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摘　 要:高频元件精密加工工件需要定制ꎬ难以获取足量的图像样本以训练传统的 ＣＮＮ 模型

来完成自动化分类ꎮ 提出基于元学习训练策略的关联非局部网络高频工件分类模型ꎮ 在经典

ＣＮＮ模型的基础上引入 ＮＬＮ模块ꎬ通过关联样本的全局和局部特征提取自适应的任务特征ꎻ
通过最大化互信息约束优化模型ꎬ提高模型的鲁棒性ꎮ 实验结果表明:与多种主流的小样本分

类模型相比ꎬ所提模型对 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ和高频工件数据集分类的准确率有显著提高ꎮ
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０　 引言

现代工业生产中ꎬ通常采用基于零件的表面图像进行

零件 分 类[１] ꎮ 在 卷 积 神 经 网 络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ) [２]提出之前ꎬ常用人工设计的图像特征ꎬ如
尺度不变特征变换 ＳＩＦＴ[３] 、方向梯度直方图 ＨＯＧ[４] 、模板

匹配[５]等完成零件的分类ꎮ 但人为定义的特征ꎬ对于不

同种类零件的泛化性较差ꎮ 近年来ꎬ随着数据量的爆炸式

增加和计算机硬件性能的飞速发展ꎬ基于 ＣＮＮ 的深度学

习模型在图像分类领域取得了重要的地位ꎮ 但当样本数

量较少时ꎬＣＮＮ无法将训练集的数据合理泛化到测试集ꎮ
基于此ꎬ研究者提出了小样本学习 ( ｆｅｗ － ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ
ＦＳＬ) [６] ꎮ 而高频元件精密加工工件(简称为高频工件)因
其需定制而产量极低ꎬ是该问题下典型的工程应用对象ꎮ

为使小样本模型能够有效提取图像特征ꎬＶＩＬＡＬＴＡ
等[７]提出了基于元学习的模型ꎬ在识别新类之前ꎬ只训练

模型提取特征的能力ꎬ这类模型被称为特征提取器ꎮ 为使

模型在提取特征后具有分析特征的能力ꎬ研究者提出了基

于度量的分类算法[８] ꎬ在特征提取器之后设置一个度量

器(ｍｅａｓｕｒｅｒ)ꎬ在统一的特征空间中比较支持集( ｓｕｐｐｏｒｔ
ｓｅｔ)样本特征和查询集(ｑｕｅｒｙ ｓｅｔ)样本特征之间的距离ꎬ
最后输出类别概率分布以完成分类ꎮ

文献[９]的实验结果表明ꎬ对于自然图像的分类ꎬ传
统小样本模型的分类效果次于传统 ＣＮＮ 模型ꎮ ２０１８ 年ꎬ
ＷＡＮＧ 等[１０] 提出了非局部网络 ( ｎｏｎ － ｌｏｃａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＮＬＮ)ꎬ通过非局部操作提取图像的全局特征ꎬ该网络被广

泛应用于小样本目标识别和分类领域ꎮ ＹＵＥ 等[１１] 将

ＮＬＮ 应用于细粒度目标识别和视频分类ꎬ取得了良好的

效果ꎮ ＬＩＵ等[１２]提出使用 ＮＬＮ进行图像恢复ꎬ将 ＮＬＮ 嵌

入到循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)ꎬ在训

练集更小的情况下取得了较好的性能ꎮ 黄立勤等[１３]提出

一种 ＮＬＮ模块结合非局部卷积神经网络和图卷积网络ꎬ
应用于肺动静脉的自动分离ꎮ 然而ꎬＮＬＮ 只完成了由全

局到局部的全局提取部分ꎬ并且高频工件图像还存在类间

差异小、全局噪声大的特点ꎬ所以要求模型不仅可以提取

任务特征ꎬ还具备较好的鲁棒性ꎮ
因此ꎬ本文提出一种基于最大化互信息 ( ｍｕｔｕａｌ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＭＩ)约束的关联非局部网络( ｒｅｌａｔｅｄ ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲ－ＮＬＮ)高频工件分类模型ꎮ Ｒ－ＮＬＮ 将查询(支
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持)样本的全局特征和局部特征( ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ)ꎬ通过 ＮＬＮ
进行交叉关联以获得适应于查询任务的任务特征ꎻ又通过

在损失函数中加入互信息熵正则项ꎬ最大化约束任务特征

和局部特征之间的互信息ꎮ 本文的主要贡献有:
１)提出了一种基于关联特征的 Ｒ－ＮＬＮ 特征提取器ꎬ

完成对工件表面图像自适应任务特征的提取ꎻ
２)提出了一种将最大化互信息作为约束条件的损失

函数ꎬ提高了模型的鲁棒性ꎮ

１　 模型结构和相关理论

１.１　 Ｒ－ＮＬＮ 总体结构

Ｒ－ＮＬＮ是元学习训练策略下基于度量的一种网络模

型ꎬ主干结构由特征提取器 ξ 和度量器 Ω 组成ꎬ特征提取

器 ξ 由基础特征提取器 ξ１ 和任务特征提取器 ξ２ 组成ꎬ如
图 １所示ꎮ ξ１ 是 ＣＮＮ 的一组卷积核Ｋ１ ＝ {ａｉ ｜ ａ∈Ｒｎ×ｎ×ｃꎬ
ｉ>０}提 取 基 类 的 特 征ꎬ再 通 过 叠 加 非 线 性 激 活 层

(ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ)、池化层(ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ)提取样本局部特

征ｆ１×Ｎｌ ꎬ并对损失函数进行梯度下降完成对Ｋ１ 权重的训

练ꎮ ξ１ 以查询集 Ｑ＝{ｑＨ×Ｗ×Ｃ
ｉ } Ｎ

ｉ＝ １ꎬ支持集 Ｓ＝ {ｓＨ×Ｗ×Ｃｉ } Ｎ
ｉ＝ １为

输入ꎬ通过 ξ１ 输出样本对应的查询和支持样本局部特征

向量ｆ１×Ｎｑ－ｌ 和ｆ１×Ｎｓ－ｌ ꎮ ξ２ 是由两级 ＮＬＮ组成ꎬ第一级以向量ｆ１×Ｎｑ－ｌ
和ｆ１×Ｎｓ－ｌ 为输入ꎬ通过一组非局部卷积核Ｋ２ ＝ {ｋｉ ｜ ｋ∈Ｒ１×１×ｃꎬ
ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３}遍历输入向量以提取查询样本和支持样本的全

局特征向量 ｆ１×Ｎｑ－ｇ 和 ｆ１×Ｎｓ－ｇ ꎮ 第二级 ＮＬＮ 通过非局部卷积核

Ｋ３ ＝{ ｔｉ ｜ ｔ∈Ｒ１×１×ｃꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ３}将ｆ１×Ｎｑ－ｇ和ｆ１×Ｎｓ－ｇ 进行交叉融合ꎬ最
后输出任务特征向量ｆ１×Ｎｑ－ｔ 和ｆ１×Ｎｓ－ｔ ꎮ

度量器 Ω 采用余弦相似度对比函数ꎬ遍历所有的支

持样本ꎬ通过ｆ１×Ｎｑ－ｔ 和ｆ１×Ｎｓ－ｔ 的余弦向量夹角进行相似度计算ꎮ
训练过程中ꎬ度量器将对基于ｆ１×Ｎｑ－ｔ 与ｆ１×Ｎｓ－ｌ 以及ｆ１×Ｎｓ－ｔ 与ｆ１×Ｎｑ－ｌ 之间

的互信息约束的损失函数进行梯度下降ꎬ以更新 ξ２ 中Ｋ２
和Ｋ３ 的权重ꎬ最后针对每个查询样本ｑＨ×Ｗ×Ｃ

ｉ 输出预测概

率向量ｐ１×Ｎｉ ꎮ
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图 １　 Ｒ－ＮＬＮ总体结构

１.２　 基于 ＮＬＮ 的任务特征提取器 ξ２

ξ２ 采用了 ＮＬＮ作为模型的嵌入单元来提取图像的任

务特征ꎮ 传统卷积核普遍选用 ３×３ 或 ５×５ 的规格ꎬ通过

遍历样本上的所有区域以提取该区域的特征ꎮ 这类卷积

核可有效降低样本的维度ꎬ减少模型权重的参数规模ꎬ从
而保证训练的可行性ꎮ 但是由于自身只能提取局部区域

的特征ꎬ忽略了远距离像素点之间的关系ꎬ所以难以提取

全局特征ꎬ因此把这样的网络称为局部网络ꎮ
与局部网络相反ꎬ非局部网络的特点是不受卷积核规

格的限制ꎬ采用了非局部单元(ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ ｂｌｏｃｋ)扩大特征

参考的区域ꎮ 非局部单元的特征提取如下式所示:

ｙｉ ＝ １
Θ(ｘ)∑∀ｊ

ｆ(ｘｉꎬｘｊ)ｇ(ｘｊ) ＋ ｘｉ (１)

式中:向量 ｘ 是指输入的图像特征ꎻｉ 和 ｊ 分别是特征上的

ｉ 位置和 ｊ 位置ꎻｙｉ 是在 ｉ 位置上的全局特征值ꎻｘｉ 是在 ｉ
位置的原始特征值ꎻｘｊ 是在 ｊ 位置的原始特征值ꎻｆ(ｘｉꎬｘｊ)
是计算图像上 ｉ 位置和 ｊ 位置的关联度的线性函数ꎻｇ(ｘｊ)
是将 ｊ 位置的原始特征值线性映射为全局特征值的函数ꎻ

Θ(ｘ)作为归一化函数将输入映射到统一的特征空间ꎮ
总的来说ꎬ非局部单元以特征向量 ｘ 为输入ꎬ通过提

取图像上每个位置与任一固定位置原始特征值关联程度

的加权和ꎬ来提取全局特征向量ｆ１×Ｎｇ ꎮ
在任务特征提取器 ξ２ 中ꎬ使用了两组非局部单元来

提取任务特征ꎮ 第一组非局部单元是全局特征提取单元ꎬ
如图 ２ 所示ꎮ 在使用模型实现运算的过程中ꎬ图中的

ｋ１×１×Ｃ１ 和ｋ１×１×Ｃ２ 通过卷积操作计算了局部特征所有位置之

间的相关性ꎬｋ１×１×Ｃ３ 完成了所有位置的特征值映射ꎮ 该组

非局部单元并行使用了基础特征提取器 ξ１ 的输出ｆ１×Ｎｑ－ｌ 和
ｆ１×Ｎｓ－ｌ ꎬ同时从查询样本和支持样本的局部特征中提取全局

特征ｆ１×Ｎｑ－ｇ和ｆ１×Ｎｓ－ｇ ꎮ 第二组非局部单元是任务特征提取单元ꎬ
也是完成特征“关联”的关键单元ꎮ 查询集和支持集的任

务特征ｆ１×Ｎｑ－ｔ 和ｆ１×Ｎｓ－ｔ 定义分别如下:

ｆ ｉ
ｓ－ｔ ＝

１
Θ(ｘ)∑∀ｊ

ｆ( ｆ ｉ
ｓ－ｇꎬｆ ｊ

ｓ－ｇ)ｇ( ｆ ｊ
ｓ－ｇ) ＋ ｆ ｊ

ｑ－ｌ (２)

ｆ ｉ
ｑ－ｔ ＝

１
Θ(ｘ)∑∀ｊ

ｆ( ｆ ｉ
ｑ－ｇꎬｆ ｊ

ｑ－ｇ)ｇ( ｆ ｊ
ｑ－ｇ) ＋ ｆ ｊ

ｓ－ｌ (３)

０９
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　 ｙｉ ＝ １
Θ(ｘ)∑∀ｊ

ｆ(ｘｉꎬｘｊ)ｇ(ｘｊ) ＋ ｘｉ

�-K�"f-K�"U

�
f

fk1×1×C1

k1×1×C2f 1×Ns-l f 1×Ns-gk1×1×C3

4PGUNBY

�
f

fk1×1×C1

k1×1×C2f 1×Nq-l f 1×Nq-gk1×1×C3

4PGUNBY

图 ２　 全局特征提取单元

由式(２)和式(３)可得ꎬ非局部单元是基于局部特征

和全局特征的加权和来提取任务特征ꎮ 其中ｆ１×Ｎｑ－ｔ 是基于

ｆ１×Ｎｓ－ｌ 和ｆ１×Ｎｑ－ｇ的加权和来提取ꎬ而ｆ１×Ｎｓ－ｔ 则对称地基于ｆ１×Ｎｑ－ｌ 和ｆ１×Ｎｓ－ｇ
的加权和来提取ꎮ 如图 ３所示ꎬ在使用任务特征提取单元

实现特征提取的过程中ꎬ图中的ｔ１×１×Ｃ１ 和ｔ１×１×Ｃ２ 通过卷积操

作计算了全局特征所有位置之间的相关性ꎬｔ１×１×Ｃ３ 完成了

所有位置的特征值线性映射ꎮ 这种交叉式的关联通过将

全局特征和局部特征融合得到任务特征ꎮ

�
f

ft 1×1×C1

t 1×1×C2

f 1×Ns-l

f 1×Nq-g
f 1×Nq-tt 1×1×C3

4PGUNBY

�5

�
f

ft 1×1×C1

t 1×1×C2

f 1×Nq-l

f 1×Ns-g
f 1×Ns-tt 1×1×C3

4PGUNBY

�5

图 ３　 任务特征提取单元

１.３　 基于余弦相似度的度量器 Ω
特征之间的相似度通常使用特征向量之间的相对度

量距离来表示ꎮ Ｒ－ＮＬＮ通过将ｆ１×Ｎｑ－ｔ 和ｆ１×Ｎｓ－ｔ 进行余弦相似度

计算以输出类别的分布概率ꎮ 对于两个 ｎ 维向量 Ａ 和 Ｂꎬ
它们之间的相似度定义为

ｓ(ＡꎬＢ) ＝ ｃｏｓα ＝ < ＡꎬＢ >
Ａ ｌ２

Ｂ ｌ２

＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ａｉ Ｂｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ａ２ｉ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｂ２ｉ

(４)
式中:ｓ是相似度函数 ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙꎻｉ 代表向量的第 ｉ 维ꎮ

对于图像特征ꎬ余弦相似度对于特征向量之间的度量

更倾向于相对距离而非绝对距离ꎬ这有利于消除由于各种

测量因素而造成的绝对误差ꎮ 任务特征之间的距离 ｙ
∧
定

义如下:

ｙ
∧

ｉꎬｊ ＝ｄ( ｆ ｉ
ｑ－ｔꎬｆ ｊ

ｓ－ｔ)＝ １－
<ｆ ｉ
ｑ－ｔꎬｆ ｊ

ｓ－ｔ>
ｆ ｉ
ｑ－ｔ ｌ２

ｆ ｉ
ｓ－ｔ ｌ２

(５)

式中 ｉ 和 ｊ 分别表示第 ｉ 和第 ｊ 个样本ꎻｄ 为余弦距离

函数ꎮ
对于第 ｉ 个查询样本的ｆ ｉ

ｑ－ｔꎬ将其与所有的支持样本

ｆ ｊ＝ ０ꎬ１ꎬꎬｎ
ｓ－ｔ 进行度量ꎬ最后基于多分类问题常用的 Ｓｏｆｔｍａｘ函

数ꎬ按式(６)输出查询样本 ｉ 的分类概率分布:

ｐ１×ｊｉ ＝ １ － Ｓｏｆｔｍａｘ( ｙ
∧

ｉꎬｊ) ＝ １ － ｅ ｙ
∧

ｉꎬｊ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｅ ｙ
∧

ｉꎬｊ

(６)

１.４　 基于最大化互信息约束的损失函数

在 ξ２ 提取任务特征的过程中ꎬ会受到遍布于高频工

件表面的全局噪声干扰ꎬ又由于样本数量稀少ꎬ模型在训

练后期极有可能对噪声信号产生过拟合ꎮ 但是 ξ１ 提取的

局部特征都是低维度特征ꎬ受到干扰的幅度较小ꎬ所以考

虑在损失函数中利用局部特征抗干扰性较好的特点构建

相关正则项ꎬ以约束模型在训练时参考局部特征和任务特

征之间的互信息ꎬ从而预防模型对噪声产生过拟合ꎬ提高

Ｒ－ＮＬＮ模型的鲁棒性ꎮ 本文采用交叉熵损失函数:

ｌｃ－ｅ ＝ －[ｙｌｏｇ( ｙ
∧
)＋(１－ｙ)ｌｏｇ(１－ｙ

∧
)] (７)

式中:ｙ
∧
代表样本标签类别的预测概率ꎻｙ 代表该样本的真

实标签ꎮ
基于信息熵理论ꎬ互信息被定义为:对于两个随机变

量 Ｘ 和 Ｙꎬ如果其联合分布为 ｐ(ｘꎬｙ)ꎬ边缘分布为 ｐ(ｘ)和
ｐ(ｙ)ꎬ则 Ｘ 和 Ｙ 的互信息分布 Ｉ(ＸꎻＹ)为

Ｉ(ＸꎻＹ) ＝ ∑
ｘ∈Ｘ
∑
ｙ∈Ｙ

ｐ(ｘꎬｙ)ｌｏｇ ｐ(ｘꎬｙ)
ｐ(ｘ)ｐ(ｙ)

(８)

在 Ｒ－ＮＬＮ中ꎬ需要最大化局部特征向量ｆｌ和任务特

征向量ｆｔ的互信息ꎬ由于信息熵是对一个随机变量不确定

性的度量ꎬ所以使用信息熵来度量互信息的大小ꎮ 对于一

个离散型的随机变量 Ｘ~ ｐ(ｘ)ꎬ信息熵被定义为

Ｈ(Ｘ) ＝ －∑
ｘ∈Ｘ

ｐ(ｘ)ｌｏｇ ｐ(ｘ) ＝ Ｅ ｌｏｇ
１

ｐ(Ｘ)[ ] (９)

上式表明信息熵是随机变量 Ｘ 的函数 ｌｏｇ(１ / ｐ(Ｘ))
的期望ꎮ 熵的值越大ꎬ表示该随机变量的离散程度越大ꎮ
本文使用互信息熵的大小来描述局部特征和任务特征之

间的互有信息量ꎬ当局部特征和任务特征之间的重合度较

大时ꎬ互信息熵 ＬＭＩ越小ꎬ反之亦然ꎮ 结合式(８)和式(９)ꎬ
提出互信息熵正则项 ｌＭＩ:

ｌＭＩ ＝ Ｈ( Ｉ( ｆｌꎻｆｔ)) ＝ － Ｅ ｌｏｇ
ｓ( ｆｌꎬｆｔ)

∑
ｊ∈[１ꎬｎ]

ｓ( ｆ ｊ
ｌꎬｆｔ)

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１０)

最后基于交叉熵损失函数和互信息正则项ꎬ提出最大

化互信息约束的损失函数 Ｌｏｓｓ:

Ｌｏｓｓ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ
( ｌｃ－ｅ ＋ λｌＭＩ) (１１)

式中:λ 是用于平衡交叉熵和互信息熵正则项的超参数ꎻＮ
是查询集样本的数量ꎮ

通过梯度反向传播更新特征提取器 ξ２ 中卷积核组

Ｋ２ ＝{ｋｉ ｜ ｋ∈Ｒ１×１×ｃꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ３}的权重 Ｗ:
∂Ｌｏｓｓ
∂Ｗ
＝Ñｌｃ－ｅ＋λ ÑｌＭＩ (１２)

Ｗ＝Ｗ－η(Ñｌｃ－ｅ＋λÑｌＭＩ) (１３)
式中 η 是控制每一次反向传播中的梯度下降速度的超参

数ꎬ即学习率ꎮ
在交叉熵损失函数中ꎬ加入了基于互信息熵的正则化

１９
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项后ꎬ参数的权重变化将会受到互信息的约束ꎬ避免了训

练过程中受到干扰信号的影响而导致的过拟合ꎬ进而提高

了 Ｒ－ＮＬＮ模型的鲁棒性ꎮ

２　 实验

２.１　 数据集和实验环境

采用 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集和高频元件精密加工工件

数据集 (简称为高频工件数据集)进行实验ꎮ 其中ꎬ
ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集包含 １００ 类的自然图像ꎬ每类包含

６００张彩色图像ꎬ共有 ６０ ０００张图像样本ꎮ 高频工件数据

集是科技专项下制作的数据集ꎬ包括 ５０ 类小样本工件图

像ꎬ每类包含 １５张彩色图像ꎬ共有 ７５０ 张原始图像样本ꎬ
部分样本如图 ４所示ꎮ

	B
�1B 	C
�1C 	D
�1D 	E
�1E 	F
�1F

图 ４　 部分高频工件数据集实例

由于高频工件的样本较小ꎬ所以对该数据集采用了随

机水平 /垂直翻转将数据集扩大 ２ 倍ꎮ 采用 １６ ∶ ４ ∶ ５ 的

比例设置验证集、训练集、测试集ꎮ 表 １ 展示了数据集的

基本情况ꎮ

表 １　 数据集基本情况

基本参数 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 高频工件数据集

类数量 １００ ５０

类样本数量 ６００ １５

训练集类数量 ６４ ３２

验证集类数量 １６ ８

测试集类数量 ２０ １０

样本规格 ８４×８４×３ ２２４×２２４×３

样本总数(数据增强前) ６０ ０００ ７５０

样本总数(数据增强后) ６０ ０００ ２ ２５０

　 　 实验软件采用 ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习框架ꎬ硬件采用 Ｉｎｔｅｌ
 ＣｏｒｅＴＭ Ｉ５－９４００Ｆ ＣＰＵ＠ ２.９０Ｇｈｚ、ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅｆｏｒｃｅ ＧＴＸ
１０８０ ＧＰＵ、３２Ｇ运行内存的工作站ꎮ 训练和测试阶段都基

于小样本学习下的标准方法 Ｎ－ｗａｙ Ｋ－ｓｈｏｔ 进行ꎬ所有实

验均采用 Ａｄａｍ优化算法加速模型的训练速率ꎬ超参数 λ
和 η 初始值分别设置为 ０.１和 ０.０１ꎮ

２.２　 分类性能实验

高频工件在表面纹理、特征形状以及颜色上都未表现

出较大差异ꎬ属于语义差别较小的图像ꎮ 而自然图像在上

述方面的差异较大ꎮ 为探究 Ｒ－ＮＬＮ 的性能是否依赖于

类间的语义性差别大小ꎬ选取自然图像数据集和高频工件

图像数据集作对照实验ꎮ
对于自然图像分类ꎬ使用小样本领域的经典数据集

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ进行分类测试ꎮ 在训练过程中ꎬ从 ３８ ４００个
训练集样本里随机抽取 １ ０００个任务样本ꎬ每个任务即为

１个 ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈꎬ并且每 １０个任务作为 Ｅｐｏｃｈꎬ所以一共有

１００个 Ｅｐｏｃｈꎬ即训练次数为 １００次ꎮ
对于高频工件图像分类ꎬ使用高频工件数据集进行分

类测试ꎮ 在训练过程中ꎬ从 １ ４４０个训练集样本里随机抽

取 １ ０００个任务样本ꎬ每个任务即为 １ 个 ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈꎮ 为

了完成对照实验ꎬ所以选取每 １０ 个任务作为 １ 个 Ｅｐｏｃｈꎬ
即训练次数同样为 １００次ꎮ

过程中采取跨任务机制训练 Ｒ－ＮＬＮ 模型ꎬ在每个

５－ｗａｙ １－ｓｈｏｔ(或 ５－ｗａｙ ５－ｓｈｏｔ)任务中ꎬ除了每个类的 １
(或 ５)张图像外ꎬ还会从每个类别中随机抽取 ４张图像作

为查询集ꎮ 即对于一个 ５－ｗａｙ １－ｓｈｏｔ(或 ５－ｗａｙ ５－ｓｈｏｔ)
任务ꎬ每一个训练集中会有 ５(或 ２５)张支持集图像和 ２５
张查询集图像ꎮ

采用小样本领域的 ３ 类主流算法进行对比实验ꎬ包
括:基于迁移学习的方法 ＳＳＭＮ[１４]和 ＰＰＡ[１５] ꎻ基于元学习

的方法 ＭＮ[１６] 、ＰＮ[１７] 、ＲＮ[１８] 、ＭＡＭＬ[１９]和 ＡＡＮ[２０] ꎻ基于

图卷积网络的方法 ＴＰＮ[２１]和 ＧＣＮ[２２] ꎮ 采用平均分类准

确率 ｍＡｐ来评价各种算法的性能ꎮ 在测试过程中ꎬ从测

试数据集中随机抽取 １ ０００ 个任务样本ꎬ以重复 １０ 次的

Ｔｏｐ－１的平均分类准确率作为最终的评价指标ꎮ 在训练

中为了优化梯度下降过程ꎬ每训练 １个 Ｅｐｏｃｈ则使学习率

减小 １ / ２ꎮ 由于采用了端到端的训练形式ꎬ所以过程中也

无需微调超参数ꎮ 实验结果如表 ２所示ꎮ

表 ２　 分类性能实验结果 单位:％　

模型 类型

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ
(自然图像)

特种机
加工件图像

１－ｓｈｏｔ ５－ｓｈｏｔ １－ｓｈｏｔ ５－ｓｈｏｔ

ＳＳＭＮ 局部特征＋迁移学习 ５８.３２ ７１.２３ ４８.４４ ７０.２２

ＰＰＡ 共享参数＋迁移学习 ５９.６０ ７３.７４ ４９.２３ ７２.３１

ＭＡＭＬ 优化模型＋元学习 ４３.０９ ６０.６３ ４２.１１ ５８.２２

ＡＡＮ 优化模型＋元学习 ５４.８９ ６２.３７ ５２.６７ ６１.２６

ＧＣＮ 图卷积＋元学习 ５３.０３ ６４.７８ ５１.２３ ６３.２７

ＴＰＮ 图卷积＋元学习 ５４.４７ ６７.０５ ５２.１２ ６５.５０

ＭＮ 度量＋元学习 ４４.３８ ５７.５８ ４３.１２ ５６.４２

ＰＮ 度量＋元学习 ４４.４３ ６６.０４ ４２.１８ ６４.７９

ＲＮ 度量＋元学习 ５０.１３ ６４.３３ ４９.２２ ６３.１２

Ｒ－ＮＬＮ(本文) 度量＋元学习 ６１.８９ ７４.５１ ５３.８７ ７４.０９

　 　 从表 ２中可以看出ꎬ以 ５－ｗａｙ ５－ｓｈｏｔ 为参考ꎬ在自然

图像 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ分类中ꎬＲ－ＮＬＮ 的 ｍＡｐ 比迁移学习算

法高 ２.０％ꎬ比图卷积算法高 ８.６％ꎬ比其他元学习方法高

１１.８％ꎮ 在高频工件图像分类中ꎬＲ－ＮＬＮ 的 ｍＡｐ 比迁移

学习算法高 ２.８％ꎬ比图卷积算法高 ９.７％ꎬ比其他元学习

算法高 １２.６％ꎮ
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因此可知ꎬ由于任务特征的提取和互信息约束的共同

作用ꎬ提高了模型对于自然图像中关键特征的学习能力ꎬ
在不依赖于类间语义距离的情况下对于复杂语义图像的

理解有比较显著的提升ꎮ 在高频工件图像中ꎬＲ－ＮＬＮ 在

ｍＡｐ上不仅比同类的元学习算法高 ６.１％ꎬ而且比图卷积

算法高 ９.６％ꎬ比迁移学习算法高 ５.０％ꎮ 这是因为在损失

函数上采用了互信息约束ꎬ对样本表面噪声的抗干扰能力

做了特定优化ꎬ所以模型的鲁棒性有一定的提升ꎮ

２.３　 消融实验

Ｒ－ＮＬＮ主要通过两点来提高小样本高频工件的分类

准确率:１)提取基于 ＮＬＮ 的全局特征和局部特征的自适

应任务特征ꎻ２)通过损失函数的互信息约束减少模型对

于元件表面噪声的拟合ꎮ 为了能够分析任务特征提取和

互信息约束对于各自模型的提升ꎬ使用控制变量法对模型

进行了消融实验ꎬ分别验证了以上两点的有效性ꎮ
实验以 ５－ｗａｙ １－ｓｈｏｔ(５－ｓｈｏｔ)为基准ꎬ采用 １６ ∶ ４ ∶ ５

的比例设置验证集、训练集、测试集ꎮ 在训练过程中ꎬ从
１ ４４０个训练集样本里随机抽取 １ ０００个任务样本ꎬ每个任

务即为 １ 个 ｍｉｎｉ － ｂａｔｃｈꎬ选取每 １０ 个任务作为 １ 个

Ｅｐｏｃｈꎬ即训练次数为 １００ 次ꎮ 使用 ＲＮ 和 ＰＮ 作为对照

组ꎬ进行了 ４组实验:①只提取任务特征ꎻ②只进行互信息

约束ꎻ③不提取任务特征＋不进行互信息约束ꎻ④同时进

行任务特征提取和互信息约束ꎮ 实验结果如表 ３所示ꎮ

表 ３　 在高频工件数据集上的消融实验结果　 单位:％　

消融模型 １－ｓｈｏｔ ５－ｓｈｏｔ

ＲＮ(对照组) ４９.２２ ６３.１２

ＰＮ(对照组) ４２.１８ ６４.７９

①只提取任务特征 ４８.１６ ７０.２９

②只进行互信息约束 ４１.２３ ６０.７７

③不提取任务特征＋不进行互信息约束 ４１.０９ ６０.２４

④提取任务特征＋互信息约束 ５３.９１ ７４.５２

　 　 从表 ３的实验结果可以看出:以 ５－ｓｈｏｔ 的数据为基

准ꎬ通过比较对照组 ＰＮ、ＲＮ 及①和③ꎬ可知 Ｒ－ＮＬＮ 中的

任务特征提取模块提高了 １０.１％的准确率ꎮ 因为任务特

征的本质是基于全局特征和局部特征的关联度而提取的

细粒度特征ꎬ它对于查询样本具有更好的适应性ꎬ在小样

本条件下由于支持样本数量少ꎬ模型需要尽可能地理解样

本ꎬ而提取任务特征在这样的情况下能显著提高模型的分

类性能ꎮ
通过比较对照组 ＰＮ、ＲＮ及②和③ꎬ可知ꎬ互信息约束

在没有进行任务特征提取的条件下ꎬ无法显著提高模型的

分类准确率ꎮ 因为互信息约束本身是通过对于局部特征

和任务特征的互信息来消除模型对于噪声的拟合ꎬ如果不

进行任务特征的提取ꎬ那么实际上任务特征就退化为全局

特征ꎬ相当于约束了全局和局部特征之间的互信息ꎬ失去

了任务特征对于不同任务之间噪声的适应性ꎬ所以并不能

显著降低模型对于噪声的拟合ꎮ
通过对比①和④可知ꎬ互信息约束在提取任务特征的

前提下提高了 ４.３％的准确率ꎮ 原因是最大化互信息约束

有效提高了模型的鲁棒性ꎬ弥补了全局特征容易拟合噪声

的短板ꎮ
综上可知ꎬ本文提出的“任务特征提取”和“互信息约

束”各司其职ꎬ一方面提高了模型对于任务特征的提取能

力ꎬ另一方面通过最大化互信息约束充分利用了局部特征

中的优点ꎬ提高了模型的鲁棒性ꎬ所以 Ｒ－ＮＬＮ 模型可以

获得更高的分类精度ꎮ

３　 结语

本文针对高频元件精密加工工件样本稀缺难以训练

传统 ＣＮＮ模型的问题ꎬ提出了一种最大化互信息约束的

Ｒ－ＮＬＮ高频工件图像分类模型ꎮ Ｒ－ＮＬＮ 将查询(支持)
样本的全局特征和局部特征通过 ＮＬＮ进行交叉关联以获

得适应于查询任务的任务特征ꎬ从而提高了模型对支持样

本和查询样本之间重点关联部分的提取能力ꎮ 此外ꎬ针对

高频工件图像上全局噪声信号较为明显的特点ꎬ通过在损

失函数中添加互信息熵正则项ꎬ以实现在训练过程中最大

化任务特征和局部特征之间互信息的约束ꎬ完成模型的鲁

棒性优化ꎮ 对 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 和高频工件数据集的实验结

果表明ꎬ该模型的分类准确率显著高于其他主流的小样本

分类模型ꎮ
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本文基于阻尼非线性模态理论ꎬ综合采用多谐波平衡

法、雅克比矩阵快速计算方法等先进数值仿真技术ꎬ建立

了干摩擦耗散特性结构的非线性模态高效仿真分析方法ꎬ
为扩展到实际工程结构奠定基础ꎬ具有很好的应用价值ꎮ
主要结论如下:

１)实现了含干摩擦梁结构的非线性模态分析ꎬ揭示

其非线性模态频率与非线性模态阻尼比随振幅增长的变

化规律ꎬ并将非线性模态与强迫振动响应联系ꎬ验证了系

统在共振区域的响应可以通过非线性模态近似ꎬ避免了强

迫振动响应的计算ꎻ
２)提出了通过模态应变能法对非线性模态阻尼比计

算结果进行验证的技术途径ꎬ进而验证了本文建立的非线

性模态数值仿真计算方法可以有效评估系统的阻尼能力ꎬ
为后期干摩擦装置的设计和优化提供指导ꎮ
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[１５ ] ＱＩＡＯ Ｓ Ｙꎬ ＬＩＵ Ｃ Ｘꎬ ＳＨＥＮ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅｗ － ｓｈｏｔ ｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｒｏｍ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｓ[Ｃ] / / ２０１８
ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ ＣｉｔｙꎬＵＴꎬＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ２０１８:７２２９￣７２３８.

[１６] ＶＩＮＹＡＬＳ Ｏꎬ ＢＬＵＮＤＥＬＬ Ｃꎬ ＬＩＬＬＩＣＲＡＰ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｔｃｈｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｏｎｅ ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３０ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ:ＡＣＭꎬ２０１６:３６３７￣３６４５.

[１７] ＳＮＥＬＬ ＪꎬＳＷＥＲＳＫＹ ＫꎬＺＥＭＥＬ Ｒ. Ｐｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ

ｆｅｗ－ ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３１ｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ:ＡＣＭꎬ２０１７:４０８０￣４０９０.

[１８] ＳＵＮＧ ＦꎬＹＡＮＧ Ｙ ＸꎬＺＨＡＮＧ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ:
Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ[ Ｃ] / / ２０１８ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ
Ｌａｋｅ ＣｉｔｙꎬＵＴꎬＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ２０１８:１１９９￣１２０８.

[１９] ＦＩＮＮ ＣꎬＡＢＢＥＥＬ ＰꎬＬＥＶＩＮＥ Ｓ. Ｍｏｄｅｌ－ａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔａ－ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒ ｆａｓｔ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
３４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ － Ｖｏｌｕｍｅ
７０. Ｓｙｄｎｅｙꎬ ＮＳＷꎬ Ａｕｓｔｒａｌｉａ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ: ＡＣＭꎬ ２０１７: １１２６￣
１１３５.

[２０] ＲＥＮ Ｍ ＹꎬＬＩＡＯ Ｒ ＪꎬＦＥＴＡＹＡ Ｅꎬｅｔ ａｌ. Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｆｅｗ－ｓｈｏｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｔｔｒａｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ＥＢ / ＯＬ]. (２０１８－５－
２５)[ ２０２２ － ４ － ２６] ２０１８: ａｒＸｉｖ: １８１０. ０７２１８. ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.
ｏｒｇ / ａｂｓ / １８１０.０７２１８.

[２１] ＬＩＵ Ｙ ＢꎬＬＥＥ ＪꎬＰＡＲＫ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｐｒｏｐａｇａｔｅ ｌａｂｅｌｓ:
Ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ＥＢ / ＯＬ].
２０１８:ａｒＸｉｖ:１８０５.１０００２. ｈｔｔｐｓ:/ / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ / ａｂｓ / １８０５.１０００２.

[２２] ＧＡＲＣＩＡ ＶꎬＢＲＵＮＡ Ｊ. Ｆｅｗ － ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ＥＢ / ＯＬ]. ( ２０１７ － １１ － １０) [ ２０２２ － ４ － ２６] ２０１７:
ａｒＸｉｖ:１７１１.０４０４３. ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ / ａｂｓ / １７１１.０４０４３.

收稿日期:２０２２ ０５ ２６
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