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摘　要: 深度学习方法的提出使得机器学习研究领域得到了巨大突破, 但是却需要大量的人工标注数据来辅助完

成. 在实际问题中, 受限于人力成本, 许多应用需要对从未见过的实例类别进行推理判断. 为此, 零样本学习 (zero-
shot learning, ZSL)应运而生. 图作为一种表示事物之间联系的自然数据结构, 目前在零样本学习中受到了越来越多

的关注. 本文对零样本图学习方法进行了系统综述. 首先概述了零样本学习和图学习的定义, 并总结了零样本学习

现有的解决方案思想. 然后依据图的不同利用方式对目前零样本图学习的方法体系进行了分类. 接下来讨论了零样

本图学习所涉及到的评估准则和数据集. 最后指明了零样本图学习进一步研究中需要解决的问题以及未来可能的

发展方向.
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Abstract: Although the deep learning method has made a huge breakthrough in machine learning, it requires a large
amount of manual work for data annotation. Limited by labor costs, however, many applications are expected to reason
and judge the instance labels that have never been encountered before. For this reason, zero-shot learning (ZSL) came into
being. As a natural data structure that represents the connection between things, the graph is currently drawing more and
more attention in ZSL. Therefore, this study reviews the methods of graph-based ZSL systematically. Firstly, the
definitions of ZSL and graph learning are outlined, and the ideas of existing solutions for ZSL are summarized. Secondly,
the current ZSL methods are classified according to different utilization ways of graphs. Thirdly, the evaluation criteria
and datasets concerning graph-based ZSL are discussed. Finally, this study also specifies the problems to be solved in
further research on graph-based ZSL and predicts the possible directions of its future development.
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在机器学习领域中, 有两种典型的学习范式. 一种

是有监督学习, 指的是从标签化数据集中推断出对应

函数映射的机器学习任务. 它通过对输入数据和输出

数据之间的关系进行建模, 生成一个从实例对象特征

到实例标签的映射, 并能够将这个映射应用到其他具

有相同标签集的数据集上. 另一种是无监督学习, 其目
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的在于找到一个函数映射对数据进行分类, 以了解数

据分布. 区别于有监督学习, 无监督学习的特点是数据

没有标签信息, 函数映射针对提供的输入范例找出潜

在的聚类规则. 在训练结束后, 这个映射也可以用到新

的实例上, 得到测试实例所属的聚簇. 但无监督学习并

不能给出实例所属的具体类别, 并且由于缺少标签信

息的监督, 难以有效的评估其聚类效果.
近年来, 深度学习作为一种特殊的机器学习方式

取得了巨大进展, 并在机器学习的各个领域都有了很

大的突破. 然而, 深度学习在有监督学习范式上能够产

生作用的重要原因之一在于其需要海量的训练标注数

据, 这些标注往往需要耗费人工巨大的时间和精力. 同
时, 测试数据集标签必须和训练数据集完全一致, 即有

监督学习所产生的映射只能处理同类别对象的数据,
而无法迁移到其他类别的判定上. 无监督学习虽然不

需要标签监督过程, 避免了标注的复杂性和专业性的

限制, 但却并不能够提供实例的类别, 这和实践中的期

望是相违背的. 更重要的是, 由于自然界中的数据往往

是长尾分布的, 即大多数类别都不具备足够且合适的

训练实例, 因此常常会出现训练实例的类别未能覆盖

测试类别的情况.
为了解决监督学习与非监督学习的限制, 受到人

类学习行为的启发, 研究人员提出了零样本学习 (zero-
shot learning, ZSL)的概念. 在零样本学习的场景中, 测
试实例所属的类别并没有在训练阶段出现过, 而学习

的目的正是对这些没有标注的实例进行识别或分类.
由于在零样本学习中, 训练样本和测试样本对应的标

注空间是不同的, 因此, 可将零样本学习视为迁移学习

的特例, 属于异质迁移学习 (heterogeneous transfer lear-
ning)的范畴[1]. 随着近年的发展, 零样本学习已经逐渐

脱离迁移学习, 成为一个独立的研究方向.
零样本学习范式的提出, 为目前分类任务中广泛

存在的训练类别不能覆盖测试类别的实际问题提供了

一种解决方案, 也为识别从未见过的数据类别提供了

可能. 在零样本学习范式下训练的分类器, 不仅能够识

别出训练集中已有的数据类别, 还可以对来自未见过

的类别的数据进行推理判断. 这使得计算机具有知识

迁移的能力, 避免了训练数据类别需要覆盖所有测试

类别的限制, 更加符合人们生产实际的需要. 近年来,
零样本学习已经被广泛地运用到计算机视觉、自然语

言处理等多个领域. 并在图片识别[2–4]、视频动作识

别[5–8] 和文本翻译[9,10] 等任务中取得了重要进展.
与一些经典的学习范式相比, 零样本学习由于提

出的时间较短, 因此相关技术发展的也并不十分成熟,
相关综述文献也较少. 目前, 对零样本学习技术做出了

系统阐述, 并具有一定影响力的有 Xian等人[11]、Fu等
人[12]、Wang 等人[1]、冀中等人[13] 的工作. 其中, Xian
等人[11] 的工作主要聚焦于对一些经典零样本分类模型

的概括性总结和评判标准, 并基于提出的标准对一些

分类模型进行统一性能测试; 文献 [12] 则对零样本分

类任务及其相关领域做了更加全面的介绍, 并对广义

零样本分类任务做出了更加全面的讨论. Wang 等人[1]

的工作则首次对零样本分类问题中的不同学习方式进

行了正式的定义; 而冀中等人[13] 的工作则按照时间线

索讨论了零样本学习的发展历史和技术要点. 整体上

而言, 上述文献的共性是侧重于讨论零样本分类的发

展现状, 尤其侧重于对图像分类领域的技术讨论. 本文

以图和零样本学习的相关性为背景, 讨论了图学习在

零样本学习中的应用, 包括但不限于图像分类任务, 旨
在让读者了解零样本学习与图学习之间的关联.

本文首先在第 1节对零样本学习范式和图数据进

行相关了阐述, 阐明了零样本学习的发展过程、图数

据学习提出的背景, 以及二者的定义和基本相关技术.
并在第 2节依据图数据学习在零样本学习中不同的利

用方式分类着重介绍了零样本图学习方法所涉及到的

技术. 第 3 节首先介绍了零样本图学习任务中的评估

准则, 以及目前零样本图学习所涉及到的应用场景和

数据集, 并分析了目前零样本图学习中典型模型的实

验结果. 第 4 节则指出了零样本图学习进一步研究中

需要解决的问题以及未来可能的发展方向. 

1   概述

零样本图学习是指依据特定类别的数据, 利用辅

助信息和先验知识, 并在知识组织利用和模型训练的

过程中引入图结构作为辅助, 从而实现对其他类别数

据的预测或识别的技术. 这一学习范式目前已经在计

算机视觉和自然语言处理领域中得到了广泛的研究. 

1.1   零样本学习 

1.1.1    零样本学习的定义

零样本学习并不是完全不需要训练样本, 其中的

“零样本”是指测试实例对应的类别在训练阶段可以是

“零样本”的. 零样本学习范式目的在于研究对于特定
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的某些类缺失对应的训练样本情况下, 训练模型在使

用其他类的训练样本训练后是否仍然可以对这些特定

类的输入做出正确的预测.
因此, 零样本学习问题的解决需要辅助信息的帮

助以获得从源标注空间到目标标注空间的知识迁移,
这种辅助信息通常是类别之间的关系. 在零样本学习

中, 训练样本所对应的源特征空间, 和测试样本所对应

的目标特征空间, 是相同的; 但是训练样本所对应的源

标注空间 (又称可见类别, seen class), 和测试样本所对

应的目标标注空间 (又称未见类别, unseen class), 则是

不同的. 如果目标标注空间与源标注空间存在交集, 这
种情况被称为广义开集学习 (generalized open set
recognition)[14], 也称广义零样本学习 (generalized zero-
shot learning, GZSL), 否则称为狭义零样本学习[1,13], 即
目标标注空间和源标注空间完全不同. 在没有特殊提

及的情况下, 零样本学习一般指狭义零样本学习.
虽然零样本学习是为了解决图像分类领域中实际

类别数量远多于数据集所能提供的类别数量的问题而

提出的, 但随着技术的发展, 零样本学习已经不仅只在

计算机视觉领域发挥作用, 在自然语言处理领域, 尤其

是文本相关的任务中也有了重要应用. 为了统一起见,
以下针对图像领域中的零样本学习做出符号定义. 文
本领域内的零样本学习问题与之相比, 缺少视觉空间

部分.
Dtr =

{
(xtr

i ,y
tr
i ) ∈

Xtr ×Y tr}Ntr
i=1 xtr

i Xtr i

ytr
i Y tr i

Ntr

Xtr = {xtr
i |i = 1,2, · · · ,Ntr} Y tr ={ytr

i |i = 1,2, · · · ,Ntr}
Dte =

{
(xte

j ,y
te
j ) ∈

Xte×Y te}Nte
j=1 xte

j Xte j

yte
j Y te j

Nte

Y tr ∩Y te = ∅ Y = Y tr ∪Y te Y

Y tr ∩Y te , ∅
Y tr ⊂ Y te X = Xtr ∩Xte X

定义样本-标签对组成的训练集为

, 其中,  是训练集视觉特征空间 中第 个

样本的特征,  是训练集标注空间 中第 个样本的类

别标签, 即可见类别标注,  是训练样本的数量. 即
,  . 类似

的, 可以定义样本-标签对组成的测试集

 , 其中,  是测试集特征空间 中第 个样

本的特征,  是测试集标注空间 中第 个样本的类标

签, 即未见类别标注,  是测试样本的数量. 在狭义零

样本学习中, 训练样本与测试样本的类标签标注互不

相交, 即 , 令 ,  即总标注空间

(或称语义空间); 而在广义零样本学习中,  ,
且 . 令 ,  是总视觉特征空间.

T s =
{
ts
i

}Ns

i=1

T u =
{
tu

j

}Nu

j=1

在语义空间中, 每一个类别或属性对应一个向量

表示, 称为类别原型 (class prototype). 定义

为可见类别的类别原型,  为未见类别的类别

T = T s∪T u

π(·) : Y ↔ T

f (·) : X→ T

原型. 令 表示所有类别的语义原型空间. 因
此, 在零样本学习中, 至少存在着这样两个任务, 一个

是类别标注映射到类别原型的可逆函数 ,
另一个是根据样本视觉特征 X 中的特征来获得类别原

型 T 的函数 . 图 1 给出了零样本学习的一

般流程.
 

训练阶段

测试阶段

辅助信息

辅助信息

比较

辅助信息

Xtr Ts

Tte TuXte

Ytr

Yte

fte (·)

ftr (·) π (·)

π (·)

~

Tû

 
图 1    零样本学习的一般流程 (计算机视觉领域)

 

Xtr T s

f tr(·)
f te(·)

零样本学习的基本思想就是利用训练阶段中训练

样本 和可见类别的类别原型 的关系学习到训练阶

段的映射 , 并利用辅助信息将此映射推广到测试

阶段的映射 , 再利用相似性比较, 如 K 近邻 (K

nearest neighbor, KNN) 度量等, 从而完成对不存在于

训练阶段的类别的实例进行推理判别. 

1.1.2    零样本学习的发展历程

X

αi

2009 年, Lampert 等人提出了一种基于属性的类

间迁移学习机制, 即直接属性预测 (DAP) 和间接属性

预测 (IAP)[3]. 这两种学习机制在零样本发展过程中有

着非常重要的奠基作用, 并持续影响着直到现在的零

样本学习方法. 图 2给出了 DAP和 IAP方法的示意图.

在得到图片特征 后, DAP 通过在训练阶段得到的属

性预测器 预测输入图片所具有的属性, 进而推断输入

图片所具有的标签; 而 IAP 首先预测输入图像的类标

签, 并根据标签对应的属性指示向量, 间接得到输入图

像的属性特征估计. 这一开创性工作利用贝叶斯定理

和支持向量机 (support vector machine, SVM), 依据实

例包含属性的概率和实例属于类别的概率来预测最终

结果. 虽然文中没有提及零样本学习, 但训练集与测试

集没有交集, 而且测试集中不包含训练样本所包含的

标签集, 这在本质上已经符合了零样本学习的定义. 同

年, Palatucci 等人[15] 正式提出了零样本学习的概念. 这

项工作以公式化的方法定义了零样本学习问题, 并验

证了零样本学习方法的可行性.
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在零样本学习技术提出之初[16–20], 主要的研究方

法是使用浅层视觉特征, 如尺度不变特征变换 (scale
invariant feature transform, SIFT)、图像灰度直方图等,
将事物属性作为语义空间特征, 利用传统的机器学习

方法进行判别. 属性作为一种直接描述事物所具有的

性质的抽象刻画, 可以容易的完成从可见类别到未见

类别的知识转移, 从而进一步实现对未见类别的推断

或预测. 这一概念最早体现在 Larochelle 等人[21] 提出

的零数据学习 (zero-data learning)中, 在定义上与后来

正式提出的零样本学习本质相同.
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(a) 直接属性预测示意图

(b) 间接属性预测示意图 
图 2    Lampert 等人提出的基于属性的类间迁移学习机制

 

但是, 以属性描述事物之间的关系需要耗费巨大

的人工成本, 因为属性的描述是由领域专家来定义的,
并且只针对特定数据集. 为此, 人们提出了两种方式来

缓解这种成本消耗. 一种方法是通过可见类别的属性

建立属性预测映射, 来获得未见类别的属性[2,3,22,23]. 这
种方法属于两阶段预测任务, 因而存在中间任务和目

标任务的域转移[24]. 例如, DAP[3] 的中间任务是学习属

性分类器, IAP[3] 的中间任务是先预测可见类的后验概

K

率, 然后利用每一类的概率来计算图像的属性后验. 后
来, 这种两阶段方法已扩展到属性不可用的情况. 另一

种方式是使用类别的语义描述, 通过自然语言处理领

域的相关技术来描述类[25–28]. 目前最普遍应用的方法

是由 Mikolov 等人提出的词向量技术[29], 尤其是基于

神经语言模型的方法, 包括 CBOW[29]、skip-gram[29]、

GloVe[30] 等. 这类方法能够从大型语料库中自动将单

词或者句子生成具有语义信息的向量表征. 在使用类

别语义描述的方法中, CONSE[18] 首先预测可见类的概

率, 然后通过取前 个最可能的可见类的语义的凸结

合, 将图像特征投影到语义Word2Vec[29] 空间, 之后使

用 K近邻方法来得到预测的语义描述.

在零样本学习中, 除了属性预测思想, 另一种思想

来源于流形对齐. 由于语义特征和视觉特征是分别提

取的, 因此两者对应的空间是相互分离且未对齐的, 但

零样本学习需要综合利用两个空间的信息才能够推理

出最后的结果, 为此常采用空间映射的方法进行对齐.

例如, Frome 等人[31] 提出 Devise 模型, 使用一种有效

的排名损失公式来学习图像和语义空间之间的线性映

射. Socher 等人[32] 使用具有两个隐藏层的神经网络来

学习从图像特征空间到Word2Vec[29] 空间的非线性投

影. 但是, 由于嵌入空间是一个高维空间, 所以容易出

现枢纽化问题 (hubness problem). 该问题是指: 当特征

被投影到高维空间中, 一部分测试集的类别可能会成

为很多数据点的最近邻, 但其本身所对应的类别之间

却不一定具有联系[33]. 在上述的这些方法中, 最终都是

使用 K 近邻来获得结果, 因此会受到枢纽化问题的影

响. 当视觉特征向语义空间映射时, 会使得空间发生萎

缩, 点与点之间更加稠密, 从而加重枢纽化问题[34]. 后

续的研究表明, 视觉特征空间作为嵌入空间要比语义

空间作为嵌入空间的效果好很多[34,35], 即视觉特征空间

比语义空间更具区分性, 因此提出了将语义特征映射

到视觉空间的端到端深度嵌入模型[35,36]. 将图像和语义

特征嵌入到另一个公共中间空间[37] 是零样本学习方法

的另一个方向. 文献 [38] 将视觉特征和语义特征映射

到两个独立的潜在空间, 并通过学习另一个双线性兼

容函数来测量它们的相似性. 在空间映射的思想基础

上, Xian 等人[39]提出了 FGN 模型, 并首次将对抗生成

网络 (generative adversarial networks, GAN) 引入零样

本学习中, 通过在视觉特征空间中生成具有区分性的
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特征数据来完成从原标注空间到目标标注空间的知识

转移. 之后, 受到因果关系 (causal ideas)来研究域适应

问题[40] 的影响, Atzmon 等人[41] 将因果推理引入了零

样本学习.

图 3按时间线发展总结了零样本学习发展历程中

的重要思想以及相应的模型方法.
 

2018 年

基于属性的类
迁移学习机制
(DAP/IAP)[3]

引入词向量技术
描述类别语义，
减少了属性标注

的工作量

以 CONSE[19] 为代表
的，基于属性预测任
务的方法提出，仍然
属于两阶段零样本

学习方法

为缓解枢纽化问题，以

建立了从语义空间到视觉
空间的映射 因果推理引入零

样本学习任务

2009 年 2013 年 2017 年 2020 年

零样本学习
正式提出

引入流形对齐思想，
建立了以 Devise[32]

为代表的从视觉空间
向语义空间的映射

以 Zhang 等人[38]为代表的，
建立视觉空间、语义空间同时

向公共空间映射

2015 年
为增强视觉特征空间的表示，

并将 GAN 引入零样本学习

Zhang等人[35] 为代表，

Xian 等人[39]提出了 FGN 模型，

Atzmon 等人[41]将

 

图 3    零样本学习发展历程中的重要思想以及相应的模型方法

 
 

1.2   图学习

图学习也称为图数据学习. 图是一种存在于非欧

空间的数据结构, 通常由一组节点和边构成. 其中, 边
是双向的图称为无向图, 否则称为有向图. 图数据可被

用于建模许多真实世界的场景, 具备表达复杂关系的

能力, 并被应用在分子化学[42–44]、推荐系统[45–47] 等多

个领域.
G = {V,E} V

|V | = n n E

|E| = m m

A Ai j vi v j

Ai j = A ji L = D−A

D n×n Dii i

Dii =
∑

j
Ai j

Lnorm = In−D−1/2AD−1/2 In ∈ Rn×n

Lnorm

Lnorm Lnorm = UΛUT

U = {ui}ni=1 n Λ = diag({λi}ni=1)

λi ui

符号定义如下. 用 来表示图, 其中,  表示

节点集合,  表示图上一共有 个节点;  表示边集

合,  表示图上一共有 条边. 通常图用邻接矩阵

来表示,  表示节点 到节点 之间的连接关系, 并且

对于无向图来说,  .  表示图上的拉普

拉斯矩阵, 其中,  是一个 的对角阵,  表示第 个

节点的度且 . 归一化的拉普拉斯矩阵定义

为 , 其中,  是单位矩阵.

又因为归一化拉普拉斯矩阵 是一个实对称矩阵,
因此可对 做特征分解得到 .  其中 ,

表示 个相互正交的特征向量, 

是一个对角阵,  是 对应的特征值.
图学习是挖掘图中数据信息和关系信息的算法集

合, 通过考虑图的节点特征、邻域节点关联特征以解

决实际问题. 图学习一般包括两种方法, 一种是将图转

换为表格, 用传统的机器学习方法分析; 另一种是将图

建模为网络, 用基于网络的机器学习方法分析. 最近深

度神经网络得到快速发展, 相比于传统机器学习方法,
深度神经网络具有更强大的建模能力[48]. 然而, 传统的

深度神经网络在全局范围内共享卷积核等参数, 数据

需要具有平移不变性, 这是欧式空间数据才具有的特

征. 因此, 传统深度神经网络并不能解决图数据学习的

需求.
目前的研究成果认为, 图学习方法通常分为 3 大

类[49]. 第一, 图嵌入, 也称网络表示学习 (graph/network
embedding), 旨在将图 (或图的部分组成) 表示成一个

低维向量空间, 同时保留网络 (即对应的图) 的拓扑结

构和节点信息, 侧重于学习图的关系结构, 以便在后续

的图分析任务中可以直接使用已有的机器学习算法.
第二, 图神经网络正则化 (graph regularized neural
networks), 此时图并不直接参与模型训练, 而是充当神

经网络的“正则化器”, 从而引导神经网络的损失和数

据流向, 并以半监督学习为正则化目标. 第三, 图神经

网络 (graph neural networks), 旨在学习具有任意结构

的离散拓扑上的可微函数, 并且图节点和边都同时参

与模型训练.
图结构具有的点和边自然的可以被理解成事物与

事物之间的关系, 这和零样本学习的内涵不谋而合: 零
样本学习正是要利用已有样本和与未知样本之间的关

系来获得未知样本的表示. 2014年, Deng等人[50] 尝试

利用类别之间的层次关系构建层次-排除图 (hierarchy
and exclusion graphs , HEX graphs), 利用图的边传播信

息以获得知识. HEX graphs 虽然不是专门为零样本学

习设计的方法, 但是由于图本身包括了类别之间的相

互关系, 这种相互关系作为先验知识可以帮助由已知
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样本向未见样本进行推导, 从而实现零样本学习. 此后,
越来越多的研究人员开始尝试用图的结构进行零样本

推理. 

2   零样本图学习方法体系

零样本图学习方法就是利用图学习的相关技术解

决零样本问题. 目前, 大多数零样本图学习方法主要针

对计算机视觉和自然语言处理等领域的问题 .  如第

1.2节中所述, 图学习方法可以分类为图嵌入、图正则

化神经网络、图神经网络 3种形式[49], 分别代表: (1) 为
图结构中的节组件生成低维向量表示; (2) 图充当神经

网络的“正则化器”, 从而引导神经网络的损失和数据

流向; (3) 以图为载体, 学习具有任意结构的离散拓扑

上的可微函数. 本文将这 3 种形式引入零样本图学习

领域, 并将其视为在零样本图学习领域中图的利用方

法, 从而将零样本图学习体系大致分为 3类, 即基于知

识图谱的零样本学习方法, 零样本图机器学习方法, 和
零样本图深度学习方法. 其中, 第 1类方法主要应用于

自然语言处理领域; 后两类方法则在计算机视觉, 尤其

是图像分类领域更为常见.
知识图谱是一种通用的揭示实体之间关系的语义

网络. 与后两类偏重于使用图的边以权重的形式来度

量实体相似度以及信息传播不同, 基于知识图谱的零

样本学习方法最大的特征是在图的结构中, 节点和边

一般都是具有意义的向量表示, 也因此本类方法多被

用于处理文本领域内的任务. 在基于知识图谱的零样

本学习中, 一般将不同的知识视为图的节点, 而知识之

间的集成或融合形式视为图的边. 在学习过程中, 多采

用顺序处理 (如循环神经网络)或两个实体之间的距离

度量 (如翻译式嵌入 (translating embedding, TransE)[51])
等机器学习方法.

第 2 类是零样本图机器学习方法. 这一类方法的

目的是根据已有的图片或视频等视觉材料, 结合相应

的语义描述知识, 最后采用传统机器学习方法进行分

类、识别任务的演绎推断. 与图正则化神经网络中利

用图引导神经网络损失类似, 零样本图机器学习方法

旨在建立图以对数据形成约束条件, 并限制传统机器

学习方法中的损失函数及信息传递方向. 在图的组织

形式中, 一般将视觉材料或语义材料的特征嵌入视为

图结构的节点, 节点之间的相似性度量视为图结构的边.
第 3 类是零样本图深度学习方法. 此类方法的目

标任务与零样本图机器学习方法相类似, 都是对在训

练时期不可见的类别进行分类或识别. 与传统神经网

络类似, 图神经网络也可以被认为是一种图特征提取

方法, 这种特征提取方法同时考虑了节点本身的特征

和节点间的结构信息. 零样本图深度学习方法中图的

描述形式与零样本图机器学习类似, 本类方法与前一

类方法最大的区别在于其直接在图结构上进行卷积操作. 

2.1   基于知识图谱的零样本学习

(head entity, relation, tail entity) (h, r, t)

知识图谱本质上是一种语义网络的形式的知识库,
具有有向图结构. 其中的节点代表实体或概念, 而图的

边代表实体/概念之间的各种语义关系, 主要用于描述

物理世界中的概念和内在关系. 知识图谱一般使用三

元组表示  , 简写为  ,
即头实体 (head entity) 和尾实体 (tail entity) 之间的关

系 (relation).
知识图谱中边代表的语义关系是节点代表的知识

实体间迁移的方式, 这和零样本学习中知识需要联系

可见类别和未见类别的内涵是一致的, 即通过某些已

经获得的知识的结合来推理出新的知识. 知识图谱的

思想目前也被广泛的应用于各种零样本学习场景, 如
推荐系统[52,53]、问答系统[54,55] 等.

本节根据知识图谱在零样本学习中的利用形式,
分为知识图谱上的零样本学习和利用知识图谱的零样

本学习两种. 前者属于动态知识图谱补全问题的范畴,
而后者利用知识图谱的辅助, 从而更好的完成文本处

理领域中的任务.

T T̂

图 4给出了基于知识图谱的零样本学习训练时期

的一般流程图. 在这项流程中, 输入仅有可见类别的知

识表示 以及任务 所涉及的所有知识之间的图结构

(知识图谱). 在这项任务中, 编码器 ENC 通过输入类

别、可见类的表示向量、知识间转移关系从而预测新

类别的表示向量, 并利用已经存在于知识图谱中的信

息指导损失函数.
 

T

TY ENC

Graph

Loss^

 
图 4    基于知识图谱的零样本学习方法一般示意图 
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2.1.1    知识图谱上的零样本学习

一般而言, 大多数的知识图谱是天生不完整的, 因
此提出了基于表示学习的知识图谱补全 (knowledge
graph complementation, KGC)算法, 即通过机器学习算

法自动地从已有数据中学得新加入知识图谱的节点或

边的表示, 从而在较少的人工干预下能自动地根据任

务构建特征, 让知识图谱变得更加完整.
根据三元组中的实体和关系是否属于知识图谱中

原有的实体和关系, 可以把知识图谱补全分成静态知

识图谱补全 (static KGC)和动态知识图谱补全 (dynamic
KGC)两种. 前者所涉及的实体以及关系均在原始的知

识图谱中出现过; 而后者涉及的是不在原始知识图谱

中出现的关系以及实体, 从而扩大原有的知识图谱的

实体以及关系的集合. 从定义来看, 动态知识图谱补全

问题本身即属于零样本图学习的范畴.
在文献 [56]中, Zhao等人提出了 JointE模型, 用来

联合学习知识图谱和实体描述嵌入. 在 JointE中, Zhao
等人根据“实体间通过关系相连, 那么实体是受到关系

约束”的这一观点, 提出了基于结构的实体描述, 丰富了

节点表达. 由于 JointE只能用于文本描述的实体, Wang
等人[57] 则提出了当知识图谱应用于非文本知识, 即使

用在视觉知识上的实体表示方法—TransAE, 在利用实

体和关系之间的结构知识的同时, 保留了实体所具有

的知识本身. 与传统方法相比, 多模态知识的引入极大

地提高了模型的性能.
上述两种方法虽然都被用于知识图谱上的实体零

样本嵌入, 但在训练阶段仍然需要大量标注语料充当

监督信息. Li等人[58] 则针对现有的大多数知识图嵌入

模型都是有监督学习范式下的产物, 并且在很大程度

上依赖于可获得的标记训练数据的质量和数量这一问

题做出了改善. 他们提出了一个两阶段的方法来适应

无监督的实体名称嵌入, 随后基于子空间投影的思想,
利用监督模型联合学习子空间中的投影矩阵和知识

表示.
事实上, 在大多数知识图中, 通常都有对实体的简明

描述, 也就是实体属性. 为了利用这些描述, 从而提高知

识图谱嵌入表达的质量, Xie 等人[59] 充分利用实体描

述信息提出了一种新的表示学习方法 DKRL (description-
embodied knowledge representation learning), 目的在于

嵌入实体时同时建模关系, 并在知识图谱补全和实体

分类在两个任务上取得了效果. Ding 等人[60] 则提出

了使用双向门控递归单元网络 (bidirectional gated
recurrent unit network, Bi-GRU) 的方法对实体描述建

模, 并建立联合学习实体结构知识和实体描述知识的

模型, 加深了知识图谱内外实体之间的有效关联性. 其
核心思想是认为相似的实体应该在结构和文本特征空

间中具有相似的表示, 即实体的两层结构表示均应具

有相似性. 

2.1.2    知识图谱辅助的零样本学习

知识图谱作为一种提供实体间显式关系的图结构,
能够天然提供文本处理任务中所需要的辅助信息.

针对从文本中识别属性的任务, Imrattanatrai等人[61]

针对当难以为每个属性准备训练句的情况下, 利用从

知识图结构的不同组件的嵌入获得的属性的表示, 并
通过与模型相结合, 使得在没有可用的训练语句的情

况下能够识别属性.
针对语义歧义消除任务 (word sense disambiguation,

WSD), Kumar等人[62] 提出了结合意义嵌入的扩展意义

嵌入模型 EWISE (extended WSD incorporating sense
embeddings), 从有意义的注释数据、字典定义和词汇

知识库的组合中学习信息, 通过在连续的语义嵌入空

间而不是传统离散的标签空间上进行预测来执行词义

嵌入. 

2.2   零样本图机器学习

知识图谱作为一种显式地表达知识及它们之间相

互联系的图结构, 在计算机视觉领域中也存在着广泛

应用. 在这一类应用中, 知识图谱更多的是作为一种先

验知识库, 提供实体之间明确的转移关系, 并利用这种

知识关联传播信息, 得到未见类别的知识. 由于任务驱

动的不同, 模型的输入不仅包括了知识表示, 还包括文

本知识以外的其他模态的知识. 虽然同样是利用图的

结构关系, 但与基于知识图谱的零样本学习关注知识

间的上下义语义关系不同, 计算机视觉的领域的任务

在讨论知识间关系属性的同时, 更加关注知识间的相

似性关系. 根据图数据的利用形式不同, 可以将面向计

算机视觉领域中的零样本图学习方法分为两类, 分别

在第 2.2节和第 2.3节进行总结.
图机器学习的思想与图正则化神经网络类似, 旨

在建立图以对数据形成约束条件, 并进一步地学习预

测图的属性. 虽然引入了图数据的表示方式, 但是在数

据利用及训练等方面, 仍然遵循传统机器学习算法, 图
的主要作用是限制传统机器学习方法中的损失函数及
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信息传递方向. 在图机器学习中, 一般针对类别建立图,
即将类别的语义特征或视觉特征作为节点, 特征间相

似度作为边[63–65], 也有方法采取节点间的位置关系等

非相似度度量的方法作为边[66,67]. 图 5给出了零样本机

器学习训练时期的一般流程图.
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图 5    零样本图机器学习的一般流程图
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在图 5中,  表示视觉特征,  表示由样本标签 得

到的类别语义特征, 零样本图机器学习的目标在于通

过输入 和 建立模型 (图中的 Model), 并输出预测的

语义特征 , 而实际的语义特征 作为实际值 (ground
truth), 两者相比较得到引导模型训练的 Loss, 创建的

图也正是在此时起到作用.
依据图嵌入的不同输出[68], 将零样本图机器学习

方法分为 3 类: (1) 基于边嵌入的方法. 这类方法主要

侧重于利用特征之间的相似度在图上进行消息传播,
或者对特征进行加强, 从而直接或间接地获得零样本

学习的推理结果. (2) 基于节点嵌入的方法. 这种方法

的主要思想是利用图上节点和边的信息产生新的节点

特征, 并将这种特征应用到解决零样本学习问题的方

法中. (3) 基于混合嵌入方法. 混合嵌入指的是对不同

类型图组件同时嵌入, 例如同时对节点和边的嵌入. 这
类方法主要体现在后续使用子图匹配[69]、图割[70] 等机

器学习算法的模型上. 

2.2.1    基于边嵌入思想的零样本图机器学习

边嵌入方法利用图的边进行消息传递或利用边的

关系以保持相关特征, 是零样本图机器学习方法中应

用最为广泛的一种方式. 一般而言, 边描述的是节点特

征相似度或节点位置关系.
边嵌入的一种应用方式是消息传递, 即通过边对

于节点的连接, 聚合邻居节点信息, 并将其与中心节点

自身的信息进行整合. 在利用图的边进行消息传递的

方法中, Gao 等人延续了零样本学习问题中属性学习

的思想, 提出了一种统一的半监督学习 (semi-supervised
learning, SSL) 框架[63], 通过学习嵌入数据点之间关系

的最优图来为半监督学习模型生成几何正则化子, 以
利用标记图像和未标记图像来学习属性分类器, 最后

通过直接属性预测的方式完成零样本分类任务. 而为

了缓解一般零样本识别模型仅依赖于未见类别的视觉

外观的局限性, 文献 [71,72]利用视觉特征矩阵度量多

目标场景下可见类别与未见类别的相似性, 并融合知

识图谱中的语义信息来校准未见类别的预测. 此外, 层
次图的利用也是一种比较典型的图消息传递方法, 主
要针对类别标签进行建模. 利用层次图进行零样本学

习, 类别通常是监督学习中广泛使用的常见类. 在从可

见类派生出不可见类的过程中, 每对可见和不可见的

类之间的关系通常是从语义空间中的相应原型获得.
Deng 等人首次提出了 HEX graphs 的概念[50]. HEX
graphs 对标签之间的依赖关系进行显式建模, 将类别

原型视作图的节点, 类别之间的联系视作图的边. HEX
graphs 的节点采用二值化标签, 利用传统机器学习算

法中的条件随机场思想建立分类器. 但是, HEX graphs
是具有确定性或硬约束的概率图形模型, 虽然减少了

标签的数量, 带来更精确的推理结果, 但也在一定程度

上造成模型拟合不好的问题. 为此, Ding等人针对标签

之间存在的不确定性关系, 将 HEX graphs中的边替换

成“软”联系或概率联系 (soft or probabilistic relations),
由此建立新的层次图模型 pHEX[73], 并在推理过程中,
将 pHEX 模型转换为 Ising 模型[74] 来执行. 类似的,
Kordumova等人将层次图的思想引入了场景分类任务

中[75], 为了引导对象和场景之间的知识转移, 研究了类

别粒度之间的层次结构, 并针对这些对象建立了层次

图. 这种方法可以引导对象在语义嵌入中的表示, 在不

使用任何场景图像作为训练数据的情况下识别实例的

场景.
边嵌入的另一种应用方式是信息保持, 主要目的

是希望在应用机器学习算法时, 数据能够尽量保有原

先的特征含义. 从空间映射的角度来说, 由于视觉空间

与语义空间存在流形不对齐的问题, Deutsch等人[76] 基
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于多尺度图变换谱图小波 (spectral graph wavelets,
SGWs)[77] 对齐算法, 提出了一种基于图上局部多尺度

变换的流形对齐框架来解决零样本学习问题. 该方法

通过线性投影的方式将语义空间的特征平滑映射到视

觉特征空间. 而在文献 [78]中, Zhong等人则针对跨模

态检索的问题提出了一种跨模态属性哈希模型 (cross-
modal attribute hashing, CMAH), 分别对跨模态数据采

用图正则化约束以保持各模态的局部结构信息并减少

量化损失. 

2.2.2    基于节点嵌入思想的零样本图机器学习

节点嵌入的方法是在获得图数据的情况下, 根据

已有的图节点特征及特征之间的关系, 生成新的节点

特征并用于后续机器学习算法. 节点嵌入的本质是语

义空间和视觉空间的对齐问题, 对应的新特征往往是

融合了视觉特征和语义特征的共同特点得到的, 因此

能够作为连接语义空间和视觉空间的桥梁.
一种典型的节点嵌入方式是对偶图思想. 文献 [79]

中, Long 等人针对视觉特征投影到共享语义空间的单

向范式会产生视觉-语义歧义问题, 提出了一种视觉-语
义歧义消除的方法 (visual-semantic ambiguity removal,
VSAR). 具体是利用对偶图正则化嵌入算法, 同时提取

视觉信息和语义信息的共享成分, 并基于两个空间的

内在局部结构对齐数据分布, 以减小视觉外观和语义

表达之间的差距. 类似的, 文献 [80]中讨论了给定的语

义不足以描述视觉对象的情况, Ding 等人提出了一种

基于增强视觉特征和潜在语义表示边缘潜在语义编码

器 (marginalized latent semantic encoder, MLSE) 的结

构, 利用语义流形中的内在关系, 通过边缘化策略增强

视觉语义的泛化能力. MLSE通过自适应图学习, 实现

健壮的图形引导语义编码器, 以此寻找潜在语义表示

来更好地描述视觉样本, 有效的缓解了可见类别和未

见类别在不同视觉分布上的阻碍等问题.
另一种典型的节点嵌入方法是利用带有权重的二

部图 (weighted bipartite graph) 思想[81], 建立视觉空间

与语义空间的连接 .  这种方法主要是来源于幻影类

(phantom class)的应用. 幻影类于 2016年首次被提出[82],
是一种既存在于视觉空间, 也存在于语义空间的一种

非真实存在类别, 主要作为连接两种空间的基分类器.
在使用幻影类时, 语义空间和视觉特征空间作为二部

图的两个集合, 在每一个空间内, 真实类别 (real class)
和幻影类又分别作为二部图的两部分节点集合. 主要

思想是在保留语义关系的前提下, 使幻影类的凸结合

尽量靠近真实类别的视觉特征. 幻影类的应用随后在

Chen等人[83] 的论述中得到了一些改进. 即为了在新的

图结构保留一定的邻域结构, 在计算边的权重时, 加入

了真实类别邻居的信息, 从而丰富了真实类别和幻影

类之间的对应关系.
随机行走是另一种常用的基于节点嵌入方法. 文

献 [84]针对深度模型的选择性学习行为导致视觉特征

的区分度降低的问题[85], 受到“分而治之”思想的启发,
提出了一种新颖的、普遍适用的框架—解耦度量学习

(decoupled metric learning, DeML). DeML是一种基于

混合注意力的解耦方法, 通过将嵌入表示解耦到多个

注意力特定的学习者, 并以随机行走的方式对像素级

对象特征进行加强. 类似的, 文献 [86]通过限制最大近

邻数量和最大后继节点数量, 也以随机行走的方式得

到邻域结构信息从而表示节点. 随机行走作为一种无

参数的空间注意力方法, 通过在卷积图中深层反应的

感受野上进行图传播, 从而能够更全面的对图进行采

样, 并进一步地对图节点特征进行增强.
一种与节点嵌入非常相似的方法是基于全图嵌入

的零样本学习方法. 基于节点嵌入的方法往往以特征

点为融合单位, 但基于全图嵌入的方法应用方式与节

点嵌入不同, 以整个流形空间为融合基础. Li等人[87] 提

出了使用矩阵分解策略学习一个视觉对齐的语义图,
在此基础上提出了一种非参数图推理方法, 即流形对

齐的图推理 (graph inference with manifold alignment,
GIMA). GIMA不需要学习跨模态视觉语义映射, 而是

从不同的模态空间中提取各自的内在流形, 并将它们

表示为图结构, 进而通过矩阵分解策略来学习视觉上

对齐的语义图, 最后通过简单的图推理算法直接预测

新测试图像的类别标签. 

2.2.3    基于混合嵌入思想的零样本图机器学习

混合嵌入方法同时针对节点和边进行图操作, 从
某种程度上来说能够更多的保留特征信息, 但是也为

特征利用带来了一定的困难.
一种混合嵌入的方式是利用最大子图匹配算法.

Castanon 等人[66] 提出了一种以用户为中心的方法, 通
过创建基于属性和区分关系的稀疏语义图来对查询建

模. 同时, 用最大鉴别生成树 (maximally discriminative
spanning tree, MDST) 来代替求解时间复杂度为 NP-
hard的精确子图匹配问题 (NP-hard问题是指无法在多
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项式的时间里验证一个解的问题). 该方法通过建模帧

图片内的物体以及物体间的位置关系, 通过最大鉴别

子图匹配 (maximally discriminative subgraph matching,
MDSM) 在线性时间内完成了在没有训练过程的情况

下, 直接对视频进行跨模态搜索的目标.
另一种混合嵌入的思想来源于图割 (graph cut)算

法的使用. 文献 [88]针对文档修复任务, 提出图割的结

果可以产生更好的边缘估计. 为此使用完全卷积神经

网络 (fully connected neural network, FCNN)进行语义

分割, 通过该阈值概率掩码来构造图, 并利用背景概率

图对图割中的边进行剪枝, 从而给出前景和后景的良

好估计. 在计算机视觉任务中, 图割法常被用于两阶段

零样本学习方法. 文献 [89]提出分组模拟集成 (grouped
simile ensemble, GSE) 框架, 以明喻 (similes) 作为显式

属性标注, 以此建模图片之间视觉表达上的相似性. 首
先使用图割算法和聚类算法利用视觉相似度从中发现

隐含的属性, 并判断属于哪一个明喻簇, 再利用语义相

似度判断具体语义类别. 此外, Huang等人首先提出了

一种基于超图的属性预测器 (hypergraph-based attribute
predictor, HAP)[90]. HAP利用超图来刻画数据中属性的

高阶和多重关系, 利用类信息和任何可用的辅助信息,
将属性预测问题转化为正则化超图割问题. 在 HAP超

图的设定中, 每个顶点对应于一个样本, 而超边是共享

相同属性标签的顶点集. 

2.3   零样本图深度学习

目前, 虽然图深度学习方法已经有了广阔的发展,
但在零样本图学习中, 应用主要聚焦于图卷积神经网

络. 总体来说, 基于图深度学习的零样本学习方法可以

大致分为两类, 分别是图信息基于谱域的传播方法和

图信息基于空间域的传播方法. 基于频谱的方法从图

信号处理的角度引入滤波器来定义图卷积, 其中图卷

积操作被解释为从图信号中去除噪声; 而基于空间的

方法将图卷积表示为领域聚合的特征信息 ,  当图卷

积网络的算法在节点层次运行时, 图池化模块可以与

图卷积层交错, 将图粗化为高级子结构. 谱域上的图操

作具有扎实的理论基础, 根据图谱理论和卷积定理, 将
数据由空间域转换到谱域做处理; 而空间域图操作不

依靠图谱卷积理论, 直接在空间上定义卷积操作, 具有

较强的灵活性. 图 6 给出了零样本图深度学习的一般

流程.
零样本图深度学习的一般流程与零样本图机器学

习的流程相似, 只是零样本图深度学习直接在图上进

行卷积微分操作.
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图 6    零样本图深度学习的一般流程

  

2.3.1    基于谱域的传播方法

谱图卷积建立在图信号处理的基础上, 对图像特

征处理具有较大的作用. 尤其在当输入了大量的图像

特征、语义特征及图像-语义相关特征时, 这些特征在

不经处理的情况下大量使用可能会导致特征利用率降

低, 从而使零样本学习的准确率降低. 谱图卷积从信号

处理的角度, 缓解了信号嘈杂问题, 提高了特征利用率.
基于谱域的传播方法主要遵循如下公式来更新每层的

消息传播:

H(l+1) = δ(D−1/2AD−1/2H(l)Wθ)

H(l)

H(l+1) δ(·)
Wθ A D

A {0,1}

A

其中,  为上一层谱域传播的输出, 将作为本层传播

的输入;  表示本层的传播结果;  表示激活函数,
表示权重矩阵,  是对应图结构的邻接矩阵,  是对

应图结构的度矩阵. 在谱域传播中,  一般是一个

的二值矩阵, 表示两个节点之间是否有边的存在; 如果

边具有权重, 则 根据相应的权重值进行调整.
Shen 等人[67] 首先针对图像-草图检索问题, 建立

了零样本草图图像哈希模型 (zero-shot sketch-image
hashing, ZSIH). ZSIH利用克罗内克融合层 (Kronecker
fusion layer)和图形卷积来缓解草图图像的异构性, 以
此增强数据之间的语义关系. 在密集图传播模块 (dense
graph propagation, DGP)中[91], 通过增加节点连接以丰

富图表达, Kampffmeyer 等人[91] 也提出使用谱域卷积

的方式来增强特征表达. 为了利用外部知识信息来显示

类别之间的关系, Gao 等人[92] 提出了基于结构化知识

图的端到端零样本动作识别框架, 设计了双流图卷积

网络 (two-stream graph convolutional network, TS-GCN),
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使用谱图卷积减少建模动作-属性、属性-属性和动作-
动作之间时产生的信号噪声. 类似地, 在图像注释任务

中, 为了缓解多义词带来的信号偏差, 以及语义损失所

造成的模型泛化问题, Wang 等人[93] 使用归一化拉普

拉斯矩阵的谱域卷积来建立单词向量和图像之间的映

射, 使得目标和源标签可以一起训练, 从而缓解了多义

词和广义零样本设置中的强偏问题 (指预测结果偏向

可见类别的情况). Bucher等人[94] 提出的 ZS3网络 (zero-
shot semantic segmentation) 可以用来解决零样本图像

分割问题, 其模型结合了丰富的文本和图像嵌入, 并包

含大量上下文信息, 因此谱域卷积的方式可以尽可能

的减少由大量特征输入所带来的信号噪声. 此外, 谱域

卷积也被用来平衡损失. Xie等人[95] 提出一种区域图嵌

入网络 (region graph embedding network, RGEN)来捕

捉图像不同区域之间的关系, RGEN 将转移损失和平

衡损失纳入框架, 缓解了一般零样本学习模型中的极

端区域偏向问题 ,  降低了图像某些区域特征包含的

噪声. 

2.3.2    基于空间域的传播方法

基于空间域的图深度学习方法通过信息聚合继承

的思想来定义相关图操作, 目的在于利用邻域节点特

征增强中心节点的特征表示. 一般而言, 空间域传播方

法的特征输入数量或种类比基于谱域的传播方法少.
基于空间域的传播方法主要遵循如下公式来更新每层

的消息传播:

H(l+1) = δ(ÂH(l)Wθ)

H(l)

H(l+1) δ(·)
Wθ Â

{0,1}

其中,  为上一层空间域传播的输出, 将作为本层传

播的输入;  表示本层的传播结果;  表示激活函

数,  表示权重矩阵,  是对应图结构的归一化邻接矩

阵, 邻接矩阵既可以是一个 的二值矩阵, 表示两个

节点之间是否有边的存在; 也可以是具有边权重的权

重矩阵.
Wang 等人[96] 将语义嵌入作为输入, 首次将图网

络应用到了图像识别领域, 将零样本学习问题看做一

个分类器权重回归问题, 用视觉分类器对应权重作为

监督, 建立类别语义间的图知识结构, 显著地提高了零

样本图识别的准确率. Yan 等人针对零样本目标检测

问题, 提出了基于图卷积网络的语义保持图传播模型

(semantics-preserving graph propagation model, SPGP)[97].
SPGP 结合了一个图构造模块和两个语义保持的图传

播模块, 来缓解视觉-语义鸿沟, 同时利用结构知识和

描述知识加强了语义表示. 在多标签分配任务中, Lee
等人[98] 利用知识图中定义的不同关系, 最大限度地通

过信念传播 (belief propagation, 也称消息传播)[99] 的方

式丰富语义空间中传播的标签表示和信息.
在空间域中, 除了一般的图卷积传播方法, 受到传

统神经网络中注意力机制、残差模块等思想的启发,
这些网络设计也被应用到空间域图神经网络方法中来.
Xiao等人[100] 提出了一种快速混合模型 ARGCN-DKG
(attention based residual graph convolutional network on
different types of knowledge graphs) , 通过引入残差机

制和注意机制, 整合不同的知识图, 提高不同类别间知

识转移的准确性. Zhang等人[101] 通过图生成模型来显

式地建模关系, 其提出的可转移图生成 (transferable
graph generation, TGG)模块旨在捕获类概念、属性和

可视化实例之间的关系, 由多头图注意机制引导邻近

信息聚合, 从而缓解域转移的适应问题. Wang等人[102]

提出的注意力图神经网络 (attentive graph neural network,
AGNN)则对帧之间的关系建立图结构, 通过注意力机

制有效地捕获了两帧之间的相关性, 同时使用递归消

息传递在图上迭代地传播信息, 从而捕获视频帧之间

的高阶关系, 并从全局视图获得更优化的结果. 

3   评估准则与数据集

目前的零样本图学习主要被应用在计算机视觉和

自然语言处理领域. 计算机视觉领域的典型应用包括

物体识别[82,90,91,96]、图像检索[67,78]、图像语义分割[94]、

视频动作识别[66,92,103] 等. 自然语言处理领域的典型应

用如知识图谱表示学习[56,59,60]、知识问答[104] 等. 本节

重点从应用场景角度介绍零样本图学习的评估准则,
常用数据集以及目前的最佳效果. 

3.1   评估准则

零样本图学习方法的评估准则遵循一般零样本学

习的评估方法, 一般而言有如下 4种:
(1) Top-K 精度. Top-K 精度通常用 Hit@K 来表

示, 指的是预测结果中最有可能的前 K 个中包含实际

结果的概率. Top-K 精度评估被广泛的应用于自然语

言处理和计算机视觉领域. 但一般而言, 自然语言处理

中的任务多只报告 Top-1 准确率, 而计算机视觉领域

中, 尤其是图像识别任务, 由于类别众多, 通常会报告

更大的 K 值精度. 例如在 ImageNet 数据集[105] 上的零
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样本识别任务, 研究人员多同时报告 Top-1、Top-2、
Top-5、Top-10、Top-20五种识别精度.

(2) F1-score. 即 F1 分数, 是另一种常被使用的评

价指标, 尤其是在分类的任务中. 它同时兼顾了分类模

型的精确率 (precision) 和召回率 (recall), 可以看作是

模型精确率和召回率的一种调和平均. F1 分数的计算

方法为:

F1-score = 2× precision× recall
precision+ recall

其中, precision 指被分类器判定正例中的正样本的比

重, recall 指被预测为正例的占总的正例的比重.
(3) 类平均准确度 (mean average precision, mAP).

一般而言, 大部分任务会采用平均准确率对整体数据

集进行评价. 由于在图像领域中实际存在的长尾分布

问题, 导致数据集存在大量的样本间数量分布不均衡

的情况, 此时如果使用平均准确率进行评价, 则不能较

好地反映出大数量样本和小数量样本之间分类准确度

的差异 .  因此 ,  目前广泛采用全类平均准确度 mAP
作为零样本分类评价指标, 即先对每个类统计类内的

分类准确度, 再通过求均值计算类平均准确度, 类平均

准确度计算公式为:

mAP =

∑N

n=1
Accyte

i

K

Accyte
i

(1 ⩽ i ⩽ K)

其中 ,  K 表示未见类别的总数 ,   表示未见类 i

 中第 i 个类的分类准确度.
(4) 谐调平均准确度 (harmonic mean accuracy, 也

称 H-value). 目前尚缺乏对广义零样本分类性能的较为

统一的评价准则, 相关学者也在积极地探索中. 例如,
为了能够全面衡量算法在训练数据和测试数据上的分

类性能, Xian 等人[11] 提出了谐调平均准确度作为广义零

样本分类性能评价指标, 谐调平均准确度的计算公式为:

H-value = 2×
Accytr ×Accyte

Accytr +Accyte

Accytr Accyte其中,  和 分别表示在可见类别标签和未见类

别标签上得到的类平均准确度. 

3.2   数据集与目前最高水平 (SOTA) 

3.2.1    计算机视觉

在计算机视觉领域的应用中, 零样本图学习目前

主要涉及到以下几种应用: 目标检测、图像识别、动

作识别.

在零样本目标检测任务中, 有 3个常用数据集, 分
别是: PASCAL VOC 2007+2012[106], ILSVRC 2017[107]

和 MS COCO 2014[108]. PASCAL VOC 数据集主要含

有 4 大类别, 分别是人、常见动物、交通车辆、室内

家具用品. ILSVRC是 ImageNet的一个子集, 因为考虑

到目标规模、图像杂乱程度、目标平均实例数等不同

因素, ILSVRC对每个基本类别进行了仔细的选择. MS
COCO则是一个专门为对象检测和语义分割任务而设

计的数据集, 由 80 个类别组成. 表 1 给出了上述 3 个

数据集的相关描述和目前零样本图学习的 SOTA. 其
中评估准则一栏的括号内表示评价指标.
 

表 1     零样本目标检测常用数据集
 

数据集 PASCAL VOC 2007+2012 ILSVRC MS COCO
训练集大小 7 768 456 567 82 783
验证集大小 8 333 20 121 40 504
测试集大小 5 011 — —
标注对象数量 52 090 534 309 —

评估准则mAP (%) 66.4[97] 20.87[97] 35.4*[97]

注: *表示在标准IoU=0.5时取得的结果, MS COCO由于测试集上没

有标签注释, 所提出的模型是在MS COCO 2014的训练集中的样本

上训练的, 而检测性能是在验证数据集中的图像子集上测量的.
 
 

在图像识别任务中, 图像数据集包括动物类别数

据集 AwA[3]、AwA2[109], 鸟类数据集 CUB[110], 场景类

数据集 SUN Attribute[111]、Places2[112], 混合类别 (包
含人物、动物、风景等) 的数据集 aPY[2] 和 ImageNet[105]

等, 其中前 4 个数据集提供属性标注, 而 ImageNet 没
有提供属性标注. 此外, CUB 和 SUN 是细粒度图像分

类数据集, 其中的图像类间差异较小, 对零样本图像分

类的挑战性也较大. 其中属性数据集的相关内容如表 2.
由于 ImageNet并没有属性标注, 因此在实验中常采取

不同其他数据集的组织利用形式. 在实验中, 通常会采

用“2-hops”“3-hops”和“All”, 即根据 ImageNet标签层次

结构考虑与原始看到的 ImageNet 1K 类相距 2 跳、

3跳和所有跳的所有类, 对应于 1 549、7 860和 20 842
类. 目前的 ZSL和 GZSL的 SOTA由 Xiao等人[100] 给

出, 以 Hit@K作数据集评价标准. 如表 3所示.
在图像标注任务中, 常用数据集包括 NUSWIDE[113],

COCO[108], IAPR TC-12[114] 和 Corel5k[115]. 其中 NUSWIDE
是一个多标签场景数据集, 并可以用于图像文本匹配;
IAPR TC-12包含拍摄于世界各地的静态自然图像, 内
含各种静态自然图像的剖面图, 包括各类运动或行动

的图像, 可以用于评估自动图像标注方法并研究其对
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多媒体信息检索的影响; Corel5k数据集是图像实验的

事实标准数据集, 涵盖多个主题, 并可以用于科学图像

实验. 目前的 SOTA 由文献 [93] 给出. 数据集相关由

表 4给出.
 

表 2     零样本图像分类属性数据集
 

数据集 CUB SUN AWA aPY
类别数量 200 717 50 32
实例数量 11 788 14 340 30 475 15 339
属性数量 312 102 85 64
标注级别 图片 图片 类别 图片

标注类型

(布尔型或实值)
均有 均有 均有 均有

评估准则mAP (%) 76.1[95] 63.8[95] 86.5[65] 63.3[65]
 

表 3     零样本图像分类数据集 ImageNet上不同任务的

Hit@1 (%)
 

方法 2-hops 3-hops All

ZSL 25.5[100] 6.4[100] 3[100]

GZSL 24.8[100] 6.2[100] 2.9[100]
 

表 4     零样本图像标注数据集
 

数据集 NUSWIDE COCO IAPR TC-12 Corel5k
图片数量 209 347 122 585 19 627 4 993
标签数量 81 80 291 269
训练集大小 125 449 82 081 17 665 4 493
测试集大小 83 898 40 504 19 627 499
平均标签数量

(每张图片)
2.4 2.9 5.7 3.4

评估准则F1-score (%) 18.49[93] 22.13[93] 20.87[93] 22.26[93]
 
 

在动作识别任务中, 常用数据集包括Olympic sports[116],
HMDB51[117] 和 UCF101[118]. Olympic sports是从 YouTube
上下载的, 共 783段运动员参加 16种不同运动的视频.
HMDB51 来自 YouTube, Google 视频等, 动作类型主

要包括: 一般面部动作微笑、面部操作与对象操作、

一般的身体动作、与对象交互动作、人体动作 .
UCF101在动作方面具有最大的多样性, 动作类别可以

分为 5 种类型: 人与物体的互动、仅肢体运动、人与

人的互动、演奏乐器、体育. 如表 5所示. 

3.2.2    自然语言处理

自然语言处理中的零样本学习任务主要集中在动

态知识图谱补全问题, 以及利用知识图谱进行辅助文

本处理的任务, 如语义消岐、实体属性识别.
评估知识图谱嵌入的常用数据集有包括 FB15K[51],

FB20K[59]. 一般实验中将 FB15K中的实体视为 KG内

实体, 将 FB20K中的额外实体视为 KG外实体. FB20K

包含 4 组: 头实体和尾实体都在 KG 内 (e-e), 头实体

在 KG 外但尾实体在 KG 内 (d-e), 尾实体在 KG 内但

头实体在 KG外 (e-d), 头实体和尾实体都在 KG外 (d-d).
最优结果由文献 [60]给出. 经过处理后, 符合训练及测

试条件的数据集情况如表 6所示, 结果由表 7所示. 更
多的数据集使用可以参考文献 [86].
 

表 5     零样本动作识别数据集
 

数据集 Olympic sports HMDB51 UCF101
视频数量 800 6 766 13 320
类别数量 16 51 101
背景形式 动态 动态 动态

评估准则 (%) 59.9±5.3[92] 31.0±3.2[92] 41.6±3.7[92]

注: Gao等人[92]报告了他们的模型在数据集上的准确率±均方差的结

果, 但并未指明该结果是否是mAP.
 

表 6     零样本图学习知识图谱嵌入数据集
 

数据集 实体数量 关系数量 训练集大小 验证集大小 测试集大小

FB15K 14 904 1 341 472 860 48 991 57 803
FB20K 19 923 57 803 18 753 11 586 151
 

表 7     零样本图学习知识图谱嵌入 SOTA (%)
 

测试类别 e-e d-e e-d
评估准则Hits@10 60.50[60] 34.30[60] 29.60[60]

 
 

在语义消歧任务中, 常用数据语料库包括 SensEval-2
(SE2)[119], SensEval-3 (SE3)[120], SemEval-2013 (SE13)[121],
SemEval-2015 (SE15)[122]. 其中, SemEval 类的数据集

是 SensEval 类数据集的衍生. SE2 的测试集是英语全

词任务, 该数据集包含来自华尔街日报的 3 篇文章中

的 2 282 个注释. 大多数注释都是名义上的, 还包含动

词, 形容词和副词的注释; SE3是对 SE2的手工注释的

改进. SE13 包括两个消除歧义的任务: 实体链接和词

义消歧, 该测试集包含以前版本的统计机器翻译研讨

会中的 13 篇文章, 共包含 1 644 个测试实例, 均为名

词. SE15 相比于 SE13 更为复杂, 共包括两个领域内 6
087 条测试实例. 目前, 零样本图学习在语义消岐任务

上的最优结果均由文献 [62]给出. 如表 8所示.
 

表 8     零样本图学习语义消歧数据集 (%)
 

数据集 SE2 SE3 SE13 SE15
评估准则F1-score 73.80[62] 71.10[62] 69.40[62] 74.50[62]

 
 

在实体属性识别的任务中, 常用的数据语料库有

NYK10[123] 和 WEB19[61]. 其中, NYK10 中有 54 种属

性, 共 99 783条句子; WEB19有 271种属性, 共 45 758
条句子. 目前, 零样本图学习在文本实体属性识别任务
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上的最好结果是 Imrattanatrai 等人[61] 的工作结果, 如
表 9所示.
 

表 9     零样本属性识别任务的评估结果 (%)
 

数据集 Accuracy precision recall F1-score Hit@1
NYK10 44.1 44.1 68.3 51.1 47.1
WEB19 39.5 41.4 45.0 41.8 42.0

 
  

4   未来展望

零样本学习作为机器学习领域中一个新兴的方向,
最近几年取得了飞速的发展. 作为一种衍生于深度学

习并且和深度学习有强烈联系的一种学习范式, 零样

本学习为难以取得大量学习样本的问题提供了解决方

案. 在零样本学习中, 图数据结构的利用使得解决方案

能够更好的利用训练样本类别和测样样本类别之间的

关系, 从而完成辅助信息的知识迁移. 目前来看, 零样

本图学习在未来的研究中存在以下几个潜在的研究方向:
(1) 从数据输入的角度来说, 零样本学习如果想要

达到更高的精度, 仍然需要使用属性标注进行学习. 但
随着训练类别数量和测试类别数量的增加, 属性标注

的工作量也会随之增加. 但现有的网络上已经有许多

关于类标签的描述, 因为这些文本内容是非常容易得

到的, 可以大大减少零样本学习的工作成本. 因而如何

建立大量类别标签之间的知识图谱是一个值得研究的

问题.
(2) 从多模态特征融合的角度来说, 目前零样本的

一个重要处理方法是基于流形对齐理论, 从语义空间

向视觉空间映射, 或者从视觉空间向语义空间映射来

获得多模态数据的融合特征. 但是, 这本质上仍然是函

数映射的设计, 如果想要提高准确率, 就必须要改进函

数映射的设计. 图学习的引入为这种流形对齐的思想

提供了一个新的方向, 即同时考虑语义空间与视觉空

间的双向映射, 从而更全面的利用数据特征.
(3) 从与其他学习范式结合的角度来说, 单样本学

习 (one-hot learning) 是一个与零样本学习十分相似的

概念, 指的是在学习过程中, 对于某些类别仅使用一个

或少量几个样本, 使模型完成任务. 零样本学习和单样

本学习虽然在概念和方法上有一定的相似, 但在具体

实现机制上仍有着区别. 如果能将单样本学习的一些

思想内涵引入零样本学习中, 例如仅在验证时输入少

量测试样本对模型进行精调, 可能会提高零样本学习

的结果.
从基础理论角度来说, 零样本学习的任务来源是

自然界存在的长尾分布而导致的数据不均衡或难以采

集, 其解决问题的思想又来自人类的启发式学习, 与深

度神经网络来源于人类大脑神经的连接模型相比, 零
样本学习范式缺少实际上的理论支撑. 人类的学习机

制一直以来都是心理学界甚至生物界广泛讨论和研究

的问题, 一些十分流行的假说例如“图式”模型, 从经验

引导的角度对人类学习行为做出了解释. 图式, 指的正

是人脑中已有的知识经验的网络, 因此, 零样本学习中,
如果能够引入心理学上人类学习范式的交叉研究, 并
构建与人脑中的经验网络相似的知识网络, 或许可以

进一步的帮助提高零样本学习的精度.
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