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零样本学习研究进展

张鲁宁 1 左 信 1 刘建伟 1

摘 要 近几年来, 深度学习在机器学习研究领域中取得了巨大的突破, 深度学习能够很好地实现复杂问题的学习, 然而, 深

度学习最大的弊端之一, 就是需要大量人工标注的训练数据, 而这需要耗费大量的人力成本. 因此, 为了缓解深度学习存在的

这一问题, Palatucci 等于 2009 年提出了零样本学习 (Zero-shot learning). 零样本学习是迁移学习的一种特殊场景, 在零样本

学习过程中, 训练类集和测试类集之间没有交集, 需要通过训练类与测试类之间的知识迁移来完成学习, 使在训练类上训练得

到的模型能够成功识别测试类输入样例的类标签. 零样本学习的意义不仅在于可以对难以标注的样例进行识别, 更在于这一

方法模拟了人类对于从未见过的对象的认知过程, 零样本学习方法的研究, 也会在一定程度上促进认知科学的研究. 鉴于零样

本学习的应用价值、理论意义和未来的发展潜力, 文中系统综述了零样本学习的研究进展, 首先概述了零样本学习的定义, 介

绍了 4 种典型的零样本学习模型, 并对零样本学习存在的关键问题及解决方法进行了介绍, 对零样本学习的多种模型进行了

分类和阐述, 并在最后指明了零样本学习进一步研究中需要解决的问题以及未来可能的发展方向.
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Research and Development on Zero-Shot Learning
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Abstract In recent years, deep learning has made great breakthroughs in the field of the machine learning. The

application of deep learning can be especially useful for coping with some complicated problems. However, one of the

biggest drawbacks of the deep learning is that it requires a great amount of manual data annotation, this issue requires a

lot of labor costs. Therefore, in order to alleviate the burden of deep learning, Palatucci et al. proposed zero-shot learning

in 2009. Zero-shot learning is a special scenario of transfer learning. In the zero-shot learning progress, the samples of

training and test classes do not intersect. It is necessary to complete the training by realizing the knowledge transfer

between training class and test class, in order to successfully identify the label of the test class instance. The significance of

zero-shot learning lies not only in the identification of difficult-to-annotate, but also in the fact that this method simulates

the human cognitive process of objects that have never been seen before, so the study of zero-shot learning will contribute

to the advancement of human cognitive science research. In view of the application value, theoretical significance and

future development potential of zero-shot learning, this paper systematically reviews the research progress of zero-shot

learning. First, the definition of zero-shot learning is summarized, then we introduce four typical zero-shot learning models,

and the systematic problems in the zero-shot learning and the solution methods are introduced. We have categorized and

elaborated on the multiple models of zero-shot learning. At the end, we pointed out the problems that need to be solved

in the further study of zero-shot learning and possible future development directions.
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随着机器学习领域的发展, 机器学习在自然图
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像识别领域也取得了长足的进步, 在对于车辆、人脸
等特定对象的识别与分类等方面尤为突出. 因此, 机
器学习技术广泛地在这些领域中投入商业使用, 例
如支持向量机 (Support vector machine, SVM)[1]、
卷积神经网络[2] 和递归神经网络[3] 等. 但是, 现有
的识别模型如果想要得到较高的预测准确度, 都需
要大量的人工标注样本进行训练, 一般来说, 每一个
对象类, 都需要数以千计的标注样本.
随着图像识别技术应用的更加广泛, 以及需要

进行识别的对象类不断增加, 未来图像识别领域
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的发展不应完全寄希望于这种需要大量训练样本的

学习方法. 例如, 人类能够识别大约 30 000 个类中
所包含的对象, 还可以对这些类中所包含的子类进
行辨别, 例如不同款式的汽车[4], 或者不同品种的
狗[5]. 甚至, Murphy 认为, 人类可以在无限数目的
类中完成分类任务, 因为人类可以随时创造新类[6].
理论上如果使用现有的机器学习模型实现上述功能,
至少需要数百万, 甚至数亿个高质量标注的训练样
本, 而且训练时间也会显著增加.

而且, 对于某些特定的对象类, 训练样本是难以
获得的. 以濒危物种为例, 由于处于濒危状态, 其图
像资料是难以获得、极为珍贵的, 同时也正因图像
资料的重要性, 如果能够实现对于特定对象类不依
赖于大规模训练样本 (因为特定类图像资料较少, 无
法建立有效的训练样本集) 的野外的濒危物种识别、
摄录, 将会带来巨大的商业价值和生态价值.
尽管存在一些减少训练样本和提高训练效率的

算法[7−10], 但是, 这些算法仍然需要一定数量的训练
样本对模型中的特定类进行训练, 才能实现对测试
样本中的测试样例的分类和预测. 人类学习机制与
现有的机器学习机制相比具有很大的差异, 人类通
常可以在大量的训练样本上很好地进行学习, 但人
类也可以在少量或无样本情况下, 通过其他与所要
学习的目标相关的辅助信息 (Side information), 完
成对特定目标的学习. 在机器学习领域中, 能够对从
未见过的对象类中的样例进行识别的能力, 即为零
样本学习 (Zero-shot learning).
零样本学习衍生于迁移学习[11], 是迁移学习的

变种之一, 零样本学习与其他迁移学习最主要的区
别是, 训练类样本集和测试类样本集没有交集. 随着
近年来的不断发展, 零样本学习已经逐渐脱离迁移
学习, 成为一个独立的机器学习研究方向. 零样本学
习方法与现有的分类方法相比, 具有如下三点优势:

1) 对于某些还没有建立样本集的特定类 (例如
新定种的生物物种或濒危物种, 最新设计的工业产
品等), 通过零样本学习, 可以成功地对这些对象进
行识别、分类, 既能满足实际需求, 又可以降低人工
和经济成本.

2) 零样本学习的核心机制与人类的学习机制有
很多的共通之处, 对于零样本学习进行深入的研究,
会为人类认知科学领域提供强有力的帮助.

3) 零样本学习与深度学习并不矛盾, 两者可以
有机结合、博采众长、融合发展, 从而更好地满足未
来对象识别领域的需求.
鉴于零样本学习的理论意义, 所蕴含的应用价

值以及可观的发展潜力, 本文对零样本学习的研究
进展进行了系统性的综述, 为进一步深入研究零样
本学习机制、开发零样本学习应用潜力确立良好的

基础. 文中首先在第 1 节对零样本学习进行了概述,
阐明零样本学习的发展过程以及定义; 并在第 2 节
着重介绍了零样本学习初始阶段具有重大影响力和

历史意义的 4 种方法; 第 3 节指出了零样本学习目
前仍然面临的三大障碍以及解决思路; 第 4 节对目
前的零样本学习模型进行了分类及介绍; 第 5 节首
先介绍了零样本学习常用的 4 个数据集, 并分析了
目前零样本学习中典型模型的实验结果; 第 6 节介
绍了目前零样本学习现有的应用场景; 最后, 在第 7
节指出了零样本学习未来的可能发展方向.

1 零样本学习概述

1.1 零样本学习的形成与发展

零样本学习是在二十一世纪初逐渐发展形成的.
在深度学习发展过程中, 人们期望机器学习能够不
再局限大样本、有监督的学习, 希望可以通过某些方
法实现无监督、小样本数据学习, 甚至零样本学习.
Bakker 等于 2003 年, Bonilla 等于 2007 年都对类
的特征进行了研究[12−13], 但他们都没有考虑过在没
有训练数据情况下如何学习. 此时, 迁移学习、概念
学习等新兴机器学习理论的诞生为零样本学习提供

了坚实的基础, 经过近十年从无到有的发展, 2009
年, Lampert 等提出了一种基于属性的类间迁移学
习机制[14], 在这篇论文中, 训练集与测试集没有交
集, 而且测试集中不包含训练样本, 这在本质上已经
符合了零样本学习的定义. 同年, Palatucci 等正式
提出了零样本学习 (Zero-shot learning)[15] 概念, 零
样本学习这一方向也得以形成, 真正成为机器学习
领域中重要的一部分.
深度学习技术的逐渐成熟, 也促进了零样本学

习的发展, 举例来说, 目前大部分的零样本学习方
法的图像特征提取, 都选择使用预训练后卷积神经
网络来处理, 利用成熟的深度卷积神经网络技术,
不仅图像特征的提取工作效率得到了大幅提高, 零
样本学习模型的识别准确度也得到了显著的提升.
Krizhevsky 等使用了一种面向单词为基础单位的卷
积神经网络[2], 对零样本学习中的文本描述进行表
示学习, 既拓宽了卷积神经网络在文字处理领域的
应用, 也提高了零样本学习的预测准确性[16], 另外,
一般的零样本学习方法, 选择使用递归神经网络[3]

对零样本学习中的文字描述进行特征表示学习, 也
取得了较好的识别效果.

Zhang 等使用深度神经网络, 将属性特征映射
到图像特征空间, 从而一定程度上规避零样本学习
中的枢纽化问题, 提高了零样本学习的模型鲁棒性
和预测准确性[17].
由此可以看到, 深度学习领域的研究成果, 推动
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了零样本学习发展, 使得零样本学习的识别准确性
与鲁棒性得到了大幅的提高.

1.2 零样本学习的定义

以下以图像识别领域作为零样本学习讨论的场

景, 图像识别的本质是对测试样例类标签进行准确
预测, 通过对有标签的图像训练样例进行训练, 从而
得到一个 f : xtr → ytr 的映射关系, 一旦学习得到
f , 固定 f 中的模型参数, 利用 f 可以将在图像空间

X 的测试样例准确地映射到类空间中 Y 对应的类

标签
_
y te 上.
零样本学习目前虽然有多种模型, 但在本质上

都是相似的. 而且, 零样本学习并不是完全不需要训
练样本, 零样本学习专注于研究对于特定的某些类
缺失对应的训练样本, 但模型在使用其他类的训练
样本训练后仍然可以对这些特定类的输入做出预测

的情况. 一般来说, 零样本学习中对象类集合应分为
两种: 训练类 (又称已见类) 和测试类 (又称未见类).
首先, 定义一个样例 –标签对组成的训练

集: Dtr ≡ {(xi ∈ Xtr ⊆ Rp; yi ∈ Ytr ≡
{1, · · · , ctr})}m

i=1, 在训练类集中, 每一个样例 (典
型的样例为单张图像提取出的特征表示) 都取
自 P 维实空间内, 同时, 样例的类标签共有 ctr

个, 即 yi ∈ Ytr ≡ {1, · · · , ctr}. 另外, 定义测
试集为: Dte ≡ {(xj ∈ Xte ⊆ Rp; yj ∈ Yte ≡
{1, · · · , cte})}m′

j=1, 这里 xj ∈ Xte ⊆ Rp, 与训练
集不同的是, yj ∈ Yte ≡ {1, · · · , cte}, 测试类包括
了 cte 个不同的类标签, 而且训练集与训练集的类标
签、样例互不相交,即Dte∩Dtr = ∅,令 c = ctr+cte,
c 即为训练集和测试集的类标签个数总和.
零样本学习的基本思想是利用训练集中的样本,

和样本对应的辅助信息 (例如文本描述或者属性特
征等) 对模型进行训练, 在测试阶段利用在训练过程
中得到的信息, 以及模型的测试类辅助信息对模型
进行补足, 使得模型能够成功对测试集中的样例进
行分类.

目前来看, 零样本学习的研究仍然处于发展阶
段, 还没有明确一致的定义, 因此为了更清晰地阐述
零样本学习问题, 本文对零样本学习定义如下:

定义 1. 零样本学习如果模型在训练过程中, 只
使用训练类的样本进行训练, 且在测试阶段可以识
别从未见过的测试类样例, 那么就认为该模型实现
了零样本学习.

零样本学习的示意图如图 1 所示:
训练阶段, 利用辅助信息给出的类标签到特征

子空间的可逆映射 Ytr = g(Str), Str = g−1(Ytr), 确
定每一个类标签对应的特征表示 Str, 并利用 Str 和

Xtr 的对应关系,训练样例Xtr 到特征子空间 Str 的

映射函数. 在训练阶段完成, 得到映射函数 f(·) 后,
测试阶段使用 f(·) 将Xte 映射到同一个特征子空间

中, 得到它对应的特征表示估计 S′ = f(Xte), 并利
用 Yte 的辅助信息, 同样利用可逆映射得到 Ste, 对
S′ 和 Ste 进行相似比较, 与 S′ 最为相似的测试类特
征表示 ste 所对应的类标签 yte, 即为测试类的类标
签估计 Ŷte.

图 1 零样本学习结构示意图

Fig. 1 Zero-shot learning structure

图 1 中Xtr 代表训练类输入样例集合, Ytr 代表

训练类的类标签集合, Xte 代表测试类输入样例集

合, Yte 代表测试类的类标签集合, 虚线方框代表着
训练类与测试类共有的特征子空间, 特征子空间包
含了测试类和训练类中每一类的特征编码. 右侧的
双向箭头代表从类标签到特征编码的双向映射, 这
一映射是已知的, 是零样本学习中需要提供的辅助
信息, 目前零样本学习中经常使用的辅助信息共有
三种: 属性描述、文本描述和类层次结构关系, 这一
部分将在第 4.1 节中进行详细的介绍.

在训练阶段, 利用 Xtr 和 Str 对图像空间到特

征子空间的映射进行训练, 虚线箭头代表这一映射
处于训练过程. 在这一映射训练完成后, 进入测试
阶段, 输入Xte 时, 就可以利用已经训练好的映射模
型, 将映射到特征子空间中, 从而得到 S′, 与 Yte 在

特征子空间中的特征编码 Ste 进行相似性比较, 就
可以确定测试类样例 Xte 的类标签估计值 Ŷte.
零样本学习的本质, 是通过各种各样的手段, 提

高训练后的模型的泛化能力, 使得模型的泛化能力
足够强大到识别从未见过的测试类样例, 从而确定
测试类样例的类标签, 而要把训练后的模型推广到
未见测试类样例, 需要训练样例和测试样例都具有
辅助信息, 并在训练时, 学习辅助信息的表示模型,
测试时, 利用训练时学习到的辅助信息模型和测试
样例的辅助信息, 预测测试样例的类标签. 给予零样
本学习模型充足、有效的辅助信息, 并使得零样本学
习模型可将其高效利用, 是实现零样本学习的关键.



4 自 动 化 学 报 46卷

1.3 零样本学习的相关领域研究

1.3.1 单样本学习

与零样本学习最为相似的研究领域是单样本学

习 (One-shot learning)[8−10], 单样本学习希望识别
模型可以实现仅使用某些对象类极为少量 (102 以

内, 甚至只有 1 个) 的训练样本, 就可以对这些类的
样例进行识别, 但是, 单样本学习模型较差的泛化能
力是它所具有的致命缺陷, 如果测试阶段的样例与
训练样例不是十分相似的话, 那么单样本学习模型
很有可能无法准确地识别测试样例的类标签. 因此,
为了回避这一问题, 零样本学习在单样本学习的基
础上得以产生.

1.3.2 偶然学习

Zhang 等于 2011 年提出了一种名为 “偶然学
习” (Serendipitous learning, SL) 的方法[18], 这一
方法希望能够在给定的标签空间之外, 识别未定义
类标签的测试样例所属类标签, 这一方法的核心思
想是在对见过的训练类的样例进行识别的同时, 也
可以对从未见过的未见类样例进行聚类分析. 偶然
学习使用最大间隔方法统一权衡已见类的分类损

失和未见类的聚类损失, 并基于约束凹凸过程 (The
Concave-convex procedure, CCCP) 和捆集方法求
解相应的优化问题. 同样, Du 等提出了名为 “预定
义标签空间外学习” (Learning beyond predefined
label space) 的概念[19], Zhuang 等则提出了一种名
为 “半定义分类的概念”[20], 这两种概念与偶然学习
的概念有着很多相似之处, 这些模型都在一定程度
上具有在对已见类的类标签进行分类的同时, 对未
见类样例进行聚类的能力, 可以看出, 偶然学习与零
样本学习关系紧密, 类似于传统分类问题与聚类问
题之间的关系.

2 零样本学习典型模型

零样本学习在 2009 年正式提出之前, 就已经有
多位学者对这一领域进行了一系列深入研究. 我们
将在这一节, 具体介绍零样本学习发展过程中, 具有
重要节点意义的 4 种模型, 分别是: 新任务的零数据
学习[21]、语义输出编码零样本学习[15]、基于属性类

间迁移的未见类学习[14]、以及跨模态迁移的零样本

学习[22].

2.1 新任务的零数据学习

2008 年, Larochelle 等提出了零数据学习这一
概念[21], 零数据学习的目标在于如何构造模型学习
没有可用的训练数据、且只有类描述的分类器学习

问题. 因此在定义上, 零数据学习与零样本学习本质
上是相同的. Larochelle 等[21] 提出了两种零数据学

习方法: 输入空间方法和模型空间方法. 这两种方
法为之后的零样本学习的发展指出了具有启发意义

的方向.
2.1.1 输入空间方法

输入空间方法的核心思想是利用训练类和测试

类中对应于每一类的描述信息, 对模型进行信息补
充, 使得模型不再是简单的学习由输入样例到类标
签的映射关系, 而是把输入样例与对应类描述的信
息对作为新的输入, 并学习其到类标签的映射关系.
在训练阶段, 输入空间方法利用训练类的样本以及
对应的类描述信息对模型进行训练, 因为是直接在
输入阶段, 对模型所需要的信息进行了补充, 所以该
方法被命名为输入空间方法.

图 2 输入空间方法示意图

Fig. 2 Input space method

如图 2 所示, 输入空间方法将模型输入进行
了增补, 在输入训练样例 Xtr 的同时输入样例所

属的类的描述信息 (即辅助信息) Dtr, 以增广输入
[Xtr, Dtr] 作为模型的输入进行训练, 得到预测模型
f∗(·).

对测试类样例 Xte 进行分类时, 此时存在多个
不同的候选测试类标签时, 遍历 Xte 与全部可能的

Dte 的配对组合,作为已训练预测模型 f∗(·)的输入,
对所有输出结果进行比较, 最为可信的第 j 个测试

类的描述 Dj
te 所对应的类标签即为输入样例的类标

签估计值 Ŷte.
2.1.2 模型空间方法

模型空间方法假设对于每一类 y, 都存在对应的
分类函数 d(y) ∈ D. 假定 d(y)为该类所对应的描述
信息, 用把分类函数 fy(·) 参数化为 gd(y)(x), 即令:

fy(x) = gd(y)(x) (1)

零数据学习问题变为用 d(y) 和输入样例学习
gd(y)(x) 的表示问题, 例如, 可以使用以下平均损
失最小化来求解模型参数:

1
|Xtr|

∑
xi,yi

L(yi, gd(y)i
tr

(xi)) (2)

L 为常用的损失函数, xi、yi 为对应同一训练类上的

样例 –标签对.
训练阶段, 如果可以利用给定的 xi、yi 以及

d(y)i 对函数 g 进行充分的训练, 在测试阶段, 假定
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每一个测试类都具有给定的 d(y) 时, 就可以利用训
练阶段学习到的函数 g, 计算每个测试类样例所对应
的分类函数 gd(y)(x), 这样, 就可以利用这一系列测
试类函数族, 来判断测试类输入样例的类标签.
例如, 假设存在线性分类器 y = W (d(y))x, 在

训练阶段, 利用每一个训练类中的样例 –标签对
xi、yi 以及 d(y)i 对 W (d(y)) 进行训练, 在测试阶
段, 用训练阶段学习到的模型W (d(y)), 分别把全部
测试类对应的辅助信息 d(y)j 和测试类样例作为模

型W (d(y)) 的输入, 就可以计算得到从未见过的测
试类样例的各个线性分类器 y = W (d(y)j)x, 从而
确定测试类样例最可能属于的类.
与输入空间方法相比, 模型空间方法具有更

强的泛化能力, 输入空间方法相当于令 gd(y)(x) =
g(x, d(y)), 可看作是模型空间方法的特例. 模型空
间方法将 d(y) 作为调整模型 gd(y)(x) 的参数, 所以
该方法被命名为模型空间方法, 如图 3 所示.

图 3 模型空间方法示意图

Fig. 3 Model space method

第 4.2.1 节中将要介绍的属性描述替换零样本
学习[23] 和文本描述零样本学习[24] 都属于典型的模

型空间方法.

2.2 语义输出编码零样本学习

2009 年, Palatucci 等首次提出 “零样本学习”
这一概念[15], 并提出利用语义输出编码 (Semantic
output code, SOC) 分类器以及包含大量语义知识
的标签库, 将训练模型的分类能力推广到测试类上,
实现零样本学习.

首先定义一个维的语义特征空间, 每个维度都
对应一个二值编码特征. 例如, 对于 “狗” 这一类标
签来说, 在 “多毛”、“有尾巴”、“水下呼吸”、“肉食
性” 和 “可以快速移动” 5 条语义特征下的语义空
间中, “狗” 这一类可以利用布尔值表示为语义特征
向量 [1, 1, 0, 1, 1], 这一表示方法与 Dietterich 等
提出的方法在思路上较为相似[25]. 定义语义知识
库 K = {f : y}M

1
为具有 M 个编码 –标签对的集

合, f ∈ F d 表示每一类所对应的语义属性特征向量,
y ∈ Y 为类标签, 实验中所有使用的类标签 Y 在

知识库 K 中都具有一一对应的编码 –标签对. 例如
动物知识库中包含许多动物类的语义编码以及标签,
实验中所使用的类标签所对应的语义编码都可以在

该知识库中找到.

定义语义输出编码分类器为 H : X → Y , 假定
H 是复合映射函数: H = L(S(·)), S 函数负责将图

像映射到语义空间: S : X → F d, L 函数负责将语

义编码空间映射到标签集上: L : F d → Y , L 函数

通过查询知识库 K 中语义编码与类标签的对应关

系实现映射. 语义输出编码零样本学习过程示意图
如图 4 所示:

图 4 语义输出编码零样本学习过程示意图

Fig. 4 Semantic output code zero-shot learning process

假定训练类集合为 Dtr = {xi ∈ Rp, yi ∈
Y }N

i=1, 通常情况下, M 应该远大于 N , 意味着语
义空间中的元素可用于描述更多类标签. 这是因为
当知识库K 与输入数据D 相比具有更多 Y 的可能

值时, 基于语义输出编码构造分类器才是可行的.
训练阶段, 首先需要根据训练类在知识库 K 中

对应的语义编码 f , 建立 N 个样例 –语义编码对的
集合 {x, f}N

1
, 并使用 {x, f}N

1
对语义编码函数 S 进

行训练, 文中的函数 S 为线性函数, f̂ = x · Ŵ , 训
练后可以得到语义特征表示模型矩阵 Ŵ .

在测试阶段, 输入测试样例时, 分类器将使用训
练阶段学习到的 S 函数计算输入的测试样例的语义

特征编码. 将测试样例输入 S 函数, 得到对应的语
义特征编码估计, 并与各个类标签对应的语义特征
编码进行比较. 即使输入的样例属于训练过程模型
没有见过的测试类, 如果由 S 函数生成的语义特征

编码估计接近于真实类标签的语义编码, 那么 L 函

数也将大概率识别出输入的正确标签. 通过使用知
识库中每一类对应的语义特征编码, 分类器就能够
推断和识别出从未见过的新类. 语义输出编码模型
的参数计算公式如 (3) 所示:

Ŵ = (XTX + λI)−1XTKY

f̂ = x · Ŵ (3)

其中, X 为训练类的输入样例, KY 是对应类的知识

库中的语义编码集合, I 是单位矩阵, λ 是通过使用

Hastie 等提出的交叉验证评分函数自动选择的正则
化参数[26].

2.3 基于属性类间迁移的未见类学习

上一模型中所提到的语义编码, 本质上是与类
相对应的属性特征编码. 根据人类认知科学的研究,
人类在遇到从未见过的对象时, 也会首先判断对象
的特征属性, 从而与自身的先验知识相结合, 做出其
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所属类别的判断[27−28]. 因为受到了这一研究的启
发, 在机器学习领域中, 现在也常会考虑使用属性
概念辅助解决分类问题. 但在 2009 年之前, 大多数
学者所关注的属性仍然较为简单, 仅仅考虑了图像
中的几何形状以及颜色等属性[29−31]. Farhadi 等于
2009 也提出了通过语义属性预测对象类标签的模
型[32], 实现了对类附加特定的属性描述, 并将属性
泛化到不同的类中. 同年, Lampert 等提出了基于
属性类间迁移的未见类检测方法[14], 这一模型可谓
是零样本学习的奠基之作, 现有的零样本学习方法
大多都继承了该模型的思想, Lampert 等建立的数
据集 “Animals with attributes” 也成为研究零样本
学习所必须使用的数据集之一.
零样本学习最开始所使用的辅助信息, 就是 “属

性”. Lampert 等和 Hinton 等不约而同地在 2009
年选择使用属性辅助信息实现零样本学习, 这在某
种意义上体现了零样本学习的重要性和出现的必然

性. 在 2014 年 3 月, 基于已经提出的属性类间迁移
模型, 他们又发表了基于属性的零样本视觉对象分
类的论文[33], 两篇论文中的模型基本一致, 在此进
行介绍.

文中共提出了两种拓扑结构零样本学习模型,
直接属性预测 (Direct attribute prediction, DAP)
模型以及间接属性预测 (Indirect attribute predic-
tion, IAP) 模型, 它们的具体结构分别如图 5 和图 6
所示:

图 5 直接属性预测模型结构示意图

Fig. 5 Direct attribute prediction model

假定 y1, · · · , yK 为训练类, yK+1, · · · , yK+L 为

测试类, a1, · · · , aM 为全部属性特征的集合, 从图
5 中可以看到, 每一类都具有特定的属性指示向量:
y = (ay

1, · · · , ay
M), 类的属性指示值可以是布尔值,

也可以是实值.在训练阶段,训练类标签 (yk)k=1,··· ,K
通过属性指示向量 (am)m=1,··· ,M 对属性分类器 β 进

行训练. 在测试阶段时, 尽管模型从未针对测试类进
行训练, 但属性层仍然可以利用训练阶段得到的属
性分类器 β 对输入的测试类图像所具有的属性进行

判断, 得到输入图像的属性特征估计之后, 就可以利

用得到测试样例的属性特征估计以及测试类的属性

指示对输入样例进行分类判断.

图 6 间接属性预测模型结构示意图

Fig. 6 Indirect attribute prediction model

其分类公式如 (4) 所示:

f(x) = arg max
l=1,··· ,L

p(y|x) =

arg max
l=1,··· ,L

M∏
m=1

p(al
m|x)

P (al
m)

(4)

这里, M 为属性的总个数, al
m 为第 l 类的属性的第

m 个分量, p(al
m|x) 是通过分类器判断得到的输入

图像具有这一特定属性的概率, P (al
m) 是通过计算

训练类属性的经验均值得到的先验估计.
对于 IAP 模型, 可以从图 6 中看到, 此时分类

器并不能直接得到输入图像的属性估计, 而是利用
预测输入图像的类标签以及对应的属性指示向量,
间接得到输入图像的属性特征估计, 公式如式 (5):

p(am|x) =
K∑

k=1

p(am|yk)p(yk|x) (5)

这里, K 为训练类的总数, p(am|yk) 是预先定义的
训练类属性特征, p(yk|x) 是通过分类器得到的输入
图像属于训练类 k 的概率估计, 在得到 p(am|x) 后,
将式 (5) 代入式 (4) 中, 就可以得到 IAP 分类模型
的分类公式, 实现 IAP 分类模型下的零样本分类.
属性作为有效的机器学习概念, 在机器学习的

多个领域中都具有很大的发展空间, Suzuki 等于
2014 年对于直接属性预测进行了改进, 他们根据属
性出现的频率对每一个属性设置了权重, 使得识别
效果得到了改善[34]. 也有学者利用属性作为反馈,
在训练阶段以属性作为载体, 向模型返回更多信息,
提高了模型的训练效率[35−36], Kulkarni等提出了一
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种能够利用属性信息理解图像并生成自然语言图像

描述的模型[37]. 现如今, 属性识别在计算机视觉领
域中的具体应用也已经十分广泛, 例如人脸识别[38]、

动作识别[39]、场景识别[40] 和车辆监控[41] 等.

2.4 跨模态迁移的零样本学习

跨模态迁移的零样本学习[22] 由 Socher 等于
2013 年提出, 该方法的意义在于首次将零样本学习
问题转化为子空间问题. 从 2013 年开始, 有很多学
者延续了将零样本学习问题转化为子空间问题这一

思路, 基本上他们都是受到了这篇论文的影响.
跨模态迁移学习的核心思想是将图像和类标签

同时映射到相同的子空间内, 目前通常是将图像和
类标签同时映射 (或称为嵌入 (Embedding)) 到语
义空间中, 并在语义空间内, 利用一定的相似性度量
方法, 去确定测试类输入图像的类标签. 跨模态迁移
零样本学习示意图如图 7 所示.

图 7 跨模态迁移零样本学习示意图

Fig. 7 Cross-modal zero-shot learning

图 7 中, 五边形白点代表测试类 “猫” 的输入图
像在语义空间中的表示, 除此之外的白点代表训练
类的输入图像在语义空间中的映射向量. 在该方法
中, 黑点代表所有类标签的语义向量, 所有的语义向
量都是预先给定的辅助信息, 这些语义向量可以是
属性向量, 也可以是使用文本描述生成的单词语义
向量.
训练阶段, 首先利用训练类标签对应的语义向

量和训练类的样例对跨模态映射模型进行训练. 训
练后, 映射模型可以成功地将输入样例映射到语义
空间中, 并准确地映射到输入样例所对应的类标签
的语义向量附近.

在测试阶段输入测试类的样例时, 首先利用训
练阶段得到的跨模态映射模型将测试类输入样例映

射到语义空间中, 并根据相似性判断方法 (如余弦相
似性、K 近邻方法等), 将与输入样例的的语义向量
估计最为相似的语义向量的类标签, 作为测试类图
像的类标签估计.

这一方法使用双层神经网络作为跨模态映射模

型:

J(W ) =
∑
y∈Y0

∑
xi∈Xy

‖s(y)−W2f(W1xi)‖
2

(6)

这里, xi 为输入图像, s(y) 为类标签在语义空间内
的映射向量. W1 和W2 分别为每一层神经网络的权

重矩阵, f = tanh 为非线性双曲正切函数, 通过最
小化 J(W ) 求解跨模态映射模型参数W1 和W2.
当然, 将类标签的属性特征映射到图像特征空

间中也是可以的, Zhang 等提出了一种反向映射 –
将图像和类标签同时映射到图像特征空间中的方

法[17], 这一方法将在第 4.2 节部分中进行介绍.

2.5 分析与比较

这一部分中所说明的这 4 种模型在零样本学习
的形成阶段奠定了零样本学习的基础, 但由于当时
的局限性, 这 4 种模型仍然有不可忽视的缺点.

新任务的零数据学习在当时只给出了 “模型空
间方法” 和 “输入空间方法” 的概念, 两种方法的具
体细节并没有给出, 这两种方法的意义在于为零样
本学习指出了概念上的实现方向.
语义输出编码模型虽然首次提出了零样本学习

这一概念, 但这一方法与后来的零样本学习方法相
比过于简陋, 只是使用训练后得到的矩阵将图像特
征线性映射到语义空间中, 实验效果较差.
基于属性的类间迁移模型首次正式地将 “属性”

这一概念引入零样本学习, 并希望以此实现较为准
确的测试类识别, 但由于该方法使用属性分类器对
测试类进行识别, 导这致其对于属性的识别准确度
较高, 对于测试类的识别准确度却较低.
跨模态迁移模型首次将零样本学习问题考虑

为特征子空间的映射问题, 这一思路真正意义上开
创了零样本学习的发展空间, 但这一方法也带来了
零样本学习中最为关键的问题之一, 映射域偏移问
题[42], 在训练类上训练的映射模型, 在映射测试类
样例时产生的偏差, 会显著影响零样本学习模型的
识别准确度, 这一问题我们将在下一节进行讨论.

3 零样本学习关键问题

虽然目前来说零样本学习仍处于快速发展的阶

段, 前景十分可期, 但零样本学习自身方法中存在
的问题使得前进道路上横亘着三个无法忽视的障碍.
这三个障碍分别是广义零样本学习 (Generalized
zero-shot learning)[43]、枢纽度问题 (Hubness)[44]

以及映射域偏移问题 (The projection domain shift
problem)[42], 本节将对这三个问题以及对应的解决
思路进行介绍.
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3.1 广义零样本学习

在实际应用中, 目前的零样本学习与现实应用
的学习环境出现了一定程度的矛盾, 这是因为零样
本学习中假设 (为了避免误会, 在第 3.1 节中改称为
已见类和未见类), “零样本学习在测试阶段, 只有未
见类样例出现. ” 这在实际应用中是不现实的, 已见
类的对象往往是现实世界中最为常见的对象, 而且,
如果在训练阶段已见类样本容易得到、未见类样本

难以获取, 那么在测试阶段就也不应只有未见类样
例出现.
所以, 为了让零样本学习真实反应实际应用中

的对象识别场景, 零样本学习模型应对所有输入样
例进行识别, 即少量的未见类样例夹杂在大量的已
见类样例中, 输入样例的可能类标签大概率属于已
见类, 但也有可能属于未见类. 因此, 定义广义零样
本学习为:

定义 2. 广义零样本学习. 如果模型在训练过程
中, 只可以使用训练类的样本进行训练, 并且在测试
阶段可以准确识别已见类样例以及从未见过的未见

类样例, 那么就认为该模型实现了广义零样本学习.
在零样本学习定义确定之前, 也有学者对这一

方面进行过尝试性的研究, 跨模态迁移模型在对未
见类和已见类进行识别之前, 加入了已见类和未见
类的判别器, 在测试阶段, 首先对输入样例进行新颖
检测, 判断它属于已见类还是未见类, 然后使用不同
的已见类和未见类分类器对输入样例的类标签进行

判断.
语义凸组合模型[45] 和综合零样本学习模型[46]

两种模型思路相似, 利用未见类和已见类辅助信息
中的联系, 将未见类标签表示为已见类标签的线性
组合, 从而使得模型可以同时识别已见类以及未见
类, 但在实验结果中, 这两种方法对于未见类的识别
准确度仍然不是十分理想.
虽然广义零样本学习定义十分简单, 但传统零

样本学习方法仍会出现上述未见类识别准确率较

低的问题, 这是因为模型在训练过程中只使用了已
见类样本进行训练, 已见类的先验知识也更为丰富,
从而使得已见类模型占主导地位. 所以在输入测试
样例时, 模型会更加倾向于对未见类样例标注为已
见类的标签, 从而造成识别准确率与传统零样本学
习相比的大幅度下跌, 实际实验结果也证明了这一
点[43]. 对于这一问题, 一般有两种解决方法, 一种是
在输入样例时, 判断其属于已见类或未见类, 这种方
法称为新颖检测, 另一种方法是在模型判断输入样
例为已见类时, 叠加一个校准因子以平衡模型对已
见类识别的倾向性, 这一种方法称为叠加校准, 两种
方法具体内容如下:

1) 新颖检测
首先, 定义得分函数 N(x) , 对于每一个输入样

例 x, 都可以输入得分函数, 得到其分值, 利用判断
公式如式 (7):

ŷ =





arg max
c∈S

fc(x), N(x) ≤ −γ

arg max
c∈U

fc(x), N(x) > −γ
(7)

这里 S,U 分别代表已见类和未见类, γ 为人工

给定的超参数, 用于判断输入样例属于测试类或训
练类, 当得分值 N(x) 小于等于 −γ 时, 我们认为该
输入样例属于已见类, 反之, 我们认为新输入的样
例, 属于测试类.

2) 叠加校准

ŷ = arg max
c∈T

[fc(x)− γIII(c ∈ S)] (8)

III[·] ∈ {0, 1} 为指示函数、当 c 为已见类时,
III[·] = 1. 其他情况下 III[·] = 0. 表示测试类, 测试类
包含了所有已见类和未见类, γ 为校准因子, 该方法
的意义在于模型 f 判断输入样例属于已见类时, 通
过减去 γ 来平衡模型倾向于判断输入样例为已见类

的倾向性.
我们考虑两种极端情况, γ → +∞ 时, 分类规

则将会忽视所有已见类, 并将所有输入归为未见类,
该方法就转化为传统零样本学习. 相反, γ → −∞
时, 模型只考虑所有已见类标签, 该模型转化为传统
多分类模型.

3.2 枢纽化问题

枢纽化问题 (Hubness) 并不是零样本学习所特
有的问题, 所有利用特征子空间的机器学习模型, 都
在实验中发现了这一现象, 维度越高, 这一现象愈发
明显, 在嵌入空间中, 这一问题尤为严重. 而且由于
目前零样本学习最为流行的方法就是将输入样例嵌

入到特征子空间中, 这也导致了零样本学习中的枢
纽化问题尤为突出.

枢纽化问题最早是在 2010 年由 Radovanovi
等[47−48] 提出, 这一问题是指将原始空间 (例如图像
特征空间或类标签空间) 中的某个元素映射到特征
子空间中, 得到原始空间中某个元素的在特征子空
间中的新表示, 这时如果使用 K 近邻方法进行相似

性度量时, 可能会有某些原始空间中无关元素映射
到多个测试样本特征空间中表示最近的几个近邻中,
而这些无关向量, 就称为 “枢纽 (hub)”, 枢纽的出
现, 污染了测试类的近邻列表, 对零样本学习产生了
较大的影响. 枢纽化现象的示意图如图 8 所示.
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图 8 枢纽化问题示意图

Fig. 8 Hubness

从图 8 中我们可以看到, 在嵌入空间中, 各个输
入样例的嵌入向量全部向子空间的原点聚集. 不同
类的输入样例之间的距离在有些时候甚至要小于同

类输入样例之间的距离, 因此零样本学习的识别效
果不可避免地会受到这一问题的负面影响.

Lazaridou 等推断产生这一现象是由于用正则
化最小二乘目标函数求得映射模型, 使得求解的映
射模型计算得到的映射向量的方差远远小于原始输

入向量的方差, 训练类中的映射向量也更接近于空
间原点以及其他向量, 使得其测试类输入映射的近
邻向量中的列表中出现这些枢纽向量的概率也大为

增加[44]. 因此, 不选择使用岭回归这种带有正则化
项的最小二乘目标函数, 例如将岭回归函数替换为
铰链损失函数, 可以在一定程度上缓解枢纽化问题.

Dinu 等则提出一种全局矫正方法 (Globally
corrected) 来应对枢纽化问题, 在该方法中, 与多个
标签相似的向量, 将会受到惩罚, 并使用整个映射数
据集的近邻统计量, 对目标元素进行排名[49]:

GC1(x, T ) = arg minRank
y∈T

x,T (y) (9)

简单来说, 该方法与过去以往的分类方法相反, 这一
方法不选择输入样例在语义空间映射向量的最近邻

点作为其类标签的估计, 而是去查找类标签对应的
语义向量附近的输入样例的映射向量, 这一方法只
有在类标签的语义向量附近没有比较准确地输入样

例映射向量时, 才会出现枢纽化现象.
Zhang 等反其道行之, 选择将语义向量映射到

特征空间中[17], 这一方法基本规避了枢纽化问题,这
是因为输入样例映射到语义空间中的枢纽化问题与

类标签映射到图像特征空间中的枢纽化相比, 由于
输入样例图像的个数远远多于类标签的个数, 前者
对于识别准确性的影响更加严重.

3.3 映射域偏移问题

映射域偏移问题的根源在于映射模型较差的泛

化能力: 模型使用了训练类样本学习由样例特征空
间到类标签语义空间的映射, 由于没有测试类样本

可以用于训练, 因此, 在映射测试类的输入样例时,
就会产生一定的偏差, 示意图如图 9 所示:

图 9 映射域偏移问题示意图

Fig. 9 The projection domain shift problem

图 9 中白色圆点为训练类标签的语义向量, 黑
色圆点为测试类标签的语义向量, 灰色圆点为测试
类输入在语义空间中的映射向量, 其余为训练类在
语义空间的映射向量, 可以看出, 老虎、马和斑马为
训练类, 熊猫为测试类, 训练类的样本都很好地映射
到了训练类语义向量的附近, 而测试类输入样例映
射到语义空间后, 却与它所对应的类标签距离较远.
因此, 如果想要解决映射域偏移问题, 就需要提高映
射模型的泛化能力.

Fu 等提出了一种转导性多视角嵌入零样本学
习框架[42], 利用多个视图: 属性视图、单词向量视图
和图像特征视图, 利用正规相关分析, 让多个视图进
行互相约束, 使得映射偏移误差尽可能达到最小.

Kodirov 等将投影偏移问题转换为域自适应学
习问题[50], 并提出了一种全新的稀疏编码框架, 该
框架将训练类视为源域, 测试类视为目标域, 利用线
性映射将语义向量映射到特征空间, 以及引入一系
列自适应正则化约束, 通过优化如式 (10) 的目标函
数, 使得测试类的语义嵌入向量能够映射出较为准
确的视觉特征向量, 从而进一步实现分类:

{Dt, Yt} = arg min
Dt,Yt

(
‖Xt −DtS(Yt)‖2

F +

λ1 ‖Dt −Ds‖2

F +

λ2

∑
i,j

wij

∥∥s(yi)− pt
j

∥∥2

2
+ λ3 ‖Yt‖1

)

s. t. ‖di‖2

2 ≤ 1 (10)

这里Dt 为测试类的映射矩阵, 负责将测试类的
语义向量映射至图像特征空间中, Dt 为训练类的映

射矩阵, 第一个正则化项用于限制 Dt 和 Ds 之间的

距离. i, j ∈ {1, · · · , cte}, cte 是测试类的个数, wij
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是判断输入样例 i 属于类 j 的概率, pj 是第 j 个类

真实标签的语义向量原型, 对于测试类, wij 是无法

获得的, 因此需要利用 IAP 模型[14], 对 wij 进行估

计. 同过引入这样的正则化函数进行约束之后, 测
试类的映射模型得以使用训练类中的信息进行校正,
从而缓解了映射域偏移问题.

4 零样本学习方法研究进展

本节将具体介绍多个代表性的零样本学习方法,
并把目前的零样本学习分为两大类, 阐明不同方法
之间的关系. 目前的零样本学习方法一般都沿袭了
将输入和输出映射到子空间的思路, 在这一思路下
的零样本学习方法可以分为两类: “相容性模型” 和
“混合模型”. 以 DAP 模型为例, DAP 模型是一种
典型的相容性模型. 首先将类标签转化为属性特征
表示的向量、并对输入图像包含的属性进行识别得

到输入样例的属性特征表示向量, 进而将输入样例
的属性特征与各个类标签的属性特征表示进行比较,
是一种将输入输出映射到属性子空间中比较两者相

容性的方法. 相容性模型的示意图如图 10 所示:

图 10 相容性模型示意图

Fig. 10 Compatibility model

图 10 中 θ(·) 为图像嵌入函数, ϕ(·) 为类标签
嵌入函数, ϕ(·) 一般提前给定, 代表零样本学习中
的辅助信息, θ(·) 为常用的图像特征提取方法, 如
卷积神经网络等. 图 10 中黑猩猩为训练类, 大熊
猫为测试类. 在训练阶段, 利用嵌入模型分别将图
像和类标签嵌入到子空间中, 并对相容性判断函数
F (θ(x), ϕ(y),W ) 进行训练. 在训练完成后, 输入测
试样例时, 使用相同的嵌入模型, 将类标签和图像嵌
入到子空间中, 即可利用已经训练完成的相容性判
断函数来判断测试类输入的类标签.
零样本学习中的相容性模型定义如下:
定义 3. 分别将输入输出映射 (或称为嵌入)

到子空间, 并在子空间内判断输入输出映射向量的
相容性, 并确定类标签的模型, 称为相容性模型.

有一点值得注意, 相容性模型不一定将输入输
出嵌入到相同的空间中, 例如类标签的嵌入空间维

度, 可能会远远低于图像特征嵌入空间的维度.
根据相容性函数是线性函数或是非线性函数,

相容性判别模型又可以分为两类: 线性相容性模型
和非线性相容性模型. 与相容模型相对的是混合模
型, 典型的混合模型为 IAP 模型. 混合模型的特点
是使用训练类的类标签, 来估计测试类输入样例的
类标签. 这一目标是通过测试类与训练类之间的关
联关系, 也就是辅助信息实现的.

以 IAP 模型为例, 在测试阶段输入训练类的测
试样例时, 各个训练类分类器通过判断输入与各个
训练类的相似性, 进而利用各个训练类的属性表示,
得到输入样例的属性表示的估计, 并将输入样例的
属性估计向量与测试类标签所对应的属性指示向量

进行比较, 最为相似属性向量对应的类标签, 即为输
入样例的测试类标签估计. 混合模型定义如下:
定义 4. 利用训练类类标签所对应的特征子空

间映射的混合组合来表示测试类输入样例在特征子

空间中的映射, 进而判断输入样例的映射与测试类
类标签映射之间的相似性, 得到输入样例类标签估
计的模型, 称为混合模型.
混合模型示意图如图 11 所示, 混合模型首先在

训练阶段利用训练集中的样本对典型分类器进行训

练, 使得该分类器可以准确识别训练类的样例, 并且
在测试阶段, 首先利用 Xtr 分类器判断输入样例与

各个训练类之间的关系 P (Xtr|Xte), 进而利用各个
训练类的子空间特征和输入样例与训练类之间的关

系, 使用训练类子空间特征的组合来估计输入样例
的子空间特征, 从而完成混合模型零样本学习下的
识别.

图 11 混合模型示意图

Fig. 11 Hybrid model

相容性模型与混合模型的区别, 在于所侧重的
信息不同, 相容性模型原理简单, 易于实现, 侧重于
使用高质量的辅助信息对类标签嵌入函数进行训练,
使得嵌入函数能够准确地将类标签映射到特征空间

中.
相容性模型又分为线性相容性模型和非线性相

容性模型. 非线性相容性模型使用非线性相容函数,
与线性相容性模型相比具有着更强的表达能力, 因
此, 目前的零样本学习研究中, 非线性相容性模型在
相容性模型中占据主流地位.
而混合模型则侧重于利用与测试类具有较高相

似度的训练类, 这一模型具有很强的泛化能力, 可以
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同时对测试类和训练类样例进行识别, 适用于广义
零样本学习, 但是这一方法对于测试类训练类之间
的相似性依赖程度较高, 鲁棒性较差, 如果在训练中
使用的训练类样例与测试类样例相似性较低, 那么
测试类样例的识别效果将会受到较大的影响.
零样本学习中各个子类的分类图如图 12∼ 14

所示, 图中从模型引出到下一模型的箭头, 代表了下
一模型是在上一模型的基础上发展演变得来.

在介绍这两类模型之前, 首先介绍一下零样本
学习目前训练类和测试类中常用的辅助信息, 以及
获得辅助信息的方法.

图 12 线性相容性模型分类示意图

Fig. 12 Linear compatibility model classification

图 13 非线性相容性模型分类示意图

Fig. 13 Nonlinear compatibility model classification

4.1 辅助信息介绍

辅助信息用于描述训练类和测试类, 并将训练
类和测试类关联起来, 使得训练类和测试类之间可
以共享某些特征, 是成功实现零样本学习的关键, 目
前来说, 有三种形式的辅助信息成功应用于零样本
学习中, 分别为: 手工标注的属性、文本学习模型、
以及层次结构.

图 14 混合模型分类示意图

Fig. 14 Hybrid model classification

4.1.1 手工标注的属性

属性特征是非常有效的辅助信息, 可以直接应
用于零样本学习中, 其属性特征向量表示形式为
al = {al

1, a
l
2, · · · , al

M}.
l ∈ {1, 2, · · · , L} 代表类标签索引值, M 为第 l

个类标签中所有可能出现的属性个数. 在类标签个
数逐渐增大时, 或是需要对分类对象进行细粒度分
类时, 类标签个数 L 或属性个数M 也会增大, 从而
很大程度上增加了人力损耗. 因此为了规避这一问
题, 可以使用文本模型学习来代替手工标注的属性.

4.1.2 文本学习

文本学习方法希望能够利用网络中现有的文

本资料 (例如每一个类标签对应的维基百科文章),
以及现有的自然语言处理模型, 得到每个类的特
征表示, 一般来说, 得到的特征表示为类标签单
词在语义空间中的特征向量. 目前, 应用在零样
本学习中的自然语言处理工具共有三种: Bag-of-
Words[51]、Word2Vec[52] 和 GloVe[53].
这一方法的优点在于网络中的文本资料是易于

获得的, 如果能够实现通过文本描述的语义空间中
的特征向量表示学习得到类标签的准确辅助信息,
零样本学习的建模成本会显著下降, 增加了零样本
学习的可实现性.
此外, 也可以将文本学习得到的类特征与人工

标注的属性特征组合后形成新的辅助信息, 从而使
得零样本学习模型获得更好的性能.

4.1.3 类层次结构关系

WordNet为包含 100 000个英语单词的数据库,
可以提供大量的类层次结构关系, 可以使用多个相
似性度量函数对各个类标签的相似度进行度量[54],
但目前来看, 层次结构信息在零样本学习中应用仍
然较少.
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4.2 相容性判断模型

4.2.1 线性相容性模型

线性相容性模型与非线性相容性模型的主要区

别在于 F (θ(x), ϕ(y), w) 是否为线性函数. 在线性
相容性模型中, 相容性函数定义为:

F (θ(x), ϕ(y), w) = θT(x)Wϕ(y) (11)

在本节中, 我们将要介绍 6 种线性相容性零样本学
习模型: 分别是深度语义嵌入模型[55]、属性标签嵌

入模型[56]、属性描述替换模型[23]、文本描述替换模

型[24]、多视图零样本学习模型[57] 和细粒度数据视

觉描述的深度表示模型[58].
1) 深度语义嵌入模型
深度语义嵌入模型是第一种使用线性相容性函

数的模型[55]. 在训练阶段, 深度语义嵌入模型使用
(12) 的目标函数对模型进行训练:
∑

y∈Ytr

max
[
0, (ε− θT(x)Wϕ(yn) + θT(x)Wϕ(y))

]

(12)

其中, ε为阈值常数,实验中设为 0.1, yn 代表正确的

类标签, W 为需要学习的模型参数, 该模型所使用
的类标签在特征子空间中使用的映射, 为第 4.1.2 节
中介绍的文本学习后得到的词汇向量. 通过对目标
函数使用随机梯度下降方法求解模型参数矩阵W .

2) 属性标签嵌入模型
属性标签嵌入模型[56] 是在深度语义嵌入模

型的基础上, 使用属性标签嵌入替代了词汇向
量嵌入, 此时的类标签的嵌入向量为 ϕ(y) =
[ay,1, · · · , ay,M ], 这里 M 为类标签 y 中包含的属

性个数.
训练阶段, 该模型选择使用等级目标函数[56]:

l(xn, yn, y) = III(yn = y) + θT(x)W [ϕ(y)− ϕ(yn)]
(13)

1
N

N∑
n=1

βr∆(xn,yn)

r∆(xn,yn)

∑
y∈Ytr

max{0, l(xn, yn, y)} (14)

求解属性标签嵌入模型参数 W . 其中 Ytr

代表训练类的类标签集合. 其中 r∆(xn,yn) =∑
y∈Y III(l(xn, yn, y) > 0), βk =

∑k

i=1
1
k
. {xn, yn}

为训练类样例 –标签对, y 为训练类样例 –标签对数
据集中与 xn 不同的类标签, 上述的加权排序目标
函数将会保证正确标签的排名高于错误标签的排名,
在测试阶段, 该模型同样利用线性相容性函数 (11)
实现零样本学习下的测试类标签识别.

3) 属性描述替换零样本学习模型

属性描述替换模型是一种简单有效、易于理解

的零样本学习模型[23]. 属性描述替换模型分类问题
的目标函数为: minL(XTW,Y ) + Ω(W ).

为了适用于零样本学习, Paredes 等将W 矩阵

分解为子权值矩阵 V 和属性信息矩阵 S 相乘的形

式, 这样, 就得到了属性描述替换零样本学习模型的
目标函数: min L(XTV S, Y ) + Ω(V )
这一模型实质上是第 2.1 节中所介绍的模型空

间方法的扩展. 在训练阶段, 使用训练类的辅助信
息矩阵 S, 求解子权值矩阵 V . 之所以说这一方法
是模型空间方法的延伸, 是因为模型空间方法中的
d(y), 对应着这一方法中的 S. 在完成训练后, 使用
训练得到的子权值矩阵 V , 在测试阶段把 S 替换为

测试类的属性信息 S′, 从而可以计算出测试类样例
的类标签的估计值 S′, 实现零样本学习. 这里 S′j 表
示测试类属性信息矩阵 S′ 的第 j 列, 对应着第 j 个

测试类的属性信息, 事实也对应了线性相容性模型
式 (12) 中的 ϕ(y). 这样, 测试阶段分类公式也变为
argmaxj xTV S′j.
损失函数形式为 L(P, Y ) = ‖P − Y ‖2

F , 且正则
化项取式 (15) 形式时:

Ω(V ;S,X) = γ ‖V S‖2

F + λ ‖XTV ‖2

F + β ‖V ‖2

F ,

β = γλ

(15)

属性描述替换模型 V 具有解析解为:

V = (XXT + γI)−1XY ST(SST + λI)−1 (16)

4) 基于文本描述替换的零样本学习模型
Qiao 等对属性描述替换模型进行了改进, 将模

型中的属性信息替换为易于获得的、取自类描述文

本得到的类描述信息, 并基于这一思想提出了基于
文本描述的零样本学习模型[24], 该方法将属性描述
替换模型中的矩阵 V 再次分解为Wx 和Wz 两个部

分, 即令 V = WT
x Wz.

在训练过程中, Wx 和Wz 同时进行训练, 训练
目标函数如式 (17) 所示:

min
( ∥∥XTWT

XWZZ − Y
∥∥2

F
+

λ1

∥∥WT
XWZZ

∥∥2

F
+ λ2

d∑
i=1

∥∥wi
Z

∥∥
2

)
(17)

wi
Z 为 Wz 矩阵的第 i 个列向量, 共有 d 个. 第三
项将会使得Wz 矩阵中每个列向量的无关分量趋近

于零, 用于对文本 Z 所引入的噪声进行滤波, 由每
一类的文本描述使用第 4.1.2 节中方法提取得到的
列向量所组成, 对应于线性相容性模型式 (12) 中的
ϕ(y).
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此时的 Z 为训练类对应的文本描述, 并在测试
阶段替换为测试类对应的文本描述.

Wx 则是基于文本描述的零样本学习模型的模

型参数, 负责对输入的图像进行分类. 此时分类公式
如式 (18):

y∗ = max
yte

xTWT
x Wzzyte

(18)

5) 多视图零样本学习模型
Akata 等基于自己所研究的属性嵌入模型的基

础上, 利用了目前可用的三种辅助信息, 引入多个视
图对应的多个相容性函数, 建立了多视图下的零样
本学习模型[57]:

F (x, y; {W}1,··· ,K) =
∑

k

αkθ
T
k (x)Wkϕk(y)

s. t.
∑

k

αk = 1 (19)

其中, k ≤ 3, αk 为超参数, 需要事先给定, 该模型
针对 k 个视图, 建立了 k 个相容性函数, 每一个相
容性函数的模型参数Wk 都在训练过程中单独训练,
与其他视图上的模型参数无关, 在训练完成后, 使用
凸组合将各个相容性函数组合在一起, 利用多个视
图综合判断输入样例的类标签, 进而提高预测类标
签的置信度.

6) 细粒度数据视觉描述的深度表示模型
Reed 等基于文本描述的辅助信息建立了一种

端到端的零样本学习模型, 与其他模型不同, 该模型
选择卷积神经网络分别对图片和文字进行处理[58],
提取其中的特征, 并利用式 (25) 的相容函数完成分
类:

F (x, t) = θT(x)ϕ(t) (20)

其中, x 代表视觉信息, t 代表文本描述, 在训练阶
段,对图像、文本描述这两个卷积神经网络学习 θ(x)
和 ϕ(t) 函数. 在测试阶段, 该模型不仅可以在输入
文本描述后对图片进行分类, 也可以输入图片对给
定的文字描述进行分类, 分类函数分别为:

fx(x) = arg max
y∈Yte

Et∈Tte(y)[F (x, t)]

ft(t) = arg max
y∈Yte

Ex∈Xte(y)[F (x, t)]
(21)

第一行公式代表在输入测试类 x 的情况下, 文
本描述取自与全部可能的测试类的文本描述 Tte(y)
(此时测试类全部的文本描述对应哪个类标签是已知
的), 哪个分布使得 F (x, t) 的期望最大, 那么这一分
布 t 对应的类标签, 即为输入 x 的类标签预测值.
同理, 对于第二行公式, 以文本描述作为输入的

测试样例 t 时, 使得该期望最大的测试类图像 x 对

应的类标签 (此时测试类全部图像对应哪个类标签
是已知的) 即为输入的文本描述 t 的类标签预测值.

7) 线性相容性模型分析和比较
深度语义嵌入模型并不是针对零样本学习所提

出的, 也没使用零样本学习常用的数据集进行验证,
在 ImageNet 中泛化到从未见过的测试类时, 实验
结果并不是十分理想, 但该模型为零样本学习提供
了线性相容性函数这一方法意义重大, 属性嵌入模
型、组合多个视图进行相容性判断的多视图模型, 以
及细粒度数据视觉描述的深度表示模型都传承于深

度语义嵌入模型的思路.
属性嵌入模型与多视图模型相比各有优劣, 人

工标注的属性信息的准确度和训练效率要明显高于

通过文本描述得到的词汇向量以及类层次结构, 但
文本描述以及类层次结构的易获得性仍然让使用非

属性辅助信息的模型, 如多视图模型、文本描述替换
模型等模型在实际商业应用中有着巨大的潜力.
文本描述替换模型与属性描述替换模型受到了

模型空间方法的启发, 在测试阶段将训练类的描述
矩阵替换为测试类的描述矩阵, 这两种方法都具有
较高的运算效率以及可操作性, 但将图像特征线性
映射到特征空间的效果与其他非线性映射函数相比

较差.
对于线性相容性模型来说, 由于受限于线性函

数表达能力的欠缺, 其准确率与非线性相容性模型
相比仍然处于劣势, 因此目前来说, 在相容性模型
中, 线性相容模型并不是主流的研究方向.

4.2.2 非线性相容性模型

顾名思义, 非线性相容性模型的相容性函数是
非线性的, 一般来说有两种常见形式: 距离函数形式
和概率形式. 在本节中, 我们将介绍 7 种典型非线性
相容性模型: 语义自编码器模型[59]、语义嵌入一致

性度量模型[60]、联合隐变量相似嵌入模型[61]、隐嵌

入模型[62]、反向深度嵌入模型[17]、基于文本描述的

深度零样本卷积神经网络[16] 和基于随机森林的零

样本学习模型[63].
1) 语义自编码器模型
Kodirov 等开创性的将自编码器引入到零样本

学习中[59], 该模型假定将输入的图像信号通过编码
器编码可以得到辅助信息 S (例如属性、语义向量),
并且可以通过解码器将辅助信息还原图像信号, 自
编码器零样本学习示意图如图 15 所示.
在训练阶段, 该模型利用训练类的图像和辅助

信息, 对编码器W 和解码器WT 进行训练, 该方法
的价值在于可以在测试阶段既可以利用 W 也可以

利用WT 实现对测试类的分类.
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图 15 语义自编码器零样本学习示意图

Fig. 15 Semantic autoencoder zero-shot learning

语义自编码器零样本学习的目标函数为:

min
W,W∗

∥∥x−WTWx
∥∥2

F
(22)

这里 W 为编码器, WT 为解码器. 因为

Wx = s, 所以加入额外的正则化项, 学习目标函
数改写为:

min
w

∥∥x−WTWx
∥∥2

F
+ λ ‖Wx− s‖2

F (23)

在分类阶段, 已经通过训练得到编码器W 和解码器

WT 后, 测试类的识别可以通过如下两种方法实现:
1) 可利用编码器W 将测试类输入样例嵌入到

语义空间中, 得到 ŝi = Wxi 并比较 ŝi 与测试类辅

助信息 sj 之间的距离, 距离最小的辅助信息对应的
类标签即为输入样例的类标签:

y = arg min
j

D(ŝi, sj) (24)

2) 同样, 也可以利用解码器WT, 将各测试类辅
助信息嵌入到图像特征空间中, 得到 x̂i = WTsi, 比
较测试类输入样例与各个辅助信息嵌入向量之间的

距离, 与输入测试样例距离最小的辅助信息嵌入向
量的类标签, 就是测试类样例的类标签的估计值:

y = arg min
j

D(xi, x̂j) (25)

2) 语义嵌入一致性度量模型
Bucher 等首次引入了度量学习模型来提高语

义嵌入的一致性[60], 一般情况下, 相容性度量函数
形式为:

F (θ(x),ϕ(y), w) =

dA(θ(x), ϕ(y)) =
∥∥(θ(x)− ϕ(y))TW

∥∥
(26)

语义嵌入一致性度量模型中考虑使用单层

神经网络作为图像特征的嵌入函数: θ(x) =

max(0, xTWx + bx), 对输入进行属性识别, 并将其
嵌入到语义空间, 并度量嵌入向量与类标签语义向
量之间的距离.
此时度量函数变为:

F (θ(x), ϕ(y),W ) = d =
∥∥(θ(x)− ϕ(y))TW

∥∥
(27)

在训练阶段利用训练类求解语义嵌入一致性度

量模型参数 W , 测试阶段时对于输入的测试样例,
分类公式为:

k∗ = arg min
k∈{1,··· ,C}

F (θ(x), ϕ(yk)) (28)

k ∈ {1, · · · , C} 为可能的类标签索引值, 使得
度量函数 F (θ(x), ϕ(y),W ) 最小的类标签值, 就是
输入样例的类标签估计值.

3) 联合隐变量相似嵌入模型
联合隐变量相似嵌入模型利用训练类对嵌入模

型和判别函数同时进行训练[61], 用嵌入模型得到文
字与图像的隐表示. 并使用判别函数估计输入输出
隐变量的联合后验概率, 从而确定输入输出之间的
相容性关系, 完成对输入测试样例类标签的估计.
设图像和文字的隐表示分别为 vi = θ(xi) 和

tj = ϕ(yj). 在训练隐表示函数 θ(xi) 和 ϕ(yj) 的同
时, 也学习判别函数 (29).
在测试阶段输入测试类样例后, 测试类样例分

类规则为:

j = arg max{log p(i = j|vi, tj)}} (29)

其中, j ∈ {1, · · · , cte}, 代表类标签的索引值, 在给
定测试类输入样例的隐变量后, 如果第 j 类标签对

应的文字描述的隐变量 tj 使得式 (29) 的值最大, 那
么输入样例的类标签估计值即为 j.

4) 隐嵌入零样本学习
Xian 等在多视图零样本学习模型的研究基础

上, 构造了一个分段线性兼容性函数[62]:

F (x, y) = max
1≤i≤K

xTWiy (30)

这里 K 为预先给定的超参数, 需要通过交叉校
验过程确定其取值. 之所以会使用多个模型参数Wi,
是因为这些Wi 可以最大化所有训练样例的输入嵌

入和输出嵌入之间的兼容性. 不同的模型参数 Wi

可以针对性地识别对象的不同视觉特征的隐嵌入,
即颜色和形状等, 并允许在它们之间分配权重, 使得
模型能够做出更好的分类预测. 隐嵌入零样本学习
经验损失函数为:

1
N

Ctr∑
n=1

L(xn, yn) (31)
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其中, 损失函数:

L(xn, yn) =
∑

y∈Ytr

max{0, I[yn = y]+

F (xn, y)− F (xn, yn)}
为大间隔损失函数.

5) 反向深度嵌入模型
Zhang 等提出了一种与之前将图像特征应用

到语义空间相反的思路[17], 他们使用双层神经网
络将语义向量映射到图像特征空间, 即 ϕ(y) =
f2(W2f1(W1s(y))) 这一模型与之前的模型相比在
一定程度上缓解了枢纽化问题, 这是因为类标签的
输入明显少于输入图像的个数, 尽管将类标签映射
到图像特征空间仍然会有枢纽化现象发生, 但此时
的枢纽化现象对于类标签的映射向量造成的污染,
要明显小于将输入图像特征映射到语义空间对输入

图像特征映射向量的污染.
在训练阶段, 利用已经提取得到的图像特

征, 以及类标签对应的语义向量, 求解 ϕ(y) =
f2(W2f1(W1s(y))) , 在测试阶段, 则使用式 (32) 的
分类函数:

y = arg min
y∈Y

D(θ(x), f2(W2f1(W1s(y))) (32)

式 (32) 中的D 为距离度量函数, 零样本学习的
深度嵌入模型不需要学习相容性参数矩阵W , 直接
使用 F 度量 θ(x) 和 f2(W2f1(W1s(y)) 之间的距离,
使 F 距离最小的类标签, 就是输入图像的类标签的
估计值.

6) 基于文本描述的深度零样本卷积神经网络
Ba 等提出了一种直接实现文本描述的新模型,

该模型可以利用文本描述对未曾见过的对象类进

行分类[16]. 该模型的核心思想是通过使用文本特
征来预测深度卷积神经网络 (Convolutional neural
network, CNN) 中的卷积层和全连接层的输出权值
来实现零样本学习.
在训练阶段, 首先利用训练集中的样本对 CNN

的模型参数进行训练, 并利用第 2.1.2 节中的模型空
间方法的思路确定训练集样本所对应的文本描述与

此时的 CNN 参数之间的关系, 即通过训练得到文
本描述对应于 CNN 参数的映射. 在测试阶段, 就可
以利用测试类对应的文本描述确定此时的 CNN 参
数, 从而实现测试类样例的识别.
该模型利用了 CNN 的神经网络结构, 并可以

在不同的抽象层次上学习特征, 这一点与之前提到
的同时学习将图像特征和类标签嵌入到特征子空间

两个嵌入模型的方法完全不同.
7) 基于随机森林的零样本学习模型
与其他基于相容性函数的方法不同, Jayara-

man 等提出用随机森林来判断输入样例与类标签的
属性特征之间的相容性[63]. 而且, 这一方法同时也
考虑了零样本学习中的属性不可靠性 (属性分类器
的不可靠性、相同属性在不同环境下的视觉特征也

可能明显不同), 并设计了鲁棒随机森林, 校正类标
签属性不可靠性对分类器预测结果的负面影响.

在训练阶段, 该模型利用训练类训练每一个属
性分类器, 并留出训练类中的一部分样本作为交叉
验证集判断每一个属性分类器的准确度. 以每一个
属性分类器的准确度作参考, 对测试类的随机森林
中人为的给定的属性向量, 即测试类的属性辅助信
息进行数值调整, 使得每一个属性的在属性分类器
下的可靠性可以传递到每一个叶子结点, 提高测试
类随机森林的鲁棒性.
测试阶段利用属性分类器得到输入样例的属性

指示向量后, 并使用在训练类调整后得到的属性随
机森林, 对测试类输入样例的类标签进行判断. 该方
法在属性可靠性较低的情况下, 具有着较强的鲁棒
性.

8) 非线性相容性模型分析与比较
反向深度嵌入模型只考虑将语义向量映射至图

像空间, 这一方法虽然规避了图像特征空间映射到
语义特征空间的映射域偏移问题, 但在语义特征空
间到图像特种空间中的映射, 仍然有轻微的映射域
偏移问题存在.
与反向深度嵌入模型相比, 语义自编码模型首

次同时考虑将图像特征映射至语义特征空间和将语

义特征映射至图像特征空间, 两种映射互相约束下,
模型的准确度也得到了提高.
隐嵌入模型是在多视图模型的基础上发展而来,

虽然将加权下的线性相容函数替换为分段线性函数,
但这仍然没有摆脱线性函数的本质.
随机森林模型利用一部分数据对测试类的辅助

信息进行了矫正, 提高了模型的鲁棒性, 但这一模型
训练过程十分复杂, 应用价值较低.
联合隐变量相似嵌入模型首次将隐变量概念引

入零样本学习中, 通过学习图像特征与辅助信息的
隐表示, 并比较其相似性实现零样本学习下的测试
类识别, 这一方法在训练过程中需要同时优化两个
映射函数和相容性函数, 不仅计算量巨大, 而且各个
参数之前的互相关联也影响了识别准确性.

4.3 混合模型

1) 语义凸组合模型
语义凸组合模型是最为经典的零样本学习混合

模型[45]. 首先, 该模型使用分类器在训练类样本中
进行训练, 使得训练得到的分类器能够对训练类进
行准确的识别.
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测试阶段, 输入测试类样例到训练类分类器时,
每一个训练类分类器则会判断测试类输入与哪些训

练类更为相似, 计算度量测试类样例与每个训练类
相似程度的后验概率, 之后利用相似程度的后验概
率以及训练类标签的语义嵌入向量进行凸组合, 就
可以得到测试类样例的语义嵌入向量[45].

首先定义 ŷ0(x, 1) 为分类器 p0 计算得到的输入

样例 x 最有可能的训练类标签:

ŷ0(x, 1) = arg max
y∈Y0

p0(y|x) (33)

同理, 定义在 {p0(y|x); y ∈ Ytr} 上, p0 给出样

例属于第 t 个可能的训练类标签 ŷ0(x, t) 的条件后
验概率, 给定 p0 输出的前 T 个 x 的训练类标签的

预测, 模型就可以确定 x 的预测语义嵌入向量 f(x),
为训练类语义嵌入向量 s(ŷ0(x, t)) 的凸组合, 凸组
合权重由分类器判断样例属于每一个类标签的条件

后验概率:

f(x) =
1
Z

T∑
t=1

p(ŷ0(x, t)|x) · s(ŷ0(x, t)) (34)

其中, Z 为归一化常数, Z =
∑T

t=1 p(ŷ0(x, t)|x), T

为超参数, 用于控制需要考虑在内的最大类标签语
义嵌入向量的个数.
在得到测试类输入样例的凸组合嵌入向量之后,

使用余弦相似性度量函数, 比较嵌入向量与测试类
类标签的相似度, 就可以确定输入测试样例的类标
签值.

2) 综合零样本学习模型
综合零样本学习[46] 方法针对上述凸组合模型

中的缺点, 进行了改进, 综合零样本学习模型的分类
规则为:

ŷ = arg max
c

WT
c x (35)

Wc 为对应每一类的分类器模型向量, 因此在
零样本学习中, 只要成功学习了测试类的分类器模
型向量, 就可以实现零样本学习, 此外, 每一个类
都有对应的坐标 ac, ac 可以是人为给定的属性坐

标[14, 26], 也可以是类标签通过文本描述学习后得到
的语义向量[52].
综合零样本学习模型的核心概念是引入了虚拟

类 r, 以及对应的虚拟分类器 vr 和对应的虚拟坐标

br (r = 1, · · · , R). 真实类和虚拟类之间使用权值
scr 关联起来:

scr =
exp{−d(ac, br)}

R∑
r=1

exp{−d(ac, br)}
(36)

d(ac, br) 为距离度量函数, scr 可以看作是在类 c 邻

域中观察到类 r 的条件概率. 为了使嵌入误差最小,
用经验损失函数:

min

∥∥∥∥∥Wc −
R∑

r=1

scrvr

∥∥∥∥∥

2

2

(37)

求解 (37) 就可以得到每一类分类器模型向量的
解析解:

Wc =
R∑

r=1

scrvr, ∀c ∈ {1, 2, · · · , N0 + N1}

(38)

从训练类中随机抽出 r 类作为虚拟类, 即
r ∈ ctr, 此时 br 值即为对应的 atr. 在训练阶段
对每一个训练类分类器进行训练, 测试阶段输入测
试类样例时, 利用每一个测试类的坐标 ate, 就可以
得到每一个测试类的分类器Wte, 这样, 利用式 (35)
的判别规则, 就可以实现零样本学习下对测试类样
例的识别.

3) 语义相似嵌入模型
语义相似嵌入模型分类规则为[64]:

y = arg max
y′

πT(θ(x))ψ(φ(y′)) (39)

该模型在图像特征空间以及语义空间中同时利

用不同类之间的相似性, 使用稀疏编码 ψ(·) 将测试
类的语义向量 φ(y) 表示为训练类语义向量的组合,
并利用每一测试类所对应的特定相似性变换 π(·) 将
输入样例的图像特征 θ(x) 嵌入到与 ψ(·) 相同的空
间中, 最终利用测试类标签与训练类标签的相似性
和测试类样例与训练类样例的相似性来判断测试类

样例的类标签, 实现零样本学习. 示意图如图 16 所
示.

图 16 语义相似嵌入模型零样本学习示意图

Fig. 16 Semantic similarity embedding zero-shot learning

model

4) 高斯混合模型
高斯混合模型首先构建了训练类上的输入高斯

分布模型[65], 并利用给定的辅助知识将测试类和训
练类关联起来, 使用训练类上的高斯模型的混合模
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型, 作为测试类的高斯模型, 并使用该模型实现了对
测试类样例的分类.

5) 结构预测模型
Zhang 等提出的结构预测模型与高斯混合模型

有着一定的相似之处[66], 该模型使用最大后验估计
来确定测试类输入的类标签, 并将最大后验概率参
数化为测试类样例的高斯分布, 利用训练类中的辅
助知识对测试类样例的高斯分布进行估计, 测试类
样例的高斯分布表示为训练类样例高斯分布的结构

化组合形式, 进而确定测试类的高斯分布模型参数,
实现对测试类样例所属类别的识别.

6) 相关知识迁移模型
这一方法与反向深度嵌入方法十分类似, 是一

种利用相关知识迁移实现的零样本学习[67], 相关知
识迁移, 是指利用测试类与训练类之间的相关知识
(即辅助信息) 之间的关系来估计测试类的高斯分布.
得到测试类的高斯分布后, 利用它随机生成测试类
的虚拟输入样例, 与测试类标签组成测试类样本, 并
对图像特征空间的流形完成补全, 相关知识迁移模
型使用测试类的 “样本” 进行训练, 实现零样本学
习.

7) 属性回归类原型矫正模型
属性回归类原型矫正模型将零样本学习问题转

化为属性回归问题[68]. 但是, 与一般的回归问题不
同, 该模型在提出了新的观点, 它将测试类与训练类
联系起来, 在使用训练类对模型进行训练的同时, 也
对测试类的向量表示 (属性向量或语义向量) 进行了
矫正. 这一措施有效地缓解了映射域偏移问题和枢
纽化问题.

8) 基于神经网络输出无监督学习应用的零样本
学习

Hinton 等在 2014 年指出, 经过训练的神经网
络的软最大输出包含着比单独的分类器输出更丰富

的信息[69]. 举例来说, 分类器可能会对狗有关的图
像输入判断其类标签为猫的概率为 0.01, 但判断汽
车图像为猫的概率应该比 0.01更小,因此,为了揭示
这些隐结构关系, Lu 基于这一理论提出了一种无监
督零样本学习方法[70], 将两种无监督学习算法: 主
成分分析 (Principal component analysis, PCA)[71]

和独立成分分析 (Independent component analy-
sis, ICA)[72] 应用到具有 1 000 个类的 ImageNet[73]

训练样本的深度卷积神经网络的输出上. 并将这一
方法应用在零样本学习中, 通过使用在训练类上训
练过的神经网络, 对于测试类输入样例进行无监督
学习, 从而判断测试类输入的类标签.

9) 混合模型分析与比较
语义凸组合模型的主要缺点在于直接利用测试

类和训练类的语义向量, 并利用训练类语义向量的

凸组合来表示测试类输入的语义向量表示, 没有充
分利用测试类与训练类语义向量之间的关系.
综合零样本学习模型针对这一缺点进行了优化,

选择利用训练类与测试类之间的关系构建了测试类

的分类器, 完成对测试类样例的识别.
相关知识迁移模型, 使用混合训练类高斯分布

得到的测试类高斯分布生成测试类 “样例” 对模型
进行训练, 这一方法会将一定的噪声引入模型中, 影
响训练效果.
基于神经网络输出的无监督学习模型同样依赖

于训练类与测试类的相似性, 而且该方法是一种对
于深度神经网络输出加以应用的一种尝试, 不仅训
练过程十分复杂, 得到的结果也与其他模型相比较
差.
但是对于所有混合模型, 尤其是语义相似嵌入

模型、相关知识迁移模型和高斯混合模型和结构预

测模型, 它们都过于依赖测试类与训练类之间的相
似关系, 如果测试类与训练类之间的相似性很高 (例
如斑马和马), 那么混合模型很可能会达到非常好的
识别, 但如果测试类与训练类之间相似性较差 (例如
汽车和猫), 那么, 混合模型的识别效果将会受到很
大的影响.

4.4 直推模型和归纳模型

另一种分类方法, 是将零样本学习分为直推模
型和归纳模型两类, 这一分类方法是由 Song 等提
出[74], 其中最为典型的直推方法为 Fu 等提出的多
视图直推模型[42], 直推式模型的特点为, 在测试开
始阶段时没有可参考的测试样例或最新输入的测试

类样例与其他可参考的测试样例相关性较低时, 利
用训练类的类标签与测试类的辅助信息, 确定输入
测试样例的类标签, 之后把已经确定类标签的测试
类样加入到训练样例集中, 在增广样例集上学习新
的判断规则, 进而判断后输入的测试类样例类标签,
这个过程反复迭代, 直到所有测试样例均被标注.
除多视图直推模型外, 直推模型还有无偏嵌入

直推模型[74]、模型空间共享直推模型[75] 和无监督

域自适应模型[50] 三种. 直推式模型属于一种在测试
阶段也会不断学习的在线学习模型, 但这一方法需
要较大的计算量, 且十分依赖于初始阶段对于测试
类样例分类的准确率, 一旦初始阶段测试类样例分
类错误率较高, 那么后续的识别效果将会受到较大
的影响, 因此直推模型这一方向目前仍处于探索阶
段.
与直推模型相对应的是归纳模型, 归纳模型只

使用训练类中的数据, 并从其中归纳出某些特定的
规律 (例如相似性或属性) 应用于测试类样例的识
别. 除了上述三种直推模型以外, 常见的零样本学习
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模型都是归纳模型, 例如深度语义嵌入模型[55]、多

视图零样本学习模型[57] 和综合零样本学习模型[46]

等.
值得注意的是, 直推式模型的学习方式与人类

不断吸收新知识, 不断提高识别准确性的过程十分
相似, 因而未来零样本学习的研究方向将必然聚焦
在直推模型这一领域之中.

5 实验分析

5.1 实验数据集介绍

图像分类领域最为常用的数据集是 ImageNet,
该数据集包含高达 14 197 122 张图片, 分别分布于
21 841 个类别中, 而且, 其中的类标签都利用Word-
Net 中的层次关系, 将类标签在WordNet 的层次上
互相连接.
但是在对象类上, 只使用了单独的类标签进行

标注, 没有类标签对应的属性信息, 因此目前来说,
大部分零样本学习并没有在实验中使用 ImageNet
数据集.

在 零 样 本 学 习 中, 最 为 常 用 的 数 据

集 是 Animals with Attributes (AwA) 数 据
集[14]、Lampert、Nickisch 等以 50 个动物类作为
关键词, 利用 4 个搜索引擎 Google、Bing、Yahoo
以及 Flickr 搜索它们的图片, 得到的 180 000 张图
片后, 消除其中的异常图片和重复图片, 通过这一系
列预处理后, 得到了 30 475 张图片, 共有 50 个类,
而且对于图片最少的类也仍然有 92 张图片. 同时将
每一个动物类通过其属性特征化, 每一类共有 85 属
性特征. 属性特征既可以是布尔值, 也可以为实值,
这样就得到了 AwA 数据集. 通过将采集到的图像
与语义属性表相结合, AwA 数据集可以应用于任何
利用属性知识对模型进行学习, 以及利用属性知识
进行分类的实验中.
在 2017 年, Xian 等在 AwA 数据集的基础上,

创立了 AwA2 数据集[76]. AwA2 数据集有 37 322
张图像, 类与属性的数目与内容不变, 样例最多的类
“马” 有 1 645 张图片, 最少的类 “鼹鼠” 也有 100 张
图片.

此外, 在零样本学习中广泛应用的属性
数据集还有三个: Caltech-UCSD-Birds200-2111
(CUB)[77]、Attribute Pascal and Yahoo (aPY) 数
据集[32] 以及 SUN attribute 数据集[40].

CUB 数据集为加州理工大学建立的鸟类数据
集, 共有 11 788 张图片, 并使用 312 条属性特征对
200 种不同的鸟类加以描述.

aPY 数据集由 Farhadi 等整理, 共有两部分,
一部分是 PASCAL VOC 2008 数据集的子集, 共有
12 695 张, 另一部分是通过 Yahoo 搜索引擎收集的
2 644 张图片. PASCAL 部分作为训练集, Yahoo
部分作为测试集, 而且两部分的类互不重叠, 因此,
该数据集完全满足了零样本学习的实验要求.

SUN attribute数据集由 Patterson和Hays整
理, 适用于场景识别实验的数据集. SUN attribute
数据集是 SUN 数据集[78] 的子集, 为了简化, 下文中
将 SUN attribute 数据集简称为 SUN. SUN 数据集
中包括了细粒度的场景类, 以及详细的属性注释, 同
样可以应用于场景识别领域的零样本学习中.

这 5 种数据集的主要特征如表 1 所示:

5.2 实验结果分析

我们选取 8 个具有代表性的模型在 4 个数据
集中的实验结果. AwA2 数据集为 2017 年由 Xian
等提出目前还没有在实验种大规模中投入使用, 现
有零样本学习方法所使用的实验数据集基本仍然以

AwA、CUB、aPY、SUN 4 种数据集为主, 因此文
中在此介绍多个模型在该 4 种数据集下的实验结果.
为了保证在同一基准下比较, 这些模型在 AwA

数据集下的实验都选择了同样的 10 个测试类: 黑猩
猩、大熊猫、河马、座头鲸、豹、猪、浣熊、老鼠和海

豹. 这些类的图像作为测试数据, 其余 40 个类别的
24 295 个图像用于训练.
在 CUB 数据集下测试类为 50 个, 训练类为

150 个. 在 SUN 数据集中, 带星号的准确率表示实
验中, 测试类个数为 10, 训练类个数为 707, 不带星
号的准确率表示训练类个数为 645, 测试类个数为
72. aPY 数据集下, 训练类为 20 种, 测试类 12 种.

表 1 5 种数据集属性介绍

Table 1 Introduction to the attributes of the five datasets

数据集 AWA CUB aPY SUN AwA2

图像个数 30 475 11 788 15 539 14 340 37 322

类个数 50 200 32 17 50

属性个数 85 312 64 102 85

注释水平 每一类 每张图片 每张图片 每张图片 每一类

注释类型 (实值或布尔值) 兼有 兼有 兼有 布尔 兼有
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表 2 多个模型在 4 个数据集下的实验结果

Table 2 Experimental results of the models under four

data sets

模型— 数据集 (%) AWA CUB aPY SUN

DAP[14] 41.4 28.3 \ 19.1

IAP[14] 42.2 24.4 \ 16.9

ESZSL[23] 49.3 \ 65.8*\18.7 15.1

SYNC[46] 69.7 53.4 62.8 \
SSE[64] 76.3 30.4 82.5* 46. 2

LATEM[62] 71.9 45. 5 \ \
SJE[57] 66.7 50.1 56.1 \
SAE[59] 84.7 61.4 91.0*\65.2 54.8

从实验结果中我们可以看到随着零样本学习方

法的发展, 各种模型的识别准确率逐渐提高, 目前来
看, 语义自编码模型是准确度最高的模型, 更为重要
的是, 该模型所使用的嵌入函数为线性嵌入函数, 证
明零样本学习的准确率仍然有着很大的提升空间.
此外, 不同模型与不同数据集之间的契合度存

在着很大的差异, 例如 LATEM[62] 模型对于 CUB
数据集更为敏感, 而 SSE[64] 型对于 AwA 中的样例
识别准确度较高.
有一点非常值得我们注意, 4 个数据集中测试

类与训练类个数的比值, 测试类样本与训练类样例
的比值是有着明显不同的, 以 aPY数据集比值最大,
准确率在 4 种模型中也相对最低, SUN 数据集中,
比值分别为 10/707、72/645 明显可见测试集与训
练集比值越小, 准确率相对越高, 表明模型训练完成
度越好.

这一结果是符合我们直观感受的, 训练类样本
越多, 模型在训练类中所学习到的知识也就越多, 在
测试类种可以使用的辅助信息也就越有效, 而且目
前的零样本学习模型, 并没有因为在训练类上具有
较大的样本集合而导致过拟合现象, 却反而拥有较
强的测试类泛化能力. 因此, 在目前的零样本学习模
型下, 对于某些难以获得训练样本的测试类来说, 如
果想要较为方便地得到更好的零样本学习识别效果,
直接增多易于获得的训练类个数以及训练类的样本,
应该会是一个简单有效的方法.

6 零样本学习应用

6.1 图像处理

零样本学习中常用的 4 个实验数据集, 两个数
据集为动物图像数据集, 因此, 在动物识别方面, 零
样本学习有着得天独厚的优势, 属性等辅助信息对
于动物的描述, 在提高识别准确率上的效果也是十
分明显的, 以 CUB 数据集为例[77], 该数据集为加
州理工大学所建立的鸟类图像数据集. 如果在野外

使用该数据集下训练过的零样本学习鸟类识别系统,
就可以通过对某种珍稀鸟类的特征描述, 对野外生
存的珍稀鸟类进行识别, 这种能力将会为人类带来
优秀的生态效益和经济效益.
同样, 零样本学习也可以将 SUN 数据集下训练

的优势发挥在场景识别领域中[40], “能够识别从未见
过的场景” 这一强大的能力, 在机器人寻路、交通领
域、增强现实领域都蕴含着巨大的应用潜力.

Antol 等提出了一种基于零样本学习的人类姿
态识别模型[79], 通过输入对某些特定动作的抽象描
述后, 模型会将抽象描述转化为具体的参数描述, 准
确地识别图片中人类的姿态.

Pieter 等提出了基于零样本学习的指纹识别方
法[80], 该方法不再依赖局部或者低维特征, 而是使
用整个信号的特征, 实验结果表明使用不同芯片组
成的芯片组可以实现精度 99% 以上的指纹识别, 而
且只需使用低廉的商用设备就可以实现电子指纹识

别, 且采样速率低于 1MB 每秒.
Yang 等提出了[81] 一种基于零样本学习的哈希

编码算法, 规避了哈希编码学习中的昂贵的人工标
签成本. 该算法将未见类压缩为二进制编码, 并利用
可见类学习哈希函数, 将每个数据标签投影到语义
嵌入空间中, 将可见类中知识迁移到未见类中, 该方
法与其他哈希编码方法相比也更为先进.

6.2 自然语言处理

Johnson 等[82] 提出一种基于零样本学习的

单个神经机器翻译 (Neural machine Translation,
NMT) 模型来翻译多种语言的方法. 该方法并不需
要改变基础系统的模型架构, 包括编码器, 解码器和
注意力等模型的其余部分都保持不变, 并在所有语
言中互相迁移. 通过使用迁移的模型部分, 该方法可
以使用单一模型实现多个语言 NMT, 而且不增加任
何参数, 这明显简化了以前的多语种 NMT 方法.

Sappadla 等[83] 提出了一种简单的零样本多标

签文本分类方法, 该方法使用标签和文档单词的语
义嵌入, 并根据标签和文档单词之间的相似性对以
前未曾见过的标签进行预测.

7 零样本学习的未来研究方向

作为机器学习领域中的一个新兴方向, 零样本
学习近几年来取得了飞速的发展. 零样本学习是一
种衍生于深度学习, 与深度学习相对应, 却又紧密相
连的一种学习方法. 对于某些测试类样本难以得到
的情况, 可以通过零样本学习实现测试类的预测, 但
是, 零样本学习仍然需要使用较多的训练类样本进
行训练, 并通过一系列算法将训练类样本与测试类
共享的辅助信息从训练类迁移到测试类中, 从而完
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成对测试类样例分类的任务.
目前来看, 零样本学习在未来的研究中有如下 4

个潜在的方向:
1) 目前来说, 零样本学习如果想要实现高精度

的识别, 仍然需要使用属性标注进行学习, 但是训练
类和测试类的增加, 也会增加大量的属性标注的工
作量. 如果可以使用更好的算法利用网络上现有的
文本内容 (例如各个类标签的维基百科), 因为网络
中的文本内容都是唾手可得的, 可以大大减少零样
本学习的工作成本, 使得零样本学习推广到更多方
面.

2) 图像特征映射函数以及语义向量映射函数是
零样本学习的核心, 目前来看, 零样本学习如果想要
提高识别准确率, 需要将两种映射函数进行改进, 例
如不再拘泥于将图像特征映射至语义空间, 沿着深
度嵌入模型[17] 以及语义自编码模型[59] 的思路继续

深入研究, 考虑将语义向量映射至图像特征空间中
或是同时引入这两种映射, 可能会得到更好的实验
结果.

3) 单样本学习是与零样本学习相似的一个概
念, 单样本学习是指在学习过程中, 对于特定任务或
者特定类, 只有一个或者少量几个样本, 通过一系列
的方法使得单样本学习模型能够完成特定的识别或

者其他任务. 现有的零样本学习与单样本学习虽然
概念和方法有一定程度上的相似, 但在具体实现机
制上仍然有着较大的区别, 虽然有一些零样本学习
模型虽然对输入少量测试类样本用于训练的情况加

以考虑, 但仍不成熟. 希望未来研究中能够对这一方
面进行深入研究, 实现零样本学习和单样本学习的
有机结合, 得到一些较为有效的统一模型或是切换
模型.

4) 零样本学习未来可以应用于故障诊断方面,
以设备平时工作状态为训练集, 设备故障工况作为
测试集, 并对零样本学习模型给予辅助信息, 使得零
样本学习可以在未曾见过故障工况的情况下确定故

障原因, 这一应用若能成功实现, 将会为工业领域带
来巨大的经济效益.

8 结论

零样本学习是近年来机器学习领域中的新生方

向, 这一方向与传统的机器学习方法的不同在于零
样本学习能够识别从未见过的类别中的测试样例,
这一方向具有可期的研究前景, 蕴含着巨大的潜在
效益.
零样本学习的学习过程包括两大部分: 训练类

中的训练过程和测试类中判别过程, 测试类与训练
类之间没有交集. 文章首先指出了零样本学习的发
展过程, 以及零样本学习的具体定义, 并对 4 种具有

历史意义的与零样本学习相关的学习模型: 新任务
的零数据学习[21]、语义输出编码零样本学习[15]、基

于属性类间迁移的未见类学习[14] 以及跨模态迁移

的零样本学习[22] 进行了介绍.
在这之后, 我们对目前零样本学习领域所存在

的问题: 广义零样本学习、枢纽化问题、映射域偏移
问题进行了介绍并对这三个问题的解决思路进行了

说明.
在第 4 节和第 5 节部分, 我们详细介绍了零样

本学习的现状发展, 目前的零样本学习模型可以分
为两大类: 相容性模型和混合模型, 相容性模型又
分为线性相容性模型和非线性相容性模型两个子类,
我们对每一类中所包括的模型进行了介绍, 并对其
中较为典型的模型的实验结果进行了分析.

最后, 我们对零样本学习目前的应用场景: 图像
处理和自然语言处理中的发展进行了介绍, 对其未
来可能的发展方向进行展望, 进一步说明了零样本
学习的巨大潜力.

随着零样本学习理论与方法研究的深入, 零样
本学习将会更为成熟, 并应用于更多的机器学习场
景, 终将为机器学习领域做出更大的贡献.
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