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摘   要：传统目标识别常基于闭集假设，即测试目标类别均属训练集。然而真实世界具有开放性，除训练集已知

类外，识别任务还关注未知新目标的解译，要求模型兼具已知类识别与未知类发现并聚类的能力。针对上述问

题，该文提出一种显式鉴别驱动-未知类自动聚类的直推式开放世界半监督学习方法，综合利用少量标记已知类训

练样本与大量无标记待测已知类/未知类样本学习模型，实现已知类识别与未知类聚类。所提方法重点包含基于

已知类边界极值分布动态扩展的无标记已知类-未知类鉴别模块，结合极值理论建模标记已知类边界分布，并在半

监督学习中对该分布进行动态完善，提升模型鉴别能力；对所鉴别高置信未知类样本，基于近邻交并比关系合并

的未知类自动聚类模块进行近邻聚类簇合并，实现未知类自动聚类。鉴别模块和未知类自动聚类模块迭代优化。

基于光学CIFAR-10与实测雷达数据的实验表明所提方法具有良好的已知类识别与未知类聚类性能。
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 1    引言

目标识别是基于传感器获取的数据识别目标的

技术，能够实现目标类别的判定，在军用和民用领

域均起着十分重要的作用。近年来，基于深度学习

等新兴技术的目标识别研究取得革命性突破，在理

论研究中的性能已几乎达到甚至超越了人类水平[1]。

然而，现有目标识别研究大都局限于闭集静态假

设，即认为测试阶段所有待识目标类均包含在训练

阶段已知类别中。与之相反，真实世界具有开放

性，已知训练类别分布外的未知新目标类广泛存

在。闭集目标识别方法会将未知新目标类强制错判

为已知类，造成严重错误。

针对真实世界开放条件下的目标识别问题，开

集识别(Open-Set Recognition, OSR)首先被提出，

旨在训练阶段基于标记已知类数据学习开集识别模

型，在测试阶段实现已知类的识别与未知类的拒

判，已在安防、监控等多个领域得到广泛应用。近

年来，开放世界半监督学习(Open-World Semi-Su-
pervised Learning, OWSSL)[2]逐渐引起关注，旨在

训练阶段基于标记已知类数据，无标记已知类、未

知类数据学习模型，在测试阶段实现已知类的识别

与未知类的聚类，对识别任务关注的未知新目标解

译具有重要支撑意义。现有OWSSL研究分为归纳

式与直推式两种。其中，归纳式OWSSL [3,4]从标

记、无标记训练数据中学得模型并应用于测试环境

的已知类识别/未知类聚类。随着开放条件目标识

别的应用场景日益丰富、目标类型日益繁杂，仅依

赖训练阶段预先采集的局限类别数据所学模型常与

测试环境类别严重失配，已越来越难以满足识别任

务需要。相应地，直推式OWSSL[2]被提出，旨在

利用标记已知类训练数据和大量无标记已知类/未
知类测试数据学习模型，提升模型已知类识别能力

的同时直接得到测试环境未知类的聚类结果(如图1
所示)。本文亦采取直推式OWSSL范式，并与所有

OWSSL方法在直推式学习模式下进行对比。

目前，OWSSL研究已取得一定进展。在未知

类聚类方面，区别于传统聚类算法聚类标准不一

(例，颜色、形状)、难以保证聚类结果和实际语义

类别相符，OWSSL利用已知类数据学习语义类别

聚合知识，帮助模型实现无标记未知类数据的准确

聚类。此外，归纳式/直推式OWSSL仅存在参与模

型学习数据上的差异，二者的方法分类和解决的核

心问题一致，以下按照类别聚合知识学习方式的不

同，对现有OWSSL方法进行统一介绍：

基于相似度学习的方法：通过同类正样本对高

相似度学习获取类别聚合知识。文献[2]约束标记已

知类同类样本、无标记数据近邻样本具有高相似度

表示，引导无标记已知类向标记已知类分布聚合，

无标记未知类近邻样本不断聚合至预设聚类簇个

数，并约束无标记样本聚类概率均衡以避免其聚类

为单一簇的模式崩塌。考虑到标记已知类监督学习

相比无标记数据聚类学习收敛较快，导致未知类特

 

 

收稿日期：2026-xx-xx；改回日期：2026-06-24；网络出版：2026-07-04

*通信作者： 杜兰　dulan@mail.xidian.edu.cn

基金项目：国家自然科学基金(U24B20137, U21B2039, 62201433)

 Foundation Items: The National Natural Science Foundation of

China (U24B20137, U21B2039, 62201433)

第 x卷第 x期 电    子    与    信    息    学    报 Vol. xNo. x

xxxx年x月 Journal of Electronics & Information Technology Jul. xxxx

http://radars.ie.ac.cn/CN/10.11999/JEIT251291
https://cstr.cn/32379.14.JEIT251291
mailto:dulan@mail.xidian.edu.cn


征表示易偏向已知类，文献[3]挑选高置信无标记未

知类样本加入监督训练以平衡二者学习进程。

基于隐空间学习的方法：通常将已知类识别和

未知类聚类表示为一个K+U类联合分类任务(其中

K为已知类类别数，U为未知类预设类别数)，标记/
无标记样本在联合分类任务的特征/分类空间中共

享类别聚合知识，有利于缓解相似度方法中收敛进

程难平衡的问题[4]。文献[4]对标记/无标记数据统

一施加K+U交叉熵损失，其中无标记数据结合

Sinkhorn-Knopp算法[5]生成K+U类分配均匀的伪

标签，避免模式崩塌。为提高已知类聚合知识对未

知类聚类的可迁移性，文献[6]引入标记已知类数

据-无标记数据混合策略。文献[7]为提升模型已知

类识别能力，挑选无标记样本中的疑似已知类并加

强其向已知类分布的学习;文献[8]设计了一种即插

即用的目标子区域注意力聚焦策略，可整合入现有

OWSSL方法提升各类间可分性。

综上，现有OWSSL方法主要基于相似度学习

或隐空间学习的途径，从标记已知类数据中学习类

别聚合知识，引导无标记已知类向标记已知类分布

聚合，无标记未知类同类样本分布聚合，实现无标

记已知类识别与未知类聚类。然而，现有方法尚存

在以下不足：(1)缺乏显式的无标记已知类-未知类

鉴别手段：现有方法利用标记已知类数据学习的类

别聚合知识引导所有无标记数据聚合，不对无标记

已知类/未知类数据预先区分，致使无标记已知-未
知类之间易错判。在未知类表征偏向问题下，无标

记未知类错判为已知类的问题尤为显著；(2)局限

于无标记未知类类别个数已知的强假设：现有

OWSSL方法大都假设未知类类别个数已知，并在

预设未知类聚类个数的条件下实现未知类聚类，然

而未知类类别个数先验在实际应用中往往难以预

知，致使预设未知类聚类个数的方法易错误聚类。

针对上述问题，本文提出显式鉴别驱动-未知

类自动聚类的开放世界半监督学习方法。在隐空间

学习OWSSL框架基础上，引入基于已知类极值分

布动态扩展的无标记已知-未知类鉴别模块，结合

极值理论(Extreme Value Theory, EVT)拟合标记

已知类极值分布作为鉴别依据，并在半监督学习中

动态调整极值分布以提升模型鉴别能力，使已知类/
未知类特征朝不同方向优化以减少错判；在此基础

上，对所鉴别高置信未知类，通过近邻交并比关系

合并的自动聚类模块，实现无标记未知类类别个数

的自动估计与样本归属划分。鉴别模块与聚类模块

联合优化：鉴别模块选取高置信未知类以保障未知

类聚类模块的准确学习；聚类模块确立未知类聚类

簇后与已知类特征分布进行推远，促进已知类-未
知类特征鉴别性提升。本文基于公共Benchmark数
据CIFAR-10[9]开展理论性能验证；考虑到合成孔

径雷达(Synthetic Aperture Radar, SAR)在目标识

别中的广泛应用及其本身面向开放条件的典型“非

合作”特点，本文还基于实测SAR数据：MSTAR[10]、
ATRNet-STAR[11]开展性能验证。实验结果表明所

提方法具有先进的已知类识别性能与未知类聚类性能。

 2    方法介绍

 2.1  方法整体框架与训练总损失

Il = {(xi
l , y

i
l )}

q
i=1 q

yil ∈ Cl = {c1, c2, ..., cK}
xi
l cK K K

Iu =

{xj
u}mj=1 m

∀xj
u Cu = {c1, ..., cK,

cK+1, ..., cK+U} Cl ⊂ Cu Cu −Cl = {cK+1, ...,
cK+U} U

图2展示了所提显式鉴别驱动-未知类自动聚类

的OWSSL方法，采用直推式学习模式，基于标记

已知类训练数据和无标记已知类/未知类待测数据

学习模型，直接得到待测已知类识别结果与未知类

聚类结果。考虑到原型网络(Prototypical Net-
work, PN)[12]具有良好的类内紧凑与类间可分特征

表示能力，所提方法采用基于原型网络的识别模型

(由特征提取网络与类原型构成)。给定标记已知类

训练数据 ，其中 表示标记已知类

训练样本总数， 表示样本

的类别标签， 表示类别 ， 为已知类类别总

数；给定无标记已知类/未知类待测数据

，其中 表示无标记已知类/未知类待测样

本总数， 的类别属于集合

， 且

， 表示未知类类别总数。在基于标记已知

类数据完成预热训练后，所提方法训练流程主要分

为三步：

(1)无标记已知-未知类鉴别：输入标记已知类

 

 
图 1 直推式OWSSL示意图
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Il Iu

Φ(·) Fl Fu

Fl PK = {pk}Kk=1

Fl

{Gk(x)}Kk=1 Fu

{Gk(x)}Kk=1

Fck

Fcu

训练数据 与无标记已知类/未知类待测数据 ，

经特征提取网络 得到对应特征 与 ，计算

各类特征均值以确立已知类原型 ，

随后执行①EVT拟合：对 各类特征与其对应类别

原型的距离进行极值拟合以确立各已知类分布边界
[13]，②EVT计算：将 与各已知类原

型距离代入 实现高置信已知类(Confid-

ent Knowns, CK) 与高置信未知类(Confident
Unknowns, CU) 的鉴别；

Fcu

U0 Fcu

PU = {pu}K+Uu=K+1

U∗ U0

U∗

(2)高置信无标记未知类自动聚类：输入 ，

首先以未知类个数初值 的K-means对 进行聚

类初始化，并基于各聚类簇近邻交并比合并冗余聚

类簇、更新未知类原型 。特别地，

由于未知类个数真值 未知，实验设定 为一较

大值，并在聚类模块优化下实现向实际未知类个数

的不断逼近；

Fl,Fck,Fcu PK

PU

Φ(·) [PK, PU]

Fl,Fck,Fcu

(3)标记样本、高置信样本向标签/伪标签的学

习：输入 ，已知类原型 及步骤(2)中
更新的 ，结合标签/伪标签在原型对比损失约束

下端到端优化特征提取网络 与 ，实现

各类特征与本类原型相近、与异类原型

相远。

上述步骤(1)～(3)在模型训练中不断迭代，以

显式鉴别模块为驱动，为聚类模块挑选高置信未知

类进行聚类以保障未知类聚类精度，随后与标记、

高置信已知类通过标签/伪标签的学习相互推远以

提升二者间可分性，将高置信已知类加入鉴别模块

EVT拟合以进一步完善鉴别边界，形成学习闭

环。最终进行待测样本特征与已知类原型和未知类

[PK, PU]原型 间的距离度量，按最近距离原则得到

待测样本已知类识别/未知类聚类结果。结合原型

对比学习的训练总损失如下：

Ltotal = LPL (xl) + LPL (xck) + LPL (xcu)

= − yl · log (softmax (ol))
− yck · log (softmax (ock))
− ỹcu · log (softmax (ocu)) (1)

yl = [y1l , ..., y
K
l , 0, ..., 0] ∈ RK+U yck = [y1ck, ...,

yKck, 0, ..., 0] ∈ RK+U xl

xck

ỹcu =

[0, ..., 0, ỹ1cu, ..., ỹ
U
cu] ∈ RK+U

xcu K U U

o =

d (f , [PK,PU]) = d (f , [p1, ...,pK,pK+1, ...,pK+U])

其 中 ，

分别对应标记样本 ，高置信已

知类样本 的one-hot类别标签，在标记/高置信

已知类别维度置1，其余维度置0，引导标记/高置

信已知类样本向对应已知类分布聚合；

为高置信未知类样本

的伪标签，前 维整体置0，后 维对应 类未

知类聚类概率伪标签。每个样本分类得分

。

此外，与现有基于隐空间学习的方法一致，未知类

聚类概率伪标签基于Sinkhorn-Knopp[5]算法求解，

表达式如下：

min
Y ∈RB×U

∑
b

(
U∑

i=1

ỹicu,b − 1

)
+
∑
i

(
B∑

b=1

ỹicu,b −
B
U

)
− tr

(
Ỹ TO

)
,

O =
[
softmax

(
ocu,1

)
, ..., softmax

(
ocu,B

)]
∈ RB×U

(2)

B Ỹ = [ỹcu,1, ...,

ỹcu,b, ..., ỹcu,B] ∈ RB×U

∀ỹcu,b = [ỹ1cu,b, ..., ỹ
i
cu,b, ..., ỹ

U
cu,b] ∈ RU tr(·)

给定 个高置信未知类样本，

表示其聚类概率伪标签，

， 表示矩阵

 

 
图 2 显式鉴别驱动-未知类自动聚类的OWSSL方法示意图
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B U

B/U

Ỹ TO

迹运算。式(2)第一项保证每个样本聚类伪标签概

率和等于1；第二项保证 个样本在 类任意类别上

的伪标签元素和均等于 ，避免聚类模式崩塌；

第三项最大化矩阵 的迹以生成比当前预测聚

类概率分布更尖锐的伪标签，引导样本特征向对应

聚类簇聚合。

步骤(1)、(2)对应两模块是本文方法的核心，

下面对步骤(1)、(2)两模块进行详细介绍。

 2.2  基于已知类极值分布动态扩展的显式无标记已

知类-未知类鉴别模块

Fl = {f i
l }

q
i=1

Fu = {f j
u}mj=1

给定标记已知类样本特征集 ，无

标记样本特征集 ，该鉴别模块详细介

绍如下：

Fl

Fck

Il Fl

Fck

①EVT拟合：建立已知类-未知类鉴别能力。

在识别模型每轮训练优化前，基于 与高置信已知

类样本特征集 拟合EVT(基于标记已知类样本

预热训练后，首次拟合EVT仅依赖 ，待挑选出

高置信已知类后再将 加入EVT拟合)，首先选取

各标记/高置信已知类特征与对应类别原型的距离

极大值[14]：

Dk
kno = sort

{
dk1 , ..., d

k
n

}
,∀dki = d

(
f i
k,pk

)
,

k ∈ {1, ...,K} , i ∈ {1, ..., n} ,(
Dk

kno

)EVT
=
{
dkn−∆, ..., d

k
n

}
(3)

Dk
kno k

{f i
k}ni=1 ∈ {Fl,Fck} k pk

d(·)

n {Fl,Fck} k

{f i
k}ni=1 sort ∆

∆ = 20%× n (Dk
kno)

EVT
k

(Dk
kno)

EVT

其中， 表示第 类标记/高置信已知类特征

与第 类已知类原型 从大到小

排序的距离集合(注：本文使用余弦相似度 度

量，故选取排序后距离序列尾部余弦相似度极小值

进行极值拟合)， 表示 中第 类已知类特

征 数量， 表示排序函数， 为各类用于

拟合EVT的极值数量 (实验选取常用极值比例

)， 表示选取用于第 类已知

类用于EVT拟合的极值距离集合(如图3(a)所示)。
随后将 用于拟合EVT累积分布函数：

G (d) = 1−
(
1 +

ξ × d

β

)−1/ξ

(4)

G (d) ξ

β

K {G1(d), ..., GK(d)}
Gk(d)

d(f ,pk) f

k pk

d(f ,pk) ∈ [0,+∞)

∈ [0, 1] f

其中 为广义帕雷托EVT累积分布函数， 和

分别表示分布函数形状参数和尺度参数。对所有

类已知类执行上述操作得到 ，

完成EVT拟合。每一类EVT累积分布函数 的

横坐标对应随机变量： (任一特征 与第

类已知类原型 的距离)，纵坐标对应累积概率

(如图3(b)所示)。 ，累积概率取

值 。累积概率越大，表明 离当前拟合边界

越近，反之越远。

{G1(d), ..., GK(d)}
Fu

Fu

②EVT计算：旨在结合 实现

中高置信已知类/高置信未知类/不确定类(Un-
confident classes, UC)的判定。计算 特征与各已

知类原型的距离：

Dk
uno =

{
d̂k1 , ..., d̂

k
m

}
,∀d̂kj = d

(
f j
u ,pk

)
,

k ∈ {1, ...,K} ,f j
u ∈ Fu (5)

Dk
uno Fu = {f j

u}mj=1

k pk Dk
uno

Gk(d), k ∈ {1, ...,K} f j
u

其中 表示所有无标记样本特征 与

第 类已知类原型 的距离集合。将 代入

，即可基于下式实现 对应CK/

UC/CU的判断：

ĉju ∈ CKkifGk
(
d̂kj

)
≤ τ1,

ĉju ∈ CU if∀k,Gk
(
d̂kj

)
≥ τ2,

ĉju ∈ UC ifτ1 < Gk
(
d̂kj

)
< τ2 (6)

ĉju j

τ1 = 0.5 τ2 = 0.9

其中， 对应第 个无标记样本的CK/UC/CU判断

结果。考虑到模型训练初期仅少量标记已知类拟合

边界难以表征完整已知类边界，且无标记已知类-
未知类可分性不足，未知类易侵入已知类边界，实

验中训练初期选取较严苛的高置信已知类判定阈值

、未知类判定阈值 。

Gk(d̂kj ) ≤ 0.5 d̂kj f j
u pk● 当 ，表明 ( 与 的距离)在

 

 
图 3 EVT拟合示意图
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k pk

f j
u xj

u

k CKk

多数第 类标记/高置信已知类特征到 距离极值

的范围内，即 对应无标记样本 有高置信度属

于已知类 (以 表示)；
∀k,Gk(d̂kj ) ≥ 0.9

d̂kj

f j
u pk

xj
u

● 当 ，任一已知类EVT分布

中 附近累积概率变化已趋于平缓并接近1，表明

与任一已知类原型 距离，远超对应已知类标

记/高置信样本特征到其原型距离的极值，即与各

已知类分布距离均较远， 有高置信度属于未知类；

0.5 < Gk(d̂kj ) < 0.9●  当处于二者中间情况 ，

则暂不确定其类别。

τ1

随模型训练中更多无标记已知类样本加入EVT
拟合，各已知类分布趋于完备，且无标记已知类-
未知类可分性逐渐提升。相应地，式(6)中 随训

练轮次由严苛的初值0.5逐渐上升至0.9，最终保证

所有无标记样本均得到属于已知类/未知类的判

断，并在图2步骤(3)学习中朝不同方向优化，减少

已知-未知类间混淆。

 2.3  基于近邻交并比关系合并的未知类自动聚类模块

Fcu = {FK+1
cu , ...,FK+U

cu } U

U = U0

U∗

PU

∀FK+i
cu , i ∈ {1, ...,U} fK+i

cu,j ∈ FK+i
cu

PU = [pK+1, ...,pK+U]

图4给出了所提无标记未知类自动聚类模块示

意图。给定前述模块已鉴别的高置信无标记未知类

特征集合 ，包含 个聚类簇

(以初值 的K-means聚类进行初始化，并基

于自动聚类模块在模型迭代优化中不断向真值聚类

个数 缩减，每次迭代自动聚类完成后以新聚类

中心作为未知类原型 对其进行反馈更新)。对

，统计其所含特征

与所有未知类聚类簇原型 的距

离并进行排序：

d
(
fK+i
cu,j ,PU

)
=
[(
dK+i
cu,j

)K+1
, ...,

(
dK+i
cu,j

)K+u
, ...,

(
dK+i
cu,j

)K+U]
,

sort
(
d
(
fK+i
cu,j ,PU

))
=
[(
dK+i
cu,j

)K+i
,
(
dK+i
cu,j

)K+j
, ...,

(
dK+i
cu,j

)K+U]
(7)

(dK+i
cu,j )

K+u
K+ i fK+i

cu,j

K+ u pK+u

fK+i
cu,j pK+i

pK+j

Fcu = {FK+1
cu , ...,FK+U

cu }
FK+i
cu pK+i

pK+j

FK+j
cu pK+i

其中 表示第 类聚类簇特征 与第

类未知类聚类簇原型 之间的余弦相似度

距离，红色标出部分表示 与本类原型 之

间相似度最高，且与非本类的近邻原型 之间

相似度次高。对 所有特征执

行式(7)。若 所含特征除与本类 距离最近

外，大部分特征的近邻异类原型均为 ，且

大部分特征的近邻异类原型同时也为 ，

则二者存在较大重叠应合并：

IOUK+i,K+j =

∣∣∣(fK+i
cu

)K+j ∩
(
fK+j
cu

)K+i
∣∣∣∣∣∣∣(fK+i

cu
)K+j ∪

(
fK+j
cu

)K+i
∣∣∣∣ ,

i, j ∈ {1, ...,U}
if IOUK+i,K+j > τc,合并fK+i

cu 与fK+j
cu (8)

(FK+i
cu )

K+j
FK+j
cu

pK+j IOUK+i,K+j FK+i
cu

FK+j
cu τc

IOUK+i,K+j > τc FK+i
cu FK+j

cu

FK+i
cu FK+j

cu

τc ∈ [0.5, 1]

其中 表示聚类簇 中近邻异类原型为

的特征集合， 表示聚类簇 与

之 间 的 交 并 比 ， 表 示 聚 合 阈 值 。 当

时，将聚类簇 与 进行合

并，且新聚类簇原型初始化为 与 的特

征均值。聚合阈值 并基于下式自动搜索

确立： ∑
f∈{fl,fck,fcu}

b (f)− a (f)

max {a (f) , b (f)}
(9)

a (f) f

b (f) f

K+U

fl

fck fck

式(9)为Silhouette cluster validity index度量

用于衡量聚类可分性，其中 为特征 与其所在

类别所有特征距离的均值， 为特征 与其最近

邻异类所有特征距离的均值。为保证未知类自动聚

类后 类分类整体最优，且基于标记已知类、

高置信已知类学得可分性提升式(9)计算稳定性，

本文在上式计算中同时考虑标记已知类特征 ，高

置信已知类、未知类特征 、 。

随模型迭代优化，前述鉴别模块挑选出更多高

 

 
图 4 基于近邻交并比关系合并的未知类自动聚类模块示意图
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U0

U∗

置信未知类样本参与学习，自动聚类模块将基于未

知类特征-聚类簇原型近邻关系实现初始 类到逼

近真值 类聚类的优化，最终实现对无标记样本

中所有未知类的自动聚类，摆脱现有方法对“未知

类个数已知”强假设的依赖。

 3    实验与分析

 3.1  实验数据与设置

 3.1.1  实验数据

32× 32

128× 128

128× 128

本文结合OWSSL领域Benchmark数据集CI-
FAR-10 [9]，以及实测SAR数据集：MSTAR [10]、
ATRNet-STAR[11]开展实验验证。其中，CIFAR-
10包含飞机、小汽车、鸟、猫、鹿、狗、蛙、马、羊、

卡车共10类光学RGB图像，每张图像尺寸 ，

共包含60 000张图像，其中50 000张训练图像(每类

5 000个训练样本)，10 000张测试图像(每类1 000个
测试样本)；MSTAR包含BMP2、BTR70、T72、
BTR60、2S1、BRDM2、D7、T62、ZIL131和
ZSU234共10类军事车辆目标SAR图像，每张图像

尺寸 ，共包含4 873张图像，其中2 447张
训练图像(每类232～299个训练样本不等)，2 426张
测试图像(每类195～274个测试样本不等)；ATR-
Net-STAR是2026年最新发布的大型SAR目标识别

数据集，包含各型轿车、SUV、公共汽车、卡车、

救护车、工程车共40型民用车辆目标SAR图像，每

张图像尺寸 ，标准评估设置下共包含97 575
张图像，其中68 091张训练图像(每类1 225～2 342
个训练样本不等)，29 284张测试图像(每类464～1 039
个测试样本不等)，可支撑少量标记数据与大量无

标记数据实验条件下的OWSSL验证。

 3.1.2  实验设置

(1)OWSSL实验数据划分

OWSSL面向仅少量已知类别数据及时标注，

大量无标记已知类/未知类数据待判别的实际开放

条件识别环境。为模拟该实验条件，须对原始实验

数据作以下划分：

针对CIFAR-10数据集，遵从计算机视觉领域

OWSSL研究的通用设置：随机选取5类作为已知类

(从原始训练数据随机采样10%作为标记已知类，

原始测试数据作为无标记已知类)，余下5类作为未

知类(原始测试数据作为无标记未知类)；MSTAR
数据集划分方式与上述CIFAR-10划分保持一致；

ATRNet-STAR数据集设置：随机选取30类作为已

知类(从原始训练数据随机采样30%作为标记已知

类，余下训练数据和原始测试数据合并作为无标记

已知类)，余下10类作为未知类(原始训练与测试数

据合并作为无标记未知类)。

(2)模型及超参数设置

PK

U0 = 20

U∗

U∗

∆

τ1 = 0.5 0.5 + (0.9− 0.5) ∗
√
H/Hmax

H,Hmax

τ2 = 0.9

τc ∈ [0.5, 1]

τ1 = 0.2

针对CIFAR-10数据集实验，以18层ResNet作
为原型识别模型的特征提取网络。已知类原型

以各标记已知类特征均值进行初始化；以聚类

个数 的K-means对所鉴别高置信未知类进

行聚类初始化，并以相应聚类中心作初始未知类原

型。训练总轮数200(前10轮仅标记已知类预热训

练，11至200轮加入无标记样本进行OWSSL学习，

其中11至60轮自动聚类学至合理聚类个数 ，

61至200轮基于确立的 学至收敛)，优化器为动量

SGD，初始学习率0.1(80轮，150轮乘以0.1衰减)。
batch size大小256。各已知类用于极值拟合的样本

数 占本类样本的20%，高置信已知类判别阈值初

值为 ，并按 动

态调整，其中 分别表示当前训练轮次与总

训练轮数，高置信未知类判别阈值设置为 。

未知类自动聚类阈值 ，并基于式(9)搜索

确立。针对MSTAR、ATRNet-STAR数据集实

验，batch size大小为64，且考虑到ATRNet-STAR
数据目标类繁杂、已知类-未知类更易混淆，高置

信已知类判别阈值初值为更严苛的 ，其余

设置与CIFAR-10实验设置保持一致。

 3.2  评价指标

ACCknown ACCcluster

OWSSL领域通常采用已知类识别准确率

和未知类聚类准确率 两种指标，

定义如下：

ACCknown =
1

Nknown

Nknown∑
i=1

χ (yk,i = ŷk,i) ,

ACCcluster = max
perm∈Ω

1

Nunknown

·
Nunknown∑
j=1

χ (yu,j = perm (ŷu,j)) (10)

χ(·)
yk,i i xk,i

ŷk,i Nknown

yu,j j

xu,j ŷu,j Nunknown

perm(·) ∈ Ω

{yu,j}Nunknown
j=1

{ŷu,j}Nunknown
j=1

其中 表示指示函数，在括号内式成立时取1，
否则取0； 表示第 个无标记已知类样本 的真

实类别， 表示其预测类别， 为无标记已

知类样本总数； 表示第 个无标记未知类样本

的聚类类别， 表示其预测类别， 为

无标记未知类样本总数， 为换序函数，

由于聚类不存在固定的真实类别归属，现有方法为

衡量聚类精度常基于匈牙利算法对 和

进行换序匹配以找到最优对应关系，保

证最优匹配下同类样本被分为同一聚类簇的比例最

高，并在该匹配下计算聚类准确率。

此外，本文还利用未知类拒判率(Rejection
Accuracy on Unknown Sampkes, RAUS)指标，定

义如下：
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RAUS =
1

Nunknown

Nunknown∑
j=1

χ (yu,j > K) (11)

ŷu,j > K K当预测类别 (即不判为 类已知类)则
拒判成功，该指标衡量模型对无标记已知-未知类

的鉴别能力。

 3.3  实验与分析

 3.3.1  对比实验

(1)光学图像数据集：CIFAR-10对比实验

OWSSL自2022年被提出已取得一定研究进

展，本文选取6种代表性方法与所提方法对比(含
2种相似度学习方法，以及4种隐空间学习方法)，
并以开集识别+K-means作为半监督性能下界。此

外，还加入无监督聚类方法验证OWSSL引入少量

标记已知类数据的性能增益。所有对比实验均采用

直推式学习模式。上述对比方法详细介绍如下：

(a)无监督聚类BootSC[15]、SNSCC[16](下界)：
BootSC在谱聚类基础上引入sinkhorn-knnop算法，

实现样本相似度矩阵、特征嵌入与聚类分配的端到

端优化，SNSCC在对比聚类基础上对正样本按距

离远近进行差异化加权拉近，并通过分阶段微调修

正同类样本误判为负样本的问题，提升聚类精度；

(b)ORCA[2](基于相似度学习的方法)：约束标

记已知类同类样本、无标记近邻样本分类得分一

致，并引入软标签平衡已知、未知类学习，引入最

大熵约束避免聚类模式崩塌，按最大分类概率确定

类别归属；

(c)OpenLDN[3](基于相似度学习的方法)：采用

ORCA方法预训练识别模型，并按分类概率阈值选

择高置信已知类、未知类样本赋予固定类别标签，

再采用传统半监督学习方法完成对余下无标记样本

的学习；

(d)TRSSL[4](基于隐空间学习的方法)：将K类

K+U已知类识别与U类未知类聚类表示为统一的 分

类任务，并引入sinkhorn-knnop算法，结合当前无

标记样本分类概率生成各类均匀分配的伪标签以引

导所有无标记样本向不同类别簇聚合，按最大分类

概率确定类别归属；

(e)PKOSSL [6](基于隐空间学习的方法)：在

TRSSL基础上对标记、无标记样本Mix-up，提升

已知类对未知类聚类学习的辅助效果;
(f)LeGoGCD[7](基于隐空间学习的方法)：针

对以往方法中最大熵/均匀分配伪标签易弱化模型

对无标记已知类的学习问题，提出局部熵正则化策

略，挑选熵值低的疑似已知类并加强其向已知类分

布的学习；

(g)AFGCD[8](基于隐空间学习的方法)：针对

以往方法缺乏对目标像素的关注机制，而错误关注

背景易导致类间混淆问题，基于标记数据学习各类

目标区域重要性，并引导无标记数据的目标区域

学习。

以上方法均在未知类个数已知下设计，本节首

先验证OWSSL相比无监督聚类引入少量标记已知

类样本带来的性能增益；然后将所提方法与

OWSSL对比方法在未知类个数已知条件下进行对

比，验证所提已知类-未知类鉴别模块的作用；最

终扩展至未知类个数未知条件，验证所提未知类自

动聚类的意义。

ACCknown ACCcluster如表1所示，OWSSL方法的 与

整体优于无监督聚类(无监督聚类不存在已知类，

本文仅按OWSSL的已知类/未知类划分分别统计无

监督聚类方法性能便于对比)，表明少量标记已知类

数据所学语义类别聚合知识对已知类识别与未知类

聚类均有增益；OWSSL方法中隐空间学习方法缓

解了相似度学习方法中标记数据与无标记数据收敛

进程难平衡的问题，整体性能优于相似度学习方法。

 

ACCknown ACCcluster

K+U

表 1  不同方法在CIFAR-10数据集上的RAUS(%)、 (%)、 (%)(每个指标左侧对应未知类个数已知条件下各方法性能，

右侧对应未知类个数未知条件下各方法性能-三次K-means随机初始化下进行学习的平均结果)及 估计个数

方法 RAUS(%) ACCknown (%) ACCcluster (%) K+U

无监督

聚类

BootSC - - 87.70 76.07 88.92 77.42 [8,8,9]

SNSCC - - 88.24 78.10 89.66 78.35 [8,8,9]

开放

世界

半监督

学习

ORCA 91.71 82.45 88.20 80.02 90.40 81.22 [9,11,11]

OpenLDN 94.54 86.55 93.40 88.35 93.65 84.14 [9,11,11]

TRSSL 93.20 87.25 95.15 89.07 92.61 84.67 [9,11,11]

PKOSSL 94.00 87.11 94.90 89.10 91.80 85.00 [9,11,11]

LeGoGCD 98.80 92.25 64.64 62.62 98.45 89.42 [10,11,11]

AFGCD 98.04 91.88 87.85 83.72 97.68 88.31 [10,11,11]

本文方法 97.25 95.33 96.12 93.86 96.40 92.74 [10,10,11]
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ACCknown

ACCcluster

ACCcluster

ACCknown

K+U

K+U K+U

ACCknown ACCcluster

ACCcluster

ACCknown

在未知类个数已知时(指标左侧)，所提方法弥

补了现有方法缺乏显式无标记已知类-未知类鉴别

手段的缺陷，在已知类识别准确率 与未知

类聚类准确率 上的综合性能显著优于对比

方法(未知类拒判率RAUS和聚类准确率

略低于最新对比方法LeGoGCD与AFGCD，但二

者核心策略对标记样本量要求较高，在10%已知类

标注设置下 大幅低于所提方法)。在未知

类个数未知时(指标右侧)，先将无标记数据输入预

训练模型提取特征并结合K-means算法预聚类(无
监督聚类/OWSSL方法基于式(9)分别结合无标记/
无标记+标记样本特征搜索最优聚类个数 )，
再在对比方法框架下学习(保持相同主干模型的对

比方法预设 一致)。因K-means搜索 个数

与实际易存在偏差，对比方法 与

均大幅下降。所提方法摆脱现有方法对“未知类个

数已知”的依赖，RAUS、 高出对比方法

LeGoGCD 3.08%、3.32%， 高出对比方

法PKOSSL 4.76%并更大幅优于其他对比方法。

从特征可视化视角分析，对比方法在未知类个

数未知时缺乏自动聚类能力。当K-means搜索聚类

个数与实际不符时：个数偏小会导致未知类错分至

其他簇引发混叠(见图5(a))；个数偏大则产生冗余

簇无法正确归类(见图5(b))；即使设置个数与实际

相符，对比方法缺乏已知类-未知类鉴别手段因而

仍存在显著混叠(见5(c))；本文通过动态建模已知

类边界分布以鉴别已知、未知类，引导二者向不同

方向优化减少混叠，并基于所鉴别未知类近邻关系

学习合理聚类簇，在开放条件下具备强可分特征表

示能力(见图5(d))。

K+U

为充分评估不同标注比例下各方法性能，图6
给出了所提方法与对比方法在50%、100%已知类

样本标注比例下的性能。由图6可知：结合Sink-
horn-Knnop算法的隐空间学习方法：TRSSL、
TIDA以及PKOSSL，在已知类标注比例增加、无

标记数据中已知类样本占比降低时，因在 类

全局均匀分配伪标签易将未知类误分为已知类，导

致未知类聚类精度相比表1显著下降；基于相似度

学习的ORCA与OpenLDN因最大熵约束仅要求无

标记样本向不同簇聚合，50%标注下未知类精度未

下降，但100%标注下仍无法避免；最新对比方法

LeGoGCD和AFGCD分别基于局部熵正则与目标

 

 
图 5 所提方法与TRSSL(对比方法中整体性能最优)的无标记已知类/未知类特征t-SNE

 

 
图 6 所提方法与对比方法在50%、100%已知类标注比例下的已知类识别/未知类聚类精度(未知类个数已知条件下)
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区域注意力聚焦增强已知-未知类间可分性，有效

缓解未知类错判为已知类而精度下降的问题；所提

方法显式建模已知-未知类鉴别边界(随标注比例提

升建模更准确)，并为所鉴别已知、未知类分配互

斥伪标签增强二者可分性，50%、100%标注比例

下均最优。

(2)SAR图像数据集：MSTAR、ATRNet-
STAR对比实验

SAR目标识别属典型开放场景(“非合作”特

性导致未知新目标随机出现)，且SAR图像解译难

度高于光学图像，对开放世界半监督学习需求迫

切，但SAR领域尚无相关研究。本文在MSTAR、
ATRNet-STAR数据集上对比所提方法与计算机视

觉领域对比方法及无监督聚类下界(见表2)。特别

地，SAR目标方位敏感性导致类内差异大、类间混

淆，加剧OWSSL中未知类表征偏向已知类的问

题。所提方法通过引入无标记已知类/未知类鉴别

模块，约束已知、未知类样本向不同方向优化以减

少错判。在MSTAR数据集上RAUS等指标分别优

于对比方法5.69%、4.45%、5.76%以上，在类别繁

杂、已知-未知类更易混淆的ATRNet-STAR数据

集上优势更显著。特征可视化(图7)验证所学已知/
未知类可分性显著优于对比方法。

 3.3.2  模型分析

本节从消融实验、无标记已知类-未知类模块

分析、未知类自动聚类模块分析、模型超参数分析

四方面对所提方法进行性能评估与合理性验证。

(1)消融实验

K+U

K+U

表3中基线方法(Baseline)为仅基于sinkhorn-
knnop算法为无标记数据生成 类伪标签的方

法。去除未知类自动聚类模块时，采用3.3.1节对比

实验中介绍的K-means搜索方法确立 聚类个

数。去除无标记已知类-未知类鉴别模块时，按前

向推断结果对判定为未知类的无标记样本进行自动

聚类。

由表3实验结果可知，本文所提无标记已知类-
未知类鉴别模块和未知类自动聚类模块均能提升模

型性能，二者组合时效果最优，验证了各模块有效

性。光学数据CIFAR-10上，与基线相比，加入鉴

别模块使得未知类拒判率RAUS提升7.84%，减少

 

ACCknown ACCcluster

K+U

表 2  不同方法在MSTAR、ATRNet-STAR数据集上的RAUS(%)、 (%)、 (%)(每个指标下左侧、右侧分别对应

MSTAR数据、ATRNet-STAR数据实验，均在未知类个数未知条件下以三次K-means随机初始化后学习的平均结果作最终结果)

及 估计个数

方法
RAUS ACCknown ACCcluster K+U

MSTAR ATRNet-STAR MSTAR ATRNet-STAR MSTAR ATRNet-STAR MSTAR ATRNet-STAR

无监督

聚类

BootSC - - 72.80 68.62 61.18 25.99 [7,8,8] [36,37,38]

SNSCC - - 75.15 70.33 62.02 26.96 [7,8,8] [36,37,38]

开放

世界

半监督

学习

ORCA 70.03 54.68 80.73 83.76 67.99 31.70 [8,9,9] [38,39,41]

OpenLDN 72.32 58.53 83.09 88.12 70.66 34.24 [8,9,9] [38,39,41]

TRSSL 73.55 60.12 83.82 87.05 70.24 37.98 [8,9,9] [38,39,41]

PKOSSL 74.18 63.66 81.87 85.20 72.61 38.13 [8,9,9] [38,39,41]

LeGoGCD 80.90 75.08 60.95 89.17 78.45 42.22 [8,9,10] [38,40,42]

AFGCD 78.60 72.66 62.45 88.41 76.68 40.37 [8,9,10] [38,40,42]

本文方法 86.59 84.94 88.27 90.15 84.21 50.09 [10,10,10] [39,39,40]

 

 
图 7 所提方法与对比方法(MSTAR、ATRNet-STAR对比中分别选择性能最优的TRSSL、LeGoGCD)的无标记已知类/未知类特征t-SNE
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ACCknown ACCcluster

ACCcluster

ACCcluster ACCcluster

ACCcluster

已知类-未知类间的错判( 和 分别

提升2.47%，2.68%)，且在类别繁杂、已知-未知类

间易混淆的SAR数据ATRNet-STAR上提升更明

显，但二者实验中未知类聚类性能 均受制

于K-means搜索聚类个数与实际类别个数的偏差；

仅加入聚类模块时，受未知类与已知类混淆影响，

提升有限(CIFAR-10上 相比基

线提升5.34%，ATRNet-STAR上仅提升1.03%)；
在鉴别模块基础上加入聚类模块使得 性能

取得明显提升。

(2)基于已知类边界极值分布动态扩展的无标

记已知类-未知类鉴别模块分析实验

k

pk

图8(a)–(b)以某已知类为例展示极值距离拟合

情况：仅用本类标记样本拟合时，其极值距离分布

直方图、概率密度函数(Probability Density Func-
tion, PDF)及累积分布函数(Cumulative Distribu-
tion Function, CDF)曲线与本类全部样本差异显

著，表明少量标记样本难以完整描述已知类边界

(见图8(a))；加入高置信样本后拟合结果与全部样

本相近(见图8(b))，表明所提方法在半监督背景下

结合高置信样本动态扩展已知类边界以表征完整边

界分布的合理性，为无标记已知类-未知类鉴别提

供可靠依据；该策略使无标记样本得以快速向不同

方向优化，训练中期逼近最优收敛性能，而缺失该

模块时已知、未知类在训练前期大量错判，且最终

性能始终受制于错判样本(见图8(c))。图8(d)–(f)通
过训练前、中、后期的决策分数(已知类特征与本

类原型的余弦距离/未知类特征与最近已知类原型

的余弦距离)统计直方图直观验证上述结论。图8(g)–
(i)进一步展示训练前、中、后期的极值概率(以某

已知类 极值分布为例，将本类特征与全部未知类

特征-原型 距离代入极值分布)统计直方图，鉴别

模块前期仅挑选高置信样本参与训练，并随无标记

已知-未知类可分性提升、已知类分布趋于完善而

动态调整鉴别阈值，最终实现所有无标记样本属于

已知/未知类的准确判定。

(3)基于近邻交并比关系合并的未知类自动聚

类模块分析实验

U0 = 20本方法以预设 的K-means对无标记未

U∗

U0 = 20

U∗

知类进行聚类初始化，并依据未知类各聚类簇近邻

关系对相近冗余聚类簇进行合并，最终实现未知类

合理聚类数 的自动确立。图9(a)–(d)给出了上述

过程的特征可视化示意图：标记已知类预热训练

后，基于 的K-means进行聚类初始化并开

始OWSSL学习，各未知类类内散布大、类间混淆

明显；随已知类聚合知识为未知类聚类提供辅助，

各未知类类内散布逐渐紧凑、类间分布逐渐推远，

且同类近邻冗余聚类簇不断合并(如图9(b)–(c)所
示)，待自动聚类学习后基于确立的合理聚类数

优化至收敛，学得所有已知类、未知类类内紧凑、

类间可分的特征(如图9(d)所示)。
(4)模型超参数分析实验

τ1 = 0.1

ACCknown

ACCcluster τ1 ACCknown ACCcluster

τ1 τ1 = 0.9

ACCknown ACCcluster

τ1

τ1

ACCknown ACCcluster

ACCknown ACCcluster τ1

τc = 0.5

ACCcluster τc ACCcluster

τc τc = 1.0

ACCcluster

τc ACCcluster

τc

τc

U0 U∗

U0 = 5,U∗ = 10

ACCcluster

本文分别在光学数据CIFAR-10与SAR数据

ATRNet-STAR上进行超参数分析实验(见图10)，
光学数据与SAR数据上超参数变化的性能变化趋势

大体一致，具体而言：(a)当 ，大量无标记

已知类无法参与训练使得 取得最低值，

也较低。随 增大 与

均上升。当 过大( )时，大量无标记未知

类被错判为已知类加入训练， 与

均降低。所提方法通过动态确立 ，在训练初期仅

挑选高置信样本参与学习，并随高置信已知类动态

扩展分布渐进提升 ，最终纳入所有无标记样本，

与 均取得最优；特别地，SAR
数据ATRNet-STAR相比光学数据已知-未知类更

易混淆，因而 与 均对 变化更

敏感；(b)当 ，交并比不高的异类聚类簇被

错误聚为一类， 较低。随 增大

上升。当 过大( )时，交并比趋近于1的聚

类簇才能被合并，存在大量冗余簇， 取得

最低值。所提方法在自动聚类中自动搜索对已知

类、未知类样本全局可分性最优的阈值 ，

取得最优( 在学习中动态变化，图10(b)仅展示了

光学数据、SAR数据上自动聚类完成最终轮次搜索

的阈值 及其收敛性能)；(c)当初始化聚类个数

小于实际未知类数 (ATRNe t - STAR中

)异类未知类簇将被强制合并，

明显较低，当初始化聚类个数本身与实际

 

ACCknown ACCcluster表 3  所提模块的消融实验结果RAUS、 、 (每个指标下左侧、右侧分别对应CIFAR-10数据、ATRNet-STAR数据结果)

无标记已知类-未知类鉴别模块 未知类自动聚类模块 RAUS ACCknown ACCcluster

Baseline × × 87.25 60.12 89.07 87.05 83.67 37.98

所提

模块

Π × 95.09 80.97 91.54 88.60 86.35 44.85

× Π 86.76 62.79 90.19 87.33 89.01 39.01

Π Π 95.33 84.94 93.86 90.15 92.74 50.09
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U0 = U∗ = 5

U0 = U∗ = 10

ACCcluster U0 ∈ [20, 40]

ACCcluster

U0

未知类类别数接近(CIFAR-10中 ，AT-
RNet-STAR中 )，若再执行所提自动

合并聚类算法，易导致部分异类未知类被错误聚为

同一类， 相对较低。当 两数

据集未知类聚类性能 均具有稳健性，因此

应用中设置 为合理的较大值即可。

 4    结论

针对开放条件下存在训练类别分布外的未知新

目标亟待解译，而传统闭集目标识别方法仅局限于

识别已知训练类别的问题，本文研究了开放世界半

监督学习方法，采用直推式学习模式综合利用少量

标记已知类数据、大量无标记已知类/未知类待测

数据，提升模型对已知类识别能力的同时实现对无

标记未知新目标的发现与聚类。提出方法通过动态

建模已知类边界分布实现无标记已知类/未知类鉴

别，并进一步基于未知类聚类簇的近邻关系实现未

知类别数的自动估计与归属划分，克服现有开放世

界半监督学习方法缺乏显式已知/未知类鉴别策略

致使未知类易错判，以及局限于“未知类个数先验

 

 
图 8 所提无标记已知类-未知类鉴别模块有效性验证示意图(结果来自CIFAR-10数据)
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已知”强假设的问题。光学CIFAR-10数据和实测

SAR数据实验结果表明，所提方法在开放条件下实

现了已知类的准确识别与未知类的准确聚类。
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Explicit Discrimination-Driven Automatic Unknown Class Clustering for
Open-World Semi-Supervised Learning

SONG Jialun①      DU Lan①      CHEN Jian①

①(National Key Laboratory of Radar Signal Processing, Xidian University, Xi’an 710071, China)

Abstract: Traditional target recognition follows closed-set assumption, restricting test targets to those present

in training data, yet real-world scenarios involve unlabeled unknown classes requiring simultaneous recognition

of known categories and discovery/clustering of novel ones. Thus, this paper introduces a transductive open-

world semi-supervised learning method based on explicit discrimination-driven automatic unknown class

clustering, leveraging limited labeled known-class data and extensive unlabeled testing samples (knowns and

unknowns). The approach combines: Dynamic Known-Unknown Class Discrimination (DKUCD), which models

labeled known class boundaries using extreme value theory and refines them dynamically with high-confident

knowns samples to enhance discrimination, and Neighbor Intersection-over-Union Clustering (NIOUC), which

clusters high-confidence unknowns samples by merging neighbors based on intersection-over-union ratios.

DKUCD and NIOUC are optimized iteratively. Experiments on optical CIFAR-10 and measured radar data

demonstrate the method's effectiveness in accurately recognizing known classes while clustering unknown

classes.

Key words: Target recognition; Open-world semi-supervised learning; Unknown class discrimination; Automatic

clustering; Extreme value theory.
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