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深度聚类算法研究综述
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摘摇 要: 聚类分析是挖掘数据内在结构的关键技术,在大数据时代,人们面对的数据通常具有规模大、维度高、结构

复杂等特点,直接应用传统聚类算法往往会失效. 深度学习凭借层次化非线性映射能力使得大规模深度特征提取

成为可能,因此基于深度学习的聚类(深度聚类)算法迅速成为无监督学习领域的研究热点. 该文旨在对深度聚类

的研究现状进行归纳和总结. 首先,从神经网络结构、聚类损失和网络辅助损失 3 个角度介绍深度聚类的相关概

念;然后,根据网络的结构特点对现有的深度聚类算法进行分类,并分别对每类方法的优势和劣势进行分析和阐

述;最后,提出好的深度聚类算法应具备的三要素:模型的可扩展性、损失函数的鲁棒性和特征空间的平滑性,并从

这3 个方面分别阐述未来可能的研究方向.
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Abstract: Cluster analysis is a key technology to explore the intrinsic structure of data. In the era of big
data, the data we face usually has the characteristics of large scale, high dimensionality, and complex
structure. Traditional clustering algorithms often fail to process such data. Deep learning makes large鄄
scale deep feature extraction possible with powerful hierarchical nonlinear mapping capabilities.
Therefore, clustering algorithms based on deep learning ( deep clustering ) have quickly become a
research focus in unsupervised learning. This paper aims to summarize the research status of deep
clustering. First, the related concepts of deep clustering was introduced from the perspectives of neural
network structure, clustering loss and ancillary network loss. Then the existing deep clustering algorithms
were classified according to the structural characteristics of the network, and the advantages and
disadvantages of each type of methods were analyzed. Finally, three elements of a good deep clustering
algorithm were proposed, namely scalability of the model, robustness of the loss function and smoothness
of the feature space, and the possible future research opportunities from each of these three aspects were
illustrated.
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摇 摇 当今社会是一个信息爆炸的时代,随着 5G 技

术的日趋成熟,数据的采集量和传输量呈指数增长.
各个领域每时每刻都在产生海量的图像、文本、视
频、音频等数据. 这些数据往往具有规模大、实时性

强、维度高、结构复杂等特点. 这无疑给人工标注带

来严峻的挑战. 因此,如何能以无监督的方式从海

量复杂数据中挖掘出有效信息是业界亟待解决的

难点.
聚类作为无监督学习领域中一项关键技术,其

通过发现数据间内在结构的相关性,将数据进行自

动的分组. 传统的聚类方法大致分为 5 类,分别是

以 K鄄means[1] 等为代表的划分聚类、以 DBSCAN[2]

为代表的密度聚类、以 Chameleon[3] 为代表的层次

聚类、以谱聚类[4]为代表的图聚类和以高斯混合聚

类(Gaussian mixture model, GMM) [5] 为代表的模型

聚类. 虽然上述的传统方法有其各自擅长的聚类情

形,但是当面对大规模高维复杂的数据时,直接应用

传统方法往往会失效. 其原因在于:1) 传统欧式距

离度量难以准确评估样本之间的相似性. 2) 高维

空间数据分布稀疏,簇类结构不清晰. 3) 规模大、
维度高所带来的高时间和空间复杂度难题,限制了

算法的应用. 针对上述问题,一种结合降维技术和

聚类算法的解决方案被广泛认可,即先采用降维技

术,如主成分分析[6]、局部线性嵌入[7] 或核方法[8]

等对数据进行降维,再对降维后的特征进行聚类.
该方案虽然在一定程度上降低了高维空间的聚类难

度,但由于数据降维是独立于聚类任务的,这意味着

提取的特征往往并不具备簇类结构.
子空间方法则提供另一种很好的思路. 该方法

假设高维数据分布于多个低维子空间的组合,通过

将高维数据分割到各自所属的本征低维子空间,从
而完成聚类. 子空间聚类方法大致分为 5 类,即基

于矩阵分解的方法[9鄄10]、基于代数的方法[11鄄13]、基于

迭代的方法[14鄄15]、基于统计的方法[16鄄18] 和基于谱聚

类的方法[19鄄21] . 其中以稀疏子空间聚类 ( sparse
subspaces clustering, SSC) [20] 和低秩子空间聚类

(low鄄rank subspaces clustering, LRSC) [21] 为代表的

谱聚类方法,凭借其完备的理论与突出的性能在同

类方法中脱颖而出,成为近年来的研究热点. 然而

上述 2 种方案均采用的是浅层模型,由于浅层结构

的表达能力有限,导致其在处理结构复杂的数据时

无法有效地提取更深层次的内在特征.
近年来,得益于深度学习的蓬勃发展,深度神经

网络凭借其层次化结构和非线性映射能力使得大规

模深层次特征提取成为了可能. 因此,如何利用深

度学习来提高聚类性能迅速成为无监督学习领域的

研究热点. 本文通过对现有的深度聚类工作进行归

纳和梳理,总结出深度聚类的 3 个重要组成部分:神
经网络结构、聚类损失和网络辅助损失,并全面地阐

述和分析深度聚类的研究进展、面临的挑战以及未

来可能的研究方向.

1摇 相关概念介绍

本章的主要内容是对深度聚类的 3 个重要组成

部分:神经网络结构、聚类损失和网络辅助损失所涉

及的相关概念进行介绍.
1郾 1摇 神经网络结构

神经网络主干可以看作深度聚类的骨骼,其主

要作用为将原始输入经过层次化的非线性映射,得
到新的特征表示. 不同的神经网络结构其特征学习

的方式以及所学特征的特点也不尽相同. 主要采用

的神经网络结构有以下几种.
1) 多层全连接网络

多层全连接网络(多层感知机)是一种基础的

前馈结构网络,其中第一层为输入层,最后一层为输

出层,中间的多层为隐藏层,并且每一层的神经元均

与下一层神经元全连接. 除了输入层,每层的神经

元均可由非线性激活函数映射,网络的训练由反向

传播算法完成.
2) 卷积神经网络

卷积神经网络 ( convolutional neural network,
CNN) [22]可以概括为一类具有卷积计算操作的前馈

神经网络. 不同于全连接网络,卷积神经网络能够

利用输入数据的二维结构,避免输入向量化丢失空

间信息. 典型的卷积神经网络主要由 3 个部分组

成:卷积层、池化层和全连接层. 卷积层负责提取原

始输入的局部特征;池化层用来大幅降低网络参数

量级(降维);全连接层类似传统神经网络的部分,
用来输出最终的特征. 目前卷积神经网络已经成为

深度学习主流的网络结构.
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3) 深度信念网络

深度信念网络(deep belief networks, DBN) [23]

是一种由多个堆叠受限玻尔兹曼机 ( restricted
Boltzmann machines, RBM) [24]构成的概率有向图模

型,其图结构由多层的节点构成. 每层节点的内部

没有连接,相邻两层的节点之间为全连接. 网络的

最底层为可观测的变量,其他层节点均为隐变量.
最顶部的两层间的连接是无向的,其他层之间的连

接是有向的. 深度信念网络的训练分为 2 个阶段,
首先是对 RBM 层自底向上逐层进行预训练,最小化

每层的重构误差,随后再根据相应的目标函数对网

络整体进行微调.
4) 自编码器

自编码器(autoencoder, AE)是一种用于无监督

特征学习的神经网络,其结构包含 2 大模块:编码器

f兹 和解码器 g准 . 通过编码器将原始输入 x 映射到特

征空间 z,即编码过程;然后再通过解码器将嵌入特

征 z 映射回原始输入空间得到重构样本 x忆,即解码

过程. 其优化目标则是通过最小化原始输入样本与

重构样本之间的误差损失来同时训练编码器和解码

器,从而学习得到样本输入的特征表示. 其目标函

数为

L(兹,准) = 移
i

椰xi - g准( f兹(xi))椰2 (1)

式中 兹 和 准 分别表示编码器和解码器的参数. 自编

码器 可 以 大 致 分 为 标 准 自 编 码 器 ( standard
autoencoder, SAE) [25] 和变分自编码器 ( variational
autoencoder, VAE) [26] . 区分的依据在于是否对特

征空间施加特定分布的约束.
5) 生成对抗网络

生成对抗网络( generating adversarial networks,
GAN) [27]是一种深度生成模型. 该模型框架包含两

个相互竞争的神经网络结构:判别器 D 和生成器 G.
其中,生成器可以理解为一个伪造者,试图通过构造

假样本骗过判别器的甄别;判别器则是尽可能甄别

样本是来自于真实样本还是生成器构造的假样本.
二者通过对抗学习提升各自的能力,即生成模型生

成更逼真的假样本骗过判别模型,而判别模型能更

准确地识别真假样本. 整个的优化目标函数为

min
G

max
D

V(D,G) = Ex ~ pd[logD(x)] +

Ez ~ pz[log(1 - D( z)))] (2)
1郾 2摇 损失函数

目前深度聚类模型的损失函数普遍采用聚类损

失与网络辅助损失组合的方式,即

L = 姿LR + (1 - 姿)LC (3)
式中:LC 和 LR 分别为聚类损失和网络辅助损失;
姿沂[0,1]为调节二者权重比例的超参数.
1郾 2郾 1摇 聚类损失

聚类损失是帮助深度聚类模型发现数据内在簇

类结构并提取聚类友好型特征的关键部分. 聚类损

失对于模型的聚类性能起决定性作用. 针对聚类损

失函数的设计,目前较为普遍的思路是将传统聚类

算法的损失函数迁移到神经网络结构中,通过交替

优化或联合优化的方式实现聚类. Yang 等[28] 将 K鄄
means 的损失函数定义在自编码器的特征空间,通
过网络参数和聚类中心的交替优化实现特征学习和

聚类. JULE[29] 将层次聚类算法与卷积神经网络相

结合,通过簇类合并与特征学习的交替优化,从而实

现特征聚类. SpectralNet[30] 将谱聚类的思想引入到

深度学习中,首先通过孪生网络学习特征间的相似

度矩阵,然后根据谱聚类目标函数进行特征学习,最
后在特征空间执行 K鄄means 来获得聚类分配. 变分

深度嵌入( variational deep embedding,VaDE) [31] 将

高斯混合模型聚类的思想引入变分自编码器中,通
过对特征空间的分布约束,实现特征学习和聚类分

配的联合优化.
另一种思路则是根据所期望的聚类假设,直接

设计 特 定 的 聚 类 损 失 函 数. 深 度 嵌 入 聚 类

(unsupervised deep embedding for clustering analysis,
DEC) [32]定义了 2 种概率分布:软聚类分配概率分

布和辅助聚类分配概率分布,通过最小化 2 种分布

的 KL 散度来实现聚类. 深度自适应聚类 ( deep
adaptive image clustering,DAC) [33] 则是将多分类问

题转化为二分类问题,基于自步学习的思想不断产

生高置信度的正负样本对,并将其作为监督信息指

导模型的训练,最终输出聚类结果. 自增强信息聚

类 ( information maximizing self鄄augmented training,
IMSAT) [34] 和不变信息聚类 ( invariant information
dustering,IIC) [35]都是基于同样的假设,即对数据的

简单变换不会改变其内在的语义信息,通过最大化

原始样本与其增强样本的信息熵来实现聚类.
1郾 2郾 2摇 网络辅助损失

由于聚类问题没有监督信息作为指导,单独使

用聚类损失作为目标函数很容易导致模型退化. 网

络辅助损失则可以理解为模型的正则项,虽然优化

该损失函数不能直接获得聚类结果,但是通过对模

型参数进行相应的约束,可以帮助模型稳定地训练,
提升特征学习的有效性,避免出现退化解. 网络辅
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助损失中一类是由于网络模型的结构特点自带的损

失项,例如自编码器中的重构误差损失项、生成对抗

网络中生成器和判别器的对抗损失项. 另一类则是

基于对网络模型的约束期望而精心设计的. 例如局

部保持损失[36]其目的是期望神经网络提取的特征

能够满足设定的近邻关系. 组稀疏损失[36] 将网络

隐藏层的神经元分组,其目的是希望同类样本只激

活相同组的神经元,不同类样本激活不同组的神经

元,从而实现神经元结构化激活,获取更具判别性的

特征表示.

2摇 深度聚类算法分类

近年来,深度学习在聚类分析领域取得长足的

发展,越来越多优秀的深度聚类算法应运而生. 深

度聚类能够实现特征学习和聚类的联合优化,逐渐

成为处理大规模复杂数据聚类问题的首选方案. 为

了更清晰地了解深度聚类算法之间的区别和联系,
本文根据网络结构的特点,将已有的深度聚类模型

大致分为 3 个类别. 第 1 类是以自编码器为模型框

架的聚类算法,该类方法在训练过程中,通常会希望

学习低维的中间层特征,并同时基于中间层特征构

建相应的聚类损失. 第 2 类是以深度前馈神经网络

(全连接或卷积)为模型框架的聚类算法,该类方法

通常会基于网络的输出层特征构建聚类损失,形成

一种端到端的聚类模式. 第 3 类是以生成对抗网络

为模型框架的聚类算法,该类方法的关键在于让输

入的噪声分布满足分类性质,使得模型不仅能够生

成逼真的样本,还能够生成指定类别的样本. 基于

上述的分类模式,本文将具有代表性的深度聚类算

法进行梳理和总结.
2郾 1摇 基于自编码器的聚类算法

自编码器作为一种经典的无监督学习方法,得
益于自身良好的特征学习能力,使其成为深度聚类

最普遍采用的网络结构. 该类方法的核心在于如何

基于中间层特征构建好的聚类损失和辅助聚类损

失,帮助模型发现数据内在的簇类结构. 基于标准

自编码器的聚类算法总体模型框架如图 1 所示. 基

于不同的聚类损失衍生出不同的算法.
Yang 等[28] 将自编码器与 K鄄means 聚类相结

合,首先预训练自编码器来提高网络参数的初始化

质量,然后将基于中间层特征构建的 K鄄means 聚类

损失引入到模型中,通过网络参数与聚类中心之间

的交替优化,完成特征学习与聚类任务. 由于 K鄄
means 聚类操作是不可导的,因此 DCN 采取的是交

图 1摇 基于标准自编码器的聚类算法框架

Fig. 1摇 Clustering algorithm framework based on
standard autoencoder

摇

替优化的方式. Fard 等[37] 基于软最大化函数

(softmax)构建光滑可导的 K鄄means 聚类损失,从而

实现聚类中心和网络参数的同步优化.
Ren 等[38] 通过将密度聚类与自编码器相结合,

提出一种深度密度聚类框架. 该算法完成聚类需要

2 个阶段:第 1 阶段通过训练深度卷积自编码器学

习低维的特征表示,并使用随机近邻嵌入算法( t鄄
distributed stochastic neighbor embedding, t鄄SNE) [39]

将提取的特征进一步降维到二维空间;第 2 阶段使

用密度峰值算法[40] 对二维空间的特征进行聚类.
该算法继承了密度峰值聚类的优点,无须人为指定

聚类数目并能有效处理任意形状的聚类情形.
Chen 等[41]基于同类样本来自相同流形结构的

假设,提出一种深度流形聚类算法. 该算法针对自

编码器的中间层特征设计 2 种损失函数,其中局部

保持损失用来挖掘数据内在的流形结构,聚类导向

损失则会让在流形上距离相近的特征更加紧凑,并形

成簇类. Huang 等[36]不仅考虑到特征的局部特性,还
将组稀疏的思想引入到模型中,实现特征层神经元的

结构化激活,从而获得更具可分性的特征表示.
目前很多深度聚类模型通过聚类伪标签与特征

表示的交替或联合优化的方式完成训练. 但在训练

的初始阶段,由于特征的随机性,聚类标签会极为不

可靠,二者的相互作用很可能导致模型的恶性循环.
针对此问题,Mrabah 等[42] 提出一种模型训练方式.
在预训练阶段,通过引入数据增强和对抗插值技

术[43],以自监督的方式学习可靠的特征表示. 在聚

类学习阶段,不仅引入聚类损失,而且基于原始输入

与重构输出构建判别器网络,最终使得模型在完成

聚类的同时,学到更平滑的特征空间.
针对传统子空间聚类模型特征学习能力的不

足,诸多基于自编码器的深度子空间聚类算法应运

而生. Peng 等[44] 首先将基于原始数据构建的稀疏

自表达系数作为先验信息,然后约束中间层特征满
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足先验信息的自表达性质,从而学到更具判别性的

特征. 然而该算法的自表达系数在特征学习过程中

是固定不变的,这会制约特征的表达能力. 针对此

问题,Ji 等[45]直接将自表达系数定义为网络的可学

习参数,并基于自编码器的中间层特征构建自表达

层,实现自表达系数与特征的联合优化,提出深度子

空间聚类模型 ( deep subspace clustering networks,
DSC鄄Nets). Zhou 等[46] 认为 DSC鄄Nets 模型在训练

时缺少有效信息的监督,导致其聚类性能不稳定,提
出深 度 对 抗 子 空 间 聚 类 算 法 ( deep adversarial
subspace clustering,DASC). 该算法将生成对抗网络

的思想引入到 DSC鄄Nets 模型中,并基于如下假设,
即相同子空间数据的线性组合仍处于该子空间;反
之不同子空间数据的线性组合处于不同子空间,生
成新的正负样本,并通过对抗训练的方式获得高质

量的自表达系数和特征表示. Zhang 等[47]针对子空

间聚类无法处理大规模数据的弊端,提出神经协同

子空间聚类算法,该算法扩展了 DSC鄄Nets 的模型框

架,构建分类表示与自表达系数双模块,通过二者的

协同学习解决大规模数据的子空间聚类问题.
以单一自编码器为网络框架构建聚类模型,虽

然较传统聚类方法已有显著优势,但是网络结构自

身仍有很大的探索空间. Dizaji 等[48] 提出共享的双

编码器结构:噪声编码器和干净编码器,基于双编码

器构建相对熵聚类损失,实现聚类与特征学习的联合

优化. Yang 等[49]针对低维特征的重构模糊化问题,
提出双自编码器网络结构,通过引入相对重构损失和

互信息估计来学习更具判别性的特征表示,并联合优

化双自编码器和深度谱聚类获得最佳聚类结果.
不同于标准自编码器,变分自编码器作为生成

模型,不仅能够完成输入的压缩和重构,还可以生成

新的有意义的输出. 其关键在于对特征空间施加特

定分布的约束. 基于变分自编码器的聚类算法模型

框架如图 2 所示.

图 2摇 基于变分自编码器的聚类算法框架

Fig. 2摇 Clustering algorithm framework based on variational autoencoder
摇

摇 摇 VaDE 是基于变分自编码器的生成式聚类模

型. 该算法通过引入高斯混合模型来建模数据生成

的过程. 具体建模过程分为 3 步:1) 由高斯混合模

型选择一个簇类;2) 根据选择的簇类生成潜在的嵌

入特征;3) 用解码器将嵌入特征重构输入. VaDE
的优化遵循变分自编码器的优化方式,即使用随机

梯度 变 分 贝 叶 斯 ( stochastic gradient variational
Bayes, SGVB ) 和 重 参 数 技 术 优 化 证 据 下 界

(evidence lower bound, ELBO). GMVAE[50] 采用了

与 VaDE 相似的策略,对特征空间施加高斯混合分

布的约束. 同时针对 VAE 存在的过度规范化(over鄄
regularization)的问题,GMVAE[50] 通过最小化信息

约束使得模型在训练初期避免陷入局部解. Yang
等[51]认为捕获数据的局部结构是对 VaDE 模型的

必要补充,因此将图嵌入技术引入到模型中,使得嵌

入特征的分布不再是独立学习,而是基于图信息关

联特征所属的分布距离,从而帮助模型处理复杂数

据的聚类问题.
2郾 2摇 基于深度前馈神经网络的聚类算法

深度前馈神经网络包含众多目前主流的模型结

构, 比 如 LeNet[22]、 AlexNet[52]、 VGGNet[53]、
GoogleNet[54]、ResNet[55]等. 这些模型凭借其强大的

特征学习能力被广泛应用于诸多领域. 但不同于自

编码器等无监督学习模型,深度前馈神经网络通常

需要监督信息的指导来完成有效的特征学习. 这无

疑提高了该类网络模型在聚类学习领域的使用门

槛. 鉴于此,如何设计可靠的聚类损失函数来指导

模型完成聚类任务迅速成为学者们的研究热点. 相

较于基于自编码器的聚类算法,该类算法对聚类损

失的鲁棒性要求更高,其关键在于如何产生可靠的

确定性信息来辅助模型训练. 其算法框架如图 3 所

示. 根据产生确定性信息的方式,本文将该类聚类

算法分为 2 个子类:基于聚类进化的方法和基于自

监督学习的方法.
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图 3摇 基于深度前馈神经网络的聚类算法框架

Fig. 3摇 Clustering algorithm framework based on deep
feedforward neural network

摇

2郾 2郾 1摇 基于聚类进化的方法

该类方法的主要特点在于通过优化聚类损失不

断地产生或强化高置信度信息,并以此作为监督信

息来指导模型训练.
DEC[32]是具有代表性的深度聚类算法,该算法

定义了 2 种概率分布:软聚类分配分布 Q 和辅助聚

类分配分布 P. 模型具体定义为

L = KL(P椰Q) = 移
i
移

j
pij log

pij

qij

qij =
(1 + 椰zi - u j椰2 / 琢) -琢+12

移
j忆

(1 + 椰zi - u j忆椰2 / 琢) -琢+12

pij =
q2
ij / f j

移
j忆
q2
ij忆 / f j忆

(4)

式中:分布 Q 为基于学生 t 分布来建立特征 z 和聚

类中心 u 的距离关系;qij表示样本 i 属于第 j 类的概

率;f j = 移
i

qij可以理解为簇类 j 包含的样本数;分

布 P 则可以看作对分布 Q 中的高置信度关系进行

强化预测. 通过最小化聚类分布 Q 与聚类强化分布

P 的 KL 散度来实现最终的聚类分配. Li 等[56] 借鉴

了 DEC 的聚类思想,并通过使用卷积自编码器提升

了算法的性能. Guo 等[57] 认为单一优化 DEC 定义

的聚类损失具有破坏特征空间的风险,通过采用聚

类损失和重构损失的集成方式来提升模型的鲁

棒性.
Yang 等[29] 将模型的训练分为 2 个过程:特征

空间的聚类过程和有监督的特征学习过程. 首先模

型采用自底向上的层次聚类算法对特征进行簇类合

并,并选择高置信度的聚类结果作为监督信息,然后

根据得到的监督信息进行特征学习. 2 个过程用同

一个优化问题表示,使二者目标函数一致,避免了分

部带来的误差积累. 聚类过程与特征学习过程交替

优化,最终完成整个模型的训练.
Chang 等[33]提出的深度自适应聚类算法将聚

类问题转化为二元判别问题,即判断两个样本是否

属于同一类. 首先模型将深度卷积网络的输出层特

征定义为标签特征. 然后计算标签特征之间的余弦

相似度,并根据设置的阈值选取高置信度的正负样本

对作为标记样本,DAC 以监督的方式利用标记样本

训练模型. 基于自步学习[58]的思想,通过降低阈值要

求不断增加监督信息,直到全部样本都参与训练.
Shaham 等[30]针对谱聚类算法可扩展性差、无

法样本外测试等不足,提出一种深度谱聚类网络.
该算法首先根据设置的阈值通过孪生网络[59] 学习

特征之间的相似度矩阵,并以此作为监督信息. 然

后在强制约束特征正交性同时优化谱聚类损失函

数,从而学习深度谱嵌入特征. 最终通过对特征执

行 K鄄means 聚类来获得聚类分配.
Peng 等[60]从距离度量的角度提出一个聚类假

设,即属于同一簇类的样本具有距离度量的不变性.
该算法首先采用预训练的方式初始化网络参数,然
后基于 2 种不同距离度量方式来设计聚类分配分

布,最终通过最小化不同聚类分配分布的 KL 散度

来实现聚类.
2郾 2郾 2摇 基于自监督学习的方法

自监督学习主要是利用辅助任务(pretext)从大

规模的无监督数据中挖掘自身的监督信息,通过这

种构造的监督信息对网络进行训练,从而可以学习

到对下游任务有价值的表征. 该类方法的主要特点

是通过数据增强等技术为模型变向增加监督信息,
以自监督学习的方式来提升模型的鲁棒性和有

效性.
IMSAT[34]是一种无监督的离散表示学习算法,

其任务是通过训练深度神经网络将输入数据映射为

离散的特征表示. 该算法借鉴正则化信息最大化

(regularized information maximization,RIM)模型的聚

类思想,首先利用分类器网络输出聚类分配概率,然
后通过最大化输入和离散聚类分配之间的互信息来

实现聚类输出. 同时,IMSAT 提出自我增强训练,通
过最大化输入样本与其增强样本之间的互信息,显
著增强模型的聚类性能.

Ji 等[35]认为缺乏语义过滤,将传统聚类算法与

深度学习强行结合并不能保证模型学到有聚类意义

的特征,进而提出不变信息聚类算法. 该算法回归

网络结构本身,构建网络双输入,即原始样本输入和

增强样本输入,根据信息瓶颈理论[61],通过直接最
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大化原始样本与增强样本分类概率输出之间的互信

息,能够有效地过滤冗余信息,捕捉到样本之间的不

变信息. Nina 等[62]同样从网络结构入手,构建网络

的三元输入结构:原始样本、增强正样本和随机负样

本,并根据三者的语义类别设计三元聚类损失,提出

一种基于三元关系挖掘的深度聚类模型.
Wu 等[63]认为基于单一数据关联关系学到的特

征表示缺乏识别能力,提出深度综合关联挖掘聚类

算 法 ( deep comprehensive correlation mining,
DCCM). 该算法全面总结了原始样本与特征之间

的关系,包括:不同样本的相关性、不同特征的相关

性、对于数据变换的局部鲁棒性以及同一样本在不

同网络层之间的关系. 首先,针对不同样本之间的

相关性,采用深度卷积网络生成输入的预测特征.
在适当的约束条件下,预测特征将趋向于 one鄄hot 向
量;然后计算余弦相似度,构造相似度图. 基于相似

度图和预测特征,通过设置阈值来获得高置信度的

伪图和伪标签来指导特征学习. 其次,通过引入数

据增强技术,提升模型的局部鲁棒性. 最后,通过最

大化输入与其特征的互信息来提升特征的识别能

力,结合这 3 个不同方面的损失函数,以端到端的方

式完成关联挖掘和聚类输出.
Huang 等[64]认为将属于相同语义类别的样本

划分到不同类别会同时降低类内的紧密性和类间的

多样性,提出深度语义聚类算法. 该算法将最大化

间隔聚类[65]的思想引入到深度学习中,不对特征之

间的相关性做任何假设,通过优化全局划分置信度

损失获得最终的聚类分配.
Li 等[66]认为特征矩阵的行和列可分别视为样

本的软标签特征和类表达特征,基于上述的发现,作
者通过同时优化软标签特征和类表达特征的对比损

失,即最大化正样本对的相似度,最小化负样本对的

相似度,从而以端到端的方式实现特征学习和聚类

分配的联合优化.
2郾 3摇 基于生成对抗网络的聚类算法

随着生成对抗网络在诸多领域的成功应用,越
来越多的学者将研究工作聚焦在如何利用对抗训练

的思想来解决聚类任务中的问题.
对抗自编码器[67]包含 3 个模块———编码器、解

码器、判别器,前两者构成一个普通的自编码器,判
别器输入编码向量,判定它是来自一个真实的先验

分布,还是来自编码器的输出. 判别器试图区分编

码向量的真假,而编码器则扮演生成器的角色试图

混淆判别器,二者通过对抗训练完成特征学习. 对

抗自编码器是一个通用框架,能够实现监督学习、半
监督学习和无监督学习,针对聚类任务,通过对输入

编码为连续特征和分类特征,并以重构损失和对抗

损失双重目标训练网络,分类特征即为聚类分配输

出. 深度对抗聚类[68]是一种生成式聚类模型,该算

法沿用了对抗自编码器网络框架,其差异在于约束

编码特征服从高斯混合分布,从而使得最终学到的

特征具有聚类结构.
CatGAN[69]是一种从未标记或部分标记的数据

中学习判别分类器的算法,该算法将生成对抗网络

中判别器的二分类问题扩展为多分类问题,并通过多

分类目标函数权衡观察到的示例及其预测的分类类

别分布之间的相互信息以及分类器自身的鲁棒性.
GAN 通过生成器与判别器的对抗学习来生成

逼真的输出,但是由于生成器的输入是随机的噪声

信号,没有任何约束,导致输入信号维度的可解释性

很差. 为了实现输入信号的解耦表示,InfoGAN[70]

将输入向量分为两部分:连续的噪声向量和潜在语

义向量,其中 Info 代表生成数据与潜在语义向量之

间的互信息. InfoGAN 在对抗训练的同时最大化二

者的互信息,从而得到可分解的特征表示. 而语义

向量则可以控制模型生成指定类别的样本,实现无

监督聚类生成. 其具体模型框架如图 4 所示.

图 4摇 InfoGAN 模型框架

Fig. 4摇 Framework of InfoGAN
摇

由于生成对抗网络的潜变量分布通常是平滑

的,不存在可观测簇类结构,不利于聚类任务. 针对

该问题,Mukherjee 等[71] 提出聚类生成对抗网络.
该算法利用混合的离散和连续潜变量(one鄄hot 编码

和高斯随机变量),以创建一个非光滑几何潜空间,
其目的是既保证良好的类间插值(高斯随机变量),
又能实现更好的聚类效果( one鄄hot 编码). 通过设
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计一种能适应离散-连续混合情形的反向传播算

法,并给出显式的逆映射网络来获取给定数据的潜

在变量. 将生成对抗网络与反映射网络联合训练,
并以特定聚类损失来训练模型,从而实现聚类输出.

3摇 深度聚类算法的应用

得益于深度学习的快速发展,深度聚类算法凭

借其层次化结构和强大的非线性映射能力使得大规

模深度特征提取成为了可能,是目前机器学习、计算

机视觉、图像处理、模式识别等领域的研究热点. 深

度聚类算法相较于传统聚类算法更擅长处理大规模

高维非结构化数据,在图像聚类、人脸识别、图像分

割等领域取得了成功的应用.
3郾 1摇 图像聚类

自然图像聚类是一项极具挑战性的任务,传统

的聚类算法往往无法有效处理高维非结构化的图像

数据,深度聚类算法凭借其强大的特征学习能力成

功地突破了自然图像聚类的瓶颈. Chang 等[74鄄75] 提

出的深度自进化图像聚类算法( deep self鄄evolution
clustering,DSEC)将聚类问题转化为二元判别问题,
即判断 2 个样本是否属于同一类. 首先模型将深度

卷积网络的输出层特征定义为标签特征. 然后计算

标签特征之间的余弦相似度,并根据设置的阈值选

取高置信度的正负样本对作为标记样本,DSEC 以

监督的方式利用标记样本训练模型. 基于自步学

习[58]的思想,通过降低阈值要求不断增加监督信

息,直到全部样本都参与训练. Zhao 等[76] 提出了一

种深度图像聚类框架,该算法旨在学习一种类别式

的潜在表示,以实现类别信息与图像风格是解耦关

系. 为了实现这一目标,应用互信息最大化的方法

将相关信息嵌入到潜在表示中. 此外,还采用了增

强不变量损失来将表征分解为类别部分和风格部

分. 最后对潜在表示法施加了一个先验分布,以确

保类别向量的元素可以作为聚类的概率.
3郾 2摇 人脸识别

人脸识别是基于人的脸部特征信息进行身份识

别的一种生物识别技术,是计算机视觉与模式识别

领域的一个重要研究问题. Tapaswi 等[77] 提出一种

球簇学习 (ball cluster learning, BCL),通过将嵌入

空间刻画成大小相等的球簇,在模型训练过程中将

学习到的球半径转化为迭代合并算法的停止标准,
从而实现人脸聚类. 由于图像在不同的照明和姿态

条件下图像质量的差异化,导致训练(源域)和测试

(目标域)数据之间的域差异,Wang 等[78] 提出了一

种基于聚类的域适应方法,该方法是针对源域和目

标域不共享的人脸识别任务而设计的. 通过在全局

范围内对齐特征域,有效地学习鉴别性的目标特征,
同时在局部区分目标簇. 通过最小化全局域的差异

性来学习更可靠的聚类表示,以减少域的差距,最后

应用简化的谱聚类方法在域不变的特征空间中生成

聚类结果. Lin 等[79] 提出一种深度密度聚类算法

(deep density clustering,DDC),该算法基于测量特

征空间中局部邻域之间的密度亲和力,通过学习每

个邻域的最小覆盖球,封装底层结构的信息. 该封

装还能够定位邻域的高密度区域,有助于测量邻域

的相似性. 并且从理论上证明,封装渐进地收敛到

Parzen 窗口密度估计器.
3郾 3摇 图像分割

图像分割是指将图像分成若干具有相似性质的

区域的过程,是计算机视觉领域的一个重要的研究

方向,是图像语义理解的重要一环. Khan 等[80]提出

了一种基于深度学习的无监督图像分割方法,该方

法包括基于全卷积密集网络的无监督深度表示为导

向进行聚类,然后通过将浅层特征的高维区域合并,
以产生最终的分割图像. Zhou 等[81] 提出了一种基

于新型深度图像聚类(deep image clustering,DIC)模
型的无监督分割框架. DIC 由一个特征变换子网络

(feature transformation subnetwork,FTS)和一个可训

练的深度聚类子网络( deep clustering subnetwork,
DCS)组成,用于无监督的图像聚类. FTS 建立在一

个简洁高效的网络架构上. DCS 可以通过迭代更新

聚类关联和聚类中心来分配不同聚类号的像素.
Saha 等[82]提出了一种基于语义引导的无监督卷积

神经网络的图像分割方法,该方法不需要任何标记

的训练数据,并且可以在单个图像输入上操作. 该

算法通过使用预先训练的网络来提取中层的深层特

征,以捕获输入图像的语义,提取的深层特征被进一

步反馈到可训练的卷积层. 最后通过 softmax 分类层

的进一步空间细化获得分割标签. 获得的分割标签

和可训练的卷积层权重在迭代中联合优化,从而实

现将空间相邻的像素和相似特征的像素分配到同一

个标签上.

4摇 深度聚类算法总结与分析

纵观上述 3 类深度聚类方法,都从不同的角度

提升了聚类算法的性能,但同时也各自带来新的难

题与挑战. 本节将从这 3 类深度聚类方法切入,分
别总结其各自的优势与不足.
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凭借其独有的编码器与解码器结构,通过对输

入样本进行重构,自编码器同主成分分析算法思想

一样,能够有效地提取包含原始输入重要信息的特

征表示,这一特点决定了基于自编码器的聚类方法

普遍具有较好的鲁棒性. 原因在于神经网络其庞大

的参数量,使得整个网络模型的自由度非常高,而聚

类问题又缺少确定性的先验信息,如果对网络参数

缺乏合理的约束,极易导致模型训练无效而得到退

化的特征. 自编码器的重构误差损失作为正则项会

使得模型在兼顾聚类损失目标的情况下,约束特征

空间在一个合理的范围以确保其能够保留输入样本

的重要信息,使提取的特征表示不会过于受到聚类

损失的影响而导致特征空间的合理性被破坏,即聚

类损失目标虽然被充分优化,但学到的特征却无实

际应用价值. 但也正是由于这种编码器与解码器对

称的网络结构,使得模型需要计算资源和时间来训

练解码器实现重构,这会导致在计算资源有限的情

况下,编码器的深度被严重限制,从而使特征的表达

能力也会显著降低. 并且当模型训练完毕后,解码

器也不会参与新样本的聚类预测,这更是一种对计

算资源的浪费. 因此如何权衡模型的鲁棒性和扩展

性是该类方法亟待解决的难题.
重构误差虽然在一定程度上能够提升模型的鲁

棒性,但并没有理论能够证明重构误差有助于帮助

模型提取具有簇类结构的特征. 不同于自编码器,
深度前馈神经网络无须构建解码器对输入样本进行

重构,使得编码器的可扩展性得到显著的提升,而且

由于深度前馈神经网络发展速度飞快,拥有众多成

熟并且前沿的网络结构,这无疑更加保障了其强大

的特征表达能力. 但另一方面,由于多数的深度前

馈神经网络设计本身都是为有监督任务服务的,其
结构并没有自带无监督网络损失来有效地约束模型

参数,因此模型的训练需要依赖给定的监督信息或

目标函数. 这意味着相较于基于自编码器的聚类算

法,基于深度前馈神经网络的聚类方法对聚类损失

的鲁棒性有更高的要求,传统聚类算法的目标函数

往往无法迁移到网络结构中直接使用,因为很容易

出现聚类目标损失被充分优化但所学特征无实际意

义的情况. 因此如何设计鲁棒性好的聚类损失是突

破该类方法瓶颈的关键.
上述 2 种方法都是基于判别式模型设计的. 而

基于变分自编码器的聚类算法和基于生成对抗网络

的聚类算法则是生成式深度聚类模型. 生成式聚类

模型不仅能够实现聚类,而且还能产生新的样本,拓

宽了方法的应用领域. 基于变分自编码器的聚类算

法相较于基于传统自编码器的聚类算法的优势在

于,前者通过对特征空间施加特定的分布约束(高
斯混合分布等),使得特征空间更加的规整和平滑,
拥有较为完备的理论保证,提升模型的鲁棒性. 但

是其同样继承了传统自编码器的网络结构所带来的

的弊端. 相较于变分自编码器,生成对抗模型在先

验分布的选择上有着更强的灵活性,其对抗训练的

方式能够让模型生成更逼真、更丰富的样本. 但是

目前基于生成对抗网络的聚类方法无论在数量还是

性能方面都逊色于前 2 类方法,本文认为其主要原

因在于 2 个方面,其一是对抗训练方式收敛慢,容易

出现模型坍塌,导致训练失败;其二是生成对抗网络

需要生成新样本,计算成本高,难以形成以聚类目标

为核心导向的生成模型.

5摇 未来的研究方向

基于对上述 3 类方法的总结与分析,本文认为

一个好的深度聚类模型应该同时满足 3 个要素:模
型的可扩展性、损失函数的鲁棒性和特征空间的平

滑性.
1) 模型的可扩展性

模型的可扩展性对于大规模复杂数据学习是必

不可少的. 自编码器作为主流的无监督学习模型,
其对称的结构特点使得编码器深度受限,虽然已经

有理论证明最大化输入与其特征的互信息近似等价

于最小化重构误差[72],为模型不失鲁棒性的基础上

摒弃解码器提供了理论支持,但目前的理论建立在

严格的假设基础上,且连续互信息的估计方法仍然

是不成熟的[73] . 因此,对于自编码器可扩展性的理

论探索是值得研究的方向.
2) 损失函数的鲁棒性

事实上,深度聚类所面临的多数挑战都可以归

咎于确定性信息的缺失. 因此如何从数据中产生尽

可能多的、可靠的确定性信息,是提升模型鲁棒性和

有效性的关键. 目前主流的方式是通过数据增强技

术,例如对图像进行剪切、旋转、平移、缩放等操作,
生成多个增强图像. 数据增强技术擅长产生可靠的

正样本,但是对于负样本的生成目前并没有较好的

方法,因此如何生成可靠的负样本是非常具有研究

价值的.
3) 特征空间的平滑性

特征空间的平滑性主要体现在特征插值和分布

约束. 变分自编码器就是通过对特征空间施加特定
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的先验分布,使得学到的特征更加规整,并通过特征

插值生成新样本. 平滑性约束对于特征学习非常必

要,但目前的深度聚类模型缺少对特征平滑性约束

的新探索,因此如何设计新颖的特征分布约束是深

度聚类研究的重要挑战之一.
4) 新颖的聚类假设

目前深度聚类模型仍然是沿用传统算法的聚类

假设,例如基于距离关系、基于类中心、基于高密度

区域、基于信息熵等. 这导致深度聚类模型同样继

承了这些聚类假设的缺陷,甚至缺陷被放大. 因此,
如何抛开传统聚类的思路,以深度学习的视角建立

新颖的聚类假设是突破聚类算法瓶颈的关键.
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