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摘  要: 深度学习算法在很多有监督学习任务上达到了令人满意的结果,但其依赖于大量标注样本,并且使用特

定类别训练的分类器,只能对这些类别进行分类.零次学习希望计算机像人类一样,能够结合历史经验与知识进行推

理,无需使用大量新类别样本训练,便可达到识别新类别的效果.发现了零次学习任务存在“冷启动”以及矩阵稀疏两

个特点,这些特点在推荐任务中同样存在.受推荐任务启发,将零次图像分类任务建模为矩阵填充问题,借鉴推荐领

域中协同过滤算法,将稀疏的样本标签矩阵视为非稀疏的视觉特征矩阵和类别特征矩阵的内积结果,进而实现对新

类别样本的分类预测.此外,构建了基于类间语义关联的语义图结构,使用图神经网络进行已知类别和新类别之间的

知识迁移,以较小代价为类别学得准确的语义特征.在 3 个经典零次学习数据集上分别进行传统零次学习和广义零

次学习实验,实验结果表明:提出的协同过滤式零次学习方法能够有效提升分类精度,且训练代价较小. 
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Abstract:  Many deep learning algorithms have achieved satisfactory results on many supervised learning tasks, but they rely on a large 
number of labeled samples, and the classifiers trained with specific categories can only classify these categories. Zero-shot learning 
wishes that the computer can reason like a human, it uses historical knowledge to infer the characteristics of new objects and has the 
ability to recognize novel categories without lots of samples. It is found that there are sparse matrix and “cold-start” phenomena in 
zero-shot learning task, these phenomena are also in the recommendation tasks. Inspired by the recommendation tasks, the zero-shot 
classification task is modeled as a matrix completion problem, hoping to learn from the collaborative filtering algorithms in the 
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recommendation field, which regards the sparse labeled matrix as the product of the visual feature matrix and semantic feature matrix, and 
then classifies the novel samples. In order to make the semantic representation of each category more accurate, a semantic graph structure 
is constructed based on the semantic relations between categories and a graph neural network is applied on it for information transferring 
between known and novel categories. Traditional zero-shot learning and generalized zero-shot learning experiments are performed on 
three classic zero-shot learning data sets. The experimental results show that the collaborative filtering based zero-shot learning method 
proposed in this study can effectively improve the classification accuracy, and the training cost is relatively small. 
Key words:  zero-shot learning; collaborative filtering; matrix completion; graph neural network 

深度学习算法在图像识别[1,2]、语音识别[3,4]、自动驾驶[5,6]等大数据处理和人工智能任务中取得了巨大成

功,然而这类有监督学习方法存在的限制是:模型过度依赖大量训练样本,每个类别需要几百甚至上千个样本,
才可使模型达到令人满意的识别精度以及泛化能力;并且训练好的模型只能对已训练过类别的样本进行识别,
无法应用于新类别样本.与之相比,人类的推理过程更加灵活,能够结合历史经验与新知识进行推理.例如,小孩

子认识马这种动物,在学习到“斑马是具有黑白条纹的马”这条新知识后,便可推理出从未见过的新动物——斑

马.零次学习任务希望计算机模仿人的推理过程,通过将历史经验迁移至新任务,无需使用大量新类别样本训

练,便可达到识别新类别的效果. 
在零次学习任务中,已知类别集合和新类别集合不相交,通常需要引入外部语义知识使得零次学习模型有

效.目前,一些工作通过引入类别属性、词向量或类别描述等外部知识为各类别学得更准确的特征表示,进而构

建类别语义与视觉特征之间的映射关系[7].然而在大多数零次学习方法中,语义知识表示过程是独立完成的,类
间互不影响,不能很好表现类间关联,且分类准确率仍有提升空间.知识图谱是一种显式组织知识以及知识间关

联的数据结构,有工作将知识图谱引入零次学习,利用外部知识库中类间关系构建图谱,并借助图卷积神经网络

实现图谱上的类间知识传递[8].相较于直接使用语义知识,引入知识图谱中的类间关系能够有效提升对新分类

的预测效果.然而,将知识图谱引入零次学习存在以下难点:高质量知识图谱构建较为困难;需要针对不同数据

集分别构建对应的图谱;构造的图谱中可能存在噪声. 
本文通过研究发现:零次学习与协同过滤推荐有内在联系,两者都可以建模为低秩矩阵填充问题.零次学习

任务具有两个基本特点:新类别样本在模型训练过程中不出现,对新类别样本的分类可视为“冷启动”情况;样本

标签矩阵是稀疏矩阵,仅有样本真实所属类别位置非空.这两个特点导致零次学习模型无法得到充分训练,很难

完成对新类别样本的准确分类.冷启动和矩阵稀疏问题同样存在于推荐任务中,可采用协同过滤的思想进行处

理.协同过滤算法通过挖掘用户关联和物品关联,为某些没有历史行为数据的新用户及新物品完成推荐,从而缓

解冷启动和稀疏性带来的推荐不准确问题[9].理论上,协同过滤算法将基于稀疏评分矩阵的预测问题建模为低

秩矩阵填充问题,使用用户-物品评分矩阵中的已知值估计其中的缺失值.若将评分矩阵视为用户特征矩阵和物

品特征矩阵的内积,则可采用矩阵分解方法解决低秩矩阵填充问题[10]. 
基于上述发现,本文拟将零次学习和协同过滤这两个领域有机结合起来,提出一种新颖的协同过滤式零次

学习方法,将零次学习任务建模为标签矩阵填充问题,借鉴协同过滤思想,将稀疏的标签矩阵分解为非稀疏的视

觉特征矩阵和语义特征矩阵,进而实现对新类别样本的分类预测.该方法借鉴协同过滤思想,挖掘已知类别样本

标签矩阵,学习视觉特征与类别语义知识的对应模式,并进一步迁移至对新类别样本的分类任务.为了使用较小

代价为各类别学得准确的语义表示,本文以语义图的形式引入知识,建立已知类别与新类别之间的语义关联.本
文使用图神经网络实现图上节点间的信息传递,促进已知类别和新类别之间的语义知识交互,打破现有方法中

语义表示学习过程的独立性限制.此外,本文在目标函数中额外加入了图结构约束正则项,以维持类别在原始语

义特征空间中的语义关联.针对传统零次学习任务和广义零次学习任务,在 3 组经典零次学习数据集上对本文

所提出的协同过滤式零次学习方法进行验证,实验结果表明:本文方法能够普遍提升各任务的评估指标,并在各

任务下维持稳定且优异的效果.据我们所知,目前尚未有从协同过滤的角度研究零次学习的相关工作. 
本文第 1 节描述零次学习任务所对应的机器学习问题定义.第 2 节回顾现有零次学习的相关工作.第 3 节

介绍本文提出的协同过滤式零次学习方法,包括视觉特征抽取、语义知识表示以及协同过滤式零次学习算法等
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方面.第 4 节采用实验验证本文方法在各项任务中的表现并进行分析.最后一节对本文工作进行总结,并进一步

对将协同过滤思想引入零次学习的未来研究进行分析和展望. 

1   零次学习定义 

在零次学习中,已知类别集合记作 S ,新类别集合记作 U,S 和 U 不相交,即 S∩U=∅.对于 S∪U 集合中的每个 
类 k,可表示为一个语义特征向量 ck,ck∈\m,m 为语义空间维度,可以由类别属性、词向量或类别描述等语义知识 

构成.零次学习可分为传统零次学习任务和广义零次学习任务: 

(1) 在传统零次学习任务中,训练集记作 1{( , )} sNs s
s i i iD x y == ,其中, s

ix 和 s
iy 分别表示已知类别样本与其类别

标签,Ns 表示训练集样本总量;测试集记作 1{ } uNu
s i iD x == ,其中, u

ix 表示测试样本,Nu 表示测试集样本总

量.传统零次学习任务旨在学得一个映射函数 f,对 Du 中的每个 u
ix ,给出其在集合 U 上的预测结果 u

iy ; 

(2) 在广义零次学习任务中,训练集为 1{( , )} eNs s
s i i iD x y =− ,测试集为 1{ } eNs

u i iD x =∪ ,表示从原始训练集中划分出

Ne 个已知类别样本 s
ix 至测试集中.广义零次学习任务同样旨在学得一个映射函数 f,对测试集中每个 

样本,给出其在集合 S∪U 上的预测结果,相较于传统零次学习任务难度更高. 

2   相关工作 

从模型训练过程是否包含新类别样本的角度,现有零次学习方法可分为归纳式零次学习[11−13]和直推式零

次学习[14−16]两大类:前者的训练过程不包含新类别样本,后者包含新类别样本但不包含其标签.尽管直推式零次

学习可以有效缓解由于训练样本和测试样本分布不同导致的领域漂移问题,但在模型学习过程中获取到所有

新类别样本这一假设不太符合实际场景,因此,本文工作主要聚焦于归纳式零次学习.在零次学习任务中,由于

训练集样本类别和测试集样本类别不相交,所以零次学习任务的实现通常依赖于引入外部语义知识,进而构建

视觉空间和语义空间的映射关系,如图 1 所示. 

 
Fig.1  Compatibility learning framework between visual space and semantic space 

图 1  视觉空间与语义空间的匹配学习框架 

根据嵌入空间的不同选择,现有归纳式零次学习方法可分为 3 类. 
• 第 1 类方法以 Lampert 等人为代表,选择语义空间作为嵌入空间,将样本的视觉特征嵌入至语义空间,

与类别原型计算距离并进行匹配[17−19]; 
• 然而,Radovanovic 等人[20]发现:第 1 类方法在使用语义空间作为嵌入空间时,需要将高维视觉特征做

低维映射,使得空间发生萎缩,点与点之间更加稠密,加重由于最近邻计算产生的枢纽点问题.因此,第
2 类方法选择更高维的视觉空间作为嵌入空间,建立从类别语义原型到视觉特征空间的映射,在一定

程度上缓解枢纽点问题[12,21,22]; 
• 此外,以 Changpinyo 等人为代表的最后一类方法选择除视觉空间和语义空间之外的第三方空间作为

嵌入空间,视觉特征及语义原型都向其做映射[23-26]. 
零次学习的特点与推荐任务相似,面临冷启动和矩阵稀疏问题.由于模型在训练过程中未见过新类别样本,
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对新类别样本的分类属于冷启动;且样本标签矩阵中只有样本真实所属类别位置不为空,矩阵非常稀疏.在推荐

任务中,冷启动指为没有历史行为数据的新用户做个性化推荐,矩阵稀疏指大量用户只与一小部分物品完成交

互,表现在用户-物品评分矩阵中存在大量空值.Goldberg[27]于 1992 年首次提出了协同过滤的概念,它的优势在

于能够通过评估用户关联及商品关联,挖掘交互矩阵蕴含的信息.协同过滤算法[28,29]的本质是考虑大量用户的

偏好信息来对某一用户的偏好作出预测,通过计算用户相似性及物品相似性,可以为某些没有历史行为数据的

新用户及新物品完成推荐.此外,将评分矩阵分解为有效的用户特征矩阵和物品特征矩阵,利用低维、连续特征

矩阵的稠密性,缓解矩阵稀疏导致的评分预测不准确问题.协同过滤推荐可分为 3 种:基于用户的协同过滤、基

于物品的协同过滤以及基于模型的协同过滤.基于用户的协同过滤通过观测用户与不同物品的交互,评估用户

之间相似程度,使用高相似度用户的偏好信息进行推荐.基于物品的协同过滤的原理与前者类似,主要思想是评

估物品之间相似程度,将高度相关的物品推荐给用户.基于模型的协同过滤采用不同的机器学习思想建模推荐

任务,主要工作有:以文献[30]为代表的关联规则方法;以 Gibbs 抽样算法[31]为代表的聚类算法;以及使用奇异值

分解[32]、降低矩阵稀疏性的矩阵分解算法等. 
零次学习需要通过引入外部语义知识建立类间关联.知识图谱是一种显式地组织知识及知识关联的数据

结构,通过为零次学习引入知识图谱中的结构化信息和复杂关系,可以更好地进行知识迁移.Wang 等人 [8]于

2018 年提出将领域知识图谱与语义向量相结合,知识图谱中以类别作为节点,节点初始表示为类别的词向量特

征 ,图谱中的边采用知识库中不同类别之间的关系 .通过利用图卷积神经网络 (graph convolutional neural  
network,简称 GCN)在不同类别之间迁移信息,最后每个节点的输出特征代表对此类别的分类参数(即全连接层

参数 ).实验结果证明 ,基于语义向量和知识图谱的方法比仅仅基于语义向量的方法效果更加优异 .同年 , 
Kampffmeyer 等人 [33]指出 :多层 GCN 结构需要传递并吸收图中较远节点的知识 ,由于在每一层都要执行

Laplacian 平滑 ,这种操作会稀释知识从而导致性能降低 .文中提出的基于密集图的传播模型 (dense graph 
propagation)通过建立节点与较远邻居的直连边,来更好地利用知识图谱的层次图结构. 

3   模型描述 

本文借鉴协同过滤算法的思想,将零次分类建模为矩阵填充问题,利用已知类别标签矩阵中非空位置信息

指导图像视觉特征以及类别语义特征的学习.模型整体框架如图 2 所示,分为视觉特征抽取、语义知识表示以

及协同过滤式零次学习这 3 个主要模块.本文采用深度卷积模型作为视觉特征提取部分的网络架构,为图像样

本提取像素级特征;语义知识表示部分涉及用于知识迁移的语义图构建以及知识表示学习过程,建立已知类别

和新类别间关联,借助图神经网络进行图上的信息传递,为每个节点(类别)学得更好的特征表示;协同过滤式零

次学习部分描述如何使用协同过滤思想建模零次学习过程并解决零次分类问题,是本文的核心模块. 

 
Fig.2  Overall framework of collaborative filtering based zero-shot learning 

图 2  协同过滤式零次学习的总体框架 
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3.1   视觉特征抽取 

零次学习主要面向零次图像分类任务,模型输入通常为未处理的原始图片.本文采用广泛应用于计算机视

觉领域中的深度卷积神经网络,将图像转换为模型可识别数据,提取图片中各目标的有效视觉特征.通过将各卷

积层、激活层、池化层组合在一起,图像特征不断被提取和压缩,最终每张图片表示为一个 d 维视觉特征向量, 
所有图像的视觉特征向量构成视觉特征矩阵 P,P∈\N*d,N 为训练集样本总量(这里不区分传统零次学习和广义 

零次学习). 

3.2   语义知识表示 

能否为类别学得准确的特征表示,使潜在的语义特征矩阵能够表达更多信息,是影响协同过滤效果的重要

模块.为了挖掘已知类别与新类别之间的语义关联,实现知识迁移,本文通过构建语义图的方式建立类间关联.
语义图定义为 G=〈H,A〉,图中节点由已知类别和新类别共同构成,H 表示节点特征矩阵,每个节点 hi 的初始表示 

为类别语义知识(本文选用类别属性特征),即 0
i ih c S U= ∈ ∪ .A 表示图的邻接矩阵,aij 表示第 i 个类别与第 j 个类 

别的语义关系,构造过程如下: 
首先计算两两节点间的语义距离 dij,在这里,选择欧氏距离进行计算: 

 
1 1 2 2

0 0 2 2 2 2
,

1
( , ) ( , ) ( ) ( ) ... ( ) ( )

n n k k

m

i j i j i j i j i j i j i j
k

d d h h d c c c c c c c c c c
=

= = = − + − + + − = −∑  (1) 

其中, ,
k ki jc c 分别表示两个节点各维度的语义特征,m 为语义知识维度.计算得到 dij 之后,应用转换函数κ(⋅)将此 

距离关系转化为语义关联,见公式(2): 
 ai,j=κ(di,j)=exp(−di,j/ε) (2) 
其中,ε表示转换系数,是一个大于 1 的正数.两个节点的初始语义特征越相近,则其计算出的语义距离越小,那么

语义关联越大;反之,不相似的节点之间的语义关联较小.不难发现:邻接矩阵 A 的对角线位置值均为 1,表示每个

类别与自己本身的关联最大;其余位置值均在 0-1 之间,表示两个类别的语义关联系数. 
语义图构建完毕后,本文选用图神经网络进行图上节点的表示学习.在图卷积过程中,每个节点在特征表示

的更新过程中会受到相关性较大的邻域节点的影响,相似节点的特征表示趋于相似,不相似节点的特征表示的

差异更大.图 2 语义知识表示模块中的虚线表示相似节点的特征表示趋于相似这一过程.由于图上的消息传递

机制在所有节点对中共享,语义图中同时包含已知类别与新类别,所以通过已知类别样本训练好的传递机制可

直接泛化至新类别,从而为新类别学得合适的特征表示.图的具体更新过程如下:首先,在训练之前随机初始化

所有可学习参数 W 和 b,A 为上述过程计算出来的语义关系矩阵(图邻接矩阵).在每次迭代中,每个节点 i 压缩并

整合来自其邻域节点传递的信息,在此过程中,邻接矩阵数值越大,越会促进此位置节点向节点 i 的消息传递.然
后,使用整合后的信息与节点 i 上一次迭代后的特征表示共同对节点 i 的表示进行更新.具体更新公式如下: 

 ( 1) ( ) ( ) ( )ˆ
i

l l l l
i j

j N
h Ah W bσ+

∈

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (3) 

 
1 1
2 2ˆ ( )A D A I D

− −
= +  (4) 

其中: l
ih 表示节点特征, 0

i ih c= ;W 和 b 表示图卷积神经网络中的可学习参数矩阵;Ni 表示节点 i 的邻居节点集合; 

Â 表示经标准化处理后的对称邻接矩阵;I 为单位矩阵;D 为图的度矩阵,
1
2D

−
起归一化作用.模型趋于使用相似 

度更高的邻居信息来对当前节点的表示进行更新.使用图卷积神经网络 g(⋅)多层迭代消息传递过程,最终为每 

个节点 i 学得合适的语义特征表示 0 0( ), ( ) d
i ig h g h ∈\ ,最终所有节点的语义特征构成语义特征矩阵 Q. 

3.3   协同过滤式零次学习 

在推荐任务中,使用“用户-物品评分矩阵”描述用户对物品的偏好信息,由于用户只会与其中一小部分物品

产生交互,故评分矩阵中会存在很多空白.这些空白的存在导致很难对矩阵进行分析,所以在分析之前,一般需
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要先对其进行补全处理.矩阵中空白位置的未知信息蕴含在非空位置之中,此时可借助这些非空位置数据,估计

并填充某位置的缺失值.协同过滤算法通过将稀疏的评分矩阵视为非稀疏的用户特征矩阵和物品特征矩阵的

内积结果,可缓解矩阵稀疏问题的影响.两矩阵根据相关性进行低秩重构,使用重构矩阵的对应元素值作为对原

评分矩阵缺失值(即空白位置)的评分预测,对原稀疏矩阵进行补全.此外,协同过滤算法可通过挖掘用户间关联

及物品间关联,推断新用户对其未交互的物品的喜好程度,进而为新用户进行推荐. 
在零次分类任务中,每张图像 xi 的真实标签可编码为一条独热向量,如图 3 所示表中的一列.由所有独热向

量组成的样本标签矩阵 R 中,存在大量空白位置,是一个稀疏矩阵.注意:在该矩阵中,未知类别对应的行元素以

及测试图片对应的列元素,都是未被观测的值,需要通过算法进行填充或曰补全.对于所有新类别而言,由于在

训练过程中不包含任何新类别的样本,因此对新类别样本的分类任务相当于“冷启动”问题.受协同过滤推荐过

程启发,本文将样本标签矩阵 R 视为两个矩阵的内积结果,即:由卷积神经网络提取出的图像特征向量构成的视

觉特征矩阵 P 以及由类别的语义知识构成的语义特征矩阵 Q.第 3.1 节和第 3.2 节分别辅助视觉特征矩阵 P 与

语义特征矩阵 Q 的学习.矩阵 R 中,“1”的位置表示样本 xi 属于此类别,使用此信息可对图像隐特征表示和类别

隐特征表示的准确程度进行监督.通过将学得的 P,Q 矩阵进行点积,可预测每个图像样本对各类别的预测概率,
对矩阵填充补全.对新类别样本的预测过程可看作是根据此样本提取出的视觉特征,将与视觉特征关联性最大

的类别作为预测结果,该过程与协同过滤推荐过程类似. 

 
Fig.3  Collaborative filtering based zero-shot learning 

图 3  协同过滤式零次学习 

一些零次学习方法使用已知类别样本预训练卷积神经网络,将预训练好的分类器参数(即全连接层参数)对
语义特征向量进行监督,将语义特征向量与分类器参数之间的距离度量作为损失函数.这种做法对于语义特征

的约束过于严格,且上游分类的预训练效果是其零次分类模型的效果上限.本文目标函数由零次分类损失和图

结构约束正则项两部分加权求和而成,模型目标函数如公式(5)所示: 
 L=Ls+λLc (5) 
其中,λ是权衡零次分类损失及语义图结构约束正则项部分的超参数. 

目标函数的第 1 部分 Ls 是零次分类损失.从有监督学习视角来看,通过使用图像特征矩阵 P 和学得的语义

特征矩阵 Q 两个矩阵做点积,待拟合矩阵为图片真实的标签矩阵 R,直接对应了图像分类任务.在实现过程中,仅
要求预测标签矩阵中最高值的位置正确,放宽了约束,且不依赖于上游任务效果.为了对协同过滤效果进行评

估,本文选用交叉熵损失函数作为此过程的目标函数,如公式(6)所示: 

 , ,
0 0

1 1log( ) log( ( ), ( ))
N N

s i k i k i k i k
i k S i k S

L y p q y f x g c
N N= ∈ = ∈

= − ⋅ = −∑∑ ∑∑  (6) 

其中:样本 xi 由图像特征抽取网络 f(⋅)提取出的视觉特征 f(xi),记作 pi,N 为训练集样本总量;由图卷积神经网络



 

 

 

杨博 等:一种协同过滤式零次学习方法 2807 

 

g(⋅)更新后的标签语义特征向量 g(ck)记作 qk,S 为已知类别集合;yi,k 为指示变量,表示样本 xi 是否属于类别 k.pi

与 qk 相乘表示样本 xi 属于已知类别 k 的预测概率. 
目标函数的第 2 部分 Lc 为图结构约束正则项.通过加入图的结构信息,防止语义知识表示后类间语义关联

发生改变.原始语义空间中类别特征及类间语义关联对语义知识表示过程起重要作用,控制着图中节点间信息

交互的强弱,是度量已知类别和新类别之间关系的重要参考项.所以,为了保持原始的类别间拓扑结构,防止两

个类别在表示学习过程中的语义关联产生变化,在目标函数中加入额外的图结构约束正则项,如公式(7)所示: 

 1 2 21 1
|| || || ( , ) ( ( ), ( )) ||s u s u

c i j i ji j
L sim sim sim c c sim g c g c∪ ∪

= =
= − = −∑ ∑  (7) 

其中,sim1表示原始语义空间中类别间的语义相似度;sim2表示经第 3.2节语义知识表示过程后,类别在高维特征

空间中的语义相似度;ci,cj 分别表示两个类别节点的初始语义特征;g(ci),g(cj)分别表示经第 3.2 节语义知识表示

过程中,图卷积神经网络 g(⋅)更新后的节点特征表示.sim(⋅,⋅)的计算同第 3.2 节中类别语义相关系数 ai,j 的计算过

程.差值越小,越能表示在映射后空间中对应类别仍能维持原始空间中的类别语义关系. 
零次学习的推断过程分为两部分完成:首先,使用训练好的图卷积神经网络 g(⋅)对语义图进行更新,将所有

新类别的语义特征 ck转换为对应的高维特征向量 qk,k∈N,N为新类别集合;然后,使用卷积神经网络 f(⋅)为每个测 

试样本 u
ix 提取视觉特征 pi,i∈Nu(在广义零次学习任务中,i∈Nu∪Ns).将 pi 与各个新类别语义特征 qk 做点积,预测 

其所属概率,取最大值位置作为最终分类,见公式(8): 

 *

2 2

*arg max
|| || * || ||

i k
i k u

i k

p qy
p q∈=  (8) 

4   实验比较 

为了评估本文提出方法的有效性,分别在传统零次学习任务和广义零次学习任务上进行实验,并就任务中

的各项性能与其他基准方法进行比较.实验结果表明:本文提出的协同过滤式零次学习(CF-ZSL)方法可以在较

短的训练时间内普遍提高各任务的分类准确率,能够在不同难度的任务下维持稳定且优异的效果. 

4.1   实验数据集和实验设置 

以下是本文选用的实验数据集. 
• SUN[34]:细粒度场景图像数据集; 
• CUB-200-2011 Birds(CUB)[35]:细粒度鸟类图像数据集; 
• Animals with Attributes 2(AWA2)[18]:粗粒度动物图像数据集. 
表 1 展示了各数据集的统计特征.其中,各数据集除提供图像样本之外,额外提供类别级的属性特征,属性个

数见表 1 中属性维度.这些属性由人工标注,标注标准是对于给定的类别,此属性出现的次数百分比.以 AWA2 数

据集为例,属性特征囊括了对颜色、条纹以及毛发等的特征描述,是区分不同类别的重要的考量因素.所有数据

集均根据零次学习任务的标准划分准则 PS 进行训练集和测试集的划分(PS 划分:负责图像特征抽取的深度卷

积网络作为零次学习模型的一部分,通常使用 ImageNet 图像数据集[36]进行预训练,为了保证实验的公平性,经
PS 划分后的测试集类别均不出现在 ImageNet 数据集之中). 

Table 1  Statistics of zero-shot learning data sets 
表 1  零次学习数据集统计特征 

数据集 属性维度 训练类别数量 测试类别数量 图片数量

SUN 102 645 72 14 340 
CUB 312 150 50 11 788 

AWA2 85 40 10 37 322 

传统零次学习和广义零次学习的任务设置不同,广义零次学习任务在测试阶段包含一定数量的训练类别

样本,其对应的训练集和测试集的划分方式不同,具体划分情况见表 2.相比于传统零次学习,原有的训练样本转

换为测试样本,导致训练样本数量减少.因而,广义零次学习更具有挑战性,对模型的要求更高. 
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Table 2  Data set partition 
表 2  数据集划分 

 传统零次学习 广义零次学习 
数据集 训练样本量 测试样本量 训练样本量 测试样本量(已知类别) 测试样本量(新类别) 

SUN 12 892 1 439 10 314 2 578 1 439 
CUB 8 814 2 966 7 052 1 762 2 966 

AWA2 29 408 7 913 23 526 5 882 7 913 

实验基于 Ubuntu 16.04 操作系统及一块 GeForce GTX 1080 Ti GPU,使用 Pytorch 深度学习框架实现.对于

模型的视觉特征抽取部分,采用在 ImageNet数据集上预训练好的ResNet50[37]网络作为视觉特征抽取网络.为了

增强在不同数据集上的适应能力,在抽取特征之前,使用各数据集的训练集样本对其进行微调,以适应当前任

务.语义知识表示部分,本文选用两层图卷积神经网络完成图上的信息传递,其输入特征维度为类别的初始属性

维度,邻接矩阵为构造好的类别语义关系矩阵,中间隐层维度为超参数,输出的视觉特征维度为 d,d=2048.本文将

在第 4.8 节对图卷积神经网络的层数设置进行对比实验,借此说明将图卷积神经网络层数选择为 2 的原因.每层

网络使用概率系数为 0.5 的 Dropout 层以及批量归一化算法进行网络解耦,并加入 ReLU 激活函数进行非线性

转换,表 3 中为不同数据集下具体的图神经网络结构.模型训练过程中,网络权重使用 Xavier 方法进行初始化,
学习率初始化为 0.005.在 1 000 次迭代之后,学习率调整为 0.001,并使用 Adam 梯度下降算法进行权重更新. 

Table 3  Architecture of graph neural network 
表 3  图神经网络结构 

网络层 SUN CUB AWA2 

L1 

输入维度:717×102 
邻接矩阵:717×717 

GCN,BN,ReLU 
输出维度:717×256 

输入维度:200×312
邻接矩阵:200×200

GCN,BN,ReLU 
输出维度:200×512

输入维度:50×85 
邻接矩阵:50×50 
GCN,BN,ReLU 
输出维度:50×128

L2 

输入维度:717×256 
邻接矩阵:717×717 

GCN,BN,ReLU 
输出维度:717×2048 

输入维度:200×512
邻接矩阵:200×200

GCN,BN,ReLU 
输出维度:200×2048

输入维度:50×128
邻接矩阵:50×50 
GCN,BN,ReLU 

输出维度:50×2048 
输出 特征矩阵:717×2048 特征矩阵:200×2048 特征矩阵:50×2048 

 

4.2   对比算法 

为了评估本文提出方法的有效性,选取多个具代表性的经典零次学习算法以及近年提出的新算法进行比

较,各基准算法的提出时间以及主要思想见表 4. 

Table 4  Baseline algorithms 
表 4  基准算法 

基准方法 发表时间 主要思想 
DAP/IAP[38] 2009 零次学习领域开创方法,学习一组视觉空间中的属性分类器 
DEVISE[39] 2013 使用预训练的词向量特征与图像视觉特征进行相似度度量 
CONSE[40] 2013 组合类标签向量,将图像特征嵌入语义空间 

CMT[41] 2014 提出对双线性兼容性学习框架的非线性扩展 
ALE[42] 2015 提出针对给定图像,正确类排序高于不正确类的兼容性函数 
SJE[43] 2015 利用多种模态的语义信息相互补充 

ESZSL[44] 2015 将正则化项加入线性兼容方法中,对特征重构过程进行惩罚 
SSE[45] 2015 将源数据和目标数据混合建模,属于直推式零次学习设置 

LATEM[46] 2016 使用线性函数模型集合,针对不同类别自动选择最好的线性函数模型 
SYNC[12] 2016 使用虚构类学习模型空间和语义类嵌入空间之间的映射 
SAE[13] 2017 引入自编码器结构,加入视觉特征或语义原型的重构约束 
PSR[11] 2018 在自编码器结构基础上,显式加入语义类别之间的关系约束 

ZSKL[47] 2018 应用核方法学习视觉特征和属性空间之间的非线性映射 
MLSE-ZSL[48] 2019 提出潜在语义编码器,该编码器利用视觉特征和潜在语义表示进行学习 

SABR[49] 2019 使用生成对抗网络,学习一个既有区分度又语义相似的嵌入空间 
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4.3   评价标准 

基于类别的分类准确率(per-class classification accuracy)是进行零次学习算法效果评价的常用指标,其优点

是能有效降低单个类别对整体结果产生的影响,计算过程见公式(9): 

 1 #  correct predictions in 
|| || #  samples in c

c C

cACC
C c∈

= ∑  (9) 

其中,C 为待测试集中的全部类别. 
对于广义零次学习任务,采用已知类别准确率(u)、未知类别准确率(s)、调和准确率(h)这三者作为评价指

标.三者的计算过程如下:其中,ACCtr,ACCte 分别表示通过公式(9)计算出的已知类别准确率和未知类别准确率,
调和准确率计算过程见公式(10): 

 2 tr te
acc

tr te

ACC ACCH
ACC ACC
× ×

=
+

 (10) 

4.4   传统零次学习任务实验结果 

传统零次学习任务中,未知类别分类准确率指标侧重考查模型对新类别样本的分类准确性,各项对比算法

在 SUN,CUB 和 AWA2 数据集上的最终结果如表 5 所示.本文采用相同的实验设置以及评估原则,来保证比较的

公平性.从表中可以观察到,本文提出的 CF-ZSL 算法的分类准确率要优于所有对比算法.这表明通过协同过滤

过程能够充分学习图像视觉特征与类别语义信息之间的潜在影响关系,优化零次学习建模的效果,提升模型对

新类别的分类能力. 

 Table 5  Compare the classification accuracy under the traditional ZSL setting  (%) 
  表 5  比较传统零次学习任务分类准确率 (%) 

方法 SUN CUB AWA2 
DAP 39.9 40.0 46.1 
IAP 19.4 24.0 35.9 

CONSE 38.8 34.3 44.5 
CMT 39.9 34.6 37.9 
SSE 51.5 43.9 61.0 

LATEM 55.3 49.3 55.8 
ALE 58.1 54.9 62.5 

DEVISE 56.5 52.0 59.7 
SJE 53.7 53.9 61.9 

ESZSL 54.5 53.9 58.6 
SYNC 56.3 55.6 46.6 
SAE 40.3 33.3 54.1 
PSR 61.4 63.8 56.0 

ZSKL 70.5 61.7 51.7 
MLSE 62.8 64.2 67.8 
SABR 62.8 63.9 65.2 

CF-ZSL 71.1 66.2 69.2 

能够在不同粒度数据集上有均衡表现,也是对零次学习算法能力的一种考量.粒度刻画的是数据集中各类

别的差异程度,例如:AWA2 是粗粒度动物数据集,各类别是不同种类的动物(如狮子、海豹和蝙蝠等),彼此之间

差异较大;而 CUB 是细粒度鸟类数据集,各个类别是细化分的不同鸟类.从表中可以观察到:无论是在粗粒度数

据集 AWA2 还是在细粒度数据集 SUN 和 CUB 上,CF-ZSL 算法的准确率均有明显提升.实验结果表明:本文提

出的语义图加图神经网络的语义表示过程能够有效挖掘类别间语义关联,受类别粒度的影响较小,在各粒度数

据集上显示出均衡且优秀的表现. 

4.5   广义零次学习任务实验结果 

广义零次学习任务描述一种更通用的场景,测试集不仅包含新类别样本,还包含一些从原始训练集划分出

的已知类别样本,且每个样本的预测范围为包含已知类别 S 和新类别 U 的所有类别.相较于传统零次分类任务,
广义零次分类任务难度较高,要求模型具有更强的泛化能力.表 6 展示了广义零次学习任务的实验结果,其中,u, 
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s,h 分别表示未知类别分类准确率、已知类别分类准确率以及调和准确率.有些基准算法仅针对传统零次学习

任务,表中所列基准算法均为进行过广义零次学习任务的算法.从表中可以看出:所有基准模型很难在已知类别

和新类别的准确率上达到一个均衡的表现,并且新类别的准确率也均低于其在传统零次学习任务中的结果.例
如:CONSE 方法在已知类别的分类准确率(s)大幅超过其在新类别的分类准确率(u),且 u 值非常低,几乎无法对

新类别样本进行正确预测.这种现象是由实验性质导致的,由于每张样本都要向所有类别去做预测,而已知类别

和新类别中可能存在非常相似的类别,以 AWA2 数据集为例,新类别中的蓝鲸与已知类别中的虎鲸在视觉特征

上较为相似,这种情况提升了分类的难度,更加考验算法能否有效准确地区分已知类别和新类别中差异较小的

那些类别.CF-ZSL 方法在这种实验设置下,相较于各个基准模型仍可获得较好的结果;同时,在未知类别准确率

指标上总能达到更优的结果. 

 Table 6  Compare the classification accuracy under the generalized ZSL setting  (%) 
 表 6  比较广义零次学习任务分类准确率 (%) 

方法 SUN CUB AWA2 
u s h u s h u s h 

CONSE 6.8 39.9 11.6 1.6 72.2 3.1 0.5 90.6 1.0 
SSE 2.1 36.4 4.0 8.5 46.9 14.4 8.1 82.5 14.8 

DEVISE 16.9 27.4 20.9 23.8 53.0 32.8 17.1 74.7 27.8 
SJE 14.7 30.5 19.8 23.5 59.2 33.6 8.0 73.9 14.4 

ESZSL 11.0 27.9 15.8 12.6 63.8 21.0 5.9 77.8 11.0 
SYNC 7.9 43.3 13.4 11.5 70.9 19.8 10.0 90.5 18.0 
ALE 21.8 33.1 26.3 23.7 62.8 34.4 14.0 81.8 23.9 
PSR 20.8 37.2 26.7 24.6 54.3 33.9 20.7 73.8 32.3 

ZSKL 20.1 31.4 24.5 24.2 63.9 35.1 18.9 82.7 30.8 
MLSE 20.7 36.4 26.4 22.3 71.6 34.0 23.8 83.2 37.0 

CF-ZSL 29.4 45.8 35.8 36.3 72.9 48.5 33.3 82.0 47.4 
 

4.6   基于局部特征的零次学习实验 

现有零次学习方法多数基于整张图片提取的全局特征作为视觉特征,但是全局特征着重捕获图像中整体

信息,忽略了局部区域的判别性差异,使用其表示细粒度图像可能会导致次优结果.与之相比,局部区域特征更

关注图像中的一些重点区域,可能会捕获与类别语义描述相关的更多局部信息,特征更具判别性.在细粒度 CUB
数据集中,局部区域由多位领域专家进行标注.图 4 为 CUB 数据集中标注的局部区域,一般可选取背部、喙、腹

部、胸部、腿部、翅膀和尾部这 7 个主要局部区域用于概括整张图片图像的视觉特征. 

 
Fig.4  Local regions in CUB image[35] 
图 4  CUB 数据集图像局部区域[35] 

本文希望尝试使用更加细粒度的局部特征进行零次学习实验,结果见表 7.本文在这里使用的对比算法均

为使用局部特征的零次学习方法,是近两年发表在计算机视觉领域顶级会议上的代表性工作.从表中可以看出:
相较于使用全局特征的 CF-ZSL 方法,实验结果由 66.2%提升至 80.2%,实现了 14%的准确率提升.而相较于其他

使用局部特征的基准算法,CF-ZSL 方法能够达到最高的准确率指标.由此可证明:针对 CUB 这类细粒度数据集,
零次学习模型应该使用更加细粒度的局部特征作为图像视觉特征,识别效果更加精准. 
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Table 7  Compare the classification accuracy under the local 
  region feature based ZSL setting  (%) 
  表 7  比较基于局部区域特征的零次学习分类准确率 (%) 

方法 准确率

SGA[50] (local) 75.3 
SGMA[51] (local) 71.0 
RGEN[52] (local) 76.1 
CF-ZSL (global) 66.2 
CF-ZSL (local) 80.2

4.7   消融实验 

4.7.1   映射函数实验分析 
为了验证语义图以及图神经网络的作用,本节与使用多层感知机这种类别独立更新的方法进行对比.两组

实验在相同的参数设定下各自进行 10组实验,并对实验结果取最大值作为最终结果,实验结果见表 8.可以看出:
使用图卷积神经网络作为语义知识表示模型能够获得更好的分类准确率,本质上能为各个类别学得更恰当的

特征表示.本文分析此实验结果背后的原因是:由于多层感知器模型在进行特征映射的过程中,各类别的更新过

程是相互独立、互不影响的,已知类别和新类别间的信息不能很好地进行传递;而图卷积神经网络从图结构数

据出发,可以在非欧式空间中进行消息传递;此外,图卷积神经网络表现出拉普拉斯平滑的作用,可为相似类别

学得相似的特征表示,使得最终分类变得更加准确. 

 Table 8  Comparative result between GCN and MLP  (%) 
 表 8  GCN 与 MLP 的准确率对比结果 (%) 

实验设置 SUN CUB AWA2 
MLP 55.3 54.1 51.2 
GCN 71.1 66.2 69.2 

 
4.7.2   图结构约束正则项实验分析 

为了验证公式(6)中图结构约束正则项对实验结果的影响,本节对比不加入图结构约束的传统零次学习实

验(即损失函数仅为公式(5)中的 Ls),对算法进行评价.两组实验在相同的参数设定下各自进行 10 组实验,取实验

结果最大值作为最终结果.表 9 中,加入图结构约束之后,算法的分类性能有一定程度上的提升,证明了原始语义

空间中的类别语义以及类间语义关联对整个语义知识表示过程起到重要作用. 

 Table 9  Ablation study of graph structure constraint regularization  (%) 
 表 9  图结构约束正则项消融实验 (%) 

实验设置 SUN CUB AWA2 
无约束正则项 68.6 64.9 67.8 
有约束正则项 71.1 66.2 69.2 

 
4.7.3   图神经网络结构分析 

为了验证语义知识表示部分图神经网络结构对模型准确率的影响,本节使用不同层数的图神经网络结构

进行实验,并通过尝试不同的隐层维度,将相同层数下的最优值作为最终结果,见表 10. 

 Table 10  Effect of graph neural network structure  (%) 

 表 10  图神经网络结构影响 (%) 

实验设置 SUN CUB AWA2 
1 层 GCLayer 69.8 54.1 70.8 
2 层 GCLayer 71.1 66.2 69.2 
3 层 GCLayer 66.3 63.4 66.1 
4 层 GCLayer 57.9 60.8 64.0 
5 层 GCLayer 56.7 57.1 61.7 
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实验结果表明:对于 CUB 和 SUN 数据集而言,GCN 层数过少导致知识不能很好地通过图来传播(1 层 GCN
就只能利用它的邻接节点);而随着 GCN 层数增加,图中节点之间传递消息的次数增加,可能会导致较远节点产

生的知识稀释问题;同时,模型参数量随之增加,容易造成过拟合,提升了训练难度.而在AWA2数据集上,一层GC 
Layer 效果比较好.原因可能是 AWA2 的语义特征矩阵的类别维度和属性维度都最小(50×85),随着 GCN 层数增

加,节点包含的语义信息会被迅速稀释;此外,AWA2 是唯一的粗粒度数据集,类间差异相对较大,GCN 层数增加

也可能导致原本差异明显的类别变得相似. 

4.8   收敛速度实验分析 

图 5 是损失函数收敛曲线.横坐标代表训练迭代次数,纵坐标代表损失函数值.从图中可以看出:随着训练的

进行,损失函数值迅速降低并收敛.在迭代 500 次时,AWA2,CUB,SUN 这 3 个数据集上的测试分类准确率分别为

64.8%、63.8%和 67.8%,均达到近似最优的测试分类准确率.经分析,本模型中需要学习的参数只涉及语义知识

表示模块中的图神经网络,参数量较少,降低了模型收敛难度,这也是本文方法在各数据集上表现出强泛化能力

的主要原因. 

 
Fig.5  Convergence curve of loss value 

图 5  损失函数收敛曲线 

4.9   模型误分类图像分析 

为了进一步检验算法的有效性,对 AWA2 数据集中被模型误分类的部分样本进行检查.如图 6 所示,左侧一

列是能够被正确分类的图片,右侧三列是一些误分类的图片. 

 
Fig.6  Misclassified images 

图 6  误分类图像 
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从图中可以看出:右侧这些图像不能很明显地体现所属类别的判别性特征,与该类别的常规图像特征以及

类别属性描述都差异较大,即使是从人类的认知角度,这些样本也确实很难被正确分类. 

5   总  结 

本文面向零次图像分类任务提出了一种协同过滤式零次学习方法,通过借鉴推荐领域中的协同过滤思想,
将零次学习过程建模为一个矩阵填充问题,建立了零次学习领域与推荐领域的桥梁.根据已知类别标签矩阵提

供的丰富信息推断图像及类别的隐特征表示,从而使用视觉特征矩阵和语义特征矩阵重构标签矩阵,实现对新

类别样本的分类.此外,通过构建类别语义图来建立类别间的语义关联,将已知类别知识迁移至新类别,并应用

图卷积神经网络更新节点,为每个节点学得更好的特征表示.本文方法是端到端的轻量级模型,迭代 300 次~500
次即可达到近似最优的测试准确率.实验结果表明:在传统零次学习任务以及广义零次学习任务上,本文提出的

CF-ZSL 方法在 AWA2,CUB 和 SUN 这 3 个零次学习数据集上均能达到稳定且优秀的实验结果.通过设计不同

的损失函数或采用不同的协同过滤模型,可能会更好地发挥协同过滤算法的优势.我们相信:在融合推荐领域和

零次学习领域的方向上,仍存在很多潜力有待挖掘. 
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