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摘 要：网络表示学习是网络分析任务的基础，对于挖掘和分析真实网络数据具有重大意义。最近，图注意力网络

（Graph Attention Networks， GAT）及其后续变体，在网络表示学习中表现出了卓越的性能。但是基于注意力的方法

存在以下局限性：（1）只考虑节点的一阶邻居信息，忽略了高阶邻居节点。（2）模型缺乏可解释性。（3）没有考虑到图

中噪声边问题。为解决这些问题，本文提出了一种基于结构学习和自监督图注意力的网络嵌入模型（Structural 

Learning-based Self-supervised Graph Attention Network，SL-SGAT），融合节点特征与结构信息，降低噪声边干扰，

提升模型可解释性。SL-SGAT 主要包含三部分：图结构学习、自监督注意力机制和特征聚合。图结构学习构建全

局图结构网络。自监督注意力机制设置一个自监督关系预测任务，加入噪声边损失。特征聚合利用注意力系数进

行加权聚合，得到最终的节点嵌入表示。本文所提模型在 Cora、Citeseer 和 Pubmed 三个数据集上进行节点分类实

验，准确率分别为 84.4%、74.4%、81.5%，与表现优异的 GAT 及后续变体模型相比，分别提高 1.4%、2.9%、3.2%；在节

点聚类实验中，聚类精度分别提高3.3%、3.4%、1.2%。可见，我们提出的算法可以得到更好的嵌入结果。
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Abstract: Network representation learning is the foundation of network analysis tasks, that holds significant importance in mining 

and analyzing the real network data. Recently, Graph Attention Networks (GAT) and their variants have shown exceptional perfor‐

mance. This is particularly evident in the field of network representation learning. However, attention-based methods have the fol‐
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lowing limitations: (1) Only first-order neighbor information of nodes is considered, ignoring higher-order neighbors. (2) The model 

lacks interpretability. (3) The issue of noisy edges in the graph is not considered. To tackle these issues, this paper proposes a Struc‐

tural Learning and Self-supervised Graph Attention Network Embedding Model (SL-SGAT), which integrates node features and 

structural information, reduces noise edge interference, and enhances model interpretability. SL-SGAT mainly consists of three parts: 

graph structure learning, self-supervised attention mechanism, and feature aggregation. Graph structure learning constructs a global 

graph structure network. The self-supervised attention mechanism sets up a self-supervised relation prediction task, with noise edge 

loss added. Feature aggregation utilizes attention coefficients for weighted aggregation to obtain the final node embedding represen‐

tation. The model proposed in this paper was tested on the Cora, Citeseer, and Pubmed datasets for node classification tasks, achiev‐

ing accuracies of 84.4%, 74.4%, and 81.5%, respectively. Compared to the high-performing GAT and its subsequent variants, our 

model shows improvements of 1.4%, 2.9%, and 3.2%, respectively. In the node clustering experiments, the clustering accuracy im‐

proved by 3.3%, 3.4%, and 1.2%. These results demonstrate that our proposed algorithm can achieve a better representation of node 

embedding.

Key words: network representation learning; graph attention network; self-supervised learning; graph structure learning; node classi‐

fication

0 引言 

网 络 表 示 学 习［1］（Network Representation 
Learning），也称为节点嵌入（Node Embedding）
或图嵌入（Graph Embedding），旨在将图中的节

点从高维映射到低维向量空间，以便进行各种

下游任务［2］。生成的节点向量可用于节点分

类［3］、节点聚类［4］、节点推荐［5］、链接预测［6］等

任务。网络表示学习能够将复杂网络结构转换

为低维向量表示，它在降低算法设计难度，帮

助人们更好理解和分析网络数据方面，具有重

要意义。

为了更好地进行网络表示学习，研究人员

开发了许多基于图神经网络方法，主要分为两

类：（1）基于图卷积神经网络的方法。（2）基于

注意力神经网络的方法。基于图卷积神经网络

的方法通过一阶频谱低通滤波器聚合邻域特

征。主要方法有图采样与聚合（Graph Sample 
and Aggregation，GraphSAGE）［7］、图 卷 积 网 络

（Graph Convolutional Networks，GCN）［8］、深 度

图信息最大化（Deep Graph Infomax，DGI）［9］、相

似 度 保 留 的 图 卷 积 网 络（Similarity Preserving 
Graph Convolutional Networks，SimP-GCN）［10］，

这些方法在一些数据集上表现出色。但是这些

方法是将邻居的信息平均聚合，未区分不同邻

居的重要性。基于注意力神经网络的方法，考

虑了不同节点邻居节点之间的重要性，通过计

算注意力权重，聚合最相关邻居节点信息。主

要有图注意力网络（Graph Attention Netuorks， 

GAT）［11］、图联合注意力网络（Graph Conjoint 
Attention Networks，CATs）［12］、稀疏图注意力网

络 （Sparse Graph Attention Networks，
SGATs）［13］。 GAT 模型通过注意力系数聚合

邻居节点信息。但是 GAT 在聚合邻居节点信

息时只利用了一阶邻居信息，并没有充分利用

图的结构信息，另一方面人们对 GAT 学习到的

信息并不了解，缺乏可解释性，对图中存在的

噪声问题也没有考虑。CATs 模型提出联合注

意力机制，结合神经网络内部和外部的异构可

学习因素来计算注意力系数，学习到高阶邻居

节点信息，但易受外部噪声影响。SGATs 方法

通过注意力系数来剪枝噪声边，提高图学习任

务的准确性，但其并未考虑高阶邻居节点信息。

受文献［11-13］研究的启发，同时结合节点属性

特征和结构特征，进行图结构学习，得到全局图

结构网络，使得中心节点可聚合高阶邻居节点

信息。通过定义一个自监督关系预测任务，区

分边是否存在，降低噪声边干扰，知道节点聚合

哪些邻居节点信息，增加模型可解释性。

因此，本文提出了基于结构学习和自监督

图注意力的网络嵌入模型（Structural Learning-
based Self-supervised Graph Attention Network，

SL-SGAT）。该模型主要由图结构学习、自监

督注意力机制和特征聚合三部分构成。首先，

SL-SGAT 计算节点特征相似度和结构邻居度，

生成全局图结构矩阵，用于节点连接和它们高

阶相似的节点。通过阈值对生成的全局图结构

30



王静红等：基于结构学习和自监督图注意力的网络表示学习

矩阵进行调优，基于修改后的矩阵，生成一个

新的图。然后，设计自监督关系预测辅助任

务，对图中的边进行编码，在区分正确和错误

连接邻居时，降低噪声边干扰，学习到更好的

节点特征表示。本文的主要贡献有以下几点：

1）提出了一个新的 SL-SGAT 模型，包括三

部分：图结构学习、自监督注意力机制和特征

聚合，考虑高阶邻居节点信息，降低噪声边对

模型的干扰，同时增加了模型的可解释性。

2）设计图结构学习方法，为中心节点增加

高阶邻居节点，从而聚合到更加丰富的信息。

自注意力机制模块中定义关系预测任务，降低

噪声边干扰，增加模型的可解释性。

3）在真实世界的三个数据集上进行实验，

实验结果表明 SL-SGAT 模型的优越性与合

理性。

第 1 节介绍了与节点嵌入相关的工作。第

2 节详细阐述了本文中涉及的关键变量、相关

定义以及所使用的符号定义。第 3 节介绍了模

型的整体架构及其实现的原理。第 4 节对实验

结果进行全面分析，除了对 SL-SGAT 模型结

果进行分析外，还分析了超参数对模型性能的

影响，设置了消融实验，验证模型的有效性。

1 相关工作 

1.1　非图神经网络方法　

在早期，许多研究人员提出了基于拉普拉

斯特征图和基于图相似度矩阵分解的方法。最

早的研究多维尺度分析（Multidimensional Scal⁃
ing，MDS）［14］直接考虑两个节点之间的欧式距

离，认为任何一对训练节点都是连接的。后续

研究（例如等度量映射（Isometric Mapping，Iso⁃
map）［15］、图的拉普拉斯算子的特征值（Eigen⁃
values of the Laplacian of a Graph，LE）［16］、局部

保留投影（Locality Preserving Projections，LPP）［17］

等）提出的模型与之不同，根据数据特征构建 k
近 邻 图 K 邻 近 算 法（K-Nearest Neighbor，
KNN），每个节点只与前 k 个相似邻居相连，再

根据不同的方法计算相似性矩阵，以尽可能保

留所需要的图属性。这些早期的非神经网络嵌

入方法，虽然简单高效，但是性能有限。为提

高性能，把节点嵌入到潜在的欧几里得空间

中，然后根据节点嵌入来训练模型。比较有代

表性的算法有 DeepWalk［18］、node2vce［19］、大规

模 信 息 网 络 嵌 入（Large-scale Information Net⁃
work Embedding，LINE）［20］等。这些算法仅考

虑图的结构特征，忽视了节点属性信息，无法

达到先进模型的性能［21］。

1.2　图神经网络方法　

图神经网络可以捕获高度非线性信息，通

过消息传递机制聚集节点邻居特征信息，从而

实现节点嵌入。目前图神经网络主要分为两大

类：（1）基于图卷积神经网络方法。（2）基于注

意力神经网络方法。

基于图卷积神经网络方法中具有代表性的

是 GCN［8］模型，GCN 将图中节点特征和邻居节

点特征进行聚合，从而得到新的节点表示。之

后，出现了许多关于 GCN 的变体，例如具有复

杂 有 理 谱 滤 波 器 的 图 卷 积 神 经 网 络（Graph 
Convolutional Neural Networks with Complex Ra⁃
tional Spectral Filters，CayleyNet）［22］、自适应图

大小的图卷积网络（Adaptive Graph Convolution⁃
al Network，AGCN）［23］、双 图 卷 积 网 络（Dual 
Graph Convolutional Networks，DualGCN）［24］等。

但是所有基于频域的图卷积神经网络无法直接

泛化到训练过程中未出现的节点，属于直推式

学习。为解决这个问题，研究人员提出了大量

基于空间的图卷积方法。GraphSAGE［7］模型通

过对固定邻域局部邻居进行随机采样，将采样

得到的节点进行特征聚合。SimP-GCN［10］通过

聚集和转换邻域内的节点特征来提取有效的节

点表示。DGI［9］模型通过最大化局部互信息驱

动局部网络嵌入来捕获全局结构信息。

以上图卷积方法在聚合信息时都是同等看

待每一个邻居节点，无法对不同节点赋予不同

的重要性。为了区分不同邻居节点对目标节点

的贡献，基于注意力神经网络的方法 GAT［11］

首先提出将注意力机制与图神经网络结合，在

图神经网络中使用自注意力机制，根据注意力

系数去聚合邻居节点信息，然后将信息传播到

下一层。但是 GAT 只计算目标节点与其周围

邻居节点之间的注意力，因此难以聚合到高阶

邻居节点信息，并且人们对 GAT 学习到的信息

不了解。针对这些问题，最短路径图注意力网
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络（Shortest Path Graph Attention Network，SPA⁃
GAN）［25］根据最短路径计算中心节点与其高阶

邻居之间的注意力分数。但是没有考虑到节点

特征信息相似度。CATs［12］算法提出联合注意

力机制，结合神经网络内部和外部的异构可学

习因素来计算注意力系数，但是模型易受外部

噪声影响。结构学习图注意力网络（Structure 
Learning Graph Attention Networks，SLGAT）［26］

计算结构邻近度，为节点增加高阶邻居节点，

从而聚合到高阶邻居特征，但没有考虑节点属

性特征，没有考虑图噪声问题。自监督图注意

力 网 络（Self-supervised Graph Attention Net⁃
work，Super-GAT）［27］通过降低噪声边对实验

的干扰，从而提升网络表示性能。SGATs［13］方

法通过学习系数的注意力系数来剪枝噪声边，

提高图学习任务的准确性。但以上两种算法都

没有考虑高阶邻居节点信息。

为此，我们提出了 SL-SGAT 模型，考虑节

点特征信息和结构信息，增加高阶邻居节点，

通过设置关系预测任务，降低噪声边干扰，又

增加了模型的可解释性。

2 相关概念 

本节介绍论文中涉及的变量以及相关定义，

该方法中涉及的主要符号表示如表 1 所示。

定 义 1［28］ 图 G= (V，E )，其 中 V= { v1，

v2，⋯，vn } 是图的节点集合，节点数目为 n；E=
{ eij } 是 图 中 节 点 之 间 的 邻 接 边 集 合 ；

A ∈ { 0，1 }n × n 表示图的邻接矩阵；节点特征的矩

阵表现形式H 0 = Rn × d 是节点属性集合，其中 n
为节点数量，d 为节点特征向量的维度。

定义 2 网 络 表 示 学 习［1］。 给 定 图 G=
(V，E )，网络表示学习的目的是学习一个映射

函数 f：v i → h i ∈ Rd 其中，v i ∈ V，d 是节点最终

的向量表示维度。

定义 3 节点分类［29］。Y∈ { 0，1 }n × C 表示节

点的标签，C 是节点类别数量。对于一个半监督

节点分类任务，有 m( 0 < m << n )个拥有标签的

节点，有 n - m 个没有标签的节点。基于拥有节

点特征矩阵H 0 和节点标签 Y 的图 G=(V，E ) 来
说，半监督节点分类问题通过一个分类器 f：
(G，X，Y ) →Y ′去预测没有标签节点的标签。

定 义 4 正 点 对 互 信 息（Positive Point⁃
wise Mutual Information，PPMI）矩 阵［24］ 。

PPMI 矩阵是一种用来表示词之间相关性的矩

阵，它是基于点互信息（Pointwise Mutual Infor⁃
mation，PMI）的改进。PMI 是一个衡量两个事

物相关性的指标，它的计算公式是：

IPMI ( x，y )= log P ( x，y )
P ( x ) P ( y )， （1）

其中 P ( x ) 和 P ( y ) 分别代表词 x 与词 y 出现的

概率，P ( x，y ) 表示词 x 和词 y 同时出现的概率。

PMI 值越大，说明两个词相关性越强。

PMI 矩阵可能存在负值，PPMI 将 PMI 的负

值转换为 0，避免 PMI 负值的出现，也保留了正

数的 PMI 值。

IPPMI ( x，y )= max ( IPMI ( x，y )，0 )。 （2）

3 模型 

基于结构学习和自监督图注意力的网络嵌

入模型（SL-SGAT），挖掘节点属性特征和全局

结构特征中的内在联系，得到更具有表现力的

节点特征表示。SL-SGAT 的整体架构如图 1
所示。首先，根据节点特征相似度和全局结构

近似度，构建一个包含节点特征和全局结构信

息的图。通过自监督注意力机制，设计一个关

系预测辅助任务，区分边的连接是否正确，同

时计算注意力系数。最后将注意力系数与节点

特征进行加权聚合，使用多头注意力机制，对

每一个注意力头进行特征拼接或均值操作，得

到最终的节点嵌入表示。

表1　符号定义

Table 1　Definition of symbols

符号

V

E

eij

N ( v )
A

W l

H l
i

q

γ

Sn

Se

含义

节点集合

节点之间的边集合

节点vi与vj之间的注意力权重

节点v的邻居节点集合

邻接矩阵

第 l层的权重矩阵

第 l层，节点 i的嵌入表示，当 l为第0层时，表示节点特征矩阵

随机游走路径长度

随机游走次数

负采样概率

边采样概率，Se ∈( 0,1 ]
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3.1　图结构学习　

目前大多数网络表示学习方法通常只依赖

于节点特征，忽略了全局结构相似性。为解决

这一问题，我们提出了图结构学习模块。首

先，我们需要计算节点之间的特征相似度。现

在节点特征相似度度量方法有很多，例如余弦

相似度、欧氏距离、注意力机制。根据节点之

间的相似度，可学习到丰富的图拓扑结构。节

点 i 和节点 j 之间的相似度可以表示为：

κij = Similar (H i，H j )， （3）
其中 κij 是节点 i 和节点 j 之间的相似度，H i 和

H j 分别代表节点 i 和节点 j 的向量表示。Simi⁃
lar 是一个相似度度量学习方法，比如余弦相似

度和注意力机制相似度：

余弦相似度可以表示为：

κij = cos (H i，H j )， （4）
注意力机制相似度可以表示为：

κij =
exp ( ReLu (aT|H i -H j| ) )

∑
j = 1

n

exp ( ReLu (aT|H i -H j| ) )
。 （5）

根据相似度计算方法来计算得到相似度矩

阵，矩阵中每一个位置都对应着两两节点的相

似度，并根据阈值参数 k 习稀疏图结构，具体表

示为：

κ ij =ì
í
î

κ ij if κ ij > k，
0 otherwise， （6）

相似度矩阵 κ可以转化为邻接矩阵，它在每一

层都可能是动态的，并对下游任务有自适应能

力。但是它仅包含了节点特征相似信息，并没

有包含全局的拓扑信息。接下来采用 PPMI［24］

矩阵表示全局结构邻近性，通过全局信息来修

改相似度矩阵。

PPMI 矩阵是用来表示词之间相关性的矩

阵，在自然语言处理中得到了广泛的应用［30］。

本文将使用 PPMI 矩阵来表示图的全局结构邻

近性。首先，以每个节点为根节点进行 γ 次随

机游走，每次随机游走的长度为 q。统计出两

个节点在相同随机游走路径中出现的次数，记

为频率矩阵M。根据频率矩阵M我们可以计

算出 PPMI 矩阵 I，具体计算公式如下：

I ij = maxìí
î

ü
ý
þ

log I ij

I i，*，I*，j
，0 =

max

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ü

ý

þ

ï

ï

ï
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ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
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ï
ï

ï

ï

ï
log

M ij

∑
i，j

M ij

∑
j

M ij∑
i

M ij

∑
i，j

M ij∑
i，j

M ij

，0 ，

（7）

其中 I ij 是节点 i 和节点 j 出现在同一随机游走

路径上的估计概率，表现出全局结构中两个节

点的邻近性，*表示 i 或 j 在同一条随机游走路

径中的其它节点，PPMI 矩阵 I反映出全局结构

中两两节点之间的邻近性。对矩阵 I进行归一

化操作，并通过阈值参数 k 学习稀疏图结构，具

体表现为：

I ij ={I ij if  I ij > k，
0 otherwise。 （8）

图1　SL-SGAT模型架构图

Fig.  1　Architecture diagram of SL-SGAT model 
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整合学习相似度矩阵 κ和 PPMI 矩阵 I，得

到全局图结构 β′。β′ 反映出节点特征的相似性

和全局图结构邻近性。全局图结构 β′ 表示为：

β′ =κ+ I。 （9）
当处理数据具有图结构时，还需要考虑邻

接矩阵。首先对原始邻接矩阵 A进行归一化处

理，得到归一化邻接矩阵 A′。将归一化邻接矩

阵 A′ 与学习到的全局图结构 β′ 结合得到最终

的图结构 ρ：

ρ=β′ +A′。 （10）
对图结构学习内容进行梳理，κ ij 代表两个

节点之间的特征相似度，I ij 代表两个节点之间

的全局结构邻近度。我们通过阈值 k 来学习稀

疏图结构。在原始图 G上，节点 i 和节点 j 之间

不存在边，且 κ ij > k 或 I ij > k 时，在节点 i 和节

点 j 之间产生一条新边。将权重矩阵转化为邻

接矩阵，在新图中使用图神经网络方法。基于

学习到的最终图结构 ρ，图神经网络可以在每

一层聚合到高阶邻居特征，扩大感受野。

3.2　自监督注意力机制模块　

通常图中存在大量的噪声边，经过图结构

学习之后，这些噪声边的数量可能会增加。现

有方法主要是聚合高阶邻居节点信息，从而提

高网络嵌入效果。但是无法明确每个节点聚合

了哪些邻居节点，缺乏可解释性，且未考虑到

噪声的存在。为解决这些问题，我们提出了自

监督注意力机制模块，设置一个关系预测任

务，计算节点间是否真实存在边，旨在降低噪

声边干扰并提高模型的可解释性。接下来，我

们先介绍三种常见的注意力机制，然后介绍我

们的自监督注意力机制。

3.2.1　注意力机制　

原始注意力机制 图 G= (V，E )，N 是节点

数量，Fl 是第 l 层的节点特征数量，注意力层的

输入为：H l，注意力层的输出为：H l + 1。h i
l + 1 的

计 算 方 法 为 ：使 用 W l + 1 与 h j
l 相 乘 ，其 中

W l + 1 ∈ RFl + 1 × Fl

。通过注意力系数 αl + 1
ij ，线性地

组合一阶邻域（j ∈ N i）特征。最后应用一个非

线性激活函数 σ。
首先，计算节点间的注意力系数，学习邻居

节点的重要性。

eij
l + 1 = attention ( y i

l，y j
l )=

āT [W l + 1hi
l⊕W l + 1h j

l ]， （11）
其中 attention 为注意力层，⊕ 表示向量拼接，注

意力机制 α 是一个前馈神经网络，ᾱ ∈ R2Fl + 1

。

W l + 1 和 ᾱl + 1 都是要学习的参数。el + 1
ij 表示节点

v j 对节点 v i 的重要性。为了使注意力系数在不

同节点间更容易比较，使用 Softmax 函数对其进

行归一化操作。

α ij = Softmax ( eij )=
exp ( eij )
∑
t ∈Ni

ejt

=

exp ( )LeakyReLU ( )ā [Wh i||Wh j ]

∑
t ∈Ni

exp ( )LeakyReLU ( )ā [Wh i||Wh t ]
。 （12）

计算归一化注意力系数后，节点根据注意

力系数进行特征聚合，并应用非线性激活函数

σ，将其结果作为最终节点特征。

为稳定注意力的学习过程，我们采用多头

注意力机制。具体来说，通过 k 个独立的注意

力机制执行以上变换，并将其串联，得到最终

的输出。

h i ′= ||
k = 1

K

σ (F k )= ||
k = 1

K

σ ( )∑
j ∈Ni

αij
kW kh j =

σ ( )1
K ∑

k = 1

K

∑
j ∈Ni

αij
kW kh j ， （13）

其中 ||表示连接法或平均法，在最后预测层执行

多头注意力，采用平均法效果更好。应用的非

线性函数，通常是 Softmax 函数或者 Logistic sig⁃
moid 函数。

点积注意力机制 与原始注意力机制使用

一个单层前馈神经网络 ᾱ ∈ R2Fl + 1

相比，点积注

意力机制，采用点积计算方式代替单层前馈神

经网络。以下是原始注意系数和点积注意力系

数的表示：

el + 1
ij，Original = attention ( y i

l，y j
l )=

āT [W l + 1hi
l⊕W l + 1h j

l ]， （14）
el + 1

ij，Dot = attention( y l
i，yl

j )=
(W l + 1hi

l )T ⋅W l + 1h j
l。 （15）

混合注意力机制 将原始注意力系数与经

过 sigmoid 函数的点积注意力系数相乘。使用

sigmoid 函数的点积注意力系数表示边存在的

概率，所以混合注意力系数可以软性的放弃不
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可能有联系的邻居，同时隐式地赋予其余节点

更加重要的系数。其计算表达式如下：

eij，Mixed = eij，Original ⋅ σ ( eij，Dot )。 （16）
3.2.2　自监督注意力机制　

SL-SGAT 模型设置一个自监督关系预测

任务，通过预测节点对之间是否存在边，来引

导注意力机制，从而降低噪声边对模型性能的

干扰，提高模型的可解释性。使用注意力机制

预测节点之间的关系，对于一个节点对 ( i，j )，如
果存在边，值为 1，如果不存在边，值为 0。引入

一个变量 ψij，记为节点 i 和节点 j 之间存在边的

概率，ψij 的表示为：

ψij = σ ( eij )， （17）
其中 eij 为以上三种注意力系数中的一种。本模

型采用混合注意力机制，通过混合注意力系数

eij，Mixed 以及节点 i 和节点 j 之间存在边的概率

ψij，Mixed 来描述 SL-SGAT 模型。

ψij.Mixed = σ ( eij，Dot )， （18）
eij，Mixed = eij，Original ⋅ ψij，Mixed = eij，Original ⋅ σ ( eij，Dot )。（19）
训练样本是一组边 E+ 和负采样边 E-，记

为 E+ ∪ E-。从边集合中任意选择 Se ⋅ |E| 个边

作为正样本 E+。本模型使用负采样，从正边集

E+ 中任意选择 Sn ⋅ |E+| 个边作为负样本 E-。其

中 Se ∈ ( 0，1 ]，Sn ∈ R+ 均为超参数。

计算注意力系数后，进行特征加权聚合更

新节点特征，进行消息传递，传递到下一层的

表征为：

hl + 1
i = σ ( ∑

j ∈Ni

αijWhl
j )， （20）

其中 σ (⋅) 为非线性激活函数，αij 为节点 i 和 j 之
间的归一化注意力系数，hl

j 为节点 j 在第 l 层的

向量表示。

使用与 GAT 相同的多头注意力机制，采用

K 个独立的注意力机制对节点特征进行更新，

取每个头的均值作为节点嵌入表示，最终节点 i
的嵌入表示为：

hl + 1
i = σ ( )1

K ∑
k = 1

K

∑
j ∈ Ni

αk
ijW khl

j 。 （21）

3.2.3　自监督联合损失函数　

SL-SGAT 有足够多的边采样和负边采样，

进行自监督关系预测任务。定义优化目标函数

为 Ll
E，为第 l 层的二元交叉熵损失函数。其中

“1”为指示函数。每次训练使用 E+ ∪ E- 的一

个子集，以概率 Se ∈ ( 0，1 ] 进行采样，以保证每

次迭代训练，获得来自随机性的正则化效应。

最终，我们将来自节点标签交叉熵损失 Ll
V、所

有层的自监督注意力噪声边损失以及 L2 正则

化损失进行整合，得到模型完整的损失函数：

Ll
E =- 1

|E+ ∪E-| ∑ j，i ∈E+∪E-1( j，i )= 1 ⋅ log ψl
ij +

1( j，i )= 0 ⋅ log (1 - ψl
ij )， （22）

L = LV + λE∑L = 1
L Ll

E + λ2 ⋅ ||W||2 =

- 1
N ( )∑

i ∈ N

log ( )h [ i，y [ i ] +

λE∑L = 1
L Ll

E + λ2 ⋅ ||W||2， （23）
其中 λE 用来平衡来自节点标签损失和所有层

自监督注意力损失，λ2 是 L2 正则化损失函数系

数，用来控制正则化大小。h [ i，y [ i ] ] 表示第 i
个节点中目标类别对应的概率值。

3.3　算法流程　

具体算法如算法 1 所示。

算法 1 基于图结构学习的自监督网络表

示学习模型（SL-SGAT）

输 入 ：图 G= (V，E )，特 征 矩 阵 X，邻 接

矩阵A
输出：节点表示矩阵H
① 根据公式（3），（4），（6），采用余弦相似

度，计算得到图的节点特征相似度矩阵 κ；
② 根据公式（7）—（8），计算全局图结构中

两两节点邻近度，得到 PPMI 矩阵 I；
③ 通过公式（9）—（10），计算得到最终图

结构矩阵 ρ；

④ 将得到的权重矩阵转化成邻接矩阵 ρ′；
⑤ 通过公式（14）—（15），计算邻居节点的

原 始 注 意 力 系 数 eij，Original 和 点 积 注 意 力

系数 eij，Dot；

⑥ 根据公式（17）—（18），计算邻居节点之

间边存在概率 ψij；

⑦ 根据公式（19），计算得到节点的混合注

意力系数 eij，Mixed；

⑧ 根据公式（12），计算得到归一化注意力

系数 αij，Dot；

⑨ 根据公式（20）—（21），进行特征加权聚

合，得到节点 i 嵌入表示 h i
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⑩ for epoch=1，2，…，epochs do
􀃊􀁉􀁓 利用随机梯度下降更新权重

􀃊􀁉􀁔 优 化 联 合 损 失 函 数 L = LV + λE∑L = 1
L

L l
E + λ2 ⋅ ||W||2

􀃊􀁉􀁕 end for
3.4　复杂度分析　

本文所提出的模型时间效率较高，其主要

时间开销主要包括三部分：计算节点对之间的

相似性得分、计算 PPMI 矩阵、计算注意力系

数。采用公式（4）计算节点对之间的相似度得

分，这需要 O ( n2 F0 ) 的时间复杂度，其中 n 为节

点数量，F 0 为节点输入特征维度。计算 PPMI
矩阵，所需的时间复杂度为 O ( nγq2 )。计算注意

力系数的时间复杂度主要涉及两个乘法运算

环节：

（1） 节点特征映射，使用Wh i 将节点特征

维 度 从 F 0 映 射 到 F l，其 时 间 复 杂 度 为

O (F 0F′ )，所有节点都需要映射，则时间复杂度

为 O ( nF 0F′ )。
（2） α( · ) 以及点乘操作，α( · ) 是将 2 × F′ 维

度的向量映射到一个实数上，其时间复杂度为

O (F′ )，一共有 m 条边，则时间复杂度为 O ( m ×
F′ )。点乘操作，两个向量维度都为 F′，其时间

复杂度为 O (F′ )，每条边都需要计算，则时间复

杂度为 O ( m × F′ )，以上操作可并行计算，其总

时间复杂度为 O ( m × F′ )。
结合以上两个环节，计算注意力系数所需

的时间复杂度为 O ( nF 0F l + m × F′ )，后续的其

他操作不再涉及复杂度高的乘法运算，所以

SL-SGAT 模 型 的 时 间 复 杂 度 为 O ( n2F 0 +
nγq2 + nF 0F l + m × F′ )。

4 实验 

本节将介绍在三个真实网络数据集上进行

节点分类实验结果，验证 SL-SGAT 的有效性。

本文将 SL-SGAT 与流行的网络嵌入模型进行

比较。基于随机游走的嵌入算法，DeepWalk［18］

和 node2vec［19］。基于卷积神经网络的嵌入方法

GraphSAGE［7］ ， GCN［8］ 、 DGI［9］ 和 SimP-
GCN［10］。 基 于 图 注 意 力 神 经 网 络 的 方 法

GAT［11］，CATs［12］，SGATs［13］。为了进行公平

比较，保持实验算法跟算法设置一致，且所有

实验均用 Python 语言编写，通过 Pytorch 框架进

行 构 建 ，并 在 GEFORCE RTX 3080 GPU 上

运行。

首先介绍数据集以及实验训练参数配置，

展现了本模型与其他先进基线模型的在不同实

验设置下的实验结果，最后给出超参数灵敏度

分析实验结果和消融实验结果。

4.1　数据集　

本文使用 Cora［31］、Citeseer［31］和 Pubmed［31］

三个引文网络数据集进行模型学习和模型测试

评估。在这三个数据集中，节点表示论文，节

点之间的边表示论文之间的引用关系，节点特

征表示每篇论文的属性特征，比如关键词、发

表日期、作者、研究主题等等。表 2 列出了所有

数据集的详细统计数据。

4.2　训练参数设置　

对于随机游走的方法，设置窗口大小为 5，
随机游走次数为 10，随机游走长度为 40。所有

模型都是用 Adam 优化器学习模型参数，学习

率 lr ∈ { 0.005，0.02，0.05 }，在其中选择最佳学习

率。对于 GCN、GAT 及其变体模型，采用两层

消息传递层和多头注意力机制。第一层注意力

层包含 8 个注意力头，每个注意力头有一个权

重矩阵W ∈ Rd × 8；第二层注意力层包含 8 个注

意 力 头 ，每 个 注 意 力 头 有 一 个 权 重 矩 阵

W ∈ R64 × C；对于我们的模型，网络架构与 GAT
相同，epoch 为 500。在构建 PPMI 矩阵时，设定

随机游走长度 q = 5，以每个节点为根进行 γ =
40 次随机游走，其他超参数因数据集不同，超

参数不同，不同数据集的最优超参数如表 3
所示。

4.3　实验结果　

4.3.1　节点分类　

使用节点分类任务进行模型性能评估，计

算目标节点嵌入向量中最大值，作为分类结

果。表 4 显示了 10 次运行的平均结果。在所有

表2　数据集统计信息

Table 2　Statistical information of the datasets

数据集

Cora
Citeseer
Pubmed

节点数

2 708
3 312

19 717

边数

5 429
4 714

44 338

特征数

1 433
3 073

500

标签

7
6
3

训练集

140
120

60

验证集

500
500
500

测试集

1 000
1 000
1 000

36



王静红等：基于结构学习和自监督图注意力的网络表示学习

模型中，最佳性能用粗体数字表示。与基于随

机游走的方法（DeepWalk、node2vec）相比，SL-
SGAT 的性能提高了 10%~20%。这表明基于

随机游走的方法仅考虑图的结构特征，忽视了

节点属性信息，无法达到先进模型的性能。与

基于注意力机制的方法（GAT、CATs、SGATs）
相比，SL-SGAT 性能提升了 1.4%~6.2%，这表

明仅考虑噪声边或全局结构信息不能很大程度

提高模型性能，而 SL-SGAT 模型通过使用图

结构学习和自监督注意力机制，充分考虑节点

属性特征和结构信息，能够聚合到高阶邻居节

点信息，降低图中噪声干扰，提高模型的表现。

值得注意的是，在 Cora 数据集上 SL-SGAT 模

型和 SGATs 模型相差不大，仅提高 0.5%，可能

原因是 Cora 数据集中存在的邻居节点较少，对

模型最终性能影响不大，两个模型对图中噪声

处理的效果相近。此外 CATs 模型与 GAT 相

比，GAT 在 Cora 和 Citeseer 数据集上的性能要

优于 CATs 模型，我们猜测可能 CATs 模型在添

加高阶邻居节点时，添加了噪声边，导致模型

性能下降。我们还对比了三种注意力机制对模

型性能的影响，结果显示混合注意力机制效果

最佳。这是因为混合注意力系数通过将原始注

意力系数与节点间边存在的概率相乘，隐式地

为更重要的节点分配权重，在计算注意力系数

时能够舍弃不重要的节点，降低噪声边对模型

性能的干扰。

图 2 显示了本文提出的模型与其他 9 个模

型进行对比的结果。从图中可以看出，本文所

提出的模型具有显著的效果。

4. 3. 2　节点聚类　

我们将所有模型输出的节点表示输入 K-

Means 算法中进行聚类。K-Means 算法中聚类

数目设置为相应节点类别数目，具体为：Cora

表3　不同数据集在SL-SGAT模型上取得最优结果的参数设置

Table 3　The parameter settings that achieve optimal results 

on different datasets using the SL-SGAT model

数据集

Cora
Citeseer
Pubmed

Se

0.8
0.2
0.6

Sn

0.5
0.1
0.5

λE

4
4

10

k

0.2
0.2
0.1

表4　节点分类对比实验结果，使用准确率Accuracy和F1指

标对分类结果进行评估，从而评价模型性能

Table 4　The results of the node classification comparison ex‐

periment, evaluated using Accuracy (ACC) and the F1 score to 

assess the classification results, thereby evaluating the model's 

performance %

算法/数据集

DeepWalk
node2vec

GraphSAGE
GCN
DGI

SimP-GCN
GAT
CATs

SGATs
SL-SGATOriginal

SL-SGATDP

SL-SGATMX

Cora
ACC
72.5
73.3
76.5
81.5
82.3
82.8
83.0
82.3
83.0
83.1
83.3
84.4

F1
71.5
74.1
75.9
76.7
82.3
81.1
83.1
82.1
83.3
82.3
82.8
84.3

Citeseer
ACC
50.8
51.1
66.9
70.3
71.8
72.6
71.5
73.2
71.5
71.9
72.9
74.4

F1
49.4
50.1
62.2
61.5
71.5
70.9
63.0
72.3
71.9
70.4
72.3
74.1

Pubmed
ACC
70.8
72.1
74.5
79.0
76.8
81.1
77.8
80.9
78.3
79.9
80.5
81.5

F1
71.1
72.0
74.4
80.0
76.5
79.9
77.1
80.5
79.6
79.5
80.1
81.1

图2　SL-SGAT与其他模型进行比较的统计结果

Fig.  2　Statistical results of SL-SGAT in comparison with other models
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为 7 类，Citeseer 为 6 类，Pubmed 为 3 类。我们对

每个数据集进行 10 次聚类，取其均值作为结

果。实验结果如表 5 所示。尽管节点聚类存在

挑战，但是 SL-SGAT 仍超越了所有基线模型。

与其他最佳基线模型相比，SL-SGTA 的节点聚

类能力提高了 1.2%~3.4%。SL-SGAT 在聚合

高阶邻居节点信息，降低噪声干扰方面的能

力，是其性能提升的重要原因。这些发现表

明，SL-SGAT 通过图结构学习和自监督注意力

机制能够有效学习到节点特征表示。

4.4　可视化分析　

为了更直观地了解我们提出的模型性能，

将对 SL-SGAT 学习到的节点嵌入进行定性研

究。利用 t 分布随机邻居嵌入（t-Distributed Sto⁃
chastic Neighbor Embedding，t-SNE）［32］将学习到

的节点嵌入投影到二维空间中。在图 3 中，每

一个节点代表一篇已发表的论文，节点颜色相

同表示相同研究领域的论文。根据图 3 可知，

节点分布展示出良好的聚类效果，节点根据类

别形成了明显的簇。各类颜色节点聚集在一

起，显示出类别的强一致性。类别之间边界较

为清晰，表明节点嵌入效果优异。

图 4 通过可视化结果，展示了不同模型的

效果存在显著差异。由于篇幅有限，只展示了

在 Cora 数据集上的可视化结果。GCN 的效率

最 低 ，不 同 颜 色 的 节 点 混 在 一 起 。 GAT 与

SGATs 的可视化效果要优于 GCN，说明为不同

节点分配不同的权重 ，能够提高模型性能 。

SGAT 虽然可以更好地进行节点分类，但是颜

色相同的节点分布稀疏。而我们提出的 SL-
SGAT 模型与其他模型相比，具有更好的节点

嵌入效果。说明考虑图节点特征和结构信息，

表5　节点聚类对比实验结果，使用归一化互信息（Normal‐

ized Mutual Information，NMI）来评价聚类效果

Table 5　The results of the node clustering comparison experi‐

ment, evaluated using NMI (Normalized Mutual Information)

算法/数据集

DeepWalk
node2vec

GCN
DGI
GAT
CATs

SGATs
SL-SGAT

NMI/%
Cora
32.8
35.6
54.4
53.5
44.1
60.0
61.1
64.4

Citeseer
8.8

10.1
35.1
45.7
37.5
43.7
44.2
47.6

Pubmed
10.5
37.9
41.2
30.2
37.5
34.8
38.0
39.2

注：NMI衡量了聚类结果与真实标签之间信息共享程度。

Note: NMI measures the degree of information shared between 

the clustering results and the true labels.

图3　SL-SGAT模型在Cora、Citeseer和Pubmed三个数据集上的可视化效果

Fig.  3　The visualization results of the SL-SGAT model on the Cora, Citeseer, and Pubmed datasets

图4　GCN，GAT，SGAT和SL-SGAT模型对Cora节点嵌入的 t-SNE可视化结果

Fig.  4　Results of t-SNE visualization of Cora node embedding by GCN, GAT, SGATs and SL-SGAT models
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降低噪声边干扰，可提高节点嵌入效果。

4.5　超参数分析　

为了验证所有参数对模型的影响，本节分析

了学习率 lr、损失混合系数 λE、阈值 k、负采样率

Sn、边采样率 Se 的参数灵敏度。在图 5—图 9 中

分别描述了各种超参数对节点分类性能的影响。

图 5 是不同损失混合系数 λE 的实验结果。

对于 λE 来说，改变 λE 值，能够影响模型性能。λE

值越大，关系预测损失对模型的影响也就越大。

实验结果表明，当 λE 为 4 时 Citeseer 和 Cora 数据

集性能达到最大值，而 Pubmed 数据集则是在 λE

为 10 时达到性能最大值。根据图 5 可以发现每

个数据集都有一个最佳的边缘监督水平，如果 λE

过大，则会降低节点分类性能。由此我们可以推

断，不同数据集中，噪声对模型的影响不同。通

过降低噪声边干扰，可以提高模型性能。

图 6 是负边采样率 Sn 的实验结果。采样负

边作为关系预测的负样本。最佳的负样本数量

因数据集而异，但是都应小于正样本数量。根

据 图 6 可 以 发 现 ，随 着 Sn 增 加 ，在 Cora 和

Pubmed 数据集上的性能呈现凸函数曲线关系。

而 Citeseer 随着 Sn 的增加而降低。这是因为适

度地进行负边采样，进行关系预测任务，降低

噪声边干扰，但是过多地进行负采样会影响关

系预测效果。

通过边缘采样率 Se，进行正边采样，作为关

系预测的正样本。随 Se 变化，节点分类性能也

会随之发生变化。但是不同数据集变化形式不

同。从图 7 中可以看出，Cora 和 Pubmed 数据集

的性能呈现凸曲线关系。Citeseer 数据集性能

在 Se 刚开始增加时，性能提高，到达性能最优

时，开始逐步下降。我们推测，过多地进行正

边采样可能会影响关系预测效果，从而无法有

效降低噪声边干扰。

图 6 和图 7 是关系预测中正边与负边的采

样率，通过选择足够数量的正样本（真实存在

的边）和负样本（假设不存在的边），构建一个

关系预测模型。模型核心任务区分哪些节点对

之间应当存在边，哪些节点之间不存在边，从

而减少噪声边对模型影响。通过关系预测，我

们不仅能够提高图数据的质量，减少数据中的

图5　使用不同损失混合系数的节点分类结果

Fig.  5　Node classification results using different loss mixing 

coefficients

图6　使用不同负边采样率的节点分类结果

Fig.  6　Node classification results using different negative 

edge sampling rates

图7　不同边采样率的节点分类结果

Fig. 7　Node classification results for different edge sampling 

rates
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不确定性，还能够进一步理解节点间的潜在关

系。特别是在确定节点之间是否存在连接关系

的过程中，我们可以明确每个节点在聚合过程

中的具体邻居节点，增加模型的可解释性。

对于阈值 k 来说，不同的阈值对不同数据

集影响不同。如图 8 所示，经过多次测试，当

k=0.1 时，SL-SGAT 模型在 Pubmed 中取得了最

佳性能。当 k=0.2 时，在 Cora 和 Citeseer 数据

集上取得了最佳性能，此时图 Cora 中的边数为

13 296，比原始边数 10 556 增加了 2 740 条边。

值得注意的是，全局图结构矩阵的每个元素在

归一化处理后都小于或等于 1。当 k=1 时，表

示我们不使用图结构信息。 k 值越大，可以利

用的图结构信息越少。当 k>0.2 时，模型的性

能要低于 k≤0.2，这表明图结构学习能够提高

模型的性能，但是过多地考虑图结构信息会影

响模型性能。从图中还可以发现，当 k=0 时，

学习到的矩阵是一个稠密矩阵，但是真实世界

的图是一个稀疏矩阵，所以在这种情况下，模

型的性能比较低。

在三个数据集上进行节点分类实验，观察

学习率 lr ∈ { 0.005，0.05 } 时对实验的影响，其他

参数均为最优值。图 9 显示学习率对三个实验

数据集实验结果的影响。结果表明，最佳学习

率因数据集而异，当 lr = 0.005，在 Citeseer 数据

集上表现最好，而在 Cora 数据集上，lr = 0.02 时

性能最好，在 Pubmed 数据集上，当 lr = 0.05 时，

效果最好。

4.6　消融实验　

为验证本文所提算法的有效性，进行消融

实验，设置模型变体，进行节点分类任务，实验

参数设置与本模型在各个数据集中最优表现相

同，在 Cora、Citeseer、Pubmed 数据集上的实验

结果如表 6 所示。

Structure-only 是 SL-SGAT 的变体模型，

仅使用图结构学习模型进行网络表示学习。

Self-supervised-only 是 SL-SGAT 的 变 体

模型，仅使用自监督注意力机制模块进行网络

表示学习。

Str+Self 表示基于图结构学习和自监督

注意力机制的模型。

对于 Citeseer 数据集，结构学习与自监督注

意力网络模型（Str+Self）的节点分类精度为

74.4%，变 体 下 的 分 类 精 度 分 别 为 72.3%，

71.1%，在本文所提模型下，节点分类精度提高

了 2 个百分点左右。同时，只考虑全局结构信息

的模型变体要优于只进行自监督注意力网络的

模型变体。我们猜测，由于 Citeseer 数据集中边

图9　使用不同学习率的节点分类结果

Fig. 9　Node classification results using different learning 

rates

图8　使用不同阈值的节点分类结果

Fig. 8　Node classification results using different thresholds

表6　SL-SGAT模型的不同变体之间进行节点分类对比实验

Table 6　Comparative experiments of node classification 

among different variants of the SL-SGAT model

模型

Structure-only
Self-supervised-only

Str+Self

ACC/%
Cora
83.1
84.0
84.4

Citeseer
72.3
71.1
74.4

Pubmed
78.5
80.5
81.5
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数较少，存在噪声边也偏少，所以为其增加高阶

邻居节点，有利于提高模型性能。对于数据集

Cora 和 Pubmed 来说，只使用自监督注意力的模

型（Self-supervised-only）分类精确度为 84.0%，

80.5%，相比于结合结构学习和自监督注意力机

制下的分类精确度 84.4%，81.5% 性能要低一

些，但是要优于只考虑图结构学习的模型变体，

这是因为在 Cora 和 Pubmed 数据集中，存在着大

量的边，噪声边也偏多，自监督注意力机制模块

能有效降低噪声边影响，提升模型性能。我们

能够很容易发现，图结构学习和自监督注意力

机制在影响 SL-SGAT 方面发挥了巨大的作用。

5 结论与展望 

本文提出了基于结构学习的自监督注意力

网络（SL-SGAT），通过整合节点特征相似度矩

阵和全局结构邻近度来构建新图，在新图上使

用新的注意力机制，这样能充分利用图的拓扑

结构和节点的特征信息。同时设计一个链接预

测的自监督注意力辅助任务，SL-SGAT 在区分

边链接是否正确时，会学习到更具有表现力的

节点表示，降低噪声对节点表示的影响。解决

了图注意力网络只使用图的一阶邻居节点而特

征聚集不足的问题，同时也降低噪声对节点表

示的影响。根据关系预测任务，可以知道节点

与其邻居节点之前是否存在边，从而知道聚合

哪些邻居节点特征，增加了模型的可解释性。

该模型整合了注意力机制和图结构学习的优

势，既适用于有结构图，也适用于无结构图。为

验证模型的有效性，在三个真实世界数据集上

进行节点分类实验。结果表明，与先进的基线

模型进行对比，本文所提出的模型可获得更好的

性能或者与之相当的性能。未来，将把本模型应

用到无图结构的数据集上，设计更好的注意力机

制，提高模型性能，增强模型的鲁棒性。
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