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一种结构关系一致的对比聚类方法

许　洁 王立松

南京航空航天大学计算机科学与技术学院/人工智能学院/软件学院　南京２１１１０６
　(xujie８５＠nuaa．edu．cn)

　
摘　要　作为一项基本的无监督学习任务,聚类旨在将无标签的、混杂的图像数据划分成语义相似的类.最近的一些方法通过

引入数据增强,利用对比学习方法学习特征表示和聚类分配,关注模型区分不同语义类的能力,可能导致来自同一语义类样本

的特征嵌入被分离的情况.针对以上问题,提出一种结构关系一致的对比聚类方法(ContrastiveClusteringwithConsistent

StructuralRelations,CCR),在实例级和聚类级执行对比学习,并且增加关系级别的一致性约束,让模型学习更多来自结构关系

的“正数据对”信息,从而减小聚类嵌入被分离所带来的影响.实验结果表明,CCR方法在图像基准数据集上得到了比近年来

的无监督聚类方法更优异的结果.模型在 CIFARＧ１０和STLＧ１０数据集上的平均准确度比相同实验设置下的最好方法提升了

１．７％,在 CIFARＧ１００数据集上提升了１．９％.
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ContrastiveClusteringwithConsistentStructuralRelations
XUJieandWANGLisong
CollegeofComputerScienceandTechnology/CollegeofArtificialIntelligence/CollegeofSoftware,NanjingUniversityofAeronauticsandAstroＧ

nautics,Nanjing２１１１０６,China

Abstract　Asabasicunsupervisedlearningtask,clusteringaimstodivideunlabeledandmixedimagesintosemanticallysimilar

classes．Somerecentapproachesfocusontheabilityofthemodeltodiscriminatebetweendifferentsemanticclassesbyintroducing
dataaugmentation,usingcontrastivelearningmethodstolearnfeaturerepresentationsandclusterassignments,whichmayleadto

situationsthatfeatureembeddingsfromsampleswiththesamesemanticclassareseparated．Aimingattheaboveproblems,a

comparativeclusteringmethodwithconsistentstructuralrelations(CCR)isproposed,whichperformscomparativelearningatthe

instancelevelandclusterlevel,andaddsconsistencyconstraintsattherelationshiplevel．SothatthemodelcanlearnmoreinforＧ

mationof‘positivedatapair’andreducetheimpactofclusterembeddingbeingseparated．ExperimentalresultsshowthatCCR

obtainsbetterresultsthantheunsupervisedclusteringmethodsinrecentyearsontheimagebenchmarkdataset．TheaverageacＧ

curacyontheCIFARＧ１０andSTLＧ１０datasetsimprovesby１．７％comparedtothebestmethodsinthesameexperimentalsettings

andimprovesby１．９％ontheCIFARＧ１００dataset．

Keywords　Unsupervisedlearning,Clustering,Contrastivelearning,DataAugmentation,Overclustering
　

１　引言

近年来,在社交媒体平台、医学图像等领域产生了大量的

视觉内容,其中大多数是没有标记的.手动标记这些数据非

常耗时,超高的成本必然会给这些数据的共享和使用带来巨

大的挑战,同时也导致人们对以无监督的方式有效地管理和

使用如此大的数据量的需求增加.

聚类是一项基本的无监督学习方法.传统的聚类方法,

如KＧMeans[１]、谱聚类[２]、非负矩阵分解聚类[３]等,只关注或

过多地关注局部的、像素级的信息,忽略了图像更高层次的

语义信息,因而性能有限.深度学习在近年来发展势头非常

迅猛,越来越多的研究者将深度学习应用到聚类工作中[４Ｇ７].

IIC[４]使用图像及其随机增强后的图像组成数据对来训练模

型学习聚类结果一致性;PICA[５]通过最大化分区置信度来学

习语义上最可信的聚类解决方案;CC[６]创造性地提出“标签

作为表示”的思想,显式地执行实例级和聚类级的对比学习;

同样,DCDC[７]也注意到只从一个角度进行对比学习而忽略

另一个角度,会导致性能较差,提出了特征级与聚类级相结合

的方法.这类方法将图像样本数据看作实例,每个实例分别

对应一个类,使用数据增强构建数据对,利用最大化互信息的



方式从中学习实例表示一致性和聚类表示一致性.实例表示

一致性通过最大化实例表示特征与其增强之间的互信息来实

现,有助于减少类内方差.聚类表示一致性通过最大化原始

图像集群分配分布与其增强之间的互信息来实现,有助于增

加类间方差,实现更具区分性的集群分配.尽管学习不同图

像之间的区别有助于模型区分来自不同语义类的图片,但此

类方法可能会导致同一类的实例被分离的情况,例如:同一类

的实例被实例级损失函数认为是不同的图片而分离,导致聚

类嵌入的类内方差较大,违背了“良好的聚类嵌入应该具有较

小的类内方差和较大的类间方差”的初衷;同一类的图片被错

误地分类,被聚类级损失函数认为是不同类别的图片而分离,

这样的错误会给模型带来不稳定性,造成误差的积累.

针对以上问题,本文提出了一种结构关系一致的对比聚

类方法CCR.具体来说,就是在实例级别和聚类级别的对比

损失之外,增加一种新的损失函数来惩罚多个样本数据的结

构关系之间的差异,目的是让模型学习更多的“正数据对”信

息,减轻实例分离带来的影响.这种损失关注的是多个输出

数据之间的结构关系一致性而不是单个数据对本身,如图１
所示.可将多个数据样本之间的距离视为它们之间的结构关

系,由此可以分别得到原始样本和增强样本的结构关系.通

过约束原始样本关系与增强样本关系之间的差异,提高模型

对同一批样本输出相似的关系矩阵的能力,可以提高模型的

鲁棒性.并且,将关系表示损失与双重对比损失结合,可以获

得更多的正向鉴别特征和更小的聚类嵌入类内方差,从而得

到更好的聚类结果.

(a)样本视图

(b)类别视图 (c)关系视图

图１　样本对、类别对及结构关系对之间的差别

Fig．１　Differencesbetweensamplepairs,classpairs,andstructural

relationshippairs

２　相关工作

如何将不同的图片聚类到不同的簇中这一问题已经有了

长期的研究和发展.本章将着重介绍两个方面的相关工作,

即深度聚类和对比学习.

２．１　深度聚类

聚类的主要目的是将数据分成具有相似特征的数据点

组.理论上,相似的样本会被划分到相同的类别,而不同的样

本被划分到不同的类别.深度神经网络因为具有高度非线性

转换的特性,被用于将数据转换为更适用于聚类的表示.深

度嵌入聚类 DEC[８]是第一个被广泛认可的深度聚类方法,

Xie等使用删除解码部分的自动编码器提取出的特征表示作

为聚类模块的输入,并设计新的聚类损失对网络进行微调.

Chang等提出了一种基于单级网络的深度自适应聚类方法

DAC[９],基于“成对图像之间的关系是二进制的”的假设,将图

像聚类任务转化为一个判断图像对是否属于同一聚类的二分

类问题.

另一方面,由于数据增强技术增强了模型的鲁棒性,研究

人员也将其应用到无监督聚类工作中.DCCM[１０]全面探索

了不同样本、几何变换的局部鲁棒性以及同一样本不同层特

征之间的相互相关性,提出了特征间的三重互信息.针对大

多研究中存在的只从单一视 图 角 度 学 习 聚 类 的 问 题,CC
(ContrastiveClustering)[６]使用双对比学习框架来学习实例

级和聚类级相似性,同时学习鉴别特征并进行在线聚类.而

CRLC[１１]引入了一种新的批评家函数———“对数点积”来保证

对比损失是最优的.在最新的研究中,SCAN[１２]与SPICE[１３]

取得了优异的结果,但此类多阶段图像聚类范式在实践中麻

烦且不具备普遍适用性.因此,单阶段端到端的方法研究仍

然是必要的.

２．２　对比学习

对比学习着重于学习同类样本之间的共同特征以区分非

同类样本.与生成式学习相比,对比式学习可以忽略样本细

节,只在抽象语义级别的特征空间上学习区分不同类别的样

本,使模型具有更强的泛化能力.正对之间的相似度被最大

化,负对之间的相似度被最小化,从而使正对相互靠近而负对

相互远离.现有的方法如 DCDC[７]和 DRC[１４]通常选择用样

本的增强视图作为其正例,而将其他样本的增强视图作为负

例.CC[６]修改了正负数据对的选取规则,使用样本的不同增

强视图组成正对,而将不同样本在同一增强及不同增强下的

视图作为负对,从而得到更多的正负样本对信息,提高对比学

习的性能.

在实现时,如何设计最优的对比损失是研究者需要解决

的一个重要问题.很多方法使用噪声对比估计(NoiseConＧ

trastiveEstimation,NCE)[１５]作为对比损失,其核心思想是通

过学习数据分布样本和噪声分布样本之间的区别来发现数据

特性.NCE将问题转换成二分类问题,区分数据样本和噪声

样本,只适用于简单的分类问题.因此,更通用的对比损失

InfoNCE[１６]被推导出来,现有的对比学习方法大多使用InＧ

foNCE作为损失函数.

近两年,对比学习在计算机视觉领域和自然语言处理领

域 都 取 得 了 很 多 成 果,如 MoCo[１７],SimCLR[１８],ConＧ

SERT[１９],SimCSE[２０]等.在CV 的一些任务上,基于对比学

习思想的模型的表现甚至超过了有监督学习.本文同样使用

对比学习来完成端到端的模型训练.

３　结构关系一致的对比聚类方法

对比学习的目标在于最大化正对之间的相似性而最小化

４２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



负对之间的相似性,其中一项非常重要的任务在于如何设计

正负数据对来满足聚类任务的要求,即相似的样本相互靠近

而不同的样本相互远离.

针对对比学习更加关注区分不同实例而忽略类内表

现的问题,本 文 提 出 一 种 结 构 关 系 一 致 的 对 比 聚 类 方 法

CCR,同时利用实例特征表示、类别表示和关系表示进行

聚类,如图２所示.受到 SimCLR[１８]的启发,CCR 使用数

据增强来 构 建 数 据 对 作 为 输 入.SimCLR[１８]全 面 展 示 了

不同的增强策略对下游任务性能的影响,本文选择随机裁

剪、水平翻转、色彩抖动和灰度化这４种类型的数据增强

方法.具体来说,给定一个原始数据,在数据增强方法的

作用下,得到其对应的增强数 据.神 经 网 络 作 为 深 度 聚

类模型的骨干部分,主要作用是将输入图像数据经过层

次化的非线性映射得到新的低维特征表示.为方便与其

他已有的 工 作 进 行 比 较,本 文 采 用 ResNet３４ 作 为 骨 干

网络.

图２　关系结构一致的对比学习框架图

Fig．２　Contrastivelearningframeworkwithconsistentrelationalstructure

　　神经网络输出图像的分配概率矩阵被视为特征矩阵.自

然地,将分配概率矩阵的行(即每张图片的分配概率向量)看

作是图像的特征表示,并且根据“标签作为表示”的思想[９],矩

阵的列作为数据分布情况被看作代表不同语义类的聚类表

示.而原始图像和增强图像的结构关系矩阵可以通过相应的

概率分配矩阵获得.

图２中虚线框部分展示了 CCR 所使用到的３种损失.

在实例级别,最小化原始图像与增强图像之间的相似度,保证

原始图像及其增强的特征表示一致性;在聚类级别,最小化原

始类与增强类之间的相似度,保证原始图像及其增强的分配

一致性(即原始类与增强类之间的聚类表示一致性);在关系

级别,最小化原始结构关系与增强结构关系之间的相似度,保

证原始图像及其增强的关系表示一致性.３种损失共同训

练,有助于形成良好的、更鲁棒的聚类.下面将详细介绍模型

中涉及的几种损失函数.

３．１　实例表示损失

基于对比学习的思想,CCR方法将原始图像及其增强视

为正对,而将原始图像与其他图像的增强视为负对.形式化

来说,给定一批大小为 N 的原始样本X＝{x１,x２,􀆺,xN },其

对应的 N 个增强样本为X′＝{x１′,x２′,􀆺,xN′},那么对于任

意样本xi,xi 与N 个增强样本总共可以组成N 个数据对.

本文将该样本与其对应的增强样本组成的数据对(xi,xi′)视

为正对,将该样本与其他 N－１个增强样本组成的数据对

(xi,xj′)视为负对.

为了减少对比学习带来的信息损失,本文没有直接使用

神经网络fθ(􀅰)输出的特征,而是使用非线性 MLPg(􀅰)将

其映射到概率分配空间中,得到的概率分配被视为实例的

特征表示u＝g(fθ(x)),u′＝g(fθ(x′)).原始样本和增强样

本本质是同一实例,应当具有相同的类分配概率.为方便起

见,本文选择余弦相似度作为评价正样本对的分配概率是否

保持一致性的指标,公式定义为:

cos(u,u′)＝ uTu′
‖u‖２‖u′‖２

(１)

其中,‖ 􀅰‖２ 代表L２ 归一化.

根据InfoNCE[１６],实例级别的损失可以定义为:

Lsam＝－E log
exp(cos(ui,ui′))/τ

∑
N

j＝１
exp(cos(ui,uj′))/τ[ ] (２)

其中,τ＞０是温度参数.

３．２　聚类表示损失

当将某一数据样本投影到维数等于聚类数C 的空间时,

其特征的第j个元素可以解释为该样本属于第j个类别的概

率,特征向量相应地表示其软标签.形式上,与样本级别类

似,设原始图像和增强图像分别对应输出概率分配矩阵V＝
[v１,v２,􀆺,vC]N×C和V′＝[v１′,v２′,􀆺,vC′]N×C.理想情况下

的软标签往往是oneＧhot编码,那么V 和V′的列空间即vj 与

vj′可以说明哪些图像被分配给聚类j,也就是说V 和V′的第

j个列可以被看作是第j 个聚类的表示.因此,被归为同一

类的聚类可以被看作是正类对,例如,vj′实际上是vj 的增强,

应当是同属一类的,可以将其视为正类对,其聚类表示应当是

一致的.同样,这里使用余弦距离来衡量聚类表示对之间的

相似性,即

cos(v,v′)＝ vTv′
‖v‖２‖v′‖２

(３)

相应地,对于温度参数τ,聚类级别的损失就可以定义为:

５２１许　洁,等:一种结构关系一致的对比聚类方法



Lclu＝－E log
exp(cos(vi,vi′))/τ

∑C
j＝１exp(cos(vi,vj′))/τ[ ] ,τ＞０ (４)

３．３　关系表示损失

本文所说的关系是指不同样本之间的结构关系.当高维

的数据投影到不同低维空间中时,样本之间的结构关系应该

保持一致.结构关系的表示方法可以有多种,如距离、角度

等.为方便起见,本文使用空间中的欧氏距离作为两图像之

间的关系表示:

ϕ(ui,uj)＝１
μ

‖ui－uj ‖２ (５)

其中,μ是距离的标准化因子.
为了关注其他样本对之间的相对距离,将μ设置为每个

batch的数据对集合B 中所有数据对之间的平均距离,采用

式(６)计算μ的取值:

μ＝ １
|B| ∑

(ui,uj)∈B
‖ui－uj‖２ (６)

不同增强下的同一批图像,其数据点的距离结构关系应

该是一致的.基于此,设计新的损失函数:

Lrd＝ ∑
(ui,uj)∈n

lσ(ϕ(ui,uj),ϕ(ui′,uj′)) (７)

其中,lσ 为均方误差.
那么,综合以上３种损失的总损失函数可以写成:

Ltotal＝Lsam＋Lclu＋αLrd (８)
其中,α为权重参数.

４　实验

４．１　数据集与评价指标

本文在４个被广泛使用的基准数据集上进行实验.对于

CIFARＧ１０,CIFARＧ１００和 STLＧ１０数据集,实验时同时使用

它们的训练集和测试集,对于 TinyＧImageNet数据集,实验中

只使用训练集.下面将详细介绍这些数据集的特征.

１)CIFARＧ１０/１００:CIFARＧ１０/CIFARＧ１００数据集分别包

含１０个类和２０个超类,由６００００张３２×３２×３的图像组成,
其中５００００张用于训练,１００００张用于测试.

２)STLＧ１０:包含１０类物品,每类１３００张,其中５００张用

于训练,８００张用于测试,每张图像大小为９６×９６×３.除此

之外,STLＧ１０还包含１０００００张无类别信息的图片样本,用于

训练.

３)TinyＧImageNet:它是ImageNet的一个子集,是一个具

有挑战性的图像数据集.TinyＧImageNet包含２００个类,每个

类有５００个训练样本、５０个验证样本、５０个测试样本,每个样

本的大小为６４×６４×３.
在实验评估阶段,本文使用了３种流行的聚类评价指标:

准确性(ACC)、归一化互信息(NMI)和调整后的兰德指数

(ARI).这些指标的值越大,表明聚类性能越好.

４．２　实现细节

本文使用PyTorch１．４来完成所有的实验,并用 Adam进

行优化,设置学习速率为固定值０．００３.为方便与其他方法

进行公平比较,使用了与大部分方法相同的神经网络 ResＧ
Net３４作为骨干网络进行训练.与PICA[５]等方法一致,本文

使用了额外的过度聚类头来增加学习到的特征表示的表达

性.对于过度聚类头,本文为 TinyＧImageNet设置了７００个

集群,为其他集群设置了１２８个集群.对于模型中涉及的超

参数,本文将其设置为固定值,即温度参数＝０．５,权重参数＝
０．００４.需要注意的是,针对不同的数据集,本文选取了不同

的批处理大小,即对于CIFARＧ１０数据集,批处理大小被设置

为５０,CIFARＧ１００数据集的批处理大小被设置为２００,STLＧ
１０数据集的批处理大小为５０,TinyＧImageNet数据集的批处

理大小为３５０.在实验中,每个批次的样本被重复３次,并使

用相同的数据增强方式.实验使用 NvidiaTITANRTX２４G
将模型从头开始训练２００个epoch,与 DCDC[７]等方法一致.
其结果将在后面展示.

４．３　实验结果及分析

本文采用了３个不同的评价指标,在４个被广泛使用且

具有挑战性的数据集上进行了实验,并与包括传统的聚类方

法和深度聚类方法在内的１５种具有代表性的聚类方法进行

了比较,如表１所列.这些聚类方法包括 KＧmeans[１]、谱聚类

(SC)[２]、凝 聚 聚 类 (AC)[２１]、基 于 非 负 矩 阵 分 解 的 聚 类

(NMF)[３]、自动编码器(AE)[２２]、去噪自动编码器(DAE)[２３]、

反卷积网络(DeCNN)[２４]、变分自编码(VAE)[２５]、联合无监督

学习(JULE)[２６]、深度嵌入聚类(DEsC)[２７]、深度自适应图像

聚类(DAC)[９]、不变信息聚类(IIC)[４]、深度综合相关挖掘

(DCCM)[１０]、分区置信度最大化(PICA)[５]和双重对比学习

(DCDC)[７].

表１　不同聚类方法在４个基准数据集上的聚类性能

Table１　Clusteringperformanceofdifferentclusteringmethodson４baselinedatasets

Methods
CIFARＧ１０

ACC NMI ARI
CIFARＧ１００

ACC NMI ARI
STLＧ１０

ACC NMI ARI
TinyＧImageNet

ACC NMI ARI
KＧmeans ０．２２９ ０．０８７ ０．０４９ ０．１３０ ０．０８４ ０．０２８ ０．１９２ ０．１２５ ０．０６１ ０．０２５ ０．０６５ ０．００５

SC ０．２４７ ０．１０３ ０．０８５ ０．１３６ ０．０９０ ０．０２２ ０．１５９ ０．０９８ ０．０４８ ０．０２２ ０．０６３ ０．００４
AC ０．２２８ ０．１０５ ０．０６５ ０．１３８ ０．０９８ ０．０３４ ０．３３２ ０．２３９ ０．１４０ ０．０２７ ０．０６９ ０．００５

NMF ０．１９０ ０．０８１ ０．０３４ ０．１１８ ０．０７９ ０．０２６ ０．１８０ ０．０９６ ０．０４６ ０．０２９ ０．０７２ ０．００５
AE ０．３１４ ０．２３９ ０．１６９ ０．１６５ ０．１００ ０．０４８ ０．３０３ ０．２５０ ０．１６１ ０．０４１ ０．１３１ ０．００７
DAE ０．２９７ ０．２５１ ０．１６３ ０．１５１ ０．１１１ ０．０４６ ０．３０２ ０．２２４ ０．１５２ ０．０３９ ０．１２７ ０．００７

DeCNN ０．２８２ ０．２４０ ０．１７４ ０．１３３ ０．０９２ ０．０３８ ０．２９９ ０．２２７ ０．１６２ ０．０３５ ０．１１１ ０．００６
VAE ０．２９１ ０．２４５ ０．１６７ ０．１５２ ０．１０８ ０．０４０ ０．２８２ ０．２００ ０．１４６ ０．０３６ ０．１１３ ０．００６

JUNE ０．２７２ ０．１９２ ０．１３８ ０．１３７ ０．１０３ ０．０３３ ０．２７７ ０．１８２ ０．１６４ ０．０３３ ０．１０２ ０．００６
DEC ０．３０１ ０．２５７ ０．１６１ ０．１８５ ０．１３６ ０．０５０ ０．３５９ ０．２７６ ０．１８６ ０．０３７ ０．１１５ ０．００７
DAC ０．５２２ ０．３９６ ０．３０６ ０．２３８ ０．１８５ ０．０８８ ０．４７０ ０．３６６ ０．２５７ ０．０６６ ０．１９０ ０．００７
DCCM ０．６２３ ０．４９６ ０．４０８ ０．３２７ ０．２８５ ０．１７３ ０．４８２ ０．３７６ ０．２６２ ０．１０８ ０．２２４ ０．０１７
IIC ０．６１７ － － ０．２５７ － － ０．６１０ － － － － －
PICA ０．６９６ ０．５９１ ０．５１２ ０．３３７ ０．３１０ ０．１７１ ０．７１３ ０．６１１ ０．５３１ ０．０９８ ０．２７７ ０．０３８
DCDC ０．６９９ ０．５８５ ０．５０６ ０．３４９ ０．３１０ ０．１７９ ０．７３４ ０．６２１ ０．５４７ ０．１６４ ０．３２３ ０．０７３

Ours(CCR) ０．７１６ ０．６１３ ０．５３８ ０．３６８ ０．３３９ ０．２０４ ０．７５１ ０．６４３ ０．５７５ ０．１６７ ０．３４１ ０．０７２
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　　从表１的结果来看,CCR 方法始终优于其他的先进方

法,特别是本文的灵感来源于 DCDC[７],这表明了本文方法的

有效性.具体来说,以聚类平均准确度(ACC)为例,本文的方

法在CIFARＧ１０和STLＧ１０数据集上均提升了１．７％,在 CIＧ

FARＧ１００数据集上提升了１．９％.在归一化互信息(NMI)方

面,本文方法在CIFARＧ１０数据集上提升了２．８％,在STLＧ１０
数据 集 上 提 高 了 ２．２％,在 CIFARＧ１００ 数 据 集 上 提 升 了

２．９％.以上结果可以很好地证明本文方法在无监督聚类方

面的有效性.

４．４　定性研究

４．４．１　集群分配可视化

为了便于理解无监督聚类的过程以及更好地说明含

有关系表示的双重对比深度聚类方法在无监督聚类工作

上的有效性,本文利用tＧSNE编码对 CIFARＧ１０数据集的

测试集中的１００００张图像在训练过程中不同epoch下的

特征表示分布进 行 了 可 视 化,如 图 ３(a)－ 图 ３(c)所 示.

可以看到,在训练未开始时,所有类别的图像混杂在一起,

随着模型训练的进行,同一类别的图像彼此逐渐靠近,形

成不同的簇,同时不 同 的 簇 也 彼 此 逐 渐 远 离.图 ３(d)展

示了在１５０epoch时的分配概率,从图中可以看出,虽然仍

有少部分图像被错误地分配到了其他类,但总体而言,不

同类别的图像被有效地分离.

(a) 　(b)

(c) (d)

图３　CIFARＧ１０数据集中的图像在训练过程中的特征分布

Fig．３　FeaturedistributionofimagesduringtrainingonCIFARＧ１０

dataset

４．４．２　成功与失败案例研究

为了更好地了解模型的性能,本文可视化了CIFAR１０数

据集中一些成功和失败的案例,如图４所示.左边线框中的

图片代表模型成功预测其所属集群的案例,右边线框中的图

片则代表对应集群中出现的失败案例.可以看出,模型能够

将来自同一或不同语义类的具有相似形状或背景的图像聚集

到同一集群中.实验中的错误案例往往来自于与正确案例相

似的类,比如猫和狗、马和鹿等类别图像间的混淆.例如,

第三行中,与鹿具有相似形状的马被错误地聚类到“鹿”集群

中,而前两行中,“猫”集群当中的失败案例大多来自于“狗”集

群,同样的情况也出现在“狗”集群中.

图４　CIFARＧ１０案例研究

Fig．４　CasesstudiesonCIFARＧ１０

４．５　消融研究

为了进一步了解本文模型设置及实验设置中的不同选择

对实验结果的影响,本文进行了如下消融研究.

４．５．１　３种损失的影响

CCR方法共设置了３种不同的损失函数.表２列出了

这３种损失函数对模型的影响.其中IRL表示实例表示损

失,CRL表示聚类表示损失,RRL表示关系表示损失.由于

关系表示损失是实例表示损失与聚类表示损失的补充,因此

不探讨单独使用 RRL的情况.

表２　关系表示损失的影响

Table２　Effectonrelationshiprepresentationloss

CIFAR１０

ACC NMI ARI

CIFAR１００

ACC NMI ARI

IRL ０．６０６ － － ０．３０７ － －

CRC ０．４５８ － － ０．２０９ － －

IRL＋RRL ０．６６８ ０．５６９ ０．４８８ ０．３２４ ０．３０９ ０．１７８

CRL＋RRL ０．６１３ ０．５２０ ０．４２３ ０．３１７ ０．３０８ ０．１６３

IRL＋CRL(DCDC) ０．６９０ ０．５８１ ０．４９９ ０．３３９ ０．３１８ ０．１８３

CCR ０．７１６ ０．６１３ ０．５３８ ０．３６８ ０．３３９ ０．２０４

从表２可以看出,单独使用实例表示损失比单独使用聚

类表示损失效果更好,这是由于实例级别的特征表示比聚类

级别的特征表示携带了更多的对比性信息.而关系表示损失

能够减小来自同一类别的样本嵌入被分离的影响,对于两种

级别的对比学习都有一定的提升效果.同时使用聚类级别和

实例级别的对比损失,比单独使用两者中的任一级别的效

果更好,这是因为两种级别联合使用能够获得更多的鉴别

信息.而最终的实验结果表明结构关系级别的对比学习

同样能够在两项对比损失的基础上进一步优化模型,得到

更优异的结果.

４．５．２　方差分析

关系表示损失的初衷在于为模型提供更多的正数据对信

息,以达到减小类内聚类嵌入方差的目的.本文利用分配概

率计算CIFARＧ１０数据集来自１０个类别(分别编号为１－１０)

中６００００个样本的聚类结果的类内方差.

结果如图５所示,可以看出,含有关系表示损失(RRL)的

模型相比仅使用聚类表示损失和实例表示损失的模型(DCＧ

DC)获得的类内方差更小,聚类表现更优异,也说明了关系表

示损失能够减轻同一类别的图像嵌入被分离的影响.

７２１许　洁,等:一种结构关系一致的对比聚类方法



图５　CIFARＧ１０数据集的类内方差分析

Fig．５　IntraＧclassvarianceanalysisonCIFARＧ１０

４．５．３　批处理大小的影响

目前的对比学习方法认为,在训练时使用大批量的数据

总是会获得更好的性能.为了评估批量大小(batch_size)对

性能的影响,本文对其进行了不同的赋值,探究在batch_size
取１００,２００,３００,５００时模型在 CIFAR１００数据集上的性能.

实验结果如表３所列.

表３　批处理大小对CIFARＧ１００数据集的影响

Table３　Effectofbatch_sizeonCIFAR１００dataset

batch_size ACC NMI ARI
１００ ０．３４２ ０．３２５ ０．１８２
２００ ０．３６８ ０．３３９ ０．２０４
３００ ０．３３９ ０．３２４ ０．１８９
５００ ０．３３３ ０．３１４ ０．１８２

从结果中可以看出,对比学习受益于更大批量规模的认

识可能并不适用于所有的深度聚类任务.对于类别数量多的

数据集,如拥有１０００个类别ImageNet数据集,应用对比学习

时,大批量的数据包含更多类别的图像,给图像样本带来更多

的负例表示,因此模型可以学习到样本更多更具鉴别性的特

征,以此展现出更好的性能.而对于类别数量较小的数据集,

仅仅简单地设置更大的批处理大小似乎并不奏效,如本文实

验中展示的那样.因此,选取合适的批处理大小可以获得更

好的模型性能.

４．５．４　过度聚类的影响

根据IIC[４],过度聚类头输出比真实的聚类数更多的聚类

预测,能够获取更高维数的聚类和样本表示,增加特征表示的

表达性.本文实验同样使用了过度聚类头来帮助模型学习,

结果如表４所列,过度聚类(OverＧclustering)对模型的性能有

着较大的提升.

表４　过度聚类头的影响

Table４　EffectofoverＧclustering(OC)

CIFAR１０
ACC NMI ARI

CIFAR１００
ACC NMI ARI

WithoutOC ０．６５４ ０．５５３ ０．４７１ ０．２６９ ０．２５６ ０．１３３
CCR ０．７１６ ０．６１３ ０．５３８ ０．３６８ ０．３３９ ０．２０４

结束语　为了弥补现有的基于对比学习的聚类方法的不

足,本文提出了一种结构关系一致的对比聚类方法 CCR.与

以往的方法不同,本文在实例表示一致性和聚类表示一致性

的基础上增加了关系表示一致性的约束,认为同一批样本及

其增强应当具有相似的结构关系表示.受益于这种新的约

束,本文的方法在４个广泛使用的数据集上展现出了良好的

性能.

但是,在通用数据集上进行的实验仅仅能够得出３种约

束方式所对应的损失函数能够有效地提升模型的性能,而无

法针对性地得出３种损失对应的适用场景及其原因.同样,

本文所提出的方法仅仅减轻了聚类嵌入被分离所带来的影

响,图４所示的错误聚类案例仍然没有得到根本的解决.这

两个问题的解决方案超出了本文的范围,将在以后的工作中

进一步完善.
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