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摘　要　跨域图异常检测通过带标签的源图辅助无标签目标图,提升了异常节点检测的准确性,进而有效降低了无监督图异常

检测中的高误报率.尽管已有多种领域自适应方法被相继提出,但图数据复杂的拓扑结构与节点属性之间的关系使得源图与

目标图之间的特征难以对齐;此外,图异常节点的多样性进一步增加了域对齐后的检测难度.为了解决上述问题,提出了一种

新的跨域图异常检测框架,即双重分类和重建网络(DualClassificationandReconstructionNetwork,DCRN).该网络采用重建

策略进行领域自适应,通过联合优化结构和属性的共享编码器、异常分类器和解码器,使共享编码器能够有效捕捉源图与目标

图之间复杂的拓扑结构和节点属性关系,实现特征对齐与知识迁移.在对目标图进行异常检测的过程中,DCRN结合异常分类

器和解码器的检测结果,识别与源图相似的异常节点以及仅存在于目标图中的特有异常,从而提升了模型的检测效果.在４个

真实数据集上的实验表明,与１０种基线方法相比,DCRN的 AUCＧROC和 AUCＧPR平均提升了４．５％和２０．５％,且 FAR指标

降低了１６．１３％.这些结果表明 DCRN能够有效地检测目标图中的异常节点.

关键词:异常检测;属性图;域自适应;图神经网络;知识迁移
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Abstract　CrossＧdomaingraphanomalydetectionimprovestheaccuracyofdetectinganomalousnodesbyleveraginglabeled
sourcegraphstoassistindetectinganomaliesinunlabeledtargetgraphs,effectivelyreducingthehighfalsepositiverateinunsuＧ

perviseddetection．AligningfeaturesbetweensourceandtargetgraphsremainchallengingduetothecomplexrelationshipsbeＧ
tweengraphtopologyandnodeattributes,andthediversityofanomalousnodesfurthercomplicatesdetection．Toaddressthis,

aDualClassificationandReconstructionNetwork(DCRN)isproposed．DCRNemploysareconstructionＧbasedstrategyfordoＧ
mainadaptation,optimizingsharedstructureandattributeencoders,anomalyclassifiers,anddecoders．Thisenablesthemodelto
capturecomplextopologicalandattributerelationshipsbetweensourceandtargetgraphs,achievingeffectivefeaturealignment
andknowledgetransfer．DCRNcombinesclassifieranddecoderresultstoidentifybothsharedanduniqueanomaliesinthetarget

graph,enhancingdetectionaccuracyandrobustness．ExperimentsonfourrealＧworlddatasetsshowthatDCRNoutperforms１０
baselinealgorithms,withanaverageimprovementof４．５％inAUCＧROC,２０．５％inAUCＧPR,anda１６．１３％reductioninFAR,

demonstratingitseffectivenessindetectinganomalousnodesintargetgraphs．
Keywords　Anomalydetection,Attributegraph,Domainadaptation,Graphneuralnetwork,Knowledgetransfer

　

１　引言

属性图是一种强大的数据表示形式[１],因复杂的拓扑结

构和属性特征,被广泛应用于社交媒体网络[２]、引文网络[３]和

金融交易网络[４]等领域.在这些属性图中,经常存在与其他

节点显著不同的异常节点,它们可能引发一系列现实世界中

的问题.例如,社交网络中的恶意用户可能散布虚假信息、推

广广告或发动网络攻击;金融网络中的欺诈行为可能导致客



户和商家蒙受重大经济损失.因此,检测属性图中的异常节

点变得尤为重要.

由于标记异常点的过程高度劳动密集且依赖专业领域知

识,目前大多数图异常检测(GraphAnomalyDetection,GAD)

方法主要采用无监督方式[５Ｇ８].但是,这些无监督方法无法充

分利用标签信息来指导学习过程,通常具有较高的误报率,因

此在实际应用中受到限制.

跨域图异常检测(CrossＧdomainAnomalyDetection,CDＧ

GAD)为这一问题提供了有效的解决方案[９].CDＧGAD旨在

利用带有标记的源域图的异常节点信息,来辅助未标记的目

标域图的异常检测.通过调整源图和目标图之间的域差异,

源图中的异常知识可以为目标图上的异常检测提供重要依

据,显著提升了模型对异常节点的鉴别能力,进而提高了检测

性能,降低了误报率.

在实际应用中,CDＧGAD技术展现出巨大的潜力.例如,

Yelp的酒店和餐饮服务因用户群和行为重叠,会共享类似的

欺诈性评论模式.跨域图异常检测,可以将酒店服务中的标

记异常评论模式迁移到餐饮服务领域,减少对目标域的标记

需求[９].在金融行业中,不同的银行或支付平台可能共享部

分客户和交易数据,但每个平台的异常行为有所不同.跨域

图异常检测方法可以通过在一个平台上训练异常检测模型来

帮助识别另一个平台中的潜在欺诈行为[１０].

虽然跨域图异常检测显著提高了对属性图中异常节点的

识别能力,但要在不同领域之间进行有效的特征对齐和异常

检测,仍面临以下２个主要挑战.

１)图数据的复杂性显著增加了跨域特征对齐的难度.图

数据由拓扑结构和属性特征共同构成,这两种模态之间的交

互决定了异常模式的多样性[１１].具体而言,图中的异常节点

可划分为３类:结构异常、属性异常和混合异常[１２].如图１
所示,结构异常指节点在其邻域内结构不一致但属性一致;属

性异常指节点在其邻域内结构一致但属性不一致;混合异常

则指节点在结构和属性上均表现为不一致.在跨域场景中,

不同领域间的拓扑结构和属性特征分布存在显著的异质性,

导致图异常的多样性,从而对跨域特征对齐提出了更高的

要求.

但是,现有的跨域图异常检测方法[９,１３Ｇ１４]在域自适应过

程中往往仅关注结构特征的对齐,忽略了属性特征在捕捉异

常模式中的重要性.这种方法虽然能够在一定程度上检测结

构异常,但对于依赖属性特征的异常(如属性异常和混合异

常)的检测能力有限,导致对异常模式的识别不够全面.

２)图异常的多样性增加了目标图异常检测的复杂性.属

性图中通常包含结构异常、属性异常和混合异常,这使得在跨

域图异常检测中,源图和目标图中的异常类型分布可能存在

显著差异.具体而言,目标图可能同时包含与源图异常模式

一致的共享异常,也可能存在仅在目标图中出现的非共享异

常[９].这种多样性增加了跨域图异常检测的难度,特别是在

如何全面且有效地检测目标图中所有类型的异常时,依然面

临挑战.

现有的异常检测方法[１５Ｇ１６]通常通过训练一个域 适 应

分类器来检测目标图上的异常节点.若源图与目标图中异常

类型相似(即共享异常),则此类方法能够取得较好的检测效

果.然而,当目标图中出现源图中未见过的异常类型(即非共

享异常)时,现有方法往往无法有效识别这些异常,导致检测

性能下降,难以准确捕捉目标图中的所有异常节点.

(a)结构异常 (b)属性异常

(c)混合异常

社区 节点 特征

１

１ １ ０ ０
２ １ ０ ０
３ １ ０ ０
４ １ ０ ０

２

５ １ ０ ０
６ １ ０ ０
７ １ ０ ０
８ １ ０ ０
９ ０ １ ０
１０ ０ １ ０
１１ ０ １ ０

(d)节点说明

图１　属性图中的３种异常类型

Fig．１　Threetypesofanomaliesintheattributednetworks

为了解决上述问题,本文提出了一种双重分类和重建网

络(DCRN).在域自适应阶段,DCRN 不仅在结构特征上进

行域自适应,还引入了属性特征的域自适应,能够同时对源图

和目标图的结构与属性特征进行有效对齐,进而更好地捕捉

跨域图中的复杂异常模式.在异常检测阶段,DCRN 在通过

异常分类器检测目标图中的共享异常的基础上,结合重建误

差评估机制来增强对非共享异常的检测能力,从而显著提高

模型的检测精度和鲁棒性.本文的主要贡献如下:

１)提出了 DCRN框架,利用结构与属性共享编码器实现

了源图与目标图的特征对齐与知识迁移;

２)在异常检测中,联合分类器和解码器,能够同时检测目

标图中的共享异常和非共享异常;

３)在多个真实数据集上的广泛实验验证了模型的有效

性,结果表明 DCRN在跨域图异常检测任务中具有显著的性

能优势.

２　相关工作

２．１　图异常检测

近年来,图异常检测方法[１７Ｇ１９]受到了广泛关注.由于异

常标签稀缺,因此这类方法通常以无监督方式进行.传统方

法如 ALAD[２０],Radar[２１]和 SGASD[２２]等,通过使用统计模

型、矩阵分解和残差分析等技术提取节点的结构和属性模式,

进行后续的异常检测.尽管这些非深度学习技术能够有效捕

捉图的拓扑结构和节点属性信息,但其计算成本较高,在大规

５７３苏世玉,等:基于双重分类和重建的跨域图异常检测



模现实网络中应用受限.

随着图神经网络(GraphNeuralNetworks,GNNs)的快

速发展,基于深度学习的图异常检测方法取得了显著进展.

例如,Dominant[２３],AnomalyDAE[２４]和 ComGA[２５]等方法利

用深度自编码器技术,通过节点的重建误差来评估异常性.

此外,CoLA[２６],SLＧGAD[２７]和 SubＧCR[２８]等方法采用图对比

学习,通过构造正负样本对,基于节点嵌入的差异来评估节点

的异常性.然而,这些方法大多侧重于单域图异常检测,在

CDＧGAD方面的研究相对有限.

２．２　无监督域适应

UDA通过将不同但相关的源域和目标域数据映射到一

个共享的特征空间,并在该特征空间中最小化两者的分布差

异,来实现跨域适应[２９Ｇ３０].目前主流的方法分为３类:基于差

异的方法、基于重建的方法和基于对抗的方法.

基于差异的方法通过最小化源域和目标域在特征空间中

的分布差异来实现,常用度量包括最大均值差异[３１]、高阶中

心矩差异[３２]、对比域差异[３３]和 Wasserstein度量[３４].这些方

法通过直接减少特征分布之间的差异,确保模型能在两个域

中保持一致性,进而实现域适应.

基于重建的方法使用自编码器模型提取具有迁移能力的

特征.例如,DRCN[３５]将源域标签嵌入编码器的学习过程中,

通过同步训练编码器和分类器,使得编码的特征对类别具有

更好的区分能力.DSN[３６]则通过领域共享编码器和领域专

属编码器提取特征,并通过正交约束保证两者彼此独立.同

时,它通过重建原始输入,确保提取的特征信息完整且适用于

跨域任务.

基于对抗的方法受到生成对抗网络(GAN)[３７]的启发,通

过训练一个域鉴别器来度量源域和目标域间的分布差异.经

典的 DANN[３８]对抗性训练域鉴别器以区分源域和目标域,同

时训练 特 征 提 取 器 以 混 淆 鉴 别 器,学 习 到 域 不 变 特 征.

CDAN[３９]进一步在 DANN基础上整合分类信息,增强特征提

取和域鉴别的协同效果.

针对跨域图异常检测,COMMANDER[９]通过对抗学习

实现域对齐,并使用在源域数据上训练的异常分类器来检测

目标图中的异常节点.ACT[１３]则结合对比学习与 WasserＧ

stein[３４]度量进行域对齐,随后通过偏差学习检测目标图的异

常节点.然而,这些方法在领域对齐过程中仅关注图的网络

结构特征,未考虑到属性特征在不同领域中的重要性和差异,

导致模型在属性特征的域适应方面表现不佳,从而影响异常

检测的准确性.

２．３　符号说明

表１对本文使用的符号进行了定义.

本文使用斜体字母代表符号、函数名以及变量,用斜体加

粗字母代表矩阵和向量.用G＝(V,E,X)表示一个图结构,

其中V＝{v１,v２,􀆺,vn}和E＝{e１,e２,􀆺,em}分别表示节点集

合和边集合,X＝[x１,x２,􀆺,xn]∈ℝn×d表示节点的n 个d 维

属性矩阵.该属性图可以简化表示为G＝(X,A),其中A＝
{０,１}n×n为属性图的邻接矩阵,当Ai,j＝１时,表示节点vi 和

vj 之间存在一条边,否则Ai,j＝０.

表１　符号及其定义

Table１　Symbolsandtheirdefinitions

符号 意义

G＝(X,A) 属性图

X G 的属性矩阵

A G 的邻接矩阵

V G 的节点集合

E G 的边集合

Zs
s 通过结构共享编码器得到的源图嵌入

Zs
t 通过结构共享编码器得到的目标图嵌入

Za
s 通过属性共享编码器得到的源图嵌入

Za
t 通过属性共享编码器得到的目标图嵌入

Nano 源图中正常节点个数

Nnor 源图中目标节点个数

α 控制结构特征和属性特征在总损失中的权重比例

λ 控制分类器和解码器在总损失中的权重比例

θ
结构解码器中的加权矩阵,用于加大缺失边缘的

重建误差惩罚

η
属性解码器中的加权矩阵,用于加大缺失属性的

重建误差惩罚

３　DCRN

３．１　问题定义

问题:给定一个源域属性图Gs＝(Xs,As)和一个目标域

属性图Gt＝(Xt,At),其中源域为有标签的属性图,目标域为

无标签的属性图.假设源图Gs 和目标图Gt 共享相同的特征

空间,但在节点和边上没有重叠.目标是学习一个异常检

测模型,该模型能够从源图Gs 中概括标记信息,并将其迁

移至目标图Gt 以检测目标图上的异常节点.也就是说,

模型的目标是学习一个评分函数:S:Vi→yi∈ℝ,该函数

能够结合源域的异常判别知识,并根据阈值θ对样本xi 进

行分类[２４].

yi＝
１, ifS(Vi)≥θ

０, otherwise{ (１)

其中,yi 表示样本xi 的标签,０为正常样本,１为异常样本.

３．２　DCRN框架概述

如图２所示,DCRN是一个端到端的联合表示学习框架,

其核心思想是将源图中标记的异常检测知识迁移至目标图,

从而在目标图上训练异常节点检测模型.DCRN分为域自适

应和异常检测两个主要阶段,涵盖了６个关键组件.

首先,在域自适应阶段,DCRN通过基于重构的域自适应

策略,分别利用结构共享编码器和属性共享编码器对源图与

目标图的网络结构和节点属性进行编码,生成对应的节点嵌

入和属性嵌入.随后,结构异常分类器和属性异常分类器通

过有监督学习提取源图的异常检测知识,结构解码器和属性

解码器则通过无监督的方式对目标图的网络结构和节点属性

进行重建,评估重构误差以支持后续的异常检测.通过编码

器、分类器和解码器的联合优化,DCRN能够有效对齐源图与

目标图的结构和属性特征,将其映射到域不变的特征空间,从

而实现特征对齐与知识迁移.

在完成域对齐后,DCRN 利用结构共享编码器和属性共

享编码器将目标域的结构特征和属性特征映射到与源域一致

的特征空间.随后,源域数据训练的结构异常分类器和属性

异常分类器负责检测目标图中的共享异常,结构解码器和属
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性解码器则通过评估重构误差辅助检测目标图中的非共享异

常.通过融合分类器与解码器的检测结果,DCRN 能够更加

全面地捕捉目标图中的异常模式.

相比现有方法,DCRN在结构特征域自适应的基础上,引

入属性特征的域自适应,实现了更全面的跨域特征对齐.此

外,通过分类器与解码器的联合检测机制,DCRN能够同时检

测共享异常和非共享异常,显著提升了异常检测的精度和鲁

棒性.

图２　DCRN的跨域重构对齐与异常检测机制

Fig．２　ReconstructionＧalignedcrossＧdomainanomalydetectioninDCRN

３．３　属性图上的域适应

在训练过程中,DCRN首先通过结构共享编码器和属性

共享编码器对源图与目标图的网络结构与节点属性分别进行

编码,生成节点嵌入和属性嵌入.随后,利用结构异常分类器

和属性异常分类器对源图的嵌入进行有监督的异常分类,同

时通过结构共享编码器和属性共享编码器对目标图的嵌入进

行无监督重建.通过对编码器、分类器与解码器的联合优化,

结构共享编码器和属性共享编码器能够逐步将源图和目标图

的网络结构与节点属性映射到域不变的特征空间,从而实现

特征对齐与知识迁移.

１)结构共享编码器

结构共享编码器将属性图的邻接矩阵和属性矩阵作为输

入,利 用 图 卷 积 神 经 网 络 (GraphConvolutionalNetwork,

GCN)学习源图和目标图的节点表示.编码器采用两层 GCN
提取网络结构特征,其卷积操作定义如下:

H１＝σ(D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２XWs(１)) (２)

Zs＝σ(D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２H(１)Ws(２)) (３)

其中,A
~
＝A＋I,D

~
＝∑A

~,I是单位矩阵,σ(􀅰)为激活函数(如

ReLU和 Tanh),X 为属性矩阵,Ws(１)和Ws(２)分别为第一层和

第二层的网络权重矩阵,Zs 为结构共享编码器的最终输出.

通过对源图和目标图的结构特征进行编码,结构共享编码器

将这些特征映射到统一的特征空间.源图和目标图的结构嵌

入分别表示为Zs
s 和Zs

t.

２)属性共享编码器

属性共享编码器仅以属性图的属性矩阵为输入,通过多

层感知机(MultilayerPerceptron,MLP)学习源图和目标图的

属性表示.具体过程如下:

Z
~a＝σ((X)TWa(１)＋ba(１)) (４)

Za＝Z
~aWa(２)＋ba(２) (５)

其中,X 为输入的属性矩阵,Wa(１)和Wa(２)分别为两层全连接

层网络的权重矩阵,ba(１)和ba(２)为偏置项,(􀅰)T 表示矩阵的

转置运算,Za 为属性共享编码器的最终输出.源图和目标图

的属性嵌入分别表示为Za
s 和Za

t.

３)结构异常分类器

结构异常分类器用于处理通过结构共享编码器生成的源

域节点嵌入Zs
s,辅助结构共享编码器捕捉源域和目标域的结

构不变特征.该分类器由两层非线性特征变换组成,定义

如下:

Hs
s＝σ(Zs

sWs(１)
c ＋bs(１)

c ) (６)

y－ss＝sigmoid(Hs
sWs(２)

c ＋bs(２)
c ) (７)

其中,Ws(１)
c 和Ws(２)

c 分别为第一层和第二层的权重矩阵,bs(１)
c

和bs(２)
c 为偏置矩阵,sigmoid(􀅰)为sigmoid激活函数,y－ss 为结

构异常分类器预测的节点标签矩阵.

结构异常分类器的损失函数为加权二元交叉熵损失:

s
c＝－ Nnor

Nano
ylny－ss＋(１－y)ln(１－y－ss)( ) (８)

其中,Nnor和 Nano分别表示源图中正常节点和异常节点的数

量,y是源图节点的真实标签,y－ss 是结构异常分类器对源图节

点的预测标签,s
c 是结构异常分类器的损失.该损失函数通

过加权调整不同类别节点的影响,缓解了类别不平衡问题对

模型训练的影响.

４)属性异常分类器

属性异常分类器处理由结构共享编码器和属性共享

编码器生成的源域节点嵌入Zs
s 和属性嵌入Za

s,辅助结构

共享编码器和属性共享编码器捕捉源域与目标域的结构
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不变特征和属性不变特征.该分类器由两层全连接层构

成,定义如下:

Ha
s＝σ(Zs

s (Za
s)TWa(１)

c ＋ba(１)
c ) (９)

y－a
s＝sigmoid(Ha

sWa(２)
c ＋ba(２)

c ) (１０)

其中,Wa(１)
c 和Wa(２)

c 为两层全连接层的权重矩阵,ba(１)
c 和ba(２)

c

为偏置矩阵,y－a
s 为预测的节点标签矩阵.

属性异常分类器的损失函数同样采用加权二元交叉熵

损失:

a
c＝－ Nnor

Nano
ylny－a

s＋(１－y)ln(１－y－a
s)( ) (１１)

同样地,Nnor和 Nano表示源图中正常节点和异常节点的

数量,y是源图节点的真实标签,y－a
s 是属性异常分类器对源图

节点的预测标签, a
c 是属性异常分类器的损失.

５)结构解码器

结构解码器用于处理目标域经过结构共享编码器得到的

结构嵌入Zs
t,通过计算节点嵌入间的相似性来重建原始网络

的邻接矩阵At,从而辅助结构共享编码器捕捉源域和目标域

的结构不变特征.具体而言,结构解码器以节点嵌入Zs
t 作为

输入,重建邻接矩阵:

A
~
t＝sigmoid(Zs

t (Zs
t)T) (１２)

其中,(􀅰)T 表 示 矩 阵 的 转 置 运 算,A
~
t 为 重 建 之 后 的 邻 接

矩阵.

结构解码器的重建损失定义如下:

s
r＝‖(A

~
t－At)☉θ‖２

F (１３)

θi,j＝
１, ifAi,j＝０

θ, otherwise{ (１４)

其中,☉是 Hadamard乘积,‖􀅰‖２
F 表示 Frobenius范数, s

r

为结构解码器的重建误差.θ＞１用于对现实世界中边缘缺

失导致的非零元素重建误差施加更大的惩罚.通过这种加权

方式,模型能够更好地应对由于数据稀疏性或边缘缺失引发

的误差问题,从而提高结构解码器的重建精度.

６)属性解码器

属性解码器用于处理目标域经过结构共享编码器和属性

共享编码器得到的结构嵌入Zs
t 和属性嵌入Za

t,通过重建目

标图的属性矩阵Xt 来辅助结构共享编码器和属性共享编码

器捕捉源域和目标域的结构不变特征和属性不变特征.属性

解码器以Zs
t 和Za

t 为输入,重建属性矩阵:

X
~
t＝sigmoid(Zs

t (Za
t)T) (１５)

属性解码器的重建损失定义如下:

a
r＝‖(X

~
t－Xt)☉η‖２

F (１６)

ηi,j＝
１, ifAi,j＝０

η, otherwise{ (１７)

与结 构 解 码 器 类 似,上 式 中 ☉ 是 Hadamard 乘 积,

‖􀅰‖２
F 表示Frobenius范数, ar 为属性解码器的重建误差.

η＞１,用于对现实世界中某些缺失属性导致的非零元素重建

误差施加更大的惩罚.这种加权方式能够帮助模型更有效地

减小属性缺失带来的影响,从而提高属性解码器的重建精度.

３．４　模型训练

为了实现源图和目标图的结构域自适应和属性域自适

应,模型 DCRN的每个组件都需要专门的训练目标.完整函

数定义如下:

＝λ(α a
c＋(１－α) s

c)＋(１－λ)(α a
r＋(１－α) s

r)

(１８)

其中, a
c,s

c, a
r,s

r 分别为属性异常分类器、结构异常分类

器、属性解码器、结构解码器的损失,参数λ用于平衡分类器

和解码器的损失,α控制结构和属性损失的比重.

算法１给出了 DCRN 的训练过程.通过最小化专用目

标函数,DCRN 实现了从源图到目标图的域逐步转移,使结

构共享编码器和属性共享编码器能够逐步将源图和目标图的

网络结构与节点属性映射到域不变的特征空间,从而实现特

征对齐与知识迁移.DCRN 的所有参数均通过标准反向传

播算法进行优化.

算法１　DCRN训练过程

输入:目标图Gt,源图Gs,源图中正常节点数量Nano,源图中异常节点

数量 Nnor,训练轮数epoch,超参数α,λ,η,θ
输出:结构共享编码器、属性共享编码器、结构异常分类器、属性异常

分类器的相关网络参数

１．初始化网络参数

２．fori←１toepochdo

　２．１．使用结构共享编码器,通过式(３)生成源图和目标图的节点嵌

入Zs
s 和Zs

t;

　２．２．使用属性共享编码器,通过式(５)生成源图和目标图的属性嵌

入Za
s 和Za

t;

　２．３．使用结构异常分类器,通过式(７)计算源图节点嵌入Zs
s 对应的

异常分数y－s
s;

　２．４．使用属性异常分类器,通过式(１０)计算源图属性嵌入Za
s 对应

的异常分数y－a
s;

　２．５．使用结构解码器,通过式(１２)重建目标图的邻接矩阵A
~

t;

　２．６．使用属性解码器,通过式(１５)重建目标图的属性据矩阵X
~

t;

　２．７．通过式(１８)计算模型的整体损失;

　２．８．梯度下降更新模型参数;

３．结束循环.

３．５　跨域异常检测

经过域对齐后,源图和目标图的网络结构和节点属性被

映射到域不变的特征空间.DCRN能够直接利用在源图上训

练的结构异常分类器和属性异常分类器,检测目标图中的共

享异常.同时,结构解码器和属性解码器通过评估重建误差,

辅助检测目标图中的非共享异常,并融合分类器与解码器的

检测结果,识别目标图上的异常节点.

１)分类器异常检测

分类器的检测结果由结构异常分类器和属性异常分类器

组成,两者协同工作,检测目标图中的共享异常节点.

Cvi ＝αy－a
i＋(１－α)y－si (１９)

其中,y－a
i 和y－si 是目标域数据通过结构异常分类器和属性异

常分类器得到的目标图的属性异常和结构异常,α用于平衡

属性异常分类器和结构异常分类器的权重,Cvi 为分类器预测

节点vi 的异常分数.

２)解码器异常检测

解码器的检测结果由结构解码器和属性解码器共同
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组成,它们分别对目标图的邻接矩阵和属性矩阵进行重构,并

将结构与属性的重构误差作为异常分数.

Ov＝α a
r＋(１－α) s

r (２０)

Rvi ＝
Ovi －min

i
　Ovi

max
i
　Ovi －min

i
　Ovi

(２１)

其中,Ov 是目标图网络结构和节点属性的重构误差,对其

进行归一化得到Rvi ,并将Rvi 作为解码器预测节点vi 的异常

分数.

３)联合检测

模型结合异常分类器和解码器的检测结果,选取两者中

较大的作为节点的异常分数.这是因为分类器和解码器分别

在不同维度捕捉异常信息:分类器侧重于检测共享异常,解码

器通过重构误差更敏感地捕捉非共享异常.因此,选择较大

的检测结果能够确保当一方出现误差或遗漏时,另一方可以

弥补不足,最大限度地发挥分类器和解码器在检测共享与非

共享异常上的优势,从而提升异常检测的准确性和鲁棒性.

Svi ＝max(Cvi ,Rvi ) (２２)

其中,max(􀅰)表示取两者中的较大值,Svi 为节点vi 的最终

异常分数.

算法２给出了 DCRN 的异常检测过程.在异常检测过

程中,模型只需要输入目标域数据,异常分类器和解码器进行

联合检测,最终得到目标图的异常分数.

算法２　DCRN推理过程

输入:目标图 Gt,超参数α,λ,η,θ
输出:目标图异常分数S

１．初始化目标图节点的异常分数S

２．使用结构共享编码器,通过式(３)得到目标图节点嵌入Zs
t

３．使用属性共享编码器,通过式(５)得到目标图的属性嵌入Za
t

４．使用结构异常分类器,通过式(７)计算目标图节点嵌入Zs
t 对应的异

常分数y－a

５．使用属性异常分类器,通过式(１０)计算目标图属性嵌入Za
t 对应的

异常分数y－s

６．使用结构解码器,通过式(１３)得到目标图结构结构重构误差 s
r

７．使用属性解码器,通过式(１６)得到目标图的属性重构误差 a
r

８．通过式(１９)得到目标图经过异常分类器得到的异常分数C

９．通过式(２１)得到目标图经过重构误差得到的异常分数 R

１０．通过式(２２)得到目标图的最终异常分数S

４　实验设置

为了验证 DCRN的有效性,本章详细介绍了实验设置,

包括所使用的数据集、基线方法、参数设置及评估指标.随

后,展示了 DCRN在异常检测任务中的实验结果,并将其与

当前最先进的方法进行了对比分析.此外,还进行了消融实

验、参数敏感性分析和可视化分析,以全面评估所提出方法的

有效性.

４．１　数据集

选择４个公开的图异常检测数据集[９Ｇ１３],即 YelpHotel,

YelpRes,YelpNYC,Amazon,并组成了４组跨域数据集,其中

A⇌B表示数据集 A和B互为源域和目标域.表２列出了各

数据集的统计信息.

表２　数据集信息

Table２　Datasetinformation

Dataset Dim Nodes AvgDeg Ration
YelpRes ８０００ ５０１２ ４１．７９ ０．０４９９

YelpHotel ８０００ ４３２２ ２３．５５ ０．０５７８
YelpNYC １００００ ２１０４０ ７８．８１ ０．０４７５
Amazon １００００ １８６０１ ２８．３０ ０．０３９０

YelpHotel⇌YelpRes:这两个数据集均来自 Yelp平台,

分别代表芝加哥地区的酒店和餐厅业务领域.该数据集中,

用户作为节点,当两个用户对同一家酒店或餐厅进行评论时,

创建一条边.通过 Yelp的反欺诈过滤机制,用户被分为异常

用户和正常用户,这些分类标签可作为真实标签,用于异常检

测模型的评估.

YelpNYC⇌Amazon:YelpNYC数据集同样来源于 Yelp
平台,Amazon数据集则来自电子商务平台.在 Amazon数据

集中,若用户对两个或多个众包任务产品发表评论,则该用户

被标记为异常用户;否则,用户被视为正常用户.这两个数据

集来自不同平台,存在较大的领域差异,适合用于研究不同域

差异对模型性能的影响.

４．２　评估指标

为了全面评估异常检测模型的性能,本文选取了 AUCＧ

ROC,AUCＧPR[４０]和 FAR[３０]这３个指标.每个指标针对模

型性能的不同方面进行评价,共同构成对异常检测模型的全

面评估框架.其中,AUCＧROC 侧重于对整体分类能力的衡

量,AUCＧPR 专注于评估模型对少数正例的识别性能,而

FAR 则用于评估模型对负例的误报情况.这种多角度的评

估方式,能够从分类能力、正例识别能力和鲁棒性３个维度全

面反映模型性能.

各个指标的计算涉及到混淆矩阵的相关概念,其组成部

分如表３所列.

表３　混淆矩阵

Table３　Confusionmatrix

真实类别
预测类别

正样本 负样本

正样本 TP FN
负样本 FP TN

TP 代表真实类别为正样本而预测类别为正样本的数

量;FP 代表真实类别为负样本而预测类别为正样本的数量;

FN 代表真实类别为正样本而预测类别为负样本的数量;TN
代表真正类别为负样本而预测类别为负样本的数量[４０].

AUCＧROC(AreaUndertheReceiverOperatingCharacＧ

teristicCurve)用于评估分类模型的性能.ROC曲线的横轴

是假阳 性 率 (FalsePositiveRate,FPR),纵 轴 是 真 阳 性 率

(TruePositiveRate,TPR),曲线下的面积即为 AUCＧROC
值,其取值范围为０~１.

AUCＧROC 值反映模型将一个正样本排在一个负样本之

前的概率.AUCＧROC 值越接近１,模型的分类性能越好.

TPR＝ TP
TP＋FN

(２３)

FPR＝ FP
FP＋TN

(２４)
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由于 AUCＧROC 对正负样本不均衡的影响较小,因此在

异常检测任务中,AUCＧROC 是衡量模型分类能力的重要

指标.

AUCＧPR(AreaUnderthePrecisionＧRecallCurve)则更适

用于处理类别高度不平衡的数据集.PR 曲线以召回率(ReＧ

call)为横轴,精确率(Precision)为纵轴,通过计算 PR曲线下

的面积衡量模型对正例样本的识别性能,其取值范围为０~１.

AUCＧPR 专注于模型在正例上的表现,值越高表明模型

在少数正例样本的识别上表现越好,尤其是在异常检测场景

中,当正例(异常)样本比例极低时,AUCＧPR 能更直观地反

映模型性能.

Precision＝ TP
TP＋FP

(２５)

Recall＝ TP
TP＋FN

(２６)

与 AUCＧROC 相比,AUCＧPR 更专注于少数类样本(即

异常样本)的检测精度和覆盖度.在异常检测任务中,AUCＧ

PR 能更有效地衡量模型减少误报(提高精确率)与捕捉更多

异常样本(提高召回率)的能力.因此,AUCＧPR 是衡量模型

在异常检测中的精度与效果的重要指标.

FAR(FalseAlarmRate)用于评估模型对负例样本(正常

样本)的误分类情况.它反映的是在所有真实负例中被错误

分类为正例(异常样本)的比例.FAR的取值范围为０~１,值

越低说明模型对负例的分类能力越强,从而减少误报带来的

干扰.

FAR＝ FP
FP＋TN

(２７)

FAR 在异常检测中尤为重要,特别是在实际应用中,高

误报率会显著增加系统成本和用户干扰.因此,FAR 是衡量

异常检测模型鲁棒性的重要补充指标.

４．３　实验设计

将 DCRN与１０种相关方法进行了比较,包括无监督图

异常检测方法和跨域图异常检测方法.每组实验使用５个不

同的随机种子并计算其均值和标准差.具体而言,比较的

８种 无 监 督 图 异 常 检 测 方 法 分 别 为 SCAN[６],ONE[１２],

AnomalyDAE[２４],CoLA[２６],ANOMALOUS[４１],DONE[４２],

AdONE[４２]和 OCGNN[４３],２种跨域图异常检测方法为 COMＧ

MANDER[９]和 ACT[１３].

所提模型在 PyTorch框架下实现,使用 Adam[４４]优化器

进行训练.结构共享编码器、属性共享编码器、结构异常分类

器和属性异常分类器均由两层全连接层组成,具体的网络结

构参数如表４所列.学习率设定为 ０．０００５,训练过程持续

１５０轮.

表４　网络参数

Table４　Networkparameters

网络架构
结构共享

编码器

属性共享

编码器

结构异常

分类器

属性异常

分类器

第一层 ２５６ ２５６ １２８ １２８
激活函数 Relu Relu Relu Relu
第二层 １２８ １２８ １ １

激活函数 Relu － Sigmoid Sigmoid

　　对于４个数据集,超参数η和θ均统一设置为１和２００,

参数(α,λ)的设置如下:YelpHotel➝YelpRes为(０．７,０．４),

YelpRes➝ YelpHotel、YelpNYC➝ Amazon 和 Amazon➝
YelpNYC 均为(０．８,０．４),其中 A➝B表示在目标数据集 B
上使用源域数据集 A 进行图异常检测.主要实验在配备

NVIDIAA１００GPU 和Intel(R)Xeon(R)Gold６２４８RCPU 的

平台上进行,CUDA 驱动程序版本为５１５．６５．０１.

４．４　实验结果

在４种不同的域转移场景下,将所提出的框架与其他基

线方法进行性能对比实验.实验结果如表５、图３和图４所

示(无监督图异常检测方法仅使用目标域数据进行检测).

表５列出了使用５个不同的随机种子在１０种基准模型和

DCRN在４个数据集上训练所得的 AUCＧROC 和 AUCＧPR
的均值和方差,其中加粗的值代表当前数据集中表现最优的

指标,下划线为次优指标.图３则展示了１１种方法在４个数

据集上的平均 AUCＧROC和 AUCＧPR得分的可视化结果,其

中８种无监督方法用青色点表示,２种跨域方法用蓝色点表

示,DCRN则用红色点标注.图４为１１种方法在４个数据集

上的FAR指标.

由图 ３ 可 以 看 出,DCRN 在 ４ 个 数 据 集 上 的 平 均

AUCＧROC和 AUCＧPR得分均为最高,表明其在跨域异常

检测任务中有着优越的性能.同时,两种跨域异常检测方

法 COMMANDER和 CoLA 的 表 现 也 明 显 优 于 ８ 种 无 监

督图异常检测算法,进一步证明了跨域方法在应对域间差

异时的有效性.

由表５可见,DCRN 在所有跨域数据集上的 AUCＧROC
和 AUCＧPR指标相较于最佳基线性能均有显著提升.具体

而言,AUCＧROC和 AUCＧPR在 YelpHotel➝YelpRes跨域数

据集中分别提升了０．０４１和０．０８８,在 YelpRes➝YelpHotel
跨域数据集中分别提升了０．１２１和０．２１８,在 YelpNYC➝
Amazon跨域 数 据 集 中 分 别 提 升 了 ０．０３７ 和 ０．２０４,而 在

Amazon➝YelpNYC 跨域数据集中则分别提升了０．０１４和

０．０３９.其中,AUCＧPR 指标在数据集 YelpRes➝YelpHotel
和 YelpNYC➝Amazon上相比次优模型 ACT 的提升最为显

著,这得益于 DCRN在域自适应阶段同时采用了结构特征和

属性特征的域自适应策略,并在异常检测阶段结合分类器与

重构误差评估机制,有效识别共享异常和非共享异常.这种

方法使 DCRN能够更全面地捕捉目标图中的异常节点,显著

提升了模型的检测性能.

图３　不同算法在 AUCＧROC和 AUCＧPR上的比较(电子版为彩图)

Fig．３　ComparisonofdifferentalgorithmsonAUCＧROCand

AUCＧPR
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表５　不同数据集上 AUCＧROC和 AUCＧPR的比较

Table５　ComparisonofAUCＧROCandAUCＧPRondifferentdatasets

Method
YelpHotel➝YelpRes

AUCＧROC AUCＧPR
YelpRes➝YelpHotel

AUCＧROC AUCＧPR
YelpNYC➝Amazon

AUCＧROC AUCＧPR
Amazon➝YelpNYC

AUCＧROC AUCＧPR
SCAN[６] ０．５００±０．０００ ０．０４９±０．０００ ０．７２６±０．０００ ０．１１８±０．０００ ０．３６６±０．０００ ０．０４０±０．０００ ０．５２９±０．０００ ０．０５３±０．０００
ONE[１２] ０．５０７±０．０１７ ０．０５２±０．００３ ０．５０４±０．０２１ ０．０５９±０．００３ ０．４９６±０．００５ ０．０４０±０．００６ ０．４９８±０．０１０ ０．０４８±０．００２

AnomalyDAE[２４] ０．８１８±０．０３５ ０．２８３±０．０１９ ０．７０７±０．０１２ ０．２２６±０．００５ ０．７０１±０．０４９ ０．０７９±０．０１３ ０．７２６±０．０４５ ０．１６０±０．０２５
CoLA[２６] ０．２７４±０．０５５ ０．０４６±０．００６ ０．４１１±０．０２６ ０．０４９±０．００４ ０．２３３±０．０３１ ０．０２５±０．００１ ０．５０７±０．０３５ ０．０５５±０．０１４

ANOMALOUS[４１] ０．４９８±０．０１４ ０．０４６±０．００１ ０．５３５±０．０１３ ０．１２８±０．００７ ０．４６６±０．００５ ０．０３４±０．００３ ０．６１９±０．００１ ０．１３６±０．００１
DONE[４２] ０．６４９±０．０５１ ０．２１１±０．０１５ ０．４３６±０．００３ ０．１７５±０．００４ ０．８３１±０．００３ ０．１２８±０．００２ ０．５５０±０．０１３ ０．１１９±０．００８
AdONE[４２] ０．７４６±０．０２０ ０．２５３±０．００７ ０．４５３±０．００９ ０．１７３±０．００６ ０．６０６±０．００８ ０．１５４±０．００８ ０．８３４±０．００３ ０．１３３±０．００３
OCGNN[４３] ０．５００±０．０００ ０．０４９±０．０００ ０．５００±０．０００ ０．０５８±０．０００ ０．２００±０．０００ ０．０４０±０．０００ ０．５００±０．０００ ０．０４８±０．０００

COMMANDER[９] ０．７７４±０．００７ ０．２６８±０．００６ ０．６９０±０．００９ ０．２１０±０．００７ ０．８５９±０．００７ ０．２４２±０．０１９ ０．６９９±０．００６ ０．１４５±０．００１
ACT[１３] ０．８９２±０．０１５ ０．３３０±０．０１８ ０．８０４±０．００６ ０．２８７±０．００６ ０．９２５±０．００４ ０．４９７±０．０２０ ０．８３０±０．００２ ０．２４３±０．００３
DCRN ０．９３３±０．００７ ０．４１８±０．０１６ ０．９２５±０．００１ ０．５０５±０．００１ ０．９６２±０．０１２ ０．７０１±０．０５５ ０．８４８±０．０１２ ０．２８２±０．０２７

(a)YelpHotel→YelpRes (b)YelpRes→YelpHotel

(c)YelpNYC→Amazon (c)Amazon→YelpNYC

图４　不同数据集上FAR的比较

Fig．４　ComparisonofFARondifferentdatasets

　　由图４可见,DCRN在所有跨域数据集上的FAR指标均

显著低于其他基线方法,表明其在图异常检测任务中具有更

低的误报率.具体而言,在 YelpHotel➝YelpRes跨域数据集

中,DCRN的FAR仅为０．０９６,相较于最佳基线方法 COMＧ
MANDER降低了０．１３９;在 YelpRes➝YelpHotel跨域数据

集中,FAR 为 ０．１５,较 最 佳 基 线 方 法 降 低 了 ０．０６３;在

YelpNYC➝Amazon跨域数据集中,DCRN 的 FAR 为０．０３,

显著低于最佳基线方法的０．１２８;而在 Amazon➝YelpNYC
跨域数据集中,DCRN 的 FAR 为０．１４１,较最佳基线方法降

低了０．０５４.这些结果表明,DCRN 在跨域场景下能够有效

减少误报率,提升异常检测的可靠性.此外,在处理跨域图数

据的异常检测任务时,DCRN能够更加有效地减少误报率,为
实际应用提供了更具鲁棒性的解决方案.

４．５　超参分析

本节探讨不同权重参数α和λ对模型性能的影响,通
过比较不同设置下的 AUCＧROC和 AUCＧPR值,评估模型

对这两个参数的敏感度.在跨域数据集 YelpHotel➝YelpＧ
Res上,针对α和λ 分别属于{０．１,０．２,０．３,０．４,０．５,０．６,

０．７,０．８,０．９}的组合进行了实验.实验结果如图５和图６
所示.

图５　超参对 AUCＧROC值的影响

Fig．５　EffectofhyperparametersonAUCＧROCvalue

图６　超参对 AUCＧPR值的影响

Fig．６　EffectofhyperparametersonAUCＧPRvalue
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可以看出,α和λ 的值分别为０．７和０．４时,AUCＧROC
和AUCＧPR的值达到相对较高的水平.这表明在 YelpHotel➝

YelpRes数据集中,属性特征在异常检测中起到了更为重要

的作用,且存在较多的非共享异常.

４．６　可视化分析

为了验证所提出方法的有效性,对模型在学习过程中的

节点嵌入进行了可视化,使用主成分分析(PrincipalCompoＧ

nentAnalysis,PCA)对其进行降维处理.

图 ７ 展 示 了 DCRN 模 型 在 跨 域 数 据 集 Amazon➝

YelpNYC上进行域对齐前后,源图和目标图节点嵌入的变化

情况,具体包括初始状态(见图７(a))、训练至５０轮(见图

７(b))和１００轮(见图７(c))时的中间状态,以及最终对齐状态

(见图７(d)).在初始阶段,源图和目标图的节点嵌入在特征

空间中呈现明显的分离,随着训练轮次的增加,分布逐渐靠

拢,最终实现了较好的对齐效果,这表明 DCRN 能够有效处

理复杂的图结构数据,实现源图与目标图在特征空间上的对

齐.从域对齐的最终状态可以观察到,目标图中存在与源图

特征分布相似的共享异常,以及与正常节点分布明显偏离仅

存在于目标图的非共享异常.对于共享异常,DCRN 通过基

于源图训练的异常分类器进行有效检测;对于非共享异常,由

于其与正常节点存在显著偏差,DCRN 可以通过解码器的重

构误差对这些异常节点进行准确识别.

　　　　　(a)初始状态 　　　(b)训练５０轮状态 　　(c)训练１００轮状态 　(d)最终状态

图７　DCRN 联合学习期间节点表示空间的可视化

Fig．７　VisualizationofthenoderepresentationspaceduringDCRNjointlearning

４．７　消融实验

为了验证所提方法的有效性,以及模型各个模块的作用,

设计了４种消融实验.消融实验的详细设置如表６所列,表

中符号√表示该实验包含相应模块,×表示不包含相应模块.

表６　消融实验方法包含的模块

Table６　Ablationexperimentalmethodologyincludesmodules

方法
结构共享

编码器

属性共享

编码器

结构

解码器

属性

解码器

结构异常

分类器

属性异常

分类器

DCRN √ √ √ √ √ √
Wo_Stru × √ × √ × √
Wo_Attr √ × √ × √ ×
Wo_Dec √ √ × × √ √
Wo_Clf √ √ √ √ × ×

最终实验结果如表７所列,其中加粗数据为当前数据集

的最优指标,下划线数据为当前数据集的次优指标.

具体来说,方法 Wo_Stru和 Wo_Attr分别 表 示 在 域

自适应过程中仅考虑结构特征的域自适应和仅考虑属性

特征的域自适应.从表７ 可以看出,这两种方法在所有数

据集上的整体指标均低于完整模型 DCRN.这表明,单独

进行某一模态的域自适应不足以捕捉跨域图数据中的复

杂异常模式.相比之下,DCRN 同时对结构特征和属性特

征进行联合域自适应,使得源图与目标图在多模态特征空

间中实现了更全面的特征对齐,从而能更好地应对复杂的

图结构数据.

表７　DCRN 模块消融实验结果的比较

Table７　ComparisonofDCRNmoduleablationexperimentalresults

Method
YelpHotel➝YelpRes

AUCＧROC AUCＧPR
YelpRes➝YelpHotel

AUCＧROC AUCＧPR
YelpNYC➝Amazon

AUCＧROC AUCＧPR
Amazon➝YelpNYC

AUCＧROC AUCＧPR
DCRN ０．９３３±０．００７ ０．４１８±０．０１６ ０．９２５±０．００１ ０．５０５±０．００１ ０．９６２±０．０１２ ０．７０１±０．０５５ ０．８４８±０．０１２ ０．２８２±０．０２７
Wo_Dec ０．９３１±０．００１ ０．４１６±０．０３０ ０．６１２±０．０７６ ０．２７２±０．０１９ ０．９６２±０．０７８ ０．６４８±０．０２７ ０．４４１±０．００３ ０．１２２±０．０２０
WoＧClf ０．３９２±０．４５５ ０．１７０±０．１７１ ０．６９３±０．２３０ ０．３２１±０．１８４ ０．６０２±０．４７２ ０．４２７±０．３７３ ０．５９０±０．１５８ ０．２２２±０．０６２
WoＧStru ０．７８７±０．００１ ０．３２２±０．０１７ ０．７０５±０．００２ ０．２５９±０．００３ ０．８５６±０．００１ ０．１７４±０．００５ ０．６８９±０．００１ ０．１４３±０．００３
WoＧAttr ０．７９４±０．０１１ ０．１２９±０．００３ ０．８２４±０．０３２ ０．２８８±０．０１２ ０．６４６±０．０１４ ０．１３６±０．０１８ ０．４１０±０．０３３ ０．１２９±０．０２２

　　方法 Wo_Dec表示在异常检测阶段,仅将异常分类器的

检测结果作为模型的最终异常分数;方法 Wo_Clf则表示仅

使用解码器的重构误差作为最终检测结果.从表７ 可以看

出,这两种方法的检测性能均低于完整模型 DCRN.这表明,

单独依赖分类器或解码器的检测机制无法全面捕捉目标图中

的所有异常模式.相比之下,DCRN 通过融合异常分类器和

解码器的检测结果,能够更有效地检测共享异常和非共享异

常,显著提升了模型的检测精度和鲁棒性.

消融实验结果表明,DCRN 结构与属性特征的联合域自

适应和分类器与解码器的联合检测机制,在模型性能提升中

发挥了关键作用.联合域自适应使得源图与目标图的多模态

特征得以有效对齐,从而更好地捕捉跨域图中的复杂异常模

式;而分类器与解码器的联合检测机制能够更加全面地检测

共享异常和非共享异常,显著提高了检测结果的可靠性和准

确性.这些实验结果验证了 DCRN 在跨域图异常检测任务

中的优越性,说明了本文提出的模块设计在复杂图数据中的
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实际应用价值.

结束语　本文提出了面向跨域图异常检测的深度分类和

重建网络.在域自适应过程中,DCRN 通过结构共享编码器

和属性共享编码器,实现源图和目标图的结构域适应以及属

性域适应,全面捕获图中的异常模式;在异常检测过程中,

DCRN联合分类器和解码器的检测结果,识别源图中存在的

共享异常和非共享异常,实现了在目标域上的精确异常检测.

实验结果表明,DCRN 在多个真实数据集上的性能显著优于

现有的基线算法,充分验证了其在跨域图异常检测任务中的

有效性.

DCRN尽管在多个真实数据集上表现出色,但仍存在改

进空间.对于结构差异较大的跨域场景,当前模型的共享编

码器可能无法全面捕捉源图与目标图之间的异质信息,限制

了模型在复杂跨域场景中的表现,未来可以探索更灵活的域

适应机制,如基于自适应图编码器或对抗性对齐方法,以提升

模型对异质数据的适应能力.此外,DCRN 在处理超大规模

图数据时的效率问题仍需优化.由于模型采用基于 GCN 的

全图计算方式,内存和计算资源需求显著增加,未来可以尝试

引入基于邻居采样的迷你批次训练方法,或利用图切分与分

布式训练技术来提升模型的扩展性.同时,属性图中异常类

型的多样性可能影响分类器和解码器的鲁棒性.GCN 在邻

居节点聚合时缺乏灵活性和动态性,限制了其在处理复杂异

常模式时的表现.为此,未来的研究可以采用图注意力网络,

通过自适应调整邻居节点的权重,提升特征提取的灵活性,并

结合对比学习增强异常类型的适应能力.
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