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基于分班图神经网络的度不平衡节点分类
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 摘　要               图神经网络（GNNs）在处理非欧几里得数据上表现出了超越传统卷积神经网络（CNNs）的优势，主要

的原因在于 GNNs 可以聚合节点的邻居信息来增强节点的特征表示。但是，许多图数据集都面临着度不

平衡的问题，现有的工作多关注类不平衡问题，在处理此类问题时表现不佳。针对以上问题，提出了一

种基于分班图神经网络的度不平衡节点分类模型（DIP-GNN）。考虑到单一模型不能同时学习不同位

置节点的特征，根据节点的度信息将所有节点划分为三类，使用三个不同的模型分别训练。同时，考虑

到稀疏位置节点的信息不充分，使用邻居增强的手段来增加这类节点的邻居信息，来解决现有工作中节

点度不平衡的问题。在五个公共图基准数据集上的实验结果表明，通过分班模型能有效捕获图中不同位

置节点的特性，节点分类准确率相较于目前常用的图卷积神经网络有更好的表现。   
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0  引言

图数据是一种重要的数据形式，广泛存在于诸多领域中，

例如社交网络、知识图谱以及推荐系统等 [1-2]。由于缺乏图中

节点之间拓扑结构关系的有效表示，传统机器学习方法在这

类数据任务上的性能往往不佳。近年来，基于图神经网络 [3]

（graph neural networks，GNNs）的相关方法 [4-6] 在图数据上

取得了很大进展，能有效表示、学习节点之间的关系，相关

任务上的学习性能较之以往提升显著，并开拓出一系列新的

应用领域 [7-8]。图中节点分类 [9] 是图神经网络重要的下游任

务之一，其目的是基于已标注节点预测未标注节点的相关类

别。例如，在引文网络中，节点表示文献，文献引用构建了

节点间的连接关系。通过学习文献的文本特征（节点特征）

和引用关系（节点间的拓扑关系），可以生成引文网络意义

下各文献的有效特征表示，进而预测文献的研究主题（节点

类别）。目前，基于 GNN 的节点分类方法普遍依赖于消息

传递机制（message passing neural networks，MPNN）[10]，即

在相关节点的邻域上聚合其邻居节点特征，据此丰富、平滑

自身节点特征，有效支撑下游学习任务。此机制面临的问题

是，图中节点位置并不平衡，有的节点处于头度位置，周围

邻居节点很多，有的节点位于尾度位置，周围邻居甚为稀疏。

图 1 给出了一个示例。

图 1  图节点度的不平衡性

实际应用中，图中中度节点通常占比较高（如表 1所示）。

如此，无差别地聚合邻域节点信息必然带来学习上的失衡，

进而导致模型性能特别是尾度节点上的性能不足。针对上述

节点度不平衡问题，本文提出一种“分班”图神经网络节点

分类方法，分治训练头度、中度与尾度节点，取得三类节点

上的性能改进。

表 1  五个节点分类数据集的基本信息

数据集 节点数 特征长度 边数 类别数 头度 / 中度 / 尾度

Cora 2485 1433 5069 7 411/1720/354

Citeseer 2110 3703 3668 6 333/1247/530

Pubmed 19 717 500 44 324 3 2896/7727/9094

A-Photo 7487 745 119 043 8 1090/5214/1183

A-Computer 13 381 767 254 778 10 3676/7236/2469
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1  研究背景

1.1  图神经网络 

图神经网络模型一般基于消息传递机制通过有效聚合

邻域信息来学习相关节点的节点级表示，进而完成下游节

点级任务，或通过池化等相关机制进一步学习图级表示、

完成图级相关任务等。例如，经典图卷积神经网络（graph 

convolutional network， GCN）通过逐层聚合、分层传播来

学习节点表示。GraphSage[11] 通过采样固定数量的邻居节

点聚合生成相关节点的有效表示。GAT[12]（graph attention 

network）则基于注意机制实现特征聚合，将注意力机制引入

到基于空间域的图神经网络。与基于谱域的图卷积神经网络

不同，图注意力网络不需要使用拉普拉斯等矩阵进行复杂的

计算，仅是通过一介邻居节点的表征来更新节点特征，所以

算法原理从理解上较为简单。GCNII[13] 引入残差连接和恒等

映射以有效聚合多阶邻居信息，一定程度上消解过平滑问题。

APPNP[14] 模型将 GCN 中的邻居聚合和特征转换两个操作解

耦开来，并基于个性化 PageRank 算法构建更有效聚合更高

阶的邻接信息。上述模型的提出极大地促进了图神经网络的

发展。

1.2  类别不平衡图神经网络

在现实场景中，类别不平衡是许多数据集的自然属性之

一，包括图形数据。目前已经提出了不少先进的方法来解决

特定任务图数据中的类别不平衡问题，SPARC[15] 试图通过课

程自节奏策略来准确描述罕见类别，当少数类与多数类不可

分离时，学习一个面向显著少数类的嵌入表示以便更好地刻

画它们，并且准确地描述稀缺信息在标签信息稀缺性方面的

表现。GraphENS[16] 通过基于相似性组合两个不同的自我网

络来合成少数类的整个自我网络。此外，还引入了一种基于

显著性的节点混合方法，以利用其他节点丰富的类通用属性，

同时阻止类特定特征的注入。GraphSMOTE[17] 从多数类节点

中构造了一个嵌入空间来编码节点之间的相似性，再通过这

个编码空间来生成少数类的节点，同时训练一个边缘生成器

来建模关系信息。

目前，图神经网络不平衡现象主要集中在研究类别不平

衡的领域，很少关注到度不平衡这一图数据自带的属性。与

传统用于图像识别的卷积神经网络不同，图数据在训练以及

测试阶段都可以提前知道图中某个节点的具体邻居数量，合

理利用这一信息可以为模型带来一定的性能提升。

2  相关概念及定义

定义 1．无权无向图。给定  图 G=(V,E)。V 表示节点集

{v1,v2,…,vN}，N=|V| 表示节点数，E 表示边集 {e1,e2,…,eM}，

M 表示边数。

定义 2．邻接矩阵与度矩阵。邻接矩阵 A 被定义为

A={0,1}N×N， 如 果 (vi,vj) ∈ E， 则 Ai,j=1。D 表 示 度 矩 阵，

, ,
1

N

i i i j
j

D A
=

=∑ 。 A A I= +=A+I 表示添加自环的邻接矩阵， D D I= +=D+I 表

示添加自环的度矩阵， 
 

1 1
2 2A D AD

− −
= 表示对应于 A 的归一化

邻接矩阵。

定义 3．特征矩阵与标签矩阵。特征矩阵 X ∈ RN×F，节

点 vi 被表示成一个 F 维的特征向量 Xi，节点标签矩阵

Y ∈ {0,1}N×C，Yi ∈ {0,1}C 是一个 One-Hot 类型向量，C 为节

点对应类别数。对任意节点 vi ∈ V，均有 ,
1

1
C

i j
j

Y
=

=∑ 。

定义 4．多层感知机（MLP）。MLP 不使用节点的邻居

信息，只靠节点自身的特征通过多层非线性变换来更新节点

的特征。该过程可以定义为：

( 1) ( )
( )( )k k k
MLPX X Wσ+ =                                     （1）

定义 5．图卷积神经网络（GCN）。GCN 通过迭代聚合

各节点自身特征表示及其邻居节点特征表示获得节点的平滑

特征表示。该过程可表示为：



( 1) ( )
( )( )k k k
GCNX AX Wσ+ =                               （2）

X (k) 和 X (k+1) 分别表示第 k 层与第 k+1 层聚合后的节点特

征，当 k=0 时，X (0) 表示初始节点特征 X；W (k) 表示第 k 层网

络的可训练权重矩阵，σ(·) 为激活函数。

定义 6．节点分类。给定无向图 G=(V,E) 与初始节点特

征矩阵 X ∈ RN×F，节点分类旨在学习映射函数。





( ) : N F N C
X Yf X R Y R× ×
→

∈ ∈                                （3）

将图 G 中每一节点映射成 C 维向量，C 为节点对应类别

数。一般情况下，C<<F，所得矩阵 Y 用于预测节点类别。

传统的图卷积神经网络将图数据集中的所有节点一视同

仁，并没有考虑到不同节点的度信息是不同的，训练出的模

型只能满足不同位置节点的平均精度，不能满足不同位置节

点的各自最好精度。

3  基于分班图神经网络的度不平衡节点分类模型

给定一个节点 v，它的度为 d，di=|N(i)|。节点的度

d ≥ HD，HD 是头度（head degree），即为头度节点；节点

的度 d ≤ TD（TD，尾度（tail degree），即为尾度节点；节

点的度 TD < d < HD，即为中度节点（mid degree）。通过比

较后图中所有的节点都被分为三类：头度节点 v( 头 )、中度节

点 v( 中 ) 和尾度节点 v( 尾 )。上文根据节点的度信息将节点分为

了三类，这一小节针对每一类训练一个 GCN 模型。

给定无向图 G=(V,E) 和初始的节点特征矩阵 X ∈ RM×F，

节点 vi 对应一个 F 维的向量 Xi，所有节点根据度分为三类：

头度节点 v( 头 )、中度节点 v( 中 ) 和尾度节点 v( 尾 )。本文的目标

是分别学习三个映射函数：
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                               （4）

                             （5）

                             （6）

将图 G 中的每一个节点映射成 C 维的向量，C 为数据集

对应的类别数，一般情况下满足 C<<F，得到的节点表示矩

阵 Z ∈ RM×C 用于预测节点的类别。

相较于目前主流的 GCN 模型及其变体，它们都赋予所

有节点相同的卷积层数，直观来看，模型更偏向于在数据集

中占大部分的中度位置节点，并且尾度节点的准确率相较于

其他位置更低。相比之下，本文提出的模型灵活性更好，并

且可以最大化地捕获不同位置节点的特征，并通过 K- 近邻

的方法来增强稀疏位置节点的邻居信息，最终的节点分类任

务的精度更高。虽然本文用了三个模型来进行训练，但实际

使用的时候，本文只是针对一个节点使用一个训练好的模型

来分类，并且模型可以并行以加快测试，模型的流程图如图

2 所示。

图 2  基于分班图神经网络的度不平衡节点分类模型

4  结果与分析

4.1  实验数据

本文使用文献提供的五个节点分类数据集，这五个数据

集也是目前图神经网络领域的基准数据集的一部分，五个数

据集的基本信息如表 1 所示。Cora、Citeseer 和 Pubmed 三

个数据集为引文网络数据集，节点数代表数据集中所收录论

文的数量；节点之间的边代表两篇论文之间的引用关系，一

篇论文可以引用多篇论文，并且可以同时被多篇论文引用，

节点的特征是由 One-Hot 编码的向量来表示。A-photo 和

A-computer 提取自 Amazon 共购图，其中节点表示产品，边

表示两种产品是否经常共购，特征表示用 bag-of-words 编码

的产品评论，标签是预定义的产品类别。

4.2  实验设置

实验基于 PyTorch 和 PyG，实现了 DIP-GNN 和其他方

法的对比。为了进行公平比较，实验为所有中心节点添加自

环以保留中心节点特征信息，并统一设置学习率（learning 

rate，LR）为 0.01，权重衰减率（weight decay rate，WD）

为 0.000 1。由于模型参数的随机初始化和提前终止会对最

终结果造成一定影响，本文采用每个方法在每个数据集上运

行 100 次，取计算结果平均值。实验环境为 Inter(R) Xeon(R) 

E5-2680 v3 @2.50 GHz CPU 和 NVIDIA TITAN Xp 16 GB 

GPU，操作系统为 Windows10，内存为 32 GB，开发语言为

Python。

4.3  与传统的模型精度对比结果

本部分展示两部分实验结果，一部分是头度、中度和尾

度放在一起的实验结果对比，另一部分是头度、中度和尾度

三类分别实验的对比。从表 2 中可以看出本文的模型在五个

数据集上均有明显提升，分别提升 0.96%、0.73%、0.66%、

0.92% 和 0.53%；从表 3 中可以看出分开训练所带来的优势，

尤其是对于尾度节点，提升是巨大的，在五个数据集中分别

提升 2.07%、1.57%、0.15%、0.87% 和 1.22%。

表 2  五个节点分类数据集上的分类实验结果

MLP GCN DIP-GNN

Cora

头度 72.67% 80.43% 81.66%（↑ 1.49%）

中度 74.89% 83.06% 83.30%（↑ 1.14%）

尾度 69.36% 76.64% 78.03%（↑ 2.07%）

Citeseer

头度 69.50% 77.04% 77.34%（↑ 0.43%）

中度 63.78% 72.54% 73.32%（↑ 0.76%）

尾度 60.66% 67.16% 68.29%（↑ 1.57%）

Pubmed

头度 71.43% 87.29% 87.68%（↑ 0.31%）

中度 71.03% 86.67% 87.35%（↑ 0.36%）

尾度 70.57% 84.63% 85.55%（↑ 0.15%）

A-Photo

头度 84.78% 93.47% 94.85%（↑ 1.01%）

中度 84.98% 94.10% 94.50%（↑ 0.20%）

尾度 83.78% 87.95% 88.94%（↑ 0.87%）

A-Computer

头度 75.91% 90.31% 90.65%（↑ 0.65%）

中度 76.77% 90.00% 90.06%（↑ 0.14%）

尾度 74.89% 84.96% 86.15%（↑ 1.22%）

表 3  五个节点分类数据集上的总实验结果

数据集 MLP GCN DIP-GNN

Cora 73.51% 80.04% 81.00%

Citeseer 64.77% 72.25% 72.98%

Pubmed 71.90% 86.20% 86.86%

A-Photo 86.42% 91.84% 92.76%

A-Computer 79.56% 88.42% 88.95%

4.4 与其他 GNN 模型的结合

本文所提模型可以与主流的所有 GNN 模型相结合并带来

提升，表 4 给出了分班思想与 GAT 模型结合的实验结果，可

以看出 GAT 在 GCN 的基础上有很大的提升，与本文模型结

合以后性能进一步提升，证明了本文思想的普适性与先进性。
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表 4  五个节点分类数据集上与 GAT 模型结合的实验结果

数据集 GCN GAT DIP-GNN+GAT

Cora 80.04% 81.50% 82.34%

Citeseer 72.25% 74.48% 75.21%

Pubmed 86.20% 87.86% 88.44%

A-Photo 91.84% 92.76% 93.66%

A-Computer 88.42% 89.95% 90.30%

5  结语

本文提出了一种基于分班图神经网络的度不平衡节点分

类模型（DIP-GNN）来解决图神经网络中图数据集的节点度

不平衡问题，以实现不同位置的节点都能获得更好的模型性

能，同时该方法可以推广到不同的图神经网络变体模型以及

相关领域（超图、异质图等）以提高模型的性能。后续将尝

试在训练开销可控的情况下继续细化节点的划分，以使模型

达到更优的效果。
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