提出Masked Autoregressive Flow(MAF)模型 [40]。然而，流模型也面临一些挑战和局

限性，比如复杂的结构导致训练和推断过程更加繁琐和耗时、甚至处理高维数据时

面临维度灾难等问题 [41]。此外，流模型更多应用于大规模数据集的场景，对于小样

本图像任务而言，生成的图像质量可能会低于其他生成模型。

扩散模型作为一种新兴的生成模型，采用了一种完全不同的生成策略，即通过

连续的扩散过程逐步生成数据样本 [42]。在扩散模型中，数据样本从一个简单的噪声

分布开始，经过多个扩散步骤，逐渐转化为目标数据分布。这种生成方式与自然界中

许多现象相似，如热扩散、颗粒度扩散等，因此具有较好的物理意义和直观性。常见

的扩散模型有去噪扩散隐式模型（Denoising di昀昀usion implicit model，DDIM）[43]和去

噪扩散概率模型（Denoising di昀昀usion probabilistic models，DDPM）[44]，分别引入了可

逆操作和马尔可夫噪声来模拟数据的扩散过程，对于视频生成和处理领域有较好的
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应用潜力，但是它们的训练和推断过程较为繁琐，同时模型的复杂度较高，可能导致

过拟合和泛化性能不佳等问题。ARDM [45]通过将扩散过程与自回归模型相结合，实

现了高效的图像生成和修复。该方法利用自回归模型逐像素地建模条件分布，不仅

生成高质量图像，而且具备灵活性和可控性。ADD [46]结合了扩散过程和对抗训练的

思想，旨在提高生成图像的质量和多样性。该方法通过引入对抗损失，利用学生和

教师网络结构，从复杂的高斯混合模型中学习生成图像的潜在表示，以实现更加逼

真和多样的图像生成。尽管扩散模型在生成高质量图像方面取得了一定的成果，但

在处理复杂图像内容、多模态数据以及小样本图像数据时，模型容易产生模糊、失

真或不真实的图像样本，影响模型的实际应用效果。

1.4.2 非生成式图像增强研究现状

在非生成式图像增强方法中，注重通过直接操作图像像素或特征来改善图像的

质量和多样性，而不依赖于模型生成图像。其中包括几何变换、图像混合、特征空间

转换等技术 [47]。几何变换技术涉及对图像进行旋转、缩放、平移等操作，以改变其

外观和结构。图像混合技术则通过融合或叠加多张图像来生成新的图像样本。特征

空间转换技术则利用深度学习模型学习图像的特征表示，然后通过特定的变换操作

来改变图像的外观和结构。非生成式图像增强方法的优势在于其操作的直接性和多

样性，可以灵活地应用于不同类型和大小的图像数据。此外，它们具有较低的计算

复杂度，能够在较短的时间内实现图像增强。同时，非生成式方法通常能够保持图

像的真实性和细节，避免生成式方法可能出现的模糊或失真问题。

基于几何变化的图像数据增强方法相对简单且易于实现，该类方法包括对图像

平移、旋转、缩放、镜像翻转和仿射变换等操作。其中图像平移、旋转和缩放是通过

调整图像的角度、位置和尺寸比例实现的，从而提高图像的视觉质量和多样性。这些

增强策略可以用在很多深度学习网络，如 AlexNet [48]、VGG-16 [49]和 ResNet [50]。然

而，对于尺寸较大的图像，这种处理方式可能会导致图像失真，进而影响模型的性

能。镜像翻转和仿射变换是几何变换类中特别的数据增强手段，它们通过改变图像

的形状和结构以增加图像的多样性和复杂性。进一步研究中，Jaderberg等人提出的

空间转换网络（Spatial Transformer Networks，STN）[51]可以自动学习执行几何变换的

网络模块，从而改善模型的性能。Deng等人 [52]实验验证仿射变换操作可以完成各种
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复杂的图像变换，如图像校正、图像配准和图像融合等，有助于改善图像的质量和

视觉效果。尽管基于几何变换的图像增强方法简单易用，但仍存在一些缺点。首先，

这些方法容易导致图像标签数据的改变。以手写数字分类任务为例，对于MNIST数

据集 [53]的图像进行翻转或旋转操作，可能会导致某些图像的标签不再准确 [54]。另

外，几何变换类方法所产生的图像样本相对单一，未考虑这些样本是否具有实际价

值，因此适用场景和操作范围相对有限。大多数几何变换类方法并未改变图像本身

的内容，仅对局部图像或像素进行重新分布，导致增强后的图像多样性不高。此外，

这些方法的效果在小样本图像环境中十分有限，因为它们的提升能力受到数据量和

样本多样性的限制。

图像混合增强技术通过将多个图像样本进行混合或合成，产生新的训练样本，以

丰富数据的多样性和增加模型的鲁棒性。该方法的本质在于通过引入图像间的关联

信息，提高模型对数据的理解和学习能力，从而改善模型在实际应用场景中的性能

表现。其中Mixup [55]作为一种简单而有效的图像混合方法，通过线性插值的方式将

两个图像按一定比例混合，生成新的训练样本。Cutout [56]是另一种常见的图像混合

方法，通过随机选一个区域并将该区域的像素值置零来获取新的混合图像。在这些

图像混合方法的基础上，可以进一步考虑数据空间图像增强的效果和多样性。例如，

CutMix [57]方法采用局部区域替换的方式来生成新的混合图像，以增强模型对局部信

息的学习能力。AugMix [58]方法通过堆叠多种数据增强操作来生成新的混合图像，从

而提高数据的多样性和复杂度。GridMask [59]方法则引入了网络遮挡的概念，通过在

图像上添加网络遮挡来生成新的混合图像，以增强模型对全局和局部信息的学习能

力。Context Encoders是一个典型的图像补全模型 [60]，该模型通过在图像中随机遮挡

一部分区域，然后利用自编码器网络来预测遮挡区域的内容，从而学习图像的特征

表示。Gidaris等人提出了一种基于图像旋转预测的图像增强方法。该方法通过随机

旋转图像一定角度，然后利用模型预测旋转角度，从而实现图像增强效果 [61]。尽管

图像混合方法简易且有效，但仍然存在一些缺陷和局限性，比如样本之间内容或特

征差异过大会导致生成样本信息不够清晰或含糊不清，图像混合过程中可能引入额

外的噪声和干扰以及混合的计算成本较高等。特别在处理小样本图像时，可能导致

混合样本偏向于某些类别或类型。
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特征空间增强方法不直接作用于原始图像数据，而是在特征表示空间中生成具

有丰富特征的新样本，从而提高模型的泛化能力和鲁棒性。特征空间插值是一种常

见的特征增强方法，典型代表为自适应特征插值 [62]，该方法利用特征空间的平坦化

效应，通过最近邻特征插值生成新的图像样本，从而增加图像的多样性。另一种特

征增强方法则是特征空间转换，将图像特征空间映射到更具有判别性和可分性的流

形空间中，以提高特征的表征能力。比如拉普拉斯特征映射的流形学习方法通过图

的拉普拉斯矩阵进行特征分解，从而实现数据的降维和流形学习 [63]。彭亚新等人对

基于流形假设的骨架序列动作识别算法进行了分析总结，相较于传统欧氏度量下的

识别方法, 流形更有利于研究非线性结构下的识别 [64]。形状空间理论也是一种流形

理论，主要关注数据的几何属性、结构和排列。该理论由于其显著的增强方式便捷

性和对小样本数据的不敏感性，在图像处理中得到广泛应用 [65-67]。Na Liu等人提出

了一种基于形状空间的漫画面部表情外推方法，为漫画生成夸张的表情。不同于现

有的从原始图像到目标图像的表情插值方法，此方法通过引入在形状空间中去除刚

性变换（平移、缩放、和旋转）的表情模型，自动外推漫画中夸张的面部表情，与原

始图像相比，结果具有高度的一致性和保真性 [68]。这类方法利用形状空间中点的分

布信息来描述形状的局部几何特征。此外，形状空间的信息可以用来指导特征提取

和模型训练过程，从而优化数据增强效果。通过准确捕捉形状的几何属性，这些方

法显著提升了模型的性能和鲁棒性。并且这类方法对数据集不敏感，面对小样本图

像环境时也有不错的表征能力。

上述工作中的数据增强方法都在各自特定领域中发挥重要作用，但面向小样本

图像环境，大多数方法对模型提升的效果十分有限并且算法缺乏普适性。因此，如何

在小样本图像的任务场景中使用有效且鲁棒的数据增强算法是急需解决的问题，而

特征层面的数据增强能够有效避免图像样本失真、模糊等情况，并且特征数据往往

具有更好的稳定性，能够更准确地反映数据的本质样本的真实分布，从而有助于提

高模型的性能表现，使得该方法具有更广泛的应用场景。

1.4.3 材料性能预测研究现状

材料性能预测是材料科学领域的一个重要研究方向，旨在准确预测材料的各种

性能参数，如力学性能、导电率性能等。在这一领域，图像作为一种丰富信息的数据
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来源，被广泛运用于材料性能的挖掘工作中。通过将图像或图像特征作为输入，并

运用机器学习方法来建立图像与性能之间的关系模型。这种方法能够帮助研究人员

更好地理解材料的性能特征，并为新材料的设计和优化提供有价值的参考。例如，Li

等人提出一种基于决策树的集成学习算法，该算法能够以较高精度来预测化学机械

平坦化的材料去除率 [69]；Du等人采用基于卷积神经网络的深度学习方法，对烧结银

(sintered silver)的有效热导率进行预测。该研究包含 6156个烧结银的真实微观结构

数据，实验结果表明改进的 CNN优于机器学习的回归模型 [70]；Wei等人提出一种改

进 CNN结构的模型来预测复合材料和多孔介质的有效热导率 [71]；根据 6061铝合金

激光振荡焊接实验的金相显微图，Ai等人采用图像识别技术计算焊缝横截面积，利

用线性回归、多项式回归等机器学习算法，建立了不同工艺条件下焊缝面积的预测

模型 [72]；Song等人使用卷积神经网络提取材料的微观结构特征，使用多层感知器提

取成分特征，并使用神经网络对自适应融合的高级特征完成复合材料的力学性能预

测 [73]；Ren等人构建了一个深度学习框架耦合成分的数值信息和多源显微组织的图

像信息，用于预测双相钢的拉伸性能 [74]。然而，上述方法大多针对特定材料设计相

应的性能预测模型，对于其他材料种类来说，算法模型存在较大的局限性。此外，材

料图像通常呈现出小样本的特点，这对于算法模型的训练提出了挑战。为了克服数

据量不足的问题，研究者往往需要借助数据增强技术来扩充数据集规模，以提高模

型的预测精度和泛化能力。因此，数据增强技术在处理材料性能预测时具有重要的

意义。

1.5 论文主要工作
为了解决小样本图像数据规模下的图像处理任务，本文针对模型处理小样本图

像存在的数据信息少、数据多样性不足和算法缺乏普适性三个难点，通过结合机器

学习、深度学习以及形状空间理论，提出适用于小样本图像的数据增强方法，并应

用于图像分类和基于材料图像的材料性能预测中，实现对模型性能的显著增强。本

文的主要工作和创新如下：

（1）为了充分挖掘小样本图像数据集的可用信息，以获取处理图像分类任务时学

习模型的最佳性能提升，本论文设计了基于预形状空间测地曲线的图像特征增强算
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法（FAGC-PSS）。本方法采用拟合小样本图像特征数据，在预形状空间中构造对应

类别的测地曲线，并沿着曲线生成高质量特征的方式实现数据集的扩充，有助于模

型全面地理解数据的特征和规律，提高模型的鲁棒性和可靠性。同时 FAGC-PSS克

服特征提取器和特征分类器的模型限制，并缓解了小样本图像分类时模型性能较差

的问题。此外，FAGC-PSS在交叉熵损失函数中设计随机概率函数和影响因子，以平

衡生成特征和图像特征对模型的作用程度。

（2）为了缓解材料性能预测任务中小样本的影响，本论文设计了基于 FAGC-PSS

的材料性能预测方法。本方法通过重新设计测地曲线特征增强模块的下游任务框架

结构，以适应材料图像的性能预测任务。利用伪标签机制对测地曲线的生成特征进

行标注，使得回归模型在有限材料图像样本的情况下，表现出良好的预测精度和泛

化能力。对于不同种类的材料性能预测任务，该方法能够展现出良好的有效性和普

适性。

1.6 论文组织结构
本论文以本文攻读硕士学位期间承担的相关项目研究为基础，针对模型处理图

像小样本存在的数据信息少、数据多样性不足和算法缺乏普适性三个难点。结合机

器学习方法、深度学习方法以及形状空间理论，运用特征增强和伪标签机制等手段，

研究和设计了基于预形状空间测地曲线的图像特征增强方法，并通过结构设计和实

验验证了该方法在图像分类和材料性能预测中的有效性和普适性。

本论文的其他各章节内容安排如下：

第二章介绍了与本论文研究相关的理论与技术。首先介绍了特征增强相关原理

与应用，并对传统特征提取和深度学习特征提取进行分析；接着，阐述了深度学习

的基本概念，并介绍了两种新颖的图像处理模型；然后，对形状空间理论的基本原

理、应用场景和研究进展进行了说明；接着对伪标签的概念和应用进行了阐述；最

后，对本论文中所使用的数据增强评价指标进行了描述。

第三章提出一种基于预形状空间测地曲线的图像特征增强方法（FAGC-PSS）。首

先介绍方法的整体流程，进而详细说明如下内容：基于深度学习模型的图像特征提

取方式；根据形状空间理论处理特征数据的过程；FAGC-PSS测地曲线构造方法和特
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征生成方式。最后对本特征增强在图像分类任务中进行实验，以验证方法的有效性

和普适性。

第四章提出一种基于 FAGC-PSS的材料性能预测方法。首先概述了整体方法，其

次介绍材料图像特征提取的方式，接着详细说明 FAGC-PSS模块如何生成特征数据，

然后介绍伪标签机制如何对生成特征进行标注，最后说明性能预测模型对生成特征

进行训练的方式。通过结合多种机器学习的回归模型，在不同种类的材料性能预测

实验中，验证本方法良好的有效性和稳定性。

第五章对全文进行总结与展望。讨论并分析本论文研究成果的优势与不足，并

对未来的研究方向提出展望与设想。
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第二章 相关理论与技术概述

随着深度学习技术的迅速发展，计算机视觉领域取得了显著进展。然而，深度

学习模型通常需要大量标注数据才能发挥出良好性能，在实际应用中，数据稀缺是

一个普遍存在的问题。为了充分利用有限的数据资源，数据增强技术应运而生。数

据增强通过对原始数据进行各种变换和扭曲，生成更多样的训练样本，从而提高了

模型的性能和泛化能力。本论文的研究目的是针对小样本图像处理任务中存在的三

大难点：数据可用信息少、数据多样性不足和算法缺乏普适性，探索适用于图像分

类、材料性能预测等小样本图像环境下的特征增强方法。因此，本章节回顾了与本

论文相关的理论与技术，为后续章节的方法介绍提供铺垫。

2.1 特征增强
在图像小样本环境下，大部分机器学习和深度学习方法都需要数据增强这一重

要技术手段来丰富数据的多样性，从而提升模型性能。然而，面向小样本图像的数

据增强方法可能存在以下两个方面问题。一方面，对于图像样本极其稀少或者特定

领域的场景中，常规的图像像素级增强方式效果十分有限，甚至产生噪声或者干扰

性质的样本数据。另一方面，基于深度学习的生成模型本身就需要大量的图像数据

作为支撑，在面临数据多样性不足的环境时容易出现过拟合现象，导致模型生成同

质化或无序的图像样本，进一步增加模型学习图像信息的负担。为了解决上述问题，

近期的研究尝试从特征层面增强数据的表征能力，即特征增强。

特征增强的核心方法是将图像样本映射到特征空间，并施加一系列数据处理操

作，以提取更具代表性和区分性的信息。在处理图像数据时，传统的特征增强方法主

要依赖于特征算子来提取图像信息，以提供更具价值的特征表示给机器学习模型。例

如，尺度不变特征变换（Scale-invariant feature transform，SIFT）特征算子 [75]，其主要

思想是在不同尺度和方向上寻找关键点，并对每个关键点周围的图像区域计算梯度

直方图，从而描述局部特征。SIFT算子通常由关键点检测、关键点描述和关键点匹配

三个主要步骤组成。在特征描述阶段，SIFT将每个关键点周围的图像区域划分为子
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区域，并计算每个子区域的梯度幅值和方向，最终将这些信息组合成一个高维向量，

作为该关键点的特征描述符。另一个常用的特征算子是方向梯度直方图（Histogram

of Oriented Gradient，HOG）[76]，它主要用于目标检测和图像分类任务。HOG算子通

过计算图像中局部区域的梯度方向直方图来描述图像的纹理和形状信息。具体而言，

HOG将图像分割为多个细胞，并计算每个细胞内像素的梯度方向，然后将这些梯度

方向组合成一个直方图，作为该细胞的特征表示。但是，它也存在许多缺点，比如特

征算子的手动设计和选择，因为不同的特征算子适用于不同的图像任务和场景，而

这可能需要大量的实验和评估工作。其次，特征算子在小样本图像环境下往往表现

较差，这是因为小样本数据通常不能充分反映图像的多样性和复杂性，导致特征算

子提取的特征无法具备足够的判别性和区分度。

随着深度学习技术的不断发展，卷积神经网络可以不需要手动设计特征提取器

就能自动学习图像的特征表示，并表现出更强大的泛化能力和性能。因此，越来越多

的特征增强方法倾向于使用深度学习的网络模型进行特征提取和增强。例如，Li等

人提出一种简单的随机特征增强（Simple Feature Augmentation，SFA）[77]方法用于解

决领域泛化下的模型性能问题。通过在训练过程中使用高斯噪声扰动特征嵌入并迭

代地估计完整的类条件特征协方差矩阵，验证提出的方法如何朝着训练一个健壮的

可泛化模型的方向发展。同样，传统上训练图像识别模型时，潜在特征的矩（如均值

和标准差）通常被视为噪声而被移除，以提高稳定性和减少训练时间。然而，在图像

生成领域，这些矩扮演着更为重要的角色，能够捕获图像的风格和形状信息。Li等

人提出一种矩交换（Moment Exchange，MoEx）的特征增强方法 [78]，MoEx通过交换

训练图像的特征矩，以及插值目标标签的方式，强制模型从矩信息中提取训练信号，

从而提高了模型的泛化能力。

变分自编码器（Variational Autoencoders，VAE）也适用于特征增强，因为解码

器可以将编码器提取的低维表示重构为原始图像 [20]。类似地，还可以通过改变网络

的输出层，使输出为低维特征而不是类别标签，从而在特征空间中增强卷积神经网

络的特征表示。这些特征表示可以训练机器学习模型，例如朴素贝叶斯 [79]、支持向

量机 [80]以及全连接层网络 [81]等，从而提高下游任务的模型性能。因此，本论文提出

的特征增强方法也借鉴了这一思想，利用深度学习的网络模型进行特征提取，然后
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对提取的特征进行一系列的增强处理。这种方法在特征空间内操作，速度快，且与

现有的数据增强方法相辅相成，可有效提高网络模型的性能。

2.2 深度学习
近年来，深度学习以其强大的模式识别和表示学习能力，以及在大规模数据集

上的训练效果而备受瞩目。随着图形处理单元（GPU）等硬件的快速发展，深度学习

模型的训练速度大幅提升，为深度学习技术的广泛应用奠定了基础。此外，深度学

习算法的不断创新也推动了深度学习模型的性能不断提升，使其在各种复杂任务中

展现出了强大的能力。

卷积神经网络（Convolution neural network，CNN）是深度学习中流行且广泛使

用的算法。它已广泛应用于不同的应用中，例如计算机视觉 [48] 、语音处理 [82] 和

NLP [83]等。据文献 [84]指出，CNN 具备参数共享、稀疏交互和等效表示三个主要优

点。为了充分利用输入数据（例如图像信号）的二维结构，CNN采用了局部连接和

共享权重的策略，而非传统的全连接网络。这一过程使得网络参数显著减少，从而

让网络训练速度更快、训练过程更加容易。在典型的 CNN中，有许多卷积层，后面

是池化（子采样）层，在最后阶段的层中，通常使用全连接层（Multi-layer perceptron，

MLP）。图2.1显示了用于图像分类的 CNN架构示例。在 CNN中，通常将每个层的输

入 x排列为三个维度，即m×m× r，其中m表示输入的高度和宽度，r表示深度或

通道数（例如，对于 RGB图像，r = 3）。在每个卷积层中，存在多个大小为 n×n× q

的滤波器 k。这里，n应小于输入图像的尺寸，而 q可以小于或等于 r。如前所述，滤

波器是局部连接的基础，它们与输入进行卷积并共享相同的参数（权重 W k 和偏差

bk）以生成 k个特征图 (hk)，每个特征图的大小为m− n− 1。对于MLP，卷积层计

算权重与其输入之间的点积，但输入是原始输入体积的小区域。然后，将激活函数 f

或非线性函数应用于卷积层的输出：

hk = f(W k ∗ x+ bk), (2.1)

此后，在子采样层中，对每个特征图进行下采样，以减少网络中的参数，加快训练过

程。最后一层（例如，Softmax或 SVM）可用于生成分类分数，其中每个分数是给定
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实例的特定类别的概率。

图 2.1 一个简单的卷积神经网络实例架构

在 CNN模型的发展过程中，提高模型准确度的常见方法包括增加网络的深度或

宽度，以及使用更高分辨率的输入图像进行训练和评估。然而，任意增加网络的维

度虽然可以提高准确度，但需要手动微调，并且性能提升有限。为了解决这一问题，

Tan在其工作中提出了 EfficientNet网络架构 [85]。EfficientNet通过一组固定的缩放系

数来调整网络的宽度、深度和分辨率，使得模型在保持精度的同时，减少了计算复杂

度和参数量。在网络深度方面，使用了复合函数来表示网络的深度，通过缩放系数来

调整每一层的深度。在网络宽度方面，采用了通道缩放的方法来调整每一层的通道

数，以实现模型参数量的控制。而在网络分辨率方面，通过对输入图像进行不同程度

的缩放来调整模型的输入尺寸，从而适应不同大小的输入图像。其核心思想是，随

着输入图像尺寸的增加，网络需要更多的层和通道来有效地处理更高分辨率的图像。

此外，EfficientNet的卓越性能得益于其核心网络构建块，Mobile Inverted Bottleneck

Convolution(MBConv) [86]，它是一种改进的卷积单元如图2.2所示。其次，EfficientNet

还采用了一系列轻量级的模型设计策略，包括使用深度可分离卷积、轻量级的激活

函数和批归一化层等。这些设计策略有效地降低了模型的计算复杂度和参数量，使

得 EfficientNet在资源受限的环境下仍能够保持高效的推理和训练能力。

随着图像处理任务的不断发展和复杂化，CNN的局限性逐渐凸显，尤其是在处

理全局信息和长程依赖性方面的能力受到限制。Transformer架构作为一种在自然语

言处理领域取得显著成功的模型 [87]，引起了广泛关注。Transformer以其自注意力机

制为核心，能够有效地捕获序列数据中的全局依赖关系，这使得模型在处理长序列
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图 2.2 MBConv1和MBConv6的模块架构

数据时表现出色。基于 Transformer的成功经验，Dosovitskiy等人于 2020年提出了

Vision Transformer（ViT）模型 [88]，其核心思想是将图像视为一个序列，通过自注意

力机制来实现全局信息的交互和处理。ViT 的架构主要包含图像的编码器和分类器

两个组件，其网络模型和模块结构分别如图2.3和图2.4所示。首先，图像被分割成大

小固定的小块（通常为 16x16像素），每个小块被视为一个 patch。然后，每个 patch的

像素值被展平成一个向量，并加上位置嵌入（position embeddings）以表示其在图像中

的位置信息。这些 patch向量序列被传递给 Transformer编码器进行处理。Transformer

编码器由多个 Transformer 块组成，每个块包含了多头自注意力层和前馈全连接层。

在自注意力层中，每个 patch向量都与其他 patch向量进行交互，以捕获全局的图像

语义信息。通过多头机制，模型可以同时关注图像的多个方面和局部特征。在前馈
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全连接层中，每个 patch向量经过非线性变换和组合，以生成更高级别的特征表示。

最后，ViT的输出被传递给分类器，通常是一个全连接层，用于将图像的特征表示映

射到类别概率分布。在训练过程中，ViT通过最小化分类误差来优化模型参数，从而

使得模型能够学习到图像的有效特征表示。

图 2.3 ViT网络结构图 [88]

图 2.4 Transformer编码器模块架构图 [88]

2.3 形状空间理论
形状空间理论是一种用于描述物体形状的重要理论，主要思想是将一个对象及

其所有变化表示为一个等价类，并将其映射到非欧几里得空间中的一个点 [89]。在形

状空间中，形状的位置、尺度和方向可以忽略不计。形状空间理论经常用于物体识别
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场景，通过计算形状空间中观测物体与数据模型之间的测地距离来实现。如果用二

维空间的一组坐标来表示二维形状，假设坐标在二维欧氏空间中用特征点表示，即：

P = {p1(x1, y1), p2(x2, y2), ..., pn(xn, yn)}, (2.2)

其中 n表示坐标的数量，pi表示第 i个坐标的位置。为了排除形状的位置影响，向量

表示为：

P ′ = {p′i = (xi − x, yi − y)}, i = 1, ..., n (2.3)

其中 x和 y 分别表示 {x}和 {y}的平均值。然后，为了移除尺度的影响，得到在预

形状空间的向量 v：

v =
P ′

||P ′|| , (2.4)

其中 || · ||表示欧几里得范数，那么含有 p个坐标的特征向量的所有形状都被嵌入到

一个单位的超球体中 [90-92]，记为 S2p−3
∗ 。任何形状都是这个超球体上的一个点或者向

量，而形状的所有变化，即位置、缩放和二维旋转，都会产生一个新的形状，在 S2p−3
∗

的一个大圆上，记为 O(v)。其中 v表示该形状在 S2p−3。单位超球 S2p−3
∗ 中所有形状

集合构成轨道空间
∑p

2，即如下描述形状空间：

∑ p

2
= {O(v) : v ∈ S2p−3

∗ }, (2.5)

图2.5展示了预形状空间和形状空间的一个示例，其中同一个多边形在不同位置、尺

度和方向上的形状结构都在 S2p−3
∗ 的同一个大圆上，该大圆作为形状空间中的一个

点或者向量。

与欧几里得距离不同，测地距离被用于定义预形状空间 S2p−3
∗ 中两点之间的最

短距离。假设 v1和 v2是预形状空间中的两个特征，则 v1和 v2之间的测地距离定义

为 [93]：

d(v1, v2) = cos−1(⟨v1, v2⟩), (2.6)

其中 (⟨v1, v2⟩)表示 v1 和 v2 之间的内积。形状空间
∑p

2 中两个形状之间的距离可以
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图 2.5 预形状空间和形状空间示意图

定义如下 [91,94]：

dp[O(v1), O(v2)] = inf[cos−1(⟨α, β⟩) : α ∈ O(v1), β ∈ O(v2)], (2.7)

然而，公式中的 dp计算非常复杂，通常被投影到复数域空间中，以便公式 (2.7)可以

用 Procrustean距离描述 [95] :

dp[O(v1), O(v2)] = cos−1

(
∣

∣

∣

∣

∣

p
∑

j=1

v1jv
∗
2j

∣

∣

∣

∣

∣

)

, (2.8)

其中 v1j 和 v2j 分别表示 v1 和 v2 的第 j 个复坐标，v∗2j 表示 v2j 的复共轭。随后，研

究人员发现，基于形状空间理论可以减少数据冗余，用于快速目标识别 [96]。进一步

的工作包括使用对应的特征点计算两幅图像之间的测地线距离，从而计算出两幅图

像中关键对象的相似程度 [97]。

在预形状空间中，测地曲线上的点可用来描述一组变化的形状。Evans等人提出

了一种拟合预形状空间中数据的方法，即在预形状空间中获取一组正交点来构建测

地曲线 [98]。在此基础上，Han等人提出了一种构建测地曲线的方法，从而利用少量

数据扩展预形状空间中的数据，其中曲线的两个端点可以是非正交的 [99]。假设 v1和

v2表示预形状空间中的两个点，则测地曲线公式可推导如下：

Γ(v1,v2)(s) = (cos s) · v1 + (sin s)
v2 − v1 · cos θ(v1,v2)

sin θ(v1,v2)
, (0 ≤ s ≤ θ(v1,v2)) (2.9)
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其中 θ(v1,v2) 表示 v1 和 v2 之间的测地距离，s是表示新生成点 v 与 v1 之间的测地距

离的角度。如果 0 ≤ s ≤ θ(v1,v2)，那么 v1 ≤ Γ(v1,v2) ≤ v2。沿着测地曲线 Γ(v1,v2)(s)，

可以在预形状空间中生成一系列新的数据或点，所有这些点都是 v1和 v2之间等价变

体，这对于扩展数据集的大小非常有帮助。也就是说通过特征空间转换的方式，利

用形状空间的测地距离和测地曲线对特征数据进行度量和扩充，是解决小样本图像

的潜在有效方法。因此，本论文设计在预形状空间中测地曲线的构造方法，以拟合

多幅图像的特征，并沿着曲线生成新的特征，从而实现特征增强。

2.4 伪标签设计机制
伪标签学习的概念源于半监督学习，其核心思想是利用相对容易获得的无标签

数据来改进有限标签样本条件下模型的性能。伪标签之所以能够提升模型的性能，主

要是因为大多数情况下数据样本的分布具有一定的规律性。在样本空间中，不同类

别样本的分类边界通常位于样本分布的低密度区域。因此，假设处于同一高密度区

域的数据样本对应于相同的标签是合理的。基于这一假设规则，在小样本图像环境

下，对额外补充的无标签数据赋予的伪标签是相对可靠的，而相应的图像处理模型

的性能也能够获得显著的提升。

然而，使用伪标签监督训练模型仍然存在一些问题。首先，由于伪标签未必与

真实标签的类别相符，即使样本的分布符合假设条件，仍然可能出现类别错误的伪

标签，这会在监督训练过程中引入噪声干扰，误导模型的学习。此外，为了确保伪标

签的准确性，可能只对有标注数据极为接近的少数无标签数据赋予伪标签，这可能

导致使用伪标签标注的数据无法为模型提供额外有效的监督信息，从而使模型只学

习已知信息，引发过拟合问题。因此，为了实现模型性能的提升，伪标签的准确性和

差异性至关重要。

伪标签的使用通常可以分为以下五个步骤：首先，使用有标签数据训练模型；其

次，使用训练得到的模型对无标签数据进行预测；然后，从无标签数据的预测结果中

筛选出高置信度的结果作为伪标签；接着，使用有标签数据和伪标签数据训练得到

一个新的模型；最后，不断重复第二到第四步，直至预测结果趋于稳定 [100]。图2.6展

示了伪标签的应用流程图。
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图 2.6 伪标签应用流程示意图

伪标签的思想和技术从诞生至今已被应用于多种任务并取得了显著的效果。在

早期研究中，伪标签主要用于解决图像分类工作。例如，Lee等人利用伪标签机制，

在MNIST手写数据集 [53]上以极少的标注数据取得了良好的分类效果。近期研究中，

FixMatch [101]、ConMatch [102]以及 FlexMatch [103]等方法进一步发展了伪标签的思想，

提升了半监督图像分类问题的效果。

2.5 数据增强评价指标
数据增强方法作为学习模型在训练过程中的重要技术，在评估其方法的有效性

时，不仅需要考虑方法本身的性能，还需要结合下游图像任务的类型和目标进行判断。

本论文提出的数据增强主要应用于图像识别和材料图像性能预测两种任务场景中。

对于图像识别任务，通常关注模型对图像进行分类的准确性，因此准确率（Accuracy）

是一种常用的评价指标。而对于材料图像性能预测任务中，则更关心模型对图像特

征的精确预测能力和泛化能力，常用的评价指标包括平均绝对误差（Mean Absolute

Error，MAE）、均方误差（Mean Squared Error，MSE）、均方根误差（Root Mean Squared

Error，RMSE）和 R2分数（Coefficient of Determination）。上述四个指标可用于衡量

模型预测结果与真实值之间的差异程度，从而评估模型的性能。假设 yi 是第 i个材

料图像样本的真实观测值，ŷi 是对应的模型预测值。材料图像性能预测结果的平均

绝对误差（MAE）由模型预测值与真实观测值之间绝对差异的平均值计算得出，其

计算公式如下：

MAE =
1

n

n
∑

i=1

|yi − ŷi|, (2.10)
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其中 n表示样本数量。材料图像性能预测结果的均方误差（MSE）由模型预测值与

真实观测值之间差异的平方的平均值计算得到，其计算公式为：

MSE =
1

n

n
∑

i=1

(yi − ŷi)
2, (2.11)

材料图像性能预测结果的均方根误差（RMSE）为MSE的平方根：

RMSE =
√
MSE, (2.12)

材料图像性能预测结果的 R2分数衡量模型预测值能够解释目标变量方差的比例，其

取值范围为 (−∞, 1]，越接近于 1表示模型拟合效果越好，其计算公式如下：

R2 =

∑n

i=1(yi − ŷi)
2

∑n

i=1(yi − y)2
, (2.13)

其中 y 表示模型预测值的平均值。上述图像性能预测的评价指标能够全面评估模型

的性能，在大多数材料图像性能预测任务中，MAE和 RMSE用于衡量模型的预测误

差大小，而 R2分数则用于评估模型的拟合程度。

2.6 本章小结
本章首先介绍了特征增强相关原理与应用，并对传统特征提取和深度学习特征

提取进行分析。接着，阐述了深度学习的基本概念，并介绍了两种新颖的图像处理

模型 EfficientNet和 ViT。然后，对形状空间理论的基本原理、应用场景和研究进展

进行了说明，并展示了形状空间与预形状空间示意图。接着，对伪标签学习的概念

和应用进行了阐述，并展示了伪标签的应用流程图。最后，对本论文中所使用的数

据增强评价指标进行了描述。

22



上海大学硕士学位论文

第三章 基于预形状空间测地曲线的图像特征增强方法

在许多实际的图像处理场景中，数据量往往有限。在图像小样本条件的限制下，

数据增强已成为提高模型性能和泛化能力的首要策略，然而，数据增强方法也面临

许多挑战。首先，由于原始数据样本较少，生成的增强数据可能缺乏多样性，导致

模型容易过拟合或欠拟合。其次，在小样本条件下很难生成高质量的图像样本。此

外，数据增强方法还需考虑计算复杂度和时间成本，在保证增强数据质量的前提下，

提高数据增强过程的效率。本章针对模型处理图像小样本存在的数据信息少、数据

多样性不足和算法缺乏普适性三个难点，以快速地扩充任一类别的图像特征数据集，

提出一种基于预形状空间中测地曲线的图像特征增强方法（Feature Augmentation on

Geodesic Curves in Pre-Shape Space，FAGC-PSS）。FAGC-PSS通过在预形状空间中拟

合训练样本的特征向量构造测地曲线，以生成更多的特征向量，结合机器学习模型

实现对小样本的图像分类任务，其步骤可以分为四个部分：图像样本特征的提取、投

影图像特征至预形状空间、构造测地曲线拟合特征向量以及沿曲线生成新特征。

上述过程如图3.1所示。

图 3.1 FAGC-PSS方法流程图

23



上海大学硕士学位论文

3.1 方法概述
3.1.1 图像特征的提取

本论文采用深度学习方法中的神经网络进行图像特征提取。深度学习模型与传

统机器学习方法不同，不需要预先设计特征提取器，而是通过多层次的非线性变换，

从原始图像数据中提取到高质量的特征。通常来说，越复杂的神经网络模型，提取到

的图像特征就越有更高的判别性，从而提升下游任务中模型的性能。在本章中，采

用 ViT [88]作为骨干网络对图像数据进行特征提取，该模型以其独特的自注意力机制

和位置编码方式在各种复杂的图像场景中表现出色，能够有效地理解图像的整体结

构和语义信息。我们在 ImageNet数据集上对 ViT进行预训练，并将训练结果作为后

续处理的权重参数。然后，把小样本训练图像输入到预训练好的 ViT网络中对其进

行微调，直至损失不再变化时停止迭代，此时选取 ViT网络的输出数据作为提取到

的特征应用到下一步处理中。

3.1.2 投影图像特征至预形状空间

根据形状空间的理论，一个形状结构的顶点通常用二维坐标或三维坐标进行表

示，本论文采用的是二维坐标来表示。因此，从 ViT网络提取的特征在投影到预形

状空间之前，需要提升到原始维度的两倍。上述步骤可以通过插值或转换等技术，来

调整形状结构所需的维度空间。本方法升维方式是将一个特征复制为两个相同的特

征。假设一张图像的特征被表示为 V0 = {x1, x2, ..., xn}，其中 n为该图像特征的维度

数。因此，升维函数表示为

y = f(x) = x, (3.1)

其中图像特征 V0 转换为 V1 = {x1, y1, x2, y2, ..., xn, yn|yi = xi, i ∈ [1, n]}。

为了减轻特征位置的影响，特征 V1 的平均值被移除并得到新的特征 V2 =

{x′
1, y

′
1, x

′
2, y

′
2, ..., x

′
n, y

′
n|x′

i = xi − Xµ, y
′
n = yi − Yµ, i ∈ [1, n]}，其中 Xµ, Yµ 分别表

示 {xi}和 {yi}的平均值。然后，采用公式 z = V2/||V2||排除特征 V2的缩放影响，其

中 ||V2||表示 V2的欧几里得范数。经过上述步骤，图像特征 V0被投影到一个预形状

空间中，记为 z。
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3.1.3 构造测地曲线拟合特征

在预形状空间中构造一条测地曲线时，通常需要至少两个或两个以上的图像样

本。如果为了扩充不同类别的图像特征，则需要构造多条测地曲线与每个类别进行

对应。如上小节所述，通过 ViT网络从多张图像中提取特征向量，并投影至预形状

空间中，训练特征集表示为 Z = {z11 , ..., zM1
1 , ..., z1N , ..., z

MN

N }，其中 N 表示图像总的

类别数，Mi 表示第 i类的图像样本数量以及 z
j
i 表示第 i类图像集中的第 j 个样本。

在预形状空间中多类别图像的测地曲线集表示为 {Γ(v∗i ,w
∗
i )
|i ∈ (1, N)}，其中 v∗i 和 w∗

i

表示为对应类别 i的最优测地曲线的两个端点，对应公式(2.9)中的 v1 和 v2。为了获

取最优测地曲线 Γ(v∗i ,w
∗
i )
(·)中的 v∗i 和 w∗

i，首要步骤是初始化 v∗i，通过计算特征向量

集 Z 中所有特征向量之间的测地距离，选取与其它向量距离总和最大的特征向量作

为初始化参数 v∗i 的样本点，定义如下：

v∗i = argmax
zki

Mi
∑

j=1

d(zki , z
j
i ), k ∈ {1, ...,Mi} (3.2)

其中 d(zki , z
j
i )表示使用公式(2.8)计算 zki 和 z

j
i 之间的测地距离。假设 w0

i 和 w1
i 是距

离 v∗i 最远的两个特征向量，如图3.2(c)所示，以 v∗i 作为起始点，w0
i 和 w1

i 由以下公

式计算：

w0
i = argmax

Qi−{v∗i }

(d (v∗i , Qi − {v∗i })) , (3.3)

和

w1
i = argmax

Qi−{v∗i ,w
0
i }

(

d
(

v∗i , Qi − {v∗i , w0
i }
))

, (3.4)

其中 Qi = {z1i , z2i , ..., zMi

i } 表示第 i 类的特征集。Qi − {#} 表示如果特征向量 {#}

存在于特征集 Qi，那么该特征将从 Qi 中移除。然后，使用公式(2.9)获取 w0
i 和 w1

i

之间的测地曲线 Γ(w0
i ,w

1
i )
(·)。接着沿着测地曲线 Γ(w0

i ,w
1
i )
(·)上生成一组特征 ŵ

{1,...,S}
i ，

这些特征可以表示为 {Γ(w0
i ,w

1
i )
(s1i ),Γ(w0

i ,w
1
i )
(s2i ), ...,Γ(w0

i ,w
1
i )
(sSi )}，其中 S 表示测地曲

线 Γ(w0
i ,w

1
i )
(·) 上临时特征的数量。随后，v∗i 分别与 ŵ

{1,...,S}
i 组合得到多个测地曲线

Γ
(v∗i ,ŵ

{1,...,S}
i )

(·)，接着分别计算第 i类特征 {z1i , z2i , ..., zMi

i }到测地曲线 Γ
(v∗i ,ŵ

{1,...,S}
i )

(·)

25



上海大学硕士学位论文

的测地距离平方和，其中最小的距离平方和对应的特征 w∗
i 计算如下：

w∗
i = argmin

ŵk
i

Mi
∑

j=1

(

d
(

z
j
i ,Γ(v∗i ,ŵ

k
i )
(·)

))2

, k ∈ {1, ..., S} (3.5)

其中 d
(

z
j
i ,Γ(v∗i ,ŵ

k
i )
(·)

)

为特征向量 z
j
i 到测地曲线 Γ(v∗i ,ŵ

k
i )
(·)的测地距离，此时 w∗

i 为

该阶段最优测地曲线的端点，并且该步骤如图3.2(f)和图3.2(g)所示。随后，将特征

向量 w∗
i 赋值给 v∗i，同时计算出距离 v∗i 最远的两个特征，如图3.2(h)所示。重复前面

步骤，即图3.2(i)到 (j)，直至 v∗i 和 w∗
i 不再发生变化时停止迭代。最后，Γ(v∗i ,w

∗
i )
(·)表

示为拟合特征集 z∗i 分布的最优测地曲线，如图3.2(k)所示。算法3.1概述了拟合特定

类别特征的 FAGC-PSS的详细过程。

不同类别图像的测地曲线 {Γ(v∗i ,w
∗
i )
(·)|i ∈ {1, N}} 都可以通过上述方法进行构

造，并且利用公式(2.8)计算出所有组 v∗i 和 w∗
i 之间的测地距离 d(v∗i , w

∗
i )，表示在测

地曲线函数 Γ(v∗i ,w
∗
i )
(·)中角度的大小。为了增加生成特征向量的多样性，采用均匀分

布 s ∼ U (0, d(v∗i , w
∗
i ))对一组角度值 {sji |j ∈ {1, K}}进行随机抽样，其中 K 表示第

i类测地曲线采样角度值的数量。新特征 Z ′ = {z′1
1 , ..., z

′K
1 , ..., z

′1
N , ..., z

′K
N }是通过将 s

j
i

输入到第 i 类的测地曲线 Γ(v∗i ,w
∗
i )
(·) 获得的。这些特征向量和训练图像的原始特征，

构成了扩充的特征向量集 {zji , z
′k
i |i ∈ (1, N), j ∈ (1,Mi), k ∈ (1, K)}。FAGC-PSS能

够使模型更全面地学习到数据的特征表示，获得的特征可以用于其它机器学习模型

的训练，从而提高了模型的泛化能力和鲁棒性。此外，FAGC-PSS模块在小样本环境

下，可以很好的改善了小样本带来的局限，增加了数据的多样性和变化性，使得下

游任务的模型能够在数据较少的情况下仍然取得良好的性能。进而提高模型的性能

和泛化能力。

3.1.4 改进的损失函数

一般来说，使用 FAGC-PSS模块生成的特征数量会远远超过原始训练特征的数

量，为了平衡两者数量差距和减弱模型偏向性学习的影响，本方法提出一种适用于

FAGC-PSS 的交叉熵损失函数，这里选择交叉损失函数作为基本损失函数是因为它

可以更敏感地反映预测类别和真实类别之间的差异。具体而言，采用标准的交叉熵

损失函数，对机器学习模型在原始特征向量和生成特征向量上的性能进行评估，分
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图 3.2 FAGC-PSS方法的处理流程。超球体是一个预形状空间；蓝色实心点表示预形状空
间中的特征；橙色实心点代表参数样本点 v

∗

i
；绿色实心点表示距离特征 v

∗

i
最远的两个特征

w
0

i
和 w

1

i
。
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算法 3.1: FAGC-PSS算法流程
Input: 训练特征集 Qi = {z1i , ..., zMi

i }，第 i类的特征样本数Mi，生成特征数

量 K 和测地曲线上临时特征数量 S

1: v∗i = argmax
zki

∑Mi

j=1 d(z
k
i , z

j
i ), k ∈ {1, ...,Mi};

2: while v∗i , w∗
i not converge do

3: w0 = argmax
Qi−{v∗i }

(d(v∗i , Qi − {v∗i }));

4: w1 = argmax
Qi−{v∗i ,w

0}

(d(v∗i , Qi − {v∗i , w0}));

5: ŵ
{1,...,S}
i = {Γ(w0,w1)(s · 1),Γ(w0,w1)(s · 2), ...,Γ(w0,w1)(s · S)};

6: w∗
i = argmin

ŵk
i

∑Mi

j=1(d(z
j
i ,Γ(v∗i ,ŵ

k
i )
(·)))2, k ∈ {1, ..., S};

7: Assign w∗
i to v∗i ;

8: end while

9: Calculate d(v∗i , w∗
i ) with Formula(2.8);

10: for k = 1 to K do

11: Sample ŝki ∼ U(0, d(v∗i , w
∗
i ));

12: ẑki = cos(ŝki ) · v∗i + sin(ŝki )
w∗

i −v∗i ·cos θ(v∗i ,w∗
i
)

sin θ(v∗
i
,w∗

i
)

;

13: end for

Output: 最佳测地曲线 Γ(v∗i ,w
∗
i )
(·)和生成特征向量集 Z ′ = {z′1

i , ..., z
′K
i }

别记为 Lr 和 Lg。同时引入两个关键的控制因素，即随机概率因子 Pg 和损失影响因

子 λ。这样，在每个训练批次中，分类模型的损失函数 Lcls定义如下：

Lcls = Lr + Pg × λ× Lg, (3.6)

其中 Pg 是一个分段函数，可以表示为

Pg(p) =















0, 0 ≤ p < 0.5

1, 0.5 ≤ p ≤ 1

(3.7)
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其中 p为随机数，取值范围为 [0, 1]。在某个训练批次中，利用 Pg 可以随机选择是否

使用生成特征进行训练，如果 Pg = 1，那么分类模型的损失函数 Lcls 需要结合生成

特征的交叉熵损失 Lg，否则，如果 Pg = 0，生成特征将在这一批次训练中被忽略。λ

作为超参数用于调整生成的特征在整体损失函数中的贡献程度。因此，分类模型通

过 Pg 和 λ来控制原始特征和生成特征对模型的影响程度，以达到最佳的训练效果。

3.2 实验分析
3.2.1 数据集和实验环境设置

为了在公共图像数据集上模拟小样本图像场景，本文对五个图像数据集的训练

样本进行抽样，这五个数据集包括 CIFAR-10 [104]、CIFAR-100 [104]、STL-10 [105]、Euro-

SAT [106-107]和 TinyImageNet [108]。具体抽样方案如下：

• CIFAR-10和 CIFAR-100图像数据集由 50000张训练样本和 10000张测试样本

组成的，图像种类分别为 10种和 100种，每张图像尺寸为 32*32像素大小。抽

样方案为每个类别的训练图像样本数为 4张、20张和 100张，即从 CIFAR-10

中抽出的训练样本数分别是 40张、200张和 1000张，从 CIFAR-100抽出的训

练样本数分别是 400张、2000张和 10000张。

• STL-10图像数据集由 5000张标记样本和 8000张测试样本组成，抽样方案为

每个类别的训练样本数为 4张、10张和 40张，即从 STL-10中抽出的训练样本

数分别是 40张、100张和 400张。

• EuroSAT数据集，它由 10种类别组成并包含 27000张有标记的地理参考图像，

抽样方案为每个类别的训练样本数为 2张、4张和 20张，即从 EuroSAT中抽

出的训练样本数分别是 20张、40张和 200张。

• TinyImageNet 数据集，它包含 200 种类别且每个类别有 500 张训练图像共有

100000张图像，抽样方案为每个类别的训练样本数为 4张、10张和 25张，即

从 TinyImageNet中抽出的训练样本数分别是 400张、1000张和 2500张。

所有实验均在 Intel(R) Core(TM) i7-11700 CPU 2.9GHz*32、64G RAM 和 RTX

3090 GPU的计算机上执行。
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3.2.2 相关方法对比

为了充分验证 FAGC-PSS对小样本图像环境下分类模型的增强效果，本文针对

CIFAR-10、CIFAR-100、STL-10、Euro-SAT和 TinyImageNet共五个公共图像数据集，

采用 FAGC-PSS方法对图像进行特征增强，通过多轮迭代寻找最优测地曲线来生成

高质量特征数据，验证提出的方法在小样本图像分类问题上的有效性和普适性。其

中选取 CIFAR-10、CIFAR-100数据集，通过详细的实验与其他数据增强方法进行对

比，以验证 FAGC-PSS的灵活性。此外，本文将特征提取模型的分类结果作为基准，

对比应用 FAGC-PSS后的分类精度，以验证特征提取模型与 FAGC-PSS之间的关联

程度。

在实验中，本文共选择 8种不同的神经网络模型作为全监督机器学习模型用于

图像的特征提取及图像分类，包括 ResNet101 [50]、ResNet152 [50]、EfficientNet-B0 [85]、

EfficientNet-B7 [85]、ViT-T、ViT-S、WRN-28-2 [109]和WRN-28-8 [109]。

表 3.1 基于 CIFAR-10抽样数据集对比是否采用 FAGC-PSS的图像分类准确率（%）

训练样本数 40 200 1000

网络模型

增强方案
/ +FAGC-PSS / +FAGC-PSS / +FAGC-PSS

ResNet101 64.32 67.17(2.85 ↑) 86.32 88.15(1.83 ↑) 90.78 91.34(0.56 ↑)
ResNet152 65.16 68.42(3.26 ↑) 88.94 90.17(1.23 ↑) 91.45 92.63(1.18 ↑)

EfficientNet-B0 66.53 69.54(3.01 ↑) 87.42 89.23(1.81 ↑) 90.13 91.43(1.30 ↑)
EfficientNet-B7 68.41 71.63(3.22 ↑) 89.04 91.17(2.13 ↑) 93.54 94.37(0.83 ↑)

ViT-T 79.32 82.83(3.51 ↑) 90.13 91.77(1.64 ↑) 96.21 96.35(0.14 ↑)
ViT-S 90.00 93.31(3.31 ↑) 96.45 97.12(0.67 ↑) 98.19 98.26(0.07 ↑)

WRN-28-2 92.89 93.77(0.88 ↑) 93.92 94.17(0.25 ↑) 94.30 94.58(0.28 ↑)
WRN-28-8 93.29 94.51(1.22 ↑) 93.32 94.53(1.21 ↑) 95.32 95.68(0.36 ↑)

通过观察表3.1、表3.2、表3.3、表3.4和表3.5所展示的各网络模型分类准确率结果

可以发现，引入 FAGC-PSS后图像分类结果有着良好的精度提升。在大多数情况下，

使用样本数量较少的抽样数据集时，比如训练样本数为 40的 CIFAR-10图像数据集

中，WRN-28-2网络模型结合 FAGC-PSS能够获得最佳分类结果；而在训练样本数较
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表 3.2 基于 CIFAR-100抽样数据集对比是否采用 FAGC-PSS的图像分类准确率（%）

训练样本数 400 2000 10000

网络模型

增强方案
/ +FAGC-PSS / +FAGC-PSS / +FAGC-PSS

ResNet101 52.31 56.72(4.41 ↑) 62.16 64.24(2.08 ↑) 72.41 73.15(0.74 ↑)
ResNet152 53.57 57.32(3.75 ↑) 63.72 65.12(1.40 ↑) 73.15 74.07(0.92 ↑)

EfficientNet-B0 57.53 59.63(2.10 ↑) 65.41 67.65(2.24 ↑) 75.72 76.42(0.70 ↑)
EfficientNet-B7 58.32 61.23(2.91 ↑) 66.46 68.15(1.69 ↑) 76.28 77.32(1.04 ↑)

ViT-T 63.02 66.69(3.67 ↑) 74.39 76.54(2.15 ↑) 80.96 82.61(1.65 ↑)
ViT-S 72.65 75.36(2.71 ↑) 81.20 83.43(2.23 ↑) 86.28 87.39(1.11 ↑)

WRN-28-2 68.92 72.09(3.17 ↑) 74.73 76.33(1.60 ↑) 75.59 76.21(0.62 ↑)
WRN-28-8 75.73 77.21(1.48 ↑) 78.82 79.56(0.74 ↑) 81.23 82.12(0.89 ↑)

表 3.3 基于 STL-10抽样数据集对比是否采用 FAGC-PSS的图像分类准确率（%）

训练样本数 40 100 400

网络模型

增强方案
/ +FAGC-PSS / +FAGC-PSS / +FAGC-PSS

ResNet101 63.17 66.15(2.98 ↑) 73.74 75.49(1.75 ↑) 79.32 80.13(0.81 ↑)
ResNet152 64.75 67.28(2.53 ↑) 74.83 76.19(1.36 ↑) 80.17 80.98(0.81 ↑)

EfficientNet-B0 67.24 70.58(3.34 ↑) 76.53 78.38(1.85 ↑) 82.65 83.96(1.31 ↑)
EfficientNet-B7 69.52 72.42(2.90 ↑) 78.73 80.05(1.32 ↑) 84.73 85.03(0.30 ↑)

ViT-T 75.41 78.53(3.12 ↑) 86.69 88.43(1.74 ↑) 92.58 93.47(0.89 ↑)
ViT-S 79.54 82.43(2.89 ↑) 88.42 90.14(1.72 ↑) 94.32 95.03(0.71 ↑)

WRN-28-2 74.54 77.52(2.98 ↑) 85.41 87.17(1.76 ↑) 91.24 92.42(1.18 ↑)
WRN-28-8 78.53 80.62(2.09 ↑) 87.52 89.18(1.66 ↑) 93.52 94.32(0.80 ↑)

多的情况下，比如训练样本数为 1000的 CIFAR-100、训练样本数为 400的 STL-10、

训练样本数为 200的 EuroSAT以及训练样本数为 5000的 TinyImageNet，ViT-S网络

模型结合 FAGC-PSS则表现出最佳分类性能。在比较五个数据集的图像分类任务中，

FAGC-PSS 在训练样本数量较少的情况下提升分类精度最为显著。随着原始训练样

本数量的增加，基于深度学习的网络模型会学习到更全面的特征分布，从 FAGC-PSS
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表 3.4 基于 EuroSAT抽样数据集对比是否采用 FAGC-PSS的图像分类准确率（%）

训练样本数 20 40 200

网络模型

增强方案
/ +FAGC-PSS / +FAGC-PSS / +FAGC-PSS

ResNet101 62.75 65.16(2.41 ↑) 73.69 74.84(1.15 ↑) 81.63 82.27(0.64 ↑)
ResNet152 63.27 65.97(2.70 ↑) 74.19 75.27(1.08 ↑) 82.18 83.41(1.23 ↑)

EfficientNet-B0 65.58 67.37(1.79 ↑) 76.19 78.48(2.29 ↑) 85.31 86.42(1.11 ↑)
EfficientNet-B7 66.95 68.56(1.61 ↑) 77.53 79.23(1.70 ↑) 86.42 87.18(0.76 ↑)

ViT-T 70.47 73.19(2.72 ↑) 79.53 81.28(1.75 ↑) 91.47 92.17(0.70 ↑)
ViT-S 72.15 74.58(2.43 ↑) 81.69 83.17(1.48 ↑) 93.79 94.24(0.45 ↑)

WRN-28-2 69.54 72.37(2.83 ↑) 79.11 82.09(2.98 ↑) 89.67 90.26(0.59 ↑)
WRN-28-8 74.57 76.49(1.92 ↑) 81.58 82.96(1.38 ↑) 92.17 93.45(1.28 ↑)

表 3.5 基于 TinyImageNet抽样数据集对比是否采用 FAGC-PSS的图像分类准确率（%）

训练样本数 800 2000 5000

网络模型

增强方案
/ +FAGC-PSS / +FAGC-PSS / +FAGC-PSS

ResNet101 36.42 39.17(2.75 ↑) 48.14 50.57(2.43 ↑) 55.32 56.26(0.94 ↑)
ResNet152 37.52 39.85(2.33 ↑) 49.32 51.13(1.81 ↑) 56.73 57.41(0.68 ↑)

EfficientNet-B0 41.24 44.38(3.14 ↑) 52.17 54.28(2.11 ↑) 61.23 62.43(1.20 ↑)
EfficientNet-B7 42.51 45.19(2.68 ↑) 53.48 55.28(1.80 ↑) 62.16 63.07(0.91 ↑)

ViT-T 53.17 56.59(3.42 ↑) 64.79 66.27(1.48 ↑) 70.58 71.16(0.58 ↑)
ViT-S 54.28 57.57(3.29 ↑) 65.83 67.72(1.89 ↑) 71.29 72.05(0.76 ↑)

WRN-28-2 51.84 53.59(1.75 ↑) 62.18 64.25(2.07 ↑) 68.78 69.23(0.45 ↑)
WRN-28-8 55.78 58.74(2.96 ↑) 64.86 66.11(1.25 ↑) 70.36 71.28(0.92 ↑)

扩充的特征数据上学习效果会逐渐减弱，进而性能提升的幅度也相应减少。因此实

验验证 FAGC-PSS更适用于小样本图像的数据集规模。

为了深入展示 FAGC-PSS的增强效果，本文对比一些图像分类算法，包括了十

五种半监督的图像分类算法，半监督图像分类算法包括 CoMatch图像算法 [110]、Π-

Model 图像算法 [111]、MeanTeacher 图像分类算法 [112]、Pseudo Labeling 图像分类算
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法 [100]、MixMatch图像分类算法 [113]、VAT图像分类算法 [114]、Dash图像分类算法 [115]、

CRMatch 图像分类算法 [116]、UDA 图像分类算法 [117]、FixMatch 图像分类算法 [101]、

FlexMatch 图像分类算法 [103]、AdaMatch 图像分类算法 [118]、FreeMatch 图像分类算

法 [119]、SimMatch图像分类算法 [120]和 SoftMatch图像分类算法 [121]。本实验保持了

数据集的训练样本数量与第3.2.1节的实验设置一致，相较于全监督图像分类算法直

接以抽取后的数据集进行训练，半监督学习图像分类算法还将未抽取的图像作为无

标签样本一并进行训练。

表 3.6 基于 CIFAR-10使用多种学习算法结合 FAGC-PSS得到的模型分类精度（%）

训练样本数 40 200

学习算法

增强方案
/ +FAGC-PSS / +FAGC-PSS

CoMatch 88.24 90.95(2.71 ↑) 93.64 94.39(0.75 ↑)
Π-Model 80.66 82.56(1.90 ↑) 92.90 92.77(0.13 ↓)

Mean Teacher 81.21 84.33(3.12 ↑) 92.64 92.43(0.21 ↓)
Pseudo Labeling 81.92 82.44(0.52 ↑) 94.15 94.57(0.42 ↑)

MixMatch 81.81 85.07(3.26 ↑) 93.83 94.31(0.48 ↑)
VAT 89.92 90.21(0.29 ↑) 95.28 95.14(0.14 ↓)
Dash 93.20 93.55(0.35 ↑) 95.30 95.90(0.60 ↑)

CRMatch 92.79 93.31(0.52 ↑) 95.41 95.89(0.48 ↑)
UDA 91.74 92.13(0.39 ↑) 95.33 95.78(0.45 ↑)

FixMatch 91.40 91.84(0.44 ↑) 95.08 95.35(0.27 ↑)
FlexMatch 92.57 93.08(0.51 ↑) 95.75 95.63(0.12 ↓)
AdaMatch 90.95 92.96(2.01 ↑) 95.12 95.58(0.46 ↑)
FreeMatch 93.57 94.07(0.50 ↑) 95.73 96.11(0.38 ↑)
SimMatch 92.78 93.18(0.40 ↑) 95.49 95.77(0.28 ↑)
SoftMatch 93.27 93.68(0.41 ↑) 95.72 95.55(0.17 ↓)

平均精度 88.45 89.76(1.31 ↑) 94.46 94.81(0.35 ↑)

对于 CIFAR-10和 CIFAR-100数据集，分别采用 ViT-T和 ViT-S作为模型的骨干

网络结构进行训练。通过观察表3.6和表3.7所展示的各学习算法分类结果评价指标可
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表 3.7 基于 CIFAR-100使用多种学习算法结合 FAGC-PSS得到的模型分类精度（%）

训练样本数 400 2000

学习算法

增强方案
/ +FAGC-PSS / +FAGC-PSS

CoMatch 62.37 68.10(5.73 ↑) 80.71 82.84(2.13 ↑)
Π-Model 54.04 69.29(15.25 ↑) 82.90 84.12(1.22 ↑)

Mean Teacher 70.50 75.96(5.46 ↑) 81.95 83.68(1.73 ↑)
Pseudo Labeling 73.51 76.29(2.78 ↑) 82.61 84.42(1.81 ↑)

MixMatch 73.87 76.06(2.19 ↑) 84.07 84.58(0.51 ↑)
VAT 77.33 80.40(3.07 ↑) 83.91 85.43(1.52 ↑)
Dash 78.74 82.69(3.95 ↑) 86.46 87.17(0.71 ↑)

CRMatch 79.84 80.54(0.70 ↑) 86.12 87.16(1.04 ↑)
UDA 80.51 82.52(2.01 ↑) 86.31 87.50(1.19 ↑)

FixMatch 80.59 82.96(2.37 ↑) 86.76 87.46(0.70 ↑)
FlexMatch 80.78 82.86(2.08 ↑) 86.12 87.16(1.04 ↑)
AdaMatch 81.93 83.78(1.85 ↑) 85.84 87.13(1.29 ↑)
FreeMatch 82.22 83.34(1.12 ↑) 86.27 87.56(1.29 ↑)
SimMatch 82.48 83.57(1.09 ↑) 86.98 87.88(0.90 ↑)
SoftMatch 82.72 83.11(0.39 ↑) 86.83 87.81(0.98 ↑)

平均精度 75.88 79.18(3.30 ↑) 84.69 85.96(1.27 ↑)

以发现，在引入 FAGC-PSS后，大多数情况下模型的性能表现均得到不同程度的提

高。特别的，在标签样本数为 400的 CIFAR-100抽样数据集中，FAGC-PSS在多个半

监督学习算法的平均精度上提高约 4%。在 CIFAR-10数据集中，针对不同数量的标

签样本，FAGC-PSS算法在仅使用 40张有标签样本的情况下，就表现出显著的性能

提升。这一结果验证了 FAGC-PSS在处理小样本图像数据时的有效性和适应性，表

明其对小样本规模并不敏感。此外，如果训练图像样本的数量较大，比如在含有标

签样本数为 200的 CIFAR-10抽样数据集中，FAGC-PSS对模型的分类性能提升并不

显著。这是因为主干网络模型在对 200张图像进行训练后已经得到了较为充分的特

征分布，并且分类准确率已经达到 90.13%。在这种情况下，增加 FAGC-PSS生成的

特征数据，网络模型的分类结果得到约 1%的提高并且分类精度达到 91.77%，表明
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FAGC-PSS 不仅在小样本图像数据规模下表现出色，而且在较大样本规模下也有一

定的性能提升。

3.2.3 方法有效性分析

为了充分验证 FAGC-PSS在实际应用中的有效性和普适性，本文从三个关键方

面展开探究。首先，本文着眼于 FAGC-PSS与各种数据增强方法组合的有效性分析，

因为各种数据增强方法及组合是提升机器学习性能的常用手段。面对小样本数据规

模的图像分类任务时，经常组合使用多种数据增强方法提升模型的性能，那么 FAGC-

PSS与众多数据增强方法之间的独立性和关联性显得尤为重要。其次，本文同样关

注 FAGC-PSS对分类模型的影响。通过探究不同分类模型上 FAGC-PSS的应用效果，

可以更好地理解其在特征提取与分类过程中的作用。最后，因为生成特征数量的变

化会影响模型的性能表现，所以本文还实验分析 FAGC-PSS生成特征的数量与分类

模型性能之间的相关性。

(a)FAGC-PSS与数据增强方法组合的有效性分析

由于数据增强方法十分丰富，并且大多数增强方法都具有良好的独立性，在机

器学习任务中往往组合使用多种增强方法，这导致其中一些增强方法仅适用于某些

特定图像任务场景下模型性能的增强。为了验证 FAGC-PSS的灵活性和普适性，本

文选取了六种具有代表性的增强方法，包括水平翻转（horizontal 昀氀ip）、旋转（rotate）、

随机裁剪（random crop）、颜色抖动（color jitter）、Cutout [56]和 Augmix [58]。本文逐

一将上述六种增强方法与 FAGC-PSS进行对比实验，并且根据相关文献 [122]和实验经

验组合多个数据增强方法与 FAGC-PSS进行比较，以验证 FAGC-PSS的独立性和普

适性。同时为了模拟小样本数据规模下使用不同数据增强方法组合对分类模型性能

的影响，选取 ViT-S作为主干网络模型用于图像分类实验，并以 CIFAR-100为实验

数据集，其中训练样本数仅为 400张和 2000张，即每个类别的图像样本数分别为 4

张和 20张。

通过观察表3.8和表3.9的分类结果可以发现，FAGC-PSS与大部分数据增强方法

组合后能够在图像分类任务上取得正向积极的性能效果，同时具有较好的普适性并

与大部分数据增强方法之间相互独立。之所以 FAGC-PSS能够与大多数数据增强方

法组合使用，这得益于 FAGC-PSS生成的特征质量和增强的方式不同。值得关注的
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表 3.8 在训练样本数为 400的 CIFAR-100抽样数据集上使用不同数据增强方法以及 FAGC-
PSS的模型分类精度（%）

ID
数据增强方法 分类精度

水平翻转 旋转 随机裁剪 颜色抖动 Cutout Augmix / +FAGC-PSS

1 ✓ 70.32 72.24(1.92 ↑)
2 ✓ 70.84 72.75(1.91 ↑)
3 ✓ 70.21 73.39(3.18 ↑)
4 ✓ 71.12 72.13(1.01 ↑)
5 ✓ 72.14 74.93(2.79 ↑)
6 ✓ 71.89 73.46(1.57 ↑)
7 ✓ ✓ 70.23 72.34(2.11 ↑)
8 ✓ ✓ 72.65 75.36(2.71 ↑)
9 ✓ ✓ 70.11 72.28(2.17 ↑)
10 ✓ ✓ ✓ 72.48 73.54(1.06 ↑)
11 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 66.38 68.27(1.89 ↑)

表 3.9 在训练样本数为 2000 的 CIFAR-100 抽样数据集上使用不同数据增强方法以及
FAGC-PSS的模型分类精度（%）

ID
数据增强方法 分类精度

水平翻转 旋转 随机裁剪 颜色抖动 Cutout Augmix / +FAGC-PSS

1 ✓ 80.24 82.17(1.93 ↑)
2 ✓ 80.32 82.05(1.73 ↑)
3 ✓ 80.21 82.36(2.15 ↑)
4 ✓ 80.12 82.13(2.01 ↑)
5 ✓ 82.14 83.93(1.79 ↑)
6 ✓ 82.25 83.62(1.37 ↑)
7 ✓ ✓ 80.41 82.73(2.32 ↑)
8 ✓ ✓ 81.20 83.43(2.23 ↑)
9 ✓ ✓ 80.53 82.37(1.84 ↑)
10 ✓ ✓ ✓ 81.43 83.14(1.71 ↑)
11 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 79.62 81.76(2.14 ↑)
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是，所有数据增强方法的组合使用并没有让学习模型取得最佳的分类结果，正如 ID

11所示。相比之下，在训练样本数为 400的 CIFAR-100数据集中，水平翻转、随机

裁剪和 FAGC-PSS的组合使用可以取得最佳的分类精度。

(b)FAGC-PSS对分类模型的影响

除了不同数据增强方法之间的组合对算法模型的性能影响，本文还通过三组实

验数据集了解 FAGC-PSS对不同分类模型的影响。实验数据集由从 CIFAR-10数据集

中分别抽样 40张、200张和 1000张图像构成。本文选取特征提取模型为 ViT-S，通

过实验对比不同基于机器学习模型的性能影响，分类模型包括 K最近邻（K-Nearest

Neighbor，KNN）算法 [123]、支持向量机分类（Support Vector Classi昀椀cation，SVC）算

法 [124]、决策树（Decision tree，DT）算法 [125]、极限树（Extra tree，ET）算法 [126]、随机

森林（Random forest，RF）算法 [127]、Bagging算法 [128]、梯度提升（Gradient boosting，

GT）算法 [129]和多层感知机（Multilayer perceptron，MLP）算法 [130]。

表 3.10 基于 CIFAR-10使用不同分类模型的分类精度（%）

训练样本数 40 200 1000

分类模型

增强方案
/ +FAGC-PSS / +FAGC-PSS / +FAGC-PSS

KNN 79.54 91.11(11.57 ↑) 96.29 96.75(0.46 ↑) 96.79 96.98(0.19 ↑)
SVC 89.02 91.29(2.27 ↑) 96.72 96.85(0.13 ↑) 96.82 97.35(0.53 ↑)
DT 56.76 58.51(1.75 ↑) 85.62 86.03(0.41 ↑) 87.32 88.43(1.11 ↑)
ET 51.37 66.07(14.70 ↑) 78.68 85.89(7.21 ↑) 84.53 87.31(2.78 ↑)
RF 91.36 91.23(0.13 ↓) 96.09 96.37(0.28 ↑) 96.24 96.64(0.40 ↑)

Bagging 74.52 77.87(3.35 ↑) 94.38 94.52(0.14 ↑) 94.46 94.73(0.27 ↑)
GT 71.32 76.41(5.09 ↑) 88.48 89.81(1.33 ↑) 88.86 90.21(1.35 ↑)
MLP 90.00 93.31(3.31 ↑) 96.45 97.12(0.67 ↑) 98.19 98.26(0.07 ↑)

通过观察表3.10所呈现的八种分类模型的结果可见，FAGC-PSS对机器学习模型

性能的提升是显著的。不同分类模型的性能提升幅度存在差异，这种差异主要取决

于模型本身的性能以及训练样本的数量。值得注意的是，结合 FAGC-PSS和MLP模

型的组合表现出最佳的分类精度。这主要归因于MLP模型利用了特征提取器 ViT-S
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的输出层权重参数进行了初始化。实验结果强调了 FAGC-PSS在增强模型性能方面

的有效性以及在选取分类模型上的灵活性，并为进一步研究和应用提供了重要的参

考依据。

(c)FAGC-PSS生成特征的数量与特征分类器的相关性分析

为了评估生成特征数量对模型性能的影响，本文在仅有 400 张图像样本的

CIFAR-100上进行训练，选取多种机器学习模型作为分类器，包括 KNN、SVC、DT、

ET、RF、Bagging、GT和MLP。特征提取网络模型为 ViT-S，每个类别的生成特征

数量分别设置为 10、100、400、1000和 2000。根据图3.3展示的分类精度随着生成特

征数量变化的趋势图可以发现，生成特征的数量与模型的分类准确率评价指标之间

不存在严格的单调关系。过多的生成特征还会导致机器学习模型过度关注这些特征

的分布，而忽略真实特征的分布。其中MLP模型在分类准确率方面取得了最佳的表

现。

图 3.3 基于 FAGC-PSS的不同生成特征数量对多种机器学习模型分类精度的影响

此外，本文利用不同的特征提取模型进行了补充实验，包括ViT-S、ViT-T、WRN-

28-2和WRN-28-8。从图3.4展示出不同特征提取器模型随生成特征数量变化的趋势

图可以看出，不同的机器学习算法取得最佳性能时所需要的生成特征数量不尽相同。

在仅有 400张训练样本的 CIFAR-100场景中，对于MLP模型而言，每个类别最佳生
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成特征的数量为 100至 400的区间。因此，在选择生成特征数量时，需要考虑到模

型的复杂度和数据的特点，以避免过拟合和欠拟合的问题。

图 3.4 基于 FAGC-PSS的不同生成特征数量对MLP模型分类精度的影响

3.2.4 消融实验

为了评估测地曲线生成的特征质量对模型性能的影响，本文选取仅有 40 张训

练图像样本的 CIFAR-10数据集进行了实验，同时选取 ViT-T、ViT-S、WRN-28-2和

WRN-28-8分别作为特征提取模型，并以MLP为最终的特征分类器模型。对分类损

失 Lcls中的参数 λ进行消融实验，如公式(3.6)所示。值得注意的是，如果 λ = 0，则

将当前批次的生成特征排除在模型分类训练过程之外；另一方面，如果是 λ = 1，则
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将生成特征视为真实特征放入学习模型中进行训练。从表3.11中展示不同 λ取值对

CIFAR-10消融实验结果可以发现，随着影响因子 λ的增加，学习模型的分类准确率

起初会有上升，然后略有下降。下降的趋势是由于生成的特征对于损失函数的影响

越来越大，导致模型倾向于学习生成特征而忽略了真实的特征。这说明 FAGC-PSS

在小样本数据集下对模型分类精度有良好的提升效果，同时需要控制生成特征放入

训练过程的占比和迭代批次，这样学习模型才能最大程度利用 FAGC-PSS生成的特

征数据。

表 3.11 超参数 λ的取值在 CIFAR-10数据集上的消融实验结果

超参数 λ

网络模型
ViT-T ViT-S WRN-28-2 WRN-28-8

0 79.32 90.00 92.89 93.29

0.1 80.95 92.34 93.48 93.89

0.3 81.86 93.12 93.54 94.17

0.45 81.86 93.33 93.74 94.43

0.5 82.92 93.31 93.77 94.51
0.55 82.83 93.42 93.81 94.49

0.7 82.63 93.37 93.74 94.41

0.9 82.46 93.23 93.68 94.38

1 82.32 93.11 93.65 94.35

3.3 本章小结
本章针对小样本图像数据集，提出一种基于预形状空间中测地曲线的图像特征

增强方法（FAGC-PSS）。FAGC-PSS为机器学习模型提供额外的特征数据，实现了

在小样本图像分类时学习模型性能的显著提升。本章所提出的 FAGC-PSS方法具有

以下三方面的贡献：首先 FAGC-PSS针对小样本图像规模下数据增强困难这一问题，

采用拟合特征数据来构造测地曲线并生成高质量特征数据的方式，既有效增强了图

像特征数据的多样性和复杂性，还可以让使用者根据实际应用场景扩充所需的特征

样本；其次，FAGC-PSS不受到特征提取模型和特征分类模型的限制，采用MLP作

为特征分类器就能取得不错的实验结果，同时 FAGC-PSS的特征增强模块有着良好

40



上海大学硕士学位论文

的便捷性和灵活度；最后，FAGC-PSS在小样本图像分类的任务场景中，对分类损失

函数引入随机概率和影响因子来平衡生成特征和真实特征对模型的作用程度。

FAGC-PSS 相较于其他数据增强算法，能够在小样本图像规模下进一步扩充数

据的特征信息，这得益于形状空间理论的测地距离和测地曲线。测地距离可以更好

地衡量预形状空间中特征样本之间的相似度，而本文设计的构造测地曲线方法能高

效地拟合图像的特征分布。但是 FAGC-PSS仍有潜在的改进空间，例如，如何排除孤

立特征样本点的影响；如果图像特征样本过于分散，测地曲线无法精准地反映其特

征分布。这些改进的方式将进一步提高 FAGC-PSS对机器学习模型的帮助效果。此

外，本章所使用的公共图像数据集主要由自然场景的图像数据组成，与专业科学领

域的材料图像存在较大差异。同时材料图像大多具有小样本、复杂的纹理信息以及

多样性不足的特点。因此，本文将提出一种基于 FAGC-PSS的材料性能预测方法，以

创新性地解决小样本图像规模中材料性能预测问题。
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第四章 基于 FAGC-PSS的材料性能预测方法

在上一章中，提出基于预形状空间测地曲线的图像特征增强方法，面对小样本图

像数据集规模的分类任务场景，可以有效地根据对应类别的特征样本来构造测地曲

线，然后沿着曲线生成所需的特征样本实现数据的扩充。本章进一步将所提的 FAGC-

PSS方法应用于材料科学领域，通过对材料图像的处理与分析预测材料性能。材料

图像与自然场景图像差异性较大，并且具有小样本、纹理信息复杂以及多样性不足

等特点。本章结合材料图像的特点，通过设计 FAGC-PSS的下游任务框架结构，实

现了对小样本材料图像的性能预测任务。该方法加强了模型在预测精度和泛化能力

方面的性能表现，对于不同材料种类的性能预测任务具有良好的普适性，同时有助

于模型挖掘了材料图像中微观结构与性能之间的内在联系。

4.1 方法概述
为应对材料性能预测过程中常见的小样本问题，本方法引入了伪标签机制，并

且重新设计了 FAGC-PSS的下游任务框架结构。具体步骤分为以下四个关键阶段：首

先，通过深度神经网络模型对材料图像进行特征提取；其次，扩展特征的维度，并将

其投影至预形状空间中，以更好地捕获材料图像的几何形状信息；然后，通过拟合预

形状空间下的特征数据来构造测地曲线，经过多轮迭代，直至核心参数收敛，生成新

的特征数据；最后，利用机器学习模型对生成的特征进行预测，并为其赋予伪标签，

将其与原始特征样本组合，一并输入到性能预测模型中进行训练。这一过程经过多

次迭代，直至回归损失趋于稳定，得到可靠的性能预测模型，用于材料性能预测任

务。通过本方法，能够充分挖掘材料图像中的信息，提高预测精度和泛化能力，为材

料科学领域的进一步研究提供新的思路和方法。本方法的执行过程如图4.1所示。

4.1.1 材料图像特征提取

在应用 FAGC-PSS方法之前，需要通过特征提取的方式将输入的材料图像从像

素空间映射到特征空间。通常来说，基于深度学习的神经网络结构复杂度与模型性
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图 4.1 基于 FAGC-PSS的材料性能预测方法流程图

能存在正向相关性，往往神经网络的层数越多模型的性能就越出色，但在处理小样

本规模的材料图像时，冗余繁重的网络架构容易出现过拟合和训练不稳定的现象。虽

然 ViT能够通过自注意力机制捕捉全局特征，但在处理具有明显局部特征的材料图

像时，卷积神经网络往往更具优势。EfficientNet首次通过复合系数将网络的深度、宽

度和分辨率三个方面均匀地缩放，平衡模型的参数量与计算成本，使得模型在资源

受限下也能达到出色的性能表现。因此，本章选取 EfficientNet-B6 [85]作为主干网络

并修改输出层结构以适应材料图像的性能预测任务，网络结构如图4.2所示。首先，

MBConv块引入扩展卷积（Expansion Convolution）技术，通过使用 1× 1卷积核扩展

特征图的深度，旨在保持原始空间分辨率的同时增加特征维度。这一过程的关键在

于通过深度扩展卷积提高了模型对输入数据的表征能力，使其能够更加全面捕获图

像中的复杂结构和抽象特征。接着，MBConv块还采用了深度可分离卷积（Depthwise

Separable Convolution），它包含两个关键阶段。第一阶段是深度卷积，对每个通道都

单独应用空间滤波器。这种方法的优势在于显著降低计算量，因为它避免了对所有

通道的合并特征进行处理，而是独立地处理每个通道。在第二个阶段是 MBConv块

使用 1 × 1 卷积核将独立的通道信息重新组合，这不仅恢复了特征图的深度，还将

不同通道的信息融合在一起。为了增加网络的非线性特性，激活函数采用 Swish [131]，

它是一种非线性且平滑的激活函数，能够帮助网络学习更复杂的特征表示：

swish(x) = xσ(βx), (4.1)
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其中 σ(·) ∈ (0, 1)为 Logistic函数，可以看作一种软性的门控机制。β 为可学习的参

数或者一个手工定义的超参数。当 σ(βx)接近于 1时，激活函数的输出近似于 x本

身，反之，当 σ(βx)接近于 0时，激活函数的输出近似于 0。本章通过修改模型全

连接层的输出维度，设计一个基于 EfficientNet-B6 的回归预测模型。同时，改进的

EfficientNet-B6模型已在 ImageNet数据集上进行预训练，并且网络模型训练过程采

用均方误差（Mean square error，MSE）作为损失函数，直至损失值趋于稳定时终止

迭代。此时，使用训练好的 EfficientNet-B6网络的输出数据作为输入材料图像的特征

样本，以提供后续特征数据处理的使用。

图 4.2 基于 EfficientNet-B6的材料性能预测的网络架构（引用文献 [85]）

4.1.2 标注模型

在进行材料图像特征标注之前，根据第三章的 FAGC-PSS方法对材料图像进行

特征增强，首先将材料图像投影至预形状空间中，如图4.3所示，其中 A和 B 表示

特征空间中的两幅材料图像。蓝色虚线描述了材料图像 A的测地曲线，向量 zi�zj�zk

表示材料图像特征 A的三种形状构造。接着，对材料图像特征进行测地曲线的构造。

相较于自然场景的多种类别图像，特定材料图像属于单一类别图像，仅需构造一条

测地曲线，其中求解测地曲线两个端点 v∗和 w∗公式如下：

v∗ = argmax
zi

M
∑

j=1

d(zi, zj), i ∈ {1, ...,M} (4.2)
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和

w∗ = argmin
ŵk

M
∑

j=1

(

d
(

zj,Γ(v∗,ŵi)(·)
)

)2

, i ∈ {1, ..., S} (4.3)

其中 Z = {z1, z2, ..., zM}表示为材料图像特征向量集，M 表示材料图像特征的数量，

S 表示临时特征的数量，Γ(v∗,w∗)是最优的测地曲线并且良好地拟合特征向量集 Z 的

分布。随后，沿着测地曲线 Γ(v∗,w∗)(·)构建了一系列生成的特征。同时，为了丰富特

征的多样性，采用均匀分布 s ∼ U (0, d(v∗, w∗))对一组角度数值 {s1, s2, ..., sK}进行

抽样，其中K 既表示角度的数量，也代表生成特征的数量。然后，这些角度数值被

代入测地曲线函数 Γ(v∗,w∗)(·)中，得到在这条测地曲线上的一系列特征数据，表示为

G = {g1, g2, ..., gK}。

图 4.3 材料图像从特征空间到预形状空间的投影过程示意图

为了充分利用生成特征中的信息，本章设计了一个伪标签机制用于标注生成特

征数据。通过基于机器学习的标注模型 Ra 来预测测地曲线生成特征集 G中的特征

对应的性能，表示为 Ra(G) = pi，其中 {pi}是相应的预测性能值，这些预测值被标

注为生成的特征集 G的伪标签。通过扩充原始特征集，可以获得更多样化和复杂化

的特征数据集。这个扩充的数据集由两部分组成：一部分是原始图像特征集 Z，另

一部分是带有伪标签的生成特征集 G。将这两部分组合在一起得到的扩充数据集表

示为 Z ′ = {z1, ..., zM , g1, ..., gK}，其中M 和K 分别表示原始特征集和生成特征集的

数量。
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4.1.3 预测模型

为了充分学习扩充后的特征集 Z ′，采用未初始化的机器学习模型作为材料性能

预测模型Rb，预测模型Rb的训练目标是最小化均方误差，直至损失值趋近于稳定时

终止迭代。通过对不同材料性能的特征集 Z ′进行预测训练，获取得到最佳预测模型

Rb，它能够更准确地预测材料图像的相关性能（例如导电率、硬度等特性）。图4.4全

面说明了从生成的特征集到训练最终性能预测模型的步骤顺序。

图 4.4 基于 FAGC-PSS的伪标签标注工作流程图

4.2 实验分析
4.2.1 材料图像数据集

为了充分验证本方法对小样本材料图像性能预测任务的增强效果，本章选取铜

铬锆（CuCrZr）和经过王水腐蚀处理后的钴铬（CoCr）合金图像进行了测试以验证

所提出的性能预测方法。CuCrZr材料图像数据集包含 18幅图像样本，其中性能值为

导电率和硬度，CoCr合金图数据包含 21幅图像样本，性能值为硬度，部分 CuCrZr

图像和 CoCr合金图像实例分别如图4.5和图4.6所示。
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(a) 导 电 率 64.68； 硬 度
229.86

(b) 导 电 率 67.35； 硬 度
211.51

(c) 导 电 率 87.15； 硬 度
174.16

图 4.5 CuCrZr部分图像实例图

(a)硬度 374 (b)硬度 517 (c)硬度 777

图 4.6 经过王水腐蚀处理的 CoCr合金部分图像实例图

4.2.2 特征提取模型的对比实验

从图像样本的数量来说，CuCrZr材料图像和 CoCr合金图像均属于小样本图像

数据规模，在传统的训练模式中会直接使用神经网络模型进行回归预测。然而，当面

对小样本数据规模时，往往难以获得令人满意的预测效果。本章采用了直接生成新的

特征数据的策略，可以克服特征提取模型和性能预测模型架构的限制，从而能够有效

应对小样本数据的挑战。为了确定特征提取能力最佳的 EfficientNet模型结构，本章

测试了 EfficientNetB0到 EfficientNet-B7在 CuCrZr材料上性能预测的表现。在实验设

置方面，网络模型使用 ImageNet数据进行预训练，以初始化权重参数。选择均方误差

作为模型训练的损失函数，优化器采用自适应矩估计（Adaptive Moment Estimation，

Adam）算法 [132]，初始学习率为 0.0001，总训练批次为 200。同时将 R2分数、MAE

和 RMSE作为模型的性能评价指标，并采用六折交叉验证方法对 CuCrZr数据集进

行划分。在每一折的迭代中，选择 3张图像组成本次迭代的测试集，剩余的图像样

本用于训练性能预测模型的网络权重。实验结果如表4.1所示。从 EfficientNet-B3到

EfficientNet-B7观察到的 R2 分数、MAE和 RMSE差异较小，考虑到性能指标结果，
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选择 EfficientNet-B6模型作为最佳的特征提取模型。

表 4.1 不同 EfficientNet架构预测 CuCrZr材料导电率和硬度的预测结果

网络模型
导电率（Conductivity） 硬度（Hardness）

R2 MAE RMSE R2 MAE RMSE

EfficientNet-B0 0.326 9.674 10.348 0.389 32.532 35.428

EfficientNet-B1 0.334 9.452 10.287 0.427 31.975 34.317

EfficientNet-B2 0.487 8.375 9.031 0.496 29.863 32.191

EfficientNet-B3 0.559 8.164 8.376 0.559 28.613 30.079

EfficientNet-B4 0.556 7.963 8.395 0.553 27.462 30.291

EfficientNet-B5 0.570 7.682 8.263 0.557 27.521 30.172

EfficientNet-B6 0.606 7.415 7.918 0.619 26.883 27.981
EfficientNet-B7 0.591 6.872 8.061 0.598 28.947 28.763

4.2.3 CuCrZr图像的材料性能预测

为了全面评估测地曲线生成的特征对性能预测模型的增强效果，本章选取

EfficientNet-B6 网络模型用于 CuCrZr 材料图像的特征提取及材料性能预测，使用

FAGC-PSS 模块结合不同预测模型与基准模型进行比较，预测模型包括线性回归

（Linear Regressor，LR）算法、K最近邻（K-Nearest Neighbor，KNN）算法 [123]、自适应

提升（Adaptive boosting，AdaBoost）算法 [133]、决策树（DecisionTree，DT）算法 [125]、

极限树（ExtraTree，ET）算法 [126]和 Bagging算法 [128]。图4.7展示了不同机器学习性

能预测模型对 CuCrZr导电率的性能预测结果，其中红色虚线对应的是真实导电率与

预测值之间的完美相关性，蓝色点由预测值和真实值构成的二维坐标。如果蓝色点

越接近于红色虚线，则说明预测的性能值越接近真实的材料性能值。实验结果明确

展示 FAGC-PSS模块在提升模型预测性能方面的显著效果。这归因于 FAGC-PSS模

块通过拟合预形状空间中的特征数据来构建测地曲线。在多轮迭代优化过程中，测

地曲线逐渐逼近材料图像的特征分布，生成了新的特征数据。这些新特征数据不仅

包含了原始特征的信息，还结合了材料图像的几何形状信息，从而显著增强了特征

的表示能力。测地曲线的构建过程有效地捕捉了材料微观结构的复杂特性，使得模
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型能够在预测中利用这些信息，从而提高了预测的准确性。其次，生成的特征数据被

赋予伪标签后，与原始特征样本一起输入到性能预测模型中进行训练。多次迭代训

练有效地避免了小样本数据集带来的过拟合问题，显著提升了模型的泛化能力。此

外，伪标签机制不仅提供了额外的监督信息，还增强了模型在小样本情况下的鲁棒

性，使得模型能够在不同的数据分布和任务需求下依然表现出色。特别是决策树预

测模型，其 R2分数和 RMSE分别达到 0.978和 1.882。详细的实验结果数据如表4.2。

图 4.7 基于 FAGC-PSS 和 EfficientNet-B6(ENet-B6) 特征提取器使用不同性能预测模型对
CuCrZr导电率的预测值和实际性能的比较
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图 4.8 基于 FAGC-PSS 和 EfficientNet-B6(ENet-B6) 特征提取器使用不同性能预测模型对
CuCrZr硬度的预测值和实际性能的比较

此外，为了验证 FAGC-PSS模块在不同性能预测任务中的通用性，本章对CuCrZr

的硬度性能进行性能预测实验。同样选取 EfficientNet-B6用于 CuCrZr材料图像的特

征提取及材料性能预测，使用 FAGC-PSS模块结合不同预测模型与基准模型进行比

较，相关实验设置与上文所述保持一致。图4.8展示了预测结果的对比分析，对于

CuCrZr的硬度性能预测，EfficientNet-B6性能预测模型的 R2分数为 0.604、MAE为

26.883、MSE为 815.018以及 RMSE为 28.549。模型预测精度上的提高归因于 FAGC-

PSS模块拟合特征分布的有效性，即使是在特征数据集有限的情况下也是如此。其

次，通过伪标签机制实现生成特征数据的有效利用和数据集的扩展，有助于丰富数
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表 4.2 基于 FAGC-PSS模块的性能预测模型对 CuCrZr导电率性能的评价指标

性能预测模型 R2 MAE MSE RMSE

LR 0.548 8.136 71.843 8.476
KNN 0.605 7.423 62.647 7.915
AdaBoost 0.663 6.957 53.568 7.319
ExtraTree 0.763 4.910 37.601 6.132
DecisionTree 0.609 7.192 62.142 7.883
Bagging 0.689 6.829 49.365 7.026
EfficientNet-B6 0.606 7.415 62.695 7.918

EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + LR 0.510 8.740 77.881 8.825
EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + KNN 0.660 7.021 54.052 7.352
EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + AdaBoost 0.710 6.505 46.036 6.785
EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + ExtraTree 0.879 4.134 19.167 4.378
EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + DecisionTree 0.978 1.632 3.542 1.882
EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + Bagging 0.756 6.202 38.776 6.227

表 4.3 基于 FAGC-PSS模块的性能预测模型对 CuCrZr硬度性能的评价指标

性能预测模型 R2 MAE MSE RMSE

LR 0.483 28.632 1060.023 32.558
KNN 0.539 26.891 947.716 30.785
AdaBoost 0.504 23.207 1018.759 31.918
ExtraTree 0.550 18.118 925.133 30.416
DecisionTree 0.638 19.675 743.762 27.272
Bagging 0.430 24.971 1171.419 34.226
EfficientNet-B6 0.604 26.883 815.045 28.549

EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + LR 0.477 28.779 1074.528 32.780
EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + KNN 0.557 25.970 911.617 30.193
EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + AdaBoost 0.915 11.057 174.742 13.219
EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + ExtraTree 0.968 5.632 65.141 8.071
EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + DecisionTree 0.998 1.598 3.988 1.997
EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + Bagging 0.670 19.188 677.821 26.035

据集的多样性和复杂性。特别是对于决策树模型和极限树模型，R2分数分别达到了

0.998和 0.968。表4.3详细呈现不同性能预测模型在硬度性能预测下的评价指标，实
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图 4.9 CuCrZr特征和生成特征的 t-SNE可视化结果图

验结果进一步验证 FAGC-PSS模块在预测 CuCrZr性能方面的有效性和通用性。

为了研究生成的特征与 CuCrZr材料特征性能之间的相关性，本章还使用了 t分

布随机领域嵌入（t-SNE）方法 [134]对特征数据进行降维可视化处理。通过将特征数据

映射到二维空间上，可以观察生成特征和 CuCrZr材料特征之间的分布关系。图4.9展

示了生成特征与 CuCrZr材料特征之间的分布概况，其中蓝点（train_features）和绿

点（test_features）分别代表 CuCrZr材料图像的训练集和测试集特征，橙色点（gener-

ate_features）代表生成的特征，红色点（params_v）和紫色点（params_w）代表测地

曲线的两个端点。从图中可以看出，测地曲线出色地拟合 CuCrZr的特征分布区域，

进一步验证测地曲线拟合特征的有效性。此外，本章还在图中标注了 CuCrZr材料的

导电率性能，可以发现 CuCrZr材料的导电率性能从左下角到右上角呈上升趋势，这

与生成特征的分布区域较为接近，表明赋予生成特征伪标签的合理性和可靠性。
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4.2.4 CoCr图像的材料性能预测

由于材料图像的特点各不相同，导致某些方法仅适用于单一种类的材料性能预

测工作，为了充分验证本方法的通用性，本章选取经过王水腐蚀处理过的 CoCr合金

图像进行硬度性能预测实验。CoCr合金图像数据集共包含 21张图像且属于小样本

图像数据规模，采用七折交叉验证对数据集进行划分，在每一折的迭代中，选择 3张

图像组成本次迭代的测试集，剩余图像被用作训练集，用以训练性能预测模型。同样

选取 EfficientNet-B6网络模型用于 CoCr合金图像的特征提取及材料性能预测，并使

用 FAGC-PSS模块结合不同预测模型，实验设置同第4.2.3小节保持一致。从表4.4展

示的模型预测结果可以发现，通过引入 FAGC-PSS模块，大多数机器学习模型的预

测精度得到明显提高，特别是决策树预测模型，其 R2分数和 RMSE分别达到 0.932

和 27.725。此外，实验结果也证实 FAGC-PSS模块不局限于单一种类的材料性能预

测，并且对小样本图像的性能预测任务有着实际应用价值。

表 4.4 基于 FAGC-PSS模块的性能预测模型对 CoCr合金硬度性能的评价指标

性能预测模型 R2 MAE RMSE

LR 0.296 82.012 89.065
KNN 0.352 84.933 85.474
AdaBoost 0.417 80.711 81.102
ExtraTree 0.461 67.402 78.025
DecisionTree 0.478 75.827 76.726
Bagging 0.453 75.933 78.536
EfficientNet-B6 0.486 75.316 76.077

EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + LR 0.533 62.947 72.524
EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + KNN 0.562 63.334 70.239
EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + AdaBoost 0.691 55.175 58.966
EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + ExtraTree 0.886 35.333 35.842
EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + DecisionTree 0.932 25.333 27.725
EfficientNet-B6 + FAGC-PSS + Bagging 0.758 45.757 52.192
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4.2.5 生成特征数量与预测模型的相关性分析

为了评估生成特征数量对材料性能预测模型的影响，本章采用多种机器学习模

型来预测 CuCrZr的导电率和硬度性能。特征提取模型采用 EfficientNet-B6，生成特

征的数量设置为 10、20、40、100、400和 1000。从图4.10和图4.11展示了性能预测

模型在不同特征数量下的差异，增加生成特征的数量可以显著提高模型的预测精度。

除此之外，生成特征的数量与性能预测模型的 R2分数之间并非始终保持严格的单调

关系。过多的生成特征会导致性能预测模型过度关注其特征分布，而忽略真实特征的

分布区域。因此，选取合理的生成特征数量才能实现性能预测模型的最佳性能表现。

在 CuCrZr材料图像数据集中，经实验发现，生成约 100个特征较为理想，即数量上

约为原始 CuCrZr图像数据集大小的五倍。在这样的条件下，大多数基于 FAGC-PSS

的性能预测模型都能表现出最佳的预测性能。

图 4.10 基于 FAGC-PSS生成不同特征数量时预测 CuCrZr导电率的 R2分数趋势图

4.2.6 标注模型与预测模型的关联性实验

为了探究本方法中标注模型与性能预测模型之间的相关性，本章对伪标签的标

注模型与预测模型之间进行对比实验，选取决策树、极限树、AdaBoost 和 Bagging
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图 4.11 基于 FAGC-PSS生成不同特征数量时预测 CuCrZr硬度的 R2分数趋势图

图 4.12 性能预测模型和标注模型预测 CuCrZr导电率的对比实验结果
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图 4.13 性能预测模型和标注模型预测 CuCrZr硬度的对比实验结果

分别作为伪标签的标注模型 Ra和性能预测模型 Rb。同样选择 EfficientNet-B6作为特

征提取模型，用于预测 CuCrZr材料图像的导电率和硬度性能。从图4.12和图4.13展

示的结果可以表明，伪标签的质量对性能预测模型的性能有着显著影响，并且决策

树模型在这方面表现出了最佳性能。当使用该模型向生成的特征数据标注伪标签之

后，性能预测模型通过学习由决策树模型生成的伪标签数据，都实现了显著的性能

提升，提升的效果超过了通过自身标注伪标签时所取得的性能。因此，当使用性能

一般的性能预测模型进行伪标签标注时，从扩充的数据集中获得的性能提升相对有

限。此外，大部分性能预测模型在性能指标上均超越了 EfficientNet-B6，进一步验证

FAGC-PSS模块对于提升性能预测模型的有效性和通用性。

4.3 本章小结
本章针对小样本图像的材料性能预测任务中存在的数据可用信息不足、数据多

样性不足以及算法缺乏普适性三个问题，提出一种基于 FAGC-PSS的材料性能预测

方法。该方法通过 FAGC-PSS模块进行特征增强，提高了材料性能预测结果，并且设

计对应的伪标签机制为生成特征赋予性能值，然后对扩充后的特征数据集进行训练，

最终得到具有良好的性能预测模型。本章所提出的方法具有以下贡献：首先，本章
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设计了基于 FAGC-PSS模块的材料性能预测方法，使得模型可以在图像小样本进行

训练并取得良好的材料性能预测；其次，设计了针对测地曲线生成特征的伪标签机

制。该方法不依赖于特定的网络结构，同时在不改变 FAGC-PSS模块的情况下，能

够适用于实现不同种类的材料性能预测任务。
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第五章 总结与展望

5.1 结论
小样本图像数据集通常由样本数相对较少的图像组成，其主要的特点包括数据

稀缺性、数据分布不均、标注成本高以及样本噪声多等，这些特点就导致小样本数

据规模下图像处理任务存在诸多问题。这些问题可以被概括为数据信息少、数据多

样性不足和算法缺乏普适性三个难点。具体表现为：大多数实际应用场景中图像样

本难以被批量获取，导致算法模型无法在有限数据规模下取得良好的性能表现；样

本数量有限时，训练的生成模型往往会出现过拟合问题，导致生成的图像样本缺乏

多样性和真实性；现今的数据增强方法为了更出色地提高模型的性能，通常根据特

定的图像处理任务和图像样本本身设计改进算法，导致算法缺乏普适性。因此，为

了充分挖掘小样本图像的内在信息和增加特征数据的多样性和复杂性，本文针对小

样本数据规模的图像处理任务，结合机器学习、深度学习和形状空间理论，提出分

别适用于图像识别和材料性能预测的特征增强方法，即：

1. 基于预形状空间测地曲线的图像特征增强方法。首先，对小样本图像进行深度

特征的提取，包括对图像进行预处理和通过神经网络模型进行特征提取；然后，

根据形状空间理论提升图像特征的维度并将其投影至预形状空间；接着，根据

类别对特征数据进行拟合并构造对应的测地曲线，直至测地曲线权重不在变化

时终止迭代，最后沿着训练好的测地曲线生成该类别下新的特征。该方法在小

样本图像环境下实现了特征数据的增强和扩充，增加了特征数据的多样性，使

得模型更好地学习到数据的真实分布，从而提高模型的泛化能力和分类精度，

同时提供了一种解决小样本图像分类问题的新途径。

2. 基于 FAGC-PSS的材料性能预测方法。该方法设计一个基于 FAGC-PSS模块的

材料性能预测框架，以克服材料图像的性能预测任务中存在的数据不足、纹理

信息复杂以及算法单一等问题。该材料性能预测框架由四个子模块组成：特征

提取模块、FAGC-PSS模块、伪标签标注模块和性能预测模块。特征提取模块通

过网络模型提取材料图像特征，FAGC-PSS模块通过升维提取的图像特征，并
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投影特征数据到预形状空间以及拟合特征数据并构建最优的测地曲线，伪标签

标注模块用于为生成特征标注性能值，性能预测模型使用扩充数据实现材料性

能预测任务。该方法通过 FAGC-PSS模块和伪标签机制对材料性能预测任务进

行特征数据扩充，实现基于小样本材料图像的数据规模下，训练出具有高预测

精度和泛化能力的材料性能预测模型。

本论文对以上两个方法进行了大量的实验验证，实验表明上述方法在解决图像

识别和材料性能预测问题时，尤其是在小样本数据规模的限制下，具有出色的性能

表现和普适性，体现出较高的实用价值。同时能够有效减少了标注成本和人力资源

消耗，特别是对于应用人工智能在数据稀缺或样本获取困难的领域具有重要意义。

5.2 工作展望
尽管本论文提出的方法能够在小样本数据规模下，提升机器学习模型的泛化能

力和预测精度，并针对图像处理领域的图像识别和材料性能预测两种下游任务中设

计相应的模型结构，但是目前方法仍然存在一定的局限性。为了进一步完善本论文

方法的增强效果和有效性，本论文可以在如下几个方面进一步深入研究：

1. 基于自适应的特征选取和特征聚类，获取高质量或者高识别度的特征数据。在

本文的特征提取方法中，采用深度学习的网络模型提取小样本图像特征，特征

数据的质量影响后续生成特征的增强效果，但是小样本图像本身数据规模受

限，现有的复杂网络模型也很难获取到高质量的特征样本。因此构建自适应的

特征选取方法，有助于算法模型排除孤立点和噪声等干扰，同时结合特征聚类

的方式，将同类别下的特征数据聚类分组来构建多条拟合的测地曲线，这样生

成的特征数据具有更丰富的多样性和复杂性。

2. 进一步提高基于 FAGC-PSS材料性能预测模型的精度。在本论文的机器学习方

法中，回归模型在对材料图像的性能预测中取得了良好的结果。然而，通过对

比伪标签的质量与模型性能之间的实验可以发现，伪标签的标注模型很大程度

影响后续的性能预测结果，如果采用集成多个回归模型的方式有可能进一步提

高预测精度。同时材料图像种类复杂繁多，构建一条测地曲线可能无法适用于

特殊材料的性能预测任务，更适合的方式是构建多条测地曲线或者是生成测地
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曲面，以满足预测模型对数据的数量和多样性的需求。因此如何在小样本图像

环境下，进一步改善 FAGC-PSS模块来提升生成特征的质量具有较高的研究价

值与实用意义。

尽管上述研究方向取得了一定进展，但仍需大量的探索和实验，才能取得相应

的研究成果。未来之路充满挑战，任重而道远。
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