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摘  要: 零样本分类的目标是对训练阶段未出现过的类别的样本进行识别和分类,其主要思路是,借助类别语义
信息,将可见类别的知识转移到未见类别中.提出了一种直推式的字典学习方法,包含以下两个步骤:首先,提出一个
判别字典学习模型,对带标签的可见类别样本的视觉特征和类别语义特征建立映射关系模型;然后,针对可见类别和
未见类别不同引起的域偏移问题,提出了一个基于直推学习的修正模型.通过在 3个基准数据集(AwA,CUB和 SUN)
上的实验结果,证明了该方法的有效性和先进性. 
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Transductive Discriminative Dictionary Learning Approach for Zero-Shot Classification 

JI Zhong,  SUN Tao,  YU Yun-Long 

(School of Electrical and Information Engineering, Tianjin University, Tianjin 300072, China) 

Abstract:  Zero-Shot classification aims at recognizing instances from unseen categories that have no training instances in the training 
stage. To address this task, most existing approaches resort to class semantic information to transfer knowledge from the seen classes to 
the unseen ones. In this paper, a transductive dictionary learning approach is proposed to facilitate the task in two steps. A discriminative 
dictionary learning model is first proposed for constructing the relations between the visual modality and the class semantic modality with 
the labeled seen instances. Then a transductive modified model is used to alleviate the domain shift issue caused by the disjointness 
between the seen classes and the unseen classes. Experimental results on three benchmark datasets (AwA, CUB and SUN) demonstrate the 
effectiveness and superiority of the proposed approach. 
Key words:  zero-shot classification; image classification; dictionary learning; transductive learning 

传统的视觉分类方法无法对未见类别(训练阶段未出现过的类别)的样本进行识别和分类,而人类却能根据
类别的描述信息辨认出未见过类别的样本.例如,假设一个小孩从未见过斑马(斑马对小孩来说是未见类),但他
知道斑马是一种身上有黑白条纹的外形像马的动物(马对小孩来说是可见类).那么当他第一次看到斑马的时
候,一般都能认出这是斑马.受此启发,零样本分类利用类别的语义描述信息将知识从可见类中转移到未见类中
以实现对未知类别的预测和分类,在学术界引起了广泛的关注[1−3]. 

现有的零样本分类方法大多借助类别的语义特征将可见类别的信息转移到未见类别中,以实现分类任务.
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目前,常用的类别语义特征为属性特征[1−6]和词向量特征[2,7−10].属性特征主要是通过人为定义或学习而得到的
一些类别间共享的属性,例如“颜色”“纹理”“形状”等.类别的词向量特征利用自然语言处理技术从语料库中提
取,每个类别都可以用词向量空间中的一个向量来表示.与属性特征相比,词向量特征是以无监督学习的方式从
语料库中提取语义信息,因此具有较好的扩展性. 

零样本分类主要是通过构建视觉和语义间的映射关系实现[2,3,6,8,11,12],这通常包括以下 3个步骤:(1) 将可见
类别标签嵌入到类别语义空间中;(2) 学习一个从视觉空间到类别语义空间的映射函数;(3) 利用学习到的映射
函数将未见类别样本视觉特征映射到同一类别语义空间,在类别语义空间中,用最近邻方法完成对未见类别样
本的分类.因此,如何构建一个有效的映射关系模型是实现零样本有效分类的重要因素.此外,在步骤(3)中,训练
类别和测试类别的不同导致可见类别和未见类别的数据分布不同,因此,从视觉空间到语义空间的映射函数也
不同.将从训练集学习到的模型直接应用于测试集,会导致测试集样本在语义空间的映射与真实类别语义存在
较大的偏差,这种现象称为域偏移[5].如何缓解域偏移问题,也是零样本分类中的关键研究方向之一. 

针对上述两点,本文分别提出了相应的解决方案.为了提高映射关系的有效性,本文提出首先将类别语义特
征映射到一个能够保持语义信息的隐空间中,从而减少语义特征存在的冗余信息;然后结合字典学习方法利用
隐空间中映射特征对视觉特征进行重构.传统的基于视觉特征映射的方法是将视觉特征映射到类别语义空间,
与这类方法不同,本文所提出的方法是将类别语义特征在隐空间中的向量表征嵌入到视觉空间中,是一种反向
嵌入的过程.本文称其为判别字典学习方法(discriminative dictionary learning,简称 DDL).针对域偏移问题,在
DDL的基础上,进一步提出了一种直推式 DDL方法(transductive discriminative dictionary learning,简称 TDDL):
首先,利用训练阶段学习到的模型预测未见类别样本的类别标签从而得到其预测类别语义特征;然后利用已预
测的未见类别样本重新优化模型,从而提高模型对未见类别样本的分类能力.本文方法的流程图如图 1所示. 

 

Fig.1  Flowchart of the TDDL approach for zero-shot classification 
图 1  基于 TDDL方法的零样本分类方法流程图 

图 1 中,Ys表示可见类别样本的类别语义特征,At表示未见类别的类别语义特征,P 表示转移矩阵,D 表示字
典矩阵,u 是迭代次数,i=0 时利用可见类别样本学习 P 和 D,当 i≥1 时,利用已预测的未见类别样本迭代更新模
型,以学习一个更普适的字典矩阵 D,用于未见类别样本的分类. 

本文的主要贡献如下: 
(1) 提出了一种用于构建零样本分类中映射关系模型的判别字典学习方法 DDL.与传统字典学习模型相

比,该方法将稀疏约束转换成一种线性描述,并利用类别语义特征在隐空间中的映射特征对原始视觉
特征进行重构,显著提高了训练效率. 

(2) 进一步提出了一种用于修正零样本分类中的域偏移问题的直推式判别字典学习方法 TDDL.该方法
通过利用预测的测试集分类结果对学习到的模型进行重新优化,从而学习得到一个更具普适性的映
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射关系.实验结果表明,此直推学习框架可以显著提升零样本分类性能,并优于现有的相关方法. 
本文第 1 节简要介绍相关工作.第 2 节具体描述本文提出的方法.第 3 节通过大量对比实验验证本文提出

的方法的性能.第 4节总结全文. 

1   相关工作 

字典学习模型通过求解字典矩阵以及样本在字典矩阵下的编码系数得到样本的稀疏表示,并广泛应用在
图像分类、人脸识别等领域[13,14].零样本分类中的视觉特征映射可以看作是字典学习问题,将类别语义特征看
作样本的稀疏表示,从而学习映射矩阵将视觉特征(高维)映射到类别语义空间(低维),转化为求解字典矩阵以计
算样本的稀疏表示.传统的基于字典学习的零样本分类方法[15−17]利用可见类别训练样本的类别语义特征,学习
一个有效的数据表征模型,然后对未见类别样本进行分类.例如,Kodirov 等人[16]提出了一个字典学习的框架,将
类别语义特征看作是重建样本视觉特征的编码参数.其未见类别的字典通过正则稀疏编码学习得到,从可见类
别学习到的字典作为其正则项.Zhang 等人[17]基于字典学习的框架提出了一个隐空间概率模型,将样本的视觉
特征和类别语义特征同步映射到不同的隐空间中,然后学习一个跨空间的相似矩阵,对不同空间的特征进行 
匹配. 

零样本分类方法可分为归纳零样本分类方法和直推零样本分类方法.在归纳零样本学习中,仅用可见类别
的训练样本训练分类模型,然后再利用训练所得的分类模型对未见类别样本进行分类.这类方法实际上就是建
立映射关系模型,因此接下来本文称这类方法为基于归纳的方法.例如,Lampert 等人[1]提出了两种实现零样本

学习的概率转移模型 :直接属性预测(direct attributeprediction,简称 DAP)和间接属性预测(Indirect attribute 
prediction,简称 IAP).其中, 

• DAP 是直接学习建立视觉样本与属性特征中每一种属性之间关系的模型,并利用所学习到的模型预
测测试样本的属性特征. 

• IAP 利用可见类别将测试样本和未见类别联系起来,其过程可以分成两步:首先,将测试样本分到可见
类别中;然后,利用可见类别和未见类别之间的关系对测试样本进行预测.其中,可见类别和未见类别之
间的语义关系是通过类别之间的语义描述建立起来的. 

由于可见类别和未见类别不相交,归纳零样本学习方法存在域偏移问题.直推零样本学习方法[18]可以有效

地解决域偏移问题并且提升模型的分类表现.例如,Li等人[19]提出了一个半监督框架,利用先验知识学习一个新
的类别语义空间.现有很多直推零样本学习方法[16,19]利用未见类别样本重新定义映射函数.通过利用基于图的
标签拓展方法来挖掘未见类别样本的流型结构,Rohrbach 等人[20]提出了一种复杂的直推零样本学习方法.与上
述方法不同,Xu 等人[21]提出了一种数据增强方法,通过增加辅助数据到可见类别训练一个更普适的分类模型.
自训练修正方法[22]是一种后处理技术,其主要的思路是,根据所有未见类别的样本在语义空间中的分布修正未
见类别的类别语义嵌入特征. 

2   TDDL方法 

2.1   问题定义 

S={Xs,Ys,zs}和 T={Xt,Yt,zt}分别表示来自 M个可见类别的 m个样本和来自 N个未见类别的 n个样本,其中, 

1[ ,..., ]s s d m
s m

×= ∈X x x 和 1[ ,..., ]t t d n
t n

×= ∈X x x 分别表示可见类别和未见类别样本的视觉特征,d 是视觉特征的

维度; 1[ ,..., ]s s p m
s m

×= ∈Y y y 和 1[ ,..., ]t t p n
t n

×= ∈Y y y 分别表示可见类别和未见类别样本的类别语义特征,p 是类

别语义特征的维度 ;zs∈
m 和 zt∈

n 分别表示可见类别和未见类别样本的类别标签 ,并且有 zs∩zt=∅; 

1[ ,..., ]t t p N
t N

×= ∈A a a 表示未见类别的类别语义特征. 

零样本分类的目标是,对未见类别的样本 Xt进行预测和分类. 
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2.2   DDL方法 

在零样本分类中,由于样本的类别语义特征之间存在冗余信息,直接将类别语义特征作为样本的编码系数
的字典学习方法存在训练效率低的问题.为了提高类别语义信息的判别性,首先将类别语义特征映射到一个能
够保持语义信息的隐空间中: 

 2
2, 1

min || ||
i

m
s
i i

i=
−∑P c

Py c  (1) 

其中,P为转移矩阵, s
iy 为可见类别样本的类别语义特征,ci为

s
iy 在隐空间中的特征表征. 

字典学习的目标是通过求解字典矩阵,学习样本在字典矩阵下的编码系数.为了提高模型的可预测性,传统
字典学习方法对编码系数进行稀疏性约束.DDL 将样本类别语义特征在隐空间中的映射特征作为样本的编码
系数,不需要传统字典学习模型中的稀疏约束,而是将稀疏约束转换为一种线性描述,利用样本的视觉特征和映
射特征学习字典矩阵,其目标函数可以表示为 

 2 2 2
2 2 2, , 1

min || || || || ,|| || 1
s i

m
s
i s i i i i

i
λ

=

− + −∑ ≤
D P c

x D c Py c d  (2) 

其中,Ds 为可见类别的字典矩阵,λ为用于平衡目标函数前后两项表达式之间重要性的参数.目标函数(2)的矩阵
形式为 

 2 2 2
2, ,

min || || || || ,|| || 1
s s

s s s F s s F iλ− + − ≤
D P C

X D C PY C d  (3) 

其中, 1[ ,..., ]s s q m
s m

×= ∈C c c 表示 m个可见类别样本的类别语义特征在隐空间中的映射特征,q为隐空间的维度. 

目标函数(3)中,第 1项是用字典矩阵 Ds和样本在隐空间的映射矩阵 Cs的线性组合尽可能地还原样本的视

觉特征 Xs,第 2项是将样本的类别语义特征 Ys映射到一个公共隐空间中,从而得到更具有判别性的映射特征 Cs.
目标函数(3)的目标是利用训练样本学习一个能够将类别语义特征 Ys 映射到更具判别性的隐空间中的转移矩

阵 P和一个能够将隐空间中的映射特征 Cs重构为视觉特征 Xs的字典矩阵 Ds. 
同时,相对于 Ds,P 和 Cs三者,目标函数(3)不是一个凸函数;但分别相对于 Ds,P 和 Cs,目标函数(3)是一个凸

函数.因此,可以利用迭代优化算法求解目标函数(3),其优化过程分为以下 3步. 
• 固定字典矩阵 Ds和转移矩阵 P,对隐空间中的映射特征 Cs进行更新: 

 * 2 2arg min || || || ||
s

s s s s F s s Fλ= − + −
C

C X D C PY C  (4) 

目标函数(4)是一个最小二乘优化问题,方程的解为 

 * 1( ) ( )T T
s s s s s sλ λ−= + +C D D I D X PY  (5) 

• 固定映射矩阵 Cs,对转移矩阵 P进行更新: 

 * 2arg min || ||s s Fλ= −
P

P PY C  (6) 

方程的解为 

 * 1( )T T
s s s sλ λ −= +P C Y Y Y I  (7) 

• 固定映射矩阵 Cs和转移矩阵 P,对字典矩阵进行更新: 

 * 2 2
2arg min || || ,|| || 1

s
s s s s F i= − ≤

D
D X D C d  (8) 

利用交替方向乘子法求解目标函数(8). 

求解出 *
sD 和 P*后,利用转移矩阵 P*求出未见类别在隐空间中的映射矩阵,并利用字典矩阵 *

sD 对未见类别 

的视觉特征进行重构. 

 * *
t s t= × ×B D P A  (9) 

其中, 1[ ,..., ]t t d N
t N

×= ∈B b b 表示 N个未见类别的重构视觉特征. 

最后,通过分别计算未见类别样本 t
ix 与 N 个未见类别的重构视觉特征 t

jb 的相似度实现对未见类别样本的 
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分类,即 

 * max(( ) )t T t
i jj

j = ×x b  (10) 

判别字典学习方法的算法流程图如图 2所示. 

 

Fig.2  Algorithm flowchart of the DDL approach 
图 2  DDL方法的算法流程图 

2.3   TDDL方法 

为了修正零样本分类中存在的域偏移问题,本文在 DDL方法的基础上进一步提出了 TDDL方法,除了利用
可见类别样本学习模型以外,还利用未见类别样本对模型进行修正.TDDL方法首先利用 DDL 方法对未见类别
样本进行预测,获得初始的分类结果,从而求出未见类别样本的预测类别语义特征 Y,然后利用初始的预测结果
对分类模型进行修正,即 

 2 2 2
2,

min || || || || ,|| || 1
t t

t t t F t F iμ− + − ≤
D C

X D C PY C d  (11) 

其中,Xt表示未见类别样本的视觉特征,P 表示利用可见类别的标注样本学习到的转移矩阵,Dt表示未见类别的

字典矩阵,Ct表示未见类别样本在隐空间中的映射特征. 
利用迭代优化算法求解目标函数(11),其优化过程分以下两步进行. 
• 固定字典矩阵 Dt,对映射特征 Ct进行更新: 

 * 2 2 2
2arg min || || || || ,|| || 1

t
t t t t F t F iμ= − + − ≤

C
C X D C PY C d  (12) 

方程的解为 

 * 1( ) ( )T T
t t t t tμ μ−= + +C D D I D X PY  (13) 

• 固定映射特征 Ct,对字典矩阵 Dt进行更新: 

 * 2 2
2arg min || || ,|| || 1

t
t t t t F i= − ≤

D
D X D C d  (14) 

利用交替方向乘子法求解目标函数(14). 

求解出 *
tD 后,按照公式(9)和公式(10)重新预测未见类别样本的类别标签,从而得到未见类别样本的预测类 
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别语义特征,利用未见类别样本重新修正分类模型.重复上述预测和修正过程(收敛条件为:两次相邻迭代目标
函数的变化之差小于设定的阈值,如 0.01.).基于直推判别字典学习方法的具体步骤见算法 1. 

算法 1. 基于直推判别字典学习方法(TDDL)的步骤. 
输入:可见类别样本的视觉特征Xt和类别语义特征 Ys,未见类别样本的视觉特征Xt,未见类别的类别语义特

征 At,参数λ和μ. 
输出:未见类别样本的预测类别标签. 
训练阶段: 

1. 初始化 Ds和 P; 
2. repeat 
3. 利用公式(5)更新 Cs; 
4. 利用公式(7)更新 P; 
5. 利用公式(8)更新 Ds; 
6. until两次相邻迭代目标函数(2)的变化之差小于设定的阈值. 

7. 返回 *
sD 和 P*; 

8. 固定转移矩阵 P不变,初始化未见类别字典矩阵 * *
t s=D D ; 

9. repeat 
10. 按照公式(9)和公式(10)预测未见类别样本的类别标签; 
11. 根据未见类别样本的预测类别标签求出未见类别样本的预测类别语义特征 Y; 
12. 按照公式(13)更新 Ct; 
13. 按照公式(14)更新 Dt; 
14. until两次相邻迭代目标函数(11)的变化之差小于设定的阈值. 

15. 返回 *.tD  

测试阶段: 
16. 按照公式(9)和公式(10),预测未见类别样本的类别标签. 

2.4   算法的收敛性和计算复杂性 

分别分析我们所提出的 DDL方法的收敛性和 TDDL方法的计算复杂性. 
在 AwA 数据集上利用属性特征作为类别语义特征,利用交叉验证法选取参数λ的值为 0.01,如图 3 所示, 

DDL方法的目标函数(2)经过 10次迭代优化已收敛,这说明 DDL方法收敛迅速. 

 

Fig.3  Convergence curve of DDL on the AwA dataset with attribute features 
图 3  DDL方法利用属性特征在 AwA数据集上的收敛曲线 
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DDL方法在训练阶段迭代优化Ds,P和Cs,每次优化Ds,P和Cs的计算复杂度分别为O(qmp+p3+p2q),O(qdm+ 
q3+q2m)和 O(K(dmq+q3+q2d+d2q)),其中,K 为交替方向乘子法迭代次数.在直推学习中,迭代优化 Dt和 Ct,每次优
化 Dt和 Ct的计算复杂度分别为 O(qdn+q3+q2n)和 O(K(dnq+q3+q2d+d2q)).假定 M<<q,p<<q 和 m,d,n,q 为同一数
量级,且算法收敛迅速,TDDL方法的计算复杂度为 O(q3). 

3   实  验 

3.1   实验数据集及实验参数 

实验数据集:DDL 和 TDDL 方法分别在以下 3 个数据集上进行实验:Animals with Attributes(AwA)[1], 
Caltech-UCSD Bird2011(CUB)[23]和 SUN Attribute Dataset[24].其中,AwA包含来源于 50个类别的 30 475张动物
图片,每类动物用一个 85维的属性向量表示;CUB是一个细粒度的数据集,包含来源于 200个类别的 11 788张
鸟类图片,每个类别用一个 312维的属性向量表示;SUN包含 717个用 102维的属性向量表示的场景类别,其中
每个类别有 20 张图片.在可见/未见类别的划分上,对于 AwA 数据集,利用标准的 40/10 划分方法[1];对于 CUB
数据集,利用与文献[3]一样的 150/50划分方法;对于 SUN数据集,利用与文献[17]相同的划分方法,即,将 707个
类别作为可见类别,10个类别作为未见类别. 

特征:DDL和 TDDL方法方法利用上述数据集提供的 VGG-verydeep-19特征作为样本的视觉特征.对于类
别语义特征,在 AwA 和 CUB 数据集上,分别利用属性特征和词向量特征作为类别语义特征;在 SUN 数据集上,
由于对比算法很少提取其词向量特征,因此仅利用属性特征作为类别语义特征. 

实验参数:DDL 和 TDDL 方法中有两个参数λ和μ,实验中利用交叉验证法选择参数,从{0.01,0.1,1,10,100}
中选取参数λ和μ的最优值. 

3.2   DDL实验结果与比较 

在此实验中,分别利用属性特征和词向量特征作为类别的语义特征验证 DDL方法的性能.首先利用属性特
征作为类别语义特征,并选择 4种基于归纳学习的零样本分类方法进行比较,分别为 Direct Attribute Prediction 
(DAP)[1],Structural Joint Embedding(SJE)[2],Latent Embeddings(LatEm)[7]和 Synthesized Classifiers (SC)[4].对比算
法的实验结果来源于原始论文,实验结果见表 1,其中,“F”,“V”和“G”分别表示视觉特征、VGG特征和 GoogleNet
特征,“−”表示在原始论文中对比算法没有在此数据集上进行实验. 

Table 1  Experimental comparison of DDL andother approaches with attribute features 
表 1  利用属性特征,DDL与其他方法的实验比较 

方法 F AwA (%) CUB (%) SUN (%) 
DAP[6] V 57.5 − 72.0 
SJE[2] G 66.7 50.1 − 

LatEm[7] G 71.9 45.5 − 
SC[4] G 72.9 54.7 − 
DDL V 77.3 52.6 86.0 

从表 1可以看出,与对比算法相比,DDL方法在 AwA和 SUN数据集上都取得了比较好的实验结果.具体为:
在 AwA 数据集上,DDL 达到了 77.3%的分类准确率,优于所有对比算法,比经典 DAP 提高了 19.8%;在 SUN 数
据集上,DDL 达到了 86.0%的分类准确率,比经典 DAP 提高了 14.0%;在 CUB 数据集上,优于除 SC 外的其他对
比算法.文献[1]利用流行结构实现视觉特征到语义空间的映射,与 DDL 相比,SC 是一个更加复杂的模型,并且
SC利用了更强大的图像特征,即 GoogleNet特征. 

然后,利用词向量特征作为类别语义特征,并选择 3 种基于词向量特征的方法进行比较,分别为 Canonical 
Correlation Analysis (CCA)[25],Structural Joint Embedding (SJE)[2]和 Latent Embeddings (LatEm)[7],见表 2.与对比
算法相比,DDL 在 AwA 数据集上的表现有了很大的提升.具体为:DDL 相对于 CCA,SJE 和 LatEm 分别提高了
10%,24.4%和 14.5%.同时,在 CUB数据集上,DDL表现一般.但只比对比算法中表现最好的低 3.3%. 
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Table 2  Experimental comparison of DDL and other approaches with word vector features 
表 2  利用词向量特征,DDL与其他方法的实验比较 

方法 F AwA (%) CUB (%) 
CCA[25] V 65.6 30.4 
SJE[2] G 51.2 28.4 

LatEm[7] G 61.1 31.8 
DDL V 75.6 28.5 

 

3.3   TDDL实验结果与比较 

由于基于直推学习的相关方法的实验多集中在 AwA 和 CUB 数据集上,且多利用属性特征,故本实验使用
相同的实验设置验证 TDDL方法的性能,并选择 3种主流的基于直推学习的方法进行比较,分别为 Transductive 
Multi-view Hypergraph Label Propagation(TMV-HLP)[18],Shared Model Space Learning(SMS)[26]和 Unsupervised 
Domain Adaptation(UDP)[16].TMV-HLP 和 SMS 都利用可见类别样本和未见类别样本共同学习一个普适的模
型.UDP和 TDDL都利用未见类别样本重新学习分类模型,不同的是,文献[16]是一个无监督模型,利用未见类别
样本的结构信息,TDDL 利用未见类别样本在隐空间中的映射分布来更新模型.实验结果见表 3,从表中可以看
出,TDDL 方法明显优于其他对比算法.具体为:TDDL 在 AwA 数据集上达到了 93.3%的分类准确率,相对于
TMV-HLP,SMS和UDP分别提高了 12.8%,14.8%和 17.7%;在CUB数据集上,TDDL达到了 55.3%的分类准确率,
相对于 TMV-HLP提高了 7.4%. 

 Table 3  Experimental comparison of TDDL and other transductive approaches with attribute features (%) 

 表 3  利用属性特征,TDDL与其他直推方法的实验比较 (%) 

方法 AwA CUB 
TMV-HLP[18] 80.5 47.9 

SMS[26] 78.5 − 
UDP[16] 75.6 40.6 
TDDL 93.3 55.3 

最后,将 DDL方法和 TDDL方法进行比较,比较结果见表 4,其中,A和W分别表示属性特征和词向量特征.
从表中可以看出,在AwA数据集上分别利用属性特征和词向量特征作为类别语义特征,TDDL相对于DDL分别
提高了 16.0%和 16.3%.由此得出,TDDL通过利用已预测的未见类别样本修正模型,显著提高了模型对未见类别
样本的分类能力.在 CUB 数据集上,分别利用属性特征和词向量特征作为类别语义特征,TDDL 相对于 DDL 分
别提高了 2.7%和 2.4%,提高程度不明显.原因是 DDL的分类准确率比较低,导致很多被错误预测的未见类别样
本去修正模型,进而导致 TDDL 对 DDL 的提升效果不明显.从表中还可以看出,利用属性特征作为类别语义特
征,DDL方法性能表现更好.原因可能是词向量特征利用无监督方式学习得到,没有人为标注  信息. 

 Table 4  Experimental comparison of DDL and TDDL (%) 
 表 4  DDL和 TDDL的实验比较 (%) 

方法 AwA CUB 
A W A W 

DDL 77.3 75.6 52.6 28.5 
TDDL 93.3 91.9 55.3 30.9 

 

3.4   方法训练时间 

在一台 CPU 频率为 3.20GHz、安装内存为 8GB 的计算机上,DDL 方法和 TDDL 方法的训练时间见表 5,
其中,A和 W分别表示属性特征和词向量特征.从表中可以看出,DDL方法和 TDDL方法运行非常高效. 
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 Table 5  Training times of DDL and TDDL (s) 
 表 5  DDL和 TDDL的训练时间 (s) 

方法 AwA CUB 
A W A W 

DDL 29.97 29.49 50.46 50.10 
TDDL 47.83 56.34 59.00 60.82 

 

3.5   讨  论 

TDDL 是在 DDL 方法获得比较好的分类效果的前提下,为进一步增强分类效果而提出的.实验结果表明: 
DDL分类准确率较高时,TDDL提高程度明显(DDL在 AwA数据集上达到了 75%的分类准确率,TDDL相比于
DDL提高了 16%);DDL分类准确率较低时,TDDL提高程度不明显(将属性特征作为类别语义特征,DDL在CUB
数据集上的分类准确率为 55.3%,TDDL相对于 DDL只提高了 2.7%).因此,TDDL的效果取决于 DDL的分类效
果.如何提高 DDL 的分类精度,使得 TDDL 有效,是一个可研究的方向.在未来的工作中,可以对 DDL 方法的隐
空间增加正交限制,进一步去除类别语义特征之间的相关性,提高 DDL的分类精度,从而提高 TDDL的有效性. 

4   结  论 

本文首先提出了一种用于构建零样本分类中映射关系的判别字典学习模型(DDL).该模型首先将类别语义
特征映射到一个更具有判别性的隐空间中,并结合字典学习方法利用隐空间中的映射特征对原始视觉特征进
行重构.实验结果表明,与几种先进归纳学习方法相比,DDL 方法在 3 个标准数据集(AwA,CUB 和 SUN)上都取
得了比较好的实验结果,证实了 DDL 方法在建立视觉描述和类别语义描述之间关联关系的有效性.然后,针对
零样本分类中的域偏移问题,本文进一步提出了一种直推式学习方法(TDDL).其主要思想是:首先,利用可见类
别样本学习分类模型;然后,利用已预测的未见类别样本不断修正模型.实验结果表明,TDDL 可以显著提升归纳
分类方法的性能.与几种先进直推学习方法相比,TDDL在 AwA和 CUB数据集上都取得了比较好的实验结果. 
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