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基于相位保持的频域 MinMax框架图增强方法

华　彧 周效成 沈项军 刘志锋 周从华

江苏大学计算机科学与通信工程学院　江苏 镇江２１２０１３
　(２２１２４０８０２３＠stmail．ujs．cn)

　
摘　要　图数据增强通过对图结构或节点特征进行局部或全局变换,可有效提高图网络的泛化能力和鲁棒性.现有研究表明,
图增强技术能够有效利用低频信息以获取图的全局拓扑,但是对于获取图网络细节结构上的高频信息仍存在一定不足,导致模

型在学习图网络的局部特征时可能出现信息丢失或特征偏差.针对这一问题,提出了一种基于相位保持的频域 MinMax框架

图增强方法.该方法首先将频域处理与现有的 MinMax框架相结合,将图数据划分为高频和低频部分.低频代表图的全局拓

扑结构信息,而高频则代表图的丰富的细节信息.通过引入频域上的 MinMax框架,模型可以更好地保留图的全局拓扑信息并

增强高频细节部分,从而更好地捕捉图的多尺度结构.同时,采用自适应增强策略,根据不同频率分量的特征动态调整增强幅

度,以提高训练效率.此外,频域相位信息反映了图节点的特征结构,通过在图数据中保留关键的相位信息,进一步提升了图数

据的表达能力,为图神经网络提供了更为丰富和精准的特征表示.因此,所提方法从频域分析的角度,不仅保持了图拓扑的关

键结构信息,还针对图节点数据特征进行有效增强,提高了模型对图数据的理解和泛化能力.在多个数据集上进行的实验表

明,与传统方法相比,所提方法在图节点分类任务中将准确率提升了２个百分点以上.实验结果证明,所提方法在提升图模型

性能的同时,也提高了计算效率,其在大规模图数据应用中的有效性与优势得到验证.
关键词:图增强;相位保持;频域 MinMax框架;拓扑优化;幅度调整
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PhaseＧpreservedMinMaxFrameworkforGraphAugmentationinFrequencyDomain
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Abstract　Graphdataaugmentationenhancesthegeneralizationandrobustnessofgraphneuralnetworks(GNNs)byperforming
localorglobaltransformationsongraphstructuresornodefeatures．Whileexistingstudieshaveshownthatgraphaugmentation
techniquescaneffectivelyleveragelowＧfrequencyinformationtocapturetheglobaltopologyofgraphs,theyoftenfailtopreserve
highＧfrequencycomponentsthatencodefineＧgrainedstructuraldetails．Thisshortcomingmayresultininformationlossorfeature
distortionwhenlearninglocalrepresentations．Toaddressthischallenge,thispaperproposesaphaseＧpreservingfrequencyＧdoＧ
mainMinMaxframeworkforgraphaugmentation．TheproposedmethodintegratesfrequencyＧdomainanalysiswiththeMinMax
optimizationparadigm,decomposinggraphsignalsintolowandhighＧfrequencycomponents．ThelowＧfrequencypartcaptures

globaltopologicalpatterns,whereasthehighＧfrequencypartrepresentsrichlocalstructuralinformation．ByapplyingtheMinMax
strategyinthefrequencydomain,theproposedframeworksimultaneouslypreservesglobalstructureandenhanceshighＧfrequency
details,leadingtomoreexpressivemultiＧscalegraphrepresentations．Inaddition,itadoptsanadaptiveaugmentationstrategythat
dynamicallyadjuststheperturbationamplitudebasedonthecharacteristicsofdifferentfrequencycomponents,therebyimproving
trainingefficiency．Thephaseinformation,whichencodesintrinsicstructuralrelationsbetweengraphnodes,isexplicitlypreserved
tofurtherenrichtheexpressivecapacityofnoderepresentations．ThroughthisfrequencyＧawaredesign,theproposedmethod
maintainsessentialtopologicalstructureswhileeffectivelyenhancingnodeＧlevelfeatures,improvingtheGNN’sabilitytocapture
bothglobalandlocalsemantics．Extensiveexperimentsonmultiplebenchmarkdatasetsdemonstratethattheproposedmethod
achievesovera２percentagepointsaccuracygainonnodeclassificationtaskscomparedtoexistingapproaches．Moreover,itdeliＧ
verssuperiorcomputationalefficiency,validatingitseffectivenessandscalabilityforlargeＧscalegraphlearningscenarios．
Keywords　Graphaugmentation,Phasepreservation,FrequencydomainMinMaxframework,Topologicaloptimization,Amplitude
adjustment

　



１　引言

近年来,图神经网络(GraphNeuralNetworks,GNNs)在

处理图结构数据方面取得了显著突破,被广泛应用于社交网

络分析、推荐系统、生物信息学等领域[１].然而,随着图数据

规模的不断扩大和复杂性的增加,如何有效提升图神经网络

的性能和泛化能力成为了当前研究中的关键挑战之一.图增

强技术[２]作为一种有效的优化手段,通过对图数据的多维度

操作,能够在不改变数据原始信息的基础上改善图模型的表

现.这些增强方法通常包括节点特征变换、图结构调整、边的

添加或删除等,旨在通过丰富数据的表达方式,使模型能够更

好地捕捉到图数据中的潜在规律.

为了提升图神经网络的性能和泛化能力,Wei等[３]指出

图数据增强能够有效解决图神经网络中的过度平滑和过度拟

合问题,并提升图神经网络的性能.图对比学习(GraphConＧ

trastiveLearning,GCL)是一种自监督学习方法,旨在从图结

构数据中学习有用的表示.在图对比学习中,FebAA方法通

过识别并保留重要特征,避免了传统增广方法对关键信息的

破坏,从而提升了图表示学习的准确性和鲁棒性[４].与此同

时,文献[５Ｇ６]提出了一种 MInMax框架,其通过最大化增强

视图与原图之间的互信息,并最小化不同视图之间的互信息,

避免了无关信息的干扰,从而提高了图表示学习的效率.该

方法不仅能够加强模型在不同视图之间的知识共享,还能提

升其在实际任务中的表现,进一步推动了图对比学习的应用.

此外,Liu等[７]提出了面向频域的复数图神经网络,将节点嵌

入扩展为复数向量,以探索频域信息在图表示学习中的潜力.

该方法开创性地将频域分析引入图神经网络,解决了图池化

和梯度反向传播等关键问题.同时,其他研究也开始关注图

的频域特征,特别是高频和低频信息的不同作用.Sun等[８]

提出了两种新的图卷积层———NGAT 和 HLGAT,分别聚焦

于图中高频和低频信息的聚合.实验表明,NGAT专门聚合

邻居节点的高频信息,而 HLGAT则同时聚合低频和高频信

息,这种频域分析显著提升了异嗜图的性能,验证了高频信息

在节点分类任务中的关键作用.如今,频域分析方法在图神

经网络中的应用越来越受到关注,特别是在增强图数据表达

能力和提高图学习性能方面[９].Tang等[１０]将 CSI的相位和

振幅信息结合,构建了用于图神经网络的结构化图数据.相

位信息在此过程中起到了表征图中局部拓扑关系的关键作

用,增强了模型的图学习能力.

基于上述研究成果,图增强技术在有效利用低频信息方

面表现优异,但在高频信息的捕获与保留方面仍存在一定的

局限性,这可能导致模型在学习图网络的局部细节时出现信

息丢失或特征偏差.针对这一问题,本文提出了一种基于相

位保持的频域 MinMax框架图增强方法.该方法充分结合频

域分析与 MinMax框架学习策略,对图数据进行高低频划分

并分别建模,从而更准确地捕获图的局部细节与全局拓扑结

构.在频域中,低频分量主要反映整体的拓扑结构,而高频分

量是对局部结构细微变化的刻画.现有方法在增强过程中对

高频信息的利用较少,可能会导致特征偏差或信息丢失,从而

影响模型的性能和准确性.因此,本文首先引入频域增强的

方法,通过分别优化高、低频信息的表达,让模型在保持全局

信息的同时可以更有效地捕捉高频特征,弥补传统方法在高

频信息利用上的不足.具体而言,本文方法首先利用图的拉

普拉斯特征分解,将图数据转换到频域表示,并基于拉普拉斯

特征值对频域进行划分,从而区分高频和低频.随后,在

MinMax框架下对低频部分采用最小化策略,这样可以确保

增强后的图数据能够保留整体拓扑结构信息;而对高频部分

则采用最大化策略增强局部信息细节,使模型在增强过程中

得到充分学习.为了进一步提升模型对图数据结构的建模能

力,本文方法在频域增强过程中引入了相位保持策略,利用相

位信息描述节点与边的拓扑关系以及局部结构变化趋势.由

于相位信息对图的拓扑完整性至关重要,因此在增强过程中

让频域数据在相位上保持稳定,避免增强过程对原始拓扑关

系的破坏,从而提升特征表示的准确性.最后,为了提高训练

效率,减少计算开销,本文方法还结合了 MinMax框架的动态

优化策略,以自适应的方式调整增强幅度.在训练过程中,通

过损失函数动态评估增强效果,并在不同频率分量上优化增

强幅度,从而在不同数据分布下实现最优的增强策略.综上

所述,本文方法的主要贡献如下:

１)结合频域分析与 MinMax框架,提出了一种新的图增

强方法,其能够在保持全局拓扑信息的同时增强高频细节,提

高模型的多尺度学习能力;

２)在增强过程中引入相位保持策略,以保持图的拓扑结

构完整性,从而进一步提升图的特征表达能力,确保增强后的

数据能够更好地适应不同任务的需求;

３)采用自适应增强策略,根据不同频率分量的特征动态

调整增强幅度,提高训练效率,抑制增强过程中的噪声.

本文方法在多个数据集上均优于传统方法的分类性能,

并在计算效率上展现出优势.

２　相关工作

近年来,图神经网络在复杂结构数据的建模能力上不断

提升,因此对数据的优化处理方式就显得尤为重要.如何使

用不同的增强策略来提高模型的泛化能力,也成为了研究者

关注的重要问题.早期的方法大多采用随机增强策略.例

如,DGI(DeepGraphInfomax)[１１]采用随机增强策略对节点

特征进行扰动以生成正负对比样本,通过最大化全局图表示

与局部节点表示之间的互信息来优化节点嵌入.该方法利用

无监督对比学习机制[１２],在无需标签的情况下有效提取图结

构与特征信息,从而提高了模型的泛化能力.而 GRACE
(GraphContrastiveCoding)[１３]则通过随机添加或删除边来

构造不同的视图.这类方法尽管能够提升模型的多样性,但

由于缺乏对图结构信息的精细控制,可能会破坏原始图的拓

扑结构[１４],影响学习到的特征的表达能力.

为了解决这一问题,研究者提出了自适应增强策略[１５],

使图数据增强的过程变得更加合理和高效.GCA(Graph

ContrastiveAugmentation)方法[１６Ｇ１７]基于注意力机制识别关

键边,对不重要的连接进行扰动,从而减少对全局拓扑的破

坏.另一种方法ProGCL[１８]则利用梯度信息引导增强过程,

在训练过程中逐步调整图的结构或特征,使模型能够自适应
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地选择需要修改的结构,以优化对比学习目标.与此同时,频
域增强方法在图数据增强中的应用也受到了广泛关注.傅里

叶变换[１９]可以将图信号从空间域映射到频域,分析不同频率

分量对 图 结 构 的 影 响.传 统 的 图 信 号 处 理 方 法,如 GSP
(GraphSignalProcessing)[２０],在分析和处理图数据时通常依

赖固定的滤波参数,这在面对复杂和多变的图结构时可能难

以适应.由于图的拓扑结构具有较大的差异性,预设参数的

滤波方式往往难以捕捉图数据的多尺度特征,因此在不同应

用场景下的泛化能力受到限制.为提升频域增强的自适应

性,GFTNN(GraphFourierTransformNeuralNetwork)[２１]通

过学习频域中的关键分量,并在增强过程中选择性地保留或

调整 不 同 频 率 的 信 号,来 优 化 模 型 的 特 征 学 习.此 外,

GWNN(GraphWaveletNeuralNetwork)方法[２２Ｇ２３]采用小波

变换对图数据进行自适应频域分析,使增强策略能够依据多

尺度信号特性动态调整滤波参数,从而适应不同类型的图数

据.这些研究充分利用了图的频域特性,使得增强方法更加

灵活,并在保持图整体结构的同时提高了模型对局部细节的

刻画能力.

然而,除了频谱振幅,相位信息在图结构中同样扮演着至

关重要的角色[２４].相位不仅影响节点之间的相对关系,还决

定了图信号的特征分布和局部模式.Xu等[２５]研究了稀疏

SAR成像的相位保持能力,通过对比分析验证了稀疏重建方

法在干涉测量中的相位稳定性.结果表明,相位保持不仅能

有效抑制噪声和旁瓣,还能提高成像精度.该研究表明,在图

数据增强中引入相位保持约束,同样能够提升模型的结构稳

定性和特征表达能力.

３　基于相位保持的频域 MinMax框架图增强算法

设计

３．１　频域 MinMax框架构建

本节在频域下构建 MinMax框架,以有效区分并利用图

数据的高频与低频信息.通过对图的拉普拉斯矩阵进行特征

分解,将图信号映射到频域,并根据特征值的分布划分高频和

低频分量,同时分别采用最大化和最小化策略进行增强.该方

法能够在保持全局拓扑结构的同时,加强对局部细节的建模.

３．１．１　频域信号分解与高低频划分

图信号的频域分析依赖于对图拉普拉斯矩阵的谱分解.

给定图结构 ＝( ,,X),其中 代表图中的节点集合, ＝
{v１,v２,􀆺,vn},表示节点间的连接关系,而X∈Rn∗d是节点

特征矩阵.图 的对称归一化拉普拉斯矩阵为:

L＝I－D－１/２AD－１/２∈Rn∗n (１)

其中,D 为度矩阵,对角元素Dii＝∑jAij;A为邻接矩阵.对L
进行谱分解:

L＝UΛUT

Λ＝diag(λ１,λ２,􀆺,λn)
(２)

其中,正交矩阵U＝{u１,u２,􀆺,un}的列向量构成图傅里叶

基;特征值λk表征频率分量,较小的λk对应低频,较大的λk对应

高频.随后,将节点特征矩阵X∈Rn×d通过图傅里叶变换投

影至频域:

X
∧

＝UTX＝{x
∧
１,x

∧
２,􀆺x

∧
n}T (３)

其中,x
∧
k＝UT

k ,X∈Rd表示第k个频率分量上的信号投影.接

着,根据特征值的大小,将频域信号划分为高频和低频.这

里,特征值λk按升序排序,即λ１≤λ２≤􀆺≤λn.定义固定的比

例进行频域划分.

１)低频子集:选取前k(k＝ n/３ )个特征值对应的分量,

SL＝{１,２,􀆺,k}.

２)高频子集:选取后k个特征值对应的分量,SH ＝{n－
k＋１,n－k＋２,􀆺,n}.

通过固定比例直接划分高频和低频,避免了动态阈值的

学习成本,确保了增强的可复现性.

３．１．２　傅里叶 MinMax框架

传统图对比学习中的 MinMax框架通过对抗性优化生成

两个增强视图,目的是通过最大化视图间的差异来提升模型

鲁棒性.其核心思想为:通过扰动矩阵的优化,驱动一个分支

增强图的谱范数,另一个分支抑制谱范数,从而构造出谱域上

的最大边界.设原始图的邻接矩阵为Λ,其归一化拉普拉斯

矩阵为Lap(Λ),对应的特征值向量为eig(Lap(Λ)),定义扰

动矩阵Δ∈S,其中S＝{s|s∈[０,１]n×n,‖s‖１≤ε},ε控制全

局扰动强度.单分支优化目标为最大化增强图与原始图的谱

差异:

Singleway:max
Δ∈S

‖eig(Lap(A＋C☉Δ))－eig(Lap(Λ))‖２
２

(４)

其中,C为扰动方向矩阵,Cij＝１表示添加边,而Cij＝－１表

示删除边;☉表示哈达玛积,是指两个同维矩阵的逐元素乘

积,即为(A☉B)ij＝Aij􀅰Bij;‖􀅰‖２
２为欧氏距离的平方,用

于量化谱差异,这里通过优化扰动矩阵Δ,生成在期望上与原

始图谱差异最大的单视图.

与此同时,为了提升增强多样性,引入了双扰动矩阵Δ１

和Δ２:

Λ１′＝Λ＋C☉Δ１

Λ２′＝Λ＋C☉Δ２
{ (５)

从而分别生成视图来最大化二者间的谱差异:

Doubleway:max
Δ１,Δ２∈S

‖eig(Lap(Λ１′))－eig(Lap(Λ２′))‖２
２

(６)

式(６)为式(４)的拓展,通过联合优化两个扰动矩阵,构造

更具有挑战性的视图对.当Δ２＝０时,式(６)变为式(４).同

时,直接优化式(６)需要联合求解高维度矩阵,这样会使计算

成本较 高.为 此,利 用 谱 范 数 的 三 角 不 等 式 ‖a－b‖２ ≥

‖a‖２－‖b‖２,将其分解为独立优化目标:

max
Δ１,Δ２∈S

(‖eig(Lap(Λ１′))‖２
２－‖eig(Lap(Λ２′))‖２

２) (７)

此分解将双分支目标分解为两个独立问题,即最大化Δ１

对应视图的谱范数,同时最小化Δ２对应视图的谱范数,形成对

抗机制.

前文提 到 为 了 进 一 步 区 分 高、低 频 特 性,定 义 图 谱

eig(Lap(A))按升序排列为λ１≤λ２≤λ３≤􀆺λn,并且划分频段:

前k个特征值为低频子集对应的全局连通性,后k个特征值

为高频子集对应的局部细节噪声.因此,本文在 MinMax对

抗优化框架的基础上,将扰动目标函数细化为频段选择性的

优化目标.通过引入频域掩码矩阵,模型可以实现高频增强
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与低频抑制的差异化调节策略.这里的ML指高频权重,而

MH指低频权重.具体地,定义两个扰动分支分别优化如下

目标:

Oppositedirection:max
Δ１∈S

　 GS(Δ１),min
�Δ２∈S

　 GS(Δ２) (８)

其中,Δ１表示高频增强方向的扰动变量,Δ２表示低频抑制方

向的扰动变量,二者共同构成对抗优化机制.该机制确保在

增强图节点局部细节表达能力的同时,保持整体图结构的拓

扑稳定性.

上述优化目标函数 GS(Δ)可表示为:

GS(Δ)＝‖MH☉eig(Lap(Λ１′))‖２
２－

‖ML☉eig(Lap(Λ２′))‖２
２ (９)

其中,ML为对角矩阵,前k个对角线元素为１,其余为０;MH

也为对角矩阵,其后k个对角线元素为１,其余为０.该目标

函数驱动Δ１增强高频差异(max
Δ１∈S

　 GS(Δ１)),Δ２抑制低频偏移

(min
Δ２∈S

　 GS(Δ２)),从而实现在频域上的优化.为了更加具体地

说明高频增强的实现过程,进一步梳理了高频信息增强的步

骤.高频信息增强的具体算法流程如下:

１)设置可训练参数θL和θH,其中θL为低频抑制因子,θH为

高频增强因子;

２)对节点特征矩阵进行傅里叶变换,根据式(３)对节点特

征进行频域投影,得到频域分量;

３)进行频段划分,按照特征值大小排序定义高频子集

SH,通过固定比例划分确保可复现性;

４)提取高频分量投影,构建高频掩码矩阵MH;

５)应用增强因子对高频信息进行增强,避免全频增强造

成过拟合;

６)增强之后进行逆傅里叶变换,得到增强后的节点特征

矩阵.

其中,θL和θH在训练过程中通过损失函数的反向传播自

动更新.通过这种方式,模型能够根据当前任务的语义需求

和图结构的局部差异,动态调整不同频段的表示强度,从而有

效避免了静态增强策略可能引起的过拟合或结构扰动失衡问

题.后续步骤中,节点特征矩阵首先经过图傅里叶变换转换

为频域表示,再通过对特征值排序实现频段划分,确保高频子

集的定义具有一致性与可复现性.步骤４所提到的高频掩码

矩阵MH可被看作一种频段选择器,它通过屏蔽非目标频段的

幅度分量,使增强操作仅在高频区域生效,进而避免对图的整

体结构造成无效扰动.随后,在步骤５中,增强幅度与频谱成

分进行逐元素乘法,从而完成频域上的高频放大操作,这一过

程在数学上对应于频率选择性地调节节点特征的局部响应能

力.最后,通过逆傅里叶变换将调整后的频域特征还原回时

域,完成整个高频增强流程.

３．２　节点相位保持策略

受到 Huang等[２６]研究的启发,注意到相位信息反映了

图节点的特征结构,对图的拓扑完整性至关重要,因此本文提

出了节点相位保持策略.频域相位信息反映了图节点的特征

结构,给定节点特征矩阵 X∈Rn×d,其傅里叶变换为Fx ＝
FFT(x),每个频率分量Fx(u)的相位定义为:

PSx(u)＝arctan Imag(Fx(u))
Real(Fx(u))( ) (１０)

相位保持通过直接复用原始特征的相位谱实现,具体来

说,增强后的频域信号Fx′由修正后的幅度谱ASaug
x 与原始相

位谱PSx组合生成.修正后的幅度谱为:

ASaug
x ＝

θL􀅰ASx(u)低频分量, u∈SL

θH􀅰ASx(u)高频分量, u∈SH
{ (１１)

其中,θL和θH 是设置的两个可训练的参数,θL用于低频分量,

θH用于高频分量.因此,增强后的频域信号为:

Fx′＝ASaug
x ☉eI􀅰PSx (１２)

其中,☉为哈达玛积,I为虚数单位.经过逆傅里叶变换后,

得到增强特征:

x′＝iFFT(Fx′) (１３)

相位分量PSx编码了节点特征在频域中的相对位置和局

部模式.为保持增强过程中拓扑结构的完整性,约束增强后

的特征x′必须与原始x共享相同的相位谱,即:

PSx′(u)＝PSx(u),∀u (１４)

该约束确保了增强仅作用于幅度谱ASx(u)＝|Fx(u)|,

避免了相位扰动对节点特征局部结构的破坏.将相位保持和

幅度调整结合后可得到:

AS＝ ∑
j∈SH

‖ASaug
x (j)‖２

２－ ∑
i∈SL

‖ASaug
x (i)‖２

２ (１５)

其中,在相位保持策略部分,扰动矩阵Δ 以频域幅度谱调整

的形式存在,具体体现在式(１１)中的两个可训练参数中.结

合式(９),定义联合损失函数为:

total＝ GS(Δ)＋ AS (１６)

最终的损失函数由两部分组成,分别针对边和节点进行

设计.其中, GS(Δ)通过对图结构进行扰动,生成结构上具

有对比性的视图;而 AS则通过相位保持,对幅度谱进行调

整,从而对节点特征进行增强.两者共同构成整体优化目标,

从结构与特征两个角度提升图表示学习效果.

综上所述,本文提出的相位保持策略通过严格约束增强

后的频域相位信息与原始相位信息一致,来确保节点特征的

结构模式在增强过程中被完整保留;并且,相位分量的不变性

避免了特征增强过程中的局部失真问题.结合动态调整的幅

度信息,本文方法在强化高频细节差异的同时,通过频域

MinMax框架优化特征的多尺度表达能力.这一设计显著提

升了节点特征的区分度,为图神经网络提供了更精准的局部

语义表示,从而增强了模型对复杂图数据的泛化能力.

本文算法的详细步骤如算法１所示.

算法１　基于相位保持的频域 MinMax算法

输入:原始邻接矩阵A∈Rn×n,节点特征矩阵度矩阵X∈Rn×d,频段划

分比例ρ(默认ρ＝１/３),最大迭代次数 T
输出:优化后的扰动矩阵Δ∗

１ 和Δ∗
２ ,生成的增强视图Λ∗

１ 和Λ∗
２

１．计算度矩阵D,并由度矩阵计算归一化图拉普拉斯矩阵L

２．根据式(２)对L特征分解,得到特征向量和特征值

３．由式(３)对节点特征频域投影,得到频域分量

４．进行频段划分,定义高频子集SH与低频子集SL,构建频域掩码矩阵

MH和ML

５．初始化扰动矩阵,根据式(８)和式(９)定义频域对抗目标函数

６．设置可训练参数θL和θH,计算增强后的频域信号,由逆傅里叶变换

得到增强后的特征

７．结合相位保持策略,进一步定义联合损失函数

８．如果达到最大迭代次数 T 或者是低频差异收敛:‖ML☉(Λ′－
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Λ)‖２
２＜δ,高频差异饱和:‖MH☉(Λ′－Λ)‖２

２＞γ时终止训练,并

生成增强视图

４　实验与结果分析

为了验证本文算法的有效性,本章选取了若干具有代表

性的数据集,如Cora和 Citeseer等进行实验,将所提算法与

其他优秀的图增强算法进行对比分析.所有实验都在 Linux
系统环境下,借助 Python３．７语言以及深度学习框架 PyＧ
Torch１．１２．１ 完成.训练过程中使 用 了 NVIDIA Quadro
RTX８０００专业显卡进行加速.

４．１　数据集、对比算法与评估标准

如表１所列,本文选取了６个具有代表的数据集进行

实验.

表１　实验所用数据集

Table１　Datasetsusedintheexperiments
数据集 节点数量 节点特征维度 类别数

Cora ２７０８ １４３３ ７
WikiＧCS １１７０１ ３００ １０
PubMed １９７１７ ５００ ３
Citeseer ３３２７ ３７０３ ６

AmazonＧPhoto ７６５０ ７４５ ８
AmazonＧComputer １３５７２ ７６７ １０

１)Cora:一个被广泛使用的引文网络数据集,包含２７０８
篇计算机科学领域的论文,每篇论文以１４３３维的词向量表

示,并被划分为７个主题类别.节点之间的边表示引用关系,
被广泛用于图神经网络的性能评估.

２)WikiＧCS:由英文维基百科条目构成,节点表示词条,边
表示词条之间的内部链接关系.该数据集包含１１７０１个节

点、３００维特征,划分为１０个学科类别,常用于评估跨领域图

表示学习模型的泛化能力.

３)PubMed:一个被广泛用于图神经网络研究的引文网络

数据集,包含１９７１７篇医学论文,节点以５００维 TFＧIDF特征

表示,边表示论文之间的引用关系.该数据集包含３个疾病

类别,常用于评估图神经网络在大规模图结构上的表示学习

能力.

４)Citeseer:一个经典的图神经网络基准数据集,构建自

科学文献的引文网络,包含３３２７篇论文与４７３２条引用边.
每个节点以３７０３维词袋特征表示,划分为６个学科类别,用
于评估模型在稀疏图和高维特征条件下的表示能力.

５)AmazonＧPhoto:来源于亚马逊的商品共购网络,节点

表示商品,边表示被共同购买的关系.该数据集包含７６５０个

节点、７４５维特征,划分为８个商品类别,常用于评估图神经

网络在电商推荐与社区划分任务中的表现.

６)AmazonＧComputer:同样来源于亚马逊的共购网络,节
点代表 计 算 机 类 商 品,边 表 示 共 购 关 系.该 数 据 集 包 含

１３７５２个节点、７６７维特征,划分为１０个商品类别,常用于评

估图神经网络在电商图结构上的表示与分类性能.
本文基于相位保持的频域 MinMax算法将与以下几个图

增强算法进行比较分析.

１)DGI[１１]:一种无监督图表示学习方法,通过最大化局部

节点表示与全局图表示之间的互信息挖掘图结构中的潜在特

征模式.该方法通过引入图结构扰动生成负样本,提升模型

对结构和特征噪声的鲁棒性.

２)MVGRL[２７]:一种基于多视图学习的图增强算法,通过

引入不同的图表示学习策略,增强图数据的表示能力.

３)GCA[１６Ｇ１７]:通过对图结构进行对比增强,利用图的局

部和全局信息提升表示学习的效果.该算法通过自监督对比

学习策略,增强了图神经网络对不同视图的适应能力.

４)GRACE[１３]:通过自监督对比学习增强图数据的表示

能力,利用图结构中的局部和全局信息进行有效的特征学习.

该算法通过图的对比增强策略,优化了节点和图的表示效果.

５)GBT:通过引入冗余抑制机制,最大限度地保留图结构

和节点特征的信息.该方法在自监督对比学习框架下,实现

了高效且稳定的图表示增强.

６)GCLＧSPAN:通过频谱增强策略对图数据进行对比学

习,提升图神经网络的表示能力.该算法结合频谱信息与对

比学习方法,优化了图的表示学习效果.
为了评估本文算法的有效性,采用准确率、F１值和运行

时间３个指标进行实验分析.将各个方法在每个数据集中进

行１０次测试并取平均值作为结果来减少实验的偶然性.

１)准确率:评估分类模型性能的基本指标之一,反映了模

型在整体样本中预测正确的比例.

Accuracy＝ TN＋TP
FN＋FP＋TN＋TP

(１７)

其中,TP 表示将正类正确分类为正类的样本数,TN 表示将

负类正确分类为负类的样本数,FP 表示将负类错误分类为

正类的样本数,FN 表示将正类错误分类为负类的样本数.

２)FＧscore:分类任务中常用的综合评价指标,主要用于

衡量模型在正类样本上的精确率与召回率之间的平衡.

F１＝２×precision×recall
precision＋recall

(１８)

其中,精确率precision＝ TP
TP＋FP

,召回率recall＝ TP
TP＋FN

.

４．２　实验结果

为了验证所提方法的有效性,在多个常用于节点分类任

务的图数据集上进行了系统实验,这些数据集已广泛作为图

表示学习的标准评估基准.本文方法与多种主流图神经网络

进行了对比分析,包括DGI,MVGRL,GCA,GRACE,GBT以及

GCLＧSPAN.每组实验均在每个数据集上重复运行１０次来保

证实验结果的稳定性和公平性,并且取平均值作为最终结果.
具体的准确率和F１Ｇscore结果分别如表２和表３所列.

表２列出了各个算法在不同数据集下的平均准确率,其
中最高准确率用黑体加粗表示,次高准确率用下划线表示.
需要特别指出的是,GCLＧSPAN 代表的是标准 MinMax图对

比学习框架下的性能基线,而本文方法是在此基础上集成了

相位保持策略后的结果.由表２可以看出,本文方法在多个

基准数据集上均取得了最优或者是次优的性能表现,在整体

上超越了主流图表示学习方法.更重要的是,与基线 GCLＧ
SPAN 相比,本文方法在 Cora,PubMed,Citeseer,Photo和

Computer这５个数据集上均取得了显著的准确率提升,尤其

是在PubMed数据集中,比次优方法的准确率提高了４个百

分点.同时,在Cora和 AmazonＧPhoto数据集中也有不错的

提升.所提方法虽然在 WIKIＧCS数据集中的准确率仅为次

优,但是和最优算法的准确率差距也只在１个百分点内,这可

能是训练过程中的随机性导致的.这一显著的性能提升主要
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得益于所引入的频域图增强机制,尤其是在保持相位信息不

变的前提下对频谱幅值进行针对性扰动的设计.频域变换中

的相位保持策略保证了图结构中的核心拓扑不被破坏,从而

在增强过程中避免了无效扰动带来的性能波动,这也解释了

所提方法在各数据集上所体现出的低方差与高稳定性.总体

而言,所提方法不仅在准确率上优于当前主流方法,还在设计

理念上实现了从时域增强到频域增强的范式迁移,兼顾了表

达能力与稳定性.

表２　算法的平均准确率

Table２　Averageaccuracyofalgorithms
(％)

Methods Cora WikiＧCS PubMed Citeseer Photo Computer
GCN ８１．３２±０．５０ ７６．８５±０．１０ ７７．６９±０．３０ ７０．８４±０．７０ ９２．１６±０．２０ ８７．０６±０．５０
DGI ８２．３４±０．６４ ７５．３５±０．１４ ７６．８２±０．６１ ７１．８５±０．７４ ９１．６１±０．２２ ８３．９５±０．４７

MVGRL ８５．１６±０．５２ ７７．５２±０．０８ ８０．１３±０．８４ ７２．１４±１．３５ ９２．７８±０．３０ ８７．５２±０．１１
GCA ８３．６７±０．４４ ７８．３５±０．０５ ７８．８７±０．４９ ７１．４８±０．２６ ９２．５３±０．１６ ８８．９４±０．１５

GRACE ８３．３３±０．４３ ８０．１４±０．４８ ７８．７２±０．１３ ７２．１０±０．５４ ９２．７８±０．３０ ８９．５３±０．３５
GBT ８０．２４±０．４２ ７６．６５±０．６２ ７８．２９±０．４３ ６９．３９±０．５６ ９２．６３±０．４４ ８８．１４±０．３３

GCLＧSPAN ８５．８６±０．５７ ７９．１３±０．１５ ８１．５４±０．２４ ７０．９６±０．６３ ９３．５２±０．２６ ８８．９５±０．１２
Ours ８７．４２±０．２９ ７９．２３±０．２５ ８５．１２±０．３１ ７２．５５±０．２９ ９４．２３±０．２２ ８９．８５±０．２１

表３　算法的平均F１Ｇscore

Table３　AverageF１Ｇscoreofalgorithms
(％)

Dataset Metrics DGI MVGRL GCA GRACE GBT GCLＧSPA Ours

Cora
MaＧF１ ８０．４０±０．７ ８１．５０±０．５ ７９．９０±１．１ ７９．２０±１．０ ７９．６０±０．３ ８４．８２±０．３ ８６．８０±０．３
MiＧF１ ８２．００±０．５ ８２．８０±０．４ ８１．１０±１．０ ８０．００±１．０ ８０．２４±０．４ ８４．９３±０．１２ ８７．４２±０．２

PubMed
MaＧF１ ７６．８０±０．９ ７９．８０±０．４ ８０．８０±０．６ ８０．００±０．７ ７８．２０±０．３ ８１．０４±０．３ ８４．６３±０．２
MiＧF１ ７６．７０±０．９ ７９．７０±０．３ ８１．４０±０．６ ７９．９０±０．７ ７８．３０±０．４ ８１．５４±０．２ ８５．０５±０．３

Citeseer
MaＧF１ ６６．７０±０．９ ６６．８０±０．７ ６５．９０±１．０ ６５．１０±１．２ ６４．６±０．７ ６３．０９±０．１０ ６７．６０±０．３
MiＧF１ ７１．７０±０．８ ７１．５０±０．５ ７１．６０±０．４ ６８．７０±１．１ ６９．４０±０．５ ７０．３６±０．２１ ７２．２０±０．３

　　表３进一步从宏平均与微平均两个维度对比了各类方法

在Cora,PubMed与 Citeseer这３个标准数据集上的分类性

能,以全面评估模型在类别分布不均或多类别场景下的表现.

同样地,GCLＧSPAN 作为标准 MinMax框架的基线,而 本文

方法则融入了相位保持策略.结果显示,基于相位保持的频

域 MinMax图增强算法在所有度量指标上均取得了领先表

现,尤其在 Cora与 PubMed两个数据集上实现了全面领先,

在 MaＧF１和 MiＧF１两项指标中分别达到了８６．８％和８７．４２％
以及８４．６３％和８５．０５％的准确率,明显优于当前主流对比方

法,这进一步验证了模型在保持类别均衡识别与全局分类性

能方面的双重优势.

为保证 实 验 的 公 平 性,所 有 实 验 结 果 都 在 NVIDIA
QuadroRTX８０００专业显卡上进行加速训练.本文提出的相

位保持频域增强框架在计算复杂度方面有所优化.相较于传

统图对比学习方法(如 MVGRL的 O(n２d)全局注意力瓶颈,

GRACE的 O(m)边扰动约束),本文方法将核心计算复杂度

降至 O(nlogn􀅰d＋klogk􀅰d),其中n为节点总数,d为特征

维度,k为选定的部分关键节点数.该复杂度有如下几个优

势点:１)将全局傅里叶变换FFT的 O(nlogn􀅰d)开销限定于

初始化阶段;２)通过节点重要性采样,仅对部分关键节点执行

相位保持重组,使特征重构复杂度降至 O(klogk􀅰d);３)幅度

缩放操作在频域直接进行,避免了 O(nd)的显式特征重建.

在空间复杂度方面,采用频谱矩阵解耦存储技术,将传统复数

矩阵的 O(２nd)开销优化为幅度矩 阵 O(nd)与 相 位 矩 阵

O(kd)的分离存储.同时,图傅里叶变换(FFT)及其逆变换

(IFFT)作为经典可并行操作,能充分利用 GPU 的加速能力

实现高效计算.幅度缩放操作在频域以逐元素方式独立执

行,无数据依赖关系,支持细粒度并行.关键节点的相位重组

过程同样具备节点级独立性;此外,所有频域操作在特征维度

d上均支持并行化计算.实验结果表明,基于相位保持的频

域 MinMax方法在图数据增强任务中实现了效率与性能的显

著平衡.在 WikiＧCS,PubMed,AmazonＧPhoto和 Citeseer数

据集上,本文方法的运行时间相比传统方法都有一定缩短,尤
其是在PubMed数据集中效果显著,其余算法均在２６００s以

上,本文算法只使用了１６００s.从图１可以看出,不管是在大

型数据集PubMed,还是在一些小型数据集(如 Citeseer)上,

所提方法在计算效率上都有一定提升.

图１　各类算法运行时间的对比

Fig．１　Comparisonofruntimeamongvariousalgorithms

结束语　本文针对图增强技术对高频信息利用不足的问

题,提出了一种基于相位保持的频域 MinMax框架图增强方

法.通过将频域分析与 MinMax对抗优化机制深度融合,本
文方法在增强过程中显式区分高频和低频分量,并引入相位保

持策略来保护局部拓扑结构的完整性,实现了图数据表达能力

的显著提升.实验结果表明,在Cora,PubMed和Citeseer等数

据集上,所提方法在节点分类任务中的准确率平均提升２个

百分点以上,且在 PubMed数据集中达到了８５．１２％的分类

精度,较现有最优方法 GCLＧSPAN 提升了３个百分点以上.
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同时,所提方法在计算效率上也有一定提升,在多个数据集中

均优于现有算法,在大规模图数据场景下具有可扩展性.
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