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摘　要　多数图卷积网络(GCN)模型通过设计高效的信息传递和保留方式提升节点分类任务的实验表现,忽略了节点标签信

息在拓扑空间和属性空间的传播.针对上述问题,提出了一种基于标签传播算法(LPA)增强的多通道图卷积模型 MGCNＧ

LPA,同时增大同类节点在属性和拓扑空间的关系权重,改善节点间特征和标签信息的传播.首先,计算不同节点的属性相似

度值,并采用k近邻算法生成属性关系图;然后,利用结合了 GCN 和 LPA 的图卷积层 GCNＧLPA 提取属性图和属性关系图的

潜在特征,生成拓扑节点表示和属性节点表示;最后,将拓扑和属性表示进行融合,并将生成的最终表示用于节点分类任务.在

３个基准图数据集上进行实验,MGCNＧLPA的实验表现能够匹配当前较为先进的基线模型,其在 Cora和 Citeseer数据集上的

分类结果相比表现最优的基线模型提升了９．３％和１２％.上述实验结果表明,MGCNＧLPA 能够增大同类节点间路径的权重,

从而增强同类节点间的信息传递,提升节点分类任务的实验表现.此外,消融实验结果表明,与仅使用拓扑空间或者属性空间信

息的变体相比,融合两类信息的 MGCNＧLPA能够充分提取和保留原始图中蕴含的潜在特征,提升模型的表征能力和泛化性.
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Abstract　Mostgraphconvolutionalnetworks(GCN)improvetheexperimentalperformanceofnodeclassificationtasksbydesigＧ
ningefficientmethodsforinformationpropagationandpreservation,whileignoringthepropagationofnodelabelinformationin

thetopologicalandattributespaces．Aimingattheaboveproblems,thepaperproposesamultiＧchannelgraphconvolutionmodel

MGCNＧLPAenhancedbythelabelpropagationalgorithm(LPA)．Themodelenhancesthepropagationofnodefeaturesandlabel

informationbyincreasingtheweightsofrelationshipbetweennodesofthesameclassintheattributespaceandtopologyspace．

Firstly,itcalculatesthesimilarityvaluesofdifferentnodeattributesandgeneratesanattributerelationgraphusingthekＧnearest

neighboralgorithm．Then,itcombinestheGCNandLPAinthegraphconvolutionlayerGCNＧLPAtoextractpotentialfeatures

fromtheattributegraphandattributerelationgraph,generatingtopologicalnoderepresentationsandattributenoderepresentaＧ
tions．Finally,themethodcombinesthetopologicalandattributerepresentationsandutilizesthefinalrepresentationfornodeclasＧ

sificationtasks．Onthreebenchmarkgraphdatasets,theexperimentalperformanceofMGCNＧLPAcanmatchthecurrentstateＧofＧ

theＧartbaselinemodels．TheclassificationresultsontheCoraandCiteseerdatasetsshowimprovementsof９．３％ and１２％ reＧ

spectivelycomparedtothebestＧperformingbaseline．TheexperimentalresultsdemonstratethatMGCNＧLPAcanincreasethe

weightsofpathsbetweennodesofthesameclassandenhancethepropagationofinformationamongnodesofthesameclass,

therebyenhancingtheperformanceofnodeclassificationtasks．Inaddition,theablationexperimentsdemonstratethatthefusion

ofbothtopologicalspaceandattributespaceinformationinMGCNＧLPAenhancesthemodel’srepresentationalcapacityandgeＧ



neralizationcomparedtovariantsusingonlyonetypeofinformation．Thisfusionallowsforthefullextractionandpreservationof

latentfeaturespresentintheoriginalgraph．

Keywords　Graphconvolutionalnetwork,Labelpropagationalgorithm,Attributegraph,Attributerelationgraph,NodeclassificaＧ

tion

　

１　引言

图是一种常见的数据形式,用于表示实体和实体间复杂

的关系,例如引文网络中的论文和引用关系[１]、社交网络中的

账户和好友关系[２]等.如何有效利用图中蕴含的属性和关系

信息,提升节点分类[３]、链接预测[４]等下游图分析任务实验的

表现是当下研究的热点方向.传统启发式算法[５]依赖人工设

计的特征提取信息,并且受限于数据的高维非线性,不仅具有

较高的计算复杂度和内存需求,在不同数据集上的泛化能力

也 较 弱. 图 卷 积 网 络 (Graph Convolutional Network,

GCN)[６]是一类高效的图深度学习算法,通过节点间信息传

递和聚合,提取原始图的拓扑和属性信息,使高维、稀疏且非

线性的图数据转换为低维、稠密的节点向量表示,提升下游预

测任务的表现.

近年来,基于 GCN 的图数据分析和挖掘方法受到越来

越多研究者的关注,衍生出大量变体来弥补 GCN 在编码图

信息时 存 在 的 不 足[７].当 前,GCN 的 改 进 方 式 主 要 分 为

３类:１)改善节点间信息传递和聚合的方式;２)引入保留特定

信息的损失函数;３)对输入 GCN 的数据进行增强.例如,

GCN在编码过程中使用对称归一化的拓扑邻接矩阵,每个节

点在聚合邻域信息时,平等地对待每一个邻居节点,未能有效

保留关键节点中蕴含的特征信息,对此 Velickovic等提出了

引入注意力机制[８]的图注意力网络(GraphAttentionNetＧ

work,GAT)[９],为邻居节点分配不同的注意力权值,增强邻

域中关键节点信息的传递和聚合.在节点分类任务中,GCN
通常使用节点标签和交叉熵损失进行优化,限制了模型对原

始图信息的表征能力,对此 Li等利用拓扑信息中的社群结

构,构建全局结构对比损失[１０],使 GCN生成的节点表示能够

保留充分的拓扑信息,提升节点分类任务中的实验表现.由

于图的稀疏性,拓扑结构中通常存在噪声边以及边缺失问题,

使得 GCN未能充分传递和聚合邻域信息,对此 Xue等提出

了一种数据增强算法[１１],将结构相似的节点聚合为超节点,

进而扩大节点的接收域,增强 GCN 对拓扑结构信息的获取

能力.

多数 GCN模型通过设计高效的信息传递或保留方式来

提升模型的实验表现,忽略了节点标签信息在特征传播过程

中的重要作用.相反,标签传播算法(LabelPropagationAlＧ

gorithm,LPA)[１２]能够直接借助图的拓扑结构向邻域传递标

签信息.因此,Wang等提出了一种融合 GCN 和 LPA 的神

经网络模型 GCNＧLPA[１３],利用节点标签增大同类节点在拓

扑空间转移路径的权重,改善同类节点间特征信息的传播.

然而,分析 GCNＧLPA在节点分类任务中的实验结果可知,标
签传播部分需要已知大量的节点标签信息才能提升模型性

能,在标签信息有限的情况下,GCNＧLPA 的实验表现甚至差

于原始的 GCN模型.

针对上述问题,本文提出了一种基于LPA的多通道图卷

积模型 MGCNＧLPA,同时增大同类节点在拓扑空间和属性空

间中转移路径的权重,改善同类节点间特征和标签信息的传

播.首先,计算节点属性相似度值并采用k近邻算法[１４]生成

属性关系图;然后利用 GCNＧLPA 提取属性图(拓扑空间)和

属性关系图(属性空间)的潜在特征,生成拓扑节点表示和属

性节点表示;最后,将两种表示进行融合,生成用于节点分类

任务的最终表示.此外,相比 GCNＧLPA,MGCNＧLPA 在训

练过程中保持LPA部分使用的节点标签与模型,用于训练的

节点标签相同.在３个基准图数据集上的节点分类实验中,

MGCNＧLPA 能够匹配当前较为先进的基线模型,证明 了

LPA的引入有助于拓扑空间和属性空间的信息传递和聚合,

增强模型的表征能力和预测能力.

综上,本文的主要贡献如下:１)提出了一种基于多通道策

略的图卷积模型 MGCNＧLPA,分别对拓扑空间和属性空间信

息进行特征提取;２)在训练过程中,通过 LPA 增大同类节点

在拓扑空间和属性空间的关系权重,来增强同类节点间信息

的传递和聚合;３)在３个基准图数据集上的节点分类任务中,

MGCNＧLPA 的实验表现始终优于当前较为先进的基线模

型;４)相比 GCNＧLPA,MGCNＧLPA 能够同时关注标签与属

性、拓扑之间的依赖关系,提升模型在不同数据集上的泛

化性.

２　相关工作

２．１　图卷积网络

开发高效的特征提取算法,对图数据进行深入分析和挖

掘,已成为当前研究的热门领域.Liu等对常见的 GCN 及其

变体进行了较为全面的综述[１５],Zhang等则对节点分类任务

中使用的 GCN进行系统性分析[１６],从模型和数据两个视角

分析现有工作中存在的问题.

近年来,许多新的 GCN 模型被提出,并应用于下游图分

析任务.例如,简化图卷积(SimplifiedGraphConvolution,

SGC)[１７]模型直接使用线性网络对属性矩阵和邻接矩阵进行

编码,取消了层间激活函数,降低了模型的计算复杂度;高效

图卷积(EfficientGraphConvolution,EGC)[１８]在训练过程中

更加关注原始图的各向同性,缓解了 GCN 内存消耗和延迟

问题,其 表 现 也 优 于 关 注 各 向 异 性 的 GAT 等 模 型;

GATv２[１９]对 GAT中使用的静态注意力进行修改,使邻域中

节点的注意力排序是动态可变的,在信息传递过程中模型能

够自动学习关注更高的节点特征;Guo等提出了一种基于子

图增强的图卷积模型 TDAＧGCN[２０],对子图上节点的一阶邻

域关系进行增加或删除操作,将图熵变化最小的子图和原始

图分别作为 GCN 的输入,并通过注意力机制融合子图嵌入

和原始图嵌入;Li等将各层 GCN 生成的特征表示作为对比

视图,同时利用少量标记信息和大量无标记信息生成自监督

５０３袁立宁,等:基于标签传播增强的多通道图卷积网络



信息[２１],构建半监督对比损 失[２２],增 强 模 型 的 表 征 能 力;

Zhong等对拓扑结构中的互补信息进行深入挖掘,通过柔性

损失优化邻接矩阵,增强邻接矩阵的拓扑表示能力,在此基础

上利用自监督机制从未标记数据中生成可靠的伪标签,通过

上述模块增强 GCN在分类任务中的实验表现[２３];Huang等

分析了 GCN易受对抗性攻击的原因,并对图数据的中频信

号进行了深入探索,阐明了对抗性攻击下不同频率信号的特

性,提高了中通滤波器图卷积模型 MidＧGCN的鲁棒性[２４].

２．２　标签传播算法

LPA是一类经典的节点分类和局部社区结构发现算

法[２５],其基本思想是相邻节点具有同质性,即未知节点的标

签信息与邻居节点的标签信息有关,且邻居标签的影响程度

由两者的相似度决定.因此,LPA的损失函数可以表示为:

loss＝１
２ ∑

i,j≤n,i≠j
γij(yi－yj)２ (１)

其中,γij表示节点相似度,n为节点数.当γij较大时,节点vi

和vj的关系越紧密,标签信息更容易在节点间传递.但是,

多数情况下直接使用图的一阶邻域(γij 等于邻接矩阵元素

aij)进行标签传播,忽略了节点在属性空间和拓扑空间的相似

性.针对上述问题,Wang等将 LPA 作为正则化项学习边的

权重[１３],同时在传播过程中保持已知节点的标签,并将其作

为源节点向未标注节点传递标签信息.

３　模型与算法

本章首先对文中使用的符号进行总结(见表１),给出属

性图和节点分类的定义;然后介绍LPA和GCN的计算过程,

引出融合 LPA 和 GCN 的 GCNＧLPA 基本架构,并基于k近

邻算法和 GCNＧLPA,构建多通道图卷积模型 MGCNＧLPA;

最后对算法的训练过程和时间复杂度进行分析.

表１　本文中使用的符号

Table１　Notationsusedinthispaper

符号 含义

G 属性图

G′ 属性关系图

V 节点集合

E 边集合

A 邻接矩阵

A
∧

LPA优化后的邻接矩阵

A′ 属性邻接矩阵

A
~ LPA优化后的属性邻接矩阵

X 节点属性矩阵

xi 节点vi的属性向量

S 属性相似度矩阵

Y 标签集合/节点表示

yi 节点vi的标签向量

YT 拓扑节点表示

YA 属性节点表示

YM MGCNＧLPA生成的节点表示

H 特征矩阵

h 特征向量

D 顶点度矩阵

W 权重矩阵

w 权重向量

n 节点数

F 节点属性数

c 节点标签(类别)数
l LPA的迭代次数/神经网络层数

k 属性邻接矩阵中相似节点数

３．１　问题定义

属性图通常表示为 G＝(V,E,A,X,Y),其中V＝{v１,

v２,􀆺,vn}表示n个节点的集合,E＝{eij}ni,j＝１表示边的集合,

A∈Rn×n表示节点间连接关系的邻接矩阵,当节点vi和vj之

间存在边时aij 等于边eij 的权值(无权图中权值为１),A∈

Rn×F表示具有F 个不同属性的节点属性矩阵,当节点vi具有

属性j时xij的值取１,并且X＝{xi}ni＝１,xi表示节点vi的属性

向量,Y∈Rn×c表示节点标签集合,采用 OneＧhot编码c种不

同类别的标签,并且Y＝{yi}ni＝１,yi表示节点vi的标签向量.

节点分类算法利用图的属性矩阵X、邻接矩阵A 以及已

知的节点标签{y１,y２,􀆺,ym},预测无标签节点的类别{ym＋１,

ym＋２,􀆺,yn}.因此,节点分类的关键在于找到有效的映射函

数f,将每个节点vi映射成特定类别的标签.由于多数分类

模型在训练过程中同时利用有标签节点和无标签节点的属性

及邻接关系,因此节点分类本质上是一种半监督学习任务.

３．２　标签传播与图卷积网络

在属性图中,LPA假设两个相连节点可能具有相同的类

别标签,因此利用邻接矩阵A中的边信息对节点标签进行迭

代传播.首先,初始标签可设置为Y(０)＝{y(０)
１ ,y(０)

２ ,􀆺,y(０)
n },

其中节点标签已知的m 个节点的标签向量(m 小于节点总数

n)对应类别编码为１,其余为０,标签未知的节点用全０向量

表示.然后,通过 LPA 算法对Y(０)进行l次迭代,生成矩阵

Y(l),其中元素y(l)
i 表示第l次迭代后节点vi的标签概率分

布.综上,LPA算法可表示为:

Y(l＋１)＝D－１AY(l) (２)

其中,D 表示A 的顶点度矩阵,D－１A表示邻接矩阵中元素的

归一化操作,即将节点的边信息转化为转移概率信息.在

式(２)中,节点标签通过转移概率传递到邻居节点.此外,为

了避免m 个标签已知节点的类别信息被弱化和覆盖,每次迭

代后将其设置为初始值,表达式为:

y(l＋１)
i ＝y(０)

i ,∀i∈[１,m] (３)

经过无穷次迭代,式(２)中所有节点的标签向量可表示为

邻居节点标签的加权平均.

y(∞)
i ＝１

dii
∑

j∈N(i)
aijy(∞)

j (４)

其中,dii为度矩阵D 的值,dii＝∑j
１aij,N(i)表示节点vi的一

阶邻域.

在属性图中,GCN 将属性矩阵X 和邻接矩阵A 作为前

馈神经网络的输入,对一阶邻域的信息进行传递和聚合,特征

的层间传播表达式为:

H(l＋１)＝σ(D－１/２AD－１/２H(l)W(l)) (５)

其中,W 表示权重矩阵,H(l＋１)表示第l层神经网络生成的特

征矩阵,H(０)为X,σ(􀅰)表示激活函数,D－１/２AD－１/２表示邻接

矩阵的对称归一化操作.为了保持LPA和GCN在信息传递

过程中的一致性,使用D－１A代替D－１/２AD－１/２,此时 GCN的

传播表达式修改为[１３]:

H(l＋１)＝σ(D－１AH(l)W(l)) (６)

通过式(６)能够得出 GCN的节点级特征向量表示:

h(l＋１)
i ＝σ １

dii
∑

j∈N(i)
aijh(l)

j w(l)( ) (７)
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其中,h(l＋１)
i 表示节点vi在第l层生成的特征向量,w(l)表示第

l层的权重向量.对比式(４)和式(７),假设激活函数σ(􀅰)为

恒等函数,W 为单位矩阵且迭代无穷次时,GCN 的节点级表

示可转化为邻居节点特征向量的加权平均:

h(∞)
i ＝１

dii
∑

j∈N(i)
aijh(∞)

j (８)

３．３　融合标签传播的图卷积网络

对于节点分类任务,最优的节点表示应该是具有相同标

签的节点彼此接近(类内相似性),具有不同标签的节点彼此

远离(类间差异性).因此,最直观的节点表示优化方式是在

GCN训练过程中动态调整节点间边权重aij的值,进而增大

邻域中同类节点特征信息的影响,但在实际运用过程中,这种

方式的计算复杂度极高,难以有效应用.针对上述问题,

Wang等将类内节点的边权重优化问题转换为类内节点标签

的影响力问题[１３],即边权重aij 如果能够最大化节点vi被

LPA正确分类的概率,那么该权重同时最大化了类内标签对

vi的影响.基于上述理论,通过最小化 LPA预测标签与真实

标签的交叉熵损失,生成优化后的边权重矩阵A
∧
:

A
∧

＝argmin
A

　LossLPA(A)

＝argmin
A

－１
m ∑

i≤m
　∑

C

c＝１
yiclog(yLPA

ic )[ ] (９)

其中,边权重aij所代表的邻接矩阵A 成为了 LPA 算法可学

习的权重A
∧
,即通过最小化优化函数LossLPA改变A中边权重

数值aij,获得使LPA分类结果最好的权重矩阵A
∧
.优化后的

边权重矩阵A
∧

与邻接矩阵A中包含的拓扑结构信息相同,即

上述学习过程仅对边的权值进行修改,不会对原始图的边集

E进行增加或删除操作.结合式(４)和式(８)中基于邻域信息

加权平均的计算方式,A
∧

不仅最大化了节点被 LPA正确分类

的概率,其元素a
∧
ij也增大了一阶邻域中同类节点特征和标签

对节点表示的影响.

为了在 GCN优化过程中融入 LPA 算法,使用优化后的

边权重矩阵替换邻接矩阵A,得到 GCNＧLPA 的层间传播计

算式为:

H(l＋１)＝σ(D
∧

－１A
∧

H(l)W(l)) (１０)

在节点分类任务中,GCN同样通过最小化交叉熵损失进

行优化,其表达式为:

LossGCN＝－１
m ∑

i≤m
　∑

C

c＝１
yiclog(yGCN

ic ) (１１)

Wang等将式(９)和式(１１)两个优化步骤进行组合,以端

到端的方式训练 GCNＧLPA模型:

LossGCNＧLPA＝LossGCN＋βLossLPA (１２)

其中,β表示控制 LPA 损失比重的超参数.由于 GCN 难以

同时学习W 和A,因此LossLPA作为正则化项,帮助学习边权

重A
∧
.

本质上,GCNＧLPA的边权重就是通过最小化标记节点

的硬标签(OneＧhot向量,真实类别值为１,其余为０)和通过多

跳邻居重建的软标签(类别的概率分布,所有元素的和为１)

之间的差异,增大同类节点间路径的权重,从而促进同类节点

间特征和标签信息的传播.图１给出了同类节点间路径权重

增强的示例,GCNＧLPA 能够识别潜在的同类节点的边并增

大其权值.

(a)原始路径 　(b)路径增强

图１　节点路径权重增强示例

Fig．１　Exampleofnodepathweightenhancement

３．４　多通道图卷积网络

在节点分类任务中,GCNＧLPA 在标签数量有限的情况

下,相比原始 GCN 性能提升并不明显.因此,本文在 GCNＧ

LPA的基础上,引入多通道策略,构建多通道图卷积模型

MGCNＧLPA,分别从拓扑空间和属性空间提取原始图特征,

生成拓扑节点表示YT和属性节点表示YA,然后将YT和YA融

合为最终表示YM .模型总体结构如图２所示.

图２　MGCNＧLPA模型的总体结构

Fig．２　OverallframeworkofMGCNＧLPA

　　在拓扑空间中,直接将属性矩阵X 和邻接矩阵A(优化后

拓扑边权重矩阵为A
∧
)作为 GCNＧLPA 的输入,因此拓扑表示

YT的计算过程可表示为:

H(１)
T ＝Dropout(σ(D

∧
－１A

∧

XW (０)
T ))

H(２)
T ＝Dropout(D

∧
－１A

∧

H(１)
T W(１)

T )

YT＝softmax(D
∧

－１A
∧

H(２)
T W(２)

T )

(１３)
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其中,σ(􀅰)表示 ReLU 激活函数,Dropout用于防止模型参

数过拟合,softmax表示将实向量转化为概率向量的激活

函数.

在属性空间中,节点之间不存在直接的关联信息,因此学

习属性表示YA的前提是构造与邻接矩阵A 相似的拓扑关系,

并将其作为 GCNＧLPA的输入.针对上述问题,Wang等提出

了基于相似度和kNN 算法的构造方式[２６],生成无权无向的

属性关系图G′.本文在上述工作的基础上,进一步保留不同

节点在属性空间关联的差异性,在生成属性关系图G′的邻接

矩阵A′时对相似度值进行归一化.首先,使用余弦相似性计

算节点vi和vj的相似度值sij:

sij＝ xi􀅰xj

|xj||xj|
(１４)

通过节点间相似度计算生成相似度矩阵S,并根据S中

元素值sij的大小为每个节点选取k 个最相似的节点,生成属

性邻接矩阵A′(除相似节点保留权值,其余位置为０),此时A′
中元素A′ij能够直接表示节点vi和vj在属性空间的拓扑关

系.参照式(１３),将属性矩阵X 和属性邻接矩阵A′(优化后

属性边权重矩阵为A
~)作为 GCNＧLPA 的输入,此时属性表示

YA的计算过程可表示为:

H(１)
A ＝Dropout(σ(D

~ －１A
~
XW(０)

A ))

H(２)
A ＝Dropout(D

~ －１A
~
H(１)

A W(１)
A )

YA＝softmax(D
~ －１A

~
H(２)

A W(２)
A )

(１５)

MGCNＧLPA通过计算拓扑表示YT 和属性表示YA 的平

均值生成最终的节点表示YM :

YM ＝YT＋YA

２
(１６)

在节点分类任务中,MGCNＧLPA 同样使用交叉熵损失

进行优化,其表达式为:

LossCE＝－１
m ∑

i≤m
　∑

C

c＝１
yiclog(yM

ic) (１７)

此外,在模型训练过程中,MGCNＧLPA 需要同时优化拓

扑边权重矩阵和属性边权重矩阵,因此将式(１２)中的LossLPA

修改为:

LossMGCN
LPA ＝LossT

LPA＋LossA
LPA

２
(１８)

综上,MGCNＧLPA完整的损失函数为:

Loss＝LossCE＋βLossMGCN
LPA (１９)

３．５　算法与复杂度分析

MGCNＧLPA的训练过程如算法１所示.其中,节点属性

相似度计算、基于k近邻算法的属性关系图生成以及节点属

性和邻接矩阵的归一化处理均为非参数计算过程,因此在

MGCNＧLPA中各层神经网络编码过程的计算复杂度与 GCN
相同[２７],均为 O(|E|).此外,损失函数中的LossCE和LossLPA

均采用交叉熵损失,因此 MGCNＧLPA 优化过程中的计算复

杂度为 O(n).综上,结合模型训练和优化过程,MGCNＧLPA
的时间复杂度与节点数n、边数|E|成正比.

算法１　MGCNＧLPA
输入:属性矩阵X,邻接矩阵A,已知标签集合Y,隐藏层维度nhid１和

nhid２,属性近邻个数k,损失函数平衡系数β

输出:节点表示YM

１．计算X的余弦相似度,生成属性相似度矩阵S

２．每个节点按相似度大小选取k个邻居,构建属性邻接矩阵A′

３．分别初始化属性空间和拓扑空间的可训练参数矩阵 W(l)
A 和 W(l)

T ,

l＝１,２,３

４．Repeat

５．　使用A,A′,Y和式(８)生成拓扑边权重矩阵A
∧

和属性边权重矩阵

A
~

６．　使用 W(l)
T 、W(l)

A 、A
∧
、A
~、式(１２)和式(１４)生成拓扑表示 YT和属性

表示YA

７．　使用YT、YA和式(１５)计算节点表示YM

８．　计算损失函数梯度ÑLoss,利用反向传播更新参数矩阵 W(l)
A 和

W(l)
T

９．Untilconvergence

１０．输出节点标签概率表示YM

４　实验与结果分析

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

本文使用Cora,Citeseer和Pubmed这３个基准引文网络

数据集[２８]来评估基线模型和 MGCNＧLPA 在节点分类任务

中的实验表现.数据中,每个节点表示一篇论文,边表示不同

论文之间的引用关系,节点属性表示描述论文内容的词袋

(BagＧofＧWords)表示,节点标签表示论文的研究主题.为保

证实验的公平性,各模型采用相同的数据集划分,每个类别抽

取２０个节点作为训练集,在剩余节点中抽取５００个节点作为

验证集,抽取１０００个节点作为测试集.数据集统计信息如

表２所列.

表２　数据集统计信息

Table２　Statisticinformationofdatasets

数据集 Cora Citeseer Pubmed
节点数 ２７０８ ３３２７ １９７１７
边数 ５４２９ ４７３２ ４４３３８

节点属性 １４３３ ３７０３ ５００
节点标签 ７ ６ ３
训练集 １４０ １２０ ６０
验证集 ５００ ５００ ５００
测试集 １０００ １０００ １０００

４．１．２　基线模型

本文使用当前较为先进和常用的节点分类算法作为基线

模型,主要分为以下３类:

１)机器学习算法

逻辑回归(LogisticRegression,LR):用于解决多分类问

题机器学习算法,利用softmax函数将线性组合的特征转换

为类别概率,并将概率最高的类别作为分类任务的预测结果.

朴素贝叶斯(NaiveBayesModel,NBM):以贝叶斯定理

为基础,假设特征条件之间相互独立,学习从输入到输出的联

合概率分布,使预测结果的后验概率最大.

支持向量机(SupportVectorMachines,SVM):寻找最佳

超平面,使每个类别中距离超平面最近的样本到超平面的最

小距离最大.
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２)多层感知机方法

MLP:由输入层、隐藏层和输出层组成,相邻层神经元之

间采用“全连接”方式进行连接,能够更好地处理非线性特征,

泛化性更强.

GraphＧMLP[２９]:在 MLP的基础上,引入保持局部结构的

对比损失,使仅使用节点属性作为输入的 MLP模型能够匹

配 GCN的分类性能.

３)图神经网络方法

GCN[２７]:将卷积神经网络从欧氏数据推广到非欧氏数据

图,利用节点的一阶邻域关系进行信息传递,捕捉节点间的依

赖关系.

GCNＧLPA[１３]:融合 GCN 和 LPA,利用节点标签增大同

类节点在拓扑空间中路径的权重,改善节点间特征信息的

传播.

SGC[１７]:直接使用线性网络对属性矩阵和邻接矩阵进行

编码,在网络堆叠过程中取消层间激活函数,大幅减少模型参

数,降低计算复杂度.

GAT[９]:在 GCN的基础上引入注意力机制,为邻居节点

分配不同的注意力权值,增强邻域中关键节点信息的传递和

聚合.

GATＧDSM[２８]:利用 GAT生成各节点的基础表征,并计

算节点表征的相似度,选出目标节点的相似节点集合,进而增

强目标节点的嵌入表示.

DPDNN[１１]:利用数据增强算法,将结构相似的节点聚合

为超节点,进而扩大节点接收域,增强 GCN 对拓扑结构信息

的获取能力.

FMI[３０]:节点与节点之间存在直接相连的低阶结构和特

殊连接模式形成的高阶结构,该模型引入节点间高阶结构关

系信息学习节点表示.

SSCＧHCL[２２]:将各层 GCN生成的特征表示作为对比视

图,同时利用少量的标记信息和大量的无标记信息生成自监

督信息,并构建半监督对比损失.

４．１．３　参数设置

所有基线模型都先按照原始论文中建议的超参数进行初

始化,并对部分模型进行调整.对于 MGCNＧLPA,隐藏层维

度nhid１和nhid２分别在{５１２,７６８,１０２４}和{８,１６,３２,６４}中

搜索,Cora和 Citeseer数据集的属性近邻个数k在{２０,３０,

４０,５０,６０}中搜索,Pubmed的k在{１０００,２０００,３０００,４０００,

５０００}中搜索,损失函数平衡系数β在{４,６,８,１０,１２}中搜索,

常用超参数学习率lr以及dropout比率为固定值０．０５和

０．５,训练过程中使用 Adam 优化器更新权重矩阵.最终,

MGCNＧLPA超参数的最终设置如表３所列.

表３　MGCNＧLPA参数设置

Table３　ParametersettingsofMGCNＧLPA

数据集 nhid１ nhid２ k β lr dropout

Cora １０２４ ３２ ４０ １０ ０．０５ ０．５

Citeseer １０２４ ３２ ４０ １０ ０．０５ ０．５

Pubmed ５１２ １６ ３０００ ６ ０．０５ ０．５

４．２　实验结果

本节通过节点分类任务评估 MGCNＧLPA和基线模型的

实验性能,并记录各模型的准确度值.实验结果如表４所列,

其中粗体表示最优结果,下划线表示次优结果.

表４　节点分类实验结果

Table４　Resultsofnodeclassification
(％)

类别 模型名称 Cora Citeseer Pubmed

ML
LR ５６．８ ５５．８ ７３．３

SVM ３０．１ ３８．５ ６６．２
NBM ５２．２ ５１．７ ７０．４

MLP
MLP[２９] ５７．８ ５４．７ ７３．３

GraphＧMLP[２９] ７９．５ ７３．１ ７９．７

GNN

GCN[２７] ８１．５ ７０．３ ７９．０
SGC[１７] ８１．０ ７１．９ ７８．９
GAT[９] ８３．０ ７２．５ ７９．０

GATＧDSM[３１] ８１．８ ７０．６ ７８．７
DPDNN[１１] ８４．３ ７３．３ ８０．２

FMI[３０] ７９．５ ７０．７ ７８．４
SSCＧHCL[２２] ８３．７ ７３．５ ８０．１

GNN＋LPA
GCNＧLPA ８３．０ ６８．８ ７８．１
MGCNＧLPA ９３．６ ８６．６ ８０．７

从实验结果可以得出以下结论:

１)在３个数据集上,MGCNＧLPA的实验表现均优于当前

较为先进的基线模型,特别是 Cora和 Citeseer数据集上的分

类结果相比表现最优的基线模型提升了９．３％和１２％.结果

表明,MGCNＧLPA改善了节点间特征和标签信息的传播方

式,提高了模型的预测性能.

２)相比仅使用属性信息作为输入的机器学习方法和

MLP,同时使用属性和拓扑信息作为输入的模型预测效果更

好,例如引入拓扑对比约束的 GraphＧMLP相比仅使用交叉熵

损失的 MLP提升显著.

３)由于一阶邻域信息难以保留节点间复杂的关系,使得

采用局部邻域聚合的模型难以充分获取潜在的特征信息,而

采用扩大节点拓扑接收域方式的 DPDNN以及融合属性空间

和拓扑空间信息 MGCNＧLPA,能够在信息传递过程中保留更

丰富的特征信息,因此在不同数据集上的泛化性更强.

４)GCNＧLPA在LPA和 GCN均使用相同节点标签的情

况下,其结果相比原始的 GCN 表现不佳,而采用多通道方式

融合拓扑和属性空间信息的 MGCNＧLPA 始终优于 GCN 和

GCNＧLPA的实验结果,模型的表征能力更强.

５)对比Cora和 Citeseer数据集,Pubmed的节点数和边

数更多,而 MGCNＧLPA训练过程中使用的标记信息较少,同

类节点间标签和特征信息传递的路径更长,使得基于 LPA的

路径权重优化效果减弱,因此限制了模型的分类性能.

４．３　消融实验

为了验 证 LPA、拓 扑 空 间 信 息 和 属 性 空 间 信 息 对

MGCNＧLPA实验性能的影响,在３个数据集上进行两组消融

实验.其中,不使用 LPA 的 MGCNＧLPA 变体为 MGCN,仅

使用拓扑空间信息的变体为 TGCNＧLPA(与 GCNＧLPA 相

同),仅使用属性空间信息的变体为 AGCNＧLPA.为保持实

验的公平性,各模型参数均按照表３进行设置.消融实验结

果如图３和图４所示.
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图３　消融实验(LPA和多通道)

Fig．３　Ablationstudy(LPAandmultiＧchannel)

图４　消融实验(拓扑和属性)

Fig．４　Ablationstudy(topologyandattribute)

第一组消融实验探究了 LPA 和多通道策略对模型性能

的影响.观察图３中的实验结果,GCNＧLPA 在 Cora数据集

上的实验表现优于 MGCN,在 Citeseer和 Pubmed数据集上

的表 现 弱 于 MGCN,而 同 时 使 用 LPA 和 多 通 道 策 略 的

MGCNＧLPA在３个数据集上均获得了最佳的实验表现,证明

了在 GCNＧLPA的基础上引入多通道策略,不仅能改善节点

间特征和标签信息的传播,还能使模型关注更多不同空间的

特征信息,提升模型的预测性能.

第二组消融实验探究了拓扑空间和属性空间信息对模型

性能 的 影 响.观 察 图 ４ 中 的 实 验 结 果,TGCNＧLPA 在

Pubmed数据集上的实验表现优于 AGCNＧLPA,在 Cora和

Citeseer数据集上的表现弱于 AGCNＧLPA,而同时使用拓扑

空间和属性空间信息的 MGCNＧLPA在３个数据集上均获得

了最佳的实验表现,证明了多通道策略能够使模型提取和保

留更丰富的原始图信息,增强模型的表征能力.

４．４　参数实验

相比学习率、隐藏层维度和损失函数平衡系数等常见参

数,属性近邻个数k是影响 MGCNＧLPA 性能的重要参数.

为了评估不同k值对模型性能的影响,在 Cora和 Citeseer数

据集上进行参数实验(属性和拓扑空间变体作为参照),实验

结果如图５所示.从结果看,使用 AGCNＧLPA 和 MGCNＧ

LPA均呈现先上升再下降的趋势,使用过大或过小的k值实

验表现均有限,这是因为k值过小时属性关系图无法保留充

足的属性空间信息,而k值过大时属性关系图会生成大量噪

声边从而导致模型性能下降.

(a)Cora (b)Citeseer

图５　参数k的实验结果

Fig．５　Experimentalresultsofparameterk

４．５　模型收敛实验

本节在Cora和Citeseer数据集上进行模型收敛实验,分
析 MGCNＧLPA及其变体在不同训练次数下训练损失值、训
练集分类结果和测试集分类结果的变化趋势.收敛实验结果

如图６和图７所示.

图６　模型收敛实验(Cora)

Fig．６　Convergenceanalysisofmodels(Cora)

图７　模型收敛实验(Citeseer)

Fig．７　Convergenceanalysisofmodels(Citeseer)

　　观察 图 ６(a)和 图 ７(a)的 实 验 结 果,拓 扑 空 间 变 体

TGCNＧLPA 的 训 练 损 失 值 最 先 趋 于 平 稳,属 性 空 间 变 体

AGCNＧLPA的训练损失值先快速下降再保持一定斜率线性

下降,同时使用拓扑和属性空间信息的 MGCNＧLPA 在训练

０１３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



初期损 失 值 下 降 最 快,但 随 着 训 练 次 数 的 进 一 步 增 加,

MGCNＧLPA的训练损失值受 AGCNＧLPA 的影响增大,因此

也呈现固定斜率下降的趋势.观察图６(b)和图７(b)的实验

结果可知,进行１０次训练后 TGCNＧLPA 和 MGCNＧLPA 分

类结果即可快速收敛,而 AGCNＧLPA 在５０次训练后才逐渐

收敛.观察图６(c)和图７(c)的实验结果可知,MGCNＧLPA
和 TGCNＧLPA在初始阶段的测试集结果显著优于 AGCNＧ
LPA并快速上升,但随着训练次数的增加,TGCNＧLPA 的表

现趋于稳定,而 MGCNＧLPA测试结果随着 AGCNＧLPA进一

步增长.

综合分析图６和图７,引入多通道策略的 MGCNＧLPA收

敛表现同时受拓扑空间和属性空间通道的影响.从训练损失

值看,MGCNＧLPA 的 训 练 损 失 大 多 介 于 TGCNＧLPA 和

AGCNＧLPA之间.从测试集的预测结果看,MGCNＧLPA 的

测试性能会先随着拓扑变体快速提升,然后随着属性变体的

提高进一步增长.整体上看,多通道策略能够充分发挥拓扑

空间或属性空间的优势信息,相比使用单一特征信息的变体,

MGCNＧLPA的表征能力更强,预测性能更好.

４．６　可视化

节点表示中蕴含了节点属性和拓扑结构信息,可视化后

能直观反映原始图的某些特征以及模型对原始图的表征能

力.首先使用tＧSNE[３２]将各模型在 Cora数据集上的节点表

示降至２维,然后根据节点标签将二维平面上的数据点标记

为７种不同的颜色,实验结果如图８所示.

(a)原始分布 (b)GraphＧMLP (c)GCN

(d)TGCNＧLPA (e)AGCNＧLPA (f)MGCNＧLPA

图８　节点表示可视化(电子版为彩图)

Fig．８　Visualizationofnoderepresentations

观察图８可知,所有模型均能从任意分布的原始数据中

提取特征信息形成社区结构,但是各模型形成的社区数量、节
点的类内相似性和类间界限差异较大.其中,GCN的类内节

点分布松散、类间差异不够明显,而 GraphＧMLP和 MGCNＧ
LPA及其变体的类内节点分布更加接近.但是,GraphＧMLP
将７类节点分成了１２个社区,而 MGCNＧLPA能够将７类节

点分为７个社区,同时相比拓扑空间和属性空间的变体,

MGCNＧLPA多色节点重合区域更小.可视化实验直观地反

映了 MGCNＧLPA保留同一社区节点相似特征的能力,证明

了LPA和多通道策略的引入增强了模型对原始图信息的表

征能力,使同类节点表示在向量空间中更加接近.

４．７　训练时间

为了比较模型的训练时间,记录 Cora和 Citeseer数据集

上迭代１００次后单次迭代的平均时间(包括前向传播、损失

函数计算、反向传播过程),实验结果如图９所示.相比仅使

用交叉熵损失进行优化的 GCN,GCNＧLPA 在训练时增加了

调整邻域 关 系 的 LPA 损 失,使 得 训 练 时 间 略 微 增 加,而

MGCNＧLPA相比 GCNＧLPA 需要同时优化拓扑和属性空间

的LPA损失,因此训练时间大约为 GCNＧLPA的２倍.

图９　训练时间对比

Fig．９　Trainingtimecomparison

４．８　实验分析

Wang等将传统社区发现算法 LPA 与 GCN 相结合,构
建了GCNＧLPA模型.从实验结果看,GCNＧLPA在标签数量

有限的情况下,对模型性能的提升并不明显,并且对不同数据

集的泛化性同样受限.这是因为 GCNＧLPA 中 LPA 通过拓

扑结构向邻居节点传播标签特征,忽略了标签信息与节点属

性之间的关联.然而,现实世界中图数据的标签与属性、拓扑

之间的关系更加复杂,仅对某一特征空间的信息进行增强,对
表征能力的提升是有限的.因此,本文使用LPA同时在拓扑

空间和属性空间增大同类节点间路径的权重,即同时关注标

签与属性、拓扑之间的依赖关系,从而提升模型在不同数据集

上的泛化性.

结束语　本文提出了一种融合标签传播算法的多通道图

卷积模型 MGCNＧLPA,通过增大同类节点间路径的权重,来
改善节点间特征和标签信息的传播,以增强模型对原始图信

息的表 征 能 力.在 ３ 个 基 准 数 据 集 的 节 点 分 类 任 务 中,

MGCNＧLPA的实验表现均优于当前较为先进的基线模型,

证明了引入多通道策略和LPA优化的有效性.此外,消融实

验结果表明,融合拓扑和属性信息的 MGCNＧLPA 能够更加

充分地提取和保留原始图中蕴含的特征,相比仅使用拓扑或

属性信息的方法表征能力和泛化性更强.在当前工作中,通
过修改信息传递和聚合方式提升模型性能,忽略了图数据中

可能存在的噪声.因此,在后续工作中将对图数据的节点属

性、拓扑结构以及标签信息进行增强,提高模型的鲁棒性和泛

化性.

参 考 文 献

[１] MCLARENCD,BRUNERM W．Citationnetworkanalysis[J]．

InternationalReviewofSportandExercisePsychology,２０２２,

１５(１):１７９Ｇ１９８．
[２] GHAREHCHOPOGHFS．AnimprovedHarrisHawksoptimiＧ

zationalgorithmwithmultiＧstrategyforcommunitydetectionin

socialnetwork[J]．JournalofBionicEngineering,２０２３,２０(３):

１１７５Ｇ１１９７．
[３] ZOU M,GANZ,CAOR,etal．SimilarityＧnavigatedgraphneuＧ

ralnetworksfornodeclassification[J]．InformationSciences,

２０２３,６３３:４１Ｇ６９．

１１３袁立宁,等:基于标签传播增强的多通道图卷积网络



[４] NASIRIE,BERAHMAND K,LIY．RobustgraphregularizaＧ

tionnonnegativematrixfactorizationforlinkpredictioninatＧ

tributednetworks[J]．Multimedia Toolsand Applications,

２０２３,８２(３):３７４５Ｇ３７６８．
[５] XU M．UnderstandinggraphembeddingmethodsandtheirapＧ

plications[J]．SIAM Review,２０２１,６３(４):８２５Ｇ８５３．
[６] BHATTI U A,TANG H,WU G,etal．Deeplearning with

graphconvolutionalnetworks:AnoverviewandlatestapplicaＧ

tionsincomputationalintelligence[J/OL]．InternationalJournal

ofIntelligentSystems,２０２３:１Ｇ２８．https://dl．acm．org/doi/

abs/１０．１１５５/２０２３/８３４２１０４．
[７] LIC H,ZHU X F．DualＧchannelgraphrandomconvolutional

networksforsemiＧsupervisednodeclassification[J]．Journalof

ChineseComputerSystems,２０２３,４４(８):１６５６Ｇ１６６４．
[８] GUO M H,XU T X,LIUJJ,etal．Attentionmechanismsin

computervision:A survey[J]．ComputationalVisual Media,

２０２２,８(３):３３１Ｇ３６８．
[９] VELICKOVICP,CUCURULLG,CASANOVAA,etal．Graph

attentionnetworks[EB/OL]．[２０２３Ｇ１２Ｇ１２]．https://arxiv．org/

abs/１７１０．１０９０３v３．
[１０]LI B,JING B,TONG H,etal．Graphcommunalcontrastive

learning[C]∥Proceedingsofthe２２ndInternationalConference

onWorldWideWeb．NewYork:ACM,２０２２:１２０３Ｇ１２１３．
[１１]XUEL,NONGLP,ZHANG W H,etal．Animprovedgraph

convolutionnetworksemiＧsupervisednodeclassification[J]．

ComputerApplicationsandSoftware,２０２１,３８(１０):１５３Ｇ１５８,１６３．
[１２]RAGHAVANUN,ALBERTR,KUMARAS．Nearlineartime

algorithmtodetectcommunitystructuresinlargeＧscalenetＧ

works[J]．PhysicalReviewE,２００７,７６(３):０３６１０６．
[１３]WANGH,LESKOVECJ．UnifyingGraphConvolutionalNeural

Networksand LabelPropagation[EB/OL]．[２０２３Ｇ１２Ｇ１２]．
https://arxiv．linfen３．top/abs/２００２．０６７５５v１．

[１４]CUNNINGHAM P,DELANY SJ．kＧNearestneighborclassiＧ
fiersＧATutorial[J]．ACM ComputingSurveys(CSUR),２０２１,

５４(６):１Ｇ２５．
[１５]LIUJQ,TU W X,ZHUE．SurveyongraphconvolutionalneuＧ

ralnetwork[J]．ComputerEngineering&Science,２０２３,４５(８):

１４７２Ｇ１４８１．
[１６]ZHANGLY,SUNH H,SHIBB．Reviewofnodeclassification

methodsbasedongraphconvolutionalneuralnetworks[J/OL]．
ComputerScience,２０２３:１Ｇ１９．http://kns．cnki．net/kcms/deＧ
tail/５０．１０７５．TP．２０２３０９２５．１６５５．１６２．html．

[１７]WUF,SOUZAA,ZHANGT,etal．SimplifyinggraphconvoluＧ
tionalnetworks[C]∥Proceedingsofthe３６thInternationalConＧ
ferenceon MachineLearning．Cambridge:PMLR,２０１９:６８６１Ｇ
６８７１．

[１８]TAILORSA,OPOLKAF,LIOP,etal．Doweneedanisotropic

graphneuralnetworks? [C]∥Proceedingsofthe２０２２InternaＧ
tionalConferenceonLearningRepresentations．OpenＧReview．
net,２０２２:１Ｇ１９．

[１９]BRODYS,ALON U,YAHAVE．HowattentivearegraphatＧ
tentionnetworks? [C]∥Proceedingsofthe２０２２International
Conference on Learning Representations．OpenReview．net,

２０２２:１Ｇ２６．
[２０]GUOXC,ZHANGWY,XIAZX．TwoＧwaydataaugmentation

graphconvolutionalnetworks[J]．ComputerEngineeringand

Design,２０２３,４４(８):２３４５Ｇ２３５１．
[２１]RANIV,NABIS T,KUMAR M,etal．SelfＧsupervisedLearＧ

ning:A SuccinctReview[J]．ArchivesofComputational MeＧ
thodsinEngineering,２０２３,３０(４):２７６１Ｇ２７７５．

[２２]LIYQ,WANGJ,WANGF,etal．SemiＧSupervisedNodeClasＧ
sificationAlgorithmBasedonHierarchicalContrastiveLearning
[J]．Pattern Recognition and ArtificialIntelligence,２０２３,

３６(８):７１２Ｇ７２０．
[２３]ZHONGL,YANGJ,CHENZ,etal．ContrastivegraphconvoluＧ

tionalnetworks withgenerativeadjacency matrix[J]．IEEE
TransactionsonSignalProcessing,２０２３,７１:７７２Ｇ７８５．

[２４]HUANG J,DU L,CHEN X,etal．Robust midＧpassfiltering
graphconvolutionalnetworks[C]∥Proceedingsofthe２０２３InＧ
ternationalWorld Wide Web Conference．New York:ACM,

２０２３:３２８Ｇ３３８．
[２５]NIESM,DU Y H,LU TL,etal．Surveyonlocalcommunity

detectionalgorithms[J]．SoftwareGuide,２０２０,１９(５):２７１Ｇ２７５．
[２６]WANGX,ZHU M,BOD,etal．AmＧgcn:AdaptivemultiＧchanＧ

nelgraphconvolutionalnetworks[C]∥Proceedingsofthe２６th
ACMSIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscoＧ
very& DataMining．NewYork:ACM,２０２０:１２４３Ｇ１２５３．

[２７]KIPF T N,WELLING M．SemiＧsupervisedclassification with

graphconvolutionalnetworks[EB/OL]．[２０２３Ｇ１２Ｇ１９]．https://

arxiv．org/abs/１６０９．０２９０７v４．
[２８]YUANLN,LIX,WANGXD,etal．Graphembeddingmodels:

asurvey[J]．JournalofFrontiersofComputerScienceandTechＧ
nology,２０２２,１６(１):５９Ｇ８７．

[２９]HUY,YOU H,WANGZ,etal．GraphＧmlp:nodeclassification
withoutmessagepassingingraph[EB/OL]．[２０２３Ｇ１２Ｇ１９]．htＧ
tps://arxiv．org/abs/２１０６．０４０５１v１．

[３０]ZHENG WP,GEHL,LIU ML,etal．NodeclassificationalgoＧ
rithmfusing２Ｇconnected motifＧstructureinformation[J/OL]．
JournalofComputerApplications,２０２３:１Ｇ１０．http://kns．cnki．
net/kcms/detail/５１．１３０７．tp．２０２３０８１６．１５０７．００６．html．

[３１]ZENGJX,WANGPH,DINGYD,etal．Graphneuralnetwork
basednodeembeddingenhancementmodelfornodeclassificaＧ
tion[J]．JournalofZheJiangUniversity(EngineeringScience),

２０２３,５７(２):２１９Ｇ２２５．
[３２]CAITT,MAR．TheoreticalfoundationsoftＧSNEforvisualiＧ

zinghighＧdimensionalclustereddata[J]．TheJournalofMachine
LearningResearch,２０２２,２３(１):１３５８１Ｇ１３６３４．

YUAN Lining,bornin１９９５,doctoral
student,is a member of CCF (No．
H５８４４M)．Hismainresearchinterests
include machine learning and graph
neuralnetwork．

FENG Wengang,bornin１９８２,Ph．D,

professor,Ph．D supervisor．His main
researchinterestsincludepatternrecogＧ
nitionandpublicsecurityintelligence．

(责任编辑:喻藜)

２１３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４


