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基于融合变分图注意自编码器的深度聚类模型
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摘　要　聚类作为数据挖掘和机器学习中最基本的任务之一,在各种现实世界任务中已得到广泛应用.随着深度学习的发展,
深度聚类成为一个研究热点.现有的深度聚类算法主要从节点表征学习或者结构表征学习两个方面入手,较少考虑同时将这

两种信息进行融合以完成表征学习.提出一种融合变分图注意自编码器的深度聚类模型 FVGTAEDC(DeepClusteringModel
BasedonFusionVaritionalGraphAttentionSelfＧencoder),此模型通过联合自编码器和变分图注意自编码器进行聚类,模型中

自编码器将变分图注意自编码器从网络中学习(低阶和高阶)结构表示进行集成,随后从原始数据中学习特征表示.在两个模

块训练的同时,为了适应聚类任务,将自编码器模块融合节点和结构信息的表示特征进行自监督聚类训练.通过综合聚类损

失、自编码器重构数据损失、变分图注意自编码器重构邻接矩阵损失、后验概率分布与先验概率分布相对熵损失,该模型可以有

效聚合节点的属性和网络的结构,同时优化聚类标签分配和学习适合于聚类的表示特征.综合实验证明,该方法在５个现实数

据集上的聚类效果均优于当前先进的深度聚类方法.
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Abstract　Asoneofthemostbasictasksindataminingandmachinelearning,clusteringiswidelyusedinvariousrealＧworld
tasks．Withthedevelopmentofdeeplearningdeepclusteringhasbecomearesearchhotspot．Existingdeepclusteringalgorithms
aremainlyfromtwoaspectsofnoderepresentationlearningorstructuralrepresentationlearning．Lessworkconsidersfusing
thesetwokindsofinformationatthesametimetocompleterepresentationlearning．Thispaperproposesadeepclusteringmodel
FVGTAEDC (DeepClusteringModelBasedonFusionVaritionalGraphAttentionSelfＧencoder),thismodeljointstheautoencoder
andthevariationalgraphattentionautoencoderforclustering．Inthemodel,theautoencoderintegratesthevariationalgraphattenＧ
tionautoencoderfromthenetworktolearn(lowＧorderandhighＧorder)structuralrepresentations,andthenthefeaturerepresenＧ
tationislearnedfromtheoriginaldata．Whilethetwomodulesaretrained,inordertoadapttotheclusteringtask,selfＧsupervised
clusteringtrainingfortheautoencodermoduleisintegratedwiththerepresentationfeaturesofthenodeandthestructureinforＧ
mation．Comprehensiveclusteringloss,autoencoderreconstructiondataloss,andvariationalgraphattentionautoencoderreconＧ
structionadjacencymatrixloss,therelativeentropylossoftheposteriorprobabilitydistributionandthepriorprobabilitydistriＧ
bution．Themethodcaneffectivelyaggregatetheattributesofnodesandthestructureofthenetwork,whileoptimizingtheasＧ
signmentofclusterlabelsandlearningtherepresentationfeaturessuitableforclustering．Comprehensiveexperimentsprovethat
themethodisbetterthanthecurrentadvanceddeepclusteringmethodon５realdata．
Keywords　Deepclustering,Representationlearning,Selfencoder,VariationalgraphattentionselfＧencoder,SelfＧsupervisedclusteＧ
ring
　

１　引言

我们的世界正处于一个信息和数据的时代,数据的采集

量和传输量呈指数增长.数据以不同的形式存在,如图像、文
本、语音,或者复杂网络(社交网络、引文网络等)的形式[１].
从这些数据中自动地挖掘有效信息,分析数据之间的相互关

系,成为当今的一大需求.聚类作为数据挖掘与机器学习中

一项基本任务,主要是根据样本的相似程度,将相似的样本归

入同一类簇[２].这种特点有利于我们挖掘数据之间潜在的信

息,从而促进各种现实世界任务,例如图像聚类[３]、文本聚

类[４]、社区发现[５]等.
过去几十年,学者们已经从不同角度对聚类进行了广泛



研究:聚类的定义是什么? 什么是正确的聚类指标? 如何有

效地将实例分组到集群中?[１０]等.K 均值(KＧmeans)[２]和

DBSCAN[７]等传统聚类方法,通常在低维数据上有着不错的

表现,但其非常依赖原始特征的好坏.
最近,深度学习在人工智能与机器学习任务中取得了巨

大的成功.深度学习的基本思想是通过深层神经网络学习良

好的表示特征[８],将深度学习应用于聚类,即深度聚类,成为

了一个热门的研究方向.与传统的聚类方法相比,深度聚类

能有效将聚类的目标融入深度学习强大的表示能力中.许多

深度聚类算法使用到自编码器,例如在自编码器学习的表示

中使用 KＧmeans[９]、深度嵌入聚类(DEC)算法[１０]、改进的深

度嵌入聚类算法(IDEC)[１１]、变分深度嵌入(VDE)[１３]、稀疏先

验深度子空间聚类(PARTY)[１２]等.然而,这些方法通常关

注从数据本身提取特征,在表征学习时很少考虑数据的结构

关系.
近年来图形卷积神经网络(GCN)得到了广泛的研究[１４],

图聚类取得了显著进展[１９].同样,许多深度图聚类算法也使

用到自编码器,例如图自动编码器(GAE)和变分图自动编码

器(VGAE)[１５]、深度注意力嵌入图聚类(DAEGC)[１６]、基于邻

接共享的联合聚类嵌入图自动编码器(EGAEＧJOCAS)[１７]、边
缘化图自动编码器(MGAE)[１８],上述所有基于 GCN 的聚类

方法都依赖于重构邻接矩阵来更新模型,并且这些方法关注

从网络结构中进行表征学习(图嵌入)[２０],而忽略了数据本身

的特征.为了将节点信息和结构信息进行结合,结构深度聚

类网络(SDCN)使用简单的 GCN 网络将结构信息集成到深

度聚类中[２０],但是这种方法存在过度平滑和无法有效融合结

构信息的问题.
受到 VGAE和IDEC工作的启发,本文提出一种融合变

分图注意自编码器的深度聚类模型,该模型在自编码器和变

分图注意自编码器的联合框架下解决表征学习的问题,在该

框架下可以有效聚合节点的属性和网络的结构,它们之间的

相互作用在学习聚类的表示时起着重要的作用.具体来说,
首先根据原始数据相似度构建邻接矩阵(针对非图数据),它
能够揭示数据的底层结构信息;随后通过变分图自编码器学

习(低阶或者高阶)结构信息;通过权重因子将结构信息传递

到自编码器中学习节点信息,同时为了适应于聚类任务,采用

了一个自监督聚类模块,该模块将“高置信”的分配作为软标

签指导优化聚类过程.
本文主要贡献包括:
(１)首次将变分图自编码器与深度聚类结合,变分图自编

码器不仅可以捕获结构非线性相似性,还可以学习数据的分

布,因此当自编码器和变分图自编码器被同时优化时,可以学

习更有效的表示;
(２)针对图信息,没有使用常规的图卷积网络来融合邻居

信息,我们使用图注意卷积来捕捉相邻节点对目标节点的重

要程度,并且为了增加图中节点之间的连接性,我们使用图的

幂Gk 来增加图的连通性,该操作在距离最多k跳的节点之间

建立联系;
(３)在５个真实数据集上的大量实验证明了我们的方法

可以获得更准确的聚类结果.

２　相关工作

本节介绍聚类的定义,并总结了４种传统聚类方法,随后

介绍目前主流的２种深度学习方法:深度聚类,深度图聚类.

２．１　聚类的定义

聚类是根据数据相似度将模式(通常表示为向量或者多

维空间中的点)分类为组(集群).直观上[２２],有效集群中模

式彼此之间的相似度高于不同集群中模式彼此之间的相似

度,这个“集群”的分类方法事先是未知的,需要算法根据样本

的分布和相关性进行切分,聚类的形式描述如下[２１].
令U＝{p１,p２,􀆺,pn}表示一个实体集合,pi 表示第i个

模式i＝{１,２,􀆺,n};Ct⊆U,t＝１,２,􀆺,k,Ct＝{pt１
,pt２

,􀆺,

ptw
};proximity(pms,pir),其中,第１个下标表示模式所属的

类,第２个下标表示某类中某一模式,函数proximity用来刻

画模式的相似性距离.若诸类Ct 为聚类之结果,则诸Ct 须

满足如下条件:

(１)∪
k

t＝１
Ct＝U

(２)∀Cm,Cr⊆U,Cm≠Cr,Cm∩Cr＝Ø,

MIN
∀pmu∈Cm,∀prv∈Cr,Cr⊆U&Cm≠Cr

(proximity(pmu,prv))＞

MAX
∀pmu∈Cm,∀prv∈Cr,Cr⊆U&Cm≠Cr

(proximity(pmu,prv))

２．２　传统聚类

传统聚类方法主要包含以下几类.(１)基于划分的方法:
例如 K均值[２]、高斯混合模型(GMM)[２３],这类方法通过迭代

将每个样本划分给特定的类别,然后根据当前的划分更新中

心参数.(２)基于层次的方法:例如 AGNES算法[２４],采用自

底向上的策略,先将每个样本作为一个簇,然后合并这些原子

簇为越来越 大 的 簇,直 到 满 足 某 个 终 止 条 件.DIANA 算

法[２４]则相反,采用自顶向下的策略,先将所有样本置于一个

簇中,然后逐渐细分为越来越小的簇,直到达到某个终止条

件.(３)基于密度的方法:例如 DBSCAN[７],使用密度替代距

离来描述样本点之间的相似度,通过连接密度较大的样本,得
到聚类结果.(４)基于图的方法:例如谱聚类[２５],该方法需要

构造一个相似矩阵,利用相似矩阵的拉普拉斯矩阵进行特征

分解,取k个最小特征值对应的特征向量构成低维矩阵,再对

其使用其他的聚类算法进行聚类.我们可以发现传统聚类方

法大多集中在原始数据空间上进行建模,而忽略了学习适合

聚类任务的良好表示.

２．３　深度聚类

深度聚类方法旨在将深度表示学习与聚类目标相结合.
深度聚类算法大致可以分为两类:(１)在学习表示之后应用聚

类的两阶段工作,例如利用自编码器来学习原始数据的低维

特征,然后运行kＧmeans算法得到聚类结果[９].利用稀疏先

验的自编码器学习非线性潜在空间中同时适应局部和全局子

空间结构 的 表 示,然 后 采 用 传 统 的 聚 类 算 法 进 行 标 签 分

配[１２].这类方法将聚类与训练自动编码器分开,这可能导致

学习的表示不是最适合后续的聚类任务.(２)联合优化特征

学习和聚类的方法,例如深度嵌入聚类算法使用堆栈式自编

码对数据进行预训练,然后移除解码器.剩余编码器通过定

义的 KLＧ散度聚类损失微调,从而提高了聚类的内聚性[１０].
改进的深度嵌入聚类算法(IDEC)认为定义的聚类损失会破

坏特征空间,导致特征不具有代表性,因此它们重新加入解码

器,并与聚类损失一起优化重构误差[１１].而这些方法关注从

数据本身学习表示特征,很少关注于数据之间的联系.

２．４　深度图聚类

卷积神经网络在处理频谱或图像问题时被广泛用于深度
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学习.最近已有图卷积网络被用于解决基于图的学习问

题[１４],如复杂网络聚类(图聚类),复杂网络聚类的研究对分

析复杂网络的拓扑结构具有十分重要的理论意义[１].当涉及

到用于图聚类的深度方法时,许多方法涉及自动编码器,例如

Kipf提出了图自编码器(GAE)和图变分自编码器(VGAE),
其使用 GCN作为编码器来将图结构集成到节点特征中以学

习节点嵌入,之后利用传统的聚类算法得到聚类结果[１５].边

缘化图自动编码器(MGAE)利用一种边缘化的图卷积网络来

破坏网络节点内容,允许节点内容与网络特征交互,并在图自

动编码器上下文中边缘化被破坏的特征来学习图特征表示.
学习到的特征被输入到图聚类的谱聚类算法中[１８].很明显,
这类方法和深度聚类一样存在着表示学习和聚类分离的问

题.另一类算法试图将表示学习和聚类统一在一个框架下,
深度注意嵌入式图聚类(DAEGC)算法通过使用图注意力网

络来捕捉相邻节点对目标节点的重要性,将图中邻接结构和

节点特征编码成紧凑的表示,用该表示重构邻接矩阵.此外,
来自图嵌入本身的软标签被生成以监督自训练图聚类过程,

该过程迭代地细化聚类结果[１６].基于邻接共享的联合聚类

嵌入图自编(EGAEＧJOCAS)将松弛的k均值和谱聚类统一

在一个框架内;此外,该方法提出的联合聚类在图卷积层具有

相同的邻接性.通过执行SGD和交替采用闭式解来同时优

化两个部分,以确保快速收敛[１７].但是这些方法在利用图卷

积网络不断融合结构信息(低阶和高阶)的过程中,可能弱化

了数据本身的特征.
基于以上工作,我们可以了解到如何有效利用数据特征

信息和网络结构信息进行聚类仍然是一个开放的问题.

３　融合变分图注意力自编码器的深度聚类模型

　　本文提出的融合变分图注意自编码器的深度聚类模型的

总体框架如图１所示.其主要包含４个部分:(１)基于原始数

据相似度构建邻接矩阵(针对非图数据);(２)变分图注意自

编码模块学习结构表示;(３)将结构表示传递到自编码模

块中学习特征 表 示;(４)自 监 督 聚 类 模 块 指 导 聚 类 提 高

性能.

图１　FVGTAEDC模型结构

Fig．１　ArchitectureofFVGTAEDC

　　图１中,X 和X
∧

分别是原始数据和重构数据,A 和A
∧

分

别是原始邻接矩阵和重构邻接矩阵.h(L)和m(L)分别是自编

码器模块和变分图注意自编码器模块中的第L 层表示.注

意:z为自编码器嵌入表示,z在重构数据的同时用来生成分

布Q,目标分布P 由分布Q 计算.m(３)为变分图注意自编码

器嵌入表示,m(３)用来重构邻接矩阵.整个框架由４部分损

失负责优化训练,即LX,LP,LA,LC.

３．１　基于原始数据相似度构建邻接矩阵

当给定原始数据X∈ℝN×d,其中 N 是数据个数,d是数

据维度,我们基于数据间的相似度构造相似矩阵,随后找

出每个数据的前k个相似邻居,设置边将其与邻居连接起

来.基于以上 操 作,我 们 就 可 以 从 非 图 数 据 中 获 得 邻 接

矩阵.
计算数据间相似性的方法主要有以下两种.
(１)热核函数

similar(xi,xj,t)＝exp－‖xi－xj‖
t

(１)

其中,t是热传导方程中的时间参数,设置t＝２.
(２)余弦函数

similar(xi,xj)＝
xi􀅰xj

‖xi‖‖xj‖
(２)

其中,‖􀅰‖是欧几里得L２范数.

３．２　变分图注意自编码器模块

如前所述,学习有效的网络结构信息对深度聚类非常重

要,为此我们设计了变分图注意自编码器模块.变分图注意

自编码器由变分图注意编码器和内积解码器组成,其结构如

图２所示.
(１)变分图注意编码器.为了度量各种邻居的重要性,使

用了图注意卷积[２９],即:

ml＋１
i ＝σ(∑

j∈Ni
αijWlml

j) (３)

３８康　雁,等:基于融合变分图注意自编码器的深度聚类模型



其中,ml＋１
i 为第l＋１层节点i的输出表示;Ni 为节点i的邻

居;αij是注意系数,表示邻居节点j对节点i重要性;σ是非线

性函数.为了计算注意系数αij,我们从属性值和拓扑距离两

个方面来度量邻居节点j的重要性.
(１)从属性值的角度来看,注意系数αij可以表示为xi 和

xj 的拼接与a→∈R２m″构成的前馈神经网络,即:

eij＝a→T(Wxi,Wxj) (４)

其中,xi∈Rm 代表节点i的属性,xj∈Rm 代表节点j的属性,

权重矩阵W∈Rm″×m.
(２)在拓扑结构上,常规方法[２９]只考虑１阶相邻节点,为

了增加图中节点之间的连接性,我们使用图(邻接矩阵)的幂

Gk 来增加图的连通性,该操作在距离最多k跳的节点之间建

立联系[３０].注意系数矩阵与邻接矩阵有着相似的特征,都可

以反映节点之间的连接关系,我们在注意系数矩阵掩码后进

行幂运算,新的注意系数可以表示为:

αij＝(αij)kmask (５)

其中,设置k＝２.

图２　变分图注意自编码器

Fig．２　VaritionalgraphattentionselfＧencoder

另外,变分图注意编码器学习有效结构表示的同时,还可

以学习数据的分布.利用后验概率得到隐变量mi:

q(mi|X,A)＝N(mi|μi,diag(σ２
i)) (６)

其中,μi 是由图注意卷积层得到的均值向量,σi 是由图注意

卷积层得到的标准差向量,为了便于计算,采用logσi.
(２)内积解码器.利用编码器部分学习到的mi 进行内积

运算,以重构邻接矩阵:

p(A|mi)＝∏
N

i＝１
　∏

N

j＝１
p(Aij|mi,mj) (７)

其中,A
∧

ij＝p(Aij＝１|mi,mj)＝sigmoid(mT
imj).该模块的优

化目函数包括重构邻接损失和后验概率分布与标准正态分布

的相对熵:

LA＋P＝Eq(mi∣X,A))[logp(A|mi)]－KL[q(mi|X,A)‖

p(mi)] (８)
其中,p(mi)＝ΠiN(mi|０,I)表示标准正态分布.

３．３　自编码器模块

变分图注意自编码器模块能够从网络中学习有用的结构

信息,例如m(１),m(２),m(３),然而这可能忽略了数据自身的特

征信息.本节将介绍如何使用自编码器模块将结构信息进行

集成,那么自编码器可学习的表示将能够适应两种不同的信

息,即数据本身和数据之间的关系.本文采用栈式自编码器,
以无监督的方式学习原始数据的表示.栈式自动编码器由编

码器和解码器组成[２６].
编码器:用于从输入数据中提取特征信息.为了有效利

用变分图自编码器学习到的结构表示,我们通过一个权重因

子λ将结构表示融合到自编码器的特征表示学习中,组合成

更完整、更强大的表示.

h
~(l)＝(１－λ)m(l)＋λh(l) (９)

其中,h
~(l)代表第l层新的表示;h(l)代表自编码器模块第l层

学习的特征表示;m(l)代表变分自编码器模块第l层学习的结

构表示;λ是一个权重因子,设置λ＝０．５.通过这种方式,我

们按层连接图注意卷积层和全连接层.然后使用h
~(l)作为编

码器第l＋１层的输入,以产生表示h(l＋１).

h(l＋１)＝σ(Wenc
(l＋１)h

~(l)＋benc
(l＋１)) (１０)

其中,σ(􀅰)表示激活函数,例如 ReLU(􀅰)＝max(０,􀅰);

Tanh(􀅰)＝max(－１,１)[２８];l表示层数;W(l＋１)
enc 和b(l＋１)

enc 分别

是编码器第l＋１层的权重矩阵和偏差,编码器部分输出为z,

h(０)＝X.

注意,第一层全连接层输入是原始特征X:

h(１)＝σ(Wenc
(１)X＋benc

(１)) (１１)

解码器:将嵌入特征z重构输入数据,定义为:

h(l＋１)＝σ(Wdec
(l＋１)z＋bdec

(l＋１)) (１２)

其中,W(l＋１)
dec 和b(l＋１)

dec 分别是解码器第l＋１层的权重矩阵和偏

差,解码器部分的输出为重构输入X
~.自编码器最小化原始

数据和重构输入之间的误差,该模块的优化函数:

Lr＝１
N‖X－X

~
‖２

２ (１３)

３．４　自监督聚类模块

至此,我们已经将自编码器和变分图注意自编码器连接

起来.然而,聚类是一个无监督过程,不存在标签指导,因此

在训练期间不能获得关于所学习的表示是否被很好地优化的

反馈.为了解决这个问题,我们尝试使用自监督机制优化自

编码器学习到的联合特征,并使用温和的 KL 目标函数优

化[１０]:

Lc＝KL(P‖Q)＝∑
i

∑
j
pijlogpij

qij
(１４)

其中,qij可以被视为每个节点的软标签分配分布,通过学生t
分布测量的嵌入点zi 和聚类中心uj 之间的相似性,设置ν＝１.

qij＝
(１＋‖zi－μj‖２/ν)

－ν＋１
２

∑
k
(１＋‖zi－μk‖２)

－ν＋１
２

(１５)

而pij的目标分布定义为:

pij＝
q２

ij/∑
i
qij

∑
k
(q２

ik/∑
i
qik) (１６)

其中,高概率的软分配(靠近簇中心的节点)在Q 中被认为是

可信的.因此目标分布 P 将提升Q 到二次幂,以强调那些

“高置信分配”的作用.最小化聚类损失迫使当前分布Q 逼

近目标分布P,从而将这些“高置信分配”设置为软标签来监

督的表征学习.

我们联合优化 FVGTAEDC表征学习和聚类,将总目标

函数定义为:

Ltotal＝αLc＋βLr＋(１－β)LA＋P (１７)

其中,α＞０是控制聚类损失超参数,β＞０是平衡重构数据损

失、重构邻接损失、后验概率分布与标准正态分布的相对熵的

超参数.
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３．５　优化

我们首先预训练变分图注意编码器,以获得经过良好训

练的表征m(l),如３．２节所述.然后将训练好的 m(l)通过传

递因子λ集成到自动编码器,获得更加完整和强大的特征z.

通过重构函数和自训练聚类目标函数改善此特征.为了初始

化聚类中心,我们在特征z上执行标准k均值聚类,以获得k
个初始质心{μj}kj＝１.具体来说,有５种参数需要更新:变分图

注意编码器的权重 W(l)、聚类中心u、自动编码器 的 权 重

Wenc,Wdec和目标分布P.

给定学习率为φ,变分图注意编码器W(l)更新如下:

W(l)＝W(l)－φ(１－β)∂LA＋P

∂W(l) (１８)

在固定目标分布P 和给定样本N 的情况下,聚类中心uj

相对于Lc 的梯度可以计算为:

∂Lc

∂uj
＝２∑

N

i＝１
(１＋‖zi－uj‖２)－１(qij－pij)(zi－uj) (１９)

给定学习率为φ,uj 更新如下:

uj＝uj－φ
∂Lc

∂uj
(２０)

自动编码器的权重Wenc和Wdec的更新如下:

Wenc＝Wenc－λβ
∂Lr

∂Wenc
＋α ∂Lc

∂Wenc
( ) (２１)

Wdec＝Wdec－λβ
∂Lr

∂Wdec
( ) (２２)

根据式(１５)和式(１６)更新目标分布P,经过迭代优化以

后,我们从最后一个优化的Q 中获得我们的聚类结果,并且

分配给样本i的标签为:

li＝argmax
u
　qiu (２３)

４　实验

４．１　实验数据

我们提出的模型是在５个数据集上评估的.这些实验数

据集如表１所列.
(１)USPS[３２]:USPS数据集包含９２９８幅１６×１６像素大

小的灰度手写数字图像.这些特征是图像中像素点的灰度

值,所有特征都归一化为[０,１].
(２)HHAR[３３]:异质性人类活动识别(HHAR)数据集包

含来自智能手机和智能手表的１０２９９条传感器记录.所有的

样本被划分为６类人类活动,包括骑躺、坐、站、走、上楼梯和

下楼梯.
(３)ACM[２０]:来自 ACM 数据集的论文网络.如果两篇

论文是由同一作者撰写,它们之间存在边.论文特征是关键

词的词 袋.我 们 选 择 了 在 KDD,SIGMOD,SIGCOMM 和

MobiCOMM 发表的论文,并按研究领域将论文分为３类(数
据库、无线通信、数据挖掘).

(４)DBLP[２０]:来自 DBLP数据集的作者网络.如果两位

作者是合著者,他们之间就有边连接.作者分为４个领域:数
据库、数据挖掘、机器学习和信息检索.我们根据每个作者提

交的会议来标记他们的研究领域.作者特征是由关键词组成

的单词包的要素.
(５)Citeseer[２０]:引用网络,包含每个文档的稀疏单词包

特征向量和文档之间的引用链接列表.标签包含６个区域:
代理、人工智能、数据库、信息检索、机器语言和人机交互.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

Dataset Type Samples Classes Dimension
USPS Image ９２９８ １０ ２５６
HHAR Record １０２９９ ６ ５６１
ACM Text ３０２５ ３ １８７０
DBLP Graph ４０５８ ４ ３３４

Citeseer Graph ３３２７ ６ ３７０３

４．２　比较方法

将本文提出的模型方法与３种类型的方法进行了比较,

包括传统聚类方法、深度聚类方法和深度图聚类方法.

(１)KＧmeans[６]:基于原始数据的经典聚类方法.

(２)DEC[１０]:一种深度聚类方法,它设计了一个聚类目标

来指导数据表示的学习.

(３)IDEC[１１]:这种方法给 DEC增加了一个重构损失,以

便学习更好的表示.

(４)GAE,VGAE[１５]:这是一种使用 GCN 学习数据表示

的无监督图形嵌入方法.

(５)DAEGC[１６]:使用一个注意力网络来学习节点表示,

并使用一个聚类损失来监督图聚类的过程.

(６)SDCN[２０]:通过传递算子将自编码器学习的数据表示

与图卷积网络学习的结构表示进行融合,并设计了一种双重

自监督的方法来监督聚类过程.

(７)FVGTAEDC:本文提出的方法.

４．３　评估指标与参数设置

对于聚类结果,我们使用常用的评估方式来衡量算法的

性能:准确率(ACC),正则互信息量(NMI),兰德指数(ARI).

(１)准确率(ACC)

准确率用于表示被正确分类的样本.

ACC＝
∑
N

i＝１
δ(map(li)＝yi)

N
(２４)

其中,δ是一个指示函数;li 是算法得到的xi 的聚类标签;yi

是xi 的真实标签;map是一个转化函数,将每种聚类标签li

整体映射到一个类别,使得预测标签整体与真实标签更接近,

该过程可以通过 KuhnＧMunkres算法得到.

(２)正则互信息量(NMI)

正则互信息量是另一个常用的聚类效果度量方式,用于

表示在知道预测的聚类结果后,能够获得的真实标签信息量

正则化量.

NMI(Y,L)＝ I(Y,L)
H(Y)H(L)

(２５)

其中,Y 和L 对应真实标签和预测标签.H 是信息熵函数,

H(Y)H(L)是正则化l项.

(３)兰德指数(ARI)

兰德指数用来衡量两个数据分布的吻合程度.

ARI＝ RI－E[RI]
max(RI)－E[RI] (２６)

RI＝a＋b
C２

n
(２７)

其中,n表示样本总数,C 表示正确类别划分,K 表示预测聚

类结果.定义a为在C 中被划分为同一类,在K 中被划分为

同一簇的实例对数量.定义b为在C 中被划分为不同类别,
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在K 中被划分为不同簇的实例对数量.ARI的取值范围为

[－１,１],值越大聚类效果越好.
我们将自编码器的尺寸设置为dＧ５００Ｇ５００Ｇ２０００Ｇ１０,其中

d是输入数据的尺寸,图注意卷积层的尺寸设置为５００Ｇ５００Ｇ
２０００.对于非图数据(USPS,HHAR),由于需要基于数据相

似度构建邻接矩阵,底层结构信息并不明确,我们用２００次迭

代训练;对于图数据(ACM,DBLP,Citeseer),由于本身含有

邻接矩阵,比非图包含更多的信息,我们用５０次迭代训练.
对自编码器预训练时,批处理大小设置为２５６,学习率统一设

置为１０－３,超参数统一设置为α＝０．２,β＝０．５,k＝５.对于 K
均值算法生成聚类分配时,我们初始化２０次;最后运行方法

１０次,并报告平均结果,以防止极端情况.

４．４　评估指标与参数设置

表２列出了５个数据集上的聚类结果.基线方法的结果

取自文献[２０].SDCN∗ 代表基线的最佳结果.请注意,对于

非图数据 USPS和 HHAR,我们使用基于原始数据构建的图

作为模型模块的输入;而对于图数据 ACM,DBLP和 Citeseer,
我们使用原始图作为模型模块的输入.

表２　５个数据集的聚类结果(均值)

Table２　Clusteringresults(mean)offivedatasets

Dataset Metric KＧmeans DEC IDEC GAE VGAE DAEGC SDCN∗ FVGTAEDC

USPS
ACC
NMI
ARI

０．６６８２
０．６２６３
０．５４５５

０．７３３１
０．７０５８
０．６３７０

０．７６２２
０．７５５６
０．６７８６

０．６３１０
０．６０６９
０．５０３０

０．５６１９
０．５１０８
０．４０９６

０．７３５５
０．７１１２
０．６３３３

０．７８０８
０．７９５１
０．７１８４

０．７７７２
０．７９５５
０．７１８５

HHAR
ACC
NMI
ARI

０．５９９８
０．５８８６
０．４６０９

０．６９３９
０．７２９１
０．６１２５

０．７１０５
０．７４１９
０．６２８３

０．６２３３
０．５５０６
０．４２６３

０．７１３０
０．６２９５
０．５１４７

０．７６５１
０．６９１０
０．６０３８

０．８４２６
０．７９９０
０．７２８４

０．８６７９
０．８１５２
０．７５７０

ACM
ACC
NMI
ARI

０．６７３１
０．３２４４
０．３０６０

０．８４３３
０．５４５４
０．６０６４

０．８５１２
０．５６６１
０．６２１６

０．８４５２
０．５５３８
０．５９４６

０．８４１３
０．５３２０
０．５７７２

０．８６９４
０．５６１８
０．５９３５

０．９０４５
０．６８３１
０．７３９１

０．８９５８
０．６５７２
０．７１６７

DBLP
ACC
NMI
ARI

０．３８６５
０．１１４５
０．０６９７

０．５８１６
０．２９５１
０．２３９２

０．６０３１
０．３１１７
０．２５３７

０．６１２１
０．３０８０
０．２２０２

０．５８５９
０．２６９２
０．１７９２

０．６２０５
０．３２４９
０．２１０３

０．６８０５
０．３９５０
０．３９１５

０．７７３６
０．４６１０
０．５０５５

Citeseer
ACC
NMI
ARI

０．３９３２
０．１６９４
０．１３４３

０．５５８９
０．２８３４
０．２８１２

０．６０４９
０．２７１７
０．２５７０

０．６１３５
０．３４６３
０．３３５５

０．６０９７
０．３２６９
０．３３１３

０．６４５４
０．３６４１
０．３７７８

０．６５９６
０．３８７１
０．４０１７

０．６７５９
０．４０４２
０．４３１７

　　　　　　　　　注:粗体数字代表最佳结果

　　可以看到,本文方法明显优于大多数基线方法的评估指

标.我们可以从这些结果中观察到:

(１)基于深度聚类的方法往往好过基于传统聚类的方法,

例如 DEC和IDEC的结果优于 KＧmeans,这说明将原始数据

降维到低维特征空间能够学到良好的表示.

(２)在基于原始数据构建图的数据上,基于深度聚类的方

法的聚类结果通常优于基于深度图聚类的方法,例如 HHAR
和 USPS 数 据 集 上,DEC 和 IDEC 的 结 果 优 于 GAE 和

VGAE,这说明在图结构信息不明确的情况下,节点信息往往

比结构信息对聚类的影响更大.

(３)在图结构信息明确的情况下,基于深度图聚类的方法

往往优于基于深度聚类的方法,例如 ACM,DBLP,Citesee数

据集上,GAE,VGAE,DAEGC的结果优于 DEC,IDEC,这说

明基于深度图聚类的方法可以有效利用结构信息来进行表征

学习.
(４)同时使用结构信息和节点信息的方法通常比只使用

信息的一面的方法表现更好,在 ５ 个数据集 上,SDCN 和

FVGTAEDC优于基线中使用信息的一面的方法.这表明,

图形结构和节点内容都包含对聚类有用的信息,并说明了捕

捉双方信息之间的相互作用的重要性.

(５)值得一提的是,FVGTAEDC 明显优于最佳基线方

法.例如,在 HHAR数据集上,本文方法相对于最佳基线方

法的 ACC,NMI和 ARI分 别 提 高 了 ３．００％,２．０２％ 和

３．９２％,在 DBLP 和 Citeseer数 据 集 上 的 提 高 更 大,ACC,

NMI和 ARI平均提高了８．０８％,１０．５７％和１８．３０％.其原因

是FVGTAEDC 成功将结构信息集成到深度聚类中,自监督模

块指导变分图自编码器和自编码器的更新,使其互相增强.

４．５　K值敏感性分析

针对非图数据构造邻接矩阵时,K 值是一个非常重要的

参数.为了寻找我们的方法在非图数据上的最佳k值,同时

也为了证明我们的模型具有良好的鲁棒性将FVGTAEDC与

最佳基线方法SDCN进行比较,结果如图３所示.

(a)ACConUSPS (b)ACConHHAR

(c)NMIonUSPS (d)NMIonHHAR

图３　不同k值对聚类的影响

Fig．３　Influenceofdifferentkvaluesonclustering

从图３中,我们可以发现,FVGTAEDC在 K＝５的情况

下可以达到最好的性能,并且在K＝７的情况下,性能会明显

下降.原因是当K＝７时,根据数据相似性构建图中的结构

出现明显重叠.另外,在 K＝{１,３,５,７}的情况下,FVGＧ
TAEDC比SDCN都有提高,FVGTAEDC可以在具有不同最
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近邻数的图上获得稳定的结果,这证明了我们的模型具有良

好的鲁棒性.

４．６　聚类可视化分析

我们通过在训练期间对学习的嵌入应用tＧSNE算法[３１]

来可视化二维空间中的Citeseer.图４中的结果表明,预训练

后变分图注意自编码器的嵌入已经是有意义的了.随后,通
过应用自编码器和自监督聚类,随着训练的进行,嵌入变得更

加明显,重叠更少,并且每组节点逐渐聚集在一起.

(a)Epoch０ (b)Epoch１５

(c)Epoch３０ (d)Epoch５０

图４　Citeseer数据集上FVGTAEDC算法的２D可视化

Fig．４　２DvisualizationoftheFVGTAEDCalgorithmontheCiteseerdataset

４．７　训练过程中聚类指标的变化

本节中分析不同数据集的训练过程,具体来说,我们想探

索聚类评估指标如何随着迭代次数而变化.在图５中,蓝线、

黄线、绿线分别代表 ACC,NMI,ARI.大多数情况下,我们可

以看到每个评估指标都有明显的上升趋势.该结果表明模型

结构和优化算法都朝着期望的方向工作.然而在 HHAR,

ACM 数据集上,我们发现在开始阶段时３种指标在不同的范

围内都有所下降.这可能是由于自编码器和变分图注意自编

码器学习的信息不同,从而会在两个模块的结果之间产生冲

突,使得聚类结果下降,之 后 随 着 迭 代 次 数 的 增 加,FVGＧ
TAEDC聚类结果趋于稳定,没有明显的波动,这也表明我们

提出的模型具有良好的鲁棒性.

(a)Citeseer (b)DBLP

(c)ACM

图５　训练期间,聚类指标随迭代次数的变化(电子版为彩色)

Fig．５　Duringtraining,theclusteringindexchangeswiththe

numberofiterations

结束语　本文尝试将深度图聚类方法与深度聚类方法进

行结合.我们提出了一种融合变分图注意自编码器的深度聚

类模型,由自编码器模块、变分图注意自编码器模块和自监督

聚类模块组成.我们的模型能够学习集成结构和内容信息的

表示特征,并利用了一个自监督聚类组件,它从“高置信”分配

中生成软标签来监督表示特征的更新.在多个开放数据集

上,我们提出的方法优于现有的深度聚类方法.
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