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Figure 1. 广义类别发现本质上需要通过自我解构实现多重
共识，拒绝图像级处理，转而支持属性感知的合成推理。

Abstract

人类的感知系统在已知和新颖类别中的推断和识别物
体方面表现出色，这一能力远远超越了当前的机器学
习框架。虽然广义类别发现（GCD）旨在弥合这一差
距，但现有方法主要集中在优化目标函数上。我们提出
了一种正交解决方案，其灵感来自于人类对新颖物体
理解的认知过程：将物体分解为视觉原语，并建立跨知
识比较。我们提出了 ConGCD，通过高层次语义重构
来建立以原语为导向的表示，通过解构绑定类内共享
属性。反映人类在视觉处理中偏好的多样性，个体可能
利用主导或上下文线索，我们实现了主导和上下文一
致性单元，以分别捕捉类区分模式和固有分布不变性。
一个一致性调度器动态优化激活路径，最终预测通过
多重一致性集成而产生。广泛的粗粒度和细粒度基准
评估证明了 ConGCD 作为一种一致性感知范式的有效
性。

1. 引言
将归纳和识别能力推广到未知类别的物体是人类视觉
与生俱来的能力 [? ] ，但对于机器学习模型来说却是
极具挑战性的。广义类别发现（GCD） [? ? ? ? ? ]
是解决此问题的一种先进方法，它鼓励模型在经过部
分标记数据训练后，对数据中的样本进行聚类和识别，
这些样本包含未标记和未知类别以及已知类别。
从表示学习的角度来看，当前的 GCD 范式，包括

对比学习、原型分类器和样本选择，存在一个基本的忽
视：它们将图像处理为原子实体，忽视了视觉识别的
组合性质。例如，CMS 对全局嵌入应用均值漂移，而
SimGCD 则从整体表示中提炼类别原型。虽然这些方
法在粗粒度的区分上是有效的，但它们未能模拟人类
在属性层面进行推理的能力——即将对象分解为语义
原语并通过比较分析建立跨类别一致性的能力。
人类在学习新概念时可以迁移先前获得的知识 [? ?

? ] 。例如，如果幼儿学会根据形状来区分“牛”和
“羊”，他们可以应用相同的规则来分辨“猪”和“马”。
然而，当涉及到区分“熊猫”和“熊”时，仅依赖形状
可能会导致混淆，如 Fig. 1 ；这时需要关注其他视觉
原始特征 [? ] ，例如条纹和耳朵。例如，牛津词典 [?
] 将长颈鹿定义为“有着非常长的脖子、长腿和皮毛上
有深色斑纹的高大动物”。这个定义涉及两个形状原始
特征（长脖子，长腿）和一个纹理颜色属性（深色斑
纹）。不幸的是，深度网络中的捷径学习 [? ] 通常激
活几个原始特征（例如大象的灰色皮肤 [? ] ），导致
在具有类似原始特征的类别之间（如犀牛）产生混淆。
在这项工作中，我们提出了受认知科学启发的 Con-

GCD，它尝试通过专注于两个方面来解决上述挑战，如
Fig. 2 所示：视觉原语的自我解构和多重共识的形成。
(1) 为了分离视觉原语，我们定义了一组以原语为导向
的表示，将类内共享的视觉原语以一种构建方式绑定
到空间区域 [? ] 。原语导向表示之间的竞争关系确保
每个原语掩膜都专注于单一视觉属性。总的来说，所
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有原语导向表示可以看作是图像关键视觉原语的合成。
(2) 为了多重共识的形成，我们不同于单一特征聚合，
实施了主导和背景共识单元：主导单元保留高响应神
经元以捕获类辨别模式，而背景单元则保留较弱的激
活以编码分布不变性。动态共识调度器优化这些单元
之间的激活路径，最终预测通过它们互补视角的多重
集成而出现。这一过程模拟了当人类在对新的范例分
类时，如何迭代地调和主导线索（例如，鸟的喙形状）
与背景不变性（例如，飞行姿态） [? ? ] 。
我们的主要贡献可以总结如下：

• 一种通过竞争绑定引发视觉原语的机制，能够通过
拓扑竞争无监督地发现原语判别属性。

• 多重共识框架：主导单元对与类别相关的变量保留
高响应的神经元，而上下文单元则对内在分布保存
弱激活，由动态调度进行协调。

• 大量验证显示我们的范式与 GCD 方法的即插即用
兼容性，在七个基准测试中达到最先进的性能。

2. 相关工作

2.1.广义类别发现

在广义类别发现（GCD）[? ? ] 中，目标是使用来自已
知类别的有限标注数据集将未标记样本分类为已知和
未知类别，这反映了一种现实的图像识别方法。最初，
GCD 由 [? ] 提出，采用对比和半监督学习方法，在
推理过程中严重依赖聚类。因此，SimGCD，一种强大
的基线方法，替换聚类为分类器，通过一种在 SSL [?
] 中显示出显著效果的伪标签策略进行训练。为了解决
这一限制，后续工作旨在利用潜在的跨实例关系来改
善特征表示 [? ] 。提出了一种类 EM 的框架，以交替
进行对比学习和类别数估计 [? ] 。最近的工作提出使
用参数化分类器以避免预测偏差 [? ] 。然而，之前的
研究 [? ? ] 关注于聚类中的类别标记，忽视了样本间
相似的视觉属性可能导致的类别边界混淆。

2.2.以对象为中心的学习

在对象中心学习（OCL）的不断发展过程中，Slot At-
tention 建立了一个重要的里程碑 [? ] 。这种机制促成
了进一步的研究，例如 [? ] ，它将 OCL 扩展到视频
中，利用视频序列中的时间一致性和动态性来更好地
区分对象与背景。此外，为了解决单视图 OCL 中的稳
定性问题，[? ] 引入了模块以引导槽远离背景噪声并
朝向一致的对象表示。[? ] 探索了自监督，提供了首个
在真实世界视频中的无监督多对象分割。而适应复杂
真实世界环境的 OCL 挑战则由 [? ? ] 解决，弥合了
实验室与真实世界场景之间的差距。OCL 目前集中在
对象级别的分离 [? ] ，我们将其扩展到更细粒度的视
觉属性发现水平，并使模型本质上具备视觉属性语义
的归纳能力。

3. 预备知识
3.1.视觉原语
一个样本 x 的生成过程实际上是一个视觉原语集合
s1, · · · , sK （s1:K ）与 si ∈ S 的组合过程，其中 S 是
有限集 [? ] 。考虑到 x 和 s1:K 的联合分布，由于观察
和标注上的偏差以及与真实世界分布的偏离，一个样
本的标签可以依赖于一个或多个原语。数据生成过程
可以表达为

z ∼ p(z), si ∼ p(si|z), x ∼ p(x|z),

p(s1:K ,x) = p(s1:K)

∫
p(x|z)p(z|s1:K)dz,

(1)

，其中 z 是在潜在空间中的一个因子。我们认为，
如果给定原始数据的不同边缘分布存在但它们共
享相同的条件生成过程，则类别之间将存在分布转
移，即 pclass-n(s

1:K) ̸= pclass-n_′ (s1:K) 。然而，由
于在分布之间共享生成模型，某些原始数据子集
Ã 在类别之间高度相似，我们有 pclass-n(s̃

1:K̃ ,x) =

pclass-n
′ (s̃1:K̃)

∫
p(x|z)p(z|s̃1:K̃)dz ，其中 s̃i ∈ S̃ 和

S̃ ⊆ S 。类别间原始数据的相似性对于区分类别是灾
难性的。因此，我们旨在找到一个互补集 S \ S̃ ，即
使类别之间的分布差异最大化的区别性视觉原始数据，
作为对类别间分离贡献最大的因子。

3.2. GCD问题定义
我们考虑每个数据集的一个标记子集，记作 Dl =
{(xl

i, y
l
i)} ⊂ X × Yl 。此外，还有一个未标记的子

集 Du = {(xu
i , y

u
i )} ⊂ X × Yu 。在 Dl 中，只存在已

知类别，即 Yl = Cknown 。另一方面，Du 包含已知和
新颖类别，即 Yu = Cknown ∪ Cnovel 。模型的任务是在
Du 中对已知和新颖类别进行聚类。可以提前确定新颖
类别的数量，表示为 Nnovel [? ? ? ] 。函数 f(·) 和
g(·) 分别作为特征提取器和投影头。特征 hi = f(xi)
和投影嵌入 zi = g(hi) 都要进行 L-2 归一化。

4. 方法论
4.1.视觉基元的自我解构
视觉原始元素的迭代发现。指的是人在收到视觉信号
后，将物体的视觉特征与大脑中的现有知识进行比较
并进行循环搜索的过程 [? ] ，我们将视觉原始元素的
发现定义为一个迭代过程。这起源于槽注意力 [? ] 。
我们预定义了以原始元素为中心的表示（可学习的嵌
入），s ∼ N (s;µ,σ) ∈ RK×Ds 。K 表示视觉原始元素
的数量，Ds 表示维度数量。
对于预训练编码器的输出 z = g(f(x)) ∈ RN×Dz ，

实现了人类感知过程的注意力机制 [? ] 。表示 Kβ 、
Qγ 和 Vϕ 为 z 的键、查询和值的投影网络，参数分别
为 β 、γ 和 ϕ 。dis 过程的 v 象 p 元件 vpdis(·) 和注
意力函数 attn(·) 可以定义为
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Figure 2. 所提出的 ConGCD 的概述：（1）通过竞争重建迭代地发现视觉原语；（2）每个视觉原语由带有原语遮罩的主要共识
单元处理，而固有分布由具有整体表示的上下文共识单元调度器处理。每个单元的权重由共识调度器决定。

vpdis(A,v) = ATv, Aij =
attn(q,k)ij∑K
l=1 attn(q,k)lj

,

attn(q,k) = eMij∑N
l=1 e

Mil

, M =
kqT

√
Ds

,

(2)

其中 A 是注意矩阵。k = Kβ(z) ∈ RN×Ds 和 v =
Vϕ(z) ∈ RN×Ds 分别是键和值向量。为了确保视觉原
语与特征嵌入之间的注意关系的绑定，查询是视觉原
语 s 的一个函数，正式表达式是 q = Qγ(s) ∈ RK×Ds

。
类似于思维和推理的过程 [? ] ，视觉原语在 T 注

意迭代过程中被迭代细化。具体来说，在迭代 t 中，查
询由 q̂t = Qγ (s

t) 给出。应用门控循环单元 (GRU) [?
? ] ，记为 Gθ 。视觉原语的更新过程可以总结为
st+1 = vpdis

(
attn

(
q̂t,k

)
,v

)
。

给定第 t = T 次迭代中的 x ，视觉基元的后验分布
为
在 t = 0 次迭代初始化时，我们从高斯分布 [? ] 中

抽取 s ，其中 δ(·) 表示 Dirac delta 分布 [? ] ，以使
s0 的分布表示相对均匀的视觉原始，防止在视觉原始
发现过程中产生偏差。

通过竞争性重建进行解构。ẑ = Φd (sk) 视觉原语
的发现过程是无监督的，我们通过重建的代理任务来
完成它。在 sT 经过上述迭代发现后，它被作为解码
器 [? ] ，即 Φd(·) ，输入为一个通用的轻量级多
层感知器（MLP）。Φd(·) 空间广播 K 视觉原语到与
ẑk = Φd (sk) ∈ RN×(Dz+1) 相同的空间维度。重建的
ẑk 由 Dz +1 通道组成。经过通道划分，我们获得重建
后的特征嵌入 ẑk ∈ RN×Ds 和激活区域 αk ∈ RN×1 。
为了将视觉原语嵌入与图像中具有相同语义的区域绑
定，我们在 αk 上使用 softmax 对 K 个视觉原语进行
归一化，以引入视觉原语之间的竞争关系，使得某个原
语与某些像素相关联。

ẑ =

K∑
k=1

ẑk ⊙mk, mk = softmax
k

(αk). (3)

视觉原语的迭代发现和解耦过程的优化目标很简单

Lrec = ∥ẑ − z∥2, ẑ = Φd(s). (4)

这种自监督解构通过竞争绑定建立了基本的视觉原
语，使机器能够模仿人类的属性级别感知。通过将对象
拆解成可组合的因素，我们为模型赋予了细粒度比较
的内在解释能力，同时保持对新类别结构的适应性。

4.2.多重共识的形成
模型需要理解视觉原语。然而，单纯依赖主要特征激
活 [? ] 会形成自我强化的偏差，降低对未知类别的泛
化能力，如 Tab. 4 中所示，强激活的神经元编码与类
别无关的结构原语，而弱激活的神经元则保留跨类别
的上下文模式 [? ] 。
这种对偶性（如在 Fig. 3 所示）通过两条互补的途

径推动我们的共识形成：（1）主导共识单元通过神经竞
争层传输高激活视觉原语来提炼类别区分知识，防止
原语过度承诺于已知类别。（2）上下文共识单元不断同
化弱激活的嵌入以建模超越类别的关系。最终的多路
架构通过共识调度器实现自我稳定，其中原语的特异
性和上下文的普遍性共同进化。
主导共识单元。在网络前向过程中的第 i 个块的输

出 zi ∈ RN×Di
z 中，为了与视觉原语的像素级关系保

持一致，我们在空间维度上选择性地保留标记级神经
元激活响应的前 r （%）。具体而言，我们自定义了一
个从大到小排序的函数 sort(·) ，用于在过滤神经元激
活值后生成 zi

attr 。此外，对于每个共识单元，其注意
力应集中在单一视觉原语上，以确保单元的专业性（类
似于人类的视觉偏好，一些人依靠头部来区分动物，而
另一些人依靠尾巴）。我们直接使用 mk 来表示视觉原
语区域的激活，以限制第 k 个单元的输入。每个主导
共识单元的前向过程是
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Method CUB-200 FGVC-Aircraft Stanford-Cars Average
All Known Novel All Known Novel All Known Novel All Known Novel

D
IN

O
v1

GCD [? ] 51.3 56.6 48.7 45.0 41.1 46.9 39.0 57.6 29.9 45.1 51.8 41.8
GPC [? ] 52.0 55.5 47.5 43.3 40.7 44.8 38.2 58.9 27.4 44.5 51.7 39.9
XCon [? ] 52.1 54.3 51.0 47.7 44.4 49.4 40.5 58.8 31.7 46.8 52.5 44.0
PromptCAL [? ] 62.9 64.4 62.1 52.2 52.2 52.3 50.2 70.1 40.6 55.1 62.2 51.7
AMEND [? ] 64.9 75.6 59.6 52.8 61.8 48.3 56.4 73.3 48.2 58.0 70.2 52.0
µ GCD [? ] 65.7 68.0 64.6 53.8 55.4 53.0 56.5 68.1 50.9 58.7 63.8 56.2
CMS [? ] 68.2 76.5 64.0 56.0 63.4 52.3 56.9 76.1 47.6 60.4 72.0 54.6
InfoSieve [? ] 69.4 77.9 65.2 56.3 63.7 52.5 55.7 74.8 46.4 60.5 72.1 54.7
SimGCD [? ] 60.3 65.6 57.7 54.2 59.1 51.8 53.8 71.9 45.0 56.1 65.5 51.5

+ ConGCD 61.6 65.1 59.5 55.0 58.4 53.1 54.5 72.2 47.8 57.1 65.2 53.5
LegoGCD [? ] 63.8 71.9 59.8 55.0 61.5 51.7 57.3 75.7 48.4 58.7 69.7 53.3

+ ConGCD 65.3 72.6 61.7 55.6 61.2 54.0 58.1 75.9 49.5 59.7 69.9 55.1
SPTNet [? ] 65.8 68.8 65.1 59.3 61.8 58.1 59.0 79.2 49.3 61.4 69.9 57.5

+ ConGCD 68.1 68.5 67.8 59.7 61.3 59.2 59.1 79.0 49.8 62.3 69.6 58.9
SelEx [? ] 78.7 81.3 77.5 60.9 70.3 56.2 57.0 77.4 47.2 65.5 76.3 60.3

+ ConGCD 81.7 80.4 82.4 62.5 70.2 58.7 57.5 77.5 47.9 67.3 76.0 63.0
Avg. △ +2.03 -0.25 +2.83 +0.85 -0.40 +1.80 +0.53 +0.10 +1.28 +1.18 -0.18 +1.98

D
IN

O
v2

GCD [? ] 71.9 71.2 72.3 55.4 47.9 59.2 65.7 67.8 64.7 64.3 62.3 65.4
SimGCD[? ] 71.5 78.1 68.3 63.9 69.9 60.9 71.5 81.9 66.6 69.0 76.6 65.3
µ GCD [? ] 74.0 75.9 73.1 66.3 68.7 65.1 76.1 91.0 68.9 72.1 78.5 69.0
SelEx[? ] 86.0 86.5 85.7 82.1 84.8 80.7 80.5 91.8 75.0 82.9 87.7 80.5

+ ConGCD 86.3 87.4 85.8 81.7 83.3 81.0 79.8 93.1 73.3 82.6 87.9 80.1

Table 1. 细粒度语义变化基准的结果。ConGCD 提供了出色的跨方案和跨模型兼容性。

Figure 3. 主导和弱势神经元分别捕获与类别相关的变量和
固有分布。

zik
Dom :=

{
zi ⊙mk, if zi[:, :] ≥ Top-Rk(sort(zi[:, :]))

0, otherwise ,

(5)
在 Top-Rk(·) 中 Rk = N × rk ，对于用于捕捉类相关
变量的视觉基本调度器，它们需要感知高度激活的神
经元，并提供有助于类之间分离的特征。

上下文共识单元。由于数据集的固有分布，仅仅最
大化提取与类别相关的视觉原件会导致模型在识别新
类别时遇到困难。因此，我们提出了基于弱神经元的上
下文共识单元。它接收完整的 zi 作为输入，并感知对
象的所有视觉原件。我们分解了 zi 中的低激活区域

zi
Con :=

{
zi, if zi[:, :] ≤ Top-R(sort(zi[:, :]))

0, otherwise ,
(6)

类似于 Eq. (5) ，但在弱神经元上激活了对类别独立
特征的支配共识单元，旨在从特征嵌入本身中提取每
个样本的共同信息。这防止模型过度关注已知类别的
视觉原始元素，并有效感知新类别。
一致调度器。自我解构过程在 ViT 块中表现为通过

双重激活极化的 [? ] ：虽然多头自注意力（MHA）[? ]
捕捉跨补丁依赖关系，分解出的主导/情境一致路径表
现出互补的神经元激活模式。我们将 FFN 重新表述为
由激活分离控制的并行一致单元：
在这里，W 和W

1/2
FFNk

是可学习参数。ϕ(·) 是一个
非线性激活函数。原始调度器在 K 主导单元和 M 上
下文单元中密集操作，并为每个单元分配非零概率。
由于单位之间的偏好不一致，在检测显性/上下文激

活神经元时确定比率 rk （%）变得具有挑战性。我们
通过一个激活分离分配器（ASR）来解决这个问题，该
分配器从 z 动态生成单位特定的分离比率，从而为每
个样本的激活分解提供自适应边界确定。调度器采用
一个新的 R∗ 来使用 Top-R*

k(·) 筛选神经元：
其中 WASR 是可学习的，η 控制缩放，N 表示补丁

数量。这允许样本自适应地调整到多样的视觉原语，同
时保持类间激活平衡。一般来说，给定 z 作为输入，更
新过程为
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其中 LN(·) 表示层归一化，zout 是输出并被发送到
下一个模块。多路复用共识框架通过共生协调解决了
GCD中的根本矛盾，主导单元在强调类别边界的同时，
语境单元保持开放世界的连续性，这反映了人类视觉
对焦点属性和环境背景的双重处理方式。

5. 实验
通过全面的实验验证和分析，我们旨在回答以下问
题。（1）ConGCD 能否提高 GCD 的准确性？（2）
ConGCD 能否在现有的 GCD 方案中即插即用？（3）
ConGCD 性能提升的来源是什么？（4）ConGCD 对超
参数变化是否具有鲁棒性？

5.1.设置
基准。ConGCD 在总共七个图像识别基准上进行了评
估，即四个细粒度数据集，CUB-200-2011 [? ] 、Stan-
ford Cars [? ] 、FGVC Aircraft [? ] 、Herbarium19 [?
] ，以及三个粗粒度数据集，CIFAR10、CIFAR100 [?
] 和 ImageNet100 [? ] 。在处理 CUB、Stanford Cars
和 FGVC Aircraft 时，为了将目标类别划分为已知和
未知集合，我们遵循语义转移基准 (SSB) [? ] 定义的
划分。对于剩余的数据集，我们采用之前研究 [? ] 的
划分。在 CIFAR100 基准下，我们将 80 % 的类别指定
为已知类别。对于其他基准，已知类别的比例为 50 %。
我们的标记集，称为 Dl ，由所有基准中已知类别的 50
% 的图像组成。
评估协议。遵循现有研究 [? ] ，我们使用平衡半监督
K-means [? ] 来聚类整个图像集合 D 并计算模型在数
据集 Du 上的识别准确性，该数据集没有访问真实标
签。匈牙利算法 [? ] 被用来获得未标注聚类集和真实
标签之间的最佳映射关系。基于类别原语，未标注集中
的示例 Du 被分为已知和新类别，以进行聚类准确性评
估。此外，还报告了所有类别的准确性，因为它代表了
模型的综合性能。
实现细节。我们使用在 ImageNet-1K [? ] 上预训练的
DINOv1 [? ] 作为图像编码器，并保持其冻结。来自 10
-th 块的特征用于视觉原语的解耦。我们将视觉原语的
数量设置为 8。通过 Adam 优化器在学习率为 0.0005、
批量大小为 64的条件下训练 Slot-Attention共 400轮。
我们构建了最后两个块的 ConGCD，遵循之前的研究
[? ? ] 。在细粒度数据集中，λ = 0.35，标签平滑系数
α 设置为 0.5，而在粗粒度数据集中为 0.1。此外，我们
在 ImageNet-22K [? ] 上预训练的 DINOv2 [? ] 上进
行了上述训练。所有实验均在 RTX-4090上进行，每个
阶段的随机数种子固定，以避免数据标签泄露。

5.2.基线
除了基于对比的方法 CMS [? ] 和在 SimGCD [? ] 中
使用原型分类器外，我们还将 ConGCD 与其他几种现
有的最先进方法进行比较。LegoGCD [? ] [? ] 通过结
合不同组件的模块化方法在未标记的数据集中发现新
的类别。SPTNet [? ] 通过空间提示调优迭代优化模型

参数和数据参数。SelEx [? ] 通过分层伪标签的自我专
长策略解决 GCD 问题。

5.3.结果
定量结果。ConGCD 在细粒度和粗粒度分类任务中表
现出显著的改进，特别是在分类新类别时表现出色，同
时保持对已知类别的性能。在细粒度任务中（表 1 ），
ConGCD 在四个基线上平均提高了 1.18 % 的整体准
确率，新类别的准确率提高了 1.98 %。在粗粒度任务
中（表 2 ），ConGCD 在 CIFAR-100 上新类别的准确
率提高了 0.98 %，而已知类别的准确率保持稳定或略
有提高。这些结果突出了 ConGCD 在有效分类新类别
的同时不影响已知类别的性能，显示了其作为一种具
备强大兼容性的即插即用方法的有效性。
定性结果。(1) 上下文共识单元捕捉固有分布，而主导
共识单元则关注与类别相关的变量。如 Fig. 3所示，弱
神经元在低信息区域（如背景）中激活，而主导神经
元则锁定高语义差异区域（例如，车轮、车灯）以增
强 GCD。(2) 为了突出 ConGCD 的性能提升，Fig. 8
中的注意力图显示 ConGCD 强调对象的主体部分（前
景），不同于 SelEx 更关注背景和特定小范围区域。这
使得对任务相关变量的提取更加均匀。(3) 如 Fig. 5 所
示，可以观察到在同一数据集中，视觉原语具有很高的
跨样本一致性。一个原语专注于具有相似语义的区域。

5.4.分析
视觉原语增加冯·诺依曼熵。我们从表示学习和信息
量化的角度分析了 ConGCD 有效性的来源。我们采
用冯·诺依曼熵 [? ] 作为衡量表示中信息量的方
法。对于 GCD 中使用的类别标记 z ，其自相关矩阵
为 A ≜

∑N
i=1

1
N ziz

⊤
i 。冯·诺依曼熵（VNA）表示

为 Ĥ (A) ≜ −
∑

j λj logλj ，其中 λ 是 A 的特征值。
如 Fig. 4 所示，与 SelEx 相比，ConGCD 的表示具有
更高的 Ĥ (A) 和更高的 log(rank(A)) ，这意味着信息
量更大。这表明 ConGCD 通过提供更多的判别特征使
GCD 过程能够更有辨别力地分离聚类。
视觉原语的多功能性。为了验证 ConGCD 作为即插即
用解决方案的普遍性，我们将 ConGCD 整合到现有的
GCD 方案中，并在 Tab. 1 和 Tab. 2 中报告了结果。
显然，ConGCD 为它们提供了准确性的一致改进，这
可以归因于视觉原语从对象中的无结构解耦，使得模
型具有一定的拓扑关系建模能力。模型不再仅仅依赖
于单一视角的图像级嵌入，而是将这种类别无关的拓
扑关系应用于新类别的发现。
ConGCD提供了准确的分布估计。GCD的核心是尽可
能准确地估计类别分布并区分不同类别。我们从两个
角度评估 ConGCD 对分布估计的贡献：聚类可视化和
类别数量估计。（1）我们使用 t-SNE [? ] 对嵌入进行
可视化，如 Fig. 6 所示。值得注意的是，ConGCD 在
不修改优化目标的情况下显著增强了聚类质量。它减
少了类内距离，明确了聚类边界。（2）如 Tab. 3 所示，
ConGCD 与 CMS [? ] 结合，实现了最准确的类别数
量估计 |Yu| ，误差率最低，展示了其对数据建模和特
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Method CIFAR-10 CIFAR-100 ImageNet-100 Average

All Known Novel All Known Novel All Known Novel All Known Novel
D

IN
O

v1

ORCA [? ] 96.9 95.1 97.8 74.2 82.1 67.2 79.2 93.2 72.1 83.4 90.1 79.0
GCD [? ] 91.5 97.9 88.2 73.0 76.2 66.5 74.1 89.8 66.3 79.5 88.0 73.7
GPC [? ] 90.6 97.6 87.0 75.4 84.6 60.1 75.3 93.4 66.7 80.4 91.9 71.3
XCon [? ] 96.0 97.3 95.4 74.2 81.2 60.3 77.6 93.5 69.7 82.6 90.7 75.1
PIM [? ] 94.7 97.4 93.3 78.3 84.2 66.5 83.1 95.3 77.0 85.4 92.3 78.9
PromptCAL [? ] 97.9 96.6 98.5 81.2 84.2 75.3 83.1 92.7 78.3 87.4 91.2 84.0
DCCL [? ] 96.3 96.5 96.9 75.3 76.8 70.2 80.5 90.5 76.2 84.0 87.9 81.1
InfoSieve [? ] 94.8 97.7 93.4 78.3 82.2 70.5 80.5 93.8 73.8 84.5 91.2 79.2

SimGCD [? ] 97.1 95.1 98.1 80.1 81.2 77.8 83.0 93.1 77.9 86.7 89.8 84.6
+ ConGCD 97.3 95.1 98.4 81.3 82.5 78.9 83.5 92.8 78.6 87.4 90.1 85.3

LegoGCD [? ] 97.1 94.3 98.5 81.8 81.4 82.5 86.3 94.5 82.1 88.4 90.1 87.7
+ ConGCD 97.2 94.8 97.9 82.2 82.1 82.3 85.8 94.4 81.7 88.4 90.4 87.3

SPTNet [? ] 97.3 95.0 98.6 81.3 84.3 75.6 85.4 93.2 81.4 88.0 90.8 85.2
+ ConGCD 97.4 95.2 98.5 82.5 85.9 77.3 85.9 93.4 82.5 88.6 91.5 86.1

SelEx [? ] 94.1 97.7 92.2 80.0 84.8 70.4 82.3 93.9 76.5 85.4 92.1 79.7
+ ConGCD 95.7 97.6 94.8 80.5 84.9 71.7 83.5 94.2 78.0 86.6 92.2 81.5

Avg. △ +0.50 +0.15 +0.55 +0.83 +0.93 +0.98 +0.43 -0.03 +0.73 +0.63 +0.35 +0.75

Table 2. 在粗粒度分类基准测试上的结果。ConGCD 提供了出色的跨方案和跨模型兼容性。
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Figure 4. （a）log(rank(A)) 与（b）Ĥ(A) 的比较。为说明 99 % 的总特征值能量，所需的最大特征值的计数用作秩的替代。

(a) CUB-200 (b) FGVC-Aircraft

Figure 5. 视觉基本元素的可视化。在数据集中，基本元素以
无监督的方式与特定语义绑定。

征空间划分的卓越能力，这对于达到 GCD的上限至关
重要。
视觉原语数量的消融研究。作为一种即插即用的解决
方案，ConGCD 不需要任何超参数调优，这对于其广
泛应用是一个重要的前提。唯一可能影响性能的参数
是视觉原语的数量 K 。我们对细粒度和粗粒度数据集
进行了消融研究，如 Fig. 7 所示。可以看出，在开放
世界中，适当的 K 足以处理多个下游任务。当 K 在

(a) CIFAR-
10 with
SelEx

(b) CIFAR-
10 with
ConGCD

(c) CIFAR-
100 with
SelEx

(d) CIFAR-
100 with
ConGCD

Figure 6. 使用 t-SNE 对嵌入空间进行可视化 [? ] 。

7 到 10 的范围内时，ConGCD 实现了一致且稳定的性
能提升，在所有数据集中，K 被设定为 8。
多层共识机制的消融研究。我们对 Sec. 4.2中 ConGCD
的关键组件进行了消融研究，结果总结在 Tab. 4 中。
专家混合（MoE）是与我们的多层共识机制最具可比
性的方法，因为它直接与视觉原语集成。然而，传统的
MoE 对 GCD 任务有害，因为它仅接受图像级别的嵌
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(a) CUB-200 (b) FGVC-Aircraft (c) CIFAR-10 (d) ImageNet-100

Figure 7. 视觉基元 K 数量在 (a, b) 细粒度和 (c, d) 粗粒度基准上的消融分析。

Method CIFAR-100 ImageNet-100 CUB-200 Stanford-Cars
|Yu| Err( % ) |Yu| Err( % ) |Yu| Err( % ) |Yu| Err( % )

Ground truth 100 - 100 - 200 - 196 -
GCD [? ] 100 0 109 9 231 15.5 230 17.3
DCCL [? ] 146 46 129 29 172 9 192 0.02
PIM [? ] 95 5 102 2 227 13.5 169 13.8
GPC [? ] 100 0 103 3 212 6 201 0.03
CMS [? ] 94 6 98 2 176 12 149 23.9
ConGCD 97 3 99 1 186 7 160 18.3

Table 3. |Yu| 的估计数量和误差率。

Figure 8. SoTA 和 ConGCD 的注意力图可视化。

Components CUB-200 FGVC-Aircraft CIFAR-10 ImageNet-100
All Known Novel All Known Novel All Known Novel All Known Novel

conventional MoE 78.2 79.1 77.3 59.4 78.1 53.6 93.6 97.1 91.8 80.4 92.5 74.9
Ours w/o Dominant Consensus Units 81.1 80.3 81.5 62.1 69.7 58.3 94.9 97.8 94.1 82.9 94.0 77.2
Ours w/o Contextual Consensus Units 80.4 79.7 81.0 61.3 70.6 57.1 94.2 97.6 92.3 81.5 93.5 75.4
Ours w/o Consensus Scheduler 79.8 79.5 80.0 60.9 70.1 56.7 94.4 97.7 92.7 81.4 92.7 77.0

Table 4. 多重共识组件的消融研究。

入，并且过拟合于已知类别的标签数据。专家们仅仅记
住了已知类别的特征，无法泛化到新颖类别。相反，我
们的多层共识机制提供了三个关键优势：（1）主导共识
单元处理多样化的视觉原语，能够在原语级进行感知，
提高新颖类别的分类准确性。（2）上下文共识单元捕捉
已知和未知类别之间共享的内在分布，确保平衡聚类
并减轻偏差。（3）共识调度器引入了一个可学习的阈
值，以优化弱神经元和主导神经元之间的区分，优化单
元选择和权重分配以提高准确性。

6. 结论
当前的 GCD方法将图像视为原子实体，忽视了人类的
组合推理能力。我们提出了一种名为 ConGCD 的认知
启发范式，通过两个关键创新来弥合这种差距：自我解

构通过语义重构将物体分解为竞争的视觉基元，而多
路复用共识动态整合了双路径，主导共识单位捕捉类别
特定属性，情境共识单位则建模分布不变性。ConGCD
在粗粒度和细粒度基准上实现了有竞争力的性能，增
强了开放世界识别的可解释性和泛化能力。
这项工作部分得到了中国国家自然科学基金

82172033、U19B2031、61971369、52105126、82272071
和 62271430 资助；部分得到了江淮先进技术中心的梦
想基金资助；还部分得到了国家红外检测技术重点实
验室开放基金的资助。
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