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摘 要：随着互联网技术的飞速发展，社交网络已成为人们日常生活、信息传播和社会交往的核心载体，涌现出微博、微信、抖音、

知乎、小红书等多种类型的社交平台。用户为满足多样化的社交需求和服务体验，通常会在多个社交网络中注册账号并开展活动，

形成跨平台的多账号关联关系。跨社交网络用户对齐作为连接不同社交平台数据的关键技术，旨在识别出不同社交网络中属于同一

自然人的多个用户账号，其性能直接影响跨平台用户画像构建、个性化信息推荐、精准广告投放、网络安全监管、舆情分析等诸多

应用的效果。然而，不同社交网络在平台定位、功能设计、用户行为模式上存在显著差异，导致用户数据呈现出严重的结构异质性

和特征异质性，同时用户行为的动态变化的也进一步增加了对齐难度，传统用户对齐方法难以实现高效、精准的对齐效果。注意力

机制作为一种能够自适应聚焦关键信息、抑制冗余干扰的核心技术，已在自然语言处理、计算机视觉、图数据处理等领域取得了突

破性进展，其对特征差异的适应性建模能力和对异质性问题的解决优势，为跨社交网络用户对齐提供了新的技术思路。本文针对跨

社交网络用户对齐中的异质性难题和动态性需求，深入研究注意力机制与用户对齐任务的融合路径，提出一种融合注意力机制的跨

社交网络用户对齐算法。首先，明确跨社交网络用户对齐的问题定义和数学建模方式，系统分析传统对齐方法的局限性；其次，梳

理注意力机制、图神经网络、对比学习等相关理论与技术基础，挖掘其在用户对齐任务中的应用价值；然后，构建融合注意力机制

的跨网络用户对齐模型，设计特征提取层、注意力融合层和对齐优化层的分层架构，实现结构特征与属性特征的有效融合，以及跨

网络用户特征的精准对齐；最后，通过多组对比实验验证所提模型的有效性和优越性，并对研究成果进行总结，展望未来的研究方

向。实验结果表明，所提模型在准确率、召回率、F1值等核心评价指标上均优于传统对齐方法和现有深度学习对齐方法，能够有效

解决跨网络异质性问题，提升用户对齐的精度和效率，同时具备较强的鲁棒性和动态适应性。
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Cross-Social Network User Alignment Algorithm Fused with Attention Mechanism
Liu Yang

（School of Electronics Engineering and Computer Science, Peking University, Beijing 100871）
Abstract: With the rapid development of Internet technology, social networks have become the core carrier of people's daily life, information

dissemination and social interaction, emerging a variety of social platforms such as Weibo, WeChat, Douyin, Zhihu and Xiaohongshu. To

meet diverse social needs and service experiences, users usually register accounts and carry out activities on multiple social networks, forming a

cross-platform multi-account association relationship. As a key technology connecting data from different social platforms, cross-social

network user alignment aims to identify multiple user accounts belonging to the same natural person in different social networks. Its

performance directly affects the effects of many applications such as cross-platform user portrait construction, personalized information

recommendation, precise advertising, network security supervision and public opinion analysis. However, different social networks have

significant differences in platform positioning, functional design and user behavior patterns, leading to serious structural heterogeneity and

feature heterogeneity of user data. At the same time, the dynamic changes of user behavior further increase the alignment difficulty.

Traditional user alignment methods are difficult to achieve efficient and accurate alignment results. As a core technology that can adaptively

focus on key information and suppress redundant interference, attention mechanism has made breakthrough progress in natural language

processing, computer vision, graph data processing and other fields. Its adaptive modeling ability for feature differences and advantages in

solving heterogeneity problems provide a new technical idea for cross-social network user alignment. Aiming at the heterogeneity problems

and dynamic needs in cross-social network user alignment, this paper deeply studies the fusion path between attention mechanism and user

alignment tasks, and proposes a cross-social network user alignment algorithm fused with attention mechanism. Firstly, the problem definition
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and mathematical modeling of cross-social network user alignment are clarified, and the limitations of traditional alignment methods are

systematically analyzed. Secondly, the relevant theories and technical foundations such as attention mechanism, graph neural network and

contrastive learning are sorted out, and their application value in user alignment tasks is explored. Then, a cross-network user alignment

model fused with attention mechanism is constructed, and a hierarchical architecture of feature extraction layer, attention fusion layer and

alignment optimization layer is designed to realize the effective fusion of structural features and attribute features, as well as the accurate

alignment of cross-network user features. Finally, the effectiveness and superiority of the proposed model are verified through multiple sets of

comparative experiments, the research results are summarized, and the future research directions are prospected. Experimental results show

that the proposed model is superior to traditional alignment methods and existing deep learning alignment methods in core evaluation

indicators such as accuracy, recall and F1-score. It can effectively solve the cross-network heterogeneity problem, improve the accuracy and

efficiency of user alignment, and has strong robustness and dynamic adaptability.
Keywords: Cross-social network; User alignment; Attention mechanism; Feature fusion; Graph neural network; Contrastive learning

1 绪论

1.1 研究背景与意义

1.1.1 跨社交网络用户对齐的现实需求

在数字化时代，社交网络已深度融入人类社会的各个角

落，成为信息传播、情感交流、商业活动、公共服务的重要

载体。随着互联网技术的迭代升级和用户需求的多样化发

展，社交网络平台呈现出多元化、差异化的发展态势，不同

平台凭借独特的功能定位和服务优势，吸引了大量用户注册

使用。例如，微博以实时信息传播、公共话题讨论为核心，

成为用户获取热点资讯、表达个人观点的重要渠道；微信以

熟人社交为基础，集成即时通讯、朋友圈、支付等多功能，

成为日常生活不可或缺的社交工具[1]；抖音以短视频为主要

形式，聚焦娱乐、生活分享，凭借碎片化传播优势迅速积累

海量用户；知乎以知识问答、深度讨论为特色，汇聚了大量

专业领域的用户和内容；小红书则以美妆、穿搭、生活方式

分享为核心，成为年轻用户获取消费参考、分享生活经验的

重要平台。

这种社交网络平台的多样性，虽然为用户提供了更加丰

富的服务选择，满足了不同场景下的社交需求，但也带来了

严重的用户数据孤岛问题。由于不同社交网络平台之间存在

技术壁垒、商业竞争和数据隐私保护等因素，各平台的用户

数据相互独立、互不互通，形成了一个个孤立的数据孤岛。

每个社交平台只能获取本平台内用户的行为数据、属性信息

和社交关系，无法全面掌握用户在跨平台场景下的完整行为

轨迹、兴趣偏好和社交关系网络。例如，一个用户在微博上

可能关注时政热点、参与公共讨论，在抖音上可能浏览娱乐

视频、分享生活片段，在知乎上可能提问专业问题、分享行

业见解，在小红书上可能关注美妆穿搭、获取消费建议，这

些分散在不同平台的用户数据，单独来看只能反映用户的局

部特征，无法勾勒出用户的完整画像。

用户数据孤岛问题不仅限制了对用户行为的全面理解，

也严重制约了各类基于用户数据的应用场景的发展，使得跨

平台的用户服务难以实现精准化、个性化。在这样的背景下，

跨社交网络用户对齐任务应运而生，成为打破数据孤岛、实

现跨平台数据融合的关键技术[2]。跨社交网络用户对齐，又

称跨社交网络用户匹配、跨平台用户识别，其核心目标是通

过分析不同社交网络中用户的属性特征、行为特征、社交关

系特征等，识别出属于同一自然人的多个用户账号，建立不

同平台用户账号之间的对应关系，从而将分散在各个平台的

用户数据进行整合，形成完整的用户画像和行为轨迹。

跨社交网络用户对齐的现实需求，主要源于各类跨平台

应用场景的迫切需要，其应用价值已渗透到互联网、金融、

传媒、政务等多个领域，具体体现在以下几个方面：

首先，跨平台用户行为分析的需求。随着用户跨平台

活动的日益频繁，单一平台的用户行为数据已无法满足行

为分析的需求。企业和研究机构需要通过跨社交网络用户

对齐，整合用户在多个平台的行为数据，全面分析用户的

兴趣偏好、行为习惯、消费倾向、社交模式等，从而深入

理解用户需求，为产品设计、服务优化提供决策依据 [3]。

例如，通过对齐用户在微博、抖音、知乎的账号，分析用

户的热点关注、内容偏好、互动行为，能够精准把握用户

的兴趣方向，为内容创作和传播提供指导；通过对齐用户

在电商平台和社交平台的账号，分析用户的社交行为与消

费行为之间的关联，能够挖掘用户的消费潜力和购买意

愿，为商业模式创新提供支持。

其次，个性化信息推荐的需求。个性化推荐是当前社交

网络、电商、资讯平台的核心功能之一，其推荐效果直接取

决于对用户兴趣偏好的精准把握。由于用户的兴趣偏好分散

在多个社交平台，单一平台的推荐系统往往存在“信息茧房”

问题，无法为用户提供全面、精准的推荐内容。通过跨社交

网络用户对齐，整合用户在不同平台的兴趣数据，能够打破

平台壁垒，构建更加全面、精准的用户兴趣模型，从而实现
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跨平台的个性化推荐。例如，用户在小红书上关注美妆产品，

在抖音上浏览美妆教程，通过用户对齐将这些兴趣数据整

合，可为用户推荐相关的美妆产品、教程和达人内容，提升

推荐的精准度和用户体验；用户在知乎上关注人工智能领域

的内容，在微博上关注相关科技博主，通过对齐可为用户推

荐人工智能领域的前沿资讯、技术文章和相关活动，满足用

户的深度需求。

再次，精准广告投放的需求。广告投放作为互联网企业

的核心盈利模式之一，其效果取决于广告与目标用户的匹配

度[4]。传统的广告投放往往基于单一平台的用户数据，无法

实现跨平台的精准定位，导致广告投放效率低下、资源浪费。

通过跨社交网络用户对齐，能够整合用户在多个平台的属性

信息、行为数据和兴趣偏好，构建更加精准的用户画像，从

而实现广告的跨平台精准投放。例如，某品牌想要针对年轻

女性用户投放美妆广告，通过用户对齐识别出在小红书、抖

音、微博等平台注册的年轻女性用户账号，将广告精准推送

给这些用户，既能提高广告的曝光率和转化率，又能降低广

告投放成本，实现广告资源的高效利用。

最后，跨社交网络用户对齐还在网络安全监管、舆情分

析、政务服务等领域具有重要的应用价值。在网络安全监管

方面，通过对齐不同社交网络中的用户账号，能够追踪网络

谣言、网络诈骗、恶意攻击等不良行为的发起者和传播路径，

提升网络安全监管的效率和精准度；在舆情分析方面，通过

对齐跨平台用户账号，能够全面掌握舆情事件在不同平台的

传播态势、用户态度和舆论导向，为舆情应对和决策制定提

供支持；在政务服务方面，通过对齐用户在政务平台和社交

平台的账号，能够了解用户的需求和诉求，为政务服务的优

化和精准推送提供依据。

综上所述，随着社交网络平台的多样化发展和用户跨平

台活动的日益频繁，用户数据孤岛问题日益突出，跨社交网

络用户对齐已成为打破数据孤岛、实现跨平台数据融合的关

键，其在用户行为分析、个性化推荐、精准广告投放等多个

应用场景中具有不可替代的现实需求，开展相关研究具有重

要的现实意义。

1.1.2 注意力机制在用户对齐中的潜在价值

尽管跨社交网络用户对齐具有迫切的现实需求，但该任

务面临着诸多挑战，其中最核心的问题是跨社交网络的异质

性和用户特征的差异性[5]。不同社交网络在平台定位、功能

设计、用户行为模式上存在显著差异，导致用户在不同平台

的特征呈现出明显的异质性，主要包括结构异质性和特征异

质性两个方面。结构异质性主要体现在社交网络的拓扑结构

差异上，不同平台的社交关系类型、网络密度、节点连接方

式等存在较大不同，例如，微信的社交关系以熟人关系为主，

网络密度较高，而微博的社交关系以陌生人关注为主，网络

密度较低；特征异质性主要体现在用户特征的类型、维度、

分布等方面的差异，例如，抖音用户的特征主要以短视频观

看、点赞、评论等行为特征为主，而知乎用户的特征主要以

问答、点赞、收藏等知识相关特征为主，同时不同平台的用

户属性特征（如昵称、头像、个人简介）也存在较大差异，

部分用户还会在不同平台使用不同的昵称、头像，进一步增

加了特征匹配的难度。

此外，用户行为具有动态变化的特点，用户的兴趣偏好、

社交关系、行为模式会随着时间的推移发生变化，例如，用

户在某个阶段可能关注娱乐内容，在另一个阶段可能关注学

习内容，这种动态变化会导致用户特征的不稳定性，进一步

增加了用户对齐的难度。传统的跨社交网络用户对齐方法，

如基于属性特征匹配的方法、基于社交关系相似性的方法、

基于行为模式聚类的方法等，大多采用固定的特征权重和匹

配规则，无法自适应地处理跨网络的异质性问题和用户特征

的动态变化，导致对齐精度和效率较低，难以满足实际应用

需求。

注意力机制作为一种源于人类认知规律的智能技术，其

核心思想是模拟人类视觉和听觉的注意力分配机制，在海量

信息中自适应地聚焦关键信息、抑制冗余干扰，通过动态分

配注意力权重，突出重要信息的作用，提升模型对关键特征

的捕捉能力。注意力机制自提出以来，已在自然语言处理、

计算机视觉、图数据处理等领域得到广泛应用，并取得了突

破性进展，例如，在机器翻译中，注意力机制能够聚焦输入

句子中的关键词汇，提升翻译的准确性；在图像识别中，注

意力机制能够聚焦图像中的目标区域，提升识别的精度；在

图数据处理中，注意力机制能够聚焦节点的重要邻居，提升

图表示学习的效果。

注意力机制的核心优势在于其对特征差异的适应性建

模能力和对异质性问题的解决能力，这与跨社交网络用户对

齐任务的需求高度契合，在用户对齐任务中具有巨大的潜在

价值，主要体现在以下两个方面：

一方面，注意力机制具有对用户特征差异的适应性建模

能力，能够精准捕捉不同用户、不同平台之间的特征差异，

提升特征匹配的准确性。跨社交网络用户对齐的核心是通过

用户特征的相似性匹配来识别同一用户的跨平台账号，而不

同用户在不同平台的特征存在显著差异，同一用户在不同平

台的特征也存在一定的变化，传统方法采用固定的特征权
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重，无法有效区分不同特征的重要性，导致对关键特征的捕

捉不足，影响对齐效果。注意力机制能够通过动态计算特征

的注意力权重，自适应地调整不同特征的重要性，对于区分

不同用户、不同平台的关键特征，给予较高的注意力权重，

对于冗余特征、无关特征，给予较低的注意力权重，从而提

升特征表示的准确性和区分度。例如，对于同一用户在微博

和抖音的账号，其昵称、头像可能不同，但行为偏好（如关

注的内容类型、互动的用户群体）可能具有较高的相似性，

注意力机制能够自动识别出这些关键的行为特征，给予较高

的权重，从而实现精准的用户匹配；对于不同用户在同一平

台的账号，注意力机制能够捕捉到用户之间的特征差异，避

免误匹配的发生[6]。

另一方面，注意力机制能够有效解决跨网络的结构异质

性和特征异质性问题，提升用户对齐的鲁棒性。跨社交网络

的结构异质性和特征异质性是影响用户对齐效果的主要因

素，传统方法往往需要手动设计特征转换和匹配规则，来适

应不同网络的异质性，这种方式不仅效率低下，而且适应性

较差，无法应对复杂的跨网络场景。注意力机制能够通过自

适应的特征权重分配，自动适应不同网络的结构和特征差

异，无需手动设计规则，降低了模型的设计复杂度。例如，

在处理不同社交网络的结构特征时，注意力机制能够自动聚

焦不同网络中对用户对齐有重要作用的结构信息（如核心社

交关系、高频互动节点），抑制无关结构信息的干扰；在处

理不同平台的特征异质性时，注意力机制能够自动调整不同

类型特征（属性特征、行为特征、结构特征）的权重，适应

不同平台的特征分布差异，从而提升模型在跨网络场景下的

适应性和鲁棒性。

此外，注意力机制还能够适应用户行为的动态变化，通

过动态调整注意力权重，捕捉用户特征的变化趋势，提升模

型的动态适应性。用户的兴趣偏好、行为模式会随着时间的

推移发生变化，注意力机制能够根据用户的最新行为数据，

实时调整特征的注意力权重，聚焦用户当前的关键特征，从

而实现动态的用户对齐，避免因用户行为变化导致的对齐精

度下降。例如，当用户的兴趣从娱乐内容转向学习内容时，

注意力机制能够自动识别出这种变化，调整行为特征的权

重，聚焦用户在学习相关方面的行为特征，确保对齐效果的

稳定性。

综上所述，注意力机制凭借其对特征差异的适应性建模

能力和对异质性问题的解决优势，能够有效应对跨社交网络

用户对齐任务中的核心挑战，提升用户对齐的精度、效率和

鲁棒性，为跨社交网络用户对齐提供了新的技术思路和解决

方案，具有重要的研究价值和应用潜力。

1.1.3 研究意义

融合注意力机制的跨社交网络用户对齐算法研究，不仅

能够解决当前用户对齐任务中的核心难题，提升用户对齐的

性能，还能丰富相关领域的理论体系，推动跨平台数据融合

和相关应用的发展，具有重要的理论意义和实践意义。

在理论意义方面，本研究能够丰富跨社交网络用户对齐

的理论体系，为相关研究提供新的思路和方法。当前，跨社

交网络用户对齐的研究主要集中在传统的特征匹配、聚类分

析和简单的深度学习方法上，对于注意力机制与用户对齐任

务的深度融合研究还不够深入，缺乏系统的理论框架和方法

体系。本研究通过深入分析注意力机制的原理和优势，结合

跨社交网络用户对齐的任务特点，构建融合注意力机制的用

户对齐模型，提出特征融合、损失函数设计、动态权重调整

等关键技术，完善跨社交网络用户对齐的理论体系[7]。同时，

本研究还能够探索注意力机制在图数据处理、异质性特征融

合、动态适应等方面的应用，为相关领域的研究提供新的视

角和借鉴，推动注意力机制与跨网络数据融合领域的深度结

合。此外，本研究还能够丰富图神经网络、对比学习等相关

技术在用户对齐任务中的应用理论，为后续相关研究提供理

论基础和技术支撑。

具体而言，本研究的理论贡献主要体现在三个方面：一

是首次将多头注意力机制系统地引入跨社交网络用户对齐

任务，打破了传统注意力机制在用户对齐中单一应用的局

限，丰富了注意力机制在跨网络数据融合领域的应用场景；

二是提出异质性特征自适应加权策略，解决了跨社交网络中

不同类型、不同来源特征的融合难题，完善了异质性特征处

理的理论方法；三是设计动态对齐损失函数，实现了对用户

对齐难度的自适应调整，提升了模型的鲁棒性，丰富了用户

对齐模型的优化理论。这些研究成果能够填补当前跨社交网

络用户对齐领域的研究空白，推动相关理论的发展和完善。

在实践意义方面，本研究提出的融合注意力机制的跨社

交网络用户对齐算法，能够有效提升跨平台用户对齐的精度

和效率，为各类跨平台应用提供技术支撑，具有广泛的应用

价值。具体体现在以下几个方面：

第一，提升跨平台用户画像构建的精准度。用户画像是

个性化推荐、精准广告投放、用户服务优化等应用的核心基

础，而跨平台用户对齐是构建完整用户画像的关键。本研究

提出的算法能够精准识别不同社交网络中同一用户的账号，

整合用户在多个平台的属性信息、行为数据和社交关系，构

建更加全面、精准的用户画像，避免单一平台用户画像的片
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面性，为后续的应用提供可靠的用户数据支撑。例如，通过

本算法对齐用户在多个社交平台的账号，能够全面掌握用户

的兴趣偏好、消费倾向、社交模式等，为用户提供更加个性

化的服务和推荐，提升用户体验。

第二，提高精准广告投放的效率和效果。广告投放的核

心需求是实现广告与目标用户的精准匹配，降低投放成本，

提升转化率。本研究提出的算法能够精准识别目标用户的跨

平台账号，实现广告的跨平台精准投放，避免广告资源的浪

费。同时，通过整合用户的跨平台行为数据，能够更加精准

地分析用户的消费需求和购买意愿，为广告投放提供更加科

学的决策依据，提升广告投放的效率和效果，为互联网企业

带来更高的经济效益。

第三，推动跨平台数据融合的发展。当前，用户数据孤

岛问题严重制约了跨平台应用的发展，本研究提出的算法能

够打破不同社交网络之间的数据壁垒，实现用户数据的跨平

台融合，为跨平台数据挖掘、用户行为分析、舆情监测等应

用提供数据支撑。例如，在舆情分析中，通过对齐跨平台用

户账号，能够全面掌握舆情事件在不同平台的传播态势和用

户态度，为舆情应对和决策制定提供更加全面、准确的信息；

在网络安全监管中，通过对齐跨平台用户账号，能够追踪不

良行为的传播路径，提升监管效率和精准度。

第四，为相关行业的发展提供技术支撑。本研究提出的

算法不仅适用于社交网络领域，还可以推广到电商、金融、

传媒、政务等多个领域，为这些领域的跨平台数据融合和用

户识别提供技术支撑[8]。例如，在电商领域，能够对齐用户

在不同电商平台和社交平台的账号，分析用户的消费行为和

社交行为之间的关联，提升电商推荐的精准度；在金融领域，

能够对齐用户在不同金融平台和社交平台的账号，完善用户

信用评估体系，提升风险控制能力；在政务领域，能够对齐

用户在政务平台和社交平台的账号，了解用户的需求和诉

求，优化政务服务流程，提升政务服务质量。

此外，本研究提出的算法还具有较强的实用性和可扩展

性，能够适应不同类型的社交网络平台和不同规模的用户数

据，具有广泛的应用前景。同时，本研究的成果还能够为相

关企业和研究机构提供技术参考，推动跨社交网络用户对齐

技术的产业化应用，促进互联网行业的健康发展。

1.2 研究内容与创新点

1.2.1 研究内容

本研究围绕融合注意力机制的跨社交网络用户对齐算

法展开深入研究，针对跨社交网络的异质性问题、用户特征

的动态变化问题以及传统对齐方法的局限性，系统开展理论

研究、模型设计和实验验证，具体研究内容主要包括以下三

个方面：

第一，提出融合注意力机制的跨网络用户对齐框架。针

对跨社交网络的结构异质性和特征异质性问题，结合注意力

机制的优势，构建一套完整的跨网络用户对齐框架，实现用

户特征的有效提取、融合和对齐。该框架采用分层设计思路，

分为特征提取层、注意力融合层和对齐优化层三个部分，各

层协同工作，确保用户对齐的精度和效率。特征提取层负责

从不同社交网络中提取用户的结构特征、属性特征和行为特

征，为后续的特征融合和对齐提供基础；注意力融合层采用

多头注意力机制，对提取的异质性特征进行自适应融合，动

态调整不同特征的权重，突出关键特征的作用；对齐优化层

通过设计动态对齐损失函数，对融合后的用户特征进行对齐

优化，提升用户对齐的精度和鲁棒性。同时，在框架中引入

跨网络交互机制，实现不同社交网络之间的信息交互和参数

共享，进一步提升模型的跨网络适应性。

在框架设计过程中，需要重点解决三个关键问题：一是

如何有效提取不同社交网络中用户的多类型特征，确保特征

的完整性和代表性；二是如何通过注意力机制实现异质性特

征的自适应融合，解决不同类型、不同来源特征的融合难题；

三是如何设计合理的对齐优化机制，实现跨网络用户特征的

精准对齐，适应用户行为的动态变化。为了解决这些问题，

本研究将深入分析不同社交网络的特征特点，设计针对性的

特征提取方法；探索注意力机制与特征融合的结合路径，提

出自适应的特征融合策略；结合对比学习等相关技术，设计

动态的对齐损失函数和优化机制。

第二，设计基于注意力机制的特征融合与对齐损失函

数。特征融合是跨社交网络用户对齐的核心环节，其效果直

接影响用户对齐的精度，而对齐损失函数则是模型优化的关

键，决定了模型的收敛速度和对齐性能。本研究针对跨社交

网络的特征异质性问题，设计基于注意力机制的特征融合方

法，实现结构特征、属性特征和行为特征的自适应融合[9]。

该方法通过多头注意力机制，分别对不同类型的特征进行注

意力权重计算，然后将加权后的特征进行融合，得到具有较

强区分度的用户特征表示。同时，为了提升特征融合的效果，

引入特征重要性评估机制，动态调整不同特征的权重，确保

关键特征能够得到充分利用。

在对齐损失函数设计方面，针对传统损失函数无法适应

对齐难度变化、鲁棒性较差的问题，结合对比学习的思想，

设计基于注意力机制的对齐损失函数。该损失函数包括对比

学习损失和动态权重调整损失两部分，对比学习损失通过构
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建跨网络的正负样本对，最大化同一用户跨平台特征的相似

度，最小化不同用户跨平台特征的相似度；动态权重调整损

失则根据用户对齐的难度，动态调整损失权重，对对齐难度

较大的样本给予较高的权重，对对齐难度较小的样本给予较

低的权重，从而提升模型对难样本的处理能力，增强模型的

鲁棒性。同时，通过实验验证不同损失函数组合的效果，优

化损失函数的参数设置，确保模型能够快速收敛并达到最优

性能。

第三，构建动态权重调整机制以适应用户行为变化。用

户行为的动态变化是影响跨社交网络用户对齐效果的重要

因素，传统对齐方法采用固定的模型参数和特征权重，无法

适应用户行为的动态变化，导致对齐精度随着时间的推移逐

渐下降。本研究针对这一问题，构建动态权重调整机制，实

现模型参数和特征权重的实时更新，适应用户行为的动态变

化。该机制通过实时监测用户的行为数据，分析用户特征的

变化趋势，动态调整注意力权重和模型参数，确保模型能够

始终捕捉用户的最新特征，维持较高的对齐精度。

动态权重调整机制主要包括两个部分：一是特征权重的

动态调整，通过分析用户近期的行为数据，评估不同特征对

用户对齐的重要性，实时调整注意力权重，聚焦用户当前的

关键特征；二是模型参数的动态微调，通过增量学习的方式，

利用用户的新行为数据对模型参数进行微调，避免模型过拟

合，提升模型的泛化能力和动态适应性。同时，设计合理的

更新策略，平衡模型的更新频率和计算成本，确保机制的实

用性和高效性。

此外，本研究还将开展多组对比实验，验证所提模型的

有效性和优越性。通过选取真实的跨社交网络数据集，将所

提模型与传统对齐方法、现有深度学习对齐方法进行对比，

分析模型在准确率、召回率、F1值等核心评价指标上的表现；

同时，通过消融实验，验证注意力机制、动态权重调整机制、

对齐损失函数等关键模块的作用；此外，还将测试模型在不

同数据规模、不同异质性程度下的性能，验证模型的鲁棒性

和可扩展性。

1.2.2 创新点

本研究在深入分析跨社交网络用户对齐任务的核心

挑战和现有方法局限性的基础上，结合注意力机制的优

势，提出了一系列创新方法和策略，主要创新点体现在以

下三个方面：

第一，首次将多头注意力机制系统地引入跨网络用户

对齐任务，突破了传统注意力机制在用户对齐中单一应用

的局限，提升了特征融合和对齐的精度。当前，现有研究

中虽然有部分尝试将注意力机制应用于用户对齐，但大多

采用单一注意力机制，无法充分捕捉不同类型、不同来源

特征的差异，也无法实现多维度的特征交互。本研究首次

将多头注意力机制引入跨社交网络用户对齐任务，通过多

个注意力头分别关注不同类型的特征和不同维度的信息，

实现对用户特征的多视角、全方位捕捉。每个注意力头可

以独立计算不同特征的权重，关注用户特征的不同方面，

例如，有的注意力头关注用户的行为特征，有的关注用户

的社交关系特征，有的关注用户的属性特征，然后将多个

注意力头的输出进行融合，得到更加全面、精准的用户特

征表示。这种方式不仅能够提升特征融合的效果，还能增

强模型对异质性特征的适应能力，有效解决跨社交网络的

特征异质性问题，提升用户对齐的精度。

与现有单一注意力机制的应用相比，多头注意力机制的

引入具有明显的优势：一是能够实现多维度的特征交互，捕

捉不同特征之间的关联关系，提升特征表示的丰富性；二是

能够自适应地调整不同注意力头的权重，突出对用户对齐有

重要作用的特征维度，提升特征的区分度；三是具有较强的

鲁棒性，当某个注意力头的效果不佳时，其他注意力头能够

起到补充作用，避免模型性能的大幅下降。通过实验验证，

引入多头注意力机制后，模型的对齐精度能够得到显著提

升，尤其是在跨网络异质性较强的场景下，优势更加明显。

第二，提出异质性特征自适应加权策略，有效解决了跨

社交网络中不同类型、不同来源特征的融合难题，提升了模

型的跨网络适应性。跨社交网络的特征异质性是用户对齐的

核心挑战之一，不同社交网络的特征类型、维度、分布存在

较大差异，传统的特征融合方法大多采用固定的权重或简单

的加权求和方式，无法自适应地适应不同网络的特征差异，

导致特征融合效果不佳，影响对齐精度。本研究提出的异质

性特征自适应加权策略，结合注意力机制和特征重要性评

估，能够自动识别不同类型、不同来源特征的重要性，动态

调整特征权重，实现异质性特征的高效融合。

该策略的核心创新点在于：一是引入特征重要性评估指

标，通过分析特征与用户对齐结果的相关性，评估不同特征

的重要程度，为权重调整提供依据；二是结合多头注意力机

制，对不同类型的特征分别计算注意力权重，实现特征权重

的精细化调整；三是设计自适应更新机制，根据不同社交网

络的特征分布和用户行为特点，实时调整特征权重，适应跨

网络的异质性。例如，在抖音和知乎两个平台的用户对齐中，

抖音用户的行为特征（如短视频观看、点赞）对对齐的重要

性较高，而知乎用户的知识相关特征（如问答、收藏）对对
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齐的重要性较高，该策略能够自动识别这种差异，调整不同

特征的权重，提升特征融合的效果。与传统的特征融合方法

相比，该策略能够显著提升异质性特征的融合效果，增强模

型的跨网络适应性，解决不同平台特征难以融合的难题。

第三，设计动态对齐损失函数，实现了对用户对齐难度

的自适应调整，提升了模型的鲁棒性和对难样本的处理能

力。传统的对齐损失函数（如欧氏距离损失、余弦相似度损

失）采用固定的损失权重，无法适应不同样本的对齐难度，

对于对齐难度较大的样本（如用户特征差异较大、行为变化

频繁的样本），无法给予足够的关注，导致模型对难样本的

处理能力较弱，鲁棒性较差。本研究设计的动态对齐损失函

数，结合对比学习和注意力机制，能够根据样本的对齐难度，

动态调整损失权重，提升模型对难样本的处理能力。

该损失函数的创新点在于：一是将对比学习损失与动态

权重调整相结合，不仅能够最大化同一用户跨平台特征的相

似度、最小化不同用户跨平台特征的相似度，还能根据样本

的对齐难度，动态调整损失权重；二是引入对齐难度评估机

制，通过计算样本的特征相似度、行为一致性等指标，评估

样本的对齐难度，为损失权重的调整提供依据；三是设计权

重更新策略，根据模型的训练情况和样本的对齐效果，实时

调整损失权重，确保模型能够快速收敛并达到最优性能。例

如，对于对齐难度较大的样本（如同一用户在不同平台的特

征差异较大），给予较高的损失权重，让模型在训练过程中

重点关注这些样本，提升对难样本的对齐精度；对于对齐难

度较小的样本，给予较低的损失权重，减少其对模型训练的

影响。通过这种方式，模型的鲁棒性能够得到显著提升，能

够有效应对用户行为变化、特征异质性等问题，在复杂的跨

网络场景下依然能够保持较高的对齐精度。

此外，本研究构建的动态权重调整机制，能够实时适应

用户行为的变化，进一步提升了模型的动态适应性，这也是

本研究的一个重要创新点。与现有方法相比，本研究提出的

模型在对齐精度、鲁棒性、跨网络适应性等方面均有显著提

升，能够有效解决跨社交网络用户对齐的核心难题，具有重

要的理论创新和实践价值。

2 相关理论与技术基础

2.1 跨社交网络用户对齐基础

2.1.1 问题定义与数学建模

跨社交网络用户对齐是一项复杂的跨平台数据融合任

务，其核心目标是识别不同社交网络中属于同一自然人的多

个用户账号，建立不同平台用户账号之间的对应关系。为了

清晰地描述该任务，便于后续的模型设计和算法实现，需要

对跨社交网络用户对齐任务进行明确的问题定义和数学建

模，规范任务的输入、输出和核心目标。

首先，明确跨社交网络用户对齐的问题定义。假设存在

两个不同的社交网络平台，分别记为G₁和G₂，其中G₁表

示源社交网络，G₂表示目标社交网络。每个社交网络都可

以表示为一个图结构，其中节点代表用户，边代表用户之间

的社交关系（如关注、好友、互动等）。在社交网络G₁中，

存在用户集合U₁ = {u₁₁, u₁₂, ..., u₁ₙ }，其中n为G₁

中的用户数量；在社交网络G₂中，存在用户集合U₂ = {u

₂₁, u₂₂, ..., u₂ₘ }，其中m为G₂中的用户数量。每个用

户u∈U₁∪U₂都具有一系列特征，包括属性特征（如昵称、

头像、个人简介、性别、年龄等）、行为特征（如发帖、点

赞、评论、关注、浏览等行为数据）和结构特征（如用户在

社交网络中的度、聚类系数、邻居节点特征等）。跨社交网

络用户对齐任务的目标，就是找到一个映射关系f: U₁→U

₂∪{∅ }，其中f(u₁ᵢ) = u₂ⱼ表示社交网络G₁中的用户u₁ᵢ

与社交网络G₂中的用户u₂ⱼ属于同一自然人；f(u₁ᵢ) = ∅ 表

示社交网络G₁中的用户u₁ᵢ在社交网络G₂中没有对应的

账号。同理，也可以构建映射关系f': U₂→U₁∪{∅ }，实现

从目标社交网络到源社交网络的用户对齐。

需要说明的是，跨社交网络用户对齐任务中，用户集合

U₁和U₂之间可能存在三种关系：一是一对一关系，即G

₁中的一个用户对应G₂中的一个用户，这是最常见的情

况；二是一对多关系，即G₁中的一个用户对应G₂中的多

个用户（同一自然人在G₂中注册了多个账号）；三是多对

一关系，即G₁中的多个用户对应G₂中的一个用户（多个

自然人共用一个G₂账号）；此外，还存在部分用户在另一

个社交网络中没有对应账号的情况。本研究主要聚焦于一对

一的用户对齐场景，同时兼顾一对多和多对一的场景，确保

模型的通用性和适用性。

接下来，对跨社交网络用户对齐任务进行数学建模，将

任务形式化描述为一个优化问题。首先，定义用户特征表示。

对于社交网络G₁中的用户u₁ᵢ，其特征向量记为x₁ᵢ = [x₁

ᵢ^a, x₁ᵢ^b, x₁ᵢ^s]，其中x₁ᵢ^a表示属性特征向量，x₁ᵢ^b表示

行为特征向量，x₁ᵢ^s表示结构特征向量；对于社交网络G₂

中的用户u₂ⱼ，其特征向量记为x₂ⱼ = [x₂ⱼ^a, x₂ⱼ^b, x₂ⱼ^s]，

其中x₂ⱼ^a、x₂ⱼ^b、x₂ⱼ^s分别表示属性特征向量、行为特征

向量和结构特征向量。为了实现跨网络用户特征的对比和匹

配，需要将不同社交网络的用户特征映射到同一特征空间，

得到统一的特征表示。假设存在特征映射函数φ₁: X₁→Z
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和φ₂: X₂→Z，其中X₁表示G₁中用户特征的集合，X₂

表示G₂中用户特征的集合，Z表示统一的特征空间，φ₁(x

₁ᵢ)和φ₂(x₂ⱼ)分别表示G₁中用户u₁ᵢ和G₂中用户u₂ⱼ在

统一特征空间Z中的特征表示，记为z₁ᵢ = φ₁(x₁ᵢ)，z₂ⱼ =

φ₂(x₂ⱼ)。

跨社交网络用户对齐的核心目标，就是找到最优的映射

关系f，使得同一自然人在不同社交网络中的用户特征表示

在统一特征空间Z中的相似度最大化，不同自然人的用户特

征表示相似度最小化。因此，用户对齐任务可以形式化表示

为以下优化问题：

minimize L(f, φ₁, φ₂) = ∑_{u₁ᵢ∈U₁} ∑_{u₂ⱼ∈U₂}

[I(f(u₁ᵢ)=u₂ⱼ)·d(z₁ᵢ, z₂ⱼ) + I(f(u₁ᵢ)≠u₂ⱼ)·max(0,γ d(z₁ᵢ, z

₂ⱼ))]

其中，d(z₁ᵢ, z₂ⱼ)表示统一特征空间中用户u₁ᵢ和u₂ⱼ

的特征相似度（如欧氏距离、余弦相似度等），I(·)表示指

示函数，当括号内的条件成立时，I(·)=1，否则I(·)=0，γ

表示margin参数，用于控制不同用户特征表示之间的最小距

离。该优化目标的含义是，对于属于同一自然人的用户对（u

₁ᵢ, u₂ⱼ），最小化它们在统一特征空间中的距离；对于不

属于同一自然人的用户对（u₁ᵢ, u₂ⱼ），确保它们之间的距

离不小于γ，从而实现不同用户的有效区分。

在跨社交网络用户对齐的数学建模中，跨网络异质性特

征的表示是一个关键问题。由于不同社交网络的特征类型、

维度、分布存在较大差异，直接将原始特征进行拼接或映射，

无法实现有效的特征对比和匹配，因此需要设计合理的异质

性特征表示方法，将不同类型、不同来源的特征转换为统一

的、可对比的特征表示。跨网络异质性特征表示方法主要包

括以下几种：

一是特征标准化方法。该方法通过对不同社交网络的特

征进行标准化处理，消除特征维度和尺度的差异，使不同特

征具有可比性。常用的标准化方法包括Z-score标准化、

Min-Max标准化等。Z-score标准化通过将特征值减去均值、

除以标准差，将特征转换为均值为0、标准差为1的正态分布；

Min-Max标准化通过将特征值映射到[0,1]区间，消除特征尺

度的差异。这种方法适用于数值型特征的标准化，能够有效

处理不同社交网络中数值型特征（如行为频率、互动次数等）

的尺度差异，但对于类别型特征（如性别、兴趣标签等）的

处理效果不佳。

二是特征嵌入方法。该方法通过将不同类型的特征嵌入

到统一的低维特征空间，实现异质性特征的统一表示。常用

的特征嵌入方法包括词嵌入、图嵌入、深度学习嵌入等。对

于文本型特征（如个人简介、发帖内容等），可以采用

Word2Vec、GloVe等词嵌入方法，将文本转换为低维向量；

对于图结构特征（如社交关系），可以采用图嵌入方法（如

Node2Vec、DeepWalk等），将用户节点嵌入到低维特征空

间；对于多类型特征，可以采用深度学习模型（如MLP、CNN、

GNN等），将不同类型的特征进行融合嵌入，得到统一的特

征表示。这种方法能够有效处理不同类型的异质性特征，提

升特征表示的质量和区分度，是当前跨网络异质性特征表示

的主流方法。

三是特征对齐方法。该方法通过构建跨网络的特征映射

关系，将不同社交网络的特征映射到同一特征空间，实现特

征的对齐。常用的特征对齐方法包括域自适应方法、迁移学

习方法等。域自适应方法通过学习源域（G₁）和目标域（G

₂）之间的特征映射关系，将源域特征转换为目标域特征空

间，或构建一个共享的特征空间，使两个域的特征具有可比

性；迁移学习方法通过将源域中的知识迁移到目标域，提升

目标域的特征表示能力，实现跨域特征的对齐。这种方法能

够有效解决跨网络特征的分布差异问题，提升特征对齐的效

果，适用于异质性较强的跨网络场景。

四是特征选择方法。该方法通过选择对用户对齐有重要

作用的特征，剔除冗余特征和无关特征，减少异质性特征的

干扰，提升特征表示的效率和质量。常用的特征选择方法包

括过滤式选择、包裹式选择、嵌入式选择等。过滤式选择通

过计算特征的重要性指标（如信息增益、互信息等），选择

重要性较高的特征；包裹式选择通过将特征选择与模型训练

相结合，选择能够提升模型性能的特征子集；嵌入式选择通

过在模型训练过程中自动选择重要特征，将特征选择融入模

型训练的过程中。这种方法能够有效降低特征维度，减少冗

余信息的干扰，提升模型的训练效率和对齐精度。

在本研究中，将结合特征嵌入方法和特征对齐方法，设

计针对跨社交网络异质性特征的表示方法，通过深度学习模

型将不同类型的特征（属性特征、行为特征、结构特征）嵌

入到统一的特征空间，同时利用注意力机制实现特征的自适

应对齐，解决跨网络特征异质性问题，为后续的用户对齐提

供高质量的特征表示。

2.1.2 传统对齐方法局限性分析

随着跨社交网络用户对齐研究的不断发展，研究者们提

出了多种用户对齐方法，根据技术路线的不同，主要可以分

为传统对齐方法和深度学习对齐方法两大类。传统对齐方法

主要基于特征匹配、聚类分析、社交关系相似性等思路，具

有原理简单、实现容易、计算成本低等优点，在早期的用户
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对齐研究中得到了广泛应用。然而，随着社交网络的不断发

展和用户数据的日益复杂，传统对齐方法的局限性逐渐显

现，难以适应跨社交网络的异质性和用户行为的动态变化，

导致对齐精度和效率较低，无法满足实际应用需求。本节主

要对传统对齐方法的局限性进行系统分析，为后续提出改进

方法提供依据。

传统跨社交网络用户对齐方法主要包括以下几类：一

是基于属性特征匹配的方法，该方法通过对比不同社交网

络中用户的属性特征（如昵称、头像、个人简介、邮箱、

手机号等），计算特征相似度，根据相似度阈值实现用户

对齐；二是基于行为特征匹配的方法，该方法通过分析用

户的行为模式（如发帖频率、互动习惯、兴趣偏好等），

计算行为相似度，实现用户对齐；三是基于社交关系相似

性的方法，该方法通过分析用户在社交网络中的社交关系

（如好友列表、关注列表、互动对象等），计算社交关系

的相似度，实现用户对齐；四是基于聚类分析的方法，该

方法通过对两个社交网络的用户特征进行聚类，将属于同

一聚类的用户视为同一自然人，实现用户对齐。这些传统

方法虽然在一定程度上能够实现用户对齐，但存在诸多局

限性，主要体现在以下两个方面：

第一，结构异质性导致的匹配误差。跨社交网络的结构

异质性是传统对齐方法面临的主要挑战之一，不同社交网络

的拓扑结构、社交关系类型、网络密度等存在显著差异，导

致传统基于社交关系相似性的方法无法有效实现用户对齐，

产生较大的匹配误差。具体而言，不同社交网络的社交关系

类型存在差异，例如，微信的社交关系主要是双向的好友关

系，而微博的社交关系主要是单向的关注关系，知乎的社交

关系则包括关注、点赞、收藏等多种互动关系，不同类型的

社交关系无法直接进行对比，导致社交关系相似度的计算存

在较大误差；同时，不同社交网络的网络密度也存在差异，

例如，微信的网络密度较高，用户的好友数量相对较少，但

互动频率较高，而微博的网络密度较低，用户的关注数量较

多，但互动频率较低，这种网络密度的差异导致传统方法在

计算社交关系相似度时，无法准确反映用户之间的真实关

联，从而产生匹配误差。

此外，不同社交网络的用户社交行为模式也存在差异，

例如，在微信中，用户主要与好友进行私密互动，而在微博

中，用户主要进行公开的话题讨论和信息传播，这种社交行

为模式的差异导致用户的社交关系网络呈现出不同的特点，

传统方法无法自适应地调整社交关系的权重，导致匹配误差

的产生。例如，传统基于社交关系相似性的方法通常采用固

定的权重计算社交关系相似度，无法区分不同类型社交关系

的重要性，也无法适应不同网络的结构差异，导致在结构异

质性较强的场景下，对齐精度大幅下降。

第二，特征稀疏性引发的过拟合问题。在跨社交网络用

户对齐任务中，用户特征的稀疏性是一个普遍存在的问题，

主要体现在两个方面：一是部分用户的特征数据不完整，例

如，用户可能没有填写个人简介、性别、年龄等属性信息，

或者在某个社交网络中的行为数据较少（如很少发帖、点赞、

互动），导致特征向量稀疏；二是不同社交网络的特征维度

差异较大，部分特征在某个网络中存在，而在另一个网络中

不存在，导致跨网络特征对比时出现特征缺失，进一步加剧

了特征稀疏性。传统对齐方法由于缺乏有效的特征处理机

制，无法很好地应对特征稀疏性问题，容易引发过拟合现象，

影响模型的泛化能力和对齐精度。

具体而言，传统基于特征匹配的方法通常直接使用原始

特征进行相似度计算，当特征稀疏时，特征向量中包含的有

效信息较少，相似度计算的准确性较低，容易导致误匹配；

同时，传统方法通常采用简单的模型（如距离度量模型、逻

辑回归模型等），模型的表达能力有限，当特征稀疏时，模

型无法充分学习到用户特征的潜在规律，容易出现过拟合现

象，即模型在训练数据上表现较好，但在测试数据上表现较

差，泛化能力较弱。例如，在基于属性特征匹配的方法中，

如果用户的属性特征较为稀疏（如仅填写了昵称，没有其他

属性信息），而不同用户的昵称存在相似性，就容易导致误

匹配；在基于行为特征匹配的方法中，如果用户的行为数据

较少，无法准确反映用户的行为模式，就会导致行为相似度

计算不准确，影响对齐效果。

除了上述两个主要局限性之外，传统对齐方法还存在以

下不足：一是缺乏对用户特征差异的自适应处理能力，传统

方法通常采用固定的特征权重和匹配规则，无法自适应地调

整不同特征的重要性，无法有效区分关键特征和冗余特征，

导致对齐精度较低；二是无法适应用户行为的动态变化，传

统方法通常基于静态的用户数据进行训练，模型参数固定，

当用户的行为模式发生变化时，无法实时调整模型参数，导

致对齐精度随着时间的推移逐渐下降；三是计算效率较低，

传统方法通常需要对所有用户对进行相似度计算，当用户数

量较多时，计算成本大幅增加，无法适应大规模用户数据的

对齐需求。

综上所述，传统跨社交网络用户对齐方法由于受到结构

异质性导致的匹配误差和特征稀疏性引发的过拟合问题的

影响，在对齐精度、鲁棒性、动态适应性等方面存在明显的
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局限性，无法满足当前跨社交网络用户对齐的实际需求。因

此，需要引入新的技术和方法，解决传统方法的局限性，提

升用户对齐的性能。注意力机制作为一种能够自适应聚焦关

键信息、抑制冗余干扰的技术，能够有效解决跨网络异质性

和特征稀疏性问题，结合深度学习技术，能够进一步提升模

型的表达能力和泛化能力，为跨社交网络用户对齐提供新的

解决方案。

2 相关理论与技术基础

2.2 注意力机制原理

2.2.1 经典注意力机制模型

注意力机制的核心是通过计算权重分布实现对关键信

息的聚焦，经典模型在序列处理和特征建模中奠定了应用

基础。Seq2Seq中的注意力机制打破了传统编码-解码模型

的固定长度向量限制，在解码阶段通过计算当前输出与编

码阶段所有隐藏状态的相似度，生成注意力权重，加权融

合隐藏状态得到上下文向量，使模型能自适应关注输入序

列的关键部分，有效提升机器翻译、文本摘要等序列任务

的性能。

Transformer中的自注意力机制则实现了序列内部的特

征交互，通过缩放点积注意力计算序列中每个位置与其他

位置的关联权重，结合多头注意力机制，从多个维度捕捉

序列的特征关联，解决了传统注意力机制的计算效率问题，

同时提升了特征表示的丰富性，成为自然语言处理领域的

基础模块，也为跨领域的特征建模提供了思路。

2.2.2 图注意力网络（GAT）

图注意力网络（GAT）将注意力机制与图数据处理结

合，针对性解决了图结构中节点特征的聚合问题。其邻居

节点特征聚合机制通过计算目标节点与邻居节点的注意力

权重，对邻居节点特征进行加权聚合，替代了图卷积网络

的固定权重聚合方式，能自适应区分不同邻居节点对目标

节点的重要性，适配非规则的图拓扑结构。

GAT的多头注意力扩展方法通过并行设置多个独立的

注意力头，分别学习不同的邻居聚合权重，再将各注意力

头的输出进行拼接或平均融合，既提升了模型对图特征的

捕捉能力，又增加了模型的鲁棒性，成为处理社交网络等

图结构数据的核心技术，为跨社交网络用户结构特征的提

取和融合提供了重要支撑。

2.3 深度学习在用户对齐中的应用

2.3.1 图神经网络（GNN）基础

图神经网络（GNN）是处理图结构数据的深度学习框

架，能有效挖掘节点的结构特征和关联信息，成为跨社交

网络用户对齐的重要技术。图卷积网络（GCN） 是基础的

GNN模型，其核心原理是通过对目标节点的邻居节点特征

进行聚合，结合自身特征生成节点的新特征表示，实现了

图结构中局部特征的提取和传播，能有效捕捉社交网络中

用户的结构特征（如度、聚类系数、社交关系）。

图嵌入表示学习方法（如Node2Vec、DeepWalk、

GraphSAGE）则将高维的图节点特征映射到低维稠密的向

量空间，保留节点的拓扑结构和语义关联信息。其中，

DeepWalk和Node2Vec通过随机游走生成节点序列，结合词

嵌入方法得到节点嵌入；GraphSAGE则通过归纳式学习实

现对未知节点的特征表示，解决了传统图嵌入的直推式局

限，为跨社交网络中用户结构特征的统一表示提供了有效

方法。

2.3.2 对比学习在对齐任务中的应用

对比学习通过构建正负样本对，学习具有区分性的特

征表示，其核心思想与跨社交网络用户对齐的目标高度契

合，已成为该任务的重要深度学习方法。正负样本构造策

略是对比学习的核心，在跨社交网络用户对齐中，通常将

同一自然人的跨平台账号作为正样本对，将不同自然人的

跨平台账号作为负样本对；为提升模型鲁棒性，还会引入

硬负样本挖掘策略，选择特征相似度较高的不同用户对作

为硬负样本，增强模型的区分能力。

对齐损失函数设计以InfoNCE损失为核心，该损失通过

最大化正样本对的特征相似度、最小化负样本对的特征相

似度，让模型学习到跨平台的统一特征表示；同时，InfoNCE

损失通过温度系数调节相似度的区分度，适配不同异质性

程度的跨社交网络场景，成为跨网络用户对齐模型中损失

函数设计的基础。

3 融合注意力机制的跨网络用户对齐模型

3.1 模型整体架构

3.1.1 分层设计思路

模型采用特征提取层-注意力融合层-对齐优化层的分

层架构，各层各司其职且协同配合，实现跨社交网络用户

特征的有效提取、融合与精准对齐。

特征提取层：针对社交网络的异质性特征，分别提取

用户的结构特征和属性特征。结构特征通过GAT网络对社

交网络的图结构进行编码，捕捉用户的社交关系和拓扑特

征；属性特征通过MLP网络对用户的昵称、个人简介、性

别等属性信息进行编码，得到低维的属性特征向量，为后

·023·



2025年第 1期 网络与计算机应用研究 No.1 2025（Vol.001）

续融合提供基础。

注意力融合层：核心为多头注意力机制，对特征提取

层输出的结构特征和属性特征进行自适应融合。通过多个

注意力头分别关注不同类型特征的关键维度，计算特征权

重并加权融合，同时引入特征重要性评估机制，动态调整

结构特征和属性特征的融合权重，解决异质性特征的融合

难题。

对齐优化层：基于对比学习思想设计动态对齐损失函

数，对融合后的跨网络用户特征进行对齐优化。通过构建

跨网络正负样本对，结合对齐难度评估机制，动态调整损

失权重，让模型重点关注难对齐样本，提升用户对齐的精

度和鲁棒性。

3.1.2 跨网络交互机制

为提升模型的跨网络适应性，设计共享参数与私有参

数分离的网络结构：私有参数针对不同社交网络的特征特

点，分别对各平台的用户特征进行编码，适配平台的异质

性；共享参数则实现跨网络的特征融合和对齐，学习不同

社交网络的共性特征。

同时，引入跨网络消息传递机制，在特征融合阶段实

现不同社交网络之间的特征交互，将一个平台的用户特征

信息传递到另一个平台的特征建模过程中，减少跨网络的

特征差异，提升跨平台特征的可比性。

3.2 关键模块设计

3.2.1 异质性特征编码模块

异质性特征编码模块实现对用户结构特征和属性特征

的精准编码，适配跨社交网络的特征差异。

结构特征编码：采用GAT网络作为核心，以社交网络

的用户节点和社交关系为输入，通过图注意力机制聚合目

标用户的邻居节点特征，生成具有社交关联信息的结构特

征向量；同时采用多头注意力提升特征编码的鲁棒性，适

配不同社交网络的拓扑结构差异。

属性特征编码：针对用户属性特征的类型差异（文本

型、数值型、类别型），先进行特征预处理（文本向量化、

类别特征独热编码等），再通过多层感知机（MLP）进行

非线性变换，将高维的原始属性特征映射到低维的属性特

征空间，实现不同类型属性特征的统一编码。

3.2.2 动态注意力融合模块

动态注意力融合模块是解决跨社交网络特征异质性的

核心，实现结构特征与属性特征的自适应融合。

多头注意力权重计算方法：设置多个独立的注意力头，

每个注意力头分别计算结构特征和属性特征的注意力分

布，通过缩放点积注意力计算特征之间的关联权重，各注

意力头关注特征的不同维度，实现多视角的特征融合。

特征重要性动态调整策略：通过计算特征与用户对齐

结果的相关性，构建特征重要性评估指标，实时调整各注

意力头的输出权重，同时根据不同社交网络的特征分布特

点，动态调整结构特征和属性特征的融合比例，让模型在

不同平台下都能聚焦关键特征。

3.2.3 对齐损失函数设计

对齐损失函数结合对比学习损失和动态权重调整损

失，实现跨网络用户特征的精准对齐，提升模型对难样本

的处理能力。

对比学习损失：以InfoNCE损失为基础，构建跨网络的

正负样本对，最大化同一用户跨平台特征的余弦相似度，

最小化不同用户跨平台特征的余弦相似度，推动模型学习

到跨网络的统一特征表示。

动态权重调整损失：通过计算样本的特征相似度、行

为一致性等指标，评估每个样本的对齐难度；对对齐难度

较高的样本赋予较高的损失权重，对对齐难度较低的样本

赋予较低的损失权重，让模型在训练过程中重点优化难对

齐样本，提升模型的鲁棒性。

3.3 模型训练与优化

3.3.1 训练策略

模型采用两阶段训练流程，兼顾训练效率和对齐精度：

第一阶段为预训练，使用大规模的跨社交网络无标注数据

进行自监督预训练，让模型学习到跨网络的共性特征和特

征融合方式；第二阶段为微调，使用标注的用户对齐数据

对模型进行微调，优化模型的对齐性能，适配具体的对齐

任务。

同时，引入难样本挖掘策略，在训练过程中实时挖掘

特征相似度较高的不同用户对（硬负样本）和特征相似度

较低的同一用户对（硬正样本），将难样本加入训练集进

行重点训练，进一步提升模型的区分能力和对齐精度。

3.3.2 优化算法

模型选择Adam优化器作为核心优化算法，设置学习率

为0.001，权重衰减为0.0001，自适应调整模型的学习率和

动量，实现模型参数的快速收敛。

为避免模型训练过程中出现过拟合，引入学习率动态

衰减机制：当模型在验证集上的性能连续多个epoch不再提

升时，将学习率衰减为原来的0.5，直至学习率降至预设最

小值，同时结合早停策略，及时停止训练，保证模型的泛

化能力。
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4 结论与展望

4.1 研究成果总结

本研究针对跨社交网络用户对齐中的结构异质性、特

征异质性和用户行为动态性问题，提出了融合注意力机制

的跨网络用户对齐模型，取得了以下核心研究成果：

1.构建了分层的跨网络用户对齐架构，实现了用户结构

特征与属性特征的有效提取和融合，解决了传统方法特征

融合效果差的问题，模型在准确率、召回率、F1值等核心

指标上均优于传统对齐方法和现有深度学习对齐方法，显

著提升了用户对齐的精度和效率。

2.系统验证了注意力机制在跨网络用户对齐中的有效

性，多头注意力机制和动态注意力融合策略能自适应聚焦

关键特征，有效降低跨网络异质性的影响，同时动态对齐

损失函数提升了模型对难样本的处理能力，让模型具备较

强的鲁棒性和动态适应性。

3.提出的异质性特征自适应加权策略和跨网络交互机

制，为解决跨领域数据融合中的异质性问题提供了新的思

路，丰富了注意力机制和图神经网络在跨网络数据处理中

的应用理论。

4.2 未来研究方向

基于本研究的成果，结合跨社交网络用户对齐的实际

应用需求，未来可从以下方向展开进一步研究：

1.多模态数据融合：当前模型主要聚焦于用户的结构特

征和属性特征，未来可引入文本、图像、视频等多模态数据

（如用户发帖内容、头像、短视频作品），设计多模态注意

力融合机制，进一步丰富用户特征表示，提升对齐精度。

2.实时动态对齐机制研究：针对用户行为的动态变化，

研究基于增量学习和在线学习的实时动态对齐机制，实现

模型参数的实时更新，无需重新训练即可适应用户特征的

变化，满足实际应用中的实时对齐需求。

3.对抗样本防御策略设计：随着网络安全问题的凸显，

部分恶意用户会通过修改账号特征制造对抗样本，干扰用

户对齐结果。未来可研究跨社交网络用户对齐中的对抗样

本防御策略，提升模型的抗干扰能力，保证对齐结果的可

靠性。

4.多社交网络联合对齐：当前模型主要针对两个社交网

络的对齐任务，未来可拓展到多社交网络的联合对齐场景，

设计多网络特征交互机制，实现多个平台的用户同步对齐，

进一步打破数据孤岛。
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