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摘  要 

高维数据聚类是数据挖掘和模式识别研究领域的一项关键且具有挑战性的任务。深度聚类方法借助神经

网络高效地特征提取能力，往往比传统聚类方法具有更好的性能。因此，本文提出了一种基于最大熵的

深度模糊聚类算法(DFMEC)。该算法通过构建神经网络来表示模糊聚类，具有算法模型的可解释性。联

合深度自动编码器模型，DFMEC通过梯度下降实现了深度特征学习和聚类中心的同步更新，解决了硬聚

类由于其离散性而不能更新梯度的问题。此外，在所提出方法的目标函数的优化中，添加了基于模糊分

配的最大熵正则项来提高聚类模型的鲁棒性。在各个高维数据集上的综合实验表明，与其他先进的深度

聚类方法相比，该方法在重构表示和聚类质量方面都有更好的性能，大量实验的深入分析证明了这一点。 
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Abstract 
Clustering of high-dimensional data is a crucial but challenging task in data mining and pattern 
recognition. The deep clustering usually have better performance than traditional methods due to 

https://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2024.144097
https://doi.org/10.12677/csa.2024.144097
https://www.hanspub.org/


黄皓宇 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.144097 277 计算机科学与应用 
 

more efficient feature extraction capability of neural networks. Therefore, this paper proposes a 
deep fuzzy clustering algorithm based on maximum entropy (DFMEC). The method represents 
fuzzy clustering by constructing neural networks and has the interpretability of the model. Jointly 
the deep autoencoder model, DFMEC through the network gradient realizes deep feature extrac-
tion and updating the clustering centers simultaneously, solving the problem that hard clustering 
cannot update gradients due to the discrete. Moreover, in the optimization of the objective func-
tion of the proposed method, a maximum entropy regularity term based on fuzzy assignment is 
added to improve the robustness of the clustering model. Comprehensive experiments on various 
high-dimensional datasets show that, in contrast to other advanced deep clustering methods, the 
method has better performance in terms of reconstruction representation and clustering quality, 
it is demonstrated by extensive experimental analyses. 
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1. 介绍 

聚类是根据数据对象的相似性进行区分和分类的过程，是数据挖掘[1]、图像处理[2]和模式识别[3]
的重要研究方法。基于划分的传统聚类算法主要分为两种：硬聚类和软聚类。两者的区别在于将数据分

配到类簇的方法不同。硬聚类按照严格的归属关系，将样本分配到某个类中，样本对象与类簇属于“非

此即彼”的隶属关系，其中 K-Means 聚类是典型的硬聚类算法。然而，现实中部分数据对象并无严格的

类属，在这些场合下依据硬划分的方法并不能真正反映数据对象与类别的实际关系。随着模糊集理论[4]
的广泛应用，许多基于模糊划分的软聚类方法被提出[5] [6] [7]。模糊聚类通过建立样本类属的不确定性

描述，将硬聚类的严格约束转化为连续变量问题[8]，能够比较客观地反映现实世界。 
高维数据聚类是目前聚类分析具有挑战性的问题之一。大数据背景下的数据集一般具有几十维甚至

更高维的特征属性，往往使得传统的聚类算法失效[9]。这是由于高维空间中数据的稀疏性、“维数灾难”

效应和空空间现象(Empty space phenomenon)的影响。数据在全维空间中不可能密集，但是许多传统聚类

算法对距离的定义是针对全局空间的。为此，最常见的策略是通过从原始数据中找到合适的新表示方法

来缓解在高维数据上的聚类困难。针对模糊聚类，单核模糊聚类[10]和多核模糊聚类[11]使用基于内核的

方法将数据表示在由一些核函数设计的特征空间中，隐式地获得更具有表现性的特性。然而，设计合适

的聚类核空间是一个比较困难的问题，核方法在处理大规模数据方面也存在缺陷。通过对原始数据进行

显式转换的方法也能缓解高维数据上模糊聚类的困难，例如 Zhu 等人[12]直接对数据进行非线性变换来

执行模糊 C 均值聚类[5]；文献[13] [14]提出随机投影和随机特征的方法能够在低维数据上近似得到一些

预定义的核，基于此，Rathore 等人[15]根据随机映射提出一种快速聚类算法，提升了高维数据聚类的性

能。模糊子空间聚类[16]也是一种直接的数据变换方法，因为它为不同的簇选择了正确的特征子集。然而，

这些方法虽然能够在一定程度上缓解高维数据聚类的困难，但是在大规模复杂数据上仍然难以取得显著

有效的聚类结果。 
为了对大规模的高维复杂数据进行聚类，将无监督聚类与深度学习相结合的深度聚类方法是一个新
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的研究方向，这是由于深度学习方法能够高效地捕获高维复杂数据的内在非线性结构。Ji 等人[17]使用深

度神经网络对复杂数据降维，将深度聚类框架转换为子空间聚类问题，Peng 等人[18]在此基础上基于稀

疏子空间聚类[19]进行深度扩展，提出深度子空间聚类。Xie [20]等人将自动编码器与聚类相结合，提出

深度嵌入聚类算法(Deep Embedded Clustering, DEC)，通过预训练自动编码器，学习原始数据的低维表征，

采用辅助目标分布来优化基于 Kullback-Leibler (KL)散度的聚类损失，大幅提升了高维数据聚类的聚类性

能。Yang 等人[21]首次将自动编码器与 K-Means 聚类相结合，相比传统 K-Means 聚类，显著的提高了聚

类性能。Guo 等人[22]在损失函数中加入重构项来改进深度嵌入聚类。Li [23]将 DEC 的预训练网络置换

为 CNN，提取了包含像素空间信息的高质量特征，提升了整体聚类性能。除此之外，与深度学习相结合

的聚类还有基于判别信息的软聚类[24]，谱聚类[25]，图聚类[26]等等。 
现有的深度聚类方法大多是将深度特征学习与传统的聚类任务简单地相结合，其中特征学习与聚

类任务被分为两个独立的过程。具体地说，特征学习是通过梯度下降来更新优化神经网络参数，而聚

类则通过特定的目标函数来实现聚类中心的迭代更新。两个任务优化过程的相关性较小。结合模糊聚

类的特性和深度自动编码器模型，我们的工作动机是研究一个可以充分利用神经网络端到端优化的深

度模糊聚类模型，使得聚类任务能够随着神经网络的参数更新一起优化。因此，本文介绍了一种基于

最大熵的深度模糊聚类方法(Deep fuzzy clustering based on maximum entropy, DFMEC)。该方法旨在用

神经网络来表示模糊聚类，联合自动编码器网络，能够从基于潜在的表示空间、相似性度量和最大熵

正则化三个方面来提升高维数据聚类的聚类性能，同时所提出的模糊聚类网络具有可解释性。本研究

的主要特点如下： 
(1) 解决了硬聚类由于其离散性而不能更新梯度的问题。DFMEC 利用模糊聚类中的隶属度的性质，

设计了一个类隶属度指标变量来代替硬划分，使得聚类中心能够通过梯度下降随着神经网络的参数一起

更新。 
(2) 通过 DFMEC 定义的目标函数，能够从三个方面提升聚类性能：潜在表示空间、相似性度量和类

隶属度指标的最大熵。 
(3) 提出的模糊聚类网络具有可解释性。神经网络作为一个“黑盒”模型，通常无法理解其内部的工

作机制。此外，现有的可解释神经网络大多都是基于监督任务设计的[27]，本研究试图对无监督模糊聚类

任务设计一个可解释的网络框架。 

2. 基础知识 

2.1. 模糊 C 均值聚类 

模糊 C 均值聚类(Fuzzy C-means, FCM) [5]算法是软聚类方法的一种。作为基于目标函数的经典的聚

类算法之一，FCM 根据数据点与聚类中心之间的隶属度大小关系，建立加权相似性度量函数，通过最小

化目标函数来实现模糊聚类，很大程度上提高了算法的模糊性和不确定性的处理能力。 
对于给定的数据集 { }, 1, 2, ,d

iX x R i N= ∈ =  ，其中数据点 xi表示第 i 个样本，N 和 d 分别代表数据

样本的数量和维数。假定数据集存在 C 个类别，则 FCM 的目标函数为： 

( ) 2

1 1
, min

C N
m

FCM ij i j
j i

J U V u x v
= =

= −∑∑                             (1) 

其中，V 为聚类中心矩阵，vj 是第 j 类的聚类中心；U 是隶属度矩阵，其中隶属度 μij 满足
1

1
C

ij
j

u
=

=∑ 且 

[ ]0,1iju ∈ ，描述数据点 xi属于第 j 类簇的概率，反映了数据点与各类簇之间的相似程度，隶属度值越接
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近 1 代表数据点与该类簇的相似程度越高，越接近 0 代表与该类簇的相似程度越低，最终根据比较隶属

度的大小来决定每个样本所属的类别；m 是模糊加权指数，用于调整聚类算法的模糊水平，不同的 m 对

算法的性能(如算法收敛速度)产生不同的影响，通常情况下根据实验经验 m 取值为 2。对于 FCM 算法的

优化，实际上是一个双目标优化问题，即约束其中一个变量，极值化另外一个变量。因此，结合隶属度

函数的约束条件，利用拉格朗日乘子法得到隶属度 μij以及聚类中心 vj 的计算表达式，即： 
隶属度 μij的迭代公式为： 

2
1

1

mC i j
ij

k i k

x v
u

x v

−
−

=

 −
 =
 − 

∑                                   (2) 

聚类中心 vj 的迭代公式为： 

1

1

N
m
ij i

i
j N

m
ij

i

u x
v

u

=

=

=
∑

∑
                                      (3) 

FCM 聚类的迭代求解过程是通过不断交替更新 U 和 V 直到目标函数收敛，即根据公式(2)先计算出

隶属度，再根据公式(3)计算出聚类中心，再重新计算隶属度，如此循环往复进行迭代直到达到算法终止

条件并得到目标函数的解。传统 FCM 算法的时间复杂度为 O(NC2dt)，其中 t 为 FCM 的收敛迭代次数。

不难发现，在样本数据体量和特征维数越大时，FCM 算法优化迭代所需的计算时间开销越大，算法收敛

迭代次数也不易控制。 

2.2. 基于自动编码器的深度聚类 

自动编码器(Autoencoder, AE) [28]是一种由编码器(Encoder)和解码器(Decoder)组成的无监督神经网

络模型，是目前应用最广泛的网络架构之一。编码器通常由多层神经网络堆叠组成，可以学习输入数据

的隐式特征；解码器的作用是将编码器学习的新特征映射回原始数据空间。自动编码器的目标是最小化

重构误差，即输入数据与重构数据之间的差异。通过这种方式，自动编码器可以学习到数据的有效表示，

同时也可以用于降维、特征学习、去噪等任务。自动编码器模型的重构损失函数一般可表示为： 

( ) 2

1
min

N

AE i i
i

L X g zθ
=

= −∑                                (4) 

其中 fω( )和 gθ( )分别代表编码器和解码器，zi = fω(Xi)是输入数据经过编码器编码后得到的有效隐向量。训

练过程中，自动编码器通过编码器学习到数据的有效表示，再通过解码器将学习到的有效表示进行重构

输出。 
基于自动编码器的深度聚类是一种结合自动编码器和聚类算法的方法，可以实现数据的特征学习和

聚类分析的联合优化，从而得到更加准确和鲁棒的聚类结果。在构造编码器和解码器时，通常会根据特

定的任务采用不同的编码层和解码层来构建特征学习网络，例如多层感知机、卷积神经网络、长短时记

忆网络(LSTM) [29]、多头自注意力网络[30]等。图 1 是基于自动编码器的深度聚类模型的一般结构流程

图，该类模型的损失目标函数通常是无监督表示学习损失(即特征学习网络损失 LRec 和聚类过程的损失

Lclu)的线性组合，即自动编码器的深度聚类模型损失函数的一般范式可表示为： 

Remin ,  0, 0c cluL L Lα β α β= + ≥ ≥                             (5) 

其中，α和 β是平衡两个损失影响的超参数。 
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Figure 1. The structure of the deep clustering model based on the autoencoder 
图 1. 基于自动编码器的深度聚类模型结构 

 

相比传统聚类算法，深度聚类算法将深度神经网络的特征学习优势与适当的聚类模型相结合，在处

理规模庞大的复杂数据时具有更好的聚类性能。 

3. 基于最大熵聚类的深度模糊聚类 

3.1. 模糊聚类的神经网络实现 

基于 FCM 聚类算法的思想，本文尝试构建一个表示模糊聚类的神经网络框架，所建立的聚类层实现

了可端到端优化的深度模糊聚类。因此，首先对模糊聚类的目标函数公式(1)进行重定义： 

( ) 2

1 1
min

K N

j i i j
j i

x x vφ
= =

⋅ −∑∑                                 (6) 

其中 φ(x)是一个新定义的类隶属度指标变量，φj(xi)可以看作是数据点 xi 对第 j 个集群的关注程度，且

( ) [ ]0,  1j ixφ ∈ 。与传统模糊 C 均值聚类不同的是，φ(x)作为集群软分配的指标变量，不需要模糊加权指

数 m 的参与，避免了模糊加权指数在对目标函数优化时造成的复杂运算。 
为了实现用神经网络来表示模糊聚类，将对公式(6)进行展开： 

2 22 2 T
i j i j i jx v x  v x v− = − +                               (7) 

对于展开式(7)，定义： 
22 , 2 ,i i j j j jx a W v v b= = =                                (8) 

其中，ai 和 bj 分别为 xi 和 vj 对应的长度非负常数；Wj 为矩阵 W 的第 j 列，与 vj 在数值上呈数量关系。 
结合公式(7)和公式(8)，可以等价地将数据点 xi 和聚类中心 vj 之间的距离表示重构为： 

2 T
i j i j j ix v a b W x− = + −                                  (9) 

令： 

1

K
T
j i

j
y W x

=

= ∑                                      (10) 

根据全连接神经网络计算原理，将作为神经网络输入层，W 作为神经网络层权值矩阵，可构建一层

全连接神经网络层实现对公式(10)的计算。如图 2 所示，该神经网络结构包含一层输入层，一层隐含层和

激活函数以及最后一层输出层。 
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Figure 2. The structure of cluster layer’s neural network 
图 2. 聚类层神经网络结构 

 

给定调节因子 η > 0，分配变量 φj(xi)可由下式得到： 

( )
( )
( )

2

2

1

exp

exp

i j

j i K

i k
k

x v
x

x v

η
φ

η η
=

− −
=

− −∑
                             (11) 

3.2. 目标函数优化分析 

假设样本之间相互独立，那么分别计算单个样本的聚类损失并不会对整个数据集的最终聚类结果产

生变化和影响，因此，下面将根据单个样本的情况进行分析而不失一般性原则。为了方便表示，将 φj(x)
简写为 φj。根据公式(6)和公式(9)，聚类层损失目标函数可以表示为： 

( )
1

K
T

clu j j j
j

L a b W xφ
=

′ = + −∑                                (12) 

根据公式(8)的定义，有： 
2

4

T
j

j

W
b =                                      (13) 

在对聚类层网络进行训练优化时，由于 a 是常量，通过公式(13)可知，如果直接最小化目标函数公式

(12)将导致 T
jW 和 bj 的长度趋于无穷大，此时聚类层的优化将难以收敛，导致发散和不稳定的结果。为此，

本文的策略是通过归一化的方法来提高训练的稳定性。 
如图 3 所示，图中 W0 表示初始的权值，W1 代表经过一次更新优化后的权值，G 表示梯度。其中图

3(a)直接利用梯度 G 更新优化 W0，可能导致 W1 趋于无穷大而无法收敛；图 3(b)将更新后得到的 W1 归一

化，可以阻止其趋于无穷大，但是如果梯度过大则容易导致每次更新的变化较大，使得网络训练不稳定；

图 3(c)在每次更新后同时对权值和梯度进行归一化，既能阻止 W 在训练过程趋于无穷大，也能使得每次

更新的变化幅度更加稳定。 
因此，为了防止聚类层权值更新后趋于无穷大而导致无法收敛，以及梯度更新发生比较大的变化而

导致更新时出现较大的偏差进而导致不稳定的优化。在训练过程中，采用梯度和聚类层权值同时归一化

的策略，以保证聚类中心的适度优化，确保稳定的收敛。具体而言，本文策略是将数据点 xi 归一化为 1
个单位长度(即 2 1ix = )，聚类中心也被归一化为 1 个单位长度(即

2
1jv = )。由此，公式(12)可以重写为： 
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Figure 3. Updating weights and gradients with different normalization strategies 
图 3. 网络权值和梯度的在不同归一化策略下的更新方式 

3.3. 基于最大熵的深度模糊聚类网络可解释模型 

为了约束类隶属度指标变量 φ(x)对聚类结果产生较大的影响，本文基于最大熵理论[31]，对 φ(x)施加

一个熵正则，以此来保证对聚类中心关注程度的值的分布更加均匀，减少模型对噪声和异常值的干扰，

增加模糊聚类的鲁棒性。因此，基于最大熵的模糊聚类网络 DFMEC 的目标函数可定义如下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

Re

1 1 1 1 1

min

2 ln

c clu

N K N K N
T

i i j i j i j i j i
i j i j i

Loss L L

X g z z W z z z

λ

λ φ η φ φ
= = = = =

= +

 
= − + ⋅ − + ⋅ 

 
∑ ∑∑ ∑∑

      (15) 

其中 λ是重构损失和聚类损失的权重占比参数，η是熵正则化系数且 0 ≤ η ≤ 1。整个模型框架如图 4。
DFMEC 算法流程如下： 

首先，将数据集 X 输入到自动编码器网络结构中，通过编码器 fω( )将原始数据编码映射到低维特征

空间，学习到原始数据的隐式特征表示 z，并通过解码器 gθ( )将映射回原始特征空间(即重构原始输入数

据)，计算自动编码器网络的重构损失 LRec。同时，在学习到隐式特征表示 z 之后，将归一化后的 z 输入

到模糊聚类网络，再通过类隶属度指标对 z 进行软分配选择合适的聚类中心，然后对聚类网络施加最大

熵正则来计算聚类损失 Lclu，最后联合 LRec 和 Lclu 训练整个模型。整个训练过程贯穿聚类模块和数据重构

模块，两个部分通过梯度下降同时进行参数更新。 
 

 
Figure 4. The flow of the DFMEC model framework 
图 4. DFMEC 模型结构流程图 
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3.4. DFMEC 的可解释性 

模型的解释性通常可分为“事前可解释性”和“事后可解释性”[32]。事前解释是在模型训练之前设

计的解释方法，旨在解释模型的结构、参数或输入特征之间的关系。这种解释方法通常依赖于模型的结

构和参数，例如线性模型的系数可以用来解释特征对输出的影响程度。事后解释是在模型训练之后对模

型进行解释的方法，通常通过分析模型的预测结果或内部表示来揭示模型的工作原理，例如通过特征重

要性分析、梯度分析、类激活图等技术来分析整个数据集或模型的行为。 
然而，现存研究一直期望能够不单单用“事后解释”来对模型进行阐述。对于神经网络这个“黑盒”

模型，其“可解释性”不是根植于模型本身的设计，只是通过结果来对模型进行理解性表述。本文提出

的模糊聚类网络能够借助神经网络来实现模糊聚类，是一个同时具有“事前解释”与“事后解释”的可

解释学习框架。下面将详细介绍 DFMEC 模型具有可解释性的特点。 
所提出的模糊聚类网络以模糊聚类的目标函数为根基，具有模型结构上的可分解性。模糊聚类层网

络结构的输入、权重参数、隐含层、激活函数和输出均具有可解释性。进一步说，以单个样本 xi 输入为

例，模糊聚类层的输入对应数据点的特征向量，包括但不限于数据本身完整特征(原始数据空间)或通过特

征学习得到的高质量特征向量。在 DFMEC 中，聚类层的输入实际上是原始数据从高维空间通过编码器

网络映射到低维空间中的特征向量。模糊聚聚类层的权值矩阵 W 对应的是聚类中心矩阵 V，由公式(8) 

的定义可知，聚类中心矩阵 V 可以通过
1
2

=V W 进行数值恢复，因此两者在数值上存在等价关系，从这 

个意义上看，Wj 即代表第 j 类聚类中心 vj。隐含层代表了输入数据与聚类中心之间的相似差异，具体而

言，对于隐含层的神经元 T
j ixW ，从数学的角度分析，它表示了 xi与第 j 个聚类中心的余弦相似度，即： 

2 2

1cos ,  
2 

T
j iT T T

j i j i j iT
j i

x
x x v x

x

⋅
= = ⋅ =

⋅

W
W W

W
                       (16) 

作为激活函数的 φj(xi)在聚类中扮演的角色是对数据点进行模糊分配，与传统模糊聚类中的隶属度不

同之处在于无 φj(xi)需模糊加权指数 m 的参与，而是通过参数因子 η来调节分配变量的最大熵值，进而控

制聚类的模糊分配程度，使模糊聚类具有更强的鲁棒性。另外，当 η 向 0 逼近时，模糊聚类将逐渐向硬

聚类进行转变。模糊聚类层的输出是数据点经过模糊分配后最终的聚类结果。该模糊聚类的可解释学习

框架定义的损失函数目标是最小化数据点与各聚类中心的相似性差异。 
 

 
Figure 5. The flow of the fuzzy clustering laye 
图 5. 模糊聚类层流程结构 
 

在模糊聚类网络中，如图 5 所示，权值矩阵 W 可以看作是由所有聚类中心组成的超平面 γ，因此模

糊聚类层的目标是学习一组尽可能满足聚类要求的超平面。从注意力机制的角度来看，超平面 γ 可以根

据注意力的大小(即数据点与每个聚类中心之间的相似差异)将数据点模糊划分到相应的簇。具体地说，数
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据点 xi 与每个类簇之间的相似性差异将通过激活函数(在这里指的是类隶属度指标变量 φ(x))进行模糊划

分，再将相似度大小欧氏距离化，依据相似度越高，距离越小原则计算模糊聚类层的损失，即数据点与

每个聚类中心的距离之和(相似性差异之和)。另外，在聚类时，φ(x)也扮演着注意力的角色，使得与聚类

中心相似度越高的数据点受到越高的关注，相似度低的数据点得到的关注将被抑制，便于将数据点划分

到不同的簇中。 

4. 实验分析 

4.1. 实验方法 

为了验证 DFMEC 算法的有效性，在 6 个具有挑战性的高维数据集上进行了实验，分别是 MNIST、
Fashion-MNIST (F-MNIST)、USPS、CIFAR-10、STL-10 和 SVHN。其中 MNIST 数据集包含 70,000 张从

0到9共10个类别的手写数字，每张灰度图像像素尺寸大小为28 × 28；F-MNIST数据集是一个替代MNIST
手写数字的商品图像数据集，包含 70,000 张 10 个类别的不同商品数据；USPS 数据集由 9298 张 16 × 16
像素大小的手写数字灰度图像组成；STL-10 来自 ImageNet 数据集，包含 13,000 张 10 个类别的彩色图片，

每个类别的图像尺寸为 96 × 96；CIFAR-10 数据集由 10 类总共 60,000 张来自 CIFAR-100 的 32 × 32 大小

的彩色图片构成；SVHN 街景门牌号数据集由 10 类总共 99,289 张 32 × 32 彩色图片构成。数据集的具体

信息可见表 1。值得一提的是，在实验过程中，对每个数据集均不采取任何预处理措施。另外，针对每

一个数据集，实验将训练集和测试集合并为一个整体作为聚类任务的训练集来使用。 
 
Table 1. The statistics of datasets 
表 1. 数据集统计信息 

数据集 样本数量 图片大小 数据维数 类别数 通道数 

MNIST 70,000 28 × 28 784 10 1 

F-MNIST 70,000 28 × 28 784 10 1 

USPS 9298 16 × 16 256 10 1 

CIFAR-10 60,000 32 × 32 1024 10 3 

STL-10 13,000 96 × 96 9216 10 3 

SVHN 99,289 32 × 32 1024 10 3 

 
另外，为了在高维数据集上比较DFMEC 算法与其他经典的深度聚类算法，本文将重点关注K-Means、

FCM、MEC、SC 等传统的聚类算法以及 AE、VAE、GAN、DEC、DAC 等广泛应用于各种研究的先进

的深度聚类算法。同时，采用聚类精度(ACC)和归一化互信息(NMI)两个评价指标来评估聚类性能。其中，

这两个指标的值越高表示聚类性能越好。 
由于在绝大多数高维空间场景中，卷积网络比简单堆叠的全连接网络具有更强的特征学习能力。因

此，在实验中，本文将编码器结构设置为卷积网络结构，其中包含四个卷积层和两个全连接层，卷积层

的卷积核大小均设置为 3 × 3，解码器结构设置为编码器网络结构的镜像。如图 6 所示，其中 Conv2-(32, 3, 
2, 1)代表的是设置卷积核通道数为 16，卷积核大小为 3 × 3，步长为 2 的卷积层，填充为 1；FC-(512)表
示由 256 个神经元组成的全连接层；ConvTranspose2d-(32, 3, 2, 1)代表的是反卷积层。 

为了避免不同超参数对实验可行性效果测试的影响，默认设置参数和参数，并且在实验中采取的策

略是为每个不同的聚类任务设置相同的默认参数配置。数据点和聚类中心的单位长度大小也会影响聚类

结果，这是因为图像数据的梯度值和像素值大小相差过大所致。由于图像数据的像素介于[0,255]之间，
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如果简单地将单位长度设置为 1，那么聚类损失与重构损失的比值可能会失真。因此，在实验中，单位

长度被设置为像素值的千分之一，以保持适当的损失比重。另外，梯度被归一化为单位长度的 0.2 倍，

这是为了防止训练时聚类中心发生剧烈震荡。 
 

 
Figure 6. The framework of convolutional autoencoder 
图 6. 卷积自动编码器结构 

4.2. 实验结果与分析 

表 2 和表 3 给出了在 6 个具有挑战性的数据集上采用不同聚类算法的 ACC 和 NMI。以粗体突出显

示的数字表示最佳结果。根据表 2 和表 3 结果显示，目前基于深度特征表示的聚类方法(如 AE、VAE 和

DEC 等)的性能要优于传统的聚类方法(如 K-Means、FCM 和 SC 等)。这说明针对高维数据聚类，使用深

度特征表示的方法比直接在原始数据空间中聚类更能获得显著的表现。 
 
Table 2. ACC indicator results for clustering using different algorithms on six challenging datasets 
表 2. 在 6 个具有挑战性的数据集上使用不同的算法进行聚类的 ACC 指标结果 

Algorithms 
Dataset 

MNIST F-MNIST USPS CIFAR-10 STL-10 SVHN 

K-Means [33] 0.524 0.225 0.466 0.116 0.175 - 

FCM [5] 0.548 0.349 0.643 0.167 0.133 - 

MEC [31] 0.426 0.203 0.420 0.102 0.087 - 

SC [25] 0.479 0.359 0.659 0.138 0.158 - 

AE [28] 0.812 0.494 0.716 0.161 0.253 0.109 

VAE [34] 0.821 0.505 0.702 0.151 0.209 0.110 

GAN [35] 0.827 0.534 0.737 0.143 0.210 0.102 

DEC [20] 0.843 0.516 0.712 0.191 0.229 0.136 

DFKM [21] 0.862 0.501 0.734 0.220 0.232 0.112 

DAC [36] 0.946 0.544 0.795 0.237 0.296 0.151 

DFMEC 0.948 0.605 0.847 0.243 0.237 0.155 
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Table 3. NMI indicator results for clustering using different algorithms on six challenging datasets 
表 3. 在 6 个具有挑战性的数据集上使用不同的算法进行聚类的 NMI 指标结果 

Algorithms 
Dataset 

MNIST F-MNIST USPS CIFAR-10 STL-10 SVHN 

K-Means 0.492 0.171 0.452 0.078 0.114 - 

FCM 0.482 0.231 0.614 0.039 0.098 - 

MEC 0.376 0.158 0.325 0.022 0.078 - 

SC 0.621 0.275 0.681 0.047 0.097 - 

AE 0.725 0.532 0.686 0.063 0.154 0.067 

VAE 0.752 0.497 0.711 0.118 0.143 0.072 

GAN 0.765 0.586 0.696 0.123 0.147 0.095 

DEC 0.793 0.587 0.722 0.128 0.158 0.111 

DFKM 0.780 0.572 0.718 0.086 0.113 0.091 

DAC 0.854 0.513 0.753 0.155 0.217 0.113 

DFMEC 0.885 0.672 0.782 0.135 0.166 0.119 
 
对比所有基线算法，从 ACC 和 NMI 评价指标可看出本文提出的方法(DFMEC)在所有 6 个数据集中

都取得了优越的聚类结果。 
在 MNIST 数据集上，相比于其他 9 种热门的聚类算法，DFMEC 取得了最佳的 ACC 和 NMI，分别

达到了 0.948 和 0.885。对比经典的深度嵌入聚类算法 DEC，DFMEC 在 ACC 上提升了约 10.5%，NMI
提升了约 9.2%。另外，DFMEC 可以不需要对自动编码器进行预训练，而是直接对整个模型进行端到端

训练，这对于需要事先对自动编码器进行预训练的 DEC 算法更加方便。对于 DFKM，与本文提出的模型

均属于基于模糊软分配的深度聚类方法，与其他基于硬划分以及熵分布的基线聚类算法相比，二者在两

个评价指标上都有显著地提升，说明基于模糊逻辑的聚类方法具有更好的适应能力与聚类处理能力，且

易于理解。与聚类性能优秀的深度自适应聚类算法 DAC 相比，DFMEC 也毫不逊色，并在 NMI 指标上

提升了约 0.31%。需要指出的是，DAC 算法的 ACC 之所以高达 90%以上是因为其在聚类过程中利用了

标签信息，并且在初始化时对数据进行了滤波处理，间接提升了特征学习的能力，能够有效地提升聚类

精度。而 DFMEC 在聚类时对数据不采取任何措施的前提下也依然能达到如此高的聚类准确度，说明

DFMEC 有着不弱于其他先进的深度聚类算法性能，并且在相同条件下，通过梯度下降与特征学习网络

一起更新聚类中心的聚类方法相比传统的深度聚类方法(分离聚类学习和特征学习)有着更强的泛化能力

和鲁棒性。 
 

 
(a) 
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(b) 

 
(c) 

Figure 7. (a) The clustering center for DFMEC learning and visualization in MNIST at Epoch = 0; 
(b) The clustering center for DFMEC learning and visualization in MNIST at Epoch = 500; (c) The 
clustering center for DFMEC learning and visualization in MNIST at Epoch = 2000 
图 7. (a) Epoch = 0 时 DFMEC 学习的 MNIST 聚类中心与可视化；(b) Epoch = 500 时 DFMEC
学习的 MNIST 聚类中心与可视化；(c) Epoch = 2000 时 DFMEC 学习的 MNIST 聚类中心与可

视化 
 

图 7 是 DFMEC 在对 MNIST 数据集进行聚类时重建的聚类中心，图 7(a)~(c)分别表示训练迭代次数

为 0、500、2000 时 DFMEC 学习到的聚类中心。可观察发现，DFMEC 在训练初期也会混淆数字“4”和

“9”，但随着模型训练次数增加，能够成功地将其区分，逐渐学习到了更具有代表性的聚类中心。同时，

观察右图可视化结果，DFMEC 将较为离散的数据渐渐区分开来，学习到的聚类中心也能够有效地表示

一个类别的中心。 
 

 
Figure 8. The clustering center for DFMEC learning in USPS at Epoch = 0 (left) and Epoch = 2000 (right) 
图 8. Epoch = 0 (左)和 Epoch = 2000 (右)时 DFMEC 学习的 USPS 聚类中心 

 

在 USPS 数据集上，DFMEC 在两个评估指标上依然取得了最佳，ACC 和 NMI 分别比其他性能最好

的聚类算法提升了 5.2%和 2.9%。相比于所有对比算法在其他数据集上的聚类性能提升程度，DFMEC 在

USPS 数据集上的聚类性能提升最为显著，这是因为 USPS 数据集的数据维度大小在 6 个数据集中最小，

在聚类前能够通过自动编码器学习到比较具有代表性的特征，这也侧面印证了特征学习能力越强，
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DFMEC 的性能可以进一步提高。图 8 展示了当训练迭代次数为 0 时 DFMEC 学习到的 USPS 的聚类中心

(左图)以及训练迭代次数为 2000 时 DFMEC 学习到的 USPS 的聚类中心(右图)。 
在 CIFAR-10、STL-10 和 SVHN 三个高维 3 通道数据集上，DFMEC 相比于其他基线聚类算法有着

不同程度的提升。需要指出的是，虽然通过两个聚类评估指标发现 DAC 算法在聚类时通过借助图像标签

数据在 STL-10 数据集上的聚类表现比 DFMEC 略高，但这是 DFMEC 在默认参数设置下的结果。此外，

还需特别指出的是，所提出的模糊聚类网络具有可解释性，因此 DFMEC 还具有较强的可解释学习能力

和全过程端到端优化的优势，这是其他算法模型所不具备的。 

5. 总结 

本文提出了一种基于最大熵的深度模糊聚类方法(DFMEC)，通过重定义模糊聚类的目标函数，构建

了一个模糊聚类网络，并联合了深度自动编码器实现了基于最大熵的深度模糊聚类。该方法集成了模糊

逻辑、自动编码器模型和最大熵原理，能够实现有效地高维数据聚类，同时具有算法模型设计上的可解

释性。最后，通过在多个高维数据集上的实验验证了该方法。结果表明，DFMEC 在聚类性能方面优于

其他应用广泛的传统聚类和深度聚类算法。与硬聚类方法相比，DFMEC 采用模糊聚类中软分配的思想

代替离散的硬分配，可以更容易地接近实际情况。通过神经网络中的梯度下降法来动态更新聚类中心，

使算法易于收敛，并且具有全过程端到端优化的特点。在对比实验中，针对 3 通道高维图片数据，聚类

的总体性能虽然比其他基线算法更优秀，但是还仍然有很大的上升空间，这可能是由于默认设置的特征

学习网络难以获取彩色图像数据的高质量特征导致的。对于未来的工作，我们将关注如何实现一个超参

数更少以及在多个大规模高维数据集上同时具有聚类准确性和稳定性的可解释聚类模型。 
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