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摘  要: 图神经网络对非欧式空间数据建立了深度学习框架, 相比传统网络表示学习模型, 它对图结构能够实施

更加深层的信息聚合操作. 近年来, 图神经网络完成了向复杂图结构的迁移, 诞生了一系列基于复杂图的图神经

网络模型. 然而, 现有综述文章缺乏对复杂图神经网络全面、系统的归纳和总结工作. 将复杂图分为异质图、动

态图和超图 3 种类型. 将异质图神经网络按照信息聚合方式划分为关系类型感知和元路径感知两大类, 在此基础

上, 分别介绍普通异质图和知识图谱. 将动态图神经网络按照处理时序信息的方式划分成基于循环神经网络、基

于自编码器以及时空图神经网络三大类. 将超图神经网络按照是否将超图展开成成对图划分为展开型和非展开型

两大类, 进一步按照展开方式将展开型划分成星形展开、团式展开和线形展开 3 种类型. 详细阐述了每种算法的

核心思想, 比较了不同算法间的优缺点, 系统列举了各类复杂图神经网络的关键算法、(交叉)应用领域和常用数

据集, 并对未来可能的研究方向进行了展望. 
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Abstract: Graph neural networks (GNNs) establish a deep learning framework for non-Euclidean spatial data. Compared with traditional 

network embedding methods, they perform deeper aggregating operations on graph structures. In recent years, GNNs have been extended 

to complex graphs. Nevertheless, there lacks qualified surveys which give comprehensive and systematic classification and summary on 

GNNs based on complex graphs. This study divides the complex graphs into 3 categories, i.e., heterogeneous graphs, dynamic graphs, and 

hypergraphs. GNNs based on heterogeneous graphs are divided into 2 types, i.e., edge-type aware and meta-path aware, according to the 

procedure that the information is aggregated. Dynamic GNNs graphs are divided into three categories: RNN-based methods, autoencoder- 

based methods, and spatio-temporal graph neural networks. Hypergraph GNNs are divided into expansion methods and non-expansion 

methods, and the expansion methods are further divided into star-expansion, clique-expansion, and line-expansion according to the 

expansion mode they use. The core idea of every method is illustrated in detail, the advantages and disadvantages of different algorithms 

are compared, the key procedures, (cross) application fields, and commonly used data sets of different complex graph GNNs are 

systematically listed, and some possible research directions are proposed. 
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1   背景与分类 

图(graph)作为一种数据结构, 能够精确描述事物间复杂的相互作用关系, 因而被广泛应用于诸多科学和

工程领域. 近年来, 由于图结构丰富的信息表达能力, 利用机器学习对图进行分析的研究受到越来越多的关

注. 图表示学习, 便是将图中丰富的结构和语义信息转化成低维稠密的节点表示向量, 以便于后续利用机器

学习方法进行诸如节点分类、链接预测和知识推断等图相关应用. 其中, 图神经网络(graph neural networks, 

GNNs)由于对图结构建立了深度学习框架, 相比于 DeepWalk[1]、Node2vec[2]等传统网络表示学习方法, 可以同

时利用图结构信息和节点特征信息, 并构造更加复杂深层的神经网络进行表示学习, 因而逐渐成为了近年来

的研究热点. 

为了简化问题和便于建模, 早期的图神经网络大多基于简单图结构, 即静态、同质的成对图结构. Sperduti

等人[3]最早尝试将神经网络应用到有向无环图上. 他们提出了一个将输入的图结构转化成固定维度的节点向

量的编码器, 并将向量输入到一个前馈神经网络中进行分类. 在此基础上, Gori 等人[4]首次提出了图神经网络

的概念, 他们将递归神经网络(recursive neural network, RNN)扩展到了图结构, 进而提出了递归图神经网络. 

由此衍生出一系列早期图神经网络研究[5,6]. 然而, 这些早期方法有着很高的计算复杂度, 难以应用到大型图

结构上, 因此并没有得到广泛应用. 

近年来, 得益于卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)在计算机视觉领域的成功, 许多方法开

始尝试对图结构定义卷积操作, 并将卷积神经网络迁移到图结构上. 这些方法统称为图卷积神经网络(graph 

convolutional networks, GCNs). 图卷积神经网络可以按照实施卷积的方式分为谱方法(spectral-based GCNs)和

空间方法(spatial-based GCNs)两种类型. 其中, 谱方法利用卷积定理从谱域定义图卷积. 例如, Xu 等人提出的

GWNN[7]引入小波变换替换傅里叶变换作为基底, 使得模型拥有更好的局部性; Defferrard 等人[8]和 Kipf 等 

人[9]通过对卷积核参数化, 实现了局部性并降低了复杂度. 空间方法则致力于从节点所在的空间域出发, 通

过定义聚合操作和连接操作来聚合邻居信息并与中心节点信息合并从而形成新的中心节点表示 . 例如 , 

MPNN[10]将图卷积转化成节点间信息的传递, 并提出了空间方法的一个通用框架. 后续的 GraphSage[11]使用

采样选取固定数量的邻居节点, 并给出更加丰富的聚合函数类型. 

随着 GNNs 在简单图上的逐渐完善, 人们开始考虑更加复杂多样的图结构. 通过赋予图异质性、时序性

或高阶关联等特征, GNNs 衍生出了一大批基于复杂图结构的变种, 使其拥有更加灵活广泛的应用场景. 本文

按照复杂图的结构类型将这些方法分为异质图、动态图和超图三大类. 图 1 表示了简单图和 3 种复杂图结构. 

 
(a) Simple graph          (b) Heterogeneous graph           (c) Dynamic graph                 (d) Hypergraph 

图 1  简单图和 3 种复杂图结构 

(1) 异质图神经网络 

在真实世界中, 事物之间的相互作用关系构成的图结构往往是异质的, 即节点和边具有多种类型. 例如,

在社交网络中同时存在用户、贴文和评论等类型的节点和用户-贴文、用户-评论和贴文-评论等多种关系. 边

和节点的异质造成了节点间语义关系的多样性, 同时, 边和节点所具有的属性特征也位于不同的特征空间

中, 这些原因导致传统的图神经网络方法无法高效、准确地处理异质图. 为了解决这些问题, Schlichtkrull 等

人[12]最早通过对不同类型的关系定义不同的系数矩阵, 将 GCN[9]成功迁移到了异质图上; Hu 等人[13]在此基

础上, 进一步使用注意力机制计算不同类型关系的重要程度; 后续的 Wang 等人[14]则引入了元路径概念将异

质图转化为同质图, 再进行表示学习. 这些方法被统一归纳为异质图神经网络(heterogeneous graph neural 

networks, HetGNNs). 
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(2) 动态图神经网络 

在真实世界中, 图的结构信息和节点特征会随着时间发生变化, 从而导致对图神经网络的输入发生变化. 

这类复杂图出现在交通网络、生物网络及知识图谱等各种应用中. 例如, 在时序链接预测问题上, 模型需要根

据网络在 0 到 t 时刻的变化情况预测 t+1 时刻的网络状态; 在交通流预测问题中, 某一位置的交通状态既受到

邻近位置交通流的影响, 也受到这些位置历史交通状态的影响. 因此, 为了在实施图卷积的过程中充分考虑

图结构和节点属性的动态特性, 一些研究者[15,16]开始将循环神经网络与 GNNs 相结合, 或引入自编码器来处

理动态图[17]. 此外, Yan 等人[18]将时序关系转化成时间连接, 提出了时空图神经网络. 这些方法都被归纳为动

态图神经网络(dynamic graph neural networks, DGNNs). 

(3) 超图神经网络 

在现实世界中, 节点间的关系常常不是成对出现的, 而是两个或两个以上节点间共同构成相互作用关系. 

例如, 在生物蛋白质交互网络中, 往往是多个蛋白质共同作用行使某项生物功能; 在引文网络中, 往往是多

位作者共同写作了某篇文章. 这些高阶关联形成了一个完整的关系整体, 因而将这种高阶关联使用成对图结

构分别表示将会带来信息损失[19]. 超图(hypergraph)扩展了图的定义, 其中的一条超边(hyperedge)可以包含任

意数量的节点, 因此可以直接储存高阶关联. 近年来, 超图的优势引起了学术界和工业界的广泛关注, 一系列

超图神经网络方法(hypergraph neural network, HyperGNN)被相继提出. 按照是否将超图展开为成对图, 这些

方法可分为展开型[20,21]和非展开型[22,23]超图神经网络. 图 2 展示了本综述对于图神经网络方法的分类框架. 

 

图 2  基于图类型的 GNN 分类 
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2   相关综述工作 

近年来, 由于强大的性能和广泛的应用场景, 图神经网络逐渐成为一项研究热点, 相关研究层出不穷. 为

了有效整理研究现状, 为后续研究者提供参考和检索, 不少图神经网络的综述性文章陆续发表出来. 其中, 

Wu等人[24]针对现有的图神经网络方法提出了一个基础分类框架, 将现有算法分成了 4种类型: 递归图神经网

络、卷积图神经网络、图自编码器和时空图神经网络, 并讨论了常用的基准数据集以及图神经网络在各个领

域中的应用. Zhang 等人[25]则按照递归图神经网络、卷积图神经网络、图自编码器、图强化学习和图生成对抗

学习这 5 个方面进行综述. Zhou 等人[26]按照前向传播模型、采样模型和池化模型对图神经网络进行分类, 并

简要介绍了基于复杂图结构的图神经网络方法. Jiang 等人[27]针对图神经网络在交通流预测方面的应用进行了

总结和归纳. Wu 等人[28]则关注了图神经网络在推荐系统上的应用. 

尽管现在已经存在许多关于图神经网络方法或应用的综述, 但它们均存在以下缺陷: (1) 当前综述包含的

图神经网络主要基于简单图结构(同质、静态的成对图), 然而近年来, 图神经网络已经完成了向异质图、动态

图和超图等复杂图结构的迁移, 并取得了优秀的成果, 这些方法并未得到很好的归纳总结. 例如, Zhou 等 

人[26]的综述虽然提到了一些基于时序图或超图的 GNN 方法, 但不够系统和全面, 很多最新研究没有被涉及. 

(2) 现有综述对复杂图 GNN 缺乏全面清晰的分类框架, 例如, Wu 等人[24]的综述在归纳动态图 GNN 时只涉及

了时空图神经网络, 而时空图只是动态图的一种. (3) 上述 3 种复杂图可以进一步结合形成诸如动态知识图谱

或异质超图等更加复杂的结构, 现有综述对基于这些图结构的 GNN 以及相关的应用并没有很好的归纳总结. 

综上所述, 目前仍缺乏针对图神经网络在多种复杂图结构上全面、成体系的分类和总结工作. 为此, 本文

针对异质图、动态图和超图等复杂图结构的图神经网络方法提出了全面的分类框架并进行了系统的总结, 包

含了大量经典方法和最新的研究进展. 

本文第 3 节给出几种复杂图的形式化定义并列举涉及到的变量符号. 第 4 节简要介绍简单图 GNN, 并进

行分类和比较. 第 57 节分别对异质图 GNN、动态图 GNN 以及超图 GNN 进行详细阐述以及分类比较. 第 8

节介绍 3 种复杂图各自的应用领域以及组合后的应用. 第 9 节给出几种复杂图的常用数据集. 第 10 节对潜在

的研究方向进行展望和总结. 

3   概念与定义 

本节我们将给定几种复杂图结构的符号化定义. 其中, 大写加粗字母表示矩阵, 小写加粗字母表示向量. 

定义 1(简单图). 在本文中我们定义同质、静态的成对关系图为简单图结构, 可表示为={,}. 其中, 

1{ ,..., }nv v 表示图中的节点集合, 1{ ,..., }me e 表示边的集合. 对任意边, ,  ( , ) .ij ij i je e v v     图结构信

息可用邻接矩阵  n nA  表示 :le X   

1,  if 
( , ) .

0,  if 
i

i

v
i j

v


  

A



 

图中节点可能具有属性特征 X, 其中, dX  表示节点特征矩阵,  ,: d
i i x X  表示节点 vi 的特征向

量. 图中的边也可能具有属性特征 ,eX  其中, dX  
表示超边特征矩阵,  ,:e l

j j x X  表示超边 ej 的特 

征向量. 

定义 2(异质图). 异质图中节点和边可以具有不同类型, 因此, 异质图可定义为 { , , , }.h h h
v e      其中, 

h代表节点集合, h 代表边的集合, v 表示节点种类集合, e 表示边的种类集合. 当 2v e   时, h 退化成

同质图; 当 2v e   时, h 表示异质图. 由于节点和边的异质性, 不同类型节点或边的属性特征可能落在

不同特征空间, 节点特征矩阵表示为  1 2, , , ,
v

X X X


 边的特征矩阵表示为  1 2, , , .
e

X X X


e e e  异质图中经常 

出现元路径(meta-path)这一概念, 元路径是异质图中任意一对节点间的连接路径, 描述了两个节点间的复合 

关系: 1 2
1 2 1... ,krr

k
rv v v     其中, ri 表示节点与 vi 之间的关系. 
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定义 3(动态图 ) .  动态图是一种结构信息和节点属性会随时间发生变化的图结构 ,  可定义为 ( )t 
 

 ( ) ( ) ( ), , ,t t tX   其中, ( ) dt X  表示节点属性信息. 时空图是一种特殊的动态图, 它连接了不同快照中的 

相同节点, 因此既拥有快照内节点的空间连接, 又具有快照间节点的时间连接. 

定义 4(超图). 超图结构可定义为  , ,p p p    其中, p 代表节点集合, p 代表超边集合. 在超图中, 

允许一条超边同时连接两个以上的节点, 即对任意超边 ,  { , , ., }p p
i j ke e v v v      每条超边可以定义权重

wi, 我们使用正值对角矩阵 W   表示超图内所有超边的权重. 超图结构信息可以用关联矩阵 H    
表示, 具体地: 

1,  if 
( , ) .

0,  if 

i j

i j

v e
i j

v e

  
H  

超图中某条超边 ej 可能同时包含多个节点 { , , , }.i j kv v v  同时 , 某个节点 vi 可能同时落在多条超边

1 2{ , , , }le e e 当中, 因此我们定义节点的度矩阵 v
  D 和超边度矩阵 .e

  D  vD 和 eD 都是对角矩阵. 

其中, ( , ) ( ) ( , ),  ( , ) ( , ).v e
e v

i i e i e i i v i
 

  W H H
 

D D  

图神经网络常用的符号和相应描述见表 1.  

表 1  GNN 常用符号与描述 
符号 描述 符号 描述 

/h/(t)/p 简单图/异质图/时空图/超图 /h/(t)/p 节点集合 

/h/(t)/p 边/超边集合 ݁ 边/超边, e 

v	 节点, v || 集合的模 

 逐元素求积 Ann 邻接矩阵 

| | | |H   	 超图关联矩阵 | | | |W   超边权重矩阵 
| | | |

v
  D 超图节点度矩阵 | | | |D  

  超边度矩阵 

| | dX  	 节点属性特征矩阵 xid
节点特征向量, xi=X[i,:] 

| |e lX  	 边属性特征矩阵 e l
j X  边特征向量, [ ,:]e

j jX X  

v	 节点类型集合 e 边类型集合 

 元路径 || 连接操作 

4   简单图神经网络 

为了简化问题, 便于建模, 早期图神经网络的研究多基于简单图结构. 这一时期的研究重点集中在如何

将深度学习方法(RNN、CNN、Autoencoder 等)应用到图结构学习当中, 并衍生出不同的发展路线. 基于简单

图的图神经网络是基于复杂图的图神经网络的基础, 为了方便读者理解, 本节我们将简要介绍简单图神经网

络. 我们将其大致分成 3 种类型: 递归图神经网络、卷积图神经网络和图自编码器, 并分别进行阐述. 

4.1   递归图神经网络 

递归图神经网络是最早尝试将深度学习迁移到图结构的方法. 它们利用图中的节点和边的信息来训练递

归网络中一组固定的参数, 从而将节点周围的邻居信息融入到节点表示当中. Scarselli 等人[6]最早将递归神经

网络(recurrent neural network, RNN[29])扩展到简单图结构并提出了 GNN[6]. GNN 循环地将邻居节点和链接信

息融合到中心节点上, 直到图中所有节点达到平衡状态. 具体地, 某个节点 i 的状态更新过程如下: 

 
 ( ) ( 1) ( 1)

( , )
( )

, , , ,l l l e
i i j i i j j

j N i

 



 h h h x x x

 

(1) 

其中, ()表示需要学习到参数函数, ( )l
ih 表示第 l 层隐藏层状态, (0)

ih 通过随机初始化得到. 

Scarselli 等人[6]提出了一个半监督方法来学习上述模型的参数. 首先, 使用雅各比方法[30]不断迭代公式 

(1)直到节点隐藏向量达到稳定状态. 在得到稳定的 ( )l
ih 之后, GNN 通过参数函数(⋅)得到输出层: 

 
 ( ) ,ˆ O l

i i iy  h x
 

(2) 
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GNN接下来通过Almedia-Pineda算法[31]进行梯度下降, 从而最小化目标函数. 目标函数由具体任务决定, 

例如在回归任务中, 目标函数可以是预测值与真实值之间的均方损失. 通过上述过程, GNN 可以有效学习有

向无环图的结构信息. 尽管 GNN 具有重要意义, 但由于需要不断迭代模型直至达到稳定的节点状态, 它具有

很高的时间复杂度 . 为了解决这个问题 , Gallicchio 等人提出了 GraphESN[5]以提高 GNN[6]的训练效率 . 

GraphESN[5]由一个编码器和一个输出层组成. 编码器被随机初始化并且不需要训练. 它实现了一个收缩状态

转换函数来循环更新节点的状态, 直到全局图状态达到收敛. 之后, 输出层通过将固定节点的状态作为输入

进行训练. 

另一项针对 GNN[6]的改进是 Li 等人提出的门控图序列神经网络 GGNNs[32]. GGNNs 通过引入门控递归单

元(gated recursive units, GRU[33])来替换公式(1)中的循环迭代, 使得模型可以通过更加快速的优化方式进行训

练. 具体地, 公式(1)被改进成以下形式: 

 
 ( ) ( ) ( 1) ( ) ( )ˆ1l l l l l

i i i i i
  h z h z h 

 
(3) 

其中, ( )l
iz 表示门控向量, ( )ˆ l

ih 表示待更新的隐藏状态. 与GNN[6]和GraphESN[5]不同, GGNNs使用了反向传播 

算法来学习模型参数, 但对于较大的图结构, 模型复杂度仍会很高. 

随机稳态嵌入算法 SSE[34]采用了与 GGNNs 相似的框架, 但不同的是, SSE 采用了基于固定点的随机梯度

下降方法来加速训练过程. 这个加速方法的基本思路是交替进行稳定节点状态计算与模型参数优化两个步

骤, 并同时在二者上使用随机小批量训练. 

递归图神经网络作为早期的图神经网络, 尽管由于较高的复杂度以及囿于当时的计算能力并未引起太大

关注, 但对后续研究产生了深远影响. GNN[6]等递归图神经网络方法循环地将邻居节点信息融合到中心节点, 

这与后续提出的图卷积算子[9]和聚合函数[11]的思路非常相似. 值得注意的是, 近年来, 一些研究将目光对准

了使用 RNN 训练动态图[16,35]. 这些方法不再使用 RNN 来学习单个节点的隐藏状态, 而是使用 RNN 对不同时

间点下的整个图结构进行编码. 我们将这类方法归类于基于动态图的图神经网络, 并在第 6 节给出详细叙述. 

4.2   图自编码器 

不同于第 4.3 节介绍的卷积图神经网络, 图自编码器并未延续早期循环图神经网络的研究思路, 而是源

于与图神经网络有着紧密关联的另一类研究: 网络表示学习(network embedding). 网络表示学习是指学习网

络中节点的低维表示向量的方法的总称. 尽管图神经网络和网络表示学习对图结构有着相似的学习目标(学

习节点低维向量)和高度重合的下游工作(节点分类, 链接预测等), 二者在学习表示向量的过程中主要有两点

区别: (1) 图神经网络主要基于深度学习模型, 而网络表示学习方法则涉及更加广泛的模型类型, 例如, 矩阵

分解[36]和随机游走[1]在网络表示学习中也被广泛使用; (2) 许多网络表示学习方法具有邻居阶数的限制, 而图

神经网络由于显式定义了图结构的深度学习框架, 因而被认为可以学习到更加高阶的节点表示. 图自编码器

的提出源自于网络表示学习的研究, 但因为使用了深度学习框架, 我们将它也归结为一种图神经网络. 

图自编码器一般由编码器和解码器两部分组成. 编码器是将图中节点信息映射到潜在的特征空间, 从而

得到节点的隐藏表示; 而解码器则将节点特征重新编码成邻接矩阵或其他信息矩阵, 使得节点特征包含了图

的结构信息. 

Wang 等人提出的 SDNE[37]率先引入了深度自编码器来学习网络的结构信息. 具体来说, SDNE 基于相似

性假设学习节点的表示向量, 即认为在网络中拥有相似结构的节点相应的表示向量也应相近. 为了充分衡量

节点间的相似度, SDNE 同时利用了一阶相似度(节点之间的相似度)和二阶相似度(节点邻域间的相似度)共同

作为损失函数. 具体地, 给定节点 i 在邻接矩阵 A 中的行向量 ai, SDNE 通过一个深度自编码器得到节点的隐 

藏层表示 ( )k
iz : 

 
( ) ( 1)( ) ( )( ),  1,2,...,l ll l
i i l L   z W z b

 
(4) 

其中, (0) a ,i iz  为了使节点隐藏表示满足一阶相似性, 定义一阶损失函数如下: 
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    2

1st ,
2, 1

n
L L

i j i j
i j

a


  z z

 
(5) 

其中, ,i ja 表示节点 ,i j 在邻接矩阵中的值. 一阶相似度使得在网络中直接相连的节点具有相近的表示向量. 

然而, 图结构具有稀疏性, 许多节点间并没有直接相连, 但仍可能具有相似性, 因此, 1st 的约束性有限. 作 

为一阶相似性的补充, SDNE[37]引入了二阶损失函数. 具体地, 它通过一个深度解码器将节点隐藏向量恢复成 

邻接矩阵 ˆ ,A  通过定义重构的邻接矩阵 Â 和原始邻接矩阵 A 间的误差作为损失函数, 引入了节点邻域的相似 

性作为约束. 二阶损失函数形式如下: 

 
  2

2nd 2
1

ˆ
n

i i i
i

  a a b
 

(6) 

其中, , 1= { } ,n
i i j ib b  如果 , ,0,  1;i j i ja b   如果 , ,1,  .i j i ja b    引入 bi 可以对非零项分配更高的权重. Cao 等人 

提出的 DNGR[38]也采用了自编码器学习节点表示 , 但将邻接矩阵替换成了正点互信息(positive pointwise 

mutual information, PPMI)矩阵. 注意到 SDNE[37]和 DNGR[38]只考虑了网络结构信息, 而未将节点本身的特征

融合到表示向量中, GC-MC[39]使用 Kipf 等人提出的 GCN[9]代替了多个全连层作为编码器. 这样一来, 模型可

以同时考虑图结构信息和节点特征信息: 

 

(0) (1)
1 2( )) ( ), (Z f   X A A AXW W

 
(7) 

其中, Z 表示节点表示向量矩阵, i 表示激活函数. 同时, GC-MC 使用一个双线性模型作为解码器: 

 
 T( , )ˆ

i r ji j softmaxA z Q z
 

(8) 

其中, Qr 表示可学习的参数矩阵, zi 和 zj 表示节点 i 和 j 的表示向量. GC-MC 使用负交叉熵作为损失函数. 

变分自编码器(variational autoencoder, VAE)是另一种自编码器框架, 不同于 AE, VAE 将隐藏层向量视为

服从正态分布的随机变量而非固定值. 这样可以使得编码器具有更强的鲁棒性, 隐藏层表示也更加平滑[40]. 

Kipf 等人首次将变分自编码器扩展到图结构并提出了变分图自编码器 VGAE[41]. VGAE 假设每个节点的隐藏 

表示向量 zi服从正态分布, 即   2|( | , ) , .i i i iq diagz X A z u σ  因此学习节点隐藏向量 zi转换成了学习它的均值

ui 和方差 2.iσ  与 GC-MC[39]相似, VGAE 使用了一个两层 GCN 作为编码器: 

 
, ,  log( ) ( ),GCN X A GCN    X A

 
(9) 

对于解码器, VGAE 使用了节点隐藏向量间的内积作为重构邻接矩阵的预测值: 

 

 T

1 1

( | ) ( | , ), ( 1| ) ,
N N

ij i j ij i j i j
i j

p p A p 
 

  A Z z z A z z z z

 

(10) 

其中, Aij 是邻接矩阵 A 的一项, (⋅)表示 sigmoid 激活函数. 通过优化变分下界, 得到 VGAE 的损失函数: 

  | ,
[log ( | )  ( | , ) || ( )]

q Z X A p A Z KL q Z X A p Z   L 
 

(11) 

其中, KL[]是 KL 散度, 用于衡量经验分布 q()和先验分布 p()间的距离, 而先验分布 p(Z)被定义为 p(Z)= 

( ) ( | 0, ).i i
i i

p  z z I  VGAE 引入 KL 散度的目的是要使得通过训练得到的经验分布 ( | , )q Z X A 与先验分布 

尽可能地相近. Pan 等人提出的 ARVGA[42]延续了这个思路, 并使用了生成对抗网络(generative adversarial 

networks, GAN[43])作为编码器, 从而使得经验分布和先验分布尽可能地无法辨识. 除了上述介绍的 GAE 方法, 

DRNE[44]引入 LSTM[45]处理邻居节点序列并以此作为该节点的隐藏表示向量; NetRA[46]同样引入了生成对抗

机制, 并利用 LSTM 对通过随机游走获得的邻居节点序列进行编码. 

图自编码器利用深度自编码器对图结构数据进行表示学习, 通过定义不同的编码器与解码器形式, 它可

以灵活适用多种图学习任务. 引入 GCN 作为编码器也解决了全连层编码无法融入节点特征的缺陷. 图自编码

器是当前图神经网络研究的热点之一. 

4.3   卷积图神经网络 

卷积图神经网络可以分为谱方法和空间方法两类. 谱方法通过傅里叶变换或其他方式将节点变换到谱域
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来执行卷积操作, 而空间方法通过考虑节点邻域信息进行信息聚合. 

4.3.1   谱方法 

谱方法是经过严密数学推导的一类方法, 它基于无向图进行研究. 无向图的结构信息可以用正则化拉普 

拉斯矩阵 1/2 1/2
N

  L I D AD 表示, 其中, D 是表示节点度的对角矩阵. L 是实对称半正定矩阵, 因而可以分

解为 T ,L UΛU  其中, U 是 L 的特征向量构成的矩阵, Λ 是特征值构成的对角矩阵. 基于图的傅里叶变换

便是将节点特征通过特征矩阵 U 投影到谱域 . 具体地 , 对于节点特征向量 ,dx   傅里叶变换定义为
T( ) ,x U x  相应可定义傅里叶逆变换为 1( ) ,  x Ux  其中, x是变换后的节点特征. 最后, 为了进行卷积操

作, 过滤器被定义为 .dg   图卷积过程定义如下: 

 
T*g g x U U x

 (12) 

大多数谱方法都基于公式(12)定义的过程, 而不同方法的区别在于不同过滤器 g的设计. 最早利用公式 

(12)进行卷积操作的方法是 Spectral CNN[47], 它定义过滤器 ( )
,
l

i jg   , 其中, ( )
,
l

i j 是可学习的参数对角阵. 

Spectral CNN 的图卷积层定义如下: 

 

1
( ) ( ) T ( 1)
:, , :,

1

,  (1,2,..., )
lf

l l l
j i j j l

i

j f






 
   

 
H UΘ U H

 

(13) 

其中, l 表示层数, ( )
:,
l
jH 表示节点状态向量第 j 维的值,  0

:, :, 1,j j lf H X 表示第 l1 层通道数, fl 表示第 l 层通道数. 

然而, Spectral CNN 有 3 个较大的缺陷: (1) 由于需要对拉普拉斯矩阵做出矩阵分解, Spectral CNN 最高需要

O(N3)的时间复杂度, 这使其无法适用于大型的图结构; (2) 除此之外, 过滤器的学习依赖于特征矩阵 U, 因此, 

当输入不止一个图结构时, 学习的参数无法共享; (3) 在谱域中定义的过滤器并不能保证抓取的是节点领域内

的局部信息. 为了解决这些缺陷, ChebNet[8]和 GCN[9]相继被提出. 

ChebNet 引入了切比雪夫多项式来拟合过滤器 g. 具体地, 0 ( ,)K
i i ig T    Λ  其中, max .2 / n  Λ Λ I  

很显然, 也是对角矩阵且对角线上所有取值在区间[1,1]内. 切比雪夫多项式通过下式循环定义: ( )iT x
 

1 22 ( ) ( ),i iT T x x x  其中, 0 1( ) 1,  ( ) .T T x x x  从而图卷积层被定义为 

 

T

0

* ( )
K

i i
i

g T 


 
 

 
x U Λ U x

 
(14) 

通过切比雪夫多项式的拟合, 过滤器能够保证每个节点只受局部信息影响. 这是因为每个多项式过滤器

被限制在 Khop内, 即在每个卷积层内, 每个节点的表示向量只受到它的 K阶邻居的影响. 同时, 复杂度被降

低到了 O(KM), 其中, K 是多项式项数, M 是边的数量. 显然, 当 K 是一个较小值时, 模型时间复杂度与图中边

的数量呈线性关系. 

Kipf 和 Welling 等人提出的 GCN[9]进一步简化了 ChebNet[8]的过滤器. 他们只使用了切比雪夫多项式的一

阶拟合, 即 K=1, 并假定max=2. 公式(14)被简化为 

 

1 1

2 2
0 1*g A  

 
 x x D D x  (15) 

GCN 进一步假设=0=1, 并且为了学习高阶邻居的信息, 模型被扩展成多层: 

 
( ) ( 1)( )l lf H AH Θ

 
(16) 

其中, 
1 1

2 2ˆ 
 AA D D , 而 N

ˆ  A A I , f()表示激活函数, H(l)是第 l 层节点状态矩阵, H(0)=X. 通过叠加卷积层数, 

每个节点表示可以融合更加高阶的邻居信息. 然而, Kipf 等人[9]的实验显示, 当卷积层数超过 2 层后, 叠加更

多的层数对模型性能并没有显著提升, 且随着层数的持续增加, 节点特征可能被过平滑[9], 从而导致模型性

能下降. 由于这个原因, 后续的谱方法的卷积层数基本都设置为 2, 而为了融合更加高阶的邻居信息, 人们引

入了超图, 这将在第 7 节给出详细叙述. 

除了上述介绍的谱方法, CayleyNet[48]使用 Cayley 多项式替换了切比雪夫多项式, AGCN[49]通过节点特征
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向量间的距离定义了一种残差邻接矩阵, GWNN[7]引入小波变换替代傅里叶变换. 

4.3.2   空间方法 

谱方法虽然在图卷积的研究上取得了突破性进展, 具有强大的性能, 但仍存在两项缺陷: (1) 谱方法在推

导过程中存在诸多数学假设, 例如限定图结构为无向图, 或假设所有节点特征位于同一特征空间, 这使得谱

方法应用的图结构比较有限, 而迁移到更复杂的图结构则需要对谱方法从底层重新推导; (2) 在谱方法中, 图

卷积操作需要一次性将整个邻接矩阵输入, 这在图很大时会消耗巨大的内存空间. 同时, 由于模型是直推式

的, 如果图中节点或边的关系发生变化, 则需要将整个图输入重新进行训练, 这在需要高时效的应用场景下

是无法容忍的. 

空间方法的出现有效弥补了谱方法的这些缺陷. 不同于谱方法, 空间方法通过对中心节点的邻居信息进

行聚合来更新中心节点的特征表示. 大多数空间方法是归纳式学习, 即模型训练过程中, 只有训练集中的节

点结构和特征信息会参与参数更新, 学习得到的映射模式用于测试集的预测. 这使得图结构不必一次性全部

输入, 图结构发生变化时也可以只使用变化的点和边重新训练模型. 

NN4G[50]是最早的空间方法之一, 它由多层卷积操作组成, 在每一层, NN4G 通过直接对邻居节点的特征

加权求和来实施卷积操作, 通过叠加神经网络层数, 模型可以抓取高阶的邻居信息. 通过引入残差连接和跳

跃连接, NN4G 避免了网络层数较深引起的梯度消失. 具体地, NN4G 每一层的更新过程如下: 
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( ) T T 1

1 ( )
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

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(17) 

其中, (⋅)表示激活函数, Wl 和l 是每层的系数矩阵, (0) .i h 0  

另一项对空间方法具有重要意义的研究是Gilmer等人提出的MPNN[10], 它建立了一个空间方法的统一框

架并被后续许多方法沿用. MPNN 认为图卷积可以视为节点之间通过相连边进行信息传递的过程. 它的节点

信息更新过程如下: 

 

 ( ) ( 1) ( 1) ( 1)
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(18) 

其中, 1()和2()表示包含可学习参数的函数, 0
i ih x . 后续研究者通过替换1()和2()衍生出了诸多类 

MPNN 的方法[51,52]. 除此之外, Hamilton 等人提出的 GraphSAGE[11]首次给出了图神经网络的小批量训练方法, 

使其在大型网络上具有良好的扩展性 . 同时 , 考虑到真实网络中 Z 中心节点的邻居数量可能差异很大 , 

GraphSAGE 提出通过采样来获取固定数量的邻居节点. GraphSAGE 的图卷积过程如下: 

 
   ( ) ( 1) ( 1) *(, ),l l l l

i i jCON AGG j iN       
 

h W h h
 

(19) 

其中, CON(⋅)表示连接操作, AGG(⋅)表示聚合函数, 值得注意的是, 不同于之前的图卷积方法, N*(i)表示对节

点 i 邻居节点的随机采样函数, 返回固定数量的邻居节点. 对于聚合函数的选择, GraphSAGE 提出了均值函

数、LSTM 函数和池化函数等多种聚合函数类型. Li 等人[53]针对各种聚合函数给出了一个统一框架, 他们还发

现, 通过残差连接和对卷积层正则化可以帮助训练更深的卷积图神经网络. 

Velickovic 等人[54]则进一步考虑了聚合过程中不同邻居节点对中心节点特征的贡献的差异性. 为了刻画

这种差异性, 他们引入了自注意力机制[55], 并提出了图注意力网络(GAT). 具体地, GAT 通过注意力机制学习

每个邻居节点在聚合过程的权重系数, 以此衡量每个节点的重要程度. GAT 的卷积层如下: 
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(20) 

尽管 MPNN 及其衍生方法取得了优秀的结果, Xu 等人[56]指出这些方法生成的表示向量对图的信息表示

并不完整. 他们提出的图同构神经网络(GIN)对中心节点增加了一个可学习的系数, 并将中心节点和邻居节点

的聚合结果输入到一个多层感知机[56]. 

值得注意的是, 虽然谱方法和空间方法的出发点和进行图卷积的方式看起来完全不同, 但二者在数学上
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具有等价性[11]. 由于 ChebNet[8]和 GCN[9]使用多项式函数或其一阶近似作为过滤器, 它们的卷积操作可以视

为同时对所有节点的一节邻居通过均值函数进行聚合, 因此一些研究者也将它们视为空间方法[11]. 

5   异质图神经网络 

在真实世界中, 网络中节点和边往往具有多种类型, 而图神经网络的早期研究多基于同质图. 由于异质

图中复杂的语义关系和多样的特征类型, 传统的基于同质图的 GNN 无法直接迁移到这类图结构. 近年来, 随

着图神经网络在同质图上的研究逐渐成熟, 研究者们开始将目光投向异质图, 并提出了一系列方法. 我们按

照节点特征聚合过程中信息的传递方式将这些方法分成关系类型感知和元路径感知这两种类型. 值得注意的

是, 知识图谱由于复杂的语义关系和庞大的规模, 是一种较为特殊的异质图, 而针对它设计的图神经网络方

法大多是与领域问题相结合[57,58], 学习图谱中的语义信息辅助进行推断或辨识. 这也与传统异质图 GNN 方法

进行节点分类或链接预测的任务不同. 因此, 在上述分类的基础上, 我们将分开讨论普通异质图与知识图谱. 

5.1   关系类型感知 

5.1.1   普通异质图 

异质图与同质图的一个显著区别是异质图中存在多种类型的边, 从而定义了节点间的各种语义关系. 而

在图神经网络的卷积过程中, 节点间的信息又是通过相连的边进行传递的, 因此一种直接的思路便是按照关

系的类型分别设计卷积操作再进行合并. 

(1) 非加权方法 

最早的关系类型感知方法是 R-GCN[12]. 与 GCN[9]和 GraphSage[11]类似, R-GCN 使用节点特征向量 xi 作为

输入, 在每个图卷积层中对邻居节点向量进行聚合, 作为中心节点表示向量的更新: 
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(21) 

其中, r
i 表示节点 i 在关系 r 限制下的邻域, ,i rc 是归一化常数, 可以通过训练得到或直接设为 | | .r

i  从公 

式(21)可以看出, 与同质图神经网络不同, R-GCN[12]为不同类型的关系 r 所连接的节点设置了独立的参数矩阵 
( ).l
rW  

图 3 表示了 R-GCN 信息的聚合过程. 可以预见, 由于给每种关系分配一个参数矩阵 ( ) ,l
rW  随着异质图中 

关系类型的增加, 模型可训练参数的数量会迅速增加, 形成过高的模型复杂度, 同时也增加了过拟合的风险. 

为了解决这个问题, R-GCN[12]对参数矩阵 ( )l
rW 做出了一些限制, 从而减少其独立参数的数量. 一种做法是使

用一组基矩阵 ( ) ( )
1{ ,..., }l l
r BrE E 的线性组合作为 ( ) ,l

rW  即 ( ) ( )

1
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B l l
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 E  是一组基矩阵, 组

合系数 ( )l
rb 与关系 r 有关 ;  或者将 ( )l

rW 定义为一组块对角阵的直和 :  
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   ( 1) ( )l ld B d B  是块对角矩阵. 与 GraphSAGE[11]类似, R-GCN[12]同样定义了半监督和无监督两种学习方式, 分 

别对应节点分类和链接预测任务 . 其中 , 节点分类任务使用交叉熵作为损失函数 , 链接预测任务借用

DistMult[59]中的双线性模型对知识图谱中的三元组进行编码, 并引入负采样机制训练模型. 具体的损失函数

如下: 
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(22) 

(2) 注意力加权方法 

虽然 R-GCN[12]分配了独立的卷积核对应不同类型的节点, 但各类型的节点特征是直接相加的. Zheng 等

人[60]进一步认为邻居节点在通过不同类型的边进行聚合时应该具有不同的权重. 他们提出的 HEP[60]继承了

关系类型感知的思路, 即先是聚合具有相同类型的邻居节点特征, 再对不同种类节点的聚合结果进行连接操

作, 以作为中心节点的表示向量. 但与 R-GCN 不同的是, HEP 对异质图中的边也定义了特征向量 fl(i,j), 其中, 
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i 和 j 表示边 l(i,j)所连接的两个节点, 并通过 fl(i,j)计算不同邻居节点在聚合过程中的权重ij. 具体地: 
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其中, ()表示节点对(i,j)到边的类型  1,...,l nc C c c  的映射, ( , )i jλ 和 ( , )i jb 是可训练的参数, ()是激活函

数. 由于参数 ( , )i jλ 和 ( , )i jb 与边的类型相关, 因此相同类型的边特征向量共享同一对 ( , )i jλ 和 ( , ).i jb  接着, 

HEP 将邻居节点的特征按照相连边的权重进行聚合: 

 
( )

 
c

i

c
i ij j

j




 z h


 

(25) 

其中, hi 表示邻居节点特征向量. 在得到所有类型的边的特征向量  1 ,,... ncc

i iz z 后, HEP 将它们连接在一起并通

过一个全连层得到中心节点的特征表示 :ih  
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(26) 

 

图 3  通过关系类型进行邻居信息聚合的框架图[12] 

HetSANN[61]也考虑到了不同类型的节点特征在聚合过程中的权重问题, 与 HEP[60]不同, 它引入了自注意

力机制[54]衡量不同邻居节点的重要程度: 

 

 
( )

T T
( ), ( ),  ,

c
i

ij
ij i i i j r ij

ikk

 


  




    
h h a



 

(27) 

其中, T
( ),i jh 表示经过线性映射 ( ), ( ), ( )i j i j j  h W h 后的节点特征向量, ra 表示可学习的注意力参数, 它与边类型 

r 相关, 表示连接操作. 很明显, 公式(23)与公式(27)非常相似, 区别在于 HEP 使用了边的特征计算了权重

ij, 而 HetSANN 则使用了节点特征的连接向量进行注意力计算. 为了使结果更加稳定平滑, HetSANN 使用了

多头注意力机制并将所有结果进行连接: 
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(28) 

另外, HetSANN 还考虑了异质图中互逆关系之间的语义关联关系. 当给定关系 r 时, 它定义了节点 i 和 j 

之间的关系 ,ri j  显然, 当已知 ,ri j  可以推知 ,rj i  其中, r是 r 的互逆关系. 这反映在自注意力

过程中, 即关系 r 和 r对应的注意力参数 ra 和 ra 并不是相互独立的. 对此, HetSANN 定义 ,r r a a  并将公式 

(27)改写为 
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异质图神经网络总结可见表 2. 

除了上述介绍的模型, 表 3 也归纳总结了其他关系类型感知方法. 其中, HGT[13]同样使用了自注意力机

制, 它仿照 Transformer[55]将中心节点的表示定义为查询向量 Qi, 将邻居节点表示定义为键值向量 Kj, 并通过 
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一个双线性模型 ATT T
( , )i i j j dK W Q 计算注意力权重; HetGNN[62]通过随机游走采样固定数量的邻居节点. 接着, 

先对相同类型的节点进行聚合, 再将不同类型的特征合并得到中心节点的表示; ConvE[63]使用二维卷积和全

连层学习节点间的相互作用关系; HGSL[64]则提出异质图结构具有噪声性和不完整性, 因此在对异质图作表

示学习的同时也对图结构进行优化更新. HGA[65]针对视频问答领域, 将视频中不同帧和问题中不同词组作为

节点构造异质图, 并使用多层 GNN 对其进行交叉推理. 

表 2  异质图神经网络总结 

方法 类型 算法描述 缺陷 应用 

HEP[60] 

关系类型感知 
(普通异质图) 

使用边的特征计算聚合过程权重 需要额外计算边的特征 
社交网络

对齐 

HGA[65] 多层图神经网络进行多模态交叉推理 只适用于视觉问答领域 
网络对齐 
视觉问答 

HetSANN[61] 使用 attention 机制衡量异质节点权重 难以迁移到大规模图结构 

节点分类 
链接预测 

HGT[13] 
引入 attention 机制, 使用双线性模型 

计算注意力权重 
双线性注意力机制有较高

复杂度 

HetGNN[62] 
通过重启随机游走得到节点邻居信息, 

为不同类型邻域分别实施聚合 
难以迁移到大规模图结构 

HGSL[64] 学习节点特征的同时更新图结构 难以迁移到大规模图结构 

HGCN[72] 按照边的类型构造子图并分别实施卷积后合并 不是归纳式方法 集体分类 

KGCN[71] 

关系类型感知 
(知识图谱) 

实体与关系的内积作为聚合权重 用户-物品网络未参与训练 

推荐系统 KGAT[58] 
引入 attention 机制, 使用头实体加关系特征与

尾实体的内积作为权重 
无法融入实体或关系本身

属性 

KNI[57] 知识图谱与用户-物品网络深度融合 无法迁移到其他领域 

R-GCN[12] 
为不同类型关系分配不同卷积核, 通过基矩阵

限制卷积核参数数量 
未考虑不同关系间的权重 知识图谱

补全 
ConvE[63] 二维卷积层结合全连层 难以捕捉高阶关系 

HAN[14] 

元路径感知 
(普通异质图) 

节点级和语义级两级注意力网络 中间节点信息丢失 
节点分类 
链接预测 
节点聚类 

MAGNN[73] 同时聚合元路径端节点和中间节点信息 元路径编码存在冗余 

GTN[74] 
根据不同类型边的组合自动构建元路径并通过

多通道 GCN 进行卷积 
不是归纳式方法 

MCRec[75] 
元路径感知 
(知识图谱) 

引入 attention 机制, 通过用户、物品和元路径

特征共同计算权重 
需要预先定义元路径 

推荐系统 
RKGE[76] 使用 RNN 实现元路径特征自动编码 

基于 RNN 实现导致复杂度

较高 

表 3  动态图神经网络总结 

方法 类型 算法描述 缺陷 应用 

GaAN[83] 

基于 RNN 
(GNN 嵌入) 

为多头注意力机制分配权重 
并结合 RNN 

对长时序数据可能存在梯度消失

或爆炸 
交通预测 

GCRN[84] ChebNet 结合 LSTM ChebNet 复杂度较高 
图像识别 

自然语言处理 
RgCNN[85] PATCHY-SAN 结合 LSTM 模型训练过程过于耗时 节点分类 

Graph-CNN + 
LSTM[16] 

GCN 结合 LSTM 无法应用于大规模网络 交通拥堵预测 

DCRNN[87] 扩散图卷积网络结合 RNN 可能存在梯度消失或爆炸问题 交通预测 

Structural-RNN[15] 
基于 RNN 

(RNN 嵌入) 

使用 RNN 分别编码节点和边的

特征再通过连接关系聚合 
节点和边的语义划分 

对结果影响较大 
交通预测 

EvolveGCN[35] RNN 编码系数矩阵 无法考虑节点的进化关系 
链接预测 
边分类 

节点分类 

DynGEM[88] 

基于自 
编码器 

动态分配 AE 层数及神经元数量 无法捕捉动态图之间变化关系 
链接预测 
网络重构 

dyngraph2vec[90] 
将{At,…,At+l}合并后输入 AE 

得到 At+l+1 
模型需要训练的参数过多 

链接预测 
GRATFEL[91] 

通过 Graphlet transition 得到 
节点对特征并输入 AE 

无法融合节点属性特征 
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表 3  动态图神经网络总结(续) 

方法 类型 算法描述 缺陷 应用 

TO-GAE[92] 
基于自 
编码器 

两层 GCN 作为编码器 
对图结构的更新带来训练 

复杂度的增加 
链接预测 

DKGE[93] 
使用 Attentive GCN 对变化子图

结构进行增量学习 
需要同时训练节点子图和 

关系子图 
知识图谱补全 

视觉问答 
ST-GCN[18] 

时空图神经

网络 

仿照 CNN 定义时空卷积 只适用于同质图 动作识别 

Stacked-STGCN[94] 
在 ST-GCN 基础上引入 

堆叠沙漏结构 
适合更大范围的时空图但相应 

复杂度更高 
动作分割 

STGCN[95] 固定卷积核进行时空卷积操作 

较高复杂度使得应用于 
大规模数据有困难 

交通预测 

ASTGCN[96] 
分别使用空间与时间注意力为 
不同节点在时空维度分配权重 

交通预测 

PST-GCN[97] 自动优化时空图神经网络结构 动作识别 
 

5.1.2   知识图谱 

知识图谱(knowledge graph, KG)是另一类较为特殊的异质图, 它利用三元组(头实体、关系和尾实体)作为

基本元素描述事物间的事实关系. 相比于社交网络或生物分子网络等异构网络, 知识图谱的节点和关系类型

要丰富得多, 图谱规模往往也非常巨大. 这使得知识图谱具有更高的异质性和更复杂的语义关系. 早期对 KG

的研究主要集中在知识图谱补全和事实推断上. 由于需要在大规模图谱上进行应用, 这一时期的方法更加注

重算法的简单、高效. 例如, Bordes等人提出的TransE[66]和后续衍生的一系列Trans方法(TransH[67]、TransR[68]), 

通过翻译规则 h r t e e e 作为三元组关系限制, 学习实体和关系的嵌入表示. DistMult[59]、RESCAL[69]和

SimplE[70]等方法则利用双线性函数 T
h r te A e 编码三元组内实体关系. 这些方法虽然复杂度较低, 但无法捕捉知 

识图谱更加高阶的语义关系. 由于不涉及图神经网络, 这些方法不在本文讨论范畴. 

近年来, 随着图神经网络在简单图和异质图上的成功应用, 研究者开始尝试利用 GNN 对知识图谱进行更

深层次的关系挖掘. 与 HetSANN[61]等方法相似, 这些方法按照关系类型定义不同的卷积核或注意力系数, 因

此我们将它们也归类于关系类型感知方法. 其中, Wang 等人[71]提出一个端到端的知识图谱卷积网络 KGCN, 

并将学习到的实体特征用于辅助推荐系统. 他们计算中心实体(即用户)与关系特征的内积, 作为邻居实体聚 

合过程中的权重
,v er

 . 通过多次迭代, 可以获取图谱中 K hop 的邻居信息, 再通过聚合器将邻居特征与中心 

实体特征融合: 

 
  [ ;( 1)] [ ;( )]

( )
u l u l u

S v    e W e e b
 

(30) 

其中, S(v)表示中心实体 v 的 K 阶邻居 ( ) ,u
S ve  通过

,v er
 与邻居特征 e 加权求和得到. 最终得到的实体特征 [ ; ]u Le

与用户特征 u 通过映射函数  [ ; ] ,ˆ u Ly f e u 计算喜好概率 ˆ.y  图 4 展示了 KGCN[71]在 K=2 情况下的聚合过程及 

概率预测. 

 
图 4  KGCN[71]模型图 

除此之外, KGAT[58]进一步将知识图谱与用户-物品二分图融合成一个统一的图结构, 并使用图注意力网

络[54]对融合图进行学习. KNI[57]将用户-物品关系与知识图谱进行更加复杂的融合. 
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5.2   元路径感知 

关系类型感知方法按照直接相连边的类型分别进行特征聚合, 这样虽然考虑了不同关系类型带来的异质

性, 但存在两大缺陷: (1) 关系类型感知方法的每个卷积层只能考虑一阶邻居节点的信息, 然而在异质图中, 

不同关系的进一步组合将形成更加高阶的语义关联, 而这些复杂语义关联是关系类型感知方法难以捕捉的; 

(2) 随着关系类型的增加, 模型可训练参数将迅速增加, 使得模型难以应用到大规模网络当中. 

近年来, 越来越多的研究者开始将元路径(meta-path)融入到异质图表示学习中, 从而简化图结构以及获

取更加高阶的关联关系. 元路径是指异质图中描述了两个节点间复合关系的路径信息. 元路径可以定义为任

意关系的任意长度的组合, 因此可以描述更加复杂的语义关联. 例如图 5 所示的元路径描述了在同一会议上

发表了文章的作者之间的关联. 

 

图 5  元路径以及通过元路径构造的同质图[61] 

Dong 等人 [77]最早利用元路径来获取异质图中复杂的语义关系 . 他们提出的 Metapath2vec[77]延续了

DeepWalk[1]和 Node2vec[2]中随机游走的思路, 通过元路径限制随机游走的路径, 从而获取节点周围的邻居信

息 . HIN2Vec[78]进一步为节点对间出现的元路径分配了概率值 , 后续的 HHNE[79]、GHE[80]等方法则对

Metapath2vec[77]进行了各种改进. 然而这些方法也继承了传统网络表示学习方法的缺陷, 如无法融合节点本

身的属性特征, 或只考虑到某一种元路径而忽略了其他类型. 

5.2.1   普通异质图 

不同于上述基于元路径的方法, HAN[14]引入了图注意力网络对构造的同质图进行学习. 如图 2 所示, 它

先通过元路径获取异质图中的节点对, 再利用它们构造出基于元路径的同质图, 进而可以使用传统的 GNN 方 

法对这些同质图进行表示学习. 具体地, 对于某一节点 i, i
 表示通过元路径与节点 i 相连的节点所构成的

邻域. 获取同一类型的所有节点 iC 的邻域可以得到基于元路径的同质图ξ, 而通过定义不同的元路径

1,..., ,t   可以得到一系列基于元路径的同质图 1 ,..., .t   

为了有效学习这些同质图, HAN[14]设计了一个两级图注意力网络. 具体地, 首先对同质图ξ 内的节点特 

征进行聚合, 它引入节点级注意力机制为不同节点分配不同的权重: 
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(32) 

其中, ih 表示经过线性映射后的节点特征, a 表示与元路径相关的注意力向量, i
z 是节点 i 基于元路径  的

节点特征. 通过对不同的同质图 1 ,..., t  分别进行特征聚合, 可以得到相应的节点特征 1{Z ,...,Z },t  为了衡 

量不同元路径特征的重要性, HAN[14]引入语义级注意力机制: 
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(34) 

其中, 是元路径种类数, q 是语义注意力向量. 对比公式(21)和公式(32)可以看出, 基于元路径的同质图可以 

将原异质图中高阶关联的节点对转换成紧密相连的一阶邻居, 这缩短了节点间信息传递需要的跳数; 而通过

变更元路径, 又可以得到具有不同语义信息的同质图, 使得 HAN 学习到更加全面的节点表示. 

然而, HAN 也有着明显的缺陷. HAN 只保留了元路径两端的节点以构造同质图, 而丢弃了元路径的中间

信息, 这不可避免地造成了信息损失; 同时, 这也使得模型无法同时得到异质图中所有类型节点的特征表示. 

MAGNN[73]率先尝试解决这个问题, 它在聚合过程中同时考虑了基于元路径的邻居节点信息和元路径上的中

间节点信息. 为了实现这一目的, MAGNN[73]提出一个元路径实例编码器, 它将元路径上所有节点特征作为输

入, 将它们编码成单个特征向量作为输出. 具体地: 

 
  |ij MIE k i jf k 

 h h 
 

(35) 

其中, i j

 表示元路径实例, fMIE()表示元路径实例编码器, 能够将元路径实例上沿 i 到 j 的所有节点信息编码

成单个特征向量 ij
h . 在编码了所有元路径实例后, 与 HAN 相似, MAGNN[73]设计了两层注意力机制. 首先使

用元路径内部注意力机制计算不同元路径实例特征 ij
h 在聚合过程中的权重: 
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(37) 

其中, aξ表示注意力向量, L(⋅)表示 LeakyReLU 激活函数, 

 

i
h 是节点 i 在元路径下的聚合的特征向量,为了衡 

量不同元路径下的节点特征的重要性, MAGNN[73]设计了元路径外部注意力机制: 
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(38) 

其中, Φ 表示元路径种类集合, ih 是最终输出的节点特征表示. HAN[14]和MAGNN[73]虽然利用元路径实现了 

异质图中高阶关联的信息聚合, 但二者的元路径均需事先定义, 而筛选合理的元路径要求研究者需要一定的

领域知识. 

为了弥补这个缺陷, Yun 等人提出了 GTN[74]来根据异质图边的类型自动构建出有意义的多跳连接, 即元 

路径. GTN 将异质图表示为一系列邻接矩阵的集合 1{ }K
k kA , 其中, eK   表示边类型数量. Yun 等人[74]指出,

元路径连接的节点的邻接矩阵等于元路径上边的邻接矩阵的内积, 即
2 1

... .
lp t t tA A A A  给定元路径长度为 l

时, GTN 将所有邻接矩阵的线性组合作为第 li 条边对应的邻接矩阵, 则元路径邻接矩阵 PA 可表示为 
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(39) 

其中, 
1

(1)
t 表示相应系数. 这样一来, 只需给定元路径长度 l, GTN 可以自动生成对应的元路径邻接矩阵,从而 

避免了借助领域知识人为定义元路径. 由于异质图往往存在多种元路径, GTN 设计了一个多通道卷积神经网

络以便同时处理不同元路径生成的图结构, 再将卷积结果相连接得到最终节点特征表示: 
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(40) 

其中, PA 表示加入自连接后的元路径邻接矩阵, i
D 是 PA 的度矩阵. 虽然 GTN 无需领域知识, 但在每次生成

pA 时需要对各条边对应的邻接矩阵进行一维卷积, 而在 HAN 中, pA 可以预先定义好. 因此相比于 HAN[14], 

GTN 拥有更高的复杂度, 而这在应用到大规模图结构时是不利的. 

5.2.2   知识图谱 

基于元路径感知的方法同时也在知识图谱学习中得到广泛使用. 以推荐系统为例, 在进行物品推荐时, 

研究者往往会构建用户-物品间的关联图, 借助网络中物品或用户的结构相似性或关联关系进行推荐. 近年

来, 研究者进一步引入知识图谱, 将其与用户-物品关联图相融合, 构造更大、更全的关联网络, 并相应提出一

系列基于知识图谱的推荐系统方法[75,81]. 其中, 元路径起到了重要作用. 

在用户-物品关联网络中, 特定用户与物品间通过一系列节点与关系组合相连, 亦即元路径. 一方面, 不

同元路径反映了用户物品间的不同语义关系, 因而对于推荐具有不同的重要性, 另一方面, 元路径清晰的语

义关系可以为推荐提供良好的可解释性. 由于元路径在知识图谱推荐系统中的重要作用, Yu 等人[81]很早便使

用多种元路径计算物品间的相似度, 后续的 HeteRec[81]进一步使用元路径信息计算用户与物品间的关联关系, 

HeteRec-p[82]指出不同元路径对用户的不同重要性, 并通过预先对用户聚类为不同类用户分配不同权重. 

近年来, 随着图注意力网络(GAT[54])的提出, Hu 等人提出的 MCRec[75]进一步引入自注意力机制衡量不同 

元路径的重要性u,i,ρ, 并使用学习得到的权重用于更新元路径特征表示 cui 和用户与物品嵌入向量 ux 和 .iy
 

用户和物品间可通过不同元路径相连, 其中某条元路径的权重u,i,ρ通过用户、元路径和物品特征共同定义: 
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其中, f()表示 ReLU 激活函数. 通过对不同元路径特征加权求和得到 u 和 i 之间的综合元路径表示 u i c
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 特定元路径与用户或物品相互作用会产生特定的用户和物品特征表示, 因此, MCRec 将用户

特征和物品特征分别与元路径特征相融合得到更新后的 ux 和 ,iy  并计算用户与物品间的推荐概率: 

 
 ,û i u u i ir MLP   x c y

 
(43) 

其中, 表示连接操作. 除此之外, 后续的 RKGE[76]在 MCRec[75]的基础上进一步做出改进, 通过引入循环神经

网络自动编码用户-物品间的元路径特征, 而不需要预先定义元路径. 

异质图神经网络成功地将图神经网络扩展到边和节点异质的图结构, 在不同领域取得了优秀的结果. 关

于普通异质图与知识图谱的研究仍是相对独立的两个方向. 因此, 如何将在普通异质图上已经成熟的图神经

网络方法迁移到节点和边的类型丰富得多的知识图谱领域仍是当前异质网络的研究热点之一. 

6   动态图神经网络 

真实世界中的图往往具有时序性, 即网络结构和节点属性会随着时间动态变化. 传统图神经网络[9]基于

静态图结构, 因此无法直接用于处理动态图. 为了解决这个问题, 研究者们提出了一系列基于时序图的图神

经网络. 这些方法按照处理时序信息的方式可以分为基于循环神经网络、基于自编码器和时空图神经网络这

3 种类型. 所有动态图 GNN 的分类及描述见前文表 3. 
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6.1   基于循环神经网络 

动态图的特征和结构信息随时间发生变化, 它的节点属性矩阵 1( , , )tX X 以及邻接矩阵 1( , , )tA A 可以 

看作一组序列数据. 而循环神经网络(recurrent neural network, RNN)等序列模型在处理序列数据上有着很好的

效果. 因此一个直接的想法是, 将 GNN 与诸如 RNN 等序列模型相结合处理动态网络. 按照是将 GNN 作为循

环单元嵌入 RNN 还是将 RNN 作为参数单元嵌入 GNN, 这类方法可以进一步分为如下两种类型. 

6.1.1   GNN 嵌入 RNN 

这类方法首先通过卷积层获取各时刻的节点特征, 再输入循环神经网络进行特征融合. 因此, GNN 可以

视为嵌入 RNN 的循环单元. 这些方法可以使用以下框架统一表示: 

 
( ) ( )( , );t t

GNNZ X A W
 

(44) 

 
( ) ( 1) ( ) ),(t t t

RNN
H H Z

 
(45) 

其中, GNN()表示图卷积层, X(t)是 t 时刻的节点特征矩阵, RNN()表示序列式模型. 不同序列式方法体现在卷

积函数GNN()和序列模型RNN()的不同设计上. Zhang 等人提出的 GaAN[83]是较早使用上述框架的模型. 

GaAN 针对图注意力网络 GAT[54]的多头注意力机制做出改进, 为每一头注意力进一步分配权重: 

 

 ( ) ( 1) ( ) ( ) ( 1)
,

1

  
i

K
l l k k l

i i i i j j
jk

g  



 
    

 
x x x




 

(46) 

其中, ( ) ({ ; | ( )})g i j
k

i ig j x x  是多头注意力系数, 对应第 k 头注意力的权重, 通过中心节点和邻居节点的 

特征计算. 此外, Zhang 等人[83]进一步将 GaAN 与 RNN 相结合用于预测交通速度. 

除了 GaAN 之外, 公式(44)和公式(45)还衍生出了一系列方法. Seo 等人[84]将 ChebNet[8]作为循环单元嵌入

LSTM; Narayan 等人[85]将空间方法 PATCHY-SAN[86]嵌入 LSTM; Mohanty 等人[16]将 GCN[9]嵌入 LSTM. Li 等 

人[87]对公式(45)的框架稍作改进, 将扩散图卷积网络作为循环单元, 并采用了自编码器结构, 从而可以预测 k

步节点特征. 

6.1.2   RNN 嵌入 GNN 

不难发现, 如果使用 GNN 嵌入 RNN 的方法, 图卷积层的每次输出都是相互独立的, 即每个时刻GNN() 

只能使用当前时刻的节点特征进行图卷积, 而无法利用历史节点特征. 而 RNN 嵌入 GNN 的方法与之正好相

反, 它先通过 RNN 编码图中节点和边的时序信息, 这样, GNN 就可以使用节点及边的历史信息用于特征聚合. 

Structural-RNN[15]就是一种 RNN 嵌入 GNN 的方法. 它对节点和边分别设计了 RNN 以编码图中复杂的时序关

联关系. 具体地, Structural-RNN[15]首先将图中的节点和边划分成不同的语义组, 位于同一语义组中的节点或

边将共享相同的 RNN 参数, 这样就不需要对每种节点或边设计一个独立的 RNN; 接着, 模型按照网络中的连

接关系将边的编码特征聚合到节点特征上. 图 6 给出了 Struactural-RNN[15]的前向传播过程. 

 
图 6  Structural-RNN[15]模型框架图 

Pareja 等人提出的 EvolveGCN[35]则将 GCN 的系数矩阵 ( )
1

l
tW 输入 RNN 进行编码, 从而融入之前时刻的系

数矩阵信息, 再输出当前时刻的系数矩阵 ( ) .l
tW  Pareja 等人给出了基于 GRU 和 LSTM 的两种编码方式: 

 
 ( 1) ( ) ( )ˆl l l

t t H A H Wt
 

(47) 

 
   ( ) ( ) ( 1) ( ) ( 1), ,  or l l l l l

t t t t tGRU LSTM  W H W W W
 

(48) 

EvolveGCN[35]的另一个优势在于对系数矩阵更新的过程可以不需要节点特征, 因此不必将整个时间跨度
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上的节点特征输入 RNN, 这有利于处理不同时间戳下节点集合变化较大的网络结构. 

6.2   基于自编码器 

Goyal 等人提出的 DynGEM[88]使用与 SDNE[37]类似的图自编码器学习动态图结构. DynGEM 的基本思路 

是使用自编码器 AE(t1)学习 1t  时刻的快照(t1)并得到对应的节点嵌入向量 Z(t1), 为了处理时刻 t 的快照(t), 

AE(t)使用 AE(t1)的参数进行初始化. 考虑到图结构会随时间变化, DynGEM 根据(t)与(t1)的差异程度为 

AE(t)给定新的层数和每层的神经元数量. 当 AE(t)相对 AE(t1)发生变化时, 该模型使用 Net2WiderNet 方法[89]以

保证自编码器层数和每层神经元数量发生变化时还能大致保留每个全连层之间的映射关系. 

DynGEM[88]没有将 GNN作为循环单元, 因此具有较少的训练参数和较低的复杂度. 然而它并不能很好地

捕捉动态图之间的变化关系. 因此, Goyal 等人进一步提出 dyngraph2vec[90], 它利用 t 时刻到 t+l 时刻的邻接矩 

阵 ,..., }t t l{A A 作为输入, 利用一个自编码器得到 t+l+1 时刻的邻接矩阵 1t l A . Goyal 等人给出了多种编码和

解码方式. 如图 7 所示, dyngraph2vecAE 使用连接操作将 ,..., }t t l{A A 相连并直接输入 AE, dyngraph2vec 

AERNN 则将 ,..., }t t l{A A 通过 LSTM 编码再输入全连层得到 1t l A . dyngraphec 两种基于自编码器的模型结构 

如图 7 所示. 

除了上述方法之外 , Rahman 等人 [91]将节点对作为自编码器输入 . 在每个时间戳 , 他们通过 Graphlet 

transition[91]的方式计算每个节点对的特征, 再将过去时间戳上所有节点对的特征相连接并输入一个自编码器

以学习节点表示. Bonner 等人[92]基于一个两层 GCN 构成的 AE, 可以基于当前快照的图结构重建下一个快照

下的节点邻域. DKGE[93]通过对动态知识图谱变化的子图结构进行增量学习, 有效降低了动态图谱更新的复

杂度. 

 
(a) dyngraph2vecAE              (b) dyngraph2vecAERNN 

图 7  dyngraph2vec[90]模型结构 

6.3   时空图神经网络 

时空图(spatial-temporal graph)是另一类特殊的动态图. 它通过将不同快照上的相同节点连接, 将动态网

络组合成了一个静态整体. 在时空图中, 既有快照内节点间的空间连接, 又有快照之间节点的时间连接. 时空

图因此将动态的序列信息转换成了静态的时间连接关系. 相应地, 时空图不再需要结合 RNN, 而是直接使用

GNN 对空间和时间关系进行卷积, 从而避免了 RNN 方法迭代过程中的高复杂度以及梯度消失等问题. 这类

方法被统称为时空图神经网络(spatial-temporal graph neural network, STGNN). 

Yan 等人的 ST-GCN[18]首先提出了使用一维卷积核分别对时空图中空间和时间信息进行卷积. ST-GCN 首

先仿照 CNN 对于二维图像的卷积方式定义了图上的空间卷积: 

 
( )

1
 ( ,( ) ( )

( )
) ( , )

tj ti

out ti in ti tj ti tj
v v ti ti

f v f v v w v v
Z v

  p


 

(49) 

其中, ( ) { | ( , ) }ti tj tj tiv v d v v K ≤ 表示中心节点的 K 阶邻域, : ( )tiv p  表示采样函数, 当给定采样范围为
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1 阶邻居时, ( ) .,ti tj tjv v vp  ( , )ti tjv vw 表示权重函数, 对应 CNN 中的卷积核, 为了避免引入过多参数, ST-GCN

将 ( )tiv 中的节点映射到 K 个子集 : ( ) {0, , 1},ti til v K    位于相同子集的节点共享相同的权重函数. 而对

于时间卷积, 则只需将节点的邻域在时间上进行扩展即可: 

 

Γ
( ) | ( , ) ,  

2ti qj tj tiN v v d v v K q t
   
 

≤ ≤

 
(50) 

空间映射函数 lti()可以有多种选择, 最简单的方式是单标签, 即给所有节点分配相同权重, 这样一来, 公

式(49)退化成与 GCN[9]相同的卷积方式, 对应的矩阵化表达如下: 

 

1 1

2 2( )out in

 
 f Λ A I Λ f W

 
(51) 

在 ST-GCN的基础上, Ghosh等人[94]引入堆叠沙漏结构, 利用编码解码结构使得模型具有更好的泛化性能

和定位精度. Guo 等人[96]则进一步引入注意力机制为不同节点在空间维度和时间维度上分配不同的权重. 

ASTGCN 通过一个双线性函数定义节点在空间和时间上的相似度. 具体地: 

 

     T
1 1

1 2 3
r r

s h h s     
 
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(52) 
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(53) 

其中, S 和 E 分别是空间相似度和时间相似度矩阵, 
1

( 1)
1( , , )

r

r
h T 

  X X 是初始时刻到 1rT  时刻节点特征序列, 

1 1 2 2 3 3s e s eV V W U W U W U b b、 、 、 、 、 、 、 、 、 是可训练的参数矩阵, 再通过 softmax 函数可以得到节点间的注 

意力系数: 
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(54) 

其中, , ,i j i jP S 或 , ,i jE  分别对应空间或时间卷积过程中的注意力系数. ASTGCN 的模型框架如图 8 所示. 

 
图 8  注意力时空图神经网络 ASTGCN[96]模型框架 

除了上述提到的方法, STGCN[95]使用了与 Yan 等人[18]相似的框架, 直接在时空图上进行卷积操作来预测

交通流问题. Heidari 等人[97]考虑到现有时空图神经网络复杂的拓扑结构, 给出了通过渐进方式逐步优化网络

深度和宽度的 PST-GCN[97]. 

时空图将动态的时序关系转化成了静态的时间连接, 避免了使用序列模型带来的高复杂度与梯度问题, 

在交通流预测与动作识别领域已经取得了优秀成果, 是当前动态图神经网络的研究热点之一. 

7   超图神经网络 

在真实世界中, 事物间的关联关系往往不是成对出现的, 而是两个以上实体间共同构成相互作用关系. 

直接使用简单图表示这种非成对关系将会带来信息损失[19]. 超图(hypergraph)扩展了简单图的定义. 在超图

中, 一条超边可以包含任意数量的节点, 因此可以直接储存非成对关系. 超图相比于简单图拥有更加灵活的

边定义方式, 因而对于复杂关系有着更加强大的表达能力. 对于超图的研究最早可以追溯到 20 世纪 80 年代, 

这一时期的研究集中在对超图数学性质的推导上[98100]. 更近些时候, 伴随着机器学习方法在图结构上的成

功应用, 越来越多的研究者再次将目光投向超图, 并借助机器学习方法对超图结构进行更深层次的挖掘. 
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由于超图对于多元关系的建模能力, 早期对于超图的研究主要集中于领域化的问题. 其中, Tan 等人[101]

率先利用超图结构进行了社交网络中用户对齐的研究; Zhu 等人[102]和 Bu 等人[103]则关注超图在推荐系统中的

应用; Fatemi 等人[104]将基于三元组的传统知识图谱结构扩展到了知识超图形式; Hwang 等人[105]和 Klamt 等 

人[106]利用超图进行蛋白质或细胞网络的多元关系建模; Huang 等人[107]则将超图应用到计算机视觉上. 超图

的应用将在第 8.3 节详细介绍. 尽管这一时期的研究者已经开始利用超图对各领域中的多元关系进行建模, 

但这些方法仍然缺乏对超图表示学习系统的研究, 因此不具有普适性, 很难迁移到其他领域. 

直到近年来, 随着图神经网络在简单图结构上的逐渐成熟, 研究者开始将 GNN 迁移到超图结构上, 并提

出了一系列超图神经网络方法. 我们按照是将超图展开成成对图结构还是直接在超图上进行卷积操作, 将这

些方法分成展开型和非展开型两大类. 

7.1   展开型超图GNN 

图神经网络是基于成对图结构提出的, 并且已经衍生出一系列成熟的模型. 为了将图神经网络迁移到超

图上, 一个直接的思路是先将超图按照某种固定模式转换成成对图, 再使用传统的 GNN 方法对其进行卷积. 

根据展开方式的不同, 这些方法又可以进一步分为星形展开(star expansion)、团式展开(clique expansion)和线

形展开(line expansion)3 种类型. 

7.1.1   星形展开 

如图 9(b)所示, 星形展开方式是指引入一个额外节点 ei 代表超边饿 e, 并将 e 内所有节点与 ei 相连, 从而

将超图转换成一个新的成对图 *.  对转换后的成对图中的每条边分配权重 * ( ) / | |,( , ) ee eu   其中, |e|表示

超边 e 中节点数量, 则 * 的标准化拉普拉斯矩阵 *L 可表示为 

 

*
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其中, A 是 E 矩阵: 
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其中, A 中 u 行 e 列的值 ( , )u eA 为 
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其中, *( )d u 和 *( )d e 分别表示超边内节点 u 和新代表超边的节点 e 的度. 具体地, 
* * * * ( , ) ,  ( ) ( , ) ( ) ( , )( , ) .

e u

u u e e ud h u e d h u ee 
 

  
 

 

尽管星形展开和团式展开生成的成对图在节点的数量和连接上完全不同, Agarwal[108]等人通过数学推导

证明了 k 阶均匀超图的星形展开和团式展开的标准化拉普拉斯矩阵拥有相同的特征向量. 即使超图不是均匀

的, 对星形展开图中每条边的权重扩大(|e|1)|e|后与团式展开仍具有相似的特征分解性质. 

 

   (a) Hypergraph             (b) Star expansion             (c) Clique expansion 

图 9  星形展开和团式展开[104] 
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7.1.2   团式展开 

(1) 超图拉普拉斯矩阵 

如图 9(c)所示, 团式展开是指将超图中每一条超边转换成其内部节点两两相连的团结构(clique). 超图的

团式展开策略最早追溯到 Zhou 等人[100]关于超图最小切割问题的研究, 即对超图进行 k 次切割, 将其划分成

k+1 个簇, 并使得所切割的边的权重和最小. 为此, Zhou 等人[100]将成对图上归一化割(normalized cut, N-cut)的 

概念[109]扩展到超图上, 并提出了超图归一化割. 具体地, 一条超图割将超图  ,p p p   分成 S 和 cS 两部分, 

对于一条超边 ep, 如果 e 中既存在节点属于 S, 又存在节点属于 Sc, 则称 e 被切割. 为了实现超图最小切割, 

即要使得切割后产生的簇内部尽量紧密, 而簇之间被切割的超边的权值和尽量小, 因此超图归一化割被定 

义为 

 
( )

1 1
cut c

vol S
volS volS

S
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其中, volS 表示簇中节点权重和 ( ),  { | ,  }p c

v S

volS d v S e e S e S


         表示被切割的超边集合, vol∂S 

表示被切割的超边的权重和: 

 

 ( ) c

v S

e S e S
vol S e

e




 
  

 

(59) 

公式(58)的最优化是一个NP-complete问题, 为了使其可求解, Zhou等人[100]将其放宽到实值优化问题, 并

使用矩阵表达形式定义了超图拉普拉斯矩阵 pL : 

 

1 1
1 T2 2p

v e v

  L I D HWD H D  (60) 

其中, vD 和 eD 分别表示节点和超边度矩阵, W 是超边权重矩阵. 类似于成对图, 公式(58)的求解转化成了求

pL 最小非零特征值对应的特征向量. 公式(60)显式地推导出了超图拉普拉斯矩阵的形式, 由于其普适性,后续 

从谱方法出发的超图卷积神经网络均对其进行了参考. 

我们现在再次关注公式(59), 如图 10 所示, 如果使用团式展开的方式将两条待分割的超边转换成对应的 

全连子团, 并给子团中的每条普通边分配相同的权重 ( ) / | |,  | || |ce e e S e S   则表示被切割的普通边数量. 因 

此, 公式(59)隐式地使用了团式展开将超图转化成了成对图. 由于这个原因, 我们将所有公式(60)衍生出的超

图神经网络都归纳为团式展开方法. 

 
图 10  团式展开以及对应的超图割 

(2) 团式展开方法 

Feng 等人提出的 HGNN[110]仿照成对图上关于图卷积的定义, 定义了超图卷积过程 g*x=UgU
Tx. 其中, 

U 是超图拉普拉斯矩阵的特征矩阵, 即 Lp=UUT. 由于计算傅里叶变换的高复杂度, HGNN 同样引入切比雪 

夫多项式对卷积核 g进行 K阶拟合, 即
0

ˆ* ( ) ,
K

k k
k

g T 


 x x  其中, max
ˆ 2 .p   L I  与 GCN相似, 通过规定 

K=2 并进行一些参数限制, HGNN[110]得到了如下的超图卷积层: 

 

1 1
( 1) 1 T ( ) ( )2 2l l l

v e v
   

   
 

X D HWD H D X Θ

 

(61) 
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其中, ( )lΘ 表示第 l 层卷积核, ( )lX 是第 l 层节点特征表示矩阵. 当超图退化成成对图时, 即每条边只连接两个

节点, 有 2 .e D I  将其带入公式(61), 可以推导出: 

 

 
1 1 1 1 1 1

( 1) T ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 2 2 2 2 2l l l l l l l
v v v v v v v  
           

              
     

X D HWH D X Θ D D A D X Θ I D AD X Θ

 

(62) 

对比公式(62)和公式(16), 可以发现二者完全一致. 因此, 图神经网络可以视为超图神经网络的一种特殊

形式. 

HGNN[110]首次成功地将图神经网络迁移到超图上并提出了一个普适性框架, 后续许多工作在此基础上

进行了改进. Jiang 等人提出的 DHGNN[111]考虑到超图的初始结构可能并不完善, 因此在每次卷积结束后会利

用更新后的节点特征对超图进行重构. DHGNN[111]由超图构造和超图卷积两部分组成. 其中, 超图构造过程

利用KNN计算节点的 K 阶最近邻居从而构造超边. 在得到超图后将其输入到公式(61)所示的卷积层中进行学

习, 输出的节点特征会再用于构造新的超图结构, 从而重复上述过程. Chen 等人[112]将公式(16)与公式(61)相

结合, 提出了一个同时处理成对图和超图的多级图神经网络. HGC-RNN[113]则在 HGNN 的基础上添加 RNN 用

于学习时序超图的特征表示, 与递归图神经网络(见第 4.1 节)做法相似, 它先是通过 HGNN 学习各个时间戳上

超图的节点特征, 再使用 RNN 对各时刻特征进行编码, 并进行时序预测任务. 

Bai 等人[20]在 HGNN 的基础上进一步引入了注意力机制用以衡量不同节点在聚合过程中的权重. 与

GAT[54]不同, Bai 等人提出的注意力网络并不是归纳式的, 而是在使用注意力机制时重新计算了关联矩阵 H, 

具体地: 

 

exp( ( ( , )))

 exp( ( , ))
i

i j
ij

i kk

sim

sim








Θx Θx
H

Θx Θx


 

(63) 

其中, ix 表示节点特征, Θ表示卷积核, T( , ) [ ,|| ]i j i jsim x x a x x 表示节点特征相似度的计算. 这样, 关联矩阵 

H 中每一项的值不再是 0/1, 而是介于 0 与 1 之间的权重, 从而反映了不同节点和超边的重要性. 由于引入了

注意力机制, H 也变得可训练, 因此在每次反向传播中会得到更新. 图 11 描述了 Bai 等人模型的过程. 

 
图 11  Bai 等人[20]引入注意力机制后的超图卷积过程 

(3) 团式展开的改进 

团式展开方式由于使用一个稠密子图表示一条超边, 会产生很多新的成对边, 这在超边中节点数量较多

时会带来较大复杂度. Yadati 等人[21]指出了这个缺陷, 并提出了将团式展开简化的 HyperGCN[21]. 根据对超边

的不同展开方式, HyperGCN 具有多个版本. 如图 12 所示, HyperGCN 的一种展开方式是只使用超边中的某一 

对节点来表示这条超边, 即 1-HyperGCN[21]. 它先对目标函数 ( ) T ( ) ( )
2

,
arg max || ( ) ( ) ||t t t

i j
i j e

 h h 进行了最优化, 从而 

得到了每条超边中距离最远的两个节点 ie 和 je, 并用节点 ie 和 je 及其相连的边表示超边 e, 这样就可以使用 

GCN 对转化后的成对图进行卷积:  ( )T ( ) ( )( 1)
,

( )
.

t t tt
vv

v
 






   
 

 A hh



 

但是很显然, 这种做法会造成许多节点和关系信息的损失, 从而使得模型收敛过慢且准确率较低. 因此,

完整的 HyperGCN 将超边中除了 ie 和 je 的其他节点作为 mediator[114], 并将 mediator 与 ie 和 je 构成了一个二

分图, 并用这个图表示原超边. 
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图 12  1-HyperGCN[21]对超边进行线性展开并在此之上进行卷积 

上述方法都是基于同质超图, Sun 等人[19]关注了超图的异质性, 他们使用元路径将异质的成对图分成了

一系列快照, 再基于这些快照构造异质超边. 这样, 原始的异质成对图被分解成多个包含不同语义信息的异

质超图. 他们提出的 HWNN[19]使用小波变换替代了傅里叶变换, 使得模型能够更好地学习局部信息. 相应地, 

图卷积过程变成: 

 
1* ( )c c c c c

s s sg   x Λ x    

 (64) 

其中, c 表示类型为 c 的异质超图, c
s  表示小波变换, cx 是节点特征向量. 通过引入多项式级数对 cΛ 进

行拟合, 得到基于小波变换的图卷积层: 

 
   ( 1) ( )

Σ Σ( ) ( )e e e el l l    
 

X Θ Λ Θ X W   

 
(65) 

其中, 
1 1

1 T ( )2 2
Σ Σ

0 0

( ) ( ) ( )  c c c c

K K
k k l

k k v e v
k k

 
 

 



    Θ Θ Θ Θ Θ D HWD H D Λ、 、 、    是对角过滤矩阵, 其参数可学习, W 是 

节点特征投影矩阵, 将异质节点特征投影到同一空间. 在得到所有异质图上节点特征后, 通过连接操作得到

最终的节点嵌入表示. 图 13 展示了 HWNN 的整体框架. 

 

图 13  HWNN[19]异质超图构造及卷积过程 

在超边预测任务方面, NHP[115]采用了构造对偶超图[116]的方法将超边预测任务转换成对偶超图的节点分

类任务. 它使用团式展开将构造的对偶超图转换成成对图, 再使用 GCN[9]聚合节点特征并进行节点分类. 

7.1.3   线形展开 

Yang 等人[117]指出星形展开和团式展开均存在一定缺陷. 例如, 星形展开后, 原本同质的超图变成了异质

图, 而经典图神经网络多是针对同质图的; 团式展开则会造成超边与节点间的关系丢失. 鉴于这两种展开方 

式所存在的缺陷, Yang 等人[117]提出了线形展开(line expansion)的方式将超图 p 转换成成对图l. 线形展开的 

基本方式是将每个节点与包含它的超边组成一个新的节点, 称为线点. 如图 14 所示, v3,e2组合构成了一个线 

点. 对任意两个线点 S=v,e和 S=v,e, 如果 v=v或 e=e, 则 S 与 S间存在一条边. 很显然, l 具有两种类型 

的边, Yang 等人[117]因此设计了基于节点相似性和基于超边相似性的两种信息传递方式, 对应的卷积层如下: 

 

( 1) ( ) ( ) ( ) ( )
( , ) ( , ) ( , )    l l l l l
v e e v e v v e

e v

  
 

  
  

 
 h W h Θ W h Θ

 
(66) 

其中, We 和 Wv 分别表示超边相似性和节点相似性的系数矩阵, ( )
( , )
l
v eh 是线点特征向量, (0)

( , ) .v e v h x  
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图 14  线形展开过程[117] 

7.2   非展开型超图GNN 

展开型方法虽然基于严谨的数学推导, 但存在两大缺陷: (1) 无论是哪种展开方式, 将超图转换成成对图

的过程都会损失一部分原有的语义信息; (2) 超图的构建是为了表示成对图难以表征的高阶关联, 而展开型方

法又将其还原为成对图, 这样的做法显然并不合理. 因此, 一些研究者不再将超图展开成成对图, 而是直接在

超图上进行卷积操作. 

Arya等人提出的HyperSage[22]不再依靠公式(61)定义的谱方法对超图进行卷积, 而是参考了GraphSage[11]

等空间方法沿着图结构进行信息传递的思想. 与成对图中节点信息直接通过相连边进行传递不同, HyperSage

采用了一个两级聚合过程, 即先聚合同一超边中的节点特征生成超边特征, 再聚合包含中心节点的超边特征, 

得到中心节点的嵌入表示. 与 GraphSage[11]相似, HyperSage 使用了采样机制获取固定数量的邻居节点. 具体 

地, ( , ; )iv e  表示超边 e 内的节点采样, 其中, 表示采样数量; E(vi)表示包含中心节点 iv 的超边集合. 

HyperSage 的两级聚合过程如下: 
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, 1 , 1({ | ( , ))};e
j l k l k iv v e  x x 

 
(67) 

 
  ( )

, , 1 2 , | ( )e
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(68) 

其中, ( )
,
e
j lx 表示将 ( , ; )iv e  内节点特征聚合后得到的超边特征, 1 ( ) 和 2( ) 分别表示节点聚合函数和超边 

聚合函数, 其具体形式为 
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(69) 

其中, 幂次 p 作为超参数可有多种取值, 如 p=1, p=0.01 或 p=1. HyperSage 的特征聚合过程如图 15 所示. 

 
图 15  HyperSage[22]的两级聚合过程 

能够直接在超图结构上进行卷积, 由于借鉴了 GraphSage 的思想, HyperSage 同时也继承了 GraphSage 的

诸多优点. 作为归纳式方法, HyperSage 不需要像 HGNN 那样一次性输入超图结构, 在图结构发生变化时也只

需使用变化部分重新训练模型. 同时小批量训练也成为可能, 使得模型可应用于更大规模的超图网络. 关于

归纳式模型优势的详细阐述可回顾第 4.3.2 节. 

Ding 等人提出的 HyperGAT[118]进一步引入了注意力机制衡量不同特征在聚合过程中的重要性. 与 Bai 等
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人[20]直接使用注意力系数更新关联矩阵的方式不同, HyperGAT 采用了一个两级注意力机制分别衡量节点和

超边特征: 

 

( ) ( 1) ( ) ( )
1 2 ,  

k j j i

l l l l
j jk k i ij j

v e e

   

 
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 f W h h W f


 

(70) 

其中, jk 和 ij 分别表示节点和超边的注意力系数. 

上述方法主要针对节点分类任务, 在超边预测方面也提出了诸多非展开式方法. 其中, Tu 等人[23]指出一 

些超边具有不可分解性, 他们提出的 DHNE[23]使用自编码器对 T
vHH D 进行了重建, 并使用重建节点特征计 

算节点间相似性, 从而预测超边存在的概率. 虽然 DHNE 不需要对超边进行展开, 但只适用于超边大小固定

的匀质超图, 因此有较大的应用限制. 

Zhang 等人提出的 Hyper-SAGNN[119]则适用于任意大小的异质超边. 对于一组节点{x1,x2,…,xn}, Hyper- 

SAGNN 分别使用多头注意力和线性映射方式得到了节点的动态表示{d1,d2,…,dn}和静态表示{s1,s2,…,sn}. 通

过哈达玛积计算两组表示之间的距离可以得到这组节点之间的相似性, 进而预测它们构成一条超边的概率. 

非展开型方法由于不需要将超图重新还原成成对图, 从而避免了信息损失, 保留了节点间的完整语义关

系. 同时, 一些非展开方法可以通过小批量训练, 使得模型可以应用于大规模超图网络. 这些原因使得非展开

方法成为当前超图学习的研究热点之一. 

完整的超图神经网络方法的分类和描述见表 4. 

表 4  超图神经网络总结 

方法 类型 算法描述 缺陷 应用 

HGNN[110] 

团式展开 

使用 Lp 推导谱方法形式的超图卷积网络 
当超图中存在孤立点时 

Lp 会失效 
节点分类 

视觉目标分类 

Bai, et al.[20] 引入 attention 机制进行关联矩阵更新 
不适用于节点和超边异

质的情况 

节点分类 

DHGNN[111] 每层卷积之后对超图进行重构 
超图的更新导致 

复杂度较高 

Chen, et al.[112] 将成对图与超图相结合并进行层次卷积 
模型复杂度较高不适用

于大规模网络 

HGC-RNN[113] 
使用 HGNN 学习各时刻节点特征 

再通过 RNN 编码 
模型可训练参数过多 

HyperGCN[21] 使用最大距离节点对简化团式展开 
简化展开过程会 
造成信息损失 

HWNN[19] 使用小波变换替换傅里叶变换 模型复杂度较高 
NHP[115] 构建对偶超图并使用超图 GNN 进行卷积 不是归纳式模型 超边预测 

Yang, et al.[117] 线形展开 
将节点和超边对定义为线点, 并通过节点和

超边相似性分别定义线点的边 
模型可迁移性较差 

节点分类 
视觉目标分类 

HyperSage[22] 

非展开 

使用采样机制进行两级特征聚合 
抽样过程造成部分局部

信息丢失 
节点分类 

HyperGAT[118] 
引入 attention 机制在两级聚合过程 

分配注意力权重 
计算注意力时未考虑 
超边本身的属性特征 

文本分类 

DHNE[23] 使用自编码器对超图拉普拉斯矩阵重建 只适用于匀质超图 
超边预测 Hyper- 

SAGNN[119] 引入 attention 机制计算超边存在概率 
随着超边数量的增长, 
模型复杂度迅速增加 

 

8   应  用 

复杂图结构相比于简单图减少了诸如同质、静态等限制条件, 使得它们更加贴近实际情况, 进而拥有更

加广泛的应用场景. 基于复杂图的 GNN 在不同领域都有着广泛应用, 例如时空图神经网络在交通流预测[95,96]

和动作识别[18]领域; 异质图神经网络在推荐系统[57,58,71]、视觉问答[65]和金融风控[120]领域; 或者超图神经网络

在视觉[121,122]和化学领域[115]的重要作用. 除此之外, 一些实际应用则对多种复杂图进行了组合使用, 例如时
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序知识图谱[93]和超图知识图谱[104]的相关研究. 本节我们按照不同类型复杂图及其组合方式阐述复杂图 GNN

的相关应用方向. 

8.1   异质图 

8.1.1   推荐系统 

异质图神经网络被广泛用于推荐系统的辅助工作. 为了表示用户和物品间的关系, 研究者往往会构造用

户-物品的关联图, 并进一步融合知识图谱以增加关联图的深度和广度. 相比于知识图谱补全或事实推理等应

用, 推荐系统的图谱规模相对较小, 因此一些研究者开始将 GNN 应用到 KG 的表示学习上. 其中, Wang 等 

人[71]提出一个端到端的知识图谱卷积网络 KGCN, 并将学习到的节点表示辅助推荐系统. KGAT[58]将知识图

谱与用户-物品二分图相融合, 并使用多层图注意力网络[54]对融合后的结果进行学习. Huang 等人[123]和 Ma 等

人[124]使用基于元路径的异质图神经网络进行多种内容推荐. 

8.1.2   金融风控 

在金融领域, 近年来有不少研究者开始尝试将异质图神经网络应用于欺诈检测、团伙识别等金融风控应

用, 并取得了令人瞩目的成果. Liu 等人[125]构造了一个包含账户和登录设备两种类型节点的异质图, 并通过

系统标注一部分有欺诈风险的节点. 他们提出的 GeniePath[125]通过结合使用自适应深度优先和广度优先搜索, 

只对潜在风险传播路径上的节点特征进行聚合, 进而识别出潜在风险节点. Liu 等人提出的 GEM[120]在账户-

设备异质图上进一步引入历史行为数据作为账户的状态向量, 并设计了一个异质图注意力网络辨识风险节点

和正常节点. 

尽管图神经网络开始在互联网金融领域进行应用, 但 GNN 的不可解释性和较高的复杂度仍旧限制了它

在信贷风险辨识和股票风险预测等传统金融风控领域发挥作用. 为了提高模型的可解释性, 一些研究也开始

结合 Bayes 网络等概率图模型来解决金融风控问题[126,127]. 

8.1.3   计算机视觉 

异质图神经网络在计算机视觉中的应用包括视觉问答[128,129]和语义分割[130]等. 其中 , 视觉问答(visual 

question answering, VQA)是指通过图片信息以及关于图片的问题文本信息给出相应的答案的任务. 视觉问答

需要融合图片中不同目标间的空间关系和目标本身的语义信息来回答问题, 因此以图片中的目标作为节点构

造异质图是 VQA 中常见的做法. Teney 等人[129]最早在 VQA 中引入图神经网络. 他们根据图像场景和问题句

法分别构造了两个异质图, 并使用循环图神经网络学习节点特征并用于生成答案. Jiang 等人[65]使用视频中的

不同帧和问题中的不同词组作为节点构造异质图, 并将帧节点和词节点对齐, 通过 GCN 学习节点特征用于答

案生成. 最近, Gao 等人[131]抽取了图像中数字、文本和视觉信息, 将它们分别作为节点构造了 3 个网络. 通过

图注意力网络对 3 张图间的信息进行交叉聚合, 获取了更加复杂的语义交互信息用于视觉问答. 

在语义分割方面, 该任务要求为图像中每个像素分配一类标签, 从而将整张图像分割成具有不同语义信

息的几个区域. 在分类过程中往往需要考虑全局语义信息, 因此一些研究将图像中不同区域间的关系抽象成

图结构. Liang 等人[130]最早根据区域间的距离关系构造图结构, 并使用递归图神经网络聚合邻居信息. Te 等 

人[132]和 Landrieu 等人[133]为了解决点云分割问题, 通过点云坐标值和颜色等特征值计算相似性, 将相似点抽

象成超点进而构造超点网络, 并使用 GCN 对超点网络实施卷积. 

8.2   动态图 

8.2.1   链接预测 

动态图的一个典型应用是链接预测任务. 通过动态图结构的历史变化情况, 预测将来一段时间内链接存

在的概率. 基于 GNN 的动态图链接预测问题大多使用 GNN 学习某个时间戳上的图特征再输入到 RNN 中对

所有时间点编码. 例如, Chen 等人[134]最早将 GNN 与 LSTM 结合用于动态图链接预测. Lei 等人[135]和 Yang 等

人[136]将 GCN 与 GAN 相结合对动态图中空间和时间特征进行学习. Pareja 等人[35]进一步考虑了动态图节点集

在不同时间戳发生变化的情况. 图的动态性广泛存在于各种领域, 因此动态图链接预测在社交网络[137]、知识
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图谱[17]以及生物网络[138]中都具有重要意义. 

8.2.2   交通流 

交通流问题中通常将城市道路抽象成网络结构, 其中节点表示路口上的传感器, 边表示传感器间的相互

距离. 传感器可以探测到一段时间内的交通速度, 并将其作为节点的动态特征. 交通流预测问题便是在给定

网络的空间结构和一段时间内的交通速度下, 预测下一时刻的交通速度. Zhang 等人[83]最早使用门控注意力

网络学习交通网络中的时间和空间信息. Yu等人[95]进一步提出时空图卷积网络 STGCN, 通过一个统一框架同

时对时间和空间信息进行卷积, 相比于将 GNN 作为循环网络单元的做法, 有效降低了模型复杂度. Guo 等 

人[96]则在此基础上进一步引入了注意力机制. 最近, 时空图神经网络也被用于交通事故预测[139]、共享单车需

求预测[140]以及融合导航数据的交通预测[141]等其他交通相关应用. 

8.2.3   动作识别 

时空图神经网络还被应用于人体骨骼的动作识别任务. 给定一段人物视频, 通过将人体骨骼抽象成网络

结构, 在不同时间戳下, 随着人体的运动, 网络空间结构会发生相应变化. Jian 等人提出的 Structural-RNN[15]

最早将 RNN 与 GNN 相结合对动作模式进行分类. Yan 等人[18]则最早使用时空图神经网络进行人体动作识别. 

使用时空图神经网络对骨骼动作识别已经成为近几年的研究热点, 并衍生出一系列方法[94,97,142]. 

8.3   超  图 

8.3.1   化  学 

超图在化学领域有着广泛应用, 其中无向超图可以建模化学分子结构, 而有向超图则可以表示化学反应

过程. Konstantinova 等人[143]指出, 拥有多中心离域键的非典型结构的化合物分子不能用成对图结构很好地加

以表示. 他们进而引入超图作为这些化合物的数学模型并给出了相应的形式化定义. Yadeti 等人[115]则使用有

向超图表示化学反应过程. 有向超图由一系列超边对构成, 每对超边由一条有向边定义了方向. 因此, 化学反

应可以用一条有向超边表示, 其中, 反应物和生成物对应超边对, 超边方向表示反应方向. Yadeti 等人[115]进一

步使用超图 GNN 对有向超图进行卷积, 将得到的节点特征用于化学反应超边的链接预测. 

8.3.2   计算机视觉 

超图 GNN 在计算机视觉领域的应用包括三维物体分类[122,144]和多模态数据处理[121,145]等. 在三维物体分

类方面, 研究者使用多张超图表示三维物体的不同二维视图. 在超图中, 节点表示不同的物体, 超边表示视角

聚类后的一个簇. 这样, 融合多张超图的结构信息即可重构出三维物体的特征, 用于物体辨识. Gao 等人[122]

最早使用团式展开方法对多个超图进行卷积并用于三维物体辨识. Zhang 等人[144]进一步使用一个归纳式超图

卷积网络以降低直推式方法在测试新数据上的复杂度. 除了三维物体外, 超图神经网络还被用于三维点云的

分析和处理[146]. 

在多模态数据方面, 研究者通过构建不同类型的超图对多模态数据进行更好的融合. 例如, Kim 等人[145]

使用超图注意力网络学习语义超图以解决多模态数据间信息水平不对称的问题. Chen 等人[121]将推文作为节

点, 使用超边建模推文在不同模态下的相似度, 通过对超图进行直推式学习进行微博情感预测. Zhang 等 

人[147]使用超图表示多模态数据间高阶关联, 通过多任务学习进行阿尔茨海默症的多模态分类. 

8.4   复杂图的组合应用 

在另外一些应用中同时涉及到多种复杂图结构. 例如, 动态知识图谱学习同时涉及动态图和异质图; 超

图知识图谱以及一些社交网络应用同时涉及异质图与超图. 我们按照复杂图的组合方式分别介绍这些应用. 

8.4.1   动态异质图 

这类应用主要集中在动态知识图谱上. 由于知识库中事实关系会随时间发生变化, 反映在知识图谱上即

实体或关系的增删或变更. 如果将每次图谱更新对应一个时间戳, 就相应地得到了动态知识图谱. 动态知识

图谱的生成以及学习在推荐系统、问答系统以及金融风控等具有实时要求的应用中具有重要意义. 早期相关

研究主要集中在动态知识图谱的生成上. Carlson 等人[148]最早使用一个信息提取器从文本中提取新的事实三
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元组, 并添加到知识图谱中, 每个事实会被分配一个置信概率值. Dong 等人[149]在此基础上使用图谱中已经存

在的事实关系计算新的事实的先验概率. 近年来, 研究者开始关注动态知识图谱的表示学习问题. 知识图谱

往往具有巨大的规模, 而在每个时间戳变化的实体和关系往往只占知识图谱很小的一部分. 因此在不影响特

征表示质量的前提下如何尽量降低重新训练图谱的复杂度是该问题的关键. Wu 等人[93]提出了一个基于 GCN

的动态知识图谱表示学习模型, 通过将知识图谱更新将表示向量的影响限制在一定区域内, 该模型支持对图

谱表示的在线学习. 另外, Tang 等人[150]提出一个时间跨度感知的动态知识图谱表示学习模型. 

8.4.2   异质超图 

异质超图被广泛应用于社交网络挖掘. 社交网络中往往包含用户、贴文和评论等多种类型的节点以及相

应的多种关系, 是一种典型的异质结构. 大多数社交网络研究都使用成对关系描述用户与用户或用户与评论

间的直接关联. 然而, 近来 Chen 等人[112]指出社交网络中许多高阶关联更适合使用超图进行表示. 超边的灵

活定义方式使其可以表示各种语义关系. 例如, 使用用户 N 阶邻居定义的超边可以反映该用户的朋友圈, 使

用中心性定义的超边可以反映用户的社交重要性. Tan 等人[101]较早在社交网络的用户对齐任务中引入了超图, 

用以建模用户间的高阶关联. 在此基础上, Chen 等人[112]将成对图与超图相结合, 利用二者在描述用户关系上

的互补优势, 提出了一个多级卷积图神经网络对跨网络用户进行对齐. 

除此之外, Fatemi 等人[151]将知识图谱从三元组结构扩展到了超图结构, 提出了知识超图的概念. 他们还

将 SimpIE[70]从三元组知识图谱扩展到了知识超图, 提出了一个知识超图表示学习模型[151]. 

9   数据集 

复杂图 GNN 由于其广泛的应用场景拥有众多公开数据集. 我们按照复杂图种类以及具体的应用类型分

别介绍相应的数据集. 由于数据集数量众多, 本文只介绍各应用中被广泛使用的一部分数据集. 对于想获取

更多其他复杂图 GNN 相关数据集的读者 , 可以访问 Network Repository (http://networkrepository.com)、

Standford Large Network (https://snap.stanford.edu/data/)、Open Graph Benchmark (https://ogb.stanford.edu)以及

LINQS (https://linqs.soe.ucsc.edu/data)等图数据仓库. 本文介绍的数据集分类及相应描述见表 5. 

表 5  复杂图神经网络数据集总结 

网络类型 应用 分类 数据集 

异质图 
节点分类, 链接预测, 节点聚类

引文网络 DBLP[152], AMiner[154], ACM[153] 

电影网络 IMDB[157], MovieLens[158] 

社交网络 Blogcatalog[159], Yelp[160] 

生物网络 PubMed[161] 

推荐系统, 视觉问答 
知识图谱 Freebase[162], Wikidata[165], YAGO[166] 

用户商品网络 Last.fm[175], Amazon-book[176] 

动态图 
链接预测 

引文网络 HEP-TH 

社交网络 Social Evolution[167], Github[168], Reddit[177], UCI[169] 

交通流预测 交通网络 PeMSD4[170], PeMSD8[170], BJER4[96] 

动作识别 骨骼网络 Kinetics[171], NTU-RGB+D[18] 

超图 
节点分类, 链接预测, 节点聚类

引文网络 Cora[21], Citeseer[21], Pumbed[21] 

蛋白质网络 Yeast[172] 

视觉分类 3D 物体网络 NTU[173], ModelNet40[174] 

在异质图方面, 普通异质图的应用集中在节点分类、链接预测以及节点聚类等方向上. 其中, DBLP[152]、

ACM[153]和 AMiner[154]等引文网络被广泛用于这些应用的验证. 不同于 Cora[155]等同质引文网络, 这些引文网

络都具有文献、作者以及会议等多种类型节点, 节点特征通常由论文文本通过 word2vec[156]转换的词向量构

成. 除此之外, IMDB[157]以及 MovieLens[158]等电影网络具有电影、演员以及导演等多种类型节点, 节点特征由

电影情节转换的词向量构成. 在社交网络方面, Blogcatalog[159]是一个博客网络, 包含用户和组群两种节点, 

和用户-用户以及用户-组群两种类型的边; Yelp[160]是一个社交评价网络, 包含用户对美国各大城市商铺的评



 

 

 

3610 软件学报 2022 年第 33 卷第 10 期   

 

价, 具有用户、商铺、城市以及商业类型等几种节点. 生物信息方面, PubMed[161]是基因疾病网络, 包含基因、

疾病、化合物以及物种等多种类型节点. 

对于知识图谱, 一方面, 知识图谱数据集可以作为异质图进行节点分类和链接预测等任务; 另一方面, 

可以作为辅助信息进行商品推荐或视觉问答等工作. 常用的知识图谱数据集是几个大型的公开数据集. 其中, 

Freebase[162]是一个结构化知识库 , 拥有图书、电影、音乐以及人物等各种类型实体 , 按照实体数量具有

FB13[163]、FB15K[164]等多个数据集. 此外, Wikidata[165]和 YAGO[166]等开源知识图谱都是基于维基百科构造的. 

动态图同样具有众多公开数据集. 时序图方面, HEP-TH 是一个动态引文网络, 搜集了 arXiv 网站从 1993

年 1 月到 2003 年 4 月部分论文间相互引用的情况. 社交网络方面, Social Evolution[167]包含了 83 个用户从 2008

年 1 月到 9 月间社交关系的变更; Github[168]包含了 2013 年 1 月到 2013 年 12 月期间 Github 网站用户间关注、

收藏等关系的变更. UCI[169]是加州大学学生间动态社交关系网络, 节点包含学生和社团, 边表示学生与社团

间关联. 

时空图方面, PeMSD4[170]和 PeMSD8[170]是美国加州高速公路交通流数据, 采样时间间隔为 30 s. BJER4[96]

是北京市东四环主要区域交通流数据. Kinetics[171]是人体动作数据集, 包含 400 种人体动作. NTU-RGB+D[18]

是人体动作识别数据集, 包含 60 种动作类型. 

超图方面, 大多数超图数据集都是通过人为来定义超边, 从成对图转化过来的. 例如, Cora[21]、Citeseer[21]

和 Pumbed[21]等引文网络是通过定义共同引用关系或共同作者关系作为超边而得到的. Yeast[172]酵母菌蛋白网

络通过 K 近邻算法构造超图. 计算机视觉方面, NTU[173]和 ModelNet40[174]是多视角超图数据集, 用于对三维

物体进行分类. 

10   展望与总结 

10.1   研究方向展望 

GNNs 目前已经完成了向异质图、动态图和超图等复杂图结构的迁移, 并取得了优秀的成果. 但值得注意

的是, 当前大多数 GNN 方法只在小型数据集上进行了简单任务(节点分类、链接预测等)的验证. 在真实应用

场景下, 复杂图的巨大规模和快速更新频率对复杂图 GNN 进一步提出了可扩展、在线性等要求. 本节将讨论

复杂图 GNN 几个潜在的研究方向. 

 可扩展性. 当前用于复杂图 GNN 测试的数据集数据量都不大, 大多在 1 万节点以下. 然而和众多深度

学习模型一样, GNNs 在大规模图结构上的训练仍非常具有挑战性. 一方面, 随着 GNN 层数的增加, 模型训练

所需要的时间将呈指数增长; 另一方面, 大规模图的邻接矩阵以及节点特征储存需要消耗大量的内存空间. 

近年来, Cluster-GCN[178]等研究考虑到了 GNNs 在大规模图上扩展性的问题, 将训练的图规模提升到百万节点

级别. 但 GNN 在千万级节点以上的知识图谱, 动态图上的训练仍是需要亟待解决的问题. 

 可解释性. 随着 GNN 在金融风控、疾病诊断等领域的应用, 对 GNN 可解释性的要求也越来越高. 随

着可解释性研究在视觉和文本领域的重大进展, 近来一些研究者也开始从模型或梯度等角度给出图神经网络

的可解释性[179]. GNN 模型的可解释性目前的研究还很不完善, 是一个极具潜力的研究方向. 

 在线性. 在动态网络方面, 在欺诈检测或推荐系统实际应用中, 用户行为网络的高频更新对 GNN 模型

的响应时间提出了要求. 如何在极短时间内重新训练大规模复杂图从而得到新的节点嵌入表示是一个重要的

研究方向. 近年来, 一些研究者开始注意到这个问题. 例如, Wu 等人[93]通过只训练变化的子图结构提出了一

个大型知识图谱的在线学习模型. 

 迁移性. RNN 被用于动态图 GNN 以及简单图 GNN 向超图 GNN 的迁移已经证明了深度学习模型在不

同图结构上的可迁移性. 一些原本针对某种图类型设计的方法经过简单修改和拓展后很可能用于其他图结

构. 复杂图 GNN 之间的迁移研究是将来重要的研究方向之一. 
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10.2   总  结 

基于复杂图的图神经网络是近年来的研究热点. 本文将复杂图分为异质图、动态图和超图这 3 种基本类

型. 针对每一种复杂图, 本文给出了全面、系统的分类框架, 分别比较了同类算法间的优点与缺陷, 并详细阐

述了不同类算法间的思路差异. 本文还讨论了 3 种复杂图各自的以及相互组合后的应用领域, 并列举了一些

具有代表性的复杂图公开数据集. 最后, 本文对复杂图神经网络未来可能的研究方向进行了展望. 
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