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摘　要: 图自监督学习旨在无需人工标注的条件下学习有效的图结构表示. 尽管图对比学习 (graph contrastive learning,

GCL)通过构造标签保持不变的扰动视图并最大化其与原始视图的相似性来实现自监督训练, 但现有方法普遍采

用全局均匀扰动策略, 未能考虑真实网络中节点角色的异质性——这种无差别的随机破坏会违反标签不变性假设.

实际观测表明, 真实网络普遍呈现核心-边缘的双层拓扑架构: 核心节点通过高度互连形成信息枢纽, 对其进行破

坏性扰动将导致语义失真与标签偏移. 针对上述问题, 提出基于核心-边缘结构感知的图对比学习框架, 其创新性体

现在: (i)摒弃全局均匀扰动范式, 通过核心-边缘检测算法精准定位边缘节点, 实施局部扰动以保持核心拓扑完整

性, 严格遵循标签不变性原则; (ii)设计了边缘节点删除等增强操作, 模拟真实网络的动态演化过程, 强制模型捕获

拓扑稳定性与噪声鲁棒性特征; (iii)构建了核心-边缘对比损失函数, 对不同结构重要性的节点在损失计算中赋予

差异化权重, 有效引导模型关注核心信息并抑制边缘潜在的负面干扰. 在多个基准数据集上的实验表明, 所提方法

在多个任务中均显著优于现有最优模型.
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Abstract:  Graph  self-supervised  learning  aims  to  acquire  effective  graph  structural  representations  without  manual  annotations.  Although
graph  contrastive  learning  (GCL)  enables  self-supervised  training  by  generating  label-preserving  perturbed  views  and  maximizing  their
similarity  to  the  original  view,  existing  methods  predominantly  adopt  a  globally  uniform  perturbation  strategy,  which  neglects  the
heterogeneity  of  node  roles  in  real-world  networks.  Such  indiscriminate  random  corruption  violates  the  label-invariance  assumption.
Empirical  observations  indicate  that  real-world  networks  generally  exhibit  a  core-periphery  bi-layered  topological  architecture:  core  nodes
form  highly  interconnected  information  hubs,  and  destructive  perturbations  applied  to  them  are  likely  to  cause  semantic  distortion  and  label
shifts.  To  address  these  limitations,  this  study  proposes  a  core-periphery  structure-aware  graph  contrastive  learning  framework,  with  the
following  innovations:  (i)  instead  of  global  uniform  perturbation  paradigm,  peripheral  nodes  are  accurately  identified  via  a  core-periphery
detection  algorithm,  and  localized  perturbations  are  applied  to  preserve  the  integrity  of  the  core  topology,  thereby  strictly  satisfying  the
principle  of  label  invariance;  (ii)  augmentation  operations  such  as  peripheral  node  deletion  are  designed  to  simulate  the  dynamic  evolution
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of  real-world  networks,  encouraging  the  model  to  capture  topological  stability  and  noise  robustness;  (iii)  a  core-periphery  contrastive  loss
function  is  constructed,  in  which  differentiated  weights  are  assigned  to  nodes  with  varying  structural  importance  during  loss  computation,
effectively  guiding  the  model  to  emphasize  core  information  while  suppressing  potential  negative  interference  from  peripheral  nodes.
Extensive  experiments  on  multiple  benchmark  datasets  demonstrate  that  the  proposed  method  consistently  outperforms  state-of-the-art
models across various tasks.
Key words:  graph contrastive learning (GCL); self-supervised learning; representation learning

图自监督学习 (self-supervised graph learning)旨在无需人工标注的情况下, 从真实网络/图数据中学习出有效

的图结构表示. 近年来, 图对比学习 (graph contrastive learning, GCL)[1−3]成为图自监督学习领域中最成功的范式之

一. GCL首先通过图增强操作 (如随机节点删除)对原始 (锚)图生成扰动视图, 然后将锚图与其正样本视图的表示

相似性最大化, 而与其他不同锚图视图的表示相似性最小化. 这一过程的核心思想在于假设增强操作所产生的扰

动视图与原始图具有标签不变性, 即扰动不应改变图数据本质的语义信息. 这种标签不变性假设能否成立, 极大程

度上取决于所使用的图增强方法及其对图结构所施加的扰动性质 [4−6].
然而, 现有方法普遍采用全局均匀的随机扰动策略, 并未考虑真实网络中节点角色的异质性. 这种无差别的随

机破坏往往会违反标签不变性假设, 进而损害模型的泛化性能 [7]. 实际观测表明, 大量真实世界网络普遍呈现明显

的核心-边缘 (core-periphery, CP)的双层拓扑架构 [8−10]: 核心节点通常高度互连、形成网络的信息枢纽, 而边缘节

点则稀疏连接、承担次要角色 [11]. 因此, 对核心节点的破坏性扰动往往会造成网络语义的严重失真和标签的偏移.
例如, 如图 1所示, 图 1(a)为具有明显核心-边缘结构的原始网络, 核心节点紧密连接形成信息中心. 当现有随机节

点删除策略破坏核心节点时 (图 1(b)), 网络被严重割裂, 原本连通的图结构发生解体, 这种破坏的连锁反应导致了

多个边的丢失和语义的扭曲, 违背了图对比学习所需的标签不变性原则. 这种现象说明, 忽略节点角色差异的全局

均匀扰动策略可能会降低获得不变表示的有效性, 进而限制图对比学习的表现.
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图 1　不同扰动策略对核心-边缘拓扑图结构的影响对比
 

为了解决上述问题, 本文提出了基于核心-边缘结构感知的图对比学习 (core-periphery structure-aware graph
contrastive learning, CP-GCL)框架, 具体来说, 该框架具有以下 3个方面特点.

首先, 本文摒弃了现有普遍采用的全局均匀扰动范式 [12], 通过引入能够量化节点“核心度”的识别算法, 得以精

准识别网络中的核心与边缘区域, 并在此基础上实施针对性的局部扰动. 具体来说, 本文仅对边缘节点进行扰动操

作 (例如随机删除或微调), 而严格保持核心节点及其关联拓扑结构的完整性, 以确保网络的整体语义信息不会发

生剧烈变化, 从而更好地遵循图对比学习所依赖的标签不变性原则. 如图 1(c)所展示的例子所示, 当有选择性地删

除边缘节点时, 网络整体结构仍然能够保持连通状态, 尽管局部结构略有变动, 但核心结构依旧完整. 与图 1(b)
中全局随机删除核心节点导致网络结构解体的情形相比, 这种局部扰动策略显著降低了语义失真与标签偏移的风

险, 保证了扰动样本与原始样本之间的语义一致性.
其次, 为了更好地模拟真实网络在实际场景中的动态演化过程 [13], 进一步设计了一系列基于边缘节点的增强

操作, 包括边缘节点的随机删除等. 这种设计旨在强制模型从动态演化的视角捕获网络拓扑结构的稳定性和对局

部噪声的鲁棒特征. 具体而言, 真实网络往往表现出边缘节点的频繁波动 (例如社交网络中用户的退出或者通信网

络中的临时连接等), 而核心节点则相对稳定. 因此, 通过模拟边缘节点的动态变化, 能够有效地激励模型聚焦于网

络结构的本质特征, 忽略由边缘波动带来的局部噪声, 从而获得更具泛化能力的表征.
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最后, 本文构建了核心-边缘对比损失. 该损失函数利用前述核心-边缘识别算法计算得到的节点核心度分数,
作为权重因子来调整每个节点在对比学习目标中的贡献. 具体地, 核心度高的节点 (即核心节点)在损失计算中被

赋予更大的权重, 而核心度低的节点 (即边缘节点)则被赋予较小的权重. 这种设计使得模型在优化过程中更加关

注核心节点的表示学习, 确保其与全局图表示的高度一致性, 并强力区分其与负样本的差异; 同时, 适度降低了对

边缘节点表示的优化强度, 从而有效抑制了边缘区域局部噪声的干扰, 并防止了模型在次要细节上的过拟合. 通过

这种方式, 模型能够更有效地学习到反映网络关键结构和节点异质性的高质量表示.
综上所述, 本文的主要贡献可归纳为以下几点.
● 将图论中的核心-边缘结构概念引入图自监督学习领域, 从节点角色异质性的视角提出针对性解决方案, 以

严格维护图对比学习的标签不变性假设.
● 设计基于核心-边缘结构感知的局部扰动策略及边缘感知对比损失函数, 有效避免了全局随机扰动所导致

的语义失真, 并提高了模型对网络拓扑演化的鲁棒性.
● 在多个基准数据集以及下游任务中进行的广泛实验验证了本文提出的方法在节点分类预测任务上的显著

优势, 证明了所提方法的有效性与鲁棒性.
本文第 1 节介绍图自监督学习的相关方法和研究现状. 第 2 节介绍本文构建的基于核心-边缘结构感知的图

对比学习方法. 第 3节通过对比实验验证了所提模型的有效性. 最后总结全文.

 1   相关工作

图自监督学习旨在从大量无标签的图数据中学习富有信息的表示, 以减轻对数据标注的依赖. 近年来, 图对比

学习 (GCL)作为该领域中最主流和研究最广泛的范式 [14−16], 已被成功应用于药物发现 [17,18]、基因组学分析 [19,20]

等多个领域. 当前图对比学习方法成功的关键在于其图增强策略, 即通过对原始图进行变换以生成语义一致的正

样本对, 从而引导模型学习到对标签信息不变的普适性表示 [12,21]. 目前, 主流的图增强策略大致可分为基于规则的

增强和基于学习的增强. 基于规则的增强方法遵循预定义规则来改变图数据, 这些方法通常对图的整体结构或特

征进行操作, 例如随机扰动或掩盖部分节点与边 [22,23]、基于随机游走等方式采样生成子图 [24,25], 或是利用如个性

化 PageRank排名等图扩散过程来创建保留全局结构信息的视图 [26,27]. 相对地, 基于学习的增强方法则以数据驱动

的方式学习增强模式, 旨在从全局视角生成更优的对比视图, 例如学习一个用于下游任务的增强图结构 [28−30]或通

过对抗性训练生成具有挑战性的困难样本 [31,32].
核心-边缘 (CP)结构是网络科学中研究的一种重要的特征, 它将网络节点划分为一个连接紧密的核心 (core)

和一个连接稀疏的边缘 (periphery)[33,34]. 在这种结构中, 核心节点之间以及核心与边缘节点之间通常存在密集的连

接, 而边缘节点之间的连接则相对稀疏. 另一种定义则认为核心节点是那些到网络中所有其他节点的距离都很短

的节点. 这种核心-边缘模式在众多现实世界的网络中普遍存在, 例如在全球贸易网络中, 经济体量大的国家构成

了核心, 而小经济体则形成边缘 [35,36]; 在机场网络中, 大型枢纽机场为核心, 连接着其他主要机场及区域性机场, 而
小型机场间航班较少 [37,38]; 在学术引文网络里, 高影响力论文被广泛引用构成核心, 而普通论文之间互相引用较

少 [39−41]; 此外, 在社交网络 [42–44]和生物网络 [44−46]等领域也观察到了类似结构. 目前, 识别和量化网络核心-边缘结

构的算法主要可以依据其核心思想分为两类 [33,47]. 第 1类是基于块模型的方法, 它们假设网络邻接矩阵或其生成

概率矩阵具有特定的块状模式, 即核心密集、边缘稀疏. 典型方法包括最大化网络与理想 CP 结构模式矩阵的相

关性 [34], 或通过优化目标函数来最大化核心内部连接并最小化边缘内部连接 [48], 也有方法利用随机块模型 (SBM)
进行似然最大化来推断节点归属 [49], 以及基于点过程的生成模型来定义具有稠密核心的稀疏网络 [50,51]. 第 2类是

基于传输或中心性的方法, 其核心思想是核心节点在网络中占据中心位置或与其他所有节点的距离较短. 例如, 有
方法结合 k-core分解与节点紧密度中心性来识别核心 [8], 或通过评估节点移除对网络整体连通性 (如网络容量)的
影响来确定核心节点 [52]. 此外, 还有一些采用其他思路的方法, 如基于随机游走的持续概率来定义边缘进而确定

核心 [53], 或利用基于路径的中心性度量来评估节点的“核心度”并指导划分 [54]. 需要指出的是, 目前这些方法均侧
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重于网络结构特征的识别与描述, 并主要解决如何从图的邻接矩阵直接提取出 CP结构的问题, 而没有将核心-边
缘结构信息作为一种知识或特征显式地融入现代图自监督学习框架中.

 2   算法框架

现有的图对比学习方法通常利用图增强技术来生成不同的视图, 并隐含地假设这些视图在生成过程中保持了

标签不变性. 标签不变性意味着增强操作 (如节点删除、边修改等) 不应改变图或节点的根本语义类别或功能角

色, 这是对比学习能够有效学习区分性表示的基础. 然而, 许多工作采用全局性的、统一的扰动策略, 忽略了真实

网络中广泛存在的核心-边缘异质结构. 这种无差别的扰动方式, 特别是当扰动触及构成网络信息枢纽的核心节点

时, 很可能破坏图的关键结构和固有语义信息, 从而违背标签不变性假设, 限制了学习表示的质量.
为了克服这一限制, 本文提出了基于核心-边缘结构感知的图对比学习算法 (CP-GCL). 该算法的核心思路在

于首先识别图中的核心节点与边缘节点, 然后将图增强操作有选择地仅应用于边缘节点. 这种策略主要基于两点

考虑: 1)通过保持核心结构的稳定性, 可以最大程度地维护图的本质语义, 从而更严格地满足标签不变性要求; 2)
针对边缘节点的删除等增强操作可以有效模拟真实世界网络动态演化的过程 (例如节点的加入或离开), 有助于模

型捕获网络的动态稳定性与鲁棒性特征. 如图 2所示, 该框架通过识别核心与边缘节点, 仅对边缘区域进行图增强

以生成两个对比视图, 并以核心-边缘加权对比损失优化节点与图表示. 本文提出的框架具体执行流程如下: 1)采
用核心-边缘检测算法区分输入图中的核心节点与边缘节点; 2)仅对识别出的边缘节点进行增强操作 (如随机删除

部分边缘节点或添加新的边缘连接), 生成两个结构略有差异的对比视图; 3)利用图神经网络 (GNN)等图编码器

分别对这两个视图进行编码, 得到节点级别的嵌入表示; 4)本文引入设计的核心-边缘对比损失函数. 该损失函数

会根据节点的核心度对不同节点在对比目标中的贡献进行加权, 更加关注核心节点表示与全局图表示的一致性,
同时适当降低边缘节点扰动可能引入的噪声影响, 从而引导模型学习到对核心-边缘结构具有感知能力的、更鲁

棒的节点表示与图表示.
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图 2　算法框架流程
 

 2.1   问题定义

G = (V ,E ,X) V = {v1, . . . ,vN} N

E ⊆ V×V A ∈ {0,1}N×N Ai j = 1 vi v j X ∈ RN×d

xi ∈ Rd vi d V V = VC ∪VP

VC VP

fθ : G→ RN×k θ k≪ d vi

hi = fθ(G)i ∈ Rk

本文研究属性图上的自监督节点表示学习. 给定一个属性图  , 其中   代表包含   个
节点的集合,   代表边集,   为邻接矩阵 (其中   表示节点   和   之间存在边),   为节

点特征矩阵,   是节点   的   维初始特征. 考虑到真实网络普遍存在的核心-边缘结构, 节点集   ( )
可被划分为核心节点子集   和边缘节点子集  , 其中核心节点内部连接稠密, 边缘节点连接相对稀疏. 本文的目

标是在无监督范式下, 学习一个图编码器   (  为模型参数,   为嵌入维度), 为图中每个节点   生
成一个低维表示向量  .

 2.2   识别图的核心-边缘结构

在图对比学习框架中, 为了精准捕捉网络中节点角色的异质性并维护标签不变性假设, 首先需要对网络拓扑

进行分析, 以区分承担不同结构角色的节点, 特别是识别出构成网络骨架的核心节点与处于外围的边缘节点. 传统

的对核心-边缘结构的量化方法 [34]通常旨在将节点划分到离散的“核心”或“边缘”类别中, 或者基于与单一理想化
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模型 (例如, 核心全连接、边缘仅与核心连接)的偏差来评分. 然而, 真实网络的结构往往更为复杂和多样, 可能包

含不同规模、形态的核心, 甚至存在多个核心区域. 这些传统方法在处理此类复杂性时可能存在局限性. 因此, 为
了更全面地捕捉节点在核心-边缘谱系中的位置, 本文采用了量化节点“核心度”的视角, 该视角能够为每个节点计

算一个沿核心-边缘连续谱的数值 [55]. 这种方法超越了简单的二元分类, 产生了基于核心-边缘结构的中心性度量,
能够更好地反映节点参与构成不同潜在核心结构的可能性和程度, 为后续根据节点的结构重要性进行差异化处理

提供了更精细化的依据.

Rγ

γ

具体来说, 该识别方法的核心在于定义和优化一个核心质量函数  , 用以评估一个特定的节点排列相对于理

想核心-边缘模式的匹配程度. 此处的   代表一组参数, 用于描述所考虑的理想核心结构的特征 (例如大小、形状

等). 核心质量函数通常定义为网络中所有连接的加权贡献之和: 

Rγ =
∑

i, j

Ai jCi j (1)

Ai j G i j

Ci j i j Ci C j Ci ⩾ 0 i

γ Ci j

其中,   是图   的邻接矩阵元素 (对于无权图是 0或 1, 对于有权图可以是边的权重), 表示节点   和   之间的连

接强度.   是一个由节点   和   的局部核心度值   和   共同决定的核心矩阵元素.   代表节点   在当前考

虑的核心结构中的“核心”程度.   则代表一组用于定义或约束核心结构形态的参数. 核心矩阵元素   的设计反映

了理想核心-边缘结构中不同类型连接 (核心-核心、核心-边缘、边缘-边缘)应有的贡献模式. 一种常用且直观的

形式是乘积形式: 

Ci j =CiC j (2)

CiC j Rγ

CiC j

在这种形式下, 两个核心度值都高的节点之间的连接 (  大) 对核心质量   的贡献最大, 而至少一个节点核

心度值很低 (接近 0) 的连接 (  小) 贡献则很小. 这符合核心节点内部紧密连接、边缘节点之间连接稀疏的直

观预期.
Ci Ci C*

C*
i = g (i) g i

g γ

为了确定每个节点的局部核心值  , 本文不是直接优化  , 而是首先定义一个理想化的目标核心向量  . 这
个向量的元素   由一个过渡函数   决定, 通常   代表节点的某种排序 (例如, 可以基于度或其他中心性指

标的初步排序, 或者仅是节点索引). 过渡函数   描绘了一种理想的核心度分布轮廓, 它通常包含参数   来控制这

个轮廓的形状和大小. 在本文中使用锐利过渡函数定义为: 

C*
i (α,β) = gα,β (i) =


i (1−α)

2βN
, i ∈ {1, . . . ,βN}

(i−βN) (1−α)
2(N −βN)

+
1+α

2
, i ∈ {βN +1, . . . ,N}

(3)

N γ = (α,β) β ∈ [0,1] N

α ∈ [0,1] α = 1

C* C* C*

v1, . . . ,vN C = (C1, . . . ,CN) Rγ

其中,   是节点总数. 这里的参数   中,   控制了理想核心的相对大小 (核心大小从   到 0), 而
 控制了核心与边缘之间过渡的“锐利”程度或核心度值的“跳跃”幅度 (  时产生最明显的两分结构).

在定义了目标核心向量   后, 算法的目标是找到   的一个最优排列将   的各个元素值重新分配给图中的实际

节点  , 得到实际的核心度向量  , 使得该分配下的核心质量   (公式 (1)) 达到最大化. 这个

寻找最优排列的过程通过模拟退火等启发式优化算法来求解.

γ = (α,β)

C (γ) Rγ

CS (i)

通过对不同的参数组合   重复上述优化过程, 可以得到一系列针对不同核心形态的最优核心度分配

 及其对应的最大核心质量  . 为了得到每个节点最终的、综合性的核心度评分, 可以计算其聚合核心分数

: 

CS (i) = Z
∑
γ=(α,β)

Ci (γ)×Rγ (4)

Ci (γ) i γ Rγ Z

maxk [CS (k)] = 1 CS (i)

α β CS (i)

VC

其中,   是节点   在参数   下获得的最优核心度值,   是对应的最大核心质量.   是一个归一化因子, 通常选

择使得  . 这个聚合核心分数   综合考虑了节点在各种可能的高质量核心结构中的参与程度,
提供了一个稳健且具有信息量的连续核心度度量.   和   并不需要进行调优. 在本文的框架中, 该   值可以用

来区分核心与边缘节点. 具体来说, 通过设定一个阈值, 把分数高于阈值的节点核心放入节点集  , 反之则放入边
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VP缘节点集  , 从而将核心-边缘结构信息更精细地融入图表示学习中.

 2.3   图增强方法

G VC VP

VP

G′ G′′

VC

在通过第 2.2节所述方法识别出图   的核心节点集   与边缘节点集   后, 接下来将实施基于核心-边缘结

构感知的图增强策略. 与现有 GCL方法普遍采用的全局均匀扰动不同, 本框架仅对识别出的边缘节点子集   进
行扰动操作, 以生成用于对比学习的两个视图   和  . 这种选择性增强策略具有如下优势: 1)通过严格保护构成

网络结构与功能核心的   及其关联边不被破坏, 能够最大限度地维持图的全局拓扑骨架和核心语义信息, 从而

更可靠地满足对比学习所依赖的标签不变性假设. 2)现实世界中的网络往往表现出边缘区域比核心区域更强的动

态性 (例如社交网络中用户间的短期互动与关系解除等通常发生在边缘). 因此, 针对边缘节点的增强操作 (如节点/边
的删除)恰好模拟了这种网络演化的自然过程. 这不仅使得增强更具现实意义, 也符合动态系统研究中的光滑性原

则, 即时间或结构上相近的图应具有相似的性质, 只有显著的变化才会导致性质的跃迁. 通过强制模型学习对这种

边缘动态不敏感的表示, 可以有效提升其鲁棒性和对网络内在稳定结构的捕捉能力.
VP

VP×VP

VC×VP αe EP

Ã = A⊙ (1−EP)+ (1−A)⊙EP ⊙ 1 Ã

VP αn

V ′P ⊂ VP Ṽ = V\V ′P Ã =

A[Ṽ , Ṽ] X̃ = X[Ṽ , : ]

VP

vi ∈ VP xi α f LP X
VP M X̃

X̃ = X⊙ (1−LP)+M⊙LP

V ′′P ⊂ VP

αs π : V ′′P → V ′′P X̃ i ∈ V ′′P
X̃[i, : ] = X[π (i) , : ] i < V ′′P X̃[i, : ] = X[i, : ] Ã = A

G
G′ G′′

在本框架中, 本文采用了以下 4种图增强技术, 将其限定作用于边缘节点   或与边缘节点相关的结构/特征,
以生成对比视图: 1)边扰动: 该方法通过随机增加或删除一定比例的边来扰动图的拓扑结构. 在本文的框架下, 边
扰动主要应用于以下两种情况: 边缘节点之间的边 (即   对应的子图) 和连接核心节点与边缘节点的边 (即

 对应的连接). 形式上, 可以设定一个扰动率  , 并生成一个仅作用于上述相关边的扰动掩码  , 通过

 (这里   表示元素乘法,   为全 1矩阵)得到增强后的邻接矩阵  . 这种方式模拟了网

络中非核心连接的噪声或动态变化, 同时保持了核心内部连接的稳定性. 2)边缘节点丢弃: 此方法随机移除图中的

一部分节点及其关联的边. 本文将其限定为仅从边缘节点集   中按比例   随机选择节点进行丢弃. 具体地, 设
被选中的边缘节点子集为  , 则增强后的图节点集为  , 对应的邻接矩阵和特征矩阵分别为 

 和  . 这种操作模拟了网络边缘部分的节点自然流失现象, 由于丢弃的是重要性相对较低的边

缘节点, 对图整体结构和功能的影响较小. 3)边缘特征掩码: 该方法随机将节点特征矩阵中一部分元素替换为特定

值 (如零、均值或随机噪声). 本文同样将其限定为仅对边缘节点集   中的节点特征进行掩码操作. 形式上, 对于

每个边缘节点  , 其特征向量   的每个维度以概率   被选中并替换. 设   为一个与   中边缘节点特征对

应的掩码位置指示矩阵 (仅   行的对应元素可能为 1),   为掩码值矩阵, 则增强后的特征矩阵   可表示为

. 这模拟了边缘节点属性信息的不完整或存在噪声的情况. 4)边缘节点特征混洗: 此方法

在保持图拓扑结构不变的前提下, 随机打乱一部分节点的特征向量. 本文将其应用于边缘节点子集   (例如

随机选取比例为   的边缘节点). 定义一个随机置换  , 则增强后的特征矩阵   定义为: 对于所有  ,
; 对于所有  ,  . 邻接矩阵保持不变, 即  . 这种增强方式在不改变网络

连接性的基础上, 扰乱了边缘区域节点与其自身属性的对应关系, 增加了学习表示的难度, 有助于模型关注结构信

息. 通过组合或独立使用上述仅作用于边缘的增强方法, 可以为原始图   生成两个结构和特征略有差异但核心保

持稳定的对比视图   和  .

 2.4   核心-边缘对比损失

在通过第 2.3节所述的图增强方法生成了两个结构略有差异但核心保持稳定的对比视图之后, 接下来需要设

计一个有效的损失函数来指导图编码器学习节点与图表示. 传统的图对比学习方法通常平等对待所有节点, 最大化

(或最小化)所有节点表示与图 (或其他节点)表示之间的相似性. 然而, 正如前文所述, 真实网络普遍存在核心-边
缘的异质结构. 核心节点作为网络的结构与功能骨架, 其局部信息理应与整个图的全局信息 (图表示)高度相关且

一致, 反映了它们在网络拓扑中的中心地位与关键作用. 相反, 边缘节点由于连接相对稀疏, 其在网络中的影响力

有限, 并且它们的特征与表示可能更容易受到局部异常或数据噪声的干扰. 因此, 我们期望边缘节点的局部信息与

全局信息的关联性相对较弱.
基于上述考虑, 本文将第 2.2 节识别出的节点核心度信息显式地融入学习过程, 提出了一种核心-边缘对比损

失 (core-periphery contrastive loss, CPCL). 该损失函数的核心思想是将第 2.3 节得到的连续核心度分数向量
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CS = [CS 1, . . . ,CS n]T

CS i

 作为权重, 融入对比学习的目标中, 以自适应地调控每个节点在损失计算中的贡献. 具体而

言, 本文的目标是最大化一个视图中的节点表示与另一个视图中的图表示之间的互信息, 同时最小化与负样本 (例
如, 来自特征混洗图的节点表示)的互信息. 通过引入核心度权重  , 使得模型在优化过程中更加关注核心节点,
同时适度降低对边缘节点的关注.

fθ pψ pϕ
G′ G′′ H′ = pψ ( fθ (G′)) ∈ Rn×k

H′′ = pψ ( fθ (G′′)) ∈ Rn×k h⃗′g = pϕ (READOUT ( fθ (G′))) ∈ Rk h⃗′′g = pϕ (READOUT ( fθ (G′′))) ∈ Rk

G̃ = (A,π (X)) π

G̃ G′ G′′ G̃
H̃′ H̃′′ D : Rk×Rk → R

D
(
u⃗, v⃗
)
= u⃗ · v⃗ T

CS i

设   为图编码器 (如图神经网络 GNN),   为节点表示的投影头,   为图表示的投影头 (包含一个 READOUT
函数). 对于两个增强视图   和  , 首先通过编码器和投影头得到它们的节点表示矩阵   和

, 以及图表示向量   和  . 为了

构建负样本, 本文采用特征混洗策略. 具体来说先生成一个特征被随机置换的图  , 其中   是一个随机

置换操作. 然后, 对   应用与生成   和   相同的增强过程 (或直接使用   作为基础), 得到对应的混洗节点表示

 和  . 接着定义一个评分函数 (也称为判别器)  , 用于衡量节点表示和图表示之间的相似性 (在
本文使用点积  ). 提出的核心-边缘对比损失旨在最大化正样本对 (一个视图的图表示与另一个视图

的真实节点表示) 的评分, 同时最小化负样本对 (一个视图的图表示与另一个视图的混洗节点表示) 的评分, 并根

据节点的核心度   进行加权. 采用基于 JSD (Jensen-Shannon divergence) 估计器的形式, 损失函数可以表述为最

小化目标: 

LCPCL =−
1
N

N∑
i=1

CS i

[
E(G′ ,G′′)

(
logσ

(
D
(⃗
h′′i , h⃗

′
g

))
+ logσ

(
D
(⃗
h′i , h⃗

′′
g

)))
+E(G′ ,G̃′′),(G′′ ,G̃′)

(
log
(
1−σ

(
D
(
˜⃗h′′i , h⃗

′
g

)))
+ log

(
1−σ

(
D
(
˜⃗h′i , h⃗

′′
g

))))]
(5)

N h⃗′i h⃗′′i vi G′ G′′ ˜⃗h′i
˜⃗h′′i vi

h⃗′g h⃗′′g G′ G′′ σ (x) E

其中,   是节点数量,   和   分别是节点   在视图   和   中的表示,   和   是节点   在特征混洗图对应视图

中的表示,   和   是视图   和   的图表示,   是 Sigmoid 函数,   表示对图增强和混洗过程取期望. 本文提出的

算法伪代码见算法 1.

算法 1. 基于核心-边缘结构感知的图对比学习算法.

G = (V ,E ,X) fθ α, β

η

输入: 无标签图  ; 图编码器  ; 核心度计算参数 (如  ); 边缘增强算子集合 Aaug; 训练周期数 Emax; 学
习率  .

fθ1. 初始化图编码器   的参数;
v j ∈ V2. 计算各节点   的核心度 Cj;

VP3. 根据 {Cj} 识别边缘节点集  ;
e = 14. for 训练周期   to Emax do

aug1, aug25. 　从 Aaug 中随机选择增强算子  ;
G′,G′′← aug1(G,VP),aug2(G,VP)6.　  ; ▷ 对边缘节点增强生成视图

G̃′, G̃ ′′ ← Shuffle(G′),Shuffle(G′′)7.　  ; ▷ 节点特征随机置换

H′,H′′← fθ(G′), fθ(G′′)8.　  ; ▷ 视图对的节点表示

hg′ ,hg′′ ← READOUT(H′),READOUT(H′′)9.　  ; ▷ 视图对的图表示

H̃′,H̃′′ ← fθ(G̃′), fθ(G̃
′′ )10.    ; ▷ 混淆视图对的节点表示

L← 011.    ;
12.   for j = 1 to |V| do

term j←C j[logσ(D(h j′′ ,hg′ ))+ logσ(D(h j′ ,hg′′ ))+ log(1−σ(D(h̃ j′′ ,hg′ )))+ log(1−σ(D(h̃ j′ ,hg′′ )))13.　　    

h′j H′ v j h̃′j H̃′ v j　　　　　　　　     ▷   为   中节点   的表示,   为   中节点   的表示

L← L+ term j14.　　  ;
15.　 end
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θ← θ−η∇θL16. 　  ; ▷ 更新编码器参数

17. end

CS i

CS i

hg

CS i

i k z̃′k
z̃′′k CS i

提出的 CPCL 损失函数通过引入核心度   进行加权, 实现了对网络中不同角色节点的差异化处理. 对于核

心节点 (具有较高的   值), 其对应的对比损失项被赋予了更大的权重. 这强制模型在优化过程中: 1) 优先确保

核心节点的表示质量. 因为核心节点是网络的支柱部分, 其表示与全局表示   的高度一致性对于捕捉网络关键结

构和功能至关重要. 高权重放大了核心节点对损失的贡献, 促使模型学习到能准确反映其中心地位和信息的表示.
2) 强化结构信息的利用. 高   值本身就蕴含了节点在拓扑结构中的重要性. 将其作为权重, 相当于引入了结构

先验, 引导模型不仅关注特征相似性, 更要尊重节点的结构角色. 3)聚焦高信息量区域. 从信息论角度看, 核心节点

通常连接更广, 携带更多关于网络整体结构的信息. 增大其权重符合优先处理信息密集区域的原则, 类似于人类认

知中对关键要素的重点关注, 提高了学习效率. 同时, 对于负样本 (即节点   与来自特征混洗图的节点   的表示 
或  ), 较大的   权重也意味着模型需要更强力地将核心节点的表示与这些“伪”表示区分开. 因为核心节点一般

体现了图的本质特征, 确保模型能清晰分辨真实核心节点与混淆样本之间的差异, 是学习鲁棒不变性表示的关键.
这种对核心节点正负样本对比都施加强约束的做法, 强化了模型对网络关键信号的辨识能力.

CS i相应地, 对于边缘节点 (具有较低的   值), 其损失项的权重较小. 这意味着模型对边缘节点表示与全局表示

的一致性要求相对放宽, 并且推开其与负样本表示的力度也相应减弱. 这种设计的优势在于: 1)降低噪声干扰与增

强鲁棒性. 边缘节点连接稀疏, 其特征和局部结构更容易受到噪声、异常值或图增强操作的影响. 低权重避免了模

型过度拟合这些可能不稳定的边缘信息, 防止了噪声的放大和传播, 提高了模型整体的鲁棒性. 2)防止过拟合与有

效资源分配. 网络中边缘节点的数量可能远超核心节点. 如果对所有节点同等对待, 模型可能会在拟合大量边缘节

点的细节上耗费过多容量, 导致过拟合. 降低边缘节点的权重, 使模型能够将“注意力”和计算资源集中于对全局结

构更重要的核心节点上, 这是一种有效的正则化和资源优化策略. 3)合理的负样本处理. 对于边缘节点, 由于其本

身与全局表示的关联性就较弱 (即正样本对的相似度可能不高), 因此在负样本对比中, 也不需要施加过强的排斥

力. 例如, 一个几乎孤立的边缘节点, 即使其特征被混洗, 其表示与全局表示的差异可能原本就很大, 无需通过巨大

的损失权重来进一步拉远. 低权重使得模型对边缘节点的负样本处理更加“宽容”, 避免了不必要的优化负担.

CS i

hg zi

综上所述, CPCL 损失函数通过核心度   的智能加权, 模拟了在理解复杂网络时关注核心、忽略边缘的认

知过程, 引导模型在对比学习中侧重于把握网络的核心结构和关键信息, 同时对边缘的噪声和动态变化保持鲁棒.
这使得学习到的全局图表示   更能抓住网络主旨, 节点表示   更能反映其真实的结构重要性.

 2.5   理论分析

本文的核心主张是“保护核心结构能更好地满足标签不变性假设”. 为从理论上论证为何对核心的扰动更易导

致“标签偏移 (label shift)”, 我们引入随机块模型 (stochastic block model, SBM)进行分析. SBM 是一种模拟网络社

群结构的生成模型, 它允许我们从统计推断的视角, 分析移除不同角色的节点 (核心 vs. 边缘)对网络中其他节点

语义标签 (即社群归属)稳定性的影响.
N A b = (b1, . . . ,bN) bi i

C×C ω ωrs r s

p = ωrr q = ωrs r , s

考虑一个   节点的图   (邻接矩阵)具有以下参数: 一个块 (社群)分配向量  , 其中   是节点 
所属的社群 (即其语义标签); 以及一个   的亲和力矩阵  , 其中   是社群   和社群   中节点间存在边的概

率. 在一个具有清晰社群结构的网络中, 社群内连接概率   远大于社群间连接概率   ( ).

A A
b* L (b) = logP (A|b,ω)

在随机块模型 SBM中, 目标是进行标签推断: 给定上述观测到的图  , 找到那个最有可能生成图   的“真实”社
群分配  . 这等价于最大化对数似然函数  : 

L (b) =
∑
i< j

[
Ai jlogωbib j +

(
1−Ai j

)
log
(
1−ωbib j

)]
(6)

 

b* = argmaxbL (b)

L (b) b这个对数似然函数   可以被理解为一个“评分系统”, 用于判断一个猜测的语义分配   有多合理. 如果节点
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i, j bi = b j Ai j = 1 logp log (1− p)

i, j bi , b j Ai j = 0 log (1−q)

logq L (b) b

b* A v

A′ b*
A′ i , v b*

A′ (i) = b* (i)

 属于同块 ( ), 它们之间有边 ( ) 会得到高分 (贡献  ), 没有边则得到“惩罚” (贡献  ); 如
果节点   属于异块 ( ), 它们之间没有边 ( ) 会得到高分 (贡献  ), 有边则得到“惩罚” (贡献

). 因此, 最大化   的过程, 就是在寻找一种节点分组 (标签分配)  , 使得“块内”连接尽可能多, “块间”连接

尽可能少. 在可以计算节点的标签分配之后  , “标签不变性”指的是当我们对图   进行轻微扰动 (如移除节点  )
得到新图   时, 在新图上推断出的最优标签分配  , 对于所有剩余节点  , 应保持  .

di

Li (b) Ai j i L (b) Li (b)

b j L (b)

Li (b) b*
A′ b*

k dk Lk (b) k

L (b) b*
A′ b*

下面本文分析删除核心/边缘节点对标签不变性的影响. 核心节点通常是高度连接的节点 (高  ). 在 SBM 中, 这
意味着它在   的求和中包含大量非零项  . 因此, 核心节点   对总似然   的贡献   非常显著. 它为推断

其自身及邻居的标签   提供了大量的统计信息. 当这样一个核心节点被移除 (如图增强操作)时, 相当于从 
中移除了一个高权重项  . 这会剧烈改变似然函数的形态, 导致优化后的新标签分配   与原始   相比发生

显著变化, 即标签偏移. 相反, 边缘节点   是稀疏连接的 (低  ), 其贡献   很小. 移除边缘节点   仅轻微改变了

, 剩余节点所依赖的统计信息基本保持不变. 因此, 新的最优分配   将与   几乎一致, 从而保持了标签不变性.

为了直观展示这一点, 考虑图 3所示的具体网络实例. 该网络 (图 3(a))由 12个节点组成, 明显分为两个集群

(社群 0 和社群 1). 节点 1 和 7 是各自社群的中心, 同时通过边 (1–7) 的连接成为关键的“桥接”核心节点. 其他节

点 (如 2、3、4、5、6)是边缘节点.
 
 

(a) 原始图 (b) 移除核心
节点1的图

(c) 移除边缘
节点2的图
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图 3　基于 SBM对图进行不同扰动策略下的分析
 

我们通过最大化 SBM对数似然函数, 得到 3个网络图的最优语义标签向量.

b = [0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1]1) 原始网络的最大似然分配:  .

b−1 = [x,2,0,2,2,2,1,1,1,1,1,1] x 22) 移除核心节点 1 后的分配:  , 其中   表示被移除的节点, 标签   表示新出现

的语义类别.

b−2 = [0, x,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1]3) 移除边缘节点 2后的分配:  , 其中 x 代表被移除的节点.
可见, 当移除核心节点 1 后, 由于其所属集群 (社群 0)失去了关键的结构信息, 导致原社群 0 中的 4 个节点 (2、

4、5、6)的标签发生了偏移, 被错误地归入了一个新的社群 2. 然而, 当移除边缘节点 2 时, 剩余所有节点的社群

归属均未发生任何变化, 严格保持了标签不变. 因此上述 SBM 分析为我们的 CP-GCL 框架提供了理论支持. 核心

节点对似然的影响大于边缘节点, 因此其移除导致的标签后验变化更显著.

 2.6   计算时间复杂度

γ T

Rγ

Rγ M O(M) O(N2)

K γ O(K ·T ·M)

O(N2)

本文提出的 CP-GCL 框架的计算开销主要包含两部分: 核心度识别的预处理开销和图对比学习的训练开销.
核心度识别步骤的计算复杂度由模拟退火 (SA)优化算法主导. 对于给定的参数组合  , SA 算法需要   次迭代来

寻找最优排列. 在每次迭代中, 更新排列 (例如交换两个节点)后, 需要重新计算核心质量函数   (公式 (1))的变化

量.   是对所有边的加权贡献求和, 图的边数为  , 因此一次迭代的复杂度为   (或在稠密图下为  ). 若
总共探索   组   参数, 则核心度识别的总时间复杂度约为  . 这部分计算作为预处理步骤, 在训练前一

次性完成. 图对比学习的训练阶段与主流 GCL 方法类似, 每轮 (epoch)的复杂度主要由对比损失计算 ( )决
定. 因此, 核心度识别是一个计算成本可控的预处理步骤, 不会增加模型训练阶段的迭代复杂度.

 2.7   收敛性分析

本文的核心度识别算法涉及一个优化步骤, 即寻找一个最优的节点排列, 以最大化核心质量函数. 这是一个组
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合优化问题, 在本文中, 我们采用模拟退火 (simulated annealing, SA)等启发式优化算法来求解. 模拟退火是一种全

局概率性优化算法. 从理论上讲, 只有当采用极慢的 (例如对数)降温策略时, SA 才能保证渐近收敛到全局最优解.
然而在实际应用中, 为了计算效率, 通常采用更快的 (如几何)降温策略. 这种策略虽然不保证找到全局最优解, 但
它通过概率性的“跳出”机制有效避免了算法陷入局部最优解, 确保在有限的计算时间内收敛到一个高质量的稳定

解. 对于核心度识别任务而言, 这种高质量的局部最优解已经足以反映网络中稳定且有意义的核心-边缘结构, 从
而为后续的对比学习提供了鲁棒的结构先验.

 3   实验分析

本节旨在通过一系列实验评估本文提出的基于核心-边缘结构感知的图对比学习方法 CP-GCL的有效性. 本
文将围绕以下几个问题展开.

● RQ1: 与当前最先进的图对比学习方法以及其他基准模型相比, 本文提出的 CP-GCL 在节点级/图级分类任

务上的性能表现如何?
● RQ2: 本文方法的核心组成部分, 即核心-边缘感知的图增强策略和边缘感知对比损失函数, 各自对模型性能

有何贡献? 与全局增强和标准损失相比, 它们的优势体现在哪里?
● RQ3: 本文提出的核心-边缘增强策略对关键超参数 (图增强的破坏率)的敏感性如何? 模型性能是否在一定

参数范围内保持鲁棒?
● RQ4: 通过可视化分析, 本文方法学习到的节点表示是否比基线方法更具判别性? 同时, 核心度识别算法能

否在真实数据上有效地区分核心与边缘?
● RQ5: 本文引入的核心度识别预处理步骤带来了多少计算开销? 其运行时间是否在可接受范围内?
● RQ6: 本文的核心度识别方法是否优于其他替代方法 (如 k-core、PageRank)? CP-GCL 框架对核心识别的潜

在“误判”是否具有鲁棒性?
● RQ7: CP-GCL 相较于最优基线方法的性能提升是否具有统计显著性?
● RQ8: 与近期“结构感知” GCL 方法 (如 LS-GCL、S3GCL)相比, 本文方法的性能优势体现在哪里?

ρ● RQ9: 用于划分核心-边缘节点的阈值参数   的选择如何影响模型性能?
为了回答这些问题, 本文进行如下实验设置、性能比较、消融研究、参数敏感性分析、可视化、运行时间分

析、鲁棒性分析、统计检验及对比分析.

 3.1   实验数据

为了全面评估模型性能, 本文在图级分类和节点分类任务中广泛使用的基准数据集上进行了实验. 节点分类

数据集具体包括: 1)引文网络数据集 Cora、CiteSeer、PubMed[56]. 这些是 GNN 领域最常用的基准数据集, 节点代

表论文, 边代表引用关系, 节点特征是词袋表示, 任务是预测论文类别. 2)网页与知识图谱数据集WikiCS[57]. 节点

代表维基百科文章, 边代表超链接, 节点特征基于文本内容, 任务是预测文章类别. 3)共现与共同购买网络数据集

Amazon-Computers (Amz-Comp.)、Amazon-Photo (Amz-Photo)[58]. 节点代表商品, 边代表共同购买关系, 节点特征

是商品评论的词袋表示, 任务是预测商品类别. 4) 合著网络数据集 Coauthor-CS、Coauthor-Physics (Coauthor-
Phy.)[58]. 节点代表作者, 边代表合著关系, 节点特征是作者论文关键词的词袋表示, 任务是预测作者的研究领域.

对于图分类任务, 本文选用了 TUDataset 基准 [59]中被广泛使用的 8个数据集, 涵盖了从生物信息学到社交网

络的多个领域. 具体包括: 1)分子化合物数据集 NCI1、MUTAG、DD、PROTEINS. NCI1包含化合物分子图, 任务是

预测化合物是否具有抗癌活性; MUTAG包含芳香族和杂芳香族硝基化合物, 任务是预测化合物的致突变性; DD
包含蛋白质结构图, 节点代表氨基酸, 边代表氨基酸之间的空间距离, 任务是区分酶和非酶蛋白; PROTEINS包含

蛋白质图, 节点代表二级结构元素, 边代表邻近关系, 同样用于酶/非酶分类. 2)社交网络数据集 COLLAB、IMDB-B.
COLLAB包含科学合作网络, 每个图代表一个研究者的自我中心网络, 任务是预测研究者所属的研究领域; IMDB-B
包含电影合作网络, 节点代表演员/演员, 边代表共同出演关系, 任务是预测电影类型. 3) Reddit 讨论主题数据集
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RDT-B、RDT-M5K. 这些数据集中每个图代表一个在线讨论主题, 节点代表用户, 边代表回复关系, RDT-B 的图

用于二分类任务, RDT-M5K 的图用于五分类任务, 目标是预测讨论所属的子版块. 这些数据集覆盖了不同规模、

密度和领域, 能够有效检验模型的泛化能力.

 3.2   评价指标及基准模型

本文遵循先前图对比学习方法在图级和节点级任务上的标准评估协议. 对于图分类任务: 本文报告 5次运行

后 10折交叉验证的平均准确率. 使用线性支持向量机 (SVM) 作为下游分类器, SVM 在训练集上通过交叉验证进

行训练, 并报告最佳平均准确率. 图分类任务数据集划分为 80%训练集, 10%验证集, 10%测试集. 对于节点分类

任务: 本文报告 50 次独立运行后在测试集上的平均准确率. 使用一个简单的线性神经网络模型作为下游分类器.
节点分类任务数据集划分为 10%训练集, 10%验证集, 80%测试集.

对于节点级任务, 将提出的 CP-GCL 方法与以下几类基准模型进行比较: 1) 监督学习方法: 包括简单的多层

感知机 MLP (仅使用节点特征) 和经典的图神经网络 GCN[56] (使用特征和结构). 它们代表了利用标签信息进行学

习的上限参考. 2)图嵌入方法: 包括基于随机游走的 DeepWalk[60]和 node2vec[61]. 这些是早期的无监督图表示学习

方法. 3)图对比学习方法: 这是本文主要比较的对象, 包括基于重构的方法 GAE、VGAE[62]; 基于互信息最大化的

方法 DGI[63]、MVGRL[27]; 基于视图对比的方法 GRACE[21] (基础对比框架)、GCA[22] (引入自适应增强)、 BGRL[64]

(非对称编码器)、CCA-SSG[65] (谱增强与正则化)、SUGRL[66] (自监督去噪).
图级任务的比较方法为: 1)监督学习方法: 包括 GCN[56]和 GIN[67]. 它们是经典的图分类模型, 作为利用标签信

息的性能上限. 2)基于核的方法: 包括最短路径核 SP[68]、图谱核 GK[69]、Weisfeiler-Lehman 子树核 WL[70]以及深度

图核 DGK[71]. 这类传统方法通过图核来衡量图之间的相似性, 在一些任务上仍有很强的竞争力. 3)无监督方法: 包
括 graph2vec[72]和 Sub2Vec[73]. 它们通过学习整个图或其子结构的嵌入来进行无监督表示. 4)图对比学习方法: 这
是本文最关注的比较对象, 包括基于互信息判别的 InfoGraph[74], 采用双视图对比的 GraphCL[12], 自动化增强策略

的 AD-GCL[75]与 JOAO-v2[6], 利用关系感知增强的 RGCL[76], 使用简化正则的 SimGRACE[77], 构造语义分层视图

的 SEGA[78], 以及结合神经架构搜索的 AutoGCL[29].

 3.3   实验细节

{0.1,0.2, . . . ,0.9}
{0.000 1,0.001,0.01} {16,64,

128,256,512} τ {0.1,0.3,0.5}

本文使用 PyTorch Geometric 实现了本文方法和所有基线模型. 组合使用第 4.3 节中描述的针对边缘节点的

增强策略, 破坏率从   中搜索最优值. 本文统一使用两层的 GNN编码器作为所有对比学习方法 (包
括提出的 CP-GCL)的基础图编码器. 使用 Adam 优化器学习率从   中选择, 批量大小从 

 中选择. 温度参数   从   中选择. 所有实验均在配备 NVIDIA GeForce RTX A6000 的服

务器上使用 PyTorch 和 PyG 框架实现.

 3.4   性能比较 (RQ1)

节点分类性能: 表 1展示了 CP-GCL 与各基线方法在 8个节点分类基准数据集上的准确率. 从结果可以看出,

CP-GCL 在所有数据集上均显著优于现有的无监督和自监督对比学习方法. 例如, 在 Cora、CiteSeer 和 PubMed 这 3

个经典的引文网络上, CP-GCL 相较于次优的对比学习方法 (如 CCA-SSG 或 SUGRL)分别取得了 1.82%、0.92% 和

1.62% 的性能提升. 在规模更大、结构更多样的数据集如 WikiCS、Amz-Comp.、Amz-Photo、 Coauthor-CS

和 Coauthor-Phy. 上, CP-GCL 的优势同样明显, 平均性能提升达到 1.03%. 值得注意的是, 在大部分数据集上 (例

如 PubMed 和 Coauthor-CS等), CP-GCL 的性能甚至超越了使用标签信息进行训练的监督方法 GCN, 这充分证明

了本文提出的核心-边缘结构感知策略在挖掘图内在信息、学习高质量节点表示方面的有效性.
图分类性能: 表 2报告了 CP-GCL 与相关基线在 8个图分类基准数据集上的性能. 结果显示, CP-GCL 在大多

数图分类数据集上也展现出了强大的竞争力. 相较于其他先进的自监督对比学习方法 (如 GraphCL、JOAOv2、
RGCL、SimGRACE 等), CP-GCL 在 PROTEINS、DD、RDT-B、IMDB-B 等绝大多数数据集上均取得了最优或

次优的性能, 平均准确率提升约 1.89%. 虽然在数据集 NCI1上略低于特定的基线 (例如基于图核的WL方法), 但
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总体而言, CP-GCL 展现了良好的泛化能力, 证明了核心-边缘结构感知对于学习图级别表示同样具有价值. 这些结

果表明通过保护核心结构并模拟边缘动态, CP-GCL 能够学习到更具判别力的图级表示.
 
 

表 1　节点分类任务上的平均准确率 (%)
 

Model Cora CiteSeer PubMed WikiCS Amz-Comp. Amz-Photo Coauthor-CS Coauthor-Phy.
MLP 47.92±0.41 49.31±0.26 69.14±0.34 71.98±0.42 73.81±0.21 78.53±0.32 90.37±0.19 93.58±0.41
GCN 81.54±0.68 70.73±0.65 79.16±0.25 93.02±0.11 86.51±0.54 92.42±0.22 93.03±0.31 95.65±0.16

DeepWalk 70.72±0.63 51.39±0.41 73.27±0.86 74.42±0.13 85.68±0.07 89.40±0.11 84.61±0.22 91.77±0.15
node2vec 71.08±0.91 47.34±0.84 66.23±0.95 71.76±0.14 84.41±0.14 89.68±0.19 85.16±0.04 91.23±0.07
VGAE 77.27±0.86 67.46±0.20 76.02±0.52 75.55±0.22 86.40±0.30 92.13±0.12 92.10±0.31 94.43±0.20
DGI 82.24±0.63 71.82±0.61 76.80±0.30 75.42±0.17 84.05±0.42 91.62±0.37 92.14±0.55 94.54±0.52
GMI 82.40±0.57 71.74±0.12 79.28±0.94 74.79±0.16 82.24±0.39 90.81±0.15 － －

MVGRL 83.37±0.65 73.29±0.36 80.33±0.61 77.55±0.06 87.45±0.17 91.77±0.21 92.24±0.31 95.30±0.13
GRACE 81.88±0.84 71.13±0.42 80.88±0.13 79.37±0.24 86.48±0.24 92.20±0.16 92.90±0.27 95.25±0.26
GCA 82.41±0.55 71.56±0.19 80.73±0.23 78.26±0.39 87.92±0.33 92.35±0.53 92.65±0.32 95.52±0.21
BGRL 81.86±0.32 72.10±0.31 80.65±0.42 79.28±0.45 89.21±0.47 92.28±0.44 92.73±0.41 95.31±0.26
SUGRL 83.29±0.38 73.11±0.22 81.96±0.49 78.88±0.35 88.98±0.20 92.87±0.19 92.84±0.24 94.80±0.24
CCA-SSG 84.17±0.44 73.27±0.30 81.91±0.41 77.67±0.29 88.88±0.22 93.14±0.43 93.23±0.16 95.29±0.11
CP-GCL 85.98±0.54 74.21±0.17 83.58±0.35 82.18±0.26 90.83±0.15 93.29±0.39 93.41±0.27 95.93±0.18

注: 最优无监督/自监督结果以粗体标出, 次优结果用下划线标出
 
 
 

表 2　TUDataset上的监督和无监督分类准确率 (%)
 

Model NCI1 PROTEINS DD MUTAG COLLAB RDT-B RDT-M5K IMDB-B
GCN 80.20±0.14 74.92±0.33 76.24±0.14 85.63±0.24 79.01±0.18 50.00±0.10 20.00±0.10 70.45±0.37
GIN 82.75±0.19 76.28±0.28 78.91±0.13 89.47±0.16 80.23±0.19 92.44±0.25 56.50±0.24 73.70±0.60
SP 73.53±0.16 75.07±0.54 － 85.25±0.24 － 64.13±0.04 39.64±0.02 55.62±0.02
GK 66.06±0.12 71.67±0.55 78.53±0.03 81.71±0.21 71.81±0.31 77.32±0.02 41.06±0.08 65.93±0.10
WL 80.01±0.50 72.92±0.56 79.78±0.36 80.76±0.30 69.30±0.42 68.82±0.41 46.06±0.21 72.30±0.44
DGK 79.98±0.36 73.21±0.61 74.79±0.32 87.51±0.65 64.43±0.48 78.35±0.43 41.49±0.32 67.09±0.37

node2vec 54.93±0.16 57.58±0.36 － 72.62±1.02 56.12±0.02 － － 50.25±0.09
Sub2Vec 52.82±0.15 53.06±0.56 54.33±0.24 61.17±1.59 55.26±0.15 71.48±0.42 36.68±0.42 55.34±0.15
graph2vec 73.21±0.18 73.33±0.21 79.32±0.29 83.28±0.93 71.10±0.54 75.78±0.96 46.86±0.26 71.16±0.05
InfoGraph 76.33±0.79 74.27±0.43 73.02±1.31 88.65±1.09 70.41±0.34 83.06±0.82 53.45±1.10 72.97±0.49
GraphCL 77.54±0.34 74.41±0.35 78.49±0.36 86.62±1.23 71.28±1.16 89.50±0.73 55.85±0.33 71.29±0.38
AD-GCL 74.15±0.62 73.33±0.36 75.74±0.68 88.70±1.66 72.01±0.53 90.04±0.76 54.55±0.40 70.35±0.59
JOAOv2 78.36±0.21 74.02±0.53 77.36±0.29 87.23±1.12 69.05±0.22 86.36±0.30 55.77±0.23 70.12±0.25
RGCL 78.14±0.89 75.11±0.58 78.77±0.52 87.62±1.16 70.85±0.63 90.27±0.54 56.39±0.37 71.67±0.76

SimGRACE 79.06±0.15 75.26±0.24 77.13±0.88 89.23±1.25 71.26±0.51 89.41±0.33 55.91±0.23 71.22±0.30
SEGA 79.15±0.52 76.00±0.68 78.81±0.33 90.23±0.89 74.10±0.62 90.12±0.46 56.08±0.40 73.60±0.33

AutoGCL 78.39±0.58 69.80±0.38 75.76±0.93 85.22±1.43 71.40±0.26 86.56±1.31 55.68±0.23 72.26±0.34
CP-GCL 78.42±0.18 79.68±0.31 83.08±0.22 91.31±1.12 74.60±0.54 90.55±0.48 56.43±0.31 77.01±0.28

注: 无监督方法中表现最好的结果用粗体标出, 表现第2好的用下划线标出. “－”表示无结果
 

 3.5   消融实验 (RQ2)

为了验证本文方法中各个核心组件的有效性, 本文进行了一系列消融实验. 具体来说, 本节研究以下两种变

体: 1) w/o CP-Aug: 移除了核心-边缘增强策略, 转而采用标准的全局随机增强方法 (例如, 随机节点删除或边扰动

作用于全图). 2) w/o CP-Loss: 移除了核心-边缘对比损失函数, 替换为标准的不考虑节点核心度的对比损失 (所有

节点的损失权重相同). 实验结果如表 3所示, 其中, 加粗数值代表所有对比算法中达到的最优性能.

从表 3的结果可以观察到, 当移除核心-边缘增强策略并采用全局增强时 (行 “w/o CP-Aug”), 所有数据集上的
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性能均出现下降. 例如, 在 CiteSeer 数据集上, 移除 CP-Aug后性能下降了 1.66%. 这表明, 通过识别核心与边缘节

点并仅对边缘进行扰动, 能够更有效地生成高质量的对比视图, 从而更好地保持标签不变性, 提升模型学习效果.
全局增强由于可能破坏核心结构, 反而损害了表示的质量.
 
 

表 3　消融实验结果 (节点分类准确率) (%)
 

方法 Cora CiteSeer PubMed WikiCS Amz-Comp. Coauthor-CS
CP-GCL 85.98±0.54 74.21±0.17 83.58±0.35 82.18±0.26 90.83±0.15 93.41±0.27

w/o CP-Aug 84.25±0.48 72.55±0.36 82.32±0.19 80.73±0.31 89.14±0.26 92.21±0.40
w/o CP-Loss 83.64±0.39 73.07±0.22 82.16±0.27 81.02±0.12 89.03±0.15 91.55±0.23

 

类似地, 当使用标准对比损失替换核心-边缘对比损失时 (行“w/o CP-Loss”), 性能也普遍下降. 例如, 在 Cora
数据集上, 性能下降了 2.34%. 这表明了根据节点核心度对损失进行加权的策略是有效的. 它使得模型更加关注网

络中的核心结构信息, 同时抑制了边缘节点可能带来的噪声影响, 从而学习到更鲁棒和有判别力的表示. 综上所

述, 消融实验的结果说明了本文提出的核心-边缘增强策略和核心-边缘对比损失函数的核心贡献.

 3.6   参数敏感性研究 (RQ3)

pd

pd

pd

本节研究本文方法中关键超参数, 即核心-边缘增强中边缘节点破坏率 ( )对模型性能的影响. 首先探究在核

心-边缘增强策略中, 针对边缘节点的破坏率 (边缘节点丢弃比例, 记为  ) 如何影响模型在节点分类任务上的性

能. 将   的值从 0.1变化到 0.7, 并在多个数据集上观察其准确率变化. 结果如表 4所示, 其中, 加粗数值代表所有

对比算法中达到的最优性能.
 
 

pd表 4　不同边缘节点破坏率   下的节点分类准确率 (%)
 

破坏率 Cora CiteSeer PubMed WikiCS Amz-Comp. Coauthor-CS
0.1 85.16±0.30 73.84±0.24 83.18±0.34 82.11±0.10 90.39±0.33 93.19±0.19
0.2 85.29±0.28 74.21±0.17 83.34±0.26 81.71±0.18 89.33±0.11 93.32±0.21
0.3 85.98±0.54 74.16±0.32 83.32±0.15 82.18±0.26 90.83±0.15 93.24±0.35
0.4 84.87±0.46 74.06±0.11 83.58±0.35 82.10±0.22 90.55±0.28 93.41±0.27
0.5 84.25±0.33 72.55±0.36 83.29±0.27 81.07±0.38 89.64±0.16 92.90±0.38
0.6 84.08±0.22 73.02±0.07 82.37±0.35 81.06±0.21 89.53±0.20 91.82±0.24
0.7 83.52±0.57 72.67±0.38 82.23±0.44 80.35±0.22 88.48±0.15 91.01±0.21

 

pd

pd

从表 4可以看出, 当边缘节点破坏率   处于较低的范围时 (例如 0.1–0.4), 模型性能相对稳定且表现较好. 这
表明适度的边缘扰动有助于模型学习到对局部噪声具有鲁棒性的特征. 当   过高时 (例如大于 0.5), 模型性能开

始出现下降. 这可能是因为过度的边缘破坏虽然没有直接损害核心结构, 但也可能导致边缘区域信息损失过多, 或
者使得对比视图与原始图的语义差异过大, 从而影响了对比学习的效果. 尽管如此, 在一定的参数范围内, 模型性

能的波动不大, 显示出本文方法对边缘节点破坏率具有一定的鲁棒性.

 3.7   可视化实验 (RQ4)

为了更直观地理解本文方法学习到的节点表示的质量以及核心度识别算法的有效性, 本节采用 t-SNE[79]算法

将学习到的高维节点嵌入投影到二维空间进行可视化. 我们首先在 Cora 和 CiteSeer 数据集上进行节点嵌入可视化

实验, 并与两种基线方法进行比较: 一个标准的监督学习方法 GCN[56]和一个先进的图对比学习方法 CCA-SSG[65].
节点嵌入可视化: 如图 4 第 1行 (Cora 数据集)和第 2行 (CiteSeer 数据集)所示, 图中不同的颜色代表数据集

中不同的节点类别. 在这两个数据集上我们观察到了高度一致的现象: 监督方法 GCN (图 4(a))虽然能一定程度区

分节点, 但各个簇之间距离较近, 交界处较为模糊. 基线对比学习方法 CCA-SSG (图 4(b))虽然簇间距离稍明显, 但
簇内节点的分布相对松散. 相比之下, 本文方法 CP-GCL (图 4(c))的可视化结果在两个数据集上均表现优异, 产生

的节点嵌入在不同类别之间形成了清晰和明确的边界, 各个类别的簇内聚合性也紧凑. 这验证了本文方法在不同

数据集上均能学习到更具判别性的节点表示.

王业江 等: 基于核心-边缘结构感知的图对比学习方法 13



CS (i)

CS (i) CS

CS

核心-边缘节点区分效果可视化: 为了直观展示本文核心度识别算法的有效性, 我们在 Cora 和 CiteSeer 数据

集上绘制了节点核心度分数   的分布效果图. 如图 5 所示, 可视化网络拓扑结构中, 节点的颜色不透明度与其

核心度分数   成正比: 颜色越深 (不透明度越高)的节点, 其   分数越高, 代表其越接近“核心”; 颜色越浅 (越
透明)的节点, 其   分数越低, 代表其越接近“边缘”.
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图 4　网络数据 Cora和 CiteSeer中节点的 t-SNE嵌入可视化
  

(a) Cora (b) CiteSeer

图 5　Cora和 CiteSeer 数据集的核心-边缘节点区分效果可视化
 

从图 4 和图 5 可以观察到, 本文提出的方法计算出的核心度分数与网络的拓扑密度高度一致. 在 Cora 数据

集 (图 5(a))中, 得分最高 (颜色最深)的节点高度集中在网络的中心区域, 形成了一个非常密集的核心簇. 在 CiteSeer
数据集 (图 5(b)) 中, 得分高的节点同样聚集在网络中连接最紧密的区域, 构成了网络的骨架. 在图 5(a) 和 (b) 中,
节点都呈现出从中心 (深红色)向外围 (浅红色)平滑过渡的趋势, 外围节点的连接相对稀疏. 这种可视化直观地说

明了我们的核心度识别方法能够成功捕捉图的核心-边缘拓扑架构.

 3.8   运行时间分析 (RQ5)

本文提出的 CP-GCL 框架在标准图对比学习流程之外, 引入了核心-边缘结构识别作为预处理步骤. 这一步是

本方法的主要额外计算开销, 因此, 评估该步骤的计算效率对于衡量方法的实用性至关重要. 我们在配备 Intel(R)
Core(TM) i7-12700 CPU的服务器上, 统计了该预处理步骤在不同数据集上的运行时间, 如表 5 所示.

从实验结果中可以看出, 核心度识别的耗时主要与图的规模 (特别是边数 M)紧密相关, 这与第 2.6 节中的时
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间复杂度分析相一致. 例如, 在边数较多的 Amz-Comp. 和 Coauthor-Phy. 数据集上, 预处理时间相对较长. 然而, 由
于核心-边缘结构识别是一个一次性离线计算 (one-time offline)过程, 其在训练开始前一次性完成即可. 综合来看,
该步骤的耗时均在实际应用的可接受范围内, 证明了 CP-GCL 框架在引入结构先验知识的同时, 仍保持了良好的

计算可行性.
  

表 5　CP-GCL 在不同数据集上的运行时间
 

数据集 节点数N 边数M 核心识别时间 (s)
Cora 2 708 10 556 128.8

CiteSeer 3 327 9 104 109.1
PubMed 19 717 88 648 612.3
WikiCS 11 701 216 123 1 060.2

Amz-Comp. 13 752 491 722 1 211.6
Amz-Photo 7 650 238 162 410.7
Coauthor-CS 18 333 163 788 576.7
Coauthor-Phy. 34 493 495 924 1 509.0

 

 3.9   核心度识别方法的可替代性与鲁棒性分析 (RQ6)

本节评估当核心-边缘方法采用其他常见核心识别方法时其性能表现如何. 我们选用了 3种代表性方法: CP-
GCL (k-core): 使用 k-core 分解. 将处于最内层 kmax-core 的节点视为核心, 其余为边缘. CP-GCL (PageRank): 使用

PageRank 中心性. 将 PageRank 值超过阈值的节点视为核心, 其中阈值作为超参数. CP-GCL (SBM)[80]: 采用基于随

机块模型的方法, 通过拟合 SBM 来推断每个节点的核心/边缘归属分数, 与 PageRank类似使用阈值区分核心与边

缘节点. 我们在节点分类数据集上进行了对比, 结果如表 6 所示, 其中, 加粗数值代表所有对比算法中达到的最优

性能.
  

表 6　采用不同核心度识别方法时 CP-GCL 框架的节点分类准确率 (%)
 

方法 Cora CiteSeer PubMed Amz-Comp. Coauthor-CS
CP-GCL (Ours) 85.98±0.54 74.21±0.17 83.58±0.35 90.83±0.15 93.41±0.27
CP-GCL (k-core) 84.12±0.43 73.64±0.37 82.34±0.43 89.49±0.22 92.94±0.39

CP-GCL (PageRank) 84.35±0.57 74.06±0.35 82.16±0.38 90.02±0.13 93.27±0.25
CP-GCL (SBM) 85.10±0.44 73.78±0.23 81.81±0.35 89.35±0.28 92.82±0.43

 

Rγ

从表 6 的结果中, 我们可以发现, 采用本文提出的连续核心度识别方法的 CP-GCL (Ours) 在所有数据集上均取

得了最佳性能. 这证明了我们方法所捕捉到的连续、多尺度的核心-边缘结构 (通过优化   得到)比传统的离散划

分 (k-core)或单一中心性 (PageRank、SBM)能更精确地描述网络结构, 从而为对比学习提供了更优质的结构先验.
其次, 从结果可以发现核心检测的准确性确实会影响性能, 但识别核心与边缘这一模式本身具有良好的鲁棒

性. k-core、PageRank 和 SBM 等方法识别的核心节点集合并不完全重叠, 每种方法相对于“真实”核心都可能存在

一定程度的“误判”. 实验结果显示, 采用这些方法 (如 CP-GCL (k-core), CP-GCL (PageRank) 和 CP-GCL (SBM))时,
模型性能 (例如在 Cora 上的 84.12%, 84.35%, 85.10%)虽然都低于我们的方法 (85.98%), 但仍然优于表 1 中的大多

数基线 GCL 方法 (如 GRACE的 81.88%, SUGRL的 83.29%). 这说明了这一范式是鲁棒的. 只要识别出的核心具

有一定的合理性 (即便是次优的), “保护核心、扰动边缘”的策略就是有效的. 我们的方法通过更精细的多尺度优

化很大程度地减少了这种“误判”, 从而获得了最佳性能.

 3.10   统计显著性检验 (RQ7)

α = 0.05

为了进一步验证本文 CP-GCL 方法相较于最优基线模型的性能提升是否稳定且具有统计学意义, 而不仅是随

机波动的结果, 本节进行统计显著性检验. 具体而言, 本文采用配对 t 检验 (paired t-test), 在 95% 的置信水平上 (即
显著性水平  ), 比较了 CP-GCL 在多次独立运行的准确率上与表 1 (节点分类) 和表 2 (图分类) 中次优方

法 (CCA-SSG 和 SEGA)的差异.
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检验结果的 p 值 (p-value)汇总于表 7 和表 8. 从表中可以看出, 在节点分类任务中, CP-GCL 在全部 8 个数据

集上的 p 值均小于 0.05, 其中 7 个数据集的 p 值甚至小于 0.01, 显示出其性能提升具有 (高度)统计显著性. 在图

分类任务中, CP-GCL 在 8 个数据集中有 7 个的 p 值小于 0.01, 同样达到了高度统计显著性. 唯一的例外是 NCI1
数据集, 其差异未通过显著性检验. 总体而言, 这一结果强有力地证明了本文提出的 CP-GCL 框架所带来的性能增

益在绝大多数情况下是稳定且统计显著的.

 3.11   与结构感知 GCL 方法的对比分析 (RQ8)

为进一步考察本文方法在结构感知图对比学习中的有效性, 我们选取了两种代表性的结构感知 GCL 方法,
LS-GCL[81]和 S3GCL[2], 进行性能对比. 这两种方法分别从不同角度引入结构信息: LS-GCL 聚焦于局部结构的尺

度特征, 通过构建“语义子图”而非仅依赖一阶邻域来捕捉更丰富的局部上下文; S3GCL 则从图谱特性出发, 利用

谱图滤波器生成高频与低频视图, 以应对图中不同程度的同配性与异配性. 尽管两者均具备结构感知能力, 但其视

角与本文所提出的核心-边缘拓扑角色感知机制存在本质差异.
如表 9 所示 (加粗数值代表所有对比算法中达到的最优性能), 我们在 5个基准数据集上对所提方法 CP-GCL

与上述两种方法进行了系统比较. 实验结果显示, CP-GCL 在绝大多数数据集上均取得了最优性能. 具体而言, 在
Cora、CiteSeer、PubMed 和 Amz-Comp. 这 4个数据集上, CP-GCL 的分类准确率均显著优于 LS-GCL 和 S3GCL,
尤其在 Amz-Comp. 上提升最为显著. 综合以上结果, CP-GCL 相较于仅依赖局部子图构造或图谱滤波的方法, 展
现出更全面的结构感知能力, 其基于核心-边缘拓扑角色的增强范式, 能够更灵活地捕捉图中不同节点所承担的结

构功能, 从而在不同类型的图数据上实现稳定且优异的表示学习效果.
  

表 9　与结构感知 GCL 方法的分类准确率对比 (%)
 

方法 Cora CiteSeer PubMed Amz-Comp. Coauthor-CS
LS-GCL 83.71±0.71 72.16±0.19 80.18±0.41 82.43±0.29 90.38±0.37
S3GCL 84.68±0.65 72.27±0.12 83.43±0.34 82.55±0.10 94.56±0.15

CP-GCL (Ours) 85.98±0.54 74.21±0.17 83.58±0.35 90.83±0.15 93.41±0.27
 

 3.12   阈值参数影响 (RQ9)

CS (i) VC

VP ρ CS (i) [0,1] CS (i) > ρ

ρ [0,1]

在 第 2.2 节中, 本文提出的算法计算出了每个节点的连续核心度分数  . 为了将节点划分为核心集   与边

缘集  , 我们引入了一个阈值超参数  . 在实现中, 所有节点的   分数被归一化到   区间内, 得分 
的节点被视为核心节点, 反之则为边缘节点.   的最优值通过在   范围内搜索确定.

ρ ρ ∈ {0.1,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.9}为了研究模型性能对   选择的敏感性, 我们在 Cora 和 CiteSeer 数据集上对   的
取值进行了影响性分析. 实验结果如表 10 所示.

ρ [0.4,0.6] ρ

VC

ρ VC

从表 10 中可以看到, 模型性能在   处于   这一中间区间内达到峰值, 并保持相对稳定. 这是因为当 
取值过高 (如 0.9)时, 核心集   过小, 部分本应受保护的关键节点被错误划分为边缘节点, 导致其在增强过程中

受到扰动, 违背了核心节点标签一致性的基本假设; 相反, 当   取值过低 (如 0.1)时, 核心集   过大, 导致可供扰

 

表 7　节点分类任务上的配对 t 检验 p 值 (CP-GCL vs.
CCA-SSG)

 

数据集 p 值
Cora < 0.01

CiteSeer < 0.01
PubMed < 0.01
WikiCS < 0.01

Amz-Comp. < 0.01
Amz-Photo < 0.05
Coauthor-CS < 0.01
Coauthor-Phy. < 0.01

 

表 8　图分类任务上的配对 t 检验 p 值 (CP-GCL vs.
SEGA)

 

数据集 p 值
NCI1 1.0

PROTEINS < 0.01
DD < 0.01

MUTAG < 0.01
COLLAB < 0.01
RDT-B < 0.01

RDT-M5K < 0.01
IMDB-B < 0.01
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[0.4,0.6]动的边缘节点太少, 生成的对比视图过于相似, 对比学习难以学到鲁棒的特征. 因此,   的中间范围为划分

核心与边缘提供了一个鲁棒且有效的选择.
 
 

ρ表 10　不同核心度划分阈值   下的节点分类准确率 (%)
 

数据集 0.1 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.9
Cora 83.55±0.51 85.02±0.39 85.97±0.48 85.29±0.35 85.75±0.62 84.90±0.44 83.41±0.54

CiteSeer 72.39±0.28 73.93±0.21 74.12±0.15 74.24±0.27 73.95±0.22 73.46±0.14 72.60±0.22
 

 4   总结与未来工作

图对比学习 (GCL) 作为一种强大的无监督图表示学习范式, 在近年来取得了显著进展. 然而, 现有方法大多

采用全局均匀的图增强策略, 忽视了真实网络中广泛存在的节点角色异质性, 特别是核心-边缘结构, 这可能导致

对核心结构的破坏, 进而违反标签不变性假设, 限制模型性能. 针对这一挑战, 本文提出了一种基于核心-边缘结构

感知的图对比学习 (CP-GCL)框架. 该框架的核心思想是首先通过一种能够计算节点连续核心度的先进算法精准

识别网络的核心与边缘区域, 然后仅对边缘节点施加增强操作, 以保护核心结构的完整性并模拟网络边缘的动态

演化. 更进一步, 本文设计了一种核心-边缘感知对比损失函数, 该损失函数利用节点的核心度分数对局部-全局对

比项进行加权, 从而引导模型更加关注对全局结构重要的核心节点, 同时降低边缘节点潜在的干扰. 在多个节点分

类和图分类基准数据集上的大量实验结果表明, 提出的 CP-GCL 方法在性能上显著优于现有的多种先进自监督学

习模型, 验证了其在学习高质量、鲁棒且具有良好泛化能力的图表示方面的有效性.

CS (i)

CS i

pc

本文提出的 CP-GCL 框架主要基于一个核心假设即真实世界的网络普遍呈现核心-边缘 (CP)的异质结构. 然
而, 这一假设并非对所有图都成立. 例如, 在某些高度均质化的图 (如 Erdős-Rényi 随机图或部分规则的社交网

络)中, 节点之间的连接相对均匀, 缺乏明显的核心-边缘分层. 在这种情况下, 我们方法的有效性确实会受到限制.
当应用于非 CP 型图时, 本文的核心度识别算法可能难以区分出结构重要性差异, 导致所有节点的   分数趋

于一致. 这会带来两个主要后果: 首先, 核心-边缘对比损失中的权重   将几乎相同, 使损失函数退化为标准的、

无加权的对比损失. 其次, 基于阈值   划分的“边缘”节点将接近于随机抽样, 导致我们的局部增强策略退化为一

种作用于部分节点的随机增强. 因此, 当图不具备明显 CP 特征时, 我们预期 CP-GCL 的性能优势将不复存在, 其
表现将退化至接近于 GRACE 或 GraphCL 等采用全局随机增强的基线方法. 未来的工作将探索如何设计一个自

适应模块, 首先量化输入图的“CP 结构强度”, 然后根据该强度自动调整核心保护策略的介入程度, 使模型在均质

图上自动回退到全局增强, 从而提高框架的普适性.
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