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注意力机制和图卷积神经网络引导的谱聚类方法

陈容珊，高淑萍，齐小刚
（西安电子科技大学 数学与统计学院, 陕西 西安 710071）

摘    要：经典的谱聚类算法需要计算图拉普拉斯矩阵的特征分解，代价昂贵，学者们将深度学习模型引入谱聚

类算法。然而，现有的方法存在一定的局限性。针对现有聚类模型忽略了节点间的关联度信息，导致聚类结果

不准确；当图神经网络中的节点数目发生变化时，需要更新整张图，耗费大量存储空间的问题，本文将注意力

机制与改进的图卷积神经网络架构相结合，提出了一种基于注意力和图卷积神经网络的谱聚类方法。该方法

主要利用注意力机制引导节点聚类，然后建立相应的目标，通过训练神经网络计算出目标最优时对应的聚类分

配，并在图重构过程中利用注意力信息和拓扑信息双重引导，从而提升重构的精确度。实验结果显示，本文提

出的方法在图分类、图聚类及图重构中具有良好性能。
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A spectral clustering based on GCNs and attention mechanism

CHEN Rongshan，GAO Shuping，QI Xiaogang
(School of Mathematics and Statistics, Xidian University, Xi’an 710071, China)

Abstract: The classical spectral clustering algorithm often involves computationally expensive feature decomposition of
the Laplacian matrix,  prompting researchers to introduce a deep learning model into the spectral  clustering algorithm.
Nonetheless, the existing methods possess certain limitations. The existing clustering model neglects the information on
the  correlation  degree  between  nodes,  which  leads  to  inaccurate  clustering  results.  Additionally,  when  the  number  of
nodes in the graph neural network changes, the whole graph requires updating, leading to extensive storage space con-
sumption.  By  combining  the  attention  mechanism  with  the  improved  architecture  of  graph  convolutional  neural  net-
works, this paper proposes a spectral clustering method based on the attention and graph convolutional neural network to
address these issues. The proposed method mainly utilizes the attention mechanism to guide node clustering, following
which it establishes the corresponding target. The corresponding cluster allocation, when the target is optimal, is calcu-
lated by training the neural network. Attention information and topological information are used to guide the graph re-
construction  process,  thereby  improving  the  accuracy  of  reconstruction.  Experimental  results  reveal  that  the  proposed
method exhibits excellent performance in graph classification, graph clustering, and graph reconstruction tasks.
Keywords: deep learning; spectral clustering; image classification; graph convolutional neural networks; attention
mechanism; convolutional neural networks; image segmentation; deep clustering
 

聚类是一种通过度量数据点之间的相似性对

未标记数据点进行分类的方法。常用的度量数据

点之间相似性的方法有欧几里德距离、余弦距离

及曼哈顿距离等。经典的聚类算法如 K-均值

聚类 [1]、谱聚类 [2]、分层聚类 [3] 等，近年来已广泛

应用于各个领域。然而，经典的聚类方法作用于

高维数据时性能较差且计算复杂度较高 [4-5]。受

到深度学习中一些模型的启发，学者们将深度学

习与经典的聚类算法相结合提出了深度聚类的

概念。
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卷积神经网络（convolutional neural network,
CNNs）作为深度学习中一类重要的架构，由于其

只能作用于传统的欧几里德数据，且在一般的图

结构中定义局部卷积滤波器和池运算符非常困

难[6-10]，因此，针对卷积神经网络 CNNs 的局限性，

研究者们提出了图卷积神经网络（GCNs)。图卷

积神经网络 (graph neural network, GCNs) 继承了

卷积神经网络（CNNs）中的池化操作及卷积操

作，可以结合局部特征信息，去除冗余信息 [4,11-13]，

并且将卷积运算扩展到更一般的图结构，可以处

理更一般的拓扑结构 [5,14-17]。鉴于图卷积神经网

络比卷积神经网络更强大的优势，基于图卷积神

经网络的各类聚类算法成为研究热点。

经典的谱聚类算法的原理是将样本数据映射

到与其拓扑结构相对应的图拉普拉斯矩阵的特征

空间，通过对图拉普拉斯矩阵进行特征分解得到

相应的聚类结果 [18-21]。然而，当图的结构足够复

杂时，与图结构对应的图拉普拉斯矩阵的维数会

剧增，进行特征分解的代价过高，不适用于具有

复杂结构的图数据集和大数据集的聚类分析，因

此，研究者们提出了基于深度学习的谱聚类算法

并已证明在行为识别 [22-23]、社区检测 [24]、图像处

理 [25-27] 等任务中体现了良好的性能。有研究者

在 2020 年提出了基于自编码器的生物数据低秩

谱集成聚类算法 [28-29]，将深度自动编码器同谱聚

类算法结合应用于生物领域[30-31]。2019 年另有研

究者提出了基于深度神经网络的多视图数据光谱

聚类 [32-33]，利用多个孪生网络（siamese networks）
同谱聚类算法结合并应用于多视图数据[34-37]。还

有研究者提出了基于图神经网络图池的谱聚类算

法，将图拉普拉斯矩阵特征分解导致的高计算量

问题转化为目标函数的优化问题 [38]，通过优化一

个图分割问题得到相应的聚类结果，在一定程度

上取得了良好的效果[39-40]。然而上述研究成果仍

存在局限性，如忽略了节点之间的关联度信息，

使得一些重要性较低的节点被划分到同一簇中，

导致聚类结果依然不够准确；使用的网络太浅，

不适用于复杂的数据集；经典的图卷积神经网络

(GCNs) 架构中涉及的节点数量发生变化时，需要

更新整张图，导致较高昂的计算成本和存储成

本[38,41]。

近年来，注意力机制广泛应用于各类聚类算

法中。2021 年提出了基于注意力机制的深度子

空间应用于多视图数据的分类，将自注意力机制

引入深度子空间聚类网络，通过计算节点之间的

注意力系数对不同的节点分配不同大小的权重从

而给予不同的关注 [28,33,42]。2021 年提出了具有双

重引导自监督的深度注意引导图聚类，动态融合

不同层的多尺度特征从而学习更高效的潜在表

示[9,40,43] 尺度自注意深度聚类方法，利用自注意力

机制融合各模块生成语义信息的互补特征表示应

用于具有特征缺失的数据[44]。

在前人研究工作的基础上，本文对基于图神

经网络图池的谱聚类算法进行改进，提出了一种

将注意力机制与改进的图卷积神经网络相结合的

谱聚类算法 (graph attention spectral clustering，
GATSC)。该算法首先利用注意力机制计算节点

之间的注意力系数来提高聚类结果的准确性；对

传统的图卷积神经网络 (GCNs)进行改进，即在神

经网络的每一层中围绕每个节点选择一定数量的

邻居。然后将聚合的邻居信息与节点在上一层的

表示连接起来，形成节点在该层的表示，从而降

低经典的图神经网络的存储成本。通过实验表

明，与其他谱聚类算法相比，本文提出的模型在

图像分类、图像聚类及图重构中具有显著优势。

本文主要贡献如下：1）本文提出了将注意力

机制与改进的 GCNs 相结合的深度谱聚类算法。

与现有的方法不同，本文提出的模型在进行聚类

操作时需要计算节点之间的注意力系数，通过节

点间的注意力系数来引导节点聚类从而提高聚类

性能。2）本文模型在进行图重构时，利用注意力

机制和拓扑结构信息双重引导重构操作。具体

地，将节点之间的注意力信息和图的拓扑结构信

息分别作为权重添加在损失函数上，从而不仅在

拓扑结构上进行局部保留，而且考虑节点之间的

关联度，从而使各部分的重构边缘更加清晰。 

1   相关理论知识
 

1.1    深度聚类

有研究者在 2018 年发表了一篇关于深度聚

类的综述，包括深度聚类（deep clustering）被提出

的原因、原理及经典的一些深度聚类模型 [45]。现

实中的大多数数据集往往不具有标签或者存在部

分的标签缺失，因此，对这类数据进行分类的难

度系数较大。而深度聚类算法利用深度学习中的

模型将数据进行降维嵌入至低维的特征空间，然

后选择适当的相似性度量函数并且制定合理的聚

类损失函数，最终通过训练模型最小化聚类损失

从而对无标签的数据进行分类。聚类思想见图 1，
图中每一种颜色代表一种数据类型。
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图 1    理想状态下的聚类效果

Fig. 1    Clustering diagram under ideal condition
 
  

1.2    图卷积神经网络

由于卷积神经网络（CNNs）只能作用于欧几

里德域的数据，不适用于更一般的图数据，在对

图数据进行处理时效果不佳，因此，有研究者于 2019
年在 ICLR 中发表了关于图卷积神经网络（GCNs）
的文章 [46]。GCNs 继承了卷积神经网络的优势，

将卷积操作扩展到更一般的图结构中，能够更好

地进行图表示学习。具体地讲，GCNs 将原始数

据输入图卷积神经网络后，图神经网络利用卷积

核聚合一阶邻域内所有节点的特征信息作为中心

节点的潜在特征、利用池化层的池化操作去掉冗

余的特征信息，最终学习到节点的高效表示。 

1.3    注意力机制

随着神经网络的发展，注意力机制已成为神

经网络中的一个重要概念，并在不同领域得到了

应用和研究。近年来，注意力机制在语音处理、

图像处理等方面得到了越来越广泛的应用。在许

多基于序列的任务中，注意力机制已经具有极高

的准确性。有研究者在 2018 年提出了注意力机

制并结合图神经网络验证了其效果（注意力机制

模型见图 2）[47]。
 

 

αij

Whi Whj

Softmaxj

{ {

 
图 2    注意力机制模型

Fig. 2    Attention mechanism model
 
 

m

h1,h2, · · · ,hm

i j

注意力机制的核心是计算不同节点之间注意

力系数，首先利用卷积操作得到 个节点的特征

表示，分别记为 ，然后利用下式计算节

点 和节点 之间的注意力系数：

αi j = Softmax
j

(ei j) =
exp(ei j)∑

k∈Ni

exp(eik)
(1)

a(·) : RF′ ×RF′ → R W
ei j = a(Wh̄i,Wh̄ j) i j

h̄i h̄ j i j

αi j i

j ei j

式中： 为一个映射函数， 是权重
矩阵， 表示节点 及节点 之间的关

联度， 及 分别表示节点 及节点 进行正则化操

作后的特征表示， 利用 Softmax 函数将节点 及
节点 之间的关联度 作归一化处理。

注意力机制将计算得到的节点之间的注意力
信息视为权重，并通过权重最大的部分来帮助用
户做出决策。然而当输入中不同数据点的尺寸不
一致时，往往需要多种类型的卷积块对不同尺寸
的输入进行处理，当卷积块类型过多时需要训练
大量参数将导致高昂的计算成本。注意力机制不
仅充分考虑节点内部的潜在关系，还能处理具有
可变大小的输入从而极大地降低了计算成本。当
注意力机制被应用于计算一个序列的表示时 ,它
通常被称为自注意力（self-attention）或内部的关
注, 当注意力机制与递归神经网络 (RNN) 或其他
卷积神经网络相结合时，这种机制已被证明对机
器阅读等任务很有用[48]。 

2   本文提出的模型 GATSC

现有的深度谱聚类算法存在一定的局限性
如：忽略了节点之间的关联度信息，使得一些重
要性较低的节点被划分到同一簇中，导致聚类结
果依然不够准确；使用的网络太浅，不适用于复
杂的数据集；经典的图卷积神经网络 (GCNs) 架构
中涉及的节点数量发生变化时，需要更新整张图
将导致较高昂的计算成本和存储成本。因此，本
文提出了基于注意力机制和改进的图卷积神经网
络结合的谱聚类算法，记为 GATSC。该算法与原
有的基于图神经网络图池的谱聚类算法（graph
neural networks spectral clustering，GNNSC）相比
较，降低了迭代过程中的存储成本，提高聚类准
确性。算法流程见图 3。
 

 

GATSC 模型框架图

学习输入的嵌入表示

计算注意力系数

聚类

图重构 
图 3    本文提出的模型框架

Fig. 3    Model of the proposed algorithm
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G G G = {V,E} V
G |V | = N V

F E G

A G A ∈ RN×N

X G H ∈ RN×F H
G

本文基于文献 [39] 提出的基于图神经网络图

池的谱聚类算法，在原有的模型基础上增加了注

意力机制，改进了聚类损失函数和重构损失函数。

给定一张图记为 ，将 定义为 ，其中 表

示图 中所有节点构成的集合，且 ， 中的

每一个节点都是一个 维的向量。 代表图 中所

有边的集合。 是图 的邻接矩阵， 。

是图 中节点的特征矩阵， ， 中每一行

都是图 的一个节点。

本文提出的模型算法步骤如下：

1) 数据预处理。将图像数据进行分割，得到

各个节点的特征信息。

v ∈ V v

{u|u ∈ N(v)}
AGGl

v l−1 v l

2) 学习节点的潜在表示。本文利用改进的图

卷积神经网络，对于每个节点 ，聚合节点 固

定数量的一阶邻居 ，利用一个聚合函数

来进行聚合操作，将聚合后的结果同节点

在第 层的潜在表示连接后得到节点 在第 层

的潜在表示：

hl
u = AGGl(hl−1

u ) (2)
hl

v = combine(hl−1
u ,h

l
v) (3)

u ∈ N(v)其中 。
AGGl需要说明的是， 不是聚合拓扑结构意义

下的一阶邻居，而是聚合对中心节点贡献大的邻

居节点，即对中心节点重要性高的节点作为邻

居，其中重要性的大小通过注意力系数衡量。

i j

3) 计算节点之间的注意力信息。首先定义节

点 的特征和节点 的特征的关联度如下：
ωi j = f (Whi,Wh j) (4)

f f : RF ×RF → R
W
其中， 是共享 Atten t ion 机制， ，

是一个可训练的权重矩阵。

f

W β ∈ R2F

为了更好地比较不同节点特征之间的相关

性，并考虑到每一层的共享 Attention 机制 是被

一个权重向量参数 所量化的， ，本文对关

联度作归一化处理如下。
j i（a）当节点 属于节点 的一阶邻域时：

µi j =
exp(LeaklyRELU(βT[Whi||Wh j]))∑

k∈V\Vl

exp(LeaklyRELU(βT[Whi||Whk]))
(5)

j i（b）当节点 不属于节点 的一阶邻域时：

µ′i j =
exp(LeaklyRELU(βT[Whi||Wh j]))∑

k∈V\Vl

exp(LeaklyRELU(βT[Whi||Whk]))
(6)

V Vl

l hi h j hk

i j k W
β

式中：  是所有节点特征组成的集合， 是节点

的一阶邻域的特征组成的集合， 、 及 分别为

节点 、节点 及节点 的特征表示， 是权重矩阵，

是权重系数，LeaklyRELU 是激活函数。

4) 利用本文提出的模型进行聚类。给出了式

（7）的损失函数，通过训练神经网络得到每一次

迭代后的最优聚类分配结果。

LMCP =minimum
(
− tr(UT ÃU)

tr(UT D̃U)
+

∥∥∥∥∥∥ UTU
∥UTU∥F

− IK√
K

∥∥∥∥∥∥
F

)
(7)

|| · ||F U
ui j ∈ [0,1] U1K = 1N K

D̃ Ã

式中： 是 Frobenius 范数； 是进行软聚类分配

时的分配矩阵，即 ， ， 为强连通

分支的个数； 为正则化后的节点度矩阵； 为正

则化后的邻接矩阵，其元素

ai j =

µi j, 节点 j 在节点 i 的一阶邻域内
µ′i j, 节点 j 不在节点 i 的一阶邻域内

i , j其中 。

图 4 给出了模型 GATSC 的池化层模型。
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图 4    GATSC 的池化层模型

Fig. 4    Pooling layer model of GATSC
 
 

5) 根据聚类结果进行图重构。利用注意力机

制和拓扑信息双重引导重构操作，既保留了局部

信息，又能准确地勾勒出各部分的边缘。首先利

用每次迭代的聚类分配矩阵对节点特征矩阵和邻

接矩阵进行迭代操作。每次迭代的邻接矩阵和节

点特征矩阵计算如下：

Hite = UT H; Aite = UT ĀU (8)
U H

Ā
式中： 为软聚类分配的分配矩阵， 为图的节点

特征矩阵， 为归一化操作后图的节点邻接矩

阵。使用 GCNs 的自动编码器进行重构操作如下：

HR = UT Hite; AR = UT AiteU (9)
用两种方法定义解码器的重构损失，如下所示：

LR = ||AR− A||22 (10)
或者

LR =
∥∥∥HR−H

∥∥∥2

2
(11)

最后将节点之间的注意力系数和拓扑结构

信息分别作为权重引入式（10）或（11），计算公式

如下：

LR = λ

∑
i, j

µ̂i j||Hi− Ĥ j||2
+ (1−λ)

∑
i,t

d̂i j

∥∥∥H− H̃t

∥∥∥2


(12)

µ̂i j d̂i j

λ λ ∈
(0,1) Ĥ j Hi

H̃t Hi

式中： 为正则化操作后的注意力系数； 为正则

化操作后的欧氏距离； 为一个权衡参数，

。 表示数据点 一阶邻域内距离最近的节

点的重构结果， 表示数据点 一阶邻域内关联

度最高的节点的重构结果。
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U U ∈ RK×K

O(NK(K +N))

O(NK(K +N))

本段对提出的模型的计算复杂度进行分析。

本文采用改进的 GCNs 中的池化层计算聚类分配

矩阵 ，其中 。计算复杂度来源于聚类损

失与正则化损失，由式 (7) 可知聚类损失主要由

聚类分配矩阵松弛后的决策邻接矩阵构成，正则

化损失主要由聚类分配矩阵构成，因此，主要计

算复杂度为 。由于图中并非所有节

点都高度相关，可以设置一定的阈值，在每一次

迭代后，将低于阈值的节点之间的关联度可视为

0，即在模型的每次训练过程中会丢弃掉一些相关

度不高的节点之间的边，从而对松弛后的节点邻接

矩阵进行降维，最终计算复杂度应小于 。 

3   实验与分析

在本节中，将本文提出的模型与无注意力引

导的深度谱聚类模型 GNNSC 进行比较。本实验

每个部分的具体实现建立在 Spectral、Tensorflow、

Pytorch 等架构上。 

3.1    无监督聚类实验及分析 

3.1.1   引文网络 Cora、Citeseer 及 Pubmed 上的

聚类比较

INM(ẑ,z) =
H(ẑ)−H(ẑ|z)
√

H(ẑ)−H(z)

S C(ẑ,z) = 1− H(ẑ|z)
H(ẑ)

首先考虑了在 3 个引文网络 Cora、Citeseer 及
Pubmed 上的聚类任务。这 3 个引文网络中的节

点是各类文献的特征向量构成的集合，这些特

征向量包含文献的年份、作者、科目等信息。节

点之间的边被定义为文献之间引用或者被引用

的关系，且这种关系利用二进制来表示，0 代表没

有引用关系，1 代表具有引用关系。考虑到两种

文献之间或许没有直接的引用关系，但是可能存

在间接的引用关系。本文利用注意力引导聚类可

以关注到多跳节点之间的相关性。每个节点都被

标记为文档类型，对各个文档类型进行聚类。利

用 NMI 及 CS 两种评价指标来评估聚类效果，其

中  表示正则化的互信息，

表示完整性得分。

将本文 GATSC 与 GNNSC、谱聚类（SC）、基

于可微分池化操作的深度谱聚类（DiffPool）进行

对比（见表 1）。由表 1 可以看出，本文提出的模

型在 Cora、Citeseer 及 Pubmed 3 个引文网络上的

NMI 得分优于 SC 及 DiffPool 两个模型，表明本文

选取的池化层类型更优。而本文提出的模型的

NMI 得分优于 GNNSC 模型表明了注意力机制的

强大性。GNNSC 模型没有充分考虑节点之间的

注意力信息，仅利用节点的拓扑信息寻找强连通

分支，进而将节点进行分类。图 5 及图 6 分别给

出了本文提出的模型与 GNNSC 的 NMI 值随着迭

代次数的变化、三类损失函数随着迭代次数的变

化的曲线图，显示出本文提出的模型获得了更加

稳定的集群性能，且迭代收敛的速度更快。
 

  
表 1    对不同的引文网络节点聚类得到的 NMI 值和 CS 值

Table 1    NMI  value  and  CS  value  obtained  by  clustering
different citation network nodes

 

数据集 K
SC Diffpool

NMI CS NMI CS

Cora 7 0.025 0.126 0.315 0.309

Citeseer 6 0.014 0.033 0.139 0.153

Pubmed 3 0.182 0.261 0.079 0.085

数据集 K
GNNSC GATSC

NMI CS NMI CS

Cora 7 0.404 0.392 0.451 0.437

Citeseer 6 0.287 0.283 0.316 0.312

Pubmed 3 0.200 0.197 0.214 0.212
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图 5    本文提出的模型在 Cora 数据集上的无监督损失及

 NMI 值
Fig. 5    Unsupervised  loss  of  proposed  model  and  NMI

value on Cora dataset
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图 6    GNNSC 在 Cora 数据集上的无监督损失及 NMI 值
Fig. 6    Unsupervised  loss  of  GNNSC  and  NMI  value  on

Cora dataset
 
  

3.1.2   图像分割聚类比较

将本文提出的模型应用于图像分割任务。首

先对原图像进行过分割操作，节点特征由过分割

后的图像的各个区域的平均值和不同颜色组成，

设置聚类数量为 4，实验结果如图 7 所示。实验

结果显示，GNNSC 总体效果良好，但是图像中各

个边缘不够清晰，存在一定的聚类误差。本文提

出的模型中由于节点之间的相似性不再纯粹利用

拓扑距离来衡量，因此图像中每个部分的边缘会

被划分地更清楚，同时也减少了一定的聚类错误。
 

 

(a) 原图

(c) GNNSC (d) GATSC

(b) 过分割

 
图 7    图像分割任务效果

Fig. 7    Results of image segmentation
  

3.2    图重构实验及分析

本文利用注意力机制计算节点之间的注意力

系数，设计了基于注意力信息和拓扑信息双重引

导的自动编码器，并通过最小化重构损失来重建

原始输入的节点特征矩阵及原始输入的邻接矩

阵，保留 25% 的原始节点。本文 GATSC 及 GNNSC
图重构结果比较如图 8。
 

 

(a) 原图 (b) GNNSC (c) GATSC 
图 8    环形图重构效果

Fig. 8    Results of ring graph reconstruction
 
 

由图 8 可以看出，本文提出的模型对于环形

图的重构效果更优。虽然 GNNSC 对于环形的重

构较好，但是在环形的边缘重构效果较差。

本文提出的模型及 GNNSC 应用于直方图的

重构（见图 9）。结果表明，本文提出的模型对于

直方图的重构效果更优。GNNSC 在重构直方图

时，内部节点重构较好，但是对于边缘的节点重

构效果不佳。
 

 

(a) 原图 (b) GNNSC (c) GATSC 
图 9    方形图的重构效果

Fig. 9    Results of grid graph reconstruction
 
  

3.3    有监督的图像分类实验及分析

在本节实验中，将本文提出的模型及其他模

型应用于有监督的图分类任务进行比较分析。本

文考虑了 WL、Dense、No-pool、Graclus、NDP、

DiffPool、Top-K、SAGPool 及 GNNSC 9 种模型，采

用了 Mutagenicity、Proteins、DD、COLLAB 及 Red-
dit-Binary 5 种图分类数据集，测试了 10 种模型的

分类精度。对于数据集中没有特征的图数据，借

鉴 GNNSC 模型中的实验，将每个节点的度信息

和聚类系数作为节点的特征，使用十折进行训练

分割或测试分割来评估模型性能，在每个图像分

割任务的每次折叠中使用训练集的 10% 用于验

证模型的优劣性。使用 10% 的训练集作为早期

停止的验证。为了公平比较实验结果，本节中采

用一致的网络架构。将 GATSC 与 Graclus、NDP、
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Top-K、DiffPool 及 SAGPool 进行分类效果比较

时，只改变了池化层的选择（结果见表 2）。将 WL、
Dense、No-pool 与 GATSC 模型进行对比，是为了

比较有无池化操作是否对分类效果有影响（结果

见表 2）。
 

  
表 2    无监督的图分类精度

Table 2    Unsupervised accuracy of graph classification
 

数据集 NDP Graclus Top-K DiffPool SAGPool
Mutagenicity 77.8 74.4 71.9 77.6 72.4

Proteins 73.3 68.6 69.6 72.7 70.5

DD 72.0 70.5 69.4 79.3 71.5

COLLAB 79.1 77.1 79.3 81.8 79.2

Reddit-Binary 84.3 79.2 74.7 86.8 73.9

数据集 WL Dense No-Pool GNNSC GATSC
Mutagenicity 81.7 68.4 78.0 79.9 84.9

Proteins 71.2 68.7 72.6 76.5 79.1

DD 78.6 70.6 76.8 80.8 81.8

COLLAB 74.8 79.3 82.1 83.4 84.1

Reddit-Binary 68.2 48.5 80.3 91.4 87.7
 
 

表 2 给出了 10 种模型对于有监督的图分类

任务的效果。可以看出，与其他方法相比，本文

提出的模型在 5 种图分类数据集上总能取得良好

的结果。同时我们也注意到几个细节，有池化操

作的模型不总是优于无池化操作的模型，因为池

化操作选择不当可能会适得其反；除此之外，

GNNSC 在 Reddit-Binary 数据集上也具有极好的

分类精度。综上，本文提出的模型在有监督和无

监督任务中均具有良好的性能。 

4   结束语

针对图卷积神经网络的谱聚类算法具有局限

性，本文提出了基于注意力机制引导的谱聚类模

型 GATSC。与无注意力引导的谱聚类模型相比

较，本文的模型克服了基于模型的池方法和无模

型的拉普拉斯矩阵分解方法的缺点，利用注意力

机制提高了聚类的准确性、利用改进的图卷积神

经网络降低了存储成本。与传统的解码器重构相

比较，本文的重构模块降低了重构错误，提高了

重构准确性，缓解了原始重构效果中边缘不清晰

的缺陷。实验结果表明，本文提出的模型在 Cora、
Citeseer、Pubmed 3 个引文网络聚类、在环形图和

方形图上重构、在 Mutagenicity、Proteins、DD、

COLLAB 及 Reddit-Binary 5 种图分类数据集上图

分类，均显示出良好的性能。然而在进行有监督

分类实验时，本文提出的模型在 Reddit-Binary 数

据集上表现一般，且不适用于具有多样性数据集

的聚类，因此，下一步的工作是对多样性数据集

进行深度聚类研究。
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