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摘  要: 零样本学习是机器学习和图像识别领域重要的研究热点.零样本学习方法通常利用未见类与可见类之间

的类别语义信息,将从可见类样本学习到的知识转移到未见类,实现对未见类样本的分类识别.提出了一种基于视觉

特征组合构造的零样本学习方法,采用特征组合的方式构造产生大量未见类样例特征,将零样本学习问题转化为标

准的监督学习分类问题.该方法模拟了人类的联想认知过程,其主要包括 4 步:特征-属性关系提取、样例构造、样例

过滤、特征域适应.在可见类样本上抽取类别属性与特征维度的对应关系;利用特征-属性关系,通过视觉特征的组合

构造的方式,产生未见类样例;引入非相似表示,过滤掉不合理的未见类样例;提出半监督特征域适应和无监督特征

域适应,实现未见类样例的线性转换,产生更有效的未见类样例.在 3 个基准数据集(AwA,AwA2 和 SUN)上的实验结

果显示,该方法效能优越,在数据集 AwA 上获得了当前最优的 Top-1 分类正确率 82.6%.实验结果证明了该方法的有

效性和先进性. 
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Abstract:  Zero-Shot learning is an important research in the field of machine learning and image recognition. Zero-Shot learning 

methods normally use the semantic information among unseen classes and seen classes to transfer the knowledge which is learned from 

examples of seen classes to unseen classes, so as to recognize and classify the examples of unseen classes. In this study, a zero-shot 

learning approach based on construction of visual feature combination is proposed. The approach generates many examples of unseen 

class on visual feature level by the way of feature combination, which is first proposed, and thus transforms zero-shot learning problem to 

be a traditional classification problem solved by supervised learning. The approach mimics human cognition process of associative 

memory, and includes four steps: feature-attribute relation extraction, example construction, example screening, and domain adaption. On 

training examples of seen classes, the relationship between class attributes and dimensions of feature is extracted; on visual feature level, 

examples of unseen classes are generated by visual feature combination; dissimilarity representation is introduced to filter the generated 

examples of unseen classes; semi-supervised and unsupervised feature domain adaption are proposed to linearly transform the generated 

examples of unseen classes to be more effective. The proposed approach shows superior performance on three benchmark datasets (AwA, 

AwA2, and SUN), especially on dataset AwA, it obtains 82.6% top-1 accuracy which is the best result as far as we know. Experiment 
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results demonstrate the effectiveness and superiority of the proposed approach. 
Key words:  zero-shot learning; image classification; dissimilarity representation; data preprocessing 

零样本学习(zero-shot learning)是图像语义理解领域的一类尤为重要的机器学习方法.随着图像标注成本

的不断增加,待识别类别愈加繁杂,利用大量训练数据通过监督学习构建图像分类模型的方法,已逐渐突显不足.

零样本学习能够利用类别关联等先验知识,实现对未见类别图像的识别,而无需依赖大量的目标类(未见类)训

练数据.零样本学习作为一种解决未见类图像分类问题的有效方法,近年来倍受关注[1]. 

零样本学习方法通常利用可见类(存在训练样本的类)与未见类(不存在训练样本的类)之间的类别语义信

息,将从可见类样本学习到的知识转移到未见类,实现对未见类样本的分类识别[210].零样本学习是一种特殊的

迁移学习.迁移学习是指对先前领域中学到的知识进行识别,并将其应用到一个全新的领域,其中先前领域称为

源领域(source domain),新领域称为目标领域(target domain)[11],而零样本学习是利用从可见类中学到的知识去

识别未见类,其中可见类分布于源领域,未见类分布于目标领域且未见类样例无标签.此外,在一定条件下,零样

本学习可以转化成监督学习,例如在获取了有标签的未见类样例的前提下,可以通过学习这些样例去识别真实

的未见类样例 .当前 ,零样本学习方法主要分为两大类 :概率推理方法和特征映射方法 .DAP(direct attribute 

prediction)[9]方法利用了跨类别的属性预测和最大似然估计推导未见类的类别概率 ,是概率推理方法的基

础[1,12].随后,语义属性(semantic attribute)和确定性属性(discriminative attribute)优化了概率推理方法[13,14].然而,

概率推理方法过于依赖属性预测的正确性,并且,类别属性是类别层次上的描述,实例层次的语义描述上存在很

大的偏差[1].这些缺点限制了概率推理方法的发展和应用.特征映射方法形成了一条在不同嵌入之间进行样例

特征比较的有效途径.利用特征映射方法,图像的低层次特征能够映射到高层次语义特征空间,直接与未见类的

语义特征比较,形成分类.而且,确定性嵌入(discriminative embedding)可以通过 Word2Vec[15]将类别文本转化为

高维词向量 ,形成词向量空间中有效语义表示 ,便于特征空间映射 [16].另外 ,一些中间嵌入 (intermediate 

embeddings)被引入到特征映射方法中[17,18],用于在视觉流空间(visual manifold space)表示具体实例[4],由此,视

觉特征和属性特征将被映射到该空间中用于比较并分类.大量的确定性嵌入使特征映射方法具有了更加丰富

的特征表示,实现了在不同特征空间下的未见类和可见类的样例分类.然而,特征映射方法仍然需要大量的标注

数据和耗时的运算来训练模型,并且此类方法在原理上与人类零样本学习的认知过程不一致. 

零样本学习是人类拥有的基本认知能力[19].人类能够利用已有知识,参考和组合已见类物体的视觉特征,想

象构造未见类物体的视觉特征,从而实现对未见类物体的识别.例如,当一个人学习了“老虎是生活在森林中的

具有斑纹毛皮的最大的猫科动物”的文字表述后,他会以自己见到的家猫为基本参考,通过想象替换掉家猫的毛

皮和周边环境,继而产生老虎图像;此人会乐观地认可并学习自己想象的老虎图像,形成对“老虎”的视觉认知.由

此,他具有了对未见类“老虎”的认知能力.此未见类图像的想象构造过程使得人类具有了零样本学习能力.模拟

此未见类图像的构造过程,将形成一种有效的零样本学习方法. 

本文提出了一种基于视觉特征组合构造的零样本学习方法,简称为 ViFC 方法.ViFC 方法模拟了人类根据

语义描述联想出未见类物体视觉特征的过程.在参考最相似类样例特征的基础上,ViFC 方法通过不同特征维度

上的特征组合,构造未见类的样例特征;并在测试样例批量输入的假设条件下,通过类别间的空间结构匹配优化,

转换已构造的未见类样例特征,形成有效样例.ViFC 方法将零样本学习问题转化为标准的监督学习分类问题.

传统的监督学习分类算法可以直接学习 ViFC 方法产生的未见类样例,构建分类模型,实现对真实的未见类样例

的分类识别. 

本文的贡献主要有以下 3点:(1) 本文提出了一种模拟人类认知想象过程的零样本学习方法.此方法提取了

属性与特征维度之间的关联关系,通过不同维度的特征组合,在特征层次上产生未见类的样例,将零样本学习问

题转化为传统的监督学习分类问题,是一种从新角度解决零样本学习问题的方法.(2) 在测试样例批量输入的

前提假设下,本文提出了类别间的空间结构匹配策略,有效地解决了特征域迁移问题.该策略借鉴非相似表示

(dissimilarity representation)的原理,利用已产生的未见类样例与测试样例的空间结构匹配关系,获得未见类的
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真实特征中心,实现已产生的未见类样例的特征域适应,从而解决了特征域偏移问题.(3) 本文提出了利用样例

特征组合构造的方式产生未见类样例,此构造方式与特征映射和概率推理方法存在着显著的不同.在 AwA2 等

数据集合上的实验结果表明,ViFC 方法能够获得当前最优的分类正确率,优于已知的先进的零样本学习方法. 

本文第 1 节简要介绍相关工作.第 2 节详细描述本文提出的 ViFC 方法.第 3 节详述 ViFC 方法在经典数据

集合上的大量实验对比和效能分析.第 4 节给出结论. 

1   相关工作 

人类学习新事物和新概念时,常常参考相似事物和相似概念,从而形成认知[8].在视觉场景下,人们会通过解

析和组合物体外观来想象新事物的外观形象[5].2015 年,利用概率规划归纳的人类层次概念学习(human-level 

concept learning)在图灵测试中已获得巨大的进步[8];在人类层次概念学习上,解析和组装对象是一种强有力的

样例产生方法 [6,8,19,20].然而 ,此类样例产生方法大多依赖实例级别的标注 ,仅有少量工作是基于类别级别的   

标注[4]. 

零样本学习利用类间共享关系和辅助信息(side information),比如类属性信息,针对未见类样例构建分类模

型.目前,通过挖掘类间辅助信息的隐藏关系,很多零样本学习方法已经实现了在特定类别范围内对未见类样例

的分类识别[5,9,10,21],类间辅助信息构成了描述类别和样例的语义空间,形成了对类和样例的特征表示.当前,常

见的两类语义空间是语义属性空间(semantic attribute space)和词向量空间(word vector space)[2,5,2224].处于语义

属性空间的类别属性,由领域专家人工标注;处于词向量空间的词向量表示,构建于类别的外部文本描述,如维

基百科.与词向量表示相比,类别属性对类别样例的描述更加准确,因此,类别属性已被广泛应用于零样本学习

方法中,为零样本学习方法提供了可靠的外部辅助信息.传统的基于属性的零样本学习方法,利用可见类训练样

本的语义特征,构建一个有效的数据表征模型,利用此模型和类别关联关系,实现对未见类别样本的分类.例

如,Lampert 等人[10]提出了直接属性预测(direct attribute prediction,简称 DAP)和间接属性预测(indirect attribute 

prediction,简称 IAP),两种方法直接和间接地利用类别属性间的关联关系,构建属性预测模型和类别预测模

型.Zhang 等人[23]提出了一个隐空间概率模型,利用类别属性的关联关系,将样本的视觉特征和类别语义特征映

射到隐空间,通过学习一个隐空间转换矩阵,对不同空间的特征匹配分类.Xian等人[25]通过大量实验比较了多个

传统的零样本学习方法,揭示出当前零样本学习问题上最优的算法,其中 SYNC[4]、ALE[26]、SJE[27]等基于属性

的零样本学习方法表现突出.本文提出的 ViFC 方法是利用类别属性实现的零样本学习方法. 

利用类别属性作为外部辅助信息的零样本学习方法,可以划分为两类:基于嵌入(embedding)的方法和基于

相似类推理的方法.基于嵌入的零样本学习方法,多数利用映射函数将视觉特征投影为语义嵌入表示,并在此新

的语义空间中搜索匹配未见类[1618,28].在此类方法中,类别属性能够监督指导特征映射过程.融合了多种语义嵌

入的零样本学习方法将视觉嵌入(visual embedding)和文本嵌入(textual embedding)映射到共同的中间嵌入空间,

通过在共同空间下的特征匹配实现对未见类样例的分类识别[18,29].语义嵌入表示形式的优劣决定了此类方法

的效能.基于相似类推理的方法是通过在类别层次上的相似度判断,关联未见类与可见类,直接针对未见类构建

分类器[3].此类方法利用特征空间的转换、分类器组合和知识转化,实现对分类器参数和分类模型关系的推理预

测,并依据推理预测结果构建未见类的分类器.此类方法过于依赖数学推理过程,难以有效应用在实际系统中. 

可见类别与未见类别的不相交造成了零样本学习存在明显的域偏移问题.利用可见类别样本的空间分布,

通过类别属性关系的关联,可以近似地获得未见类样例的空间分布,缓解域偏移问题.当前已有此类方法被提出

来.例如,Guo 等人[30]基于类样样本高斯分布的假设,根据可见类别和类属性的先验知识,预测未见类别概率分

布,实现了有效空间分布的样例特征构造.直推零样本学习方法(transductive zero-shot learning)利用未见类别样

本获得明确的特征域空间和映射函数,Fu 等人[31]通过构建直推式嵌入空间将语义属性空间和词向量空间联系

在一起,解决未见类别样本在不同域之间的偏移问题.Kodirov 等人[7]提出了基于无监督域适应的零样本学习方

法,使用目标域类别标签投影规范化目标域投影函数,克服域偏移问题.Li 等人[32]提出了一个半监督框架,自动

学习一个类别语义嵌入,将未见类别和可见类别融合成一个多类别分类问题.本文引入了半监督的未见类域适
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应策略,指导构造的未见类样例适应性地调整到特定类的域位置,有效地缓解和解决域偏移问题. 

从构建未见类样例的角度出发,可以将零样本学习问题转化为监督学习分类问题,此类方法近年来广受关

注,构造未见类样例通常可分为两种方式,一种是产生符合特定分布的数据作为未见类样例[33,34],另一种是利用

对抗神经网络结合语义信息和视觉特征产生未见类样例[35,36].Wang 等人提出了一种通过学习类间语义关联知

识在视觉特征空间中构造未见类样本的方法[33].该方法将语义空间中可见类和未见类的分布特征和高斯分布

进行结合,生成尽可能符合未见类分布特征的样例.Changpinyo 等人提出了针对零样本学习任务的未见类视觉

原型方法,并在多个数据集上获得了目前较先进的分类结果[4].然而此方法受限于每个类仅有一个原型,此特点

降低了该方法的泛化能力.Long 等人提出了依赖实例级别属性标注的样例产生方法,并在多个数据集上取得了

优异的分类效果,然而此方法不适应于类级别属性标注的零样本分类问题[17].Zhu 等人利用对抗网络识别视觉

特征和基于文本信息生成的特征[36],该方法对文本信息精确度要求较高,在粗粒度分类问题上适应性不强.与之

前的方法不同 ,本文提出了利用视觉特征组合构造的方式产生未见类样例 ,并依据广受认可的非相似表示

(dissimilarity representation)[37]的思想,筛选未见类样例,保留最有代表性的未见类样例.本方法将零样本学习问

题有效地转化为传统的基于监督学习的分类问题,效果突出. 

2   基于视觉特征组合构造的零样本学习方法 

{ , , }/ { , , }s s s u u uS X A C U X A C  表示可见类/未见类的样本,类属性和类标签的集合;其中, 1[ ,..., ]s s
s mX x x   

d mR 和 1[ ,..., ]u u d n
u nX x x  R 分别表示 ks 个可见类的 m 个样本和 ku 个未见类的 n 个样本的视觉特征集合,视

觉特征由高维特征向量表示; 1[ ,..., ] s

s

p ks s
s kA a a  R 和 1[ ,..., ] u

u

p ku u
u kA a a  R 分别表示可见类别和未见类别的

属性语义特征,p 表示属性个数; 1  m
sC R 和 1 n

uC R 分别表示可见类别样本和未见类别样本的类别标签,且

s uC C  ; s uA A A  ,  s uC C C  ,  s uk k k  .本文的研究目标是在外部信息类别属性 A 的作用下,通过学

习可见类别样本 S,实现对未见类样例 Xu 的分类识别. 

本文提出的 ViFC 方法试图在视觉特征层次上模拟人类联想记忆的认知过程,实现对未见类图像的分类识

别.ViFC 方法能够在特征层次上产生大量未见类样例,这些新产生的样例与真实的未见类样例在视觉特征空间

中具有相近的分布,此外,一方面受到非相似性表示(dissimilarity representation)[37]思想的启发,ViFC 方法利用空

间结构匹配策略,筛选产生的未见类样例,削弱特征域迁移(feature domain shift)的影响;另一方面,在测试样例批

量输入的前提假设下,利用空间结构匹配策略,搜索产生的未见类样例与真实测试样例的类别对应关系,采取特

征域适应,可以有效地解决特征域迁移问题.ViFC 方法的流程如图 1 所示,主要包含 4 个基本步骤,依次为:特征-

属性关系提取、样例构造、样例过滤和特征域适应.经过 ViFC 方法的 4 步处理,大量有效的未见类样例被构建

出来.由此,传统的监督学习分类算法,如支持向量机(SVM)和 K 近邻算法(KNN)等,可以直接学习产生的未见类

样例,直接构建出针对未见类的分类模型. 

 

Fig.1  Flowchart of the visual feature combination approach for zero-shot learning 

图 1  基于视觉特征组合构造的零样本学习方法流程图 
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2.1   特征-属性关系提取 

物体的属性与其视觉特征的某些维度存在强关联关系[18].在标注类别属性时,人们往往根据某类物体的部

分视觉特征主观性地标注,并且标注的属性值存在模糊性.例如,在描述动物类别时,类别属性“四条腿”能够近似

地对应到图像的某个视觉区域.Xian 等人已经通过实验验证了每个类别属性可以捕捉可见类图像的具体视觉

区域[21].因此,ViFC 方法利用此强关联性,获得特征-属性关系,并通过属性指导,构造未见类样例特征. 

由于类别属性是模糊的,各属性对类别的描述准确性存在差异,ViFC 方法首先需要获得有辨别力的类别属 

性 .设 1 2[ , ,..., ]P    为属性系数向量 , [0,1];  Ã 表示权重转换后的类 -属性矩阵 ,即 Ã  1 1 2 2[ , ,...,a a    

]PPa  .为了获得有辨别力的类别属性,ViFC 方法希望找到一个属性系数向量  ,使其非 0 的元素个数尽可能地

少,并且使 Ã 能够尽可能地区分类别.属性系数向量  的求解可以转化为如下优化目标. 

 0
1, 1,

1
argmin || ||

2

k

i j
i j

i j

a a  
 


      (1) 

优化目标(1)中, 0  表示   的稀疏度,
1, 1,

1
|| ||

2

k

i j
i j

i j

a a 
 


    是对类别间属性区分度的约束.ViFC 方法利 

用演化算法求解此优化问题,得到有辨别力的类-属性关系矩阵 Ã .在属性系数向量  作用下,各个类的描述属

性值发生变化,非强相关的属性被抑制或剔除,形成了对未见类和可见类具有更强辨识力的属性关系矩阵 A .例

如,假设类-属性矩阵 A(行表示类,列表示属性),演化算法求解公式(1)获得属性系数向量  ,则调整后有更大辨

识力的类-属性关系矩阵 A 如下所示. 

0.9 0.4 0.3 0.2 0.1 0.8

0.3 0.7 0.6 0.7 0.6 0.1
,

    

0.4 0.2 0.8 0.2 0.6 0.7

A

 
 
 
  
 
 

  0.7,0.0,0.9,1.0,0.0,1.0 ,   

0.63 0.0 0.27 0.2 0.0 0.8

0.21 0.0 0.54 0.7 0.0 0.1
.

    

0.28 0.0 0.72 0.2 0.0 0.7

A

 
 
 
  
 
 

  

由此可知,第 2 列和第 5 列属性被剔除,不再参与后续的样例特征构造过程. 

根据类-属性关系矩阵 Ã ,可以提取特征-属性关系.矩阵 Ã 的属性值处于[0,1]范围内,代表了类和属性之间

的关联程度.以[0,0.1]的滑动窗口,将矩阵 Ã 的每个属性划分为 10 个不同属性区间,可见类样本在其对应类别上

具有了离散的属性值,例如,属性值 0.25 对应了第 2 属性区间.针对每个属性,根据可见类样本的不同属性区间,

利用 L2 的线性支持向量分类(SVC)执行特征选择,产生特征-属性关系矩阵 D.D 是二值矩阵,Dij=1 表示属性 i 与

特征维度 j 强相关,Dij=0 表示二者非强相关.有多种算法可以实现特征选择.通常情况下,当某类别属性描述的是

该类别的局部视觉特性时,ViFC 方法采用 SVC 实现特征选择;当某类别属性表示的是该类别的整体特性时,例

如属性“聪明”,ViFC 方法可采用 K 近邻算法(KNN).不同的特征选择算法会影响 ViFC 方法的最终分类结果. 

例如,在利用特征提取获得特征-属性关系时, Ã 被转化为不同区间的离散矩阵,利用 SVC 执行特征选择,形

成特征-属性对应关系矩阵. Ã 转化后的离散矩阵,针对每个属性产生的特征-属性矩阵 D(行表示属性,列表示特

征维度)如下所示. 

离散化

6 0 2 2 0 8

2 0 5 7 0 1

   

3 0 7 2 0 7

A

 
 
 
  
 
 

 ,  D =

1 1 0 0 1 0 1 1 0

0 1 1 0 0 1 0 1 1

      

0 1 1 0 0 1 0 1 0

 
 
 
   
 
 

. 

其中,离散化 Ã 采用整数区分不同的类别,SVC针对每个属性在训练集上实现特征选择,得到各个属性对应

的强相关维度;D 显示在 9 维表示的特征样例下,第 1 个属性与特征维度 0,1,4,6,7 强相关. 

2.2   样例构造 

在 ViFC 方法中,构建未见类的样例需要依据特征-属性关系 D 和相似类样例特征.特征-属性关系 D 建立了
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未见类与可见类之间的信息共享桥梁,为构造未见类样例提供指导. 

构建 Cu 中未见类 cu 的样例时,其构造过程如下. 

1. 确定 cu 的相似类序列.根据类-属性关系 Ã 确定类别 cu 在可见类集合 Cs 中的相似类,并依据 Euclidean 

距离相似度计算,获得相似距离由小到大依此排列的相似类序列 0 1( , , , )
sks s s . 

2. 获得样例构造的基准参考样例 Y.根据 0 1, , ,( )
sks s s ,随机选择类别 s0 中的样本,作为产生未见类 cu 样 

例的基准参考样例集合 Y. 

3. 确定类别 s0 与 cu 的差异属性.根据类-属性关系 Ã ,确定两个类别间的属性差异,即确定两类别在哪些属

性上存在属性值的明显差异.当类-属性关系 Ã 属性值差值大于 0.2 时,称为存在属性值的明显差异. 

4. 确定辅助类 .根据步骤 3 确定的差异属性 ,从 0 1( , , , )
sks s s 中依次取可见类 ,得到最小辅助类集合

1 }, ,{ is s .在 10 个不同属性区间上,此辅助类集合 1 }, ,{ is s 属性区间的并集覆盖了 cu 的差异属性.例如,cu 的某

属性值为 0.25,类别 s0 的此属性值为 0.92,存在属性值明显差异,在 0 1( , , , )
sks s s 中从小到大查找首个此属性值

处于第 2 区间的类,置入 1 }, ,{ is s . 

5. 组合构造样例.根据不同选择策略,获得可见类 1 }, ,{ is s 的样本,根据 1 }, ,{ is s 与 cu 的差异属性和特征-

属性关系 D 确定特征替换维度;将可见类 1 }, ,{ is s 样本在替换维度上的特征值,替换掉基准参考样例 Y 的对应

维度特征值.依次随机替换,直到覆盖全部差异属性. 

6. 输出已完成全部差异属性特征替换的样例 Y. 

在步骤 5 中,可以采用 3 种不同的选择策略,获得可见类样本. 

1. 随机选择:随机选择可见类的样本. 

2. 上下文相似选择:在特征-属性关系 D 中,确定了特征替换维度后,剩下的其他维度构成了一个样例的上

下文环境维度.在上下文环境维度上,选择出与基准参考样例 Y 最相似的可见类样本. 

3. 属性预测选择:根据特征-属性关系 D,在特征替换维度上,选择预测的属性值与 cu 的属性值最相似的可

见类样本.此选择策略依赖 p 个属性分类器的属性值预测结果. 

此构造过程的 5 步实现了大范围的合理性样例的特征构建.第 1 步实现了利用类别属性获得相似类别关系,

确定基准参考类和辅助类.第 2 步获得与待构造的未见类最相似的可见类样本,作为构造未见类样例的基准参

考样例,此基准参考样例往往与待构建的未见类样例非常相似,例如“杀人鲸”的样例与“蓝鲸”的样例.第 3 步用

于确定需要改变基准参考样例的哪些属性和哪些对应的特征,才能构造出最吻合未见类属性描述的特征样例,

以便于能够保留基准参考样例中与待构建类相似的特征,替换掉不吻合的特征.第 4 步用于确定采用哪些辅助

类的样例特征,替换掉基准参考样例对应的特征,确保所有差异属性都能被有效地替换;选择辅助类时,仍需考

虑类别相似性特点,例如构建“猪”的样例,替换“斑纹”属性时,优先采用“奶牛”而非“猫”的辅助类.第 5 步实施特

征替换,随机次序地替换掉前面步骤确定的对应特征,构造出大量未见类的样例.在此步构造过程中,随机特性

的加入增加了样本的多样性,构造的样本能够极大程度地吻合真实未见类的特征. 

举例说明此样例构造过程:假设在动物的数据集上,构造未见类“老虎”的样例.根据类-属性关系矩阵 Ã 和

欧式距离相似计算,获得“老虎”的可见类的相似类列表(猫、美洲豹、大猩猩、斑马),取可见类“猫”的一个样例

作为基准样例;根据 Ã 确定“老虎”和“猫”两类之间的差异属性,如属性“在森林生活”上“老虎”的值为 0.92,而

“猫”的值为 0.25,在“老虎”的相似类列表中,依次取相似类,获得在属性“在森林生活”上与“老虎”的属性值在同

一个离散化类别的类,如“大猩猩”;基于 3 种不同选择策略从可见类“大猩猩”中选取样本,并根据特征-属性关系

D,确定属性“在森林生活”与特征维度:0,1,4,6,7 强相关,由此用“大猩猩”样本在此维度上的特征值,替换“猫”的

样例的同维度的特征值,至此完成该样例在属性“在森林生活”上的特征替换.依次进行差异属性的特征替换,构

造出大量“老虎”样本.差异属性的替换次序对此构造过程存在一定的影响. 

2.3   样例过滤 

利用视觉特征组合构造的方式产生的样例中,存在大量的噪音样例,样例过滤能够剔除噪音样例.类似于非
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相似表示(dissimilarity representation)[37],ViFC 方法利用类-属性关系 Ã ,在类属性层次上,构建未见类在高维特

征空间下的空间距离表示;同时在视觉特征层次上,形成已产生的未见类样例相对可见类样本中心的空间距离

表示;在规范化空间距离表示后,计算样例的视觉特征层次上空间距离表示与属性层次上空间距离表示的相似

度,通过阈值 dth 过滤掉不相似的样例,保留相似的样例. 

空间距离表示类似于非相似表示(dissimilarity representation),是采用当前样例与已知样例之间的相似距离

形成的特征表示,图 2 示意性地说明了空间距离表示的原理.在属性空间中,“老虎”这一类可以由“老虎”与其他

可见类的相似距离矢量来表示,即空间距离向量(0.20,0.80,0.70);在视觉特征空间中,第 2.2 节产生的未见类“老

虎”的样例可以用该样例与可见类样本中心的相似距离矢量来表示,即空间距离向量(0.20,0.85,0.72).利用欧式

距离计算,获得两个表示的相似度.视觉特征空间中相似度小于阈值上限 dth的“老虎”样例将被保留,作为未见类

“老虎”的有效样本. 

 

Fig.2  Space structure representation 

图 2  空间结构表示图 

2.4   特征域适应 

因为特征域迁移问题普遍存在于零样本学习中[7],所以解决特征域迁移问题是提升零样本学习方法有效

性的必要条件.ViFC 方法采用特征域适应解决特征域迁移问题,通过样例特征的整体线性位移,产生了更为有

效的未见类样例,从而缓解或解决特征域迁移问题. 

ViFC 方法的特征域适应包含两种情况:无监督特征域适应和半监督特征域适应. 

无监督特征域适应:在 ViFC方法中,不增加测试样本的特征域适应.在 ViFC方法中,针对初步构造出来的某

个未见类的样例 Y,其特征中心为 Yc,筛选后的样例特征中心为 Yt,无监督特征域适应通过 ( )c tY Y Y Y   获得

整体样例的迁移.无监督特征域适应可以配合样例过滤,多次运行和调整,保留最接近未见类特征分布的样例. 

半监督特征域适应:在 ViFC 方法中,假设未见类的测试样本是分批输入,并且分批输入的测试样本的类别

数是已知的,在此条件下进行的特征域适应属于半监督域适应.前期的某些零样本学习方法,默认设定为测试样

本的整体输入,其隐含了该假设,因此该假设在零样本学习中是合理的[29]. 

在半监督特征域适应情况下,ViFC 方法利用聚类算法和空间距离表示实现对未见类的类别匹配,并根据匹

配结果实现整体样例的迁移.具体过程如下. 

1. 利用聚类算法,对输入的测试样本聚类,产生 ku 个簇. 

2. 分别计算 ku 个簇的簇中心. 

3. 在未见类范围内,计算 ku 个簇中心的空间距离表示和样例 Y 中各类中心的空间距离表示,利用空间结构

匹配,计算簇中心与类中心的匹配优化,确定测试样本簇中心和产生样例类中心的对应关系. 

4. 筛选后的样例 Y,线性迁移到匹配后的特征域. 

半监督特征域适应的特征迁移受聚类算法和匹配优化的直接影响.在 ViFC 方法中,聚类采用 K-Means 算法,

匹配优化采用演化算法. 
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3   实  验 

3.1   实验数据集和实验设置 

实验数据集.ViFC 方法分别在 Aiminals with Attributes(AwA)[9]、Aiminals with Attributes2(AwA2)[38]和 SUN 

Attribute Dataset(SUN)[39]上进行实验.其中,AwA是一个中等规模的粗粒度的动物图像数据集,包含了 50个类别

的 30 475 张动物图片,每类动物用一个 85 维的向量表示其属性;AwA2 是类似 AwA 的动物图像数据集,其具有

对外公开的原始图片,同样采用 85 维属性向量表示 50 类动物,共包含 37 322 张动物图片;SUN 包含了 717 个场

景类别,每类用 102 维属性向量表示,每类含有 20 张图片.针对零样本学习的验证需求,AwA 和 AwA2 采用 40/10

的可见/未见类的原始类别划分[38];SUN 数据集采用 707 个场景类别作为可见类,10 个类别作为未见类[39].以上

AwA、AwA2 和 SUN 数据集的划分是零样本学习研究中通用的划分方式. 

视觉特征.深度特征被证实具有有效的视觉特征表示能力,已被广泛应用于图像识别和图像检索中.ViFC

方法使用VGG19网络 FC2层提取的 4 096维特征[40]表示图片,在视觉特征层面上构造未见类的样例.同时,ViFC

方法中的属性值被转换到[0,1]范围内,用于表示某类中属性出现的概率,并构成类-属性关系向量. 

实施设置.实验中,ViFC方法采用 Euclidean距离计算样例相似性;类别属性被等分为 10个区间,利用多类支

持向量机(multi-class SVM)实现对图片属性值的预测.利用 DEAP[41]的演化算法(evolutionary algorithm)在训练

集上优化目标函数,实现属性系数向量的求解,构建特征-属性关系矩阵.在样例构造阶段,ViFC 方法融合了 3

种选择策略构造样例特征.在特征域适应阶段,ViFC 方法分别实验了两种不同的特征域适应;在半监督域适应

中,空间结构的匹配优化同样采用 DEAP 的演化算法[41]. 

3.2   实验结果比较与分析 

本实验验证了 ViFC 方法解决零样本学习问题的能力和效果.为了直观地表示 ViFC 方法的分类效能,本文

引入了多个当前先进的零样本学习算法在实验数据集上的分类结果,对比 ViFC 方法的分类结果,形成分类效果

的分析和评价. 

表 1 比较了 ViFC 方法和当前多个先进的零样本学习算法在 3 个数据集上的 Top-1 分类正确率.表 1 中的

数据除特别标明以外,都取自原始文章,“”表示原始文章中没有相应数据集的分类正确率,其中,为了统一对比

标准,增强实验结果的可比性,DEM[28]等 4 种先进算法基于 VGG19 网络提取的特征在 3 个数据集上的复现结果

被列入表 1,复现过程中的参数与原始参数保持一致.如表 1 所示,与当前已知的先进的零样本学习算法相

比,ViFC 方法在 AwA,AwA2 和 SUN 数据集上都取得了优异的分类结果. 

无监督特征域适应的 ViFC 方法(ViFCunsuper-adapt)在 AwA 和 AwA2 数据集上分别实现了 82.6%和 81.4%的

分类正确率,分类结果均优于当前所有的先进算法.ViFC 方法能够较好的适应 AwA 和 AwA2 数据集,其原因是

这两个数据集的属性是对图像的部分视觉区域的描述,这一特点与 ViFC 方法的特征组合构造的特点相吻合.

而 SUN 数据集的很多属性是对图片整体场景的描述 ,往往表示的是抽象的视觉特性 ,例如属性“Cold”和

“Digging”,这些属性与整张图片的视觉特征都存在关系.此特点会恶化 ViFC方法的域偏移问题.因此,ViFC方法

在 SUN 数据集上的分类效果不如在 AwA 数据集上明显.但是 ViFCunsuper-adapt 方法和 ViFCnon-adapt 方法在 SUN

数据集上仍取得相对较高的分类正确率:75.5%和 82.0%,尤其是与 GAZSL[36]、CLSWGAN[35]等其他通过生成

样例解决零样本问题的算法相比,ViFC 方法在 SUN 数据集上表现更为优异,而 GAZSL[36]、CLSWGAN[35]等算

法在 ResNet101 网络提取的较低维度(2 048 维)的特征上表现更优.ViFC 方法采用的是特征组合的方式构造样

例,更高维度的视觉特征与属性的关系匹配更为精准,构造的样例也更为有效,因此区别于其他生成样例的算

法[35,36],ViFC 采用的是更高维度(4 096 维)的视觉特征.综合表 1 所示数据,ViFC 方法通过视觉特征组合构造的

方式产生的未见类样例特征能够在一定程度上覆盖未见类的样例特征域,构造过程合理而有效. 
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Table 1  Top-1 accuracy (%) comparison of ViFC with the state-of-the-art zero-shot learning approaches 

表 1   ViFC 方法和当前先进的零样本学习方法的比较(Top-1 分类正确率(%)) 

方法 特征 
数据集 

AwA AwA2 SUN 
JLSE[24]-vi VGG19 80.5  82.8 

JLSE[24]-viii VGG19 79.1  83.8 

SSE[23]-INT VGG19 71.5  82.2 
SSE[23]-RELU VGG19 76.3 67.5§ 82.5 
MLZSC[2] VGG19 77.3  84.4 

DAP[10] VGG19 57.2 58.7§ 72.0 
SynCo-vs-o[3] VGG19 64.0   

SynCcs[3] VGG19 64.8   
SynC struct[3] VGG19 62.8 71.2§  
ESZSL[42] VGG19 75.3 75.6§ 82.1 
DEM[28] VGG19#/ResNet101 72.1/68.4 78.4/67.1 27.0/ 

GAZSL[36] VGG19#/ResNet101 60.3/68.2 51.2/69.0 27.5/61.3 
CLSWGAN[35] VGG19#/ResNet101 21.1/68.2 22.7/ 18.0/60.8 

ViFCnon-adapt VGG19 74.6 75.3 75.5 
ViFCunsuper-adapt VGG19 82.6 81.4 82.0 
ViFCsemi-adapt VGG19 94.2 94.8 41.5 

 
#:使用 VGG19 网络提取的特征复现该方法所得正确率 

§:Xian 等人[25]使用 ResNet101 网络提取的特征复现该方法所得正确率[25] 

通过无监督特征域适应,ViFC 方法在 3 个数据集上的分类正确率都有显著的提升,说明产生的未见类样例

在经过域迁移后在特征域中的分布更接近于真实未见类样例的分布,所以筛选后的样例能够更好地体现未见

类的特点,因此无监督特征域适应方法能够在一定程度上减小域间偏移问题.由于类属性所提供的辅助信息有

限,相同类在不同域之间仍存在偏移,因此该问题并未彻底解决. 

在构造样例过程中,基准参考样例与目标样例的差异属性所对应的特征维度会被替换,因此差异属性的替

换次序对实验结果可能会产生一定的影响.图 3 展示了 ViFCnon-adapt 方法采用 5 种随机属性替换次序在数据集

AwA 上的实验结果.实验结果表明,在构造过程中,替换次序的不同,对分类结果不会产生关键性的影响,分类正

确率差异不大.随机选择替换维度的次序能够保证构造样例的多样性,从而使构造出来的样例在特征表示的层

面上,大概率地覆盖未见类属性所对应的特征表示.ViFC 方法采用了随机次序的属性替换. 

 

Fig.3  Accuracy comparison of 5 random orders of attribute replacement in ViFCnon-adapt 

图 3  ViFCnon-adapt 方法中 5 个随机属性替换次序的正确率比较 

半监督特征域适应的 ViFC 方法(表 1 中标记为 ViFCsemi-adapt)产生了尤为突出的分类结果.在此实验中,以每

类 10个随机测试样本形成一个批量输入.在AwA和AwA2数据集上,半监督特征域适应ViFC分别获得了 94.2%
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和 94.8%的 Top-1 分类正确率;而在 SUN 数据集上,其只获得了 41.5%的 Top-1 分类正确率.通过分析此实验过

程和实验结果,可以发现在不同数据集上分类正确率的巨大差异,主要是由批量测试数据的聚类效果不同导致.

在 AwA 和 AwA2 数据集上,批量输入的测试样本能够被 K-means 算法有效聚类,其聚类后产生的簇与其真实类

别的样例集合是一致的.因此,在 ViFC 方法的特征域适应阶段中,如果簇中心和类别中心能够正确匹配,ViFC 方

法构造的未见类样例将会迁移到真实的特征域位置,这将使得在这些样例上训练的 SVM 模型获得较高的分类

正确率.在 SUN 数据集上,情况则截然不同.由于其测试样本难以形成正确的聚类结果,使得特征域适应时,构造

的未见类样例错误地迁移,造成分类结果变差.此实验结果表明,半监督特征域适应 ViFC 方法能够适应特定的

数据集,产生优良的零样本学习分类结果,但存在通用性差的缺陷. 

在半监督特征域适应时,批量输入的测试样本量对分类正确率存在影响.表 2 显示了在批量输入测试样本

时,在每类采用不同数量样本的情况下,ViFC 方法获得的分类正确率.从表 2 可以看出,当每类以随机的 50 个样

本批量输入时,ViFC 方法在 AwA 和 AwA2 数据集上获得了 95.1%和 94.9%的分类正确率.由于 SUN 数据集每

个未见类最多含有 20 个样本,其在全部测试样本都参与批量输入时,ViFC 方法获得的分类正确率最高(62.0%).

半监督特征域适应的优化效果依赖于数据集样本分布特点.在 AwA 和 AwA2 中,各类的样本数量和空间分布比

较类似,样本量足够体现各类别特点,并与类别属性表示的类别空间分布相吻合.因此在半监督特征域适应时,

其聚类中心的空间分布与类别属性表示的空间分布能够相互匹配 ,从而获得了有效的特征迁移的目标领

域.SUN 数据集的情况则恰恰相反,每一类仅有 20 个样本,样本数量少,类内样本特征差异大,无法形成有效的聚

类,其聚类的中心构成的类别空间分布与属性表示的类别空间分布不能有效匹配,从而造成半监督特征域适应

时,构造样例迁移到错误的目标领域,产生了无效的未见类类别样例,分类结果变差.因此,半监督特征域适应的

ViFC 方法不适合样本类别多、类内样本多样性大且样本数量少的情况. 

Table 2  Classification accuracy comparison of ViFCsemi-adapt with different category sizes as input 

表 2  在每类输入不同样本数量情况下 ViFCsemi-adapt 方法的分类正确率的比较 

数据集 
批量输入时每类含有的样本数量(%) 

10 20 50 ALL 
AwA 94.2 93.3 95.1 94.1 

AwA2 94.8 93.1 94.9 94.2 
SUN 41.5 62.0  62.0 

在 ViFC 方法中,阈值的设定直接影响了样例过滤的效果.当阈值 dth 过大时,不符合真实未见类数据分布的

样例没有被过滤掉;当阈值 dth 过小时,过滤后的样例不能全面地体现出真实数据的分布特点,使得构造的样例

失去了多样性,以上两种情况都无法使特征域适应的效果达到最优.表 3 给出了在不同的阈值 dth 设置下,ViFC

方法在 AwA 上的分类结果.表 3 中,maxValue、minValue、meanValue、mediumValue 表示每一类构造出来的样

例在视觉特征空间中相似距离的最大值、最小值、平均值、中间值.表 3 说明,阈值 dth 的选择对 ViFC 方法的

有效性有较大的影响,合理的阈值选择策略可以有效地提升特征域适应的效果.本文采用经验值设定的方式,从

表 3 所列的 5 种阈值设置方式中选取最优的阈值. 

Table 3  Classification accuracy of ViFC on AwA dataset with different threshold dth values 

表 3  AwA 数据集中 ViFC 在不同阈值 dth 下的分类正确率 

 设置方式 1 设置方式 2 设置方式 3 设置方式 4 设置方式 5 

阈值 dth meanValue mediumValue 
maxValue meanValue

2

 maxValue mediumValue

2

  meanValue minValue

2



正确率(%) 80.0 80.4 78.2 80.5 82.6 
 
图 4 展示了 ViFC 方法在 AwA 数据集上针对各个未见类的分类结果 ROC 曲线.从图 4 可以看出,ViFC 方

法能够平衡而有效地对 10 类未见类样本进行分类.而且对于“黑猩猩”和“座头鲸”两类的分类,ViFC 方法的分类

AUC 值为 1.这充分体现了 ViFC 方法的有效性.另一方面,图 4 显示“猪”类的 AUC 值为 0.93,此类分类正确率低

的原因是其基准参考类与其距离值较大,根据基准参考样例不易产生有效的“猪”的样例.具体而言,“猪”类的基
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准参考类是“牛”,距离值为 0.099 8,相比于“杀人鲸”与其基准参考类“蓝鲸”的距离 0.044 3,其类别属性上的差异

是比较大的,因此利用“牛”的样本构建“猪”的样例,难度较大,造成了较差的 AUC 结果. 

 

Fig.4  ROC curves of ViFC on the dataset AwA 

图 4  ViFC 方法在 AwA 数据集上的 ROC 曲线图 

为了展现 ViFC 方法产生的未见类样例的分布特点,图 5 通过 t-SNE 可视化[43]显示了 ViFC 方法构造的未

见类样例和其对应的实际未见类测试样本的二维分布图.在图 5 中,构造产生的未见类样例采用星形标示,实际

的未见类测试样本采用圆形标示,同种颜色表示同种类别.从图 5可以看出,经过样例过滤后ViFC方法所构造的

样例多数位于实际未见类样本的覆盖区域.这些构造样例能够有效的表示未见类,并可以直接训练分类器,形成

针对未见类的分类模型.这进一步解释了 ViFC 方法在零样本学习任务上有效的原因. 

 

Fig.5  T-SNE visualization of the real test examples (circles) and the generated examples (stars) of 

ViFC on AwA dataset 

图 5  AwA 数据集上 ViFC 构造样例和真实测试样例的 t-SNE 可视化分布图 

ViFC 方法构造的样例与真实的未见类样例具有一定相似性.表 4 列出了在 AwA 数据集的所有未见类

上,ViFCnon-adapt 方法(迁移前)与 ViFCunsuper-adapt 方法(迁移后)构造的样例的类中心与实际未见类的类中心的欧式

距离(Euclidean)与余弦距离(Cosine).表 4 显示,在半监督特征域适应的作用下,ViFCunsuper-adapt 构造的样例在整体

上与真实的未见类的类中心距离更近,尤其是余弦距离,这说明 ViFCunsuper-adapt 构造的样例在空间结构或者数据

分布上与真实样例更为相似,同时也说明 ViFC 方法是一种有效的解决零样本学习的样例产生方法. 
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Table 4  Distance between centers of constructed examples and real centers of unseen classes 

表 4  构造样例类中心与真实未见类样例类中心的距离 

 迁移前(Euclidean) 迁移后(Euclidean) 迁移前(Cosine) 迁移后(Cosine) 
chimpanzee 0.568 1 0.582 9 0.264 1 0.267 0 
giant+panda 0.800 9 0.752 4 0.559 6 0.482 4 

leopard 0.678 0 0.696 0 0.413 2 0.432 5 
persian+cat 0.717 5 0.682 7 0.478 2 0.452 2 

pig 0.559 2 0.490 2 0.376 6 0.301 0 
hippopotamus 0.479 8 0.484 9 0.232 3 0.227 5 

humpback+whale 0.188 9 0.202 2 0.032 6 0.037 9 
raccoon 0.690 0 0.615 4 0.399 6 0.349 1 

rat 0.484 7 0.505 2 0.260 8 0.255 4 
seal 0.489 1 0.484 5 0.265 5 0.252 1 

 
由于 ViFC 方法是在特征层次上构造样例,样例特征难以转化为具体图片,难以直观地显示构造样例.然而,

通过特征层次上的相似度判断,可以得到构造样例与实际未见类样本的相似距离,从而判断构造样例的合理性.

图 6 显示了在 SUN 数据集的测试图片中,与构造样例相似的 Top-5 图像.图 6 中,位于图片下的实数值是此图片

特征与构造样例特征的欧式距离,红色边框的图片表示正确匹配的同类图片,绿色边框的图片表示没有正确匹

配的图片.从图 6 可以看出,ViFC 方法产生的样例(如构造样例 x1,x3,x4)与它们所属的未见类中的实际样本是最

相似的.对于错误匹配的样例(如构造样例 x2),其最匹配的实际样本在外观上也会让人们混淆,产生错误分类.这

进一步说明了ViFC方法能够从模拟人类联想认知的角度出发,构造未见类样例.所以,图 6从构造图像的视觉合

理性上揭示了 ViFC 方法的有效性. 

 

Fig.6  Top-5 most similar test images to an example generated by ViFC 

图 6  在测试集中与 ViFC 产生的样例最相似的 Top-5 图片实例 

综上,实验验证了 ViFC 方法在零样本学习任务上具有卓越分类效能和可解释性的内部原理,并能有效地模

拟人类识别未见类事物的过程. 

4   结  论 

受到人类具有的对未见类事物联想认知能力的启发,本文提出了一种基于视觉特征组合构造的零样本学

习方法(ViFC 方法).在类级别属性信息的辅助作用下,ViFC 方法能够获得属性与特征维度之间的关联关系,并
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通过特征组合的方式构造未见类样例的特征,将零样本学习问题转化为传统的监督学习分类问题,从而实现对

未见类样本的有效分类.对于 ViFC 方法,在特定数据集上,无监督特征域适应和半监督特征域适应都能解决零

样本学习的特征域迁移问题,并且半监督特征域适应揭示了在零样本学习中未见类样本存在明确的聚类分布

的特点,这为将来的研究工作提供了新的启发.在 3 个经典数据集上的实验结果表明,ViFC 方法是一种通过视觉

特征组合构造解决零样本学习问题的有效方法,且在 AwA 数据集上取得了当前最优的分类结果.在后续研究工

作中,将会引入特征投影,研究更有效的未见类样例过滤策略,产生更加符合实际未见类样本特点的样例特征. 
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