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摘　要　过去几年，卷积神经网络因其强大的建模能力引起广泛关注，在自然语言处理、图像识别等领域成功应
用．然而，传统的卷积神经网络只能处理欧氏空间数据，而现实生活中的许多场景，如交通网络、社交网络、引用网
络等，都是以图数据的形式存在．将卷积神经网络迁移到图数据分析处理中的核心在于图卷积算子的构建和图池
化算子的构建．本文对图卷积神经网络进行综述，首先介绍了图卷积神经网络的背景并梳理了两类经典方法———
谱方法和空间方法．针对图数据上平移不变性的缺失给图卷积算子的定义带来的困难，谱方法借助卷积定理在谱
域定义图卷积，而空间方法通过在节点域定义节点相关性来实现图卷积．进而，本文介绍了图卷积神经网络的最新
进展，这其中包括如何利用图卷积神经网络建模图上的复杂信息，如异质连接、高阶连接等，以及如何在大规模图
上实现图卷积神经网络；此外，本文介绍了图卷积神经网络的相关应用，包括推荐系统领域、交通预测领域等；最后
本文对图卷积神经网络的发展趋势进行了总结和展望．
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１　引　言
过去几年，卷积神经网络［１２］快速发展，并借由

其强大的建模能力引起广泛关注．相比传统方法，卷
积神经网络的引入给图像处理［３］和自然语言处理等
领域带来了很大的提升，如机器翻译［４］、图像识别［５］

和语音识别［６］等．但是，传统的卷积神经网络只能处
理欧氏空间数据（如图像、文本和语音），这些领域的
数据具有平移不变性．平移不变性使得我们可以在
输入数据空间定义全局共享的卷积核，从而定义卷
积神经网络．以图像数据为例，一张图片可以表示为
欧氏空间中一组规则散布的像素点，平移不变性则
表示以任意像素点为中心，可以获取相同尺寸的局
部结构．基于此，卷积神经网络通过学习在每个像素
点共享的卷积核来建模局部连接，进而为图片学习
到意义丰富的隐层表示．

尽管传统的卷积神经网络在文本和图像领域带
来提升，但是它仅能处理欧氏空间数据．而同时，一
种非欧空间数据：图数据，因其普遍存在性逐渐受到
关注．图数据可以自然的表达实际生活中的数据结
构，如交通网络、万维网和社交网络等．不同于图像
和文本数据，图数据中每个节点的局部结构各异，这
使得平移不变性不再满足［７］．平移不变性的缺失给
在图数据上定义卷积神经网络提出了挑战．

近年来，由于图数据的普遍存在性，研究人员开

始关注如何在图上构造深度学习模型．借助于卷积
神经网络对局部结构的建模能力及图上普遍存在的
节点依赖关系，图卷积神经网络成为其中最活跃最
重要的一支．近期陆续涌现出一些文章探索图上深
度学习并对其进行综述［８９］，但是针对其中最重要的
分支，图卷积神经网络，其建模方法和应用方面的深
入探讨和总结仍为空白．对此，我们在本篇文章中深
入整理总结了图卷积神经网络的发展历程及其未来
趋势．

图卷积神经网络的构建所面临的挑战主要来源
于以下几个方面：

（１）图数据是非欧空间数据
图数据作为非欧空间数据，不满足平移不变性，

即每个节点具有各异的局部结构．而传统卷积神经
网络中的基本算子：卷积和池化，依赖于数据的平移
不变性．此时如何在图数据上定义卷积和池化算子
成为一个有挑战的工作．

（２）图数据具有多样的特性
实际生活中的多种应用都可以用图数据自然的

表示，这使得图数据具有多样的特性，如社交网络中
用户的有向连接，引文网络中作者和引文的异质连
接，政治关系网络中的正负倾向带符号连接等．多样
的图特性给图卷积神经网络的构建带来更多信息，
但是多种特性的建模也要求图卷积神经网络的设计
更加复杂精细，给图卷积神经网络带来新的挑战．

（３）图数据的规模很大
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在大数据时代，实际应用中的图可能规模极大，
含有百万甚至千万级别的节点，如推荐系统中的用
户商品网络，社交网络中的用户网络．如何在时间和
空间可接受范围内在大规模图上构建图卷积神经网
络也是非常大的挑战．
１１　现有方法及分类

图数据建模的历史由来已久．起初，研究人员关
注统计分析的方法，这个时期没有机器学习模型的参
与，如网页排序的常用算法ＰａｇｅＲａｎｋ［１０］、ＨＩＴＳ［１１］
等．此外，研究人员也借用图谱理论的知识，如用拉
普拉斯矩阵的特征值和特征向量做社区分析或者人
群聚类［１２］等．随着深度学习的崛起，研究人员开始
考虑把深度学习的模型引入到图数据中，代表性的
研究工作是网络嵌入（ＮｅｔｗｏｒｋＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）［１３］，即
通过约束节点的邻近性为每个节点学习固定长度的
表达，如ＤｅｅｐＷａｌｋ［１４］、ＬＩＮＥ［１５］、ｎｏｄｅ２ｖｅｃ［１６］等．这
一时期，在解决具体的应用问题时，研究人员通常将
其建模为两阶段问题，以节点分类为例，第一阶段为
每个节点学习统一长度的表达，第二阶段将节点表
达作为输入，训练分类模型．近年来，研究人员对图
数据建模的关注逐渐转移到如何将深度学习的模型
迁移到图数据上，进行端到端的建模，而图卷积神经

网络则是其中最活跃的一支．
在建模图卷积神经网络时，研究人员关注如何

在图上构建卷积算子．Ｂｒｕｎａ等人［１７］在２０１３年提出
第一个图卷积神经网络，他们基于图谱理论从卷积
定理出发，在谱空间定义图卷积．这一支后来发展为
图卷积领域的谱方法．最初的谱方法具有时空复杂
度较高的弊端，ＣｈｅｂＮｅｔ［１８］和ＧＣＮ［１９］对谱方法中
的卷积核进行参数化，大大降低了时空复杂度．这两
个方法虽然被归为谱方法，但已经开始从空间角度
定义节点的权重矩阵．在这两个方法的启发下，空间
方法应用而生，开始考虑在节点域用注意力机制、序
列化模型等建模节点间的权重．这一时期的图卷积
神经网络在构建卷积算子过程中没有过多的考虑图
特性，随着卷积算子的逐渐完善，人们开始考虑多样
的图特性，如开始关注如何建模图上的高阶信息，并
分别针对边上带特征的图、异质图等进行精细设计．
此外，如何训练更高效的图卷积神经网络也受到广
泛关注．研究人员开始试图训练更深层的图卷积神
经网络，以增强模型的泛化能力．同时，模型到大规
模图的可扩展性以及训练的速度也是图卷积神经网
络中非常重点的研究方向．表１展示了图卷积神经
网络的主要方法．

表１　图卷积神经网络的主要方法
关注领域 方法 相关论文

关注卷积
算子构建

基于卷积定理的图卷积神经网络ＳｐｅｃｔｒａｌＣＮＮ［１７］，ＣｈｅｂｙＮｅｔ［１８］，ＧＣＮ［１９］，Ｈｅｎａｆｆ等人［２０］，ＧＷＮＮ［２１］，ＧｒａｐｈＨｅａｔ［２２］，
ＰＰＮＰ［２３］，ＳＰＣ［２４］

基于聚合函数的图卷积神经网络ＭｏＮｅｔ［２５］，ＭＰＮＮｓ［２６］，ＧＮＮｓ［２７］，ＧＡＴ［２８］，ＧｒａｐｈＳＡＧＥ［２９］，ＤＣＮＮ［３０］，ＣｏｎｆＧＣＮ［３１］，
ＨＧＮＮ［３２］

关注图上复杂
信息建模

建模边上信息的图卷积神经网络ＲＧＣＮｓ［３３］，ＲＧＡＴ［３４］，ＳＧＣＮ［３５］，ＤＰＧＣＮＮ［３６］，ＥＧＡＴ［３７］，ＥＣＣ［３８］
建模高阶信息的图卷积神经网络ＨＡＧＣＮ［３９］，ＭｏｔｉｆＣＮＮ［４０］，ＨＡＮ［４１］，ＭＣＮ［４２］，ＭｏｔｉｆＮｅｔ［４３］

关注训练
过程优化

深层图卷积神经网络 ＪｕｍｐｉｎｇＫｎｏｗｌｅｄｇｅＮｅｔｗｏｒｋ［４４］，ＣｏＴｒａｉｎ［４５］
大规模图卷积神经网络 ＧｒａｐｈＳＡＧＥ［２９］，ＰｉｎＳａｇｅ［４６］，ＣｏｎｔｒｏｌＶａｒｉａｔｅＢａｓｅｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＣＶ）［４７］，ＦａｓｔＧＣＮ［４８］，Ａｄａｐｔ［４９］

　　池化算子作为卷积神经网络的主要组成部分，
作用是扩大感受野，降低参数．近期，也有研究开始
关注图上池化算子的构建．图上池化算子主要用于
图分类问题，目的是学习到图的层级结构．
１２　任务

图数据建模所针对的应用场景非常广泛，这也
使得图数据建模所处理的任务多样．我们将下游任
务分为节点级别的任务和图级别的任务，节点级别
的任务包括节点分类，链接预测等，如引文网络中的
文章分类，推荐系统中用户对商品的偏好推断．图级
别的任务包括图生成，图分类等，如药物网络生成，
蛋白质网络中的蛋白质分类．

１３　章节组织
本文第２节给定全文的符号定义；第３节回顾

初期图卷积网络中卷积算子和池化算子的定义，其
中卷积算子定义部分又包括了空间方法和谱方法；
第４节主要关注图卷积神经网络的一些新进展，包
括图特性建模和训练优化两个部分；第５节我们详
细介绍了图卷积神经网络在现有各种典型应用下图
的构造及卷积的定义；在第６节和第７节中，我们给
出图卷积神经网络的未来发展展望，并总结全文．

２　符号定义
在这一节中，我们给出文中常见符号的定义．
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表２展示了每种符号的代表含义．
表２　符号定义

符号 表示含义
犌 图
犞 节点集合
犈 连边集合
狀 节点个数

犐狀∈犚狀×狀 单位阵
犃∈犚狀×狀 邻接矩阵
犇∈犚狀×狀 度矩阵（对角阵）
犔∈犚狀×狀 拉普拉斯矩阵
犝∈犚狀×狀 特征向量矩阵
Λ∈犚狀×狀 特征值矩阵（对角阵）
狌犻∈犚狀 第犻个特征向量
犡∈犚狀×犇 节点特征矩阵
犡犻∈犚犇 第犻个节点的特征
犳∈犚狀 信号

我们用犌＝｛犞，犈，犃｝表示无向图，其中犞表示
节点集合，｜犞｜＝狀表示图上共有狀个节点，犈表示
边集合，犃表示邻接矩阵，定义节点之间的相互连
接，且在无向图中犃犻，犼＝犃犼，犻．犔＝犇－犃表示图上的
拉普拉斯矩阵，其中犇是一个对角阵，犇犻，犻表示第犻
个节点的度且犇犻，犻＝∑犼犃犻，犼．归一化后的拉普拉斯矩
阵定义为犔＝犐狀－犇－１２犃犇－１２，其中犐狀∈犚狀×狀是单位
阵．因为犔是一个实对称矩阵，对犔做特征分解得
到犔＝犝Λ犝Ｔ．其中犝＝｛狌犻｝狀犻＝１表示狀个相互正交的
特征向量．Λ＝ｄｉａｇ（｛λ犻｝狀犻＝１）是一个对角阵，λ犻表示
狌犻对应的特征值．

我们用犡表示图犌上的节点特征，其中犡∈
犚狀×犇，犡犻∈犚犇是第犻节点的特征，犡犻犼表示矩阵犡的
第犻行第犼列，即第犻节点的第犼个特征．犳，狓，狔∈
犚狀表示图上的信号，其中犳犻表示节点犻在信号犳上
的取值．

３　图卷积神经网络
图卷积神经网络主要包括卷积算子和池化算子

的构建，其中卷积算子的目的是刻画节点的局部结
构，而池化算子的目的是学到网络的层级化表示，降
低参数．在解决节点级别的任务时，研究人员更关注
如何给每个节点学到更好的表达，此时池化算子并
不必要，因此前期大量的工作仅关注图上卷积算子
的构建，而池化算子通常用在图级别的任务上．在这
一章节中，我们将详细介绍图上卷积算子和池化算
子的构建．
３１　图卷积算子的构建

本节介绍关注卷积算子构建的图卷积神经网络

方法．现有的图卷积神经网络分为谱方法和空间方
法两类，谱方法利用图上卷积定理从谱域定义图卷
积，而空间方法从节点域出发，通过定义聚合函数来
聚合每个中心节点和其邻近节点．
３．１．１　图卷积神经网络谱方法

图上平移不变性的缺失，给在节点域定义卷积
神经网络带来困难．谱方法利用卷积定理从谱域定
义图卷积．我们首先给出卷积定理的背景知识．

（１）图信号处理
卷积定理：信号卷积的傅立叶变换等价于信号

傅立叶变换的乘积［７］：
犉（犳×犵）＝犉（犳）·犉（犵） （１）

其中，犳，犵表示两个原始信号，犉（犳）表示犳的傅立
叶变换，·表示乘积算子，表示卷积算子．对式（１）
两端做傅立叶逆变换，可以得到

犳犵＝犉－１（犉（犳）·犉（犵）） （２）
其中，犉－１（犳）表示信号犳的傅立叶逆变换．

利用卷积定理，我们可以对谱空间的信号做乘
法，再利用傅里叶逆变换将信号转换到原空间来实
现图卷积，从而避免了因图数据不满足平移不变性
而造成的卷积定义困难问题．图上傅立叶变换依赖
于图上的拉普拉斯矩阵，在下文中，我们将给出图上
傅立叶变换的定义．

图上傅立叶变换的定义依赖于拉普拉斯矩阵的
特征向量．以特征向量作为谱空间下的一组基底，图
上信号狓的傅立叶变换为

狓^＝犝Ｔ狓 （３）
其中，狓指信号在节点域的原始表示．狓^指信号狓变
换到谱域后的表示，犝Ｔ表示特征向量矩阵的转置，
用于做傅立叶变换．信号狓的傅立叶逆变换为

狓＝犝狓^ （４）
利用图上傅立叶变换和逆变换，我们可以基于卷积
定理实现图卷积算子

狓犌狔＝犝（（犝Ｔ狓）⊙（犝Ｔ狔）） （５）
其中，犌表示图卷积算子，狓，狔表示图上节点域的信
号，⊙指哈达玛乘法，表示两个向量的对应元素相
乘．我们用一个对角阵犵θ代替向量犝Ｔ狔，那么哈达玛
乘法可以转化成矩阵乘法．将卷积核犵θ作用在信号
上，图卷积可以表示成如下形式

犝犵θ犝Ｔ狓 （６）
　　卷积定理提供了通过傅立叶变换在图上定义卷
积的方式．基于此卷积算子的定义，国内外陆续涌现
出一些图卷积神经网络．

（２）基于卷积定理的图卷积神经网络
谱卷积神经网络（ＳｐｅｃｔｒａｌＣＮＮ）［１７］是最早提
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出在图上构建卷积神经网络的方法，该方法利用卷
积定理在每一层定义图卷积算子，在损失函数指导
下通过梯度反向回传学习卷积核，并堆叠多层组成
神经网络．谱卷积神经网络第犿层的结构如下

犡犿＋１
犼 ＝犺犝∑

狆

犻＝１
犉犿犻，犼犝

⊥犡犿（ ）犻，犼＝１，…，狇（７）
其中，狆，狇分别是输入特征和输出特征的维度，犡犿

犻∈
犚狀表示图上节点在第犿层的第犻个输入特征，犉犿犻，犼
表示谱空间下卷积核，犺表示非线性激活函数．在谱
卷积神经网络中，这样一层结构将特征从狆维转化
到狇维，且基于卷积定理通过学习卷积核实现了图
卷积．

谱卷积神经网络将卷积核作用在谱空间的输入
信号上，并利用卷积定理实现图卷积，以完成节点之
间的信息聚合，然后将非线性激活函数作用在聚合
结果上，并堆叠多层形成神经网络．该模型不满足局
部性，使得谱卷积神经网络的局部性没有保证，即产
生信息聚合的节点并不一定是邻近节点．

建模图卷积神经网络的初衷是为了利用图结构
刻画邻近节点的信息聚合，而上文介绍的谱卷积神
经网络并不满足局部性，Ｈｅｎａｆｆ等人［２０］提出用带有
平滑性约束的插值卷积核，这种方法降低参数个数
且实现了图卷积神经网络的局部化．最近，小波神经
网络（ＧＷＮＮ）［２１］提出用小波变换代替傅立叶变换
实现卷积定理．

小波神经网络指出，与傅立叶变换相似，小波变
换也定义了一种将信号从节点域变换到谱域的方
法［５０］．这里用Ψ狊＝｛ψ狊１，ψ狊２，…，ψ狊狀｝表示小波变换
的基底，其中ψ狊犻表示从第犻个节点出发的能量扩
散，刻画了第犻个节点的局部结构．小波基底的定义
依赖于拉普拉斯矩阵的特征向量，即Ψ狊＝犝犌狊犝Ｔ，
其中犌狊＝ｄｉａｇ（｛犵狊（λ犻）｝狀犻＝１），对角线元素由犵函数
作用到特征值上得到．不同的犵函数赋予小波基底
不同的性质，在小波神经网络中，作者使用热核函
数，即犵狊（λ犻）＝犲狊λ犻．

以Ψ狊为谱空间的基底，图上小波逆变换的变换
矩阵为Ψ－１狊＝犝犌－狊犝Ｔ，其中犌－狊表示将上述犵函数
替换为犵－狊（λ犻）＝犲－狊λ犻．

和傅立叶变换相比，小波变换的基底具有几个
很好的性质：（１）小波变换的基底可以通过切比雪
夫多项式近似得到，避免拉普拉斯矩阵特征分解的
高昂代价；（２）小波变换的基底具有局部性；（３）小
波基底的局部性使得小波变换矩阵非常稀疏，这大
大降低了Ψ－１

狊狓的计算复杂度，使计算过程更加高

效；（４）热核函数中的超参数狊用以表示热量扩散的
范围，通过调节超参数狊可以灵活的适应于不同任
务场景．图１指在不同狊下黄色节点对应的小波变
换基底．图１（ａ）表示在狊较小时，以黄色节点为中心
进行的热量扩散，图１（ｂ）表示当狊增大时，热量扩
散范围也变大；此外，图１（ａ）也反应了小波基底的
局部性和稀疏性．

图１　不同狊下的小波变换基底［２１］（（ａ）当狊较小时，以黄色
节点为中心的热量扩散范围较小；（ｂ）当狊增大时，热
量扩散范围增大）
利用图上小波变换代替傅立叶变换，小波神经

网络的第犿层结构定义如下：

犡犿＋１犼 ＝犺Ψ狊∑
狆

犻＝１
犉犿犻，犼Ψ－１

狊犡犿（ ）犻，犼＝１，…，狇（８）
　　与谱卷积神经网络相比，小波神经网络用小波
变换代替傅立叶变换，即用Ψ和Ψ－１

狊替代了犝和
犝⊥．在这样一组小波基底下，图卷积神经网络满足
了局部性，且由于小波基底的可加速计算以及稀疏
性，图卷积神经网络的计算复杂度也大大降低．

除小波神经网络外，还有一些工作致力于实现
图卷积神经网络的局部性和加速计算，但不同于小
波神经网络更换基底的方式，这些工作通过参数化
卷积核实现局部性，同时降低参数复杂度和计算复
杂度．下文我们将给出这类工作的具体介绍．

在式（６）中，犵θ是需要学的卷积核，在谱卷积神
经网络中，犵θ是对角阵的形式，且有狀个需要学的参
数．切比雪夫网络（ＣｈｅｂｙＮｅｔ）［１８］对卷积核犵θ进行
参数化

犵θ＝∑
犓－１

犻＝０
θ犽犜犽（^Λ） （９）

其中，θ犽是需要学的系数，^Λ＝２Λλｍａｘ－犐狀．切比雪夫多
项式是通过递归得到，递归表达式为

犜犽（狓）＝２狓犜犽－１（狓）－犜犽－２（狓） （１０）
其中，犜０（狓）＝１，犜１（狓）＝狓．

令^犔＝２犔λｍａｘ－犐狀，切比雪夫网络第犿层的结构定
义如下：
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犡犿＋１犼 ＝犺犝∑
狆

犻＝１∑
犓－１

犽＝０
θ犽犜犽（^Λ（ ））犝⊥犡犿（ ）犻　　　　

＝犺∑
狆

犻＝１∑
犓－１

犽＝０
θ犽犜犽（^犔）犡犿（ ）犻，犼＝１，…，狇（１１）

切比雪夫网络利用特征值矩阵的多项式参数化卷积
核，实现谱卷积神经网络，且巧妙的利用犔＝犝Λ犝Ｔ

引入拉普拉斯矩阵，从而避免了拉普拉斯矩阵的特征
分解，同时参数复杂度从犗（狀×狆×狇）下降到犗（犓×
狆×狇）．此外，在拉普拉斯矩阵中，当且仅当节点犻，犼
满足犓跳可达时，犔犓犻，犼≠０，这一性质使得当犓较小
时，切比雪夫网络具有局部性．

为了使图卷积神经网络在图上半监督学习领域
发挥作用，Ｋｉｐｆ等人［１９］对切比雪夫网络简化并提出
一阶图卷积神经网络，Ｋｉｐｆ等人［１９］令犓＝２且λｍａｘ＝
２，则式（１１）可以写成

犡犿＋１犼 ＝犺∑
狆

犻＝１
（θ０－θ１（犔－犐狀））犡犿（ ）犻，犼＝１，…，狇

（１２）
　　在图上半监督学习场景下，带标签的数据非常少，
为了避免模型过拟合，Ｋｉｐｆ等人约束θ＝θ０＝－θ１来
降低模型参数，并对权重矩阵做归一化处理，最终得
到如下的一阶图卷积神经网络

犡犿＋１犼 ＝犺∑
狆

犻＝１
θ^犇－１２^犃^犇－１２犡犿（ ）犻，犼＝１，…，狇（１３）

其中，^犃＝犃＋犐狀，且^犇犻犻＝∑犼犃^犻，犼．
图热核网络（ＧｒａｐｈＨｅａｔ）［２２］从滤波器的角度

对以上谱方法进行分析，指出谱卷积神经网络是非
参滤波器，而切比雪夫网络和一阶图卷积神经网络
都是高通滤波器，但这与图半监督学习的任务中的
平滑性先验不一致，基于此，图热核网络利用热核函
数参数化卷积核，进而实现低通滤波器．图热核网络
的思想如图２所示．

图２　图热核网络与原有谱方法对比［２２］

基于个性化ＰａｇｅＲａｎｋ的图卷积神经网络
（ＰＰＮＰ）［２３］和简明一阶图卷积神经网络（ＳＧＣ）［２４］
则是对一阶图卷积神经网络方法进行分析，并提出
了一些简化和变体．ＰＰＮＰ从深层网络的搭建出发，

指出随着模型层数加深，网络拟合能力增强，但是在
一阶图卷积神经网络中会引起节点表达过于平滑，
进而导致节点不可区分的问题．基于此，ＰＰＮＰ解耦
维度变换和特征传播，并引入个性化ＰａｇｅＲａｎｋ，对
输入数据先完成较少层数的维度变换，然后基于个
性化ＰａｇｅＲａｎｋ进行特征传播，特征传播过程不进
行参数学习，因此可以用在半监督学习任务中．
ＰＰＮＰ的结构如图３所示．

图３　基于个性化ＰａｇｅＲａｎｋ的图卷积神经网络结构［２３］

简明一阶图卷积神经网络（ＳＧＣ）指出，非线性
变换在一阶图卷积神经网络中无足轻重，使得ＧＣＮ
发挥作用的是每一层的特征传播机制．基于此，ＳＧＣ
抛弃层之间的非线性变换，将多个层的特征传播融
合到一个层内，在完成特征传播后，ＳＧＣ对样本做
一次维度变换．此模型等价于不含非线性变换的多
层一阶图卷积神经网络．

切比雪夫网络和一阶图卷积神经网络着眼于参
数化卷积核，图热核网络着眼于低通滤波器，以上方
法虽然是从谱空间出发，但其最终形式已经包含定
义节点相关性的聚合函数，从空间方法角度看，切比
雪夫网络以拉普拉斯矩阵多项式作为聚合函数，一
阶卷积神经网络以^犇－１２^犃^犇－１２作为聚合函数，图热
核网络以犲－狊犔作为聚合函数，其输出结果表示每个
节点在该聚合函数下由自身和邻近节点加权得到的
新表达．而基于个性化ＰａｇｅＲａｎｋ的图卷积神经网
络（ＰＰＮＰ）和简明一阶图卷积神经网络（ＳＧＣ）虽然
是从谱方法一阶图卷积神经网络出发，但其已经是
通过聚合函数分析节点特征传播．以上方法可以看
作是谱方法和空间方法的桥梁．
３．１．２　图卷积神经网络空间方法

上述方法都是从卷积定理出发在谱域定义图卷
积，空间方法旨在从节点域出发，通过定义聚合函数
来聚合每个中心节点和其邻近节点．上文中的切比
雪夫网络和一阶图卷积网络可以看作以拉普拉斯矩
阵或其变体作为聚合函数．在此启发下，近期出现一
些工作通过注意力机制或递归神经网络等直接从节
点域学习聚合函数，此外，也有一些工作从空间角度
定义了图卷积神经网络的通用框架并解释图卷积神
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经网络的内部机制．
（１）通用框架
通用框架的定义指出图卷积网络的核心问题，

同时给已有工作提供一个对比分析的平台．近期出
现两篇文章旨在定义图卷积网络的通用框架，其中
混合卷积网络（ＭｏＮｅｔ）［２５］着眼于图上平移不变性
的缺失，通过定义映射函数将每个节点的局部结构
映射为相同尺寸的向量，进而在映射后的结果上学
习共享的卷积核；而消息传播网络（ＭＰＮＮｓ）［２６］立
足于节点之间的信息传播聚合，通过定义聚合函数
的通用形式提出框架．

平移不变性的缺失给图卷积神经网络的定义带
来困难．混合卷积网络在图上定义坐标系，并将节点
之间的关系表示为新坐标系下的一个低维向量．同
时，混合卷积网络定义一簇权重函数，权重函数作用
在以一个节点为中心的所有邻近节点上，其输入为
节点间的关系表示（一个低维向量），输出为一个标
量值．通过这簇权重函数，混合卷积网络为每个节点
获得相同尺寸的向量表示：
犇犼（狓）犳＝∑狔∈犖（狓）狑犼（狌（狓，狔））犳（狔），犼＝１，…，犑（１４）
其中，犖（狓）表示狓的邻近节点集合，犳（狔）表示节点
狔在信号犳上的取值，狌（狓，狔）指坐标系狌下节点，关
系的低维向量表示，狑犼表示第犼个权重函数，犑表示
权重函数的个数．这步操作使得每个节点都得到一
个犑维的表示，且这个表示融合了节点的局部结构
信息．而混合卷积模型正是在这个犑维表示上定义
共享卷积核，

（犳犌犵）（狓）＝∑
犑

犼＝１
犵（犼）犇犼（狓）犳 （１５）

其中，｛犵（犼）｝犑犼＝１指卷积核．
不同于混合卷积网络，消息传播网络指出图卷

积的核心在于定义节点之间的聚合函数，基于聚合
函数，每个节点可以表示为周围节点和自身的信息
叠加．因此，该模型通过定义通用的聚合函数提出图
卷积网络的通用框架．消息传播网络分为两个步骤，
首先将聚合函数作用在每个节点及其邻近节点上，
得到节点的局部结构表达；然后，将更新函数作用在
自身和局部结构表达上，得到当前节点的新表达，
犿狋＋１狓＝∑狔∈犖（狓）犕狋（犺狋狓，犺狋狔，犲狓，狔），犺狋＋１狓＝犝狋（犺狋狓，犿狋＋１狓）（１６）
其中，犺狋狓表示第狋步节点狓的隐层表示，犲狓，狔表示节
点狓，狔的连边特征，犕狋表示第狋步的聚合函数，
犿狋＋１狓表示节点狓通过聚合函数后得到的局部结构

表达，犝狋表示第狋步的更新函数．通过将神经网络的
每一层设计成上述的聚合函数和更新函数，每个节
点可以不断以自身和邻近节点为源信息更新自身，
进而得到依赖于节点局部结构的新表达．

在以上空间框架下，一些方法不再依赖于拉普
拉斯矩阵，而是设计神经网络来学习聚合函数．这些
方法学到的聚合函数可以自适应于任务和具体的图
结构，有更大的灵活性．下文我们将给出这类方法的
具体分析．

（２）基于聚合函数的图卷积神经网络
图神经网络（ＧＮＮｓ）［２７］是最早提出在图上搭建

神经网络的模型．在图神经网络中，聚合函数被定义
成循环递归函数的形式，每个节点以周围节点和连
边作为来源信息更新自身的表达，

犺狓＝犳狑（犾狓，犾犮０［狓］，犾狀犲［狓］，犺狀犲［狓］） （１７）
其中，犾狓，犾犮０［狓］，犾狀犲［狓］，犺狀犲［狓］分别表示节点狓的标签，
与节点狓相连的边的标签，狓的邻居节点的标签，以
及狓的邻居节点上一个时间步的表达，犳狑是聚合函
数，其在文章中被定义成递归函数，根据犳狑迭代更
新节点狓的表达直到收敛．此外，图神经网络定义
全局输出函数并作用在收敛后每个节点的表达上得
到最终输出结果，我们用犵狑表示全局输出函数，最
终结果为

狅狓＝犵狑（犺狓，犾狓） （１８）
　　近期，注意力机制引起广泛关注，图注意力网络
（ＧＡＴ）［２８］正是通过注意力机制定义聚合函数，但是
和以往关心边上信息的模型不同，在图注意力网络
中，邻接矩阵仅被用来定义相关节点，而关联权重的
计算则是依赖节点的特征表达．图注意力网络每一
层的结构如图４所示，图４（ａ）以节点犻，犼的特征表
达作为输入，计算犻，犼之间的注意力权重并归一化，
图４（ｂ）利用注意力权重将周围节点的表达以加权
和的形式聚合到自身，对于多种注意力机制下的计
算结果，图注意力网络提供了拼接和均值两种计算
方式．注意力权重和表达更新的计算公式分别如下

α犻，犼＝ｅｘｐ（ＬｅａｋｌｙＲｅＬＵ（犪［犠犺犻‖犠犺犼］））
∑犽∈犖（犻）ｅｘｐ（ＬｅａｋｌｙＲｅＬＵ（犪［犠犺犻‖犠犺犽］））

，

犺犻＝σ∑犼∈犖（犻）α犻，犼犠犺（ ）犼 （１９）
其中，参数犠用于完成每个节点的特征维度变换，
参数犪用于计算节点间的注意力权重，‖表示向量
拼接，α犻，犼表示在犪下计算得到的犻，犼节点间的权重，
σ表示非线性激活函数．
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图４　图注意力网络结构［２８］（（ａ）利用注意力机制计算两
个节点之间的权重；（ｂ）根据计算的权重更新目标
节点）

从图注意力网络开始，节点之间的权重计算开
始从依赖于网络的结构信息转移到依赖于节点的
特征表达，但是以上模型在处理时需要加载整个网
络的节点特征，这阻碍了模型在大规模网络上的应
用．基于此，Ｈａｍｉｌｔｏｎ等人［２９］提出图采样聚合网络
（ＧｒａｐｈＳＡＧＥ），不同于以往模型考虑所有邻近节
点，图采样聚合网络对邻近节点做随机采样，使得每
个节点的邻近节点都小于给定的采样个数．图采样
聚合网络的结构如图５所示．

图５　图采样聚合网络结构［２９］（（ａ）以每个节点为中心，对
其邻近节点采样；（ｂ）利用采样节点更新目标节点的
表达；（ｃ）利用更新后的节点表达预测节点的Ｌａｂｅｌ）

以红色节点为目标节点，图采样聚合网络首先
对其一阶邻居和二阶邻居做随机采样，并仅把采样
到的节点作为相关节点，然后，模型将聚合函数作
用在相关节点的特征表达上，并用聚合结果更新红
色节点的特征表达来完成对应任务．此外，图采样聚
合网络给出多种聚合函数的形式，分别是基于最大
值的聚合，基于均值的聚合和长短时记忆力网络
（ＬＳＴＭ）．最大值聚合和均值聚合分别指取相关节
点的最大值和均值作为聚合结果；长短时记忆网络
指将相关节点输入ＬＳＴＭ，并把输出作为聚合结
果．图采样聚合网络也提出用分批量（Ｍｉｎｉｂａｔｃｈ）
处理数据的方法训练模型，在每个批量输入数据下
只需要加载对应节点的局部结构，避免了整张网络
的加载，这使得在大规模数据集上搭建图卷积神经
网络成为可能．

此外，ＤＣＮＮ［３０］利用随机行走后得到的犓跳转
移概率定义节点间的权重，第犿层的结构如下：

犎犿＋１＝犺（犘犓犎犿犠） （２０）
其中，犘犓表示两个节点在随机行走下犓跳可达概率，
犠是需要学习的参数．此类模型刻画了节点之间的高
阶信息，但是由于犘犓的计算复杂度为犗（狀２犓），难以
扩展到大图上．

不同于以往认为节点只属于唯一标签的方法，
基于置信度的图卷积网络（ＣｏｎｆＧＣＮ）［３１］认为节点
是以一定的置信度为一个标签，因此ＣｏｎｆＧＣＮ给
每个节点学习置信度函数，并将其作用在节点相关
性上，修正聚合函数．图６给出了ＣｏｎｆＧＣＮ在应用
到节点二分类问题上的结构，在置信度作用后的聚
合函数上，异配连接更容易被识别出来，进而降低相
关系数．超图卷积网络（ＨＧＮＮ）［３２］则认为节点间的
相关性不应该是节点两两之间产生，而是一组节点
相互影响进而构建组内节点相关性．基于此想法，
ＨＧＮＮ将边拓展到连接多个节点的超边，在超边上
定义聚合函数进行节点特征传播．

图６　基于置信度的图卷积网络［３１］

以上基于聚合函数的空间方法着眼于空间方法
中的根本问题，即聚合函数的构造．随着图卷积神经
网络的发展，研究人员开始考虑更复杂的场景，并涌
现出一类建模信息更为丰富的空间方法，包括如何
在具备连边信息的网络上搭建图卷积神经网络，如
何建模高阶信息等，我们在第４节对这类空间方法
做详细介绍．

（３）深度理解图卷积网络
上文已经介绍了图卷积神经网络的通用框架和

建模方法，在这一节中，我们将分析图卷积模型的内
部机制及不同模型的建模能力．
Ｌｉ等人［４５］在图卷积神经网络的协同训练（Ｃｏ

ＴｒａｉｎＧＣＮ）一文中对一阶图卷积神经网络（ＧＣＮ）
展开详细分析，并指出ＧＣＮ的本质是拉普拉斯平
滑．Ｌｉ等人指出单层的ＧＣＮ也显著优于全连接网
络（ＦＣＮ），而ＦＣＮ和ＧＣＮ的区别仅在于式（１３）中
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的^犇－１２^犃^犇－１２．对图做拉普拉斯平滑，其形式如下
（犐－γ^犇－１^犔）犡 （２１）

其中，^犔＝^犇－^犃，０＜γ＜１是超参数，用以调节源节点
和周围节点的权重．令γ＝１，则拉普拉斯平滑形式为
犇^－１^犃犡，此时如果用对称标准化的拉普拉斯算子
犇^－１２^犔^犇－１２替代^犇－１^犔，则式（２１）等价为^犇－１２^犃^犇－１２犡．
由此可见，ＧＣＮ的本质是在网络上做拉普拉斯平
滑．拉普拉斯平滑使用每个节点的邻居及自身表达
的加权和作为当前节点的新特征，由于在分类任务
中，同类节点倾向于稠密连接，平滑使得同类节点的
特征更为相似，进而提升了下游的分类任务．同时文
章指出，多层的ＧＣＮ在更新目标节点表达时，会混
合其他类节点的信息，进而导致效果降低．

Ｘｕ等人［５１］把ＷｅｉｓｆｅｉｌｅｒＬｅｈｍａｎ测试泛化到
图卷积模型上并分析了不同图卷积网络的能力．他
们在文章中指出图卷积网络都是在更新节点的特征
表达．当一个模型满足以下性质，仅当两个节点的特
征一致且局部结构一致时，这两个节点才会被映射
到相同位置，该模型被称为能力最强的图卷积网络．
如图７所示，基于这种定义，均值聚合的能力大于最
大值聚合的能力，小于求和聚合的能力．

图７　聚合函数能力比较［５１］（均值聚合的能力大于最大值
聚合的能力，小于求和聚合的能力）

在这种定义下，基于均值聚合的函数能力并不
是最强大的，但是ＧｒａｐｈＳＡＧＥ，ＧＣＮ等基于均值或
加权均值聚合的模型也取得了很好的效果．文章指
出，均值聚合关心节点的特征分布，当节点特征各异
时，均值聚合的能力等同于求和聚合．因此，在节点
分类等特征丰富的任务上，ＧｒａｐｈＳＡＧＥ，ＧＣＮ等也
得到了非常有效的结果．
３２　图池化操作

前文介绍了在图上进行的卷积算子，而在传统
的卷积神经网络中，卷积会和池化相结合，池化算子
一方面能够减少学习的参数，另外一方面能反应输
入数据的层次结构．而在图卷积神经网络中，在解决
节点级别的任务如节点分类、链接预测时，池化算子
并非必要．因此，在图卷积神经网络领域，池化算子
受到的关注较少．近期，也有一些研究人员为了解决
图级别的问题引入池化算子．在图结构中使用池化

操作，主要目的是刻画出网络的等级结构．
图上的池化操作通常对应的是图分类任务，对

于图犌＝（犃，犡），其中犃为邻接矩阵，犡为节点的特
征矩阵，给定一些标注的图数据犇＝｛（犌１，狔１），
（犌２，狔２），…｝和图对应的标签集合犢，通过一个映射
函数犳：犌→犢，能够将图结构映射到对应的标签．

切比雪夫网络（ＣｈｅｂｙＮｅｔ）［１８］利用完全二叉树
实现池化算子，其提出基于Ｇｒａｃｌｕｓ贪婪准则为
每个节点计算最为匹配的节点，并将此对节点池化
为一个节点．同时，ＣｈｅｂｙＮｅｔ通过增加虚假节点保
证整个池化过程是一个完全二叉树，图８展示了
ＣｈｅｂｙＮｅｔ将八节点的图池化为三个节点的过程．

图８　切比雪夫网络利用完全二叉树实现池化算子［１８］

由输入图犌０经过Ｇｒａｃｌｕｓ贪婪准则得到犌１包
含５个节点，为保证池化过程是一棵完全二叉树，则
犌２包含３个节点，并为犌１增加一个蓝色虚假节点，
为犌０增加４个虚假节点．

不同于ＣｈｅｂｙＮｅｔ，Ｙｉｎｇ等人［５２］抛弃了预定义
的贪婪准则，并提出微分池化（ＤＩＦＦＰＯＯＬ）模型，
其提出将图神经网络应用于节点嵌入和池化操作，
模型结构如图９所示．模型在第犾层学习到一个类
别分配矩阵犛（犾）∈犚狀犾×狀犾＋１，犛（犾）的每一行对应于犾层
次狀犾类，每一列对应于犾层的狀犾＋１节点．对于给定犾
层，输入的节点表达矩阵为犣（犾），产生新的粗粒度
的犾层邻接矩阵犃（犾＋１）和新的表达矩阵犡（犾＋１），即
犃（犾＋１），犡（犾＋１）＝ＤＩＦＦＰＯＯＬ（犃（犾），犣（犾）），具体的计算
过程如式（２２）所示：

犡（犾＋１）＝犛（犾）Ｔ犣（犾），犃（犾＋１）＝犛（犾）Ｔ犃犾犛（犾），
犣（犾）＝ＧＮＮ犾，ｅｍｂｅｄ（犃（犾），犡（犾）），
犛（犾）＝ｓｏｆｔｍａｘＧＮＮ犾，ｐｏｏｌ（犃（犾），犡（犾）（ ）） （２２）

其中，犡（犾＋１）∈!

狀犾＋１×犱，犃（犾＋１）∈犚狀犾＋１×狀犾＋１．

图９　微分池化模型结构［５２］（对于每个等级层，使用图神经
网络模型获取节点的表达，然后使用学习的表达对
节点进行聚类，并使用另一个图神经网络模型作用
于这个更加粗粒度的图上．整个过程重复犔层，使用
最后的输出进行分类）
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该模型被用来做软聚类和网络节点表示学习，
其需要存储分配矩阵，因此空间复杂度为犗（犽犞２），
犽为池化比例．Ｃａｎｇｅａ等人［５３］提出丢掉犖－犽犖个
节点代替聚合这些节点表达，该方法能够减少内存
的开销，从而可以建模更大规模的网络结构．

为了在池化过程中充分利用节点特征和局部结
构，谱池化（ＥｉｇｅｎＰｏｏｌｉｎｇ）［５４］利用谱聚类将整个大
图划分成几个不存在重叠的子图，而每个子图即作
为池化后的一个新节点，新节点间的连边则基于原
子图连边产生．ＥｉｇｅｎＰｏｏｌｉｎｇ可以控制每次划分后
的子图个数，进而控制每一层的池化比例．图１０展
示了将ＥｉｇｅｎＰｏｏｌｉｎｇ池化算子和一阶图卷积神经
网络结合，完成图分类任务的框架．

图１０　池化算子和一阶图卷积神经网络结合，完成图分类
任务［５４］（每种颜色表示一个子图，在池化后成为一
个新的节点）
无独有偶，基于注意力机制的池化算子（ＳＡＧ

Ｐｏｏｌ）［５５］同样着眼于在池化过程中同时考虑节点属
性信息和结构信息，ＳＡＧＰｏｏｌ基于注意力机制通过
结构和属性信息为每个节点学到一个标量，以此标
量表征对应节点在整个图上的重要性，并对此标量
进行排序，根据排序结果保留最重要的一部分节点
及其连边进而完成池化操作．

池化算子是为了学到图的等级结构，进而完成
图级别的任务．起初的池化算子基于图的拓扑结构，
启发式的定义一些节点的舍弃或者融合方式，近期，
池化算子不仅依赖于拓扑结构，同样依赖于节点的
属性信息，同时池化过程也开始通过注意力机制参
数学习等由模型指导完成．

４　图卷积神经网络的新进展
上一节介绍了经典的图卷积神经网络算法，他

们在很多任务上取得了显著的提升．然而将这些方
法应用到实际的网络化数据上时，仍就面临着一些
挑战，例如：真实的网络化数据除了节点和连边还有
很多额外的信息，如何在卷积操作中建模这些额外

的信息；真实的网络化数据规模巨大，如何降低图卷
积算子的空间和时间消耗使得其能应用在大规模网
络化数据上等．本节将介绍图神经网络的最新进展，
并且依据它们解决的问题不同，分成了建模网络额
外信息的图卷积网络和适应大规模网络化数据的图
神经网络训练方法两部分内容．
４１　建模网络额外信息的图卷积网络

图卷积算子（按特定权重聚合邻居节点的特征）
是图卷积神经网络空间方法的核心算子．部分空间
方法虽然能够利用节点的特征来区分不同邻居的重
要程度，但依然具有局限性．它们忽略了网络上除了
连边和节点特征之外的其他重要信息，例如：边上的
属性，高阶网络结构信息等．本节将介绍显式建模网
络上各种丰富信息的图卷积神经网络．
４．１．１　建模边上信息的图卷积网络

边是网络重要的组成部分，刻画了节点之间的
关联关系．在实际中，不同网络的边蕴含的信息的类
型也大不相同：低维离散的类型信息、低维连续的权
重信息、高维连续的属性信息等．根据建模边上信息
方式的不同，本文将现有的方法分成了三类：

（１）子图拆解法
此类方法将包含复杂额外信息的网络化数据拆

解成多个不同的子图，拆解后每个子图只包含单一
的连边类型，对拆解后的每个子图利用传统的图卷
积神经网络建模，最后将不同子图上得到的结果按
特定方式进行聚合．

关系图神经网络（ＲＧＣＮｓ）［３３］根据连边的方
向、边上的标签类型将原来的网络拆分成不同的子
网络，在每个子图上独立地进行邻居特征的聚合．每
一层在聚合操作结束后，将节点在不同子图上得到
的结果相加，作为下一层网络的输入．关系图神经网
络的卷积操作可以形式化成如式（２３）：

犺犾＋１犻 ＝σ∑狉∈!

∑
犼∈"　狉犻

１
犮犻，狉犠

（犾）
狉犺（犾）

犼＋犠（犾）
０犺（犾）（ ）犻 （２３）

其中，犮犻狉是归一化因子，可以根据不同任务进行选择，
常见的方式是用邻居个数作为归一化因子即犮犻，狉＝
｜犖狉犻｜．犚表示不同的边类型，犠犾狉表示第犾层对于边
类型为狉的子图需要学习的参数．当边类型是高维
向量时，连边的类型随维度增长呈指数增长．此时直
接应用关系图神经网络，需要分解成大量的子图，同
时每个子图非常稀疏，在这种情况下节点很难学习
到有效地表达．为了减少参数关系，图神经网络使用
两种不同的方式，偏置分解（ｂａｓｉｓｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）和
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区块对角化分解（ｂｌｏｃｋｄｉａｇｏｎａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）．
关系图注意力网络（ＲＧＡＴ）［３４］在关系图神经网络
的基础上引入了注意力机制，作者提出了两种引入
注意力机制的邻居聚合函数替换关系图神经网络中
只利用网络结构的聚合函数，进一步提升了实验结
果．关系图神经网络和关系图注意力网络更适用于
具有离散类型的边特征的网络．

符号网络（ｓｉｇｎｅｄｎｅｔｗｏｒｋ）是一种特殊的边上
包含类型信息的网络．除了包括“朋友关系（ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｌｉｎｋ）”，“敌对关系（ｎｅｇａｔｉｖｅｌｉｎｋ）”两种类型的连
边，符号网络还具有结构平衡（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｂａｌａｎｃｅ）
等特殊的社会学性质．其中“敌人的敌人是朋友”（距
离中心节点两跳“敌对关系”的节点和其具有“朋友”
关系）这一性质使得仅根据边类型划分聚合函数不
可行．符号图卷积网络（ＳＧＣＮ）［３５］针对符号网络的
特殊性质进行设计．在符号图卷积网络中，每个节点
包含“朋友表达（ｆｒｉｅｎｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）”和“敌人表达
（ｅｎｅｍｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）”两部分，分别利用“朋友”聚
合器（ｆｒｉｅｎｄａｇｇｒｅｇａｔｏｒ）和“敌人”聚合器（ｅｎｅｍｙ
ａｇｇｒｅｇａｔｏｒ）学习得到．卷积层结构如图１１所示．由
于第一层网络只能刻画到一阶邻居，因此不存在结
构平衡问题．第一层的“朋友表达”通过聚合直接“朋
友”的表达即可得到，“敌人表达”同理．从第二层网
络开始，由于结构平衡性的存在，“朋友”集合和“敌
人”集合得到了拓展．当前节点犻的“朋友表达”将由
自身“朋友”的“朋友”，自身“敌人”的“敌人”，以及自
身的“朋友”三部分通过朋友聚合器得到．同理“敌人
表达”由自身的“敌人”、自身“敌人”的“朋友”以及自
身“朋友”的“敌人”通过“敌人聚合器”得到．

图１１　符号图卷积网络卷积操作示意图［３５］

（２）对偶图构建法
第二类方法为对偶图构建法．此类方法通过构

建对偶网络的方式，将原网络中的边转换成对偶网
络中的节点，将原图中边上的特征转移到了对偶图
的节点上．对偶图的连边不再具有特征，因此可以在

对偶图上直接应用传统的图卷积神经网络，同时原
图中边上特征变成了对偶图中节点上的特征，可以
通过在对偶图上定义的图卷积刻画．

原始对偶图卷积神经网络（ＤＰＧＣＮＮ）［３６］提出
了一种构建对偶网络的方法．以图１２为例，原始对
偶图卷积神经网络将原网络中的边映射成对偶网络
中的节点（例如右侧图中（０，４）节点表示左侧图中０
节点和４节点之间的连边）．同时，如果原网络中的
两条连边有共同节点（如左侧图中边〈０，１〉和〈０，２〉
有共同节点０），那么这两条边对应的对偶网络中的
节点（（０，１），（０，２））之间存在一条连边，此外，原网
络边上的特征被保存在对偶网络的节点上．

图１２　左侧为原始网络，右侧对对应的对偶网络［３６］

原始对偶图卷积神经网络分别在对偶网络和原
始网络上定义了对应的卷积操作．对偶卷积的形式
如式（２４）和（２５）：

珘犳′犻犼＝ξ犱∑狉∈"犻
珘α犻犼，犻狉珟犳犻狉珮犠＋∑狋∈"犼

珘α犻犼，狋犼珟犳狋犼珮（ ）犠 （２４）

　珘α犻犼，犻犽＝ 犲η（珘α（［珟犳犻犼珮犠，珟犳犻犽珮犠］））

∑狉∈"犻
犲η（珘α（［珟犳犻犼珮犠，珟犳犻狉珮犠］））＋∑狋∈"犼

犲η（珘α（［珟犳犻犼珮犠，珟犳狋犼珮犠］））
（２５）

其中，ξ犱表示对偶网络中的激活函数（例如ＲｅＬＵ），
犳犻表示原图中节点犻的特征，珘犳′犻犼表示对偶网络中节
点（犻，犼）的特征（对应原网络中的边〈犻，犼〉）当边上缺
少特征时可以通过拼接两段节点的特征代替：珘犳′犻犼＝
［犳犻，犳犼］，也可以同时使用两者．其中珮犠表示需要学
习的参数，η表示ＬｅａｋｙＲｅＬＵ激活函数，犖犻表示原
网络中节点犻的邻居节点构成的集合．

原始卷积与传统图注意力网络的形式类似，唯
一的区别在于计算注意力系数时输入特征采用的是
由对偶卷积计算得到的边上的特征，

犳′犻＝ξ犘∑狉∈"犻
α犻犼犳犻（ ）犠，α犻犼＝犲η（犪（珘犳′犻犼））

∑犽∈"犻
犲η（犪（珟犳′犻犽））

（２６）

　　直观上理解，对偶图上的图卷积网络，为原始图
中的每一条边学到了一个表示，该表示能反映节点
特征沿着这条边传播的权重．而原始图中的图卷积
网络依据边的传播权重，进行特征的传播，为节点学
习表达．
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该方法能适用于具有高维边特征的场景，但是
需要将原网络转换成对偶网络．在实际中，网络的边
数往往远大于网络的节点数，因此对偶网络的规模
往往会远大于原网络．在对偶网络中应用卷积操作
会有很大的计算代价．故此方法难以应用到大规模
的网络中．

（３）权重重调法
第三类方法为权重重调法．此类方法认为边上

的特征信息只会影响中心节点聚合邻居节点特征的
权重，因此这类方法在计算聚合权重时引入了边上
的特征信息．

边注意力网络（ＥＧＡＴ）［３７］定义卷积操作如下
所示：
狓′犻＝σ‖犘狆＝１∑犼∈"犻

α（狓犻，狓犼，犲犻犼狆）犵（狓犼（ ）［ ］），犵（狓犼）＝犠狓犼
（２７）

其中，犘表示边上特征的维度，犲犻犼狆表示连边〈犻，犼〉特
征在第狆维上的值，犵（狓犼）＝犠狓犼表示节点犼经过线
性变换后的特征，犠是需要学习的参数，狓犼是输入特
征．边注意力网络改变了传统图注意力网络计算节
点之间注意力权重的方式，将边上的特征也作为一
个重要的输入参与权重的计算．具体形式如式（２８）：
α（狓犻，狓犼，犲犻犼狆）＝１

#犻狆
犳（狓犻，狓犼）犲犻犼狆，#犻狆＝∑犼∈"犻

犳（狓犻，狓犼）犲犻犼狆
（２８）

其中，#犻狆是归一化因子．而犳（狓犻，狓犼）可以采用计算
注意力权重时常用的一些形式，例如单层全连接网
络等．该方法可以理解成在传统图注意力网络基础
上，利用边上的特征对注意力的权重再额外加权，同
时认为边上的特征的每一个维度之间是独立的．

边约束卷积网络（ＥＣＣ）［３８］，将图上连边的类型
用低维向量表示，并将这些向量通过单层线性神经
网络转化为该连边对应两个节点间的聚合权重．边
约束卷积网络每一层的结构如图１３所示，其中
犔（犻，犼）表示犻，犼节点连边的低维向量表示，犉犾（·）表
示第犾层的参数，用于将输入的边向量转化为节点
间的权重，犡犾（犻）表示犻节点在犾层的特征表达．该
模型通过学习参数将边关系转化为权重，并用该权
重做节点的聚合，使得为每个节点学到局部结构相
关的表达．但该方法仅考虑了边上特征各个维度之
间的关系，忽略了两端节点特征之间的相似性．
４．１．２　建模网络高阶信息的图卷积网络

除了节点特征和边特征，网络的高阶结构特征
也是筛选邻居，以及区分邻居节点重要性的有效依

图１３　边约束卷积神经网络结构［３８］（图上连边的类型用低
维向量表示，并将这些向量通过参数转化为该连边
对应两个节点间的权重，基于以上权重做节点表达
更新）

据．在图１４中，方形色块的颜色表示对应节点的类
别，以中心节点为目标节点，目标节点的类别为机器
学习（绿色类别）．当仅考虑一阶邻居时，与目标节点
连接最多的点是可视化（蓝色类别）的节点，因此
ＧＣＮ会将目标节点误分成可视化．但是当引入高阶
结构（三角形模体）时，可以发现目标节点只剩下三
个标签为机器学习的邻居了，因此目标节点在高阶
结构下可以被正确分类．

图１４　对节点分类时，仅用一阶邻居和考虑高阶结构对
比［４２］（（ａ）将所有一阶邻居视为同等重要的节点，可
能会导致推测错目标节点真实的标签；（ｂ）利用三角
模体来筛选邻居节点，可以找到与中心点关系更密
切的节点，使得中心点更可能被推测出真实的标签）

为了在引入高阶关系的同时更好地区分每个
“邻居”节点的重要性，高阶图卷积神经网络（ＨＡ
ＧＣＮ）［３９］用犽阶邻接矩阵^犃犽替换ＧＣＮ［１９］中的^犃．
同时为了区分每个节点的重要性，ＨＡＧＣＮ引入了
元素级的自适应权重矩阵．高阶图卷积神经网络的
卷积层形式化如式（２９）：

犔^（犽）犎犃＝（珦犠犽⊙^犃犽）犡＋犅犽 （２９）
其中，^犃犽表示犽阶邻接矩阵，犅犽表示第犽阶的偏置
（ｂｉａｓｅｓ）矩阵，珦犠犽表示自适应权重矩阵，根据节点的
特征、邻接关系以及原始权重矩阵计算得到，
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珦犠犽＝犵⊙犠犽，犵＝犳犪犱狆＝（^犃犽，犡） （３０）
　　自适应权重矩阵由式（３０）计算得到，其中犵是
非线性算子（单层神经网络），输入特征由节点的特
征和高阶邻接矩阵的拼接得到．

在异质信息网络中，节点和边具有多种类型，单
纯使用犽阶邻接矩阵丢失了重要的语义信息．例如
在图１５所示的ＤＢＬＰ网络中，节点具有三种不同的
类型：作者（Ａ），论文（Ｐ），会议（Ｖ）．狏１和狆６都是中
心节点犪的二阶邻居，无法用犽阶邻居矩阵区分，但
是显然两者对犪提供的语义信息不相同．因此异质
信息网络上的图卷积神经网络需要能刻画具有更加
复杂的高阶语义信息．

图１５　ＤＢＬＰ数据集中的模体类型［４０］（（ａ）列举了ＤＢＬＰ
数据集中出现的模体类型．节点包含三种类型作者
（Ａ），论文（Ｐ），会议（Ｖ）；（ｂ）展示了以犪为中心节
点的犕１模体实例）

模体卷积网络（ＭｏｔｉｆＣＮＮ）［４０］通过显式定义
的模体（ｍｏｔｉｆ），来区分邻居节点对中心节点不同的
语义作用．模体卷积网络利用模体来定义网络上的
卷积算子，根据节点的语义角色信息来共享参数．其
卷积形式如式（３１）所示：

犺犕（狏犻）＝σ狑０狓犻＋１犇犕犻犻∑
犖

犼＝１∑
犓犕

犽＝１
狑犽（犃）犕犽犻犼狓（ ）犼（３１）

其中，犇犕是对角矩阵，对角元素表示每个节点参与
的不同的模体的个数．犃犕是邻接模体张量，犃犕犽，犻，犼表
示节点犼以犽角色出现在以节点犻为中心的模体实
例犕的次数．狑犽是共享参数，相同语义角色的节点
之间共享参数．不同的任务需要的语音信息不一样，
即在不同任务下不同模体的重要程度不同．模体卷
积网络采用注意力机制给不同的模体学习重要程度
的权重，形式如式（３２）和（３３），

犲犽，犻＝犪（犺犽（狏犻），狕犽）＝狕
Ｔ
犽犺犽（狏犻）
狕槡犽

（３２）

α犽，犻＝ｓｏｆｔｍａｘ犽（犲犽，犻）＝ｅｘｐ（犲犽，犻）

∑
犝

犼＝１
ｅｘｐ（犲犼，犻）

（３３）

　　模体卷积网络采用点积形式计算注意力权重，
其中狕犓表示模体犕犓的共享注意力向量，不同的模
体独立计算注意力权重，不共享参数．α犽，犻表示节点犻

在模体犽下的注意力权重．
犺（狏犻）＝∑

犝

犽＝１
α犽，犻犺犽（狏犻） （３４）

　　最终目标节点的表达由不同模体下表达的加
权和得到．

和模体卷积网络类似，异质注意力网络（ＨＡＮ）［４１］
利用元路径（ｍｅｔａｐａｔｈ）来定义卷积操作，对于同一
种元路径共享参数．其模型结构如图１６所示．

图１６　ＨＡＮ模型结构［４１］

聚合邻居节点的特征是图卷积网络的关键步
骤，此问题的关键是如何根据任务选择合适的邻居
节点，同时区分各个邻居节点的重要性．前文提到的
几个方法利用网络的高阶结构筛选候选邻居节点，
用注意力机制计算邻居节点的重要程度．而模体卷
积决策网络（ＭＣＮ）［４２］将这个关键点形式化成了决
策问题：如何选择合适的邻居，以及对选择的邻居赋
予多大的聚合权重？模体卷积决策网络认为选择邻
居节点集合就是为每个节点选择最合适的模体关
系，而共同在模体中出现的频率作为聚合权重．与之
前的方法类似，模体卷积决策网络也通过定义犽步
模体矩阵的方式构建候选的邻居节点集合．模体卷
积决策网络采用犜种不同的模体结构，每一种模体
计算犽个不同步长的模体矩阵．犽阶模体定义和犽
阶邻接矩阵类似，为犽个相同模体矩阵的乘积．

Ψ犃犽（）狋＝Ψ犃狋…犃（ ）烐烏 烑狋
犽

（３５）

　　模体卷积决策网络的决策过程分为两步：第１
步选择与目标节点最相关的模体，第２步选择最相
关的步长．模体卷积决策网络采用注意力机制计算
模体被选中的概率以及各个步长的相关程度．模体
卷积决策网络的目标函数包含两部分：分类的损失
函数以及决策的损失函数．分类的损失函数使用交
叉熵度量节点分类的准确性，而决策的损失函数用
来衡量决策的准确性，对于每个节点狏，如果分类准
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确则回报（ｒｅｗａｒｄ）为正，否则回报为负．由于每一层
决策的结果都会影响最终的结果，此方法通过为每
一层的所有节点都计算回报来约束每一层都做出正
确决策．

除了作为选择邻居的依据，模体矩阵由于其对
称性，可以用来解决图卷积神经网络谱方法不能用
于有向网络的缺点．模体网络（ＭｏｔｉｆＮｅｔ）［４３］提出
利用模体矩阵替换基于谱方法卷积中的拉普拉斯矩
阵，就可以将图卷积神经网络谱方法应用在有向网
络上．

根据算法适用的网络类型，将本节提到的方法
总结如表３．

表３　本节方法总结
模型 节点类型 边属性 邻居范围

ＲＧＣＮ［３３］ 多种类型 高维离散 直接邻居
ＳＧＣＮ［３５］ 单一类型 离散标量 高阶邻居（结构平衡）
ＤＰＧＣＮ［３６］ 单一类型 高维连续 直接邻居
ＥＧＡＴ［３７］ 单一类型 连续标量 直接邻居
ＥＣＣ［３８］ 多种类型 高维连续 高阶邻居（模体）

ＨＡＧＣＮ［３９］ 多种类型 单一类型 高阶邻居（模体）
ＭｏｔｉｆＧＣＮ［４０］ 多种类型 单一类型 高阶邻居（模体）
ＨＡＮ［４１］ 多种类型 单一类型 高阶邻居（模体）
ＭＣＮ［４２］ 多种类型 单一类型 高阶邻居（模体）

ＭｏｔｉｔＮｅｔ［４３］ 多种类型 单一类型 高阶邻居（模体）

４２　图卷积网络的训练技术
图卷积网络已经在很多场景下取得了显著的结

果，但是依然面临着一些问题：难以直接应用在大规
模网络上，堆叠多层图卷积网络会造成效果的下降
等．本节介绍了将图卷积网络应用在大规模网络上
时采用的训练技术．
４．２．１　深层图卷积神经网络

残差网络解决了传统神经网络在网络层数很深
时拟合能力反而下降的问题．在堆叠多层图卷积层
后，由于节点之间的特征变得过于平滑缺少区分性，
也会导致网络的效果变差．简单的应用残差连接并
不能解决这个问题，因为在ＧＣＮ中每一层节点只
将特征传递给自己的直接邻居，不同的节点传播特
征的速度并不相同：中心节点（ｈｕｂ）可能经过一两
层图卷积就将特征传递给了整个网络中的大部分节
点，而对于网络中的边缘节点，需要很多次的传播才
能影响网络中的部分节点．跳跃知识网络（Ｊｕｍｐｉｎｇ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＮｅｔｗｏｒｋ）［４４］使用跳跃连接（ｊｕｍｐｃｏｎ
ｎｅｃｔｉｏｎｓ）和注意力机制为每个节点选择合适的传播
范围．跳跃知识网络的模型结构如图１７所示．

跳跃连接将每一层图卷积的结果都连接到网络

图１７　４层ＪｕｍｐｉｎｇＫｎｏｗｌｅｄｇｅＮｅｔｗｏｒｋ的示意图［４４］

（Ｎ．Ａ．表示从邻居节点聚合特征的操作）
的最后一层，并且在最后一层引入自适应的聚合机
制，为每个节点选择合适的邻居范围．跳跃知识网络
可以使用多种聚合方式，包括拼接、最大池化以及递
归神经网络．
４．２．２　大规模网络图卷积技术

传统的机器学习方法，例如：多层感知机
（ＭＬＰ）等，认为样本之间是独立的，因此可以使用
分批量（ＭｉｎｉＢａｔｃｈ）处理数据的方式来应对大规模
的训练的数据．而在图卷积神经网络中，由于卷积操
作依赖于邻居节点，因此直接使用分批量的训练方
式需要引入大量的相关节点．即对于某个中心节点，
更新其表达需要用到的邻居节点个数随着网络层数
增加呈现指数增长．同时在大规模网络中，某些大度
节点即使只考虑二阶邻居计算量也过于庞大．这两
者导致直接使用分批量的训练方法不能解决ＧＣＮ
难以应用在大规模网络上的问题．

ＧｒａｐｈＳＡＧＥ［２９］使用分批量的训练方法，结合
采样邻居节点ＮｅｉｇｈｂｏｒＳａｍｐｌｉｎｇ（ＮＳ）的方法，将
每次计算所需要的节点数目控制在一定范围之内．
例如，假设模型采用两层卷积，同时限定第一层采样
邻居个数为犇１，第二层采样邻居个数为犇２，那么对
于每一个节点的感受野范围为犇１×犇２．若批量大
小（Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）为犽，那么对于一个批量内的数据可
以将需要计算的节点上限控制为犽×犇１×犇２．

ＧｒａｐｈＳＡＧＥ使用随机采样邻居节点的方式降
低了每次卷积需要计算的节点数目，但是这种估计
方式是有偏差的，同时无法保证收敛性．基于方差控
制的算法ＣｏｎｔｒｏｌＶａｒｉａｔｅＢａｓｅｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＣＶ）［４７］
在ＮＳ的基础上利用那些没有被采样到的节点的历
史表达（ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌａｃｔｉｖａｔｉｏｎ）来控制方差．该方法认
为节点狏的表达犺狏和它的历史表达珔犺狏在参数变化
不大的情况下，应该很接近．因此对于没有采样到的
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节点，用它的历史表达来近似．
ＣＶ，ＮＳ以及原始ＧＣＮ的区别如图１８所示，

红色的节点表示最新的表达，蓝色的节点表示历史
的表达．如图所示，ＮＳ和ＣＶ方法相比于传统的
ＧＣＮ明显减少了每次卷积操作需要用到的邻居个
数．ＮＳ仅仅使用采样的邻居节点来估计整个邻居
的表达，方差大．而ＣＶ方法每次需要采样的邻居节
点数目和ＮＳ方法相同，同时利用上一轮迭代的邻
居节点的表达来估计那些没有被采样到的节点的表
达，可以减少对中心节点表达估计的方差．

图１８　邻居采样方法对比示意图［４７］（ＣＶ，ＮＳ以及原始ＧＣＮ
在更新节点表达时需要依赖节点的对比，红色的节
点代表更新后的表示，蓝色的节点是更新前的表达
（（ａ）原始的ＧＣＮ更新所有依赖的节点，（ｂ）ＮＳ采
样的方法只依赖于部分邻居节点，（ｃ）ＣＶ方法需要
依赖的节点））

ＣＶ和ＮＳ是节点级的采样方法，以ＧＣＮ［１９］为
例，其图卷积操作可以写成期望形式：

犺（犾＋１）（狏犻）＝σ犠（犾）（犖（狏犻）"狆（狌犼狘狏犻）［犺（犾）（狌犼）］）（３６）
σ犠（犾）表示线性特征变换以及非线性激活函数，狆（狌犼｜
狏犻）是给定节点狏犻的情况下，采样到节点狌犼的概率．此
类方法的关键在于如何很好地估计概率狆（狌犼｜狏犻）．
虽然此类方法可以将每个节点需要考虑的节点数限
定在常数级别，但是对于每个节点需要考虑的节点
数随着网络层数增加依旧是呈指数增长的．同时各
个节点之间的采样过程是独立的，因此在邻居节点
之间没法复用上一层出现的节点．

层级采样方法不再以节点为单位进行采样，而
是对于每一层卷积网络采样需要用到的节点，即每
一层从原图中采样出一个子图，只对采样到的节点
进行卷积操作，同时所有的节点共享上一层的父亲
节点．层级采样方法可以理解成一种重要性采样方法
（ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｓａｍｐｌｉｎｇ），用全局的概率狇（狌犼｜狏１，…，
狏狀）估计采样概率狆（狌犼｜狏犻）．ＦａｓｔＧＣＮ［４８］和Ａｄａｐｔ［４９］
均采用层级采样方法来加速ＧＣＮ．两者的区别在于
ＦａｓｔＧＣＮ认为层与层之间的采样是独立的，而
Ａｄａｐｔ认为低层网络在采样时应该受到上层采样结
果的影响（越低层越靠近输入）．在这种模式下，需要
采样的节点个数和网络层数变成了线性关系，同时

能重复共享父亲节点减少了重复计算．
节点级的采样和层级采样的区别如图１９所示．

在节点级的采样中，每个父节点的邻域不会被其他
父节点看到，因此邻居和其他父节点之间的连接未
被使用．相反，对于层级采样，所有邻居由上一层的
节点共享，因此所有层间连接都被利用了［４９］．

图１９　不同采样方法示意图［４９］

４．２．３　半监督节点分类问题的训练技术
ＧＣＮ在半监督节点分类问题中取得了有效地

结果，但是由于所采用的卷积算子隐式地认为所有
一阶邻居同等重要，导致ＧＣＮ对于处于网络数据
中心的节点的分类效果不佳［５６］．ＤＧＣＮ［５６］指出当去
除掉这类节点中的某些连边后能提升ＧＣＮ的效
果，说明只利用一阶邻居的邻近性具有一定的局限
性，需要引入额外的信息来区分一阶邻居．ＤＧＣＮ
通过引入ＰＰＭＩ矩阵的方式减少了一阶邻居对节点
的影响，同时引入了相比一阶邻居更加丰富的关系．
利用ＰＰＭＩ进行卷积能够将ＧＣＮ中分错的一些点
纠正，但同时也引入了新的错误，因此作者采用集成
学习的方式结合两种不同卷积的优势，提升分类效
果．其模型结构如图２０所示：两个卷积算子共享降
维参数犠，犔０表示交叉熵，希望图卷积网络犃能够
将节点正确分类，犔ｒｅｇ是无监督的约束，希望对于同
一个节点，经过两个卷积神经网络得到的表示相同．

图２０　ＤＧＣＮ模型结构示意图［５６］

５　应　用
图卷积神经网络自提出以来，受到了研究人员

的大量关注，主要集中于以下几个领域：网络分析、
推荐系统、生物化学、交通预测、计算机视觉、自然语
言处理等．图卷积神经网络的应用领域既包括计算
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机科学、人工智能、信号处理等传统机器学习领域，
也包括物理、生物、化学、社会科学等跨学科的研究．

不同的领域包含各种不同的图数据，节点和连边

关系也各有不同，如何结合领域知识对给定的图数据
利用图卷积神经网络进行建模是图卷积神经网络应
用的关键问题．我们在表４总结了常见的应用分类．

表４　图卷积神经网络应用领域总结表
应用领域 节点 连边 应用问题 任务 相关论文
网络分析 用户 社交关系 用户影响力预测 图回归 ＤｅｅｐＩｎｆ［５７］

论文 引用关系 半监督节点分类 节点分类 ＧＣＮ［１９］，ＧＡＴ［２８］，ＧＷＮＮ［２１］
交通预测 道路中的

传感器 物理距离 道路流量预测 节点回归 ＤＣＲＮＮ［５８］，ＴＧＣＬＳＴＭ［５９］，ＧＧＲＵ［６０］，Ｙｕ等人［６１］，
ＧＣＮＧＡＮ［６２］

推荐系统 用户，商品 购买某商品的
可能性分数 用户偏好推荐 矩阵补全／

链接预测
ＭＧＣＮＮ［２５］，ＧＣＭＣ［６３］，ＰｉｎＳａｇｅ［４６］，ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ［６４］，
ＧｒａｐｈＲｅｃ［６５］

生物化学
小分子 化学键 化学功能预测 图分类 Ｄｕｖｅｎａｕｄ等人［６６］，Ｋｅａｒｎｅｓ等人［６７］，ＭＰＮＮｓ［２６］，

ＤＩＦＦＰＯＯＬ［５２］，ＧＡＭ［６８］
小分子 化学键 分子发现 图生成 ＭｏｌＧＡＮ［６９］，ＧＣＰＮ［７０］
蛋白质 相互作用 蛋白质预测 图分类 Ｆｏｕｔ等人［７１］，ＧｒａｐｈＣＮＮｓ［７２］

蛋白质／药物 相互作用 副作用预测 链接预测 Ｄｅｃａｇｏｎ［７３］

计算机
视觉

实体概念 语义关系 图片分类 少样本学习／
零样本学习

Ｇａｒｃｉａ等人［７４］，Ｍａｒｉｎｏ等人［７５］，Ｌｅｅ等人［７６］，
Ｗａｎｇ等人［７７］，ＡＤＧＰＭ［７８］

３Ｄ点云图 距离信息 语义分割／
形状分类 语义分割 ３ＤＧＮＮ［７９］，Ｗａｎｇ等人［８０］，ＳＰＧ［８１］，ＲＧＣＮＮ［８２］

对象 对象之间的
关联

场景图生成／
视觉推理 图生成 ＧｒａｐｈＶＱＡ［８３］，ＧＲＭ［８４］，Ｃｈｅｎ等人［８５］

自然语言
处理

概念实体 语义关系 知识推理 链接预测 ＧＮＮｆｏｒＯＯＫＢ［８６］

词 依赖关系
语义角色标注／
抽象含义
表达

关系提取 ＳｅｍａｎｔｉｃＧＣＮ［８７］，ＬＳＴＭ＋ＧＣＮ［８８］，ＣＧＣＮ［８９］，
Ｓｏｎｇ等人［９０］

词 依赖关系 事件提取 序列标注 ＪＭＥＥ［９１］，Ｎｇｕｙｅｎ等人［９２］

词 关系标记 机器翻译 序列生成 Ｂａｓｔｉｎｇｓ等人［９３］，Ｂｅｃｋ等人［９４］

词 共现关系 文本分类 图分类 ＨＲＤＧＣＮＮ［９５］，ＴｅｘｔＧＣＮ［９６］

５１　网络分析
在社会网络分析领域，引文网络是最为常见的

数据，即节点为论文，连边关系为引用关系，常见的
数据集包括Ｃｏｒａ，ＤＢＬＰ，Ｃｉｔｅｓｅｅｒ等．这些常见的
网络的数据集的描述如表５．一个典型的分类任务
是给定每篇文章的内容信息和文章之间的引用关
系，将每篇文章分类到对应的领域中．例如，在节点
的半监督分类场景下，已知节点的属性信息包括文
章的标题或摘要信息，以及节点之间的引用关系构
成的网络信息，给定少量的数据标签，通过机器学习
的方式，对网络中的每个节点的所属领域进行划分．
在该任务中，图卷积神经网络将节点文本属性和引
用网络结构有效的建模，取得了巨大的成功．如表６
所示，相比直接使用内容信息（如ＭＬＰ），仅使用结
构信息（如ＤｅｅｐＷａｌｋ［１４］）和传统图上半监督节点分
类方法（如Ｐｌａｎｅｔｏｉｄ［９７］），以ＧＣＮ为代表的图卷积
神经网络算法的分类准确率远高于传统的方法，其
中，ＧＡＴ相比Ｐｌａｎｅｔｏｉｄ模型在Ｃｏｒａ、Ｃｉｔｅｓｅｅｒ、
Ｐｕｂｍｅｄ上，分别提升７．３％，７．８％和１．８％．该任
务也通常被视为衡量一个图卷积神经网络模型是否
有效的基准任务．ＧＣＮ［１９］，ＧＡＴ［２８］，ＧＷＮＮ［２１］等
都使用该任务验证模型的有效性．

表５　半监督节点分类常用数据集
数据集 Ｃｏｒａ ＣｉｔｅＳｅｅｒ ＰｕｂＭｅｄ ＮＥＬＬ
类别 引用网络 知识图谱
节点数 ２７０８ ３３２７ １９７１７ ６５７５５
边数 ５４２９ ４７３２ ４４３３８ ２６６１４４
类别数 ７ ６ ３ ２１０
特征 １４３３ ３７０３ ５００ ５４１４

标签比例 ０．０５２ ０．０３６ ０．００３ ０．００３

　　　　表６　半监督节点分类不同模型结果（单位：％）
方法 数据集属性

Ｃｏｒａ ＣｉｔｅＳｅｅｒ ＰｕｂＭｅｄ
ＭＬＰ ５５．１ ４６．５ ７１．４
ＭａｎｉＲｅｇ ５９．５ ６０．１ ７０．７
ＳｅｍｉＥｍｂ ５９．０ ５９．６ ７１．７
ＬＰ ６８．０ ４５．３ ６３．０

ＤｅｅｐＷａｌｋ ６７．２ ４３．２ ６５．３
ＩＣＡ ７５．１ ６９．１ ７３．９

Ｐｌａｎｅｔｏｉｄ ７５．７ ６４．７ ７７．２
ＳｐｅｃｔｒａｌＣＮＮ ７３．３ ５８．９ ７３．９
ＣｈｅｂｙＮｅｔ ８１．２ ６９．８ ７４．４
ＭｏＮｅｔ ８１．７±０．５ ７０．３ ７９．０
ＧＣＮ ８１．５ — ７８．８±０．３
ＧＡＴ ８３．０±０．７ ７２．５±０．７ ７９．０±０．３
ＧＷＮＮ ８２．８ ７１．７ ７９．１

另外一个较为常见的基准任务为图分类任务，
对于给定的图结构，每个图有一个标签，通过学习图
结构的模式，达到图分类的任务．图分类的数据集［９８］
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主要包括生物化学结构分类（如Ｅｎｚｙｍｅｓ、Ｄ＆Ｄ、
Ｐｒｏｔｅｉｎｓ等）、社交网络分类（如ＲｅｄｄｉｔＭｕｌｔｉ１２ｋ）
和科学合作网络（如Ｃｏｌｌａｂ）等．相关的数据集描述
见表７．而不同的模型的分类结果见表８，图卷积神
经网络相比传统的图核的方法，也取得了明显的提
升．其中，ＤＩＦＦＰＯＯＬ相比Ｇｒａｐｈｌｅｔ，在Ｅｎｚｙｍｅｓ、
Ｄ＆Ｄ、Ｐｒｏｔｅｉｎｓ、ＲｅｄｄｉｔＭｕｌｔｉ１２ｋ和Ｃｏｌｌａｂ上，分别提
升２１．５％、５．８０％、３．３４％、２５．３５％和１０．８２％．图卷
积神经网络在图节点分类和图分类的机器学习任务
上相比传统的图表示学习和图核方法取得了效果上
的明显提升．

表７　图分类任务常用数据集
数据集 数据集属性

图的数量类别数图平均节点数图平均边数
Ｅｎｚｙｍｅｓ ６００ ６ ３２．６３ ６２．１４
Ｄ＆Ｄ １１７８ ２ ２８４．３２ ７１５．６６
Ｐｒｏｔｅｉｎｓ １１１３ ２ ３９．０６ ７２．８３

ＲｅｄｄｉｔＭｕｌｔｉ１２ｋ１１９２９ １１ ３９１．４１ ４５６．８９
Ｃｏｌｌａｂ ５０００ ３ ７４．４９ ２４５７．７８

表８　图分类不同模型结果 （单位：％）
方法 数据集

ＥｎｚｙｍｅｓＤ＆ＤＰｒｏｔｅｉｎｓＲｅｄｄｉｔＭｕｌｔｉ１２ｋＣｏｌｌａｂ
Ｇｒａｐｈｌｅｔ４１．０３７４．８５７２．９１ ２１．７３ ６４．６６

Ｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈ４２．３２７８．８６７６．４３ ３６．９３ ５９．１０
１ＷＬ ５３．４３７４．０２７３．７６ ３９．０３ ７８．６１
ＷＬＯＡ ６０．１３７９．０４７５．２６ ４４．３８ ８０．７４
ＰａｔｃｈｙＳａｎ — ７６．２７７５．００ ４１．３２ ７２．６０
ＧｒａｐｈＳＡＧＥ５４．２５７５．４２７０．４８ ４２．２４ ６８．２５
ＥＣＣ ５３．５０７４．１０７２．６５ ４１．７３ ６７．７９
Ｓｅｔ２ｓｅｔ ６０．１５７８．１２７４．２９ ４３．４９ ７１．７５
ＳｏｒｔＰｏｏｌ５７．１２７９．３７７５．５４ ４１．８２ ７３．７６
ＤＩＦＦＰＯＯＬ６２．５３８０．６４７６．２５ ４７．０８ ７５．４８
ＥｉｇｅｎＧＣＮ６４．５０７８．６０７６．６０ — —

此外，在社区发现问题上，过去的算法主要是将
其显式的定义和优化图分区最小割问题．Ｃｈｅｎ等
人［９９］提出了一个新的图神经网络模型用于社区发
现，该方法是纯数据驱动而无需基础生成模型，其在
社区发现任务上取得了良好的结果．其他的网络分
析例如信息传播［５７，１００］、社交网络地理位置信息预
测［１０１］等都有相关研究者引入图卷积神经网络，使得
网络的结构信息和节点属性信息得到了有效的建模．
５２　推荐系统

人们通过将其视为矩阵补全或者链接预测的方
式，能够有效地建模商品和用户之间的联系如图２１．
Ｍｏｎｔｉ等人［２６］将多图卷积神经网络和循环神经网
络相结合，其中多图卷积神经网络被用来提取局部
静止的特征，而循环神经网络能够扩散分数值，重建
矩阵．Ｂｅｒｇ等人［６３］将推荐系统建模为图上的链接预

测问题，提出基于不同消息传播的图自编码框架对
推荐系统的二部图进行建模，在包含社交网络的数
据上取得了最好的结果．Ｌｅｓｋｏｖｅｃ等人［４６］将卷积
神经网络应用到推荐系统中，其提出一个数据高效
的图卷积神经网络算法ＰｉｎＳａｇｅ，对商品节点产生
嵌入表达．这些表达包含了图结构和节点特征信息，
相比传统的图卷积方式，其提出了一个高效的随机
游走策略建模卷积，设计了一个新的训练策略，成功
地将图卷积神经网络应用到节点数为１０亿级的超
大规模推荐系统中．Ｗａｎｇ等人［６４］提出ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ
框架，引入知识图谱信息，提高了推荐系统的性能．
Ｆａｎ等人［６５］提出ＧｒａｐｈＲｅｃ框架，包括用户建模，商
品建模和打分预测３个部分，使用注意力机制，有效
地建模了用户的交互信息和用户的社交网络信息．

图２１　推荐系统中的矩阵补全和链接预测建模示意图［２５］

图卷积神经网络被认为能够很好地建模图的结
构属性和节点特征信息，而推荐系统既可以被视为
一个矩阵补全问题，也可以被视为是二部图（用户和
商品）的链接预测问题．相比传统的方法，图卷积神
经网络能够更好地利用在推荐系统中普遍存在的用
户属性和商品属性信息，这也是图卷积神经网络能
够在推荐系统任务上引起人们广泛关注的原因．
５３　交通预测

交通预测问题也是图卷积神经网络得到广泛应
用的任务之一．其目的是在给定历史交通速度和路
线图的情况下，预测未来的交通的速率．在交通预测
问题中，如图２２所示，节点表示在道路中放置的传
感器，而边则表示节点对的物理距离．每个节点包含
一个时序的特征．相比于传统的图分析问题．交通预
测问题中包括时间和空间两个方面的建模，而如何
利用图卷积神经网络更好地建模交通中的路网带来
了机遇和挑战．

Ｌｉ等人［５８］提出扩散卷积循环神经网络（ＤＣＲＮＮ）
建模交通预测．在该模型中，其将交通流量视为一个
有向图上的扩散问题，提出通过使用扩散卷积的方
式来建模图结构化数据．使用循环神经网络来建模
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图２２　加利福利亚州第七街区ＰｅＭＳ传感器网络示意
图［６１］（其中每个点表示传感器，图中包含两组数据
ＰｅＭＳＤ７（Ｍ）和ＰｅＭＳＤ７（Ｌ））

时间依赖．在两个大规模道路网络交通数据集上
取得了１２％～１５％的提升．Ｃｕｉ等人［５９］提出一个交
通图卷积长短时记忆网络（ＴＧＣＬＳＴＭ）学习道路
网络和时变的交通模式．其定义图卷积神经网络
在物理的路网拓扑结构上．实验结果表明该方法
能够捕获有效存在于车辆交通网络中的复杂的时
空依赖．Ｚｈａｎｇ等人［６０］提出图门递归单元（ＧＧＲＵ）
解决交通流量预测问题，其将图门递归单元应用
于循环神经网络的编码解码模型，应用在洛杉矶
高数公路数据集上．Ｙｕ等人［６１］提出一个新的深度
学习框架，空间时间图卷积神经网络（ＳＴＧＣＮ），解
决在交通领域中的时序预测问题．在该框架中，其首
先形式化问题到图上使用卷积结构进行建模，由于
更好地利用了拓扑结构，其在短期和中长期交通预
测上取得了相比传统机器学习方法显著的提升．

在交通预测相关的场景下，如何解决时空依赖
是重要的研究方向，由于图卷积神经网络提供了一
种解决图数据问题建模的方案，其通过和循环神经
网络等时序模型的结合，给出了一个建模交通预测
问题的良好的解决思路．而如何进一步更细粒度考
虑时空数据建模依然是未来研究的热点．
５４　生物化学

除了传统的图数据的建模外，图卷积神经网络
在生物化学等领域也受到了研究人员的大量关注．
相比传统的图数据的研究，在生物化学领域，人们通
常将一个化学结构或一个蛋白质视为一个图，图中
的节点是更小的分子，边代表键或者相互作用．其中
图２３（ａ）是布洛芬分子图，节点为碳氢氧原子，连边
为化学键．图２３（ｂ）是ＦＡＡ４蛋白质交互网络，节点
代表蛋白质，连边为相互作用．研究人员关注于一个
图的化学功能，即研究对象不再是图中的节点，而是
整个图本身．

图２３　分子图［６７］和蛋白质交互网络示意图

Ｄｕｖｅｎａｕｄ等人［６６］直接在图上定义卷积神经网
络．该神经网络模型输入为任意大小或形状的分子，
通过端到端地学习分子指纹．该模型能够更好地帮
助实现特定功能的分子设计．Ｋｅａｒｎｅｓ等人［６７］使用
图卷积神经网络对原子、键和距离进行编码，能够更
好地利用图结构中的信息．其提供了新的基于配体
的虚拟筛选的范式．Ｇｉｌｍｅｒ等人［２６］提出消息传播模
型ＭＰＮＮｓ预测给定分子的化学性质．Ｌｅｅ等人［６８］

提出图注意力模型（ＧＡＭ），自适应地选择一些“信
息节点”进而收集整个图的信息，用于图分类问题．
Ｓｕｃｈ等人［７２］直接将滤波器定义为图邻接矩阵

的函数的多项式，提出ＧｒａｐｈＣＮＮｓ模型，能够处
理异构和同质的图数据．在分子分类问题上，表现出
了最好的实验结果．Ｚｉｔｎｉｋ等人［７３］使用图卷积神经
网络建模多种药物副作用．其首先构建蛋白质蛋白
质交互，药物蛋白质靶标相互作用和多种药物相互
作用的多模态图．在图中，每种副作用被视为一个不
同类型的边缘．进而将对与药物副作用的建模转化
为一个链接预测问题，为进一步研究药理学提供了
新的研究思路．Ｆｏｕｔ等人［７１］提出将图卷积神经网
络应用到蛋白质交互预测中．在该任务中，蛋白质是
氨基酸残基链，折叠成三维结构，赋予它们生化功
能．蛋白质通过与其他蛋白质相互作用的复杂网络
发挥其功能．Ｃａｏ等人［６９］提出ＭｏｌＧＡＮ，该模型通
过生成对抗网络结合图卷积神经网络，设计出包含
特定化学性质的分子结构．Ｙｏｕ等人［７０］提出图卷积
策略网络（ＧＣＰＮ），一个基于通用图卷积和强化学
习来生成目标图的模型．该模型通过消息传播的方
式令隐藏状态为节点表达，然后产生策略π．通过采
样的方式选择策略犪，然后环境给出化学检测的状
态和奖励狉狋．实验表明该方法相比基线方法，在化学
性质优化上有６１％的提升．

生物化学领域主要集中于对于分子拓扑结构的
建模，这些问题中，许多的化学结构和性质体现在图
本身的结构特性上．使用图卷积神经网络对这些分
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子结构的刻画能够显著地帮助到包括新药发现、药
物分类等任务．
５５　计算机视觉

在计算机视觉中，图卷积神经网络的应用主要
集中于少样本学习（ＦｅｗＳｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ）、零样本学
习（ＺｅｒｏＳｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ）、点云建模（ＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄｓ）、

图２４　计算机视觉中常见的图卷积神经网络应用场景：
３Ｄ点云图片和场景图生成［７９，１０２］

场景图（Ｓｅｎｃｅｇｒａｐｈ）等，如图２４．
其中，少样本学习旨在使用较少的样本训练能

够识别出一个全新的样本．其通常包含两个阶段：元
训练和元测试，如图２５（ａ）所示．在该任务中，数据集
包括：训练集，支持集和测试集．支持集和测试集共享
相同的标签空间，但训练集有单独的标签空间，且与
支持／测试集不相交．如果支持集包含每个类包含
犓个标签样本，犆个类别，则该问题被称为犆ｗａｙ
犓ｓｈｏｔ问题［１０３］．常见的数据集包括：Ｏｍｎｉｇｌｏｔ和
ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ．其中Ｏｍｎｉｇｌｏｔ包含Ｏｍｎｉｇｌｏｔ数据
集包含来自５０个不同字母的１６２３个不同手写字
符．ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ则包含１００个不同类别，每个类
别６００样本的８４×８４的ＲＧＢ图片．少样本学习由
于存在较少的训练样本，因此需要进一步刻画出不
同的物体或者概念之间的语义关系，常见的方法包
括引入知识图谱，构建图片之间的全链接图等方式．

图２５　自然语言处理中常见的图结构场景：依存句法图，抽象含义表达和文档共词矩阵［９０，９２，９５］

　　Ｇａｒｃｉａ等人［７４］定义一个全连接的图，其中节点
是图片，连边是图片和图片之间的相似度，他们使用
图神经网络对节点进行编码，使用神经消息传播模
型能够更好地利用图片之间的关联结构信息，其在
少样本、半监督和主动学习等任务上取得了较好的
实验结果，其结果见表９．Ｍａｒｉｎｏ等人［７５］将知识图
谱引入到图片分类任务中，其使用图卷积神经网络
更好地利用在知识图谱中的先验知识．在ＣＯＣＯ数
据集的多标签分类任务上取得了提升．Ｌｅｅ等人［７６］

同样将知识图谱引入到零样本学习任务中，在多标
签分类任务中取得了提升．Ｋａｍｐｆｆｍｅｙｅｒ等人［７８］在
使用知识图谱时，定义先祖和后继传播两种方式，能
够更好地利用图谱中的语义信息．

点云图是指３Ｄ扫描器产生的，某个坐标系下
的点的集合，其包含了３Ｄ的坐标信息、颜色等相比
２Ｄ图片更多的几何信息．Ｑｉ等人［７９］使用图神经网
络实现了ＲＧＢＤ图片的语义分割任务．Ｗａｎｇ等
人［８０］在点云上使用图卷积神经网络，提出通过边卷
积的方式收集边的特征，既包含了局部领域的信息，
也通过堆叠或循环的方式学习到全局的几何属性．
该模型在形状分类（ＳｈａｐｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）和局部分
割（ＰａｒｔＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）任务上取得了不错的结果．
Ｌａｎｄｒｉｅｕ等人［８１］使用消息传播机制在点云图上进
行建模．

场景图是另一类在计算机视觉领域较为常见的
图结构数据，其节点是物体，边的特征代表其空间关
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表９　不同模型在少样本数据集犗犿狀犻犵犾狅狋和犕犻狀犻犐犿犪犵犲狀犲狋的结果 （单位：％）

模型
Ｏｍｎｉｇｌｏｔ

５Ｗａｙ ２０Ｗａｙ
１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ １ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ
５Ｗａｙ

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ
Ｐｉｘｅｌｓ ４１．７０ ６３．２０ ２６．７０ ４２．６０ — —

ＳｉａｍｅｓｅＮｅｔ ９７．３０ ９８．４０ ８８．２０ ９７．００ — —
ＭａｔｃｈｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋｓ ９８．１０ ９８．９０ ９３．８０ ９８．５０ ４３．６０ ５５．３０
Ｎ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｉａｎ ９８．１０ ９９．５０ ９３．２０ ９８．１０ — —

ＰｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ ９７．４０ ９９．３０ ９５．４０ ９８．８０ ４６．６１±０．７８ ６５．７７±０．７０
ＣｏｎｖＮｅｔｗｉｔｈＭｅｍｏｒｙ ９８．４０ ９９．６０ ９５．００ ９８．６０ — —
ＡｇｎｏｓｔｉｃＭｅｔａｌｅａｒｎｅｒ ９８．７±０．４ ９９．９±０．３ ９５．８±０．３ ９８．９±０．２ ４８．７０±１．８４ ６３．１±０．９２
ＭｅｔａＮｅｔｗｏｒｋｓ ９８．９０ — ９７．００ — ４９．２１±０．９６ —
ＴＣＭＬ ９８．９６±０．２０ ９９．７５±０．１１ ９７．６４±０．３０ ９９．３６±０．１８ ５５．７１±０．９９ ６８．８８±０．９２

Ｇａｒｃｉａ等人ＧＮＮ ９９．２０ ９９．７０ ９７．４０ ９９．００ ５０．３３±０．３６ ６６．４１±０．６３

系．相比传统描述的句子线性结构，图结构包含了更
多有价值的语义信息．如何使用图卷积神经网络建
模场景图受到了大量的关注．Ｔｅｎｅｙ等人［８３］通过场
景图和句子依存句法图的建模，在视觉问答上得到
了有效的应用．Ｃｈｅｎ等人［８５］则提出３个图模块：知
识图谱、图片区域空间关联图和区域类别分布图，在
可视化回答上进行了有效地建模．

总的来说，在计算机视觉领域，人们在完成了包
括物体识别，图片分类，语义分割后，计算机视觉更
关注物体在少量样本，复杂语义情况下的建模和学
习．在这些场景下，图是重要的数据结构，而图卷积
神经网络是建模该图数据有效的方法．
５６　自然语言处理

图卷积神经网络在自然语言处理领域有大量的
应用．在该领域中，较为常见的图数据为知识图谱、
句法依赖图和抽象含义表达图、词共现图以及其他
方式构建的图．抽象含义表达ＡｂｓｔｒａｃｔＭｅａｎｉｎｇ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ（ＡＭＲ）是一种将一个句子的含义编
码为有根有向图．Ｂａｓｔｉｎｇｓ等人［９３］将图卷积神经网
络作用于依存句法树上，应用在英语和德语、英语和
捷克语的机器翻译任务．Ｂｅｃｋ等人［９４］使用门限图
神经网络（ＧＧＮＮ）在抽象含义图上，作用于基于语
法的机器翻译任务．

依存句法图或树，节点是单词，连边是语义关
系．Ｌｉｕ等人［９１］和Ｎｇｕｙｅｎ等人［９２］使用图卷积神经
网络应用于事件提取，这里使用的图是依存句法树．
Ｓｏｎｇ等人［１０４］将图卷积神经网络作用于阅读理解、
抽象含义图到文本的生成任务和关系提取等任务
上．语义角色标注ＳｅｍａｎｔｉｃＲｏｌｅＬａｂｅｌｉｎｇ（ＳＲＬ）的
任务是给定一个句子，识别出句子中的谓语和对应
的对象．Ｍａｒｃｈｅｇｇｉａｎｉ等人［８７］提出使用图卷积神经
网络作用于句法依赖图，并且和长短时记忆网络叠

加使用，应用于语义角色标注上．
除了上述的图谱外，词共现网络也被应用于文

本分类任务上．其中节点是非停用词，连边是在给定
窗口下的词共现关系．Ｄｅｆｆｅｒｒａｒｄ等人［１８］提出了一
个在图谱理论上定义的卷积神经网络，它提供了必
要的数学背景和有效的数值方案来设计图上的快速
局部卷积滤波器．Ｈｅｎａｆｆ等人［２０］使用图卷积神经网
络在Ｒｅｕｔｅｒｓ数据集上的文本分类任务．Ｙａｏ等
人［９６］通过构建共词网络和文档关系网络，将图卷积
神经网络应用到文本分类任务上，在不使用外部知
识和单词表达的情况下，取得了最好的结果．Ｐｅｎｇ
等人［９５］从原始文本基于词共现网络和一个给定的
窗口大小，构建了一个图．然后使用图卷积操作进而
实现对于文本的分类任务．

大量的研究表明，在使用图卷积神经网络模型
后，各项自然语言处理任务的结果都出现了一定的
提升．图结构的使用，使得对象之间的复杂的语义关
系得到了有效地挖掘．相比传统的对于自然语言处
理的序列化建模，使用图卷积神经网络能够挖掘出
非线性的复杂语义关系．
５７　其他

在除了上述的应用领域外，包括程序推断、优化
求解［１０５１０６］等任务上，图卷积神经网络都开始被人
们使用．由于其可以建模在现实生活中常见的图数
据，并且通过卷积、注意力或消息传播等机制，能够
将网络的拓扑结构和节点属性等信息以神经网络进
行捕获和建模，因此图卷积神经网络有广泛的应用
前景．

６　未来研究方向展望
虽然图卷积网络在近些年取得了成功，但仍然
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有些没有克服的问题和值得深入研究的方向．
６１　深层的网络结构

传统的深度学习模型，在堆叠了大量网络层后，
由于其强大的表示能力，在很多问题上了取得了显
著地效果．但是在图卷积神经网络模型中，在堆叠了
较少的层数后，网络就达到最好效果，同时再增加图
卷积层反而会使得结果变差．因为图卷积包含了聚
合邻居节点特征的操作，当网络堆叠多层后使得节
点之间的特征过于平滑，缺乏区分性．ＧＣＮ的实验
结果显示［１９］，当网络层数超过两层后，随着层数增
加，ＧＣＮ在半监督节点分类问题上的效果反而会下
降．同时随着网络的不断叠加，最终所有的节点会学
到相同的表达．图神经网络是否需要深层的结构，或
者说能否设计出一种深层的网络结构能避免过于平
滑的问题，是一个迫切需要解决的研究问题．
６２　大规模数据

在实际场景中，网络的规模往往非常大，比如新
浪微博，Ｔｗｉｔｔｅｒ等社交关系网络，往往包含了数亿
级的节点和边．而目前绝大部分的图卷积神经网络
模型都不适用于这种大规模的网络．比如基于谱方
法的图卷积神经网络需要计算图拉普拉斯矩阵的特
征向量矩阵，而这个操作的计算复杂度和空间复杂
度都很高，难以用于大规模网络．而空间方法，在更
新节点表达时依赖于大量的邻居节点，也使得计算
代价过大，不适用于大规模网络．虽然近些年已经有
一些基于采样的方法来处理大规模网络数据的问
题［２９，４６，４８］，但是这一问题仍然没有得到有效解决．
６３　多尺度的图上任务

图挖掘任务，根据主体对象的不同可以分成节
点级的问题［１９］，图以及子图级的问题［６６］以及信号级
的问题［５８］．节点级任务的关键点在于为每个节点学
习有效地表达，而为图学习表达是图级别任务的关
键．信号级任务的关键点在网络结构不变的情况下，
为不同的图信号学习有效地表达．目前绝大部分的
图卷积神经网络是针对节点级任务设计的，对于图
级别和信号级别的任务关注较少．
６４　动态变化的图数据

在实际场景中，网络往往具有动态性．这种动态
性包括不断随时间变换的节点与边上的特征，不断
变换的网络的结构（有新的边，节点加入网络也有节
点和边从网络中消失）．考虑网络的动态性也是图挖
掘的算法的趋势［１０７１０９］．而目前的图卷积神经网络都
是针对静态的网络设计的，因此设计能建模网络动态
变化的图卷积神经网络也是未来的一个重要方向．

６５　图数据的复杂特性
在实际场景中，网络往往具有复杂的结构特

性［１１０］．例如节点的类型，边上的复杂特征［１１１］，网络
的社区结构［１１２］等等．虽然目前有不少工作提出了
一些解决方案，但它们都是针对某一种特性设计的
网络．能否设计一种网络能同时建模网络的各种复
杂特性，也是一个值得探讨的问题．
６６　图神经网络上的对抗攻击

神经网络在各项任务中大放异彩，但仍然具有
不稳定的问题［１１３］．例如对图片增加一定噪声，在人
眼看来图片的类型没有发生变化，但是神经网络已
经将其判断成其他的类型．通过设计一种有针对性
的样本从而让机器学习模型做出误判，这便被称为
对抗性攻击．在图神经网络领域，利用节点自身的特
征和网络结构构造对抗样本［１１４］，以及设计能防御
对抗攻击的图神经网络，都是未来发展的一个重要
方向．
６７　图神经网络的可解释性

深度学习模型的可解释性与可视化一直是深度
学习领域备受关注的方向，图结构给图神经网络的
可解释性与可视化带来了新的挑战．如何可视化图
神经网络学到的结构模式对于理解图神经网络的工
作原理有重要意义［１１５］．图神经网络已经在很多场
景下取得了显著的效果，Ｘｕ等人［５１］尝试给出了一
种解释，但是如何从理论上说明图神经网络为什么
能取得显著的提升仍然是一个没有解决的问题．

７　总　结
图卷积神经网络是处理图数据的高效模型，在

过去几年受到研究者的广泛关注，本文充分总结了
近些年的图卷积神经网络模型．

图卷积神经网络主要面对的三个挑战：图数据
是非欧空间数据，图数据具有多样的特性，以及图数
据的规模很大．

在第３节中重点介绍了该领域的主流方法，现
有的方法主要分为谱方法和空间方法两类，谱方法
利用图上傅里叶变换和卷积定理从谱域定义图卷
积，空间方法在节点域定义加权函数在聚合中心节
点及其邻居节点的特征．我们同时还总结了最近新
涌现出的图卷积神经网络模型，并且分析了其适用
场景优缺点．对于图卷积神经网络适用的应用问题
进行了整理分类，讨论了未来可能的发展方向．总的
来说，目前图卷积神经网络取得了一定的效果，但是
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仍然有一些问题需要解决，相信图卷积神经网络会
在图数据的场景中被充分地使用．
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