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面向开放世界的半监督特征选择算法

王 锋  武文强  梁吉业
（山西大学计算机与信息技术学院 太原 030006）

摘 要 现有的半监督学习方法大多遵循封闭世界假设，即在模型训练过程中类别信息保持不变，标记数据可以覆

盖所有类别。然而，在实际应用中，这一假设往往难以满足，未标记数据中通常会包含大量的未知类数据样本。为

此，近年来研究人员提出了一个极具挑战性的研究方向：将半监督学习推广到不仅能够有效识别已知类的未标记数

据样本，还能对未知的新类样本进行学习，从而构建面向开放世界的半监督学习机制。为应对这一挑战，本文基于

符号型数据，提出了一种面向开放世界的半监督特征选择算法（OpenSSFS）。该算法将耦合学习引入到了符号型

样本相似性度量以及类别关联性分析中，构建了新的样本相似性和类别相关性度量，并据此依次构建了三个核心模

块：面向未标记已知类数据的自适应伪标签生成算法，面向未标记未知类数据的粒化和新类发现算法，以及基于类

别相关性的特征选择算法。对给定的开放世界数据集，首先计算已知类数据样本的特征选择结果，并通过伪标签生

成算法为未标记的已知类样本分配伪标签，进而基于所有已知类样本更新特征选择结果；其次，识别未知类未标记

样本中的新类，并计算新类上的特征选择结果；最后，融合已知类样本和未知类样本的有效特征子集，确定最终的特

征选择结果。为了有效验证所提新算法的有效性，本文在模拟的开放世界数据环境中进行了实验分析，分别测试了

该算法在不同比例的已知类和未知类，以及不同比例的标记样本和未标记样本上的性能。实验结果表明，
OpenSSFS算法在多种场景下均展现了较好的分类性能：首先，在包含 50%已知类和 50%未知类，且拥有 50%标

记样本的数据集上，新算法的分类精度最高提升了近 70%，显著优于其他对比算法；其次，随着标记样本比例从

90%降至 10%，新算法的性能依然优于其他算法，且未出现明显下降，显示出较强的鲁棒性；最后，即使在已知类比

例较低的情况下，OpenSSFS算法仍能保持良好的性能，适用于开放性更高的任务场景。此外，实验分析中还对算

法中的参数阈值进行了详细分析和讨论。
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Abstract Existing semi-supervised learning methodologies typically operate under the closed-
world assumption, wherein category information remains static throughout the learning process; 
that is, the labeled data utilized for model training encompasses all categories.  However, this 
assumption frequently proves challenging to satisfy in practical applications.  The unlabeled data 
often contain a substantial number of samples that belong to unknown classes.  Consequently, 
researchers have identified a highly demanding research avenue in recent years: extending semi-
supervised learning to enable not only the accurate identification of unlabeled data samples from 
known classes but also the discovery and learning of new, previously unknown classes, thereby 
establishing a semi-supervised learning framework for open-world scenarios.  To tackle this 
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challenge, this paper introduces a semi-supervised feature selection algorithm tailored for open-
world scenarios based on categorical data (OpenSSFS).  This algorithm integrates coupled 
learning into the similarity measurement of categorical samples and the relevance analysis of 
classes relationships, thereby establishing a novel similarity metric and a new class correlation 
metric.  Based on these metrics, the new algorithm systematically constructs three core modules in 
sequence.  The first one is an adaptive pseudo-label generation algorithm for unlabeled known-
class data.  The second one focuses on granulation and the discovery of novel classes within 
unlabeled data of unknown categories.  And the final one presented is a feature selection algorithm 
based on classes relevance analysis.  For a given open-world dataset, the first step involves 
computing the feature selection results for the known-class data samples, assigning pseudo-labels 
to the unlabeled known-class samples using the pseudo-label generation algorithm, and updating 
the feature selection results by incorporating all the known-class samples.  In the second step, new 
classes within the unlabeled samples of the unknown class are identified, and the feature selection 
results based on new classes are computed.  Finally, by integrating the effective feature subsets 
from both the known-class and unknown-class samples, the final feature selection outcome is 
determined.  To further validate the effectiveness of the new algorithm proposed in this paper, an 
open world data environment is simulated in the experimental analysis.  The new algorithm is 
tested and evaluated on the same dataset with varying proportions of known and unknown classes 
as well as different ratios of labeled and unlabeled samples.  The experimental results indicate that 
the OpenSSFS algorithm has demonstrated excellent classification performance in various 
scenarios.  Firstly, on a dataset comprising 50% known classes and 50% unknown classes, with 
50% labeled samples, the new algorithm achieves a classification accuracy improvement of up to 
nearly 70%, demonstrating significantly superior performance compared to other contrast 
algorithms.  Secondly, as the proportion of labeled samples is reduced from 90% to 10%, the 
performance of the new algorithm not only surpasses that of other algorithms but also maintains 
stability without any significant deterioration, thereby demonstrating its considerable robustness.  
Finally, the experimental findings regarding different proportions of known and unknown classes 
reveal that, even when there are only a few known classes, the new algorithm can still 
demonstrate excellent performance and handle more open task scenarios effectively.  Furthermore, 
the experimental analysis carried out an analysis and discussion on the parameter threshold values 
set within the new algorithm.

Keywords semi-supervised learning; open-world learning; feature selection; coupled learning; 
pairwise similarity

1 引 言

半监督学习能够有效处理少量标注数据集的建

模和学习问题，其目标是通过同时利用少量标记样

本和大量未标记样本进行训练，使模型能够充分利

用大量未标记样本，从而有效提升泛化性能［1-4］。现

有的半监督学习机制大多假设接近封闭环境的学习

任务，即在模型训练阶段所有可能的类别均为已知

类。然而，随着数据获取工具的不断更新与发展，现

实世界中的未标记数据中包含大量无法分属到任何

已知类的未知类样本。这些数据样本通常会降低学

习模型的泛化能力，甚至有可能被当作噪声数据。
因此，随着超越封闭世界假设的学习任务日益增多，
迫切需要探索新一代的半监督学习机制，以更有效

地应对学习过程中类别信息的变化。对此，研究人

员在近年来提出了一个极具挑战性的研究方向，即

将半监督学习推广到不仅能够有效识别已知类的未

标记数据样本，还能对未知的新类样本进行学习，从

而构建面向开放世界的半监督学习机制。
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面向开放世界的学习任务中承认未知类的存

在，并尝试有效处理这些情况，赋予学习模型发现新

事物和新知识的能力，从而提升其灵活性和鲁棒

性。近年来，关于开放世界假设下各类学习模型的

研究成果在国内外重要学术期刊和会议上均有报

道，并呈现出上升趋势。现有的开放世界假设下的

学习方法可以分为以下几类：新类检测、已知类分类

与新类检测、面向无标记数据的新类发现以及零样

本学习。其中，新类检测主要是确认测试样本是否

属于已知类，其核心步骤在于度量已知类样本与未

知类样本之间的相似性［5-8］。该类方法中一个常用

的处理机制是将所有的已知类构建成一个类，将所

有的未知类构建成一个类，从而学习任务抽象成一

个二分类问题。优点是当已知类彼此之间的差异以

及未知类彼此之间的差异可以被忽略时，上述方法

能够有效应对新类检测的任务；然而，其缺点在于当

类别间的差异较为明显时，该类处理机制的性能会

明显受限。针对已知类分类与新类检测的相关探索

中，一类有效的方法是开放集识别，其目标是对已知

类别样本进行正确分类的同时，还要对出现的未知

类别样本进行准确地判别［9］。文献［10］中首次阐述

了开放集识别的相关概念和定义，并基于 SVM 构

造了 1-vs-set 模型，以有效应对未知类别的识别问

题。在此基础上，基于 SVM 以及其他多种机器学

习模型的开放集识别方法均引起了研究人员的广泛

关注［11-14］。此外，文献［15］还构建了 OpenMax 算

法，通过对经典的分类模型进行扩展，实现了对未知

类的有效识别。面向无标记数据的新类发现算法通

常假设无标记样本仅来自未知类且未知类的个数是

已知的。然而，在实际应用中，无标记数据既可能来

源于已知类也可能来源于未知类，且未知类的个数

通常无法预先确定［16-20］。在零样本学习中，整个类

别空间是已知的，理论上不存在未知类，但是测试数

据与训练数据的类别交集为空集［21-26］。综上所述，
开放世界学习与上述四类算法存在一定的相似，但

在训练过程中，不仅需要实现对已知类样本的识别，
还要完成对新类的检测和发现。

为应对现实开放世界中新类的检测与发现，研

究人员对传统封闭环境下的半监督学习机制进行了

扩展，提出了开放世界半监督学习的概念［27-32］。文

献［28］首次提出了开放世界半监督学习方法

ORCA。该方法通过利用不确定性自适应边界来减

小训练过程中已知类与新类之间类内方差的差距，
从而有效避免了因过快学习已知类而导致对新类的

忽视。文献［29］提出了广义类别发现方法GCD，其

核心思想是利用对比表示学习和聚类来估计未标记

数据样本的类别类标签以及类别数。OpenLDN 引

入了成对相似性损失来对未标记样本进行聚类，并

为新类样本生成伪标签，从而将开放世界半监督学

习问题转换为封闭世界半监督学习问题［30］。文

献［31］中提出了一种 TRSSL 算法，其核心思想是

结合样本的不确定性以及类别分布的先验知识为未

标记样本生成可靠的伪标签。然而，该算法中的不

确定性估计过程比较耗时。此外，文献［32］利用

Sinkhorn-Knopp 算法，克服了已知类的伪标签过度

自信问题，并据此提出了一个可以识别所有样本（包

含标记样本和未标记样本）并能区分所有类别（包含

已知类和未知类）的统一框架。
特征选择作为一种常用的数据预处理技术，是

众多机器学习模型中的一个关键步骤，其主要目标

是去除冗余和无关特征，提高模型的学习效率，并有

效避免过拟合［33-40］。为有效应对部分标记数据集的

特征选择问题，许多研究者将半监督学习引入特征

选择过程中，构建了半监督特征选择机制［41-43］。然

而，现有的半监督特征选择机制同样仅适用于封闭

环境下的数据降维问题，无法有效处理测试数据中

包含新类或者未知类的问题，即在现实开放环境下

进行特征选择时存在局限性。为此，基于符号型数

据，本文构建了一种面向现实开放世界的半监督特

征选择机制。该方法的核心思想包括以下几个

方面：
（1）引入了一种基于耦合学习的未标记数据样

本相似性度量，并将其应用于求解未标记样本的成

对相似性样本以及聚类分析中；
（2）在对未标记样本的识别中，引入了一种两

级判别指示函数，通过分析未标记样本的成对相似

样本与标记样本的相似度来判别未标记样本是否属

于已知类数据；
（3） 发展了面向未标记未知类数据样本的粒化

方法和新类发现算法；
（4）通过综合分析类内凝聚性和类间关联性，设

计了一种类别相关性的特征选择算法，并将其应用

于开放世界半监督特征选择问题的求解中。

2 基本概念

为了有效处理开放世界中数据集的有效特征子

集选取问题，本节引入如下的数据表示方法及其相
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关概念。
在开放世界半监督学习中，数据集D由标记数

据样本集 D l 和未标记样本集 Du 组成，即 D=
D l ∪Du。标记样本集D l ={( xli，yi ) }mi= 1，相应的标记

类别（已知类）集合为Y l ={ Y1，Y2，…，Yknown }，其中

标记样本集的类标签 yl 来自标记类别集合 Y l，
yl ∈Y l。未标记样本集Du ={( xui ) }ni= 1，并假设未标

记 样 本 对 应 的 类 别 集 合 为 Yu ={ Y1，Y2，…， 
Yknown，…，Yunknown }，其中未标记样本的类标签 yu来自

未标记类别集合Yu，yu ∈Yu，需要指出的是在学习模

型训练过程中并不使用未标记样本的类标签。在开

放世界中，未标记类别集合Yu通常会包含已知类和

一些新类，Y l ∩Yu ≠ ∅ 且 Y l ≠Yu，即 Y l ⊂Yu。因

此，新类（未知类）的集合表示为Ynovel =Yu\Y l。综

上，开放世界学习中包含了新类的发现以及传统（封

闭世界）的半监督学习。
开放世界中，D={ xi }m+ n

i= 1 为数据样本集，Rdim

表示样本特征维度，Va表示特征 a∈Rdim的值域，并

且有 V=∪a∈RdimVa；对于任意的 a∈Rdim 和样本

x∈D，f：D×Rdim →V 是一个信息函数，并且有

f ( x，a )∈Va。基于特征子集B⊆Rdim可以诱导一个

等价关系 RB ={( x，y )∈D×D|f ( x，a )= f ( y，a )， 
∀a∈B }。根据 RB 可将样本集 D划分为一组等价

类，表 示 为 U/RB ={ [ x ]B|x∈D }，其 中 [ x ]B = 
{ y∈D|( x，y )∈RB }。基于上述相关概念，对任意样

本子集X⊆D，其基于特征子集B上下近似算子分

别 为 ：B̄ ( X )={ x∈D| [ x ]B ∩X≠ ∅ } 和 -B ( X )=
{ x∈D| [ x ]B ⊆X }。

定义 1.  设给定样本集为D=D l ∪Du，其对应

的特征集和类信息分别为Rdim和Y，则可得D/B=
{ X1，X2，…，Xm }和D/Y={Y1，Y2，…，Yn }。在此基

础上，特征子集B⊆Rdim的互补信息熵定义为

E ( B )=∑
i= 1

m || Xi

||D ( )1 - || Xi

||D （1）

B相对于Y的条件互补信息熵定义为

E (Y|B )=∑
i= 1

m

∑
j= 1

n || Xi ∩Yj

||D ⋅ || Xi -Yj

||D （2）

3 基于耦合学习的相似性度量

为有效分析符号型数据样本的相似度，文

献［40］中提出了一种基于互补信息熵的耦合信息分

析策略，并据此定义了一种基于耦合学习的数据样

本相似性度量。耦合学习主要关注于挖掘数据本

身所包含的耦合信息，即数据的取值、特征、样本以

及类别之间都存在一定的相互作用和影响［40］。尤

其在符号型数据中，对这种耦合性的挖掘和探索对

于揭示隐藏在数据样本中的复杂信息具有至关重

要的意义。为度量开放世界中符号型数据样本的

相似性，本文针对标记类数据样本的相似性度量，
采用了文献［40］提出的相似性度量来求解；针对未

标记类数据样本，本节构建了基于耦合学习的无监

督符号型数据相似性度量。该度量综合考虑了符

号型数据取值的出现频率和分布比例，并据此分别

讨论了数据取值的内部相似度和外部相似度，详见

定义 2-5。
定义 2.  令Du是一个无标记数据样本集，其特

征集为 Rdim，且 Ak ⊆Rdim，则 ∀x1，x2 ∈D和 aξ ∈Ak，
x1和x2在特征aξ上的内部相似度定义为

Sinunseen ( ξ，x1，x2 )=
ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

||D-[ x1 ]aξ
||D ，                      [ x1 ]aξ =[ x2 ]aξ

κ2 ⋅
||D-[ x1 ]aξ ⋅ ||D-[ x2 ]aξ
||D 2 ， [ x1 ]aξ ≠[ x2 ]aξ

（3）

其中κ=
min( || [ x1 ]aξ ， || [ x2 ]aξ )
max( || [ x1 ]aξ ， || [ x2 ]aξ )

。

针对未标记类样本，定义 2 中主要给出了两个

样本在同一个特征 aξ上的内部相似度。该度量综

合考虑了不同取值出现频率的接近程度以及数据取

值在特征 aξ的所有取值中的分布比例。在此基础

上，定义 3中讨论了样本的外部相似度，即 aξ以外的

特征 aγ ( γ≠ ξ )对样本在特征 aξ上的相似性的贡献。
本文借助粗糙集理论中的上近似算子概念，该算子

表示包含目标概念的等价类。这一概念与本节中分

析的不同特征取值之间的耦合信息高度契合，因此

引入基于上近似算子的样本外部相似度度量。定义3
中主要综合考虑了不同取值对应的上近似算子的接

近程度及其在所有取值中的分布比例，具体定义

如下。
定义 3.  令Du是一个无标记数据样本集，其特

征集为 Rdim，且 Ak ⊆Rdim，则 ∀x1，x2 ∈D和 aξ ∈Ak，
x1 和 x2 在特征 aγ ∈Ak ( ξ≠ γ ) 上的外部相似度定

义为
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Soutunseen ( ξ，x1，x2 )=

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

||D- āγ ( [ x1 ]aξ )
||D ，                         āγ ( [ x1 ]aξ )= āγ ( [ x2 ]aξ )

σ 2 ⋅
||D- āγ ( [ x1 ]aξ ) ⋅ ||D- āγ ( [ x2 ]aξ )
||D 2 ， āγ ( [ x1 ]aξ )≠ āγ ( [ x2 ]aξ )

（4）

其中 σ=
min( || āγ ( [ x1 ]aξ ) ， || āγ ( [ x2 ]aξ ) ) )
max( || āγ ( [ x1 ]aξ ) ， || āγ ( [ x2 ]aξ ) ) )

。

基于定义 2-3 中的定义，通过组合不同样本在

特征 aξ上的内部相似度和外部相似度，定义 4-5 中

分别给出了两个未标记样本在单个特征和特征子集

上的相似性度量，具体定义如下。
定义 4.  令Du是一个无标记数据样本集，其特

征 集 为 Rdim， 且 Ak ⊆Rdim， 则 ∀x1，x2 ∈D 和

aξ，aγ ∈Ak，x1和x2在特征aξ上的相似度定义为

S′unseen ( ξ，x1，x2 )= αSinunseen ( ξ，x1，x2 )+

β
∑γ= 1，γ≠ ξ

|| Ak Soutunseen ( ξ，x1，x2 )
|| Ak - 1

（5）

其中α+ β= 1，α= β= 0. 5。
定义 5.  令Du是一个无标记数据样本集，其特

征 集 为 Rdim，且 Ak ⊆Rdim，则 ∀x1，x2 ∈D 和 aξ， 
aγ ∈Ak，x1和x2在特征子集Ak上的相似度定义为

Sunseen ( x1，x2 )= 1
|| Ak
∑
aξ∈Ak

S′unseen ( ξ，x1，x2 ) （6）

4 面向开放世界的伪标签生成算法

针对开放世界的半监督学习，未标记样本通常

同时包含已知类样本和未知类样本。为此，本节分

别给出了针对未标记已知类样本和未标记未知类样

本的标签生成算法。在 4. 1 节中，基于样本成对相

似性，引入了一种面向开放世界中未标记已知类样

本的自适应伪标签生成算法；在 4. 2节中，基于聚类

分析，提出了一种面向开放世界中未标记未知类样

本的新类发现算法。
4. 1　面向未标记已知类样本的自适应伪标签生成

算法

针对开放世界的半监督学习，现有研究大多从成

对相似性样本的角度展开探索，主要采用余弦相似度

来度量样本间的相似度，并通过设定相似度阈值来判

别和生成伪标签。然而，伪标签的生成质量会明显受

到设定阈值的影响，从而影响模型的整体性能；另外，
余弦相似度并不适合处理符号型数据。为此，本节引

入了一种新的面向开放世界的自适应伪标签生成算

法，可有效识别未标记样本中的已知类样本，并为其

生成相应类别的伪标签。该算法的核心思想是引入

了一种新的相似度判别机制，以替代传统的阈值判别

方式。具体而言，通过分析成对相似未标记样本和标

记样本的相似度比值来自适应生成相应的伪标签，从

而为该类数据生成高质量的伪标签。
该算法具体包含以下两个核心步骤：首先，分别

构建了面向未标记样本的相似度矩阵和面向已知类

样本的类中心，并据此依次求解了未标记样本的成

对相似性样本、成对相似性样本与标记样本的相似

度矩阵以及标记样本与对应类心的相似度值；其次，
构建了两级判别指示函数，通过分析未标记样本的

成对相似样本与标记样本的相似度来判别未标记样

本是否属于已知类别，并为其生成相应类别的伪标

签。上述步骤中的两级判别策略的具体内容是：一
级判别指示函数主要通过分析未标记样本与其成对

相似样本的相似度D和成对相似样本与标记数据的

相似度 d，初步判别未标记样本是否属于已知类数

据，如果未标记样本与成对相似样本相似度小于成

对相似样本与标记数据的最小相似度或者大于最大

相似度，说明该未标记样本是未知类数据，反之如果

未标记样本与成对相似样本相似度在成对相似样本

与标记数据相似度区间内，则选取成对相似样本与

标记数据相似度大于未标记样本与成对相似样本相

似度对应的标记样本集Θ；在此基础上，二级判别指

示函数基于标记样本集Θ来确认未标记样本的伪标

签，具体策略是通过计算成对相似样本与 Θ中标记

样本的相似度d和Θ中标记样本与其对应类心的相

似度 d * 的比值；将比值大于 1的样本按照比值降序

排列，然后选择比值最大的标记样本所对应的标签

作为未标记样本的伪标签。为更清晰地展示上述两

级判别机制，图 1 中给出了判别过程示意图。基于

上述分析，算法 1 中详细介绍了基于成对相似性的

伪标签生成算法。由于在算法中引入了类心的计

算，定义 6 中通过借鉴面向符号型数据的聚类分析

中类簇中心的定义［44］，引入一种符号数据类心的定

义。该定义是将一类中所有样本各特征的众数设定

为该类的中心点对应特征的取值，其中众数是指每

个特征在该类中的所有取值中出现频率最高的值。
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定义 6.  令D l是一个有标记数据样本集，其特

征 集 和 类 信 息 分 别 为 Rdim 和 Y，且 有 D l/Y=
{Y1，Y2，…，YL }和Ak ⊆Rdim，类别Yi的类心定义为

X i ={ mod e( aj )，aj ∈Ak } （7）
其中，mod e( aj )=表示特征 aj在Yi上的众数，即特

征aj在样本集Yi上的所有取值中出现频率最高的值。
算法 1.  基于成对相似性的自适应伪标签生

成算法 .
输入：数据集D=D l∪Du

输出：标记数据集D ′l=D l∪DPL

1. 　根据定义 6，求解标记数据D l中每一个类别的类

心X i，其中 i= 1，2，…，label；
2. 　令 n←Du，求解未标记数据相似度矩阵 D：D ij=
Sunseen ( xui，xuj )，其中 i，j= 1，2，…，n；
3. 　基于相似度矩阵D，i= 1，2，…，n：
3. 1　求解 xui 的成对相似样本 xusim，即与 xui 相似度最大

的无标记样本，其中D sort
i，sim表示xui 与xusim的相似度值；

3. 2　分别计算 xusim 与每个标记样本 xllab 的相似度

dsim，lab=Sunseen ( xusim，xllab )，以及每个标记样本与其对应类

心的相似度d *
lab=Sseen (X lab，xllab )，其中 lab= 1，2，…，m；

4. 　Θ ← ϕ，对于 xui，一级判别 I (D sort
i，sim > dsim，lab )：如果 xui

对应的D sort
i. sim大于 dsim，lab，则 Θ ← Θ ∪ xui；否则 xui 为未知

类数据；
5. 　基于样本集Θ，二级判别 I ( ∂ >1& arg max { ∂ } )，其

中 ∂ = dsim，lab/d *
lab：如果 ∂ > 1，则选择 ∂值最大样本的标

签生成xui 的伪标签；否则xui 是未知类数据；
6. 　 生 成 伪 标 签 样 本 集 DPL=( xui，yi )，其 中 i=
1，2，…，pl，ypl∈Y l. ；
7. 　返回有标记样本集D ′l=D l∪DPL.
算法 1中，步骤 1中根据定义 6求解了标记数据

在已知类别下关于已知类数据特征子集的类心集合

X={X1，X2，…，X label }；步骤 2 构建了未标记样本

{ xui }ni= 1 相似度矩阵D；步骤 3. 1 查找 xui 的成对相似

未标记样本 xusim；步骤 3. 2 计算成对相似样本 xusim与
所有标记数据 { xllab }mlab= 1 的相似度，以及标记数据

{ xllab }mlab= 1 与对应类别的类心 {X i }labeli= 1 的相似度；步
骤 4-5实现了针对已知类未标记样本的两级判别，
为未标记样本生成伪标签。

算法 1 的时间复杂度：步骤 1 的时间复杂度为

O (m )。根据定义 5 计算步骤 2 的时间复杂度为

O ( n2Rdim )。步骤 3 分为两步，步骤 3. 1 的时间复杂

度为O ( n log n )+O ( n )=O ( n log n )，步骤 3. 2 的时

间复杂度为O ( nmRdim )+O (m )=O ( nmRdim )，步骤3
的总体时间复杂度为O ( nmRdim )。步骤 4的时间复

杂度为O (m logm )+O (m2 )=O (m2 )。步骤 5 中，
假设 Θ 的大小为 k，该步骤的时间复杂度为O ( k )+
O ( k log k )=O ( k log k )。算法 1 的总时间复杂度为

max (O ( n2Rdim )，O ( nmRdim ) )=O ( n2Rdim )。
4. 2　面向未标记未知类样本的新类发现算法

在 4. 1 节的基础上，本节进一步讨论面向未标

记未知类样本的新类发现方法。针对未标记样本中

的未知类样本，本节引入了经典的面向符号型数据

的K-Modes算法对其进行聚类，以获取未标记数据

样本中的新类。由于未知类样本的类别数无法预先

确定，本节中引入了聚类分析中常用的评价指标误

差平方和（SSE），以评估 K-Modes 算法中的 K 值，
并据此选择最优的 K 值及其相应的聚类结果。最

后，将求解得到的类簇结果确定为未标记样本的新

类。另外，针对 K-Modes 算法中样本相似度的计

算，本节中仍然使用本文定义 2-5 中的基于耦合学

习的相似性度量，具体步骤详见算法2。
算法2.  基于耦合学习的K-Modes聚类算法 .
输入：未知类数据集D ′u， 聚类数K
输出：类簇Ucluster={U1，U2，…，UK }

图1　自适应伪标签生成判别机制
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1. 　从D ′u中随机抽取K个样本作为初始聚类中心X=
{X1，X2，…，XK }；
2. 　基于定义 6 计算D ′u中每个样本与所有类心的距

离，并将每个样本分配到离它最近的类簇中，形成初始

类簇 {U1，U2，…，UK }；
3. 　基于定义 6 重新求解每个类的类中心，更新X=
{X1，X2，…，XK }；
4. 　重复步骤 2-3中过程，直到总距离（各类簇中的样

本与其类心的距离总和）不再降低，返回最终的聚类结

果Ucluster={U1，U2，…，UK }。
对于给定的未知类样本集和不同的 K 值（K≥

2），使用算法 2可获得多组聚类结果。在此基础上，
结合评估指标 SSE，确定最优的 K值及其对应的聚

类结果，具体步骤详见算法3.
算法 3.  基于 K-Modes 和 SSE 的未知类样本

新类发现算法 .
输入：未知类数据集D ′u
输出：k个新类 {U1，U2，…，Uk }
1. 　FOR k= 2；k≤ |D ′u|；k++DO

　　　　聚类参数为 k，采用算法 2求解样本集D ′u的聚类结

果，并求解聚类结果对应的SSE值；
　　END FOR
2. 　基于步骤 1中的多个 k值对应的多个SSE值，使用

“肘部法”绘制SSE随 k值变化的曲线，找到“肘部”作为

最佳的 k值，进而确定最佳 k值，k←k；
3. 　将步骤 2 中选择到的最佳 k值及其对应的聚类结

果，作为最终的新类确定结果，并返回。

5 面向开放世界的半监督特征选择
算法

基于第 4节中介绍的面向已知类未标记样本的

伪标签生成方法以及面向未知类未标记样本的新类

发现算法，本节介绍面向开放世界的半监督特征选

择算法。
为求解标记数据集的有效特征子集，本节首先

提出了一种基于类别相关性的特征选择算法。针对

符号型数据，文献［40］通过分析数据取值间的耦合

信息，提出了一种基于耦合学习的特征选择算法。
然而，该算法只适用于封闭集的特征选择，且未对数

据类别间的耦合信息作分析和探索。为此，本节中

通过分析数据类别间的耦合性，提出了一种基于类

别相关性的特征选择算法。其中，类别间的耦合信

息主要综合考虑了类内凝聚性和类间关联性两个方

面，定义7和定义8分别阐述了类内凝聚性和类间关

联性的定义，定义 9 则提出了一种新的类别相关性

的度量，具体定义如下。

定义 7.  令T=(D，Ak ∪Y )是一个数据表，且

D/Y={Y1，Y2，…，YL }，则第 i类的类内凝聚性 εiin
定义为

εiin = 1
|Yi| ∑j= 1

|Yi|

Sseen (X i，xj ) （8）

其中，xj ∈Yi且X i为第 i类的类心。
定义 8.  令T=(D，Ak ∪Y )是一个数据表，且

D/Y={Y1，Y2，…，YL }，则 ∀Yi，Yj ∈D/Y ( j≠ i )，
其类间关联性 εiout定义为

εiout (Yi，Yj )= max { sup
xi∈Yi

inf
xj∈Yj

Sseen ( xi，xj )，

sup
xj∈Yj

inf
xi∈Yi

Sseen ( xj，xi ) } （9）

其中，sup (⋅)表示上确界，即最大值；inf (⋅)表示下确

界，即最小值。
定义 9.  令T=(D，Ak ∪Y )是一个数据表，且

D/Y={Y1，Y2，…，YL }，则类别相关性 ε定义为

ε=∑
i= 1

L ωiεiin

∑
j= 1，j≠ i

L

ωjεiout (Yi，Yj )
（10）

其中，ωi = |Yi|/|D|且ωj = |Yj|/|D|。
基于上述类别相关性的定义，算法 4 中详细描

述了基于类别耦合性的特征选择算法步骤。
算法4.  基于耦合性的特征选择算法 .
输入：数据集D， 类别相关性集合E← ∅
输出：目标特征子集A select

1. 　根据基于耦合学习的特征权重求解算法［40］计算特

征权重w ( ai )( i= 1，2，…，|Rdim | )；
2. 　 根 据 特 征 权 重 进 行 降 序 排 序，记 B=

{ a′1，a′2，…，a′ ||Rdim }；

3. 　FOR i= 1；i≤ |Rdim |；i++DO
　　根据特征权重选取前 i个特征，记Ak；
　　根据定义9计算类别相关性 εi；
　　E←E∪ εi；
　　END FOR
4. 　FOR j= 1；j≤ | E |；j++DO
　　计算M ( j )= εj+ 1 - εj；
            IF M ( j )< σ THEN
            保留类别相关性 εj，根据下标选取前 j个特

征，记A select；
            END IF
　　END FOR
5. 　返回目标特征子集A select；
基于上述分析，针对包含已知类未标记样本和

未知类未标记样本的数据集，下面将详细阐述面向

开放世界的半监督特征选择算法。该算法主要包含
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以下几个核心步骤：首先，利用算法 4根据原始标记

数据样本计算初始已知类数据的有效特征子集；在
此基础上，结合算法 1 中为已知类未标记样本生成

的伪标签，在所有已知类样本上更新特征选择结

果。其次，基于算法 2 和算法 3 确定的未知类未标

记样本中的新类，使用算法 4 求解未知类未标记样

本集的有效特征子集。最后，通过融合已知类样本

和未知类样本的有效特征子集，确定最终的特征选

择结果，详细的算法步骤见算法5。
算法 5.  面向开放世界的半监督特征选择算

法（OpenSSFS）.
输入：数据集D=D l∪Du

输出：特征子集A=A ′label∪Aunlabel

1. 　使用算法 4在标记数据D l上计算初始已知类数据

特征子集A label；
2. 　使用算法 1为未标记数据中已知类数据并生成相

应伪标签，即DPL={( xui，yi ) }pli= 1，ypl∈Y l；将伪标签数

据合并到原始的标记数据中，D ′l=D l∪DPL；剩余的未

标记未知类数据表示为D ′u；
3. 　使用算法4求解D ′l上的特征子集A ′label；
4. 　对未知类数据D ′u使用算法 2 和算法 3 进行聚类，
形成类簇Ucluster={U1，U2，…，UK }，并为每个类生成伪

标签T={(D ′u，Rdim ∪Ucluster ) }；
5. 　对 T={(D ′u，Rdim ∪Ucluster ) }，使用算法 4 求解特征

子集Aunlabel；
6. 　融合已知类数据特征子集A ′label和未知类数据特征

子集Aunlabel，返回最终的特征选择结果A=A ′label∪Aunlabel。
在算法 5中，步骤 1-3是基于原始标记数据计算

初始已知类数据的有效特征子集，并在此基础上，结

合算法 1 生成的伪标签，在所有已知类样本上更新

特征选择结果；步骤 4-5 是对未知类数据的特征选

择；步骤 6 则融合已知类和未知类数据的有效特征

子集，确定最终的有效特征子集。
算法5的时间复杂度：根据上述分析，步骤1的时

间复杂度为 max (O ( |Rdim |2 )，O (NmRdim ) )。步骤 2
的时间复杂度为O ( n2Rdim )。步骤 3 的时间复杂度

为max (O ( |Rdim |2 )，O (N (m+pl )Rdim ) )。在步骤4-5
中，假设 iter是迭代次数，kmax 是最大 k值，该步骤的

时 间 复 杂 度 O ( kmax ( n- pl ) |Rdim | iter )+O (( n-
pl )2Rdim )。算法5的总时间复杂度为O ( n2Rdim )。

6 实验分析

为验证本文提出的 OpenSSFS 算法的有效性，

本节在多个公开数据集上进行了仿真实验，以评价

和分析该算法在面向开放世界数据集中的性能。实

验分析中使用的数据集是在 UCI 数据库中选取的

12 个符号型数据集，详细信息见表 1。该表第二列

中符号的意义分别是：S 表示规模较小或者维度较

低的数据集，D表示维度较高的数据集，L表示规模

较大的数据集，C 表示类别数比较多的数据集。为

模拟开放世界数据集环境，实验设计中首先将所有

数据集的 70%作为训练集，30%作为测试集。在训

练集中，将类别分为 50% 的已知类和 50% 的未知

类。在此基础上，在已知类数据中按比例抽取一部

分作为标记数据，剩余数据均为未标记数据。本文

仿真实验的测试环境是 Intel（R） Core（TM） i7-
10700 CPU @ 2. 90 GHz，内存 16. 0 GB，算法编程

语言为Python，使用的开发工具是 JetBrains PyCharm 
Professional Edition2023. 3. 5。另外，对表 1 中存在

缺失值的符号型数据集，本实验中对其缺失值进行

了填补，填补策略是删除缺失值数量大于样本三分

之一的特征，对于缺失值小于样本数量三分之一的

特征，用该列众数填充。在此基础上，具体的实验设

计及结果将在6. 1~6. 5节中进行详细介绍。

6. 1　特征选择性能比较

为有效验证 OpenSSFS 算法的性能，本节选择

了四种特征选择算法作为对比算法，具体包括：
Relief-F 算法［45］、基于信息增益的特征选择算法

（FSIG） ［46］ 、基 于 互 信 息 的 特 征 选 择 算 法

（FSMI）［47-48］和 FSCL 算法［40］。其中 Relief-F、FSIG
和 FSMI 是三种经典的特征选择算法；而 FSCL 是

一种基于耦合学习的特征选择算法。由于本文提出

的OpenSSFS算法在求解有效特征子集的过程中采

表1　实验数据集

No
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

T
S
S
S
D
D
D
D
D

S/C
L/C
L/C

L

Datasets
Soybean-small

Zoo
Dermatology
Lung cancer

MPE
MIC

Lymphoma
Nci9

Soybean-large
Letter
Krkopt

19sat. trn

Instances
47

101
366

33
1080
1700

96
60

307
20 000
28 056

4420

Features
35
16
34
56
80

111
4026
9712

35
16

6
35

Class
4
7
6
3
8
8
9
9

19
26
18

6
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用了基于类别耦合性的特征选择算法（算法 4），因

此在本节的实验分析中，选择了一种基于耦合学习

的特征选择算法（FSCL）作为对比算法。为了评估

特征选择结果的分类性能，本节引入了四种常用的

机器学习分类器来对上述四种算法得到的特征选择

结果进行评价，分别是支持向量机（SVM）、朴素贝

叶斯（NBC）、随机森林（RandomForest）和决策树

（C4. 5）。在此基础上，将每个数据集的类别分为

50%的已知类和 50%的未知类，详细的实验比较结

果见表 2~表 9，其中表 2~表 5是基于在已知类数据

样本中抽取 50%的样本为标记样本集的实验结果；
表 6~表 9 的实验结果则是基于在已知类数据样本

中抽取 10% 的样本为标记样本集的实验结果。
表 2~表 9中 Known表示在已知类数据样本上的分

类精度，Novel 表示在未知类数据样本上的分类精

度，All表示在所有数据样本上的分类精度。

从表 2~表 5 中的实验结果可以看出，在抽取

50% 的 已 知 类 样 本 作 为 标 记 数 据 的 前 提 下，
OpenSSFS算法的分类性能在所有数据集上均优于

其 余 算 法 。 具 体 而 言，在 小 规 模 数 据 集 上，
OpenSSFS 算法在数据集 Lung cancer 上的分类性

能提升最为显著，提升了约 70%；在高维数据集上，
OpenSSFS 算法同样展现了优良的分类性能，特别

是在 Nci9 数据集上，分类精度提升了近一倍；在较

大规模的数据集 Krkopt 上，OpenSSFS 算法的分类

性能提升也尤为显著；另外，实验结果还进一步验证

了OpenSSFS算法对于类别数较多的数据集也能展

现很好的分类性能。OpenSSFS算法能求解出性能

更优的特征子集，主要归功于以下几方面的改进：首
先，本文在借鉴经典 Relief-F 算法计算特征权重的

表3　基于Naive Bayes的分类精度比较结果（50%标记率）

No

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

OpenSSFS
Seen
100

97. 63
100

83. 34
100

67. 74
95. 27
44. 10
74. 31
65. 20
22. 22
61. 91

Novel
100

90. 71
94. 54

100
98. 06
18. 38
91. 39
22. 56
69. 67
64. 30
26. 38
64. 33

All
100

94. 17
97. 27
91. 67
99. 03
43. 06
93. 33
33. 33
71. 99
64. 75
24. 30
63. 12

FSCL
Seen
100

88. 87
85. 65
76. 19

100
34. 64
90. 74
33. 33
68. 89
61. 82
20. 87
61. 18

Novel
86. 66
86. 29
94. 27
90. 47
92. 92
48. 42
88. 52
22. 23
61. 35
61. 54
24. 47
54. 66

All
93. 33
87. 58
89. 96
83. 33
96. 46
41. 53
89. 63
27. 78
65. 12
61. 68
22. 67
57. 92

Relief-F
Seen
100

83. 34
82. 73
34. 92
92. 18
40. 00
91. 07
33. 33
68. 89
61. 57
33. 60
57. 32

Novel
86. 66
85. 00
79. 09
42. 86
88. 04
31. 12
88. 19
22. 23
54. 73
48. 89

8. 98
49. 46

All
93. 33
84. 17
80. 91
38. 89
90. 11
35. 56
89. 63
27. 78
61. 81
55. 23
21. 29
53. 39

FSIG
Seen
100

85. 83
61. 82
34. 92
92. 64
23. 32
84. 23
29. 19
58. 64
61. 11
18. 68
42. 09

Novel
60. 00
70. 83
83. 64
42. 86
87. 04
18. 06
80. 95
15. 25
48. 58
55. 73
21. 24
49. 31

All
80. 00
78. 33
72. 73
38. 89
89. 84
20. 69
82. 59
22. 22
53. 61
58. 42
19. 96
45. 70

FSMI
Seen
70. 01
90. 91
74. 76
34. 92
92. 41
22. 38
88. 98
20. 20
53. 92
62. 16
15. 51
50. 16

Novel
63. 33
59. 09
90. 70
42. 86
88. 39
19. 00
82. 14
13. 14
53. 58
52. 88
28. 39
66. 56

All
66. 67
75. 00
82. 73
38. 89
90. 40
20. 69
85. 56
16. 67
53. 75
57. 52
21. 95
58. 36

表2　基于SVM的分类精度比较结果（50%标记率）

No

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

OpenSSFS
Seen
100
100
100

64. 44
100

53. 23
64. 23
34. 12
69. 24
88. 64
52. 57
79. 10

Novel
100

81. 66
90. 36
68. 90
92. 74
46. 01
70. 67
10. 32
58. 88
87. 62
44. 43
73. 10

All
100

90. 83
95. 18
66. 67
96. 37
49. 62
67. 45
22. 22
64. 06
88. 13
48. 50
76. 10

FSCL
Seen
85. 00
84. 19

100
52. 76
95. 41
43. 96
46. 67
17. 07
63. 62
89. 90
40. 09
79. 69

Novel
75. 00
77. 63
76. 34
58. 36
89. 77
43. 08
73. 33
16. 27
60. 06
82. 84
53. 19
68. 87

All
80. 00
80. 91
88. 17
55. 56
92. 59
43. 52
60. 00
16. 67
61. 84
86. 37
46. 64
74. 28

Relief-F
Seen

85. 00
89. 43
85. 02
32. 07
93. 04
58. 18
45. 00
17. 79
65. 15
89. 77
34. 97
67. 22

Novel
75. 00
60. 57
81. 82
45. 71
90. 28
28. 34
75. 00
15. 55
54. 01
85. 09
28. 13
79. 88

All
80. 00
75. 00
83. 42
38. 89
91. 66
43. 26
60. 00
16. 67
59. 58
87. 43
31. 55
73. 55

FSIG
Seen

100. 00
95. 33
98. 59
33. 33
79. 27
45. 36
46. 27
14. 25
67. 51
99. 78
22. 08
70. 27

Novel
60. 00
86. 33
61. 41
44. 45
80. 51
35. 48
70. 33

7. 97
51. 11
83. 48
29. 54
79. 65

All
80. 00
90. 83
80. 00
38. 89
79. 89
40. 42
58. 30
11. 11
59. 31
86. 63
25. 81
74. 96

FSMI
Seen
86. 67
95. 95
81. 27
38. 07
84. 19
52. 38
33. 33
17. 11
56. 11
89. 73
34. 19
68. 63

Novel
33. 33
85. 71
87. 83
39. 71
76. 33
28. 36
86. 67

5. 11
53. 61
83. 77
40. 07
83. 11

All
60. 00
90. 83
84. 55
38. 89
80. 26
40. 42
60. 00
11. 11
54. 86
86. 75
37. 13
75. 87
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基础上，引入了耦合学习的思想，深入挖掘特征以及

类别中隐藏的有用信息；其次，通过引入新的样本相

似性度量，在伪标签生成过程及基于聚类的新类发

现过程中更精确地度量了数据样本间的相似性；最

表6　基于SVM的分类精度比较结果（10%标记率）

No

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

OpenSSFS
Seen
93. 33
85. 70
97. 17
57. 14
96. 12
44. 71
51. 55
26. 27
56. 08
88. 24
52. 18
73. 11

Novel
66. 67
77. 64
90. 65
65. 08
93. 38
43. 27
59. 31
7. 07

71. 88
87. 82
44. 58
78. 77

All
80. 00
81. 67
93. 91
61. 11
94. 75
43. 99
55. 43
16. 67
63. 98
88. 03
48. 38
75. 94

FSCL
Seen
85. 00
78. 33
86. 07
39. 27
93. 54
36. 95
46. 85
14. 96
60. 12
84. 23
51. 18
81. 80

Novel
75. 00
76. 83
76. 67
55. 17
90. 42
43. 89
62. 79
7. 26

63. 18
88. 41
42. 06
64. 62

All
80. 00
77. 58
81. 37
47. 22
91. 98
40. 42
54. 82
11. 11
61. 65
86. 32
46. 62
73. 21

Relief-F
Seen
85. 00
75. 00
78. 39
23. 33
90. 07
37. 51
50. 81
12. 97
65. 07
89. 50
22. 46
73. 38

Novel
75. 00
61. 66
71. 61
37. 79
88. 33
43. 33
59. 33
9. 25

53. 23
85. 30
24. 16
70. 06

All
80. 00
68. 33
75. 00
30. 56
89. 20
40. 42
55. 07
11. 11
59. 17
87. 40
23. 31
71. 72

FSIG
Seen
100

91. 30
75. 05
17. 38
51. 04
37. 23
40. 00
15. 00
58. 57
62. 08
24. 44
71. 05

Novel
60. 00
83. 70
69. 59
38. 18
69. 38
41. 11
60. 00
7. 22

44. 21
56. 18
23. 90
76. 01

All
80. 00
87. 50
72. 32
27. 78
60. 21
39. 17
50. 00
11. 11
51. 39
59. 13
24. 17
73. 53

FSMI
Seen
56. 45

100
89. 09
21. 11
54. 61
41. 90
33. 33
18. 43
55. 48
88. 07
27. 14
87. 17

Novel
63. 55
75. 00
69. 09
40. 01
68. 19
38. 94
66. 67
3. 79

50. 00
71. 09
28. 04
63. 81

All
60. 00
87. 50
79. 09
30. 56
61. 40
40. 42
50. 00
11. 11
52. 92
79. 58
27. 59
75. 49

表5　基于C4. 5的分类精度比较结果（50%标记率）

No

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

OpenSSFS
Seen
100
100
100

63. 88
100

33. 87
69. 78
51. 11
88. 11
87. 78
79. 53
66. 20

Novel
100

95. 00
96. 36
75. 00
96. 42
25. 29
73. 92
37. 77
64. 69
76. 16
58. 97
75. 58

All
100

97. 50
98. 18
69. 44
98. 21
29. 58
71. 85
44. 44
76. 40
81. 97
69. 25
70. 89

FSCL
Seen
97. 77
85. 71
92. 32
49. 44
97. 32
24. 93
55. 83
44. 87
75. 56
85. 66
69. 75
70. 34

Novel
88. 89
91. 57
87. 66
45. 00
93. 44
29. 23
59. 73
32. 91
68. 58
73. 84
56. 43
65. 70

All
93. 33
93. 64
89. 99
47. 22
95. 38
27. 08
57. 78
38. 89
72. 07
79. 75
63. 09
68. 02

Relief-F
Seen
95. 00
75. 00
75. 46
35. 77
98. 04
33. 64
54. 69
42. 63
88. 23
89. 73
37. 24
76. 67

Novel
78. 34

100
86. 36
42. 01
93. 32
18. 02
60. 13
35. 15
53. 71
74. 01
17. 22
55. 53

All
86. 67
87. 50
80. 91
38. 89
95. 68
25. 83
57. 41
38. 89
70. 97
81. 87
27. 23
66. 10

FSIG
Seen
73. 34
95. 65
98. 59
42. 78
86. 32
29. 45
49. 96
40. 17
78. 57
88. 14
33. 17
76. 35

Novel
100

72. 69
59. 59
35. 00
83. 94
36. 67
44. 12
26. 49
71. 99
76. 72
17. 01
69. 19

All
86. 67
84. 17
79. 09
38. 89
85. 13
33. 06
47. 04
33. 33
75. 28
82. 43
25. 09
72. 77

FSMI
Seen
86. 67
97. 22
70. 35
31. 43
85. 73
32. 43
55. 24
38. 83
78. 89
99. 83
36. 16
60. 33

Novel
33. 33
77. 78
87. 83
40. 79
84. 63
18. 95
52. 16
16. 73
75. 83
63. 27
48. 08
76. 77

All
60. 00
87. 50
79. 09
36. 11
85. 18
25. 69
53. 70
27. 78
77. 36
81. 55
42. 12
68. 55

表4　基于RandomForest的分类精度比较结果（50%标记率）

No

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

OpenSSFS
Seen
100
100
100

63. 88
100

48. 39
71. 25
48. 25
90. 17
96. 23
73. 46
69. 67

Novel
100

95. 00
90. 90
75. 00
99. 66
47. 45
79. 13
29. 53
73. 89
89. 77
65. 92
83. 73

All
100

97. 50
95. 45
69. 44
99. 83
47. 92
75. 19
38. 89
82. 03
93. 00
69. 69
76. 70

FSCL
Seen
100

91. 13
86. 36
41. 17

100
35. 13
67. 91
39. 12
88. 79
95. 43
59. 94
79. 34

Novel
100

90. 09
93. 02
58. 83
98. 14
46. 15
67. 65
16. 44
70. 91
88. 13
48. 18
69. 98

All
100

90. 61
89. 69
50. 00
99. 07
40. 64
67. 78
27. 78
79. 85
91. 78
54. 06
74. 66

Relief-F
Seen
100

86. 54
77. 08
32. 07

100
38. 87
69. 68
35. 72
80. 23
95. 73
39. 78
73. 68

Novel
100

95. 12
93. 82
45. 71
98. 16
31. 69
66. 62
19. 84
76. 71
89. 73
19. 60
66. 16

All
100

90. 83
85. 45
38. 89
99. 08
35. 28
68. 15
27. 78
78. 47
92. 73
29. 69
69. 92

FSIG
Seen
100
100

83. 24
33. 33
97. 12
39. 11
52. 95
25. 00
88. 57

100
23. 81
61. 22

Novel
100

81. 66
65. 86
27. 79
87. 42
38. 39
61. 13
19. 44
62. 55
84. 70
29. 65
85. 38

All
100

90. 83
74. 55
30. 56
92. 27
38. 75
57. 04
22. 22
75. 56
92. 35
26. 73
73. 30

FSMI
Seen
83. 33

100
79. 74
21. 12
92. 79
43. 60
57. 78
22. 71
78. 89

100
39. 54
79. 61

Novel
63. 33
81. 66
83. 90
40. 00
92. 39
34. 74
63. 70
21. 73
71. 97
85. 06
56. 10
70. 61

All
73. 33
90. 83
81. 82
30. 56
92. 59
39. 17
60. 74
22. 22
75. 42
92. 53
47. 82
75. 11
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后，本文设计的基于成对相似性的自适应伪标签生

成方法区别于传统的阈值判定方法，根据样本间的

耦合关系弹性选择相似度更高的标记样本，能够鲁

棒地生成高质量伪标签，更加适用于处理非平衡数

表8　基于RandomForest的分类精度比较结果（10%标记率）

No
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

OpenSSFS
Seen
100
100

96. 36
48. 42

100
45. 15
67. 44
42. 76

100
100

69. 97
71. 60

Novel
100

81. 66
87. 28
57. 14
98. 42
40. 97
73. 44
23. 90
61. 84
85. 86
68. 87
81. 80

All
100

90. 83
91. 82
52. 78
99. 21
43. 06
70. 44
33. 33
80. 92
92. 93
69. 42
76. 70

FSCL
Seen
100

81. 22
73. 24
33. 33
98. 14
40. 00
65. 14
36. 67
81. 49

100
47. 93
72. 37

Novel
100
100

88. 44
50. 01
96. 52
36. 06
56. 42
14. 91
71. 53
83. 00
39. 93
68. 35

All
100

90. 61
80. 84
41. 67
97. 33
38. 03
60. 78
25. 79
76. 51
91. 50
43. 93
70. 36

Relief-F
Seen
100

81. 66
85. 31
26. 37
99. 17
27. 23
64. 07
34. 50
78. 15

100
14. 51
52. 47

Novel
100
100

60. 15
51. 41
97. 75
43. 33
60. 11
18. 18
72. 41
85. 20
25. 13
82. 35

All
100

90. 83
72. 73
38. 89
98. 46
35. 28
62. 09
26. 34
75. 28
92. 60
19. 82
67. 41

FSIG
Seen
100

95. 65
65. 94
25. 71
93. 33
29. 73
50. 69
24. 44
78. 89
68. 35
37. 35
76. 46

Novel
100

79. 35
57. 70
35. 41
89. 97
33. 61
55. 97
20. 00
71. 51
63. 91
13. 11
68. 18

All
100

87. 50
61. 82
30. 56
91. 65
31. 67
53. 33
22. 22
75. 28
66. 13
25. 23
72. 32

FSMI
Seen
54. 33
85. 22
77. 32
30. 17
90. 48
41. 00
54. 96
22. 71
73. 62
89. 74
28. 66
66. 23

Novel
79. 01
89. 78
64. 50
30. 95
90. 34
34. 56
60. 44
21. 73
50. 00
87. 26
38. 92
77. 21

All
66. 67
87. 50
70. 91
30. 56
90. 41
37. 78
57. 70
22. 22
61. 81
88. 50
33. 79
71. 72

表7　基于Naive Bayes的分类精度比较结果（10%标记率）

No

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

OpenSSFS
Seen
100
100
100

63. 88
98. 76
43. 11
94. 12
37. 26
72. 45
66. 17
17. 14
67. 98

Novel
86. 66
81. 66
94. 54
75. 00
94. 66
39. 35
85. 88
18. 30
71. 39
62. 99
31. 42
58. 12

All
93. 33
90. 83
97. 27
69. 44
96. 71
41. 23
90. 00
27. 78
71. 92
64. 58
24. 28
63. 05

FSCL
Seen
100

93. 48
90. 02
47. 66
88. 09
58. 04
87. 43
31. 40
69. 97
52. 52
20. 74
61. 61

Novel
86. 66
75. 00
86. 36
69. 00
94. 65
23. 08
85. 09
13. 04
55. 71
66. 82
24. 48
48. 79

All
93. 33
84. 24
88. 19
58. 33
91. 37
40. 56
86. 26
22. 22
62. 84
59. 67
22. 61
55. 20

Relief-F
Seen
85. 00
89. 16
81. 21
23. 33
86. 23
31. 95
87. 73
30. 53
58. 59
50. 18
18. 09
41. 79

Novel
75. 00
67. 50
73. 33
37. 79
92. 89
33. 33
84. 13
13. 91
51. 13
60. 08
22. 97
56. 47

All
80. 00
78. 33
77. 27
30. 56
89. 56
32. 64
85. 93
22. 22
54. 86
55. 13
20. 53
49. 13

FSIG
Seen
100

58. 26
71. 17
25. 71
78. 17
13. 51
80. 17
29. 19
52. 86
55. 08
31. 48
34. 68

Novel
60. 00
51. 74
56. 11
35. 41
79. 87
20. 11
76. 27
15. 25
32. 42
20. 82
6. 86

35. 16

All
80. 00
55. 00
63. 64
30. 56
79. 02
16. 81
78. 22
22. 22
42. 64
37. 95
19. 17
34. 92

FSMI
Seen
56. 45
78. 57
79. 84
30. 00
87. 59
22. 38
80. 98
20. 20
50. 27
58. 14
24. 17
61. 05

Novel
63. 55
71. 43
56. 52
25. 56
71. 05
19. 00
78. 48
13. 14
41. 67
48. 66
16. 03
53. 59

All
60. 00
75. 00
68. 18
27. 78
79. 32
20. 69
79. 73
16. 67
45. 97
53. 40
20. 10
57. 32

表9　基于C4. 5的分类精度比较结果（10%标记率）

No

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

OpenSSFS
Seen
100

86. 92
100

49. 83
98. 44
34. 71
59. 32
42. 32
83. 54
91. 23
60. 00
69. 90

Novel
86. 66
94. 74
94. 54
55. 73
93. 82
16. 95
63. 34
35. 46
64. 74
71. 93
78. 18
70. 68

All
93. 33
90. 83
97. 27
52. 78
96. 13
25. 83
61. 48
38. 89
74. 14
81. 58
69. 09
70. 29

FSCL
Seen
86. 66
85. 24
91. 89
39. 16
97. 06
18. 00
52. 40
34. 56
61. 86
87. 3

66. 68
66. 38

Novel
86. 68
89. 30
82. 53
44. 18
89. 08
25. 62
55. 00
21. 00
72. 86
71. 64
59. 42
68. 62

All
86. 67
87. 27
87. 21
41. 67
93. 07
21. 81
53. 70
27. 78
67. 36
79. 47
63. 05
67. 50

Relief-F
Seen
95. 00
77. 43
79. 17
23. 33
98. 81
11. 35
53. 14
26. 57
68. 38
88. 38
6. 54

63. 87

Novel
78. 34
90. 91
75. 37
37. 79
88. 79
26. 71
55. 00
17. 87
62. 18
74. 36
26. 54
66. 01

All
86. 67
84. 17
77. 27
30. 56
93. 80
19. 03
54. 07
22. 22
65. 28
81. 37
16. 54
64. 94

FSIG
Seen
85. 98
84. 55
66. 37
35. 71
86. 17
24. 44
44. 44
25. 21
77. 73
70. 78
13. 42
63. 83

Novel
87. 36
83. 79
80. 91
19. 35
83. 61
21. 94
47. 42
19. 23
65. 61
57. 86
33. 62
81. 59

All
86. 67
84. 17
73. 64
27. 78
84. 89
23. 19
45. 93
22. 22
71. 67
64. 32
23. 52
72. 71

FSMI
Seen

27. 69
94. 71
85. 52
30. 56
89. 42
27. 78
52. 33
22. 69
69. 16
80. 93
35. 25
67. 21

Novel
52. 31
80. 29
70. 84
25. 00
80. 86
18. 88
40. 27
21. 75
50. 00
79. 67
20. 49
68. 85

All
40. 00
87. 50
78. 18
27. 78
85. 14
23. 33
46. 30
22. 22
59. 58
80. 30
27. 87
68. 03

1283



计 算 机 学 报 2025年

据集。综上所述，针对开放世界数据集，OpenSSFS
算法能够找到性能更优的有效特征子集。

从表 6~表 9 中的实验结果可以看出，在抽取

10% 样本作为标记数据的前提下，OpenSSFS 算法

依然表现出较好的性能，在保持较高的精度的情况

下，受标记率影响程度最低。与表 2~表 5中所展示

的算法在 50%标记率的数据集上的分类性能相比，
OpenSSFS 算法的分类性能未出现明显的下降，表

明OpenSSFS算法具有较强的鲁棒性和泛化性。另

外，在表 6 和表 9 中的部分数据集上，OpenSSFS 算

法的分类性能略低于对比算法，这主要由于该算法

在求解特征权重的过程中会受随机抽样以及抽样次

数的影响。
6. 2　特征选择结果比较

为进一步比较本文提出的OpenSSFS算法的性

能，本节在表 10列出了该算法和四种对比算法在所

有数据集上 50% 标记率情况下的特征选择对比结

果。根据表 10中的实验比较结果可得， OpenSSFS
算法在大部分数据集上均能找到一个特征个数与其

余算法接近的特征子集；结合5. 1节中的实验结果可

得，OpenSSFS算法在特征个数接近的前提下，可求

解出分类性能更优的特征子集。其中，除了数据集

MPE和 Krkopt，OpenSSFS 算法求解出的特征子集

长度与对比算法接近甚至更短。结合表2~表5中的

实验结果可得，OpenSSFS算法在这些数据集上的分

类性能明显优于其余算法，表明该算法能够在大部分

数据集上求解出更短但性能更优的特征子集，进一步

验证了本文提出的OpenSSFS算法的有效性。
6. 3　特征选择高效性分析

为进一步验证算法 OpenSSFS 的高效性，本节

中对比分析了该算法和 FSCL算法以及 Relief-F算

法在所有数据集上基于 50%已知类，标记率分别是

10%和50%对应的计算时间。实验结果见表11，该

表中的“提高率”一列表示OpenSSFS相比较Relief-F
算法的计算时间的提高百分比。从表 11 中的实验

结果可得，算法在标记率 50%的数据集上的计算耗

时低于标记率 10%数据集对应的计算耗时，其原因

是由于标记样本越少则需要更多的时间求解相似样

本。在规模较大或者维度较高的数据集上（数据

集 5-12），算法OpenSSFS和FSCL的计算时间比较

接近，但计算效率低于 Relief-F 算法。其主要原因

是由于OpenSSFS和FSCL中采用了基于耦合学习

的样本相似性度量。该度量的计算时间复杂度高于

Relief-F算法中采用的相似性度量。
此外，表 11 中的实验结果也进一步表明，针对

高维数据集，OpenSSFS算法的计算耗时仍比较高，
这也是我们后续研究内容的重点之一，探索更高效

的面向高维数据集的耦合性相似度度量以及相应的

开放世界特征选择算法。
6. 4　已知类和新类判别分析

为了进一步评估本文提出的OpenSSFS算法在

不同已知类比例下的性能表现，本节选取了表 1 中

的四个数据集，并采用随机森林（RandomForest）分

类器进行了实验，结果见图 2。其中，由于数据集

Dermatology和Zoo的类别数量较少，如果将已知类

的比例起始值设置为 0. 1，仅有 1个已知类别，对实

验没有实际意义。因此，这两个数据集的已知类比

例区间设定为 0. 2到 0. 9，剩余两个数据集的已知类

比例区间设定为 0. 1 到 0. 9。图中的纵轴表示相应

的分类精度。根据图 2 的实验结果可得，随着已知

类比例的增加，实验中选取的四种算法的整体性能

均在上升，但是 OpenSSFS 算法的分类精度均高于

其余算法，展现了良好的分类性能，进一步证明了

OpenSSFS 算法受已知类别数量的影响较少，体现

了该算法具有较强的适用性。尤其是在较低的已知

类比例下，相比较其余三种算法，OpenSSFS算法仍

能获取到较高的分类精度，也再次验证了该算法的

鲁棒性。综上分析，OpenSSFS 算法可以更有效地

处理开放性更高的任务场景。
6. 5　标记数据比例分析

本节针对OpenSSFS算法在多组数据集上不同

标记数据比例的测试与对比分析进行了实验，结果

如图 3所示。该图中横轴表示每组数据上的标记数

据比例范围是从 0. 1到 0. 9，纵轴表示了在标记数据

表10　在数据集由50%的已知类和50%的新类组成，只有

50%的已知类被标记，特征选择数量比较

No
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

OpenSSFS
11
9

13
10
66
55

1983
4616

23
12
6

17

FSCL
11
11
16
13
59
54

1998
5284

26
14
6

17

Relief-F
12
11
15
14
65
55

2020
5939

26
13
4

17

FSIG
12
11
16
17
61
54

2020
6455

25
13
4

18

FSMI
12
11
16
17
69
58

2026
6480

26
15
4

18
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不同比例值下对应的分类精度。图 3中的实验结果

表明，在不同标记数据比例下，OpenSSFS算法的整

体性能均优于其余四种对比算法，且受标记数据比

例变化的影响较小，即随着标记数据比例值的不断

增加，OpenSSFS算法的性能呈现了较平稳的上升；
而其余四种算法的性能随着标记数据比例的变化，
均呈现了较为明显的上升。因此，本节中的实验结

果进一步验证了OpenSSFS算法的稳定性和较强的

适用性，尤其在标记数据占比比较低的情况下，仍能

求解出有效的特征子集，进而呈现了更优的分类性

能。结合 6. 3 节中的实验结果可得，OpenSSFS 算

法不仅可以更好地处理开放性更高的学习任务，而

且能更好地处理标记数据较少的现实场景，有效节

省了训练成本。
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图2　五种算法基于四组数据集基于不同已知类比例的分类性能比较

表11　在数据集由50%的已知类和50%的新类组成，已知类被标记率为10%和50%情况下时间效率比较

No

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

Ave

10%
OpenSSFS(s)

0. 6163
0. 9672
8. 1257
0. 6615

694. 6028
266. 7854

3965. 5274
4531. 1249
176. 6213

7613. 3925
6482. 5678
2328. 1650

2172. 43

FSCL(s)
0. 8206
1. 5226

11. 4027
0. 8226

676. 8090
232. 1065

3806. 7460
4592. 8871
172. 8065

7490. 5500
6442. 3300
2275. 8398
2142. 054

Relief-F(s)
3. 7123
6. 0070

49. 2100
3. 9591

653. 2971
209. 4379

3553. 7714
4579. 1140
170. 4198

7034. 5873
6427. 0593
1967. 0032
2054. 798

提高率(%)
83. 40
83. 90
83. 49
83. 29

−6. 32
−27. 38
−11. 59

1. 05
−3. 64
−8. 23
−0. 86

−18. 36
--

50%
OpenSSFS(s)

0. 5595
0. 9476
7. 1553
0. 5078

641. 9543
218. 1449

3413. 0481
4359. 8578
124. 4675

6992. 0485
6041. 5335
1570. 1729
1947. 533

FSCL(s)
0. 7878
1. 4420

10. 6210
0. 6778

628. 9071
208. 2466

3221. 5536
4373. 3618
120. 8990

6860. 8901
6148. 4294
1427. 6901
1916. 959

Relief-F(s)
3. 0247
5. 7308

47. 3560
3. 4734

608. 9494
166. 5999

3178. 2890
4331. 9427
105. 2582

6753. 6149
5861. 5044
1240. 8986
1858. 887

提高率(%)
81. 50
83. 46
84. 89
85. 38

−5. 42
−30. 94
−7. 39
−0. 64

−18. 25
−3. 53
−3. 07

−26. 54
--
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6. 6　参数敏感度分析

本节实验对算法设计中的参数进行了分析和比

较，表 12 和图 4 中分别给出了在不同的耦合阈值 σ
下OpenSSFS算法选取到的特征数量和分类精度变

化图。本节的实验设置是在数据集上选取 50% 的

已知类和50%的新类，并包含50%标记已知类数据

样本。实验中选取了 6 个有代表意义的数据集，分

别是较高维数据集 Lung cancer，较低维数据集 Zoo
和 Krkopt，较 小 规 模 数 据 集 Dermatology 和

Soybean-large，以及较大规模数据集Letter。图 4中

的横轴为耦合阈值 σ不同的取值，范围为 0. 02 到

0. 18，纵轴是基于随机森林分类器的分类精度。根

据表 12 和图 4 中的实验结果可得，Dermatology 和 Soybean-large两个数据集的维数和规模比较接近，
参数 σ的变化对模型性能的影响并不明显，分类精

度的峰值在 0. 08到 0. 1之间，考虑到取 0. 08会增加

选择到的特征数量，进而增加计算耗时，所以将 0. 1
设定为最终阈值；Lung cancer 数据集由于仅包含

33 个样本，但属于较高维度数据集，所以分类结果

受参数影响较大，其分类精度在阈值为 0. 1时最高；
Krkopt数据集在参数 σ取值 0. 02到 0. 1时选取到的

特征数量都是 6，对应的分类精度也是相同的；因

表12　不同耦合阈值特征选择数量分析

Dataset

Soybean-large
Lung cancer

Zoo
Dermatology

Letter
Krkopt

Coupling threshold
0. 02

26
18
11
18
15
6

0. 04
25
17
11
17
14
6

0. 06
24
14
10
16
13
6

0. 08
24
12
9

14
12
6

0. 10
23
10
9

13
12
6

0. 12
22
8
8

11
12
5

0. 14
21
8
7

10
11
5

0. 16
21
7
7
9

11
5

0. 18
18
6
7
8

10
4
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图4　耦合阈值分析
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图3　五种算法基于多组数据集基于不同标记数据比例的性能比较
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此，图 4 中所有数据集的分类精度均在参数 σ取值

在 0. 08到 0. 1之间时最高。显然，参数 σ越小，可以

选取到越多的有效特征，但是会存在冗余；而参数 σ
越大，会遗漏一些关键特征，相应的分类精度会明

显下降。综上分析，本文实验测试中将耦合阈值取

σ设定为 0. 1，不仅可以得到较高的分类精度，同时

也可选择较少的特征，减少模型计算量，降低计算

耗时。
6. 7　混淆矩阵分析

本节计算了OpenSSFS算法基于Soybean-large

数据集在所有测试样本上的混淆矩阵，并依此进一

步深入分析了OpenSSFS算法在已知类和新类上的

性能，具体的结果见图 5。本节实验的分析中，训练

阶段 Soybean-large 数据集由 50% 的已知类和 50%
的新类组成，且有 10% 的已知类被标记，分类器使

用随机森林（RandomForest）分类器，分类精度采用

十折交叉验证方法确定最终结果。根据下图中的实

验结果可得，OpenSSFS算法可以成功识别新类，而

且不会将已知类与新类混淆，且对于包含大量新类

的数据集也依然呈现了良好的性能。

7 结 论

本文针对开放世界中如何有效处理未标记样本

所面临的挑战，通过构建面向未标记已知类样本的

两级判别函数和面向未标记未知类样本的新类发现

方法，设计了一种面向开放世界的半监督特征选择

算法。相关的分析以及实验结果进一步验证了该算

法不仅能够找到性能更优的有效特征子集，而且对

已知类标记样本的标记率具有较低的敏感性，表现

出较强的鲁棒性。本研究有望丰富开放世界学习的

理论和方法，对开放环境下的机器学习方法具有重

要的理论意义和科学价值。下一步的研究将重点是

探索适用于更高维数据的更有效的开放世界学习方

法和及其处理机制。
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Background
Existing semi-supervised learning methodologies typically 

operate under the closed-world assumption, wherein category 
information remains static throughout the learning process; that 
is， the labeled data utilized for model training encompasses all 
categories.  However, this premise is frequently challenging to 
satisfy in practical applications due to the presence of numerous 
unknown class samples within unlabeled datasets.  
Consequently, researchers have identified a highly demanding 
research avenue in recent years: extending semi-supervised 
learning not only to effectively identify unlabeled samples from 
known classes but also to learn new unknown classes, thereby 

establishing an open-world semi-supervised learning 
framework.  To tackle this challenge, this paper introduces a 
semi-supervised feature selection algorithm tailored for open-
world scenarios based on symbolic data （OpenSSFS）.  The 
algorithm incorporates coupled learning into the measurement of 
symbolic sample similarity and category relevance analysis, and 
subsequently constructs an adaptive pseudo-label generation 
algorithm for unlabeled known-class data, a granulation and 
novel class discovery algorithm for unlabeled unknown-class 
data, as well as a feature selection algorithm based on category 
relevance.
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