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摘  要 网络聚类广泛应用于现实世界的各个领域，受到了越来越多的关注. 由于保留了节点和链接关系的异质

性，异质信息网络聚类相较于同质网络聚类具有更优的性能. 然而，现有基于图神经网络的异质信息网络聚类忽

略了节点属性以及拓扑结构对聚类的权重不同的问题. 此外，这些方法仅对单一类型的目标节点聚类，而没有考

虑其余类型节点的辅助作用. 为此，提出了面向异质信息网络的双通道协同聚类算法（B3C），其能够有效地融合

节点属性和拓扑结构，并挖掘异质节点间的潜在相关性，从而提高聚类性能. 首先，设计了一个简单有效的双通

道编码器以聚合拓扑结构及相似矩阵的邻域信息；接着，应用自训练聚类的同时学习异质信息网络表示以及优化

聚类分配，并采用协同聚类机制，以对不同类型节点同时聚类；最后，利用三元中心损失（Triplet-Center Loss）

学习具有区分度的节点表示，以凝聚相似节点，分离不相似节点. 在公开数据集上进行了大量实验，验证了本文

提出的双通道编码器性能相较于广泛使用的图神经网络编码器有显著提升，并且 B3C 精度优于现有的基于学习的

异质信息网络聚类方法.  
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Abstract   Network clustering has received increasing attention for its ubiquitous real-world applications. 

Heterogeneous information network (HIN) clustering improves traditional homogeneous network clustering, 

as HIN reserves heterogeneity of nodes and relations to enhance clustering. However, existing HIN cluster-

ing studies based on graph neural networks (GNNs) ignore different weights of node features and topology 

structures on clustering. Moreover, these methods only cluster target nodes of a single type, while do not 

consider the auxiliary of nodes of other types in HINs, which significantly degrades their performance. To 

this end, we propose a bi-channel co-clustering algorithm for heterogeneous information networks, abbre-
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viated B3C, which is capable of merging node features and topology structures, as well as capturing the 

hidden correlations between heterogeneous nodes, in order to achieve effective HIN clustering. Specifically, 

we first design a simple yet effective bi-channel encoder to aggregate neighborhood information w.r.t. to-

pology structure and a similarity matrix. Then, self-training based clustering is performed to jointly opti-

mize the cluster assignments while learning HIN representations. Next, the co-clustering mechanism is used 

to cluster nodes of different types simultaneously. Finally, we adopt the triplet-center loss to obtain dis-

criminative node embeddings, so that similar nodes are condensed and dissimilar nodes are separated. Ex-

tensive experiments on public datasets demonstrate that the designed bi-channel encoder shows significant 

improvements over widely used GNN encoder and B3C outperforms the state-of-the-art learning-based 

HIN clustering competitors. 

 

Keywords  heterogeneous information network; network clustering; co-clustering; network represen-

tation learning; graph neural network 
 

1  引  言 

网络聚类旨在将网络中的节点划分为若干不相

交簇，使得簇内节点紧密相连且属性相似. 网络聚

类的应用包括但不限于社区发现、社交推荐以及异

常检测，受到了学术界和工业界的广泛关注[1-5]. 现

有的网络聚类研究多为同质网络设计 [6-8]，即网络

仅包含单一类型的节点和链接. 然而，现实世界中

的系统往往由大量类型各异的对象和交互关系组

成 [9,10]. 这些复杂系统可以建模为异质信息网络

(Heterogeneous Information Network, HIN)，以便为

数据挖掘提供完整的结构信息和丰富的语义信息 . 

图 1(a)给出了异质信息网络实例，其包含 4 种类型

节点(即作者、论文、关键字和会议)以及 3 种类型

边(即论文-会议、论文-作者和论文-关键字)，以表

示不同的语义关系. 从中可以得知，作者 A1 和 A2

是论文 P1 的共同作者，且 P1 发表于会议 C1. 异质信

息网络的节点通常带有属性. 例如，在图 1(a)所示

的异质信息网络中，作者通常具有研究领域或所属

机构等属性，论文则与关键词或摘要等属性相关联. 

尽管考虑不同类型节点之间的相关性及其附加属性

有利于网络挖掘任务[11,12]，很少有研究将这些观察

应用于异质信息网络聚类.  

为了对异质信息网络聚类，一个直接的解决方

案是忽略其异质性，并应用现有的同质网络聚类算

法. 该方法无法挖掘隐藏在异质信息网络中丰富的

语义关系的潜在相关性. 为了充分利用异质信息网络

中丰富的语义信息，同时应对其异质性带来的挑战，

已存在相关工作研究了异质信息网络聚类问题[13-15]. 

然而，这些方法存在以下三个缺点. 首先，它们忽 

 
 

图 1  异质信息网络示例 
 

略了节点属性[13]或简单地将节点属性和结构信息进

行融合[14,15]，没有考虑异质信息网络中节点属性和

拓扑结构对聚类的不同贡献度；其次，它们均对单

一类型的目标节点进行聚类，忽略了异质信息网络

中其它类型节点的辅助作用；最后，它们无法学习

具有区分度的节点表示. 基于此，本文重新审视异

质信息网络聚类，旨在充分挖掘不同类型节点之间

的潜在相关性，同时对不同类型节点进行聚类以提

升聚类质量. 实现上述目标主要需要解决以下三个

挑战： 

（1）如何有效融合异质信息网络节点属性和结

构信息？现有方法[14,15]首先根据元路径构建同质网

络，即元路径实例. 以图 1(a)为例，可以利用图 1(c)

所示元路径 P-A-P 和 P-C-P 连接论文节点，分别表

示论文间的不同语义关系. 通过该元路径，图 1(a)

可以转换为如图 1(d)所示的 2 个同质网络. 接着，
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利 用 图 卷 积 网 络 (Graph Convolution Network, 

GCN)[16]融合节点属性和不同元路径实例以获得不

同语义下的节点表示. 上述方法存在以下缺点[7,17,18]：

(a)异质信息网络通常包含大量的元路径，并非所有

元路径都包含丰富的语义信息，某些元路径甚至会

带来噪声；(b)仅通过拓扑结构聚合节点属性，忽略

属性空间的互补作用，无法有效捕获拓扑结构及节

点属性的潜在相关性，造成信息的缺失. 为了解决

上述问题，本文设计了一种新颖的双通道编码器，

由一个属性编码器和两个拉普拉斯平滑通道组成 . 

具体来说，编码器首先从稀疏的原始属性向量中生

成紧凑且去噪的节点表示，接着利用拉普拉斯平滑

过滤器分别在结构空间（信息量最大的元路径实例）

和属性空间上进行低通过滤，以分别获得节点的空

间表示和属性表示. 最后，通过聚合不同空间上的

节点表示以融合节点属性和结构信息. 上述方法得

到的表示与任务无关，本文进一步利用自训练机制

以生成聚类导向的表示.  

（2）如何捕获异质信息网络中不同类型节点间

的相关性？现有大多数异质信息网络聚类方法仅考

虑单一类型的目标节点. 然而，本文认为考虑不同

类型节点的相关性可以有效提高聚类性能 . 以图

1(a)为例. 一方面，论文 P1 的共同作者(A1 和 A2)有

很大概率属于同一个簇，因为他们研究领域相同或

隶属于同一个研究机构. 另一方面，P1、P2 和 P3 都

由作者 A2 撰写，它们更有可能被划分到同一个簇. 

因此，对目标节点(如作者)以及辅助节点(如论文)

协同聚类有利于提升聚类性能. 然而，现有方法或

对单一类型节点聚类[15,19-22]，或借助矩阵分解等浅

层模型以捕获异质节点间的浅层依赖[23-29]，均无法

挖掘深层相关性. 基于此，本文引入协同聚类以捕

获并利用其隐含的复杂相关性以指导不同类型节点

的聚类过程. 具体来说，为了表示不同类型节点相

关性，首先构造包含目标节点和辅助节点的二分网

络，接着利用两者的节点表示以重构该二分网络.  

（3）如何为异质信息网络聚类得到具有区分度

的节点表示？聚类任务聚类旨在将相似的对象划分

到同一个簇，而没有显式要求分离不同聚类簇，从

而可能导致不同簇的重叠. 重叠部分节点难以明确

其所属聚类簇. 然而，现有方法大多忽略节点表示

的区分度，导致簇间难以区分[15,19-29]. 受深度度量学

习的启发，本文采用了一种简单有效的损失函数，

即三元中心损失[30]（Triplet-Center Loss, TCL），以

使相似节点向聚类中心靠拢，并远离其它聚类中心，

以有效划分不同聚类簇. 具体，本文结合自训练的

聚类与三元中心损失函数，以学习任务导向且具有

区分度的节点表示，从而大幅提升聚类性能.  

为了解决上述挑战，本文提出了面向异质信息

网络的双通道协同聚类算法 B3C. 具体而言，B3C

包含 4 个组成部分：(a)双通道编码器以捕获拓扑结

构和节点属性；(b)自训练聚类模块以同时学习节点

表示和优化聚类；(c)协同聚类模块以利用不同类型

节点间的相关性聚类多种类型节点；(d)三元中心损

失函数以凝聚相似节点并分离不相似节点.  

本文工作的主要贡献可以总结为以下四点： 

（1）提出了面向异质信息网络的双通道协同聚

类算法 B3C，以高效地对异质信息网络进行聚类.  

（2）设计了简单有效的双通道编码器以有效融

合节点属性以及结构信息. 基于此，本文利用自训

练机制联合优化表示学习以及聚类过程，以获得聚

类导向的节点表示.  

（3）捕获了不同类型节点间的相关性以提高聚

类质量，并借助度量学习技术以生成针对聚类的具

有区分度节点表示.  

（4）在公开数据集上进行了大量的实验评估 . 

定量和定性实验分析验证了 B3C 相比于现有的聚类

方法，具有最优的聚类性能.  

接下来，本文第 2 节阐述网络聚类的相关工作；

第 3 节介绍异质信息网络相关概念和形式化问题定

义；第 4 节详细阐述异质信息网络聚类算法 B3C；

第 5 节通过详尽的实验评估分析 B3C 的性能；第 6

节总结全文.  

2  相关工作 

本节简要回顾同质信息网络聚类和异质信息网

络聚类的相关工作.  

2.1  同质信息网络聚类 

同质信息网络聚类方法主要分为三类. 第一类

方法侧重于利用各种浅层范式发现稠密子图，以使

簇内连边数大于簇间连边. 代表方法以基于模块度

优化的聚类方法[31-33]为主. Clauset 等人[31]提出了一

种贪心算法以优化模块度计算. Newman 等人[32]以

矩阵形式重新定义了模块度，并在其上应用谱算法

以进行聚类. Blondel 等人[33]设计了一种贪心算法，

其迭代地将每个节点划分到使模块度增益最大的

簇 . 尽管此类方法可以发现具有高度交互关系的

簇，但其计算的时空开销高昂. 此外，他们忽略了

节点间属性相似性，从而限制了其有效性.  

为了降低算法时空复杂度，第二类方法使用网
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络嵌入技术将网络映射到低维向量空间，同时保留

节点属性和网络结构信息. Deepwalk[34]将随机游走

获得的节点序列视作句子，借助自然语言处理中的

skip-gram 模型[35]以学习节点表示. Node2Vec[36]通 

过有偏随机游走权衡广度优先搜索以及深度优先搜

索的重要性，以保留网络的社区结构（同质性）和

节点角色（结构等价性）. 在得到节点表示后，可

以直接应用 k-means[37]等算法进行聚类. 然而，上述

方法在学习节点表示时没有考虑社区信息. 为了解

决该问题，M-NMF[38]引入模块度约束项以将微观结

构和社区结构编码为统一的节点表示. 除了学习节

点表示，ComE[39]将社区表示视作多元高斯分布以

学习社区表示. 其借助节点表示以辅助社区发现，

同时利用社区表示以学习社区感知的节点表示. 文

献[40,41]在编码节点属性时亦考虑了社区信息. 在

学习节点表示时考虑社区结构很大程度上提升了社

区相关任务的性能，例如聚类. 本质上，这些浅层

模型缺乏挖掘非线性以及复杂相关性的能力.  

第三类方法利用深度学习技术为聚类任务学习

节点表示，如变分自编码器[42]，去噪自编码器[43]以

及对抗模型[44]等. 然而，这些模型通常是两段式的，

即先学习节点表示，再应用聚类算法对其聚类. 由

于表示学习与聚类过程的分离，上述方法无法取得

最优的聚类结果. 受深度嵌入聚类启发[45,46]，提出

了 DAEGC[47]和 SDCN[8]以学习图上面向聚类的节

点表示 . 其通过最小化目标分布和节点表示间的

KL 散度联合优化表示学习以及网络聚类. 相比浅

层模型，深度模型能够有效发现非线性关系，因此

能取得更好的聚类结果.  

简而言之，上述方法聚焦于同质网络，因此难

以直接有效地应用于异质信息网络，正如后续实验

所验证.  

2.2  异质信息网络聚类 

由于异质信息网络能捕获节点以及关系间的异

质性，一些工作研究了异质信息网络上的聚类问题. 

本文将这些方法分为两类：非聚类导向[12-14]以及聚

类导向的方法 [15,19-29]. Metapath2vec[13]通过元路径

随机游走采样节点上下文，并应用异质 skip-gram 模

型学习节点表示 . 然而，其只能编码结构信息 . 

HetGNN[12]结合节点的多模属性(如文本和图片)学

习节点表示. 其首先通过重启随机游走为每个节点

采样固定数量的强关联异质邻居，并按类型聚合节

点属性，最后融合不同类型表示获得统一节点表示. 

HetGNN 本质上学习的是多模态表示. DMGI[14]利用

图互信息最大化[48]学习特定元路径的节点表示，并

通过一致性正则化聚合不同元路径的表示以获得统

一表示. 上述方法中表示学习与聚类分离，降低了

聚类性能.  

 

表 1  常用符号含义 

符号 含义 

,V E   节点集合与边集合 

,i ijv e  第 i 个节点及其与节点 j 连边 

,   节点类型和边类型集合 

, ,A A S  邻接矩阵、包含自环的邻接矩阵和相似矩阵 

D  A的度矩阵 

,  节点和边类型映射函数 

GT  网络模式 

, ,X H Z  节点属性、隐藏状态和节点表示 

,,i i ix h z  节点 iv 的原始属性、隐藏状态和节点表示 

ˆˆ ,X A  
重构的节点属性和邻接矩阵 

ˆ,W W   可学习权重矩阵 

ˆ,b b   
可学习偏置向量 

{ }iy   聚类簇 

{ }ju   聚类中心 

, ,    平衡系数 
 

聚类导向方法则直接对聚类任务进行优化. Li

等人 [19] 提出了异质信息网络半监督聚类方法

SCHAIN. SCHAIN 考虑了节点间的属性相似性和节

点间连通性的相似性，并人工选择必然存在的边以

及必然不存在的边作为监督约束项进行聚类优化 . 

最近，Fan 等人 [15]提出了端到端框架 One2Multi. 

One2Multi 选择信息量最大的元路径实例作为结构

输 入 ， 并 应 用 图 卷 积 网 络 生 成 节 点 表 示 . 与

DAEGC[47]类似，One2Multi 利用自监督机制以学习

任务导向的节点表示. 与之相比，本文设计了一个

双通道编码器以有效学习节点表示，而非在融合属

性和结构信息方面存在缺点的图卷积网络编码器，

即仅在结构空间进行消息传递，忽略属性空间的互

补作用，难以捕获结构和属性深层相关性. 文献[20- 

22]假设每个节点可由其它样本点线性组合表示，并

且不同的元路径共享该线性组合系数矩阵. 因此，

其利用不同的正则化技术学习此系数矩阵（如，高

阶近似性[20,21]和对比正则化[22]），并基于此系数矩阵

进行聚类. 上述方法同样忽略了节点属性间的相似

性以及异质节点间的相关性. 此外，上述方法均无

法学习具有区分度的节点表示.  

考虑节点的异质性，一些工作研究了协同聚

类 [23-29]. Dhillon 等人[23]提出了基于二分谱图划分算

法以同时对两种不同类型节点聚类. 文献[24-26]则
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利用矩阵分解方法进行协同聚类. SOBG[27]通过在

拉普拉斯矩阵上引入秩约束以学习具有 k 个连通分

量的二分图(k 表示簇数)，其中不同的连通分量对应

不同的簇. 上述方法只能处理具有单一类型边的二

分图，无法直接应用到具有多种语义关系的异质图. 

HMFClus[28]通过分解基于元路径的相似矩阵同时聚

类不同类型节点，但是忽略了节点属性. SCCAIN[29]

首先利用元路径和属性映射设计了一个考虑结构和

属性相关性的度量矩阵，接着对该度量矩阵进行受

限正交非负矩阵三元分解从而进行协同聚类. 尽管

上述方法考虑了异质节点间的相关性，但其主要基

于浅层模型，缺乏挖掘深层次相关性的能力. 为此，

本文设计了基于深度学习的双通道编码器以提高洞

悉复杂相关性的能力.  

3  相关概念 

本节介绍异质信息网络聚类的相关基本概念，

并形式化问题定义. 表 1 总结了本文常用符号.  

定义 1. 异质信息网络（Heterogeneous Infor-

mation Network，HIN）. 给定异质信息网络 G = (V, 

E, X, , )，其中 V 和 E 分别表示节点集合与边集合；

X为节点属性矩阵， d
i  x 为节点 iv 属性向量，其

中，d 为属性向量维度；: V  (: E  ) 是节

点（边）类型映射函数，其将每个节点（每条边）

映射到 ( )中特定类型，和分别表示节点类

型和边类型集合，且| | + | |  2.  

定义 2. 网络模式（Network Schema）. 给定异

质信息网络 G = (V, E, X, , )，其网络模式记作

( , )GT    ，表示不同类型节点之间关系的元模板

或模式图.  

图 1(a)所示异质信息网络实例包含 4 种类型节  

点 ( 即， {P,A,C,T} ) 以及 3 种类型边 ( 即，

 ={P-A, P-C, P-T}). 该异质信息网络的网络模式

如图 1(b)所示，表示论文由作者撰写并发表于某一

会议，且与特定关键词相关联. 

定义 3. 元路径（Meta-path）. 元路径是定义在

网络模式 ( , )GT    上的路径，记作 1 2
21 ...R RA A   

1
Rl

lA  (或 1 2 1lAA A    )，表示对象 1A 和 1lA  间

的复合关系 1 2 lR R R R    ，其中 表示关系的复

合操作.  

基于图 1(b)的网络模式可以定义图 1(c)所示元

路径 P-A-P 和 P-C-P，用于表示不同的语义关系，

即拥有共同作者或发表于同一会议的论文. 图 1(d)

展示了根据不同元路径创建的元路径实例. 例如，

给定元路径 P-A-P，P2 和 P3 均为 P1 邻居节点. 而给

定元路径 P-C-P，P1 仅有邻居节点 P2. 基于上述概

念，下面形式化本文所研究问题.  

定义 4.  异质信息网络协同聚类（HIN Clus-

tering）. 给定异质信息网络 G = (V, E, X, , )，目

标节点类型 T 和辅助节点类型 A（对应的节点集合

分别记作 VT 和 VA）. 协同聚类旨在利用不同类型节

点间的相关性对节点集合 VT 和 VA 同时聚类，即分

别将节点集合 VT 和 VA 划分成若干不相交的簇，使

得在相同类型下，簇内节点在结构以及属性上相似.  

4  双通道协同聚类算法（B3C） 

本节首先概述本文提出的双通道协同聚类算法

（B3C），随后详细阐述 B3C 的不同模块.  

4.1  算法概述 

图 2 展示了 B3C 算法，包含 2 个数据流（针对

不同类型节点），两者通过协同聚类模块相关联. 每

个数据流由自编码器和聚类优化模块组成. 自编码

器用于融合节点属性与网络结构信息，并通过最小

化重构损失以学习任务无关的节点表示. 聚类优化

模块借助自训练聚类和三元中心损失以训练聚类导

向和易于区分的节点表示. 最后，B3C 利用协同聚

类挖掘不同类型节点间的深度相关性.  
 

 
 

图 2  B3C 算法流程示意图 
 

下面首先详细阐述自编码器模块，接着说明如

何通过自训练和三元中心损失以学习聚类友好的节

点表示. 最后，详细描述如何利用不同类型节点间

的相关性以提升聚类质量.  

4.2  基于双通道编码器的表示 

4.2.1  编码器输入结构 

在深入探讨如何将属性和结构信息编码为统一

的节点表示前，首先需要明确选择哪些元路径作为
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结构输入，以及如何选择这些元路径. 为了分析异

质信息网络，现有研究通常根据预设元路径构建多

个同质网络（元路径实例）. 通常情况下，异质信

息网络包含多个不同语义的元路径. 为得到节点表

示，可以设计一个多对多网络结构，为不同元路径

实例各自分配一套参数，将所有选定的元路径实例

作为编码器输入，并使用解码器重构所有输入. 该

方案存在以下两个问题：(a)参数冗余：不同的元路

径实例拥有不同的模型参数，导致训练不稳定，优

化难度增加，训练时间过长；(b)表示独立：节点表

示通过不同拓扑结构学习得到，它们之间几乎没有

共享属性.  

为了解决上述问题，本文选择信息量最大的元

路径实例作为编码器输入[15]，该元路径实例决定了

聚类质量. 鉴于模块度提供了衡量簇内对象紧密程

度的度量指标，若模块度越高，则对象之间交互越

频繁[32,33]. B3C 选择模块度最大的元路径实例作为

结构输入. 为了计算元路径实例模块度，首先利用

图卷积网络学习不同元路径实例的节点表示，接着

使用 k-means 聚类，从而计算特定元路径实例的模

块度.  

4.2.2  双通道编码器 

图卷积网络迭代地为每个节点执行消息传递以

及消息聚合以获得自身表示，其定义如下式所示： 

  
1 1

2 2( 1) ( ) ( 1)( )l l l
   D D WHH A  (1) 

其中， ( 1)lH 为 ( 1)l  层输出； 为激活函数 ( )ReLU  ；
  A A I为含有自环的邻接矩阵，A、I分别表示邻

接矩阵和单位矩阵；D为度矩阵，其中  ii j ij D A ；
( 1)lW 为权重矩阵.  

式(1)仅通过拓扑结构进行消息传递，无法发现

节点属性和拓扑结构之间某些深层相关性[17]. 在拓

扑空间进行消息传递使得结构上邻近的节点具有相

似表示. 然而，当节点属性与下游任务相关时，其

难以发现节点在属性空间上的相关性. 因此，需要

灵活地融合网络结构和节点属性信息. 此外，图卷

积过滤器  1/2 1/2 ( )l 
D AD H 和权重矩阵 ( 1)lW 的耦合

将影响性能和鲁棒性[7].  

为了克服上述缺点，本文设计了一个简单有效

的双通道编码器（Bi-Channel Encoder，BCE），其

包含 1 个属性编码器和 2 个图卷积过滤器. 图卷积

过滤器分别在结构和属性空间进行消息传递. 双通

道编码器将图卷积过滤器和权重矩阵解耦. 通过不

同的图卷积过滤器，双通道编码器从属性和结构的

角度聚合节点表示.  

双通道编码器结构如图 3 所示. 节点属性 X 经

过属性编码器 FE(式(2))以无监督方式有效地提取重

要属性，从而获得紧凑且去噪的潜在表示 fH . 接

着，双通道编码器根据式(3)~(4)分别在结构空间(结

构通道)和属性空间(属性通道)进行消息传递： 

 ( 1) ( 1) ( ) ( 1)( )l l l l
f f f f   H W H b   (2) 

 ( 1) ( )l l
t t
 Z AZ   (3) 

 ( 1) ( )l l
s s
 Z SZ   (4) 

 

 
 

图 3  双通道编码器架构 
 

其中， ( 1)l

f

W 和 ( 1)l

f

b 分别为编码器第 ( 1)l  层权重矩阵

和偏置； ( )l

fH 为属性编码器第 l 层输出； ( 1)l
t
Z 和 ( 1)l

s
Z

分别为结构空间和属性空间上的节点表示，其初始

化值均为 ( )L

fH ， L 为属性编码器层数； S 是由节点

属性构造的相似矩阵. 构建相似矩阵最常用方法之

一是连接每个节点及其 k 近邻[17]. 此方法存在以下

两个缺点：(a)相似矩阵中的邻接节点可能具有完全

不同的属性. 例如，当与某节点在属性上相似的节

点个数少于 k 个时，仍将其与 k 个节点相连，从而

带来不必要的扰动信息；(b)相似矩阵的边权相同，

无法反映不同节点的重要性，造成重要信息的缺失

或引入无效信息. 为了解决该问题，本文通过下式

计算相似矩阵： 

 
T

T

( )

( )

1

ij

ik

ij N

k

e

e






XX

XX

S   (5) 

其中， N 为节点数， X 表示原始节点属性.  

由式(5)可知，属性相似性较高的节点间具有更

大边权，而相似性较低的节点间边权较小，或趋于

0，因此可以自适应地根据节点相似性构建相似矩

阵，无需人工设置 k 值. 在进行消息传递时，在属

性空间中相似的节点被赋予较大权重，使得相似节

点在低维空间中距离相近. 通过叠加多个网络层(式

(3)~(4))可以聚合多跳信息.  

通过式(3)~(5)可以分别得到在结构空间和属性

空间上的节点表示. 接着，需要应用聚合操作(Agg)
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以融合两者. 常用的聚合操作采用注意力机制，因

其可以自适应地为结构表示和属性表示学习不同权

重. 然而，注意力机制会导致训练不稳定以及增加

训练时间等问题(如初始参数设置不当)[49,50]. 本文

经验地使用均值聚合操作[51,52]以融合属性空间和结

构空间上得到的表示以获得统一表示： 

  t sAVG Z Z Z   (6) 

4.2.3  解码器 

解码器通过重构不同信息以保证编码器最大程

度上融合节点属性和结构信息.  

属性解码器利用节点表示重构节点属性，使得

重构的属性尽可能接近原始属性： 

 ( 1) ( 1) ( ) ( 1)ˆˆ ˆ ˆ( )l l l l
f f f f   H W H b   (7) 

其中， ( 1)ˆ l
f
W 和 ( 1)ˆ l

f
b 分别为解码器第 ( 1)l  层权重矩

阵和偏置. (0)ˆ
fH 初始化为 Z . 最小化以下损失函数

以重构原始属性： 

 
2

2
1

1
ˆ

2

N

a i i
iN 

  x x   (8) 

其中， ˆˆi x X ， ( )ˆ ˆ= L
fX H 为重构属性， N 为节点数.  

此外，为了从多个元路径实例中推断出互补信

息，结构解码器利用统一表示重构每个预设元路径

实例： 

 Tˆ ( )p psigmoidA ZW Z   (9) 

其中，Z 为编码器输出； pW 和 ˆ
pA 分别为第 p 个元

路径实例的变换矩阵和重构邻接矩阵. 为重构预设

元路径实例，节点表示不仅需要尽可能地包含不同

元路径实例之间的共享信息，而且具有区分不同实

例的能力. 结构重构损失如下式所示： 

  2

1

p
ps p Fi

  A A   (10) 

联合式(8)和(10)，得到完整重构损失函数： 

 r a s      (11) 

4.2.4  自训练聚类 

基于上述步骤学习到节点表示，可直接应用现

有聚类算法（如 k-means）得到聚类结果，而不是在

原始属性空间和结构空间. 由于训练过程和目标任

务分离，上述步骤得到的节点表示与聚类无关，降

低了聚类性能. 因此，本文同时优化表示和聚类，

即自训练聚类[45,46].  

自训练聚类首先计算节点表示与聚类中心相似

度，此步骤称作软分配 Q. 本质上，Q 表示节点归

属于每个簇的概率. 该模型假设节点距离聚类中心

越近，越有可能是正确的且可以作为“真值”. 其

通过二次幂强化高概率的软分配重要性以获得可信

赖的目标分布 P. 随后，自训练聚类在生成的“真值”

的监督下要求当前分布 Q与目标分布 P匹配，从而

优化节点表示和聚类划分. 更具体地说，自训练聚

类主要包含两个步骤：(a)计算软分配 Q和目标分布

P；(b)通过 KL 散度对齐 Q 和 P 以优化节点表示和

聚类划分. 下面将详细阐述上述步骤细节.  

B3C 使用学生 t-分布[53]度量表示 iz (节点 iv 表

示)和聚类中心 jμ 的相似度： 

 
2

1
2 2

(

1

2)

(

1 || || /

1 || )|| /

i j
ij

i j
j
















 


 

z μ
Q

z μ
  (12) 

其中， ijQ 可以看作将节点 iv 划分至簇 jg 的概率，即

软分配， 为 t-分布自由度， jμ 通过对节点表示应

用 k-means 初始化. 直观上，式(12)计算对象和聚类

中心距离.  

为了通过高置信度软分配优化聚类，定义目标

分布： 

 
2

2

/

/
ij j

ij
ij j

j

f
f 





Q

P
Q

  (13) 

其中， j ijif  Q 表示软分配频率之和. 式(13)使用
2
ijQ 而非 ijQ 以强化高置信度软分配重要性.  

最后，B3C 通过最小化 KL 散度对齐软分配 Q
和目标分布 P，从而对聚类进行优化： 

 ( ) log ij
clu ij

iji j
KL 

P
P Q P

Q
   (14) 

其中， ijP 是利用 ijQ 学习得到的，因此式(14)可以看

作自训练过程.  

为得到聚类导向的节点表示，可同时训练节点

表示以及优化聚类，损失函数定义如下： 

 r clu      (15) 

其中， 0≥ 是平衡重构损失和聚类损失的系数. 节

点 iv 所属的簇 jg 可通过如下函数确定： 

 arg maxi ij
j

y  Q   (16) 

4.2.5  三元中心损失函数 

B3C 借助度量学习中的三元中心损失[30]，以学

习具有区分度的节点表示. 三元中心损失显式要求

簇内节点对应的表示向其聚类中心靠拢，并远离其

它簇的聚类中心. 三元中心损失定义如下： 

1

max(0, ( , ) min ( , ))i i

N

tc i i jy j yi
m D D


   z μ z μ   (17) 
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其中，m 是簇内和簇间的距离间隔， iy
μ 表示节点 iu

对应的簇的聚类中心， ( )D  为平方欧氏距离： 

 2
2

1
( , ) || ||

2
i ii iy yD  z μ z μ   (18) 

直观上， tc 使节点表示到其聚类中心的距离和到其

它聚类中心的距离之差至少为 m .  

4.2.6  协同聚类 

上述步骤是为单一类型节点聚类设计的，缺乏

捕获不同类型节点之间的深层次相关性. 因此，B3C

对不同类型节点同时聚类以提高聚类质量. B3C 首

先构造一个二分网络，其节点由所选类型节点组成，

边由不同类型节点间的边组成. 接着，B3C 利用不

同类型节点的表示重构该二分网络： 

 
1 2

2T
co t t t b F
 Z W Z A   (19) 

其中， bA 为构造的二分网络，
1tZ 和

2tZ 分别为类型

1t 和 2t 的节点表示. 由于不同类型的节点可能被映

射到不同的空间， tW 用于将不同类型节点的表示投

影到相同低维空间.  

最后，B3C 完整的损失函数定义如下： 

 o r clu tc co            (20) 

其中，  、  和  为平衡系数. r 用于捕获输入数

据的潜在表示， clu 用于指导训练过程以学习聚类

导向的节点表示， tc 在最小化类内距离的同时最大

化类间聚类， co 利用了不同类型节点间的相关性以

提高聚类质量. B3C 不同部分通过公式(20)进 

 

算法 1. B3C 算法. 

输入：异质信息网络 G，簇数 k，目标节点类型 T，

辅助节点类型 A，类型 T(A)元路径 T ( A )，迭代次

数 iter，更新区间 t，平衡系数 ，  和    

输出：聚类结果 

1.  从 T ( A )中选择模块度最大的元路径
T
mimp ( A

mimp ) 

2.  计算类型 T(A)的相似矩阵 TS ( AS ) //式(5) 

3.  基于 T
mimp ( A

mimp )和 TS ( AS )初始化类型 T(A)的

节点表示 TZ ( AZ ) //式(11) 

4.  基于 TZ ( AZ )，通过 k-means 计算初始聚类中心

T ( A ) 

5.  FOR  j  0 to iter  DO 

6.    更新 TQ ( AQ ) //式(12) 

7.    IF  j % t = 0  THEN 

8.      更新 TP ( AP ) //式(13) 

9.    计算重构损失、聚类损失、三元中心损失和

协同聚类损失 //式(11)、(14)、(17)和(19) 

10.   最小化式(20)损失函数以更新算法参数 

11. 通过式(16)聚类节点 VT (VA) 

12. RETURN 聚类结果 

行联合训练. 在训练过程中，针对不同类型的节点，

首先分别计算 r 、 clu 和 tc ，三者联合用于优化单

一类型节点表示和聚类. 接着，结合 co 以关联不同

类型节点，从而进行协同聚类.  

B3C 算法伪代码如算法 1 所示. 给定异质信息

网络 G，簇数 k，目标节点类型 T，辅助节点类型 A，

类型 T(A)元路径 T ( A )，迭代次数 iter，更新

区间 t，平衡系数  ， 和  ，B3C 算法输出聚类结

果. 根据给定元路径集合 T ( A )，B3C 首先计

算不同元路径实例的模块度，并选择模块度最大的

元路径 T
mimp ( A

mimp )作为结构输入(行 1). 接着，利用

节点属性计算相似矩阵 TS ( AS )(行 2). 然后，根据选

定的元路径和相似矩阵利用双通道编码器初始化不

同类型的节点表示 TZ ( AZ )(行 3). 基于此，计算初

始聚类中心 T ( A )(行 4). 接下来，分别计算重构

损失、聚类损失、三元中心损失和协同聚类损失，

并最小化总体损失函数以更新模型参数(行 5-10). 

其中，行 6-8 用于计算软分配 TQ ( AQ )和目标分布

TP ( AP ). 目标分布每隔 t 次迭代更新一次以保证训

练的稳定性. 最后，B3C 利用 TQ ( AQ )计算并返回聚

类结果.  

4.2.7  复杂度分析 

令 TN 表示类型 T 节点数， 1L 和 2L 分别为属性

编码器和图卷积层数， 0d 表示初始向量维度，

11 2 ,, , Ldd d 表示属性编码器每层维度大小. 对于第

l 层属性编码器，其权重矩阵 1( ) l ld dl  W  . 则属性

编码器时间复杂度为
1 1

1 2 2 2
0 1 1( )T L LNd dd d . 图卷

积操作时间复杂度为 2
2 2(| | | | )S

T TE L E L ， | |S
TE 表

示目标节点相似矩阵中非零元素个数. 因此， 1
T 和

2
T 分别与节点数和边数呈线性关系 . 对于自监督

聚类模块，其时间复杂度为 3( )T Nk NlogN ，k 表

示簇数. 以上各项复杂度相加可得到 1 2
T T T      

3
T . 类似地，对辅助类型节点 A 有 1 2

A A A      
3
A . 协同聚类模块时间复杂度为

1

4( )co T A LN N d . 因

此，总体时间复杂度为 T A co     .  

5  实验分析 

本节在真实数据集上对本文提出的 B3C算法进

行实验测试，并与基准方法进行对比，以验证 B3C

的性能. 首先对本文实验设置进行说明，接着给出

实验结果及分析.  
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5.1  实验设置 

本文使用 3 个广泛使用的真实数据集进行实验

测试，分别是 ACM①、DBLP②和 IMDB③，并按照节

点标签划分聚类簇，即相同标签节点划分到同一簇

中. 表 2 总结了评估数据集的统计数据，其中，mp.T

和 mp.A 分别表示目标节点和辅助节点的元路径，

T/A 表示目标节点或辅助节点类型. ACM[54]为引用

网络，节点属性为关键词词袋，论文和作者标签按

研究领域划分，包括数据库，无线通信和数据挖掘；

DBLP[55]为计算机科学文献数据库，节点属性为关

键词词袋，作者和论文标签划分为 4 个研究领域，

即数据库、数据挖掘、人工智能和信息检索；

IMDB[55]为电影数据库，其中电影和导演的属性为

电影情节词袋，电影根据类型分类，导演根据其所

指导的电影分类，包括动作，喜剧和剧情.  
  

表 2  测试数据集统计信息 

数据集 V E mp.T mp.A T/A

ACM 
Paper(3025) 

Author(5912) 
Subject(57) 

P-A(9936) 
P-S(3025) 

PAP 
PSP 

APA 
APAPA 
APSPA

P/A

DBLP 

Paper(14328) 
Author(4057) 

Conference(20) 
Term(7725) 

P-A(19645) 
P-C(14328) 
P-T(85810) 

APA 
APCPA 
APTPA 

PAP 
PCP 
PTP 

A/P

IMDB 
Movie(4278) 
Actor(5257) 

Director(2081) 

M-A(12828) 
M-D(4278) 

MAM 
MDM DMAMD M/D

  

本文将提出的方法与 9 个方法进行对比，包括

同质网络聚类算法以及异质网络聚类算法.  

（1）k-means[37]：经典的聚类方法，直接在节点

属性上进行聚类.  

（2）Line[6]：网络嵌入方法，该方法保留了网

络结构的一阶近似性和二阶近似性.  

（3）GAE[42]：基于图卷积网络的自编码器.  

（4）DAEGC[47]：在 GAE 的基础上应用 KL 散

度聚类损失，以自监督的方式学习聚类导向的节点

表示.  

（5）AGE[7]：解耦图卷积过滤器和权重矩阵，

并利用自适应学习计算聚类友好的节点表示.  

（6）Mp2Vec[13]：利用基于元路径的随机游走和

异质 skip-gram 模型学习节点表示.  

（7）DGMI[14]：该方法将 DGI 扩展到异质多层

网络，并通过最大化网络局部表示和全局表示间的

互信息以学习节点表示.  

                                                           
① http://dl.acm.org 

② https://dblp.uni-trier.de/ 

③ https://www.imdb.com/ 

（8）O2MA 和 O2MAC[15]：O2MA 利用最大信

息量网络和节点属性重构多个元路径实例以学习节

点表示. O2MAC 是基于 O2MA 的自监督聚类方法. 

本文报告两者的最优性能. 注意到，本文提出的方

法与 O2MA 主要有两个不同之处：(a)不同的编码器

结构；(b)协同聚类机制.  

（9）MCGC[22]：MCGC 利用对比学习得到统一

的图表示，并基于该图进行聚类.  

实验采用 4 个广泛使用的度量指标测试模型性

能，包括准确度(ACC)、F1 分数(F1)、标准化互信

息(NMI)和调整兰德系数(ARI)[44]. 分数越高，聚类

性能越好.  

本文使用 Pytorch 实现提出的方法，模型由

Glorot[56]初始化，并使用 Adam[57]进行训练，代码公

开于Github④. 属性编码器（解码器）维度设为 32-32，

图卷积过滤器层数设为 1.  和  在区间 [1 2,e  
1 2]e  中搜索，  在区间 [5 4,1 2]e e  中搜索，学习

率从 [5 4,1 2]e e  中搜索得到.  

对随机游走方法(Mp2Vec)，其游走长度、游走

次数和上下文大小分别设置为 100、40 和 5. 对基于

GCN 的方法(GAE、DAEGC、DMGI 和 O2MA)，其

网络层维度与属性编码器相同 . 对于 DAEGC、

O2MA 和 B3C，本文将更新间隔设置为 5. 实验服

务器配置如下：Ubuntu 20.04.2LTS，因特尔酷睿

i9-10900K 处理器，128G 内存，GeForce RTX-3090

显卡. 对于非聚类导向的方法(LINE、GAE、Mp2Vec

和 DGMI)，本文应用 k-means 对节点表示进行聚类. 

为避免初始化引起的性能扰动，每个方法运行 10 次

并报告平均值.  

5.2  实验结果与分析 

5.2.1  聚类实验结果  

聚类实验结果如表 3 所示，其中粗体数值表示

最优结果，下划线数值表示次优结果，ACM-P(ACM- 

A)表示 ACM 数据集中论文 (作者 )的聚类结果，

DBLP 与 IMDB 类似.  

首先，k-means 忽略网络结构，直接利用节点属

性进行聚类，未能充分挖掘网络信息. 因此，k-means

在大多数情况下性能较差. 但是，在某些数据集上

(如， A C M - P )性能比网络聚类算法优越 (如，

Mp2Vec)，说明了节点属性作为辅助信息，对网络

聚类性能有重要作用. 其次，相比于同质网络方法

(Line 和 GAE)，异质网络方法(DMGI、O2MA、MCGC

和 B3C)具有更优的聚类质量，无论其是否学习聚类 

                                                           
④ https://github.com/ZJU-DAILY/b3c 
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表 3  聚类实验结果 

数据集 
评价

指标 
k-means Line GAE DAEGC AGE Mp2Vec DMGI O2MA MCGC B3C 

ACC 0.6326 0.6446 0.7579 0.9094 0.8859 0.6241 0.7639 0.9051 0.9135 0.9269

F1 0.6348 0.6579 0.7600 0.9095 0.8856 0.5914 0.7495 0.9063 0.9141 0.9273

NMI 0.3015 0.3948 0.4061 0.6938 0.6490 0.4019 0.5503 0.7044 0.7149 0.7450
ACM-P 

ARI 0.2754 0.3411 0.4204 0.7515 0.6965 0.3306 0.5221 0.7437 0.7630 0.7963

ACC 0.3575 0.6601 0.6469 0.7026 0.8022 0.6625 0.8222 0.9023 0.8892 0.9191

F1 0.2845 0.6651 0.6596 0.6968 0.8031 0.6674 0.8066 0.9034 0.8915 0.9182

NMI 0.0018 0.4063 0.4072 0.3879 0.5016 0.4140 0.5771 0.6751 0.6564 0.7196
ACM-A 

ARI 0.0017 0.3651 0.3422 0.3833 0.4861 0.3708 0.5949 0.7173 0.6784 0.7455

ACC 0.3871 0.8960 0.9016 0.8859 0.9043 0.9065 0.8925 0.9103 0.9178 0.9283

F1 0.3152 0.8880 0.8946 0.8731 0.8918 0.9019 0.8823 0.9074 0.9157 0.9239

NMI 0.1129 0.7033 0.7190 0.6985 0.7398 0.7424 0.6919 0.7282 0.7333 0.7717
DBLP-A 

ARI 0.0702 0.7579 0.7656 0.7354 0.7805 0.7874 0.7530 0.7680 0.7980 0.8262

ACC 0.3664 0.4736 0.5323 0.8173 0.6508 0.5942 0.8331 0.8267 0.8301 0.8507

F1 0.2920 0.4241 0.4653 0.8063 0.6659 0.4877 0.8087 0.8009 0.8133 0.8381

NMI 0.0615 0.2956 0.3445 0.5659 0.3967 0.2546 0.5665 0.5519 0.5656 0.5800
DBLP-P 

ARI 0.0176 0.1708 0.2225 0.6009 0.3000 0.2798 0.6377 0.6197 0.6298 0.6617

ACC 0.3672 0.3578 0.3800 0.4441 0.3920 0.4126 0.4774 0.4255 0.5072 0.4935

F1 0.2231 0.3545 0.3457 0.4363 0.2937 0.4091 0.4821 0.4145 0.4527 0.4907

NMI 0.0049 0.0031 0.0108 0.0433 0.0091 0.0289 0.0836 0.0491 0.1350 0.0772
IMDB-M 

ARI –0.0028 0.0032 0.0107 0.0510 0.0020 0.0297 0.0769 0.0600 0.1322 0.0842

ACC 0.3730 0.4321 0.4463 0.4825 0.3777 0.4625 0.4569 0.3473 0.4007 0.3710

F1 0.2132 0.4272 0.4372 0.4578 0.3026 0.4356 0.4532 0.3549 0.2799 0.3636

NMI 0.0064 0.0265 0.0415 0.0836 0.0041 0.0504 0.0456 0.0031 0.0038 0.0048
IMDB-D 

ARI –0.0049 0.0297 0.0379 0.0852 –0.0020 0.0413 0.0419 0.0001 0.0006 0.0028

  

导向的节点表示. 这是因为后者能聚合多个语义信

息以学习表示 . 再次，相比于浅层网络表示方法

(Line、Mp2Vec)，基于 GCN 的方法(GAE、DAEGC、

DMGI、O2MA 和 B3C)具有更优的性能. 这是因为

GCN 不仅能捕获节点之间的非线性关系，而且考虑

了节点属性 . 此外，Line 在 ACM-P 上性能优于

Mp2Vec，而两者在 ACM-A 和 DBLP-A 上具有相似

的性能表现. 这是因为 Line 考虑了一阶和二阶相似

性，而 Mp2Vec 只考虑一阶相似性，使得其性能受

限. 再者，DAEGC 在 ACM-P 上比 O2MA 性能更优. 

这是因为：(a) DAEGC 在高阶邻域上进行消息传递，

如一阶和二阶邻居；(b) DAEGC 使用了注意力机制

衡量不同邻居的重要性. 此外，DMGI 在某些情况

下性能优于 O2MA 和 MCGC(如在 DBLP-P 上). 尽

管不是面向聚类任务的方法，DMGI 能够对异质信

息网络全局特性进行建模，这有助于学习具有区分

度的表示. 本质上，MCGC 仍然是基于图结构的聚

类方法. 因此，B3C 的性能在大多数数据集上仍优

于 MCGC.  

最后，本文提出的算法在大多数数据集上都优

于对比方法. B3C 在 ACM-A 上展现了显著的性能提

升，在评价指标 NMI和 ARI上分别有 6.59%和 3.93%

的性能提升. 相比于最优基准方法，B3C 在 ACM 和

DBLP 上分别具有 3.19%和 2.60%的平均性能提升. 

这是因为 B3C 权衡了属性和结构信息对表示学习的

不同贡献度，而非简单地使用图卷积网络聚合两者. 

得益于本文提出的编码器，B3C 能有效融合属性和

结构信息. 此外，借助自训练聚类和三元中心损失，

节点表示针对聚类任务进行了优化. 最后，B3C 利

用了不同类型节点的深层相关性进行协同聚类. 因

此，应用深度学习技术捕获异质信息网络的复杂关

系很有前景. 基于此，特定的挖掘任务能从任务驱

动的学习过程中受益，例如本文所使用的基于自训

练的异质信息网络聚类. 注意到，B3C 在 IMDB-D

上聚类效果一般(类似地，AGE、O2MA 和 MCGC

等)，这是由于 IMDB-D 簇内结构松散(即，模块度

低)，难以形成有效的社区结构，B3C 每次消息传递

时，只聚合一阶邻域信息，而 DAEGC、Line 和
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Mp2Vec 等方法能够关注到更远距离的结构信息 . 

此外，IMDB-D 只有单个可用元路径，B3C、O2MA

和 MCGC 等方法无法利用互补信息充分挖掘信息. 

当数据集簇内结构较为紧密，并且存在多个互补元

路径时，B3C 能更好利用结构信息和互补信息从而

达到更优的聚类性能，如 ACM 和 DBLP 数据集实

验结果所示. 未来工作将进一步优化 B3C 上述缺

陷，以满足不同数据集需求.  

5.2.2  双通道编码器性能评估 

为了评估双通道编码器性能，本文将其与两个

变体(BCE_adj 和 BCE_sm)以及 GCN 编码器进行对

比实验. BCE_adj和BCE_sm分别在结构空间和属性

空间上进行消息传递，并移除了自训练聚类、协同

聚类和三元中心损失模块以消除它们的影响. 为评

估有效性，本文直接应用 k-means 对训练后节点表

示进行聚类. 为了评估效率，本文比较不同方法的

收敛速度. 实验结果分别如表 4 和图 4 所示.  

表 4 给出了双通道编码有效性的实验结果. (a)

对比 BCE_adj 和 GCN 编码器，BCE_adj 在所有测

试数据集上具有更优的聚类结果，验证了解耦权重

矩阵和拉普拉斯过滤器的有效性. 属性编码器可以

在一定程度上消除数据噪声，并通过权重学习压缩

属性，而拉普拉斯过滤器进一步消除高频噪声，从

而生成具有丰富表达能力的节点表示 .  ( b )对比

BCE_sm 和 GCN 编码器，BCE_sm 在 ACM-A 和

ACM-P 上实验结果亦优于 GCN 编码器. 该现象说

明了在相似矩阵上传递信息的重要性. (c)在多数情 
 

表 4  双通道编码器有效性 

数据集 模型 ACC F1 NMI ARI 

GCN 0.8525 0.8497 0.5832 0.6275

BCE_adj 0.8791 0.8782 0.6122 0.6799

BCE_sm 0.8723 0.8719 0.6147 0.6655
ACM-A 

BCE 0.8858 0.8827 0.6319 0.6889

GCN 0.8711 0.8722 0.6203 0.6670

BCE_adj 0.8850 0.8865 0.6495 0.6936

BCE_sm 0.8807 0.8814 0.6442 0.6877
ACM-P 

BCE 0.9015 0.9020 0.6778 0.7295

GCN 0.8162 0.8031 0.5510 0.6012

BCE_adj 0.8210 0.8124 0.5631 0.6037

BCE_sm 0.4566 0.3113 0.1041 0.0727
DBLP-P 

BCE 0.8359 0.8179 0.5647 0.6385

GCN 0.9049 0.9000 0.7163 0.7696

BCE_adj 0.9118 0.9061 0.7370 0.7898

BCE_sm 0.5721 0.5753 0.2882 0.1722
DBLP-A 

BCE 0.9201 0.9146 0.7599 0.8114

 
 

图 4  双通道编码器效率 
 

况下，BCE_adj 优于 BCE_sm. 这是因为 BCE_adj

融合了节点属性和结构信息学习表示，BCE_sm 仅

关注节点属性，表明在拓扑结构空间传递属性性能

优于相似矩阵. (d)BCE 在所有测试数据集上具有最

优实验结果. 表明仅在属性空间或结构空间进行消

息传递会导致信息缺失，而 BCE 能更灵活地聚合属

性和结构信息.  

双通道编码效率的实验结果如图 4 所示 . 

(a)BCE_adj 和 BCE 始终比 GCN 编码器收敛快. 虽

然 BCE_adj在大多数情况下与 BCE有相近的收敛速

度，但 BCE 有更高的聚类质量. (b)由于数据复杂度

的提高，相比于 ACM-A 和 ACM-P，在 DBLP-A 和

DBLP-A 上的收敛曲线波动更大，需要迭代更多轮

次以达到最优结果. 

综上，相比于其变体和 GCN 编码器，本文提出

的编码器能更快更好地聚合属性和结构信息. 

5.2.3  消融实验 

本小结通过消融实验评估 B3C算法各个模块的

有效性，实验结果如图 5 所示. 其中，B3C_bi 由双

通道编码器和相应的解码器组成，不包含任何聚类

优化模块. B3C_sc 在 B3C_bi 的基础上结合了自训

练聚类模块，而 B3C_tc 则在 B3C_sc 的基础上增加

了三元中心损失. 最后，B3C 为包含协同聚类模块

的完整模型.  

从实验结果可知：(a)B3C_sc 性能优于 B3C_bi，

特别是在无监督聚类指标 NMI 和 ARI 上. 具体来

说，与 B3C_bi 相比，B3C_sc 在 ACC 和 F1 指标上

具有平均 1.62%和 1.89%和性能提升，而在 NMI 和

ARI 指标上更是有 5.32%和 3.84%的性能提升. 这证  
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图 5  消融实验 
 

明了学习任务驱动的节点表示的有效性(即联合自

训练聚类和表示学习)；(b)由于聚类过程中，B3C_tc

能够进一步缩小簇内节点距离，并扩大簇间节点距

离，其性能相较于 B3C_sc 更优；(c)B3C 在聚类优

化模块的基础上综合考虑了异质节点间的相关性，

因此具有最优的实验结果.  

5.2.4  参数分析 

本小节评估平衡系数对损失函数的影响. 实验

每次改变一个系数并将其余系数设为默认值.  和

 变化区间为 2 2[10 ,10 ] ,  变化区间为 3[10 ,10] .  

 、  、  的默认值分别设为 10、1、0.1. 实

验结果如图 6 所示. ACC 和 NMI 随着系数的增大先

增大后减小. 这是因为随着系数的增大，模型更加

关注聚类优化策略. 系数过大时，生成的表示会偏

向于特定损失，不再具有代表性. 总体上，当参数

在较大范围内变化时，本文提出的方法性能相对稳

定，验证了方法的健壮性.  

5.2.5  可视化分析 

为了提供更加直观的理解，本文对 B3C 和所有

基准方法进行可视化分析. 由于篇幅有限，本文仅

展示 ACM-P 上的实验结果. 实验使用 t-SNE[48]在 2

维平面绘制不同方法得到的节点表示，结果如图 7

所示，其中不同颜色的点表示不同的簇. B3C_bi 移

除了 B3C 自训练聚类模块和三元中心损失，B3C_sc

在 B3C_bi 的基础上加上了自训练模块，B3C_tc 则

在 B3C_sc 上添加了三元中心损失，B3C 为本文提

出的完整算法.  

可以看出，学习聚类导向表示的方法(DAEGC、

AGE、O2MA、MCGC、B3C_sc、B3C_tc 和 B3C)

很好地分离了不同的簇，验证了学习任务导向节点 

 
 

图 6  参数分析 
 

表示的有效性 . 尽管 DMGI 没有针对聚类进行优

化，但由于能捕获网络的全局特性，因此具有较好

的可视化结果. 相比于 AGE、O2MA 和 MCGC，

B3C_bi 和 B3C_sc 簇内节点更加紧密，而 B3C_sc

不同簇之间的间隔更加清晰，这是因为 B3C_sc 在

B3C_bi的基础上应用了自训练聚类. 然而，如图 7(j)

所示，不同簇之间仍然彼此靠近，并且在边界有少

量重叠. 可以利用 B3C_tc 学习更加具有区分度的节

点表示，以获得如图 7(k)所示分离度更大的聚类簇. 

最后，如图 7(l)所示，B3C 通过捕获异质节点之间

的相关性获得了最佳的可视化效果. 

6  总  结 

本文提出了一个异质信息网络协同聚类算法

B3C. 为了有效地从属性空间和结构空间聚合信息，

本文提出了双通道编码器. 为了学习任务驱动的节

点表示，B3C 结合了若干用于聚类的优化策略. B3C

首先设计了自训练聚类模块以联合优化节点表示和

聚类. 接着，本文采用三元中心损失以凝聚簇内节

点和分裂簇间节点，从而学习具有区分度的节点表

示. 最后，本文对异质节点进行协同聚类来进一步

提升聚类质量 . 在真实数据集上进行了全面的实

验，实验结果验证了 B3C 的有效性. 此外，扩展 B3C 
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(a) Line                      (b) GAE                    (c) DAEGC                    (d) AGE 

 
(e) Mp2Vec                   (f) DMGI                    (g) O2MA                    (h) MCGC 

 
(i) B3C_bi                   (j) B3C_sc                    (k) B3C_tc                    (l) B3C 

 

图 7  可视化分析 
 

以对所有类型节点进行聚类也是一个值得研究的问

题，后续工作将对其进行深入探讨. 
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Background 

Network clustering is a fundamental task for data 

mining, which aims to partition nodes of a network into 

several disjointed groups, such that nodes in a group are 

similar to each other. Network clustering has drawn in-

creasing attention due to its omnipresent real-world applica-

tions, including community detection, social recommenda-

tion, abnormal detection, etc. However, most of the existing 

network-oriented clustering studies are designed for homo-

geneous networks, where all the nodes are of the same type. 

Whereas, networks in real life essentially consist of objects 

and interactions of various types. For instance, social net-

work is composed of users, videos, images and so on. 

Friendship could be established between users. Besides, 

users can post a video or like some images. Similarly, online 

shopping network comprises sellers, buyers, commodities, 

and so on. The interactions include purchase, favorite, like, 

etc. These complex networks can be modeled as heteroge-

neous information networks (HINs), which provide com-

plete structure and rich semantic information for data min-

ing. The ability of HINs to model complex relations between 

multiple-typed objects has motivated increasing studies for 

HIN-based data mining, among which HIN clustering is a 

fundamental task. However, exiting HIN clustering studies 

either ignore the node features and simply merge node fea-

tures with structural information without considering the 

weights of HIN nodes and HIN structures to HIN clustering. 

Moreover, they focus on clustering target nodes of a single 

type while neglecting the adjuvant effects that other nodes 

of other types in HINs may bring. Last but not least, they 

cannot learn discriminative representations that enable 

tightening similar nodes while separating dissimilar nodes. 

Motivated by the mentioned issues above, this paper 

proposes Bi-Channel Co-Clustering algorithm for heteroge-

neous information networks, i.e., B3C. which is capable of 

fully capturing the hidden correlations between multi-typed 

nodes while clustering multiple types of nodes simultane-

ously to improve clustering. To effectively aggregate infor-

mation from the structure space and the feature space, this 

paper proposes a bi-channel encoder, which serves as the 

backbone of the B3C algorithm. For the sake of learning a 

task-friendly representation, B3C is equipped with several 

optimization strategies derived for clustering. B3C first 

employs the self-training based clustering module to opti-

mize the representation and the clustering jointly. Then, 

B3C adopts the triplet-center loss to facilitate a discrimina-

tive embedding by tightening the intra-class objects while 

separating the inter-class ones. Finally, B3C leverages the 

learned representation for co-clustering heterogeneous 

nodes. Extensive experiments on real-world datasets illus-

trate that B3C significantly outperforms state-of-the-art 

methods. 
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