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摘　要: 研究目标是从未标记的图数据中学习健壮的图表示. 开发了一种结构关系建模 (structural relation

modeling, SRM)框架, 用于自监督图表示学习, 缓解了由未标记数据和图拓扑不平衡引起的固有限制. 首先, 与大

多数现有方法专注于局部结构或节点嵌入不同, 通过在统一框架内对节点、子图和整个图之间的复杂关系 (即局

部-全局关系和节点相关性)进行建模来捕捉图结构. 这有助于更好地理解图的拓扑结构, 并利用结构自监督信号.

其次, 引入了一种基于分区的子图采样机制, 通过小批量训练缓解了由图拓扑不平衡引起的过度聚合和拓扑衰减.

该机制确保更均匀的信息传播. 第三, 施加了一种节点正则化策略, 以提高训练的稳定性和效率, 产生更精确的结

构表示. 对 12个公共数据集进行的节点和图分类的广泛实验证明了所提方法的有效性和普适性.
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Abstract:  This  study  aims  to  learn  robust  graph  representations  from  unlabeled  graph  data.  A  novel  framework,  termed  structural  relation

modeling  (SRM),  is  proposed  for  self-supervised  graph  representation  learning  to  alleviate  inherent  limitations  caused  by  unlabeled  data

and  graph  topological  imbalances.  First,  rather  than  focusing  solely  on  local  structures  or  node  embeddings  as  in  most  existing  methods,

this  study  models  complex  structural  relations,  such  as  local-global  relations  and  node  correlations,  among  nodes,  subgraphs,  and  entire

graphs  within  a  unified  framework  to  better  capture  graph  topology  and  utilize  structural  self-supervision.  Second,  a  partition-based

subgraph  sampling  mechanism  is  introduced  to  mitigate  over-aggregation  and  topological  decay  induced  by  graph  topological  imbalance,

enabling  more  uniform  information  propagation  through  mini-batch  training.  Third,  a  node  regularization  strategy  is  applied  to  improve

training  stability  and  efficiency,  resulting  in  more  accurate  structural  representations.  Extensive  experiments  on  node  and  graph

classification across 12 public datasets demonstrate the effectiveness and generalizability of the proposed method.
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鉴于图结构数据在交通网络、生物网络、社交网络等诸多领域的广泛应用 [1,2], 关于图结构数据的表示学习,

尤其是节点和边的表示学习, 已经引起了人们越来越多的关注 [3,4]. 然而, 在实际应用中, 依赖特定任务的图数据标

注通常是一项耗时、劳动密集型且难以获取的工作. 这种对标签的强烈依赖所带来的挑战, 促使了众多研究致力

于探索自监督图表示学习的可能性. 它依赖于图结构本身的内在结构信息, 通过设计各种策略来捕捉和利用节点

和边之间的关系, 从而在无需外部标签的情况下, 实现图数据的表示学习. 这种方法不仅降低了对标签的依赖, 也

提高了图表示学习的效率和准确性.

尽管自监督学习方法在图表示学习领域展现出了潜力, 但其仍面临一个根本性的限制, 即相较于监督学习中

的明确标注标签, 自监督信号往往显得较为微弱. 这种固有的约束揭示了自监督学习方法的本质局限. 在图表示学

习的研究背景下, 还需深刻认识到节点在非欧几里得空间内的不规则分布特性. 这种分布通常表现为复杂、不对

称且不均匀, 被称为图拓扑不平衡 [5]. 在实际应用中, 由于数据的有限可用性和标记成本等现实约束, 不平衡图拓

扑的问题难以避免. 在图神经网络 (graph neural network, GNN)的框架内, 节点的不均匀分布对信息传播的均匀性

产生了显著影响, 进而对 GNN的整体性能造成了有害影响 [6]. 这种不均匀信息传播带来的问题主要体现在两个方

面: (1)过度聚合: 在节点密度较高的区域, 存在过度聚合的现象. 这意味着有价值的监督信号可能会与大量无关信

息混杂在一起, 被聚合到同一个向量中, 导致信息失真. (2)拓扑衰减: 在节点分布稀疏的区域, 随着拓扑距离的增

加, 重要节点的贡献逐渐减小, 即发生所谓的拓扑衰减现象. 这导致关键信息在传播过程中逐渐丢失, 影响了 GNN

的准确性.

为了应对上述挑战, 本文提出了一种结构关系建模框架 SRM (structural relation modeling), 旨在精确地捕捉不

同图粒度 (图、子图和节点)之间的关系, 特别是局部-全局关系和节点相关性. (1) 局部-全局关系: SRM通过基于

边信息将图划分为具有相同节点数的分区, 使得具有相似特征的节点聚集在一起, 减少了有价值信息与无关数据

的混杂, 从而有效缓解过度聚合问题. 同时, 这种划分方式确保低密度节点位于同一分区内, 有助于防止重要节点

之间距离过大, 促进了节点间信息流动的有效性, 并缓解了拓扑衰减现象. 此外, 通过并行学习子图特征, SRM进

一步强化了信息的均匀传播. SRM不仅关注局部 (基于分区的子图)结构的建模, 也考虑到全局 (整个图)结构, 旨

在深入理解局部关系如何对全局结构产生贡献. 通过挖掘局部和全局结构间潜在的互补性, 实现了更为精准的表

示. 在训练过程中, 通过从同一图中采样不同子图以创建训练批次, SRM能够捕捉子图间的可分性, 并在全局图中

识别出独特的局部结构特征. (2) 节点相关性: SRM对生成框架内的节点平滑性、连通性和稀疏性施加了约束, 以

确保重构节点的合理性和有效性. 这一措施有助于识别关键节点, 同时最小化噪声和冗余边的影响. 综上所述, 如

图 1所示, SRM通过在图、子图和节点之间建立相互关联的结构关系模型, 有效地捕捉和模拟了它们之间的固有

约束, 这包括图和子图之间的局部-全局关系 (包括子图之间的可分性), 以及节点之间的相关性.
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图 1　图、子图和节点之间的相互作用关系
 

在实践操作中, 对于给定的输入图, 本文提出的方法首要步骤是捕捉具有意义的局部结构信息. 随后, 利用

一种创新的基于分区的子图采样机制, 构建子图训练批次. 具体来说, 本文采取节点分区策略, 旨在确保分区内

的节点间具有较强的连通性, 同时运用多跳邻域信息, 以捕捉那些虽距离较远但实则相关的节点间的长期依赖

关系. 基于这些分区, 本文进一步执行多跳子图采样操作. 此外, 为了增强子图以及整个图中学习到的表示, 本文
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引入了节点扰动 [7]机制. 最终, 通过采用一种包含横向连接的重建方案, 本文能够同时建模子图批次和整个图,

从而有效地保留图的结构信息 (图 1). 在模型训练阶段, 本文还实施了节点正则化, 包括平滑性、连通性和稀疏

性约束, 旨在维护重构节点间的一致性. 同时, 这些约束也有助于缓解节点扰动对图的局部几何特征可能产生的

负面影响.
综上所述, 本文的主要贡献体现在以下几个方面.

(1) 开发了一种名为 SRM 的自监督结构关系建模框架, 该框架能够精确地保留图的复杂性并构建其结构粒

度. 本文的模型源于图表示学习的固有结构特性, 设计简洁而新颖.

(2)在图中实现了两种关系挖掘方案. 首先, 设计了基本分区的子图采样机制, 用于构建训练批次, 使得模型能

够克服图拓扑不平衡的限制, 并学习局部-全局关系以及结构保存的子图间的可分性. 其次, 本文引入了节点正则

化策略, 通过合理挖掘节点相关性关系的平滑性、连通性和稀疏性, 生成紧凑而可靠的图表示.

(3) 通过在 12个相关数据集上进行实验, 展示了本文方法在节点和图分类任务上的显著性能. 在这些下游任

务中, 本文的模型性能甚至超越了专门的任务特定的全监督模型. 这些深入的实证结果充分验证了本文系统设计

的有效性和优越性.

 1   相关工作

 1.1   自监督图学习

自监督图学习方法主要分为对比式和生成式两大类.

在对比式方法中, 互信息 (mutual information, MI)最大化是常见的策略. 众多研究通过从子图中生成负样本来

估计样本对之间的MI最大化 [8]. 例如, Sub-graph Contrast[9]通过破坏提取的子图结构并应用对比学习来生成负样

本. GCC[10]则将来自不同图的子图视为负样本, 以学习通用的图结构表示. 此外, 基于扰动的增强策略 (如属性屏

蔽、节点置换或边扰动) 也被广泛应用于推动该领域的进步. GraphCL[11]和 GRACE[12] 通过扰动生成子图的两

个视图, 将相应节点视为正样本, 其他节点视为负样本. 然而, 一些方法试图通过设计自适应增强策略 (如 AutoGCL[13]

和 DGCL[14,15])来消除手动设计的需要, 但这些方法通常假设提取的子图能够充分捕捉全局图知识, 这在实际情况

中并不总是成立.

生成式方法是将自监督代理任务制定为从特征和结构两个角度进行图数据重建. 图自动编码器 (GAE)[16]作为

无监督学习模型的代表, 致力于重建图结构. 后续方法大多沿用类似模式, 结合结构重建 [17]或结构-特征重建的组

合 [18,19]. 另有一些方法则直接舍弃结构信息, 通过重建节点特征来恢复图信息, 例如 EP[20]和 GraphMAE[21]. 尽管生

成式方法尚未占据主导地位, 但其简单性和通用性为未来的研究提供了广泛的潜力. GraphMAE2[22]通过对重构的

特征添加正则化进一步拓展了遮挡-重建范式. GMAE[23]通过一个空间匹配模块增强语义捕捉能力. HiG-MAE[24]使

用层次化策略对不同粒度的图结构进行遮挡. 本文提出了一种生成式方法的探索, 重点关注建模不同图粒度之间

的复杂结构关系, 更好地捕捉和理解图数据的错综复杂性.

 1.2   图不平衡学习

图不平衡问题主要可以划分为图类别不平衡和图拓扑不平衡两类, 当前的大部分研究工作主要聚焦于前者.

图类别不平衡主要表现为模型在推断多数类别时表现出显著的优势, 而对于少数类别的识别能力则相对较弱. 为

了应对这一问题, 现有的解决方案主要集中在数据和权重两个方向. 一方面, 通过采样或增加数据的方式, 构建具

有平衡类别数量的数据集; 另一方面, 根据类别的数量差异, 对不同类别的样本权重进行调整. 然而, 这些方法缺乏

对图拓扑结构的深入理解, 因此无法直接解决图拓扑不平衡的问题.

相较于对图类别不平衡的广泛研究, 图拓扑不平衡问题的探讨仍显不足. ReNode[5]将图拓扑不平衡学习作为

图特定不平衡学习的一个关键主题, 并遵循了经典加权方法的范式. 随后, PASTEL[6]通过标签重新分布的策略, 尝

试缓解图拓扑不平衡问题. 然而, 这些方法聚焦于节点结构的分析, 缺乏对更全面拓扑关系的考虑.
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 1.3   图结构学习

图结构学习 [25]旨在学习一个优化的图结构, 以提升表示学习的鲁棒性 [26]或图表示质量 [27,28]. 现有的结构学习

研究工作利用了图的不同粒度 (节点、子图和图) 之间的内在交互关系. 这些关系在外部表现为节点之间的依赖

关系 [21]、子图之间的相关性和可分性 [29], 以及子图和图之间的局部-全局关系 [30]. 先前的研究经验一致表明, 有效

地建模这些内在关系对于促进图表示学习具有至关重要的作用. 然而, 现有的工作对结构关系的理解往往仅聚焦

于部分粒度之间的交互关系, 而忽视了整体结构的复杂性. 因此, 本文旨在从更为全面和深入的视角出发, 充分学

习不同粒度之间的结构关系, 以期学习出更为紧凑、更具区分性的图结构.

 2   方法描述

本节详细阐述基于结构关系建模的自监督图表示方法, 其核心思想在于利用图中固有的多粒度关系, 在无需

监督的情况下学习稳健的特征表示, 从而增进对图结构的深入理解. 这一方法的展开首先始于对所提出框架的概

述. 随后, 将深入探讨指导结构关系建模的技术细节.

A ∈ RN×N G = (V,E) N = |V | X ∈ RN×F G设    是图    的邻接矩阵, 其中    表示节点总数.   则为图    的节点特征矩阵. 如

图 2所示, 本文采用具有横向联系的局部分支和全局分支分别捕获局部子图结构特征和全局图结构特征. 这两个

分支共享编码器和解码器结构, 但不共享权重, 通过节点扰动和节点正则化技术提升所学特征的质量. 特别值得注

意的是, 局部分支基于所提出的采样机制, 能够从同一输入图中独立采样多个子图进行批量训练, 并最终将各批次

的结果汇总为最终输出.
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[MASK]
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图 2　结构关系建模 SRM框架图
 

 2.1   基于分区的子图采样

为了全面捕获图数据的语义完整的局部结构, 本文提出了基于分区的四阶段子图采样机制, 包括粗化、分区、

细化和采样. 该机制的核心目标在于使节点的采样概率趋于收敛, 从而更有效地应对稠密和稀疏节点部分的复杂

组合.
 2.1.1    粗化阶段

Gl = (Vl,El) , l < L G0 =G |V l| > |V l+1|
Gl+1 Gl

本文首先通过迭代构建一系列粗图   开始, 这些粗图的大小均小于原始图   (即  ).

每个后续的粗图   都是基于前一个粗图   构建的, 通过折叠语义和拓扑上相似节点间的边来实现. 由于输入的

图是无向的, 节点的相似性被用作边的权重, 可以更精确地衡量节点间的关系.

为了实现平衡折叠, 本文进一步采用了智能的策略, 即通过学习从具有不同跳数或搜索深度的节点局部邻域

中聚合丰富的特征信息. 这一方法不仅确保了节点间相似性的准确计算, 还可以更加精细地捕获图数据的局部结

构信息, 而且为后续阶段的分区和采样奠定了坚实的基础. 
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T =
P∑

p=0

θp

(
AD−1

)p
(1)

T P θp = e−ttp
/
p! t

P∑
p=0

θp = 1, θp ∈ [0,1] A Gl D Dii

i Dii =

N∑
j=1

Ai j

其中,   是列随机的广义聚合矩阵,   是要聚合的邻居的跳数.   是权重系数, 其中   是运行时间 [28], 并严

格满足条件:  . 邻接矩阵   是从粗图   导出的, 而度矩阵   是节点度的对角矩阵, 其元素   表

示节点   的度, 即  .

P

(u,v) su,v

公式 (1) 旨在反映   跳邻域节点的影响, 并对特征和边的噪声进行平滑处理. 这一特性在后续的细化阶段和

重构过程中显得尤为重要 [29]. 基于局部语义和结构信息, 节点   之间的相似性   可以计算如下. 

su,v = XT
u

(
Au,v,λTu,v

)
Xv (2)

λ L GL其中,   作为平滑参数, 用于调整局部结构特征的影响. 经过   次粗化迭代, 本文得到了最小的粗化图  . 具体粗化

和采样过程如算法 1、2所示.

算法 1. 图粗化阶段伪代码.

G0 = G L Nstop输入: 原始图  ; 最大迭代次数  ; 粗化后图的预期节点数  ;
G1,G2, . . . ,GL输出: 一系列规模逐渐减小的图  .

l = 01. 初始化迭代层次 

l < L |Vl| > Nstop2. 当   且   时:
l ⩾ 0 |Vl+1| ⩽ |Vl|3. 　　(不变量: 对所有  , 有  )

Ml Gl4. 　　初始化空集   作为   的匹配集

Gl5. 　　遍历图   中的所有节点:
u ∈ Vl6. 　　　　如果节点   未被匹配或访问:

u7. 　　　　　　如果节点   存在 1-跳邻居:
u v ∈ Vl8. 　　　　　　　　使用公式 (2)找到与节点   最相似的节点 

(u,v) Ml9. 　　　　　　　　将   添加到匹配集   中

u v10. 　　　　　　　  标记节点   和   为已匹配

11. 　　　　　 否则

u12. 　　　　　　　  标记节点   为已匹配

Gl Gl+1 : Gl+1← ContractGraph (Gl,Ml)13. 　  收缩图   以创建 

l← l+114.　   
ContractGraph (Gl,Ml)15. 函数  :

Gl+116. 初始化空图 

Ml (u,v)17. 对于匹配集   中的每一对  :
Gl+1 w u v18. 　　在   中创建一个新节点  , 代表合并后的节点   和 

u v Gl x19. 　　对于节点   或   在   中的每一个邻居  :
Gl+1 (w, x)20. 　　　　在   中添加边 

Gl+1 (w, x) Gl (u, x) (v, x)21. 　　　　更新   中边   的权重为   中边   和   权重之和

Gl u22. 对于图   中的每一个未匹配节点  :
u Gl+123. 　　将节点   及其边复制到   中

Gl+124. 返回图 
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算法 2. 子图采样阶段伪代码.[
{V̄1, Ē1}, . . . , {V̄C , ĒC}

]
V̄i Ēi K H

P Ā

输入: 输入图分区集合:  , 其中每个分区包含节点集   和边集  ; 分区数量  ; 跳数限制  ; 分

区相似度矩阵  ; 分区邻接矩阵  ;
Asub Xsub输出: 子图邻接矩阵  ; 子图节点特征矩阵  .

S ← ∅1. 初始化已选分区集合 

s S2. 随机选择分区   作为起始分区, 并将其加入 

idx← ∅ (s,0) idx3. 初始化索引队列  , 并将   压入 

idx |S | < K4. 当   非空且   时, 执行以下步骤:
idx (u,hop)5. 　　从   中弹出一个元素 

Ā u p6. 　　遍历基于   与   相邻的每个分区 

p S hop < H7. 　　　　如果   不在   中且  :

P
[
u, p
]

p8. 　　　　　　根据相似度   选择  :

p S9. 　　　　　　　　将   加入 

|S | ⩾ K10. 　　　　　　　  如果  :
11. 　　　　　　　　　  跳出循环

hop < H12. 　　　  如果  :
(p,hop+1) idx13. 　　　　　　将   压入 

Eidx Nidx14. 初始化   和   为零矩阵

idx (s, t)15. 遍历   中所有元素对 

s t
(
vsi,vt j

)
Eidx
(
vsi,vt j

)16. 遍历分区   和   中的所有节点对  , 将   设为 1

idx c vci Nidx (vci)17. 遍历   中的每个分区   及其节点  , 将   设为 1

Aagg← A+λT18. 计算聚合矩阵 

Asub← Aagg⊙Eidx19. 计算子图邻接矩阵 

Xsub← X⊙Nidx20. 计算子图节点特征矩阵 

Asub Xsub21. 返回   和 

 2.1.2    分区阶段和细化阶段

GL

G0 GL

G0

在分区阶段, 本文利用分区边界将最粗的图   划分为若干个相互平衡的独占群组, 确保每个群组包含原始图

 中大约 1/C的节点. 而在细化阶段, 则通过贪婪图生长算法以及边界 Kernighan-Lin[31], 将粗图   的分区结果有

效地投影回原始图   的层次结构中.
 2.1.3    采样阶段

G C在完成了分区和细化步骤后, 图   被成功地分割为   个分区, 其表示形式如下: 

G =
[
Ḡ1, . . . ,ḠC

]
=
[{

V̄1, Ē1

}
, . . . ,
{
V̄C , ĒC

}]
(3)

Ḡc V̄c

∣∣∣V̄c

∣∣∣ = N/C c Ec G其中, 每个分区   仅包含属于分区   的节点 (即  )和第   个分区中的边  . 值得注意的是, 图   中的任

何节点均归属于且仅归属于一个分区.
C2此外, 为了更好地表示图 G的结构特性, 其邻接矩阵被重新构造为   个子矩阵的集合, 具体形式如下: 

Ā =


Ā11 . . . Ā1C

...
. . .

...
ĀC1 . . . ĀCC

 (4)

ĀCC ∈ R|V̄c|×|V̄c| Ḡc Āsc Ḡs Ḡc其中, 每个对角子矩阵   反映了分区   内部的边连接情况, 而   则描述了分区   与分区   之间的
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边连通性. 这种表示方式不仅保留了图 G的局部结构信息, 还揭示了不同分区之间的交互关系.

S K

K

本文利用分区间的连通性, 通过子图采样器   基于多跳信息对分区进行固定大小为   的采样. 采样过程始于

随机选择一个分区作为起始点, 随后依据相似性度量 (如公式 (2)所示)自内而外地采样其多跳邻域内的分区, 直

至达到预定的采样数量  . 所选分区的索引集可表示为:  
idx = S

(
Ā,K
)

Eidx
(
vsi,vt j

)
= 1,∀vsi ∈ V̄s,vt j ∈ V̄t

Nidx (vci) = 1,∀vci ∈ V̄c,c ∈ idx

(5)

Nidx ∈ {0,1}N×N (s, t) ∈ idx×idx Nidx ∈ {0,1}N其中, 边采样矩阵  ,  , 节点采样矩阵   初始化为全零矩阵, 对于采样分区内的

节点, 其对应位置的元素设为 1; 对于未采样分区内的节点, 保持为 0.

Asub Xsub

值得注意的是, 只有当两个分区均被用于生成子图时, 它们之间的连通性才得以保留; 否则, 这些连接将被忽

略. 因此, 根据邻接矩阵   和节点特征矩阵  , 可以构建完整的子图:  
Aagg = A+λT

Asub = Aagg⊙Eidx

Xsub = X⊙Nidx

(6)

T A λ ⊙其中,   是   的聚合矩阵 (详见公式 (1)),   是超参数,   表示逐元素相乘.

O
(|V | log |V |)

O(|V |× |E|)
O
(
|V |2
)

O
(
C2) C C≪ |V |

通过这种方法生成的子图不仅具有强大的内部连通性, 还能有效地从相邻节点中聚合信息. 在子图样本中聚

合更大邻域的信息, 使得本文能够捕获更复杂的图属性, 同时保留局部结构, 以便学习子图之间的判别关系. 在

提出的基于分区的子图采样机制中, 本文对其 4个阶段的时间复杂度进行了评估. 具体来说, 粗化阶段的时间复杂

度为   , 这主要由节点合并的层次聚类过程决定; 分区阶段使用贪心图增长算法, 其时间复杂度为

, 这取决于图中节点和边的数量; 细化阶段使用边界 Kernighan-Lin 算法进行微调, 其时间复杂度为

; 采样阶段的时间复杂度为  , 其中   为分区数量, 且  , 因此该阶段的时间开销相对较小.

值得注意的是, 虽然贪心图增长算法和边界 Kernighan-Lin算法在采样机制中有所应用, 但它们并不参与后续

的训练和测试过程的反向传播. 在训练和测试时, 只需将分区结果加载到 GPU内存中, 用于采样阶段以及随后的

前向传播和反向传播过程. 这避免了在每次迭代中都重复执行这些耗时的分区和细化算法, 从而显著降低了总体

时间开销. 同时, 为了确保比较的公平性, SRM采用了较浅的网络结构, 减轻了额外的计算负担.

 2.2   局部和全局分支融合

为了全面建模局部与全局信息, 本文设计了局部和全局分支来分别处理子图批次和图的建模. 为了保持结构

的完整性, 并使解码器能够把握局部与全局特征间的关联, 本文引入横向连接 [31]整合这两个分支的信息:  
F = w f ·Cat

(
Xinp

sub,X
inp
who

)
Xout

sub = Xinp
sub+F

Xout
who = Xinp

who+mean (Fbatch)

(7)

Xinp
sub Xinp

who Xout
sub Xout

who F mean (Fbatch)

w f Cat (·, ·)
其中,  、 、  和   分别表示生成的子图和整个图的输入和输出节点特征.   是融合特征, 

是训练批次中融合特征的平均值.   是可学习的参数,   表示向量拼接操作, 用于将不同来源的特征合并成

一个统一的特征向量. 基于此, 模型能够同时考虑局部和全局信息, 从而提高了结构保持的能力.

 2.3   节点正则化

在提升图表示质量的同时, 引入节点扰动会不可避免地改变输入图中原有节点的局部依赖关系, 进而在重构

过程中引入显著的结构波动性. 为应对此挑战, 本文提出了一种节点正则化方法. 该方法通过引入由节点平滑性、

连通性和稀疏性导出的新监督信号, 旨在提取有意义的结构信息并增强模型的稳定性.

平滑性技术在众多应用中发挥着关键作用, 尤其是在恢复原始信号 [3]方面. 然而, 大多数现有方法都建立在相
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i−1 i Zi Zi−1

邻节点具有相似特征的假设之上 [24,32,33], 忽略了全局节点特征相似性在知识传递过程中的重要性. 为了减轻节点

扰动导致的性能波动, 本文致力于连续迭代中生成的全局特征保持相似, 以确保模型权重在训练过程中不会过快

变化. 具体来说, 由于   次迭代将学到的全局特征知识 Z传递给   次迭代, 本文的目标是最小化   和   之间的

距离: 

LSmooth =
1
N

N∑
i=1

N∑
j=1

||Zi
j−Zi−1

j ||
2
+1/

N2 tr
(
ZiTLZi

)
(8)

N tr(·) L = D−A D

Dii =
∑

j

Ai j

其中 ,    是节点数 ,    表示矩阵的迹 ,    是与图邻接矩阵相关联的拉普拉斯矩阵 ,  其中    是度矩阵 ,

, T表示转置. 除了考虑知识传递的平滑性 (第 1项)之外, 本文还使用 Dirichlet能量 [32] (第 2项)增强

相邻节点之间的依赖关系.
此外, 为进一步提升图的整体连通性并维持其稀疏性 [24], 本文在框架中引入了连通性和稀疏性约束: 

LCS =
−1T

N
log(A1)+

γ

N2
||A||2F (9)

1 || · ||F γ其中,   表示全 1向量,   表示矩阵的 Frobenius范数,   是一个非负值, 用于控制稀疏性. 第 1项通过对数障碍惩

罚来避免形成断开的图, 而第 2项则通过对大度数进行惩罚来控制稀疏性.
最终, 节点正则化被定义为上述损失的总和, 即: 

LReg = αLSmooth+βLCS (10)

α β其中,   和   是超参数, 用于平衡平滑性、连通性和稀疏性在正则化过程中的贡献.

公式 (10)引入了平滑性、连通性和稀疏性这 3个正则化目标. 具体来说, 平滑性目标旨在确保在连续迭代

过程中, 生成的全局特征保持相似, 从而避免模型权重过快变化导致的性能波动. 具体来说, 我们通过最小化相

邻节点特征之间的变化量来实现平滑性. 这一目标函数的作用在于促进节点间特征的一致性, 使得在信息传播

过程中, 相似节点能够保持相似的特征表示, 从而增强模型的鲁棒性. 连通性目标函数的设计主要关注图的整

体结构, 确保学习到的节点嵌入能够反映图的连通性信息. 在图结构数据中, 连通性是一个重要的全局属性, 它

决定了图中节点之间的可达性和路径. 通过强制连通性, 我们确保模型能够学习到能够反映图整体结构的节点

嵌入, 从而增强模型在全局图任务 (如图分类)中的性能. 连通性目标函数有助于捕捉图中的长距离依赖关系,

使得模型能够更好地理解图的宏观结构特征. 稀疏性目标函数的设计旨在避免模型学习到过于稠密的节点嵌

入, 这有助于减少计算复杂度并提高模型的泛化能力. 在图表示学习中, 如果节点嵌入过于稠密, 可能会引入不

必要的噪声和冗余信息, 导致模型对未见数据的预测能力下降. 通过引入稀疏性约束, 我们鼓励模型学习到简

洁且信息量丰富的节点嵌入, 从而提高模型的有效性和效率. 此外, 稀疏性还有助于揭示图数据中潜在的重要

结构特征, 如社区结构等.

 3   实验分析

为了全面评估本文所学图表示的有效性, 本文将提出的方法应用于节点分类和图分类两种图学习任务. 与当

前先进方法相比, 本文模型在多个数据集上均展现出卓越的性能. 为进一步剖析模型的工作机制, 本文深入探讨了

模型中多重关系建模、正则化、采样策略、子图大小和屏蔽比例对图结构学习的影响.

 3.1   实验设置

本文方法的整体训练流程如图 2所示. 为模拟节点扰动, 本文在子图和全图层面随机屏蔽了一定比例的节点

特征, 并借助缩放余弦损失 [21]及特定的节点正则化策略重建图结构. 在采样阶段, 输入图被划分为约 100个等份,

子图大小则依据采样过程中的跳数来确定. 为确保比较的公正性, 本文在节点分类任务中采用 GAT[34]作为自动编

码器的主干, 在图分类任务中选择 GIN[35]作为主干. 不同数据集的具体网络参数设置如表 1和表 2所示.
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表 1　节点分类任务数据集的统计信息和参数设置
 

类别 设置
直推式 归纳式

Cora Citeseer PubMed PPI Reddit

统计
信息

节点数 2 708 3 327 19 717 56 944 232 965
边数 5 429 4 732 44 338 818 716 11 606 919

特征维度 1 433 3 703 500 50 602
节点类别数 7 6 3 121 41
训练集节点数 140 120 60 44 906 153 757
验证集节点数 500 500 500 6 514 23 297
测试集节点数 1 000 1 000 1 000 5 524 55 911

参数
设置

随机屏蔽比例 0.5 0.6 0.75 0.5 0.75
P (公式(1)) 3 3 5 5 5
K (公式(5)) 16 15 19 17 20
λ (公式6) 0.4 0.3 0.5 0.7 0.7

[α,β,γ] (公式(9), (10)) [0.5, 0.5, 0.3] [0.5, 0.5, 0.4] [0.5, 0.5, 0.3] [0.4, 0.6, 0.5] [0.5, 0.5, 0.5]

子图批次大小 32 32 64 128 128
 
  

表 2　图分类任务数据集的统计信息和参数设置
 

类别 设置 IMDB-B IMBD-M PROTEINS COLLAB MUTAG REDDIT-B NCI1

统计
信息

图数量 1 000 1 500 1 113 5 000 188 2 000 4 110
图类别数 2 3 2 3 2 2 2
平均节点数 19.8 13.0 39.1 74.5 17.9 429.7 29.8

参数
设置

随机屏蔽比例 0.5 0.5 0.75 0.75 0.8 0.75 0.25
P (公式(1)) 5 5 5 10 5 5 10
K (公式(5)) 10 6 9 8 8 12 8
λ (公式(6)) 0.5 0.3 0.5 0.6 0.4 0.6 0.7

[α,β,γ] (公式(9), (10)) [0.4, 0.6, 0.3] [0.5, 0.5, 0.5] [0.5, 0.5, 0.3] [0.5, 0.5, 0.5] [0.5, 0.5, 0.5] [0.6, 0.4, 0.3] [0.6, 0.4, 0.3]

子图批次大小 16 16 16 16 32 8 8
 

 3.2   节点分类实验

在直推式学习的背景下, 本文使用了 3个引文网络数据集进行实验研究: Cora[36]、Citeseer[37]和 PubMed[35]. 为
了确保实验设置的一致性, 为验证本文方法在归纳式学习中的性能, 本文进一步采用了蛋白质相互作用 (PPI)数据

集 [38], 该数据集包含表示不同人体组织的图. 此外, 为更全面地评估方法的鲁棒性, 本文还引入了一个规模更大的

数据集 Reddit[38], 该数据集聚焦于社交网络, 并包含了 Reddit帖子的相关信息.
如表 3所示, 本文所提出的方法在直推式和归纳式任务中均展现出超越所有现有自监督方法的卓越性能. 在

众多基线方法中, GraphMAE[21]作为主要竞争对手, 尽管在生成范式中有所建树, 却忽略了从结构角度对图表示进

行建模的重要性. 另一基于对比学习的基线方法 GSC[7]虽然考虑了局部几何结构, 但其视角相对局限. SRM性能

的提升不仅凸显了建模图表示学习内部关系的重要性, 同时也验证了其必要性. 进一步地, 本文方法利用图内部的

多个内在关系作为监督信号, 相较于监督基线方法, 展现出了更为强大的竞争力. 特别地, 在 PPI和 Reddit上的结

果表明, 本文方法在归纳任务中对未见节点和图的泛化能力尤为突出.
 

表 3　节点分类实验结果 (%)
 

模型
直推式 归纳式

Cora Citeseer PubMed PPI Reddit

GCN[39] 81.4±0.6 70.3±0.7 76.8±0.6 51.5±0.6 93.3±0.1
GAT[40] 83.0±0.7 72.5±0.7 79.0±0.3 97.3±0.2 －
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 3.3   图分类实验

图分类旨在根据图的特性 (如图密度、图结构) 对具有未知标签的图进行类别预测. 为了全面评估本文方法

的性能, 我们将其与监督方法、图核方法以及自监督方法进行了对比.
本文选择了 4个社交网络数据集 (即 IMDB-B、IMDB-M、COLLAB、REDDIT-B)以及 3个生物信息学数据

集 (即MUTAG、PROTEINS、NCI1)作为实验对象. 鉴于社交网络数据集缺乏节点特征, 仅依赖图结构信息, 本文

采用度作为输入节点特征. 同时, 由于这些社交网络数据集中不存在节点标签, 本文遵循公共标准 [14] 进行公平的

性能比较.
结果分析如后文表 4所示, 本文方法在全部数据集上均超越了主要的竞争生成方法 GraphMAE[21] , 其中在 6

个数据集上名列榜首, 仅在 NCI1数据集上位居次席. 值得注意的是, DGCL[14] 方法虽然基于 GIN构建多通道消息

传递层, 但其参数复杂度较高. 相较之下, 本文方法专注于挖掘图内部关系, 并开发了一个简洁的框架, 因此避免了

复杂的数据增强和网络结构技术, 使得方法更为高效和实用. 此外, 本文方法在几乎所有图核方法上都表现出色,
这进一步证明了学习图粒度之间相互作用的优越性. 尤为令人瞩目的是, 本文方法甚至在性能上超越或比肩监督

方法, 这充分表明其学到的表示既有意义又强大, 同时也强调了在图学习任务中推理图结构的重要性. 上述观察结

果进一步验证了本文的主要观点, 即通过建模图的粒度并挖掘它们之间的复杂关系, 本文方法能够更有效地识别

图中隐藏的判别性信息, 从而在图分类任务中取得优异性能.

 3.4   消融实验

为了深入探究核心设计的影响, 本文在多个数据集上实施了节点分类 (即 Cora、PubMed 和 PPI) 和图分类

(即 IMDB-B、MUTAG)的消融研究. 所有变体均从头开始独立训练, 确保结果的公正性和准确性.
首先探讨了全面探索不同关系的必要性, 并评估了所提出的关系建模策略的有效性. 如表 5所示, 本文引入了

一个不包含节点扰动、局部分支和特定节点正则化的基线模型作为起点. 随后, 通过一系列渐进的实验, 逐步将核

心组件添加到基线变体中, 以构建完整的模型. 具体地, 表 5中的“+局部分支”表示在基线模型的基础上添加了一

个局部分支, 该分支专注于对单个子图进行采样而非整个批次. “+特征融合”则在局部和全局分支之间引入了横向

表 3    节点分类实验结果 (%)(续) 

模型
直推式 归纳式

Cora Citeseer PubMed PPI Reddit

GraphSAGE[41] 79.2±1.5 71.2±0.5 73.1±1.4 51.3±3.2 92.1±1.1
Raw features 56.6±0.4 57.8±0.2 69.1±0.2 42.5±0.3 58.5±0.1
DeepWalk[42] 67.2 43.2 65.3 52.9 32.4
GAE[16] 71.5±0.4 65.8±0.4 72.1±0.5 － －

GraphSAGE[41] 75.2±1.5 59.4±0.9 70.1±1.4 46.5±0.7 90.8±1.1
GRACE[12] 81.9±0.4 71.2±0.5 80.6±0.4 69.7±0.2 94.7±0.0
DGI[43] 82.3±0.6 71.8±0.7 76.8±0.6 63.8±0.2 94.0±0.1
BGRL[44] 82.7±0.6 71.1±0.8 79.6±0.5 73.6±0.2 94.2±0.0
GMI[45] 83.0±0.3 73.0±0.3 79.9±0.2 65.0±0.0 95.0±0.0
GATE[18] 83.2±0.6 71.8±0.8 80.9±0.3 － －

GraphCL[11] 83.6±0.5 72.5±0.7 79.8±0.5 65.9±0.6 95.1±0.1
Sub-graph Contrast[9] 83.5±0.5 73.2±0.2 81.0±0.1 66.9±0.2 95.2±0.0

InfoGCL[46] 83.5±0.3 73.5±0.4 79.1±0.2 － －

CCA-SSG[47] 84.0±0.4 73.1±0.3 81.0±0.4 73.3±0.2 95.1±0.0
GraphMAE[21] 84.2±0.4 73.4±0.4 81.1±0.4 74.5±0.3 96.0±0.1

IDGL[27] 84.5±0.3 74.1±0.2 － － －

GSC[7] 84.6±0.1 73.7±0.1 82.1±0.2 69.1±0.3 95.3±0.1
Ours 85.3±0.2 74.1±0.4 82.7±0.2 75.4±0.2 96.5±0.0
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连接, 以增强信息的交互与融合. “+子图批”进一步改进了局部分支, 通过采样子图批次而非单个子图, 提升了模型

的泛化能力. “+MaskGlobal/Local”在全局或局部分支中随机屏蔽节点特征, 以增强模型的鲁棒性. 最后, “+LReg” (详见

公式 (10))通过添加节点正则化项, 进一步提升了模型的性能, 从而得到了最终的完整模型.
 
 

表 4　图分类实验结果 (%)
 

模型 IMDB-B IMBD-M PROTEINS COLLAB MUTAG REDDIT-B NCI1
GIN[48] 75.1±5.1 52.3±2.8 76.2±2.8 80.2±1.9 89.4±5.6 92.4±2.5 82.7±1.7

DiffPool[49] 72.6±3.9 － 75.1±3.5 78.9±2.3 85.0±10.3 92.1±2.6 －

SP[50] 55.6±0.2 38.0±0.3 75.1±0.5 － 85.2±2.4 － 73.0±0.2
GK[51] 65.9±1.0 43.9±0.4 71.7±0.6 72.8±0.3 81.7±2.1 － 62.3±0.3
WL[52] 72.3±3.4 47.0±0.5 72.9±0.6 － 80.7±3.0 68.8±0.4 80.3±0.5
DGK[53] 67.0±0.6 44.6±0.5 73.3±0.8 － 87.4±2.7 78.0±0.4 80.3±0.5
MLG[54] 66.6±0.3 41.2±0.0 76.1±2.0 － 87.9±1.6 － 80.8±1.3

graph2vec[55] 71.1±0.5 50.4±0.9 73.3±2.1 － 83.2±9.3 75.8±1.0 73.2±1.8
InfoGraph[56] 73.0±0.9 49.7±0.5 74.4±0.3 70.7±1.1 89.0±1.1 82.5±1.4 76.2±1.1
GraphCL[11] 71.1±0.4 48.6±0.7 74.4±0.5 71.4±1.2 86.8±1.3 89.5±0.8 77.9±0.4
JOAO[57] 70.2±3.1 49.2±0.8 74.6±0.4 69.5±0.4 87.4±1.0 85.3±1.4 78.1±0.5
GCC[10] 72.0 49.4 － 78.9 － 89.8 －

MVGRL[58] 74.2±0.7 51.2±0.5 － － 89.7±1.1 84.5±0.6 －

InfoGCL[46] 75.1±0.9 51.4±0.8 － 80.0±1.3 91.2±1.3 － 80.2±0.6
GraphMAE[21] 75.5±0.7 51.6±0.5 75.3±0.4 80.3±0.5 88.2±1.3 88.0±0.2 80.4±0.3
DGCL[14] 75.9±0.7 51.9±0.4 76.4±0.5 81.2±0.3 92.1±0.8 － 81.9±0.2
Ours 76.2±0.5 52.0±0.5 76.8±0.2 81.3±0.3 92.3±1.1 90.3±0.3 81.2±0.4

 
 
 

表 5　节点分类和图分类实验中关于关系建模的消融实验 (%)
 

模块
节点分类 图分类

Cora PubMed PPI IMDB-B MUTAG
基线模型 78.6 79.3 70.5 72.5 87.6
+局部分支 81.4 79.4 70.8 74.1 88.5
+特征融合 81.7 80.1 71.2 74.3 88.9
+子图批 84.4 81.0 74.5 75.2 91.7

MaskGlobal+  84.6 81.1 75.1 75.7 92.0

MaskLocal+  84.8 81.3 75.8 75.7 92.1

LReg+  85.3 82.7 75.4 76.2 92.3
 

如表 5所示, 局部分支的构建以及局部与全局特征信息的融合 (基线模型+局部分支), 对局部与全局关系的学

习具有显著影响. 这一作用主要得益于局部和全局底层结构表示的互补性. 特别地, 当表 5中变种模型 (即基线模

型+局部分支+特征融合+子图批)通过集成训练批次中的子图推理结果时, 显著提升了模型的性能. 与每次仅采样

一个子图的做法相比 (基线模型+局部分支), 本文提出的子图采样机制确保了图中节点采样概率的均衡性. 这种机

制允许以一种灵活的方式聚合每个子图训练批次中的有意义局部结构信息, 从而增强了模型捕捉复杂关系的能力.

MaskGlobal MaskLocal LReg从表 5可以观察到, 节点掩码 (包括   和  )和所提出的节点正则化   均有助于提升性能. 这

表明在建模节点间相关性关系时, 引入节点扰动和节点约束是行之有效的.
综上所述, 基于上述对建模单一关系的观察, 探索不同图粒度之间复杂关系的必要性及意义凸显. 仅考虑单一

关系的建模变体在性能上已优于基线模型, 而整合了所有 3种关系的完整模型则实现了最佳性能. 更为关键的是,
深入理解内在的图关系不仅深化了对图结构的认识, 而且对图结构化数据的建模至关重要.
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为了深入探究提出的节点正则化中各个术语的效用, 本文进行了详细的检验, 并将结果整理在表 6中. 鉴于节

点约束所涵盖的平滑性、稀疏性和连通性的全面考量, 本文在生成阶段所采用的正则化方法能够有效地利用编码

表示重建完整的图结构. 这一过程中, 不仅保留了更多节点间的依赖信息, 而且增强了模型对复杂图结构的理解和

描述能力. 此外, 正则化的应用还有助于稳定训练过程, 减小标准差, 从而提升了模型的鲁棒性, 为细致而可靠地解

析图结构提供了坚实的基础.
  

表 6　节点分类和图分类实验中关于正则化的消融实验 (%)
 

正则化策略
节点分类 图分类

Cora PubMed PPI IMDB-B MUTAG
Ours 85.3±0.2 82.7±0.2 75.4±0.2 76.2±0.5 92.3±1.1

LSmoothw/o  84.7±0.3 82.3±0.2 75.0±0.4 75.8±0.6 91.5±1.4

LCSw/o  85.2±0.3 82.4±0.4 75.3±0.5 75.9±0.8 91.9±1.3

LRegw/o  84.7±0.4 81.8±0.4 75.1±0.6 75.3±0.9 91.2±1.3
 

为了评估不同子图采样策略在捕捉局部和全局图信息方面的效能, 本文对比了包括随机游走 [59] 和广度优先

搜索 [7] 在内的多种方法. 实验结果详列于表 7, 显示本文所采用的基于分区的子图采样机制在性能方面相较于其

他方法具有显著优势. 这表明该机制在捕捉局部信息方面表现卓越, 并能有效集成子图内的远程邻居信息. 因此,
通过该机制所生成的改进表示有助于更精确地区分不同的子图, 为图数据的深入分析提供了有力的工具.
  

表 7　节点分类和图分类实验中关于采样策略的消融实验 (%)
 

采样策略
节点分类 图分类

Cora PubMed PPI IMDB-B MUTAG
基于分区的策略 85.3 82.7 75.4 76.2 92.3

基于随机游走的策略 82.2 80.5 72.8 74.6 90.2
基于广义优先搜索的策略 82.9 81.6 72.9 74.6 90.6

 

图 3展示了子图大小对结果的影响的情况. 子图的大小由分区的数量和每个分区的采样大小决定. 对于较小

的MUTAG和 IMDB-B数据集, 本文在特定范围内报告了消融实验的结果. 虽然不同图的最优组合有所不同, 但
在大多数情况下, 子图大小对模型性能的影响波动较小.

图 4则展示了随机屏蔽节点特征比例的影响. 虽然不同图的最优掩码比率可能有所差异, 但一般而言, 较高的

掩码率有助于提高图表示的质量.

α β

α β

图 5和图 6分别展示了在 Cora数据集以及 IMDB-B数据集上关于   和   的灵敏性分析结果. 模型的性能随

着远离最优值而降低, 其他数据集上也展示了相似的结果. 因此,   和   的精确调校对模型性能具有至关重要的影

响. 随着这两个参数逐渐偏离其最优值, 模型在捕捉数据特征、区分不同类别或情感倾向方面的能力显著减弱, 进
而表现为整体性能的下滑.
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 4   总　结

本文提出了一种自监督图表示学习的结构关系建模 (SRM) 框架, 旨在全面探索图粒度之间复杂关系的必要

性, 并探讨关系建模策略的有效性. SRM框架的引入旨在克服由弱监督信号和图拓扑不平衡导致的局限性, 从而

增强图表示学习的性能. 为了有效捕捉图的内部局部结构, 本文提出了一种基于分区和多跳邻居信息的子图采样

机制. 这种机制能够充分利用图的局部信息, 提高模型的判别能力, 进而优化图表示的质量. 此外, 本文还引入了一

种节点正则化技术, 以增强模型对扰动的鲁棒性, 确保在训练过程中生成的图保持合理和稳定. 通过在多个基准数

据集上进行大量实验, 本文验证了所提出的方法在自监督图表示学习方面的优越性. 相较于监督和无监督图表示

学习方法, 本文的方法展现出了更高的性能. 这些实验结果不仅证明了 SRM框架的有效性, 还展示了其在处理复

杂图数据方面的潜力. 尽管具有竞争力的性能, 当前 SRM的图分区过程涉及多个步骤, 未来的研究将聚焦于探索

一种端到端的分区方案, 旨在将分区过程与特征表示学习无缝融合, 形成一个更加简洁且高效的统一框架. 此外,
为了进一步提升 SRM的普适性和实用性, 本文将继续扩展 SRM对更广泛的图任务的适用性 (如链接预测)和对

更大图数据集的鲁棒性 (如 OGB数据集).
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