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摘　要　图像分类是计算机视觉中一个重要的研究子领域．传统的图像分类只能对训练集中出现过的类别样本进
行分类．然而现实应用中，新的类别不断涌现，因而需要收集大量新类别带标记的数据，并重新训练分类器．与传统
的图像分类方法不同，零样本图像分类能够对训练过程中没有见过的类别的样本进行识别，近年来受到了广泛的
关注．零样本图像分类通过语义空间建立起已见类别和未见类别之间的关系，实现知识的迁移，进而完成对训练过
程中没有见过的类别样本进行分类．现有的零样本图像分类方法主要是根据已见类别的视觉特征和语义特征，学
习从视觉空间到语义空间的映射函数，然后利用学习好的映射函数，将未见类别的视觉特征映射到语义空间，最后
在语义空间中用最近邻的方法实现对未见类别的分类．但是由于已见类和未见类的类别差异，以及图像的分布不
同，从而容易导致域偏移问题．同时直接学习图像视觉空间到语义空间的映射会导致信息损失问题．为解决零样本
图像分类知识迁移过程中的信息损失以及域偏移的问题，本文提出了一种图像分类中基于子空间学习和重构的零
样本分类方法．该方法在零样本训练学习阶段，充分利用未见类别已知的信息，来减少域偏移，首先将语义空间中
的已见类别和未见类别之间的关系迁移到视觉空间中，学习获得未见类别视觉特征原型．然后根据包含已见类别
和未见类别在内的所有类别的视觉特征原型所在的视觉空间和语义特征原型所在的语义空间，学习获得一个潜在
类别原型特征空间，并在该潜在子空间中对齐视觉特征和语义特征，使得所有类别在潜在子空间中的表示既包含
视觉空间下的可分辨性信息，又包含语义空间下的类别关系信息，同时在子空间的学习过程中利用重构约束，减少
信息损失，同时也缓解了域偏移问题．最后零样本分类识别阶段，在不同的空间下根据最近邻算法对未见类别样本
图像进行分类．本文的主要贡献在于：一是通过对语义空间中类别间关系的迁移，学习获得视觉空间中未见类别的
类别原型，使得在训练过程中充分利用未见类别的信息，一定程度上缓解域偏移问题．二是通过学习一个共享的潜
在子空间，该子空间既包含了图像视觉空间中丰富的判别性信息，也包含了语义空间中的类别间关系信息，同时在
子空间学习过程中，通过重构，缓解知识迁移过程中信息损失的问题．本文在四个公开的零样本分类数据集上进行
对比实验，实验结果表明本文提出的零样本分类方法取得了较高的分类平均准确率，证明了本文方法的有效性．
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ｓｅａｒｃｈｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｐａｃｅｓ．Ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｍａｉｎｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒａｓｆｏｌｌｏｗｓ．（１）ＺＳＣＳＲ
ｌｅａｒｎｓｔｈｅｖｉｓｕａｌｐｒｏｔｏｔｙｐｅｏｆｔｈｅｕｎｓｅｅｎｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｔｈｒｏｕｇｈｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅｓｅｅｎｃａｔｅｇｏｒｉｅｓａｎｄｔｈｅｕｎｓｅｅｎｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｆｒｏｍｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｐａｃｅｔｏｔｈｅｖｉｓｕａｌ
ｓｐａｃｅ，ｗｈｉｃｈｒｅｌｉｅｖｅｓｔｈｅｄｏｍａｉｎｓｈｉｆｔｐｒｏｂｌｅｍ．（２）ＺＳＣＳＲｌｅａｒｎｓａｌａｔｅｎｔｓｐａｃｅｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅ
ｌａｔｅｎｔｓｐａｃｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｒｅｄｕｃｅｓｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｌｏｓｓ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ
ｉｓｅｖａｌｕａｔｅｄｆｏｒｚｅｒｏｓｈｏｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｎｆｏｕｒｂｅｎｃｈｍａｒｋｄａｔａｓｅｔｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗ
ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｃｈｉｅｖｅｓｈｉｇｈｅｒａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｉｅｓ，ｗｈｉｃｈｐｒｏｖｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏ
ｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｚｅｒｏｓｈｏｔｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ；ｓｕｂｓｐａｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ；
ｆｅａｔｕｒｅｐｒｏｔｏｔｙｐｅ

１　引　言
传统的分类方法只能对训练数据集中出现过的

类别样本进行分类，却无法对训练数据集中未出现
过的类别样本进行分类．然而现实场景中，新类别往
往层出不穷．收集足够数量的新类别标注样本通常
费时费力，在某些特定领域甚至无法获取足够数量的
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新类别标注样本．零样本学习（ＺｅｒｏＳｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＺＳＬ）应运而生，受到越来越多的研究者的关注．人
类具备识别未见类别样本的能力［１］，例如一个只见
过马而未见过斑马的孩子，如果被告知斑马是身上
有斑纹的马，那么当孩子在动物园看到斑马时，就能
顺利地识别出斑马．零样本学习就是受人类这类学
习方式的启发．在零样本学习中，训练集（已见类别）
和测试集（未见类别）样本类别是不相交的，通常通
过一个语义空间，建立起已见类别和未见类别间的
关系，进而实现知识的迁移．其中语义空间通常由人
工标注的属性、文本关键词或者词向量构成．零样
本图像分类就是在图像分类中应用了零样本学习的
方法．

零样本图像分类方法通常分为零样本训练学习
和零样本识别分类两个阶段．现有零样本图像分类方
法主要分为以下四类：（１）基于属性的学习［２３］．直接
属性学习（ＤｉｒｅｃｔＡｔｔｒｉｂｕｔｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＤＡＰ）［２］和间
接属性学习（ＩｎｄｉｒｅｃｔＡｔｔｒｉｂｕｔｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＩＡＰ）［２］
分别直接和间接学习单个语义属性的属性分类器，
零样本识别阶段对未见类别样本预测该类别包含每
个属性的概率，然后根据属性与类别的关系计算样
本为各类别的分值，并将样本预测为得分最高的类
别；（２）基于视觉空间到语义空间映射的学习［４９］．
基于属性的标签嵌入方法（ＡｔｔｒｉｂｕｔｅｂａｓｅｄＬａｂｅｌ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＡＬＥ）［４］在训练阶段学习一个兼容性函
数，该函数用于衡量每一幅图像的视觉特征映射到
语义空间后，和语义空间中每个类别语义属性向量
之间的匹配度，确保每幅图像和所属类别语义属性
向量的匹配度比其它类别的匹配度高．测试阶段将
兼容性得分最高的类别标签预测为该测试样本的标
签．结构化联合嵌入（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＪｏｉｎｔＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，
ＳＪＥ）［５］受ＡＬＥ的启发，使用了多种辅助语义信息
源（包括传统属性、词向量、文本关键词等）替代人工
标注属性．与ＡＬＥ类似，ＳＪＥ同样使用兼容性得分
函数衡量视觉特征映射到语义空间后，与各类别语
义表示的兼容性得分，不同的是语义空间包含多种
信息源，因而需要学习多个映射；（３）基于语义空间
到视觉空间映射的学习．Ａｎｎａｄａｎｉ等人［１０］提出将
类别间的关系划分为语义相同的类别、语义相似
的类别和语义不同的类别，在学习语义空间到视
觉空间的映射时保留类别间的关系．将视觉特征
空间作为嵌入空间，一定程度上缓解了由少数枢纽
点导致的枢纽点问题（Ｈｕｂｎｅｓｓｐｒｏｂｌｅｍ）．枢纽

点［１１１３］是指这样一些点，它们是大多数其它点的最
近邻点．将视觉特征映射到语义空间，会产生一些枢
纽点，在零样本识别阶段由于采用的是最邻近搜索
方法，所以会降低识别的性能；（４）基于潜在子空间
的学习［１４１９］．双视觉语义映射（Ｄｕａｌｖｉｓｕａｌｓｅｍａｎｔｉｃ
ＭａｐｐｉｎｇＰａｔｈｓ，ＤＭａＰ）［１４］学习视觉空间到语义空
间的映射，同时抽取视觉空间中潜在类别级的流
形构造新的语义空间，并结合原始的语义空间，不
断迭代优化新的语义空间．耦合字典学习（Ｃｏｕｐｌｅｄ
ＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＬｅａｒｎｉｎｇ，ＣＤＬ）［１５］通过耦合字典学习框
架分别学习两个字典，将视觉类别特征和语义类别
特征分别映射到潜在子空间，并在潜在子空间学习
过程中对齐语义类别特征和视觉类别特征．

虽然零样本图像分类的研究取得了一些进展，
但是知识迁移过程中仍然存在以下主要问题：信息
损失和域偏移问题．（１）信息损失问题，是指在学习
图像的视觉特征与语义特征间映射的过程中，由于
视觉特征和语义特征的维度相差较大，往往会出现
一些具有判别能力的信息在知识迁移的过程中丢失
的情况，从而影响最终的图像分类结果；（２）域偏移
问题，是指由于零样本学习在训练过程中只用到了
已见类别的信息，而训练类别和测试类别是不相交
的，同时训练类别和测试类别往往差异可能很大，所
以在测试的过程中会出现预测偏差导致域偏移
问题．

针对信息损失和域偏移问题，本文提出了图像
分类中基于子空间学习和重构的零样本分类（Ｚｅｒｏ
ＳｈｏｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＳｕｂｓｐａｃｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＺＳＣＳＲ）方法．该方法的主要贡献包
含以下两个方面：

（１）首先假设语义空间和图像视觉空间具有相
似的类别间关系，学习语义空间中已见类别和未见
类别的关系，并将学习到的关系迁移到图像视觉空
间，学习获得未见类别的视觉类别原型，缓解域偏移
问题．

（２）基于子空间学习和重构的方法利用已见类
别和未见类别的视觉特征和语义特征，学习一个共
享的潜在子空间，该子空间既包含了图像视觉空间
丰富的判别性信息也包含了语义空间中的类别间关
系信息，同时在子空间学习过程中，通过重构，缓解
知识迁移过程中信息损失的问题．

本文第２节给出问题定义和介绍相关工作；第
３节提出基于子空间学习和重构的零样本分类方
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法；第４节在几个通用零样本分类数据集上，通过实
验对所提出的方法进行测试，并对实验结果和参数
进行分析；最后对本文的工作进行总结．

２　问题定义和相关工作
本文的工作受到子空间学习和自编码器中重构

思想的启发．下面分别给出本文的问题定义和相关
工作简介．
２１　问题定义

为了方便阐述，首先给出问题定义．设犡狊∈犚犱×狀狊
为已见类样本视觉特征矩阵，其中狀狊为已见类样本
个数，犱为样本的特征维度．犛狊∈犚犿×犮和犛狌∈犚犿×狋

分别为已见类别的语义属性特征矩阵和未见类别的
语义属性特征矩阵，其中犮为已见类的类别个数，
犿为语义特征的维度，狋为未见类的类别个数．犛＝
［犛狊，犛狌］∈犚犿×（犮＋狋）是所有类别的语义特征矩阵．
犢狊＝｛１，…，犮｝为已见类的标签集，犢狌＝｛犮＋１，…，
犮＋狋｝为未见类的标签集，犢狌∩犢狊＝．零样本图像
分类就是给定犡狊，犛，犢狊和犢狌学习一个图像分类器
犳（·），实现对未见样本狓狌的分类，即犳：狓狌→狔狌，其
中狔狌为未见样本狓狌对应的标签．
２２　子空间学习

在图像分类问题中，子空间学习是一种比较常
见的方法．子空间学习通过学习一个合适的子空间，
使得在原空间中不易识别或区分的图像，在子空间
中类别差异扩大，或者子空间具备原始空间不具备
的某些优势，进而将样本映射到子空间后获得更好
的分类效果．由于零样本图像分类中的视觉特征通
常是通过神经网络提取，而语义特征则是通过人工
定义的属性或者文本中提取的关键词得到，所以视
觉特征和语义特征的分布通常是不同的．如果直接
学习获得视觉空间和语义空间之间的映射，通常知
识迁移能力不强，导致零样本识别性能不好．通过子
空间的学习，可以实现语义空间和视觉空间的对齐，
获得较好的知识迁移能力．

双视觉语义映射（ＤｕａｌｖｉｓｕａｌｓｅｍａｎｔｉｃＭａｐｐｉｎｇ
ｐａｔｈｓ，ＤＭａｐ）［１４］通过学习一个语义子空间来对齐样
本视觉空间和语义空间．ＤＭａｐ首先学习获得样本
视觉空间到原始语义空间映射，然后根据该映射，获
得该类别样本视觉特征映射到语义空间后的均值，并
与原始语义向量表示进行融合，迭代优化得到新的
语义空间．潜在嵌入空间学习（ＬａｔｅｎｔＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓ，
ＬａｔＥｍ）［１８］针对细粒度图像分类问题，提出将视觉

和语义信息映射到一个多维向量空间，这个多维的
向量空间即为学习的子空间．在子空间中将一些复
杂的属性进行分解，来训练学习一组线性映射函数，
不同的映射函数捕捉不同对象类的视觉特征，如颜
色、形状或纹理等．针对不同的类别，ＬａｔＥｍ自动选
择一组较好的线性函数模型来进行分类．耦合字典
学习（ＣｏｕｐｌｅｄＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＬｅａｒｎｉｎｇ，ＣＤＬ）［１５］采用字
典学习方法获得一个子空间，在子空间中对齐视觉
和语义结构．ＣＤＬ首先通过原型学习来学得已见类
别在视觉空间的类别原型表示．然后通过字典学习，
分别在视觉空间和语义空间中学习到一对字典的
基，将视觉特征和语义特征映射到子空间，并约束同
一类别的视觉特征和语义特征映射到子空间具有相
同的特征表示，从而实现视觉空间和语义空间的结
构对齐．

这些子空间学习虽然一定程度地提高了知识的
迁移能力，但是在学习映射的过程中难免会出现信
息损失的问题，尤其是一些子空间学习方法仅利用
已见类别的视觉特征和语义特征来实现子空间学
习．而丢失的信息可能对未见类别的识别有着重要
的作用，因而影响迁移能力的提升．
２３　自编码器

自编码器（Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＡＥ）是一个非监督学
习算法，通常由三部分组成：编码器（ｅｎｃｏｄｅｒ）、隐含
层（ｈｉｄｄｅｎ）和解码器（ｄｅｃｏｄｅｒ）．自编码器将输入表
示犡通过编码器编码到隐含层，再通过解码器解码
回犡．其中解码可以看作是重构的过程．自编码器的
目标函数一般表示如式（１）所示：

ｍｉｎ
犠，犠

犡－犠犠犡２
犉 （１）

其中，犡∈犚犱×狀为输入样本，狀为输入样本个数，犱为
样本特征维度．犠∈犚犺×犱为编码矩阵，其中犺为隐含
层维度，犠∈犚犱×犺为解码矩阵．

语义自编码器（ＳｅｍａｎｔｉｃＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅ，ＳＡＥ）［１］
将自编码器的思想用于零样本图像分类，采用了一
种简单的自编码器结构，只利用一层隐含层连接编
码器和解码器．不同于一般的ＡＥ，ＳＡＥ将隐含层定
义为语义表示层，具有明确的语义．ＳＡＥ通过已见
类别样本学习训练出编码和解码的映射矩阵，并利
用该映射矩阵，将待识别的未见类别样本映射到语
义空间进行识别．语义自编码器输入犡狊∈犚犱×狀狊是
图像样本特征，通过映射矩阵犠∈犚犿×犱映射到隐含
层为编码过程，然后再通过犠Ｔ∈犚犱×犿映射回视觉
特征空间为解码过程，解码过程即为重构，使得重构
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后的图像特征尽量地与原特征相近．ＳＡＥ目标函数
如式（２）所示：

ｍｉｎ
犠
犡狊－犠Ｔ犆狊２

犉＋λ犠犡狊－犆狊２
犉 （２）

其中第一项和第二项分别对应解码过程和编码过
程，犆狊∈犚犿×狀狊是输入的已见样本语义属性矩阵，λ
是权重系数，调节第一项和第二项的重要性．传统
ＡＥ解码过程映射矩阵为犠，而ＳＡＥ中编码和解
码过程是对称的，所以令犠＝犠Ｔ．由于语义自编码
器映射矩阵是由已见类别训练得出的，在测试阶段
直接应用到未见类别，可能会由于已见类别和未见
类别的分布不同，而导致学到的编码矩阵和解码矩
阵泛化到未见类别的能力较弱．

３　基于子空间学习和重构的零样本分
类方法
由于已见类别和未见类别是不相交的，其样本

分布不同，如果在训练的过程中只利用已见类别的
信息，那么学习到的模型往往不能较好地泛化到未

见类别．本文在训练过程中同时利用已见类别和未
见类别信息，以提高模型的泛化性．同时通过学习共
享子空间，对齐视觉空间和语义空间，使得学习到的
子空间中既包含语义空间中类别关系信息又包含视
觉空间中可判别性信息，并且子空间学习过程中利
用重构减少信息损失．本文提出的基于子空间学习
和重构的零样本分类方法（ＺｅｒｏＳｈｏｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎＳｕｂｓｐａｃｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，
ＺＳＣＳＲ）同样包括训练学习阶段和零样本识别阶
段．训练学习阶段分为两步完成，训练学习框架如
图１所示．第一步学习语义空间中已见类别和未见
类别的关系犙，并将该关系迁移到视觉空间，在视觉
空间学习得到未见类的视觉类别原型．第二步将
学习到的未见类的视觉类别原型与已见类别的视
觉类别原型融合得到所有类别在视觉空间的原型
表示，然后采用融合重构的子空间学习，根据视觉
空间和语义空间来学习共享子空间．零样本识别
阶段可以将未见类别样本分别映射到不同空间进
行识别．

图１　ＺＳＣＳＲ的训练学习框架图

３１　未见类别的类别原型学习
零样本分类在训练过程中，如果仅使用到已见

类别的信息，学习到的模型不能很好地泛化到未见
类别，从而导致分类准确率下降．本文提出首先学习
未见类别在视觉空间的类别原型，并将学习到的未
见类别的视觉类别原型作为下一步的输入．语义属
性和视觉特征分别从不同的视角描述同一对象，因
而语义空间和视觉空间上的类别关系是一致的．虽
然在语义空间和视觉空间中样本的特征维度不同，
但是它们却有相似的类别间关系，即如果两个类别
在语义空间中是相近的，那么它们在视觉空间中应
该也是相近的．由于零样本分类最终识别阶段是通
过最近邻的方法实现未见类别样本识别，所以学习
到接近于真实分布的类别原型，有助于提高识别准
确率．

未见类别在视觉空间中的类别原型学习过程如
图２所示．图中语义空间为人工标注的属性向量，包
含了相对全面的类别描述及类别间关系信息．通过
在语义空间中学习类别间关系矩阵犙，将其迁移到
视觉空间，学习获得未见类别的视觉类别原型．未见
类别的类别原型学习的目标函数如式（３）所示：
ｍｉｎ
犙，犘狌

犛犛犙－犛狌２
犉＋犘犛犙－犘狌２

犉ｓ．ｔ．狇犻２
２１（３）

其中，犘犛∈犚犱×犮是已见类别在视觉空间的类别原型
矩阵，其中各类别原型取值为该类别下所有样本视
觉特征向量的均值．犘狌∈犚犱×狋是需要学习的未见类
别在视觉空间的类别原型矩阵．犙∈犚犮×狋是学习到
的语义空间中已见类与未见类的类别关系矩阵．犛犛
是已见类别的类别语义特征矩阵，犛狌是未见类别的
类别语义特征矩阵．
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图２　未见类别的视觉类别原型学习

本文采用交替优化方法求解目标函数（式（３）），
即固定其它变量，求解某一变量，具体步骤如下：

（１）固定犘狌，更新犙，得到优化函数如下式所示：
ｍｉｎ
犙
犃犙－犅２

犉＋α（狇犻２
２－１） （４）

其中，犃＝犛犛犘［］
犛
，犅＝犛狌犘［］

狌
．

直接对犙求导可得
犙＝（犃Ｔ犃＋α犐）－１犃Ｔ犅 （５）

其中，犐为单位矩阵，α为拉格朗日乘子．
（２）固定犙，更新犘狌，得到优化函数如下式所示：

ｍｉｎ
犘狌
犘狊犙－犘狌２

犉 （６）
最后，根据犘狌，犘犛可得到犘＝犘狊，犘［ ］狌．

３２　融合重构的子空间学习
视觉空间是由图像自然的视觉特征构成的，包

含了图像较为全面和细致的可判别信息．语义空间
是由图像抽象的语义属性构成，包含了丰富的类别
信息和类别关系信息．单纯的子空间学习在学习过
程中，会造成部分信息丢失，而这些丢失的信息可能
有助于未见类别样本的识别．本文提出的融合重构
的子空间学习，利用所有类别（包括已见类别和未
见类别）的语义和视觉信息，学习一个共享子空
间，该子空间既具有视觉空间的可判别性信息，又
具有语义空间的类别关系信息，同时利用重构，减
少信息丢失．融合重构的子空间学习的学习框架
如图３所示．

图３　融合重构的子空间学习框架图
为了在子空间学习中对齐视觉空间和语义空

间，令各类别的视觉特征和对应的语义特征映射到
共享子空间中具有相同的特征表示．设要学习的共
享子空间表示为犣，学习视觉空间到共享子空间映
射的目标函数如式（７）所示：

ｍｉｎ
犠１，犣
λ１犠１犘－犣２

犉＋犘－犠Ｔ
１犣２

犉 （７）
其中，犣∈犚犽×（犮＋狋）是包含已见类与未见类的所有类
别在共享子空间中的表示，犽为在共享子空间中的
维度，犮和狋分别是已见类和未见类的类别个数，
犘＝［犘狊，犘狌］∈犚犱×（犮＋狋）为包含已见类和未见类的所
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有类别的视觉类别原型矩阵．由于训练过程中无法
得到未见类别的视觉特征，所以犘狌由３．１节学习获
得．犠１∈犚犽×犱是视觉空间到共享子空间的映射矩
阵．式（７）中第一项为视觉空间到共享子空间的映
射，第二项为根据共享子空间重构视觉空间，权重系
数λ１调节这两项之间的比重．通过空间映射差异最
小化，实现子空间学习获得视觉空间判别性信息，同
时通过重构误差最小化，实现子空间尽可能多地保
存原始信息，缓解了知识迁移过程中的信息损失问
题．由于映射和重构分别使用了矩阵犠１和它的转置
矩阵犠Ｔ

１，因而该目标函数隐式地约束了犠１不会太
大，而是在一个合理的范围内．

类似地，学习语义空间到共享子空间映射的目
标函数如式（８）所示：

ｍｉｎ
犠２，犣
λ２犠２犛－犣２

犉＋犛－犠Ｔ
２犣２

犉 （８）
同样犛＝［犛狊，犛狌］∈犚犿×（犮＋狋）为包含已见类和未

见类的所有类别的语义特征矩阵．犠２∈犚犽×犿是语义
空间到共享子空间的映射矩阵．式（８）中第一项为语
义空间到共享子空间的映射，第二项为根据共享子
空间重构语义空间，权重系数λ２调节这两项之间的
比重．通过空间映射差异最小化，实现子空间学习获
得语义空间类别间关系信息，同时通过重构误差最
小化，实现子空间尽可能多地保存原始信息，缓解了
知识迁移过程中的信息损失问题．

综上，融合重构的子空间学习的目标函数如
式（９）所示：

ｍｉｎ
犠１，犠２，犣

λ１犠１犘－犣２
犉＋犘－犠Ｔ

１犣２
犉＋

λ２犠２犛－犣２
犉＋犛－犠Ｔ

２犣２
犉 （９）

本文采用交替迭代法求解目标函数（式（９））．具
体求解过程如下：

（１）固定犠２，犣，更新犠１，得到优化函数如下式
所示：

ｍｉｎ
犠１
λ１犠１犘－犣２

犉＋犘－犠Ｔ
１犣２

犉 （１０）
可直接对犠１求导，令犃１＝犣犣Ｔ，犅１＝λ１犘犘Ｔ，

犆１＝λ１（ ）＋１犣犘Ｔ得：
犃１犠１＋犠１犅１＝犆１ （１１）

上式可直接由Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方程求解．
（２）固定犠１，犣，更新犠２，得到优化函数如下式

所示：
ｍｉｎ
犠２
λ２犠２犛－犣２

犉＋犛－犠Ｔ
２犣２

犉 （１２）
直接对犠２求导，令犅２＝λ２犛犛Ｔ，犆２＝（λ２＋１）犣犛Ｔ

得：
犃１犠２＋犠２犅２＝犆２ （１３）

上式可直接由Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方程求解．
（３）固定犠１，犠２，更新犣，得到优化函数如下式

所示：
ｍｉｎ
犣λ１犠１犘－犣２

犉＋犘－犠Ｔ
１犣２

犉＋
λ２犠２犛－犣２

犉＋犛－犠Ｔ
２犣２

犉 （１４）
得到 ｍｉｎ

犣
犃２－犅３犣２

犉，

其中，犃２＝
λ１犠１犘
λ２犠２犛
熿

燀

燄

燅
犘
犛

，犅３＝

λ１犐
λ２犐
犠Ｔ
１

犠Ｔ

熿

燀

燄

燅２

，犐为单位矩阵．

对犣直接求导得
犣＝（犅Ｔ３犅３）－１犅Ｔ３犃２ （１５）

３３　算法流程
本文基于子空间学习和重构的零样本分类方法

中训练学习阶段流程如算法１所示．
算法１．　基于子空间学习和重构的零样本学习．
输入：已见类别的类别语义矩阵犛狊，已见类别所有样本

在视觉特征空间的特征矩阵犡狊，未见类别的类
别语义矩阵犛狌，最大迭代次数犐

输出：犠１，犠２，犣
过程：优化更新过程
１．初始化犙，犘狌，犠１，犠２，犣
Ｓｔｅｐ１．
２．通过犡狊计算已见类别在视觉特征空间的类别原型
犘狊，各维度的值是该类别在视觉特征空间中的所有
样本在该维度上的均值

３．根据式（５）计算类别间关系矩阵犙
４．根据式（６）计算未见类别的类别原型犘狌
Ｓｔｅｐ２．
５．计算所有类别的类别语义矩阵犛∈犚犿×（犮＋狋）和所有
类别的类别原型矩阵犘∈犚犱×（犮＋狋）

６．ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犐
７．根据式（１１）计算映射矩阵犠１

８．根据式（１３）计算映射矩阵犠２

９．根据式（１５）计算所有类别在潜在共享子空间中的
表示矩阵犣

１０．ＥＮＤＦＯＲ
３４　零样本识别

本文在零样本识别阶段采用最近邻方法识别未
见类别样本．由于本文方法涉及共享子空间、视觉空
间和语义空间．下面给出将待识别未见类别样本狓狌
映射到不同空间下进行识别的具体步骤．
３．４．１　共享子空间中识别未见类别

首先将狓狌从视觉空间映射到共享子空间中，即
狕^狌＝犠１狓狌．

然后将语义空间中的类别语义矩阵犛狌映射到
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共享子空间中，得到未见类别在共享子空间中的新
的表示犣狌＝犠２犛狌．

最后，预测狓狌对应的类别标签狔为
狔＝ａｒｇｍｉｎ犼

犇（狕^狌，狕犼狌），
其中，犇是一个距离函数，本文采用的是余弦距离．
狕犼狌是矩阵犣狌中的第犼列向量，即第犼个类别在共享
子空间中的特征表示．
３．４．２　视觉空间识别未见类别

在视觉空间的识别未见类别样本狓狌有以下两
种方法：

（１）方法一
利用３．２节学习到的映射矩阵将语义表示映射

到视觉空间来进行未见类别的识别．
首先将未见类别的语义表示矩阵映射到视觉

空间得到预测的各未见类别的视觉特征矩阵^犘狌＝
犠Ｔ
１（犠２犛狌）．
然后预测狓狌对应的类别标签狔＝ａｒｇｍｉｎ犼

犇（狓狌，
狆^犼狌），其中狆^犼狌是矩阵^犘狌中的第犼列向量，即第犼个未
见类别的视觉类别原型向量．

（２）方法二
直接根据３．１节学习到的未见类别的视觉类别

原型犘狌，预测未见类别样本狓狌对应的类别标签狔＝
ａｒｇｍｉｎ

犼
犇（狓狌，狆犼狌），其中狆犼狌是矩阵犘狌中的第犼列向

量，即第犼个未见类别的视觉类别原型向量．
３．４．３　语义空间中识别未见类别

首先将狓狌从视觉空间映射到语义空间中，即
狊^狌＝犠Ｔ

２（犠１狓狌）．
然后预测狓狌对应的类别标签狔＝ａｒｇｍｉｎ犼

犇（狊^狌，
狊犼狌），其中狊犼狌为矩阵犛狌中的第犼列向量，即第犼个未
见类别的语义表示向量．

４　实验结果与分析
４１　数据集介绍及实验设置

本文实验数据集采用零样本图像分类中普遍采
用的四个公共基准数据集：ＡｎｉｍａｌｓｗｉｔｈＡｔｔｒｉｂｕｔｅｓ２
（简记为ＡｗＡ２）［２０］，ＣＵＢ２００２０１１Ｂｉｒｄｓ（简记为
ＣＵＢ）［２１］，ａＰａｓｃａｌ＆ａＹａｈｏｏ（简记为ａＰ＆Ｙ）［２２］和
ＳＵＮＡｔｔｒｉｂｕｔｅ（简记为ＳＵＮ）［２３］．数据集ＡｗＡ２的
属性维度为８５维，其中４０个已见类别的３０３３７张
图片作为训练集和１０个未见类别的６９８５张图片作
为测试集，共计３７３２２个图像样本．数据集ＣＵＢ的
属性维度为３１２维，其中１５０个已见类别的８８５５张

图片作为训练集和５０个未见类别的２９３３张图片作
为测试集，共计１１７８８个图像样本．数据集ＳＵＮ的
属性维度为１０２维，其中６４５个已见类别的１２９００张
图片作为训练集和７２个未见类别的１４４０张图片作
为测试集，共计１４３４０个图像样本．数据集ａＰ＆Ｙ
的属性维度为６４维，其中２０个已见类别的１２６９５张
图片作为训练集和１２个未见类别的２６４４张图片作
为测试集，共计１５３３９个图像样本．

实验设置：本文所有样本的视觉特征均采用
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ提取的１０２４维的特征．语义特征均采用
各数据集中存储的人工定义的属性特征．在实验过
程中设置共享子空间维度为所有类别的总个数，首
先初始化所有类别在共享子空间中的表示犣为所
有类别的相似度矩阵．
４２　主流方法的对比实验

为了验证本文所提的ＺＳＣＳＲ方法的有效性，本
文分别和相关的１０种主流方法进行了对比实验：
ＤｉｒｅｃｔＡｔｔｒｉｂｕｔｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ（ＤＡＰ）［２］，Ｅｍｂａｒｒａｓｓｉｎｇｌｙ
ＳｉｍｐｌｅＺｅｒｏＳｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ（ＥＳＺＳＬ）［２４］，ＡｔｔｒｉｂｕｔｅＬａｂｅｌ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ（ＡＬＥ）［４］，ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＪｏｉｎｔＥｍｂｅｄｄｉｎｇ
（ＳＪＥ）［５］，ＬａｔｅｎｔＡｔｔｒｉｂｕｔｅＤｉｃｔｉｏｎａｒｙ（ＬＤＡ）［１７］，
ＰｒｅｄｉｃｔｉｎｇＶｉｓｕａｌＥｘｅｍｐｌａｒｓ（ＥＸＥＭ）［２５］，Ｓｅｍａｎｔｉｃ
Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ（ＳＡＥ）［１］，ＳｅｍａｎｔｉｃｓＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＡｄｖｅｒ
ｓａｒｉａｌＥｍｂｅｄｄｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ（ＳＰＡＥＮ）［７］，Ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ（ＳＹＮＣ）［２６］和ＣｏｕｐｌｅｄＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＬｅａｒｎｉｎｇ
（ＣＤＬ）［１５］．同时为了验证本文提出框架每一部分的有
效性，本文对不同的子任务进行实验对比，ＺＳＣＳＲＥ
是指删去原始空间到子空间的映射部分，ＺＳＣＳＲＤ
是指删去子空间重构原始空间部分，ＺＳＣＳＲＰ是指
删去学习未见类别视觉特征原型的部分．表１为对
比实验结果．

表１　不同方法的分类准确率 （单位：％）
Ｍｅｔｈｏｄ ＡｗＡ２ ＣＵＢ ａＰ＆Ｙ ＳＵＮ
ＤＡＰ ５０．５ ３７．４ ２０．１ ３９．９
ＥＳＺＳＬ ７５．３ ３１．４ ２４．２ ４９．８
ＡＬＥ ６２．５ ４３．９ ４０．０ ５５．３
ＳＪＥ ７３．９ ４７．６ ３６．７ ４０．５
ＬＤＡ ７７．１ ４５．９ １４．１ ５５．８
ＥＸＥＭ ７０．５ ４６．２ ４２．３ ６０．０
ＳＡＥ ７９．６ ４９．１ ３４．２ ５４．９
ＳＰＡＥＮ ８０．３ ４６．６ ２４．１ ５９．２
ＳＹＮＣ ６４．０ ４８．７ ２３．６ ５３．３
ＣＤＬ ６５．６ ５０．２ １１．５ ４３．１
犣犛犆犛犚 ８４１ ５２７ ５１６ ６３０
ＺＳＣＳＲＥ ４３．３ ４３．２ ４０．７ ４９．２
ＺＳＣＳＲＤ ７７．７ ４６．７ ４６．７ ５７．４
ＺＳＣＳＲＰ ８０．０ ４６．９ ４２．５ ６０．３
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表１中，ＤＡＰ是零样本图像分类中较为经典的
方法，训练过程中针对每个属性训练对应的属性分
类器，对测试样本直接预测各属性的概率．但是属性
分类器是分开训练的，并没有学习到属性间的关系，
ＺＳＣＳＲ相对ＤＡＰ在数据集ＡｗＡ２、ＣＵＢ、ａＰ＆Ｙ和
ＳＵＮ上的分类准确率分别提高了３３．６％，１５．３％，
３１．５％和２３．１％．ＥＳＺＳＬ引入了一个双层的线性模
型，分别建模特征与语义之间的关系和语义与标
签之间的关系，在双层的线性模型知识迁移过程
中会存在信息损失的问题．相对ＥＳＺＳＬ，ＺＳＣＳＲ在
数据集ＡｗＡ２、ＣＵＢ、ａＰ＆Ｙ和ＳＵＮ上的分类准确
率分别提高了８．８％，２１．３％，２７．４％和１３．２％．
ＡＬＥ和ＳＪＥ都是通过学习兼容性函数，来度量图
像和语义空间的兼容性．ＳＪＥ是在ＡＬＥ的基础上，
联合学习多个兼容性函数来帮助预测未见类别的
标签．ＺＳＣＳＲ相对于ＡＬＥ在数据集ＡｗＡ２、ＣＵＢ、
ａＰ＆Ｙ和ＳＵＮ上的分类准确率分别提高了２１．６％，
８．８％，１１．６％和７．７％．ＺＳＣＳＲ相对于ＳＪＥ在数据
集ＡｗＡ２、ＣＵＢ、ａＰ＆Ｙ和ＳＵＮ上的分类准确率分
别提高了１０．２％，５．１％，１４．９％和２２．５％．ＬＤＡ将
学习获得的潜在属性空间作为语义空间，潜在属性
为已见属性的线性组合，由于该模型通过已见类别
进行训练，在预测未见类别时，使得未见类别易偏向
于已见类，使分类产生错误．ＺＳＣＳＲ相对于ＬＤＡ在
数据集ＡｗＡ２、ＣＵＢ、ａＰ＆Ｙ和ＳＵＮ上的分类准确
率分别提高了７％，６．８％，３７．５％和７．２％．ＥＸＥＭ
将语义属性映射到视觉空间，使用核回归的方法来
匹配语义属性对应的视觉特征聚类中心．ＺＳＣＳＲ相
对于ＥＸＥＭ在数据集ＡｗＡ２、ＣＵＢ、ａＰ＆Ｙ和ＳＵＮ上
的分类准确率分别提高了１３．６％，６．５％，９．３％和
３％．ＳＡＥ和ＳＰＡＥＮ都采用了重构的思想，用编码
和解码两个过程来学习视觉特征空间到语义空间的
映射．ＳＰＡＥＮ利用已见类别样本作为训练集，将子
空间学习分成了两个子任务，分别实现重构和分类，
并且在两个子任务中利用对抗学习实现零样本分
类．ＺＳＣＳＲ相对于ＳＡＥ在数据集ＡｗＡ２、ＣＵＢ、
ａＰ＆Ｙ和ＳＵＮ上的分类准确率分别提高了４．５％，
３．６％，１７．４％和８．１％，ＺＳＣＳＲ相对于ＳＰＡＥＮ在
数据集ＡｗＡ２、ＣＵＢ、ａＰ＆Ｙ和ＳＵＮ上的分类准确
率分别提高了３．８％，６．１％，２７．５％和３．８％．ＳＹＮＣ
和ＣＤＬ都是采用了字典学习的方法．ＳＹＮＣ通过对
这些字典的基的组合来合成未见类别分类器．ＣＤＬ
则是通过字典的基来学习子空间，在子空间中对齐
语义和特征信息．ＺＳＣＳＲ相对于ＣＤＬ在数据集

ＡｗＡ２、ＣＵＢ、ａＰ＆Ｙ和ＳＵＮ上的分类准确率分别
提高了１８．５％，２．５％，４０．１％和１９．９％．ＺＳＣＳＲ相
对于ＳＹＮＣ在数据集ＡｗＡ２、ＣＵＢ、ａＰ＆Ｙ和ＳＵＮ
上的分类准确率分别提高了２０．１％，４％，２８％和
９．７％．

相对于ＺＳＣＳＲＥ，ＺＳＣＳＲ在数据集ＡｗＡ２、
ＣＵＢ、ａＰ＆Ｙ和ＳＵＮ上的分类准确率分别提高了
４０．８％，９．５％，１０．９％和１３．８％．相对于ＺＳＣＳＲＤ，
ＺＳＣＳＲ在数据集ＡｗＡ２、ＣＵＢ、ａＰ＆Ｙ和ＳＵＮ上的
分类准确率分别提高了６．４％，６％，４．９％和５．６％．
相对于ＺＳＣＳＲＰ，ＺＳＣＳＲ在数据集ＡｗＡ２、ＣＵＢ、
ａＰ＆Ｙ和ＳＵＮ上的分类准确率分别提高了４．１％，
５．８％，９．１％和２．７％．从实验结果看，ＺＳＣＳＲ同时
利用已见类别和未见类别信息，通过学习视觉空间
和语义空间到子空间的映射，学习到了原始空间中
的可判别信息和类别关系信息，并且利用重构，减少
信息损失，在未见样本识别上获得较好的识别效果．
４３　不同的空间中零样本识别对比实验

本文提出的方法在识别阶段，可以分别在三个
空间下进行零样本识别．为了验证不同空间下零样
本识别的效果，本文进行了对比实验，对比实验的方
法分别为３．４节中介绍的４种方法：共享子空间中
的识别方法，语义空间中的识别方法，视觉空间下的
识别方法一和视觉空间下的识别方法二．实验结果
如表２所示．
　　　表２　不同空间中识别方法的识别准确率（单位：％）

ＡｗＡ２ ＣＵＢ ＳＵＮ ａＰ＆Ｙ
语义空间　　　 ７９．７ ４５．５ ５４．８ ２０．４
共享子空间　　 ８０．６ ５２７ ６１．７ ５１６
视觉空间方法一 ８４１ ５１．３ ６３０ ４５．３
视觉空间方法二 ７１．６ ３５．４ ５８．７ １５．４

由表２可以看出，对于不同的数据集，每个空间
的表示能力不同．实验结果显示，在４个数据集上，
视觉空间中方法一和共享子空间的识别性能均高于
语义空间的，说明视觉空间比语义空间包含更多的
判别性信息，共享子空间通过学习了视觉空间和语
义空间的互补信息，相较于语义空间有了一定程度
的提升．对于数据集ＣＵＢ和ａＰ＆Ｙ，在共享子空间
中的识别性能更高，因为在共享子空间中同时学习
到了图像视觉空间的判别性信息，也学习到了语义
空间类别间关系的信息，两个空间中的信息融合互
补，所以在共享子空间中能够更好地对未见类别进
行识别．对于数据集ＡｗＡ２和ＳＵＮ，在视觉空间中
方法一的识别能力高于共享子空间．在数据集
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ＡｗＡ２中，每个类别包含了足够多的图片数量，具
有足够的判别性信息能够很好地概括每个类别，但
是类别数较少，没有足够的类别间关系信息，所以图
像视觉空间的识别能力更好．数据集ＳＵＮ虽然包
含了较多的类别数，但是由于ＳＵＮ是场景数据集，
涵盖的类别范围较广，用于描述每个类别的语义属
性维度却没有足够多，所以ＳＵＮ的语义并没有足
够好地描述所有类别，因而语义空间中的关系信息
对分类结果的提升影响不大．

视觉空间方法二是仅利用３．１节方法学习未见
类别的视觉类别原型，并未进一步利用３．２节融合
重构的子空间学习，识别性能虽然相较于其它方法
来说差一点，但是也具有一定的识别能力，说明本文
通过关系矩阵学习到的未见类别的类别原型能够较
好地拟合未见类别的真实分布．

为了进一步验证本文方法的适应性，本文将预
测标签集扩展到包括已见类和未见类的所有类别的
标签集，分别在四个不同的数据集上进行了对比实
验，实验结果如表３所示．

表３　预测标签集扩展后的不同空间中识别方法的
识别准确率 （单位：％）

ＡｗＡ２ ＣＵＢ ＳＵＮ ａＰ＆Ｙ
语义空间　　　 ４７．６ ２１．１ ３８．４ １５．６
共享子空间　　 ５０．３ ３２．３ ４０．０ ３８２
视觉空间方法一 ５６４ ３３２ ４９６ ３０．２
视觉空间方法二 ４２．７ ２０．４ ３２．５ １０．９

对比表２和表３，可以看出，当标签集扩展到包
含了所有已见类别和未见类别的标签集时，分类的
准确率会有所下降，这是因为部分未见类别图像会
被识别成与之相似的已见类别．ＡＷＡ２数据集在各

空间中识别准确率下降最多，其次是ＣＵＢ数据集．
因为ＡＷＡ２数据集为动物数据集，ＣＵＢ为鸟类数
据集，有较多的相似类别，所以会使得部分未见类别
错误分类成相似的已见类别．
４４　参数分析

为检验ＺＳＣＳＲ中各参数（λ１，λ２和迭代次数犻）
对模型性能的影响，本节在ＳＵＮ数据集上进行对
比实验．实验中分别固定其它参数，调节其中一个
参数，实验分别给出在不同空间中零样本识别的准
确率．以下实验结果中视觉空间的识别方法均为视
觉空间方法一的结果．

首先对参数λ１对模型性能的影响进行对比实
验，设参数λ２＝１００，迭代次数犻＝３１．实验结果如
表４所示，可以看出λ１对三个空间中的识别效果的
影响是不同的．λ１是调节视觉空间到共享子空间映
射和重构过程的重要性参数．当λ１等于０时，相当于
在视觉空间到共享子空间学习映射的过程中，没有
编码过程只有解码过程，所以在学习共享子空间表
示犣的过程中，没有学习到视觉特征空间中类别原
型的判别性信息．λ１等于１时，编码和解码过程重要
性相同，此时视觉空间获得了最高的识别准确率，随
着λ１的增大，当λ１等于１０时，语义空间获得了最高
的识别准确率．当λ１等于１００时共享子空间获得了
最高的识别准确率，说明此时在共享子空间中很好
地学习到了视觉特征空间中的判别性信息，同时通
过重构的过程减少了视觉特征空间到共享子空间映
射过程中的信息损失．当λ１→∞时，几乎忽略了重
构过程，使得在映射的过程中信息损失增大，最终识
别准确率降低．

表４　不同λ１下在三个不同空间中的识别准确率 （单位：％）
λ１ ０ １ １０ １００ ２００ ３００ ４００ ５００ ６００ ７００ ８００ ９００ １０００ ２０００

共享子空间 ５０．７ ５３．１ ５５．０ ６１７ ５８．９ ５８．３ ５８．７ ５９．０ ５９．２ ５９．２ ５９．５ ５９．２ ５８．７ ５１．２
视觉空间　 ５７．１ ６３０ ６１．８ ５７．８ ５６．８ ５７．４ ５８．４ ５９．２ ５９．７ ５９．７ ５９．９ ６０．０ ６０．２ ５７．６
语义空间　 ４５．８ ５３．５ ５４８ ５０．０ ４５．６ ４３．２ ４３．１ ４２．９ ４２．９ ４３．１ ４２．８ ４２．９ ４２．８ ４０．０

然后对参数λ２对模型性能的影响进行对比
实验，设参数λ１＝１，迭代次数犻＝３１，实验结果如
表５所示．可以看到，共享子空间在λ２等于１０时，
获得了最高的识别准确率．在视觉空间和语义空
间中，当λ２等于１００时，均获得了最高的识别准确
率．λ２是调节语义空间到共享子空间映射的编码
过程和重构的解码过程的重要性参数．λ２等于０
时，仅有重构过程，无法学习到原语义空间中的类

别信息．随着λ２的增大，编码过程的重要性逐渐增
强，能够通过编码过程学习语义空间的信息，同时
解码的重构过程减少了语义空间到共享子空间映
射过程中的信息损失，更好地学习了原语义空间
的类别信息以及类别间关系信息．当λ２继续增大
时，重构过程的相对重要性降低，直至被忽略，使
得原语义空间信息损失增加，导致识别准确率
下降．
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表５　不同λ２下三个不同空间中的识别准确率 （单位：％）
λ２ ０ １ １０ １００ ２００ ３００ ４００ ５００ ６００ ７００ ８００ ９００ １０００ ２０００

共享子空间 ２１．７ ４７．９ ６１７ ５７．５ ５３．１ ５３．３ ５３．３ ５３．１ ５２．８ ５２．４ ５２．３ ５２．２ ５２．２ ５１．６
视觉空间　 １５．８ ４６．０ ６１．８ ６３０ ６２．４ ６２．２ ６２．２ ６２．１ ６２．１ ６２．２ ６１．９ ６１．８ ６１．９ ６１．７
语义空间　 １２．４ ３９．５ ５３．５ ５４８ ５３．４ ５３．１ ５２．８ ５２．５ ５２．２ ５１．９ ５２．０ ５２．０ ５２．１ ５０．８

最后对迭代次数犻对模型性能的影响进行对比
实验，设参数λ１＝１，λ２＝１００．实验结果如表６所示，
可以看出共享子空间中，识别准确率在迭代２８次左

右时达到收敛；在视觉空间中，识别准确率在迭代
１０次左右时达到收敛；在语义空间中，识别准确率
在迭代３１次左右时达到收敛．

表６　不同迭代次数犻下的识别准确率 （单位：％）
犻 １ ４ ７ １０ １３ １６ １９ ２２ ２５ ２８ ３１ ３４

共享子空间 ３５．０ ５１．２ ５３．８ ５７．６ ５８．８ ５９．３ ６０．７ ６１．１ ６１．４ ６１７ ６１．７ ６１．７
视觉空间　 ４４．９ ６２．０ ６２．３ ６３０ ６３．０ ６３．０ ６３．０ ６３．０ ６２．９ ６２．９ ６３．０ ６３．０
语义空间　 ２８．０ ５０．５ ５１．４ ５２．１ ５２．７ ５３．０ ５３．５ ５３．９ ５４．２ ５４．５ ５４８ ５４．８

５　总　结
随着大规模图像数据集（例如ＩｍａｇｅＮｅｔ）的出

现，图像分类研究取得了极大的进展．然而，新的图
像类别和新的分类需求（例如细粒度图像分类）不断
涌现．获取足够的新类别的标注样本成本太大，甚至
在特定领域是非常困难的．零样本图像分类具有非
常重要的研究价值．

针对零样本分类中知识迁移过程中信息损失和
域偏移问题，本文充分利用已见类别和未见类别信
息，学习语义空间的类别间关系，同时将学习到的类
别间关系迁移到视觉空间，从而学习获得未见类别
的视觉类别原型．同时通过共享子空间的学习和重
构的思想，学习获得共享子空间，在共享子空间中保
存语义空间的关系信息和视觉空间中的判别性信
息，两个空间中的信息互补，从而能够更好地表示各
类别，提升零样本识别效果．
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ＴｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（ＧｒａｎｔＮｏ．６１６０２００４），ｔｈｅＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＥｄｕｃａｔｉｏｎＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＡｎｈｕｉ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅ（ＧｒａｎｔＮｏｓ．ＫＪ２０１８Ａ００１３，ＫＪ２０１７Ａ０１１），ｔｈｅ
ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＡｎｈｕｉＰｒｏｖｉｎｃｅ（Ｇｒａｎｔ
Ｎｏｓ．１９０８０８５ＭＦ１８８，１９０８０８５ＭＦ１８２），ａｎｄｔｈｅＫｅｙＲｅｓｅａｒｃｈ
ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍｏｆＡｎｈｕｉＰｒｏｖｉｎｃｅ（Ｇｒａｎｔ
Ｎｏ．１８０４ｄ０８０２０３０９）．

１２４２期 赵　鹏等：一种基于融合重构的子空间学习的零样本图像分类方法
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