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内容提要

• 预期收获

– 1.理解深度聚类方法原理

– 2.了解深度半监督聚类的实际应用

– 3.学会利用不同约束进行聚类优化

– 4.了解深度半监督聚类算法的优化与发展
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案例引入
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• 假设你是一个医学研究人员，想要研究一组病人的心电图数据。这些数据来自于心

脏病患者和健康人群，但是大量数据并没有标签说明每个其属于哪个组别。你希望

使用半监督聚类相关算法将这些数据点分成不同的组别，以便更好地了解心电图数

据的结构和特征，从而为后续的诊断提供帮助。

健康人群（心电图） 心脏病患者（心电图）
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基础概念

• “物以类聚，人以群分”

• 聚类就是将相似的事物聚集在一起，不相似的事物划分到不同的类别的过程

– 例如：在图像分析中，人们希望将图像分割成具有类似性质的区域；在文本处理

中，希望发现具有相同主题的文本子集；在顾客行为分析中，希望发现消费方式

类似的顾客群，以便制订有针对性地客户管理方式和提升营销效率。
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基础概念
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• 半监督聚类(*附录1）

– 结合半监督学习和聚类的方法（引入一些监督信息

来指导聚类过程）

• 基于约束的方法

– 成对约束（Must-link/Cannot-link）

– 正负样本约束（A属于Q1类/B不属于Q2类）

– 集群约束（簇大小约束、内部分布约束等）

• 基于距离的方法

– 首先训练距离度量以满足类别或限制信息，然后使

用基于距离度量的聚类算法进行聚类

– 凸优化的马氏距离、由最短路径算法改进的欧式距

离、使用梯度下降算法的KL散度、谱聚类方法
数据维度剧增？



基础概念
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• 聚类效果评判指标

– 外部指标（监督）ACC

C表示真实类别，K表示聚类结果，I(C,K)表示C和K之间的互信息，H(C)和H(K)代表熵，

分别表示真实类别和聚类结果的不确定性

– ARI =
RI−𝐸 RI

max RI −𝐸 RI
(Adjusted Rand Index)

– 随机聚类结果是通过将样本随机分配到聚类簇中得到的, E[RI]表示随机情况下的兰德

指数的期望值

– 内部指标（簇内相似度，簇间分离度）轮廓系数、SSE

NMI =
2 × 𝐼 C, 𝐾

𝐻 𝐶 +𝐻(𝐾)

I(𝐶, 𝐾) =෍
𝑐∈𝐶

෍
𝑘∈𝐾

𝑝 𝑐, 𝑘 log
𝑝(𝑐, 𝑘)

𝑝(𝑐) ∙ 𝑝(𝑘)
H 𝐶 = −෍

𝑐∈𝐶
𝑝 𝑐 log 𝑝(𝑐)

RI =
𝑎 + 𝑏

𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + 𝑑



算法原理

算法原理



算法原理 DEC
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T 目标 对数据进行符合真实分布的聚类

I 输入 UCI数据集( 2图像、1文本 )

P 处理
1.数据预处理，通过初始化自编码器并进行K-MEANS聚类，获得目标中心
2.根据KL散度最小化（聚类损失）训练自编码器

O 输出 训练好的编码器和最终聚类结果

P 问题 面对高维数据，数据点间距离稀疏，数据相似性和差异性模糊

C 条件 输入数据维度高

D 难点 如何同时学习特征表示和聚类分配

L 水平 CCF B(ICLR)2016



算法原理 DEC

• 预训练自编码器：

– 使用自编码器对数据进行预训练，将原始数据转换为更具有代表性的特征。

• 初始化聚类中心：

– 采用K-means对编码器得到的特征进行聚类，得到目标聚类中心。
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KL散度聚类

• 第一步，计算在编码降维后的数据和聚类质心之间的软分配。 第二步，通过使用辅助目标分

布，最小化目标分布和真实分布的KL散度，来更新编码器并定义聚类质心。重复该过程，直

到满足收敛标准为止。
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• 两次迭代之间更改聚类分

配（Maxqij）的点小于阈

值点或小于评价指标预设

的值时停止



效果与能力

• 论文对比
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20epochs 50epochs

100epochs 200epochs

10epochs



算法原理 MCDEC
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T 目标 对数据进行符合真实分布的聚类

I 输入 UCI数据集(7个)

P 处理
1.数据预处理，通过初始化自编码器并进行种子聚类，获得目标中心
2.主动构建成对约束并获得自适应的各类别大小比例
3.利用多种约束信息和聚类损失训练自编码器

O 输出 训练好的编码器和最终聚类结果

P 问题
现有方法随机构建成对约束，容易产生无效和不平衡约束；且K-means随机初
始化聚类目标会产生质心偏移问题；同时未引入自适应的类别大小比例约束

C 条件 结合多种约束信息指导聚类

D 难点 成对约束的主动构建

L 水平 聚类效果（ACC、NMI、ARI）优于2021年sci一区论文



框架与原理

• 数据预处理和聚类目标中心选取

– 数据归一化并且打乱数据顺序

– 通过挑选种子约束集初始化K-means聚类中心，再通过迭代获得最终聚类目标
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效果与能力

• 随机初始化聚类中心VS种子集初始化聚类中心
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框架与原理

• 主动构建成对约束

– 随机构建有什么问题？（会产生无效约束和约束不平衡）

– 主动构建的具体过程
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效果与能力

• 随机构建成对约束VS主动构建成对约束
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框架与原理

• 训练自编码器，输出最终聚类结果

19



效果与能力

• 添加簇大小约束

20200epochs100epochs 300epochs

• 与近几年高水平论文对比



应用总结

• 应用领域

– 老年人运动功能人群划分

– 图像中物体分类

– 患者相似性分析

• 未来改进方向

– 实现对标签含噪数据集划分

– 对聚类簇数未知的数据集进行划分

– 使用卷积网络替代线性网络，提升对图像数据集的聚类效果

– 采用不同的其他类别的聚类方式（密度聚类等）替换K-means聚类获取聚类目标
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附录1
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大成若缺，其用不弊。大盈

若冲，其用不穷。大直若屈。

大巧若拙。大辩若讷。静胜

躁，寒胜热。清静为天下正。
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