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摘 要：属性图聚类的研究近些年取得了显著进步，但现有方法大多基于同质性假设，忽略了异质图的应用

场景，导致在聚类过程中高频信息的丢失和聚类效果不佳。为解决此问题，提出了一种新颖的双通道属性图

聚类方法（DCAGC）。该方法采用混合高斯模型预测节点连接的同质性，并基于这一预测构建同质和异质两

种视图，以便从不同角度捕捉图中的低频和高频信息。同时，通过融合对比学习和聚类，实现了更精准的节

点嵌入。与其他方法相比，DCAGC在处理异质图数据集时聚类效果显著，且具有较强的抗异常连接能力。
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Abstract: In recent years, significant progress has been made in the research of attribute graph clustering. However, 

existing methods are mostly based on the homogeneity assumption, thereby neglecting the application scenarios of 

heterogeneous graphs, leading to the loss of high-frequency information and poor clustering results during the cluster‐

ing process. To address this issue, a novel dual-channel attribute graph clustering (DCAGC) method was proposed. A 

mixture of Gaussian models was used to predict the homogeneity of node connections and two views of homogeneous 

and heterogeneous were built, based on this prediction to capture low-frequency and high-frequency information in 

the graph from different perspectives. Simultaneously, by integrating contrastive learning and clustering, more precise 

node embeddings were achieved. Compared to other methods, DCAGC demonstrates significant clustering perfor‐

mance when handling heterogeneous graph datasets and exhibits strong resilience to anomalous connections.
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0　引言

属性图聚类（attributed graph clustering）是

图数据挖掘的一个重要方向，它不仅考虑图中节

点的连接结构，还考虑节点属性。其核心目的是

将图中的节点划分为若干个簇，确保同一簇内的

节点在结构和属性上具有高度相似性。然而，在

无标签环境下对属性图进行聚类，是一项不小的

挑战[1]。近年来，图神经网络在属性图聚类任务

中展现了卓越的性能[2]，这得益于其能够同时提

取节点的结构和属性信息。大多数基于图神经网

络的属性图聚类方法都建立在同质性假设的基础

上。同质性假设认为，在图或网络中，相连节点

往往具有相似的特征或属性[3]。以社交网络为

例，如果两个人之间是朋友关系（即图中两节点

通过一条边相连），则根据同质性假设，可推测

他们拥有相似的兴趣、年龄或教育背景（即节点

属性）。然而，现实生活中的图结构可能包含非

同质连接，即属性不相似的节点之间也可能存在

连接关系。同样以社交网络为例，兴趣或生活背

景截然不同的两个人也可能因为工作需要而建立

联系。因此，单纯依赖同质性假设进行属性图聚

类可能会导致结果偏离真实情况。

首先明确相关概念。连接属性相似节点的边

通常被称为同质连接，而连接属性不相似节点的

边则被称为异质连接。从整体层面上看，如果图

中同质连接的数量超过异质连接，那么这样的图就

被称为同质图；反之，如果异质连接数量占多数，

则被称为异质图。同质图与异质图如图1所示。

同质性假设的局限性意味着基于该假设所建

立的模型仅适用于同质图聚类任务，而对于异质

图或混合图可能效果不佳。下面通过实验更直观

地说明这一现象。

在图中，有些节点对是直接相连的，而有些

是随机从图中抽取的。前者被称为直接相连节点

对（connected node pairs，CNP），后者被称为随

机抽样节点对 （randomly sampled node pairs，

RNP）。RNP的相似度分布反映了图中全部节点

的同质性水平；而CNP的相似度分布则反映了图

中相连节点的同质性水平，二者的相对大小能够

从侧面反映图中连接关系的总体性质。

原始数据集和模型嵌入表示的相似度分布如

图 2所示。在具体的数据集验证中，本文发现：

在同质图中，CNP 的相似度明显高于 RNP 的相

似度，同质图数据集 Cora 原始节点相似度分布

如图 2（a）所示；相反，在异质图中，CNP和

RNP的相似度分布情况大致相同，异质图数据集

Texas原始节点相似度分布如图2（b）所示。

进一步的，本文以经典的图神经网络方法

GAE[6]为例，进行了嵌入表示的分析。在同质图

数据集（如Cora）上，该方法能够很好地捕捉节

点间的连接关系，使得相连节点的特征趋于一
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图1　同质图与异质图
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致，这是符合预期的，Cora上GAE的嵌入表示

相似度分布如图2（c）所示。但在异质图数据集

（如Texas）上，该方法可能导致相邻节点的属性

特征过度融合，使得本该不相似的节点对变得相

似，从而产生邻居节点同质化效应，Texas 上

GAE的嵌入表示相似度分布如图2（d）所示。

因此，在属性图表示学习的研究中，如何超

越同质性假设的局限性并克服邻居节点同质化效

应是一项很大的挑战。当前已有研究尝试解决这

一问题，例如，通过拓展邻域结构来捕捉更高阶

的节点关系信息[7-8]，或引入自适应滤波器来更

好地适应图的异质性[9]。尽管这些方法提供了一

些新的思路，但它们大多依赖于监督信号，这在

无监督属性图聚类任务中受到了限制。

为了更有效地解决这个问题，需要聚焦于以

下 3个关键点：（1）在无监督学习环境中，如何

准确区分同质连接和异质连接，这是实现无标签

数据下节点关系识别的前提；（2）在（1）的基

础上，如何同时捕获并融合节点的同质性和异质

性关系特征，这需要构建一个高效的表示学习方

法，该方法不仅能整合这两方面的信息，还要具

备更强的特征表达能力，以便更全面地描述节点

间的复杂关系；（3）需要探讨如何将前面学到的

表示有效整合到一个深度聚类框架中，以实现更

精准的节点分类和群组发现。

针对上述 3个关键点，本文提出了一种超越

同质性假设的双通道属性图聚类（dual-channel 

attribute graph clustering beyond the homogeneity 
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图2　原始数据集和模型嵌入表示的相似度分布
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assumption，DCAGC）。首先，本文提出了一个

基于高斯混合模型的视图构造方法，该方法能够

在无监督的条件下预测连接的同质性水平，进而

生成同质视图和异质视图，其目的是从不同的角

度发现图中的同质信息和异质信息。其次，本文

构建了一组分别用于同质视图和异质视图特征提

取的双通道编码器，该编码器对同质视图和异质

视图进行分离编码，确保特征提取的独立性，避

免单通道特征提取带来的邻居节点同质化效应，

导致图中的异质信息丢失。接下来，为了学习节

点跨同质视图与异质视图之间的一致性表示并有

效减少异常连接所引起的噪声，本文采用对比学

习方法准确获取节点的嵌入表示。最后，本文联

合优化特征表示学习任务和聚类任务，从高置信

度的目标分布中迭代细化簇结构，以达到最终的

聚类效果。

本文提出的DCAGC能够解决两个方面的实

践问题：（1）在类似社交网络的异质图聚类分析

中，用户之间的连接可能不仅仅基于相似兴趣或

行为，还可能包含其他不同类型的关系 ，

DCAGC有助于发现和区分这些不同类型的连接

关系，从而更准确地聚类用户或社交群体，这一

点在对比试验中有所体现；（2）在噪声图聚类分

析中，图数据存在许多噪声连接或异常连接，这

些连接可能会对聚类算法的性能产生负面影响，

导致算法错误地将噪声点归类到某个簇中，从而

影响最终的聚类结果，DCAGC可以有效地避免

噪声连接带来的不良影响，提高聚类效果，这一

点在后续的抗噪声连接分析中有所体现。

本文贡献可以总结为以下几点。

（1）提出一种新的属性图聚类方法，该方法

超越了同质性假设的局限性，能够更好地适用于

异质图和混合图的聚类任务。

（2）精心设计了基于高斯混合模型的视图构

造器以及双通道图编码器，这一创新性的视图分

离编码策略为异质图特征提取开辟了新的路径。

（3）本文所提模型巧妙地结合了对比学习方

法，不仅实现了双视图的完美融合，同时显著提

升了模型的鲁棒性，有效抵御了噪声连接的干

扰，进而大幅提高了节点表示的精准度。

1　相关工作

深度属性图聚类近年来成为研究的热点，其

核心目标是通过神经网络对节点进行编码，进而

将它们划分为互不相连的群集。目前，主流的深

度属性图聚类方法主要基于生成式模型架构。文

献 [6] 提出了图自编码器（graph autoencoder，

GAE），该方法通过最小化重建误差来学习图中

节点的低维表征，并在此基础上实现聚类操作。

继此之后，文献[10]引入了注意力机制，提出了

深度注意力嵌入图聚类（deep attentional embed‐

ded graph clustering，DAEGC）模型，有效提升

了聚类性能。文献[11]则提出了结构化深度聚类网

络（structured deep clustering network，SDCN），

该网络将图的拓扑结构融入深度聚类过程中。近

年的研究趋势倾向于解决更具体的问题。文献[12]

提出了细颗粒属性图聚类（fine-grained cluster‐

ing，FGC）方法，旨在充分利用节点特征和结构

信息。而文献[13]则设计了双重相关性减少网络

（dual correlation reduction network，DCRN），通

过降低对偶模型中的信息相关性，从而防止表征

崩溃的发生。文献[14]采用先学习再融合的方式，

分别学习多视图的共享表示与特定表示再进行融

合，更细粒度地学习多视图的一致信息和互补信

息，得到了更好的多视图属性图聚类效果。

对比学习[15-16]成为近期无监督学习研究的

热点，在不同任务中取得了优异的表现[17-19]。

在深度属性图聚类任务中，对比学习方法发挥

出卓越的效果。为了保持网络的跨视图结构一

致性，文献[20]提出了一种面向邻居的对比损

失，而这一方法也极大限度地提升了聚类效率。

与此类似，文献[21]采用多头图注意力机制自动
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学习具有不同自适应拓扑邻接矩阵的增强视图。

此外，文献[22]在文献[23]的基础上，将簇级对

比损失引入图对比聚类，取得了不错的效果。

文献[24]提出了基于聚类引导的硬样本挖掘策

略，从而有效提高了多视图属性图聚类效果。

尽管如此，无论是基于生成式模型的属性图聚

类方法，还是基于对比学习的属性图聚类方法，

它们大多基于同质性假设，仅适用于同质图，

难以直接应用于异质图。本文所提方法在理论

上跳出同质性假设，通过同质视图和异质视图

两个角度挖掘聚类信息。

此外，与文献[20-24]类似，本文也是基于对比

学习的属性图聚类方法，但最大不同在于样本的增

强方式。现有方法通常通过引入噪声来增强样本，

而本文则采用基于高斯混合模型的视图构造器有针

对性地增强样本，并通过双通道编码器将增强效果

融入嵌入特征中，从而提升网络的识别性能。

2　双通道属性图聚类

2.1　符号描述与问题定义

符号描述：定义图为 G = (VE )，其中 V =
{v1v2vN}是可以被分成K类的N个节点的集

合，E表示边的集合，将连接节点 vi和 vj的边记

作 eij。 使 用 ΧÎRN ´ d 表 示 图 的 属 性 矩 阵 ，

ΑÎRN ´N表示图的邻接矩阵，其中 d表示节点属

性的维度，则无向图也可以用 G = (ΧΑ)表示。

设度矩阵为D = diag (d1d2dN ) ÎRN ´N，其中

di= ∑
( )vivj ÎE

aij，aij表示矩阵A的第 i行第 j列，将

对称归一化的邻接矩阵记作 A͂ = D̂
- ( )1

2 ÂD̂
- ( )1

2 。将

图拉普拉斯矩阵的定义为L =D -A，那么对称归

一 化 图 的 拉 普 拉 斯 矩 阵 表 示 为

L͂ = I - D̂
- ( )1

2 ÂD̂
- ( )1

2 。

属性图聚类的形式化描述：属性图聚类的目

标是将给定的N个未标记节点划分为K个互不相

连的簇{C1CkCK}，使同一簇Ck中的节点

彼此之间具有较高的相似性。

2.2　框架概述

DCAGC 模型框架如图 3 所示。首先，图数

据由基于高斯混合模型的视图构造器进行处理，

从而产生同质视图和异质视图，随后这两个视图

分别进入低通编码器和高通编码器进行提取特

征，以得到节点的嵌入表示。在嵌入表示上同时
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图3　DCAGC模型框架

··115



研究与开发

优化对比学习目标和聚类目标，以获取节点聚类

分配。

2.3　基于高斯混合模型的视图构造器

本文致力于通过构建同质视图与异质视图，

以全面捕捉图的特征，从而防止高频信息的丢

失。实现这一目标的核心在于对图中的同质连接

与异质连接进行精确区分。而在无监督环境下 ，

准确判断连接的同质性颇具挑战性，因为这需要

对节点相似度进行精细化的比对。为解决这一问

题，本文提出了一种简洁而高效的方法，以进行

边的判别与视图构建。

本文方法先通过预聚类来确定每个节点属于

各簇群的概率，即节点的软分配。这样，就能更

准确地了解节点与各簇群的关系。然后，利用这

些概率信息来计算边的权重，从而更容易地区分

同质连接和异质连接，以便构建相应的视图。这

种方法既提高了连接的识别准确度，也为构建视

图提供了可靠基础。

具体来说，首先利用期望最大化算法[25]对属

性特征A进行高斯混合模型聚类，每个节点被分

配到若干概率分布参数化的簇中，从而生成软分

配矩阵SÎRN ´K，其中Sik表示节点 vi分配到簇 k

的概率。对于每条边 eijÎ E所连接的两个节点 vi

与vj，二者同质的概率为：

ωij =∑
k = 1

K

Sik Sjk （1）

该概率是基于节点 vi和节点 vj对应的簇概率

分布的加权和。接下来对每条边进行权重再分

配，构造同质视图的邻接矩阵Aa和异质视图的邻

接矩阵Ab。

Aa
ij =ωijA

b
ij = 1 -ωijeijÎ E （2）

2.4　双通道编码器

现有大多数研究都采用了图神经网络对图结

构数据进行编码。但如前文所述，图神经网络本

质上是一个低通编码器，其平滑特性容易忽略异

构视图中的高频信息（即异质连接），进而引发

邻居同质化现象，严重影响模型的表达能力。为

解决这一问题，本文针对同质视图和异质视图分

别设计专门的编码器。

在同质视图中，节点间的连接代表着它们之

间具有相似特征。因此，本文设计了一个低通编

码器来捕捉并强化这些相似性信息，提取视图中

的低频特征。低通编码器的表示如下：

H a
0 =Ma( X ) ; H a

l = A͂a H a
l - 1l = 12L （3）

其中，Ma是一个简单的多层感知机，A͂a是Aa对

称归一化的邻接矩阵，l是编码器的层数。

在异质视图中，边用于连接差异明显的节

点，凸显节点间的不同。有研究表明，拉普拉斯

矩阵在捕获高频信息方面表现出色[26]。为捕捉异

质图中的高频信息并强化节点间的区别，本文基

于拉普拉斯矩阵设计了高通编码器。高通编码器

的表示如下：

H b
0 =Mb( X ) ; H b

l = ( I - αA͂b ) H b
l - 1l = 12L（4）

其中，Mb是一个简单的多层感知机，A͂b是Ab对

称归一化的邻接矩阵，l是编码器的层数。α是表

示编码器捕获能力的参数。

最终对两个视图的嵌入表示进行融合，以得

到节点嵌入表示：

H =
1
2 (H a +H b ) （5）

2.5　基于同质性信息增强的双通道对比学习

对视图进行编码后，本文进一步结合了对比

学习的思想，旨在使模型学习节点在不同视图间

的一致性表示，并减少由错误边连接引入的噪

声。对比学习的关键在于最大化正样本对之间的

相似性，同时最小化负样本对之间的相似性。本

文将同一节点在不同视图中的嵌入特征视为正样

本对，其余视为负样本对。

为了获得特征的紧凑且具有区分性的表示，

本文使用全连接投影网络Mp，将视图的潜在特

征H a和H b投射到低维特征空间中，得到低维特

··116



电信科学 2025 年第 1 期

征Z a =Mp(H a )和Z b =Mp(H b )。然后通过计算余

弦相似度来评估任意两个向量 z k1
i 与 z k2

j 之间的相

似度程度：

s (z k1
i z k2

j ) = ( )z k1
i ( )z k2

j

T

 z k1
i  z k2

j

（6）

其中，k1k2Î {ab}，ijÎ [1N ]。在不失一般性

的情况下，对于给定样本的损失为：

  lai =

  - log
exp ( )s ( )z a

i z
b
i /τC

∑
j = 1

N
é
ë

ù
û

exp ( )s ( )z a
i z

a
j /τC + exp ( )s ( )z a

i z
b
j /τC

（7）

其中，τC为温度超参数，用于控制相似度的敏感

程度。最后，给出整体的对比损失函数：

Lcon =
1

2N∑v = 1

V ( )lai + lbi （8）

2.6　自监督聚类

图聚类本质上是一个无监督的任务，缺乏标

签指导训练。为此，本文使用概率分布衍生的软

标签作为一种自我监督机制进行聚类增强，从而

有效地将聚类效果叠加在嵌入信息上。具体来

说，首先需要获得嵌入点的软聚类分配概率。与

现有的工作[27]类似，本文使用学生 t分布[28]作为

嵌入点hiÎH的软分配：

qiu =
( )1 +  hi - μu

2
/η

-
η + 1

2

∑
u'
( )1 +  hi - μu'

2
/η

-
η + 1

2

（9）

其中，聚类中心μu由K-means对来自预训练的自

编码器的嵌入进行初始化。η是自由度参数，在

无监督学习中学习 η是多余的[25]，因此在实验中

设 η = 1。接下来定义具有高置信度的辅助

分配piu：

piu =
q2

iu /∑
i

qiu

∑
u' ( )q2

iu'/∑
i

qiu'

（10）

其中，∑
i

qiu是质心u的软簇频率。为了提高集群

凝聚度，最小化软分配和辅助分配之间的 KL 散

度（Kullback-Leibler divergence）损失，迫使当

前的软分配接近高置信度的辅助分配：

Lclu =∑
i
∑

u

piu log 
piu

qiu
（11）

KL散度能够更加温和地更新模型，避免对

比损失对嵌入的干扰，以更好地适应模型的整体

优化目标。最后，取节点软分配最大值对应的簇

作为聚类结果，节点 i的聚类结果表示为：

Yi = argmax (qiu ) （12）

2.7　优化策略

在DCAGC框架中，视图构造器模块独立运

行，不参与优化过程。而其他模块则协同进行优

化操作。DCAGC的总体损失函数由两个部分组

成，一是对比损失，二是聚类损失。该总损失函

数表示如下：

L =Lcon +Lclu （13）

DCAGC采用标准的反向传播算法对损失函

数进行优化。具体优化细节将在随后的实验部分

予以详细描述。

2.8　时间复杂度

在数据预处理部分着重关注视图生成模块的

时间复杂度。首先，通过预聚类确定每个节点属

于各簇群的概率，这一过程的时间复杂度为

O (ink )，其中 i为迭代次数，n为节点数量，k为

聚类数量。接着，进行权重计算，其时间复杂度

为O (mk ) ，其中m为图中边的数量。

在双通道编码器中，编码器的时间复杂度为 

O (ndde + mde L)，这里 de表示最终节点嵌入表示

的维度，L表示编码器的层数。

对于模型优化中使用的损失函数，对比损失
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的时间复杂度为 O(n2de )，而聚类损失的时间复

杂度为O (ndek )。

3　实验设置

3.1　数据集

为评估DCAGC的有效性，在10个基准数据

集上进行广泛实验，具体来说包含 5个同质图数

据 集 ： Cora、 CiteSeer[4]、 AMAP[13]、 EAT、

BAT[29]，以及 5个异质图数据集Texas、Cornell、

Wisconsin、Washington[5]、Squirrel [30]。数据集

统计信息见表 1，其中同质率这项指标表示同质

连接占所有连接的比例，该指标通过对每个数据

集的计算得到。本文将同质率低于 0.3的图视为

异质图。

3.2　对比方法与评价指标

本文将DCAGC与传统方法以及近些年提出

的一些先进的聚类方法进行比较，包括GAE[6]、

DAEGC[10]、 SUBLIME[31]、 FGC[12]、 DCRN[13]、

NACL[21]、SCGC[20] 、MEFGC[32]，这些方法在

相关研究中已经进行过简要描述。

为了评估本文提出的算法性能，选择两种常

见的聚类算法评估指标，分别是聚类准确度

（ACC）和归一化互信息（NMI），其值越高代表

聚类效果越好。

3.3　实现细节

本文提出的DCAGC使用PyTorch平台实现，

使用Adam算法对模型进行优化。所有实验均在

一台配有 Intel Core i7-8700 3.20 GHz CPU、Ge‐

Force RTX 3060 GPU 和 32 GB RAM 的计算机上

进行。学习率设置为0.000 1，超参数 τ1和 τ2分别

设置为 0.5和 1.0。在DCAGC中使用卷积神经网

络提取图像特征，使用全连接网络提取其他类型

数据特征。

4　结果分析

4.1　聚类性能比较

同质图数据集上的对比实验结果见表 2，详

细罗列了DCAGC模型与其他基线模型在同质数

据集上的聚类性能比较。本实验的主要目标是验

证 DCAGC 对于处理同质图与异质图的通用性。

结果显示，DCAGC在聚类性能上与近年来提出

的其他模型相媲美，且在一半以上的数据集中取

得了最佳聚类效果。总体来看，DCAGC在不同

数据集上表现出较为稳定的聚类性能，反映了该

模型具有较强的灵活性和适应性，适合于不同领

域数据的聚类分析。此外，相较于基于生成式的

方法（如GAE等），基于对比学习的方法在性能

上普遍更优，这凸显了对比学习在特征表示方面

的优越性。

异质图数据集上的对比实验结果见表 3，展

示了DCAGC与基线模型在异质图数据集上的聚

类性能对比。可以很明显地看出DCAGC在处理

异质图时的聚类性能显著优于其他模型，在所有

数据集中均取得了最佳或次佳的效果。例如，在

Texas 数据集上，DCAGC 的 ACC 指标比次优模

型高出22.83%；在难度较高的Squirrel数据集上，

比次优模型高出 6.99%。这一性能优势的主要原

因是其他模型在对异质图进行特征提取时丢失了

关键的高频信息，从而导致错误的节点嵌入表

示，而DCAGC通过在原始图数据基础上生成同

表1　数据集统计信息

分   类

同质图

异质图

数据集

Cora

CiteSeer

AMAP

EAT

BAT

Texas

Cornell

Wisconsin

Washington

Squirrel

样本数

2 708

3 327

7 650

399

131

183

183

251

230

5 201

维度

1 433

3 703

745

203

81

1 703

1 703

1 703

1 703

2 089

边数

5 429

4 732

119 081

5 994

1 038

325

298

515

786

217 073

类数

7

6

8

4

4

5

5

5

5

5

同质率

0.81

0.74

0.83

0.41

0.51

0.06

0.12

0.17

0.14

0.22
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质视图和异质视图，并分别采用低通编码器和高

通编码器进行编码，有效地保留了更多图结构

信息。

综上所述，DCAGC不仅在同质图数据集上表

现出稳定的性能，在异质图数据集上亦展现出突出

的聚类效果。这超越了同质性假设的局限，本文将

在后续实验中进一步证明DCAGC的这一优势。

4.2　抗噪声连接分析

本节实验通过向原始图中随机添加噪声边对

图的结构进行扰动，以此来考察模型的鲁棒性，

研究了不同扰动率下模型的聚类性能。DCAGC

在不同数据集上的鲁棒性分析如图4所示。从图4

展示的结果来看，DCAGC模型的聚类性能在总

体上优于其他比较模型。值得注意的是，随着扰

动率的提高，DCAGC的优势愈加明显，特别是

在CiteSeer数据集上进行的实验中，DCAGC展现

出了较高的稳定性。本实验结果表明，DCAGC

对于图结构中的噪声干扰有着良好的抑制作用，

证实了模型在面对结构扰动时具有较强的鲁

棒性。

4.3　聚类可视化分析

为直观展示 DCAGC 的优势，本节通过 t-

SNE技术[33]对DCAGC学习的嵌入表示进行可视

化分析，并且以GAE作为参考进行对比。聚类可

视化分析如图 5所示。结果表明，DCAGC能够

得到更加准确的分配结果与紧凑的聚类结构，这

主要得益于基于对比学习的特征表示学习和在嵌

入表示上进行的聚类结构优化。

表2　同质图数据集上的对比实验结果

数据集

评价指标

GAE

DAEGC

SUBLIME

FGC

DCRN

NACL

SCGC

MEFGC

DCAGC

Cora

ACC

44.27

71.80

71.54

72.37

46.71

53.86

72.95

69.24

72.51

NMI

30.55

51.94

53.75

55.70

26.62

31.66

53.93

52.89

53.19

CiteSeer

ACC

60.4

66.71

58.30

68.28

69.74

58.17

71.71

71.93

72.47

NMI

33.55

38.10

37.54

43.55

44.84

35.91

44.81

50.68

65.20

AMAP

ACC

71.42

54.26

26.43

70.90

79.98

66.90

76.79

65.31

72.37

NMI

61.39

41.83

7.76

65.19

72.24

63.17

67.86

63.8

71.46

EAT

ACC

45.59

30.77

37.17

43.88

53.30

37.72

59.46

40.34

58.53

NMI

16.10

12.45

14.75

28.74

11.34

21.14

34.87

23.71

35.35

BAT

ACC

54.69

56.62

47.31

68.70

42.96

46.32

78.48

75.24

77.78

NMI

31.39

36.26

37.58

44.45

27.85

23.17

53.89

40.01

62.35

表3　异质图数据集上的对比实验结果

数据集

评价指标

GAE

DAEGC

SUBLIME

FGC

DCRN

NACL

SCGC

MEFGC

DCAGC

Texas

ACC

37.65

45.16

55.81

56.76

55.99

58.21

49.29

57.24

71.50

NMI

11.37

12.21

11.80

9.41

16.59

16.90

13.18

14.42

33.29

Cornell

ACC

47.73

40.43

51.92

44.42

59.43

55.84

41.10

47.28

66.72

NMI

23.83

10.78

17.69

9.51

19.32

16.90

11.32

9.63

27.55

Wisconsin

ACC

47.43

41.39

53.28

49.48

51.82

64.31

53.48

66.83

72.65

NMI

16.72

17.54

19.69

11.30

9.26

14.34

20.22

19.04

39.91

Washington

ACC

42.65

40.85

44.56

54.41

61.17

64.38

49.59

65.12

63.14

NMI

22.13

21.57

15.27

22.14

17.36

25.22

22.96

30.91

21.72

Squirrel

ACC

21.91

26.71

29.20

24.48

28.89

25.34

23.8

22.32

31.24

NMI

4.56

1.57

9.42

3.57

4.62

3.19

6.52

4.97

12.65
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4.4　嵌入表示相似度分布分析

在前文中，针对数据集特征的相似度分布进

行了初步分析，并阐明了当前大多数基于图神经

网络（GNN）的图表示学习模型在处理非同质

图数据时所遭遇的挑战。这些现有模型往往倾

向于产生过度平滑的节点特征表示，其后果在

异质图中尤为显著：模型倾向于将邻接节点的

特征表示同质化，从而导致错误的特征表示被

学习。

DCAGC嵌入表示的相似度分布如图 6所示。

为了更清楚地分析DCAGC针对这一问题的优化，

图 6（b）展示了基于非同质数据集 Texas 上对

DCAGC的嵌入表示相似度分布进行的分析。实

验结果表明，与其他模型相比，DCAGC能够倾

向性地保留图中的高频成分，有效缓解了相邻节

点特征同质化的问题，并更为准确地学习了异质

图的节点特征表示。如图6（a）所示，在同质数

据集Cora上，DCAGC也展现了学习平滑特征表

示的能力。这一能力主要归因于视图构造器对边

缘同质性的动态识别能力。

20% 30% 40% 50% 60% 70%10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%10%
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D
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图4　DCAGC在不同数据集上的鲁棒性分析

  
 

   

Cora CiteSeer Texas 

GAE 

DCAGC 

图5　聚类可视化分析
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4.5　消融实验

为了验证DCAGC各损失项的有效性以及不

同功能模块对整体性能的贡献，本文进行了一系

列消融实验，消融实验结果见表4。

在损失项的消融实验中，首先从DCAGC的

总 损 失 函 数 中 移 除 聚 类 损 失 项 Lclu 

(DCAGC -Lclu)，然后移除对比学习损失项Lcon 

(DCAGC -Lcon)，以评估这些损失项的功效。实

验结果表明，移除Lcon对模型的聚类性能产生了

显著的负面影响，这证实了Lcon在表示学习中的

关键作用，它是模型能否获得有效特征表示的决

定性因素。而Lclu能够指导模型形成更加紧密的

簇结构。

在功能模块的消融实验中，首先去除了视图

构造器模块。为了保证模型仍能进行对比学习，

本文采用了文献[22]中提出的方法对原始数据进

行扰动，生成两个差异性视图（DCAGC -VC）。

接着去除了双通编码器，改为使用两个不共享参

数的图神经网络（DCAGC -DE）。实验结果显

示，视图构造器模块和双通编码器模块对模型的

聚类性能均有积极影响。特别是在异质图数据集

Texas、Cornell和Wisconsin上，缺失这些模块会

导致聚类性能显著下降，这进一步证实了

DCAGC在处理异质数据集方面的结构优势。

4.6　参数敏感性研究和收敛分析

为确保模型达到性能最佳，本节对参数进行

分析。对于本模型的优化目标，式（8）中的温

度参数 τC会对对比学习的效果产生直接影响，其

参数敏感性分析如图7所示。可见参数 τC的敏感

性较低，当 τC处于0.4和0.7之间时，模型聚类效

果达到最优。

5　结束语

本文主要针对在属性图聚类领域同质性假设

的局限性进行讨论，提出了合理的解决方法，设

计出双通道对比属性图聚类模型，并通过实验验

证了其出色的聚类性能。此外，本文所提方法具

有良好的可扩展性，在自监督学习过程中所学习

的节点嵌入表达能够应用于各类下游任务。

在未来的研究中：（1）将DCAGC运用于社

交网络分析中，解决实际的社会学分析问题，弥

补传统聚类方法在社交网络分析中的不足；（2）

设计可训练的视图构造器，将视图构造器的优化

融入模型整体的优化过程，通过无监督学习从特
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图6　DCAGC嵌入表示的相似度分布

表4　消融实验结果

模型

DCAGC

DCAGC-Lclu

DCAGC-Lcon

DCAGC -VC

DCAGC -DE

Cora

72.51

68.27

42.14

71.99

71.14

CiteSeer

72.47

69.84

39.66

71.47

70.51

AMAP

69.37

63.83

29.22

67.73

66.97

Texas

71.5

65.68

45.80

63.91

62.94

Cornell

66.72

61.80

38.22

55.66

56.58

Wisconsin

72.65

52.80

40.48

61.88

64.40
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征和结构信息中推断出边缘同质性；（3）考虑运

用基于密度的聚类方法，根据数据特征自动确定

最佳聚类数量，避免预设的聚类数量限制；（4）

使用时间效率更高的采样方法，提升模型效率，

使其能够处理大规模图数据集。
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