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基于改进图神经网络的小样本分类研究
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 摘　要               大多数现有的元学习方法都用来解决欧几里得领域中的图像和文本等小样本学习问题。然而，将元学习

应用于非欧几里得领域的工作较少，且图神经网络模型在小样本节点分类问题上表现欠佳。针对此问题，

提出一种新型的分类算法 MGAT，首先采用动态注意力机制灵活提取和聚合邻居节点的特征信息，然

后通过对类似小样本学习任务进行训练以获取分类器的先验知识，再给出少量标记样本对新类中的节点

进行分类。在两个基准数据集上进行的实验表明，所提出的方法在小样本节点分类问题上获得了优于当

前各个分类模型的性能。   
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 0   引言

近期，使用各种深度学习方法分析图结构数据引起了研

究者的广泛研究兴趣 [1]。已经有大量的模型被开发出来，以

解决不同的图结构问题，包括图表示、图节点分类 [2] 等。早

期的方法主要侧重于以无监督的方式嵌入节点捕获全局或局

部网络结构，而最近的工作将复杂的深度学习模型（已成功

用于欧几里得领域）应用于非欧几里得图结构数据，从而产

生了许多著名的基于图神经网络（GNN）的方法，如 GCN [3]、

GraphSAGE [4]、SGC[5] 等。

尽管图神经网络取得了突破，但它在小样本学习问题上依

然面临着持续的挑战。现有的 GNN 模型在遇到新类时总是需要

重新学习其参数以融入新信息，如果每个新类中的节点数量很少，

模型的性能将遭受灾难性的下降。故当前 GNN 的主要挑战之一

就是无法处理只存在一个或很少样本的情况。为了解决这个问题，

最近的一些研究集中于解决图数据上的小样本学习，其中有的是

通过协同训练和自训练进行训练 [6]，这些方法通过利用未标记的

数据来增强模型的泛化能力。有的是通过堆叠转置图卷积层来扩

展重建输入特征 [7]，这种方法通过堆叠转置图卷积层来扩展和重

建输入特征，从而使得模型在只有少量样本的情况下也能够捕捉

到足够的信息来进行有效的学习。有的则通过图数据增强，修改

图结构如添加、删除节点或边，可以生成新的图样本，从而增加

训练数据的多样性，帮助模型更好地泛化到新类别上。但是当标

签极其稀缺时，直观上需要更多轮的聚合，因此需要更深的网络；

然而，更深版本的网络通常会导致性能更差。这主要是因为一些

关键特征信息可能会在迭代平均的过程中丢失 [8]。

元学习（即学会学习）近年来在人工智能界引起了广

泛关注，因为它能够快速适应新任务，并通过少量样本学习

任务之间的可迁移知识。与许多标准机器学习技术不同，后

者涉及对单个任务进行训练并对该任务中保留的样本进行测

试。学习大量任务和测试新任务的过程分别被称为元训练和

元测试。采用元学习进行图像和文本学习已经取得了重大进

展，并且最近提出了几种模型和算法，例如匹配网络 [9]、原

型网络 [10]、关系网络 [11]、MAML[12] 等。尽管在分析具有类

欧几里得属性的数据（例如图像和文本）方面存在大量的研

究且有很不错的结果，但将元学习应用于图的工作却很少。

其中主要原因是图数据更加不规则、有噪声且节点之间的关

系更加复杂。

为了弥补这一差距，提出了一种称为 MGAT 的图元学习

模型，重点关注图数据上的小样本节点分类问题。其不是仅

仅依赖现有基于图神经网络的模型中节点的辅助信息和来自

邻居的聚合信息，而是在大量类似的小样本学习任务上进行

训练和优化，以更好地泛化学习新任务。总的来说，本文的

主要贡献如下。

（1）为节点分类制定了一种新的小样本学习模型。它

与以前的工作不同，目标是对来自新类的节点进行分类，每

个类只有很少的样本。

（2）在网络结构中添加动态注意力，提升模型的灵活

性以及抵抗噪声的能力。

（3）在两个基准数据集上证明了本文的方法相对于几

种先进的 GNN 模型的优越性。

1  图神经网络

本文将无向图表示为 G=(V,E,A,X) 的四元组形式，其中

V={v1,v2,…,vi,…,vn } 是节点集，E={ei,j=(vi,vj)} ⊆ (V×V) 是边
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集，A ∈ Rn×n 是一个对称邻接矩阵，其中 aij 表示节点 vi 和 vj

之间的边的权重，X ∈ Rn×d 是特征矩阵，其中 xi ∈ Rd 表示给

定节点 vi 的特征。

对于元学习范式中的小样本节点分类问题，其目标是获

得一个能够适应训练过程中未见过的新类的分类器，每个新

类中只给出少量样本。形式上，训练集 Dtrain 中的每个节点 vi

属于 C1 中的类之一。给定的不相交测试集 Dtest 中的节点与完

全不同的新类 C2 相关联。在 Dtest 中，少量节点具有可用的

标签。目标是找到一个函数 fθ，它能够将其余未标记的节点

分类到 C2 中的类之一，并且误分类率较低。如果每个类中标

记节点的数量为 K，则该任务称为 |C2|-way K-shot 学习问题，

其中 K 是一个很小的数字。

现代图神经网络联合利用图的结构信息和节点特征 X 来

学习节点的新表示向量 hi，通常遵循邻域聚合方案。经过 n

次聚合迭代后，节点从其 n 跳邻居中捕获结构信息并更新表

示。图 1 展示了一个说明性示例，其中当图经过 GNN 的第

一层时，深色节点聚合来自节点 1到 4的信息，在第二层之后，

它收集来自节点 5 和节点 7 的信息。

图 1  邻域聚合示例

正式地，GNN 的第 n 层定义为：

1 1( )n n n n
i i jaggregate− −= ⋅a h h                     （1）

1 ( )n n n n
i i icombine−= ⋅h h a                                    （2）

式中：hi
n 是节点 i 在第 n 层的特征向量，hj 代表 hi 的邻居节

点特征。最终表示 hi
N 将用于下游任务，例如链路预测和节点

分类。

图卷积网络（GCN）和图注意力网络（GAT）在本质上

都致力于通过整合邻近节点的特征来更新目标节点的特征表

示。它们的工作方式都是聚合周边顶点的信息以生成目标顶

点的新特征。只是GCN依赖于拉普拉斯矩阵来进行信息传播，

而 GAT 则引入了注意力系数。在模型中融合节点间特征的相

关性方面，GAT 表现得更为出色 [13]。

对于图中的某个节点，不同的邻居对其的影响也有不同，

对应的边的权重大小由其和各邻居的关系决定。根据与邻居

的关系设置边的权重会让网络更加灵活，图注意力网络计算

了每个节点和邻居的注意力系数，通过这个系数加权计算各

边的权重。具体计算过程为：

T

T

exp( ( [ || ]))
exp( ( [ || ]))

i

i j
ij

i kk N

LeakyReLU
LeakyReLU

α
∈

=
∑

a Wh Wh
a Wh Wh           （3）

式中：αij 即是节点 i 和节点 j 的注意力系数。W 是一个共享

的线性映射，它对顶点的特征进行了增维；将顶点 i, j 变换

后的特征进行拼接后，再使用 aT 把这个高维 特征映射到一个

实数上；最后再进行一个归一化处理得到注意力系数。Ni 代

表 i 的邻居节点集合。计算出注意力系数后，新的节点特征

即是将邻居节点乘以相对应的权值，然后做相加：

i

i ij j
j N

σ α
∈

 
′ =   

 
∑h Wh                                                    （4）

2  元图注意力算法

本文的方法基于元学习方法，通过使用采样的类似任务

的训练来解决新的小样本学习问题（即元测试任务 Tmt）。子

任务中相应的训练集和测试集分别被称为支持集和查询集。

子任务结构示意图如图 2。

图 2  子任务网络结构示意图

本文将 MGAT 模型表示为 fθ，参数为 θ，训练集表示为

Dtrain={(x1, y1),…, (xi, yi), …, (xN ,yN)} ，其中 yi ∈ C1 且 N 是训练

集中的节点数。从训练集中提取出 M 个元训练任务：T={T1, 

T2, …,TM}。元训练任务 Ti 的支持集 Si 和查询集 Qi 都从 Dtrain

中采样。在支持集中，有 Si ={vi1,vi2,…,vis}={(xi1, yi1), (xi2, yi2), 

… , (xis, yis)}，其中 s=|Si|，xis 是带有标签 yis 的节点 vis 的输入

向量。

2.1  元训练

元训练任务的生成需要从 C1 中采样 |C2| 个类别，然后为

每个类别随机采样 K 个节点，以此来模拟小样本节点分类。

具体来说，首先随机采样 |C2| 个来自 C1 的类，表示为 C。然

后可以得到 DC，它是训练集中包含元素 (xi, yi) 的子集，其中

yi 是 C 中的类之一。接下来，随机采样 K×|C2| 个来自 DC 的

节点形成支持集 Si，其中 K 是 Si 的每个类别中的节点数。最

后从 DC 的剩余节点中随机采样 P 个节点来组成查询集 Qi，

该查询集又用于构造元训练任务 Ti=Si +Qi。重复上述步骤 M

次，产生 M 个元训练任务。



  2024 年第 5 期 61

计算机应用信息技术与信息化

当学习任务 Ti 时，首先将支持集 Si 馈送到 MGAT，并计

算交叉熵损失：

,
( ) log ( ) (1 ) log(1 ( ))

i

is is

T is is is is
x y

f y f x y f xθ θ θ

 
= − + − −  

 
∑    （5）

然后使用任务 Ti 中的一个或多个步骤的简单梯度下降来

执行参数更新。简洁起见，将在本节的其余部分中仅描述一

个梯度更新。

1

( )
iT

i

fθθ θ α
θ

∂
′ = −

∂

                                     （6）

式中：α1 是任务学习率，模型参数经过训练以优化元训练任

务中 i
fθ ′ 的性能。更具体地说，元目标为：

( )
arg min ( )

i i
i

T
T p T

fθ
θ

θ ′= ∑




                                   （7）

式中：p(T) 是元训练任务的分布。元优化是在模型参数 θ 上

执行的，而目标是使用更新的模型参数 θ' 计算的。这是因

为对于所有类似的小样本节点分类任务都需要良好的初始化

参数 θ，而不是某些仅在特定任务 Ti 上表现良好的更新参数

θi'。本质上，MGAT 的目标是优化模型参数，以便在一次或

少量梯度下降更新后最大化新任务的节点分类性能。跨任务

的元优化通过随机梯度下降法（SGD）进行，模型参数 θ 更

新为：

( )
2

( )
i ii

TT p T
fθ

θ θ α
θ

′∂
← −

∂
∑





                                    （8）

式中：α2 是元学习率，即模型引入的额外超参数。对于元

测试，只需要将新的小样本学习任务的支持集的节点提供给

MGAT，并使用式（6）通过一个或少量梯度下降步骤更新参

数。因此，MGAT 的性能可以在 Tmt 的查询集上轻松评估。

MGAT 的整体运行流程如图 3 所示，θ 表示随机初始化

的参数，θi' 表示经过 i 次元更新后的参数，θ' 则表示经过所

有元更新后的参数。其中 M 是元训练任务的数量。

图 3  MGAT 流程

2.2  动态注意力机制

传统 GAT 使用的注意力计算过程存在注意力分数不以查

询节点为条件的限制，这会影响 GAT 的表达能力 [14]。因此，

本文调整注意力系数的内部计算顺序，以达到动态注意力机

制的效果。

从式（3）可以看出，传统 GAT 的问题在于计算系数的

函数中 W 和 aT 是依次运算的，它们可能会退化到单个线性

层的效果。因此，将 aT 移到非线性结果之外，并且先将节点

特征与邻居特征进行拼接，再使用 W 进行线性变换。动态注

意力系数具体计算过程为：

T

T

exp( ( [ || ]))
exp( ( [ || ]))

i

i j
ij

i kk N

LeakyReLU
LeakyReLU

α
∈

⋅ ⋅′ =
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a W h h
a W h h    （9）

之后再按照式（4）进行特征聚合，以完成整个注意力

机制的计算。

3  实验

本文展示了在 Cora 和 Citeseer 两个常用数据集上节点分

类性能的实证结果。由于本文工作重点是小样本学习问题，

所以对于数据集划分进行了一些修改，以此确保小样本学习

的可行性。预处理后的数据集统计结果如表 1 所示。

表 1  数据集描述及划分

Cora Citeseer

节点数 2708 3327

特征数 1433 3703

标签数 7 6

|C1| 5 4

|C2| 2 2

对于 Cora 和 Citeseer 数据集，随机划分两个类作为

元测试类（即形成 Dtest 且 |C2|=2 的相应节点），其余节点

（即 Dtrain）用于生成元训练。元训练和元测试任务支持集中

的每个类对于所有数据集只有一个或三个样本（即 K=1 或

K=3）。因为观察到当支持集极小时，每种方法的性能对节

点选择很敏感，所以在支持集中随机选择的 50 个节点上评估

所有模型，并报告 Cora 和 Citeseer 上的平均准确度。为了公

平、准确地评估 MGAT 和其他基线模型的性能，在 Cora 和

Citeseer 上分别进行了 10 次和 5 次交叉验证。

本文将 MGAT 与 GCN、GraphSAGE 和 SGC 等基线模

型在各数据集上进行比较。值得注意的是，仅修改数据集分

区以满足元学习范式中的小样本学习设置，每个模型的其他

设置与其原始实现相同。

为了加速模型收敛，将 Cora 和 Citeseer 的 batch_size 设

置为 5，α1 和 α2 在 MGAT 中分别设置为 0.1 和 0.001。

表 2 显示了 MGAT 和基线之间的性能比较结果，从结

果中可以明确看出，模型在各个数据集上均取得了最优的

表现。一般来说，GNN 模型（包括本文的模型）在少量样
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本学习场景中显著优于基于嵌入的模型，例如 DeepWalk 和

Node2Vec。在 GNN 模型中，即使与 GCN 和 SGC 相比，

GraphSAGE 也没有表现出有竞争力的结果；即使与 GAT 相

比，也存在一定提升。结果表明，以前的图学习模型在应对

新增节点时能够展现出良好的性能，但在推广到全新类别的

场景中却遇到了困难。

表 2  MGAT 与基线模型准确率

Cora Citeseer

1-shot/% 3-shot/% 1-shot/% 3-shot/%

DeepWalk 16.06 25.67 14.52 21.18

Node2Vec 15.15 25.66 12.98 20.02

GraphSAGE 50.89 53.12 53.49 55.01

SGC 61.64 75.67 56.91 65.67

GCN 60.33 75.15 58.44 67.99

GAT 63.45 76.03 59.56 69.21

MGAT 65.27 78.41 60.35 71.78

MGAT 在 Cora 和 Citeseer 上的优越性随支持集中样本

数量的变化而变化，即样本越少，MGAT 相对于基线模型的

改进就越大。这也对应了本文的工作重点，即将元学习融入

GNN 模型中以进行小样本图学习。

4  总结

本文提出了一种用于小样本节点分类的新模型，该模型

利用元学习和动态注意力机制来优化图神经网络的初始化参

数。本文提出的 MGAT 模型可以很好地适应标记样本较少的

新学习任务，并显著提高元学习范式下小样本节点分类的性

能。其在两个广泛使用的数据集上获得了很好的结果。在未

来的工作中，希望扩展本文的模型来解决其他问题，例如小

样本文本分类或零样本节点分类。
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