
第４７卷 第４期 国　防　科　技　大　学　学　报 Ｖｏｌ．４７Ｎｏ．４
２０２５年８月 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＮＡＴＩＯＮＡＬＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹＯＦＤＥＦＥＮＳＥＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ Ａｕｇ．２０２５

ｄｏｉ：１０．１１８８７／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１－２４８６．２４１２００３０ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

　收稿日期：２０２４－１２－１５
　基金项目：四川省科技计划资助项目（２０２３ＹＦＧ０１００）

　第一作者：朱翌明（１９９５—），男，陕西安康人，博士研究生，Ｅｍａｉｌ：ｚｙｍ＠ｍｙ．ｓｗｊｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

!

通信作者：马征（１９８０—），男，四川成都人，教授，博士，博士生导师，Ｅｍａｉｌ：ｚｍａ＠ｓｗｊｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

　引用格式：朱翌明，马征．深度图像聚类的交替归一化与类别均匀先验优化方法［Ｊ］．国防科技大学学报，２０２５，４７（４）：１５１－１５７．

　Ｃｉｔａｔｉｏｎ：ＺＨＵＹＭ，ＭＡＺ．Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｅｅｐｉｍａｇｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｃａｔｅｇｏｒｙｗｉｓｅｕｎｉｆｏｒｍ

ｐｒｉｏｒ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２５，４７（４）：１５１－１５７．

深度图像聚类的交替归一化与类别均匀先验优化方法

朱翌明，马　征

（西南交通大学 信息科学与技术学院，四川 成都　６１１７５６）

摘　要：深度图像聚类采用深度学习方法对无标签图像数据的类簇结构进行分析，然而，缺乏类别标签提
供确定信息，无监督深度图像聚类可能输出不确定聚类预测导致噪声信息，不利于性能提升和应用发展。因此，

提出一种基于交替归一化和类别均匀先验的聚类预测优化方法，校正低置信度预测，提升了深度图像聚类性能。

同时，该方法与模型结构和训练过程耦合度较低，可实现深度图像聚类的跨模型优化。通过在多个数据集上的
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实验结果表明，该方法对多种深度图像聚类模型具有较好的聚类预测优化效果。

关键词：无监督学习；深度聚类；聚类预测优化；跨模型优化
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　　深度图像聚类利用深度学习方法学习有利于
聚类分析的图像特征，可以实现在无标签情况下

识别图像集合的类簇并分析类别结构，同时为其

他模型以无监督方式提供数据的类别信息，促进

了许多相关的无监督图像分析处理任务的发展。

深度学习模型的成功得益于从成对的数据－
标签对中进行数据表征学习的有监督训练方式，

例如图像分类、目标检测等模型。然而，无监督学

习场景下，缺少现成的类别标签。因此一些方

法［１－４］通过表征学习和聚类学习联合训练的方式

训练模型。例如ＤｅｅｐＣｌｕｓｔｅｒ［１］通过对卷积神经网
络提取的图像特征采用 ｋｍｅａｎｓ聚类得到类别信

息，从而训练图像特征提取模型。然而，采用这种

联合训练的方式会导致模型易受初始化的影响，导

致模型依赖于低级特征，降低模型泛化能力［５］。因

此两阶段训练模型先进行表征学习，然后再进行

聚 类 学 习。最 近 邻 语 义 聚 类［５］ （ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｙａｄｏｐｔｉｎｇｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＳＣＡＮ）模
型利用深度表征学习进行数据特征提取，然后采

用高置信度的聚类预测作为伪标签微调模型。许

多相关无监督任务通过结合深度聚类以无监督方

式获取数据的类别信息，从而辅助模型训练。交

换视 图 聚 类［６］（ｓｗａｐｐｉｎｇａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎ
ｍｕｌｔｉｐｌｅｖｉｅｗｓ，ＳｗＡＶ）和Ｍａｓｋｅｄｓｉａｍｅｓｅ［７］基于聚
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类预测实现无监督图像表征学习；一些方法［８－１１］

基于聚类预测实现无监督语义分割和目标检测等

问题；广 义 类 别 发 现 （ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ，ＧＣＤ）［１２］和ＳｉｍＧＣＤ（ｓｉｍｐｌｅＧＣＤ）［１３］提
出了广义类别发现问题，同时进行标记数据的分

类和无标记数据的聚类学习。

由于缺少真实标签提供确定的类别信号，样

本可能由于不确定预测被分配错误的类别，从而

对深度图像聚类及其相关任务模型的训练过程普

遍产生不利影响。针对这个问题，在无监督目标

重识别任务中，Ｇｅ等［１４］提出“同步平均教学”优

化聚类预测；Ｚｈｅｎｇ等［１５］采用层次聚类方法在线

动态提高聚类预测质量。在基于聚类的表征学习

任务中，ＳＣＡＮ［５］和 ＤｅｅｐＣｌｕｓｔｅｒ［１］模型都采用丢
弃低置信度预测的方式提高伪标签质量。文

献［１６］结合了许多现有缓解标签噪声的鲁棒学
习方法，包括噪声标签识别［１７］，半监督模型重训

练［１８］，多模型联合训练［１９］。尽管以上研究都提

出了对深度图像聚类进行优化的方法，但都是根

据特定任务提出的针对性方法，因此与具体任务

过程和模型结构的耦合度较高，导致这些优化方

法应用范围较小，难以推广到更大范围的数量逐

渐增加的深度图像聚类相关模型。

因此，为了能实现跨模型地优化深度图像聚

类及相关模型的训练过程，本文提出基于交替归

一化和类别均匀先验的深度图像聚类跨模型优化

方法。首先以不确定度为依据，将一个训练批次

（ｍｉｎｉｂａｔｃｈ）样本的聚类预测分为低置信度和高
置信度预测。然后设定高置信度预测为参考集，

低置信度预测为待优化集，采用交替归一化

（ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＡＮ）方法［２０］逐个处理并

更新低置信度预测，使得该批次聚类预测的类别

分布逼近类别均匀先验分布，从而校正该训练批

次的低置信度（不确定性）预测。进一步地，基于

计算的聚类预测的不确定度得到损失函数的样本

加权系数，强化低置信度聚类预测的优化效果。

在深度嵌入聚类［２］（ｄｅｅｐｅｍｂｅｄｄｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒ，
ＤＥＣ）、ＳＣＡＮ、ＳｗＡＶ和 ＳｉｍＧＣＤ四种不同的深度
聚类相关模型上验证了方法的跨模型优化效果。

实验表明，该方法在ＤＥＣ和ＳＣＡＮ模型上分别在
ｍｎｉｓｔ、ＳＴＬ１０和 ｃｉｆａｒ１０三个数据集上最高提升
了２１％、９５％和０３％的准确度。对基于在线
聚类的对比表征学习模型 ＳｗＡＶ应用该方法，使
得基于该表征模块在 ｃｉｆａｒ１０数据集上的图像分
类性能提高了２５％的分类准确率。对广义类别
发现模型ＳｉｍＧＣＤ运用该方法优化无标签数据的

聚类学习过程，同时提高了新旧类别数据的分类

性能。通过采用主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和 ｔ分 布 随 机 邻 域 嵌 入 （ｔ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ， ｔ
ＳＮＥ）［２１］两种方法对 ＳｗＡＶ提取的视觉特征进行
降维和可视化，发现该方法优化了位于决策边界

附近的低置信度预测，提高了特征的判别性。

１　方法

为了实现跨模型优化聚类预测，提出通过优

化模型输出的聚类预测概率分布实现跨模型优

化。首先将聚类预测的优化过程建模为最优传输

问题；然后利用该问题的求解过程对模型输出的

低置信度聚类预测进行校正；最后对具有较高不

确定度的训练样本赋予较高的损失函数权值，强

化第一步的优化效果。

１．１　基于最优传输理论建模聚类优化问题

假设模型对训练样本的聚类预测为 Ｐｙｘ＝

ｐ（ｙｘ）ＲＮ×Ｍ＋ ，Ｐｙｘ是关于类别ｙ和样本ｘ的联合
概率矩阵，即 Ｐｙｘ表示模型将训练样本 Ｘ分配到
类别 Ｙ的分配过程，Ｎ为样本数，Ｍ为类别数；
ＲＮ×Ｍ＋ 为Ｎ×Ｍ的正实数矩阵。进一步假设存在
更优的类别分配Ｑｙｘ＝ｑ（ｙｘ），此时基于Ｑｙｘ训练
深度聚类模型的损失函数为：

Ｊ＝－１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｙ＝１
ｑ（ｙｘｉ）ｌｎｐ（ｙｘｉ） （１）

文献［２２］证明对于无监督聚类为了避免 Ｑｙｘ退化
为平凡解（导致所有样本分配为同一类别），需要

限制Ｑｙｘ满足均等化分约束，因此可将此约束优
化问题建模为最优传输问题，此时 Ｑｙｘ满足传输
多面体结构［２２］：

Ｕ（ｒ，ｃ）：＝｛ＱＲＭ×Ｎ＋ Ｑｅ＝ｒ，ＱＴｅ＝ｃ｝（２）
其中，ｅ表示维度匹配的全１向量，ｒ和 ｃ分别代
表Ｑｙｘ的行向量之和与列向量之和，Ｕ（ｒ，ｃ）为Ｑｙｘ
的解空间。采用均匀分布作为 Ｑｙｘ解空间的约

束，即ｒ＝１Ｍ·ｅ，此时聚类模型的预测倾向于将Ｎ

个样本平均分配到Ｍ个类别上，同时缓解模型训
练时对样本数量占比高的类别的过拟合问题。

此时，可将式（３）重写为最优传输问题形式，
并且通过增加熵正则化项提高在大量样本时的优

化效率［２３］，即：

ｍｉｎ
Ｑ∈Ｕ（ｒ，ｃ）

〈Ｑ，－ｌｎＰ〉＋１
λ
ＫＬ（Ｑ ｒｃＴ） （３）

其中，〈·〉表示矩阵内积，ＫＬ表示 ＫＬ散度
（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ），ｒｃＴ表示 Ｍ×Ｎ的

·２５１·
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矩阵，λ表示调节正则项的权重。
该形式的求解一般采用交替归一化方法（也

称ｓｉｎｋｈｏｒｎ算法）［２３］，即：
ｙ：αｙ←［Ｐλβ］

－１
ｙ （４）

ｘ：βｘ←［α
ＴＰλ］－１ｘ （５）

交替迭代上述两个公式，即可使 Ｑｙｘ满足类
别均匀约束条件。其中，α和β为缩放系数向量，
αｙ和βｘ为每次迭代的临时值，Ｐλ为 Ｐ的 λ次
幂。每一次迭代涉及矩阵和向量的乘法运算，其

计算复杂度为 Ｏ（ＮＭ），由于 Ｍ为固定的类别数
量，因此计算复杂度随样本数量 Ｎ线性增长。此
时可实现基于Ｐｙｘ得到优化后的Ｑｙｘ

［２３］，即：

Ｑｘｙ＝ｄｉａｇ（α）Ｐλｄｉａｇ（β） （６）

１．２　基于交替归一化和类别均匀先验校正低置
信度预测

　　通过１．１小节将聚类优化问题建模为最优传
输问题，可对聚类模型的预测进行优化。为了降

低方法对模型结构和训练过程的影响，提高对不

同聚类模型的跨模型适用性，进一步提出对低置

信度预测的针对性校正。

１．２．１　区分高低置信度预测
给定一批训练样本（ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝ｎ），首先采

用ｔｏｐｋ信息熵作为聚类预测的不确定度指标，即
先对预测的概率值进行降序排序，然后选取前 ｋ
个概率值计算信息熵。假设聚类预测概率分布 ｐ
的 ｔｏｐｋ概率值为 珓ｐ１，珓ｐ２，…，珓ｐｋ，则 ｔｏｐｋ信息
熵为：

Ｈｔｏｐ－ｋ（ｐ）＝－∑
ｋ

ｉ＝１
珓ｐｉｌｎ珓ｐｉ （７）

计算出聚类预测的不确定度后，设定一个阈

值τ，不确定度大于等于 τ的即为低置信度预测，
反之为高置信度预测。

１．２．２　校正低置信度预测
假设一批样本的聚类预测经过１２１节方法

区分为高置信度预测集 ＡＲａ×Ｍ，低置信度预测
集ＢＲ（ｎ－ａ）×Ｍ，即Ｐ＝［Ａ Ｂ］Ｔ。

取一个低置信度预测ｂ∈Ｂ，与高置信度预测
集 Ａ按行拼接作为待优化的预测矩阵 珘Ｐ
Ｒ（ａ＋１）×Ｍ，即 珘Ｐ＝［Ａ ｂ］Ｔ。采用３１小节描述的
交替归一化方法，对 珘Ｐ进行处理，得到优化后的

珟Ｑ＝［Ａ ｂ］^Ｔ，从而得到校正后的ｂ
＾
。

１．２．３　低置信度预测更新
通过对低置信度预测集 ＢＲ（ｎ－ａ）×Ｍ中的每

一个待优化预测 ｂ按１２２节方法进行校正，可

优化该批样本中所有低置信度预测从而得到 ｂ＾，

替换Ｐ中对应位置的 ｂ，而高置信度预测则无须
调整，即可得到该批样本优化后的聚类预测。算

法１给出了低置信度聚类预测优化的伪代码。

算法１　低置信度聚类预测的优化
Ａｌｇ．１　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｌｏｗｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ

输入：聚类预测集合Ｐ，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝ｎ，置信度阈值τ
输出：优化后的聚类预测Ｑ

１．ｆｏｒｅａｃｈｐｉｎＰ
２．　由式（７）计算 ｔｏｐｋ信息熵Ｈｔｏｐｋ（ｐ）

３．　ｉｆＨｔｏｐｋ（ｐ）＞τ

４．　　Ｂ．ａｐｐｅｎｄ（ｐ）　／／低置信度集合Ｂ添加元素Ｐ［ｉ］
５．　　Ｎ．ａｐｐｅｎｄ（ｐ．ｉｎｄｅｘ）　／／集合Ｎ记录ｐ在Ｐ中的位置
６．　ｅｌｓｅ
７．　　Ａ．ａｐｐｅｎｄ（ｐ）　／／高置信度集合Ａ添加元素Ｐ［ｉ］
８．　ｅｎｄｉｆ
９．ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
１０．ｆｏｒｅａｃｈｂ∈Ｂ
１１．　Ｐ′．ａｐｐｅｎｄ（Ａ，ｂ）　／／将Ａ和ｂ拼接为待优化集合Ｐ′
１２．　由式（４）和式（５）对Ｐ′进行交替归一化
１３．　Ｂ′．ａｐｐｅｎｄ（ｂ）
１４．ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
１５．ｆｏｒｅａｃｈ（ｂ，ｉ）ｉｎ（Ｂ′，Ｎ）
１６．　Ｐ［ｉ］＝ｂ　／／优化后的ｂ覆盖原位置的元素
１７．ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
１８．Ｑ＝Ｐ

１．３　基于不确定度加权样本损失

对１２１小节计算的样本聚类预测的不确定
度采用ｓｏｆｔｍａｘ函数进行归一化，得到样本损失值
的加权系数，使得不确定度高的低置信度预测具

有较高的权值。

给定一批样本 Ｘ＾＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝Ｘ，其聚
类预测 ｐ^＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝，通过式（９）计算其不
确定度：Ｈｔｏｐ－ｋ（^ｐ）＝［ｈ１，ｈ２，…，ｈｎ］。采用
ｓｏｆｔｍａｘ函数得到归一化权重系数为：

ａ＝Ｆｓｏｆｔｍａｘ（Ｈｔｏｐ－ｋ（^ｐ）） （８）

与样本Ｘ＾的损失函数 Ｌ的值向量进行点积实现
对样本损失的加权：

Ｌ＝－１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｙ＝１
ｑ（ｙｘｉ）ｌｎｐ（ｙｘｉ） （９）

其中，Ｌ表示模型的损失函数，具体形式视模型而
定，分类问题中一般为交叉熵损失。

２　实验

以ＤＥＣ和ＳＣＡＮ作为深度聚类基线模型，展
示方法对深度聚类模型的聚类性能优化的有效性。

·３５１·
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然后对无监督表征学习方法ＳｗＡＶ和广义类别发
现模型ＳｉｍＧＣＤ应用所提方法优化聚类预测以提
高相应性能；通过可视化ＳｗＡＶ模型学到的图像表
征以及对比下游的图像分类性能，展示了方法的跨

模型优化能力；最后以 ＤＥＣ和 ＳＣＡＮ为基线模型
进行消融对比试验，证明方法两部分的必要性。

２．１　实验配置

２．１．１　数据集设置
为了与基线模型进行合适的对比，分别按照文

献［２，５，６，１３］实验的配置进行数据集设置。采用
了ｍｎｉｓｔ［２４］、ｃｉｆａｒ１０／１００［２５］和 ＳＴＬ１０［２６］图像数据
集进行实验。ｍｎｉｓｔ数据集即手写数字图像数据
集，包含６００００幅训练集和１００００幅测试集的２８
像素×２８像素的黑白图像，有０～９共１０个类别。
ｃｉｆａｒ１０包含６００００幅１０个类别的彩色图像，图
像大小为３２像素×３２像素，ｃｉｆａｒ１００则包含１００
个类别，每个类别包括５００幅训练图像和１００幅
测试图像；ＳＴＬ１０是与 ｃｉｆａｒ１０类似的彩色图像
数据集，但是具有更高的９６像素 ×９６像素的分
辨率，共有１０００００幅无标记图像和１３０００幅标记
图像，采用１３０００幅标记图像以方便性能评估；
为了公平比较，参考文献［２］，同样采用 ＲｅｓＮｅｔ
５０提取的特征作为ＤＥＣ模型的输入。
２．１．２　实验环境配置与超参数设置

所有实验基于 ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习框架，采用
ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ３０９０显卡进行计算加速。基线模型
源码和运行环境基于原文献公布的官方代码库，

基线模型的超参数配置如学习率、训练轮次

ｅｐｏｃｈｓ、批次大小、最优化方法和网络结构等参考
了文献［２，５，６，１３］。

２．２　聚类性能优化实验

２．２．１　性能指标
１）准确度：模型正确分类的样本个数占样本

总数的比例。

２）标 准 化 互 信 息 （ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍｕｔｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）：计算模型聚类结果与标准分类
之间的相似度，取值为０～１之间的实值，越高代
表聚类结果越好。

２．２．２　基线模型
深度聚类模型的发展过程中出现了两种主要

类型，按模型的训练阶段可以分为联合训练模型

和两阶段训练模型，本文按此分类分别选取了具

有代表性的基线模型。其中 ＤＥＣ采取了基于自
编码器和聚类联合训练的模型设计，ＳＣＡＮ则采
用了先训练语义表征学习模块后进行聚类训练和

微调的两阶段模型。

２．２．３　实验结果
表１对比基线模型使用方法前后聚类性能的

差异。优化聚类预测后，ＤＥＣ和 ＳＣＡＮ模型在
ｍｎｉｓｔ和ＳＴＬ１０两个数据集上获得了准确度和
ＮＭＩ性能较大提升。在 ｃｉｆａｒ１０上 ＳＣＡＮ的聚类
性能提升效果相对较低，可能因为 ＳＣＡＮ在 ｃｉｆａｒ
１０数据集的拟合效果较好，因此低置信度预测较
少，从而影响方法优化效果。而在 ｃｉｆａｒ数据集
上，ＤＥＣ和ＳＣＡＮ模型本身的聚类性能有待提高，
因此存在更多可优化的低置信度预测，相对优化

效果更明显，侧面说明方法优化低置信度预测的

合理性。图１给出了优化前后的聚类预测混合矩
阵。表１的ＳｗＡＶ和 ｓｉｍＧＣＤ方法相关行数据给
出了方法对基于深度聚类的表征学习模型 ＳｗＡＶ
和广义类别发现模型 ＳｉｍＧＣＤ的优化效果，表明
该方法具有较强的跨模型适用能力。表 １中
ＲＵＣ＋ＳＣＡＮ方法一行展示了与同类方法鲁棒无
监督聚类（ｒｏｂｕｓｔｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒ，ＲＵＣ）［１９］优
化效果对比。所提方法虽然对基线模型的优化效

果略低于该方法，但是所提方法具有更好的跨模

型适用性。表２给出了不同模型的超参数设置，
结合表１的聚类优化结果可以看出，本文方法对
于采用不同训练轮次（ｅｐｏｃｈｓ）和多种训练批次的

表１　聚类和分类性能优化结果
Ｔａｂ．１　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

方法 数据集 准确度／％ 标准化互信息

ＤＥＣ
ｍｎｉｓｔ ８４．３０ ８１．６０

ＳＴＬ１０ ８０．６０ ７５．４０

Ｏｕｒｓ＋ＤＥＣ
ｍｎｉｓｔ ８６．４０ ８２．７０

ＳＴＬ１０ ９０．１０ ８１．７０

ＳＣＡＮ

ｃｉｆａｒ１０ ８８．０４ ７９．２１

ｃｉｆａｒ１００ ５０．７０ ４８．６０

ＳＴＬ１０ ８１．５８ ７０．４５

Ｏｕｒｓ＋ＳＣＡＮ

ｃｉｆａｒ１０ ８８．３０ ７９．３２

ｃｉｆａｒ１００ ５０．６０ ４７．９０

ＳＴＬ１０ ８２．８３ ７１．４３

ＳｗＡＶ ｃｉｆａｒ１０ ６８．３０

Ｏｕｒｓ＋ＳｗＡＶ ｃｉｆａｒ１０ ７０．８０

ＳｉｍＧＣＤ［１６］ ｃｉｆａｒ１００ ７９．１３

Ｏｕｒｓ＋ＳｉｍＧＣＤ ｃｉｆａｒ１００ ８０．７２

ＲＵＣ［１９］＋ＳＣＡＮ ｃｉｆａｒ１０ ８９．５０ —

Ｏｕｒｓ＋ＳＣＡＮ ｃｉｆａｒ１０ ８８．３０ ７９．３２

·４５１·
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（ａ）优化前的混合矩阵图
（ａ）Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｂｅｆｏｒｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

（ｂ）优化后的混合矩阵图
（ｂ）Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘａｆｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

图１　ＳＣＡＮ模型优化前后聚类结果混合矩阵图
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｐｌｏｔｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ
ｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＳＣＡＮｍｏｄｅｌ

表２　超参数设置

Ｔａｂ．２　Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇ

方法 学习率 训练轮次 训练批次 最优化方法

ＤＥＣ ０．００１ ２００ ２５６ ＳＧＤ

ＳＣＡＮ ０．００１ １００ １２８ Ａｄａｍ

ＳｗＡＶ ０．００１ １００ ３２ Ａｄａｍ

模型都具有较好的聚类优化效果，体现出较强的

跨模型优化能力。

２．３　优化对比表征学习ＳｗＡＶ及其下游分类任务

针对一种基于在线聚类的对比学习模型

ＳｗＡＶ，验证方法在聚类辅助相关模型时的优化能
力。采用所提方法对聚类预测进行优化，使聚类

预测更准确反映正负样本的类别信息。图２给出
了优化前后，ＳｗＡＶ模型提取的图像表征可视化
结果，可以看出优化后模型提取的不同类别图像

表征之间具有更大的间隔，具有更好的判别性。

在此基础上，表１ＳｗＡＶ方法相关的两行展示采
用优化方法后，基于 ＳｗＡＶ预训练的模型进行下
游的分类任务微调，分类性能提升了２５％，说明
了该方法对基于在线聚类的无监督深度图像处理

模型具有较好的优化能力。

２．４　定性分析

图２（ａ）～（ｂ）展示了ＳｗＡＶ预训练的表征学
习模型提取的 ｃｉｆａｒ１０图像特征，图２（ｃ）～（ｄ）
为采用所提方法优化后模型提取的图像特征，采

用了 ＰＣＡ和 ｔＳＮＥ对模型提取的高维图像特征
进行降维和可视化。可以看出，采用所提方法后

不同类簇特征之间的距离更大，说明采用该方法

（ａ）优化前ＰＣＡ可视化
（ａ）ＰＣＡｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｂｅｆｏｒｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　　
（ｂ）优化前ｔＳＮＥ可视化
（ｂ）ｔＳＮＥｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｂｅｆｏｒｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

（ｃ）优化后ＰＣＡ可视化
（ｃ）ＰＣＡｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｆｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　　
（ｄ）优化后ｔＳＮＥ可视化
（ｄ）ｔＳＮＥｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｆｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

图２　优化前后 ＳｗＡＶ提取的ｃｉｆａｒ１０图像特征可视化
Ｆｉｇ．２　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｉｆａｒ１０ｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙ

ｔｈｅＳｗＡＶｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
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优化不确定预测后，优化了位于决策边界附近的

样本预测，使得表征模型学得的图像特征更具有

判别性，从而提升后续任务的性能。

２．５　消融对比实验

基于 ＤＥＣ和 ＳＣＡＮ模型验证所提方法两个
部分的必要性。表３为在 ＳＴＬ１０数据集上分别
测试采用不同方法配置下的性能，“√”表示采用
了对应方法部分。第一行数据为未采用所提方法

的基线性能；第二行和第一行对比，采用所提方法

优化聚类预测后，两个模型在聚类准确度分别提

升了７９％和１２５％；第三行和第一行对比，在没
有进行低置信度预测校正的情况下，增加低置信

度样本的损失权重会降低模型性能０７％；第四
行数据则说明采用所提方法校正并加权低置信度

预测可以进一步提高聚类性能，取得最高的性能

提升。

表３　消融实验结果
Ｔａｂ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅａｂｌａｔｉｏｎｓｔｕｄｙ

校正 重加权

ＤＥＣ ＳＣＡＮ

准确

度／％
标准化

互信息

准确

度／％
标准化

互信息

８０．６０ ７５．４０ ８１．５８ ７０．４５

√ ８８．５０ ７９．９０ ８２．８３ ７１．４３

√ ７９．３０ ７４．４０ — —

√ √ ９０．１０ ８１．７０ ８３．３６ ７２．１９

３　结论

针对深度图像聚类的聚类预测优化问题，

提出基于交替归一化和类别均匀先验的优化方

法，旨在通过校正低置信度预测实现跨模型优

化深度聚类预测。提出的方法对模型结构和训

练过程的耦合度较低，因此可以高效地优化不

同类型深度聚类相关模型。未来可以考虑利用

相关先验信息，例如类簇数量或尺寸等约束信

息，进一步提高聚类预测性能，同时进行更深入

的理论分析。
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