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基于未知类语义约束自编码的零样本图像分类

王雪松, 张 淳, 程玉虎†

(中国矿业大学信息与控制工程学院，江苏徐州 221116)

摘 要: 为缓解传统零样本图像分类模型中存在的领域偏移问题,提出一种基于未知类语义约束自编码的零样本
图像分类模型.首先,利用预训练的ResNet101网络提取所有已知类和未知类图像的视觉特征;其次,通过编码器
将提取的图像深度视觉特征从视觉空间映射到语义空间;然后,通过解码器将映射后得到的语义向量重构为视觉
特征向量,在语义自编码器的训练过程中,利用未知类图像的聚类视觉中心和未知类语义类原型的分布对齐施加
约束,以缓解领域偏移问题;最后,基于经编码器预测得到的测试图像语义向量和各测试类语义类原型之间的相似
性,采用最近邻算法实现零样本图像分类.在AwA2和CUB数据集上的实验结果表明,所提出模型具有较高的分
类准确度.
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Zero-shot image classification based on unknown-class semantic constraint
autoencoder
WANG Xue-song, ZHANG Chun, CHENG Yu-hu†

(School of Information and Control Engineering，China University of Mining and Technology，Xuzhou 221116，China)

Abstract: In order to alleviate the domain shift problem in traditional zero-shot image classification models, a zero-shot
image classification model based on the unknown-class semantic constraint autoencoder is proposed. Firstly, a pre-trained
ResNet101 network is used to the extract visual features of all known-class and unknown-class images. Then, the extracted
deep visual features are mapped from the visual space to semantic space through an encoder. Next, the obtained semantic
vectors after mapping are reconstructed into the visual feature vectors through a decoder. In the training process of the
semantic autoencoder, a constraint is imposed based on the distribution alignment between the clustering visual centers of
unknown-class images and the unknown-class semantic prototypes to alleviate the domain shift problem. Finally, based
on the similarity between the semantic vector of testing image predicted by the encoder and the semantic prototype of
each testing class, the nearest neighbor algorithm is used to achieve zero-shot image classification. Experimental results
on AwA2 and CUB datasets show that the proposed model has high classification accuracy.
Keywords: zero-shot image classification；semantic constraint；domain shift；autoencoder

0 引 䀰

近年来,深度学习在图像分类、图像超分辨率重
建和目标检测等领域均取得了较为成功的应用[1-2].
现有基于深度学习的图像分类模型大多属于监督

型[3],在训练前需要准备大量带标签的样本数据,而
这些带标签的样本数据往往是通过人工标注得到的,
需要耗费巨大的人工成本.此外,现实世界中物体的
种类还在不断增加,存在大量没有标签的样本数据,
利用传统的监督学习模型难以对缺失标签的样本进

行识别.因此,如何识别未知类样本已成为目前研究
热点.

2008年, Larochelle等[4]首次提出了零样本学习

(zero-shot learning, ZSL)的概念,即通过学习已知类
样本数据的分类模型,借助属性[5]、词向量[6]等辅助

信息实现对未知类样本数据的分类.零样本学习实
质上是迁移学习[7]的一个分支,它与传统的监督分类
问题[8]的区别在于,零样本学习中训练集样本所属的
类别与测试集样本所属的类别标签是不相交的.零
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样本学习的对象包含文字和图像,本文仅针对零样本
图像分类问题进行研究.
现有的零样本图像分类方法大多根据源域的已

知类数据,学习语义空间和视觉空间之间的映射函
数,然后直接应用到目标域的未知类图像上,实现对
未知类图像的识别[9].由于源域和目标域的类别不
同,两者的数据分布存在差异,导致零样本图像分类
存在严重的领域偏移问题[10].比如斑马和猪都具有
“尾巴”这一属性,但两者“尾巴”的视觉特征完全不
同,如果将斑马的分类模型直接应用于猪的分类,则
会产生较大的偏差.

为了缓解零样本图像分类存在的领域偏移问

题, Kodirov等[11]利用无监督领域自适应方法学习

语义到视觉特征的映射,并进一步提出了语义自编
码 (semantic autoencoder, SAE)模型,将自动编码器的
隐藏层赋予语义,在学习视觉特征到语义空间映射
的同时对视觉特征进行重构,使学习到的映射模型
对于新的测试类具有更好的泛化性. Romera-Paredes
等[12]采用两层线性网络对特征、属性和类之间的

关系进行建模,提出一种极为简单的零样本学习
(embarrassingly simple zero-shot learning, ESZSL)模
型. Akata等[13]将基于属性的图像分类问题视为标

签嵌入问题,并利用一个线性模型将视觉特征映射
到语义空间,提出了基于属性标签嵌入(attribute label
embedding, ALE)的零样本学习模型.通过分析发现
上述3种模型存在以下问题: 1)均采用简单的线性
模型,对于视觉空间和语义空间之间的映射关系描
述能力有限; 2)训练时缺乏未知类的信息,在对未知
类样本进行分类时会产生较大的误差.特别是在广
义零样本设置下,分类结果严重向已知类偏移,大
量未知类样本被误判为已知类,导致未知类样本的
分类准确度极低.为此,一些学者提出采用直推式
的方式,在训练中充分利用未知类的信息以缓解领
域偏移问题. Song等[14]提出了一种准完全监督学习

(quasi-fully supervised learning, QFSL)模型,通过在损
失函数中增加未知类的偏置项损失使得未知类数据

映射到未知类标签空间的概率最大化; Li等[15]提出

了基于双路视觉-语义映射路径 (dual visual-semantic
mapping paths, DMaP)模型,从流形对齐的角度研究
语义嵌入空间的流形结构与映射模型迁移能力间

的关系,能够根据先验知识预测图片特征空间的潜
在流形结构,且可以生成最优的语义嵌入空间.近年
来,许多学者采用生成模型的方法来缓解领域偏移问
题. Schönfeld等[16]提出了基于交叉-分布对齐的变分

自动编码器 (variational autoencoders based on cross
alignment and distribution alignment, CADA-VAE)模
型,将第三空间作为嵌入空间,采用两个变分自编
码器将已知类的视觉特征和语义描述同时嵌入到

隐含空间中,利用分布对齐损失和交叉重建损失对
自编码器进行训练. Verma等[17]提出了基于生成样

本 (synthesized examples, SE)的ZSL模型,以变分自
编码器为基础构建编码器和解码器 (生成器),并利
用判别器将生成的特征映射到相应的类别属性向

量上,结合反馈、驱动机制训练生成器,再利用训
练好的生成器生成未知类样本数据. Xian等[18]提

出了基于变分自编码和对抗生成网络的特征生成

(feature generator-variational autoencoder and GANs-
discriminator, F-VAEGAN-D2)模型,模型的主体结构
结合了变分自编码和对抗生成网络且加入了翻译模

块,使生成的特征具有可解释性.生成模型通过生成
未知类数据,将零样本图像分类问题转化为监督图像
分类问题,由于大多数生成模型生成的未知类视觉特
征质量不佳,导致最后的分类模型表现并不尽人意.

综上所述,本文提出一种基于未知类语义约束自
编码的零样本图像分类 (zero-shot image classification
based on unknown-class semantic constraint
autoencoder, USCAE)模型,主要工作如下:

1)利用语义自编码器,在学习视觉空间到语义空
间映射的同时重构语义空间到视觉空间的映射.编
码器和解码器均采用多层全连接网络,使学习到的非
线性映射模型能够更好地描述视觉空间与语义空间

之间的关系.
2)利用未知类图像的聚类视觉中心和未知类语

义类原型在语义空间中的分布对齐,对语义自编码器
的训练进行约束,从而缓解领域偏移,提高模型的泛
化性能.

3)计算待测样本的预测语义向量与各测试类语
义类原型之间的欧氏距离,采用最近邻方法实现零样
本图像分类.

1 基于未知类语义约束自编码的零样本图

像分类

1.1 模型框架

图1给出了基于未知类语义约束自编码的零样
本图像分类模型的框架,主要分为3个阶段.
阶段1是提取各个类的视觉中心.利用预训练的

ResNet101网络对所有已知类和未知类样本图像进
行特征提取,得到各个样本的视觉特征.由于已知类
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图 1 基于未知类语义约束自编码的零样本图像分类

样本的标签在训练阶段已知,通过直接计算每一类所
有样本的视觉特征的均值即可得到各个已知类的视

觉中心;由于未知类的标签在训练阶段未知,采用无
监督聚类方法对未知类所有样本的视觉特征进行聚

类,得到未知类的近似视觉中心.
阶段2是语义自编码器训练.将已知类的视觉中

心送入编码器中,得到已知类的预测语义向量,再通
过解码器进行视觉特征的重建,通过迭代训练学习视
觉空间到语义空间的映射,利用未知类的聚类视觉中
心与未知类的语义类原型的分布对齐作为约束训练

语义自编码器.
阶段3是零样本图像分类.将测试样本的视觉特

征送入训练好的语义自编码器中,得到预测的语义向
量,再利用欧氏距离计算预测的语义向量与各个测试
类语义原型的相似性,采用最近邻方法即可得到测试
样本的预测类别.

1.2 视觉中心提取

由于同一类的样本图像在视觉空间中的分布具

有聚集性,本文将同一类所有样本的视觉特征点的中
心点作为该类的视觉中心.相较于利用大量单个样

本的视觉特征进行训练,采用视觉中心进行训练来学
习从视觉空间到语义空间的映射能够极大提高训练

速度,同时避免错误样本或噪声对模型训练产生的不
利影响.
首先,使用预训练 ResNet101网络提取各个类

别的每一个样本x的视觉特征,得到视觉特征向量
ϕ(x) ∈ R2 048×1.由于已知类的标签在训练时已知,
可以直接计算每个已知类所有样本视觉特征的均值,
得到已知类的视觉中心Xs = {Xs

1, X
s
2, . . . , X

s
v}.其

中: s表示已知类, v表示已知类的总类别数.假设第
i类已知类有N s

i 个样本,ϕ(xs
m)是第m个样本经过

ResNet101网络提取得到的视觉特征,则第 i类已知

类的视觉中心为

Xs
i =

1

N s
i

Ns
i∑

m=1

[ϕ(xs
m)], Xs

i ∈ R2 048×1. (1)

由于未知类的标签在训练时是不可知的,不能
用提取已知类视觉中心的方法提取未知类的视觉中

心.为此,本文采用K均值聚类算法对所有未知类样

本的视觉特征进行聚类,得到各个未知类的近似视觉
中心,第j类未知类的视觉中心为Xu

j ∈ R2 048×1.
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利用K均值聚类算法提取未知类视觉中心的主

要步骤如下.
输入:未知类样本特征集ϕ(xu) = {ϕ(xu

1), ϕ(x
u
2),

. . . , ϕ(xu
n)},聚类视觉中心个数w,最大迭代次数R;

输出:未知类聚类视觉中心Xu = {Xu
1 , X

u
2 , . . . ,

Xu
w}.

step 1:随机初始化w个聚类视觉中心 {Xu
1 , X

u
2 ,

. . . , Xu
w};

step 2:计算样本特征ϕ(xu
i )与各个聚类视觉中心

{Xu
1 , X

u
2 , . . . , X

u
w}之间的距离,将其划分为距离最近

的视觉中心的集合中;
step 3:所有样本特征都划分完之后,计算各个集

合中所有样本特征的均值,将其作为更新后的聚类视
觉中心{Xu

1 , X
u
2 , . . . , X

u
w};

step 4:重复R次 step 2和 step 3,得到最终的未知
类聚类视觉中心{Xu

1 , X
u
2 , . . . , X

u
w}.

1.3 语义自编码器训练

USCAE模型中的编码器和解码器均采用两层
全连接网络.相较于Kodirov等[11]提出的SAE模型,
USCAE模型是非线性模型,能够更好地描述视觉空
间与语义空间之间的映射关系,提高模型的泛化性
能.
首先,将各个已知类的视觉中心Xs

i送入编码器

中,得到各个已知类的映射语义向量A′s
i ,有

A′s
i = θ2(W

T
2 θ1(W

T
1 Xs

i )). (2)

其中: θ1和θ2表示非线性网络层,W1和W2是待学习

编码器中两个全连接层的权值.
编码器将已知类的视觉中心映射到语义空间,目

的是使得已知类的映射语义向量和已知类的语义类

原型在语义空间中进行对齐.由于已知类的样本标
签已知,可以做到一一对齐.编码器的目标函数为

Lencoder =
1

v

v∑
i=1

∥A′s
i −As

i∥22. (3)

其中: v为已知类的总类别数,A′s
i 为第 i类已知类的

映射语义向量,As
i为第i类已知类的语义类原型.

然后,将已知类的映射语义向量A′s
i 送入解码器

中,得到重构的视觉向量X ′s
i ,有

X ′s
i = θ4(W

T
4 θ3(W

T
3 A′s

i )). (4)

其中: θ3和θ4表示非线性网络层,W3和W4是待学习

解码器中两个全连接层的权值.因此,解码器的目标
函数定义为

Ldecoder =
1

v

v∑
i=1

∥Xs
i −X ′s

i ∥22. (5)

将解码器的重构损失作为正则化项,采用最小均
方差损失,于是自编码器的目标函数为

Lseen =
1

v

v∑
i=1

∥A′s
i −As

i∥22 + λ1×

1

v

v∑
i=1

∥Xs
i −X ′s

i ∥22, (6)

其中λ1是正则化系数.

1.4 未知类语义约束

现有的零样本图像分类模型大多利用已知类的

数据学习视觉空间到语义空间的映射,然后将未知
类样本直接映射到语义空间中.由于源域和目标域
的数据分布不同,从源域学到的模型直接应用于目标
域,会导致未知类待测样本映射到语义空间中偏离该
样本所属类别的真实语义类原型,从而造成误分类.

USCAE在训练时利用未知类的视觉特征,将未
知类样本聚类得到的近似视觉中心Xu也送入编码

器,从而得到未知类的映射语义向量A′u.进一步,将
未知类的映射语义向量A′u与未知类的语义类原型

Au进行对齐,作为语义自编码器的约束项,由此可以
得到视觉空间与语义空间之间更好的映射关系,进一
步缓解领域偏移问题.
未知类视觉中心是通过无监督聚类算法得到

的近似视觉中心,在训练时类标签是未知的,通过编
码器得到的未知类的映射语义向量也是无标签的,
因此,与未知类的语义类原型无法直接做到一一对
应.本文采用全局最小分布距离作为未知类语义约
束项的损失函数.假设矩阵M为未知类的映射语义

向量集合A′u与未知类真实语义类原型集合Au之间

的匹配矩阵[19],点 p为未知类的映射语义向量集合

A′u中的任意一个点,点 q为未知类语义类原型集合

Au中的任意一个点,矩阵M中的元素mpq表示点 p

与点q之间的匹配关系,则未知类的语义约束项可以
表示为

Lunseen = min
mpq∈M

∑
p,q

∥A′u
p −Au

q∥22mpq,∑
q

mpq = 1,
∑
p

mpq = 1, mpq ∈ {0, 1}. (7)

矩阵M遵循一对一的匹配原则,采用匈牙利算
法对矩阵M进行求解,目的是找到两个集合之间的
全局最小距离.
将未知类语义约束损失作为原语义自编码器目

标函数的正则化项,因此最终的目标函数为

LUSCAE = Lseen + λ2Lunseen, (8)

其中λ2是未知类语义约束项的正则化系数.
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1.5 零样本图像分类

在进行零样本图像分类时,首先将第k个待测样

本经过ResNet101网络提取的视觉特征ϕ(xk)送入编

码器中,得到该样本映射到语义空间中的预测语义向
量A′

k,有

A′
k = θ2(W

T
2 θ1(W

T
1 ϕ(xk))). (9)

然后,计算该样本的预测语义向量与每一个测试
类语义类原型之间的距离,距离最近的类即为该样本
的预测类别.

当进行传统零样本图像分类时,测试类仅包含未
知类,分类公式为

yk = argmin
i=1,2,...,w

∥A′
k −Au

i ∥2. (10)

其中:w表示未知类的总类别数,Au
i 表示第 i类未知

类的语义类原型.
当进行广义零样本图像分类时,测试类同时包含

已知类和未知类,分类公式为

yk = argmin
i=1,2,...,N

∥A′
k −As+u

i ∥2, (11)

其中N表示已知类和未知类的总类别数.

2 实 验

2.1 实验数据集

为验证USCAE的有效性,在动物数据集AwA2
和鸟类数据集CUB上分别进行实验. AwA2是粗粒
度数据集,共包含30 475张动物图片,有50个类,每一
类用85种属性来描述. CUB是细粒度数据集,共包含
11 788张鸟类图片,有200个类,每一类用312种属性
来描述.两个数据集包含的图像所属类别和属性数
量差异较大,能够充分验证USCAE的有效性.
为方便与现有方法进行对比,按照文献 [20]中的

划分方式对数据集进行划分: AwA2数据集中的40类
作为训练集 (共 24 295个样本), 10类作为测试集 (共
6 180个样本); CUB数据集中的150类作为训练集 (共
8 855个样本), 50类作为测试集 (共2 933个样本).实
验过程中采用已知的属性空间作为语义空间,数据集
的属性均采用连续属性.

2.2 评价指标

实验过程中,采用的评价指标包括:类平均准确
度、谐调平均准确度、ROC曲线和AUC值.类平均
准确度是零样本学习领域最常用的评价指标,先对
每个类统计类内的分类准确度,再通过求均值计算得
到类平均准确度.在传统零样本学习(traditional ZSL,
TZSL)实验中,测试类仅包含未知类,采用类平均准
确度进行评估.类平均准确度的计算公式[20]为

Acc =
1

w

w∑
i=1

Ni

Nu
i

. (12)

其中:Ni表示第 i个未知类中被正确分类的样本数,
Nu

i 表示第i个未知类的总样本数.
在广义零样本学习 (generalized ZSL, GZSL)实

验中,测试类既包含未知类,也包含已知类,因此,无
法用类平均准确度作为评价指标.为了能够更合理
地衡量模型的分类性能,在GZSL实验设置下,采用
Xian等[21]提出的谐调平均准确度进行评估.谐调平
均准确度的计算公式为

H = 2× Accs × Accu

Accs + Accu . (13)

其中: Accs表示已知类数据的类平均准确度, Accu表

示未知类数据的类平均准确度.
ROC曲线展示了假阳率与真阳率之间的关系.

假阳率是指被误判为阳性的样本占所有真实阴性样

本的比例,真阳率是指正确判别为阳性的样本占所
有真实阳性样本的比例. AUC值定义为ROC曲线下
方与坐标轴围成的面积. ROC曲线越靠近左上方,该
ROC曲线下方的面积即AUC值越大,说明分类效果
越好.

2.3 实验设置与参数分析

所有实验基于Pytorch 1.7.1深度学习框架完成,
实验平台为:英特尔Core i7-6850六核, 64 GB内存,
GTX1080Ti×4显卡, Ubuntu16.04系统.为提取到更
具判别性的视觉特征,采用预训练的ResNet101网络
进行特征提取.在特征提取前,将所有图像的尺寸调
整为224×224,经过ResNet101网络提取到2 048维深
度视觉特征.模型参数设置为:自编码器的编码器和
解码器均采用两层全连接网络,使用LeakyReLU函
数作为激活函数;编码器的隐含层为{1 024, 512},解
码器的隐含层为 {512, 1 024};模型训练过程中使用
Adam优化器,以0.000 1的固定学习率迭代训练5 000
次.
在传统零样本学习设置下, AwA2数据集上参数

λ1的取值范围设置为{0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.3, 0.7, 1},
参数λ2的取值范围设置为{0, 0.1, 0.12, 0.125, 0.13,
0.15, 0.2}; CUB数据集上参数λ1的取值范围设置为

{0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.75, 0.8, 1},参数λ2的取值范围设

置为{0, 0.01, 0.03, 0.04, 0.05, 0.08,0.1}.在广义零样
本学习设置下, AwA2数据集上参数λ1的取值范围设

置为{0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3, 0.5, 1},参数λ2的取值

范围设置为{0, 0.1, 0.115, 0.12, 0.125, 0.15, 0.2}; CUB
数据集上参数λ1的取值范围设置为{0.1, 0.3, 0.5, 0.7,
0.75, 0.8, 1},参数λ2的取值范围设置为{0, 0.1, 0.15,
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0.19, 0.2, 0.21, 0.25, 0.3}.
图2给出了在传统零样本学习设置下, AwA2和

CUB数据集上参数λ1和λ2对USCAE模型的类平均
准确度的影响.可以看出:固定λ2的取值,两个数据
集上的类平均准确度均随着λ1的增加先增加后减

小;固定 λ1的取值,两个数据集上的类平均准确度
同样随着λ2的增加先增加后减小.因此,在AwA2数
据集上,参数λ1和λ2的取值分别为 0.15和 0.125;在
CUB数据集上,参数 λ1和 λ2的取值分别为 0.75和
0.04.
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图 2 USCAE的类平均准确度与
参数λ1和λ2的关系 (TZSL)

图3给出了在广义零样本学习设置下, AwA2和
CUB数据集上参数λ1和λ2对USCAE模型的谐调平
均准确度的影响.可以看出:固定λ2的取值,两个数
据集上的谐调平均准确度均随着λ1的增加先增加后

减小;固定λ1的取值,两个数据集的谐调平均准确度
同样随着λ2的增加先增加后减小.当λ2设置为0时,
即模型去除未知类语义约束时,由于测试类别包含已
知类,受到已知类的干扰, USCAE的谐调平均准确度
极低, AwA2和CUB数据集上均仅有 18 %左右的准

确度;加上未知类语义约束后, USCAE的谐调平均准
确度大大提升,可以看出未知类语义约束极大地缓解
了领域偏移问题.因此,在AwA2数据集上,参数λ1和

λ2的取值分别为0.25和0.12;在CUB数据集上,参数
λ1和λ2的取值分别为0.75和0.2.
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图 3 USCAE的谐调平均准确度与
参数λ1和λ2的关系 (GZSL)

2.4 对比实验

为更准确、公平地评估USCAE在零样本图像分
类上的分类性能,在传统零样本学习和广义零样本学
习两种不同设置下分别进行实验,并与SAE、ESZSL、
ALE、CADA-VAE、SE、F-VAEGAN-D2、QFSL以及
DMaP进行对比 (前5种模型为归纳式学习,后3种模
型为直推式学习).
表1给出了在传统零样本学习设置下的对比结

果,其中ESZSL和ALE的类平均准确度从文献 [21]
中引用,其他模型的类平均准确度从对应的原文中取
得.由表1可以看出: USCAE在AwA2数据集上达到
了93.91 %,比SAE高了9.21 %,比对比方法中最高的
DMaP高了3.42 %;在CUB数据集上达到了68.09 %,
比SAE高了6.69 %,略低于F-VAEGAN-D2和QFSL.
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表1 TZSL设置下类平均准确度对比 %

模型 AwA2 CUB

SAE[11] 84.7 61.4

ESZSL[21] 75.6 55.1

ALE[21] 80.3 53.2

CADA-VAE[16] — —

SE[17] 80.8 60.3

F-VAEGAN-D2[18] — 71.1

QFSL[14] 84.8 69.7

DMaP[15] 90.49 67.69

USCAE 93.91 68.09

表2给出了在广义零样本学习设置下的对比结
果,其中SAE、ESZSL和ALE的谐调平均准确度从文
献 [21]中引用,其他模型的谐调平均准确度从对应的
原文中取得.由表2可以看出,与SAE、ESZSL、ALE、
CADA-VAE和SE等归纳式学习模型相比, USCAE在
两个数据集上均取得了最高的谐调平均准确度,这是
由于USCAE在训练模型时利用目标域样本信息对
模型进行了约束,从而可以有效缓解领域偏移问题.

表2 GZSL设置下谐调平均准确度对比 %

模型
AwA2 CUB

Accs Accu H Accs Accu H

SAE[21] 82.2 1.1 2.2 54.0 7.8 13.6

ESZSL[21] 77.8 5.9 11.0 63.8 12.6 21.0

ALE[21] 81.8 14.0 23.9 62.8 23.7 34.4

CADA-VAE[16] 75.0 55.8 63.9 53.5 51.6 52.4

SE[17] 68.1 58.3 62.8 53.3 41.5 46.7

F-VAEGAN-D2[18] — — — 65.1 61.4 63.2

QFSL[14] 93.1 66.2 77.4 74.9 71.5 73.2

DMaP[15] — — — — — —

USCAE 93.44 77.04 84.45 77.56 55.86 64.94

由表1和表2的实验结果可以看出,所有模型在
AwA2数据集上的准确度均高于在CUB数据集上的
准确度,主要原因是: AwA2数据集由多种动物的样
本组成,不同物种类原型之间的差异较大,使得训练
出的模型在目标域中具有较强的泛化能力;而CUB
数据集是关于鸟类的细粒度数据集,不同鸟类的类原
型之间虽有差别,但差别很小,导致训练的模型识别
率偏低.
为进一步分析误判率与灵敏性的关系,图4给出

了在传统零样本学习设置下, SAE、ESZSL、DMaP和
USCAE在AwA2数据集上的ROC曲线与AUC值.由
图4可以看出, USCAE在10个测试类上的ROC曲线
均靠近左上方且其AUC值均高于 SAE、 ESZSL和
DMaP,表明USCAE在各个测试类上均具有良好的分
类性能.
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图 4 AwA2数据集的ROC曲线与AUC值对比 (TZSL)

3 结 䇪

在零样本图像分类中,由于测试集包含训练集没
有的类别,将训练集上学习到的知识直接用于测试集
容易出现严重的领域偏移问题.为此,本文提出了一
种基于语义约束语义自编码的零样本图像分类模型

USCAE,主要思路为:利用语义自编码器学习从视觉
空间到语义空间的映射,在训练过程中利用未知类样
本的聚类视觉中心和未知类语义类原型在语义空间

中的分布对齐,对语义自编码器的训练进行约束.在
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传统零样本学习和广义零样本学习设置下的实验结

果验证了USCAE模型具有较好的分类性能.
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