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Abstract　Given  the  excellent  performance  of  contrastive  learning  on  downstream tasks,  contrastive  clustering  has

received much more attention recently.  However,  most  approaches only utilize  a  simple kind of  data  augmentation.

Although  augmented  views  keep  the  majority  of  information  from  original  samples,  they  also  inherit  a  mixture  of

characteristic  of  features,  including  semantic  and  non-semantic  features,  which  limits  model’s  learning  ability  of

semantic  information  under  similar  or  identical  view  patterns.  Even  some  approaches  regard  two  different

augmentation views being from the same sample and keeping similar view patterns as positive pairs, which results in

sample pairs lacking of semantics. In this paper, we propose a semantic contrastive clustering method with federated

data  augmentation  to  solve  these  problems.  Two  different  types  of  data  augmentations,  namely  strong  data

augmentation  and  weak  data  augmentation,  are  introduced  to  produce  two  very  different  view  patterns.  These  two

view patterns are utilized to mitigate the disturbance of non-semantic information and improve the semantic awareness

of the proposed approach. Moreover, a global k-nearest neighbor graph is used to bring global category information,

which instructs the model to treat different samples from the same cluster as positive pairs. Extensive experiments on

six  commonly  used  and  challenging  image  datasets  show  that  the  proposed  method  achieves  the  state-of-the-art

performance and confirms the superiority and validity of it.

Key words　  strong data augmentation；weak data augmentation；contrastive learning；global category information；

clustering

摘　要　鉴于对比学习在下游任务中的优异表现，对比聚类的研究受到广泛关注 . 但是，大部分方法只采

用一类简单的数据增强技术，尽管增强后的视图保留了原始样本的大部分特征信息，但也继承了语义信

息和非语义信息相融交织的特性，在相似或相同的视图模式下，该特性限制了模型对语义信息的学习. 有
些方法直接将来源于同一样本的具有相同视图模式的 2 个数据增强视图组成正样本对，导致样本对语义

性不足. 为解决上述问题，提出基于联合数据增强的语义对比聚类方法，基于一强一弱 2 类数据增强，利

用视图间的差异降低非语义信息的干扰，增强模型对语义信息的感知能力. 此外，基于全局 k 近邻图引入

全局类别信息，由同一类的不同样本形成正样本对 . 在 6 个通用的挑战性数据集上的实验结果表明该方
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法取得了最优的聚类性能，证实了所提方法的有效性和优越性.

关键词　强数据增强；弱数据增强；对比学习；全局类别信息；聚类

中图法分类号　TP181

聚类旨在发现数据的内部聚类结构，将相似的

样本划分为一类，现已有许多高效的聚类算法被提

出，如原型聚类、密度聚类、层次聚类等 . 聚类作为

机器学习的核心技术之一，已在信息检索 [1]、医学诊

断 [2]、社交网络分析 [3]、图像分割 [4] 等多个领域中发

挥着重要作用.

聚类属于无监督学习，对大量无标签样本进行

划分，特别是外观相似、语义不同的样本，是一项重

要挑战. 经典聚类算法，如谱聚类 [5]、k-means[6] 等，由

于特征提取能力缺陷导致特征区分性差的问题，已

难以满足现有复杂场景上的任务.

深度聚类方法依靠深度学习 [7] 强大的特征提取

能力，并采用同步式训练策略来解决传统聚类算法

的不足. DEC（deep embedding clustering） [8] 采用 1步策

略 优 化 特 征 学 习 和 聚 类 分 析 来 解 决 错 误 传 播.

DFCN（deep fusion clustering） [9] 将自动编码器和图自

动编码器学习的特征信息分别在属性和结构上融合

来弥补单个的不足. 但是，文献 [8−9]方法学习的特

征区分性不强，难以取得优异的聚类性能.

近些年，改进的对比学习技术 [10] 在下游任务上

取得优异表现，不断缩近无监督与有监督间的差距，

并显现出超越有监督学习的潜力. 大部分对比学习

方法采用单一、简单的数据增强技术 ，如 MOCO

（momentum contrast） [11]， SimCLR（simple  framework  for

contrastive learning of  visual  representation） [12] 等 ，本文

称之为弱数据增强，将同一样本的不同数据增强视

图视作正样本对、其他为负样本对，利用对比损失将

正样本对拉近、负样本对远离，有效提高特征的区分

度. 当对比学习和聚类任务结合时，以正负样本为纽

带，特征模块和聚类模块呈现较强的相互促进、相互

影响的关系. 然而，从特征对比和聚类分析的角度，

现有的对比聚类分析仍存在一些不足：1）单一的弱

数据增强在保留原始样本大部分特征信息的同时，

增强后的视图继承了语义信息和非语义信息相融交

织的特性且具有单一的视图模式（本文将聚类主体

相关信息视作语义信息，其他无关信息视为非语义

信息，如背景信息、噪声信息等），这种特性和视图模

式阻碍模型对语义信息的学习能力；2）同一样本的

不同数据增强视图组成正样本对，正样本对本质上

具有等价的语义概念，降低特征对比的多样性和语

义性，同时，这样的正样本对划分到同一类簇也让聚

类分析缺乏语义性.

为提升特征对比、聚类分析的多样性和语义

性，从而改善模型的语义感知能力，本文提出了联合

数据增强的语义对比聚类方法（semantic contrastive

clustering with federated data augmentation，SCCFA），在

采用弱数据增强方法的基础上，再引入一类差异化

的数据增强方法，称为强数据增强（更大的旋转角度、

更综合的属性抖动和 CutOut），其增强后的样本称为

强视图，弱数据增强生成的样本称为弱视图 . 由于强

数据增强对图片结构破坏性大，强视图丢失原始样

本的许多特征信息，形成与弱视图不同的视图模式，

利用 2种视图模式的差异降低非语义信息的干扰，

提升模型的语义信息学习能力. 此外，基于相邻样本

属于同一类别的假设，借助 k近邻（k-nearest neighbor,

KNN）算法将同一类别的不同样本组成正样本对、其

他为负样本对. 如图 1所示，基于 KNN图提供的类别

信息确定锚点样本的邻居样本，锚点样本与邻居样

本构建正样本对，其余样本组成负样本对，正样本对

靠近用“吸引”表示，负样本对远离用“排斥”表示. 经

过强和弱 2种数据增强后，锚点样本和邻居样本分

别拥有强和弱 2种形态，并将两两形态用于对比学

习而改善模型所学特征的一致性和语义性. 锚点样

本强视图与邻居样本弱视图的对比（“强  vs 弱”）等

价于锚点样本弱视图与邻居样本强视图的对比（“弱

vs 强”，其他视图间对比类似），两者是一类视图间的

对比，本文将前者以参数形式融合到后者.

在公开的 6个挑战性数据集上的大量实验结果

表明了 SCCFA的有效性和优越性.

综上，本文的主要贡献包括 5个方面：

1）提出了一种语义感知的对比聚类框架，利用

联合数据增强技术和 KNN算法，赋予特征对比和聚

类分析语义性，改善模型的语义感知能力.

2）采用差异化的强和弱 2类数据增强方法，在改

善特征多样性和泛化性的同时，利用视图模式差异

降低非语义信息的干扰，提高模型对语义信息的学

习能力.

3）利用全局特征构造全局 KNN图，将相同语义
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的不同样本组成正样本对，提升特征对比和聚类分

析的多样性和语义性.
4）在多个挑战性数据集上进行了大量实验，实

验结果表明 SCCFA在其中大部分数据集上都取得明

显的性能提升.
5）大量消融实验表明联合数据增强技术能够缓

解非语义信息的干扰，改善模型对语义信息的学习

能力；也表明类别信息能有效改善特征对比和聚类

分析的多样性和语义性. 

1　相关工作

 

1.1　深度聚类

传统的聚类算法能成熟地应用于简单的低维数

据集，取得优异的聚类性能 . 但这些算法由于特征提

取能力缺陷，无法处理复杂的高维数据集 . 深度聚类

依靠深度学习强大的特征提取能力，在复杂数据集

上不断拉大与传统聚类算法间的性能差距.DEC[8] 通

过特征嵌入空间的解码和编码进行表征学习. DCCM
（deep comprehensive correlation mining） [13] 利用多类特

征间的相互关系来学习特征信息. 从训练策略划分，

这些方法属于交替式训练模型，将特征学习和聚类

分析分 2步优化，交替式训练模型由于存在错误传

播，只能学到次优解 . 另一种训练策略称为同步式训

练，将特征学习和聚类分析进行 1步优化，由于解决

了错误传播问题，聚类效果更好 . 比如， IIC（invariant
information clustering） [14] 在概率分布矩阵上提取类别

的互信息.  PICA（partition  confidence  maximization） [15]

提出划分不确定性指标（partition  uncertainty  index,
PUI）来衡量解的全局语义性，以便找到语义最合理

的一个类簇划分. 尽管文献 [14−15]方法取得了不错

的聚类效果，却忽略了特征学习与聚类分析间的关

系. 本文利用正负样本对为桥梁，强化特征学习和聚

类分析间相互促进、相互影响的关系，让学习的特征

同时具备区分性和聚类友好性. 

1.2　对比学习

对比学习作为一种自监督学习技术，近年来受

到广泛关注，许多改进模型在下游任务上取得优异

性能，表现出巨大的潜能.MOCO（momentum contrast） [11]

将对比学习视作字典查询，以队列存储负样本，以

动量编码器保持迭代前后负样本的稳定性. MOCO
v2（improved  baselines  with  momentum  contrastive
learning） [16] 在 MOCO的结构上添加一个多层感知机

（multilayer perceptron，MLP），并将高斯模糊加入到原

有数据增强方法中.SimCLR[12] 简化网络结构，以 big-
batch形式增加负样本数量 . 这些方法虽然能学习到

区分性的特征，但如何与下游任务结合并取得理想

性能仍充斥着巨大的挑战. 此外这些方法也存在 2点

不足：1）数据增强策略单一、简单，导致语义信息学

习效率低；2）正负样本对构建策略缺乏语义概念，不

利于聚类性能的进一步提升. 针对这 2点不足，本文

引入差异化的强和弱 2类数据增强方法，利用联合

数据增强技术降低非语义信息对模型学习语义信息

的干扰. 此外借助 KNN算法将同类的不同样本组成

正样本对，完善正负样本对构建策略. 

2　本文模型

 

2.1　数据增强：弱和强

数据增强是一种通过让有限的数据产生更多的

等价数据来人工扩展数据集的技术. 在对比学习中，

数据增强不仅可以生成正样本，也能改善对比学习

在源领域与目标领域间的迁移能力 [17].
在传统对比学习方法中，弱数据增强除拥有数

据增强的基本特性，如增加训练样本数量外，主要用

于生成锚点样本的正样本. 为使网络尽可能学习到

 

排斥吸引

锚点样本 邻居样本

弱视图 强视图

强数据增强

弱数据增强

+ +

+

+

+

+

Fig. 1　Illustration of federated data augmentation technology

图 1　联合数据增强技术示意图
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正样本对间的共有信息，弱数据增强方法应尽量保

留锚点样本的特征信息，因此弱数据增强策略具备

变换种类单一、变换力度小的特点，该策略一般由 4
种 基 本 类 型 组 成， 分 别 是 ColorJitter， ResizedCrop，
HorizontalFlip，GaussianBlur.

文献 [18]通过实验表明在全监督或半监督学习

中，变换力度大的数据增强方法能提升网络性能 . 文
献 [19]通过对多种基本类型的数据增强方法随机组

合，探索多种数据增强策略在自监督学习中对网络

的影响. 受文献 [19]的启发，本文采用相似的数据增

强随机组合策略，称之为强数据增强策略 . 强数据增

强 策 略由 14种 基 本 类 型 组 成 ， 分 别 是 Sharpness，
Brightness， Rotate， TranslateX， TranslateY， Color，
Solarize， Invert， Equalize， Contrast， Posterise，
AutoContrast，ShearX，ShearY.强数据增强对样本的破

坏程度高于弱数据增强，导致增强后的视图丢失原

始样本的较多特征信息，产生与弱数据增强不同的

C(14,5)

视图模式. 为了与弱数据增强形成差异性以及限制

强数据增强对样本的破坏程度，本文的强数据增强

由 5种基本类型的数据增强方法组成，共有

种形态应用在数据集上. 强数据增强策略和弱数据

增强策略对样本的影响可视化具体如图 2所示 . 强
数据增强样本称为强视图，如图 2（b）；弱数据增强

样本称为弱视图，如图 2（c）. 强视图和弱视图明显地

体现出强数据增强和弱数据增强的特性.  另外从

图 2（b）中可以看到，某些随机组合的强数据增强对

样本的特征破坏大，有些样本的内在结构甚至被完

全破坏，如图 2（b）右下角样本所示. 如果只存在强数

据增强，网络无法从强视图模式中学习到样本间的

相似性和差异性，导致网络无法收敛，但是强数据增

强和弱数据增强的联合能达到预期目标，即利用强

视图和弱视图间的模式差异作为监督信息，引导模

型学习嵌入在强视图中的特征信息，提高网络的学

习能力.
 
 

(a)  原始样本 (b)  强视图 (c)  弱视图

Fig. 2　The comparison of strong data augmentation and weak data augmentation

图 2　强数据增强和弱数据增强的比较
 
 

2.2　框架总览

SCCFA的网络结构如图 3所示，输入样本由锚

点样本和邻居样本组成. 联合数据增强器（union data

augmentor，UDA）对样本进行强和弱 2种数据的增强.

第 1个 MLP产生嵌入空间，用于特征学习；第 2个

MLP产生概率分布空间，用于聚类分析. 联合特征对

比器（federated feature comparator，FFC）和联合类别对

比器（federated category comparator，FCC）分别对应特

征对比和类别对比.

X = {xi},
i ∈ {1,2, · · · ,n} Y = {yi j}, i ∈ {1,2, · · · ,n},
j ∈ {1,2, · · · ,k} yi j xi j

X∪Y X∪Y

Xs∪Y s Xw∪Yw

假 设 小 批 次为 n 的 锚 点 样 本 集 合 为

，邻居样本集合为

，其中 表示锚点样本 的第 个邻居样

本，邻居样本借助 KNN图确定，则输入样本集合为

. 集合 在 UDA下进行强数据增强和弱数据

增强，生成强视图 和弱视图 （其中 s和

Xa,a ∈ {s,w} Yb,b ∈ {s,w}

w分别表示强和弱的含义）后输入卷积网络进行特

征提取. 为便于表达，锚点样本集合和邻居样本集合

的强视图、弱视图分别用 和 表

示. 特征矩阵生成后，FFC和 FCC在 KNN图的指导

下分别进行特征学习和聚类分析，FFC和 FCC这 2

个模块以正负样本对为纽带，彼此形成较强的相互

促进、相辅相成的关系 . KNN图的质量好坏直接影

响网络性能的高低，因此在训练的过程中，利用迭代

的全局特征库更新 KNN图，使 KNN图的质量随着

迭代而改善. 

2.3　联合特征对比器

Xa Yb

Fa ∈ Rn×m,a ∈ {s,w} F̃b ∈ Rn×m,

Fa F̃b Za ∈ Rn×d a ∈ {s,w}

假设锚点样本和邻居样本的视图集合 和 的特

征空间分别是 和  b∈{s,w}，

m 为卷积网络所提特征的维度，在MLP的非线性变换

下， 和 对应的嵌入矩阵分别是 ， 和
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Z̃b ∈ Rn×d，b ∈ {s,w}
Za Z̃b

， d 是特征维度 m 降维后的大小 ，

那么 和 的矩阵形式为

Za =

á
za

1

za
2
...

za
n

ë
n×d

和Z̃b =

á
z̃b

1

z̃b
2
...

z̃b
n

ë
n×d

.

本文采用余弦相似性度量特征间的相似程度，

相似性函数为：

sim(za
i , z̃

b
j) =

za
i · z̃b

j∥∥za
i

∥∥×∥∥ z̃b
j

∥∥ . （1）

∥∥za
i

∥∥ = 1
∥∥ z̃b

j

∥∥ = 1

为改善聚类准确率而对特征进行归一化 [20]，有

和 ，则式（1）转化为

sim(za
i , z̃

b
j) = za

i · z̃b
j . （2）

τ再引入温度超参 ，相似性函数的最终形式为

sim(za
i , z̃

b
j) =

za
i · z̃b

j

τ
. （3）

采用和 GCC（graph contrastive  clustering） [21] 相似

的损失函数形式，FFC的特征对比损失函数定义为：

La,b
ins = −

1
n

n∑
i=1

ln

∑
r∈R(i)

esim(za
i , z̃

b
r )∑

g∈G(i)
esim(za

i , z̃
a
g)+

∑
t∈T (i)

esim(za
i , z̃

b
t )
， （4）

a,b ∈ {s,w} R(i) xi G(i)

xi T (i)

R(i) G(i) T (i)

其中 ， 表示锚点样本 的邻居样本，

表示锚点样本 所在集合下的负样本， 表示邻居

样本所在集合下的负样本.  ， ， 的数学表

达为： R(i) = {yi j| j ∈ {1,2, · · · ,k}},
G(i) = {xt |t , i∧ t ∈ {1,2, · · · ,n}},
T (i) = {yt j|t , i∧ t ∈ {1,2, · · · ,n}∧ j ∈ {1,2, · · · ,k}}.

那么锚点样本与邻居样本间“弱  vs 弱”的损失

函数为

Lw,w
ins = −

1
n

n∑
i=1

ln

∑
r∈R(i)

esim(zwi , z̃
w
r )∑

g∈G(i)
esim(zwi , z̃

w
g )+

∑
t∈T (i)

esim(zwi , z̃
w
t )， （5）

同理，“弱 vs 强”和“强 vs 强”的损失分别为：

Lw,s
ins = −

1
n

n∑
i=1

ln

∑
r∈R(i)

esim(zwi , z̃
s
r)∑

g∈G(i)
esim(zwi , z̃

w
g )+

∑
t∈T (i)

esim(zwi , z̃
s
t )
， （6）

Ls,s
ins = −

1
n

n∑
i=1

ln

∑
r∈R(i)

esim(zsi , z̃
s
r)∑

g∈G(i)
esim(zsi , z̃

s
g)+

∑
t∈T (i)

esim(zsi , z̃
s
t )
. （7）

因此，FFC的总的损失函数为

LFFC = Lw,w
ins +2×Lw,s

ins +Ls,s
ins. （8）

 

2.4　联合类别对比器

Fa F̃b

Pa ∈ Rn×c,a ∈ {s,w} P̃b ∈ Rn×c,

b ∈ {s,w} c Pa P̃b

假设锚点样本和邻居样本的特征空间 和 对

应的概率分布矩阵分别是 和

，其中 是类别数量， 和 的矩阵表现形

式为

Pa =

á
pa

1

pa
2
...

pa
n

ë
n×c

和P̃b =

á
p̃b

1

p̃b
2
...

p̃b
n

ë
n×c

.

Pa P̃b

Qa ∈ Rc×n Q̃b ∈ Rc×n,a,b ∈ {s,w}

和 CC[22] 的思想相似，本文将标签信息视作一种

特殊的特征信息，为便于计算，将 和 转置，得到

， ：

Qa =
(

qa
1, qa

2, · · · , qa
c

)T
c×n
，

Q̃b =
(

q̃b
1, q̃b

2, · · · ˜, qb
c

)T
c×n
.

FCC中类别对比损失函数定义为

 

UDA

TS

TW

强视图

弱视图

锚点
样本

锚点样本弱视图特征

邻居样本弱视图特征

锚点样本强视图特征

邻居样本强视图特征

对比

求和

共享权重

CNN

CNN

FFC

FCC

KNN

MLP … …

MLP

全局特征库
迭代

指导

更新

弱vs弱 弱vs强 强vs强

弱vs弱 弱vs强 强vs强

邻居
样本

输入样本

Fig. 3　The network framework of SCCFA

图 3　SCCFA的网络框架
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La,b
clus = −

1
c

c∑
i=1

ln esim(qa
i ,q̃

b
i )

c∑
j=1

esim(qa
i ,q̃

b
j )
,a,b ∈ {s,w}. （9）

和 FFC的思路类似，样本间的“弱  vs 弱”“弱  vs

强”“强 vs 强”的类别对比损失分别依次为：

Lw,w
clus = −

1
c

c∑
i=1

ln esim(qw
i ,q̃

w
i )

c∑
j=1

esim(qw
i ,q̃

w
j )
， （10）

Lw,s
clus = −

1
c

c∑
i=1

ln esim(qw
i ,q̃

s
i )

c∑
j=1

esim(qw
i ,q̃

s
j)
， （11）

Ls,s
clus = −

1
c

c∑
i=1

ln esim(qs
i ,q̃

s
i )

c∑
j=1

esim(qs
i ,q̃

s
j)
. （12）

因此，总的类别对比损失函数为

Lclus = Lw,w
clus +Lw,s

clus+Ls,s
clus. （13）

同时，为解决聚类分析中稳定性问题，即避免所

有样本划分到同一类别这种极端情况，本文添加一

个额外的聚类约束损失：

Lcc = ln c−H(I)， （14）
H(·) I c I其中 为熵函数， 表示包含 个元素的分布.  中元

素定义为：

I j =

n∑
t=1

qw
jt

c∑
i=1

n∑
t=1

qw
it

. （15）

于是 FCC的损失函数由类别对比损失和聚类约

束损失 2部分组成：

LFCC = Lclus+λ×Lcc， （16）

λ其中 为平衡超参.

综合 FFC和 FCC，SCCFA的目标函数为

L = α×LFFC+LFCC， （17）

α其中 为平衡超参. 

2.5　伪代码

锚点样本的邻居样本准确率（正样本准确率）取

决于 KNN图的质量. 为创建一个质量较好的 KNN图，

设计前置任务用于特征学习. 第 1阶段进行特征对比

学习，同一样本的数据增强视图作为正样本对；第 2

阶段引入类别对比学习，构建 KNN图并不断更新图

结构.SCCFA的训练过程具体如算法 1所示.

算法 1. SCCFA算法.
X n t

c

τins

输入：数据集 ，最小批次 ，第 1阶段次数 ，迭

代次数 epochs，类别数量 ，特征对比中相似性度量的

温度超参 ，类别对比中相似性度量的温度超参

τclus；

Φ输出：逼近最优解的对比聚类模型 .
/*训练阶段*/
① for epoch = 1 to epochs do

X n X′② 　从数据集 中抽样 个随机样本 ；

③ 　if epoch < t /*第 1阶段*/
X′④　　  进行强和弱数据增强处理；

LFFC⑤ 　　通过式（8）计算损失 ；

LFCC = 0⑥ 　　 ；

⑦ 　else /*第 2阶段*/
⑧ 　　if epoch = t
⑨ 　　　初始化 KNN图；

⑩ 　　end if
X′ Y ′⑪ 　根据 KNN，抽样 的邻居样本 ；

X′∪Y ′⑫　  进行强和弱数据增强；

LFFC⑬　 通过式（8）计算损失值 ；

LFCC⑭ 　通过式（16）计算损失值 ；

⑮ 　end if
L⑯ 　通过式（17）计算总体损失 ；

L θ⑰ 　SGD算法最小化 来更新网络参数 ；

⑱ 　重新计算 KNN图；

⑲ end for
/*测试阶段*/

X′ X① for in do
X′ X′′② 　 进行数据增强得 ；/*不同于训练

  　阶段的数据增强方法*/
X′′ Φ③　  输入对比聚类模型 ，计算软标签；

④ end for 

2.6　时间复杂度分析

X X′ N n

X k

c

假设算法①第 1阶段迭代次数为 t1，第 2阶段迭

代次数为 t2，数据集 和小批次 大小分别为 和 ，

数据集 划分为 N/n 批，近邻样本个数为 ，类别数量

为 ，嵌入矩阵维度为 d，且不考虑神经网络前向和反

向传播的时间开销，以及忽略 Faiss工具包构建 KNN
图的时间开销.

X′

O(n)

O(dn2) t1

O(t1dnN)

1）第 1阶段 . 小批次 在每次迭代下，数据增强

的时间复杂度为 ，利用式（8）计算特征对比损失

的时间复杂度为 ，因为迭代次数为 ，每次迭

代有 N/n 批 ， 所 以 第 1阶 段 总 的 时 间 复 杂 度 为

.

O(t2kdnN)

O(t2c2N)

O(t2kdnN + t2c2N)

2）第 2阶段. 计算特征对比损失的总时间复杂度

是 ，通过式（16）计算类别对比损失的总时

间复杂度为 ，所以第 2阶段总时间复杂度为

.
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O((t1+ kt2)dnN+

t2c2N)

因此算法 1的总时间复杂度为

. 

3　实验与分析

 

3.1　数据集

为充分评估本文方法的有效性和先进性，在 6个

广泛使用的基准数据集上进行实验以验证本文方法

的聚类性能. 表 1列出了这些数据集的统计信息.
  

Table 1　Statistics of Datasets

表 1   数据集统计

数据集 图片数量 图片尺寸 类别个数

CIFAR-10 6万 3×32×32 10

CIFAR-100 6万 3×32×32 20

STL-10 1.3万 3×96×96 10

ImageNet-10 1.3万 3×96×96 10

ImageNet-Dogs 1.95万 3×96×96 15

Tiny-ImageNet 11万 3×64×64 200
 

1）CIFAR-10[23] 是一个由 10个类别的共 6万张

32×32彩色图片组成的数据集，每类有 0.6万张图片.
2）CIFAR-100[23] 包含 100个类别，可归纳为 20个

超类，每类别含 600张图片，其中 500张用于训练，

100张用于测试 . 本文将这 20个超类作为该数据集

的标签信息.
3）STL-10[24] 是一个数量为 1.3万的数据集，包含

额外 10万张无标签信息的图片，挑战性更大. 本文将

无标签信息的图片舍弃，只选择有标签信息的 1.3万

张图片用于网络训练.
4）ImageNet-10[25] 是 从 ImageNet[26] 中 挑 选 10个

类别的图片组成的数据集，共包含 1.3万张图片.
5）ImageNet-Dogs[25] 与 ImageNet-10同出于 Image-

Net，共 1.95万张图片.
6）Tiny-ImageNet[27] 有 200个类别 ，共 12万张图

片，其中含有 10万张训练图片、1万张验证图片以

及 1万张测试图片，由于测试图片无标签信息被舍

弃，只有 11万张图片用于本文方法的训练和测试. 

3.2　评价指标

从公平性和全面性的角度出发，本文采用广泛

使用的聚类有效性指标：ACC（accuracy），NMI（norma-
lized mutual information），ARI（adjusted rand index）评价

本文方法在 6个数据集上的性能.
1）ACC 指模型预测的准确率，用于衡量预测标

签与真实标签之间一对一关系的正确程度，计算式为：

ACC(Y, Ŷ) =
1
n

n∑
i=1

δ(yi, ŷi)， （18）

Y Ŷ δ(·)
yi = ŷi δ(·) = 1 δ(·) = 0

其中 表示真实标签， 是预测标签， 是指示函数，

当 时， ，否则 .

X Y

Ŷ

2）NMI 用于度量预测标签与真实标签之间的相

近程度. 给定数据集 ，假设真实标签为 ，预测标签

为 ，NMI 的计算式为

NMI(Y, Ŷ) =
2×MI(Y, Ŷ)
H(Y)+H(Ŷ)

， （19）

H(·) H(Y) H(Ŷ)其中 表示熵函数， 和 的定义为：

H(Y) = −
|Y |∑
i=1

P(i)× lb (P(i))， （20）

H(Ŷ) = −
|Ŷ|∑
j=1

P( j)× lb (P( j))， （21）

MI(·)其中 P(·)表示联合概率，此外，式（19）中的 指预

测值与真实值间的互信息，定义为

MI(Y, Ŷ) =
|Y |∑
i=1

|Ŷ|∑
j=1

P(i, j)× lb
Å

P(i, j)
P(i)×P( j)

ã
. （22）

3）ARI 为调整兰德指数，用于评价预测标签与真

实标签间的匹配程度，定义为

ARI =
RI −E(RI)

max(RI)−E(RI)
， （23）

RI =
∑

i j

C2
ni j
， （24）

其中，E(·)表示期望. 

3.3　实现细节

本文方法采用 Python语言和 Pytorch框架实现，

在 Nvidia Geforce RTX 3090 24 GB服务器上运行.

τins

τclus α λ

将残差网络 ResNet-18用于特征提取，特征学习

和聚类分析 MLP的深度分别是 2层和 1层 . 此外，模

型采用 SGD优化算法，其学习率、权值衰减以及动

量系数分别为 0.4，1E−4，0.9.考虑收敛的稳定性，学习

率以 0.1的衰减率进行余弦衰减 . 模型的超参共有特

征对比中相似性度量的温度超参 、类别对比中相

似性度量的温度超参 以及平衡超参 和 ，它们的

初始值分别为 0.1，1.0，2.0，3.0.开源库 Faiss计算 6个

数 据 集的 KNN图 （k=5）， 鉴 于 Faiss高 效 的 特 性 ，

KNN图的计算开销可以忽略不计 . 由于数据集的图

片尺寸、学习难度等各有差异，再加上物理限制，第

1阶段次数 t、小批次 n 根据数据集的实际情况而定 .

最后，所有数据集上的训练次数为 800. 
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3.4　实验结果分析

在相同的 6个数据集上，本文方法分别从 ACC，

NMI，ARI 这 3个方面与其他 17个聚类方法进行对

比，实验结果记录在表 2~4中 . 其他方法数据来源于

GCC[21].
综合表 2~4可知，传统聚类算法在高维数据集上

的性能远低于深度聚类方法. 此外，基于互信息的方

法比基于重构的方法取得了更优的聚类性能，比如

IIC[14] 和 AE（autoencoder） [30]. 对比聚类方法学习到强

区分性的特征，并通过正负样本强化了特征学习和

聚类分析间相互促进的关系，进一步提升了聚类效

果，如 CC[22] 比 IIC有接近 10% 的提升 . 同时，GCC与

CC的对比说明对比学习应用在下游任务时，样本对

构建策略应与下游任务实际结合. 更重要的是，相较

于已有的对比聚类方法，如 PICA[15]，GCC，SCCFA在

除了 Tiny-ImageNet数据集外的其他 5个基准数据集

上都取得了明显的性能提升，在 ImageNet-10数据集

上 ACC 和 ARI 的提升分别有 6个百分点和 10个百分

点，且所有数据集上的训练次数缩减了 20个百分点 .
由此可见，联合数据增强技术和 KNN算法有效提升

了模型的学习能力和学习效率.  在 Tiny-ImageNet
数据集上只取得次优结果的可能原因有：

1）Tiny-ImageNet数据集有 200个类别，相对其他

数据集拥有更多的语义类别，此时，假负样本对模型

性能的影响更大 [36]，干扰模型学习不同类簇之间的

差异性，然而本文方法未对假负样本作进一步处理.
2）Tiny-ImageNet数据集的正样本对准确率相对

其他数据集较低，说明假正样本较多，假正样本会干

扰模型对同类样本间一致性的学习. 

3.5　联合数据增强影响分析

关于联合数据增强的消融实验结果如表 5所示 .
“弱  vs 弱”实验作为对照实验，用以说明弱数据增强

尽管保留了原始样本的大部分特征信息，但也继承

了语义信息与非语义信息消融交织的特性，在单一

的视图模式下，该特性阻碍了模型对语义信息的学

习. 从“弱  vs 强”实验可知，由于强数据增强对样本

破坏大，生成与弱数据增强不同的视图模式，利用 2
类差异性的视图模式间的对比缓解“弱  vs 弱”存在

的不足. “强 vs 强”实验说明在单一的强视图模式下，

对比学习范式无法从破坏严重的样本中学习到有效

的共有信息. 最后，“弱/强  vs 强/弱”实验是本文方法

采用的联合数据增强策略，可以有效解决单个实验

的不足，既利用“弱  vs 强”解决“弱 vs 弱”中语义学

习能力不足的问题，又利用“弱 vs 弱”缓解“弱 vs 强”
 

Table 2　ACC Comparison of Different Methods on Six Datasets

表 2   不同方法在 6 个数据集上的 ACC 比较

方法 CIFAR-10 CIFAR-100 STL-10 ImageNet-10 ImageNet-Dogs Tiny-ImageNet

k-means[6] 0.229 0.130 0.192 0.241 0.105 0.025

SC[5] 0.247 0.136 0.159 0.274 0.111 0.022

AC[28] 0.228 0.138 0.332 0.242 0.139 0.027

NMF[29] 0.190 0.118 0.180 0.230 0.118 0.029

AE[30] 0.314 0.165 0.303 0.317 0.185 0.041

DAE[31] 0.297 0.151 0.302 0.304 0.190 0.039

GAN[32] 0.315 0.151 0.298 0.346 0.174 0.041

DeCNN[33] 0.282 0.133 0.299 0.313 0.175 0.035

VAE[34] 0.291 0.152 0.282 0.334 0.179 0.036

JULE[35] 0.272 0.137 0.277 0.300 0.138 0.033

DEC[8] 0.301 0.185 0.359 0.381 0.195 0.037

DAC[25] 0.522 0.238 0.470 0.527 0.275 0.066

DCCM[13] 0.623 0.327 0.482 0.710 0.383 0.108

IIC[14] 0.617 0.257 0.610

PICA[15] 0.696 0.337 0.713 0.870 0.352 0.098

CC[22] 0.766 0.426 0.747 0.895 0.342 0.140

GCC[21] 0.856 0.472 0.788 0.901 0.526 0.138

SCCFA（本文） 0.882 0.506 0.802 0.963 0.543 0.132

注：最好的结果用粗体数字标注.
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中非语义信息考虑不足的问题，改善模型的泛化性 .

“强  vs 强”的引入是为了和“弱  vs 弱”“弱  vs 强”相

互配合，在保持模型能继续学习的前提下，从多种视

图模式对比中捕获更多的语义信息，改善特征一致性.

 

Table 3　NMI Comparison of Different Methods on Six Datasets

表 3   不同方法在 6 个数据集上的 NMI 比较

方法 CIFAR-10 CIFAR-100 STL-10 ImageNet-10 ImageNet-Dogs Tiny-ImageNet

k-means[6] 0.087 0.084 0.125 0.119 0.055 0.065

SC[5] 0.103 0.090 0.098 0.151 0.038 0.063

AC[28] 0.105 0.098 0.239 0.138 0.037 0.069

NMF[29] 0.081 0.079 0.096 0.132 0.044 0.072

AE[30] 0.239 0.100 0.250 0.210 0.104 0.131

DAE[31] 0.251 0.111 0.224 0.206 0.104 0.127

GAN[32] 0.265 0.120 0.210 0.225 0.121 0.135

DeCNN[33] 0.240 0.092 0.227 0.186 0.098 0.111

VAE[34] 0.245 0.108 0.200 0.193 0.107 0.113

JULE[35] 0.192 0.103 0.182 0.175 0.054 0.102

DEC[8] 0.257 0.136 0.276 0.282 0.122 0.115

DAC[25] 0.396 0.185 0.366 0.394 0.219 0.190

DCCM[13] 0.496 0.285 0.376 0.608 0.321 0.224

PICA[15] 0.591 0.310 0.611 0.802 0.352 0.277

CC[22] 0.681 0.424 0.674 0.862 0.401 0.340

GCC[21] 0.764 0.472 0.684 0.842 0.490 0.347

SCCFA（本文） 0.808 0.511 0.733 0.910 0.525 0.343

注：最好的结果用粗体数字标注.

 

Table 4　ARI Comparison of Different Methods on Six Datasets

表 4   不同方法在 6 个数据集上的 ARI 比较

方法 CIFAR-10 CIFAR-100 STL-10 ImageNet-10 ImageNet-Dogs Tiny-ImageNet

k-means[6] 0.049 0.028 0.061 0.057 0.020 0.005

SC[5] 0.085 0.022 0.048 0.076 0.013 0.004

AC[28] 0.065 0.034 0.140 0.067 0.021 0.005

NMF[29] 0.034 0.026 0.046 0.065 0.016 0.005

AE[30] 0.169 0.048 0.161 0.152 0.073 0.007

DAE[31] 0.163 0.046 0.152 0.138 0.078 0.007

GAN[32] 0.176 0.045 0.139 0.157 0.078 0.007

DeCNN[33] 0.174 0.038 0.162 0.142 0.073 0.006

VAE[34] 0.167 0.040 0.146 0.168 0.079 0.006

JULE[35] 0.138 0.033 0.164 0.138 0.028 0.006

DEC[8] 0.161 0.050 0.186 0.203 0.079 0.007

DAC[25] 0.306 0.088 0.257 0.302 0.111 0.017

DCCM[13] 0.408 0.173 0.262 0.555 0.182 0.038

PICA[15] 0.512 0.171 0.531 0.761 0.201 0.040

CC[22] 0.606 0.282 0.606 0.825 0.225 0.071

GCC[21] 0.728 0.305 0.631 0.822 0.362 0.075

SCCFA（本文） 0.777 0.347 0.680 0.920 0.368 0.062

注：最好的结果用粗体数字标注.
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Table 5　Different  Combinations  Between  Strong  Data

Augmentation and Weak Data Augmentation

表 5   强数据增强和弱数据增强间的不同联合

策略 符号表示 ACC NMI ARI

弱 vs 弱 （w，w） 0.841 0.743 0.704

弱 vs 强 （w，s） 0.855 0.766 0.733

强 vs 强 （s，s） − − −

弱/强 vs 强/弱 （w，w）+（w，s）+（s，s） 0.882 0.808 0.777

注：最好的结果用粗体数字标注；“vs”的 2 个对象表示数据增强的类型；
“−”表示模型无法学习，聚类失败.
  

3.6　类别信息影响分析

围绕类别信息展开的消融实验结果如表 6所示 .
第 1行实验在特征学习和聚类分析 2个模块上都没

有引入类别信息，代表传统的正样本对构建策略，即

将同一样本的不同数据增强视图作为正样本对. FFC
没有引入类别信息时，仅学习语义等价的样本对间

的共有信息. FCC没有引入类别信息时，仅具有将同

一样本的不同数据增强视图划分为一类的能力. 当
FFC和 FCC都引入类别信息时，即在 2个模块上将

同一类的不同样本作为正样本对. 从 ACC 数据可以

看出，这明显改善了模型的语义感知能力 ，同时 ，

ACC 的增长幅度反映了 FFC和 FCC间相互促进、相

辅相成的关系. 

4　定性研究

 

4.1　案例分析

为了知晓本文方法在不同类别图像上的预测能

力，本文引入聚类结果的混淆矩阵，也通过具体的案

例以更加直观的方式分析本文方法在各个类别上的

不足. 图 4是 CIFAR-10数据集、 ImageNet-10数据集

以及 STL-10数据集上聚类结果的混淆矩阵，横坐标

和纵坐标分别表示预测类别和真实类别，矩阵元素

数字表示预测准确度. 图 5是关于 CIFAR-10数据集

和 ImageNet-10数据集上的正样本对案例图 ，其中

“真正样本”表示与锚点样本同类的样本，“假正样本”

表示与锚点样本异类的样本.  本文方法借助全局

KNN图实现正样本配对，在标签信息缺失的情况下，

正样本配对存在一定误差，而正样本对准确与否严

重影响本文方法聚类性能的好坏. 综合图 4和图 5可

知，在 CIFAR-10数据集上，狗的预测准确率较低，而

本文方法错误地将猫视作其邻居样本. 另外，本文方

法在 STL-10数据集上的差异性较大，猫的准确率只

有 37%，而飞机的准确率高达 96%，两者间相差 59个

百分点. 最后，在 ImageNet-10数据集上，尽管差异性

不大，却错误地将轮船当作飞机的邻居样本、将企鹅

作为足球的邻居样本. 从 ImageNet-10数据集可见，本

文方法利用联合数据增强技术尽管缓解了非语义信

息的干扰，改善模型对语义信息的感知，仍无法避免

将语义信息占比少且非语义信息极其相似的样本划

分为一类的现象，这也是聚类任务中普遍存在的一

个问题. 另外，从 CIFAR-10和 STL-10数据集中猫和

狗 2个类别的数据可见，仅从特征相似性匹配正样

 

Table 6　Effect of the Global Category Information

表 6   全局类别信息的影响

FFC FCC ACC NMI ARI

− − 0.852 0.768 0.726

√ − 0.863 0.785 0.744

− √ 0.861 0.777 0.735

√ √ 0.882 0.808 0.777

注：最好的结果用粗体数字标注；“√”表示引入类别信息，“−”表示没有引
入类别信息.
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Fig. 4　Confusion matrices of three datasets

图 4　3个数据集的混淆矩阵
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本可能导致将特征相似、语义不同的 2个样本错误

匹配，这在一定程度上限制了本文方法的性能. 

4.2　特征可视化

为了了解本文方法的特征提取和聚类分析在训

练过程中的演变过程，本文在 CIFAR-10数据集上借

助 t-SNE[37] 实现特征可视化，具体为随机从每个类别

中选择 500个样本，用颜色或数字表示类别信息及其

对应的特征，详见图 6. 从图 6可见，类别 1~9中每个

类别的类内紧凑度以及类间的区分度在训练过程中

不断改善. 具体而言，类簇 2，3，5在所有类簇中最难

以清楚划分. 从图 6（d）可知，在训练结束时，类簇 3，
5的类内紧凑度很好，并且类簇 2，3，5之间的区分性

也很明显，说明本文方法能有效处理高维的数据集. 

4.3　收敛性分析

为了分析本文方法结构的合理性，进行了收敛

性分析. 在 4个数据集上的损失值收敛过程如图 7所

示，其与图 8相对应 . 图 8展示了这 4个数据集上聚

类准确率和正样本对准确率的变化过程. 在标签信

息缺失情况下，由于借助 KNN图寻找正样本存在一

定偏误，本文用正样本对准确率描述该偏误，正样本

对准确率是 top-5准确率，即锚点样本的前 5个伪正

样本中真实正样本所占的比例. 从图 7、图 8可知，损

失值在所有数据集上有效、平稳地收敛，聚类准确率

和正样本对准确率有效地上升；此外，整体损失值、
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Fig. 5　Case analysis of positive pairs on two datasets

图 5　在 2个数据集上的正样本对案例分析
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Fig. 6　The evolution of instance features and clustering analysis on CIFAR-10 dataset during iteration process

图 6　迭代过程中在 CIFAR-10数据集上实例特征和聚类分析的演变
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聚类准确率和正样本对准确率三者间具有相互影响

的关系. 以上分析说明本文方法的结构设计合理，训

练稳定；也说明了正样本对的准确率在语义对比学

习框架中起着重要的作用. 

5　结　　论

本文提出了一种新颖的语义对比聚类方法，即

联合数据增强的语义对比聚类（SCCFA）. 与已有的

方法相比，本文方法在全局 KNN图的指导下，基于

近邻样本属于同类样本的假设，寻找锚点样本的 top-
k 近邻样本作为其正样本，改善了特征对比和类别对

比的多样性和语义性. 另外，本文采用差异化的强和

弱 2类数据增强方法，在提升特征的多样性和泛化

性的同时，借助强数据增强和弱数据增强生成的模

式差异缓解非语义信息对模型的干扰，提升模型对

语义信息的学习效率和学习能力. 最后，在 6个基准

数据集上与已有的多个聚类方法进行性能对比，证
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Fig. 7　Loss convergence process of four datasets

图 7　4个数据集的损失收敛过程
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图 8　4个数据集的聚类准确率和正样本对准确率的变化过程
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明了本文方法的有效性和先进性.
聚类作为计算机视觉研究中的关键技术，本文

所提方法尽管解决了对比聚类中的多个不足，但基

于 KNN图寻找正样本仍存在一些误差，未来将在这

方面进行更深入的研究.
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