
山西大学学报（自然科学版）48（6）：1161−1170，2025
Journal of Shanxi University（Nat. Sci. Ed.）

近邻一致性策略下的图像深度聚类算法研究
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摘 要：图像聚类是计算机视觉领域的一项重要任务，尽管已经提出许多方法来解决图像聚类问题，但目前基于表

示的深度聚类方法主要依赖于样本的判别性表示能力。然而，除了判别性表示外，还应该考虑同类样本分配概率

的一致性，使得学习到的样本表示空间同时具备判别性、稳定性和一致性。基于此，本文使用近邻一致性策略对图

像深度聚类算法进行研究，该方法由两阶段组成，第一阶段为表示学习阶段，训练了一个卷积自编码器，构建初始

特征空间；第二阶段为聚类阶段，使用样本的近邻一致性作为聚类约束，并引入样本稳定性增强近邻一致性，通过

迭代优化聚类损失，在第一阶段的基础上对卷积编码器的网络参数进行微调，获得最终的聚类分布。该方法在聚

类时主要考虑每一样本与其最近邻样本分配概率的一致性，充分挖掘同类样本间的相似关系，获得紧密的样本分

布。实验结果表明，在五个图像数据集上，本文提出的方法优于典型的聚类算法。
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Abstract: Image clustering is an important task in the field of computer vision. Although many methods have been proposed to solve 

the image clustering task, current deep clustering methods based on representation mainly rely on the discriminative representation ca‐

pability of samples. However, in addition to discriminative representation, the consistency of sample distribution probabilities with 

their nearest neighbor samples should also be considered so that the learned sample representation space possesses discriminative, sta‐

ble, and consistent properties. Based on this, this paper conducts research on image deep clustering algorithms using the strategy of 

nearest neighbor consistency. The method consists of two stages: the representation learning stage, where a convolutional autoencoder 

is trained to construct the initial feature space, and the clustering stage, where nearest neighbor consistency is used as a constraint and 

sample stability is incorporated as an enhancement to fine-tune the network based on the first stage, obtaining the final clustering distri‐

bution. This method primarily considers the consistency of probability assignment between each sample and its nearest neighbors dur‐

ing clustering, fully exploring the similarity relationships among samples of the same class to achieve a compact sample distribution. 
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Experimental results demonstrate that the proposed method outperforms typical clustering algorithms on five image datasets.

Key words: deep clustering; image; autoencoder

0 引言 

作为计算机视觉领域的一项重要任务，图

像聚类［1-2］已经受到越来越多的关注。聚类的

目标是根据相似性度量方法（如欧氏距离、余

弦相似度）将相似的样本分配到同一个类簇，

而将不相似的样本分配到不同的类簇中，从而

在没有任何监督信息的情况下实现对数据集的

分组。由于聚类能够挖掘数据样本的全局表

征，因此在异常检测［3-4］、域自适应［5-6］、社区检

测［7-8］和判别表示学习［9-10］等领域中都得到了

广泛的应用。然而，由于缺乏先验知识，仅根

据样本之间的相似关系对数据进行聚类仍然是

一项非常具有挑战性的任务。

目前已有许多优秀的聚类算法被提出。K-

Means［11］、谱聚类［12］、高斯混合模型［13］、层次聚

类［14］等传统聚类算法利用手工提取的特征，根

据数据的内在相似性将数据划分为不同的类

簇，但随着数据量的爆炸性增长以及数据维度

的不断提高，手工提取特征越来越无法满足实

际需求。近年来，深度神经网络在提取非结构

化数据和高维数据的特征表示方面取得了巨大

的成功，深度聚类算法利用深度神经网络将输

入数据映射到低维嵌入空间，并利用嵌入空间

中数据样本的嵌入表示进行聚类，在大数据集

上取得了较好的聚类结果［2 ，15-16］。例如，基于

关系匹配的深度聚类算法［17-18］认为，当利用深

度神经网络将样本映射到 D 维嵌入空间和 k 维

标签空间时，样本之间的关系应该是一致的，

通过约束嵌入空间和标签空间中样本间关系的

一致性，可以弥合表示学习和聚类之间的语义

差距，保证在聚类过程中尽量不丢失语义信

息，从而得到好的聚类效果。其次，基于伪标

签的深度聚类算法［19-20］引入半监督学习的思

想，首先过滤出具有高置信度的样本子集，然

后以监督的方式约束高置信度样本的预测标签

的一致性。此外，自训练深度聚类算法［15-16］根

据聚类分配分布构造辅助分布，并通过最小化

分配分布和辅助分布之间的 KL 散度（Kullback-

Leibler Divergence，KLD）来优化聚类分配，达到

聚类目的。

尽管上述方法已经取得了较好的聚类结

果，但本文认为通过考虑样本与其最近邻样本

分配概率的一致性关系，能够获得表示空间中

同类样本更加紧密的样本分布，从而将不同类

簇的边界划分的更加清晰。近邻一致性假设是

机器学习领域的基本假设，它认为在特征空间

中距离相近的样本，其标签具有一致性。分配

概率一致性是常用的建模原理与思想，试图通

过最大化样本分布之间的一致性来提高分类的

准确性，比如对比学习方法通过构建正负样本

对比较样本之间的相似性，对正样本对构建相

似的分配概率，对负样本对构建不同的分配概

率，学习具有判别性的特征表示；流形学习通

过将高维数据映射到低维流形空间中，保留数

据的局部结构和一致性，捕捉数据的内在特

征。因此，本文提出一种同时增强同类样本之

间的相似关系和不同类样本之间的差异关系的

图像深度聚类方法，通过近邻样本分配概率的

一致性来学习样本的判别表示。具体来说，本

文提出的方法首先训练一个卷积自编码器，然

后将其编码器部分作为图像特征提取器，将图

像从输入空间映射到低维嵌入空间，最后使用

样本与其最近邻样本之间分配概率的一致性来

约束样本，并通过样本稳定性对其增强实现

聚类。

本文的主要贡献可总结如下：

1） 本文提出一种使用近邻一致性策略约

束样本分配概率相似性的图像深度聚类方法。

2） 本文主要使用近邻一致性约束样本的

分布关系，并使用样本稳定性增强近邻一致

性，在嵌入空间中学习样本的紧密分布。

3） 本文在 5 个数据集上对所提算法进行测

试，实验结果表明，本算法得到了较好的结果。

1 相关工作 

深度聚类［2］旨在联合优化深度表示学习模

块和聚类模块以实现聚类任务，其基本思想

1162



钱宇华等：近邻一致性策略下的图像深度聚类算法研究

是，良好的特征表示有助于产生良好的聚类结

果，而良好的聚类结果可以反过来指导深度神

经网络学习更好的特征表示，通过重复执行这

两个过程，可以学习到有利于产生更好聚类性

能的判别表示，进而实现卓越的聚类性能。

深度聚类中的表示学习模块将原始数据作

为输入，并将输入数据的低维表示作为输出，在

整个深度聚类模型中作为特征提取器，为聚类

模块提取样本的特征表示。深度聚类中常用的

表示学习模块如：基于自编码器的表示学习方

法［21］使用编码器和解码器两个神经网络模块线

性堆叠成一个深度神经网络学习样本表示，基

于生成模型的表示学习方法［22］假设输入样本是

由样本嵌入表示生成的，然后从输入数据中重

构出其样本表示，基于互信息最大化的表示学

习方法［23］通过最大化神经网络不同层或不同部

分的样本表示之间的互信息来学习样本表示，

基于对比的表示学习方法［24］利用将正样本对拉

近而将负样本对推远的过程学习样本表示，子

空间表示学习方法［25］假设数据样本能够用相同

子空间中的其他所有样本的线性组合表示，在

将样本映射到低维子空间的过程中学习样本表

示。本文采用基于自编码器的表示学习方法，

设计了一个卷积自编码器作为表示学习模块。

深度聚类中的聚类模块将表示学习模块学到

的低维表示作为输入，并输出用于硬聚类的硬标

签或用于软聚类的聚类分配概率。目前，一种较

为常用的方法是将样本输入前馈神经网络，将样

本的维数降低到类簇个数 k，并在最后一层应用

softmax 等方法建立分配分布，然后通过一些聚类

约束使得该分配分布能够作为软标签，代表聚类

分布。本文设计的聚类方法将自编码器中编码器

最后一层的维度设置为类簇个数，在嵌入空间使

用学生 t 分布建立聚类分配分布，并设计了一种

样本近邻一致性策略作为聚类约束。

2 方法 

2.1　整体框架　

假设给定一个包含 N 个样本的数据集，定义

为 X ={xi}
N

i = 1，X ∈ Rd，本文的目标是在不使用

真实标签的情况下，利用卷积自编码器把数据 X
映射到聚类空间 Y ∈ Rk，将数据划分为 k 个类。

本文设计的聚类模型如图 1 所示。本模型

由表示学习和聚类两个阶段组成。在表示学习

阶段，本文设计了一个卷积自编码器，通过不

断优化重构损失 Lr 来学习一组网络权重，使得

卷积编码器学习到的特征表示能够准确地表示

输入样本。在聚类阶段，丢弃解码器，只保留

编码器，并对编码器学习到的每个样本的嵌入

表示建立关于所有类别的分配分布，最后设计

了一种近邻一致性策略，作为约束聚类的损失

函数 Lc，使得编码器学习以聚类为导向的样本

表示，从而得到最终的聚类结果。

2.2　表示学习模块　

为了获得良好的特征表示，本文构建了一

个卷积自编码器作为表示学习模块。具体来

说，将图像数据 X ={xi}
N

i = 1 输入到卷积自编码

器中，卷积编码器 zi = fθe
( xi ) 首先将输入样本 xi

映射到嵌入空间 Z ∈ Rk，获得输入样本的嵌入

表示 zi，然后，卷积解码器 x̂i = gθd(zi) 将嵌入空

间 Z ∈ Rk 中 的 数 据 重 构 到 输 入 数 据 空 间

X̂ ∈ Rd。通过迭代优化输入数据和重构数据之

间的重构损失 Lr，使样本的重构表示 x̂i 尽可能

接近输入空间中的样本表示 xi，训练卷积自编

码器 gθd( fθe
( xi ))： xi → zi → x̂i。重构损失 Lr 可以

写作：

Lr = 1
N ∑i = 1

N  gθd( )fθe
( xi ) - xi

2
， （1）

其中 N 表示样本数量， ∙ 2
表示二范数。

2.3　聚类模块　

在聚类阶段，本模型只保留卷积自编码器

的编码器部分作为特征提取器，并使用聚类损

失对模型进行约束，对编码器的网络参数进行

微调，使其学习面向聚类任务的特征表示，建

图1　模型整体框架图

Fig.  1　Overall framework of the model

1163



48（6） 2025山西大学学报（自然科学版）

立样本关于所有类簇的分配分布。

经过表示学习阶段的训练，可以获得所有

样本在嵌入空间中的初始特征表示。本阶段，

首先对嵌入空间中的初始样本表示执行一次

k-means 聚 类 ，获 取 初 始 聚 类 质 心 m=
{m1，m2，⋯，mk}∈ Rk × d，其中 k 和 d 分别表示质

心向量的个数和维度。接下来，使用样本的近

邻一致性约束网络执行聚类，具体过程如下：

首先，通过使用学生 t 分布计算每个样本的

嵌入表示 zi 关于所有质心 mj 的相似性，建立每

个样本关于所有质心的类簇分配概率，

qij =
( )1 + zi - mj

2/α
-α + 1

2

∑j' ( )1 + zi - mj'

2
/α

-α + 1
2

， （2）

其中 zi = fθe(xi) ∈ Z 表示样本 xi 在嵌入空间中

的嵌入表示，α 为学生 t 分布中的自由度，qij 可

以表示第 i 个样本关于第 j 个类簇的分配概率。

获得所有样本的分配概率后，可以将其作

为样本的软标签，揭示嵌入空间中所有样本的

类簇分布情况。为了获得清晰的样本分布，让

样本与其在输入空间中属于同一类的样本在聚

类空间中更紧密地分配到同一类簇，同时与其

他类中的样本清晰地分离开来，本文认为应该

重点关注类内样本分布的一致性，让每一类簇

内的所有样本具有相似的分配概率。如图 2 所

示，假设输入空间中样本 x 属于类 A，而在嵌入

空间中，如果样本 x 关于类 A 的分配概率略小于

其关于类 B 的分配概率，就会错误地将样本 x 划

分到类 B。因此，本文认为，如果能够约束样本

x 在嵌入空间中获得与类 A 中其他样本一致的

分配概率，就能够将样本 x 正确地分配到类 A。

然而，在嵌入空间中，很难准确地将真实空

间中所有属于同一类的样本确定为同一类，因

此无法直接约束类内所有样本分配概率的一致

性。不过，由于我们能够以较高的确定性保证

样本与其最近邻样本属于同一类簇，所以本文

希望通过近邻一致性来约束每一样本与其最近

邻样本的分配概率之间的一致性关系，防止误

判嵌入空间中样本的分配概率。

如图 3 所示，在嵌入空间中，很容易找到每

个样本的最近邻样本，如果约束每一样本与其

最近邻样本获得一致的分配概率，从局部到整

体约束样本的类簇分配概率，就很容易得到真

实的样本分布情况。

给定样本 xi，令 N (xi)表示样本 xi 的最近邻

样本，本文提出如下假设。

假设1 给定样本空间 X ∈ Rd 中两个样本 xi

和 xj，其在低维嵌入空间 Z ∈ Rk 中的嵌入表示

分别为 zi 和 zj，如果在样本空间中 xj 是 xi 的最

近邻，即 xj ∈ N (xi)，则在嵌入空间 Z ∈ Rk 中，zi

和 zj 具有相似的分配概率。

根据假设 1，可以通过约束嵌入空间中每一

个样本与其最近邻样本分配概率的一致性，确

保同一类的样本被划分到同一类簇，在嵌入空

间中具有紧密的样本分布。具体来说，本文衡

量每一个样本与其最近邻样本的分配分布的均

方对数误差，通过迭代缩小样本与其最近邻样

本分配分布的差距，提高样本与其最近邻样本

软标签的一致性，进而使得每一类簇中的样本

分布更加紧密。样本近邻一致性的损失函数设

计如下：

LNC = 1
N ∑i = 1

N ∑j = 1
k ( )log ( )qij - log ( )qN ( )xi j

2
，

（3）
其中 qij 表示第 i 个样本关于第 j 个类簇的分配

概率，qN ( xi ) j 表示第 i 个样本的最近邻关于第 j 个

类簇的分配概率，N 表示样本个数，k 表示类簇

个数。

此外，为了确保不同类样本的分布具有明

显边界，使得近邻一致性的度量值更加准确，

本文直接引入样本稳定性增强的深度嵌入聚类

图 3　近邻分配一致性

Fig.  3　Neighbor distribution consistency

图 2　类内样本分配概率

Fig.  2　Intra-class sample distribution probability
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（Deep Embedding Clustering Driven by Sample 
Stability，DECS）［26］中的样本稳定性对近邻一

致性进行增强。根据样本的分配概率，首先使

用一个基于分配概率绝对值的确定性函数来度

量每个样本 xi 与所有质心 m={m1，m2，⋯，mk}
之间的确定性关系：

fq (qij)=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

|

|
|
||
||

|
|
||
| qij - t

t
，    qij < t

|

|
|
||
||

|
|
||
| qij - t

1 - t
，    qij ≥ t

， （4）

其中 t 表示样本关于质心的分配概率的最低

值，本文使用大津法自适应地确定 t 的取值。

其次，本文使用如下样本稳定性函数计算每个

样本 xi 的稳定性：

sq (xi)= 1
k ∑j = 1

k fq (qij)-

λ
k ∑j = 1

k ( fq (qij)- 1
k ∑j = 1

k fq ( )qij ) 2

，
（5）

其中 k 表示类簇个数，λ 是一个比例系数，公式

第一项和第二项分别表示第 i 个样本关于所有

类簇质心的确定性的均值和方差。基于此，样

本的不稳定性便可作为损失进行迭代，即

LSS = 1 -∑i = 1
N sq ( )xi ， （6）

其中 N 表示数据集中样本个数。

综上，联合近邻一致性和样本稳定性，本文

设计的模型在聚类模块的总体目标函数如下：

LC = LNC + LSS， （7）
即，本文使用样本稳定性增强的近邻一致性约

束编码器学习面向聚类的网络参数，进而获得

聚类分配概率。

3 算法流程 

算法 1 近 邻 一 致 性 策 略 下 的 图 像 深 度

聚类

输入：数据集 X ={xi}
N

i = 1，类个数 k，最大迭

代次数 MaxIter

输出：聚类质心m={mi}
k

i = 1，聚类分配 s

（1） 使用 X 通过迭代优化公式（1）初始化

卷积自编码器；

（2） 使用 k-means 算法初始化 m 和 s；
（3） while iter ≤ MaxIter do；

（4）    根据公式（2）计算样本关于每个类簇

的分配概率；

（5）    搜索每个样本的最近邻，获取最近邻

的分配概率；

（6）    根据公式（3）计算样本的近邻一致性

损失；

（7）    根据公式（6）计算样本稳定性损失；

（8）    迭代更新公式（7），更新编码器的参

数和质心m；

（9）    end while；
（10）    返回：质心m={mi}

k

i = 1，聚类分配 s。

4　实验　

4.1　数据集　

为了验证本文提出的聚类算法的性能，本

文在 5 个常用的公开图像数据集上进行实验。

由于聚类任务是完全无监督的，本文将所有数

据集的训练集和测试集合并后作为训练样本一

起训练模型。其中，MNIST 数据集是手写数字

识别数据集，由 60 000 个训练样本和 10 000 个

测试样本组成，均为 1×28×28 像素的灰度图

像；MNIST-test 数据集是 MNIST 数据集的测试

集部分；USPS 数据集由美国邮政服务信封上

的手写数字图像组成，包括 7 291 个训练样本和

2 007 个测试样本，均为 1×16×16 像素的灰度

图像；Fashion 数据集是一个包含各种不同类型

的衣服、鞋子等的图像数据集，由 60 000 个训练

样本和 10 000 个测试样本组成，均为 1×28×28
像素的灰度图像；YTF 数据集是来自 YouTube
的真实人脸数据集，本文使用其前 41 个类，共

包含 12 183 个样本，均为 3×55×55 像素的彩色

图像。以上数据集的详细介绍如表 1 所示。

4.2　评价指标　

本文使用两个常用的无监督评价指标来验

证所提模型在聚类中的表现，分别为聚类准确

表 1　数据集信息

Table 1　Information of datasets

Dateset
MNIST

MNIST-test
USPS

Fashion
YTF

Samples
70 000
10 000
9 298

70 000
12 183

Classes
10
10
10
10
41

Dimensions
1×28×28
1×28×28
1×16×16
1×28×28
3×55×55

1165



48（6） 2025山西大学学报（自然科学版）

度（ACC）和标准化互信息（NMI），这两个指标

的值越高，表明模型的性能越优。

准确度（ACC）是一个用于度量预测标签和

真实标签的相似性的常用指标，定义为：

ACC = ∑i = 1
N I ( )yi， m ( ci )

N
， （8）

其中 I (x，y) = ì
í
î

1， if x = y
0， otherwise

是一个指示函数，yi

表示真实标签，ci 表示模型预测的类簇分配概率，

m 将软分配概率映射到硬标签，N 表示样本总量。

标准化互信息（NMI）是另一个常用的度量

预测标签和真实标签相似性的指标，定义为：

NMI =
2I ( )y， ŷ

H ( )y + H ( )ŷ
， （9）

其中 y 和 ŷ 分别表示真实标签集和聚类结果

集，I ( y， ŷ) 表示 y 和 ŷ 的互信息，H ( y) 和 H ( ŷ)
分别表示 y 和 ŷ 的熵。

4.3　实验细节　

本文搭建的卷积自编码器中的编码器部分由

4 个卷积层构成，为了保持与对比算法参数的一

致性，其通道大小分别设置为 32、64、128 和 256，
卷积核的大小为 3×3，步长为 2，使用 ReLU 函数

作为激活函数，并在每一层卷积层后面加一个归

一化层和最大池化层。卷积自编码器的解码器部

分采用与编码器对称的网络结构。

在训练时，为了提高模型的泛化性能，本文对

输入的图像数据进行了数据增强操作，如随机旋

转、平移和裁剪等。具体来说，给定一组数据样

本 X ={xi ∈ Rd}N

i = 1
，本文首先对每个样本 xi 进行

随机增强操作 Trandom，得到随机增强后的样本

x' = Trandom(xi)，然后将 x' 作为输入空间的样本输

入到卷积自编码器进行训练。

训练过程中，本文首先对卷积自编码器进行

端到端训练 500 个 epoch，使用 Keras 默认参数的

Adam 作为优化器。随后，使用聚类损失对卷积编

码器进行微调，使用 batch size 为 256 的 batch 迭代

20 000 次。此外，通过超参数敏感性实验可以发

现本文所设计的模型对超参数不敏感，参数 α 和

λ 分别设置为 3.0 和 0.8 时，实验结果相对较优，因

此本文在后续实验中将参数 α 和 λ 分别设置为 3.0
和 0.8，同时，为了保持与对比算法学习率的一致，

本文将学习率设置为 0.001。
4.4　对比方法　

在对比实验中，本文首先与几个典型的传统

聚类算法进行比较，包括 k-means 算法［11］、高斯混

合模型（Gaussian Mixture Model，GMM）［13］、归一

化割的谱聚类（Normalized-cut Spectral Clustering，
SC-Ncut）［27］和大规模谱聚类［28］。其次，与几个

较新的深度聚类算法进行比较，包括深度嵌入聚

类（Deep Embedded Clustering，DEC）［15］、改进的深

度 嵌 入 聚 类（IDEC）［16］、变 分 深 度 嵌 入 聚 类

（Variational Deep Embedding，VaDE）［29］、联合深度

表示学习和图像聚类的无监督学习（Joint Unsu⁃
pervised Learning of Deep Representations and Image 
Clusters，JULE）［30］、深度嵌入正则化聚类（Deep 
Embedded Regularized Clustering，DEPICT）［31］、使

用可靠样本改进的深度卷积嵌入聚类（Improved 
Deep Convolutional Embedded Clustering using Re⁃
liable Samples，IDCEC）［32］、可解释的神经网络聚

类（Terpretable NeuraL Clustering，TELL）［33］、通过

近似交替方向法正则化互信息的聚类（L ₂-reg⁃
ularized Mutual-information Clustering Optimized 
with an Approximate Alternating Direction Method，

MI-ADM）［34］、使用双通道自编码器的深度谱聚

类（Deep Spectral Clustering using Dual Autoencoder 
Network，DSCDA）［35］、使用动态自编码器的深度

聚 类（Deep Clustering with a Dynamic Auto-En⁃
coder，DynAE）［36］、基于 Transformer 和分布信息的

深 度 嵌 入 图 像 聚 类（Transformer-based Deep 
Embedded Image Clustering with Distribution Infor⁃
mation，TDEC）［37］、自适应确定类个数的深度非

参 数 聚 类（Deep Non-Parametric Clustering with 
Adaptive Cluster-number Estimation，DeepDPM）［38］。

4.5　实验结果　

为了验证所设计的聚类方法的性能，本文

在 5 个数据集上进行实验，并将聚类结果与上

述传统聚类算法和深度聚类算法进行对比，表

2 和表 3 分别展示了不同聚类方法在准确度和

标准化互信息两个指标上的性能表现。

对于实验中使用的对比方法，本文使用原

论文中公开的实验数据作为对比，如果该方法

在某个数据集上没有进行实验，本文使用原论

文中使用的参数运行代码，并在表格中将结果
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用（*）标记，如果代码没有公布或者无法在该

数据集上运行，在表格中用（-）标记，每个数据

集上表现最好的结果用加粗字体显示。

从表 2 和表 3 可以看出，本文设计的方法在

准确度和标准化互信息两个指标上都表现出了

较好的性能，在对比的 5 个数据集中的 4 个数

据 集 上 都 取 得 了 最 好 的 聚 类 结 果 。 尤 其 在

USPS 数据集上，本文提出的方法在准确度和

标准化互信息两个指标上分别比性能第二好的

DynAE 高 1.2% 和 3%，并且在 MNIST 和 USPS
两个数据集上的聚类准确度均超过了 99%。此

外，得益于深度神经网络良好的特征提取能

力，本文的方法明显超过了 4 个传统聚类算法。

为了证明本文设计的算法在聚类任务上的

有效性，本文在 USPS 数据集上使用 t 分布-随

机 邻 近 嵌 入（t-Distributed Stochastic Neighbor 
Embedding，t-SNE）算法对聚类过程进行了可

视化分析，结果如图 4 所示。其中，图 4（a）—

图 4（c）表示学习阶段样本分布的变化过程，图

4（d）—图 4（f）表示聚类阶段样本分布的变化

过程。从图中可以观察到，本文设计的聚类算

法在迭代过程中能够学习到紧密分布的样本判

别表示，能够较好地将不同类的样本分离开

来，而将同类的样本聚集到一起。

4.6　超参数分析　

为了验证本文提出的方法对不同超参数

的敏感性，本文在 USPS 和 MNIST 两个数据集

上对聚类损失 Lc 中的 α 和 λ 两个超参数的不同

取 值 对 模 型 性 能 的 影 响 进 行 了 分 析 ，如 下

所述。

表 2　不同聚类方法的准确度

Table 2　Accuracy of different clustering methods

methods
k-means
GMM

SC-Ncut
SC-LS
DEC
IDEC
VaDE
JULE

DEPICT
IDCEC
TELL

MI-ADM
DSCDA
DynAE

DeepDPM
TDEC
Ours

MNIST
0.532
0.433
0.656
0.714
0.863
0.881
0.944
0.964
0.965*

0.948
0.952
0.969
0.978
0.987
0.980
0.985
0.991

MNIST-Test
0.542
0.540
0.660
0.740
0.856
0.846*

0.944*

0.961
0.963*

0.923
0.776*

0.871
0.980
0.987
-

0.975
0.990

USPS
0.668
0.551
0.649
0.746
0.762
0.761
0.566*

0.950
0.899
0.812
0.865*

0.979
0.869
0.981
0.940
0.976
0.993

Fashion
0.474
0.556
0.508
0.496
0.518
0.529*

0.629
0.563*

0.392
-

0.584*

-
0.662
0.591
0.610
0.645
0.646

YTF
0.601
0.348
0.510
0.544
0.371
0.400*

0.601*

0.684
0.621
0.632
-

0.606
0.691
-

0.821
0.950

0.883
注：*表示本文使用原文献中使用的参数运行代码，-表示如果代码

没有公布或者无法在该数据集上运行，粗体表示数据集上表现最好

的结果。

图 4　聚类过程的 t-SNE可视化

（a）—（c）为表示学习阶段样本分布的变化过程，（d）—（f）为聚

类阶段样本分布的变化过程。

Fig.  4　t-SNE visualization in clustering processes

(a)-(c) is the process of sample distribution in the representa‐

tion learning stage, and (d)-(f) is the process of sample distribu‐

tion in the clustering stage.

表 3　不同聚类方法的标准化互信息

Table 3　NMI of different clustering methods

methods
k-means
GMM

SC-Ncut
SC-LS
DEC
IDEC
VaDE
JULE

DEPICT
IDCEC
TELL

MI-ADM
DSCDA
DynAE

DeepDPM
TDEC
Ours

MNIST
0.499
0.366
0.731
0.706
0.834
0.867
0.891
0.913
0.917*

0.906
0.888
0.922
0.941
0.964
0.950
0.957
0.974

MNIST-Test
0.500
0.593
0.704
0.756
0.830
0.802*

0.885*

0.915
0.915*

0.853
0.751*

0.885
0.946
0.963
-

0.935
0.973

USPS
0.626
0.530
0.794
0.755
0.767
0.785
0.512*

0.913
0.906
0.858
0.786*

0.948
0.857
0.948
0.900
0.935
0.978

Fashion
0.512
0.557
0.575
0.497
0.546
0.557*

0.611
0.608*

0.392
-

0.658*

-
0.645
0.642
0.500
0.693
0.707

YTF
0.776
0.411
0.701
0.759
0.446
0.483*

0.753*

0.848
0.802
0.793
-

0.801
0.857
-

0.930
0.980

0.913
注：*表示本文使用原文献中使用的参数运行代码，-表示如果代码

没有公布或者无法在该数据集上运行，粗体表示数据集上表现最好

的结果。
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图 5 描述了在 USPS 数据集上参数 α 的不

同取值对模型性能的影响程度，图 5（a）和图 5
（b）分别展示了参数 α 取不同的值时，对应的准

确度和标准化互信息的结果。从图中可以看

出，当参数 α 在 1.0 到 4.0 之间变化时，模型在

USPS 数据集上的准确度介于 0.991 到 0.993 之

间，变化幅度为 0.002，标准化互信息介于 0.973
和 0.978 之间，变化幅度为 0.005。

图 6 描述了在 USPS 数据集上参数 λ 的不

同取值对模型性能的影响程度，图 6（a）和图 6
（b）分别展示了参数 λ 取不同的值时，对应的准

确度和标准化互信息的结果。从图中可以看

出，当参数 λ 在 0.2 到 1.0 之间变化时，模型在

USPS 数据集上的准确度介于 0.992 到 0.993 之

间，变化幅度为 0.001，标准化互信息介于 0.976
和 0.979 之间，变化幅度为 0.003。

图 7 描述了在 MNIST 数据集上参数 α 的不

同取值对模型性能的影响程度，图 7（a）和图 7
（b）分别展示了参数 α 取不同的值时，对应的准

确度和标准化互信息的结果。从图中可以看

出，当参数 α 在 1.0 到 4.0 之间变化时，模型在

MNIST 数据集上的准确度介于 0.987 到 0.991
之间，变化幅度为 0.004，标准化互信息介于

0.961 和 0.974 之间，变化幅度为 0.013。

图 8 描述了在 MNIST 数据集上参数 λ 的不

同取值对模型性能的影响程度，图 8（a）和图 8
（b）分别展示了参数 λ 取不同的值时，对应的准

确度和标准化互信息的结果。从图中可以看

出，当参数 λ 在 0.2 到 1.0 之间变化时，模型在

USPS 数据集上的准确度介于 0.990 到 0.991 之

间，变化幅度为 0.001，标准化互信息介于 0.972
和 0.974 之间，变化幅度为 0.002。

综上所述，本文设计的深度聚类算法对超

参数的设置不敏感，超参数设置不同的值时，

算法在聚类准确度和标准化互信息两个指标上

的变化非常小，即本文设计的模型基本不受超

参数变化的影响。

图 5　USPS数据集上对参数α的分析

（a）和（b）分别表示参数α取不同值时的ACC和NMI。
Fig.  5　Analysis of parameter α on USPS data set

(a) and (b) represent the ACC and NMI for different values of 

the parameter α, respectively.

图 6　USPS数据集上对参数λ的分析

（a）和（b）分别表示参数λ取不同值时的ACC和NMI。
Fig.  6　Analysis of parameter λ on USPS data set

(a) and (b) represent the ACC and NMI for different values of 

the parameter λ, respectively.

图 7　MNIST数据集上α对参数的分析

（a）和（b）分别表示参数α取不同值时的ACC和NMI。
Fig.  7　Analysis of parameter α on MNIST data set

(a) and (b) represent the ACC and NMI for different values of 

the parameter α, respectively.

图 8　MNIST数据集上对参数λ的分析

（a）和（b）分别表示参数λ取不同值时的ACC和NMI。
Fig.  8　Analysis of parameter λ on MNIST data set

(a) and (b) represent the ACC and NMI for different values of 

the parameter λ, respectively.
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5 结论 

为了增强同类样本之间的相似性和不同类

样本之间的差异性，使同一类样本聚得更加紧

密，而不同类样本相互分离，本文在近邻一致

性策略下对图像深度聚类算法进行研究。该算

法由一个卷积自编码器和一个聚类层构成，在

卷积编码器构造的特征空间中，本文使用样本

与其最近邻样本之间分配概率的一致性约束特

征空间中的样本表示，并引入样本稳定性方法

对近邻一致性进行增强，使嵌入空间中的样本

分布不断接近输入空间中的样本分布，进而获

得所有样本的类簇分布。实验结果表明，本文

提出的算法性能优于所对比的传统聚类算法和

深度聚类算法，证明了该算法的有效性。

未来，本算法将使用表示学习能力更强的

表示学习方法作为特征提取器，提取更加有助

于聚类的样本表示来提高模型的聚类性能。同

时，在有监督或半监督场景下，可以设计双通

道模型，同时利用监督信息和样本之间的一致

性关系来约束模型以取得更好的性能。此外，

从理论上分析近邻一致性对聚类泛化性能的影

响将是有趣的研究问题。
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