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摘要 近年来, 随着海量数据的涌现, 可以表示对象之间复杂关系的图结构数据越来越受到重视并给

已有的算法带来了极大的挑战. 图神经网络作为可以揭示深层拓扑信息的模型, 已开始广泛应用于诸

多领域,如通信、生命科学和经济金融等. 本文对近几年来提出的图神经网络模型和应用进行综述,主

要分为以下几类: 基于空间方法的图神经网络模型、基于谱方法的图神经网络模型和基于生成方法的

图神经网络模型等, 并提出可供未来进一步研究的问题.
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MSC (2010) 主题分类 68T99, 97M10

1 引言

图是对对象及其相互关系的一种简洁抽象的直观数学表达.具有相互关系的数据—图结构数据在

众多领域普遍存在, 并得到广泛应用. 随着大量数据的涌现, 传统的图算法在解决一些深层次的重要

问题, 如节点分类和链路预测等方面有很大的局限性. 图神经网络模型考虑了输入数据的规模、异质

性和深层拓扑信息等, 在挖掘深层次有效拓扑信息、提取数据的关键复杂特征和实现对海量数据的快

速处理等方面, 例如, 预测化学分子的特性 [1]、文本的关系提取 [2, 3]、图形图像的结构推理 [4, 5]、社交

网络的链路预测和节点聚类 [6]、缺失信息的网络补全 [7] 和药物的相互作用预测 [8],显示了令人信服的

可靠性能.
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图神经网络的概念最早于 2005 年由 Gori 等 [9] 提出, 他借鉴神经网络领域的研究成果, 设计了一

种用于处理图结构数据的模型. 2009 年, Scarselli 等 [10] 对此模型进行了详细阐述. 此后, 陆续有关于

图神经网络的新模型及应用研究被提出. 近年来, 随着对图结构数据研究兴趣的不断增加, 图神经网

络研究论文数量呈现出快速上涨的趋势, 图神经网络的研究方向和应用领域都得到了很大的拓展.

目前已有一些文献对图神经网络进行了综述. 文献 [11] 对图结构数据和流形数据领域的深度学

习方法进行了综述, 侧重于将所述各种方法置于一个称为几何深度学习的统一框架之内; 文献 [12] 将

图神经网络方法分为三类: 半监督学习、无监督学习和最新进展, 并根据发展历史对各种方法进行介

绍、分析和对比; 文献 [13] 介绍了图神经网络原始模型、变体和一般框架, 并将图神经网络的应用划

分为结构场景、非结构场景和其他场景; 文献 [14] 提出了一种新的图神经网络分类方法, 重点介绍了

图卷积网络, 并总结了图神经网络方法在不同学习任务中的开源代码和基准.

本文将对图神经网络模型的理论及应用进行综述, 并讨论未来的方向和挑战性问题. 与其他综述

文献的不同之处在于, 我们给出新的分类标准, 并且介绍图神经网络丰富的应用成果. 本文具体结构

如下: 首先介绍三类主要的图神经网络模型, 分别是基于空间方法的图神经网络、基于谱方法的图神

经网络和基于生成方法的图神经网络等;然后介绍模型在节点分类、链路预测和图生成等方面的应用;

最后提出未来的研究方向.

2 模型及分类

目前有许多用于处理图结构输入的神经网络模型. 按照其结构与功能, 大致可以分为三类: 第一

类是基于空间方法的图神经网络模型, 第二类是基于谱方法的图神经网络模型, 第三类是图生成模型.

表 1 列出了常用的模型.

2.1 基于空间方法的图神经网络模型

基于空间方法的图神经网络关键思想是利用图上的信息传播机制, 即节点状态不断更新, 每一时

刻更新都使用了上一时刻相邻节点状态信息.

2005年, Gori等 [9] 提出了一种新的神经网络模型—图神经网络模型,我们称为图神经网络 (graph

neural network, GoriGNN), 它可以处理图结构数据输入, 这一模型也是基于空间方法的图神经网络模

型的开创性工作. 该模型相关概念介绍如下: 设输入的图结构数据为 G = (V,E, LV , LE), 其中

• 节点集 V = {v1, v2, . . . , vn};
• 边集 E = {(i, j) | 如果 vi 与 vj 有边连}, 这里 (i, j) = (j, i);

• lvi : vi 的特征向量, 简记为 li;

表 1 模型分类

分类 模型

空间方法 GoriGNN [9, 10]、LGNN [15]、GGS-NN [16]、GPNN [17]、GGT-NN [18]、FGNN [19]

谱方法 SpectralGCN [20]、ChebNets [21]、GCN [22]、CayleyNets [23]

图生成 基于自编码器: SDNE [24]、VGAE [25]、DVNE [26]

基于生成对抗网络: GraphGAN [27]、MolGAN [28]、GraphSGAN [29]

其他生成方法: GraphRNN [30]、DGNN [31]
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• lne(i): 节点 vi 邻接的所有节点的特征向量构成的集合;

• l(i,j): 边 (i, j) 的特征向量;

• lco(i): 节点 vi 关联的所有边的特征向量构成的集合;

• LV = {l1, l2, . . . , ln};
• LE = {l(i,j) | (i, j) ∈ E}.

对于图结构数据 G, 基于空间方法的图神经网络模型由动态图 Gt = (V,E,LV , LE , X
t) 构成, 其中

• t = 1, 2, . . . , T 为时刻 (层);

• x
(t)
i : 节点 vi 在 t 时刻的状态;

• x
(t)
ne(i): 在 t 时刻, 与节点 vi 邻接的所有节点的状态构成的集合;

• Xt = {x(t)
1 , x

(t)
2 , . . . , x

(t)
n }.

每个节点在 t 时刻的状态依赖于 t− 1 时刻的图 Gt−1, 具体表达式如下:

x
(t)
i = fw(li, lco(i), x

(t−1)
ne(i) , lne(i)), (2.1)

其中 fw 是含参数 w 的函数. 节点状态不断更新直到稳定. 具体过程如图 1 所示.

GoriGNN存在的长期依赖问题 (节点特征难以对多次更新后的状态产生影响)使得深层结构的学

习变得困难. 2010年, Bandinelli等 [15] 提出了分层图神经网络 (layered graph neural network, LGNN),
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图 1 (a) 输入的图结构数据 G; (b) t− 1 时刻 (层) 到 t 时刻 (层) 每个节点迭代示意图; (c) 迭代过程, 其中 oi

是第 i 个节点迭代结束的输出
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如图 2 所示, 其由级联 GoriGNN 实现: 每一层的输入由原始数据和级联中前一层计算得到的状态信

息提供. 实验证明, 当处理深层结构时, LGNN 中实现的渐进式学习能够在一定程度下解决长期依赖

问题.

2016 年, Li 等 [16] 提出了门图序列神经网络 (gated graph sequence neural network, GGS-NN), 如

图 3所示,此扩展在信息传播过程中使用门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU) [16, 32] 改善信息在

图结构中的长期传播. Li 等的主要贡献是给出了输出序列的图神经网络模型. 图上的许多问题需要输

出序列, 像图上路径问题和图节点枚举问题等.

一些场景中, 需要在图中长距离传播信息. 对于这个问题, 2018 年, Liao 等 [17] 提出了图划分神经

网络 (graph parsing neural network, GPNN), 它是 GoriGNN 的扩展, 可以快速处理大规模图. GPNN

GNN
1

GNN
2

GNN
T→ → →

→→→

G G G

o(T)o(T)

→
o(T) o(T−1)…

图 2 LGNN 的整体框架. 其中 GNNi 是第 i 层的图神经网络, o(i) 为第 i 层的输出, 经过处理之后作为下一层

的输入, 并且每层图的拓扑结构都与图 G 相同

图 3 GGS-NN 的整体框架. V
(t)
a 表示与问题有关的节点注释矩阵, H(t,0) 表示第 t 层隐表示, H(t,j)

a 和 H(t,k)
o

分别表示将第 t 层隐表示输入产生注释和输出的 GG-NN 中第 j 和 k 迭代步骤的隐表示, o(t) 表示第 t 层输出,

模型共迭代 T 层
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在小子图中节点之间的局部传播信息与子图之间的全局传播信息之间进行交替. 实验表明, GPNN 在

半监督节点分类任务中表现较好, 能够很好地处理非常大的图形, 可以实现与 GoriGNN 相似的性能,

传播步骤更少.

除此之外, 2017年 Johnson [18] 提出了门图变换神经网络 (gated graph transformer neural network,

GGT-NN),利用图结构数据作为一种中间表示. GGT-NN模型与之前的方法相比, GGT-NN可以处理

非结构化的输入,该网络的中间状态完全是基于图结构的,该模型能够解决几乎所有 bAbI任务 [33],在

规则发现任务上也具有不错的效果. 2017年, Krleža和 Fertalj [19] 提出了模糊图神经网络 (fuzzy graph

neural network, FGNN), 该模型基于循环神经网络 (recurrent neural network, RNN) [34] 结合模糊规则

的方法进行图匹配. FGNN 的优势是降低了复杂性, 不需要图预处理, 以及学习速度快, 可以快速创

建. 其主要目的是, 提供可用于各种商业产品的快速构建、快速使用的神经网络.

近年来,图神经网络模型发展迅速,各类模型在图结构数据上表现优异. 2018年, Hamrick等 [35] 强

调关系归纳偏置和模型的组合泛化能力是人工智能领域应当关注的重点, 随后提出了 “图网络 (graph

network)” 框架, 将所有基于空间方法的图神经网络模型统一在其框架下. 该框架的基本构成单元是

“图网络 - 块” (graph network-block), 每个块的输入和输出都是一个图, 包含了三个更新函数 ϕe、ϕv

和 ϕu 与三个累积函数 ρe→v、ρe→u 和 ρv→u, 输入层的节点与边通过不同的函数更新到输出层. 这使

得经典的图神经网络模型很容易在图网络框架中得到扩展, 例如, 前文中的 GoriGNN 模型, 即在图网

络 - 块中仅对顶点状态进行更新, 并且该框架的关系归纳偏置提供了很好的组合泛化性能.

2.2 基于谱方法的图神经网络模型

谱方法是图卷积神经网络的重要分支. 不同于空间方法, 谱方法的产生以图 Laplace 矩阵为重要

工具, 并不显式地利用图上的信息传播机制.

设带权无向图 G 的邻接矩阵为 A, 矩阵第 i 行第 j 列元素 A(i, j) 是边 (i, j) 的权重, 度矩阵 D

定义为

D(i, i) =
n∑

j=1

A(i, j),

图 G 的对称归一化 Laplace 矩阵

L = I −D− 1
2AD− 1

2 ,

其中 I 是单位矩阵. 一维信号 (关于时间 t 的实值函数) f(t) 的 Fourier 变换为关于频率 ξ 的函数

f̂(ξ) = ⟨f, e2πiξt⟩,

其中 ξ 表示频率, 复指数 e2πiξt 为 Laplace 算子 ∆ 的特征函数. 类比关于时间 t 的一维信号, 我们称

定义在图 G节点集 V 上的实值函数为图信号,可用向量 x = (x(1),x(2), . . . ,x(n))表示,其中 x(i)表

示图信号在节点 vi 的取值. 图 Laplace 矩阵 L 的特征分解为 L = UΛUT, 其中矩阵 U 的第 l 列是特

征向量 ul, 矩阵 Λ 上对角线元素 Λ(l, l) 是对应的特征值 λl. 图信号 x 的 Fourier 变换为

x̂(λl) = ⟨x,ul⟩ =
n∑

i=1

x(i)ul(i), (2.2)

逆变换为

x(i) =
n∑

l=1

x̂(λl)ul(i), (2.3)
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其中 ul(i) 是向量 ul 的第 i 个分量.

类比信号处理领域时域的卷积等于信号在频域乘积的 Fourier 逆变换, 类似地可以定义图卷积

(x ∗G y)(i) =
n∑

l=1

x̂(λl)ŷ(λl)ul(i), (2.4)

其中 ∗G 表示图卷积. 对图信号 x 使用过滤器 y 进行频域过滤可表示为

x ∗G y = U


ŷ(λ1) 0

. . .

0 ŷ(λn)

UTx. (2.5)

Bruna 等 [20] 提出了首个基于谱方法的图卷积神经网络模型, 称为谱图卷积网络 (spectral graph

convolutional network, SpectralGCN), 模型中包含数个谱卷积层, 输入为 n × dp 的节点属性矩阵 Xp,

输出为 n× dp+1 的节点属性矩阵 Xp+1:

Xp+1(:, j) = σ


dp∑
i=1

V


(θj

i )(1) 0

. . .

0 (θj
i )(n)

V TXp(:, i)

 , ∀ j = 1, . . . , dp+1, (2.6)

其中 Xp(:, i) 和 Xp+1(:, j) 分别表示第 i 个输入图信号和第 j 个输出图信号, θ 是待学习的过滤器参

数向量, V 的列向量是 L 的特征向量, σ 是激活函数. 模型使用 r 阶近似特征分解使每层的参数数量

减少到 O(1), 并且对于具有适当聚类结构的图, 过滤器的局部性也得以满足, 美中不足的是计算复杂

度仍是 O(n2).

以上述 SpectralGCN模型为基础, Defferrard等 [21] 提出了一种在卷积层中使用 K 次多项式过滤

器的模型 ChebNets, 模型中频域的 K 次多项式过滤器表示为

ŷ(λl) =
K∑

k=1

θkλ
k
l .

频域 K 次多项式过滤器在节点域表现为聚合 K 阶邻域 [36, 37],因此具有良好可控的局部性,并且过滤

器参数数量也控制到了 O(K) = O(1). 为进一步降低计算复杂性, 模型使用 Chebyshev 多项式 Tk 近

似计算图卷积 [21]. 最终卷积层写为

Xp+1(:, j) = σ

(
dp∑
i=1

K−1∑
k=0

(θj
i )(k + 1)Tk(L)Xp(:, i)

)
, ∀ j = 1, . . . , dp+1, (2.7)

其中 θj
i 是从输入的第 i 个信号到输出的第 j 个信号的 K 维过滤器参数向量. 模型中还使用了一个

基于多层级聚类方法 [38] 的图最大池化运算以利用图数据的层级结构 [21].

作为上述 ChebNets 的简化, Kipf 和 Welling [22] 提出了图卷积网络 (graph convolutional network,

GCN). 这个模型将 Chebyshev 多项式截短为一次, 即在 (2.7) 中令 K = 2, 并且设置

(θ)ji (1) = −(θ)ji (2) = θji .
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为了数值稳定性, 对邻接矩阵 A 进行了调整得到 Ã, 由此得到简化的卷积层

Xp+1 = σ(D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2XpΘp), (2.8)

Θp 是 dp+1 × dp 的参数矩阵, D̃ 是由调整后的邻接矩阵 Ã 得到的度矩阵. 在图的半监督节点分类任

务的设定下, 最后一个卷积层输出节点表示, 之后输入一个 softmax 分类器 [39], 网络训练的目标是最

小化有标签节点的交叉熵损失 [40].

Levie 等 [23] 在 ChebNets 的基础上, 提出了一种新的基于谱方法的图卷积网络模型 CayleyNets,

其基于 Cayley 多项式构建新型谱卷积过滤器. Cayley 多项式是复系数的 r 次实函数:

gc,h(λ) = c0 + 2Re

{ r∑
j=1

cj(hλ− i)j(hλ+ i)−j

}
.

Cayley 过滤器是定义在实信号 f 上的谱过滤器:

Gf = gc,h(∆)f = c0f + 2Re

{ r∑
j=1

cj(h∆− iI)j(h∆+ iI)−jf

}
,

其中 c 和 h 是待训练参数.

Cayley 过滤器具有良好的分析性质: 任意光滑谱过滤器都可以表示为 Cayley 多项式, 低次过滤

器具有良好的空间局部性. 相比使用 Chebyshev 多项式的 ChebNets, CayleyNets 同样保证局部性和

线性复杂度. 另外, h 作为谱缩放系数还能够在训练期间自适应调整, 以检测所需的重要窄频段. 实验

表明, 在具有社团结构的图上, CayleyNets 具有明显更好的表现.

2.3 基于生成方法的图神经网络模型

对应于深度学习领域的自编码器 (autoencoder, AE) [41] 和生成式对抗网络 (generative adversarial

network, GAN) [42] 模型,针对图生成任务的图神经网络模型可分为基于自编码器的图神经网络和基于

生成式对抗网络的图神经网络. 另外, 一类使用循环神经网络处理图生成任务的图神经网络模型也可

归入生成方法.

2.3.1 基于自编码器的图神经网络

AE 及其变体广泛用于无监督学习, 在图神经网络研究的过程中, 基于 AE 的图生成模型日渐增

多. 基于 AE 的图神经网络其基本思想源自稀疏自编码器 (sparse autoencoder, SAE) [43], SAE 采用如

下 L2 重构损失:

min
θ

L2 =
N∑
i=1

∥P (i, :)− P̂ (i, :)∥2,

P̂ (i, :) = G(hi), hi = F(P (i, :)),

(2.9)

其中 P 和 P̂ 分别为转移矩阵和重构矩阵; hi ∈ Rd 为节点 vi 的低维表示; F 和 G 分别为编码器和解
码器; d ≪ N , 这里 d 为隐藏变量的维数, N 为节点个数; θ 为参数.

借鉴 SAE 的思想, Wang 等 [24] 提出了结构深度网络嵌入 (structural deep network embedding,

SDNE) 模型, (2.9) 对应于节点的二阶相似性, 即如果两个节点具有相似的一阶邻居, 则它们具有相似
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的表示. 但在 (2.9) 的基础上作出了如下修改:

min
θ

L2 =
N∑
i=1

∥(A(i, :)−G(hi))⊙ bi∥2, (2.10)

当 A(i, j) = 0 时, bij = 1; 否则, bij = β > 1, β 是超参数. 对于一阶近似度, 使用监督学习的方法学习,

其损失函数如下:

L1 =
N∑

i,j=1

A(i, j)∥hi − hj∥22. (2.11)

最终得到 SDNE 的损失函数如下:

L = L2 + αL1 + Lreg, (2.12)

其中 Lreg 为正则项. SDNE 的整体框架如图 4.

变分自编码器 (variational autoencoder, VAE) [44] 广泛地用于无监督学习,适用于学习没有监督信

息的图节点表示. Kipf 和 Welling [25] 提出了变分图自编码器 (variational graph autoencoder, VGAE),

率先将 VAE 推广到图上. 其解码为

p(A | H) =

N∏
i,j=1

σ(hih
T
j ), (2.13)

其中 hi 由 Gauss 后验分布 q(hi | M,E) = N(hi | M(i, :),diag(E(i, :))) 得到. 通过 GCN [22] 得到如下

编码器的均值和方差矩阵:

M = GCNM (FV ,A), logE = GCNE(FV ,A), (2.14)

Laplace

图 4 SDNE 的整体框架. 输入数据 xi 和 xj, 编码之后得到隐表示, 再通过解码输出 x̂i 和 x̂j. 损失函数分为两

部分: (1) 隐表示经过 Laplace 特征映射之后的全局损失; (2) x̂ 与 x 之间的重构损失
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VGAE 的生成模型为

p(A | H) =
N∏
i=1

N∏
j=1

p(A(i, j) | hi, hj),

p(A(i, j) = 1 | hi, hj) = σ(hT
i , hj),

(2.15)

其中 A(i, j) 是邻接矩阵 A 的元素, σ(·) 是逻辑 sigmoid 函数. 通过最小化如下式来学习参数:

ℓ = Eq(H |FV ,A)[log p(A | H)]−KL[q(H | FV ,A) ∥ p(H)]. (2.16)

该模型的时间复杂度为 O(N2).

受到 SDNE [24] 的启发, Zhu 等 [26] 提出了深度变分网络 (deep variational network embedding,

DVNE), 仍通过将每个节点表示为 Gauss 分布、但用 Wasserstein 距离替代之前的 KL 散度来衡量节

点相似性. 其损失函数 ℓ = ℓ1 + αℓ2, 其中

ℓ1 =
∑

(i,j,k)∈D

(E2
ij + exp(−Eik)), (2.17)

ℓ2 = inf
q(Z |P )

Ep(P )Eq(Z |P )∥P ⊙ (P −G(Z))∥22, (2.18)

这里 Eij = W2(hj∥hi) 是 hi 与 hj 间的 Wasserstein 距离, D = {(i, j, k) | j ∈ N(i), k /∈ N(i)} 是对应于
一阶近似损失的三元组集合, P 是转移矩阵, Z 由 H 采样得到. DVNE 的框架如图 5 .

2.3.2 基于生成式对抗网络的图神经网络

GAN的模型由 Goodfellow等 [42] 在 2014年提出. GAN由两部分构成: 生成模型 Gθ 和判别模型

Dϕ. 生成模型用于学习一个从先验数据分布到新数据点的映射;判别模型的作用是判断样例是真实存

在的还是由生成模型 Gθ 所生成的. Gθ 的目的是生成可以欺骗判别器的样例, Dϕ 试图正确区分样本.

图 5 DVNE 的整体框架. 输入数据 xi、xj 和 xk, 编码之后得到均值和方差, 再通过采样得到隐表示 zi、zj 和

zk, 最后解码输出 x̂i、x̂j 和 x̂k. 损失函数分为两部分: (1) 均值与方差产生的排序损失; (2) x 与 x̂ 之间的重构

损失
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优化目标为 minθ maxϕ Ex∼pdata(x)[logDϕ(x)] + Ez∼pz(z)[log(1−Dϕ(Gθ(z)))], 其中 z 表示随机抽取的

噪声, pdata 表示真实数据服从的分布, pz 表示噪声服从的分布. 下面展示几种基于 GAN 的实例.

图对抗生成网络 (graph generative adversarial network, GraphGAN) [27] 将 GAN用于图表示学习,

生成器 G 用来拟合真实的连通性分布, 并生成最倾向于与输入节点相连接的节点. 判别器 D 的目的

就是判别节点对 (v, vc) 的连通性, 输出一个数值来表示节点 v 与节点 vc 之间存在边的可能性. 其中,

任何判别模型都可以用作具体的判别器的实现. 生成器的优化要采用策略梯度方法进行, 在生成器的

具体实现过程中,提出基于图的 softmax方法. GraphGAN具有很好的启发作用,但也有不足之处: (1)

文章设计的生成器无法作用在有权图上; (2) GraphGAN 的实验效果作用于节点分类任务中相较于其

他的基准线算法虽然有提升, 但是效果确实还是不够好.

De Cao和 Kipf [28] 提出的 MolGAN模型用于生成小规模分子图. 除生成器与判别器外, MolGAN

模型中还有一个反馈函数, 用于对数据集与生成的样本进行打分, 例如, 判断生成的分子在水中的溶

解度有多大.

GraphSGAN [29] 在应对半监督学习问题方面有着不错的效果. GraphSGAN 既适用于有向图, 也

适用于无向图. 其核心思想是利用 GAN 来估计子图密度, 在密度间隙生成节点. 在 GraphSGAN 中

用分类器替代 GAN 中的判别器. 生成器的输入为 Gauss 噪声.

2.3.3 其他生成模型

图循环神经网络 (graph recurrent neural network, GraphRNN)是 You等 [30] 提出的一种图生成模

型. 模型使用两个循环神经网络. 其中一个用以生成新的节点, 另一个以自回归的方式为新加入的节

点添加边. 模型的转换模块 ftrans 和输出模块 fout 基于循环神经网络构建. Pθi 是由 θi 参数化的概率

分布. 用空图状态 h′ 对图状态 hi 进行初始化. 状态更新过程为

hi = ftrans(hi−1, S
π
i ), (2.19)

θi+1 = fout(hi), (2.20)

Sπ
i+1 ∼ Pθi+1, (2.21)

(2.19) 更新图状态, (2.21) 对节点 i 的边连接采样, 返回边连接序列 Sπ = (Sπ
1 , . . . , S

π
i ), 其中 hi ∈ Rd

编码到目前为止图的状态, Sπ
i−1 为生成的第 i− 1 节点编码邻居, θi 指定下一个节点邻接向量的分布,

Pθi+1 可以是二维向量上的任意分布.

Ma 等 [31] 提出的动态图神经网络 (dynamic graph neural network, DGNN) 用时间感知长短期记

忆 (long short-term memory, LSTM) [45] 在动态图中学习节点表示. 每当添加一条新的边, DGNN使用

LSTM更新两相邻节点及其邻域的表示. 时间感知 LSTM能够良好建模边形成的顺序,从而在很多应

用中取得好的效果.

3 应用

图神经网络的应用类型主要有节点分类、链路预测和图生成, 如表 2. 这些应用与许多领域相关,

从计算机科学和社会科学到计算生物学和生物化学等. 传统的机器学习算法和图嵌入算法在解决以上

问题时, 它们通过将图结构数据映射到更简单的表示 [10] 来解决问题. 然而, 在预处理阶段可能丢失图
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表 2 应用分类

分类 应用

节点分类 子图匹配、突变检测、网页排序 [10]、团定位、二级蛋白质结构预测 [15]

网络垃圾邮件分类 [46]、bAbI、规则发现 [16, 18]、文本挖掘 [47,48]

目标定位 [49]、图像分类 [50]、规则发现 [18]、引文网络 [17,22]、疾病预测 [51]

Euclid 问题、文本分类 [21]、知识图谱分类 [22]、社团探测 [23]、矩阵补全 [23,52]

组合优化 (TSP 问题、SAT 问题) [53–56]、相近二进制码检测 [57]、交通预测 [58]

链路预测 引文网络 [59,60]、信息传播预测 [6]、超图链路预测 [61]

图生成 小规模图生成 [62]、化学分子图自动生成 [63]

社交网络、2D- 网格图、蛋白质结构预测 [30]、生成特定化学特性的分子 [28]

结构本身的拓扑信息,影响最终的预测结果.图神经网络则是直接处理图结构数据,并且在迭代的过程

中始终利用了图本身的拓扑信息, 因此较之前的方法取得了更好的结果.

3.1 节点分类

节点分类主要分为两种: 监督节点分类和半监督节点分类.

监督节点分类问题是, 给定一些图, 图中节点具有特征和真实值, 从这些图中学习出一个节点分

类模型. 对于新的图, 模型能将图中的节点分类. 半监督节点分类问题是, 给定一个图, 图中的节点具

有特征但只有小部分节点具有真实值, 从这个图学习出一个节点分类模型, 对图中其余的节点进行分

类. 节点分类是图神经网络的主要应用之一.

监督节点分类中, GoriGNN [10] 模型可处理图论中的子图匹配问题, 这是图论中的一个 NP- 难问

题: 对于给定的两个图 G 和 H, 其中 |H| 6 |G|, 需要确定图 G 中是否包含与 H 同构的子图. 对于给

定的图 H, 随机生成一些包含图 H 的图 G 用于训练模型. 对于 7 个节点的图 H 和 15 个节点的图

G, 模型给出了 100% 的准确率 [64]. 通过 GoriGNN学习出的子图匹配模型, 只需要 100多秒就可以得

出结果, 其在化学和生物学上都可以发挥出重要的作用. 文献 [10] 还解决了生物化学中的突变检测问

题, 由于生物化学中的数据量大, 例如, 一个蛋白质分子就包含成千上万个氨基酸, 需要从蛋白质分子

上检测出突变的氨基酸十分困难.文献 [10]给出了一个利用蛋白质分子结构和蛋白质分子本身的化学

性质作为训练数据得到的模型, 能有效地检测出分子上突变的氨基酸, 模型在文献 [65] 中的数据集中

准确率高达 95%. 与此同时, 文献 [10] 还给出了一个基于网页内容的网页排序算法, 相比较于 Google

的 PageRank 算法, 该算法在用户检索关键词时, 排名靠前的网页会与关键词更加相关. LGNN [15] 模

型可用于解决图论中的团定位问题,文献 [15]给出了一个高效的模型, 模型训练过程与子图匹配类似,

训练样本包含 1,000 个随机生成的图, 图节点规模为 15, 每个图都包含 5 个节点的团, 在测试集上模

型准确率高达 90%. 针对二级蛋白质结构预测问题, 文献 [15] 给出了一个有效的算法, 并在文献 [66]

中的数据集进行实验. 蛋白质二级结构的信息是非常重要的, 因为它可以直接用于生物学和化学, 或

者间接地用于三级结构的预测. 三级结构则定义了氨基酸的三维组织. 在训练预测模型的过程中, 采

用了 20维的氨基酸的特征向量, 模型准确率为 60%, 并且模型复杂度不高. 文献 [46]是图神经网络在

计算机科学中的一个应用, 训练了一个网络垃圾邮件分类的模型. 文献 [46] 利用了文献 [15] 中的多层

图神经网络的方法, 结合无监督学习算法 PM-GraphSOM 和传统深度神经网络, 给出了一个分类准确

率达 93% 的模型, 使用的数据集为 WEBSPAM-UK2006. GG-NN [16] 和 GG-TNN [18] 都在 bAbI 任务

和规则发现任务上取得了良好的效果,这些任务都是在没有先验知识的基础上去发现词汇之间的关系
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和语句之间的规则等.

除此之外, 图神经网络还在其他的监督节点分类问题中被广泛地应用. 不仅给出了一些 NP- 难

问题的近似算法, 如 TSP 问题 [55] 和 SAT 问题 [56] 等, 还在其他领域有许多重要的应用, 如文本挖

掘 [47,48]、目标定位 [49]、图像分类 [50]、规则发现 [18]、引文网络 [17] 和疾病预测 [51] 等. 这充分说明图神

经网络对于解决监督节点分类问题是一个行之有效的方法, 并且已经被广泛地应用在各个领域之中.

半监督节点分类中, ChebNets 模型 [21] 在 MNIST 数据库上的 Euclid 问题取得了 99.14% 的准确

率, 这说明 ChebNets 可以在一般的图结构数据上提取特征, 包括常规的 2D 网格. 同时, ChebNets 还

应用在 20NEWS 数据集上进行文本分类, 该应用使用 18,846 个训练数据, 并从语料库中的 93,953 个

词里提取 10,000 个常用词, 最终测试准确率为 68%, 击败了需要更多参数的全连接网络. 文献 [22] 给

出了一个层数为 1 的图卷积神经网络模型, 并应用在引文网络数据集 Citeseer、Cora 和 Pubmed 上,

其中文档作为节点, 引文链接作为边. 模型分类的准确率为 70.3%、81.5% 和 79%, 比之前的图嵌入模

型效果都好. 同时, 模型在知识图谱数据集 NELL 上的分类准确率为 66%, 优于图嵌入模型. 文献 [23]

在 15 个社区的社团探测问题中将 CayleyNets 模型与 ChebNets 模型进行了比较. 两个模型分别在社

团探测问题上取得了 95% 和 90% 的准确率, 这说明了 CayleyNets 和 ChebNets 能很好地区分社团.

此外, 在 MNIST 数据库和引文网络数据库 CORA 上, CayleyNets 分别取得了 99.14% 和 87.9% 的测

试准确率. 文献 [23] 在推荐系统上应用 CayleyNets 模型, 通过邻接矩阵表示用户和项目图表, 将问题

转换为矩阵补全问题, 接下来使用 CayleyNets 模型求解此矩阵补全问题, 进而求解推荐系统问题. 模

型在 MovieLens 数据集上测试, 达到了 92.2% 的准确率. 在现代城市, 交通预测对路线规划和流量控

制意义重大. 文献 [58] 提出使用时间 - 空间图卷积网络的方法预测道路平均速度, 在 BJER4 数据集

上取得优于其他方法的效果.此外,还有一些别的半监督节点分类任务可使用图神经网络模型解决,如

矩阵补全 [52]、组合优化 [53, 54] 和相似二进制码检测 [57] 等. 实验说明了图神经网络能有效地解决半监

督节点分类任务.

3.2 链路预测

链路预测问题定义为, 给定一些图, 图中的节点和 (或) 边具有特征, 从这些图中学习出一个边预

测模型, 对这些图或者新给定的图预测未关联的节点连边的概率. 在现实生活中, 无处不在的网络结

构使得链路预测具有非常大的应用背景, 如社交网络中的朋友推荐 [67,68]、电影推荐 [69], 知识图谱补

全 [70] 和代谢网络重构 [71], 以及在生物信息学中的一些其他应用 [72]. 图神经网络模型对于解决链路

预测问题同样行之有效.

文献 [59] 提出 NetGAN 模型并将其应用于引文网络数据库 Cora、Citeseer、DBLP、Pubmed 和

Polblogs, 通过将数据库中的文章作为图的节点, 引用关系作为图的边, 构建图结构数据用于训练, 分

别得到 84.82%、96.30%、86.61%、93.41%和 95.51%的 AUC (area under the curve)值.另外,文献 [59]

还将 NetGAN 与 Adar、DC-SBM、node2vec 和 VGAE 方法进行了比较, 除了在 Cora 和 DBLP 数据

库上比其他方法效果差一些外, 其余数据库上效果都是最佳. 同样, 文献 [60] 训练了 Graphite-AE 和

Graphite-VAE模型用于引文网络数据库 Cora、Citeseer和 Pubmed,与 SC、DeepWalk、node2vec、GAE

(graph autoencoder)和 VGAE作了对比, 实验结果说明 Graphite-VAE模型在以上 3个引文网络数据

库上都取得最佳性能. 文献 [6] 提出了基于信息传播的 SEAL (learning from Subgraphs, Embeddings

and Attributes for Link prediction) 模型, 将其应用在 USAir、NS、PB、Yeast、C.ele、Power、Router

和 E.coli 数据库, 其中 USAir 是美国航空网络数据库, NS 是科学研究人员协作网络数据库, PB 是美
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国政治博客网络数据库, Yeast 是酵母中的蛋白质相互作用网络数据库, C.ele 是秀丽隐杆线虫的神经

网络数据库, Power 是美国西部电网数据库, Router 是路由器级别因特网数据库, E.coli 是大肠杆菌代

谢网络. 文献 [6] 将 SEAL 模型与一些传统的图嵌入模型作了对比, 都取得了最佳的性能, 还说明了

SEAL 模型可以在很多领域中应用. 简单图中的链路预测问题是基本问题, 基于观察到的图结构数据

来预测节点之间的新连接. 然而, 许多实际应用需要对节点之间的关系进行建模, 这种关系超出了成

对关联,需要对超图进行链路预测. 文献 [61]基于图卷积网络提出了神经超链路预测 (neural hyperlink

predictor, NHP) 模型, 并且在代谢网络数据库 iAF692、iHN637、iAF1206b、iJO1366 和引文网络数据

库 Cora、DBLP 进行了实验. 通过与 SHC、node2vec、CMM 和 PinSage 比较, NHP 在这些数据库上

都取得了最好的性能. 这些应用都说明了, 基于图神经网络模型构建的用于解决链路预测问题的方法,

不仅在多个领域中取得成功, 其性能也是前所未有的.

3.3 图生成

图生成任务是通过对一组有代表性的图结构数据进行训练来学习生成图结构数据. 基于图神经网

络并以生成分子图为动机的图生成模型被逐渐提出, 用于发现新的化学结构. 除此之外, 这些模型还

可以用于模拟社交网络和构建知识图谱. 实践证明, 基于图神经网络构建的深度生成图模型比之前的

图生成模型性能更优, 效果更好.

文献 [62] 结合图神经网络和变分自编码机提出了 GraphVAE, 将其用于小规模的分子图生成, 通

过在 QM9数据库和 ZINC数据库上进行测试,实验证明 GraphVAE较之前的方法具有更高的精度.文

献 [63]提出了连接树变分自编码机 (junction tree variational autoencoder, JT-VAE),其生成分子图有两

个阶段,首先在化学子结构上生成树状结构支架,然后将它们组合成一个带有图结构数据的信息传递网

络的分子. 这种方法允许模型逐步扩展分子,同时保持每一步的化学有效性. 在 ZINC数据库上的测试

结果不仅说明了 JT-VAE的生成结果好于传统模型,还说明了 JT-VAE优于GraphVAE. GraphRNN[30]

通过生成节点的邻接向量进而生成邻接矩阵, 通过生成邻接矩阵来生成图结构数据. 模型不仅可以生

成节点个数不同的图,而且生成图的规模较之前方法扩大了 50倍. 在文献 [30]中, GraphRNN被用于

各类应用, 如社交网络、2D- 网格图和蛋白质结构预测等. 通过观察生成图的平均节点度数与聚类效

果, 实验结果说明了 GraphRNN性能好于 GraphVAE和 DeepGMG等模型. MolGAN [28] 模型适用于

小图的生成, 模型一次性生成离散的图结构, 并且通过强化学习的方法, 促进生成具有特定化学特性

的分子, 在 QM9 化学数据库的实验中证明了模型能够产生接近 100% 的有效化合物.

除此之外, 还有许多基于图神经网络的生成模型, 如 NetGAN [59] 等. 在实际中, 图生成模型不仅

可以在社交网络、蛋白质结构预测和化学分子图生成等应用中发挥出重要作用, 还可以将其应用到药

物设计、网络结构设计和文本生成等其他领域中. 近年来, 图生成已经成为深度学习中的一个重要的

研究方向.

4 未来研究方向

4.1 动态模型

目前大部分方法停留在静态图模型. 然而, 很多现实中需要处理的问题具有动态的特性, 这类问

题对图神经网络有更高的需求. 例如, 在无线通信网络中, 用户的位置随时间变化, 则基站服务的用户

同样随时间变化. 解决这类问题,我们提出了两种可能性. 一是利用图神经网络的组合泛化能力, 将动
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态时间窗处理成离散的静态模型, 再基于训练好的静态模型解决问题; 二是建模动态图不断变化的特

征, 支持逐渐更新的模型参数, 这个问题目前有一些初步研究, Vinyals 等 [73] 和 Wang等 [74] 分别尝试

过使用 GraphRNN 框架解决动态问题.

4.2 可解释性与深层结构

深度学习的黑箱模型一直存在可解释性低的问题.图神经网络中的实体和关系通常对应于人类理

解的事物 (例如, 物理对象及之间的物理作用), 因此, 图神经网络支持更多可解释的分析和可视化 (参

见文献 [56]). 进一步探索图网络行为的可解释性是未来研究的一个重要方向.

在深度学习领域,深层网络结构较为常见.例如,一种在图像分类领域表现出色神经网络残差网络

(residual network, ResNet)具有 152层 (参见文献 [75]). 但是在图神经网络领域,多数网络不超过三层

(参见文献 [76]). 有实验表明,随着网络层数增加,所有节点的表示趋近相同的值,网络性能下降 (参见

文献 [77]). 然而较深层的网络可以提供更大的参数空间和更强的表示能力, 深层图神经网络的必要性

和可行性及设计是一个有待探索的研究方向.

4.3 图对抗攻防

深度学习的一个重要研究方向是对抗样本攻击及其防御. 相关研究表明, 现代深度网络非常容易

受到对抗样本的攻击 (参见文献 [78]). 这些对抗样本仅有很轻微的扰动, 以至于人类视觉系统无法察

觉这种扰动, 但这样的攻击会导致神经网络完全改变它对图片的分类. 这类现象引发了人们在对抗攻

击和深度学习安全性领域的研究兴趣. 随着深度学习在图上的应用越来越广泛, 图对抗攻击日渐引起

关注. 图对抗攻击对原始图的结构或节点特征进行轻微扰动, 以改变网络对特定节点的预测 (参见文

献 [79]). 在对抗防御方面, Bayes 图卷积网络 [80] 通过将观测到的图看作一族含参随机图的实现, 提升

了神经网络在攻击下的鲁棒性. 目前这一领域已有一些研究工作 (参见文献 [79, 81, 82]), 但仍有待进

一步探索.

4.4 可扩展性

在社交网络和推荐系统等场景下, 常常需要对大规模的图结构数据进行处理. 现有多数图神经网

络不能满足要求. 其原因包括节点邻域的异质特性使得计算不能批量进行, 以及图 Laplace 矩阵分解

困难等 (参见文献 [14]). 目前已有快速采样 [83, 84] 和子图训练 [85, 86] 的方法用于提升图神经网络的可

扩展性, 但图神经网络的可扩展性作为一个重要问题还有待研究.

除了上述提到的几个方向,处理异质图问题的图神经网络和图神经网络结构的组合也是值得探讨

的课题.

5 结论

本文对图神经网络这一深度学习模型进行了综述. 本文先后介绍了几种重要图神经网络模型: 基

于空间方法的图神经网络模型、基于谱方法的图神经网络模型和基于生成方法的图神经网络模型, 展

现了它们在各类问题和任务的应用, 并对未来的研究方向进行了分析和展望.

致谢 本文是在马志明院士于 2018 年 9 月至 10 月组织的 “图神经网络” 研讨班上经马志明院士提议并鼓励开始撰

写的. 后期, 马志明院士、周川副研究员、唐与聪博士亦提出了许多宝贵意见. 作者在此表示深深感谢.
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Graph neural network

Bo Bai, Yuting Liu, Chicheng Ma, Guanghui Wang, Guiying Yan, Kai Yan, Ming Zhang & Zhiheng Zhou

Abstract In recent years, with the emergence of massive data, graph structure data that can represent complex
relationships between objects has received more and more attention and has brought great challenges to existing
algorithms. As a deep topology information can be revealed, graph neural network models have been widely used
in many fields such as communication, life sciences, and finance. This paper reviews the basic models, algorithms,
applications and recent developments of existing graph neural networks in recent years, and proposes problems
for further research.
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