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基于增强图神经网络和对比学习的复杂网络节点分类
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摘 要：复杂网络节点分类大多基于图神经网络学习节点表示而实现，图神经网络通过邻域聚合对复杂网络

局部结构信息进行编码。然而，图神经网络的过平滑问题导致复杂网络节点分类性能受限。基于此，提出一

种基于增强图神经网络和对比学习的复杂网络节点分类方法。该方法不仅为邻域节点引入注意力来区分各邻

居节点的重要性，而且采用局部邻域重叠度和全局邻域重叠度构造边的特征，从而扩大节点表示的信息量。

最后，引入对比学习对神经网络进行训练，从而利用网络全局节点分类先验信息对节点表示进行联合优化。

在Cora、Citeseer、PubMed和Chameleon公开网络数据集上进行了实验，结果表明，相较于其他先进方法，

所提方法的节点分类性能更好，并通过消融实验验证了所提方法的有效性。
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Abstract: Node classification methods of complex network are mostly realized based on node representation learned 

by the graph neural network, the graph neural network encodes local structure information of complex networks 

through neighborhood aggregation. However, the over-smoothing problem of the graph neural network limits the 

node classification performance of complex network. In view of this problem, a node classification method of com‐

plex networks based on enhanced graph neural networks and contrastive learning was proposed. In the proposed 
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method, not only the attention was introduced to the neighborhood nodes, in order to differentiate the importance of 

each neighbor node, but also the feature of each edge was constructed with combination of the local neighborhood 

overlap and the global neighborhood overlap, so as to expand the information of the node representation. Finally, con‐

trastive learning was introduced to train the neural networks, so that the network’s global node priori information was 

utilized to jointly optimize the node representation. Experiments were performed on Cora, Citeseer, PubMed and Cha‐

meleon public network datasets. The results demonstrate that compared to the other advanced methods, the proposed 

method achieves better node classification performance, moreover, the effectiveness of the proposed method is veri‐

fied through ablation study.

Key words: network node classification, complex network, graph neural network, graph attention network, contras‐

tive learning

0　引言

图神经网络（graph neural network，GNN）[1]

是一种学习图结构数据的神经网络，在社交网

络[2]、生物网络[3]和推荐系统[4]等领域得到了广

泛的应用。GNN的目标是利用神经网络学习目标

节点的邻域结构信息，得到目标节点在网络中的

表示，再执行后续节点分类或连接预测任务。目

前，基于GNN的节点表示学习能高效地捕捉节

点的邻域结构信息，但过平滑问题导致多数GNN

为浅层网络，这限制了基于 GNN 的节点表示

性能[5-6]。

学者针对GNN的不足进行了探讨，提出了

一系列改进方案。文献 [7]引入门控循环单元

（gated recurrent unit，GRU）捕获全局上下文语

义，增加注意力机制捕获关键局部信息，从而增

强了GNN对关键特征信息的提取能力。文献[8]

利用信息熵捕获目标节点在图中的全局信息，

从而为节点产生更全面的节点表示。文献[9]利

用随机游走策略动态捕获目标节点的邻域上下

文，以防止噪声节点对邻域聚合的干扰，该方

法有效提高了网络节点的分类准确率。文献[10]

为GNN设计了一种残差注意力增广机制，该机

制为节点特征增加权重评估，以防止GNN的过

平滑问题。综合分析以上方法，当前基于GNN

的节点表示学习尚存在以下 3 个关键问题亟待

解决。

（1）GNN主要关注于节点特征，忽略了错综

复杂的边所包含的信息。

（2）传统 GNN 将所有节点视为同等重要，

未区分不同节点对节点分类任务的重要性差别。

（3）GNN邻域聚合仅捕获了网络的局部结构

信息，无法获取网络的全局信息，而复杂网络的

全局信息包含了一些高价值数据。

为改善基于GNN的复杂网络节点分类性能，

本文提出一种结合注意力节点特征、注意力边特征

和对比学习[11]的增强图神经网络（contrastive learn‐

ing enhanced graph neural network，ConEGNN）。

利用ConEGNN捕获更具表达力、更具判别力的

节点表示，进而提高复杂网络节点分类的性能。

与传统GNN相比，ConEGNN的不同之处主要有

以下两点。

（1）ConEGNN构造了边的特征，并引入注

意力来区分各条边的重要性。

（2）ConEGNN采用对比学习机制对节点表

示进行联合优化。

ConEGNN通过上述方法结合了节点的邻域

信息、边信息和先验分类信息，以期提高节点嵌

入的表达力。

1　相关研究

GNN 逐层地堆叠聚合目标节点邻域内的节
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点信息，可提取包含局部邻域结构信息的节点

表示。文献[12]提出图卷积网络（graph convo‐

lutional network，GCN）模型，该模型通过卷

积运算对邻域内节点特征进行聚合，能够充分

利用节点的局部结构信息。然而，GCN在邻域

聚合过程中将所有节点视为同等重要，导致节

点表示的表达力和判别力受限。在此基础上，

图注意力网络（graph attention network，GAT）[13]

被提出，其核心思想是计算邻域内各节点的注

意力系数，以确定邻居节点对目标节点的重要

性，进而提高节点表示的表达力。文献[14]进

一步提出了多尺度 GAT 模型，从邻居距离角度

对注意力进行进一步细化。上述方法通过注意

力机制增强了节点表示的表达力，但过多的卷

积层数会产生邻域爆炸问题。邻域采样是避免出

现邻域爆炸问题的有效方法，它主要分为 3类：

节点采样，如GraphSAGE[15]、PinSAGE[16]；层采

样，如FastGCN[17]；子图采样，如GraphSAINT[18]。

尽管邻域采样能改善 GCN 邻域聚合的扩展能

力，但邻域采样的计算复杂度和空间复杂度

极高。

对比学习通过比较样本对来学习数据的表

示，能有效解决图数据学习任务中标注数据短缺

和图结构复杂的问题[19]。深度图信息（deep 

graph infomax，DGI）[20]使用对比学习来最大化

全局图表示与局部节点表示的互信息，以提高节

点嵌入的表达力。DGI的核心思想是通过对比学

习捕捉图的全局结构信息，但其主要关注节点级

别的表示，未充分利用图的边特征。文献[21]使

用对比学习实现数据增广，进而增强会话兴趣的

区分性，尽管该方法利用对比学习缓解了图结构

复杂性问题，但它依赖于特定指标对节点原始属

性进行度量来区分正负样本，导致该方法缺乏普

适性。

2　预备知识

2.1　复杂网络节点分类问题

假设G=(V,E)为一个无向无权图，其中V为节

点集，E为边集，从G提取的二值邻接矩阵表示

为 A∈(0,1)|V|×|V|，如果节点 u 和 v 之间存在连接，

那么Au,v=1；否则，Au.v=0。假设G的节点总数为

N，边总数为M。复杂网络节点分类问题的目标

是为目标节点v分配一个类标签。

2.2　GNN消息传递

ConEGNN通过消息传递机制聚合网络各层

的邻居节点信息。ConEGNN采用GCN[22]的消息

传递机制，网络各层的聚合操作可表示为：

h( )l + 1 = σ ((D + I )-
1
2 (A + I ) (D + I )-

1
2 h( )l W ( )l )（1）

其中，h(l)∈Rn×d(l)为第 l层特征，输入层特征为目

标节点的特征向量，n为第 l层的节点数，d(l)表

示第 l层的特征维度，W(l)∈Rd(l)×d(l+1)为第 l层的可

训练参数矩阵，D 为邻接矩阵 A 的度矩阵，I∈
Rn×n表示为每个节点增加自循环的单位矩阵，σ()

为非线性激活函数。

3　基于ConEGNN的节点分类方法

ConEGNN模型通过堆叠聚合网络多层节点特

征和边特征来获得节点表示，此过程也称“邻域聚

合”。ConEGNN模型的总体框架如图1所示，它由

特征提取与变换、注意力邻域聚合和分类器共3部

分构成。其中，特征提取与变换模块提取输入图

中边特征与节点特征，再将维度不同的特征向量

映射到统一的高维空间内。注意力邻域聚合模块

逐层地对邻域内节点特征与边特征进行堆叠聚合，

此过程采用边注意力和节点注意力来区分不同边

和不同节点的重要性。分类器模块采用平坦层将

二维节点表示展开成一维向量，再经过全连接层

和softmax函数输出预测的分类概率分布。
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3.1　特征提取与变换

在Cora、Citeseer和Chameleon等公开网络数

据集中，节点特征通常为词袋模型表示或由文本

处理技术[23]提取的特征向量，但未提供边的特

征。为此，本文采用局部邻域重叠度和全局邻域

重叠度构造边的特征。局部邻域重叠度评估了两

个节点在小范围内的相关性，全局邻域重叠度评

估了两个节点在大范围内的相关性。

由于 Jaccard系数能直观反映节点间的局部结

构相似性，被广泛应用于图数据分析中，且它的

计算复杂度较低，适合大规模图数据分析。因

此，本文采用 Jaccard系数度量节点的局部邻域重

叠度。局部邻域重叠度定义为两个连接节点间的

公共邻居节点 Jaccard系数，可表示为：

eLO
vu =

||N ( )v ÇN ( )u

||N ( )v ÈN ( )u
（2）

其中，N (v )和N (u)分别表示节点 v和u的邻居节

点集。

Katz指数[24]不仅考虑直接邻居，还考虑多跳

路径上的间接关系，能全面反映节点间的全局相

关性，因此，本文采用Katz指数度量节点的全局

邻域重叠度。全局邻域重叠度定义为两个节点间

不同路径长度对的Katz指数，图结构的Katz指数

属于矩阵级数求和运算，计算方法为：

eGO
vu =∑

k = 1

¥
βk Ak

vu = ( I - βAvu )-1
- I （3）

其中，β为折减系数，k为路径长度。

ConEGNN在邻域聚合过程中考虑了节点特

征和边特征，但节点特征与边特征位于不同的特

征空间。为兼容不同的特征空间，同时提高

ConEGNN捕捉网络中隐含的综合复杂模式的能

力，本文通过线性变换和非线性变换将网络所有

原始节点特征和边特征映射到统一的高维空间。

映射方法为：

hHD = σ( )0 ( XW ( )0 + b( )0 ) （4）

其中，X表示原始节点特征或边特征，W(0)为线

性变换的权重矩阵，b(0)为线性变换的偏置，σ(0)()

为非线性激活函数。节点特征与边特征变换如图2

所示。
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图2　节点特征与边特征变换
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图1　ConEGNN模型的总体框架
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3.2　注意力邻域聚合

ConEGNN在邻域聚合过程中，为不同邻居

节点和边分配不同的权重。对目标节点v第 l层邻

居信息的聚合可表示为[12-13]：

ì

í

î

ï

ïï
ï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

h( )0
v = hHD

v

h( )l
v = σ ( )∑

uÎN ( )v

a( )l
vuW

( )l h( )l - 1
u

Hv = hL
v

（5）

其中，hv
(0)为节点 v在第 0层的表示，即节点 v原

始特征映射后的高维特征，a(l)
u,v表示节点v第 l层

邻居节点 u的注意力系数，W(l)为第 l层的权重矩

阵，hu
(l-1)为节点 u在第(l-1)层的表示，L为聚合

的网络总层数，Hv表示节点v的最终节点表示。

注意力系数的计算流程[13]如图 3 所示。首

先，将目标节点v、邻居节点u和两者间边特征进

行加权融合，再与前一层注意力系数相乘后得到

两个节点间的相关性 s( )l
vu。s( )l

vu传入LeakyReLU激

活层进行非线性变换，得到的结果通过 softmax

函数计算最终的注意力系数a( )l
vu。

注意力系数av,u
(l)的计算方法为：

a( )l
vu = softmax (s( )l

vu ) = exp ( )s( )l
vu

∑
kÎN(v)

exp ( )s( )l
vk

（6）

其中，s( )l
vu表示节点v与第 l层节点u之间的相关性。

节点间相关性的计算方法为：

s( )l
vu=

LeakyReLU ((a( )l-1 )T(W (l)
n h( )l-1

v

W (l)

n h( )l-1
u W (l)

e evu ) )
（7）

其中，“||”表示特征拼接操作，a(l-1)为第 l-1层的

注意力系数，Wn
(l)和We

(l)分别为第 l层的节点权重

和边权重，ev,u为节点v和u之间的边特征。由于全

局邻域重叠度不需要两个节点间存在直接连接，因

此节点v和远距离邻居节点u之间ev,u也应大于0。

3.3　分类器

复杂网络节点分类属于多分类问题。ConEGNN

的分类器网络结构如图 4所示。分类器由平坦层

和全连接层构成，平坦层将二维特征展开成一维

特征向量，全连接层对提取的特征进行整合，最

终通过 softmax函数输出分类结果。

二维特征图Hv经过平坦层被展开成一维特征

向量Zv，Zv经过全连接层和 softmax函数得到输

入节点属于各分类的概率，可表示为：

yv = softmax (Wc Zv + bc ) （8）

其中，yv为节点 v的预测概率分布，Wc为全连接

层的权重矩阵，bc为全连接层的偏置，softmax()

6(1+v

421+u

Concat

2)=51.

DA4>;av,u

Softmax)

00)
LeakyReLU

W
n

×(a(l−1))T

W
e

W
n

ev,uhuhv

ev,u

图3　注意力系数的计算流程[13]
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图4　ConEGNN的分类器网络结构
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表示 softmax函数。

采用交叉熵损失作为节点分类的损失函数。

节点v的交叉熵可表示为：

ℓ cla
v =-∑

c = 1

C

[ ]1(tv = c)lg ( )yvc （9）

其中，独热编码向量 tv为节点 v的真实标签分布，

C为总分类数，yv,c为节点 v属于分类 c的预测概

率，1(tv=c)为指示函数，表示节点 v是否属于分

类c，若属于，则为1；若不属于，则为0。

3.4　基于对比学习的网络训练方法

ConEGNN的注意力邻域聚合过程主要考虑

网络的局部结构信息，而局部信息在分类不平

衡、异配网络和含噪声网络上的泛化效果不佳。

因此，本文通过对比学习来利用复杂网络的先验

分类信息，在训练ConEGNN的过程中，利用对

比学习拉近同类节点表示，推远异类节点表示。

对比学习能提高ConEGNN对复杂网络中结构和

数据差异的鲁棒性，有助于在聚合有限邻域信息

的情况下训练出性能更好的ConEGNN模型。对

比学习的关键是确定训练的正负样本，本文将同

类的节点表示作为正样本，其他类的节点表示作

为负样本。假设节点 v的正样本集和负样本集分

别为Ov和Qv。对比损失可定义为：

ℓ con
v =-lg ∑

uÎOv

exp ( )sim ( )HvHu

∑
jÎ { }OvÈQv

exp ( )sim ( )HvHj

（10）

其中，sim()表示余弦相似性。

最终，总目标函数定义为：

ℓTotal =
1

Ntr
∑
v = 1

Ntr

[ ]λ × ℓ cla
v + ( )1 - λ × ℓ con

v （11）

其中，λ为分类损失与对比损失之间的平衡系数，

Ntr为样本总数。

ConEGNN 训练的总体流程如算法 1 所示。

ConEGNN在训练阶段通过反向传播对总目标函

数进行优化，得到ConEGNN的超参数集Θ，在

测试阶段，将待分类节点 v 输入 ConEGNN(Θ)，

得到节点 v的类标签。训练ConEGNN需要一个

训练集，记为Dtrain，Dtrain包含的节点集为Vtrain，

节点对应的正定类标签集记为Ytrain。Vtrain各节点

依次经过特征变换、注意力邻域聚合和分类器预

测节点属于各分类的概率，将预测分类与正定分

类进行比较，计算总损失 ℓTotal。在反向传播中通

过优化总损失来搜索ConEGNN的超参数，最终

得到最佳的ConEGNN超参数集Θ。

算法1 ConEGNN训练的总体流程

输入 训练节点集 Vtrain，正定类标签集

Ytrain，训练轮数epoch

输出 ConEGNN超参数集Θ

For each e from 1 to epoch do

                /*生成节点表示*/

                使用式（2）、式（3）、式（4）提

取节点v∈Vtrain特征向量hHD

                使用式（5）对 v进行注意力邻域聚

合，得到Hv

                /*节点分类*/

                将Hv传入分类器，得到节点 v的分

类和分类损失

                /*对比学习*/

                使用式（10）计算节点 v 的对比

损失

                /*计算当前总损失*/

                使用式（11）计算当前总损失

进行反向传播，使用 Adam 优化 ConEGNN

超参数

End for

4　实验与结果分析

4.1　实验数据

本文从公开数据集中选取 3个同配图和 1个

异配图作为实验数据集。同配图 Cora、Citeseer

和PubMed均为引用网络，其节点代表学术论文，

节点原始特征为独热编码向量，向量每个元素表
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示相应单词在文献中是否出现，边代表论文间的

引用关系，节点类标签为论文类别。异配图Cha‐

meleon为网络数据集，其节点代表网页，节点原

始特征为文本处理技术提取的特征向量，边代表

网页间的超链接，节点类标签为网页主题类别。

4个实验数据集的统计信息见表1。每个数据集按

7:1:2随机划分为训练集、验证集和测试集。

4.2　性能评价标准与对比方法

为评估本文所提方法的性能，采用 3个广泛

应用的指标评估节点分类性能，分别为平均分类

准确率Acc、F-Score和受试者工作特征曲线（re‐

ceiver operating characteristic curve，ROC）下面

积（area under curve，AUC）。Acc表示模型正确

预测的样本占总样本的比例，它能直观反映模型

的整体分类性能，但对类不平衡数据的敏感性不

足。Acc计算方法为：

Acc =
TP +TN

TP +TN + FP + FN
´ 100% （12）

其中，TP为真正样本数，TN为真负样本数，FP

为假正样本数，FN为假负样本数。

F-Score表示分类精度和召回率的调和均值，

它能平衡精确率和召回率，对类不平衡数据的敏

感性较高，其计算式为：

F-Score=
2×Pre×Rec

Pre+Rec
（13）

其中，Pre和Rec分别为分类精度和分类召回率。

Pre和Rec的计算式为：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Pre =
TP

TP + FP
´ 100%

Rec =
TP

TP + FN
´ 100%

（14）

AUC 定义为 ROC 下与坐标轴围成的面积，

用于衡量模型在不同阈值下的整体分类性能。

本文选择近两年内基于改进GNN的节点分类

方法作对比，分别为RAAGNN[10]、GOGNN[25]、

Wacml[26]和GraphSR[27]。

· RAAGNN：采用残差注意力增广机制为

节点特征进行权重评估，以防止GNN的过

平滑问题。该方法采用与本文ConEGNN

相同的网络层数，学习率为0.01，隐藏单

元数为16。

· GOGNN：设计了基于分布对齐的过采样

方法，在预处理阶段合成少量节点来克服

GNN邻域聚合过程中部分关键节点的支

配性。该方法的学习率为0.01，隐藏单元

数为64，Dropout率为0.5。

· Wacml：对次节点加权并结合异常连接

对齐损失，以防止在GNN邻域聚合过程

中偏向于较大的分类。该方法的学习率

为 0.01，隐藏单元数为 16，Dropout 率

为 0.5。

· GraphSR：采用强化学习选择模块解决

GNN聚合过程中的分类不平衡问题。该

方法的学习率为 0.01，隐藏单元数为 64，

Dropout率为0.5。

4.3　参数设置

实验使用 Intel Xeon Silver 4210处理器，内存

为32 GB，显卡为Nvidia Titan Xp，显存为12 GB；

基于PyTorch深度学习框架实现所有模型；使用

Adam优化器训练ConEGNN模型，在数据集Cora、

Citeseer和PubMed上的epoch数均为60，在数据集

Chameleon上的epoch数为200。ConEGNN模型的

隐藏单元尺寸为 16，隐藏单元数为 64，Dropout

率设为 0.5，学习率为 0.01。Cora、Citeseer 和

PubMed的Batch大小为 32，数据集Chameleon的

Batch大小为64。非线性激活函数σ采用ReLU函

数，折减系数β为0.8。

表1　4个实验数据集的统计信息

实验数据集

Cora

Citeseer

PubMed

Chameleon

节点数

2 708

3 327

19 717

2 277

边数

10 556

9 104

88 648

36 101

特征数

1 433

3 703

5 414

2 325

分类数

7

6

3

5
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平衡系数参数实验结果如图 5 所示。平衡

系数 λ表明分类损失与对比损失对节点表示的

支配度。为分析平衡系数对 ConEGNN 分类性

能的影响，实验将 ConEGNN 层数固定为 8，在

λ取不同值时独立地训练和测试 ConEGNN，每

组参数下独立运行 10次，计算每组参数的平均

值作为最终结果，得到 ConEGNN 在各数据集

上的节点平均分类准确率，结果如图 5（a）所

示。从图 5（a）可以看出，随着 λ的提高，4个

数据集的平均分类准确率均呈现明显的升高趋

势。数据集Cora、Citeseer和 PubMed在 λ=0.7时

分类准确率达到最佳，而数据集 Chameleon 在

λ =0.6 时达到最佳。这说明，分类损失对

ConEGNN 的重要性略高于对比损失，但随着 λ

的进一步提高，ConEGNN的平均分类准确率逐

渐下降，其原因是分类损失权重过高，对比损

失权重过低，此时所聚合邻域信息的判别力有

限，导致平均分类准确率下降。综合比较图5（b）

和图 5（c），F-Score 和 AUC 展现出与平均分类

准确率的一致性。综合考虑，下文在各数据集

上将 λ设为平均分类准确率最佳的值，即数据

集 Cora、Citeseer 和 PubMed 的 λ为 0.7，数据集

Chameleon的 λ为 0.6。

网络层数实验结果如图6所示。GNN层数表

明ConEGNN聚合邻域的网络层数，为分析GNN

层数对ConEGNN分类性能的影响，将ConEGNN

层数分别设为 2、4、8和 16，在不同层数时独立

地训练和测试ConEGNN。每组参数独立运行10次，

计算每组参数的平均值作为最终结果，得到

ConEGNN在各数据集上的节点平均分类准确率，

结果如图6（a）所示。从图6（a）可以看出，在

网络层数从 2 增加到 8 的过程中，ConEGNN 在

各数据集上的平均分类准确率提高明显，但在

层数从 8 增至 16 的过程中，平均分类准确率提

高较有限。由此可以推理出，当GNN层数等于

8 时，ConEGNN 聚合的邻域信息已足够，更高

阶邻域信息为节点平均分类准确率带来的增益

较小，却大幅增加了ConEGNN的运行时间。综

合比较图 6（b）和图 6（c），F-Score和AUC展

现出与平均分类准确率的一致性。综合考虑，将

ConEGNN的网络层数设为8。 
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图5　平衡系数参数实验结果
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4.4　对比实验

网络节点分类对比实验结果如图7所示。每个方

法在各数据集上独立运行10次，计算10次结果的平

均值作为最终结果。图7给出了各方法在数据集Cora、

Citeseer、PubMed和Chameleon上的节点分类结果。

由图 7（a）可知，ConEGNN 在数据集 Cora 和

PubMed上的平均分类准确率略高于4种对比方法，

但在Citeseer和Chameleon数据集上的平均分类准确

率的优势较大。由图7（b）可知，ConEGNN在Cora

数据集上的F-Score略高于4种对比方法，但在数据

集Citeseer、PubMed和Chameleon上的F-Score优

势较大。由图 7（c）可知，ConEGNN在数据集

Cora和PubMed上的AUC略高于4种对比方法，但

在数据集Citeseer和Chameleon上的AUC优势较

大。实验结果表明，ConEGNN优于其他基于改进

GNN的网络节点分类方法。究其原因，ConEGNN

在邻域聚合过程中结合了注意力节点特征提取和注

意力边特征提取。此外，ConEGNN采用对比学习

对节点表示进行联合优化，在训练过程中引入了全

局分类信息，进一步增强了节点表示的判别力。
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图7　网络节点分类对比实验结果
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4.5　消融实验

为进一步评估ConEGNN的有效性，本文建立

了消融实验。消融实验由原始GNN、ConEGNN和

两个ConEGNN变体（ConEGNN_1和ConEGNN_2）

构成。ConEGNN_1为ConEGNN去除注意力边信

息和对比损失后的版本，ConEGNN_2为ConEGNN

去除对比损失后的版本。每个方法在各数据集上

独立运行 10次，计算 10次结果的平均值作为最

终结果，网络节点分类消融实验结果如图8所示。

图 8给出了在数据集Cora、Citeseer、PubMed和

Chameleon上的消融实验结果。由图8（a）可知，

原始GNN在各数据集上的平均分类准确率均最

低，ConEGNN_1在邻域聚合过程中引入了节点

注意力机制，有效提高了平均分类准确率。

ConEGNN_2在邻域聚合过程中结合了注意力节

点信息和注意力边信息，进一步提高了所聚合邻

域信息的丰富性。ConEGNN在训练阶段引入对

比损失，通过节点类标签的先验知识对神经网络

进行联合优化，进一步提高了节点表示的判别力。

图8（b）与图8（c）的结果与图8（a）相似。综合

而言，图 8 的结果验证了本文对 GNN 改进的有

效性。

5　结束语

本文提出一种结合注意力节点特征、注意力

边特征和对比学习的图神经网络ConEGNN，利

用ConEGNN捕获更全面的节点表示，进而提高

复杂网络节点分类的性能。一方面，ConEGNN

模型为浅层网络，因此避免了邻域爆炸问题；另

一方面，在ConEGNN模型训练过程中采用对比

学习机制对节点表示进行联合优化，为节点表示

增加了全局分类的先验知识，进而增强了节点表

示的表达力和判别力。经过广泛的实验验证，

ConEGNN在不同级别的复杂网络上均表现良好，

其性能优于近期报告的同类方法。

由于引入了局部邻域重叠度、全局邻域重叠

度和对比学习机制，ConEGNN的运算复杂度高

于传统GNN，此外，ConEGNN局部邻域聚合的

网络层数为8，进一步提高了运算复杂度。因此，

未来将探索ConEGNN在更大规模复杂网络上是

否表现良好。
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