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结构化深度判别嵌入编码网络图像聚类
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摘要 大部分现有深度聚类方法都试图最小化重构损失,然而深层特征的判别能力与重构损失并没有必然联系,

并且这些深度聚类方法通常只关注从样本自身提取的有用特征,很少考虑样本背后的结构信息。为解决这些问

题,提出一种新的结构化深度判别嵌入编码网络聚类(SDDECC)算法,用于无监督图像聚类。首先在多层卷积自编

码器网络中引入最大化互信息与最小化先验分布约束,然后使用传递算子将深度判别嵌入编码网络(DDECN)模
块学习到的特征表示融入到图卷积神经网络(GCN)模块中,最后利用Kullback-Leibler(K-L)散度联合双网络结构

产生的潜在特征分布端到端地完成聚类训练。实验结果表明,SDDECC算法能够有效提取更多有鉴别性的深层特

征,并且由于在GCN中融合了样本的属性信息和结构信息,最终该模型取得了良好的聚类效果。
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Abstract Most
 

existing
 

deep
 

clustering
 

methods
 

are
 

employed
 

to
 

minimize
 

the
 

reconstruction
 

loss 
 

However 
 

the
 

identification
 

ability
 

of
 

potential
 

representation
 

is
 

not
 

necessarily
 

related
 

to
 

the
 

reconstruction
 

loss 
 

Moreover 
 

these
 

deep
 

clustering
 

methods
 

focus
 

only
 

on
 

extracting
 

useful
 

features
 

from
 

the
 

sample
 

itself
 

and
 

seldom
 

consider
 

the
 

structure
 

information
 

behind
 

the
 

sample 
 

To
 

resolve
 

these
 

problems 
 

a
 

new
 

structured
 

deep
 

discriminant
 

embedded
 

coding
 

network
 

clustering
 

 SDDECC 
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

for
 

unsupervised
 

image
 

clustering 
 

First 
 

the
 

maximum
 

mutual
 

information
 

and
 

minimum
 

prior
 

distribution
 

constraints
 

are
 

embedded
 

in
 

a
 

multilayer
 

convolutional
 

autoencoder
 

network 
 

Then 
 

the
 

feature
 

representation
 

learned
 

by
 

the
 

deep
 

discriminant
 

error
 

correction
 

network
 

 DDECN 
 

module
 

is
 

integrated
 

into
 

a
 

graph
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 GCN 
 

module
 

by
 

the
 

transfer
 

operator 
 

Finally 
 

Kullback-Leibler
 

 K-L 
 

divergence
 

is
 

used
 

in
 

combination
 

with
 

the
 

potential
 

feature
 

distribution
 

generated
 

by
 

the
 

dual
 

network
 

structure
 

and
 

is
 

trained
 

end-to-end
 

to
 

guide
 

the
 

clustering
 

learning 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

SDDECC
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

extract
 

more
 

discriminative
 

deep
 

features
 

than
 

those
 

obtained
 

using
 

traditional
 

methods 
 

Moreover 
 

because
 

the
 

attribute
 

information
 

of
 

the
 

sample
 

itself
 

and
 

the
 

structural
 

information
 

between
 

the
 

samples
 

are
 

integrated
 

in
 

the
 

GCN 
 

the
 

model
 

shows
 

good
 

clustering 
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1 引  言

图像聚类是机器学习和计算机视觉领域中一项

关键而又具有挑战性的任务。从技术上讲,图像聚

类是在不使用任何监督信息的情况下将图像分组的

过程,以便在同一簇内保留相似的图像。为了充分

利用这些未标记数据并研究它们之间的相关性,许
多聚类算法已经被提出来,并成功应用于各种实际

应用 中,如 图 像 分 割[1-2]、目 标 检 测[3]和 图 像 分

类[4-5]。其中,传统的聚类方法,如 K均值聚类(K-
means)算法[6]、谱聚类(SC)算法[7-8]及非负矩阵因

式分解聚类(NMF)算法[9]基于原始数据空间中距

离的概念来捕获相似性,因此它们被认为是浅层模

型。虽然浅层模型在多种场景中得到了成功的应

用,但在原始数据空间中计算基于距离的度量仅

适用于描述数据空间中的局部关系,对表示输入

之间的潜在依赖性具有局限性,不足以发现语义

相似性。
随着深度学习的蓬勃发展,许多研究者将注

意力转移到深度无监督特征学习和聚类中[10-11],
由此产生了一种新的聚类策略,称为深度聚类。
在处理大型、高语义和高维数据时,基于深度神经

网络无监督表示学习的多层体系结构已经成为自

然选择。此外,深度聚类将先验知识和聚类结合

起来,可以得到最优的嵌入子空间来进行聚类。
与传统的聚类方法相比,深度聚类方法能够有效

地模拟输入的分布,捕捉输入的非线性特性,因此

它能够很好地解决浅层模型的局限性,更适合于

实际的聚类场景。深度聚类方法将聚类目标融入

到深度学习的强大表示能力中,因此,学习有效的

特征表示直接决定聚类的质量。为使潜在表示更

具有鉴别性,大部分现有的深度聚类方法都试图

利用最小化重构损失。例如,Xie等[12-13]利用聚类

损失帮助自编码器学习具有高聚类内聚性的数据

表示,Rousseeuw等[14-15]使用变分自编码器学习用

于聚类的更好的数据表示。
尽管深度学习在许多重要任务上取得了巨大成

功,但利用深度神经网络执行聚类任务时仍然存在

几个问题。首先,许多作者试图将成熟的聚类算法

与深度学习结合起来,例如将网络训练与K-means
目标结合起来[16-17]。然而,将聚类和表示学习方法

简单地结合起来往往会出现退化解。其次,自编码

器被广泛应用于深度聚类时只考虑重构的特征表

示,缺乏判别能力。最理想的方法是用对抗网络训

练一个判别器,但是这样会进一步增加任务的难

度[18]。为了学习更有鉴别性的深层特征,何果财

等[19]挖掘了图像三元组蕴含的相似性信息,Hjelm
等[20]最大化特征之间的互信息。最后,大多数深度

聚类在学习表示时通常只关注数据本身的特性,很
少考虑数据之间的结构信息,往往这种结构能够揭

示样本之间潜在的相似性,从而为学习表征提供有

价值的指导。Bo等[21]通过传递算子将堆栈式自编

码器与图卷积神经网络(GCN)联系起来,并使用自

监督机制来优化特征提取和聚类训练过程。虽然结

构信息在数据表示学习中起着至关重要的作用,但
却很少应用于深度聚类中。

针对上述问题,本文提出一种结构化深度判别

嵌入编码网络图像聚类(SDDECC)算法。该算法在

卷积自编码器中嵌入互信息估算网络和最小化先验

分布约束,然后将深度自编码网络学习到的样本自

身属性信息融入到图卷积神经网络中,实现了样本

自身属性信息和结构信息的协同学习,并端到端地

完成聚类任务,有效提高特征判别能力的同时保留

了更多可用信息。最后,通过在三个经典图像数据

集上进行实验,验证所提算法的有效性。

2 深度聚类相关算法

2.1 基于自编码器的深度聚类

基于自编码器(AE)的聚类方法依赖于联合执

行表示学习和聚类两个目标函数的线性组合。联合

优化过程描述为

L=Lres+γLc, (1)
式中:Lres 为重构损失函数;Lc 为嵌入聚类损失;γ
为超参数,是控制嵌入空间扭曲程度的系数。基于

AE的深度聚类算法的一般网络体系结构如图1所

示,其中X 为输入图像,̂X 为重构图像。

2.2 基于变分自编码器的深度聚类

与传统聚类方法相比,基于 AE的深度聚类方

法有了显著的改进。然而,它们是专门为聚类而设

计的,并没有揭示样本真正的底层结构。此外,基于

降维技术的假设通常独立于聚类技术的假设,因此

没有理论保证网络能够学习到可行的表示。而变分

自编码器(VAE)作为一种深度生成模型,可以被

认为是AE的一个生成变体,它对潜在特征表示施
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图1 基于AE深度聚类算法的一般网络体系结构

Fig 
 

1 General
 

network
 

architecture
 

of
 

deep
 

clustering
 

algorithm
 

based
 

on
 

AE

加一种概率先验分布,将变分贝叶斯方法与神经网

络的灵活性和可扩展性结合,使用变分下界的重参

数化得到一个可微下界无偏估计量。基于变分自编

码器的深度聚类算法的目标函数表示为

L(θ,φ;X)=∑
N

i  -DKL pθ(zxi)p(z)  +

Epθ(z xi)
[log2qφ(xi z)] , (2)

式中:p(z)为整个潜在特征空间的先验分布;pθ(z|
xi)为条件后验分布;qφ(xi z)为似然函数;N 为样

本总数;DKL(·)为条件后验分布pθ(z|xi)与整个潜

在特征空间的先验分布 p(z)之间的 Kullback-
Leibler(K-L)散度;E(·)为函数的期望。基于VAE
的深度聚类算法的一般网络体系结构如图2所示,
其中N(μc,σc)为一种正态分布。

图2 基于VAE深度聚类算法的一般网络体系结构

Fig 
 

2 General
 

network
 

architecture
 

of
 

deep
 

clustering
 

algorithm
 

based
 

on
 

VAE

2.3 基于图卷积神经网络的深度聚类

这些深度聚类方法一般都只关注于从样本自

身学习的数据表示,而学习表征的另一个重要信

息,即数据的结构信息很少被考虑进来。为了处

理数据背后的结构信息,基于GCN[22]的聚类方法

得到了广泛的应用。其中,Kipf等[23]提出了图自

编码器(GAE)和图变分自编码器(VGAE),它们

利用图卷积作为编码器,将图结构集成到节点特

征中,学习节点的嵌入。然而绝大多数基于 GCN
的聚类方法都依赖于重构邻接矩阵,这些方法只

能从图结构中学习数据表示,而忽略了数据本身

的特点。

3 结构化深度判别嵌入编码网络聚类

算法

  SDDECC算法的整体网络架构主要由两部分

构成:深度判别嵌入编码网络(DDECN)模块 和

GCN模块。DDECN模块中,在一个多层卷积自编

码网络中嵌入互信息估算网络和最小化先验分布

约束,以学习到更多具有鉴别性的深层特征,同时
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使编码空 间 更 加 规 整,且 有 利 于 解 耦 特 征。在

GCN模块中,把结构信息融合到深度聚类中,能
够同时学习样本自身的属性信息和样本之间的

结构信息,使网络预测更加强大。为引入聚类信

息并指导网络模型学习更有利于聚类的深层特

征,对 K-L散度和双网络结构联合产生的潜在特

征分布端到端地进行聚类训练并迭代更新网络

参数。SDDECC算法的整体网络框架如图3所

示,其中 H 为图卷积神经网络各层学习到的特征

表示。

图3 SDDECC算法的整体网络框架

Fig 
 

3 Overall
 

network
 

framework
 

of
 

the
 

SDDECC
 

algorithm

3.1 深度判别嵌入编码网络模块

特征提取是无监督学习中很重要的一项任

务,同时也是聚类的主要步骤。传统的自编码器

是由多层感知机组成的。为了处理具有空间不变

性的图像样本,采用由多个卷积层组成的卷积自

编码网络,相比完全连接的自编码器,它具有更少

的参数量,因此更易于训练。设原始图像的集合

X= xi  N
i=1,其中xi 表示第i张图像;卷积自编码

网络产生的编码向量集合Z= zi  N
i=1,其中zi=

fθe
(xi)∈Rd 是学习一个由θe 参数化的深度编码

网络的映射函数f,d 是特征维度。为确保所学习

的表示z包含来自输入数据有意义的信息,将编

码特征z(L)
1 ,z

(L)
2 ,…,z

(L)
m 馈入解码器中来重构图

像x̂,其中x̂zi=g(zi;θd)表示通过参数θd 重构的

原始图像。
学习一个好的特征可以有效地提高聚类性能,

为了能够从整个数据集中明确区分样本,设计了一

个DDECN模块作为特征提取器,即在卷积自编码

器中引入互信息最大化这一概念,以辨别出该样本

最独特的信息。互信息定义为

I(x,z)=∬p(z x)p(x)log2p
(z x)
p(z)

dxdz=

DKL p(z x)p(x)‖p(z)p(x)  , (3)

式中:p(z x)为x 所产生的编码向量的分布;p(x)
为原 始 样 本 的 分 布;整 个 潜 在 特 征 空 间 的 分 布

p(z)=∫p(z x)p(x)dx。互信息最大化的本质

是 尽 量 拉 大 两 种 概 率 分 布 p(z x)p(x)和

p(z)p(x)之间的距离,那么x 和z 的相关性就越

高。当p(z x)远大于p(z)时,则意味着编码器找

到了专属于x 的潜在特征向量z。因此,一个好的

特征编码器的优化目标就是最大化互信息,即

p(z x)=arg max
θe

 

I(x;z)  。 (4)

  此外,对于编码器学到样本xi 的潜在特征向量

zi,其潜在特征空间分布p(z)应该服从标准正态分

布的先验分布,这可以使编码空间更规整,有利于解

耦特征,便于后续特征学习。该约束区别于 Hjelm
等[20]通过对抗加入的约束,因为对抗是一个最大化

最小化的过程,需要交替训练,不够稳定。因此在

DDECN模块中构建一个符合标准正态分布的先验

分布q(z),训练过程中只需要最小化p(z)与先验
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分布q(z)之间的K-L散度,即

DKL p(z)‖q(z)  =∫p(z)log2p
(z)

q(z)
dz。 (5)

  联合(4)、(5)式,可以得到编码器的最小化总目

标为

p(z x)=min
θe

-I(x,z)+DKL p(z)‖q(z)    =

min
θe  -∬p(z x)p(x)log2p

(z x)
p(z)

dxdz+λ∫p(z)log2p
(z)

q(z)
dz 。 (6)

  将(6)式改写为

p(z x)=min
θe  -∬p(z x)p(x) -(1+λ)log2p

(z x)
p(z) +λlog2p

(z x)
q(z) dzdx 。 (7)

  由(3)、(7)式,整理可得

p(z x)=min
θe

-λ1×I(x,z)+λ2×Ex~p(x) DKL p(z x)‖q(z)      , (8)

式中:平衡不同项的贡献系数λ1,λ2>0。由于K-L散度理论上是无上界的,最大化一个无上界的量,极可能

会得到无穷大的结果。为了更有效地进行优化,使用一个有上界的Jensen-Shannon(J-S)散度的变分推断作

为度量。它被定义为

DJS p(x)‖q(x)  =max
T
{Ex~p(x){log2σ[T(x)]}+Ex~q(x){log2{1-σ[T(x)]}}}, (9)

式中:判别器T(x)=log2
2p(x)

p(x)+q(x)
;σ(·)为Sigmoid激活函数。根据I(x,z)的定义,得到J-S散度的互

信息为

DJS p(z x)p(x)‖p(z)p(x)  =max
T

E(x,z)~p(z x)p(x)log2σ T(x,z)     ,
 

E(x,z)~p(z)p(x)log2 1-σ T(x,z)       , (10)

式中:真实样本来自于p(z x)p(x);负样本来自于p(z)p(x)。此时,(10)式对应的优化目标为

p(z x)=min
θe,T

-λ1 Ex~p(z x)p(x)  log2σ T(x,z)    -Ex~p(z)p(x)log2 1-σ T(x,z)     ,
 

λ2Ex~p(x) DKL p(z x)q(z)     。 (11)

  (11)式表示输入x 与z 的全局互信息,但无

监督图像聚类应该是一个从整体到局部的过程。
因此,从卷积神经网络的中间层提取特征图,构造

特征图与潜在特征表示之间的关系,即局部互信

息。局部互信息估算网络把中间层特征与编码特

征拼接起来得到一个更大的特征图,然后对这个

特征图使用3个1×1卷积层作为估算网络的方

法。局部互信息估算网络如图4所示。对于局部

互信息 估 计,记 中 间 层 特 征 为 Cij(x)i=1,

2,…,N;j=1,2,…,N ,一共有 M×M 个向量与

编码向量z 的互信息。因此,编码器网络需要优

化的损失函数为

图4 局部互信息估算网络

Fig 
 

4 Local
 

mutual
 

information
 

estimation
 

network
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Le=-λ1 Ex~p(z x)p(x)log2σ T1(x,z)    +Ex~p(z)p(x)log2 1-σ T1(x,z)        -
λ1

M ×M∑i,j Ex~p(z x)p(x)log2σ T2(Cij,z)    +Ex~p(z)p(x)log2 1- T2(Cij,z)        +

λ2Ex~p(x) DKL p(z x)q(z)    ,
 

(12)

式中:T1(·)为全局特征判别器;T2(·)为局部特征

判别器。
为了确保所学习的编码向量z包含来自输入数

据的有意义的信息,将特征映射z(L)
1 ,z

(L)
2 ,…,z

(L)
m

馈入解码器网络以重构图像x̂。因此,此深度自编

码网络的重构损失函数为

Lr=
1
2N∑

N

j=1
xj -̂xj

2
2=

1
2N X-X̂ 2

F,(13)

式中:· 2
F 为Frobenius范数。

3.2 图卷积神经网络模块

自编码网络能够从样本自身学习有用的表示,
例如Z(1),Z(2),…,Z(L),但忽略了样本之间的结构

信息。和Bo等[21]一样,为获取输入样本的结构信

息,对原始样本构建一个K 最近邻(KNN)图,然后

使用传递算子δ将DDECN模块学习到的各层特征

表示融入到GCN模块对应的各个层中,此时GCN
模块可以同时学习到样本自身的属性信息及样本之

间的结构信息。对于权重矩阵W,通过卷积运算,
可以获得GCN模块第l层的表示学习H(l)。标准

图卷积层传播公式定义为

H(l)=σ D-
1
2AD

-
1
2H(l-1)W(l-1) , (14)

式中:A=A+I;Dii =∑j
Aij ;I 为每个节点邻接

矩阵A 的单位对角矩阵;D
-12AD

-12 为标准化邻接

矩阵。
为了同时学习GCN模块中样本的结构信息和

DDECN模块中样本自身的属性信息,使用传递算

子δ对两个表征进行加权求和,即
H(l-1)=(1-δ)H(l-1)+δZ(l-1)。 (15)

  通过这种方式将DDECN模块与GCN模块逐

层连接起来。联合(14)、(15)式得到

H(l)=σ D-
1
2AD

-
1
2H(l-1)W(l-1) 。 (16)

  这样,深度自编码网络上一层学习到的表征将

融入到GCN模块对应层中进行传播。在GCN模

块的最后一层使用具有Softmax功能的多分类层

输出Y,从而预测样本的分布情况。

Y=Softmax D-
1
2AD

-
1
2H(L)W(L) , (17)

式中:Y 为一种概率分布。

3.3 联合优化模型

图卷积神经网络通常用于半监督学习场景,而
不是专门为深度聚类设计的。因此,为了使图卷积

神经网络同样能应用于聚类问题中,SDDECC算法

利用K-L散度将DDECN模块输出的连续隐变量z
(代表编码向量)和GCN模块输出的离散隐变量y
(代表类别信息)联合起来,这样双网络结构被统一

到一个端到端可训练的聚类优化目标中,同时指导

DDECN模块和GCN模块学习更有利于聚类的特

征表示并迭代更新参数。因此,(12)式最后一项可

以改写为

Lc=Ex~p(x) DKL p(z,y)x  ‖q(z,y)  ,

(18)
式中:p (z,y)x  =p(y z)p(z x),q(z,y)=
q(z y)q(y);p(z x)为 得 到 的 编 码 特 征z;

p(y z)表示对编码特征进行分类;q(z y)为一个

均值为μy、方差为1的正态分布;q(y)为一个均匀

分布,以使每个类的分布尽量均衡。该目标函数可

以使DDECN模块和GCN模块统一到一个端到端

可以训练的联合优化框架中,实现最优的聚类结果。
因此,SDDECC算法的总损失函数可以改写为

min
θe,θd,θc

 

L=min
θe,θd,θc -λ1 Ex~p(z x)p(x)log2σ T1(x,z)    +Ex~p(z)p(x)log2 1-σ T1(x,z)       -

λ1
M ×M∑i,j Ex~p z x  p(x)log2σ T2(Cij,z)    +Ex~p(z)p(x)log2 1-σ T2(Cij,z)       +

λ2Ex~p(x) DKL p(z,y)x  q(z,y)  +
1
2N X-X̂ 2

F 。 (19)

  经过训练,直到达到最大迭代次数时,SDDECC 算法得到稳定收敛。分布y 中的软分配作为最终
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的聚类结果,即分配给样本i的标签为

vi=arg
 

max
j

yij, (20)

式中:vi 为最优预测标签;yij 由(17)式计算得到。

4 实验结果与分析

把实验分为三个部分。首先在 USPS、MNIST
和Fashion-MNIST三个经典数据集上对所提算法

和其他6种聚类算法进行比较,采用聚类准确率

(ACC)和标准化互信息(NMI)两种量化指标来评

价SDDECC算法的聚类性能。然后通过控制几个

影响因素,进行一系列消融实验来验证所提算法的

有效性。最后还讨论了SDDECC算法参数λ1、λ2
的不同取值对聚类性能的影响。

4.1 数据集

为了证明SDDECC算法能够更好地处理各种

类型 的 数 据 集,选 择 USPS、MNIST 和 Fashion-
MNIST三个经典图像数据集进行实验。由于聚类

任务是完全无监督的,因此实验中将训练样本与测

试样本拼接起来。这些数据集的统计信息如表1
所示。

表1 数据集介绍

Table
 

1 Dataset
 

introduction

Dataset
Number

 

of
 

samples
Number

 

of
 

classes
Dimension

USPS 9298 10 1×16×16

MNIST 70000 10 1×28×28

Fashion-MNIST 70000 10 1×28×28

USPS美国邮政服务局的手写数字数据集由

16×16像素大小的灰度数字手写图像组成,一共包

含9298张图片,10个类别,其中4649张图片作为

训练样本,4649张图片作为测试样本。MNIST手

写数据集由28×28像素大小的灰度数字手写图像

组成,一共包含70000张图片,分为10个类别,其中

60000张图片作为训练集,10000张图片作为测试

集。Fashion-MNIST数据集涵盖了来自10种类别

的共70000张各种类型的时尚产品,而不是数字,其
中60000张图片作为训练集,10000张图片作为测

试集。图5(a)、(b)分别给出了 MNIST和Fashion-
MNIST数据集的部分样本示例。

图5 MNIST和Fashion-MNIST数据集中的部分样本。(a)
 

MNIST数据集;(b)
 

Fashion-MNIST数据集

Fig 
 

5 Some
 

samples
 

in
 

MNIST
 

and
 

Fashion-MNIST
 

datasets 
 

 a 
 

MNIST
 

dataset 
 

 b 
 

Fashion-MNIST
 

dataset

4.2 实验设置

实验采用两种标准无监督评价指标来评估算法

的聚类性能,即ACC[24]和NMI[25]。这两个指标在聚

类任务中有不同的特点,值越高表示聚类性能越好。
实验软件环境为Ubuntu16.04系统,硬件环境为i7-
6700处理器和 NVIDIA

 

GeForce
 

GTX1080显卡,采
用Python语言编程,并使用深度学习框架Pytorch实

现所提算法。实验中,在每个batch内对图片进行随

机打乱,然后按照随机打乱的顺序选择负样本。为了

减少超参数搜索次数,统一设置最近邻数k=3,传递

算子δ=0.5。为减小随机误差,在相同条件下进行

了10次实验,取10次实验结果的平均值。自编码网

络的通道数和核大小设置如表2所示。
表2 自编码网络的通道数和核大小

Table
 

2 Number
 

of
 

channels
 

and
 

core
 

size
 

of
 

autoencoder
 

network

Dataset
Encoder-1/

Decoder-4
Encoder-2/

Decoder-3
Encoder-3/

Decoder-2
Encoder-4/

Decoder-1

USPS 3×3×16 3×3×32
MNIST 3×3×16 3×3×16 3×3×32 3×3×32

Fashion-
MNIST

3×3×16 3×3×16 3×3×32 3×3×32
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4.3 实验结果

7种算法在 MNIST、USPS和Fashion-MNIST
三个数据集上的 ACC和 NMI如表3所示。从表

3可以看出,相比于其他对比算法,所提SDDECC
算法在3个经典图像数据集上均取得了最高 ACC
和NMI值,表明所提算法可以有效提高聚类性

能,达到较好的实验效果。特别是在样本复杂的

Fashion-MNIST数据集上,所提算法仍然能够获得

最佳 的 实 验 结 果。在 USPS、MNIST和 Fashion-
MNIST三个图像数据集上,与次优聚类 算 法 相

比,SDDECC算法聚类精度分别提高了1.97%、

2.16%和3.18%。
表3 不同聚类算法在三个数据集上的聚类结果

Table
 

3 Clustering
 

results
 

of
 

different
 

clustering
 

algorithms
 

on
 

three
 

datasets

Algorithm
USPS MNIST Fashion-MNIST

ACC NMI ACC NMI ACC NMI

K-means 0.6682 0.6270 0.5322 0.5004 0.4742 0.5120

AE+K-means 0.6931 0.6620 0.8076 0.7303 0.5853 0.6142

DEC 0.7408 0.7529 0.8655 0.8372 0.5180 0.5462

IDEC 0.7605 0.7846 0.8806 0.8672 0.5291 0.5570

Deepcluster 0.5623 0.5403 0.7971 0.6615 0.5422 0.5100

SDCN 0.7789 0.7926 0.8530 0.8427 0.5780 0.6047

SDDECC 0.7986 0.8142 0.9022 0.8958 0.6171 0.6306

  基于深度聚类的方法通常优于传统聚类方法,
如K-means算法。这主要是因为与浅层聚类方法

相比,深度神经网络具有降维能力,可以有效模拟输

入的分布,捕捉输入的非线性特性和学习良好的深

层特征表示。因此,在处理高维非线性数据时,基于

深度聚类模型的聚类性能大多优于浅层聚类模型的

聚类性能。相较于其他基于深度聚类的方法,如

AE、DEC、IDEC及Deepcluster,SDCN算法由于融

合样本自身属性信息和结构信息,实现了样本自身

属性信息和结构信息的协同学习,因此得到了更好

的预测效果。与SDCN算法相比,所提算法在多层

卷积自编码器中嵌入互信息估算网络和最小化先验

分布约束,有效挖掘了更具有鉴别性样本的深层特

征,并使编码空间更加规整,提高了无监督特征提取

的编码质量,进而提升了聚类性能。实验结果表明,

SDDECC 算 法 在 USPS、MNIST 和 Fashion-
MNIST三个经典数据集上获得了比当前先进算法

更好的聚类效果。

4.4 消融实验

对所提模型的4种不同训练策略进行了一系

列实验,以验证SDDECC算法的有效性。1)只训

练一个多层卷积自编码器(ConvAE);2)在卷积自

编码器中嵌入互信息估算网络(ConvAE+MI)训
练模 型;3)卷 积 自 编 码 器 与 图 卷 积 神 经 网 络

(ConvAE+GCN)共同参与模型训练;4)联合以上

三种策略(ConvAE+MI+GCN)协同参与模型训

练。这4种训练策略对聚类性能的影响 如 表4
所示。

表4 不同训练策略对聚类性能的影响

Table
 

4 Impact
 

of
 

different
 

strategies
 

on
 

clustering
 

performance

Method
USPS MNIST Fashion-MNIST

ACC NMI ACC NMI ACC NMI

ConvAE 0.6981 0.6519 0.7762 0.7450 0.5462 0.5563

ConvAE+MI 0.7853 0.7442 0.8350 0.8023 0.5922 0.6091

ConvAE+GCN 0.7822 0.7875 0.8574 0.8449 0.5843 0.6167

ConvAE+MI+GCN 0.7986 0.8142 0.9022 0.8958 0.6171 0.6306

  表4清楚地显示出,在多层卷积自编码器的基

础上使用每一种训练策略均能有效提高聚类性能,
尤其是在ConvAE中加入互信息估计网络和融合

样本的结构信息之后,聚类效果得到明显提升。在

策略2)中,多层卷积自编码器中嵌入互信息估算网

络,由于同时考虑输入与潜在特征表示之间的全局
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互信息和中间层特征与潜在特征表示之间的局部互

信息,特别是局部互信息相当于将每个小局部看成

一个样本,这样原来1个样本变成了1+M×M 个

样本,大大增加了样本量,从而提高了无监督特征提

取的编码质量。在USPS数据集上,策略2)的ACC
和NMI相较于策略1)分别提升了0.087和0.092;
在 MNIST 数据集上,ACC 和 NMI分别提升 了

0.059和0.057;在Fashion-MNIST数据集上,ACC
和NMI分别提升了0.046和0.053。在策略3)中,
将ConvAE中不同层学习到的特征融入到GCN模

块对应的层中,使模型能够同时学习样本自身的属

性信息和样本之间的结构信息,因此 ConvAE与

GCN 相 结 合 的 策 略 同 样 产 生 了 优 于 仅 使 用

ConvAE的效果。在USPS数据集上,ACC和NMI
相较于 策 略1)分 别 提 升 了0.084和0.136;在

MNIST数据集上,ACC和NMI分别提升了0.081
和0.100;在 Fashion-MNIST 数据集上,ACC 和

NMI分别提升了0.038和0.060。在策略4)中,将
以上三种策略联合起来端到端地联合优化特征提取

和聚类分配过程,最终该模型产生了更强大的预测

效果。在USPS数据集上,相较于策略2)和策略

3),策略4)的 ACC分别提升了0.013和0.016,

NMI分别提升了0.07和0.027;在 MNIST数据集

上,ACC分别提升了0.067和0.045,NMI分别提

升了0.094和0.051;在Fashion-MNIST数据集

上,ACC分别提升了0.025和0.033,NMI分别提

升了0.022和0.014。
通过使用t-SNE可视化方法,在 MNIST数据集

中直观显示了不同训练策略的聚类结果,如图6所

示。图6(a)为ConvAE潜在子空间中数据点的分布

情况,图6(b)~(d)为所提模型的不同策略在子空间

中数据点的分布情况。从图6各个策略在潜在空间

的分布情况来看,结合三者策略协同参与的模型训练

得到的嵌入子空间中数据点具有更清晰的分布结构。

图6 在 MNIST数据集上可视化不同策略的嵌入子空间分布情况。(a)
 

ConvAE;(b)
 

ConvAE+MI;(c)
 

ConvAE+GCN;
(d)

 

ConvAE+MI+GCN
Fig 

 

6 Distribution
 

visualization
 

of
 

embedded
 

subspaces
 

of
 

different
 

strategies
 

on
 

the
 

MNIST
 

dataset 
 

 a 
 

ConvAE 
 

 b 
 

ConvAE+MI 
 

 c 
 

ConvAE+GCN 
 

 d 
 

ConvAE+MI+GCN

图7 在Fashion-MNIST数据集上参数λ1 和λ2 的不同组合对ACC和NMI的影响。(a)对ACC的影响;(b)对NMI的影响

Fig 
 

7 Effect
 

of
 

different
 

combinations
 

of
 

parameter
 

λ1 and
 

λ2 on
 

the
 

ACC
 

and
 

NMI
 

on
 

the
 

Fashion-MNIST
 

dataset 
 

 a 
 

Effect
 

on
 

ACC 
 

 b 
 

effect
 

on
 

NMI

4.5 算法参数评估实验

为了研究SDDECC算法对参数λ1 和λ2 的敏

感性,使用ACC和NMI来评估不同参数对聚类性

能的影响。图7显示了在Fashion-MNIST数据集

上,参数λ1 在空间{0.001,0.005,0.01,0.05,0.1}

和λ2 在空间{1,1.25,1.5,1.75,2}中搜索时 ACC
和NMI的变化情况。可以看出,参数λ1 和λ2 在不

同组合下对ACC和NMI有不同程度的影响,但在

大多数参数组合下,ACC和NMI都能保持相对稳

定的结果。
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5 结  论

为有效提高深层特征的判别能力,充分利用未

标记样本之间的结构信息,联合优化样本的特征提

取和聚类过程,提出一种结构化深度判别嵌入编码

网络聚类算法。该算法在卷积自编码网络中嵌入互

信息估算网络和最小化先验分布约束,同时考虑输

入样本自身的属性信息和样本之间的结构信息,有
效提高特征判别能力的同时保留了更多可用的结构

信息。在图像聚类任务上,SDDECC算法利用K-L
散度联合双网络结构产生的潜在特征分布,建立一

个特征学习和聚类相统一的联合优化框架,端到端

地指导网络模型学习更有利于聚类的深层特征并迭

代更新参数。实验结果表明,SDDECC算法在三个

经典图像数据集上的聚类精度均得到较显著的提

升。特别是在样本复杂的Fashion-MNIST数据集

上,相较于次优聚类算法,所提算法精度提高了

3.18%。然而,仅在规模较小的图像数据集上验证

了SDDECC算法的有效性,如何在更多大数据集上

有效提高聚类性能是下一步研究的重点。
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