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摘 要 近年来,图卷积网络(Graph
 

Convolutional
 

Network,GCN)凭借其简单的网络结构、在图上任务中展现出

的优异性能,受到了学术界和工业界的广泛关注.然而GCN也存在着在浅层时信息传播范围过小、特征提取不充

分的缺陷.针对这一问题,本研究提出附加特征图模型(Additional
 

Feature
 

Graph,AFG).AFG通过引入图的节点

结构特征(度特征),对度相同的节点随机增加连边、缩短信息传播距离.AFG并不是独立的图神经网络模型,而是

作为一种附加技术与GCN及其相关模型配合使用.实验显示,在Cora、Citeseer、Pubmed数据集上 AFG能够对浅

层主干模型实现显著性能增益,帮助主干模型性能超越了其他以提升模型特征提取能力、改善欠传播情况为目的

进行设计的模型.本研究进一步分析了AFG与DropEdge———一种随机切断原始图连边的附加技术———的区别与

联系,并通过实验证明附加特征图模型与DropEdge模型共同使用的可行性,以及两者间存在一定的互补性.结合

使用两种附加技术可以实现更大的节点分类准确度增益.
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Abstract 
 

Graph
 

structures
 

are
 

suitable
 

for
 

the
 

modeling
 

of
 

complex
 

interactions
 

and
 

relations.
 

Therefore,
 

graphs
 

are
 

widely
 

used
 

in
 

data
 

representation
 

such
 

as
 

molecules,
 

chemical
 

com-
pounds,

 

citation
 

networks,
 

social
 

networks,
 

traffic
 

web,
 

and
 

knowledge
 

graphs.
 

In
 

light
 

of
 

the
 

great
 

success
 

of
 

neural
 

networks
 

in
 

image
 

understanding
 

and
 

natural
 

language
 

processing,
 

there
 



has
 

been
 

a
 

rising
 

interest
 

in
 

Graph
 

Neural
 

Networks
 

(GNN)
 

for
 

the
 

study
 

of
 

learning
 

on
 

graphs.
 

Among
 

the
 

popular
 

GNNs,
 

Graph
 

Convolutional
 

Networks
 

(GCN),
 

highlighted
 

for
 

their
 

simple
 

network
 

structures
 

and
 

excellent
 

performance
 

with
 

graphs,
 

have
 

attracted
 

wide
 

attention
 

and
 

be-
come

 

a
 

promising
 

direction.
 

However,
 

the
 

limitation
 

on
 

message
 

passing
 

distance
 

deteriorates
 

the
 

performance
 

of
 

GCN.
 

To
 

address
 

this
 

problem,
 

people
 

propose
 

constructing
 

deep
 

GCN
 

models
 

to
 

improve
 

propagation.
 

However,
 

as
 

the
 

depth
 

of
 

GCN
 

increases,
 

node
 

features
 

become
 

over-
smoothed

 

or
 

over-squashed.
 

This
 

leads
 

to
 

a
 

sharp
 

decrease
 

in
 

the
 

model
 

performance.
 

Though
 

different
 

deep
 

GCN
 

models
 

have
 

been
 

proposed
 

to
 

tackle
 

the
 

over-smoothing
 

or
 

over-squashing
 

problem,
 

the
 

inherent
 

problems
 

of
 

the
 

message
 

passing
 

mechanism
 

are
 

less
 

explored.
 

The
 

prob-
lems

 

of
 

message
 

passing
 

in
 

GCN
 

include:
 

1)
 

having
 

unreliable
 

paths
 

in
 

the
 

original
 

input
 

graphs
 

which
 

pass
 

information
 

with
 

low
 

signal-to-noise
 

ratios,
 

2)
 

reaching
 

limited
 

message
 

passing
 

ex-
tent

 

which
 

gives
 

rise
 

to
 

the
 

less
 

expressive
 

feature
 

representation,
 

and
 

3)
 

lacking
 

explicit
 

learning
 

fashion
 

on
 

structural
 

features.
 

To
 

this
 

end,
 

some
 

people
 

seek
 

to
 

directly
 

improve
 

the
 

message
 

passing
 

in
 

shallow
 

GCN
 

concerning
 

the
 

limitation
 

in
 

robustness,
 

message
 

passing
 

extent,
 

or
 

fea-
ture

 

diversity.
 

But
 

all
 

these
 

studies
 

fail
 

to
 

tackle
 

three
 

problems
 

in
 

a
 

single
 

model.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

a
 

novel
 

model
 

named
 

AFG
 

(Additional
 

Feature
 

Graph),
 

to
 

improve
 

the
 

message
 

pass-
ing

 

over
 

robustness,
 

message
 

passing
 

extent,
 

and
 

feature
 

diversity.
 

Specifically,
 

AFG
 

can
 

inject
 

the
 

structural
 

features
 

of
 

the
 

input
 

graph
 

into
 

the
 

message
 

passing
 

process
 

and
 

randomly
 

add
 

ed-
ges

 

between
 

node
 

pairs
 

that
 

have
 

the
 

same
 

degree.
 

The
 

degree
 

feature
 

represents
 

the
 

first-order
 

topological
 

structure
 

of
 

individual
 

nodes.
 

Connecting
 

nodes
 

with
 

the
 

same
 

degree
 

allow
 

explicit
 

learning
 

on
 

structural
 

features.
 

As
 

a
 

lightweight
 

and
 

general
 

technique,
 

our
 

AFG
 

model
 

can
 

be
 

easily
 

plugged
 

into
 

GCN
 

and
 

its
 

related
 

models,
 

bringing
 

extra
 

improvements.
 

Experimental
 

re-
sults

 

on
 

three
 

datasets
 

demonstrate
 

the
 

efficiency
 

of
 

AFG.
 

AFG-aided
 

models
 

outperform
 

shallow
 

backbones
 

and
 

related
 

GCN-based
 

models
 

on
 

Cora,
 

Citeseer,
 

and
 

Pubmed.
 

AFG
 

achieves
 

0.69%
 

averaged
 

improvement
 

on
 

2-layer
 

models,
 

0.57%
 

on
 

4-layer
 

models,
 

1.18%
 

on
 

6-layer
 

models,
 

and
 

0.99%
 

on
 

8-layer
 

models.
 

The
 

improvements
 

are
 

proven
 

to
 

be
 

significant
 

with
 

hypothesis
 

testing.
 

We
 

also
 

provide
 

detailed
 

experimental
 

analysis
 

on
 

AFG
 

with
 

both
 

synthetic
 

datasets
 

and
 

real
 

world
 

datasets.
 

The
 

corresponding
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

AFG
 

can
 

improve
 

the
 

connectivity
 

and
 

shorten
 

the
 

average
 

path
 

length
 

of
 

the
 

input
 

graphs.
 

With
 

AFG,
 

nodes
 

can
 

get
 

more
 

informative
 

features
 

from
 

their
 

neighbors.
 

Compared
 

to
 

GCN,
 

AFG
 

reaches
 

a
 

broader
 

message
 

passing
 

extent
 

in
 

shallow
 

model
 

structures.
 

Furthermore,
 

we
 

provide
 

experiments
 

verif-
ying

 

that
 

AFG
 

and
 

DropEdge
 

(another
 

plug-and-play
 

technique
 

for
 

GCN
 

models)
 

are
 

complemen-
tary

 

to
 

each
 

other
 

and
 

can
 

be
 

combined
 

to
 

achieve
 

better
 

performance.

Keywords 
 

graph
 

representation
 

learning;
 

graph
 

neural
 

networks;
 

message
 

passing;
 

graph
 

conv-
olutional

 

networks;
 

node
 

classification

1 引 言

现实生活中存在大量的图结构数据,如新浪微

博、豆瓣等社交网络数据,生化分子结构数据,引文

网络数据等等[1].单纯地将图转化为欧几里得结构

数据、交 由 卷 积 神 经 网 络(Convolutional
 

Neural
 

Networks,CNN)等传统神经网络方法处理会造成

拓扑结构信息的损失.因此更好的图结构数据处理

方 法———图 神 经 网 络 (Graph
 

Neural
 

Network,

GNN)应运而生.
作为图神经网络的重要分支,由 Kipf等[2]提

出的 图 卷 积 网 络(Graph
 

Convolutional
 

Network,

GCN)凭借其优异的性能、简单的网络结构,受到

了学术界和工业界的广泛关注.目前,GCN已被成

功地应 用 于 推 荐 系 统[3-5]、药 物 研 发[6-8]、点 云 分
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割[9]和交通流预测[10-12]等任务.尽管在多种任务

上性能表现优异,GCN也存在着众多缺陷.在本文

中,我们主要关注 GCN的浅层网络信息欠传播

问题.
根据Gilmer等[13]的研究分析,GNN的前向传

播过程通常可以被划分为信息传播和节点更新.其
中,信息传播指以目标节点为中心,聚合邻居节点状

态信息(输入层状态信息即为节点特征信息).GCN模

型通过图空间域上的卷积实现信息传播,且信息传

播范围随着卷积层的叠加逐渐扩大.
为了扩大GCN模型的信息传播范围、避免可

能出现的信息欠传播,一种自然的思路是构造深度

GCN模型[14].这种思路主要面临的困难是,GCN
模型在深度增加时会出现梯度消失、图上节点特征

分布过度平滑(即信息过传播)、网络性能快速下降

甚至崩溃等现象.对此,研究人员从不同的角度提出

了解决方案:在网络中增加跳连,如JKNet[15],Deep-
GCN[9,16]等;删除图上连边,如DropEdge[17-18](见图

1-b).
不同于构造深度 GCN模型的思路,本文从思

考如何扩大浅层网络信息传播范围的角度入手,提
出一种GCN及其相关模型的改进技术———附加特

征图模型(Additional
 

Feature
 

Graph,AFG).AFG
通过引入图的节点结构特征,对度相同的节点对随

机增加连边,缩短信息传播距离(见图1).度特征是

节点拓扑连接结构的体现,度相同的节点拥有相同

的一阶拓扑结构.通过令度相同的节点之间建立连

边,AFG可以显式地在一阶拓扑结构相同的节点之

间进行信息传递,提取局部拓扑相同的节点之间的

共性特征.同时AFG能够帮助GCN类模型在不增

加网络深度的同时,扩大信息传播范围,提取更多图

上特征.特别的,AFG并非一种独立模型,而是作为

附加改进策略,嵌入 GCN等主干模型(backbone)
中,实现模型性能的提升.AFG的卷积层信息传递

如图1-c所示.本文将在第3节对 AFG进行详细

介绍.

图1 模型信息传递对比

  本文的贡献可以被总结为三个方面:(1)提出附

加特征图模型,为GCN及其相关模型引入节点的

度特征;(2)在节点分类任务上,通过实验验证了附

加特征图模型对主干模型的性能增益作用,证明了

模型各部分对于整体效果发挥的必要性,揭示了附

加特征图模型能够有效缩短平均路径长度,从而扩

大信息传播范围;(3)在实验中发现了附加特征图模

型与Rong等[17]提出的DropEdge对模型性能增益

效果的互补性.

2 相关工作

GCN模型通过网络深度的增加逐渐扩大节点

信息的传播范围.因此当GCN深度较浅时,模型对

于输入数据的特征提取和表达相对不足.针对这种

信息欠传播现象的改进思路主要可分为两种,本文

将在第3节从第二种角度入手尝试解决欠传播

问题.

2.1 模型深度

  受深度学习在神经网络中的成功应用启发,人
们很自然地开始探索深度GCN模型的可行性.然
而,GCN模型深度的增加会导致模型性能的快速下

降,甚至出现性能崩溃.目前,学界对这一现象的主

要解释包括以下3类:
(1)过平滑.主流研究观点称这种现象为“过平

滑”.Li等[19]推导证明了 GCN的模型本质为拉普

拉斯平滑.基于这一结论可知,GCN对输入信号进

行逐层拉普拉斯平滑,导致高频信息丢失、深层网络

提取到的节点特征同质化严重.从信息传播角度分

析,过平滑现象也被解释为邻居节点间信息的过度

共享、交换.
(2)过拟合.Yang等[20]通过分析深度GCN的

训练过程,以及深度GCN在训练、测试中的损失函

数曲线提出:GCN能够在训练中依赖监督信号纠正

节点的过平滑表示,而性能崩溃来自深层 GCN模

型对训练样本的过拟合.
(3)过挤压.Alon和Yahav[21]通过对图神经网
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络进行分析,提出了过度挤压的观点,认为图神经网

络中沿连通节点链路进行的信息传播导致随着传播

距离变长,规模以指数级增长的节点信息被挤压入

了固定大小的向量中.这种过度挤压带来了大量有

效信息的损失,映射到GCN网络结构中,即产生深

层网络性能崩溃问题.
为了构建深度GCN模型,Rong等[17]提出一种

附加模型DropEdge,尝试削减节点间信息的过度传

播,解决深层GCN过平滑问题.从解决过平滑的角

度来说,DropEdge通过断开连边,截断了节点间信

息传播的路径,避免了信息过度交换.同时由于断开

操作的随机性,DropEdge有助于抑制噪声信息的

交换.从解决过拟合的角度来说,DropEdge在每轮

训练中都生成新的邻接矩阵,相当于对输入数据做

了随机变形,起到了扩大训练集的作用.
Li等[9]受 ResNet[22]、DenseNet[23]的启发,将

残差连接和膨胀卷积引入GCN模型,提出了Deep-
GCN模型.该模型成功地在避免性能崩溃的同时,
将网络深度叠加到了112层.
2.2 信息传递

  不同于从模型深度入手的解决方案,第二类方

向主要从改善模型信息传递机制出发解决欠传播问

题.信息传递机制通过邻域节点信息聚合和更新实

现.GCN通过将信息传播限制在连通的邻居间,显
式地提取了图上节点的特征信息,同时隐式地编码

了图的拓扑连接信息.这样的信息传播方式使得

GCN仅仅基于拓扑连通性对中心节点及其邻居进

行拉普拉斯平滑.由于非欧式结构数据的特殊性,图
上拓扑连通的两个节点尽管在连通路径上临近,其
特征并不一定相似.在这种情况下,GCN的信息传

递方式存在以下问题:(1)可能存在信息损失和噪

声,消息流的信噪比低;(2)过于关注邻域内节点,特
征提取不足;(3)缺乏对拓扑结构信息的显式利用.
因此,为改善GCN模型存在的欠传播问题,模型需

要具备广泛特征的鲁棒学习能力,同时兼顾特征提

取的局部性和全局性,即一个更具表达力、更远、更
多元的信息传递图模型.

在特征鲁棒学习能力方面,根据邻域中不同节

点提供的信息,Velikovi'c等[24]引入注意力机制对

邻域节点赋权,实现信息的加权聚合.以 Hamilton
等[25]提 出 的 GraphSAGE 为 代 表 的 邻 域 采 样

类[17,26]模型通过随机采样邻居节点进行特征聚合,
帮助聚合函数学习邻域节点更具代表性和决定性的

特征.采样模型的聚合过程等价于随机赋二值权重

的加权求和过程,即注意力模型和采样模型都通过

对节点邻域的加权聚合来帮助更好地提取节点特

征,提升聚合信息的信噪比.但他们却忽视了信息欠

传播中远程节点信息缺失的问题,也没有很好地针

对图结构信息进行模型设计.
为了扩大浅层信息传播范围,Gasteiger等[27]

引入个性化随机游走来获取远距离节点信息.Abu-
El-Haija等[28]提出 MixHop模型,通过拼接不同幂

次的邻 接 矩 阵 在 同 一 层 中 获 得 多 阶 邻 居 信 息.
Klicpera等[29]将个性化随机游走等扩散机制泛化,
提出利用扩散机制重新学习图结构的方法.这种

方法使得输入图中的节点距离被打破重排,改变

了原有信息传播的通路,扩大了节点的信息传播

范围.
在多元特征引入方面,部分研究人员尝试通过

度特征编码图结构信息.Wu等[30]受 Weisfeiler-Le-
hman测试[31]启发,认为图卷积应该具备编码度信

息的能力,提出根据各节点的度值编码聚合权重.
Corso等[32]在模型PNA中编码了度信息,并指出

度反映了局部节点的连接状态,度的微小变动可能

意味着节点信息或梯度的指数级变化.以上研究均

从信息传播机制缺陷的某一点入手尝试对模型进行

改进,忽视了其他缺陷对模型能力的影响.对此我们

提出AFG模型来尝试对信息欠传播引起的低鲁棒

性、特征提取不充分问题做出综合改进.

3 附加特征图模型

为了解决浅层 GCN模型的信息欠传播问题,
提升模型特征提取能力,本文提出AFG.AFG通过

引入新的特征信息(度信息)来建立新的拓扑连接,
从而扩大信息传播范围,提升浅层GCN模型性能.
同时,由于不需要叠加GCN深度,AFG规避了深层

GCN模型可能出现的过平滑、过拟合或过挤压等问

题.AFG的整体结构如图2所示.下面首先介绍主

干模型GCN,随后具体介绍AFG方法细节.
3.1 GCN模型

  给定图G=(V,E),设节点个数|V|=N,V=
{v1,v2,…,vN},evivj ∈E .定义图的邻接矩阵为A

∈ ℝN×N ,度矩阵为 D ∈ ℝN×N ,拉普拉斯矩阵

L∈ ℝN×N ,其中

Aij =
1, evivj ∈E

0, 其他 (1)
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Dii=∑
n

j=1
Aij (2)

L=D-A (3)

  GCN模型由Kipf等[2]提出.取输入信号Xn ∈
ℝN×C,C 为节点特征维度,GCN模型的单层卷积过

程可写作

Z=D
~-

1
2A
~
D
~-

1
2XnW (4)

其中,A
~
=A+IN,IN 表示N 阶单位阵,D

~
ii=∑

j

A
~

ij,W ∈ ℝC×F 为可学习的滤波器参数,F 为滤波

器个数.

以两层GCN为例,令Â=D
~-

1
2A
~
D
~-

1
2 ,网络前

向传播过程可以写作下式

Z=σ ÂReLU ÂXnW
(0)  W(1)  (5)

其中,σ表示softmax函数.
从频域信息传播机制的角度来看,GCN的本质

是对输入信号进行逐层的拉普拉斯平滑滤波.从空

间信息传播机制的角度来看,GCN通过对输入信号

左乘拉普拉斯矩阵,引入了以目标节点为中心一阶

邻居的信息.随着GCN层数的叠加,邻居节点的步

长范围也在逐层扩大.

图2 附加特征图模型整体结构(以相加混合训练为例)

3.2 结构特征图生成

  根据GCN[2]模型逐层聚合邻居节点信息的工

作特点,我们基于节点的度特征扩大了节点邻居的

定义范围,即允许度相同节点建立连边.定义度等邻

接矩阵Adeg 如下式

Adeg =DT
ohDoh (6)

式中Doh∈ℝN×M 由节点度值的独热(one-hot)表示

构成,M 为图上节点度的最大值.
真实网络往往具有稀疏连接的特点.为了保证

节点连接的稀疏性和模型的可扩展性,我们采用随

机采样的方式对邻接矩阵Adeg 进行稀疏化处理.稀
疏化后的图称为结构特征图.令输入图为G =(V,

E),图中节点度的集合为d,则结构特征图为Gstr

=(V,Estr),其节点度的集合为dstr .建立结构特征

图的候选边集合为 Estr',Estr' 中顶点度的集合为

dstr',dstr'⊆d.
假设对任意dn ∈d,度为dn 的节点对 (vi,

vj)建立连边的概率为 Plink,dn ∈dstr' 的概率为

Pdegree ;对任意evivj ∈Estr' ,定义evivj ∈Estr 的概率

为Plink|degree .基于以上定义与假设,可列等式如下

Plink =Plink|degreePdegree (7)
其中Plink|degree ~U(0,1),Pdegree ~U(0,1).

设度为dn 的节点集合为V
dn ,则结构特征图生

成算法的伪代码如算法1所示.根据公式7,我们将

生成新连边的概率拆分成两步,首先通过Pdegree 将

候选节点的范围缩小,随后再从符合度要求的节点

中选取节点对建立连边.这样做的目的是缩小节点

对的搜索空间,缩短程序执行时间.
算法1. 结构特征图生成.
输入:d,Pdegree,Plink|degree,{V

dn |dn ∈d}

输出:Astr

Initialize
 

Astr =O
FOR

 

each
 

dn ∈d
 

DO
  p1←p~U(0,1)

  IF
 

p1 <Pdegree
 THEN

   FOR
 

each
 

vi ∈V
dn

 

DO

    FOR
 

each
 

vj ∈V
dn

 

DO
     IF

 

i≠j
 

THEN
      p2←p~U(0,1)

      IF
 

p2 <Plink|degree
 THEN

        Astr
ij ←1

END
 

ALL

3.3 组合训练方法

  本文给出三种结构特征图与原图的组合训练方

式:相加混合训练、相加并行训练、独立并行训练.三
种训练方式的网络结构如图3所示.
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图3 附加结构特征模型训练方式对比

  在两类相加训练中,我们对结构特征图做了进

一步处理———生成混合特征图.利用得到的结构特

征图邻接矩阵Astr ,与原图邻接矩阵A 做“与”运
算,可以得到混合特征图邻接矩阵AF 如下式

AF=A ∪Astr (8)

  相加混合训练.利用得到的混合特征图邻接矩

阵AF ,替换输入图信号的邻接矩阵A ,代入GCN
或其改进模型的网络中进行训练.两层GCN网络

的前向传播过程可写作下式

Z=σ ÂFReLU ÂFXnW
(0)  W(1)  (9)

  这种训练方式没有改变主干模型的网络结构,
模型直接在混合特征图上进行信息传递.由于原始

的拓扑连接发生了改变,模型编码提取的是基于度

特征重构后的拓扑结构.
独立并行训练.分别利用了原图和结构特征图.

在网络中,先分别将原图与结构特征图的邻接矩阵

A、Astr 代入GCN或其改进模型网络中并行完成训

练,得到两组逐层提取出的图特征.随后在softmax
层计算分类输出之前,对两条训练线得到的图特征

相加合并.两层GCN网络的前向传播过程可写作

下式

Z=σ ÂstrReLU ÂstrXnW
(0)  W(1) 

+ÂReLU ÂXnW
(0)  W(1) (10)

  这种训练方式改变了主干模型的网络结构,模
型分别在原图和结构特征图上进行信息传递,可以

独立编码原始拓扑结构和基于度特征构建的新拓扑

结构.在原图训练分支上,模型提供主干模型的原始

特征提取结果;在结构特征图训练分支上,模型能够

提供基于节点度信息的特征提取结果.
相加并行训练.相加并行训练的网络结构与

独立并行训练相同,也改变了主干模型的网络结

构.两者的区别在于相加并行训练利用的是原图

和混合特征图.两层GCN网络的前向传播过程如

下式

Z=σ(ÂFReLU(ÂFXnW
(0))W(1)

+ÂReLU(ÂXnW
(0))W(1)) (11)

  相加并行训练模式下,AFG既保留了主干模型

的原始特征提取结果,又提供了原始拓扑连接发生

改变后,混合特征的编码信息,可以被看作是相加混

合训练和独立并行训练的结合体.本文将在4.3节

对比三种训练方法的性能.
3.4 讨 论

3.4.1 与DropEdge的对比

从模型的设计方法与模型在网络中的组织方式

上进行对比,AFG与Rong等[17]的DropEdge具备

相似性,即
(1)

 

都采用了随机增加/删除图中连边的方式

来改变图的拓扑结构;
(2)

 

都通过在每轮训练中引入新的图拓扑结

构,扩大数据集、防止模型过拟合;
(3)

 

都作为主干模型的附加技术进行设计,而
非独立的网络结构,对 GCN 及其相关模型广泛

适用.
同时,AFG与DropEdge间也存在差异性:
(1)

 

AFG通过构建结构特征图或混合特征图
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来参与网络训练,编码了图的节点结构特征信息,弥
补了GCN及其相关模型中该特征的缺失;

(2)
 

AFG通过对度相同的节点对随机建立连

边,缩短了信息传播距离,使原本的远距离节点对,
可在极短步长范围内完成信息传播.AFG被期望解

决GCN及其相关模型浅层网络信息欠传播问题,
提升浅层网络性能;

(3)
 

DropEdge通过断开连边,稀释噪声信息、
缓解节点间信息的过度交换、防止模型过平滑.
DropEdge删除连边与 AFG增加连边从功能上并

不冲突,在实际操作中两者可以结合使用.本文4.5
节对DropEdge和AFG的互补性进行了分析.
3.4.2 连边依据

在本文中,AFG基于度的数值比较建立附加特

征图,初始候选边集由度相同节点对之间的连边构

成.对此,我们进一步讨论为何选择度相同的节点

对,以及放松候选边集约束条件的可行性与必要性.
基于度相同原则构建候选边集合的合理性.度

特征是节点拓扑连接结构的体现,度相同的节点拥

有相同的一阶拓扑结构.如2.2节所述,GCN本质

是在邻域节点上进行拉普拉斯平滑,提取节点特征.
这种聚合方式并不能有效地编码拓扑结构特征,且
信息传播范围有限.为解决上述问题,AFG令度相

同的节点之间建立连边,构建了附加特征图.基于附

加特征图,模型可以显式地在一阶拓扑结构相同的

节点之间进行信息传递,通过拉普拉斯平滑提取局

部拓扑相同的节点之间的共性特征,同时又能有效

地扩大节点信息传播范围,促进消息传递.在实验

4.4部分,我们在合成数据集和真实世界数据集中

验证了这种构建方式的作用效果.
更一般性的候选边集生成机制.本文研究的目

的是通过引入附加的拓扑特征来增强浅层GCN模

型的信息传递.其中的关键点在于附加拓扑特征(度
或其他拓扑特征)和特征比较方式(相等或相似)的
选择.从比较方式选择来说,度相等或相似主要影响

候选边集的规模.若候选边集规模较小,则无法有效

改善信息传递;若候选边集规模较大,则会引入过多

噪声信息.基于不同比较方式约束产生的候选边集

大小展示在表1中,Δ 表示度的差值阈值.Δ=t
时,选择度值差值小于等于t的节点对.考虑到真实

世界网络连接的稀疏性,仅度相同的节点对就已经

可以提供大量的候选边,进一步松弛约束会造成候

选边集规模过大.因此本文仅仅考虑度相同作为边

的生成依据.从特征选择角度来说,除度特征以外常

见的图拓扑特征还包括聚类系数[33]、中心性[34-35]

等.相比较其他图拓扑特征,度特征直接反映了节点

一阶拓扑结构的硬编码,是只考虑中心节点与邻居

节点连接关系的结构特征.基于度相同连边方法的

实验结果证明了GCN及其相关模型不必拘泥于图

的原始输入拓扑来进行信息传递,附加特征能够有

效改善图上的信息传递效果.我们不否认其他结构

特征对于增强图上信息传递的可行性,但直接采用

枚举式方法来验证其他特征的意义不大.我们将在

后续工作中探索更加一般的可学习附加特征图增强

模型.

表1 数据集统计数据

名称 Cora Citeseer Pubmed
#图 1 1 1
#节点 2,708 3,327 19,717
#边 5,429 4,732 44,338
#特征 1,433 3,703 500
#类别 7 6 3
Δ=0 1,137,736 2,689,130 98,689,187
Δ=1 3,107,348 5,956,394 176,778,904
Δ=2 4,580,542 7,780,972 216,674,244

4 实 验

4.1 实验设定

  本文选择Cora[36]、Citeseer[36]、Pubmed[36]三个

引文数据集作为基准数据集进行节点分类任务.数
据集的具体数据呈现在表1中.本文实验中数据集

的划分与Rong等[17]在DropEdge中所用一致.
在具体实验设定方面,所有模型均使用 Ad-

am[37]优化器进行优化,并使用Dropout方法避免过

拟合.模型中所用激活函数为ReLU.所有模型均从

头训练,epoch设为500.实验结果通过平均准确率呈

现.为了追求实验数据的真实与稳定性,我们对每组

实验重复进行50次,取结果均值作为最终结果.特别

的,由于本文提出的AFG模型设计初衷是希望改善

GCN类模型的浅层信息欠传播问题,扩大浅层GCN
类模型的信息传播范围,提升模型特征提取能力,从
而在不需要堆叠模型深度的前提下提升模型性能,因
此本文实验只针对较浅层模型(2~8层)进行.
4.2 附加特征图模型性能

4.2.1 对主干模型的性能增益

本文选择 GCN[2]、ResGCN[9]、SGC[38]作为主

干模型,同时引入DropEdge[17]作为对比.实验结果

选择测试集准确率最高的结果进行呈现,各结果的
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具体实验参数见本文附录C表10.特别地,附加特 征图结果取三种训练方法中最优者进行呈现.

表2 平均分类准确率对比

数据集 层数

模型

GCN ResGCN SGC
原始模型 +DropEdge +AFG 原始模型 +DropEdge +AFG 原始模型 +DropEdge +AFG

p 0.005929 0.000408 0.000408

Cora

2 0.8615 0.8675 0.8738 0.8615 0.8697 0.8743 0.8636 0.8701 0.8738
4 0.8619 0.8656 0.8674 0.8627 0.8635 0.8703 0.8679 0.8715 0.8755
6 0.8459 0.8478 0.8525 0.8438 0.8464 0.8492 0.8602 0.8654 0.8683
8 0.8598 0.8664 0.8690 0.8302 0.8401 0.8323 0.8584 0.8591 0.8625

Citeseer

2 0.7909 0.7973 0.7955 0.7933 0.7995 0.7966 0.7903 0.7942 0.7948
4 0.7727 0.7766 0.7769 0.7798 0.7834 0.7814 0.7799 0.7845 0.7831
6 0.7434 0.7418 0.7644 0.7491 0.7501 0.7621 0.7651 0.7682 0.7703
8 0.7102 0.7393 0.7433 0.7335 0.7292 0.7386 0.7601 0.7637 0.7626

Pubmed

2 0.8895 0.8894 0.8920 0.8927 0.8930 0.8952 0.8931 0.8935 0.8932
4 0.8641 0.8646 0.8658 0.8791 0.8796 0.8888 0.8607 0.8621 0.8630
6 0.8517 0.8534 0.8564 0.8728 0.8738 0.8895 0.8479 0.8485 0.8525
8 0.8464 0.8461 0.8499 0.8730 0.8732 0.8784 0.8475 0.8477 0.8509

  从表2可以看出,本文提出的 AFG能够对主

干模型实现性能提升,最高达到4.66%,对2层模

型节点分类准确率的平均增益为0.69%,4层模型

的平 均 增 益 为0.57%,6层 模 型 的 平 均 增 益 为

1.18%,8层模型的平均增益为0.99%.
相较于DropEdge,AFG对三种主干模型在两

个数据集上均能实现正向性能提升,而且在模型的

不同深度实现的性能提升更大,对不同模型在不同

层深下实现的性能增幅更加稳定.尽管 AFG的一

般表现优于DropEdge,在部分设定情况下我们也观

察到DropEdge对主干模型性能增益高于 AFG的

情况.我们认为这是由于 AFG增加连边的随机性

导致新建立连边存在冗余或引入噪声导致的.在本

文第3.4.1节中,我们分析了DropEdge与AFG模

型的互补性.实验结果表明一般情况下当DropEdge
作用于结构特征图时,模型性能增益低于 AFG模

型或DropEdge模型单独作用效果;但在部分情况

下DropEdge作用于结构特征图提升了 AFG模型

的作用效果.这一现象佐证了部分情况下新增连边

中存在噪声连边的观点.具体结果见附录
 

E表12~
表14.

我们采用假设检验的方式对模型性能增益的显

著性进行了验证.在显著性水平α=0.05的情况下,
假设使用AFG的主干模型和原始模型性能无显著

差异.我们使用方差分析计算得到:不同主干模型下

p 值均小于0.05,拒绝原假设,即使用AFG的主干

模型性能增益显著.
对于使用 AFG模型引起的计算时间增长,我

们在实验中对比了不同概率下 AFG生成连边和

DropEdge删除连边的计算时间.由于AFG模型对

于前向预测过程运行时间并无显著影响,我们并不

考虑模型的前向预测过程运行时长.对不同概率运

行时长结果取均值,运行时长对比如表3所示,完整

结果见本文附录
 

A图9.从结果可以看出 AFG模

型的额外计算时间与DropEdge维持在同一尺度,
属于可以接受的计算时间增长范围.

表3 消融实验结果

实验

分类
模型

2层 4层 6层 8层

准确率 增益 准确率 增益 准确率 增益 准确率 增益

并行

结构

新

连接

原始拓扑

连接特征

度

特征

对照 GCN 0.8615 \ 0.8619 \ 0.8459 \ 0.8328 \ √

结构

并行GCN 0.8609 -0.07% 0.8659 0.46% 0.8420 -0.46% 0.8414 1.03% √ √

GCN

+AFG

相加混合 0.8738 1.43% 0.8662 0.50% 0.8525 0.78% 0.8690 4.35% √ √ √

    相加并行 0.8652 0.43% 0.8674 0.64% 0.8478 0.22% 0.8677 4.19% √ √ √ √
    独立并行 0.8744 1.50% 0.8730 1.29% 0.8451 -0.10% 0.8422 1.13% √ √ √ √

特征
GCN

 

(A =Arand )0.8692 0.89% 0.8677 0.67% 0.8501 0.50% 0.8464 1.63% √
GCN

 

(A =Astr) 0.8681 0.77% 0.8679 0.70% 0.8348 -1.31% 0.6159 -26.04% √ √
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4.2.2 与相关模型对比

我们选择本文2.2中提及的部分代表性模型与

附加特征图增强的GCN类模型进行性能对比.具
体对比模型包括:采样类模型GraphSAGE[25];注意

力模型GAT[24];扩大浅层信息传播范围的拓扑结

构学习类模型APPNP[27]、MixHop[28];引入度信息

的DEMO-Net[30]、PNA[32].
如表4中对比结果所示,AFG帮助主干模型性

能超越了其他以提升模型特征提取能力、改善欠传

播情况为目的进行设计的模型.实验结果证明,

AFG模型通过扩大浅层信息传播范围,引入结构特

征,并借助随机化方法提升模型鲁棒性,综合改善浅

层模型欠传播方案的有效性.

表4 运行时间对比 单位:s

Cora Citeseer Pubmed
AFG 0.0208 0.0213 0.0977
DropEdge 0.0401 0.0413 0.0518

4.3 消融实验

  为证明模型各模块的必要性、分析本文3.3中

所提出的三种训练方法,我们设计了消融实验来进

行对比.消融实验选用GCN作为主干模型,网络层

数依次设为2、4、6、8,隐藏神经元个数取为64,其它

参数设置详见本文附录
 

C表11.在Cora数据集上

得到的实验数据如表5所示,其他数据集结果见附

录
 

B表8和表9.

表5 相关模型性能对比

Cora Citeseer Pubmed
GraphSAGE 0.822 0.714 0.871
GAT 0.874 0.786 0.895
APPNP 0.875 0.795 0.894
MixHop 0.874 0.744 0.892
PNA 0.842 0.733 0.851
DEMO-Net 0.812 0.702 0.8201
GCN+AFG 0.8738 0.7955 0.892
ResGCN+AFG 0.8743 0.7966 0.8952
SGC+AFG 0.8755 0.7948 0.8932

4.3.1 结构对比

本文3.3所提的三种 AFG训练方法中,两种

并行训练方法设计了并列训练的网络结构(见图

3):一条串行训练路径用原图邻接矩阵A 训练,另
一条用结构特征图Astr (即独立并行训练)或混合特

征图AF (即相加并行训练).为证明这两种训练方

式带来的增益并不只来自并行结构,我们与两条训

练路径均使用原图邻接矩阵A (即表5中的并行

GCN)的模型进行分类准确率对比.可以发现两种

并行训练方案分类准确率增益高于GCN并行产生

的增益.
对比三种训练方式,可以看到在网络结构较浅

时(2、4层),并行训练方式的整体表现优于混合训

练方式;当模型深度变深时,相加混合训练得到的增

益变大、平均准确率最高.独立并行训练在6层时出

现负增益,相加并行训练在各种深度下表现稳定.
对于相加混合训练和独立并行训练在浅层模型

不同深度的增益性能差异,我们可以从两者信息传

播路径的不同来进行分析.从信息传播路径来看,原
图和结构特征图上的信息传递分别提取了邻域节点

特征和拓扑近似节点特征.相加混合训练和独立并

行训练的区别在于,两种特征是在信息传递阶段就

进行聚合,还是在输出层进行聚合.输出层聚合(独
立并行训练)虽然可以为每个节点提供拓扑近似节

点特征,但丧失了信息传递范围扩大的普遍性.在结

构特征图上,只有新增拓扑连接的节点对可以与远

端节点进行信息传递,节点对的邻居则与远端节点

没有连通路径,无法有效扩大信息传播范围.而在混

合特征图上,新增拓扑连接节点的邻居通过多跳连

接与远端节点建立了联系,即使邻居节点本身没有

新增连边也能有效扩大信息传播范围.这种随着浅

层模型层数加深,信息传播受阻与否的差异,导致了

独立并行训练的增益能力退化.而相加并行训练从

功能上居于两者之间,可以看作是原模型和相加混

合训练AFG模型的折中,因此可在不同网络深度

中表现稳定.
4.3.2 特 征

本文所提 AFG为原始的GCN模型及其相关

模型引入了度特征信息,并基于该信息建立了新的

连接.为了验证度特征、原始拓扑连接特征以及建立

新连接的必要性,我们将结构特征图邻接矩阵Astr

代入GCN模型,以此消除原始拓扑连接特征;将完

全随机建立连边的邻接矩阵Arand 代入GCN模型,
验证不含有原始拓扑连接特征和节点度特征的新连

接作用.
通过对比原始 GCN,GCN+AFG,GCN(A=

Arand ),GCN(A=Astr )的分类准确率,可以看出只

有同时具备原始拓扑连接特征、度特征并建立新连

边的GCN+AFG组合能实现最好的节点分类结

果.因此,网络的信息传递既需要图的拓扑连接特征

信息,也需要节点结构特征信息(本文为度特征).本
文所提AFG可以帮助GCN及其相关模型实现更

好的信息传递效果.
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4.4 附加特征图模型作用效果

  为了分析附加特征图的作用,我们构建了节点

数为200的随机图进行实验.受限于真实世界数据

集规模对计算时长的影响,我们选择在4.4.2和

4.4.3部分对Cora、Citeseer和Pubmed数据集进

行分析以保证结论的可靠性.
4.4.1 度分布

本节分析了 AFG作用于主干模型,对图的度

分布产生的变化.可视化结果见图4.各子图的横坐

标为度、纵坐标为Plink|degree ,图中颜色指示度为横

坐标值时对应的节点数量,颜色越浅对应节点越多.
子图(a)~(c)依次对应Pdegree 取值0,0.5,1.从图4
中我们可以看到,随着 Plink|degree、Pdegree 的增大,图
上节点度的分布逐渐向右偏移(即节点度普遍增

大),且呈现弥散分布.这说明 AFG增加了图连接

的稠密度,促进了输入图上度相同的节点间的信息

传递.这种变化有利于浅层模型扩大信息传递范围,
进而改善欠传播问题.

图4 混合特征图度分布变化

4.4.2 平均路径长度

我们进一步分析了在AFG作用下输入图信号

的平均路径长度变化,结果如图5所示.图中不同颜

色指示在该参数组合下,使用 AFG后输入图信号

的平均路径长度.颜色越亮,平均路径长度越长.由
图5可知,随着新增连边概率的增加,平均路径长度

逐渐减小,节点间的信息传播距离得以缩短.因此

AFG能够帮助远距离的节点对在更短的步长范围

内完成信息传播,从而起到扩大浅层模型信息传播

范围的作用.我们也在真实世界数据集 Cora和

Citeseer上对网络的平均路径长度和网络密度进行

了分析,得到与合成数据集一致的结论,结果详见附

录
 

D图10.
4.4.3 信息增益

我们使用Hou等[39]提出的特征平滑度和标签

平滑度指标来评价AFG模型为主干模型带来的信

息增益.其中特征平滑度λf 指示中央节点与一阶邻

居节点的特征平均差异.λf 越大,意味着中央节点

可从邻居中获得的信息越多.标签平滑度λl 指示邻

居节点提供的信息质量.λl 越大,中央节点从邻居

中获得的信息质量越高.
AFG在Cora、Citeseer和Pubmed数据集上作

用前后λf 和λl 变化如表6和图6、图7所示.表6中

混合特征图数据为不同连边概率下平滑度结果的均

值.图6、图7展示的是不同连边概率下混合特征图

图5 平均路径长度变化

(⇐
 

指示原图平均路径长度,约为
 

6.2)

平滑度数值的分布情况.从实验结果可以看出使用

AFG能够极大提升原始数据集的特征平滑度和标

签平滑度,即提升中央节点从邻居节点中获得的信

息体量和质量.

图6 特征平滑度
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图7 标签平滑度

表6 平滑度对比

原始图 混合特征图

λf λl λf λl

Cora 0.0102 0.3801 0.0111 1.4920
Citeseer 0.0108 0.5290 0.0125 1.4800
Pubmed 0.0087 0.3952 0.0107 1.2166

4.4.4 信息传播范围

在图8中,我们以黑色节点为中心,研究使用

AFG对浅层GCN模型信息传播的作用.从图中可

以看出,AFG能够帮助中心节点与更多远距离节点

完成信息交换,扩大信息传播范围.4层 GCN+
AFG的信息传播范围已明显超过8层GCN.这一

实验结果验证了AFG能够有效缓解浅层模型信息

欠传播问题.

图8 信息传递范围((a)-(d)依次对应网络层数2、4、6、8,

第一行为GCN,第二行GCN+AFG)

4.5 与DropEdge的互补性分析

  本文3.4.1节讨论了理论上DropEdge与AFG
之间存在的联系和差异.为了进一步分析两者在实

验中的表现,我们尝试将AFG与DropEdge同时作

为附加技术与主干模型结合,观察实验结果产生的

变化.我们发现:某些场景下,同时使用 DropEdge
和AFG所产生的增益超过了两种附加技术单独对

主干模型实现的增益,甚至高于两者单独使用时产

生的增益之和.也就是说,DropEdge与 AFG呈现

了互补性.
为了深入研究这种互补现象,本文设计了对照

实验:分别令DropEdge对原图、结构特征图、混合

特征图进行边的随机断连.考虑到上文实验中各种

组合训练方法引入拓扑特征和扩大信息传播范围的

能力,AFG训练模式采用相加混合训练.主干模型

选用GCN,网络层数2层.Dropout概率设为0.5,
学习率设为0.005,隐藏层神经元个数取为64.在

Cora、Citeseer、Pubmed数据集上 Adam 算法的权

重下降率分别设为0.0005、0.001和0.008.在Cor-
a、Citeseer和Pubmed数据集上得到的实验数据如

表7所示,为节省空间在此仅列出部分参数下的结

果,完整结果见本文附录
 

E表12~表14.
从表7结果可以看出,当DropEdge作用于原

图时,网络的平均分类准确率对原模型分类准确

率的增益最高.具体增益在Cora数据集上表现为

1.34%,在 Citeseer 数 据 集 上 为 1.41%,在

Pubmed数据集上为0.09%.特别的,在 Cora数

据集上,这一数值高于DropEdge和 AFG单独作

用实现 的 增 益 之 和(1.25%),这 说 明 两 模 型 在

Cora数据集的节点分类任务中出现了一定的互

补效应.
当DropEdge作用于结构特征图时,增益最低,

甚至低于DropEdge和AFG单独作用时的增益;当

DropEdge作用于混合特征图时,增益居于作用于

原图和作用于结构特征图的增益之间.基于实验结

果本文给出推测,DropEdge仅在对原图作用时作

用发挥最为充分.产生这种现象的原因可能在于删

除结构特征图中的连边会造成 AFG增益效果损

失.而混合特征图是原图和结构特征图的叠加,因此

当DropEgde作用于混合特征图时,有一定概率删

除原图连边,也有可能得到比模型单独作用时更高

的准确率.
基于上述推测,我们认为DropEdge通过随机

删除连边,减少了原图中的噪声连边或噪声信息交

换,弥补了AFG没有对原图本身进行修正的缺失;

AFG则为DropEdge带来了可利用的节点结构特

征信息,并缩短了信息传播距离.两模型可通过组合

实现更好的性能增益.
5 总结与展望

  本文提出了针对GCN及其相关模型的改进技

术———附加特征图模型(AFG).AFG对度相同的节

点对随机建立连边,借助相加并行训练、独立并行训

练或相加混合训练与主干模型结合,从而帮助GCN
等主干模型提升浅层网络性能.

在实验中,我们验证了AFG作为GCN及其相

关模型的附加技术,能够缩短信息传播所需的步长、
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扩大浅层网络的信息传播范围、对模型性能实现显

著增益.同时,我们也在实验中发现了附加特征图模

型与DropEdge模型的互补性.在文章最后,我们通

过实验证明在DropEdge仅对原图作用时,DropE-
dge与附加特征图模型可以组合使用,实现大于两

者单独作用产生增益之和的效果.

表7 与
 

DropEdge
 

的互补性分析

数据集 模型
结果

Plink|degree/Pdrop 0.1/0.10.2/0.20.3/0.30.5/0.5 最优 增益

Cora

GCN
+DropEdge
+AFG(相加混合训练)

+DropEdge、AFG
 

(DropEdge作用原图)

+DropEdge、AFG
 

(DropEdge作用结构特征图)

+DropEdge、AFG
 

(DropEdge作用混合特征图)

Pdegree =0.5

0.8652 \ \
0.8669 0.8674 0.8675 0.8671 0.8675 0.26%
0.8692 0.8705 0.8717 0.8738 0.8738 0.99%
0.8687 0.8713 0.8732 0.8768 0.8768 1.34%
0.8653 0.8668 0.8674 0.8671 0.8674 0.25%
0.8690 0.8707 0.8729 0.8757 0.8757 1.21%

Citese-

er

GCN
+DropEdge
+AFG(相加混合训练)

+DropEdge、AFG
 

(DropEdge作用原图)

+DropEdge、AFG
 

(DropEdge作用结构特征图)

+DropEdge、AFG
 

(DropEdge作用混合特征图)

Pdegree =0.2

0.7790 \ \
0.7842 0.7853 0.7865 0.7891 0.7891 1.30%
0.7885 0.7885 0.7894 0.7884 0.7894 1.33%
0.7887 0.7893 0.7900 0.7890 0.7900 1.41%
0.7882 0.7888 0.7887 0.7878 0.7888 1.26%
0.7886 0.7883 0.7892 0.7893 0.7893 1.32%

Pubmed

GCN
+DropEdge
+AFG(相加混合训练)

+DropEdge、AFG
 

(DropEdge作用原图)

+DropEdge、AFG
 

(DropEdge作用结构特征图)

+DropEdge、AFG
 

(DropEdge作用混合特征图)

Pdegree =0.3

0.8895 \ \
0.8894 0.8895 0.8896 0.8897 0.8897 0.02%
0.8901 0.8909 0.8911 0.8907 0.8911 0.18%
0.8910 0.8920 0.8915 0.8915 0.8920 0.28%
0.8907 0.8909 0.8896 0.8904 0.8909 0.16%
0.8910 0.8904 0.8920 0.8912 0.8920 0.28%

  本文所提的附加技术 AFG从扩大浅层 GCN
模型信息传播范围的角度,尝试解决了GCN模型

信息传播不足、特征提取不完全的问题.然而,本文

方法仅仅尝试了基于图上节点度信息随机建立连边

的方案.新连边对性能增益的贡献是否存在一定的

统计规律,是否可以基于这种潜在的统计规律更高

效地提升模型性能等问题尚待研究.此外,相比较通

过人工筛选可行的附加特征,我们计划在未来针对

以度特征为代表的拓扑特征建立可学习编码,进而

构建更加一般的附加特征图模型.
致 谢 郑振刚受到香港大学项目(104005858,

10400599)、粤港澳联合实验室项目(2020B1212030009)
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附录A 运行时间

为了分析添加 AFG后主干模型运行时间变

化,我 们 在 Cora、Citeseer、Pubmed 数 据 集 上 对

AFG与 DropEdge的运行时间进行了对比.由于

AFG模型对于前向预测过程运行时间并无显著影

响,我们只考虑了每轮循环中前向过程之前的连边

修改过程:AFG 生成混合特征图(结构特征图近

似),DropEdge删除连边.对比结果见图9.子图a-c依

次对应Cora、Citeseer和Pubmed,横轴指示连边/删边

概率.图例中AFG各项对应pdegree 取值.

图9 模型运行时间对比

附录B 消融实验

正文4.3节中,Citeseer上的实验数据见表8,

Pubmed上的实验数据见0.
附录C 实验参数

表2的详细实验参数见表10.表5的详细实验

参数见表11.
附录D 真实世界数据集AFG作用效果

图10展示了随着plink|degree×pdegree 数值增大,

网络平均路径长度和网络密度的变化情况.深色散

点对应左侧坐标轴,指示网络平均路径长度;浅色散

点对应右侧坐标轴,指示网络密度变化.
附录E 与DropEdge的互补性分析

正文4.5节 中,Cora数 据 集 上 的 完 整 实 验

结果见表12,Citeseer数据集上的完整实验结果

见表13,Pubmed数 据 集 上 的 完 整 实 验 结 果 见

表14.

表8 Citeseer
 

消融实验结果

实验

分类
模型

2层 4层 6层 8层

准确率 增益 准确率 增益 准确率 增益 准确率 增益

并行

结构

新

连接

原始拓扑

连接特征

度

特征

对照 GCN 0.7909 \ 0.7727 \ 0.7434 \ 0.7102 \ √

结构

并行GCN 0.7920 0.14% 0.7481 -3.18% 0.7322 -1.51% 0.7127 0.35% √ √

GCN

+AFG

相加混合 0.7925 0.20% 0.7752 0.32% 0.7644 2.82% 0.7433 4.66% √ √ √
    相加并行 0.7918 0.11% 0.7742 0.19% 0.7531 1.30% 0.7186 1.18% √ √ √ √
    独立并行 0.7955 0.58% 0.7769 0.54% 0.7130 -4.09% 0.6728 -5.27% √ √ √ √

特征
GCN

 

(A =Arand )0.7812 -1.23% 0.7096 -8.17% 0.6880 -7.45% 0.5299 -25.39% √
GCN

 

(A =Astr) 0.7729 -2.28% 0.7183 -7.04% 0.5349 -28.05% 0.3590 -49.45% √ √

表9 Pubmed
 

消融实验结果

实验

分类
模型

2层 4层 6层 8层

准确率 增益 准确率 增益 准确率 增益 准确率 增益

并行

结构

新

连接

原始拓扑

连接特征

度

特征

对照 GCN 0.8895 \ 0.8641 \ 0.8517 \ 0.8464 \ √

结构

并行GCN 0.8904 0.10% 0.8647 0.07% 0.8440 -0.90% 0.8427 -0.44% √ √

GCN

+AFG

相加混合 0.8891 -0.04% 0.8646 0.06% 0.8564 0.55% 0.8467 0.04% √ √ √
     相加并行 0.8920 0.28% 0.8658 0.20% 0.8552 0.41% 0.8499 0.41%  √  √  √  √
     独立并行 0.8911 0.18% 0.8643 0.02% 0.8496 -0.25% 0.8399 -0.77%  √  √  √  √

特征
GCN

 

(A =Arand ) 0.8648 -2.78% 0.8482 -1.84% 0.7417-12.92%0.5793 -31.56% √
GCN

 

(A =Astr) 0.8679 -2.43% 0.8568 -0.84% 0.7693 -9.67% 0.6705 -20.78% √ √
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图10 平均路径长度与网络密度变化

表10 表2实验参数

模型 GCN
数据集 Cora Citeseer Pubmed
层数 2 4 6 8 2 4 6 8 2 4 6 8

学习率 0.005 0.001 0.1 0.001 0.005 0.0008 0.001 0.01 0.001 0.01 0.01 0.01
权重下降率 5E-04 0.0009 0.0008 0.002 5E-04 0.0008 0.008 0.0001 1E-03 0.008 0.0008 0.001
隐藏单元数 64 64 64 64 64 64 64 128 64 32 32 32
dropout 0.5 0.4 0.5 0.3 0.5 0.5 0.5 0.4 0.5 0.5 0.5 0.5
Pdegree 0.5 0.5 0.1 0.2 0.2 0.3 0.5 0.5 0.3 0.1 0.1 0.1

Plink|degree 0.5 0.5 0.3 0.2 0.2 0.3 0.1 0.3 0.5 0.5 0.3 0.3
Pdrop 0.3 0.3 0.2 0.3 0.5 0.5 0.2 0.5 0.2 0.1 0.2 0.1

训练方法 1 3 1 1 3 3 1 1 2 2 1 2
模型 ResGCN

数据集 Cora Citeseer Pubmed
层数 2 4 6 8 2 4 6 8 2 4 6 8

学习率 0.005 0.001 0.1 0.002 0.005 0.0003 0.0001 0.0001 0.1 0.1 0.001 0.001
权重下降率 1E-03 0.001 0.0001 0.0008 1E-03 0.002 0.0001 0.004 1E-04 0.0001 0.001 0.008
隐藏单元数 64 64 64 64 128 128 128 128 64 64 64 64
dropout 0.5 0.5 0.5 0.5 0.4 0.3 0.5 0.3 0.5 0.5 0.5 0.5
Pdegree 0.5 0.2 0.5 0.2 0.5 0.3 0.3 0.1 0.5 0.3 0.3 0.1

Plink|degree 0.5 0.2 0.2 0.2 0.5 0.3 0.2 0.1 0.2 0.5 0.3 0.3
Pdrop 0.3 0.3 0.3 0.3 0.5 0.5 0.2 0.1 0.2 0.3 0.3 0.1

训练方法 3 3 1 1 1 2 1 2 1 1 1 1
模型 SGC

数据集 Cora Citeseer Pubmed
层数 2 4 6 8 2 4 6 8 2 4 6 8

学习率 0.005 0.0007 0.01 0.008 0.005 0.0008 0.0001 0.002 0.01 0.001 0.001 0.01
权重下降率 5E-04 0.0009 0.001 0.003 5E-04 0.0008 0.008 0.008 8E-04 0.001 0.001 0.001
隐藏单元数 32 64 128 64 64 64 128 128 64 32 32 32
dropout 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
Pdegree 0.5 0.1 0.1 0.3 0.3 0.1 0.5 0.2 0.1 0.5 0.2 0.1

Plink|degree 0.5 0.1 0.1 0.3 0.3 0.1 0.3 0.2 0.2 0.3 0.1 0.1
Pdrop 0.2 0.5 0.1 0.1 0.5 0.5 0.3 0.2 0.2 0.5 0.5 0.5

训练方法 1 3 1 2 3 1 1 1 2 3 2 2

注:训练方法:1是相加混合;2是相加并行;3是独立并行.

表11 表5实验参数

层数 2 4 8
学习率 0.005 0.001 0.001

权重下降率 0.0005 0.0009 0.002
隐藏单元数 64 64 64
dropout 0.5 0.4 0.3
Pdegree 0.1 0.1 0.1

Plink|degree 0.1 0.1 0.1
Pdrop 0.1 0.1 0.1
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表12 表7
 

Cora数据集的完整数据

模型 参数 结果

Plink|degree/Pdrop 0.1/0.1 0.2/0.2 0.3/0.3 0.5/0.5
GCN 准确率 0.8652

+DropEdge
准确率 0.8669 0.8674 0.8675 0.8671
增益 0.19% 0.25% 0.26% 0.22%

Pdegree =0.1

+AFG(相加混合训练)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用原图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用结构特征图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用混合特征图)

准确率 0.8669 0.8669 0.8677 0.8682
增益 0.19% 0.19% 0.28% 0.34%

准确率 0.8676 0.8685 0.8682 0.8703
增益 0.27% 0.38% 0.34% 0.58%

准确率 0.8647 0.8661 0.8656 0.8663
增益 -0.06% 0.09% 0.04% 0.12%

准确率 0.8667 0.8668 0.8684 0.8700
增益 0.17% 0.18% 0.37% 0.55%

Pdegree =0.2

+AFG(相加混合训练)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用原图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用结构特征图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用混合特征图)

准确率 0.8670 0.8684 0.8696 0.8704
增益 0.20% 0.37% 0.50% 0.59%

准确率 0.8681 0.8693 0.8707 0.8728
增益 0.33% 0.47% 0.63% 0.87%

准确率 0.8652 0.8657 0.8654 0.8667
增益 0.00% 0.06% 0.02% 0.17%

准确率 0.8675 0.8685 0.8704 0.8725
增益 0.26% 0.37% 0.60% 0.84%

Pdegree =0.3

+AFG(相加混合训练)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用原图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用结构特征图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用混合特征图)

准确率 0.8677 0.8690 0.8701 0.8719
增益 0.28% 0.43% 0.56% 0.77%

准确率 0.8680 0.8696 0.8709 0.8734
增益 0.32% 0.50% 0.66% 0.95%

准确率 0.8658 0.8653 0.8667 0.8664
增益 0.06% 0.01% 0.17% 0.13%

准确率 0.8679 0.8692 0.8710 0.8728
增益 0.31% 0.46% 0.67% 0.88%

Pdegree =0.5

+AFG(相加混合训练)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用原图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用结构特征图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用混合特征图)

准确率 0.8692 0.8705 0.8717 0.8738
增益 0.45% 0.61% 0.75% 0.99%

准确率 0.8687 0.8713 0.8732 0.8768
增益 0.40% 0.71% 0.92% 1.34%

准确率 0.8653 0.8668 0.8674 0.8671
增益 0.01% 0.18% 0.25% 0.21%

准确率 0.8690 0.8707 0.8729 0.8757
增益 0.44% 0.63% 0.89% 1.21%

表13 表7
 

Citeseer数据集的完整数据

模型 参数 结果

Plink|degree/Pdrop 0.1/0.1 0.2/0.2 0.3/0.3 0.5/0.5

GCN

+DropEdge

准确率 0.7790

准确率 0.7842 0.7853 0.7865 0.7891

增益 0.66% 0.81% 0.96% 1.30%

Pdegree =0.1

+AFG(相加混合训练)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用原图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用结构特征图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用混合特征图)

准确率 0.7873 0.7869 0.7874 0.7874

增益 1.07% 1.01% 1.08% 1.07%

准确率 0.7881 0.7887 0.7887 0.7906

增益 1.17% 1.25% 1.24% 1.49%

准确率 0.7868 0.7869 0.7871 0.7878

增益 1.01% 1.01% 1.04% 1.13%

准确率 0.7874 0.7874 0.7874 0.7888

增益 1.08% 1.08% 1.08% 1.26%
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续表

模型 参数 结果

Plink|degree/Pdrop 0.1/0.1 0.2/0.2 0.3/0.3 0.5/0.5

Pdegree =0.2

+AFG(相加混合训练)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用原图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用结构特征图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用混合特征图)

准确率 0.7885 0.7885 0.7894 0.7884
增益 1.21% 1.21% 1.33% 1.21%

准确率 0.7887 0.7893 0.7900 0.7890
增益 1.25% 1.32% 1.41% 1.29%

准确率 0.7882 0.7888 0.7887 0.7878
增益 1.18% 1.26% 1.25% 1.12%

准确率 0.7886 0.7883 0.7892 0.7893
增益 1.23% 1.19% 1.30% 1.32%

Pdegree =0.3

+AFG(相加混合训练)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用原图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用结构特征图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用混合特征图)

准确率 0.7886 0.7893 0.7893 0.7880
增益 1.23% 1.33% 1.32% 1.15%

准确率 0.7898 0.7893 0.7883 0.7880
增益 1.39% 1.32% 1.20% 1.16%

准确率 0.7882 0.7885 0.7881 0.7877
增益 1.18% 1.21% 1.17% 1.11%

准确率 0.7889 0.7890 0.7894 0.7890
增益 1.28% 1.28% 1.34% 1.28%

Pdegree =0.5

+AFG(相加混合训练)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用原图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用结构特征图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用混合特征图)

准确率 0.7879 0.7868 0.7865 0.7862
增益 1.14% 1.00% 0.96% 0.92%

准确率 0.7871 0.7865 0.7849 0.7801
增益 1.04% 0.96% 0.76% 0.14%

准确率 0.7879 0.7879 0.7870 0.7865
增益 1.14% 1.14% 1.02% 0.96%

准确率 0.7883 0.7871 0.7859 0.7854
增益 1.20% 1.03% 0.89% 0.82%

表14 表7
 

Pubmed数据集的完整数据

模型 参数 结果

Plink|degree/Pdrop 0.1/0.1 0.2/0.2 0.3/0.3 0.5/0.5

GCN

+DropEdge

准确率 0.8895

准确率 0.8894 0.8895 0.8896 0.8897

增益 -0.01% 0.00% 0.01% 0.02%

Pdegree =0.1

+AFG(相加混合训练)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用原图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用结构特征图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用混合特征图)

准确率 0.8914 0.8912 0.8914 0.8911

增益 0.21% 0.19% 0.21% 0.18%

准确率 0.8902 0.8904 0.8906 0.8911

增益 0.08% 0.10% 0.12% 0.18%

准确率 0.8905 0.8896 0.8890 0.8905

增益 0.11% 0.01% -0.06% 0.11%

准确率 0.8911 0.8906 0.8908 0.8909

增益 0.18% 0.12% 0.15% 0.16%

Pdegree =0.2

+AFG(相加混合训练)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用原图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用结构特征图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用混合特征图)

准确率 0.8920 0.8910 0.8909 0.8913

增益 0.28% 0.17% 0.16% 0.20%

准确率 0.8910 0.8912 0.8923 0.8915

增益 0.17% 0.19% 0.31% 0.22%

准确率 0.8902 0.8910 0.8899 0.8904

增益 0.08% 0.17% 0.04% 0.10%

准确率 0.8910 0.8927 0.8908 0.8915

增益 0.17% 0.36% 0.15% 0.22%
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续表

模型 参数 结果

Plink|degree/Pdrop 0.1/0.1 0.2/0.2 0.3/0.3 0.5/0.5

Pdegree =0.3

+AFG(相加混合训练)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用原图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用结构特征图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用混合特征图)

准确率 0.8901 0.8909 0.8911 0.8907

增益 0.07% 0.16% 0.18% 0.13%

准确率 0.8910 0.8920 0.8915 0.8915

增益 0.17% 0.28% 0.22% 0.22%

准确率 0.8907 0.8909 0.8896 0.8904

增益 0.13% 0.16% 0.01% 0.10%

准确率 0.8910 0.8904 0.8920 0.8912

增益 0.17% 0.10% 0.28% 0.19%

Pdegree =0.5

+AFG(相加混合训练)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用原图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用结构特征图)

+DropEdge、AFG(DropEdge作用混合特征图)

准确率 0.8912 0.8911 0.8910 0.8911

增益 0.19% 0.18% 0.17% 0.18%

准确率 0.8929 0.8906 0.8929 0.8921

增益 0.38% 0.12% 0.38% 0.30%

准确率 0.8918 0.8904 0.8904 0.8909

增益 0.26% 0.10% 0.10% 0.15%

准确率 0.8919 0.8928 0.8928 0.8928

增益 0.27% 0.37% 0.37% 0.37%
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Background

  Known
 

for
 

excellent
 

performance
 

and
 

simple
 

network
 

structure,
 

GCN
 

(Graph
 

Convolutional
 

Networks)
 

has
 

attrac-

ted
 

wide
 

attention
 

and
 

become
 

a
 

popular
 

and
 

promising
 

area.
 

However,
 

there
 

are
 

some
 

limitations
 

in
 

GCN,
 

i.e.,
 

limita-

tion
 

in
 

message
 

passing
 

and
 

incomplete
 

feature
 

extraction
 

while
 

the
 

network
 

structure
 

is
 

shallow.
 

To
 

address
 

the
 

prob-

lem
 

of
 

the
 

information
 

propagating
 

distance
 

limitation,
 

one
 

popular
 

approach
 

is
 

to
 

build
 

deep
 

GCN
 

models.
 

However,
 

stacking
 

multiple
 

layers
 

leads
 

to
 

performance
 

crushing.
 

Pop-

ular
 

explanations
 

for
 

this
 

problem
 

include
 

three
 

types:
 

over-

smoothing,
 

over-fitting,
 

and
 

over-squeezing.
 

Among
 

all
 

the
 

explanations,
 

people
 

mainly
 

focus
 

on
 

over-smoothing.
 

Solu-

tions
 

include
 

adding
 

jump
 

connections
 

between
 

layers
 

in
 

GCN,
 

e.g.,
 

JKNet,
 

DeepGCN,
 

and
 

removing
 

edges,
 

e.

g.,
 

DropEdge.
 

Different
 

from
 

stacking
 

multiple
 

layers,
 

we
 

try
 

to
 

tackle
 

this
 

issue
 

by
 

broadening
 

message
 

passing
 

in
 

shallow
 

network
 

structures
 

and
 

propose
 

AFG
 

(Additional
 

Feature
 

Graph).
 

AFG
 

randomly
 

connects
 

nodes
 

with
 

the
 

same
 

degree.
 

As
 

a
 

plug-and-play
 

technique,
 

AFG
 

can
 

help
 

GCN-type
 

networks
 

extract
 

more
 

features
 

without
 

an
 

in-

crease
 

in
 

depth.
 

Experiments
 

show
 

that
 

AFG
 

can
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

GCN-type
 

networks
 

on
 

node
 

classifica-

tion.
 

Furthermore,
 

we
 

analyze
 

and
 

compare
 

differences
 

and
 

connections
 

between
 

AFG
 

and
 

DropEdge,
 

which
 

is
 

also
 

a
 

plug-and-play
 

technique
 

designed
 

to
 

randomly
 

remove
 

the
 

ed-

ges.
 

We
 

prove
 

that
 

there
 

is
 

complementarity
 

between
 

AFG
 

and
 

DropEdge,
 

which
 

turns
 

out
 

these
 

two
 

techniques
 

can
 

be
 

combined
 

to
 

achieve
 

better
 

performance
 

on
 

backbone
 

models.
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is
 

the
 

key
 

re-

search
 

achievement
 

of
 

learning
 

and
 

reasoning
 

with
 

data
 

and
 

knowledge
 

in
 

the
 

whole
 

cross-modal/heterogeneous
 

data
 

ana-

lytics
 

framework
 

supported
 

by
 

these
 

research
 

projects.
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