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摘　要　节点分类任务是图领域中的重要研究工作之一.近年来随着图卷积神经网络研究工作的不断深入,基于图卷积神经

网络的节点分类研究及其应用都取得了重大进展.图卷积神经网络是基于卷积发展出的一类图神经网络,能处理图数据且具

有卷积神经网络的优点,已成为图节点分类方法中最活跃的一个研究分支.对基于图卷积神经网络的节点分类方法的研究进

展进行综述,首先介绍图的相关概念、节点分类的任务定义和常用的图数据集;然后探讨两类经典图卷积神经网络———谱域和

空间域图卷积神经网络,以及图卷积神经网络在节点分类领域面临的挑战;之后从模型和数据两个视角分析图卷积神经网络在

节点分类任务中的研究成果和未解决的问题;最后对基于图卷积神经网络的节点分类研究方向进行展望,并总结全文.
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Abstract　Nodeclassificationisoneoftheimportantresearchtasksingraphfield．Inrecentyears,withthecontinuousdeepening
ofresearchongraphconvolutionalneuralnetwork,significantprogresshasbeenmadeintheresearchandapplicationofnode

classificationbasedongraphconvolutionalneuralnetworks．GraphconvolutionalneuralnetworksarekindofgraphneuralnetＧ

workmethodbasedonconvolution．Itcanhandlegraphdataandhavetheadvantagesofconvolutionalneuralnetworks,andhave

becomethemostactivebranchofgraphnodeclassificationresearch．Thispaperfirstintroducestherelatedconceptsofgraph,the

definitionofnodeclassificationandcommonlyusedgraphdatasets．Then,itreviewstwoclassicgraphconvolutionalneuralnetＧ

works,spectraldomainandspatialdomaingraphconvolutionalneuralnetworks,anddiscussesthechallengesofusinggraphconＧ

volutionalneuralnetworkstostudynodeclassification．Next,itanalyzestheresearchprogressandunresolvedissuesofgraph

convolutionalneuralnetworksinnodeclassificationtasksfromtheperspectivesofmodelanddata．Finally,thispapergivesinＧ

sightsintotheresearchdirectiononnodeclassificationbasedongraphconvolutionalneuralnetworks．
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１　引言

图是一组点和边的集合,其中“点”表示实体,“边”表示实

体间的关系[１].图数据蕴含的信息丰富,很多问题都可以通

过图模型进行求解.因此,图数据一直是研究热点之一.

围绕图数据的研究内容很多,包括图节点分类、图分类、

图聚类、链路预测等任务[１].其中,节点分类是图领域中重要

的研究内容之一,常用于衡量模型学习节点表示的能力.节

点分类任务是对无标签的节点进行分类识别[２].该任务在社

交网络用户分类、垃圾邮件发送者检测、文献类型确定等方面

具有广泛的应用场景.除此之外,节点特征获取方法也可以

应用于节点聚类、链接预测和可视化等任务中.近年来随着

深度学习模型的成功,受卷积神经网络强大建模能力的启发,

图卷积神经网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)已经

成为图数据的节点分类建模方法中最重要、最活跃的一个研

究分支.

节点分类常用数据集有 Cora[２],CiteSeer[２],Pubmed[３],

Reddit[４]和PPI[５]等.表１列出了５个数据集的统计信息.

其中 Cora,CiteSeer,PubMed和 PPI为 小 规 模 数 据 集[６Ｇ７],

Reddit为大规模数据集[８].PPI为异构图,其他４个数据

集为同 构 图.Reddit为 动 态 图,其 他 ４ 个 数 据 集 为 静

态图.



表１　常用数据集

Table１　Commondatasets

数据集 类型 节点数 边数 特征数 类别数 数据集规模 同/异构图 静/动态图

Cora[２]

CiteSeer[２]

PubMed[３]

引文网络

２７０８ ５４２９ １４３３ ７ 小规模 同构图 静态图

３３１２ ４５５２ ３７０３ ６ 小规模 同构图 静态图

１９７１７ ４４３２４ ５００ ３ 小规模 同构图 静态图

Reddit[４] 社交网络 ２３２９６５ １１６０６９１９ ６０２ ４１ 大规模 同构图 动态图

PPI[５] 生物化学结构 ５６９４４ ８１８７１６ ５０ １２１ 小规模 异构图 静态图

　　本文对基于 GCN 的节点分类研究进行综述,梳理已有

研究开展的工作情况,分析总结目前节点分类中待解决的问

题及存在的挑战,并对未来可能的研究方向进行了展望.

２　经典的GCN模型及其在节点分类中面临的挑战

２．１　经典的GCN

GCN是一种基于图的深度学习模型,它主要通过在图上

进行卷积运算来提取节点的表示,并通过这些表示进行分类、

聚类等任务.与传统卷积神经网络不同,GCN的卷积层采用

邻接矩阵、度矩阵等方式来定义图的结构,从而实现对图上节

点特征的卷积操作.

图卷积神经网络是成功地将深度学习的模型移到图这类

非欧氏数据结构上的一种神经网络模型.如何在图结构上构

建卷积算子,是图卷积神经网络建模研究的焦点.根据卷积

核的定义方法,图卷积神经网络可划分为谱域 GCN 和空域

GCN两大类.

２．１．１　谱域 GCN

Bruna等[９]于２０１４年提出第一个图卷积神经网络SpecＧ

tralCNN,它定义过滤器gθ＝Θ(l)
i,j,其中,Θ(l)

i,j是可学习的参数

对角阵.SpectralCNN的图卷积层定义如下:

H(l)
:,j＝σ(∑

fl－１

i＝１
UΘ(l)

i,jUTH(l－１)
:,j ),j＝(１,２,􀆺,fl) (１)

其中,l表示层数,H(０)
:,j＝X:,j表示节点状态向量第j维的值,

fl－１表示第l－１层通道数,fl表示第l层通道数.

Bruna等提出的模型为谱域 GCN的发展奠定了基石,实

现了 GCN质的飞跃,但其存在着非空间局部化和密集计算开

销大的问题.为此,Henaff等[１０]引入了参数化的具有平滑系

数的插值卷积核,以使其在空间上局部化,且减少了参数个数.

Duvenaud等[１１]则设计了一种新的卷积核,通过采用图

拉普拉斯算子的切比雪夫展开来近似卷积核,构建了切比雪

夫网络(Chebyshevnetwork,ChebNet).ChebNet避免了计

算拉普拉斯特征向量的步骤,极大地降低了计算复杂度,提高

了计算效率,并具有一定的空间局部性.为了进一步提高

ChebNet性能,使之具有更好的空间局部连接特性,Kipf等[１]

提出了一阶图卷积神经网络来简化 ChebNet,同时也大大简

化了 GCN 的计算量.

为了进一步加速卷积过程,SGC[１２]去除了连续 GCN 层

之间的非线性过渡函数,提高了计算效率的同时仍能达到与

传统 GCN 相当的性能.JK Nets[１３]和 MixHop[１４]定义了多

跳图卷积,以直接访问多跳以外的邻居节点.然而,谱域

GCN模型中的大多数模型学习滤波器依赖于整个图结构,其

网络结构不能太大、太深,且计算效率较低.表２列出了各谱

域 GCN模型.

表２　谱域 GCN模型

Table２　SpectraldomainGCNmodel

模型 年份 数据集 开展的工作

频谱图卷积神经网络[９] ２０１４ MNIST 解决卷积操作如何在图上进行以及减少在图上卷积的时间复杂度

ConvNet[１０] ２０１５ Reuters,ImageNet等 将模型拓展到大规模数据任务上

Chebnet[１１] ２０１６ Fingerprint 对拉普拉斯矩阵的特征值操作转为矩阵的整体进行,降低时间复杂度

简化 ChebNet[１] ２０１６ MNIST 提出一阶图卷积神经网络简化 ChebNet,降低 GCN 的计算量

SGC[１２] ２０１９ Cora,Citeseer,Pubmed等 去除连续 GCN层之间的非线性过渡函数,提高计算效率

JKNets[１３] ２０１８ Cora,Citeseer,Reddit等 利用每个节点的不同邻域范围,实现更好的结构感知表示

MixHop[１４] ２０１９ Cora,Citeseer,Pubmed 通过重复混合不同距离上邻居的特征表示来学习一般的邻域混合关系

２．１．２　空间域 GCN
空间域 GCN则从图数据结构的节点域出发,设计神经

网络学习聚合函数,聚集每个中心节点的邻居节点特征,使用

消息传播机制,来研究如何高效、准确地利用中心节点的邻居

节点来学习表征中心节点的特征.空间 GCN 具有自适应具

体任务和图数据结构的优点,灵活性更大.表３列出了各空

域 GCN模型.

最早在２００９年 Micheli[１５]就提出了空间域方法NN４G,它
由多层卷积操作组成,在每一层,NN４G通过直接对邻居节点

的特征加权求和来实施卷积操作,通过叠加神经网络层数,模

型可以抓取高阶的邻居信息.通过引入残差连接和跳跃连接,

NN４G避免了网络层数较深引起的梯度消失问题.具体地,

NN４G每一层的更新过程如下:

h(l)
i ＝σ(WT

lxv＋∑
l－１

t＝１
∑

j∈N(i)
ΘT

lhl－１
j ) (２)

其中,σ(􀅰)表示激活函数,Wl和Θl是每层的系数矩阵,h(０)
i ＝０.

另一项对空间方法具有重要意义的研究是 Gilmer等提

出的 MPNN[１６],它建立了一个空间方法的统一框架并被后续

许多方法沿用.MPNN 认为图卷积可以视为节点之间通过

相连边进行信息传递的过程.它的节点信息更新过程如下:

h(l)
i ＝F１(h(l－１)

i ,∑
j∈N(i)

F２(h(l－１)
i ,h(l－１)

j ,xe
ij)) (３)

其中,F１(􀅰)和F２(􀅰)表示包含可学习参数的函数,h０
i＝xi.

除此之外,Hechtlinger等[１７]提出了 GraphCNN.该模

型通过遍历图结构数据,将每一个节点作为中心节点,以基于
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随机游走的概率转移矩阵为基础,为每个节点选择相连的前

k个最近邻居组成邻域,将节点的邻居信息进行聚合,以更新

节点的特征表示.

由于以上模型计算时需要将整个网络的节点特征加载进

来,不便应用于大规模网络上.为此,Hamilton等[８]提出了

图采样和聚合的模型 GraphSAGE,对邻居节点做随机采样,

保证 每 个 节 点 的 邻 居 节 点 都 不 多 于 给 定 的 采 样 个 数.

Velickovic等[１８]则进一步考虑了聚合过程中不同邻居节点对

中心节点特征的贡献的差异性,从而提出了图注意力网络

(GraphAttentionNetwork,GAT),GAT 通过注意力机制将

节点的特征表达融入到聚合函数的定义中,节点的权重计算

以加权和的方式聚合到中心节点.ASGCN[１９]通过自适应采

样控制GCN训练的采样大小.ClusterＧGCN[２０]与Fastgcn[２１]

则进一步发展了图采样和图聚类,提出了多重采样的空间域

GCN模型.然而,上面提到的 GCN 模型都没有明确评估相

邻节点的质量,也没有研究如何通过细化图结构来提高 GCN
模型的准确性.为此,Hao等提出了邻域增强图卷积网络

NEGCN[２２].在传统的 GCN中,每个节点的邻居节点的特征

都被平均池化并与节点自身的特征进行卷积运算.然而,这

种简单的聚合方法可能会丢失有关节点邻域结构的重要信

息.为了解决这个问题,NEGCN 引入了邻域增强机制.具

体来说,NEGCN利用自适应邻域采样方法,对每个节点的邻

居节点进行重要性采样,这样可以选择性地保留重要的邻居

节点进行卷积运算,同时降低了计算复杂度.在训练过程中,

NEGCN使用节点特征和邻居节点特征来学习每个节点的表

示.通过多层的卷积操作,NEGCN 可以逐渐捕捉到全局的

图结构特征,从而更好地完成节点分类、图分类等图数据任

务.NEGCN相较于传统 GCN 的优势是能够更好地利用节

点的邻域信息,提高模型的表示能力和性能,从理论上分析邻

居质量如何影响 GCN 模型的分类性能,并专门设计邻居评

估方法以提高邻居质量.

以上这些经典的图卷积神经网络模型在图节点分类任务

上取得了突出的成果,但在实际应用时仍面临着巨大挑战,推

动着图卷积神经网络的研究不断向前发展.

表３　空间域 GCN模型

Table３　GCNmodelinspatialdomain

模型 年份 数据集 开展的工作

NN４G[１５] ２００９ 化合物数据集 将监督神经网络的输入域扩展到一般的图类

MPNN[１６] ２０１７ QM９
通过在图结构上进行消息传递和图更新,来捕捉分子图的局部和全局信息,并将

其映射到相应的性质预测上

GraphCNN[１７] ２０１７ MNIST 定义了节点间的邻居关系和聚合方式,以实现有效的特征传播和表示学习

GraphSAGE[８] ２０１７ Citation,Reddit,PPI 通过邻居采样解决 GCN内存爆炸问题,适用于大规模图

GAT[１８] ２０１７ Cora,Citeseer,PPI等 通过为同一邻域的节点分配不同权重来扩充模型尺度

ASGCN[１９] ２０１８ Cora,Pubmed,Reddit等 开发一种分层采样器来加速 GCNs的训练

NEGCN[２２] ２０２２ Cora,Pubmed,Reddit等 引入高效的边缘分类器显式地识别有用的邻居,并修改图结构提高邻居质量

２．２　GCN在节点分类中面临的挑战

GCN的优点在于可以捕捉图的全局信息,从而很好地表

示节点的特征.但 GCN在节点分类任务上也面临着一些挑

战,下面分别从模型视角和数据集视角来综述 GCN 在节点

分类中存在的问题.

２．２．１　模型角度

(１)增加GCN的深度会导致梯度消失和过平滑.梯度消

失是经典神经网络中会出现的问题,即网络层数堆叠过多,前

面的层梯度过小而难以更新;另一个问题是过平滑问题,在堆

叠了多个图卷积层之后,每个节点能覆盖到的节点会收敛到

全图节点,最终会导致不同类节点的特征向量相近,产生过平

滑现象,这一现象极大地限制了 GCN的性能[２３].

(２)GCN对动态图支持不够.谱域 GCN 的信息聚合方

式是全局聚合,其经过训练得到的卷积核都依赖于 Laplacian
矩阵分解后的特征值和特征向量.Laplacian 矩阵是通过图

的邻接矩阵变化而来,导致针对某一个指定图结构训练的模

型并不能扩展到其他不同结构的图上,若是新增节点,整个图

会发生变化,那么 GCN的结构就会发生变化,不适用于动态

图[８].

(３)适用异构图的GCN研究有待深入.现实生活很多真

实数据为异构图,包含多种类型的节点以及多种类型节点之

间的关系.对由相同类型的节点和边组成的同构图使用

GCN取得了很大进展,而对具有不同类型的节点和边组成的

异构图使用 GCN的研究还处于起步阶段.如社会网络多元

化、复杂化数据的处理和分析都是基于异构图,需要构建适用

异构图的 GCN模型实现更深层地挖掘用户信息[２４].

(４)GCN难以扩展到现实应用中的大型图中.GCN 需

要将整个图放到内存和显存中,这非常耗内存和显存,因此,

其难以扩展到现实应用中的大型图,例如社区检测通常包含

数百万个节点和边[８].

２．２．２　数据集质量方面

(１)GCN 使用原始固定图结构数据进行图卷积等操作

时,数据集质量会直接影响 GCN 模型完成下游任务的效果.

对于带有图结构的数据来说,其数据在采集时会不可避免地

出现差错,导致收集到的数据通常会带有噪声、缺失等,从而

影响模型性能[２５].

(２)高度不平衡的图数据对基于 GCN 的节点分类具有

挑战性,现在 大 多 数 分 类 失 衡 的 数 据集都集中在１∶４至

１∶１００的失衡比率上.在欺诈检测或化学信息学等现实应用

中,可能会处理不平衡率从１∶１０００到１∶５０００的问题.当处

理一个不平衡的类分布时,GCN 倾向于偏向大多数类的节

点,而少数类的节点代表不足[２６].

针对 GCN面临的挑战,近些年来陆续有深入的研究工

作推动 GCN在节点分类任务上不断取得进展.
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３　GCN针对模型问题的研究进展

３．１　梯度消失和过平滑问题

针对 GCN增加深度会导致梯度消失和过平滑问题的研

究进展如表４所列.这些方法可概括为设计更优深层网络的

方法和设计更优提取特征的方法.

表４　梯度消失和过平滑问题的研究

Table４　Researchongradientdisappearanceandoversmoothing

方法类型 代表工作 基本思想

设计更优深层

网络方法
DeepGCN[２７],
AdaGCN[２８]

设计更优将前一层的特征连接

到下一层的方法,提升梯度有效

传递和网络的表达能力

设计更优特征

提取方法
ClusterＧGCN[２０],

NＧGCN[２９]
设计更优特征提取方法,如归一

化的方式与划分子图等

３．１．１　设计更优深层网络方法

DeepGCN之前的 GCN模型深度一般不超过４层,其每

一层一般可以表示为式(４)[２７]:

Gl＋１＝F(Gl,Wl)

＝Update((Aggregate(Gl,Wagg
l ),Wupdate

l ) (４)

为加深图网络的深度,提升模型的表达能力,在 ResNet、

DenseNet和膨胀卷积的启发下,研究者对 GCN 进行了一系

列改进升级,提出了深度更深、更加稳定、表现更好的图网络.

Kipf等[１]认为过度平滑现象是由于图神经网络算法的

原理中过分强调邻域内其他节点的特征对目标节点的影响,忽

略了目标节点本身的特征信息造成的影响,于是提出了 ResＧ

GCN.在 GCN的基础上,Kipf为每一层增加了残差连接,这些

连接将为信息和梯度的传输提供额外的连接通道,有效解决了

梯度消失的问题.即便使用了残差连接,GCN也不可能做得

太深,基本在３层到５层左右.这是因为 GCN可以被看作低

通滤波器,叠加低通滤波器具有明显的过度平滑现象.

Huang等[３０]受 DenseNet启发,为每层图卷积衔接先前

所有中间层的信息.DenseGCN[２７]结合稠密连接设计了一种

更为高效的特征共享方式和信息流动通道,有效融合了多级

别的特征,为梯度的流动提供了良好的通道,进一步促进了特

征的复用,缓解了梯度消失问题.图像领域的研究表明,膨胀

卷积可以在不损失分辨率的情况下有效扩大模型感受野,研

究人员通过 KNN 的方式来寻找每一层 GCN 后需要膨胀的

邻域,并构建了膨胀的图结构.例如针对一个膨胀率为d的

图,KNN会在输入图中每隔d个相邻节点来构建k∗d的计

算区域并返回 KNN结果.

Chiang等[２０]认为在 GCN 上直接使用残差连接的做法

是假定目标节点与所有邻接节点之间具有相同的权重,未考

虑不同节点之间的重要性.因此,他们设计了一种新的正则

化方法,其思想是为距离越近的节点分配越大的权重.实验

结果表明,这种新的正则化策略能够使深度 GCN 实现当时

最优的性能.

Sun等[２８]集成了 Adaboost和 GCN 层,构建了 AdaGCN
模型.AdaGCN在所有层之间共享相同的基本神经网络结

构,并进行递归优化,以获得更深层次的网络模型,能够在

一定程度上解决过平滑的问题.

３．１．２　设计更优特征提取方法

不同于设计更优深层网络的策略,一些研究探索设计

更优特征提取方法来解决梯度消失和过平滑的问题.

Chiang等提出的 ClusterＧGCN[２０]的基本思想是使用图

节点聚类算法将一个图的节点划分为若干个簇,每一次选择

几个簇的节点和这些节点对应的边构成一个子图,然后对子

图做训练,限制节点只能在其所属的子图中进行邻域特征的

提取,避免过平滑的问题.受Inception[３１]研究工作的启发,

AbuＧEIＧHaija等[２９]从网络宽度入手,设计了一种具有优良局

部拓扑结构的 NＧGCN 网络结构,通过对一些较小尺寸图卷

积核进行组合,并将其输出结果拼接为一个高维特征图,保证

模型对图数据的表征能力,同时因为模型没有提取深层的卷

积特征,避免了过平滑的问题.

３．１．３　结论

设计更优深层网络或设计更优提取特征方式,可以在一

定程度上解决梯度消失和过平滑问题.未来可以设计适合深

层架构的卷积核、优秀的子图划分方法等,对图数据进行预处

理来更好地提取特征;也可以引入外部信息,如节点之间的关

系,作为监督信息来指导训练过程,减少深度训练造成的

失真.

３．２　在动态图上的应用问题

GCN的信息聚合方式是全局聚合,扩展性非常差,若新

增节点,整个图会发生变化,进而导致 GCN 的结构发生变

化,因此其不适用于动态图[８].解决该问题的研究进展可概

括为两个方面,如表５所列.

表５　在动态图上的应用研究

Table５　Applicationresearchondynamicgraph

方法类型 代表工作 基本思想

引入时间维度
STGCN[３２],

EvolveGCN[３３]

在 GCN 中加入时间维度,利
用 RNN 或者 LSTM 等模型

来处理时间信息

引入注意力机制
DySAT[３４],
TGAT[３５]

引入注意力机制来处理不同

时间节点的信息

３．２．１　引入时间维度的方法

在动态图中,节点的特征矩阵在时间上是变化的.因此,

研究者通 常 会 在 GCN 中 加 入 时 间 维 度,利 用 RNN 或 者

LSTM 等模型来处理时间信息.２０１８年提出的 STGCN[３２]

网络结构引入了时空卷积模块,包括时空卷积操作以及残差

连接,在每个时间步上对每个节点的特征进行更新;而全局池

化模块则能够捕捉整个图的全局特征,通过平均池化等方法

将所有节点的特征进行整合.相比于传统的基于 RNN 或

LSTM 的方法,STGCN 不需要考虑时间序列上的顺序,网络

训练速度更快,且能够处理较长的时间序列数据.同时,

STGCN还能够灵活地处理不同的空间结构,如栅格和图等.

但是,STGCN模型设计较为复杂,需要较高的计算资源和额

外的数据处理步骤,例如构建时空图结构和卷积操作.这可

能限制了其在某些场景下的应用.

２０１９年Pareja提出了EvolveGCN模型[３３],它通过 RNN
来演化 GCN 模型的参数,实现在时间序列上的卷积操作.

在每个时间步骤中,GCN会根据当前的节点特征和邻居节点
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特征,进行一次卷积操作,以获得新的节点特征表示作为下一

个时间步骤的输入,与相应的邻居节点特征一起构成新的图

进行下一轮的 GCN卷积操作.相比其他传统的图神经网络

模型,EvolveGCN模型通过在 GCN中引入动态权重矩阵,使

模型能够根据节点的历史状态来更新节点的表示,并利用节

点之 间 的 时 空 依 赖 关 系 来 进 行 推 断 和 预 测.但 是 由 于

EvolveGCN模型需要对每个时间步都进行图卷积操作,因此

计算复杂度相对较高,这会导致模型在处理大规模图数据时

效率低下,并可能消耗大量的计算资源;并且由于 EvolveGＧ

CN模型依赖于时间维度的信息,因此对于没有时间标签或

者时间序列长度较短的图数据,模型的性能可能受到限制;此

外,如果数据中存在时间上的不一致或缺失,则可能导致模型

在时空特征建模方面表现不佳.

３．２．２　引入注意力机制的方法

在动态图节点分类任务中,不同时间节点之间的联系是

不同的,一些节点可能在某些时间点上很相关,而在另一些时

间点上不相关.为此,研究者引入了注意力机制来处理这种

情况.

DySAT[３４]通过结构邻域和时间动态两个维度,联合使用

多头注意力机制捕捉多方面的动态性.它以节点的贡献率为

损失函数引导模型的训练,重点关注图的结构,这对于动态性

更丰富的图(如结点的特征的变化)是不够的.

Xu等受归纳表示学习的启发,提出时间感知图注意网络

TGAT[３５].该模型使用自注意力机制作为构建模块,并基于

Bochner定理提出了一种新颖的功能时间编码技术,建模节

点嵌入识别为时间的函数且能随着图的演化归纳推断新节点

和被观察节点的嵌入,来有效聚合时态和拓扑邻居特征,学习

到节点的时态和拓扑邻居聚合函数,再使用归纳学习表示方

法快速生成节点表示,用于处理节点分类和链接预测任务.

３．２．３　结论

综上所述,对于动态图的节点分类问题,已有工作通过引

入时间维度与注意力机制来研究处理动态图中节点特征的时

间变化,使之更好地适应动态图数据的特点,提高节点分类任

务的性能.动态图数据往往不仅涉及节点分类、边分类等单

一任务,还涉及多任务联合学习,如节点分类和边预测同时进

行等.未来的研究可以探索如何设计基于 GCN 的多任务学

习框架,在优化多个任务时更好地结合不同任务之间的关联

信息.

３．３　在异构图上的应用问题

GCN是以同构图为基础进行研究,但现实中很多真实数

据的结构为异构图,它会包含多种类型节点和多种不同类型

节点之间的关系.使用 GCN 的优势来解决异构图的节点

分类研究工作可概括为两方面,如表６所列.

表６　在异构图上的应用研究

Table６　Applicationresearchonheterogeneousgraph

方法类型 代表工作 基本思想

多层次信息

融合方法
RＧGCN[２４],
HAN[３６]

将不同类型节点间的关系进

行融合

跨领域知识

迁移方法
CDＧGNN[３７],

HGCC[３８]
采用跨领域知识迁移方法来

增强异构图节点分类性能

３．３．１　多层次信息融合方法

传统的 GCN模型只考虑节点和邻居节点之间的交互,

忽略了不同类型节点和边的信息.针对此问题,研究者提出

了使用多个模型来融合不同类型的信息方法.

Titor等 提 出 异 构 图 上 多 关 系 处 理 的 一 种 模 型 RＧ

GCN[２４],它将不同关系分别做融合,再将结果进行叠加处理,

得到节点表示.模型通过因子分解和多关系参数共享的方

式,减少了多关系引起的参数剧增问题.相比于 GCN,RＧ

GCN没有用度矩阵及邻接矩阵作为边的权重,而是把边的权

重放在模型中,通过参数自学的方式获得.

受 RＧGCN模型的启发,Wang等将注意力机制引入异构

图中的图卷积神经网络模型,提出了 HAN 模型[３６].HAN
是一种包含节点级注意力和语义级注意力的层次注意力异质

图神经网络.节点级注意力学习节点与基于元路径的相邻节

点之间的重要性;语义级注意力学习不同元路径的重要性,元

路径是连接两个实体的一条特定的路径.HAN 通过注意力

机制将不同节点类型之间的信息进行融合,其局限性表现在

元路径无法处理两节点多关系的问题.

３．３．２　跨领域知识迁移方法

在某些情况下,不同领域的异构图(如不同领域中的用户

关系图[３７])可以共享一些相同的特征或知识,因此可以采用

跨领域知识迁移方法来提升节点分类性能.

２０２１年,Liu等提出 CDＧGNN 模型[３７],该模型基于图神

经网络的思想进行建模.它使用不同领域中的用户关系图,

其中每个领域表示不同的用户行为模式 或 属 性.CDＧGNN
通过对齐不同领域图之间的节点来捕捉用户之间的关系,

并使用图神经网络进行节点表示学习.与其他图神经网

络中的节点分类模型相比,CDＧGNN 可以处理更复杂的异

构图.

２０２３年,Zhang等提出了一种新的双曲几何图卷积神经

网络(HyperbolicGraphConvolutionNetworks,HGCN)[３８],

与传统的欧氏几何空间不同,双曲几何空间具有负曲率,可

用于建模更复杂的数据集,能够很好地捕捉复杂网络中的

非欧几何结构,并且能够对不同域之间的节点进行信息传

递和聚合.HGCN提高了异构图节点分类的性能和效率.

３．３．３　结论

综上所述,对于异构图的节点分类问题,研究者们通过对

多层次信息融合或跨领域知识迁移的方式对 GCN 模型进行

改进,提出的一些新模型可以更好地适应异构图数据的特点,

从而提高节点分类任务的性能.

现实世界中许多数据都是跨域的,来自不同的领域或不

同的网络,因此,如何更好地将跨域的数据进行集成和分类是

一个重要的研究方向.

３．４　在大规模网络上的应用问题

GCN需要将整个图放到内存和显存内,非常耗费时间与

存储空间,因此难以扩展到现实应用中包含数百万个节点和

边的大型图[８],如社区检测.针对大型图的节点分类问题,目

前的研究工作可归纳为３类方法,如表７所列.
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表７　在大规模网络上的应用研究

Table７　Applicationresearchonlargescalenetwork

方法类型 代表工作 基本思想

引入邻居采样的方法 GraphSAGE[８] 对每个节点的邻居采样

引入层采样的方法
FastGCN[２１],
ASGCN[１９]

使用分层采样,避免邻域指

数扩散

引入子图采样的方法
ClusterＧGCN[２０],
GraphSAINT[３９]

通过子图采样方法加速训

练过程

３．４．１　引入邻居采样的方法

邻居采样是从每个节点的邻居中选取一部分节点,并将

这些节 点 的 特 征 进 行 聚 合,生 成 新 的 节 点 特 征.GraphＧ

SAGE[８]是２０１７年提出的在层反向传播时使用固定大小的

邻居样本的图神经网络模型,它解决了 GCN 网络训练时需

要用到整个图的邻接矩阵的局限性.GraphSAGE使用多层

聚合函数,每一层聚合函数会将节点机器邻居的信息聚合在

一起,得到下一层的特征向量.在每一层的计算过程中,

GraphSAGE对每个节点的邻居采样,对于该层中的每一个节

点,都随机从邻居集合中采样出聚合节点集.式(２)中采样数

量为k,若节点邻居数少于k,则采用有放回的抽样方法,直到

采出k个节点.若节点邻居数大于k,则采用无放回的抽样.

hk
N(v)←AGGREGATEk({hk－１

u ,∀u∈N(v)}) (５)

３．４．２　引入层采样的方法

层采样[２１]是一种针对节点邻居数量较大的图进行卷积

操作的有效采样策略.在层采样中,对于每层 GCN,仅从上

一层的一部分节点邻居中采样来生成当前层节点的邻居特

征.这样可以在保证采样精度的前提下,显著减少计算负载,

加速模型运行.

不同于 GraphSAGE的逐点采样,FastGCN[２１]使用分层

采样,即将每个节点周围的邻居节点划分为若干个块,并对每

个块进行聚合,再将这些块的结果进行拼接,得到最终的节点

特征.它把计算时间复杂度降低为 O(|V|),极大地提高了

计算效率.因此FastGCN不会有邻域指数扩散的问题,其效

率比 GraphSAGE高出几个数量级.但是对于一个规模大且

稀疏的图来说,由于FastGCN采用层采样的方式来加速模型

训练,因此其对图中节点的采样有一定的误差,导致模型在保

证分类准确率的情况下,可能会丧失一些局部结构信息.

ASGCN[１９]通过设计一种自适应的逐层采样方法,加速

了图卷积网络的训练.通过自上而下地构建神经网络的每一

层,根据顶层的节点采样出下层的节点,可使得采样出的邻居

节点被不同的父节点所共享,并且便于限制每层的节点个数

来避免过度扩张.ASGCN 使用的逐层采样方法是自适应

的,能显式地减少采样方差.实验证明,该模型在准确性和有

效性上明显优于 GrapheSAGE和FastGCN.

３．４．３　引入子图采样的方法

影响图神经网络训练的一个主要问题是“邻居爆炸”

问题.GraphSAGE需要限制邻居采样数量到很小的水平;

FastGCN[２１]和 ASGCN[１９]进一步把邻居膨胀系数限制到了

１,但同时也遇到了规模化、精度和计算复杂度方面的挑战.

为解决 普 通 训 练 方 法 无 法 训 练 超 大 图 的 问 题,ClusterＧ

GCN[２０]通过先对图进行聚类,然后在小图上进行图神经网络

训练的方式,加速了训练过程,避免了“邻居爆炸”问题.

GraphSAINT[３９]是一种基于子图采样的归纳学习方法,

其通过对小批量上的激活输出和损失的估计偏差和方差的分

析,提出了正则化和抽样方法来提高训练的效果.因为每一

批数据的训练都是在子图上完成的,因此“邻居爆炸”的问题

得到了有效解决.与当前SOTA 模型对比,GraphSAINT在

精度和速度方面都有提升.

３．４．４　结论

综上所述,对于大规模数据集节 点 分 类 问 题,通 过 在

GCN中引入邻居采样、分层采样、子图采样,在一定程度上提

升了模型的速度和精度.

未来的研究可以采用更好的图划分和并行计算策略来提

高训练效率.例如,可以将图分成若干个子图,并在计算过程

中灵活地调整子图的大小和数量;也可以采用更好的数据集

预处理方法,例如图压缩、降维和采样等方法,以减小数据集

的规模和复杂度,提高模型的训练速度和泛化性能.

４　GCN针对数据集质量问题的研究进展

４．１　针对数据的噪声问题

在采集图结构数据时,不可避免会出现一些差错,导致收

集到的数据带有噪声,从而影响模型的分类性能,增加模型的

复杂性[２５].针对该问题,基于 GCN 模型开展的研究工作可

概括为两大方面,如表８所列.

表８　GCN针对数据集质量问题的改进

Table８　GCNimprovementfordatasetqualityproblems

方法类型 代表工作 基本思想

融合图滤波器

的方法
SGC[１２],SBGC[４０],

BGCN[４０]
过滤掉高频噪声来平滑图

上节点的特征

引入对抗学习

的方法
ATＧGCN[４１],
RGCN[４２]

通过对抗学习使模型更具

鲁棒性,能处理对抗性攻击

和误差数据

４．１．１　融合图滤波器

图滤波器可对图中的频率分量进行增强或衰减,实现不

同的滤波效果.根据滤波效果,图滤波器可分为低通、高通和

带通.

针对节点分类任务,Hoang和 Maehara[４３]在常用数据集

上验证输入特征由低频真实特征和噪声组成的假设,研究发

现 GCNs中的图卷积层是简单的低通滤波.受深度学习方法

的复杂度变化趋势可能会继承不必要的复杂度和冗余度计算

的启发,Wu等提出了一种非常高效的模型———简单图卷积

(SimpleGraphConvolution,SGC)[１２].它通过反复去除 GCN
层间的非线性并将得到的函数折叠成单个线性变换,来降低

GCN的额外复杂性.SGC 在各种基准数据集上表现出与

GCN相当甚至更好的性能.SGC 的计算式[１２]如式(６)和

式(７)所示:

Y
∧

＝softmax(S􀆺SSX(０)Θ(１)Θ(２)􀆺Θ(K)) (６)

Y
∧

SGC＝softmax(SKXΘ) (７)

本质上,SGC相当于一个固定的低通图滤波器,后面加

上一个线性分类器.SGC的性能主要取决于低通滤波器,通

过过滤掉高频噪声来平滑图上节点的特征.然而,SGC的
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滤波器是一个有限脉冲响应(FiniteImpulseResponse,FIR)

图滤波器,其谱响应为多项式,存在对图形信号中的噪声敏

感、半监督节点分类的标签效率低等局限性.

无限脉冲响应(InfiniteImpulseResponse,IIR)图滤波器

的频率响应是有理函数,相比于 FIR图滤波器具有更高的精

度、更高的计算效率和更大的灵活性.基于IIR图滤波器的

优势,Wang等提出了双滤波图卷积网络(BiＧfilteringGraph

ConvolutionalNetworks,BGCN)[４０],通过级联两个子滤波模

块来实现IIR滤波器.实验结果表明,BGCN 能捕获到丰富

且有价值的低频特征,很好地完成节点分类任务,并取得了与

GCN及其变体相当的性能.然而,BGCN的改进是以时间复

杂度的增加为代价的.受SGC的启发,作者又从图信号处理

的角度构造了一个简化 BGCN 的模型———简单双滤波图卷

积模 型 (SimpleBiＧfiltering Graph Convolutionframework,

SBGC).此外,针对 BGCN 和 SBGC的实现,作者还设计了

一种新的低通图滤波器,用于捕获有利于节点分类任务数据

表示的低频特征.大量实验表明,SBGC不仅在性能上优于

其他基 准 方 法,而 且 在 计 算 效 率 上 也 保 持 着 较 高 水 平.

BGCN和SBGC都对特征噪声具有鲁棒性,并表现出较高的

标记效率.

２０２３年,Huang等提出了一种中通滤波的图卷积神经网

络 MidＧGCN[４４].该方法对图结构数据进行中通滤波,即在

保留局部详细信息的同时去掉噪声和高频信息,增强 GCN
的泛化能力和鲁棒性.MidＧGCN 在训练和推理阶段都具有

出色的性能,并在多个图数据集上取得了最先进的结果.

４．１．２　引入对抗学习

对抗学习可使模型更具鲁棒性,能够处理对抗性攻击和

误差数据.２０１８年,Ding等基于图卷积神经网络和对抗性训

练的无监督图嵌入方法,提出了 ATＧGCN[４１],用于学习节点

的低维向量表示.该模型使用生成对抗网络来捕获数据分布

的不确定性,提升了模型的鲁棒性.

２０１９年,Zhu等提出一种新颖的“加固”GCN对抗攻击的

模型 RGCN[４２].该方法不是将节点表示为向量,而是采用高

斯分布作为每个卷积层中节点的隐藏表示.这样,当图受到

攻击时,该模型可以自动吸收高斯分布方差中对抗性变化的

影响.

４．１．３　结论

综上所述,对于有噪声以及缺失的数据集的节点分类问

题,学者从融合图滤波器、引入对抗学习等方面对 GCN 进行

了研究并提出了一些模型.这些方法可以更好地提升 GCN
的鲁棒性,从而应对数据集的噪声问题.

未来的研究可以通过设计更加鲁棒的模型结构来提高模

型性能,如加入节点嵌入特征或结构分区等方式,同时避免过

度拟合和欠拟合现象;也可以结合多种更优的噪声处理技术,

例如更优的噪声过滤与数据清洗等技术,以尽可能减小噪声

的影响.

４．２　在不平衡数据集上的应用问题

不平衡数据是指数据集中一个或一些类的样本数量远远

大于其他类的样本数量[２６].在不平衡数据集的节点分类中,

数据分布不平衡导致模型的拟合能力不足,因为多数类主导

损失函数,导致少数类的表示无信息,降低了整体分类性能.

现有的多数 GCNs研究只考虑理想的均衡数据集,很少考虑

不均衡数据集[２６].然而,图中节点的类不平衡问题广泛存在

于现实应用中,如欺诈检测[４５]、疾病诊断[４６]和金融风险分

析[４７]等,这推动了图领域中不平衡数据集的研究.已有研究

可总结为３方面,如表９所列.

表９　在不平衡数据集上的应用

Table９　Applicationsonunbalanceddataset

方法类型 代表工作 基本思想

数据级方法

GraphSMOTE[４８],
GraphMixup[４９],

Imgagn[５０],
GraphENS[５１]

使用过采样或下采样技术使

数据类别分布更加平衡

算法级方法
DRＧGCN[５２],

GNNＧINCM[５３],
BoostingＧGNN[２６]

修改模型的底层学习或决策

过程以处理类不平衡问题

混合方法 DPGNN[５４],GNNCL[５５] 将数据级和算法级方法结合

起来

４．２．１　数据级方法

数据级方法的基本思想是使用过采样或下采样技术使数

据集类别分布更加均衡[５６Ｇ５７].由于图数据节点间存在关系

的特征,以前的采样算法不易直接应用于图数据.

针对图数据不平衡性的问题,GraphSMOTE[４８]模型将

SMOTE[５６]过采样算法扩展到图数据中,把图自动编码和节

点分类任务结合在一起,在该模型的输出空间执行过采样,生

成更多的自然节点和关系信息来解决图数据中的不平衡问

题.GraphSMOTE[４８]在捕获图中生成的节点与已有节点之

间的联系时,通过基于 MSE的邻接矩阵重建任务来训练边

生成器,然后将其用于预测生成的节点和现有节点之间是否

存在边.

GraphSMOTE[４８]基于 MSE的矩阵重建忽略了局部和全

局的结构信息,导致边生成器过分强调具有相似特征的节点

间的连接而忽略了节点间的远程依赖关系.为此,Wu提出

了 GraphMixup[４９],通过构建分离的语义空间便于在语义级

别执行语义特征混合,并针对图提出上下文边混合,设计了两

个基于上下文的自监督任务来考虑图结构中的局部和全局结

构信息,同时开发了一种强化混合机制来自适应地确定每个

少数类的上采样比例.但是,GraphMixup算法存在一些潜在

缺点.首先是关联性假设可能不准确,GraphMixup算法假设

相邻节点或训练集中的不同样本之间具有一定的关联性,即

它们在语义空间上相似.然而,这个假设可能不适用于所有

的图结构和数据集.如果数据集中存在复杂的噪声或特殊情

况,算法可能无法准确捕捉到节点之间的相关性,导致生成的

样本没有意义或不准确.其次是类别边界模糊,通过混合不

同类别的节点特征,GraphMixup可能会导致类别之间的界限

变得模糊.这意味着生成的样本可能更难被正确分类或在

原始数据中存在不明显的边界.这可能对某些应用场景造成

挑战,特别是在需要高精度分类的任务中.最后是计算复杂

度较高,GraphMixup算法在生成新的样本时需要对图结构进

行操作和计算,可能会引入一定的计算复杂度.这可能会增

加模型训练的时间与资源消耗,尤其是对于大规模的图数据

集.因此,算法的实际可行性和效率需要根据具体的应用
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场景和计算资源来评估.

Imgagn模型[５０]则通过使用生成的权重矩阵在整个次要

节点之间插值特征来合成次要节点.若矩阵中的权重大于固

定阈值,则合成节点连接到原始次要节点.但Imgagn仅利用

相同次要类的节点来生成次要节点,且Imgagn主要针对二

元分类,因此合成节点的样本多样性受到很大限制.为此,

Park提出了一种新的数据增强模型 GraphENS[５１],其利用整

个节点来合成次要节点.实验表明,尤其是图中次要类的数

量较少时,该方法在节点分类任务中表现更优.

４．２．２　算法级方法

算法级方法[５８]的基本思想是通过修改模型的底层学习

或决策过程来改进训练过程,从而解决不平衡类数据的问题.

针对图数据中类不平衡的问题,DRＧGCN[５２]是第一个使

用图卷积神经网络研究节点级类不平衡嵌入问题的工作.

DRＧGCN首先使用一个双层图卷积网络导出在类不平衡标签

上训练的节点表示,然后结合条件对抗训练过程来帮助分离

不同类别的标记节点表示.此外,为了减小多数类的卷积训

练对其结构附近的少数类的负面传播影响,DRＧGCN 训练所

有未标记的节点将相似的数据分布拟合到学习嵌入空间中来

训练有素的标记节点,从而解决了多数类和少数类之间的数

据不平衡问题.DRＧGCN 在一定程度上缓解了图数据的类

不平衡问题,但也存在缺点.一方面,它使用 GCN 直接生成

少数类中的节点嵌入,通常是不准确的.此外,这些节点嵌入

在执行类条件对抗训练后仍然存在不准确问题.另一方面,

由于标记节点的嵌入不准确,未标记的节点被迫通过分布对

齐过程导致未标记节点的嵌入不准确.因此,DRＧGCN 模型

的分类性能仍然有提升空间.

受 DRＧGCN模型启发,Huang等提出了基于 GNN 的不

平衡节点分类模型 GNNＧINCM[５３],包括基于嵌入聚类的优

化和基于图重构的优化两大协作模块,以准确地为多数类和

少数类学习鲁棒的节点嵌入.ECO采用两层图卷积网络,通

过谱图卷积的局部一阶近似获取并编码图中的节点嵌入,然

后进行聚类分析,增强节点嵌入的代表性,提高分类的准确

性.GRO采用内积解码器重构图结构,引用图重建损失来优

化 GRO模块,最大限度地减少信息损失.特别地,设计了一

种与ECO和 GRO相结合的新型硬样本策略,以确保正确地

表示硬节点的嵌入.此外,作者提出了一种基于硬样本的知

识蒸馏方法 HSKDM,通过分布和三元组对齐损失来联合训

练多个 GNNINCM 模型作为最终节点分类的集成,以提高整

体分类性能.基于３个真实世界数据集的大量实验表明,

GNNＧINCM 优于现有的最先进方法,HSKDM 可以显著提高

整体分类性能.

受集 成 学 习 的 启 发,Shi等 提 出 集 成 模 型 BoostingＧ

GNN[２６],首次使用集成学习来研究 GNN 中的不平衡数据集

问题.该模型将自适应提升 AdaBoost算法与 GNN 相结合,

通过序列化的方式训练 GNN 分类器,并根据计算结果对样

本进行重新加权.BoostingＧGNN 通过对没有正确分类的训

练样本设置更高的权重,实现了更高的分类精度和更好的可

靠性.

４．２．３　混合方法

混合方法是将数据级和算法级方法结合起来,从数据和

算法两个层面构建模型解决类不平衡问题.

Wang等[５４]于２０２１年提出的 DPGNN 模型在算法层面

通过将标记节点与每个类原型进行比较来平衡训练损失.首

先,它应用类原型驱动训练来平衡不同类的训练损失;然后,

利用距离度量学习来区分从每个查询节点到所有类原型的距

离的每个维度;最后,通过比较节点的学习距离度量表示与类

原型的相似性来执行分类.在数据层面,DPGNN 通过引入

原型节点来缓解节点不平衡问题,将每个类别的节点聚类成

一个原型节点,并将原型节点与其他节点之间的距离作为特

征输入到神经网络中,并采用自监督学习来平滑相邻节点间

的学习距离度量表示,同时分离类间原型.在８个真实世界

数据集上的实验证明了 DPGNN在缓解类不平衡问题方面的

有效性.

２０２２年,Li等通过引入课程学习思想提出了图神经网络

框架 GNNCL[５５].该框架专门设计了两个组件,第一个是自

适应图过采样,其关键思想是找到与原始图结构相关的最重

要的样本进行插值,动态实现图中的数据分布由不平衡变为

平衡.它根据图的特性对其进行调整,对于节点的生成,通过

使用特征空间中同类的kＧ最近邻节点来改进原始SMOTE方

法,从而引导模型插入新的少数类节点.为了适应原始图的

生成节点生成新的边,设计了边生成器,通过平滑度和同质性

衡量生成新边后图结构的质量.第二个是基于邻居的度量学

习,它根据伪标签对节点与邻居的距离进行正则化,从而动态

调整少数类节点嵌入在特征空间中的位置,并使用一个基于

邻居的三元组损失函数来发现少数类样本的稀疏边界,达到

提高图不平衡数据分类表示嵌入的质量目标.作者还在不平

衡的节 点 分 类 数 据 集 上 进 行 了 实 验,实 验 结 果 证 明 了

GNNCL模型相对于GraphSmote和Reweighting等经典图神

经网络模型的优越性能.

４．２．４　结论

综上所述,针对不平衡数据集节点分类问题,研究者们从

数据层面、算法层面及二者混合层面分别开展了工作,一定程

度上提高了不平衡数据集节点分类的准确性.

数据级方法解决图上的类不平衡问题考虑的３个关键点

是:(１)如何为少数类生成新节点及其特征? (２)如何捕获图

中生成的节点与已有节点之间的联系? (３)如何确定每个少

数类的上采样比例? 未来数据级方法可以围绕这３个问题来

探索其他更优的图采样方法.算法级方法可设计更有效的

GCN 架构,引入知识蒸馏方法、迁移方法、无监督方法等以在

加快模型训练速度的同时提高分类性能.混合级方法需要同

时从数据层面和算法层面来考虑,结合现有的方法或提出新

的数据级或算法级方法,并朝着构建一个可解释的端到端的

学习框架来研究.

５　展望

本章总结了基于 GCN的节点分类未来可能的研究方向.

(１)针对深层架构的梯度消失与过度平滑问题,可以提出

新的适合的卷积核;可以采用优秀的子图划分方法对图数据

２０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．４,Apr．２０２４



进行预处理,更好地提取特征;也可以引入外部信息,减少深

度训练造成的失真,如节点关系可以作为监督信息指导训练

过程.

(２)在动态图的节点分类方面,往往不仅涉及节点分类、

边分类等单一任务,还涉及多任务联合学习,如节点分类和边

预测同时进行.未来的研究可以探索如何设计基于 GCN 的

多任务学习框架,在优化多个任务时更好地结合不同任务之

间的关联信息.

(３)在异构图的节点分类方面,跨域数据集成和分类是一

个重要的研究方向,需要进一步探索跨域链接对节点分类效

果的影响.GCN模型可以通过更优的跨域链接实现跨域数

据集成和分类.

(４)针对大规模图的节点分类问题,由于图数据的稀疏性

和特殊的数据结构,训练 GCN 模型的 GPU 利用率很低,且

在多节点下的图神经网络计算效率不高.可行的解决方案是

设计并行算法,以在多 GPU 上运行,从而提高效率;也可以

引入更有效的抽样技术,以减小大型图的规模.

(５)为提高 GCN模型对数据集噪声的鲁棒性,未来可以

探索设计更加鲁棒的模型结构,如加入节点嵌入特征或结构

分区等方式,同时避免过度拟合和欠拟合现象.还可以结合

多种噪声处理技术,如更优的噪声过滤和数据清洗等技术,以

尽可能减少噪声的影响.

(６)在针对不平衡数据集的节点分类方面,可以采用数据

级方法和算法级方法以及混合级方法３种方式.数据级方法

可以设计更好的方法为少数类生成新节点及其特征;捕获图

中生成的节点与已有节点之间的联系;确定每个少数类的上

采样比例.算法级方法考虑设计能加快模型训练速度并提高

分类性能的更优或全新的 GCN 架构.混合级方法考虑在多

个层面对问题进行综合分析,设计更优的混合分类方法.

结束语　节点分类问题不仅是很多研究领域的基础问

题,而且有着广泛的应用,具有重要的研究价值.本文对以

GCN为核心模型的节点分类研究工作进行了综述.

首先,本文给出节点分类问题的定义和基于图卷积神经

网络的节点分类领域的挑战;其次,从模型和数据集两个角度

讨论基于 GCN的节点分类方法的挑战.重点介绍了针对模

型问题的 GCN节点分类研究的进展,包括梯度消失与过平

滑问题、在动态图上的应用问题、在异构图上的应用问题以及

在大规模图上的应用问题.针对梯度消失与过平滑问题,一

方面研究设计更优深层网络,另一方面研究设计更优提取特

征方式.针对动态图应用问题,研究通过引入时间维度与注

意力机制等方法来处理动态图中节点特征的时间变化,以提

高模型性能.对于在异构图上的应用研究,在多层次信息融

合与跨领域知识迁移的方法等方面对 GCN 模型进行了改

进,使其更好地适应异构图数据的特点.对于大规模数据集

节点分类问题,目前的解决方案主要分为３种:邻居采样、

层采样、子图采样.这些方法能够较好地对大型图进行处理.

之后重点介绍了针对数据集问题的 GCN 节点分类研究

进展,包括数据的噪声问题以及数据集不平衡性问题.针对

数据集的噪声问题的研究通过融合图滤波器和引入对抗学习

等对 GCN进行改进,提升 GCN 的鲁棒性.针对数据集的不

平衡问题,从数据层面、算法层面及二者混合层面分别开展了

研究工作,一定程度上提高了不平衡数据集节点分类的准

确性.

最后,展望了节点分类领域的未来研究方向并对全文进

行总结.总的来说,本文对近年来基于 GCN 的节点分类领

域的研究进行了综述,总结了已有方法以及未来可研究的方

向,希望能为进一步的研究提供一定的参考价值.
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[１８]VELIČKOVIC＇P,CUCURULLG,CASANOVAA,etal．Graph

attentionnetworks[J]．arXiv:１７１０．１０９０３,２０１７．
[１９]HUANG W,ZHANGT,RONGY,etal．AdaptivesamplingtoＧ

wardsfastgraph representationlearning[J]．arXiv．１８０９．

０５３４３,２０１８．
[２０]CHIANG WL,LIUX,SIS,etal．ClusterＧGCN:AnefficientalＧ

gorithmfortrainingdeepandlargegraphconvolutionalnetＧ

works[J]．arXiv．１９０５．０７９５３,２０１９．
[２１]CHENJ,MAT,XIAOC．FastGCN:FastLearningwithGraph

ConvolutionalNetworksviaImportanceSampling[J]．arXiv．

１８０１．１０２４７,２０１８．
[２２]CHEN H,HUANGZ,XU Y,etal．Neighborenhancedgraph

convolutionalnetworksfornodeclassificationandrecommendaＧ

tion[J]．arXiv．２２０３．１６０９７,２０２２．
[２３]YING R,YOUJ,MORRISC,etal．HierarchicalgraphrepreＧ

sentationlearningwithdifferentiablepooling[C]∥Proceedings

ofthe AnnualConferenceon NeuralInformationProcessing

Systems．Cambridge,MA:MITPress,２０１８:４８０５Ｇ４８１５．
[２４]TITOVI,WELLING M,SCHLICHTKRULL M,etal．ModeＧ

lingrelationaldatawithgraphconvolutionalnetworks[C]∥

Proceedingsofthe１５thEuropeanSemantic WebConference．

２０１８:５９３Ｇ６０７．
[２５]ZHANGHQ．ResearchonSeveralNodeClassificationMethods

basedonGraphLearning[D]．Guilin:GuangxiNormalUniverＧ

sity,２０２２．
[２６]SHIS,QIAOK,YANGS,etal．BoostingＧGNN:boostingalgoＧ

rithmforgraphnetworksonimbalancednodeclassification[J]．

FrontiersinNeurorobotics,２０２１,１５:７７５６８８．
[２７]LIG,MÜLLER M,THABET A,etal．DeepGCNs:CanGCNs

GoAsDeepAsCNNs? [C]∥２０１９IEEE/CVFInternational

ConferenceonComputerVision(ICCV)．IEEE,２０２０．
[２８]SUN K,ZHUZ,LINZ．Adagcn:AdaboostinggraphconvoluＧ

tionalnetworksintodeepmodels[J]．arXiv:１９０８．０５０８１,２０１９．
[２９]ABUＧELＧHAIJA S,KAPOOR A,PEROZZI B,et al．NＧgcn:

MultiＧscalegraphconvolutionforsemiＧsupervisednodeclassifiＧ

cation[C]∥UncertaintyinArtificialIntelligence．PMLR,２０２０:

８４１Ｇ８５１．
[３０]HUANGG,LIUZ,LAURENSVD M,etal．DenselyConnecＧ

tedConvolutionalNetworks[C]∥CVPR２０１７．IEEEComputer

Society,２０１６．
[３１]SZEGEDYC,LIU W,JIAY,etal．GoingDeeperwithConvoluＧ

tions[C]∥CVPR２０１４．IEEEComputerSociety,２０１４．
[３２]YU B,YIN H,ZHU Z．SpatioＧTemporalGraphConvolutional

Networks:ADeepLearningFrameworkforTrafficForecasting
[C]∥IJCAI２０１７．２０１７．

[３３]PAREJAA,DOMENICONIG,CHENJ,etal．Evolvegcn:EvolＧ

vinggraphconvolutionalnetworksfordynamicgraphs[C]∥

ProceedingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelligence．

２０２０:５３６３Ｇ５３７０．
[３４]SANKARA,WUY,GOUL,etal．DySAT:DeepNeuralRepreＧ

sentationLearningonDynamicGraphsviaSelfＧAttentionNetＧ

works[C]∥TheThirteenthACMInternationalConferenceon

WebSearchandDataMining(WSDM’２０)．ACM,２０２０．
[３５]XUD,RUANCW,KORPEOGLUE,etal．InductiverepresenＧ

tationlearningontemporalgraphs[J]．arXiv:２００２．０７９６２,

２０２０．
[３６]MA Y,GUO Z,REN Z,etal．Streaming Graph NeuralNetＧ

works[C]∥The４３rdInternationalACMSIGIRConferenceon

Researchand DevelopmentinInformation Retrieval(SIGIR’

２０)．ACM,２０２０．
[３７]LIUZ,SHEN Y,CHENGX,etal．Learningrepresentationsof

inactiveusers:AcrossdomainapproachwithgraphneuralnetＧ

works[C]∥Proceedingsofthe３０thACMInternationalConfeＧ

renceonInformation & Knowledge Management．２０２１:３２７８Ｇ

３２８２．
[３８]ZHANGL,WU N．HGCC:EnhancingHyperbolicGraphConＧ

volutionNetworkson HeterogeneousCollaborativeGraphfor

Recommendation[J]．arXiv:２３０４．０２９６１,２０２３．
[３９]ZENGH,ZHOUH,SRIVASTAVAA,etal．Graphsaint:Graph

samplingbasedinductivelearning method[J]．arXiv:１９０７．

０４９３１,２０１９．
[４０]WANGS,PAN Y,ZHANGJ,etal．Robustandlabelefficient

biＧfilteringgraphconvolutionalnetworksfornodeclassification
[J]．KnowledgeＧBasedSystems,２０２１,２２４:１０６８９１．

[４１]HUANGJ,DU L,CHEN X,etal．RobustMidＧPassFiltering

GraphConvolutionalNetworks[J]．arXiv:２３０２．０８０４８,２０２３．
[４２]DING M,TANG J,ZHANG J．SemiＧsupervisedlearning on

graphswithgenerativeadversarialnets[C]∥Proceedingsofthe

２７thACMInternationalConferenceonInformationandKnowＧ

ledgeManagement．２０１８:９１３Ｇ９２２．
[４３]ZHUD,ZHANGZ,CUIP,etal．RobustGraphConvolutional

NetworksAgainstAdversarialAttacks[C]∥The２５th ACM

SIGKDDInternationalConference．ACM,２０１９．
[４４] HOANG N T,MAEHARA T．RevisitinggraphneuralnetＧ

works:AllwehaveislowＧpassfilters[J]．arXiv:１９０５．０９５５０,

２０１９．
[４５]MONGWE W T,MALAN K M．AsurveyofautomatedfinanＧ

cialstatementfrauddetectionwithrelevancetotheSouthAfriＧ

cancontext[J]．SouthAfricanComputerJournal,２０２０(１):７４Ｇ

１１２．
[４６]LARRAZABALAJ,NIETO N,PETERSON V,etal．Gender

imbalanceinmedicalimagingdatasetsproducesbiasedclassifiers

forcomputerＧaideddiagnosis[J]．ProceedingsoftheNational

AcademyofSciences,２０２０,１１７(２３):２０１９１９０１２．
[４７]YUSA,YW A,XIN Y A,etal．MultiＧviewensemblelearning

basedondistanceＧtoＧmodelandadaptiveclusteringforimbaＧ

lancedcreditriskassessmentinP２Plending[J]．Information

Sciences,２０２０,５２５:１８２Ｇ２０４．
[４８]ZHAO T,ZHANG X,WANG S．GraphSMOTE:Imbalanced

NodeClassificationon Graphs with Graph NeuralNetworks
[C]∥WSDM’２１．ACM,２０２１．

[４９]WUL,LIN H,GAOZ,etal．Graphmixup:ImprovingclassＧimＧ

４０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．４,Apr．２０２４



balancednodeclassificationongraphsbyselfＧsupervisedcontext

prediction[J]．arXiv:２１０６．１１１３３,２０２１．
[５０]QU L,ZHU H,ZHENG R,etal．ImGAGN:Imbalanced NetＧ

workEmbeddingviaGenerativeAdversarialGraph Networks
[J]．arXiv:２１０６．０２８１７,２０２１．

[５１]JOONHYUNGP,JAEYUNS．GraphENS:NeighborＧawareego

networksynthesisforclassＧimbalancednodeclassification[C]∥

The９thInternationalConferenceonLearningRepresentations．

Virtual:OpenReview．net,２０２１．
[５２]SHIM,TANGY,ZHUX,etal．MultiＧClassImbalancedGraph

ConvolutionalNetworkLearning[C]∥InternationalJointConＧ

ferenceonArtificialIntelligence．InternationalJointConferences

onArtificialIntelligenceOrganization,２０２０．
[５３]HUANGZ,TANGY,CHENY．AgraphneuralnetworkＧbased

nodeclassification modelonclassＧimbalancedgraphdata[J]．

KnowledgeＧBasedSystems,２０２２,２４４(２３):１０８５３８．１Ｇ１０８５３８．

１２．
[５４]WANGY,AGGARWALC,DERRT．DistanceＧwiseprototypiＧ

calgraphneuralnetworkinnodeimbalanceclassification[J]．

arXiv:２１１０．１２０３５,２０２１．
[５５]LIX,WENL,DENGY,etal．GraphneuralnetworkwithcurＧ

riculumlearningforimbalancednodeclassification[J]．arXiv:

２２０２．０２５２９,２０２２．
[５６]CHAWLAN V,BOWYER K W,HALLLO,etal．SMOTE:

SyntheticMinorityOverＧsamplingTechnique[J]．JournalofArＧ

tificialIntelligenceResearch,２００２,１６(１):３２１Ｇ３５７．
[５７]MOREA．SurveyofresamplingtechniquesforimprovingclassiＧ

ficationperformanceinunbalanceddatasets[J]．arXiv．１６０８．

０６０４８,２０１６．
[５８]THAIＧNGHEN,GANTNERZ,SCHMIDTＧTHIEMEL,etal．

CostＧsensitivelearningmethodsforimbalanceddata[C]∥InterＧ

nationalJointConferenceonNeuralNetworks．IEEE,２０１０．

ZHANGLiying,bornin１９８０,Ph．D,lecＧ

turer,mastersupervisor,isamemberof

CCF(No．７８１９７M)．Hermainresearch

interestsincludespatioＧtemporaldata

mining,machine learning and deep
learningongraphs．

(责任编辑:柯颖)

􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐

CCF代表团出席日本IPSJ大会,CCF副理事长胡事民应邀作特邀报告

２０２４年３月１５－１７日,应日本信息处理学会(IPSJ)邀请,由 CCF会士、CCF副理事长、中国科学院院士、清华大学教授胡

事民,CCF秘书长唐卫清,CNCC项目主任麻宇鹏组成的代表团出席了IPSJ第８６届全国学术大会.CCF会士、CCF副理事长,

中国科学院院士、清华大学教授胡事民应邀作特邀报告.

胡事民做特邀报告

胡事民的报告题目为“可视媒体计算的骨干网络和深度学习框架”.本次报告从算法和框架两个方面介绍清华大学在构建

可视媒体计算基础方面所做的工作,特别介绍了用于可视媒体深度学习的基本骨干网络、计图深度学习框架和用于基础模型的

深度学习技术,包括异构计算平台、基础模型的高效训练和推理等.

据CCF微信公众号

５０１张丽英,等:基于图卷积神经网络的节点分类方法研究综述


