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摘　要　图像聚类是图像处理中一个重要且开放的问题.最近,一些方法利用联合对比学习的良好表征能力来进行端到端聚

类学习,利用伪标签技术来生成高质量的伪标签以提升聚类模型的鲁棒性.伪标签方法通常需要设置一个较大的概率阈值,并

对满足要求的样本生成oneＧhot的标签,同时利用生成的标签来更新模型.但是,这种简单的伪标签生成方法难以获得足够数

量的高质量伪标签.为了解决以上问题,提出了一种基于分层伪标签的图像聚类方法,它旨在利用结构化信息与伪标签信息对

分类模型进行训练和精炼.引入３个假设来指导聚类方法的设计,包括局部平滑假设、自训练假设及低密度分离假设.新方法

包含两个阶段:１)基于流形的一致性学习,利用近邻一致性学习来初始化聚类模型;２)基于分层伪标签的模型精炼,基于第一阶

段的结果生成伪标签,并利用其来提升聚类模型的鲁棒性.首先,将基于第一阶段的结果生成强伪标签数据集及弱伪标签数据

集;然后,提出了基于标签传播及分层混合的伪标签提升技术来提升弱伪标签数据集的质量;最后,同时利用强伪标签数据集及

弱伪标签数据集来提升分类模型的泛化能力.相较于最优结果,SPC算法在STL１０和 Cifar１００Ｇ２０基准数据集上,ACC平均结

果分别提升了７．６％和５．０％.
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Abstract　Imageclusteringisanimportantandopenprobleminimageprocessing．Recently,somemethodscombinethepowerful
representationabilityofcontrastivelearningtocarryoutendＧtoＧendclusteringlearningandutilizethepseudoＧlabeltechniqueto
improvetherobustnessofclusteringmethods．IntheexistingpseudoＧlabelmethods,weneedtosetalargethresholdparameterto
obtainhighlyconfidentsamplestogenerateoneＧhotpseudoＧlabelsandoftencannotobtainenoughhighlyconfidentsamples．To
makeupforthesedefects,weproposeastratifiedpseudoＧlabelclustering(SPC)method,whichaimstotrainandrefinetheclassiＧ
ficationmodelusingbothstructureandpseudoＧlabelsinformation．Wefirstintroducethreeassumptionsfordesigningofdeep
clusteringmethods,i．e．,localsmoothingassumption,selfＧtrainingassumption,andlowＧdensityseparationassumption．ThemeＧ
thodconsistsoftwostages:１)manifoldbasedconsistencylearning,whichisusedtoinitializetheclassificationmodelinthetraiＧ
ningstage;and２)stratifiedpseudoＧlabelbasedmodeltefinement,whichgeneratesstratifiedpseudoＧlabelstoimprovetherobustＧ
nessoftheclusteringmodel．WefirstgenerateastrongpseudoＧlabeldatasetandaweakpseudoＧlabeldatasetwithathresholdpaＧ
rameter,andthenproposealabelＧpropagationmethodandamixＧupmethodtoimprovetheweakpseudoＧlabeldataset．Finally,we
usebothstrongpseudoＧlabeldatasetandweakpseudoＧlabeldatasettorefinetheclusteringmodel．ComparedwiththebestbaseＧ
line,theaveragedACCofSPCimprovesby７．６％and５．０％onSTL１０andCIFAR１００Ｇ２０benchmarkdatasets,respectively．
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１　引言

图像聚类是一项重要且具有挑战性的任务,其目的是在

没有标签的条件下将图像划分成不同的图像簇.目前的深度

聚类方法在这个领域已经展现出优越的性能.早期,深度聚

类工作[１Ｇ６]通常是将自编码器(AutoＧEncoders,AE)或卷积



神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)与传统聚类

算法相结合.然而,它们通常借助一些初始化或者后处理(如

kＧmeans)来获得最终的聚类概率指示,并且适应于一些特殊

的数据分布而非任意的数据分布,因此很难被应用到不同的

数据中.

近年来,表征学习,尤其是对比学习[７Ｇ８],取得了很大的成

功.一些方法[９Ｇ１１]通过最大化图像及增强其间的互信息来捕

获更具区分性的表征,并使用多层感知机(MultilayerPercepＧ

tron,MLP)来直接获得聚类结果.然而,实例级对比损失将

其他所有样本都作为负样本,这可能会将相似的样本分开,从

而破坏聚类结构.一些方法[１１Ｇ１２]首先通过前置任务[１３Ｇ１５]学

习高质量的表征,接着最大化样本及其近邻之间的聚类指示

概率的相似度,来获得最终的聚类结果.然而,在实际应用中

近邻关系可能并不准确,因此此类方法严重依赖近邻的质量.

同样,近期提出的聚类方法也利用伪标签技术来生成高质量

的伪标签,以提升聚类模型的鲁棒性[１６].这类方法通常设置

一个较大的概率阈值并对满足要求的样本生成oneＧhot的标

签,最终利用生成的标签来更新模型.但是,这种简单的伪标

签生成方法难以获得高质量的伪标签.如图１所示,根据训

练阶段在STL１０数据集上得到的聚类指示概率,采用不同的

阈值对其截断可得到相应的高置信样本.结果表明获得的高

置信样本即高质量伪标签数量有限.具体地,将阈值设置为

０．９９得到的高置信样本仅占训练集的３０％,这意味着只能利

用数据集中的少量样本来对模型进行提升.

图１　定义聚类概率指示大于阈值的样本为高置信样本

Fig．１　Sampleswhoseclusteringprobabilityindicatesaregreater

thanthethresholdaredefinedashighconfidencesamples

为了解决以上问题,提出了一种新颖的图像聚类方法(见

图２)———基于分层伪标签的图像聚类方法(StratifiedPseuＧ

doＧlabelClustering,SPC).首先,SPC算法引入３个假设来

指导聚类方法的设计,包括局部平滑假设、自训练假设及低密

度分离假设.接着,SPC算法利用两个阶段来学习聚类:１)基

于流形的一致性学习,即构建一个静态的邻接图,通过近邻一

致性来迫使相邻的样本具有相似的聚类指示概率;２)基于分

层伪标签的模型精炼,即使用阈值截断的方法来将训练集划

分为一个包含高置信度样本的强伪标签数据集及对应的强伪

标签集,以及一个包含其他样本的弱伪标签数据集及对应

的弱伪标签集.与只使用强伪标签数据集来提升模型性

能的传统聚类方法[１６]不一样,SPC算法提出 了 一 系 列 的

方法来提升弱伪标签数据集的标签质量,最终同时使用两

个数据集来对 模 型 进 行 更 新 以 提 升 其 鲁 棒 性.在 CifarＧ

１０,Cifar１００Ｇ２０和STL１０基准数据集上测试了SPC算法,

并将其与现有的方法进行了对比.

图２　SPC算法框架

Fig．２　FrameworkofSPC

本文的主要贡献包括:
(１)提出了基于标签传播的弱伪标签修正方法.新方法

计算样本之间的相关性矩阵,利用样本相关性并使用谱学习

方法来获得更好的预测概率.对于弱伪标签样本,将利用学

到的预测概率生成新的伪标签以对弱伪标签进行修正.由于

有效利用了强伪标签及样本之间的关系,因此弱伪标签数据

集的伪标签质量将得到有效提升.

(２)提出了基于分层数据混合的弱伪标签修正方法.新

方法利用数据混合方法,即对每个弱伪标签样本引入一个强

伪标签样本来进行线性组合,以获得混合训练样本.混合训

练样本有效利用了强伪标签数据集及弱伪标签数据集,扩充

了训练样本,并有助于提升模型的鲁棒性.

(３)对所提算法进行了相关实验.结果表明,SPC算法的

聚类结果超过了现有的图像聚类方法,特别是在 STL１０和

Cifar１００Ｇ２０数 据 集 上,平 均 准 确 度 分 别 提 升 了 ７．６％ 和

５．０％.

２　相关工作

２．１　深度聚类

早期,深度聚类通常简单地将特征学习与浅层聚类相结

合.例如,一些方法将堆叠式自动编码器(StackedAutoenＧ
coder,SAE)或CNN与传统的聚类算法(如kＧmeans[１Ｇ３]、子空

间聚类[１７Ｇ１８]和谱聚类[５,１９])相结合.然而,上述方法通常需要

用传统聚类算法进行初始化,或后处理,才能得到聚类指示概

率,这限制了聚类的性能表现.

为了实现表征学习与聚类学习同时进行优化的目标,人

们提出了“表征即标签”的思想,即图像表征直接映射为标签.

例如,一些方法通过最大化原始与增强图像之间标签的互信

息[１０Ｇ１１,２０],或者最大化样本及其近邻样本之间聚类指示的似

然估计[１１Ｇ１２],以端到端的形式将图像用分类模型直接映射为

聚类指示概率并得到标签.然而,这种方法对初始化参数敏

感或受劣质初始嵌入特征的影响,聚类性能往往不佳.此外,

文献[１０]中的实例级对比损失通常将其他所有样本作为负样

本,这可能会将相似的样本推开并破坏语义簇结构.

为了弥补这些不足,一些学者提出以“训练Ｇ精炼(TrainＧ

andＧRefinement)”的方式来进行聚类.在训练阶段,这些方法

通常借助 具 备 学 习 高 质 量 特 征 能 力 的 前 置 任 务 (Pretext
Task)来进行特征学习[７Ｇ８];接着,通过最大化近邻样本之间

聚类概率指示相似度的方式来训练分类模型[１６,２１Ｇ２３].在精炼

阶段,通常选择聚类指示概率逼近oneＧhot向量的置信样本,

６２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６,June２０２３



并用oneＧhot形式的伪标签对这些样本进行标记.最后,利

用标记过的样本[１６,２２]来对分类模型进行精炼.文献[２４]通

过独立训练多个聚类算法来生成多组伪标签,将其中共同的

伪标签设置为高质量的伪标签,但这存在计算量大以及匈牙

利算法难以对多组伪标签有效对齐的问题.SPC算法采取

“训练Ｇ精炼”的方式,并提出分层伪标签学习,以此获得更多

高质量的伪标签,进而提升对分类模型的精炼.此外,一些方

法提供了插入附加模块的思路,通过标签清理和精炼标签的

使用对分类模型重新进行训练[２５Ｇ２６].

２．２　表征学习

图像表征学习的早期工作使用手工制作的特征,如尺度

不变特征变换(ScaleＧinvariantFeatureTransform,SIFT)[２７]

和 定 向 梯 度 直 方 图 (Histogram of Oriented Gradient,

HOG)[２８].后期,一些工作采用深度神经网络(如自动编码

器[２９]和对抗学习[３０])来提取图像的有效特征.最近,随着自

监督学习的兴起,表征学习得到了很大的发展.自监督学习

旨在构建一系列前置任务,并利用图像的不同先验来探索数

据样本的内在分布,这已成为一种越来越流行的深度图像表

征学习方法.这些工作主要集中在前置任务上,基于图像变

换前后标签不变形的特征,通过对输入图像应用变换(如图像

着色[１３]、计算视觉单元[３１]和图像旋转[１４])来学习良好的数据

表达.具体来说,对比学习最近已成为图像处理学习方法的

主要组成部分,通常优化对比损失(例如最大化不同视图之间

的互信息[３２]或 动 量 对 比 学 习[８])来 拉 近 邻 居 和 推 开 非 邻

居[３３].一些最新的对比学习方法通过结合数据增强策略(如

SimCLR[７],BYOL[３４],PCL[３５]和 HCSC[３６]),在图像表征学习

方面也取得了很大成功.以 SimCLR[７]为例,基于一致性正

则化原则[３７],其将样本xi 以及它的增强样本T[xi]以如下方

式进行对比学习.

Lsimclr＝－log exp(sim(xi,T[xi])/τ)

∑
２B

j＝１
１j≠iexp(sim(xi,T[xj])/τ)

(１)

其中,sim 是相似性函数,如余弦相似度;B 为批量大小;τ为

可调节的温度系数;１k≠i是指示函数,当k≠i时其值为１,否

则为０.对于xi,式(１)中将T[xi]作为正样本,其余(２B－１)

个样本为负样本.InfoNCE[３８]中已证明负样本越多则互信息

下界越小,在足够大的批量下,式(１)中损失最小化可达到表

示学习的互信息最大化的目标.

２．３　伪标签技术

伪标签是已训练的分类模型对无标签数据进行概率预测

并加以筛选的结果.它是一种常见的半监督分类模型训练方

法,即通过联合标签样本和预测得到的伪标签来训练模型.

在伪标签学习过程中,迫使模型对无标签样本进行预测,有利

于最小化无标签样本预测的熵[３９],并将决策边界移动到低密

度区域.目前常见的构造伪标签损失项的方法有两种:１)创

建一个关于“样本Ｇ伪标签”的指定损失项[４０Ｇ４１];２)将相同数量

的有标签样本和伪标签样本合并为一个批量,共用标准的半

监督分类损失[４２Ｇ４３].Lee[４４]首次将伪标签应用于深度学习,

并将模型f(x)的输出视为离散概率分布,把概率向量中最大

元素 指 定 的 类 设 置 为 无 标 签 样 本 的 伪 标 签 y
∧
i ＝argmax

f(xi),最后用如下损失函数对有标签样本和伪标签样本进行

联合学习.

labelledlossunlabelledloss

L
∧

ssl＝１
nl
　∑

nl

i＝１
ℓs(f(x),y)＋λu

１
nu

∑
nu

i＝１
ℓs(f(x),y~) (２)

其中,ℓs 表示某种损失函数,λu 是权重参数.

近年来,越来越多基于伪标签的半监督学习算法被提出,

包 括 MixMatch[４５],ReMixMatch[４６],FixMatch[４０],LaplaＧ

ceNet[４７]以及 FlexMatch[４８]等优秀工作.这些算法很好地促

进了伪标签学习技术的发展.

３　基于分层伪标签的图像聚类

本节将详细介绍SPC算法.如图２所示,SPC算法主要

分为两个阶段:１)基于流形的一致性学习(３．２节);２)基于标

签传播的模型精炼(３．３节),包含分层伪标签生成、基于标签

传播的弱伪标签提升、基于分层混合的弱伪标签提升以及分

层伪标签的模型精炼过程.

为了使新的方法在技术上更合理,SPC算法首先为本聚

类工作引 入 ３ 个 假 设,它 们 来 自 于 一 些 半 监 督 工 作 的 启

发[４９Ｇ５０].

(１)局部平滑假设:如果两个样本位于低维流形中的一个

局部领域,它们将具有相似的软聚类指示.

(２)自训练假设:如果一个数据集包含清晰分离的簇,那

么簇中聚类指示概率接近于１的样本属于该簇.

(３)低密度分离假设:预测决策边界应位于低密度区域,

而不是经过高密度区.

全文采用加粗大写字母如A 来表示矩阵,ai 表示矩阵A
的第i行,aij表示矩阵A 第i行第j列所在位置的元素,AT 表

示A的转置.

３．１　框架

假定D＝{x１,x２,􀆺,xn}为一个包含n张无标签图像的

数据集.聚类的目标是将图像数据集 D划分为c个清晰的

簇,使得簇内图像相似,簇间图像不相似.令f:D→ℝd×ℝc

表示一个映射图片为语义特征和聚类概率指示的函数.在

SPC算法中,f 由一个参数为θ的主干网络 ResNetＧ１８和一

个参数为ϕ的分类模型(MLP)组成,则语义特征矩阵可表示

为Z＝fZ(D;θ),聚类概率指示矩阵可表示为Q＝fQ(D;θ,ϕ).

如图２所示,SPC算法第一阶段的目标是初始化分类模

型,具体做法是基于流形的一致性学习训练分类模型,最后获

得每张图像xi 对应的聚类概率指示qi;第二阶段的目标是对

分类模型进行精炼,以提升模型的鲁棒性.首先,设置阈值δ
来对Q 进行截断,从而得到两个数据集,即强伪标签数据集S
及弱伪标签数据集 W,其满足S∪W＝D,S∩W＝Ø.同时,强

伪标签数据集S关联一个强伪标签集Ys,弱伪标签数据集 W
关联一个弱伪标签集Yw.由于这里 Yw的质量较低,我们提

出基于标签传播及数据混合两种方法来利用 Ys及样本之间

的相关性来提升Yw.最终,同时利用 (S,Ys)及(W,Yw)来对

模型进行精炼.

３．２　基于流形的一致性学习

基于局部平滑假设,构造近邻样本对来指导分类模型的
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训练,其中近邻样本的聚类指示概率在样本对中可被视为一

种伪标签.为了与SCAN[１６]进行公平的比较,SPC算法在一

致性学习阶段与其保持一致.给定样本xi,首先使用前置任

务[７]进行预训练,以此保持原样本和增强样本在特征空间中

的一致,使模型特征对数据增强转换具有不变性,从而获得高

质量的语义特征zi;接着,调用 Faiss库[５１],计算得到最近的

k１ 个近邻样本集合 N１(xi);然后,随机选取xi 及其对应k１

个近邻样本中的一个xj,对它们使用强增强[５２],并通过最小

化式(３)来强制qi 和qj 的一致性.

Lc ＝－１
B ∑

B

i＝１
　 ∑

j＝rn(N１(xi))
ℓce(１,qT

iqj)

＝－１
B ∑

B

i＝１
　 ∑

j＝rn(N１(xi))
logqT

iqj (３)

其中,B是批量的大小,rn(．)表示从给定集合中随机选择一

个数据,ℓce是一个二分交叉熵函数.另外,与文献[１１,１６,５３]

一样,SPC算法引入一个流形的正则项来联合优化模型,以防

止陷入局部最优(如大多数样本聚到一个簇中).具体公式如

下所示:

Lb＝∑
c

l
q
∧
llogq

∧
l (４)

其中,q
∧
l＝１

B∑
B

i
qil表示一个批量集合中l类的平均聚类指示.

因此,第一阶段总的目标函数可以表示如下:

Lsl＝Lc＋λbLb (５)

其中,λb 是控制正则项的权重系数.

３．３　基于分层伪标签模型精炼

为了提升模型的鲁棒性,本文将基于一致性学习得到的

预测概率来生成伪标签,并基于自训练假设和低密度分离假

设来对伪标签进行分层提升,最终利用所有的伪标签对模型

进行精炼.

３．３．１　分层伪标签生成

给定数据集D,经过一致性学习阶段可以获得数据集的

预测概率Q.由于此时的预测概率存在较大的不准确性,故

设定一个阈值δ来对Q 进行截断,从而得到两个数据集———

强伪标签数据集S及弱伪标签数据集 W,其满足S∪W＝D,

S∩W＝Ø.给定一个样本xi∈D,如果max
l
　qil＞δ,则对qi 进

行硬化以得到oneＧhot标签ys
i,并将xi 及ys

i 分别加入S及

Ys中;否则将xi 及yw
i ＝qi 分别加入 W及Yw中.直觉来讲,

强伪标签数据集S关联的强伪标签集Ys比弱伪标签数据集W
中样本关联的弱伪标签集Yw更可靠.为了有效提升Yw的质

量并利用W来对模型进行提升,提出基于标签传播及数据混

合的两种弱伪标签提升策略.

３．３．２　基于标签传播的弱伪标签提升

局部平滑假设假设标签具有一定的平滑性质.同时,样

本之间的关系也将影响这种平滑性.为了对生成的伪标签进

行提升,借鉴谱聚类算法[５４],提出基于标签传播的伪标签修

正方法.具体地,根据语义特征空间fZ 中近邻节点之间特征

的相似程度s计算一个相似性矩阵W,并以此构建一个稀疏

的加权图;同时,W 将在每次迭代完成后进行更新,以更好地

捕捉样本之间的相关性.W 的构造方法如下:

wij＝
s(zi,zj), j∈N２(xi)

０, j∉N２(xi){ (６)

其中,N２(xi)表示节点xi 的所有近邻节点集合,s(,)表示一

个点积相似性函数.N２(xi)通常可以使用Faiss库[５１]计算得

其近邻样本集合N２(xi)并保留xi 的最近的k２ 个样本.

基于相似度矩阵W,可以得到度矩阵D＝diag(W１n),并

进一步获得归一化矩阵W
~
＝D－１/２WD－１/２.为了提升弱伪标

签集Yw,根据谱学习算法[５４],可以使用 Ys并利用 W
~

来对

Yw进行修正.具体地,提出如下目标函数来学习数据集 D中

样本的预测概率矩阵P.

J(P)＝１
２ ∑

n

i,j＝１
w~ij

pi

dii
－ pj

djj

２

＋μ
２∑

n

i＝１
‖pi－Yi‖２

(７)

其中,第一项根据相似度矩阵W 强制近邻节点之间共享相似

的标签,而第二项鼓励学到的预测概率P逼近初始的伪标签

Y.μ是平衡两项的系数.为了加速计算,将以上目标函数的

优化转 化 为 使 用 共 轭 梯 度 方 法 来 求 解 线 性 方 程[５４](I－

γW)P＝Y,其中γ＝ １
１＋μ

.最后,本算法保持强伪标签不变,

对于任意的xi∈W,根据P来更新其伪标签yw
i 为:

yw
i ＝oneＧhot(argmax

j
　pij) (８)

其中,oneＧhot(j)将得到第j个位置为１的硬标签.

３．３．３　基于分层混合的弱伪标签提升

受半监督学习启发,将S近似看成有标签数据集,将W视

为无标签数据集,并使用 Mixup算法[５５]对强、弱伪标签数据

进行混合,再应用半监督目标损失对分类模型进行精炼.使

用 Mixup数据增强方法,可以根据S及 W获得线性组合后的

新样本来提高模型的鲁棒性.对S中的每个样本进行弱增强

得到S
∧
,同时对W中的每个样本进行强增强得到W

∧
.随后,将

S
∧

和W
∧

组合,生成的批数据将作为分层混合的数据源.

分层混合的具体操作如下,对任意的u∧i∈W
∧
,从S

∧
中取一

个样本x
∧

i∈S
∧
:

xi′＝λ′x
∧

i＋(１－λ′)u
∧

i

yi′＝λ′y
∧
s
i＋(１－λ′)y

∧
w
i

(９)

其中,λ′是两个样本混合程度的平衡系数,计算如下:

λ~Beta(α,α) (１０)

其中,Beta表示一个连续概率分布函数,α为该分布的系数.

λ′＝max(λ,１－λ) (１１)

这里对λ平衡参数进行调整,使带有强伪标签的数据获

得较大的混合比重,以更好地监督模型的训练.

经过上述分层混合操作之后,可以得到新的混合数据集

M及混合标签集Ym.利用这种混合数据来对模型进行更新,

将有利于提升模型的泛化能力.

３．３．４　基于分层伪标签的模型精炼

给定强伪标签数据集及其伪标签集 (S,Ys),以及混合数

据集及其混合标签集(M,Ym),下一步的目标是通过自训练学

习来精炼聚类模型ϕ,以进一步提升模型的性能.
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在每个 miniＧbatch操作中,将针对 (S,Ys)设计如下的损

失函数来进行学习:

LS＝１
B ∑

(x′,y′)∈(S,Ys)
ℓce(y′,fQ(x′;θ,ϕ)) (１２)

针对(M,Ym)设计如下的损失函数来进行学习:

LM＝１
B ∑

(x′,y′)∈ (M,Ym)
ℓce(y′,fQ(x′;θ,ϕ)) (１３)

最终在每个 miniＧbatch操作中的精炼损失函数为:

Lplsl＝LS＋λMLM (１４)

其中,ℓce(,)表示交叉熵损失函数,λM是平衡混合伪标签损失

部分的权重系数.

本文提出的基于分层伪标签的图像聚类方法(SPC)的流

程如算法１所示.

算法１　SPC算法

输入:训练集D,簇数量c,前置任务τ,主干网络和分类模型fZ(;θ)和

fQ(;θ,ϕ),近邻集合N１
D＝{}和N２

D＝{},置信度阈值δ
输出:fQ(D;θ,ϕ)//D划分为c个簇

１．基于前置任务τ优化fZ(;θ)//预训练

２．forxi∈Ddo

３．　N１
D←N１

D∪N１(xi),N１(xi)包含xi 在预训练空间fθ 中的k１ 个近

邻样本.

４．endfor

５．whileLsl下降do//训练阶段

６．　用式(５)更新fZ(;θ)和fQ(;θ,ϕ).

７．endwhile

８．whileLplsl下降do//精炼阶段

９．　生成强伪标签集Ys;

１０．更新N２
D,利用标签传播方法得到新的弱伪标签集Yw;

１１．利用分层混合方法得到混合数据集(M,Ym);

１２．用式(１４)更新fZ(;θ)和fQ(;θ,ϕ).

１３．endwhile

３．４　复杂度分析

３．４．１　空间复杂度

在训练和精炼阶段中,存储近邻矩阵的空间复杂度分别

为 O(k１N)和 O(k２N).式(７)中伪标签矩阵Y 的空间复杂度

为 O(cN).其中,c,k１ 和k２ 均为远小于 N 的常数.因此,

SPC算法的总体空间复杂度为 O(N).

３．４．２　时间复杂度

SPC算法的时间复杂度取决于以下几个方面:１)计算相

似度矩阵,其时间复杂度为 O(N２d);２)knn搜索算法,调用

Faiss[５１]库中简单的排序搜索,搜索第i样本的topk时间复

杂度为 O(klogN),因此训练和精炼阶段总的时间复杂度为

O((k１＋k２)NlogN);３)一致性学习,在训练阶段中,式(３)和

式(４)的时间复杂度分别为 O(T１Nc)和 O(T１(N/B)c),其中

T１ 是整个数据集的训练次数;４)分层伪标签模型精炼,式(７)

利用共轭梯度法求解的时间复杂度为 O(tNk２c)(t为迭代次

数),式(８)更新伪标签的时间复杂度为 O(Nc),式(１４)求解

交叉熵函数的时间复杂度为 O(Nc)(其中T２ 是整个数据集

的训练次数,d,k１,k２,c,t,T１ 以及T２ 等均为远小于 N 的常

数).除此以外,算法训练的时间复杂度也与网络模型的规模

大小有关[５６],这里假设网络模型总的参数规模为Ε,则样本

经过网络的时间复杂度可以近似为 O(NE).因此,SPC总的

时间复杂度为 O(N).

４　实验及结果分析

４．１　实验设置

４．１．１　实验数据集

将SPC算法在Cifar１０[５７],Cifar１００Ｇ２０[５７]和STL１０[５８]这

３个不同的基准数据集上进行了评测.基准数据集特征信息

如表１所列,在后续实验中均使用原始的图像尺寸.

表１　基准数据集的主要特征

Table１　Characteristicsofbenchmarkdatasets

数据集名称 图像大小 ＃训练集 ＃测试集 ＃类数量

STL１０ ９６×９６ ５０００ ８０００ １０
Cifar１０ ３２×３２ ５００００ １００００ １０

Cifar１００Ｇ２０ ３２×３２ ５００００ １００００ ２０

４．１．２　实现细节

为公 平 起 见,SPC 算 法 中 图 像 的 预 训 练 特 征 学 习 和

SCAN[１６]方法的实验设置保持一致,在 Cifar１０,Cifar１００Ｇ２０
和STL１０数据集上均采用 SimCLR[７]方法作为实例判别任

务;与SCAN[１６]一致,使用 ResNetＧ１８[５９]作为主干网络,并在

训练阶段和精炼阶段学习同一个分类模型.该分类模型由一

个大小为d×c的全连接层组成,其中d和c分别表示预训练

特征的维度和类别的数量.在训练阶段中,Cifar１０,Cifar１００Ｇ

２０和STL１０数据集训练所需的Epoch次数均设置为１００,批

量大小设置为１２８,近邻数量k１ 为２０,正则项权重系数λb 设

置为５,采用 Adam优化器进行迭代优化,学习率和权重衰减

分别设置为０．０００１和０．０００１.在模型精炼阶段,对于 CiＧ

far１０,Cifar１００Ｇ２０ 和 STL１０ 数 据 集,Epoch 次 数 均 设 置 为

５００.强伪标签数据集S和弱伪标签数据集 W的批量大小分

别设置为１０２４和２５６,１０２４和２５６,２５６和６４.置信度阈值δ
分别设置为０．９９,０．９８和０．９５,标签传播中近邻数量k２ 分别

设置为２０,２０和５.Beta分布的系数α设置为１.采用SGD
优化器进行迭代优化,学习率为０．０３,权重衰减为０．０００５,

nesterov动量为０．９.两个阶段均使用 Faiss[５１]库来搜索最

近邻样本.

４．１．３　数据增强实现

如表２所列,SPC算法中所用到的数据增强方式可以划

分为强增强和弱增强两种策略.弱增强中使用随机水平翻

转、随机裁剪以及 RandAugment[５２]的方式,尽量不改变图像

的原始形式.而强增强策略在弱增强基础上结合了 CutＧ

Out[６０]生成增强样本.对于标签传播后生成的强伪标签数据

集S和弱伪标签数据集 W,本文结合其生成伪标签的可靠性

分别选择了弱数据增强和强数据增强.

表２　弱数据增强和强数据增强策略

Table２　Strategiesofweakaugmentationandstrongaugmentation

弱数据增强 强数据增强

随机水平翻转＋随机裁剪

RandAugment×１
RandAugment×４

Cutout
正则化
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４．１．４　验证

基于聚类准确性(ACC)、归一化互信息(NMI)[６１]和调整

后的rand指数(ARI)[６２]进行评估.训练和测试数据集中的

图像分别进行训练和模型测试,即在训练阶段屏蔽测试集图

像.最后,取５次不同运行结果的平均值和标准差作为最终

实验结果,且在训练过程中所有数据集均使用相同的主干网

络、增强方法和前置任务.

４．２　对比实验

在训练数据集与测试数据集分隔(训练数据集只用于训

练,测试数据集只用于测试)的情况下,将提出的SPC算法在

所列举的３种数据集上进行评测.将训练数据集与测试数据

集分隔开,有利于研究算法对未见数据的泛化能力.将SPC
算法与以下２２种最先进的聚类方法进行了比较,包括kＧ
means[６３],SC[６４],NMF[６５],JULE[６],SAE[６６],DAE[６７],

AE[６８],DCGAN[６９],VAE[７０],DEC[１],ADC[７１],DeepClusＧ

ter[７２],DAC[２３],DDC[７３],DCCM[２２],IIC[９],PICA[５３],GCC[２１],

CC[１０],SCAN[１６],NNM[１２]和CRLR[１１].对于SC,NMF,AE,

DAE,DCGAN和 VAE这些方法,聚类结果是从图像中提取

特征后进行kＧmeans聚类得到.

表３列出了SPC算法和最先进的方法在３种数据集上

的聚类结果.在后７行采用分隔数据集单独进行训练和评测

的方法中,SPC算法均超过了对比方法的最优结果.具体地

说,在 STL１０,Cifar１０ 和 Cifar１００Ｇ２０ 数 据 集 上,对 于

ACC,NMI和 ARI,SPC 算 法 的 平 均 结 果 相 较 于 方 法

SCAN[１６]的 精 炼 阶 段 提 升 了 ７．６％,６．５％,１０．０％,

０．２％,５．０％,５．１％和５．９％.前１９行的算法均采用整

体数据集同时进行训练和测试的形式,SPC算法基本上都

超过了对比方法.在 STL１０,Cifar１０和 Cifar１００Ｇ２０数 据

集的 ACC,NMI和 ARI指标中,即使在使用分隔数据集的

情况下,相较于最优结果,SPC的最优结果仍分别提升了

０．１％,１．５％,３．５％,２．８％,４．５％,４．７％和５．５％.这

验证了SPC算法的有效性.

表３　３个基准数据集的最优结果比较

Table３　Comparisonofoptimalresultsonthreebenchmarkdatasets
(单位:％)

Dataset
Metrics

STL１０
ACC NMI ARI

Cifar１０
ACC NMI ARI

Cifar１００Ｇ２０
ACC NMI ARI

kＧmeans[６３] １９．２ １２．５ ６．１ ２２．９ ８．７ ４．９ １３．０ ８．４ ２．８
SC[６４] １５．９ ９．８ ４．８ ２４．７ １０．３ ８．５ １３．６ ９．０ ２．２

NMF[６５] １８．０ ９．６ ４．６ １９．０ ８．１ ３．４ １１．８ ７．９ ２．６
JULE[６] ２７．７ １８．２ １６．４ ２７．２ １９．２ １３．８ １３．７ １０．３ ３．３
SAE[６６] ３２．０ ２５．２ １６．１ ２９．７ ２４．７ １５．６ １５．７ １０．９ ４．４
DAE[６７] ３０．２ ２２．４ １５．２ ２９．７ ２５．１ １６．３ １５．１ １１．１ ４．６
AE[６８] ３０．３ ２５．０ １６．１ ３１．４ ２３．４ １６．９ １６．５ １０．０ ４．７

DCGAN[６９] ２９．８ ２１．０ １３．９ ３１．５ ２６．５ １７．６ １５．１ １２．０ ４．５
VAE[７０] ２８．２ ２０．０ １４．６ ２９．１ ２４．５ １６．７ １５．２ １０．８ ４．０
DEC[１] ３５．９ ２７．６ １８．６ ３０．１ ２５．７ １６．１ １８．５ １３．６ ５．０
ADC[７１] ５３．０ － － ３２．５ － － １６．０ － －

DeepCluster[７２] ３３．４ － － ３７．４ － － １８．９ － －
DAC[２３] ４７．０ ３６．６ ２５．６ ５２．２ ４０．０ ３０．１ ２３．８ １８．５ ８．８
DDC[７３] ４８．９ ３７．１ ２６．７ ５２．４ ４２．４ ３２．９ － － －

DCCM[２２] ４８．２ ３７．６ ２６．２ ６２．３ ４９．６ ４０．８ ３２．７ ２８．５ １７．３
IIC[９] ５９．６ ４９．６ ３９．７ ６１．７ ５１．１ ４１．１ ２５．７ ２２．５ １１．７

PICA[５３] ７１．３ ６１．１ ５３．１ ６９．６ ５９．１ ５１．２ ３３．７ ３１．０ １７．１
GCC[２１] ７８．８ ６８．４ ６３．１ ８５．６ ７６．４ ７２．８ ４７．２ ４７．２ ３０．５
CC[１０] ８５．０ ７６．４ ７２．６ ７９．０ ７０．５ ６３．７ ４２．９ ４３．１ ２６．６

SCAN∗(Avg±Std) ７５．５±２．０ ６５．４±１．２ ５９．０±１．６ ８１．８±０．３ ７１．２±０．４ ６６．５±０．４ ４２．２±３．０ ４４．１±１．０ ２６．７±１．３
SCAN†(Avg±Std) ７６．７±１．９ ６８．０±１．２ ６１．６±１．８ ８７．６±０．４ ７８．７±０．５ ７５．８±０．７ ４５．９±２．７ ４６．８±１．３ ３０．１±２．１
SCAN†[１６](Best) ８０．９ ６９．８ ６４．６ ８８．３ ７９．７ ７７．２ ５０．７ ４８．６ ３３．３

NNM[１２] ７６．８±１．２ ６６．３±１．３ ５９．６±１．５ ８３．７±０．３ ７３．７±０．５ ６９．４±０．６ ４５．９±０．２ ４８．０±０．４ ３０．２±０．４
CRLC[２１] ７８．７±１．１ ６８．４±１．７ ６２．７±１．８ ８４．２±０．１ ７４．７±０．３ ７０．６±０．５ ４５．０±０．７ ４４．８±０．８ ２８．７±０．９

SPC†(Avg±Std) ８４．３±０．８ ７３．５±０．９ ７０．１±１．３ ８７．０±０．１ ７９．６±０．３ ７５．４±０．２ ５０．９±１．１ ５０．９±１．１ ３５．１±１．１

SPC†(Best) ８５．１ ７４．５ ７１．６ ８７．１ ７９．９ ７５．６ ５１．７ ５１．９ ３６．０
注:表中数据包括５次不同运行结果的平均值和标准差以及最优的结果;前１９行表示方法在整体数据集上同时进行训练和评价,后７行表示方法在分割

的数据集上分别进行训练和评价;最优的结果采用黑色加粗表示

４．３　消融分析

为了 验 证 各 个 损 失 项 对 聚 类 性 能 的 影 响,分 别 在

STL１０,Cifar１０和Cifar１００Ｇ２０这３个数据集上进行了消融实

验.具体来说,为了能够体现每个损失项带来的性能增益,以

损失项Lc 构造的退化模型作为基线,然后引入 Lb 进行正则

约束,最后在此基础上加入Lplsl验证伪标签监督学习的作用.

如表２所列,Lb 的引入能够控制样本均匀分布在所有簇中,

在STL１０数 据 集 上 所 提 模 型 性 能 比 基 线 提 高 了 ５０．９％

(ACC),３０．１％(NMI),４１．７％(ARI),这表明Lb 有效防止了

模型陷入平凡解.而在Cifar１０数据集上,SPC算法比基线提

高了７１．７％(ACC),６６．６％(NMI)和７１．３％(ARI),在 CiＧ

far１００Ｇ２０数据 集 上 比 基 线 提 高 了 ３８．６％ (ACC),２８．４％
(NMI)和４５％(ARI),这表明Lb 有效避免了退化解的出现.

最后,引 入 Lplsl 给 模 型 在 STL１０ 数 据 集 上 带 来 了 ７．５％
(ACC),６．８％(NMI)和９．３％(ARI)的提升,在 Cifar１０数据

集上提升了５．３％(ACC),８．３％(NMI)和８．８％(ARI),在
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Cifar１００Ｇ２０数据集上提升了７．３％(ACC),５．９％(NMI)和

６．７％(ARI),这个结果说明了分层伪标签监督学习的有效性,

增加的高质量伪标签数量,提升了模型输出置信预测的能力.

４．４　伪标签质量评估

为了验证伪标签质量 的 有 效 性,SPC 算 法 分 别 在 CiＧ

far１０,Cifar１００Ｇ２０和 STL１０数据集上对标签传播后生成的

弱伪标签集yw 的准确度进行了评估,如图３所示.在标签

传播开始之前,对Cifar１０,Cifar１００Ｇ２０和 STL１０数据集中 W
部分数据的聚类指示概率fQ (W;θ,ϕ)进行评测,得到相应的

准确率,即８１．３％,４４．３％和７７．２％.随着训练 Epoch次数

的增加,通过标签传播产生的弱伪标签集yw 的准确度不断

上升,并在大约５０个 Epoch之后,yw 的准确度趋于稳定,在

CifarＧ１０,Cifar１００Ｇ２０和STL１０数据集上分别提升了２．８％,

４．９％和４．２％.

(a)STL１０ (b)Cifar１０ (c)Cifar１００Ｇ２０

图４　STL１０,Cifar１０以及Cifar１００Ｇ２０数据集中W对应数据的弱伪标签y
~W正确率随标签传播的变化

Fig．４　ChangeoftheweakpseudoＧlabely
~WaccuracyofcorrespondingdataofWoSTL１０,Cifar１０andCifar１００Ｇ２０

datasetswithlabelpropagation

４．５　参数敏感性分析

４．５．１　近邻数量k１

在第一阶段中,基于流形的一致性学习涉及使用构造的

近邻关系进行一致性学习,因此通过设置不同的近邻数量观

察其对STL１０数据集聚类结果的影响.将k１ 的取值设置为

０,５,１０,２０,３０,５０,其中k１＝０表示只有样本和它的增强样本

之间进行一致性学习.从图４可以看出,在k１＝２０时聚类效

果最好;随着k１ 值的继续增大,近邻样本中噪声样本也逐渐

增多,因此当k１＞２０时聚类效果趋于稳定.

图４　STL１０数据集训练阶段中近邻数量k１ 的敏感性分析

Fig．４　Sensitivityanalysisofk１onSTL１０datasetintrainingstage

４．５．２　置信度阈值δ
阈值δ控制了初步筛选出的伪标签的置信度,因此设定

合适的阈值有助于获得足够置信的伪标签.以STL１０数据

集为例,通过设置不同的参数值验证δ对伪标签的影响,其中

δ∈{０．８,０．８３,０．８６,􀆺,０．９８,０．９８５,０．９９}.从图５中不同

阈值对应的聚类结果可以得出,当δ≤０．９８时整体呈现波动

式增长态势,当δ＝０．９８时获得最佳性能;当δ＞０．９８时性能

下降,原因是置信度阈值过高导致了伪标签数量大幅减少,从

而致使后续伪标签监督学习的过程缺乏足够的样本,进而影

响了聚类结果.此外,由于不同 数 据 集 的 数 据 特 征 与 第 一

阶段 的 聚 类 效 果 不 同,因 此 将 Cifar１０,Cifar１００Ｇ２０ 和

STL１０这３个数据集上的置信度阈值δ分别设置为０．９９,

０．９５和０．９８.

图５　STL１０数据集精炼阶段阈值δ的敏感性分析

Fig．５　SensitivityanalysisofδonSTL１０datasetinrefining
stage

表４　SPC算法在３个数据集上的消融分析

Table４　AblationanalysisofSPConthreedatasets
(单位:％)

Dataset
Metrics

STL１０
ACC NMI ARI

Cifar１０
ACC NMI ARI

Cifar１００Ｇ２０
ACC NMI ARI

Lc ２５．９±５．２ ３６．６±６．２ １９．１±３．７ １０．０ ０ ０ ５．０ ０ ０

Lc＋Lb ７６．８±１．１ ６６．７±０．４ ６０．８±０．８ ８１．７±０．３ ７１．３±０．３ ６６．６±０．４ ４３．６±２．７ ４５．０±０．８ ２８．４±１．５

Lc＋Lb＋Lplsl ８４．３±０．８ ７３．５±０．９ ７０．１±１．３ ８７．０±０．１ ７９．６±０．３ ７５．４±０．２ ５０．９±１．１ ５０．９±１．１ ３５．１±１．１

４．５．３　近邻数量k２

为了从已标记的强伪标签节点中预测未标记节点的标

签,根据语义特征空间近邻节点之间的相似程度进一步构建

相似度矩阵.参数值k２ 的设置对相似度矩阵的构建有直接

影响,因此设置了相关实验来观察模型对不同k２ 值的敏感

性,其中k２ 设置为１,５,􀆺,８０,１００.STL１０在模型精炼阶段

１３２蔡少填,等:基于分层伪标签的图像聚类方法



取得的效果如图６所示,在k２＝５附近取得了最优聚类性能,

原因是STL１０数据集的训练集样本较少.同理,Cifar１０和

Cifar１００Ｇ２０的最佳近邻数量k２ 为２０.

图６　STL１０精炼阶段近邻数量k２ 的敏感性分析

Fig．６　Sensitivityanalysisofk２onSTL１０datasetinrefiningstage

４．５．４　可视化分析

(１)簇 结 构 的 演 变.为 了 解 SPC 模 型 收 敛 到 目 标 的

过程,分别在预训练、基于流形的一致性阶段和最后的模型

精炼阶段,利用 TＧSNE方法来对聚类结果进行可视化.结果

如图７所示,其中不同的颜色表示特征预测的不同标签.结

果表明,预训练特征分散,而一致性学习的加入,使得每个

样本与其最近邻的类别差异尽可能小,因而此时聚集更加

明显.模型精炼阶段进行标签传播之后,将伪标签数据集

和弱伪标签数据集进行自训练学习,如图７(c)所示.可以

看到,随着阶段的不断进行,聚集效果更加明显,聚类分配

更加合理.

(２)混淆矩阵.图 ８给出了 SPC 算法分别在 Cifar１０,

STL１０和Cifar１００Ｇ２０数据集上得到的混淆矩阵.混淆矩阵

具有块对角结构.能观察到,大多数错误示例都可以在难以

聚类的类之间找到(如 Cifar１０和STL１０数据集中的“猫”和

“狗”).由于超类的模糊性,Cifar１００Ｇ２０数据集上的结果并

不好.可以使用更深的CNN或更大的 Epoch来进一步提升

SPC的性能.

(a)PreＧtrained (b)Stage１ (c)Stage２

图７　STL１０数据集预训练特征以及第一、二阶段后特征在 TＧSNE上的可视化效果(电子版为彩图)

Fig．７　TＧSNEvisualizationofpreＧtrainedfeatures,stage１featuresandstage２featureson

STL１０datasets

(a)Cifar１０ (b)Cifar１００Ｇ２０ (c)STL１０

图８　CifarＧ１０,Cifar１００Ｇ２０以及STL１０数据集的混淆矩阵

Fig．８　ConfusionmatricesofCifar１０,Cifar１００Ｇ２０andSTL１０

４．５．５　训练及精炼过程分析

为了验证所提的方法的收敛性,在STL１０数据集的训练

阶段运行１００个 Epoch,在精炼阶段运行３００个 Epoch,并对

整个过程的 ACC及 Loss值进行记录.训练阶段结果如图９
所示,模型在训练的前２０个 Epoch的准确度快速提升,对应

的Loss值迅速下降,在２０个 Epoch后曲线趋于平缓.如

图１０所示,精炼阶段中 ACC与Loss值的变化曲线呈现出明

显的负相关,模型在１５０个 Epoch后曲线趋于平缓,经历２６０
个Epoch后几乎达到收敛.

图９　STL１０数据集训练阶段 ACC和Loss值随Epoch的变化

Fig．９　ChangesofACCandLossvalueswithEpochinthetraining

stageonSTL１０dataset
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图１０　STL１０数据集精炼阶段 ACC和Loss值随Epoch的变化

Fig．１０　ChangesofACCandLossvalueswithEpochintherefining

stageonSTL１０dataset

结束语　本文基于分层伪标签提出了一种新的图像聚类

方法.与其他简单依赖于表征学习或通过阈值截断来获取伪

标签的方法不同,SPC算法更关注结构化信息和伪标签信息

来提高分类模型的泛化能力.过度依赖对比表征学习不利于

学到更好的聚类语义结构,如何提高对伪标签信息的利用在

聚类学习上也较少研究.因此,提出基于分层伪标签的模型

精炼方法,将训练集分为强伪标签数据集及弱伪标签数据集,

并有效地利用强伪标签数据集及样本之间的相关性来改进弱

伪标签集质量.最终,同时利用强伪标签数据集及弱伪标签

数据集来提升模型.在３个基准数据集上的实验结果表明,

SPC算法能够在大部分情况下获得更优的聚类性能.

在未来的研究工作中,将进一步研究结构化信息,包括邻

接图中边的权重关系表示,以及标签传播过程如何调节不同

质量样本的传播能力,并改进分层伪标签方法,以此来提高

SPC算法的鲁棒性.
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