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Abstract　We explore the transition from closed environments to open world environments and its impact on visual
perception (focusing on object recognition and detection) and the field of deep learning. In open world environments,
software systems need to adapt to constantly changing conditions and demands, presenting new challenges for deep
learning  methods.  In  particular,  open  world  visual  perception  requires  systems  to  understand  and  process
environments  and  objects  not  seen  during  the  training  phase,  which  exceeds  the  capabilities  of  traditional  closed
systems.  We  first  discuss  the  dynamic  and  adaptive  system requirements  brought  about  by  technological  advances,
highlighting the advantages of open systems over closed systems. Then we delve into the definition of the open world
and  existing  work,  covering  five  dimensions  of  openness:  open  set  learning,  zero-shot  learning,  few-shot  learning,
long-tail  learning,  and  incremental  learning.  In  terms  of  open  world  recognition,  we  analyze  the  core  challenges  of
each dimension and provide quantified evaluation metrics for each task dataset. For open world object detection, we
discuss  additional  challenges  compared  with  recognition,  such  as  occlusion,  scale,  posture,  symbiotic  relationships,
background interference, etc.,  and emphasize the importance of simulation environments in constructing open world
object detection datasets. Finally, we underscore the new perspectives and opportunities that the concept of the open
world  brings  to  deep  learning,  acting  as  a  catalyst  for  technological  advancement  and  deeper  understanding  of  the
realistic environment challenges, offering a reference for future research.
Key  words　   open  world； visual  perception； object  detection； object  recognition； evaluation  metrics； simulation
environment

摘　要　探究了从封闭环境到开放世界环境的转变及其对视觉感知（集中于物体识别和检测）与深度学

习领域的影响. 在开放世界环境中，系统软件需适应不断变化的环境和需求，这为深度学习方法带来新挑

战. 特别是，开放世界视觉感知要求系统理解和处理训练阶段未见的环境和物体，这超出了传统封闭系统

的能力. 首先讨论了技术进步带来的动态、自适应系统需求，突出了开放系统相较封闭系统的优势. 接着，

深入探讨了开放世界的定义和现有工作，涵盖开集学习、零样本学习、小样本学习、长尾学习、增量学习
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等 5 个开放维度. 在开放世界物体识别方面，分析了每个维度的核心挑战，并为每个任务数据集提供了量

化的评价指标. 对于开放世界物体检测，讨论了检测相比识别的新增挑战，如遮挡、尺度、姿态、共生关系、

背景干扰等，并强调了仿真环境在构建开放世界物体检测数据集中的重要性. 最后，强调开放世界概念为

深度学习带来的新视角和机遇，是推动技术进步和深入理解世界的机会，为未来研究提供参考.

关键词　开放世界；视觉感知；物体检测；物体识别；评价指标；仿真环境

中图法分类号　TP391

随着信息技术的飞速发展，开放世界物体识别

与检测系统已成为现代社会不可或缺的一部分，广泛

应用于教育、工业、医疗等众多领域 . 这些系统不仅

需要处理复杂的视觉数据，还要适应不断变化的环境

和实时的动态场景. 伴随着深度学习、计算机视觉、边

缘计算等新兴技术的突破，以及 GPU加速卡、高速

网络设备等新硬件的发展，开放世界物体识别与检测

系统的设计和实现面临着前所未有的新挑战和机遇.
近年来，深度学习特别是在自动驾驶 [1]、监控安

全 [2]、医疗影像分析 [3] 和对话系统 [4] 等领域取得了显

著的进步. 在自动驾驶领域，深度学习已被成功应用

于车辆环境感知和决策系统，提高了自动驾驶车辆

的安全性和可靠性. 在监控安全方面，基于深度学习

的方法已能有效识别和追踪监控视频中的行人和物

体，极大地提高了公共安全的监控效率 . 而在医疗影

像分析领域，研究人员能够更准确地诊断疾病，如使

用深度学习进行皮肤癌的早期检测和分类. 随着模

型架构的不断创新，例如 Transformer[5] 和 GPT[6] 系列

模型的出现，深度学习在处理语义理解和自然语言

处理方面也取得了巨大的成功. 这些进展为开放世

界物体识别与检测系统提供了强大的技术支持和灵

感源泉.
面对越来越复杂的应用需求和深度学习方法的

快速发展，研究人员和从业者开始探索如何更好地

将深度学习方法应用于开放世界物体识别与检测系

统. 这不仅涉及到对基本的物体识别和定位，还包括

对复杂场景的深度理解、动态变化的适应能力的挑

战， 如图 1所示.
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Fig. 1　Comparison between closed and open environments

图 1　封闭环境和开放环境的对比
 

本文中，封闭环境是指由用户预先定义、限定条

件或者背景下的操作环境，其中的变量、条件和可能

遇到的情景都是已知且可控的. 在封闭环境中，系统

或模型面对的任务、输入数据的种类和范围都是事

先设定好的，不会出现系统未曾训练或预备过的新

情况和数据类型. 因此，封闭环境通常用于特定的、

受限的应用场景，如工厂自动化、特定场景下的物体

识别等. 开放环境则相反，指的是没有事先定义所有

可能遇到的条件和情景的操作环境. 在开放环境中，

系统或模型可能遇到未知的、新颖的或者在训练过

程中未曾出现过的情况和数据类型. 这要求系统具

有更高的适应性和泛化能力，能够处理和识别新的

情景和物体. 开放环境更贴近于现实世界的复杂多

变，如街道行驶的自动驾驶汽车、实时监控和响应的

安全系统等. 本文将探讨在开放世界物体识别与检

测系统中应用深度学习的现状、面临的主要挑战以
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及未来的发展趋势，旨在为相关领域的研究和实践

提供参考和启示. 

1　从封闭走向开放

在信息时代的浪潮中，物体识别与检测系统经历

了从封闭到开放的重要转变. 传统上，物体识别与检

测系统依赖于封闭的、标注完备的数据集如 ImageNet[7]、
COCO[8] 以及 Objects365[9] 等进行训练，这些数据集为

系统提供了丰富而准确的标签信息. 然而，这种封闭

环境的数据集存在明显的局限性，包括但不限于类

别的封闭性、场景的静态性和环境的理想化，这使得

模型难以应对现实世界的多样性和复杂性.
随着技术的发展，开放世界物体识别与检测系

统 [10-11] 应运而生，它要求模型能够识别和理解在训练

阶段未出现过的环境和物体. 这种系统面对的挑战

包括类别的动态增加、场景的实时变化以及环境的

不确定性. 在开放世界条件下，物体识别与检测系统

必须具备更高的适应性和鲁棒性，例如能够在复杂

的办公或家居场景中，即使遇到未知物体或遭受视

角、光照变化的影响，也能准确地完成物体的识别与

检测任务. 

2　国内外相关研究

开放世界物体识别是一个综合任务，包含开集

物体识别、零样本物体识别、小样本物体识别、长尾

物体识别和增量物体识别等多个单一开放维度的子

任务. 开集识别可分为 3类：决策改进类 [12-15]，通过更

新神经网络输出层，优化决策过程，区分已知与未知

类别，减少误分类；表示优化类 [16-20]，通过改进网络特

征表示，结合监督与无监督技术提取判别性特征，提

升对未知类别的识别；数据生成类 [21-24]，使用 GANs
生成或增广数据，模拟未知类，训练模型以识别新类

别. 零样本识别方法分为 2类：非生成式方法和生成

式方法. 非生成式方法 [25-27] 将视觉特征投影至语义空

间或者公共空间做判别，生成式方法 [28-29] 利用语义信

息生成未知类视觉特征来训练. 小样本识别可分为

3类：度量学习式法 [30-31]，通过大样本类别的数据学习

样本间相似性，再应用于小样本类别的分类；样本生成法[32-33]，

在大样本类别上学习增广技术后用于小样本类别的

数据增广，解决样本稀缺；元学习法 [34-35]，通过大样本

类别的训练数据学习优化策略和初始化，以快速适

应小样本任务. 在长尾识别任务中，常通过重采样技

术 [36] 或修改损失函数 [37] 来增加模型对少数类别的关

注. 增量识别方法主要分为下面 3个类别，以应对在

学习新任务时发生的“灾难性遗忘”问题：结构型策

略 [38-39] 通过设计新型的网络架构或集成附加网络模

块，旨在有效减缓遗忘现象；正则化策略 [40-41] 在训练

过程中引入特定的“防遗忘”约束条件，以降低遗忘

的可能性，这些约束根据施加的位置不同，可进一步

细分为权重正则化和激活正则化；回顾型策略 [42-43] 通

过保存并定期复习旧任务的关键信息来抑制遗忘，

这一信息可通过保留代表性旧类样本或利用能够表

征旧数据分布的生成模型来实现. 开放世界识别方

法分类总览如图 2所示.
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图 2　开放世界识别方法分类
 

开放世界物体检测同样是一个综合任务，包含

开集物体检测、零样本物体检测、小样本物体检测、

长尾物体检测和增量物体检测等多个单一开放维度

的子任务. 开集物体检测方法 [44] 可以分为非生成式

和生成式 2种类型. 早期研究采用的非生成式方法 [45]

通过把已知类别暂时视为未知类别，来训练未知类

别的分类器，或者通过比较已知类别的预测概率值

与一个预定的阈值来判断一个实例是否属于已知类

别. 而最新的研究使用的生成式方法 [46] 则通过创造

未知类别的样本来进行不确定性的评估. 零样本物

体检测方法同样也分为非生成式和生成式 2种类型，

非生成式 [47] 主要通过将视觉特征投影至语义空间做

判别得到，但是在这种范式下未知类不参与训练，会

导致最终模型的预测偏向已知类，最新的研究通常

采用生成式的方法 [48]，通过未知类的类别语义合成

对应的视觉特征参与训练，取得了良好的效果 . 小样

本物体检测方法主要分为元学习 [49] 和微调 [50] 两种类
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型，元学习的方式训练成本小，微调的方式实现简单.
长尾物体检测中同样采用重采样 [51] 或者调整损失函

数 [52] 的方式，使模型更关注尾部类别 . 增量物体检测

主要解决的是灾难性遗忘问题，希望模型学习新类

的同时防止旧类遗忘，目前的工作一般采用特征蒸

馏 [53] 或者样例回放 [11] 的方式防止遗忘 . 开放世界检

测方法分类总览如图 3所示.
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图 3　开放世界检测方法分类
 

总的来说，所谓的开放，超越传统封闭集的概念，

是对真实世界动态变化性的一种模拟. 根据模拟的

角度不同，目前主要有 5种常见的任务设定：开集学

习、零样本学习、小样本学习、长尾学习、增量学习，

本文称之为开放性维度. 开集学习关注识别训练中

未见过的类别，反映了现实世界中不断出现新物体

的情况. 零样本学习强调在没有直接样本支持的情

况下识别新类别，适应现实世界中未知物体的出现 .
小样本学习涉及从极少量样本中快速学习新类别的

能力，对于常见的现实情景中仅有少量数据的新物

体类别至关重要. 长尾学习应对现实世界中常见类

别和罕见类别的不平衡分布，能够处理稀有物体的

识别. 增量学习强调模型在学习新知识时保持对旧

知识的记忆，适应环境的持续变化 . 目前各个维度的

开放性任务大多都是孤立研究的，近年来有一种趋

势，方法研究从单一维度转向复合维度，但是目前复

合维度最多只考虑了 2个，对于更为复杂的综合了

更多开放性维度的任务设定则缺乏考虑. 在本文中，

提出囊括上述 5个主要开放性维度的广义开放世界

物体识别与检测任务，超越了以往工作中的开放性

任务设定，缩小了与真实世界的差距.
现有的开放世界学习定义，虽然着重强调了模

型具备开集学习和增量学习的能力，但这种定义实

际上仍然较为狭窄，没有完全捕捉到开放世界环境

的复杂性和多样性. 在更为全面和深入的考虑中，开

放世界物体识别与检测的概念应当包含更广泛的学

习场景和挑战. 例如，零样本学习和小样本学习在开

放世界任务中扮演着关键角色. 在这些场景中，模型

需要能够识别在训练过程中未见过或仅见过少量样

本的物体类别. 此外，长尾学习也是开放世界任务的

一个重要方面，因为现实世界中的物体类别分布通

常是长尾形态，意味着大量的稀有物体类别和少数

的常见类别共存. 上述各个任务是孤立研究的，但它

们都强调了真实世界开放性的一部分，因此本文定

义一个更加全面的任务广义开放世界学习来囊括以

上所有任务.
此外，从是否使用预训练模型这个角度可以将

开放世界的相关研究工作分成 2类：一类是传统的

开放世界的设定 [10-11]，从头开始训练，不使用预训练

模型；另一类是使用了预训练模型如 CLIP[54] 和 SAM[55]

的工作，它们在训练过程中使用了未知类别的数据，

不符合严格的开放世界的设定，但是取得了很好的

效果. 这 2种设定都有各自的研究价值，第一种符合

传统的开放世界的设定，是一种更加纯粹的研究范

式，第二种实际应用效果出色，本文主要集中于第

一种.
数据集方面，对于开放世界物体识别领域，不同

开放性维度任务所采用的数据集不同. 开集识别通

常采用 MNIST，CIFAR10等数据集 ，MNIST包含 10
个手写数字类别，每类约 7 000张图片，CIFAR10包

含 10类 ，每类 6 000张图片 .  零样本识别通常采用

AWA[56]，CUB[57] 等数据集，AWA包含了 50个动物类

别共 30 000张图片，每个类别都附带了描述其属性

的信息，CUB数据集专注于鸟类的细粒度识别，包

含 200个鸟类类别共 11 000张图片. 小样本识别通常

采用 miniImageNet[58] 和 TieredImageNet[59] 等数据集 ，

miniImageNet是从大规模图像分类数据集 ImageNet
中抽取的一个子集，包含 100个类别 ，每个类别有

600张图片，与 miniImageNet相比，TieredImageNet在
类别上的分布更为广泛和平衡. 长尾识别通常采用

iNaturalist[60] 等数据集， iNaturalist数据集是一个真实

世界的生物物种识别数据集，具有明显的长尾分布

特征. 增量识别通常采用 CIFAR100和 ImageNet等数

据集，两者分别包含 100类和 1 000类的自然图片. 常
用的物体检测数据集包含 PASCAL VOC[61]，MSCOCO，

Objects365等 . PASCAL VOC 最早由牛津大学于 2005
年发布，至 2012 年每年都会发布一个新的版本. 目前
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常用的有 2个版本：VOC07 和VOC12，前者包含约 5 000
张的训练图片和约 5 000张的测试图片，后者包含约

11 000张的训练图片和约 11 000 张的测试图片，总共

包含 20 类物体 . MSCOCO 数据集是目前检测任务最

常用的数据集，总共包含 80 类物体，超过 120 000张

图片. 开放世界物体检测及其各单一开放性维度子

任务主要是对这些常用检测数据集进行类别划分和

数量限制使之符合不同任务的要求，从而得到各自

的数据集. 比如零样本物体检测中对 MSCOCO进行

类别划分，选择其中 65类作为已知类，剩下 15类作

为未知类；小样本物体检测同样也基于 MSCOCO进

行类别划分，选择和 MSCOCO中与 PASCAL VOC重

合的 20类作为小样本类，剩下的作为基类. AP（average
precision）是物体检测领域常用的评价指标之一，用

于衡量模型在检测任务上的性能. AP是在不同置信

度阈值下计算得到的检测精度（precision）和召回率

（recall）曲线下面积的平均值，它旨在评估模型在检

测精度和召回率之间的平衡能力. 目前，一般采用

COCO AP，即计算交并比（IoU）从 0.5到 0.95（以 0.05
为步长）所有阈值下 AP的平均值，能够提供关于模

型性能的全面评估.  另外 ，AP50指标也较为常用 ，

AP50指的是在 IoU阈值为 0.5时的平均精度. 也就是

说，当预测的边界框与真实边界框的 IoU大于等于

0.5时，这个预测被认为是正确的 . 对于开放世界相

关的任务，一般会评测已知类和未知类的 AP. 开放世

界相关方法在数据集上（如 MSCOCO）的表现不如全

监督检测方法的表现，且由于采用不同数据和划分，

所以无法统一比较不同单一开放性维度方法的性能，

一般来说长尾和增量方法的性能会更高一些，而零

样本和开集方法的性能更低.
现有的广义开放世界子任务数据集对常用的物

体识别与检测数据集（如 COCO）进行简单的类别划

分，这种方法无法全面评估模型在开放世界条件下

的性能. 这种单一的数据集构造方式不仅限制了对

方法缺陷的诊断，也可能导致模型对特定训练场景

产生偏见，使其在遇到新场景时性能下降 . 由于数据

集的收集、处理和标注成本较高（尤其是检测数据

集），通过网络爬取和人工标注的方式构建具有不同

分布和划分的数据集变得不现实. 不同于之前的做

法，本文提出一种新方法充分利用仿真平台（如 AI2-
THOR[62]）低成本获取大量标注好的数据，此外本文

解耦了广义开放世界的 5个核心难度指标，并通过

调整指标数值采样由 AI2-THOR产生的元数据生成

任务特定的数据. 

3　开放世界物体识别：挑战、实践与展望

在过去的十几年中，传统物体识别技术取得了

显著的进展. 然而，这些技术通常局限于封闭的数据

集，即所有类别在训练阶段均被视为已知且充足 . 这

种假设与现实世界的情况相去甚远. 现实世界是一

个开放的环境，其中类别数量不断变化，新的未知类

别不断出现. 开放世界的挑战包含类别变化、噪声学

习、领域差异、算法效率等. 在这 4个挑战中：1）类别

变化是指在开放世界环境中系统可能遇到新的或未

知的类别，这些类别在训练过程中未被考虑 . 对于这

种情况，模型需要有能力识别并适当处理这些新类

别. 这个挑战涉及到如何让系统能够有效地适应或

扩展到新类别，而不需要从头开始训练. 2）噪声学习[63-64]

是指在实际应用中，训练数据可能包含噪声，例如错

误的标签、低质量的输入数据或者不相关的信息. 噪

声学习需要设计算法去识别、处理或抵抗这些噪声，

以便不会对模型的学习过程和最终性能产生负面影

响. 3）领域差异 [65-66] 是指训练环境（源域）与实际部署

环境（目标域）之间的差异 . 这些差异可能是由于数

据分布的变化、不同的数据采集过程或环境条件造

成的. 处理领域差异在于如何使模型能够适应新领

域，或者如何将源域学到的知识迁移到与之不同的

目标域. 4）算法效率 [67-68] 涉及到如何设计能够快速、

准确、资源高效地处理任务的算法. 在开放世界环境

中，算法可能需要在有限的计算资源下处理大量的

数据并做出及时的决策. 其中类别变化的挑战最为

关键，因为开放世界的核心特征之一就是环境的动

态性，尤其是类别的不断变化和扩展 . 这直接触及到

开放世界物体识别与检测系统设计的根本目的——

在不断变化的环境中保持有效性和适应性. 相比其

他挑战，如算法效率、计算资源限制等，类别变化更

深刻地体现了开放世界环境的本质特征. 因此，如

图 4所示，为了更贴近真实世界的复杂性和开放性，

开集学习 [69]、零样本学习 [70-71]、小样本学习 [72-73]、长尾

学习 [74] 以及增量学习 [75] 多个开放性维度的研究应运

而生. 这些维度分别关注不同的挑战：开集学习针对

未知类别的识别；零样本学习和小样本学习聚焦于

在极少量或无样本的情况下学习新类别；长尾学习

应对类别分布的不平衡；增量学习旨在模型学习新

知识的同时保持对旧知识的记忆以适应环境的持续

变化. 虽然这些维度各自取得了一定的进展，但它们
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多数局限于单一维度的探索（比如只考虑开集学习

设定）或者只考虑 2种复合维度（比如开放世界，包

含增量学习和开集学习 2个开放性维度），缺少一种

综合考虑更多开放性维度的全面视角. 针对该问题，

本文从更宏观的角度提出包含 5个开放性维度的更

加综合的设定.

首先思考为什么这些开放性维度相互割裂缺乏

统一视角？究其原因，本质上是对于开放世界的评

测基准存在的不足导致的研究方法相对独立，即现

有评测基准大多只关注单一开放性维度的评测，大

多数方法追求在各自开放性维度对应评测基准上的

极值性能，尚未广泛考虑从一个更统一的视角综合

评估多个开放性维度的问题. 此外，相关的数据集通

常是基于对常用物体识别数据集的单一划分，只提

供一种难度级别的测试，这可能无法有效区分不同

方法的性能. 这就像设计试卷来考察考生一样，如果

试卷难度单一，无论是太难还是太简单，都无法有效

区分考生的实际水平，也无法指导考生分析自身的不足.

随着信息技术的快速发展和人工智能、大数据

等新兴技术的不断进步，本文面临着将这些技术应

用于开放世界物体识别与检测领域的挑战与机遇.

如图 5所示，为解决当前开放世界物体识别任务评

测基准中存在的问题，本文引入了一种新的广义开

放世界评估范式. 该范式首先将挑战细分为 5个关键

的开放性维度，每个维度都代表了开放世界场景中

的一个核心要素. 在此基础上，本文提出了一个综合

框架，旨在全面涵盖所有开放性维度.

通过精心设计的核心难度指标，本文可以为每

个任务生成具有不同难度的数据. 这些指标不仅可

以用于准确评价各个任务数据集的难度，而且还可

以用于根据需求生成自定义难度的数据集. 本文通

过解耦开放世界设定下各子任务的相关维度指标，

使得数据集的生成既可控制又灵活，满足不同研究

和实践的需求. 这种方法的引入，不仅是对现有评测

方法的一大改进，而且为开放世界物体识别与检测

领域的研究带来了新的视角和可能性. 这一全新的

评估范式，对于深入理解和有效应对开放世界物体

识别与检测中的复杂性和多样性具有重要的意义.

具体每个指标的定义如下：

1） 开集度 .是开集学习任务的核心难度指标，表

示模型在测试环境中潜在的未知程度. 本文将其定

义为未知类别数量占所有类别（包含已知类别和未

知类别）数量的比例：

Mosd =
|Cuk|

|Cuk |+|Ck|
, （1）

|Ck| |Cuk|其中， 是已知类别数量， 是未知类别的数量.

2） 迁移性 . 表示知识（如属性、模式、特征等）在

零样本学习中可以从已见类迁移到未见类的程度，

是核心难度指标. 本文定义迁移性为

Mtran =
1
|Cu|

∑
a∈Cu

Maxb∈Cs Sim (sema, semb) , （2）

Cs Cu sem

Sim(·, ·)

其中， 和 分别表示已见类和未见类类别， 表

示一个类别的语义向量（例如词向量或者属性向量），

表示相似度计算的方式，这里本文具体使用

余弦相似度来计算.

3）视觉样本稀罕度 . 是小样本学习任务的核心
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Fig. 4　Simulating the openness of the real scenes from different perspectives

图 4　从不同角度模拟真实世界的开放性

 

(迁移性)

零样本学习
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Fig. 5　Openness dimensions and their core difficulty metrics

图 5　开放性维度及其核心难度指标
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Nf

Nfmax

Nfmax = 30

难度指标. 本文将训练数据中类别实例数量 低于

的类别作为小样本类（现有工作中一般认为实

例数量超过 30的不是小样本类，即 ）. 视觉

样本稀罕度定义为

Msvs =
Nfmax−Nf

Nfmax
, （3）

该指标数值越大，意味着小样本的平均样本数量越

低，相应地，任务难度也越大 . 这里，一般情况下可以

直接使用现有工作的设定 [72-73]，即设定 Nfmax=30. 如果

实际应用场景数据比较独特，可以参考 K-means聚类

中 K 值选择的手肘法确定 Nfmax 的值 . 以新类的性能

作为 Nfmax 选择的一个度量，当新类平均样本数量低

于 Nfmax，增加新类样本数量，新类性能将大幅度提升，

当新类平均样本数量高于 Nfmax，增加新类样本数量，

新类性能提升幅度变缓. 新类性能和新类平均样本

数量的关系呈现出一个倒 L形的曲线形状，而 L形

曲线的拐点所对应的新类平均样本数量即为 Nfmax.

fi H f

4） 不均衡性 . 是长尾学习任务的核心难度指标 .
具体而言，评价一个数据集类别实例数量的分布长

尾效应是否足够明显，本文可以用熵来衡量 . 通过统

计每个类别实例数量的占比，得到每个类别实例的

频率 ，由此可以计算出熵

H f = −
n∑

i=1

filog( fi) . （4）

H f为了统一表示，本文通过一个映射函数将 映

射为值域为 [0, 1]的值以表示不均衡性的大小，计算

方式为

Mimb =
2e−H f

1+ e−H f
, （5）

该数值越大，表示长尾效应越明显，即大部分的数据

类别都集中在头部类别上.
5） 旧类丢弃比例 . 增量学习有 2种简单且极端

的解决方式：如果把旧数据全部丢掉，每次只用新数

据学习，那么虽然学习十分高效，但容易出现旧知识

的灾难性遗忘问题；如果把旧数据全部保留，每次用

新旧数据联合学习，那么虽然遗忘问题得到了解决，

但是这种做法的时空代价高. 因此，本文将增量过程

中旧数据的丢弃比例作为衡量增量任务难度的核心

指标，指标数值越大意味着任务难度也就越大，其定

义为

Mocdr =
1− e−ntask

2+2e−ntask

1
nold

nold∑
i=1

N i
discard

N i
total
, （6）

nold N i
discard

N i
total

其中， 表示旧类类别数量， 表示增量学习阶

段旧类丢弃的样本数量， 表示旧类的样本总数 ,

ntask表示任务数量.
广义开放世界评估方法既可用于评估现有数据

集的难度，又可以用于指导生成自定义难度的数据 .
当广义开放世界评估方法用于评估一个给定数据集

的难度时，我们获得数据集的类别划分以及实例数

量等信息后，可以直接代入式（1）~（6）计算得到 5个

维度的难度指标. 比如某个给定的开集识别数据集

的类别划分为已知类 60个、未知类 20个，我们可以

直接计算得到其开集度为 0.25. 当广义开放世界评估

方法用于生成给定难度数据集时，以生成开集识别

数据集为例，我们需要先确定好类别总数（包含已知

类和未知类），然后根据对应维度的式（1）计算即可

得到如已知类和未知类的具体划分比例等信息.
为了改善当前开放性维度数据单一的问题，本

文通过组合并改变 5个开放维度指标的数值，实现

任务特定难度可控的数据生成. 既可只控制单一维

度生成某个单一任务的数据，又可以同时控制多个

维度生成复合任务的数据. 本文可以通过从元数据

集中采样的方式实现，这里的元数据集可以是任意

现有的物体识别数据集（如 ImageNet数据集）或者它

们的组合.
采样阶段中本文使用 5个开放维度指标约束采

样算法，使其最终采样的数据符合指标定义的数值 .
采样阶段中，不同任务生成的过程实际上略有差异 .
开集学习、小样本学习和增量学习生成的数据只涉

及类别划分，如生成开集学习数据只要根据开集程

度数值挑选未知类别的数量达到要求即可. 对于零

样本学习数据集的生成，实际上无法准确得到任意

迁移数值的类别划分，因为给定一个类别集合和零

样本类别的数量后，能够得到的迁移性取值是离散

的. 因此只能挑选一个近似给定迁移性数值的类别

划分，需要先确定未见类别的数量，然后枚举所有已

见-未见类别的划分，从而得到不同的迁移难度，最后

挑选与给定数值最接近的划分即可. 对于长尾数据

的生成，采用指数分布近似模拟长尾分布.
在探讨开放世界物体识别与检测系统时，评价

指标的定义至关重要. 目前本文采用的 5个指标：开

集度、迁移性、视觉样本稀罕度、不均衡性和旧类丢

弃比例.这些指标的公式化定义虽然为量化任务难度

提供了有效途径，但它们仅仅代表了诸多可能性中

的一种实现方式. 这些指标以一种量化的方式捕捉

了每个维度的核心难点，但它们的设计和实现还有

很大的探索空间.
未来的研究可以在这些初步框架的基础上继续
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发展和完善，设计出更为全面和深入的评价指标 . 未
来的评价指标需要能够更精准地反映开放世界物体

识别与检测系统面临的多维度挑战. 例如，它们可能

需要综合考虑各种因素，如数据的多样性、类别的动

态性、环境的复杂性和模型的泛化能力 . 此外，这些

评价指标应当能够适应不同的应用场景和需求，从

而推动开放世界物体识别与检测系统的部署和应用.
综上所述，尽管当前的评价指标已经提供了对

开放世界物体识别与检测系统评估的初步方法，但

随着技术的进步和应用需求的发展，本文预见到在

评价指标设计方面将会有更广阔的探索空间和发展

潜力. 未来的研究不仅将继续完善现有的指标，还将

探索新的指标，以更全面地评价和指导开放世界物

体识别与检测系统的研究和实践. 在探索开放世界

的物体识别的挑战时，我们了解到类别变化是核心

难点之一. 为了适应这种不断变化的分类环境，我们

必须开发出能够持续进化和适应新类别的系统. 然
而，类别的变化仅仅是开放世界挑战的冰山一角 . 第
4节将继续本节的讨论，并将关注点扩展到如何在实

际应用中精确地定位和识别这些不断变化的类别.
我们将详细探讨开放世界环境中物体检测所面临的

独特问题，尤其是在复杂场景中对物体进行精确定

位的挑战. 

4　开放世界物体检测：挑战、实践与展望

继第 3节对开放世界物体识别的挑战进行了初

步分析之后，本节将进一步探讨开放世界物体检测

所面临的挑战. 物体检测不仅要识别物体的类别，而

且要在视觉场景中准确地定位物体的位置. 这项任

务在开放世界的背景下变得更加复杂.
在开放世界物体检测的研究中，面对的不仅是

物体的识别，还包括在复杂的、不断变化的环境中对

物体进行精确定位. 与物体识别任务相比，开放世界

物体检测要处理的挑战更为多样和复杂. 在开放环

境中，物体可能会因为遮挡而部分或完全不可见，尺

度变化使得相同物体在不同距离下的表现差异巨大，

姿态的多样性要求检测系统能识别同一物体的各种

展现形式，而共生关系和背景干扰则进一步增加了

识别的难度. 例如，一个物体可能与环境中的其他物

体紧密相连，或者在复杂的背景前几乎隐匿，这些因

素都极大地提高了检测的难度.
现有的开放性物体检测方法通常依赖于对已有

数据集的划分来实现，比如零样本物体检测中通常

将 ImageNet或 COCO数据集中的类别划分为已见类

和未见类. 然而，这些数据集通常只能提供有限的场

景变化，且其数据分布往往固定并偏向于特定的几

个类别，这使得模型难以适应现实世界中类别数量

不一、不断变化和新类别不断出现的开放性环境. 从
现有数据源（例如 COCO）生成结合多维度和不同难

度级别的高质量数据集. 这种方法可能受限于现有

的类别分布和实例数量，通常缺乏稀有对象和场景，

且可能存在未标注对象的问题，这将阻碍物体检测

器发现新类别，如图 6所示 . 此外，搜集大量新数据

并对其进行标注的成本极高.
  

Fig. 6　There are many unannotated objects in COCO dataset

图 6　在 COCO数据中存在许多未标注物体
 

为了克服这些限制，开放世界物体检测的研究

需要采用更为灵活和综合的方法. 这可能包括开发

能够适应新类别出现的增量学习算法，设计能够处

理大量类别和实例不均匀分布的长尾学习方法，以

及探索能够从少量或零样本中学习新类别的模型.
此外，还需要创建新的数据集，这些数据集能够更真

实地反映开放世界中的多样性和复杂性，包括各种

遮挡情况、尺度变化、不同姿态、复杂的共生关系以

及丰富多变的背景.
开放世界物体检测领域的发展，不仅要求技术

上的创新，而且需要对现有研究方法和数据资源重

新思考. 本文跳出传统数据集的框架，采用更加综合

的方法来面对开放世界环境下的挑战，从而推动这

一领域向前发展.
本文探索利用仿真环境来构建开放世界物体检

测数据集的独特优势. 仿真环境提供了一个可控且

灵活的平台，使研究人员能够创造出接近现实世界

的多变场景，这在传统数据集中是难以实现的，如

图 7所示，通过操控仿真环境可以控制光照、纹理、

位姿等变化. 以下是使用仿真环境构建数据集的 6个

关键优势：

1）多样性. 仿真环境可以渲染出多种背景、光照

条件和天气状况下的场景，增强数据集的多样性，从
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而提高模型的泛化能力.
2）可定制性 . 研究人员可以根据需要定制场景

的具体参数，如物体的大小、颜色、纹理等，以适应

特定的测试或训练需求.
3）复杂场景的生成 . 仿真技术能够生成包含复

杂交互和物体关系的场景.
4）标注成本的减少 . 在仿真环境中生成的数据

通常可以自动获取精确的标注信息，如边界框、分割

掩码和物体类别，从而减少了人工标注的成本和时

间，如图 8所示.
  

原始图片 深度图

分割标注 表面法向量

Fig. 8　Diverse  annotations  provided  by  the  simulation

environment

图 8　仿真环境自带的多样化标注
 

5）未知类别的引入 . 仿真环境允许研究人员设

计并引入未在现实世界中出现过的虚构类别，为开

放集和零样本学习提供了理想的测试平台.
6）遮挡和姿态变化的模拟 . 仿真环境可以特意

设计场景以模拟不同程度的遮挡和各种姿态的变化，

为物体检测算法提供更为严峻的测试条件.
利用这些优势，仿真环境可以成为开放世界物

体检测研究的强大工具. 它不仅能够支持传统物体

检测任务，而且能够帮助研究人员探索新的方法和

定义新的开放性任务，收集和构建自定义的开放世

界物体检测数据集用以促进方法研究，从而解决开

放世界环境中未知的和不断演变的挑战. 通过这种

方式，仿真环境极大地拓展了数据集的边界，推动了

开放世界物体识别与检测系统的进步. 未来的研究

可以在仿真环境中不断探索新的算法和模型，从而

不断推进开放世界物体检测技术的发展.
本文基于 AI2-THOR环境实现了一个自动化的

数据集收集平台，AI2-THOR是一个基于 Unity实现

的开源仿真环境，提供由专业 3D艺术家手工设计的

场景，并且能够渲染得到图像的深度、语义分割、实

例分割等标注信息，可以用于具身智能、机器人以及

计算机视觉领域的研究. 但是 AI2-THOR的物体实例

有限，只有 3 578个独立物体模型，而且场景中 Agent
的视角和高度固定，想要收集大规模的数据存在一

定困难，无法满足本文的需求.
因此，本文根据需求补充了一些新的功能：将现

有的三维物体模型库（如 ShapeNet[76]）的模型导入 AI2-
THOR中，来扩充 AI2-THOR的物体模型资源（共扩

充了 73类物体，包含 77 689个实例），使其能够正确

识别与初始化新加入的模型；为了缩小合成数据与

真实数据之间的领域差异，通过随机化场景中物体

的位置、姿势、方向、材料以及相机的位置与角度来

实现域随机化，使收集的合成数据更加多样化；根据

从通用检测数据集（如 COCO）中统计的物体共生频

率，设计将物体模型加入到场景的数量与类别，进一

步缩小合成数据与真实数据分布差异. 在完善了上

述功能后，本文实现了基于 AI2-THOR的自动化的数

据集收集平台，在进行数据收集时，将会遍历 AI2-
THOR的所有场景，并对场景进行物体扩充与随机化，

然后通过随机位置与角度的相机进行渲染，得到数

据及其实例分割标注，之后根据需求对数据集进行

处理，最终得到所需要的数据集.
为了方便实验，减少不必要的渲染时间，本文首

先获取了一个元数据集，通过调整不同的开放世界

指标对该元数据集进行采样控制，从而得到后续实

验中不同的任务所需的特定数据集. 本文构建了一

 

原始图片 光照变化 纹理变化 位姿变化

Fig. 7　Controlling  lighting,  texture,  and  pose  variations  in

simulation environments

图 7　在仿真环境中控制光照、纹理和位姿变化
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个包含 58 470张图像的元数据集，其中每张图像都

有对应的像素级实例分割标注和目标检测标注，涵

盖了 96个类别，并通过对物体位姿、材质、相机位置

的随机化以及光照条件的改变实现域随机化、缩小

合成数据与真实数据的差异. 数据集一共有 504 574
个目标检测实例标注，平均每张图像拥有 8.63个目

标检测标注.
接下来将介绍利用仿真环境生成的数据去评测

开放性检测相关的方法. 本文选择了 2种当前工作涉

及较多的典型单一开放维度任务：零样本检测和长

尾物体检测. 训练集和测试集的比例为 4∶1.

Mtran

在表 1中 ，比较了 3种零样本物体检测方法

DPIF[77]、RRFS[78] 和  ZSDSCR[79] 在不同程度的迁移性

（0.30, 0.46, 0.57）下的表现. 这些方法的主要性能

指标包括已见类的平均精度（AP50s）、未见类的平均

精度（AP50u）. 对于现有方法，较小的迁移性提供了

较大的区分能力，未见类的 AP最多相差 2个百分点.
在研究中，零样本检测的主要目标是在未见类别上

获得较好的性能，因为这直接反映了模型对于新颖

类别的识别能力. 尽管对已见类别的表现在某种程

度上也是重要的，但它并不是我们评估模型性能的

主要标准. 在表 1中，虽然 DPIF模型在中等程度迁移

性时的整体表现最优，但我们发现在未见类别上的

表现并不总是与此相符. 这表明即使在已见类别上

取得了相对较好的结果，模型在未见类别上的表现

仍然是不确定的，这与我们的研究重点相契合 . 我们

的结论侧重于分析模型在未见类别上的表现，而不

是仅仅基于总体性能.
  

Table 1　Experimental  Results  of  Zero-shot  Object

Detection with Varying Transferability Metrics

表 1   变化迁移性指标的零样本物体检测实验结果

方法 Mtran AP50s AP50u

DPIF

0.30 51.5 2.7

0.46 57.2 3.4

0.57 52.6 4.5

RRFS

0.30 53.5 1.6

0.46 44.8 1.9

0.57 49.9 3.9

ZSDSCR

0.30 53.6 0.7

0.46 44.8 1.2

0.57 50.0 3.5

 

Mimb

在表 2中，比较了 2种长尾物体检测方法 EQLV2[80]

和 Seesaw[81] 在不同程度的不均衡性 （0.1, 0.5, 0.9）

Mimb

Mimb

Mimb

下的表现. 对于长尾检测，极端平衡（ =0.1）的分

布或极端不平衡（ =0.9）的分布均不利于有效区

分现有方法，意味着过高或过低的难度级别缺乏明

显的区分性.  =0.5的设置更适合区分当前的方

法. 当然，更精确的数值需要进一步的实验来验证. 

Table 2　Experimental  Results  of  Long-tailed  Object

Detection with Varying Imbalance Metrics

表 2   变化不均衡性指标的长尾物体检测实验结果

方法 Mimb AP AP50

EQLV2

0.1 50.3 64.0

0.5 30.8 39.5

0.9 17.2 21.7

Seesaw

0.1 51.2 64.9

0.5 32.9 42.0

0.9 17.6 22.1

 

表 1和表 2的实验结果表明，迁移性、不均衡性

等开放性指标的变化可能在某些情况下对模型的性

能造成一定影响. 根据所分析的特定数据集和任务

（仿真数据上的长尾、零样本物体检测任务），我们观

察到当数据分布呈现更为明显的长尾特性时，或者

已见类和未见类的迁移性更小时，模型的性能往往

有所下降. 然而，我们也认识到不均衡性、迁移性等

开放性指标对性能的具体影响可能因任务、数据集

的不同而存在变化. 因此，上述结论需要在更广泛的

实验中进一步验证，并考虑到在不同任务和数据条

件下可能出现的多变性.
此外，本文进一步在真实的物体检测数据集上

做了零样本物体检测实验，原始数据集为 PASCAL
VOC数据，实验中将 20个类别划分成 16个已见类

和 4个未见类，训练集只包含已见类数据，剔除了包

含未见类的图片，实验结果如表 3所示，实验结论与

在仿真数据上的一致，即：迁移性可能在某些情况下

对未见类的性能产生有利的影响. 根据所分析的特

定数据集和真实数据上的零样本物体检测任务，观

察到当数据分布呈现更为明显的迁移性时，未见类

的性能会有所提升.
本文对该项研究的未来发展和改进进行了深入

的思考. 仿真环境作为一种强大的工具，在开放世界

物体检测的研究和应用中发挥着重要作用. 然而，当

前的仿真环境仍存在一些局限性，需要进一步的改

进和发展. 目前大多数仿真环境主要集中在室内场

景的模拟. 未来，考虑到开放世界环境的多样性，本

文需要扩展仿真环境，包括更加丰富和复杂的室外

场景. 比如自然环境（如森林、沙漠）、城市景观（如
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街道、广场）和特殊环境（如工业区、灾难现场）. 这

样的扩展将为物体检测算法提供更加全面和现实的

测试环境. 当前的仿真环境主要依赖于传统的 3D渲

染技术，这在一定程度上限制了环境和物体的多样

性和真实感. 未来，可以考虑将仿真方法与最新的生

成技术相结合，例如扩散模型 . 这种方法可以利用深

度学习模型生成更加逼真、多样化的图像和场景，提

高仿真环境的质量和效果. 综上所述，虽然当前的仿

真环境已经为开放世界物体检测提供了宝贵的支持，

但未来的发展方向将是更加广阔和多元化. 通过不

断地技术创新和改进，仿真环境将成为开放世界物

体检测研究的一个更加强大和有效的工具. 

5　总结和展望

本文深入探讨了开放世界物体识别与检测问题，

并指出了对于一个综合性评测框架的迫切需求. 这

样的框架能够有效地应对这一动态变化领域所提出

的多样化挑战. 目前，尽管开集学习、零样本学习、

小样本学习、长尾学习和增量学习各自在其领域取

得了良好进展，但其各自的评估环境仍相对割裂且

不够全面. 这种局限性，很大程度上是由于常规数据

集的划分所限. 本文所提出的方法通过解耦并构建

跨 5个开放维度的核心难度指标，创新性地定义了

广义开放世界的多样化任务，为深入思考这一错综

复杂和广阔的研究领域提供了新的视角.

利用 AI2-THOR仿真平台，本文成功生成了一个

多样化的开放世界物体检测数据集，降低了与传统

数据收集方法所需的高昂成本和资源需求. 本文通

过模拟各种环境条件和物体变化，丰富了数据集，使

其更加贴近真实世界的不可预测性和多样性. 这为

开放世界物体识别与检测模型的评估提供了一个更

准确、更为全面的基准数据集.
本文通过实验验证了所构建的仿真数据集和所

提出的度量标准的有效性和实用性. 后续工作将集

中于提升仿真环境的真实感和多样性，以及开发更

精细和更全面的评价指标.
开放世界物体识别与检测系统目前在类别的开

放性（开集、零样本、小样本、长尾、增量）方面已经

逐渐走向统一，由只关注单一维度逐步走向关注复

合维度，本文进一步考虑涵盖 5个开放性维度的设

定. 开放世界系统的未来研究将围绕提升系统的解

释性、多模态学习能力、安全性和效率等方面展开：

1）随着开放世界系统在关键领域的应用增多，如自

动驾驶、医疗诊断等，其决策过程的透明度和可解释

性变得越来越重要. 未来的研究需要着力于提升模

型的解释能力，使非专业用户也能理解模型的决策

逻辑，从而提高人们对这些系统的信任度 . 2）开放世

界系统将面临来自不同源的、形式多样的数据. 因此，

未来的研究方向之一是如何有效地整合视觉、语音、

文本等多种类型的数据，实现跨领域的学习和知识

迁移. 这不仅可以提高模型的泛化能力，还可以拓宽

其应用范围. 3）随着开放世界系统在社会生活中的

应用日益广泛，如何保护用户数据的安全和隐私成

为一个重要问题. 未来的研究需要探索新的算法和

技术，以确保在数据收集、处理和存储过程中用户的

隐私得到有效保护，同时也要保证系统本身免受恶

意攻击. 4）对于在资源受限的设备上运行的开放世

界系统，如智能手机和边缘计算设备，未来的研究将

重点关注开发低能耗、高效能的算法. 这不仅包括提

升算法的计算效率，还包括优化模型的大小，使其能

在不牺牲性能的前提下，在资源有限的设备上顺畅

运行. 通过解决这些关键问题，我们可以推动开放世

界系统在更广泛的应用场景中发挥更大的作用.
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Table 3　Experimental  Results  of  Zero-shot  Object

Detection with Varying Transferability Metrics

表 3   变化迁移性指标的零样本物体检测实验结果

方法 Mtran AP50s AP50u

DPIF

0.25 44.4 0.8

0.45 37.6 21.8

0.67 32.3 38.3

RRFS

0.25 70.3 0.3

0.45 62.6 7.7

0.67 59.4 19.4

ZSDSCR

0.25 70.3 0.3

0.45 62.6 6.6

0.67 59.4 16.9
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