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摘　要: 目前很多处理图数据的图神经网络方法被提出, 然而大多数研究侧重于对特征聚合的卷积层的研究而不是

进行下采样的池化层. 此外, 形成聚类簇的池化方式需要额外计算分配矩阵; 节点得分的池化方式排名方式单一. 为
解决上述问题, 提高图分类任务的准确性, 本文提出了一种新的基于多维度信息的图池化算子 MDPool. 该模型使

用节点特征信息以及图拓扑结构信息, 获取不同维度下的节点得分. 使用注意力机制归纳不同维度下的得分权重,
生成更为健壮的节点排名, 基于节点排名自适应选择节点集合生成诱导子图. 提出的MDPool可以集成到多种的图

神经网络结构, 将MDPool池化算子与图神经网络卷积层堆叠形成编码解码模型 EDMDPool. 在 4个公开数据集的

图分类任务中, EDMDPool均高于现有基线模型.
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Abstract: For processing graph data, a variety of graph neural network approaches have been developed; however, most
research focuses on the convolutional layer for feature aggregation rather than the pooling layer for downsampling.
Additionally, the computation of assignment matrices is required for the pooling approach to creating clusters, and the
pooling method for node scores simply employs one scoring strategy. A new multi-dimension graph pooling operator,
MDPool, is presented to solve these issues and increase the precision of graph classification tasks. To calculate node
scores in various dimensions, the model makes use of information on node features and graph structure. The score
weighting across several dimensions is summarized by using an attention technique to provide more reliable node
rankings. The set of nodes is chosen to produce induced subgraphs based on the node rankings. The proposed MDPool
can be implemented into a variety of graph neural network architectures. The encode-decode model, EDMDPool, is
created by stacking the MDPool pooling operator with the convolutional layer of the graph neural network. In the graph
classification tasks of four public datasets, EDMDPool performs better than the existing baseline model.
Key words: graph pooling; graph classification; graph neural networks (GNN); multi-head self-attention; centrality

 
 

深度学习的出现, 使得识别和使用数据的技术, 得
到了发展[1]. 特别是卷积神经网络 (CNN), 在图像处理

领域[2,3] 取得了巨大的成功. 然而, 现实世界还存在许

多不包含位置信息和序列信息的数据, 如生物网络[4]、

化合物分子网络[5]、社会网络[6] 等数据, 此类数据可以

由图的节点及边构成. 借鉴 CNN的卷积层池化层的功
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能, 在图数据上推广卷积和池化操作是相当有吸引力

的[7]. 将 CNN 中的卷积操作拓展到任意图结构数据上

的方法, 称为图神经网络 (GNN). 目前各种 GNN 算法

在以节点为主的图学习任务中获得出色的表现, 如节

点分类[8,9], 链路预测[10], 推荐系统[11] 等. 图分类任务作

为一种重要的数据挖掘任务, 在很多领域均有应用前

景[12]. 例如, 在生物信息学中, 对蛋白质网络分类, 判断

该蛋白是否为酶, 对某种疾病是否具有治疗能力[13,14];
在化学信息学中, 对化合物分子图进行分类, 判断分子

的诱变性、抗癌活性、毒性[15,16]; 给定分子的结构图,
判断其性质[17]. 图中的池化操作在图的分层表示中起

着关键作用, 可以挖掘图中存在的子图结构, 获取全局

特征的层次信息[18]. 针对图中池化操作进行设计, 对解

决图分类问题具有较高的研究价值.
图分类任务的目标是根据给定图的节点特征以及

拓扑结构来预测整个图的标签. 早期的图分类学习模

型主要是通过设计全局特征提取函数来获取所有节点

的特征. 虽然这种方式是可行的, 但是通过这种方式得到

的图级别表示本质上是“扁平的”, 只考虑了图的特征

信息, 图的层次结构信息在一定程度上被忽略了[19]. 为
了捕捉层次结构信息用于图分类, 最近一些工作根据

图的不同子结构和节点的不同作用, 专注于 GNN的分

层池化设计[18,20–22]. 主要有两类方法, 一种是将节点分

组形成节点簇, 另一种是选取代表节点形成子图. 在节

点簇的池化方法中, 使用学习的方式得到节点分配矩

阵, 根据分配矩阵将每个节点进行分簇, 然后将簇内节

点汇集成新节点, 形成粗化图[18,21]. 由于此类方法需要

额外学习分配矩阵, 导致模型的计算复杂度较高. 在选

取代表节点的方法中, 核心思想是计算出图中节点的排

名, 对原始图进行节点抽取, 形成粗化图[20,22]. 例如可学

习的投影向量[20], 邻域重建中心节点得分[23] 等. 由于节

点排名时没有显式的使用图的邻接矩阵信息, 并且对

节点的排名方式单一, 观点往往具有偏见[24]. 不同维度

的信息对节点评分侧重点可能不同, 因此在多个维度

信息下协作学习稳健的节点排名是非常具有必要性的[25].
为了解决上述问题的局限性, 我们提出了一个新

的基于编码解码结构的多维度图池化方法 EDMDPool.
它具有编码解码框架, 可以学习图的分层表示. 具体来

说我们首先引入了一套度量方法, 来评估特征维度和

拓扑结构维度下节点的两种重要性分数. 然后, 通过注

意力机制[26], 动态地将两种维度下的重要性分数进行

汇总, 来生成更为稳健的节点排名. 之后, 编码结构中

的池化操作根据得到的节点排名自适应的选择排名前

百分之 K 的节点集合, 生成原始图的诱导子图, 并记录

所选节点的编号, 用于解码部分恢复原始结构. 我们堆

叠 GNN层和MDPool层来实现一个端到端的架构, 以
执行图分类任务.

 1   相关工作

与 CNN 中池化效果相似, GNN 池化可以使参数

减少, 得到更好的泛化性能[22]. 目前图池化的方法可以

分为两类: 全局图池化和分层图池化.
全局图池化: 全局池化的方法使用平均操作、加

和操作或神经网络将所有节点嵌入整合为特征向量作

为图的表示[22]. Set2Set 使用 LSTMs 模型寻找图中重

要节点, 聚合节点信息生成图表示[27]. DGCNN 根据顶

点在图结构中的作用, 对节点嵌入进行排序后传递给

传统 CNN结构对图进行表示[28]. 全局池化虽然可以应

用于不同大小的图, 具有不同结构的图可以被统一处

理, 但是这种方法只根据节点特征进行操作, 可能会丢

失一部分结构信息.
分层图池化: 分层表示对于获取图的层次结构信

息至关重要, 可以学习每层基于特征或拓扑的节点分

配. 在节点分组形成节点簇的方法中, Ying 等人[18] 提

出 DiffPool, 一种可微分池化模型, 使用 GNN 将节点

分配到可重复的节点集合中. Diehl 等人 [29 ] 提出了

EdgePool, 通过学习节点之间边的得分决定节点是否

融合, 这种方式导致了每次池化节点数减半. 在选取代

表节点形成子图的方法中, 顾昕等人[30] 提出节点信息

保留的多头注意力图池化模型MHAPool, 与本文提出

的特征维度下多头自注意力分数相似, 但本文包括了

拓扑维度下节点排名信息的融合. 张红梅等人[31] 提出

层内-层间联合特征提取的模型. 朱小草等人[32] 提出一

种基于稀疏注意力自适应图池化方法 AGP-SA, 保留

图的局部特征. Lee等人[22] 提出了 SAGPool, 它是一种

用 GNN获取自注意力得分的图池化方法. Gao等人提

出了具有池化和反池化操作的 Graph U-Net, 池化层根

据节点在可训练投影向量 p 上的得分排名, 选择节点

形成新子图[20]. 在 Ranjan 等人[33] 的工作中, 利用新的

自注意网络和改进的 GNN 来捕捉给定图中每个节点

的重要性, 设计了 ASAPool. Zhang等人[34] 提出了图自

适应池方法 GSAPool, 根据节点的局部结构和特征信
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息以多种方式评估节点的重要性. 然而现有的大多数

方法, 只有限的使用了图的特征信息或拓扑结构, 忽略

了不同维度数据协作贡献.

 2   多维度池化图分类模型

 2.1   问题定义

D = {(G1,Y1) ,

(G2,Y2) , (G3,Y3) , · · · } F : G→ Y G =

{G1,G2, · · · ,Gn} Y = {Y1,Y2, · · · ,Yn}
G =

(V,E,X)

X ∈ Rn×d

A ∈ Rn×n

D ∈ Rn×n

图分类问题的任务是根据给定信息找到图对应标

签的映射关系. 具体来说, 给定一数据集

, 获取映射函数 , 其中

是输入图的集合,  是与

之相对应的标签集合. 对于数据集中任意一个图

,  标签为 Y ,  V 表示节点集合 ,  节点数量为 n ,
E 表示图中边的集合, 边的数量为 e. 我们令 X 作为图

的特征矩阵,  , 其中 d 为节点的特征维度. 此
外, 令 作为图的邻接矩阵, 表明图中节点的连

接关系,  是邻接矩阵 A 的度矩阵.
 2.2   模型框架

全局多维度池化图分类框架流程: 根据文献 [28]
提出的全局池化架构, 本文设计了相似的结构, 如图 1(a)
所示, 全局多维度池化框架由 3层图卷积层堆叠, 并将

每层的特征进行串联拼接后传入多维度图池化层, 经
读出层获取到图的特征表示, 最后经过线性层进行分类.

编码 -解码多维度池化图分类框架流程 :  受文

献 [20,35]中编码器和解码器结构的启发, 本文设计了

基于编码-解码多维度池化的图分类框架. 如图 1(b)所
示, 堆叠编码块来构建编码器部分, 每个编码块包含一

个 GCN 层和一个 MDPool 层, GCN 层负责聚合一阶

邻居节点信息, MDPool 层负责缩减图的规模. 在解码

器部分, 设计与编码器相同数目的解码块, 每个解码块

包含一个 UnPool层和一个 GCN层, UnPool层负责恢

复对应编码部分的图结构, GCN 层负责聚合信息. 将
编码块、解码块中的不同层次特征进行读出, 图的特

征使用读出层输出进行拼接, 最后将图的特征送入线

性层进行分类. 图 2 给出了由两个编码块两个解码块

组成的多维度池化图分类框架的解释. 对于输入图数

据, 每层之间使用 GCN提取节点特征. 在编码部分, 使
用MDPool缩减原始图节点数目, 生成诱导子图, 并记

录节点下标及图结构用于解码部分恢复. 在解码部分,
UnPool 层使用记录的结构及下标恢复原始图结构. 对
编码解码过程中每层子图特征进行读出, 将拼接后的

特征传入MLP获取标签, 用于图分类.

在本文提出的模型框架中, 我们设计了基于节点

特征维度和图拓扑结构维度协作的多维度图池化层,
为了对比单个维度下的池化层的效果, 我们设计仅包

含特征维度的池化层模型和仅包含拓扑结构维度的池

化层模型做验证. 我们将在第 3.4节实验部分讨论该问题.
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+

GCN

MDPool
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GCN
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图 1    模型框架流程

 

 2.3   多维度图池化层

在本节中, 我们将介绍提出的多维度图池化操作

MDPool, 以实现对图的下采样. 根据文献 [20,22]中图

池化方式的启发, 图池化操作用来确定诱导子图的节

点集, 节点集的采样根据原始节点重要性排名前百分

之 K 的节点形成. 在这里, 我们设计了一个新的多维度

图池化操作, 可以使不同维度下的节点得分进行协作,
从而产生更健壮的节点排名.

Al ∈ RNl×Nl

Xl ∈ RNl×d

基于节点排名的图池化操作的关键是获得图中所

有节点重要性排名的排序. 一般来说, 图通常包含结构

信息和节点特征信息, 这两类信息对应着图的邻接矩

阵 A 和特征矩阵 X. 因此, 根据这两类信息, 评估每个

节点基于特征和结构维度的排名. 图 3 给出了我们所

提出的图池化层的说明解释. 假设在模型框架的第 l 层
中, 邻接矩阵 , 其中 Nl 为第 l 层中节点数目.
特征矩阵 , 第 l 层中每个节点包含 d 个特征.
MDPool的具体操作如下.
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图 2    两层编码解码多维度图分类模型框架
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图 3    MDPool层的说明
 

节点特征维度: 图通常包含丰富的特征信息, 节点

特征在很大程度上可以描述自身属性. 我们使用节点

特征的多头自注意力[36] 分数, 作为图中节点在特征维

度的得分. 将节点特征 Xl 做 3 次线性映射得到 Qi, Ki,
Vi, 如下所示: 

Qi = XlWQ
i

Ki = XlWK
i

Vi = XlWV
i

(1)

WQ
i ,W

K
i ,W

V
i ∈ Rd× f Qi,Ki,

Vi ∈ RNl× f

i ∈ {1,2, · · · ,h}

其中,  为可学习的参数矩阵, 

代表多头自注意力中的第 i 个头的 query、key、

value,  , h 为多头自注意力中头的数目.
Qi, Ki, Vi 中的每一行表示为每个节点不同空间下

的特征向量, 则经过式 (2) 得到注意力矩阵, 并将注意

力矩阵应用于特征矩阵 Vi, 过程如下所示:

Oi = Softmax
QiKT

i√
f

 (2)

Zi = OiVi (3)

Oi ∈ RNl×Nl
其中,  表示为节点之间的注意力或者相关

Zi ∈ RNl× f

性, Softmax(·)函数使 Oi 每一行元素相加为一. 将节点

特征 Vi 与注意力矩阵进行加权线性组合, 得到图在第

i 个头下的特征矩阵 , 使每个节点特征向量都

含有当前图中所有节点特征向量的信息.

Z ∈ RNl×(h× f )

S 1 ∈ RNl×1

将每个注意力头中获取到的节点特征向量进行拼

接, 得到在多头自注意力机制下的特征向量 .
为了得到所有节点的排名, 我们将多头特征向量进行

线性变换, 得到一维表示 :

Z = concat (Z1, · · · ,Zh) (4)

S 1 = σ (ZW) (5)

W ∈ R(h× f )×1 σ (·)
[0,1]

其中,  为可训练的矩阵,  为 Sigmoid 非

线性激活函数, 将节点得分范围限制在 .
图拓扑结构维度: 除了特征信息, 节点的重要性通

常还与图拓扑结构相关. 图拓扑结构本身可以提供许

多有用信息, 比如节点的度以及节点之间的最短路径

等. 因此, 在这里我们使用节点的度中心性、介数中心

性[37]、接近中心性[38] 作为节点在图拓扑结构维度下得

分. 我们认为使用单一中心性研究节点的重要程度具

有偏差, 使用 3 种中心性结合不同角度信息计算节点
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重要性更为准确.
一个节点与其他节点关系越多, 该节点的影响力

就越强, 因此, 度中心性越大的节点其重要性越大. 度
中心性描述如下所示:

CD =
degree(Al)

N −1
(6)

CD ∈ RNl×1其中,  , degree(·) 函数通过计算邻接矩阵中

每个节点的连接数从而得到节点的度. 由于只关注了

与某一个节点直接相连的点数, 忽略间接相连的点数,
因此被视为局部中心度.

图中两个不相邻节点的相互作用取决于其他节点,
特别是处于两节点最短路径上的节点. 因此, 一节点处

于多条其他节点的最短路径中, 那么该节点就是图中

重要节点, 有较大的中介中心性, 其描述如下:

CB(v) =
∑
s,t∈V

f (s, t |v )
f (s, t)

(7)

CB ∈ RNl×1 f (s,

t) f (s, t |v )

其中,  表示节点的介数中心性, V是节点集合, 

表示节点 s 到节点 t 最短路径的数目,  表示节

点 s 到节点 t 最短路径上包含节点 v 的路径数目.
接近中心性是一节点与图中其他节点的最短距离

之和的倒数, 代表了该节点与其他点的远近程度, 其描

述如下:

CC(v) =
n−1∑

u∈{V−v}
d(v,u)

(8)

CC ∈ RNl×1 d (v,u)其中,  表示节点的接近中心性,  是节点

v 和节点 u 之间最短路径长度, n–1 是节点 v 能够达到

的节点个数.

S 2 ∈ RNl×1

将计算得到的 3 个节点中心性得分进行相加, 经
过 Sigmoid 非线性激活函数, 得到节点在图拓扑结构维

度下的重要性排名 :

S 2 = σ (CD+CB+Cc) (9)

{S d}Dd=1 {wd}Dd=1

由于单个维度下的节点排名往往具有偏见, 每个

维度下的节点重要性可能不同, 本文尝试将不同维度

下的节点排名进行汇聚融合, 以生成鲁棒性更好的节

点排名. 因此, 使用注意力机制自动学习每个维度得分

下的权重 :

wd =
exp(σ (hzd +bd))

D∑
k=1

exp(σ (hzk +bk))

(10)

wd ∈ RNl×1

S ∈ RNl×1

其中,  为维度 d 下的权重矩阵, h 是不同维度

下节点得分的拼接, zd 和 bd 是维度 d 下的参数向量,
D 是维度的集合. 因此权重 wd 越大, 维度 d 越重要. 以
权重为系数, 得到最终的节点重要性得分 :

S = σ

 D∑
d=1

wd ·S d

 (11)

在得到最终的节点重要性得分后, 使用得分作为

评价标准选择在池化过程中应该被保留下的节点. 具
体来说, 首先根据节点重要性得分对节点进行排序, 选
择排名靠前的节点生成诱导子图. 记录所选节点编号,
用于生成下一层的邻接矩阵和特征矩阵, 方法如下:

idx = rank
(
S ,⌈r×Nl⌉

)
S̃ = S (idx, :)
X̃l = Xl (idx, :)
Al+1 = Al (idx, idx)
Xl+1 = X̃l⊙

(
S̃ 1d
) (12)

N
l+1
=
⌈
r×Nl

⌉
S (idx, :)

Al (idx, idx) Xl (idx, :)

1d ∈ Rd ⊙

Al+1 ∈ RNl+1×Nl+1
Xl+1 ∈ RNl+1×d

其中, r 是图中节点的池化率,  代表新图

中节点数目. rank(·) 表示返回排序后的前 Nl+1 个节点

索引的函数.  表示根据索引保留诱导子图节点

的得分,  和 依据索引进行矩阵行或

列的提取 ,  形成诱导子图的特征矩阵和邻接矩阵 .
是一个长度为 d, 元素全部为 1 的向量,  为哈

达玛积, 使矩阵逐元素相乘. 因此, 经过以上池化层操

作, 我们得到 ,  作为下一

层输入的邻接矩阵和特征矩阵.
 2.4   其他层

图神经网络层: 图卷积网络在许多与提取图特征

相关的机器学习任务中得到了最先进的性能[8]. 因此我

们使用 GCN 作为模型中提取特征信息的模块, 其定

义为:

Xl+1 = σ
(
D̂−

1
2 ÂlD̂

1
2 XlW l

)
(13)

X0 = Xinput Âl =

Al+ I D̂

其中, Wl 是第 l 层可学习的参数矩阵, Xl 是特征矩阵,
初始节点在第 1次进行卷积操作时使用 . 

是对每个节点添加自环后的邻接矩阵,  是添加

了自环后的度矩阵. 实际上我们提出的 MDPool 池化

算子也可以与其他图神经网络模型结合, 我们将在第

3.4节实验部分讨论这些问题.
反池化层: 模型中的编码部分使用池化层缩减图

的规模, 而在解码部分, 图结构数据需要被上采样以恢
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复其原本的节点规模. 为了实现图结构数据的上采样,
我们使用反池化层, 执行 MDPool 的反向操作. 如图 2
虚线所示, 在 MDPool 过程中保存图的邻接矩阵信息

以及所选节点的索引. 如图 4 所示, 在反池化层中, 邻
接矩阵直接使用对应编码层的邻接矩阵, 特征矩阵根

据索引信息, 将现有特征放回图中原始位置, 其表述如下:

Xl+1 = unpool
(
0N×d,Xl, idx

)
(14)

Xl ∈ RK×d idx ∈ RK

0N×d

0N×d

Xl+1 ∈ RN×d

其中,  为待放回的节点特征,  为相应

池化层中的节点索引,  是新图的初始化全为 0 的

特征矩阵. unpool(·) 函数按照 idx 中的索引将 Xl 的每

一个行向量填充到 矩阵中去. 经过反池化操作我

们将得到新图的特征矩阵 , 图中节点数目

从 K 变成 N.
 

Xl

下标
2

3

结构

Al

Xl+1

Al+1

04×5

 
图 4    UnPool层的说明

 

X1,X2, · · · ,XL

读出层: 如图 2 所示图分类框架由多次重复的卷

积层池化层模块以及反池化层卷积层模块构成. 每个

模块可以得到不同规模的子图特征:  , 由
于不同模块输出特征的节点数目不同, 参考读出层的

设计[39], 将所有层节点特征汇聚在一起, 形成一个固定

大小的表示:
X_max =

[
d

max
i=1

Xl (:, i)
]l=L

l=1

X_mean =

 1
Nl

Nl∑
j=1

Xl ( j, :)


l=L

l=1

(15)

其中, X_max 为框架中每层特征矩阵, 按特征列选取最

大值形成的列表, X_mean 为每层特征矩阵中所有节点

特征的均值形成的列表, 列表长度均为 L. 我们将不同

规模的读出层输出进行拼接 ,  最终形成图形级别的

表示:

Z = σ
(
X_max

∥∥∥X_mean
)

(16)

Z ∈ R2Ld ||其中,  为图的特征,  为向量拼接操作.
损失函数: 我们将图的特征表示放入带有 Softmax(·)

分类器的多层感知机中, 损失函数使用交叉熵损失:
Ŷ = Softmax (MLP (Z))

loss = −
∑

i∈Gtrain

∑C

j=1
Yi j log Ŷi j

(17)

Ŷil其中,  表示训练集中图 i 预测为第 j 类的概率, Yij 为

其真实标签, C 表示为类别数.

 3   实验与分析

 3.1   数据集及基线

本文采取了 4个广泛使用的数据集来评估我们提

出的图分类模型性能. 包含了生物信息学和社交网络

领域的数据[40–43], 包括二分类任务和多分类任务, 4 个

数据集的统计信息总结于表 1. DD数据集[40,41] 由蛋白

质的结构图组成, 节点代表氨基酸, 边表示两个氨基酸

之间距离小于 6 埃米, 标签为两类用于判断蛋白质是

否为酶. PROTEINS数据集[41,42] 是蛋白质的图表示, 节
点代表蛋白质的二级结构, 边表示蛋白质二级结构在

氨基酸序列中为邻居或三维空间中是邻居. 标签为两

类用于判断蛋白质是否为酶. COLLAB 是一个科学合

作数据集[43], 节点代表科研人员, 每一个图为科研人员

的自我中心网络, 标签代表所属的研究领域. IMDB-
MULTI 是一个电影合作数据集[43], 节点代表演员, 每
个图为演员的自我中心网络, 标签为电影类型.
 
 

表 1     实验数据集统计
 

数据集 Graph数 类别数 平均节点数 平均边数

DD 1 178 2 284.32 715.66
PROTEINS 1 113 2 39.06 72.82
COLLAB 5 000 3 74.49 2 457.78

IMDB-MULTI 1 500 3 13.00 65.94
 
 

我们使用 3 类方法作为实验基线: (1) 基于图核的

方法. 此类方法使用不同核方法来进行图分类, 包括

W-L 子树核 (1-WL)[40], W-L 最优分配核 (WL-OA)[44],
Graphlet 核 (GR)[45], 最短路径核 (SP)[46]. (2) 基于图神

经网络的方法, 包括 GCN[8], ChebNet[47], GraphSAGE[9],
GAT[48]. (3) 基于池化的方法, 包括两个全局池化方法

Set2Set[27] 和 DGCNN[28], 以及 6 个层次图池化模型

DiffPool [18 ] ,  EdgePool [21 ] ,  SAGPool [22 ] ,  gPool [20 ] ,
ASAPool[33], GSAPool[34].
 3.2   实验和参数设置

我们使用 PyTorch以及 PyG框架实现 EDMDPool
模型, 并使用 10折交叉验证作为模型性能评估. EDMD-
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Pool 中我们设置编码块解码块的个数均为 3, 根据数

据集中节点规模, 将节点表示维度设置为 128或 64. 根
据数据集的规模, 将批次大小设置为 64 或 32. 设置多

头自注意力头数为 2, 维度为 128. 使用具有两个全连

接层的 MLP 后跟 Softmax 分类器做预测, 我们使用

Adam优化器来优化模型参数, 学习率设置为 0.001, 对
于不同数据集每层的池化率使用与 gPool相同的设置,
选择 200轮训练中最优的结果.
 3.3   实验结果

我们在图分类任务的 4个典型数据集上比较了提

出的 EDMDPool 与基线方法的性能, 准确率以及标准

差在表 2 给出, 粗体突出显示了最佳结果. 首先, 可以

观察到, EDMDPool 的性能在 4 个数据集中始终优于

其他经典基线的表现. 具体来说, 我们的模型在 DD、
PROTEINS、IMDB-MULTI数据集上分别比表现最好

的模型提升了 1.52%、0.62%、1.8%的准确率. 在COLLAB
数据集上虽然 EDMDPool 与 SAGPool 模型准确率差

别不明显, 但是 EDMDPool取得了较低的标准差. 与其

他模型相比, EDMDPool在 COLLAB数据集上的表现

较为相对平庸. 并且可以看到, 我们提出的MDPoolGlobal

全局池化的模型在 COLLAB 数据集上可以取得较好

的表现. 那是因为 COLLAB数据集中许多科研协作图

只有单层的社团结构. EDMDPool 具有 3 组编码解码

模块的复杂层次结构, 可能会导致过拟合现象, 这与之

前工作发现的结果一致[19].
值得注意的是, 传统的基于图核方法由于其非端

到端的学习方式, 导致该类方法不能推广到任意结构

的图上, 在部分数据集上效果较差. 此外, 与具有池化

模块的框架相比, GNN 组均不能达到较好的效果, 主
要原因是在汇聚全局节点特征时, 忽略了图的结构信

息, 这进一步验证了在框架中增加池化层的必要性. 我
们还可以看到, 大部分基于分层的池化方法效果超过

了全局池化方法 Set2Set 和 DGCNN. 这是因为基于全

局的池化方法, 本质上图的特征表示仍是“扁平的”, 图
的层次结构信息未被考虑. 在大部分基线中, 层次池化

模型可以获得更好的性能, 这说明了我们使用的层次

池化方式的有效性. 对于全局池化方法, 我们同样设计

了MDPoolGlobal 作对比. 可以看到, 与基线模型相比较,
我们提出的全局池化方式仍能取得较好效果, 这进一

步证明了我们提出池化层的有效性.
 
 

表 2     图分类数据集的平均准确率 (10折)和标准差 (%)
 

方法 模型 DD PROTEINS COLLAB IMDB-MULTI

核方法

WL 78.35±3.93 72.74±4.61 78.14±1.79 49.98±4.26
WLOA 78.33±3.51 73.44±4.20 79.90±1.66 49.82±3.84
GR 78.31±4.26 71.60±4.35 64.43±2.02 39.77±3.60
SP 78.58±3.97 75.70±4.04 59.20±2.82 39.17±4.59

GNN

GCN 76.56±3.91 72.88±3.77 78.46±1.66 52.8±4.98
ChebNet 80.31±2.88 68.92±3.56 81.70±1.47 51.93±4.53

GraphSAGE 81.07±1.61 70.18±3.53 78.84±1.73 52.93±4.35
GAT 76.40±4.43 67.57±2.92 78.68±1.31 52.80±5.04

全局池化
Set2Set 73.68±2.85 70.00±5.22 81.08±2.14 53.27±4.96
DGCNN 77.16±1.96 75.66±2.62 77.06±1.39 52.60±5.06

分层池化

EdgePool 78.44±3.57 77.45±3.38 79.52±2.06 53.07±4.75
DiffPool 78.86±2.09 77.90±3.10 79.74±1.65 54.67±4.34
ASAPool 80.90±2.78 77.01±3.26 80.70±1.30 54.27±5.00
gPool 82.51±3.17 78.26±4.52 79.36±1.46 52.47±2.90

SAGPool 79.88±1.65 76.47±5.16 82.48±1.90 54.40±5.03
GSAPool 80.81±3.46 77.82±3.56 81.5±1.54 52.93±5.71

本文
MDPoolGlobal 82.35±3.6 77.10±4.86 83.72±1.03 55.20±3.23
EDMDPool 84.13±2.52 78.88±4.35 82.49±0.98 56.47±3.80

 
 

 3.4   消融实验及参数分析

为了验证各维度下的信息都有助于图分类, 我们

将 EDMDPool模型与其变体比较, 其中, 仅使用节点特

征的模型为 EDFPool, 仅使用图拓扑结构的模型为

EDSPool, 全局池化模型为MDGPool. 图 5显示了各个

变体的分类效果, 在 DD、PROTEINS、IMDB-MULTI

这 3 个数据集上 ,  单一维度下的变体的性能均不如

EDMDPool, 这证明了多维度得分整合的有效性. 对于

COLLAB数据集, 由于出现过拟合现象, EDMDPool的

准确率低于 EDSPool. 但是 MDGPool, 仍比仅使用单
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一维度的 EDSPool 性能更好, 这进一步证明了多维度

信息融合进行节点选取的有效性.
为了证明本文提出的 MDPool 池化层可以集成到

任意图神经网络框架中, 我们选择了 4 种最广泛使用

的图神经网络方法构建模型. 在两个不同领域的数据

集上对他们进行了评估, 涵盖了二分类及多分类任务.
结果如表 3 所示, 根据所选择的数据集及 GNN 类型,
图数据的分类性能有所不同, 但不同 GNN类型的模型

都能得到相似的分类效果, 这表明了我们提出的模型

对各种图神经网络方法的兼容性较好.
我们进一步研究了一些重要的超参数对 EDMDPool

的影响, 包括编码解码模块的深度 d, 学习率 r. 如图 6
所示, 当分别设置 d=3 和 r=0.001 时, 模型可以实现最

佳性能. 随着学习率的减小分类精度呈增长趋势, 当学

习率过小时, 出现局部极值点收敛现象, 精度开始降低.
对于模块的深度, 大的 d 可以提高分类结果, 但过大则

会导致过拟合, 损害分类性能.

DD

45
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确
率
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%

)
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图 5    多维度池化层不同变体下的性能

 

 
 

表 3     MDPool在不同 GNN框架下的表现 (%)
 

GNN结构 PROTEINS IMDB-MULTI
EDMDPool-ChebNet 78.35±4.22 55.8±2.72
EDMDPool-GCN 78.88±4.35 56.47±3.8

EDMDPool-GraphSAGE 78.62±4.09 55.33±3.00
EDMDPool-GAT 78.52±4.22 55.07±2.93
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图 6    不同深度和学习率在两数据集上的分类精度曲线
 

 4   结论与展望

为了提高图分类任务的准确性, 增强图分层表示

的能力, 提出了一种基于多维度信息节点选择的图池

化算子MDPool. 使用节点特征维度和图拓扑结构维度

下的信息分别评估节点重要性. 由不同维度下的节点

排名, 协作生成鲁棒性更高的节点得分, 依据排序后的

得分选择节点构成诱导子图, 实现对原始图的下采样

操作. 将 MDPool 池化层、UnPool 反池化层与现有图
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神经网络模型堆叠形成编码解码框架, 构建了一个端

到端的图分层表示学习模型 EDMDPool. 在 4 种数据

集上进行了 10倍交叉验证. 实验结果表明, EDMDPool
具有较好的性能.
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