
Artificial Intelligence and Robotics Research 人工智能与机器人研究, 2022, 11(4), 341-347 
Published Online November 2022 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/airr 
https://doi.org/10.12677/airr.2022.114036    

文章引用: 林宽, 李卓雅, 李新民. 基于高斯过程分类的小样本图像识别[J]. 人工智能与机器人研究, 2022, 11(4): 
341-347. DOI: 10.12677/airr.2022.114036 

 
 

基于高斯过程分类的小样本图像识别 

林  宽1，李卓雅2，李新民1* 
1青岛大学数学与统计学院，山东 青岛 
2青岛海尔智能家电科技有限公司，山东 青岛 
 
收稿日期：2022年9月8日；录用日期：2022年10月19日；发布日期：2022年10月28日 

 
 

 
摘  要 

当今图片分类课题应用广泛，各种神经网络模型层出不穷。计算机性能和图片样本量对模型的训练和预

测结果均有影响。针对于图片分类可能遇到的小样本问题，本文提出使用高斯过程分类模型和HSV图片

分解的组合方式，与传统机器学习模型和RGB分解方式进行比较，发现该组合方式的准确率最高，效果

最好。 
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Abstract 
Nowadays, image classification is widely used, and various neural network models emerge in en-
dlessly. The performance of computer and the sample size of pictures have an influence on the 
training and prediction results of the model. Aiming at the problem of small samples that may be 
encountered in image classification, this paper proposes a combination method of the Gaussian 
process classification model and HSV image decomposition. Compared with the traditional ma-
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chine learning model and RGB decomposition method, it is found that this combination method 
has the highest accuracy and the best effect. 
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1. 引言 

深度学习因提取特征能力强，识别精度高，实时性快等优点被广泛应用[1]。科研工作者开始将深

度学习应用到图像识别中，并且在最近的几年中取得了巨大的进步，图像的识别效率及识别效果比传

统的识别手段有了巨大的进步。最近几年在人工神经网络的大发展背景下，基于卷积神经网络[2] 
(Convolutional Neural Network, CNN)的图像分类技术在智能数据采集和高效处理中也取得了较好的效

果[3]。以 CNN 模型为基础，将多层卷积和多层池化结合产生新的网络模型，可提高网络结构的准确度

[4]。经典的卷积神经网络模型有 LeNet-5 [5]、Alex Net [6]、Google Net [7]、VGGNet [8]、ResNet [9]、
MobileNet [10]以及 DenseNet 等。很多网络的出现是对已有网络的排列组合，加深了层次或者加多了节

点数目。 
近年来现有文献中基于小样本学习的图像分类算法都是采用深度学习[11]。将深度学习中的技术用于

小样本学习中，比如使用数据增强技术来增加样本的数量。迁移学习、元学习、对偶学习、贝叶斯学习

以及图神经网络方法也被用于小样本图像分类的任务。然而，深度神经网络的训练质量受训练集中有标

记样本数目的强烈影响[12]。在实际的问题中，数据获取往往是困难的，这之中既有个人隐私的问题，比

如人脸数据，也有问题对象本身就很少的问题，比如识别珍稀保护动物的问题[13]。其次是算力问题，深

度学习方法在提高算法性能的同时，往往伴随着庞大的网络运算，这也就使得深度学习的方法很难部署

在计算资源受限的设备上。那么此时如何用小样本的图像数据进行分类、同时节省算力，达到很好的分

类效果便成了研究问题的重点。 
机器学习中的机器视觉利用机器模拟人脑，通过设备获取图像，然后经过一定的处理和特征提取，

最后识别出相关信息[14]。机器学习的核心是分类器的训练[15]。通过不断的训练和调整，最终得到一个

适用的分类器模型，实现对事物的准确识别[16]。 
高斯过程观测变量空间是连续域，时间或空间。高斯过程观测变量空间是实数域的时候，我们就

可以进行回归而实现预测，即高斯过程回归(Gaussian Process Regression, GPR) [17]。高斯过程观测变量

空间是整数域的时候(观测点是离散的)，我们就可以进行分类，即高斯过程分类(Gaussian Process 
Classification, GPC)。由于模型特性，高斯过程在小样本数据集上效果很好。于是我们便可以将高斯过

程分类这一方法，应用于小样本的图像分类中，避免了深度学习模型的庞大架构和数据需求，也能达

到不俗的分类效果。 
本论文从图片分解方式出发，结合分类算法研究了小样本图像识别工作。主要内容包括：本文的内

容结构安排如下，首先在第 2 节介绍高斯过程回归和高斯过程分类模型，然后在第 3 节介绍图片的分解

方式和原理，在第 4 节给出了不同情况下小样本的图片分类的实验结论。最后在第 5 节给出结论。 
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2. 高斯过程分类模型 

高斯过程的应用包括回归、分类两种问题。输入与输出变量均为连续变量的预测被称为回归问题，

而输出变量为有限个离散变量的预测被称为分类问题[18]。高斯过程分类其实就是在高斯过程回归的基础

上，将高斯过程回归的输出结果通过一个连接函数获得相应的标签概率结果，进而依据一个合适的划分

阈值便可输出不同的类别结果[19]。 
假设有数据集 D 包含 n 个观测值 ( ){ }, | 1, ,i iD x y i n= =  ，其中 x 表示 D 维的输入向量(协变量)，y

表示输出向量(因变量)，所有 n 种情况的列向量输入可以集合在一个 D n× 的设计矩阵 X 中。我们希望通

过训练集的数据构建模型 ( )y f x= ，其中 ( ).f 是协变量与因变量的映射关系，即潜变量函数。而且可以

将这个模型应用于新的数据集{ },x y∗ ∗ 中，即测试集数据。在已知 x∗ 时用于预测得到输出的 y∗ 。对于更

加真实的建模情况，我们通常无法只获得函数 ( )f x 本身，而是有噪声的情况 

( ) ( )2, ~ 0, n ny f x Nε ε δ= + Ι . 

假设 ( )f x 服从高斯过程 ( ) ( ) ( )( )~ , ,f x GP m x K x x′ ，可以得到 

( ) ( )( )2~ , , n ny GP m x K x x δ′ + Ι , 

其中 ( )m x 为均值函数， ( ),K x x′ 为核函数。由高斯过程性质可以得到 y∗ 和 y 的联合分布 

( )
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. 

从而可以导出条件分布，也就是高斯过程回归的关键预测方程[17] 

( ) ( )(
( ) ( ) ( ) ( ))

12

12

| ~ , , ,

, , , , .

n n

n n

y y GP K X X K X X y

K X X K X X K X X K X X

δ

δ

−∗ ∗

−∗ ∗ ∗ ∗

 + Ι 

 − + Ι 

 

当因变量不是连续值，而是标签时，即 { }1,1y∈ − ，便出现了分类问题。在二元分类问题中，用高斯

过程进行预测背后的思想是很简单的，即在函数 ( )f x 上放置一个高斯过程先验，然后通过某个连接函数

( ).σ 将结果挤压在 [ ]0,1 区间内： 

( ) ( )( )1|p y x f xσ= = . 

接下来进行贝叶斯推断，首先计算应用于测试集数据的潜变量函数的分布 

( ) ( ) ( )| , , | , , | , dp f X y X p f X X f p f X y f∗ ∗ ∗ ∗= ∫ , 

其中 ( ) ( ) ( )
( )

| |
| ,

|
p y f p f X

p f X y
p y X

= 是潜变量函数的后验分布，利用这个分布可以产生一个基于数据集的

概率预测 

( ) ( ) ( )1| , , | , , dp y X y X f p f X y X fσ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗= = ∫ . 

在回归的情况下，预测的计算是直接可以进行解析计算的，因为相关积分都是高斯分布的。但在分

类问题中，非高斯似然使得结果难以计算，后验分布和概率的预测都是无法进行的，所以需要解析逼近，

例如拉普拉斯近似算法和期望传播算法。 
本文实验中的高斯过程分类，是采用拉普拉斯近似算法。拉普拉斯算法在积分中利用高斯函数

( )| ,q f X y 近似后验 ( )| ,p f X y 。对 ( )log | ,p f X y 最大后验进行二阶泰勒展开，可以得到高斯近似[17] 
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( ) ( ) ( ) ( )T1 1ˆ ˆ ˆ| , | , exp
2

q f X y N f f A f f A f f−  = ∝ − − − 
 

, 

其中 ( )ˆ arg max | ,ff p f X y= , ( ) ˆlog | ,
f f

A p f X y
=

= −∇∇ 是该点后验负对数的 Hessian 矩阵。 

根据贝叶斯定理， ( ) ( ) ( )
( )

| |
| ,

|
p y f p f X

p f X y
p y X

= 是潜变量函数的后验分布，其中 ( )|p y X 与 f 无关，

那么只对分子研究可以得到边际似然函数： 

( ) ( ) ( )

( ) T 1

log | log |
1 1log | log log 2 .
2 2 2

f p y f p f X
np y f f K f K−

Ψ = +

= − − π−
 

对上式求微分可以得到： 

( ) ( ) 1log |f p y f K f−∇Ψ = ∇ − , 

( ) ( ) 1 1log |f p y f K W K− −∇∇Ψ = ∇∇ − = − − , 

其中 ( )log |W p y f= −∇∇ 是对角阵。因为似然函数中的因子( iy 分布只依赖于 if ，而不是 j if ≠ )。如果似

然函数 ( )|p y f 是对数凹函数，W 的对角元素是非负的，Hessian 矩阵是负定的，因此 ( )fΨ 是凹的且具

有唯一最大值。 
在找到 f̂ 的最大后验之后，可以指定后验的后验的拉普拉斯近似为一个高斯函数，其均值和协方差

矩阵由Ψ的负逆 Hessian 给出： 

( ) ( )( )11ˆ| , ,q f X y N f K W
−−= + . 

3. 图片分解方式 

在计算机图像处理中，常采用 RGB 模型和 HSV 模型[20]。RGB 模型是基于人类视觉三原色——红

(Red)、绿(Green)、蓝(Blue)理论建立的色彩空间，即认为用红、绿、蓝 3 种色光作适当混合，可以引起电

磁光谱上所有任何颜色的感知。RGB 空间的颜色是一种加成色，对于三种基色的光，当它们按不同比例混

合时，会形成不同颜色。三个成分的值的范围都是 0 到 255，当它们以不同的比例混合时，就可以组合出

2563 种颜色[21]。RGB 颜色模型是图像处理中最常用的颜色模型，现有的图像采集设备最初采集到的颜色

信息是 RGB 值，图像处理中使用的其他颜色空间也是从 RGB 颜色空间转换来的[22]。但 RGB 颜色空间

不直观，从 RGB 值中很难判断该值所表示的颜色，因此，RGB 颜色空间不符合人对颜色的感知心理[23]。 
由于 RGB 模型中这三色分量高度相关，且是一种不均匀的颜色空间，即两种颜色之间的知觉差异(色

差)不能表示为该颜色空间中两点间的距离，所以，它主要是作为一种面向硬件设备(如彩色监视器、彩色

摄像机等)的色彩空间模型。 
HSV (Hue-Saturation-Value)颜色空间是一种面向视觉感知的颜色模型，人眼的色彩知觉主要包括 3

个要素：色调、饱和度和亮度。HSV 模型是基于人的视觉感知特性建立的色彩空间，其中色度(Hue)表示

不同的颜色，如红绿蓝；饱和度(Saturation)表示颜色的深浅，如深绿浅绿；亮度(Value)表示颜色的明暗

程度，如很亮(亮白)很暗(黑暗)。它具有两个重要的特点：其一，亮度分量(V)与图像的彩色信息无关；

其二，色度分量(H)、饱和度分量(S)与人感受颜色的方式是紧密相连的[24]。三个分量的值都在 0~1 之间。

HSV 颜色空间反映了人观察彩色的方式，同时也有利于图像处理。RGB 模型和 HSV 模型对颜色空间的

分解如图 1 所示。 
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Figure 1. RGB (left) decomposition model and HSV (right) decomposition model 
图 1. RGB (左)分解模型和 HSV (右)分解模型 

4. 小样本下的图片分类 

4.1. 二分类 

本文图片来源为 kaggle 网站上的一个数据集,其中包含了 10 种动物的图片，抽取其中猫狗的部分图

片构建二分类问题。实验模拟用Python进行，用到的传统机器学习模型和高斯过程分类模型均可从 sklearn
库中调用。对于图片读入后的分解方式，应用 opencv 编写自定义函数，实现图片应用 HSV 分解和 RGB
分解后得到不同的特征数据。 

每张图片本质上是 256*256 的矩阵，经过 HSV 和 RGB 分解函数后，每张图片会得到一个 1*768 的

向量，即按照 H、S、V 方向和 R、G、B 三个方向分解，每个方向会得到 256 个特征向量。再整合 n 张

图片进行训练，训练数据便是 n*768 的矩阵。由于特征变量个数太多，会成为高维问题使模型无法训练

或者效果不好，加入主成分分析对数据进行降维，保留 85%的主成分，既保证了不损失太多信息，又达

到了降维和减少变量的目的。采用传统的机器学习分类模型(随机森林、支持向量机、单隐层 BP 神经网

络)与高斯过程分类模型一起训练和测试。最后对每张图片所属类别加上标签，将训练数据和对应标签按

照 8:2 分割成训练集和测试集，保证所有模型训练集数据相同情况下，分别对 HSV 和 RGB 分解方式下

计算各个模型在测试集数据的准确率，用于区分不同模型的优劣。 
首先确定每个类别样本量是均衡的，然后在猫狗各 100 张图片、总样本量 N = 200 的基础上，不断

缩减样本量为 N = 160 和 N = 120。在 N = 200 时，按照 8:2 分割数据集测试集图片是 40 张，所以保持样

本量缩减时测试集图片仍为 40 张，这样避免因测试集图片数量不同对准确率的影响。实验结果见表 1 和

表 2。 
 
Table 1. Accuracy of each model under HSV decomposition 
表 1. HSV 分解方式下各模型准确率 

 随机森林 支持向量机 高斯过程分类 神经网络 

N = 200 0.700 0.700 0.820 0.744 

N = 160 0.750 0.800 0.820 0.738 

N = 120 0.650 0.700 0.750 0.650 
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Table 2. Accuracy of each model under RGB decomposition 
表 2. RGB 分解方式下各模型准确率 

 随机森林 支持向量机 高斯过程分类 神经网络 

N = 200 0.600 0.730 0.780 0.669 

N = 160 0.680 0.680 0.820 0.638 

N = 120 0.780 0.700 0.800 0.633 

 
从表 1 和表 2 的结果可以发现：同种分解方式下，随机森林、支持向量机和神经网络模型的效果受

样本量的影响很大，其中神经网络模型明显准确率随着样本量增大而提高。高斯过程分类模型的效果一

直保持很高的准确率，优于其他模型。而且在同一样本量下，使用 HSV 分解方式的准确率大部分情况下

高于 RGB 分解方式。 

4.2. 多分类 

在二分类问题的基础上，引入羊的图片，与猫和狗的图片一起构成多分类问题。研究模式和训练模

型仍与二分类时相同。 
依然确定每个类别样本量是均衡的，然后以猫、狗、羊各 100 张图片，总样本量 N = 300 的基础上，

不断缩减样本量 N = 240 和 N = 180。在 N = 300 时，按照 8:2 分割数据集测试集图片是 60 张，保持样本

量缩减时测试集图片仍为 60 张，避免因测试集图片数量不同对准确率的影响。实验结果见表 3 和表 4。 
 
Table 3. Accuracy of each model under HSV decomposition 
表 3. HSV 分解方式下各模型准确率 

 随机森林 支持向量机 高斯过程分类 神经网络 

N = 300 0.550 0.550 0.600 0.625 

N = 240 0.530 0.600 0.620 0.617 

N = 180 0.550 0.550 0.600 0.608 

 
Table 4. Accuracy of each model under RGB decomposition 
表 4. RGB 分解方式下各模型准确率 

 随机森林 支持向量机 高斯过程分类 神经网络 

N = 300 0.420 0.500 0.450 0.567 

N = 240 0.380 0.400 0.420 0.528 

N = 180 0.420 0.420 0.430 0.517 

 
从表 3 和表 4 的结果可以发现：随着第三类图片的加入，分类问题变得复杂，图片样本也多种多样，

各模型准确率相比于二分类均有所下降。HSV 分解方式下高斯过程分类模型和神经网络模型效果大致相

同，且优于其他模型。RGB 分解方式下，各模型均受分解方式的很大影响，准确率明显下降，神经网络模

型的准确率仍高于其他模型。固定样本量时，相同模型使用 HSV 分解方式的准确率高于 RGB 分解方式。 

5. 结论 

根据本文的实验结果，当我们再遇到小样本图片分类问题时，可以采用高斯过程分类模型和 HSV 图
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片分解方式这样的组合，以便达到较高的模型准确率。我们可以将这样的模式应用于实际生活场景中，

例如医学的临床实验、病理推断、稀有动植物、文物鉴定等。根据已有的图片样本进行模型训练和调参，

训练出效果较好的模型，再用于鉴别新样本，进行分类。 
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