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摘 要：针对图卷积网络（GCNs）在面对低同质性的图结构时性能骤降问题，提出了一种新颖的基于图结构增强的图
神经网络方法，用于学习改善的图节点表示。首先将节点信息通过消息传播和聚合，得到节点的初始表示；

然后计算节点表示的相似性度量，得到图的同质结构；最后融合图的原始结构和同质结构进行节点的信息

传递得到节点表示用于下游任务。结果表明：在 6个公开的数据集上，所提算法在节点分类的多个指标上均
优于对比算法，特别是在同质性较低的 4个数据集上，所提算法的准确度（ACC）分数分别超过最高基准 5.53%、
6.87%、3.08%、4.00%，宏平均（F1）值分别超过最高基准 5.75%、8.06%、6.46%、5.61%，获得了远高于基准的优
越表现，表明所提方法成功改善了图数据的结构，验证了该算法对图结构优化的有效性。
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Abstract：In response to the problem of sudden performance degradation in graph convolutional networks渊GCNs冤 facing
low homogeneity graph structures袁 a novel graph structure enhancement method is proposed for learning im鄄
proved graph node representations. Firstly袁 the node information is propagated and aggregated by messages to
obtain an initial representation of the nodes. Then the similarity metric of the node representation is calculated to
obtain the homogeneous structure of the graph. Finally袁 the original structure of the graph and the homogeneous
structure are fused for node information transfer to obtain the node representation for downstream tasks. The re鄄
sults show that the proposed algorithm outperforms the comparison algorithm in several metrics of node classifica鄄
tion on six publicly available datasets袁 especially on the four datasets with low homogeneity袁 the ACC scores of
the proposed algorithm exceed the highest benchmark by 5.53%袁 6.87%袁 3.08% and 4.00%袁 and the F1 values
exceed the highest benchmark by 5.75%袁 8.06%袁 6.46% and 5.61%袁 respectively袁 obtaining superior perfor鄄
mance well above the benchmark袁 indicating that the proposed method successfully improves the structure of
graph data and verifies the effectiveness of the algorithm for graph structure optimization.

Key words：graph structure enhancement曰 similarity measure曰 graph convolution network曰 node classification

为了实现对各种信息网络的可靠定量分析，获取

图结构数据的高质量表示已成为当前的热门话题之

一。图神经网络（graph neural networks，GNNs）[1]在从知
识谱图[2]到社交网络[3]以及金融网络的各种应用中的

表示学习非常强大。近年来，GNNs发展出了许多人工
神经网络，例如图卷积网络（GCN）[1]、图注意力网络

（GAT）[4]和图同构网络（GIN）[5]等。对于 GNNs，每个节
点可以通过聚合节点本身及其邻居的特征表示来迭
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代更新其特征表示。邻域通常被定义为图中的相邻节

点集，GNNs可以采用多种聚合函数聚合其邻居信息
来迭代更新其特征表示 [6]，例如求和、最大值和平均

值[7-9]。图学习的基本思想是提取图结构数据中的高维

信息，并将其嵌入到低维向量表示中。这些节点表示

向量可以潜在地用于各种下游任务，例如节点分类[10]、

链路预测[11]、图分类[12]和推荐系统[13]。

但是，由于现有的GNNs依赖于节点的信息传播[14]，

所以其邻居的类别会直接影响节点获得的消息表示。

当邻居具有正确的信息即节点及其邻居属于同一类

时，节点经过网络传播后会获得较好的表示。而当节

点和它的邻居不属于同一类，它将会接收到相对错误

的信息。在统计样本的连接关系时会获得较为真实的

边连接，但是具有连接关系的样本之间可能只具有弱

相关，并不属于同一类，而同一类的样本在现实生活

中可能并没有交集，这样统计而来的图数据具有较低

的同质性[15]。同质性即连接的节点通常属于同一类，可

分为边同质性（edge homophily，hedge）[16]以及节点同质

性（node homophily，hnode）[8]，具体的同质性定义在符号

定义章节给出。

所以现阶段如何得到神经网络所期待的同质性较

高的图结构成为一个具有挑战的话题[17]。上述问题引发

了围绕图结构学习（graph structure learning，GSL）[18]这

一中心主题的大量研究，现有的解决这一问题的方法

要么固定节点间的相似度图，要么同时学习 GNNs参
数和图结构。在这两种情况下，一个主要目标是构建

或学习相对于标签具有高度同质性的图结构，以帮助

GNNs 分类。后一种方法被称为潜在图学习（latent
graph learning）[19]，与前一种方法相比，通常会产生更

高的预测性能。但是上述方法在完成重构图结构的同

时会丢弃掉原始的图结构[18]，这是不可取的，因为原始

的图结构代表现实生活中的真实连接，即使它们不是

同质的。当抛弃原始图结构时，图数据已然不复存在，

只剩下孤立的样本，这违背了 GNNs的初衷。
为应对上述问题，本文提出了一种基于相似性度

量的图结构增强学习方法，获取节点表示，以用于下

游任务。首先，将原始节点特征和邻接矩阵数据经过

GCN编码进行节点的传播和聚合；其次将初步得到的
节点表示进行相似性计算，进而将具有较高相似度的

节点之间赋予权重边；然后把得到的权重边加上原始

边和节点特征输入至 GCN编码器中得到节点的高级
表示；最后将高级节点表示与给定的标签进行对比优

化。在此节点高级表示的基础上可以对节点进行分类

任务。

1 相关工作

推断图结构的一种方法是选择相似性度量，并将

两个节点之间的边权重设置为它们的相似性[19]。为了

获得稀疏结构，可以创建 k 近邻相似图，仅连接相似
度超过某个预定义阈值的节点对。Wang等[20]通过在

GNN的每一层中基于嵌入在该层中的节点的相似性
创建新的图来扩展这一思想。Halcrow等[21]不是选择单

一的相似性度量，而是融合了多个相似性度量。这些

方法的预测质量在很大程度上取决于相似性度量的

选择。

另一种方法是从完全连通的图开始，并使用可用

的元数据来分配边权重，或者使用 GNN变体，其经由
注意力机制为每条边提供权重[22]。这种方法已经用于

计算机视觉[23]、自然语言处理[24]和少样本学习[25]。这种

方法的复杂性迅速增加，使其仅适用于小尺寸的图。

刘杰等[26]建议为每个节点定义本地邻居，并且仅假设

这些本地邻居是完全连接的。他们的方法依赖于一个

初始的图结构来定义当地社区。

2 模 型

本章介绍所提出的基于图结构增强的图神经网

络方法，并具体介绍所提出方法的关键技术以及优化

方法。图 1展示了本文方法的整体框架图。首先对原
始的节点特征和邻接矩阵通过 GCN进行消息的传播
和聚合得到节点表示，计算节点表示的相似度作为生

成的权重边，然后将节点表示和原始邻接矩阵以及生

成的权重边作为下一层 GCN编码器的输入；最后由
GCN编码出高级节点表示 HS。HS即为最终的节点表示

用于类别预测对节点进行分类。

2.1 符号定义

首先定义本文用到的各种变量及其符号表示。本

文将无向图定义为 G =（V，E），使用的图数据集，它们
的节点集用 V = {v1，v2，…，vN}表示，vi代表节点 i；节点

特征矩阵用 X = {x1，x2，…，xN}沂R
N伊d0
表示。其中 xi表

示节点 vi的特征向量，N代表节点数量，d0代表节点

的特征维度。A沂R
N伊N
表示图的邻接矩阵，其中边 ei，j =

（vi，vj）沂E意味着节点 vi和 vj具有连接关系，|E|代表
边的数量。表 1给出了本文的符号定义。

定义 1 边同质性：指连接同一类节点的边占总

边数的比例：

hedge = | ei，j沂E疑yi = yj |
|E| （1）
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定义 2 节点同质性：指节点的一阶邻居中和节

点属于同一类的节点所占的比例：

hnode = 1
N vi沂V
移 d

yi
vi

dvi

（2）

式中：dvi为节点 vi的一阶邻居的数量；d
yi
vi为和节点 vi

具有相同类别标签的邻居数量。

2.2 基于相似性度量的图结构增强学习框架

本文的图结构增强学习模型框架如图 1所示。框
架的每层由图结构重构和图编码两部分组成，是一种

融合原始图拓扑结构并重构为同质图的人工神经网

络，致力于得到节点的高级表示并应用于下游任务。

图结构重构致力于连接在原始图中没有连接关

系但具有较高相似性的节点，由图编码器 GCN和相似
性度量组成，使节点能够正确聚合同类节点的信息，

从而得到正确的节点表示。将节点的特征矩阵 X和邻
接矩阵 A作为 GCN的输入，经 GCN对节点进行信息
的传播和聚合得到低维的节点表示：

H0 = 滓（A軒XWGCN） （3）

式中：H0沂R
N伊d1
为经过 GCN编码得到的节点表示矩

阵；A軒为归一化的邻接矩阵；WGCN为 GCN的网络权重
参数；滓（·）为非线性激活函数，本文采用 ReLU 非线
性激活函数。

接着计算节点之间的相似性，可以采用的相似性

度量有余弦相似度、欧氏距离和曼哈顿距离等。为了

计算的简单，本文采用向量的内积作为节点之间的相

似性度量：

si，j = hi·hj

T
（4）

式中：si，j 为节点，表示 hi 和 hj 之间的相似性度量，

hi，hj沂H0。则对于整个图来说各节点之间的相似性度

量可表示为：

S0 = H0·H0

T
（5）

式中：S0为节点的相似性矩阵。

最后取每个节点的前 Top_k 个相似节点进行连
接，除去相似度较低的连接，即采取 kNN策略，增加图
结构的同质性，并归一化相似度矩阵：

A赞 0 = normalize（kNN（S0）） （6）
在图结构重构后即可进行图编码工作得到高级

节点表示。原始邻接矩阵代表图数据的真实连接，能

够代表节点之间的真实关系，但这种关系可能并不是

网络所期望的同质性较高的连接关系，所以需要将原

始图邻接矩阵和生成的相似度矩阵以及节点表示 H0

作为输入传入下一层 GCN编码器，继续重构图结构。
经过最后一层 GCN编码器得到高级节点表示：

Hs = ReLU（GCN（A軒+ A赞 s-1，Hs-1）） （7）
Hs经过 softmax进行类别预测：
Z = softmax（Hs） （8）
对于半监督多类分类，本文评估所有带标签样本

节点的交叉熵损失：

L = -
i沂YL

移
C

j=1
移Y i，j ln Zi，j （9）

式中：YL为具有标签 Y 的节点索引集；C为类别数。经
过反向传播来优化神经网络的参数，从而达到较好的

结果。

图 1 模型框图

Fig.1 Diagram of model

A

X
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A赞 S-1A赞 2

HS-1 HSH2H1GCN

输入
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图
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构

图
重
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表 1 符号说明
Tab.1 Explanation of symbols

符号 含义

X沂R
N伊d0 图数据的特征矩阵

H0沂R
N伊d1 经 GCN编码得到的节点表示

A赞 0沂RN伊N 重构的邻接矩阵

Hs沂RN伊d 经多层 GCN编码得到的节点表示，
用于计算损失以及下游任务
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3 实 验

本文基于引文网络图数据集和维基百科图数据

集，将提出的用于节点分类的潜在图学习方法与其他

方法进行了对比，并且分析了实验结果，通过消融实

验展示了算法实现的关键部分。

3.1 数据集

为了验证本文所提的图结构增强学习网络的有

效性，本文选取了 6个图数据集进行实验，包括 Cora
和 Citeseer 2 个具有较高同质性的引文网络图数据
集，以及 Chameleon、Squirrel、Actor 和 Wisconsin 4 个
具有较低同质性的维基百科图数据集（https：//github.
com/CUAI/Non-Homophily-Large-Scale）。6 个数据集
的信息在表 2中给出。

表 2中，Cora和 Citeseer数据集跟随文献[1]的分
割方式，Chameleon、Squirrel、Actor 和Wisconsin 按照
文献[27]的分割方式。
3.2 对比方法

为了验证本文所提出的潜在图学习方法的有效

性，本文将其与 GCN[1]、GAT[4]两种经典的网络以及先

进的图结构增强网络 SLAPS[18]进行对比：
（1）GCN是一种半监督图卷积网络框架，它聚集

来自邻居的输入以学习节点表示。

（2）GAT是一种使用注意力机制聚集节点特征的
半监督图神经网络框架。

（3）SLAPS是一种图结构学习框架，通过计算节
点之间的相似度生成权重边，并且通过额外的自监督

任务解决图结构增强中存在的监督匮乏问题。

3.3 实验设置

本文采用 GCN作为编码器，使用 Adam优化器来
训练，并且将训练的初始学习率设置为 0.001。对 6个
数据集在本文方法以及对比方法上分别进行了节点

的多分类实验，对于每个方法均采用 GCN中使用的
softmax作为分类器。对于节点分类，本文一方面采用准
确度（accuracy，ACC）和宏平均（Macro_F1，F1）作为评

价指标，并且采用 10次实验取平均值的方法来减少
随机误差；另一方面，为了进一步评价方法的有效性，

本文对学习到的节点表示还进行了不同类型的聚类可

视化实验，这样可以直观地看出节点表示的表现力。

3.4 实验结果分析

本文对比了 2种经典的网络以及 1 种先进的图
结构学习网络用于半监督节点分类。表 3展示了节点
分类在 ACC和 F1指标上的所有结果，最佳结果标记
为粗体。

从表 3可以观察到，在每个数据集的分类结果中，
本文提出的方法均好于其他对比方法，在多个指标的

节点分类实验中，本文所提方法在同质性较低的数据

集上相比于对比方法获得了更加优秀的结果，相比于

GCN更是获得超过 5%的提升，而同质性较高的数据
集在以 GCN为编码器的条件下仍然普遍好于 GCN。
造成这种结果的原因在于提出的方法充分考虑了低

同质性图的特征，即低同质性的图中的节点不能够从

自己的同类节点中获取足够的同类信息，导致和其他

类节点不能够彻底区分开。

3.5 实验结果可视化

为了更加直观地看到本文方法与对比方法在节

点表示方面的差异，本文对得到的节点表示进行可视

化操作。为了展示本文方法在同质性较高和较低的数

据集上的表现力，实验在本文方法和对比方法上分别

对同质性较高的 Cora 数据集和同质性较低的
Chameleon数据集上进行了 t-SNE[28]可视化和热图可

视化，分别如图 2和图 3所示。
3.5.1 t-SNE可视化

为了直观地反映出节点表示在向量空间中的分

表 2 图数据集信息

Tab.2 Graph dataset details

数据集 节点 边 属性 标签 hnode hedge

Cora 2 708 05 429 1 433 7 0.83 0.81

Citeseer 3 327 04 732 3 703 6 0.72 0.74

Chameleon 2 277 36 101 2 325 5 0.10 0.23

Squirrel 5 201 216 933 2 089 5 0.10 0.22

Actor 7 600 33 544 0 931 5 0.15 0.22

Wisconsin 0 251 00499 1 703 5 0.13 0.21

表 3 ACC和 F1的分类实验结果
Tab.3 Experimental results of misclassification of

ACC and F1

Cora 81.54 83.03 74.20 83.34
Citeseer 70.73 72.52 70.65 71.94

Chameleon 70.74 69.66 71.39 76.27
Squirrel 53.03 55.17 56.73 62.04
Actor 39.84 37.26 38.65 42.92

Wisconsin 77.60 76.80 78.94 81.60

Cora 81.17 82.12 72.75 82.88
Citeseer 67.39 67.67 65.93 68.12

Chameleon 70.62 70.62 68.43 76.37
Squirrel 51.31 53.54 55.82 61.60
Actor 32.75 34.38 35.29 40.84

Wisconsin 54.48 69.75 71.05 75.36

GCN GAT SLAPS Ours
数据集

ACC

GCN GAT SLAPS Ours
数据集

F1

%
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图 2 Cora和 Chameleon数据集上的 t-SNE可视化
Fig.2 t-SNE visualizations on Cora and Chameleon datasets

布情况，本文接着对测试集的节点表示进行了 t-SNE
可视化操作。从图 2中可以看出，在 Cora数据集下，相
比于其他方法，本文的算法具有更小的类内距离以及

更大的类间距离，并且可以明显看出 7个突触和类别
数相对应；在 Chameleon数据集上，本文方法相对于对
比方法拥有更加清晰的类别簇，这些要归功于网络的

优秀设计：将具有同质性的节点进行连接，使每个节点

可以获取更多的同类信息，在分类时更具有竞争力。

3.5.2 热图可视化

热图可视化能够直观地看出同一类别内的样本

之间的相似程度。在热力图中，从对角线上的方块边

长可以看出此样本的数量多少，而方块的颜色深浅则

带边同类节点的相似程度。从图 3中可以看出，在具
有高同质性的 Cora数据集上，相比于其他方法，本文
方法拥有更加清晰的方块边界以及颜色更深的方块

颜色，这代表它在获取节点表示上具有强大的表现
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图 3 Cora和 Chameleon数据集上的热图可视化
Fig.3 Heatmap visualizations on Cora and Chameleon datasets
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0

200

400

600

800

1 000

0 400 600 1 000

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6
200 800

（d）Cora 上的本文数据

200 400 600 800

1.0

0.9

0.8

0.7

0

200

400

600

800

0

（b）Cora 上的 GAT

0

200

400

600

800

200 400 600 800

1.0

0.9

0.8

0.7

0

（h）Chameleon 上的本文数据

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2
0 400 600 1 000200 800

（e）Chameleon 上的 GCN

0

200

400

600

800

1 000

0 400 600 1 000

1.0

0.8

0.6

0.4
200 800

（c）Cora 上的 SLAPS
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力。低同质性的数据集 Chameleon在测试集中每类节
点数量分别为 224、245、227、252、190，每一类数量几
乎相等，但是在图 3中，3种对比方法的 Heatmap可视
化中的方块都不具有几乎相等大小的方块，但是本文

方法拥有几乎相等大小的方块，且边界较为清晰。以

上实验结果充分展示出所提方法在各类数据集上的

优秀表现，证明增加图结构的同质性可以有效获取节

点的邻居信息，从而获得更好的节点表示用于下游

任务。

3.6 消融实验

为了直观地看出融合原始拓扑结构对模型的影

响，本文对模型进行了消融实验来探索其影响。为此，

需要将公式（7）变成：

Hs = ReLU（GCN（A赞 S-1，HS-1）） （10）
则输入变成重构后的同质图结构和节点表示，忽

略原始图结构，具体的表现如图 4所示。
由图 4可以观察到，在 ACC精度和 F1值 2个指

标上，完整的模型表现均优于缺失原始拓扑结构的模
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型，证明了融合原始图拓扑结构的有效性。

4 结束语

本文研究了图结构的同质性对节点表示学习的

影响，并提出了一种基于图结构增强的图学习框架。首

先对节点特征通过原始图结构进行消息传播和聚合

进行特征提取，得到节点表示；然后计算节点表示的

相似度从而获得同质矩阵；最后将节点表示，原始图

结构以及生成的同质结构输入至图编码器中获得高

级节点表示用于下游任务。结果表明，在节点分类任务

中，本文方法在同质性较高的 Cora和 Citeseer数据集
上获得了优于基线的结果，在同质性较低的 Chame-
leon等 4个数据集上获得了优于基线平均 5%以上的性
能提升。这些实验充分验证了本文所提模型在图结构

重构上的强大能力，有效地提高了节点的分类结果。
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