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摘 要：图神经网络的核心同质性假设相连节点标签可能更相似，但在异质性场景（相连节点标签通常不相似）中，这一

假设成了关键的局限，因为传统邻域聚合机制会明显拉低模型性能 . 目前，采用高阶邻域或重加权方案的改进思路不仅

会引入大量来自不相似节点的结构噪声，还因为对局部子图变化区分不足，无法捕捉细微的上下文结构模式 . 为了解决

这些相互交织的问题，提出了全新的框架——基于上下文结构感知的选择性图卷积神经网络（SGC⁃CSA），利用集成化

设计同时建模上下文结构与实现自适应选择性传播，前者以群体公平性约束指导自我网络分区，提取领域不变模式并避

免上下文盲区，后者通过邻域分布计算相似性度量，以门控机制控制属性拓扑对齐推断的同质性候选节点、直接邻居及

核心节点自身特征的融合比例 . 该框架能让节点动态过滤无关信息，确保不同异质性场景下的结构连贯性 . 在 10 个真实

世界网络数据集上的测试结果证实，该框架成功地缓解了聚集偏差与结构分布偏移问题 .
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Abstract: The core homophily assumption of Graph Neural Network (GNN) holds that connected nodes are more likely to 
have similar labels. However，in heterophilic settings (where connected nodes usually have dissimilar labels)，this assumption 
becomes a critical limitation，and the conventional neighborhood aggregation mechanism significantly degrades model 
performance. Current improvement approaches that adopt higher ⁃ order neighborhoods or reweighting schemes not only 
introduce a large amount of structural noise from dissimilar nodes but also fail to capture subtle contextual structural patterns 
due to insufficient ability to distinguish local subgraph variations. To solve these intertwined problems，we propose a new 
framework called Selective Graph Convolution Network with Contextual Structure Awareness (SGC ⁃ CSA). It models 
structural context and achieves adaptive selective propagation simultaneously through integrated design. The former guides 
ego network partitioning with group fairness constraints to extract domain invariant patterns and avoid contextual blindness，
while the latter calculates similarity measures through neighborhood distribution and uses a gating mechanism to control the 
fusion ratio of homophilic candidate nodes inferred from attribute topology alignment，direct neighbors and the features of the 
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core node itself. This framework enables nodes to dynamically filter irrelevant information and ensures structural coherence in 
scenarios with different levels of homophily and heterophily. Tests on ten real ⁃ world network datasets confirm that it 
successfully mitigates the problems of aggregation bias and structural distribution shift.
Keywords: graph neural network,node classification,information transmission,graph convolution network

图结构广泛存在于各类现实场景中，无论是

社交网络中的用户关联、生物领域的蛋白质相互

作用网络，还是交通系统中的路线连接关系等，图

结构都是对这些复杂关联数据进行建模的强大且

灵活的工具［1］. 作为图表示学习领域内的一种主

流且广泛应用的方法，图神经网络（Graph Neural 
Network，GNN）凭借其对图结构数据的有效处理

能力，已成为该领域的研究热点 . 近年来，GNN
受到的关注持续增加，这主要得益于其强大的图

结构数据表征能力，使其能够广泛应用于各类现

实场景 . 这些应用场景丰富多样，包括但不限于

节点分类［2］（如对社交网络中用户兴趣类别的划

分）、图分类［3］（如对不同分子结构的类型判定）和

链路预测［4］（如对社交网络中潜在好友关系的推

测）. 通过将深度学习中的卷积架构与图信号处

理原理相结合，开发了多种图卷积网络（Graph 
Convolution Network，GCN）框架，这些框架在上

述提及的各个应用领域中均展现了优异的性能，

为图结构数据的分析与应用提供了有力支持 .
近期诸多研究表明，GCN 及其各类变体能够

在众多任务中取得成功，从根本上依赖其同质性

假设［5］，该假设明确认为图结构中相互连接的节

点具有相同的类别标签［6］. 这一假设为 GNN 提供

了关键的归纳偏置，能够有效增强通用的消息传

递机制，而该消息传递机制的核心过程是通过聚

合邻居节点的信息来更新当前节点的表示，这一

过程在学术界被广泛认为是一种特殊形式的低通

滤波［7］，能过滤掉图中的噪声信息，保留有效特

征 . 大多数主流的 GNN 变体，例如经典的 GCN、

引 入 注 意 力 机 制 的 GAT［8］、采 用 跳 跃 连 接 的

JKNet［9］、基于路径卷积的 PCNet［10］和基于图概率

回归的 GPR⁃GNN［11］，均采用了这种消息传递架

构，通过聚合邻域信息的方式来学习紧凑且有效

的节点嵌入，为后续的各类任务提供高质量的特

征支持 .

然而，同质性假设并非在所有现实场景中都

能成立［12］，在不满足同质性假设的场景下，模型

可能会出现严重的性能退化 . 当图中相连节点多

为不同类时，传统 GNN 的邻域聚合机制会无差

别地引入异类节点的干扰信息，使节点表示被污

染，导致性能退化 . 越来越多的实证表明，严重情

况下 GNN 的性能甚至可能不如仅以节点特征为

输入的简单多层感知机（Multilayer Perceptron，
MLP）［13］，这种 GNN 在异质性场景下性能不佳的

现象被学术界广泛称为异质性问题 . 造成这一不

良结果的潜在原因是，低通滤波作为 GCN 框架的

固有组成部分，在应用于异质性图时会无差别聚

合邻居节点信息，对模型性能产生不利的影响 .
事实上，对现实世界中各类图结构的深入研究发

现，它们往往表现出显著的异质性特征，即图中相

互连接的节点通常属于不同类别 . 例如，在论文

引用网络中，一篇计算机领域的论文可能会引用

一篇数学领域的论文 . 受这一固有属性的直接影

响，GNN 及其多个知名变体（如简化版图卷积网

络 SGC［14］和注意力图卷积网络 GAT）在处理这

类异质性网络时，可能会产生远不能令人满意的

分类结果，其根本原因在于不同类别节点之间的

消息传播与聚合过程会使当前节点接触过多与自

身类别无关的信息，这些无关信息会干扰节点自

身 有 效 特 征 的 学 习 ，进 而 降 低 最 终 的 分 类 准

确率 .
为了应对异质性图带来的挑战，现有方法通

常融入多跳邻居表示以纳入更多同类节点，以此

适配异质性图的特性并规避结构噪声 . 这类噪声

具体表现为高阶邻域扩展过程中引入的、与目标

节点类别不一致且无法反映真实结构关联的冗余

信息，会随着多跳传播的累积效应不断放大，最终

破坏节点表示的判别性 . 例如，部分基于谱域的

方 法（如 近 似 个 性 化 传 播 的 图 神 经 网 络 AP⁃
PNP［15］、改进版图卷积网络 GCNII［16］）采用多层
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堆叠的网络结构，将多跳邻居纳入节点的邻域范

围，有效扩大了节点的邻域规模，增加了获取同类

节点信息的概率 . 此外，这些方法还巧妙地利用

初始连接机制、残差连接策略或线性化技术，将来

自网络不同层的节点表示进行整合，以充分利用

各层学习到的特征信息 . 同时，一些基于空间域

的方法也通过聚合多跳邻居的表示来丰富邻域节

点信息，例如混合跳数的图神经网络 MixHop［17］、

双层图卷积网络 H2GCN［18］和基于跳数感知的图

神经网络 HopGNN［19］，它们充分利用一阶邻居

（直接相连的节点）和高阶邻居（间接相连的节点）

的信息来改进整个学习过程，试图在异质性场景

下提升模型性能 . 另外，还有部分方法从图层面

出发寻求性能提升，将研究重点放在跨图的迁移

学习上 . 例如，近期的相关研究聚焦于增强 GNN
在迁移学习场景中的适用性 . 具体地，领域自适

应节点嵌入方法 DANE［20］基于从网络最后一层

提取的节点表示，对领域分类器采用对抗训练策

略，以减少不同领域间的分布差异；无监督领域自

适应图卷积网络 UDAGCN［21］在这类对抗训练框

架的基础上，进一步引入图间注意力机制，通过关

注不同图之间的重要信息来提升迁移学习性能 .
然而，这些方法仍存在明显不足，它们没有充分考

虑高阶邻居引入的噪声信息，也没有针对性地对

不同节点的属性特征进行建模，还低估了现实世

界数据固有的复杂性，所以在处理复杂异质性图

时性能仍有提升空间 .
不仅不同网络在整体的同质性程度上存在差

异，而且单个网络内部不同区域的结构模式也存

在显著不同［21-22］，这种网络内部结构的差异性进

一步增加了 GNN 建模的难度 . 在此背景下，本文

提出一种全新的 GNN 框架——基于上下文结构

感知的选择性图卷积网络（Selective Graph Con⁃
volution Network with Contextual Structure ⁃
Awareness，SGC ⁃CSA）. 具体地，首先为图中的

每个节点采用自我网络构建模块来生成对应的子

图，这些子图能够精准捕捉各类局部结构信息，而

此类局部结构信息对于图中结构知识的有效传递

至关重要，是后续节点表示学习的基础 . 在此基

础上，通过计算节点邻域的相似度，进一步获取图

的高阶邻域信息与潜在的相似邻居，扩大有效信

息的获取范围 . 接下来，为了对不同节点的属性

特征进行针对性建模，设计了一种有效的多通道

选择性融合机制，能够根据节点的具体情况，实现

多维度信息的高效整合，确保有用信息被充分利

用 . 最后，通过引入组件损失机制，对划分出的各

个子图进行平衡处理，避免因部分子图信息占比

过高而影响整体模型性能 . 为了验证 SGC⁃CSA
的有效性与优越性，在 10 个具有不同属性的真实

世界数据集上开展了大量实验，实验结果充分证

明了该框架的优势 .
综上，本研究的核心贡献如下 .
（1）通过将整个图划分为多个子图的方式，有

效提升了模型对图中信息的表达能力，确保在高

度复杂的图结构场景下，模型也能充分捕捉来自

邻居节点的充足信息，为节点表示学习提供丰富

的特征支撑 .
（2）设计的多通道选择性融合机制与组件平

衡损失能够同时对图中的同质性区域与异质性区

域进行有效建模，使每个节点都可以根据自身所

处的环境选择性地接收相关邻居的信息，有效过

滤无关噪声，获得更优的节点表示 .
（3）在 10 个具有不同属性的数据集上开展了

大量实验，这些数据集涵盖了不同类型的图结构

与应用场景，实验结果从多个角度凸显了 SGC⁃
CSA 相较于现有方法的优越性能，验证了该框架

的通用性与有效性 .

1 相关工作  
1. 1　GNN　GNN 的发展可追溯至早期的开创

性研究，Defferrard et al［23］创新性地将卷积神经网

络从图像、语音等规则网格结构数据扩展到图、网

络等不规则网格结构数据，成功将卷积神经网络

操作从规则网格数据推广到了非欧几里得图数

据，这一研究突破了传统卷积操作仅适用于规则

数据的局限 . 之后，GCN 凭借其简洁高效的结构

设计，迅速成为广泛应用的 GNN 模型，它通过堆

叠多层图卷积层的方式，逐步整合来自高阶邻域

（即间接相连节点）的特征信息，学习到具有更强

表达能力的节点嵌入，为节点分类、链路预测等任

务提供关键特征支撑 . 进一步，GraphSAGE［6］在

GCN 的基础上进行了重要改进，将邻域聚合操作
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的范围从简单的平均聚合扩展到更丰富的聚合方

式（如求和、最大池化等），并在其子采样邻域策略

下，将核心节点自身的特征与邻居节点的特征进

行单独显式建模，有效解决了大规模图数据训练

时计算资源消耗过大的问题 . 此外，图注意力网

络［8］引入节点级别的多头注意力机制，能够根据

节点间特征的相关性，为来自不同邻域的信息自

动分配特定权重（即注意力分数），进而显著增强

模型对任务相关节点的关注能力，减少无关节点

信息对模型性能的干扰 .
随着研究的不断深入，众多研究团队致力于

开发更深层的网络架构［24-25］与更具可扩展性的

训练框架［26-27］，以应对图学习领域中大规模图数

据处理、长程依赖捕捉等各类核心挑战 . 例如，深

层架构通过引入残差连接、归一化等技术，缓解了

GNN 深层训练时的梯度消失问题；可扩展性框架

通过节点采样、子图划分等策略，降低了模型在大

规模图上的训练时间与内存消耗 . 此外，在 GCN
奠定的邻域聚合框架基础上，一系列基于注意力

的改进方法［28-29］被设计出来，它们能够在消息传

递过程中动态学习图中边的权重（也称注意力分

数），将注意力机制有效融入传统的邻域聚合过

程，使模型能够更灵活地分辨邻域节点的重要

性 . 尽管受限于邻域聚合的核心机制，GCN 的聚

合层数通常有限，在捕捉图中长程依赖关系方面

存在固有局限，但上述技术仍使其在各类涉及图

结构数据的现实任务中展现出优异性能，成为当

前图表示学习领域的主流技术方向 .
1. 2　同质性和异质性　大多数 GNN 在同质性

假设的基础上运行，即在图结构中，属于同一类别

的节点相互连接的可能性会显著更高，这一假设

也是传统 GNN 邻域聚合机制的核心理论依据 .
然而，异质性是各类现实图场景中普遍存在的属

性，在这类场景中，具有不同标签（即不同类别）的

节点往往会相互连接，形成大量跨类别边 . 这种

异质性特征成为 GNN 应用的显著约束，会极大

限制那些专门为同质性场景设计的 GNN 的性

能，导致模型在异质性图上分类、预测等任务的准

确率大幅下降 . 为了应对这一核心挑战，近年来

越来越多的研究团队将目光聚焦于提升 GNN 处

理异质性图的能力，提出多种针对性改进方案 .

一些方法将高阶邻居纳入邻域聚合过程来扩展核

心节点的邻域范围［18，30］，期望通过扩大信息获取

范围来找到更多同类节点；另一些方法则对原始

图中预定义边的有效性提出质疑，认为原始边可

能包含大量无关节点连接，转而基于节点表示的

相似性（通过特征距离、余弦相似度等指标计算）

来发现潜在的同类邻居节点［31-32］. 此外，还专门

设计了多种新的聚合函数，以在异质性图场景下

更有效地区分不同类别节点的表示，减少无关节

点信息对核心节点特征学习的干扰［7，33］.  
此外，还有多项独立研究从不同角度缓解同

质性假设带来的限制，最终目标均是提升 GCN 在

异质性场景下的性能 . 例如，Geom⁃GCN［34］提出

一种新颖的几何聚合方案，将节点映射到几何空

间并利用空间距离来度量节点相关性，解决传统

GCN 在异质性图中邻域结构信息丢失和长程依

赖缺失的问题 . GPR⁃GNN［11］提出一种新的架构

框架，可自适应学习广义 PageRank 权重，通过动

态调整不同阶数邻居的贡献比例来实现节点特征

提取与拓扑信息捕捉的联合优化，增强模型对异

质性结构的适应性 . CPGNN［35］设计了一个具有

解释性的 GNN 框架，引入可解释的兼容性矩阵H

来建模图中不同区域存在的同质性水平，使模型

能够根据局部同质性差异调整聚合策略 . 此外，

H2GCN［18］整合了三个关键设计要素，分别是核

心节点与邻居嵌入的分离建模、高阶邻域的纳入

和中间表示的结合，三个要素共同作用，确保模型

在低同质性条件下也能捕捉到有价值的节点关联

信息 . 最近，GGCN［36］提出一种稳健且通用的模

型，通过引入带符号的消息和学习到的度缩放系

数来解决邻居节点间特征差异与度分布差异的问

题，从而有效降低 GCN 对同质性假设的依赖 .
近年来，还有部分方法尝试从给定的原始图

中推导优化后的图结构，通过重构图来减少异质

性带来的负面影响 . 例如，FGC［37］和 GloGNN［22］

的设计基于核心假设，即学习到的优化图结构应

与原始图中固有的结构信息高度相似，避免过度

偏离原始数据分布，这一目标通过定义和利用高

阶关系来实现，确保重构图既保留原始有效信息，

又减少异质性噪声 . MCGC［38］采用图级对比正则

化器来提升重构图的区分能力，该正则化器通过
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拉近同类节点在特征空间的距离、拉远异类节点

距离增强图结构的同质性 . 与更常见的对比机制

不同，MCGC 选择最近邻节点作为对比学习的正

样本，在简化样本构建过程的同时保证正样本的

相关性 . 受 GNN 在多个领域中成功案例的启发，

众多模型开始关注应用这些网络时的图质量问

题［39］，认为原始图的结构缺陷是导致模型性能不

佳的关键 . 这些模型要么基于节点表示计算动态

边权重，赋予同类节点连接更高权重，要么将邻接

矩阵与 GNN 的参数进行联合优化，使图结构与

模型学习过程相互适配 . 然而，这些方法大多聚

焦于同质性图的优化，忽视了异质性在现实场景

中的普遍性和重要性，导致它们在直接应用于异

质性图时性能欠佳，无法有效处理跨类别连接带

来的干扰 .
还有部分方法致力于从异质性图中直接学习

出同质性子图结构，将异质性图转化为同质性图

后再进行后续处理 . 例如，HOG⁃GCN［40］的设计

目标是学习一个同质性子图，其中边的权重由节

点在整个异质性图中属于同一类别的程度决定，

权重越高表示节点间同质性越强 . 在后续的邻居

聚合过程中，通过在传播过程中融入类别感知信

息，使同质性水平较低的类内节点能够比底层的

类间节点产生更大的影响，从而提升聚合特征的

有效性 . 尽管如此，这些方法仍存在明显局限，它

们严重依赖节点标签来选择同质性边，而在现实

场景中节点标签往往稀缺或完全缺失，这一依赖

导致它们在标签稀缺或无标签场景中的适用性受

到极大限制，难以推广到更广泛的实际应用中 .

2 SGC⁃CSA方法  

2. 1　准备工作　设 G= ( )V，E 为无向属性网

络，其中，V表示节点集合，E⊆ V× V表示边集

合，节点属性矩阵记为 X ∈ R  n× d（n为节点数，d为

属性维度）. A ∈ R  n× n 表示邻接矩阵，对角矩阵 D

表示度矩阵，且满足 D ii = ∑
j= 1

n

A ij，即度矩阵第 i个

对角元素为节点 i的度数 . 设 A͂和 D͂分别表示包

含自环的邻接矩阵与度矩阵 . 具体地，A͂通过在

矩阵 A中添加单位矩阵 I得到（即给每个节点添

加 自 环），D͂ 通 过 在 矩 阵 D 中 添 加 单 位 矩 阵 I

得到 .
Pei et al［34］提出一种度量方法来量化与核心

节点属于同一类别的直接邻居比例 . 将节点的同

质性具体定义为该节点所有邻居中具有相同标签

的邻居所占的比例，如式（1）所示：

Hi =
{ }vj| ( )vi,vj ∈ E,yi = yj

|| di
(1)

其中，yi表示节点 vi标签的独热编码表示，di表示

节点 vi的度数 . 图级同质性 HG 定义为集合 V内

所有节点的个体节点级同质性度量的平均值，如

式（2）所示：

HG = 1
||V ∑
vi ∈V

Hi (2)

其中，Hi与 HG的取值在 [ ]0，1 . 具体地，当它们的

取值大于等于 0. 5 时，对应的节点或图被认定为

具有同质性；反之，当它们的取值小于等于 0. 5
时，对应的节点或图被认定为具有异质性 .
2. 2　模型整体框架　提出的 SGC⁃CSA 框架的

整体架构如图 1 所示 . 首先，该框架为每个节点构

建子图，并识别潜在邻居节点，此后，SGC⁃CSA
通过在多通道中执行消息传递过程来提取多种邻

居表示 . 最后，该框架通过多通道注意力机制与

分区平衡损失（Partition Balanced Loss，PBL），对

多维度信息进行融合 .
2. 3　邻居聚合　提出的方法通过集成流程使节

点能够选择性地聚合相关邻域信息 . 首先，定义

一种成对节点相似性度量方式，可同时捕捉结构

关系与属性关系 . 其中，结构部分通过公共邻居

数量量化共享连接模式，如式（3）所示：

CN ( )u,v = || N ( )u ∩N ( )v (3)

其中，N ( )u 表示节点 u的直接邻居集合，数值越

大，说明节点 u和 v在图结构上越相似，为后续提

供一定的量化依据 . 属性部分通过余弦相似度计

算邻域聚合特征之间的亲和力，如式（4）所示：

F ( )u,v = Cos ( )∑
i∈N ( )u ,i≠ u

, ∑
i∈N ( )v ,i≠ v

(4)

其中，Cos ( )⋅ 用于计算节点对的邻域属性余弦相

似度，通过比较邻域特征的整体分布差异，刻画节

点对在属性空间的亲和程度 .
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S= αCN ( )u,v + ( )1 - α F ( )u,v (5)

这些互补的视角通过一个可学习的平衡参数

进行融合，这种双重机制设计有助于增强模型对

结构异质性和属性分布偏移的稳健性 . 为了提高

计算效率，为每个节点保留相似度最高的前 k条

边作为潜在邻居，形成一个稀疏邻接矩阵A.
为了捕捉局部上下文结构以实现有效的知识

迁移，为每个核心节点构建 k跳自我网络 . 该子图

包含 k跳范围内的所有邻居，全面涵盖节点的局

部上下文结构 . 从核心节点出发，先迭代扩展到

其直接邻居，再扩展到这些邻居的邻居，持续这一

扩展过程直至达到 k跳 . 生成的子图保留了所包

含节点之间的所有原始边，确保结构真实性 . 这

种有界邻域既隔离了同质性簇或异质性桥等多样

化的局部结构模式，又能捕捉距离较远但具有信

息价值的邻居 . 不同于 GraphSAGE 采用固定大

小的邻居采样策略（如均匀采样固定数量邻居，易

丢失长尾结构信息或引入无关噪声），SGC⁃CSA
的自我网络具备上下文适应性，能够根据节点自

身结构与属性特征动态扩展邻域范围，精准筛选

对当前节点表示学习有价值的上下文信息 . 通过

在这些自我网络中运行，模型能动态调整聚合策

略以适应每个节点独特的上下文结构，从而在不

同同质性水平的领域中都能表现出稳健的性能 .
在每个自我网络中，节点表示通过三条并行

的信息路径进行学习 . 潜在邻居路径处理已识别

的高相似度节点：

z( )lp = σ ( )D-1/2
p A pD-1/2

p z( )l- 1W ( )l
p (6)

其中，D为 A的度矩阵，W p是潜在邻居的权重矩

阵 . 第一条邻居路径处理直接相连的节点，该路

径通过对邻居的特征进行聚合，捕捉“结构⁃邻居”

双相似的信息：

z( )lf = σ ( )D-1/2AD-1/2 z( )l- 1W ( )l
f (7)

其中，A为原始邻接矩阵，W f是一阶邻居的权重

矩阵 . 自我表示路径保留核心节点的固有特征，

该路径聚焦于一阶邻居的信息聚合，保留图的原

始连接结构特性：

z( )ls = σ ( )z( )l- 1W ( )l
s (8)

其中，z( )0 = x用于初始化节点特征，W s是自身节

点的权重矩阵，仅仅保留节点自身的属性 . 这种

多视图配置在捕捉互补关系上下文的同时，保持

了计算效率 . 此外，该路径直接对节点自身特征

进行非线性变换，确保核心节点的固有属性信息

不被邻域聚合过度干扰 .
2. 4　上下文结构感知　为了实现对节点局部结

构上下文的精准建模，SGC⁃CSA 设计了多路径

聚合与多头注意力融合的上下文结构感知机制，

在节点粒度上动态组合多源表示以捕捉互补性结

构信息 . 融合机制在节点粒度上动态组合这些表

示，中间表示首先被求和并压缩为全局上下文

向量：

Ω ( l ) = z( )lp + z( )lf + z( )ls

w ( )l = 1
N ∑

i= 1

N

( )Ω ( )lW ( )l
w,h

(9)

图 1　SCC⁃CSA的架构

Fig. 1　The framework of SGC⁃CSA
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其中，W ( )l
w，h表示第 h个注意力头的特征投影矩阵 .

节点特定权重通过 Sigmoid门控生成，将权重进

行映射：

γ( )lm = Sigmoid ( )z( )lm w ( )l (10)

为了实现多路径信息的精细化融合，对通道

进行归一化处理：

[ ]β ( )l
p,h,β ( )l

f,h,β ( )l
s,h = Softmax ( )[ ]γ( )lp,h,β ( )l

f,h,β ( )l
s,hW ( )l

γ,h/τ (11)

其中，τ用于缩放对数几率，W ( l )
γ，h 是第 h个注意力

头的权重分布优化矩阵，通过确保各路径权重在

单个注意力头内归一化，使节点能在三条路径间

动态分配注意力资源 . 最后，通过聚合所有注意

力头的加权结果得到节点的最终表示：

z( )l = ∑
h= 1

H

( )β ( )l
p,h z( )lp + β ( )l

f,h z( )lf + β ( )l
s,h z( )ls (12)

其中，H为注意力头数量 . 多头部设计使模型能

从多个视角捕捉上下文结构的互补信息，进一步

提升表示的判别性 .
该架构通过多头注意力机制与门控动态权重

的协同作用，使每个节点能够根据其局部结构（如

邻居的同异质性）和属性环境（如特征相似度分

布），更全面且动态地优先处理与上下文最相关的

信息源 . 在同质性区域，模型会自适应提升直接

邻居与潜在相似邻居的注意力权重以强化类内聚

合；在异质性区域，模型会降低异类邻居的干扰并

增强自我表示的权重以保留自身特征 .
2. 5　组平衡损失　在节点分类任务中，最终输出

会被输入 Softmax分类器，以计算节点属于不同

类别的概率，可表示为 Ŷ= Softmax ( )zL . 之后，

SGC⁃CSA 可以通过最小化预测标签与部分真实

标签之间的交叉熵损失进行训练：

Lp = ∑
i= 1

K

wi mi LGi
(13)

其中，mi =
||Vi

||V
表示子图 i中节点数量占总节点

数量的比例，wi表示该子图对应的网络权重 .
组平衡损失通过惩罚高频子图对模型决策的

过度影响，防止训练集中分布不均带来的偏置，保

障模型在类别分布异质场景下的公平性与鲁

棒性 .

3 实验分析  

3. 1　实验设置　

3. 1. 1　数据集　在 10 个具有代表性的真实世界

基准数据集上，对 SGC⁃CSA 进行了全面且系统

的评估，相关数据集的具体信息如表 1 所示 . 这些

数据集涵盖了 GNN 研究中常见的同质性和异质

性两种典型图结构，能够充分验证模型在不同结

构特性图数据上的适配能力与性能表现 . 同质性

数据集，具体使用了三个经典的引文网络数据集，

分别是 Cora［41］，Citeseer［2］和 Pubmed［42］. 这类数据

集的核心特征是相互引用的论文节点往往属于同

一研究领域，即具有相同类别标签，符合同质性假

设的典型特征；还选用两个亚马逊数据集 Com⁃
puters 和 Photo，它们也都具备同质性结构特点 .
异质性数据集，采用两个维基百科图数据集 Cha⁃
meleon 和 Squirrel［43］，还纳入三个来自 WebKB 集

合的网页图数据集，分别是 Texas，Cornell和 Wis⁃
consin，这些数据集基于大学相关网页的链接关

系构建，不同类型的网页节点间存在大量跨类别

连接，是异质性图研究中常用的基准数据集 . 选

择覆盖两种结构类型的多样化数据集，能够更全

面地检验 SGC⁃CSA 在不同应用场景下的有效性

与通用性 .
3. 1. 2　对比方法　将提出的 SGC⁃CSA 与 12 种

具有代表性的基线方法进行对比分析，这些方法

分类如下 .

表 1　本框架下使用的数据集相关数据

Table 1　 Statistics of the datasets in the experimental 
framework of this work

数据集

Cornell

Texas

Wisconsin

Chameleon

Squirrel

Photo

Computers

Cora

Pubmed

Citeseer

节点数量

183

183

251

2277

5201

7650

13725

2708

19717

3327

边数量

277

279

295

31371

198353

119081

245861

5278

44324

4552

特征

1703

1703

1703

2325

2089

745

767

1433

500

3703

类别

5

5

5

5

5

8

10

7

3

6

同质性

0. 30

0. 06

0. 18

0. 23

0. 22

0. 83

0. 78

0. 81

0. 80

0. 74
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（1） MLP［13］：一种仅依赖节点属性的前馈神

经网络 .
（2）经典 GNN 模型：包括通过类卷积邻居聚

合捕捉局部图结构的 GCN［2］、简化 GCN 计算的

SGC［14］以及采用注意力机制为相邻节点特征分

配自适应权重的 GAT［8］.
（3）两类适用于异质性的 GNN 模型：第一

类，基于谱域的方法，如 GPR ⁃ GNN［11］和 Bern⁃
Net［44］；第二类，基于空间域的方法，包括 Mix⁃
Hop［17］，H2GCN［18］，GloGNN［22］，HopGNN［19］，U ⁃
GCN［30］和 NSGCN［45］.
3. 1. 3　超参数设置　所有模型在相同的轮次、随

机种子和早停标准配置下进行十次评估 . 隐藏层

维度设置为 64 或 128. 超参数搜索空间包括从

{ }0.05，0.08，0.1，0.2，0.3，0.4，0.5 中 选 择 的 学 习

率，dropout 率为 0. 2~0. 8，步长为 0. 1. k值选择

{ }1，2，3，4，5 ，权 重 衰 减 值 选 择 {5e − 4，5e − 5，
}5e − 6，5e − 7 ，损 失 权 重 值 选 择 {0. 01，0. 05，
}0.1，0.2，⋯，1.0 ，图分区数量选择{ }1，2，3，⋯，10 .

对于基线模型，首先采用其原始论文中指定的默

认超参数，然后对这些参数进行细致微调以获得

更优性能 . 具体地，所有模型均使用 PyTorch 和

PyTorch Geometric 深度学习库实现，训练过程采

用 Adam 优化器 . 所有实验在配备 4070 GPU 和

13600K CPU 的机器上进行 .

3. 2　节点分类　在 10 个基准数据集上评估了

SGC⁃CSA 与 12 种代表性基线方法的节点分类的

平均准确率，结果如表 2 所示，表中黑体字表示性

能最优，下划线表示性能次优 . 由表可见，SGC⁃
CSA 的性能优于大多数基线方法，其优势源于上

下文结构感知与选择性聚合机制的协同作用 . 在

Cora 和 Pubmed 等同质性数据集上，尽管 GPR ⁃
GNN 和 HopGNN 等模型表现出色，SGC⁃CSA 仍

旧能得到具有竞争力的准确率 . 对于 Citeseer，
Photo 和 Computers 这些具有中到高同质性的数

据集，SGC⁃CSA 一直得到最先进的结果，甚至超

过了高级基线方法，这凸显了其在同质性环境中

利用结构和基于特征的信息的稳健性 .
SGC ⁃CSA 在传统 GNN 通常表现不佳的异

质性数据集上展示了强大的性能，这归功于其自

适应选择性传播机制对异类噪声的过滤能力 . 在

Wisconsin，Texas 和 Cornell 这些具有高质量节点

特征但低邻域同质性的数据集上，它始终优于包

括专门为异质性设计的模型在内的所有基线方

法 . 当传统 GNN 因无差别聚合异类邻居信息导

致表示污染时，SGC⁃CSA 能通过相似性度量与

门控机制，动态抑制异类节点的干扰，同时保留核

心节点自身与同类节点的有效特征 . 对于具有挑

战性的 Chameleon 和 Squirrel数据集，其中有限的

同质性和噪声特征阻碍了大多数方法，而 SGC⁃

表 2　SGC⁃CSA与 12种代表性基线方法在 10个真实世界基准数据集上的分类结果

Table 2　Mean accuracy of SGC⁃CSA and 12 representative baseline methods on 10 real⁃world benchmark datasets

MLP

GCN

SGC

GAT

GPR⁃GNN

BernNet

MixHop

U⁃GCN

H2GCN

GloGNN

HopGNN

NSGCN

SGC⁃CSA

Chameleon

46. 56%

63. 98%

60. 09%

63. 69%

65. 65%

67. 44%

50. 37%

59. 43%

58. 01%

67. 00%

66. 85%

74. 00%

74. 42%

Cora

77. 29%

87. 05%

87. 28%

88. 44%

88. 87%

88. 42%

87. 95%

88. 24%

88. 41%

88. 41%

88. 93%

87. 96%

88. 19%

Citeseer

76. 56%

78. 48%

79. 85%

80. 63%

80. 00%

79. 77%

79. 97%

80. 01%

79. 30%

80. 41%

80. 15%

81. 26%

81. 80%

Wisconsin

92. 50%

71. 38%

66. 63%

67. 50%

92. 88%

94. 63%

70. 88%

89. 50%

92. 25%

94. 00%

88. 88%

95. 63%

96. 38%

Texas

91. 97%

77. 84%

73. 77%

80. 00%

92. 95%

93. 11%

90. 33%

86. 72%

89. 51%

90. 00%

90. 33%

93. 44%

94. 43%

Cornell

91. 80%

70. 08%

65. 57%

78. 67%

89. 51%

92. 25%

78. 69%

85. 25%

89. 34%

90. 98%

89. 67%

91. 48%

94. 10%

Photo

89. 44%

92. 21%

93. 06%

94. 36%

93. 62%

93. 56%

91. 38%

94. 16%

93. 56%

94. 13%

95. 34%

95. 50%

95. 74%

Computers

80. 66%

87. 04%

86. 50%

89. 03%

88. 95%

87. 57%

86. 89%

88. 83%

88. 83%

89. 83%

88. 91%

90. 29%

90. 83%

Pubmed

85. 65%

87. 14%

86. 45%

86. 65%

89. 50%

88. 89%

86. 46%

88. 97%

89. 56%

89. 58%

90. 02%

88. 99%

89. 05%

Squirrel

31. 24%

47. 36%

45. 36%

47. 83%

53. 04%

50. 64%

36. 40%

36. 63%

34. 28%

57. 85%

47. 89%

69. 27%

69. 79%

·· 104



第 1 期 李芳晨，等：基于上下文结构感知的选择性图卷积网络

CSA 取得了显著的进步，它能从复杂的异质性结

构中提取关键信号，与最接近的竞争对手相比也

有很大的优势 .
在不同的图属性上，和其他方法相比，SGC⁃

CSA 表现出最强的多功能性，在七个数据集上取

得了最优结果，在异质性图上的表现尤为突出，即

使在 Pubmed 等未排名第一的数据集上也具有很

强的竞争力 . 这些结果验证了 SGC⁃CSA 在自适

应综合结构和特征信息方面的有效性，确立了其

作为节点分类的高度通用框架的地位 .
3. 3　图划分实验　为了验证 SGC⁃CSA 中图划

分机制对模型稳健性的影响，分析了分区数量不

同时，模型在同质性与异质性图上的性能表现，结

果如图 2 所示 .
对于异质性图，在评估的分区数量不同时，模

型性能出现了轻微的波动，部分数据集虽有小幅

提升或变化，但整体保持较高的稳定性 . 相比之

下，对于同质性图，模型在所有分区数量下均表现

出稳定的性能，表明其对分区策略变化的敏感度

较低 . 这可能是因为同质性图中节点本就具有强

结构关联，图划分不会显著改变其有效信息的聚

合模式 . 这一结果说明，尽管在异质性场景下调

整分区数量可能带来细微的性能差异，但 SGC⁃
CSA 的图划分机制通过捕捉局部结构模式，在同

质性环境中能保证稳健性，在异质性环境中也能

有效隔离异类干扰 .
3. 4　子网络分析实验　在构建自我网络时，不同

的跳数会影响模型性能 . 如图 3 所示，当跳数为

1~5 时，模型在不同数据集上的准确率呈现不同

的波动趋势 . 在 Chameleon 数据集上的准确率随

跳数变化仅出现轻微波动，整体保持在相近水

平 . 在 Cora 数据集上的表现相对稳定，不同跳数

下的准确率差异较小 . 相反，在 Wisconsin 数据集

上跳数为 1 时表现较好，随后出现一定程度的波

动 . 在 Squirrel 数据集上的准确率虽有变化，但始

终维持在相对较低的水平 . 在 Texas 和 Cornell数
据集上，跳数不同时性能变化更明显，可能在某一

特定跳数时达到较高准确率，而在其他跳数时准

确率下降 . 总体上，跳数的选择会影响模型捕捉

节点邻居信息的能力，进而影响最终准确率，而且

这种影响会随着数据集特性的不同而发生变化，

不存在适用于所有数据集的最优跳数 .

图 2　图划分数量分析

Fig. 2　Analysis of partition number

图 3　子网络跳数分析

Fig. 3　Analysis of ego⁃network hop
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3. 5　信息贡献差异实验　为了量化 SGC⁃CSA
中多路径信息（潜在邻居、一阶邻居、自我表示）的

贡献差异，通过消融不同信息源来评估其对节点

分类性能的影响 . 表 3 展示了不同方法在节点分

类任务上的平均准确率，表中黑体字表示最优的

结果，下划线表示次优的结果，w/o⁃p 表示移除潜

在邻居信息的设置，w⁃p，w⁃f，w⁃s 分别对应仅使

用潜在邻居、仅使用一阶邻居、仅使用自我表示的

场景 . 移除潜在邻居信息的 w/o⁃p 在大多数数据

集上的性能优于 w⁃p，说明仅仅依赖潜在邻居信

息可能无法有效提升模型性能，潜在的邻居虽然

能提供隐式结构相似性，但缺乏直接邻居的显式

连接信息或自我表示的固有特征支撑时，其信息

价值会被削弱，合理利用其他信息源或许更为关

键 . w⁃f 和 w⁃s 在部分数据集上表现出一定性能，

但整体上仍不及 SGC⁃CSA 和 w/o⁃p，进一步证明

了综合利用多类信息源对提升节点分类性能的重

要性 .

3. 6　消融实验　为了验证 SGC⁃CSA 中各核心

组件的必要性与协同作用，通过消融不同组件来

构建模型变体，实验结果如表 4 所示，表中黑体字

表示最优的结果，w/o⁃attention 表示没有使用多

头注意力机制的模型变体，w⁃parts 对应没有进行

图分区的版本，w⁃ego 指没有构建自我网络的设

置 . 由表可见，完整的 SGC⁃CSA 模型在所有数据

集上均取得最佳性能，准确率显著高于每个消融

变体 . 这表明模型的三个关键组件（分区平衡损

失、图分区和自我网络构建）均对整体性能有贡

献，移除其中任意一个组件都会导致不同程度的

性能下降 . 尽管每个组件的影响在不同数据集上

存在差异，但这三个组件的协同作用通常是 SGC
⁃CSA 实现优异性能的重要原因，它们在三个维

度上互补，最终使模型在同质性或异质性场景下

均能稳定输出优质的节点表示 .

4 结论  

本文提出一种新颖的 SGC⁃CSA，该网络通

过创新的模块设计与机制优化，能够有效地对

GNN 研究中常见的同质性网络和异质性网络进

行精准建模，最终应用于节点分类这一核心任务，

解决传统模型在不同结构网络中适应性不足的问

题 . 具体地，在 SGC⁃CSA 中引入一种上下文结构

增强方法，首先构建能够捕捉节点间结构关联与

属性特征关系的节点相似度度量指标，通过该指

标从图中识别出与核心节点潜在相似的邻居节

点，即虽未直接连接但特征或结构高度关联的节

点，同时构建 k跳自我网络（以核心节点为中心，

包含其 k阶内所有邻居的子图），以此全面捕捉节

表 3　采用不同信息表示的结果

Table 3　Results with different representations

数据集

w/o⁃p

w⁃p

w⁃f

w⁃s

SGC⁃CSA

Chameleon

71. 66%±1. 44%

45. 27%±1. 47%

66. 15%±1. 55%

64. 31%±1. 09%

74. 42%±1. 31%

Cora

86. 84%±0. 61%

75. 62%±1. 18%

87. 28%±0. 71%

77. 81%±0. 57%

88. 19%±0. 62%

Citeseer

79. 74%±0. 60%

76. 35%±1. 98%

65. 45%±4. 16%

50. 53%±2. 80%

81. 80%±0. 44%

Squirrel

66. 11%±0. 69%%

32. 57%±0. 83%

62. 85%±0. 75%

62. 85%±0. 71%

69. 79%±0. 87%

表 4　消融实验结果

Table 4　Ablation study results

数据集

w/o⁃attention
w⁃parts

w⁃ego

SGC⁃CSA

Chameleon

73. 48%

74. 00%

73. 98%

74. 42%

Cora

87. 61%

87. 91%

87. 56%

88. 19%

Citeseer

81. 10%

81. 40%

81. 29%

81. 80%

Wisconsin

95. 25%

94. 38%

92. 38%

96. 38%

Cornell

91. 63%

92. 95%

93. 61%

94. 10%

Squirrel

68. 81%

69. 29%

69. 24%

69. 79%
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点周围的局部上下文结构信息，为后续特征学习

提供丰富的结构支撑 . 该上下文结构增强模块在

实际作用过程中，基于节点间的特征亲和力（即特

征相似度）来强调核心节点与上下文相似邻居的

连接权重，这种设计在处理异质性节点时，能够有

效过滤来自异类邻居的干扰噪声，减少无关信息

对节点表示的负面影响，同时在处理同质性节点

时，能够精准聚合同类邻居的特征，为其提供充足

的 类 内 信 息 ，强 化 同 类 节 点 的 特 征 一 致 性 .
在此基础上，进一步为 SGC⁃CSA 设计了一

种多路径融合机制，借助多头注意力技术，能够动

态聚合三个对节点表示至关重要的关键信息源，

即潜在相似邻居的特征信息、与核心节点直接连

接的一跳邻居的特征信息以及核心节点自身的自

我表示信息 . 通过捕捉每个节点独特的注意力分

布，该机制能够精确建模同质性和异质性 . 为了

验证 SGC⁃CSA 的有效性与优越性，在 10 个具有

不同属性的真实世界数据集上进行了大量的对比

实验与消融实验，从多个维度证明 SGC⁃CSA 比

现有主流模型的性能更具优势 . 此外，SGC⁃CSA
中图划分技术与自适应多路径融合机制的协同集

成 ，进 一 步 增 强 了 模 型 对 网 络 结 构 变 化 的 稳

健性 .
未来将进一步拓展 SGC⁃CSA. 一方面，探索

将其上下文结构感知及多路径融合机制迁移至图

聚类、图生成等多元图学习任务中，验证该框架在

复杂场景下的任务泛化能力；另一方面，聚焦动态

图场景的适配性研究，结合时序演化信息优化自

我网络的动态构建逻辑与多路径聚合策略，以满

足动态拓扑结构下的表示学习需求 . 同时，也可

尝试将组平衡损失的公平性设计向更细粒度的个

体层面延伸，进一步强化模型在极端异质分布场

景下的鲁棒性与公平性表现 . 这些研究方向有望

充分挖掘 SGC⁃CSA 在图表示学习领域的技术潜

力，为解决更具挑战性的图结构数据建模问题提

供创新性的技术路径 .
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