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摘　要: 图神经网络因其强大的建模能力引起广泛关注, 常常被用来解决图上的节点分类任务. 现阶段常用的以图卷

积神经网络 (graph convolutional network, GCN)为内核的模型解决此类问题, 但往往因为出现过拟合与过平滑而导致

深层的节点嵌入表示效果并不好. 因此, 本文提出了一种基于 GCN内核的结合残差连接与自注意力方法——GCNRN
模型, 以提升 GCN的泛化能力. 同时, 为了整合更深入的信息, 本文引入融合机制, 采用模糊积分融合多个分类器, 最
终提高模型测试精度. 为了验证所提出方法的优越性, 本文采用 ogbn-arxiv 与常用的引文数据集进行了对比实验.
GCNRN 模型与多个以 GCN 为内核的现有模型相比, 节点分类准确率平均提高了 2%, 且避免了传统的过拟合和过

平滑现象. 此外, 实验结果表明, 增加了基于模糊积分的融合模块的多分类器模型比传统融合方法具有更好的分类效果.
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Abstract: Graph neural networks (GNNs) have attracted widespread attention due to their powerful modeling capabilities,
and they are often used to solve node classification tasks on graphs. At this stage, the commonly used model with the
graph convolutional network (GCN) as the core solves such problems. However, due to over-fitting and over-smoothing,
the deep node embedding representation effect is not positive. Therefore, this study proposes a graph convolutional neural
residual networks (GCNRN) model that combines residual connection and self-attention based on GCN kernel to improve
the generalization ability of GCN. At the same time, in order to integrate more in-depth information, this study introduces
a fusion mechanism, uses fuzzy integral to fuse multiple classifiers, and finally improves the model testing accuracy. In
order to verify the superiority of the proposed method, this study uses ogbn-arxiv and commonly used citation datasets to
conduct comparative experiments. Compared with many existing models with GCN as the core, the GCNRN model has
an average improvement of node classification accuracy by 2% and avoids the traditional over-fitting and over-smoothing
phenomena. In addition, the experimental results show that the multi-classifier model with the fusion module based on
fuzzy integral has a better classification effect than the traditional fusion method.
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 1   引言

近年来, 将深度学习应用于图结构数据受到广泛

关注, 并广泛应用于自然语言处理、计算机视觉和推

荐系统. 图神经网络可以看作是节点之间的连接和消

息传递之间的一个过程 .  自从引入图卷积神经网络

(graph convolutional networks, GCN)[1] 以来, 许多高性

能的设计已经被提出来解决节点分类问题. 例如, 图注

意网络 (graph attention networks, GAT)[2], GraphSAGE[3]

和 JKNet[4] 等. 随着越来越多的网络结构的提出, 模型

的精度也稳步提高.
图卷积神经网络的目标是将节点特征转换为能够

感知图的结构的特征, 可以通过聚合多层邻居信息来

增加感知域 ,  并提高对图结构的认识 .  但是 ,  随着

GCN 层数的加深, 将会导致梯度消失、过平滑、过拟

合等一系列问题. 随着图卷积神经网络的发展, 有许多

方法可以减少过平滑. 例如 GCNII[5] 通过初始残差连

接和恒等式映射, 缓解了过平滑问题. DeeperGCN[6] 提

出了两个广义的均值-最大聚合函数, 分别是 Softmax 聚
合函数与 PowerMean 聚合函数. JKNet 需要保存每一

层的中间层信息, 最后进行层聚合. 虽然已有部分文章

提出缓解图卷积神经网络过平滑问题, 但是它们提出

的方法并不是都适用于图卷积神经网络节点分类任务,
如果随意使用常见的缓解过平滑的技巧, 往往会使得

模型效果适得其反.
然而, 单个分类器的性能是有局限性的, 通过融合

多个模型的技术可以进一步提升分类的精度. 这些信

息融合的概念产生于 20 世纪 70 年代末, 最开始起源

于军事领域, 但随着信息融合技术本身、计算机和网

络通信以及控制技术的发展, 信息融合已成为信息处

理的一种通用工具和常用的思维模式.
信息融合技术应用于分类问题也称为多分类融合

技术, 旨在利用各分类器检测的信息和不同的处理方

法以获得对分类对象的全面检测信息, 从而提高分类

精度和可靠性. 目前, 常见的融合方法有投票法[7]、最

大值法[8] 和权重平均法[9]. 投票法是一种遵循多数票原

则的集成学习模型. 最大值法是一种选择样本并选择

分类效果概率最高的方法. 加权平均法根据不同的模

型对最终结果的贡献不同, 这可以代表不同模型的重

要性. 虽然这些上述传统的融合方法是常用且高效的,
但是他们并不能具有对分类器的准确性、描述的质量

和可区分性具有可解释性.

然而, 采用模糊积分融合技术替代传统融合技术

进行多分类器模型融合. 与传统的融合技术相比, 恰恰

能够弥补它们的不足. 在计算模糊测度值中, 通过计算

模糊测度公式描述分类器的准确性、质量以及可区分

性. 这使得使用模糊积分融合技术进行多分类器融合

相比于传统融合方法具有更优的可解释性与效果.
综合以上分析, 本文主要围绕图卷积神经网络用

于节点分类性能不佳的问题, 为了减轻 GCN的深层影

响和提高泛化性, 提出了一种结合层注意力的 GCNRN
模型, 利用残差连接结构, 使得节点特征获得更好的表

达, 从而有效提升其泛化能力. 最后, 为基于模糊积分

的多分类器融合机制构建融合分类框架, 以整合更深

入的节点信息, 提高分类精度.
本文的主要工作如下.
(1) 提出了一种基于图卷积神经网络的结合残差

网络与层注意力的分类算法, 从而更好地表达节点的

表征.
(2) 基于模糊积分构建融合分类框架, 以获得更深

层次的信息, 从而提升整体分类效果.
(3) 在 4 个公共基准数据集上进行实验, 验证了本

文的分类算法的分类指标高于同类算法.
本文架构如下: 第 2 节将简要介绍相关工作; 第

3节提出本文的创新方法, 分别从核心分类模型、融合

算法和整体框架展开介绍; 第 4 节分别在多个数据集

上展开对比验证, 并分析和讨论了本文算法的特点; 最
后一节给出简要总结和未来研究方向.

 2   相关工作

 2.1   基于图神经网络的分类算法

图神经网络 GNN 自 2009 年模型被提出[10], 直到

2017 年 GCN 模型的出现使得图神经网络得到快速发

展. Bruna 等人[11] 首先利用谱域内的图的傅里叶变换

和卷积神经网络相结合, 产生频谱图卷积神经网络.
Kipf 等人[1] 提出了使用切比雪夫多项式简化图卷积.
图卷积神经网络中的消息聚合和消息更新是消息传递

机制中的两个重要过程. 首先聚合每个邻居节点的信

息, 并将其传输到目标节点, 然后通过消息更新将目标

节点的信息和邻居节点传递来的信息进行更新, 最终

得到目标节点的表示. 图卷积神经网络层是由频率响

应函数的线性近似推导出来的, 但是和深度学习中深

度网络给模型带来的强大拟合能力一样, 通过堆叠多
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层图卷积神经网络, 在某种程度上, 可以达到高阶多项

式形式的频率相应函数的滤波能力.

G = {V,E,A}
V |V | = n E

A

Ai, j = A j,i L = D−A

D Di,i i

Xl l

图卷积神经网络架构被广泛使用, 它依赖于层级

的传播规则. 我们定义 表示无向图, 其中,
表示节点集合,  表示图上共有 n 个节点,  表示

边集合,  表示邻接矩阵, 定义节点之间的相互连接, 且
在无向图中 ,  表示图上的拉普拉斯矩

阵, 其中,  表示一个对角阵,  表示第 个节点的度,
表示第 层的表征当前节点的表征.

X(l+1) = σ
(
D−

1
2 AD−

1
2 X(l)W(l)

)
(1)

目前以 GCN 内核为基础的模型中, 例如 Graph-
SAGE、DeeperGCN、JKNet和 GCNII模型, 在面对多

层图卷积过平滑问题, 大多对初始残差连接块、聚合

函数和中间层进行填充聚合器进行改进以适应深层模型.
但是上述基于 GCN 内核的分类算法仍无法解决

深层过平滑问题和融合模型的问题. 因此, 本文首先结

合注意力机制与残差网络结构, 再利用模糊积分融合

多分类器的方式提取更深层次的信息, 最终提升模型

性能.
 2.2   分类器融合机制

信息融合技术应用于分类问题称为多分类融合技

术, 从而提高分类精度和可靠性, 对于分类问题, 主要

分为 3 个层次上的融合, 数据融合、特征级融合和决

策级融合. 常见的融合工具有投票法、最大值法、权

重平均法等.
传统的融合技术是常用且高效的, 但仍各自存在

缺陷. 最大值法只是对样本使用分类结果概率最高的

方法, 但该方法不能忽略分类器对样本描述的质量和

区别. 投票模型融合方法采用多数票规则进行投票, 但
该方法依赖于模型的区分度. 如果相似的模型融合, 投
票融合效果会更差. 权重平均模型融合方法根据准确

率为不同的模型分配不同的权重, 但该方法考虑的分

类器指标太少, 无法影响最终的融合效果.
为了避免上述传统方法存在的问题, 能够充分考

虑多个分类器的联合贡献率, 本文采用模糊积分[12] 做

多分类器融合算法.
在基于模糊积分的多分类融合系统中, 模糊测度

的取值决定着模糊积分的值, 从而对分类结果产生较

大影响. 依靠模糊测度能够对分类器间交互作用的特

性, 实现将多个分类器融合后性能的正向提升. 在应用

模糊积分进行融合时, 需要学习出最优的模糊测度值,
以更好地表现各分类器自身在融合系统中具有的重要

程度和分类器之间的交互作用, 以达到有效提高融合

的分类性能的目的.

 3   模型设计

本文提出了一种基于初始残差连接和层注意力方

法的 GCNRN模型. 该方法基于 ResNet首次提出了跳

跃连接, 可以缓解深度 GCN 的过平滑问题, 提高了模

型的泛化性. 另外, GCNRN 模型添加了一个层注意力

机制建模每一层嵌入的重要程度, 最后根据每一层的

嵌入结果完成分类任务.
 3.1   GCNRN 模型框架

GCNRN 模型框架如图 1 所示, 其中, 包含线性变

化层、图卷积层、残差网络层、自注意力层和分类层.
e

e

e0 e0

ei

线性变换层为了避免高维输入特征 造成的计算

负载, 该模型需要将输入 的特征通过线性变换层得到

的输入特征向量. 这个 也就是图卷积神经网络中的

第 0 跳表达, 然后通过残差连接结构与自注意力机制

得到最终商品的最终表达 .
图卷积神经网络层包含 Norm[13]、ReLU[14]和 Dropout

模块[15], Norm 模块主要用于加速网络的收敛速度, 具
有一定程度的正则化效果. 经过归一化操作后, 不同维

数的特征具有数值可比性. ReLU 是一个分段线性函

数, 相较于线性函数更具表现力. 由于非负区间的梯度

是常数, 因此 ReLU 函数不存在梯度消失的问题, 可以

使模型的收敛速度处于稳定状态. Dropout 模块可以防

止过拟合, 在训练过程中减少了特征之间的交互作用,
以减少过拟合, 在该模型中用于提高模型的鲁棒性和

测试的准确性.
e0

α、β γ

α e0 β

γ

i ei

残差连接结构需要将模型的输入 按比例连接到

每一层.  和 是根据每层的尺度比例来计算每层的

特征矩阵,  代表初始输入 的比例,  代表上一层的特

征矩阵的比例,  代表当前层的特征矩阵的比例, 使用

残差网络解决不仅可以加速收敛, 而且可以缓解深层

的过度平滑, 使用式 (2)计算当前 层的节点表征 .

ei = α× e0+β× ei−1+γ× ei (2)

attz attz

为更好地得到图卷积神经网络的最终表达, 采用

自注意力机制来建模每一层嵌入的重要程度 ,  使用

权重系数代表每层的重要度,  包含了第 0 层到
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第 z 层的嵌入表达的权重, Softmax 函数用于将 z 层嵌

入的权重归一化.

attz = Softmax(ReLU(e0× ez)) (3)

e

利用注意力向量将每层的嵌入向量加权求和可以

得到最终的节点表征 , 如式 (4)所示.

e =
k∑

z=0

attz× ez (4)

 3.2   基于模糊积分的多分类器融合方法

基于模糊积分的多分类融合方法是一种扩展的加

权平均法, 可以根据分类器的输出与模糊测度动态为

各分类器赋予权重, 从而使得融合后的分类性能比单

个分类器效果好.

 3.2.1    模糊积分

X

R X σ µ : R→
[0,1] R

模糊积分原理是建立在模糊测度上的概念. 设 是

任意集合,  是 的子集构成的 代数, 集函数

当且仅当满足以下条件时, 称为定义在 的模糊

测度.

∅ ∈ R µ(∅) = 0(1)平凡性. 若 , 那么 .

A ∈ R, B ∈ R, A ⊂ B µ(A) ⩽ µ(B)(2)单调性. 若 , 则有 .

µ X xi

X µ X R+
由此定义模糊积分.  是集合 上的模糊测度,  是

集合 上的元素, Choquet 积分是关于 从  到  的函

数, 定义如下[16].∫
f dµ =

∑
i=1

[
f (xi)− f (xi−1)

]
µ (Ai) (5)

 

 

Linear layer e0

e1

e2

e3

e4

Softmax

Output

Self-attention

Residual network layer

Self-attention layer

Classification layer

Conv Norm ReLU Dropout
Graph convolutional layer

Graph convolutional layer

 

图 1    GCNRN模型
 

3.2.2    模糊积分的模糊测度值算法

Z = {z1,z2, · · · ,zL} C = {C1,

C2, · · · ,Cn} n X =

{x1, x2, · · · , xm} m

xi xi Di
L

对于给定训练样本集 ,  
是   个目标类别组成的集合分类器 ,  

是 个分类器组成的集合. 在 X 中取一分

类器 , 则 对这些样本的隶属程度输出用 表示.

为了进一步给出模糊测度的计算式, 我们需要引

入分类器识别过程中的 3个不确定性表征量[17].

Ri xi

(1) 随机性或概率不确定性. 分类正确率是对这一

不确定性的反映, 我们使用 表示 对所有样本的分类

准确率.

Fi
j xi

C j s

(2) 清晰度. 分类器对某类别的正确认知能力以及

认知的清晰度大小称为分类器对这一类的清晰度, 定
义为 , 同时也表示分类器 对所有样本中正确归类为

类的清晰度. 推广到全体样本, 对 个被分类成功的

样本, 有:

Fi
j =

s∑
k=1

f i
j

s
(6)

(3) 描述品质. 当样本被正确分类的时候, 输出向

量中最大分量的值越大, 其他分量的值越小, 则该输出
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Di
j

向量的歧义性越小, 分类器的分辨能力越强; 输出向量

的歧义性反映出的分类器的分辨能力称为分类器的描

述品质, 用符号 如式 (7)表示.

Di
j =



s∑
k=1

(2×ai
k j−1)

s


+



L−s∑
k=1

(1−2×ai′
k j)

L− s


(7)

xi C j Z j = {z j1,

z j2, · · · ,z jL} (ai
1 j,a

i
2 j,a

i
3 j, · · · ,a

i
L j) s

L C j ai
k j

L− s C j ai′
k j

其中, 对分类器 , 所有样本在 类上的分量为

, 相应的预测状态为 .  为

个样本中事实属于 类的个数,  为分类器给出的隶

属程度,  为余下的不属于 类的个数,  为其隶属

程度. 输出向量的二元分布越明显, 分类器的描述品质越

高; 输出向量的二元分布越模糊, 分类器的可分辨度越低.
xi C j最终对分类器 , 对目标类别 , 模糊测度的计算

如式 (8)[18].

V i
j = Ri×Fi

j× e−
(2−Di

j)

4 (8)

 3.2.3    模糊积分的融合模型

C

i
[
di,1,di,2, · · · ,di,c

]
di,1 ∈ [0,1], j = 1,2, · · · ,C

X = [X1,X2, · · · ,XL] Ci

V i

基于模糊积分的多分类融合模型, 要求分类器的

输出为非负值向量, 对于一个共有 个类别的分类问题

中, 第 个分类器的输出形式为 , 其中,
. 把所有的分类器作为一个集

合, 记作 , 为每一类  在集合 X 的幂

集上定义模糊测度, 在第 3.2.2节中进行模糊测度的计

算, 得到模糊测度 后使用模糊积分把各个分类器对

样本的输出进行综合. 系统把最大可能性对应的类作

为对样本的分类结果.
 3.3   模型算法的具体实现

如果学习节点嵌入能够考虑更深入的信息同时保

持模型的泛化性, 那么就可以缓解模型过平滑问题. 本
文提出的 GCNRN模型采用了残差结构与层注意力方

案, 恰恰能够解决这一问题.

e α、β γ

为了避免高维输入引起的操作复杂性, 我们需要

通过全连接层来降低特征矩阵的维数. 每一层都需要

Norm、ReLU 和 Dropout 层. 在每一层中, 残差网络结

构需要将输入 按比例连接到每一层.  和 是根据

每层的尺度比例来计算每层的特征矩阵, 这可以缓解

深层的过度平滑. 为了更好得到图卷积神经网络的最

终表达, 采用自注意力机制来建模每一层嵌入的重要

程度, 使用自注意力机制能够很好地学习到每一层的

重要度并且能提升模型效率, 对最终的节点分类准确

率作用是很大的. GCNRN模型的伪代码如下.

算法 1. GCNRN模型框架

G{V,ε} {ev,∀v∈V} K α,β,γ输入: 图 ; 输入特征 ; 图卷积深度 ; 残差连接系数 .
Zv v∈V输出: 表征向量  ,  .

e(0)←ev,∀v∈V1.  ;
2. for k=1, …, K do

e(k)←GCNs(e(k),G)3. 　  ;
e(k)←Norm(e(k))4.　  ;
e(k)←ReLU(e(k))5.　  ;
e(k)←Dropout(e(k))6. 　  ;

e(k)←α×e(0)+β×e(k−1)+γ×e(k)7.　  ;
8. end for
9. for k=1, …, K do

attk←Softmax(ReLU(e0×ek))10.　 
ek←attk×ek11. 　 

12. end for
Zv←Sum(e(1),··· ,e(k)), ∀v∈V13.  ;
Zv←Linear(Z), ∀v∈V14.  ;
Zv←LogSoftmax(Z), ∀v∈V15.  ;

 3.4   模型损失函数

e

qi,c

如图 1所示, 分类层将最终的节点表征 作为输入,
经过 Softmax 分类器后对节点进行分类预测 .

pi,c qi,c i i

模型训练时, 本文使用交叉熵 L 作为损失函数进

行最小化, 如式 (9) 所示. 其中, N 表示样本个数, M 代

表类别个数,  和 分别代表节点 真实的类别与节点

预测的类别. 具体的收敛性分析将在第 4.4节中详细给出.

L = − 1
N

N−1∑
i=0

M−1∑
c=0

pi,c log(qi,c) (9)

 4   实验

本节将验证所提出的 GCNRN模型的有效性, 在多

个数据集上进行图节点分类实验, 并与多个基于经典模

型展开对比. 同时, 针对融合模块, 与传统的模型融合方

法展开对比研究, 证实了模糊积分融合机制的有效性.
 4.1   基于模糊积分的多分类器融合方法

本文采用的 4个数据集分别是 ogbn-arxiv[19]、Cora、
Citeseer和 PubMed数据集, 详情如表 1所示.
  

表 1     数据集描述
 

数据集 节点数 边 特征 标签

ogbn-arxiv 169 343 1 166 243 128 40
Cora 2 708 5 429 1 433 7

Citeseer 3 327 4 732 3 703 6
PubMed 19 717 44 338 500 3

2023 年 第 32 卷 第 7 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 255



ogbn-arxiv 是一个真实的、大规模、多样的论文

引文网络数据集, 每一个节点代表一篇 arXiv 论文, 每
条有向边代表节点之间的引用关系 ,  每篇论文都有

128维的特征向量, 它是通过对标题和摘要中单词的嵌

入进行平均得到的, 常被用于 40 类的多分类问题. 另
外 3 个数据集选取了被广泛使用的 Cora、Citeseer 和
PubMed数据集, 相比于 ogbn-arxiv, 它们的数据量是在

2 000 到 20 000 节点内, 属于轻量级数据. 本文需要在

大型和小型数据集的应用中, 验证 GCNRN 模型的泛

化性能以及分类性能.
本次实验模型是在 PyTorch 框架下实现的, CPU

是锐龙 R7 2700X 3.8 GHz. 内存是 16 GB, 显卡是

GeForce GTX 3060.
 4.2   实验超参数设定

为了保证实验的可靠性与公平性, 本文使用交叉

验证方法将数据集划分训练集、验证集和测试集, 比
例为 8:1:1. 本文 5 个对比模型的最终嵌入向量维度与

本文提出的 GCNRN模型维度相同.
本模型中的参数大多取多个模型的经验数据设定

如表 2 所示, 只有其中的图卷积迭代次数 la 会对计算

复杂度和分类性能产生一定影响. 本文对 la 做了取值

变化测试, 在 4个数据集上分别从 1到 6展开实验, 性
能变化趋势如图 2 所示, 对每个数据库都可以看出,
la 取值为 5时为性能较优的设置. 尤其对于 ogbn-arxiv
数据集, 卷积次数从 la=1 到 la=2 变化时, 分类准确率

波动很大, 由于其数据量巨大, 导致了图卷积次数过少

就会造成欠拟合, 而图卷积次数的数量对另外 3 个数

据集影响波动较小, 经过实验结果的细微对比和宏观

验证, 确定模型中的图卷积次数为 la=5.
  

表 2     模型参数表
 

参数名称 参数含义 参数值

d 嵌入向量维度 128
t 自注意力机制的维度 128
α 残差结构中初始嵌入向量比例 0.1
β 残差结构中上一层嵌入向量比 0.2
γ 残差结构中本层嵌入向量比 0.8
lr 学习率 1E–3
la 图卷积迭代次数 5
dp Dropout中保留比例 0.5

 
 

 4.3   评价指标

本文的模型分类指标采用准确率 (accuracy)、验

证集准确率 (valid)、宏平均 (macro_avg) 和权重平均

(weighted_avg) 4 种来评价模型性能. 准确率如式 (10)
所示, 是针对测试数据集模型正确分类的样本数与总

样本数的比值, 反映了模型对整个样本的判定能力. 其
中, TP 代表把正样本成功预测为正, TN 代表把负样本

成功预测为负, FP 代表把负样本错误预测为正, FN 代

表把正样本错误预测为负.

accuracy =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(10)

precision =
T P

T P+FP
(11)

recall =
T P

T P+FN
(12)

F1 =
2× precision× recall

precision+ recall
(13)
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图 2    图卷积迭代次数调整对比实验

 

验证集准确率是对给定的验证数据集, 分类器正

确分类的样本数与总样本数的比值.
宏平均如式 (14) 所示, 是指所有类别的每一个指

标值的算数平均值, 也就是宏精确率 precision、宏召

回率 recall 和宏 F1值的算数平均值, 并且给他们赋予

相等的权重, 这个方法平等看待每个类别.

macro_avg =
precision+ recall+F1

3
(14)

权重平均如式 (15) 所示, 是用每一个类别样本数

量在所有类别的样本总数的占比作为 W 权重, 再做加

权平均计算. 该方法考虑了类别不平衡的情况, 相比于

宏平均方法更具有可解释性.

weighted_avg =
Wp× precision+Wr × recall+WF ×F1

3
(15)

 4.4   对比与分析

在完成数据准备、参数设定和评价指标确定之后,
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本文所提出的方法将与以下几个经典模型进行对比,
已验证模型性能. 相关模型包括多层感知机 MLP[20]、

GCN、DeeperGCN、JKNet 和 GraphSAGE, 具体介绍

如下.
(1)多层感知机MLP. 这是一种前向结构的人工神

经网络, 映射一组输入向量到一组输出向量, MLP是由

多个节点层组成, 每一层都全连接到下一层. 将 MLP
应用于图数据, 不需考虑边的结构信息, 实现简单.

(2)图卷积神经网络 GCN. 是能够直接作用于图并

且利用其结构信息的图卷积神经网络, 对于每个节点

都需要考虑所有邻居节点与自身的特征信息, 从而得

到一个可以传入神经网络的结果向量.
(3)深度图卷积神经网络 DeeperGCN. 此方法在堆

叠多层图卷积神经网络的基础上, 对于通过加深图卷

积层以获得更大的信息传播范围, 采用恒等映射与残

差结构进行缓解过平滑问题.
(4) JKNet. 在堆叠多层图卷积神经网络的基础上

加入了聚合层, 在加深传播范围的同时做整体的聚合,

并且在多层聚合时提出 concatenation 聚合方式, 将所

有节点表针做串联后进行线性转换与最大池化操作,
以选择信息最丰富的表征层方法.

(5) GraphSAGE. 此算法的核心思想是如何聚合节

点邻居特征信息, 它是通过采用随机采样的方法对邻

居节点进行聚合以此降低计算复杂度, 得到各节点的

表征以供下游任务使用.
(6) GCNRN. 本文采用了残差连接结构与层自注

意力, 在残差结构中对嵌入向量以确定最优的超参数,
采用层自注意力机制计算多层图卷积神经网络的各层

表征权重系数, 以期解决过平滑现象.
以上多个模型分别在 ogbn-arxiv、Cora、Citseer

和 PubMed 四个数据集开展了对比实验, 从表 3 中可

以看出 GCNRN模型在 ogbn-arxiv、Citseer和 PubMed
数据集中 accuracy、valid、macro_avg 和 weight_avg
指标均优于其他模型, 有着明显的提升. 说明本文提出

的模型是有效的, 并且能够很好地缓解过平滑问题, 从
而最终得到更好的节点表征.

 
 

表 3     模型实验结果
 

Dataset Model accuracy valid macro_avg weighted_avg

ogbn-arxiv

MLP
GCN

DeeperGCN
JKNet

GraphSAGE
GCNRN

0.5550±0.0023
0.7174±0.0029
0.7112±0.0016
0.7219±0.0021
0.7149±0.0016
0.7301±0.0024

0.5763±0.0012
0.7280±0.0016
0.7262±0.0014
0.7335±0.0010
0.7176±0.0010
0.7374±0.0022

0.4977±0.0037
0.5527±0.0036
0.5548±0.0021
0.5732±0.0023
0.5552±0.0022
0.6050±0.0021

0.5663±0.0041
0.7132±0.0031
0.7111±0.0030
0.7251±0.0017
0.7103±0.0023
0.7296±0.0014

Cora

MLP
GCN

DeeperGCN
JKNet

GraphSAGE
GCNRN

0.5972±0.0101
0.8226±0.0054
0.8561±0.0028
0.8672±0.0017
0.8819±0.0029
0.8796±0.0023

0.6110±0.0091
0.8165±0.0027
0.8755±0.0031
0.8835±0.0022
0.8875±0.0013
0.8810±0.0025

0.5842±0.0077
0.8210±0.0013
0.8588±0.0037
0.8731±0.0010
0.8770±0.0023
0.8808±0.0021

0.5798±0.0064
0.8102±0.0017
0.8614±0.0041
0.8689±0.0016
0.8772±0.0022
0.8733±0.0017

Citeseer

MLP
GCN

DeeperGCN
JKNet

GraphSAGE
GCNRN

0.5775±0.0105
0.7113±0.0112
0.7342±0.0037
0.7477±0.0016
0.7598±0.0015
0.7613±0.0035

0.5960±0.0092
0.7110±0.0122
0.7561±0.0033
0.7553±0.0037
0.7683±0.0026
0.7768±0.0028

0.5864±0.0061
0.7083±0.0030
0.7477±0.0026
0.7482±0.0023
0.7538±0.0017
0.7642±0.0018

0.5897±0.0088
0.6988±0.0119
0.7470±0.0039
0.7571±0.0025
0.7624±0.0013
0.7627±0.0017

PubMed

MLP
GCN

DeeperGCN
JKNet

GraphSAGE
GCNRN

0.7315±0.0068
0.7889±0.0071
0.7979±0.0047
0.8732±0.0030
0.8801±0.0029
0.8878±0.0027

0.7339±0.0062
0.7891±0.0063
0.8008±0.0055
0.8782±0.0033
0.8830±0.0041
0.8913±0.0022

0.7330±0.0055
0.7727±0.0038
0.7960±0.0049
0.8677±0.0023
0.8811±0.0015
0.8891±0.0013

0.7357±0.0031
0.7887±0.0083
0.7998±0.0041
0.8738±0.0029
0.8825±0.0019
0.8857±0.0022

 
 

但是存在对于 Cora数据集出现 GraphSAGE模型

的部分指标优于 GCNRN的问题. 主要是因为 Cora数

据集的样本量较少, 只有 2 708个节点, 而 GraphSAGE

在进行邻居聚合的时候是选取少量数量的节点. 对于
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GCNRN 相比 GraphSAGE 聚合所有邻居节点, 对于小

数据集会出现过拟合现象 ,  但部分指标只是略低于

GraphSAGE, 且仍然优于其他模型. 对于出现小数据集

过拟合的现象, 本文在后面章节使用模糊积分融合的

方法将 GraphSAGE模型优点与 GCNRN模型融合, 并
且取得最终分类准确率的提升.

如图 3 所示, 本文提出的 GCNRN 模型在所有数

据集上都是在 100轮次之内就开始收敛, 速度较快, 尤
其是在 ogbn-arxiv 密集型数据集上收敛速度最快, 而
对于 Cora、Citeseer 和 PubMed 这 3 个相对稀疏的数

据集, GCNRN模型在 PubMed数据集上的收敛速度依

然高于其他 2 个数据集, 这也证明了本文提出的模型

在密集的数据集收敛比稀疏数据集收敛更快.
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图 3    GCNRN模型收敛曲线图

 

本文使用 GCNRN 模型对 ogbn-arxiv 数据集做节

点分类实验, 并且将节点预测的类别清晰的区分开并

且进行可视化, 如图 4所示, 可以看出 GCNRN模型的

分类可视化效果相比于其他模型图更平滑, 并且形成

一种聚集的状态.
 

MLP

JKNet

GCN DeeperGCN

GraphSAGE GCNRN 
图 4    分类可视化

除此之外, 在提出的分类框架中, 有效的模型融合

可以取长补短各模型的优点, 本文采用了模糊积分融

合机制, GCNRN 的基础上融合了多个分类模型, 以提

高分类框架整体分类性能. 本文采用融合模块的节点

分类模型分别为 GraphSAGE和 JKNet. 并且使用模糊

积分对比常用的平均法、最大值法和投票法这 3种融

合方法, 并且使用分类的准确率作为衡量指标.
在上述中出现 GCNRN 模型在 Cora 小数据集中

部分指标略差与 GraphSAGE 模型. 为了解决这个问

题, 在模型融合中, 本文需要将 GraphSAGE 模型对于

小数据集缓解过平滑的优点迁移到 GCNRN 模型, 因
此本文使用模型融合对分别使用 GCNRN、GraphSAGE
和 JKNet模型进行两两融合与 3个模型整体融合.

在表 4 模型融合结果中, 对于 ogbn-arxiv 数据集,
模型融合结果中可以看出, 在 GCNRN、GraphSAGE
和 JKNet 中无论是两两融合还是 3 个模型一起融合,
使用模糊积分进行融合的方法, 其分类准确率都是优

于其他 3 种方法的. 从两两融合模型中来看, GCNRN
模型与 GraphSAGE 模型融合是比 GCNRN 模型与

JKNet 模型融合的分类准确率更高的, 因为 GCNRN
模型融合了 GraphSAGE随机采样的优点, 从而使得最

终的融合结果更优.
另外, 在 Cora 数据集中使用融合后性能提升幅度

很大, 主要原因是这个数据集较小, 那么模型融合后就

会取得更优的模型融合效果. 与 Cora数据集大小相近

的数据集 Citeseer, 同样发现使用模型融合后分类准确

率提升幅度很大.
所以, 从上述的分析与表的模型融合结果可以得

出以下结论, 对于数量级相对大的 ogbn-arxiv、PubMed
数据集 ,  经过模糊积分融合后都是有提升的 ,  但是

Cora、Citeseer小数据量的数据集来看, 它们经过模型

融合后提升的效果是更高的, 因为对于小数据集来说,
模型的划分的测试数据集是比较小的, 那么每个模型

预测对这个结果的影响是更大的.
其次, 本文使用模糊积分融合相比于其他融合方

法取得更好的效果, 使用模糊积分的优点是能使分类

器的准确性、描述的质量和可区分性具有可解释性,
通过式 (8)确定模糊测度后, 将分类精度作为确定模糊

测度的基础, 从分类器的多个方面对其进行了检验. 这
使得基于模糊积分融合技术进行多分类器融合相比于

传统融合方法具有更优的效果. 
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表 4     模型融合结果
 

数据集 融合方式 平均法 最大值法 投票法 模糊积分

ogbn-
arxiv

<GCNRN, JKNet, GraphSAGE>
<GCNRN, JKNet>

<JKNet, GraphSAGE>
<GCNRN, GraphSAGE>

0.7174±0.0017
0.7126±0.0019
0.7219±0.0023
0.7219±0.0014

0.7156±0.0026
0.7058±0.0016
0.7186±0.0018
0.7186±0.0019

0.7184±0.0022
0.7014±0.0021
0.7050±0.0033
0.7050±0.0017

0.7335±0.0025
0.7312±0.0016
0.7260±0.0019
0.7283±0.0013

Cora

<GCNRN, JKNet, GraphSAGE>
<GCNRN, JKNet>

<JKNet, GraphSAGE>
<GCNRN, GraphSAGE>

0.8763±0.0022
0.8745±0.0023
0.8671±0.0027
0.8819±0.0029

0.8800±0.0022
0.8763±0.0027
0.8653±0.0026
0.8819±0.0023

0.8726±0.0022
0.8735±0.0017
0.8726±0.0024
0.8837±0.0022

0.8982±0.0027
0.8835±0.0022
0.8892±0.0029
0.8929±0.0037

Citeseer

<GCNRN, JKNet, GraphSAGE>
<GCNRN, JKNet>

<JKNet, GraphSAGE>
<GCNRN, GraphSAGE>

0.7657±0.0011
0.7687±0.0023
0.7687±0.0021
0.7657±0.0031

0.7657±0.0014
0.7612±0.0031
0.7687±0.0023
0.7627±0.0029

0.7672±0.0026
0.7522±0.0032
0.7537±0.0027
0.7552±0.0033

0.7867±0.0025
0.7792±0.0026
0.7822±0.0024
0.7837±0.0032

PubMed

<GCNRN, JKNet, GraphSAGE>
<GCNRN, JKNet>

<JKNet, GraphSAGE>
<GCNRN, GraphSAGE>

0.8871±0.0023
0.8823±0.0025
0.8820±0.0021
0.8891±0.0019

0.8884±0.0020
0.8841±0.0023
0.8831±0.0023
0.8899±0.0019

0.8846±0.0016
0.8785±0.0025
0.8742±0.0026
0.8803±0.0027

0.8945±0.0017
0.8904±0.0015
0.8846±0.0025
0.8939±0.0024

 
 

如图 5所示, 以数据集 ogbn-arxiv为例, 将不同融

合方法作用的结果进行了可视化分析, 可以清晰看出

使用模糊积分的模型融合机制的分类框架准确率明显

优于其他方法, 这体现了模糊积分做多分类融合的优

势, 相比于其他常见的方法能有更好的融合能力. 蓝色

标识的 3种模型融合的效果优于融合 2种模型.
 

Average

a
c
c
u
ra
c
y

0.74

0.73

0.72

0.71

0.70

0.69

0.68

Max Vote Fuzzy integral

<GCNRN, JKNet, GraphSAGE> <GCNRN, JKNet>

<GCNRN, GraphSAGE><JKNet, GraphSAGE> 
图 5    作用于 ogbn-arxiv数据集模型融合统计图

 

 5   总结

目前大部分基于图卷积神经网络的分类算法使用

各种数据增强手段提升最终分类准确度, 本文研究并

总结了现阶段已经存在的基于 GCN的常见模型与常见

数据增强方法并用于分类任务. 受 JKNet和 DeeperGCN

等模型的启发, 我们提出了基于残差连接结构同时结

合层自注意力方案的 GCNRN 模型, 使用自注意力优

化了图卷积部分嵌入向量的最终表达, GCNRN模型比

其他以 GCN为核的模型取得了更好的效果.

为了进一步提取深层次的信息, 本文采用模糊集

成的方法进行多分类模型融合, 并在实验结果表明, 模

糊积分融合比常用的模型融合能更有效地融合分类器

的互补信息. 在 4个基准数据集上进行实验验证, 结果

表明, 本文提出的方法对提升分类效果有一定的作用.

未来将在节点表征上采用更先进的框架, 采用不同的

特征融合机制, 探究不同的特征融合机制对分类效果

的影响.
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