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基于混合属性的零样本图像分类

程玉虎，乔　雪，王雪松
（中国矿业大学信息与控制工程学院，江苏徐州，２２１１１６）

　　摘　要：　对于具有相似属性的类别而言，在有限维度的语义属性下，基于属性的零样本图像分类器难以对它们
进行正确区分．考虑到语义属性描述类别的有限性，在直接属性预测（ＤｉｒｅｃｔＡｔｔｒｉｂｕｔｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＤＡＰ）模型的基础上，
提出一种基于混合属性的零样本图像分类模型（ＨｙｂｒｉｄＡｔｔｒｉｂｕｔｅＢａｓｅｄＤＡＰ，ＨＡＤＡＰ）．首先，对样本的底层特征进行
稀疏编码并利用编码后的非语义属性来辅助现有的语义属性；将非语义属性与语义属性构成混合属性并将其作为

ＤＡＰ模型的属性中间层，利用属性预测模型的思想进行混合属性分类器的训练；最后，根据预测的混合属性以及属性
与类别之间的关系进行测试样本类别标签的预测．在ＯＳＲ、ＰｕｂＦｉｇ以及 Ｓｈｏｅｓ数据集上的实验结果表明，ＨＡＤＡＰ的
分类性能优于ＤＡＰ，不仅能够取得较高的零样本图像分类精度，而且还获得了较高的ＡＵＣ值．
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１　引言

　　属性是指物体固有的特性，视觉属性［１］是指可以

通过人工标注并且能在图像中观察到的特性（例如，有

翅膀、黑头发）．视觉属性和特征都可以对图像的内容
进行描述，不同之处在于特征是图像内容的底层描述，

它能够被机器识别但是不能被人理解，而视觉属性是

图像内容的高层描述，能够同时被机器和人理解．大量
的研究已经显示了视觉属性在目标识别［２，３］、图像描

述［４，５］，以及图像分类［６］方面的作用．一个对象通常具
有许多特性，例如，老鹰是有翅膀的，亚洲人有黑头发，

马路是开阔的，高跟鞋有很高的鞋跟等等，通过这些视

觉属性可以认识对象的外观并且把该对象描述给其他

人．此外，不同的对象类别往往具有共同的属性，将它们
作为分类器的属性中间层允许不同类别之间共享到这

些有关联的属性，将已知的属性知识从一个类别迁移

到另一个新的类别上面，这使得分类器能够对那些没

有训练样本的类别进行识别．
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利用图像的语义属性实现零样本图像分类［７，８］是

当前属性应用领域的研究热点，与传统的图像分类问

题不同，零样本图像分类在测试阶段所分类和识别的

样本未参与分类器模型的训练．在零样本图像分类问
题中，为了实现从可见类别到未见类别的知识迁移，分

类模型就需要通过属性来搭建一座从底层特征到类别

标签的桥梁［９］．最近的研究工作中提出了很多基于属
性学习的图像分类方法，具有代表性的是文献［１０］中
提出的直接属性预测模型 ＤＡＰ和间接属性预测模型
（ＩｎｄｉｒｅｃｔＡｔｔｒｉｂｕｔｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＩＡＰ）．在基于语义属性的
零样本图像分类器模型中，语义属性考虑了样本是否

具有某一种属性，根据属性的“有”、“无”可以确定样本

在属性空间的位置，进而确定样本的类别标签．但是，对
那些属性很相似的类别而言（属性空间位置临近），语

义属性就很难对它们进行区分．为此，拟利用稀疏编
码［１１］对图像的底层特征进行重构，可以得到图像的另

一种低维、紧凑的表示方式．由于这种重构后的特征没
有语义信息，因此可命名为非语义属性．通过这种额外
维度的非语义属性对原有的语义属性进行补充和辅

助，将属性空间加以扩展并构成混合属性．非语义属性
可以增加语义属性的差异性，从而能够使语义属性相

似的类别更加容易区分［１２］．进一步，将构造的混合属性
应用于ＤＡＰ，提出一种基于混合属性的零样本图像分
类方法．

２　基于混合属性的零样本图像分类
　　在如图１所示的基于混合属性的零样本图像分类
模型中，语义属性和特征编码后的非语义属性均采用

二值属性，即语义属性空间 Ａ＝｛０，１｝Ｍ，非语义属性空
间Ｂ＝｛０，１｝Ｎ．算法的基本思想为：对所有类别样本的
特征进行稀疏编码，得到非语义属性与类别标签的对

应关系，将语义属性和非语义属性构成的混合属性作

为ＤＡＰ模型的属性中间层，利用属性预测模型的思想
进行混合属性分类器的训练，然后根据预测的混合属

性以及属性与类别之间的关系进行样本类别标签的预

测．在训练阶段，利用训练样本学习语义属性分类器和
非语义属性分类器．在测试阶段，利用混合属性分类器
对测试样本的语义属性和非语义属性进行预测，根据

混合属性中间层与各类别标签之间的关系，获得样本

的类别标签．
２．１　混合属性

以零样本图像分类数据集Ｓｈｏｅｓ为例阐述混合属性
构造的基本思想，如图２所示．假设给定５个语义属性
（ａ１，ａ２，ａ３，ａ４，ａ５）∈Ａ用以描述三种类别：高跟鞋、婚鞋
和运动鞋．由图可知，高跟鞋和婚鞋仅在最后一个属性
“Ｓｈｉｎｙ”上有所区别，其余属性则均相同．也就是说，我们

利用ＤＡＰ或者 ＩＡＰ预测得到的高跟鞋和婚鞋的属性是
非常相似的．因此，当在进行零样本图像分类的时候，基
于这些预测的属性，基于属性的零样本分类器就很容易

混淆这两类鞋子．然而，用以描述运动鞋的属性与高跟鞋
和婚鞋的属性之间存在着较大的差别，因此，在进行属性

预测后，零样本分类器不容易将其与其他类别的鞋子混

淆．考虑到属性的有限性，提出对样本的特征进行稀疏编
码，将编码后的特征作为非语义属性（ｂ１，ｂ２，ｂ３）∈Ｂ对有
限的语义属性进行补充并组成混合属性，进而能够更好

地对相似类别进行区分．至于运动鞋的样本，原有的语义
属性足以将它与其他的类别进行区分，因此辅助的非语

义属性并不会对其分类产生过多的影响．

２．２　基于稀疏编码的非语义属性学习
假设共有Ｈ类图像，将其中 Ｋ类作为可见的训练

类别参与混合属性分类器的训练，剩下的 Ｌ＝Ｈ－Ｋ类
作为测试类别，Ｌ不参与混合属性分类器的训练，即不
可见类别．利用稀疏编码学习图像非语义属性的主要
思路是：用一组无标签的训练样本的特征学习一组基

向量，所有训练样本的特征均可以用这组基向量线性

表示，同时测试样本的特征也可以用这些基向量进行

稀疏编码．假设 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘΚ）∈Ｒ
ｄ×Ｋ表示 Ｋ类训

练图像集的特征，使用稀疏编码算法来学习得到一组

基向量集合Φ＝｛φ１，φ２，…，φＮ｝，然后用这些基向量来

３６４１
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对原始的输入特征进行重构珘ｘｉ≈∑
Ｎ

ｊ＝１
ｂｊφｊ，其中 ｂｊ称为

激活量，也就是本文提出的非语义属性．稀疏编码由训
练和编码两个过程共同完成．

训练过程：稀疏编码采用训练数据生成基向量集，

再利用基向量集的线性组合来表示输入向量．因此，稀
疏编码的优化问题可表示为［１３］：

ｍｉｎ
φ，ｂ
∑
Ｋ

ｉ＝１
ｘｉ－∑

Ｎ

ｊ＝１
ｂｉ，ｊφｊ

２＋λ∑
Ｋ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｂｉ，ｊ Ｌ１

ｓ．ｔ．　 φｊ
２≤ｃ，ｊ＝１，２，…，Ｎ

（１）

其中，ｂｉ，ｊ为第ｉ类训练样本特征ｘｉ的第ｊ个稀疏编码表
示；λ表示权重衰减系数；ｂｉ，ｊ Ｌ１是稀疏正则项，该稀疏项
潜在地迫使约束函数具有唯一解，并且保证了输入ｘｉ只
由比较显著的特征模式来表示．通过求解式（１）的优化问
题，就可以得到输入特征向量ｘｉ的稀疏编码激活量ｂｉ，ｊ和
基向量φｊ．当ｂｉ，ｊ和φｊ同时变化时，目标函数不一定是凸
优化问题．然而，固定基向量φｊ，优化问题是关于激活量
ｂｉ，ｊ的凸优化问题；固定激活量ｂｉ，ｊ，它是关于基向量φｊ的
凸优化问题．因此，可以通过固定一个变量求解另一个变
量的交替迭代优化求解方法［１４，１５］解决稀疏编码问题，每

个迭代过程分为两步：（１）首先固定基向量φ，调整激活
量ｂ使得式（１）最小；（２）然后固定激活量ｂ，调整基向量
φ使得目标约束函数最小．不断迭代，直至收敛，这样就
可以找到一组能够良好表示样本特征的基向量了．

编码过程：若给定新的样本特征 ｘｉ，由于训练阶段
已求得基向量 φ，则此时的稀疏编码约束函数可表
示为：

ｍｉｎ
ｂ∑

Ｋ

ｉ＝１
ｘｉ－∑

Ｎ

ｊ＝１
ｂｉ，ｊφｊ

２＋λ∑
Ｋ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｂｉ，ｊ Ｌ１

ｓ．ｔ．　 φｊ
２≤ｃ，ｊ＝１，２，…，Ｎ

（２）

只需调整激活量ｂｉ，ｊ使得式（２）最小，则此时的激活
向量ｂ＝（ｂ１，ｂ２，…，ｂＮ）∈｛０，１｝就是这个输入特征的
稀疏编码表示，亦即图像样本的非语义属性．通过稀疏
编码获得非语义属性的具体算法流程如算法１所示．

算法１　基于稀疏编码的非语义属性学习

输入：训练样本和测试样本的底层特征ｘ；权重衰减系数λ．
Ｓｔｅｐ１：将训练样本的底层特征ｘ带入约束方程式（１）中，并随机

初始化基向量φ；
Ｒｅｐｅａｔ：
　　固定上一步的基向量φ，求解能够使约束方程式（１）最小化的激
活量ｂ；
　　固定上一步的激活量ｂ，求解能够使约束方程式（１）最小化的基
向量φ；

不断重复以上步骤直至收敛，求得一组能够良好表示样本特征的

基向量φ；
Ｓｔｅｐ２：将上一步求得的基向量φ以及测试样本的底层特征 ｘ带

入约束方程式（２）中；
Ｓｔｅｐ３：调整激活量ｂ使得式（２）最小，此时的激活量即为测试样

本的非语义属性．
输出：训练样本及测试样本的非语义属性．

２．３　基于混合属性的零样本图像分类
将构造的混合属性应用于 ＤＡＰ模型，提出一种基

于混合属性的 ＤＡＰ（ＨｙｂｒｉｄＡｔｔｒｉｂｕｔｅＢａｓｅｄＤＡＰ，ＨＡ
ＤＡＰ）并将其用于解决零样本图像分类问题．图３给出
了ＨＡＤＡＰ的示意图，其中ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ）代表样本
的ｄ维底层特征，ａ和ｂ分别表示样本的语义属性和非
语义属性，ｙ和ｚ表示标签，ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙＫ）代表训练
样本类（可见类）的标签集合，ｚ＝（ｚ１，ｚ２，…，ｚＬ）代表测
试样本类（不可见类）的标签集合．用于训练的类别 ｙ１，
ｙ２，…，ｙＫ和不可见的测试类别 ｚ１，ｚ２，…，ｚＬ与混合属性
（ａ１，ａ２，…，ａＭ；ｂ１，ｂ２，…，ｂＮ）之间的关系通过一个二值
矩阵给出，矩阵中的值表示对于一个给定的类别ｙ或者
ｚ，混合属性对于分类是有效还是无效（１为有效，０为无
效）．语义属性ａｍ∈｛０，１｝是通过人工有监督给出的，非
语义属性ｂｎ∈｛０，１｝是在人工监督下通过稀疏编码学
习得到的．混合属性预测模型主要分为两个部分：语义
属性预测部分和非语义属性预测部分．

在语义属性预测部分，采用直接属性预测模型的

思想，将所有可见的 Ｋ类样本的底层特征 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，
…，ｘｄ）和语义属性标签 ａ＝（ａ１，ａ２，…，ａＭ）∈｛０，１｝作
为训练样本，为每一个语义属性训练一个属性分类器．
在测试阶段，测试样本的底层特征 ｘ的有效语义属性 ａ
可以通过已训练好的属性分类器进行预测，并用后验

概率ｐ（ａ｜ｘ）表征［１］：

ｐ（ａ｜ｘ）＝∏
Ｍ

ｍ＝１
ｐ（ａｍ｜ｘ） （３）

根据贝叶斯定理，可以得到从预测属性ａ到测试类
标签ｚ的表示：

ｐ（ｚ｜ａ）＝ｐ（ｚ）ｐ（ａ）ｐ（ａ｜ｚ） （４）

以判别式的方式确定测试类别ｚ的属性分布：

ｐ（ａ｜ｚ）＝
１， ｉｆａ＝ａｚ

０，{ ｅｌｓｅ
（５）

那么，从测试样本的底层特征ｘ到测试样本类标签ｚ的
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预测可以表示为：

ｐ（ｚ｜ｘ）＝∑
ａ∈｛０，１｝Ｍ

ｐ（ｚ｜ａ）ｐ（ａ｜ｘ）＝ｐ（ｚ）
ｐ（ａｚ）∏

Ｍ

ｍ＝１
ｐ（ａｚｍ｜ｘ）

（６）
在上式中，由于缺乏先验知识，那么假设测试类别

被分为任何类的概率值都是相等的，则在进行测试类

别标签预测的时候就可以忽略ｐ（ｚ）的影响．至于 ｐ（ａ）

＝∏
Ｍ

ｍ＝１
ｐ（ａｍ），其中ｐ（ａｍ）＝

１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１
ａｙｋｍ是利用训练样本

的属性概率作为先验属性．事实上，先验属性对于分类

的影响不大，并且当ｐ（ａｍ）＝
１
２时的分类效果较好

［１０］．

那么，ｐ（ｚ｜ｘ）可表示为：

ｐ（ｚ｜ｘ）＝ ∑
ａ∈｛０，１｝Ｍ

ｐ（ｚ｜ａ）ｐ（ａ｜ｘ）＝∏
Ｍ

ｍ＝１

ｐ（ａｚｍ｜ｘ）
ｐ（ａｚｍ）

（７）

在非语义属性预测部分，利用训练阶段学习的稀

疏编码器对测试样本的非语义属性进行预测，获得样

本的非语义属性的后验概率ｐｂ（ｂ｜ｘ）：

ｐｂ（ｂ｜ｘ）＝∏
Ｎ

ｎ＝１
ｐ（ｂｎ｜ｘ） （８）

由自动编码器获得非语义属性的后验概率后，可

由非语义属性与类别标签之间的关系获得从测试样本

的底层特征到类别的预测，过程与语义属性预测过程

相同，则可得到：

ｐｂ（ｚ｜ｘ）＝ ∑
ｂ∈｛０，１｝Ｎ

ｐ（ｚ｜ｂ）ｐ（ｂ｜ｘ）＝∏
Ｎ

ｎ＝１

ｐ（ｂｚｎ｜ｘ）
ｐ（ｂｚｎ）

（９）

在标签分配阶段，通过最大后验（ＭａｘｉｍｕｍＡＰｏｓｔｅ
ｒｉｏｒｉ，ＭＡＰ）估计实现由训练类别标签的后验分布来推
知测试样本类标签的概率分布，即：

ｆ（ｘ）＝ａｒｇｍａｘ
ｌ＝１，…，Ｌ ∏

Ｍ

ｍ＝１

ｐ（ａｚｌｍ｜ｘ）
ｐ（ａｚｌｍ）

＋∏
Ｎ

ｎ＝１

ｐ（ｂｚｌｎ｜ｘ）
ｐ（ｂｚｌｎ

{ }）

（１０）
综上所述，给出利用ＨＡＤＡＰ模型进行零样本图像

分类的算法步骤如算法２所示．

算法２　基于混合属性的零样本图像分类

输入：训练类Ｋ和测试类Ｌ的底层特征ｘ和语义属性ａ．
　　Ｓｔｅｐ１：利用训练类的底层特征学习稀疏编码器，并利用稀疏编码
器获得训练类和测试类的非语义属性ｂ，由此便可以人工有监督地给
出类别非语义属性的二值矩阵；
　　Ｓｔｅｐ２：利用训练样本为每一个语义属性ａ学习一个分类器，并对
测试样本的语义属性进行预测 ｐ（ａ｜ｘ），然后根据式（７）获得从测试
样本底层特征到标签的预测ｐ（ｚ｜ｘ）；
　　Ｓｔｅｐ３：利用Ｓｔｅｐ１学习的稀疏编码器对测试样本的非语义属性
进行预测ｐｂ（ｂ｜ｘ），根据式（９）获得从测试样本底层特征到标签的预
测ｐｂ（ｚ｜ｘ）；
　　Ｓｔｅｐ４：对于测试样本，根据式（１０）计算该样本属于不同类别的

后验概率，找出使后验估计最大的类别并分配标签．
输出：测试样本的属性和类别标签．

３　实验结果分析

３．１　实验数据集
实验选取户外场景识别数据集（ＯＳＲ）、公开人脸数

据集（ＰｕｂＦｉｇ）和属性发现数据库鞋类数据集（Ｓｈｏｅｓ）
进行测试．上述数据集涵盖了风景、人脸和物品三个截
然不同的领域，可以充分验证算法对于不同应用领域

的适用性．ＯＳＲ数据集共包含２６８８幅图片，８个场景类
以及６种属性，使用５１２维的 ｇｉｓｔ特征来表示图像；Ｐｕｂ
Ｆｉｇ数据集共包含８位名人的７７２幅头像图片，对每幅
图片样本提取５１２维 ｇｉｓｔ特征以及 ３０维全局颜色特
征，该数据集拥有１１种语义属性；Ｓｈｏｅｓ数据集共包含
１４６５８幅图片，１０类鞋子以及１０种属性．与 ＰｕｂＦｉｇ相
同，Ｓｈｏｅｓ数据集也使用 ｇｉｓｔ特征和全局颜色特征来表
示图像．表１给出了三个数据集的具体描述．

表１　数据集描述

数据集 样本量 类别数 属性数 特征维数

ＯＳＲ ２６８８ ８ ６ ｇｉｓｔ（５１２）

ＰｕｂＦｉｇ ７７２ ８ １１ ｇｉｓｔ（５１２）；ｃｏｌｏｒ（３０）

Ｓｈｏｅｓ １４６５８ １０ １０ ｇｉｓｔ（９６０）；ｃｏｌｏｒ（３０）

３．２　零样本图像分类
本实验重点讨论 ＨＡＤＡＰ在零样本学习上的图像

分类效果，对比方法为ＤＡＰ模型．在每一个数据集上均
进行多次零样本图像分类实验，每次实验选取不同的

训练类和测试类进行分类实验．另外，为了消除随机因
素对实验结果的影响，实验采取了 ＣｈＨ折交叉验证的方
法（Ｈ为数据集类别总数，ｈ为参与训练的类别数），交
叉验证使得每次实验中几乎所有样本均参与模型训

练，所得评估结果更加可靠．也就是说，在实验过程中，
在ＯＳＲ数据集和 ＰｕｂＦｉｇ数据集上分别进行了５次交
叉验证实验，即：Ｃ６８＝２８折、Ｃ

５
８＝５６折、Ｃ

４
８＝７０折、Ｃ

３
８＝

５６折、Ｃ２８＝２８折；在 Ｓｈｏｅｓ数据集上进行６次交叉验证
实验，即：Ｃ８１０＝４５折、Ｃ

７
１０＝１２０折、Ｃ

６
１０＝２１０折、Ｃ

５
１０＝

２５２折、Ｃ４１０＝２１０折、Ｃ
３
１０＝１２０折．

图４给出了在不同训练类别数的情况下，零样本图
像分类精度与非语义属性维数 Ｎ之间的关系曲线，其
中Ｎ在０～１０范围内取值．值得指出的是，当 Ｎ＝０的
时候，ＨＡＤＡＰ就退化为 ＤＡＰ．由图４可以看出：随着训
练类别数ｈ的减少，ＤＡＰ和ＨＡＤＡＰ的零样本分类精度
均有所降低．这是由于当训练类别数减少时，参与训练
的属性会减少，导致对于测试样本中出现而训练样本

中没有出现的一些属性（训练样本的属性空间无法涵
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盖测试样本的属性）的预测精度会偏低，进而导致在未

见测试样本上的分类精度下降．
表２给出了ＤＡＰ和ＨＡＤＡＰ在三个数据集上的零

样本图像平均分类精度比较．由图４和表２可以看出：
随着非语义属性维数的增加，零样本图像的分类精度

有先升高后下降的趋势．这是由于少量的非语义属性
的参与可以有效地增加属性空间的差异性，进而提高

分类精度．然而，随着非语义属性维数的不断增加，过
多的非语义属性反而会造成属性的冗余，进而造成分

类精度的下降．
表２　零样本图像平均分类精度比较（ＯＳＲ数据集）

模型
平均分类精度（％）

ＯＳＲ ＰｕｂＦｉｇ Ｓｈｏｅｓ

ＤＡＰ ３３．０８ ３７．０６ ２７．７４

ＨＡＤＡＰ

Ｎ＝１ ３３．３８ ３９．４５ ２８．３７

Ｎ＝２ ３５．０１ ４０．５２ ２９．０３

Ｎ＝３ ３５．６０ ４１．３５ ２８．９１

Ｎ＝４ ３４．８１ ４４．６８ ３５．３５

Ｎ＝５ ３７．６０ ４６．６７ ４０．３３

Ｎ＝６ ３７．５１ ４６．８０ ４５．２９

Ｎ＝７ ３３．６３ ４５．５７ ４３．９７

Ｎ＝８ ３１．７５ ３８．７７ ３６．４９

Ｎ＝９ ３０．２０ ３４．８９ ３１．９５

Ｎ＝１０ ２８．４５ ２８．５０ ２８．３６

　　分类精度能够真实地反映出分类正确的样本数与
测试样本总数的关系，但是不能反映误判率（把实际为

假值的样本判定为真值的概率）与灵敏度（把实际为真

值的样本判定为真值的概率）之间的关系．因此，实验
中引入ＲＯＣ曲线下面积（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）以便
更好地对分类效果进行评价．ＡＵＣ提供了评价模型平
均性能的另一种方法［１６］，如果模型是完美的，那么它的

ＡＵＣ值应为１，如果模型是个简单的随机猜测模型，那
么它的ＡＵＣ值为０５．由表２可知：（１）当 Ｎ＝６时，在
所有１１个零样本图像分类算法中，ＨＡＤＡＰ在三个数
据集上基本上能够得到最高的平均分类精度；（２）当 Ｎ
＝１０时，ＨＡＤＡＰ在三个数据集上的零样本图像平均
分类精度低于其他９种类型的ＨＡＤＡＰ，甚至低于ＤＡＰ
的平均分类精度．考虑到代表性，此处仅给出ＤＡＰ、ＨＡ
ＤＡＰ（Ｎ＝３）、ＨＡＤＡＰ（Ｎ＝６）以及ＨＡＤＡＰ（Ｎ＝１０）在
三个数据集上进行零样本图像分类的 ＡＵＣ值柱状图，
如图５所示．可以看出，（１）３种类型的ＨＡＤＡＰ在三个
数据集上的ＡＵＣ值均高于随机试验的 ＡＵＣ值（０５）；
（２）当 Ｎ＝３和 Ｎ＝６时，ＡＵＣ值远高于 ＤＡＰ的 ＡＵＣ
值，这是由于少量的非语义属性增加了属性空间的差

异性和提高了分类精度；（３）当 Ｎ＝１０时，ＡＵＣ值有所
减小，这是由于冗余的非语义属性降低了分类器的

性能．
图６～８分别给出了当训练类别为４类（ＯＳＲ数据

集和Ｐｕｂｆｉｇ数据集）和 ５类（Ｓｈｏｅｓ数据集）的时候，
ＤＡＰ和ＨＡＤＡＰ在三个数据集上的某次分类结果混淆
矩阵对比图．在混淆矩阵中，主对角线上的方块表示被
正确分类的样本数量，颜色越深，表示该类别样本分类

正确数量越多．由图８可以看出：（１）由于高跟鞋和婚
鞋的语义属性较为相似，ＤＡＰ难以正确区分这两类样
本，如将所有１１３８幅“婚鞋”图像均错分为“高跟鞋”；
（２）由于额外引入了非语义属性，ＨＡＤＡＰ能准确识别
部分高跟鞋和婚鞋，对相似度较高的高跟鞋和婚鞋的

分类正确率较ＤＡＰ均有所提高．由图６～８可以得出与
前述一样的结论：（１）当 Ｎ＝３和 Ｎ＝６时，在三个数据
集混淆矩阵的主对角线上，ＨＡＤＡＰ正确分类的样本数
多于ＤＡＰ，这是由于少量的非语义属性提高了分类器
的性能；（２）当 Ｎ＝１０时，ＨＡＤＡＰ正确分类的样本数
有所减少，甚至低于ＤＡＰ，这是由于冗余的非语义属性
降低了分类器的性能．
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４　结论
　　零样本分类主要用于解决标记训练样本不足以涵盖
所有对象类的情况下，如何对训练阶段不可见的新对象

进行正确分类．利用图像的语义属性是有效解决零样本

图像分类问题的关键．现有的基于属性的零样本图像分
类器模型均忽略了样本的底层特征，也就是说，仅根据样

本的语义属性来确定测试类样本的类别标签．但是，对那
些属性很相似的类别而言，语义属性就很难对它们进行

区分．为此，考虑到属性的有限性，提出对样本的底层特
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征进行稀疏编码，将编码后的特征作为非语义属性并对

有限的语义属性进行补充以组成混合属性．进一步，将构
造的混合属性应用于ＤＡＰ，提出一种基于混合属性的零
样本图像分类方法．将ＨＡＤＡＰ与ＤＡＰ在三个数据集上
进行了零样本图像分类实验，分类结果表明：由于非语义

属性增加了语义属性的差异性，ＨＡＤＡＰ在零样本图像
分类中的分类性能优于ＤＡＰ．
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