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摘　要　图神经网络(GNNs)是一种专门针对图数据的神经网络模型,近年来被成功应用在各种图学习任务上,如节点分类、
链路预测等.然而,目前的图神经网络模型大多基于消息传递范式,无法充分捕捉节点的结构信息与特征信息之间的多维关联

关系.此外,传统激活函数容易导致信息丢失和模型解释性不足的问题.为此,提出了一种基 于 KolmogorovＧArnold网 络

(KAN)的双通道图神经网络(KDCGNN).KDCGNN利用结构卷积和特征卷积,从两个通道分别提取图的结构信息和特征信

息,生成节点的结构编码和特征编码,拼接融合后,进一步借助 KAN对嵌入表示进行特征转换,提升分类性能和模型的可解释

性.同时,引入一致性损失函数,鼓励结构编码和特征编码之间的分布一致性,从而增强模型的泛化能力.在３个经典引文网

络数据集(Cora,Citeseer,Pubmed)上的实验表明,KDCGNN 在节点分类任务中的表现优于现有基准方法.KDCGNN 的提出

为图神经网络的可解释性与性能优化提供了新思路.
关键词:图神经网络;KolmogorovＧArnold网络;双通道机制;节点分类;高斯ＧDice相似度
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Abstract　GNNsarespecializedmodelsdesignedforgraphdataandhavebeensuccessfullyappliedtovariousgraphlearningtasks
suchasnodeclassificationandlinkprediction．However,mostexistingGNNmodelsarebasedonthemessageＧpassingparadigm,

whichfailstofullycapturethemultiＧdimensionalrelationshipsbetweenstructuralinformationandfeatureinformationofnodes．
Additionally,traditionalactivationfunctionsoftenleadtoinformationlossandlackinterpretabilityinthemodels．Toaddress
thesechallenges,thispaperproposesanovelKolmogorovＧArnoldNetworkＧbasedDualＧChannelGraph NeuralNetwork(KDＧ
CGNN)．KDCGNNemploysstructuralconvolutionandfeatureconvolutionintwoseparatechannelstoextractstructuralandfeaＧ
tureinformationfromgraphs,generatingstructuralandfeatureencodingsfornodes．TheseencodingsarethenfusedthroughconＧ
catenationandfurthertransformedusingtheKolmogorovＧArnoldNetworktoenhanceclassificationperformanceandmodelinterＧ
pretability．Furthermore,aconsistencylossfunctionisintroducedtoencouragedistributionalalignmentbetweenstructuraland
featureencodings,therebyimprovingthegeneralizationcapabilityofthemodel．Experimentsonthreebenchmarkcitationnetwork
datasets(Cora,Citeseer,andPubmed)demonstratethatKDCGNNoutperformsexistingbaselinemethodsinnodeclassification
tasks．KDCGNNprovidesanovelapproachtoimprovingtheinterpretabilityandperformanceofgraphneuralnetworks．
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　　近年来,图神经网络(GraphNeuralNetworks,GNNs)因
其对图结构数据的强大建模能力,在节点分类、链路预测等任

务中取得了显著进展.此外,图神经网络广泛应用于分子性

质分析、疾病预测领域[１Ｇ２].其中,基于消息传递的图卷积网

络(GraphConvolutionNetworks,GCNs)[３]及其变体通过聚

合邻居节点的特征信息,将拓扑结构与节点属性融合到统一

的嵌入表示中,成为图表示学习的核心方法.然而,现有研究

逐渐揭示出 GNNs在关键环节的局限性:尽管 GCN 通过拉

普拉斯平滑实现了局部特征传播,但其对拓扑结构和节点特

征的非线性关联建模能力不足;而图注意力网络(GraphAtＧ
tentionNetworks,GATs)[４]虽能自适应调整邻居权重,却因

依赖固定激活函数和黑箱注意力机制,导致模型可解释性差

且对稀疏标记数据敏感.此外,现有方法对未标记节点信息

的利用不足,尤其在低标记率场景下,模型泛化能力显著受

限.这些缺陷严重制约了 GNNs在复杂真实场景中的应用.
近年来,尽管多通道机制与自适应融合策略被引入以增

强 GNN的表达能力,但其设计仍存在关键挑战:１)特征与拓

扑的融合过程缺乏动态可解释性,依赖人工调参;２)传统多层

感知机(MLP)的非线性建模能力受限于固定激活函数,难以

适应图数据的高维复杂性;３)节点表示在分布层面未显式对

齐,导致模型对稀疏标记数据的适应性不足.这些问题的根

源在于现有方法未能充分结合数学可解释性与数据驱动学习

的优势,限制了其在复杂图分析任务中的潜力.

针对上述挑战,本文提出了 KDCGNN,该方法聚焦于信

息融合与状态感知等关键技术.本文的主要贡献如下:

１)通过结构卷积模块(基于原始邻接矩阵)与特征卷积模

块(基于高斯ＧDice相似度kNN图)分别建模拓扑结构与节点

属性的深层关联,解决单一信息源建模不足的问题;

２)采用 KAN的可学习B样条激活函数替代传统 MLP,
动态拟合节点表示的非线性变换,避免信息丢失,并通过

KolmogorovＧArnold表示定理提供数学可解释性;

３)设计对称 KL散度一致性损失,显式对齐结构编码与

特征编码的概率分布,显著提升模型在低标记率场景下的鲁

棒性.

１　相关工作

１．１　基于KAN的图神经网络

KolmogorovＧArnoldNetwork(KAN)是 一 种 基 于 KolＧ

mogorovＧArnold表示定理的新型神经网络结构[５].与传统

神经网络不同,KAN 的核心特点是可学习激活函数,其中原

本的权重参数被单变量函数替代.这些函数通常采用样条函

数进行参数化,从而提供极高的灵活性,使模型能够以更少的

参数逼近复杂函数,同时提升其可解释性.本文将 GNN 中

常用的 MLP分类器替换成 KAN,提升了 GNN 的可解释性,
并在节点分类任务上具有很好的性能.

最近,有一些研究人员试图将 KAN 推广到图神经网络

中.这是因为大多数最有表现力的 GNN模型依赖于多层感

知器(MLP)作为其主要构建块,所以它们具有通用近似能

力[６Ｇ７].该定理指出,任何连续函数都可以通过至少包含一个

隐藏层的 MLP进行近似,前提是该层具有足够数量的神经

元.然而,在实际应用中,这些模型由于非凸损失函数、缺乏

收敛性保证的优化算法以及有限的可解释性,受到一定限制,

从而影响了其在多个领域的适用性.

Zhang等[８]首次在图卷积任务中应用 KAN,并通过实验

验证了 GraphKAN 的有效性,为处理复杂拓扑数据提供了一

种新的方法论框架.Kiamari等[９]提出了一种图 KolmogorovＧ
Arnold网络,与依赖于固定卷积架构的传统图卷积网络(GCＧ
Ns)不同,该网络在层之间实现了可学习的基于样条的函数,

改变了信息在图结构中的处理方式.在此基础上,作者提出

了两种不同的方法来将 KAN 层集成到 GKAN 中:一是在特

征聚合后应用可学习函数,二是在聚合前应用可学习函数.

Bresson等[１０]比较了KANs与 MLP在图学习任务中的性能,

并在节点分类、图分类和图回归数据集上进行了大量的实验.

初步结果表明,虽然在分类任务中,KAN 与 MLP相当,但在

图回归任务中,KAN似乎具有明显的优势.与上面工作不同

的是,Carlo等[１１]将 KAN 应用到 GNN 中,强调了其在可解

释性至关重要的领域中的应用潜力,并指出这种设计本质上

为模型的决策过程提供了清晰的见解,消除了对事后可解释

性技术的需求.在具体应用方面,Ahmed等[１２]将 KAN 与

GNN融合,用于预测小分子与蛋白质靶点结合亲和力.虽然

该模型没有达到最先进的性能,但结果证明了它的可行性,并
强调了它作为计算药物发现的新方法的前景.这项工作开辟

了新的研究方向,表明进一步完善和探索 KAN与 GNN的融

合模型可以显著影响结合亲和力预测的效率和准确性,最终

有助于发现新的治疗药物.

综上,KAN 在 GNN 领域的应用仍处于早期阶段,已有

研究表明了其在图回归和节点分类任务中的潜力.本文基于

KAN强大的函数表达能力,将其应用于双通道图神经网络的

特征转换模块,以提升模型性能和可解释性,从而为相关领域

提供新的研究思路.

１．２　多通道图神经网络

图神经网络在图数据处理领域取得了显著成功.然而,

现有基于消息传递机制的 GNN在特征聚合和更新过程中依

赖固定模式,限制了其对邻域结构丰富度的表达能力,从而影

响了模型的表示能力和泛化性能.鉴于此,受卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetworks,CNNs)的多通道特性启发,

引入多通道机制以增强 GNN 的特征表达能力,进一步提升

其对复杂图结构的建模效果.

Zhou等[１３]提出了一种多通道图卷积网络(MuchGCN),

它是由卷积神经网络驱动的,在卷积神经网络中,一系列的通

道被编码以保持输入图像的综合特征.因此,该研究通过定

义特定图卷积算子,在各网络层学习多组图特征通道,并采用

迭代图池化操作构建层次化表征.Zhao等[１４]引入从学者的

出版物中获得的更多样化的信息(如职业序列、协作图)来定

义学者工作迁移预测任务,以便在没有隐私数据的情况下进

行更全面的建模.此外,还设计了一个多通道多分支增强框
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架(MMEF),以互补的方式整合异构输入.该框架可以捕捉

职业轨迹的时间模式,利用学术合作信息考虑合著者的影响,
并处理多余的描述,估计学者和机构之间的相关性分数.

Meng等[１５]提出 了 一 种 多 通 道 深 度 图 卷 积 神 经 网 络 方 法

DeepMCGCN,它构造了多个关系子图,并采用多个 GCN 通

道分别学习不同关系子图的特征.利用跨通道连接获取不同

关系子图之间的交互关系,可以比单通道 GNN 学习更丰富、
更具判别性的节点嵌入.同时,通过优化卷积函数,增加通道

间和通道内的残差连接,缓解了深度模型的过拟合问题.

Wang等提出了一种自适应多通道深度图神经网络(AMDＧ
GNN)来自适应和对称地聚合来自深度感受野的信息.该模型

保证了深层各节点的接受域是不同的,从而保证了节点表示的

可区分性.为了解决 GCNs可能无法自适应地学习拓扑结构

和节点特征之间的一些深度相关信息的问题,Wang等[１６]提

出了一种用于半监督分类(AMＧGCN)的自适应多通道图卷

积网络.该方法的核心思想是同时从节点特征、拓扑结构及

其组合中提取特定的和共同的嵌入,并使用注意机制来学习

嵌入的自适应重要权重.该模型既能保留最先进的 GCNs
的优点,又能大幅增强拓扑结构和节点特征的融合能力.

在 GNNs中,多通道架构是一种有效的方法,用于增强

模型在处理图数据时的特征学习能力.多通道 GNN 通过在

不同的通道上并行处理信息,可以捕获图数据中不同方面的

特征,从而提高模型的性能.虽然多通道 GNN 在处理图结

构数据时提供了强大的工具,但仍然需要应对一些挑战,如过

拟合、过平滑和计算复杂度等问题.未来的研究可能会集中

在提高模型的泛化能力、扩展性和解释性上.

２　本文模型KDCGNN

２．１　KDCGNN模型

本文提出的 KDCGNN 模型框架如图１所示,包括结构

卷积、特 征 卷 积、KAN 和 特 征 融 合.其 关 键 思 想 是,KDＧ
CGNN包含两个通道,并从这两个通道中提取图的特征编码

和结构编码.为此,节点特征通过kNN图生成器构造一个特

征图,原始图作为结构图,并通过结构卷积和特征卷积这两个

特定的卷积模块,节点特征可以在特征图和结构图上同时传

播,分别学习节点结构编码和节点特征编码这两个特定的嵌

入,然后将这两部分编码进行拼接融合,再通过 KAN 进行特

征维度的变换,最后得到节点分类的结果.

图１　KDCGNN模型框架

Fig．１　FrameworkofKDCGNNmodel

２．２　问题建模

本文研究面向属性图G＝(V,A,X)的半监督节点分类任

务,其中:V＝{v１,v２,􀆺,vn}为有n个节点的节点集合;A∈

ℝn×n为有n个节点的对称邻接矩阵,Aij＝１表示节点i和j
之间存在一条边,否则 Aij＝０;X∈ℝn×d为节点特征矩阵,d
表示节点特征的维数.

假设节点类别集合为C,其大小为|C|.在训练阶段,

仅有部分节点具有已知标签,记为标记节点集合VL ⊆V,

对应的标签为yi∈{１,２,􀆺,|C|}.任 务 目 标 是 通 过VL

的监督信息,学习分类模型以预测未标记节点集合V/VL

的类别标签.

２．３　基于拓扑信息的结构卷积模块

为有效捕捉图数据中节点间的拓扑结构信息,本节提出

一种基于拓扑信息的结构卷积模块.该模块通过多层图卷积

操作逐步聚合邻接节点的特征信息,生成与拓扑强关联的节

点表示.具体设计如下:

结构图就是原始图,即 Gs＝(Vs,As,Xs),其中Vs＝V,

As＝A,Xs＝X.为确保每个节点在特征传播过程中能够保留

自身的特征信息,对邻接矩阵添加自环:

A
~
s＝As＋Is (１)

其中,Is∈ℝn×n为单位矩阵,用于保留节点自身特征.

基于拓扑图的学习输出嵌入ZS 的计算过程如下:

Z(l)
s ＝ReLU(D

~ －１
２s A

~
sD

~ －１
２s Z(l－１)

s W(l)
s ) (２)

其中,W(l)
s 为图卷积神经网络中第l层的权重矩阵,用于特征

变换;ReLU(􀅰)为激活函数,引入非线性表达能力;Z(l)
s 为第

l层的输出特征,初始Z(０)
s ＝X;D

~
s 为A

~
s 的对角度矩阵.经过

l层卷积后,最终的结构编码为ZS.

２．４　基于高斯ＧDice相似度构建kNN图

为充分挖掘节点属性间的潜在关联,本节提出一种基于
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高斯ＧDice相似度的k近邻(kNN)图构建方法,旨在生成能够

表征特征空间局部相似性的结构引导图.首先,基于节点特

征矩阵X∈ℝn×d,计算节点间的相似度矩阵S∈ℝn×n.

传统方法通常采用以下两种方法衡量特征相似性,其中

xi 和xj 是节点i和j的特征向量.

１)线性核:用两个向量的内积来衡量相似度,由于没有将

向量映射到高维空间,可以保持数据的原始状态.其计算

式为:

Sij＝xixT
j (３)

２)高斯核:一种具有局部性强的相似性计算方法,其通过

将特征向量映射到一个更高维的空间内,从而有效捕捉样本

间的非线性相似关系.其计算式为:

Sij＝exp(－γ‖xi－xj‖２) (４)

其中,‖xi－xj‖表示xi 和xj 之间的欧氏距离;γ为缩放因

子,用来控制高斯核函数的宽度.因此,当两个节点特征越接

近时,高斯核函数的值就越趋近于１;反之,当两个节点特征

越远时,其值就越接近于０.这种特性使得高斯核函数在区

分输入空间中相似的样本时特别有效.

但这些方法仅依赖特征距离,忽略了拓扑结构的影响.

为进一步优化高斯核函数的相似度计算方法,本文引入 Dice
相似度,将其与高斯核函数结合.该方法在考虑特征距离的

同时,也融入了节点的拓扑分布信息,一定程度上反映了节点

度对相似性的影响,从而提高了计算结果的鲁棒性和可解释

性.Dice相似度通过量化节点邻居的重叠比例引入拓扑分布

信息,公式如下:

SDice(vi,vj)＝
２CoN(vi,vj)
N(vi)＋N(vj)

(５)

其中,CoN(vi,vj)表示vi 和vj 的共同邻居数量,N(vi)和

N(vj)分别表示vi 和vj 的邻居数量.

将高斯核函数中的缩放因子γ替换成 Dice相似度,如
式(６)所示:

Sij＝exp(－SDice(vi,vj)‖xi－xj‖２)　 (６)

该方法不仅保留特征空间的非线性关联,还通过 Dice相

似度消除节点度偏差,避免度数大的节点在相似性计算中占

据主导地位.

这里选择高斯ＧDice相似度来计算各个节点之间的相似

度,如图２所示.首先,对于原始图的节点特征,通过相似度

函数依次得到两个节点的相似度值,从而得到相似度矩阵S;

然后为每个节点选择相似度最高的前k个邻居(topＧk)设置

边,构建kNN邻接矩阵Af∈{０,１}n×n,定义为:

Af[i,j]＝
１, 若vi∈topＧk(Sij)

０, 否则{ (７)

图２　kNN图的生成过程

Fig．２　GenerationprocessofkNNgraph

２．５　基于相似度图的特征卷积模块

相似度图是２．４节中通过节点相似度构造的kNN图,即

Gf＝(Vf,Af,Xf),其中,Vf ＝V,Af ＝Af,Xf ＝X.基于特征

图的学习节点嵌入ZF 的计算过程如下:

Z(l)
f ＝ReLU(D

~ －１
２f A

~
fD

~ －１
２f Z(l－１)

f W(l)
f ) (８)

其中,W(l)
f 为图 卷 积 神 经 网 络 中 第l 层 的 权 重 矩 阵;初 始

Z(０)
f ＝X;D

~
f 为A

~
f 的对角度矩阵;将最后一层的输出嵌入表

示为Zf,即节点的特征编码.

２．６　KAN的深层特征融合与分类

通过结构卷积模块和特征卷积模块分别得到节点结构编

码ZS 和特征编码ZF,考虑到节点标签可以与它们的组合相

关联,这里采用拼接的方式进行两部分节点的特征融合.这

种方式的计算复杂度比较小,如式(９)所示:

Z＝concat(ZS,ZF) (９)

其中,Z∈ℝn×m为节点的最终嵌入表示,concat为拼接函数.

为了完成节点分类任务,需要对节点的最终嵌入表示Z
的第二个维度进行特征变换,即ℝm →ℝc,其中,ℝm 和ℝc 分

别表示m 维和c维的向量.在这里不采用多层感知机,而是

采用 KAN.与 MLP不同,KAN 引入了一种新颖的方法,通

过沿网络边缘 用 基 于 样 条 的 单 变 量 函 数 替 换 线 性 权 重.

这些函数被特别构造为可学习的激活函数.KAN 可用于

解决 GNN 中 MLP遇 到 的 效 率 和 可 解 释 性 限 制.此 外,

KAN还解决了使用激活函数而导致的信息丢失问题.适

合更深层 次 架 构 的 KAN 层 由 单 变 量 函 数 矩 阵 定 义,如

式(１０)所示:

Φ＝{ϕq,p},p＝１,２,􀆺,nin,q＝１,２,􀆺,nout (１０)
其中,每个函数ϕq,p都有可训练的参数,nin和nout分别表示

单变量函数矩阵的列和行数.由此,最初被描述为仅由两

层此类函数组合构成的 KolmogorovＧArnold表示,可 以 扩

展到更深的网络结构.在 本 文 中,KAN 的 激 活 函 数 为 B
样条函数.

为了具体而直观地理解 KAN 架构,将其表示为整数数

组[n０,n１,􀆺,nL],其中ni 为第i层节点数.激活值及其在层

间的转换定义如式(１１)所示:

xl＋１,j＝∑
nl

i＝１
ϕl,j,i(xl,i) (１１)

其中,将第l层的节点i与第l＋１层的节点j连接起来.这

种设置允许堆叠深层 KAN 层,便于通过连续变换与求和对

复杂函数进行建模.
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上述为 KANLayer的定义,将之前得到的最终嵌入表示

通过 KAN进行维度变换:

Y
∧

＝softmax(KANLayer(Z)) (１２)

其中,softmax(x)＝ exp(x)

∑
c

i＝１
exp(xi)

用于分类归一化函数,Y
∧

∈ℝn×c

为预测的各个节点的标签.

２．７　一致性损失设计与优化目标

为实现结构编码与特征编码的分布对齐,本节提出一种

基于 KL散度的一致性损失函数,通过约束两种编码在概率

空间中的相似性,增强模型对未标记节点的泛化能力.具体

设计如下:
首先,对于节点结构编码ZS＝[z１

s,z２
s,􀆺,zm

s ],计算其在

消息传递模块嵌入空间中的概率分布:

z~is＝ exp(zi
s/T)

∑
m

j＝１
exp(zj

s/T)
(１３)

其中,T 为温度参数.这样就可以得到节点结构编码的分布.
同理,可以计算得到节点特征编码的分布.

为了鼓励节点结构编码的分布Z
~

S＝[z~１
s,z~２

s,􀆺,z~m
s ]和节

点特征编码的分布Z
~

F＝[z~１
f,z~２

f,􀆺,z~m
f ]表示之间的一致性,

设计了一致性损失来进一步增强它们的通用性并通过对称化

设计来避免单方向对齐导致的偏差.一致性损失定义如下:

con＝１
m ∑

m

i＝１

１
２

(DKL(zi
s‖z－i)＋DKL(zi

f‖z－i)) (１４)

其中, con表示一致性损失,DKL是用来计算两个概率分布的

KL散度,z－i＝(zi
s＋zi

f)/２.为了避免 KL散度在概率分布不

重叠时会出现趋向于无穷大的问题,这里采用JS散度(JenＧ
senＧShannondivergence),JS散度是 KL散度的对称化版本.

假设训练集为L,对于每个l∈L,真实标签为Yl,预测标

签为Y
∧

l,则所有训练节点上节点分类的交叉熵损失表示

为 t:

t＝－∑
l∈A
　∑

C

i＝１
YlilnY

∧

li (１５)

结合分类交叉熵损失和一致性损失,可以得到模型总的

损失函数:

＝ t＋α con (１６)
其中,α为超参数,用于平衡监督学习与分布对齐的强度.通

过反向传播联合优化模型参数,确保分类性能与分布一致性

同步提升.

２．８　算法流程

KDCGNN进行节点分类的算法流程如算法１所示.
算法１　KDCGNN节点分类的算法流程

输入:图G的邻接矩阵A,节点集合V,节点特征X,层数l

输出:节点的标签Y
∧

１．初始化节点嵌入Z(０)
f ＝Z(０)

S ＝X、拓扑图邻接矩阵AS＝A
２．通过式(５)计算各个节点的相似度矩阵S
３．将节点按相似度进行排序

４．选择topＧk节点构建kNN图Gf

５．fori＝１,２,３,􀆺,ldo
６．　通过式(２)得到第i层的结构编码ZS

７．　通过式(８)得到第i层的特征编码ZF

８．　通过式(１４)计算ZS 与ZF 间的一致性损失 con

９．endfor

１０．将ZS 与ZF 进行拼接得到节点最终嵌入表示Z

１１．通过式(１２)计算得到节点的标签Y
∧

１２．通过式(１５)计算节点标签的交叉熵损失 t

１３．通过式(１６)得到最终的损失

３　实验与结果分析

３．１　实验设置

３．１．１　数据集

本 节 使 用 了 ３ 个 引 文 网 络 数 据 集 Cora,Citeseer和

Pubmed[１７],用于半监督节点分类.３个数据集的指标统计如

表１所列.

表１　节点分类数据集统计信息

Table１　Nodeclassificationdatasetstatistics

数据集 类型 节点数 边数 类别数 维度

Cora 引文网络 ２７０８ ５４２９ ７ １４３３
Citeseer 引文网络 ３３２７ ４７３２ ６ ３７０３
Pubmed 引文网络 １９７１７ ４４３３８ ３ ５００

Cora数据集是一个由２７０８篇机器学习领域的科学论文

构成的引文网络数据集,广泛用于图深度学习研究.这些论

文被分为７个类别,分别是案例基础、遗传算法、神经网络、概

率方法、强化学习、规则学习和理论.每篇论文通过一个

１４３３维的词向量表示,每个维度对应一个词,取值为０或１,

分别表示该词在论文中未出现或出现.这些词来自于一个包

含１４３３个词汇的字典.由于每篇论文至少与其他一篇论文

存在引用或被引用的关系,因此样本点之间相互连接,形成了

一个无孤立点的连通图.

Citeseer数据集是一个引文网络,包含３３１２篇论文,这

些论文被归类为６个主要领域,分别是智能体(Agents)、人工

智能(AI)、数据库(DB)、信息检索(IR)、机器学习(ML)和人

机交互(HCI).数据集中记录了论文间的引用关系.在预处

理阶段,移除了停用词以及文档频率低于１０的词汇,最终得

到了３７０３个独特的词汇.

Pubmed数据集是一个专注于糖尿病研究的引文网络,

它包含来自PubMed数据库的１９７１７篇科学出版物.这些出

版物被分为３个类别,分别是糖尿病实验(DiabetesMellitus,

Experimental)、１型糖尿病(DiabetesMellitusType１)和２型

糖尿病(DiabetesMellitusType２).该网络由４４３３８个引用

链接构成.数据集中的每篇出版物都通过一个由５００个唯一

词汇组成的字典中的 TF/IDF加权词向量来表示.

３．１．２　基准方法

对于节点分类,将本文方法与以下基准方法进行了比较:

１)传 统 的 节 点 嵌 入 方 法,包 括 Node２vec[１８]和 Deep
Walk[１９];

２)基于 图 神 经 网 络 的 方 法,包 括 GCN,GAT,GraphＧ

sage[２０],SGC[２１],CPGNN[２２]和 HOGＧGCN[２３];

３)基于图池的方法,包括gＧNＧUnets[２４]和SEPＧN[２５].

３．１．３　参数设置

通过测量 KDCGNN模型在节点分类任务中的准确性来

评估其有效性.为验证模型的有效性与鲁棒性,所有实验均

基于以下参数配置.
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在训练过程中,采用 Adam 优化器进行参数优化.每种

方法和数据集均运行３００个epoch,并根据验证集上最高准确

率的epoch作为最终的测试准确率.为便于模型调优,设置

了以下超参数:dropout率为０．５,权重衰减系数为５×１０－４,

一致性损失权重α为０．６,温度参数T 为１０,隐藏层维度设置

为{６４,３２,１６},topＧk构建特征图中参数k 的取值为[０,９]的

整数.

在数据集划分方面,训练集、验证集和测试集的比例为

６∶２∶２.由于本文实验为半监督节点分类任务,训练集中的标

记数据比例分别设置为３０％ 和５０％ 进行实验.所有实验均

基于PyTorch框架实现,重复运行１０次取其均值,固定随机

种子以保证可复现性.

３．１．４　实验条件

在本文的所有实验中,所使用的显卡为 NVIDIA GeＧ

ForceRTX３０９０Ti,其 中 显 存 大 小 为 ２４GB,操 作 系 统 为

Ubuntu１６．０４．１LTS６４位,代码实现采用 Python３．９,深度

学习框架为 PyTorch２．１.

３．２　实验结果与分析

３．２．１　节点分类准确率分析

在３个节点分类数据集上进行实验,并将 KDCGNN 与

基准方法节点分类准确率进行了对比,结果如表２所列.在

标记数据占比３０％和５０％的情况下分别进行了实验,即针对

训练集中３０％和５０％节点的嵌入表示进行梯度的反向传播.

本文 KDCGNN方法在３个数据集上均达到了最优的效

果.其中,在Cora数据集上比次优的 CPGNN高出了０．９个

百分点和０．３６个百分点;在 Citeseer数据集上,比次优的

HOGＧGNN高出了１．３１个百分点和０．３４个百分点,Citeseer
数据集５０％ 标记率下 KDCGNN分类性能与３０％ 时相差不

大,这是因为Citeseer数据集的图结构相对稀疏,节点间关联性

不强,可能会影响GNN的消息传递效率;而在Pubmed数据集

上,KDCGNN比次优的 HOGＧGNN高出了１．２３个百分点和

０．６２个百分点.

从以上结果可以看出,KDCGNN 在标记数据占比３０％
时,其准确率较次优方法所提升的幅度更大.这表明,KDＧ

CGNN能够充分利用未标记的数据,在标记占比较少时,仍

然能够保持更好的性能,并且增加特征图模块有助于捕获节

点在特征空间的相似性,从而提升模型的表征能力.

表２　KDCGNN与基准方法在不同数据集上的分类对比

Table２　ClassificationcomparisonbetweenKDCGNNandbaseline

methodsondifferentdatasets
(％)

数据集
Cora

３０％ ５０％
Citeseer

３０％ ５０％
Pubmed

３０％ ５０％
Node２vec ７５．４５ ７７．９２ ５２．１２ ５３．１３ ７５．３２ ７６．７４
DeepWalk ７４．８３ ７８．５８ ４５．２６ ４８．１６ ７４．５４ ７５．２１

GCN ８５．６５ ８６．６７ ７２．３５ ７５．８６ ８６．３３ ８７．２７
GAT ８５．７３ ８６．９２ ７１．３６ ７４．３５ ８４．７７ ８６．４５

Graphsage ７６．３４ ７８．６２ ６６．４６ ６７．３３ ７６．２１ ７７．８３
SGC ８０．７６ ８２．１３ ７１．３３ ７２．２４ ７７．６７ ７８．０７

CPGNN ８６．５４ ８７．８９ ７４．７６ ７６．１５ ８６．４１ ８８．７６
HOGＧGCN ８６．１３ ８７．５６ ７５．４４ ７６．５３ ８７．０９ ８８．８０

gＧNＧUnets ８５．７３ ８６．１６ ７３．４５ ７４．８７ ８０．２３ ８１．３３
SEPＧN ８５．２６ ８６．１７ ７３．４９ ７５．０３ ８１．２５ ８３．４７

KDCGNN ８７．４４ ８８．２５ ７６．７５ ７６．８７ ８８．３２ ８９．４２

　注:每个数据集上最优的结果用粗体标注,次优的结果用下划线标识.

３．２．２　模型的稳定性分析

为了更全面地统计节点分类的分类准确率,表２中的

KDCGNN结果是１０次实验中测试集分类准确率的平均值.

然后针对３个节点分类数据集每一次实验的测试集分类准确

率进行了统计,如图３所示.从图中可以看出,标记数据占比

３０％ 时,整体的节点分类的准确率不如标记数据占比５０％
时,与此同时,在各个数据集上的分类准确率的波动总体不

大,证明了 KDCGNN的稳定性.

(a)标记率３０％ (b)标记率５０％ (c)标记率３０％

(d)标记率５０％ (e)标记率３０％ (f)标记率５０％

图３　１０次实验中测试集的分类准确率

Fig．３　Classificationaccuracyonthetestsetacrosstenexperiments
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３．２．３　模型的收敛性分析

为了研究 KDCGNN 训练过程的稳定性,分析其收敛情

况,如图４所示,将每一个数据集在训练集、测试集上的损失

值和准确率的变化情况进行了统计.在Cora数据集上,训练

集在训练轮次为１２０时开始收敛,其准确率和损失值变化的

幅度很小.同样地,测试集也大概在训练轮次为１２０处开始

收敛.在Citeseer数据集上,训练集在训练轮次为１８０时开

始收敛,其准确率和损失值变化的幅度很小.测试集和训练

集的损失值和准确率变化趋势也是类似的.在Pubmed据集

上,训练集在训练轮次为２００时开始收敛,其准确率和损失值

变化的幅度很小.测试集的损失值仍然处在下降阶段,这是

因为Pubmed在３个数据集中规模是最大的,因此收敛比较

慢,需要更多的训练轮次.综上,可以得出如下结论:这３个

数据集在训练和测试的过程中,损失值平稳下降,准确率平稳

上升,没有出现异常的波动,这表明了 KDCGNN在训练过程

中没有出现过拟合或者梯度爆炸的情况.此外,KDCGNN通

过双通道能够提取更多的结构和特征信息,有效地提高了节

点分类的性能.

(a)Cora

(b)Citeseer

(c)Pubmed

图４　３个数据集上的训练和测试损失值、准确率的变化情况

Fig．４　Variationoftrainingandtestinglossesandaccuracyacross

threedatasets

３．３　消融实验

为了验证双通道机制的有效性,即特征卷积、结构卷积和

一致性损失函数是否起到了作用,进行了模块的消融实验.

将原本的 KDCGNN依次删除一些组件,主要包括结构卷积、

特征卷积和一致性损失函数.由此可以得到 KDCGNN 的以

下３种变体:

１)KDCGNN(w/o结构卷积):KDCGNN 删除结构卷积

模块,只保留特征卷积模块.

２)KDCGNN(w/o特征卷积):KDCGNN 删除特征卷积

模块,只保留结构卷积模块.

３)KDCGNN(w/o一致性损失):KDCGNN 删除一致性

损失函数,只保留交叉熵损失函数.

图５展示了 KDCGNN及其３种变体在Cora,Citeseer和

Pubmed上的性能.其中,图５(a)为标记占比３０％ 时的节点

分类准确率,图５(b)为标记占比５０％ 时的节点分类准确率.

从图中可以观察到,具有双通道的 KDCGNN 比其他３种变

体表现出更好的性能.此外,KDCGNN 始终优于 KDCGNN
(w/o结构卷积),并且在３个数据集上与 KDCGNN 的差异

约为１个百分点,这表明结构卷积在提升节点嵌入的表征能

力方面起着重要的作用.KDCGNN 比 KDCGNN(w/o特征

卷积)高２个百分点左右,这表明节点的结构图比特征图对节

点分类的性能影响更大,进一步证实了在图神经网络中引入

特征图的必要性.KDCGNN 始终优于 KDCGNN(w/o一致

性损失),说明一致性损失在该框架中起着更为重要的作用.

由此可以得出如下结论:KDCGNN 的各个模块都发挥了作

用,其中特征编码对总体性能的影响最大.

(a)标记占比:３０％

(b)标记占比:５０％

图５　KDCGNN不同变体的分类准确率对比

Fig．５　Comparisonofclassificationaccuracyamongdifferent

variantsofKDCGNN
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３．４　超参数敏感性实验

本研究中涉及了一种新的图相似度计算方法,为了验证

其合理性,将相似度函数依次采用高斯核、线性核和高斯Ｇ

Dice,然后在标记占比３０％ 和５０％ 的情况下比较其在３个

数据集上分类的准确率.结果如图６所示,相似度函数采用

高斯ＧDice能够取 得 更 好 的 性 能,分 类 准 确 率 比 线 性 核 高

２％~３％,比高斯核函数高１％~２％,这表明高斯ＧDice能够

更准确地衡量节点间的相似程度.这主要是因为高斯ＧDice
相似度能够在一定程度上消除节点度的影响,将高斯核函数

中的缩放因子替换成 Dice相似度,所得到的高斯ＧDice相似

度同时包含了节点的特征和分布的相似程度.

(a)标记占比:３０％

(b)标记占比:５０％

图６　不同相似度计算函数下的分类准确度对比

Fig．６　Comparisonofclassificationaccuracyunderdifferent

similaritycalculationfunctions

为了检验构建特征图中topＧk 邻域的影响,如图７(a)所

示,探究了k值在２到１０之间的KDCGNN的性能,并且每个

数据集训练了１０次取准确率的平均值作为最终的结果.对

于３个数据集,准确率变化趋势都是先增加再下降,从图中每

个数据集曲线的有颜色的带状区域可以看出,上下变化的幅

度总体比较稳定.其中Cora数据集的准确率在k为３时达

到最大值,Citeseer数据集的准确率在k为４达到最大值,而

Pubmed数据集则是在k为５时达到最大值.规模越大的数

据集,其准确率最大时对应的k值就越大.这可能是因为图

更密集,特征更容易平滑,同时,更大的k值可能会引入更多

的噪声边缘,而节点的数量越多,抗干扰能力越强.

为了探究KDCGNN中KAN替换 MLP是否能提升节点

分类的准确率,在图７(b)中对比了使用 MLP和KAN两种情

况下各个数据集的准确率变化情况.可以看出,在采用 KAN
的情况下,节点分类的准确率更高,在各个数据集上平均提升

了１％~２％.这表明 KAN 的学习能力更强,能够用极少的

参数模拟复杂函数.KAN 解决了使用激活函数导致的信息

丢失问题,并且增强了模型的可解释性.

(a)TopＧk

(b)MLP与 KAN

图７　topＧk邻域与 KAN对模型性能的影响

Fig．７　InfluenceoftopＧkneighborhoodsandKANonmodel

performance

结束语　本文提出了 KDCGNN,其通过结构卷积和特征

卷积提取图的结构信息和特征信息,并利用 KAN 提升嵌入

表示的分类性能和可解释性.此外,引入一致性损失函数,鼓

励结构编码和特征编码之间的分布一致性,从而进一步增强

了模型的泛化能力.实验结果表明,KDCGNN 在节点分类

任务中优于现有基准方法,尤其在标记数据较少的情况下表

现出显著优势.未来工作将重点研究 KAN激活函数的选择

及优化,并探索模型在图分类、链路预测等任务中的应用潜

力,以进一步提升模型的性能和泛化能力.
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