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摘　要　传统图像分类算法假定世界是静态、封闭的,而大数据时代的真实世界却是动态、开放的,新类别及其样本不断出现,

导致传统图像分类算法的准确率降低.针对这种情况,研究者提出了适用于真实世界的开放集识别问题,目标是从样本集中识

别出未知类样本,同时保持对已知类样本的分类准确性.但现有的开放集识别方法都忽略了对识别出的未知类样本的进一步

利用,且未知类样本通常数量较少,这些情况导致开放集识别模型无法增量地学习到已识别出的未知类样本蕴含的知识,影响

了开放集识别模型的准确性和泛化性.为此,提出一种基于元增量学习的开放集识别方法,来提高开放集识别模型的准确性和

泛化性.该方法使用双层优化机制构建开放集识别模型,对未知类样本进行深度聚类,使模型能够对聚类后的未知类样本进行

增量学习.具体来说,首先,构建基于双层优化机制的开放集识别模型,并对其进行训练,使其具备对少量未知类样本进行增量

学习的能力.然后,使用权重激励注意力机制来获取开放集识别模型参数的重要性,对模型的非关键参数进行更新,减少增量

学习对模型的已知类分类能力的影响.其次,设计深度 DBSCAN方法对未知类样本进行聚类,将每簇样本标记为一类,并使模

型对其增量学习,丢弃离散样本,减少离散样本对增量学习效果的影响.最后,在４个公开数据集上进行实验,结果表明,相较于

主流的开放集识别方法,所提方法在 AUROC和F１分数上均具有更好的效果,可以充分地学习识别出的未知类样本的知识.

关键词:开放集识别;图像分类;增量学习;元学习;聚类
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Abstract　Traditionalimageclassificationalgorithmsassumethattheworldisstaticandclosed,whereastherealworldisdynaＧ

micandopen,andnewcategoriesandtheirsamplesarecontinuallyemerging,leadingtoadecreaseintheaccuraciesoftraditional

imageclassificationalgorithms．Toaddressthisproblem,researchersproposedopensetrecognition(OSR)problemforthereal

worldwhichaimsatidentifyingunknownＧclasssampleswhilemaintainingtheclassificationaccuracyforknownＧclasssamples．

However,existingOSRmethodsgenerallyneglectthefurtherexploitationofidentifiedunknownＧclasssamplesandtheunknown

classsamplesarescarceinnumber,sothattheclassificationmodelisunabletoincrementallylearntheknowledgeofidentifiedunＧ

knownclasssamples,therebyimpairingtheaccuracyandgeneralizationcapabilityofOSRmodels．Therefore,thispaperproposes

anOSRmethodbasedonmetaＧincrementallearningtoimprovetheaccuracyandgeneralizationofOSRmodels．ThismethodemＧ

ploysabiＧleveloptimizationmechanismtobuildanOSRmodel,andthenclusterunknownclasssamplesbasedondeeplearningso

thatthebuiltOSRmodelcanincrementallylearntheknowledgeofunknownclasssamples．Specifically,anOSRmodelbasedon

biＧleveloptimizationmechanismisconstructedandtrainedwithfewＧshotunknownclasssamples,inordertoenabletheOSR

modeltoincrementallylearntheknowledgeoffewＧshotunknownclasssamples．Then,aweightexcitationattentionmethodis

usedtoobtaintheimportanceoftheOSRmodel’sparametersandupdatenonＧcriticalparameters,therebyreducingtheimpactof

incrementallearningonthemodel’sabilitytoclassifyknownＧclasses．Additionally,adeeplearningＧbasedDBSCANmethodisdeＧ

signedtoextractfeaturesandclustertheidentifiedunknownＧclasssamples．Clusteredsamplesarelabeledasthesameclassand

performedincrementallearning．Whilesamplesthataredifficulttoclusterarerejected,toavoidtheimpactoftoofewunknownＧ



classsamplesonthemodel’sincrementallearningeffectiveness．Finally,experimentalresultsonfourpublicdatasetsshowthat

theproposedmethodoutperformsthemainstreamopenＧsetrecognitionmethodsonAUROCandF１scores,andadequatelylearns

theknowledgeofidentifiedunknownclasssamples．

Keywords　Opensetrecognition,Imageclassification,Incrementallearning,Metalearning,Clustering
　

１　引言

近年来,深度学习模型在样本分类方面取得了显著的进

展[１].但这些模型通常是基于静态样本集训练的,即样本集

的类别是固定的,模型不能随着时间的推移进行动态调整.

然而,在大数据时代,数据规模迅速增长,且数据来源逐渐多

样化,新样本及其类别不断出现,导致分类模型的工作环境不

断变化[２].传统的分类模型通常只适用于已知类别的样本分

类,无法应对开放环境中新类别样本的识别需求.Scheirer
等[３]提出基于开放世界假设的开放集识别问题(OpenSet

Recognition,OSR).OSR 要 求 分 类 模 型 不 仅 能 对 已 知 类

(KnownClass)的新样本进行分类,而且 能 够 识 别 未 知 类

(UnknownClass)的样本,并拒绝将其分类为已知类.近年

来,开放集识别问题受到越来越多研究者的关注,已成为分类

模型研究的热点之一.

传统的开放集识别方法大多能够识别出未知类样本,但

通常只能将其简单地标记为未知类别,而无法对其进一步利

用.每当需要对新类样本进行分类时,就需要重新训练分类

模型,会耗费大量资源.与机器学习模型不同,人类的学习能

力是持续终身的.当人类认识新事物时,不需要忘记已学知

识或是从零开始学习,而是逐步获取、完善和转化新事物的相

关知识.人类尽管会逐渐遗忘旧知识,但不会完全丢失先前

的知识.借鉴人类的学习方式,研究者们提出了增量学习

(IncrementalLearning)概念[４].增量学习是指机器学习模型

通过对新类样本或任务的学习来更新该模型,改进模型性能,

而无需重新训练该模型.简言之,进行增量学习的模型能够

持续处理现实世界的连续数据流,吸收其中的新知识,保留、

整合和优化旧知识.

为了使开放集识别模型能够学习已识别的未知类样本蕴

含的知识,提高模型的分类能力,同时避免重复训练造成的资

源浪费,本文提出一种基于元增量学习的开放集识别方法.

针对现实分类场景中未知类样本的数量可能有限的问题,结

合元学习思想和增量学习方法来构建开放集识别模型.使用

双层优化机制对开放集识别模型进行增量训练,在外层训练

中通过采样训练集获得小样本增量学习任务训练集,在内层

训练中通过小样本增量学习任务进行训练来更新开放集识别

模型参数,使其获得对少量未知类样本进行增量学习的能力.

为进一步提高分类模型的增量学习能力,还引入注意力机制,

使用权重激励注意力机制与门控机制获取开放集识别模型参

数的重要性,在增量学习中对非关键参数进行更新.设计深

度 DBSCAN方法,对未知类样本进行聚类,并增量地学习到

开放集识别模型中.实验结果表明,与主流的开放集识别方

法相比,本文提出的方法在４个经典图像数据集上的F１分数

和 AUROC更优.

２　相关工作

目前开放集识别问题一般以开放集的图像分类为研究对

象,具体是指在图像分类任务中,对在训练集中未见过的类别

样本进行有效识别.现有 OSR方法主要分为３类:基于判别

模型的方法、基于生成模型的方法、基于增量学习的方法.

１)基于判别模型的 OSR方法

此方法通过建模已知类与未知类之间的边界来区分它们

的样本.Scheirer等[３]提出了基于支持向量机(SupportVecＧ

torMachine,SVM)的１ＧvsＧSet方法,通过添加与 SVM 超平

面平行的另一个超平面来解决已知类过度占用特征空间的问

题.但该方法仅适用于单一类别环境.为了解决多分类的开

放集识别问题,Scheirer等[５]提出了精简的衰减概率(ComＧ

pactAbatingProbability,CAP)模型,通过对样本从已知样本

空间向开放空间移动的类概率进行衰减,研究了开放空间

风险,以改 善 多 类 别 条 件 下 线 性 分 类 器 的 性 能.Scheirer
等[５]将 CAP模 型 与 EVT(ExtremeValueTheory)[６]极 值

理论结合,提出了新的 Weibull校准 SVM(WＧSVM)方法,

进一步限制开放空间的风险.该方法使用SVM 条件阈值

判断样本是否属于已知类,但前提是所有已知类的阈值都

相同,这 是 不 可 能 的.针 对 WＧSVM 阈 值 设 置 存 在 的 问

题,Scherreik等[６]提 出 POSＧSVM 方 法,为 每 个 已 知 类 分

配一个固定的阈值.

近年来,深度神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)被

广泛应用于图像分类任务中.DNN 具有强大的特征提取能

力,但在开放集识别任务中倾向于赋予未知类样本偏高的概

率,因此无法有效地识别未知类样本.Bendale等[７]提出使用

OpenMax层代替 DNN的SoftMax层,通过计算样本与其所

属类的平均激活向量之间的距离来适配每个类的 Weibull分

布,以此计算已知类和未知类样本的概率估计.Shu等[８]提

出深度开放分类模型,使用１ＧvsＧRest层代替SoftMax层,为

每一样本类生成一个合理的边界,并利用高斯拟合来收紧边

界,以降低开放空间的风险.Zhou等[９]提出了 PROSER 方

法,通过设计虚拟的未知类作为已知类和未知类之间的边界,

来提高模型区分已知类与未知类的能力.Yang等[１０]提出了

基于卷积原型网络(ConvolutionalPrototypeNetwork,CPN)

的开放集识别方法,采用卷积神经网络(ConvolutionalNeural

Networks,CNN)进行表示学习,并使用面向开放环境的原型

网络代替面向封闭环境的 Softmax.这样的设计旨在提高

CNN在 OSR中的鲁棒性,同时保持其在封闭集环境中的高

准确性.Lu等[１１]提出了一种新的原型挖掘与学习(PMAL)

框架.该框架首先获取高质量和多样性的原型集特征,从训

练样本中提取一组高质量的候选样本,避免噪声的干扰;然后

根据多样性策略对原型集进行过滤,以在特征空间中有效区

分已知类和未知类.
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２)基于生成模型的 OSR方法

此方法需要显式地建模和评估未知类.Ge等[１２]提出了

生成 OpenMax(GＧOpenMax)方法,利用条件生成对抗网络

(cGAN)生成未知类样本,为分类器提供生成的未知类样本

的概率估计.但这些生成的样本局限于已知类的子空间,影

响了对未知类的模拟效果.Lawrence等[１３]提出了基于反事

实图像样本的开放集识别方法(OSRCI).该方法生成处于决

策边界的图像样本作为未知类样本,这些样本接近但并不属

于任何已知类.Pramuditha等[１４]进一步提出 GFROSR 方

法,使用自监督的生成模型来学习更丰富的样本特征以增强

类间差异,从而有效地区分已知类和未知类.Yang等[１５]提

出了基于 GAN的 OSR模型,通过生成器自动生成与目标样

本高度相似的伪目标样本作为负样本,并重新设计判别器以

输出多个已知类别和一个“未知”类别的概率.该方法在人体

活动数据集上取得了优于其他方法的效果.Feng等[１６]设计

了双分支 GAN网络,从语义分类对齐、语义对比映射两个方

面学习开放集样本的语义信息,以实现已知类的良好可分离

性,并将未知类别推离决策边界.Kong等[１７]提出 OpenGan
模型,使用真实的未知类样本与 GAN[１８]生成的样本作为未

知类训练该模型,并直接使用已训练的 GAN 判别器来评估

样本属于已知类的概率.

３)基于增量学习的 OSR方法

此方法利用识别出的未知类样本,将新样本的知识增量

学习到模型中.Rosa等[１９]提出采用在线增量学习对开放集

识别方法进行扩展,设计了在线度量学习和阈值增量更新

方法.Venkataram等[２０]提出基于 CNN 的增量开放集方法,

来处理未知类的文本文档.Shu等[２１]设计了原型学习深度

网络.该网络在检测到未知类样本之后,手动地对样本进行

标注,并利用这些标注好的未知类样本对网络进行更新.

Dang等[２２]提出开放集增量学习(OpenSetModelwithIncreＧ

mentalLearning,OSmIL)方法,来持续识别和学习新的未知

类别,并通过选择边缘样本以覆盖训练类别来简化模型.

基于判别模型和生成模型的 OSR方法都缺乏对未知类

样本知识的有效利用,不能对未知类样本进行分类.基于增

量学习的 OSR方法虽然能够利用未知类样本,但它直接将所

有新样本类增量地学习到开放集识别模型中,没有考虑到未

知类样本数量较少的情况.分类模型对样本数量极少的未知

类进行增量学习,会造成已知类的分类准确率降低和不必要

的资源浪费.

３　预备知识

３．１　开放集识别问题

传统的基于深度网络的分类模型基于封闭集假设,假定

训练和测试样本来自相同的标签集.然而,在现实情况下,经

常会出现训练集之外的新类别样本.因此,Scheirer等[３]在

２０１２年提出了开放集识别问题,目标是将未知类别的样本明

确地识别出来,同时准确分类已知类别的样本,以提高分类模

型对未知类别样本的识别准确性和鲁棒性.对于面向图像分

类的 OSR问题,封闭集分类和开放集识别的区别可以通过

图１来形象地展示.

图１　不同分类任务的对比

Fig．１　Comparisonofdifferentclassificationtasks

　　定义１(开放性)　开放性定量描述了开放集识别问题的

开放程度,如式(１)所示[２３]:

O＝１－ ２×|CTR|
|CTA|＋|CTE|

(１)

其中,|CTR|表示训练集中的类别数,|CTE|表示测试集中的类

别数,|CTA|表示需要被识别的类别数.

定义２(开放空间风险[２３])　开放空间风险指在开放集识

别问题中,因存在未知类别导致分类模型对新样本进行分类

时可能出现的误判风险.该风险的计算如式(２)所示:

RO(f)＝∫O
f(x)dx

∫SO
f(x)dx

(２)

其中,RO(f)即开放空间风险,表示未知类样本被分类模型误

分类为已知类样本的可能性;f(x)是一个指示函数,值域为

{０,１}.f(x)＝１表示样本x被分到已知类中,f(x)＝０表示

样本x被识别为未知类.积分区间的开放空间O 指由模型

在训练阶段未见过的样本所构成的空间.SO 是由所有已知

类样本组成的空间与O 组成的大空间,即整个样本空间.可

以通过先计算O空间样本被分类为已知类样本的积分、整个

空间样本被分类为已知类样本的积分,再计算二者的比值,得
到RO(f).

定义３(开放集风险[２３])　开放集风险由开放空间风险与

经验风险组成,通过最小化开放集风险得到一个合适的开放

集识别模型fOSR.开放集风险的计算如式(３)所示:
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argmin
fOSR∈H

{RO(fOSR)＋λrRε(fOSR(T))} (３)

其中,fOSR表示开放集识别模型,RO表示开放空间风险,T 表

示训练集,Rε表示经验风险,λr为正则化系数.

在现实环境中,样本集的规模是动态增加的,开放集识别

模型必须在检测中不断学习新类别的样本的知识.传统的开

放集识别方法可以在分类时识别出未知类样本并拒绝,但其

分类模型是静态的,不能随着样本集的变化而更新.Bendale
等进一步扩展了开放集识别的定义,提出了开放世界识别

(OpenWorldRecognition)问题[２４].开放世界识别的方法应

具有３个关键特征[２５]:一是能够逐步更新已知类别的识别

模型;二是具备学习新类别样本的能力,无需重新训练整个模

型;三是能够区分输入的样本属于已知类别还是新类别.开

放世界识别如图１(d)所示.

开放世界识别问题的形式化描述如下:在开放世界场

景中,训练集包含已知类样本,而测试集包含已知类样本

和未知类样本.设训练集 Dtrain＝{(xi,yi)|xi∈Xtrain,yi∈
Yknown,i＝１,２,􀆺,m},测试集Dtest＝{(xi,yi)|xi∈Xtest,yi∈
(Yknown∪Yunknown)|i＝１,２,􀆺,n},其中,xi为样本,yi为样本的

类别标签.已知类的标签集Yknown＝{c１,c２,􀆺,ck},未知类的

标签集Yunknown＝{ck＋１,ck＋２,􀆺,ck＋u},其中ci为类别标签,i＝
１,２,􀆺,k＋u.任务是:利用 Dtrain训练得到一个分类模型

fOW,使用fOW对Dtest中的已知类样本(xk,yk)进行分类,同时

识别出未知类样本(xu,yu);且对该样本进行标记并增量学

习,使fOW可以在下次测试时对未知类样本进行准确分类.

因此,该问题的目标是设计一个模型fOW,使其能够对测试集

的任意样本进行准确分类,无论该样本类别是否包含在训练

集已知类中.

３．２　增量学习

人类的知识学习包括获取新知识、遗忘部分旧知识、整合

新旧知识等过程.受此启发,研究者提出了增量学习的概念.

增量学习[４]是指模型在接收新数据后,能够利用这些数据来

更新和改进自身模型的过程.其能力主要表现在以下几个方

面:处理连续的数据流、吸收新知识、保留旧知识、整合知识,

以及优化旧知识.总的来说,增量学习的能力使得分类模型

能够适应持续变化的工作环境,并不断提高性能和效率,从而

更好地应对现实世界中不断变化的需求和挑战.

本质上,增量学习的目标是在缓解模型的灾难性遗忘的

同时,尽可能地保持模型的稳定性和可塑性[２６].灾难性遗忘

是指分类模型在学习新任务时,可能会导致模型在已经学习

的旧任务上性能显著下降,这在基于误差反向传播的深度学

习方法中比较突出.稳定性是指模型在接收新样本后可以保

持性能稳定,而可塑性是指模型能够灵活调整参数以适应新

样本.

常见的增量学习方法有３种[４]:正则化(Regularization)、

回放(Replay)、参数隔离(ParameterIsolation).正则化方法

通过向新任务的损失函数施加约束,来保护旧知识不被新知

识覆盖,从而在学习新任务时保留先前学到的知识.回放方

法则在训练新任务时保留一部分具有代表性的旧数据,并将

其与新数据一起输入模型进行训练,以此“温故而知新”.参

数隔离方法需要引入较多的参数和计算量,通常只适用于

简单任务的场景.这３种方法各有优劣,需要根据具体情况

选择最适合的策略.

目前的增量学习(IncrementalLearning)研究通常使用大

量带标签的新类别样本,然而在实际应用中,由于数据的偶发

性和数据标记过程需要大量的人力投入,迅速积累大量的有

标注训练数据通常是不切实际的.因此,在面对少量的训练样

本时,分类模型还需要具备小样本增量学习的能力.小样本增

量学习(FewＧShotClassＧIncrementalLearning,FSCIL)[２７]是指模

型在面对具有少量标记样本的新类别时,能够快速学习这些

新类别的过程.这种方法的关键在于利用有限的样本进行模

型更新,并确保分类模型能够在面对新类别样本时保持高准

确性和泛化能力.其主要挑战是避免灾难性地忘记旧知识,

同时防止模型过拟合到样本很少的新类.因此,FSCIL通常

需要结合迁移学习、元学习等方法,使得模型可以充分利用已

有的知识,加快对新类别的学习过程.

FSCIL[２５]的形式化描述如下:通过一系列互不相交的样

本类进行增量学习,其中每个类包含少量样本.具体来说,训
练集由一系列带有标签的样本集合组成,即{D０,D１,􀆺},其

中Dt＝{(xt
j,yt

j)}|D
t
|

j＝１ ,t＝１,２,３.Dt对应的标签集Ct互不相

交,即对于任意i和j,Ci∩Cj＝Φ.C０被称为基类.只有 D０

中包含大量的训练样本,而Dt包含新类的少量样本.FSCIL
模型可以先使用C０离线训练模型,一旦离线训练完成,FSCIL
模型需要在Dt训练集上执行在线增量学习以调整模型,在随

后的每个增量训练会话(TrainingSession)中学习新类.在第

t个训练会话中只有Dt可用,其中Dt只包含Ct中新类的少量

训练样本.对于Dt,每类具有c个类别和k 个训练样本的设

置被称为cＧwaykＧshotFSCIL.例如,在５Ｇway５ＧshotFSCIL
的情况下,每个增量会话中Dt包含５个新类,其中每个类有５
个训练样本.在增量地学习了Dt之后,FSCIL模型可以对目

前所有类的测试样本即C０∪C１∪􀆺∪Ct中的样本进行分类.

３．３　元学习

元学习(MetaＧLearning)[２８]是一种旨在训练机器学习的

模型学习如何学习的方法.换句话说,元学习关注的是机器

学习的模型本身的学习过程,而不仅仅是单纯地利用样本对

模型进行训练.其目标是使模型具备更好的泛化能力,更快

地适应新任务,以更有效地利用少量的训练样本.

元学习的核心理念是从多个学习任务中提取通用模式、

规律或策略,以便在面对新任务时做出有效的预测或决策.

常见的元学习方法包括基于优化的方法、基于度量的方法和

基于模型的方法[２８].基于优化的方法主要关注如何在训练

阶段优化模型参数,以便模型在遇到新任务时可以快速适应.

基于度量的方法侧重于优化度量函数以学习样本之间的相似

度,使得模型能够更好地泛化到新类别或任务.基于模型的

方法训练模型来模拟任务之间的关系,从而达到上述目的.

目前,元学习已广泛应用于多个领域,如计算机视觉、自然语

言处理、强化学习等,并在一些领域取得了显著进展.

模型 无 关 的 元 学 习 (ModelＧAgnostic MetaＧLearning,

MAML)[２９]是一种基于优化的元学习方法,也是目前最流行

的元学习方法之一.它提供一种通用的框架,使得模型能够

通过少量的训练样本快速适应新的任务或新的数据集.其核
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心思想是在元学习阶段优化模型的参数,使模型根据当前任

务的特性快速收敛到最优解.MAML使用嵌套优化机制来

学习模型,其中内部训练执行任务级优化,根据少量的训练样

本进行模型参数更新,以应对特定的任务.而外部训练通过

元方法的优化目标执行全局模型更新,以提高模型对新任务

的泛化能力.

４　基于元增量学习的开放集识别方法

针对未知类样本未能得到充分利用以及未知类样本通常

数量较少导致开放集识别模型的准确性不高和泛化性不好的

情况,本文提出一种基于元增量学习的开放集识别方法(MeＧ

taClassIncrementalLearningfor Open Set Recognition,

MILOSR).该方法利用增量学习方法和元学习理论构建一

个开放集识别模型,以实现 MILOSR 模型对未知类样本的

增量学习,并通过深度聚类实现对未知类样本的分类,以提高

分类模型的准确性和泛化性.目前开放集识别问题一般以图

像样本为研究对象,因此本文同样使用图像数据集作为研究

对象.MILOSR模型的框架如图２所示.

图２　MILOSR模型框架

Fig．２　FrameworkofMILOSR

　　MILOSR模型由３个部分组成,从上到下依次为:元学习

预训练模块、元训练模块和增量学习模块.这３个模块分别

对应 MILOSR模型的３个阶段:元学习预训练阶段、元训练

阶段和增量学习阶段.其中,编码器均使用 ResNet５０,用于

从样本中提取特征;分类器均由带有非线性激活函数的全连

接层组成.在模型的预训练阶段,首先从训练集中划分已知

类样 本 集 和 未 知 类 样 本 集.然 后,将 已 知 类 样 本 输 入

MILOSR模型进行预训练.此阶段使用 PCLOSR方法[３０]训

练模型.在模型的元训练阶段,在每个训练轮次开始前,将训

练集中的已知类样本进一步划分为多个小样本增量学习任

务,并对这些样本进行数据增强.每个任务包括支持集和查

询集.其中,支持集是元学习任务中用于模型训练和参数更

新的样本集;而查询集则用于模型评估和测试,反映其在新任

务上的泛化能力.首先使用支持集样本对预训练模型的编码

器进行训练,然后通过查询集样本对编码器和调制网络模块

进行微调.在模型的增量学习阶段,使用训练好的分类器对

测试集样本进行测试,对已知类样本进行分类,对识别出的未

知类样本则拒绝分类.对识别出的未知类样本进行聚类,

标注汇聚成簇的样本,使用这些样本对 MILOSR模型进行增

量学习.不 在 任 何 簇 内 的 样 本 被 视 为 离 散 样 本,直 接 舍

弃.图２中带箭头的虚线表示将编码器或分类器的参数迁

移到下一阶段.
本文使用θ＝{θE,θM,θFC}表示整个 MILOSR模型的参

数,其中θE,θM,θFC分别表示编码器、调制网络模块和分类器

的参数.

４．１　数据预处理

元学习的核心思想是使模型在面对新任务时能够利用以

前学到的知识和经验进行快速学习,因而适用于增量学习.

MAML[２９]是一种流行的元学习方法,本文将其引入 MILOSR
模型中.在结合 MAML的开放集识别任务中,需要对样本

集进行预处理,即划分样本集.首先,将样本类按一定比例划

分为已知类和未知类,训练集中仅包含已知类样本,而测试集

中同时包含已知类和未知类样本.使用训练集对模型进行

预训练.其次,在元训练阶段,在每个训练轮次开始前,将
训练集中的样本划分为互不相交的多个小样本增量学习

任务,每个任务都包括一个支持集和一个查询集,即 Dj＝
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{(Sj,Qj)}nj＝０.其中,Sj和Qj是第j 个任务的支持集和查询

集,它们含有相同的类别,但样本数量不同,样本也互不相同;

而同一个训练轮次的不同任务间的类别彼此不同.

４．２　调制网络模块

Yann等[３１]提出,在特定任务上训练的深度网络模型中,

参数的重要性通常是不均衡的.因此,Kirkpatrick等[３２]提出

在面对新任务或知识时,通过调整参数的学习率或更新策略,

可以让以前任务中的关键参数保持稳定,而非关键参数则可

以根据新的知识进行调整,从而使得深度网络模型在吸收新

知识的同时避免灾难性遗忘.Chi等[３３]遵循这一思想,提出

一种选择性激活机制,通过训练另一个并行的调制网络来调

整深度网络模型的参数可塑性.Quader等[３４]提出了一种新

的注意力机制,即权重激励机制,用于在训练阶段获取卷积神

经网络权重的重要性向量,并将更多的注意力集中在重要的

权重上.

为了进一步提高 MILOSR模型的增量学习能力,在模型

的元训练阶段引入权重激励机制,使用该机制对分类网络

(ClassificationNetwork,CN)和调制网络(ModulationNetＧ
work,MN)进行双向引导调制.基于双向引导调制的注意力

机制的结构如图３所示.

图３　基于双向引导调制的注意力机制的结构

Fig．３　AttentionmechanismbasedonbiＧdirectionalguided

modulation

在 MILOSR模型训练过程中,CN 获取已知类样本知识

并将其编码在权重中,通过双向引导调制利用这些知识,使

MN可以更有效地区分模型参数的重要性.

注意力机制的结构如图４所示.在这个结构中,通过每

层CN输出的特征图生成注意力图Z,该图展示了当前分类

网络层中权重的重要性.

图４　注意力机制的结构

Fig．４　Structureofattentionmechanism

　　在神经网络中,特征图通常被表示为一个四维张量,其中

的维度通常包括批次大小(batchsize)、通道数(channels)、高

度(height)、宽度(width).在一个卷积层中,特征图的格式通

常是(batchsize,channels,height,width).为 方 便 描 述,在

图４中,将特征图的格式简记为(out,in,h,w).注意力图Z
如式(４)所示:

Zi,j＝Sigmoid(FC２(ReLU(FC１(Avg(Wi,j))))) (４)

其中,Zi,j是由Wi,j生成的注意力图,Wi,j是第i个输入样本和

第j个通道的分类网络特征图.Avg表示平均池化操作,将

特征图Wi,j沿着(h,w)维度平均.平均池化是一种常见的池

化操作,通常用于降低图像或特征图的空间维度,同时保留重

要信息.FC１和FC２是完全连接层,用于将池化后的特征图

进行线性变换.通过这个变换,从输入特征中学习到一个适

当的调制参数,以便调制分类网络中的权重.ReLU 是一种

激活函数,可以引入非线性特性,从而使神经网络能够学习复

杂的非线性模式和特征.Sigmoid函数对输出向量进行压

缩,将其转换为一个在(０,１)范围内的值.最后,将权重表示

重塑为与输入特征相同的形状,得到注意力图Z.

通过向量点乘运算将Z应用于 MN的特征图,生成新的

门控掩码,再将掩码应用到 CN 的特征图上.为了匹配权重

的大小,对CN和 MN使用相同的网络架构.本文使用权重

激励机制设计 MN,在元训练阶段对 MILOSR模型的 MN参

数θM 进行训练,以在处理新类别时保持先前学到的重要信

息,从而提高 MILOSR模型的泛化能力和效果.

４．３　模型的元学习预训练阶段

本阶段首先对经过数据预处理的训练集样本进行数据增

强,以增加样本的多样性和丰富性.常见的增强方式有随机

裁剪、随机旋转、缩放等操作,这些操作可以提高模型的泛

化能力.将增强后的样本输入编码器,提取样本的特征,

并进行分类.本阶段使用 PCLOSR方法[３０]进行训练.在
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训练完成后,冻结经过预训练的编码器的参数θE,供元训

练阶段使用.经过预训练,编码器可以学习到更有用和抽

象的特征表示,从而提高 MILOSR模型在后续任务上的性

能和泛化能力.

４．４　模型的元训练阶段

借鉴 MAML[２９]的嵌套优化机制,本方法使用了双层优

化机制的训练模式.其中,外层训练控制整体训练流程,内层

训练负责实际的元训练过程.具体来说,对于外层训练,简单

地循环遍历指定的轮次,从训练集中采样获得一系列小样本

增量学习任务的支持集和查询集,并对 MILOSR模型进行元

训练.对于内层训练,在每个训练轮次,模型会依次经过热身

模块、快速适应模块、元更新模块.内层训练过程如图５所

示,图中带箭头的虚线表示将编码器、分类器的参数迁移到下

一阶段.

图５　元训练的内层训练过程

Fig．５　InnertrainingprocessofmetaＧtraining

　　１)热身模块.在每个训练轮次的内层训练开始时对

MILOSR模型进行预热,利用少量样本进行梯度下降,以减

少随机性的影响.具体过程如下:在每个训练轮次开始时,定
义一个空的累积查询集Qc,用于存储各任务的查询集;将预

训练得到的编码器参数θE加载至 MILOSR模型中,丢弃预训

练阶段的分类器参数θFC;在每个训练任务开始前,为新类增

加新的分类器,并将新的分类器随机初始化,记为θFCnew
;为了

减少随机性的影响,冻结编码器参数,训练模型并对θFCnew
进

行微调,以使其更接近局部最优解.

２)快速适应模块.快速适应(FastAdaptation)是元学习

中常用的技术,使用少量样本进行快速调整,以适应新任务或

新领域.具体操作包括:将θFCnew
与来自之前训练任务的θFCold

并联拼接起来,即θFC＝[θFCold
;θFCnew

];然后,模型对新类进行

快速自适应,使用梯度下降法更新θE和θFC,如式(５)所示:

θ
~

E＝θE－αÑθELCE(Xs
j,Ys

j;θ)

θ
~

FC＝θFC－αÑθFCLCE(Xs
j,Ys

j;θ)
(５)

其中,Xs
j 和Ys

j 分别是第j 个任务中支持集的样本和标签;

LCE(X,Y;θ)用于计算模型在给定输入样本X 的预测概率与

目标标签Y 之间的交叉熵损失.将更新后的编码器网络参

数和分类器网络参数分别记为θ
~

E,θ
~

FC.

３)元更新模块.此模块用于在查询集上评估模型在当前

任务上的分类效果并更新参数.快速适应模块模拟了开放集

识别模型在线学习新类的过程.理想情况下,模型调整后的

参数在旧任务中的类别和在当前任务中的新类别上均表现良

好.来自旧任务的查询集反映了更新后的模型如何克服灾难

性遗忘,而当前任务的查询集验证了模型对新类别的适应性.

因此,在元更新阶段,将当前任务的查询集Qj附加到累积查

询集Qc中,同时使用新旧类样本进行评估.此阶段中,模型

优化目标定义为:

min
θE,θM

　 ∑
(Xq,Yq)∈QC

LCE(Xq,Yq;θ
~

E,θ
~

FC,θM) (６)

其中,θM指调制网络参数;L(􀅰)使用θ
~

E和θ
~

FC计算损失,并

在θE和θM上进行优化更新.通过梯度下降法求解式(６):

θE＝θE－βÑθE　 ∑
(Xq,Yq)∈QC

LCE(Xq,Yq;θ
~

E,θ
~

FC,θM)

θM＝θM－βÑθM ∑
(Xq,Yq)∈QC

LCE(Xq,Yq;θ
~

E,θ
~

FC,θM)
(７)
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当一个训练轮次中的所有任务都完成后,Qc将被重置为

空.对于每个新的轮次,都需要重复进行热身阶段、快适应阶

段和元更新阶段,直到元训练结束.

在元训练过程中,MILOSR模型参照小样本增量学习的

过程,对θE进行微调,以适应增量学习环境,从而在增量学习

阶段中保持模型稳定性,提升分类性能.同时,对θM进行训

练,使关键参数不参与增量学习过程,从而缓解模型在增量学

习时的遗忘,提高模型的稳定性,促进增量学习过程的顺利进

行.在元训练结束后,θM被冻结,不再参与训练过程.元训

练算法的伪代码如算法１所示.

算法１　元训练算法

Input:MetaＧLearningPretrainedEncoder

Output:MetaＧTrainingModel

１．InitializethemodelswithpreＧtrainedweights

２．WHILEi＜maxepochDO

３．　sampleasequence

４．　 Qc＝Ø

５．　 WHILEk＜ maxsessionDO

６．　 　WarmＧupθFCnew

７．　 　IFk＞０THEN

８．　　　θFC＝Concatenate(θFCold
,θFCnew

)

９．　　 ENDIF

１０．　　fast_adapt

θ
~

E＝θE－αÑθELCE(Xs
j,Ys

j;θ)

θ
~

FC＝θFC－αÑθFCLCE(Xs
j,Ys

j;θ)

１１．　　Qc＝Qc∪Qj

１２．　　meta_update

θE＝θE－βÑθE ∑
(Xq,Yq)∈QC

LCE(Xq,Yq;θ
~

E,θ
~

FC,θM)

θM＝θM－βÑθM ∑
(Xq,Yq)∈QC

LCE(Xq,Yq;θ
~

E,θ
~

FC,θM)

１３．　END WHILE

１４．END WHILE

算法１描述了元学习的双层循环训练过程,时间复杂度

为 O(maxepoch∗maxsession),其中,maxepoch为模型最大

训练轮数,maxsession为每轮训练中支持集的数量.

４．５　模型的增量学习阶段

在 MILOSR模型完成元训练阶段后,进行以下步骤:

首先,使用测试样本对模型进行测试,对已知类样本进行

分类,同时识别未知类样本并拒绝为其分类;然后,针对在

测试中被识别为未知类的样本进行聚类,舍弃离散样本,

并对成簇的未知类样本进行标注;最后,将具有标签的未

知类样本增量地学习到模型中,以进一步提高模型的分类

性能和泛化能力.

１)测试

使用经过元训练的 MILOSR模型对测试集样本进行测

试,测试 集 包 括 已 知 类 样 本 与 未 知 类 样 本.将 样 本 输 入

MILOSR模型中,以获取测试样本被分类到各类的概率.然

后,将最大概率与阈值进行比较.如果概率高于阈值,则将该

样本分类为已知类,并标记为相应的已知类;否则,将其标记

为未知类.阈值的选取方法参考文献[３５].

２)深度聚类

在测试阶段,MILOSR 模型可识别并标注未知类样本,

将其知识增量学习到模型中可提升模型的分类能力,使模型

能识别和分类这些类别的图像样本.然而,对所有被识别出

的未知类样本进行增量学习存在两个问题:一是人工标注费

时费力;二是未知类样本数量不确定,且样本数量极少时难以

有效学习.因此,本文提出在增量学习前先进行聚类,再分情

况处理,即先对未标注未知类样本进行聚类,然后将成簇的样

本标注为新类别进行增量学习,而游离在簇外的样本被视为

离群样本,不值得进行增量学习,可以直接舍弃.

深度聚类(DeepClustering)是一种将深度学习与传统聚

类方法结合的方法,其利用神经网络的特征提取能力,将样本

映射到高维特征空间,然后在该空间中执行聚类操作.DeepＧ

Cluster[３６]是一种深度聚类方法,其利用预训练的深度神经网

络提取特征,并使用k均值算法对这些特征进行迭代分组.

随后,将得到的分组结果作为监督信号来更新神经网络的参

数.然而,k均值聚类需要事先设置聚类个数k,因此它并不

适用于未知类别数量难以确定的开放集识别问题.密度聚类

算法 DBSCAN不需要事先确定簇的数量,能够根据样本点的

密度自适应地发现簇,且能够识别并排除噪声点,不将其分配

给任何簇,这使得它在处理包含噪声和异常值的样本集时表

现更为优越.在处理未知类样本的问题中,可以将数量较少

的未知类样本视作噪声点并排除在簇外.因此,本文提出了

深度 DBSCAN(DeepDBSCAN)聚类方法,以更好地应对未知

类样本的聚类和分类任务.对未知类样本进行深度聚类主要

包括以下步骤.

(１)特征提取:首先将图像样本转换为适合聚类的表示形

式,如特征向量.在本模型中,使用 MILOSR 模型中的编码

器来提取图像的特征向量.

(２)特征降维:在实际应用中,高维特征数据难以存储且

需要大量时间进行聚类.因此,本模型在聚类前进行PCA降

维分析,以降低存储需求并减少运行时间.PCA 降维方法通

过找到数据中最重要的特征方向(主成分),将原始高维数据

映射到一个新的低维空间,从而减少数据维度并保留尽可能

多的信息,以便后续的聚类操作.

(３)聚类:首先将降维后的样本特征向量作为输入,然后

使用 DBSCAN算法进行密度聚类.参数设置包括epsilon(ε)

和 MinPts.其中,ε是一个半径参数,用于确定邻域的大小;

而 MinPts则定义了核心点的最小密度阈值.接着,对于每

个样本特征向量,计算其在给定半径范围内的邻域中包含的

样本数.若邻域中的样本数大于或等于 MinPts,则该样本被

视为核心点.最后,通过合并核心点与在其邻域内的相互密

度可达的点来构建聚类.对于不是核心点的样本,如果其在

任何核心点的邻域内,则将其归入同一簇.聚类过程不断迭

代,直到所有样本都被分配到簇或标记为噪声点.

３)增量学习

在对未知类样本进行聚类后,需要标注参与增量学习的

未知类样本,并输入 MILOSR模型进行学习.与元更新阶段

类似,首先为新增的未知类增加新的分类器参数并进行热身
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操作,然后将未知类样本输入 MILOSR模型中.为了缓解灾

难性遗忘问题,需要事先冻结调制网络参数,并通过交叉熵损

失函数微调编码器和分类器参数.

在增量学习的训练结束后,MILOSR模型可分类的已知

类增加了.在测试中,MILOSR模型可以对所有已知类进行

分类.当出现新的未知类样本时,MILOSR模型将重复进行

样本识别、聚类和增量学习的流程.

５　实验与结果分析

本文在多个公开数据集上进行实验,以验证 MILOSR方

法的效果.首先,介绍实验使用的数据集和模型性能评价指

标;然后,对 MILOSR与主流 OSR 方法进行对比,并对各模

块的效果进行实验分析.

５．１　数据集与实验设置

本文的实验使用了４个公开图像数据集:CIFAR１０,CIＧ

FAR＋１０,CIFAR＋５０和 TinyImageNet.数据集的特征信息

如表１所列.

表１　数据集的特征信息

Table１　Characteristicsofdatasets

数据集 样本量
样本图片的

分辨率
类数量

已知

类的

数量

未知

类的

数量

开放性/％

CIFAR１０ ６００００ ３２×３２ １０ ６ ４ ２２．５４
CIFAR＋１０ １２００００ ３２×３２ １１０ ４ １０ ４６．５５
CIFAR＋５０ １２００００ ３２×３２ １１０ ４ ５０ ７２．７８

TinyImageNet １０００００ ３２×３２ ２００ ２０ １８０ ６８．３７

参照文献[３３]的数据集划分方法对本文的实验数据集进

行划分.数据集 CIFAR１０包含５００００个训练样本和１００００
个测试样本.本文随机选择６类作为已知类,其余４类作为

未知类.在元训练阶段,从已知类样本集中随机采样３个类

别作为基类,每个训练轮次包含 ３个 １Ｇway１０Ｇshot任务.

Neal[１３]结合 CIFAR１０与 CIFAR１００,提出用于 OSR 的两种

特殊数据集CIFAR＋１０和 CIFAR＋５０,CIFAR１００包含１００
类图像.本文从CIFAR１０中随机选择４类作为已知类训练

模型,从CIFAR１００中随机选择１０类或５０类作为未知类用

于测试.在元训练阶段,随机采样２个已知类作为基类,每个

训练轮次包含２个１Ｇway１０Ｇshot任务.TinyImageNet共有

２００个类,决策空间相对复杂.选择其中２０类作为已知类,

并将其他１８０个类作为未知类.在已知类样本中,以４∶１的

比例划分为训练集和测试集,未知类样本则用于测试.在元

训练阶段,随机采样１０个已知类作为基类,每个训练轮次包

含５个２Ｇway１０Ｇshot任务.

本文提出的 MILOSR模型以 ResNet５０网络作为主要结

构,调制网络模块与编码器模块结构相似.在元训练阶段和

测试阶段,使用一层大小为２０４８×n的全连接层网络作为分

类器,其中n为类别的数量.在模型预训练过程中,设数据批

大小batchsize＝１２８,学习率lr＝０．１,训练轮数max_epoch＝
３００.在模型元训练阶段,batchsize由具体任务决定,lr＝

０．００１,max_epoch＝２００.

本文使用 OSR任务常用的 macroＧF１分数和 AUROC作

为评价指标.macroＧF１分数也称宏 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,常用于评价分类模型

的性能.AUROC即 ROC曲线下的平均面积,适用于未知类

别样本极少到未知类别样本占据大多数的情况[２３],可用于评

价模型的未知类识别效果.本文使用AUROC评价模型对未

知类样本的识别效果,用 macroＧF１评价模型对 OSR任务的

整体效果,并用准确率评价模型在封闭集环境下对已知类样

本的分类效果.

５．２　未知类样本的识别效果

为了评估 MILOSR方法识别未知类样本的效果,本文将

其 与 SoftMax,OpenMax[７],GＧOpenMax[１２],OSRCI[１３],

C２AE[３７],GFROSR[１４],PROSER[９]进行比较.使用表１中的

数据集(对数据集进行５次随机划分)开展实验,统计每次实

验的 AUROC,计算５个 AUROC的平均值.具体实验方法

参见４．５节.MILOSR 方法与现有主流 OSR 方法的 AUＧ

ROC数值对比如图６所示.

图６　不同 OSR方法的 AUROC对比

Fig．６　ComparisonofAUROCofdifferentOSRmethods

在图６中,MILOSR 方法包括２种情况:MILOSR(beＧ

fore),指未对未知类样本进行增量学习的 MILOSR 模型;

MILOSR(after),指 已 对 未 知 类 样 本 进 行 增 量 学 习 的

MILOSR模型.从图６中可以看出,相对于其他 OSR方法,

MILOSR方法在未进行增量学习前并没有显著的提升,这是

因为 MILOSR方法为了提高模型小样本增量学习的能力,在

提高模型泛化能力的同时降低了分类能力.对未知类样本进

行增 量 学 习 后,MILOSR 方 法 的 提 升 效 果 较 为 明 显.

MILOSR方法在 TinyImageNet数据集上展现了显著的增量

学习效果,提升了约７％,这归因于 TinyImageNet的大规模

类别和丰富数据,使得 MILOSR能够更有效地捕捉类别间的

差异和共性.相比之下,在 CIFAR＋１０和 CIFAR＋５０这样

类别较少且数据规模较小的数据集上,MILOSR的提升效果

相对较小,约为１％~２％,这主要是由数据集规模限制和类

别信息有限所致.相较于主流 OSR方法,在４个公开数据集

上 MILOSR 方 法 的 AUROC 均 取 得 了 最 好 结 果,表 明

MILOSR方法对未知类的识别能力更优.

为了对比 MILOSR方法与其他方法对已知类的分类能

力,本 文 选 取 CIFAR１０ 和 TinyＧImageNet开 展 实 验,测 试

MILOSR方 法 在 封 闭 集 中 的 分 类 准 确 度.图 ７ 展 示 了

MILOSR与部分已公开封闭集准确度的 OSR方法的结果对

比.可以看出,MILOSR方法在 TinyＧImageNet中的封闭集

准确度高于其他方法,在CIFAR１０中略低于其他方法.原因

是CIFAR１０中样本类别较少,在元增量学习训练过程中每类
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训练样本量较少,影响了模型分类效果.

图７　不同 OSR方法在封闭集下的准确率对比

Fig．７　ComparisonofaccuracyofdifferentOSRmethodson

closedsets

５．３　开放集识别的整体效果

OSR的目标不仅是识别未知类,还要对已知类进行正确

分类.本文借鉴文献[９]中的实验方法,在ImageNetＧcrop,

ImageNetＧresize,LSUNＧcrop和 LSUNＧresize数据集上使用

macroＧF１分数综合评估 MILOSR模型在 OSR问题上的整体

效果.使用 CIFAR１０的所有训练样本作为训练集,以 CIＧ

FAR１０测试集为已知类测试集,并选择ImageNet和 LSUN
的测试集作为未知类测试集,通过裁剪和调整大小的方法使

其与CIFAR１０中的样本匹配.数据集设置与实验步骤如

４．５节所述,结果如图８所示.

图８　不同 OSR方法的 MacroＧF１对比

Fig．８　ComparisonofMacroＧF１scoresofdifferentOSRmethods

从图８可以看出,在进行增量学习前,MILOSR方法相比

于其他 OSR方法并没有明显优势,因为模型为了适应增量学

习而提高了模型泛化能力.在进行增量学习后,MILOSR方

法在４个数据集上均取得最好效果,提升５％~７％.这说明

MILOSR方法的效果会随着已识别出的未知类样本的增加

而不断显示出优势.

本文使用tＧSNE方法对特征空间进行可视化.tＧSNE通

过计算高维数据点的相似度并将其映射到低维空间,同时最

小化两者相似度分布之间的 KL散度,来保留数据的局部结

构.该算法使用梯度下降法优化低维表示,使得相似的高维

数据点在低维空间中紧密聚集.使用CNN与 MILOSR方法

进行对比.选用数据集 CIFAR１０中的６种样本,分别使用

CNN和 MILOSR方法获得样本特征向量.使用tＧSNE方法

将这些样本特征向量映射到二维空间,并将所得的降维样本

坐标绘成散点图.图９展示了两种方法的模型中样本在特征

空间中的分布情况.

可以看出,图９(a)中CNN方法的样本分布比较分散,占

用了较多的特征空间,表明 CNN 对类别的区分能力较差;而

图９(b)中 MILOSR方法的同类样本间分布更紧密,占用特征

空间较小,并且各类样本距离较远,表明 MILOSR方法对类

别的区分能力更强,且未知类样本在特征空间中不易与已知

类样本混淆.

(a)CNN (b)MILOSR

图９　CNN方法和 MILOSR方法的样本分布

Fig．９　SampledistributionofCNNandMILOSR

５．４　消融实验

为了评估 MILOSR方法的元增量学习机制、调制网络模

块和深度聚类模块对分类效果的影响,开展了消融实验.将

MILOSR方法分别与不进行元训练、没有调制网络或不对未

知类样本进行聚类的 MILOSR方法进行对比.首先,使用传

统的基于CNN的 OSR方法作为基准进行对比.然后,在此

基础上引入元增量学习机制,对不含调制网络模块的 OSR方

法(MILOSRw/oMN)进行测试.最后,添加调制网络模块,

对没有深度聚类模块的 MILOSR 方法(MILOSR w/oDeep
DBSCAN)进行测试.实验步骤如４．５节所述.MILOSR方

法 与 CNN,MILOSR w/o MN 和 MILOSR w/o DeepDBＧ
SCAN方法在 CIFAR１０,CIFAR＋１０,CIFAR＋５０上的实验

结果如图１０所示.

图１０　各模块的未知类识别效果对比

Fig．１０　Comparisonofunknownclassrecognitioneffectsofeach

module

从图１０可以看出,MILOSR模型的元增量学习对模型对

未知类样本的增量学习性能起到了显著的提升作用.这表明

元增量学习有效地提高了 MILOSR模型对增量学习环境的

适应能力,从而有效提高了 MILOSR 模型性能.其次,深度

聚类模块通过对未知类样本进行分类处理,进一步提高了

MILOSR模型对未知类样本的识别效果,提升约３％~４％.

这是因为增量学习过程不可避免地会对模型已有分类能力产

生影响,而聚类模块将离散样本识别出来,拒绝将其增量学习

进 MILOSR模型,降低了离散样本对 MILOSR模型的影响.

调制网络模块对 MILOSR模型的性能提升约２％~３％.这

是因为调制网络模块可以区分 MILOSR模型中参数的重要

性,同时允许非关键参数学习新的未知类知识,避免遗忘的同

６９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．５,May２０２５



时提高了模型增量学习的能力.由以上分析可得,MILOSR
模型的元增量学习框架、调制网络模块和深度聚类模块在提

升模型分类能力方面都起到了积极作用.

５．５　MILOSR模型的时间效率分析

本节主要讨论 MILOSR模型中的各模块对模型训练时

间的影响.将 MILOSR模型分别与CNN,MILOSRw/oMN
和 MILOSRw/oDeepDBSCAN方法进行对比.实验过程与

４．５节相同.图１１展示了 MILOSR模型在数据集 CIFAR１０
和 TinyImageNet上的训练时间对比.

图１１　训练时间对比

Fig．１１　Comparisonoftrainingtime

由图１１可得,与 CNN 相比,MILOSR 模型的训练时间

明显增加.这是因为 MILOSR的参数量约为２．５６×１０７,需

要进行两轮训练.首先使用原型对比学习方法进行预训练,

然后使用双层优化方法进行多轮元训练.调制网络模块与深

度 DBSCAN模块对 MILOSR模型训练时间的影响较小.这

是因为调制网络模块仅在元更新阶段与编码器一起更新参

数,故对训练时间影响有限.而深度 DBSCAN模块不需要再

训练新的编码器,只需要少量时间进行 DBSCAN 聚类,故对

训练时间影响较小.

结束语　传统的开放集识别方法可以识别出未知类样本

并拒绝对其分类,但未能有效利用这些样本蕴含的知识.在

实际应用中,开放集识别模型还面临着难以提前确定未知类

别数量、样本数量有限等困难.这些情况影响了开放集识别

模型的准确性和泛化性.鉴于此,本文提出基于元增量学习

的开放集识别方法 MILOSR,对识别出的未知类样本进行增

量学习,以提高开放集识别模型的分类准确性和泛化性.为

了有效利用未知类样本的知识和解决未知类样本数量有限的

问题,本文构造了基于元增量学习的开放集识别模型.该模

型使用双层优化机制进行增量学习训练,通过一系列小样本

增量学习任务进行训练来微调模型参数,使其具有小样本增

量学习能力.为了进一步提高模型的增量学习能力,引入权

重激励机制获取模型参数的重要性,使用非关键参数进行增

量学习.为了解决模型不能提前确定未知类别数量的问题,

本文设计深度 DBSCAN方法对识别出的未知类样本进行聚

类,进而确定聚类簇数;使用成簇的未知类样本对 MILOSR
模型进行增量学习.最后,在４个公开数据集上开展实验,实

验结果表明,相比主流 OSR 方法,MILOSR 方法在 AUROC
和F１分数上均具有更好的效果.这表明,MILOSR 方法可

以有效学习识别出未知类样本的知识,提高了开放集识别模

型的准确性和泛化性.

未来计划探索其他元学习方法,如使用 Reptile元学习方

法,通过单层循环调整开放集识别模型的参数,降低其计算复

杂度,提高模型训练效率.
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