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基于聚类优化学习的少样本图像分类

苏如祺 卞　雄 朱松豪
南京邮电大学自动化学院、人工智能学院　南京２１００２３
　(２２７６３０００９７＠qq．com)

　
摘　要　少样本图像分类的目标是在训练少量标记训练数据的基础上实现新类别图像的分类,然而这一目的在现有条件下很

难实现.因此,目前的少样本学习方法主要借鉴迁移学习的思想,其核心是利用情景训练式的元训练构建先验知识,从而解决

未知新任务.然而,研究工作表明,相较于复杂的少样本学习方法,具有强大特征表示的嵌入模型学习方法更为简单、有效.受

此启发,提出一种新的基于直推式聚类优化学习的少样本图像分类方法.该方法首先利用样本数据的内部特征结构信息实现

每个类别的综合表示;然后优化每个类别的中心,形成更具区别性的特征表示,从而有效增加不同类别之间的特征差异.大量

实验结果表明,所提的基于直推式聚类优化学习的少镜头图像分类方法有效提高了各种训练条件下的图像分类精度.
关键词:少样本图像分类;特征表示;聚类优化
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FewＧshotImagesClassificationBasedonClusteringOptimizationLearning
SURuqi,BIANXiongandZHUSonghao
CollegeofAutomation& CollegeofArtificialIntelligence,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１００２３,China

　
Abstract　ThegoaloffewＧshotimageclassificationistoachievetheclassificationofnewimagecategoriesonthebasisoftraining
asmallnumberoflabeledtrainingdataset．However,thisgoalisdifficulttoachieveunderexistingconditions．Therefore,thecurＧ
rentfewＧshotlearningmethodmainlymainlydrawsontheideaoftransferlearning,anditscoreistoconstructpriorknowledge
byusingsituationalmetaＧtraining,soastorealizethesolutionofunknownnewtasks．However,thelatestresearchshowsthatthe
embeddedmodellearningmethodwithstrongfeaturerepresentationissimplerandmoreeffectivethanthecomplexfewＧshot
learningmethod．Inspiredbythis,thispaperproposesanovelfewＧshotimageclassificationmethodbasedondirectclusteringoptiＧ
mizationlearning．ThisproposedmethodfirstutilizestheinternalfeaturestructureinformationofsampledatatorealizethecomＧ

prehensiverepresentationofeachcategory,andthenoptimizesthecenterofeachcategorytoformamoredistinctivefeaturerepＧ
resentation,thuseffectivelyincreasingthefeaturedifferencesbetweendifferentcategories．Alargenumberofexperimentalresults
demonstratethattheproposedimageclassificationmethodbasedontheclusteringoptimizationlearningcaneffectivelyimprove
theaccuracyofimageclassificationundervarioustrainingconditions．
Keywords　FewＧshotimageclassification,Featurerepresentation,Clusteringoptimization
　
　　计算机视觉的成功离不开大规模标注数据集的支持[１Ｇ２],

但当标注数据不足时,深度学习最易产生的问题就是过拟合,

这也是少样本学习所面临的主要挑战.从实际应用角度而

言,少样本学习更符合真实世界的应用场景.一般来说,收集

大规模标注数据集的时间成本和人力成本都是非常可观的,

因此更好地利用标注数据集提高模型性能是非常合理且十分

必要的.为此,人们提出许多方法解决少样本学习问题,通过

学习模型在多个不同任务上的先验知识,在少样本下研究其

对新任务的适应性.

元学习也称为学会学习,其目的是希望网络能够利用以

往的经验积累具备快速学习的能力,这与少样本学习中要求

利用少量标注样本完成适应性训练的目标相对应.因此,大

部分少样本学习方法通过元学习方法构建先验知识[３Ｇ４],也即

元学习方法通过大量相似任务获取元知识,学习一组初始化

参数,进而利用这些参数实现模型适应少样本的新任务.最

近研究表明,基于元学习方法的情景训练对数据利用的效率

较低,这是因为元学习没有对训练数据特征进行充分处理[５].

一些有监督的少样本学习研究也表明,那些采用预训练和微

调方法的性能要优于许多复杂的元学习方法[６Ｇ７].

在少样本学习的训练阶段过程中出现的以下两种情况需

要着重加以关注.１)归纳式少样本,即在训练过程中只有少

数标记样本可用,且在推理过程中对这些标记样本逐个进行

评估.此种情况下,主要依赖于简单方法实现,如余弦分类

器[８]、最近类均值[９]和逻辑回归[１０].２)直推式少样本,即在

测试过程中所有测试样本的特征信息均可用于类别判断.已

有研究表明,相比于归纳式少样本学习方法,直推式少样本学

习方法更为有效.在直推式场景中,常用的方法包括聚类算

法[１１]和嵌入传播[１２]等.
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本文提出一种新颖的直推式聚类优化学习的少镜头图像

分类方法.具体来说,该方法首先利用数据增强挖掘数据的

内在特征,然后构建一片内存缓存区记录各类特征并缓慢更

新,最后以缓存数据特征为模板,优化样本间的相似性并保持

各类别间的差异.如图１所示,高质量的特征空间对未知类

别具有更好的泛化性能,且可有效避免已知类别的过度拟合;
此外,在归纳少样本模式下采用简单的逻辑回归,以验证模型

可靠性,而在直推式少样本模式下采用半监督聚类的方式,并
对初始中心点进行调整,在迭代过程中不断对中心点进行修

正,以提高模型的精度.

　
(a)类别特征坍缩到类

均值
　

(b)数据增强后的类别

信息
　

(c)添加记忆缓存后的

类间信息

图１　通过数据增强补充类别信息来处理监督学习导致的塌缩

问题,再构建内存缓存区添加并更新信息以保持样本相似性和

类别差异性

Fig．１　Toaddresstheissueofcollapsingcausedbysupervised

learning,classinformationissupplementedthroughdata

augmentation．Furthermore,amemorybufferisconstructedtoadd

andupdateinformation,ensuringthepreservationofsample

similarityandclassdistinctiveness

综上所述,本文贡献如下:

１)提出一种新颖的有监督少样本学习的方法,利用历史

特征优化类别之间的距离,进而形成更具鲁棒性的特征表示,
以此提高对未知类别的泛化性能.

２)在直推式少样本模式下,提出一种新颖的聚类样本选

择和聚类中心更新的思路,从而进一步提高模型的分类性能.

３)在公开少样本数据集上进行了大量的实验,实验结果

表明所提网络模型显著提高了少样本图像分类的性能.

１　相关工作

１．１　少样本学习

少样本学习旨在通过使用给定的少数例子快速适应新任

务.传统的深度学习需要大量数据进行训练,当样本不足时,
会出现过拟合.因此,大多数少样本学习基于元学习框架,通
过各种任务的学习,以便快速适应新任务.基于元学习的少

样本学习方法大致可分为以下两类:基于测量的方法和基于

优化的方法.在第一种方法中,文献[１３]将每个类别的均值

作为其对应类别的特征表示,并利用欧氏距离实现样本分类;
文献[１４]利用深度卷积网络代替包括欧几里德距离在内的传

统度量函数,进一步提高系统性能;文献[１５]利用k近邻算法

获得图像间的像素级相似度;文献[１６]利用可微地球距离计

算图像块间的相似度.在第二种方法中,文献[３]利用潜在嵌

入优化策略在低维空间学习模型参数的生成分布,从而生成

高维参数;文献[１７]提出一种通用优化算法,用以确定最佳的

初始化参数,并通过一个或几个样本快速适应新任务;文献

[１８]通过一阶导数近似文献[１７]提出的二阶导数;文献[１９]
提出的模型结合了上述两种主流方法的思想.

１．２　对比学习

本质上,对比学习是一种自监督学习,用于学习没有标注

数据集的一般特征.对比学习的目的是最大化相似图像间的

相似性,同时最小化不同图像间的一致性.也即,对比学习可

同时学习正样本和负样本,但其困难之处在于构建正样本和

负样本.文献[２０]将图像本身视为正样本,将其他图像视为

负样本,并将特征进行存储以备后续使用.文献[２１]从同一

批小样本中选择正样本和负样本.文献[２２]将对比学习问题

视为一个字典查询问题,并引入一个队列和一个动量编码器

学习样本间的关系.近年来,研究人员将对比学习引入少样

本学习框架,并取得了令人满意的效果.文献[１１]的实验结

果表明,去除背景信息可有效提高少样本学习的准确性和鲁

棒性.文献[２３]的实验结果表明,降低背景与目标间的相关

性,可学习更多的辨别性信息.文献[２４]的核心思想是使相

似类别间的边界距离大于不同类别间的边界距离.

１．３　半监督学习

半监督学习利用未标记数据和已标记数据提高分类性

能,因此有必要研究每个未标记实例的标记属性.文献[２５]

利用一致性的正则化方法对未标记数据施加分类不变损失,
以提高分类的准确性.文献[２６]利用分类重平衡采样器,改
进现有的分类平衡数据方法,利用标记数据分布频繁对少数

类别样本进行采样.最近,有研究人员试图将半监督学习整

合到少样本学习框架中.文献[２７]改进文献[１３]的原型网

络,使用未标记图像进行细化.文献[２８]利用图神经网络从

类似样本中收集特征信息.一定程度上,半监督学习中广泛

应用的低密度假设在少样本场景中难以实现,这使得半监督

的少样本学习变得更为困难.

２　提出的方法

本章首先描述了少样本学习中的相应术语和基本问题,

然后详细介绍了本文提出的方法.

２．１　问题描述

在少样本学习中,通常使用NＧwayKＧshot的分类结果作

为模型性能的评估标准,其中 N 表示类别的数量,每个类别

有K 个例子,N 和K 的大小决定了问题的难度.假设现有

一组数据集S＝{Sbase,Snovel},且Sbase∩Snovel＝Ø,一个基础数

据集 Dbase＝{(xi,yi),xi,yi∈Sbase},一组新类数据集Dnovel＝
{(xi,yi),xi,yi∈Snovel}.如前所述,少样本学习需要先验知

识或外部知识完成学习.训练阶段,少样本学习模型利用基

础数据集Dbase完成特征提取器的训练;测试阶段,利用训练

后的特征提dq表示查询集样本,支持集ds共有N×K 个样

本,提取器提取样本特征,并根据样本间的特征关系实现少样

本图像的分类.具体而言,随机从Dnovel中选出 N 个类别,每
个类别选出K＋Q个样本,组成元测试集T＝‹ds,dq›,其中

ds表示支持集样本,查询集dq共有 N ×Q 个样本,且ds∩
dq＝Ø.测试过程中,首先利用支持集ds的图像标签信息,训
练一个简单的逻辑回归分类器;然后利用该分类器对查询集

dq的标签信息进行推断;最后在多个元测试任务上计算查询

集的平均分类精度.

２．２　预训练

２．２．１　分类损失

与元学习的训练目的不同,有监督的少样本学习旨在构

建强大的特征表示,并在新类中具备很好的泛化能力.有监

督的少样本学习主要利用交叉熵损失学习类内信息,目的是

２３０３００２２７Ｇ２
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将基础数据集上的分类损失减少到零.文献[２９]的实验结果

表明,在有监督的训练过程中,普遍存在特征崩溃现象,其中

类内样本的特征表征易崩溃到相应类别的特征均值.这虽然

有利于基类识别,但会影响少样本学习对于新类的泛化性能.
如图２所示,结合分类损失和旋转损失增强类内样本特征表

征,以学习适合于少样本图像分类任务的通用特征表征.预

测图像旋转量的过程如下:首先,利用旋转变换函数 T(􀅰)
获得训练图像X 的增强样本XT;然后,将增强后的图像合并

为单个张量 Xnew＝{x０,x９０,x１８０,x２７０};最后,采取四分类预

测当前图像的旋转角度.通过最小化增广数据集上的交叉熵

损失学习通用的特征表征,并将相应的损失函数分别定义为

式(１)和式(２):

Lb＝－∑
n

i
yilogy

∧
i,yi∈Y,y

∧
i∈Sigmod(Y

∧
) (１)

其中,Y 表示真实的标签信息,Y
∧

表示模型输出的标签信息,

y
∧
i表示分类器获得的类别标签信息.

Lr＝－∑
n

i
uilogu

∧
i,ui∈U,u

∧
i∈Sigmod(U

∧
) (２)

其中,U 表示真实的旋转角度信息,U
∧

表示模型输出的旋转角

度信息,u
∧
i表示分类器获得的旋转角度信息.

(a)训练阶段

(b)测试阶段

图２　所提网络的整体框架

Fig．２　Overallframeworkoftheproposednetwork

　　总体优化目标函数描述如下:

argmin
θ,φ

　Lb＋r(DE(base))＋R(θ)＋R(φ) (３)

其中,L表示损失函数,R表示正则化项,θ和φ 分别表示提取

器和分类器的参数,DE(base)表示旋转增强后的数据集.

２．２．２　约束聚类

交叉熵损失由于采取类间竞争机制,因而往往只关注那

些正确预测标签的准确性,而忽略了那些错误预测标签间的

差异性.这些被忽略的差异性对于少样本学习同样重要,强
大的先验知识不应只关注类内相似性,还应关注类别间的差

异性,使得模型具备将新样本映射到更具判别性特征空间的

能力.为补充不同类间的信息,通过特征缓存区构建内存空

间.具体而言,定义一个特征内存缓冲区Qf∈RC×D,其中C
为类别数,D 为嵌入的维度数.约束聚类的具体过程描述如

下:首先,将训练样本的特征与缓冲区的记忆特征进行比较,

２３０３００２２７Ｇ３
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最大限度提高同一类别样本间的相似性,最小化不同类别样

本间的一致性;然后,根据训练样本的特征缓慢更新内存缓冲

区,即将缓存区特征逐渐更新为各个类别中心,并在特征空间

中形成不同的类别,提高模型的泛化性能.

缓存区特征更新公式描述如下:

Qf_cur＝α􀅰Qf_last＋(１－α)􀅰F(Xbatch_size) (４)
其中,F(􀅰)为特征提取器,α为调整更新速率的超参数.

优化目标准则描述如下:

Lsc＝∑
M

i＝１
Li

sc;i∈Xbatch_size,j∈Qf_last

Li
sc＝－ １

Myi －１∑
M

j＝１
li≠jlyi＝yjloge

exp(si,j/t)

exp(si,j/t)＋∑
M

k＝１
lyi≠ykexp(si,k/t)[ ]

ì

î

í

ïï

ïï

(５)

其中,M 为批训练的次数,yi和yj分别为样本i和j的标签信

息,Si,j为样本i和j特征的相似度,t为超参数.此外,li≠j表

示不同的样本;li≠jlyi＝yj 表示来自同一类别的不同样本.

２．３　微调

２．３．１　权重动态调整的 K均值

K均值聚类算法是一种迭代求解的聚类分析算法.首

先,随机选取K 个对象分别作为初始聚类中心;然后,计算其

余对象与聚类中心间的距离,并按距离最小原则将每个对象

进行类别划分,重新计算聚类中心;最后,反复迭代,直至聚类

中心点不再变化.需要注意的是,K 均值聚类效果依赖于聚

类中心的初始化,且对噪声和异常值非常敏感.

针对上述问题,本文对 K 均值聚类算法进行如下修改:

首先,以各支持集样本及其最近的 N 个邻居的均值作为初始

聚类中心;然后,利用加权平均和更新聚类中心;其次,样本与

聚类中心的距离矩阵的方差越小,代表该样本距离聚类中心

越近,则赋予该样本的距离权重越大;最后,反复迭代,直至整

个过程收敛.

２．３．２　样本选择

聚类算法易陷入局部最优,进而导致聚类后的样本类别

并不一定可靠.为避免各类样本数不均衡带来的偏差,本文

采用如下策略选择样本:首先,将聚类中心视为原始锚点,并

将其与最近的样本连接为星状结构,当不同星形交接时终止

样本的选择;然后,利用与锚点相连的样本构建增强数据集,

并进行逻辑回归分类器的训练,完成分类测试.实验结果表

明,放弃那些处于边缘未被选择的样本,有利于缓解异常样本

导致的负面影响.

３　实验

３．１　实验设置

为评估所提网络模型的性能,在３个公开的少样本图像

数据集上进行实验:文献[４]中的 CIFARＧFS数据集,文献

[３０]中的 MiniImageNet数据集和文献[３１]中的 FC１００数据

集.MiniImageNet数据集是ImageNet数据集的子集,而另

外两个数据集是 CIFAR１００数据集的子集.与文献[３２]一

样,MiniImageNet数据集共有１００个类别,且分别选择６４个

类别、１６个类别和２０个类别进行训练、验证和测试.CIFARＧ

FS数据集共有１００个类别,其中分别选择了６４个类别、１６个

类别和２０个类别进行训练、验证和测试.FC１００数据集也有

１００个类别,其中分别选择６０个类别、２０个类别和２０个类别

进行培训、验证和测试.

与文献[３３]一样,选择resnetＧ１２作为骨干网络.具体而

言,骨干网络含有４个残差块,卷积核数分别设置为６４,１６０,

３２０和６４０;每个残差块含有３个３×３卷积核,第三个残差块

后进行最大池化,第四个残差块后进行全局平均;选择dropＧ
block为正则化器.此外,所有实验中n＝５,s＝１或５,q＝１５,
且进行６００次随机实验,用以获得平均准确性分数,置信度为

９５％.
本次实验将随机梯度下降优化器的动量和权重衰减分别

设置为０．９和５×１０－４,初始学习率设置为０．０５.每批 CIＧ
FARＧFS和FC１００数据集的训练样本数均为６４,每批 MiniＧ
ImageNet的训练样本数为３２,且所有数据集的训练周期为

１００.所有样本数据通过随机裁剪、颜色抖动、随机水平翻转、
同步翻转等方法进行增强.训练一个n路分类评估网络性能.

３．２　实验结果

表１－表４分别列出了３个公共数据集的实验结果,性
能评估采用６００次随机抽样测试结果的平均精度.其中,†
表示训练期间使用了额外的验证数据集.

表１　在归纳设置下,CIFARＧFS数据集的实验结果

Table１　ExperimentalresultsontheCIFARＧFSdatasetunderthe

inductivesetting

Model Backbone ５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot
ProtoＧNet†[１３] ６４Ｇ６４Ｇ６４Ｇ６４ ５５．５０±０．７０ ７２．００±０．６０
RFSＧSimple[７] ResNetＧ１２ ７１．５０±０．８０ ８６．００±０．５０
ProtoＧNet†[１３] ResNetＧ１２ ７２．２０±０．７０ ８３．５０±０．５０
MetaOptNet[３４] ResNetＧ１２ ７２．６０±０．７０ ８４．３０±０．５０
RFSＧDistill[７] ResNetＧ１２ ７３．９０±０．８０ ８６．９０±０．５０
FewTURE[３５] ViTＧSmall ７６．１０±０．８８ ８６．１６±０．０．６４
FineＧtuning[６] WRNＧ２８Ｇ１０ ７６．５８±０．６８ ８５．７９±０．５０

Ours ResNetＧ１２ ７７．８２±０．７８ ８８．６９±０．５７

表２　在归纳设置下,FC１００数据集的实验结果

Table２　ExperimentalresultsontheFC１００datasetunderthe

inductivesetting

Model Backbone ５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot
ProtoＧNet†[１３] ６４Ｇ６４Ｇ６４Ｇ６４ ３５．３０±０．６０ ４８．６０±０．６０
ProtoＧNet†[１３] ResNetＧ１２ ３７．５０±０．６０ ５２．５０±０．６０
MetaOptNet[３４] ResNetＧ１２ ４１．１０±０．６０ ５５．５０±０．６０
RFSＧSimple[７] ResNetＧ１２ ４２．６０±０．７０ ５９．１０±０．６０
FineＧtuning[６] WRNＧ２８Ｇ１０ ４３．１６±０．５９ ５７．５７±０．５５
RFSＧDistill[７] ResNetＧ１２ ４４．６０±０．７０ ６０．９０±０．６０
FewTURE[３５] ViTＧSmall ４６．２０±０．７９ ６３．１４±０．７３

Ours ResNetＧ１２ ４６．５１±０．７９ ６３．５６±０．７１

表３　在归纳设置下,MiniImageNet数据集的实验结果

Table３　ExperimentalresultsontheMiniImageNetdatasetunder

theinductivesetting

Model Backbone ５ＧWay１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot
ProtoＧNet†[１３] ６４Ｇ６４Ｇ６４Ｇ６４ ４９．４２±０．７８ ６８．２０±０．６６

FineＧtuning[６] WRNＧ２８Ｇ１０ ５７．７３±０．６２ ７８．１７±０．４９

RFSＧSimple[７] ResNetＧ１２ ６２．０２±０．６３ ７９．６４±０．４４

MetaOptNet[３４] ResNetＧ１２ ６２．６４±０．６１ ７８．６３±０．４６

RFSＧDistill[７] ResNetＧ１２ ６４．８２±０．６０ ８２．１４±０．４３

FewTURE[３５] ViTＧSmall ６８．０２±０．８８ ８４．５１±０．５３

Ours ResNetＧ１２ ６８．５７±０．７８ ８４．２７±０．５２
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表４　直推式设置下的３个数据集的实验结果

Table４　Experimentalresultsonthreedatasetsunderthetransductivesetting

Model
MiniImageNet

５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot
CIFARＧFS

５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot
FC１００

５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot
DPGN[３６] ６７．７７±０．３２ ８４．６０±０．４３ ７７．９０±０．４０ ９０．０２±０．４０ － －
SSR[３７] ６８．１０±０．６０ ７６．９０±０．４０ ７６．８０±０．６０ ８３．７０±０．４０ － －

FineＧtuning[６] ６８．１１±０．６９ ８０．３６±０．５０ ７８．３６±０．７０ ８７．５４±０．４９ ５０．４４±０．６８ ６５．７４±０．６０
iLPC[３８] ６９．７９±０．９９ ７９．８２±０．５５ ７７．１４±０．９５ ８５．２３±０．５５ － －

ECKPN[３９] ７０．４８±０．３８ ８５．４２±０．４６ ７９．２０±０．４０ ９１．００±０．５０ － －
EASY[４０] ８２．３１±０．２４ ８８．５７±０．１２ ８６．９９±０．２１ ９０．２０±０．１５ ５４．４７±０．２４ ６５．８２±０．１９

Ours ８３．４２±０．８８ ８８．６０±０．５４ ８７．８４±１．０２ ９２．１４±０．６３ ５４．８２±１．１０ ６６．６９±０．８７

　　本文以 RFSＧSimple网络作为基本骨架,并用第３节提出

的方法对其进行改进.从表１－表４的实验结果可以看出,
本文所提方法对于少样本图像分类性能改善效果较为明显.
具体而言,从表１可以看出,相较于 RFSＧDistill方法,本文所

提方法的分类性能在５Ｇway１Ｇshot和５Ｇway５Ｇshot分别提高

了３．９２％和１．７９％;从表２可以看出,相较于 RFSＧDistill方

法,本文所提方法的分类性能在５Ｇway１Ｇshot和５Ｇway５Ｇshot
分别提高了１．９１％和２．６６％;从表３可以看出,相较于 RFSＧ
Distill方法,本文所提方法的分类性能在 ５Ｇway１Ｇshot和

５Ｇway５Ｇshot分别提高了３．７５％和２．１３％.如表４所列,在
直推式设置中,本文所提方法的分类性能依然最好.表１－
表４的实验结果表明,训练数据的判别特征分布信息可以有

效地提高模型的泛化性能.

３．３　消融实验

在３个公共数据集 CIFARＧFS,FC１００和 MiniImageNet
上进行了消融实验,用以分析不同模块对实验性能的影响.

从表５所列的实验结果可以得出以下结论:１)从表５的第一

行可知,作为基准方法,５Ｇway１Ｇshot的分类准确率分别达到

了７３．５０％,４２．６０％和６３．０２％;２)从表５的第２行可知,在
聚类约束的条件下可以发现,与基准方法相比,模型的性能在

各方面都得到了进一步的提高;３)从表５的第三行可以看出,
挖掘图像潜在结构特征的旋转损失使５Ｇway１Ｇshot的识别性

能分别提高１．５２％,１．６４％和２．３４％,使５Ｇway５Ｇshot的识

别性能提高１．６９％,２．０６％和２．９０％,因为旋转损失可以完

成图１(a)到图１(b)的过渡,有效避免特征表示崩溃到类均

值;４)从表５中的第四行可知,特征缓冲区有助于完成从图１
(b)到图１(c)的过渡,进一步改进了模型的泛化,原因是特征

缓冲区有效地补充了类间的样本信息,进一步扩大了不同类

别之间的距离;５)利用传统的 K 均值聚类,得到了第五行的

实验结果,由此可以发现,直推式的条件下可以在原有基础上

进一步提升分类性能;６)从第六行可以看出,与第五行相比,
调整后的 K均值对模型各方面的性能都有了进一步的提高.

表５　在CIFARＧFS,FC１００和 MiniImageNet数据集上的消融实验

Table５　AblationexperimentsontheCIFARＧFS,FC１００andMiniImageNetdatasets

Model
CIFARＧFS

５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot
FC１００

５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot
MiniImageNet

５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot
Baseline ７３．５０±０．８０ ８６．００±０．５０ ４２．６０±０．７０ ５９．１０±０．６０ ６３．０２±０．６３ ７９．６４±０．４４

Clustering ７４．２０±０．７５ ８７．００±０．５０ ４３．１８±０．６９ ６０．２４±０．６５ ６４．９２±０．６０ ８０．９０±０．５０
Ratation ７５．０２±０．８３ ８７．６９±０．５８ ４４．２４±０．７６ ６１．１６±０．７３ ６５．３６±０．７９ ８２．５４±０．５４

Our(inductive) ７７．８２±０．７８ ８８．６９±０．５７ ４６．５１±０．７９ ６３．５６±０．７１ ６８．５７±０．７８ ８４．２７±０．５２
Our(kＧmeans) ８３．９２±０．９９ ９０．１２±０．５３ ５２．３２±１．１６ ６５．５５±０．８５ ８０．５５±０．８２ ８６．９１±０．５６

Our(DynamicＧWeightkＧmeans) ８７．８４±１．０２ ９２．１４±０．６３ ５４．８２±１．１０ ６６．６９±０．８７ ８３．４２±０．８８ ８８．５５±０．５４

３．４　TＧSNE分析

为了更好地区分分类结果,本文利用TＧSNE对CIFARＧFS
数据集上随机选取的５个类别的１５０张图像的高维特征分布

信息进行了可视化.从图３所示的实验结果中可知,基准方法

中,每个类别的边界都不那么精确和紧凑,特别是当种子为５
时,不同类别的特征分布相互重叠.与基准 RFSＧSimple方法

相比,本文所提方法在不同种子下的性能更好.也即,本文所

提方法有助于形成更为紧凑的簇和有着明显边界的类别.

图３　CIFARＧFS数据集中上 TＧSNE的可视化结果

Fig．３　VisualizationresultsofTＧSNEontheCIFARＧFSdataset
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　　结束语　本文提出了一种基于直推式聚类优化学习的少

样本图像分类,用于解决少样本故障分类问题.训练阶段利

用代理任务提高了模型捕获样本潜在描述性结构信息的能

力,并利用特征缓冲区补充类间信息完成了类内样本的聚集

和类间样本的发散;测试阶段利用动态权重调整聚类中心,有

效减轻了异常样本对聚类的负面影响.实验结果表明,所提

出的网络模型有效提高了少样本图像的分类性能和泛化

性能.
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