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融合位置和结构信息的图神经网络的节点学习研究
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摘　要　图神经网络是一种强大的学习图数据的模型,通过节点信息嵌入和图卷积运算实现图结构数据的表示.图数据中节

点的结构信息和节点的位置信息对获取图特征至关重要,但现有的图神经网络同时捕获位置信息和结构信息的表达能力有限.
对此,提出了一种新的图神经网络———融合位置和结构信息的图神经网络(PositionalandStructuralInformationwithGraph
NeuralNetworks,PSIＧGNN).PSIＧGNN的核心思想在于利用编码器获取节点的位置和结构信息,并将这些信息特征嵌入到网

络中.通过在网络中更新和传递这两种信息,PSIＧGNN实现了对位置和结构信息的有效融合与利用,为解决上述问题提供了

有效的解决方案.同时,为应对不同类型的图学习任务,PSIＧGNN给予位置和结构信息以不同的权重来应对不同的下游任务.
为了验证PSIＧGNN的有效性,在多个基准图数据集上进行了实验.实验结果表明,PSIＧGNN 在节点级任务上最高提升了约

１４％,在图级任务上最高提升了约３５％,验证了PSIＧGNN在同时捕获位置和结构信息方面的有效性.
关键词:图神经网络;位置信息;结构信息;拉普拉斯位置编码;AdamicＧAdar结构编码
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ResearchonNodeLearningofGraphNeuralNetworksFusingPositionalandStructural
Information
HAOJiahui,WANYuanandZHANGYuhang
SchoolofScience,WuhanUniversityofTechnology,Wuhan４３００７０,China

　
Abstract　GraphneuralnetworksarepowerfulmodelsforlearninggraphＧstructureddata,representingthemthroughnodeinforＧ
mationembeddingandgraphconvolutionoperations．Ingraphdata,thestructuralinformationandpositionalinformationofnodes
arecrucialforextractinggraphfeatures．However,existingGNNshavelimitedexpressiveabilityinsimultaneouslycapturingpoＧ
sitionalandstructuralinformation．Thispaperproposesanovelgraphneuralnetwork,namedPositionalandStructuralInformaＧ
tionwithGraphNeuralNetworks(PSIＧGNN)．ThecoreideaofPSIＧGNNliesinutilizinganencodertocapturethepositionaland
structuralinformationofnodesandembeddingtheseinformationfeaturesintothenetwork．Byupdatingandpropagatingthese
twotypesofinformationwithinthenetwork,PSIＧGNNeffectivelyintegratesandutilizespositionalandstructuralinformation,

providinganeffectivesolutiontotheaforementionedproblem．Additionally,toaccommodatedifferenttypesofgraphlearning
tasks,PSIＧGNNassignsvaryingweightstopositionalandstructuralinformationbasedonthespecificdownstreamtasks．TovaliＧ
datetheeffectivenessofPSIＧGNN,experimentsareconductedonmultiplebenchmarkgraphdatasets．Theexperimentalresults
demonstratethatPSIＧGNNachievesamaximumimprovementofapproximately１４％onnodeＧleveltasksandapproximately３５％
ongraphＧleveltasks．TheseresultsconfirmtheeffectivenessofPSIＧGNNinsimultaneouslycapturingpositionalandstructuralinＧ
formation．
Keywords　Graphneuralnetworks,Positionalinformation,Structuralinformation,Laplacepositionencoding,AdamicＧAdarstrucＧ
turalencoding
　

１　引言

图神经网络(GraphNeuralNetworks,GNNs)具有强大

的图结构数据处理能力,通过捕捉节点间的复杂关系,能够有

效地挖掘社交网络、知识图谱和分子结构等图结构数据中隐

藏的有 价 值 的 信 息.近 年 来,各 种 强 大 的 GNNs在 节 点

分类[１Ｇ２]、链接预测[１,３]和图分类[４]等常见的图任务上展现了

强大的优势.Bruna等[５]首次将卷积神经网络(Convolutional
NeuralNetwork,CNN)应用于图结构数据,提出了基于谱域

的和基 于 空 间 域 的 图 卷 积 神 经 网 络 (GraphConvolutional
Networks,GCNs).基于空间域的图卷积神经网络从图的节

点出发,每个节点特征与其邻居节点特征进行聚合,形成新的



节点表 示,这 个 过 程 通 过 消 息 传 播 机 制 (MessagePassing
NeuralNetworks,MPNNs)[６]实现.这种节点间的信息传递

和聚合,使 GNNs能够捕捉和处理图数据的复杂关系,实现

对图结构数据的深度特征提取,成为 GNNs的主要研究方

向.尽管 GNNs在很多方面取得了不错的效果,但 Xu等[７]

证明了现有的 GNNs在捕捉图拓扑结构的表达能力方面,具
有与 WeisfeilerＧLehman测试(WLＧTest)一样的表达上限,具
体限制体现在以下两个方面.１)如果图中两个节点位于不同

的区域但具有相同的局部拓扑结构,GNNs无法将它们区分

开来,但节点的位置信息反映了节点在图中的层次结构和邻

域关系,节点位于图的不同位置意味着它们之间存在区别.

例如,在社交网络分析中,节点的位置可能代表了用户的社交

地位和影响力.２)具有相同的计算嵌入的节点可能对应于不

同的邻居节点,即图结构是不同的,但现有 GNNs根据计算

嵌入无法有效区分不同的图结构,如度信息和邻居连接模式.

图１(a)给出了一个例子,在不考虑节点属性的情况下,

GNNs无法将节点A 和B 分为不同的类别,因为它们有同构

的邻居结构并且它们的计算嵌入是相同的.因此,从 GNNs
的角度来看,它们是无法区分的.Xu等[７]开发了启发式方法

来解决这个问题,用独热编码来增强节点特征或者使用更多

层数的 GNNs.然而,用独热编码训练的模型不能推广到任

意图,并且任意多层数的 GNNs仍然不能区分结构上的同构

节点.同样地,如图１(b)所示,假设节点不具有结构区分特

征,在图分类任务中,现有 GNNs不能区分dＧ正则图(每个顶

点具有相同的度d)[８],无论它们的深度如何,总是会为节点

C和节点D 分配相同的计算嵌入.

(a)节点位置信息 (b)节点结构信息

图１　现有 GNNs与PSIＧGNN的对比

Fig．１　ComparisonbetweenexistingGNNsandPSIＧGNN

为了突破现有的 GNNs在捕捉节点位置信息方面的局

限性,You等[９]提出了位置感知图神经网络(PositionＧaware
GraphNeuralNetworks,PＧGNN),通过计算给定目标节点到

每个锚节点的最短距离,捕获节点相对于锚节点的位置信息.

You等[１０]提出了身份感知图神经网络(IdentityＧawareGraph
NeuralNetworks,IDＧGNN),解决了现有的 GNNs受限于图

同构检验的上界,通过在消息传递中对节点身份进行编码,使
得现有 GNNs架构能够捕获图的结构信息.然而,这些模型

是为特定任务而设计的,通常只在位置信息和结构信息中选

择其一,使得它们在可扩展性方面存在一定的局限性.为此,

Chen等[１１]提出结构和位置感知图神经网络(StructureＧand
PositionＧawareGraphNeuralNetworks,SPＧGNN),通过引入

一种等距且位置感知的编码器以及一种可扩展的结构编码

器,增强了 GNNs架构的表达力.虽然SPＧGNN同时引入了

位置和结构信息,但其不能在网络中学习,因此无法捕获深层

次的位置和结构信息.

为了解决上述问题,本文将位置和结构信息与 GNNs相

结合,提出了融合位置和结构信息的图神经网络(PSIＧGNN).

初始编码阶段,使用各自的编码器计算位置和结构嵌入,使得

网络能够获得位置和结构信息.在特征更新阶段,采用类似

节点特征更新的方式对位置和结构嵌入进行更新,使得网络

能够学习到这两个特征.在特征融合阶段,将更新后的位置

和结构嵌入与更新后的节点特征融合在一起,并用权重参数

来平衡位置和结构信息对不同下游任务的重要性.在多个图

数据集上对本文方法进行实验,并对比了目前主要的 GNNs
方法.实验结果表明,本文方法在节点级和图级任务中表现

出更好的性能,并通过消融性分析证明了该模型的有效性.

２　相关工作

２．１　图神经网络

基于空间域的图卷积神经网络是 GNNs的一个重要分

支,现有的大多数模型基本上都是在此基础上变化推导而来

的.Velickovic等[１２]提出了图注意力网络(GraphAttention

Networks,GATs),首次将注意力机制引入到 GNNs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.Hamilton等[１３]提出图采样和聚

合(GraphsSampleandAggregate,GraphSAGE),其并不需要

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

先从目标节点的邻居进行采样然后再聚合特征的函数,然后

借助该函数得到目标节点的嵌入表示.Chen等[１４]提出了基

于初始残差和恒等映射的图卷积网络(GraphConvolutional

NetworkviaInitialresidualandIdentitymapping,GCNII),借
鉴剩余连接的思路,为自己的模型设计出剩余连接变体,以提

升模型的性能,同时成功缓解了过平滑的问题.

这些模型在节点级、边级和图级等任务中都取得了显著

的效果.除了上述模型外,近期的研究还探讨了将其他信息

纳入 GNNs的问题,如节点与边上的多属性特征、图结构信

息等[１５],以进一步扩展其应用领域以及提升性能表现.

２．２　节点位置编码

位置编码指图像中的像素、文本中的单词和图节点的全

局位置概念,在卷积神经网络、循环神经网络以及 TransＧ

formers[１６]等中发挥着重要作用.但在图结构数据中,节点不

存在类似于图像中明确的上、下、左、右方位的全局位置和相

对位置的概念,对于 GNNs来说,节点的位置更具挑战性.

理想的图节点位置编码,除了要为每个节点提供唯一的表示

方法外,还应该具有置换不变性和距离敏感性,即图上两个较

远节点的位置编码应该相差很大,而两个较近节点的位置编

码则相差很小.

Li等[１７]提出距离编码(DistanceEncoding,DE),利用随

机游走矩阵的幂次来捕获图中节点之间的相对距离.所得到

的 GNNs比 WLＧTest具有更好的表达能力,但矩阵幂的计算

成本和内存要求阻碍了其在大型图上的使用.You等[９]提出

了位置感知图神经网络(PositionＧawareGraphNeuralNetＧ
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works,PＧGNN),通过计算每个节点与选定锚节点之间的最

短路径距离作为位置嵌入,并与 GNNs表示相结合,然后将

其输入到分类层.由于随机选择锚节点有其局限性,因此他

们提出的方法在归纳任务上的泛化能力较弱.Nishad等[１８]

提出图可达性评估(GraphReachabilityEstimations,GraphＧ

Reach),通过贪婪爬山算法选择具有最大可达性的锚节点扩

展了PＧGNN方法.这种评估可以帮助模型更准确地识别重

要节点和子图,但需要对整个图进行多次迭代,计算复杂度较

高,限制了其在大型图上的使用.Dwivedi等[１９]提出了基准

图神经网络(BenchmarkingGraphNeuralNetworks,BenchＧ

markＧGNNs),通过计算图的拉普拉斯特征向量作为模型的

输入,用于特征增强.拉普拉斯特征向量形成了一个有意义

的局部坐标系,同时保持全局图结构.但由于矩阵的特征向

量可能具有正负两种符号,这类位置编码存在符号模糊现象.

２．３　节点结构编码

另一方面,大多数 GNNs方法需要一个完整的图结构来

学习信息嵌入,但图拓扑结构通常存在噪音,这在数据收集过

程中是不可避免的.为了应对上述挑战,人们从不同角度对

嵌入图结构网络进行了大量研究.

Wang等[２０]提 出 结 构 深 度 网 络 嵌 入 (StructuralDeep
NetworkEmbedding,SDNE),利用自编码器开发了一个结构

化的深层网络嵌入模型,可以将节点嵌入到低维空间中.学

习得到的向量表示能够保留局部和全局结构,但该方法对图

中的噪声和离群点比较敏感,可能导致嵌入结果不准确.RiＧ

beiro等[２１]提 出 从 结 构 身 份 中 学 习 节 点 表 示 (Struc２vec:

Learning Node Representations from StructuralIdentity,

Struct２Vec),通过将相邻节点的序列作为输入,训练神经网

络模型学习节点的向量表示来捕捉节点的结构信息,包括相

邻节点和节点间的路径信息.但为了获得稳定的嵌入结果,

需要多次遍历,导致计算复杂度很高.You等[１０]提出了身份

感知图神经网络(IdentityＧawareGraphNeuralNetworks,IDＧ

GNN),通过在消息传递过程中充分考虑邻居节点的身份,扩

展了现有的 GNNs体系结构.然而,其无法对图中节点的相

对位置信息进行建模,因此在位置感知图任务中可能表现不

佳.Bai等[２２]提 出 结 构 身 份 感 知 图 神 经 网 络 (StructuralＧ

IdentityＧawareGraphNeuralNetwork,SIGNN),它既可以捕

获独立于图节点位置之外的结构身份信息,也可以捕获节点

的邻居信息,从而充分利用图中的信息进行更好的推荐.由

于引入了结构身份信息并优化了 GNNs的表示学习能力,模

型的复杂度可能相对较高.

本文受 Chen等[１１]和 Dwivedi等[２３]的启发,分别将位置

和结构注入到网络中.本文方法与上述两种方法在构造上有

以下几点不同:

１)位置编码器使用改进的拉普拉斯位置编码来学习节点

位置嵌入,不存在编码符号歧义问题;结构编码器通过提取多

跳邻居信息和节点信息计算节点结构嵌入.两个编码器的计

算是相互独立的,分别捕捉位置和结构信息.

２)除对节点特征更新外,对节点的位置和结构嵌入也进

行类似更新.

３)利用融合的方法来改善 GNNs学习的性能,将所有类

型的特征进行融合.具体而言,本文使用连接操作将更新后

的位置和结构嵌入与更新后的节点嵌入进行融合.在训练过

程中,ωp 和ωs 这两个可学习的权重参数分别表示位置信息

和结构信息对下游任务的重要性.PSIＧGNN 的通用框架可

适用于不同类型的任务.具体网络框架如图２所示.具体算

法流程如算法１所示.

图２　PSIＧGNN网络框架

Fig．２　FrameworkofPSIＧGNNnetwork

算法１　PSIＧGNN算法流程

输入:图 G＝(V,E);邻接矩阵 A;度矩阵 D;分别计算位置和结构嵌

入的函数ILPE和 AASE;边、位置、结构和节点嵌入的消息传

递函数fe,fp,fs 和fx

输出:对于节点i∈V,节点嵌入xi

１．根据式(４)来获取位置嵌入pi

２．根据式(７)来获取结构嵌入si

３．forl←１,２,􀆺,Ldo

４．边嵌入更新el
ij＝fe(x

l－１
i ,xl－１

j ,el－１
ij )

５．位置嵌入更新pl
i＝fp (pl－１

i ,pl－１
j ,el－１

ij )j∈N
i

６．结构嵌入更新sl
i＝fs (sl－１

i ,sl－１
j ,el－１

ij )j∈N
i

７．　节点嵌入更新 xl
i＝fx (hl－１

i ,hl－１
j ,el－１

ij )j∈N
i
,其中 hl－１

i ＝xl－１
i 􀱇

pl－１
i 􀱇sl－１

i

８．xi←xl
i

９．endfor

１０．xi←xL
i􀱇ωpp

L
i􀱇ωss

L
i
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３　网络模型与算法

３．１　符号说明

在本文中,图表示为G＝(V,E),其中V＝{v１,v２,􀆺,vn}

是元素个数为n＝|V|的节点集,E＝{e１,e２,􀆺,em}⊆V×V
是元素个数为m＝|E|的节点间边集.给定一个节点v∈V,

定义k跳邻居为从节点v出发长度不大于k的最短路径的节

点.记节点v 的１跳邻居为 Nv.图的连通性由邻接矩阵

A∈ℝn×n表示,如果节点i和节点j之间有边,则Aij＝１,否则

Aij＝０.D∈ℝn×n表示图的度矩阵.节点i的节点特征、位置

特征和结构特征分别为xi,pi,si.连接节点i和节点j 的边

的特征为eij.

３．２　初始位置编码

位置编码反映了图的节点之间的相对位置,拉普拉斯位

置编码通常用于 GNNs中,以提供节点在图中的位置信息.

拉普拉斯位置编码的核心思想是利用拉普拉斯矩阵的特征向

量来表示节点的位置.拉普拉斯矩阵L∈ℝn×n定义为:

L＝D－A (１)

通过对矩阵L进行归一化处理,从而求得对应的特征向

量,即:

L＝I－D－１/２AD－１/２＝UTΛU (２)

其中,矩阵U 和矩阵Λ 分别代表矩阵L 的特征向量和特征

值.因此拉普拉斯位置编码定义为:

pL
i ＝[Ui１,Ui２,􀆺,Uin]∈ℝn,i∈V (３)

其中,i为节点.

然而,计算矩阵的特征向量具有较高的计算复杂度,同时

矩阵的特征向量可能具有正负两种符号,会导致其存在符号

模糊问题.本文的目标是生成具有低复杂度的节点嵌入,使
得它们能够充分保持原始位置信息.

受Li等[１７]的启发,本文提出了改进的拉普拉斯位置编

码(ImprovedLaplacianPositionalEncoding,ILPE).ILPE定

义为:

pL
i ＝[L

~１
ii,L

~２
ii,􀆺,L

~k
ii]∈ℝk,i∈V (４)

其中,L
~
＝D－１/２AD－１/２,i为节点.与使用全矩阵来处理所有

成对节点的方法不同,本文采用了低复杂度的矩阵,只考虑节

点i本身,即L
~
ii.这样ILPE不需要进行矩阵分解,从而降低

了计算复杂度,同时不会存在符号模糊问题.对于式(４)中的

k来说,Dwivedi等[２３]已经证明在每个节点具有足够大的唯

一k的条件下,ILPE可以提供唯一的节点表示.位置编码可

以捕获更多的位置信息,并取得更多的性能提升.图１(a)给
出了一个例子,其中处于不同部分的两个节点具有相似结构,

在这种情况下,GNNs无法对二者进行区分.但PSIＧGNN可

以区分这种情况,其通过优化嵌入空间的表示,使得在嵌入空

间中距离相近的节点在原始图中也具有相似的位置信息和关

系.这样,节点的嵌入向量就可以作为反映其位置信息的重

要特征,能反映图中节点之间的差异.

３．３　初始结构编码

结构信息在许多 GNNs中同样很重要.设计结构编码

的目的是捕捉现有 GNNs中缺失的结构信息.结构嵌入可

以用于区分传统 GNNs无法区分的dＧ正则图.通过图１(b)

可以看出,虽然两个计算图的拓扑结构相同,但 PSIＧGNN 捕

获节点结构信息并生成不同的结构嵌入.因此,通过 PSIＧ
GNN可以进行区分.理想的结构编码能够捕捉更多跳邻居

结构信息,但 Yan等[２４]证明了训 练 多 跳 邻 居 信 息 会 导 致

GNNs中出现过度平滑问题.过度平滑问题指随着 GNNs层

数的增加,节点的表示(或嵌入)越来越相似,最终失去区

分度.而将它们编码为结构嵌入则不会出现这样的问题,

主要是因为结构编码能够生成具有丰富结构信息的节点

表示,有助于缓解在信息传递和聚合过程中可能出现的过

度平滑问题.

受Chen等[１１]和 Ou等[２５]的启发,本文提出了 AdamicＧ
Adar结构编码(AdamicＧAdarStructuralEncoding,AASE).

AASE定义为:

sneigh＝[A
~,A

~２,􀆺,A
~k]T∈ℝn×n (５)

sidentity＝[diag(A
~),diag(A

~２),􀆺,diag(A
~k)]∈ℝn×n (６)

sA
i ＝[sneigh􀱇sidentity]i􀅰 ∈ℝ２n,i∈V (７)

其中,A
~
＝AD－１A,diag(􀅰)为矩阵的对角矩阵,i为节点.与

其关注结构信息中多跳邻居信息(见式(５))和多跳节点信息

(见式(６))类似,本文也采用同样的方式对节点结构信息进行

嵌入,但并未使用普通的邻接矩阵,而是为每个邻居分配一个

权重,即邻居度的倒数.进一步丰富节点表示的内容,增加其

在嵌入空间中的可区分性,有助于模型更好地理解图的结构.

３．４　权重参数及融合

通过位置和结构嵌入,本文方法 PSIＧGNN 使用ωp 和ωs

两个可学习的权重参数来平衡二者对下游任务的重要性,使
得位置信息在节点级任务中起到主要作用.而结构信息在图

级任务中更为重要,本文通过训练 PSIＧGNN 模型,以使其对

不同任务能够处理得当.

在详细阐述了位置和结构编码及其权重参数之后,本文

提出了两种融合策略:早期融合和晚期融合.早期融合使用

经典的特征融合方法(如 CONCAT 或SUM)将位置嵌入和

结构嵌入与原始特征向量融合,采用消息传递机制进行更新.

早期融合的优点是可以在消息传递过程中聚合邻居结构和位

置嵌入,为 GNNs学习提供更多信息,但位置和结构嵌入没

有单独更新,以至于无法学习更深层次的信息;晚期融合旨在

将通过多层 GNNs更新后的节点特征、位置嵌入和结构嵌入

的输出组合在一起,然后将它们构造为下游任务的输入,如分

类器.在这样的环境下,本文使用复合损失函数进行联合训

练,该函数将任务损失与位置编码和结构编码损失相结合.

经过实验对比发现,晚期融合的效果优于早期融合,因此本文

在实验中使用了晚期融合.

３．５　损失函数

将位置嵌入和结构嵌入分别学习时,可以考虑特定的位

置和结构编码损失以及任务损失.受 Dwivedi等[２３]的启发,

本文采用与之类似的向量损失.因此,PSIＧGNN的最终损失

函数由３项组成:

Loss＝LossTask

xl＝L

pl＝L

sl＝L

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
＋αLossPos(pl＝L)＋

βLossStruct(sl＝L) (８)
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其中,l＝L 是 PSIＧGNN 的最终层,α和β是两个超参数.将

最终的位置向量pl＝L和结构向量sl＝L进行单位化,即(pl＝L
􀅰,n)＝

０,‖pl＝L
􀅰,n‖＝１和(sl＝L

􀅰,２n)＝０,‖sl＝L
􀅰,２n‖＝１.为了更好地近似

拉普拉斯特征向量损失,∀k损失被定义为:

LossPos(p)＝１
ntrace

(pTΔp)＋λ
n ‖pTp－In‖２

F (９)

LossStruct(s)＝１
２ntrace

(sTΔs)＋λ
２n‖sTs－I２n‖２

F (１０)

其中,λ＞０,‖􀅰‖２
F 是希尔伯特Ｇ施密特范数.

３．６　复杂度分析

除了 GNNs训练过程中的正向和反向传播计算外,PSIＧ

GNN的复杂度主要集中在位置和结构编码器上.在位置编

码方面,传统的拉普拉斯位置编码器需要遍历图中的所有节

点,并进行特征分解,这会导致在每次训练时产生较高的计算

成本,其复杂度通常为 O(|v|２)或更高.

为了应对大图的挑战,改进的拉普拉斯位置编码仅考虑

节点本身信息,避免了全局的特征分解,从而将复杂度降低到

O(k|v|).

在结构编码方面,PSIＧGNN采用了 AdamicＧAdar结构信

息,如式(５)－式(７)所示,其复杂度为 O(k|v|３).虽然复杂

度分别为 O(k|v|)和 O(k|v|３),但与 MPNNs的线性复杂度

相比,它仍然是低效的.

４　实验与结果分析

本章通过对不同图大小、图类型和图任务的数据集进行

测试来验证本文算法 PSIＧGNN 的有效性.首先介绍实验所

用的数据集、相关的实验设置和选择的实验对照组,然后对

PSIＧGNN的性能进行验证,之后给出实验结果,并对其进行

分析和讨论.

４．１　数据集、实验设置和基线模型

对于节点级任务,选择引文网络数据集:CiteSeer数据

集[２６]以及 OGBNＧARXIV 数据集[２７].在这两个数 据 集 中,

节点对应于出版物,边对应于引用关系.此外,还使用了

OGBNＧPROTEINS[２７]和 OGBNＧPRODUCTS 数 据 集[２７].

OGBNＧPROTEINS为蛋白质数据集,节点代表蛋白质,边

表示蛋 白 质 之 间 不 同 类 型 的 具 有 生 物 学 意 义 的 关 联.

OGBNＧPRODUCTS数据集是 亚 马 逊 产 品 共 同 购 买 网 络,

节点代表在亚马逊销售的产品,边表示这两个产品是一起

购买的.

对于图级任务,采用不同大小的分子数据集,包括一

个图回归数据集(ZINC数据集[２８])、两个分子性质预测数

据集(OGBGＧMOLTOX２１数 据 集 和 OGBGＧMOLPCBA 数

据 集[２７]),以 及 REDDITＧTHREADS数 据 集[２９].其 中 图

要预 测 的 性 质 是 其 约 束 溶 解 度,采 用 平 均 绝 对 误 差

(MAE)衡 量 回 归 任 务 的 准 确 性. 对 于 OGBGＧMOLＧ

TOX２１数据集,使用整个任务的平均 ROCＧAUC作为评估

指 标. 对 于 OGBGＧMOLPCBA 数 据 集,使 用 平 均 精 度

(AveragePrecision,AP)作 为 评 价 指 标. 而 REDDITＧ

THREADS[２９]为社交网络数据集,使用平均 AUC得分作

为评估标准.

表１列出了数据集的详细统计数据.实验遵循节点级任

务数据集和 OGB数据集的默认划分方式.对于 ZINC数据

集的回归任务,随机划分１００００用于训练,１０００用于验证,

１０００用于测试.

表１　数据集信息

Table１　Datasetsinformation

数据集 每个图的节点数 每个图的边数 图数 标签数 度量标准

CiteSeer ３３２７ ９２２８ １ ６ ACC

OGBNＧARXIV １６９３４３ １１６６２４３ １ ４０ ACC

OGBNＧPROTEINS １３２５３４ ３９５６１２５２ １ １２１ ACC

OGBNＧPRODUCTS ２４４９０２９ ６１８５９１４０ １ ４７ ACC

OGBGＧMOLTOX２１ ２５．５０ ２７．５０ ７８３１ ２ ROCＧAUC

ZINC ２３．１６ ４９．８３ １２０００ R(１) MAE

REDDITＧTHREADS ２３．９３ ２４．９９ ２０３０８８ ２ MAEＧAUC

OGBGＧMOLPCBA ２６ ２８．１０ ４３７９２９ ２ AP

　　　　　　　　　　　　注:R(n)表示每个图具有n个任务的回归数据集.

　　 为 了 评 估 本 文 所 提 出 的 PSIＧGNN 模 型,使 用 GaＧ
tedGCN[３０]模型作为 PSIＧGNN 的基本模型.将 PSIＧGNN 与

其他先进的 GNNs结果进行比较,对比方法包括:图卷积网

络(GCN)[３１]、图 注 意 力 网 络 (Graph Attention Networks,

GAT)[１２]、图 Transformer(GraphTransformer,GT)[３２]、谱注

意力网络(SpectralAttentionNetworks,SAN)[３３]、GraphorＧ
mer[３４]、图同构网络(GraphIsomorphism Networks,GIN)[７]、

DeeperGCN[３５]、原则邻居聚合(PrincipleNeighborhoodAgＧ

gregation,PNA)[３６]、有 向 图 网 络 (DirectionalGraph NetＧ
works,DGN)[３７]、NOSMOG[３８]、AgentNet[３９]、SignNet[４０]、

AＧDGNs[４１],以及图采样和聚合(GraphSampleandAggreＧ

gate,GraphSAGE)[１３].

４．２　实验结果与讨论

表２和表３列出了在各种节点级和图级任务上,基线模

型和本文方法PSIＧGNN的测试结果(其中PSIＧGNNＧILPE表

示仅将位置信息编码到PSIＧGNN模型中,同样地,PSIＧGNNＧ
AASE表示仅将结构信息编码到模型中).结果表明,相对于

现有的 GNNs模型,PSIＧGNN取得了显著的提升.

对于节点级任务,位置和结构信息均提高了准确性.此

外,位置信息对准确率的提升程度明显大于结构信息.同时

使用位置和结构信息时可以获得最佳的结果.本文模型在

CiteSeer,OGBNＧARXIV,OGBNＧPROTEINS 和 OGBNＧ
PRODUCTS数据 集 上 准 确 率 分 别 提 高 了 ９．３％,４．２％,

１４．１％和５．３％.
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表２　在节点级任务上的结果

Table２　ResultsonnodeＧleveltasks

Model
ACC

CiteSeer
OGBNＧ
ARXIV

OGBNＧ
PROTEINS

OGBNＧ
PRODUCTS

GCN ０．７４３±０．０１０ ０．７１７±０．００３ ０．７１３±０．００４ ０．７５６±０．００２

GraphSAGE ０．７４３±０．０１２ ０．７１５±０．００３ ０．７８１±０．００２ ０．７８３±０．００２

GIN ０．７３１±０．００３ ０．７０７±０．００２ ０．７６３±０．００１ ０．７８１±０．００４

GAT ０．７４６±０．００５ ０．７３２±０．００１ ０．７９８±０．００３ ０．７９５±０．００６

NOSMOG ０．７３８±０．０１５ ０．７１７±０．００３ ０．７６９±０．００１ ０．７８５±０．００４

AgentNet ０．７３２±０．０１３ ０．７１５±０．００１ ０．７６７±０．００３ ０．７８１±０．００３

PSIＧGNNＧILPE ０．８０１±０．００３ ０．７５２±０．００３ ０．７９５±０．００４ ０．８１９±０．００４

PSIＧGNNＧAASE ０．７９５±０．０３８ ０．７４５±０．００２ ０．７８２±０．００３ ０．８０８±０．００１

PSIＧGNN ０．８０５±０．００５ ０．７５９±０．００３ ０．８１３±０．００４ ０．８２４±０．００７

表３　在图级任务上的结果

Table３　ResultsongraphＧleveltasks

OGBGＧMOLTOX２１
Model ROCＧAUC

ZINC
Model MAE

REDDITＧTHREADS
Model MAE

OGBGＧMOLPCBA
Model AP

GIN ０．７４９１±０．００５１ GCN ０．３６７±０．０１１ GCN ０．７５３±０．００２ GIN ０．２２６６±０．００２８

GCN ０．７５２９±０．００６９ GAT ０．３８４±０．００７ GCNＧVN ０．８０４±０．００１ GINＧVN ０．２７０３±０．００２３

GCNＧVN ０．７７４６±０．００８６ GT ０．２２６±０．０１４ GIN ０．８１４±０．００２ DeeperGCN ０．２７８１±０．００３８

GINＧVN ０．７７５７±０．００６２ SAN ０．１３９±０．００６ GAT ０．８２５±０．００１ PNA ０．２８３８±０．００３５

GatedGCN ０．７７４３±０．００７３ Graphormer ０．１２２±０．００６ DGN ０．８３０±０．００２ DGN ０．２８８５±０．００３０

SignNet ０．７７９５±０．００５４ SignNet ０．０９７±０．００６ SignNet ０．８８６±０．００３ SignNet ０．２８６２±０．００７０

AＧDGNs ０．７７８３±０．００３４ AＧDGNs ０．１０７±０．００４ AＧDGNs ０．８６８±０．００２ AＧDGNs ０．２８５１±０．００４２

PSIＧGNNＧILPE ０．７７８９±０．００２８ PSIＧGNNＧILPE ０．０９８±０．００５ PSIＧGNNＧILPE ０．８７３±０．００１ PSIＧGNNＧILPE ０．２８５３±０．００３１

PSIＧGNNＧAASE ０．７８１８±０．００７２ PSIＧGNNＧAASE ０．０９１±０．００２ PSIＧGNNＧAASE ０．８８９±０．００１ PSIＧGNNＧAASE ０．２８７５±０．００２７

PSIＧGNN ０．７８２４±０．００５５ PSIＧGNN ０．０８７±０．００４ PSIＧGNN ０．９０３±０．００２ PSIＧGNN ０．２８８３±０．００２５

　　在图级任务数据集上,具有结构信息的测试结果均优于

具有位置信息的测试结果.当将最佳表现与基准图神经网络

模型在３个基准数据集上进行比较时,在 ZINC 数据集上,

PSIＧGNN大幅 超 过 大 多 数 基 准 模 型,测 试 平 均 绝 对 误 差

(MAE)为０．０８７,相比于两个图神经网络模型 SAN 和 GraＧ

phormer,分别提升了２８．７％和３７．４％.在 MOLTOX２１和

REDDITＧTHREADS上,PSIＧGNN的测试 ROCＧAUC分数和

平均 AUC 分数相比最佳基准模型均有提高.最后,PSIＧ
GNN在 MOLPCBA 上达到了与最佳基线模型相当的性能

水平.

针对不同的数据集和任务推导了位置和结构的感知度分

数,结果如表４和图３所示.感知度指标用于评估信息对于

不同任务的重要性和影响程度.通过计算感知度分数,可以

了解在给定任务中,位置和结构信息在数据样本的标签等价

性预测中的相对重要性.为了计算感知度分数,本文采用了

以下方法:在每个数据集中,随机采样每个数据样本的５个正

样本(即具有相同标签的样本)和５个负样本(即具有不同标

签的样本),这样的采样策略确保了我们的分析既考虑了同类

样本之间的相似性,也考虑了异类样本之间的差异.然后采

用一个３层的多层感知机(MultiＧLayerPerceptron,MLP)作
为分类.这个分类器的任务是根据成对的嵌入(即数据样本

的嵌入向量)来预测标签的等价性.通过将位置和结构信息

嵌入到数据中,可以观察到这些信息对预测结果的重要性.

根据表４,可以观察到在节点级任务和图级任务数据集

上,二者分别获得了较高的位置感知度得分和结构感知度得

分.这表明对于节点级任务,位置信息比结构信息更重要,而

对于图级任务而言,结构信息更为重要.高度的位置感知得

分与表２中的结果一致,其中位置信息极大地提高了模型整

体表现;高度的结构感知得分也解释了在表３中的图级任务

中具有结构信息比具有位置信息可以获得更大程度的提升.

表４　位置和结构感知度得分

Table４　PositionalandstructureＧawarescores

Dataset Position Structure
CiteSeer ０．５９０７ ０．４０３９

OGBNＧARXIV ０．５５６９ ０．４４３１
OGBNＧPRODUCTS ０．６３９３ ０．３６０７
OGBGＧMOLTOX２１ ０．４３９６ ０．５６０４

ZINC ０．４７０５ ０．５２９５
OGBGＧMOLPCBA ０．３５１３ ０．６４８７

图３　位置和结构感知度得分

Fig．３　PositionalandstructureＧawarescores

根据图３,可以明显观察到无论是节点级任务还是图级

任务,中型数据集(OGBNＧARXIV,ZINC)对位置信息与结构

信息的需求是相似的.而小型数据集(CiteSeer,OGBGＧMOＧ

LTOX２１)和大型数据集(OGBNＧPRODUCTS,OGBGＧMOLＧ

５１１郝佳辉,等:融合位置和结构信息的图神经网络的节点学习研究



PCBA)对位置信息与结构信息的需求则很明显,且大型数据

集尤为明显.

４．３　消融性分析

为了验证PSIＧGNN框架的有效性,本文进行了一系列消

融性分析.首先,PSIＧGNN架构能够在每一层都学习并利用

节点的位置和结构信息,而不是仅在输入层或最终层注入预

先计算的信息.使用两个简单模型(即 PSIＧIＧGNN 和 PSIＧFＧ

GNN)作为对比,它们分别在输入层和最终层添加了预先计

算的位置和结构编码.为了更全面地评估各模型,本文选择

了中型数据集(OGBNＧARXIV,ZINC),并在相同的实验条件

下进行训练和评估.此外,本文还研究了位置编码(ILPE)和

结构编码(AASE)中选择步k的数量对性能的影响,以得出

最佳的k值.

表５　消融实验结果

Table５　Ablationtestresults

Model
OGBNＧARXIV

TestACC
ZINC

TestMAE
PSIＧGNN ０．７５９±０．００３ ０．０８７±０．００４
PSIＧIＧGNN ０．７４１±０．００７ ０．１０３±０．００２
PSIＧFＧGNN ０．７３４±０．００５ ０．１１７±０．００４

表５中,PSIＧIＧGNN对应于在第一层注入预先计算的位

置和结构编码的模型,并且在后续层中不对位置和结构编码

进行更新.PSIＧFＧGNN 对应于在最后一层注入预先计算的

位置和结构编码的模型.首先,观察到将ILPE和 AASE注

入到最 后 一 层 而 不 是 输 入 层 会 导 致 性 能 较 差.ILPE 和

AASE在输入层进行拼接能获得更好性能的原因在于它能够

向聚合函数提供位置和结构信息,方便后续任务获得更多有

用的信息.

最后,分别研究了在第３．２节和３．３节中为初始位置编

码和初始结构编码的特征选择合适的k步的影响.数值实验

结果如图４、图５所示.

图４　OGBNＧARXIV数据集上的k值结果

Fig．４　kＧvalueresultsofOGBNＧARXIVdataset

图５　ZINC数据集上的k值结果

Fig．５　kＧvalueresultsofZINCdataset

对于使用PSIＧGNN的OGBNＧARXIV数据集和ZINC数

据集,最佳的k值分别为１６,２０和２４,２０.这些值比 Li等在

文献[１６]中使用的值(k＝３,４)更大,主要原因是提出的ILPE
及 AASE需要使用较大的k值,以便为不同邻居提供唯一的

节点表示.

结束语　本文针对 GNNs在处理图数据时对节点位置

和结构信息的表达能力不足的问题,提出了融合位置和结构

信息的图神经网络(PSIＧGNN).该模型通过引入初始位置和

结构的高阶编码,并在每个图神经网络层中更新这些信息,成

功实现了对节点位置和结构特性的有效学习,显著增强了图

神经网络的表达能力.实验结果表明,PSIＧGNN在多个基准

图数据集上均展现出优异的性能,相对于经典图神经网络模

型取得了显著的提升.这不仅验证了 PSIＧGNN 在处理图数

据时的有效性,也展示了其强大的应用潜力.值得一提的是,

PSIＧGNN的设计具有通用性和可扩展性,可以与不同类型的

图神经网络模型结合使用.这意味着 PSIＧGNN 不仅能够适

用于现有的图学习任务,还能够为未来的图神经网络研究提

供新的思路和方法.未来,深入探讨PSIＧGNN在动态图上的

性能表现以及其在金融欺诈中的潜在价值和所面临的挑战,

将是十分有意义的研究方向.
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启动申报|２０２５CCF－百度松果基金

当下,大模型的爆发将人工智能推向了一个新的高潮,研发大模型,对深度学习平台等基础软件提出了新的挑战.６月１６
日,２０２５CCF－百度松果基金(以下简称“松果基金”)发布,继续围绕深度学习框架、大模型技术、数据建设等主题展开,欢迎各

高校与科研机构的青年学者申报.

一、八大议题,紧扣技术纵深,三大结构性升级

本次课题主要分为八大方向:深度学习基础理论和技术、深度学习框架技术与开源实现、大模型分布式训练关键技术研究

与开源实现、大模型推理部署关键技术研究与开源实现、大模型技术、计算机视觉技术及多模态 AIGC应用、AI＋科学计算、大

模型重点领域数据建设与应用.

今年课题进行了全面升级,首先更加重视大模型技术,覆盖深度学习基础理论和框架基础能力支撑、大规模训练、推理部

署、模型算法、数据建设各维度及对应最前沿技术热点;其次“AI＋科学计算”场景更加聚焦,问题更加明确,更注重实际应用验

证;第三,强调开源开放,共建更加优质、高效的 AI技术生态圈,加速自主创新的人工智能基础底座技术发展.

二、支持 AI青年学者力量,促进技术生态共同发展

松果基金通过为期一年的课题项目,提供数百万课题基金,以及价值千万的平台、数据、技术等多维度支持,为全球 AI创新

人才搭建产教融合及学术交流的平台,作为百度“５００万 AI人才培养”计划的重要组成部分.自２０２０年松果基金首次发起以

来,已发布近两百项研究命题,累计支持１４０余项前沿课题,孵化顶级论文、专利及开源项目超１００项,成为助力青年学者技术

革新的重要平台之一.

２０２５年,松果基金课题申报将于８月１５日２４:００(北京时间)截止.成功申报的青年学者将获得基金资助,围绕相关课题

开展研究,产出顶级期刊论文、专利、开源项目等引领学术创新的科研成果.

申请条件

申请者是１９８５年１月１日(含)之后出生的高校/科研院所在职的全职教师或研究人员;

具有高级专业技术职务(职称)或具有博士学位;

具有独立进行研究工作的能力,能带领学生团队共同参与课题研究.

申报截止时间

２０２５年８月１５日２４:００(北京时间)

申报说明

每位申请人每年限提交一份申请;

申请人在申报前需确认所在高校/科研院所可以作为项目依托单位签署科研合作协议,申请人本人可以作为项目负责人签

署项目保密协议等相关承诺文件;

任何针对项目申报的问题,请联系基金项目组,电子邮箱:pinecone＠baidu．com.
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