
基于动态阈值伪标签筛选的深度图对比聚类算法

王沛, 杨希洪, 管仁祥, 祝恩

引用本文

王沛, 杨希洪,  管仁祥,  祝恩.  基于动态阈值伪标签筛选的深度图对比聚类算法[J ] .  计算机科学,  2025,

52(8) :  100-108.

WANG Pei, YANG Xihong, GUAN Renxiang, ZHU En. Deep Graph Contrastive Clustering Algorithm

Based on Dynamic Threshold Pseudo-label Selection [J]. Computer Science, 2025, 52(8): 100-108.

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)

基于双重分类和重建的跨域图异常检测

Cross-domain Graph Anomaly Detection Via Dual Classification and Reconstruction

计算机科学, 2025, 52(8): 374-384. https://doi.org/10.11896/js jkx.241000140

随时间持续演化的流图神经网络

Continuously Evolution Streaming Graph Neural Network

计算机科学, 2025, 52(8): 118-126. https://doi.org/10.11896/js jkx.241000186

时空图神经网络在PM2.5浓度预测中的应用综述

Review on Application of Spatial-Temporal Graph Neural Network in PM2.5 ConcentrationForecasting

计算机科学, 2025, 52(8): 71-85. https://doi.org/10.11896/js jkx.240700153

基于跨模态超图优化学习的多模态情感分析

Cross-modal Hypergraph Optimisation Learning for Multimodal Sentiment Analysis

计算机科学, 2025, 52(7): 210-217. https://doi.org/10.11896/js jkx.240600127

融合位置和结构信息的图神经网络的节点学习研究

Research on Node Learning of Graph Neural Networks Fusing Positional and StructuralInformation

计算机科学, 2025, 52(7): 110-118. https://doi.org/10.11896/js jkx.240400093

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240700112
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.240700112
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241000140
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241000140
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241000186
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241000186
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240700153
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240700153
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240600127
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240600127
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240400093
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240400093


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４０７００１１２

到稿日期:２０２４Ｇ０７Ｇ１７　返修日期:２０２４Ｇ１０Ｇ２５
基金项目:科技创新２０３０(２０２２ZD０２０９１０３)

ThisworkwassupportedbytheNationalScienceandTechnologyInnovation２０３０MajorProject(２０２２ZD０２０９１０３)．
通信作者:祝恩(enzhu＠nudt．edu．cn)
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摘　要　近年来,图神经网络在处理复杂结构数据方面表现出色,被广泛应用于节点分类、图分类、链接预测等领域.深度图聚

类结合了 GNNs强大的表示能力与聚类算法的目标,从复杂的图结构数据中发现隐藏的簇结构.然而,现有的基于伪标签的

图聚类算法在进行模型优化时常使用固定阈值,根据类别对样本进行筛选,以获得高置信度的样本数据来引导模型优化.但固

定阈值的方法会导致类别不平衡问题,进而影响模型聚类的性能.为了解决上述问题,提出了一种基于动态阈值伪标签的深度

图对比聚类算法.具体来说,采用两个不共享参数的多层感知机(MLP)结构捕捉图数据的潜在结构特征,并使用 KＧMeans算

法得到聚类结果.在此基础上,引入信赖强度来动态调整获得伪标签的阈值,在训练过程中动态调整每个类别中高置信度的样

本数量,缓解类别不平衡的问题.此外,优化了对比学习策略,改进了样本对的构造方法,提高了模型的判别能力.实验结果表

明,所提方法在６个基准数据集上均表现出色,在多个评估指标上超越了现有方法,展现了其有效性.
关键词:深度图聚类;伪标签;图对比聚类;图神经网络;动态阈值
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Abstract　Inrecentyears,graphneuralnetworkshaveperformedwellinprocessingcomplexstructuraldata,andarewidelyused
innodeclassification,graphclassification,linkpredictionandotherfields．DeepgraphclusteringcombinesthepowerfulrepresenＧ
tationabilityofGNNswiththegoalofclusteringalgorithmstodiscoverhiddenpopulationstructuresfromcomplexgraphstrucＧ
turedata．However,theexistingpseudoＧlabelＧbasedgraphclusteringalgorithmsoftenusefixedthresholdstofiltersamplesacＧ
cordingtocategoriestoobtainhighＧconfidencesampledatatoguidemodeloptimization．However,themethodoffixedthresholds
canleadtocategoryimbalance,whichinturnaffectstheperformanceofmodelclustering．Inordertosolvetheaboveproblems,

thispaperproposesacontrastiveclusteringalgorithmbasedondynamicthresholdpseudoＧlabeldepthmap．Specifically,twomulＧ
tilayerperceptron(MLP)structuresthatdonotshareparametersareusedtocapturethelatentstructuralfeaturesofthegraph
data,andtheKＧMeansalgorithmisusedtoobtaintheclusteringresults．Onthisbasis,thetruststrengthisintroducedtodynamiＧ
callyadjustthethresholdforobtainingpseudoＧlabels,andthenumberofhighＧconfidencesamplesineachcategoryisdynamically
adjustedduringthetrainingprocesstoalleviatetheproblemofcategoryimbalance．Inaddition,thispaperoptimizesthecontrasＧ
tivelearningstrategy,improvestheconstructionmethodofsamplepairs,andimprovesthediscriminantabilityofthemodel．ExＧ
perimentalresultsshowthattheproposedmethodperformswellonthesixbenchmarkdatasets,surpassingtheexistingmethods
inmultipleevaluationindicators,andstronglydemonstratestheeffectivenessoftheproposedalgorithm．
Keywords　Deepgraphclustering,PseudoＧlabel,Graphcontrastiveclustering,Graphmeuralnetwork,Dynamicthreshold

　

１　引言

图神经网络(GraphNeuralNetworks,GNNs)[１Ｇ２]因其强

大的表达能力和对复杂结构数据的适应性,近年来在多个领

域展现出巨大的潜力.GNNs通过图的结构信息进行节点和

边的嵌入表示,其多层传播机制可以同时捕获图的局部和

全局特征,尤其 在 聚 类[３Ｇ４]这 样 的 无 监 督 学 习[５]任 务 中,

GNNs能够利用未标记数据改进聚类结果,展现了其在复杂

数据表示和聚类方面的巨大优势.

深度图聚类[６Ｇ７]作为一种先进的数据挖掘技术,结合了图

神经网络的强大表示能力与聚类算法的目标,可以从复杂的

图结构数据中发现隐藏的群体结构,已经成为一个热门的

研究领域.深度图聚类的核心思想是通过深度学习技术自动

提取图数据的特征表示,然后基于这些表示进行聚类分析.

与传统的聚类方法相比,深度图聚类能够通过图神经网络更

有效地捕捉图数据中的复杂结构和节点特征信息,实现更精



细和准确的聚类结果[８Ｇ９].

近年来,伪标签技术[１０Ｇ１３]在深度图聚类中扮演着十分重

要的角色.利用伪标签技术不仅可以增强模型对无标签数据

的理解能力,还可以促使模型学习更加鲁棒和更具区分性的

特征表示.现有的基于伪标签的图聚类算法通常采用迭代过

程,模型首先根据当前特征进行聚类,然后基于聚类结果生成

伪标签,再用这些伪标签反向优化模型参数.这一正向反馈

机制每次迭代都在优化特征表示的同时改进了聚类质量,使
得伪标签更加准确,形成良性循环.

尽管基于伪标签的深度图聚类技术取得了显著进展,但
仍面临以下挑战.１)目前基于伪标签优化的深度图对比聚类

算法根据聚类得到的类别使用伪标签指导模型学习时,通常

使用统一的固定阈值来选取高置信度的样本[１４].这种方法

忽略了不同类别间可能存在的显著差异性,导致某些稀有类

别的样本被过度筛选,产生类别不平衡的问题,从而难以充分

挖掘和利用无标签数据中的潜在类别信息.２)在对比学习策

略的设计中,现有的方法常使用图数据增强(如随机节点/边

删除、随机属性屏蔽)来构造正负样本对,忽略了对下游聚类

结果产生的类别信息的利用,从而导致构造的正负样本对的

质量不高.
基于上述问题,本文提出了一种基于动态阈值伪标签的

深度图对比聚类方法.具体来说,本文首先通过设计不共享

参数的编码器获取图的嵌入表示.在此基础上,通过结合两

种视图下的节点嵌入信息,生成综合嵌入矩阵,并使用 KＧ
Means算法进行聚类.为了在网络训练过程中动态调整阈值

以获得高置信度的伪标签指导模型的优化,本文引入信赖强

度作为置信度衡量标准,通过判断不同类别的学习难度来动

态调整阈值,选择高置信度样本指导模型学习,形成正向反馈

机制.此外,在对比学习正负样本对的构造过程中,本文引入

边缘负样本选取策略,将不同视图下不同类别的样本视为负

样本对,同时通过选择距离最近的部分边缘负样本对,有效增

大不同类别样本之间的间距,缓解了样本多样性不足的问题,

在扩充了负样本数量的同时减少了信息的压缩和丢失.此

外,选择不同视图下的同一类别内的样本作为正样本,提高了

构造样本对的质量,进而提升了模型的性能.

综上所述,本文的主要贡献如下:

１)提出了一种根据聚类结果动态调整伪标签阈值的方

法.引入强度信赖分值作为置信度衡量标准,动态调整阈值,
从而选择高置信度样本优化网络训练.

２)本文通过聚类结果来优化图对比学习中正负样本对的

构造,提高了样本对质量,减少了信息的压缩和丢失,使模型

接触学习到更多样本,从而提高了模型的性能和判别能力.

３)在６个基准数据集上进行了大量实验,结果表明,本文

方法在所有数据集上表现出色,在多个评估指标上超过了其

他方法,展现出了强大的鲁棒性和广泛的适用性.

２　相关工作

２．１　深度图聚类

深度图聚类是一种利用深度学习技术对图数据进行聚类

的方法.它通过学习图数据的表示来实现对图结构和节点特

征的聚类,从而将具有相似特征或结构的节点归为一类.

近年来,随着深度学习在图数据处理中的应用不断深入,深度

图聚类受到了研究者的广泛关注,并在社交网络分析、生物信

息学、推荐系统[１５]等领域展现出巨大的潜力.深度图聚类的

基本思想是利用深度神经网络自动提取图数据的高级特征表

示,并在此基础上进行聚类分析.与传统的图聚类方法相比,

深度图聚类方法不仅能够捕捉图数据的复杂结构信息,还能充

分利用节点的属性信息,实现更精细和准确的聚类结果.该方

法主要包括图表示学习、聚类目标函数设计等几个关键步骤.
在深度图聚类方法的发展过程中,研究者提出了多种具

有代表性的方法.例如,GAE和 VGAE[１６]利用图自编码器

对图数据进行无监督表示学习,实现了高效的图聚类;DAEＧ
GC[１７]采用注意力机制提高了聚类性能;DGI[１８]通过最大化

全局图嵌入与局部节点特征之间的互信息,提高了图嵌入的

质量,从而提升了聚类性能;GRACE[１９]则通过结合对比学习

和数据增强,构建和优化对比目标来生成鲁棒且有效的图嵌

入;GCC[２０]通过对比学习方法,最大化不同视图之间的互信

息,生成高质量的图嵌入,有效地解决了图聚类中的语义漂移

问题.

２．２　对比学习

对比学习[２１Ｇ２２]是一种通过构建正负样本对来优化模型

嵌入表示的技术.它通过最大化正样本对之间的相似度和最

小化负样本对之间的相似度,来提升模型的判别能力和表示

质量.近年来,对比学习在深度学习和图数据处理中受到了

广泛关注.与传统的监督学习不同,对比学习不依赖于大量

标注数据,而是通过自监督的方式来学习有效的特征表示.

图对比学习[２３]是一种专门用于处理图数据的对比学习

技术.由于图数据具有复杂的结构和节点属性,因此图对比

学习不仅关注节点和边的特征,还关注图的全局结构信息.
该方法主要包括全局和局部特征对比、视图间对比,以及多尺

度对比等.

图对比学习技术在深度图聚类研究中发挥着重要作

用[１].具体而言,现有的深度图对比聚类方法通过构建不同

的视图来生成正负样本对,并进行对比学习.例如,DGI[１８]将

图的局部表示与对应的全局表示作为正样本对,通过扰动图

结构或属性生成负样本,将这些负样本与全局表示作为负样

本对;GRACE[１９]通过自适应增强策略,从原始图中生成两个

不同的视图,经过编码处理后,将来自同一个节点在两个视图

中的表示作为正样本对,将来自不同节点在两个视图中的表

示作为负样本对.

与上述方法不同的是,某些研究,如 GCC[２０],通过对比学

习方法最大化不同视图之间的互信息,从而生成高质量的图

嵌入.这些方法在聚类任务上取得了一定效果,但其性能在

一定程度上都取决于所设计的数据增强策略,在进行节点丢

弃或边缘扰动时,可能会丢失一些重要的信息,特别是对关键

节点或关键边的扰动,可能会对最终的图表示产生负面影响.
本文通过设计不共享参数的编码器构建新的视图来避免语义

信息的改变,同时将动态阈值伪标签方法和对比学习相结合,

利用高置信度的伪标签作为监督信息指导模型的学习.考虑

聚类结果中存在类别不平衡的问题,不同于传统固定阈值的

方法,本文利用聚类结果动态调整阈值,充分利用无标签

数据.本文模型框架如图１所示.
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图１　本文模型框架图

Fig．１　Overallframeworkoftheproposedmodel

３　本文方法

３．１　符号描述

为了方便后续描述,本文使用G＝(X,A)来表示一个无

向图,用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,

X∈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.

３．２　编码器模块

基于 GAE得到的启发,本文使用单位矩阵I、对称规范

化拉普拉斯矩阵L
~,以及表示拉普拉斯滤波器层数的 K 来构

建滤波器模型.本文中所涉及部分符号如表１所列.

表１　符号说明

Table１　Symboldefinition

符号 含义

X 属性矩阵

A 邻接矩阵

I 单位矩阵

L
~ 规范化拉普拉斯矩阵

Z 嵌入特征

τ 动态阈值

X
~
＝(I－L

~)KX (１)

为增强图表示的鲁棒性和语义深度,本文引入两个结构

相同 但 参 数 独 立 的 多 层 感 知 机 (MultilayerPerceptron,

MLP),记为 MLP１ 和 MLP２.它们以拉普拉斯滤波结果为

输入,输出两个差异性的图嵌入表示,记为Zv１ 和Zv２ .

Zv１ ＝MLP１(X
~)

Zv２ ＝MLP２(X
~)

(２)

为了确保不同图嵌入之间的可比性,消除尺度效应并进

行规范化输出,本文对产生的嵌入向量和进行了归一化处理.

Zvi＝ Zvi

‖Zvi‖２
,i∈{１,２} (３)

借助于此策略,各特征维度的贡献得以平衡,进而促进了

后续模型层对这些高质量图嵌入的有效应用.

３．３　动态阈值聚类伪标签

本节提出了一种根据聚类结果动态调整伪标签置信度阈

值的方法.首先,基于现有的视图融合策略[２５Ｇ２６],本文将两种

视图下的节点嵌入信息进行融合,生成综合嵌入矩阵Z.

Z＝Zv１ ＋Zv２

２
(４)

通过加权融合的方式生成的综合嵌入矩阵Z 可以有效

利用来自两种视图的信息,均衡不同视图之间的差异,减少信

息损失,提高融合特征的多样性,降低过拟合风险.同时,差

异性的图嵌入表示可以帮助提高模型的泛化能力.

使用 KＧMeans算法对Z 进行聚类并得到聚类结果.这

里,引入信赖强度值TS作为置信度衡量标准.

TSi＝exp(－‖Zi－Cp(i)‖２) (５)

其中,Zi 表示第i个节点的嵌入向量,Cp(i)是与第i个样本关

联的聚类中心.对于每一个数据点i,根据其嵌入向量Zi 与

对应聚类中心Cp(i)之间的接近程度,量化其归属的确信程度,

从而确保聚类的可靠性和稳定性.接下来,使用动态阈值筛

选出合适的高置信度样本和聚类伪标签.

本文根据每个类的模型学习状态动态调整阈值.最理想

的方法是计算每个类的评估准确度来缩放阈值,这在无监督

学习中是不可用的.因此,使用另一种方法来估计学习状态.

假设一个类的学习效果可以由预测属于该类且信赖强度值在

阈值范围内的样本数量来反映,即阈值范围内预测样本较少

的类被认为具有较大的学习难度.基于此,各个类的动态阈

值τ的计算式如下:

２０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５



αt(c)＝ rt(c)

∑
k

i＝１
rt(i)

τt(c)＝T∗(１＋αt－１(c))

(６)

其中,T 表示固定阈值;rt(c)表示第t轮聚类时得到的所有高

置信度样本中,数量最多的类别的高置信度样本数与第c类

样本数的比值:

rt(c)＝max(Nt(i),i＝１,２,􀆺,k)
Nt(c) ,c＝１,２,􀆺,k (７)

其中,N 表示某类别的高置信度样本数.rt(c)可以反映类别

c在第t轮聚类时的学习困难度,其值越大表示学习该类别越

困难.将其归一化后得到αt(c),避免原始权重差异过大导致

的数值溢出或者下溢问题.将各类别的样本根据TS值排序

后,选择位于各类别前τ位的样本作为高置信度样本:

S＝{s１,s２,􀆺,sn,􀆺} (８)

其中,动态阈值τ使用１＋α对固定阈值T 进行放大,可以充

分利用数据进行学习.对于较难学习的类,其动态阈值τ较

大,对于数据的接受程度较高,因此可以学习到更多的样本,

提高样本的利用率.而对于较易学习的类,则选择性地学习

更高质量的样本.

本文提出了一种根据聚类结果动态调整置信度阈值的方

法.相较于为所有类别设定统一的固定阈值,该方法可以根

据模型的学习状态来利用无标签数据.其核心在于建立了一

个反馈循环,通过监测模型的聚类性能和学习进展,动态调整

用于生成伪标签的置信度阈值.具体而言,随着训练的深入,

模型能够自动识别哪些类别需要更多的样本支持,哪些类别

已经达到了较高的学习质量.对于前者,动态阈值τ会相应

增加,鼓励模型探索并吸收更多边界或不确定的样本,以期改

善其在这些类别上的表现.对于后者,阈值τ则会保持在一

个较高的水平,确保只将最可靠的样本纳入学习,防止过拟合

或引入噪声.

３．４　对比学习模块

基于３．３节中得到的高置信度样本索引和聚类伪标签,

本文分别构建正负样本进行对比学习.

首先,识别并提取来自两个不同视图的高置信度样本.

然后,基于预设的伪标签信息,将筛选出来的高置信度样本分

别归类到 K 个不相交的簇中(K 为样本的类别数),形成Qv１
p

(p＝１,２,􀆺,K)和Qv２
p (q＝１,２,􀆺,K)两个簇,每个簇代表一

个特定的类别.接下来,在确保簇内部一致性的同时,从对应

高置信度分类中挑选样本,通过计算不同视图下正样本嵌入

之间的余弦距离之和表示正对比损失,利用高置信度的聚类

标签指导模型学习.其过程如式(９)所示:

Lpos＝ １
Nclusters

∑
Nclusters

i＝１
　∑

ni

j＝１
(２－２‹Gv１

i[j,:],Gv２
i[j,:]›) (９)

其中,Nclusters表示类别数,ni 表示第i个类别的高置信度样本

数,Gv１
i[j,:]和Gv２

i[j,:]分别表示在两个视图下的第i类别的第j个

高置信度嵌入节点,‹Gv１
i[j,:],Gv２

i[j,:]›表示Gv１
i[j,:]和Gv２

i[j,:]的内积.

该设计将高置信度样本作为监督信息,提高了正样本对的

质量.

为了缓解样本对构建过程中类别内部多样性和边界样本

处理不足的问题,本文设计了边缘负样本策略来帮助模型更

加精准地区分相近类别,增强其在复杂场景下的判别能力.

Lneg＝－ １
∑
i,j
mij

∑
K

i＝１
　 ∑

K

j＝１,j≠i
　 ∑

(u,v)∈Pij

(２－２‹Gv１
i[u,:],Gv２

j[v,:]›)(１０)

其中,mij表示类别i和类别j之间的最小样本数.Lneg２利用

得到的高置信度样本集 Gv１
i (i＝１,２,􀆺,K)和 Gv２

j (j＝１,

２,􀆺,K),首先计算类别Gv１
i 与Gv２

j 之间所有样本对的距离

(i≠j),形成距离矩阵Dij,接着从距离矩阵Dij中选择距离最

小的mij对样本,记作样本对集合Pij.(u,v)表示在Pij中的

一个样本对,u属于类别Gv１
i ,v属于类别Gv２

j .选择距离最近

的样本对是由于其往往位于类别边界处,这些样本对可以更

好地描述不同类别间的分界边界,通过优化这些边缘样本对,

可以显著增强模型对类别边界的判别能力.将数量设置为

mij是为了确保选择的样本对数量可以根据不同类别之间的

样本数量动态调整,从而避免样本数量不平衡导致的偏差.

分母∑
i,j
mij用于标准化损失值,使其具有可比性.因此,本文

通过选择距离最近的边缘负样本对并最大化它们的距离,可

以增大不同类别之间的间距.这有助于提升模型的分类性

能,在面对复杂数据时做出准确的判断.

算法１　基于动态阈值伪标签筛选的深度图对比聚类算法

输入:输入图 G＝{X,A};迭代次数 N
输出:聚类结果 R

１．通过式(１)获得平滑的属性X
~
．

２．fori＝１toNdo

３．　通过式(２)将X
~

编码为两个视图;

４．　通过式(３)归一化嵌入表示Zv１ ,Zv２ ;

５．　通过式(４)融合Zv１ 和Zv２ 得到Z;

６．　在Z上执行 KＧMeans以获得聚类结果;

７．　通过式(７)得到rt(c),归一化后得到学习变化率α;

８．　通过式(６)得到各类的动态阈值τ;

９．　各类选择前τ位样本作为高置信度样本S;

１０．分别构建正样本对和边缘负样本对;

１１．通过式(９)和式(１０)计算对比损失;

１２．通过最小化式(１１)中的L更新整个网络;

１３．endfor

１４．在Z上执行 KＧMeans来获得最后的聚类结果;

１５．返回 R．

算法１给出了从图编码、伪标签生成、正负样本对构建到

最终聚类结果输出的全过程.

３．５　损失函数

本文的损失函数主要包括正对比损失Lpos和负对比损失

Lneg,总的损失函数如下:

L＝Lpos＋θLneg (１１)

其中,θ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,训练总次数为４００次,计算
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１０次运行的平均值来避免实验运行的随机性.硬件设备条

件为:NVIDIAGeForceRTX２０８０TiGPU和６４GBRAM.

４．１．２　数据集描述

本文在多个标准数据集上进行实验,以验证所提出方法

的有效性和鲁棒性.这些数据集包括 CORA,AMAP,CITE,

EAT,BAT和 UAT.数据集信息如表２所列.

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

CORA数据集是一个广泛用于文献分类的图数据集,包

含２７０８篇科学出版物,每篇文献被标注为７个预定义类别中

的１个.文献之间通过引用关系形成一个图结构,边数为

５４２９.每篇文献用一个包含１４３３个特征的稀疏向量表示,

这些特征是词频向量.

AMAP[２７]数据集是一个用于生物信息学的图数据集,包

含３４８３个样本和５２０７条边.这些样本代表不同的生物分

子,每个样本被标注为４个预定义类别中的１个.每个样本

用一个由２０８９个特征组成的稀疏向量表示,这些特征包括各

种生物属性和特征.

CITE[２８]数据集是另一个用于文献分类的引用网络数据

集,包含３３２７篇科学出版物和４７３２条引用关系.与 CORA
类似,每篇文献属于６个预定义类别中的１个.每篇文献的

特征向量由３７０３维的词频向量组成.

EAT[２９]数据集是一个电商推荐系统的数据集,包含４０００
个产品和５８００条边.产品之间的边表示它们经常被一起购

买,每个产品被标注为６个预定义类别中的１个,并用一个由

１０００个特征组成的稀疏向量表示,这些特征包括产品的描

述、类别和销售数据.

BAT[２９]数据集是一个用于社交网络分析的图数据集,包

含５３００个节点和７１３０条边.节点代表不同的用户,每个用

户被分类为５个预定义类别中的一个.每个节点用一个包含

１５００个特征的稀疏向量表示,这些特征包括用户的行为和兴

趣数据.

UAT[２９]数据集是一个用于城市交通分析的数据集,包含

２７００个交通节点和４８００条边.节点表示不同的交通站点,

每个站点被标注为３个预定义类别中的１个.每个节点用一

个包含１２００个特征的稀疏向量表示,这些特征包括交通

流量、地理位置和时间模式.

这６个数据集是常用的图机器学习数据集,其节点代表

不同类型的信息,如文档、论文、交通节点等.每个节点都附

带有特征,这些特征可以是词向量表示、关键词、摘要或其他

描述性信息.边表示节点之间的连接关系.对于 CORA,

CITE和 AMAP数据集,边表示文档之间的引用关系或作者

之间的合作关系.而对于 BAT,EAT 和 UAT 数据集,边表

示交通流量、道路连接或机场运营中的连接关系.这些数据

集通常包含预定义的类别标签,用于节点分类任务.类别标

签为监督学习任务提供了基础.

４．２　性能比较

为了验证本文方法的优越性,在上述６个数据集上与９
种方法进行了对比,包括深度聚类方法DEC[３０]和DCN[３１]、深

度图聚类方法 MGAE[３２],ARGA[３３],AdaGAE[３４],以及深度

图 对 比 聚 类 方 法 GCA[３５],AutoSSL[３６],CONVERT[２５] 和

MGCN[３７].结果如表３和表４所列.

根据对比结果,可以得出以下结论.

１)本文方法在６个数据集上均表现出色,在多个评估指

标上超过了其他方法.在不同规模的数据集上,和目前的先

进模型相比,本文方法都能取得了优异的表现,展示了强大的

鲁棒性和广泛的适用性.

２)与深度图聚类算法 MGAE[３２],ARGA[３３],AdaGAE[３４]

相比,本文方法获得了较大的性能提升.上述方法是常见的

图自编码器模型,通过学习节点的压缩表示来实现特征抽取

和降维,但由于缺乏设计良好的对比学习策略,其对图数据的

挖掘能力有限.

３)深度图对比聚类算法 GCA,AutoSSL,CONVERT 和

MGCN取得了次优性能,这是由于深度图对比聚类算法结合

了深度学习和图结构分析的优势,通过高维表示学习、对比学

习机制、自适应聚类策略和非线性变换等手段,显著提升了聚

类性能.然而,为所有类别设定统一的固定阈值,无法进行充

分的学习.本文在设置伪标签时,根据聚类结果为不同的类

设置了动态阈值,在保证伪标签质量的同时增加伪标签的数

量,提高了模型的判别能力.此外,先前的方法在处理负样本

时往往采用简单的策略,如随机选择或使用固定的聚类中心,

本文引入边缘负样本作为核心负样本的补充,使模型在学习

过程中可以更好地理解和区分不同类别,从而提高了模型的

鲁棒性和判别能力.

本文方法在多个指标表现出优于其他算法的性能.以

CORA数据集为例,本文方法在该数据集的 ACC,NMI,ARI指

标上均优于次优方法,分别提升了０．８５个百分点、２．０１个百分

点、２．２７个百分点.

表３　对比实验结果

Table３　Comparisonexperimentresults

methods
CORA

ACC NMI ARI F１
CITE

ACC NMI ARI F１
AMAP

ACC NMI ARI F１
DCN ４９．３８ ２５．６５ ２１．６３ ４３．７１ ５７．０８ ２７．６４ ２９．３１ ５３．８０ ４８．２５ ３８．７６ ２０．８ ４７．８７
DEC ４６．５０ ２３．５４ １５．１３ ３９．２３ ５５．８９ ２８．３４ ２８．１２ ５２．６２ ４７．２２ ３７．３５ １８．５９ ４６．７１

MGAE ４３．３８ ２８．７８ １６．４３ ３３．４８ ６１．３５ ３４．６３ ３３．５５ ５７．３６ ７１．５７ ６２．１３ ４８．８２ ６８．０８
ARGA ７１．０４ ５１．０６ ４７．７１ ６９．２７ ６１．０７ ３４．４０ ３４．３２ ５８．２３ ６９．２８ ５８．３６ ４４．１８ ６４．３０

AdaGAE ５０．０６ ３２．１９ ２８．２５ ５３．５３ ５４．０１ ２７．７９ ２４．１９ ５１．１１ ６７．７０ ５５．９６ ４６．２０ ６２．９５
(续表)
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methods
CORA

ACC NMI ARI F１

CITE

ACC NMI ARI F１

AMAP

ACC NMI ARI F１

GCA ５３．６２ ４６．８７ ３０．３２ ４５．７３ ６０．４５ ３６．１５ ３５．２０ ５６．４２ ５６．８１ ４８．３８ ２６．８５ ５３．５９

CONVERT ７３．５７ ５５．０７ ５０．２８ ７０．９２ ６８．３３ ４２．１５ ４２．１２ ６２．２１ ７７．１９ ６６．３３ ５８．７７ ７３．０５

AutoSSL ６３．８１ ４７．６２ ３８．９２ ５６．４２ ６６．７６ ４０．６７ ３８．７３ ５８．２２ ５４．５５ ４８．５６ ２６．８７ ５４．４７

MGCN ７１．０９ ５３．８９ ５０．１９ ６９．９７ ６５．６７ ３９．９６ ３７．５５ ５９．６７ ７６．６７ ６５．５５ ５７．５６ ７１．１９

Ours ７４．４２ ５７．０８ ５２．５５ ７１．０６ ６９．７２ ４３．８１ ４４．４２ ６２．３９ ７７．７０ ６７．１７ ５８．５３ ７２．３２

表４　对比实验结果

Table４　Comparisonexperimentresults

methods
BAT

ACC NMI ARI F１

CITE

EAT NMI ARI F１

UAT

ACC NMI ARI F１

DCN ４７．７９ １８．０３ １３．７５ ４６．８０ ３８．８５ ６．９２ ５．１１ ３８．７５ ４６．８２ １７．１８ １３．５９ ４５．６６

DEC ４２．０９ １４．１０ ７．９９ ４２．６３ ３６．４７ ４．９６ ３．６０ ３４．８４ ４５．６１ １６．６３ １３．１４ ４４．２２

MGAE ５３．５９ ３０．５９ ２４．１５ ５０．８３ ４４．６１ １５．６０ １３．４０ ４３．０８ ４８．９７ ２０．６９ １８．３３ ４７．９５

ARGA ６７．８６ ４９．０９ ４２．０２ ６７．０２ ５２．１３ ２２．４８ １７．２９ ５２．７５ ４９．３１ ２５．４４ １６．５７ ５０．２６

AdaGAE ４３．５１ １５．８４ ７．８０ ４３．１５ ３２．８３ ４．３６ ２．４７ ３２．３９ ５２．１０ ２６．０２ ２４．４７ ４３．４４

GCA ５４．８９ ３８．８８ ２６．６９ ５３．７１ ４８．５１ ２８．３６ １９．６１ ４８．２２ ３９．３９ ２４．０５ １４．３７ ３５．７２

CONVERT ７６．７９ ５１．５３ ４９．５６ ７６．２３ ５８．３１ ３３．２５ ２６．９７ ５７．３２ ５７．５２ ２８．７７ ２７．１７ ５５．１２

AutoSSL ４２．４３ １７．８４ １３．１１ ３４．８４ ３１．３３ ７．６３ ２．１３ ２１．８２ ４２．５２ １７．８６ １３．１３ ３４．９４

MGCN ７５．２３ ５０．０３ ４６．３６ ７６．１２ ５６．５７ ３３．５２ ２４．７２ ５７．１９ ５６．７７ ２８．５１ ２３．１８ ５７．１２

Ours ７６．５６ ５１．５９ ４９．３７ ７６．４０ ５７．５７ ３４．００ ２７．５８ ５７．５７ ５８．７２ ２９．７７ ２７．２９ ５７．５４

　　　　　　　　注:最优结果加粗表示.

４．３　消融实验

为了验证本文方法的有效性,本节进行了消融实验.具

体实验包括验证所提出的边缘负样本补充方法和动态类别阈

值伪标签方法.用“(w/o)B”表示移除边缘负样本补充方法,

用“(w/o)D”表示移除动态类别阈值伪标签方法.具体的实

验结果如表５和表６所列.

表５　消融实验

Table５　Ablationstudy

methods
CORA

ACC NMI ARI F１

CITE

ACC NMI ARI F１

AMAP

ACC NMI ARI F１

(w/o)B ６７．８０ ５１．０７ ４４．３４ ６３．９２ ６２．７１ ３８．７９ ３７．６９ ５４．８４ ７４．６５ ６２．６８ ５４．８５ ６８．１８

(w/o)D ６５．２５ ４８．７８ ４１．６６ ６１．７０ ６０．９４ ３８．１３ ３６．７２ ５１．４９ ６９．１５ ５８．７７ ５１．０９ ６２．０３

Ours ７４．４２ ５７．０８ ５２．５５ ７１．０６ ６９．７２ ４３．８１ ４４．４２ ６２．３９ ７７．７０ ６７．１７ ５８．５３ ７２．３２

　　　　　　　　注:最优结果加粗表示.
表６　消融实验

Table６　Ablationstudy

methods
BAT

ACC NMI ARI F１

EAT

ACC NMI ARI F１

UAT

ACC NMI ARI F１

(w/o)B ７４．１２ ４９．８１ ４５．６４ ７４．０１ ５６．０２ ３２．６０ ２７．３７ ５４．７９ ５４．８５ ２６．５４ ２２．７６ ５４．１６

(w/o)D ７３．９７ ４９．７７ ４５．９０ ７３．７３ ５５．９４ ３１．８８ ２６．９７ ５４．７７ ５４．２９ ２６．０１ ２１．８９ ５３．３３

Ours ７６．５６ ５１．５９ ４９．３７ ７６．４０ ５７．５７ ３４．００ ２７．５８ ５７．５７ ５８．７２ ２９．７７ ２７．２９ ５７．５４

　　　　　　　　注:最优结果加粗表示.

　　根据表５和表６的结果,可以得出以下结论:

１)本文提出的边缘负样本补充方法有效提高了模型的判

别能力,边缘负样本的补充可以有效减少信息的压缩和丢失,

使模型在训练过程中接触到更多样化的负样本情形,进而提

升模型的鲁棒性和判别能力.

２)本文提出的类别动态阈值伪标签方法有效提高了模型

的性能.以 AMAP数据集为例,类别动态阈值伪标签方法

在 ACC,NMI,ARI,F１这４个指标上,分别提高了８．５５个

百分点、８．４个百分点、７．４４个百分点、１０．２９个百分点.这

是因为相较于固定阈值,类别动态阈值能够根据学习难度,针
对每一类别帮助模型更精确地选择对模型训练有帮助的样

本,从而提高模型的学习效率.这也进一步验证了上文中假

设的正确性.

３)移除上述两种方法的任何一种方法后,模型的性能均

有所下降,这表明边缘负样本补充与类别动态阈值伪标签都

为模型的最优性能做出了贡献,同时也验证了所提出方法的

有效性.

４．４　敏感性分析实验

４．４．１　阈值参数T 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

证了本文方法的鲁棒性,结果如图２所示.可以看出,当固定

阈值参数T 在０．５以上时,模型的性能十分稳定,这证实了

５０１王　沛,等:基于动态阈值伪标签筛选的深度图对比聚类算法



本文提出的类别动态阈值的方法可以在一定的阈值变化范围

内自适应地调整类别阈值.当学习到的数据较少时,模型会

适当降低学习难度,因而可以学习到更多样本.这证明了本

文方法的稳定性.

(a)amap (b)bat (c)citeseer

(d)cora (e)eat (f)uat

图２　T 的敏感性分析

Fig．２　SensitiveanalysisofT

４．４．２　平衡参数θ的敏感性分析

此外,本文还在６个数据集上对平衡参数θ的敏感性进

行了分析,以进一步验证所提出方法的鲁棒性.实验中,参数

的取值范围为{０．１,１,１０,１００}.实验结果表明,当平衡参数

在这一范围内小幅变化时,模型性能的波动较小.实验结果

如图３所示.

(a)amap (b)bat (c)citeseer

(d)cora (e)eat (f)uat

图３　θ的敏感性分析

Fig．３　Sensitiveanalysisofθ

４．５　MLP权重分析实验

本文在CORA和CITE两个数据集上,对由两个 MLP分别

生成的节点嵌入表示在融合为综合嵌入矩阵Z时的权重分配方

案进行了实验分析,结果如表７所列.实验结果表明,均匀赋予

权重是一种有效方法,极端的权重分配可能会使模型过多地依

赖某一视图,导致模型对特定类型的输入过于敏感,无法综合
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两种视图的优势.而均匀分配有助于保持信息的平衡,提高 模型的性能,在没有额外信息的情况下,这是一个合理的选择.

表７　MLP权重选择实验结果

Table７　MLPweightseletctionexperimentresults

数据集 指标

MLP权重分配

Zv１

０．１
Zv２

０．９
Zv１

０．３
Zv２

０．７
Zv１

０．５
Zv２

０．５
Zv１

０．７
Zv２

０．３
Zv１

０．９
Zv２

０．１

CORA

ACC ７２．８７ ７３．４７ ７４．４２ ７３．９９ ７３．０７
NMI ５５．８４ ５６．２６ ５７．０８ ５７．３９ ５６．２３
ARI ５１．３２ ５１．４４ ５２．５５ ５１．８６ ５１．２９
F１ ６８．８３ ６９．８５ ７１．０６ ６８．６２ ６７．６１

CITE

ACC ６８．６７ ６９．０８ ６９．７２ ６９．１６ ６８．８１
NMI ４２．３４ ４３．５１ ４３．８１ ４３．６４ ４２．７７
ARI ４３．０９ ４３．２８ ４４．４２ ４４．４９ ４３．６６
F１ ６０．２１ ６１．５２ ６２．３９ ６２．１２ ６１．６５

４．６　可视化分析

本文 使 用 TＧSNE 算 法 对 不 同 聚 类 方 法 (如 DCN,

DEC,MGAE和 AutoSSL)以及本文方法进行了可视化对

比分析.

如图４所示,本文方法展现出更为紧密和分离度更高的

聚类结构,节点分布更为集中且类别间界限更加明确.这表

明本文方法在捕捉数据内在结构和提升聚类准确性方面具有

优势,可以实现更优的聚类性能.

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

图４　CORA和 AMAP数据集上的可视化实验

Fig．４　VisualizationexperimentsonCORAandAMAPdatasets

　　结束语　本文提出了一种基于动态阈值伪标签和对比学

习的深度图聚类方法,通过引入信赖强度分值动态调整阈值,

选择高置信度样本,形成正向反馈机制,提高了模型的判别能

力和鲁棒性.此外,采用不共享参数的多层感知机结构和边

缘负样本补充方法,进一步增强了模型对复杂图结构的理解

能力和聚类性能.实验结果表明,在 CORA,CITE,AMAP,

BAT,EAT和 UAT这６个基准数据集上,本文方法在多个评

估指标上超过了现有的其他方法.总之,本文方法不仅在无

监督学习任务中展现出卓越的性能,还为复杂图结构数据的

聚类提供了新的解决思路和方法.未来可以在更大规模的数

据集和更多样化的场景中进一步验证和优化该方法.
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