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摘　要　图像聚类通过表征学习对图像数据降维并提取有效特征而后进行聚类分析.当图像数据存在超多类别时,数据分布

的复杂性和类簇的密集性严重影响了现有方法的实用性.为此,提出了基于对比学习的超多类深度图像聚类模型,主要分为３
个阶段:首先,改进对比学习方法训练特征模型以使类簇分布均匀;其次,基于语义相似性原则多视角挖掘实例语义最近邻信

息;最后,将实例及其最近邻作为自监督信息训练聚类模型.根据实验类型的不同,设计了消融实验和对比实验.在消融实验

中,证明了所提方法使类簇均匀分布在映射空间,并可靠挖掘语义最近邻信息.在对比实验中,将其与先进算法在７个基准数

据集上进行了比较,在ImageNetＧ２００类数据集上,其准确率比目前先进方法提升了１０．６％;在ImageNetＧ１０００类数据集上,其

准确率比目前先进算法提升了９．２％.
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Abstract　Imageclusteringreducesthedimensionalityofimagedata,extractseffectivefeaturesthroughrepresentationlearning,

andperformsclusteranalysis．Whentherearemanycategoriesofimagedata,thecomplexityofdatadistributionandthedensity
ofclustersseriouslyaffectthepracticabilityofexistingmethods．Tothisend,thispaperproposesasuperＧmultiＧclassdeepimage

clusteringmodelbasedoncontrastivelearning,whichismainlydividedintothreestages:firstly,improvingthecontrastivelearＧ

ningmethodtotrainthefeaturemodeltomaketheclusterdistributionuniform;secondly,basedontheprincipleofsemanticsimiＧ

larity,theperspectiveminesinstancesemanticnearestneighborinformation;andfinally,theinstanceanditsnearestneighborsare

usedasselfＧsupervisedinformationtotrainaclusteringmodel．Accordingtothedifferenttypesofexperiments,ablationexperiＧ

mentsandcontrastexperimentsaredesignedinthispaper．Theablationexperimentsprovethattheproposedmethodcouldmake

theclustersevenlydistributedinthemappingspaceandminethesemanticnearestneighborinformationreliably．InthecomparaＧ

tiveexperiments,it’scomparedwiththeadvancedalgorithmson７benchmarkdatasets．OntheImageNetＧ２００classdataset,it’s

accuracyis１０．６％ higherthantheadvancedmethod．It’saccuracyrateontheImageNetＧ１０００classdatasetishigherthanthatof

theadvancedalgorithm,whichimprovesby９．２％．
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１　引言

图像聚类通过算法模型对原始图像提取特征,然后采用

聚类算法对特征进行聚类,将相似图像归为同一类.图像聚

类在无标注情况下挖掘图像数据潜在的结构信息,多应用在

医疗影像[１]、图像识别[２Ｇ３]、遥感监测[４]、参数辨别[５]等领域.

现有图像聚类方法在类别较少的数据集上的性能已经逼

近有监督分类结果,但在超多类数据集上的性能仍有提升空

间.先进图像聚类方法 RUC[６]和SPICE[７]等在STLＧ１０类数

据集[８]上的准确率达到了８６％以上,在 CIFARＧ１０类数据

集[９]上的准确率达到了９０％以上,但在 CIFARＧ２０类数据

集[９]上的准确率目前最高只有５８％.IDFD[１０],ProPos[１１]和

ConCURL[１２]等在ImageNetＧ１０类数据集[１３]上的聚类准确率

普遍达到了９５％以上,但在ImageNetＧ１０００类数据集[１４]上目

前先进方法的准确率只有３９．９％.
超多类图像聚类方法仍面临以下两个方面的挑战:(１)超

多类数据类型和分布的复杂化导致实例间关系的不确定性增

强[１５],现有聚类方法特征 模 型 不 利 于 超 多 类 簇 密 集 问 题;
(２)构造的自监督信息存在噪声数据,导致学习结果具有随机

一致性[１６].

目前,深度图像聚类的相关工作大致可分为基于传统聚

类方法和基于自监督方法两种.基于传统聚类方法使用神经

网络提取特征之后,直接使用 KＧMeans、谱聚类等传统算法

进行聚类分析,但这类方法依赖算法模型的初始化参数,无法

有效提取高维数据的语义特征,难以获得优质聚类效果,在实

际场景中也难以应用.自监督方法为提升聚类方法的稳定

性[１７]和泛化性[１８],通过构造图像伪标签、正样本对、最近邻

等自监督信息训练模型来提取图像高级语义信息,以对实例

产生具有判别性的表示,便于衡量实例之间的相似度,提高了

聚类算法的性能.
本文沿用自监督学习思想,针对上述超多类图像聚类方

法中存在的不足,提出了基于对比学习的超多类深度图像聚

类模型.该模型主要分为３个阶段:首先,使用新的正向对齐

策略构造对比损失,同时提升对比学习的对齐性(见３．１．１
节)和均匀性(见３．１．２节)性质以训练特征模型;其次,基于

语义相似性原则,在原型、强增强和弱增强３个视图的特征空

间中,逐步对每一实例挖掘语义最近邻信息(见３．２节);最
后,将实例和其最近邻作为可靠自监督信息,结合特定损失函

数训练聚类模型(见３．３节).本文的贡献总结如下:
(１)针对超多类数据分布复杂和类簇密集问题,改进对比

学习方法训练特征模型,使类簇均匀分布在映射空间.
(２)针对自监督信息构建存在噪声的问题,改进构建策略,

去除类簇边界语义不一致数据,以正确指导聚类模型训练.
(３)关注超多类聚类问题,且在超多类数据集ImageNetＧ

２００类上的准确率比目前先进聚类算法提高了１０．６％,在

ImageNetＧ１０００类数据集上的准确率比目前先进方法提升了

９．２％.
本文第２章主要介绍图像聚类和对比学习相关研究的现

状;第３章阐述基于对比学习的超多类深度图像聚类模型;第

４章将实验分为消融实验、对比实验和扩充实验并对实验结

果进行分析;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

自监督学习为深度图像聚类联合优化特征模型和聚类模

型提供了新的思路,日益成为研究热点.２．１节介绍相关传

统聚类算法以及基于传统聚类算法的聚类工作;２．２节介绍

基于自监督学习的深度图像聚类相关工作;２．３节介绍使用

对比学习优化特征模型的相关工作.另外现实世界数据往往

含有多个类别的语义信息,如果只考虑单一语义标签对其进

行学习,就很难获得很好的分类/聚类效果.Zhang等提出

MLＧGAT[１９]用于提升模型的多标签图像分类性能.

２．１　基于传统聚类算法的相关工作

大规模数据给聚类分析带来了挑战,当数据类别较多、数
据量较大时,聚类算法的性能和聚类时间都会受到不同程度

的 影 响,SAＧART[２０],VAＧART[２１],GHFＧART[２２] 和 ACHＧ
ART[２３]等工作基于自适应共振理论做了大量研究以解决大

规模数据聚类问题.Lei等基于自适应理论 ART[２４]在 SAＧ
ART[２０]中提出聚类空间匹配和显 著 特 征 加 权 以 对 Fuzzy
ART[２５]进行扩展,引入了在共享特征空间中测量相似性、自
调节学习率和集群权重恢复等策略稳定地加强对大规模数据

的学习,SAＧART具有良好的可扩展性,可以纳入新的理论和

方法.SAＧART使用聚类空间匹配策略,能够对集群的突出

特征进行建模,具有很好的鲁棒性,在大规模超多类数据集上

取得了很好的效果,但SAＧART对噪声数据具有较强的鲁棒

性,泛化能力略低.
图像等高维数据也给传统聚类算法带来了挑战,因其在

高维特征空间中难以有效衡量数据之间的相似性,从而无法

进行有效聚类.部分学者研究使用深度神经网络提取实例的

高级语义特征,然后在特征空间中使用传统聚类算法进行聚

类.例如:结 合 KＧMeans 算 法 的 DEN[２６]和 DEC[２７]以 及

DCN[２８]、基于谱聚类算法高维空间表达能力的 DSC[２９]、联合

子空间聚类算法的 DASC[３０]和结合相对熵的 DEPICT[３１]等.
此类深度聚类方法大多将自动编码器与传统聚类算法相结

合,自动编码器过度强调低级特征导致早期聚类方法缺乏对

象层次的高级语义信息而表现较差.

２．２　基于自监督学习的深度图像聚类相关工作

学者研究在无监督情况下构造自监督信息训练聚类模型

以提升性能.早期,JULE[３２]和 DeepCluster[３３]等方法交替

进行聚类.例如 DeepCluster[３３]将特征表示后的实例使用

KＧMeans生成伪标签形成自监督信息,伪标签监督分类网络

训练优化特征模型,优化后的特征模型指导 KＧMeans更新伪

标签,如此交替循环优化,最终得到聚类结果.但是以上交替

聚类算法在特征模型和聚类模型交替时会产生误差,例如伪

标签存在较多错误标注等问题,这种误差在迭代优化过程中

会逐步累积,最终导致聚类性能恶化.接下来 DAC[１３],DCＧ
CM[３４],IIC[３５],PICA[３６],SCAN[３７],CC[３８],IDFD[１０]等方法表

明可以通过判别性的表示来提高图像聚类的性能.它们利用

自监督学习中的对比学习思想,直接学习将图像映射成标签

特征,在训练时将其作为表示特征,在测试时作为oneＧhot编

码的聚类索引.

Li等在２０２１年提出了 CC(ContrastiveClustering)[３８],
通过构造正负样本对作为自监督信息,最大化正样本对的相

似性,同时最小化负样本对的相似性,分别在行和列空间进行

３９１胡　深,等:基于对比学习的超多类深度图像聚类模型



实例和集群级的对比学习,优化表示模型,最终对实例得到

oneＧhot编码表示,直接得到聚类结果.但 CC使用实例级的

对比损失不关注集群的统一性,会将同类簇内部分实例作为

负样本,产生类碰撞问题.

VanGansbeke等在２０２０年提出的 SCAN(Learningto
ClassifyImagesWithoutLabels)[３７]使用对比学习训练特征模

型对实例进行表示,在此基础上,基于语义相似性挖掘实例最

近邻信息,利用相似样本具有相同的标签来指导优化聚类模

型.然而,由于表示特征并不完美,当实例位于不同类簇边界

线时,相似实例并不总是具有相同的语义,只使用实例相似性

而忽略集群之间的语义差异来挖掘最近邻会限制聚类的性

能[７].

２．３　对比学习

对比学习的目标是:通过设计前置任务,构造正负样本对

训练特征模型,使得相似实例在映射空间中比较接近,而相异

实例在映射空间中距离较远.如何设计正负样本对、如何构

造遵循上述指导原则的对比学习结构,以及如何防止模型坍

塌是对比学习中比较重要的关键点.对比学习又可以依据是

否使用对抗信息分为两类.

２．３．１　使用对抗信息

使用对抗信息的代表性工作有 MoCo[３９]和 SimCLR[４０]

等.SimCLR的正样本来源于同一实例x的两种增强视图

ua
x,ub

x.负样本来源于同一 Batch,对ua
x和 Batch内任一样本

x－
i 的增强视图ua

xi－ ,ub
xi－ 均 构造负样本对(ua

x,ua
xi－ )和(ua

x,

ub
xi－ ).样本对ua,ub之间的相似性采用余弦相似度进行度量,
如式(１)所示.

sim(fua ,fub )＝fT
uafub/(‖fua ‖２ ‖fub ‖２) (１)

其中,f为特征模型输出.
将sim(fua ,fub )简写为s(ua,ub),SimCLR使用的对比损

失InfoNCE可写为式(２):

LInfoNCE＝－log exp(s(ua,ub)/t)

exp(s(ua,ub)/t)＋∑
D

i＝０
exp(s(ua,u－

i )/t)

(２)
使用对比损失训练特征模型,目的是将实例映射到一个

空间上,并在这个空间内拉近正样本对的距离,推远负样本对

的距离,迫使特征模型忽略表面因素,学习实例的内在一致

结构信息,即学会某些类型的不变性,如遮挡不变性、旋转不

变性、颜色不变性等.
如果不使用负样本对,只关注正样本对之间的相似性,特

征模型很容易退化到一个崩溃解,即特征模型塌缩到对所有

输入都输出同样的特征.但使用负样本对计算开销较大且

需要使用较大 Batchsize加载足量负样本,对内存要求较

高.并且由于将增强视图外所有实例均视为负例,不可避

免会将同类簇内部分实例作为负样本对参与训练,产生类

碰撞问题.

２．３．２　不使用对抗信息

不使用对抗信息的代表性工作有 BYOL(Bootstrapyour
ownlatent:AnewapproachtoselfＧsupervisedLearning)[４１]和

SimSiam (Exploring Simple Siamese Representation LearＧ
ning)[４２]等.BYOL在不使用负样本对的情况下,为了防止模

型塌缩得到崩溃解,使用了两个参数不同的网络z１ 和z２,并
对其中一个网络z２ 停止梯度传播,以避免两个网络相似,并
加入预测器g来缩小两个网络之间的差距.当温度系数τ＝
０．５时,BYOL使用的损失可以写为式(３):

LnonＧcontr＝－２g(z１(x))Tz２(x＋ )

＝‖g(z１(x))－z２(x＋ )‖２
２＋const (３)

其中,(x,x＋ )为正样本对,g(z１(􀅰))和z２(􀅰)的输出是 L２
正则标准化后的.

不使用负样本对的学习方法经常受到不稳定训练的影

响,并且高度依赖批量统计学和超参数调整等更多手段来避

免表示崩溃.

３　基于对比学习的超多类深度图像聚类模型

本模型使用自监督学习思想训练聚类模型以对实例产生

oneＧhot表示,基于SCAN[３７]方法进行改进.SCAN方法首先

训练特征模型对数据进行表示,之后基于特征相似度计算近

邻,最后使用损失训练聚类网络以对实例产生oneＧhot表示.

本模型和SCAN方法有以下两个主要不同点:(１)特征模型

训练方法不同,本文模型从对齐性和均匀性出发建立了新的

对比损失训练特征模型;(２)近邻寻找策略不同,本文模型从

多视图角度并考虑语义差异寻找最近邻作为自监督信息.本

文将聚类模型分为３个阶段,整体架构图如图１所示.

图１　整体架构图

Fig．１　Overallarchitecture
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　　第一阶段,改进对比学习方法,训练特征模型;第二阶段,

为每一实例挖掘语义最近邻信息;第三阶段,将实例和语义最

近邻作为自监督信息优化聚类模型.

３．１　适用于超多类深度图像聚类的特征模型

本小节介绍使用对比学习思想训练特征模型的算法.对

常用对比损失InfoNCE(见式(２))进行分析,当负样本的数量

趋近于无穷大时,此损失可近 似 解 耦 为 两 项[４３],如 式 (４)

所示:

Lcontrast＝－log exp(s(ua,ub)/t)

exp(s(ua,ub)/t)＋∑
D

i＝０
exp(s(ua,u－

i )/t)

＝－s(ua,ub)/t＋log(exp(s(ua,ub)/t)＋

∑
D

i＝０
exp(s(ua,u－

i )/t)) (４)

因式(４)中∑
D

i＝０
exp(s(ua,u－

i )/t)有下界且总为正值,此时

损失函数倾向于较小值－s(ua,ub)/t,假设编码器是完全对齐

的,即P[(uua ＝fub )]＝１,则式(４)可推导为式(５):

Lcontrast＝－log exp(s(ua,ub)/t)

exp(s(ua,ub)/t)＋∑
D

i＝０
exp(s(ua,u－

i )/t)

＝－s(ua,ub)/t􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁
positivealignment

＋

log(exp(１/t)＋∑
D

i＝０
exp(s(ua,u－

i )/t))
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁

uniformity

(５)

式(５)将对比损失分解为两个部分:第一部分为对齐性,

即相似的正例映射到特征空间后,距离应该较近;第二部分为

均匀性,即类簇应在映射空间上均匀分布,特征内保留尽可能

多的独有信息.这两部分都是需要的,假如只有对齐性没有

均匀性,模型很容易坍缩得到退化解,在２．２．１节中也有描

述.假如只有均匀性没有对齐性,同类实例两两之间都被错

误作为负样本对参与训练,致使模型退化,同类样本之间被推

开,并且没有正样本对之间的对齐监督信息,就失去了对比学

习的意义.

本节研究同时优化对齐性(见３．１．１节)和均匀性(见

３．１．２节)以训练特征模型,使类簇更均匀分布在映射空间,

拉开不同集群之间的距离,并使同类簇内实例距离更接近,从

而有效指导超多类聚类.

３．１．１　对齐性

本文使用新正向对齐策略,将 Cutout[４４]和 RandAugＧ

ment[４５]的４个变换以不同方式组合起来生成两个强增强策

略ta 和tb,分别作用在实例x上,得到两个增强视图ua,ub;并

分别经过在线网络v１ 提取特征并变换到映射空间得到la,lb,

经过目标网络v２ 得到ha,hb.在线网络v１ 由一个骨干网络

ResNetＧ５０和两个多层感知机结构组成,目标网络v２ 由一个

骨干网络 ResNetＧ５０和一个多层感知机结构组成,构建(la,

hb)和(lb,ha)为两对正样本对,建立对称对齐损失如式(６)所

示,其中sim(􀅰)为式(１)样本对之间的相似度度量方式.

Lcon＝１
２sim(ha,hb)＋１

２sim(hb,ha) (６)

３．１．２　均匀性

负样本来自于一个可维护的队列,负样本队列内任一实

例x－
i 的目标网络表示h－

i ∈{h－ }均和实例x的在线网络表示

la构为负样本对(la,h－
i ).对lb同理构造负样本对(lb,h－

i ).

在任意一个Epoch的任意一次迭代中,只使用反向传播更新

在线网络v１ 的参数,然后通过式(７)的移动平均方法更新目

标网络v２ 的参数.同时,队列尾部删除一个 Batch大小的负

样本列,头部更新一个Batch大小的负样本列,完成这次迭代

的负样本队列的更新.负样本队列内的值是负样本通过目标

网络v２ 输出的特征值,它代表所有负样本的视觉表示,队列

足够大,就可以构造足够多的负样本对.

v２＝mv２＋(１－m)v１ (７)

m􀰛１－(１－mbase)􀅰(cos(πn/N)＋１)/２ (８)

式(７)中m 取值从mbase＝０．９９６开始,按照式(８)更新参

数m 数值,n是当前训练步数,N 是最大训练步数.因为权重

m 很接近１,所以目标网络的更新极其缓慢,目标网络的更新

相当于是参考了很多的 Batch,也就是参考了很多负样本,在

３．１．１节式(６)中引入负样本对来提升均匀性.

３．１．３　构造对比损失

在全部训练数据集D 上,对实例x∈D 建立新对比损失,

如式(９)所示,其中(la,hb)和(lb,ha)为使用３．１．１节方法构

造的两对正样本对.

Lcontrast＝１
２L(la,hb,{h－ })＋１

２L(lb,ha,{h－ }) (９)

其中,{h－ }为３．１．２节所述负样本队列经过目标网络v２ 输出

特征 的 集 合,通 过 L(􀅰 )引 入 负 样 本 队 列 {h－ }. 如

式(１０)所示:

　L(l,h＋ ,{h－ })＝－log exp(s(l,h＋ )/t)
exp(s(l,h＋ )/t)＋ ∑

{h－ }
exp(s(l,h－

i )/t)

(１０)

其中,超参数温度系数τ设置为０．２,温度系数决定了对比损

失对未被推远负样本的关注程度.为更直观地了解温度系数

的作用,分析温度系数τ趋向于０和无穷大[４６]的两种极端情

况.温度系数趋近于０时,式(１０)可推导为式(１１):

lim
τ→０＋

－log exp(s(l,h＋ )/τ)
exp(s(l,h＋ )/τ)＋ ∑

{h－ }
exp(s(l,h－

i )/τ)

　＝lim
τ→０＋

＋log[１＋ ∑
{h－ }

exp((s(l,h－
i )－s(l,h＋ ))/τ)]

　＝lim
τ→０＋

＋log[１＋ ∑
s(l,h)≥s(l,h＋ )

exp((s(l,h)－s(l,h＋ ))/

　τ)]

　＝lim
τ→０＋

１
τmax[smax－s(l,h＋ ),０] (１１)

此时式(１０)退化为只关注距离本实例最近的未被推远负

样本的损失函数.而当温度系数趋向于无穷大时,式(１０)可

推导为式(１２),此时损失对所有负样本的权重都相同,都为

１/Nτ,即损失函数失去了对未被推开负样本的关注特性,即

当温度系数趋向于无穷时,该损失便变成了简单损失 Lsimple,

如式(１３)所示:

lim
τ→＋∞

－log exp(s(l,h＋ )/τ)
exp(s(l,h＋ )/τ)＋ ∑

{h－ }
exp(s(l,h－

i )/τ)

　＝lim
τ→＋∞

－１
τs

(l,h＋ )＋log∑exp(s(l,h)/τ)

　＝lim
τ→＋∞

－１
τs

(l,h＋ )＋１
N∑exp(s(l,h)/τ)－１＋logN
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　＝lim
τ→＋∞

－N－１
Nτs(l,h＋ )＋ １

Nτ∑
{h－ }

s(l,h－
i )＋logN (１２)

Tsimple(l,h＋ ,{h－ })＝－s(l,h＋ )＋λ∑
{h－ }

s(l,h－
i ) (１３)

最后,使用构建的正负样本对和新对比损失(见式(９))训

练在线网络和目标网络,优化目标是使正样本对(la,hb)和

(lb,ha)内的l和h的相似程度尽可能高,使l和{h－ }内所有

负样本的相似程度尽可能低.

３．２　语义最近邻

SCAN[３７]量化了挖掘到的最近邻属于同一语义集群的程

度:对于挖掘不同数目的近邻,在４个数据集 CIFARＧ１０[９],

CIFAR１００Ｇ２０[９],STLＧ１０[８]和ImageNet[１４]中都有较高的语

义相似性.本文语义最近邻寻找策略同时考虑实例的相似性

和语义差异性,从多视图角度挖掘语义最近邻,多视图数据的

每一个视图都包含其他视图不具备的信息或知识,本文利用

不同视图间的差异性和互补性信息更加全面地跨视图挖掘语

义最近邻.

将本文３．１节所述在线网络v１ 的特征模型F 的权重记

为θr.首先,对每个实例xi∈D,得到特征fxi ＝Φ(xi;θr),在

实例特征空间中使用向量检索库 Faiss比较多维空间中数据

之间的相似性来搜索与实例xi最相近的４q个近邻,记为集合

N４qxi.其次,对实例xi作强变换α得到αxi ＝α(xi),同样得到

特征fαxi ＝Φ(αxi
;θr).对 于强变换α,本 文 将 RandAugＧ

ment[４５]中随机选择的４个变换和 Cutout[４４]组合起来,对图

像进行强增强.在强变换映射空间中在集合 N４qxi 上使用向

量检索库Faiss比较多维空间中数据之间的相似性来搜索与

实例xi最相近的２q个近邻,得到近邻集合 N２qxi.最后,对实

例xi作弱变换β 得到βxi ＝β(xi),得到特征fβxi ＝Φ(βxi
;θr).

对于弱变换β,本文采用FixMatch[４７]中的标准翻转和移位增

强策略,将fβx
输入到一个多层感知机聚类头θclu来预测实例

属于某一类的概率pβx ＝Φ(fβx
;θclu),权重θclu部分来自预训

练模型,在集合 N２qxi 上去除q 个pβx
较小的近邻,最终得到

实例xi的q个最近邻,在数据集 D 中将实例xi的q 个最近邻

定义为集合Nxi.

３．３　聚类算法

本文模型的伪代码如算法１所示.

算法１　SuperMultiＧClassDeepImageClusteringModel
Input:DatasetD,ClustersC,NetsΦv,ΦcandΦη,NeiND

Drawaugmentationfunctionst１,t２,α,β

Forxi∈Ddo▶FeatureModelStep１,Sec．３．１

　　ua,ub＝t１(xi),t２(xi)

　　la,lb＝Φv１
(ua),Φv１

(ub)

　　ha,hb＝ Φv２
(ua),Φv２

(ub)

　Forx－
i inNegativequeendo

　　　 h－
i ＝ Φv２

(x－
i )

　Endfor

　Loss＝L(la,hb,{h－})＋L(lb,ha,{h－})inEq．９

　Updatev１,Updatev２＝mv２＋(１－m)v１inEq．７

UpdateNegativequeenineachbatch

Endfor

UpdateΦcfromΦv

Forxi∈Ddo▶MineNeighborsStep２,Sec．３．２

　　N４qxi＝４qneighboringsamplesofΦv１
(xi)inD

　　αxi＝α(xi)

　　N２qxi＝２qneighboringsamplesofΦv１
(axi)inN４qxi

　　βxi＝β(xi)

　　Nxi＝qmaxpβx＝Φc(Φv１
(βx))samplesofN２qxi

　　ND←ND∪Nxi

Endfor

　whileLossdecreasesdo▶ClusteringStep３,Sec．３．３

UpdateΦηwithLoss,i．e．Λ(Φη(D),ND,C)inEq．１４

Endwhile

Return:Φη(D)▶DisdividedoverCclusters

聚类模型由骨干网络 ResNetＧ５０和聚类头组成,骨干网

络的权重来自本文３．１节在线网络v１ 的特征模型F,聚类头

Φη 是权重为η的神经网络.经由第一步特征模型训练和第

二步寻找最近邻生成可靠自监督信息,第三步聚类模型训练

阶段损失的目的是将３．２节对实例寻找到的最近邻 NX 作为

自监督信息来指导训练神经网络Φη,以将实例映射成标签特

征,在训练时作为表示特征,在测试时作为oneＧhot编码的聚

类索引.损失函数使用SCANＧloss[３７],如式(１４)所示:

Λ＝－ １
|D|∑

X∈D
　 ∑

V∈NX

log‹Φη(X),Φη(V)›＋λ∑
c∈C

Φ′c
ηlogΦ′c

η

(１４)

其中,‹􀅰›表示点积计算,样本xi被分配到集群c的概率表示

为Φc
η(xi),Φη(xi)∈[０,１]c,C＝{１,􀆺,C}.

为了避免聚类头Φη 将数据集 D内所有样本都分配到一

个集群中,使用式(１４)中的第二项λ∑
c∈C

Φ′c
ηlogΦ′c

η 将聚类模型

的预测 均 匀 地 分 散 到 各 类 簇 中,其 中 Φ′c
η 的 计 算 方 式 如

式(１５)所示:

Φ′c
η ＝ １

|D|∑
X∈D

Φc
η(X) (１５)

当聚类头Φη 将xi和其近邻Nxi 都分配到同一个类簇并

且向量表示是oneＧhot时,点积最大,也就是损失最小,从而

训练聚类头Φη 对输入实例产生一致且有判别度的oneＧhot
向量表示,进而对oneＧhot向量使用argmax函数对实例得出

类别预测值,对所有数据得出聚类结果.

４　实验结果和分析

４．１　基准数据集和实验设置

本节在７个常用的图像基准数据集上评估模型的聚类性

能,包括STLＧ１０[８],ImageNetＧ１０[１３],ImageNetＧDogs[１３],ImaＧ

geNetＧ５０[３７],ImageNetＧ１００[３７],ImageNetＧ２００[３７]和ImageNetＧ

１０００[１４].表１列出了每个数据集的关键参数,包括类别数

目、图像尺寸和实例数量等.对于ImageNet数据集采用最近

自监督、分类和聚类工作广泛使用的尺寸２２４×２２４对原始图

像进行调整,其他数据集使用原尺寸.骨干网络统一使用

ResNetＧ５０.语义最近邻数目q的设置为:ImageNet数据集

每个实例采用５０个最近邻,STLＧ１０数据集每个实例采用２０
个最近邻.特征模型训练阶段使用２５６Batchsize训练３００
个Epoch,聚类模型训练阶段使用５１２Batchsize训练１００个

Epoch.
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表１　基准数据集参数

Table１　Datasetparametersoverview

Dataset ＃ Classes Imagesize ＃ Split ＃ Samples
STLＧ１０ １０ ９６×９６ Train＋Test １３０００

ImageNetＧ１０ １０ ２２４×２２４ Train＋Test １３５００
ImageNetＧDogsＧ１５ １５ ２２４×２２４ Train＋Test ２０２５０

ImageNetＧ５０ ５０ ２２４×２２４ Train＋Test ６６７７４
ImageNetＧ１００ １００ ２２４×２２４ Train＋Test １３３５４５
ImageNetＧ２００ ２００ ２２４×２２４ Train＋Test ２６６５５８
ImageNetＧ１０００ １０００ ２２４×２２４ Train＋Test １３３１１６７

本文实验使用３个主流的深度聚类评价指标,包括聚类

准确率(ACC)、归一化互信息(NMI)和调整兰德系数(ARI).

ACC指标是聚类正确的样本数量与总样本数量的比值,取值

范围为[０,１].NMI即归一化互信息,用来衡量两个数据集

分布的吻合程度,聚类结果和数据已知划分越相似,互信息就

越大,取值范围为[０,１].ARI指标反映聚类结果和数据已知

划分的重叠程度,取值范围为[－１,１].以上３个指标都是值

越大代表聚类效果越好.

４．２　消融实验

本节主要分析提出的特征模型训练策略和语义最近邻寻

找策略两个模块的作用.需要注意寻找语义近邻的性能和特

征模型的表示性能是正相关的.本文在少类数据集STLＧ１０
上进行消融实验,结果如表２所列.可以看出,在SCAN 方

法上将近邻寻找策略更换为本文近邻寻找策略,３个指标的

提升度 为:ACC(２．６％),NMI(２．９％),ARI(３．６％).将

SCAN特征模型训练策略更换为本文训练策略,３个指标的

提升度为:ACC(５．６％),NMI(７．９％),ARI(１０．１％).最后,

同时采用特征模型训练策略和语义最近邻寻找策略,３个指

标的提升度为:ACC(９．９％),NMI(１２％),ARI(１６％).

表２　在STLＧ１０和ImageNetＧ２００数据集上的消融实验

Table２　AblationexperimentsonSTLＧ１０andImageNetＧ２００datasets

Method
OurFeature

Model
OurMine
Neighbors

STLＧ１０
ACC NMI ARI

ImageNetＧ２００
ACC NMI ARI

Ours

８０．９ ６９．８ ６４．６ ５６．３ ７５．７ ４４．１
√ ８３．５ ７２．７ ６８．２ ５９．８ ７６．８ ４６．８

√ ８６．５ ７６．９ ７４．７ ６４．４ ７９．１ ５０．１
√ √ ９０．８ ８１．８ ８０．６ ６８．７ ８０．８ ５４．２

本文主要关注超多类图像聚类问题,进而在超多类数据

集ImageNetＧ２００上进行实验,衡量本文所提算法的有效性,

实验结果如表２所列.可以看出,在SCAN 方法上,将近邻

寻找 策 略 更 换 为 本 文 策 略,３ 个 指 标 的 提 升 度 为:ACC
(３．５％),NMI(１．１％),ARI(２．７％).将特征模型训练策略

更换为本文训练策略,３个指标的提升度为:ACC(８．１％),

NMI(３．４％),ARI(６％).最后,同时采用特征模型训练策略

和语 义 最 近 邻 寻 找 策 略,３ 个 指 标 的 提 升 度 为:ACC
(１２．４％),NMI(５．１％),ARI(１０．１％).实验证明了本文方

法在超多类数据集上的适用性.

４．２．１　特性模型训练策略对比分析

下文从实例方面对本文所提特征模型训练策略和SCAN
方法进行对比分析.分别使用 SCAN 和本文特征模型对

ImageNetＧ２００数据集进行表示,并使 用 PaCMAP[４８]方 法 进

行降维可视化.如图２(a)所示,SCAN方法没有很好地使

２００个类簇均匀分布,大部分类簇较密集.相 较 于 SCAN

方法,本文特征模型使２００个类簇更均匀分布在映射空间中,

不同类簇之间距离被拉远,并且同一类簇内实例分布更紧凑,

如图２(b)所示.证明了本文从对齐性和均匀性出发训练特

征模型更有利于聚类分析.

(a)SCANsfeaturemodelon
ImageNetＧ２００

(b)Oursfeaturemodelon
ImageNetＧ２００

图２　SCAN和本文特征模型对ImageNetＧ２００数据集特征表示

可视化

Fig．２　VisualizstionoffeaturerepresentationofImageNetＧ２００

datasetonSCANandourfeaturemodel

４．２．２　近邻寻找策略对比分析

从实例方面对比分析近邻寻找策略,分别使用SCAN 和

本文策略,对同一实例寻找５个最近邻,结果如图３所示,首

列图像为原型图像,第一行和第三行为 SCAN 结果,第二行

和第四行为本文结果.

(a)TrashcanTopＧ５neighborsbySCAN

(b)TrashcanTopＧ５neighborsbyOurs

(c)BallpointpenTopＧ５neighborsbySCAN

(d)BallpointpenTopＧ５neighborsbyOurs

图３　语义最近邻寻找结果对比(电子版为彩图)

Fig．３　Seachresultscomparisonofsemanticnearestneighbors

如图３所示,SCAN方法会把语义边缘样本做为邻居,第

一行SCAN对原型图像(垃圾桶)寻找的５个最近邻,只有第

一个近邻和原型图像属于同一类,其余４个近邻(红色框)皆

和原型不属于同一类.第三行 SCAN 对原型图像(圆珠笔)

寻找５个最近邻,其中有两个近邻３和４(红色框)和原型不

属于同一类.相较于SCAN方法,本文提出的近邻寻找策略

去除了类簇边缘语义不一致的噪声数据,如图３第二行和

７９１胡　深,等:基于对比学习的超多类深度图像聚类模型



第四行所示,均寻找到了和原型属于同一类的语义近邻,相较

于单视图角度直接使用特征相似度寻找近邻的方法,本文从

多视图角度并考虑语义差异性寻找最近邻能更好地挖掘到语

义一致最近邻信息.

４．３　聚类方法性能对比

由于现有聚类方法都是在类别数量较少的数据集上进行

实验,本文按照类别数目分多部分进行讨论,对于预训练使用了

测试集数据的方法,不参与比较.

４．３．１　类别数较少时的聚类性能对比

在STLＧ１０,ImageNetＧ１０,ImageNetＧDogs这３个图像基

准数据集上进行测试,结果如表３所列,可以看出,本文模型

在以上３个数据集上的３个流行评价指标 ACC,NMI,ARI
的性能均是最优的.其中,模型在ImageNetＧ１０和STLＧ１０上

的准确率接近于有监督性能,均达到了９０％以上.

表３　在STLＧ１０,ImageNetＧ１０和ImageNetＧDogs上和先进方法比较

Table３　ComparisonwithadvancedmethodsonSTLＧ１０,ImageNetＧ１０andImageNetＧDogs

Method
ImageNetＧ１０

ACC NMI ARI
STLＧ１０

ACC NMI ARI
ImageNetＧDogs

ACC NMI ARI
KＧMeans ２４．１ １１．９ ５．７ １９．２ １２．５ ６．１ １０．５ ５．５ ２．０
SC[４９] ２７．４ １５．１ ７．６ １５．９ ９．８ ４．８ １１．１ ３．８ １．３
AE[５０] ３１．７ ２１．０ １５．２ ３０．３ ２５．０ １６．１ １８．５ １０．４ ７．３
VAE[５１] ３３．４ １９．３ １６．８ ２８．２ ２０．０ １４．６ １７．９ １０．７ ７．９
JULE[３２] ３０．０ １７．５ １３．８ ２７．７ １８．２ １６．４ １３．８ ５．４ ２．８
DEC[２７] ３８．１ ２８．２ ２０．３ ３５．９ ２７．６ １８．６ １９．５ １２．２ ７．９
DAC[１３] ５２．７ ３９．４ ３０．２ ４７．０ ３６．６ ２５．７ ２７．５ ２１．９ １１．１
IIC[３５] － － － ４９．９ ４３．１ ２９．５ － － －

DCCM[３４] ７１．０ ６０．８ ５５．５ ４８．２ ３７．６ ２６．２ ３８．３ ３２．１ １８．２
PICA[３６] ８５．０ ７８．２ ７３．３ － － － ３２．４ ３３．６ １７．９
SCAN[３７] － － － ８０．９ ６９．８ ６４．６ － － －
CC[３８] ８９．３ ８５．９ ８２．２ ８５．０ ７６．４ ７２．６ ４２．９ ４４．５ ２７．４
GCC[５２] ９０．１ ８４．２ ８２．２ ７８．８ ６８．４ ６３．１ ５２．６ ４９．０ ３６．２
PCL[５３] ９０．７ ８４．１ ８２．２ ４１．０ ７１．８ ６７．０ ４１．２ ４４．０ ２９．９
MiCE[５４] － － － ７５．２ ６３．５ ５７．５ ４３．９ ４２．３ ２８．６
IDFD[１０] ９５．４ ８９．８ ９０．１ ７５．６ ６４．３ ５７．５ ５９．１ ５４．６ ４１．３
BYOL[４１] ９３．９ ８６．６ ８７．２ ８２．５ ７１．３ ６５．７ ６９．４ ６３．５ ５４．８
ProPos[１１] ９５．６ ８９．６ ９０．６ ８６．７ ７５．８ ７３．７ ７４．５ ６９．２ ６２．７

Ours ９５．８ ９０．１ ９０．７ ９０．８ ８１．８ ８０．６ ７５．３ ７２．７ ６２．８

　　本节参与比较的方法分为３部分,对应于本文相关工作

对深度聚类的划分:第一部分主要是传统聚类算法(如 KＧ
means)和一些将深度神经网络与传统聚类算法相结合的方

法(如 DEC[２７]),以及交替聚类方法(如JULE[３２]等);第二部

分主要是利用自监督学习中的对比学习思想,直接学习将图

像映射成标签特征的算法(如 CC[３８],SCAN[３７],IDFD[１０]等);

第三部分是相较于在自监督学习中使用对抗信息的第二部分

工作,为避免产生类碰撞问题而不使用对抗信息的方法(如

ProPos[１１]等 ). 对 于 传 统 聚 类 算 法 KＧMeans,本 文 与

SCAN[３７],SPICE[７]和 ProPos[１１]等已发表论文保持一致,使
用在ImageNet上的对比学习预训练模型SimCLR[４０]进行实

验,聚类参数集群数量均设置为相对应数据集的真实类簇数

目.表３中第一部分除KＧMeans之外,非传统聚类算法的性

能在SCAN[３７],SPICE[７]和ProPos[１１]等已发表论文中的表现

均一致,本文也采用和以上论文一致的实验结果;表３中第二

部分基于对比学习的深度聚类算法结果均来源于对应论文中

公开公布的结果;表３中第三部分 BYOL[４３]和 ProPos[１１]算

法的结果来源于ProPos[１１]论文中公开公布的实验结果.

２０１７年之前的深度聚类算法大多只是简单地将神经网

络和传统聚类算法相结合,由于其依赖网络初始特征表示,会
容易锁定到低层次的特征,如纹理、颜色、边缘、棱角等.因

此,这些方法在对复杂图像进行聚类时,由于缺乏对象层次的

高级语义信息而表现较差.与工作 DAC和IIC相比,本模型

不需要对任何特定数据集进行微调.本模型优于使用对比学

习方法进行图像聚类的工作,并且优于为解决类碰撞问题而

不使用对抗信息训练的方法,如 BYOL 和 ProPos.在此之

前,ProPos方法优于 CC,SCAN,IDFD等使用对抗信息训练

的方法.实验结果证明了本文模型在深度图像聚类中捕捉语

义信息的优越性.

４．３．２　超多类聚类性能对比

本小节实验数据集采用了ImageNetＧ５０,ImageNetＧ１００,

ImageNetＧ２００和ImageNetＧ１０００这４个数据集.将本文方法

与先进方法进行比较,结果如表４所列,其中 NounPrior[５５]

方法使用了额外数据集进行训练,对于传统聚类算法 KＧ
Means,本文与SCAN[３７]保持一致,使用了在ImageNet数据

集上的对比学习预训练模型 MOCO[５６]进行实验,聚类参数集

群数量均设置为对应数据集的真实类簇数目,表４中其他算

法的实验数据均来源于对应论文中公开公布的结果.在

ImageNetＧ５０数据集上,本文模型的 ACC 指标仅次于 Noun
Prior.在ImageNetＧ１００数据集上,本文模型的 ACC和 NMI
指标均超过了 NounPrior,性能最好.在ImageNetＧ２００和

ImageNetＧ１０００数据集上,本文模型的 ACC,NMI,ARI指标

均超过了使用了额外数据集训练的 NounPrior方法,３个指

标性能均为最佳.值得注意的是,在２００类数据集上,本文模

型的 ACC指标比使用了额外数据集训练的方法 NounPrior
提高了８．９％.在不使用额外数据训练的情况下,在２００类

数据集上本文方法的 ACC指标比先进算法提高了１０．６％,

在１０００类数据集上 ACC指标比先进算法提高了９．２％.综

上所述,本模型不仅超越了使用额外数据集训练的方法 Noun
Prior,而且在超多类数据集上准确率取得了较大提升.
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表４　在多类数据集上和先进方法比较

Table４　ComparisonwithadvancedmethodsonmultiＧclassdatasets

Method
ExtraTrain

Data
５０Classes

ACC NMI ARI
１００Classes

ACC NMI ARI
２００Classes

ACC NMI ARI
１０００Classes

ACC NMI ARI
KＧMeans ６５．９ ７７．５ ５７．９ ５９．７ ７６．１ ５０．８ ５２．５ ７５．５ ４３．２ － － －

Scan２(２０２０) ７５．１ ８０．５ ６３．５ ６６．２ ７８．７ ５４．４ ５６．３ ７５．７ ４４．１ ３９．９ ７２．０ ２７．５
Scan３(２０２０) ７６．８ ８２．２ ６６．１ ６８．９ ８０．８ ５７．６ ５８．１ ７７．２ ４７．０ － － －

NounPrior(２０２１)[５５] √ ８２．７ ８４．７ ７４．４ ７３．１ ８０．５ ６２．８ ５９．８ ７４．７ ４８．６ － － －
Ours ７９．１ ８１．１ ６１．５ ７５．０ ８１．５ ５３．１ ６８．７ ８０．８ ５４．２ ４９．１ ７５．８ ２９．３

４．３．３　ImageNetＧ１０００数据集聚类性能对比

在ImageNetＧ１０００ 数 据 集 上 将 先 进 聚 类 方 法 SAＧ

ART[２０],DSC[２９],SCAN[３７]和本文模型进行对比,使用了３个

评价指标:加权平均精度P(见式(１６))、加权平均召回率R
(式(１７))和加权平均F１Score(见式(１８)).

P＝∑
c

Lc

∑
c
Lc

pc (１６)

R＝∑
c

Lc

∑
c
Lc

rc (１７)

F＝∑
c

Lc

∑
c
Lc

２pcrc

pc＋rc
(１８)

pc＝Lc,t

Lc
(１９)

rc＝ Lc,t

∑
c
Lc,t

(２０)

其中,Lc 是集群c的大小,pc 和rc 分别是c的精度和召回率,

t是c中大多数样本的真实类别,Lc,t是c中t类样本的数量.

对算法SAＧART的实验设置与本文对 KＧMeans算法的

实验设置保持一致,同使用在ImageNet上的对比学习预训练

模型 MOCO[５６]进行实验.对算法SAＧART的参数J(聚类集

群数量)使用递增数值分别进行了实验,验证了 SAＧART 算

法的优越性.SAＧART工作提供了 DSC方法的聚类结果,本

文直接将其引用到表５中.其中,在使用 MOCO[５６]预训练模

型对SAＧART进行的实验中,随着参数J(聚类集群数量)的

增加,查准率 P 也随之增加;当参数J 和原文保持一致时

(３４９类),P 指标低于原文结果,R 指标有较大提升;当设置

参数J与数据集真实类簇数量一致时(１０００类),查准率P 与

原文结果相近,在召回率R指标方面较原文提高了９％左右,

证明了SAＧART算法在保证较高查准率P 的情况下,仍能稳

步提升召回率R性能,进而证明了SAＧART在处理大规模数

据集时的优越性.

表５　在ImageNetＧ１０００数据集上和先进方法比较

Table５　ComparisonwithadvancedmethodsonImageNetＧ１０００dataset

Dataset Method Clusters(J) P R F

ImageNetＧ１０００

SCAN １０００ ０．３８９ ０．３９９ ０．３９４

DSCＧNets ４００ ０．４１３±０．０３９ ０．１９３±０．０２８ ０．２４９±０．０２９
SAＧART ３４９ ０．４４９±０．０３３ ０．１２９±０．０３６ ０．２５２±０．０３７

SAＧARTmoco ３４９ ０．３０９ ０．４４６ ０．２８８
SAＧARTmoco ６１６ ０．３８３ ０．３３８ ０．２８７
SAＧARTmoco １０００ ０．４５３ ０．２５９ ０．２６７

Ours １０００ ０．５２０ ０．４９２ ０．５０６

　　使用上述３个指标衡量SCAN 方法和本文模型,结果如

表５所列.在加权平均精度P 指标方面,２０１９年的工作SAＧ

ART超越了２０２０年使用大规模数据集进行预训练的深度聚

类工作SCAN,说明了SAＧART在省时间、省算力、省步骤的

同时还可以获得很高的精度,证明了SAＧART处理大规模稀

疏数据集的优越性.由于 SAＧART 对集群的局部突出分布

进行建模,所以查准率P 指标较高,在召回率R 方面的表现

略低但合理,本文模型精度P 略高于SAＧART方法,在P,R,

F这３个指标上较基础方法SCAN 有较大提升,说明了本文

所提方法的有效性.

结束语　本文提出了一个适用于超多类图像数据的深度

图像聚类模型,可满足实际应用过程中不同场景下的图像聚

类无监督自适应.本文提出的算法模型主要有以下步骤:首

先,提升对比学习方法的对齐性和均匀性优化特征模型,使类

簇均匀分布在映射空间;其次,基于语义相似性原则多视角挖

掘近邻关系,进一步改进现有的自监督信息构建策略,可以有

效去除语义不一致噪声;最后,基于最大化分离异类特征的损

失函数高效利用自监督信息,以正确引导超多类聚类模型

训练.本文提出的超多类聚类模型可有效缓解类簇密集问

题,提高聚类算法在超多类图像数据上的适用性,并在超多类

数据集上大大缩小无监督和有监督分类之间的差距.

未来研究主要聚焦于以下问题:使用对比学习方法时避

免引入类碰撞问题,防止模型退化;提出适用于超多类数据的

相似性度量方法以提升超多类聚类性能.
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