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摘 要：作为深度神经网络向非欧式数据上的扩展，图神经网络（GNN）已经在图节点分类任务、链接预测任务

和图分类任务中取得了显著成就。在图分类任务上，当前方法一般通过层次化的池化过程同时考虑图的局部

和全局结构信息以学习高层次的图表示。在对当前的图分类模型进行对比分析后，考虑当前方法的不足，结

合不同方法的优势，提出结构和特征融合池化模型（SAFPool）。SAFPool模型在池化时使用了两个聚类分配矩

阵生成模块，分别是基于结构的聚类学习和基于特征的聚类学习模块，基于结构的聚类学习根据图结构信息

对结构相似的节点聚类，基于特征的聚类学习则根据图节点特征对特征相似的节点聚类。二者的聚类结果加

权聚合后便能获取实现聚类策略的聚类分配矩阵以同时利用图结构和节点特征信息。最后，在多个图分类数

据集上通过对比实验和可视化说明了同时显式地利用图节点特征信息和图结构信息实现聚类策略的有效性。
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Abstract: Graph neural networks (GNN), which extend deep neural networks to non-Euclidean data, have been proven

to be powerful for numerous graph related tasks such as node classification, link prediction, and graph classification.

On the task of graph classification, recent studies aim to learn graph-level representation through a hierarchical poo-

ling procedure using the local and global structure information of the graph. After comparing and analyzing the cur-

rent graph classification model, this paper proposes the structure and feature fusion pooling model (SAFPool) consi-

dering shortcomings of the current method and combining the advantages of different methods. SAFPool utilizes
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为了定义图卷积操作，研究者们定义了基于谱

域和基于空间的图卷积方法，这些方法都涉及沿着

图中的边转换、传递和聚合图中的节点信息，在学习

节点表示的任务中取得了良好效果。然而，在面对

图分类任务时，考虑到图中不同位置和不同状态的

节点有着不同的作用，以及图中还可能存在着一些

具有特定功能的子结构，仅通过图卷积操作无法利

用这些信息。例如，在一个蛋白质图中，分子（图的

节点）通过键（图的边）连接，一些由特定分子以及连

接它们的键组成的子结构具有特定的功能。这些具

有特定功能的局部结构对整个图的表示也十分重

要。因此，受卷积神经网络启发，利用图的局部和全

局结构获取图表示的层次化池化应运而生。

目前，图的层次化池化研究已有一定成果，主要

有两种策略对图进行池化：（1）聚类策略，通过应用

聚类算法将当前层的节点分配给若干个聚类，每个

聚类将作为池化后下一层的一个节点，池化后节点

的表示通过对聚类内部的节点特征进行聚合获得，

节点间的连接关系则通过聚合聚类间节点的连接关

系获得。（2）采样策略，通过设计一种重要性标准为

当前层每一个节点计算一个重要性得分，根据得分

选择 top-k节点作为池化后下一层的节点，池化后节

点的表示为原节点表示与节点得分的一个点积，考

虑到抛弃的节点中仍含有大量信息，Zhang 等人 [1]提

出对被选择的节点进行一次信息传递，将其邻居信

息汇聚以获取新节点表示，池化后节点的连接关系

为原节点间的连接关系。考虑到被抛弃的大量结构

信息以及出现孤立节点的可能性，Zhang 等人 [2]提出

应用结构学习机制为节点学习新的链接关系。以这

两种策略构建层次池化模型取得了较好的效果。

考虑对图数据池化的两种实现策略，聚类策略

一般隐式地利用结构信息和节点特征信息，使得其

可能产生不合理的分配矩阵，而采样策略在池化节

点时仅利用结构信息或是节点特征，节点的重要性

仅被从一个方面考虑，没有充分利用图数据中蕴含

的信息。因此，本文结合节点特征和图结构提出结构

和特征融合池化（structure and feature fusion pooling，

SAFPool）。主要贡献如下：

（1）基于聚类策略，分别捕获图结构信息和节点

特征信息学习聚类分配，并结合得到最终的聚类分

配结果。

（2）SAFPool模型显式利用图结构信息和节点特

征信息为图生成聚类分配矩阵，依照聚类对节点信

息进行聚合得到粗化图实现池化。

（3）在相同的模型结构和数据集下，与其他方法

相比，SAFPool取得了较好的效果。

1 相关性研究

1.1 图卷积神经网络
图卷积神经网络由于其在处理图结构数据上优

异的表现正受到越来越多的关注，目前也已经有了

丰富的成果，基于谱域的图卷积神经网络有着坚实的

理论基础，其从信号处理的角度看待图数据。Bruna

等人 [3]将图信号从节点域变换到谱域后根据卷积定

理通过点积实现卷积操作，谱域卷积依赖对拉普拉

斯矩阵的特征分解，需要耗费大量算力且没有局部

化，每次卷积将对所有的节点进行聚合；Defferrard等

人 [4]利用切比雪夫多项式，将聚合范围缩减到节点的

k 阶邻域，同时利用 k 阶多项式避免了对拉普拉斯矩

阵的特征分解，减少了运算复杂度；随着 Kipf 等人 [5]

进一步的简化，将 k 阶邻域变为仅聚合一阶邻域信

息，在效率和效果上取得了极好的效果，基于谱域的

图卷积神经网络变得有效实用。基于空间的方法学

习卷积神经网络，利用图空间结构即节点间的连接

关系对邻域信息进行聚合（例如，消息传递神经网络

（message passing neural networks，MPNNs) [6]、Graph-

two assignment matrix generation modules during the pooling process, which are structure-based cluster learning and

feature- based cluster learning modules. Structure- based cluster learning module clusters nodes with similar struc-

tures based on graph structure information, and feature- based cluster learning clusters nodes with similar features

based on graph node features. Then the two clustering assignment matrices are weighted and aggregated to obtain

the clustering assignment matric which implements the clustering strategy to utilize graph structure and node feature

information at the same time. Finally, comparative experiments and visualization on multiple graph classification

datasets demonstrate the effectiveness of using graph node information and structure information to implement a

clustering strategy in graph classification.

Key words: graph neural network; graph classification; graph pooling; clustering assignment matrix; hierarchical model
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Sage[7]、GAT（graph attention network）[8]、GIN（graph

isomorphism network）[9]）。由于图数据不同于图像数

据，节点不具有固定的邻域结构，如此便不能如同卷

积神经网络一样共享滤波器中的加权参数，其聚合

函数只能选择使用不受节点排列顺序影响的函数。

不论是基于谱域还是基于空间的图卷积神经网络，

其操作都可概括为根据图结构对节点特征信息转

换、传递和聚合。

1.2 图层次池化模型
层次化池化模型通过层次结构利用图的全局和

局部结构信息得到更有效的图表示，为了利用图的

局部结构信息，其在每一个池化层通过聚类或采样

策略缩减节点的规模得到一个粗化图。

基于聚类的方法通过利用图中节点和结构信息

对节点聚类，将每一个聚类作为池化后的粗化图中的

一个节点，通过聚合局部聚类的信息利用图的局部结

构。DiffPool[10]在池化层通过图神经网络模块为节点

学习聚类分配矩阵，通过聚类分配矩阵聚合同一聚类

下的节点特征和聚类间的拓扑结构。EigenPool[11]直

接通过谱聚类获得节点分配矩阵，并基于谱域理论

通过上采样为聚类学习新的表示。StructPool[12]在获

取聚类分配矩阵时，着重考虑节点的邻域节点对其

聚类分配的影响，利用条件随机场从结构上考虑节

点的邻域节点的聚类分配对节点聚类分配的影响。

基于采样的策略通过为节点计算重要性得分，

保留最重要的前 k 个节点以及它们间的连接关系生

成粗化图实现池化。gPool[13]通过计算节点表示在一

个与节点表示等长的可训练权重上投影计算节点重

要性。SAGPool[14]通过 GCN（graph convolutional net-

works）为节点计算重要性得分，GCN 利用结构信息

的同时也隐式利用了节点的特征信息。HGP- SL

（hierarchical graph pooling with structure learning）[2]则

考虑节点与邻域的信息差异，将与邻域信息差异越

大的节点作为越重要的节点。

以上基于聚类的策略在生成聚类分配矩阵时都

从图结构信息入手。DiffPool 通过 GCN 利用图结构

信息，谱聚类则是通过图最小切思想对图进行聚类

划分，StructPool 则考虑邻域信息的聚类分配对当前

节点的影响。考虑到采样策略中许多模型利用图节

点特征信息进行采样并获得了良好的效果，为提升

基于聚类策略的模型的效果，本文模型 SAFPool在为

节点生成聚类分配矩阵时，同时考虑利用图中的结

构信息和节点信息，以使模型在分类任务中更加客

观和准确。

2 层次化池化模型
为了获得图的表示，全局池化策略利用图卷积

神经网络获得节点表示，通过加和、读出、神经网络

等方法将图中所有节点的特征聚合得到图的表示。

考虑到全局池化没有利用图中丰富的结构信息，所

有节点不论位置、属性为形成图的表示发挥同样的

作用，本质上十分“平坦”。因此，通过学习卷积神经

网络的层次池化模型提出图层次化池化模型，针对

图结构数据设计池化操作，以利用图的全局和局部

结构信息获取更有效的图表示。为了逐层地捕获图

的局部结构，针对图数据的池化操作主要有两种策

略：基于聚类策略和基于采样策略。

2.1 基于聚类的层次化模型
由于图数据的结构复杂性，对数据的池化难以

直接学习卷积神经网络中的对网格状数据进行池化

操作。同时，不同的图拥有不同的节点数和边数，为

池化操作的设计带来了更大挑战。为了解决这些问

题，Ying等人 [10]开创性地使用聚类方法实现池化，提

出 DiffPool模型，在图数据上引入了层次池化操作用

以生成图的分层表示，其能够以端到端的方式堆叠图

神经网络结构实现与各种图神经网络结构的结合。

给定一个图神经网络模型的输出 Z = GNN(A,X)
和图的邻接矩阵 A ∈Rn × n ，X ∈Rn × d 表示节点特征矩

阵，其中 d 是节点特征的维度。池化操作需要定义一

种策略输出一张粗化图，该粗化图将包含 m < n 个节

点，节点间具有带权邻接矩阵 A′ ∈Rm ×m 和节点嵌入

表示 Z′ ∈Rm × d ，使得该新粗化图可以用于输入另一

个图神经网络层。通过重复该粗化图的过程 L 次可

以构建出一个 L 层图神经网络的模型，该模型可以

输出关于输入图的一系列越来越粗化的图。因此，

池化操作需要学习如何利用图神经网络层的输出对

节点进行聚类或者池化，如此才能将粗化图作为图

神经网络的输入。相较于传统图粗化任务，针对图

分类的层次化池化模型面对着更大的挑战，不同于

在一张图上进行粗化，图分类任务需要对一组图进

行处理，而不同的图具有不同的节点数目、边数目和

结构信息，因此，池化操作在实现时必须能够涵盖不

同的图且适应不同图结构。

为了利用图神经网络的输出实现聚类，池化操

作的关键是在 L 层的模型中，利用上一层生成的节

点表示为当前层学习一个聚类分配矩阵。因此，需

要每一层同时提取对图分类有用的节点表示和对层

次池化有用的节点表示，并使用图神经网络模块构
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建对一组图都有效的一般的池化策略。池化操作由

两部分构成：（1）根据聚类分配矩阵实现池化；（2）使

用图神经网络结构生成分配矩阵。

在得到一层节点到聚类的分配矩阵 S
l 后，

DiffPool 的池化操作根据分配矩阵 S
l 对这些节点表

示进行聚合得到对应聚类的表示，依据 l 层的邻接矩

阵 A
l ，根据不同聚类内包含的节点间的连接关系生

成表示每对聚类间连接强度的粗化邻接矩阵。

DiffPool 通过将该层节点信息聚合到聚类实现对输

入图的粗化。

为了获取在 l 层进行池化所需要的分配矩阵 S
l

和嵌入表示矩阵 Z
l ，DiffPool利用两个独立的图卷积

神经网络分别生成这两个矩阵，两个图卷积神经网

络的输入相同，是从前一层输入 l 层的节点特征 X
l

和节点邻接矩阵 A
l 。在 l 层生成节点嵌入表示的是

一个标准图神经网络模块：

Z
l = GNN l,embed(Al,X l) （1）

该模块将 l 层中的聚类节点的节点表示传入一

个图神经网络模块，进而学习一个关于聚类节点的

新的表示 Z
l 。另一方面，在 l 层生成分配矩阵的是

带有 Softmax的另一个图神经网络模块：

S
l = Softmax(GNN l,pool(Al,X l)) （2）

其中，Softmax 函数以行方式作用在图神经网络的输

出上，GNN l,pool(⋅) 的输出维度是预定义参数，其决定

对 l 层节点分配到多少个聚类（也即 l + 1 层的节点

数），是模型中的超参数。DiffPool 池化层中的两个

图神经网络模块接受相同的输入，但各自有着不同

的参数且发挥着不同的作用，GNN l,embed(⋅) 用于在 l 层

为 l 层的节点生成新的表示，GNN l,pool(⋅) 用于在 l 层

为 l 层节点生成分配矩阵。在第 0 层时，池化模型的

输入为原始图数据，在 l - 1层时，该层生成的分配矩

阵维度应设置为 1，如此在最后一层将前一层中的所

有信息聚合在一起生成最终的图表示。

2.2 基于采样的层次化模型
为了在池化层缩减节点规模，另一种策略是对

节点采样，池化层不断地寻找重要节点，卷积层则对

这些重要节点的信息进行局部汇聚，最终通过这些

采样获取重要节点信息对整张图进行表示。Lee 等

人 [14]提出 SAGPool 使用图神经网络模块计算一个自

注意力分数作为选择标准。注意力机制 [15]在深度学

习模型中广泛使用，这样的机制可以使得模型更多

关注重要的特征而较少关注不重要的特征。具体而

言，自注意力 [16]也被称为内部注意力，其允许输入特

征作为自身的注意力要素。SAGPool通过图卷积神

经网络获取自注意力分数，其可以利用不同的图卷

积神经网络层，例如使用前文所述的 1stChebNet，其

自注意力分数的计算可通过如下公式进行：

Z = σ
æ

è
ç

ö

ø
÷D͂

- 12
A͂D͂

- 12
XΘatt （3）

其中，A͂ = A + IN ，D͂ ∈RN × N 是 A͂ 的度矩阵，Θatt ∈Rd

是池化层唯一的参数，通过图卷积神经网络计算的

自注意力得分将同时考虑图中节点的特征和拓扑结

构。决定保留多少节点的池化率 k ∈ (0,1] 是超参数，

根据自注意力得分选择前 é ùkN 个节点进行采样：

idx = top - rank(Z, é ùkN ),Zmask = Z idx （4）

其中，top - rank(⋅) 是返回前 é ùkN 个节点索引的函数，

∙idx 是索引操作，Zmask 是特征注意力掩码，用来对当

前层的节点进行筛选，具体操作如下：

X′ = X idx, : （5）

Xout = X′⊙Zmask （6）

Aout = A idx, idx （7）

其中，X idx,：是对节点特征矩阵的行索引，即仅保留节

点特征矩阵中被 idx 作为索引选择的节点；A idx, idx 是

一个包含行和列的索引，即仅保留邻接矩阵中两个

端点都是被 idx 作为索引选择的节点的边。 Xout 和

Aout 分别作为经过池化的新图的节点表示矩阵和邻

接矩阵。SAGPool通过舍弃所有未被选择的节点的

相关信息，仅保留通过自注意力分数选择的节点信

息进行池化操作。

3 结构和特征融合池化
本文提出结构和特征融合池化（SAFPool），考虑

显式地利用图结构信息和图节点特征信息实现聚类

策略。池化层模型主要包含两部分：聚类学习和聚

类池化。

3.1 聚类学习
聚类学习是 SAFPool 模型的关键，SAFPool 模

型同时显式地利用图的结构信息和图中节点特征为节

点学习聚类划分，其包含三个组成部分：基于结构的聚

类学习（structure-based cluster learning，SBCL）、基于特

征的聚类学习（feature-based cluster learning，FBCL）和

结构 -特征聚类学习（structure feature cluster learning，

SFCL）。池化层进行聚类学习过程如图 1所示。

池化层进行聚类学习首先需要通过基于结构信

息的聚类学习模块和基于节点特征信息的聚类学习

182



马涪元 等：融合结构和特征的图层次化池化模型

模块，基于结构的聚类学习利用图卷积神经网络通

过图结构为节点学习聚类分配，基于特征的聚类学

习则利用多层感知机通过节点特征为节点学习聚类

分配，结构-特征聚类学习则融合二者学习到的聚类

表示生成最终的聚类分配。

基于结构的聚类学习：一般来说，一张图中包含

着大量的节点和边，蕴含着丰富的结构信息，因此在

学习节点的聚类分配时就要考虑充分利用这些信

息，图卷积神经网络模块沿着图中的边利用节点的

邻域信息对节点表示进行更新，这个过程中通过利

用邻域信息，即节点的邻居构成和邻居属性实现对

结构信息的利用。因此本文使用图神经网络模块利

用图中结构信息为节点学习聚类分配，利用结构信

息进行聚类学习可以表示为：

S s = GNN(A,X) （8）

基于特征的聚类学习：在图数据中，节点也往往

包含着特征信息，这些特征信息能在很大程度上对

节点进行表示，因此直接利用节点的特征信息学习

聚类分配也有其必要性。本文通过应用多层感知机

来通过节点特征学习聚类分配，公式如下：

S f = MLP(X) （9）

结构-特征聚类学习：图卷积神经网络能够高效

地利用图结构信息，多层感知机则专注于节点特征

信息，为了同时利用这两种方法学习到的聚类分配

矩阵，使结果更加客观且具有更好的鲁棒性，在获取

从图结构和节点特征信息学习到的聚类分配矩阵

后，将两个聚类分配矩阵融合在一起：

S fianl = aS s + (1 - a)S f （10）

其中，权重 a 是一个预定义的超参数。

3.2 聚类池化
在获取最终的聚类分配矩阵后，将根据聚类分

配矩阵实现池化。将层次模型中 l 层的分配矩阵表

示为 S
l ∈Rnl × nl + 1 ，S

l 中每一行对应着 l 层的 nl 个节点

（或是聚类），每一列则对应着 l + 1层的 nl + 1 个聚类，

S
l 中每一个值对应着该行的 l 层节点属于该列对应

的 l + 1 层聚类的概率。直观上，分配矩阵 S
l 为 l 层

的所有节点提供了分配给 l + 1层各个聚类的概率。

假设已获取 l 层的分配矩阵 S
l ，并将该层的节点

邻接矩阵表示为 A
l ，该层的节点嵌入表示用 Z

l 进行

表示。给定这些输入，聚类池化将依照分配矩阵将

属于各个聚类的节点特征聚合作为聚类表示，将各

个聚类包含的节点到其他聚类包含的节点的连接强

度聚合作为聚类间的连接强度，以此得到池化后的

粗化图。该粗化图的邻接矩阵和嵌入表示分别使用

A
l + 1 和 X

l + 1 表示，即 (Al + 1,X l + 1) = Pool(Al,Z l) 。具体而

言，其使用以下两个公式进行池化：

X
l + 1 = SlT

Z
l ∈Rnl + 1 × d

（11）

A
l+1 = SlT

A
l
S

l ∈Rnl + 1 × nl + 1 （12）

式（11）将 l 层的节点表示 Z
l 作为输入，并根据

分配矩阵 S
l 对这些节点表示进行聚合得到聚类表

示，即 l + 1层的节点表示 X
l + 1 。相似地，式（12）将 l

层的邻接矩阵 A
l 作为输入，根据不同聚类内包含的

图 1 池化层聚类学习

Fig.1 Cluster learning in pooling layer
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节点间的连接关系生成表示每对聚类间连接强度的

粗化邻接矩阵 A
l + 1 。通过这两个公式，聚类池化模

块实现了对输入图的粗化，粗化邻接矩阵 A
l + 1 表示

一个 l + 1层的含有 nl + 1 个聚类节点的粗化图，其中每

一个节点都对应着 l 层中的一个聚类，A
l + 1 中的一个

值 Al + 1
i, j 则表示聚类 i 和聚类 j 之间的连接权重；类似

地，节点表示矩阵 X
l + 1 中的第 i 行对应着聚类 i 的表

示。通过对聚类建立表示和连接关系，l 层中每一个

聚类可以在 l + 1层中表示为一个节点，粗化图的嵌

入表示矩阵 X
l + 1 和邻接矩阵 A

l + 1 便可用于作为另一

个图神经网络的输入。

整个层次化池化模型是通过将图卷积神经网络

模块和池化模块依次堆叠起来建立的，如图 2 所示。

通过将卷积层和池化层交替堆叠在一起，可以不断

地汇聚整张图的信息直到得到整张图的表示，每经

过一次池化模型就会在输入的基础上对更高层的局

部结构信息进行汇聚，通过读出操作在每一次池化

后都将池化结果作为图表示的一部分，可以极好地

保留整张图在各个层次上表现出的特征，从而实现

同时捕获局部和全局结构得到图的表示。

4 实验

4.1 数据集
为了验证 SAFPool模型的有效性，本文使用三个

生物信息相关的图分类数据集，选择三个时下较新

的层次化池化模型进行对比。

PROTEINS[17]是一个蛋白质图数据集，每张图中

的节点表示一个氨基酸，若两个氨基酸之间的距离

小于 6埃，则认定代表这两个氨基酸的节点间存在一

条边，图的标签则指示该蛋白质是否为蛋白酶。

NCI1 和 NCI109[18]是抗癌活性分类的两个生物学数

据集，其中每张图都表示一个化合物，图的节点和边

分别代表原子和化学键。这三个数据集的基本信息

如表 1所示。

将数据集按照 8∶1∶1的比例划分为训练集、验证

集和测试集，在相同的模型结构和参数设置下运行

SAFPool以及当前较新的三个模型。通过对比不同模

型的效果对模型的有效性进行验证，同时通过对不同

聚类学习模块的学习结果进行可视化，观察模型的创

新点即引入的基于特征的聚类学习模块的效果。

4.2 基线方法与实验设置
为了对模型的性能进行检验，本文选择了两个近

期工作提出的模型：HGP-SL（hierarchical graph poo-

ling with structure learning）[2]和 GSAPool（graph self-

adaptive pooling）[1]。由于这两种模型都是基于采样策

略实现的，本文又选择了基于聚类策略的 Diffpool[10]

模型，同时若将本文提出的模型 SAFPool中池化层的

FBCL模块移除即可被视为一个Diffpool模型。

HGP-SL 模型通过将三个卷积层与两个池化层

交替堆叠构建层次化模型学习图表示，图表示亦通

过读出操作聚合各个池化层的局部结构信息获得，

卷积层的输出节点表示维度为 128。由于 HGP-SL模

型使用采样策略实现聚类，其不必执行矩阵乘法操

作，可以使用将批次中的图以分块对角矩阵组织在一

张图中的形式构建批数据，此时可以依照池化率在池

化时为每张图保留不同数目的节点，这里模型设置的

池化率为 0.5。GSAPool模型同样使用采样策略，由三

个卷积层和三个池化层交替堆叠而成，其池化率亦设

为 0.5。Diffpool 模型使用的聚类策略，同本文模型

SAFPool一样由三个卷积层和三个池化层交替堆叠而

成，其池化参数也与本文模型SAFPool相同，三个池化

层学习的聚类数分别为 14、7、1。模型在训练时都采

用相同的训练策略，即迭代的 epoch数为 1 000，并且当

模型在验证集上的损失连续 50个 epoch都不再变得更

图 2 层次化池化模型结构

Fig.2 Illustration of hierarchical pooling model architecture

表 1 数据集信息表

Table 1 Dataset information table

数据集

PROTEINS

NCI1

NCI109

图的数目

1 113

4 110

4 127

类别数目

2

2

2

图的平均

节点数

39.06

29.87

29.68

图的平均

边数

72.82

32.30

32.13
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小时也停止训练，认为得到了最好的模型，激活函数

为ReLU函数，参数初始化方法为Glorot Uniform。

4.3 实验结果与分析
本文模型与三个对比基线方法的对比如表2所示。

表 2 中，各个数据集中的最优效果加粗显示，可

以看到本文模型 SAFPool 在三个数据集上都取得了

最优表现。尤其与 Diffpool 的对比效果说明在为节

点生成聚类分配矩阵时，通过图卷积神经网络利用

图结构信息，同时引入多层感知机处理图节点表示

信息，为节点生成聚类分配矩阵进行池化可以提升

模型效果，证明了池化操作在通过图卷积神经网络

利用图结构信息外引入节点特征信息的有效性。

为了更加直观地研究基于特征的聚类学习模块

的引入的效果，说明基于节点特征的聚类学习的必要

性，本文对基于结构的聚类学习模块、基于特征的聚

类学习模块以及结构-特征聚类学习模块在一张图上

同一池化层得到的聚类分别进行可视化展示，可视化

效果见表 3。

为了对节点的聚类分配可视化显示，本文对节

点分配矩阵进行了一定处理，虽然在执行池化操作

时一个节点可能属于多个聚类，依照其属于该聚类

的概率发挥不同程度的作用，可视化时为了醒目而

令节点仅属于分配概率最大的聚类，表 3中展示的图

片中节点的颜色就表示节点所属的聚类。从表中可

以看出基于结构的聚类学习模块和基于特征的聚类

学习模块学习的聚类分配矩阵存在着明显的差别，

二者结合得到的聚类分配也与它们的原本分配概率

存在较大差别，说明模型引入特征信息生成聚类确

实能够带来新的信息，同时对最终的池化结果带来

较大的影响。

5 结束语
本文在图卷积之外显式地补充节点特征用于池

化，通过实验说明了这种方法的有效性。同时显式

利用图结构信息和图中的节点信息生成节点分配矩

阵实现聚类策略相较于基线模型取得了较好的效

果，尤其与利用图卷积神经网络隐式利用图结构和

节点特征信息实现聚类策略的 Diffpool模型对比，充

分说明了图中的节点包含的信息对表达图特征具有

重要作用。

现实的图数据中含有大量富有意义的局部结构

信息，层次化池化模型正是为了利用这些局部结构

而提出的。在当前方法中，局部结构的获取是通过

端到端的训练获得的，并没有对应上现实数据中具

有特定作用的局部结构，是否能将现实数据中的局

部结构引入池化操作过程中以提高模型的有效性和

可解释性也是十分值得研究的方向。

同时，在训练模型时也可以考虑与一些智能算

法 [19- 20]，如 MBO（monarch butterfly optimization）[21]、

EWA（earthworm optimization algorithm）[22]、MS（moth

search）[23]结合以提高模型的表现。
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