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摘　要: 开放集目标检测中, 现有对比学习方法虽能增强类间分离与类内紧凑性, 但由于未充分建模未知目标分

布, 当已知与未知目标特征相似时易产生误判. 针对已知与未知目标在视觉和语义表示层面的特征混淆, 以及模

型在判别边界附近过度自信的问题, 提出一种多模态引导下的样本不确定性挖掘框架. 该方法首先设计区域生成

模块, 提高候选区域对未知目标的保留能力; 其次构建区域-文本匹配模块, 利用区域-文本对齐损失与视觉特征

对比损失增强已知类表征的判别性; 进一步提出基于双重不确定性的伪未知样本挖掘机制, 结合归因梯度与视觉

定位质量校准筛选高质量伪未知样本, 建立自适应的已知–未知判别边界. 实验结果表明, 在 VOC-COCO-60 数据

集上, 所提方法将未知类平均精度提升 165.14%, 验证了其有效性与优越性.
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Abstract: In open-set object detection, existing contrastive learning methods can improve inter-class separability and
intra-class  compactness;  however,  due  to  their  insufficient  modeling  of  the  distribution  of  unknown  objects,
misclassification  is  prone  to  occur  when  known  and  unknown  objects  exhibit  similar  features.  To  address  feature
confusion  between  known  and  unknown  objects  in  both  visual  and  semantic  representation  spaces,  as  well  as  the
model’s overconfidence near decision boundaries, this paper proposes a multimodal-guided sample uncertainty mining
framework.  Specifically,  a  region  generation  module  is  first  designed  to  enhance  the  retention  of  candidate  regions
containing  potential  unknown  objects.  A  region-text  matching  module  is  then  constructed,  where  a  region-text
alignment loss and a visual feature contrastive loss are jointly employed to improve the discriminability of known-class
representations.  Furthermore,  a  pseudo-unknown sample  mining  mechanism based  on  dual  uncertainty  is  introduced,
which  integrates  attribution  gradients  with  visual  localization  quality  calibration  to  identify  high-quality  pseudo-
unknown  samples  and  establish  an  adaptive  decision  boundary  between  known  and  unknown  classes.  Experimental
results  on  the  VOC-COCO-60  benchmark  demonstrate  that  the  proposed  method  improves  the  average  precision  of
unknown classes by 165.14%, validating its effectiveness and superiority.
Keywords: open-set；object detection；multimodal；uncertainty；region-text matching；attribution gradient

0    引　言

开放集目标检测 (Open-Set  Object  Detection,
OSOD)作为计算机视觉领域的重要研究方向, 其核

心任务是构建一个能够在测试环境中准确识别训练

时未见的类别, 并将其正确分类为未知类别的检测

器. 这一任务面临着两大关键挑战: 首先是如何有效

降低高置信度未知类别的误判率, 即避免将未知类

别错误地归类为已知类别; 其次是如何在维持已知

类别分类性能的同时, 显著提升检测器对未知类别

的检测能力. 这些挑战的解决对于推动目标检测系
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统在现实场景中的实际应用具有重要意义.
当前的主流方法主要采用对比学习或聚类等方

法
[1]
来增强类间分离性和类内紧凑性. 这类方法通

过在特征空间中拉大不同类别之间的距离, 同时缩

小同类样本之间的距离, 从而提升模型的判别能力.
然而, 当已知类别与特征相近的未知对象共存时, 现
有方法往往表现出明显的局限性: 由于未考虑到未

知类在特征空间中的分布, 靠近已知类的未知类通

常会被识别为高置信度的已知类.
该问题在现有基于对比聚类的开放集目标检测

(OSOD)研究中屡见不鲜
[2-4], 其根本原因在于已知

类别与未知类别在视觉和语义上下文层面存在相似

性, 导致模型难以在特征空间中有效区分二者. 本文

将该现象统称为“特征混淆问题”. 如图 1所示, 第
一列为原始图像, 第二列为 OpenDet的可视化结果,
第三列为本文方法的可视化结果. 在 VOC数据集上

训练的开放集检测器, 通常将未知类别 (如斑马)误

分类为视觉或语义相近的已知类别 (如马、牛或羊).

从特征层级分析, 该混淆现象主要体现在低层视觉

特征与高层语义特征两个层面. 首先, 在低层视觉特

征层面, 斑马与马在几何结构和轮廓形态上具有较

高相似性, 尽管其纹理不同, 但检测网络在早期阶段

更多关注边缘和形状特征, 导致二者在低层特征空

间中接近. 其次, 在高层语义特征层面, 斑马、牛、羊

等目标常出现在相似的场景 (如草原), 因此模型在

融合区域语义和上下文信息后, 进一步缩小了它们

在高层特征空间中的分布差距. 上述分析表明, 单纯

依赖视觉模态的目标检测模型在不同特征层级上都

可能出现判别失效. 因此, 仅依靠视觉特征难以在特

征空间中建立清晰且稳健的已知–未知判别边界, 特

别是当未知类别与已知类别在视觉和语义上具有较

高相似度时, 传统的对比聚类方法难以有效缓解开

放集场景下的误分类问题.
 
 

原图 OpenDet Ours

图1   特征混淆示例图
 

为解决上述特征混淆问题及模型在判别边界区

域易产生过度自信预测的问题, 本文提出了一种基

于多模态引导的样本不确定性挖掘框架. 该框架通

过引入文本信息, 与视觉特征协同建模. 其中, 文本

模态为模型提供稳定的类别级语义结构约束, 有助

于缓解跨域或分布偏移条件下的高层语义特征漂移

问题; 然而, 由于区域–文本对齐主要针对全局语义

一致性建模, 对不同视觉实例之间的细粒度差异刻

画有限, 因此仍需引入视觉特征层面的判别约束, 二
者共同优化已知类别表示. 具体而言, 本文首先设计

了区域生成模块, 通过改进目标性得分生成高覆盖

率的候选框; 接着, 本文引入区域–文本匹配模块, 从
视觉与文本双模态的角度对候选框特征进行联合对

齐, 进而构建更加紧凑、稳定的已知类别边界, 减少

与未知类别之间的特征混淆.
需要注意的是, 在本文的开放集目标检测设定

中, 未知类别在训练与推理阶段均不提供任何语义

描述或文本提示. 因此, 在缺乏真实未知样本及其语

义先验的情况下, 模型需要从已知样本中挖掘具有

高不确定性的候选区域, 将其作为伪未知目标参与

训练, 以构建更可靠的已知–未知判别边界. 为此, 本
文进一步提出了基于双重不确定性的伪未知样本挖
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掘机制. 该模块在区域–文本匹配分数的引导下, 结
合归因梯度思想, 设计了一种新的不确定性度量方

法: 通过对中间特征层求导获得视觉特征梯度, 并据

此计算特征不确定性分数, 同时借助候选框的视觉

定位质量进行校准优化. 通过视觉特征梯度信息与

定位质量约束的联合建模, 模型能够更准确地筛选

出高质量的伪未知样本, 进而构建更加清晰且自适

应的已知–未知判别阈值, 降低未知目标被误分类的

风险.
本文贡献如下:
1) 为解决 OSOD中特征混淆导致的误分类问

题, 设计新的检测框架, 利用区域-文本对齐模块实

现语义相近的未知类和已知类的有效分离.
2) 为挖掘伪未知样本, 提出检测未知优化模块,

通过归因梯度思想解释不确定性, 筛选伪未知类, 并
利用视觉定位质量对其进行校准, 从而提升伪未知

样本的质量.
3) 在 VOC-COCO-60数据集下 , 相比目前的

SOTA, 该方法将未知类的平均精度提升了 165.14%. 

1    相关工作 

1.1    开放集目标检测

开放集目标检测旨在在开放环境下同时实现对

已知目标的高效检测以及对未知目标的识别与分类.
尽管开放集识别研究成果颇丰, 但开放集目标

检测仍面临未知目标易被误判等关键问题. Dhamija
等

[5]
率先揭示 OSOD中未知目标常被错分为已知类

别的问题. Miller等[6]
借助 Dropout Sampling等技术

建模认知不确定性, 提升了检测精度, 却因依赖不确

定性阈值, 在复杂场景中易产生误判.
为提升检测性能, 一些学者基于对比学习探索

未知类别表示学习, 如 Han等[3]
提出 OpenDet, 通过

分离潜在空间中的高密度和低密度区域识别未知物

体; PUDet[7] 则利用类反点概念将已知目标推理到开

放空间. 另一些方法直接采用距离阈值或不确定性

阈值区分已知与未知, 这类方法容易造成二者误判.
此外, Josep等 [2]

、Zheng等 [8]
、Wu等 [9]

和 Zhao等 [10]

在训练过程中采用基于目标性得分的区域提议网络

(Region Proposal Network, RPN)筛选伪未知目标, 但
这类方法可能将背景误判为未知目标, 从而混淆前

景与背景. 以上方法仍存在不足, 为进一步提高未知

目标检测性能, 本文从定位和分类两个角度改进开

放集目标检测. 

1.2    开放词汇目标检测

开放词汇目标检测通常借助多模态学习与视觉

语言预训练模型 (如 CLIP[11])提升类别泛化能力. 该
类方法通常引入文本模态与预训练视觉语言模型,
利用预训练编码器获取视觉特征与文本嵌入, 并通

过对比学习损失对齐双模态表示, 从而将文本语义

信息融入视觉特征空间, 实现对未见类别的检测能

力. CLIP通过大规模图像–文本对联合训练, 展现了

强大的多模态表示能力.
基于上述思想, Zareian等人提出 OVR-CNN框

架
[12], 明确了开放词汇检测的任务定义与实验设置;

Zhou等[13]
通过引入 ImageNet-21K类别扩充训练数

据, 显著提升了 Detic的开放词汇检测性能. 然而,
CLIP难以直接应用于区域级目标检测任务. 为此,
Zhong等 [14]

提出 RegionCLIP,  Li等 [15]
提出 GLIP,

Gao等 [16]
提出 Grad-OVD, 通过不同方式增强区域

级多模态特征对齐与跨类别泛化能力.
尽管上述方法在开放词汇检测任务中取得了显

著进展, 但其推理阶段通常依赖显式文本标签或类

别描述完成目标识别, 因此并未处于完全无先验的

开放环境. 在缺乏未知类别语义描述时, 这类方法难

以对未知目标形成独立判别, 其检测行为更多表现

为对已知类别集合的扩展识别.
相比之下, 开放集目标检测关注在训练阶段与

推理阶段均不提供未知类别语义先验的条件下, 显
式区分已知与未知目标. 基于此, 本文从语义表示与

判别置信两个互补维度出发, 探索在无未知类别语

义先验条件下对未知目标的有效建模方式, 从而提

升目标检测模型在真实开放环境中的适用性. 

1.3    不确定性估计

随着深度学习在现实场景中的广泛应用, 模型

可靠性问题受到越来越多关注, 而评估神经网络不

确定性对于获得可靠预测和良好校准的置信度至关

重要
[17]. 部分研究

[18-20]
通过最大对数概率分数识别

和处理未知环境中高不确定性样本. 部分研究通过

模型预测熵评估样本不确定性
[21], 例如 Chan等 [22]

以像素级 softmax熵为基础, 通过最大化分布外样本

的 softmax熵提升不确定性表征能力. 还有一些研究
[23]

利用能量函数构建不确定性估计模型. 在分布外检

测领域, 新兴方法则通过神经网络可解释性技术, 即
归因梯度方法

[24]
实现不确定性量化. 本文提出基于

归因梯度的不确定性计算方法, 相比其他不确定性

估计方法, 对于多模态引导下的视觉特征具有更强

的可解释性. 

2    方法介绍

现有的大部分开放集目标检测研究都基于对比
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学习或聚类等方法来增大类间距离、减少类内距离,
但由于未考虑未知类在特征空间中的分布, 导致当

未知类特征与已知类特征分布相近时, 容易造成特

征混淆.
针对上述问题, 本文构建了如图 2所示的网络

框架. 输入图像首先经过预训练的图像编码器提取

特征图, 并送入区域池化层; 同时, 图像经预训练的

区域生成模块产生大量候选框, 并计算对应的目标

性得分, 从中筛选出高质量候选区域后送入区域池

i

F (xi)

Tj F (xi)

sij(sij = F (xi) · Tj)

化层, 获得对应的区域特征. 第 个候选框的特征进

一步输入注意力层, 生成最终视觉特征 . 对于

已知类别, 其文本标签通过预训练的文本编码器生

成文本嵌入 , 并与视觉特征 计算区域文本匹

配分数 , 以上构成本文的基础

框架. 同时, 由于开放集设定下仅提供已知类文本信

息, 无法直接得到未知类和背景类的匹配分数, 因此

额外引入两个全连接层分别输出未知类得分和背景

类得分.
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在此基础上, 本文为提升开放集目标检测性能

设计了三个关键模块. 首先, 区域生成模块通过改进

目标性得分, 减弱候选框筛选过程对已知类的偏向.
其次, 区域-文本匹配模块利用区域-文本对齐损失优

化匹配分数, 使区域视觉特征与文本嵌入在特征空

间中逐渐对齐; 同时, 将视觉特征经 MLP降维后结

合已知类样本特征库, 引入视觉特征对比损失, 以进

一步聚拢已知类特征并构造更加清晰的已知边界,
从而缓解特征混淆. 最后, 针对未知信息缺失的问题,
本文引入伪未知样本挖掘模块: 通过对区域文本最

大匹配分数关于中间特征图 求导, 获得特征目标

层的梯度注意力图 , 据此计算不确定性分数, 并结

合视觉定位质量对其进行校准, 从而筛选出更具未

知特征的伪未知样本, 进一步构建已知与未知之间

的判别边界. 

2.1    区域生成模块

目前, 大部分 OSOD方法采用传统 RPN模块产

生大量候选框. 然而, 由于 RPN采用基于二元分类

的目标性预测机制, 模型在训练过程中容易对已知

类别产生偏置, 更倾向于保留已知类目标而忽视未

知类别目标, 从而使未知类获得较低的目标性得分,

限制了 RPN在开放集目标检测场景中的有效性, 特

别是在
[4,25]

中讨论的 OSOD设置下这一问题尤为明

显. 需要指出的是, 该问题并非源于 RPN定位能力

不足, 而是由于目标性分支隐式学习到了对已知类

别的偏置, 使得具有较低语义置信但定位质量较高

的未知目标在候选生成阶段容易被过早过滤.
为解决上述问题, 本文在 RPN网络中并行引入

一个独立的卷积分支, 用于计算候选区域的中心度

得分, 其网络架构如图 3所示, 并据此改进目标性得

分. 中心度得分作为一种与类别语义无关的定位质

量先验, 被用于调节候选框筛选过程, 结合目标的位

置信息和形状特征优化候选框的几何特性, 从而缓

解未知目标在早期阶段因目标性得分偏低而被过度

抑制的问题, 提升其进入后续判别与不确定性建模

阶段的概率.

Soa =
√
Scen × Sobj. (1)

Soa Scen

Sobj

其中,  为改进后的目标性得分,  为中心度得

分,  为原先的目标性得分. 需要强调的是, 中心度

并不直接参与类别判别, 而是通过影响候选区域的
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保留分布, 在区域生成层面缓解模型对已知类别的

隐式偏向, 从而增强模型对未知目标的检测能力. 

2.2    区域-文本匹配模块

在以往的开放集目标检测研究中, 大多数方法

仅依赖视觉信息训练分类器, 而忽略了文本信息的

重要性, 这种单一模态的依赖容易导致特征混淆, 尤
其是在视觉特征和语义特征相近的类别之间, 模型

难以有效区分已知类别与未知类别. 为解决这一问

题, 本文引入基于提示学习 (Prompt Learning)[26] 的
图像-文本对齐训练方法, 主要参考 CoOp框架

[27]. 相
较于开放词汇目标检测引入大量类别文本, 本文为

遵守开放环境的设定, 仅引入已知类文本信息, 使模

型在检测时仍能够识别非已知类样本并将其标记为

未知; 而开放词汇目标检测在推理时只能检测给定

文本对应的类别, 这并不符合开放环境的设定.

j

与传统固定提示模板 (如“a photo of a …”)不
同, 本文将提示模板中的上下文单词替换为可学习

参数, 从而能够动态优化提示内容以适应特定任务

需求. 具体地, 本文将第 类的 prompt参数定义为:
tj = {v1, v2, ..., vL, wj}. (2)

v1, v2, ..., vL wj

j

其中,  表示相同维度的可学习向量, 
为第 类对应标签的文本嵌入.

tj
Tj i xi

(F (xi), Tj)

文本编码器对 进行特征编码, 输出文本特征

, 并与第 个候选框 的视觉特征形成区域-文本

训练对 , 据此定义区域文本对齐损失为:

LS = − 1

N

N∑
i=1

K+2∑
j=1

yij log
exp(F (xi) · Tj/τ)

K∑
c=1

exp(F (xi) · Tj/τ)

.

(3)

yij i j

yij = 1 yij = 0 F (xi) · Tj

τ

式中 ,  是指示符 , 若第 个候选框属于第 类 , 则
; 反之,  .  为二者的余弦相似

度,  为温度系数.
尽管语义对齐能够通过文本和图像的交互形成

语义簇, 但其主要依赖文本模态与视觉模态之间的

zi

直接对齐, 难以充分刻画不同视觉实例之间的潜在

关系. 研究表明, 充分利用视觉表征之间的内在关联

可以显著提升下游任务性能
[28]. 因此, 本文进一步引

入视觉表征增强的语义对比学习方法, 以优化模型

表示能力. 具体而言, 本文通过 MLP层将视觉特征

映射到潜在空间, 生成 128维潜在嵌入 . 这一过程

不仅保留了视觉特征的丰富信息, 还将其压缩到低

维且更具判别性的空间中. 本文采用 Han等人
[3]
提

出的样本特征库实现入栈出栈操作, 并定义如下视

觉特征对比损失:

LV =
1

N

N∑
i=1

LV (zi)

LV (zi) = − ν

|Mci |
∑

zj∈Mci

log
exp(zi · zj/ε)∑

zk∈M\Mci

exp(zi · zk/ε)
.

(4)

N ν ε ci i

Mci ci M

M \Mci Mci

式中,  为批次大小,  和 为超参数,  为第 个候选

框的类标签,  为类别 的样本特征库,  为总样

本特征库,  为去除 后的样本特征库. 样
本特征库中包含该类别相似度最低的样本特征, 据
此拉近同类样本边缘视觉表征的距离, 聚拢已知类

特征, 并推远不同类别样本的视觉表征距离.
从功能上看, 区域–文本对齐损失主要在语义层

面对视觉特征施加类别级约束, 有助于在跨场景或

分布偏移条件下稳定已知类别的语义结构; 视觉特

征对比损失则直接作用于视觉表征空间, 通过建模

不同实例之间的相对关系, 弥补仅依赖跨模态对齐

时对实例级视觉差异刻画不足的问题. 二者在语义

约束与视觉判别两个层面形成互补, 共同优化特征

空间中的类别分布, 从而增强类内特征紧凑性、提升

类间可分性, 并为未知类别预留更加清晰的分布区

域. 

2.3    伪未知样本挖掘模块

在开放集场景中, 由于训练阶段缺乏未知类别

 

输入的特征图

目标性得分

中心度得分

锚点偏移量

真值标签

真值目标框

中心度真值

偏移量真值

二元交叉熵损失

平滑L1损失

平滑L1损失

NMS预测候选框 1000个候选框

锚框生成

图3    区域生成模块
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数据, 如何在仅利用已知类别样本的条件下有效筛

选潜在未知目标, 成为开放集目标检测中的关键问

题. 现有方法通常基于不确定性估计策略 (如证据不

确定性
[7])挖掘伪未知样本. 然而, 传统不确定性计算

方法在本文设置下存在一定局限性: 一方面, 本文的

类别得分由区域–文本匹配分数与两个全连接层输

出共同构成, 其分布形式与证据不确定性假设下的

得分分布存在明显差异; 另一方面, 由于采用多预训

练编码器架构, 骨干网络在大规模已知类别数据上

充分训练后, 模型注意力机制容易偏向已知类别特

征, 从而削弱对潜在未知目标的响应能力.
Chen等 的 研 究

[29]
表 明 ,  对 于 分 布 内 (In-

Distribution, ID)样本, 网络注意力通常集中于与最

终分类结果高度相关的判别特征, 使得大量零贡献

特征对应的梯度占据主导; 而对于分布外 (Out-of-
Distribution, OOD)样本, 由于模型缺乏稳定的注意

力分布, 非零贡献特征的梯度响应更为显著. 因此,
对特征梯度进行聚合分析能够在 ID与 OOD样本之

间形成有效区分, 从而提升分布外检测性能.
受此启发, 本文提出一种基于归因梯度

[24]
的不

确定性分析方法, 通过量化输入特征对最终预测分

数的敏感度, 对模型判别行为进行可解释建模. 具体

而言, 本文针对文本引导下的视觉特征进行可信度

估计, 利用特征梯度刻画候选区域的不确定性水平.
需要说明的是, 本文中的伪未知样本并非真实

未知类别数据, 而是指在仅包含已知类别标注的训

练数据中, 模型在判别过程中表现出较高不确定性

的候选区域. 这类样本通常位于已知类别的判别边

界附近, 在特征空间中难以被模型稳定归类, 可作为

约束已知–未知判别边界的重要信号.
在训练阶段, 伪未知样本以在线方式动态挖掘,

其流程包括: 基于第二阶段模型对候选区域进行预

测, 结合区域–文本匹配得分与中间特征表示; 随后

通过归因梯度与定位质量校准评估候选区域的不确

定性; 最后从前景与背景候选框中选取不确定性值

最高的样本, 作为伪未知目标参与后续训练.
R

i xi F (xi)

sij

如图 2所示, 将中间特征层 作为特定输入层,
对于第 个候选框 , 其视觉特征 输出的得分

记为 . 为获得网络注意力主要集中的特征梯度, 本
文选择最大输出分数对中间特征层求导:

Gi
h×w×c =

∂maxj∈K+2 sij

∂Rh×w×c

. (5)

h,w, c

maxj∈K+2 sij i

K

其中,  分别代表中间特征层的高度、宽度和通

道数,  表示第 个候选框最终输出的所

有类别得分中的最大值 ,  为已知类别数 , 2表示

1类未知类和 1类背景类.
Gi

h×w×c ui基于特征梯度 , 可计算不确定性分数 .

为进一步明确不确定性分数, 本文将每个通道中的

非零梯度绝对值进行聚合, 并对通道求和得到更稳

定的不确定性度量, 定义如下:

ui =
1

C

∑
c∈C

(
∑
h∈H

∑
w∈W

maskh×w×c|Gi
h×w×c|). (6)

maskh×w×c Gi
h×w×c ̸= 0

maskh×w×c = 1

式中 ,  为指示函数 , 当 时 ,

; 反之为 0.
为进一步校准候选框区域不确定性, 本文从视

觉定位质量角度进行分析. 对于未知目标而言, 候选

框与真实标签框的交并比 (IOU)是衡量其定位质量

的重要指标. 一般来说, 当候选框与真实标签框的

IOU越大时, 说明候选框包含已知目标的可能性越

高, 其未知不确定性应越低; 反之, 当 IOU越小时,
候选框与已知真实标签框差异较大, 不确定性也相

应更高. 另一方面, 改进 RPN模块为每个候选框生

成目标性得分, 该得分反映候选框内包含目标的可

能性. 因此, 当候选框 IOU较小但目标性得分较高

时, 其包含未知目标的可能性也更高. 由此, 候选框

不确定性与 IOU成反比, 与目标性得分成正比, 故设

计视觉校准不确定性损失如下:

ω = (1− Iâi,agt
) · Soa

Lω =
1

N

N∑
i=1

−ω · log(1− ui)− (1− ω) log(ui).

(7)

Iâi,agt
ui

i

式中,  为候选框与真实标签框的 IOU,  为第

个候选框目标的不确定性值.
xi

ui

k

在仅含已知类信息的数据集中, 当候选框 具

有较高的 时, 说明其包含未知类目标的可能性越

高. 因此, 本文从前景和背景候选框中分别选取不确

定性值最高的 个候选框作为伪未知目标, 据此构建

已知与未知的判别边界, 其损失函数定义为:

LU = − 1

2k

2k∑
i=1

log
exp(su)

K+2∑
j=1

exp(sij)− exp(sgt)

. (8)

sgt i su

su = (1− sgt) · sgt

式中,  为第 个候选框的真值输出分数,  为未知

概率, 实验中设定 .
 

2.4    总体损失

为保持 RPN的无类别分类效果, 本文将其单独

训练作为第一阶段, 旨在优化候选框生成并避免引

入类别信息. 其损失函数设计如下:

Lstage1 = Lobj + Lcen + Lreg. (9)
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Lobj Lcen

Lreg

其中,  为目标性得分的二分类损失,  为中心

度分数计算的 L1损失,  为定位回归损失.
第二阶段的主要目标是训练视觉特征与文本嵌

入在特征空间中匹配, 其损失函数定义为:

Lstage2 = Lreg + LS + LV . (10)

第三阶段的主要目标是挑选伪未知目标并优化

未知类得分, 其损失函数定义为:

Lstage3 = Lreg + λt(LU + Lω) + LS. (11)

λt = exp(log(λ) · (1− t/T )) ∈ [λ, 1]

t T λt

式中 ,  . 随着当

前迭代轮次 逐渐增加并达到最大轮次 时,  增大

至 1.
这种设计使得模型在第一阶段以学习无类别的

区域生成模块以主要任务, 第二阶段以学习区域文

本匹配为主要任务, 建立清晰的已知边界, 随后在第

三阶段逐渐建立起清晰的已知类和未知类边界. 

3    实 验 

3.1    实验设置和细节

(1) 数据集设置

n = 5000

{20, 40, 60}
{n, 2n, 3n}

n {0.5n, n, 4n}

本文采用 PASCAL VOC[30]
与 MS COCO[31]

构

建 OSOD基准测试数据集 (参考 Han等人
[3]
的工作).

其中, VOC的 trainval集合用于闭集训练; COCO中

选取 20个 VOC类别与 60个非 VOC类别, 用于评

估方法在不同开放集条件下的表现. 定义两种实验

设置: VOC-COCO{T1, T2}. T1设置通过逐步增加开

放集类别构建三个联合数据集, 均包含 张

VOC测试图像, 及分别含 个非 VOC类

别的 张 COCO图像; T2设置通过提升荒

野值 (Wilderness Ratio, WR)构建四个联合数据集,
均包含 张 VOC测试图像 , 及 张与

VOC类别无交集的 COCO图像.
(2) 训练参数设置

实验在 CUDA 12.2环境下使用 NVIDIA 2 080
 Ti GPU训练, 因网络参数多经预训练初始化, 故采

用较小学习率并分三阶段进行: 第一阶段 (区域生成

模块学习)训练改进后 RPN网络, 批次大小=4, 学习

率=0.02; 第二阶段 (区域文本匹配模块训练)学习视

觉-文本特征匹配, 优化已知类特征空间为微调铺垫,
批次大小=1, 学习率=0.000 2, 最大迭代次数=70 000
次; 第三阶段 (已知-未知边界微调)建立明确判别边

界, 批次大小=1, 学习率=0.000 2, 最大迭代次数=70 000
次, 采用多步长学习率调整, 第 55 000/65 000轮次分

别降至原值 1/10, 加速收敛并提升泛化能力.

τ = 0.5 ν ε

λ = 10−4

β = 0.5

其他超参数设置: 区域-文本匹配模块温度系数

, 视觉对比损失权重 与对比学习温度 均

为 1, 整体损失中不确定性损失权重 , 区域

分数融合比例 .
测试阶段为提升未知类检测性能, 最终检测分

数计算公式如下:

pij = softmax(sij)
β · sigmoid(Si

oa)
1−β. (12)

sij Soa

β

式中,  为模型输出得分,  为区域生成模块得分,
为区域分数融合比例. 

3.2    OSOD 评价指标

1) 理想的开放集目标检测器应当在不受新增数

据干扰的情况下, 保持对已知类别的识别能力. 为此,
本文提出通过未知影响指数 (Wilderness Impact, WI)
评估模型性能——在固定召回率条件下, 量化未知

类别样本对已知目标检测精度的影响, 以此衡量检

测器的开放集鲁棒性.

WI = (
PK

PK ∪ U
− 1)× 100. (13)

PK PK∪U式中,  为闭集下的准确率,  为开集下的准确

率.
2) 绝对开集误差 (Absolute Open-Set Error, AOS

E)为未知类被误判为已知类的候选框数量.

U3) AP 为未知平均精度, 用于评估模型对未知

类别的检测性能.

K4) mAP 为已知类的平均精度, 用于评估模型

对已知类的检测性能. 

3.3    实验分析

如表 1和表 2所示, 本文提出的方法在多个指
 

表1     VOC 和 VOC-COCO-T1 的实验结果

Method 骨干网络
VOC VOC-COCO-20 VOC-COCO-40 VOC-COCO-60

K↑mAP ↓WI ↓AOSE K↑mAP U↑AP ↓WI ↓AOSE K↑mAP U↑AP ↓WI ↓AOSE K↑mAP U↑AP

FR-CNN[34](2016) R+F 80.10 18.39 15 118 58.45 0.00 22.74 23 391 55.26 0.00 18.49 25 472 55.83 0.00

PROSER[35](2021) R+F 79.68 19.16 13 035 57.91 10.92 24.15 19 831 54.66 7.62 19.64 21 322 55.20 3.25

ORE[2](2021) R+F 79.80 18.18 12 811 58.25 2.60 22.40 19 752 55.30 1.70 18.35 21 415 55.47 0.53

DS[36](2018) R+F 80.04 16.98 12 868 58.35 5.13 20.86 19 775 55.31 3.39 17.22 21 921 55.77 1.25

OpenDet[3] (2022) R+F 80.02 14.95 11 286 58.75 14.93 18.23 16 800 55.83 10.58 14.24 18 250 56.37 4.36

AKCR[37](2024) R 78.06 9.55 8 267 58.52 18.45 11.89 14 057 56.10 12.56 10.96 19 153 56.47 5.10

Ours R 80.20 11.96 8 174 59.36 22.48 14.70 11 862 57.06 18.93 11.74 13 122 57.28 11.56
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↓ ↑

标上显著提升了性能, 达到了当前最优水平. 表中加

粗数据为最优结果, 下划线数据为次优结果, 指标中

表示值越低越好 ,  表示值越高越好 . 表中 , R为

ResNet50[32],  F为 金 字 塔 网 络 (Feature  Pyramid
Networks, FPN)[33].

(1) VOC 和 VOC-COCO-T1 实验分析

U

U

K

从表 1可见, 尽管本文方法是为开集检测设计,
但在 VOC闭集数据集测试中, 其性能优于当前最优

的二阶段目标检测器 Faster R-CNN(80.20 vs. 80.10).
对于开放集检测 , 本文方法在逐步增加未知类的

VOC-COCO-20、 VOC-COCO-40和 VOC-COCO-
60数据集上, 未知类检测性能显著提升. AP 分别增

长了 50.57%、78.92%、165.14%, 验证了方法在开放

集环境下的鲁棒性, 即使未知类别数量增加, AP 依

然保持稳定, 未如其他方法急剧下降. 与此同时, 以
VOC-COCO-20为例, AOSE下降了 27.57%, 表明误

分类的未知实例减少. WI下降了 17.56%, 进一步验

证了方法的鲁棒性. 在提升未知类检测性能的同时,
检测已知类别的性能也未下降, mAP 提升了 1.03%-
2.2%. 相比之下, OpenDet在闭集和开放集指标上均

落后于本文方法, 充分证明了本文方法的优越性.
与同样使用文本信息的 AKCR[37]

方法相比, 本
文方法在闭集检测的性能 (80.20 vs. 78.06)以及其

他指标上均表现更好. 尽管如此, 本文方法的 WI值
稍低, 实际上是因为 AKCR方法在已知类上的准确

率低, 导致式 (13)计算出的WI值降低.
(2) VOC-COCO-T2 实验分析

U

K

K

在表 2中, 随着未知类目标图片数量的增加, 本
文方法相较于 OpenDet, 在开放集性能上, AP 增长

了 27.75%-54.93%,  AOSE下降了 31.90%-33.09%,
误分类的未知实例数量进一步减少 .  WI下降了

14.54%-27.48%, 显示出在未知类检测上的优越性.
然而, mAP 下降了 2.60%-4.00%, 随着未知图片数

量的增加, mAP 的下降幅度加大. 主要原因有二:
一是由于预训练图片编码器的骨干网络缺乏金字塔

网络, 导致在长尾目标和困难小样本检测上存在局

限性; 二是改进后的区域生成模块框选了更多包含

未知类的候选框, 从而减少了已知类候选框的比例,
导致已知类的平均精度下降. 

3.4    消融实验

为验证本文方法在开放集目标检测中的有效性,
所有消融实验均在相同网络结构、实验设置及训练

阶段下进行, 性能比较基于 VOC-COCO-20数据集.
(1) 微调阶段总体分析

LS

Lstage2

LS

区域-文本匹配模块对应的区域文本对齐损失

为网络基础分类损失, 本节通过第三阶段微调的

消融实验验证各个损失函数的必要性, 结果如表 3
所示. 第二阶段模型通过 优化已知类特征空

间, 实现类间分离与类内聚拢, 第三阶段仅用 优

化时, 模型缺乏未知类检测能力.
 
 

表3     各个损失在第三阶段的消融实验结果

LS LV LU Lω ↓WI ↓AOSE K↑mAP U↑AP

✓ 9.55 17 556 58.77 0.00

✓ ✓ 5.74 56 339 58.46 0.00

✓ ✓ 8.99 17 254 59.44 9.09

✓ ✓ 12.12 8 339 59.20 22.16

✓ ✓ ✓ ✓ 12.39 8 485 59.15 21.81

✓ ✓ ✓ 11.96 8 174 59.36 22.48
 

LS LV K

Lω

K U LS

仅用 和 优化时, AOSE显著增加、mAP
下降, 表明模型对已知类别过拟合, 削弱未知类区分

能力; 加入 后, 模型减少绝对开放集误差并提升

未知类检测性能, mAP 和 AP 显著高于仅用 的

模型 (如表 3第 3行所示).
LU LS LS

Lω

Lω LV

LV

仅用 和 优化时, 模型性能优于仅用 , 但
低于最优模型 (如表 3第 4行所示), 核心原因是未

通过 校准不确定性, 导致已知-未知类边界混淆,
印证 的必要性. 将 加入最优模型后, 性能反而

下降 (如表 3第 5行所示), 因第二阶段已实现类内

聚拢, 第三阶段过度强化 会压缩未知类空间, 且
与不确定性模块所需分散性冲突, 导致开放集性能

 

表2     VOC-COCO-T2 的实验结果

Method 骨干网络
VOC-COCO-0.5n VOC-COCO-n VOC-COCO-4n

↓WI ↓AOSE K↑mAP U↑AP ↓WI ↓AOSE K↑mAP U↑AP ↓WI ↓AOSE K↑mAP U↑AP

FR-CNN[34](2016) R+F 9.25 6 015 77.97 0.00 16.14 12 409 74.52 0.00 32.89 48 612 63.92 0.00

PROSER[35](2021) R+F 9.32 5 105 77.35 7.48 16.65 10 601 73.55 8.88 34.60 41 569 63.09 11.15

ORE[2](2021) R+F 8.39 4 945 77.84 1.75 15.36 10 568 74.34 1.81 32.40 40 865 64.59 2.14

DS[36](2018) R+F 8.30 4 862 77.78 2.89 15.43 10 136 73.67 4.11 31.79 39 388 63.12 5.64

OpenDet[3] (2022) R+F 6.44 3 944 78.61 9.05 11.47 8 366 75.16 12.58 26.69 32 419 65.55 16.76

AKCR[37](2024) R — — — — 9.51 6 875 73.47 14.13 22.31 27 362 64.28 17.77

Ours R 4.67 2 660 76.51 13.25 9.22 5 598 73.14 19.49 22.81 22 077 62.91 21.41
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降低.

LS LU

Lω LV

结合表 3结果, 各组件必要性验证如下: 第三阶

段通过 和 可获得基础已知/未知分类效果, 加
入 进一步提升性能, 而 在此阶段不利于模型优

化, 充分验证了本文方法的有效性.
(2) 不确定性量化方法对比实验

为验证本文提出的归因梯度不确定性量化方法

优于传统证据不确定性方法, 本节对比不同不确定

性计算方式对实验结果的影响, 分析基于证据、概

率、归因梯度的三种不确定性方法在开放集目标检

测中的性能 (数据如表 4所示).
 
 

表4     不确定性量化方法的性能对比结果

方法 ↓WI ↓AOSE K↑mAP U↑AP

基于证据的不确定性估计 9.27 13 980 58.01 21.03

基于概率的不确定性估计 9.13 13 948 58.23 22.06

基于归因梯度的不确定性估计 11.96 8 174 59.36 22.48
 

U

K

K

结果表明, 基于归因梯度的不确定性方法表现

最优 :  AOSE误差减少约 41.5%(从 13 980降至

8 174), 有效降低未知类样本误分类率; 与证据不确

定性方法相比 ,  AP 提升约 6.9%(从 21.03提升至

22.48),  mAP 提升约 2.3%(从 58.01提升至 59.36),
印证该方法在已知类与未知类检测性能上均优于其

他方法. 此外, 基于概率的不确定性方法虽 WI值较

低, 但其核心原因是 P (已知类预测准确率)偏低,
并非方法本身的不确定性量化能力更优.

(3) 区域生成模块有效性验证实验

为验证本文区域生成模块的有效性, 本节在相

同实验设置下对比测试原始 RPN模块
[34]

与本文模

块, 结果如表 5所示.
 
 

表5     RPN 改进前后的对比实验结果

方法 ↓WI ↓AOSE K↑mAP U↑AP

原始的RPN模块 13.80 9 090 56.09 20.28

区域生成模块 11.96 8 174 59.36 22.48
 

K U

实验结果表明, 原始 RPN模块的未知样本筛选

性能远低于本文区域生成模块: AOSE增加 916, 未
知样本筛选误判率显著升高; mAP  降低 5.51%、AP
下降 9.79%, 已知类与未知类检测性能均大幅下滑,
印证其在开放环境下的局限性.

相比原始 RPN模块, 区域生成模块在减少未知

样本误判的同时, 保持了已知类检测性能的稳定性,
且未知类检测性能有所提升, 表明其设计更适配开

放环境下的目标检测任务.
(4) 区域-文本匹配模块比较实验

K

为验证区域-文本匹配模块的有效性, 本文在第

二阶段实验中将该模块替换为普通全连接层网络并

进行对比. 需注意的是, 此阶段网络尚不具备区分已

知类别与未知类别的能力. 实验结果如表 6所示: 与
普通全连接层网络相比, 使用区域-文本匹配模块后,
AOSE 显著下降 (从 66 942降至 25 377), mAP  明显

提升 (从 53.28% 提升至 56.86%), 表明该模块能有

效缓解已知与未知特征混淆, 提升已知类别的区分

能力, 同时更好地保留潜在未知区域.
 
 

表6     区域文本匹配模块对比实验

方法 ↓WI ↓AOSE K↑mAP U↑AP

全连接层网络 6.14 66 942 53.28 0.00

区域-文本匹配模块 6.2 25 377 56.86 0.00
  

3.5    可视化

(1) 特征可视化注意力热图

为进一步验证本文各模块的有效性, 将模型输

出特征进行可视化 , 结果如图 4所示 ,  (a)为原图 ,
(b)为本文方法第二阶段后模型输出特征的注意力

可视化结果, (c)为第三阶段后模型输出特征的注意

力图可视化结果. 可见, 本文方法在第二阶段仅能关

注已知类, 这也是部分开放词汇目标检测的共性局

限性, 而经第三阶段微调后, 模型能明显将注意力聚

焦于未知类, (c)图中不仅关注已知类, 同时对未知

类给予了相当的注意力. 图 4的可视化结果充分印

证了本文伪未知样本挖掘方法的优越性.
 
 

(a)   原图 (b)   第二阶段 (c)   第三阶段

图4   特征可视化注意力热图
 

(2) 区域文本匹配模块特征可视化

如图 5所示, 本文对第二阶段实验中基于全连

接层 (softmax 损失)分类与区域-文本匹配模块 (引
入文本模态、替换全连接层)的特征分布进行可视化

对比, 特征为 ROI head 最后一层. 图中彩色点表示

已知类别, 黑色点表示未知类别. 结果显示, 基于全

连接层网络的特征中, 同一已知类别未完全聚拢、分
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布分散, 且未知类别 (黑色点)分布同样散乱; 相比之

下, 区域-文本匹配模块的特征可视化结果中, 每个

已知类别的特征几乎完全聚拢为单簇, 未知类别虽

仍呈分散状态, 但其分布范围显著小于全连接层网

络的情况. 这表明该模块能更有效地增强已知类别

的语义一致性, 同时在一定程度上约束未知类别分

布.
(3) 检测结果可视化

本节可视化检测结果如图 6所示, 图中红色标

注框表示未知类, 白色标注框表示已知类. 本文方法

主要解决开放集目标检测中的语义混淆与视觉混淆

问题, 尤其能有效降低视觉特征和语义特征上与未

知类相似的已知类被误分类的概率, 同时能准确框

定每个未知类, 后两行结果显示, 本文方法成功检测

到其他方法未识别的未知目标并精准分类, 减少了

其他方法在未知类定位中存在的漏检或定位不准确

问题. 如图 6第一行所示, 本文方法准确定位并检测

出未知类“熊”, 而 OpenDet不仅错误定位其位置,
还误识别为“狗”, 如图 6第 4行所示, 本文方法准

确检测到未知类公园长椅, 其他方法均未检测该目

标.
 
 

Text

FR-CNN DS PROSER OpenDet Ours

图6   检测结果可视化
 
 

4    结　论

本文围绕开放集目标检测任务, 提出了一种基

于区域–文本匹配的检测框架, 旨在缓解已知类别与

未知类别在特征表示空间中的混淆问题. 针对开放

集场景下未知目标难以建模的挑战, 本文设计了区

域–文本匹配模块与基于不确定性的伪未知样本挖

掘模块, 两者相互协作, 共同提升模型对未知目标的

检测能力.

具体而言, 为缓解视觉特征与语义特征相近所

导致的类别误分类问题, 本文通过引入文本模态, 构

建区域–文本匹配机制, 从多模态角度增强已知类别

的结构化表达, 并在特征空间中拉开已知与未知目

 

(a)   全连接层网络

(b)   区域文本匹配模块

图5    特征分布 tsne 可视化图
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标的分布间隔. 进一步地, 针对训练阶段缺乏真实未

知样本的问题, 本文从模型判别行为出发, 联合建模

基于归因梯度的特征不确定性与基于视觉定位质量

的不确定性, 挖掘高质量伪未知样本, 从而构建更加

清晰且自适应的已知–未知判别边界, 有效提升了未

知目标检测的准确性与鲁棒性.
尽管本文方法在开放集检测场景下取得了显著

性能提升, 但仍存在一定局限性. 首先, 区域–文本匹

配模块依赖预训练视觉语言模型, 其固有的语义偏

置可能在特定场景下影响特征分布结构; 其次, 基于

归因梯度的不确定性建模在训练阶段引入了额外的

反向传播计算, 导致训练开销有所增加; 此外, 在跨

域场景或分布偏移较大的环境中, 模型性能仍存在

一定下降空间. 未来工作将重点探索更加鲁棒的跨

域特征对齐与不确定性建模策略, 并进一步将该方

法扩展至更大规模类别集合及更复杂的多模态感知

任务中.
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