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对比感知的生成式图级补全聚类网络

胡天予，杨子硕，谢 夏

（海南大学 计算机科学与技术学院，海南 海口 570228）
摘 要： 现有图级聚类方法通常假设输入图的节点属性是完整的，但在实际应用中属性缺失问题普遍存在，严重影

响聚类性能。为此，提出一种面向属性缺失的生成式图级补全聚类网络 CGAE-GC，构建端到端的联合优化框架。该

网络首先利用对抗生成网络恢复缺失属性；其次通过对比学习提升图级嵌入的判别性；最后利用软分配与目标分布

的迭代优化进一步提高聚类性能。在 5 个公开基准数据集上，CGAE-GC 的平均准确率和 F1 值分别达到 62.0% 和

53.9%，相较于最优基线分别提升了3.3%和6.7%，验证了该方法在属性缺失场景下的聚类有效性。
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Contrast-Aware Generative Graph-Level Completion Clustering 

Network

HU Tianyu， YANG Zishuo， XIE Xia
（School of Computer Science and Technology， Hainan University， Haikou 570228， China）

Abstract： The existing graph level clustering methods usually assume that the node attributes of the input graph are complete， but the prob⁃
lem of attribute missing is common in practical applications， which seriously affects the clustering performance. For this reason， a generative 
graph level completion clustering network CGAE-GC for attribute missing is proposed to build an end-to-end joint optimization framework. 
Firstly， the network restores the missing attributes by using the confrontation generation network； Secondly， the discriminability of graph level 
embedding is improved through comparative learning； Finally， the iterative optimization of soft allocation and target distribution is used to fur⁃
ther improve the clustering performance. On the five open benchmark datasets， the average accuracy and F1 value of CGAE-GC reached 
62.0% and 53.9% respectively， which were 3.3% and 6.7% higher than the optimal baseline， respectively， and verified the clustering effec⁃
tiveness of this method in the attribute missing scenario.
Key Words： contrast-aware； missing attributes； graph-level clustering； adversarial generation； soft assignment

0 引言

图级聚类（Graph-level Clustering）旨在量化图结构间

的相似性，将具有相似拓扑与属性特征的图划分至同一

簇。该操作能挖掘复杂数据中潜在的群体结构信息，在生

物化学分子分类、社交网络群体发现以及金融风险分析等

领域具有广泛应用［1-3］。传统的图级聚类方法，如谱聚类

（Spectral Clustering）和图核方法（Graph Kernels），主要依赖

手工设计的特征或核函数，在大规模数据集上的泛化能力

受限［4-6］。近年来，随着深度学习的快速发展，通过优化图

级嵌入、结合对比学习来提升聚类性能的方法已逐渐成为

该领域的主流范式［7-11］。

1 相关研究

1.1　图级聚类方法

图级聚类旨在度量不同图样本之间的相似性并据此

发现簇结构，早期工作主要依赖手工相似性度量与传统聚

类器。早期的图级聚类方法通常采用两阶段策略：首先度
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量图样本间的相似性，其次应用 K-Means 等算法实现聚

类［12］。例如，Shi 等［4］提出利用谱嵌入与 K-means 实现图

样本的划分，并通过构建图数据集的亲和矩阵（Affinity 
Matrix）实现图级聚类。Von Luxburg［13］进一步完善了谱聚

类理论，证明了谱嵌入在揭示数据点潜在的非凸流形结构

上的有效性，为基于相似性度量的图级聚类方法提供了理

论基础。然而，该类方法计算复杂度很高，难以扩展至大

规模图数据，且缺乏归纳能力。为克服图结构匹配的计算

瓶颈，基于图核的方法通过隐式地将图映射到高维空间来

度量样本间的相似性，进而完成聚类。例如，Vishwanathan
等［5］系统阐述了图核框架，通过比较图的局部子结构来计

算图间核矩阵，避免了昂贵的图同构匹配。在此基础上，

针对传统图核在大规模图上存在的效率问题，Shervashidze
等［6］进一步提出 Weisfeiler-Lehman 核，利用迭代式的节点

邻域聚合策略将特征提取的复杂度降低至线性级别，极大

提升了大规模图数据集聚类任务的计算效率。陈梓杨

等［14］针对图编辑距离，提出一种高效的近似策略以量化图

间差异。然而，这些方法依赖手工设计相似性与子结构，

且提取的特征无法针对聚类目标进行自适应优化。

随着深度学习的发展，基于图神经网络的无监督学习

成为主流。例如，Sun等［15］提出的 InfoGraph利用互信息最

大化原则学习图的整体表达。You 等［16］提出 GraphCL 框

架，通过设计 4 种图数据增强策略，生成具有语义一致性

的视图，并利用对比损失学习鲁棒的图表示。尽管这些方

法增强了特征语义，但仍沿用“先表示、后聚类”的两阶段

范式。为实现端到端优化，Cai 等［8］提出 DGLC 框架，利用

伪标签作为监督信号反向指导表示学习。然而，由于 DG⁃
LC 依赖于伪标签的质量，且伪标签分配在迭代初期过于

强硬，容易导致错误收敛。朱云华等［17］采用自适应加权与

图对比模块强化节点与邻居的一致性，该方法聚焦于局部

结构对齐，缺乏对全图语义的建模。

1.2　面向结构缺失的节点级聚类

图数据的完整性往往无法保证，直接破坏了基于拓扑

的消息传递机制。Xia等［18］指出结构重构是恢复图拓扑的

重要方法，可通过学习潜在的边分布来弥补观测数据的不

足。Shen 等［19］提出迭代优化邻接矩阵，有效恢复了单视

图下的图拓扑一致性。然而，该类方法局限于单视图内部

的结构修复，无法利用多源数据中的互补信息。为此，

Wen等［20］提出基于高置信度局部结构的共识图学习框架，

通过挖掘跨视图的公共结构与互补信息，实现了对缺失视

图的有效填补与聚类。然而，由于依赖局部结构的可信

度，在观测数据极其稀疏时，其难以从局部推断全局。为

提升稀疏数据下的推断能力，Zhang等［21］提出一种两阶段

图传播方法，先利用图传播机制推断缺失的实例项，再基

于推断结果进行结构学习，显著提升了不完整实例到图结

构的映射质量。

现有方法普遍遵循一个关键前提，即输入的图数据具

有完整的节点属性。然而，在实际场景中，节点属性缺失

是一种普遍现象。尽管文献［22-24］已关注图结构不完整

的问题，但专门针对节点属性缺失的图级聚类任务仍被忽

视。属性缺失会使模型在表示学习过程中累积偏差，而事

后独立的补全步骤则无法与下游的聚类目标协同优化，最

终导致学习到的图嵌入失真，严重损害聚类性能。为此，

本文提出一种面向属性缺失的生成式图级补全聚类网络

（Contrast-Aware Generative Graph-Level Completion Clus⁃
tering Network， CGAE-GC），通过构建属性补全、表示学习

与聚类目标的联合优化框架，实现了特征学习与高层聚类

目标的动态对齐，解决了表示学习与聚类分离的问题，并

利用基于概率的软分配策略有效缓解了硬性划分带来的

偏差累积，使模型在属性缺失的背景下依然能保证优秀的

聚类性能。本研究拓展了图级聚类在真实环境下的适用

边界，具有重要的理论意义与应用价值。

2 图级聚类基本概念与理论

设图数据集为 G = { G1，G2，…，GN }，每个样本图  Gi =
(Vi，Ei，Xi ) 由 节 点 集 合  Vi = { vi，1，…，vi，|Vi| }、边 集 合 
Ei ⊆ Vi × Vi 以及节点属性矩阵 Xi ∈ R |Vi| × F 构成，其中  F 
为节点属性的特征维度，邻接矩阵记为 Ai ∈ { 0，1}|Vi| × |Vi|。
在节点属性缺失的背景下，Xi 仅部分可观测。为刻画缺失

模式，引入掩码矩阵 Mi ∈ { 0，1}|Vi|，当 ( Mi )u = 1时表示节点

 u 的属性可观测，否则为缺失。相应地，不完整属性矩阵

记为 X inc
i 。在无监督设定下，目标为在未知标签的情况下

将G划分为  K 个簇，并输出每个图的簇指派 { yi }N
i = 1。

图级聚类通常遵循“表示学习—聚类优化”的基本范

式，即首先学习每个图的低维表示；其次在嵌入空间中进

行聚类。给定一张图Gi，图编码器 fθ (⋅) 将其映射为图级嵌

入向量，表示为：

Hi = fθ ( Ai，Xi ) （1）
式中：θ 为模型参数。图编码器可由图神经网络或基

于注意力的 Graph Transformer 实现。当编码器输出为节

点 级 表 示 Hi ∈ R |Vi| × d 时 ，通 常 通 过 读 出/池 化 算 子

READOUT (⋅) 得到图级嵌入，表示为：

zi = READOUT ( Hi ) （2）
式中：READOUT (⋅) 可以是全局平均池化、最大池化或

注意力池化等。

在聚类优化方面，常见方法是引入对比学习机制来构

造嵌入空间的几何结构，通过构造数据增强后的多视图嵌

入，将同一图样本在不同视图下得到的嵌入作为正样本

对，使其在表示空间中更加接近。同时将不同图样本的嵌

入视为负样本对，促使其相互远离，从而提升簇内紧凑性

与簇间可分性。具体来说，设 T1 与 T2 为两种随机增强算

子，针对图Gi 生成两种视图并得到嵌入 zi 与 z͂ i，采用基于温

度参数 τ的对比目标进行优化，表示为：
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Lcon = - 1
N∑i = 1

N log exp ( sim ( zi，z͂ i )/τ )∑j = 1
N exp ( sim ( zi，z͂ j )/τ ) （3）

式中：sim (⋅，⋅) 表示相似度函数（如余弦相似度）。该

优化过程能够在无监督条件下强化表示的判别性，为后续

聚类划分提供结构基础。

3 CGAE-GC构建

CGAE-GC 的网络架构如图 1 所示。该框架通过端到

端的联合优化策略，集成了 3个核心组件：首先，生成补全

模块利用对抗生成机制，根据图的拓扑结构恢复缺失的节

点属性；其次，图嵌入学习模块通过多视图增强与对比训

练，从补全后的图中提取具有判别性的图级嵌入；最后，联

合优化模块通过迭代优化软分配分布与目标分布，驱动网

络学习聚类友好的特征空间。以下详细阐述各模块的实

现细节。

3.1　生成补全模块

给定图 Gi = (Vi，Ei，X inc
i )及其邻接矩阵 Ai，采用图同构

网络（Graph Isomorphism Network， GIN）作为图编码器，分

别抽取结构信息与属性信息［25］。结构编码器 Es (⋅) 仅依赖

结构输入，输出结构嵌入，表示为：

Z s
i = Es ( Ai ) （4）

属性编码器Ea (⋅) 以结构与不完整属性为输入，输出属

性嵌入，表示为：

Z a
i = Ea ( Ai，X inc

i ) （5）
式中：Z s

i ∈ R |Vi| × d 与 Z a
i ∈ R |Vi| × d 均为节点级表示；d 

为隐空间维度。

在生成阶段，使用一个由多层感知机（Multilayer Per⁃
ceptron，MLP）构成的生成器G (⋅)在结构嵌入与属性嵌入的

条件下生成候选属性矩阵。为提升生成多样性并缓解模

式坍塌，引入随机噪声向量 r ∼ N (0，I )。生成公式为：

X gen
i = G (Z s

i，Z a
i，r ) （6）

式中：X gen
i ∈ R|Vi| × F，为生成器输出的候选属性矩阵。

为 确 保 观 测 属 性 不 被 覆 盖 ，引 入 缺 失 掩 码 矩 阵 
Mi ∈ { 0，1 }|Vi|，并采用掩码融合得到最终补全属性，表

示为：

X comp
i = Mi⊙X inc

i + (1 - Mi )⊙X gen
i （7）

为提升生成属性与原属性的适配度，引入判别器 D (⋅)
对真实完整属性与生成属性进行判别。判别器的输入为 
X true

i  或 Xigen，输出为真实样本的概率。通过生成器与判别

器的对抗训练，生成器被迫生成更符合真实分布的属性，

从而提升补全质量。相应的对抗损失记为 Ladv，其参与联

合训练。

3.2　图嵌入学习模块

尽管属性补全能够缓解属性缺失带来的信息不足问

题，但补全属性中仍包含一些不确定性与生成噪声。因

此，本文引入对比学习机制，通过多视图一致性约束引导

模型关注图中对扰动不敏感的本质结构与属性模式。给

定补全后的图 G comp
i = ( Ai，X comp

i )，采用随机图增强操作构

造两种不同的视图，增强方式采用随机边或节点属性遮

罩 。 设 T1 与 T2 为 两 种 随 机 增 强 算 子 ，则 可 得 到 
( A͂ (k )

i ，X͂ (k )
i ) = Tk ( Ai，X comp

i )。为了在多视图条件下获得一致

的表示，采用共享参数的图编码器 fθ (⋅)对两个增强视图进

行编码，该编码器由 Graph Transformer 构成［26］。对于第

v ∈ {1，2 }个视图，其节点级表示为：

H ( v )
i = fθ ( A͂ ( v )

i ，X͂ ( v )
i ) （8）

通过图池化算子 Pool (⋅) 将节点级表示聚合为图级嵌

入，从而得到同一图在不同增强视图下的图级嵌入 z (1)
i  与 

z (2)
i 。表示为：

z ( v )
i = Pool ( H ( v )

i ) （9）
在对比学习阶段，同一图的不同视图构成正样本对，

不同图之间的表示构成负样本对。通过最大化正样本对

的相似性并最小化负样本对的相似性，模型被迫学习在增

强扰动下保持不变的判别特征。采用基于 InfoNCE 的对

比损失函数，该函数鼓励同一图在不同视图下的嵌入保持

一致，同时拉开不同图样本之间的表示距离［27］。表示为：

Lcon = - 1
N∑i = 1

N log exp ( sim ( z (1)
i ，z (2)

i )/τ )∑j = 1
N exp ( sim ( z (1)

i ，z (2)
j )/τ ) （10）

式中：sim (⋅，⋅)表示相似度函数；τ为温度系数。

3.3　联合优化模块

深度嵌入聚类（Deep Embedding Clustering， DEC）通过

将聚类中心的学习与图嵌入的更新耦合，从而实现端到端

的聚类导向优化［28］。设通过图嵌入学习模块获得的图级

嵌入为 { zi }N
i = 1，为保证后续深度聚类过程的稳定性，首先

对 { zi }执行 K-Mean 聚类，并将得到的  K 个簇中心作为初

始聚类原型。该初始化策略能有效避免随机初始化导致

的聚类塌陷问题，并为自训练优化提供合理起点。表

示为：

{ μk }K
k = 1 = KMeans ( { z i }N

i = 1 ) （11）
在初始化聚类中心后，采用 Student’s t 分布来度量图
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Fig. 1　CGAE-GC network architecture
图1　CGAE-GC网络架构
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嵌入与聚类中心之间的相似性，并计算软分配概率。对于

第  i 个图与第  k 个聚类中心，软分配公式为：

qik = ( )1 + ‖zi - μk‖2 /α - α + 1
2

∑k'( )1 + ‖zi - μk'‖2 /α - α + 1
2

（12）

式中：α为自由度参数。

软分配矩阵 Q = [ qik ]为每个图提供了关于其隶属各

个簇的概率性估计。直接基于 Q 进行优化容易受到低置

信分配的干扰。为强化高置信样本在优化过程中的作用，

构造目标分布 P = [ pik ]。该加权方式放大了具有较大 qik

样本的权重，从而使聚类优化过程更关注可靠分配。表

示为：

pik = q2
ik /∑i

qik∑k'
q2

ik' /∑i
qik'

（13）
在获得目标分布后，通过最小化目标分布 P与当前软

分配 Q 之间的 KL（Kullback-Leibler Divergence）散度来更

新图嵌入与聚类中心。公式为：

Lclu = ∑i∑k
pik log pik

qik
（14）

该损失直接作用于图级嵌入 zi，从而反向推动图编码

器与前序模块的参数更新。在联合训练阶段，Lclu 与对抗

损失  Ladv 和对比损失  Lcon 共同构成整体优化目标。因

此，总体损失函数表示为：

L total = λadvLadv + λconLcon + λcluLclu （15）
式中：λadv、λcon 和 λclu 分别用于调整补全质量、表示学

习与聚类性能的权重分布。

4 实验方法与结果分析

4.1　实验设置

实验在一台配备 Nvidia 4090 GPU 与 Intel（R） Xeon
（R） Silver 4310 CPU @2.10GHz的服务器上完成。 CGAE-
GC 各模块的配置为：①在生成补全模块中，结构编码器

Es (⋅)与属性编码器 Ea (⋅)均采用 GIN作为骨干网络；生成器

G (⋅)采用 MLP 并引入噪声向量 r ∼ N (0，I )，判别器 D (⋅) 同
样采用 MLP，并与生成器进行对抗训练。缺失掩码

M ∈ { 0，1}|V| 的缺失率设置为 30%；②图嵌入学习模块采用

Graph Transformer作为共享图编码器 fθ (⋅)，并通过平均池化

获得图级嵌入。数据增强采用边扰动（随机添加/删除少

量边）和节点特征掩蔽（随机将部分节点特征置零）两种方

法，从而形成两种随机视图用于对比学习，对比目标采用

InfoNCE 损失 Lcon；③在联合优化模块中，聚类簇数 K 设定

为各数据集的真实类别数，软分配的自由度参数 α设定为

1.0，总 损 失 函 数 中 的 权 重 系 数 比 例 设 定 为

λadv ∶ λcon ∶ λclu = 1 ∶ 1 ∶ 1。所有超参数在验证集上

进行优化，并在所有数据集上保持一致的训练流程以保证

结果的可比性。

4.2　数据集

为全面评估CGAE-GC在不同领域图数据中的聚类性

能，选取 5 个常用图分类基准数据集进行实验，这些数据

集在规模、结构复杂度与类别粒度上差异显著。具体信息

如表 1 所示。其中 BZR 和 COX2 均属于分子图数据集，

BZR 中为中等规模的分子结构图，COX2 比 BZR 略大；DD
为生物信息学图数据集，共包含 1 178个图样本，平均节点

数为 284.32，平均边数为 715.66，是节点规模与连接复杂度

最高的数据集之一；IMDB-MULTI 为社交网络图数据集，

包含 1 500个图样本，具有小规模但相对稠密的结构特征；

Letter-low 为计算机视觉相关图数据集，包含规模小且簇

数较多的场景，常用于检验模型在细粒度聚类任务中的判

别能力。

4.3　基线方法与评价指标

为验证 CGAE-GC 在节点属性缺失条件下的优越性，

从传统相似性度量方法与深度学习方法中选取多种具有

代表性的强基线进行比较。主要包括 3类：①基于图核的

传统方法。该类方法通过提取和比较图的子结构将图映

射到高维空间以度量样本间的相似性，包括利用最短路径

长度分布的最短路径核 SP［5］以及基于局部子图频次统计

的 Graphlet Kernel（GK）［29］；②无监督图嵌入学习方法。该

类方法通常先学习图级嵌入再采用聚类器完成划分，包括

InfoGraph［16］、GraphCL［30］；③图级聚类方法。该类方法将

聚类目标与表示学习紧密结合，包括 GLCC［11］、UDGC［31］、
DGLC［8］与 DCGLC［32］，DGLC 遵循其官方代码与参数配置

建议。为保证比较的公平性，所有方法均在相同的硬件环

境下运行，并在每个数据集上重复实验 5次后计算平均结

果。此外，DGLC遵循其官方代码与参数配置建议。

采用 4个被广泛使用的聚类评估指标，分别为聚类准

确率（Clustering Accuracy， ACC）、归一化互信息（Normal⁃
ized Mutual Information， NMI）、调整兰德指数（Adjusted 
Rand Index， ARI）以及 Macro-F1 分数（Macro-F1 Score）。

其中，ACC 衡量了聚类结果与真实标签的整体吻合程度；

NMI用于度量聚类结果与真实划分之间的信息一致性，能

够在不同簇数与样本规模下保持可比性；ARI基于样本对

的一致性统计对聚类结果进行校正，对随机分配具有鲁棒

性，并能较好地应对类不平衡带来的偏置；Macro-F1 为各

类别 F1分数的算术平均值，基于查准率（Precision）与查全

率（Recall）评估模型在每个簇上的分类质量。

Table 1　Details of datasets
表1　数据集详情

数据集

BZR
COX2

DD
IMDB-MULTI

Letter-low

图数量

405
467

1 178
1 500
2 250

类别数

2
2
2
3

15

平均节点数

35.75
41.22

284.32
13.00
4.68

平均边数

38.36
43.45

715.66
65.94
3.13
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4.4　比较实验

表 2 为 CGAE-GC 与多个基线方法在 5 个数据集上的

聚类结果。可以看出，CGAE-GC 在 4 个指标上均表现出

明显优势，具体分为：①在跨领域数据集上的整体优势。

在不同领域的数据上，CGAE-GC在 ACC与 Macro-F1上均

取得最优或接近最优的结果，与传统图核方法（SP、GK）相

比优势显著，表明仅依赖固定相似性度量难以应对属性缺

失带来的分布偏移，而端到端学习的表示能够更好地捕捉

图的判别性结构与属性模式；②对属性缺失噪声的鲁棒

性。无监督图嵌入学习方法 InfoGraph、GraphCL 虽然能够

学习无监督表征，但其目标主要为表示一致性，缺乏对聚

类可分性的显式约束，因此在NMI、ARI等更强调簇结构一

致性的指标上表现不佳。相比之下，CGAE-GC 一方面利

用生成式补全在结构条件下恢复缺失属性，缓解了由 Xinc

引起的消息传递偏差；另一方面通过对比学习增强嵌入的

扰动不变性，并进一步借助DEC机制将嵌入空间持续拉向

“簇内紧凑、簇间分离”的结构，从而在 ACC、ARI与 Macro-
F1指标上实现更一致的提升；③与先进图级聚类方法的比

较。与GLCC、UDGC等先进图级聚类框架相比，CGAE-GC
在所有数据集上均展现出较优性能，且在结构复杂度较高

与类别粒度较细的场景下优势尤为突出。具体而言，在

DD 数据集上，CGAE-GC 的 ACC 达到 72.2%，显著优于次

优模型 DGLC（69.3%），且在 NMI 指标上达到了 17.8%，而

同期基线普遍低于 5%，证明了其在复杂拓扑下仍能保持

较高的聚类纯度；同时，在多类别数据集 Letter-low 上，

CGAE-GC 展现出优异的细粒度划分能力，NMI 高达

42.1%，远超 DGLC（1.2%）与 DCGLC（4.2%）。如图 2 所示，

CGAE-GC 的平均表现处于领先位置；DGLC 在 ACC 与

Macro-F1上具备一定竞争力，但在NMI与ARI这类更强调

簇结构一致性的指标上存在明显差距；UDGC 的整体均值

偏低，对数据分布变化更敏感；DCGLC 在部分指标上表现

良好，但未达到 CGAE-GC的平均水平。

4.5　消融实验

分别对生成补全模块、图嵌入学习模块以及联合优化

模块进行消融实验，结果如表 3所示。从聚类结构一致性

指标（NMI、ARI）来看，缺少任何模块都会削弱簇结构的可

辨识性，尤其是在结构复杂、节点规模较大的 DD 数据集

上，去除生成补全模块会使 NMI 出现显著回落，表明在属

性缺失的条件下缺乏生成式图级补全会使模型更难恢复

与结构一致的属性分布，从而影响聚类结构的可分性。图

嵌入学习模块通过多视图对比约束提升表示的判别性与

鲁棒性，移除后模型整体指标出现回落。联合优化模块的

移除对 ACC 和 Macro-F1 指标影响较大，这是由于在缺乏

聚类优化时，嵌入空间出现明显退化。实验结果验证了 3

个模块是实现高质量图级聚类的关键。

4.6　缺失率敏感性分析

为全面评估 CGAE-GC 在不同数据质量下的适应能

力，对属性缺失率进行敏感性分析。将缺失率扩展为 50%
和 70%，并在所有数据集上记录模型的性能变化，实验结

果如表 4 所示。从整体聚类性能来看，随着缺失率的增

高，CGAE-GC 在各数据集上的指标仅呈现出轻微下降趋

势，并未发生严重的性能坍塌，尤其是在 BZR 和 COX2 数

据集上，即使面对 70% 的严重缺失，模型的 ACC 仍维持在

较高水平，这是由于生成补全模块在信息极度匮乏的条件

下仍能有效恢复潜在的数据分布。此外，各项指标的标准

差普遍出现扩大的趋势，反映了在高缺失率场景下，生成

Table 2　Clustering results of CGAE-GC and multiple baseline methods on five data sets

表2　CGAE-GC与多个基线方法在5个数据集上的聚类结果 (%)

方法

SP
GK

InfoGraph
GraphCL

GLCC
UDGC
DGLC

DCGLC
CGAE-GC

方法

SP
GK

InfGraph
GraphCL

GLCC
UDGC
DGLC

DCGLC
CGAE-GC

ACC
BZR

65.2±0.3
56.3±2.7
63.7±2.4
60.5±3.1
67.2±2.3
60.2±8.0
70.9±4.7
69.6±4.1
74.0±5.2

ARI
BZR

3.9±0.2
2.8±0.7
3.9±0.9
3.2±1.1
4.6±0.8
1.2±0.1
8.4±0.8

17.2±1.9
17.9±0.5

COX2
51.2±0.2
44.5±0.1
51.0±1.4
48.5±1.7
54.6±1.3
69.4±3.1
78.7±4.1
78.2±3.5
78.5±2.8

COX2
0.3±0.1
0.1±0.0
3.1±1.3
2.5±1.5
3.6±1.2
0.3±0.0
4.7±1.2
5.0±1.0
5.1±0.0

DD
53.5±0.2
53.0±1.1
53.1±4.5
50.6±5.0
57.0±4.1
53.5±0.1
69.3±2.8
59.9±2.0
72.2±1.4

DD
0.1±0.1
0.0±0.0
0.1±0.0
0.1±0.1
0.2±0.1
2.9±0.2
4.5±0.2
1.1±0.1
18.1±0.7

IMDB-MULTI
22.1±0.1
23.3±0.1
30.2±0.1
28.0±0.3
32.7±0.1
32.8±3.8
38.8±2.2
40.5±2.7
40.6±0.2

IMDB-MULTI
0.2±0.0
0.1±0.0
0.3±0.0
0.2±0.1
0.4±0.1
0.4±0.3
1.4±0.1
3.1±1.3
3.3±0.2

Letter-low
15.1±0.7
13.2±0.3
13.6±0.4
12.2±0.4
15.3±0.3
29.3±5.3
36.1±0.9
44.6±2.0
45.7±8.2

Letter-low
15.0±1.4
11.1±0.2
13.2±0.3
11.5±0.2
14.8±0.5
15.8±0.6
0.1±0.1

32.8±1.0
33.7±0.8

NMI
BZR

3.9±0.1
0.7±0.0
1.2±0.5
0.9±0.7
1.7±0.4
1.3±0.9
3.4±0.0
7.4±1.4
8.8±1.1

Macro-F1
BZR

46.6±1.2
43.7±5.6
55.8±0.7
52.5±1.4
60.4±0.8
56.6±0.7
61.7±3.9
63.2±3.2
69.8±3.7

COX2
0.1±0.1
0.0±0.0
2.3±1.7
2.4±1.9
3.2±1.4
1.1±0.6
1.3±0.1
1.7±0.7
2.9±0.9

COX2
50.7±0.6
40.8±1.0
50.2±3.4
47.7±3.7
53.1±2.9
36.3±3.9
66.0±3.0
69.4±2.7
71.1±1.9

DD
0.6±0.1
0.4±0.2
0.7±0.2
0.5±0.3
0.9±0.1
2.1±0.1
3.9±0.5
1.8±0.1
17.8±1.1

DD
52.1±0.2
50.1±1.2
49.6±0.2
48.3±0.3
51.8±0.1
51.8±3.3
60.5±1.1
54.8±2.0
68.5±5.5

IMDB-MULTI
0.2±0.1
0.6±0.1
0.5±0.0
0.3±0.1
0.6±0.1
1.3±0.0
1.5±0.3
3.2±1.1
2.2±0.1

IMDB-MULTI
16.8±0.1
17.7±0.1
21.5±0.5
19.8±0.7
24.0±0.3
29.3±0.4
32.1±1.9
33.7±2.2
37.2±0.1

Letter-low
23.2±2.4
16.2±1.4
13.1±0.6
11.7±0.6
14.5±0.3
33.7±1.2
1.2±0.1
4.2±1.6
42.1±0.2

Letter-low
9.4±0.1

13.1±0.7
12.2±0.8
10.8±1.0
14.4±0.6
31.0±2.8
15.8±0.6
12.5±1.8
30.8±0.0
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补全的不确定性对下游聚类产生了一定影响。总体来说，

CGAE-GC在面对严重属性缺失时依然具备强大的鲁棒性

与适应能力。

4.7　权重系数敏感性分析

为考察CGAE-GC对联合损失中各项权重系数的敏感

度，在保证其余训练设置不变的前提下，分别采用均衡权

重与 3种单项占优的对照设置进行比较，并选用相对复杂

的 DD作为数据集，实验结果如图 3所示。可以看出，当提

高聚类权重时，模型在 ACC与 Macro-F1上达到最佳，表明

更强的聚类牵引有助于形成更可分的嵌入空间。当偏重

对抗补全或对比学习时，模型的 ACC 和 Macro-F1 均有所

下降，说明仅强调补全质量或表示一致性不足以最大化聚

类性能。模型的ARI和NMI在偏重补全时略高，反映出更

强的补全约束对簇结构一致性指标更有利。

4.8　时间效率分析

为评估 CGAE-GC 的计算效率，对其时间复杂度进行

分析。给定一个包含 |V| 个节点和 |E| 条边的输入图 G，设
输入特征维度为F，隐层特征维度为 d，图编码器层数为 L，
聚类簇数为K，训练样本规模为N。CGAE-GC的单次计算

开销主要由 3个部分组成：①生成补全阶段。该阶段开销

主要由基于GIN的结构/属性编码器和基于MLP的生成器/
判别器构成。对于GIN编码器，其核心为消息传递与聚合

机制，计算复杂度与图中的边数成线性关系，即O ( L (|V| +
|E|)d )。生成器与判别器主要由全连接层构成，对每个节

点独立操作，复杂度为 O (|V|d2 )。因此，该阶段的复杂度为

O ( L (|V| + |E|)d + |V|d2 )；②图嵌入学习阶段。该阶段采用

Graph Transformer 作为共享编码器对增强视图进行处理，

自注意力机制（Self-Attention）计算节点间相关性的复杂度

为 O (|V|2d )，对比损失计算样本两两相似度的复杂度为 
O ( N 2d )。因此，该阶段的复杂度由 O (|V|2d ) 主导；③联合

优化阶段。该阶段负责计算图级嵌入与聚类中心的软分

配概率及KL散度，复杂度为O ( N ⋅ K ⋅ d )。与图神经网络

计算开销相比，其参数更新过程几乎可以忽略不计。综上

所述，CGAE-GC 的总体时间复杂度为 O (L (|V| + |E|)d +
|V|2d + |V|d2 )。

Fig. 2　Average value of indicators of the four best methods on five da⁃
ta sets

图2　4种最优方法在5个数据集上的指标平均值

Table 3　Module ablation test results
表3　模块消融实验结果

指标

ACC

NMI

ARI

Mac⁃
ro-F1

模块

生成

补全

√
√

√
√

√
√

√
√

图嵌入

学习

√
√

√
√

√
√

√
√

联合

优化

√

√
√

√
√

√
√

√

BZR

70.5±3.2
68.2±3.5
71.8±2.9
6.7±0.9
6.9±1.0
7.9±0.8

14.1±0.7
14.8±0.6
16.4±0.8
66.5±1.5
65.9±1.6
68.2±1.7

COX2

74.8±2.5
73.9±2.8
75.9±2.4
2.2±0.5
2.3±0.4
2.6±0.6
2.0±0.3
2.5±0.2
2.8±0.4

68.3±2.0
67.8±1.9
69.7±2.1

DD

68.7±2.8
67.5±3.0
69.6±2.7
14.5±1.2
15.1±1.1
16.2±1.3
15.1±0.8
15.2±0.7
16.5±0.9
65.7±1.8
65.1±1.7
66.8±1.9

IMDB-
MULTI

37.2±1.8
36.4±2.0
38.1±1.9
1.8±0.4
1.7±0.3
1.9±0.5
2.7±0.4
2.7±0.3
3.0±0.5

34.8±1.2
34.3±1.1
35.6±1.3

Letter-
low

42.1±2.3
41.3±2.1
43.2±2.5
38.6±1.8
39.0±1.7
40.3±1.9
30.7±1.0
30.2±0.9
32.1±1.1
20.5±0.8
19.9±0.7
21.2±0.9

Table 4　Model performance under different missing rates
表4　不同缺失率下的模型性能

指标/%

ACC

NMI

ARI

Macro-F1

缺失

率/%
30
50
70
30
50
70
30
50
70
30
50
70

BZR
74.0±5.2
73.2±5.3
70.1±6.8
8.8±1.1
8.6±1.5
7.9±2.0

17.9±0.5
16.5±0.9
14.8±1.5
69.8±3.7
67.9±4.3
66.4±4.9

COX2
78.5±2.8
77.9±3.5
75.6±3.5
2.9±0.9
2.6±1.2
2.1±1.6
5.1±0.0
4.5±0.3
3.8±0.6

71.1±1.9
69.5±2.6
67.2±3.5

DD
72.2±1.4
70.8±2.1
68.5±3.2
17.8±1.1
16.5±1.6
14.9±2.3
18.1±0.7
16.8±1.3
15.0±2.1
68.5±5.5
66.8±6.3
64.5±7.5

IMDB-
MULTI

40.6±0.2
39.8±0.5
38.5±1.0
2.2±0.1
2.0±0.3
1.7±0.5
3.3±0.2
2.9±0.4
2.4±0.7

37.2±0.1
36.5±0.4
35.1±0.8

Letter-low
45.7±8.2
44.2±8.9
41.8±9.8
42.1±0.2
40.5±0.8
38.2±1.5
33.7±0.8
31.9±1.5
29.4±2.2
30.8±0.0
29.9±0.5
28.5±1.1

Fig. 3　Model performance under different weight configurations
图3　不同权重配置下的模型性能
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5 结语

本文针对图级聚类中存在的节点属性缺失问题，提出

一种端到端的对比感知生成式补全聚类网络 CGAE-GC，

通过协同优化对抗生成、对比图嵌入与聚类目标，有效缓

解了属性缺失对聚类性能的影响，并在多个领域数据集上

展现出优秀的分类性能与鲁棒性。然而，当前研究主要基

于随机缺失假设构建补全机制，而缺失本身可能蕴含着特

定的分布偏置和语义信息。因此，未来工作将致力于探索

面向非随机缺失机制的自适应补全策略，通过挖掘缺失模

式背后的潜在关联，进一步提升模型在复杂环境下的泛化

能力与应用价值。
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