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摘 要：开放世界目标检测（OWOD）要求检测图像中所有已知和未知的目标类别，同时模型必须逐步学习新

的类别以自适应更新知识。针对 ORE 方法存在的未知目标召回率低以及增量学习的灾难性遗忘等问题，提出

一种基于图特征金字塔的稳健优化开放世界目标检测方法（GARO-ORE）。首先，利用 Graph-FPN 中的超像素

图像结构以及上下文层和层次层的分层设计，获取丰富的语义信息并帮助模型准确定位未知目标；之后，利用

稳健优化方法对不确定性综合考量，提出了基于平坦极小值的基类学习策略，极大限度地保证模型在学习新

类别的同时避免遗忘先前学习到的类别知识；最后，采用基于知识迁移的新增类别权值初始化方法提高模型

对新类别的适应性。在 OWOD 数据集上的实验结果表明，GARO-ORE 在未知类别召回率上取得较优的检测

结果，在 10+10、15+5、19+1 三种增量目标检测（iOD）任务中，其 mAP 指标分别提升了 1.38、1.42 和 1.44 个百分

点。可以看出，GARO-ORE 能够较好地提高未知目标检测的召回率，并且在有效缓解旧任务灾难性遗忘问题

的同时促进后续任务的学习。
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Abstract: Open world object detection (OWOD) requires detecting all known and unknown object categories in the

image, and the model must gradually learn new categories to adaptively update knowledge. Aiming at the problems

of low recall rate of unknown objects and catastrophic forgetting of incremental learning in ORE (open world object

detection) method, this paper proposes adjustable robust optimization of ORE based on graph feature pyramid

(GARO-ORE). Firstly, using the superpixel image structure in Graph-FPN and the hierarchical design of context

layer and hierarchical layer, rich semantic information can be obtained and the model can accurately locate

unknown object. Then, using the robust optimization method to comprehensively consider the uncertainty, a base

class learning strategy based on flat minimum is proposed, which greatly ensures that the model avoids forgetting

the previously learnt category knowledge while learning new categories. Finally, the classification weights initiali-

zation method based on knowledge transfer is used to improve the adaptability of the model to new classes.
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目标检测 [1]是计算机视觉领域的重要研究方向，

其旨在从图像中定位感兴趣的目标，并准确判断每

个目标的类别。随着计算机技术的发展和计算机视

觉技术的广泛应用，目标检测算法在准确性和实时

性方面已经取得了出色的表现，并广泛应用于智慧

安防、无人驾驶以及远程医疗等领域。然而，常规的

目标检测方法 [1-8]通常设定在封闭世界的假设中，即

在特定的数据集上进行训练，学习固定数量的目标

类别，并应用于特定场景，这很大程度上限制了目标

检测技术的发展和应用。开放世界目标检测突破了

主流基准中的封闭假设，将目标检测模型应用到开

放领域中。它于 2021年由 Joseph等[9]首次提出，其主

要任务是：（1）图像中可能包含未知类别的目标对

象，在无监督信息的情况下，能将未参与训练的类别

目标对象识别为“未知”；（2）当未知目标有可用标签

信息时，模型可以在不遗忘已知类别也不需要在已

知类上重新训练的情况下，能够实现未知类别的目

标检测。在现实世界中，由于新目标类别的数量不

断增加，并且动态变化，探索OWOD（open world object

detection）对机器人、自动驾驶、医疗保健监测等领域

具有重要的应用价值和现实意义。

与常规目标检测任务不同，OWOD 在从背景中

分离未知目标以及模型持续学习等方面提出了重大

挑战。ORE（open world object detection）[9]是 Joseph

等[9]提出的一种开放世界目标检测的解决方案，它以

两阶段的目标检测模型 Faster R-CNN（faster region-

based convolutional neural networks）作为基础模型。

首先使用自动标注未知类别的RPN网络（auto-labelling

unknowns with region proposal network，ALU- RPN）

标记出图像中潜在的目标区域，将预测框中对象性

分数高且与已知类目标不重叠的目标直接归类为未

知目标，并将提取的特征加入到相应的已知和未知

队列中。然后在 ROI Head中利用对比聚类对特征队

列进行特征分离，帮助基于能量的分类头更有效地

区分已知和未知实例。之后使用基于能量的分类器

（energy based classification models，EBM）对已知类

别和未知类别的能量值分布进行 Weibull建模，根据

目标特征的已知和未知的能量值将其进行分类。最后，

采用两阶段微调策略（two-stage fine-tuning approach，

TFA）[10]帮助模型在开放世界目标检测的场景下实现

增量学习。

ORE作为首次提出应对具有挑战性的开放世界目

标检测任务的解决方案，仍然存在一些问题：（1）RPN

依赖单一尺度的 Feature Map容易造成未知目标的边

界模糊和细节丢失，难以对未知目标进行准确定位，

导致未知目标召回率较低。（2）新增类别样本较少导

致模型难以很好地学习新任务，并且微调策略不足

以克服旧类别的灾难性遗忘，使得模型在增量学习

过程中性能严重下降。

针对上述问题，提出一种基于图特征金字塔网

络的稳健优化增量学习方法（adjustable robust optim-

ization of ORE based on graph feature pyramid，

GARO-ORE），本文的主要贡献是：

（1）采用 Graph-FPN 作为特征提取网络，通过其

超像素结构和分层设计促使多尺度特征进行交互，

获得了丰富的语义信息，优化了未知目标的定位问题。

（2）提出基于平坦极小值的基类学习策略，提升

模型的泛化能力，有效缓解了增量学习过程中灾难

性遗忘的影响，并利用轻量级锐度感知训练算法进

一步降低计算开销。

（3）提出基于知识迁移的分类权值初始化策略，

利用旧类的分类权值及新旧类别的特征相似度，对

新增类别分类权值进行初始化，帮助网络快速适应

新类别。

（4）在 OWOD 数据集上进行的大量实验验证了

GARO-ORE方法的有效性。

1 相关工作
Joseph等[9]发现人类具有识别环境中未知对象实

例的自然本能，并根据当前开集识别和增量学习等

Experimental results on the OWOD dataset show that GARO-ORE achieves better detection results on the recall

rate of unknown categories. In the three types of incremental object detection tasks of 10 + 10, 15 + 5, and 19 + 1,

the mAP is increased by 1.38, 1.42 and 1.44 percentage points, respectively. It can be seen that GARO-ORE can

improve the recall rate of unknown object detection, and promote the learning of subsequent tasks while effectively

alleviating the catastrophic forgetting problem of old tasks.

Key words: open world object detection (OWOD); graph feature pyramid network; flat minimum; knowledge

transfer

2955



计算机科学与探索

ww
w.c

eaj
.or
g

Journal of Frontiers of Computer Science and Technology 计算机科学与探索 2023, 17(12)

技术提出了开放世界目标检测（OWOD）这样一个新

的计算机视觉任务。由于OWOD的设定比现有的封

闭世界静态学习设置更贴近实际场景，受到了研究

学者的广泛关注。下面将从开集识别和增量学习两

方面对相关工作进行阐述。

1.1 开集识别
开集识别（open set recognition，OSR）[11-14]认为通

过训练集获得的知识是不完整的，即在现实应用过

程中可能会遇到新的未知类。针对该问题，相关学

者研究探索了利用自监督学习 [15]和基于重构的无监

督学习 [16]方法用于开集识别。虽然这些方法可以识

别未知类别，但这些网络在训练过程中不能以增量

方式动态更新。Bendale等 [17]提出开放世界设置中的

图像分类任务，这是首个基于深度学习的开集 OSR

方法，并能够实现分类网络中的增量学习方法。本

文的研究内容与此方法 [17]更加贴近，不同的是，此方

法 [17]应用于图像分类任务，不需要对未知目标定位，

而本文的研究内容以端到端的方式在开放世界场景

下对图像中的已知和未知目标进行检测。

1.2 增量学习
增量学习 [18-20]是一种通过从新数据中学习来增

加现有知识的范式。然而，增量学习长期存在一个

严重的问题，即灾难性遗忘，它是指由于当前训练中

无法访问旧数据，从而导致旧类别的测试性能急剧

下降。随着近年来深度学习的发展，提出了许多增

量学习的方法用以解决灾难性遗忘问题。当前主要

包括三类方法：基于样本回放的方法、基于参数隔离

的方法和基于正则化的方法。其中，基于样本回放

的方法 [21]，是根据一系列筛选标准，从旧数据集中抽

取一些具有代表性的原始样本，将它们和新任务的

样本进行联合训练来达到记忆目的；基于参数隔离

的方法[22]通常是在新任务上扩大旧模型，并针对不同

任务分配不同的模型参数，进行不同程度的隔离，以

防止后续任务对之前学习的知识产生干扰；基于正

则化的方法 [23]通过在损失函数上引入额外的正则项

来对权值调整进行约束。而本文提出了基于平坦极

小值的基类学习策略，有效缓解增量学习过程中灾

难遗忘问题。

2 基于稳健优化的开放世界目标检测
本章主要针对 ORE 算法存在的未知类召回率

低，以及增量学习中灾难性遗忘等问题提出了改进

后的GARO-ORE模型。

针对 ORE模型未知类召回率低的问题，在 2.3节

中提出了利用Graph-FPN优化特征提取，帮助模型提

高未知类的召回率。首先，由于 OWOD 任务中无法

利用监督信息对未知目标进行回归处理，对图像进

行超像素分割，并将其作为 Graph-FPN 的输入，以更

强的语义表征目标边界，从而有助于获取更高质量

的候选区域。其次，利用部分-整体的层次结构（part-

whole hierarchies）弥合了像素与对象之间的语义差

距，增强了目标的语义特征。

为了有效缓解模型在增量学习过程中造成的灾

难遗忘问题，在 2.4节中提出了基于平坦极小值的基

类学习策略，更有效地保留旧类别检测性能。此外，

为了在模型容量固定条件下，提高增量学习的持久

性，在 2.5节中提出了基于知识迁移的新增类别权值

初始化策略，更有效地提升模型的持续学习能力。

2.1 任务定义
在 Joseph 等 [9]定义的 OWOD 中，模型 Mt 在 t 时

刻除了需要检测已知类 Kt = { }1,2,…,C 之外，还需

要将先前未学习到的目标实例检测为未知类 U =
{ }C + 1,C + 2,…（由标签 0 表示）。然后，用户可以选

择性地标记 n个感兴趣的新类并标注相应未知实例

训练模型，将这组新类别添加到已知类别中，即

Kt + 1 = Kt + { }C + 1,C + 2,…,C + n 。最后，模型 Mt 在

Kt + 1 上进行增量学习，不需要在整个数据集上进行训

练，便可检测 Kt + 1 中所有的目标类别。这种循环在

模型的生命周期中持续进行，促使模型自适应更新。

2.2 GARO-ORE网络结构
GARO-ORE 网络结构如图 1 所示，包含 Back-

bone、ALU-RPN、ROI Pooling 和分类回归网络四部

分。GARO-ORE 首先通过 Graph-FPN 提取图像特

征。然后，利用 ALU-RPN 获取已知和未知目标的潜

在区域，并且将对象性得分 Topk 的背景区域建议框

作为候选未知对象。之后，在ROI Pooling 层将ALU-

RPN 的输出进行池化，生成大小一致的特征图。最

后，在分类回归网络中，为了更好地区分已知和未知

对象，在潜在空间中对池化后的特征进行对比聚

类。利用基于能量的分类头学习已知和未知类的能

量分布，促进模型更有效识别未知目标。分别预测

目标边界框和目标类别。

此外，在本文中，为了缓解基类的遗忘问题，采

用基于平坦极小值的基类学习方法对分类回归网络

进行训练，并在后续的增量学习过程中钳制模型参

数处于平坦区域（flat region）内，使其在增量学习过
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程中保持旧类别性能的稳定性。另外，在学习新增

类别时，采用基于知识迁移的新增类别权值初始化

策略，更有效地发掘模型的持续学习能力。

2.3 图特征金字塔网络
ORE 算法使用 ResNet50 作为模型特征提取网

络，虽然 ResNet 具有较强的特征表达和逐层学习能

力，但由于其容易造成目标的特征边界模糊和细节

丢失，导致模型对未知目标定位不准确，目标框存在

偏大或偏小等情况，并且单一的分辨率通常会丢失

部分图像信息，继而影响后续目标检测和增量学习

性能。针对上述问题，本文在 Backbone 模块采用

Graph-FPN[24]作为特征提取网络，其结构如图 2 所

示。首先利用基于全卷积编解码器网络的轮廓检测

算法（convolutional oriented boundaries，COB）[25]将原

始图像分割成符合目标物体边界语义区域的超像素

图像结构，并在图神经网络中利用部分-整体层次结

构判断二者之间对象特征语义一致性，进一步提高

每个显著对象微观层面的完整性，从而帮助模型对

目标准确定位，并快速生成定位质量较高的候选区

域。之后，利用上下文层和层次层的分层设计，将多

尺度特征进行跨空间和跨尺度的特征交互，并引入

局部通道注意力机制增强目标特征的表达能力，为

目标检测和新类别学习提供更加丰富的语义信息，

从而在有效提升未知目标的召回率的同时，也提升

了模型的学习能力。

具体来讲，如图 2所示，Graph-FPN包含 4个步骤

进行特征提取：

步骤 1 如图 3 所示，首先利用 COB 超像素算法

对图像进行分割，这种超像素图像不仅能防止背景

和目标之间的特征混合，而且能有效保留目标的边

界信息。然后利用分层分割技术获取图 2 中超像素

图像的金字塔层级结构 S ={S0,S1,…,S4}，以此来表达

图像的局部到整体的层次结构，其中 Si + 1 的超像素数

目是 Si 中的 1/4。

步骤 2 利用 S2、S3、S4 分别构建图特征金字塔

（Graph-FPN）。其中，Si 中的每个超像素点与 Graph-

FPN中的节点对应，并为每个节点构建上下文交互边

和层次交互边，通过图神经网络对同一尺度内和不

图 1 GARO-ORE网络结构

Fig.1 GARO-ORE network structure
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同尺度之间的特征进行融合。

步骤 3 Graph-FPN 通过空间和通道注意力机制

进一步增强特征的表达能力。其中，空间注意力采

用式（1）对图中的节点特征进行更新：

h i′ =Μ(hi，{h j} j ∈Νi
) （1）

其中，M 表示图注意力机制[26]，h j ∈Νi
是节点 i的邻居

节点特征向量，hi 和 h i′分别是节点 i更新前后的特

征向量。

通道注意力是由平均池化的局部通道注意力模

块和局部通道自注意力模块组成。平均池化的局部

通道注意力模块特征更新如式（2）所示：

h i″ = σ(W1a i′)⊙h i′ （2）

其中，σ 表示 sigmoid 函数，W1 ∈RC × C 为全连通层可

学习权重矩阵。 a i′ ∈RC 表示节点 i及其邻居的特征

向量进行平均得到特征向量。局部通道自注意力模

块特征更新如式（3）所示：

h i‴ = βXh i″ + h i″ （3）

其中，β表示初始化为0的可学习权值。 X = AT*A表示

通道相似矩阵，A表示节点 i及其邻居的特征向量集合。

步骤 4 将经过融合后的特征由图神经网络映射

到特征金字塔网络。

总之，利用 Graph-FPN 作为特征提取网络，不仅

优化了模型的特征表达能力，提高了模型在开放世

界环境中的未知目标的检测精度，同时也能帮助模

型更好地完成后续的目标检测和增量学习等任务。

本文的对比实验也验证了该网络在提高对未知目标

检测和增量学习的有效性。

2.4 基于平坦极小值的基类学习策略
灾难性遗忘是增量学习长期存在的一个严重问

题，如相关工作中所述，解决该问题对开放世界目标

检测任务尤为重要。众所周知，深度神经网络的泛

化能力一般与其极小值附近的平坦度[27]有关，并且较

为平坦的最优解通常具有更好的鲁棒性，因此，本文

提出了基于平坦极小值的基类学习策略，即：在平坦

极小值附近对模型参数随机扰动，使其损失移动更

加稳健，以此能够更好地解决模型的灾难性遗忘问题。

基于上述动机，本文利用式（5）计算模型的平坦

极小值 θ* 。

L s( fθ) = 1
Ncls
∑
i
Lcls(K i,K i

*) + λ
N reg
∑
i
P *
i Lreg(P i,P *

i ) （4）

θ* = arg min{R s( fθ) + L s( fθ)} （5）

其中，式（4）表示 Faster R-CNN 的分类和回归损失之

和。 Lcls(K i,K i
*)、Lreg(P i,P *

i )分别为模型的分类和回

归损失, K i 和 P i 分别为模型预测的类别和目标框位

置，K i
* 和 P *

i 分别为训练样本的类别和目标框位置，

Ncls 和 N reg 表示分类和回归的样本数。式（5）中 R s( fθ)

图 2 Graph-FPN 特征提取网络

Fig.2 Graph-FPN feature extraction network

图 3 COB算法生成超像素

Fig.3 Superpixel generation by COB algorithm
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表示模型的锐度度量损失，近似于 L s( f(θ + ε)) - L s( fθ)的
最大值，s表示训练集数据，θ 表示 GARO-ORE的模

型参数，ε是将 Ls( f(θ + ε) )的一阶泰勒逼近在 θ附近最

大化问题的一个近似解，即 ε：||ε||2 ≤ ρ，其中 ρ表示

约束邻域半径的预定义常数。

使用基于平坦极小值的基类学习策略时，首先

需要在 t = 1的训练阶段，按式（5）求解模型的平坦局

部极小值点 θ∗ 作为模型的最优解，然后在 t ≥ 2的持

续学习过程中，在平坦区域内钳制模型参数（Fast R-

CNN 网络的全连接层参数）进行微调，即 θ∗ - ρ ≤
θ ≤ θ∗ + ρ 。如图 4 所示为现有技术（尖锐极小值）和

本文方法（平坦极小值）的解释说明[28]，其中图 4（a）表

示模型在引入新类别参数后直接微调模型导致旧类

别的检测性能严重下降，图 4（b）表示通过引入平坦

极小值微调参数可以有效地缓解灾难性遗忘。

2.4.1 寻找基类训练阶段的平坦局部极小值

本文采用添加随机噪声的方法来定位目标函数

的平坦局部极小值。具体来讲，在 Faster R-CNN 全

连接层网络参数中通过多次添加随机噪声 ε ，获取

相似但不同的损失函数，并将这些损失函数联合优

化以定位平坦局部极小值，具体计算如式（5）所示。

由于额外的 R s( fθ)计算增加了模型的计算成本，从而

导致在 COCO2017、VOC2007 等大型数据集训练时

极大降低了模型训练速度。针对该问题，本文采用

一种计算开销较小的轻量级锐度感知算法（sharpness-

aware training for free，SAF)[29]替换锐度损失 R s( fθ)来
寻找基类训练阶段的局部极小值，SAF算法具体计算

过程如下。

首先按式（6）计算锐度度量损失 R s( fθ)的一阶泰

勒展开式。

R s( fθ) = L s( f(θ + ε) ) - L s( fθ) ≈ L s( fθ) + ε∇θL s( fθ) -
L s( fθ) = ρ ∇θL s( fθ)T

||∇θL s( fθ)||2 ∇θL s( fθ) = ρ||∇θL s( fθ)||2 （6）

如式（6）所示，最小化锐度损失 R s( fθ)等价于最小化

梯度 ∇θL s( fθ)的 L2 范数，这与最小化 L s( fθ)的梯度相

同。另外，由于常规训练（SGD 优化器）的学习率 μ

一般小于 ρ，模型在两个连续小批量（mini-batch）数

据集迭代中更新权值的训练损失变化如式（7）所示：

L s( fθ) - L s( fθ - μ∇θLS( fθ)) ≈ μ( )||∇θL s( fθ)||2 2 = μ
ρ2
R s( fθ)2（7）

由此可知，权重更新后训练损失的变化与 R s( fθ)2
成正比，因此，最小化损失差近似于最小化锐度损

失，于是本文引入了一种新的轨迹损失，即用标准训

练过程中学习到的权值轨迹代替锐度损失，以此降

低锐度度量损失的计算开销。

如图 5 所示，红色线条表示常规的训练损失

L s( fθ)，蓝色箭头表示模型训练轨迹。可以看出，尖锐

的局部极小值往往具有较大的轨迹损失，而平坦极

小值具有较小的轨迹损失。其中 L tras 表示 E 个阶段

的轨迹损失大小。

在计算权值轨迹时，首先用 Θ ={θ1,θ2,⋯,θ t}表示

迭代过程中的权值轨迹，其中 θ t 表示第 t 次迭代权

值，则 θ t + 1的迭代权值可表示为 θ t + 1 = θ t - μ∇θ t
LSt( fθ)。

对于 t时刻的锐度损失，可以由式（8）表示：

argmin
θ t
R st
( fθ t) = argminθ t E

θi ∼ Unif (Θ)[ϒiR st
( fθi)R si

( fθi)]（8）

其中，γi = μtρ2 cos φt ，φt 表示小批量训练集 Si 和 St 的

梯度角度之差，θi 是均匀分布在集合 Θ 上的迭代权

图 4 尖锐极小值与平坦极小值的权值变化

Fig.4 Weight change of sharp minimum and flat minimum
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值。最后利用式（9）进行轨迹损失计算。

E
θi ∼ Unif (Θ)[ϒiR st

( fθi)R si
( fθi)] =

E
θi ∼ Unif (Θ)[μi cos(φi)||∇θi

L st( fθi)||||∇θi
L si( fθi)||] =

E
θi ∼ Unif (Θ)[μi∇θi

L st( fθi)T∇θi
L si( fθi)] ≈

E
θi ∼ Unif (Θ)[L st( fθi) - L st( fθi + 1)] = 1

t - 1[L st( fθ1) - L st( fθ t)]（9）

由 式（6）可 知 ，最 小 化 损 失 差 R s( fθ) 等 价 于

[L st( fθi) - L st( fθi + 1)]，表明轨迹损失可以替代锐度度量损

失 R s( fθ)，并且能极大降低训练损失计算开销。

另外，为了进一步精确估计锐度损失，只考虑过

去 E 次迭代的模型更新轨迹，其中 E 为训练的超参

数。然而，当同时最小化分类损失和锐度度量损失时，

式（9）中的 L st( fθi + 1)交叉熵损失与式（4）中的 Lcls(K i,K i
*)

交叉熵损失相抵消。因此，本文将交叉熵损失替换

为 KL散度损失以解耦回归损失。另外，受知识蒸馏

的启发，本文还使用温度 τ来软化 KL散度损失。因

此，第 e次迭代的轨迹损失定义如下：

L tras（fθ,Y (e - E)) = λ|s| ∑
xi ∈ s,yi(e - E) ∈ Y (e - E)

KLæ
è

ö
ø

1
τ yi

(e - E), 1τ fθ(xi)
where:Y (e - E) ={yi(e - E) = fθ(e - E)(xi):xi ∈ s} （10）

其中，yi
(e - E)

是实例 xi 在 E 次迭代之前的网络输出

值。在此过程中，轨迹损失降低了模型训练损失的

变化率，并且帮助模型收敛到平坦的局部极小值。

2.4.2 持续学习阶段模型微调

在进行增量学习时，对平坦区域内微调分类权

值和定位权值以学习新类。值得注意的是，虽然平

坦区域可能相对较小，但是足以很好地完成增量学习。

更新全连接层网络参数后，通过对参数进行钳

制，以确保其位于平坦区域内，即 θ∗ - ρ ≤ θ ≤ θ∗ + ρ。
2.5 基于知识迁移的新增类别权值初始化

在增量学习时，模型首先需要为每个新类别的

权值进行初始化。ORE使用了一组随机值进行初始

化，该方法容易导致模型以较慢速度收敛于尖锐极

小值，从而往往无法达到期望的学习效率。因此，为

了解决 ORE 中随机初始化参数方法的缺陷，提出了

一种基于知识迁移的新增类别权值初始化方法，其

核心思想是利用特征相似度从旧类中学习新类的特

定信息，实现新旧类之间知识迁移，从而为分类头提

供有效的初始值，并有利于使用少量数据进行微调。

具体来讲，首先采用类别的特征分布表示知识，

并通过使用 ORE论文中的对比聚类方法将每个基类

的高维特征聚合成多个特征簇，然后将每个特征簇

中特征均值作为该类别的知识，如式（11）所示：

kc = 1Ni
∑
j = 1

Ni

fθ(xk) （11）

其中，kc 表示类别 c的特征均值，Ni 表示该簇内的特

征总数，fθ(xk) 表示该簇内的第 k 个样本的特征向

量。然后，利用余弦相似度计算新增类别特征均值

与旧类别的特征均值相似度并归一化处理，具体计

算如式（12）、式（13）所示，其中 ki, i ∈{1,2,⋯,C} ，与
kj , j ∈ { }C + 1,C + 2,⋯ 分别代表 n 维空间中旧类别与

新类别两个特征簇的特征均值。

cos（ki,kj)θ =
ki·k j

|ki|·|k j| （12）

sij =
cos( )ki,k j θ

∑
i = 1

C cos( )ki,k j θ
（13）

最后，利用式（14）获取分类权值的初始值，利用

得到的初始化权值对模型进行训练。

θnewj =[θold_1,θold_2,…,θold_C]·[s1j ,s2j ,⋯,sCj]T （14）

其中，θold_i, i ∈{1,2,⋯,C} 表示模型学习的旧类别参

数，sij , i ∈{1,2,⋯,C}表示新类别与旧类别的归一化的

相似度，θnew_j 表示经过基于知识迁移的新增类别权

值初始化得到的新类别参数。通过知识迁移的分类

权值初始化，可以有效地将知识从旧类传播到新类，

为分类头提供有效的初始值，帮助模型更有效地对

新类别建模，使得模型更快地适应新类别，提高模型

的检测精度。其实现过程如图 6所示。

通过上述基于知识迁移的新增类别权值初始

化，结合在平坦区域内钳制模型参数微调的方法，模

型能够有效地避免灾难性遗忘，同时增强其对新类

别检测的适应能力。

图 5 尖锐及平坦极小值的轨迹损失

Fig.5 Trajectory loss of sharp and flat minimum
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3 实验

3.1 数据集和评价指标
为了验证 GARO-ORE 模型的可行性和有效性，

以及比较的公平性，本文遵照 ORE[9]实验中的设定，

选用 OWOD 数据集对模型进行评估。OWOD 数据

集由标准数据集VOC2007和COCO2017数据集合并

而成，共包含 80种目标类别。同时参考 ORE 的实验

设置，将这 80 个类别划分为 4 组不重叠的数据集

{D1,D2,D3,D4}进行实验分析。如表 1 所示，每个数据

集含有 20 个不同类别，其中，数据集 D1 包含 VOC-

2007数据集所有类别及其相应类别的训练及测试数

据，D2、D3、D4 数据集是将剩余 60个类别对应的训

练和测试数据划分成具有语义漂移的连续数据集。

本文采用了标准平均精度（mean average prec-

ision，mAP）和未知类别召回率（U-Recall）两个指标

验证模型在 OWOD 任务上的性能。对于每个指标，

其值越大表示性能越好。

本实验使用 mAP@0.5（IoU阈值取大于 0.5）作为

已知类别目标检测的度量指标，其准确率 (Precision)、
召回率 (Recall)和平均准确率 AP 值和平均准确率均

值 mAP的计算过程如下式所示：

Precision = TP
TP + FP （15）

Recall = TP
TP + FN （16）

AP = ∫01Precision( )Recall d(Recall) （17）

mAP =
∑
i = 1

N

APi

N （18）

其中，TP 为真正例，FP 为假正例，FN 为假负例，准

确率 (Precision)表示模型识别出的正样本占真实正

样本的比值，召回率 (Recall)表示模型正确识别为正

样本的比值，AP 值表示 Precision和 Recall曲线下的

面积。 mAP表示所有类别 AP@0.5的平均值。

未知类别召回率 U - Recall作为未知对象检测的

评估指标，表示模型预测的未知类别的正确目标占

总未知目标的比例。 U - Recall计算如式（19）所示：

U - Recall = U_TP
U_TP + U_FN （19）

其中，U_TP 表示未知类别预测正确的实例数量，

U_FN 为未预测出的未知实例数量。

3.2 参数设置
在 Graph-FPN 模块中，为了提高其性能，首先利

用 ImageNet 数据集对该网络进行监督预训练。然

后，在 GARO-ORE 的训练过程中利用图卷积神经网

络对 Conv3 到 Conv5 提取的多尺度特征充分融合获

取更丰富的语义信息。

在 Unknown Aware RPN 模块中，本文参考 ORE

的实验设置，设置伪标签（未知目标）的个数最大为

5；在基于平坦极小值的基类学习策略中将式（4）中

的平衡系数 λ从{0.1,1,10,100}中选择 10，将式（6）中

的超参数 ρ 设置为 0.05，将式（10）中的超参数 E 和

温度 τ分别设置为 5来提高轨迹损失的精度。

在优化方面，使用动量为 0.9 的随机梯度下降

（stochastic gradient descent，SGD），其初始学习率设

置为 0.02，随后降低到 0.000 2。mini batch是从{8,16,

32}中选择的 16，NMS（non-maximum suppression）阈

值设置为 0.4。本文在 {D1,D2,D3,D4}数据集中对每个

任务进行 100 000次迭代训练。在 1 000次迭代后启

图 6 基于知识迁移的权值初始化

Fig.6 Weight initialization based on knowledge transfer

表 1 实验数据集

Table 1 Experimental dataset

数据集 ID

D1

D2

D3

D4

Classes

VOC

Classes

Outdoor

Accessories

Appliance

Truck

Sports

Food

Electronic

Indoor

Kitchen

Furniture

Training

images

16 551

45 520

39 402

40 260

Test

images

4 952

1 914

1 642

1 738

Training

instances

47 223

113 741

114 452

138 996

Test

instances

14 976

4 966

4 826

6 039
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动聚类和执行分类权值初始化方法对增量学习参数

进行初始化（基类学习不进行权值初始化），每 3 000

次迭代之后更新聚类原型。

3.3 实验结果与分析
实验环境：Intel® Xeon® Silver 4310 CPU@2.10 GHz，

64 GB 内存，CentOS7，GPU 处理器为 4 块 NVIDIA

TESLA T4 的独立显卡，本文在 detectron2 框架下完

成对 GARO-ORE 网络模型训练和验证。为了验证

GARO-ORE 模型的有效性，首先与当前性能最优的

ORE 方法进行了对比实验，然后进行了 3 组增量学

习实验和时间代价实验，最后进行消融实验，以全

面考察本文方法对模型性能的贡献，具体实验结果

如下。

（1）OWOD对比实验

本文在 {D1,D2,D3,D4}数据集上与 ORE及其他算

法进行了对比实验，其中任务 T1 表示 GARO-ORE模

型基类学习 D1 数据集上的所有类别，T2、T3 和 T4 分

别表示将 D2、D3、D4 数据以增量学习的形式引入模

型中，实验结果如表 2所示。

从表 2的实验结果可以看出，本文方法在OWOD

任务上取得了最好的结果，无论在旧类别性能的保

留还是新类别的检测性能上都有较好的提升。特别

地，在数据集 {D1,D2,D3}上，GARO-ORE 比最先进的

ORE 在 U-Recall 指标上分别提升了 0.84 个百分点、

0.66个百分点和 0.64个百分点，在 {D1,D2,D3,D4}数据

集上，GARO-ORE 在 mAP指标上分别获得 0.65个百

分点、1.74 个百分点、1.15 个百分点和 1.59 个百分点

提升。这说明本文方法不仅能有效增强模型对未知

目标的检测效果，并且还可以持续高效地学习到新

类别知识，同时保持较好的已知类别识别性能。

（2）增量学习对比实验

本文在 D1数据集上模拟增量学习场景。根据开

放世界目标检测的设定，模型在 t = 1时学习基类

Classbase ，在 t = 2时模型以增量学习方式引入其余类

别 Classnext 。在实验中本文按照难度递减的方式设置

了 3 种不同的增量学习实验：①在 t = 1时刻，模型学

习 D1 数据集上前 10 个类别，t = 2 时刻学习剩余 10

个类别。②在 t = 1时刻，模型学习 D1 数据集上前 15

个类别，t = 2 时刻学习剩余 5 个类别。③在 t = 1时
刻，模型学习 D1 数据集上前 19 个类别，t = 2时刻学

习剩余的 1 个类别。通过上述 3 种不同的实验对模

型的目标检测增量学习（incremental learning for object

detectors，iOD）能力进行评估，实验结果如表 3~表 5

所示。

表 3~表 5 的实验结果表明，GARO-ORE 在增量

目标检测（iOD）任务中表现良好，在大多数旧类别和

表 2 GARO-ORE在 OWOD 设定下的对比实验结果

Table 2 Comparative experimental results of GARO-ORE under OWOD setting 单位：%

Model

Faster R-CNN[2]

FasterRCNN+

Finetuning[30]

ORE

GARO-ORE

T1

U-

Recall

(↑)

—

5.75

6.59

mAP (↑)

Current

known

56.16

56.34

56.99

T2

U-

Recall

(↑)

—

—

3.66

4.32

mAP (↑)

Previously

known

4.076

51.09

52.58

53.55

Current

known

25.74

23.84

25.58

27.20

Both

14.91

37.47

38.98

40.72

T3

U-

Recall

(↑)

—

—

3.52

4.16

mAP (↑)

Previously

known

6.96

35.69

37.77

38.38

Current

known

13.48

11.53

12.41

14.02

Both

9.14

27.64

29.32

30.47

T4

mAP (↑)

Previously

known

2.04

29.53

30.01

31.78

Current

known

13.68

12.78

13.44

12.93

Both

4.95

25.34

26.66

28.25

表 3 GARO-ORE增量学习的对比实验（10+10）

Table 3 Comparative experiment of GARO-ORE on incremental learning (10+10) 单位：%

Model

ILOD[16]

ILOD+Faster R-CNN

Faster ILOD[15]

ORE-(CC+EBUI)[9]

ORE[9]

GARO-ORE

aero

69.9

70.5

72.8

53.3

63.5

62.8

cycle

70.4

75.6

75.7

69.2

70.9

70.1

bird

69.4

68.9

71.2

62.4

58.9

64.7

boat

54.3

59.1

60.5

51.8

42.9

44.2

bottle

48.0

56.6

61.7

52.9

34.1

48.3

bus

68.7

67.6

70.4

73.6

76.2

77.3

car

78.9

78.6

83.3

83.7

80.7

79.4

cat

68.4

75.4

76.6

71.7

76.3

77.6

chair

45.5

50.3

53.1

42.8

34.1

35.3

cow

58.1

70.8

72.3

66.8

66.1

70.5

table

59.7

43.2

36.7

46.8

56.1

56.8

dog

72.7

68.1

70.9

59.9

70.4

75.3

horse

73.5

66.2

66.8

65.5

80.2

81.2

bike

73.2

65.1

67.6

66.1

72.3

73.4

person

66.3

66.5

66.1

68.6

81.8

81.5

plant

29.5

24.3

24.7

29.8

42.7

43.1

sheep

63.4

61.3

63.1

55.1

71.6

73.8

sofa

61.6

46.6

48.1

51.6

68.1

69.3

train

69.3

58.1

57.1

65.3

77.0

75.6

tv

62.2

49.9

43.6

51.5

67.7

69.1

mAP

63.15

61.14

62.16

59.42

64.58

66.46
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新类别的 AP 值有较大的提升，并且在 10+10、15+5、

19+1 的增量学习任务中，其 mAP 指标分别提升了

1.38、1.42和 1.44个百分点。从旧类别的AP值可以看

出，绝大多数旧类别 AP 值都有一定的提升，验证了

GARO-ORE 通过求解基类模型平坦极小值，并在其

附近的平坦区域内微调参数可有效缓解灾难性遗

忘。此外，通过学习的新类别的AP值结果可以看出，

引入基于知识迁移的新增类别权值初始化的方法，能

够有效增强对新增目标类别的建模能力，帮助模型有

效保留旧类别性能的同时还能促进后续任务的学习。

（3）时间代价实验

为了验证 GARO-ORE 算法的检测效率，本文与

Faster R-CNN、ORE 两个基线模型进行对比，测试图

像尺寸统一为 800×800，其参数量和推理速度测试结

果如表 6所示。

从表 6 实验结果表明，GARO-ORE 相对于 ORE

模型推理速度由原 9.65 FPS 下降到 8.48 FPS。其主

要原因是为了优化未知目标的检测和增量学习，本

文引入Graph-FPN作为特征提取网络，导致模型参数

增加，推理速度下降。相较于 Faster R-CNN 以及

ORE，尽管GARO-ORE模型的推理速度有所下降，但

是该模型在处理开放世界目标检测问题上实现了较

大的性能提升。

（4）消融实验

为了验证 GARO-ORE 每个关键模块的有效性，

本文基于数据集 {D1,D2,D3,D4}设计了一组消融实验，

以详细考察各模块对OWOD的影响。实验结果如表

7所示，其中“√ ”表示引入相应模块，“×”表示暂不使

用相应模块。其中 BLFM（baseclass learning strategy

based on flat minima）表示基于平坦极小值的基类学

习策略，WIKT（weight initialization based on know-

ledge transfer）表示基于知识迁移的新增类别权值初

始化，Pre_Known为先前类别的mAP值，C_Known为

新增类别的mAP值。

从表 7实验结果可以看出，GARO-ORE在 {D1,D2,
D3,D4}数据集上均获得了较好的性能，其余不完整的

模型的性能有不同程度的下降，证明了每个关键模

块的重要性，表明所有关键模块都对整体性能有着

积极的贡献。以具有代表性数据集 D1为例介绍模型

各模块实验效果，通过对比实验 1 和实验 2 可以看

出，使用 Graph-FPN 代替 ResNet 网络能够有效优化

未知目标的检测问题。在基类学习过程中，其未知

目标的召回率有 0.56 个百分点的精度提升，并且在

表 4 GARO-ORE增量学习的对比实验（15+5）

Table 4 Comparative experiment of GARO-ORE on incremental learning (15+5) 单位：%

Model

ILOD[16]

ILOD+Faster R-CNN

Faster ILOD[15]

ORE−(CC+EBUI)[9]

ORE[9]

GARO-ORE

aero

70.5

63.5

66.5

65.1

75.4

76.1

cycle

79.2

76.3

78.1

74.6

81.0

82.5

bird

68.8

70.7

71.8

57.9

67.1

68.2

boat

59.1

53.1

54.6

39.5

51.9

51.7

bottle

53.2

55.8

61.4

36.7

55.7

57.4

bus

75.4

67.1

68.4

75.1

77.2

79.8

car

79.4

81.5

82.6

80.0

85.6

85.2

cat

78.8

80.3

82.7

73.3

81.7

81.9

chair

46.6

49.6

52.1

37.1

46.1

48.3

cow

59.4

73.8

74.3

69.8

76.2

80.6

table

59.0

62.1

63.1

48.8

55.4

60.1

dog

75.8

77.1

78.6

69.0

76.7

77.0

horse

71.8

79.7

80.5

77.5

86.2

86.1

bike

78.6

74.2

78.4

72.8

78.5

79.9

person

69.6

73.9

80.4

76.5

82.1

84.2

plant

33.7

37.1

36.7

34.4

32.8

33.0

sheep

61.5

59.1

61.7

62.6

63.6

64.5

sofa

63.1

61.7

59.3

56.5

54.7

59.0

train

71.7

68.6

67.9

80.3

77.7

78.2

tv

62.2

61.3

59.1

65.7

64.6

65

mAP

65.87

66.35

67.94

62.66

68.51

69.93

表 5 GARO-ORE增量学习的对比实验（19+1）

Table 5 Comparative experiment of GARO-ORE on incremental learning (19+1) 单位：%

Model

ILOD[16]

ILOD+Faster R-CNN

Faster ILOD[15]

OR−(CC+EBUI)[9]

ORE[9]

GARO-ORE

aero

69.4

60.9

64.2

60.7

67.3

69.5

cycle

79.3

74.6

74.7

78.6

76.8

79.1

bird

69.5

70.8

73.2

61.8

60.0

68.9

boat

57.4

56.0

55.5

45.0

48.4

49.0

bottle

45.4

51.3

53.7

43.2

58.8

57.6

bus

78.4

70.7

70.8

75.1

81.1

80.0

car

79.1

81.7

82.9

82.5

86.5

88.9

cat

80.5

81.5

82.6

75.5

75.8

79.8

chair

45.7

49.5

51.6

42.4

41.5

42.2

cow

76.3

78.3

79.7

75.1

79.6

80.6

table

64.8

58.3

58.7

56.7

54.6

53.5

dog

77.2

79.5

78.8

72.9

72.8

75.5

horse

80.8

79.1

81.8

80.8

85.9

87.5

bike

77.5

74.8

75.3

75.4

81.7

83.0

person

70.1

75.7

77.4

77.7

82.4

81.0

plant

42.3

42.8

43.1

37.8

44.8

45.3

sheep

67.5

74.7

73.8

72.3

75.8

77.6

sofa

64.4

61.2

61.7

64.5

68.2

69.3

train

76.7

67.2

69.8

70.7

75.7

77.4

tv

62.7

65.1

61.1

49.9

60.1

61.0

mAP

68.25

67.72

68.56

64.93

68.89

70.33

表 6 参数量及推理速度对比

Table 6 Comparison of parameters and reasoning speed

id

1

2

3

Model

Faster R-CNN[2]

ORE[9]

GARO-ORE

Parameters/MB↓
252

257

314

FPS ↑
14.00

9.65

8.48
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新增类别目标检测中实现了 0.62个百分点的 mAP精

度提升，很好促进模型进行了增量学习。对比实验 1

和实验 3可以看出，通过引入基于平坦极小值的基类

学习策略能够较好地保留旧类别的检测性能，相较

于 ORE，在旧类别的检测中 mAP 指标提升了 1.02 个

百分点。对比实验 1和实验 4可以看出，该方法能够

有效地帮助模型进行增量学习。在增量学习中，新

类别的 mAP指标提升了 1.44个百分点。实验 6结果

表明本文方法达到了最佳性能。在未知目标召回率

达到了 6.92%，通过增量学习后的目标检测 mAP 达

到了 69.93%。

3.4 可视化分析
为了更直观地展示算法的实验效果，如图 7 所

示，本文选取了三组典型场景图像来对 ORE 和

GARO-ORE做定性比较。

从第一组实验结果中可以看出，与 ORE 算法相

比，GARO-ORE 检测到了图像左侧的吊灯和中间的

餐桌，并正确识别出右侧的椅子。在第二组实验结

果中显示，GARO-ORE 将书架中间位置未学习的罐

子和书架识别为未知物体。在第三组对比中，ORE

错误地将楼层检测成火车，而 GARO-ORE 并没有出

现类似的误判目标。这些结果表明，GARO-ORE 模

型在 OWOD 任务上取得了良好的性能，验证了模型

的可行性，达到了预期效果。

4 结束语

针对开放世界目标检测任务，提出了一种提升

OWOD 检测性能的模型 GARO-ORE，该模型由包括

Graph-FPN、基于平坦极小值的基类学习策略和基于

知识迁移的新增类别权值初始化方法等专用组件组

成，用于处理开放世界设置下的目标检测，提升了

ORE 模型在 OWOD 设定中的检测性能。本文在

OWOD 数据集上进行了大量实验，对于该数据集上

的所有任务设置，GARO-ORE 均优于当前性能最优

的模型ORE。然而，GARO-ORE提升性能的同时，也

导致模型结构更加复杂、庞大。因此在下一步工作

中，考虑设计一种轻量化模型进一步提高检测效率

和性能。
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