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摘　要　随着人工智能的快速发展,深度学习已经在图像、文本和语音等可在欧氏空间表示的数据中取得了巨大成功,但却一

直无法很好地应用于非欧氏空间.近年来,图神经网络在非欧几里得空间中展现出了强大的表示学习能力,并广泛应用于推荐

系统、自然语言处理以及机器视觉等众多领域.图神经网络模型基于信息的传播机制,具体地,图中的目标节点通过聚合邻居

节点的信息来更新自身的嵌入表示.利用图神经网络,可将众多现实问题(如社交网络、知识图谱和药物化学成分等)抽象成图

网络,借助图中的连接边,对不同节点之间的依赖关系进行合理建模.鉴于此,对图神经网络进行了系统综述,首先介绍了图结

构数据方面的基础知识,然后对图游走算法和不同类型的图神经网络模型进行了系统梳理.进一步地,详细阐述了当前图神经

网络的通用框架和应用领域,最后对图神经网络的未来进行了总结与展望.
关键词:图结构数据;图游走算法;图卷积神经网络;图注意力网络;图残差网络;图递归网络
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofartificialintelligence,deeplearninghasachievedgreatsuccessindatathatcanberepreＧ
sentedinEuclideanspaces,suchasimages,text,andspeech．However,ithasbeendifficulttoapplydeeplearningtononＧEucliＧ
deanspaces．Inrecentyears,withtheemergenceofgraphneuralnetworks,ithasdemonstratedpowerfulrepresentationlearning
abilitiesinnonＧEuclideanspacesandhasbeenwidelyappliedinvariousfieldssuchasrecommendationsystems,naturallanguage
processing,andcomputervision．Thegraphneuralnetworkmodelisbasedonthemechanismofinformationpropagation．SpecifiＧ
cally,thetargetnodeinthegraphupdatesitsembeddingrepresentationbyaggregatingtheinformationofneighboringnodes．
Withgraphneuralnetworks,manyrealＧworldproblems(suchassocialnetworks,knowledgegraphs,anddrugchemicalcomposiＧ
tions)canbeabstractedintographnetworksandthedependencerelationshipsbetweendifferentnodescanbemodeledreasonably
usingtheconnectingedgesinthegraph．Therefore,thispapersystematicallyreviewsgraphneuralnetworks,introducesthebasic
knowledgeofgraphＧstructureddata,andsystematicallyreviewsgraphwalkalgorithmsanddifferenttypesofgraphneuralnetＧ
workmodels．Furthermore,italsodetailsthecurrentgeneralframeworkandapplicationareasofgraphneuralnetworks,andconＧ
cludeswithasummaryandoutlookonfutureresearchingraphneuralnetworks．
Keywords　GraphＧstructuredata,Graphwalkalgorithm,Graphconvolutionalnetworks,Graphattentionnetworks,Graphresidual
networks,Graphrecurrentnetworks

　

１　引言

近几年,深度学习得到快速发展,现已成为人工智能研究

中的主流方法之一.深度学习的基本思想是通过堆叠多层的

神经网络,且经过线性变换和非线性激活两大步骤,来获得相

对准 确 的 特 征 表 示.典 型 的 神 经 网 络 有 卷 积 神 经 网 络

(CNN)[１]、循 环 神 经 网 络 (RNN)[２]和 生 成 对 抗 神 经 网 络

(GAN)[３].它们已经在图像、文本和语音等欧氏数据上取得

了巨大成功.之所以能取得如此巨大的成功,其一在于计算

资源(如 GPU)的快速发展使得计算机在处理大规模数据集

时有更强的计算能力和更大的存储空间;其二在于深度

学习能在欧 氏 空 间 表 示 的 数 据 中 提 取 有 效 的 特 征 表 示.



例如 CNN的局部性和平移不变性,天然适合处理图像等

规则的结构数据.然而,在纷繁复杂的现实世界中,许多

问题(如社交网络和知识图谱等)可使用图结构数据进行

建模表示.图数据结构的优势在于可利用图中固有的拓

扑结构,编码节点与节点之间复杂的成对关系,从而获得

更多的信息.

图神经网络(GraphNeuralNetworks,GNN)是在图域上

进行操作的深度学习方法,由于该网络具有强大的表征能力,

现已成为一种应用广泛的图分析方法.GNN 最早是由 Gori
等[４]于２００５年提出的,并经过Scarelli等[５]的改进得到了进

一步的发展和完善.现如今,图神经网络已经成为神经网络

中的一个重要分支.最初对图神经网络的研究,借鉴了在欧

几里得空间中处理数据的思想,试图固定图中节点的数量和

节点的排列顺序,从而将其转换为规则的数据结构,然后采用

卷积等操作完成.Niepert等[６]提出的 PATCHYＧSAN、Gao
等[７]提出的LGCN,以及 Atwood等[８]提出的 DCNN 均是按

照这一思想展开的.随着 GNN 的快速发展,产生了基于游

走算法的图神经网络,如DeepWalk[９],Node２vec[１０]等.这类

方法的主要思想是通过随机游走生成预定长度的节点序列,

然后采用自然语言处理中的表示方法(如SkipＧgram[１１])对节

点进行嵌入表示.在图神经网络发展的初期,此类方法发挥

了一定的作用,但游走算法的性能严重依赖于节点序列长度.

当序列长度越大,训练模型所需的迭代次数就越多,算法的运

行时间也越长.针对游走类算法的不足,不同种类的图神经

网络模型应运而生.如今,它们已经成为学术界和工业界主

流的图表示学习方法.图神经网络的出现,弥补了传统神经

网络无法有效处理非欧氏数据的空白,对推动人工智能向前

发展具有里程碑意义.研究发现,GNN现已成为处理大量应

用领域任务的优秀学习框架之一.例如 GCMC[１２],GAT[１３]

和 GraphSAGE[１４]等基于图结构数据的神经网络模型已经在

一些众所周知的领域(如社交网络、生物信息学)中取得了优

异成绩.当然,GNN的成功应用远远不限于此,其还渗透到

了推荐系统[１５Ｇ１９]、自然语言处理[２０Ｇ２３]、计算机视觉[２４Ｇ２８]、药物

发现[２９]和异常检测[３０Ｇ３１]等多个领域.

随着图神经网络的不断发展,也衍生出了很多前沿研究,

这些研究可分为节点级别、边级别和图级别三大类.节点级

别方面主要包括节点分类任务,其目标在于将网络中的不同

节点分为几个预定义的类别.例如在社交网络中,可预测每

一个用户的政治偏见.在互联网中,可将网页分成不同的语

义类别.边级别方面主要包括链路预测任务,它可预测网络

中两个节点之间的链路问题.例如社交网络中的朋友推荐以

及生物网络中的蛋白质相互作用预测都有很好的应用.在图

级别方面,主要包括图分类和图生成等任务.图分类的目标

在于预测一组图的类别标签,如化学分子的性质;而图生成的

目标在于捕获图形数据中的复杂依赖关系,以生成真实的

图形.

目前已经有很多学者对 GNN 的相关技术进行了综述,

但涵盖的知识面相对狭窄.为了对图神经网络进行更加系统

且全面的综述,本文第３章对图神经网络发展过程中出现的

不同方法进行了系统梳理与总结,第４章详细介绍了图神经

网络的通用框架,第５章介绍了图神经网络的一些主流应用

领域,第６章对图神经网络未来的发展进行了总结和展望.

２　背景知识

２．１　图的定义

图是由顶点的有穷非空集合和顶点之间的边集所构成的

一种数据结构,可表示为:

G＝(V,E) (１)

其中,V 表示图中所有顶点构成的集合,E 表示图中所有边构

成的集合.图１展示了简单图的示例.

图１　简单图示例

Fig．１　Simplegraphexample

２．２　图的定义

GNN在对现实问题进行建模时,根据问题的不同,可采

用不同类型的图.除了常见的无向图以外,还有以下５种常

用的无向图变体形式.

１)有向图:作为无向图最简单的一种变体,有向图指连接

图中节点之间的边具有方向性的图.在实际问题的处理中,

有向图可能比无向图包含更多额外的信息.例如知识图谱中

从头实体指向尾实体的边代表了信息流的传播方向.具体

地,在基于有向图的GNN研究中,Cui等[３２]提出的NGNN模

型在图神经网络中通过构建时尚单品之间的有向图来对服装

进行兼容性建模.Tong等[３３]提出的有向图卷积网络 DGCN
通过一阶和二阶近似性将基于谱域的图卷积网络扩展到有向

图,不仅保留了有向图的连接特性,而且扩大了卷积操作的接

收域.Kampffmeyer等[３４]提出的 DGP模型通过额外的连接

来利用知识图谱的分层图结构,从而改善了信息在有向图中

的传播.

２)带权图:图中的边具有权重信息的图.边上权重的大

小可定量描述两个节点之间关系的强弱.例如在推荐系统中

常用带权图来刻画用户对项目的评分情况,评分的高低反映

了用户对项目的喜爱程度.除此之外,Duan等[３５]提出的

SteamＧGroup方法使用动态权重有向图实现了对图数据的有

效信息挖掘.

３)异构图:图中的节点和边具有多种不同类型的图.处

理异构图最简单的方式是使用独热编码将每个节点的类型转

换为与原始特征相关的表示向量.在异构图的研究中,Zhang
等[３６]将元路径的概念引入异构图的信息传播中,从而有效地

实现了节点分类等任务.

４)动态图:无向图的另外一种变体是动态图.与具有稳

定结构的静态图不同,动态图的节点和边可随着时间的推移

不断变化.在这方面的研究中,为了将图结构数据和时间序

列数据一起建模,Li等[３７]提出了 DCRNN模型.该模型先通

过 GNN收集空间位置信息,然后将其输入序列模型中进行

３８２侯　磊,等:图神经网络研究综述



处理.而 Yan等[３８]提出的STＧGCN 模型同时收集空间和时

间信息,并且用时序信息扩展了静态图结构,因此可在拓展图

上直接应用 GNN.最近,Huang等[３９]根据链接持续时间将

动态网络分为几个类别,同时还为动态模型建立了一个可融

入不同 GNN模型的通用框架.

５)边信息图:一种在连接图中节点之间的边上可包含多

种不同附加信息的图,例如边的权重和类型.边信息图可在

边上存储额外的信息,从而使得图结构数据更加易于管理.

Berk等[４０]提出的 G２S模型通过与门控图神经网络(Gated

GraphNeuralNetworks,GGNN)[４１]相结合,在处理自然语言

任务时,大大提升了语义理解和机器翻译的效率.

图２展示了上述５种不同图变体的示例.

图２　５种不同的图变体示例

Fig．２　Fivedifferentexamplesofgraphvariants

２．３　图的表示方法

GNN在对现实问题进行建模时,从存储结构和代数两方

面考虑.常用的图表示方法有字典表示法、邻接矩阵表示法、

度矩阵表示法、拉普拉斯矩阵表示法、对称归一化拉普拉斯矩

阵表示法、随机游走归一化拉普拉斯矩阵表示法以及关联矩

阵表示法.

１)字典表示法:使用“键Ｇ值对”来表示图中节点与节点之

间的连接关系.在一个完整的图中,若存在指向a节点的b,

c,d节点.则将节点a作为字典的键,将b,c,d节点构成的集

合作为字典的值,用来表示节点a与其余３个节点的关系,即

{a:{b,c,d}}.

２)邻接矩阵表示法:即采用数据结构中的二维矩阵来表

示图中节点与节点之间的连接关系.以无权图为例,在无向

图中,如果节点a与节点b有边相连,则eab＝１,否则eab＝０.

而在有向图中,如果存在由b节点指向a节点的边,但不存在

由a节点指向b节点的边,则eba＝１,eab＝０.

３)拉普拉斯矩阵表示法:拉普拉斯矩阵也被称为导纳

矩阵、基尔霍夫矩阵或离散拉普拉斯算子.详细数学定义

如下:

L＝D－A (２)

其中,D 表示度矩阵,A表示邻接矩阵.

４)对称归一化拉普拉斯矩阵:以拉普拉斯矩阵表示为基

础,增加归一化操作之后,便可得到对称归一化之后的拉普拉

斯矩阵.其数学定义如下:

Lsys＝In－D－１
２AD－１

２ (３)

其中,In∈Rn∗n表示单位矩阵,D 表示度矩阵,A 表示邻接矩

阵.对称归一化拉普拉斯矩阵的具体元素定义如下:

Lsys
ij ＝

１, ifi＝janddj≠０

１
－ didj

, ifiandjareadjacent

０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(４)

５)随机游走归一化拉普拉斯矩阵:数学定义如下:

Lrw ＝D－１L＝In－D－１A (５)

其中,D 表示度矩阵,L表示拉普拉斯矩阵,A 表示邻接矩阵.

随机游走归一化拉普拉斯矩阵中的具体元素定义如下:

Lrw
ij ＝

１, ifi＝jandd(vi)≠０

１
－d(vi)

, ifi≠jandviisadjacenttovj

０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(６)

６)关联矩阵:在对图进行表示时,还存在一种常用且相对

简单的表示方法,即关联矩阵.对一个具有n个节点、m 条边

的有向图来说,对应的关联矩阵 M 可定义为:

Mij＝

１, if∃k,s．t．ej＝{vi,vk}

－１, if∃k,s．t．ej＝{vj,vk}

０, otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

(７)

而对无向图来说,对应的关联矩阵可表示为:

Mij＝
１, if∃k,s．t．ej＝{vi,vk}

０, otherwise{ (８)

以图１中的无向图为例,表１列出了上述几种不同的图

表示方法.

表１　不同的图表示方法

Table１　Differentgraphrepresentationmethods

图 字典表示法 邻接矩阵 拉普拉斯矩阵 归一化拉普拉斯矩阵 随机游走归一化拉普拉斯矩阵 关联矩阵

图１(a)

{１:[２,３],
２:[１,４],
３:[１,４],
４:[２,３]}

０ １ １ ０
１ ０ ０ １
１ ０ ０ １
０ １ １ ０

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

２ －１ －１ ０
－１ ２ ０ －１
－１ ０ ２ －１
０ －１ －１ ２
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２．４　图表示学习

事实上,图神经网络可归纳为图表示学习问题,而图表示

学习又属于在图域上进行操作的表示学习方法.因此,本节

首先介绍表示学习,然后过渡到图表示学习.

２．４．１　表示学习

近年来,机器学习领域取得了一些不错的成绩,这不仅得

益于算法本身的设计,更要归功于准确的数据特征表示.包

含不正确或者大量冗余信息的数据表示可能无法发挥算法的

最大性能.为了获得有效且准确的数据表示,机器学习领域

中出现了一种非常重要的研究方法,即表示学习.它能够在

没有专家等人工手段的干预下自动地发现隐藏在海量数据中

的特征模式,进而从数据中提取足够但最少的信息用于后续

的下游任务.

表示学习发展到今天,经历了从基于机器学习的传统表

示学习模型到基于深度学习的现代表示学习模型的蜕变.传

统的表示学习模型属于浅层次的表示方法,主要目标在于学

习数据的变换,从而在构建分类器或预测器时更加容易地提

取有用信息.在机器学习领域中,传统的表示学习方法主

要有主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)[４２]、

线性判别降维(LinearDiscriminantAnalysis,LDA)[４３]和独

立成 分 分 析 (IndependentComponentAnalysis,ICA)[４４]等

方法.而基于深度学习的现代表示学习模型主要是借助

神经网络以产生更加抽象且准确的向量表示.当前主流

的深度学习表示模型可分为监督学习、无监督学习和迁移

学习三大类.

２．４．２　图表示学习

图表示学习是表示学习在图上的具体应用,旨在在有效

保持图结构的条件下,利用图中节点之间的连接关系,把每个

节点表示映射到低维且稠密的向量空间中.

图表示学习主要有两大目标:１)在学习到的表示空间中

重构原始图,它要求原始图中的两个节点如果有直接的边

相连,那么这两个节点在新的表示空间中的距离应该相对

较小;２)学习到的表示空间应当支持如链接预测、推断节点

标签等图推理任务.因此,要想在图表示学习的下游任务中

取得良好的结果,需依赖于一个精确的节点表示.但目前的

图表示学习研究仍面临着诸多挑战,具体如下:１)图数据具有

高度的非线性结构.与具有清晰数据结构的图像、文本和声

音不同,图网络存在多种多样的拓扑结构,且底层结构具有高

度非线性.因此,如何设计出一个合适的图网络模型以便能

在时间和空间上捕捉网络的非线性结构是目前面临的首要挑

战.２)图结构和图属性的保留性.图表示学习的其中一个目

标是进行图上的推理,而图结构和图属性的完整性是保证图

推理准确性的必要前提.因此,保留图的结构和属性给研究

人员提出了巨大挑战.３)图数据的稀疏性.现实世界网络图

中的每个节点与其度数的关系是遵循幂律的,这就会导致整

个网络十分稀疏,因而无法提供足够的链路信息以进行利用,

这对图表示学习是十分不利的.

３　图神经网络算法

３．１　图游走算法

图随机游走是一种方便而且有效的网络采样方法.该方

法可在保持节点之间原始关系的前提下生成节点序列,然后

采用自然语言处理中处理单词序列的方法,来生成节点的嵌

入表示.

３．１．１　DeepWalk

DeepWalk是由 Perozzi等[９]于２０１４年提出的一种经典

的图游走算法.该算法首次将深度学习应用于图网络分析,

奠定了网络表示学习的基石.DeepWalk的基本思想是把随

机游走算法与语言建模方法结合起来,首先将游走产生的节

点序列视为句子的等价物,然后借助 SkipＧgram[１１]算法在图

网络中学习节点的嵌入表示.该模型的整体结构图如图３
所示.

图３　DeepWalk整体结构图

Fig．３　OverallstructureofDeepWalk

　　DeepWalk算法主要由两部分组成,其一是随机游走生成器,

该部 分 主 要 是 通 过 RandomWalk 算 法 实 现;其 二 是 更 新

过程,该部分由SkipＧgram算法实现.

１)RandomWalk.该算法基本思想十分简单,可总结为:

首先选择一个随机顶点vi作为一次随机游走的根节点,并将

本次随机游走序列记为Svi
,之后在vi的邻域内均匀采样邻居

节点,然后再以采样到的邻居节点为依据,使用同样的方法

均匀采样其邻居节点,不断重复该过程,直到游走序列Svi
的

长度达到给定长度l.考虑到图网络的局部结构具有连续

性,可使用较短的随机游走序列作为在网络结构中提取信息

的工具.

２)SkipＧgram.作为一种经典的语言模型,SkipＧgram 算

法最大化了一个句子的不同单词在同一个窗口中共同出现的

概率.SkipＧgram算法的基本过程如算法１所示.
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算法１　SkipＧgram(Φ,Svi
,w)

１．foreachvj∈Svido

２．　foreachuk∈Svi[j－w :j＋w]do

３．　　J(Φ)＝－logPr(uk|Φ(vj))

４．　　Φ＝Φ－α∗∂J
∂Φ

５．　endfor

６．endfor

算法１中的第１－２行迭代了在给定窗口w 下所有可能

的随机游走组合,第３行使用 HierachicalSoftmax[９]来计算

每一个节点uk的损失函数,然后使用梯度下降来更新模型中

的参数值.需要特别指出的是,对每一个顶点vj,先将其映射

为当前的表示向量Φ(vj)∈Rd,d为向量空间的维度.借助

Random Walk和SkipＧgram算法,DeepWalk算法的伪代码如

算法２所示.

算法２　DeepWalk(G,w,d,γ,t)

输入:图 G(V,E),窗口大小 w,嵌入向量大小d,随机游走初始节点

γ,游走长度t

输出:节点表示矩阵 Φ∈R|V|×d

１．对取样节点进行初始化

２．从节点集合 V中构建二叉树 T

３．fori＝０toγdo

４．　O＝Shuffle(V)

５．　foreachvi∈Odo

６．　　Wvi＝RandomWalk(G,vi,t)

７．　　SkipＧgram(Φ,Wvi,w)

８．　endfor

９．endfor

Deepwalk虽然可获得网络中节点的嵌入表示,但是该算

法在游走过程中完全是随机的,缺乏特定的目标来指导游走

序列的产生;并且 DeepWalk无法突出网络中的局部结构和

全局结构.以上两点不足在一定程度上限制了其性能.

３．１．２　Node２Vec
与 DeepWalk 的 基 本 原 理 类 似,Grover 等[１０]提 出 的

Node２Vec也是一种基于网络的拓扑结构来生成节点嵌入表

示的方法.鉴于 DeepWalk的采样模式不足以捕获网络中连

接模式的多样性,Grover等设计了一种新的随机游走采样策

略.通过调整预先定义的参数p 和q,可对网络进行广度优

先和深度优先两种采样方式,从而弥补了 Deepwalk无法同时

捕获网络中局部结构和全局结构的不足.

具体地,Node２Vec等在二阶随机游走过程中通过定义返

回概率参数p和离开概率参数q来指导游走序列的生成.如

图４所示,假设节点v表示游走序列现在的位置,节点t表示

游走序列的前一个位置.Grover等通过定义如下公式来决

定随机游走下一步所需访问节点x的概率:

αpq(t,x)

１
p

, ifdtx＝０

１, ifdtx＝１

１
q

, ifdtx＝２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(９)

其中,dtx表示节点t和节点x 之间的最短路径.参数p表示

随机游走访问前一个节点的可能性,将其设置为一个较大的

值时,可在一定程度上避免对已访问过的节点进行采样,而将

其设置为一个较小的值时,会使随机游走“局部”靠近初始节

点.参数q允许搜索区分“向内”和“向外”的节点,当q＞１
时,随机游走会偏向于靠近节点t的节点,这与广度优先搜索

策略类似,此时的游走序列由一个较小的邻域节点组成;而当

q＜１时,随机游走会访问距离节点t更远的节点,这与深度优

先搜索策略一致.

图４　Node２Vec随机游走过程

Fig．４　RandomwalkprocessofNode２Vec

３．１．３　LINE
为了能在大规模信息网络中学习节点的嵌入表示,Tang

等[４５]提出了一种新颖的网络节点嵌入表示方法 LINE.不同

于 DeepWalk和 Node２Vec只能采用一阶近似性来捕捉网络

结构,LINE方法同时使用一阶近似性和二阶近似性来捕获

图中的局部结构和全局结构.下面结合图５给出一阶近似性

和二阶近似性的定义.

图５　信息网络示例

Fig．５　Informationnetworkexample

一阶近似性:一阶近似性是网络中两个节点之间的局部

成对近似.对于由边(u,v)连接的成对节点,边的权重表示节

点u和节点v之间的一阶近似程度.如果节点u和节点v 没

有边相连,则一阶近似性为０.例如图５中节点６和节点７之

间的边的权重较大,因此具有较高的一阶近似性.当这两个

节点的特征被映射嵌入空间时,二者应该彼此接近.需要特

别注意的是,一阶近似性只能应用于无向图.

二阶近似性:二阶近似性表示网络中成对节点之间邻域

网络结构的相似性.当图中节点具有共享的邻域结构时,二

阶近似性就越大.例如在图５中,尽管节点５和６之间并没

有直接的边相连,但这两个节点具有很多相同的邻居节点(如

节点１,２,３,４),因此节点５和６具有较高的二阶近似性,这
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两个节点的特征被映射到嵌入空间时,也应当彼此接近.二

阶近似性的提出有效地弥补了一阶近似性的稀疏性,可更好

地保持网络的全局结构.

LINE方法的主要优势有以下两点:１)可处理任何类型

的信息网络,如有向图、无向图和带权图等;２)解决了经典随

机梯度下降带来的局限性,提高了推理的有效性和效率.

表２列出了３种不同游走算法的对比结果.虽然图游走

算法对生成节点的嵌入表示发挥了一定的作用,但是游走算

法的性能严重依赖于节点序列长度.序列长度越大,训练模

型所需的迭代次数就越多,算法的运行时间也会越长.基于

此,不同种类的 GNN算法应用而生.

表２　３种不同游走算法的对比

Table２　Comparisonofthreedifferentwalkalgorithms

算法
搜索邻域

策略

是否应用

一阶近似性

是否应用

二阶近似性
适用图的类型

DeepWalk 深度优先 否 是 无权图

Node２vec
广度优先、
深度优先

是 否
带权图、
无权图等

LINE 广度优先 是 否 带权图、无权图等

３．２　图神经网络算法

３．２．１　图卷积神经网络

近几年,CNN已经在图像、文本和语音等欧氏数据中取

得了巨大成功.但由于传统的卷积滤波器对非欧氏结构数据

的限制,CNN并不能很好地应用于图结构数据中.基于此问

题,为了将卷积的概念迁移到非欧几里得结构空间中,众多研

究者经过不懈的努力,成功提出了图卷积神经网络(GCN).

具体地,GCN可分为基于谱域的图卷积神经网络和基于空域

的图卷积神经网络.接下来对 GCN进行详细介绍与总结.

１)基于谱域的图卷积神经网络

谱域 GCN的主要理论基础在于傅里叶变换和图信号处

理,并通过对图的拉普拉斯矩阵进行特征分解,从而在图上进

行卷积操作.下文将从谱图理论入手,逐渐引出基于谱域的

图卷积神经网络.

(１)谱论背景知识:信号论中傅里叶变换的实质是将信号

函数从时域空间转换到谱域空间.在函数连续的情况下,傅

里叶变换可表示为:

F(ω)＝h(ω)＝∫
＋∞

－∞

f(t)e－jωtdt (１０)

其中,函数h表示傅里叶变换,f(t)表示信号函数.由傅里叶

变换,容易得出傅里叶逆变换:

f(t)＝h－１(t)＝∫
＋∞

－∞

F(ω)ejωtdω (１１)

卷积定理作为傅里叶变换的一个重要性质,指出了函数

卷积的傅里叶变换是函数傅里叶变换的乘积.

h(f∗g)＝h(f)×h(g) (１２)

其中,f和g 表示两个原始信号函数,∗表示卷积算子.对

式(１２)两端同时进行傅里叶逆变换便可得到:

f∗g＝h－１(h(f)×h(g)) (１３)

(２)图域傅里叶变换:在图域上进行傅里叶变换,与信号

处理中经典的傅里叶变换类似.其中,图的拉普拉斯矩阵

特征值可表示图信号的频率,其特征向量可用作在图域上进

行傅里叶变换的基向量.具体地,将图的拉普拉斯矩阵进行

特征分解能够得到:

L＝UΛU－１ (１４)

其中,Λ表示拉普拉斯矩阵的特征值构成的对角矩阵.U＝
(u１,u２,􀆺,un)是由特征值对应的特征向量所构成的向量矩

阵,其中,ui∈R.由于L是实对称矩阵,故U 是正交矩阵,进

一步地,式(１４)可改写为:

L＝UΛU－１＝UΛUT (１５)

在图上进行傅里叶变换依赖于拉普拉斯矩阵的特征向

量.把传统傅里叶变换中的e－jωt用UT进行替换,便可得到图

域上信号y 的傅里叶变换及其逆变换,分别如式 (１６)和

式(１７)所示:

y
∧＝UTy (１６)

y＝Uy
∧ (１７)

(３)谱域图卷积:利用卷积定理以及图域上的傅里叶变换

和逆变换,便可得到图域上的卷积公式:

f∗Gg＝U((UTf)☉(UTg)) (１８)

其中,∗G表示在图上定义的卷积算子,☉表示哈达玛积.使

用对角矩阵(即卷积核)gθ代替向量UTg,此时哈达玛乘积便

可转化为矩阵乘法.因此.作用在图上的卷积公式可表

示为:

f∗Gg＝Ugθ(UTf) (１９)

(４)模型:通过图卷积算子的定义,陆续出现了很多相关

工作.例如 Eruna等[４６]提出的谱域卷积神经网络(Spectral

CNN)是最早的基于谱域的 GCN,也被称为谱域下的第一代

图卷积神经网络.该模型的提出使得传统 CNN 可成功迁移

到图这种不规则的数据结构下,并且不再要求待处理的数据

具有平移不变性,从而完美地适应了图结构数据的节点无序、

邻居个数不确定的特点[４７].具体地,SpectralCNN在第k＋１
层的网络结构可表示为:

X(k＋１)
j ＝σ(U∑

p

i＝１
g(k)

θi,jUTX(k)
i ),j＝１,２,􀆺,q (２０)

其中,p和q分别表示输入特征和输出特征的维度;X(k)
i 表示

图上某一具体节点在第k层的第i个特征表示;g(k)
θi,j

表示谱域

空间下的卷积核;σ表示非线性激活函数.

SpectralCNN虽然为图卷积神经网络的研究奠定了基

石,但其在卷积过程中依赖于拉普拉斯矩阵的特征分解.在

大规模图上进行卷积操作时,计算复杂度较高.针对第一代

GCN的缺点,Defferrard等[４８]提出了一种新的图卷积神经网

络模型,即切比雪夫网络(Chebyshevnetwork,ChebNet).该

网络证明了谱域中的卷积核gθ可通过切比雪夫多项式的截

断展开来近似,从而省略了拉普拉斯矩阵中复杂的特征分解

操作,降低了计算复杂度,提高了计算效率.其中,切比雪夫

多项式的递推关系如式(２１)所示:

Tk＋１(x)＝２xTk(x)－Tk－１(x),k∈N＋ (２１)

其中,T０＝１,T１＝x.由此,谱域中的卷积核gθ可表示为:

gθ(Λ)＝ ∑
K－１

k＝０
θkTk(Λ

~) (２２)
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其中,Λ
~
＝２Λ
λmax

－In,Λ 表示由拉普拉斯矩阵L 的特征值所构

成的对角矩阵,λmax表示矩阵L中的最大特征值,In表示维度

为n的单位矩阵;θ∈RK 表示切比雪夫的系数向量.除了

式(２２)以外,ChebNet的卷积操作还可写成:

gθ(L)f＝ ∑
K－１

k＝０
θkTk(L

~)f (２３)

其中,L
~
＝２L
λmax

－In.

利用切比雪夫多项式近似的卷积核gθ来替换式(２０)中的

g(k)
θi,j

,便能够得到ChebNet下的卷积公式:

X(k＋１)
j ＝σ(U∑

p

i＝１
　 ∑

K－１

k＝０
θkTk(Λ

~)UTX(k)
i ),j＝１,２,􀆺,q (２４)

进一步地,将式(２４)化简之后便可得到:

X(k＋１)
j ＝σ(∑

p

i＝１
　 ∑

K－１

k＝０
θkTk(L

~)X(k)
i ),j＝１,２,􀆺,q (２５)

与SpectralCNN相比,ChebNet具有学习复杂度低和计

算效率高等优势.为了形象地表达图上的卷积操作,文献

[４８]给出了图卷积的基本结构,如图６所示.

图６　图卷积网络的基本结构

Fig．６　Basicstructureofgraphconvolutionalnetworks

为了进一步降低计算复杂度,Kipf和 Welling[４９]提出的

GCN模型只考虑了一阶切比雪夫多项式,这就使得每个卷积

核只有一个可训练的参数.进一步地,将拉普拉斯矩阵的最

大特征值λmax近似为２,便可将式(２３)简化为:

gθf≈θ０′f＋θ１′(L－IN)f＝θ０′f－θ１′D－１
２AD－１

２f (２６)

其中,θ０′和θ１′表示两个自由参数.

在实践中,为了提高计算效率并解决过拟合问题,Kipf
和 Welling指出最小化卷积层的运算操作(如矩阵乘法)和减

少模型的参数是有好处的,于是令θ＝θ０′＝－θ１′,便得到了

式(２７):

gθf≈θ(IN ＋D－１
２AD－１

２ )f (２７)

针对半监督节点分类问题,为了在图上有效地传播信息,

文献[４９]引入了一个简单且灵活的模型f(X,A).之所以借

助数据X 和邻接矩阵A 对模型f(X,A)进行调节,是因为在

某些场景下邻接矩阵包含数据X 中不存在的信息,例如引文

网络中文档之间的引用关系或者知识谱图中的关系.图７给

出了用于半监督学习的多层 GCN结构.

在实际的半监督节点分类问题中,Kipf和 Welling使用

了一个两层 GCN结构,先在预处理阶段计算得到A
∧

＝D
~ －１

２A
~

D
~ －１

２ ,然后模型在神经网络的前向传播中采用如下形式:

Z＝f(X,A)

f(X,A)＝softmax(A
∧

ReLU(A
∧

XW(０))W(１)){ (２８)

其中,W(０)∈RC×H 表示由输入层到隐藏层的权重矩阵,W(１)∈

RH×F表示由隐藏层到输出层的权重矩阵,softmax表示激活

函数.对于半监督多标签分类问题,最后的损失可使用交叉

熵进行计算:

Loss＝－ ∑
l∈yL

　∑
F

f＝１
YlflnZln (２９)

其中,yL表示所有节点标签的集合.

图７　图卷积网络

Fig．７　Graphconvolutionalnetworks

除了上述基于谱域的 GCN 外,还有很多学者对这方面

的工作进行了详细研究.例如 Li等[５０]针对大部分 GCN 模

型只能在固定大小的图结构上进行卷积操作的问题,提出了

自适应图卷积网络(AdaptiveGraphConvolutionNetwork,

AGCN),该网络可在训练过程中处理任意类型的图输入,并

得到一个基于任务驱动的自适应图表示;Xu等[５１]提出的图

小波神经网络(GraphWaveletNeuralNetwork,GWNN)模型

借助快速算法得到图小波变换,避免了计算量庞大的矩阵分

解操作,从而提高了算法的效率.但不难看出,基于谱域的图

卷积神经网络严重依赖图拉普拉斯矩阵的特征分解,并且计

算复杂度较高.这限制了其应用于大规模图,同时学习滤波

器依赖于与图相关的拉普拉斯特征基,这意味着在某一特定

结构上训练的模型无法直接应用于不同结构的图.针对基于

谱域图卷积神经网络的缺点,已经有很多工作将研究重点转

移到基于空域的图神经网络上.鉴于基于空域的图卷积神经

网络强大的优势以及应用范围,下面对其进行详细介绍.

２)基于空域的图卷积神经网络

基于空域的 GCN 直接在图上定义卷积,并且基于消息

传播机制,利用中心节点的邻居特征来更新自身的特征表示.

这种方法面临的主要挑战是需要在图的拓扑结构上定义具有

不同大小邻域的卷积操作并保持 CNN 的局部不变性.最早

基于空域的 GCN可追溯到 Micheli[５２]提出的 NN４G模型,但

该模型在当时并没有引起太大的反响,直到２０１６年 Niepert
等[６]提出了PATCHYＧSAN模型,才正式开启了对空域 GCN
的研究.PATCHYＧSAN模型的基本思想是,首先为每个中

心节点选择K 个邻居节点,并对其进行规范化处理,然后将

归一化的邻域用作图卷积操作的感受野.具体地,PATCHＧ

YＧSAN模型共包含４个步骤:

(１)节点序列选择:这是为输入图确定节点序列并为

其构建卷积操作感受野的前置过程.首先根据给定的图

标签对输入图进行排序,然后使用给定的步长s为每一个
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中心节点选择 w 个节点.

(２)为中心节点选择固定大小的邻域:在这一步中,构建

从上一步中选择出的 w 个中心节点的感受野.针对每一个

中心节点,其邻居节点均属于候选者.具体地,PATCHYＧ

SAN模型使用广度优先搜索策略为每个中心节点选择k个

邻居节点,如果一阶邻域的节点个数少于k个,则从高阶邻域

中进行选择,直到选出k个邻居节点.

(３)图规范化:其目的在于为每个中心节点邻域中的节点

标注顺序,以便将节点从无序图空间映射到具有线性顺序的

向量空间.其基本思想是,当且仅当两个不同的节点在图中

的结构角色相似时,将其分配到各自邻接矩阵中的相对位置.

(４)卷积架构:中心节点的邻域经过第３步的图规范化后

可视为卷积操作的感受野,节点和边的属性值可作为卷积的

通道.

图８展示了 PATCHYＧSAN 模型进行图卷积的基本过

程.虽然PATCHYＧSAN模型成功地在图上应用了 CNN 的

思想,但仅限于在小规模图上进行操作,难以在大规模图上生

成有效的节点嵌入表示.

图８　PATCHYＧSAN模型的卷积操作过程

Fig．８　ConvolutionoperationofPATCHYＧSANmodel

针对该问题,Hamilton等[１４]提出了一种归纳式学习方法

GraphSAGE.与传统 GNN的学习方法不同,GraphSAGE并

不需要为每一个节点训练单独的嵌入表示,而是通过学习一

个可以先从目标节点的邻域进行取样,然后再聚合特征的函

数.借助该函数,便可得到目标节点的嵌入表示.详细地,

GraphSAGE可通过以下３个步骤生成目标节点的嵌入表示:

(１)从目标节点的一阶或二阶邻域内取样邻居节点;(２)使用不

同的聚合函数聚合邻居节点的特征;(３)生成目标节点的嵌入

表示.算法３描述了 GraphSAGE节点嵌入表示的生成过程.

算法３　GraphSAGE节点嵌入生成算法

输入:图 G(V,E),输入特征{xv,∀v∈V},深度 K,权重矩阵Wk,

∀k∈{１,􀆺,K},非 线 性 激 活 函 数 σ,可 区 分 的 聚 合 函 数

AGGREGATEk,∀k∈{１,􀆺,K},邻居函数 N:v→２V

输出:对每一个节点v∈V,其向量表示为zv

１．h０
v←xv,∀v∈V

２．fork＝１,􀆺,Kdo

３．　forv∈Vdo

４．　　hk
N(v)←AGGREGATEk({hk－１

u ,∀u∈N(v)});

５．　　hk
N(v)←σ(Wk􀅰CONCAT(hk－１

v ,hk
N(v)

))

６．　endfor

７．　hk
v←hk

v/‖hk
v‖２,∀v∈V

８．endfor

９．zv←hK
v,∀v∈V

整个算法的核心步骤在于第４行和第５行的两个公式,

对这两个公式进行详细分析:

hk
N(v)＝AGGREGATEk({hk－１

u ,∀u∈N(v)})

hk
v＝σ(Wk􀅰CONCAT(hk－１

v ,hk
N(v))){ (３０)

上式表示中心节点v先通过聚合函数聚合邻居节点特征

得到hk
N(v),然后将其与目标节点在图神经网络第k－１层的表

示hk－１
v 进行特征融合,得到目标节点的最终嵌入表示.文献

[５３]研究了式(３０)中３个不同的聚合函数:

(１)均值聚合器:与直推式 GCN 中使用的卷积传递规则

类似,该聚合器只需要对邻居节点的特征{hk－１
u ,∀u∈N(v)}

按元素取均值.

hk
v＝σ(W􀅰MEAN({hk－１

v }∪{hk－１
u ,∀u∈N(v)})) (３１)

均值聚合器与其他类型聚合器的不同之处在于它并不执

行目标节点在前一层的特征表示hk－１
v 与邻居节点特征hk

N(v) 的

拼接操作,而是使用了一种叫作“跳跃连接”的方式来实现更

好的性能.

(２)长短期记忆聚合器:该聚合器基于 LSTM 架构,与均

值聚合 器 相 比,该 函 数 更 复 杂 且 表 示 能 力 更 强 大.由 于

LSTM 处理的数据需要按照顺序方式进行输入,因此该聚合

函数并不是对称的,若要在图这种无序集中进行操作,只需要

将节点的邻居进行随机排列即可.

(３)池化聚合器:池化聚合器中的每个邻居节点的向量会

独立地通过一个全连接神经网络,经过该线性变换之后,在邻

居节点的向量集合中使用最大池化操作来聚合信息.

AGGREGATEpool
k ＝max({σ(Wpoolhk

ui ＋b),∀ui∈N(v)})

(３２)

其中,max表示取各个元素的最大值,σ表示非线性激活函数.

根据 GraphSAGE算法的基本思想,图９展示了该方法

在预测节点标签时的详细过程.GraphSAGE算法之所以能

够应用于大规模网络图,是因为该算法只需要统一地对固定

大小的邻居集合进行采样,而不需要对所有邻居进行处理,从

而保证了整个算法的计算效率.
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图９　GraphSAGE取样和聚集信息示意图

Fig．９　SampleandaggregateinformationdiagramofGraphSAGE

３．２．２　图注意力神经网络

注意力机制已经在机器翻译[５３Ｇ５５]、机器阅读[５６]等许多序

列建模任务中取得了巨大成功,其优势在于可关注一些更感

兴趣的信息,从而更好地完成既定任务.与同等对待所有节

点重要性的 GCN模型不同,在 GNN 上应用注意力机制便可

形成图注意力网络模型,其可为目标节点的邻居节点分配不

同的注意力分数,从而确定更重要的邻居节点.Velickovic
等[１３]提出的 GAT(GraphAttentionNetworks)模型首次将注

意力机制引入 GNN 中,核心思想是通过神经网络学习不同

邻居节点的权重,进而在对目标节点进行信息聚合时,只关注

对目标节点作用大的节点,而忽视一些作用较小的节点.

GAT模型的基本结构如图１０所示.

图１０　GAT模型基本结构

Fig．１０　BasicstructureofGATmodel

Velickovic等通过堆叠单个图注意力层来构建任意的图

注意力网络,该注意力层可通过如下公式计算节点i和j 之

间的注意力分数:

αij＝ exp(LeakyReLU(aT[Whi‖Whj]))

∑
k∈Ni

exp(LeakyReLU(aT[Whi‖Whk]))
(３３)

其中,αij表示节点j对节点i的注意力系数,Ni表示节点i的

全部邻居.GAT中输入节点的特征可表示为h＝{h１,h２,􀆺,

hN},hi∈RF.其中 N 表示图上所有节点的数量,F 表示向量

维度.输出节点特征可表示为h′＝{h１′,h２′,􀆺,hN′},hi′∈

RF′.W∈RF′∗F表示应用于每个节点的共享权重矩阵.a∈

R２F′表示权重向量,符号‖表示向量拼接操作.LeakyReLU
表示泄露性修正线性单元函数.之后应用非线性激活函数

σ,便可得到每个节点的最后输出特征:

hi′＝σ(∑
j∈Ni

αijWhj) (３４)

为了稳定自注意力机制的学习过程,Velickovic等应用

了多头注意力机制,把原来只进行一次注意力分数的计算过

程改为由K 个不同的注意力机制进行计算.这 K 个注意力

机制在工作过程中彼此相互独立,互不影响.最后通过向量

拼接或求均值的方法得到节点的最终特征表示.

hi′＝‖K
k＝１σ(∑

j∈Ni
αk

ijWkhj) (３５)

hi′＝σ １
K ∑

K

K＝１
　 ∑

j∈Ni
αk

ijWkhj( ) (３６)

其中,K 表示注意力头的总个数,αk
ij表示从第k个注意力头中

计算得到的注意力系数,Wk表示第k 个注意力头的线性变换

矩阵.

与之前只在图结构数据上进行操作的神经网络相比,

GAT模型具有计算高效、可解释性强和适用性广３点优势.

除 GAT模型以外,Zhang等[５７]提出的门控注意力网络(GaＧ
tedAttentionNetwork,GaAN)同样采用了多头注意力机制,

但与GAT使用全连接计算注意力系数不同的是,GaAN模型

采用的是“键Ｇ值”注意力机制,并使用点积计算两个节点之间

的注意力系数.具体地,GaAN 模型首先通过线性变换将中

心节点的特征xi映射为“查询向量”,然后用类似的方式得到

邻居节点的“键向量”和“值向量”.详细的信息聚合过程

如下:

yi＝FCθo
(xi􀱇‖K

k＝１ ∑
j∈Ni

w(k)
i,jFCh

θ(k)
v

(zj))

w(k)
i,j ＝ exp(Ø(k)

w (xi,zj))

∑
|Ni|

l＝１
exp(Ø(k)

w (xi,zl))

Ø(k)
w (x,z)＝‹FCθ(k)

xa
(x),FCθ(k)

za
(z)›

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(３７)

其中,FCh
θ(x)＝h(Wx＋b)表示使用 LeakyReLU 作为激活函

数的全连接层,W 和b为可学习的参数,而FCθo
(x)表示不使

用激活函数的全连接层;K 表示注意力头的数量;w(k)
i,j 表示中

心节点i和邻居节点j在第k个注意力机制下的权重;Ni和zl

分别表示 中 心 节 点i的 全 部 邻 居 和 邻 居 节 点 向 量;符 号

‹􀅰,􀅰›代表点积操作;θ(k)
xa ,θ(k)

za 和θ(k)
v 分别表示计算查询、键

和值向量的 第k个 注 意 力 头 的 参 数;⊕ 表 示 向 量 拼 接 操

作.多头注意力机制计算得到的向量与中心节点的初始

向量xi先进行拼接,然后通过一个参数为θo的全连接层,便
可得到中 心 节 点 的 最 终 表 示 向 量yi.图 １１ 展 示 了 ３ 头
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门控注意力机制的计算过程.

图１１　３头门控注意力机制的计算

Fig．１１　Calculationof３Ｇheadgatedattentionmechanism

GaAN模型指出,多头注意力机制能够学习和探索中心

节点及其邻域之间的多个表示子空间,但不同注意力头得到

的子空间表示并非同等重要,这会导致某些注意力头可能无

法捕获到有用的节点表示信息.针对此问题,文献[５７]首先

计算了一个介于０(低重要性)和１(高重要性)之间的附加软

门,以便为不同的注意力头分配不同的权重.然后结合多头

注意力聚合器,设计出了门控注意力聚合器.其详细的数学

公式如下:

yi＝FCθo
(xi􀱇||K

k＝１(g(k)
i ∑

j∈Ni
w(k)

i,jFCh
θ(k)
v

(zj)))

gi＝[g(１)
i ,􀆺,g(K)

i )]＝Ψg(xi,zNi
){ (３８)

其中,zNi 表示中心节点的所有邻居节点特征;g(k)
i 是一个标

量,表示中心节点i在第k 个注意力机制下的门控值.为了

保证附加软门不会引入太多的额外参数,使用卷积网络Ψg对

中心节点和邻居节点进行处理而生成门控值.其余参数与

式(３７)具有相同的含义.

特别地,卷积网络Ψg的设计有多种方式,在文献[５７]中,

作者采用最大池化和平均池化相结合的方式来进行构造:

gi＝FCσ
θg xi􀱇max

j∈Ni

({FCθm
(zj)})􀱇

∑
j∈Ni

zj

|Ni|
æ

è
ç

ö

ø
÷ (３９)

其中,参数θm表示将邻居节点的特征向量zj映射到dm 维空间

中,θg表示将拼接好的特征向量映射到最终的K 个门控值

中.Zhang等[５７]在 PPI和 Reddit数据集上证明了 GaAN 模

型在节点分类上的优越性能,并且该模型也被成功应用于交

通速度预测问题上.

３．２．３　图残差网络

为了在 GNN中获得更准确的节点特征表示,许多应用

程序试图通过堆叠更多层的网络来进行处理,因为更多的层

意味着可从中心节点的高阶邻域内进行聚集信息.但随着层

数的增加,模型性能往往会由于过平滑性问题而下降.受到

计算机视觉领域中残差网络[５８]的启发,许多研究者企图通过

残差连接来解决过平滑性问题进而提升模型的性能.本文将

在 GNN中应用残差连接的网络称为图残差网络.

在图残差网络的研究中,比较知名的有 Li等[５９]提出的

DeepGCN模型.该模型使用残差连接和密集连接来解决多

层图神经网络中的梯度消失问题.基于此,Li等在标准 GCN

(PlainGCN)的基础上分别提出了 ResGCN和 DenseGCN方

法.图１２ 展 示 了 PlainGCN,ResGCN 和 DenseGCN 的 原

理图.

图１２　PlainGCN,ResGCN和 DenseGCN的原理图

Fig．１２　SchematicdiagramofPlainGCN,ResGCNandDenseGCN

１)ResGCN:在原始的图学习框架中,第l层的图卷积运

算可表示为以下的聚合和更新操作.

Gl＋１＝F(Gl,Wl)

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

l ){ (４０)

其中,Gl和Gl＋１分别表示图神经网络在第l层的输入图和输

出图;Wagg
l 和Wupdate

l 分别表示聚合函数和更新函数可学习的权

重.对图残差网络来说,第l层的聚合更新操作可表示为:

Gres
l＋１＝Gl＋１＋Gl＝F(Gl,Wl)＋Gl (４１)

其中,隐藏状态矩阵Gl可直接添加到经过图卷积操作的矩阵

之后,从而得到最终的图表示矩阵Gres
l＋１.

２)DenseGCN:Huang等[６０]提出的 DenseNet旨在利用层

间的密集连接,从而改善网络中的信息流,并实现层间特征的

高效重用.受到 DenseNet的启发,他们将类似的思想应用到

GCN中,以便利用来自不同 GCN 层的信息流.具体地,在

DenseGCN中,有如下状态更新公式:

GDense
l＋１ ＝T(Gl＋１,Gl,􀆺,G０)

T(Gl＋１,Gl,􀆺,G０)＝T(F(Gl,Wl),

F(Gl－１,Wl－１),􀆺,G０)
{ (４２)

其中,运算符 T 是一个顶点连接函数,它可将输入图G０ 与

GCN每一层的输出做特征融合.

３)空洞卷积:在CNN中,池化操作通常会造成空间信息

的丢失.针对该问题,Yu等[６１]提出使用空洞卷积来替代密

集预测任务(如语义图像分割等)中的连续池化层.经实验验

证,空洞卷积可在不丢失分辨率的情况下扩大感受野的范围,

由此可通过聚集多尺度上下文信息来提高语义分割任务的准

确性.基于空洞卷积的思想,他们在 GCN 中引入了空洞聚

合.具体地,在每一层的 GCN之后,使用空洞率为d的空洞

kＧNN来查找空洞邻居,从而构建空洞图.针对每一个节点,

该方法首先使用一个预先定义的度量标准来计算k∗d个最

近邻居,然后通过每d跳来选择邻居,直到获得k个邻居.例

如节点v的最近k∗d邻居集合为(u１,u２,􀆺,uk∗d),则其空

洞邻居为(u１,u１＋d,u１＋２d,􀆺,u１＋(k－１)d).空洞卷积利用不同

的上下文信息来扩大目标节点的感受野,并在过平滑性问题
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上被证明是有效的.图１３展示了空洞率分别为１,２,３的空

洞卷积示例.

图１３　空洞卷积示例

Fig．１３　Exampleofhollowconvolution

３．２．４　图递归网络

受到门控机制的启发,在图神经网络的信息传播过程中

应用 GRU或LSTM 等门控循环单元来提高模型处理序列数

据的有效性并解决长距离依赖性问题已经成为一个新的发展

趋势.在 GNN中应用门控单元的模型被称为图递归网络.

Li等[４１]提出的门控图神经网络(GGNN)是一种典型的图递

归神经网络,主要思想是在 GNN中使用 GRU 门控单元对固

定的传播步数T 进行迭代循环,从而实现对每个节点隐藏状

态的更新.GGNN在信息传播过程中主要通过以下６个公

式实现:

h(１)
v ＝[xT

v ,０]T (４３)

a(t)
v ＝AT

v:[h(t－１)T
１ 􀆺h(t－１)T

|V| ]T＋b (４４)

zt
v＝σ(Wza(t)

v ＋Uzh(t－１)
v ) (４５)

rt
v＝σ(Wra(t)

v ＋Urh(t－１)
v ) (４６)

h(t)
v
􀬈＝tanh(Wa(v)

v ＋U(rt
v☉h(t－１)

v ) (４７)

h(t)
v ＝(１－zt

v)☉h(t－１)
v ＋zt

v☉h(t)
v
􀬈 (４８)

其中,式(４３)中的h(１)
v ∈RD表示节点v 的初始状态;xv表示节

点注释向量,如果h(１)
v 的维度大于xv的维度,则将剩余维度用

０补齐.式(４４)中的Av:∈RD|V|×２D 表示矩阵 A∈RD|V|×２D|V|

的子矩阵,与矩阵A中目标节点相关的列对应,a(t)
v 聚集了

节点v的邻居节点信息.式(４５)－式(４８)类似于 GRU 门

控单元的状态更新,zt
v表示在第t步的更新门,rt

v表示在第

t步的重置门.符号σ表示sigmoid激活函数,☉表示哈达

玛积.

GGNN模型专门为输出是节点序列的图问题而定义,可

支持多种不同类型的下游任务,如节点级别或图级别.在节

点级别任务中,可在每个节点v上通过式(４９)来获得节点的

分数:

ov＝g(h(T)
v ,xv) (４９)

其中,ov表示节点的输出分数,h(T)
v 表示节点v 的最终表示.

而对于图级别的输出,可采用如下公式:

hG＝tanh(∑
v∈V

σ(i(h(T)
v ,xv))☉tanh(j(h(T)

v ,xv))) (５０)

其中,σ(i(h(T)
v ,xv))和tanh(j(h(T)

v ,xv))充当软注意力机制,

决定哪些节点与当前图级别任务相关.i和j表示神经网络,

将h(T)
v 和xv的拼接向量作为输入.进一步地,在 GGNN 的基

础上,Li等还提出了门控图序列神经网络(GatedGraphSeＧ

quenceNeuralNetworks,GGSＧNN),该 模 型 使 用 若 干 个

GGNN来产生输出序列o(１),o(２),􀆺,o(K).

综上所述,对图神经网络的各个模型的详细总结如表３
所列.

表３　不同 GNN模型总结

Table３　SummaryofdifferentGNNmodels

划分标准 模型 年份 文献 应用

基于谱域的

图卷积

神经网络

SpectralNetwork ２０１４ [４６] 子图匹配

ChebNet ２０１６ [４８] 节点分类

GCN ２０１７ [４９] 节点分类

AGCN ２０１８ [５０]
多任务预测、
节点分类

GWNN ２０１９ [５１] 节点分类

基于空域的

图卷积

神经网络

PATCHYＧSAN ２０１６ [６] 图分类

DCNN ２０１６ [８] 节点分类、图分类

DGCN ２０１８ [６２] 节点分类

LGCN ２０１８ [７] 节点分类

GraphSAGE ２０１７ [１４] 节点分类

图注意力网络
GAT ２０１８ [１３] 节点分类

GaAN ２０１８ [５７] 节点分类和预测

图递归网络
GGNN ２０１６ [４１] 分类和预测

GraphLSTM ２０１６ [６３] 语义对象分析

图残差网络 DeepGCN ２０１９ [５９] 点云语义分割

４　图神经网络通用框架

所谓的图神经网络通用框架,即图神经网络编程的通用

范式,是对多种不同变体的图神经网络结构进行的一般化总

结[６４],旨在将不同的模型整合到一个框架中.研究图神经网

络通用框架有助于我们对现有的图神经网络模型做出灵活的

扩展与改进,从而使其适应不同类型的任务.本章详细介绍

消息传递神经网络(MessagePassingNeuralNetwork,MPＧ
NN)[６５]、非 局 部 神 经 网 络 (NonＧlocal Neural Network,

NLNN)[６６]和图网络(GraphNetwork,GN)[６７]这３种通用的

图神经网络框架.

４．１　MPNN
文献[６５]提出的 MPNN 框架是在图上进行监督学习的

通用框架,它基于消息传播机制对不同类型的 GNN 模型进

行了一般意义上的总结.MPNN指出在 GNN的前向传播过

程中共包括消息传播和读出两个阶段.进一步地,消息传播

阶段由消息函数Mt和节点更新函数Ut经过T 步迭代定义.

在网络中进行消息传播时,图中节点的隐藏状态ht
v可借助消

息mt
v得到.

mt＋１
v ＝ ∑

w∈N(v)
Mt(ht

v,ht
w,evw )

ht＋１
v ＝Ut(ht

v,mt＋１
v ){ (５１)

其中,N(v)表示图G 中节点v 的邻居节点,evw 表示从节点v
到节点w 的边上的表示向量.在读出阶段使用读出函数R
计算整个图的特征向量.

y
∧＝R({hT

v|v∈G}) (５２)

其中,T 表示在图神经网络中总的迭代次数.

MPNN框架可通过设置不同的消息函数、节点更新函数

以及读出函数来泛化不同的模型.在 Li等[４１]提出的 GGNN
中,函数设置如下:

Mt(ht
v,ht

w,evw )＝Aevwht
w

Ut＝GRU(ht
v,mt＋１

v )

R＝ ∑
v∈V

σ(i(hT
v ,h０

v))☉(j(hT
v ))

ì

î

í

ïï

ïï

(５３)
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其中,Aevw
表示邻接矩阵,每一个元素表示边标签,GRU 表示

门控循环单元.读出函数中的i和j表示神经网络,符号☉
为哈达玛积.

Duvenaud等[６８]在用于指纹分子学习的卷积网络中对函

数的设置如下:

M(hv,hw,evw )＝(hw,evw )

Ut(ht
v,mt＋１

v )＝σ(Hdeg(v)
t mt＋１

v )

R＝f(∑
v,t
softmax(Wtht

v))
{ (５４)

其中,消息函数中的符号(􀅰,􀅰)表示向量拼接操作.节点更

新函数中的σ表示sigmoid激活函数,deg(v)表示节点v的

度,HN
t 表示在第t步迭代次数和节点度数为N 的情况下的学

习矩阵.读出函数中的f表示神经网络,Wt表示在第t步迭

代下的学习矩阵.

在Schütt等[６９]提出的深度张量神经网络中,函数设置如下:

Mt＝tanh(Wfc((Wcfht
w＋b１)☉(Wdfevw ＋b２)))

Ut(ht
v,mt＋１

v )＝ht
v＋mt＋１

v

R＝∑
v
NN(hT

v )
{ (５５)

其中,Wfc,Wcf和Wdf表示神经网络中的权重矩阵,b１和b２表示

偏置向量.表４简单列出了上述函数的设计.

表４　MPNN框架下不同 GNN模型的消息函数和节点更新函数

Table４　Messagefunctionandnodeupdatefunctionofdifferent

GNNmodelsunderMPNNframework

模型 文献 消息函数Mt 更新函数Ut

GGNN [４１] Aevwh
t
w GRU(htv,mt＋１

v )

指纹分子

卷积网络
[６８] (hw,evw) σ(Hdeg(v)

t mt＋１
v )

深度张量

神经网络
[６９]

tanh(Wfc((Wcfht
w＋b１)☉

(Wdfevw ＋b２)))
htv＋mt＋１

v

４．２　NLNN
为了在深度神经网络中捕获数据间的长距离依赖关系,

Wang等[６６]根据计算机视觉中经典的非局部均值滤波[７０]思

想,提 出 了 非 局 部 神 经 网 络 (NonＧlocalNeuralNetworks,

NLNN).该模型的基本思想是通过非局部操作计算所有位

置特征的加权和来求解任意位置的响应.其中,位置可以来

自序列数据中的时间坐标,也可以来自图像数据中的空间坐

标.NLNN可看作是不同自注意力方法的统一,其非局部操

作的定义如下:

yi＝ １
C(x)∑∀j

f(xi,xj)g(xj) (５６)

其中,i表示输出位置的索引,j表示枚举所有可能位置的索

引.x表示图像、序列或视频数据的输入信号,y表示与x 同

维度大小的输出信号.函数f用于计算位置i和j上元素之

间的相关度,函数g用于对输入信号x 进行特征变换.因子

１
C(x)用于对结果进行归一化.

从式(５６)中不难看出,NLNN框架的核心在于函数f和

函数g 的设计.对于特征变换函数g,为了简便,可直接使用

线性变换函数:

g(xj)＝Wgxj (５７)

其中,Wg表示可学习的权重矩阵.针对函数f,主要存在以

下４种形式:

１)点积:函数f最简单的一种形式可定义为点积操作,用

于直接计算信号xi和xj之间的相似度.文献[７１]中首先将

信号xi和xj映射到嵌入空间,然后再计算两者的内积.

f(xi,xj)＝θ(xi)TØ(xj) (５８)

其中,θ(xi)＝Wθxi,Ø(xj)＝WØxj分别表示两个不同的嵌入

向量.式(５６)中的归一化因子C(x)＝N,其中 N 表示输入x
的数量.

２)高斯函数:基于非局部均值滤波器和双边滤波器[７２],

函数f可使用高斯函数.具体地,表达式如下:

f(xi,xj)＝exT
ixj (５９)

其中,xT
ixj表示使用点积计算输入信号xi和xj之间的相似度.

式(５６)中的归一化因子C(x)＝∑∀jf(xi,xj).

３)嵌入高斯函数:作为高斯函数的简单扩展,嵌入高斯函

数是在嵌入空间中计算输入信号xi和xj间的相似度.此时,

函数f有如下表达式:

f(xi,xj)＝eθ(xi)TØ(xj) (６０)

其中,θ(xi)＝Wθxi,Ø(xj)＝WØxj分别表示两个不同的嵌入

向量.式(５６)中的归一化因子C(x)＝∑
∀j
f(xi,xj).嵌入高

斯函数和点积之间的主要区别在于嵌入高斯存在softmax函

数,这可起到激活函数非线性变换的作用.

４)向量拼接:除上述方法外,函数f还可定义为向量拼接

操作:

f(xi,xj)＝ReLU(wT
f[θ(xi)‖Ø(xj)]) (６１)

其中,符号‖表示向量拼接操作,wT
f 是将向量映射到标量的

权重参数.

最后,表５详细汇总了 NLNN框架下不同的函数f和g
的情况.NLNN框架的非局部操作属于一种非常灵活的构

建块,可与CNN中的卷积层和 RNN 中的循环层结合使用.

与通常在神经网络最后使用的全连接层不同,非局部操作可

在神经网络的开始位置使用,这可结合局部信息和非局部信

息,从而建立一个更丰富的层次结构.

表５　函数f和g 的设计

Table５　Designoffunctionsfandg

函数f 函数f(xi,xj)表达式 函数g(xj) 归一化因子C(x)

高斯函数 exT
ixj Wgxj

∑
∀j
f(xi,xj)

嵌入高斯函数 eθ(xi)TØ(xj) Wgxj
∑
∀j
f(xi,xj)

点积 θ(xi)
TØ(xj) Wgxj N

向量拼接 ReLU(wT
f[θ(xi)‖Ø(xj)]) Wgxj －

４．３　GN
相比 MPNN 和 NLNN 框架,Battaglia等[６７]提出的图网

络(GraphNetwork,GN)对 GNN做出了更一般化的总结,支

持通过简单的构建块来构建复杂的模型架构.本节首先介绍

文献[６７]给出的图定义,然后描述 GN块和计算步骤,最后对

GN的基本设计原则进行讲解.

１)图定义:根据 GN框架,一个图可通过三元组G＝(u,

V,E)加以定义.其中,u表示全局属性.V＝{vi}i＝１:N
v 表示

节点 的 集 合,其 中,vi 表 示 节 点 的 属 性.E ＝ {(ek,rk,

sk)}k＝１:N
e 表示边的集合,其中,ek表示边的特征,sk和rk分别表

示发送节点和接收节点.
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２)GN块:一个 GN块包含３个更新函数 Ø 和３个聚集

函数ρ:

e′k＝Øe(ek,vrk ,vsk ,u) (６２)

e－i′＝ρe→v(Ei′) (６３)

v′i＝Øv(e－i′,vi,u) (６４)

e－′＝ρe→u(E′) (６５)

u′＝Øu(e－′,v－′,u) (６６)

v－′＝ρv→u(V′) (６７)

其 中,Ei′＝ {(ek′,rk,sk)}rk＝i,k＝１:Ne ,V′＝ {vi′}i＝１:N
v ,E′＝

∪iE′i＝{(ek′,rk,sk)}k＝１:N
e .

３)GN块的计算步骤:当一个图作为 GN 块的输入时,计

算顺序从边级别开始,然后再到节点级别,最后到图级别.具

体地,整个计算过程可分为以下６步:

(１)更新函数Øe作用于每一条边,其参数为(ek,vrk,vsk,

u),且该函数的输出为ek′.每个节点i的每条边的输出集合

和每条边的输出的集合分别为:

Ei′＝{(ek′,rk,sk)}rk＝i,k＝１:N
e (６８)

E′＝∪iE′i＝{(ek′,rk,sk)}rk＝i,k＝１:N
e (６９)

(２)聚合函数ρe→v作用在Ei′,把投影到节点i的边的所有

边更新聚集到e－i′,以在下一步节点更新中使用.

(３)更新函数Øv作用于每一个节点i,以计算更新节点的

属性vi′.每个节点输出的结果集合为V′＝{Vi′}i＝１:N
v .

(４)聚合函数ρe→u作用在E′,把所有边的更新聚合到e′,以

在下一步的全局更新中使用.

(５)聚合函数ρe→u作用在V′,把所有节点的更新聚合到v′,

以在下一步的全局更新中使用.

(６)更新函数Øu作用于每一个图上,以更新全局属性u′.

图１４展示了 GN块的更新示意图.需要注意的是,上面

的计算步骤并不是固定不变的,可根据实际的需要进行必要

的调整.例如可以将更新函数从全局更新到每个节点的更新

再到每条边的更新.

图１４　GN块更新示意图

Fig．１４　SchematicofGNblockupdate

４)GN的基本设计原则:GN 的设计基于灵活的表示、可

配置的块内结构和可组合的多块架构３个基本原则.

(１)灵活的表示.GN 在属性表示和图自身的结构表示

方面高度灵活.在属性表示方面,GN块的全局属性、节点属

性和边属性可使用任意的表示形式.在深度学习的实现中,

实值向量和张量是最常见的,当然也可使用其他数据结构,例

如序列、集合甚至图.GN 块的输出可根据任务的特定需求

进行简单的定制,例如 Battaglia等[７１]聚焦于节点的输出,

Hamrick等[７３]聚焦于边的输出,Gilmer等[６５]聚焦于整个图

的输出.在图结构的自身表示方面,当输入数据为图形结构

时,通常有两种情况:一是在具有显式的图数据结构时,就输

入明确的指定关系结构;二是在图数据结构的关系不明确时,

必须先推断或假设关系结构,然后再进行输入.

(２)可配置的块内结构.GN 块内的结构和功能可通过

不同的方式进行配置,这为哪些信息可作为函数的输入以及

如何输出边、节点和全局更新方面提供了灵活性.基于不同

的结构和功能设置,GN框架可实现不同种类的变体模型(如

MPNN、NLNN以及其他的变体).

(３)可组合的多块架构.可通过组合 GN 块来构建复杂

的架构,并且这些 GN块可通过共享或非共享的参数进行组

织.Battaglia等[６７]使用 GN 块构建出了encodeＧprocessＧdeＧ

code架构和基于 GN块的循环架构.

５　图神经网络的应用领域

５．１　推荐系统

推荐系统作为当今人工智能领域最成功的商业应用,其

中项目和用户的交互可天然地借助图结构数据进行建模表

示,因此十分适合使用图神经网络进行处理.矩阵补全作为

推荐系统中的一项重要任务,旨在通过一定的方法先将矩阵

的缺失值补充完整,然后基于此为用户进行推荐.Berg等[１２]

提出的 GCMC模型作为一种经典的矩阵补全方法,在空域中

对节点信息进行聚合和更新.具体地,GCMC模型采用的是

编码器Ｇ解码器架构.其中,编码器部分用于获得用户和项目

的嵌入表示,解码器部分用于预测用户对项目的评分.为了

使矩阵补全方法具有归纳性,之前的许多方法需要依赖辅助

信息(如用户的年龄或电影的类型).然而,在现实生活中,很

多高质量的辅助内容总是不可用的,或者说是无法获得的.

为了克服这一缺陷,Zhang等[７４]提出了IGMC模型.该模型

可在不使用辅助信息的情况下完成对矩阵补全模型的训练,

同时取得与当前先进转换方法类似或更好的性能.

随着全球服务的不断增长,为了能在包含数十亿对象的

大规模网络图中学习节点的嵌入表示,Ying等[７５]成功将

GCN应用到推荐系统中,并提出了一种高效模型 PinSage.

其整体架构与 GraphSAGE类似,不同点在于 GraphSAGE采

用的是随机抽样策略,而 PinSage是通过随机游走生成样本

数据.社交推荐作为推荐系统的一个重要分支,主要使用用

户自身的社交网络信息来为用户产生推荐.Fan等[１６]提出

的 GraphRec模型,通过构建用户和项目之间的异构交互图

来分别学习用户和项目的嵌入表示.同时,为了突出不同邻

居节点的重要性,GraphRec模型还使用了注意力机制,从而

在聚合节点特征信息时为不同节点分配不同的权重.在图神

经网络的自身设计方面,受到简化图卷积网络研究的启发,

He等[１５]指出移除图卷积神经网络中常用的特征变换和非线

性激活对协同过滤并没有太大的影响,由此设计了轻量级图

卷积网络模型LightGCN.除社交推荐外,GNN 还被成功应

用于序列推荐[７Ｇ９]、跨域推荐[１０Ｇ１２]、多行为推荐[１３Ｇ１４]、捆绑推

荐[１５Ｇ１６]和会话推荐[１７Ｇ１８]领域中,均取得了良好的结果.

５．２　自然语言处理

被誉为人工智能皇冠上的明珠的自然语言处理已经随着

深度学习的快速发展取得了巨大成功.传统的自然语言处理

方法大都基于词袋模型对文本进行表示学习.近年来,随着

词嵌入方法的研究,卷积神经网络和循环神经网络已被广泛
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应用于自然语言处理中,并取得了十分优异的成绩.但自然

语言处理中的很多问题除了可采用序列建模以外,还能够借

助图结构数据进行表达.如文本序列中的句子结构信息可通

过句法分析树进行表示,然后通过合并特定的任务知识来增

强原始数据.该领域在使用图结构数据对实际问题进行建模

时,比较常用的有依赖关系图、知识图谱和词共现图等.

为了解决注意力机制和卷积神经网络无法解释情感分类

问题中相关句法约束和长距离单词依赖性的问题,Zhang
等[７６]提出在句子的依存关系树上构建 GCN,利用句法信息

和单词依存关系来提高基于方面的情感分析任务的准确度.

知识图谱作为一种旨在积累和传达真实世界中知识的多关系

数据图,在自然语言处理领域中得到了越来越广泛的应用.

如Zhang等[７７]基于知识图谱提出了一种距离监督关系提取

方法.具体地,他们首先通过知识图谱的嵌入表示来学习类

标签之间的隐式关系知识,然后使用图卷积网络学习显式关

系知识,最后通过知识感知注意力模块将隐式关系知识和显

式关系知识整合到关系提取模型中进行学习训练.Saxena
等[７８]提出了嵌入式知识图谱问答模型,用于解决知识图谱多

跳问答任务中常见的知识图谱不完整性问题.

除了依赖关系图和知识图谱以外,词共现图也是自然语

言处理中的一种常用图,主要用于文本分类任务.如 Peng
等[７９]提出了一个基于深度学习的graphＧCNN 模型.该模型

首先基于词共现网络将文本转为词图,然后使用图卷积操作

对词图进行卷积,从而实现了大规模分层文本分类任务.

Yao等[８０]首先基于词共现和文档词关系构建语料库的单个

文本图,然后使用图卷积神经网络对文本进行分类,在不使用

外部知识的情况下,取得了较好的实验结果.与之前的序列

建模方法不同,图神经网络能挖掘文本语言中复杂的语义关

系,从而在自然语言处理领域展现出了优越的性能.

５．３　计算机视觉

CNN凭借局部性和平移不变性已经在计算机视觉领域

取得了十分出色的成绩.然而,基于 CNN 的方法大多缺乏

视觉数据间的细粒度分析.例如图像可表示为空间地图,图

中的不同区域往往在空间和语义上是相互关联的.因此可将

区域抽象为图中的节点,区域之间的依赖关系借助图中的边

进行表示.进一步地,使用 GNN来捕获图像中细粒度关系,

从而提高机器视觉中不同任务的性能.

鉴于 GNN强大的特征表示能力,它已经被成功应用于

计算机视觉的很多实际问题(如图像分类、目标检测和视觉推

理等)中.在图像分类任务中,零样本学习和少样本学习已经

越来越流行.其中,知识图谱可作为辅助信息来指导图片的

零样本识别分类任务.如 Wang等[８１]通过构建知识图谱,将

每个节点视为一个目标类,并利用节点的词嵌入作为模型的

输入,从而预测不同的类别.该方法在图像分类中取得了较

好的实验结果,但由于使用了多层图神经网络,引入了常见的

过平滑问题.针对该问题,Kampffmever等[３４]提出了 DGP
模型,成功应用了较大邻域的单层 GCN,在该邻域中包含图

中的单跳和多跳节点,从而有效解决了由拉普拉斯平滑性所

造成的远程节点知识被稀释的问题,并且该方法验证了其与

现有的零样本分类器的优越性.针对少样本学习问题,GarＧ

cia等[８２]基于图像相似性构建了一个加权全连接图像网络,

在图上进行消息传递,从而应用于少样本学习任务.

目标检测旨在从给定图像中定位某一具体的视觉对象实

例.随着 GNN的逐渐流行,现在该网络也逐渐应用于目标

检测任务中.如Shi等[８３]提出了一个在雷达点云中进行目

标检测的图神经网络模型 PointＧGNN,旨在预测图中每个节

点所属对象的类别和形状.视觉推理是计算机视觉的一个重

要研究方向,由于在推理过程中需要空间和语义信息,因此天

然适合使用图进行处理.视觉问答作为视觉推理的一项典型

任务,已经吸引了很多研究者的目光.例如,Teney等[８４]为

了在视觉和文本领域进行联合推理,分别构建了图像场景图

和问题语义图,之后借助门控图神经网络训练最终答案的预

测表示.在计算机视觉中,GNN 与 CNN 的不同之处在于可

深层次地挖掘数据之间更细粒度的语义关系,从而对计算机

视觉中的不同任务进行建模和学习.

６　研究与展望

近年来,虽然 GNN 凭借着强大的特征表示能力已经在

众多领域取得了不错的成绩,但总体来说,GNN 的发展仍然

不够完善,还存在许多问题亟待解决.因此,本章从５个方面

对 GNN未来的研究趋势进行了总结.

１)深层次网络模型:传统的深度学习能取得良好的性能,

是通过堆叠多层甚至百层的网络结构实现的.因为网络结构

越深,参数数量就越多,表示学习的能力也就越强.但在图神

经网络中,层次往往是比较浅显的,大多数不超过３层.因为

过深的网络层次往往会引入过平滑性问题,从而导致模型性

能下降.因此,如何突破图神经网络的层次限制,设计出具有

更深网络层的 GNN是未来研究中的一项重要课题.

２)动态图:目前 GNN模型在对图数据进行处理时,基本

都停留在静态图的研究上,很少涉及动态图.与具有稳定结

构的静态图不同,动态图中节点和边的状态是可跟随时间变

化的,当图中的节点和边出现或消失时,GNN 模型若不能自

适应地变化,就会给后续图数据的建模工作带来很大的挑战.

因此,如果 GNN模型可应用到动态图上,则能解决现有模型

无法解决的很多现实问题.这是一个非常有前景的研究

方向.

３)对抗攻击:深度神经网络虽然在诸多领域中取得了杰

出的成绩,但是仍然存在训练不稳定的问题,这在生成对抗网

络中尤为明显.例如在原始图片上增加轻微的扰动,虽然在

人眼看来并没有发生变化,但是神经网络模型可能会将其判

别为其他类型.此现象引发了人们对神经网络对抗攻击的思

考与研究.同样,在图神经网络的研究中,设计出可抵抗外界

攻击的鲁棒性模型为研究者指明了下一步的研究方向.

４)可扩展性:目前对图神经网络的研究还仅限于小规模

图,对于需要经常处理大规模图的工业应用来说,模型的可扩

展性已经成为了重大限制.如 Twitter等社交网络平台的节

点数目可达百万个,边的数目也可达数十亿,要想在这种大

规模数据环境下进行信息的聚合与更新是十分耗时的,而

且计算代价非常高.因此,如何将现有的模型扩展到工业

级别的大规模图上已经成为了一个炙手可热的研究问题,
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这关乎当前的算法能否真正实现工业落地,促进经济快速

向前发展.

５)可解释性:深度学习一直以来就像黑盒一样存在可解

释性低的问题,GNN 作为深度学习的一种,也不例外.将

GNN模型应用于具有可解释性的实际应用程序非常重要,但

目前仅有少数工作对该问题进行了研究.因此,图的可解释

性是一个十分重要的研究方向.

结束语　近年来,图神经网络凭借在非欧几里得空间中

强大的特征表示能力,已经成为深度学习领域最流行的技术

之一.通过阅读图神经网络方面的大量文献,本文对图神经

网络的相关技术进行了系统总结并对其未来发展方向进行了

展望.

具体地,本文第１章介绍了与图相关的基本知识,第２章

先从图嵌入表示学习的角度着手,对图游走算法进行了有关

记述,之后从谱域和空域两个角度详细介绍了 GNN 中的卷

积神经网络.进一步地,还叙述了其他类型的 GNN 模型,如

图注意力网络、图递归网络和图残差网络.第３章和第４章

分别对 GNN中的通用范式和应用领域进行了细致描述.最

后指出了 GNN未来的发展方向.

图神经网络由于能够处理图形等不规则的数据,已经成

为神经网络家族中强有力的工具.目前对图神经网络的研究

可谓是百花齐放,出现了可应用于不同任务的模型,并且取得

了不错的成绩.尽管有些模型还存在一些缺陷亟待解决,但

相信在不久的未来,这些问题终会得到解决,届时人工智能的

发展又会达到一个新的高峰.
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