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教学内容

1 深度聚类

2 初探深度聚类

3 嵌入式聚类系列

4 对比聚类系列

5 伪标签系列

6 基于聚类的表征学习

7 其他类型数据的聚类
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深度聚类

1 深度聚类

2 初探深度聚类

3 嵌入式聚类系列

4 对比聚类系列

5 伪标签系列

6 基于聚类的表征学习

7 其他类型数据的聚类
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深度聚类

深度聚类

研究动机

经典聚类方法聚焦于给定数据特征在特征空间进行聚类，而真实场景中
很多数据难以使用简单的特征进行描述。对这些数据进行聚类依赖于好
的特征表示。

对比 K-means 和 Spectral Clustering，说明了将数据进行有效降维对于
聚类的意义。然而 Spectral 仅能处理简单的，可计算相似度的数据，难
以应用于复杂数据。
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深度聚类

深度学习

结合深度学习进行聚类的优势：
1 有效提取复杂类型数据的特征
2 可用于大规模数据集
3 可建模非线性依赖关系
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深度聚类

深度表征学习

定义
表征学习是指将数据表示成低维向量的过程。

常见的表征学习方法包括：
1 PCA,LDA
2 Lapalacian
3 Manifold Learning
4 Auto-encoder
5 Deep Generative Model
6 Self-supervised Learning
7 Contrastive Learning
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深度聚类

常见的深度聚类应用

1 图像聚类
1 智能相册
2 医学诊断
3 智慧交通

2 文档聚类
1 图书分类
2 文档摘要生成

3 音视频聚类
1 音乐分类
2 音乐推荐

4 网络聚类
1 社交推荐
2 社区发现
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深度聚类

深度聚类的主要组件

表征学习
将复杂的数据类型转化为传统聚类算法更容易接受的特征向量形式。

相比于传统的表征学习，深度聚类中的表征学习模块更强调对复杂类型
数据的建模能力。

聚类模块

对表征学习模块得到的样本向量进行聚类，也可用于指导表征学习。

相比于传统的聚类方法，深度聚类中的聚类模块更强调对表征学习模块
的影响。
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深度聚类

深度聚类的主要组件

表征学习模块包含了模型的骨干网络（Backbone），它能够将输入的原
始图像数据转换为更适合于聚类的表征数据，不仅是减少数据量，更是
希望使得相同类的样本在特征空间中接近，而不同类的样本分离。

图: 骨干网络总结
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深度聚类

深度聚类的主要组件

聚类模块是深度聚类算法的核心。通过表征学习模块，我们将原始数据
转换成了低维的表征向量，而如何利用表征将对应的样本进行聚类，这
就是聚类模块要考虑的问题。

图: 聚类模块总结
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深度聚类

深度聚类框架

!"#$ %& %&'(

!"#$ %& %&'(
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深度聚类

深度聚类主要挑战

平凡解（trival solution），即由于设计不当导致 Loss 函数存在全局最优
解，比如将所有样本聚类到一个簇中。这样做可以使 Loss 最小，但显然
是无意义的。

一种可行的解决方案是在 Loss 函数中添加一项约束：
1 每个类的样本数量均匀
2 避免出现所有样本归为一个类
3 其他数据相关的约束
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深度聚类

深度图像聚类数据集

MNIST 数据集 (Mixed National Institute of Standards and Technology
database) 是一个小型手写数字数据集，包含 60000 个样本的训练集和
10000个样本的测试集。每个样本是 1× 28× 28的单通道灰度图片数据。

图: MNIST 数据集
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深度聚类

深度图像聚类数据集

CIFAR-10 是一个用于识别普适物体的小型数据集。一共包含 10 个类别
的 RGB 彩色图片：

飞机（airplane）、汽车（automobile）、鸟类（bird）、猫（cat）、鹿
（deer）、狗（dog）、蛙类（frog）、马（horse）、船（ship）和卡车（truck）。

每个样本是 3× 32× 32 的三通道 RGB 图片。数据集中一共有 50000 张
训练图片和 10000 张测试图片。
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深度聚类

深度图像聚类数据集

图: CIFAR-10 数据集
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深度聚类

深度图像聚类数据集

CIFAR-100 与 CIFAR-10 有着同样的图片，只是它分得更为细致。

CIFAR-100 有 100 个类，每个类包含 600 张图片，其中 500 张为训练图
片，100 张为测试图片。而这 100 个类又可以被分为 20 个超类。

每个图像都带有一个“精细”标签（它所属的类）和一个“粗糙”标签
（它所属的超类）。
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深度聚类

深度图像聚类数据集

ImageNet 数据集是按照 WordNet 架构组织的大型图像数据集，包含约
1500 万张图片和 2.2 万个类。图片的分辨率不是固定的，存在各种清晰
度，需要自己进行处理。当然，通道数还是 RGB 三通道。

实际使用中，由于 ImageNet 过于庞大，所以一般用的都是 ImageNet 的
子集，如 ImageNet-Dogs 和 Tiny ImageNet 等。
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深度聚类

深度图像聚类数据集

ImageNet-Dogs 是 ImageNet 的一个子集，在一次 Kaggle 比赛中作为数
据集。训练集包含 10222 张图像，测试集包含 10357 张图像，都为
RGB 三通道，但是具有不同的高度和宽度。

数据集中有 120 种狗，包括拉布拉多犬、贵宾犬、腊肠犬、萨摩耶犬、
哈士奇犬、吉娃娃犬和约克郡梗等等。

图: ImageNet-Dogs
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深度聚类

深度图像聚类数据集

Tiny ImageNet 是一个微型的 ImageNet，来自斯坦福大学 cs231N 的课
程项目。

Tiny ImageNet 共 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，每个样本大小是 3× 64× 64。
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深度聚类

深度图像聚类的评价

目前，在深度图像聚类领域较常用的评价指标有：
聚类精度 ACC

ACC = max
m

∑N
i=1 1{yi = m(ci)}

N

标准化互信息 NMI

NMI(Y,C) =
I(Y,C)

1
2 [H(Y ) +H(C)]

调整兰德系数 ARI

ARI =
RI − E[RI]

maxRI − E[RI]
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初探深度聚类

1 深度聚类

2 初探深度聚类

3 嵌入式聚类系列

4 对比聚类系列

5 伪标签系列

6 基于聚类的表征学习

7 其他类型数据的聚类
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初探深度聚类

Deep Cluster

Deep Clustering for Unsupervised Learning of Visual Features[CBJD18]
(ECCV 2018) 是经典的深度聚类方法之一。

基本思想
好的表征学习应该应当保留样本的局部特征，也需要考虑全局的语义特
征，例如聚类等信息。而好的表征也能帮助进行更好的聚类。

研究目标
对于数据集 X = {x1, x2, ..., xN}，若每个样本 xi 都有相对应的标签 yi。
如何训练特征提取器 fθ 和分类器 gW，使其具有较好的特征提取和分类
的能力？
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初探深度聚类

Deep Cluster

图: DeepCluster 模型架构

周晟 (浙江大学 软件学院) 数据挖掘与应用 2021.10 23 / 110



.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

初探深度聚类

Deep Cluster

优化目标

min
θ,W

1

N

N∑
i=1

ℓ(gW (fθ(xi)), yi)

其中 ℓ 是某种 Loss 形式，比如最常用的 MSE Loss。

然而在无监督场景下难以获得真实标签。
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初探深度聚类

Deep Cluster

那么如何获得标签呢？

在已经有特征提取器 fθ 的前提下，Deep Cluster 选择了一种最简单的方
法：K-means。

形式上来说，K-means 通过优化下式来学习 k × d 的簇中心矩阵和每个
图像 i 的聚类分配 yi：

min
C∈Rk×d

1

N

N∑
i=1

min
yi∈{0,1}k

∥fθ(xi)− Cyi∥22 s.t. yTi 1k = 1
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初探深度聚类

Deep Cluster

由此，Deep Cluster 在以下两个步骤之间迭代：

通过 K-means 获得当前样本特征所对应的 pseudo label

通过 pseudo label 优化目标从而更新模型的参数
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初探深度聚类

Deep Cluster

图: Deep Cluster 表征学习结果
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初探深度聚类

Deep Cluster

Deep Cluster 如何避免 trivial solution？
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嵌入式聚类系列

DEC

Deep Embedding Clustering(DEC) 是最具代表性的深度聚类算法之一。
它将样本表征的学习和聚类分配的学习统一到了一个框架中，共同学习。

图: DEC 框架
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嵌入式聚类系列

DEC——网络架构

自动编码器

自动编码器（AutoEncoder，AE）。它由一个输入层、一个隐藏层和一个
输出层组成。输入 x 在经过编码和解码后得到输出 z，我们希望 z 尽可
能与 x 相同，隐藏层的输出 y 可以看做 x 的特征向量。

图: AE 网络结构
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嵌入式聚类系列

DEC——网络架构

堆叠自编码器
堆叠自动编码器（Stacked AutoEncoder，SAE）由多个 AE 堆叠而成。

构造时先训练第一个 AE，将隐藏层输出 y1 作为第二个 AE 的输入 x2，
训练第二个 AE，直到所有 AE 都训练完成，最终对堆叠而成的整个网
络进行微调。

图: 两个 AE 堆叠而成的 SAE
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嵌入式聚类系列

DEC——网络架构

DEC 的网络架构是基于 SAE 构造的：它将 SAE 的编码器部分拿了出
来，作为样本的特征提取器，也就是 DEC 的主要网络结构。

图: DEC 网络架构
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嵌入式聚类系列

DEC——主要思想

1 初始化网络参数 θ

2 输入样本 x，提取其特征 z = fθ(x)

3 根据特征 z 和聚类中心 µ 计算样本的软分配 q

4 根据软分配 q 构造目标分配 p

5 根据软分配和目标分配计算 loss，回传更新网络参数和聚类中心
6 重复步骤 2 ∼ 5，直到满足退出条件
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嵌入式聚类系列

DEC——参数初始化

网络参数的初始化：
预训练 SAE，最小化重构 loss，将此时 SAE 的 encoder 部分提

取出，作为 DEC 的网络结构。

聚类中心的初始化：
对样本特征 z 使用 K-means 算法，将 K-means 算法产生的聚

类中心作为 DEC 初始化的聚类中心 µ。
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嵌入式聚类系列

DEC——Student’s t 分布

Student’s t 分布：如果我们有两个独立的随机变量 U 和 V，U 服从标
准正态分布 N (0, 1)，V 服从自由度为 α 的卡方分布 X 2

α。那么
U√
V /α

服从的分布是一个自由度为 α 的 t 分布。

t 分布概率密度函数：

ft(x) =
Γ(α+1

2 )
√
απΓ(α2 )

(
1 +

x2

α

)−α+1
2

其中 Γ 为伽马函数。
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嵌入式聚类系列

DEC——目标函数

根据特征 z 和聚类中心 µ 计算样本的软分配 q:

qij =
(1 + ∥zi − µj∥2/α)−

α+1
2∑

j′(1 + ∥zi − µj′∥2/α)−
α+1
2

其中 α 为 Student’s t 分布的自由度，DEC 中取 α = 1。

DEC 假设特征与聚类中心之间的距离 ∥z − µ∥2 满足 Student’s
t 分布，即把 ∥z − µ∥2 当做 Student’s t 分布中的 x。

而前面的系数 Γ(α+1
2

)√
απΓ(α

2
)
是一个关于 α 的值，可以在分子

和分母中上下约掉。
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嵌入式聚类系列

DEC——目标函数

根据软分配 q 构造目标分配 p：

pij =
q2ij/fj∑
j′ q

2
ij′/fj′

其中 fj =
∑

i qij 是软聚类频率，有利于类别平衡，避免平凡解。

而 q2 的作用是使软分配 q 中概率大的在目标分配 p 中
越大，小的越小。
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嵌入式聚类系列

DEC——目标函数

Loss 函数：
L = KL(P∥Q) =

∑
i

∑
j

pij log pij
qij

KL 散度又称相对熵，可以用来衡量两个分布之间的差异，两者差异越
小，KL 散度越小。当两分布一致时，其 KL 散度为 0。

DKL(p∥q) = H(p, q)−H(p)

= −
∑
x

p(x) log q(x)−
∑
x

−p(x) log p(x)

= −
∑
x

p(x) log q(x)

p(x)

选用 KL 散度作为 Loss 函数是希望软分配 q 尽可能向目标
分配 p 靠拢。
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嵌入式聚类系列

DEC——实验效果

图: DEC 实验效果
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嵌入式聚类系列

DEC——方法分析

DEC 的精髓在于辅助目标分配的构造，其本质是使软分配中概率大的越
大，小的越小，同时还包括了类大小的均衡约束。

当然，DEC 也存在着一些不足之处：
网络结构简单
受参数初始化影响大
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嵌入式聚类系列

IDEC

Improved Deep Embedding Clustering(IDEC) 在 DEC Loss 的基础上增加
了一项重构 Loss，取得了一些略微的效果提升。

图: IDEC 网络架构
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对比聚类系列

对比学习

对比学习（Contrastive Learning）是自监督表征学习中的一类，它的核
心思想是在特征空间中将样本分别与正例样本和负例样本进行对比，以
此来学习样本的特征表示。

简单来说，对比学习希望样本与正例样本之间的相似度最大，与负例样
本之间的相似度最小。
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对比聚类系列

对比学习

对任意样本数据 x，对比学习的目标是学习一个编码器 f 使得：

score(f(x), f(x+)) >> score(f(x), f(x−))

其中，x+ 为与 x 相似的样本，称为正样本，两者组成正对。x− 为与 x
不相似的样本，称为负样本，两者组成负对。

score 是一个度量函数，用来衡量样本间的相似度。
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对比聚类系列

对比学习

显而易见，对比学习的重点和难点在于如何在无监督的设置下构造正负
样本。

常见的策略有以下两种：
第一种是利用聚类结果作为伪标签来指导正负样本对的构造。

第二种更直接、更常用的方法是将每个样本看作一个类，通过数据
增强构造样本对。具体而言，正样本对由同一样本的两个数据增强
视图组成，而其余的样本对都被视为负样本对。
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对比聚类系列

数据增强

以图像数据为例，数据增强（Data Augmentation）是在原始图像上进行
一系列图像变换，使原始图像变为语义等价但表现形式不同的图像。

换句话说，经过数据增强后的图像在人眼中表达的是和原始图像相同的
东西，但在欠训练的模型中，两者是非常不同的——这也正是我们使用
数据增强的一个目的——增强鲁棒性和泛化能力，使模型的判别能力向
人靠近。
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对比聚类系列

数据增强

数据增强在形式上可以分为两种：

离线增强：直接在数据集上执行，为每一张图片构造多个数据增强
版本，合并后成为一个数据量为原先若干倍的大数据集。这种方法
常常用于数据集较小的情况。

在线增强：训练过程中对于当前 batch 的数据进行增强。对于同一
个 batch，不同 epoch 中数据增强产生的图片都是不同的。在线增
强往往用于一些较大的数据集——它们的数据量无法接受线性级别
的增长。实际中，在线增强使用的比较频繁，因此也有许多机器学
习框架都已经支持了在线增强的方式。
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对比聚类系列

常用的图像变换

图: 随机裁剪
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对比聚类系列

常用的图像变换

图: 水平和竖直翻转
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对比聚类系列

常用的图像变换

图: 随机旋转
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对比聚类系列

常用的图像变换

图: 图像缩放
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对比聚类系列

常用的图像变换

图: 亮度、对比度和颜色的随机变换
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对比聚类系列

数据增强

实际运用中，图像变换方法并不是独立使用的。多个不同的图像变换可
以进行自由组合，比如先随机截取，然后做翻转，再做对比度变化等等。

根据最终图像变换的强度，我们可以将数据增强分为以下三种程度：

原始数据（Original）：不对原始图像做形状变换，只做一些便于输
入网络进行训练和测试的变换，如标准化和转换为 Tensor 等。

图: Original 增强
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对比聚类系列

数据增强

弱数据增强（Weak）：对图像进行较弱的数据增强，包含随机长宽
比裁剪、随机水平翻转、随机颜色变化和随机灰度变化，最后进行
格式转换和标准化。

图: Weak 增强
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对比聚类系列

数据增强

强数据增强（Strong）：对图像进行较强的数据增强，在随机裁剪、
随机水平翻转的基础上再施加八种随机的图像变换方法，最后进行
格式转换和标准化。

图: Strong 增强
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对比聚类系列

SimCLR

SimCLR（A Simple Framework for Contrastive Learning of Visual
Representations，2020）是最经典的对比学习方法。它基于一个思想来构
造正负样本对：对同一样本从不同视角观察到的语义都应该是相同的。

由此，SimCLR 对输入的图像进行数据增强，来模拟不同视角下的观察
结果。

SimCLR 的框架中包含两个对称的分支（branch），每个分支表示一个数
据增强的视图，它将同一样本的两个数据增强视图视为正样本对，不同
样本之间都视为负样本对。
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对比聚类系列

SimCLR
下图是 SimCLR 的网络框架，其中 Encoder 部分常用 ResNet，而
Projector 则是一个 MLP（Multi-layer Perceptron），能够显著提升效果。

图: SimCLR 框架
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对比聚类系列

SimCLR

SimCLR 使用余弦距离来衡量样本之间的对相似度:

S(zi, zj) =
zTi zj

∥zi∥2∥zj∥2

对于样本 i，相对应的 InfoNCE Loss 为：

Li = − log exp(S(zi, z+i )/τ)∑N
j=1 exp(S(zi, zj)/τ)

其中 τ 为温度参数，用于控制整体分布的均匀程度。

分子部分鼓励正样本对间相似度越大越好，分母部分鼓励
负样本对之间相似度越小越好。
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对比聚类系列

CC

CC（Contrastive Clustering）
[LHL+21] 是第一个将对比学习
与聚类高度结合的工作。它以单
阶段、端到端方式联合学习嵌入
表示和集群分配，显式地执行实
例级和聚类级的对比学习。

图: CC 框架
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对比聚类系列

CC
具体而言，CC 首先通过数据增强构建数据对，学习相对应的样本特征
矩阵和聚类分配矩阵。然后，分别在特征矩阵的行空间和分配矩阵的列
空间中进行实例级和聚类级的对比学习。

图: CC 网络结构

周晟 (浙江大学 软件学院) 数据挖掘与应用 2021.10 59 / 110



.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

对比聚类系列

CC——实例级对比学习

在实例级对比学习中，CC 对特征矩阵的行向量 z 进行对比学习。

首先定义相似度为 cosine 距离：

s(zk1i , zk2j ) =
(zk1i )(zk2j )T

∥zk1i ∥∥zk2j ∥

其中 k1, k2 ∈ {a, b} 表示 a 分支和 b 分支，i, j ∈ [1, N ]。

定义同一样本 xi 的不同视图 {zai , zbi } 为正样本对，其余的均为负样本
对。
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CC——实例级对比学习

对于一个 a 分支的样本 xai，它的特征向量为 zai，对应的实例级对比
Loss 为：

ℓai = −log
exp(s(zai , zbi )/τI)∑N

j=1

[
exp(s(zai , zaj )/τI) + exp(s(zai , zbj)/τI)

]
其中 τI 为实例级的温度参数。

分子部分为正样本对，而分母部分则分别是 a 分支中的负样本和 b 分支
中的负样本。
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CC——实例级对比学习

总的实例级对比学习 Loss 需要考虑两个分支的所有样本，即：

Lins =
1

2N

N∑
i=1

(ℓai + ℓbi)

周晟 (浙江大学 软件学院) 数据挖掘与应用 2021.10 62 / 110



.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

对比聚类系列

CC——聚类级对比学习

聚类级的对比学习则是需要我们稍微转换一下常规思想。

对于一个 batch 的样本，我们可以得到 a 分支下的分配矩阵
Y a ∈ RN×M，其中 N 为 batch 的大小，M 为簇的数量。

我们从聚类的角度来看这个分配矩阵：共有 M 列，每一列
yai (i = 1, 2, ...,M) 可以看做为一个类的特征。

周晟 (浙江大学 软件学院) 数据挖掘与应用 2021.10 63 / 110



.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.
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CC——聚类级对比学习

由此，相应的正样本对即为 {yai , ybi}，其余都为负样本对。

同样的，CC 用 cosine 距离定义类对的相似度：

s(yk1i , yk2j ) =
(yk1i )T (yk2j )

∥yk1i ∥∥yk2j ∥

其中 k1, k2 ∈ {a, b}，i, j ∈ [1,M ]。
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CC——聚类级对比学习

对于 a 分支下的类 i，它的特征为 yai，对应的聚类级对比 Loss 为：

ℓ̂ai = − log exp(s(yai , ybi )/τC)∑M
j=1

[
exp(s(yai , yaj )/τC) + exp(s(yai , ybj)/τC)

]
其中 τC 为聚类级温度参数。
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CC——目标函数

同样，总的聚类级对比 Loss 需要考虑两个分支内所有的类：

Lclu =
1

2M

M∑
i=1

(ℓ̂ai + ℓ̂bi)−H(Y )

其中，H(Y ) 为 Y 矩阵的负熵，这一部分能够帮助避免平凡解。

H(Y ) =

M∑
i=1

[
P (yai ) log(P (yai )) + P (ybi ) log(P (ybi ))

]
P (yki ) =

N∑
j=1

Y k
ji

∥Y ∥1
, k ∈ {a, b}

周晟 (浙江大学 软件学院) 数据挖掘与应用 2021.10 66 / 110



.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.
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CC——目标函数

CC 的目标函数为实例级和聚类级对比 Loss 的相加。由此，CC 将表征
学习和聚类学习统一在了一个单阶段端到端的框架中。

L = Lins + Lclu

一般还可以在两者间乘上一个权重参数，不过实验显示单纯的相加效果
就已经挺好了。
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CC——实验结果

图: CC 实验结果
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CC——消融实验

CC 两个层面的对比学习影响如下，ICH 表示实例级对比学习，CCH 表
示聚类级对比学习。
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CC——消融实验

CC 两个分支的数据增强对结果的影响如下，T a 和 T b 分别表示 a 分支
和 b 分支的数据增强。

周晟 (浙江大学 软件学院) 数据挖掘与应用 2021.10 70 / 110



.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

对比聚类系列

CC——聚类过程

图: CC 的聚类过程
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对比聚类系列

CC——方法分析

相较于其他方法，CC 提供了一种新颖的见解，即实例表示和聚类预测
分别对应于可学习特征矩阵的行和列。由此，深度聚类可以优雅地统一
到表示学习框架中。

CC 主要是吸收了 SimCLR 的思想，并将其运用于聚类中，没做特别多
的修改。因此，还是存在一些针对聚类任务的优化空间的。而且，CC 的
时间复杂度还是不低的：在单张 1080ti 上大概需要跑 70 个小时。
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IDFD

IDFD（Clustering-friendly Representation Learning via Instance
Discrimination and Feature Decorrelation，2020）是一个面向聚类任务的
表征学习方法。

表征学习在深度聚类的效果中往往发挥着重要作用，是提升深度聚类性
能的重要因素。而 IDFD 就是出于这个假设而提出的，它有两个目标：

学习样本间的相似性：同类样本相似度最大，不同类样本相似度最
小。

减少特征内的相关性：特征间正交。
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IDFD——主要思想

与 SimCLR 和 CC 一样，IDFD 将每个样本看作独立的一个类。

不进行数据增强，直接将一个 batch 内 n 个样本输入模型，得到一
个 n× d 的特征矩阵 V。

样本区分：计算每个样本被分配到各个类的概率，希望分到自己对
应类的概率尽可能大，其他类的概率尽可能小。

特征去相关：将特征矩阵 V 转置得到一个 d× n 的矩阵 V T，每一
行为一个特征维度的表示。优化目标也是使特征维度与自己相似度
尽可能高，与其他特征维度相似性尽可能低。

聚类模块：IDFD 简单地使用了 K-means 作为聚类模块。
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IDFD——方法框架

图: IDFD 框架
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IDFD——样本区分

将一个 batch 内 n 个样本输入模型 fθ，可以得到一个 n× d 的归一化后
的特征矩阵 V。对于样本 xi，它对应的表征为 vi = fθ(xi)。

同时，因为每个样本都对应着一个类。所以第 i 个类也可以用 vi 来近似
表示。由此，我们可以计算一个表征 v 被分到第 i 个类的概率：

P (i|v) = exp(vTi v/τ)∑n
j=1 exp(vTj v/τ)

实际上这就是一个 softmax 函数，其中 vTj v 表示 v 和第 j 个类
的匹配程度，τ 是温度参数，用来控制 softmax 的 hard 程度：
τ 越大，softmax 后的结果越平滑。
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IDFD——样本区分

这一部分的目标是使得联合概率
∏n

i=1 Pθ(i|fθ(xi)) 最大，即：

LI = −
n∑

i=1

logP (i|fθ(xi)) = −
n∑

i=1

log( exp(vTi vi/τ)∑n
j=1 exp(vTj vi/τ)

)

连乘可能导致下溢，所以对其进行了对数化。

简单来说，就是对矩阵 V TV 的行空间进行了 softmax，希望最大化对
角线元素。
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IDFD——特征去相关

将特征矩阵 V 转置，用 fl 表示第 l 维特征的表征，可以得到
V T = {fl}dl=1。

如果简单地对特征正交进行约束，那么目标可以写作：

LFO = ∥V V T − I∥2 =
d∑

l=1

(fT
l fl − 1)2 +

n∑
j=1,j ̸=l

(fT
j fj)

2


当 V V T 为单位矩阵，即所有特征正交时，能够取得最小值。
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IDFD——特征去相关

IDFD 还提出了一种基于 softmax 的约束：

Q(l|f) =
exp(fT

l f/τ2)∑d
j=1 exp(fT

j f/τ2)

与 P (i|v) 类似，Q(l|f) 表示了一个特征向量与自己以及其他特征的相
关性。新的特征去相关约束为：

LF = −
d∑

l=1

logQ(l|f) =
d∑

l=1

−fT
l fl/τ2 + log

d∑
j=1

exp(fT
j fl/τ2)


形式上与 FI 其实是一样的。

周晟 (浙江大学 软件学院) 数据挖掘与应用 2021.10 79 / 110



.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

对比聚类系列

IDFD——目标函数

为了比较各约束的效果，IDFD 定义了三种不同的目标函数：

LIDFD = LI + αLF

LIDFO = LI + αLFO

LID = LI

α 为平衡权重。
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IDFD——实验结果

图: IDFD 实验结果

周晟 (浙江大学 软件学院) 数据挖掘与应用 2021.10 81 / 110



.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

对比聚类系列

IDFD——方法分析

IDFD 的思想与 CC 非常相似：

两者都是分别在特征矩阵的行空间和列空间上进行约束，区别在于
列空间上 CC 约束的是类，而 IDFD 约束的是特征。

虽然 IDFD 的约束并不是显式的对比学习，但其核心思想和起到的
效果还是非常类似的：最大化同类相似度，最小化异类相似度。

IDFD 的聚类方法是简单的 K-means，但还是取得了非常好的效果。这
说明它学到的表征非常适合聚类，如果能配上一种更优的聚类策略和方
法，效果应该能再提升一些。
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伪标签系列

1 深度聚类

2 初探深度聚类

3 嵌入式聚类系列

4 对比聚类系列

5 伪标签系列

6 基于聚类的表征学习

7 其他类型数据的聚类
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伪标签系列

SCAN

SCAN (Semantic Clustering by Adopting Nearest neighbors，2020) 采用
了多阶段的架构，表征学习和聚类学习是分离的。

表征学习
聚类学习
pseudo labeling
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伪标签系列

SCAN——表征学习

在表征学习阶段，SCAN 利用某些自监督任务作为 pretext task 来获得
语义上有意义的特征。并将该步骤得到的表征作为聚类阶段的先验来初
始化网络参数 Φθ。

这样做的好处是使得聚类学习不会依赖于低级特征。

具体实现中，SCAN 采用了 SimCLR 作为 pretext task。
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SCAN——聚类学习

聚类阶段，SCAN 在特征空间 Φθ 中为每个图像 xi ∈ D 寻找最近的 k
个邻居，邻居集合表示为 Nxi。

同时，学习一个聚类分配函数 Φη，希望最大化 xi 与它的 k 个邻居的聚
类分配，即 Φη(xi) 和 Φη(k)(k ∈ Nxi) 之间的相似度。

注意：这里的 Φη 包括表征学习的部分，即 Φθ 初始化的参数，以及一
个以 softmax 函数结束的 MLP 分类器。
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伪标签系列

SCAN——目标函数

Λ = − 1

|D|
∑
x∈D

∑
k∈Nx

log ⟨Φη(x),Φη(k)⟩+ λ
∑
c∈C

Φ
′c
η logΦ′c

η

其中，⟨·, ·⟩ 表示点乘操作，C 表示类的集合。

Loss 函数的第一项希望模型对样本 X 和它邻居的分配预测尽可能一致。

而第二项则是用于避免平凡解的负熵，Φ
′c
η 为：

Φ
′c
η =

1

|D|
∑
x∈D

Φc
η(x)

其中 Φc
η(X) 表示样本 x 被分配到类 c 的概率。
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伪标签系列

SCAN——self labeling

self labeling 阶段，SCAN 根据设定的阈值为一部分高置信度图像分配伪
标签 c，利用 cross-entropy 训练来训练模型。每次迭代寻找新的高置信
度样本，直到满足条件的样本数量不再增加。

样本 x 的软分配 Φη(x) 为一个 1×K 的向量，定义置信度为其最大值，
即满足条件 max(Φη(x)) > threshold 的样本为高置信度样本。
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伪标签系列

SCAN

图: SCAN 算法
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伪标签系列

SCAN——实验结果

图: SCAN 实验结果
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基于聚类的表征学习

1 深度聚类

2 初探深度聚类

3 嵌入式聚类系列

4 对比聚类系列

5 伪标签系列

6 基于聚类的表征学习

7 其他类型数据的聚类
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基于聚类的表征学习

PCL

Prototypical Contrastive Learning of Unsupervised Representations (ICLR
2021)

研究动机

现有的表征学习（对比学习）主要从样本的粒度进行学习（Instance
Discrimination），没有考虑全局的数据分布特性（Semantic Structure）。

现有的对比学习方法，仅能保证所有数据在高维空间中均匀分布，样本
以及数据增强的样本尽量接近。
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基于聚类的表征学习

PCL
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基于聚类的表征学习

PCL

InfoNCE 与 ProtoNCE

LInfoNCE =

n∑
i=1

− log exp (vi · v′i/τ)∑r
j=0 exp

(
vi · v′j/τ

)
LProtoNCE =

n∑
i=1

− (log exp(vi · v′i/τ)∑r
j=0 exp(vi · v′j/τ)

+
1

M

M∑
m=1

log exp(vi · cms /ϕm
s )∑r

j=0 exp(vi · cmj /ϕm
j )

)

周晟 (浙江大学 软件学院) 数据挖掘与应用 2021.10 94 / 110



.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

基于聚类的表征学习

PCL

表征学习优化目标：

θ∗ = arg max
θ

n∑
i=1

log p (xi; θ) = arg max
θ

n∑
i=1

log
∑
ci∈C

p (xi, ci; θ)

使用 Jensen 不等式进行转化：
n∑

i=1

log
∑
ci∈C

p(xi, ci; θ) =

n∑
i=1

log
∑
ci∈C

Q(ci)
p(xi, ci; θ)

Q(ci)

≥
n∑

i=1

∑
ci∈C

Q(ci) log p(xi, ci; θ)

Q(ci)
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基于聚类的表征学习

PCL

图: PCL 模型框架
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基于聚类的表征学习

PCL
PCL 的迭代优化

E 步
K-means 获得样本属于聚类的概率

M 步

n∑
i=1

∑
ci∈C

Q (ci) log p (xi, ci; θ) =
n∑

i=1

∑
ci∈C

p (ci;xi, θ) log p (xi, ci; θ)

=

n∑
i=1

∑
ci∈C

⊮ (xi ∈ ci) log p (xi, ci; θ)

p (xi, ci; θ) = p (xi; ci, θ) p (ci; θ) =
1

k
· p (xi; ci, θ)
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基于聚类的表征学习

PCL

假设每个聚类中的样本均服从高斯分布，可得

p (xi; ci, θ) = exp
(
− (vi − cs)

2

2σ2
s

)
/

k∑
j=1

exp
(
− (vi − cj)

2

2σ2
j

)

最终目标转化为

θ∗ = arg min
θ

n∑
i=1

− log exp (vi · cs/ϕs)∑k
j=1 exp (vi · cj/ϕj)

ϕ =

∑Z
z=1 ∥v′z − c∥2

Z log(Z + α)
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基于聚类的表征学习

PCL
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其他类型数据的聚类

其他类型数据的聚类

目前为止介绍的深度聚类方法都是运行在公开 CV数据集上的算法。
但是可想而知，对于其他的数据类型，只要 embedding 表达的语义
足够好，那么之前讲到的方法统统都适用。
那是不是说明聚类任务实际上退化为了表征学习呢？（是的
但本节讲到的其他类型数据的聚类并不是为了教大家其他类型的
embedding 怎么搞
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其他类型数据的聚类

算法的极限

回顾上节课学到的谱聚类，我们可以发现：谱聚类在“算法” 上已
经足够逼近聚类算法的极限了，那么上限已到，下限由什么决定
呢？就是数据之间的关系怎么表达，以及结果好不好的标准。
无论是欧式聚类还是什么非线性核函数得到的距离度量，其鲁棒性
还是得依靠距离度量的对象：样本特征。假如样本在特征空间中分
布得足够好，理论上我们就有可能得出聚类的最优解。假如样本特
征分布的足够差，那么最好的算法也无法得出最优解。
所以当你拿到某种数据类型的聚类对象时，你的第一反应应该是怎
么无监督地学习聚类对象的表征，或者发掘聚类对象之间的关系，
而不是选取某种聚类算法。
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其他类型数据的聚类

文本聚类

举例而言，大家在作业一中完成了邮件文本的分类器。那么拓展到
一般性，普通文件怎么去聚类呢？
来看一个用在 Google Drive 上的文件聚类方法 [KBN+20] 的核心：
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文本聚类

相类似的还有 [SZZ+18]，主题是医疗诊断文本聚类。
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其他类型数据的聚类

文本聚类

有的同学可能在 NLP 上有一些基础，就会想到用 BERT 系列的预
训练模型提取文本类型数据的特征，之后拿去做分类或者聚类都是
十分简单的问题了。
以此类推，各种不同的数据类型领域都有其顶尖的基于深度学习的
特征工程方法。
那是不是说聚类只是下游任务了呢？
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其他类型数据的聚类

文本聚类–Document-Summarization

需要注意的是，聚类的最终目的是为了让接触数据的‘人’更方便
更好地理解数据。但是聚类本身的输出是 0− k 的类别标签，甚至
其数值大小都不存在比较意义。
文本聚类的另一条研究支线被称为 Document-Summarization，翻译
过来可以理解为文本摘要。
文本摘要是指通过各种技术，对文本或者是文本集合，抽取、总结
或是精炼其中的要点信息，用以概括和展示原始文本 (集合) 的主
要内容或大意。作为文本生成任务的主要方向之一，从本质上而言，
这是一种信息压缩技术。聚类则是文本摘要领域中较为常用的工具。
通俗地讲就是从文本到聚类标签，再从聚类标签生成摘要（文本）
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其他类型数据的聚类

多模态聚类

上述方法无论是文本还是文件聚类，所面对的“聚类对象”都是单
一的，但是对象的完整属性往往由多种模态的特征所构成。比如猫
有其图像特征，有其声音特征，有其猫科动物的习性特征等等。
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其他类型数据的聚类

多模态聚类

举例而言 [GLWS20]Cross-Modal Subspace Clustering via Deep
Canonical Correlation Analysis
图中甚至没有画出聚类模块，但是大家肯定猜得到聚类模块该加在
哪，也能猜得到聚类模块大概是什么。
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其他类型数据的聚类

多模态聚类

看看你的理解对不对
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