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Abstract
In semi-supervised network representation learning, node labels play an important role in guiding the establishment of 

network mapping relationships among different spaces. However, in many practical tasks, the available label information 

is usually limited or difficult to obtain, which makes it difficult to provide sufficient and effective supervision to the 

process of learning low-dimensional network representations. In order to solve this problem, a dual channel semi-

supervised network representation learning model is proposed, which is composed of two information transmission 

channels, namely self-supervised and semi-supervised channels, with the framework of autoencoder. The self-supervised 

information and the label information provide guidance for the establishment of network representation mapping in the 

摘要
在半监督网络表示学习中，节点标签对于网络在不同空间中映射关系的建立具有重要指导意义。然而在很

多实际任务中，可用标签信息往往比较有限或难以获取，这导致在学习网络低维表示的过程中无法提供充

分有效的监督。针对这一问题，提出了一种双通道半监督网络表示学习模型，该模型以自编码器为基本框

架，由自监督和半监督两个信息传递通道构成。自监督信号与标签信息分别在两个通道中对网络表示映射

关系的建立提供指导，同时二者之间形成信息互补与增强。考虑到两个通道间可能存在信息冗余，在互信息

视角下设计了冗余识别与消除机制。在此基础上，构造了一体化优化模型，实现自监督学习与半监督学习的

协同，使学习到的网络表示更好地捕捉和保持网络的结构和特性。在真实数据集上的实验结果表明，提出

的模型学习的网络表示在节点分类、聚类和可视化等任务中能够获得优于基线方法的性能。
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two channels respectively, and they form such a sense of information complementation and enhancement for the learning 

process. Considering the possible information redundancy between the two channels, a redundancy recognition and 

elimination mechanism is designed in the perspective of mutual information. On this basis, an integrated optimization 

model is constructed to combine the self-supervised learning and the semi-supervised learning into a collaborative 

mechanism, which enables the learned representations to capture and preserve the structure and characteristics of the 

network. Experimental results on several real datasets show that the network representations learned by the proposed 

model can achieve better performance than baseline methods in node classification, clustering and visualization tasks.

Key words
semi-supervised network representation learning, label information, self-supervised learning, mutual information, graph 

neural network

0  引言

网络数据在现实世界中普遍存在，许

多复杂系统包含网络数据，如社交网络、引

文网络、生物网络、化学网络和交通网络

等。对网络数据的分析和挖掘，有助于进

一步了解复杂系统的内部模式、形成机理

及演化趋势。然而，网络中边的存在导致了

计算爆炸以及传统机器学习方法无法在非

欧空间中直接应用等问题。网络表示学习

为这些问题提供了有效的解决方法。网络

表示学习又称为网络嵌入，旨在将存在于

高维空间中的网络（节点、边或子图）映射

到低维隐空间中，表示稠密的向量形式，同

时最大限度地保留原有网络中的结构、属

性等特性[1-2]。

目前，网络表示学习已成为一个热点

领域，产生了大量研究成果，其代表性方

法大致可分为：基于矩阵分解的方法[3]、基

于浅层网络的表示方法[4]、基于深层神经

网络的方法[5]。在早期研究中，网络表示

学习通常被视为一个无监督学习任务，主

要依赖网络结构和节点属性学习网络的低

维表示，在节点分类、链路预测等下游任

务中难以确保表示结果的有效性。然而，

在许多现实网络中，节点除了拓扑结构和节

点属性之外，还有节点标签信息。一般情

况下，类别标签相同的节点往往具有相似

的低维表示，因此，这些标签信息能在网

络表示学习方面发挥关键的监督作用，提

升网络表示在下游任务中的有效性。近年

来，一些学者尝试融合标签信息，提出了一

系列半监督网络表示学习方法，如：最大

间隔化DeepWalk算法[6]在DeepWalk的基

础上增加了一个最大间隔分类器，用来指

导模型优化过程，使网络表示保留更多对

下游任务有益的判别性信息；图卷积网络

（graph convolutional networks，GCN）

算法 [ 7 ]将一阶 切比雪夫多项式作为卷 积

核进行信息聚合，并使用一种基于边的标

签传播规则实现半监督的网络表示学习；

Yang等[8]设计了一种基于随机游走的采

样方法，该方法将标签信息注入编码表示

中，通过联合预测节点的邻居节点和类别

标签进行半监督表示学习。上述半监督方

法通过标签信息的指导监督提高了网络表

示学习的有效性。但在实际应用中，标签信

息获取难度较大，只能发挥较为有限的监

督作用，这导致在一些下游任务中难以获

得令人满意的决策结果。

针对上述问题，本文基于网络数据在

原始空间和低维空间中的互信息度量构造

了自监督信号，对输入网络有限的标签信

息形成补充，从而提高半监督场景下网络
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表示学习的有效性。在此基础上，提出了

一种双通道半监督网络表示学习模型。该

模型通过在自监督和半监督两个通道中对

自监督信号和标签信息的传递及协同，使

网络中的模式和特性在低维表示中得到更

好的保持。本文主要贡献如下：①提出了一

种双通道网络表示学习模型，通过构造自

监督信号补充了半监督场景下网络表示学

习的判别性信息；②实现了自监督信号和

标签信息在建立空间映射关系中的融合与

协同，并对二者之间的信息冗余进行识别

和消除；③给出了双通道网络表示学习的

一体化优化模型；④在真实数据集上，通

过节点分类、聚类以及可视化等任务验证

了本文模型的有效性。

1  相关工作

1.1  图神经网络

图神经网络（graph neural networks，

GNN）是一种处理图结构数据的深度学

习模型，通过网络中节点之间的信息传递

获取图的结构信息[9]。GNN因其出色的非

结构化数据处理能力，在多种任务中获得

成功应用，受到了广泛关注。近年来，循

环网络[10]、卷积网络[11]和深度自编码器[12]

等经典深度模型被用于设计图神经网络，

形成了大 量具 有代表 性的模型与算法，

例如递归图神经网络 [ 13 ]、卷 积图神经网

络[7,14]、图自编码器[15]以及时空图神经网 

络[16]。在这些GNN模型中，卷积图神经网

络具 有强 大的特 征 表征能力，且能 够方

便、有效地与其他神经网络组合，是GNN

中最活跃的分支。依据定义图卷积算子的

方式，卷积图神经网络可分为谱域方法[17]

和空域 方 法。基于 谱域的方 法从图信号

处理的角度引入滤波器来定义图卷积，根

据图谱理论和卷积定理，先将网络数据由

空域转换到谱域进行信息聚合，再将结果

返回空域得到网络表示；基于空域的方法

继承了递归图神经网络的思想，从信息传

播的角度定义图卷积，在一定范围内进行

节点信息的传播和聚合，实现中心节点表

示的递归更新[18]。基于空域的方法因效率

高、灵活性强等优势，得到了迅速发展和

广泛应用。

1.2  自监督网络表示学习

为了应对标签信息缺失或难以获取导

致的表示学习有效性变差的问题，自监督

学习（self-supervised learning，SSL）提

供了在无标签数据上进行训练的新思路。

SSL依据精心设计的代理任务基于无标签

数据自身构造监督信息，再利用这些自监

督信号指导模型学习，提升模型特征提取

能力。近年来，由于SSL在计算机视觉和

自然语言处理等领域获得成功应用，人们

尝试将SSL应用于图数据的分析挖掘，提

出了生成式、预测式和对比式等图自监督

表示学习方法[19]，其中，对比式方法被笔

者重点关注。该方法通过特定方式对每个

样本进行数据增强，再在原有数据和增强

数据上采样并构造正负样本对，最后通过

最大化正样本对间的一致性以及最小化负

样本对间的一致性来构造网络表示学习的

优化模型。在这一过程中，样本间的一致

性通常由互信息进行衡量。在对比式方法

中，数据增强有多种实现方式，如特征增

强、结构增强和结构-特征增强。对比式方

法的正负样本对可能在节点、子图或整个

图等多种尺度上进行构建，因此对比学习

过程可能在不同尺度上进行。例如，节点-

子图对比[20]、节点-图对比[21]以及子图-图

对比[22]。

在对比式学习中，互信息是重要的一
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致性衡量手段。由于需要同时获取样本对

的联合分布和边缘分布，互信息的计算往

往十分困难。为此，神经网络互信估计器

（mutual information neural estimator，

MINE）[23]模型可以实现高维连续随机变

量之间的互信息估计，这得益于训练了一

个判别输入数据是 来自联 合分布还是 边

缘分布乘积的分类器。MINE方法主要基

于Kullback-Leibler散度（简称为KL散

度）衡量两个分布之间的差异。在随后的

工作中，深度信息最大化（deep infomax，

DIM）[24]和深度图信息最大化（deep graph 

infomax，DGI）[21]使用JSD散度计算分布

间差异，通过Jensen-Shannon估计器对互

信息进行更加有效的估计。

2  双通道半监督网络表示学习模型

本文提出了一种双通道半监督网络表

示学习（dual channel semi-supervised 

network representation learning，

DCSNRL）模型，该模型采用对比式策略

构造自监督信号，在双通道架构下与标签

信息形成协同互补，使学习的网络表示能

够保持输入网络的丰富结构和特性，进而

提升网络表示在下游任务中的有效性。同

时，针对两个通道中可能存在的冗余信息，

设计了有效的识别和消除机制，避免对模

型优化过程的过度干预。

2.1  模型总体架构

给定一个包含N个节点的图 ( , )G V A= ，

其 中 1{ , , }NV v v=  为图中节点 构成 的 集

合， N NA R ×∈ 表 示图中节点 之 间的 关 联

关 系， 1ijA = 表 示 节点 iv 和 jv 之 间 有连

边， 0ijA = 表 示节点 iv 和 jv 之间没有连

边。节点特 征由 1{ , , }NX x x=  表 示， iG

表示由节点 iv 及其邻居节点构成的子图。

1{ , , }LV v v=  为图 G 中具备类别标签的节

点构成的集合， 1{ , , }LY y y=  为 V 中节点

的标签构成的集合，其中 ly 表示节点 lv 的

类别标签，将节点类别数量记为 K 。

DCSNRL模型的总体架构如图1所示，

该模型由半监督通道、自监督通道以及冗

余消除模块构成。半监督通道与自监督通

道使用GCN构成的编码器，分别以半监督

和自监督学习模式获得网络的低维表示。

在半监督通道中，利用节点类别标签为编

码过程 提 供 判别性信息；在自监督 通 道

中，通过数据增强构造正负样本对，采用对

比式策略产生自监督信号，形成与半监督

通道的信息互补，建立对网络表示学习的

协同监督机制；冗余消除模块用于识别和

消除两个通道中冗余监督信息，从而确保

网络表示的有效性和可靠性。

2.2  模型构成

2.2.1  半监督通道

该通 道使用GCN构成的编码器 学习

输入 网 络 G 的 低 维 表 示 H，将 节点 类 别

标签 作为监督信息指导网络表 示学习过

程，通过使用具有Softmax函数和交叉熵

损失函数的神经网络分类器作为互信息估 

计器[25]来确保标签相同的节点具有相近的

低维表示。

GCN编码器学习网络低维表示的过程

如式（1）所示。

  	         	 （1）

其中，H为学习得到的向量表示，GCNs(·)

由两层图卷积网络构成，其结构如式（2）

所示。
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0 1
ˆ̂GCNs( , ) Relu( )=X A A AXW W   （2）

其中，
1 1
2 2ˆ − −

=A D AD ， D 为 A 的度矩阵，

0W 和
1W 是可学习的参数矩阵。

半监督通 道使用Softmax层作为输

出层，进行节点类别预测，并利用交叉熵

损失函数衡 量节点真实类别与预测类别

之间的差异，该通道的优化目标如式（3）

所示。

（3）

其中，
llyh 为节点 lv 学得的低维表示 lh 中

的第 ly 个分量，类似地， lkh 表示 lh 的第

k 个分量。

2.2.2  自监督通道

在自监督通道中，使用与半监督通道

的编码器结构相同的GCN，将输入网络映

射为低维空间中的向量表示，并通过构造

自监督信号指导这一表示学习过程。

自监督学习模式的构造是 通 过设计

代理任务实现的，使得输入网络的拓扑结

构和节点特性在表示结果中尽可能完整保

图 1　双通道半监督网络表示学习模型框架
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留。在输入图和网络表示之间分别构造正

样本对和负样本对，通过鉴别器的判别过

程建立节点-子图尺度的对比学习机制，进

而指导表示学习的优化。具体而言，将节点

表示 ih 和 iG 中的节点 jv 作为正样本对，将

通过特征增强方式得到子图节点 jv 的负样

本 jv′ 与节点表示 ih 构成负样本对。使用互

信息分别对正负样本对在子图范围内的一

致性进行度量，如式（4）所示。

( ; ) ( ; )
i

j i

i G ij i j
v G

I h V w I h v
∈

= ∑ 

      

（4）

其中 ( ; )i jI h v 表示构成样本对的节点表示

ih 与子图节点
jv 间的互信息，由正样本对

互信息和负样本对互信息两部分组成，如

式（5）所示。

     （5）

其中，鉴别器 ， 是一

个可训练的得分矩阵。

在式（4）中， ( )T
ij i jw h hσ=   为网络表示

中节点 iv 和 jv 的相关性，控制着局部互信

息 ( ; )i jI h v 对全局互信息 ( ; )
ii GI h V 的贡献。

为使得到的互信息更好地反映节点特性和

拓扑关系在表示结果中的保留情况，将网

络表示中节点 iv 和 jv 的相关性 ijw 与输入

网络中边权值 ija 进行关联，节点 iv 和 jv 越

靠近，即边权值 ija 越大，则 ijw 越大。通过

交叉熵损失函数计算 ijw 和 ija 之间的相关

性，如式（6）所示。

          （6）

在自监督学习模式下，利用代理任务

确保输入网络的拓扑特性和节点特性在低

维表示中得到完整保留。自监督通道的一

体化优化目标如式（7）所示。

          

（7）

其中， ( );i iI h G 的计算如下。

( ; ) ( ; ) ( ; )
j i

i i ij i j ij ij
v G

I h G w I h v I a w
∈

 = + ∑  （8）

2.2.3  信息冗余的识别

DCSNRL模型的两个信息传递通道，

分别使用了节点标签信息和构造的自监督

信号为网络表示学习过程提供监督指导。

上述信息在不同视角下对输入网络的特性

做出了描述，以互补方式确保网络特性在

表示学习过程中得到完整保留。同时，由

于这些信息源于对同一输入网络的抽取，

它们在对输入网络的某些特性进行描述时

不可避免地存在重合，即信息冗余。信息冗

余可能导致网络中某些局部特性被过度关

注，进而对模型性能产生不利影响。为解

决这一问题，本文提出了如图2所示的信息

冗余识别及消除机制。对于某一具备标签

的网络节点 lv ，其在两个通道中分别依靠

标签信息和自监督信号获得的低维表示为

lh 和 lh ，利用二者之间的互信息进行信息

冗余的度量，如式（9）所示。

   （9）
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式（9）通 过分 别构造 正负样本对计

算两个 通 道间的信息冗余，其中 lh ′ 表 示

由
lh 经过特征增强生成的负样本，鉴别器

， 是一个可训练的

得分矩阵。

由此，输入网络在表示学习过程中存

在的信息冗余可由式（10）计算，

( ; )
l

r l l
v V

I I h h
∈

= ∑ 

           

（10）

2.3  优化目标

在DCSNRL模型中，标签信息和自监

督信号在不同通道中以互补方式为表示学

习过程提供全面的监督指导，同时对通道

间存在的信息冗余进行消除。将上述构件

进行整合，得到模型总体优化目标，如下。

           （11）

其中， (0,1)θ ∈ 为调节系数，用于调整不同

通道在表示学习过程中的权重，其具体取

值可依据网络中节点的数量和可靠性进行 

调整。

2.4  算法流程

在训练过程中，两个通道都采用互信

息的方 式进行损 失计 算，并以 迭代方 式

使用随机梯度下降（stochastic gradient 

de s c e nt，S GD）算 法 对两个 通 道中的

神 经 网 络 参 数 和 得 分 矩 阵 进 行 交 替 更

新。算法1总 结了DC SNR L 模 型的 执 行 

流程。

算法1：双通道半监督网络表示学习方法

输入：原始网络G，节点特征 X，邻接矩阵

A，部分节点标签Y，调节系数θ，最大迭代

次数MaxIter

输出：节点的嵌入向量 

1：随机初始化模型参数

2：for iter=1 to MaxIter

3：     根据式（1）分别输出半监督 

通道网络表示H和自监督通道网络表示  

4：     根据式（3）、式（7）、式（10） 

分别计算半监督通道损失L1、自监督通

道损失L2和冗余信息Ir

5：       根据式（11）计算总体损失L

6：       if iter % 2==0 then 

7：               根据L反向传播更新神

经网络参数 W0、W1和得分矩阵

8：       else 

9：                  根据L反向传播更新

神经网络参数 、 和得分矩阵 、

10：  

11：end

3  实验与分析

3.1  数据集

在仿真实验中，本文在5个不同规模的

网络数据集[1,7]上通过分类、聚类和可视化

任务对DCSNRL模型的有效性进行验证。

这些数据集包括Cora、Citeseer、Pubmed、

Facebook和Blogcatalog，见表1。

3.2  对比方法与评价指标

将本文提出的DCSNRL方法与几种网

络表示学习基线方法进行比较，包括对比

式表示学习方法GMI[20]和DGI[21]，深度图

表示学习方法GraphMLP[26]、GWNN[27 ]

和GCN[7]，浅层表示学习方法DeepWalk

和Node2vec。在实验结果的评价方面，本
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文使用Micro-F1和Macro-F1作为节点分

类结果的评价指标，并利用标准化互信息

（normalized mutual information，NMI）

以及调节兰德系数（adjusted rand index，

ARI）进行聚类性能的评价。

3.3  实验结果与分析

对于每个数据集，首先设置数据集中

节点的类别标记数量分别为5、10、20、

30、40，从未标记节点中随机选取1 000个

节点作为测试数据。对实验结果进行比较

分析，其中最优结果使用粗体显示。

3.3.1  节点分类

表2分别展示了当节点类别标记数量

为20时，不同方法在5个数据集上进行节

点分类获得的Micro-F1值和Macro-F1

值。总体来看，与其他方法相比，DCSNRL

方法在不同数据集上都获得了最优结果。

这得益于该 方法构造的自监督信号对 标

签信息形成了有效补充，在标签有限的情

况下为表示学习过程提供了更多的指导，

提升了网络表示的有效性。GraphMLP方

法在向前传播的过程中未利用节点间的关

联关系进行特征信息的传递，而是仅将其

作为结构监督信息，这加强了邻居节点间

的关联，削弱了与其他节点的联 系，导致

分类结果难以令人满意。在对比方法中，

DGI和GMI方法面向无监督场景，仅依靠

构造的自监 督 信号 进行 训练，无 法对已

有的 标 签 信息加以利用，使 其 结果始 终

次于DCSNRL方法。GWNN和GCN都是

基于图神经网络 的 方 法，它们 使 用标 签

信息作为监督信息对表 示学习过程 进行

指导，而当标签信息有限时，其表示结果

难以满足分类任务的要求。DeepWalk和

表 1　实验数据集

数据集 节点数 边数 特征维度 类别

Cora 2 708 5 429 1 433 7

Citeseer 3 327 4 732 3 703 6

Pubmed 19 717 44 338 500 3

Facebook 22 470 171 002 4 714 4

Blogcatalog 5 196 171 743 8 189 6
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表 2　不同数据集节点分类的实验结果

方

法
算法

数据集

Cora Citeseer Pubmed Facebook Blogcatalog

Micro-F1 Macro-F1 Micro-F1 Macro-F1 Micro-F1 Macro-F1 Micro-F1 Macro-F1 Micro-F1 Macro-F1

无

监

督

DeepWalk 70.09%±

0.85%

69.99%±

0.93%

69.55%±

0.54%

48.66%±

1.94%

74.67%±

1.16%

73.01%±

1.17%

64.32%±

1.67%

62.99%±

1.79%

33.47%±

0.61%

26.84%±

0.56%

Node2vec 71.96%±

0.79%

71.86%±

0.80%

70.35%±

0.44%

50.37%±

1.12%

74.51%±

0.66%

73.10%±

0.63%

66.71%±

1.34%

65.16%±

1.53%

33.42%±

0.94%

26.37%±

0.86%

DGI 81.47%±

0.20%

79.96%±

0.17%

72.11%±

0.38%

67.33%±

0.23%

77.13%±

0.18%

77.36%±

0.15%

71.29%±

0.14%

69.88%±

0.17%

44.12%±

0.63%

25.53%±

0.45%

GMI 81.57%±

0.36%

80.42%±

0.45%

73.12%±

0.59%

66.37%±

0.56%

78.40%±

0.30%

78.32%±

0.35%

72.36%±

0.26%

70.55%±

0.34%

35.26%±

1.67%

23.14%±

1.29%

GCN 81.02%±

0.09%

79.87%±

0.07%

69.55%±

0.54%

67.23%±

0.42%

78.38%±

0.26%

78.03%±

0.23%

68.17%±

0.05%

66.17%±

0.07%

45.92%±

1.45%

37.87%±

0.68%

有

监

督

GWNN 81.62%±

0.86%

80.25%±

0.79%

70.35%±

0.44%

67.32%±

0.29%

78.64%±

0.23%

77.98%±

0.26%

72.90%±

0.42%

72.61%±

0.41%

48.21%±

1.37%

38.45%±

1.17%

GraphMLP 79.90%±

0.43%

78.04%±

0.49%

72.11%±

0.38%

68.16%±

0.36%

79.20%±

0.45%

78.66%±

0.48%

61.05%±

0.91%

59.93%±

0.80%

46.86%±

0.77%

36.77%±

0.53%

DCSNRL 83.57%±

0.34%

82.27%±

0.37%

73.12%±

0.59%

68.73%±

0.59%

80.85%±

0.18%

80.23%±

0.16%

73.41%±

0.70%

72.22%±

0.73%

53.37%±

1.24%

40.77%±

0.36%
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Node2vec方法侧重于在网络表示中保持

拓扑结构信息，无法对节点标签信息进行

充分利用，导致其分类结果相比于其他方

法具有显著差异。

表3展示了当节点类别标记数量分别

为5、10、20、30、40时，不同算法在5个

数 据集 上 进行节点分类的结果。总体来

看，DCSNRL 模型获得了优于其他算法

的分类 结果。当标 记 数 量处于较低 水平

时，DCSNRL方 法已经能够 获得较高的

Micro-F1和Macro-F1值，这表明模型构

造的自监督信号在表示学习过程中对判别

性信息的保留和捕获产生了积极作用。

3.3.2  聚类

在聚类任务中，本文通过在不同算法

得到的节点表示上执行k-means算法[28]

来获得对数据集的簇划分，将10次随机初

始化条件下执行 结果的平均值作为各算

法的最终结果。表4展示了当节点类别标

记数量为20时，不同算法在5个数据集上

的NMI值和ARI值。在Cora、Pubmed和

Blogcatalog数据集上，DCSNRL模型相

比于其他 表 示学习方法存在较为明显的

优势。对于Citeseer和Facebook数据集，

DCSNRL模型与部分对比方法的聚类结

果较为相近，与其他对比方法存在较为明

显的差距。表5展示了当节点类别标记数

量为5、10、20、30、40时，不同算法在5

个数据集上进行聚类的结果。由表5可知，

DCSNRL模型在3个数据集上都获得了最

优的结果，主要原因如下：一方面，该模型

在自监督通 道中使用对比式自监督学习

表 3　不同节点标记数量下各数据集节点分类的实验结果

数据集

节点

标记

数量

方法

GCN GWNN GraphMLP DCSNRL

Micro-F1 Macro-F1 Micro-F1 Macro-F1 Micro-F1 Macro-F1 Micro-F1 Macro-F1

Cora 5 70.57%±1.03% 68.29%±0.98% 74.31%±0.64% 72.78%±1.05% 71.42%±1.78% 70.52%±1.70% 76.38%±0.83% 74.69%±0.92%

10 73.91%±0.17% 72.96%±0.25% 75.50%±0.87% 74.70%±0.73% 74.48%±1.30% 72.71%±1.35% 77.61%±0.46% 76.45%±0.54%

20 81.02%±0.09% 79.87%±0.07% 81.62%±0.86% 80.25%±0.79% 79.90%±0.43% 78.04%±0.49% 83.57%±0.34% 82.27%±0.37%

30 82.76%±0.16% 81.74%±0.16% 82.96%±0.56% 81.82%±0.65% 81.64%±0.94% 80.07%±0.98% 84.63%±0.23% 83.52%±0.24%

40 83.49%±0.24% 82.51%±0.28% 83.40%±0.57% 82.44%±0.71% 81.94%±0.33% 81.93%±0.33% 84.98%±0.36% 83.84%±0.37%

Citeseer 5 53.17%±0.22% 48.52%±0.32% 54.77%±1.73% 48.62%±2.57% 61.19%±1.67% 57.69%±1.94% 65.88%±1.69% 61.16%±1.39%

10 66.51%±0.34% 63.68%±0.27% 65.92%±1.07% 62.62%±0.99% 65.70%±0.91% 62.25%±0.81% 68.73%±0.54% 64.91%±0.46%

20 69.55%±0.54% 67.23%±0.42% 70.35%±0.44% 67.32%±0.29% 72.11%±0.38% 68.16%±0.36% 73.12%±0.59% 68.73%±0.59%

30 72.17%±0.34% 69.37%±0.26% 72.56%±0.63% 69.73%±0.48% 71.14%±0.40% 67.56%±0.41% 73.87%±0.48% 69.85%±0.59%

40 72.36%±0.27% 69.57%±0.32% 72.78%±0.28% 69.81%±0.78% 72.32%±0.65% 68.42%±0.61% 73.91%±0.41% 70.04%±0.45%

Pubmed 5 67.84%±0.19% 68.70%±0.27% 71.84%±0.05% 71.96%±0.05% 70.14%±2.24% 70.02%±2.11% 75.01%±0.82% 75.45%±0.73%

10 71.43%±1.49% 71.97%±1.61% 72.76%±0.16% 72.72%±0.15% 72.06%±1.65% 72.43%±1.81% 76.24%±0.67% 76.34%±0.65%

20 78.38%±0.26% 78.03%±0.23% 78.64%±0.23% 77.98%±0.26% 79.20%±0.45% 78.66%±0.48% 80.85%±0.18% 80.23%±0.16%

30 80.40%±0.23% 79.65%±0.24% 79.14%±0.13% 78.44%±0.12% 79.34%±0.49% 78.89%±0.51% 82.35%±0.61% 81.53%±0.45%

40 80.85%±0.52% 79.86%±0.51% 79.45%±0.12% 78.79%±0.08% 80.05%±0.48% 79.34%±0.57% 82.55%±0.34% 81.76%±0.27%

Facebook 5 57.80%±0.08% 55.81%±0.08% 62.30%±0.35% 60.79%±0.35% 47.04%±3.04% 46.12%±2.80% 63.27%±1.20% 61.55%±1.03%

10 63.71%±0.24% 60.51%±0.22% 69.21%±0.31% 67.48%±0.24% 55.50%±1.93% 54.25%±1.87% 68.97%±1.16% 67.10%±1.08%

20 68.17%±0.05% 66.17%±0.07% 72.90%±0.42% 72.61%±0.41% 61.05%±0.91% 59.93%±0.80% 73.41%±0.70% 72.22%±0.73%

30 70.43%±0.47% 69.13%±0.07% 74.62%±0.27% 73.34%±0.27% 62.48%±1.99% 61.22%±1.89% 74.37%±0.73% 73.53%±0.65%

40 75.14%±0.58% 74.15%±0.54% 78.20%±0.49% 77.43%±0.43% 66.71%±1.71% 65.43%±1.69% 78.26%±0.67% 77.54%±0.60%

Blogc-

atalog

5 38.83%±1.63% 30.08%±1.24% 40.12%±2.19% 32.21%±1.53% 42.00%±1.57% 33.02%±1.45% 39.73%±0.98% 30.24%±1.09%

10 44.01%±1.69% 36.62%±0.98% 45.60%±2.27% 35.18%±0.69% 43.94%±1.01% 34.61%±0.52% 47.80%±0.17% 34.62%±0.46%

20 45.92%±1.45% 37.87%±0.68% 48.21%±1.37% 38.45%±1.17% 46.86%±0.77% 36.77%±0.53% 53.37%±1.24% 40.77%±0.36%

30 48.64%±1.36% 39.33%±0.91% 51.21%±2.24% 39.76%±1.21% 48.04%±0.87% 37.51%±0.61% 58.32%±1.45% 41.37%±1.65%

40 48.83%±1.32% 40.44%±0.59% 53.10%±2.28% 40.98%±0.67% 48.81%±0.30% 38.65%±0.36% 59.81%±1.10% 41.53%±0.64%
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表 4　不同数据集聚类的实验结果

方

法
算法

数据集

Cora Citeseer Pubmed Facebook Blogcatalog

NMI ARI NMI ARI NMI ARI NMI ARI NMI ARI

无

监

督

DeepWalk 44.05%±

2.43%

33.76%±

4.01%

24.15%±

1.35%

11.22%±

0.45%

29.78%±

0.23%

29.83%±

0.36%

25.33%±

1.59%

17.92%±

1.94%

24.57%±

0.63%

16.67%±

0.93%

Node2vec 44.55%±

2.64%

34.32%±

4.12%

24.91%±

0.41%

10.97%±

0.24%

29.84%±

0.23%

29.87%±

0.28%

25.24%±

1.31%

17.94%±

1.56%

24.39%±

0.53%

16.16%±

1.19%

DGI 58.99%±

0.51%

55.54%±

1.19%

42.85%±

0.19%

40.71%±

0.29%

38.58%±

0.21%

36.77%±

0.22%

38.59%±

0.29%

34.19%±

0.60%

33.13%±

0.15%

23.01%±

0.19%

GMI 58.26%±

1.12%

55.24%±

1.54%

41.44%±

0.58%

40.41%±

0.83%

33.03%±

2.66%

36.95%±

2.74%

40.67%±

1.51%

36.20%±

1.67%

28.17%±

1.56%

17.41%±

1.44%

有

监

督

GCN 41.04%±

0.68%

23.91%±

0.78%

37.97%±

0.36%

29.53%±

0.41%

34.16%±

0.22%

32.57%±

0.52%

36.77%±

0.46%

34.93%±

0.54%

28.94%±

0.80%

15.51%±

0.69%

GWNN 44.19%±

1.09%

22.85%±

1.19%

36.43%±

1.29%

33.89%±

2.65%

37.38%±

0.18%

38.57%±

0.25%

42.92%±

0.57%

41.66%±

0.25%

28.57%±

0.57%

19.03%±

0.53%

GraphMLP 50.12%±

0.51%

37.12%±

1.02%

41.96%±

0.83%

38.03%±

1.71%

36.04%±

0.69%

36.91%±

1.36%

25.54%±

2.55%

19.82%±

3.15%

39.96%±

0.81%

31.08%±

0.38%

DCSNRL 62.65%±

0.26%

62.99%±

0.69%

43.41%±

0.26%

43.78%±

0.28%

41.36%±

0.57%

46.32%±

0.46%

42.17%±

0.60%

41.23%±

1.57%

42.85%±

0.16%

36.51%±

0.79%
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表 5　不同节点标记数量下各数据集聚类的实验结果

数据集

节点

标记

数量

方法

GCN GWNN GraphMLP DCSNRL

NMI ARI NMI ARI NMI ARI NMI ARI

Cora 5 29.11%±0.11% 14.23%±0.18% 32.17%±0.72% 13.49%±1.04% 46.71%±1.06% 34.64%±1.04% 57.50%±0.47% 57.00%±0.90%

10 34.77%±0.10% 20.88%±0.28% 38.90%±1.26% 19.29%±0.69% 47.80%±1.26% 35.12%±0.87% 58.04%±0.66% 58.09%±0.71%

20 41.04%±0.68% 23.91%±0.78% 44.19%±1.09% 22.85%±1.19% 50.12%±0.51% 37.12%±1.02% 62.65%±0.26% 62.99%±0.69%

30 43.82%±1.84% 29.53%±1.98% 48.11%±1.01% 27.81%±0.28% 49.55%±0.44% 35.45%±1.02% 63.57%±0.35% 64.48%±0.56%

40 45.31%±0.32% 27.54%±0.66% 60.08%±1.13% 42.81%±1.47% 50.18%±2.09% 39.32%±3.32% 65.26%±0.44% 66.15%±0.98%

Citeseer 5 27.85%±0.13% 20.87%±0.27% 25.19%±0.73% 17.49%±1.06% 36.65%±0.70% 32.32%±1.22% 38.77%±0.92% 38.50%±0.83%

10 32.49%±0.20% 23.29%±0.93% 33.21%±2.14% 30.10%±2.46% 39.54%±2.12% 35.71%±3.26% 41.98%±0.48% 41.97%±0.78%

20 37.97%±0.36% 29.53%±0.41% 36.43%±1.29% 33.89%±2.65% 41.96%±0.83% 38.03%±1.71% 43.41%±0.26% 43.78%±0.28%

30 40.08%±0.07% 30.95%±0.16% 36.02%±1.05% 34.07%±1.87% 40.96%±0.79% 37.44%±0.83% 44.65%±0.99% 45.62%±1.71%

40 41.87%±0.16% 35.31%±0.34% 39.48%±0.78% 34.94%±2.46% 42.66%±0.57% 38.71%±0.84% 44.76%±0.16% 45.70%±0.36%

Pubmed 5 30.39%±1.17% 30.03%±1.34% 31.41%±0.07% 31.69%±0.04% 30.27%±4.53% 25.67%±4.77% 34.94%±1.11% 38.06%±1.34%

10 32.97%±0.70% 34.48%±0.54% 34.38%±0.16% 34.19%±0.13% 33.12%±1.24% 31.09%±1.80% 36.47%±0.94% 38.87%±1.02%

20 34.16%±0.22% 32.57%±0.52% 37.38%±0.18% 38.57%±0.25% 36.04%±0.69% 36.91%±1.36% 41.36%±0.57% 46.32%±0.46%

30 39.07%±0.31% 39.54%±0.65% 38.35%±0.15% 38.96%±0.07% 38.24%±0.73% 40.79%±0.89% 44.48%±0.67% 49.53%±0.57%

40 40.16%±0.58% 41.79%±1.22% 38.42%±0.05% 39.27%±0.11% 39.89%±0.59% 41.82%±1.86% 44.87%±0.45% 51.02%±0.89%

Facebook 5 19.33%±0.78% 10.54%±1.03% 14.00%±0.71% 21.70%±0.35% 14.17%±2.91% 9.11%±2.54% 29.72%±0.85% 23.09%±0.59%

10 30.15%±0.69% 25.14%±0.78% 35.97%±0.63% 35.52%±0.40% 18.96%±3.46% 13.06%±2.21% 36.26%±1.77% 34.03%±0.87%

20 36.77%±0.46% 34.93%±0.54% 42.92%±0.57% 41.66%±0.25% 25.54%±2.55% 19.82%±3.15% 42.17%±0.60% 41.23%±1.57%

30 39.03%±1.03% 37.64%±0.79% 45.94%±0.74% 45.06%±0.37% 30.06%±2.17% 26.63%±3.83% 45.07%±0.32% 45.50%±0.66%

40 47.49%±0.82% 45.58%±1.21% 51.16%±0.91% 51.79%±1.02% 33.60%±2.64% 30.65%±2.61% 50.15%±0.41% 50.28%±1.14%

Blogcatalog 5 27.55%±0.83% 14.00%±1.27% 27.31%±0.45% 15.01%±1.03% 33.89%±2.53% 24.59%±3.10% 30.62%±2.37% 25.13%±2.48%

10 27.71%±1.27% 14.81%±1.54% 27.18%±0.26% 15.05%±0.54% 34.34%±2.56% 24.85%±2.53% 38.72%±0.52% 27.03%±0.94%

20 28.94%±0.80% 13.07%±0.71% 28.57%±0.57% 17.81%±0.61% 39.96%±0.81% 30.72%±1.34% 42.85%±0.16% 33.69%±1.35%

30 28.95%±0.58% 13.17%±1.36% 29.23%±0.34% 18.73%±0.64% 41.43%±1.53% 29.09%±1.46% 44.22%±0.16% 36.22%±0.72%

40 29.96%±0.53% 15.51%±0.69% 30.15%±0.41% 19.03%±0.53% 42.04%±1.12% 31.08%±0.38% 44.31%±0.27% 36.51%±0.79%
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方法，能够使相邻节点的表示彼此接近，

不 相邻 节点的表 示 彼 此 远离，使判别性

信息在表示结果中得以保持；另一方面，

DCSNRL模型能够在半监督通道中将有限

的监督信息用于指导表示学习过程，确保

相同类别的节点具有相似的网络表示。在

自监督信号和标签信息的共同作用下，节

点表示的有效性得到了提升。DGI和GMI

算法通过构造自监督信号在一定程度上提

高了模型捕捉网络特性的能力，获得的聚

类效果相比于DeepWalk和Node2vec这类

无监督模型有显著提升，但只依赖自监督

信号的可靠性不足，导致其聚类效果相比

于DCSNRL模型仍有差距。GraphMLP、

GWNN和GCN算法在学习网络表示的过

程中能够 使标 签相同的节点有相似的表

示，但对节点标签有较大程度的依赖，当

标签信息较少时，学习得到的表示对簇内

相似性和簇间差异性的刻画不足，导致聚

类效果的有效性受到影响。

3.3.3  消融实验

为了验 证DCSNRL 模型中冗余消除

模块的有效性，在Cora和Citeseer数据

集 上进行了节点分类和聚类任务的消融

实验。将去除冗余消除模块 后的模型记

作DCSNRL_1，在不同节点标记数量下与

DCSNRL进行比较，实验结果见表6。从

表6可知，DCSNRL在2个数据集上都获得

了优于DCSNRL_1的分类和聚类结果。这

表明冗余消除模块对两个通道间存在的信

息冗余进行识别和剔除，能够防止表示学

习模型陷入局部最优，进而提升下游任务 

表现。

3.3.4  可视化测试

将学习得到的网络表示进行可视化展

示，有助于对不同算法的表示学习能力进

表 6　不同节点标记数量下消融实验结果

数据集 评价指标 模型
节点标记数量

5 10 20 30 40

Cora Micro-F1 DCSNRL_1 75.03%±1.12% 76.12%±0.78% 81.93%±0.83% 82.87%±0.69% 83.21%±0.84%

DCSNRL 76.38%±0.83% 77.61%±0.46% 83.57%±0.34% 84.63%±0.23% 84.98%±0.36%

Macro-F1 DCSNRL_1 73.03%±1.30% 74.82%±0.93% 80.72%±0.81% 82.02%±0.53% 82.55%±0.71%

DCSNRL 74.69%±0.92% 76.45%±0.54% 82.27%±0.37% 83.52%±0.24% 83.84%±0.37%

NMI DCSNRL_1 54.67%±0.85% 55.43%±0.76% 60.19%±0.69% 61.12%±0.77% 62.35%±0.91%

DCSNRL 57.50%±0.47% 58.04%±0.66% 62.65%±0.26% 63.57%±0.35% 65.26%±0.44%

ARI DCSNRL_1 52.59%±1.27% 53.48%±1.03% 59.76%±0.85% 61.23%±0.91% 62.98%±0.82%

DCSNRL 57.00%±0.90% 58.09%±0.71% 62.99%±0.69% 64.48%±0.56% 66.15%±0.98%

Citeseer Micro-F1 DCSNRL_1 64.46%±1.71% 67.30%±1.14% 70.22%±0.89% 71.65%±0.77% 72.00%±0.86%

DCSNRL 65.88%±1.69% 68.73%±0.54% 73.12%±0.59% 73.87%±0.48% 73.91%±0.41%

Macro-F1 DCSNRL_1 60.65%±1.41% 63.23%±0.91% 66.34%±0.79% 67.59%±0.87% 68.11%±0.92%

DCSNRL 61.16%±1.39% 64.91%±0.46% 68.73%±0.59% 69.85%±0.59% 70.04%±0.45%

NMI DCSNRL_1 36.08%±1.06% 39.37%±0.88% 41.93%±1.12% 42.41%±1.31% 43.15%±0.94%

DCSNRL 38.77%±0.92% 41.98%±0.48% 43.41%±0.26% %44.65%±0.99 44.76%±0.16%

ARI DCSNRL_1 35.67%±1.45% 39.21%±1.23% 40.89%±1.02% 43.00%±1.59% 43.74%±0.87%

DCSNRL 38.50%±0.83% 41.97%±0.78% 43.78%±0.28% 45.62%±1.71% 45.70%±0.36%
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行直观比较。为此，在Cora和Citeseer数

据集上，使用t-SNE工具将节点类别标记

数量为20时获得的网络表示映射到二维空

间中，以便直观展示输入网络的群落结构，

节点类别通过不同颜色进行区分。

表7展示了DeepWalk、GMI、GCN以

及DCSNRL等算法在Cora和Citeseer数

据集上的可视化结果。与其他方法相比，

DCSNRL模型获得的节点表示能够更有效

地反映网络的内在结构。例如，在Cora数据

集上，DCSNRL模型的节点表示结果聚集

为7个较为清晰的簇团。可视化结果表明，

DCSNRL模型在学习低维表示时能对网

络中的结构信息和关键特性进行有效捕

捉和保留。这得益于双通道模式下节点标

签和自监督信号的协 作为表 示学习过程

提供了更丰富的判别性信息。

3.3.5  参数敏感性分析

为了探究参数θ对模型性能的影响，

在 不同数 据 集 上测试节点分 类 任 务，设

定节点类别标 记数 量为20，分类 结果的

Micro-F1值和Macro-F1值如图3所示。

Micro-F1值和Macro-F1值随着θ的增大

呈现出一定程度的提升；当θ值达到一定水

平后，分类结果维持在一定水平。这是因为

当θ值较小时，节点标签作为表示学习过程

的主要监督信息来源；随着θ值的增加，补

充了的自监督信号越来越多，节点分类结果

得到了改善；当自监督信号达到相对充足的

状态时，节点分类结果也趋于稳定。

4  结束语

本文提出了一种双通道半监督网络表

示学习模型DCSNRL。该模型在两个信息

传递通道下分别利用节点标签和自监督信

号形成对网络表示学习过程的互补性指

导，使学习得到的网络表示更好地捕获和

保留网络的关键结构和特性。此外，设计了

冗余消除策略，用于克服两个通道间信息

冗余导致的不利影响。DCSNRL改善了在

监督信息有效性不足场景下的模型性能，

提高了网络表示结果在下游任务中的有效

性。在真实网络数据集上，通过节点分类、

聚类以及可视化测试等任务验证了该模型

的有效性和优越性。

本文为半监督网络表示学习的研究提

供了一种新的思路和视角，在未来的工作

中，将围绕以下方面开展研究：一是探索

DCSNRL模型在多标记和偏标记等复杂

场景中的应用；二是优化模型执行机制和

表 7　Cora 和 Citeseer 数据集上的可视化结果

数据集 DeepWalk GMI GCN DCSNRL

Cora

Citeseer
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训练策略，使其适应超大规模网络的效率

要求；三是探索网络中不同成分在网络形

成和演化过程中的互作用关系及其在表示

学习过程中的识别和保留。
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