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摘　要　近年来,基于联合训练的深度聚类方法,如 DEC(DeepEmbeddingClustering)和 DDC(DeepDenoisingClustering)算

法,使基于特征提取的图像聚类取得了很多新进展,带来了聚类性能的突破,而且特征提取环节对后续聚类任务有直接影响.
但是,这些方法的泛化能力较差,在不同数据集使用不同的网络结构,聚类性能相比分类性能仍有很大的提升空间.为此,文中

提出了一种基于自注意力的自监督深度聚类方法(SelfＧattentionBasedSelfＧsupervisedDeepClustering,SADC).首先设计一个

深度卷积自编码器用于提取特征,并且用带噪声的输入数据训练该网络来增强模型的鲁棒性;其次引入自注意力机制,辅助网

络捕获对聚类有用的信息;最后编码器部分结合KＧmeans算法形成一个深度聚类器,用于进行特征表示和聚类分配,通过迭代

更新网络参数来提高聚类精度和网络的泛化能力.在６个图像数据集上验证所提聚类算法的性能,并与深度聚类算法 DEC,

DDC等进行比较.实验结果表明,SADC能提供令人满意的聚类结果,而且聚类性能与 DEC和 DDC相当.总之,统一的网络

结构在保证聚类精度的同时降低了深度聚类算法的复杂度.
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Abstract　Inrecentyears,deepclusteringmethodsusingjointoptimizationstrategy,suchasDEC (deepembeddingclustering)
andDDC(deepdenoisingclustering)algorithms,havemadegreatprogressinimageclusteringthatheavilyrelatedtofeatures
representationabilityofdeepnetworks,andbroughtcertaindegreebreakthroughsinclusteringperformances．ThequalityoffeaＧ
tureextractiondirectlyaffectsthesubsequentclusteringtasks．However,thegeneralizationabilitiesofthesemethodsarenotsatＧ
isfied,exactlyasdifferentnetworkstructuresareusedindifferentdatasetstoguaranteetheclusteringperformance．Inaddition,
thereisaquitelargerspacetoenhanceclusteringperformancescomparedtoclassificationperformances．Tothisend,aselfＧsuperＧ
viseddeepclustering(SADC)methodbasedonselfＧattentionisproposed．Firstly,adeepconvolutionalautoencoderisdesignedto
extractfeatures,andnoisyimagesareemployedtoenhancetherobustnessofthenetwork．Secondly,selfＧattentionmechanismis
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theunifiednetworkstructureensurestheclusteringaccuracyandsimultaneouslyreducingcomputationalcomplexityofthedeep
clusteringalgorithms．
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１　引言

监督学习任务对带标记的样本的数量和质量要求较高,

然而现实中无法获得大量带标记的样本去训练模型.当带标

记的样本数量有限而未标记的样本非常丰富时,可以选择半

监督学习.如果没有带标记的样本,则只能用无监督学习和

自监督学习完成学习任务.自监督学习定义对目标任务有帮

助的辅助任务时,可以直接根据原始数据来构建,这样还可以

保持良好的可移植性[１].图像聚类分析是在无任何先验信息

的条件下,根据预先定义好的相似性度量,在数据中发现样本

及样本之间的关系,将样本划分成不相交的若干类簇[２],最终

使得同一类簇中样本的相似度较高,不同类簇之间的样本的

相似度较低.

２０１６年,AlphaGo战胜李世石的消息再度掀起了人工智

能和深度学习的热潮,很多人开始重新认识深度神经网络这

个概念.神经网络最早于１９４３年由 Mcculloch等[３]提出,卷

积神经网络于１９９８年由Lecun等[４]发明,通过区域内权值共

享来减少网络训练的参数,降低网络结构的复杂性.虽然卷

积网络是图像处理和机器视觉的基础,但是缺乏旋转不变

性[５].注意力机制[６]可一定程度地弥补小卷积核的不足,自

注意力机制[７]是一种可微的软注意力[８],可通过神经网络算

出梯度,并且利用前向传播和后向反馈来学习得到注意力的

权重,更加擅长捕捉数据或特征内部的相关性.

早期的深度聚类方法如 DEN[９](DeepEmbeddingNetＧ

work),DCN[１０](DeepClusteringNetwork)等将特征提取与

聚类分析分开执行,无法很好地处理图像数据的聚类问题.

后来,学者 提 出 了 基 于 联 合 训 练 的 聚 类 方 法,如 DEC[１１],

DBC[１２](DiscriminativelyBoostedClustering)和DDC[１３]等,进

一步提升了深度网络的聚类性能.在 DEC中采用全连接层

的自编码器进行特征提取,没有使用卷积层,使得图像原本的

位置信息丢失.DBC聚类算法对此做出了改进,将全连接层

替换为卷积层,且每个卷积层中添加了批归一化层,首次使用

端到端的方式来训练自编码器,针对不同数据集设计不同的

网络结构进行训练.DDC聚类算法使用了添加自注意力机

制的降噪卷积自编码器,采用了不同时数据集对应不同的网

络结构,且添加自注意力层的位置也不相同.另外,IDEC_

DCNN 算 法[１４](ImprovedDeepEmbeddedClusteringBased

onDeepConvolutionalNeuralNetwork)将原 DEC聚类算法

的全连接层替换为卷积层,并添加了两个全连接层,还将

损失函数调整为重构损失和聚类损失之和,使得聚类性能

得到提升.联合学习节点嵌入和聚类分配的 DCN[１５]聚类

算法是一种新的非属性图的无监督深度节点聚类方法,该

方法通过 图 模 型 联 合 学 习 嵌 入 和 节 点 聚 类 来 完 成 深 度

聚类.

深度神经网络可被看作一个连续且几乎处处可微的多元

函数,它将高维输入非线性映射成抽象低维表示,得到对下游

任务有用的特征表示.然而,网络结构的灵活性和黑箱性使

得网络抽取特征的普适性受到极大的挑战.如何捕获图像

数据的非线性关系是关键问题[１６].另外在工业和商业场景

的实际应用中,工程师和开发人员经常面临时间预算限制的

要求[１７].为此,本文使用深度卷积自编码器结合自注意力机

制的统一网络结构对图像数据进行深度聚类分析,在保证模

型效果的同时降低网络的时间和空间复杂度.在预训练时利

用自编码器的重构损失优化网络参数,在联合训练时使用迭

代优化相对熵(KL 散度)损失函数来调整网络参数和 KＧ

means聚类结果,同时对数据进行特征学习和聚类指派.本

文的主要贡献如下:

(１)使用带卷积层和全连接层的自编码器,保留图片中的

拓扑信息,又能进行全局特征提取.

(２)利用自注意力机制提高网络特征的提取能力,更加关

注有用信息.

(３)统一网络结构,提升了网络的泛化能力,避免针对不

同数据集使用不同网络结构的弊端.

(４)使用小卷积核,并改变步长的 Stride和 Padding层,

降低网络的时间复杂度.

２　相关工作

使用无监督方法时,模型网络的初始化对后面的研究起

到了重要的作用,网络初始化较好可以提高网络学习的准确

率,减少迭代的次数.无监督离散表示学习的任务是获得一

个函数并将相似的数据映射成相似的离散表示[１８],选用无监

督预训练对网络进行初始化时,用所有的数据训练自编码

器[１９](Autoencoder,AE),将自编码器网络的参数作为网络的

初始参数.自编码器是嵌入方法的主要解决方案,并且在深

度学习中已经得到广泛应用,推动了深度学习在无监督学习

领域的发展,如聚类等无监督的学习任务.

传统的自编码器要求输入和输出相同,一般用于降维和

特征提取.后来,Vincent等[２０]提出的降噪自编码器进一步

提升了编码器网络的稳定性,在降噪自编码器训练的过程中,

输入添加噪声的数据进行训练,最终使得解码器的输出和未

添加噪声的数据相同,从而得到更好的抗噪能力以提高聚类

精度.

根据特征提取和聚类过程可以把当前的深度聚类算法分

为两类.一类是先进行特征提取,再进行聚类分析,如 Huang
等[９]于２０１４年提出的深度嵌入聚类网络 DEN和 Yang等[１０]

于２０１６年提出的深度聚类网络DCN.DEN利用深度自编码

器,通过最小化数据重构误差,从原始数据中获得良好的表

示;为了从已有的表示中揭示内在的流形,应用了保持原始数

据局部结构性质的局部保持约束;为了进一步促进聚类并使

表示包含聚类信息,还使用了一组稀疏约束来对角化表示的

相关性,但是其忽略了提取的特征是否有利于聚类分析.

DCN同时进行网络参数学习和无监督聚类,通过自编码器进

行降维和特征提取,将特征输入 KＧmeans模型进行聚类,而

解码器则对特征进行还原,使得特征重构成原始数据,从

而使网络更加关注自编码器的优化,忽略了编码器部分提

取的特征是否真正有利于聚类.这两种方法的特征提取
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部分与聚类分析部分分开,因此编码器提取出来的特征不

一定能产生良好的聚类结果.

另一类是特征提取和聚类同时进行.Xie等[１１]于２０１６
年提出深度嵌入聚类算法 DEC.DEC算法使用堆叠自编码

器[２０]进行预训练,并使用聚类分配强化损失作为规范.首先

通过重构损失训练自编码器,丢弃解码器部分.编码器网络

提取的特征用于聚类模块的输入.之后,使用聚类分配强化

损失对网络进行微调.同时,通过最小化软标签的分布和辅

助目标分布之间的 KL散度来迭代优化聚类.但 DEC没有

尊重数据样本的规定,没有考虑微调会扭曲嵌入式的空间,因

此削弱了嵌入式特征的代表性,从而影响了聚类效果[１４].

Dizaji等[２１]于２０１７年提出深度嵌入正则聚类模型 DEPICT
(DeepEmbeddedRegularizedClustering).该模型采用类似

于DEC算法的整体思路,使用多项逻辑回归函数(即Softmax
函数)来计算特征点与聚类中心点的相似性;加入编码器的重

构损失正则约束 KL 散度来避免深度聚类模型过拟合.Li
等[１２]于２０１８年提出判别增强图像聚类方法DBC.DBC网络

对DEC进行了改进,DEC中使用的是堆叠自编码器,而 DBC
中使用的是全卷积自编码器,聚类结果有了一定的改善,但是

网络泛化能力较差,针对不同数据集采用了不同的网络结构.

Chen等[１３]于２０１９年提出 DDC聚类算法,DDC采用卷积降

噪自编结合自注意力机制的方法,增强了网络提取特征的能

力,但是同样存在针对不同数据集采用不同网络结构进行训

练的问题.

Lin等[２２]于２０１７年首次提出自注意力机制,用于解决自

然语言处理的嵌入问题,与先前的注意力机制[６]不同的是,自

注意力机制不需要外部信息,仅通过自身的信息来更新学习

参数.Wang等[２３]于２０１８年对自注意力机制进行了应用,卷

积是经典的局部特征提取操作方法,因此提出了这种非局部

的特征提取,在某个位置进行计算时,考虑了所有位置特征的

加权,其在自然语言处理、图片识别和视频分类任务上都有很

好的效果.Zhang等[２４]于２０１８年将自注意力机制应用到生

成对抗网络(GAN)中,实验证明,在网络中层或者低层添加

自注意力层能取得较好的效果.现有的大多自注意力机制是

辅助卷积层,局部自注意力相比全局自注意力极大地减少

了计算量.本文在缩短网络训练时间的同时选用了较小

的卷积核,以应用自注意力弥补小卷积核获取信息不足的

缺陷.

自注意力机制的计算过程如图１所示.

具体为:１)对输入的图像特征分别进行卷积操作,其中

f(x),g(x)和h(x)是３个函数,代表１×１的卷积核,但每个

函数对应的输出通道数不同,分别得到query,key和value矩

阵;２)将query与key进行点积计算得到权重矩阵,即得到特

征图中每个像素与其他所有位置像素相关性的矩阵;３)利用

softmax函数对权重进行归一化处理,以得到权重系数;４)将

权重系数和value相乘,将通道注意力应用到所有通道的每

张特征图的对应位置上,最终得到注意力特征Z,其中 H,W,

C分别代表输入图片的高度、宽度以及输入的通道数.

图１　自注意力机制

Fig．１　SelfＧattention

输入数据的多源性以及数据类型的丰富性,使得特定网

络结构的泛化能力受到限制,如文献[１２Ｇ１３]中,在不同数据

集上采用的网络深度、每层神经元的个数、卷积核的大小等均

不相同.为了进一步降低数据类型对网络结构的依赖性,本

文拟探索网络结构的表征能力并将其应用于自监督图像聚类

任务中.

３　基于自注意力机制的自监督深度聚类算法

　　本文采用带自注意力层的卷积自编码器来抽取特征,即

将自注意力层固定添加在第一个卷积层后,使用统一的网络

结构进行训练特征表达后再进行聚类分析.

３．１　SADC网络结构

为了提升所提网络特征提取的性能,使用带自注意力层

的卷积自编码器(SelfＧattentionConvolutionalAutoencoder,

SACAE)网络进行预训练.编码器和解码器各有４个卷积

层,编码器卷积层后添加了flatten操作来拉平特征向量,并

使用两个全连接层来获得低维特征表示,解码器与编码器部

分的卷积层和全连接层完全对称,保证了输入输出维度相同.

将带高斯噪声的数据和原始数据都作为自编码器网络的输

入,将重构图像作为输出,计算网络的重构损失,迭代优化自

编码器的网络参数.

首先,前两个卷积层的卷积核大小为３×３,卷积核的个

数分别为３０和５０,步长为２;第三个卷积层选用３×３的卷积

核,卷积核个数为５０,步长为１;第四个卷积层的卷积核大小

为２×２,卷积核个数为５０,步长为１.通过选用小的卷积核

和变步长来增强网络特征提取的能力.

其次,基于自注意力机制的自监督深度聚类算法由两部

分组成,如图２所示.第一部分为添加了自注意力层的卷积

自编码器(SACAE),为了捕获更多对聚类有用的特征信息,

将自注意力层添加在第一个卷积层之后.第二部分由 SAＧ

CAE的编码器部分加上聚类层(KＧmeans聚类算法)组成,可

由３．２节中的式(２)计算出聚类软分配,再通过辅助分布

式(３)得到判别增强的聚类软分配.迭代优化 KL散度损失

来调整网络参数和聚类中心,同时对数据进行聚类.设网络

６３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



输入数据为X＝{x１,x２,􀆺,xN }∈RN×D,定义非线性映射函

数fθ１
:xi→zi,gθ２

:zi→x~i,zi 是xi 在特征空间的低维特征且

Z＝{z１,z２,􀆺,zN},zi∈Rd,d是特征空间的维度;x~i 是样本

xi 的重构样本,fθ１
和gθ２

分别代表深度卷积自编码器从原始

数据到低维特征空间的映射和从特征空间到重构数据的映

射,θ＝{θ１,θ２}代表网络参数.第一部分网络在预训 练 过 程

中优化整个网络的参数θ,第二部分网络在联合训练过程

中优化编码器的网络参数θ１、聚类中心点和类簇指派.聚

类中心表示为U＝{u１,u２,􀆺,uK },其中 K 为聚类中心的

个数.聚类后输出的是一个k维向量,即软聚类指派,每

个元素的范围是[０,１],通过将其转换成硬指派类标来确

定聚类类别.

图２　SADC网络的框架

Fig．２　FrameworkofSADCnetwork

３．２　SADC算法

第一部分中,损失函数采用重构误差:

LSACAE＝１
n ∑

n

i＝１
‖xi－x~i‖２＋λ∑‖θ‖２

２ (１)

其中,第一项是网络的重构误差,第二项是 L２正则化项,防

止网络过拟合,平衡参数λ＞０.用随机梯度下降法[２５Ｇ２６]进行

优化,完成自编码器的预训练,得到低维特征表示zi.

第二部分在带网络初始参数的编码器后接经典的 KＧ

means算法 构 成 SADC 深 度 聚 类 方 法,对 第 一 部 分 用 KＧ

means对低维特征表示zi 进行聚类,得到初始聚类中心和聚

类软分配,通过迭代损失函数来进一步优化网络参数和聚类

划分结果.

首先采用基于t分布的软指派来计算低维特征表示zi 与聚

类中心点uj 的相似性sij.计算公式为sij＝ １＋wj×dij

α( )
－α＋１

２
,

其中,dij＝‖zi－uj‖２
２ 是特征表示zi 与聚类中心uj 的欧氏

距 离,α＞ ０ 是 t 分 布 的 自 由 度;另 外 超 参 数 wj＝

１, dij＝min{di１,di２,􀆺,dik}

２, others{ 增加了相距最近的特征zi 与

聚类中心点uj 的相似性.由sij归一化后得到的概率值作为

聚类的软指派,如式(２)所示:

qij＝
sij

∑
K

k＝１
sik

(２)

其中,qij满足约束条件∑
K

j＝１
qij＝１.

其次,由软分布qij构造辅助分布pij,使得辅助分布pij

具有更高的可信度,如式(３)所示:

pij＝ qβ
ij

∑
K

k＝１
qβ

ik

,β＞１ (３)

其中,β为指数幂.

由式(２)和式(３)得到两个概率分布qi 和pi.当qi 中

某个类簇的概率值qic大于１/K 时,对应的pic 的概率值一定

大于qic,同时pi 其余位置上对应的概率值均小于qi.这说明

辅助分布pi 提高了属于某一类簇的概率,同时降低了属于其

他类簇的概率,提高了聚类划分的可信度.

定义SADC算法的损失函数LSADC为概率分布qij和辅助目

标分布pij之间的距离,同时加入正则化项来防止模型过拟合.

LSADC＝∑
n

i＝１
　∑

K

j＝１
pijlnpij

qij
＋λ

２∑‖θ１‖２
２ (４)

优化函数在网络传播的过程中更新聚类中心uj 和网络

参数,损失函数 LSADC 关于zi 和uj 的梯度计算如式(５)和

式(６)所示:

∂LSADC

∂zi
＝α＋１

α ∑
j

１＋‖zi－uj‖２

α( )
－１

(pij－qij)(zi－uj)

(５)

∂LSADC

∂uj
＝－α＋１

α ∑
i

１＋‖zi－uj‖２

α( )
－１

(pij－qij)(zi－uj)

(６)

根据式(５)所示的反向传播[２７]来更新网络权重,用式(６)

来更新聚类中心点,其中α设定为１.

基于自注意力的深度聚类(SADC)算法的详细步骤如算

法１所示.
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算法１　SADC算法

输入:原始图像数据、添加高斯噪声的数据、聚类个数 K

输出:聚类指派即类标向量qij

１．预处理:

　对数据集中的原始数据进行归一化处理,加入一定比例的高斯噪

声,初始化网络参数.

２．使用端到端的方法训练自编码器,使用随机梯度下降算法优化网络

参数.

３．保存并输出编码器部分的参数值及低维特征表示Z＝{z１,z２,􀆺,

zn}.

４．利用低维特征表示和聚类中心,由式(２)计算输出概率分布.

５．由式(３)计算辅助概率分布.

６．由式(５)和式(６)迭代更新网络参数和聚类中心点,直至收敛.

７．计算数据的聚类软指派,输出聚类硬指派,并计算聚类精度.

３．３　网络复杂度分析

３．３．１　卷积层

卷积 网 络 中,单 卷 积 层 的 时 间 复 杂 度 为 O(M２K２Cin

Cout),M 是该层卷积后输出特征图的边长,K 是卷积核的边

长,Cin是该卷积层的输入通道数,Cout是本卷积层的输出通道

数.因此,所有卷积层的时间复杂度为 OTime(∑
D

l＝１
M２

lK２
lCl－１

Cl),其中D 是卷积层的个数;SACAE网络卷积层的时间复

杂度为 OTime(∑
８

l＝１
M２

lK２
lCl－１Cl),反向传播阶段的时间复杂度

为 OTime(∑
８

l＝１
ClCl－１K２X２).

３．３．２　全连接层

前向传播单层全连接层的时间复杂度为 OTime(ninnout),

nin是输入神经元个数,nout是输出神经元个数.误差反向传播

与前向传播的时间复杂度相同,故全连接层的时间复杂度为

OTime(∑
D

i＝１
ninnout),SADC网络结构的SACAE部分共有３个全

连接层,故全连接层的时间杂度为 OTime(２∑
３

i＝１
ninnout).

１)https://www．bioid．com/About/BioIDＧFaceＧDataＧbase
２)http://www．jdl．ac．cn/peal/index．html
３)http://www．cs．columbia．edu/CAVE/software/softＧlib/coilＧ２０

４)http://www．imm．dtu．dk/~aam/aamexplorer/
５)https://lhncbc．nlm．nih．gov/publication/pub９９３２

３．３．３　空间复杂度

空间复杂度分两部分:１)总参数量,即网络所有带参数的

权重参数总量;２)各层输出的特征图,即网络每层计算输出特

征的大小.卷积层空 间 复 杂 度 为 OSpace(∑
D

l＝１
K２

lCl－１Cl ＋ ∑
D

l＝１

M２Cl),全连接层空间复杂度为 Ospace(∑
D

i＝１
ninnout),SACAE空

间复杂度为 OSpace(∑
８

l＝１
K２

lCl－１Cl＋∑
８

l＝１
M２Cl)＋Ospace(∑

３

i＝１
ninnout).

４　实验与分析

本文实验使用的硬件平台为Intel® CoreTMi７Ｇ４７２０HQ
处理器;编程环境为 Anaconda４．５．１２,使用开源的深度学习

框架tensorflow２．０和 Keras库搭建SADC网络.

４．１　数据集描述

本文使用以下６个数据集来验证所提聚类算法的性能.

(１)MNIST数据集是由 Lecun等[２８]提出的一个经典的

手写数字数据集,共有７００００张图片,均为２８×２８像素的灰

度图像,数字范围为０－９.

(２)BioIDＧFaceDatabase１)人脸数据集是由２７个不同的人

脸构成的１６２张３８４×２８６像素的灰度图像,且每张图片的拍

摄角度和表情各不相同.

(３)CASＧPEALＧR１２)人脸数据集是由４０个不同的人脸

构成的表情各不相同的２００张３６０×４８０像素的灰度图像,并

且眼睛有闭有开,增加了图像识别的难度.

(４)COILＧ２０３)物品数据集由２０类不同的物品构成,每个

物品在水平轴上旋转３６０°,每隔５°拍摄一张照片,因此每个物

品共有７２幅图,构成１４４０张大小为１２８×１２８的灰度图片.

(５)IMM４)数据集是由４０个不同的人脸构成的２４０张彩

色图片,每张图片的大小为６４０×４８０,人脸的拍摄角度和表

情各不相同.

(６)MALARIA５)疟疾细胞数据集与前几个分布均匀的数

据集不同,数据集共有７３５２张彩色图像,其中感染的细胞图

片有２１４９张,未被感染的细胞图片有５２０３张,且每张图片的

大小各不相同.

为了使用统一的网络结构对所有数据进行训练,图片大

小统一被预处理为２８×２８,并且图片被转换为灰度图像.对

数量较少的 BioIDＧFaceDatabase,CASＧPEALＧR１和IMM 数

据集做简单加倍处理以扩大数据集,从而改善实验效果.

图３给出了６个数据集的部分图片.

(a)MNIST

　

(b)BioID

　

(c)CASＧ

PEALＧR１

(d)COILＧ２０

　

(e)IMM

　

(f)MALAＧ

RIA

图３　６个数据集的部分图片展示

Fig．３　Severalexamplesfromsixdatasets

４．２　评价指标

本文衡量聚类性能的指标有聚类精度(Accuracy,ACC)

和归一化互信息(NormalizedMultualInformation,NMI).这

两种指标的范围都是[０,１],取值越大表示聚类效果越好.已

知真实聚类划分C＝{C１,C２,􀆺,CT},经过聚类算法后得到

８３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



的聚类划分Ω＝{Ω１,Ω２,􀆺,ΩR}.

４．２．１　聚类精度

聚类精度就是聚类正确的样本数量n与总样本数量N
的比值:

ACC＝n
N

(７)

设a表示在C 和Ω 中均为相同簇的样本对数量;b表示

在C 中为相同簇,但在Ω中为不同簇的样本对数量;c表示在

C 中为不同簇,但在Ω 中为相同簇的样本对数量;d表示在C
和Ω 中均为不同簇的样本对数量.

查全率(Recall)为在C中为相同簇且在Ω 中被预测为相

同簇样本对所占的百分比,查准率(Precision)为在Ω 中为相

同簇且在C 中也为相同簇的样本对所占的百分比.

Recall＝ a
a＋b

(８)

Precision＝ a
a＋c

(９)

４．２．２　归一化互信息

用归一化互信息来衡量聚类的结果,I(Ω,C)为互信息,I
(Ω,C)＝H(Ω)－H(Ω|C),表示已知类簇划分C的前提下类簇

划分Ω的信息增益,Ω和C的分布越相似,互信息就越大.采

用(H(Ω)＋H(C))/２做分母,保证NMI∈[０,１].

NMI(Ω,C)＝ I(Ω;C)
(H(Ω)＋H(C))/２

(１０)

４．３　实验设置

本文的聚类器(SADC)由４个卷积层、２个全连接层和

KＧmeans聚类算法构成.前两个卷积层的步长设置为２,后

两个卷积层的步长为１;每层采用 ReLU[２９]激活函数.每个

卷积层后都添加批归一化层(BN 层),以缓解梯度消失.其

次,自注意卷积自编码器网络用随机梯度下降(SGD)优化器,

联合训练部分选用自适应距估计(Adam)优化器[３０],学习率

分别为２×１０－４和１×１０－３.Adam 优化器的收敛速度越快,

带来的聚类性能就越佳.SACAE部分迭代优化了３００次,

SADC联合训练部分迭代优化了２００次.

首先,通过观察模型收敛速度以及聚类精度,来确定公式

中的超参数和优化器的学习率,通过增加全连接层来观察聚

类精度的变化,证明网络结构的合理性.其次,验证自注意力

机制对模型聚类的影响并展示对比的聚类结果.然后根据

ACC和 NMI评价指标将本文的SADC算法与KＧmeans,SAＧ

CAE＋KＧmeans,DEC[１１],DDC[１３]算法进 行 对 比.为 了 降

低 KＧmeans的聚类结果对随机初始化的依赖性,最终选择

３０次重复实验中的平均值.最后,分析实验中 出 现 的 退

化解问题.

４．４　实验结果

４．４．１　超参数选择

首先,在４个数据集上测试参数wj 对聚类性能的影响.

wj＝
１, dij＝min{di１,di２,􀆺,dik}

２, others{
由表 １ 知,参 数 w 对 模 型 聚 类 精 度 的 影 响 较 小,在

MNIST上精度下降了０．２％,在 BioID上精度提高了０．６％.

但参数w 对网络的收敛速度有一定影响,以 BioID数据集为

例,引 入 w 后 网 络 更 快 收 敛,达 到 最 高 的 精 度 值,如 图 ４
所示.

表１　参数w 对模型聚类精度的影响

Table１　Influenceofparameterwonclusteringaccuracyofmodel

MNIST BioID CASＧPEALＧR１ COILＧ２０
未引入w ０．９２１ ０．９１９ ０．９１５ ０．７２９
引入w ０．９１９ ０．９２５ ０．９１５ ０．７２９

图４　BioID数据集上参数w 对网络聚类性能的影响

Fig．４　Influenceofparameterwontheperformanceofnetwork

clusteringonBioIDdatabase

其次,计算辅助分布pij时的超参数,式(３)中的分子是指

数族函数,超参数β对算法的聚类精度及网络收敛速度均有

一定的影响.如表２所列,记录不同的β值对应模型达到精

度最高时迭代的次数.β越大,网络的收敛速度越快,但是聚

类精度有所下降.为了保证聚类精度,后续实验中均选取

β＝２.

表２　参数β对聚类精度及网络收敛速度的影响

Table２　Influenceofparameterβonclusteringaccuracyand

networkconvergencespeed

β
MNIST

epoches ACC
BioID

epoches ACC
CASＧPEALＧR１
epoches ACC

COIL２０
epoches ACC

２ ２００ ０．９２１ ２００ ０．９２５ ９１ ０．９１５ ６ ０．７３６

３ １０５ ０．８９５ １５８ ０．９１９ ６０ ０．９１５ １ ０．７２９

４ ８３ ０．８９１ ７３ ０．９３２ ４４ ０．９０５ １ ０．７２９

５ ６２ ０．８９２ ７１ ０．９２５ ３５ ０．９０５ １ ０．７２９

然后,在构建网络时用 BioID数据集对网络的学习率进

行测试.由表３可以看出,学习率为２×１０－４网络的重构损

失最小,因此选取此学习率进行后续的网络训练.在 Adam
中,学习率为１×１０－３时聚类效果最好,与通常实验中默认的

学习率相同,结果如表４所列.该组实验说明,学习率对模型

的聚类精度有一定的影响.

表３　SGD不同学习率时的重构损失

Table３　ReconstructionlossofSGDwithdifferentlearningrates

学习率 ２×１０－３ ２×１０－４ ２×１０－５ ２×１０－６ ２×１０－７

LSACAE ０．１２２ ０．１１６ ０．１３６ ０．２１１ ０．８４７

表４　Adam不同学习率时的聚类精度

Table４　ClusteringaccuracyofAdamwithdifferentlearningrates

学习率 １×１０－３ １×１０－４ １×１０－５ １×１０－７

ACC ０．９２５ ０．９１９ ０．９１９ ０．８９５

LSADC ０．２２１ ０．２５２ ０．３９１ ０．４５２
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最后,在BioID,CASＧPEALＧR１和IMM 数据集上测试网络结

构的聚类性能.SADC＋k表示在原网络基础上添加的全连

接层数,聚类精度的柱状对比图如图５所示,可以看出,只增

加网络深度,聚类精度没有得到提高.全连接将局部特征进

行组合,能降低特征位置对分类任务的影响,但没能给特征位

置敏感的聚类任务带来好的效果.

图５　SADC中增加全连接层时的聚类精度

Fig．５　ClusteringaccuracyofSADCwithfullconnectionlayer

４．４．２　自注意力机制对聚类性能的影响

为使网络有更强的特征提取能力,更加关注有用信息,忽
略无关信息,SADC算法引入了自注意力机制.聚类性能如

表５所列.自注意力机制大大提高了SADC算法的聚类精

度,在 MNIST和CASＧPEALＧR１数据集上有小幅度的提升,

分别为２．９％和３．０％;在BioID和 MALARIA数据集上提升

了１０％左右.tＧSNE[３１]主要用于高维数据的可视化,当数据

嵌入２维或３维时,效果最好.用tＧSNE对 MNIST 上的聚

类结果进行可视化,结果如图６所示.可以看出,添加自注意

力层后算法的聚类效果更好,类簇间的区分更加明显.

表５　自注意力层对SADC模型性能的影响

Table５　EffectofselfＧattentionlayeronSADCmodelperformance

MNIST

SelfＧ
attention

with without

BioID

with without

CASＧPEALＧR１

with without

MALARIA

with without

ACC ０．９２１ ０．８９２ ０．９２５ ０．８１４ ０．９１５ ０．８８５ ０．７１２ ０．６１５
NMI ０．９０３ ０．８９３ ０．９４４ ０．９２９ ０．９２９ ０．９４９ ０．７７６ ０．６９７

(a)未添加自注意力层

(b)添加自注意力层

图６　MNIST上SADC的聚类结果tＧSNE可视化

Fig．６　tＧSNEvisualizationofclusteringresultsofSADCon

MNISTdataset

４．４．３　其他聚类算法的对比

SADC聚类算法与其他深度聚类算法在６个数据集上进

行了对比,聚类精度如表６所列.SACAE＋KＧmeans先用自

注意卷积自编码器提取特征,再用 KＧmeans聚类;DEC算法

使用原文中堆叠自编码器进行预训练,其中自编码器为全连

接网络;由于 DDC 算法的网络结构不统一,除 MNIST 和

COILＧ２０数据集采用 DDC中的聚类精度外,其他数据集均采

用 DDC中 MNIST上的网络结构进行聚类.

表６　各类算法的聚类精度比较

Table６　Comparisonofclusteringaccuracyofseveralclustering

algorithms

Methods
Datasets

MNIST BioID
CASＧ

PEALＧR１
COILＧ２０ IMM MALARIA

KＧmeans ０．３９２ ０．８４６ ０．８８０ ０．６６９ ０．５３３ ０．５１９

SACAE＋
KＧmeans

０．８１８ ０．５９９ ０．４８０ ０．５３６ ０．２８３ ０．４６０

DEC[１１] ０．８４３∗ ０．８５３ ０．９０３ ０．５９７ ０．４２９ ０．７０１

DDC[１３] ０．８９２∗ ０．８６４ ０．７５５ ０．８０３∗ ０．４９５ ０．６９２

SADC ０．９２１ ０．９２５ ０．９１５ ０．７３６ ０．５４５ ０．７１２

　注:∗表示文献[１１,１３]中给出的实验精度

划分出不容易被区分的图像类,然后更有针对性地设计

特征提取策略.本文实验首先根据 SADC算法在各个类簇

上的聚类表现,计算模型对各个类簇的准确率(Precision)和

召回率(Recall),获得混淆矩阵.图７给出了SADC聚类算法

在部分数据集上的混淆矩阵.

由表６可知,除了 COILＧ２０上的 DDC算法外,本文提出

的SADC算法的准确率均优于对比算法,每个数据集上的精

度均有提高.与 DEC相比,６个数据集分别提高了７．８％,

７．２％,１．２％,１３．９％,１１．６％和１．１％,说明本文的SADC网

络提取特征的能力较好.由图７(a)所示的结果可明显看到,

数字４容易被错分成数字９;从４．１节中的图３可以看出,这

两个数字较为相似.如图７(b)所示,在 BioID上,第５,８,１５
类分错的数量相对较多,在数据集中这３个人的五官和脸部

轮廓非常相似,导致识 别 效 果 欠 佳.CASＧPEALＧR１ 有 ４０
类,分类难度较大,但是观察混淆矩阵可以发现,每一类分错

的数量并不多.由于数据集 MALARIA 是两类且类分布不

均衡,因此对角线上聚类正确的样本个数相差较大,其中０代

表感染的细胞,１代表未感染的细胞.第０类即感染的细胞

中,分类正确的个数为９７５,错分到第１类的个数为９４５,该类

的聚类正确率为０．５０８,稍高于０．５;第１类即未感染的细胞

中,分类正确的个数为４２５８,错分到第０类的个数为１１７４,该

类的聚类正确率是０．７８４,远远高于第０类的聚类正确率.

说明被感染的细胞的质变特征没被表示出来,与正常细胞的

区分度不高.

我们还对比了深度聚类算法 DEC,DDC和SADC收敛时

的迭代次数,结果如表７所列.由表７可知,除COILＧ２０数据

集外,SADC聚类算法的收敛速度均优于 DEC和 DDC,尤其

是BioID和CASＧPEALＧR１上的收敛迭代次数大大缩减.对

于时间复杂度,依据 DEC中给出的网络结构参数计算其复杂
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度,而 DDC则选择文中给出的４个网络中时间复杂度最小的

进行计 算,它 们 的 编 码 器 部 分 时 间 复 杂 度 为 O(１０７),而

SADC算法的时间复杂度为O(１０６).显然,本文算法的时间

复杂度较低,与其他算法相比差了一个数量级.

(a)MNIST (b)BioID

(c)CASＧPEALＧR１ (d)MALARIA

图７　SADC算法在４个数据集上的混淆矩阵

Fig．７　ConfusionmatrixofSADCalgorithmonfourdatasets

表７　对比３个深度聚类算法收敛的迭代次数

Table７　ComparisonofnumberofconvergenceＧiterationsof

threedeepclusteringalgorithms

Methods
Datasets

MNIST BioID
CASＧ

PEALＧR１
COILＧ２０ IMM MALARIA

DEC[１１] １５２ ６０ ７４ １７３ １８１ １３５

DDC[１３] １４６ ４２ ６５ １５８ １６２ １１５

SADC １３０ ２８ ４２ ２００ １５６ １０２

另外,图８给出了SADC算法在６个数据集上的基准指

标ACC 和NMI 曲线,其中横坐标轴为迭代次数,纵坐标轴

为聚类指 标 值.由 图 ８ 可 知,在 数 据 集 MNIST,BioID 和

CASＧPEALＧR１上,随着迭代次数的增加,ACC 和NMI 的上

升趋势较为明显,最终趋于稳定.在数据集IMM 和 MAＧ
LARIA上,随着迭代次数的增加,ACC 和NMI 的提升幅度

较小.而COILＧ２０数据集上的精度却随着迭代次数的增加

而降低.

(a)MNIST (b)BioID (c)CASＧPEALＧR１

(d)COILＧ２０ (e)IMM (f)MALARIA

图８　在６个数据集上SADC的ACC和NMI曲线

Fig．８　ACCandNMIcurvesofSADConsixdatasets
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　　实验中注意到只有第一轮的精度较高,从第二轮开始,网

络把所有样本归为一类,即出现了严重的退化解现象.因此,

数据增强手段一定程度上缓解了退化解的问题,但是随着迭

代次数的增加,聚类精度依然缓慢下降.限于篇幅,解决该数

据集上的退化解问题将是未来工作的重点之一.

用 ROC(ReceiverOperatingCharacteristic)曲线和 AUC
面积(AreaUndertheROCCurve)进一步衡量SADC聚类算

法的性能,结果如图９所示.ROC 曲线越靠近左上方,AUC
的值越大(ROC曲线下的面积),查全率就越高,这说明SADC
算法的聚类效果越好.首先对概率分布q进行硬指派,计算

K 类类簇真正分类正确的数据量和实际分到此类簇但是错

分的数据量,从而得到K 条ROC 曲线.对K 条ROC 曲线取

平均得到最终的ROC曲线.在４个数据集上AUC的面积分

别为０．９２,０．９５,０．８３和０．８０.可以看出,SADC聚类算法在

MNIST和BioID上的性能最好;在平衡类数据集上的聚类性

能优于 在 不 平 衡 类 数 据 集 上 的 聚 类 性 能.由 于 BioID 和

CASＧPEALＧR１的样本个数较少,因此ROC 曲线不够光滑,

出现了锯齿状.

(a)MNIST (b)BioID

(c)CASＧPEALＧR１ (d)MALARIA

图９　ROC曲线

Fig．９　Receiveroperatingcharacteristiccurve

结束语　本文针对以往的经典深度聚类算法网络特征提

取能力欠佳和网络结构泛化能力较差等问题,提出了基于自

注意力的自监督深度聚类算法SADC.实验结果证明,使用

卷积层和全连接层相结合的卷积自编码器的特征表示能力优

于堆叠自编码器;添加自注意力机制后网络能更好地捕获有

用的特征信息,通过微调网络来提升聚类性能,增强了网络的

泛化能力,进而统一了网络结构.

实验结果表明,本文提出的SADC聚类算法在经典的数

据集上 比 以 往 的 经 典 深 度 聚 类 算 法 有 更 好 的 聚 类 效 果.

然而,亟待解 决 的 问 题 如 COILＧ２０ 上 出 现 了 退 化 解,MAＧ

LARIA数据集中感染疟疾的细胞质变特征没被很好地刻画

出来,均会在实际应用领域中造成严重的损失.这些都是

需要进一步研究的重点工作.
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