
基于特征插值的深度图对比聚类算法

杨希洪, 郑群, 章佳欣, 王沛, 祝恩

引用本文

杨希洪, 郑群,  章佳欣,  王沛,  祝恩.  基于特征插值的深度图对比聚类算法[J ] .  计算机科学,  2024,

51(11) :  157-165.

YANG Xihong, ZHENG Qun, ZHANG Jiaxin, WANG Pei, ZHU En. Feature Interpolation Based Deep

Graph Contrastive Clustering Algorithm [J]. Computer Science, 2024, 51(11): 157-165.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

一种基于层次超图注意力神经网络的服务推荐算法

Hierarchical Hypergraph-based Attention Neural Network for Service Recommendation

计算机科学, 2024, 51(11): 103-111. https://doi.org/10.11896/js jkx.231100010

用于谣言检测的图卷积时空注意力融合与图重构方法

Graph Convolution Spatio-Temporal Attention Fusion and Graph Reconstruction Method forRumor

Detection

计算机科学, 2024, 51(11): 54-64. https://doi.org/10.11896/js jkx.240300189

结构影响力及标签冲突感知的图课程学习方法

Structural Influence and Label Conflict Aware Based Graph Curriculum Learning Approach

计算机科学, 2024, 51(10): 227-233. https://doi.org/10.11896/js jkx.230800167

基于深度学习的Linux系统DKOM攻击检测

Deep-learning Based DKOM Attack Detection for Linux System

计算机科学, 2024, 51(9): 383-392. https://doi.org/10.11896/js jkx.230700035

基于图神经网络的SSL/TLS加密恶意流量检测算法研究

Study on SSL/TLS Encrypted Malicious Traffic Detection Algorithm Based on Graph Neural Networks

计算机科学, 2024, 51(9): 365-370. https://doi.org/10.11896/js jkx.230800079

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231000209
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.231000209
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231100010
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231100010
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240300189
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240300189
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230800167
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230800167
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230700035
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230700035
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230800079
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230800079


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３１０００２０９

到稿日期:２０２３Ｇ１０Ｇ３０　返修日期:２０２４Ｇ０４Ｇ０５
基金项目:国家科技重大专项(２０２２ZD０２０９１０３)

ThisworkwassupportedbytheNationalScienceandTechnologyMajorProject(２０２２ZD０２０９１０３)．
通信作者:祝恩(enzhu＠nudt．edu．cn)

基于特征插值的深度图对比聚类算法

杨希洪１ 郑　群２ 章佳欣１ 王　沛１ 祝　恩１

１国防科技大学计算机学院　长沙４１００７３
２中国科学技术大学地球和空间科学学院　合肥２３０００１
　(yangxihong＠nudt．edu．cn)

　
摘　要　Mixup是图像领域中一种有效的数据增强方法,它通过对输入图像以及标签进行插值来合成新的样本进而扩大训练

分布.然而,在图节点聚类任务中,由于图数据拓扑结构的不规则性和连通性以及无监督的场景,设计有效的插值方法成为一

项具有挑战性的任务.为了解决上述问题,首先通过设计不共享参数的编码器来获取视图的嵌入特征,有效融合节点的特征和

结构信息.然后将视图的嵌入特征及其对应的伪标签进行混合插值,从而将 Mixup引入聚类任务中.为了确保伪标签的可靠

性,设置了阈值来筛选高置信度的伪标签,并通过 EMA的方式更新模型参数,使模型平稳优化的同时考虑了训练的历史信息.

此外,设计了一个图对比学习模块,以保证特征在不同视图下的一致性,从而减少信息冗余,提高模型的判别能力.最终,通过

在６个数据集上的大量实验证明了所提方法的有效性.
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Abstract　Mixupisaneffectivedataaugmentationtechniqueinthefieldofcomputervision．Itiswidelyusedforexpandingthe

trainingdistributionbyinterpolatinginputimagesandlabelstogeneratenewsamples．However,inthecontextofgraphnode

clusteringtasks,designingrobustinterpolationmethodsposeschallengesduetotheirregularityandconnectivityofgraphdata,as

wellastheunsupervisednatureoftheproblem．Toaddressthesechallenges,weproposeanovelapproachthatleveragesadedicaＧ

tedencoderwithnonＧsharedparameterstoextractembeddingfeaturesfromdifferentviewsofgraph．Thisallowsustoeffectively
integrateboththenodefeaturesandstructuralinformation．Wethenintroduce Mixupintotheclusteringtaskbyperforming
mixedinterpolationontheembeddingfeaturesalongwiththeircorrespondingpseudoＧlabels．Toensurethereliabilityofthese

pseudoＧlabels,weapplyathresholdtofilterouthighＧconfidencepredictions,whileincorporatinganexponentialmovingaverage
(EMA)mechanismforupdatingmodelparametersandconsideringthehistoricalinformationduringtraining．Furthermore,weinＧ

corporateagraphcontrastivelearningmoduletoenhancefeatureconsistencyacrossdifferentviews,reducinginformationredunＧ

dancyandimprovingthediscriminativepowerofthemodel．Extensiveexperimentsonsixdatasetsdemonstratetheeffectiveness

oftheproposedmethod．

Keywords　Dataaugmentation,Graphcontrastiveclustering,EMA,Mixup,Graphneuralnetwork

　

１　引言

近年来,图神经网络[１Ｇ４]因具有强大的表示学习能力,已
成为聚类[５]以及推荐系统[６]等诸多领域的研究热点.图节点

聚类任务旨在学习图数据的嵌入表示,并将节点分为不同的

簇,是一项关键且具有挑战性的图学习任务.

最近研究人员提出了许多图聚类算法,主要可以分为

３类.其中,第一类是经典的聚类算法,例如 DEC[７],DCN[８].

该类方法通过自编码器来提取数据特征,尽管实现了一定的

聚类性能,但是在特征提取的过程中没有考虑图的拓扑结构

信息.为了弥补上述缺点,第二类方法,即深度图聚类算法,

该类方法通过图自编码器的结构来对图数据进行特征编码

(如 MGAE[９],ARGA[１０],AdaGAE[１１]),从而有效利用了图的

拓扑信息,实现了对图信息的挖掘.对比学习作为一类新型



的方法,是图信息挖掘中的重要技术,但是深度图聚类算法中

缺乏专门设计的对比学习策略,因此聚类性能也受到影响.

因此,在 第 三 类 深 度 图 对 比 聚 类 算 法 中 (如 GCA[１２],AFＧ

GRL[１３],AutoSSL[１４],MCGC[１５]),研究人员设计了多样化的

对比学习策略来进一步提升图聚类的性能,但是潜空间中特

征信息的冗余性逐渐成为影响图节点聚类性能的重要原

因[１６].

此外,Mixup是一种在图像分类领域中提出的数据增强

方法[１７],它通过对成对的随机图像以及标签进行线性插值,

融合生成用于训练的合成图像,其具体过程如图 １ 所示.

Mixup不强制要求标签在 变 化 的 数 据 中 保 持 一 致,相 反,

Mixup的过程反映的是特征融合会导致对应的标签融合.因

此,Mixup可以构建出虚拟的训练样本来扩大训练分布,能够

作为一种有效的正则化策略以训练网络模型,平滑决策边界,

并提高网络的判别能力.虽然在图像领域中 Mixup是一种

有效的数据增强方法,但是设计一种面向图节点聚类任务的

Mixup方法仍然具有挑战性.

图１　Mixup插值融合

Fig．１　InterpolationfusionofMixup

首先,图不同于图像数据,其具有不规则性和连通性,并

且图卷积神经网络在每层网络中通过“消息传递”的方式聚合

每个节点与其邻居之间的表示,这使得图上嵌入特征的获取

极大地依赖于图的拓扑结构.并且节点是无序地放置在不规

则的网格上,这使得节点在不同的(子)图中进行混合变得困

难.其次,由于节点之间的连通性,在不同的节点对上使用

Mixup可能会相互干扰,从而导致融合特征可能存在冲突和

干扰.最后,Mixup需要对标签进行插值,在无监督的情况

下,如何设计可靠的监督信息融合是一个难点问题.

基于上述问题,本文的目标是将 Mixup引入图节点聚类

任务中,同时设计策略来降低图嵌入潜空间中特征的冗余性.

具体来说,通过设计不共享参数的编码器来获取图的嵌入表

示,从而避免了使用常规数据增强,保证了图数据语义信息的

可靠性,有效地融合了节点的特征和结构信息.在此基础上,

对嵌入特征以及对应的伪标签进行线性插值,使得输入特征

与模型预测呈线性变化;将 Mixup引入图节点聚类任务中,

进而提高了模型的判别能力.无监督场景下,伪标签的可信

性决定了模型优化的质量.为了保证伪标签的可信性,本文

通过设置阈值来筛选高置信度的伪标签.此外,为了确保

伪标签的可靠性,本文设置了阈值来筛选高置信度的伪标签,

并通过 EMA 的方式来更新模型参数,在动量的驱动下使得

模型平稳优化,同时考虑训练的历史信息.

为了学习跨视图特征的一致性,减少冗余信息,本文设计

了一个图对比模块,从而提高特征的判别能力.具体的模型

图如图２所示.

图２　模型框架图

Fig．２　Overallframeworkoftheproposedmodel

综上,本文的主要贡献如下:

１)将 Mixup引入无监督图节点聚类任务中,解决了图拓

扑结构和伪标签可靠性的问题,并有效提高了模型的判别

能力;

２)通过EMA方式来更新模型的参数,有效保存了训练

信息,使得模型平稳优化,此外,通过阈值来进一步筛选高置

信度的伪标签;

３)提出了一个图对比模块,能够保证样本特征在跨视图

情景下的一致性,并且将相似度矩阵对齐单位矩阵,有效减少

了冗余信息;

４)在６个数据集上进行了大量实验,实验结果证明了所

提方法的有效性.

２　相关工作

２．１　图节点聚类

聚类是一项基本但具有挑战性的任务,旨在学习节点的

语义表示并将节点划分为不同的簇.

具体而言,首先以无监督的方式训练神经网络f来对节

点属性和结构信息进行编码.

Z＝f(X,A) (１)

其中,X 是属性矩阵,A 是邻接矩阵,Z 是经过网络编码的图

嵌入表示.在此基础上,通过聚类算法将Z分成k个簇.

Φ＝C(Z) (２)

其中,C为聚类算法,通常为 KＧMeans,Φ为聚类结果.

随着深度学习技术的发展,深度图聚类逐渐成为图表示

学习领域内的研究热点.受到图编码器(GAE)[１８]的启发,

MGAE[９]首先采用图编码器对节点进行编码,随后对潜在特

征进行聚类.DAEGC[１９]采用注意机制[２０]来提升聚类性能;

ARGA[１０]通过对抗机制提高了样本的判别能力;SDCN[２１]通

过将 GAE和自编码器集成到统一的框架中,缓解了过平滑

８５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１,Nov．２０２４



问题.此外,对比学习也已成为深度图聚类任务中的常用方

法,例如CCGC[５],DCRN[１６],HSAN[２２].

２．２　数据增强

数据增强是一种通过对原始数据进行一系列可逆的转换

来生成新的训练样本的技术,它可以通过一系列操作来扩充

训练数据集.通过这些数据增强操作,可以生成具有多样性

的训练样本,有助于提高深度对比图聚类模型的鲁棒性和泛

化能力.这样的方式近年来受到了研究者的广泛关注.图数

据增强是一种用于处理和增强图数据的技术,它在图机器学

习和图深度学习任务中发挥着重要作用.由于图数据具有图

结构和节点属性的特点,因此,与传统的图像数据增强不同,

图数据增强关注的是在图结构中进行操作和扩充,以增加训

练数据的多样性,主要方法包括子图采样、节点属性扰动、图

结构扰动、子图重构以及图平移和旋转等.

图数据增强技术在深度对比图聚类研究中发挥着重要作

用.具体而言,现有的深度图对比聚类方法通过对原始的图

数据施加不同的数据增强方法来构造副本视图,然后在此基

础上进行对比学习.例如 MVGRL[２３],GDCL[２４]中使用图扩

散作为数据增强.

与上述方法不同的是,SCAGC[２５]通过随机添加或者删

除边的方式来构建副本数据.尽管这些方法在聚类任务上取

得了一定的效果,但是已有研究证明,常规的数据增强方法会

导致图上语义信息的漂移,从而影响最终的聚类性能.不同

于之前的方法,本文针对语义漂移的问题,通过不共享参数的

编码器来构建新的视图,避免了语义信息的改变.

３　方法

３．１　符号描述

为了便于后续描述,本文使用G＝(X,A)来表示一个无

向图.令V＝(v１,v２,􀆺,vN)表示具有N 个节点的集合,E为

边的集合,G中包含K 类数据.令X∈RN×D 表示属性矩阵,

A∈RN×N 表示原始的邻接矩阵;度矩阵表示为D＝diag(d１,

d２,􀆺,dN)∈RN×N ;此外图G上的对称规范化拉普拉斯矩阵

表示为L
~
＝I－D

~ －１/２A
∧

D
~ －１/２,其中A

∧

＝A＋I,I为单位矩阵.详

细符号说明如表１所列.

表１　符号说明

Table１　Notationdescriptions

符号 含义

X 属性矩阵

A 邻接矩阵

I 单位矩阵

S 相似度矩阵

L
~ 规范化的拉普拉斯矩阵

Z 嵌入特征

λ 插值参数

３．２　特征编码模块

在本节中,为了避免图卷积滤波器和权值矩阵的纠缠导

致性能损失,采用广泛使用的拉普拉斯滤波器来聚合图上的

邻居信息[２６].

X
~
＝(I－L

~)tX (３)

其中,t表示进行拉普拉斯滤波的次数,L
~

为对称规范化的拉

普拉斯矩阵,I为单位矩阵.基于此,为避免常规数据增强

(随机属性屏蔽、随机边删除等)导致的增强视图语义信息的

漂移,本文通过不共享参数的特征编码器得到两个图 G 的

图嵌入表示.

Zv１ ＝f１(X
~)

Zv２ ＝f２(X
~)

(４)

其中,f１ 和f２ 表示特征编码器,具体通过多层 MLP来实现,

令其结构相同,但是参数不同;Zv１ 和Zv２ 是图G所生成的两个

节点嵌入表示.随后,本文使用l２ 范数对编码得到的图嵌入

进行标准化,具体过程可以表示为:

Zv１ ＝ Zv１

‖Zv１ ‖２

Zv２ ＝ Zv２

‖Zv２ ‖２

(５)

通过不共享参数的特征编码器可以生成不同的图数据语

义,从而避免了常规数据增强对图语义信息的破坏.

３．３　特征编码增强

Mixup[２７]是图像领域中常见的数据增强方法,对于任意

两对数据(x１,y１)和(x２,y２),Mixup的操作为:

x~＝λx１＋(１－λ)x２

y~＝λy１＋(１－λ)y２

(６)

其中,λ是由β分布产生的,其值位于０~１之间.Mixup通过

合并先验知识来扩展训练分布,即特征的插值会导致相关标

签的插值,进而增强数据模型的判别能力.

为了将 Mixup的思想引入图节点聚类任务中,本文提出

了一种适用于无监督图节点聚类的特征插值增强方法.由于

图数据的拓扑结构,无法直接对原始的图数据进行融合插值,

为此,基于３．２节中获取的图嵌入特征,本文通过λ对其进行

特征插值融合.

Zm＝λZv１ ＋(１－λ)Zv２ (７)

其中,Hm 是融合的图嵌入表示,在图嵌入层次上进行融合插

值,避免了复杂图结构的影响.此外,在无监督的情况下,如

何进行监督信息的融合是一个具有挑战性的问题.为了解决

上述问题,本文通过筛选高于阈值τ图嵌入特征的伪标签来

作为监督信息,其过程表示为:

Pv１ ＝g(Zv１ )

Pv２ ＝g(Zv２ )
(８)

其中,Pv１ 和Pv２ 分别为图嵌入Zv１ 和Zv２ 的伪标签,g表示分类

器.在此基础上,通过λ对伪标签进行融合,进而得到融合的

伪标签Pm:

Pm１ ＝λPv１ ＋(１－λ)Pv２ (９)

类似地,通过分类器可以获取融合特征的伪标签:

Pm２ ＝g(Zm)＝g(λZv１ ＋(１－λ)Zv２ ) (１０)

在此基础上,通过交叉熵损失函数来约束融合的伪标签

Pm１ 和融合特征的伪标签Pm２ ,使其线性变化,进而提高模型

的判别能力[２８].具体可以表示为:

９５１杨希洪,等:基于特征插值的深度图对比聚类算法



LC＝CE(Pm１ ,Pm２ ) (１１)

其中,CE(􀅰)表示交叉熵函数.本节中,本文提出了一种基

于特征插值的方法将 Mixup引入图节点聚类任务中,使得嵌

入特征和模型的预测之间呈现出线性变化,进而增强模型的

判别能力.此外,插值过程可被视为一种数据增强方式,扩展

了训练数据的多样性和丰富性.这有助于缓解过拟合问题,

提高模型的泛化能力和鲁棒性.

３．４　图对比模块

为了充分挖掘图的潜在信息,本文通过保持交叉视图嵌

入表示的一致性来提高样本的判别能力.如图３所示,图对

比模块首先计算两个视图图嵌入表示的相似度矩阵.

Sij＝
(Zv１

i )(Zv２
j )T

‖Zv１
i ‖２ ‖Zv２

j ‖２

(１２)

其中,Sij表示第一个视图的图嵌入表示Zv１ 中的第i行和第二

个视图的图嵌入表示Zv２ 第j行的余弦相似度.在此基础上,

通过最小化相似度矩阵的冗余信息来强制相似度矩阵S来对

齐单位矩阵I,具体过程可以表示为:

LR ＝ １
N２∑(S－I)２

＝１
N　∑

N

i＝１
(Sii－１)２＋ １

N２－N　∑
N

i＝１
　∑

i１j
(Sij)２ (１３)

其中,LR 为对比损失.具体来说,相似度矩阵S中的对角线

元素表示相同样本在不同视图下的余弦相似度,非对角线元

素表示不同样本在不同视图下的余弦相似度.LR 的第一项

将其与１对齐,即拉近相似样本,而第二项与０对齐,即拉远

不相似样本.通过上述操作,可以有效扩大不同样本嵌入特

征之间的距离,同时保持视图间相同样本的特征不变,进而保

证视图嵌入特征的一致性,提高模型的判别能力.

图３　图对比模块

Fig．３　Graphcontrastivemodule

３．５　EMA模型更新

EMA(ExponentialMovingAverage)是深度学习中用于

估计变量局部均值的方法.通过 EMA 的方式,可以使得变

量的更新与历史更新有关,EMA的计算结果可以视为变量在

过去一段时间内的均值.与直接更新变量值的方式相比,经

过EMA得到的数值更加平缓光滑,波动性小,不会由于某次

的异常值而引入过大的误差.

受到 MoCo[２９]和 MeanＧTeache的启发,本文引入 EMA
来更新模型的参数.具体来说,本文提出的模型包括３部分

参数更新:特征编码器f１ 和与其结构相同但是不共享参数的

特征编码器f２,以及用于获得图嵌入特征伪标签的分类器g.

因此,EMA模型更新的内容包括３个部分,即特征编码器f
－
１

和f
－
２,以及分类器g－.EMA 模型的参数θ

－
通过对原始模型

参数θ进行移动平均的方式获得.

θ－←mθ－＋(１－m)θ (１４)

EMA模型的优点是可以在动量参数m 的控制下平稳优

化模型,同时考虑到全部的训练过程.在 EMA 模型的更新

模式下,可以获得更加可信的伪标签,进而在无监督情景下提

供更加可靠的监督信息.

３．６　损失函数

本文所提出模型的损失函数包含两部分,分别是无监督

场景下的交叉熵损失LC 以及对比损失LR.总体损失可以表

示为:

L＝LC＋αLR (１５)

其中,α为平衡参数.

４　实验

４．１　实验设置

４．１．１　实验环境

本文使用 PyTorch进行实验,设备的硬件信息为Intel

Corei７Ｇ７８２０xCPU,NVIDIA GeForceRTX２０８０TiGPU 和

６４GBRAM.

４．１．２　参数设置

实验的总训练次数为４００,为了避免实验的随机性,本文

报告１０次随机运行的平均值.平衡参数α统一设置为１．０,

阈值设置为０．８,所有分类器的参数共享.

４．１．３　数据集描述

本文在实验中采用了６个被广泛使用的图数据集,包括

CORA,CITE,AMAP,BAT,EAT和 UAT.这些数据集的具

体信息如表２所列,基本描述如下:

CORA数据集由２７０８份科学出版物组成,分为７类.引

文网络由５４２９个链接组成.数据集中的每个出版物由值为

０/１的词向量描述,该词向量指示字典中对应词不存在/存在

的情形.该词典由１４３３个独特的单词组成.

CITE[５]数据集是一个引文网络.类似于 CORA 数据

集,它由４７３２个链接和３３２７份科学出版物组成,分为６类.

数据集中的每个出版物由值为０/１的词向量描述,该词向量

指示字典中分别对应词不存在和存在的情形.该词典由

３７０３个独特的单词组成.

AMAP[１６]数据 集 是 来 自 亚 马 逊 的 共 同 购 买 图.在

AMAP中,产品由节点表示.此外,这些特征是通过单词袋

编码的评论.边缘的含义为两种产品是否经常共同购买.

UAT[２２]数据集是２０１６年１月至１０月从交通统计局收

集的交通数据.它有１１９０个节点,１３５９９条边.

BAT[２２]数据集是２０１６年１月至１２月从国家民用航空

局(ANAC)收集的机场数据.它有１３１个节点,１０３８条边.

EAT[２２]数据集是２０１６年１月至１１月从欧盟统计局收

集的机场数据.它有３９９个节点,５９９５条边.
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CORA,CITE和 AMAP是图机器学习常用的图数据集,

具有以下特点.首先,节点表示文档或学术论文,每个节点可

能具有特征,如词向量表示、关键词、摘要等.这些特征可以

用于节点分类、节点聚类和链接预测等任务.其次,边表示引

用关系,数据集中的边表示文档之间的引用关系或作者之间

的合作关系.这些边可以用于构建图结构,并用于图分析和

挖掘任务,例如链接预测、社区检测和影响力分析.最后是类

别标签,这些数据集通常具有预定义的类别标签,用于节点分

类任务.每个节点都被分配到一个或多个类别中,例如学科

领域、主题或作者关系.

表２　数据集信息

Table２　Datasetinformation

数据集 类型 样本数 维度 边数 种类

CORA Graph ２７０８ １４３３ ５４２９ ７

CITE Graph ３３２７ ３７０３ ４７３２ ６

AMAP Graph ７６５０ ７４５ １１９０８１ ８

UAT Graph １１９０ ２３９ １３５９９ ４

BAT Graph １３１ ８１ １０３８ ４

EAT Graph ３９９ ２０３ ５９９４ ４

对上述３个数据集进行研究的难度主要体现在３个方

面:首先是类别不平衡,这会导致在模型训练和评估过程中出

现类别偏斜的问题,需要采取适当的策略来处理不平衡数据;

其次,节点特征的稀疏性会增加模型学习和泛化的难度;最后

是图结构的复杂性,具体来讲,节点之间存在的复杂关系和连

接增加了模型处理的复杂性.

而BAT,UAT和EAT数据集的特点是规模较小,同时

结构也相对简单.它们被主要用于研究交通流量、道路网络、

机场运营等方面,适用于算法验证、模型开发以及研究探索.

其难度与CORA等数据集相似,类别不平衡、数据稀疏性以

及图结构的复杂性依旧是进行图学习的挑战.

４．１．４　评价指标

本文使用准确性(ACC)、归一化互信息(NMI)、平均随机

指数(ARI)和宏观F１分数(F１)等指标来作为聚类结果的衡

量标准.具体如下:

ACC＝
∑
n

i＝１
f(li,map(ci))

n
(１６)

其中,ci 和li 分别代表预测的聚类中心以及第i个样本的预

测标签.ϕ(􀅰)是示性函数,其值根据式(１７)进行计算:

ϕ(li,map(ci))＝
１, ifli＝map(ci)

０, otherwise{ (１７)

从预测的聚类中心ci 到类别的最佳映射可以通过KuhnＧ

Munkres算法[３０]构建,即map(􀅰).

F１是一种常用的评估指标,用于衡量分类模型在精度

(Precision)和召回率(Recall)之间的平衡.其中,精度表示模

型正确预测为正例的样本数与所有预测为正例的样本数之间

的比例;召回率表示模型正确预测为正例的样本数与所有实

际为正例的样本数之间的比例.可以通过式(１８)计算:

F１＝２×P×R
P＋R

(１８)

其中,P＝TP/(TP＋FP)代表精度值,R＝TP/(TP＋FN)表

示召回值,TP,FP 和FN 分别代表真正误差、假正误差和假

负误差.

归一化互信息分数(NMI)是被广泛用于聚类任务的一个

指标,其计算基于信息论的概念.它使用熵和互信息来度量

聚类结果和真实标签之间的相似性,NMI的值越接近１,表示

聚类结果与真实标签之间的一致性越高,聚类效果越好.其

计算式为:

NMI＝－
２∑x∑yp(x,y)log p(x,y)

p(x)p(y)
∑ip(xi)lop(p(xi))＋∑jp(yj)log(p(yj))

(１９)

其中,x和y 分别代表预测结果和真实标签的数据分布.

ARI是用于计算真实标签和预测值之间成对相似度的指

标,计算式如下:

ARI＝

　
∑
ij

nij

２
æ

è
ç
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ø
÷

︷
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Expectedindex
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(２０)

其中,n表示样本对的数量,a表示相同簇的样本对的数量,b
表示不同簇样本对的数量.

４．２　性能比较

在本节中,为了验证本文方法的优越性,将其在６个数据

集上与９ 种 方 法 进 行 了 对 比,包 括 经 典 的 深 度 聚 类 方 法

(DEC[７],DCN[８])、深度图聚 类 方 法 (MGAE[９],ARGA[１０],

AdaGAE[１１])和深度图对比聚类方法(GCA[１２],AFGRL[１３],

AutoSSL[１４],MCGC[１４]).具体如表３所列.

根据表３中的结果,可以得出以下结论:

１)相比经典的聚类算法,本文算法取得了更好的性能.

具体来说,DEC[７]和 DCN[８]通过自编码器来提取数据特征,

然后通过KＧmeans进行聚类.由于进行编码的网络结构简

单,因此提取特征的质量相对偏低.此外,上述方法忽略了图

数据中的拓扑信息,因此很难取得可靠的聚类效果.

２)本 文 模 型 的 聚 类 性 能 优 于 深 度 图 聚 类 算 法,即

MGAE[９],ARGA[１０]和 AdaGAE[１１].上述方法通过图自编码

器来进行数据特征的提取,尽管图的拓扑信息被考虑在内,但

是由于缺乏专门设计的自监督策略,因此模型的图数据挖掘

能力有所下降.

３)深 度 图 对 比 聚 类 算 法 (GCA[１２],AFGRL[１３],AuＧ

toSSL[１４],MCGC[１４])实现了次优性能.原因是上述方法很少

考虑潜空间中的特征信息的冗余,导致特征的判别性降低.

本文通过设计特征插值策略将 Mixup引入无监督图节点分

类任务中,提高了模型的判别能力.此外,通过设计对比损

失,有效拉近了相似样本并推远了不相似样本,降低了特征的

冗余信息,进一步提高了模型的判别能力.
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表３　对比实验

Table３　Comparisonexperiment
(％)

数据集 指标 DCN DEC MGAE ARGA AdaGAE GCA AFGRL AutoSSL MCGC Ours

CORA

ACC ４９．３８ ４６．５０ ４３．３８ ７１．０４ ５０．０６ ５３．６２ ２６．２５ ６３．８１ ４２．８５ ７２．７０
NMI ２５．６５ ２３．５４ ２８．７８ ５１．０６ ３２．１９ ４６．８７ １２．３６ ４７．６２ ２４．１１ ５５．２８
ARI ２１．６３ １５．１３ １６．４３ ４７．７１ ２８．２５ ３０．３２ １４．３２ ３８．９２ １４．３３ ４９．６５
F１ ４３．７１ ３９．２３ ３３．４８ ６９．２７ ５３．５３ ４５．７３ ３０．２０ ５６．４２ ３５．１６ ６９．３３

CITE

ACC ５７．０８ ５５．８９ ６１．３５ ６１．０７ ５４．０１ ６０．４５ ３１．４５ ６６．７６ ６４．７６ ６９．１７
NMI ２７．６４ ２８．３４ ３４．６３ ３４．４０ ２７．７９ ３６．１５ １５．１７ ４０．６７ ３９．１１ ４２．７５
ARI ２９．３１ ２８．１２ ３３．５５ ３４．３２ ２４．１９ ３５．２０ １４．３２ ３８．７３ ３７．５４ ４４．０３
F１ ５３．８０ ５２．６２ ５７．３６ ５８．２３ ５１．１１ ５６．４２ ３０．２０ ５８．２２ ５９．６４ ６０．０１

AMAP

ACC ４８．２５ ４７．２２ ７１．５７ ６９．２８ ６７．７０ ５６．８１ ７５．５１ ５４．５５
NMI ３８．７６ ３７．３５ ６２．１３ ５８．３６ ５５．９６ ４８．３８ ６４．０５ ４８．５６
ARI ２０．８０ １８．５９ ４８．８２ ４４．１８ ４６．２０ ２６．８５ ５４．４５ ２６．８７
F１ ４７．８７ ４６．７１ ６８．０８ ６４．３０ ６２．９５ ５３．５９ ６９．９９ ５４．４７

OOM

７７．４６
６７．５０
５８．２７
７２．１４

BAT

ACC ４７．７９ ４２．０９ ５３．５９ ６７．８６ ４３．５１ ５４．８９ ５０．９２ ４２．４３ ３８．９３ ７５．２７
NMI １８．０３ １４．１０ ３０．５９ ４９．０９ １５．８４ ３８．８８ ２７．５５ １７．８４ ２３．１１ ５０．５７
ARI １３．７５ ７．９９ ２４．１５ ４２．０２ ７．８０ ２６．６９ ２１．８９ １３．１１ ８．４１ ４７．７６
F１ ４６．８０ ４２．６３ ５０．８３ ６７．０２ ４３．１５ ５３．７１ ４６．５３ ３４．８４ ３２．９２ ７５．０１

EAT

ACC ３８．８５ ３６．４７ ４４．６１ ５２．１３ ３２．８３ ４８．５１ ３７．４２ ３１．３３ ３２．５８ ５７．６４
NMI ６．９２ ４．９６ １５．６０ ２２．４８ ４．３６ ２８．３６ １１．４４ ７．６３ ７．０４ ３３．５９
ARI ５．１１ ３．６０ １３．４０ １７．２９ ２．４７ １９．６１ ６．５７ ２．１３ １．３３ ２７．５５
F１ ３８．７５ ３４．８４ ４３．０８ ５２．７５ ３２．３９ ４８．２２ ３０．５３ ２１．８２ ２７．０３ ５７．３７

UAT

ACC ４６．８２ ４５．６１ ４８．９７ ４９．３１ ５２．１０ ３９．３９ ４１．５０ ４２．５２ ４１．９３ ５５．９５
NMI １７．１８ １６．６３ ２０．６９ ２５．４４ ２６．０２ ２４．０５ １７．３３ １７．８６ １６．６４ ２７．５５
ARI １３．５９ １３．１４ １８．３３ １６．５７ ２４．４７ １４．３７ １３．６２ １３．１３ １２．２１ ２３．１６
F１ ４５．６６ ４４．２２ ４７．９５ ５０．２６ ４３．４４ ３５．７２ ３６．５２ ３４．９４ ３５．７８ ５５．６５

注:OOM 表示在训练过程中出现了 OutＧofＧMemory的显存溢出错误.

　　４)由表３中的结果可知,相比模型在 CORA,CITE以及

AMAP上的性能提升,本文模型在 BAT,EAT以及 UAT数

据集上取得了更加显著的效果.这与数据集的规模密切相

关.根据４．１节中的介绍,BAT,EAT 和 UAT 数据规模较

小,结构相对简单,因此网络能够更充分地进行特征的提取,
所获得表示的质量也更高,因此取得了更加优越的性能.

总之,本文方法在４个指标的度量下均实现了优于其他

算法的实际性能.以 CORA 数据集为例,本文方法在 ACC,

NMI,ARI和F１４个指标上分别较次优方法提升了１．６６％,

４．２２％,１．９４％,０．０６％.

４．３　敏感性分析实验

４．３．１　平衡参数α的敏感性分析

本文在６个数据集上进行了敏感性分析实验,进一步验

证所提方法对超参数的鲁棒性.具体而言,平衡参数α的取

值范围为{０．１,１．０,１０,１００},如图４所示,α在小范围内变化

时模型性能表现平稳,这证明了本文算法的稳定性.

(a)CORA (b)EAT (c)CITE

(d)BAT (e)AMAP (f)UAT

图４　α的敏感性分析

Fig．４　Sensitiveanalysisofα

４．３．２　阈值参数τ的敏感性分析

类似地,本文在６个数据集上对阈值参数τ进行了敏感

性分析,结果如图５所示.根据结果可以得出以下结论:

１)随着阈值的逐渐增大,模型的聚类性能逐渐提升,表明

筛选出的高置信度的伪标签可以优化模型的训练;

２)当阈值过大时,模型的聚类性能有所下降,这是由于
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阈值过大会使得模型训练中的确认性偏差增大,随着训练的 进行,误导模型的训练,因此会导致模型的性能下降.

(a)CORA (b)EAT (c)CITE

(d)BAT (e)AMAP (f)UAT

图５　τ的敏感性分析图

Fig．５　Sensitiveanalysisofτ

４．３．３　动量参数m 的敏感性分析

本文通过EMA的方式来更新模型参数,其中动量参数

用于控制模型的平稳优化.本小节对其敏感性进行分析,具
体实验设 置 为 控 制 动 量 参 数 在 ０．１~０．９ 之 间 变 化.在

CORA,CITE,AMAP以及BAT数据集上进行了相关实验.

具体分析结果如图６所示.当动量参数值过小时(即

０．１),模型的聚类性能显著下降.根据动量参数更新模型参

数的式(１４)可以得出:当m 过小时,EMA模型参数将会缓慢

地收敛到原始模型中;而设置较大的m 值,可以使EMA参数

更加快速地响应模型参数的变化,减少参数更新过程中的噪

声,帮助模型捕捉更长期的趋势,提高模型对数据的泛化能力

和鲁棒性.根据实验搜索,本文实验中将m 的值设置为０．９.

(a)CORA (b)CITE (c)AMAP (d)BAT

图６　动量参数m 的敏感性分析

Fig．６　Sensitiveanalysisofm

４．４　可视化分析

为了凸显本文算法的有效性,在 AMAP和 CORA 数据

集上对潜空间中网络最后一层的输出特征使用 TＧSNE算法

进行了可视化,结果如图７所示.与 DCN,DEC,MGAE 和

AutoSSL的可视化结果相比,本文设计的方法更能有效地揭

示数据在潜空间中的簇结构,从而实现更优的聚类性能.

(a)DCN (b)DEC (c)MGAE (d)AutoSSL (e)Ours

图７　CORA和 AMAP数据集上的可视化实验

Fig．７　VisualizationexperimentsonCORAandAMAPdatasets
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４．５　时间以及空间消耗

本节进行了时间和空间消耗的实验.由表４可以观察

到,与其他的深度图聚类算法相比,本文提出的算法具有更快

的训练速度.其原因在于,本文使用拉普拉斯平滑的方式获

取平滑特征,然后再经过 MLP得到图数据的嵌入表示.这

相比基于图神经网络的编码器,耗时更少,效率更高.

表４　时间消耗

Table４　Timeconsumption

数据集 DCN DEC MGAE MCGC Ours

CORA ４７．３１ ９１．１３ ７．３８ １１８．０７ ２．７２

CITE ７４．６９ ２２３．９５ ６．６９ １２６．０６ ３．３９

AMAP ９４．４８ ２６４．２０ １８．６４ OOM ７．４２

UAT ２９．５７ ４２．３０ ４．７５ ２３．１０ １．３７

BAT ９．５６ ２６．９９ ４．６４ ２．８７ １．１７

EAT ７．４６ ２１．３７ ３．８３ ２．２８ １．１４

Avg． ７２．１６ １９３．０９ １０．９０ １２２．０７ ４．５１

尽管本文所设计的对比损失函数使得算法的运行产生了

一定的空间消耗,但图８的结果显示,本文提出的方法在空间

上的消耗是可接受的.

图８　GPU空间消耗

Fig．８　GPU memorycost

４．６　消融实验

本节进行了消融实验来验证所提出的模块的有效性.具

体实验包括验证所提出的特征插值方法、验证对比学习模块

以及验证EMA更新模型参数,分别使用“(w/o)F”“(w/o)C”

和“(w/o)EMA”来表示移除特征插值方法、移除对比学习模

块以及移除EMA更新模型参数,具体结果如表５所列.

根据表５的结果,可以得出以下结论:

１)移除本文所提出的任意一个模块后,即移除特征插值

模块、对比学习模块或者EMA中的任意一个,模型的性能均

有所下降,这表示该模块与模型的最优性能密切相关,也反映

了所提出模块的有效性.

２)本文提出的特征插值方法有效提高了特征和模型的判

别能力,以CORA数据集为例,在４个指标上,结果分别提高

了８．４５％,６．５９％,９．２３％,１１．２２％.

３)在无监督的场景下,图对比学习模块通过学习跨视图

特征的一致性来减少相似度矩阵中的冗余信息,拉近了相似

样本,同时推远了不相似样本,提高了特征的判别能力.

４)本文采用 EMA 的方式来更新模型的参数,使得模型

能够在动量m 的控制下平稳演化,同时考虑了整个优化训练

过程的影响,从而提高了伪标签的可信度,发挥了其在无监督

场景下的指导性能,进而提升了模型的性能.

表５　消融实验

Table５　Ablationstudy

数据集 指标 (w/o)C (w/o)F (w/o)EMA Ours

CORA

ACC ７１．４８ ６４．２５ ７０．２３ ７２．７０
NMI ５３．４８ ４８．６９ ５３．０８ ５５．２８
ARI ４８．６５ ４０．４２ ４７．４０ ４９．６５
F１ ６５．１５ ５８．１１ ６５．９３ ６９．３３

CITE

ACC ６７．６３ ６０．４９ ６７．７２ ６９．１７
NMI ４１．４７ ３８．７１ ４２．１２ ４２．７５
ARI ４１．３９ ３６．８４ ４２．１５ ４４．０３
F１ ５９．０１ ４８．７３ ５９．３１ ６０．０１

AMAP

ACC ６９．４０ ７１．５１ ７７．３０ ７７．４６
NMI ６０．５１ ５９．５７ ６６．５６ ６７．５０
ARI ５０．５６ ５２．７６ ５７．８８ ５８．２７
F１ ６３．５１ ６３．９０ ７１．２８ ７２．１４

BAT

ACC ７０．０８ ７４．１２ ６９．６９ ７５．２７
NMI ４９．０３ ５１．０６ ４７．６８ ５０．５７
ARI ４１．１７ ４７．４６ ３９．９８ ４７．７６
F１ ６９．７７ ７３．３１ ６９．３８ ７５．０１

EAT

ACC ５４．１１ ５４．５６ ５５．９４ ５７．６４
NMI ３１．４６ ３０．２４ ３３．３１ ３３．５９
ARI ２５．４５ ２６．３８ ２５．８２ ２７．５５
F１ ５１．９１ ５２．１３ ５６．２８ ５７．３７

UAT

ACC ４７．９７ ４９．７５ ４９．３３ ５５．９５
NMI ２０．５３ １８．６３ ２２．３６ ２７．５５
ARI １０．８０ １７．４６ １４．４５ ２３．１６
F１ ４５．１２ ４７．８１ ４９．５０ ５５．６５

结束语　本文提出了一种基于特征插值的深度图对比聚

类算法,通过设计不共享参数的编码器,将图的结构信息和特

征映射到潜空间中,并且通过分类头获得特征的伪标签,通过

将嵌入特征及其对应的伪标签线性插值,将 Mixup引入到图

节点聚类任务中.为了提高无监督情况下伪标签的可靠性,

本文设置高置信度的阈值来筛选伪标签,并使用 EMA 的方

式来更新模型参数,在动量的控制下使得模型平滑优化,同时

考虑整个训练过程,减少模型偏差.此外,本文还设计了一个

图对比学习模块,用于学习跨视图特征的一致性,从而减少特

征的冗余信息,提高模型的判别能力.最终,在６个广泛使用

的数据集上的实验结果证明了本文方法的有效性.

本文方法的不足之处在于伪标签的质量.算法的核心是

提出了一种插值策略,即将嵌入特征及其对应的伪标签进行

插值.其中,伪标签作为无监督聚类任务中的监督信息,在模

型训练以及优化的过程中起着非常重要的作用.尽管本文通

过设置阈值以及 EMA 的方式来更新模型参数,以获得相对

高质量的伪标签,但是伪标签的质量依旧需要进一步提升.

如何在无监督情景下提高伪标签的质量是未来图节点聚

类任务中的一项挑战.此外,本文采用的数据集规模较小,大

规模图数据在训练过程中又会带来训练空间和时间上的消

耗,因此,如何将融合特征的增强方法应用到大规模图数据

上,同时保证可接受的时间和空间消耗也将会是一个有趣的

研究方向.
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