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摘 要

在数据受限的场景中，深度学习模型提取的样本特征分布极为稀疏，不足以充分

刻画类内特征的分布多样性，导致下游任务难以取得良好表现。特征级数据增强方

法是一类在预训练模型提取的特征上操作的重要数据增强手段，然而现有特征增强

方法大多依赖样本自身或者样本之间在欧氏空间中的线性插值假设，忽视了特征向

量在高维空间中所呈现的非线性流形结构。形状空间理论为此提供了新的视角，通

过将深度模型提取的特征向量投影至预形状空间，利用该流形的测地线性质实现预

形状空间下的非线性特征增强。然而，已有的基于测地线的特征增强方法受限于迭

代搜索式的优化方式，采取大量点采样与测地距离计算，导致增强样本拟合程度较

差，且优化效率存在明显瓶颈，并在单样本等极端场景下无法运行。

针对上述不足，本文开展了以下研究工作：

（1）针对已有测地线增强方法效率低下和迭代搜索式优化效果不佳的问题，提

出了基于形状空间理论的自适应测地线特征增强（Feature Augmentation on Adaptive

Geodesic Curve, FAAGC）算法模块。该模块将深度模型提取的特征向量投影至预形

状空间，通过对预形状空间分布拟合的分析确立优化目标，重新设计包含样本相似性

损失与分布差异损失的联合损失函数，并采用梯度下降方法在预形状空间中拟合能

够反映类内特征分布的测地线，最后沿测地线进行参数化采样以生成增强特征。可

视化与实验证明，与已有的测地线增强方法相比，FAAGC在计算效率上实现了大幅

提升，在限制训练集数量的 CIFAR-10@5数据集上实现了约 131倍的加速，能耗降

低至 FAGC的约 0.76%，同时在多个基准数据集的小样本条件下取得了更优的分类

精度。

（2）针对测地线增强方法在单样本等极端场景下无法有效运行的问题，构建了

可扩展测地线特征增强（Scalable Feature Augmentation on Adaptive Geodesic Curve,

SFAAGC）框架。该框架通过引入图像增强驱动的特征扩充技术，在输入层面生成多

样化的增强图像并提取特征，为测地线拟合提供充足的初始化样本，克服了单样本

场景下测地线拟合无法执行的限制；同时采用小批次梯度下降与基于样本来源的加

权机制，有效缓解了大规模增强样本下的计算瓶颈。SFAAGC框架得到的拟合测地
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线具有更强泛化性，并且增强特征在多个数据集上的下游任务中取得了显著性能提

升，在效率与性能之间实现了良好的平衡。

本文对上述两种方法构建了实验平台，并开展了大量实验。实验结果表明，所

提方法在数据受限条件下稳定优于多种特征级增强基线方法，且在不同骨干网络架

构和不同数据规模下均表现出良好的适用性与鲁棒性。消融实验进一步验证了框架

各组件的必要性以及方法对超参数的鲁棒性。本文的研究将预形状空间的流形几何

结构引入特征增强，从增强模块到完整框架构建了一套面向数据受限场景的系统性

方案，在保持流形性质的前提下显著提升了测地线拟合效率与对数据规模的适应能

力，为小样本条件下深度模型的训练提供了新的技术路径。

关键词：形状空间理论；预形状空间；测地线；特征增强；小样本学习
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ABSTRACT

In data-limited scenarios, the feature distributions extracted by deep learning models

are extremely sparse, insufficient to fully characterize the intra-class distribution diversity of

features and consequently leading to poor performance on downstream tasks. Feature-level

data augmentation methods constitute an important class of data augmentation techniques

that operate on features extracted by pre-trained models. However, most existing feature

augmentation methods rely on the linear interpolation assumption over individual samples

or between sample pairs in Euclidean space, overlooking the nonlinear manifold structure

exhibited by feature vectors in high-dimensional space. Shape space theory offers a new

perspective: by projecting the feature vectors extracted by deep models into the pre-shape

space, the geodesic properties of this manifold can be exploited to achieve nonlinear fea-

ture augmentation within the pre-shape space. Nevertheless, existing geodesic-based feature

augmentation methods are constrained by an iterative search-based optimization scheme that

involves extensive point sampling and geodesic distance computation, leading to inferior fit-

ting quality of augmented samples and noticeable efficiency bottlenecks, and rendering these

methods inapplicable to extreme scenarios such as single-shot settings.

To address these limitations, this thesis carries out the following research:

(1) To address the problems of low efficiency and the suboptimal results of iterative

search-based optimization in existing geodesic-based augmentation methods, an adaptive

geodesic feature augmentation module based on shape space theory, namely Feature Aug-

mentation on Adaptive Geodesic Curve (FAAGC), is proposed. This module projects the

feature vectors extracted by deep models into the pre-shape space, establishes the optimiza-

tion objective through an analysis of distribution fitting in the pre-shape space, redesigns a

joint loss function comprising a sample similarity loss and a distribution divergence loss, and

employs gradient descent to fit a geodesic curve in the pre-shape space that reflects the intra-

class feature distribution. Augmented features are then generated by parameterized sampling

along the fitted geodesic curve. Visualization and experimental results demonstrate that,

III
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compared with existing geodesic-based augmentation methods, FAAGC achieves substan-

tial improvements in computational efficiency—about 131x speedup on the size-restricted

CIFAR-10@5 dataset, with energy consumption reduced to approximately 0.76% of that

of FAGC—while attaining superior classification accuracy on multiple benchmark datasets

under few-shot conditions.

(2) To overcome the limitation that geodesic-based augmentation methods cannot oper-

ate effectively in extreme scenarios such as single-shot settings, a Scalable Feature Augmen-

tation on Adaptive Geodesic Curve (SFAAGC) framework is constructed. By incorporating

an image-augmentation-driven feature oversampling technique, the framework generates di-

versified augmented images at the input level and extracts their features, thereby provid-

ing sufficient initialization samples for geodesic fitting and overcoming the restriction that

geodesic fitting cannot be executed under single-shot scenarios. In addition, mini-batch gra-

dient descent combined with a source-aware sample weighting mechanism is adopted to ef-

fectively alleviate the computational bottleneck arising from large-scale augmented samples.

Geodesic curves fitted within the SFAAGC framework exhibit stronger generalization, and

the resulting augmented features yield significant performance gains on downstream tasks

across multiple datasets, achieving a favorable balance between efficiency and performance.

An experimental platform is built for the two proposed methods, on which extensive ex-

periments are conducted. Experimental results show that the proposed methods consistently

outperform various feature-level augmentation baselines under data-limited conditions, and

exhibit strong applicability and robustness across different backbone architectures and data

scales. Ablation experiments further validate the necessity of each framework component

and the robustness of the methods to hyperparameter choices. By introducing the manifold

geometry of the pre-shape space into feature augmentation, this work develops a systematic

solution for data-limited scenarios that progresses from a single augmentation module to a

complete framework. While preserving the manifold properties, the proposed methods sub-

stantially improve geodesic fitting efficiency and adaptability to varying data scales, offering

a new technical pathway for training deep models under few-shot conditions.

Keywords: Shape Space Theory; Pre-shape Space; Geodesic Curve; Feature Augmenta-
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tion; Few-shot Learning
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第一章 绪论

1.1 课题来源

本课题受到国家自然科学基金面上项目“基于小样本机器学习的 Mg-Gd 系

合金图像-组织-性能内禀关系研究”（编号：52273228）以及云南省科技重点项目

新材料专项“基于高分子材料应用的锡基功能助剂制备关键技术研发”（编号：

202302AB080022）的资助。

1.2 研究背景

在机器学习领域，利用深度神经网络提取特征并开展各类应用任务，已成为研

究和实践中广泛采用的方法。在训练数据充足且训练流程规范的前提下，深度神经

网络能够展现出强大的特征提取和特征构建能力。然而，当作用于规模较小的数据

集时，深度神经网络经常受困于过拟合问题 [1-2]，即模型过于关注训练集样本的个别

特征，而缺乏对样本整体特征的关注，这种情况随着模型规模的增大而变得更为严

重。最直接的解决过拟合问题的方法是扩大数据集规模，然而在一些特定领域中，扩

大数据集是十分耗时和昂贵的，如材料图像或医学图像领域。

数据增强是在实际训练数据集数量有限的情况下防止过拟合的常用方法。数据

增强在保持样本原有分布的前提下，通过某种方法提升训练集样本的数量。在计算

机视觉领域，最常用的图像数据增强方法包括基于数字图像处理技术的图像翻转、图

像旋转、图像裁剪等，在深度神经网络训练之前采用这些图像增强方法对数据进行

变换，已成为一种常用且标准的数据集扩充手段，但这类增强方法存在增强形式有

限、多样性不足等问题。近年来，生成式模型（如生成对抗网络、扩散模型等）的发

展为数据增强带来了新的方向，但这类方法通常对数据量要求较高，或存在生成成

本高、结果偏离原始分布等问题 [3]。

虽然数据增强对于深度神经网络的训练通常是有益的，但是在应用之前必须将

数据集的实际情况和下游任务情况纳入考量，有时需要领域的专业人士进行判断。例

如，对于以生活中图像为主的 CIFAR-10数据集 [4]，使用随机翻转和旋转进行数据增

强，并将其应用于图像分类任务中可能比较合理，但是在医学影像任务中采用这种
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操作可能导致错误模式的出现。同时，在数据量十分受限的情况下，采用图像增强得

到的数据依然不能展现出足够的多样性，导致训练或微调得到的深度模型仍产生过

拟合现象。在这种情况下，在特征空间中对数据进行增强有着非常重要的意义。例

如，DeVries和 Taylor提出了基于特征空间的特征级数据增强方法 [5]，并发现沿流形

遍历时，在特征空间中遇到真实样本的概率要高于在输入空间中遇到的概率。大多

数深度学习中的特征级数据增强方法，如Manifold Mixup和 Feature-level SMOTE，通

常通过线性插值、特征混合或分布采样来生成合成特征。然而，这类做法往往忽略

了特征空间中潜在的结构，可能无法保持特征的内在语义一致性，也无法充分利用

特征分布的潜在信息。

形状空间（shape space）理论 [6-7]为研究对象的几何形态提供了严格的流形结构，

在该理论中，所有仅因平移、缩放与旋转不同而产生差异的形状实例被视为同一形

状的等价类，并在形状空间中对应同一点。其上层流形——预形状空间（pre-shape

space）通过消除平移与缩放，使具有相同形状但不同位置与尺度的对象映射为同一

点，而同一形状在不同旋转角度下的实例则在预形状空间的单位超球面上形成一条

大圆，即一段测地线。由于形状空间能够刻画对象几何结构差异，该理论已被用于

目标识别等图像处理任务 [8]。

传统形状空间理论通常以对象轮廓、骨架或关键部位上的一组标志点作为研究

对象，通过去除平移、尺度和旋转等无关变换，刻画关键点之间的关系。对于深度

神经网络提取的图像特征而言，虽然其并非直接来源于人工标注的物体轮廓关键点，

但特征向量的各维元素或特征图同样包含图像样本的语义、局部结构和类内变化信

息。因此，可以将深度特征抽象为一组特征点，并映射到预形状空间中。基于这一对

应关系，深度特征向量可以借助形状空间中的测地距离和测地线路径进行度量、插

值与增强，从而比欧氏空间中的线性插值更有利于保持特征分布的非线性结构。

基于上述假设，研究者提出测地线特征增强（Feature Augmentation on Geodesic

Curves, FAGC）方法，利用形状空间理论中的预形状空间和测地线距离等概念，将深

度学习提取的特征投影至预形状空间，在其上拟合能反映特征分布的测地线，并在

该测地线上进行参数化采样以生成新的特征向量 [9]。最终将这些采样特征并入训练

特征集中参与训练，以提升下游任务的性能。然而，该方法存在以下缺陷：首先，其

优化流程依赖迭代式更新且优化目标迭代搜索式设计，难以保证测地线的最优拟合

结果，单次运行耗时也较长；其次，测地线构建至少需要两个样本，单样本场景无法
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适用；第三，在较大样本数量下计算效率显著下降，限制了方法在大规模数据集上

的实用性。

1.3 研究意义

虽然当前基于形状空间理论的测地线特征增强方法存在上述缺陷，但是其在样

本数量受限情况下对于特征的优秀增强表现展现了该类增强方法的显著优势。利用

形状空间理论对特征空间中的样本进行更加高效与有效的增强，并构建图像数据集

的增强框架，有着以下重要意义：

在理论层面，形状空间理论为特征增强提供了一种有效的数学框架。传统特征

增强方法大多在欧氏空间中执行线性插值或随机扰动，而忽视了特征向量在高维空

间中所呈现的非线性流形结构。将特征向量投影至预形状空间并沿测地线进行采样，

能够在保持流形一致性的前提下生成非线性关系的增强样本，为理解和利用特征空

间的内在几何结构开辟了新的研究思路。

在应用层面，基于形状空间理论增强的特征显著区别于利用线性插值或者利用

随机扰动的方法，其非线性生成特征的特性使新生成的数据具有更强的多样性；而

形状空间理论确保新生成的样本向量与原样本向量落在相同的预形状空间上，从而

保证样本生成的一致性。另一方面，随着机器学习技术在大量行业中的应用，出现了

各种特定领域的小规模数据集，为了提升基于这些数据集开展的机器学习任务的表

现，各领域的工作者亟需一类能够在样本数量有限的情况下有效增强数据集，进而

提升下游各类任务表现的特征增强方法。本文所探讨并实现的数据集增强模块，能

够有效地增强特征数据并提升下游任务表现，同时还可以通过简单的修改适配各类

不同数据集，具有较好的适用性。此外，本文基于图像数据集，还提出了基于特征扩

充与加权小批次优化的测地线特征增强框架，能够进一步提升在计算机视觉任务中

生成特征对样本实际分布的拟合程度，以及图像分类任务的表现。

1.4 国内外相关工作

1.4.1 图像域数据增强方法

在样本数量受限的情况下，为了提升模型性能和泛化能力，研究者提出了多种

基于图像域的数据增强方法。
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在计算机视觉领域，常见的图像数据增强技术包括翻转、旋转、平移、缩放、添加

噪声、遮挡以及颜色扰动等。这些操作通常根据预先设定的概率、顺序和强度，被单

独或组合应用于输入图像，从而增加训练样本的多样性并提升模型的泛化能力 [10-11]。

另一类颇具影响力的图像增强策略由 Zhang等人提出，通过对两个训练样本及其标

签进行凸组合，构造虚拟训练样本，称作混合训练 (Mixup) [12]，其简洁有效的思路在

后续研究中得到广泛拓展与应用。

虽然上述方法取得了一定成效，但仍需依赖人工经验来设计符合特定领域先验

知识的增强策略。为此，有研究通过将数据增强策略的搜索过程建模为离散优化问

题，并利用强化学习寻找能够最大化验证集准确率的变换策略，称为自动数据增强

(AutoAugment) [13]。随后又出现了更为简便的方法，通过随机选择增强操作并使用统

一幅度，使策略搜索更加灵活与高效，称作随机增强 (RandAugment) [14]。此外，也有

名为增强混合 (AugMix) [15]的研究通过混合多个随机采样的增强链来提升多样性，从

而进一步提高模型的稳健性和泛化性。

生成式图像增强方法可以在医学影像等高精度任务中应用 [16]。有工作通过使用

生成对抗网络 (Generative Adversarial Networks, GANs) [17-18] 来生成具有真实病灶特

征的合成样本，并对 CT和MRI数据进行特定切片增强。然而，生成对抗网络的有效

训练高度依赖充足的数据，当样本数量有限时，往往会出现模式崩塌或过拟合等问

题，难以生成高质量的合成样本 [19-20]。在医学等专业领域中，通用和领域特定的数据

增强方法均可被采用 [21]，但需要通过针对特定数据集的实验验证，并获得领域专家

的认可，以确保其适用性和有效性。近年，也有基于扩散模型 (Diffusion Models) [22-23]

的图像生成方法被应用于图像数据增强中，比如 Trabucco等通过利用扩散模型的变

换增强图像数据集 [24]，Islam等提出 DiffuseMix和 GenMix [25-26]，这些方法都基于扩

散模型和引导提示词，结合掩码混合插值技术生成增强图像 [27]。

尽管图像域数据增强方法取得了丰富的成果，但其本质上仍在输入空间进行操

作，所产生的变换可能未必能有效模拟特征空间中的深层语义变化，且在数据量不

足时难以产生足够的多样性。因此，研究者逐渐将增强策略从输入空间转移到特征

空间。

4
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1.4.2 特征域数据增强方法

与上述图像域方法不同，另一类方法完全在图像模型提取的特征层面进行数据

增强，从而提升深度学习模型的泛化能力。Goodfellow等人 [28]的研究揭示了深度学

习模型对对抗样本的脆弱性，并基于此提出在特征空间中加入扰动以提升深度学习

模型的稳健性。也有研究利用变分自编码器 (Variational Autoencoders, VAEs) [29] 将数

据映射到潜在空间，并在其中进行外推、插值与扰动，以生成多样化的增强样本 [5]。

类似地，Chen等提出了一种单样本数据增强方法，通过自编码器将图像特征投影到

语义特征空间，在语义空间中检索近邻概念后，再由解码器将其映射回图像特征空

间，以合成新的增强特征，实现单样本图像增强 [30]。随后的工作在Mixup思想的基

础上，将插值操作从输入空间延伸至模型的隐层特征空间，以提高模型对对抗攻击

的鲁棒性和准确性，称作流形混合 (Manifold Mixup) [31]。

一些简单但有效的策略也相继出现，例如李盼等发现，通过在样本特征中加入特

定噪声即可显著提升迁移学习场景下的泛化能力和鲁棒性，称为简易特征增强 (Sim-

ple Feature Augment, SFA) [32]。此外，李盼等还提出通过交换不同样本之间特征的均

值和方差来生成新样本，称作矩交换 (Moment Exchange, MoEx) [33]。也有研究探索基

于流形的生成方法，例如在流形约束的潜在空间中进行采样以改进增强效果 [34]。此

外，Chu等人提出针对长尾数据分布的特征级增强方法 [35]，Chawla等人提出的合成

少数类过采样技术 (Synthetic Minority Over-sampling Technique, SMOTE) [36-37] 通过在

少数类样本的特征近邻之间进行插值合成新样本，有效缓解了类别不平衡问题。在

此基础上，Liu等人将过采样思路进一步延伸至深度学习模型的特征空间，以增加故

障诊断任务中少数类的样本数量，该方法称为 Feature-level SMOTE [38]。Bär等人基

于 Vision Transformer模型在特征提取过程中不改变分块结构的特点，将部分图像增

强方法应用于特征数据的增强，并在此过程中保持骨干网络参数不变，该方法称作

冻结特征增强 (Frozen Feature Augmentation) [39]。

此外，也有研究在图像域数据增强的基础上，进一步对深度神经网络的中间层

特征进行扰动，以提升模型的稳健性。Sandru等提出特征级增强方法（Feature-Level

Augmentation, FLA），在对输入图像施加常规数据增强的同时，随机选取网络中间层，

并对其激活图施加平移、旋转与缩放等仿射变换，通过多尺度特征扰动增强模型对

微小仿射变换的鲁棒性 [40]。再比如，Kumar等提出DiSMHA框架，将 Stable Diffusion

5



上海大学专业硕士学位论文

图像生成与特征级 SMOTE相结合：首先利用扩散模型在像素层面合成少数类图像，

再经深度学习模型提取特征后，在特征空间中利用 SMOTE，从而系统性地缓解极端

类别不平衡问题 [41]。

总体而言，特征域增强方法直接在模型提取的特征层面进行操作，可在主干网

络参数固定的前提下作用于分类器训练阶段，避免了在图像层面逐一生成增强样本

的需要。然而，上述特征域增强方法大多依赖欧氏空间中的线性插值或随机扰动，难

以充分捕捉特征向量在高维空间中所呈现的非线性流形结构。为了更好地利用特征

的内在几何性质，部分研究者开始探索在非欧氏流形空间中进行特征增强。

1.4.3 基于形状空间理论的特征增强方法

深度模型提取的高维特征通常包含样本之间的语义相似性和类内变化信息，但

这些变化未必能够用欧氏空间中的直线关系充分描述。尤其在样本数量有限时，若

仅依赖线性插值或随机扰动生成新特征，可能会忽略样本之间更细致的几何关系。已

有研究表明，将数据特征约束到单位超球面或其他具有明确几何性质的空间中，有

助于更稳定地刻画样本之间的距离和变化关系 [42-43]。因此，从具有明确流形约束的

空间中构造增强样本，为小样本条件下的特征增强提供了新的思路。

部分研究将数据增强思想从欧氏空间扩展到非欧氏流形空间，其中具有代表性

的理论之一是 Kendall提出的形状空间理论 [6-7]。该理论通过消除样本在位置、尺度

与方向上的差异，将对象的形状表示为位于预形状空间和形状空间中的点，从而能

够利用流形上的测地线距离衡量不同对象之间的相似程度。该理论最初被用于统计

形状分析，随后逐渐扩展到目标识别等图像处理任务中，用于衡量不同物体形状之

间的差异 [8]。

随着深度学习的发展，研究者开始尝试将形状空间理论与深度学习特征结合，用

于改进表示学习和数据增强方法。例如，有研究通过对变分自编码器进行改造，使

其能够将输入图像映射到一个分离旋转因素的潜在空间中，从而生成具有不同角度

变化的新样本 [44]。也有研究利用具有几何约束的低维潜在空间，通过在潜在流形上

进行随机扰动，不断扩充三维模型数据集，从而获得大量高质量的训练样本 [45]。Hu

等通过将深度学习模型提取的特征投影至预形状空间，并在此基础上与可学习的注

意力模块相结合，改善了模型在样本数量有限条件下的迁移学习表现 [46]。

也有研究进一步探索如何在不改变图像本身的情况下，仅在特征层面利用形状
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空间进行数据增强。测地线特征增强方法（Feature Augmentation on Geodesic Curves,

FAGC）在预形状空间中拟合深度特征的测地线路径，并沿该路径采样生成新的特征

样本，用于增强低数据量场景下的分类任务 [9]。FAGC在一些数据集上的增强效果较

好，在许多经典分类器上能够显著提升分类准确率。然而，由于其需要在每一次增

强迭代中计算大量数据点之间的几何距离，当数据规模扩大时，整体计算量会迅速

增加，影响其实用性。

Han等人将测地线特征增强思想扩展到零样本文本引导的扩散风格迁移任务中，

提出 FAGStyle方法。该方法通过滑动窗口裁剪获得局部图像块，并利用测地曲面特

征增强（Feature Augmentation on Geodesic Surface, FAGS）加强图像块之间的特征交

互，同时引入预形状自相关一致性约束以保持内容结构一致性 [47]。这表明基于预形

状空间的几何特征增强不仅可用于小样本分类任务，也具备向生成式视觉任务扩展

的潜力。

总体来看，上述基于形状空间理论的研究展示了在流形上进行数据集特征增强

的潜力，为低资源条件下的模型训练提供了新的方向。

1.5 论文主要工作

为探索在小样本环境下实现有效且高效的特征增强，本论文基于形状空间理论

提出并研究了以下两项核心工作，如图 1.1所示。

图 1.1 本文主要工作示意图

（1）提出一种基于形状空间理论的自适应测地线特征增强（Feature Augmentation

on Adaptive Geodesic Curve, FAAGC）算法模块，以解决现有的基于形状空间理论的

测地线拟合优化过程中，测地线优化目标不明确及优化过程效率较低的问题。通过

重新设计预形状空间中的测地线拟合算法，建立优化目标损失函数，并借助梯度下
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降及矩阵化运算进行高效优化，使训练样本特征向量在预形状空间中的测地线拟合

更加准确、收敛更加稳定。通过对优化目标的理论分析可证明，在特定条件下所生

成的测地线增强样本相较其他测地线插值得到的样本更加接近训练特征向量，从而

在远低于以往方法计算开销的前提下实现了良好的增强效果。

（2）提出一种可扩展测地线特征增强（Scalable Feature Augmentation on Adaptive

Geodesic Curve, SFAAGC）框架，以解决现有测地线算法无法对单样本图像数据集进

行拟合与增强、且单次计算量随训练样本特征数量线性上升的问题。将基于图像增

强技术的特征扩充算法与 FAAGC 相结合，并将测地线增强模块中的梯度下降流程

改进为小批次加权梯度下降，使本框架能够适用于包括单样本场景在内的各种规模

的数据增强任务。与 FAAGC相比，SFAAGC在损失函数设计上引入基于样本来源的

加权相似性损失与按批次权重缩放的分布差异损失，以调节原始样本与扩充样本对

测地线拟合的贡献；在计算效率上，单次迭代的计算量由随训练样本总数线性增长

转变为仅与固定批次大小相关，从而显著降低了大规模样本下的拟合开销。通过数

据可视化，以及在多个标准图像数据集与不同骨干网络上进行下游分类任务的对比

实验与消融实验，系统验证了所提出框架的有效性。

此外，本文构建了测地线特征增强实验平台，将所提出方法封装为配置驱动的

自动化实验系统，基于可视化交互界面支持实验配置与结果展示，以支撑对比实验、

消融实验及可视化分析的系统性开展。

1.6 论文结构

针对现有特征增强方法缺少特征空间非线性关系关注以及基于形状空间的测地

线增强方法计算效率不足等问题，本文提出了一种基于形状空间理论的自适应测地

线特征增强算法模块及其可扩展框架，旨在实现高效与有效的特征增强，并在多种

数据规模与骨干网络下验证其有效性。本文共分为六章，各章内容安排如下：

第一章为绪论，介绍课题来源、研究背景与意义，综述国内外相关工作，概述论

文主要工作与论文结构。

第二章介绍相关理论与技术基础，包括深度学习理论基础，形状空间理论、预

形状空间中的几何性质以及评价指标和可视化方法。

第三章提出基于形状空间理论的 FAAGC 模块，给出测地线拟合与采样的关键
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步骤与损失函数分布意义，并通过效率对比与模块消融实验验证方法的有效性与效

率。

第四章在前述方法基础上，构建 SFAAGC框架，并通过对比实验、增强框架效

率对比实验与框架消融实验验证其在不同数据规模下的适用性与计算效率。

第五章介绍测地线特征增强实验平台的设计与实现，将所提出方法封装为配置

驱动的自动化实验系统，并基于可视化交互界面支持实验配置与结果展示。

第六章对全文工作进行总结，并展望未来研究方向。
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第二章 相关理论与技术基础

本章旨在为后续章节所提出的测地线特征增强方法提供必要的理论基础。首先

介绍深度学习的基本理论，包括骨干网络与特征提取、分类任务中的损失函数，以

及面向小样本场景的数据增强策略；随后系统阐述形状空间理论，涵盖预形状空间

的基本结构、测地线的构造方法以及基于测地线采样的特征增强原理；最后介绍用

于评估增强效果的分类准确率、运行时间与能耗等定量指标，以及 t-SNE可视化方

法，为理解后续方法的动机、算法设计与实验评估奠定基础。

2.1 深度学习理论基础

机器学习旨在从数据中学习映射关系或决策规则，从而在分类、回归与结构化

预测等任务中实现自动化推断，并已广泛应用于计算机视觉、语音识别与自然语言

处理等领域。深度学习是机器学习的重要分支，其核心思想是利用多层神经网络在

端到端训练过程中逐级抽象输入，自动学习从低级模式到高级语义的层次化表示 [48]。

相较于依赖人工设计特征的传统方法，深度学习的优势主要体现在：能够在大规模

数据与计算资源支持下学习更强的表示能力、能够更好地进行任务迁移与特征复用，

并能通过统一的优化框架将特征学习与任务学习协同完成。

为了在不同任务之间复用已验证有效的表示学习能力，计算机视觉模型通常采

用“骨干网络（backbone）+任务头（head）”的设计。其中，骨干网络指负责将原始

输入映射为通用特征表示的一段网络结构，可被视为特征提取器；而任务头则根据

具体下游任务（分类、检测、分割等）对特征进行适配与输出。骨干网络之所以被广

泛使用，一方面是因为其能够在大规模数据上预训练并迁移到下游任务 [49]，降低针

对特定任务训练的难度；另一方面是因为不同方法往往可以在相同骨干网络上进行

公平比较，从而将改进点聚焦在特征增强、损失函数或优化策略等关键环节。

其中，最关键的部分是特征提取部分，即骨干网络（backbone）。骨干网络负责将

原始输入（例如图像）变换为高维特征表示，使得后续的分类器或预测头能够更容易

地完成下游任务。目前，主流的骨干网络架构主要包含以深度卷积神经网络（CNN）

为基础的以及以 Transformer为基础的两大类。
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卷积神经网络（convolutional neural network, CNN）是图像领域应用最广泛的特

征提取结构之一。其设计动机源自图像数据的两个基本特性：一是像素之间的相关

性主要集中于局部邻域，二是同一视觉模式可能出现在图像的任意位置。若采用全连

接网络直接处理图像，参数量会随输入分辨率的平方增长，且不显式利用空间结构；

CNN通过局部连接与权值共享，使同一卷积核能够在不同空间位置检测相似的局部

模式，在保留二维空间结构的同时显著降低参数规模。CNN对图像的处理由卷积、非

线性激活、归一化与下采样四类基本操作级联构成。卷积层使用若干二维卷积核在

输入特征图上滑动，计算局部感受野内的加权求和，提取边缘、纹理等局部模式；非

线性激活函数（如 ReLU）逐元素施加非线性变换，使网络能够拟合非线性映射；批

归一化对小批次特征进行均值与方差归一化以稳定训练；下采样则通过池化或步幅

大于 1的卷积压缩空间分辨率。从特征张量的形状变化看，记输入为 x ∈ RH0×W0×C0，

经过第 ℓ层后得到 x(ℓ) ∈ RHℓ×Wℓ×Cℓ，通道数 Cℓ 随深度递增以容纳更多种类的模式，

空间尺寸Hℓ×Wℓ随下采样递减以扩大单个单元的感受野；与此同时，特征所表达的

语义层级也由低层视觉模式逐步过渡到与类别相关的高层语义 [50]。在网络末端，池

化层将空间维度上的信息聚合为紧凑的向量表示：池化操作不引入可学习参数，通过

取最大值或平均值的方式聚合邻域信息，既降低了特征冗余与计算开销，又增强了表

示对小幅平移与形变的鲁棒性；常用的全局平均池化将最后一层特征图 RHL×WL×CL

沿空间维度平均，得到 CL 维向量作为送入分类头的全局特征。代表性的深度 CNN

结构可追溯至 AlexNet [50]，其在大规模图像分类任务中验证了深层卷积网络的有效

性；随后，残差网络通过残差连接缓解深层网络训练中的退化问题，使更深的 CNN

能够稳定训练并获得更强的特征表达能力 [51-52]。

视觉 Transformer（Vision Transformer, ViT）是 Transformer架构在计算机视觉领

域的代表性应用，采用与卷积不同的特征提取方式。卷积的局部感受野使长距离依

赖只能通过堆叠多层间接建模，对全局结构的刻画效率有限；自注意力机制在单层

内即可对任意两个空间位置直接建立相关性，因此更适合捕获跨区域依赖 [53]。ViT

主要由分块嵌入、位置编码、多头自注意力、前馈网络与层归一化组成。给定输入

图像 x ∈ RH×W×3，ViT首先将其划分为 N = HW/r2 个大小为 r × r的不重叠图像

块，并通过线性投影将每个图像块映射为 d维向量，得到N 个 token；随后在序列首

部拼接一个可学习的分类 token（记为 [CLS]），并对全部 N + 1个 token加入位置编

码以保留空间位置信息，形成形状为 (N + 1)× d的输入序列。多头自注意力将输入

11



上海大学专业硕士学位论文

序列分别投影为查询、键与值，按缩放点积计算 token之间的相关性权重，并在多个

头上并行执行后拼接，使模型能够在不同子空间中捕获不同类型的依赖关系。在多

层 Transformer编码器中，序列形状始终保持为 (N + 1)× d，但 token间的语义关系

不断被自注意力重组并融合全局上下文。在序列末端，取 [CLS]对应的输出向量，或

对全部图像块 token取平均，得到 d维全局特征向量作为分类头的输入 [54-55]；该步

骤在功能上与 CNN中的全局平均池化相对应。

池化或聚合后的全局特征会被输入到任务头（head）中以完成下游任务。由于本

文后续实验主要面向分类任务，这里对分类头作更具体说明：设骨干网络经过池化

操作输出的全局特征向量为 v ∈ Rd，类别数为 Nc，则最常见的线性分类器可写为一

个全连接线性层

z = Wv + b, (2.1)

其中W ∈ RNc×d、b ∈ RNc，输出 z ∈ RNc 通常称为 logits，表示样本属于各类别的未

归一化得分。进一步经过 softmax函数归一化后，可得到类别概率分布 p ∈ RNc，满

足
∑Nc

c=1 pc = 1。监督学习中常用的真实标签表示方式之一是 One-Hot编码：对每个

样本，用向量 y ∈ {0, 1}Nc 表示其类别，其中正确类别对应的位置为 1，其余位置为

0（且
∑Nc

c=1 yc = 1）。在此表示下，交叉熵损失可用于度量预测分布 p与真实分布 y

的差异，从而驱动骨干网络与分类头共同优化 [56]。

更具体地，单个样本的交叉熵损失可写为

LCE(p, y) = −
Nc∑
c=1

yc log pc, (2.2)

当 y 为 One-Hot向量时，上式等价于对真实类别对应的预测概率取负对数，从而鼓

励模型在真实类别上给出更高的置信度。深度学习模型以小批次随机梯度下降的方

式最小化交叉熵损失，从而提升模型的分类性能。

除分类外，在回归任务中，任务头输出连续值；在检测、分割等密集预测任务

中，则会结合多尺度特征与解码结构进一步产生空间对齐的预测结果。

在机器学习训练过程中，常因欠拟合或过拟合导致训练模型效果不及预期。欠

拟合指模型规模或训练不足导致无法有效拟合训练数据，训练误差与测试误差均较

高；过拟合则指模型过度适配训练集中的特定模式或噪声，导致训练误差较低但泛
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化性能较差 [56]。在样本稀少的情况下，深度模型由于参数量大、表示能力强，更容

易出现过拟合。在不改变任务定义与数据分布前提下，通过数据增强扩充训练样本、

提升有效数据量，成为小样本与低资源场景下的缓解过拟合常用手段 [10]。如 1.4所

述，在计算机视觉领域，数据增强可大致分为图像域增强（包括传统的几何/外观变

换以及基于生成模型的生成式增强）与特征域增强 [5,10]。图像域增强直接对输入图

像施加几何或外观变换，是实践中的常用手段；生成式增强作为图像域增强的一个

分支，利用生成模型合成新样本；特征域增强则在深度模型提取的表示空间中扩充

样本，可以避免训练主干网络和生成图像样本等操作。在特征域增强的研究中，形

状空间理论因其流形几何结构，被引入到特征层面的数据增强中，尤其在样本数量

有限的场景下展现出独特的优势。

2.2 形状空间理论

2.2.1 预形状空间的基本结构

形状空间（shape space）由Kendall等系统提出，为几何对象的不变性分析提供了

严格的流形框架 [6-7]。根据形状理论，通过消除平移、缩放和旋转，可以将具有相同形

状的实例映射到形状空间中的同一点。其上层流形为预形状空间（pre-shape space），

通过对数据进行中心化与归一化，使具有相同形状但位置与尺度不同的实例映射到

单位超球面上的同一点，而不同旋转角度的实例在该空间中形成大圆曲线，即流形

上的测地线 [7]。由于从图像数据中提取的特征通常也包含一定的内在结构信息，将

这些特征投影至预形状空间，并利用测地线生成新的预形状特征，可以作为一种有

效的数据集扩充手段。

在基于关键点的形状表示中，目标对象通常由欧氏空间中的若干关键点坐标描

述，并可在消除无关几何变换后用于对象识别与形状比较 [8,57]。对象 v用欧氏空间中

的 d个关键点表示为：

v =
[
(x1, y1), . . . , (xi, yi), . . . , (xd, yd)

]
(2.3)

为了消除平移影响，对所有坐标进行中心化，得到：

v′ =
[
(x1 − x̄, y1 − ȳ), . . . , (xi − x̄, yi − ȳ),

. . . , (xd − x̄, yd − ȳ)
] (2.4)
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随后，为消除尺度影响，将对象投影到单位超球面，得到预形状向量：

τ =
v′

∥v′∥
(2.5)

该向量位于单位超球面 S2d−3
∗ 上，具有 2d− 3个自由度。

2.2.2 形状空间与形状空间距离

对对象进行旋转变换所得到的一组预形状向量构成一个轨道（orbit），记作O(τ)。

所有轨道构成形状空间，其集合形式为：

Σd
2 = {O(τ) : τ ∈ S2d−3

∗ } (2.6)

预形状空间中两个点 τ1和 τ2之间的测地距离为：

d(τ1, τ2) = arccos⟨τ1, τ2⟩ (2.7)

其中 ⟨·, ·⟩为内积。形状空间中两形状的距离定义为其轨道间的最小测地距离：

dp
[
O(τ1), O(τ2)

]
= inf{d(α, β) : α ∈ O(τ1), β ∈ O(τ2)} (2.8)

上述距离为形状判别和特征比较提供了度量基础。

2.2.3 预形状空间中的测地线与类内采样

在预形状空间中，两个预形状向量 τs与 τe之间存在唯一的大圆测地线，其参数

化形式可表示为 [6-7]：

Γτs,τe(s) = (cos s) τs + (sin s)
τe − τs cos θ

sin θ
,

0 ≤ s ≤ θ

(2.9)

其中角度

θ = arccos⟨τs, τe⟩ (2.10)

描述了从起点 τs 到终点 τe 的大圆路径，通过在区间 [0, θ]上对参数 s进行采样，即

可得到位于测地线上的任意中间点。本研究利用该测地线，在特征空间中拟合深度

特征变化的方向，并沿测地线进行采样以获得新特征，实现特征级数据增强 [9]。
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当同一类别中包含多个训练样本时，仅连接任意两个样本点所得到的大圆路径

只能描述这两个样本之间的变化，难以代表该类别样本在预形状空间中的整体分布。

因此，在将形状空间理论用于特征增强时，需要根据同类样本集合确定一条能够反

映类内主要样本的测地线，再在该路径上进行采样。这样生成的增强特征既保留在

预形状空间中，又能够更充分地覆盖原始样本之间的连续变化，为后续分类器训练

提供更丰富的特征样本。

2.2.4 基于形状空间理论进行特征增强

基于形状空间理论，将深度特征视为关键点（landmarks）并投影到预形状空间，

可以利用特征向量的流形结构进行数据增强。测地线特征增强（Feature Augmentation

on Geodesic Curves，FAGC）[9] 是一类典型方法：它在预形状空间中根据样本分布拟

合测地线，并沿测地线采样生成新的特征表示。

具体而言，FAGC首先将训练样本特征投影到预形状空间，并选取测地距离最远

的两点作为大圆的初始端点；随后在该测地线上均匀采样多个候选点，通过比较候

选点到训练样本的测地距离之和来评估拟合程度，并以迭代方式最小化该测地线距

离和；迭代结束后，算法使用式 (2.9)的测地线插值公式生成增强特征。该方法能够

显式利用预形状空间中样本间的非线性关系，使生成的增强样本在几何结构上与原

始样本保持一致，可在样本数量有限的图像数据集中对各类经典分类器带来性能提

升。总体而言，FAGC展示了在预形状空间中利用测地线进行特征增强的理论价值与

应用潜力。

需要指出的是，FAGC在测地线优化过程中通常以测地距离下降幅度的阈值作为

停止准则，这种优化方法难以从理论上保证收敛到最优解或近似最优解。此外，FAGC

依赖大量采样与距离计算，计算开销较大，使得该方法在大规模数据集上难以直接

应用，在优化目标与计算效率等方面仍需要进一步改进。

2.3 评价指标与可视化方法

为评估特征增强方法的有效性，本文通过在原训练集与增强数据集合并后的数

据集上训练分类器，并以测试集上的分类准确率作为核心指标，同时报告测地线拟

合阶段的实际运行时间与能耗，以兼顾增强效果与算法效率。此外，本文利用 t-SNE

将高维特征投影至二维空间，通过可视化直观地观察增强前后特征分布的变化。
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2.3.1 分类准确率

分类准确率（Accuracy）是分类模型评价指标，定义为模型在给定测试集上正确

分类的样本数占总样本数的比例：

Accuracy =
1

Ntest

Ntest∑
i=1

I
[
ŷi = yi

]
, (2.11)

其中 Ntest 为测试集样本总数，ŷi为模型对第 i个样本的预测类别，yi为其真实类别，

I[·]为指示函数，当条件成立时取 1否则取 0 [56]。

在分类任务中，准确率直接反映了模型的泛化能力——准确率越高，说明模型

在未见样本上的预测能力越强 [50]。在数据增强的评估场景下，首先在原始训练集上

应用特征增强方法生成增强特征，将增强特征与原始特征合并构成扩展训练集；随

后在该扩展训练集上训练分类器，利用测试集上的分类准确率作为增强效果的定量

度量。若某种增强方法能够持续带来准确率提升，则说明其生成的增强特征有助于

模型更好地拟合数据的真实分布 [10]。

2.3.2 运行时间与能耗

对于具有解析步骤数的经典算法，时间复杂度（O(·)）通常被视为衡量计算代价

的标准指标。然而，对于迭代式优化算法而言，不同方法的“一轮迭代”在语义与计

算粒度上存在差异，仅凭迭代次数或理论复杂度难以反映算法之间的真实计算代价；

同时，时间复杂度模型默认串行执行，并未刻画 GPU、张量并行等硬件特性对实际

耗时的影响。因此，体系结构与高性能计算领域的通行做法是以统一硬件下的实际

运行时间作为算法效率的评价基准 [58]。基于上述考虑，本文在统一深度学习框架与

硬件环境下，以实际运行时间作为优化阶段计算开销的度量。

除运行时间外，能耗亦是衡量算法运行效率的实用指标。在深度学习训练规模持

续增长的背景下，能耗已被纳入算法效率的一等评价维度——较低的能耗不仅意味

着更低的运行成本与更宽松的硬件门槛，也对应更小的碳足迹与环境影响 [59-60]。本

文采用 CodeCarbon工具 [61]，在算法运行过程中持续监测 CPU与 GPU的利用率与

电源功率，并据此估算出优化阶段的累计能耗（kWh），作为该指标的具体测量手段。
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2.3.3 t-SNE可视化

t-SNE（t-distributed Stochastic Neighbor Embedding）是由 van der Maaten和Hinton

提出的一种非线性降维与可视化方法 [62]。其核心思想是在高维空间中定义样本间的

相似度（通常基于高斯分布），在低维映射空间中定义另一相似度（基于 t分布），并

通过最小化两个分布之间的 KL散度来寻找最优的低维嵌入。

相较于传统的线性降维方法（如 PCA），t-SNE能更好地在二维或三维空间中保

留数据在高维流形上的局部邻近结构，使属于同一类别的样本点在低维空间中更容

易形成聚簇，而不同类别的样本点则趋于分离。

在特征增强的评估场景下，本文将不同增强方法生成的特征与原始特征一同投

影至二维空间进行可视化对比。通过观察不同方法生成的增强特征对原始样本分布

的拟合程度与覆盖范围，可以直观地判断各增强方法所生成样本的优劣：若增强特

征紧密围绕原特征分布并在其邻域内形成合理的扩展，则表明该增强方法能够较好

地捕捉类内变化模式；反之，若增强特征偏离原始分布或仅集中在少数孤立区域，则

说明增强质量较低。t-SNE作为可视化工具，其分析结果通常与分类准确率等定量指

标配合使用。

2.4 本章小结

本章回顾了深度学习中的特征表示基础与评价方法，概述了形状空间与预形状

空间的几何结构，以及在该流形上构造测地线并进行特征采样的基本原理。此外，本

章介绍了用于评估增强效果的分类准确率、运行时间与能耗等定量指标，以及 t-SNE

可视化方法。最后，结合现有的测地线特征增强方法，讨论了其优势与局限性，为后

续章节提出基于形状空间与测地线拟合的特征增强方法奠定了理论与评估基础。

17



上海大学专业硕士学位论文

第三章 基于形状空间理论的自适应测地线特征增强
算法模块

针对训练样本稀缺时深度学习模型易过拟合的问题，本章提出一种基于形状

空间理论的自适应测地线增强（Feature Augmentation on Adaptive Geodesic Curve,

FAAGC）算法模块。该方法利用预形状空间中来自同一形状的向量位于同一条大

圆测地线上这一几何性质，将深度特征投影至预形状空间并拟合测地线，在测地线

上进行参数化采样以生成增强特征，从而在特征层面捕获样本之间的非线性结构关

系。本章依次介绍方法的总体框架、特征提取与预形状空间投影、基于梯度下降的

测地线拟合算法及损失函数的分布意义，以及基于测地线的采样增强与可视化结果，

并通过实验分析验证该方法在准确率与效率方面的优势。

3.1 整体流程

FAAGC的整体流程如图 3.1所示，共包含三个阶段：首先，使用深度神经网络

模型从训练集图像中提取特征，并将其投影到预形状空间；随后，通过设计损失函

数，优化测地线的起点、终点以及训练阶段的采样参数，使增强特征向量尽可能接

近训练样本向量的分布；最后，在该测地线上进行参数化采样，生成增强特征。

3.2 特征提取与预形状空间投影

对于图像数据集中的一张图像，可将其表示为形状为H ×W ×C 的张量。由于

大规模预训练视觉模型能够提取高度判别性的图像特征，本研究采用 ViT等预训练

深度神经网络作为特征提取主干。具体而言，图像经骨干网络前向传播后，在池化

层或特征输出层截取 d维特征向量。由此，可实现从原图像空间 RH×W×C 到特征空

间 Rd的映射。其中，d表示特征向量中的元素个数，随不同模型结构而变化。

对于带有标签的训练数据，本文将提取到的特征与其标签按照类别 c进行配对，

得到类内特征集合：

Dtrain,c = {(vi, c) | i = 1, . . . ,mc}, c = 1, . . . , Nc, (3.1)
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图 3.1 测地线特征增强流程示意图

其中 vi ∈ Rd 为第 i个样本的特征向量，mc 为该类别中的样本数，Nc 为类别总数。

由于不同类别的样本在预形状空间应由不同测地线表示，以下增强步骤均对于同一

类的样本特征展开，因此可将数据集记为 Dtrain。为简洁起见，以下将每类样本数mc

统一记为m。

根据形状空间理论，形状结构的关键点（landmarks）通常为二维或三维坐标，而

深度特征向量中的每个元素是一维特征值。为使特征能够在预形状空间中表示，本

文将每个一维特征元素复制一次，对于第 i个特征向量 vi = (vi[1], . . . , vi[d])，其升维

方式为：

v̄i =
[
(vi[1], vi[1]), . . . , (vi[d], vi[d])

]
, (3.2)

其中 vi[k]表示特征向量第 k个元素。该映射将原始一维特征组织为由 d个二维特征

点构成的点集。不同升维策略的对比实验见附录 B，结果表明其对分类准确率的影

响差异不显著。

随后，如公式 2.4和公式 2.5所示，对升维后的特征向量执行中心化与归一化，将

其投影至预形状空间，最终得到的预形状空间特征集合为：
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Dps = {(τi, c) | i = 1, . . . ,m}, (3.3)

其中 τi ∈ S2d−3
∗ 为样本在预形状空间上的向量，由于后续增强操作均针对类内样本

特征展开，后续公式省略了类别标识 c。

综上，本文将特征向量 v经升维、中心化与归一化后得到的预形状表示记为

τ = P (v), (3.4)

其中，P (·)表示由升维、中心化和归一化操作共同构成的预形状空间投影映射。

3.3 基于梯度下降的测地线拟合算法

3.3.1 优化目标及可学习参数

测地线拟合过程中需要反复在测地线上采样插值点。公式 2.9 中决定插值点位

置的参数 s，其取值范围 [0, θ]由端点 τs, τe决定，若直接将 s作为可学习参数，其取

值范围会随 τs, τe 变化。为此，本文将其重参数化为 z = s/θ ∈ [0, 1]，使可学习参数

的范围与端点解耦，调整后的插值公式如下

τ ∗ = finterp(τs, τe, z) =
sin

[
(1− z)θ

]
sin θ

τs +
sin(zθ)
sin θ

τe, (3.5)

其中 θ = arccos⟨τs, τe⟩ 为两端点在预形状空间中的测地距离（夹角），τ ∗ 为经此插

值得到的增强特征向量。该形式与公式 2.9 之间关系的推导过程见附录 A。若一次

取 n个采样参数并组成向量 z = (z1, . . . , zn)
⊤，则对应得到 n个插值特征向量，记为

τ ∗ = finterp(τs, τe, z) = [τ ∗1 , . . . , τ
∗
n]。

FAAGC通过两类损失约束测地线的拟合组成。样本相似性损失 LSim 使测地线

上的增强特征逼近训练集合 Dps 的特征分布。分布差异损失 LDiverg 使训练阶段采样

参数的分布逼近增强阶段所用的 p(z) = U(0, 1)，如图 3.1中步骤 2所示。

FAAGC拟合算法需要优化的参数包括两个端点可学习参数 vs, ve ∈ Rd，用于决

定测地线在预形状空间中的走向，以及一组可学习采样参数 t̃ = (t̃1, t̃2, . . . , t̃m)
⊤，其

中每个 t̃i ∈ R，用于控制生成插值点沿测地线的分布规律。

对于 vs, ve ∈ Rd的初始化，从被深度模型提取的特征向量 {v1, . . . , vm}中统计均
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值与标准差，并以此为参数从正态分布中随机采样两个向量，分别记为 vs与 ve。为

在预形状空间中进行测地线插值，需获得 vs, ve在预形状空间的投影

τs = P (vs), τe = P (ve), τs, τe ∈ S2d−3
∗ , (3.6)

作为后续大圆拟合优化的初值。通过高斯初始化的方式，可减少优化迭代轮数，实

验验证见第 3.5.3节。

图 3.2 展示了可学习参数 t̃ 的必要性。若优化端点时采样点由固定分布 z ∼

U(0, 1) 决定，每个 τ ∗i 在测地线上的相对位置即被 zi 固定，只能随端点整体平移

而无法单独调整。这导致 τ ∗i 向 τi靠拢时，其他 τ ∗j（j ̸= i）也会被一同移动，难以使

所有采样点同时贴近各自的目标样本。将 t̃设为可学习参数后，每个采样点可沿测

地线独立滑动，在端点固定的前提下即可与各自目标逐一对齐，从而降低样本相似

性损失，如图 3.2所示。

图 3.2 可学习的采样参数 t̃能够自适应地对齐采样点与原始样本，从而降低损失函数

因为测地线插值要求插值系数位于 [0, 1]，本文通过 Sigmoid 函数将 t̃ 映射为

t = Sigmoid(t̃) = 1/(1 + e−t̃) ∈ (0, 1)m。综合以上，测地线拟合过程中，测地线采样

向量的计算如公式 3.7所示。

τ ∗ = finterp
(
P (vs), P (ve), Sigmoid(t̃)

)
. (3.7)

3.3.2 损失函数构造与优化

在参数与采样表达式确定之后，下面给出两类损失的具体形式。样本相似性损

失 LSim用于约束增强样本 τ ∗i 接近对应的训练样本 τi。本文采用与测地线距离等价的
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余弦相似度误差平方和作为损失：

LSim =
m∑
i=1

(
1− τ ∗i

⊤τi

)2

. (3.8)

当训练样本数m较大时，逐项求和的开销较大，因此可改写为下式的矩阵形式，

便于 PyTorch [63] 等机器学习框架并行执行。记插值过程为 τ ∗ = finterp(τs, τe, t)，则

LSim =
∥∥1m − (τ ∗ ⊙ τ )⊤12d

∥∥2
, (3.9)

其中 ⊙表示 Hadamard乘积（逐元素相乘），1m与 12d分别为长度为 m和 2d的全 1

列向量。(τ ∗ ⊙ τ )⊤12d等价于对每一列并行计算内积，再与 1m相减并取向量模的平

方，即得到与逐项求和形式等价的损失值。代入式 3.7所述的参数替换，矩阵化的形

式为

LSim(vs, ve, t̃) =
∥∥∥1m −

(
finterp

(
P (vs), P (ve), Sigmoid(t̃)

)
⊙ τ

)⊤12d

∥∥∥2

. (3.10)

分布差异损失 LDiverg 用于衡量 t所对应的分布与 p(z)之间的差异。计算分布差

异的常用方式包括 KL散度、JS散度与Wasserstein距离等。由于 t本质上是有限样

本集，无法直接获得概率密度，如果采用需要显式概率密度函数的KL与 JS散度，需

对 t额外做密度估计；相比之下，一维Wasserstein距离 [64] 仅需对样本排序即可构造

有效的最优传输距离，能够在保持计算简洁的同时提供稳定梯度。在计算损失时，将

t与从 p(z)采样所得的 z分别排序，按一维Wasserstein距离进行度量：

LDiverg(t̃) = DW

(
Sigmoid(t̃), z

)
=

1

m

m∑
j=1

∣∣Sigmoid(t̃)(j) − z(j)
∣∣ , (3.11)

其中DW 表示一维Wasserstein距离，下标 (j)表示从小到大排序后的第 j个元素，m

为采样参数的数量。

为平衡损失函数，引入权重系数 β，总损失写为

Ltrain(vs, ve, t̃) = LSim(vs, ve, t̃) + β LDiverg(t̃). (3.12)

公式 3.12 中的可学习参数 vs, ve 与 t̃ 均无范围约束，借助可微映射 P (·) 与

Sigmoid(·)，对它们的优化等价地完成了对预形状空间端点 τs, τe ∈ S2d−3
∗ 与采样参

数 t ∈ (0, 1)m 的优化。这一形式避免了直接在预形状空间或者 [0, 1] 区间上进行带
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约束的优化，使得整个拟合过程可直接套用标准无约束梯度优化器，便于集成到 Py-

Torch [63] 等深度学习框架的自动求导流程中。

具体优化中，本文采用 Adam优化器 [65]对 vs, ve 与 t̃进行迭代更新，共训练 E

轮。为灵活调控不同类型参数的更新速度以提升训练稳定性，端点参数 τs, τe学习率

设为 ηp，采样参数 t̃学习率设为 ηt。

基于上述优化流程，FAAGC拟合算法的时间复杂度为O(E×m×d)，而FAGC [9]的

时间复杂度为O(m2× d+E ′×m× S × d)，其中 E ′为 FAGC流程中的优化轮数，S

对应 FAGC中的超参数 steps。由于两种算法采取不同的优化流程，E与 E ′无法直接

比较，因此不能仅凭时间复杂度判定 FAAGC快于 FAGC。但上述复杂度分析基于串

行计算，未体现现代硬件对矩阵与张量运算的并行加速能力。因此，FAAGC的实际

效率优势需结合运行时间与能耗评估，相关结果见第 3.5.2节。

3.3.3 损失函数的分布意义

为从分布角度解释第 3.3.1小节与第 3.3.2小节给出的两类损失，本小节将训练与

增强两阶段放在同一概率框架下进行比较。记 q(τ)为训练集合Dps中特征的分布，也

即特征增强希望逼近的目标分布。训练阶段学得的参数集合 t = (t1, . . . , tm)
⊤自身形

成一个分布，以 t表示从该分布中任取的单个分量。增强阶段则从分布 p(z) = U(0, 1)

中抽取单个采样参数 z。据此，pτs,τe(τ
∗ | t)表示训练阶段以 t经 finterp得到的增强特

征分布，pτs,τe(τ
∗ | z)表示增强阶段以 z经 finterp得到的增强特征分布。

在上述记号下，两类损失各自对应一项分布对齐约束。最小化 LSim 使条件分布

pτs,τe(τ
∗ | t)逼近目标分布 q(τ)，从而使以训练阶段参数生成的特征尽可能接近目标

分布。最小化 LDiverg使 t的分布逼近 p(z)，也即 t与 z同分布。当两项约束同时成立

时，条件 t可被同分布的 z替换，因而增强阶段实际生成的特征分布 pτs,τe(τ
∗ | z)同

样逼近 q(τ)，这便从分布层面保证了 FAAGC在增强阶段的有效性。直观地说，LSim

负责让训练阶段插值得到的 τ ∗ 尽可能贴近真实训练特征，LDiverg 则负责让训练阶段

的参数分布与增强阶段所用的采样分布对齐，两者合在一起，等价于要求增强阶段

生成的特征整体上与训练特征足够接近。
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3.4 基于测地线的采样增强与数据可视化

如图 3.1所示，当针对初始样本得到最优的起点向量 τs与终点向量 τe后，从区

间 (0, 1)的均匀分布 U(0, 1)中采样参数集合 {z1, . . . , zn}。将这些采样参数代入插值

函数 finterp(τs, τe, z)中，即可沿测地线生成增强样本，从而获得增强后的预形状向量

集合 {τ ∗1 , . . . , τ ∗
n}。与训练阶段不同，数据增强阶段的采样过程允许根据需要任意指

定采样规模 n。对于每个类别，通过上述算法生成 n个增强向量，并为其赋予与该类

别特征相同的标签 c。原始数据因而得到扩增，增强数据集表示为

Daug = {(τ ∗i ) | i = 1, . . . , n}. (3.13)

最后，将预形状空间训练特征集合 Dps（见第 3.2节）与增强数据集 Daug一同应

用于下游任务。

为了直观展示 FAAGC 在特征增强任务中的有效性，采用 t-SNE 数据降维方

法 [62]对 CIFAR-10数据集子集的特征进行降维与可视化。训练样本、使用 FAGC算法

进行增强的样本，以及使用 FAAGC进行增强的样本的可视化结果如图 3.3所示。可

以明显看到，相较于 FAGC，FAAGC能够更准确地拟合训练样本投影到预形状空间

后的特征分布。

3.5 实验分析

为进一步验证 FAAGC 模块在数据受限场景下的有效性与效率，本节首先介绍

实验设置，随后将 FAAGC与 FAGC在效率和性能上进行对比，并对模块各组成部分

进行消融分析。FAAGC与更多特征级增强方法的系统对比见第四章第 4.5.2节。

3.5.1 实验设置

在本节和下一章开展的实验（第 4.5.1节）中使用到了以下视觉基准数据集：

• CIFAR-10 [4]：包含 10个类别的 50000张训练图像和 10000张测试图像（分辨

率为 32× 32）。

• CIFAR-100 [4]：包含 100个类别的 50000张训练图像和 10000张测试图像（分

辨率为 32× 32）。
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图 3.3 从 CIFAR-10子集提取的预形状空间原始特征、FAGC增强特征与 FAAGC增强特征
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• CUB-200-2011 [66]：包含 200个鸟类类别，约 5900张训练图像和约 5700张测

试图像，图像分辨率各异（下文简称 CUB-200）。

• Fashion-MNIST [67]：包含 10个类别的 60000张训练图像和 10000张测试灰度

图像（分辨率为 28× 28）。

• Flowers102 [68]：包含 102个花卉类别，共 8189张图像，其中训练集、验证集

和测试集分别包含 1020、1020和 6149张图像，图像具有较大的尺度、姿态和

光照变化。

• Caltech101 [69]：包含 101个类别的物体数据集，约 9000张图像，带有手工标

注（分辨率约为 300× 200）。

为了模拟数据受限的场景，本文通过随机选取将每个数据集的训练集缩减为每

类m个样本，并记为“数据集名@m”的形式，同时保留完整的测试集用于评估。例

如，当每类仅选取 5个样本时，分别记为 CIFAR-10@5、CIFAR-100@5、CUB-200@5、

Fashion-MNIST@5、Flowers102@5 和 Caltech101@5；当每类选取 10 个样本时，记

作 CIFAR-10@10、CIFAR-100@10等，以此类推。特别地，对于 Caltech101数据集，

由于其未预先划分训练集与测试集，本文首先从每类中随机选取 20个样本组成测试

集，再从剩余样本中每类随机抽取m个样本作为训练集，记为 Caltech101@m。

在骨干模型方面，本文在大多数实验中使用来自 timm库 [70]、输出特征维度为

d = 192的预训练 ViT-Tiny来提取特征。输入图像被调整为 224× 224大小并进行了

归一化处理。

在特征提取之前，本文首先使用 Adam优化器进行 50个 epoch的微调，批次大

小为 128。微调时采用差异化学习率，将分类头的学习率设置为 1× 10−3，骨干网络

的学习率设置为 1× 10−5，这是因为骨干网络参数来自 ImageNet数据集预训练，而

分类头由于类别数不同导致形状不匹配，采用随机初始化，因此需要更大的学习率

以完成收敛。

本文 FAAGC实验可通过第五章所述的配置驱动实验平台执行。该平台统一完

成数据加载、骨干网络微调、预形状空间投影、测地线拟合、分类评估以及结果记

录，从而保证不同实验配置下流程的一致性与可复现性。

在下游任务评估方面，所有实验均使用完整的测试集进行分类准确率评估。

FAGC [9] 与本章提出的 FAAGC 均在预形状空间 S2d−3
∗ 上进行特征增强，测试集特

征按第 3.2节所述流程处理：先由微调后的骨干模型提取特征向量，再投影至 S2d−3
∗ ，
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并在该空间中完成分类评估。

为了公平地比较各方法的增强效果，所有特征增强方法在进入下游分类任务时，

增强数据集 Daug的规模统一为每类m个增强特征，其中m为每类原始样本数。

分类器训练时，训练特征与增强特征共同参与监督学习。为平衡二者对分类器

优化的影响，本文采用加权分类损失：

Lcls = LCE(p, y) + λaugLCE(p̃, ỹ), (3.14)

其中，p和 p̃分别表示分类器对训练特征与增强特征输出的类别概率分布，y和 ỹ分

别表示对应的 One-Hot标签；LCE为第 2.1节定义的交叉熵损失，λaug用于控制增强

特征损失项的权重。本文实验中取 λaug = 0.5。

对于 FAAGC模块，测地线拟合的超参数设置如下：总损失函数 (3.12)中的平衡系

数 β = 0.3；使用Adam优化器迭代E = 100个 epoch；端点参数学习率 ηp = 3×10−4，

采样参数学习率 ηt = 3× 10−3。上述超参数在所有 FAAGC对比实验中保持一致。

3.5.2 测地线增强算法的运行时间与准确率对比实验

与 FAGC [9] 类似，FAAGC同样将特征投影至预形状空间，在该空间中构建测地

线并沿测地线采样以生成增强特征。因此，FAAGC可以视为对 FAGC的改进。具体

而言，两者在最优端点向量的求解方式上存在差异：FAGC通过迭代计算测地距离来

获得端点，而 FAAGC通过设计损失函数并采用梯度下降策略直接优化端点向量。该

设计能够显著提升数据增强阶段的计算效率，并带来更好的增强性能。

由第 3.3节的分析可知，FAGC和 FAAGC算法的串行时间复杂度不能直观体现

两者计算代价的差异，因此在本节中，为对比两种方法的运行时间差异，在 CIFAR-

10@5与 CIFAR-10@10两个子集上进行测地线拟合、样本增强以及增强数据集分类

准确率评估实验。原始样本由 ViT-Tiny模型提取特征表示。随后分别应用 FAGC与

FAAGC进行特征增强，并记录两种方法在同一硬件环境下的训练耗时。增强后使用

分类头评估分类准确率。除了实际运行时间，还利用 CodeCarbon库 [61] 计算两种算法

在运行时 CPU和 RAM的能耗总和。两种方法的特征增强步骤均在 Intel(R) Xeon(R)

Silver 4210R CPU上完成。

从表 3.1可以看出，FAAGC在特征增强后取得更高的分类准确率，同时显著降

低了计算耗时与能耗。这主要得益于 FAAGC 在测地线拟合过程中采用了更高效的
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表 3.1 FAGC与 FAAGC的训练时间与分类准确率对比

方法 每类样本数m 训练时间（s） 算法运行能耗 (kWh) 准确率（%）

FAGC 5 292.73 7.75× 10−3 85.20
FAAGC 5 2.23 5.90× 10−5 85.84

FAGC 10 665.45 1.51× 10−2 86.30
FAAGC 10 9.12 2.40× 10−4 88.34

端点优化策略与损失计算方式（见第 3.3节）。相比之下，FAGC依赖大量点采样与

测地距离计算等计算开销较大的操作，从而导致整体运行时间更长。表 3.1中的能耗

计算仅覆盖了测地线拟合与增强采样阶段，而未将特征提取阶段纳入统计。这是因

为在上述实验中，FAGC与 FAAGC均对相同的原始训练集进行特征提取，操作步骤

与计算量完全一致，因此特征提取阶段的能耗差异可以忽略。

3.5.3 测地线拟合增强模块消融实验

为考察测地线拟合增强 (FAAGC)模块在微调阶段与不同图像增强策略得到的微

调模型的兼容性，在 CIFAR-100@5数据集上开展特征增强和图像分类实验，在微调

过程中分别采用如下五种图像增强设置：（1）不使用图像增强，仅进行图像缩放与

归一化处理，该设置与前述实验保持一致；（2）采用 ViT默认的数据增强策略，在缩

放与归一化基础上额外加入中心裁剪与随机水平翻转，记作 DefaultAug；（3）在设

置（2）的基础上，引入 RandAugment [14] 进行微调阶段的数据增强；（4）在设置（2）

的基础上，引入 AugMix [15] 风格的数据增强策略；（5）在设置（2）的基础上，引入

DiffuseMix [25] 风格的数据增强。

上述不同图像增强设置所提取的特征，分别直接输入分类器，或先应用 FAAGC

进行特征增强后再送入分类器进行训练评估。

如图 3.4所示，在数据受限条件下，无论微调时是否采用图像级增强，FAAGC模

块均能够对特征进行有效增强并提升分类性能。进一步地，当 FAAGC处理经过有效

图像增强微调后的模型提取特征时，分类准确率还可得到进一步提升，表明 FAAGC

与各类图像增强方法得到的微调模型具有良好的兼容性。

为评估 FAAGC流程中各阶段处理步骤的必要性，本文在 CIFAR-100@5上进行

消融实验。使用 ViT-Tiny提取输入特征，并比较三种策略：（1）不进行任何处理，直

接在提取到的特征组成的训练集 Dtrain上训练分类器并评估，作为基线；（2）加入预
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图 3.4 不同图像增强的微调策略下 FAAGC带来的准确率提升

形状空间投影，仅使用投影后的预形状空间数据Dps进行训练并评估，用以单独考察

投影步骤的贡献；（3）进一步加入测地线增强，即采用完整的 FAAGC流程，在 Dps

与增强集合 Daug 上联合训练并评估，用以考察测地线增强相对于仅投影方案的额外

提升。FAAGC相关超参数与前述实验保持一致，并使用 ViT-Tiny的分类头在测试集

上进行评估。三种数据配置下的测试集分类准确率结果如表 3.2所示：

表 3.2 FAAGC各阶段增量带来的分类准确率提升

投影 测地线增强 准确率（%）

否 否 66.71
是 否 67.44
是 是 68.15

表 3.2表明，完整 FAAGC流程取得最高准确率（68.15%），优于基线（66.71%）

以及仅投影不增强的策略（67.44%）。本组消融实验中的基线结果可能与第四章对

比实验略有差异，源于骨干网络每次微调输出特征的随机性（参数保持一致）。

针对 FAAGC 测地线拟合算法的端点参数 vs, ve 的初始化方法，本节设计了系

统性对比实验。在固定 t̃ 采用 Logistic(0, 1) 初始化的前提下，比较三种 vs, ve 初始

化策略：（1）随机两点初始化，不使用任何类内统计量，直接从类内训练特征集合

{v1, . . . , vm}中随机选取两个样本作为初始值，以此作为基线；（2）为 2-近似最远点

对初始化，先计算类内特征均值 µv，选取距均值最远的样本 vs = arg maxi ∥vi − µv∥2，

再取距 vs最远的样本 ve = arg maxj ∥vj − vs∥2，所得端点为类内特征集合的近似直径
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端点，使初始测地线尽可能跨越类内分布的主要展向；（3）为高斯随机初始化（即本

文所采用的方法），计算类内特征的均值 µv 与各维标准差 σv，从正态分布N (µv, σ
2
v)

中随机采样两个向量作为初始值，从而以类内整体统计分布为先验，使初始端点既

贴合特征空间的位置与尺度，又保留一定随机性。为考察训练轮数对各初始化方法

的影响，将 FAAGC测地线拟合的训练轮数分别设为 100、200、500、1000与 2000。

每组实验独立运行 5次，报告最佳验证准确率的均值与标准差。其余实验设置均与

第 3.5.1节相同，数据集为 CIFAR-100@5。实验结果如表 3.3所示。

表 3.3 vs, ve不同初始化方法在各训练轮数下的分类准确率

初始化方法 E = 100 E = 200 E = 500 E = 1000 E = 2000

随机两点 66.88±0.45 67.00±0.34 65.18±0.41 66.71±0.24 67.87±0.38
2-近似最远点对 67.26±0.13 67.15±0.27 67.33±0.30 67.31±0.11 67.94±0.18
高斯随机（本文方法） 67.75±0.20 67.57±0.33 67.48±0.19 67.78±0.30 67.76±0.17

由表 3.3可见，三种初始化方法呈现出不同的收敛特性。随机两点初始化波动较

大，E = 500时准确率降至 65.18%，这种不稳定的结果原因可能在于初始端点由随

机抽取的样本决定，而不同的样本对可能把初始测地线引向较差的优化方向。2-近似

最远点对初始化表现稳定，且在 E = 2000时达到最高准确率 67.94%，但其需要更

多优化步数方能完成收敛，在低训练轮数下不及高斯随机初始化。高斯随机初始化

在 E = 100时即达 67.75%，体现出最优的收敛速度与准确率平衡。高斯随机初始化

以类内统计分布为先验，使初始端点与特征空间的整体结构相匹配，兼顾了收敛效

率与稳定性，故本文采用该策略。

接下来进一步考察插值参数 t̃的初始化方法对最终分类性能的影响，对比两种

策略：(1)高斯随机初始化，从标准正态分布N (0, 1)中随机采样得到 t̃，再经 Sigmoid

变换映射至 (0, 1)区间，此时 t集中在 0.5附近，与增强阶段的 U(0, 1)存在一定分布

偏差；(2) Logistic初始化（即本文所采用的方法），从 Logistic(0, 1)分布中采样得到

t̃，再经 Sigmoid映射得到 t，由概率积分变换可知初始 t恰好服从 U(0, 1)，从而在

训练初始与增强阶段采样分布一致 [71]。实验中固定 vs, ve 采用高斯随机初始化，将

FAAGC测地线拟合的训练轮数分别设为 100、200、500、1000与 2000，每组实验独立

运行 5次，报告各组最佳验证准确率的均值与标准差。其余实验设置均与第 3.5.1节

相同，数据集为 CIFAR-100@5。实验结果如表 3.4所示。
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表 3.4 t̃不同初始化方法在各训练轮数下的最佳分类准确率

初始化方法 E = 100 E = 200 E = 500 E = 1000 E = 2000

高斯随机 67.82±0.13 67.61±0.15 67.50±0.13 67.62±0.20 67.69±0.12
Logistic（本文方法） 67.75±0.16 67.71±0.19 67.73±0.21 67.66±0.08 67.65±0.13

由表 3.4可见，两种初始化方法的准确率差距较小，且随训练轮数增大差距进一

步收窄，表明 t̃的初始化选择对最终性能影响有限。

为进一步验证 FAAGC 对训练超参数的鲁棒性，本研究在 CIFAR-100@5 与

CIFAR-100@10两个基准上对端点学习率 ηp 与采样参数学习率 ηt 进行敏感性分析。

两者均在同一候选集合 {10−4, 3 × 10−4, 10−3, 3 × 10−3, 10−2, 3 × 10−2}内取值，对

(ηp, ηt)进行网格搜索，每组的分类性能均通过 ViT分类头在测试集上进行评估。本

实验与其他实验的特征提取模型采用相同微调流程，但模型轮次不同，故准确率可

能略有差异。

从图 3.5的热力图可以看出，FAAGC在两个基准上均对学习率设置表现出良好

的鲁棒性：在 CIFAR-100@5上，各学习率组合下的分类准确率波动不超过 0.5个百

分点，在 CIFAR-100@10上波动约为 0.4个百分点，且无明显的超参数敏感区域。在

CIFAR-100@10上，分类准确率随 ηp 的增大呈现出一定的上升趋势，但整体波动仍

在 0.4个百分点以内，并不构成显著的超参数依赖。这表明 FAAGC对训练超参数的

选择具有较强的适应性，在不同样本规模下均能稳定发挥增强效果，降低了实际部

署中的调参成本。

3.6 本章小结

本章提出了基于形状空间理论的自适应测地线增强算法模块 FAAGC。该方法将

深度特征投影至预形状空间，以可学习的端点向量与采样参数构造测地线，通过样

本相似性损失与分布差异损失联合优化，并在测地线上参数化采样以生成增强特征。

FAAGC在三个层面共同保证了所生成增强样本的合理性。从几何层面看，测地

线插值公式确保所有增强特征严格位于预形状空间的测地线上；进一步地，从分布

层面看，第 3.3.3节的分析表明，相似性损失与分布差异损失的同时优化使增强阶段

的条件特征分布 pτs,τe(τ
∗ | z)逼近原始类内分布 q(τ)；在此基础上，从实际任务层面，

可视化与下游分类实验一致表明 FAAGC较过去的测地线特征增强方法在样本覆盖、

31



上海大学专业硕士学位论文

图 3.5 学习率 ηp与 ηt对分类准确率的影响
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分类准确率、运行时间与能耗方面均具有优势，消融实验亦验证了各步骤的必要性，

且整体方法对初始化策略与学习率取值表现出良好稳定性。
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第四章 可扩展的测地线特征增强框架

上一章提出的 FAAGC方法将特征投影至预形状空间，通过测地线拟合与采样生

成增强特征，在样本稀缺场景下展现了良好的增强效果。然而，该方法在实际数据增

强任务中存在两点局限：一是测地线拟合至少需要两个样本点才能运行，无法适用

于单样本（One-shot）场景；二是第 3.3节的损失函数依赖全样本矩阵运算，单次迭代

计算量随样本数线性增长，难以扩展至较大规模的数据集。为此，本章提出可扩展测

地线特征增强（Scalable Feature Augmentation on Adaptive Geodesic Curve, SFAAGC）

框架，从特征扩充与加权小批次梯度下降两方面对 FAAGC 进行改进，并将其融入

第三章的特征增强流程，使测地线特征增强方法能够适用于从单样本到大规模数据

集的各种场景。本章依次介绍框架的总体设计、特征扩充方法、改进的测地线拟合

算法、完整的算法流程，以及增强样本的可视化分析，并通过实验分析验证该框架

在不同数据规模与不同骨干网络下的有效性与稳定性。

4.1 总体框架

SFAAGC框架的整体结构如图 4.1所示，主要由以下两个部分组成：

图 4.1 可扩展测地线特征增强框架总体结构

（1）基于图像增强方法的特征提取与特征扩充模块（对应图 4.1 (a)）。该模块负

责在输入图像层面通过图像增强技术生成多样化的扩充图像，随后经骨干网络提取

特征向量，从而在特征空间中构建包含原始样本与增强样本的扩充训练集 Dtrain。该

模块解决了单样本场景下测地线拟合算法无法初始化的问题，同时为后续拟合提供
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了更密集的预形状空间样本。

（2）改进的测地线拟合算法（对应图 4.1 (b)中的 FAAGC模块）。该模块在第三章

FAAGC算法的基础上，通过引入小批次优化和样本来源加权机制，降低单次迭代对

总样本规模的依赖，并调节原始样本与增强样本在测地线拟合中的贡献。整体流程

包括预形状空间投影、小批次加权测地线拟合和测地线采样增强特征生成。

通过以上两个模块的协同工作，使用者能够根据自身计算资源调整计算量，使

基于 FAAGC的数据增强在不同规模数据集上均能取得良好效果。

4.2 基于图像增强的特征扩充方法

本研究方法先在输入层面对图像进行增强以扩充数据集，再经深度学习模型提

取特征并投影至预形状空间，最后由 FAAGC完成测地线拟合，如图 4.1 (a)所示。实

验中采用 AugMix [15] 作为增强方法。

测地线拟合算法的预形状空间投影步骤（见第 3.2节）中的特征训练集 Dtrain 与

预形状空间投影特征训练集 Dps定义为

Dtrain = {(vi, ai) | i = 1, . . . ,m′}, (4.1)

Dps = {(τi, ai) | i = 1, . . . ,m′}. (4.2)

其中，当 ai = 0时，表示原始样本；当 ai = 1时，表示图像增强扩充样本，m′

表示扩充后的总样本数量。与第三章一致，由于后续增强操作均针对类内样本特征

展开，本章公式省略了类别标记 c。

4.3 基于样本加权与小批次梯度下降的测地线拟合算法

本工作在第 3.3.2节 FAAGC测地线拟合目标的基础上进行两点改进：首先，将

原方法中基于全部预形状空间样本计算 LSim、LDiverg并更新 vs, ve与 t̃的全量梯度下

降，改为小批次梯度下降；其次，引入基于样本来源的加权机制，以区分原始样本与

图像增强样本对测地线拟合的贡献。
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与第 3.3.1节和第 3.3.2节所述过程一致，首先初始化可学习端点参数 vs, ve与采

样参数 t̃，共迭代 E 轮，通过最小化样本相似性损失 LSim与分布差异损失 LDiverg来

优化上述参数；端点参数与采样参数分别以学习率 ηp和 ηt进行更新。

在每次迭代中，从当前类别的预形状空间样本中选取 B个样本组成一个小批次，

记其下标集合为 I = {i1, . . . , iB}，对应的批次特征矩阵为 τbatch = [τi1 , . . . , τiB ]。为区

分原始样本与图像增强样本，本文为批次内每个样本设置来源权重 λij：若样本为原

始样本，即 aij = 0，则令 λij = 1；若样本为增强样本，即 aij = 1，则令 λij = λos。

其中，λos为增强样本权重超参数，本文默认取 0.6。

在进行测地线采样步骤时，记批次采样参数为 tbatch = (ti1 , ti2 , . . . , tiB)
⊤，其中

tij = Sigmoid(t̃ij)。使用该批次采样参数进行插值，得到在测地线上的插值向量

τ ∗
batch = [τ ∗i1 , ..., τ

∗
iB
]。

随后，在计算相似性损失函数 LSim 时，按样本来源进行加权，以控制不同来源

样本对测地线的影响：

LSim =
1

B

B∑
j=1

λij

(
1− τ ∗ij

⊤τij
)2
. (4.3)

与第 3.3.2节同理，上式可改写为便于并行执行的矩阵形式。记批次权重向量为

λbatch = (λi1 , . . . , λiB)
⊤，首先计算

rbatch = 1B − (τ ∗
batch ⊙ τbatch)

⊤12d, (4.4)

则相似性损失可表示为

LSim =
1

B
λ⊤

batch
(
rbatch ⊙ rbatch

)
. (4.5)

在计算分布差异损失时，使用批次权重的均值 λ̄ = 1
B

∑B
j=1 λij 对分布距离进行

缩放。对 tbatch 与从均匀分布采样得到的 z = (z1, . . . , zB)
⊤分别升序排序，得到排序

后的采样参数 t(j)和排序后的均匀分布采样 z(j)，计算：

LDiverg = λ̄ · 1
B

B∑
j=1

|t(j) − z(j)|. (4.6)

与第 3.3.2节一致，总损失为 L = LSim + β · LDiverg，在每个小批次上执行梯度下

36



上海大学专业硕士学位论文

降。当不进行特征扩充（m′ = m）且 B = m时，算法退化为全量梯度下降，其优化

目标与第 3.3节所述方法等价。本文取 B = 512，实际可按硬件调整。由于 LSim引入

了 1
B
归一化系数，其值域不再随样本数增长，而 LDiverg的量级基本不变，两项损失

的相对大小较第三章发生变化，因此平衡系数 β 需相应减小（见第 4.5.1节）。

在完成测地线拟合后，与第 3.3节方法一致，按照增强需要从 U(0, 1)中采样 n

个采样参数 {z1, . . . , zn}，通过插值公式 3.5沿测地线生成增强特征，得到增强数据

集 Daug = {(τ ∗i ) | i = 1, . . . , n}。最后将预形状空间训练特征集合 Dps 与增强数据集

Daug一同应用于下游任务。

在样本数量较多时，小批次梯度下降相当于每次仅随机选取部分预形状空间向

量参与拟合，因此算法的单次计算量得到显著降低；在样本数量较少时，算法能够

有效利用本章第 4.2小节中的特征扩充技术提升增强效果。

综合以上改进，SFAAGC框架的完整算法流程如算法 4.1所示：

4.4 增强样本数据可视化

为了直观地展示 SFAAGC框架的增强效果，本节采用 t-SNE数据降维方法 [62]将

高维特征空间中的样本投影到二维平面上，对增强前后的特征分布进行可视化分析。

本文基于 CIFAR-10数据集的训练集子集，对各类别分别进行了 t-SNE可视化。

对于各个类别，展示以下四类样本的特征分布：（1）CIFAR-10子集的训练集样本；（2）

CIFAR-10测试集样本；（3）第三章 FAAGC算法基于 CIFAR-10子集训练特征生成

的测地线增强特征；（4）本章 SFAAGC框架基于 CIFAR-10子集训练样本生成的测地

线增强特征。本文选取两个具有代表性的类别可视化结果进行展示，如图 4.2所示。

通过可视化结果可以观察到：在图 4.2(a)所展示的类别中，SFAAGC增强样本在

特征空间中的覆盖范围明显优于 FAAGC，不仅更密集地分布在训练样本附近，也在

测试集样本所在区域形成了较好的覆盖，表明特征扩充使拟合测地线更准确地刻画

了类内分布结构。在图 4.2(b)所展示的类别中，尽管 SFAAGC在部分训练样本区域

的覆盖密度略低于 FAAGC，但其与测试集样本的重叠程度明显更高，说明 SFAAGC

生成的增强特征具有更好的泛化能力。综合来看，SFAAGC框架使增强样本在特征

空间中兼具更高的多样性与更优的泛化覆盖，验证了本章所提改进方法的有效性。
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算法 4.1:基于特征扩充与加权小批次梯度下降的测地线特征增强框架
输入:图像集合 Ic（类别 c的所有图像），骨干网络M，投影算子 P，批次大小 B，迭

代轮数 E，学习率 ηp, ηt，平衡系数 β，扩充权重 λos，扩充倍数 nos，增强数量 n
输出:增强后的预形状特征集合 Daug
// 模块 (a)：特征提取与特征扩充
Dtrain ← ∅
foreach x ∈ Ic do

v ←M(x)
Dtrain ← Dtrain ∪ {(v, 0)} // a = 0: 原始样本
Dtrain ← Dtrain ∪

{
(M(AugMix(x)), 1)

}nos

k=1
// a = 1: 增强样本（共 nos 份）

end
// 模块 (b) 步骤一：预形状空间投影
Dps ← ∅
foreach (vi, ai) ∈ Dtrain do

τi ← P (vi)
Dps ← Dps ∪ {(τi, ai)}

end
m′ ← |Dps|
// 模块 (b) 步骤二：小批次加权测地线拟合
µv ← 1

m′

∑m′

i=1 vi, σv ← std({v1, . . . , vm′})
vs ∼ N (µv, σ

2
v), ve ∼ N (µv, σ

2
v)

t̃ ∼ Logistic(0, 1) with size m′

for epoch← 1 to E do
Randomly partition {1, . . . ,m′} into mini-batches of size B
foreach mini-batch index set I = {i1, . . . , iB} do

τbatch ← [τi1 , . . . , τiB ]
λbatch ← (λi1 , . . . , λiB )

⊤, where λij = 1 if aij = 0 else λos

t̃batch ← (t̃i1 , . . . , t̃iB )
⊤

tbatch ← Sigmoid(t̃batch)
τs ← P (vs), τe ← P (ve)
τ ∗

batch ← finterp(τs, τe, tbatch)
rbatch ← 1B − (τ ∗

batch ⊙ τbatch)
⊤12d

LSim ← 1
B
λ⊤

batch(rbatch ⊙ rbatch)
λ̄← 1

B
λ⊤

batch1B

Sample z ∈ RB from U(0, 1)
Sort tbatch and z in ascending order; denote sorted entries as t(j), z(j)
LDiverg ← λ̄ · 1

B

∑B
j=1

∣∣t(j) − z(j)
∣∣

L ← LSim + β · LDiverg

Update vs, ve with lr ηp and t̃batch with lr ηt by gradient descent on L
end

end
// 模块 (b) 步骤三：测地线采样生成增强特征
τs ← P (vs), τe ← P (ve)
Daug ← ∅
Sample {z1, . . . , zn} from U(0, 1)
for k ← 1 to n do

τ∗
k ← finterp(τs, τe, zk)
Daug ← Daug ∪ {(τ∗

k )}
end
return Daug
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(a) CIFAR-10子集类别 0 (b) CIFAR-10子集类别 4

图 4.2 CIFAR-10两个代表类别的增强样本 t-SNE可视化

4.5 实验分析

本节在多个数据集上，从对比实验、效率实验和框架消融实验等角度，对 SFAAGC

框架的实际效果进行系统分析。

4.5.1 实验设置

本章实验沿用第 3.5.1节的数据集划分方法，将训练集减少到每类 m样本的数

据集记作 dataset@m，并采用相同的骨干模型与特征提取设置。实验可通过第五章

所述的配置驱动实验平台执行，从而保证不同实验配置下流程的一致性与可复现性。

在下游任务评估方面，所有实验均使用完整的测试集进行分类准确率评估。对

于在预形状空间上进行增强的方法（包括 FAGC [9]、第三章提出的 FAAGC与本章

提出的 SFAAGC 框架），测试集特征按照第 3.2 节所述流程处理：先由微调后的骨

干模型提取特征向量，再投影至 S2d−3
∗ ，并在该空间中完成分类评估。对于其他特征

增强方法（FGSM、Manifold Mixup、SFA-S、MoEx、Feature-level SMOTE与 FroFA）

以及基于图像增强的对比方法（DefaultAug、AugMix、RandAugment与 DiffuseMix），

测试集评估基于同一骨干模型提取的特征向量 v ∈ Rd，直接在欧氏特征空间中完成。

与第 3.5.1节不同的是，Daug规模统一为每类 9×m，其中m为每类原始样本数。

对于 SFAAGC框架，由于在特征扩充阶段已经生成了 4×m个扩充特征，测地线增

强阶段只需额外生成 n = 5 ×m个增强特征，两者合计同样为 9 ×m。关于图像扩

充倍数 nos与测地线增强样本数量 n对最终分类性能的影响，见表 4.8所示的消融实
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验。

对于 SFAAGC 框架，各阶段的超参数设置如下。在特征扩充阶段，默认采用

AugMix方法生成增强图像，扩充倍数 nos = 4，即扩充后每类样本总数为 (1+nos)×

m = 5×m，在测地线拟合阶段（见第 4.3节），使用 Adam优化器迭代 100个 epoch；

端点参数学习率 ηp = 3× 10−4，采样参数学习率 ηt = 3× 10−3；扩充权重 λos = 0.6，

平衡系数 β = 0.1。

4.5.2 对比分析

为验证 SFAAGC框架在数据受限场景下的有效性，本节在CIFAR-10@5、CIFAR-

100@5、CUB-200@5、Fashion-MNIST@5、Flowers102@5与 Caltech101@5六个数据

受限子集上比较不同增强方法的分类表现。下游分类器训练损失沿用第 3.5.1节，采

用式 3.14所示的加权分类损失。对于 SFAAGC框架，增强特征包括扩充特征与测地

线增强特征，二者均作为增强特征以权重 λaug参与分类器损失计算。

参与对比的方法包括 FAAGC 特征增强模块、可扩展测地线特征增强

（SFAAGC）框架，以及 FGSM [28]、Manifold Mixup [31]、SFA-S [32]、MoEx [33]、Feature-

level SMOTE [38]、FroFA [39]（采用论文中的 cFroFA Brightness）和 FAGC [9]。此外，还

引入四种基于图像增强的对比方法：ViT默认采用的中心裁剪与随机水平翻转（记作

DefaultAug）、AugMix [15]、RandAugment [14] 以及 DiffuseMix [25]。对于这四种图像增

强方法，先对训练图像施加相应增强策略，再通过微调后的骨干网络提取特征，并

以每类 9×m个增强特征的规模参与分类器训练。除非另有说明，后续实验均使用 6

个随机种子运行，并报告平均性能。

如表 4.1所示，以 FAAGC与 SFAAGC为代表的测地线增强方法在整体上取得

了最优的分类表现。下面分别从不同类型方法的角度进行分析。

在特征增强基线方法中，FGSM、Manifold Mixup、SFA-S、MoEx与 Feature-level

SMOTE五种方法的分类准确率与无增强基线相比差异甚微，在大多数数据集上的提

升幅度不超过 0.3个百分点，表明这些方法在每类仅 5个样本的极端数据受限场景

下，难以为特征空间引入足够有效的多样性。

FroFA则在所有数据集上均显著低于无增强基线，其原因可能在于 FroFA依赖

ViT模型的多头注意力池化模块，而该模块需要在较大数据集上进行预训练才能有

较好效果；其余增强方法均直接以 ViT输出的首个 token（即 [CLS] token）作为特征
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表 4.1 不同特征增强方法在各数据集上的分类准确率

方法 CIFAR-10@5 CIFAR-100@5 CUB-200@5 Fashion-MNIST@5 Flowers102@5 Caltech101@5

无增强 84.82 66.41 70.70 74.74 96.80 87.28
FGSM 84.84 66.33 70.62 74.52 96.89 87.97
Manifold Mixup 83.25 66.63 70.64 74.72 96.83 87.82
SFA-S 84.84 65.26 70.04 74.81 96.83 87.08
MoEx 84.86 66.25 70.49 75.00 96.85 88.02
Feature-level SMOTE 84.81 66.41 70.52 74.99 96.81 87.32
FroFA 65.07 51.17 53.99 66.39 93.46 73.83

DefaultAug 84.65 66.32 70.76 75.00 97.11 87.30
AugMix 79.73 65.51 70.64 75.05 96.68 87.41
RandAugment 79.51 65.90 70.26 74.74 97.02 87.06
DiffuseMix 77.68 63.70 69.11 73.97 96.40 86.77

FAGC 85.20 66.39 70.78 75.43 96.84 88.72
FAAGC 85.92 68.01 71.23 75.96 96.96 88.12
SFAAGC 88.90 74.29 71.93 76.30 97.32 89.61

向量，无需额外的池化模块。由于无法获取 FroFA所需的预训练数据集，本研究未

进行该预训练。

在四种基于图像增强的对比方法中，DefaultAug、AugMix 与 RandAugment 在

CUB-200@5、Fashion-MNIST@5、Flowers102@5 和 Caltech101@5 数据集上令部分

数据集得到更好的准确率，例如 DefaultAug在 Flowers102@5上取得了 97.11%的较

好成绩；然而，这三种方法在两个 CIFAR数据集子集上反而导致准确率下降，尤其

是 AugMix和 RandAugment在 CIFAR-10@5上分别降至 79.73%和 79.51%，相较无

增强基线有明显准确率下降。这表明将图像级语义变换转换为特征增强并不总能带

来语义的丰富化和下游任务表现的提升。DiffuseMix 在所有数据集上的准确率均低

于无增强基线，表明基于扩散模型的图像增强方法在样本极度稀缺时反而引入了较

大的噪声干扰。

FAAGC在大部分数据集上取得了次优性能（仅次于 SFAAGC），表明基于梯度

下降的测地线拟合方法在数据受限场景下是可行且高效的。

对于 SFAAGC 框架，其在全部六个数据集上均取得最高分类准确率，分别为

88.90%、74.29%、71.93%、76.30%、97.32% 和 89.61%。其中，在 CIFAR-10@5 和

CIFAR-100@5上较 FAAGC分别提升 3.06和 6.42个百分点。

为考察骨干网络差异对增强效果的影响，本研究在 CIFAR-100@5 上使用不同

类型和规模的骨干网络提取特征，并在相同设置下比较多种特征增强方法。具体考

虑的骨干网络包括 ResNet-50 [51]、EfficientNet-B0 [72]、ViT-Tiny与 ViT-Base [54]，以及
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Swin Transformer-Tiny与 Swin Transformer-Base [73]。其中，ResNet-50与 EfficientNet-

B0 在 ImageNet-1k 上预训练，ViT-Tiny 与 ViT-Base、Swin Transformer-Tiny 与 Swin

Transformer-Base均在 ImageNet-21k上预训练。除 FAAGC与 SFAAGC外，本研究同

时评估 FGSM、Manifold Mixup、SFA-S、MoEx、Feature-level SMOTE与 FAGC，所

有方法均作用于相应骨干网络提取的特征并采用一致的分类评估方式。

表 4.2 不同骨干网络下各特征增强方法的分类准确率

方法 ResNet-50 EfficientNet-B0 ViT-Tiny ViT-Base Swin-Tiny Swin-Base

无增强 42.07 38.28 66.41 79.37 73.01 82.13
FGSM 42.09 38.38 66.33 79.44 73.11 82.08
Manifold Mixup 42.07 38.22 66.63 79.31 73.34 82.05
SFA-S 42.02 38.36 65.26 80.07 68.01 81.90
MoEx 41.94 38.13 66.25 79.38 73.03 81.89
Feature-level SMOTE 41.96 38.27 66.41 79.29 72.91 82.08
FAGC 41.89 38.59 66.39 80.14 73.17 82.18
FAAGC 41.99 38.54 68.01 80.36 73.26 82.29
SFAAGC 42.05 38.96 74.29 82.90 76.85 83.50

由表 4.2可以观察到以下几点。首先，对于在较小数据集 ImageNet-1k上预训练

的模型（ResNet-50与 EfficientNet-B0），由于其预训练数据集规模有限，模型的特征

提取能力相对较弱，因而无增强基线准确率明显低于其他骨干网络（分别为 42.07%

与 38.28%）。同时本研究注意到，在这两个骨干网络上，表 4.2所列全部特征增强方

法均未能带来显著的性能提升，准确率与无增强基线相比差异甚微。这表明当骨干

网络本身的特征表达能力不足时，仅在特征层面进行增强难以弥补底层表征质量的

缺陷。

其次，对于在更大规模数据集上预训练的模型（ViT系列与 Swin Transformer系

列均在 ImageNet-21k上预训练），其无增强基线准确率显著更高（ViT-Tiny为 66.41%，

ViT-Base为 79.37%，Swin-Tiny为 73.01%，Swin-Base为 82.13%）。并且，经过 FAAGC

模块或 SFAAGC框架进行特征增强后，分类准确率获得了显著提升。

上述结果表明，在训练样本受限的场景下，应优先选择在较大规模数据集上进

行预训练的图像模型作为特征提取器。这类模型不仅能够提供更高质量的基础特征

表示，还能与 FAAGC及 SFAAGC等测地线特征增强方法产生更好的协同效果，从

而最大化特征增强带来的性能收益。
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进一步地，本研究考察 FAAGC 与 SFAAGC 在不同训练集规模 m 下的数据增

强效果。对于 CIFAR-100与 Fashion-MNIST，本研究从原始训练集中抽取每类 m ∈

{1, 3, 10, 30, 100}个样本构成子集；对于 Flowers102，因样本数量限制，m ∈ {1, 3, 10}。

若方法无法在单样本条件下完成增强，则结果记为 N/A。为排除骨干网络微调过程

中随机性对结果的干扰，本实验直接使用预训练 ViT-Tiny提取特征，不进行微调。

表 4.3 不同每类训练样本数下 FAAGC与 SFAAGC的分类准确率

m 1 3 10 30 100

CIFAR-100 34.26 53.94 64.89 70.44 72.61
+FAAGC N/A 56.27 66.30 71.43 72.64
+SFAAGC 39.86 57.85 67.96 73.27 74.79

Fashion-MNIST 56.95 71.04 76.10 80.86 82.92
+FAAGC N/A 72.90 77.91 81.67 82.94
+SFAAGC 58.38 73.71 79.06 82.11 83.55

Flowers102 82.76 93.53 97.85 – –
+FAAGC N/A 93.84 97.58 – –
+SFAAGC 83.72 94.15 97.97 – –

从表 4.3可以看到，FAAGC在单样本条件（m = 1）下无法运行，因为测地线拟

合至少需要两个样本作为端点初始化；相比之下，SFAAGC借助特征扩充仍可在该

条件下完成增强。同时，SFAAGC在各数据集和各样本规模下均优于 FAAGC与无增

强基线，说明特征扩充能够稳定提升测地线增强的效果。最后，随着每类样本数 m

的增大，FAAGC的增强效果逐渐消失，而 SFAAGC增强依然可以给任务带来表现提

升；在 Flowers102的m = 10设置下，FAAGC略低于无增强基线，而 SFAAGC仍保

持优势。

4.5.3 增强框架效率对比实验

对于 SFAAGC，由于特征扩充会增加特征提取数量，仅比较测地线拟合与采样阶

段已不足以反映完整开销。因此，本研究在 CIFAR-10@5与 CIFAR-10@10上进一步

比较 FAGC与 SFAAGC特征提取阶段和测地线拟合阶段的运行时间与能耗。其中特

征提取和扩充阶段在 NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU上完成，能耗统计通过 Code-

Carbon库记录 CPU、RAM与 GPU的能耗总和；测地线增强阶段在 Intel(R) Xeon(R)

Silver 4210R CPU上完成，CodeCarbon库记录 CPU与 RAM的能耗总和。为与第三
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章效率对比实验（第 3.5.2节）保持一致，扩充特征数量与增强特征数量均固定为m。

实验结果如表 4.4所示。

表 4.4 FAGC与 SFAAGC两阶段的分阶段运行时间、能耗与分类准确率对比

方法 m
特征提取阶段 测地线拟合阶段 合计

准确率 (%)
时间 (s) 能耗 (kWh) 时间 (s) 能耗 (kWh) 时间 (s) 能耗 (kWh)

FAGC 5 3.12 3.19× 10−4 292.73 7.75× 10−3 295.85 8.07× 10−3 85.20
SFAAGC 5 3.53 2.38× 10−4 4.27 1.04× 10−4 7.80 3.42× 10−4 88.51

FAGC 10 3.64 3.64× 10−4 665.45 1.51× 10−2 669.09 1.55× 10−2 86.30
SFAAGC 10 5.08 4.24× 10−4 4.54 1.20× 10−4 9.62 5.44× 10−4 92.76

从表 4.4可以看出，尽管 SFAAGC在特征提取阶段因扩充而引入了额外的 GPU

计算开销（这个开销在 CodeCarbon库的统计误差内），但其测地线拟合阶段采用小批

次梯度下降，计算效率显著高于 FAGC的迭代式测地距离优化。综合来看，SFAAGC

完整流程的总能耗较 FAGC降低约一个数量级，同时在分类准确率上取得了明显的

提升。

4.5.4 结合特征扩充的测地线增强框架消融实验

为了验证结合特征扩充的测地线增强框架中各个部分的必要性，本节将以下三

类预形状空间特征向量以不同组合输入图像分类器进行训练，以评估各组件对最终

分类性能的贡献。为避免不同组合之间因样本数量差异造成影响，实验中每类每种

特征均取m个样本。三种特征分别是：（1）由原图经 ViT-Tiny模型提取并投影至预

形状空间得到的原始特征向量；（2）由 AugMix增强图像经 ViT-Tiny模型提取并投

影至预形状空间得到的图像增强特征向量；（3）经过 SFAAGC框架进行测地线拟合

以及测地线插值得到的测地线增强特征向量。

从实验结果中可以看到，当三种特征联合使用时，分类模型取得了最优的分类

性能。值得注意的是，与第 4.5.2节中第一个实验使用相同图像增强方法的情形相比，

本实验在组合原特征与图像增强特征后，分类准确率有了明显的提升（本实验准确

率为 68.83%，而对比实验中使用 AugMix结果为 65.51%）。两项准确率存在显著差

异的原因，除不同实验轮次带来的误差外，主要在于本实验中图像增强特征被投影

到了预形状空间中，该操作已在第 3.5.3节中得到证实，有利于在样本数量受限时提

升分类准确率。
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表 4.5 不同特征组合输入下的分类准确率

原特征 图像增强特征 测地线增强特征 准确率（%）

是 否 否 67.71
否 是 否 67.44
否 否 是 67.69
是 是 否 68.83
是 否 是 69.00
否 是 是 69.56
是 是 是 70.07

为了验证不同图像增强方法对扩充特征质量及最终分类效果的影响，本文采用

多种图像增强方法生成扩充特征，分别是：（1）不采用任何图像增强得到的扩充特

征；（2）采用简单的中心裁剪和随机翻转得到的扩充特征；（3）采用 RandAugment

得到的扩充特征；（4）采用 AugMix得到的扩充特征；（5）采用 DiffuseMix得到的扩

充特征。

表 4.6 不同图像增强扩充方法对分类准确率的影响

扩充方法 准确率（%）

无图像增强 68.08
中心裁剪 +随机翻转 73.74
RandAugment 73.77
AugMix 74.29
DiffuseMix 68.62

从表 4.6的实验结果可以看出，采用 AugMix得到的扩充特征进行测地线拟合与

增强时，最终分类准确率最高，而使用 DiffuseMix方法增强得到的特征准确率明显

不如其他扩充方法。

为进一步验证 SFAAGC框架中特征扩充模块的通用性，本研究在 CIFAR-100@5

上考察该模块与不同特征级增强方法相结合时的下游分类性能，实验按 5种特征增

强方法与 2种特征扩充设置的组合构成 10组配置。所考察的 5种特征级增强方法包

括：不进行任何特征级增强（基线）、Manifold Mixup、SFA-S、FAGC测地线增强以

及 FAAGC测地线增强。2种特征扩充设置分别为无扩充与使用扩充：前者仅对原始

训练集提取特征后直接施加特征级增强；后者先通过 AugMix图像增强对训练集进

行扩充，由微调后的 ViT-Tiny统一提取特征，再在此基础上施加特征级增强。特别
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地，基于扩充使用 FAAGC组合时，实际采用 SFAAGC框架进行增强。对于除“无

特征级增强”外的各方法，每类扩充特征数量与特征级增强特征数量在无扩充设置

下分别为 0和 9m，在使用扩充设置下分别为 4m和 5m；对于“无特征级增强”基

线，两种设置下均不生成特征级增强特征，对应的扩充特征数量与特征级增强特征

数量分别为 0和 0、4m和 0。实验结果如表 4.7所示。

表 4.7 特征扩充与不同特征增强方法结合的分类准确率

特征增强方法 无扩充 使用扩充

无特征级增强 66.41 65.50
Manifold Mixup 66.63 65.74
SFA-S 65.26 70.38
FAGC 66.39 70.44
FAAGC 68.01 74.29

表 4.7的结果表明，引入特征扩充后各方法的性能变化存在明显差异。Manifold

Mixup施加特征扩充后，准确率不如仅施加特征扩充，这可能是因为扩充引入的图

像增强特征与原始特征之间存在分布偏移，而该特征增强方法缺乏有效的机制来利

用或修正这种偏移，直接将扩充特征混入训练反而引入了噪声。相比之下，SFA-S、

FAGC与 FAAGC在引入扩充后准确率均有所提升，说明这些方法能够从更丰富的输

入特征中受益：SFA-S通过特征统计量的增强缓解了分布偏移的影响，而 FAGC与

FAAGC则通过在预形状空间中构建测地线，天然地对投影后的扩充特征具有更强的

整合能力。此外，完整的 SFAAGC框架取得了最优的分类性能（74.29%），较无扩充

的 FAAGC提升了 6.42个百分点，验证了该框架各组件协同工作的有效性。

为进一步验证 SFAAGC 对损失函数权重设置的鲁棒性，本文在 CIFAR-100@5

与 CIFAR-100@10 两个基准上进行了超参数敏感性分析。对于总损失中的平衡

系数 β 与特征扩充样本权重 λos，本文在 β ∈ {0, 0.03, 0.1, 0.3, 1, 3}、λos ∈

{0.1, 0.3, 0.6, 1.0, 1.5, 2.0}的组合上评估分类准确率，结果如图 4.3所示：

从图 4.3可以看出，对于 CIFAR-100@5与 CIFAR-100@10两个不同规模的数据

集，SFAAGC对超参数变化表现出较好的稳定性：当 λos ∈ [0.3, 1.5]且 β ∈ [0.1, 1.0]

时，两种数据规模下的下游分类准确率整体均保持在较高水平。

为了确定图像增强扩充倍数与测地线特征增强数量对最终分类准确率的影响，

本节在 CIFAR-100@5上进行了实验。扩充倍数 nos分别设置为 [1, 2, 4, 6, 10]，测地线
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图 4.3 不同 β 与 λos组合的分类准确率热力图
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特征样本增强数量分别设置为 [m, 3×m, 5×m, 7×m, 10×m, 15×m]。其中m = 5

表示训练集中每类样本的个数，结果如表 4.8所示。

表 4.8 不同扩充倍数与测地线特征增强数量对分类准确率的影响

扩充倍数 nos

测地线特征增强数

m 3×m 5×m 7×m 10×m 15×m

1 70.07 70.10 70.21 70.29 70.11 69.78
2 72.15 72.29 72.38 72.47 72.25 72.62
4 74.39 74.14 74.29 74.27 74.14 74.32
6 74.91 75.26 75.17 75.32 75.25 75.36
10 75.47 75.74 75.93 75.83 75.81 75.93

从实验结果可以看到，扩充倍数的增加对测地线拟合及后续分类任务有正面作

用；而随着测地线特征增强数量的增多，分类准确率基本呈现提升的趋势，但在增

强数量达到 5×m后，继续增加特征增强样本对分类性能的提升已十分有限。

4.6 本章小结

本章提出了面向图像数据集增强场景的可扩展测地线特征增强（SFAAGC）框

架。该框架在 FAAGC的基础上引入特征扩充与小批次加权测地线拟合，前者通过图

像增强、特征提取与投影生成扩充特征，解决单样本场景下测地线拟合难以初始化

的问题，使拟合的测地线更能反映类内特征的真实分布；后者通过小批次梯度下降

与样本来源权重降低大样本量下的计算开销，并调节原始样本与图像增强样本对拟

合过程的贡献。本章的可视化结果表明，SFAAGC能够提升增强特征的覆盖性；进

一步的实验分析表明，SFAAGC在不同样本规模和不同骨干网络下均能稳定提升分

类性能，并在运行时间与能耗方面保持较高效率。同时，消融实验验证了特征扩充、

小批次加权拟合与测地线增强的有效性，说明 SFAAGC将 FAAGC从小规模特征增

强模块扩展为适用于单样本至大规模图像数据集的完整增强框架。

需要说明的是，本章所述框架的“可扩展”主要指数据规模（样本数量）维度

上的可扩展性，即框架能够适应从单样本到大规模数据集的不同样本量场景。在其

他维度上，该框架亦具备一定的扩展潜力：在类别维度上，SFAAGC对每个类别独

立地进行特征扩充与测地线拟合，类别之间不存在耦合，计算开销随类别数量线性
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增长，且各类别的拟合过程可并行执行，因此能够自然地扩展至类别数更多的数据

集；在数据模态维度上，框架的测地线拟合模块以特征向量为操作对象，与特征的

来源模态无关，只需将特征扩充模块中的图像增强方法替换为文本、音频等模态对

应的数据增强手段，即可将框架迁移至其他模态的数据增强任务。相关探索方向将

在第六章的展望中进一步讨论。
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第五章 测地线特征增强实验平台设计与实现

在前几章中，本文分别提出了测地线特征增强模块 FAAGC（第三章）和可扩

展测地线特征增强框架 SFAAGC（第四章）。然而，上述方法的实验涉及特征提取、

预形状空间投影、测地线拟合、采样增强以及分类评估等多阶段操作，存在数据依

赖，手动逐步执行易出错且难以复现。同时，实际研究中需要频繁切换数据集、骨干

网络与超参数组合，缺乏实验管理机制会影响实验效率与结果可复现性。

为此，本章设计并实现了一个测地线特征增强实验平台，将上述多阶段流水线

封装为配置驱动的自动化系统。本章首先进行需求分析（第 5.1节），随后介绍平台

的总体架构设计（第 5.2节），最后说明各功能模块的设计与实现（第 5.3节）。

5.1 平台概述与需求分析

根据本文实验流程的特点，平台的功能需求可归纳为五点：

（1）数据管理，支持 CIFAR-10、CIFAR-100、CUB-200-2011、Fashion-MNIST、

Flowers102、Caltech101等多个视觉基准数据集的自动下载与统一加载，并支持按类

别进行m-shot子集采样；

（2）模型管理，支持 ResNet系列、EfficientNet系列、Vision Transformer系列和

Swin Transformer系列等多种骨干网络的加载与特征提取，可通过配置文件灵活切换；

（3）增强方法执行与扩展，支持 FAAGC全批次测地线拟合模式、SFAAGC小批

次加权拟合模式以及多种对比增强方法，平台对所选方法依次执行增强流程；同时

提供可配置的参数初始化策略，并支持通过统一接口接入新的增强方法；

（4）评估输出，对所选每一种增强方法分别计算分类准确率，并将多种增强方法

生成的特征通过 t-SNE降维进行可视化；同时记录运行时间与能耗；

（5）实验参数管理，通过配置文件统一保存数据集、骨干网络、增强方法、优化

超参数与随机种子等实验参数，并支持使用交互界面修改默认配置。

在非功能需求方面，平台不绑定特定的 Python解释器或环境管理工具，支持本

机运行与远程服务器部署，用户可通过浏览器远程执行测地线增强任务；新增数据

集或增强算法时仅需实现相应接口函数并完成注册，已被模型库支持的骨干网络则
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可通过配置面板直接切换；所有实验过程由全局随机种子统一管理，确保在相同环

境下运行结果一致。

5.2 平台总体架构设计

为支持上述功能与非功能需求，平台总体架构如图 5.1所示，依次为运行环境、

存储层、应用层、传输层与展示层。

图 5.1 系统总体架构图

运行环境提供平台执行所需的软件与硬件条件：平台基于 Python 3.11与 PyTorch

2.1开发，运行环境包含 CUDA 12.1，可在Windows与 Ubuntu上运行。存储层基于

本地文件系统，保存 YAML实验配置、提取后的特征张量缓存（.pt文件）、预训练

骨干网络权重以及实验结果日志与 t-SNE可视化输出。应用层由数据管理、特征提

取与特征扩充、测地线增强以及评估与可视化四个模块组成，模块间通过张量、字

典与配置对象传递数据。传输层基于 Gradio内置的 HTTP服务实现浏览器与应用层

之间的请求转发与文件上传下载，使平台既可在本机运行，也可部署至远程服务器

供浏览器访问。展示层基于 Gradio构建了包含实验配置、结果展示与分步执行在内

的交互页面，将运行参数映射为图形化控件，使用户在不修改源代码的前提下组织

实验流程。
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平台一次完整实验的业务流程如图 5.2所示。

图 5.2 平台业务流程图

用户在界面完成配置后，平台依次执行数据加载与m-shot子集采样、特征提取

与特征扩充；随后对用户勾选的每一种增强方法循环执行特征增强与分类评估；循

环结束后，多种增强方法的评估结果与生成特征统一汇总至结果展示页。多种增强

方法共享同一份特征提取结果，避免重复计算。

5.3 功能模块设计与实现

平台的功能架构如图 5.3所示，由数据管理模块、特征提取与特征扩充模块、测

地线增强模块、评估与可视化模块以及交互界面模块五个部分构成。
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图 5.3 系统功能架构图

5.3.1 数据管理模块

数据管理模块负责接收配置数据并生成训练集与测试集的数据加载接口，其内

部结构如图 5.4所示。

图 5.4 数据管理模块结构

该模块由三个组件构成。数据集工厂根据配置中的数据集名称完成名称映射，并

实例化对应的数据集加载器。平台通过统一的数据集适配接口封装不同数据集的读

取逻辑。

m-shot子集采样器用于模拟数据受限场景，首先固定配置文件中给定的随机种

子，再从完整训练集中按类别随机选取m个样本，从而保证不同实验设置下训练子

集的可复现性。当m大于等于类别样本数量时，采样器只起到随机扰动样本顺序的

作用。

数据加载器工厂根据配置构建基本预处理流程，在默认情况下对图像尺寸进行
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调整，并按通道进行归一化。在此基础上，分别为训练集与测试集创建 DataLoader，

以供后续特征提取模块直接调用。

5.3.2 特征提取与特征扩充模块

特征提取与特征扩充模块对应第四章提出的 SFAAGC框架中的基于图像增强

的特征扩充方法（见第 4.2 小节），负责将输入图像转换为欧氏空间中的特征向量，

并构建包含样本来源标记的训练特征集合 Dtrain。如图 5.5所示，该模块依次经历图

像增强式特征扩充、骨干网络加载、特征提取和特征集合构建四个步骤。其中，图中

的斜线底纹模块“图像增强式特征扩充器”与“骨干网络管理器”表示增强策略和

骨干网络均可通过配置文件直接调整。

图 5.5 特征提取与特征扩充模块流程

图像增强式特征扩充器根据配置选择具体的图像增强策略，并在 SFAAGC模式

下对每张原始训练图像生成 nos份增强副本。增强后的图像与原始图像一并保留，并

记录样本来源，作为后续特征提取的输入。当前平台支持 AugMix、RandAugment与

DefaultAug等增强方式；该步骤也可被略过，使整个模块退化为常规的特征提取流

程。

骨干网络管理器读取模型配置，完成模型结构加载与预训练权重载入，并统一

管理不同骨干网络的接口形式，使后续特征提取流程能够以一致方式调用。目前支

持包括 ResNet系列、EfficientNet系列、Vision Transformer系列和 Swin Transformer

系列在内的骨干网络。

特征提取器对原始图像与增强图像执行批量前向传播，并在全局平均池化层、
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[CLS] token或模型指定的其他表征位置截取 d维特征向量 vi ∈ Rd，从而将输入图像

映射到欧氏特征空间。

特征集合构建器将提取到的特征按类别组织为统一格式，并记录样本来源标记

ai，其中原始样本记为 ai = 0，增强样本记为 ai = 1，最终构建得到供后续测地线增

强模块使用的训练特征集合 Dtrain。

5.3.3 测地线增强模块

测地线增强模块实现了本文提出的 FAAGC与 SFAAGC测地线特征拟合与增强

算法。该模块内部结构如图 5.6所示，由预形状空间投影、测地线拟合与增强采样三

个环节构成。

图 5.6 测地线增强模块内部结构

预形状空间投影器将训练特征集合 Dtrain 中的欧氏空间特征向量 v ∈ Rd 按照

第 3.2节描述的步骤执行升维、中心化与归一化，构建预形状空间特征集合 Dps。

测地线拟合与增强采样均以类别为单位独立执行：模块依据样本的类别标签将

Dps划分为各类别特征子集，并对每个类别依次完成下述拟合与采样流程。

测地线拟合器首先完成端点参数 vs, ve与采样参数 t̃的初始化，随后从当前类别

的特征子集中按小批次采样，接着执行测地线插值，计算加权相似性损失与分布差

异损失，并通过梯度更新完成参数优化。拟合模式、批次大小、损失权重以及相关优

化超参数均可通过配置文件调整；当增强模式设置为 FAAGC时，不会执行加权小批

次机制。
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增强采样器在拟合完成后从 U(0, 1) 中采样参数，并沿优化后测地线执行插值，

生成增强向量集合 Daug。采样规模等参数可通过配置文件指定，从而控制增强特征

的数量。

该模块还支持自定义增强算法的执行：用户实现统一接口的增强函数并完成注

册后，即可在交互界面中调用。当用户在交互界面同时勾选多种增强方法时，平台

依次调用对应的增强函数，并将各方法生成的增强向量集合 D(k)
aug 分别保留，供评估

模块统一处理。

5.3.4 评估与可视化模块

评估与可视化模块负责对增强效果进行定量评估与定性分析。该模块为当次实

验所选的每一种增强方法分别训练一个线性分类头，并在完整测试集上计算各自的

分类准确率；t-SNE可视化组件以类别为单位绘制散点图，图中同时绘制该类别的训

练特征、各增强方法生成的增强特征以及测试集特征，并以不同颜色或标记区分不

同来源，直观对比不同增强方法对训练特征的拟合程度与泛化性差异。运行监测组

件自动记录 RAM、CPU与 GPU的能耗，并记录各阶段的运行时间，输出至交互界

面的日志栏。

5.3.5 交互界面模块

为降低使用门槛，平台基于 Gradio构建可视化交互界面，使用户可通过图形化

操作完成实验配置、结果查看与分步执行。Gradio [74] 是面向机器学习应用的 Python

交互界面库，通过声明式的组件定义即可生成包含输入控件与输出展示区域的界面，

平台启动后在本地浏览器中呈现，主要包含以下三组功能页面：

实验配置页如图 5.7所示，用户在该页一次性完成数据集、骨干网络、增强方法

及其超参数、随机种子等所有实验配置。其中增强方法支持多选，用户可勾选一项

或多项增强方法纳入本次实验。参数修改完成后点击“开始实验”按钮即可启动流

水线，平台将复用同一份特征提取结果，依次为每种被选中的增强方法执行增强与

评估流程。

结果展示页如图 5.8所示，在实验完成后集中呈现评估结果：所选每一种增强方

法的分类准确率以表格形式呈现，便于横向对比；t-SNE散点图按类别输出，显示训

练特征与增强特征的分布；运行时间与能耗统计以文本形式输出。用户可在界面中
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图 5.7 交互界面实验配置页

查看与比较各增强方法在相同数据集与骨干网络下的表现。

图 5.8 交互界面结果展示页

分步执行页为便于用户逐步调试和观察各阶段的中间结果而设计，包含数据管

理、特征提取、测地线增强与分类评估四个子页面，分别对应流水线的四个步骤。在

每个子页面中，用户将上一步骤的输出文件作为输入，调整超参数后执行该步骤，并

在完成后下载输出文件以供后续步骤使用或离线分析。通过分步执行，用户可在不

重新运行完整流水线的前提下，针对特定阶段反复调整参数并观察其对最终结果的

影响。图 5.9展示了分步执行页中的测地线增强步骤子页面。
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图 5.9 测地线增强分步执行页

交互界面负责参数收集与结果展示，不包含实验计算逻辑。用户在界面中设置

的参数会被转换为配置对象，传递给应用模块执行。

5.4 本章小结

本章设计并实现了测地线特征增强实验平台，将本文提出的 FAAGC与 SFAAGC

方法封装为配置驱动的自动化实验系统。平台由运行环境、存储、应用、传输与展示

五层组成，应用层包含数据管理、特征提取与特征扩充、测地线增强以及评估与可

视化四个模块，并通过基于 Gradio的交互界面完成参数配置、结果展示与分步执行。

平台支持在一次实验中批量运行多种增强方法，并以表格与 t-SNE形式直观对比与

定量分析各方法的结果，降低了在各类特征增强任务中运用 FAAGC与 SFAAGC的

门槛。同时，目前平台仍存在一定不足：新增数据集和自定义增强算法仍需在源代

码中注册，后续可将该流程纳入交互界面，进一步提升平台的可扩展性。
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第六章 总结与展望

6.1 研究总结

数据受限场景是深度学习应用中的普遍挑战。在每类训练样本仅有数个甚至一

个的极端条件下，深度神经网络提取的特征分布极为稀疏，难以充分描述类内的结构

多样性。现有的特征级数据增强方法大多依赖特征自身或欧氏空间中的线性插值假

设，忽视了特征向量在高维空间中所呈现的非线性流形结构。已有工作（如 FAGC）

虽尝试将预形状空间的测地线结构引入特征增强，但受限于大量点采样与测地距离

计算，其优化效率存在明显瓶颈，且在单样本等极端场景下缺乏有效扩展机制。

针对上述问题，本文以形状空间理论为核心工具，提出了一种基于预形状空间

测地线结构的特征级数据增强方案。其核心思想是：将深度神经网络提取的特征向

量视为高维空间中的几何对象，通过升维、中心化与归一化将其投影至预形状空间，

在去除尺度与位置等无关变换后保留特征的内在形态结构，进而在预形状空间中构

建拟合类内分布的测地线，并沿测地线进行采样生成新的增强特征。该方法为数据

受限场景下深度模型的训练提供了具有实用性的基于形状空间理论的增强手段。本

文的主要研究工作与贡献总结如下：

（1）提出了特征级数据增强模块 FAAGC。针对预形状空间中测地线拟合效率低

下的问题，FAAGC重新设计了优化目标与损失函数，以端点参数和采样参数为优化

变量，采用梯度下降方式替代 FAGC中的大量点采样与测地线距离计算操作，在保持

或超越 FAGC增强效果的同时，大幅提升了拟合效率。在 CIFAR-10@5上，FAAGC

相较于 FAGC实现了约 131倍的加速（2.23s vs 292.73s），能耗仅为 FAGC的约 0.76%，

同时分类准确率提升至 85.84%。在六个视觉基准数据集的小样本条件下，FAAGC均

取得了优于或相当于 FAGC的分类准确率，验证了其在效率与有效性两方面的优势。

（2）构建了可扩展测地线特征增强框架 SFAAGC。为将测地线增强方法推广至

更广泛的数据规模（包括单样本场景），SFAAGC 引入了图像增强驱动的特征扩充

技术，为测地线拟合提供充足的训练特征；同时采用小批次梯度下降与样本加权机

制，有效缓解了大规模增强样本下的计算瓶颈。实验结果表明，相较无增强基线和

其他特征增强方法，SFAAGC框架在 CIFAR-10@5和 CIFAR-100@5上分别将分类准
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确率提升至 88.90%和 74.29%，取得了显著的性能增益，且完整流程总能耗显著低

于 FAGC，验证了该框架在效率与性能之间的良好平衡。

（3）通过系统的实验，验证了所提方法在数据受限场景下的有效性与适用性。实

验在CIFAR-10、CIFAR-100、CUB-200-2011、Fashion-MNIST、Flowers102和Caltech101

六个视觉基准数据集上展开，涵盖与多种特征级增强方法的对比分析、与 FAGC的

运行时间及能耗对比、各组件的消融研究以及超参数灵敏度分析。实验结果从定性

（t-SNE可视化）与定量（分类准确率）两个角度一致表明，FAAGC与 SFAAGC在数

据受限条件下能够有效提升特征空间的类内多样性，在多数场景下超越现有特征级

增强基线，消融研究也确认了流程中各组件的必要性。

（4）设计并实现了测地线特征增强实验平台。为降低上述多阶段实验流水线的

操作复杂度，本文将 FAAGC与 SFAAGC方法封装为配置驱动的自动化实验系统。平

台采用分层架构，通过配置文件统一管理所有实验参数，并基于 Gradio构建可视化

交互界面，支持实验配置、分步执行与结果展示。

综上所述，本文将预形状空间的流形几何结构引入深度特征增强，从算法模块，

到完整框架，再到工程平台，构建了一套系统性的数据受限场景特征增强解决方案，

为小样本条件下深度学习模型的训练提供了兼顾几何合理性与工程可行性的新思路。

6.2 未来工作

尽管本文提出的方法具备上述创新与优势，但仍存在若干有待进一步研究的方

向。首先，本方法在沿测地线采样的过程中，尚未考虑样本沿测地线的分布可能并

非均匀这一情况。当训练样本数量受限时，将均匀分布作为某类样本沿测地线的先

验分布较为合理，然而当样本数量增加时，这种假设存在一定局限性；其次，由于目

前的测地线增强以经深度神经网络提取并全局池化后的特征向量作为输入，无法捕

捉图像的细粒度空间信息，其应用场景目前受限于图像分类等以整体语义为基础的

任务，在目标检测、语义分割等需要空间感知的细粒度任务中尚缺乏有效的应用机

制。最后，在实验结果中可以发现，基于特征扩充与加权小批次梯度下降的测地线

特征增强框架在应用中，当采用 DiffuseMix这类基于生成模型的方法时，效果不如

基于 AugMix、RandAugment等基础图像增强方法，这说明在引入图像增强方法进行

特征扩充时，不同的图像增强方法可能会对测地线拟合的效果产生不同程度的影响，

60



上海大学专业硕士学位论文

图像增强方法对图像特征在预形状空间中分布的影响是一个值得进一步研究的问题。

因此，未来的研究可以从以下几个方面进行改进：一是引入更为多样的测地线

分布假设，以更好地适应不同样本数量和分布情况；二是探索在骨干网络全局池化

之前的空间特征图中，提取代表局部区域语义的特征向量进行测地线增强，将该技

术拓展至目标检测、语义分割等细粒度任务，以充分利用其在特征空间中的增强能

力；三是系统地分析和评估经不同类型图像增强方法处理后的图像所提取的特征对

测地线拟合的影响，以指导实际应用中将图像层面增强方法与特征层面增强方法更

好地融合；四是将 SFAAGC框架向更大类别规模以及图像以外的其他数据模态扩展，

系统评估其在数据规模之外的维度上的可扩展性。

此外，随着跨模态大模型的快速发展，基于形状空间理论的自适应测地线特征

增强算法模块在跨模态理解与生成等新兴应用方向中同样具有广阔的应用前景。以

CLIP [75] 为代表的视觉-语言对齐模型将图像特征与文本特征映射至共享的嵌入空间。

在数据稀缺的少样本条件下，可利用测地线拟合与采样技术对稀缺模态的特征进行

增强，有望缓解特定领域中跨模态数据不均衡问题，提升少样本跨模态检索与分类

的性能。此外，由于测地线采样具有几何连续性，沿测地线插值所得特征序列天然

保持平滑过渡，这一特性使其同样适用于视频生成等连续内容生成任务 [76]，为帧间

特征的平滑插值提供流形约束。上述探索将有助于拓展基于形状空间理论的数据增

强方法的适用边界，推动其在更广泛场景中发挥作用。
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附录 A 测地线形式与插值形式的等价性证明

本附录给出一个详细推导，证明预形状空间中端点为 τs, τe的测地线表达式与正

文中使用的插值形式在数学上等价。

设两端点之间的测地距离为 θ = d(τs, τe)。测地线参数化形式可写为

Γ(τs,τe)(s) = (cos s) τs + (sin s)
τe − τs cos θ

sin θ
, (A.1)

其中 s ∈ [0, θ]。而插值形式写为

finterp(τs, τe, z) =
sin[(1− z)θ]

sin θ
τs +

sin(zθ)
sin θ

τe, (A.2)

其中 z ∈ [0, 1]，并令 s = zθ。

从测地线公式 (A.1)出发，将第二项展开可得

Γ(τs,τe)(s) = (cos s)τs +
sin s
sin θ

τe −
sin s
sin θ

cos θ τs

=

(
cos s− cos θ sin s

sin θ

)
τs +

sin s
sin θ

τe. (A.3)

接下来化简 τs的系数。利用三角恒等式

sin(θ − s) = sin θ cos s− cos θ sin s, (A.4)

可得

cos s− cos θ sin s
sin θ

=
sin θ cos s− cos θ sin s

sin θ
=

sin(θ − s)

sin θ
. (A.5)

将 (A.5)代回 (A.3)，得到

Γ(τs,τe)(s) =
sin(θ − s)

sin θ
τs +

sin s
sin θ

τe. (A.6)

最后，代入 s = zθ（z ∈ [0, 1]），便有

Γ(τs,τe)(zθ) =
sin[(1− z)θ]

sin θ
τs +

sin(zθ)
sin θ

τe, (A.7)
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这与插值函数 finterp(τs, τe, z)的表达式 (A.2)完全一致。因此，测地线参数化形式与

插值形式在数学上等价。
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附录 B 升维策略对分类准确率的影响

本附录对第 3.2节中所采用的预形状空间投影步骤中的升维策略进行系统对比，

以验证选取复制升维方式的合理性。实验使用的骨干模型、特征提取流程、下游分

类器训练与评估方式均与第 3.5.1节所述相同，数据集为 CIFAR-10@5，骨干网络为

预训练 ViT-Tiny。

设训练特征向量为 vi ∈ Rd，各升维策略通过不同方式将每个标量特征 vi[k]扩

展为二维关键点坐标 (vi[k], g(vi[k]))，从而生成 v̄i ∈ R2d，再经中心化与归一化投影

至预形状空间 S2d−3
∗ 。此外，本文还测试了将特征向量前 d/2维与后 d/2维分别配对

为关键点横、纵坐标的策略（关键点数为 d/2，对应预形状空间 Sd−3
∗ ）。各升维策略

的实验结果如表 B.1所示。

表 B.1 不同升维策略的分类准确率

升维策略 准确率 (%)

g(x) = x（复制升维，本文方法） 87.92
前 d/2维与后 d/2维配对 87.76
g(x) = BatchNorm(x) 87.72
g(x) = sin(x) 87.71

由表可见，四种策略的分类准确率最大差距不超过 0.21个百分点，升维方式的

选择对最终性能的影响较小。这一现象可能源于以下原因：在将升维后的向量投影

至预形状空间时，中心化与归一化操作会对不同升维方式所引入的坐标值差异进行

整体压缩，使各策略在预形状空间中形成相近的结构，从而导致下游分类性能趋于

一致。基于以上结果，本文选取实现最简单且与已有测地线增强方法保持一致的复

制升维方式 g(x) = x。
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