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摘  要: 深度神经网络在分类任务上不断取得性能突破, 但在测试中面对未知类样本时, 会错误地给出一个已知

类预测结果. 开放集识别任务旨在解决该问题, 要求模型不仅精确地分类已知类, 同时对未知类样本进行准确判

别. 现有方法虽然取得了不错的效果, 但由于未对开放集识别任务的影响因素进行分析, 因而大多基于某种假设

启发式地设计模型, 难以保证对于实际场景的适应性. 分析了现有方法的共性, 通过设计一个新的决策变量实验, 
发现模型对已知类的表示学习能力是其中的一个关键影响因素. 基于该结论, 提出了一种基于模型表示学习能力

增强的开放集识别方法. 首先, 由于对比式学习已展示出的强大表示学习能力以及开放集识别任务所包含的标签

信息, 引入了监督对比式学习方法, 提高模型对已知类的建模能力; 其次, 考虑到类别间的相关性是在类别层次

上的表示, 且类别之间往往呈现分层结构关系, 设计了一种多粒度类相关性的损失函数, 通过在标签语义空间构

建分层结构并度量多粒度类相关性的方式, 约束模型学习不同已知类间的相关关系, 进一步提高其表示学习能力; 
最后, 在多个标准数据集上进行了实验验证, 证明了所提出方法在开放集识别任务上的有效性. 
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Abstract: In recent years, deep neural networks have continuously achieved breakthroughs in the classification task, but they will 
mistakenly give a wrong known class prediction when faced with unknown samples in the testing phase. The open set recognition is a 
possible way to solve the problem, which requires the model not only to classify the known classes, but also to distinguish the unknown 
samples accurately. Most of the existing methods are designed heuristically based on certain assumptions. Despite keeping the 
performance increasing, they have not analyzed the key factors that affect the task. This study analyzes the commonalities of existing 
methods by designing a new decision variable experiment and find that the ability of model to learn representations of known classes is an 
important factor. Then an open set recognition method is proposed based on model representation learning ability enhancement. Firstly, 
due to the powerful representation learning capabilities demonstrated by the contrastive learning and the label information contained in 
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the open set recognition task, supervised contrastive learning is introduced to improve the modeling ability of the model to known classes. 
Secondly, considering that the correlation among the categories is the representation learning at the category level, and the hierarchical 
structure relationship among the categories is often presented, a multi-granularity inter-class correlation loss is designed by building the 
hierarchical structure in the label semantic space and measuring the multi-granularity inter-class correlation. The multi-granularity 
inter-class correlation loss constrains the model to learn the correlation among different known classes to further improve the 
representation learning ability of model. Finally, experimental results on multiple standard datasets verify the effectiveness of the 
proposed method on open set recognition tasks. 
Key words: open set recognition; representation learning; contrastive learning; multi-granularity inter-class correlation; classification 

近年来, 随着机器学习领域的发展, 深度学习方法的性能不断取得突破[1,2], 在计算机视觉的多个任务中

得到了广泛应用[3,4]. 但传统深度神经网络(deep neural network, DNN)只能处理封闭场景任务, 即训练集和测

试集中包含的类别相同. 若某样本为训练集中未出现的新类样本, DNN 会将样本预测为训练集中某一已知类

别, 从而给出一个错误结果. 开放集识别任务(open set recognition, OSR)旨在对已知类别样本进行正确分类的

同时, 对出现的未知类别样本进行准确地判别. 在开放集识别任务中, 未知类样本的不可预知性是开放集识

别任务的主要挑战之一, 因为训练过程中, 模型无法获得开放集样本的相关信息, 这为模型判别未知类带来

了极大的挑战. 
解决开放集识别任务 直观的方法是基于 DNN的 SoftMax输出概率结合阈值进行判别, 如果 高概率低

于阈值, 则认为是未知类样本. 然而, 由于其学习目标是区分已知类样本, 因此这种方法只能学习到用于分类

的判别性特征, 无法对类别的所有特性进行全面描述, 不利于未知类判别[5,6]. 针对该问题, 学者们提出了许

多方法进行解决, 大致可概括为两类: 第一类方法是 OpenMax 方法, 在建模中考虑未知类信息, 尽管基于

SoftMax 层的输出也可进行未知类判别, 但由于该输出一般对应各自已知类的概率, 未能体现模型对未知类

的判别情况. 因此, Bendale 等学者[7]在此基础上提出了 OpenMax 函数代替 SoftMax 函数, 将已知各个类别的

概率进行重新调整, 以显式地给出未知类别的概率. 此后, 许多学者基于 OpenMax 对于未知类进行显式度量

的思想, 提出了基于已知类概率调整和未知类样本生成的模型[7−9]. 这一类方法相比传统 SoftMax 方法在建模

中显式地考虑了未知类信息, 因此对类别的描述更加丰富. 但由于对未知类知识的获取较为困难, 因此性能

有所局限. 针对该问题, 学者们提出了基于自编码器(auto-encoder, AE)的方法, 从已知类和未知类差异的角度

进行开放集识别. 这类方法假设已知类样本通过训练可较好地进行重构, 而未知类样本由于缺乏训练样本导

致重构误差较大, 从而能够被识别出来. 学者们通过分类-重构的多任务学习[10]、多阶段学习[5]以及基于变分

自编码器的隐层表示建模[11]等方式, 对已知类样本进行了全面地描述和表示, 从而使得模型更好地对未知类

样本进行判别. 
尽管上述方法已经取得了不错的性能, 但仍然存在一些开放性问题: 首先, 影响开放集识别的关键因素

尚未进行深入探讨, 大量工作针对开放集识别中的未知类判别提出了一些有效的算法, 基于模型对未知样本

概率低或者重构误差高的假设进行判别, 但并未分析未知样本的判别特性和影响因素; 其次, 现有方法大多

基于某些假设, 如未知样本重构误差高、数据表示服从高斯分布等, 但这些假设主要通过启发式设计, 并未证

明出其在真实应用的合理性. 
针对上述问题, 本文通过分析网络对未知样本判别的影响因素, 发现模型的表示学习能力是决定开放集

识别性能的一个关键问题. 具体地, 通过实验分析发现, 模型学习到的样本特征表示的一范数是未知类判别

的一个有效决策变量, 由于一范数可反映模型对样本表示的描述, 因此发现模型对已知类别的表示学习能力

是影响其未知类判别性能的一个关键因素. 
基于以上发现, 本文旨在提高模型对已知类特征的刻画能力, 提出了考虑多粒度类相关性的对比式学习

模型(multi-granularity inter-class correlation based contrastive learning method, MICC), 以更加有效地解决开放

集识别任务. 首先, 引入了对比式学习方法. 对比式学习已经被广泛证明其在特征提取方面的强大能力, 考虑

到开放集识别本质上属于监督式学习任务, 本文利用监督对比式学习方法, 在不增加模型推理复杂度的基础

上, 通过增强实例级别的特征表示能力, 实现更加丰富的表示学习. 其次, 考虑了类别间的多粒度相关性. 对
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比式学习从实例级别增强了模型的表示学习能力, 但未进行类级别的表示增强. 类间关系是刻画类别表示的

一种重要方式, 通过约束模型学习, 可反映该关系的特征表示, 提高模型对已知类的描述能力. 由于在实际场

景中类别间往往呈现分层结构[12,13], 因此提出利用类别的语义信息构建类别层次结构, 通过学习类别间的多

粒度相关关系, 进一步提升模型对已知类的刻画和表示学习能力. 
在开放集识别任务的多个公开数据集上, 本文所提出方法均获得了当前 优的性能, 展示出其有效性; 

此外, 所提出方法相比于现有基于自编码器的方法大大减少了参数量, 简单易用. 
本文工作的主要贡献总结如下. 
(1) 探究了开放集识别任务的影响因素, 发现模型的表示学习能力是关键影响因素之一; 通过实验证

明, 样本表示向量的一范数可以作为未知类判别的一种有效决策变量; 
(2) 引入了对比式学习方法, 利用其强大的表示学习能力增强模型在样本级别上的特征表示, 提高模型

对已知类的刻画能力, 提升模型的开放集识别能力; 
(3) 设计了一个新颖的多粒度类相关性损失函数, 通过构建并度量不同类别在分层结构上相关性, 约束

模型学习可反映这种关系的特征, 实现类别层次上的表示学习增强, 从而进一步提升模型的开放集

识别能力. 
本文相关工作部分总结了目前存在的大部分开放集识别方法及一些对比式学习方法. 方法部分详细介绍

了本文所提出的 MICC 模型以及其中各模块的作用. 实验部分主要介绍了 MICC 在一些公开数据集上开放集

识别任务的实验结果, 并对模型性能进行了分析. 后总结本文的主要内容, 并对未来工作进行展望. 

1   相关工作 

1.1   开放集识别 

开放集识别方法可大致分为两类: 基于 OpenMax 的方法和基于自编码器的方法. 如前文所述, 解决开放

集识别问题的一种简单直接的方法是在经典监督学习分类网络中使用 SoftMax 层的输出作为判断依据, 若其

预测某样本的概率低于所设定的阈值, 则识别该样本属于未知类. 但 SoftMax 层的输出一般为对应各自已知

类的概率, 未能体现未知类判别的置信度. Bendale 等学者[7]在此基础上提出了 OpenMax 函数代替 SoftMax 函

数, 将已知各个类别的概率进行重新调整, 以显式地给出未知类别的置信度. 此后, 许多学者基于 OpenMax
方法对于未知类进行显式度量的思想, 提出不同的未知类判别建模方式. Shu 等学者[8]深度开放分类模型, 设
计了一个基于 Sigmoid函数的一对多分类层代替 SoftMax层建模未知类. 除了对分类器进行针对性设计外, 一
些学者尝试通过生成未知类别的代表性样本, 将无监督的未知类判别问题转换为传统监督学习问题进行解

决. Ge 等学者[9]提出了生成式 OpenMax 模型, 使用生成模型, 基于已知类样本合成未知类样本. 
自编码器(auto-encoder, AE)的开放集识别模型展现出了优异的性能, 并受到了广泛的关注. 其假设是已

知类样本通过训练可被模型较好地重构, 未知类由于缺乏训练样本导致重构误差较大, 从而能够被判别出来. 
Yoshihashi 等学者[10]将卷积神经网络与自编码器重构结合起来, 将每一个隐层的输出均进行重构, 以获取更

丰富的样本描述性表示. Oza 和 Patel[5]提出了一种两步训练的类条件引导的自编码器模型, 首先进行传统的监

督分类训练; 第 2 步, 在固定特征提取网络的基础上, 通过样本采样引入相应的类别信息来约束自编码器的

重构过程; 后, 通过极值理论(extreme value theory, EVT)进行决策分数拟合. Sun 等人[11]引入了变分自编码

器(variational auto-encoder), 将隐层表示映射为不同的高斯分布, 并通过闭集分类器进行已知类样本分类和未

知检测器判别新类样本. 
除上述两大类方法外, 还有一些传统识别方法, 如: Scheirer 等人[14]提出了一种基于 SVM 的方法, 该方法

给传统 SVM 学习一个额外的超平面来判别未知样本; Jain 等人[15]提出了 PI-SVM 算法, PI-SVM 算法采用 EVT
模块建模, 训练正样本作为决策边界, 从而能够拒绝未知样本; Cevikalp 等人[16,17]用一组拟线性多元二次曲线

函数为已知类样本定义了接受区域; Zhang 等学者[18]指出, 具有鉴别性的信息大多隐藏在重构误差分布中, 故
而提出了基于稀疏表示的开放集识别模型(SROSR); Junior 等人[19]提出了 近邻距离率(NNDR)方法, 利用两
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个 近似类别之间的相似度分数实现开放集识别. 

1.2   对比式学习 

近年来, 自监督学习模式, 尤其是对比式学习被广泛应用在计算机视觉相关任务中. Hadsell 等学者[20]提

出一种对比正例与负例进行表示学习的方法, 根据这一思路, Dosovitskiy 等学者[21]提出以参数形式将每个实

例都视为由特征向量表示的类. Wu 等学者[22]提出使用记忆库来存储实例类表示向量, 这是 近几篇论文采用

和扩展的一种方法(Zhuang 等人[23], 2019; Tian 等人[24], 2019; He 等人[25], 2019; Misra 和 Vander Maaten[26], 2019
年 ). 另外一些工作探索了使用批内样本对负例进行采样的方法 , 取代了记忆库负采样方法 (Doersch & 
Zisserman[27], 2017; Ye 等人[28], 2019; Ji 等人[29], 2019). 近的文献将其方法的良好表现与特征表示之间的相

互信息 大化联系起来(Oord 等人[30], 2018; Hénaff 等人[31], 2019; Hjelm 等人[32], 2018; Bachman 等人[33], 2019).
众多文献和实验已经证明, 对比式学习方法在特征表示学习方面具有优势. 其中, 监督对比式学习方法能够

有效地利用标签信息, 同时考虑负例样本和与每个锚点相同类别的多个正例样本, 使对比式学习方法适用于

监督学习任务. 在嵌入空间中, 监督对比式学习方法将属于同一类的样本在特征空间中的表示学习地更接近,
并将来自不同类的样本在特征空间内远离[34], 从而可以获得更加准确的特征表示, 提高模型对已知类的刻画

能力, 以提高模型在下游任务中的表现. 受此启发, 本文模型针对开放集识别问题引入监督对比式学习方法. 

2   MICC 方法 

2.1   任务描述与MICC方法概述 

对于开放集识别任务, 给定一组有标签的已知类样本 X∈ m×n 作为训练集(即闭集), 训练集样本对应标签 

y∈{1,…,k}n, 其中, k 是已知类的数量, n 是训练集样本的总数, m 是每个实例的维度. 通过训练模型网络, 期望

学习到模型 f:X→{1,…,k+1}n, 以使模型将测试集中已知类实例进行准确地分类为第 c类, 其中, c=1,…,k, 而将

未知类实例(即开放集实例)判别为第 k+1 类. 

2.2   决策变量 

深度神经网络的 SoftMax 层输出概率和自编码器的重构误差是进行未知类判别常用的两种决策变量. 
(1) SoftMax 输出. 在大多数网络中[35,36], 后一层全连接层输出的 k 维表示向量经过归一化指数函数,

即 SoftMax 函数, 得到在 k 个已知的类标签上产生的一个概率分布. 若模型未学习过某未知类样本,
则其对该样本属于各个已知类的预测结果较为不确信, 即 高概率值较低; 若低于某一设定的阈

值, 可认为该测试样本为未知类样本; 
(2) 自编码器重构误差. 自编码器结构中, 编码器从输入样本中获得压缩编码, 解码器从编码中重构数

据. 编码本质上是学习样本的低维特征表示[37,38]. 在训练过程中, 通过 小化重构误差对自编码器

模型进行训练, 使其将已知类特征表示映射到低维流形上, 保留样本相关的重要信息; 在测试过程

中, 模型根据学习到的特征表示对测试样本进行重构. 使用自编码器进行未知样本判别的假设在

于: 相对于未知类测试样本, 已知类测试样本会获得更小的重构误差[39,40]. 因此, 将重构误差作为

未知类判别的决策变量, 重构误差小, 测试样本为已知类样本; 反之, 测试样本为未知类样本. 
上述两种方式中, 深度神经网络的 SoftMax 层输出是由其学习到的样本特征表示进行变换得到, 自编码

器方法本质上学习了样本的低维特征表示. 由此可以推测, 模型对已知类别的表示学习能力对于未知类判别

任务有着重要的作用. 为了分析此假设的合理性, 本文设计了一个验证实验, 通过定义与样本特征表示相关

的新决策变量判别未知样本, 探究表示学习与未知类判别的关系. 具体地, 定义了一个决策变量 r, 形式化表

示为 

 
1

1
|| ||

r =
z

 (1) 

其中, z=Enc(x)为编码器网络学习到的表示向量, x 为训练集实例, ||z||1为表示向量 z 的范数. 本文假设未知类的
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判别和表示向量 z 相关, 利用 r 作为决策变量设计实验. 表 1 展示了深度神经网络方法在 CIFAR10 数据集上

未知类判别任务的实验结果, 以接收机工作特性曲线(AUROC)[41]下面积作为评估度量, AUROC 值越大, 代表

模型判别未知样本的能力越强. 其中, Plain为根据本文设置实现的传统深度网络基准模型, 以 SoftMax分数作

为决策变量判别未知样本. 可以看出, 决策变量 r在未知类判别任务上的实验结果优于或持平于 SoftMax分数

作为决策变量的实验结果. 

表 1  CIFAR10 数据集上不同决策变量在未知类判别任务中的 AUROC 值 

方法 SoftMax score r 
Plain 0.850 0.860 
MICC 0.936 0.935

图 1 展示了利用 r 作为决策变量时, MICC 的训练集样本、已知类测试集样本和未知类测试集样本的分布

情况. 其中, 绿色直方图表示已知类训练集样本, 紫色直方图表示已知类测试样本, 粉色直方图表示未知类测

试样本. 可以发现: r 作为决策变量时, 已知类样本和未知类样本得到了很好的分离. 实验结果表明: 模型学

习到的特征表示可作为未知类判别任务的决策变量, 很好地区分未知类样本和已知类样本, 从而证明了未知

类的判别和模型对已知类的表示学习能力相关. 因此, 在开放集识别任务的建模中, 应增强已知类别的表示

学习能力, 未知类判别任务实际需要模型对已知类进行更加全面和准确的刻画. 因此, 只需设计模型学习到

更加丰富、准确、具有判别性的特征表示即可提升模型的任务表现(如图 2 所示). 

CIFAR10

 
图 1  r 作为决策变量的样本分布直方图 
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图 2  本文模型方法框架图 

2.3   对比式学习 

对比式学习方法是近年来的研究热点之一, 通过对比式学习在特征空间中将相似样本拉近, 将不相似样

本拉远, 相比于传统监督式训练, 实现了更加丰富的语义特征表示学习[34,42]. 由第 2.2 节的分析可知, 模型对

已知类的表示学习能力是影响未知类判别的一个关键因素. 因此, 在开放集识别任务中引入对比式学习方法

有利于未知样本的判别. 对比式学习主要面向无监督表示学习提出[42], 在无需标签信息的情况下学习通用的
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语义特征表示. 在监督学习任务中, 标签信息需进行充分利用, 进一步增强网络的表示学习能力. 下面分别对

自监督对比式学习和监督对比式学习进行介绍. 
• 自监督对比式学习 

Chen 等人[42]在 2020 年提出了一个简单有效的对比式学习方法, 该方法对于一组由 N 个实例-标签对随机 
组成的样本{xk,yk}k=1…N 进行两种不同形式的数据增广, 获得包含 2N 对实例-标签数据的训练集 1...2{ , } Nx y = , 

2kx 与 2 1kx − 是由实例 xk 进行两种不同的数据增广获得, 并且 2 1 2k k ky y y− = = , 即 2 2 1,  k kx x − 与 xk 拥有同一标签. 

模型网络主要包含 3 个部分. 

(1) 编码器网络 Enc(⋅): 编码器网络将实例 x 映射到表示向量: ( ) EDEnc x= ∈z R , 模型对于实例 x 进行 
两次不同的数据增广, 将两个增广后的样本分别输入到同一编码器网络中, 针对实例 x 得到一对表 

示向量, 并将表示向量 z 归一化至单位超球面 EDR (DE=2048, 表示向量的维度)上, 从而得到有效的 
特征表示; 

(2) 映射网络 proj(⋅): 将编码器网络学习到的表示向量 z 映射到向量 ˆ ( ) ,  P PD DProj= ∈z z R R 为向量的维 
度, 本文将 proj(⋅)设置为含有一个隐藏层、输入向量大小为 2 048 维、输出向量大小为 DP=128 的多

层感知机或输出向量大小为 DP=128的线性层. 对于映射网络的输出, 模型再次进行归一化操作, 使
其位于单位超球面上, 从而可以使用内积来测量映射空间中的距离; 

(3) 映射网络 Classifier(⋅): 本文将分类器设置为一层线性网络的线性分类器, 进行后续闭集分类任务和

开放集识别任务. 
在训练过程中, 假设 i∈I≡{1…2N}为训练集中实例的索引, 第 i 个增广样本作为锚点, 定义 j(i)为起源于同

一实例除锚点外的增广实例的索引, j(i)即为正例, 其他 2(N−1)个实例({k∈A(i)\{j(i)}})则为对比式学习的负例, 
其损失函数定义为 

 ( )

( )

ˆ ˆexp( / )
log

ˆ ˆexp( / )
i j iself

self i
i I i I i a

a A i
∈ ∈

∈

⋅
= = −

⋅∑ ∑ ∑
z z

z z
T

L L
T

 (2) 

其中, ˆ ( ( )) PDProj Enc x= ∈z R , ⋅代表內积, T∈R+为温标参数, 设置为T=0.1, A(i)≡I\{i}. 

由于开放集识别任务需要同时准确地分类已知类和判别未知类, 因此是一种监督学习任务. 自监督对比

式学习方法由于将同一类别的不同样本看作负例, 导致类内差异大, 故而在监督学习任务中其性能难以达到

监督训练方法. 
• 监督对比式学习 

Khosla 等人[34]面向监督学习任务提出了监督对比式学习, 即利用训练样本的标签信息, 针对每一个锚点

i, 不仅拉近其自身的增广样本, 同时拉近其同类的正例及正例的增广样本, 通过利用标签信息进一步提高模

型在监督学习任务中的表示学习能力, 其损失函数定义为 

 sup
sup

( )
( )

ˆ ˆexp( / )1 log
ˆ ˆ| ( ) | exp( / )

i p
i

i I i I p P i i a
a A i

P i∈ ∈ ∈
∈

⋅−
= =

⋅∑ ∑ ∑ ∑
z z

z z
T

L L
T

 (3) 

其中, ( ) { ( ) : }p iP i p A i y y≡ ∈ = , 即训练集样本中除锚点 i 外, 与锚点 i 拥有相同标签的全部实例均作为对比式

学习的正例. 温标参数设置为T=0.1. 

2.4   多粒度类相关性损失 

开放集识别模型检测未知类样本的过程实际上是比较该样本类别与各个已知类别相似或相关程度, 因
此, 学习到已知类之间的相关关系可以有利于开放集识别任务. 对比式学习模块主要在样本级别上进行表示

学习, 但并未利用类别间的相关关系. 因此, 在利用监督对比式学习思想的基础上, 考虑在训练过程中评估实

例的监督信息, 对实例类别间的相关性进行建模. 受人脑认知机制的启发, 考虑通过分层抽象的方式, 将不同

类别的概念监督信息在不同粒度上依据类别间相关性映射到新的粗粒度标签, 即同一类别在不同的粒度层次
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上对应不同的抽象概念标签: 相似类别在同一粒度层次上对应相同的抽象概念标签, 不相似类别在同一粒度

层级上对应不同的抽象概念标签. 这样, 分层结构中, 每一层结点中存储相较于子结点更为抽象的粗粒度标

签信息, 利用每一层结点信息间的相关性, 可以实现对不同类别间关系的判断能力. 以 CIFAR10 数据集中部

分类别数据为例, 如示意图 3 为两层粒度层级结构: 图 3(a)为现有方法中的原始数据集结构中的类别关系, 仅
将不同类别区分开, 未考虑类别间的相关关系; 图 3(b)为本文所提出的多粒度类相关性层级结构, 在区分不

同类别的同时, 依据类别标签的语义相关性, 通过构建多粒度分层结构度量类别间的相关关系, 从而进一步

提升模型对已知类的表示学习能力. 由此, 本文定义一个新的多粒度类相关性损失, 以达到更好的判别开放

集实例的目的. 

飞机 猫 狗 船马

粗粒度标签:
动物

粗粒度标签:
非动物

数据集

根结点

卡车

飞机 卡车 船马 猫 狗  
(a) 现有方法中的类别关系                                (b) 多粒度类相关性 

图 3  多粒度结构示意图 

对于训练集样本{xk,yk}k=1…N, 利用标签的语义信息构建 Xα,α=0,…,α层的层级结构, 其中, α为层级数, Xα=0 为

数据原始标签 yk 作为叶子结点所在的层级. 利用 Word2Vec(⋅)模块对原始标签进行语义特征的提取, 获得词向 

量 vec. 利用 K-means 方法对 vec 进行粗粒度层级(即第 Xα=1 层级)上的聚类, 得到粗粒度标签 ˆ {1,..., }N
sy tα − ∈ ,  

t<k, 进而得到实例-粗粒度标签对样本 0,..., ; 1,...,ˆ ˆ{ , }s s s kx yα α α− = = . 以此类推, 通过提取 Xα−1 层的标签信息,可获得 Xα 

层的粗粒度标签信息. 其中, t为粗粒度类别数, t<k. 本文设置α=1, 即仅讨论两层分层结构的情况,将Xα=1层级 

粗粒度标签简化为 ˆ {1,..., }N
sy t∈ , t<k. 对于一批训练样本, 在模型计算监督对比损失函数的同时,对实例的多粒 

度类相关性损失函数进行计算, 本文定义多粒度类相关性损失为 

 ˆ ˆlog ( | )
N

cr s s s k
k

y p y x′= −∑L  (4) 

其中, ˆ( | )s s kp y x′ 为实例 xk 在粗粒度标签 ˆsy 上的期望分布. 

MICC 的 终损失函数定义为 
 L=Lsup+λLcr (5) 

其中, λ>0 为平衡权重, 本文在所有实验中设置λ=1. 
算法 1 是 MICC 训练过程和测试过程的详细步骤. 
算法 1. 
1.  Train process: 
2.  Input: 训练集样本{xk,yk}k=1…N; 
3.    Function 
4.      vec←Word2Vec(yk) 
5.      ˆ ( )sy Cluster← vec  

6.    For {xk,yk}k=1…N in batch: 
7.      ˆ ( ( ))kProj Enc x←z  
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Calculation: sup
sup

( )
( )

ˆ ˆexp( / )1 log
ˆ ˆ| ( ) | exp( / )

i p
i

i I i I p P i i a
a A i

P i∈ ∈ ∈
∈

⋅−
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ˆ ˆlog ( | )
N

cr s s s k
k

y p y x′= −∑L   

L=Lsup+λLcr  

8.  End train 
9.  Test process: 
10. Input: 测试样本 x. 
11.     ˆ ( ( ))Proj Enc x←z  
12.     score←Classifier(z) 
13.     根据输出分数 score 预测样本 x 为某一已知类别或为未知类. 
14. End test 
MICC 模型在训练阶段, 首先将类别的语义标签利用 BERT 转换为词向量, 随后利用 K-means 方法聚类构

建多粒度层次结构; 随后, 随机初始化网络, 同时更新监督对比式学习损失(见公式(3))、多粒度类相关性损失

(见公式(4))和总损失函数(见公式(5)). 测试阶段, 先对测试样本进行训练, 生成表示向量, 再输入进分类器进

行分类. 

3   实验结果与分析 

本文在多个标准数据集上进行了实验, 并评估了模型在开放集识别任务中的性能表现. 为证明 MICC 的

有效性, 将 MICC 在两种主要评价指标下的实验结果与一些现有方法进行了比较. 另外, 本文设计消融实验

对模型中的部分对性能的影响进行了探讨, 并通过实验分析了超参数对于模型性能的影响. 

3.1   实验细节 

• 评价指标 

本文使用宏平均 F1分数[43]和接收机工作特性曲线(AUROC)[41]下面积作为评估度量. 宏平均 F1分数是分

类任务中综合考虑查准率和查全率的性能度量, 表 2 中的实验结果综合评价了模型在开放集识别任务中的表

现. AUROC 值可以解释为正例被赋予比负例更高检测分数的概率, 是一个与阈值无关的度量. AUROC 值越

大,代表模型判别未知样本的能力越强. 后文表 4 中的实验结果展示了模型判别未知样本的性能. 

表 2  不同方法在开放集识别任务中的宏平均 F1 分数对比 

方法 ImageNet-crop ImageNet-resize LSUN-crop LSUN-resize 
SoftMax 0.639 0.653 0.642 0.647 

OpenMax[6] 0.660 0.684 0.657 0.668 
CROSR[12] 0.721 0.735 0.720 0.749 

C2AE[7] 0.837 0.826 0.783 0.801 
CGDL[41] 0.840 0.832 0.806 0.812 

MICC 0.917 0.916 0.924 0.892

• 实验设置 

在实验过程中, MICC 模型分为训练阶段和测试阶段两部分. 在实验训练阶段, 使用 ResNet-50 作为编码

器网络. 一层线性网络作为映射网络, 一层全连接线性网络作为分类器. 实验过程中, 数据批大小始终设置为

512. 训练过程中, 学习率设置为 0.5, 训练轮数 1 000次; 测试过程中, 学习率设置为 5. 模型池化层(DE=2048)
的归一化激活用作表示向量 .  在监督对比式学习的数据增广模块 Aug( ⋅),  实验中使用了自动增广方法

(AutoAugment)[34]和堆叠式随机增广方法(stacked RandAugment)[34]. 对于 Word2Vec(⋅)模块, 实验中利用 
BERT[44]模型生成训练集样本原始标签的词向量. 公式(2)、公式(3)中, T∈R+为温标参数, 是可调的超参数, 实
验中设置为T=0.1. 对于开放集识别任务, 本文利用宏平均 F1 分数综合体现模型在已知类分类和未知类判别 
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任务中的表现, 利用接收机工作特性曲线(AUROC)下面积体现模型在判别未知类任务中表现的优劣. 
• 数据集划分 

本文使用的数据集包括 CIFAR10, CIFAR+10, CIFAR+50, ImageNet-crop, ImageNet-resize, LSUN-crop, 
LSUN-resize, TinyImageNet. 

对于开放集识别任务, 需要在实验数据集上将已知类划分为训练集和测试集, 其余类别作为未知类样本.
本文实验采取随机方式对标准数据集进行 5 次划分, 获得多组已知类样本和未知类样本. CIFAR10 数据集、

CIFAR100 数据集和 TinyImageNet 数据集均有固定的训练集和测试集划分, 因此使用原有的设置进行实验. 
对于 CIFAR10 数据集, 随机选取其训练集中 6 类作为已知类, 其余 4 类作为未知类. 对于 CIFAR+10[20]和

CIFAR+50[20]数据集, 实验中随机选取 CIFAR10 数据集的训练集中的 4 类作为已知类; 在 CIFAR100 数据集的

训练集中, 分别随机选取 10 类和 50 类作为未知类. TinyImageNet 数据集共包含了 200 个不同的对象类, 具有

相对复杂的决策空间. 在实验中, 本文随机选取其训练集中 20 类作为已知类, 其余 180 类作为未知类. 实验

中, 已知类训练集和已知类测试集的样本数量按照已知类样本的 4:1 比例随机划分, 所有未知类样本作为未

知类测试集. 
ImageNet-crop, ImageNet-resize, LSUN-crop, LSUN-resize 数据集分别是通过对 ImageNet[45]和 LSUN[46]进

行裁剪或调整原始图像的大小(以适应 CIFAR10 数据集中图像大小)获得的, 每个数据集包含 10 000 个样本.
实验中, 以 CIFAR10 数据集的训练集作为已知类训练集, 测试集作为已知类测试集, 上述 4 种数据集分别作

为未知类测试集. 本文实验结果均为 5 次随机划分数据实验结果的平均值. 

3.2   开放集识别 

为了评估 MICC 的有效性, 本文将实验结果与 5 种 新的方法进行了比较, 包括 SoftMax, OpenMax[7], 
CROSR[10], C2AE[5]和 CGDL[41]. 表 2 中展示了在 ImageNet-crop, ImageNet-resize, LSUN-crop, LSUN-resize 数

据集上, MICC 与上述 5 种对比方法的宏平均 F1 分数, 其中, 对比方法的实验结果引用自 C2AE[5]方法和

CGDL[41]方法的文献. 实验结果综合体现了本文模型在已知类分类和未知类判别任务上的性能, 可以发现: 
SoftMax 方法聚焦学习相对简单的已知类判别性特征, 难以全面刻画已知类别的特点, 导致在未知类判别任

务中表现不佳. 基于 AE 的方法(例如 CROSR[10], C2AE[5]和 CGDL[41])通过低维特征重构学习到了类别的多样

化表示, 但存在两方面问题: (1) 像素点对像素点的重构会保留与当前类别无关的背景信息, 影响模型对类别

关键信息刻画的准确性; (2) 无关信息不利于判别已知类, 影响已知类分类性能. MICC 利用对比式学习方法

和多粒度类间相似性信息, 提高了模型对已知类的刻画和表示能力, 因此可提高开放集识别性能. 表 3将本文

模型的参数量与 CGDL[41], CROSR[10]和 MLOSR[47]方法的参数量进行了对比, 可以看出: MICC 模型所需参数

量更少, 简单易用, 且可扩展性更强. 

表 3  不同方法模型参数量对比 

方法 MICC CGDL CROSR MLOSR
参数量 (k) 174 170 367 423 7 165 

 

3.3   未知类判别 

本节中的实验遵循文献[41]中的评估体系, 通过 AUROC 评价模型的未知类判别效果, 同时比较模型的闭

集精度以评价已知类分类性能. 本节实验补充了另外 3 种方法进行比较, 包括 G-OpenMax[9], OSRCI[48]和

MLOSR[47]. 表 4 展示了不同方法在 TinyImageNet, CIFAR10, CIFAR+10 和 CIFAR+50 数据集上的未知类判别

实验结果, 其中, 对比方法的实验结果引用自 CGDL[41]方法和 MLOSR[47]方法的文献. 可以看出: 相对于现有

方法, MICC 实验结果存在明显优势, 证实了其有效性. 图 4 展示了 MICC 在 4 种数据集下样本分布的直方图,
横轴为样本的输出分数, 纵轴为可视化直方图. 其中, 粉色区域代表测试中未知类测试样本的分布, 紫色区域

代表测试中已知类测试样本的分布, 绿色区域代表已知类训练样本的分布. 可以看出: 已知类测试样本与训

练集样本分布一致, 未知类测试样本则被显式分离. 此外, 本文比较了不同模型的已知类分类精度(CIFAR10
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数据集). 由于其他方法未公布闭集性能或实验设置不同, 本实验只比较了 SoftMax 方法和 MICC 方法. 其中, 
SoftMax 方法的闭集精度为 96.43%, MICC 为 98.74%, 表明所提出方法能够显著提高已知类分类精度. 相比之

下, 现有方法除了 SoftMax 方法和 CGDL[41]方法可实现闭集精度不下降之外, 其他方法难以保持已知类分类

性能. 综上所述, MICC 可同时提高已知类分类和未知类判别的性能, 从而能更好地解决开放集识别问题. 

表 4  不同方法在未知检测任务中的 AUROC 值 

方法 CIFAR10 CIFAR+10 CIFAR+50 TinyImageNet
SoftMax 0.677 0.816 0.805 0.577 

OpenMax[6] 0.695 0.817 0.796 0.576 
G-OpenMax[17] 0.675 0.827 0.819 0.580 

OSRCI[45] 0.699 0.838 0.827 0.586 
MLOSR[46] 0.845 0.895 0.877 0.718 
CGDL[41] 0.890 0.928 0.915 0.762 

MICC 0.936 0.963 0.964 0.855

CIFAR+10 CIFAR+50 TinyImageNet

 
图 4  样本分布直方图 

3.4   消融实验 

本节实验主要讨论和分析 MICC 模型各部分对于模型性能的影响. 
• Plain: 根据本文设置实现的传统深度网络基准模型, 以 ResNet-50 作为主体网络架构, 一层全连接层

作为分类器 ,交叉熵函数作为作为损失函数, SoftMax 分数作为未知类判别的决策变量. 实验中, 遍
历所有数据 500 次, 数据批大小设置为 512, 学习率设置为 0.8; 

• Supcon: 监督对比式学习模型, 其实现参考文献[34]. 训练过程和测试过程分两步进行, 同样使用

ResNet-50 作为编码器网络, 一层线性网络作为映射网络, 一层全连接线性网络作为分类器, 以监督

对比式学习损失作为损失函数, 训练轮数 1 000 次, 数据批次大小设置为 512, 学习率设置为 0.5. 测
试时先对分类器进行训练, 训练轮数 100 次, 数据批次(batch size)大小设置为 512, 学习率设置为 5. 

表 5 中展示了标准深度网络模型、监督对比式学习模型和本文模型在 CIFAR10, CIFAR+10, CIFAR+50, 
TinyImageNet 数据集上的实验结果. 

表 5  消融模块在不同数据集上的 AUROC 值 

方法 CIFAR10 CIFAR+10 CIFAR+50 TinyImageNet
Plain 0.850 0.904 0.901 0.838 

Supcon 0.907 0.963 0.961 0.841 
MICC 0.936 0.964 0.964 0.855

根据实验结果, 结论如下. 
(1) 监督对比式学习方法可以学习到丰富的已知类语义表示, 通过全面刻画已知类特点提高模型的未

知类判别能力; 
(2) 多粒度类相关性损失函数利用多粒度层级上实例的相关性信息训练网络, 提升了模型的任务表现. 

这表明: 在开放集识别任务中, 有效建模类间相关关系能提升模型对已知类的表示能力, 有利于未

知类判别; 

CIFAR+10 CIFAR+50 TinyImageNet 
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(3) 多粒度类相关性损失对 CIFAR+10 和 CIFAR+50 提升有限, 对 CIFAR10 和 TinyImageNet 提升较为

明显. 其原因在于: CIFAR+M实验已知类仅有 4类, 类别数过少, 难以形成明显的多粒度关系; 随着

已知类数目的增多, 其效果愈发明显. 
对于第 2.2 节本文针对决策变量的计算方式设计消融实验进行了探究: 

 2-
2

1
|| ||normr =

z
 (6) 

其中, ||z||2 为表示向量 z 的二范数. 表 6 中展示了本文所提出的决策变量 r 和 r2-norm 的实验结果对比(对于不同

的模型, 决策变量的计算方式可能会影响模型的任务表现). 可以发现, 表示向量的不同范数影响模型的任务

表现. 两种范数都可以描述样本的特征表示, 但由于整体上一范数更为稳定, 因此本文第 2.2 节实验选用表示

向量的一范数作为决策变量. 
表 6  不同计算方式的决策变量下的实验结果对比 

方法 r r2-norm 
Plain 0.860 0.851 
MICC 0.935 0.938 

 

3.5   参数分析 

本节对实验中出现的参数进行分析探讨. 图 5 展示了不同粗粒度类别数下模型的 AUROC 值的变化折线

图, 图中横轴为粗粒度类别数, 纵轴为 AUROC 值. 红色直线为 CIFAR10 数据集上实验结果, 蓝色点线为

CIFAR+10 数据集上实验结果 , 黄色短线、点相间虚线为 CIFAR+50 数据集上实验结果 , 绿色虚线为

TinyImageNet 数据集上实验结果. 可以发现: 对于 CIFAR+10 和 CIFAR+50 两组实验, 使用相同的训练集, 改
变粗粒度类别数对模型性能影响不明显, 模型对参数变化较为鲁棒. 其原因可能与已知类别数量较少有关, 
对于 CIFAR10 和 TinyImageNet, 改变粗粒度类别数, AUROC 值存在波动, 粗粒度类别数为 2 时(t=2)模型效果

好. 因此, 本文实验中均使用该设置进行性能比较. 

 
图 5  不同粗粒度类别数下 MICC 的 AUROC 值折线图 

对构建的层级结构, 通过可视化对其进行了进一步分析. 图 6 所示是以 CIFAR10 数据集的一组实验为例,
不同粗粒度类别数的层级结构示意图(随机划分已知类样本 6类, 其余 4类为未知类样本), 其中, 6类已知类分

别为飞机、猫、狗、马、船、卡车. 可以发现: 将 6 类已知类样本划分粗粒度类别为动物(粗粒度标签为 0)、
非动物(粗粒度标签为 1), 即两层 2 类粗粒度类别的层级结构时(如图 3(b)所示), 已知类训练集样本间差异

大, 能够为模型引入合理的粗粒度类别下细粒度类别间的相关性信息和粗粒度类别间的差异性信息. 图 5 中

的折线整体呈下降趋势, 其原因可能在于较多的粗粒度类别数为模型引入了过多细粒度层次信息, 无法准确

度量其粗粒度层次信息. 另外, 实验中数据集均按照随机方式划分, 样本原始标签的语义信息可能会影响粗

粒度聚类结果, 从而造成粗粒度类别中样本不平衡等情况, 影响模型效果. 
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飞机

猫

狗

马

船

卡车

粗标签： 0
粗标签：1

根结点

飞机卡车 船马 猫 狗

粗标签：2

root

卡车船 马猫狗飞机

粗标签： 0
粗标签：1

粗标签：2
粗标签：3

 

          (a) 实验中的训练集数据样例           (b) 构建两层 3 类粗粒度类别的    (c) 构建两层 4 类粗粒度类别的多粒度 
                                                 多粒度层级结构(α=1, t=3)               层级结构(α=1, t=4) 

图 6  不同粗粒度类别数的层级结构示意图 

4   总结与展望 

本文面向开放集识别任务, 提出了一种考虑多粒度类相关性的对比式学习方法. 首先, 探索并分析了影

响任务性能的关键影响因素, 发现模型学习的样本特征表示可作为决策变量进行未知类判别. 基于该结论, 
引入了对比式学习模型, 借助其强大的表示学习能力, 通过在样本级别上的语义特征学习, 增强模型的开放

集识别性能. 此外, 进一步考虑增强模型在类别层次上的表示学习, 提出了一个新的多粒度类相关性损失函

数, 利用训练样本标签语义信息的相关性进行建模, 通过度量不同类别间的多粒度相关性, 使得模型学习到

可反映类间关系的特征表示. 本文进行了大量实验, 证明所提出方法达到了当前 优的开放集识别性能; 同
时, 相比于流行的自编码器类方法减少了参数量, 模型简单易用. 由于实际场景中模型需面对的类别数量更

多, 任务更加复杂, 未来的工作中可深入探索更加复杂的多粒度层级结构对于开放集识别任务的影响. 
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