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摘  要：提出了一种注意力感知的边－节点交换图神经网络（attention aware edge-node exchange graph neural 

network，AENN）模型，在图结构化数据表示框架下，使用边－节点切换卷积的图神经网络算法进行图编码，

用于半监督分类和回归分析。AENN 是一种通用的图编码框架，用于将图节点和边嵌入一个统一的潜在特征

空间。具体地，基于原始无向图，不断切换边与节点的卷积，并在卷积过程中通过注意力机制分配不同邻居

的权重，从而实现特征传播。在 3 个数据集上的实验研究表明，所提方法较已有方法在半监督分类和回归分

析中具有明显的性能提升。 
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framework for embedding graph nodes and edges into a unified latent feature space. Specifically, based on the origi-

nal undirected graph, the convolution between edges and nodes was continuously switched, and during the convolu-
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provements in semi-supervised classification and regression analysis compared to existing methods. 
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0  引言 

深度学习模型[1]在计算机视觉、自然语言处

理、信号处理等许多领域都取得了巨大的成功，

其中卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）[2]以端到端的方式训练，能够提取多尺度

局部空间特征，常用于建模特定输入特征之间的

高阶交互信息。CNN 中的卷积运算[3]明确定义在

具有欧几里得结构的数据上（如图像），不能直接

推广到非欧数据中（如图结构），然而图结构化数

据无处不在，从社交网络平台到电商数据，再到

化学分子结构，图作为一种描述点与边关系的数

据结构非常有效。图神经网络（graph neural 

network，GNN）[4]由于其表达力强及灵活多变，

近年来引起广泛关注。基于节点邻接矩阵，GNN

模型通过在空间结构图上定义卷积操作，在相关

任务中取得了突出表现。但 GNN 方法主要关注如

何获得有效的节点嵌入，忽略了对许多任务有益

的边相关信息。 

近年来，图学习方法取得了巨大进展，以图

卷积神经网络（graph convolution neural network，

GCN）[5]为代表的一系列 GNN 模型在节点分类、

图分类、链接预测等图领域任务中取得成功，其

中大部分模型基于消息传递[6-7]的方式进行建模，

即通过聚合邻居信息更新节点自身状态。在该类

范式中，节点特征得到充分学习。但是，在许多

图结构中，边上存在丰富的信息，这类信息在当

前大多数 GNN 模型中未被充分利用。总的来说，

现有 GNN 模型对边信息的利用方式包括以下几

种情形。 

（1）隐式利用：每个节点只聚合其邻边的信

息，这一聚合方式基于节点间的边实现。此情况

下将各个边视作布尔特征，只有“有边”和“无边”

的区别，此类模型有 GCN、采样聚合图神经网络 

（graph sample and aggregate，GraphSAGE）[8]、图

注意力网络（graph attention network，GAT）[9]等。 

（2）简易利用：对于边上特征为标量的情况，

最简单直接的方式是使用带权邻接矩阵进行描述，

在模型学习中加入边权重，此类模型有权重邻接矩

阵[10]、权重图卷积神经网络（a weighted GCN with 

logical adjacency matrix，WeightGCN）[11]等。 

（3）聚合不同类型的边：在许多场景中，边

特征为类别标签，例如，在社交网络中，边上可

以标注两个人的关系为同事、家人等。对于存在

多类型边的图，常见的处理方法是依照边的类型

进行聚合。 

（4）多维边特征聚合：面对多维边特征，常

见手段也是在聚合阶段将边特征、邻居节点特

征通过某种函数结合在一起，再传给目标节点，

此类模型有主邻域聚合图神经网络（principal 

neighborhood aggregation for graph nets ， PNA 

Conv）[12]等。 

受图论中边图的启发，本文提出一种用于学

习节点和边嵌入的新型超图卷积模型，即注意力

感知的边－节点交换卷积神经网络（attention 

aware edge-node exchange graph neural network，

AENN），并在卷积过程中加入注意力机制以更好

地分配邻居权重，其中的核心问题在于边图的构

造，用于表示图中边之间的邻接关系。在该模型

框架中，节点和边的卷积不断切换，通过消息传

递规则实现节点和边嵌入的相互学习。 

本文目标是同时学习图的节点嵌入和边嵌

入。现实中的图通常同时包含节点和边特征，在

社交网络中，节点特征可以是人口统计信息或用

户行为，而边缘特征可能是关系的类型。在引文

网络中，节点特征可以是论文的文档级别，边特

征可能表明两篇文章共同的关键词或合著者。

本文模型充分利用了图结构以及节点和边的特

征信息，将节点和边统一编码到潜在特征空间：

首先，利用卷积网络聚合周围节点的信息，并

进行信息传递；然后，引入边图的概念，保留

节点卷积的结果，对边图进行相同操作；接着，
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将边图卷积的结果保留，进行下一轮次的节点

卷积，如此交替循环。此外，在卷积过程中引

入注意力机制，为邻域内不同的节点和边指定

不同的权值。 

本文工作的主要贡献包括以下方面。 

（1）利用图结构以及节点和边的特征，将节

点和边同时嵌入潜在特征空间中，实现了节点嵌

入和边嵌入的相互增强。 

（2）在图卷积过程中，将节点和边的作用依

次进行交换，并基于原始图构造了边图，实现了

基于两种图结构的卷积运算。 

（3）在图嵌入模型中引入了注意力机制，实

现信息聚合过程中的权重分配，使得图嵌入的学

习效果得到进一步改善。 

1  理论基础 

1.1  参数符号 

（1）一个具有节点集V和边集E的无向图G，

其中 vV V= 和 eN E= 分别表示 G 的节点数和

边数。 
（2） vA 是 G 的邻接矩阵，其中的每个元素

( , )vA i j 表示节点之间的连通性，即节点 i 和节点 j

相邻， vA 是一个二值（布尔）矩阵。 

（3） v vN d
v

×∈X R 是节点特征矩阵，其中的每

个节点与一个 vd 维的特征向量相关联。 

（4） eA 是 G 的二值边邻接矩阵，其中的每个

元素 ( , )eA i j 表示边之间的连通性。 

1.2  图卷积 
给定一个无向图 G，基于图卷积的图嵌入编

码过程如下。 

 
1 1

( 1) ( ) ( )2 2l l lσ
- -+

  
=   

  
  

H D AD H W〓〓 〓  （1） 

其中，A〓 =A+I 是具有自连接的邻接矩阵，D〓是度

矩阵， ( )lH 和 ( )lW 是第 l 层的隐藏特征矩阵和可

学习权重矩阵。 

在节点域上定义空间图卷积，可以整合其邻

居节点之间的协同信号，例如，GraphSAGE[8]就

是一个基于聚合的表示学习模型。 

1.3  构造边图 
超图是图论中的一个概念，它允许边连接多

个节点，而不仅仅是两个节点之间的连接。超图

中的边可以将任意数量的节点组合起来，这就使

得超图能够更好地描述复杂的关系和依赖结构。

相比于传统的图，超图能够更好地刻画多对多的

关联关系，适用于更复杂的数据场景，超图示例

如图 1 所示。 

 
图 1  超图示例 

边图是超图中超边的一种特殊情况，反映图

中各边邻接性，记作 L(G)。L(G)将 G 中每条边抽

象成一个顶点，若原图中两条边相邻，那么就给

边图中对应顶点之间连接一条边。因为边图将原

图的边化作了顶点，所以也可以将其视作原图的

一种对偶。 

形式化地，图 G 的边图 L(G)定义如下。 

（1）L(G)的一个顶点对应 G 的一条边。 

（2）L(G)的顶点相邻当且仅当它们在 G 对应

的边相邻（有公共顶点）。 

用图论语言描述如下：设 G=(V, E)，那么

L(G)=( E , E〓 )，且( 1 2 1 2, )e e E e e∈ ↔ ≠ ∅〓 ∩ ，若原

图是连通的，其边图也是。若两个图同构，则它

们的边图也同构，令 G 的顶点数和边数分别为 n

和 m，则 L(G)的顶点数和边数分别是 m 和

(deg( ) / 2)
v

v∑ 。 

边图的构造过程如图 2 所示。 
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1.4  节点嵌入 
目前只有少数研究在图卷积过程中同时考虑

节点特征和边特征，采用的方法主要分为两大类。 

第一类方法为每种关系或维度定义不同的权

重矩阵特征，然后聚合不同关系的嵌入传播，使

用的前向更新规则如下。 

 1 ( ) ( ) ( ) ( )
0

,

1
r
i

l l l l l
i r j i

i rr j N

h
c

σ+

∈ ∈

  
  = +
  
  
∑∑h W W h

R

 （2） 

其中， r
iN 表示关系 r 下的邻居节点集合； ,i rc 是

归一化常数，可以提前学习或者选择，如

,
r

i r ic N= ；每个关系 r ∈R 都有其对应的权重矩

阵 rW 。 

第二类方法引入基于关系的变换，取决于边

的类型和方向。为了确保第 l+1 层节点的表示蕴

含第 l 层的节点表示，还添加了特殊关系类型，

即节点的自连接。 

以上简单的聚合在计算上很有效，但无法捕

获不同节点和边特征之间的关系和相互作用。本

文引入注意力机制，通过为不同的关系指定不同

的可学习权重实现图卷积。与现有的图卷积与嵌

入方法不同，本文提出的 AENN 模型是一个通用

的框架，可以应用于任何图卷积神经网络模型。

更为重要的是，本文方法由相互加强的特征传播

规则驱动，可以处理离散或连续的节点和边特征。 

2  注意力感知的 AENN 模型 

AENN 模型整体架构如图 3 所示，输入层包

括一个图的节点邻接矩阵和相应的节点特征，以及

该图对应边图的边邻接矩阵和边特征，图 3 用 3 种

颜色表示对应关系，将原图中 3 种颜色的边 Y1、

Y2 和 Y3 转化到图中 3 个对应颜色的节点 Y1、Y2

和 Y3。将模型的整个过程定义为两种类型的卷积

层：节点层和边层。在节点层使用原始图，基于

边特征信息更新节点嵌入，保持边邻接矩阵和边

特征不变；在边层使用边图，保持节点邻接矩阵

和节点特征不变，用更新后的节点嵌入更新边嵌

入；如此迭代，节点与边进行交叉卷积，用上一

层的节点/边嵌入更新当前层的边/节点嵌入，直到

收敛为止。 

2.1  传播规则 
设节点和边的特征矩阵分别用 vH 和 eH 表

 
图 2  边图的构造过程 

 
图 3  AENN 模型整体架构 
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示，则 ( )l
vH 和 ( )l

eH 分别表示节点和边在第 i 层的

特征矩阵。 
（1）节点层的传播规则 

定义具有自连接的归一化邻接矩阵（拉普拉

斯矩阵）为： 

 
1 1
2 2( )

vv v v N v
- -

= +A D A D〓 I  （3） 

其中， vD 是 +vA I 的对角矩阵，I 是单位矩阵，

表示自连接。 
节点特征的传播规则为： 

 ( 1) ( ) T ( )( ( ) )l l l
v e e v v vσ Φ+ =H T H P T A H W〓⊙  （4） 

其中，矩阵 v eN N×∈T R 是二元变换矩阵，用于表示

节点之间是否有边连通；鉴于每条边有两个节点，

矩阵 T 的每一列都有两个元素为 1，其他均为 0；

eP 为边特征向量的线性转换矩阵；Φ 表示对角化操

作，它将一维向量放置到方阵的对角线上，即将对应

元素通过 ( ) T
e e( )Φ lT H P T 映射到归一化节点邻接矩

阵上；⊙表示 Hadamard 积， vA〓 表示利用节点邻接

矩阵，将来自邻边的特征信息传递到目标节点嵌入

中； vW 为节点特征向量的线性转换矩阵。 

（2）边层的传播规则 

在边图中，定义具有自连接的归一化邻接矩

阵（拉普拉斯矩阵）为： 

 
1 1
2 2( )

ee e e N e
- -

= +A D A D〓 I  （5） 

其中， eD 是
vv N+A I 的对角矩阵。 

边特征的传播规则如下。 

 ( 1) T ( ) ( )( ( ) )l l l
e v v e e eσ Φ+ =H T H P T A H W⊙  （6） 

其中， vP 表示节点向量的线性变换权重， eW 为节

点特征向量的线性转换矩阵。边特征传播规则与

节点特征传播规则类似，使用节点特征和邻接矩

阵 eA 更新边嵌入。 

2.2  注意力机制的引入 
对于节点嵌入来说，需要计算其所有邻居

（j∈ iN ）在该节点嵌入学习过程中的重要性权重，

表达式如下。 
 ([ || ])ij i je a= Wh Wh  （7） 

以上表达式表达的计算过程可以概括为：首

先通过一个共享的线性映射矩阵W 对顶点特征

进行维度转化，然后利用向量拼接操作[||]对顶点 i

和 j 变换后的特征进行组合，最后通过非线性激活

函数 ( )a · 将拼接后的高维特征映射到一个实数上。 

计算出当前节点所有邻居的重要性权重之

后，通过 softmax 操作实现重要性权重的归一化，

得到每个邻居的注意力权重，如式（8）所示。 

 
exp LeakyReLU( )

e
)

k
(

xp(Lea yReLU( ))
i

ij
ij

ik
k N

e
e

α

∈

=
∑

 （8） 

将所有邻居节点的特征进行聚合，得到当前

节点的更新嵌入表示： 

 
i

i ij j
j N

h σ α
∈

  
  ＇ =
  
  
∑ Wh  （9） 

其中， '
ih 表示节点 i 的新嵌入， ( )σ · 是使用的激活

函数。实际上就是根据注意力权重，对节点邻居

的嵌入进行加权求和。 

边特征的嵌入过程与节点嵌入类似，同样使

用了注意力机制实现边邻居的信息传递与聚合。 

2.3  节点分类 
节点和边特征交替更新，直到模型收敛或到

达指定的迭代次数为止。 

对于半监督节点分类任务，输出层的损失函

数定义如下。 

 
1

( ) lg
L

F

lf lf
l Y f

L Y M
∈ =

Θ = -∑∑  （10） 

其中，Y 是一组带有标签的节点，M 是模型最后一

层的输出结果，这里假设最终的节点特征有 F 维；

LY 是训练样本集； ( , , , )v e v eθ = W W P P 是模型的超

参数。 

3  实验结果与分析 

本节将本文方法AENN 与GCN、Graph SAGE、
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GAT、自监督超图卷积网络（ self-sup ervised 

hypergraph convolutional network，DHCN）[13]等

方法进行对比分析，采用的评价指标为分类准确率。 

3.1  数据集 
本文采用的实验数据集包括 3 个引文数据集

Cora、Citeeser 和 PubMed。Cora 有 2 708 个节点

（论文）和 5 429 个边（引文链接），每个节点有

1 433 个特征，论文分为 7 个不同的研究领域。

Citeeser 有 3 327 个节点、4 732 个边、3 703 个节

点特征，论文分为 6 个研究领域。PubMed 包含

19 717 个节点和 44 338 个边，每个节点有 500 个

特征，论文分为 3 个研究领域。 

数据预处理过程中创建了两个简单的边特

征：对应节点特征之间的余弦相似度；一个二维

向量表示的边方向，如果论文 A 引用了论文 B，

那么该向量为（1,0），否则为（0,1）。对于所有的

数据集，随机选择 20%的数据用于测试，其余用

于训练。 

3.2  实验设置 
半监督节点分类是图学习和统计学习社区中

的一个经典任务，最广泛使用的 benchmark 数据

集是 3 个引文网络：Cora、Citeseer 和 PubMed。

采用的是小样本学习策略，只在训练集中保留少

量带标签的数据，而将其余的数据分开进行验证

和测试。在使用不同百分比的标记数据时，将本

模型与 GCN、GAT、GraphSAGE 等有代表性的图

卷积神经网络对比。 

所有实验均在相同的环境下实现：Windows11

操作系统，11th GenIntel®Corei7 11800H CPU，

NVIDIA GeForce RTX 3070 GPU，算法实现采用

pytorch 框架。 

3.3  实验结果 
（1）对比实验 

本文分别在具有 3%、1%和 0.5%标记的Cora 数

据集，具有 1%、0.5%和 0.3%标记的Citeseer 数据集，

以及具有 0.1%、0.05%和 0.03%标记的 PubMed 数据

集上，测试了本文方法与现有方法的分类性能。将没

有加入边信息的网络与加入了边信息的网络进行对

比可能引起不公平的争议，因此实验中新创建的边特

征均来自原始数据，没有额外的信号被引入。 

节点分类任务中不同模型的准确率比较见

表 1，所有的方法使用低标签率训练集都存在显

著的过拟合问题，原因可能来自图卷积网络本身

的过拟合属性，使得在消息传递后期过于疲软。

经典的 GCN 模型在大多数情况下均取得不错的

结果，GAT 在加入了注意力机制后有较明显的提

升，GraphSAGE 模型由于没有采用边信息，故表

现较差，AENN 模型加入了边信息和注意力机制，

在 3 个数据集上表现最好。 

（2）与超图的比较 

为了验证本文模型的优势所在，特将其与目

前最新的 DHCN 模型进行对比，与 DHCN 模型的

准确率对比如图 4 所示，从左至右分别为

DHCN、AENN 和 GAT 的分类准确率，3 个模型

表 1  节点分类任务中不同模型的准确率比较 

数据集 标签比例 GCN GAT GraphSAGE AENN 

Cora 3% 
1% 

0.5% 

74%±2.8% 
61.0%±7.2% 
52.9%±7.4% 

74.8%±7.9% 
68.6%±8.0% 
54.4%±6.9% 

64.2%±4.0% 
49.0%±5.8% 
37.5%±5.4% 

76.4%±1.1% 
64.1%±0.9% 
54.7%±2.9% 

Citeseer 1% 
0.5% 
0.3% 

58.3%±4.0% 
47.7%±4.4% 
39.2%±6.3% 

59.5%±4.3% 
48.2%±4.1% 
40.9%±6.9% 

51.0%±5.7% 
33.8%±7.0% 
25.7%±6.1% 

63.5%±1.5% 
50.6%±3.0% 
45.4%±3.6% 

PubMed 0.1% 
0.05% 
0.03% 

63.0%±5.5% 
64.6%±7.5% 
57.9%±8.1% 

65.6%±5.5% 
65.4%±9.7% 
60.9%±8.8% 

65.4%±6.2% 
53.0%±8.0% 
45.4%±5.5% 

70.0%±2.1% 
66.7%±1.2% 
62.4%±2.4% 

 



  研究与开发 ·112· 

 

都是在 Cora 数据集上采用 3%的标签数据、学习率

为 0.005、batch_size 大小为 32、模型层数为 4 层、

迭代 1 000 次得到的结果。从图 4 可以看出，AENN

的表现与 DHCN 效果十分接近，这一结果表明本

文模型采用的节点和边交替卷积方法是有效的。 

 
图 4  与 DHCN 模型的准确率对比 

（3）消融实验 

为了验证本文模型采用的关键技术（边图、

注意力机制（Attention））的优势所在，本节进行

了消融实验，不同模型的表现见表 2。从表 2 可以

看出，与基准模型 GCN 相比，增加注意力机制

使基准模型在 Cora、Citeseer、PubMed 3 个数据

集上的性能分别增长了 7.1%、2.9%、4%；增加

边图使基准模型在 3 个数据集上的性能分别增

长了 8.8%、4%、2.7%；结合注意力机制和边图

机制的 AENN 模型相比基准模型在 3 个数据集

上分别增长了 11.7%、7.1%、5.7%，由此可见本

文采用的关键技术是有效的。 

表 2  不同模型的性能表现 

数据集 基准模型 +Attention +边图 AENN 

Cora 65.7%±2.1% 70.4%±2.8% 71.5%±2.1% 73.4%±1.1% 

Citeseer 57.4%±3.3% 60.3%±2.1% 59.7%±2.4% 61.5%±1.5% 

PubMed 66.2%±4.6% 68.8%±3.7% 68.0%±3.4% 70.0%±2.1% 
 

（4）参数敏感性分析 

本节对模型的超参数进行了敏感性分析，比

较不同的超参设置对模型性能的影响，本实验使

用的数据集为 Facebook 社交数据集，标签比率为

90%，即数据集中有 90%的数据带有标签（如同

事、朋友、家人）。 

标签比率对分类准确率的影响如图 5 所示，

为不同标签占比（60%、70%、80%、90%）在 0.005

的学习率、batch_size 为 32、模型层数为 4 层、迭

代 1 000 次时的分类准确率。从图 5 中可以看出，

随着标签比例的增加，准确率逐步升高，分别为

71.4%、74.5%、76.3%和 78.8%，标签越多，准确

率越高，这与常识是相符的。 

 
图 5  标签比率对分类准确率的影响 

学习率对分类准确率的影响如图 6 所示，图 6

分别采用 0.000 5、0.001、0.005、0.01 的学习率在

batch_size 为 32、层数为 4 层、执行 1 000 次迭代

的条件下得出对应的分类准确率。从图 6 可以看

出，学习率为 0.005 时模型训练的效果最佳，所以

本文模型设置了 0.005 的学习率。 

 
图 6  学习率对分类准确率的影响 

批处理大小对分类准确率的影响如图7所示，

为批处理大小分别采用 32/64/128/256、学习率为
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0.005、网络层数为 4 层、执行 1 000 次迭代得出

对应的训练损失值。从图 7 可以看出，在批处理

大小分别为 32、64、128 和 256 的情况下，对应

的训练损失分别为 0.171、0.241、0.25 和 0.332，

批处理大小为 32 时，模型收敛效果最佳，所以本

文模型设置批处理的大小为 32。 

 
图 7  批处理大小对分类准确率的影响 

4  结束语 

GCN模型为研究者们在非欧几里得空间中学

习深度表示提供了新的途径。随着 GCN 模型最近

的成功应用，它在推荐领域也取得了显著的性能

提升。GCN 的核心在于其消息聚合和邻域信息传

递的机制。已有图卷积方法，如 GAT、轻量级图

卷积网络（simplifying and powering graph convo-

lution network，LightGCN）等，采用不同的方式

改进图神经网络和消息传递的过程。本文的目标

是同时学习图的节点嵌入和边嵌入。实际应用中

的图通常同时包含节点和边的特征信息，以社交

网络为例，节点特征可以包括人口统计信息或用

户行为，而边的特征可能涉及各种关系类型。在

引文网络中，节点特征可以是论文的文档级嵌入，

而边的特征则可能反映共同的关键词或合著两篇

文章的情况。联合学习节点和边嵌入具有以下优

势：节点和边可以提供互补的特征信息，有助于

更好地进行图嵌入；学习边嵌入对于处理与边相

关的任务至关重要。 

本文提出的新框架为联合学习节点和边嵌入

特征提供了一种新方法，实验结果表明了本文方

法的有效性。此外，扩展模型以整合边的特征或

者从边的特征角度来表达或聚合节点的特征，这

是一种新的思路，可以用来处理更多类型的问题。

笔者正在研究其他图卷积方法和更有效的训练算

法，以将边-节点交换图神经网络方法扩展到更广

泛的应用领域和更复杂的数据集。 
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