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Abstract 新类别发现旨在使用一个在带标签的数据集
上训练的模型，在无标签的数据集中发现新的类别，该
模型的标签类别与新类别不同，但是在语义上是相关
的。这一任务的挑战在于，模型需要从已知类别中学习
区分性的表示，从而准确地对未见过的类别进行分组。
现有的方法通常在仅包含有限已知类别上预训练模型，
导致所学习到的表示对未来可能遇到的各种未见过的
类别的区分性较差。本文提出了一种新的更丰富先验知
识 (Richer Prior Knowledge(PRK))模块，通过让模型接
触大量合成的视觉类别，以此为未来的新类别学习到多
样且区分性的表示。我们认为模型在预训练阶段接触的
类别越多，那么所学习到的表示空间对基类别的偏向就
会更小。为了证明我们的方法的有效性，我们在各种数
据集和设置上进行了广泛的实验，验证了我们提出的方
法的有效性。此外，我们的方法可以轻松地集成到其他
方法中，并实现优越的性能。

Keywords 新类别发现，开放世界，深度迁移聚类，图
像分类。

1 引言
深度学习在许多视觉识别任务中占据了主导地位 [1–3]。
然而，这些任务大多数遵循封闭集假设：模型在带有指
定类别的标签数据上进行训练，测试数据仅来自这些已
知类别。在这种设置下，模型可以准确识别各种视觉类
别，但代价是需要大量的标签样本。相比之下，在现实
世界场景中，模型将不可避免地遇到许多从未见过的新
类别。为这些新类别进行标注不仅费力且昂贵，而且提
前标注世界上所有类别也是不切实际的。
为了使模型能够识别未见过的类别，且无需在这些类
别的标签数据上进行训练，新类别发现（NCD）[4, 5]在
最近被提出，并引发了广泛的关注。NCD的目标是借助
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基础类 新类 虚拟类 Mixup

新类发现 利用辅助虚拟类进行新类发现

Fig. 1 对比仅使用基础类别进行新类别发现（NCD）训练（左
图）与使用基础类别和辅助虚拟类别进行 NCD训练（右图）。
在左图中，由于基础类别数量有限，所学习的表示可能会强
烈偏向这些类别（例如，黑白颜色的“边境牧羊犬”），(例如，
黑白颜色的“边境牧羊犬”)，使得在视觉上相关的新类别 (例
如，“奶牛”和“熊猫”)在特征表示空间中过于接近，难以区
分。我们的想法体现在右图，通过使用 Mixup生成的额外合
成虚拟类别进行训练，模型可以学习到更加多样化和可迁移
的表示 (例如，“形状”)，这使得视觉上相关的类别在特征表
示空间中保持更大的距离，从而提高 NCD聚类的准确性。

从已知类别中学习到的视觉先验知识来识别新类别。尽
管已知类别和新类别的标签空间是不相交的，但它们在
某种程度上具有语义相似性。因此，NCD任务假设在
已知类别上学习到的特征表示也可以在新类别上具有
区分能力。
为了将从已知类别学习到的视觉先验知识迁移到新

类别用于 NCD，当前大多数方法遵循两阶段的训练 [4–
9]:在第一阶段，对带标签的样本进行监督训练，以学
习视觉特征表示；在第二阶段，通过自训练生成的伪标
签，对无标签样本进行无监督聚类。然而，由于在监督
训练中仅使用了类别标签作为监督信息，所学到的视觉
先验知识将偏向于这些已知类别。尽管在监督训练前引
入额外的自监督预训练 [5]可以缓解这一问题，但模型
从有限的视觉类别中学到的先验知识仍然难以应对未
来可能遇到的大量视觉概念。
如图 1（左）所示,当对基础类别进行监督训练时，模

型学习到的特征表示对这些类别具有区分性，使得它们
在特征空间中彼此远离。然而，所学到的表示可能不适
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用于描述新类别，使得它们在特征空间中的表示非常
接近，然后在无监督聚类过程中生成过多的噪声伪标
签。为了使所学的表示对从未见过的新类别具有区分
性，本文提出了一种新颖的丰富先验知识（Richer Prior
Knowledge(RPK)）模块，通过让模型接触更多的视觉概
念，使所学的表示更加多样化和可迁移。如图 1（右）所
示,，我们合成了辅助虚拟类别，以模拟未来可能遇到
的新类别的分布。通过这些虚拟类别的训练，所学的表
示将对已知类别的偏向减小，并对新类别更加适应。如
此一来，具有不同语义的新类别在特征空间中的表示可
以更好地分开。
为了快速高效地合成大量具有新模式的虚拟类别样
本，我们使用带有约束权重参数的Mixup[10]线性插值
来自不同已知类别的两个样本。为了解决虚拟类别数量
随着已知类别数量呈二次方增加的问题，我们提出了一
种基于聚类的虚拟类别合成策略，以大幅降低训练成
本，并使其在类别数量较多的数据集上可行。该策略可
以生成语义超类别，通过聚类算法合并语义上相似的
类别。因此，虚拟类别的合成可以通过在超类之间进行
采样，从而避免语义相似的类别被过度合成，以此提高
NCD性能。
本文的贡献总结如下：
• 我们提出了一种更丰富的先验知识（Richer Prior

Knowledge(RPK)）模块，生成辅助虚拟类别以学习
更丰富的先验知识，以便在 NCD任务中，模型可
以在无监督聚类中生成更少的噪声伪标签。

• 我们引入了一种聚类引导的虚拟类别合成策略，该
策略可以显著减少合成的虚拟类别数量，并进一步
提高 NCD性能。

• 所提出的 RPK模块是即插即用的，可以应用于主
流的两阶段 NCD方法。通过在四个公共数据集上
进行广泛实验，我们验证了所提出的方法可以显著
超越现有方法。

2 相关工作
2.1 新类别发现

新类别发现（NCD）的研究可以追溯到 [11, 12]，与传
统的迁移学习任务 [13, 14]不同，其尝试解决一种跨任
务的迁移学习任务，即从已知类别的监督分类到未知类
别的无监督聚类。通过引入预测的成对相似性，利用已
知类别的先验知识来帮助对未知类别进行聚类。NCD
任务的正式定义由 Han等人 [4]提出，此外，他们还提
出了一种两阶段的 NCD方法：首先在有标签的数据集
上进行监督预训练，提出改进的深度嵌入聚类方法，然
后在无标签数据集上同时执行聚类和表示学习。随后，
Han等人 [5]提出通过使用特征向量的稳健排名统计作
为相似性度量来决定两个无标签样本是否属于同一类

别。值得注意的是，他们在预训练阶段引入了额外的自
监督损失 [15]，以减轻所学表示对已知类别的偏向。

[6]提出了 OpenMix方法，该方法在无监督聚类阶段
将有标签样本与无标签样本混合，使用混合样本进行训
练，减少模型对带有错误伪标签的无标签样本的过拟
合。[7]提出了一种邻域对比学习方法，通过引入局部邻
域查询机制来选择伪正样本，提高对比学习在 NCD任
务中的效果。[16]提出了一种端到端的对比学习框架，
用于学习 NCD的区分性表示空间。在 [9]中，zhao等
人改进了 [5]的工作，提出了一个双分支框架，专注于
全局和局部信息。[8]提出了 UNO框架，通过利用单一
的交叉熵损失，在有标签和无标签样本上训练模型，使
得模型能够识别已知和未知类别。在 [17]中，yang等
人提出利用组合专家的方法，以互补的方式处理有标
签和无标签数据集，改进 NCD的广义设定。在 [18]中，
Vaze等人提出了一种新的 NCD设定，称为“广义类别
发现”，并使用预训练的视觉 Transformer[19]进行对比
表示学习来解决这一问题。随后，Guo等人 [20]提出了
类似的设定。最近，类增量 [21, 22]和分布无关 [23] ]
的 NCD设定也被提出，以模拟现实世界部署中的挑战。
与这些方法不同的是，我们专注于在监督预训练阶段让
模型接触更多的视觉类别，以学习多样化和可迁移的特
征，使模型在未来可能遇到的新类别上具有更强的区分
能力。此外，NCD任务也在领域自适应 [24]和细粒度
文本分类 [25]领域进行了探索。

2.2 半监督学习
与NCD任务类似，半监督学习（SSL）[26]也使用有标签
和无标签样本来训练模型，但两者的目的不同。在 NCD
中，有标签数据集和无标签数据集的标签空间是不相交
的。有标签数据集用于学习视觉先验知识，以帮助对无
标签数据集进行聚类。在 SSL中，无标签数据集的标签
空间与有标签数据集相同，SSL的目标是将无标签数据
集作为辅助数据来提高模型的性能。在深度学习的背景
下，有两种广受关注的半监督学习范式：一致性正则化
[27–31]和伪标签化 [32–39]。一致性正则化假设模型的
预测输出对于扰动输入不应发生变化。受深度去噪自编
码器的启发，Rasmus等人提出了 Ladder Network，通过
计算编码器输出与去噪函数重建输出之间的均方误差
（MSE）来构建一致性正则化损失 [27]。Π模型通过数据
增强和 dropout引入扰动，其训练目标是鼓励对同一输
入样本的不同增强版本产生一致的预测输出 [28]。作为
Π模型的改进版本，Temporal Ensembling[29]通过指数
移动平均（EMA）计算前几轮训练的预测输出，将其作
为当前轮次的一致性损失目标向量，从而加快训练速度
并减少噪声。与 Temporal Ensembling在每一轮训练中计
算预测输出的 EMA不同，Mean Teacher[30]在每个训练
步骤中计算模型权重的 EMA，以产生更准确的预测输
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出。UDA[31]采用在监督学习中使用的更强大的数据增
强方法 [40, 41]来改进半监督学习性能，这些数据增强
方法用于生成一致性损失的目标向量。伪标签化通常使
用自学习方法从现有的有标签数据中生成无标签数据
的伪标签，以获取更多的训练数据。EntMin[32]和伪标
签 [33]使用分类置信度最高的类别作为无标签数据伪
标签的真实类别。Noisy student[35]首先在有标签数据
上训练教师模型，然后为无标签数据生成伪标签，最后
用有标签数据和伪标签数据训练学生模型。在迭代训练
过程中，学生模型将成为新的教师模型。EnAET [36]引
入一些空间和非空间变换，然后使用原始样本和变换样
本训练编码器，再使用解码器估计原始样本和变换样本
的变换参数作为 AET损失，最后将 AET损失作为 SSL
的附加正则化项。SimCLRv2[37]在无监督预训练、监
督微调和无标签自训练三个步骤中表现出强大的半监
督学习性能。除了上述方法，还有结合一致性正则化和
伪标签化思想的混合方法，如 mixmatch[42]和 fixmatch
[43]。虽然伪标签化和自训练的想法很巧妙，但由于模
型的校准较差，生成的伪标签噪声较大。为了解决这个
问题，一些近期的研究 [44–46]探索了置信度阈值方法，
以选择可靠的伪标签样本用于半监督学习。
相比之下，NCD通过聚类分配（通常是成对相似性

[5, 7]或在线聚类 [8]）。为无标签数据生成伪标签。然
而，由于已知类别标签的强监督，新类别的无标签数据
特征不可避免地会偏向已知类别，导致生成的伪标签比
半监督学习（SSL）中的伪标签更不可靠（在 SSL中，
有标签数据和无标签数据属于相同的类别空间）。通过
合成虚拟类，我们让模型接触更多的视觉概念，使模型
学习到的表示对新类别更具区分性，减少生成的噪声伪
标签，提高 NCD的性能。

2.3 Mixup方法

Mixup [10]引领了一系列空间数据增强方法，并在计算
机视觉领域取得了令人满意的结果。在原始的 Mixup
[10]中，可以通过对一个小批量中的两张图像进行线性
插值得到增强后的图像。Mixup有各种变体，可以分为
全局混合 [10, 47]和局部混合 [48, 49]。最近，Mixup已被
用于解决一些开放世界视觉问题。在 [50]中，Mixup被
用于减少长尾识别中的过度自信预测。在 [51]中，Zhu
等人提出了一种类增广技术，通过使用带有约束权重因
子的Mixup来混合两张图像。通过训练混合样本，模型
能够有效缓解类别增量学习任务中旧类别的灾难性遗
忘。在 [6]中，OpenMix混合了有标签和无标签的图像，
以提高新类别发现的性能。在 [7]中，manifold Mixup被
用于通过在特征空间中混合有标签和无标签的样本来
合成对比学习中的困难负样本。尽管我们的方法与这些
方法密切相关，但我们的目标是学习更多样化且具有区

分性的表示，以便在 NCD的无监督聚类阶段生成更少
噪声的伪标签。

3 更丰富的先验知识（RPK）用于 NCD
在本节中，我们首先介绍新类别发现（NCD）的定义，
并回顾 NCD 中最常用的两阶段框架，指出其局限性
(3.1节)。接下来，我们详细说明如何通过合成额外的虚
拟类别来构建更丰富的先验知识（RPK）模块，以学习
多样化且可迁移的表示用于 NCD (3.2节)。最后，我们
展示如何压缩虚拟类别的数量，使 RPK模块在训练中
更高效，并提高评估性能 (3.3节)。

3.1 预备知识
3.1.1 问题定义
给定用于新类发现 (NCD)的训练集，其包含两个部分：
一个有标签数据集 Dl 和一个无标签数据集 Du 。我们
将 Dl 中的所有类别定义为基类 Y l ，将 Du 中的所有
类别定义为 Y u。具体来说，Dl 和 Du 在类别空间是不
相交的，即 Y l ∩ Y u = ∅。Y l 和 Y u 中类的数量定义
分别为 Cl和 Cu。NCD的目的是通过在Dl上预训练模
型，将 Du 归类 Cu 个簇。最近，提出了一个更具挑战
性且更实用的广义 NCD问题 [8]，在该问题中，训练好
的 NCD模型需要在额外的测试集 Dt 上进行评估，该
测试集中的样本来自基类 Y l 和新类 Y u。

3.1.2 用于 NCD的两阶段框架
为了从基类中学习视觉先验知识帮助识别新类目标，当
前大多数 NCD方法都采用了两阶段框架 [4–9]。在第一
阶段，采用预训练在有标签数据集 Dl 和无标签数据集
Du（如果有必要）上学习判别性特征表示。第二阶段，
使用无监督聚类为无标签数据集 Du 进行聚类分配。
对于 NCD任务，使用随机初始化的模型对无标签数

据进行聚类是很困难的，因此，模型需要从基础类别中
获得足够的视觉先验知识。一个常见的策略是执行监督
预训练，模型 Φ在有标签数据集 Dl 上通过标准的交叉
熵损失函数进行学习：

Lce = − 1

N

N∑
j=1

log

(
esj∑Cl

i=1 e
si

)
(1)

其中，N 是有标签数据集 Dl 中图像的数量，对于第 j

个图像 xj , sj = Φ(xj)表示该图像的真实类别的分类分
数。由于 Dl 只包含基础类别，模型 Φ学到的表示不可
避免地会偏向这些类别。
为了解决这个问题，一些研究 [7, 9, 52]在监督训练

前，用有标签数据集 Dl 和无标签数据集 Du 进行自监
督学习 [15]，以便模型能够学习一些额外的与标签无关
的内在特征表示。尽管在预训练阶段引入额外的自监督
学习步骤已经被证明在 NCD任务中是有效的，但预训
练阶段的有标签数据集仅包含有限数量的视觉类别，缺
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       虚拟类

        基础类

(b) 简单虚拟类合成

(c)聚类引导的虚拟类合成

簇间合成

语义超类

(a) 虚拟类合成

牛 骆驼

簇内合成

大象 自行车 公交车 摩托车 椅子 桌子 沙发

Fig. 2 针对 NCD提出的虚拟类合成的示意图。(a)通过对来自不同基础类的两张图像进行线性插值，并约束权重参数，合成
辅助虚拟类。(b)基础虚拟类合成会以二次增长的方式增加虚拟类的数量。(c)基于聚类引导的虚拟类合成可以有效减少虚拟
类的数量并提升 NCD的性能。通过 k-means,形成语义相似的超类，从而在超类之间进行我们提出的类间合成（inter-cluster
synthesis）以及在每个超类内进行类内合成（intra-cluster synthesis）。

乏先验知识使得模型学习到的表示对未来可能出现的
未知类别的辨别能力较弱。
在无监督聚类阶段，大多数 NCD方法 [5–9, 16]基于
伪标签，通过自训练策略训练模型。
在 NCD任务中，由于有标签数据集 Dl 和无标签数
据集 Du 属于不同的标签空间，因此在第一阶段预训练
模型后，自训练过程进行了如下修改：首先，模型通过
伪标签分配方法生成 Du 的伪标签。然后，模型在 Du

上使用伪标签以及在 Dl 上使用真实标签进行联合训练，
以对Du 进行聚类。前者用于学习未知类别的特征表示，
后者则防止模型遗忘在有标签数据集中学到的先验知
识。
通过在 Dl 和 Du 上进行自训练，期望模型能为新类

别学习到区分度高的表示。然而，由于已知类别标签的
强监督，模型学习的表示可能会严重偏向已知类别，这
样模型为 Du 分配的伪标签可能会存在很多噪音。由于
模型在含有噪音的伪标签的 Du 上训练，错误预测的置
信度增加，导致在随后的自训练中倾向于学习错误的信
息，产生较差的聚类结果。

3.2 利用辅助虚拟类进行学习

为了减少伪标签的噪声，学习较少偏向的特征表示至关
重要。一个自然的想法是学习更丰富的视觉先验知识，
以使所学到的表示更加多样化和可迁移。为此，我们提
出在预训练阶段学习更多的视觉类别。为了简单且高效

地获得大量额外视觉类别的样本，合成辅助虚拟类别是

一个有效的解决方案。受 Mixup [10]和 IL2A [51]的启
发，我们可以通过线性插值两类不同类别的样本来合成

额外的虚拟类别样本。具体来说，在预训练阶段，给定

有标签数据集 Dl ，我们可以通过组合来自 Dl 的两个
训练图像 xp 和 xq  来生成一个新的辅助虚拟类别图像
xnew：

xnew = λxp + (1− λ)xq (2)

其中，p和 q表示不同的类别。xp和 xq分别从类 p和类

q随机采样。为了使生成的虚拟类别位于类别 p和类别

q 之间的低密度区域，λ的值在 [0.4,0.6]之间采样 [51]，
这减少了虚拟类别与原始基础类别之间的重叠。如果预

训练阶段的有标签数据集中包含 C 个类别，那么生成

的虚拟类别的数量将为 (C × (C − 1)/2)。在预训练阶

段，模型 Φ在合成的虚拟类别和 Dl 上联合训练，使用

标准的交叉熵损失进行训练，虚拟类别的分类头将在训

练结束时被移除。尽管基于改进Mixup的样本成对插值
可以生成大量的虚拟类别，但虚拟类别和基础类别的数

量呈二次关系。这将导致在高维分类器中消耗过多的计

算资源。在下一节中，我们提出了聚类引导的虚拟类别

合成策略来解决这个问题。
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3.3 聚类引导的虚拟类合成
为了有效的减少合成的虚拟类的数量，消除语义相似的
虚拟类是一种直观的方法。一般来说，如果两个虚拟类
在语义上相似，那么用于合成这些虚拟类的基础类也应
该是相似的。因此，如果我们能在 Dl 中找到语义相似
的基础类，并在合成虚拟图像时将它们合并，就可以显
著减少合成的虚拟类的数量。
为此，我们提出了一种基于聚类引导的虚拟类合成策
略。具体来说，我们首先通过优化特征表示与分类器权
重之间的余弦相似性，并使用标准交叉熵损失，在 Dl

上训练模型 Φ。结果是得到经过 l2 归一化的分类器权
重，这些权重可以被解释为特征空间中类簇的代表性特
征向量 (即中心)。为了快速对基础类进行聚类，我们使
用 k-means [23, 53–57]对 l2 归一化的分类器进行聚类，
将其聚为K 个簇，每个簇可以看作一个语义上的超类。
对于这 K 个基础类的语义超类，在基于 Mixup的虚
拟类合成过程中，属于同一超类的所有基础类将被赋
予相同的标签。因此，生成的虚拟类的数量将减少到
(K × (K − 1)/2)，其中 K ≪ C。使得虚拟类的数量大
大减少。我们将这种虚拟类合成称为簇间合成。
由于插值图像属于不同的超类，簇间压缩仅生成与已
知类在语义上非常不同的虚拟类。因此，我们还尝试通
过混合超类内的基础类来合成虚拟类。假设第 i个超类
中基础类的数量为 Yi，则生成的细粒度虚拟类的数量将
为
∑K

i Yi × (Yi − 1)/2。我们将这种虚拟类合成称为簇
内合成。我们将在实验部分讨论它们的性能。

4 实验
4.1 实验设置
4.1.1 数据集
我们在实验中使用了四个基准数据集：CIFAR-10、
CIFAR-100、Tiny-ImageNet和 ImageNet。训练数据集被
划分为有标签数据集和无标签数据集。无标签数据集中
新类别的数量是预先已知的。这些数据集的划分详情见
表 2。值得注意的是，以往文献中常用的数据集要么太
小（CIFAR-10、CIFAR-100），要么太大（ImageNet）。前
者存在视觉概念有限的问题，而后者则存在基础类与新
类别之间严重不平衡的问题。为了涵盖更广泛的场景，
我们进一步引入了 Tiny-ImageNet数据集，作为新的中
等规模的 NCD基准数据集，并在实验中使用了 200-100
的划分方式。该数据集比 CIFAR数据集包含更丰富的
视觉概念，相较于 ImageNet数据集，其基础类别和新
类别更加平衡。

4.1.2 评估设置和指标
根据 [8]，我们主要在任务感知（task-aware）和任务无
关（task-agnostic）设置中评估我们提出的 RPK模块。在
任务感知设置中，测试样本属于基础类或新类是已知

的。在执行新类发现时，基础类的测试样本将仅被分配
到基础类，并且性能仅在有标签数据集的测试部分报告
（表 1）。同时，新类的测试样本将仅被分配到新类，并
且性能分别在无标签数据集的训练部分（表 7)）和测
试部分（表 1）报告。在任务无关设置中，当执行新类
发现时，所有测试样本将被分配到基础类和新类。性能
将在有标签和无标签数据集的测试部分上显示（表 1和
表 9）。对于任务感知和任务无关设置，我们使用分类准
确率指标来评估有标签数据集的表现，并使用聚类准确
率指标来评估无标签数据集的表现。聚类准确率定义如
下：

ClusterACC = max
p∈P (Yu)

1

M

M∑
i=1

1 {yi = p (ŷi)} (3)

其中，M 是无标签数据集Du中测试样本的数量。yi和
ŷi 分别表示测试样本 xi ∈ Du 的真实标签和聚类分配
标签。P (Yu)是 Yu 上所有排列的集合。用匈牙利算法
[58]获得最优排列。
4.1.3 实现细节
ResNet18作为我们所有实验的骨干网络。在 UNOv2基
准 [8] 中，网络首先在有标签数据集上以监督方式训
练 200个 epoch，然后在有标签数据集和无标签数据集
上进行 500个 epoch的无监督聚类训练。按照 UNOv2
的细节，改进的增强方法和多裁剪方法也被采用。在
CIFAR和 Tiny-ImageNet数据集上的所有实验中，批量
大小设置为 512。网络使用随机梯度下降（SGD）进行
优化，动量为 0.9。学习率首先在 10个 epoch内线性预
热至 0.1，然后使用余弦退火算法衰减至 0.001。对于带
有余弦相似度的 softmax交叉熵损失函数，温度 τ 设置
为 0.1。对于聚类引导的虚拟类别合成，语义超类的数
量 K 在 CIFAR100、Tiny-ImageNet 和 ImageNet 数据集
上分别设置为 20、40和 100。在上述所有数据集上，我
们在每次迭代中生成了 4 ×批量大小的辅助虚拟类别样
本，并将这些样本与原始训练数据一起训练。

4.2 消融实验
在本节中，我们在 CIFAR-100和 Tiny-ImageNet数据集
上进行了消融实验，以验证我们提出的 RPK模块中各
个部分的有效性：不同的虚拟类合成变体、语义超类的
数量、不同的采样间隔和不同的空间数据增强方法。我
们采用了 UNOv2[8]作为基线方法，它是 UNO [8]的改
进版本，并且在训练时不使用辅助的虚拟类。

4.2.1 不同的虚拟类合成变体
我们首先验证了以下几种不同虚拟类合成变体的有效
性：

• 简单的虚拟类合成：通过从基础类中随机采样两个
不同类别的样本来合成虚拟类样本。
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Table 1 消融实验。使用不同的虚拟类合成策略评估所提方法的准确率。“All”代表简单的虚拟类合成，“Intra”代表类内虚拟
类合成，“Inter”代表类间虚拟类合成。“Dum”代表合成的虚拟类数量。所有结果均在测试集上进行测量。

方法 All Intra Inter

CIFAR100-50 Tiny-ImageNet-100

Dum 任务感知 任务无关 Dum 任务感知 任务无关
基类 新类 所有类 基类 新类 所有类 基类 新类 所有类 基类 新类 所有类

UNOv2 7 7 7 0 82.3 60.2 71.3 75.5 57.8 66.8 0 66.7 31.4 49.1 55.1 29.9 42.5

+ RPK (Ours)

3 7 7 1225 82.2 62.9 72.6 75.2 60.5 67.9 4950 68.8 31.9 50.4 56.8 30.6 43.7
7 3 3 235 82.1 63.6 72.9 75.5 60.7 68.1 876 68.5 31.7 50.1 56.9 30.4 43.7
7 3 7 45 81.7 62.3 72.0 74.9 59.6 67.3 96 66.9 31.6 49.3 55.2 29.8 42.5
7 7 3 190 82.1 64.0 73.1 75.5 61.2 68.4 780 68.9 32.9 50.9 57.0 31.5 44.3

• 簇内虚拟类合成：利用基础类的语义超类簇，通过
从同一语义超类簇中的不同类别中随机采样两个
样本来合成虚拟类。

• 簇间虚拟类合成：在虚拟类合成过程中，将同一语
义超类簇中的所有样本分配相同的标签，虚拟类通
过从不同的语义超类簇中随机采样两个样本合成。

• 簇内和簇间虚拟类合成的组合。
实验在 CIFAR100-50和 Tiny-ImageNet-100数据集的
有标签和无标签数据的测试集上进行，采用了任务感知
和任务无关的评估设置。比较结果如表 1所示。根据这
些实验结果，所有虚拟类合成变体的讨论如下：

(1) 与 UNOv2 相比，将简单的虚拟类合成应用于
UNOv2可以提高 CIFAR100-50和 Tiny-ImageNet-100上
的性能，这表明通过使用辅助虚拟类别进行学习，所提
出的方法从更丰富的先验视觉知识中取得性能提升。然
而，简单虚拟类合成的结果显著低于簇间虚拟类合成的
结果，这表明它并不是学习多样化和可迁移特征表示的
最佳策略。我们推测原因是训练过程中合成的虚拟类过
于冗余 (例如， Tiny-ImageNet-100有 4950个类)，这可
能会使模型学习产生混淆，导致对新类的区分度降低。
此外，这种方法在处理大量有标签数据集时计算成本高
且不可行。

(2)与 (1)类似，将簇内虚拟类合成应用于 UNOv2可
以提升 CIFAR100-50 的性能，而在 Tiny-ImageNet-100
上则表现一般。这是因为 CIFAR100 包含有限的视觉
概念，而通过合成的簇内虚拟类进行训练，可以使模
型为与基础类语义相似的新类学习到更具区分性的特
征表示。然而，Tiny-ImageNet 包含更多类别且视觉概
念更广泛，因此在使用少量合成的簇内虚拟类（例如
Tiny-ImageNet-100中的 96个）时，未观察到性能提升
是可以理解的。

(3)将簇间虚拟类合成应用于 UNOv2几乎在所有评估
指标上都取得了最佳性能，这表明学习多样化和可迁移
特征的有效性。相比于简单的虚拟类合成，它还显著减
少了合成的虚拟类数量，从而提高了训练效率。通过将
同一语义超类簇中的样本分配相同的标签，将语义相似
的基础类整合为一类，这使得合成的虚拟类之间的差异
更大，且减少对模型起负面影响的易于混淆的类别。

Table 2 我们实验中使用的每个数据集的有标签集和无标签
集的详细信息。

数据集
有标签集 无标签集

图像数量 类数量 图像数量 类数量
CIFAR10 25K 5 25K 5
CIFAR100-20 40K 80 10K 20
CIFAR100-50 25K 50 25K 50
Tiny-ImageNet200-100 50K 100 50K 100
ImageNet 1.25M 882 ≈30K 30

Table 3 对语义超级类簇数量的敏感性分析，“Dum”表示合
成的虚拟类别的数量。
方法 K Dum CIFAR100-20 CIFAR100-50

UNOv2 + RPK

1 0 90.2 60.9
5 10 91.0 62.5
10 45 91.1 63.4
20 190 91.5 64.5
50 1225 90.9 63.5

(4)我们还探索了将簇内和簇间虚拟类合成结合应用
于 UNOv2的效果，结果显示其性能略低于簇间虚拟类
合成，但仍取得了次佳性能。这并不令人意外，因为对
于簇内虚拟类合成，我们将同一语义超类簇中的基础类
视为不同类，而在簇间虚拟类合成中，我们将这些基础
类视为同一类。对这两种类型的虚拟类进行联合学习会
阻碍优化过程，从而导致较差的结果。
总之，(1)展示了使用辅助虚拟类学习的潜在有效性

以及简单虚拟类合成的缺点。(2)说明簇内虚拟类合成
只能合成有限数量的虚拟类，这些类在语义上与基础类
相似，因此在处理广泛视觉概念的场景中较为困难。(3)
证明通过使用簇间虚拟类合成，用得到的新语义且不冗
余的虚拟类来进行学习，能够对新类发现起重要作用。
(4)表明簇内虚拟类合成和簇间虚拟类合成由于虚拟类
类型的冲突而不具有互补性。

4.2.2 语义超类的数量
我们在 CIFAR100-20 和 CIFAR100-50 上使用标准的
NCD 设置评估语义超类簇数 K 的影响。表 3显示了
应用了簇间虚拟类合成的 UNOv2的结果。随着K 的增
加，合成的虚拟类数量也会增加。可以观察到，当 K

的值为 20时，模型达到了最佳效果。这是因为K 值过
小会导致合成的语义新虚拟类过少，使模型难以学习更
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Table 4 UNOv2+RPK在 CIFAR100-20和 CIFAR100-50基准
测试中使用不同聚类方法的结果。
方法 聚类方法 CIFAR100-20 CIFAR100-50
UNOv2 无 90.2 60.9

UNOv2 + RPK
Agglomerative Clustering [54] 91.4 64.3

Spectral Clustering [55] 91.6 64.5
k-means [53] 91.5 64.5

Table 5 UNOv2+RPK在 CIFAR100-20和 CIFAR100-50基准
测试中使用不同采样范围的结果。
方法 采样区间 CIFAR100-20 CIFAR100-50

UNOv2 + RPK

[0.1,0.9] 90.9 62.4
[0.2,0.8] 90.9 62.8
[0.3,0.7] 91.1 62.8
[0.4,0.6] 91.5 64.5

丰富的视觉先验知识。相反，K 值过大会导致冗余的
辅助虚拟类和巨大的计算成本，这与简单的虚拟类合成
的情形相近。考虑到我们的方法在 K 值大于 1时能够
持续改善性能，因此当对数据集的语义超类没有先验知
识时，我们可以选择一个不会显著增加计算成本的合适
K 值。在本文中，对于 CIFAR-100和 Tiny-ImageNet数
据集，我们简单地将 K 值设置为每个数据集类别总数
的五分之一 (即 CIFAR-100为 20，Tiny-ImageNet为 40)。
对于 ImageNet数据集，我们将 K值简单地设置为数据
集类别总数的十分之一 (即K=100).

4.2.3 不同的聚类方法

我们评估了不同聚类方法（包括凝聚聚类 [54]、谱聚
类 [55] 和 k-means [53]) 在 CIFAR100-20 和 CIFAR100-
50上使用标准 NCD设置的效果。表 4显示了使用不同
聚类方法的 UNOv2+RPK的结果。可以看出，我们的方
法在使用不同的聚类方法时取得了相似的结果，这表明
我们的方法对聚类方法不敏感。

4.2.4 不同的采样区间
我们在 CIFAR100-20 和 CIFAR100-50 上使用标准
NCD 设置，评估了 λ 采样区间的选择。表 5显示了
UNOv2+RPK在不同 λ采样区间下的结果。采样的范围
越大，虚拟类与基类重叠的概率就越高。可以观察到，
随着采样范围的减小，模型的性能逐渐提升。这是因为
与单个基类的重叠过多会导致合成的虚拟类在语义上
与该基类非常相似，使得学习到的表示不够多样化。

4.2.5 不同的空间数据增强方法
我们评估了两种流行的空间数据增强方法（例如
Mixup和 Cutmix [48])在 CIFAR100-20和 CIFAR100-50
数据集上进行标准 NCD 设定下的效果。表 6显示了
UNOv2+RPK使用不同空间数据增强方法的结果。可以
观察到，UNOv2+RPK在两种空间数据增强方法下的表
现都优于 UNOv2，证明了学习多样化和可迁移表示的
有效性。此外，Mixup在两个基准数据集上的表现均优
于 Cutmix。这是因为 Cutmix在块级对两张图像进行混

Table 6 UNOv2+RPK在 CIFAR100-20和 CIFAR100-50基准
测试中使用不同空间数据增强方法的结果。
方法 Mixup方法 CIFAR100-20 CIFAR100-50
UNOv2 无 90.2 60.9

UNOv2 + RPK Cutmix 90.6 63.7
Mixup 91.5 64.5

合，而不是对整个图像进行线性插值，这样混合后的图
像可能仅包含一张原始图像的物体，甚至可能没有物体
（因为原始图像块可能仅包含图像的背景），这将导致生
成的图像无法准确表示合成的虚拟类别。

4.3 与最先进方法的比较

我们将 RPK应用于 UNOv2，与最先进的方法进行比较，
包括 k-means [53], KCL [11], MCL [12], DTC [4], RS [5],
RS+ [5] （带有增量学习方案的 RS）, NCL [7], NCL +
HNG [7]（NCL与困难负样本生成）, UNO [8]和 ComEx
[17]。标准 NCD结果（在无标签集的训练集上的聚类准
确率）报告在表 7（用于 CIFAR10、CIFAR100和 Tiny-
ImageNet数据集）和表 8（用于 ImageNet数据集）中。
任务无关设置的结果（在有标签和无标签集的测试集上
的分类准确率）报告在表 9。
在表 7中可以看到，UNOv2 + RPK 优于所有最先进

的方法。这些结果验证了为 NCD学习更丰富的先验知
识的有效性。具体来说，与 UNOv2相比，CIFAR10的
提升相对较小，主要原因是 CIFAR10包含的基础类别
太少，导致生成的虚拟类数量非常有限。对于更具实
际意义的 CIFAR100-20和 CIFAR100-50设置，UNOv2 +
RPK自然比 UNOv2分别提升了 1.3%和 3.6%，这证明
了在 NCD任务中通过辅助虚拟类进行训练的好处。最
后，对于极具挑战性的 Tiny-ImageNet-100数据集，我们
的方法仍然显著提高了性能，证明了 RPK模块在更广
泛语义概念场景中的有效性。
在表 9中，我们可以观察到 UNOv2 + RPK在任务无

关设置下表现最佳或类似于所有方法。尽管 UNOv2 +
RPK在 CIFAR10和 CIFAR100-20上的改进有限，主要
原因是这两个数据集的结果已经趋于饱和，尤其是在
CIFAR100-20上，无标签分类头的准确率甚至超过了有
标签分类头的准确率。相比之下，UNOv2 + RPK在更
具挑战性的 CIFAR100-50数据集上表现出色，特别是在
无标签分类头的准确率上，这证明了通过采用生成的虚
拟类来学习更多样化和可迁移的表示可以在更实际的
NCD设置中提升性能。在 Tiny-ImageNet-100数据集中，
与最佳方法 UNOv2相比，它在所有类别上平均提升了
1.8%的性能。

4.3.1 即插即用到不同方法
所提出的 RPK模块具有即插即用的特性，可以应用于
主流的两阶段方法。在表 7 和表 9，我们还报告了将
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Table 7 在 CIFAR-10、CIFAR-100和 Tiny-ImageNet数据集下的 NCD设置中，与最新方法的对比。报告了无标签数据集训练
部分的聚类准确率。“RS+”是带有增量学习方案的 RS，“NCL + HNG”是带有困难负样本生成的 NCL。UNOv2是 UNO的改
进版本，具有更好的性能。

方法 期刊会议 CIFAR10 CIFAR100-20 CIFAR100-50 Tiny-ImageNet-100
k-means [53] Classic 72.5±0.0 56.3±1.7 28.3±0.7 -
KCL [11] ICLR’18 72.3±0.2 42.1±1.8 - -
MCL [12] ICLR’19 70.9±0.1 21.5±2.3 - -
DTC [4] ICCV’19 88.7±0.3 67.3±1.2 35.9±1.0 -
OpenMix [6] CVPR’21 95.3 87.2 - -
Joint [16] ICCV’21 93.4±0.6 76.4±2.8 - -
UNO [8] ICCV’21 92.6±0.5 85.0±0.6 52.9±1.4 -
DualRank [9] NeurIPS’21 91.6±0.6 75.3±2.3 - -
ComEx [17] CVPR’22 93.6±0.3 85.7±0.7 53.4±1.3 -
RS [5] ICLR’20 90.4±0.5 73.2±2.1 39.2±2.3 13.9±0.4
+ RPK (Ours) - 91.3±0.3 76.8±0.6 43.8±0.5 15.2±0.6
RS+ [5] ICLR’20 91.7±0.9 75.2±4.2 44.1±3.7 16.5±0.1
+ RPK (Ours) - 92.1±0.3 77.9±2.5 49.3±2.6 17.7±0.5
NCL [7] CVPR’21 93.4±0.2 82.3±2.6 48.9±0.5 22.9±0.2
+ RPK (Ours) - 93.9±0.1 84.5±2.1 52.2±0.5 24.1±0.2
NCL + HNG [7] CVPR’21 93.4±0.1 86.6±0.4 52.5±2.0 22.3±0.2
+ RPK (Ours) - 93.1±0.2 87.3±0.1 54.8±0.3 23.4±0.3
UNOv2 [8] ICCV’21 93.6±0.5 90.2±0.4 60.9±0.7 31.0 ± 1.1
+ RPK (Ours) - 93.8±0.2 91.5±0.2 64.5±1.7 32.4 ± 0.7

Table 8 在 ImageNet数据集设置下与最新方法的对比。
方法 期刊会议 ImageNet
RS [5] ICLR’20 85.7
RS+ [5] ICLR’20 85.7
OpenMix [6] CVPR’21 85.7
NCL [7] CVPR’21 89.5
NCL+HNG [7] CVPR’21 90.7
Joint [16] ICCV’21 86.7
UNO [8] ICCV’21 90.6
DualRank [9] NeurIPS’21 88.9
ComEx [17] CVPR’22 90.9
UNOv2 [8] ICCV’21 90.7
UNOv2+RPK - 91.1

RPK应用于其他流行的 NCD方法（例如，RS [5], NCL
[7]）的结果。在表 7中，我们可以观察到，RPK 提高
了 RS、NCL 及其变体的性能，除了在 CIFAR10 上的
“NCL + HNG”。在表 9中，将 RPK应用于 RS+，在几
乎所有性能指标上都显著提升了性能。值得注意的是，
与“UNOv2 + RPK”相比，“RS+ + RPK”显著提高了
有标签分类头的性能，这表明通过合成虚拟类来学习多
样化和可迁移的特征对基础类的分类也是有益的。对于
UNOv2，他们提出的统一目标使有标签分类头能够达到
非常高的分类准确率。因此，将 RPK应用于 UNOv2难
以进一步提高有标签分类头的性能。总而言之，在其他
主流方法中的性能提升表明了我们方法的显著优势。

4.3.2 分布无关设置的结果

为了进一步验证我们方法的通用性，我们还评估了 RPK
在最近提出的分布无关NCD设置 [23]下的性能，该设置
假设新类别样本来自任意未知的类别分布。我们将 RPK

应用于BYOP[23]，这是一种最近提出的分布无关的两阶
段NCD方法，并将其与当前最先进的方法进行比较，包
括 RS、RS+、NCL、UNO和UNO+BYOP[23]。在表 10和
表 11中，报告了 CIFAR10和 CIFAR100-20在不同的不
平衡比例下的比较结果。可以看出，UNO+BYOP+RPK
在大多数指标上取得了最佳结果，并且显著超过了
UNO+BYOP，充分验证了 RPK在这一更具挑战性的环
境中的有效性。

4.3.3 与 OpenMix的对比
通过合成辅助的虚拟类别，RPK使模型能够在 NCD方
法的第一阶段学习更多可迁移的表示，而 OpenMix主
要通过在 NCD方法的第二阶段混合新旧类别样本来减
少训练样本的不确定性。与OpenMix相比，我们的 RPK
模块可以应用于任何两阶段的 NCD方法，并且易于实
现。由于 OpenMix是一种不修改第一阶段训练的两阶
段 NCD方法，因此 RPK可以自然地与 OpenMix结合。
表 12显示了OpenMix+RPK和OpenMix的对比结果。可
以看出，OpenMix+RPK在 CIFAR100和 Tiny-ImageNet
数据集上实现了性能提升。

4.3.4 大规模数据集的结果
我们在大规模的 ImageNet 数据集上评估了所提出的
RPK模块，比较结果如表 8所示。尽管基础类的数量相
对于新类数量已经足够（882和 30），UNOv2+RPK仍然
实现了性能提升，这证明了我们所提出模块的有效性。
通过学习额外合成的虚拟类，能够获得更丰富的先验知
识，进一步提升性能。
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Table 9 在任务无关设置下与最新方法在 CIFAR-10、CIFAR-100和 Tiny-ImageNet数据集上的对比。测试集上评估了有标签集
的分类准确率和无标签集的聚类准确率。

方法
CIFAR10 CIFAR100-20 CIFAR100-50 Tiny-ImageNet-100

基类 新类 所有类 基类 新类 所有类 基类 新类 所有类 基类 新类 所有类
KCL [11] 79.4 60.1 69.8 23.4 29.4 24.6 - - - - - -
MCL [12] 81.4 64.8 73.1 18.2 18.0 18.2 - - - - - -
DTC [4] 58.7 78.6 68.7 47.6 49.1 47.9 30.2 34.7 32.5 - - -
UNO [8] 93.5 93.3 93.4 73.2 73.1 73.2 71.5 50.7 61.1 - - -
ComEx [17] 95.0 92.6 93.8 75.2 77.3 75.6 75.3 53.5 64.4 - - -
RS+ [5] 90.6 88.8 89.7 71.2 56.8 68.3 69.7 40.9 55.3 54.9 16.5 33.0
+ RPK (Ours) 94.2 87.9 91.0 76.4 65.0 74.1 74.1 46.5 60.2 60.2 19.4 37.2
UNOv2 96.2 91.2 93.7 76.3 77.6 76.5 75.5 57.8 66.8 55.7 31.1 43.4
+ RPK (Ours) 96.4 91.2 93.8 76.4 78.4 76.8 75.5 61.2 68.4 57.8 32.6 45.2

Table 10 在不同不平衡比例下与最新方法在 CIFAR10数据集上的对比。“Trad.”代表“Traditional”，“Nov.”代表“Novel”。
数据集→ CIFAR10 (不平衡比例: 100) CIFAR10 (不平衡比例: 10)
规则→ 传统 任务感知 任务无关 传统 任务感知 任务无关
方法 ↓ 新类 基类 新类 所有类 基类 新类 所有类 新类 基类 新类 All 基类 新类 所有类
RS [5] 46.3 71.8 43.2 57.5 - - - 69.7 87.4 63.6 75.5 - - -
RS+ [5] 45.3 64.4 50.1 57.3 64.4 55.5 60.0 66.5 77.3 63.3 70.3 77.3 62.3 69.8
NCL [7] 47.2 71.6 43.1 57.4 - - - 62.6 86.9 56.9 71.9 - - -
UNO [8] 43.9 69.6 52.2 60.9 56.0 55.6 55.8 59.6 88.1 59.1 73.6 78.2 58.8 68.5
UNO+BYOP [23] 59.3 70.1 53.3 61.7 56.6 56.6 56.6 63.2 88.5 61.7 75.1 78.4 61.0 69.7
UNO+BYOP+RPK 67.7 72.2 59.0 65.6 60.0 63.9 62.0 71.8 89.6 68.4 79.0 75.3 65.9 70.6

Table 11 在不同不平衡比例下与最新方法在 CIFAR100-20数据集上的对比。“Trad.”代表“Traditional”，“Nov.”代表“Novel”。
Dataset → CIFAR100-20 (不平衡比例: 100) CIFAR100-20 (不平衡比例: 10)
Protocol → 传统 任务感知 任务无关 传统 任务感知 任务无关
方法 ↓ 新类 基类 新类 所有类 基类 新类 所有类 Nov. 基类 新类 所有类 基类 新类 所有类
RS [5] 36.5 40.0 36.2 39.2 - - - 47.6 58.8 47.8 56.6 - - -
RS+ [5] 35.3 38.2 32.9 37.1 38.2 24.7 35.5 48.8 55.5 45.2 53.4 55.5 35.6 51.5
NCL [7] 35.5 39.1 28.7 37.0 - - - 50.3 57.1 45.6 54.8 - - -
UNO [8] 35.2 43.9 32.5 41.6 40.7 29.9 38.5 46.9 60.9 46.6 58.0 57.9 38.4 54.0
UNO + BYOP [23] 50.3 44.3 35.3 42.5 41.3 33.0 39.6 54.5 61.4 48.3 58.8 58.2 40.6 54.7
UNO + BYOP + RPK 52.6 48.9 39.2 47.0 46.0 37.5 44.3 58.8 66.4 51.3 63.4 62.9 45.2 59.4

Table 12 在NCD设置下，与OpenMix在 CIFAR-100和 Tiny-
ImageNet数据集上的对比。

方法 CIFAR100-20 CIFAR100-50 Tiny-ImageNet-100
OpenMix [6] 87.1±0.4 55.0±1.6 23.4±1.2
+ RPK (Ours) 89.2±0.5 59.6±0.9 25.8±1.6

4.3.5 细粒度数据集的结果
为了评估 RPK在细粒度数据集上的性能，我们将 RPK
应用于 rKD [56]，这是一种最近提出的两阶段 NCD方
法，在细粒度基准上进行评估，与当前最先进的方法进
行比较，包括 UNO、GCD[18]和 rKD [56]。表 13报告
了在 Stanford Cars、CUB和 FGVC-Aircraft数据集上的
比较结果。可以看出，尽管我们的方法取得了最佳结果，

Table 13 在NCD设置下，与 SOTA方法在 Stanford Cars、CUB
和 FGVC-Aircraft数据集上的对比。

方法 Stanford Cars CUB FGVC-Aircraft
UNO 49.8±1.4 59.2±0.4 52.1±0.7

GCD [18] 42.6±0.4 56.4±0.3 49.5±1.0

rKD [56] 53.5±0.8 65.7±0.6 55.8±0.9
+ RPK (Ours) 54.7±0.2 66.1±0.8 57.3±0.8

但相比 rKD，性能提升相对有限。这是因为在细粒度数
据集中，不同类别之间的视觉差异较小，这使得合成的
虚拟类别与基础类之间的视觉差异也较小，从而使模型
难以通过额外的虚拟类别学习到更多多样化的特征。
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床 椅子 沙发  键盘

婴儿 男人女孩男孩

自行车 割草机  摩托车

蜜蜂 蝴蝶    毛毛虫

Fig. 3 CIFAR100-50基类的广义语义超类可视化。语义超类的数量 K 为 20，每个点代表一个基类，颜色相同的点表示它们
属于同一个超类。通过对基类分类器的 l2标准化权重进行聚类，我们的方法能够很好地将语义相似的基类划分到同一个超类。
例如，语义相似的类“bicycle”（自行车）、“mower”（割草机）和“motorcycle”（摩托车）实际上被分配到同一个超类。同
样，“baby”（婴儿）、“boy”（男孩）、“girl”（女孩）和“man”（男人）也自然地被划分到同一个超类。通过使用生成的超类簇进
行超类间虚拟类的合成，合成的虚拟类之间的差异将被放大，同时减少了琐碎虚拟类的合成。

Fig. 4 CIFAR100-50无标签训练数据的 t-SNE可视化。

4.4 生成语义超类的可视化
为了验证聚类引导虚拟类合成的有效性，我们可视化了
生成的语义超类。具体来说，我们对 CIFAR100-50的数
据集的 l2 归一化基础类分类器权重进行了 t-SNE可视
化，结果如图 3所示。我们发现，当使用 k-means对基
础类分类器的权重向量进行聚类时，语义相似的类别几
乎都被划分到相同的语义超类中。例如，“自行车”、“割
草机”和“摩托车”都可以被认为属于“交通工具”超
类。同样，“婴儿”、“男孩”、“女孩”和“男人”都可以
被归为“人”超类。通过为同一语义超类中的样本分配
相同的标签，我们认为不同集群的合成虚拟类之间的差
异将会很大，从而生成的类会更加有意义。

4.5 学习到的特征空间的可视化
我们对 CIFAR100-50的设置进行了定性分析。在图 4中，
我们使用 t-SNE对学习到的特征空间进行了可视化。从
图中可以看出，原始的 UNOv2在表示空间中使大量不
同的新类样本交织在一起，导致模型难以正确识别它

们。相比之下，UNOv2+RPK为新类样本生成了更加紧
凑的每类表示，并在表示空间中保持了更好的分离度。

5 结论
在这项工作中，我们通过学习合成的辅助虚拟类为NCD
任务提出了一个更丰富的先验知识（RPK）模块。我们
的核心思想是在未来可能遇到的新类上提前学习多样
化和判别性强的表示。为实现这一目标，我们使用带有
约束权重参数的 Mixup来合成虚拟类，模拟新类的分
布，并在有监督的预训练中学习虚拟类。为了有效学习
多样化和可迁移的特征并提高性能，我们开发了一种聚
类引导的虚拟类合成策略，以消除冗余的虚拟类。四个
数据集上的实验结果表明，将我们的 RPK应用于主流
的 NCD方法可以显著提高性能。
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