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摘  要: 近年来, 零样本学习备受机器学习和计算机视觉领域的关注. 传统的归纳式零样本学习方法通过建立语

义与视觉之间的映射关系, 实现类别之间的知识迁移. 这类方法存在着可见类和未见类之间的映射域漂移

(projection domain shift)问题, 直推式零样本学习方法通过在训练阶段引入无标定的未见类数据进行域适应, 能够

有效地缓解上述问题并提升零样本学习精度. 然而, 通过实验分析发现, 这种直接在视觉空间同时进行语义映射

建立和域适应的直推式零样本学习方法容易陷入“相互制衡”问题, 从而无法充分发挥语义映射和域适应的最佳性

能. 针对上述问题, 提出了一种基于间接域适应特征生成(feature generation with indirect domain adaptation, FG- 
IDA)的直推式零样本学习方法. 该方法通过串行化语义映射和域适应优化过程, 使得直推式零样本学习的这两大

核心步骤能够在不同特征空间分别进行最佳优化, 从而激发其潜能提升零样本识别精度. 在 4 个标准数据集

(CUB, AWA1, AWA2, SUN)上对 FG-IDA 模型进行了评估, 实验结果表明, FG-IDA 模型不仅展示出了相对其他直

推学习方法的优越性 , 同时还在 AWA1, AWA2 和 CUB 数据集上取得了当前最优结果(the state-of-the-art 
performance). 此外还进行了详尽的消融实验, 通过与直接域适应方法进行对比分析, 验证了直推式零样本学习中

的“相互制衡”问题以及间接域适应思想的先进性. 
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Abstract: In recent years, zero-shot learning has attracted extensive attention in machine learning and computer vision. The conventional 
inductive zero-shot learning attempts to establish the mappings between semantic and visual features for transferring the knowledge 
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between classes. However, such approaches suffer from the projection domain shift between the seen and unseen classes. The transductive 
zero-shot learning is proposed to alleviate this issue by leveraging the unlabeled unseen data for domain adaptation in the training stage. 
Unfortunately, empirically study finds that these transductive zero-shot learning approaches, which optimize the semantic mapping and 
domain adaption in visual feature space simultaneously, are easy to trap in “mutual restriction”, and thereby limit the potentials of both 
these two steps. In order to address the aforementioned issue, a novel transductive zero-shot learning approach named feature generation 
with indirect domain adaption (FG-IDA) is proposed, that conducts the semantic mapping and domain adaption orderly and optimizes 
these two steps in different spaces separately for inspiring their performance potentials and further improving the zero-shot recognition 
accuracy. FG-IDA is evaluated on four benchmarks, namely CUB, AWA1, AWA2, and SUN. The experimental results demonstrate the 
superiority of the proposed method over other transductive zero-shot learning approaches, and also show that FG-IDA achieves the 
state-of-the-art performances on CUB, AWA1, and AWA2 datasets. Moreover, the detailed ablation analysis is conducted and the results 
empirically prove the existence of the “mutual restriction” effect in direct domain adaption-based transductive zero-shot learning 
approaches and the effectiveness of the indirect domain adaption idea. 
Key words: image classification; zero-shot learning; generative adversarial network; domain adaptation; feature generation 

在图像领域传统的分类方法中, 训练分类器需要大量的图片样本和对应的标签. 但现实场景下, 某些类

别的样本可能是十分稀少甚至缺乏的, 如濒临灭绝的物种鸭嘴兽, 由于其数量稀少且行踪隐秘, 通常无法收

集足够的图片样本以支撑该物种分类器的有效训练. 针对这一问题, Lampert 等人在 2009 年首次提出了零样

本识别问题, 旨在解决现实场景下缺乏标定数据的物体识别问题, 引发了学术界对零样本学习的广泛关注[1]. 
Lampert 等人提出的零样本学习的核心思想是, 借助类别描述来解决样本缺失的问题. 在 Lampert 提出的

Animal with Attributes (简称 AWA)数据集中, 分为可见类和未见类两种样本集, 前者具有充足的动物标定图

像可以利用, 而后者没有任何用于训练的图像. 在训练阶段提取可见类的分类知识, 并构建可见类与未见类

之间的联系, 将可见类上的分类知识迁移到未见类上, 从而在测试阶段能够对未见类进行分类. 例如, 一个从

来未曾见过鸭嘴兽但见过其他动物的人, 在“鸭嘴兽同时有鸭子和哺乳动物特点”描述的帮助下, 结合所见过

的动物信息, 在碰见鸭嘴兽时能够识别出该物种. 这就是零样本学习识别未见类的过程[1,2]. 
现有的零样本学习方法从类别描述的语义信息入手, 通过可见类与未见类之间的语义联系, 完成知识迁

移[3]. 目前, 传统的语义信息有属性(attribute)和词向量(Word2Vector)两种. 属性通常是人工标定的类别描述,
如 AWA 数据集中的“外形”“花纹”“颜色”等, 通过设定属性向量的各维度数值来描述相关类别. 而词向量则是

从人类的知识语料库(如维基百科)中提取出类别的释义, 然后通过自然语言处理技术转换为词向量. 目前的

零样本学习方法更多的是使用属性作为语义信息. 
早期的零样本学习论文中[4−7], 通过将视觉信息映射到语义空间中进行分类. 在可见类数据上训练的主

要目的是构建一个从视觉信息到语义空间的良好映射函数, 使得在语义空间中能够通过最近邻方法正确完成

分类任务, 随后将该映射函数迁移至未见类的视觉空间中进行映射分类. 在后续的研究中, 也有将语义信息

投影到视觉空间[8]以及将语义信息和视觉信息共同投影到中间空间的方法[9]. 而近年来, 由于直接解决了未

见类样本缺失的问题, 基于生成模型的方法逐渐成为零样本学习领域的主流. 这些基于生成模型的方法通过

在可见类上学习到的语义映射, 利用未见类的语义表征生成未见类的视觉特征, 从而将零样本学习问题转化

为普通分类问题予以解决. 在零样本学习领域, 基于生成模型的方法无论是在稳定性还是识别精度上, 都取

得了长足的进步. 
近年来, Xian 与 Fu 等人[3,10]指出: 由于零样本问题中的未见类视觉信息缺失, 导致可见类上语义和视觉

之间的知识在迁移至未见类时, 会难以避免的产生偏差. 例如属性“有尾巴”和尾巴视觉特征之间的映射关系: 
由于可见类(如老虎、野马、水獭的尾巴)与未见类(如猪的尾巴)在视觉特征上有较大差异, 且未见类的视觉特

征缺失, 如果直接把可见类上建立的“有尾巴”的属性和对应视觉特征之间的映射关系迁移至未见类上, 那么

未见类如猪的尾巴视觉特征将无法良好地反映“有尾巴”的属性, 导致视觉与属性无法正确对齐. Xian 与 Fu 等

人在研究中将这个问题称为 Projection Domain Shift, 即映射域漂移. 
由于零样本学习问题设置的特殊性, 映射域漂移成为零样本学习不可避免的问题. 针对这一问题, 部分
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学者开展了直推式零样本学习研究. 该方法在训练阶段采用直推式数据设置而非传统的数据设置[11,12]. 直推

式的数据设置在训练阶段允许使用未见类的无标定视觉特征, 以用于调节可见类与未见类之间的映射域漂移

引起的误差. 近年来, 诸多直推式零样本学习取得了令人瞩目的性能, 相对于传统零样本学习方法性能优势

明显.尤其是在特征生成方法中, 部分直推式特征生成模型已达到当时零样本领域的最高精度[13,14]. 
直推式生成模型 ADA[13]等, 本质上将未见类的生成特征修正视为一种特征域适应方法. 因此, 生成模型

首先利用已标定的可见类数据学习到“语义→视觉特征”映射模型, 并通过可见类和未见类的语义关系生成相

应视觉特征, 即“特征生成”. 然而, 在可见类上学习的映射模型生成的视觉特征必然会对可见类产生偏置. 因
此, 直推式生成模型引入未见类的真实特征直接在原空间下对生成模型构建的映射关系进行修正, 从而减轻

生成模型对可见类的偏置, 生成更优质真实的未见类视觉特征. 在 ADA[13]的工作中, 将该过程被称为未见类

的特征域适应(以下简称域适应). 因此, 直推式生成方法通常完成两个任务: “语义→视觉特征”映射模型的建

立和未见类生成特征的域适应优化. 
目前, 大多数基于特征生成的直推式零样本学习模型都是在视觉空间中, 通过直接优化生成关系完成域

适应, 如 F-VAEGAN-D2[8], ADA[13]等. 本文将其称为直接域适应特征生成模型(feature generation with direct 
domain adaption, FG-DDA). 通过对近几年的 FG-DDA 模型进行研究分析, 发现这类模型对未见类视觉信息的

利用过于简单粗糙. FG-DDA 模型在进行特征域适应时, 通常直接将未见类视觉特征引入原特征空间下, 对原

模型进行调整. 这种简单的域适应思路会造成“语义→视觉特征”映射与未见类生成特征的域适应优化过程产

生“相互制衡”效应, 而无法同时给出最优的“语义→视觉特征”映射模型和未见类数据的域适应模型. 具体来

说, 由于“语义→视觉特征”映射模型是通过对“内容”填充“细节”从而生成高质量样本, 而域适应则是使用无

监督的方式对未见类的生成细节作修正, 显然, 在同一个空间内同时优化这两个任务往往会导致两者相互冲

突. 以狐狸类的“耳朵”属性为例子, 在“语义→视觉特征”映射阶段即通过语义生成数据的过程中, 需要补充

“绒毛”“质地”“形状”等细节信息来生成更为真实的狐狸耳朵相关特征. 但往往生成模型仅保存了可见类中其

他动物的相关耳朵信息, 导致生成的耳朵信息向可见类偏置. 而域适应任务则是要求生成特征“耳朵”需符合

真实特征集中“耳朵”的共性视觉特征, 剥离含有域信息的不必要细节特征. 总的来说, FG-DDA 方法将映射学

习和域适应任务放置在视觉特征空间下同时进行, 一方面要求生成符合可见类规则的未见类特征, 一方面又

要求生成特征符合未见类数据特征, 这种并行完成两项任务的做法无法使语义映射的建立和特征域适应任务

均完美构建. 
如图 1所示, 特征生成框架在迁移可见类上建立的语义映射到未见类时, 由于映射域漂移问题, 使未见类

生成样本(虚线黑点)与真实样本(实线红点)存在分布差异. 本文针对上述问题, 通过引入低维嵌入空间进行未

见类样本的间接域适应, 解决原特征空间下存在的分布差异. 本文提出的思路避免了传统 FG-DDA模型将“语
义→视觉特征”映射学习与未见类特征域适应任务在同一个特征空间同时进行优化, 缓解了两者之间的“相互

制衡”效应. 根据模型特点, 本文称该特征生成模型为间接域适应特征生成模型(feature generation with indirect 
domain adaption, FG-IDA). 如图 2 所示 , FG-IDA 模型在传统条件生成对抗网络 (conditional generative 
adversarial networks, C-GAN)基础上额外添加了间接域适应模块. 该模块首先将未见类的真实特征与生成特

征投影到一个低维嵌入空间, 在该空间中, 利用一个域分类网络对未见类的真实特征与生成特征进行域分类,
同时还利用一个分类网络对生成特征低维嵌入特征进行分类, 同时确保了对嵌入特征的正确分类以及生成特

征与真实特征嵌入空间下的域相容, 从而完成间接域适应任务. FG-IDA 模型不仅弱化了域适应与映射学习之

间的“相互制衡”, 同时还对视觉特征进行二次特征提取, 通过间接域适应方式提取与未见类物体内容相关的

视觉特征, 同时去除与可见类细节相关且干扰未见类分类识别的视觉特征, 规避“语义→视觉特征”映射学习

过程中产生的语义鸿沟问题, 提供一个更具判别能力的紧致数据表达. 
本文的主要贡献如下: (1) 首次介绍了传统直推式零样本学习框架中在同一空间中进行语义映射和域适

应学习的“相互制衡”问题, 并运用实验分析对其予以论证; (2) 提出一种称为间接域适应特征生成模型(FG- 
IDA)的全新直推式零样本学习框架, 该方法通过引入低维嵌入空间进行间接特征域适应, 缓解了“相互制衡”
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问题, 从而更好地解决基于特征生成的直推式零样本学习模型中的“语义→视觉特征”映射及未见类数据的域

适应问题; (3) 本文实现了 FG-IDA 模型的端到端(end-to-end)学习, 通过在间接域适应模块中引入分类网络,
能够直接对样本进行分类, 无须专门离线训练分类器; (4) FG-IDA 模型提供了一种简洁的低维特征学习框架,
能够学习一种对未见类生成特征与真实特征均通用且具备良好判别能力的紧致视觉特征; (5) 4 个常见标准数

据集上的大量实验结果表明, FG-IDA 模型具备优异零样本学习性能, 特别是在 AWA1, AWA2 以及 CUB 数据

集上, 它已取得了当前最优的识别精度. 

 

图 1  基于间接域适应的“相互制衡”效应主要解决思路示意图 

 
G: 生成器  D: 判别器  M: 投影网络  C: 分类网络  P: 域分类网络 

图 2  FG-IDA 模型算法思路图 

1   相关工作 

零样本学习是机器学习中的一个热点问题, 在问题设置上, 与传统分类任务的关键区别是: 在测试时, 
模型会对训练期间未见过的类别样本进行分类. 这个问题在计算机视觉、自然语言处理和机器感知中得到了

广泛的研究[3]. 在常规的机器学习中, 分类器应将新样本正确分类为在训练期间已经训练过的类别; 而在零

样本学习中, 分类器在训练期间并不会接收来自测试类别的样本. 
早期的零样本学习[6,15−19]利用一种双阶段(two-stage)策略来推测图像所属的未见类标签. 通常来说, 就是

在第 1 阶段, 输入图像预测其属性; 然后在第 2 阶段, 通过搜索与其最相似的属性来预测该图像所属的类别标
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签. 例如在 DAP[15]中, 首先通过学习一个属性分类器来预估图像的每个属性概率; 然后计算类别后验, 并使

用 MAP 评估来预测类别标签. 同样的, 也有方法首先为每个属性学习一个概率分类器, 然后通过能够处理未

见类属性的随机森林来预估图像的类别概率[16]. IAP 首先预测可见类的类别后验, 然后用每个类别的概率来

计算图像的属性后验. 其中, 可见类的类别后验是由多分类器预测的. 此外, 这种 two-stage 方法还能扩展到

属性未见的情况. 例如, IAP, CONSE[17]首先预测可见类的后验, 然后通过采用 Top-T 预测类别的组合, 将图像

特征投影到 Word2Vec[20]空间中. Two-stage 方法的痛点在于中间任务和目标任务之间存在的映射域漂移[7].例
如, 零样本的最终任务是预测标签, 但 DAP 却着重于中间任务-属性分类器的学习, 而中间任务和最终任务的

漂移却没有顾及. 除了将视觉空间向语义空间进行映射分类的方法之外, 也有人提出了将两者投影到共同空

间下进行分类的思路. Schonfeld 等人[9]提出了 CADA-VAE 模型, 通过两个并列的变分自编码, 将视觉空间和

语义空间共同投影到子空间下进行对齐分类. 
在后来的工作中, 生成模型[21−24]的引入使零样本学习的准确率结果有了极大的提升. 生成方法除了精度

优异, 还能通过使用合成样本, 将零样本学习问题转换为可以处理可见类偏置的常规监督学习问题. 在生成

方法流行的过程中, 很多生成模型被提出: Verma 等人[23]使用了基于指数簇框架的简单生成模型, Li 等人[25]通

过优化真实分布与生成分布之间的最大平均差异(MMD)[26]得到生成样本. 目前最流行的生成方法是采用

VAE[27]和 GAN[28]的深度生成模型进行样本生成, 如, Mishra 等人[29−31]采用基于 VAE 的体系结构, 而 Lu 等

人[21,22,32]则是采用带属性条件的生成对抗网络. 在所有生成方法中, 基于VAE或GAN的深度生成模型往往能

够取得优异效果. 然而与上述其他零样本学习方法相似, 大部分生成模型仍无法有效地缓解映射域漂移问题. 
在零样本学习发展前期, 很少有研究者关注映射域漂移问题, 直到直推式零样本学习方法被提出. Verma

等人[23]通过简单的高斯混合模型更新对未见类进行域适应. Song等人[33]在直推式设置中使用了无偏置嵌入进

行了未见类的域适应. Kodirov 等人[34,35]提出了零样本识别问题的无监督域自适应[36]. Zhang 等人[37]使用结构

化 SVM 公式进行域自适应. 在生成方法流行起来后, 直推式生成方法由于其优越的精度逐渐成为主流. Xian
等人[8]使用条件 GAN和 VAE相结合的生成模型, 并在判别器中并行加入了一个无条件判别器, 用于使用未见

类的视觉特征进行域适应. Khare 等人[13]对生成模型采用了 ADA (adversarial domain adaptation)的域适应方法,
利用对抗思想实现了源域到目标域以及目标域到源域的域适应. 以上方法均是在视觉特征空间下构建域适应

任务, 通过引入未标定的未见类视觉特征, 在建立语义到视觉的映射同时进行直接的偏置修正. 本文将这类

域适应方法统称为直接域适应方法, 也就是 FG-DDA 模型. 然而, 由于语义到视觉特征映射学习与特征域适

应在目标优化上存在着一定程度的冲突, 该方法不可避免地陷入了两项任务之间的“相互制衡”问题, 从而限

制了模型的整体性能. 本文提出一种间接域适应框架, 通过引入一个间接域适应空间, 使得上述任务在不同

的特征空间进行优化, 调和任务之间冲突, 缓解“相互制衡”效应. 

2   基于间接域适应特征生成的直推式零样本学习方法 

在零样本学习问题中, 数据可以分为可见类 S 与未见类 U 两类数据, 它们由{Xs,As,Ys}/{Xu,Au,Yu}表示, 分
别代表视觉特征、语义和标签. 本文在语义信息上采用的是类别属性 A, 其中, 

• 1 1[ ,..., ] ,  [ ,..., ]s s d m u u d n
s m u nX x x R X x x R× ×= ∈ = ∈ 分别表示来自 S/U 域的 m/n 个 d 维特征向量; 

• 1 1[ ,..., ] ,  [ ,..., ]s u
s u

o K o Ks s u u
s K u KA a a R A a a R× ×= ∈ = ∈ 分别表示来自 S/U 域的 ks/ku 个 o 维类别语义向量; 

• Ys∈R1×m, Yu∈R1×n 分别来自 S/U 域各类别的标签. 
在零样本学习设置中, 可见类与未见类两个域的数据没有交集, 即 Ys∩Yu=∅. 属性集为 A=As∪Au, 属性向

量的数量为 k=ks+ku, 样本集 X=Xs∪Xu. 零样本学习需要完成的任务是: 在训练阶段, 借助 Xs, As, Ys 和 Au 训练

出模型, 在测试时能够对 Xu 进行正确分类. 
由于 Ys∩Yu=∅, 在视觉空间中学习到的可见类的分类知识无法应用到未见类的识别任务中. 因此, 对未

见类的识别只能借助类别属性作为知识迁移的媒介进行实现. 在可见类上学习 Xs 和 As 的映射关系, 通过 As

与 Au 之间的语义关联关系, 将可见类上所学习的知识迁移至未见类上, 最终完成对 Xu 的分类. 
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对于本文采用的生成方法, 大致思路为: 在可见类上训练得到一个从语义到视觉特征的映射 As→Xs, 然
后使用未见类的属性集合 Au 作为输入, 得到未见类的生成样本集, 并在该样本集上直接训练分类器, 实现对

Xu 的分类. 而直推式零样本学习问题, 还需要使用未见类的未标定视觉特征进行生成特征的域适应, 缓解映

射域漂移问题. 但传统的直推式生成方法通常是一个 FG-DDA 模型, 即映射建立任务与未见类特征域适应任

务在原特征空间下同时优化, 这导致了前文所提到的“相互制衡”效应. 
本文提出了间接域适应特征生成模型(feature generation with indirect domain adaption, FG-IDA), 以解决直

推式零样本问题. 如图 2 所示, FG-IDA 模型具有两个核心模块: 一个特征生成模块, 一个间接域适应模块, 分
别对应基于特征生成的直推式零样本学习中的两个核心任务: “语义→视觉特征”映射模型的建立和未见类生

成特征的域适应优化. 

2.1   特征生成模块 

此小节将介绍 FG-IDA 模型的生成模块, 该模块的主要任务是, 在可见类上构建语义向视觉特征的映射

As→Xs. 
如图 2 所示, FG-IDA 引用了 Conditional Generative Adversarial Network(简称 CGAN)[38]进行特征生成. 

GAN 网络通过对抗训练, 同时提升判别器的判别能力和生成器的生成能力, 最终得到能够生成逼真样本的生

成器网络. 而 CGAN 可在传统生成对抗网络的基础上实现条件生成, 通过输入条件得到条件对应的视觉特征. 
CGAN 在本质上实现的是一个从语义条件到视觉特征的映射, 即 As→Xs. 

CGAN 包含生成器网络和判别器网络: 生成器 G(z,a;θg)使用噪声和语义作为输入, 输出语义对应的生成

特征; 判别器 D(x,a;θd)的输入为生成特征或真实特征以及相关语义, 输出关于特征真假性的对应得分. 在训 
练过程中, 生成器 G 与判别器 D 迭代更新: 首先, 将真实样本 x 和生成样本 x̂ 以及对应属性 a 输入判别器 D, 
分别向高分和低分优化, 从而训练判别器 D 根据语义判断输入特征真实性的能力; 随后, 固定判别器 D, 将生 
成器 G 得到的生成特征 x̂ 和对应属性 a 输入判别器 D, 利用 D 输出的得分优化生成器 G, 使其能生成更加真 
实的特征. 以上过程在训练中反复迭代进行, 逐步提升生成网络和判别网络的性能, 使得最终得到的生成器

G 能够拟合可见类上语义到视觉特征的映射 As→Xs. 
CGAN 的训练过程可看作以下最大最小优化问题: 

 ˆmin max : [log ( , )] [log(1 ( , ))]CGANG D
E D x a E D x a= + −L  (1) 

其中, ˆ ( , )x G z a= . 虽然生成对抗网络已经被证明可以拟合复杂的数据分布, 但由于其对抗过程复杂导致难以 
训练. 为了改进该问题, 本文采用了利于训练的 WGAN-GP 优化版本[39]. 该版本为判别器网络 D 新增一项梯

度惩罚的损失项, 新的生成对抗网络损失为 

 2
- - 2ˆ[ ( , )] [ ( , )] [(|| ( , ) || 1) ]C WGAN GP xE D x a E D x a E D x aλ ∇= − − −L  (2) 

损失LC-WGAN-GP 的前两项代表生成对抗过程: WGAN-GP 不使用对数做损失, 判别器直接对真样本的正得

分和假样本的负得分正向优化即可. 最后一项是判别器的梯度惩罚, 其中, ˆ(1 )x x xα α= + − , α~U(0,1); λ是一 
个正值惩罚权重, 该惩罚项保证在判别器 G(z,a)向真实分布靠齐时, D(G(z,a),a)不会超过 D(x,a), 避免优化过

程崩溃, 使生成对抗网络更易于训练. 
FG-IDA 模型的特征生成模块为 CGAN, 使用了 WGAN-GP 优化版本, 简称 C-WGAN-GP. 它通过最大最

小博弈训练, 实现了生成器 G 对可见类的真实分布的拟合, 得到了语义到视觉特征映射: As→Xs. 

2.2   间接域适应模块 

如前文所述, 通过可见类信息训练出的生成器 G 无法良好地反映未见类中存在的语义映射关系. 如果直

接将该映射迁移至未见类, 会不可避免地产生映射域漂移, 导致未见类的生成特征与真实特征存在分布差异. 
本节将介绍 FG-IDA 如何通过间接域适应缓解该问题. 

如图 2 所示, FG-IDA 的间接域适应模块由 3 个网络构成: 投影网络 M(x;θm), 通过输入特征空间下的真实

特征或生成特征, 输出对应特征在 q 维嵌入空间下的投影, 本文将其称为嵌入特征; 类别分类网络 C(h;θc), 通
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过输入嵌入特征, 输出该嵌入特征对应的类别标签; 域分类网络 P(h;θm), 通过输入嵌入特征, 输出嵌入特征

所对应的域标签. 

在特征空间下, 存在真实未见类特征分布 Xu 和生成未见类分布 ˆ
uX . 首先, 利用网络 M 对 Xu 和 ˆ

uX 进行投

影, 得到嵌入空间下的真实嵌入分布 H 和生成嵌入分布 Ĥ ; 随后, 由域分类网络 P 对 H 和 x̂ 分布进行域分类,
捕捉分布差异信息; 同时, 使用类别分类网络 C 在生成嵌入分布 Ĥ 上建立分类任务, 再将类别分类网络 C 的 
分类信息以及域分类网络 P 的分布差异信息均回传给投影网络 M. 不同的是, 前者正向回传, 后者则反向回 

传. 这使得投影网络 M 能够在保证分类任务准确的同时, 通过减小分布差异的方式实现 H 和 Ĥ 的分布对齐. 
并且根据嵌入空间下分布对齐的特性, 还可以把在生成嵌入分布 Ĥ 上学习到的样本分类知识迁移至真实嵌 
入分布 H, 从而实现模型对未见类真实样本的直接分类. 

类别分类网络 C 的作用是, 在 Ĥ 分布上建立分类任务. 由于生成嵌入分布 Ĥ 是由未见类生成特征分布

ˆ
uX 投影得到, 因此拥有标签信息. 将生成嵌入特征 ˆ ˆ~h H 输入类别分类网络 C, 可获得 ku 维类别预测输出 y , 

并与对应标签向量 y 做交叉熵以度量分类损失: 

 
1

log
uK

C i i
i

y y
=

= − ×∑L  (3) 

域分类网络 P 的作用是区分 H 和 Ĥ 分布, 保存两者的分布差异信息. 其中, H 的域标签 l=0, Ĥ 的域标签

l=1. 同样地, 将嵌入特征输入域分类网络 P 中, 获得域分类的预测输出 l , 并与其真实域标签 l 做二分类交叉 
熵损失: 

 [ log (1 ) log(1 )]P l l l l= − × + − × −L  (4) 

投影网络 Ĥ 的作用是, 提取特征空间下 Xu 和 ˆ
uX 的嵌入特征并实现间接域适应. 该任务不仅要求 Ĥ 和 H

的分布对齐, 同时也需要保证 Ĥ 上建立的分类任务能够准确地迁移至 H. 因此, 投影网络 M 需要最小化公式

(3)中的类别分类损失, 同时最大化公式(4)中的域分类损失. 这需要域分类损失LP 对域分类网络 P 直接优化,  

对投影网络 M 反向优化. FG-IDA 通过在 P 与 M 之间增加一层梯度转置层实现这一目的. 梯度转置层保证由 
M 得到的嵌入特征 h 准确而完整地前向传入域分类网络 P. 但域分类的交叉熵损失LP 回传给 P 后, 在继续反

向传播至 M 时, 需要将梯度乘以转置系数−β (其中, 0<β<1), 使用LP 损失更新域分类网络 P, 使用−βLP 损失更 

新投影网络 M. 
综上所述, 间接域适应模块优化模型定义如下: 

 
, ,

min :M C PM C P
β= −L L L  (5) 

损失LM 的第 1 项代表间接域适应模块建立的嵌入特征分类任务, 第 2 项代表嵌入特征的分布对齐. 值得 

注意的是: 损失第 2 项中的系数−β由梯度转置层实现, 域分类网络 P 采用的损失为公式(4). 
通过优化上述模型, 投影网络 M 能够对嵌入特征进行分布对齐, 使得原特征空间下未见类生成特征与真 

实特征存在的差异, 在嵌入空间下得到了弥补. 这个过程间接地实现了 Xu和 ˆ
uX 的域适应, 缓解了映射域漂移 

问题. 
FG-IDA 模型的间接域适应模块在原有视觉特征基础上提取一种对域信息更不敏感的紧致特征, 并以该

特征为桥梁, 将生成样本上的分类知识迁移到真实样本上, 实现了在嵌入空间下对真实样本的直接分类. 并
且由于嵌入空间的引入, 间接域适应模块能够独立于特征生成模块运行, 有效地缓解两大核心步骤在同一特

征空间下同时优化所引起的“相互制衡”效应. 

2.3   FG-IDA模型 

如上文所述, FG-IDA 模型由特征生成模块和间接域适应模块组成. 通过如图 2 所示的网络结构串联特征

生成模块与间接域适应模块, 得到端到端(end to end)训练的 FG-IDA 模型: 
 - - -, , ,

min max FG IDA C WGAN GP MG M P C D
γ= +L L L  (6) 

其中, γ是一个可手动调节参数, 用以调和两个模块之间的损失平衡, γ>0. 与传统的基于特征生成的直推式零
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样本学习模型相比, FG-IDA 模型不仅能够通过间接域适应缓解“相互制衡”效应, 还无须根据生成的特征重新

训练分类器, 而是直接利用分类网络 C 对样本进行分类. 在测试阶段, FG-IDA 模型可以通过下列操作直接获

得给定样本的分类结果: 
 ( ( ))i iy C M x=  (7) 

2.4   模型实施细节 

本文遵从常见的基于特征生成的零样本学习方法的特征设置[8,40], 采用了 ResNet101 网络顶层池化层输

出的 2 048 维特征作为样本的视觉特征. 对各数据集提取的特征不做任何预处理, 或者数据增强处理. 
在特征生成模块部分, 判别器 D 的输入为 d 维特征向量拼接对应 o 维属性向量, 隐藏层只有一层, 是带

LeakyReLU 激活函数的 4 096 维全连接层, 网络输出是一个能够反映样本真假性的 1 维分值, 不做激活. 生成

器 G 的输入为 o 维高斯噪声加 o 维属性向量, 后接带 LeakyReLU 激活函数的 4 096 维全连接隐藏层一层, 输
出层为对应的 d 维特征向量, 使用 ReLU 作为激活函数. 在间接域适应模块部分, 投影网络输入为 d 维特征向

量接一层带 LeakyReLU 激活函数的 4 096 维全连接隐藏层, 输出 q 维嵌入特征, 使用 ReLU 激活. 域分类网络

的输入为 q 维嵌入特征, 连接带 ReLU 激活函数的 4 096 维全连接隐藏层, 输出为 2 维 Softmax 标签. 类别分

类网络与域分类网络设置相同, 将输出换为未见类类别数. 本文中, q=512, d=2048. 在梯度转置处, M 输出的

嵌入特征 h 在进入域分类网络前需要经过一层梯度转置层, 转置层在特征的前向传播时不对特征做任何变动; 
但在反向传播时, 则需要乘以系数−β后再传递给 M. M 输出的嵌入特征进入分类网络则不做任何额外操作. 

在参数方面, 特征生成模块分引入的 C-WGAN-GP 部分, 梯度惩罚系数λ设定为 10. 优化器使用 Adam 优

化算法, 学习率为 0.000 1. 在特征生成部分, 对抗训练的判别器迭代次数为 5. 在梯度转置处, 为了屏蔽域分

类网络在前期未捕捉到分布差异时回传的噪声, 需减小前期的梯度权重. 本文的域分类系数β用下式设定: 
2 1,

1 exp( 10 )w
β = −

+ − ×
 

其中, w 为训练进度的指示数值. 

2.5   “相互制衡”效应 

如前文所述, 传统的直推式生成模型通常是一种 FG-DDA 模型, 该模型直接在原特征空间下进行域适应

的做法, 往往会引起语义映射和域适应两个任务在优化过程中产生“相互制衡”效应. 这将导致原本在可见类

上学习到的语义映射遭受域适应优化的影响甚至破坏. 同样地, 域适应的优化也会受到语义映射学习的影响,
因为本质上语义到特征映射学习的目标是和它相悖, 域适应希望剥离一些具有域信息的细节信息, 而语义映

射则会融入一些与域相关的细节信息, 使生成的样本更逼真. 
本节将通过设定一些定性实验对“相互制衡”效应进行实验验证. 在这些定性实验中, 本文设置两个比照

模型, 如图 3 所示, 第 1 个模型是 FG-IDA 模型的基础生成模型 C-WGAN-GP(以下简称 WGAN), 该模型只有

语义映射步骤没有特征域适应步骤; 第 2 个模型本文称为 WGAN-Trans 模型, 该模型将 FG-IDA 模型的投影

网络剔除, 直接在视觉空间添加未见类判别器和分类器, 对未见类生成样本进行真实性判别和分类, 即直接

在视觉空间实现特征域适应, 因此, WGAN-Trans 模型也可以视为一种与本文提出的 FG-IDA 模型高度相关的

FG-DDA 模型. 为了方便直接从图表中直观地理解实验结果, 后文将 WGAN-Trans 模型称为 FG-DDA 模型.
实验通过分析三者之间生成样本和真实样本的分别差异来分析“相互制衡”效应. 

为了验证“相互制衡”效应中在同一空间下特征域适应对语义映射学习(特征生成部分)的影响, 本文将

WGAN, FG-DDA 和 FG-IDA 模型均训练至收敛, 随后固定生成器分别生成数个可见类的生成样本, 并从每个

可见类中取出对应的真实样本. 将 WGAN, FG-DDA 与 FG-IDA 这 3 个模型得到的每个类生成样本集分别取中 
心点, 分别记作 - -ˆ ˆ ˆ,  ,  WGAN FG IDA FG DDAx x x ; 同时, 为每个可见类的真实样本集同样取中心点, 记作 xreal. 将同一个

类中的 - -ˆ ˆ ˆ,  ,  WGAN FG DDA FG IDAx x x 分别与 xreal 求欧氏距离, 得到每个模型的生成样本中心点与真实样本中心点的欧 

氏距离, 记作 distWGAN, distFG-DDA, distFG-IDA. 该距离一定程度上反映了生成样本与真实样本的分布差异. 本文
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通过下列公式定义相对距离差异比值, 来定量地分析不同生成模型生成样本与真实样本的分布一致性: 

,M WGAN

WGAN

dist dist
dist

−=相对距离差异比值  

其中, distM=distFG-DDA 或 distM=distFG-IDA. 相对距离差异比值越大, 说明生成模型生成样本与真实样本分布偏

差越大. 如果其值为负, 则表示进行相应特征生成模型比 WGAN 模型具有更好真实样本拟合能力. 

 

图 3  WGAN 和 FG-DDA 模型结构示意图 

本文在 AWA1 数据集上计算了 20 个可见类的 FG-IDA 以及 FG-DDA 模型的相对距离差异比值, 以该实

验方式验证在同一特征空间下, 直接域适应对语义到特征映射建立的负面影响. 实验结果如图 4 所示. 

 

图 4  特征空间下的差异比值图, FG-IDA 和 FG-DDA 与 WGAN 对比 

实验结果表明: distWGAN 和 distFG-IDA 并没有太大差别, 差异比值仅在−5%−5%之间浮动; 而 distFG-DDA 则整

体比 distWGAN 增长了 30%−40%. 该现象反映了以下事实: FG-IDA 模型在进行完间接域适应任务以后, 在可见

类上建立的语义映射并没有受到多少影响 , 这使得 FG-IDA 生成器得到的生成样本与真实样本的距离与
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WGAN 相差无几; 而 FG-DDA 模型在进行了直接域适应之后, 原本在可见类上建立的语义映射遭到了破坏,
使得生成器得到的可见类生成样本与真实的样本距离被拉远. 这证明: 相比于直接域适应, 本文提出的间接

域适应方法极大地缓解了域适应任务对可见类语义映射学习过程中的影响. 
在“相互制衡”效应中, 除了存在域适应影响语义映射学习过程的现象之外, 同时也存在语义映射也影响

域适应的优化过程. 本文以 CUB 数据集为例, 通过可视化生成与真实数据分布的形式, 直观地说明了语义映

射对特征域适应的影响. 在实验中, FG-DDA 和 FG-IDA 模型均经过 100 轮次的训练后将模型固定. 首先, 从
数据集中取出某个类别的全部真实视觉特征样本; 随后, 使用 FG-DDA 模型生成相同数量的该类别视觉特征; 
最后, 将两组特征进行 t-SNE 降维聚类并可视化. 对 FG-IDA 采取相似操作, 不同之处在于, 得到该类别生成

特征与真实特征以后, 需分别输入投影网络得到各自的嵌入特征, 然后将生成嵌入特征与真实嵌入特征进行

t-SNE 降维聚类并可视化. 经过上述过程, 最终得到可视化结果, 图 5 是随机挑选的 3 个类别结果(定义行是

FG-IDA 模型在特征空间下的分布图, 底部是 FG-DDA 模型在嵌入空间下的分布图. 圆形为真实特征分布, 方
形为生成特征分布). 

 

 

BoatTailedGrackle BrownCreeper LeastAuklet 

图 5  CUB 数据集上不同类别真实特征与生成特征的 t-SNE 可视化结果 

如图 5 所示, 在 CUB 数据集中随机挑选的 3 个类的数据可视化结果中均可发现: FG-DDA 模型的原特征

空间下生成的样本和真实样本在分布上有不小的差异, 真实特征与生成特征分别聚集在一起, 两者几乎没有

相交; 而在 FG-IDA 模型的嵌入空间下, 真实特征与生成特征虽未完全重合, 但已基本处于同一分布下. 由于

生成模型需要输入随机噪声作为“种子”用于特征生成从而引入随机性, 对于同一类别和同一生成模型得到的

生成特征会存在一定差异性. 如图 6 所示, 以“LeastAuklet”为例, 使用同一生成模型生成多个批次的特征, 虽
然每个批次生成的特征在进行了 t-SNE 降维聚类后, 可视化结果存在一定差异(无论是在 FG-DDA 还是在

FG-IDA 模型上), 但每次实验观测到的特征分布形式仍然与图 5 类似, 即 FG-IDA 模型数据拟合明显优于 FG- 
DDA 模型. 此外, 除了“LeastAuklet”之外, 在其他类别中, 也可以观测到类似的可视化结果. 这些实验说明: 
FG- DDA 模型无法很好地完成生成数据与真实数据分布对齐, 而 FG-IDA 模型在嵌入空间下却能取得较好的

对齐效果. 这一实验现象也侧面反映了在同一空间下语义映射在学习过程会影响特征域适应的效果, 使得

FG- DDA 模型得到的未见类生成特征与真实特征有较大差异. FG-IDA 模型通过在不同特征空间对语义映射

和域适应分别进行优化 , 从而简单而又巧妙地调和两个任务优化冲突 , 缓解了“相互制衡”效应 (顶部是
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FG-IDA 模型在特征空间下的分布图, 底部是 FG-DDA 模型在嵌入空间下的分布图. 圆形为真实特征分布, 方
形为生成特征分布). 

 

 

第 1 次实验(生成的第 1 批次特征) 第 2 次实验(生成的第 2 批次特征) 

图 6  在 CUB 数据集上, 利用生成特征模型生成两批次不同特征的 t-SNE 可视化结果 
(以“LeastAuklet”类别为例) 

根据上述实验, 实验结果验证了对于传统基于特征生成的直推式零样本学习方法, 即 FG-DDA 模型, 存
在着影响其性能的“相互制衡”效应, 同时也部分验证了 FG-IDA 模型的核心思路——间接域适应, 在面对该

效应表现出的先进性. 

3   实  验 

3.1   数据集与实验设置 

本文在 Caltech-UCSD-Birds (CUB)[41], SUN Attribute (SUN)[42]以及 Animals with Attributes 1 (AWA1)[15]和

Animals with Attributes 2 (AWA2)[3]这 4 个常用零样本学习数据集进行实验分析. 
CUB, SUN 都是细粒度的数据集: CUB 数据集包含来自 200 种不同鸟类的 11 788 张图像, 每类都具有 312

维的属性描述; SUN 包含来自 717 个场景的 14 340 张图像, 每类具有 102 维属性描述. 而 AWA1 和 AWA2 则

是粗粒度数据集, 分别具有 30 475 张图像和 37 322 张图像, 具有 50 个类别, 每个类具有 85 维属性描述. 
表 1 给出了各个数据集的详细统计信息. 对上述所有数据集, 均采用约定的标准数据划分方式划定训练

与测试集[43]. 

表 1  各数据集详情(Ys 为训练集, Yu 为测试集) 

数据集 属性 Ys∪Ys Ys Yu 
CUB 312 200 150 50 
SUN 102 717 645 72 
AWA 85 50 40 10 

本文对普通零样本学习方法采用标准实验设置或称为归纳式(inductive)实验设置, 即训练阶段只有可见

类所有信息和未见类语义信息可运用. 对于直推式零样本学习方法, 本文采用直推式(transductive)实验设置,
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即训练阶段除了可见类所有信息以外, 未见类语义信息和未标定视觉信息也能被运用. 本文提出的 FG-IDA
模型属于直推零样本学习方法, 因此采用直推式实验设置. 与其他零样本学习工作设置[3,22]一样, 在评估方法 
上,本文采用各类 Top-1 分类准确率 uy

acc 的均值作为零样本学习精度度量: 

11 .
| | uu y

T acc
Y

= ∑  

本文选定了近年来 15 种经典零样本学习方法作为比对方法 , 它们分别为 ALE[2], CLSWGAN[22], 
LisGAN[44], AREN[45], E-PGN[46], ISE-GAN[47], DSRL[35], GFZSL[23], ALE-Tran[3], QFSL[33], F-VAEGAN-D2[8], 
SABR-T[40], GMN[48], GXE[49], ADA[13]. 其中, 后 9 种方法属于直推式零样本学习方法. 

3.2   实验结果比较 

表 2 统计了零样本学习方法在 4 个不同数据集上的精度(Top-1 分类正确率(%)), I 代表 Inductive 设置结果, 
T 代表 Transductive 设置结果. 粗体数字表示最优结果, 斜体数字表示次优结果. 

表 2  FG-IDA 模型与当前的零样本学习方法的性能比较 

模型 会议/期刊 AWA1 AWA2 CUB SUN 

I 

ALE TPAMI-2016 59.9 52.5 54.9 58.1 
CLSWGAN CVPR-2018 68.2 − 57.3 60.8 

LisGAN CVPR-2019 70.6 − 58.8 61.7 
AREN CVPR-2019 − 86.7 70.7 61.7 
E-PGN CVPR-2020 74.4 73.4 72.4 − 

ISE-GAN WACV-2020 68.4 65.6 63.9 64.7 

T 

DSRL CVPR-2017 74.7 72.8 48.7 56.8 
GFZSL ECML-2017 48.1 78.6 50.0 64.0 

ALE-Tran CVPR-2017 70.7 − 54.5 55.7 
QFSL CVPR-2018 − 84.8 69.7 61.7 

F-VAEGAN-D2 CVPR-2019 − 89.8 71.1 70.1 
SABR-T CVPR-2019 − 88.9 74.0 67.5 

GMN CVPR-2019 82.5 − 64.6 64.3 
GXE CVPR-2019 89.8 83.2 61.3 63.5 
ADA WACV-2020 − 78.6 74.2 65.5 
Ours − 92.2 94.5 74.7 69.7 

从实验结果可以看出, FG-IDA 模型在 AWA1, AWA2 和 CUB 这 3 个数据集上均取得了当前最优的结果(the 
state-of-the-art results), 在 SUN数据集上也取得第二名的好成绩, 且只比最优方法的精度低了 0.4%. 在AWA1, 
AWA2 与 CUB 数据集上, FG-IDA 模型分别比相应数据集上排名第二的方法提升了 2.4%, 4.7%, 0.5%的精度.
特别值得一提的是, FG-IDA 模型是唯一在 AWA1, AWA2 这两个数据集上精度均超过 90%的方法. 同时, 作为

直推式零样本学习方法, FG-IDA 模型和近年来提出的其他直推式方法相比优势比较明显. 如 ADA 是 2020 年

提出的最新直推式零样本学习方法之一, FG-IDA 模型在 AWA2, CUB, SUN 数据集上分别比其取得 15.9%, 
0.5%, 4.2%的精度提升. 尤其是与作为典型直接域适应的 F-VAEGAN-D2 模型相比, FG-IDA 模型在 AWA2 和

CUB 数据集上提升了 4.7%和 3.6%, 在 SUN 上仅相差 0.4%. 上述实验现象验证了 FG-IDA 模型的有效性, 同
时也验证了间接域适应思想的先进性. 

另一个有趣的实验现象, 直推式零样本学习方法在性能往往优于归纳式(标准)零样本学习方法. 比如同

为 2019 年 CVPR 会议录用的工作, 直推式方法 SABR-T 在 AWA2, CUB, SUN 这 3 个数据集上分别比归纳式

方法 AREN 分别提高了 2.2%, 3.3%, 5.8%的精度. 本文认为: 这是由于在直推式实验设置中, 未见类的数据的

应用能够一定程度上缓解映射域漂移问题, 从而具备更好的性能. 
实验结果还表明, 生成模型在零样本学习中具备更优异性能. 如在归纳式设置, 生成模型 E-PGN 在

AWA1, AWA2, CUB 数据集上均取得最优的结果. 同时, 在直推式设置中, 除了本文提出的 FG-IDA 模型以外, 
表现最为优异的零样本学习方法 F-VAEGAN-D2 也是一种基于特征生成的方法. 本文把生成模型的优异表现

归结于其优秀数据分布拟合能力. 
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从表 2 中我们还可以看到, 有一些非直推式的方法效果要好于直推式的方法, 且除了 GFZSL 方法外, 该
情况均集中出现在 CUB 和 SUN 数据集上, 其中以 CUB 数据集最为突出. 这是因为 AWA 数据集为粗粒度数

据集, 而 CUB 和 SUN 为细粒度数据集, 区别相对较小, 个体差别均体现在细节上, 并且细粒度的数据集属性

向量更高, 语义信息更丰富. 因此, 一些对属性开发特别重视的方法如 E-PGN, AREN(引入了注意力机制), 会
在这些数据集上具有更大的优势. 而本文提出的 FG-IDA 模型虽然未使用注意力机制, 但取得的效果仍然高

于前两种方法, 这也在一定程度上体现了间接域适应的有效性. 
除了以上所述之外, 本文提出的 FG-IDA 还具有最为良好的推广能力. 无论是在归纳式方法还是直推式

方法中, 许多方法均存在部分数据集过拟合现象严重的问题. 例如ADA模型, 其在CUB数据集上取得了次优

精度, 但在 AWA2 数据集上却甚至低于一些归纳式方法. 而 FG-IDA 模型能在 3 个数据集上取得最优结果, 在
SUN 上也能取得不俗的次优结果. 

3.3   消融实验 

本节将在 CUB 和 SUN 两个数据集上对 FG-IDA 模型进行消融分析(ablation analysis), 以探讨间接域适应

与端到端学习模式的有效性. 在消融实验中, 本节设置 3 个对比组, 分别为 WGAN, FG-DDA 以及 FG-IDA 非

端到端版本或两阶段分别优化版本(two-stage). 其中, WGAN 模型是 FG-IDA 模型除去域适应模块模型的基础

特征生成模型 C-WGAN-GP, 它可被视为一个归纳式方法. FG-DDA 模型和 FG-IDA 模型在使用同样的生成模

块, 只是前者移除了投影网络, 使得类别分类和域分类(判别器)直接在视觉特征空间进行. 
如第 2.5 节所述, FG-DDA 可被视为 FG-IDA 模型的直接域适应版本. FG-IDA (two-stage)模型指的是特征

生成和域适应两个模块独立优化, FG-IDA(end-to-end)模型指特征生成模块与域适应模块以合适权重桥接,并
共同优化. 表 3 记录了 FG-IDA 模型与其对比组的零样本学习的性能. 

表 3  各生成模型零样本学习精度比对(%) 

数据集 WGAN FG-DDA FG-IDA (two-stage) FG-IDA (end-to-end) 
CUB 54.4 69.9 70.1 74.5 
SUN 52.2 65.7 65.9 69.7 

表 3 中的结果表明, 无论是 FG-DDA 还是 FG-IDA 模型, 其表现均明显优于 WGAN. 如 FG-DDA 模型在

CUB 和 SUN 数据集上分别比 WGAN 多取得 15.5%和 13.5%的零样本分类精度. FG-IDA 模型在这些数据集上

的性能提升更为明显, FG-IDA(end-to-end)模型在两个数据集上均提升超过 20%的精度. 这些现象说明了直推

式方法可以利用未见类未标定数据缓解映射域漂移问题, 从而提升零样本学习的性能. 
FG-IDA 模型在 CUB 和 SUN 数据集上均表现比 FG-DDA 模型更为优异, 它相对 FG-DDA 模型在 CUB 和

SUN 数据集上分别提升 4.6%和 4.0%分类精度. 在前文中所述, FG-DDA 和 FG-IDA 模型的差异是 FG-IDA 模

型引入了投影网络以建立一个嵌入空间进行未见类生成特征的间接域适应, 而 FG-DDA 则是直接在原特征空

间进行未见类生成特征的域适应. 因此, 上述实验结果证明了间接域适应相较于直接域适应在零样本学习上

的优越性和先进性. 
本节也对 FG-IDA 模型进行端到端学习还是独立学习进行了讨论. 表 3 中的实验结果表明, FG-IDA (end- 

to-end)比 FG-IDA (two-stage)分别在 CUB 和 SUN 数据集上提升了 4.4%和 3.8%的精度. 上述现象说明: 端对

端学习模式能够从全局角度更好地优化 FG-IDA 模型各个步骤, 进而充分发挥其性能. 
除了上述实验现象外, 表 3 记录的结果中还反映了一个有趣的现象, 即 FG-DDA 与 FG-IDA (two-stage)

模型取得了相似的性能, 甚至 FG-IDA (two-stage)模型在性能上比 FG-DDA 模型在精度上有略微优势. 这说明

了 FG-DDA 模型的端到端学习模式并未对语义映射与域适应进行良好的优化, 甚至因为“相互制衡”效应, FG- 
DDA 模型统一优化的效果还不如对语义映射与域适应部分单独进行优化的效果好. 如, FG-IDA (two-stage)模
型比 FG-DDA 模型在两个数据集上的零样本学习精度均提升 0.2%. 
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3.4   “相互制衡”效应实验分析 

在第 2.5 节实验的基础上, 为了进一步验证“相互制衡”效应, 本文扩充了第 3.2 节的实验, 在 CUB 和 SUN
数据集上进一步实验比对了 WGAN, FG-DDA 和 FG-IDA 模型在未见类和可见类数据上的分类精度. 表 4 记录

了这些实验结果. 

表 4  各模型在可见类与未见类数据的分类精度比对(Top-1 精度(%)) 

模型 
CUB SUN 

可见类 未见类 可见类 未见类 
WGAN 79.2 53.1 55.1 49.1 

FG-DDA 67.3 69.9 31.9 65.7 
FG-IDA 78.9 74.5 54.4 69.7 

如表 4 所示, 通过比对 WGAN 和 FG-DDA 模型的实验结果, 可以发现 FG-DDA 模型恶化了 WGAN 模型

在可见类数据的分类精度. 在可见类数据上, FG-DDA 模型在 CUB 和 SUN 数据集上分别比 WGAN 模型低了

11.9%和 23.2%的分类精度; 而 FG-IDA 模型和 WGAN 模型在可见类数据上表现几乎持平, 在 CUB 和 SUN 数

据集上仅仅分别低了 0.3%和 0.7%的分类精度. 这一实验现象说明了, FG-DDA 模型的直接域适应模式相较于

FG-IDA 模型的间接域适应模式更容易影响语义到视觉特征映射的建立(特征生成模块的优化), 即直接域适应

对语义映射的优化存在着制衡效应. 而 FG-IDA 的间接域适应能够很好地缓解这一问题, 从而最大限度地避

免对映射建立优化任务的影响. 
此外, 表 4 中的未见类数据上的实验结果还揭示了一个重要的现象, 即 FG-IDA 模型相较于 FG-DDA 模

型对 WGAN 模型上分类精度提升更大. 如 FG-IDA 模型相对 FG-DDA 模型在 CUB 和 SUN 数据集上分别多提

升 4.6%和 4.0%零样本分类精度(未见类数据分类精度). 这一现象说明了 FG-DDA 模型并未最优化特征域适应

模块. 这是因为在同一空间中映射建立的优化可能对域适应存在着反向制衡效应, 导致 FG-DDA 无法发挥特

征域适应模块的最佳效果. 同样地, FG-IDA 模型通过引入一个嵌入空间独立优化特征域适应, 能够很好地调

和上述制衡效应, 从而进一步提升性能. 

3.5   γ参数实验分析 

γ是 FG-IDA 模型中唯一手动调节的参数, 用于调和特征生成模块与间接域适应模块的损失. 图 7 展示了

不同γ值的设置在不同数据集上对 FG-IDA 模型的性能影响. 

 
图 7  γ的取值在各个数据集上对 FG-IDA 模型的零样本学习性能的影响示意图 

如图 7 所示, 实验结果表明, 当γ的取值在 10−4 到 10−1 之间, FG-IDA 模型表现平稳且均能取得较为优异的

分类精度; 当γ取值超过 10−1 后, FG-IDA 模型的性能则急剧下降. 这一实验现象说明, 当过度强调特征域适应

的优化, 必然会影响特征生成步骤的优化, 从而导致模型奔溃. 从模型角度对上述现象也可以给出合理的解
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释: FG-IDA 模型作为一种利用数据增强解决零样本学习的方法, 其重点仍然是在特征生成模块, 即语义映射

的建立, 而间接域适应模块只是辅助其更好地生成具有更好推广能力和判别能力的特征用于零样本学习. 因
此, γ作为平衡间接域适应模块和特征生成模块的重要参数, 不宜被设置过大. 

图 7的实验结果还揭示了 FG-IDA模型在参数设置的另一个优点: FG-IDA 模型最优γ参数值对数据集选择

不敏感. FG-IDA 模型在 4 个数据集上γ的最优参数值均为 10−2. 因此, FG-IDA 模型在各数据集上的参数γ可设

定为固定值. 

4   总  结 

本文通过对传统基于特征生成的直推式零样本学习方法分步骤实验分析, 发现了在同一特征空间下进行

语义映射与特征域适应两项优化任务的做法存在着“相互制衡”效应, 从而导致模型无法发挥最佳的零样本学

习性能. 为了解决上述问题, 本文提出了间接域适应特征生成(feature generation with indirect domain adaption, 
FG-IDA)模型. 该模型通过为特征域适应模块引入一个嵌入空间, 串行化语义映射与特征域适应的优化步骤,
从而保证两个任务在不同空间进行优化, 缓解两者之间的“相互制衡”效应. 本文在 AWA1, AWA2, CUB, SUN
这 4 个经典零样本数据集上的大量实验结果, 验证了“相互制衡”效应的存在性以及 FG-IDA 模型的有效性与

先进性. 特别是在 AWA1, AWA2, CUB 这 3 个数据集上, FG-IDA 模型取得了当前最优(the state-of-the-art)的零

样本学习精度. 
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