
GET: Unlocking the Multi-modal Potential of CLIP for
Generalized Category Discovery

王恩光 1, 彭志茂 1, 解正源 1, 杨飞 2,1∗, 刘夏雷 2,1, 程明明 2,1

1VCIP, CS, 南开大学 2NKIARI, Shenzhen Futian
{enguangwang,zhimao796,xiezhengyuan}@mail.nankai.edu.cn

{feiyang,xialei,cmm}@nankai.edu.cn

Abstract

广义类别发现（Generalized Category Discovery,
GCD）旨在面对包含已知类和未知类的无标签数据集
时，既能准确识别出新类别，又能正确分类已知类别。
当前的 GCD方法仅依赖单一的视觉模态信息，导致对
视觉相似类别的分类效果较差。而文本信息作为一种
不同的模态，能够提供互补的判别信息，这促使我们将
文本信息引入 GCD 任务中。然而，由于无标签数据缺
乏类别名称，直接利用文本信息变得不切实际。为了
解决这一挑战，本文提出了一种文本嵌入合成器（Text
Embedding Synthesizer, TES），用于生成无标签样本的
伪文本嵌入。具体而言，TES利用了 CLIP模型能够生
成对齐的视觉-语言特征这一特性，将视觉嵌入转换为
CLIP 文本编码器所需的 token，从而生成伪文本嵌入。
此外，我们采用双分支框架，通过不同模态分支的联合
学习与实例一致性约束，使视觉信息与语义信息相互增
强，促进了视觉与文本知识的交互与融合。我们的方法
充分挖掘了 CLIP 的多模态潜力，在所有 GCD 基准测
试中显著优于基线方法，达到了新的最先进性能。我们
的代码已公开：https://github.com/enguangW/GET。

1. 引言

深度神经网络在大量标注数据上训练后展现出强大的
视觉识别能力 [23]。尽管这一进展令人鼓舞，但传统
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图 1. 我们方法的动机。（a）当前的 GCD 方法 [45] 仅依赖单
一的视觉特征，导致对视觉上相似类别的分类效果较差；我

们的方法引入了文本信息，提升了模型的判别能力。（b）我
们提出的方法在实现模态对齐的同时，将图像嵌入映射到文

本嵌入空间。

的“封闭集假设”（close-set assumption）严重限制了
模型在实际应用场景中的部署。近年来，新类别发现
（Novel Class Discovery, NCD） [15] 被提出，旨在利用
从已知标签数据中学到的知识，对未标注数据中的未
知类别进行分类。作为对 NCD 的现实扩展，广义类别
发现（Generalized Category Discovery, GCD） [41] 假
设未标注数据既包含已知类也包含未知类，而不仅仅
是像 NCD 中那样仅包含未知类。该任务要求模型在正
确分类未标注数据中已知类别的同时，准确发现其中
的未知类别，从而打破传统封闭集的限制，使 GCD 成
为一项具有挑战性且意义重大的任务。

https://github.com/enguangW/GET


先前的 GCD 方法 [35, 41, 45, 48, 51] 通常采用基
于 DINO [5] 预训练的 Vision Transformer（ViT）作
为主干网络，期望模型具备良好的初始判别能力，从
而便于在训练数据上进行微调。尽管这些方法取得了
不错的结果，但由单一视觉主干提取的特征在面对视
觉相似类别时仍面临挑战，例如所有细粒度数据集中
的类别以及一些通用数据集的超类子集。如 Fig. 1(a)
所示，将参数化基线方法 [45] 的主干网络替换为强大
的 CLIP [36] 视觉编码器后，仍然难以泛化某些视觉概
念，导致结果不理想。受到文本模态可以提供互补判别
信息这一观点的启发，我们决定将文本信息引入 GCD
任务中，以弥补视觉概念判别能力的不足。然而，在
GCD 中，由于未标注数据缺乏类别名称，使用 CLIP
的文本编码器变得不切实际，从而限制了其在 GCD任
务中多模态潜力的发挥。

为了解决这一具有挑战性的问题，本文提出了一
种基于生成的方法，用于为未标注数据生成伪文本嵌
入，我们将该方法命名为 GET（GEnerate pseudo Text
embeddings）。具体而言，我们首先引入一个基于 CLIP
视觉-语言对齐特性的模块——文本嵌入合成器（Text
Embedding Synthesizer, TES），以生成可靠且模态对
齐的伪文本特征。如 Fig. 1(b) 所示，TES 学习一种映
射关系，将图像嵌入转换为文本嵌入。具体来说，TES
将视觉嵌入转换为文本编码器所需的 token，从而无需
原始文本输入。为了缩小生成的伪文本嵌入与真实文
本嵌入之间的差距，TES 从对应于已标注数据的真实
文本嵌入中提炼知识。此外，TES 还对同一实例的文
本和图像表示进行对齐，增强了语言与视觉之间的一
致性，同时防止模型对已知类别的过拟合。这种训练
方式使 TES 相当于一个仅需视觉输入、经过特殊微调
的文本编码器。从另一个角度来看，我们的 TES 可被
视为执行了一个图像描述生成任务（image captioning
task） [31]。

为了在 GCD任务中有效利用这些多模态特征，我
们进一步提出了一种双分支多模态联合训练策略，并
设计了跨模态实例一致性目标函数。其中一条分支专
注于视觉信息，另一条分支则通过文本信息进行补充。
通过在 GCD任务上的联合学习，视觉与语义信息相互
增强。此外，我们的跨模态实例一致性目标函数强制
要求每个实例在视觉模态与文本模态中与由已标注样
本构建的锚点具有相同的关系，促进了视觉与文本嵌

入空间的交互与对齐。在 TES生成的文本嵌入支持下，
结合合理的双分支训练策略，多模态特征能够修正分
类超平面，在提升判别能力的同时缓解类别偏差问题。

总结，我们的主要贡献如下：

• 为了解决未标注数据无法使用文本编码器的问题，
我们提出了 TES 模块，将视觉嵌入转换为 CLIP 文
本编码器所需的 token，从而生成伪文本嵌入。

• 在所提出的双分支框架中，通过引入跨模态实例一
致性目标函数，不同模态的信息相互增强，生成更
具判别能力的分类原型。

• 我们的方法在多个基准数据集上取得了最先进的性
能表现，为 GCD 任务提供了一种多模态范式。

2. 相关工作

新类别发现（NCD） NCD 的思想可以追溯到
KCL [18]，其中由相似性预测网络生成的成对相似性用
于指导聚类重建，为跨任务和跨领域的迁移学习提供
了一种有效的实现方式。早期的方法通常基于两个目
标：在有标签数据上进行预训练，在未标注数据上进行
聚类。RS [16] 在有标签和无标签数据上同时进行自监
督预训练，缓解了模型对已知类别的偏好。同时，RS
还提出了通过秩统计（rank statistics）进行知识迁移
的方法，这一策略在后续研究中被广泛采用 [49]。Zhao
等人 [49] 提出了一种具有双排序统计机制的双分支学
习框架，并通过互信息蒸馏交换信息，在某种程度上与
我们的方法类似。不同之处在于，我们的两个分支分别
关注语义信息和视觉信息，而 [49] 中则侧重于局部与
全局特征。为了简化 NCD 方法的设计，UNO [13] 提
出使用统一的交叉熵损失，并结合多视角 SwAV [4] 的
交换预测策略来优化任务，建立了一种新的范式。

广义类别发现（GCD） 近年来，GCD [41] 将 NCD
扩展到了一个更贴近现实的任务设定中，即未标注数
据同时来自于已知类和未知类。GCD [41] 使用预训练
的视觉 Transformer [11] 提供初始的视觉表示，并通过
对有标签数据以及全部数据进行监督和自监督对比学
习来微调主干网络。在模型学习到具有判别能力的特
征表示后，通过约束有标签样本的正确聚类，采用半
监督的 k-means 方法进行分类。作为一个新兴且现实
意义重大的研究方向，GCD正逐渐引起学术界的关注。
PromptCAL [48] 提出了一种两阶段框架，旨在解决由



负样本误配导致的类别冲突问题，同时增强了模型在
下游数据集上的适应能力。SimGCD [45] 引入了一种
参数化分类方法，在缓解 GCD聚类带来的计算开销的
同时，取得了显著的性能提升。具体而言，SimGCD在
GCD 框架上增加了一个分类器，并联合使用了自蒸馏
与监督训练策略。µGCD [43] 通过引入 Clevr4 数据集，
对现有方法中的类别偏倚问题进行了分析，并采用“均
值教师”（mean-teacher）技术及更高效的训练策略，实
现了显著的性能提升。CLIP-GCD [33] 从大规模文本
语料库中挖掘文本描述，利用 CLIP 的文本编码器，并
将视觉特征与文本特征简单拼接用于分类。相比之下，
我们的方法专注于数据本身，无需引入额外语料库。最
近，TextGCD [52] 从多个基准数据集中收集大量文本
标签，并借助大语言模型（LLMs）增强这些标签，构
建了一个“视觉词典”，并基于视觉词典与视觉特征之
间的相似性为每个样本生成文本描述。与这些方法不
同，我们的 GET 方法利用 CLIP 将多模态信息引入任
务中，而无需依赖任何额外数据库或大型语言模型。

视觉-语言预训练 视觉-语言预训练（Vision-Language
Pre-training, VLP） [6, 7, 9, 12, 14, 25] 旨在通过在大
规模图文对数据上训练一个大模型，使其在经过微调
后能够在多种下游视觉-语言任务中表现出色。一些研
究 [8, 24, 27, 28, 39] 通过融合方法建模图像与文本
之间的交互，在各类图文任务中取得了良好的性能提
升。然而，融合方法需要对所有图文对进行编码，导
致在图文检索任务中的推理速度较慢。因此，一些研
究 [19, 36] 提出分别对图像和文本进行独立编码，并通
过对比学习将图像嵌入和文本嵌入投影到统一的嵌入
空间中。CLIP [36] 在大规模图文对数据上采用对比训
练策略，最小化对应图文对之间的距离，同时最大化非
对应图文对之间的距离。CLIP 所展现出的强大泛化能
力和多模态特性促使我们将其引入到 GCD 任务中。

3. 预备知识

3.1.问题公式化

在 GCD 任务中，训练数据 D 被划分为一个有标签数
据集 Dl =

{
(xl

i, y
l
i)
}N

i=1
∈ X × Yl 和一个未标注数据

集 Du = {(xu
i , y

u
i )}

M
i=1 ∈ X × Yu，其中 Yl 和 Yu 分别

表示标签空间，并且满足 Yl ⊂ Yu，且 D = Dl ∪ Du。
|Yl| 和 |Yu| 分别表示有标签样本和未标注样本的类别

数量。按照文献 [41, 45] 中的设定，我们假设新类别的
数量 |Yu\Yl| 是已知的，或者可以通过一些现成的方法
进行估计 [15, 41]。GCD 的目标是借助有标签样本，对
未标注样本进行正确的聚类。

3.2.参数化 GCD 方法（SimGCD）

本文采用 SimGCD [45]提出的参数化方式来解决 GCD
问题。该方法通过 DINO 式的自蒸馏形式训练一个统
一的原型分类头，用于对所有新/旧类别进行分类。具
体而言，它包括两种类型的损失函数：表征学习损失和
参数化分类损失。对于表征学习部分，它在所有有标签
数据上进行监督表示学习 [20] Lscon，并在全部训练数
据上进行自监督对比学习 Lcon，对应的损失函数如下：

Lscon = − 1

|Bl|
∑
i∈Bl

1

|Ni|
∑
q∈Ni

log
exp

(
hi

⊤hq
′

τsc

)
∑n ̸=i

n∈Bl
exp

(
hi

⊤hn
′

τsc

) ,

(1)

Lcon = − 1

|B|
∑
i∈B

log
exp

(
hi

⊤hi
′

τc

)
∑n ̸=i

n∈B exp
(

hi
⊤hn

′

τc

) , (2)

其中 Ni 表示在一个 batch 中与 xi 具有相同语义标签
的其他图像索引，Bl 是 mini-batch B 中的有标签子集，
τsc 和 τc 是温度系数。对于图像编码器生成的两个视图
xi 和 x′

i 的视觉嵌入 zi 和 z′
i，使用一个 MLP 层 g(·)

将其映射为高维嵌入 hi = g(zi) 和 h′
i = g(z′

i)。对于
参数化分类部分，所有有标签数据通过交叉熵损失 Ls

cls

进行训练，所有训练数据则通过自蒸馏损失 Lu
cls 进行

训练：
Ls

cls =
1

|Bl|
∑
i∈Bl

H (yi, σ(pi, τs)) , (3)

Lu
cls =

1

|B|
∑
i∈B

H (σ(pi
′, τt), σ(pi, τs)) , (4)

其中 σ(·) 表示 softmax 函数，pi 和 pi
′ 分别是两个视

图 xi 和 x′
i 在原型分类器上的输出，τs 是温度参数，τt

是更锐化的版本。H(·) 表示交叉熵函数，yi 是 xi 对应
的真实标签，σ(pi

′, τt) 是 xi 的软伪标签。
此外，SimGCD 还引入了一个最大平均熵正则化

项 H(p) 来防止模型陷入平凡解，其中 H(·) 是预测结
果的熵 [37]，p = 1

2|B|
∑

i∈B (σ(pi
′, τs) + σ(pi, τs)) 表

示一个 batch 的平均 softmax 概率。通过上述损失函
数和正则化项联合训练模型，SimGCD 取得了显著的
性能提升，然而由于仅依赖单一视觉模态信息，在视觉
相似类别上的表现仍存在不足。
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图 2. 我们 GET框架的总体结构。(a)在第一阶段，我们引入了一个文本嵌入合成器，为未标注数据生成伪文本嵌入。TES学习
一个线性映射，将图像特征转换为文本编码器的输入 token。所生成的伪文本嵌入将在第二阶段用于联合训练。(b) 我们在第二
阶段提出了一种双分支多模态联合训练框架，并引入了跨模态实例一致性目标函数。两个分支采用相同的参数化训练策略 [45]，
分别关注文本与视觉信息。(c) 我们的跨模态实例一致性目标函数使得视觉与文本信息能够相互交换并互相促进。

4. 方法

本文中，我们提出了 GET，通过引入多模态范式来解
决 GCD 任务。如 Fig. 2 所示，GET 主要包含两个阶
段。在第一阶段，我们学习一个文本嵌入合成器（Text
Embedding Synthesizer, TES，在 Sec. 4.1中介绍），为
每个样本生成伪文本嵌入。在第二阶段，我们引入一种
双分支多模态联合训练策略，并结合跨模态实例一致
性约束（详见 Sec. 4.2），以充分利用多模态特征。

4.1.文本嵌入合成器

未标注数据缺乏自然语言形式的类别名称，这使得将
文本信息引入 GCD 任务变得困难。在本文中，我们尝
试从特征层面出发，为每张图像生成与视觉嵌入对齐
的伪文本嵌入。

受 BARON [46]的启发，该方法将边界框内的嵌入
视为句子中的词嵌入，用于解决开放词汇检测任务。我
们提出了一个文本嵌入合成器（Text Embedding Syn-
thesizer, TES）。具体而言，我们的 TES 利用 CLIP 能
够生成对齐的视觉-语言特征这一特性，将视觉嵌入转

换为 CLIP 文本编码器所需的 token，从而为每个样本
生成伪文本嵌入。TES 的结构如 Fig. 2 (a) 所示。对
于 mini-batch 中的每张图像 xi，我们使用 CLIP 的图
像编码器获取其视觉嵌入 zv

i。接着通过一个全连接层
l 将视觉嵌入映射为伪 token，并作为 CLIP 文本编码
器的输入，从而生成对应的伪文本嵌入 ẑt

i。
TES 的目标包括对所有样本的对齐损失（align

loss）和对有标签样本的蒸馏损失（distill loss）。为了
使生成的伪文本嵌入 ẑt

i 与其对应的视觉特征 zv
i 对齐，

我们的对齐损失利用了 CLIP 编码器的模态对齐特性，
在拉近正确图文嵌入对的同时，推开错误匹配的图文
对。对齐损失包含两个对称部分 Lv

align 和 Lt
align，其

具体计算如下：

Lv
align = − 1

|B|
∑
i∈B

log
exp

(
zv
i
⊤ẑt

i/τa
)∑

j∈B exp
(
zv
i
⊤ẑt

j/τa
) , (5)

Lt
align = − 1

|B|
∑
i∈B

log
exp

(
ẑt
i

⊤
zv
i /τa

)
∑

j∈B exp
(
ẑt
i

⊤
zv
j/τa

) , (6)

其中 ẑt
i 和 zv

i 是经过 ℓ2-归一化的，τa 是温度参数。因



此，对齐损失为：Lalign = Lv
align + Lt

align。为了确保
我们生成的伪文本特征位于与真实文本特征相同的嵌
入空间中并保持一致性，我们引入了蒸馏损失 Ldistill：

Ldistill =− 1

|Bl|
∑
i∈Bl

log
exp

(
ẑt
i

⊤
T (ni)

)
∑|Yl|

j=0 1[j ̸=ni] exp
(
ẑt
i

⊤
T (j)

)
+

1

|Bl|
∑
i∈Bl

(
ẑt
i − T (ni)

)2
,

(7)

其中 T ∈ |Yl| × dim 表示 |Yl| 个语义类别的真实文本
嵌入，ni ∈ Yl 表示 xi 在所有已知类别名称中的索引，
T (j) 表示所有已知类别中第 j 个类别的真实文本嵌入，
1[·] 是指示函数。T 中的每个向量由文本编码器生成，
使用的提示词为 “a photo of a {CLS}”，其中 {CLS}
表示对应类别名称。

我们文本嵌入合成器的整体目标为：LTES =

Lalign + Ldistill. 其中，蒸馏损失用于引导网络输出
的伪文本嵌入向真实语义空间靠拢，并使模型适应数
据集的分布；而对齐损失则防止模型对已知类别的过
拟合，并强制视觉与文本模态之间的一致性。此外，我
们还为 TES 引入了多视角策略。具体而言，在一个
mini-batch 中，我们对同一图像的两个不同视图 xi 和
xi

′ 分别计算对齐损失 Lalign 和蒸馏损失 Ldistill。这
一策略进一步隐式增强了我们 TES 训练过程中的实例
判别能力 [47]，使得同一张有标签图像的不同视图能够
生成相同的伪文本嵌入。所生成的伪文本嵌入 ẑt

i 将用
于第二阶段的联合训练。

4.2.双分支多模态联合训练

直观上，引入多模态信息可以对 GCD任务产生积极影
响。文本信息可作为视觉信息的有效补充，提升模型的
判别能力。然而，如何在 GCD 任务中有效利用视觉与
文本信息，并充分发挥它们各自的作用，仍是一个具有
挑战性的问题。本文提出了一种双分支架构，如 Fig. 2
(b) 所示，分别关注语义和视觉信息。我们对每个分支
采用相同的参数化训练策略（见 Sec. 3.2），促使模型对
同类别的视觉与文本特征具有对齐且互补的判别能力。
此外，我们引入了一个跨模态实例一致性损失，约束样
本在视觉与文本空间中的实例关系，使两个分支能够
相互学习。我们用 v 表示视觉概念，t 表示文本概念。

视觉分支 视觉分支的目标包含表示学习部分和参数

化分类部分。给定图像编码器生成的图像 xi 的视觉嵌
入 zv

i，我们使用一个 MLP 层 g(·) 将其映射为高维嵌
入 hv

i = g(zv
i )。同时，我们使用原型分类器 η(·)生成分

类概率分布 pv
i = η(zv

i )。只需将 Eq. (1) 和 Eq. (2) 中
的所有高维嵌入 h（为简洁起见省略下标）替换为其对
应的视觉分支版本 hv，即可得到监督对比损失 Lv

scon

和自监督对比损失 Lv
ucon。整体表示学习损失通过 λ进

行平衡，表达如下：

Lv
rep = (1− λ)Lv

ucon + λLv
scon . (8)

对于参数化分类部分，只需将 Eq. (3) 和 Eq. (4)
中的 pi 和 pi

′ 替换为 pv
i 和 pv

i
′，即可得到交叉熵

损失 Ls
cls-v 和自蒸馏损失 Lu

cls-v。因此，分类损失为：
Lv

cls = (1− λ)Lu
cls-v + λLs

cls-v.

视觉分支的整体目标如下：

Lv
db = Lv

rep + Lv
cls . (9)

文本分支 我们的文本分支简单地采用了与视觉分支

相同的训练策略。具体而言，给定由 TES 生成的文本
嵌入 ẑt

i，我们首先将其输入一个全连接层，以获得可学
习的文本嵌入 ẑtl

i 并调整其维度。只需将表示学习目标
Lv

rep 中的 hv
i 替换为 ht

i = g(ẑtl
i )，并将分类部分 Lv

cls

中的 pv
i 替换为 pt

i = η(ẑtl
i )，即可得到对应的文本目标

Lt
rep 和 Lt

cls。换句话说，将视觉概念指示符 v 替换为文
本概念指示符 tl，即可得到文本分支的目标函数。因此，
文本分支的整体目标可以形式化为：Lt

db = Lt
rep +Lt

cls.

为了缓解旧类与新类之间的偏差，我们将
均 值-熵 正 则 化: [1] 扩 展 为 多 模 态 均 值 熵 正
则化：Hmm = H(pmm, pmm), 其中: pmm =
1

2|B|
∑

i∈B (σ(pv
i , τs) + σ(pt

i, τs)) . 通过这种方式，每个
原型在不同模态下的预测概率被约束为一致，防止模
型陷入平凡解。

跨模态实例一致性目标 为了使两个分支能够相互学
习并鼓励两种模态之间达成一致，我们提出了一种跨模
态实例一致性目标 (Cross-modal Instance Consistency
Objective, CICO），如 Fig. 2 (c) 所示。我们的 CICO
形式上与 [49] 中的互信息蒸馏相同，但我们提炼的是
两个分支之间的实例一致性。对于每个 mini-batch B，
我们选择其包含 K 个类别的有标签子集 Bl 作为锚样
本，并分别计算 K 个类别的视觉原型和文本原型，记



作视觉锚点 Pv 和文本锚点 Pt。我们定义视觉分支和
文本分支中的实例关系如下：

svi =σ(zv
i
⊤Pv) ,

sti =σ(ẑtl
i

⊤
Pt) .

(10)

因此，CICO 的形式可以写作：

LCICO =
1

2|B|
∑
i∈B

(
DKL(s

t
i||svi ) +DKL(s

v
i ||sti)

)
,

(11)
其中 DKL 表示 Kullback-Leibler 散度。对两个模态之
间的实例关系进行互信息蒸馏，使得视觉流与文本流
能够相互交换并从中受益，从而使两个分支成为彼此
互补的判别辅助器。

我们方法的整体优化目标为：

LDual = Lv
db + Lt

db − ϵHmm + λcLCICO . (12)

由于信息通过 CICO 在不同模态间交换并注入到视觉
主干中，我们在推理阶段使用最后一个 epoch 的视觉
分支进行预测。

5. 实验

5.1.实验设置

数据集 我们在多个基准数据集上评估了我们的方法，
包括三个通用图像分类数据集（即 CIFAR 10/100 [22]
和 ImageNet-100 [10]），来自 Semantic Shift Bench-
mark [42]的三个细粒度数据集（即 CUB [44]、Stanford
Cars [21] 和 FGVC-Aircraft [30]），以及三个具有挑战
性的数据集（即 Herbarium 19 [40]、ImageNet-R [17]
和 ImageNet-1K [10]）。我们首次将 ImageNet-R 引入
GCD 任务。该数据集包含来自 200 个 ImageNet 类别
的多种变体图像，从而对“数据来自同一领域”的 GCD
假设提出了挑战。具体的数据划分信息请参见 Supp（补
充材料）。

评估与实现细节 遵循文献 [41, 45] 中的标准评估协
议，我们使用聚类准确率（ACC）来评估模型性能。我
们采用 CLIP [36] 预训练的 ViT-B/16 [11] 作为图像编
码器和文本编码器。在第一阶段，我们训练一个全连接
层。在第二阶段，我们移除了图像编码器中的投影层，
使得输出特征维度为 768。其他实现细节及伪代码请参
见 Supp（补充材料）。

5.2.与最先进方法的比较

在本节中，我们将 GET 与多种当前最先进的方法进行
比较。GCD 和 SimGCD 分别提供了非参数和参数化
的范式。为了公平比较，我们将它们的主干网络替换为
CLIP，分别记作 GCD-CLIP 和 SimGCD-CLIP。

在细粒度与通用数据集上的评估 如 Tab. 1 所示，我
们的方法在三个细粒度数据集上均取得了显著且稳定
的性能提升。具体而言，在 CUB、Stanford Cars 和
Aircraft 数据集的 ‘All’ 类别上，我们的方法分别超越
SimGCD-CLIP 5.3%、8.5% 和 4.6%。在细粒度数据集
中，不同类别的视觉概念具有高度相似性，仅依赖视觉
信息进行分类极具挑战性。然而，文本信息能够提供
额外的判别信息。因此，我们的 GET 通过文本与视觉
信息流之间的相互增强，显著提升了分类准确率。在
Tab. 1 中，我们也展示了方法在三个通用图像分类数
据集上的性能表现。由于 CIFAR 数据集的分辨率较低
以及模型偏倚（CLIP 在 CIFAR100 上本身表现较差，
其零样本性能仅为 68.7），所提方法在新类别上的结果
相比 DINO主干网络略有不足。然而，在 CLIP本身判
别能力受限的前提下，我们的方法在 CIFAR10 的“旧
类”上仍提升了 0.4%，在 CIFAR100 的“新类”上提
升了 2.2%，优于 SimGCD-CLIP。对于 ImageNet-100
数据集，SimGCD-CLIP 在 ‘All’ 类别上已达到 90.8%
的高度饱和性能，进一步提升面临较大挑战。然而，借
助引入的多模态信息，我们的 GET 将性能上限提升至
令人印象深刻的 91.7%。

在更具挑战性数据集上的评估 如 Tab. 2 所示，
GET 在 Herb19 和 ImageNet-1K 数据集的 ‘All’ 类
别和 ‘New’ 类别上均优于所有其他方法。特别地，在
Herb19和 ImageNet-1K的 ‘New’类别上，我们的方法
分别取得了 1.4% 和 1.7% 的显著提升。此外，GCD 和
SimGCD 在 ImageNet-R 数据集上使用 DINO 主干网
络时表现欠佳，突显了 DINO 在面对多领域图像时发
现新类别的困难。尽管同一类别下的图像可能存在多
个领域差异，其对应的文本信息仍保持一致。我们的方
法有效融合了文本信息，在 ‘All’ 类别和 ‘Old’ 类别上
分别比当前最先进方法提升了 3.2% 和 6.0%。值得注
意的是，由于同一类别内文本信息的一致性，我们的文
本分支在 ImageNet-R和 ImageNet-1K的 ‘All’类别上
分别取得了 62.6% 和 63.5% 的准确率，表现出色。



CUB Stanford Cars FGVC-Aircraft CIFAR10 CIFAR100 ImageNet-100

Method All Old New All Old New All Old New All Old New All Old New All Old New

k-means [29] 34.3 38.9 32.1 12.8 10.6 13.8 16.0 14.4 16.8 83.6 85.7 82.5 52.0 52.2 50.8 72.7 75.5 71.3
RS+ [16] 33.3 51.6 24.2 28.3 61.8 12.1 26.9 36.4 22.2 46.8 19.2 60.5 58.2 77.6 19.3 37.1 61.6 24.8
UNO+ [13] 35.1 49.0 28.1 35.5 70.5 18.6 40.3 56.4 32.2 68.6 98.3 53.8 69.5 80.6 47.2 70.3 95.0 57.9
ORCA [2] 35.3 45.6 30.2 23.5 50.1 10.7 22.0 31.8 17.1 81.8 86.2 79.6 69.0 77.4 52.0 73.5 92.6 63.9

GCD [41] 51.3 56.6 48.7 39.0 57.6 29.9 45.0 41.1 46.9 91.5 97.9 88.2 73.0 76.2 66.5 74.1 89.8 66.3
GPC [50] 55.4 58.2 53.1 42.8 59.2 32.8 46.3 42.5 47.9 92.2 98.2 89.1 77.9 85.0 63.0 76.9 94.3 71.0
DCCL [34] 63.5 60.8 64.9 43.1 55.7 36.2 - - - 96.3 96.5 96.9 75.3 76.8 70.2 80.5 90.5 76.2
PromptCAL [48] 62.9 64.4 62.1 50.2 70.1 40.6 52.2 52.2 52.3 97.9 96.6 98.5 81.2 84.2 75.3 83.1 92.7 78.3
SimGCD [45] 60.3 65.6 57.7 53.8 71.9 45.0 54.2 59.1 51.8 97.1 95.1 98.1 80.1 81.2 77.8 83.0 93.1 77.9
µGCD [43] 65.7 68.0 64.6 56.5 68.1 50.9 53.8 55.4 53.0 - - - - - - - - -
LegoGCD [3] 63.8 71.9 59.8 57.3 75.7 48.4 55.0 61.5 51.7 97.1 94.3 98.5 81.8 81.4 82.5 86.3 94.5 82.1

GCD-CLIP 57.6 65.2 53.8 65.1 75.9 59.8 45.3 44.4 45.8 94.0 97.3 92.3 74.8 79.8 64.6 75.8 87.3 70.0
SimGCD-CLIP 71.7 76.5 69.4 70.0 83.4 63.5 54.3 58.4 52.2 97.0 94.2 98.4 81.1 85.0 73.3 90.8 95.5 88.5

GET (Ours) 77.0 78.1 76.4 78.5 86.8 74.5 58.9 59.6 58.5 97.2 94.6 98.5 82.1 85.5 75.5 91.7 95.7 89.7

表 1. 细粒度与通用数据集上的实验结果（%）最优结果以加粗形式标出。

Herbarium 19 ImageNet-1K ImageNet-R

Method All Old New All Old New All Old New

k-means [29] 13.0 12.2 13.4 - - - - - -
RS+ [16] 27.9 55.8 12.8 - - - - - -
UNO+ [13] 28.3 53.7 14.7 - - - - - -
ORCA [2] 20.9 30.9 15.5 - - - - - -
µGCD [43] 45.8 61.9 37.2 - - - - - -
LegoGCD [3] 45.1 57.4 38.4 62.4 79.5 53.8 - - -

GCD [41] 35.4 51.0 27.0 52.5 72.5 42.2 32.5 58.0 18.9
SimGCD [45] 44.0 58.0 36.4 57.1 77.3 46.9 29.5 48.6 19.4

GCD-CLIP 37.3 51.9 29.5 55.0 65.0 50.0 44.3 79.0 25.8
SimGCD-CLIP 48.9 64.7 40.3 61.0 73.1 54.9 54.9 72.8 45.3

GET (Ours) 49.7 64.5 41.7 62.4 74.0 56.6 58.1 78.8 47.0

表 2. 更具挑战性数据集上的实验结果（%）

TES Dual-branch CICO
Stanford Cars CIFAR100

All Old New All Old New

(1) 7 7 7 70.0 83.4 63.5 81.1 85.0 73.3
(2) 3 3 7 76.2 85.3 71.7 81.0 85.3 72.3
(3) 3 3 3 78.5 86.8 74.5 82.1 85.5 75.5

表 3. 不同组件的消融实验

5.3.消融实验与分析

各组件有效性分析 为了评估不同组件的有效性，我
们在 SCars 和 CIFAR100 数据集上进行了消融实验，
结果如 Tab. 3 所示。将 (2) 与 (1) 对比可以看出，在
引入 TES 生成的文本特征后，SCars 的 ‘All’ 类别性
能提升了 6.2%，CIFAR100 的 ‘Old’ 类别性能提升了
0.3%。进一步将 (3) 与 (1) 对比可以看出，CICO 使得
两个分支能够相互交换信息并互相促进，在 SCars 的
‘New’ 类别上带来了 11% 的显著提升，在 CIFAR100
的 ‘New’ 类别上提升了 2.2%。

不同融合方法的对比实验 在 Tab. 4 中，我们将所提
出的双分支策略与其它多模态融合方法进行比较，包
括拼接（concatenation）和均值（mean）融合方式。尽
管这些方法由于引入了多模态信息可能带来性能提升，
但我们验证了双分支联合学习的有效性，因为它促使
模型对同类别的视觉与文本特征具有互补且对齐的判
别能力，从而生成更具判别性的多模态原型。

TES 的有效性验证 为了验证 TES 的有效性，我们
在 CUB 数据集上进行了实验，将 TES 生成的文本
嵌入替换为通过 Text-Retrieval、VQA 和 Captioning
得到的文本嵌入进行对比。对于 Text-Retrieval，我们



Dual-branch Concat Mean
Stanford Cars CIFAR100

All Old New All Old New

(1) 7 3 7 68.9 79.1 64.0 79.9 85.5 68.7
(2) 7 7 3 72.0 85.0 65.6 81.1 84.3 74.8
(3) 3 7 7 78.5 86.8 74.5 82.1 85.5 75.5

表 4. 不同融合方法的对比实验

Method Total Params All Old New

Baseline SimGCD-CLIP 92.2M 71.7 76.5 69.4

Text-Retrieval
WordNet 155.8M 69.8 77.1 66.2
CC3M 155.8M 72.3 79.1 68.9

VQA
BLIP (ViT-L) 625.8M 67.1 74.3 63.5
BLIP-2 (opt2.7b) 3.9B 71.3 73.5 70.2

Captioning
BLIP (ViT-L) 625.8M 40.5 54.6 33.4
BLIP-2 (opt2.7b) 3.9B 42.6 56.1 35.8

Feature-Generation
TES (Ours) 165.1M 77.0 78.1 76.4
TES w/o Lalign 165.1M 74.7 76.9 73.5
TES w/o Ldistill 165.1M 75.3 77.5 74.2

表 5. 不同伪文本嵌入方法的对比实验

基于图像与文本嵌入之间的余弦相似度，从两个语料
库（WordNet [32] 和 CC3M [38]）中检索每张图像最
相似的文本。我们使用 BLIP [25] 和 BLIP-2 [26] 进行
Captioning，并使用问题“图片中的鸟叫什么名字？”
进行 VQA。如 Tab. 5 所示，由于细粒度图像之间具
有高度视觉相似性，通过 VQA 检索或生成的类别名
称往往不够准确，导致性能受限。同时，描述类方法
（Captioning）更倾向于描述对象姿态和场景信息，而
非类别特异性特征，因此同一类别的样本可能生成差
异较大的描述，显著影响了类别发现的效果。相比之
下，我们的方法在参数量适中的情况下取得了最佳性
能。关于 TES 的更多实验（包括结构设计、特征分布
与灵活性分析）请参见 Supp（补充材料）。

使用不同提示的实验结果 在我们的方法中，我们
使用了一个简单的提示词：“a photo of a {CLS}”。
如 Tab. 6 所示，我们还探索了以下几种不同的提示方
式：(1) “a photo of a {CLS}”，(2) “a photo of a
{CLS}, which is a type of bird/car”，(3) 使用大语言
模型（GPT4o-mini）生成的 {CLS} 描述文本，(4) 对
(1) 至 (3) 的文本特征进行平均。实验结果表明，我们
所采用的提示词虽然简单，但已经取得了良好的效果；
而更精细设计的提示词可以进一步提升模型性能。

Prompts
CUB Stanford Cars

All Old New All Old New

(1) 77.0 78.1 76.4 78.5 86.8 74.5
(2) 76.3 78.2 75.4 78.5 88.2 73.8
(3) 76.8 78.7 75.8 78.6 90.4 72.9
(4) 78.3 77.6 78.7 79.1 88.8 74.3

表 6. 使用不同提示的实验结果

Methods
NEV TV-100

All Old New All Old New

CLIP(zero-shot) 10.7 - - 1.93 - -
SimGCD 54.7 88.0 38.0 35.2 50.3 29.2
SimGCD-CLIP 79.1 96.7 70.3 55.7 75.8 47.8
GET (Ours) 85.3 96.0 80.0 57.1 77.3 49.2

表 7. 在 MEV 和 TV-100 数据集上的实验结果

关于在 GCD 中使用 CLIP 的讨论 GCD 的一个核
心目标是发现新类别，而这一能力高度依赖主干模型
提供的初始特征判别能力。由于 CLIP 具有强大的泛
化能力，它能够编码更具判别性的特征，因此将 CLIP
引入 GCD任务是一个自然的想法。一个值得关注的问
题是：CLIP 是否在训练过程中已经见过 GCD 任务中
的未知类别或类别名称。为此，我们从以下三个方面
讨论在 GCD 中使用 CLIP 的意义。方法论意义：尽管
CLIP 在大规模数据集上进行了预训练，并可能与某些
类别存在重叠，但其知识是隐式的、非结构化的。要有
效地将其用于 GCD 任务，仍需设计新的方法，尤其是
在如何利用文本编码器处理未标注数据方面提出了挑
战。我们的方法在性能上优于 SimGCD-CLIP，验证了
这一方法论价值。前瞻性意义：为了评估类别发现方
法在 CLIP 未见过的场景下的表现能力，我们构建了
一个包含 2023 年推出的新车型的小规模细粒度数据集
（NEV）。此外，我们还在 NEV 和 TV-100 [53]（一个

CLIP 预训练未接触过的电视剧人物数据集）上进行实
验，结果表明即使面对 CLIP 未曾见过的类别，利用文
本模态对于有效的类别发现仍然至关重要。这为探索
CLIP 泛化能力在未来真正新颖类别的 GCD 任务中的
应用提供了前瞻视角。实际意义：探索 CLIP 在现实
场景中的潜力具有重要意义。因此，我们在 SSSupp 中
展示了其在医学图像和超细粒度数据集上的实验结果。
本研究为利用 CLIP 解决具有挑战性的 GCD 应用奠
定了基础。



5.4.定性结果分析

注意力图可视化 如 Fig. 3 所示，与 SimGCD-CLIP
相比，我们的方法额外关注了鸟类的羽毛纹理，这对于
区分视觉上相似的鸟类种类至关重要。在文本信息的
辅助下，我们方法中的视觉分支注意力图变得更加精
细，能够聚焦于更具判别性的区域。

SimGCD-CLIP Ours

图 3. 类别 token 的注意力图可视化

t-SNE 可视化 Fig. 4 展示了在 CUB 数据集上随机
选取的 20个类别中，视觉特征与文本特征的 t-SNE可
视化结果。我们方法所提取的视觉特征和文本特征均
展现出更清晰、更紧凑的聚类分布。更多可视化结果与
聚类分析请参见 Supp（补充材料）。

(a) SimGCD-CLIP (b) Ours (Visual Branch) (c) Ours (Text Branch)

图 4. t-SNE 可视化

6. 结论

在本项工作中，我们提出利用多模态信息来解决 GCD
任务。具体而言，我们引入了一个文本嵌入合成器，用于
为未标注数据生成伪文本嵌入。该模块使得使用 CLIP
的文本编码器成为可能，从而解锁了 GCD任务中多模
态信息的潜力。同时，我们采用了一种双分支训练策
略，并引入跨模态实例一致性目标函数，促进了不同模
态之间的协同作用与相互学习。我们的研究将 GCD推
向了一种多模态范式，并在多个基准测试中取得了优
越性能，验证了所提方法的有效性。

局限性与未来工作 本方法的一个局限在于我们将视
觉信息与文本信息视为同等重要。事实上，某些样本
可能包含比文本信息更丰富且更具判别性的视觉信息，
反之亦然。更合理的方式可能是让模型自适应地利用
多模态信息，自主判断哪种模态的信息更为关键。这将
是我们在未来工作中重点探索的方向。
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