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摘　 要:目的 基于深度神经网络的聚类模型由于能从原始数据中学习到有效特征,在各种无监督应用中受到了广

泛关注。 针对现有的基于自编码的聚类模型没有生成能力,且通常以高斯分布作为先验,限制了对多模态特征的

表达能力问题,提出一种深度嵌入聚类模型———DVADEC(Deep
 

Embedded
 

Clustering
 

based
 

on
 

Dirichlet
 

Variational
 

Autoencoder),该模型将狄利克雷变分自编码器的表征学习能力和嵌入聚类的聚类能力结合到一个统一的模型中。
方法 首先,在预训练阶段,利用狄利克雷分布的多模态特性,将其作为先验分布来指导隐变量的学习过程;然后,
将训练好的权重加载到聚类模型中,并通过在隐藏空间中嵌入聚类层来进行类别分配;最后,通过交替优化目标函

数来微调网络,以提升聚类结果。 结果 实验结果显示:DVADEC 模型在 4 个基准数据集上展现出较好的聚类性能,
其中在 MNIST 图像数据集上达到了 97. 13%的准确率,在 REUTER-10k 文本数据集上达到了 80. 1%的准确率。 另

外,可视化结果显示潜在特征具有明显的可分性,且根据特征生成的样本轮廓清晰、平滑多样。 结论 DVADEC 模

型融合了生成能力和多模态特征的表达能力,并显著提高了特征提取和聚类性能,为数据挖掘和模式识别领域提

供了新的思路和技术手段。
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Abstract 
 

Objective Deep
 

neural
 

network-based
 

clustering
 

models 
 

capable
 

of
 

learning
 

effective
 

features
 

from
 

raw
 

data 
 

have
 

received
 

widespread
 

attention
 

in
 

various
 

unsupervised
 

applications.
 

Existing
 

autoencoder-based
 

clustering
 

models
 

lack
 

generative
 

ability
 

and
 

generally
 

use
 

Gaussian
 

distribution
 

as
 

a
 

prior 
 

limiting
 

the
 

expression
 

of
 

multimodal
 

features.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

deeply
 

embedded
 

clustering
 

model—DVADEC
 

 Deep
 

Embedded
 

Clustering
 

based
 

on
 

Dirichlet
 

Variational
 

Autoencoder   
 

which
 

integrates
 

the
 

representation
 

learning
 

capability
 

of
 

Dirichlet
 

variational
 

autoencoder
 

and
 

the
 

clustering
 

capability
 

of
 

embedded
 

clustering
 

into
 

a
 

unified
 

model.
 

Methods Firstly 
 

during
 

the
 

pre-training
 

phase 
 

the
 

multimodal
 

nature
 

of
 

Dirichlet
 

distribution
 

is
 

utilized
 

as
 

a
 

prior
 

distribution
 

to
 

guide
 

the
 

learning
 

process
 

of
 

latent
 

variables.
 

Then 
 

the
 

trained
 

weights
 

are
 

loaded
 

into
 

the
 

clustering
 

model 
 

and
 

class
 

assignments
 

are
 

performed
 

by
 

embedding
 

clustering
 

layers
 

in
 

the
 

latent
 

space.
 

Finally 
 

the
 

network
 

is
 

fine-tuned
 

through
 

alternating
 

optimization
 

of
 

the
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objective
 

function
 

to
 

enhance
 

clustering
 

results.
 

Results
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

DVADEC
 

model
 

exhibits
 

good
 

clustering
 

performance
 

on
 

four
 

benchmark
 

datasets 
 

achieving
 

an
 

accuracy
 

of
 

97. 13%
 

on
 

the
 

MNIST
 

image
 

dataset
 

and
 

an
 

accuracy
 

of
 

80. 1%
 

on
 

the
 

REUTER-10k
 

text
 

dataset.
 

Furthermore 
 

visualization
 

results
 

demonstrate
 

clear
 

separability
 

of
 

latent
 

features 
 

and
 

samples
 

generated
 

based
 

on
 

features
 

exhibit
 

distinct 
 

smooth 
 

and
 

diverse
 

contours.
 

Conclusion The
 

DVADEC
 

model
 

integrates
 

generative
 

capability
 

and
 

the
 

ability
 

to
 

express
 

multimodal
 

features 
 

significantly
 

enhancing
 

feature
 

extraction
 

and
 

clustering
 

performance.
 

It
 

provides
 

new
 

perspectives
 

and
 

technical
 

means
 

for
 

the
 

fields
 

of
 

data
 

mining
 

and
 

pattern
 

recognition.
Keywords deep

 

clustering 
 

unsupervised
 

learning 
 

neural
 

networks 
 

Dirichlet
 

distribution 
 

variational
 

autoencoder

1　 引　 言
聚类是人工智能领域中最广泛的研究主题之一,

从文档分析[1-2] 、区域科学[3] 、图像检索[4-5] 、图像分

割[6-8] ,到网络分析[9-11] 。 在过去的几十年里,已经提

出了许多聚类算法:例如 K-means[12] ,它首先随机选择

k 个聚类中心点,然后通过迭代的方式,根据每个数据

点到聚类中心的距离将数据点分配到最近的簇中;层
次聚类[13]是一种自底向上或自顶向下的聚类方法,将
数据点逐渐合并为更大的簇或者将簇分解为更小的簇;
DBSCAN(Density -Based

 

Spatial
 

Clustering
 

of
 

Applications
 

with
 

Noise)[14]是一种基于密度的聚类算法,能够自动发

现任意形状的聚类,并对噪声数据进行有效的过滤;高
斯混合模型(GMM) [15]是一种概率生成模型,通过假设

数据点来自多个高斯分布的线性组合,将数据进行聚

类。 尽管进行了广泛的研究,但传统聚类方法在处理

高维数据时的性能并不理想,主要原因可以归结于以

下 3 点:首先,高维数据中存在维度灾难问题,导致样

本稀疏性增加;其次,高维数据使得距离计算变得困

难,常用的距离度量不再准确反映样本之间的相似性;
另外,高维数据还容易引发维度的冗余和噪声,影响聚

类结果的准确性和鲁棒性。 为了解决这类问题,常见

的方法是通过应用主成分分析(PCA) [16]或特征选择等

降维技术将数据从高维特征空间转换为低维空间再进

行聚类。 然而,这些方案忽略了特征学习和聚类之间

的相互关系。
近年来,随着深度学习在图像识别、自然语言处理

和语音识别等领域取得的成功,聚类领域开始引入深

度学习方法,从而产生了深度聚类。 深度聚类将深度

学习与聚类算法相结合,通过深度网络学习有意义的

特征来进行聚类。 特别地,自编码器(AE)和变分自编

码器(VAE) [17] 是在深度聚类中被广泛应用的神经网

络,已被成功应用于很多深度聚类任务[18-19] 。 例如,
Peng[20]和 Tian 等[21]利用 DNN 学习原始数据的低维表

示或有用特征,然后传统聚类方法对低维特征进行聚

类,在一定程度上提高了聚类性能。 然而,这类方法无

法保证学习到的低维特征适合所使用的聚类方法,聚

类效果也不显著。 相反,Xie 等[22] 提出了深度嵌入聚

类(DEC),将 DNN 的特征学习能力和聚类算法的聚类

能力结合在一个统一的模型中,联合学习特征映射和

聚类。 但 DEC 中预训练结束后去掉了解码部分,可能

导致空间扭曲,于是 Guo 等[23] 提出了改进的深度嵌入

聚类(IDEC),使得网络具有局部结构保持性。 后来,
Guo 等[24]又提出深度卷积嵌入聚类(DCEC),进一步提

升了聚类性能。 尽管 DEC 等相关工作取得了成功,但这

类方法均是基于自编码网络作为特征提取器,学到的特

征单一,限制了聚类效果的提升。
为了学到更丰富的特征,本文以变分自编码网络

作为特征提取器,再结合一些合理的先验知识和假设

来改进聚类性能,提出了一种基于狄利克雷变分自编

码网 络 的 聚 类 算 法———DVADEC ( Deep
 

Embedded
 

Clustering
 

based
 

on
 

Dirichlet
 

Variational
 

Autoencoder),该
算法利用先验分布对特征空间加以约束,有效提升了

聚类性能;改进了狄利克雷变分自编码网络,使得模型

具备生成能力且特征空间具有多模态表达能力;引入

了软最大化拉普拉斯方法近似狄利克分布,解决了狄

利克雷分布的重参数化。

2　 相关工作
2. 1　 狄利克雷分布

狄利克雷分布( Dirichlet
 

Distribution) 又称多元贝

塔分布(Multivariate
 

Beta
 

Distribution),是一种高维连续

概率分布,它在实数域上以正单纯形作为支撑集,是贝

塔分布在高维情况下的推广。 通常可以将狄利克雷分

布视为定义在[0,1]区间上的多个随机变量的联合概

率分布,因此常被用作多项分布参数的先验。
假设随机变量 y = y1,y2,…,yK( ) ∈RK 服从狄利克

雷分布,则概率密度函数 PDir(y |α)具有以下表达式:

PDir y | α( ) =
Γ ∑ K

i = 1
α i( )

∏ K

i = 1
Γ α i( )

∏
K

i = 1
yi

α i-1 (1)
 

式(1)中,yi ≥0,且是独立同分布的,表示 K 维随机变

量的各个分量,满足∑
K

i= 1
yi = 1;α= (α1,α2,…,αK),αi >0,

35
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表示狄利克雷分布的参数,其值也可以看作是各个分

量的权重参数;Γ x( ) 表示伽马函数。 除此之外,狄利克

雷分布还具有以下性质:

(1)
 

均值: E yi[ ] =
α i

∑ i
α i

;i = 1,…,K 。

(2)
 

方差: Var yi[ ] =
α i (∑ i

α i) - α i( )

∑ i
α i( )

2
(∑ i

α i) + 1( )
;

i = 1,…,K 。
(3)

 

协方差矩阵:

Cov yi,y j( ) =
- α iα j

∑ i
α i( )

2
(∑ i

α i) + 1( )
;i,j = 1,

…,K;i ≠ j。
 

(4)
 

两个狄利克雷分布存在闭形式的 KL 散度(其

值用 DKL 表示):
DKL(q(x)‖p(x))= log

 

Γ(∑α i
^ ) - log

 

Γ(∑α i) -

　 ∑ log
 

Γ(α i
^ ) + ∑ log

 

Γ(α i) +

　 ∑(α i
^ - α i) ψ(α i

^ ) - ψ(∑α i
^ )( ) (2)

服从狄利克雷分布的 K 维随机变量的概率密度函

数存在于 K 维空间上的 K-1 维概率单纯形上,它的形

状取决于参数 α。 当 α 的分量 αi 都相等时,被称作对

称狄利克雷分布,是狄利克雷分布的一个特例。 当

K= 3 时,狄利克雷分布的数据点分布通常具有以下几

种情况:
 

当 αi <1 时,数据点聚集在单纯形的边缘,呈稀疏

分布;当 αi = 1 时,数据点均匀分布在单纯形上,呈均匀

分布;当 αi>1 时,数据点变得更加集中在单纯形的中

心,呈集中分布;当 αi 不相等时,数据点变得更加集中

在数值较大的一侧,呈随机分布。
图 1 中,根据不同的 α值,在三维空间中绘制了从

狄利克雷分布采样的 1
 

000 个点在单纯形上的分布情

况,分别为图 1 ( a ) 稀疏分布、 图 1 ( b ) 均匀分布、
图 1(c)集中分布、图 1(d)随机分布。
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(d)
 

随机分布

图 1　 不同参数值下狄利克雷分布的数据点分布

Fig. 1　 Data
 

point
 

distribution
 

of
 

Dirichlet
 

distribution
under

 

different
 

parameter
 

values
2. 2　 狄利克雷变分自编码

狄 利 克 雷 变 分 自 编 码 ( Dirichlet
 

Variational
 

Autoencoder,DirVAE)是 Joo 等[25] 在 2020 年提出的一

种基于狄利克雷分布为先验分布的变分自编码器。 在

传统的变分自编码器( VAE)中,隐空间被假设为多元

高斯分布,这种分布仅能适应连续型数据。 然而,对于

45
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离散型数据或多模态数据,高斯分布并不适用。 为了

解决这个问题,DirVAE 提出了狄利克雷分布作为隐空

间的先验分布,它不仅可以更好地学习隐空间的分布,
还解决了高斯 VAE 出现的模型崩溃问题。
2. 2. 1　 网络结构

DirVAE 的网络结构由编码网络和解码网络两部分

组成。 编码(推断) 网络将输入数据映射到一个隐空

间,并输出每个潜在维度对应的狄利克雷参数。 解码

(生成)网络根据隐变量重建输入数据,并计算重构误

差。 图 2 描述了 VAE 和 DirVAE 的图模型。

φ z

x θ

φ z

x θ

Gauss（μ，蜜） Dirichlet（α）

(a)
 

VAE (b)
 

DirVAE

图 2　 两种 VAE 图模型

Fig. 2　 Two
 

VAE
 

graph
 

models

图 2 中,φ、θ 分别表示网络参数,z 表示隐空间的变量,
分别服从参数为 μ、∑的高斯分布和参数为 α的狄利克

雷分布。
2. 2. 2　 训练过程

DirVAE 的训练过程与 VAE 类似,主要包括前向传

播、损失计算和反向传播。 其中值得注意的是损失函

数的计算有所差异,涉及不同的证据下界 ( Evidence
 

Lower
 

Bound,ELBO)。 DirVAE 的优化策略本质为最大

似然法则,即最大化概率 log
 

p x( ) 。

log
 

p(x) = ∫
z

q( z | x)log
 

p(x)dz =

　 ∫
z

q( z | x)log p x,z( ) q( z | x)
q( z | x)p( z | x)

dz =

　 ∫
z

q(z | x)log p x,z( )

q(z | x)
dz + DKL q(z | x)‖p(z | x)( )

(3)
式(3)中,第一项即为 ELBO,第二项为真实后验和近似

后验的 KL 散度。 由于后验分布 p( z | x)的计算难以处

理,对此 VAE 中引入了变分推理的思想,用分布 qφ(z | x)
近似后验分布 p( z | x),将推理问题转化为优化问题,同
样的处理被运用到了 DirVAE 中。 又因为 KL 散度值大

于零,所以 DirVAE 的目标函数可以重写为

log
 

p(x)= L(φ,θ;x) +DKL q( z | x)‖p( z | x)( ) ≥

L(φ,θ;x)= qφ(z |x)log
 

pθ(x | z)-DKL qφ(z |x)‖pθ(z)( )

(4)
 

式(4)中,ELBO 包含重构项和正则化项两部分。 重构

项用于衡量解码器网络在重构输入数据时的性能,可
以使用交叉熵损失函数进行计算。 正则化项是 KL 散

度,用于衡量潜在空间的分布与狄利克雷先验的差异。
因为狄利克雷分布可以看作是服从伽马分布的随机变量

归一化后的联合分布,所以先验分布可以用多元伽马分

布代替。 这样,使得正则化项不仅具有闭形式的表达,而
且可以通过逆累积密度函数对伽马分布重参数化。 式

(5)是两个多元伽马分布 Q 和 P 的 KL 散度:
DKL(Q‖P) =

　 ∑
i

log
 

Γ(α i) - log
 

Γ(α i
^ ) + (α i

^ - α i)ψ(α i
^ )( )

(5)
其中,ψ(αi

^ )表示对数伽马函数的导数,αk、α
^
k 分别表示

为两个多元伽马分布的参数。
2. 3　 嵌入聚类

嵌入聚类是由 Xie 等[22] 在 2016 年提出并应用于

DEC 中的一种聚类方法。 这种方法的核心思想是将预

训练自编码网络的编码部分与嵌入的聚类层相结合,
再进行聚类分析。 在微调过程中,使用式(6)中的聚类

损失函数 Lc 作为目标函数进行优化。

Lc = DKL P‖Q( ) =∑
i

∑
j
pij log

pij

qij
(6)

式(6)中,Q 表示原始分布,P 表示目标分布,qij 表示嵌

入空间中点 zi 的软标签,是由嵌入点 zi 和聚类中心 u j

根据式(7)的学生-T 分布[26]所得:

qij =
1 +‖zi - u j‖2 / a( )

-a+1
2

∑ j
1 +‖zi - u j‖2 / a( )

-a+1
2

(7)

其中,a 是自由度,由于在无监督环境下交叉验证,通常

设 a= 1;zi 表示嵌入空间中第 i 个样本点;u j 表示第 j 个
聚类中心;qij 表示第 i 个样本点属于第 j 个类的概率;
并且目标分布 pij 是根据式(8)所得:

pij =
qij

2 / ∑ i
qij

∑ j
qij

2 / ∑ i
qij( )

(8)

3　 聚类模型

在本节中,将结合 DirVAE 和嵌入聚类算法进行模

型建立。 具体来说, 通过利用狄利克雷分布作为
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DVADEC 模型中隐变量的先验分布这一优势,使得网

络能够更好地对离散数据或多模态数据进行建模,从
而捕捉到有利于聚类的特征。 然后通过嵌入在隐空间

的聚类层增强数据点的置信度,进一步提升聚类结果

的准确性。 接下来,将从目标函数、网络结构和算法过

程 3 个方面介绍该模型。
3. 1　 目标函数

DVADEC 模型的目标函数主要包含两个部分,具
体表达式如下:

L=LDirvae +γLc (9)
其中,LDirvae 表示 DirVAE 作为特征提取器的网络损失,其
表达式如式(10)所示;Lc 表示聚类损失,其表达式如式

(6)所示;γ>0,表示用来控制嵌入空间的扭曲程度系数。
这里的 LDirvae 形式上同式(4)是一致的,但其中的

正则化项有所差异。 在 DirVAE 中,正则化项是关于两

个多元伽马分布的 KL 散度,这里通过对狄利克雷分布

的研究,发现两个狄利克雷分布之间的 KL 散度存在闭

形式的解,故尝试用式(2) 替换式(4) 中的正则化项。
但是狄利克雷分布没有高斯分布那样具有可重参数化

函数,这是一个显著的局限性。 为了解决这个问题,决
定采用 Laplace 方法对先验狄利克雷分布进行近似,将
其转换为逻辑高斯分布的形式,这样可以有效地解决

狄利克雷分布的不可重参数 化 问 题。 主 要 借 鉴

Mackay[27]理论,即可以通过软最大拉普拉斯( Softmax
 

Laplace)近似来将狄利克雷分布近似为多元高斯分布。
由此,狄利克雷分布的参数 α 和高斯分布的参数 μ、∑
存在以下关系:

μ i = log
 

α i -
1
K ∑

k
log

 

α k

∑ i
= 1
α i

1 - 2
K( ) + 1

K2∑
k

1
α k

其中,K 表示 α和 μ 的维度,∑表示多元高斯分布的方

差且假设为一个对角矩阵。 通过这样的处理,正则化

项被定义为两个多元高斯分布的 KL 散度。 最终,重新

表达 Laplace 近似之后的狄利克雷变分自编码目标函

数,具体表达式如式(10)所示:

LDirvae = ∑
N

i = 1

é

ë

ê
ê
Eq

 

( z| x,φ) log p(x | z,θ)( )[ ] -

　 1
2 log

∑ 1

∑ 0

+ tr ∑ -1

1 ∑ 0
( ) +{(

　 μ 0 -μ 1( ) T∑ -1

1
μ 0 -μ 1( ) - K } ) ù

û

ú
ú

(10)

式(10)中,第一项表示重建误差,φ、θ 分别为推断网络

和生成网络参数;第二项表示两个多元高斯分布的 KL
散度,tr ∑-1

1 ∑0( ) 表示矩阵的迹,(μ0 -μ1) T 表示对应变

量的转置。 以下对两个多元高斯分布的 KL 散度进行

详细推导。
假设 x= (x1,x2,…,xK)为服从多元高斯分布的随

机向量,且有 p0 x( ) 、p1 x( ) 两个多元高斯分布:
p0(x) =

　 1

(2π)
K
2 ∑ 0

1
2

exp - 1
2

(x -μ0)T∑ -1

0
(x -μ0)( )

(11)
p1(x) =

　 1

(2π)
K
2 ∑ 1

1
2

exp - 1
2

(x -μ1)T∑ -1

1
(x -μ1)( )

(12)
将式(11)、式(12)代入 KL 散度计算公式,有

DKL(p0‖p1)= Ep0
log(p0)‖log(p1)[ ] =

　 Ep0
log(p0) +Ep0

log( -p1) (13)

第一项计算结果为

Ep0
log(p0) = - K

2
log

 

2π + 1( ) - 1
2

log ∑ 0

(14)
 

接下来,主要计算第二项。
Ep0

log( - p1) =

　 Ep0 [ K2 log
 

2π + 1
2

log ∑ 1
+

　 　 　 1
2

(x -μ 1) T∑ -1

1
(x -μ 1) ] =

　 K
2

log
 

2π + 1
2

log ∑ 1
+

　 1
2
Ep0

(x -μ 1) T∑ -1

1
(x -μ 1)[ ] (15)

 

下面利用迹的恒等式进行推导。

Ep0
(x -μ 1) T∑ -1

1
(x -μ 1)[ ] =

　 Ep0
tr (x -μ 1) T∑ -1

1
(x -μ 1)( )[ ] =

　 Ep0
tr ∑ -1

1
(x -μ 1)(x -μ 1) T( )[ ] =

　 tr ∑ -1

1
Ep0

xxT -μ 1xT - xμ 1
T +μ 1μ 1

T[ ]( ) =
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　 tr ∑ -1

1 ∑ 0
+μ0 μ0

T -μ1 μ0
T -μ0 μ1

T +μ1 μ1
T[ ]( ) =

　 tr ∑ -1

1 ∑ 0
+∑ -1

1
(μ 0 -μ 1)(μ 0 -μ 1) T( ) =

　 tr ∑ -1

1 ∑ 0
( ) +(μ 0 -μ 1) T∑ -1

1
(μ 0 -μ 1)

(16)
将式(16)代入式(15)得到第二项结果:

Ep0
log( - p1) = K

2
log

 

2π + 1
2

log ∑ 1
+

　 1
2

tr ∑ -1

1 ∑ 1
( ) +(μ0 -μ1)T∑ -1

1
(μ0 -μ1)[ ]

(17)
最后,将式(17)代入式(14)可得两个多元高斯分布的

KL 散度:
DKL(p0‖p1) =

　 1
2 { log

∑ 1

∑ 0

+ tr ∑ -1

1 ∑ 0
( ) +

　 　 　 μ 0 -μ 1( ) T∑ -1

1
μ 0 -μ 1( ) - K } (18)

3. 2　 网络结构

在整个网络构建过程中,根据
 

IDEC 搭建了类似的

网络,这样处理有两个好处。 首先,保留的重构项能够

保证生成数据的局部结构,防止嵌入空间被扭曲。 其

次,通过在隐空间中嵌入聚类层,可以进一步提高软标

签的置信度。 网络结构主要包含 3 部分:编码(推断)
网络、解码(生成)网络和聚类层,DVADEC 模型网络结

构如图 3 所示。

μ
x x′z

KL（Gauss（μ，蜜）‖Dir（α））

蜜

q p

Encoder
Sampling

Decoder
Clusteringlayer

Reconstructionloss

KL（q‖p）

图 3　 DVADEC 网络结构图

Fig. 3　 Network
 

architecture
 

diagram
 

of
 

DVADEC

Encoder:
 

μ、∑ = fφ( x),fφ 表示一个非线性映射,x
是输入变量,输出是近似后验分布 qφ( z | x)的参数。

Decoder:
 

x′=gθ( z),gθ 表示一个非线性映射,z 是
输入变量,输出是由生成网络生成的样本。

Clustering
 

layer:隐变量 z 和聚类中心 u,输入式

(7)计算软标签 q,再根据式(8)更新 p。

3. 3　 算法步骤

DVADEC 模型算法

输入　 X:输入数据;
 

K:聚类的数量;T:目标分布更新间隙;δ:

停止迭代阈值;MaxIter:最大迭代次数。

输出　 W:网络权重;
 

u:聚类的中心;
 

ypred:聚类的标签。

　 　 初始化网络权重 W 和聚类中心 u;

　 　 批量载入数据,预训练 DirVAE 网络,并保存网络权

重 W;

　 　 将权重 W 载入 DVADEC 模型,将所有输入模型,并保存

输出的潜在特征和重建数据;

　 　 用 K- means 对潜在特征聚类,得到标签 ypred,并赋值

ypred_last = ypred;

　 　 循环迭代 iter∈{1,2,…,MaxIter};

　 　 若 iter%T= = 0:

　 　 批 量 载 入 数 据 到 DVADEC 模 型, 计 算 嵌 入 点 { zi =

fφ xi( ) } n
i= 1;

　 　 通过式(7)更新软分配 q、式(8)更新目标分布 p,根据式

(9)进行模型微调;

　 　 根据 ypred = argmax(q)得到新的标签;

　 　 若 ypred ≠ypred_last( ) / n<δ,即停止迭代;

　 　 下一批次数据输入到 DVADEC 网络;

　 　 更新网络权重 W 和聚类中心 u。

4　 仿真实验与结果分析

4. 1　 数据集

为了验证 DVADEC 模型的聚类效果,选取 4 个公

开的基准数据集进行试验(表 1)。

表 1　 数据集统计

Table
 

1　 Dataset
 

statistics

数据集 样本数 维　 度 类别数

MNIST 70
 

000 1∗28∗28 10

F-MNIST 70
 

000 1∗28∗28 10

USPS 9
 

298 256 10

REUTERS-10K 10
 

000 2
 

000 4

MNIST 是一个包含手写数字灰度图像的数据集,
共有 10 个类别,每个图像尺寸为 28×28 像素。

F-MNIST(Fashion-MNIST)是一个由 10 个不同种

类的时尚服饰和配件灰度图像组成的数据集。 每个图

像尺寸为 28×28 像素,分别表示 1 个时尚服饰或配件。
USPS 数据集是一个包含美国邮政服务

 

(USPS)的

手写数字灰度图像数据集。 每个图像都表示一个手写
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的数字,范围从 0 到 9 共 10 类。 每个图像的尺寸为

16×16 像素。
REUTERS,原始路透社( Reuters)数据集,其中,大

约有 810
 

000 篇英文新闻报道被标记了一个类别树。
从中随 机 抽 取 其 中 10

 

000 篇 文 档, 这 里 命 名 为

REUTERS-10k。
4. 2　 聚类性能评估指标

为了评估聚类性能,采用以下 3 种评估指标。
(1)

 

聚类精确度(Clustering
 

Accuracy,CA),该值越

高,聚类性能越好。 用 Ac 表示 CA 值,其计算公式如下:

Ac = max
m∈M

∑N
i= 11 li =m ci( ){ }

N
其中,N 表示样本的总数量,li 表示原始数据的真实标

签,ci 是从模型获取到的聚类分配,M 是在聚类分配和

标签之间的所有可能的一对一映射的集合。
(2)

 

归一化互信息(Normalized
 

Mutual
 

Information,
NMI),是一种用来量化两组数据的相似性或共享信息

量的度量方式,取值范围在[0,1]。 用 INM 表示 NMI
值,其计算公式如下:

INM X,Y( ) =
IM X,Y( )

H X( ) +H Y( )

X、Y 为两组随机变量;IM(X,Y)表示 X 和 Y 的互信息;
H(X)和 H(Y)分别是 X、Y 的信息熵。

(3)
 

调整兰德指数(Adjusted
 

Rand
 

Index,ARI),是
对 RI 度量的一种调整,用于衡量两个数据集聚类结果

之间相似性的度量方法,取值范围在[ - 1,1],ARI 越

大,表示聚类效果越好。 用 IAR 表示 ARI 值,其具体计

算公式如下:

IAR =
2 TP×TN-FP×FN( )

FP
2 +FN

2 +2TP×TN+ TP+TN( ) × FP+FN( )

TP 表示将相似样本划分到同一簇,TN 表示将不相似样本

划分到不同簇,这两种属于正确决策;FP 表示将不相似

样本划分到同一簇,FN 表示将相似样本划分到不同簇。
4. 3　 实验设置和步骤

实验使用 Ubuntu20. 04. 2LTS 操作系统, PyTorch
 

深度学习开发框架,用 Python
 

作为开发语言;CPU 为

Intel ( R )
 

Core ( TM )
 

i5 - 12400F, GPU 为
 

NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1660
 

SUPER。 根据图 3 所示的网络结构

配置网络,其中编码网络和解码网络分别是 input-512
-256-128-10 和 10-128-256-512-output。 具体地,在
训练过程中选用 Adam 优化器[28] 和 Xavier 初始化器进

行训练。 学习率 lr = 0. 001,迭代次数 Ep = 200,批量样

本大小 Bs = 256,聚类损失权重系数 γ= 0. 000
 

1,先验分

布参数 α= 0. 1
 

,参数 K 设置为数据集的类别个数。 除

了输入、输出和嵌入层外,所有的内部层都使用 ReLU
非线性激活函数。
4. 4　 实验设计与分析

4. 4. 1　 模型聚类性能对比实验

鉴于该聚类模型是在 IEDC 的基础上改进的,所以

为了实验的公正性,主要同与之相关的嵌入聚类方法

进行比较。 同时为了实验的完整性,还引入了传统的

聚类算法 K-means 和 GMM。 采用 CA、NMI 和 ARI
 

3 项

评估指标,与其他聚类方法进行比较, 表 2 展示了

DVADEC 模型在各个数据集上的聚类优势。
根据表 2 中展示的实验结果,可以得出以下结论:第

一,相较于传统聚类法方法(K-means,GMM 等),基于深

度网络学习潜在特征,然后再聚类的方法在性能上有更

显著的提升;第二,DVADEC 模型在图像和文本数据集上

的聚类精度明显高于其他两种嵌入聚类算法。 具体地,
在 MNIST 和 F - MNIST 数据集上的精度分别达到了

97+ %和 70+ %,相较于 IDEC 算法,精度提高了 10+ %。 由

此可见,DirVAE 网络对潜在特征提取是非常有效的。

表 2　 不同聚类方法在不同数据集上的聚类精度对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

clustering
 

accuracy
 

of
 

different
 

clustering
 

methods
 

on
 

different
 

datasets

Method
MNIST-full MNIST-test F-MNIST USPS REUTERS-10K

Ac INM IAR Ac INM IAR Ac INM IAR Ac INM IAR Ac INM IAR

K-means 0. 532 0. 500 0. 372 0. 533 0. 499 0. 387 0. 474 0. 512 0. 370 0. 657 0. 620 0. 533 0. 515 0. 309 0. 299

GMM 0. 540 0. 509 0. 386 0. 537 0. 501 0. 390 0. 523 0. 409 0. 353 — — — 0. 535 0. 337 0. 308

DEC 0. 863 0. 834 0. 751 0. 840 0. 830 0. 753 0. 595 0. 510 0. 403 0. 758 0. 769 0. 688 0. 756 0. 481 0. 480

IDEC 0. 874 0. 859 0. 773 0. 881 0. 867 0. 773 0. 609 0. 513 0. 410 0. 759 0. 777 0. 695 0. 530 0. 209 —

DVADEC 0. 971 0. 926 0. 938 0. 973 0. 931 0. 940 0. 702 0. 683 0. 578 0. 862 0. 854 0. 834 0. 801 0. 537 0. 625
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　 　 此外,为了更全面地了解模型在训练过程中的表

现,这里使用 MNIST 数据集对精度和损失进行记录,以
便能够观察它们在训练过程中的变化情况。

图 4(a)展示了 IDEC 和 DVADEC 两种聚类算法在

MNIST 数据集上训练过程的精度变化情况;图 4
 

(b)展

示了 DVADEC 模型在 MNIST 数据集上预训练的损失函

数。 根据观察结果,可以得出以下 3 点:第一,DVADEC
模型相较于 IDEC 模型,其收敛速度更快;第二,该聚类

方法精度远高于 IDEC;第三,损失函数在前 20 个 Ep 的

收敛更快,同时重构损失和 KL 散度趋于稳定。
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图 4　 MNIST 数据集上训练的精度和损失

Fig. 4　 Accuracy
 

and
 

loss
 

during
 

training
 

on
 

MNIST
 

dataset

4. 4. 2　 先验分布参数对 CA 和 NMI 的影响
 

在本实验中,为了更好地分析和评估模型的性能,
并作出相应地调整和改进,用 MNIST 数据集进行训练,
通过设置不同的先验分布参数来分析对 CA 和 NMI 的

影响,α 分别取值为 0. 01、0. 1、0. 3、1 与 10,实验结果如

图 5 所示。

图 5 的实验结果可见:特征空间中先验分布的参

数值对 CA 和 NMI 有显著影响。 首先,当先验参数值

过小时,聚类精度较低,其原因可能是被误分类的点无

法在训练过程中拉回到其所属的类别,同时精度值的

波动也相对较大,可见整个模型的性能不稳定;其次,
先验参数值过大时,虽然收敛相对平缓,但聚类效果并

不理想,这是因为参数值过大会使得嵌入空间中的分

布呈现为图 1
 

(c)所示的集中分布,不利于聚类。 最终

实验结果显示,将先验参数值设置在 0. 1 ~ 0. 3 之间能

够获得较好的聚类效果。

0.95

0.90

0.85

0.80

0.75

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch

C
A

α=0.01
α=0.1
α=0.3
α=1
α=10

(a)
 

CA
 

vs
 

Epoch

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

0.65
0 25 50 75 100 125 150 175 200

Epoch

N
M
I

α=0.01
α=0.1
α=0.3
α=1
α=10

(b)
 

NMI
 

vs
 

Epoch

图 5　 不同先验值对 CA 和 NMI 影响

Fig. 5　 Effects
 

of
 

different
 

prior
 

values
 

on
 

CA
 

and
 

NMI

4. 4. 3　 模型的生成能力与可视化
 

该实验旨在通过视觉呈现来更直观地展示模型的

生成能力。 为此,实验中对比了使用 IDEC 模型重构的

样本与使用 DVADEC 模型生成的样本。 通过比较这两

种生成样本,可以更好地评估和理解模型的生成能力。
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IDEC 算法通过编码网络提取有效特征,然后使用这些

特征进行聚类,并最终通过重构来生成与输入数据相

似的样本。 相比之下,DVADEC 模型首先通过网络学

习适合聚类的概率分布参数,然后根据这个分布参数

进行低维特征的随机采样;接着,通过聚类层对这些采

样到的低维特征进行聚类;最后,从相应的类别中随机

采样低维特征,再将其转化为高维特征,从而生成与输

入数据相似的样本。 两种方法得到的样本如图 6
所示。

图 6 展示了 IDEC 算法在 MNIST 和 F-MNIST 数据

集上训练得到的重构样本,图 6( c) 和图 6( d) 展示了

DVADEC 模型在这两个数据集上训练得到的生成样

本。 通过对比可以观察到:相较于 IDEC 的重构样本,
DVADEC 生成的样本具有更清晰平滑的特点。 此外,
图 6(a)还存在明显的误分类现象,如数字 7 和 9,这意

味着这两个簇之间的特征差异不明显,即学到的特征

区分度较低。 相反,图 6(c)生成的样本展现出明显的

类间差异,且每个簇中样本相似度很高,这说明 DirVAE
网络所提取的特征更有助于聚类。
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图 6　 MNIST 和 F-MNIST 数据集的生成样本

Fig. 6　 Generated
 

samples
 

of
 

MNIST
 

and
 

F-MNIST
 

datasets

为了进一步观察 DVADEC 模型在隐空间中获得的

聚类特征的分离程度,本实验使用 T-SNE[26] 算法对经

过聚类的 MNIST 测试集的隐空间进行可视化。 将原本

的 10 维隐变量降到 2 维,并在 2 维空间中展示可视化

结果,可视化效果如图 7 所示。
图 7 分 别 展 示 了 在 不 同 训 练 迭 代 次 数 下 的

DVADEC 模型隐空间聚类的准确性。 当 EP = 0 时,准

确度为 82%;当 EP = 50 时,准确度为 87%;当 EP =

100 时,准确度为 91%;当 EP = 200 时,准确度达到

97%以上。
每种颜色代表一个聚类簇,以 MNIST 数据集为例,

每个聚类簇表示 0—9 中的一个数字。 根据图 7 的可视

化结果可以得出以下结论:首先,隐空间中的聚类簇数

量与实际类别数量一致,说明该模型提取的特征具有

明显的分离性;其次,随着训练迭代次数的增加,聚类

的准确性也提高,表明提取到的特征更具可分性。
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图 7　 MNIST 数据集嵌入特征的可视化

Fig. 7　 Visualisation
 

of
 

embedded
 

features
 

in
 

MNIST
 

datasets

5　 结论与展望

本研究提出一种将狄利克雷变分自编码与嵌入聚

类相结合的深度聚类方法。 在这种方法中,狄利克雷

变分自编码被用作预训练网络和特征提取器,并且在

隐空间中嵌入了聚类层,用于执行聚类任务。 实验结

果显示:这种聚类模型显著增强了捕捉有效特征的能

力,并在基准数据集上取得了良好的聚类效果。 由此

可见,该方法对于聚类研究具有重要意义。
此外,DVADEC 模型存在一个显著的局限性,即隐

空间先验分布的重参数化问题。 为了解决这个问题,
未来的研究将围绕分布的重参数化或近似展开。 希望

能够实现采样狄利克雷分布,通过将狄利克雷分布直

接作为先验来训练网络,进一步提高聚类准确性。 同

时,与最新的聚类算法相比,本研究还有许多改进的空

间,例如使用数据增强或卷积网络预处理等技术对输

入的原始数据进行处理,以进一步提高隐空间中特征

的质量。 这些改进将有助于提升聚类算法的性能。
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