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基于因果提示蒸馏的开放世界目标检测
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摘　要：　开放世界目标检测旨在在动态环境中同时识别已知与未知类别，并在收到未知类别的标签后逐步实现

对新增类别的识别能力 . 然而，现有方法因缺乏未知类别的语义表征能力，已知与未知类别间的指导信息相互耦合，

导致检测性能受限 . 为此，本文提出一种基于因果提示蒸馏的开放世界目标检测方法 . 该方法创新性地将视觉-语言

模型与因果推理结合，以解决开放场景中的类别间存在的语义偏差问题 . 具体而言，本文通过构建结构因果模型，从

因果视角揭示了已知类别与未知类别间的语义干扰路径；接着提出了因果提示学习，通过生成未知类别的语义向量，

显式引入开放场景的语义先验以增强模型对未知目标的感知能力；最后针对知识传递中的语义偏差问题提出因果蒸

馏机制，利用双重蒸馏损失解耦教师模型对已知类别与未知类别的指导信息 . 实验结果表明，该方法在多个数据集上

取得了良好效果，已知类别的平均检测精度（mAP）提升了 1.3%，未知类别的召回率（U-Recall）提升了 6.5%，这些结果

验证了本文方法的有效性 .
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Abstract:　Open world object detection aims to simultaneously identify both known and unknown categories in dy⁃
namic environments, while enabling incremental learning of new categories. However, due to the lack of semantic represen⁃
tation ability of unknown categories, the guidance information between known and unknown categories is mutually cou⁃
pled, resulting in limited detection performance. To solve this problem, this paper proposes an open world object detection 
based on causal prompt distillation, which innovatively combines visual-language model with causal inference to solve the 
problem of semantic bias between categories in open scenes. Specifically, by constructing a structural causal model, this pa⁃
per reveals the semantic interference path between known and unknown categories from the perspective of causality. Then, 
causal prompt learning is proposed, which explicitly introduces the semantic prior of the open scene by generating semantic 
vectors of unknown categories to enhance the model’s perception of unknown objects. Finally, in order to solve the problem 
of semantic bias in knowledge transfer, a causal distillation mechanism is proposed, and the guidance information of the 
known and unknown categories is decoupled by the double distillation loss decoupling teacher model. Experimental results 
demonstrate that this method has achieved good effects on multiple datasets, with an improvement in mean average preci⁃
sion (mAP) for known categories by 1.3% and a rise in recall rate (U-Recall) for unknown categories by 6.5%. These results 
validate the effectiveness and robustness of the proposed approach.
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1　引言

随着计算机视觉［1］技术的快速发展，目标检测［2］作
为场景理解的核心任务，已在自动驾驶［3］、行人重识

别［4］等动态环境中得到广泛应用 . 然而，传统目标检测

方法依赖预定义封闭类别标签的局限性日益凸显，难

以适应开放世界中未知类别的持续涌现 . 开放世界目

标检测［5］（Open World Object Detection，OWOD）旨在解

决这一挑战，要求模型既能识别已知类别目标，又能主

动发现未知类别目标 . 模型在发现未知类别目标后会

赋予未知类别标签，并在获取其标签后，通过增量学

习［6］的方式逐步掌握这些新类别，持续扩展模型的认知

边界 . 开放世界目标检测的核心难点在于如何在没有

未知类别标注的情况下，实现已知与未知类别的精准

区分，并避免增量学习中的灾难性遗忘 . 值得注意的

是，开放集识别（Open Set Recognition，OSR）与开放世

界目标检测虽同属开放环境下的学习范式，但存在显

著差异 . OSR的核心目标是在推理阶段识别未知类别，

但无需对未知类别进行增量学习；而 OWOD 不仅要求

检测未知目标，还需在获取其标注后通过增量学习持

续扩展模型的认知能力 .
现有的开放世界目标检测方法大多通过复杂的筛

选策略进行推理，依赖先验知识或启发式方法来辨识

未知类别 . 然而，这些方法在面对不断变化的环境时，

往往难以保持高效的语义信息利用，并且在实际应用

中容易受到类别间相似性的干扰 . 此外，现有的增量学

习方法虽然在一定程度上解决了新类别的学习问题，

但由于无法有效地整合已知类别的知识和未知类别的

推理，这些方法的泛化能力仍然较为有限 . 本文引入视

觉-语言模型［7］，为开放世界目标检测提供了新的思路 .
典型的视觉-语言模型CLIP［8］（Contrastive Language-

Image Pre-training）通过在大规模图像-文本数据集上进

行对比学习，能够将图像和文本特征映射到同一特征

空间，从而为模型在开放世界场景中的语义理解提供

了巨大潜力 . 然而，受到Li等人［9］在少样本目标检测［10］

中应用CLIP的启发，本文通过实验验证了直接将CLIP
引入开放世界目标检测任务进行知识蒸馏［11］并未显著

提升模型性能 . 一方面，在蒸馏过程中，CLIP作为指导

模型在对未知类别的监督能力上存在不足，可能导致

学生模型在未知类别上的泛化能力受到限制 . 另一方

面，CLIP 未能有效地区分已知类别与未知类别的指导

信息，这限制了模型性能的进一步提升 .
针对上述问题，本文提出了一种基于因果提示蒸

馏的开放世界目标检测，结合因果干预［12］思想来增强

模型对未知类别的感知能力 . 开放世界目标检测任务

中，训练数据往往缺乏未知类别的标注信息，而现有方

法大多依赖类别间的相关性进行学习，这导致了偏差

的引入 . 例如，已知类别的语义信息可能会干扰未知类

别的检测，导致模型无法准确区分两者 . 因果干预的核

心目标是通过揭示变量间的因果关系，从根本上解决

由相关性引起的模型偏差问题 . 本文通过引入因果机

制显式优化提示信息的作用，分离已知类别与未知类

别的指导信息，从而提升模型对未知类别的感知能力

和整体泛化性能 . 综上所述，本文的主要贡献包括

以下：

（1）引入结构因果模型分析开放世界目标检测任

务中的潜在语义偏差来源，并通过因果干预提供了解

决这一问题的理论支持 .
（2）提出了一种结合因果干预的提示学习，利用视

觉-语言模型 CLIP 的文本编码器生成未知类别的语义

向量，通过显式干预增强模型对未知类别的感知能力 .
（3）提出了一种因果蒸馏机制，针对知识传递中的

语义偏差，设计了双重蒸馏损失函数来分离已知类别

与未知类别的指导信息，优化教师模型与学生模型之

间的信息传递 .
（4）多个公开的实验数据集表明，本文提出的方法

总体优于对比方法，有效验证了本文方法的有效性 .
2　相关工作

2. 1　视觉-语言模型

视觉-语言模型［13］近年来在计算机视觉领域获得

了广泛关注 . 通过在海量图像-文本对上进行对比学

习，模型学习到统一的跨模态嵌入空间，实现了图像和

文本的语义特征能够进行精确对齐 . CLIP［8］ 作为代表

性工作，通过在约 4亿对图像-文本数据上训练，展现了

强大的语义理解能力和泛化性能 . 在下游任务中，CLIP
能够通过设计文本提示直接生成类别的语义嵌入，并

与图像特征进行匹配，从而在零样本分类［14］、少样本学

习［15］、行人重识别［16］等任务中取得了领先性能 . 视觉-

语言模型在众多领域的成功应用为本文研究提供了启

发，促使本文思考利用其强大的语义理解和泛化能力

来缓解开放世界目标检测中语义表征不足的问题 .
2. 2　开放集识别

在计算机视觉领域，开放集识别（Open Set Recogni⁃
tion，OSR）是为应对真实世界场景需求而兴起的重要研

究方向 . OSR 要求模型在推理时不仅能准确分类训练

阶段已见过的类别（即已知类别），还能有效识别出从

未见过的新类别（即未知类别或实例），且通常无需对

未知类别进行进一步处理 . Scheirer等人［17］率先将此问

题形式化，提出了开放集风险的概念，并通过约束已知

类别在特征空间中的边界来减小该风险，但未能对未

知类别区域施加有效约束 . Feng等人［18］提出了一种多

专家多元化注意力融合模块，旨在以判别性方式学习
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多样的特征表征 . 通过自适应融合各专家的分类得分，

并结合精心设计的评分函数来识别未知样本，从而提

升了模型对未知类别的辨识能力 . Yang等人［19］ 从因果

推理视角出发，提出了一种新颖的方法 . 该方法引入协

变量因果解耦模块，旨在减轻不同类别间虚假相关性

对判别特征泛化能力的负面影响，从而使模型能更准

确地识别未知类别，提升了模型性能 .
2. 3　开放世界目标检测

尽管开放集识别与开放世界目标检测密切相关，

但 OWOD面临着更独特的挑战 . 开放世界目标检测不

仅要求模型识别训练时未见的实例并将其标记为“未

知”，还要求在接收到部分未知实例的人工标注后，能

够通过增量学习［6］的方式，逐步将这些新类别纳入其知

识体系，实现模型的持续学习与迭代更新，以适应动态

变化的现实世界 . Joseph 等人［20］首次提出了开放世界

目标检测的概念，并基于对比聚类和基于能量的未知

识别方法强调模型在检测已知类别的同时能够识别并

区分未知类别 . 在此基础上，Ma等人［21］提出基于标签

迁移学习的策略，通过退火优化增强了模型对未知类

别的感知能力 . 然而，已知类别对未知类别的干扰问题

仍未解决，于是Wang等人［22］提出通过生成随机建议框

的方法，减少了已知类别特征对未知类别的干扰 . 为了

进一步提高未知类别的识别性能，Sun等人［23］通过正交

化策略减少了类别间的混淆，以此提高了未知类别的

识别性能 . 尽管这些工作在提升 OWOD模型区分已知

与未知类别的能力方面取得了进展，但较少探索如何

有效利用视觉-语言模型所蕴含的丰富先验语义知识 .
本文旨在填补这一空白，通过借助视觉-语言模型引入

未知类别的语义先验，并设计机制优化已知与未知类

别指导信息的分离，以期进一步提升模型对已知和未

知目标的识别性能，为OWOD领域提供新的解决思路 .
2. 4　因果干预

因果干预近年来在机器学习和计算机视觉领域引

起了广泛关注，其核心目标是通过揭示变量间的因果

关系，从根本上解决由相关性引起的模型偏差问题 .
Judea 等人［24］提出的结构因果模型以因果图形式描述

变量间的依赖关系，并通过干预操作阻断混淆路径 . 在

计算机视觉领域，因果干预被广泛应用于消除伪相关

性和偏差 . 邵志文等人［25］将因果干预应用于面部动作

单元识别，通过调整经验风险缓解标签不均衡引起的

偏差 . 前述提及的 Wang 等人［22］利用结构因果模型分

析了候选区域生成过程中已知特征对未知类别的干

扰，并借助扩散模型来生成随机候选框以减少此干扰 .
上述方法的成功应用给予了本文利用因果学习的理论

解决开放世界目标检测问题的新思路，通过借助因果

干预思想，从语义角度分析类别间的伪相关性，并通过

显示干预来减轻类别间的干扰 .
2. 5　提示学习

提示学习［26］是一种新兴且有效的方法，尤其在大

型预训练模型的应用中表现突出 . 该方法源于自然语

言处理领域［27］，其核心思想是通过设计合适的提示，下

游特定任务形式重新调整为接近模型预训练时的任务

形式，从而充分利用预训练模型的能力 . 提示通常以自

然语言的形式嵌入到输入中，引导模型根据上下文生

成与任务相关的输出 . 例如，CoOp［28］（Context Optimiza⁃
tion）提出学习连续的向量来表示提示中的上下文词，

实现了提示工程的自动化，并提升了模型在下游图像

识别任务中的少样本或零样本性能 . 王楠井等人［29］提
出了一种基于图像内容理解的判别性类别提示学习方

法，通过结合图像的内容特征和自注意力机制，提升了

文本提示在图像分类中的判别性 . 受上述方法的启发，

提示学习可以帮助开放世界目标检测模型挖掘出已知

类别或未知类别的语义信息，并结合图像特征进行目

标类别的定位与识别 .
2. 6　知识蒸馏

知识蒸馏最早由 Hinton 等人［30］的工作提出，近年

来受到了广泛关注，其核心思想是通过将大型复杂模

型（教师模型）的知识传递给较小的模型（学生模型），

使得学生模型能够在保持较小规模的同时，获得与教

师模型相似甚至更好的性能 . 鉴于CLIP模型通过海量

图文数据预训练获得了强大的语义理解能力，本文选

择其作为教师模型 . 本文期望通过知识蒸馏，将 CLIP
的语义知识有效传递给 OWOD 学生模型，以增强其对

已知及未知类别识别能力 . 在传统目标检测领域中，

Yang等人［31］提出了焦点知识蒸馏和全局知识蒸馏，目

的是分离前背景，赋予不同的权重，并利用教师的空间

与通道注意力作为权重，共同指导学生模型进行学习，

计算重点蒸馏损失 . Li 等人［9］在小样本目标检测中针

对目标样本的标签是否属于正样本，将知识蒸馏目标

分解为四个特定的项，使学生模型在知识蒸馏过程中

学习到正确的相关性 . 上述方法的成功实践给予开放

世界目标检测一定的启发，本文结合因果干预思想，利

用知识蒸馏对已知类别和未知类别进行显式的分离蒸

馏，并利用双重蒸馏损失解耦教师模型对已知类别与

未知类别的指导信息 .
3　本文方法

3. 1　问题定义

开放世界目标检测包含T 个增量任务 . 在第 t个任

务中（tÎ { }12T ），已知类别和未知类别分别表示

Kt和Ut，其中Kt Ut =Æ且Ut ÎU. 在训练阶段，类别标

签 yKt 和边界框标注 ( )b = [ ]xywh 仅分配给已知类别
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的实例 . 然而，在推理阶段，已知类别 K 和未知类别 U

都存在，并且应由开放世界目标检测模型识别 . 已知实

例应被准确分类到各自的类别中，而未知实例应被识

别为“unknown”类别 . 在第 t + 1 个任务中，感兴趣的未

知类别 Ūt ÎU 被标记，然后添加到已知类别中 Kt + 1 =
Kt  Ūt. 当前的未知类别集为 Ut + 1 =U\Ūt. 这个过程一

直持续到 U =Æ. 此外，开放世界目标检测模型需要逐

步识别之前的已知类别和当前的已知类别，同时将剩

余的未知类别识别为“unknown”类别 . 值得注意的是，

每个任务仅存储少量之前已知类别的实例，以进行增

量学习，从而节省计算和存储资源 .

本文提出的因果提示蒸馏方法旨在解决开放世

界目标检测任务中未知类别标注缺失所导致的监督

偏差问题，总体框架如图 1 所示 . 首先借助因果推断

方法，构建结构因果模型分析任务中的潜在偏差来

源 . 图 1①是开放世界目标检测的基础模型 . 图 1②呈

现的是因果提示学习，通过生成未知类别的语义向量，

并借助因果干预将其有效地融入模型，以显式增强对

未知目标的语义感知 . 图 1③所示的是因果蒸馏机制，

通过设计双重蒸馏损失函数来解耦教师模型中对已知

与未知类别的指导信息，从而缓解知识传递中的语义

偏差，提升学生模型的泛化性 .

3. 2　结构因果模型

在开放世界目标检测任务中，训练数据缺乏未知

类别的标注信息，现有方法依赖类别间的相关性，这容

易引入类别间的语义偏差 . 为揭示这种偏差来源并设

计有效的解决方案，本文借鉴因果推断方法，构建结构

因果模型分析开放世界目标检测的因果关系 .
图 2 展示了本文所构建的结构因果模型 . 其中，X

表示输入图像特征；K表示模型从训练数据中学习到的

已知类别的语义特征，该特征用于指导模型对已知类

别的识别；P包含已知类别的提示信息和未知类别的潜

在信息；Y表示模型对输入图像的最终检测结果，包括

类别标签和位置信息；路径X→K表示输入图像的图像

特征通过已知类别的语义知识 K 影响模型的检测能

力，路径K→Y表示已知类别的语义知识 K决定了模型

的检测结果，路径P→K表示提示信息对已知类别语义

表达的影响，而P→Y表示提示信息面对前景类或背景

类时的直接影响，特别是在未知类别的检测过程中，模

型没有未知类的先验知识而影响模型判断 .
在开放世界目标检测任务中，提示信息P的存在既

可能有助于模型学习，也可能引入干扰 . 已知类别的提

示信息通过P→K提供语义指导信息，从而增强模型对

已知类别的学习能力 . 然而，未知类别的潜在语义信息

可能通过两条路径影响检测结果 . 一方面，P→K 会影

响语义学习 K，引发已知类别和未知类别之间的混淆；

另一方面，P→Y会通过前景和背景的区分直接影响检

测结果 Y，导致未知类别被误判为已知类别或背景 . 这

些偏差路径表明，传统的相关性学习方法无法有效区

分开放世界目标检测的已知类别和未知类别 . 因此，通

过因果干预显式控制提示信息P的作用可消除其负向

影响 . 基于上述分析，本文提出了对提示信息P进行显

式干预的策略，从而优化提示信息在模型中的作用 . 具

图1　网络结构示意图

图2　结构因果示意图
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体地，本文使用式（1）表示 P 对未知类别的干预作用，

式（2）表示P对已知类别的干预作用 .
P (Y|do (P ) ) = P (Y|Pun X ) （1）

P (Y|do (P ) ) = P (Y|K ) ×P (K|Pkn X ) （2）
其中，do (P )表示对提示信息 P 的干预，P (Y|Pun X )表
示未知类预测受提示信息 Pun 和输入特征 X 的影响，

P (K|Pkn X )表示已知类别信息 Pkn 和输入特征 X 一起

决定语义学习 K 的优化，P (Y|K )表示语义知识 K 对最

终检测结果的决定作用 .
3. 3　因果提示学习

为进一步提升模型对未知类别的检测性能，并具

体落实上一节提出的因果干预思想，本文提出了一种

因果提示学习方法 . 该方法的核心在于主动引入并有

效利用未知类别的语义信息，旨在增强模型区分已知

与未知类别的能力，并为这两类目标提供解耦的、有针

对性的语义指导 .
本文采用视觉-语言模型CLIP的文本编码器，将所

有已知类别的名称映射到高维语义空间中 . 具体而言，

每个类别 ci 被设计为一个标准文本提示，例如“a photo 
of a ｛class_name｝”，并通过 CLIP 文本编码器生成对应

类别的语义向量 ti，如式（3）所示：

ì
í
î

ïï

ïï

T = { }t1 t2 tn     

ti = EncoderCLIP( )ci

 i = 12n （3）
其中，生成的语义向量 ti 为 d维 . 这些语义向量捕捉了

类别之间的语义关系，为后续图像-文本特征对齐提供

了先验信息 . 为了增强对未知类别上的建模能力，本文

设计了一种特殊的文本提示“an unknown object of un⁃
certain type”，并同样通过 CLIP的文本编码器生成未知

类别的语义向量 tu. 该设计旨在对结构因果图中的路

径 P→Y 进行干预，显式引入未知类别的语义信息，使

得模型不仅依赖已知类别的语义信息，也能为未知类

别提供指导 . 在下一个任务中，模型确认某一类别为未

知类别后，使用对应的已知类别提示“a photo of a 
｛class_name｝”进行语义上的特征提取，确保 P→Y的过

程只进行一种未知类提示的干预，避免已知类别和未

知类别之间产生关联 .
在提示学习过程中，输入图像首先通过骨干网络

提取特征图，并基于随机提议框从中选取类别无关的

边界框，得到区域特征集合，φ(I)={r1 r2 rm }，每个特

征的维度为 c，随后，这些区域特征通过线性映射层Pro

投影到与文本特征相同的 d维语义空间中，生成投影后

特征F ={ f1 f2 fm }，具体如式（4）所示：

F = Pro (φ ( I ) ) （4）
其中，映射层 Pro通过全连接层实现，输入维度为 c，输

出维度为 d（与 CLIP 文本编码器输出维度一致），从而

完成图像与文本特征的对齐 . 尽管CLIP的图像编码器

在多模态特征对齐方面表现出色，但其结构复杂且计

算量大 . 为追求效率，本文采用一个轻量级的线性投影

层来替代完整的 CLIP图像编码器，仅通过单层线性变

换实现高效的特征空间映射，这有助于降低计算和内

存开销，同时保留了关键的语义对齐能力 . 为了度量图

像区域特征 fj 与类别语义特征 ti 的匹配程度，本文计算

两者之间的余弦相似度，如式（5）所示：

Sij = cos ( fj ti ) = fj × ti

|fj|·|ti|
（5）

其中，Sij 表示图像区域 fj 与类别 ci 的相似度得分，该得

分在后续因果蒸馏过程中用于辅助分类与优化 . 为进

一步优化图像区域与类别语义特征之间的对齐，通过

引入对齐损失 Lalign，约束图像区域特征与类别语义向

量之间的特征偏差，对齐损失计算方式如式（6）所示：

Lalign =∑
i = 1

n ∑
j = 1

m ( )1 -
fj × ti

|fj|·|ti|
（6）

其中，m 表示图像候选框数量，n表示类别语义数量 . 该

损失函数鼓励模型最大化图像区域特征与正确类别语义

特征之间的相似度，从而加强图像与类别之间的对齐 .
通过因果提示学习，引入未知类别的语义向量 tu，

显式干预结构因果模型中的路径 P→Y，增强模型对未

知目标的感知能力，并通过多模态特征对齐优化，确保

图像候选区域特征能够与已知类别及未知类别的语义

向量进行联合匹配，实现已知与未知类别在统一语义

空间下的判别 .
3. 4　因果蒸馏机制

在因果提示的基础上，为了进一步缓解开放世界

目标检测任务中由已知与未知类别监督信号耦合而导

致的语义偏差问题，本文提出了一种因果蒸馏机制 . 该

机制的核心在于通过因果干预的思想指导知识蒸馏的

过程，为此设计了双重蒸馏损失，用于显式地解耦教师

模型中针对已知类别和未知类别的指导信息 .
在开放世界目标检测中，本文设定教师模型为大

规模预训练的 CLIP，其强大的语义理解能力能够为学

生模型（即基准目标检测器）提供丰富的知识指导 . 通

过将教师模型的语义知识传递给学生模型，学生模型

能够更好地理解未知类别的语义特征，提高对未知类

别的识别能力 . 知识蒸馏的核心是通过计算教师模型

和学生模型输出概率分布之间的KL（Kullback-Leibler）
散度，量化两者的差异并将其最小化 . KL 散度的损失

函数定义如式（7）所示：

LKD =KL ( )P tea||P stu =∑
i = 1

N C

P tea
i log ( )P tea

i

P stu
i

（7）
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其中，KL(×|| ×)表示 KL 散度，P tea 和 P stu 分别表示教师模

型和学生模型的预测概率分布，N C 表示当前任务的类

别总数，P tea
i 和P stu

i 分别为类别 i的概率预测值 . 本文的

目标是通过最小化式（7），提升学生模型对已知类别和

未知类别的学习能力 .
然而，正如本文在后续实验章节所验证的，若将这

种传统蒸馏机制直接应用于开放世界目标检测，可能

会导致知识传递中的语义偏差，即教师模型的指导信

息未能有效地区分已知类别与未知类别 . 本文提出的

因果蒸馏机制旨在通过受因果启发的解耦，来分离已

知类别与未知类别之间的指导信息，从而优化蒸馏过

程中对已知类别和未知类别的指导信息传递，使得教

师模型和学生模型之间可以传递正确的知识，减少已

知类别对未知类别的干扰，提高模型的学习效率与泛

化能力 .
为了区分已知类别和未知类别的指导信息，本文

引入了一种双重 KL散度蒸馏损失 . 首先，分别为教师

模型和学生模型的输出 S tea和 Sstu 引入温度缩放T，用于

平滑二者的概率分布，如式（8）和式（9）所示：

p tea = softmax(S tea T ) （8）
pstu = softmax(Sstu T ) （9）

其中，T为温度参数，用于放大小概率类别的贡献，从而

增强蒸馏信号在类别区分上的表现 . 接下来，本文定义了

针对已知类别和未知类别的独立蒸馏损失，如式（10）和

式（11）所示：

Lkno
KD =

1
Ikno

= ∑
iÎ Ikno

KL ( )pi
tea‖pi

stu （10）
Lunk

KD =
1

Iunk

= ∑
iÎ Iunk

KL ( )pi
tea‖pi

stu （11）
其中，Ikn 和 Iun 分别表示已知类别和未知类别的样本索

引集合 . 最终，本文通过加权组合已知类别与未知类别

的损失项，定义的总蒸馏损失函数如式（12）所示：

LKD = α × L
kno
KD + β × L

unk
KD （12）

其中，α和 β为权重系数，分别控制已知类别与未知类

别损失的贡献度 .
通过对教师模型的输出进行干预，显式优化了已

知类别与未知类别之间的指导信息分离，使得蒸馏过

程中对未知类别的指导信息得到强化，同时避免了已

知类别的干扰 . 通过这种方式，因果蒸馏机制不仅提升

了模型在已知类别上的精度，也增强了其在未知类别

检测中的鲁棒性，进一步优化了模型的泛化能力 .
4　实验结果与分析

4. 1　数据集及实验环境

为评估本文提出方法的性能，本文在 2个公开的开

放世界目标检测数据集 MS-COCO［32］和 Pascal VOC［33］

上进行了实验 . 对于 M-OWOD 任务，将 MS-COCO 数

据集的 80 个类别划分为 4 个任务，每个任务的训练集

为 MS-COCO 和 Pascal VOC 中的训练集，验证集也是

两个数据集的测试集，数据划分表如表 1 所示 . 对于

S-OWOD任务，为避免跨任务和跨数据集的泄漏问题，

仅使用 MS-COCO的训练集和测试集，每个任务类别划

分一致 . 对于增量学习任务，将Pascal VOC的数据集分

为 3类增量学习设置，分别是 10+10设置、15+5设置和

19+1设置 . 每个阶段逐步引入新的类别，增量学习的训

练集和测试集使用 Pascal VOC 数据集的训练集和测

试集 .

本文所有的实验基于 Pytorch，代码依赖于 Detec⁃
tron2，使用 4 块显存为 11 GB 的 RTX2080Ti 显卡；实验

模型在OrthoDet［20］的基础上进行改进，随机提议框引用

RandBox［19］中的高斯扩散方法，得到类别无关的边界

框，骨干网络为ResNet-50；优化器使用AdamW［34］，学习

率为2.5 × 10-5，权重衰减为1 × 10-4，批量大小为12.
4. 2　评价指标

为全面评估模型的性能，本文采用两类核心指标

mAP 和 U-Recall. 对于已知类别，使用全类平均精度

（mAP）作为度量指标，用于评估已知类别的检测性能；

对于未知类别，使用未知类别召回率（U-Recall）作为主

要指标，用于衡量模型对未知类别的检索能力 . 为了进

一步评估开放世界目标检测中增量任务中的灾难性遗

忘，mAP 分为先前已知（Previously Known， PK）和当前

已知（Current known， CK）两类，PK 表示在当前任务之

前已经是已知类的mAP，CK表示在当前任务中检测到

的新的已知类别的 mAP. 此外，在增量学习任务中，本

文也进行了相关的实验验证，并使用 mAP 衡量模型在

不同增量设置下对所有类别的综合检测性能 .
4. 3　实验对比

本文方法在 M-OWOD、S-OWOD 和增量学习任务

上均表现出色 . 表 2 展示了本文方法与现有主流方法

（包括 OST［35］、OW-DETR［36］、UC-OWOD［37］、PROB［38］、
CAT［39］等）的对比结果 .

从表 2 中可以看出，对于已知类别（mAP），本文方

法在 Task1、Task3 和 Task4 任务中取得了最优结果，分

别为 62.3%、42.0% 和 39.2%，在 Task2 上接近最先进的

OrthoDet（46.4%对比47.0%）. 对于未知类别（U-Recall），

本文方法在前 3 个任务中的 U-Recall 分别为 25.1%、

表1　数据集划分表 单位：幅

训练图像

测试图像

训练实例

测试实例

Task 1
16 551
4 952

47 223
14 976

Task 2
45 520
1 914

113 741
4 966

Task 3
39 402
1 642

114 452
4 826

Task 4
40 260
1 738

138 996
6 093
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29.3% 和 35.6%，均优于其他方法，体现了显著的性能

提升 . 值得注意的是，此时 80 个类别已经被模型完

全观察到，不存在未知类别，于是在 Task4中没有比较

U-Recall.
表3展示了S-OWOD任务的对比结果 .  对于已知类

别（mAP），本文方法在所有任务上均优于其他模型

（Task1~Task4分别为72.8%、52.4%、49.3%和48.6%）. 对

于未知类别（U-Recall），本文方法在Task1和Task3中取

得了显著的性能提升，分别达到38.0%和34.9%.
表 4中对比了本文方法与 ILOD［40］、Faster ILOD［41］、

Meta-ILOD［42］等方法的增量学习结果 . 3 种增量设置

（10+10设置、15+5设置和 19+1设置）下，本文方法均取

得了最优性能 . 其中，10+10设置的mAP达到 75.4%，相

比于 OrthoDet 的 72.3% 有显著提升；15+5 设置的 mAP
达到 77.1%，优于现有方法的最高值 74.7%；19+1 设置

的mAP达到77.3%，继续保持领先 .

4. 4　消融实验

为了验证本文提出模型不同模块的有效性，本文

在M-OWOD任务 1上进行了消融实验，具体分析了 3种

影响因素 . 普通蒸馏仅使用传统的蒸馏方法，不包括任

何因果干预；因果提示为引入因果干预中的提示学习；

因果蒸馏为在因果提示的基础上，进一步通过因果干

预优化蒸馏过程 .
实验结果如表 5所示，相比于基准模型（Baseline），

普通蒸馏（式（7）所示）带来了小幅度的性能提升（mAP
从 61.0% 提 升 到 61.1%，U-Recall 从 22.2% 提 升 到

22.3%）. 在加入因果提示后，mAP 值提升至 62.1%，U-

Recall提升至 23.2%，表明因果提示增强了模型对未知

表4　基于增量学习任务的实验结果 单位：%
Method

10+10设置mAP
15+5设置mAP
19+1设置mAP

ILOD
63.2
65.8
68.2

Faster ILOD
62.1
67.9
68.5

ORE
64.5
68.5
68.8

Meta-ILOD
66.3
67.8
70.2

ROSETTA
66.8
69.2
69.6

OW-DE⁃
TR

65.7
69.4
70.0

PROB
66.5
70.0
72.6

CAT
67.7
72.2
73.8

OrthoDet
72.3
74.7
75.6

Ours
75.4
77.1
77.3

表3　基于S-OWOD任务的实验结果 单位：%
Task IDs(→)

Method

ORE
OW-DETR

PROB
CAT

OrthoDet
Ours

Task 1
U-Recall

(↑)
1.5
5.7

17.6
24.0
24.6
38.0

mAP(↑)
CK
61.4
71.5
73.4
74.2
71.6
72.8

Task 2
U-Recall

(↑)
3.9
6.2

22.3
23.0
27.9
25.9

mAP(↑)
PK

56.5
62.8
66.3
67.6
64.0
64.4

CK
26.1
27.5
36.0
35.5
39.9
41.5

Both
40.6
43.8
50.4
50.7
51.3
52.4

Task 3
U-Recall

(↑)
3.6
6.9

24.8
24.6
31.9
34.9

mAP(↑)
PK

38.7
45.2
47.8
51.2
52.1
52.5

CK
23.7
24.9
30.4
32.6
42.2
43.0

Both
33.7
38.5
42.0
45.0
48.8
49.3

Task 4
mAP(↑)

PK
33.6
38.2
42.6
45.4
48.7
50.5

CK
26.3
28.1
31.7
35.1
38.8
42.3

Both
31.8
33.1
39.9
42.8
46.2
48.5

表2　基于M-OWOD任务的实验结果 单位：%
Task IDs(→)

Method
ORE
OST

OW-DETR
UC-OWOD

ALLOW
PROB
CAT

RandBox
OrthoDet

Ours

Task 1
U-Recall(↑)

4.9
—

7.5
—

13.6
19.4
23.7
10.6
24.6
25.1

mAP(↑)
CK
56.0
56.2
59.2
50.7
59.3
59.5
60.0
61.8
61.3
62.3

Task 2
U-Recall(↑)

2.9
—

6.2
—

10.0
17.4
19.1

6.3
26.3
29.9

mAP(↑)
PK

52.7
53.4
53.6
33.1
53.2
55.7
55.5
—

55.5
55.8

CK
26.0
26.5
33.5
30.5
34.0
32.2
32.7
—

38.5
37.0

Both
39.4
39.9
42.9
31.8
45.6
44.0
44.1
45.3
47.0
46.4

Task 3
U-Recall(↑)

3.9
—

5.7
—

14.3
19.6
24.4

7.8
29.1
35.6

mAP(↑)
PK

38.2
38.0
38.3
28.8
42.6
43.0
42.8
—

46.7
47.0

CK
12.7
12.8
15.8
16.3
26.7
22.2
18.7
—

30.6
32.1

Both
29.7
29.6
30.8
24.6
38.0
36.0
34.8
39.4
41.3
42.0

Task 4
mAP(↑)

PK
29.6
30.1
31.4
25.6
33.5
35.7
34.4
—

42.4
43.4

CK
12.4
13.3
17.1
15.9
21.8
18.9
16.6
—

24.3
26.4

Both
25.3
25.9
27.8
23.2
30.6
31.5
29.9
35.4
37.9
39.2
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类别的检测能力 . 最终，在因果提示的基础上加入因果

蒸馏机制（式（12）），mAP进一步提升至 62.3%，U-Recall
提升至 25.1%，表明因果蒸馏机制对未知类别有更好的

区分度 .

为了进一步验证超参数设置的有效性，本文在

Task1任务上对蒸馏过程中引入的超参数α和 β进行了

实验分析（见表 6）. 实验结果表明，当α=3且 β=6时，模

型在 mAP 和 U-Recall 上取得最优性能 . 在 α=3 且 β=6
的基础上，本文在 Task3进一步对蒸馏时温度 T的选择

进行了消融实验（见表 7）. 实验结果表明，当 T=10 时，

模型在 mAP 和 U-Recall 上能取得更好的效果 . 可适当

增加 β的值以加强对未知类别蒸馏的权重；若更看重已

知类别的精度，则可以适当提高α的值 . 温度参数 T可

根据类别间相似性调整，差异较大时增大T以增强小类

贡献 .

4. 5　可视化

为更直观地展示本文方法的性能优势，本文在 M-

OWOD 任务上对比了本文方法与 OrthoDet 和 RandBox
的预测结果 . 图 3中展示了部分典型场景的检测结果，

黄色的检测框代表的是已知类别，绿色的检测框代表

的是未知类别 . 其中，在第 1列棒球的检测中，OrthoDet
和RandBox方法未能正确识别目标，本文方法能够准确

预测其类别为棒球 . 在第 4 列电话的检测中，OrthoDet
和RandBox方法将其误判为背景，本文方法能够将其正

确识别为未知类别 .

5　结论

本文提出了一种基于因果提示蒸馏的开放世界目

标检测方法 . 针对开放场景中未知类别语义信息缺失

导致的监督偏差问题，该方法从因果干预视角出发，设

计了创新性解决方案 . 通过构建结构因果模型，本文分

析了语义偏差对模型学习的影响，并提出了因果提示

和因果蒸馏两种核心机制 . 因果提示学习通过CLIP生

成未知类别的语义向量，显式干预因果路径以增强模

型对未知目标的语义感知能力；因果蒸馏策略通过分

离教师模型对已知与未知类别的指导信息，设计双重

KL 散度损失函数，有效缓解知识传递中的偏差问题 .
实验结果表明，本文方法在多个开放世界目标检测基

表5　消融实验结果 单位：%
Baseline

√
√
√
√

普通

蒸馏

—

√
√
—

因果

提示

—

—

√
√

因果

蒸馏

—

—

—

√

mAP
61.0
61.1
62.1
62.3

U-Recall
22.2
22.3
23.2
25.1

表6　α和β取值分析

α=1, β=2
α=2, β=4
α=3, β=6
α=4, β=8

mAP/%
22.5
23.1
25.1
22.1

U-Recall/%
61.6
61.9
62.3
62.1

表7　温度T取值分析

T

2
5

10
20

mAP/%
41.5
41.3
42.0
41.8

U-Recall/%
29.1
32.8
35.6
34.9

O
u
rs

O
rt

h
o
D

e
t

R
a
n
d
B

o
x

 

图3　不同方法在M-OWOD任务上的检测结果可视化
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准数据集上均取得了性能提升，在已知类别的平均检

测精度和未知类别的召回率上均优于现有主流方法，

验证了方法的有效性和鲁棒性 . 尽管如此，随着开放世

界场景中未知类别数量的不断增加，如何有效处理复

杂类别关系，以及进一步提升模型的计算效率，仍然是

需要深入研究的重要方向 .
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