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基于图注意力自编码器的自适应加权深度图聚类算法
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摘　要: 现有深度图聚类方法因依赖静态初始图结构而存在显著局限性, 此类结构通常不完整或存在偏差, 且难

以动态捕捉节点相似性变化. 对此, 提出基于图注意力自编码器的自适应加权深度图聚类算法 (AWDGC). 首先,

通过可训练的广义马氏距离结合高斯核函数, 自适应分配边权重以构建加权邻接矩阵; 其次, 设计图注意力自编

码器, 通过注意力机制融合多阶邻居信息以增强特征判别性; 然后, 提出基于节点相似性的动态结构优化策略, 周

期性更新邻接矩阵以捕捉相似性动态变化; 最后, 引入自监督聚类模块, 通过 KL散度优化聚类分布对齐, 提升特

征表示与聚类任务的协同性. 在 ACM、DBLP、CITESEER、TEXAS等 6个公开数据集上的实验表明, AWDGC

在聚类指标上均显著优于 8个代表性基线方法.

关键词: 深度图聚类；自适应加权；图注意力网络；图自编码器；动态结构优化；自监督学习

中图分类号: TP181；TP301　　　  文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2025.0477

引用格式: 徐森, 王作为, 郭乃瑄, 等. 基于图注意力自编码器的自适应加权深度图聚类算法 [J]. 控制与决策,

2026, 41(1): 213-220.

Adaptive  weighted  deep  graph  clustering  based  on  graph  attention
autoencoder
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Abstract: Existing deep graph clustering methods are limited by their reliance on static initial graph structures, which
are often incomplete or biased and fail to capture the dynamic changes in node similarities. To address these issues, an
adaptive  weighted  deep  graph  clustering  based  on  a  graph  attention  autoencoder  (AWDGC)  is  proposed.  First,  a
trainable generalized Mahalanobis distance combined with a Gaussian kernel function is introduced to adaptively assign
edge  weights  for  constructing  a  weighted  adjacency  matrix.  Second,  a  graph  attention  autoencoder  is  designed  to
enhance  feature  discriminability  by  leveraging  an  attention  mechanism  to  fuse  multi-hop  neighborhood  information.
Furthermore, a dynamic structure optimization strategy based on node similarity is proposed to periodically update the
adjacency  matrix  and  capture  the  evolving  similarities  among  nodes.  Finally,  a  self-supervised  clustering  module  is
incorporated to improve the synergy between feature representation and clustering performance by optimizing cluster
distribution  alignment  via  KL  divergence.  Extensive  experiments  on  six  public  datasets,  including  ACM,  DBLP,
CITESEER,  and  TEXAS,  demonstrate  that  the  proposed  AWDGC  significantly  outperforms  eight  representative
baseline methods across various clustering metrics.
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0    引　言

随着图数据在社交网络分析
[1]
、生物信息学

[2]
及

推荐系统
[3]
等领域的广泛应用, 图聚类已成为近年

来机器学习领域的前沿课题
[4]. 深度图聚类 (DGC)[5]

方法通过结合节点特征和图结构信息, 能够有效挖

掘数据中的潜在聚类结构, 已成为当前的研究热点.
图卷积网络 (GCN)作为 DGC的核心技术, 通过

将卷积神经网络的局部感知机制扩展至非欧式图域,
实现了节点特征与拓扑结构的联合表征学习. 基于

GCN的理论框架, 研究者提出了一系列改进方法:
DAEGC[6]

引入注意力机制, 在特征传播过程中动态

分配节点与边的重要性权重, 增强了对关键拓扑关

系的建模能力; SDCN[7]
融合自编码器与 GCN, 构建

属性-结构协同优化框架, 显著提升了特征判别性;
EFR-DGC[8]

提出动态边特征重构策略, 有效捕捉节

点间高阶非线性关联. 然而, 现有方法仍面临两大核

心挑战:
1)静态图结构依赖性, 多数方法依赖预定义的

邻接矩阵 (如基于 K 近邻或领域知识构建), 此类结

构易受噪声干扰且仅能表达二值化连接关系 (0或
1);

2) 动态相似性建模缺失, 尽管消息传递机制通

过迭代聚合邻居信息更新节点表示, 但节点间相似

性随特征演化动态变化的特性未被充分考虑, 传统

固定图结构难以适配表示空间的动态分布.
针对上述挑战, 本文提出一种基于图注意力自

编码器的自适应加权深度图聚类算法 (AWDGC), 利
用可训练的广义马氏距离结合高斯核函数实现边权

重的自适应分配, 通过图注意力自编码器与自监督

聚类模块联合学习判别性节点表示, 并引入动态结

构优化策略持续调整图结构. 

1    相关工作

图神经网络 (GNN)作为一种新兴范式, 通过深

度融合图结构与节点属性信息, 显著提升了图数据

表征学习能力. 其中, GCN与图注意力网络 (GAT),
作为 GNN的典型代表, 已在节点分类、链接预测等

任务中展现出卓越性能. 基于 GNN的深度图聚类方

法进一步拓展了这一框架: MBN[9]
设计混合双分支

架构, 分别通过图自编码器 (GAE)和传统自编码器

捕获拓扑与属性特征, 并引入互增强策略迭代优化

两类表征的互补性; AGCN[10]
创新性地将动态注意

力机制引入边权重分配, 通过可学习的相似性度量

函数自适应调整节点间关联强度.
尽管上述方法在属性-结构融合方面取得了显

著进展, 但其性能仍受限于静态图依赖性问题, 即邻

接矩阵通常在预处理阶段固定, 导致模型难以适配

节点相似性的时变特性. 近年来, 深度聚类通过端到

端联合优化特征表示与聚类目标, 为图数据分析提

供了新思路. 代表性工作如 SADC[11]
通过图卷积操

作融合节点属性与拓扑信息, 生成判别性嵌入以提

升聚类精度. HGCPD[12]
结合 GCN和节点对采样概

率优化节点嵌入特征和社区结构. 然而, 现有方法在

以下两方面仍存在局限性: 1)结构完整性-模式复杂

性权衡, 基于自编码器的方法虽能保持图结构完整

性, 但对深层非线性模式的挖掘能力不足; 2)动态图

结构建模缺失, 尽管 DAGC[13]
通过注意力机制动态

分配节点与边权重, 但其图结构更新仍依赖静态相

似性度量, 无法捕捉特征传播过程中的动态关联演

化. 针对多视图图数据, MSAGC[14]
通过分阶段学习

各视图的共享-特定表示并融合, 显著提升了多视图

图聚类性能. 综上, 现有方法尚未有效解决动态图结

构适配与表示-任务协同优化两大核心挑战, 而这正

是本文研究的重点突破方向. 

2    本文方法

G = (V,
E,X) V E X

X ∈ RN×d N

d A G

vi vj Aij = 1 Aij = 0

V k

C = {C1, C2, . . . , Ck}

定义 1　对于给定的无向属性图, 记为

,  为节点集,  为边集,  为属性特征矩阵.
特征矩阵 存储节点属性信息,  为节点总

数,  表示特征维度. 令 表示图 的邻接矩阵, 当节

点 与 之间存在边时,  , 否则 . 图
聚类的目标是将 划分为 个互不重叠的子集/簇, 记
为 .

本文设计的 AWDGC方法包括自适应加权机

制, 图注意力自编码器, 动态结构优化策略和自监督

聚类, 其框图如图 1所示. 

2.1    自适应加权机制

GNN本质上基于消息传递范式, 其中信息通过

图的边进行传播, 使节点能够聚合邻居特征并更新

自身表示. 在此基础上, 静态预定义的图结构对 GNN
适应性与表达能力的制约已成为限制模型性能的重

要因素. 为此, 本文提出一种自适应加权机制.
本文的核心是引入可训练的广义马氏距离. 与

传统欧氏距离相比, 其不再默认各特征维度等权或

彼此独立, 而是通过马氏范数自动建模维度之间的

协同关系, 从而更有效地表达节点间的真实语义关
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联. 在本文中, 节点间的广义马氏距离定义如下:

D(xi, xj) =
√
(xi − xj)

T
M(xi − xj), (1)

M = WdW
T
d Wd ∈ Rd×d

D2
E(xi, xj) =

d∑
k=1

(xi,k − xj,k)
2

M

其中 为由可训练参数矩阵

生成的正定矩阵 . 相较于欧氏距离

, 广义马氏距离的优势在于其引入

了可训练的协方差矩阵 , 该机制有效缓解了欧氏

距离在高维特征空间下的尺度失衡问题, 提升了相

似性度量的判别性与泛化能力.

vi vj

基于广义马氏距离, 为进一步增强相似性建模

的非线性能力, 本文引入高斯核函数将节点对之间

的距离转化为连续型相似性权重节点, 节点 与

的相似性可通过高斯核函数表示为

Gxi,xj
= exp

(
− D(xi, xj)

2

2ζ2

)
. (2)

ζ

Gxi,xj
∈ (0, 1)

其中:  为高斯核的标准差参数, 用于调控距离与相

似性之间的关联强度;  通过指数衰减

特性 , 有效平滑了节点距离与相似性间的非线性

关系.
通过高斯核生成的相似性矩阵需进一步归一化

处理, 将每行元素转换为表征节点间连接强度的概

率分布. 由此得到的变换邻接矩阵为

Āij =
Gxi,xj∑
k

Gxi,xj

. (3)

Ā

L

随后, 基于归一化邻接矩阵 构建图拉普拉斯

矩阵 , 其定义如下:

L = I −D−
1

2 ĀD−
1

2 . (4)

D Ā

Dii =
∑
j

Āij I L

其中:  为归一化邻接矩阵 的度矩阵, 其对角元素

定义为 ,  为单位矩阵. 最终将 作为

A图注意力自编码器的输入 . 

2.2    图注意力自编码器

图注意力自编码器 (GATE)是一种融合图卷积

运算与注意力机制的深度图表示学习框架. 其核心

思想在于通过分层注意力机制动态建模节点间的局

部拓扑关联与全局语义依赖, 从而生成高质量的节

点嵌入表示. 然而, 原始高维特征通常包含大量噪声

成分与冗余信息, 直接用于构建图结构易导致邻接

关系失真. 此外, 尽管现有方法多通过引入复杂模块

增强特征表示, 但此类改进常导致计算复杂度增加

及过拟合风险上升. 为此, 本文将降维后的特征和新

构建的邻接矩阵输入到图注意力自编码器中进行训

练.
降维过程定义如下:

X ′ = WeX + be. (5)

We be

X̂

其中:  为编码器权重矩阵,  为偏置向量. 重构特

征矩阵记为 , 其计算式为

X̂ = WdX
′ + bd. (6)

为确保降维特征保留关键信息并过滤噪声, 采
用均方误差作为优化目标函数, 有

Lres =
1

2N
∥X − X̂∥2

F =
1

2N

N∑
i=1

∥xi − x̂i∥2
2. (7)

N xi ∈ X x̂i ∈ X̂其中:  为节点总数,  与 分别表示同

一节点的原始特征与重构特征.

vi vj

本文采用基于 GAT的编码器架构, 借助自注意

力机制来动态地为邻居节点分配不同的权重, 从而

生成更加细粒度的节点表示. 图注意力机制的核心

思想是通过节点间的相对重要性计算权重, 这些权

重会根据邻居节点的特征动态调整. 具体而言, 节点

和其邻居节点 的更新表示依赖于其与邻居节点

 

动态结构优化策略

降维

属性图

  自适应
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图1    AWDGC 模型框架
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的关系, 这一关系通过注意力系数来量化. 为了计算

关注系数, 有必要确定目标节点 i 与其邻居 j 之间的

相关性, 即

rij = aT[Whi||Whj], (8)

hi ∈ Rd hj ∈ Rd vi vj

a ∈ R2a W ∈ Rd×d

||

其中:   和 分别表示节点 和 的特

征向量,  是可训练的注意力向量, 
是可学习的权重矩阵,  表示拼接操作.

LeakyReLU应用带有激活函数 的 softmax函数

对其进行归一化, 获得注意力系数

αij =
exp(LeakyReLU(rij))∑

k∈N(vi)

exp(LeakyReLU(rik))
, (9)

N(vi) vi其中 表示节点 的邻居集.

vi

基于节点间的注意力系数, 可以使用加权邻居

节点的特征来更新节点的嵌入表示. 具体而言, 节点

的新的嵌入表示为

hnew
i = σ

( ∑
j∈N(vi)

αijWhj

)
, (10)

σ其中 是激活函数.
由于提取的潜在嵌入已经包含了属性和结构信

息, 解码器采用一个简单的内积解码器来预测节点

之间的链接, 即

Âij = σ(hi
Thj), (11)

σ其中 是 sigmoid激活函数. 通过内积操作, 可以计

算节点对之间的相似度, 并根据此相似度推测是否

存在边, 从而获得图的邻接矩阵的重建值.
GATE的损失函数采用二元交叉熵损失, 其定

义如下:
Lg =

−
∑
i,j

(Aij lg Âij + (1−Aij) lg(1− Âij))+

λ
1

N

N∑
i=1

∥xi − x̂i∥
2

2
. (12)

Aij Âij

X̂ = ZWr

λ

其中:  表示图中实际的邻接矩阵元素,  是通过

解码器预测的邻接矩阵元素,  为重构的节

点属性矩阵,  为平衡系数. 

2.3    动态结构优化策略

在图聚类领域, 缺乏明确的性能指标来指导图

权重优化. 特征相似性作为空间中节点几何距离的

表征, 为这一任务提供了有效的启发式依据. 然而,
在分子图、社交网络等非欧几里德空间中, 传统欧氏

距离可能无法准确捕捉节点间的真实相似性. 为应

对上述挑战, 本文提出一种动态结构优化策略, 通过

节点特征相似性动态更新邻接矩阵. 本文基于降维

后的特征矩阵计算余弦相似性

S =
X

′

||X ′ ||2
× (X

′
)T

||(X ′)T||2
. (13)

ρ

Sij

考虑到相似性得分较低的节点更可能属于不同

类别, 而相似性得分较高的节点通常归于同一类别,
本文引入超参数 作为阈值以指导优化过程. 优化后

的相似性矩阵 计算如下:

S
′

ij =


0, Sij ⩽ ρ;

1, Sij ⩾ (1− ρ);

Sij, otherwise.

(14)

该方法对相似性矩阵进行逐元素阈值化处理:
将低于阈值的弱相似性值置零, 高于阈值的强相似

性值置 1. 最后, 采用哈达玛积
[15]

进行集成, 即

Ã
′
= Ã⊗ S

′

ij. (15)
 

2.4    自监督聚类

Q

P Q P

由于特征表示模型与聚类任务均为无监督学习,
其优化过程本质缺乏强监督信号. 为此, 本文借鉴自

监督聚类方法
[9]
， 通过计算软聚类分布 与辅助聚

类分布 , 并优化聚类损失使 尽可能与 对齐.

Z zi cj

Z zi

j qij

Q = [qij] ∈ RN×k

为优化聚类结果, 本文采用学生 t 分布
[16]

计算

特征矩阵 中样本 与聚类中心 的相似性, 并将其

转换为概率分布. 对于特征矩阵 中的每个样本 ,
其对第 个聚类中心的隶属度 计算如下, 构成软聚

类分布 :

qij =
exp

(
− ||zi − cj||2

2τ 2

)−
τ+1

2

N∑
j=1

exp
(
− ||zi − cj||2

2τ 2

)−
τ+1

2

. (16)

τ

P

pij

其中:  为自由度参数, 用于控制隶属度的平滑性, 在
所有实验中固定为 1. 为优化聚类结果, 定义辅助分

布 以强化高置信度分配并抑制模糊分配的影响,
其元素 定义为

pij =

qij
2

/∑
i

qij∑
k

qik2

/∑
i

qik
. (17)

P

Q

模型优化目标为最小化辅助分布 与软聚类分

布 之间的 Kullback-Leibler(KL)散度, 即

LKL = D(P ||Q) =
∑

i

∑
j

pij lg
pij

qij
. (18)

 

2.5    损失函数

总损失函数由两部分构成: GATE的重构损失

与自监督模块的聚类损失, 其数学表达式为
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Ltotal = Lg + δLKL, (19)

δ

L

其中超参数 用于平衡两项损失的权重. 本文的核心

目标是通过最小化总损失函数 优化节点表示. 

3    实验分析

实验选取 6个真实公开数据集: ACM(http://dl.
acm.org/)、DBLP(https://dblp.uni-trier.de)、CITESEER
(https://citeseer.ist.psu.edu/)、 TEXAS[5]、 AMAP[5] 和
CORA[7]. 为全面评估方法的聚类性能, 选取 8种代

表性基线方法进行对比 :  SDCN、DFCN[17]
、GC-

SEE[18]
、DCRN[19]

、CCGC[20]
、R2FGC[21]

、DDGAE[22]
和

ARLN[23]. 为保证实验可重复性, 所有实验均使用固

定随机种子 325. 每个数据集统一进行 50次迭代训

练, 以降低随机性偏差并抑制离群值影响, 最终结果

取平均值.
实验采用 4项标准指标评估聚类性能: 准确率

(ACC)、归一化互信息 (NMI)、调整兰德指数 (ARI)
及 F1分数 (F1). 指标值越高, 表明聚类效果越优. 

3.1    实验结果

本文在 6个公开数据集上开展实验. 表 1为各

数据集的评估指标结果, 超参数设置如表 2所示.
 
 

表1     8 种基准算法和 AWDGC 在 6 个数据集上具有均值 ± 标准差的聚类性能

数据集 指标 SDCN(2020) DFCN(2021) GC-SEE(2023) DCRN(2023) CCGC(2023) R2FGC(2024) DDGAE(2024) ARLN(2025) AWDGC

ACM

ACC 90.45 ± 0.18 90.90 ± 0.20 91.67 ± 0.10 92.46 ± 0.10 88.76 ± 0.91 92.43±0.18 92.03 ± 0.18 92.93 ± 0.30 93.24 ± 0.05

NMI 68.31 ± 0.25 69.40 ± 0.40 70.83 ± 0.25 72.58 ± 0.15 64.28 ± 1.88 72.42±0.53 72.21 ± 0.12 74.87 ± 0.10 75.59 ± 0.02

ARI 73.91 ± 0.40 74.90 ± 0.40 76.89 ± 0.24 78.89 ± 0.27 69.86 ± 2.09 78.72±0.47 77.87 ± 0.15 80.15 ± 0.20 82.01 ± 0.08

F1 90.42 ± 0.19 90.80 ± 0.20 91.66 ± 0.09 91.53 ± 0.36 88.71 ± 0.91 92.45±0.18 92.06 ± 0.13 92.92 ± 0.15 93.02 ± 0.05

DBLP

ACC 68.05 ± 1.81 76.00 ± 0.80 79.23 ± 0.96 78.45 ± 0.13 65.19 ± 4.20 80.95±0.20 80.51 ± 0.21 81.05 ± 0.20 82.56 ± 0.10

NMI 39.50 ± 1.34 43.70 ± 1.00 48.04 ± 1.46 46.89 ± 0.21 33.48 ± 3.94 50.82±0.32 49.83 ± 0.39 51.74 ± 0.10 54.85 ± 0.08

ARI 39.15 ± 2.01 47.00 ± 1.50 53.51 ± 1.82 51.22 ± 0.19 34.21 ± 5.43 56.34±0.42 55.66 ± 0.42 56.25 ± 0.25 59.87 ± 0.17

F1 67.71 ± 1.51 75.70 ± 0.80 78.55 ± 0.99 77.95 ± 0.84 64.00 ± 4.29 80.54±0.19 79.98 ± 0.24 80.75 ± 0.20 82.33 ± 0.11

CITESEER

ACC 65.96 ± 0.31 69.50 ± 0.20 70.90 ± 0.56 71.02 ± 0.77 69.84 ± 0.94 70.60 ± 0.45 71.01 ± 0.24 70.96 ± 0.30 71.59 ± 0.10

NMI 38.71 ± 0.32 43.90 ± 0.20 44.00 ± 0.64 45.25 ± 0.45 44.33 ± 0.79 45.39 ± 0.37 46.13 ± 0.16 45.90 ± 0.20 46.51 ± 0.07

ARI 40.17 ± 0.43 45.50 ± 0.30 46.47 ± 0.76 46.29 ± 1.13 45.68 ± 1.80 47.07 ± 0.30 47.87 ± 0.55 47.68 ± 0.25 48.69 ± 0.05

F1 63.62 ± 0.24 64.30 ± 0.20 63.12 ± 0.66 64.80 ± 1.01 62.71 ± 2.06 65.28 ± 0.12 65.91 ± 0.23 65.85 ± 0.10 66.78 ± 0.12

TEXAS

ACC 55.41 ± 0.44 60.60 ± 0.79 56.78 ± 1.11 58.65 ±1.35 48.42 ± 2.43 59.56 ± 0.24 61.52 ± 0.28 60.12 ± 1.15 64.12 ± 1.15

NMI 4.54 ± 0.44 14.57 ± 0.62 8.41 ± 2.76 15.52 ± 1.58 12.59 ± 2.83 13.4 ± 2.34 17.32 ± 0.47 15.67 ± 2.04 26.31 ± 2.90

ARI 0.72 ± 0.70 26.71 ± 1.47 7.33 ± 5.56 14.31 ± 2.54 10.37 ± 3.56 21.29 ± 2.67 23.84 ± 1.56 22.87 ± 1.87 24.80 ± 1.97

F1 17.71 ± 0.58 30.71 ± 1.03 22.10 ± 3.41 25.41 ± 1.28 28.85 ± 4.78 24.2 ± 3.75 28.17 ± 1.01 26.7 ± 2.84 31.74 ± 1.05

AMAP

ACC 53.44 ± 0.81 76.88 ± 0.80 77.34 ± 0.80 77.48 ± 0.37 77.25 ± 0.41 81.28 ± 0.05 81.97 ± 0.15 82.51 ± 0.08 83.59 ± 0.03

NMI 44.85 ± 0.83 69.21 ± 1.00 64.15 ± 0.68 67.67 ± 0.88 67.44 ± 0.48 73.88 ± 0.17 71.54 ± 0.12 72.16 ± 0.23 70.12 ± 0.01

ARI 31.21 ± 1.23 58.98 ± 0.84 56.76 ± 1.24 58.48 ± 0.72 57.99 ± 0.66 66.25 ± 0.36 65.35 ± 0.64 65.18 ± 0.09 67.08 ± 0.06

F1 50.66 ± 1.49 71.58 ± 0.31 74.58 ± 0.77 72.22 ± 0.97 72.18 ± 0.57 75.29 ± 0.32 74.15 ± 0.58 76.85 ± 0.18 81.07 ± 0.02

CORA

ACC 50.70 ± 0.09 65.5 ± 0.58 73.58 ± 0.74 73.88 ± 0.88 73.88 ± 1.20 74.56 ± 0.96 73.76 ± 0.28 73.17 ± 0.35 75.81 ± 0.21

NMI 33.78 ± 0.07 48.41 ± 0.45 53.02 ± 0.41 56.10 ± 0.72 56.45 ± 1.04 56.85 ± 1.20 55.49 ± 0.15 54.34 ± 0.41 55.53 ± 0.15

ARI 25.76 ± 0.07 44.73 ± 0.35 51.22 ± 0.88 51.79 ± 1.59 52.51 ± 1.89 54.64 ± 0.31 52.54 ± 0.19 53.74 ± 0.36 56.60 ± 0.20

F1 44.13 ± 0.07 62.25 ± 0.35 71.48 ± 0.79 70.81 ± 1.96 70.98 ± 2.79 72.49 ± 0.20 71.39 ± 0.46 72.17 ± 0.23 73.21 ± 0.13
 
 

表2     参数设置

数据集 ζ λ ρ δ Lr

ACM 0.5 3 0.5 7 1.9e-03

DBLP 0.5 4 0.1 0.06 2e-03

CITESEER 0.5 1 0.2 0.03 2e-03

TEXAS 0.5 5 0.6 9 1.5e-02

AMAP 0.5 4 0.1 0.08 1.5e-03

CORA 0.5 3 0.1 10 1e-03
 

根据实验结果, AWDGC在全部 6个数据集的

4个聚类指标上均取得了最优或接近最优结果, 尤其

在大型结构复杂图 (如 ACM、DBLP)上优势明显 .

以 ACM数据集举例, AWDGC的准确率 (ACC)达

到了 93.24%, 较次优方法 ARLN提升约 0.31%, 这

表明 AWDGC在捕捉数据中隐藏的结构特征和节点

间相似性方面具有更强的能力 . 在 DBLP数据集 ,

AWDGC的 ACC为 82.56%, 比 DDGAE提升 2.05%,

显示出其在保持聚类一致性和优化聚类精度方面的

优势. 在 Texas等小规模噪声数据上, AWDGC的表

现也最为稳健, ACC达到 64.12%, 大幅优于其他方

法. 此外, 部分方法 (如 R2FGC)在某一两个指标上

表现较好但不稳定, 而 AWDGC在 4项指标上波动
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极小, 说明其在类内聚合与类间分离两方面兼顾, 结
构判别性与特征表达能力高度协调. 

3.2    消融实验

本节通过消融实验评估自适应加权机制与动态

结构优化策略在 AWDGC中的贡献 . 本文设计了

3种 AWDGC的变体进行对比: 1) AWDGC-o: 广义

马氏距离替换为欧氏距离的变体; 2) AWDGC-e: 无
自适应加权的变体; 3) AWDGC-a: 无动态结构优化

的变体 . 消融实验在 ACM、DBLP、CITESEER和

TEXAS四个数据集上进行, 实验结果如图 2所示.
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图2   AWDGC 及其 3 个变体 AWDGC-o、AWDGC-e 和 AWDGC-a 的聚类性能
 

显然, AWDGC在所有数据集上均优于其 3个

变体, 这表明所提出的自适应加权与结构优化机制

在图聚类任务中具有协同增益效应. 特别地, 当采用

传统欧氏距离替代广义马氏距离进行图构建时 ,

AWDGC-o对比 AWDGC在多个评估指标上均出现

明显退化. 其根本原因在于, 欧氏距离认为各特征维

度相互独立且尺度一致, 而广义马氏距离通过引入

可学习的协方差结构, 能够动态调整特征空间的度

量尺度, 更精准地捕捉节点间的真实相似性关系. 此

外, 相较于 AWDGC-e, AWDGC在 DBLP数据集上,

AWDGC的 ACC提升了 5.12%, NMI提升了 8.45%,

表明自适应加权机制对于提取判别性表示至关重要.

另一方面, 与去除动态结构优化的 AWDGC-a相比,

AWDGC在同一数据集上的 ACC提升了 4.37%,

NMI提升了 6.92%, 该结果验证了动态结构优化策

略在纠正初始邻接结构偏差、提升图结构表达质量

方面的关键作用. 

3.3    参数分析

本文进一步开展参数分析实验. 具体而言, 本文

首先分析了动态结构优化模块中的一个关键超参数:

ρ

∼
阈值 . 该参数用于控制边权重调整的允许范围, 阈
值从 0.1   0.9中选取.

∼

ρ

ρ ∼

ρ

如图 3所示, 更新阈值对模型性能具有显著影

响. 随着阈值的增加, 各指标整体呈下降趋势, 尤其

是 NMI和 ARI对较高阈值更为敏感. 在较低阈值范

围 (0.2   0.5)内, 各项指标表现最佳, 表明适当的阈

值有助于在优化图结构与避免过度更新之间实现良

好平衡. 过高的阈值会导致图结构调整过于激进, 可

能破坏部分有用的弱连接. 值得注意的是, 不同数据

集对 的敏感度也存在差异. 例如, Texas数据集的性

能曲线波动较大, 这是因为该数据集本身不稳定的

原始图结构使其在动态优化时更容易受到不当调整

的影响. 因此, 对于稀疏或噪声较多的数据集, 建议

使用更小的 值 (如 0.2   0.3)以保持结构稳定性;

而对于更稠密、结构更清晰的数据集, 则可以探索稍

大的 值以获得更优的性能.
ζ

ζ

ζ

本文同样分析了高斯核标准差 对模型性能的

影响, 结果如图 4所示. 当 值过小 (如 0.1)时, 模型

性能不佳, 这是因为生成的图过于稀疏, 未能捕获足

够的邻域信息. 随着 值增大, 模型性能显著提升, 并
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ζ ζ

ζ

在  = 0.5附近达到最优. 此后若继续增大 值, 性能

则开始平稳下降, 表明过大的 会引入噪声边.
 

4    结　论

本文聚焦于基于节点相似性的图结构优化问题,

提出基于图注意力自编码器的自适应加权深度图聚

类算法. 该方法引入可训练的广义马氏距离, 并结合

高斯核函数实现图边权重的自适应分配. 此外, 图注

意力自编码器与自监督聚类模块协同学习有意义的

节点表示, 而动态结构优化策略则进一步对图结构

进行动态调整. 大量实验验证了 AWDGC相较于现

有方法更具有优越性能.
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