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第 5章 图神经网络进阶

引言

图神经网络作为利用深度学习处理图结构数据的前沿工具，在捕捉节点关系、结构信息和

非欧几里得特性方面展现了强大的能力。然而，由于图数据和应用场景的复杂化，传统图神经

网络模型在性能和适用性上暴露出了一些瓶颈，往往受到数据质量、模型架构和训练策略的限

制。随着图神经网络的发展，越来越多的先进模型被提出以突破传统图神经网络的瓶颈。本章

从数据、架构和训练三个层面介绍了针对传统图神经网络的优化策略。在数据层面，介绍如何

提升数据质量，挖掘图数据潜在的高质量特征，减少噪声干扰；在架构层面，介绍如何改进传

统图神经网络主要部件，包括信息传递，采样和池化，以更好地捕捉图数据的复杂关系，提升

模型性能；在训练层面，介绍如何改进图神经网络的训练策略，包括图自监督学习和图课程学

习，从而缓解依赖大量标注进行训练的困境，并且实现更稳健的模型收敛和更高的泛化能力。

本章学习目标

(1)理解不同图数据优化技术的目的，掌握从结构、特征和标签三个方面对图数据进行优

化的主要方法；

(2)理解传统图神经网络在消息传递方面存在的主要问题，掌握针对过平滑、长距离依赖，

表达能力受限问题的主要解决方法；

(3)掌握图上的采样和池化的主要改进方法，并能根据实际任务灵活选择；

(4)掌握在缺乏标签情况下设计对比或生成式图自监督训练的方法；

(5)了解图课程学习的主要思想，学会利用图课程学习来稳定训练和提升模型效果。

5.1 数据优化

在机器学习的发展历程中，丰富的实践经验表明，大量高质量数据是提升模型性能、推动

模型进步的关键因素。例如，大规模视觉数据集 ImageNet 的引入，催生出了经典的卷积神经

网络模型AlexNet和 ResNet，奠定了卷积神经网络在图像处理领域的主导地位。同样，在图学

习领域，大量研究工作聚焦于如何改进图数据质量，以便图神经网络能够更好地捕捉图数据中

的信息。这些研究主要从图结构优化、图特征优化和图标签优化三个方面入手，在提升图神经

网络模型的准确性、鲁棒性和效率方面发挥了重要作用。

5.1.1 图结构优化

图结构是图数据中最核心的部分，它描述了节点之间的关联信息。在本节中，将探讨如何

从图结构的角度优化图数据。首先介绍结构缩减，旨在减少图中的冗余节点和边，以降低计算

复杂度并提高模型的可扩展性；其次讨论结构增强，通过较低的开销丰富图结构信息，从而缓

解模型过拟合的问题；接下来，阐述结构生成，其目标是生成高质量且多样化的图样本；最后

介绍结构学习，专注于从图数据中挖掘出有价值的图结构，进一步提升图模型的表达能力。

1.结构缩减

近年来，图数据集的规模和复杂性呈现出指数级增长。对于大规模网络（如社交图和引文

网络），现有图神经网络在可扩展性和效率方面面临着严峻挑战。结构缩减技术在保留关键信

息的前提下，通过减少图数据集的规模，降低计算复杂度并提升模型可扩展性。结构缩减方法

可以分为三类：

1)图稀疏化

图稀疏化通过移除原始图�中的部分边，生成一个简化图�� = {�, ��},其中�� ⊆ �。通常��
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需要保持原图�的某些关键性质，如图切割值（Cut Value）、最短路径（Shortest Path）等。割

稀疏化（Cut Sparsification）是图稀疏化的一个典型例子。它的目标是在尽可能保持图切割值

的前提下，通过减少图中的边来简化图结构。图的切割将图的节点分为两部分，可以表示为

� = �', � − �' 。在此过程中，图切割值（Cut Value，记作� � ）是指跨越该切割的所有边的

权值和，这个值反映了两部分节点之间的连接强度。通常，�-割稀疏化（�-cut Sparsifier）是指

一个简化图��，其图切割值在所有切割的情况下与原始图�的图切割值保持接近，表示如下：

1 − � �� � ≤ ��� � ≤ 1 + � �� �

其中�的取值范围为(0,1)，当� = 0 时，��完全等同于原始图�，随着�增大，允许的偏差更多，

但简化图��在图切割值上依然与原始图�保持接近。割稀疏化也广泛应用于解决图的连通性问

题、最大流问题、最小二等分问题等。

2)图粗化

图粗化通过将一组紧密连接的节点合并成超级节点的方法来简化图结构。简化图��可以记

为�� = ��, �� ，其中节点数 �� < � 。近年来，谱保持的图粗化方法（Spectrum-preserving
Coarsening）因为可以较好地保持原始图的重要结构信息受到了较多关注。受限谱相似性

（Restricted Spectral Similarity, RSS）[1]是一种用来确保简化图能够学习到原始图谱特性的技术，

具体可以定义为：

1 − �� �� ≤ ��
����� ≤ 1 + �� ��

其中，��和��分别表示原始图�的拉普拉斯矩阵�的第�个特征值和特征向量，�� ∈ ℝ�×�是简化

图��拉普拉斯矩阵的近似，��是误差容忍度，通常取值范围为（0,1）。受限谱相似性方法通

过确保简化图的拉普拉斯矩阵特征值和特征向量在一定误差范围内接近原始图，从而确保简化

图能有效地学习和保留原始图的谱特性。

3)图压缩

不同于图稀疏化和图粗化在原始图上进行结构上的缩减，图压缩通过合成一个新的更小的

图来实现原始图的压缩。图压缩的目的是生成一个包含较少节点和边的简化图�� = {��, ��}，
其中 �� ≪ � ，使得在简化图上训练的模型能表现出与原始图上训练的模型相似的性能。经

典的图压缩框架是利用梯度匹配的方法对齐原始图和简化图的梯度[2]。具体来说，它通过最小

化梯度之间的距离使得在简化图上训练模型时，模型的参数更新与在原始图上训练时相似，可

以表示如下：

�� = ��� �� ��, �� , �� ,

� = ��� �� �, � , � ,

min Dis ��, � .

其中，��表示图模型，�是模型参数，模型的输入是图的邻接矩阵�和节点特征矩阵�，�是损

失函数，��是在简化图��上计算得到的梯度，�是在原始图�上计算得到的梯度，Dis ��, � 是衡

量两个梯度距离的函数，比如余弦相似度。通过最小化此距离，使得简化图保留了原始图的结

构和特征信息。

2.结构增强

模型通常需要大量数据才能有效地理解数据的特征和规律。然而，由于图数据的稀缺性和

稀疏性，图神经网络在训练过程中往往无法充分拟合图数据的底层分布，容易陷入局部最优解，

导致模型过拟合，严重削弱了模型在实际应用中的有效性和可靠性。为了缓解这一问题，结构

增强方法在不改变图关键信息的前提下对图的拓扑结构进行适当的扰动，以一种低开销的方式

增强了拓扑结构信息，有效提高了模型的泛化能力。结构增强可分为启发式和自适应增强方法。

启发式增强方法是一类通过预定义规则或经验策略对图结构进行修改或扩展的技术，其核
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心思想是利用简单、高效的操作提升模型的鲁棒性和泛化能力。这些方法通常与具体任务无关，

具有较强的普适性，同时对模型结构无显著依赖，因此容易集成到现有的图神经网络中。

1)丢弃

丢弃是结构增强中一种基本而广泛应用的技术，旨在通过随机丢弃图中的边、节点和特征

等来改善模型的训练效果。这种方法通常不需要对模型结构进行修改，而是在训练过程中动态

地对图进行随机裁剪，因此非常易于集成到现有的图神经网络训练流程中。以随机丢弃边的方

法为例，DropEdge[3]在每个训练轮次在图的边集合中随机选择� � 条边进行丢弃，其中�表示

去边率，经过丢弃后的邻接矩阵可以表示如下：

����� = � − �'

其中，�'是随机选取的� � 条边组成的稀疏邻接矩阵。DropEdge没有改变邻居聚合的期望，是

一种无偏的图结构增强技术，类似于典型的图像增强操作（如旋转和裁剪），所以可以缓解过

拟合问题，增强模型的泛化能力。

2)子图替换

子图替换是为了弥补基于丢弃的方法仅关注到节点或边等最基本层次的信息，而忽视了更

高层次的信息的不足而提出的，它通过替换图中的特定子结构来实现图结构的增强。MoCL[4]

是在生物医学领域运用子图替换的方法进行图增强的一个重要的工作，它指出大多数丢弃的方

法在增强过程中可能会改变分子图的语义，因此通过注入领域知识来辅助增强过程。MoCL引

入了生物电子等排体（Bioisosteres）的概念来对分子中的特定有效子结构进行替换。生物电子

等排体是一类具有相似物理或化学性质的分子片段，替换后不会显著改变分子的整体性质。这

种替换能够保持分子的生物活性和物理化学性质，同时引入变化以增强数据多样性。

启发式增强方法还包括图扩散等，这里不做详细介绍。启发式增强方法对于在特定任务上

需要增强模型鲁棒性和性能时可能存在不足。自适应增强方法在训练阶段基于具体任务优化自

适应地进行结构增强，分为基于边的方法、基于子图的方法，以及自动化增强方法。

1)基于边的方法

为了使可微损失函数指导边增强过程，一些研究将图上边的权值视为可被优化的连续变量，

而不是具有固定的边连接。这些工作通过引入特定的约束（如平滑性和稀疏性）来构建损失函

数，从而生成用于优化边权重的梯度。例如，Pro-GNN[5]提出了如下的损失函数：

� =∥ �� − �∥�
2 + � ∥ ��∥1 + � ∥ ��∥∗ + � ����� + �����,

其中，��是增强后的邻接矩阵，��是归一化的拉普拉斯矩阵。具体来说，∥ �� − �∥�
2（∥⋅ ∥�代表

Frobenius范数）旨在让�� 接近原始邻接矩阵�。� ∥ ��∥1 (∥⋅ ∥1 表示 �1 范数)和∥ ��∥∗ (∥⋅ ∥∗ 表示

核范数) 分别确保图的稀疏性和低秩特性。此外，� ����� 控制特征的平滑性。� 控制针对具

体任务的图神经网络损失函数����的比重。

2)基于子图的方法

基于子图的自适应增强方法旨在找到最具代表性和信息量的子图，类似于分子中的官能团。

然后基于这些子图来进行数据增强，以提高模型的性能、可解释性和鲁棒性等。GREA[6] 是一

个典型的基于子图的增强过程，它定义了核心子图和环境子图的概念，利用核心子图与不同的

环境子图的组合生成新的数据样本，以让模型感知到核心子图的重要性，帮助模型学习更丰富

的特征和拓扑结构。具体而言，如图 5-1所示，核心子图（Rationale Subgraph）是指图结构中

最能解释或支持模型预测的子结构。环境子图（Environment Subgraph）是指在核心子图被识

别并分离后，图中剩余的部分。GREA首先利用图神经网络生成潜在节点表示，然后通过多层

感知机（MLP）计算掩码向量，通过优化属性预测损失来指示哪些节点属于核心子图。接着，

它将核心子图与其他样本的环境子图的表示结合，以产生新的增强数据。通过这种方式，图的

全局结构得到了丰富，同时保留了与任务相关的关键信息。在模型训练过程中，GREA的增强

数据可以被视为新的输入，并参与优化模型参数。
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图 5-1 GREA整体框架图[6]

3)自动化增强

不同的数据集可能需要不同的增强策略，同一数据集的不同训练阶段也可能需要不同的增

强策略。与上面两种固定的增强策略不同，自动化增强是一种在模型训练过程中动态学习最佳

增强策略的方法，可以根据数据的特性和任务的需求调整其策略，以提高模型自适应数据分布

和任务的能力。这种方法的主要思路是通过双层优化算法或强化学习来选择最合适的增强方式。

JOAO[7]方法通过双层优化的框架来同时学习模型的编码器和增强策略，以实现更有效的数据

增强。在内层优化过程中，首先使用当前的增强策略对训练数据进行增强，生成新的训练样本。

这些增强的数据被用于训练模型的编码器，以提高其性能。在外层优化中，评估编码器性能并

根据评估结果调整增强策略。JOAO从具有可学习参数的分布中采样增强策略（比如基于边和

基于子图的方法），通过优化过程自动更新这些参数，以充分发挥每个增强策略的性能。

3.结构生成

尽管图增强可以初步丰富拓扑信息，但不可避免地会引入噪声，从而影响模型性能。作为

一种更高级的方法，图生成旨在生成高质量和多样化的图样本。在这一部分，将针对不同的生

成的图数据形式介绍相应的代表性生成方法，包括节点序列的生成、邻接矩阵的生成和节点嵌

入的生成。

1)节点序列生成

将图简化为序列是图生成的一个初步思路，催生了自回归图生成方法。通常，自回归方法

旨在基于预先采样的节点顺序逐个生成图的节点。然而，由于图的非唯一性和高维特性，使用

节点顺序作为输入时需要考虑置换不变性的问题。为了解决这一挑战，GraphRNN[8] 提出使用

广度优先搜索（BFS）或深度优先搜索（DFS）来保证节点顺序的一致性，它的核心思想是将

图的生成过程分为节点生成和边生成两个步骤。具体来说，GraphRNN 首先通过 BFS或 DFS
遍历图，得到节点的序列。这一步使得模型可以根据节点的访问顺序逐步生成图结构，确保生

成过程具有唯一性。GraphRNN在节点生成阶段逐个生成图中的节点。生成的节点数量可以根

据图的规模动态调整。每个节点通过一个循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）生

成，该 RNN根据当前生成的节点序列预测下一个节点。在生成了一个新节点之后，边生成器

会预测该节点与已经生成的节点之间的连接情况。GraphRNN使用另一个 RNN模型对边的存

在性进行逐一预测，判断是否存在边连接到当前已生成的节点。通过这种方式，GraphRNN将

图的生成转化为一个序列化的任务，避免了直接处理图中所有节点和边带来的高计算成本。

2)邻接矩阵生成

除了序列生成，另一种自然的思路是直接生成图的邻接矩阵。与序列生成的方法不同，这

种方法一次性生成整个图的结构信息，尤其适用于小型图的生成。属于这一类别的方法，如

EDGE[9]，它的核心思想是基于离散扩散模型（Discrete Diffusion Model）。扩散模型最早用于

连续空间数据的生成（如图像生成），而 EDGE方法将其扩展到离散空间，应用于图的生成。
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它的工作原理主要分为两个阶段：第一阶段是正向扩散过程，逐步向图结构中加入噪声，直到

数据接近于均匀噪声；第二阶段是反向去噪过程，从噪声数据开始，通过逐步去噪恢复出图结

构信息。另外，EDGE还为每个节点设计一个目标度向量，通过优化度匹配损失函数来确保生

成的图符合预定的节点度分布。

3)节点嵌入生成

生成图的邻接矩阵通常耗时较长，且无法扩展到大型图。一个可能的解决方案是间接生成

图。例如，可以通过节点嵌入来表示邻接矩阵：� = � ⋅ �T。通过这种方式，只需生成一个较

小的张量� ∈ ℝ�×�,而不是大型邻接矩阵� ∈ ℝ�×�,其中� ≪ �。基于这一思想，变分图自编码

器（VGAE） [10]首先利用编码器（通常是图神经网络）学习节点表示，之后与标准的变分自编

码器（VGA）类似，VGAE 假设节点的潜在表示为服从高斯分布的随机变量，并通过参数矩

阵的变换输出其均值和方差，然后利用重参数技巧重新采样潜在表示。解码器从潜在表示中重

构图的邻接矩阵,这一步通常通过计算节点潜在表示的内积来预测边的存在概率。在训练过程

中，通过优化链接预测损失函数重建图结构。

4.结构学习

现实世界中的图结构往往噪声较多或不完整，导致模型的学习效果下降，甚至产生错误的

结果。这种图结构在社交网络、交通系统、生物网络等多个领域中普遍存在。图结构学习旨在

从图数据中发现和优化有价值的结构，以增强图表示学习。根据是否考虑边的权重信息，现有

的图结构学习方法大致可以分为两类：离散图结构学习和加权图结构学习。

1)离散图结构学习

离散图结构学习将图结构视为随机变量，进而可以从概率邻接矩阵中进行采样。这种方法

的核心在于利用概率模型捕捉图中节点之间的关系，并通过采样得到多样化的图结构，以建模

节点连接关系的潜在不确定性和多样性。在这一框架下，研究人员使用多种技术来联合优化概

率邻接矩阵和图神经网络的参数。通过同时优化这两个部分，模型不仅能够更好地学习图中的

复杂关系，还能提升其泛化能力。接下来，将介绍一种经典的基于蒙特卡洛方法的离散图结构

学习方法。蒙特卡洛方法是一类基于随机抽样的计算方法，常用于数值积分、概率分布的近似、

优化等问题。它的核心思想是通过大量随机样本来估计一个期望值或者积分结果，这种方法特

别适合高维复杂问题，尤其是当解析解难以获得时。

在离散图结构学习中，VGCNs[11]通过参数化的随机图模型纳入不确定的图信息，并利用

蒙特卡洛方法进行近似。具体而言，VGCNs的目标是通过已知的信息（包括部分已知标签、

特征和观察到的图结构）推断节点或图的标签的后验概率，公式如下：

� �|��, �, ���� = ∫� �|�, �, � � �|��, �, � � �|� � �|���� ������

其中，� �|�, �, � 表示在给定神经网络权重�、图�和特征�的情况下，模型输出�的条件概

率。这个概率可以通过图卷积神经网络（GCN）来建模；� �|��, �, � 表示在已知部分标签��，

特征�和图结构�的情况下，GCN权重�的后验概率，这描述了在图神经网络上进行训练时，

权重的更新过程；� �|� 表示在给定参数�的情况下，随机图�的生成概率；� �|���� 表示在给

定观察到的图����的情况下，参数�的后验概率，它表示从观察到的图中推断出随机图生成模

型的参数。上述积分通常是不可解析的，因此通常需要采用近似方法来进行计算。VGCNs使
用蒙特卡洛方法近似上述积分：

� �|��, �, �obs ≈
1
�

�

​
�

���
�

�=1

��

�=1

�

��� �|��,�,�, ��,�, �

蒙特卡罗近似通过采样的方法来估计标签�的后验分布� �|��, �, ���� 。首先，从图生成

模型的参数分布� �|���� 中生成�个样本��,这些样本代表不同的模型参数；然后，对于每个��,
从条件分布� �|�� 中生成��个图样本��,�,反映出在这些参数下可能的图结构；接着，对于每
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个图样本��,�，从贝叶斯图卷积神经网络中采样权重矩阵��,�,�；最后，通过对所有样本的加权

平均，近似计算出 � �|��, �, ���� ，实现了综合考虑多种可能的图结构和神经网络权重来估计

标签的后验概率。

2)加权图结构学习

离散图结构学习过于依赖已知的的图结构和节点连接模式，缺乏对新节点的适应能力，因

此在处理未知或未见节点时表现不佳，在推理阶段面对未见节点时，往往无法有效进行归纳学

习。另外，与二元邻接矩阵相比，加权邻接矩阵能够编码更丰富的边的信息，有利于后续图表

示学习。加权图结构学习往往假设节点属性或多或少包含推断图的隐性拓扑结构的有用信息，

因此将图结构学习作为定义在节点嵌入空间上的相似度量学习，使得学到的相似性度量函数以

后可以应用于未见过的节点嵌入集来推断图结构，从而实现归纳图结构学习。

加权图结构学习的核心思想是基于节点嵌入学习节点对的相似性度量函数，得到边的权值，

从而实现加权的图结构学习。最简单的度量函数是计算任意一对节点嵌入之间的点积，可以表

示为： ��,� = ��� �
⊤��� � 其中，� ∈ ℝ�×�是一个节点相似性矩阵,��� �和��� �是节点的向量表示。 为了提高

点积的学习能力，引入具有可学习参数的点积： ��,� = ��� � ⊙ ��� ⊤��� �， 其中⊙表示逐元素相乘，

��� 是一个非负的可训练权重向量，用于强调节点嵌入的不同维度。 需要注意的是，输出的相似

性矩阵�是不对称的。为了进一步提高表达能力，出现了引入权重矩阵的度量方法， ��,� =
ReLU ���� �

⊤ReLU ���� � ， 其中�是一个� × �的权重矩阵，ReLU � = max 0, � 是一种激活

函数，在这里用于保证相似性矩阵的稀疏性。之后的方法进一步对两个节点嵌入应用了不同的

线性变换，并引入了归一化操作： ��,� = softmax �1��� �
⊤�2��� � ，其中�1和�2是� × �的权

重矩阵，softmax函数定义为 softmax ��� � = ���

�
​ ����

用于获得行归一化的相似性矩阵。

5.1.2 图特征优化

图特征是用于描述图中节点、边或整个图的属性和信息的特征表示。在本节中，将探讨如

何从图特征的角度优化图数据，首先介绍特征增强，通过扩展或修改原始特征，避免模型训练

时的过拟合；其次，讨论特征选择，旨在识别和提取与标签高度相关的特征，避免维度灾难；

最后，介绍特征补全，解决图数据中特征不完整的问题。

1.特征增强

特征增强通过对节点、边或图的原始特征进行扩展或修改，为图数据引入额外的、相关的

信息，不仅能够缓解模型的过拟合，还可以提高模型的泛化性能，特别是在处理复杂图结构或

稀疏图数据时表现尤为显著。本小节首先介绍一些通用的特征增强方法，然后介绍一种提高图

神经网络表达能力的重要特征增强方法，即位置编码。

1)通用特征增强

通用特征增强一般用于特征预处理，用于提高特征的效用和多样性，使特征更好捕捉图信

息。对于节点本身具有特征的情况，特征损坏（Feature Corruption）通过向原始节点特征中加

入可控噪声来产生增广数据，可以表示为�� = � + �，其中 X 表示原始节点特征矩阵，�表示

添加的噪声矩阵；特征重排（Feature Shuffling）通过随机切换特征矩阵中的行和列来改变原始

节点特征的上下文信息，产生增广数据，形式化表示为�� = �����，其中，��和��分别是行排

列矩阵和列排列矩阵，它们在每一行和每一列中恰好有一个元素为 1，其他位置均为 0；特征

掩码（Feature Masking）的核心操作是将节点特征矩阵中的一部分置零，通过与一个 0-1掩码

矩阵�逐元素相乘来实现：�� = � ⊙ �；特征添加（Feature Addition）通过将节点特征中缺少

的节点属性编码成特征向量并与原始节点特征拼接实现，一般来说，可以表示为��� = �� ∥ �� ，

其中∥表示拼接操作，��可以是一个空向量；特征传播（Feature Propagation）通过在图中扩散

特征，结合来自不同节点的特征信息，表达式为：�� = ���，其中��是不同图传播方法对应的邻

接矩阵。对于节点本身没有特征的情况，往往通过将图自身的结构信息编码成节点特征，比如

直接使用节点的度做为节点特征。更加复杂的方法包括利用随机游走算法来捕获结构信息，并
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仿照 word2vec技术来生成节点特征等。

2)位置编码

众所周知，图神经网络的表达能力受到 1-WL测试的限制，其在区分图同构性方面存在一

定局限性，仅能够区分部分同构图。为了打破这一限制，一种常见的策略是通过引入位置信息

来增强节点特征，即位置编码。这里将介绍两类位置编码方法：绝对位置编码和相对位置编码。

绝对位置编码（Absolute Position Encoding，APE）的目标是为每个节点分配一个位置表示，

以指示其在整个图中的唯一位置。一种流行的 APE 方法是利用图拉普拉斯矩阵的特征向量，

具体来说，通过对拉普拉斯矩阵�进行特征分解，可以得到：

� = � − �−1/2��−1/2 = ����

其中，�是特征向量矩阵，�是特征值矩阵，一般来说，选择前�个最小的非零特征值对应的特

征向量，形成一个� × �的矩阵，每一行可看作一个节点的位置编码。通过将节点的位置编码

与节点的原始特征组合，实现对原始特征的增强。

另外一种位置编码方式是相对位置编码(Relative Position Encoding，RPE)，它通过将节点

之间的距离作为位置编码来捕捉它们之间的关系信息。首先随机选择一个节点作为锚点节点，

然后通过目标节点与锚点节点之间的相对距离来定位目标节点。如图 5-2(a)所示，使用图神经

网络往往无法区分节点�1和�2，因为两个节点虽然位置不同，但是所处位置图结构相同。而通

过选择�1 作为锚点节点，便可以通过计算和�1 的相对距离（跳数）来区分�1和�2。为了更精

确捕捉节点的位置信息，可以选择多个锚点节点，如图 5-2(b)所示。PGNN[12]进一步引入锚点

集的概念，如图 5-2(c)所示，通过锚点�1和�2无法区分节点�1和�3，而通过将�1和�3组合为锚

点集，把目标节点到锚点集中所有节点的最近距离作为相对距离，就可以正确区分�1和�3。

图 5-2相对位置编码

2.特征选择

当机器学习算法中使用的数据特征维度过高，就会在高维特征空间中呈现出稀疏性，导致

需要指数级增长的数据量去维持泛化性，使得模型训练的成本显著增加，这种现象被称为维度

灾难。因此，特征选择旨在识别与标签高度相关的特征，并在模型训练过程中优先考虑这些特

征，从而缓解维度灾难。特征选择不仅有助于降低与高维数据相关的计算成本，还通过拟合有

意义的特征来提高模型泛化性能。在图学习中，常用的特征选择方法可以根据其与下游任务的

关系分为两类：任务无关的特征选择和任务特定的特征选择。

1)任务无关的特征选择

这类方法专注于选择能够适用于任何图神经网络模型或下游任务的特征，主要围绕引入正

则化目标函数进行特征选择。例如，AsGNNs[13]将正则化方法引入 GCN和 GAT中，将特征选

择与 GNN 结合在一起，以提取有意义的特征并消除噪声特征。具体来说，以 GCN为例，引

入�2,1范数来对每一个图卷积层的参数进行约束，优化目标可以表示为：



8

min ℒ��� �, �; � +
�=1

�

��� ∥ � � ∥2,1

其中，∥ � � ∥2,1 = �=1
�

�=1
� ���

� 2
�� 表示参数矩阵每一行的 2-范数总和，�� > 0 是权重参数，

为了简化计算，AsGNNs将所有的��设为�。这种约束确保了学习的参数矩阵� � 具备行稀疏性，

从而可以自然地进行特征选择。

2)任务特定的特征选择

与之相对，任务特定的特征选择在进行特征选择时考虑了下游的具体任务。以 Dual-Net
GNN[14]为例，注意到在节点分类任务中，选择性聚合的效果优于全部聚合，因此它提出利用

输入节点特征的子集训练一个分类器，以预测节点标签，并且设计了一个选择器模型，学习最

佳输入特征子集以实现性能提升。具体来说，分类器是一个两层的 MLP，它可以表示为

�� �; �, � ，其中，�是网络的参数，�是节点特征矩阵，�是指示节点特征矩阵子集的一个掩

码向量；选择器也是一个两层的MLP，可以表示为�� �, � ，其中�是选择器的参数，�同样

是一个掩码向量，选择器的输出是一个标量值，表示输入掩码向量在分类器上的预测性能。

图 5-3 Dual-Net GNN阶段二训练流程[14]

在训练时，分类器采用交叉熵损失，通过最小化选择器输出的预测性能与分类器真实的分

类性能之间的均方误差来优化选择器。具体的训练流程分为三个阶段，第一阶段在节点特征矩

阵的不同组合上训练分类器和选择器。对于每次前向传播，会随机采样一个节点特征子集作为

分类器的输入。同样，对应的掩码向量也被设定为选择器的输入。分类器和选择器使用其对应

的损失函数进行优化。训练直到分类器对每种掩码组合产生稳定的损失，且选择器能够学会根

据掩码得到分类器的性能。如图 5-3所示，第二阶段目标是利用训练好的选择器为分类器生成

可能的最优掩码。Dual-Net GNN认为输入中具有较大梯度的成分对模型输出的贡献更大，因

此，首先使用一个所有索引权重相等的掩码向量（如 1/2）作为输入给选择器，然后计算相对

于输入向量的梯度并挑选前�大梯度对应的索引。但最优子集可能是一个更小的子集，于是从

中固定采样若干组合，并计算分类器的验证损失，选择损失最小的掩码对分类器和选择器进行

一次训练。第二阶段重复若干次后进入第三阶段，选择验证损失最小的输入掩码，仅对分类器

继续训练，直到收敛。

3.特征补全

大多数图神经网络假设图中的节点特征是完整的，但这一假设在实际应用中往往并不能成

立，主要原因包括以下几个方面：(1)数据收集过程中出现的机器或人为错误；(2)收集完整数

据集在实际中成本很高；(3) 许多用户由于隐私保护不愿提供完整个人信息。因此，为了解决

图中特征不完整的问题，特征补全作为一种重要解决方案，旨在填补图中缺失的节点特征。根

据不同类型的图数据，现有方法可分为基于同质图的特征补全和基于异质图的特征补全。

1)基于同质图的特征补全

大多数的同质图图神经网络往往假设图具有完整的特征信息，没有针对特征缺失图进行设
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计，因此无法提供令人满意的学习效果。结构-属性转换器（SAT[15]）对图提出了共享潜在空

间的假设，并开发了一种基于分布匹配的图神经网络，用于处理特征缺失的图。SAT采用了一

种结构与属性解耦的方案，能够进行同质图节点特征补全任务。

SAT认为学习属性缺失图的一种可能方法是以解耦的方式输入结构和属性，同时允许结构

和属性的联合分布建模。如图 5-4所示，SAT首先将属性和结构转换到潜在空间，然后通过对

抗性分布匹配对配对的潜在表示进行对齐，最后解码回原始属性和结构，即配对的结构-属性

匹配。具体来说，SAT使用两个编码器：结构编码器（EA）负责处理图的结构信息，属性编

码器（EX）负责处理节点的属性向量，这两个编码器将输入的数据映射到一个共享的潜在空

间中，生成结构潜在因子��和特征潜在因子��，在潜在空间中，SAT通过对抗性分布匹配方法，

将编码得到的潜在表示与真实的先验分布进行对齐，最后 SAT通过结构解码器（DA）和属性

解码器（DX）重构图结构和节点属性。

图 5-4 SAT整体架构图[15]

2)基于异质图的特征补全

和同质图不同，异质图包含多种类型节点，各种节点的特征并不在同一特征空间，给特征

补全带来更大挑战。此外，异质图存在特定类型节点整体特征缺失问题，如图 5-5所示, 在
IMDB数据集中，只有电影节点具有原始属性，而在 DBLP数据集中，只有论文节点具有原始

属性，其他类型的节点则没有属性，原因往往是出于隐私考虑只能收集到非隐私的特征。在针

对性的解决方案提出之前，人们普遍采用一些简单通用的手工补全方法，例如使用求和或平均

值来替代缺失的特征。HGNN-AC[16]首次针对异质图的特征缺失提出解决方案，它不仅能够充

分利用异质图的拓扑结构，还能结合不同类型节点和边之间的关联信息来进行节点属性的恢复。

图 5-5存在特征缺失的 IMDB和 DBLP网络[16]

如图 5-6所示，HGNN-AC对于给定的缺失特征的异质图，首先通过现有的异质图嵌入方

法计算节点嵌入。接着，随机丢弃一些属性并进行属性补全。属性补全过程本质上是直接相连

邻居属性的加权聚合，权重由节点嵌入推导出的注意力机制决定。在属性补全后，获得一个所
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有节点都有属性的新异质图，并将其输入到任意的异质信息网络（HIN）模型中。由丢弃的属

性与重构的属性构造补全损失，补全损失与预测损失的结合使整个模型可以端到端进行训练。

图 5-6 HGNN-AC整体框架图[16]

5.1.3 图标签优化

在图数据中，标签通常用于描述图中节点或边的特征或类别。在这一部分中，将探讨多种

技术，旨在优化图数据的标签信息，以此缓解过拟合和噪声标签等问题。这些技术包括：标签

混合方法，它通过混合来自不同实例的标签来创建新的训练示例；以及伪标签，它通过训练好

的模型扩展标签集，为未标记的节点分配标签。此外，还讨论了主动学习方法，在考虑标记成

本的情况下，从数据集中选择最有效的数据进行标记，以获得最佳的模型性能。

1.标签混合

标签混合是一种基于标签的增强学习技术，通过将两个不同实例及其关联标签结合为一个

新实例，从而扩展训练集。这种方法不仅创造了新的训练样本，还增加了数据的多样性，对于

提高模型的泛化能力至关重要。此外，模型还能够更好地应对各种输入，提升其在未见数据上

的表现，从而有效减少过拟合现象。标签混合可以分为节点级混合和图级混合，具体介绍如下。

1)节点级混合

节点级混合用于混合不同节点的标签，侧重于节点分类任务。节点级混合的一个主要挑战

是图的拓扑结构复杂且不规则，需要在进行节点混合时同时考虑节点的拓扑结构。为了应对这

个挑战，一个典型的方法是双分支的节点级混合[17]，它对节点特征和标签使用一样的过程进行

混合，如图 5-7所示。图的左侧是传统的图卷积，节点（用红色表示）通过聚合其邻居节点和

自身当前表示的信息来更新其表示；图的右侧是提出的双分支图卷积方法，首先混合一对节点

（一个红色节点和一个蓝色节点）的属性，即对两个节点特征和标签进行加权组合，之后对于

每个节点进行单独的图卷积，最后将获得的两个分支的聚合表示进行混合并传递到下一层。

图 5-7两分支图卷积方法[17]
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2)图级混合

与节点级混合不同，图级混合往往设计两个图的组合，需要直接混合两个图的标签。图级

混合往往涉及多个步骤，如子图选择、图的移植、链接预测、标签混合等。一个代表性图级混

合方法是 Graph Transplant[18]，如图 5-8所示。Graph Transplant将源图与目标图的混合分为四

个步骤，第一步，计算源图��和目标图�的节点重要性向量��和�。第二步，在源图中提取以

重要节点���为锚的 K-hop子图�� �，在目标图中提取以随机节点��为锚的 K-hop子图��。第三步，

计算源图子图和目标图子图重要性。第四步，将源 K-hop子图�� �移植到剩余的目标子图��中得

到混合图，混合图的标签�'根据子图重要性自适应确定。

图 5-8 Graph Transplant框架图[18]

2.伪标签

图神经网络往往需要大量的标记数据用于模型的训练与验证，而标记数据往往非常昂贵。

为了克服这一局限性，伪标签技术在模型预测的基础上，将未标记数据的预测结果作为“伪标

签”，并与真实标记数据一起用于模型的后续训练，被广泛应用在有大量未标记数据但只有少

量标记数据的场景。

基于这种思想，Li等人[19]提出利用协同训练（Co-training）和自训练（Self-training）来扩

展训练集。对于协同训练，在训练 GCN的同时协同训练一个随机游走模型，利用随机游走模

型探索图的全局结构，弥补 GCN 仅能处理局部结构不足。算法首先计算归一化吸收概率矩阵

� = � + �� −1，其中�是图的拉普拉斯矩阵，�是正则化参数，�是对角矩阵，��,�表明了顶点

�和� 归属同一类别的可能性。之后，将标记节点按照类别分为不同的集合�1, �2, …, ��，其中��

是类别�的标记数据集合。对于每个类别�,计算置信向量� = �∈��

​ �� : , � ,其中� ∈ ℝ�,��表示顶

点�属于类别�的置信度。最后，找到置信度最高的�个顶点,并将它们添加到训练集中,赋予类别

�的标签。对于自训练，使用给定的标记数据训练一个 GCN模型，得到节点的预测结果�，对

于每个类别�，通过比较 Softmax 得分，选择最自信的预测实例，将这些最自信的预测节点添

加到对应类别的标签集中，并赋予它们类别�的标签。使用扩展后的标签集继续训练 GCN，并

用预训练好的 GCN参数来初始化。

3.主动学习

主动学习的目标是在标记成本有限的情况下，如何从数据集中选择最有效的数据进行标记，

以获得最佳的模型性能，它是一种选择数据的方法而不是标记数据的方法。虽然许多主动学习

方法已应用于图数据，但大多数仍集中于节点分类问题。

图上的主动学习往往假设节点之间存在关联，考虑节点之间的相互作用。这一思想避免了

选择的节点相似且聚集在一起，导致信息的重复。接下来以一个基于聚类的通用图数据主动学

习框架 FeatProp[20]为例，介绍如何最大限度地确保选择的节点的多样性，避免冗余信息。该框

架主要包括两个步骤：1）使用节点特征 � 和图结构 � 计算距离矩阵或函数 ��,�；2）在该距
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离矩阵上应用具有 � 个中心的聚类，并从每个簇中选择离聚类中心最近的节点。将这些节点赋

予标签（由矩阵 � 提供）后，基于 �、� 和 � 训练图神经网络，用于节点分类任务。具体来说，

FeatProp 定义了对应节点特征经过传播后的成对节点距离，使用 �2 范数来表示：

��,� ��, �� =∥ ��� � − ��� �∥2, 其中�是传播总层数，�是归一化的邻接矩阵。从直观上讲，

这消除了未训练参数对距离的影响，同时仍考虑了图结构。对于聚类方法，FeatProp应用 �-
Medoids 聚类。�-Medoids与�-Means相似，但所选的中心必须是数据集中的真实样本节点。

这对主动学习至关重要，因为无法对�-Means产生的虚假聚类中心进行标记。

5.2 架构优化

随着图神经网络的发展，模型网络层数不断增加，数据规模不断扩展，在原有的 GNN架

构下出现了诸多挑战。例如，网络层数的加深会导致节点间特征趋于一致，远距离节点间信息

丢失；图数据的扩大会导致计算量骤增，影响性能效率等。因此，涌现了大量的架构优化方法

以应对出现的挑战。在本节中，将主要从信息传递、采样、池化三个方面介绍如何进行架构优

化。这些优化技术有助于增强深层图神经网络的性能，同时降低计算负担并保持信息完整性。

5.2.1 信息传递优化

基于消息传递的图神经网络在各种分类任务中表现出色，主要归功于其能够通过消息传递

机制有效地聚合邻居节点的信息，从而捕捉复杂的图结构与节点特征之间的关系。然而，这种

信息传递机制仍然存在一些局限性。首先，随着模型层数的增加，容易出现过平滑问题，即节

点的表示逐渐变得相似，最终导致不同类别节点难以区分。其次，过压缩问题也会影响性能，

随着网络层次加深，虽然信息传递量呈指数增长，但传递到目标节点的信息却被压缩为固定大

小，无法有效传递长距离依赖信息。此外，消息传递图神经网络表达能力的上限为 1-WL测试

算法，因此在处理复杂图结构时，模型的判别能力有限。

1.过平滑

过平滑定义:假设�是一个无向的连通图，�� ∈ ℝ�×�表示在图�上定义的�-层 GNN的第�
层隐藏特征。此外，称�: ℝ�×� → ℝ≥0为一个节点相似性度量，如果它满足：

(1) ∃� ∈ ℝ�,当对所有节点� ∈ �，�� = �时，满足� � = 0，� ∈ ℝ�×�。

(2) ∀�, � ∈ ℝ�×�，� � + � ≤ � � + � �
那么，过平滑被定义为相似性度量�随着 GNN层数�增加逐渐收敛到 0的过程，即：

(3) � �� ≤ �1�−�2�,  � = 0, …, �.其中�1和�2是正常数。

在这个定义中，为了保持一般性，假设相似性度量�收敛到 0。如果某种特定的相似性度

量收敛到一个非零常数，则可以重新定义相似性度量使其收敛到 0。这确保了定义适用于各种

情境，不依赖于某个特定的相似性度量。接下来对定义进行进一步解释。这个定义提供了一个

精确的方式来描述深度 GNN中的过平滑现象。它从数学上给出了节点特征如何在层数增加时

趋同，并且通过指数衰减来量化这种收敛过程。定义中的条件(1)形式化了一个普遍接受的观

点，即过平滑是由节点特征收敛到一个常数向量引起的，而条件(3)提供了一个更严格的量化

标准，用于衡量这种收敛。条件(2)中的三角不等式或次可加性排除了相似性度量中的退化选

择。定义仅适用于连通图的情况。然而，该定义可以直接推广到非连通图。在这种情况下，对

每个连通分量� ⊆ �应用节点相似性度量��,并定义全局相似性度量为各个连通分量上的节点相

似性度量之和，即� = S ��� 。这样就可以处理不同连通分量分别收敛到不同常数节点值的情况。

下面介绍几种缓解过平滑的方法。

1)归一化和正则化

正则化是一种防止机器学习模型过拟合的技术，旨在通过对模型增加约束或噪声，使模型

在训练数据上表现良好的同时，也能在未见过的数据上具有较好的泛化能力。正则化方法在防
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止图神经网络的过平滑方面也起着重要的作用。例如，之前介绍过的 DropEdge[3]是一种有效的

正则化技术，它通过在训练过程中随机删除图中的边来引入噪声。这种方法不仅增加了训练过

程中的随机性，还促使模型在每次训练迭代时，图结构进行动态变化。具体来说，当一些边被

随机删除时，信息传播路径也随之改变，这使得节点在信息传播过程中不再过度依赖于相邻节

点的特征，从而有效阻止了信息在深层网络中过度传播。通过这种方式，DropEdge 使得节点

之间的差异得以保持，进而缓解了过平滑问题。

归一化是一种常用的数据处理技术，旨在调整不同特征的尺度，使其在模型训练时更具可

比性。在机器学习和深度学习中，归一化的主要目的是提高模型的收敛速度和稳定性，减少训

练过程中可能出现的数值不稳定性。归一化在防止过平滑方面也发挥积极作用。它通过保持特

征的多样性和稳定性，帮助 GNN在深层网络中实现更好的特征表示。例如 PairNorm[21]方法通

过在每一层的 GNN之后对节点特征进行归一化处理，确保节点对之间的距离保持恒定，可以

形式化表示如下：

�� � = �� −
1
�

�=1

�

���

�� =
��� �

1
� �=1

� ∥� ���∥2
2

首先，它从每个节点的特征向量中减去所有节点特征的均值，以确保节点特征在网络中不

会因为所有特征逐渐趋同而失去区分度。然后，按照所有节点特征的�2范数的均值进行归一化

处理，并通过一个超参数�进行缩放。这一步确保节点特征在网络中的数值范围不会过大或过

小，从而提高网络的稳定性和表现。

2)改变图神经网络的消息传递过程

改变图神经网络的消息传递过程也是一种缓解深层图神经网络的过平滑问题的方法。一种

经典的网络架构是图耦合振荡器网络 GraphCON[22]。在传统的图卷积网络中，节点特征的传播

机制通常采用扩散模型，这种模型通过多层的信息聚合逐渐使节点特征趋于相似，进而导致过

平滑问题。GraphCON通过将信息传播的机制转变为基于非线性振荡器的动态，避免了特征的

快速收敛。GraphCON的消息传递过程可以形式化表示为：

�� = ��−1 + �� � ��� ��−1, � − ���−1 − ���−1 ,

�� = ��−1 + ����,

其中，��是辅助节点特征，用于捕获节点间的动态交互。�� > 0 表示时间步长 (通常设置为

�� = 1)，这一参数决定了特征更新的速度。��� ��−1, � 是图神经网络中的消息传递函数，它

从图�和前一层的节点特征��−1中生成新的信息。这个函数是模型的核心，用于聚合来自邻居

节点的信息。�是非线性激活函数，用于引入非线性特性，增强模型的表达能力。�和�控制特

征消息传递的参数。它们影响特征更新的方式，能够调节节点特征在传播过程中的变化速度。

非线性振荡器作为一种动态建模方法，虽然在缓解 GNN的过平滑问题上表现出色，但也

存在一些缺点，如依赖于特定的超参数、对数据敏感等，这些缺点促使研究者提出了梯度门控

（Gradient Gating，�2）[23]方法。�2方法的关键方程如下：
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��� = � ����� ��−1, � ,

���
� = ���ℎ

�∈��

​
����

� − ����
� �

� ,

�� = 1 − �� ⊙ ��−1 + �� ⊙ � ��� ��−1, � .

�2方法首先定义了一个可学习的门控函数，得到初步门控值；然后利用了与节点�相邻的所有

节点的门控值来计算当前节点的更细致的控制信号，这个控制信号引入了局部结构信息。最后，

通过门控方法有效减缓不必要的信息过度传播。�2有助于保留节点特征的多样性，避免所有节

点特征过快地趋同于常量，从而提高 GNN在各类任务中的表现。

3)残差连接

残差连接是深度学习中的一种结构，它最早在 2016年由 Kaiming He等人提出于 ResNet
（Residual Network）中。其核心思想是在神经网络的每一层中，将输入直接与该层的输出相

加，从而形成一种“残差”学习的方式。残差连接的引入有效缓解了深层网络训练中的梯度消失

和信息丢失问题，深层网络中，梯度往往在反向传播时逐渐减小，导致难以训练。残差连接提

供了直接的路径，使得梯度能够更有效地传播；由于输入和输出的相加，网络能够更好地保留

原始输入的信息，从而防止特征在层与层之间的过平滑。在图神经网络中，残差连接具有以下

的形式[24]：

�� = ��−1 + ��� ��−1, �

其中，��是第�层的节点特征，��� ��−1, � 是基于当前特征和图结构计算得到的消息传递输出。

这一形式的优点在于可以使得模型在更深的层次上保留输入特征，从而有效缓解信息丢失和过

平滑的问题。Chen等人 [25]进一步发展了这一思想，采用了一种缩放的残差连接，它通过引入

可调节的缩放因子来控制在残差学习中的信息流动，将初始节点特征添加到每一层的输出：

�� = � 1 − �� ��−1
2����−1

2��−1 + ���0 1 − �� � + ����

其中，�0是初始节点特征，��和��分别是加入了自环的图的度矩阵和邻接矩阵，��是一个在层�
中的缩放因子，控制输入特征的贡献程度。通过调整��，模型可以在当前层的输出与初始输入

特征之间进行平衡。��是另一个缩放因子，用于调整不同部分的权重，使得模型在每一层中能

够适应不同的特征传播方式。

2.过压缩

在图神经网络中，随着网络层数的增加，节点特征信息在消息传递过程中被压缩成固定大

小的向量。这种现象类似于一个“瓶颈”，导致信息的有效传递受到限制。具体而言，当图的

层数增加时，信息从源节点传递到目标节点的路径变长。在这个过程中，节点的特征信息在消

息聚合时被压缩，从而导致来自远节点的信息减弱或丢失。换句话说，尽管信息可能呈指数级

增长，但最终传递到目标节点的却是有限且固定大小的信息。这个“瓶颈”被称为图神经网络

中的过压缩问题。这个问题最早是通过经验观察到的，为了更深入的研究，人们尝试通过衡量

每个节点表示��
�
对输入特征��的敏感度

∂��
�

∂��
来量化这一问题，并定义了过压缩分数。

过压缩分数定义:经过�层消息传递后，节点�和节点�之间的过压缩分数定义为：

��� �, � =
���

�

���
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其中∥⋅∥是矩阵的谱范数。

过压缩分数上界定义:设�, � ∈ �且� ∈ ��+1 � ，如果在 0 ≤ � ≤ �的范围内满足∥ ∇�� ∥≤ �和
∥ ∇�� ∥≤ �,则有

∂��
�+1

∂��
≤ �� �+1����

�+1

其中，��+1 � 是节点�的邻居集合，其在图�上到节点�的最短路径距离为� + 1 ∈ ℕ。��和

��分别表示第�层网络的消息聚合函数和更新函数。���+1是指��的� + 1 次幂。这个过压缩分数

的上界表明，如果∇��和∇��的导数是有界的，则消息的传播受到��的控制，该定义也适用于重

新加权的邻接矩阵。通过这个界限，能够理解如何在多层网络中控制信息传播，进而应对过压

缩带来的挑战。下面介绍几种缓解过压缩的方法。

1)动力学启发的消息传递

有些研究可能并不主要关注于过压缩问题，甚至没有重连的过程，但这些模型中的信息传

递规则可以等效地视为在一个更稠密或完全连接的图上更新节点特征，因此可视为隐式重连范

式。接下来介绍的基于分数邻接矩阵的消息传递就是一个例子。

在经典的图神经网络中，消息传递主要集中在节点的局部邻域。为了解决这种局部邻域的

消息传递导致的过压缩问题，一些基于非局部动态的消息传递神经网络应运而生。例如，近期

的研究[26]引入了一种称为“分数邻接矩阵”的新概念，记作���，其中� ∈ ℝ。基于分数邻接矩阵

就可以实现非局部消息传递。具体而言，消息传递规则为
��
��

=− ����，其中�决定了连接的密

度和传播的范围。通过选择适当的�值，可以使图的连接性变得更加密集，这种调整允许在不

同的连接水平上传递节点特征信息，从而有效地将信息从一个节点传递到更远的节点。
2) Graph Transformers
受到 Transformer在文本和图像领域成功的启发，研究者们开始将其引入到图领域中，形

成了 Graph Transformers。这些模型利用 Transformer的能力来处理图结构数据。和传统图神经

网络不同，Graph Transformers具有全局感受野，即它为所有节点对分配注意力，而不论它们

在原始图中是否相连。通过这种方式，即使原本不直接相连的节点之间也能有效地进行信息传

递，从而缓解过压缩问题。接下来介绍一个典型的例子 Graphormer[27]。
Graphormer采用空间编码和边编码的方法为图的整个邻接矩阵分配注意力，从而增强模型

对节点特征和整体图结构的理解。具体来说，与经典 Transformer相似，节点特征首先通过查

询-键编码方案进行编码，即� = ���, � = ���，其中��和�� ∈ ℝ�0×��是节点特征的初始

投影。节点特征可以通过与度数相关的相对重要性进行增强（即中心性）。具体地，对于每个

输入特征向量��
0
，可以构造ℎ�

0 = ��
0 + deg− � + deg+ � ，其中deg− � 和deg+ � ∈ ℝ�0 是

可学习的嵌入向量，分别由节点 � 的入度和出度决定。 在初始编码阶段之后，图的邻接矩阵通

过空间编码和边编码来丰富。对于空间编码，Graphormer考虑一个函数� �, � : � × � → ℝ，用

于测量节点�和�之间的空间关系，如果节点�连接到节点�,则选择短路径距离，否则为 -1。结果

� �, � 作为邻接矩阵的偏置项，即

��,� =
���� ����

⊤

�
+ �� �,� , ∀�, � ∈ �

其中�� �,� 是一个根据� �, � 索引的可学习标量，在所有层中共享。当�� �,� 是一个关于 � �, � 的

递减函数时，模型将更加关注低度邻居的信息，而减少对距离较远邻居的关注。 对于边编码，

Graphormer进一步将边信息引入建模节点之间的相关性。对于每一对有序节点�, �, Graphormer
计算从�到�的最短路径�� �, � = �1, �2, …, �� ⊆ �� �, � ,并计算沿路径的边特征和可学习嵌入的

点积平均值。结合空间编码，最终的邻接矩阵可以表述为
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��,� =
���� ����

⊤

�
+ �� �,� + ��,�

其中，∀�, � ∈ �，��,� = 1
� �=1

� ���� ��
� ⊤。���是�� �, � 中第�条边��的特征，��

� ∈ ℝ��是第�条
边的可学习权重嵌入。最后，Graphormer通过自注意力机制与前馈块的结合，利用设计的邻接

矩阵，能够高效地处理图数据并提高信息传递的准确性。在大规模分子数据集上的实验进一步

说明了其在面对过压缩问题时的鲁棒性，展示了其在实际应用中的有效性。

3.表达能力受限

1-WL算法是一种图同构测试方法,它的工作原理是基于节点的“标签”传播：每个节点根

据它的邻居来更新自己的标签，并迭代多次，直到标签不再变化。如果两个图在多轮迭代后每

个节点的标签都相同，则认为这两个图在结构上是相同的（同构）。尽管 1-WL在许多场景中

表现良好，但它并不能区分所有的图。比如有些图虽然在结构上不同，但 1-WL无法将它们区

分，这是因为 1-WL的标签传播机制在某些情况下不够强大，无法捕捉图中的所有结构信息。

许多早期的 GNN设计受到 1-WL的启发，通过聚合节点及其邻居的特征来学习节点和图

的表示。这种方法类似于 1-WL中的“标签传播”，因此这些 GNN的表达能力与 1-WL是等

效的。换句话说，这些 GNN能够处理和区分图结构的能力的上限即为 1-WL算法，导致在一

些任务上存在局限性。例如，1-WL和基于 1-WL的 GNN难以检测和计数一些重要的图子结构，

尤其是三角形，而三角形在社交网络分析、分子结构分析等许多应用中非常关键。鉴于此，许

多研究试图设计能够超越 1-WL表达能力的 GNN，来更好地处理复杂的图结构和子结构，让

GNN具备更强的区分和表达能力。下面介绍几种经典的模型。

1)高阶图神经网络模型

使图神经网络超越 1-WL的一种直接方式是基于�-WL算法。Morris等人提出了一种基于

k-set WL算法的�-GNN[28]，其中�-set WL是�-WL的一种变体。具体来说，考虑包含 � 个节点

的子图，而不是 �-元组的节点，从而使得算法更高效，同时也能考虑图结构信息。形式上，包

含所有 �-set的集合记为： � � = {� ⊆ �∣ � = �} 它们就是包含 � 个节点的子图。此外，�-set
� 的邻居定义为只差一个节点的 �-set，即： ��,� � = {� ∈ � �∣ � ∩ � = � − 1} 尽管 �-set WL
比 �-WL弱，但它比 1-WL更强大且比 �-WL更具扩展性。在 �-GNN中，第 � 层中 � 个节点的

子图 � 的嵌入表示为 ��
� � ，并且分配给每个由 � 引出的子图的初始特征表示相应子图的同

构类型。然后，�-GNN的节点嵌入可以通过消息传递机制根据下式进行更新：

��
� � = � �1

� ��
�−1 � +

�∈��,� �

​
�2

�� ��
�−1 �

由于集合 �-WL比 1-WL更强大，因此�-GNN比消息传递神经网络（MPNNs）更强大，并且

通过适当的参数矩阵初始化，�-GNN被证明可以与集合�-WL一样强大。

2)基于子图的图神经网络

基于�-WL的更具表达能力的架构在扩展到大图时可能面临挑战。为了解决这一问题，研

究者提出通过移除、提取或标记更小的子图来增强 GNN的表达能力。受到非同构图总是具有

非同构子图这一观察的启发，基于子图的 GNN使 GNN能够有效利用给定图中的更多结构模

式，从而实质上打破了由 GNN局部聚合函数引起的对称性。接下来介绍一种数据驱动的基于

子图的 GNN架构，�-有序子图消息传递神经网络[29]，它的预测准确性相比于非数据驱动的增

强子图图神经网络有所提高，同时减少了计算时间。

在初始化时，神经网络为每个有序子图 � 以及节点 � 学习两个特征：
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��,�
0 : =: =: = ��� �, �

��,� : =: =: = ���� �, �

其中 ��� 和 ���� 是可微分的参数化函数。第一个特征与其余的节点特征连接到一起，第二个

特征 ��,� 用来选择与节点 � 相关的有序子图。在每一层 � + 1 中，根据有序子图 � 更新顶点

� 的特征：

��,�
�+1 : =: =: = ��� �+1 ��,�

� , ��� �+1 ��,�
� ∣� ∈ �� �

经过 � 层这样的更新后，对于每个顶点 �， 根据��,� 学习一个联合特征：

��
� : =: =: = ���� {��,�

� ∣� ∈ �� �. �.  ��,� ≠ �}

其中����是子图聚集函数，它利用 ��,� 来选择 �-有序子图集合的一个子集。上述方法无法在

所有包括�个节点的子图上进行消息传递，数据驱动的子图选择弥补了这一缺陷并提升了模型

可扩展性。具体而言，设 � 为一个图，其中每个节点 � 具有初始特征 ��
0
，所有节点的特征按

行堆叠成特征矩阵 � ∈ ℝ�×�。此外，设 ��1: � × ℝ�×� → ℝ�×� 为一个置换等变函数，例如消

息传递 GNN，由 �1 参数化，映射图�及其初始特征�到参数矩阵：

� : =: =: = ��1 �, � ∈ ℝ�×�

直观上，每个参数���是顶点�属于图�的第�个抽样子图的一种先验概率。可以使用扰动-最大后

验（perturb-and-MAP）的方法来采样子图，该方法对于有序和无序子图都适用。使用扰动-最
大后验方法采样第 � 个有序 � 个节点子图 ��的过程可以形式化表示为：

�� : =: =: = �∗ �� + �� ,

其中 �� ∼ � � ，� � 是一种噪声分布，例如 Gumbel 分布。对于无序子图，仅需确定 �� + ��
中的最大的前 � 个值；而对于有序图还需要确定排序，最坏情况运行时间为 � � + �log� 。

3)基于非等变操作的图神经网络

某些非等变操作可以直接打破传统消息传递图神经网络的对称性，从而增强图神经网络的

表达能力，超越 1-WL。例如，RP-GNN[30]在计算图的嵌入时，通过对图上所有可能的排列取

平均，确保了对称性，即结果不受节点顺序影响。形式上，关系池化通过任意函数 � 来获得图

� 的嵌入，具体如下：

� �, � =
1
�!

�∈��

​
�� � ⋅ �, � ⋅ � ,

其中�是在对称群��中定义的置换，即节点的排列。为了提高图神经网络的表达能力，DJ
Aldous 等人[31]为每个节点附加一个对置换敏感的标识符，这可以通过将独热编码附加到节点

特征上来实现。由此衍生出的新神经网络架构定义如下：

� �, � =
1
�!

�∈��

​
�� �, �, � ⋅ �� ,

其中 �� ∈ ℝ�×� 是单位矩阵。通过这种方式，模型变得非等变，因为它开始考虑节点的身份而

不仅仅是其特征。
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5.2.2 图采样优化

在大规模图数据中，节点往往拥有大量的邻居，传统图神经网络直接聚合所有邻居，带来

不可控制的计算和存储代价。图采样是处理大规模图数据的重要技术之一，它通过采样一部分

邻居节点进行图神经网络聚合和训练，从而减少了计算资源的消耗，并且加快模型收敛。传统

图采样一般基于固定的随机采样，即在每轮迭代中以等概率采样邻居节点，忽略了邻居节点的

重要性，并且不能自适应的基于当前训练状态进行调整，造成模型性能的降低。在本小节中，

将探讨如何优化现有图采样过程，一方面，将介绍基于重要性的图采样，通过聚合关键信息，

提升效率的同时保证效果；另一方面，将介绍自适应的图采样，通过在训练过程中动态调整采

样策略，更好地利用训练过程中的图信息。

1.重要性采样

在最基本的随机采样策略中，同一节点采样不同邻居节点的概率相同。与随机采样不同，

重要性采样会给不同的采样节点分配不同的采样概率，而这些概率是由其在图中重要性程度决

定的。这样使得采样得到信息更重要的节点，减少由采样引起的方差，从而使训练过程更稳定

并提高模型性能。根据采样对象在图结构中的不同层次，可以分为以下三种采样方法：节点级

采样、层级采样、基于子图采样，下面将从这三个方面介绍重要性采样。

1)节点级采样

最基本的节点级采样是由 GraphSage[32]首次提出的，针对聚合所有邻居会导致较大计算量

的问题，提出只采样部分邻居节点进行聚合。它对邻居节点的采样方式采用的是随机采样，将

所有邻居节点视为同等重要。而在基于重要性的节点级采样中，邻居节点具有不同程度的重要

性，采样时考虑更为重要的邻居节点。其中一个较为典型的方法是 PinSage[33]，它定义的节点

邻居不仅仅是一阶邻居，而是在其周围选取最为重要的邻居节点，可能包含多阶邻居。具体来

说，它从目标节点开始进行随机游走（Random Walk），计算各个邻居节点的访问数，归一化

后作为其重要性权重，最终采样选取权重最大的前 t个邻居节点。例如在图 5-9中，从节点 0
出发随机游走得到了四个节点序列，并统计得到其中每个节点被访问的次数，从而选取了前 3
个访问数最高的节点作为节点 0的邻居节点（即节点 5、10、11）。

图 5-9 PinSage的重要性采样[33]

2)层级采样

层级采样是 FastGCN[34]最初提出的，针对节点级采样随着层数的加深依旧存在邻域爆炸的

问题，提出通过限制每一层中的采样数量，使得采样的邻居数量随着层数的加深只会线性增长。

具体来说，对于某一层，它会从整个节点集合中采样出一组共享的节点集合，那么这一层所有

节点表示的更新都会基于这组共享采样节点计算（如下图 5-10）。其中假设�表示所有节点，

��表示第 k层所需聚合的节点，层次级采样会在�中采样一定数量的节点，那么��−1即为这些

节点和��邻居节点的交集。如此往复，依次采样得到每层的采样节点集合。
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图 5-10层级采样[34]

为了保证按层采样是无偏的，FastGCN采用了重要性采样。其在每一层采样时每个节点服

从以下概率分布：

� � =
∥ �� : , � ∥2

�'∈�
​ ∥� �� : , �' ∥2

,  � ∈ �

其中，�� : , � 表示矩阵��中节点�的一列，�为所有节点，并据此概率分布采样�个节点。从另一

个角度看，这是近似将节点度数作为衡量重要性的标准。尽管 FastGCN十分高效，但由于采

样是按层单独进行的，连续两层中采样的节点可能并不相连或者连接十分稀疏，某些节点可能

无法从其邻居节点获得任何信息，从而可能导致最终近似的嵌入具有较大的方差。

3)基于子图采样

最基本的基于子图的采样是由 ClusterGCN[35]提出的，其核心思想是只在采样的子图上进

行完整的消息传递，从而减少内存和计算资源的消耗。为了在采样时进一步考虑子图的重要性，

GraphSAINT[36]提出了四种可选择的采样器（节点采样器、边采样器、随机游走采样器、多维

度随机游走采样器），下面具体以节点采样器和边采样器为例介绍。对于节点采样器，

GraphSAINT采用与 FastGCN相同的采样节点概率（� � : =: =: = ∥ �� : , � ∥2/ �'∈�
​ ∥� �� : , �' ∥2），

即某个节点采样概率为某个节点的度/图上所有节点的度之和。随后，从节点集合�中根据此概

率（放回地）采样�个节点，生成节点集��。最终，通过��形成�的一个诱导子图(induced
subgraph) �� ； 对 于 边 采 样 器 ， 采 样 边 的 概 率 分 布 为 ： � �, � : =: =: = 1

deg �
+ 1

deg �
/

�',�' ∈�
​ 1

deg �'
+ 1

deg �'
� ，类似地从边集合�中根据此概率随机（放回地）采样�条边，每条边

的顶点组成节点集��。最终，同样通过 �� 形成 � 的一个诱导子图 ��。可以看出，两者对重要

性的考虑都在于节点的度。

2.自适应采样

与重要性采样的固定采样策略不同，自适应采样会在模型的训练过程中根据目前模型的效

果表现或者其他训练信息动态地调整采样策略，从而充分利用训练过程中的图信息，提高模型

性能。同样的，根据采样的对象在图结构中的不同层次，自适应采样可以分为节点级采样和层

级采样，下面将分别进行介绍。

1)节点级采样

基本的节点级采样之前已经介绍过，即对于每个目标节点都会采样固定数量的邻居节点。

对于节点级的自适应采样，下面以 VR-GCN[37]为例介绍。它和 GraphSage一样每次采样都是固

定数量的节点，但将 VR-GCN考虑为自适应采样，是由于它保留并利用之前的节点信息进行

当前节点特征的更新，这些信息会随着模型学习逼近未采样的节点。

具体来说，VR-GCN通过前一次训练批次中的节点特征近似当前批次的节点特征，但是如

果仅仅这样会导致与真实值间会存在偏差，所以考虑通过采样部分真实值与近似值间的差值进
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一步逼近真实的节点信息。那么，对于基于传统节点级采样得到的节点信息� �+1 =
� �� � � � � � ，可以转换为以下方式：

� �+1 = � �� � � � − �� � + � � �� � � �

其中，�表示归一化后的邻接矩阵；��表示采样后的邻接矩阵，即如果节点�在节点�的采样集

合�� � � 中，那么����
� = � �

�� � �
���，否则����

� = 0；��表示历史激活值，即前一次训练批次中的

节点信息，用于近似当前批次中的节点信息。在每一轮训练批次结束时，历史激活值���
�
通过

��
�
直接赋值得到，以供下一次训练批次使用。随着训练进行，历史激活值���

�
会逼近真实的隐

藏特征��
�
从而使得��

�+1
逐渐收敛，通过这种方式可以保证在采样较少数量邻居的同时，减少

采样导致的方差。

2)层级采样

对于自适应的层次级采样，下面以 AS-GCN[38]为例介绍。它根据顶层节点采样底层节点，

以自顶向下的方式在每一层采样固定数量的节点。但需要注意的是，下层的节点是根据上层的

节点有条件地采样，而不是在每一层独立采样。而 AS-GCN体现自适应的地方在于将采样概

率参数化并通过目标函数最小化采样带来的方差。

首先，考虑基于层级采样得到节点嵌入的一般形式。由于下层的节点是根据上层的节点有

条件地采样，可以将基于节点级采样的 GCN改写成下面形式：

� �+1 �� = �� � � �� �� ��

�� �� =
1
�

�=1

�
� ��|��

� ��|�1, …, ��
� � � �� ,  �� ∼ � ��|�1, …, ��

其中，� ��|�� =
�� ��,��

� ��
表示在给定��的条件下采样��的概率，可以通过在归一化邻接矩阵中的

占比衡量；� ��|�1, …, �� 表示在给定当前层所有节点（即�1, …, ��）的条件下，采样下层节点

��的概率；�为每层采样的节点的固定数量；�� �� 即为通过层级采样得到的结果。那么，对于

层级采样只需要确定采样概率� ��|�1, …, �� 就能得到每一层的隐藏特征。由于需要保证方差是

可控的，可以从最小化方差的角度考虑确定采样概率。下面将� ��|�1, …, �� 简化成� �� 表示，

则近似期望�� �� 的方差和推导得到使方差最小的最佳采样概率�∗ �� 为：

Var� �� �� =
1
�

�� ��

�(�� ��) � � �� | − �� �� � ��
2

�2 ��

�∗ �� = �=1
� �� (�� ��) � � �� |

�=1
�

�=1
� ��� (�� ��) � � �� |

但是最佳采样概率无法计算，因为最佳采样概率需要先得到隐藏特征� � �� 。而一般过

程是先通过采样概率进行层级采样，再开始按层计算隐藏特征，此时还未得到隐藏特征

� � �� ，导致采样无法进行。因此，AS-GCN用可学习的线性函数� � �� 近似替代不可计

算的部分，其中� �� 表示节点的��特征：

�∗ �� = �=1
� �� (�� ��) � � �� |

�=1
�

�=1
� ��� (�� ��) � � �� |

因此，可以通过定义 � � �� = ��� �� 来计算最佳采样概率。此外，在训练过程中，采样

器引起的方差Var� �� �� 被添加到损失函数中进行最小化。其自适应也就体现在将采样器参

数化，从而自适应地减少方差，提高了稳定性。
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5.2.3 图池化优化

在图神经网络的下游任务中，图级任务是很重要的一部分，通常要求模型理解整个图的语

义和关系，并对输入的不同大小和拓扑结构的图结构进行整体的图级表示。因此，对于图级任

务，池化机制是一个至关重要的部分，它将由图神经网络生成的节点表示压缩成单个向量。一

些较为简单的池化机制如求和池化（Sum Pooling）和平均池化（Mean Pooling）忽略了邻居节

点之间的差异性，导致模型无法捕捉到复杂的局部结构或重要的节点特征。在本小节，将探讨

一些更为复杂的池化机制。这些池化大致可以分为平铺池化（Flat Pooling）和层级池化

（Hierarchical Pooling），前者直接在一步中生成图级表示，后者考虑在池化过程中更好地保

留图的层次结构信息，逐渐将一个图粗化为尺寸较小的图。

1.平铺池化

平铺池化是在一步中直接生成图级别表示的池化操作，需满足两个要求：(1)在输入图的

大小不同时输出固定大小图表示；(2)当输入图的节点顺序变化时输出相同的表示。显然，求

和池化和平均池化等池化方式都属于平铺池化，下面介绍一些更为复杂的平铺池化。

1)非线性变换

为了提高池化方法的表达能力，很多方法基于 DeepSet[39]提出的置换不变性（Permutation
Invariance）理论对池化进行额外的非线性转换。以 GFN[40]为例，生成图级别表示包含两个部

分：图过滤部分，执行基于图的邻居聚合操作；集合函数部分，将隐藏的节点特征组合起来进

行预测。用于得到图级表示的读出函数（readout function）相当于是一个集合操作，要求输入

顺序变化不影响结果的值，节点数量变化不影响结果的形状大小。将其中图过滤部分线性化得

到��，并基于 DeepSet的结论定义了 GFN：

�� = �, �, ���, ��2�, …, ���� , GFN �, � = �
�∈�

​
�� ��

�

其中，� ∈ ℝ�×1是所有节点的度，��是归一化的邻接矩阵，最后将所有特征拼接成��，这里也

可以使用其他的传播算子。� ⋅ 和� ⋅ 都由神经网络参数化。具体来说，将函数� ⋅ 参数化为

多层感知机（MLP），即� � = � � ⋯� ��� 1 ⋯ � � ，� ⋅ 参数化为另一个 MLP。论文

中通过实验证明了一个结论，线性化图过滤（即 GFN）对性能几乎没有影响，而同时线性化

图过滤和集合函数（即 Graph Linear Network，GLN(�, �) = �(� �∈�
​ ��

�� )）则导致性能下降。

2)注意力机制

为了更好地利用不同节点的表示信息，很多方法引入了软注意机制（即权重是连续的概率

分布）来确定最终图级表示中每个顶点的权重。 下面以面向图的自注意力池化（Graph-
focused self-attention）[42]和多层注意力池化（Multi-Level Attention Pooling）[43]为例介绍。

面向图的自注意力池化主要考虑到对于常规的池化（例如 Sum-pooling）存在不同的图产

生相同的图级表示的情况，同时直接对图中所有节点表示求和缺乏对图中重要部分的关注。所

以考虑利用自注意力机制来控制每个节点的重要性，使之更关注整个图中更重要的节点。其过

程可以表述成如下形式：

��
� = softmax �2

� � �1
��� + �1

� + �2
�

� = ∥�=1
� �

�∈�

​
��

�� �2
��� + �2

�

其中，�1
�, �2

� ∈ ℝ��×�ℎ，�1
�, �2

� ∈ ℝ��，ℎ�为节点�的特征，同时使用多头注意力，执行了 M
个独立的注意力机制来生成多头特征，最后将这些特征拼接作为最终的表示。
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一般的图级任务，通常只将最后一层消息传递层的结果用于池化操作，但这样会影响

GNN模型的表达能力，因为它在计算图表示时只能使用固定局部范围内的信息。所以，多层

注意力池化对每个消息传递层都有一个专门的池化层，用于计算层级的图表示（如图 5-11）。

整 体 过 程 可 以 表 述 成 以 下 两 步 ： （ 1） 对 每 一 层 GNN 的 结 果 进 行 池 化 ： ��
� =

Pool � ��
� ∣� ∈ � , ∀� ∈ {1, …, �} 。其中�表示 GNN的层数，�表示节点集合，ℎ�

�
表示每层

得到的图表示，��
�
表示节点特征，��表示最终的图表示。这里采用了注意力池化，表示如下：

��
� =

�∈�

​
softmax� �gate

� ��
� ��

� =
�∈�

​ exp �gate
� ��

�

�'∈�
​ exp� �gate

� ��'
�

� ��
�

其中，�gate
�
用来计算注意力分数，可以是神经网络。（2）将每层的池化结果进行聚合：�� =

�agg ��
� ∣� ∈ {1, …, �} ；�agg可以是直接相加，也可以是加权相加来学习每一层的重要性。

图 5-11多层注意力池化[43]

2.层级池化

前面介绍的平铺池化方法，都是将所有的节点一步聚合为图嵌入，但它忽略了层级结构，

对于某些具有层级结构特点的任务，可能会影响模型性能。层级池化方法旨在通过将原图逐步

粗化为尺寸较小的图，来保留图的层次结构信息。根据其粗化图的方式，层级池化大致可分为

节点聚类池化（Node Clustering Pooling）、节点丢弃池化（Node Drop Pooling）[41]。这两者的

主要区别在于节点聚类池化为粗化后的图生成新节点，而节点丢弃池化会保留原始图中的节点。

1)节点聚类池化

节点聚类池化将图池化视为一个节点聚类问题，将节点映射到一组簇中，这些簇被视为粗

化后图的新节点。具体来讲，可以将节点聚类池化的过程分成两个模块 [41]：簇分配矩阵

（CAM）生成器：对于给定输入图，CAM生成器预测每个节点的软分配（一个节点可以属于

多个簇）或者硬分配（一个节点只能属于一簇）；图粗化（COARSEN）：利用分配矩阵，得

到新的特征矩阵和邻接矩阵，从而从原始图粗化得到新图。以上两个部分可以形式化表述为：

� � = CAM � � , � �

� �+1 , � �+1 = COARSEN � � , � � , � �

其中，� � ∈ ℝ��×��+1表示学习到的分配矩阵，��表示�层的簇数（节点数），��+1表示� + 1 层

的簇数（节点数），分配矩阵表示第�层的每一个节点分配到第� + 1 层的每一个节点（簇）的

概率。不同方法的主要区别在于生成 CAM的部分，目前大部分方法的粗化部分都使用相同的

方法：根据分配矩阵，对当前簇的嵌入加权求和得到合并后的节点表示� �+1 = � � �� � ∈
ℝ��+1×�；通过对簇之间的边进行加权求和得到粗化后的邻接矩阵� �+1 = � � �� � � � ∈
ℝ��+1×��+1，表示不同簇之间的连接强度。下面以 DiffPool[13]为例说明：

对于 CAM生成器部分，DiffPool直接使用了一个 GNN模型来生成分配矩阵，并使用另一

个 GNN模型得到对应新的嵌入，对应过程可以表示如下：
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� � = softmax GNN�,pool � � , � �

� � = GNN�,embed � � , � �

其中，� � ∈ ℝ��×��表示第�层时的邻接矩阵，� � ∈ ℝ��×��表示第�层的节点嵌入，� � ∈ ℝ��×��+1

表示学习到的分配矩阵，� � ∈ ℝ��×��'表示学习到的新的节点嵌入，��+1为超参数。对于粗化部

分，会根据前面两个不同 GNN学习到的新嵌入和分配矩阵来计算，和前面介绍的稍有不同的

是，使用的不是原来的嵌入� � 而是学习到的新嵌入� � ：

� �+1 = � � �� � ∈ ℝ��+1×�

� �+1 = � � �� � � � ∈ ℝ��+1×��+1

2)节点丢弃池化

节点丢弃池化利用可学习的评分函数丢弃相对重要性评分较低的节点，从而得到结点数更

少的图。具体来讲，可以将节点丢弃池化分成三个模块[41]：评分生成器会计算给定图中每个节

点的重要性分数；节点选择器会选择重要性分数前 k高的节点；图粗化会利用选择出来的节点，

得到新的特征矩阵和邻接矩阵，从而由原始图粗化得到新图。以上三个部分可以形式化表述为：

� � = SCORE � � , � �

idx �+1 = TOP� � �

� �+1 , � �+1 = COARSEN � � , � � , � � , idx �+1

其中，不同方法在这三个过程中使用的函数 SCORE、TOP�、COARSEN不同，� � ∈ ℝ�×1表

示重要性分数，TOP�用于排序并返回� � 中最大的 k个值对应的索引，idx �+1 表示在新图中保

留的节点的索引。很多方法倾向于设计更复杂的评分生成器和更合理的图粗化方式，来选择更

具代表性的节点并保留更重要的结构信息，下面以 TopKPool[14]和 GSAPool[46]为例介绍：

TopKPool以一种相对直接的方式实现节点丢弃池化。对于评分生成器部分，通过不同节

点在投影向量上的投影值来度量重要性，即� � = � � � � /∥ � � ∥，其中� � 表示第�层的可学习

的投影向量；对于节点选择器部分，同样通过排序� � 并返回其中最大的 k个值对应的索引来

选择需要保留的节点；对于图粗化部分，新的邻接矩阵由筛选出来的节点构成（即� �+1 =
�idx,idx

�
）,而新的特征矩阵由筛选出来的节点特征和其对应重要性（投影值）相乘得到，即

� �+1 = �idx
� ⊙ � �idx

�
，其中� ⋅ 为非线性变换。相比 TopKPool，GSAPool考虑了更多的信

息。对于评分生成器考虑了两类信息，一类通过 GNN得到结构信息来衡量重要性（即�1
� =

� GNN � � , � � ），另一类根据节点特征信息衡量重要性（即�2
� = � MLP � � ），而

总体重要性经超参数�加权得到（即� � = ��1
� + 1 − � �2

�
）；对于图粗化部分，新的特征矩

阵先考虑在原图上进行一次聚合再选择所需节点，即� �+1 = � � � � � �
idx

⊙ �idx
�
，其中

� � 为可学习的权重矩阵，从而将部分节点选择器未选到的节点信息也保留到了池化后的图中。

可以看到，TopKPool和 GSAPool考虑的方面略有不同。对于评分生成器，TopKPool只从

节点特征一个角度考虑，GSAPool从局部角度（利用节点特征信息）和全局角度（利用 GNN
得到结构信息）考虑；对于图粗化，TopKPool直接从所选的节点得到新图，GSAPool使用了

所选和非所选的节点得到新图，保留了更多的结构和特征信息。

5.3 训练优化

在机器学习模型的训练过程中，训练策略的选择直接影响模型的性能表现和训练效率。传

统的监督学习依赖于大量标注数据，而在许多场景下，获取足够的高质量标签数据极为困难且

成本昂贵。同时，模型在训练早期直接面对复杂样本，可能会陷入局部最优或者训练效率低下。

这一节将重点探讨训练优化策略中的自监督学习（Self-Supervised Learning）和课程学习

（Curriculum Learning），前者通过设计代理任务挖掘数据中的隐含信息，后者则通过逐步增

加训练任务的难度提高模型的学习效果。通过理解这些方法背后的原理与实现过程，可以更有
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效地应用这些技术提升模型的表现。

5.3.1 图自监督学习

自监督学习是无需标注数据的一种训练方式，它通过设计代理任务从未标注数据中自动生

成监督信息，通过这种构造的监督信息对模型进行训练。同样地，在图自监督学习中，通过充

分利用节点特征信息和图结构信息，也可以有效地提取数据的潜在特征表示。在本小节，将探

讨图自监督学习的几种主要方法，包括对比式、生成式自监督学习，每种方法都通过不同的任

务和目标函数实现自监督的特征提取。

1.对比式自监督

受到对比学习在 CV和 NLP领域进展的启发，很多工作开始提出将对比学习应用到图数

据上。对比学习的核心思想是通过对比正负样本来学习通用特征。实际中，通常通过数据增强

为每个样本生成多个视图，对于某一样本来讲，其生成的视图与之构成正样本对，其他样本生

成的视图与此样本构成负样本对。对比学习的目标就是最大化正样本对的一致性，最小化负样

本的一致性，而一致性一般由互信息（Mutual Information, MI）衡量。具体来讲，给定一个图

� = �, � ，可以对其应用�种不同的变换 �1, �2, …, �� ，从而获得多个视图 :��, �� =
�� �, � , � = 1,2, …, �; 其次，一组图编码器{���}�=1

� （可能相同或共享权重）可用于生成每个

视图的不同表示�� = ��� ��, �� , � = 1,2, …, �，而对比学习会通过最大化同一样本的不同视图

之间的互信息来优化目标：

max
�1,�2,…,��

�

​

�≠�

​
��,��� MI ��, ��

其中，�, � ∈ {1,2, …, �}，{��}�=1
� 是从图� = �, � 生成的表示，被视为正样本对；��,� ∈ {0,1}具

体取值在不同方法中不同；MI ��, �� 是两个表示向量��和��之间的互信息，互信息是概率论和

信息论中重要的概念，它表示的是一个随机变量中包含另一个随机变量的信息量，可以理解成

两个随机变量之间的相关程度。根据不同的代理任务，{��}�=1
� 并不一定是同一层次的表示，

还可以包含不同的层次的表示，比如节点级别、图级别。对于负样本，可以由另一个图�� =
��, �� 生成的表示{���}�=1

� 得到。

总的来说，图对比学习的过程可以分为三个部分[47]：(1)数据增强（Data Augmentation），

通过对原始图进行随机扰动得到多样化的样本，在大多数情况下将其作为正样本；(2)代理任

务（Pretext Tasks），通常与主任务并无直接关联，为模型提供训练信号进行辅助；(3)目标函

数（Contrastive Objectives），定义模型学习的优化目标。

1)数据增强

近几年的研究表明，对比学习的成功在很大程度上依赖于设计良好的数据增强策略。在这

里，将用于图数据的数据增强策略分为四类 [47]：基于特征（Feature-based）、基于结构

（Structue-based）、基于采样（Sampling-based）和自适应（Adaptive）增强。

基于特征增强（Feature-based Augmentation）只会在节点特征或者边特征进行变换，对于

输入图� = �, � ，即有��, �� = � �, � = �, �� � 。其中�� ⋅ 有以下几种方法：

(1)特征屏蔽（Attribute Masking）：随机屏蔽一小部分属性，屏蔽的部分可以用常量或随

机量替换，也可以直接在原属性上添加随机噪声。需要注意的是屏蔽的方式可以是对一个节点

特征其中几维进行屏蔽，而不是针对所有维进行屏蔽（如图 5-12）。

h
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图 5-12特征屏蔽

(2)特征重排（Attribute Shuffling）：随机打乱节点特征顺序。增强后的图包含与原始图相

同的节点，但它们在图中的位置发生了变化，从而接收不同的上下文信息。

基于结构增强（Structue-based Augmentation）只会在邻接矩阵上进行变换，即��, �� =
� �, � = �� � , �。其中�� ⋅ 有以下几种方法：

(1)边扰动（Edge Perturbation）：随机添加或去掉一定比例的边，通常通过随机地选择一

些节点对，如果节点对间存在边就去掉此边，不存在就添加此边。

(2) 节点插入（Node Insertion）：将一定数量的节点插入到原节点集合中，并在这些节点

之间以及它们与原节点集合之间随机添加一定比例的边。

(3)边扩散（Edge Diffusion）：将不同距离的邻居直接当作邻居节点，具体来说可以用以

下形式进行表示：

�� � =
�=0

∞

��� ��

其中，� ∈ ℝ�×�是广义转移矩阵；�是加权系数，满足 �=0
∞ ��� = 1，�� ∈ 0,1 ，用来调整不

同距离�的邻居节点对扩散结果的影响程度。例如在 Personalized PageRank（PPR）扩散中，广

义转移矩阵为归一化后的邻接矩阵� = �−1/2��−1/2，加权系数为�� = � 1 − � �，随着距离 k
增加，其对应的系数也相应减小，这使得距离越远的节点对扩散结果的影响越小。同时，如果

按照原式计算需要通过无穷项相加才能得到扩散结果，这是无法直接计算的，所以考虑推导原

式得到以下 PPR的闭式解（Closed-form Solution）：

��
PPR � = � �� − 1 − � �−1/2��−1/2 −1

基于采样增强（Sampling-based Augmentation）会在邻接矩阵和特征上都进行变换，即

��, �� = � �, = � �, � , � �, : 。其中� ∈ �，通常有下面几种策略进行采样来得到�：
(1)均匀采样（Uniform Sampling）：等概率地保留给定数量的节点。从另一个角度讲，相

当于等概率地删除一定比例的节点，所以也被称为节点删除。

(2)自我网络采样（Ego-nets Sampling）：以某个节点��为中心，采样所有最短距离小于等

于 L的邻居作为最终的采样结果。

(3)随机游走采样（Random Walk Sampling）：以节点��为起点在图�上进行随机游走。游

走时迭代地遍历邻居，走向某一邻居的概率与边权重成正比，每一步并以概率�返回到起始节

点��。最终，访问的节点被收集到一个节点子集�中。

(4)重要性采样（Importance Sampling）：重要性采样会基于特定节点的邻居节点的重要性，

采样得到子图。通常对于给定的节点��，选择以��为锚点的前�个重要邻居节点组成一个子图，

其中重要性可以通过 Personalized PageRank 算法的方式进行评分：� = � ⋅ �� − 1 − � ⋅
��−1 ，其中�为重要性得分矩阵，� ∈ 0,1 ，则� �, : 表示其它节点相对于节点��的重要性，

那么采样的子图即包含其中最大的 k个值对应的节点。

基于自适应增强（Adaptive Augmentation）会根据训练过程中的信息动态地进行数据增强，

下面主要介绍两种方法：

(1)基于重要性：通常根据训练过程中的信息对节点或边进行重要性评分，并据此进行数

据增强。例如 GCA[48]，它保持重要的结构和特征不变，而扰动相对不重要的边和特征，从而

以重要性决定边删除和特征屏蔽的概率。比如对于边删除的概率，先考虑给定一个节点中心性

的度量函数�� ⋅ : � → ℝ+，那么边的中心性（重要性）定义为两个相邻节点中心性分数的平均
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值，即 ��,� = log �� �� +�� ��

2
；进而，可以定义边��,�的删除概率为：

��,� = min
�max − ��,�

�max − ��
⋅ ��, ��

其中，��是一个超参数，控制删除边的总体概率；�max和��分别是��,�的最大值和平均值，�� <
1 是一个截断概率，用来截断过高的概率，因为过高的删除概率会严重破坏图结构。同时，节

点中心性�� ⋅ 可以定义为度中心性、特征向量中心性或 PageRank中心性。

(2) 基于梯度：GROC[49]利用梯度信息对边进行了数据增强。首先确定候选集，对于给定

的节点��，边删除候选集和边插入候选集分别定义为：

�− = ��, �� ∣�� ∈ ��
� ,  �+ = ��, �� ∣�� ∈ ⋃

��∈�
��

� \ ��
�

其中，��
�
表示锚节点��的�-跳邻域内节点集合；� ⊂ �为一个节点批次。那么，�−表示节点��

与其�-跳邻域内的节点之间的边集合；�+为一组边 ��, �� ，其中��是锚节点，而��位于某些其

它锚节点��(�� ≠ ��)的�-跳邻域内，但不在节点��的�-跳邻域内。然后，再考虑如何利用梯度

信息作为删除和添加的衡量标准。具体来说，对图� = �, � 应用两个随机变换 �1 ⋅ 和�2 ⋅ ，

从而生成两个视图。在生成这些视图的过程中，会以概率�1和�2独立地对节点特征进行屏蔽。

然后，计算这两个视图之间的对比损失����。对损失����进行反向传播，以获取集合�−和�+中每

条边的梯度强度值。通过移除�−中具有最小梯度幅值的部分边，并插入�+中具有最大梯度幅

值的部分边，从而进一步应用基于梯度的自适应增强。

2)代理任务

代理任务是一种间接设计的任务，旨在通过从丰富的无标签数据中学习可迁移的知识，从

而能将这些知识迁移到具有特定监督信号的下游任务中，以实现特定的训练目标。代理任务可

以利用不同层面视图进行对比学习，其中视图规模可以是局部的（Local）、上下文的

（Context）或全局的（Global），在图中对应于节点级别、子图级别或图级别的信息。下面将

从这几个对比角度介绍其中一些代表性的方法：全局-全局对比、上下文-上下文对比、局部-局
部对比、局部-全局对比、局部-上下文对比、上下文-全局对比。

(1)全局-全局对比（Global-Global Contrasting）
GraphCL[50]：通过四种数据增强策略，得到数据增强后的图，目标是学习这些图是否来自

同一个图。具体来说，为了结合不同的先验知识，考虑了四种图增强方法{��}�=1
4 ：节点删除

操作�1 ⋅ 、边扰动操作�2 ⋅ 、特征屏蔽操作�3 ⋅ 、子图采样操作�4 ⋅ 。对于一个给定图�� =
��, �� ∈ �，首先从{��}�=1

4 中随机选择一系列图增强操作� ⋅ 来生成一个增强后的图��� =
���, �� � = � ��, �� 。然后，使用相同的图级别编码器�� ⋅ 用于获取图级别的表示，其中��� =

�� ��, �� 和 ���� = �� ���, �� � ，分别表示原始图和增强图的表示。最终，目标是学习预测两个增

强后的图是否源自同一个图，有如下定义：

max
�

1
G

��∈G

​
MI� ��� , �����

Label Contrastive Coding (LCC) [20]：用于监督对比学习，将同类样本作为正样本对、不同

类样本作为负样本对来进行对比学习。具体来说，查询图 ��, �� 和键图 ��, �� 通过两个不同

的图级编码器��� ⋅ 和��� ⋅ 获得图级表示���和���。如果���和���具有相同的标签，它们被视

为正样本对，否则为负样本对。对于编码的查询 ��, �� ，其标签对比损失通过以下公式计算：

max
��

log �=1
� ���=��� ⋅ exp �� ⋅ ��

� /�

�=1
� exp� �� ⋅ ��

� /�
其中，�是动态标签记忆库的大小；�是温度超参数，当�较大时，样本之间的相似度差异被缩

小，输出的概率分布更加平滑，样本的区分度较低；���=��用于指示记忆库中第�个键图 ��
�
的

标签是否与��相同。参数��遵循基于动量（Momentum）的更新机制，更新公式为：�� ←
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��� + 1 − � ��，其中� ∈ 0,1 是控制��更新速度的动量权重。

(2)上下文-上下文对比（Context-Context Contrasting）
Graph Contrastive Coding (GCC) [52]：将图结构中的不同部分视为学习目标，使得结构相似

的子图具有相近的表示，结构不同的则有较大的表示差异，捕捉多个图中的通用图拓扑属性。

GCC和前面提到的 Label Contrastive Coding极为类似，但不需要标签。具体来说，它首先通过

随机游走为每个图� ∈ �采样多个子图，并将其收集到一个记忆库�中。然后，查询子图 �� ∈ �
和键子图�� ∈ �通过两个图级别编码器��� ⋅ 和��� ⋅ 编码，分别得到图级表示 ���和���。如果

��和��来自同一个图，它们被视为正样本对，否则为负样本对（如图 5-13）。对于编码的查

询 ��, �� ，其中��是查询图所采样的原始图的索引，其图对比损失计算公式如下：

max
��

log �=1
� ���=��� ⋅ exp ��� ⋅ ���

� /�

�=1
� exp� ��� ⋅ ���

� /�

其中，���=��用于指示记忆库中的第�个键图��
�
与查询图��是否来自同一个图。

图 5-13 GCC示意图[52]

(3)局部-局部对比（Local-Local Contrasting）
GRACE[22]：直接使相同节点的不同视图表示尽可能相近，而不同节点的表示尽可能区分

开。具体来说，对于图� = �, � ，首先生成两个数据增强后的图� 1 = � 1 , � 1 = �1 �, �
和� 2 = � 2 , � 2 = �2 �, � 。然后，通过相同的编码器�� ⋅ 来生成它们的节点嵌入表示

� 1 = �� � 1 , � 1 和 � 2 = �� � 2 , � 2 。对于对比目标（如图 5-14），来源于同一张图的

两个增强图中相同的节点视为正样本对，即 ��
1 , ��

2 ;不同视图或同一视图的不同节点视为负

样本对，即 ��
1 , ��

2
或 ��

1 , ��
1

。最终，每对正样本 ��
1 , ��

2
的目标定义为：

� ��
1 , ��

2 = log
exp � ��

1 , ��
2 /�

exp � ��
1 , ��

2 /� + ���

��� =
�=1,�≠�

�

exp � ��
1 , ��

1 /� + exp � ��
1 , ��

2 /��

其中，exp � ��
1 , ��

1 /� 表示视图内负样本对，exp � ��
1 , ��

2 /� 表示视图间负样本对；

判别器� ⋅ , ⋅ 用于计算一致性得分。那么，最终要最大化的总体目标定义为：

max
�

1
2�

�=1

�

� ��
1 , ��

2 + � ��
2 , ��

1�
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图 5-14 GRACE示意图[22]

(4)局部-全局对比（Local-Global Contrasting）
Deep Graph Infomax (DGI) [54]：考虑通过最大化局部节点表示与全局图表示之间的互信息，

来训练编码器学习节点的有效表示（如图 5-15）。具体来说，首先使用增强转换� · 来获得增

强图�� = ��, �� = � �, � 。接着，将这两个图输入到图编码器�� ⋅ 中，分别得到节点嵌入矩阵

�� = �� �, �� 和� = �� �, � 。然后，READOUT函数用于获得图表示�� = READOUT � 。最

后，学习目标定义如下：

max
�

1
�

��∈�

​
MI� ��, ��

其中，��是节点��的节点嵌入；负样本用于与��进行对比，定义为 Neg �� = {���}��∈�，即与

增强图中的节点嵌入进行对比。实际的目标函数会采用 Jensen-Shannon散度，可以有效的最大

化正例的互信息，这部分会在目标函数部分介绍。

图 5-15 DGI示意图[54]

(5)局部-上下文对比（Local-Context Contrasting）
SUBG-CON[55]：通过对比锚点节点表示和以其为中心的子图表示，实现并行化的大规模

自监督图表示学习（如图 5-16）。具体来说，给定一个图� = �, � ，SUBG-CON首先从节点

集合�中选取一个锚点节点集�，然后通过重要性采样策略对其上下文子图进行采样得到{�� =
� � , � � }�=1

� ；接着，对这些子图应用一个相同的图编码器�� ⋅ 和一个 READOUT 函数，以

获取节点嵌入矩阵 {� 1 , � 2 , …, � � }，其中：� � = �� � � , � � ；而图级别的表示为

{��1 , ��2 , ⋯, �� � }，其中：��� = READOUT � � ；正样本对为锚点节点表示和其对应生成的子

图表示，那么目标定义为最大化锚点节点和其对应子图的表示的互信息：

max
�

1
�

��∈�

​
MI� ��

� , ���

其中，��
�
是在节点嵌入矩阵� � 中的锚节点��的表示。负样本用于与��

�
进行对比，其定义为

Neg ��
� = {���}��∈�,�≠�，即负样本对为和其他锚点生成的子图表示。
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图 5-16 SUBG-CON示意图[55]

(6)上下文-全局对比（Context-Global Contrasting）
InfoGraph[56]：考虑通过多层图编码器得到子图信息，从而最大化子图与全局图表示之间

的互信息，以实现自监督学习。具体来说，给定一个图� = �, � ，首先通过数据增强得到增

强图�� = ��, �� ，然后通过一个相同的�-层图编码器�� ⋅ 得到节点嵌入矩阵序列{� � }�=1
� 和

{�� � }�=1
� ；然后，将从每一层学习到的表示进行拼接，相当于得到从节点��采样�层邻居的子图

表示：�� = CONCAT {��
� }�=1

� ,  ��� = CONCAT {���
� }�=1

� ，其中，��
�
是节点��在第�层编码

器中学习到的嵌入；最后，同样通过一个 READOUT 函数获取图级别的表示： �� =
READOUT {��}�=1

� ；正样本对为同一张图的子图表示和图级表示，负样本为不属于此张图的

子图表示。学习目标定义为最大化子图表示和图级表示的互信息：

max
�

�∈G

​
1
��

��∈�

​
MI� ��, ��

其中，用于与��进行对比的负样本即为增强图中节点表示{���}��∈�，这里同样可以使用 Jensen-
Shannon进行互信息估计。

3)目标函数

对比学习优化的主要方式是将两个表示��和��看作随机变量，并通过最大化它们的互信息

来实现，即： MI ��, �� = �� ��,��
log � ��,��

� �� � ��
。为了便于计算对比学习中的互信息，通常通

过最大化互信息的下界间接地最大化互信息。下面介绍三种常见的互信息下界形式：

(1) Donsker-Varadhan (DV) Estimator[57]：
MI�� ��, �� = �� ��,��

� ��, �� − log�� �� � ��
exp � ��, ��

DV下界在理论上较为紧凑，但其训练过程可能会遇到梯度爆炸或不稳定现象。其中，

� ��, �� 表示两个视图��和��的联合分布，而� �� � �� 表示边缘分布的乘积。�: ℝ� × ℝ� → ℝ
将两个视图��和��映射为一个一致性得分。通常，可以选择先将��映射为 �� = �� �� ，然后再

利用判别器�计算一致性得分，其中�� ⋅ 可以是线性映射、非线性映射、恒等映射（即

�� = ��）。判别器�可以采取各种形式，例如： 标准的内积� ��, �� = ��
���、余弦相似度

� ��, �� = ��
���

∥��∥∥��∥
和高斯相似度� ��, �� = exp − ∥��−��∥2

2

2�2 等。

(2) Jensen-Shannon (JS) Estimator[58]：
MI�� ��, �� = �� ��,��

log � ��, �� − log�� �� � ��
log 1 − � ��, ��

JS 下界是将互信息公式中的 KL 散度替换成 JS 散度得到的。如果令� ��, �� =
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sigmoid �' ��, �� ，那么还可以被重写为 softplus (SP)版本，其中 sp � = log 1 + e� ：

MI�� ��, �� = �� ��,��
− sp − �' ��, �� − log�� �� � ��

sp �' ��, ��

(3) InfoNCE Estimator[28]：

MI��� ��, �� = �� ��,��
� ��, �� − ��∼�� log

1
�

��
' ∈�

​
exp� � ��, ��

'

InfoNCE是最常用的互信息下界估计之一，提供了较为宽松的下界。并且在大规模数据上，

InfoNCE训练效率高且稳定。其中，�包含从相同且独立分布中采样的�个随机变量。在实际

中，InfoNCE通常在大小为�的 mini-batch 上计算，那么上式可以被重写为（忽略常数 log�）：

MI��� =−
1
�

�,� ∈�

​
log�

exp � ��, ��

�',�' ∈�
​ exp� � ��, ��

'

需要注意的是，对比学习并不是必须最大化互信息。还有其他很多方法也可以用于对比学

习当中，例如 Triplet Margin Loss[60]直观地最大化正样本的相似性，保证正样本和负样本对之

间的差异程度：（� ��, ��, �'� = max � ��, �'� − � ��, �� + �, 0 ）。

2.生成式自监督

生成式自监督旨在重建输入数据并将输入数据用作监督信号。这类方法起源于自动编码器，

它通过编码器将数据向量压缩成低维表示，然后尝试通过解码器重建输入向量。与以向量形式

表示的输入数据不同，图数据是相互连接的。所以，对于图来讲输入数据通常是整张图。具体

来说，对于图的生成式方法考虑将图数据重构任务作为代理任务，它从两个角度出发：特征和

结构，也就是关注节点特征、边特征和图的邻接矩阵重构。其目标可以如下表述：

min
�,�

���� �� �� �� , �

其中，�� ⋅ 是图编码器（Graph Encoder），�� ⋅ 是代理任务解码器（Pretext Task Decoder）。

��表示相对原始图带有扰动的节点特征、边特征或邻接矩阵的图数据。对于大多数生成式方法，

通常定义自监督的目标函数����来度量重构图与原始图数据之间的差异。

根据重建的对象，可以将生成式方法分为两个类别：(1)学习重建图的特征信息的特征生

成；(2) 学习重建图的拓扑结构信息的结构生成。由于不同的学习目标，它们在解码器和损失

函数的设计上有不同，特征生成方法通常捕获节点级别知识；结构生成学习得到的表示通常包

含更多的节点对级别信息，因为结构生成注重边的重建。下面将从这两个方面介绍。

1)特征生成

特征生成方法通过从扰动的或原始图中重建特征信息来学习，可以形式化为：

min
�,�

���� �� �� �� , �

其中，�� ⋅ 是用于特征回归的解码器，����是均方误差（MSE）损失函数，�是各种特征矩阵

的通用表达式，例如节点特征矩阵、边特征矩阵或低维特征矩阵。一些比较经典的方法有掩码

特征回归（Masked Feature Regression）、重建含噪声的特征等，下面通过几个例子说明。

受到 CV中图像修复启发，特征生成中一个较为典型的方法是掩码特征回归，对掩盖的特

征进行回归预测重建。例如 Graph Completion[61]提出将某些节点的特征掩码，通过未掩盖的特

征重建被掩盖的特征（如图 5-17）。具体来讲，对于一个节点��，随机地对它的特征��进行掩

盖，即��� = �� ⊙ ��，其中�� ∈ {0,1}，就可以得到新的特征矩阵��和图�� = �, �� ，对应原特

征生成方法形式化描述中的��。学习目标是通过 GCN编码器使用未被掩盖的邻居节点的特征

预测被掩盖的节点特征。另一类方法考虑通过含噪声的特征生成无噪的特征。例如 Node
Attribute Denoising[31]对原始图中的节点特征添加随机噪声，以获得含噪声的节点特征矩阵�� =
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� + � 0, � 和�� = �, �� ，从而训练模型重建无噪声的特征。类似地，还可以对节点嵌入添加

噪声进行学习，即�� = � + � 0, � 。

图 5-17 Graph Completion示意图[61]

2)结构生成

与重建特征信息的方法不同，结构生成方法通过重建结构信息进行学习。在大多数情况下，

目标是重建邻接矩阵，可以形式化表示如下：

min
�,�

���� �� �� �� , �

其中，�� ⋅ 是用于特征回归的解码器，�可以是全部或部分的邻接矩阵。例如，GAE[63]直接通

过编码器得到的节点嵌入生成邻接矩阵。具体来说，GAE中直接采用 GCN作为编码器，即

� = GCN �, � ∈ ℝ�×�；同时采用内积作为解码器来重建邻接矩阵，即�� = � ��T ，其中� ⋅
可使用 sigmoid函数。损失函数采用 BCE loss来最大化重建邻接矩阵与原始邻接矩阵之间的相

似性。

基于 GAE出现了很多扩展工作，从不同角度优化特征的表示。例如 VGAE[63]将变分自编

码器（Variational Autoencoder）的概念引入到 GAE中（图 5-18），考虑学习数据的潜在分布，

能够更有效地捕捉输入数据的深层特征。具体来说，首先需要确定一个高斯分布，通过 GCN
来确定�和�，即� = GCN� �, � ，log � = GCN� �, � ，GCN�和GCN�使用两层的 GCN并共

享第一层 GCN。然后，通过采样高斯分布得到�。但直接从� �, � 采样无法得到梯度信息，所

以采用重参数化（Reparameterization），即通过从� 0,1 采样�得到� = � + ��。解码器同样使

用内积来重建邻接矩阵，即�� = � ��T 。为了使 GCN计算出来的分布� �|�, � 与高斯分布

� � 接近，损失函数由 BCE loss和 KL散度组成，即� = ���� + �� � �|�, � ||� � 。

图 5-18 VGAE示意图[63]

5.3.2 图课程学习

为了让学生更好地掌握知识，课程通常采取由简到难的方式。图课程学习正是模仿人类的

学习方式，通过让图模型逐渐从简单到复杂的任务中进行学习，可以有助于图模型的收敛和提

高泛化能力。大多数图课程学习方法具有两个重要部分：难度测量器（Difficulty Measurer）和

训练调度器（Training Scheduler）。前者评估训练数据的难度，为学习提供先验知识；后者决

定如何从简单到复杂的样本中学习。

具体来说，课程学习可以定义如下：设 � = ⟨�1, . . . , ��, . . . , ��⟩表示训练图模型的课程，其
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中包括了�个训练步骤中使用的一系列训练数据子集。每个数据子集��包含了当前训练样本，

在时间步�送到模型中学习。所有数据子集的顺序由难度衡量器和训练调度器确定。那么，给

定训练集（即节点、边或图）� = { ��, �� }�=1
�
，其中��是输入实例，��表示标签，目标是通过

课程�划分学习顺序以尽可能优化图学习模型，以在测试集上达到最佳性能。本小节将介绍不

同级别图任务所使用的图课程学习方法，大致将其分为三类，即节点级、边级、图级。同时，

根据训练策略又可以分为两类，一类是预定义的课程学习，在训练过程之前定义启发式指标来

衡量训练的难度，手动设计训练顺序，通常在预处理阶段进行；一类是自动课程学习，在训练

过程中考虑模型的反馈，以动态调整优化状态，依赖于可计算的指标来自动设计模型训练策略。

1.节点级课程学习

一般来说，解决节点级任务是通过训练图模型来学习节点表示。因此，对节点级图课程学

习的很多研究，是通过先输入简单的节点，并逐渐包含更难的节点来训练图模型。

1)预定义的节点级课程学习

对于节点级来讲，预定义课程学习中的启发式指标可以是节点的拓扑结构、特征或标签等

属性来衡量节点训练的难度，下面以 CLNode[64]为例介绍。CLNode（Curriculum Learning for
Node Classification）提出了多角度的难度测量器，用于根据标签信息衡量训练节点的难度，可

以从局部和全局两个角度来评估节点的难度。对于局部难度测量器，它衡量局部标签分布情况

来识别哪些节点的邻居具有不同标签，这些节点可以看作跨类别节点。一般认为这些节点是难

节点，因为聚合的邻居信息混杂了多个类别的特征，导致它们难以学习。具体过程如下：

�� � =
{�� � = �∣� ∈ �� � }

�� �
, �local � =−

�∈�

​
��� � log �� �

其中，�� � 表示节点 v的伪标签，�� � 表示 � � ∪ {�}，而�� � 表示邻域�� � 中属于类别�的
节点的比例。局部信息熵�local越大，表示节点的邻居越复杂（即属于多个类别），更可能是

跨类别的节点。因此，在邻居聚合过程中，这些节点会聚合来自不同类别的邻居的特征，导致

模糊的表示，使得 GNN很难学习这些节点。但是伪标签可能是不正确的，所以需要引入全局

难度测量器。它通过分析节点的特征相似性来识别标签错误的节点，因为误标的节点通常与其

类别的典型节点特征不相似，相似度越小说明节点训练难度越大。具体过程如下：

�� = {�∣�� � = �}, �� = Avg ��∣� ∈ �� , � � =
exp �� ⋅ ���

max
�∈�

exp �� ⋅ ��
, �global � = 1 − � �

其中，��表示属于类别�的节点，��是类别�的代表性特征。而��表示节点�的标签类别，� �
计算��和���之间的特征相似性，所以误标的节点往往比正确标记的节点具有更小的� � 。

�global从全局角度衡量节点的难度，以此来识别误标的训练节点。从而，CLNode 选择性地将

这些节点排除在训练过程之外，提高了 GNN对标签噪声的鲁棒性。结合来自局部和全局的两

个难度测量器，最终将节点�的难度定义如下，其中�为超参数：
� � = �local � + � ⋅ �global �

对于训练调度器，采用的是连续的训练调度器。具体来讲，首先根据节点难度对训练集进

行升序排序；然后，使用节奏函数（Pacing Function）� � 将训练轮数�映射到标量��，其范围

是(0,1]，这意味着在第�轮训练中，将最容易的训练节点按比例��作为训练子集使用。设�0为

初始最容易节点的比例，�为� � 首次达到 1的训练轮次。其中节奏函数可以分为三种，分别

是线性、根号型和几何型（例如，线性的节奏函数为�� = min 1, �0 + 1 − �0 ⋅ �
�
）。总的来

说，CLNode可以兼容大多数现有的 GNN，并按照从易到难的顺序提供训练节点，提升它们的

性能，而不增加时间复杂性。

2)自动的节点级课程学习

自动图课程学习也分为自步学习（Self-paced Learning）、迁移教师（Transfer Teacher）、

强化学习教师（RL Teacher）等，其中自步学习让学生自己充当教师，根据训练损失来衡量训
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练样本的难度；迁移教师方法则通过一个经过预训练的模型来充当教师，根据教师在训练样本

的表现来衡量训练实例的难度；强化学习教师方法采用强化学习，教师根据学生的反馈动态衡

量训练实例的难度，两者共同进步。下面自动图课程学习的部分都将主要介绍自步学习方法。

传统的自步学习目标函数可以表示如下：

min
�,��

� �, ��; � =
�=1

�

��� � ��, � ��, � − �
�=1

�

��� ,  ��
∗ = 1, if � ��, � ��, � < �

0, otherwise.
其中，��和� ��, � 分别表示节点�的真实标签和预测标签。� ��, � ��, � 表示基于节点�的训练

损失。� �=1
� ��� 表示自步正则项，其中�� ∈ 0,1 是控制节点�对训练损失贡献的权重，�是训练

实例的数量，�是手动指定的超参数，用于平衡正则项在整体损失中的贡献。模型根据可学习

的模型参数�和样本权重��进行训练，对于固定的�，最优的��
∗只将损失小于�的节点纳入训练，

随着�的逐渐增加，更复杂的数据样本会被加入训练。

DSP-GCN[65]也采用了此方法，逐步将预测置信度较高的未标记节点纳入训练集。其采用

的损失函数由两部分构成，即有标签节点的损失和无标签节点的损失：

�node =
�=1

�

�� ��, � ��, �, � +
�=�+1

�

��� � ��, � ��, �, � − �node
�=�+1

�

���

其中，��和��分别表示已标记节点的给定标签和未标记节点的预测标签。�� ∈ {0,1}是分配给未

标记节点��的权重，用于指示该节点��及其预测标签��是否已被加入训练集。同样地，如果

�node增加，更多的未标记节点将被加入到训练集中，即更多未标记节点满足��
∗ = 1 的条件，反

之亦然。预测模型 � ��, �, � 可以是 GCN，损失函数� ⋅ , ⋅ 为交叉熵。在固定�的情况下，��
取值与前面��

∗类似的最优解。需要注意的是，DSP-GCN最终的损失函数也纳入了对边级自步

学习，在这里不过多介绍。

2.边级课程学习

与节点级图课程学习相比，边级图课程学习衡量边的难度并调度边的训练。目前这方面的

研究主要集中在自动图课程学习，因此接下来将主要介绍自动的边级课程学习。

与节点级别的自步学习不同，边级别的自步学习在训练过程中逐渐引入边。其中最基本的

自步学习已经在节点级课程学习中介绍，下面以 SCCABG[66]为例介绍边级别的自步学习。它

主要采用自步学习一致性聚类（Consensus Clustering）方法，逐步加入可靠性较低的数据，是

一种通过整合多个弱聚类结果来生成一个更加稳健的聚类结果的框架。

具体来说，首先需要构建二分图，两侧分别由所有节点和其弱聚类后的簇节点构成，后者

可能包含了多个弱聚类的结果，其邻接矩阵为� = 0 �
�T 0 。而目标是学习一个新的结构特征

明显的邻接矩阵，作为一致性聚类。具体来讲，需要得到新邻接矩阵�' = 0 �
�T 0 ，其中包含�

个连通分量，即同一个连通分量的节点属于同一聚类，最终得到 c个聚类。为了尽可能保留原

邻接矩阵的特征，那么需要遵循以下目标：

min
�

∥ � − �∥�
2 ,  s.t. 0 ≤ ��� ≤ 1,rank � = � + � − �

其中，� = � − �−1
2�'�−1

2为拉普拉斯矩阵，�为节点数，�为弱聚类的簇数，由�个连通分量可

得到� = � + � − rank � 。最后，在此基础上引入自步学习，于是引入权重矩阵� ∈ 0,1 �×�，

其中���的值越大，表示相应的边越可靠，通过�不断引入更困难的边进行学习:
min
�,�

∥ � ⊙ � − � ∥�
2 − � ∥ �∥1

实际的损失函数中，还会考虑引入其他约束以更有效地训练参数。比如考虑到不同簇间的相似

性，对于相似性越大的两个簇意味着一个节点要么同时属于它们，要么同时不属于它们。

3.图级课程学习

不同于上述节点级和边级的课程学习，图级课程学习将图信息纳入到难度测量器和训练调

度器中。目前这方面的研究主要集中在预定义的图课程学习，因此下面主要介绍预定义的图级
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课程学习方法。

预定义的图级课程学习以 CuCo[67]为例介绍。CuCo使用课程学习逐步选取困难的负样本

进行对比学习，并基于负样本和正样本之间的嵌入相似性来确定难度。具体来说，对于正样本，

对原图��通过数据增强得到��，再通过图编码器得到图级表示{��, ��}，将其视为对比学习中的

正样本对；对于负样本，创建了一个内存库，其中包含了每个正样本对{��, ��}对应的�个负样

本图，可以通过图编码器得到对应的图级表示{��}�=1
� 。同样地，CuCo的过程可以分为难度测

量器和训练调度器：对于难度测量器，会对每一个负样本图嵌入进行评分。具体来讲，会将一

个负样本嵌入向量��映射为一个数值得分� �� ，用于衡量其难度。可以将评分函数� �� 设置

为 sim ��, �� ∈ ℝ，即基于负样本和正样本图级表示之间的相似性来确定难度，因为越相似意

味着区分它们的难度更大。可以考虑下面两种相似度的评分函数（余弦相似度、点积相似度）：

� �� =
�� ⋅ ��

�� ��
 或 � �� = �� ⋅ ��

对于训练调度器，同样引入了负样本的节奏函数，会在训练第�轮的内存库包含得分最低的

� � 个样本。将完整的内存库大小记为�，将训练的总步数记为�。这里考虑了四个常见的函数：

对数函数、线性函数、二次函数和根函数:

� � = 1 + 0.1log
�
�

+ e−10 ⋅ � 或 � � =
�
�

�
⋅ �

其中，第一个式子为对数节奏函数，第二个式子中�是控制训练过程中进度的平滑参数，� =
1/2，1，2 分别表示根、线性和二次节奏函数。

5.4 本章小结

本章主要介绍了图神经网络的进阶知识，从数据、架构、训练三个角度审视了图神经网络

自身的不足以及实际应用中的困难，并从这三个角度详细介绍了对图神经网络的各种优化算法，

使读者能更加深刻地理解图神经网络的内在原理，以及熟练利用图神经网络来解决实际问题。

第一节介绍了数据优化相关技术，围绕图结构、图特征和图标签的三类图数据。探讨了图

结构优化如何通过结构缩减降低计算复杂度，采用结构增强提升模型泛化能力，并利用特征生

成得到多样化样本；阐释了图特征优化如何通过特征增强、选择和补全，丰富节点特征，提升

模型学习能力，避免过拟合；讨论了图标签优化如何通过标签混合、伪标签和主动学习增加标

签多样性，减少噪声影响。

第二节介绍了架构优化相关技术，从消息传递、采样、池化三个角度出发，重点讨论了如

何改进传统图神经网络的信息传递机制，解决过平滑、长距离依赖和表达能力不足的问题；并

阐述了采样和池化技术的相关改进方法，使得在处理大规模图数据时更具效率和可扩展性。

第三节介绍了训练优化相关技术。重点介绍了通过图自监督学习从未标记数据中学习有用

的特征表示，降低对大规模标注数据的依赖；探讨了通过设计合理的课程学习逐步增加任务的

难度，从而使模型训练过程更加稳定，提升模型的收敛速度和训练效果。
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习题

(1)分别阐述结构优化、特征优化和标签优化的适用场景，并举例说明。

(2)简述图神经网络过平滑现象的原因，并举例说明 2种常见的缓解过平滑问题的技术。

(3)思考：图神经网络的过压缩和过平滑现象有什么区别和联系？

(4)用WL-test算法证明下面两个图非同构。

两个非同构图

(5)证明消息传递图神经网络区分能力的上限是 1-WL测试。

(6)举例并说明常见的图对比学习数据增强手段。

(7)对比式和生成式自监督各自的优劣势。
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