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摘摇 要:聚类是机器学习的核心任务之一,通常是在无标签条件下,依靠发掘数据潜在的结构进行聚类。 近年来,数据的

复杂度越来越高,数据隐空间中存在各种冗余复杂的空间结构,传统聚类算法难以从中分离出不同簇的数据。 深度学习

具有强大的特征表示和非线性逼近能力,在无监督聚类领域也显现出优越性,基于深度学习的聚类模型有效提高了各类

复杂数据的聚类结果。 该文提出了一种新的端到端深度聚类模型,在自编码器框架下,构建多个不同的聚类子空间,并利

用高维样本在多个子空间的低维特征重构原始样本,同时增加一个对样本进行簇预测的网络,利用预测的概率向量对不

同簇的解码样本进行加权融合,通过最小化融合样本与原始样本之间的重构误差并对子空间加以约束,最终实现对高维

样本的聚类。 模型同时兼顾聚类簇的子空间结构和不同簇之间的重构误差,在标准数据集上取得了较好的聚类效果。
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Deep Clustering Method Based on Reconstruction Error
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Abstract:Clustering,usually without label knowledge,is one of the core tasks of machine learning,which divides data by discovering the
potential structure of data. In recent years, the complexity of data is getting higher and higher,and there are various redundant and
complex spatial structures in the data hidden space. It is difficult for traditional clustering algorithms to separate different clusters of data.
Deep learning has strong feature representation and nonlinear approximation ability,and also shows superiority in the field of unsupervised
clustering. The clustering model based on deep learning effectively improves the clustering results of different kinds of complex data. We
propose an end - to - end deep clustering model. Under autoencoder framework, the model constructs multiple different clustering
subspaces,and reconstructs the original samples by using the low - dimensional features of high - dimensional samples in multiple
subspaces. At the same time, the model adds a cluster prediction network,uses the predicted probability vector to weighted fuse the
decoded samples of different clusters. By minimizing the reconstruction error between the fused samples and the original samples and
constraining the subspace,the model can cluster high-dimensional samples. The model takes the subspace structure of clusters and the re鄄
construction error between different clusters into account,and achieves ideal clustering results on standard data sets.
Key words:clustering;deep clustering;deep learning;autoencoder;pattern recognition

0摇 引摇 言
聚类本质上是一个物以类聚的过程,通常在无监

督条件下,依靠发掘数据潜在的结构、性质和规律实现

聚类目的。 现有的聚类模型以是否使用深度学习可以

划分为传统聚类和深度聚类两类。 传统聚类可以划分

为原型聚类、密度聚类、图聚类、层次聚类等。 原型聚

类算法用原型作为每个簇的代表,通过度量样本与原

型之间的距离确定样本的归属,典型的算法有 k -
means[1]、高斯混合模型(GMM) [2] 等。 密度聚类的主

要目标是寻找被低密度区域分离的高密度区域,典型

的 算 法 是 Density - Based Spatial Clustering of
Applications with Noise (DBSCAN) [3]。 从图论中演化
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而来的图聚类模型通过构建一个基于相似度的无向加

权图把聚类问题转化为图的最优划分问题,典型的算

法是 spectral clustering(SC) [4]。 层次聚类通过度量数

据节点之间的相似性或者距离构建一个树形结构在不

同 层 面 上 对 数 据 集 进 行 划 分, 典 型 的 算 法 是

AGglomerative NESting (AGNES)。 传统聚类算法从

不同的角度出发挖掘数据簇的聚类规律,针对这个规

律设计明确的聚类过程实现聚类簇的划分。 传统聚类

算法独立地进行特征提取与数据聚类,聚类算法的输

入特征完全依赖于特征预处理,而多数特征提取算法

是非目标导向算法,提取的特征未必是利于聚类的特

征,这些特征提取算法包括线性的 PCA[5]、非线性的

核方法(kernel methods) [6] 等。 近些年深度学习因其

强大的非线性拟合能力和特征表示能力可以很好地缓

解传统聚类算法的缺陷,将深度学习引入无监督聚类

领域形成的深度聚类模型已经显示出了优越性。 在深

度聚类领域尚在探索阶段的今天,该文提出一种全新

的深度聚类模型,该模型从不同的角度出发探索深度

聚类的可行性方案。

1摇 相关工作
用于聚类的深度模型有多种选择,较为常用的包

括自编码器[7]、图神经网络和生成模型等。 近年来,图
卷积神经网络提取特征考虑到数据的结构,能够提取

利于聚类的特征,故用图卷积神经网络完成聚类任务

成为新兴的研究方向之一,基于图神经网络的深度聚

类模型中较成功的有 Embedding Graph Auto-Encoder
( EGAE ) [8]、 Deep Attentional Embedded Graph
Clustering ( DAEGC ) [9]、 Structural Deep Clustering
Network ( SDCN ) [10]、 Adaptive Graph Convolution
( AGC ) [11]、 Adversarial Graph Auto - Encoders
(AGAE) [12]。 其中 AGAE 的输入是相似性矩阵,利用

图卷积神经网络处理相似性矩阵提取特征,并把它与

特征先验分布中得到的特征一同进行对抗性训练,得
到一个能完成聚类的概率分布。 生成模型因其能够使

用神经网络捕获数据分布并产生真实的未见样本而受

到人们广泛关注,其中 GAN[13] 和 VAE[14] 是最成功的

生成模型。 将生成模型用于聚类任务是深度聚类的研

究方向之一。 基于生成模型的聚类分为:基于变分自

编码器(VAE)的聚类和基于生成对抗模型(GAN)的
聚类。 变分自编码器假设样本服从高斯分布,通过变

分推断法求出样本后验概率。 将变分自编码器引入聚

类 中 成 功 的 模 型 有 Variational Deep Embedding
(VaDE) [15]、Gaussian Mixture Variational AutoEncoder
(GMVAE) [16]。 VaDE 在变分自编码器的基础上加上

Mixture-of-Gaussians,使用变分推断法推断出样本所

属簇的后验概率,进而对数据样本进行簇推断。 基于

生成对抗网络的深度聚类模型借助 GAN 网络捕获数

据分布的能力寻找样本的后验概率。 这方面突出的模

型 有 ClusteringGAN[17]、 Categorical Generative
Adversarial Networks ( CatGAN) [18]、 InfoGAN[19] 等。
InfoGAN 利用变分法推断出生成器输入与判别器输出

之间的互信息,用于 GAN 的对抗性训练中。 当训练

完成后,判别器可以输出输入样本属于各簇的概率,从
而完成聚类任务。

自编码器重构样本时可以产生表征数据本质的非

线性映射特征,基于自编码器模型的聚类方案有 K-
means - friendly Spaces ( DCN ) [20]、 Adversarial
AutoEncoders ( AAE ) [21]、 Deep Embedded Clustering
(DEC) [22]等,其中 DEC 模型在自编码器的基础上提

出使用神经网络同时学习特征表示和聚类分配。 它在

潜在的特征空间中设计了一个软分布和一个辅助概率

分布,通过让两个分布的 KL 散度最小化实现聚类目

的。 DCN 模型通过联合优化特征空间和 k-means 算

法,同步完成了聚类任务和寻找适合 k-means 聚类的

特征子空间。 文献[23]提出的模型在 DSC-NET 的基

础上引入二元分类模块用于学习更抽象更具有区分度

的特征,它同时与 DSC-NET 的自表示层进行协同训

练达到聚类目的。 针对无监督聚类领域经常出现的错

误预测和过置信现象,文献[24]借鉴半监督聚类的思

想,提出了基于鲁棒学习的改进无监督图像聚类模型

(Robust learning for Unsupervised Clustering,RUC),有
效地解决了上述问题。

目前基于自编码器的深度聚类模型更关注自编码

器的数据压缩能力,并基于中间特征(编码器输出)设
计聚类的损失函数。 该文关注自编码器的重构能力,
提出了基于重构误差(解码器输出)设计损失函数,并
对中间特征加以约束的端到端深度聚类方案,对自编

码器应用于聚类任务做出了新的探索。
受生成模型和自编码器的启发,该文提出一种新

的基于自编码器的深度聚类模型:基于重构误差的深

度 聚 类 方 法 ( Deep Clustering Method Based on
Reconstruction Error,DCMBORE)。 该模型在自编码

器框架下,通过构建 K个不同的聚类子空间,根据样本

在各子空间的映射获得 K 个生成样本,并利用 K 个生

成样本的概率加权和样本重构原始样本,通过最小化

重构误差同时对子空间加以约束,最终实现对样本的

聚类。 主要贡献如下:
·探索了以重构误差为聚类目标的深度聚类

方案。
·该模型能对同一簇下不同的小簇(MiniCluster)

进行区分。
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2摇 基于重构误差的深度聚类方法
2. 1摇 重构差异的思想

聚类的目标是通过对无标记样本的学习来揭示和

挖掘数据内在的结构、性质和规律。 对于数据内蕴规

律不同的先验和假设将导出不同的聚类模型。 假设高

维空间数据样本呈现出 K 个不同的簇,其本质原因在

于数据采样于高维空间中的 K 个低维子空间,分别对

应 K个簇。 高维样本空间和低维子空间之间的非线性

映射揭示了数据的内在规律和本质,学习这些映射就

是聚类的关键。 该文提出一种端到端的深度聚类模

型,借助神经网络强大的非线性逼近能力,通过学习高

维样本空间和 K 个低维子空间之间的映射完成聚类

任务。
借鉴自编码器的思想,采用重构误差最小化作为

损失函数。 如果已学习到 K个低维子空间和高维空间

样本之间的映射,那么将第 i簇的样本 y映射到 K个子

空间分别得到 K 个低维特征,显然由第 i 个特征重构

的样本 ŷi 将更接近样本 y ,则可以通过比较 K 个重构

误差确定样本 y 的归属。 由于没有监督信息,训练过

程中无法获知样本 y 的归属,该文提出用 K 个重构样

本的概率加权和 ŷ =移
K

i = 1
z i ŷi (融合样本)重构原始样本

y 。 在学习映射关系的同时学习概率分布 z 。 重构误

差最小化将引导概率分布 z 向 one-hot 向量逼近,并获

得高维空间与子空间的映射关系。
2. 2摇 子空间约束

为保证聚类效果,希望不同簇的子空间尽可能远

离,同时每个簇的子空间尽可能收缩在一定范围内。
假定有 K 个簇, 滋 i 是簇 i 对应的子空间内的特征中心,
xni 是样本 n 映射到子空间 i 的低维特征。 Sw 表示子空

间内特征的散度, Sb 表示子空间之间的距离。 该文对

子空间做如下约束:

Sw = 移
N

n = 1
移

K

i = 1
[椰xni - 滋 i椰2 - d1] + (1)

Sb = 移
K

i屹j
i,j = 1

d2 - [椰滋 i - 滋 j椰2] + (2)

其中, d1、 d2 是超参数, [x] + = max(0,x) 表示正部函

数。 最小化 Sw 将使每个子空间内的低维特征都收缩

在半径为 d1 的超球内,以此保证同一簇内高维空间样

本具有一定程度的多样性。 最小化 Sb 将使任意两个

子空间的特征中心的距离超过 d2,以此保证不同簇子

空间的分离性。
2. 3摇 基于重构误差的深度聚类方法

该模型将一个样本 yn 通过神经网络分别映射到 K

个子空间中,得到 K 个簇的低维特征 {xn1,xn2,…,
xnk} ,再分别用 K 个低维特征重构出 K 个新样本 { ŷn1,

ŷn2,…,ŷnk} 。 由于训练过程中无法获知样本 yn 的归

属,该文提出把 K 个重构样本按离散概率分布 zni =
[ zn1,zn2,…,znk] 进行概率加权得到一个融合样本,用
融合样本 ŷn 重构原始样本 yn 最小化重构误差 R ,完整

的损失函数如公式 3,最小化该损失函数在训练的过

程中会将不同类别的样本聚类到不同簇中。
L = R + Sw + Sb =

移
N

n = 1
椰移

K

i = 1
ŷni*z琢ni - yn椰2

+

移
N

n = 1
移

K

i = 1
[椰xni - 滋 i椰2 - d1] + +

移
K

i屹j
i,j = 1

[d2 - 椰滋 i - 滋 j椰2] +

s. t. 移
K

i = 1
zni = 1 , zni 沂 [0,1]摇 n = {1,2,…,N}

滋 i =
1
N移

N

n = 1
xni

琢 逸1 (3)
其中, N 代表数据样本个数, K 代表聚类簇个数, yn 代

表第 n 个样本, xni 代表第 n 个样本在第 i 个簇的子空

间映射特征, ŷni 代表 xni 子空间特征的重构样本, zni 代
表样本 yn 属于第 i 簇的概率,超参数 琢 控制着融合样

本与原始样本的重构速度。
在模型中引入加权指数用来控制融合样本与原始

样本的重构速度,增加聚类模型的灵活性和自由度。

3摇 实验结果与讨论
3. 1摇 数据集

(1)MNIST 数据集[25] 包含了 70 000 张手写数字

的图像,其中 60 000 个训练样本,10 000 个测试样本,
该图像的像素大小为 28伊28。 该数据集包含了 10 个

大类别(0 ~ 9),几百个小类别(每个数字不同形态的

写法)。
(2)USPS 数据集与 MNIST 类似,包含了 10 个类

别的手写数字,训练集共 7 291 个样本,测试集共2 007
个样本,每个样本都是 16伊16 的灰度图像。

(3) Fashion-MNIST 数据集是 10 类不同风格衣

服的数据集,该数据集包含 60 000 个训练样本,10 000
个测试样本,每个样本都是 28伊28 的灰度图像。
3. 2摇 评估指标

选用互信息(NMI) [26]和 Homogeneiy[27] 指数来评

估不同聚类簇 K 下的聚类性能。 其中 NMI 能够评估

一个变量包含另一个变量的信息量。 NMI 取值范围

是[0,1],越接近 1 说明变量 Y包含变量 X的信息量越

小,变量 X 确定性越大。

NMI(X;Y) = 2I(X;Y)
H(X) + H(Y) (4)
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Homogeneiy 指数用来评估聚类簇的同质性,即一

个聚 类 簇 中 的 样 本 是 否 只 属 于 某 一 个 单 独 类。
Homogeneiy 的取值范围为[0,1],其值越接近 1 则表

明聚类簇中同类样本越多。 假设真实样本标签为 C =
{C i | i = 1,2,…,n} , 预 测 簇 标 签 为 K =
{K j j = 1,2,…,m} ,则 Homogeneiy 计算方法如公式

5。 该公式表明预测簇标记 K的条件信息熵越小, K的

不确定性越小,Homogeneiy 的数值越接近于 1,预测簇

K 的同质性越强。

h =
1 摇 if H(C,K) = 0

1 -
H(C K)
H(C)

{ 摇 else
(5)

由于该模型能够聚类不同的模态,故在选择 NMI
指标的同时选择了 Homogeneiy 指标来评估模型的细

致划分能力。
3. 3摇 假设验证

如前所述,该文的主要工作基于如下假设:原始样

本在 K个子空间的映射特征上所生成的 K个样本中只

有对应簇的生成样本接近给定的原始样本,且这 K 个

生成样本在概率向量的加权融合下能够逼近原始样

本。 为说明假设的合理性,进行了实验验证,结果如图

1 所示。

(a)簇 2 中样本 7 的验证图

(b)簇 5 中样本 0 的验证图

(c)簇 5 中不同风格的样本 0 的验证图

图 1摇 验证图

图 1 在超参数 琢 = 2, K =10, d1 =5 的模型上展示

了三种不同的手写数字的融合过程。 从图 1(a)可以

看出原始样本 0 在 10 个子空间上的投影特征所生成

的样本中只有簇 5 对应的样本与原始样本接近,且原

始样本对应的概率推断向量也逼近 one-hot 向量,其
结果基本符合预定的假设。
3. 4摇 模型实现

该文对神经网络的设计分为共享层网络 F、子空

间映射网络 P、概率推断网络 Q、生成网络 G。 网络结

构如图 2 所示。 采用图像数据集,故神经网络选用卷

积神经网络和反卷积神经网络。 网络 F 设计了 3 层卷

积网络;概率推断网络 Q 设计了两层卷积网络加一个

Softmax 层,其输入来源于共享层网络 F(或者单独设

计一个网络 Q,独立于共享层网络 F,其输入为样本

y);K个映射网络 P 与概率推断网络 Q 并列,用于提取

具有区分度的特征,其输入来自于共享层网络 F,每个

映射网络 P 都设计两层卷积神经网络;生成网络 G 用

于生成对应簇的样本,其输入特征来自映射网络 P,该
网络设计了四层反卷积神经网络加 Sigmoid 函数用于

输出灰度图像。 优化函数选着带动量的随机梯度下降

法 Adam[28],学习率 lr = 0. 001,迭代周期 epoch = 200。
该模型实际聚类结果随聚类簇个数 K ,类内距离 d1 的

变化而呈现不同的聚类现象。 模型中超参数 d2 控制

着不同簇低维子空间的分离性, d2 的取值只要能够保

持子空间相互分离即可,在此条件下, d2 取值的差异

对聚类结果影响不显著。 模型中包含如下超参数 K、
d1、 d2、 琢 。
3. 5摇 实验结果

从生成网络 G 的生成图(图 5)和聚类评估指标

Homogeneity、NMI 的数值变化(表 1 ~ 表 5)来看(实
验结果取自多次实验的最优值),提出的模型具有把

数据集进行簇划分的能力。

·33·摇 第 11 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 邓摇 祥等:基于重构误差的深度聚类方法



1 2

图 2摇 网络结构

K
K
K

摇 摇 图 3摇 在超参数 琢 = 1,d1 = 15,d2 = 200 时

MNIST 数据集上不同 K 下模型的

Homogeneity 指标变化情况

表 1摇 DCMBORE 在超参数 琢 = 1 时

MNIST 数据集上的聚类指标

means K NMI Homgeneity

DCMBORE
( d1 =15)

10 0. 611 0. 609 8

40 0. 597 0. 731 8

80 0. 551 0. 762 1

DCMBORE
( d1 =0)

10 0. 541 0. 533 1

40 0. 546 0. 700 2

80 0. 535 0. 750 1

摇 摇 在表 1 中可以看出, d1 的变化对 NMI 指标影响不

大,排除 d1 对 NMI 的影响之后,对比表 1 和表 2,不难

看出随着 琢 变大,模型的 NMI 指标上升。 这是因为超

参数 琢 变大,融合样本与原始样本之间的重构速度变

快,模型对样本间差异的区分力度变小,因此模型将学

得不同数字之间的差异,而忽略同一数字下不同写法

之间的差异。 故评估聚类结果相似度的 NMI 指标上

升,而评估聚类簇样本同质性的 Homogeneity 指标略

有下降。
表 2摇 DCMBORE 在超参数 琢 = 2 时

MNIST 数据集上的聚类指标

means K NMI Homogeneity

DCMBORE
( d1 =5)

10 0. 73 0. 67

15 0. 734 0. 67

30 0. 801 0. 69

K
K
K

图 4摇 在超参数 琢 = 2,d1 = 5,d2 = 200 时 MNIST 数据

集上不同 K 下模型的 NMI 指标变化情况

超参数 琢 控制着样本间差异的区分力度,观察在

琢 = 1 时表 1 的 Homogeneity 指标和网络 G 的生成图

(图 5),可以看出模型对样本差异的区分力度变大,不
同簇之间学得的差异是同一数字下不同写法之间的差
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异,此时模型得到的每一簇分别表示同一数字不同形

态的写法(如图 5(n)和(o)所示),可视为 0 ~ 9 十个

类别下的不同小簇(MiniCluster)。 所以聚类簇数目 K
越大,模型对样本的划分越细致。

在超参数 琢 = 1 固定时,观察表 1 在 d1 取值较大

时 Homogeneity 指标略有提升,这是因为 d1 取值较大,
不同簇的低维子空间变大, 对应的高维生成空间样本

多样性变大,可以包含更多变化的同质性样本. 因此超

参数 d1 控制着高维生成空间的样本多样性.
该模型聚类效果对参数 琢 , K , d1 的变化较敏感。

当 K 的数值越大, 琢 、 d1 数值越小时,聚类划分越细

致。 同时需要注意,在加权指数 琢 = 1 且 d1 和 K 都变

小时,高维样本多样性减少,类别划分得细致,而 K 的

数目较小,则现有的聚类簇数目难以包含所有类别,所
以会出现难以区分不同类别的样本(如图 5(d)和(e)
所示)。 此外在 K 值较小时,实验结果受随机性影响

较大。
就实验结果而言,相较于传统聚类算法,该模型的

聚类效果有显著的提高。 相比较于最先进的深度聚类

算法,该模型具有可调节的簇区分能力,功能更灵活。
模型的参数规模随着聚类簇的增加而变大,因此,该模

型的时间复杂度较高。 同时由于该模型是在自编码器

的框架下设计的聚类算法,因此该模型的泛化能力

较弱。
表 3摇 DCMBORE 在 琢 = 1. 6 、 d1 = 13 、 d2 = 200 、

K = 15 时 USPS 数据集上的 Homogeneity、
NMI 指标

dataset NMI Homogeneity

USPS 0. 77 0. 774

表 4摇 DCMBORE 在 琢 = 1. 4 、 d1 = 10 、 d2 = 200 、
K = 10 时 Fashion-MNIST 数据集上的

Homogeneity、NMI 指标

dataset NMI Homogeneity

Fashion-MNIST 0. 590 0. 53

表 5摇 DCMBORE 与不同聚类模型在给定数据集上的 NMI 聚类指标

methods DCMBORE

摇 摇 摇 摇 Traditional Clustering摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Deep Clustering摇 摇 摇 摇 摇 摇

K-means
Fuzzy-c
-means

NMF DCN DEC InfoGAN AEC IEC

MNIST 0. 801 0. 49 0. 51 0. 45 0. 63 0. 80 0. 86 0. 669 0. 542

Fashion-MNIST 0. 590 0. 512 4 0. 513 4 0. 51 0. 594 0. 601 0. 59 - -

USPS 0. 77 0. 531 0. 56 0. 53 - - - 0. 651 0. 641

图 5摇 聚类生成图( 琢 = 1,d1 = 0,d2 = 200 )
(图中每一个图片代表一个子空间簇的生成样本,可以看出随着 K 的增加,对数据集的划分也将越来越细

致)

4摇 结束语
该文以一种新的方式将自编码器引入聚类领域,

借助自编码器的特征表示和样本重构能力,通过设置

基于重构误差的聚类损失项,并加以子空间约束项,实

现有效聚类。 模型可通过调节聚类簇个数,得到不同

粒度的聚类结果,以满足数据分析的不同需要。 虽然

该模型的聚类性能相比前沿的深度聚类模型优势并不

明显,但却对自编码器用于深度聚类任务做出了一个

全新的探索。
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