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基于偏序关系的多视图多粒度图表示学习框架

肖添龙1,2，徐计1，王国胤3

（1. 贵州大学 省部共建公共大数据国家重点实验室, 贵州 贵阳 550025; 2. 贵州大学 计算机科学与技术学院, 贵
州 贵阳 550025; 3. 重庆邮电大学 计算智能重庆市重点实验室, 重庆 400065）

摘    要：图池化作为图神经网络中重要的组件，在获取图的多粒度信息的过程中扮演了重要角色。而当前的图
池化操作均以平等地位看待数据点，普遍未考虑利用邻域内数据之间的偏序关系，从而造成图结构信息破坏。
针对此问题，本文提出一种基于偏序关系的多视图多粒度图表示学习框架 (multi-view and multi-granularity graph
representation learning based on partial order relationships, MVMGr-PO)，它通过从节点特征视图、图结构视图以及全
局视图对节点进行综合评分，进而基于节点之间的偏序关系进行下采样操作。相比于其他图表示学习方法，
MVMGr-PO 可以有效地提取多粒度图结构信息，从而可以更全面地表征图的内在结构和属性。此外，MVMGr-
PO 可以集成多种图神经网络架构，包括 GCN(graph convolutional network)、GAT(graph attention network) 以及
GraphSAGE(graph sample and aggregate) 等。通过在 6 个数据集上进行实验评估，与现有基线模型相比，MVMGr-
PO 在分类准确率上有明显提升。
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A multi-view and multi-granularity graph representation learning
framework based on partial order relations
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Abstract: Graph pooling, as a crucial component of graph neural networks (GNNs), plays a vital role in capturing multi-
granularity information of graphs. However,  current graph pooling operations typically treat data points equally,  often
neglecting the partial order relationships among data within neighborhoods, which leads to the disruption of graph struc-
tural information. To address this issue, we propose a novel framework for multi-view and multi-granularity graph rep-
resentation learning based on partial order relationships, named MVMGr-PO. This framework comprehensively scores
nodes  from  the  perspectives  of  node  feature  view,  graph  structure  view,  and  global  view,  and  then  performs  down-
sampling  operations  based  on  the  partial  order  relationships  among  nodes.  Compared  with  other  graph  representation
learning methods, MVMGr-PO effectively extracts multi-granularity graph structural information, thus providing a more
comprehensive representation of the intrinsic structure and attributes of the graph. Additionally, MVMGr-PO can integ-
rate various graph neural network (GNN) architectures, including graph convolutional network (GCN), graph attention
network (GAT), and graph sample and aggregate (GraphSAGE). Experimental evaluations on six datasets demonstrate
that compared with existing baseline models, MVMGr-PO significantly improves classification accuracy.
Keywords: graph neural networks; graph pooling; multi-granularity; partial order relationships; node classification task;
graph representation learning; semi-supervised learning; graph embedding

过去的主流深度学习框架主要处理欧几里得

空间的数据，如计算机视觉 [1-2]、自然语言处理 [3]

等，对其进行特征学习和预测。现如今，非欧几
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里得空间存在大量数据，例如社交网络、分子结

构等，其内部通过大量的节点和链接进行表示。

而对于图这种非结构化数据而言，其内部的拓扑

结构以及非欧几里得性质难以使用欧几里得空间

模型进行表示。因此，为有效地学习和处理图数

据，需要探索新的深度学习方法，使其能够适应

非欧几里得空间中的图结构，从而拓宽深度学习

的应用领域，如社区网络分析 [4]、蛋白质结构预

测 [5]、推荐系统 [6] 等。图表示学习是这一领域中

的一个重要方向，它旨在解决如何在非欧几里得

空间中捕捉和表达图数据。

近年来，图神经网络 (graph neural networks，
GNNs)[7] 发展迅速，其主要思想是通过逐层的消

息传递和聚合来捕捉图结构的信息。它采用表示

学习的思想，将节点表示为一个向量，该向量捕

捉了节点的特征及其邻域的拓扑结构。通过逐层

的消息传递与聚合，GNNs 能够捕捉从局部到全

局的广泛信息，实现对图数据的全面分析。其学

习到的节点表示被广泛用于各种图分析任务，如

节点分类[8–10]、连接预测[11] 以及图分类[12] 等。

单层的 GNNs 聚合了节点的一阶邻域信息，

随着层数的增加，GNNs 可以捕捉到更广泛的邻

域信息，但是也可能会产生过平滑问题，特别是

在节点分类任务中，过平滑问题将导致模型性能

大幅下降。此外，随着层数增加，单个节点嵌入

向量的计算量将呈指数级增加。而在大数据时代

的背景下，图中的节点以及边的数量非常庞大，

这使得 GNNs 的原始实现在大规模数据上变得不

可行。对此，研究者在模型架构、采样策略、聚合

技术等方面进行设计，在一定程度上缓解了这种

局面，例如基于改进采样策略的 GraphSAGE (graph
sample and aggregate)[13] 和 Cluster-GCN (cluster
generative adversarial network)[14] 等模型。然而，这

些方法总是受限于计算资源和模型复杂度，对于

大规模图数据的处理仍然存在挑战。

在图分析中，了解社区结构的层次性对于理

解图的组织和特性至关重要。社区可被视为图的

层次结构，其中节点形成了具有内在联系的子

图。然而，对于大规模的图数据，处理其内部复

杂的层次结构具有挑战性。为了应对这一挑战，

分层池化方法成为一种有效的技术手段。分层池

化可以根据粗化的策略大致分为节点聚合池化[15-16]

以及节点丢弃池化[17–19]。节点聚合池化是将细粒

度图的节点进行聚合从而形成粗粒度图的节点，

具体来说主要分 2 步−获取聚类分配矩阵、使

用聚类分配矩阵获取粗粒度图，而节点丢弃池化

主要分 3 步−节点分数评估、节点选择、使用

选择的节点形成粗粒度图。尽管现有的分层池化

方法为处理大规模图数据提供了有效的解决方

案，但它们也存在一些缺点。例如，节点聚合池

化在下采样过程中，相似节点的聚合可能会改变

原始图的拓扑结构，导致图的整体拓扑结构发生

变化。这种拓扑结构的改变可能会影响到后续图

分析任务的准确性和可靠性。而节点丢弃池化在

下采样过程中，使用固定的池化率会导致对所有

节点的处理方式一致，无法充分考虑到节点的重

要性差异，从而可能导致重要节点被过度丢弃或

者不重要的节点被保留，最终影响了图的表征质量。

为了解决上述问题，本文提出一种基于偏序

关系的多视图多粒度图表示学习框架 (a multi-
view and multi-granularity graph representation learn-
ing framework based on partial order relations，MVM-
Gr-PO)。它从节点特征视图、图结构视图以及全

局视图分别对节点进行评分，再使用注意力机制

计算权重对 3 种视图的评分进行融合，进一步提

高模型对节点重要性评估的准确性和鲁棒性。随

后，基于节点之间的偏序关系自适应地确定关键

节点而无需指定池化率。这使得 MVMGr-PO 同

时继承节点聚合以及节点丢失池化的优点，同时

避免了图结构破坏、过度丢弃以及不重要的节点

被保留的问题。通过这种自适应地确定关键节点

的方法，模型能够更加灵活地适应不同图数据的

特点，从而提高模型在图分析任务中的性能和泛

化能力。 

1   相关工作

最近，多粒度图表示学习 [20] 的研究领域经历

了迅速的发展，其目标是探索如何更好地捕捉图

数据的多尺度信息，从而提高图表示学习任务的

性能和可解释性。分层池化方法作为一种强大的

工具，已经在多粒度图表示学习领域展现出巨大

的潜力。该方法旨在通过层次化的聚合和抽象图

中的节点信息，来捕捉图数据的多尺度特性。分

层池化可以根据粒化的方式分为节点聚合池化和

节点丢弃池化。节点聚合池化和节点丢弃池化作

为分层池化方法的两个重要分支，在多粒度图表

示学习领域中扮演着至关重要的角色。

1) 节点聚合池化。节点聚合池化将池化看作

是节点聚类分配问题，将细粒度层的节点进行聚

合生成粗粒度层的节点。现有的各种节点聚合池

化方法的主要区别在于聚类分配矩阵的获取方式

不同。DIFFPOOL (differentiable pooling)[15] 使用
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S

S

GNNs 生成可微分的聚类分配矩阵 ，实现将节点

软分配到各个类簇。此外 DIFFPOOL 引入辅助链

接预测任务以及熵正则化使其更容易训练。而

MgPool[21] 获取聚类分配矩阵 使用多层感知机

(multi-layer perceptron，MLP)，同样将节点软分配

到各个类簇。MILE (multi-level embedding)[22] 采用

结构等价匹配  (structural equivalence matching，
SEM) 和归一化重边匹配  (normalized heavy edge
matching，NHEM) 对图进行逐层粒化，在最粗糙的

图上使用现有的嵌入技术进行嵌入计算。MIVS-
Pool(maximal independent vertex set pooling)[23] 使用

图卷积网络 (GCN)[24] 对每个节点进行评分，然后

选择一个最大独立集的节点作为粗粒度节点，并

将其余节点分配给粗粒度节点以形成簇，从而获

得聚类分配矩阵。SEP (structural entropy guided
graph hierarchical pooling)[25] 通过结构熵最小化，

可以将图的层次结构解码为相应的编码树，将噪

声或随机变化引起的扰动最小化，从而根据编码

树获取聚类分配矩阵。而后续处理基本上都是通

过使用聚类分配矩阵计算出粗粒度层的特征矩阵

和邻接矩阵，从而完成图粗化。

p
p

k ⌈kN⌉

h

⌈kN⌉

2) 节点丢弃池化。与节点聚合池化不同的

是，节点丢弃池化不会将节点聚合成更粗粒度的

节点，而是选择性地丢弃一部分节点，剩余节点

构成粗粒度图的节点。现有的各种节点丢弃池化

方法的主要区别在于节点评分的方式不同。

Graph U-Nets[17] 根据节点在可训练投影向量上的

标量投影值自适应地选择一些节点，以形成一个

粗粒度图。具体来说，计算节点的特征向量在投

影向量 上的标量投影值，得到的投影值表示该

节点在投影向量 上的信息保留程度。SAGPool
(self-attention graph pooling)[26] 使用 GCN 计算节点的

评分，再通过指定池化率 来保留分数排名为前

的节点作为粗粒度层中的节点。ASAP(adaptive
structure aware pooling)[19] 为每个节点考虑 跳邻

域内的邻居作为中心节点的类簇，通过注意力机

制计算节点在每个类簇中的成员关系，再使用局

部极值卷积 (local extrema convolution，LEConv)[19]

计算每个类簇的适应度分数，最后根据适应度分

数选择排名前 个类簇中心节点作为粗粒度层

的节点。MVPool(multi-view graph pooling)[18] 利用

图结构和节点特征信息进行全面和客观的节点评

估，从多个角度得到节点的评分并使用注意力机

制进行融合，最终选择一定比率的重要节点作为

粗粒度图的节点。此外，MVPool 考虑到丢弃池

化会导致图结构的破坏，因此提出使用稀疏注意

⌈kN⌉

力机制从诱导子图中重新学习一个优化后的图结

构。CovPooling(covariance pooling)[27] 通过计算节

点嵌入的协方差矩阵，并利用节点之间的相关系

数生成节点得分，选取前 的节点生成图的层

次表示。 

2   具体方法
 

2.1    符号定义

G = (V, A,F) V

A
Ai j = 1 vi v j

Ai j = 0 F ∈ Rn× f n

f

给定一个图 ，其中 表示节点集

合； 是图的邻接矩阵，代表节点之间的连接关

系， 表示节点 和节点 之间存在边的连

接，反之 ；节点的特征矩阵为 ， 表

示图中节点个数， 为图的原始特征的维度。

Gk = (Vk, Ak,Xk)

k Vk Ak ∈ Rnk×nk Xk ∈ Rnk×d

Zk ∈ Rnk×d k

n0

X0 = F ∈ Rn0× f

由于图池化的影响，每一层图的结构会变化，

为区分各个粒层的图，使用 来表示

第 个粒层的图，相应的 、 、 、

分别表示第 层粒层图的节点集、邻接矩

阵、输入表示以及输出表示。特别的，对于原始

图来说， 表示原始图中节点个数，那么输入表示

为 。 

2.2    基本定义

S ⪯
S ⪯
定义 1 偏序关系 [28]　假设 是一个集合， 是

集合 上的二元关系，若 满足以下条件：
∀a ∈ S ,a ⪯ a
∀a,b ∈ S , (a ⪯ b∧b ⪯ a)⇒ a = b
∀a,b,c ∈ S , (a ⪯ b∧b ⪯ c)⇒ a ⪯ c

(1)

⪯ S则称 为集合 上的偏序关系。

S

⪯ S ⪯
(S , ⪯ )

定义 2 偏序集 [29]　若在集合 上给定一个偏

序关系 ，则称集合 按偏序关系 构成一个偏序

集合，记作 。 

2.3    下采样

在卷积神经网络 (convolutional neural net-
works，CNNs)[30] 中，池化层扮演着至关重要的角

色。下采样也被称为池化，旨在降低特征图的大

小并扩大其感受野，使其能够对输入的空间变化

更具鲁棒性。而图池化可以看作是卷积神经网络

中池化概念在图神经网络中的延伸，其发挥着与

CNNs 池化层相似的作用。与 CNNs 池化层不同

是 GNNs 的池化层处理的是非欧几里得空间的图

数据，因此其实现方式更加复杂。

在本小节中，介绍 MVMGr-PO 的下采样 (图
池化) 操作。与传统的图池化方法不同，该操作

不需要预设池化率，这使得它更具灵活性和通用

性，能够适用于不同规模和结构的图数据。此

外，它采用多视图评估策略来全面而准确地衡量

每个节点的重要性。这种策略不仅考虑节点的局
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部特征，还融入了图的整体结构信息，从而能够更

加精准地确定哪些节点在池化过程中应该被保留。

vi

h
ch (vi) =Nh (vi)
vi N (vi)

首先将图中的每个节点 视为一个类簇的中

心点，每个类簇包含距离该中心点固定半径 跳

内的邻居，即 。特别的，当 h=1 时，

c(vi) 即为节点 的所有邻居节点构成的集合 。

在这种设定下，每个节点都会形成一个局部的类

簇，这些类簇覆盖了图的不同区域，并捕捉了图

的局部结构特征。MVMGr-PO 将图池化视为一

个类簇选择问题，即从众多的簇中选择出最具代

表性的簇来代表整个细粒度图。为实现这一目

标，本文设计一种基于多视图的类簇重要性评分

机制。具体而言，MVMGr-PO 从节点特征视图、

图结构视图以及全局视图对每个类簇进行综合评分。

Xk

Xk

1) 节点特征视图。这一视图基于节点的特征

信息来评估其重要性。通过提取节点的输入表示

，使用 MLP 来判断哪些类簇中心节点在特征空

间上具有代表性或独特性。节点的输入表示 使

得 MVMGr-PO 能够保留对图整体表示具有贡献

的类簇中心节点：

sf = sigmoid (MLP (Xk)) (2)
sf ∈ Rnk

Xk ∈ Rnk×d k

式中： 表示在节点特征视图下计算类簇中

心节点的重要性得分， 表示第 个粒层图

的输入特征。

|ch (vi)| vi

h = 1 |ch (vi)| vi

vi

|ch (vi)|
|ch (vi)|

|ch (vi)|

|ch (vi)|

|ch (vi)|

2) 图结构视图。这一视图主要关注每个类簇

在图中的位置以及类簇之间的连接关系。MVM-
Gr-PO 使用类簇的大小 来反映以节点 为

中心的类簇在图结构中重要性。特别的，当类簇

半径 时， 即为节点 的度。在真实的网

络中，节点的度分布大多数服从幂律分布 [31]，幂

律分布意味着少数节点拥有非常高的度，而大多

数节点的度相对较低。类似的，中心节点 所代

表类簇的大小 也服从幂律分布，这导致评

分过于偏向于那些 大的类簇，而忽视了其

他类簇的重要性。为防止幂律分布导致的偏差，

一种常见的做法是对 进行某种形式的转换

或调整，以使得评分符合特定的分析需求。使用

对数函数 (log) 是一种常见的方法，对数函数可以

将较大的数值压缩到较小的范围内，同时保持数

值之间的相对差异。然而，直接使用对数可能会

导致所有类簇的分数变得非常接近，从而失去了

区分度。因此，MVMGr-PO 采用平方根函数

(sqrt) 来处理幂律分布所带来的问题。平方根函

数能够在一定程度上减小 数值之间的巨大

差异，同时能够保持一定的区分度，使得那些具

有较大 的类簇在评分中仍然能够脱颖而

α α

β

出，但又不至于过于偏向于它们。此外，引入一

些可学习参数来进一步调整平方根函数，以使其

更加灵活地适应不同的幂律分布和评分需求。参

数 用于控制评分的整体缩放，通过调整 的值，

可以控制评分的大小范围，以便更好地适应特定

的评分系统或可视化需求。参数 是一个平移因

子，用于控制分数的平移，进而可以在不改变评

分相对差异的情况下，整体提高或降低所有类簇

的评分。这有助于将评分调整到特定的范围或满

足特定的分析需求。具体计算公式为

ss = sigmoid (α× sqrt (|ch (v)|)+β) (3)
ss ∈ Rnk

|ch (v)| ∈ Rnk

式中： 表示在图结构视图下计算类簇中心

节点的重要性得分， 表示各中心节点所

代表的类簇大小。

3) 全局视图。这一视图旨在结合前两个视图

的信息，从全局角度评估节点的重要性。通过综

合考虑节点的局部结构、特征信息，可以得到更

加全面和准确的节点重要性评分。在综合考虑节

点的局部结构和特征信息时，GCN 和 MLP 是两

种常用的方法。GCN 能够有效地捕捉节点之间

的关系和局部结构，而 MLP 则可以对节点的特征

进行非线性变换和组合。将它们结合起来可以提

高节点重要性评分的准确性和全面性。具体计算

公式为

ssf = sigmoid (MLP (Xk)+GCN (Bk,Xk)) (4)
ssf ∈ Rnk

Bk =

h∑
i=1

(Ak)i

h
Xk ∈ Rnk×d

k
[0,1]

式中： 表示在全局视图下计算类簇中心节

点的重要性分数； ，即将类簇中心节

点与其 跳范围内的所有邻居节点进行连接，从

而形成一个更广泛的连接图结构； 表示

第 个粒层图的输入表示；sigmoid 函数的作用是

将分数映射到 ，使得各个视图的分数可以在

相同的尺度上进行比较。

在综合考虑节点特征视图、图结构视图和全

局视图的信息后，MVMGr-PO 使用加权注意力机

制动态地将 3 种分数结合，以得到最终的节点重

要性评分。

αi i具体的，定义注意力权重 用于第 个视图，

其计算方式为

αi =
exp(σ (φwi+bi))

3∑
j=1

exp
(
σ
(
φw j+b j

)) (5)

φ = [sf, ss, ssf] ∈ Rnk×3

wi ∈ R3 bi ∈ R i

ϕ

式中： 表示 3 种视图下分数的

拼接， 和 是视图 的可学习参数。最

后，将注意力权重与各个视图的重要性分数相

乘，得到最终的类簇中心节点的重要性评分 ，具
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体计算公式为

ϕ =

3∑
i=1

αi · zi (6)

zi i式中 是视图 下的节点重要性得分。

G = (V,>) V >

vi ∈ V
ϕi

M

接下来，使用偏序关系来确定图中的关键节

点。引入偏序关系使得 MVMGr-PO 能够对节点

的重要性进行比较和排序，进而识别出在整个图

结构中扮演关键角色的节点。现考虑一个偏序集

，其中 表示节点集合， 表示“大于”关
系。现为每个类簇中心节点 都赋予一个对

应的评分 。为了从细粒度图的节点集合中选出

关键节点，现定义集合 ，表示所有“节点的评分

高于其所有相邻节点的评分”的节点，即

M =
{
vi | ϕi > ϕ j,∀v j ∈ N (vi)

}
(7)

N (vi) vi M

M

M

N

式中 表示节点 的邻居集合。集合 中的节

点在其局部邻域内具有最高的评分，因此将其作

为核心节点构建粗粒度层。这些节点在网络结构

中拥有显著的地位，代表着其邻域节点。除了将

集合 中的节点视为重要节点外，还需保留不属

于集合 中节点邻域的节点，以维持图结构的完

整性。现定义集合 为

N = V −
∪
vi∈M

N (vi) (8)

∪
|M|+ |N|

式中 表示并集运算。因此，经过粗化处理后，得

到的节点总数为 个。粗粒度图的构造示

意如图 1 所示。
 
 

(a) 原始图 (b) 找出局部评分最大的节点 , 构成集合 M

(c) 找到未划分的节点 , 构成集合 N (d) 粗粒度图
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图 1    粗粒度图的构造示意

Fig. 1    Illustration of the construction of a coarse-grained graph
 

Sk,k+1 ∈ Rnk×(|M|+|N |) k

nk k+1 nk+1 = |M|+
|N| Sk,k+1

M

N ∀vi ∈
M∪N Sk,k+1

[
i, j
]
= 1 j vi

∀v j ∈ M

延续节点聚合池化的思想，构造分配矩阵

。其中，第 个粒度层的节点个数

为 ，第 个粒度层的节点个数为

。 的每一行代表细粒度图的每一个节点，

而每一列代表粗粒度图中的节点。由于集合 和

中的节点在粗粒度层中被保留，因此对于

，有 ，其中 表示节点 在粗粒

度图中的对应节点索引。此外，对于 且

vi ∈ N
(
v j
)

Sk,k+1
[
i, j
]
= 1 j v j

vi v j

Sk,k+1

，有 ，其中 表示节点 在粗

粒度图中的对应节点索引， 为节点 在细粒度

层中的邻居。此外，对于 的其他位置填充为

0。需要注意的是，该方法本质上是一个软分配，

即一个细粒度节点可能同时被分配到多个粗粒度

节点中，这反映了在粒度转换过程中节点可能具

有的多重归属或多重关系。

Sk,k+1通过给定的分配矩阵 可以将细粒度图中
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Ak ∈ Rnk×nk Sk,k+1 ∈ Rnk×nk+1

Ak+1 ∈ Rnk+1×nk+1

的节点聚合为粗粒度图中的节点。给定细粒度图

的邻接矩阵 ，使用分配矩阵

将其转换为粗粒度层图的邻接矩阵 ，

具体操作为

Ak+1 = ST
k,k+1 AkSk,k+1 (9)

Xk+1 = ST
k,k+1Zk ∈ Rnk+1×d

这使得在细粒度层中，如果两个超节点共享

任何公共节点，则它们在粗粒度层中将保持连

接。在构建粗粒度图时，通常希望每个粗粒度节

点能够保留细粒度图中的一些重要特征信息。这

些特征信息可以用来描述节点在整个图结构中的

重要性、性质或其他相关属性。一种常见的方法

是基于聚合操作，通过对细粒度图中节点的特征

进行聚合来构造粗粒度图节点的特征，即使用

。然而，该方式通过对细粒

度图中邻居节点的特征进行聚合可能会导致关键

节点的特征信息被模糊，从而丢失自己的原始信

息，使其无法充分反映整个图结构的性质。因

此，本文采用如下方法来解决这一问题：

Z̃k = Zk[idx, :] ∈ Rnk+1×d

ϕ̃ = ϕ[idx, :] ∈ Rnk+1×1

Xk+1 = Z̃k ⊙
(
ϕ̃1T

d

)
∈ Rnk+1×d

(10)

idx
Zk[idx, :] ϕ[idx, :]

Z̃k ϕ̃

1T
d d 1
ϕ̃1T

d ∈ Rnk+1×d ⊙

式中： 表示粗粒度图中节点在细粒度图中对应

索引； 和 分别用来提取出粗粒度节

点在细粒度图中的输出表示 以及节点评分 ；

表示一个长度为 的元素全为 的行向量，则

； 表示矩阵逐元素乘积。将粗粒度节

点的输出表示与评分进行乘积运算，旨在实现两

者信息的融合。通过这种方式，评分能够作为输

出表示的权重，影响其在后续计算和分析中的地

位。更重要的是，这使得评分可以通过反向传播

算法进行更新。 

2.4    上采样

Ak

εk

与下采样相对应，上采样是图神经网络中的

一个重要模块，它用于恢复细粒度图的图结构和

节点嵌入表示。上采样的目标是利用粗粒度图的

信息来获取细粒度图的信息，从而实现细粒度图

的重建。由于在池化过程中，通过保存各粒度层

的邻接矩阵 已经获得各个粒度层的图结构，目

前还缺少各个粒度层节点的嵌入表示 。接下

来，将讨论如何来填补这一缺失。

Sk,k+1

εk+1

εp
k

首先，本文使用分配矩阵 将粗粒度图的

嵌入表示 进行投影从而得到细粒度图的嵌入

表示 ：

εp
k = Sk,k+1εk+1 (11)

εk+1 ∈ Rnk+1×d

εm = Xm m

式中 是粗粒度图的嵌入表示。对于最

粗粒度图来说 ， 是池化层数。由于直接

εp
k ∈ Rnk×d k

Sk,k+1

将粗粒度节点的嵌入投影到细粒度节点上，因此

称 为第 个粒度层的投影嵌入。使用分

配矩阵 来指导投影过程，为的是确保投影后

的细粒度节点表示能够保持与粗粒度节点的关联

性和一致性。

M vi

vi

vi

GNNs εp
k ⊕ Zk

由于在下采样过程中，集合 中节点 的邻

居都被 所代表从而变成一个粗粒度节点，这种

简单的投影将导致节点 的邻居节点共享相同的

嵌入。此外，在上文中提到，一个细粒度节点可

能会被分配到多个粗粒度节点中，这导致多个粗

粒度节点的嵌入信息将聚合在同一个细粒度节点

上，从而导致细粒度节点的嵌入表示平滑化。基

于上面提到的这两个原因，需要在投影之后通过

引入额外的机制对节点的嵌入进行提纯和优化。

在这里，本文采用残差连接并使用 对

进行优化，具体来说：

εk = GNNs
(
Ak,ε

p
k ⊕ Zk

)
(12)

εk ∈ Rnk×d k
Zk ∈ Rnk×d ⊕
式中： 为第 粒度层的最终嵌入表示，

为下采样过程中的输出表示， 表示矩阵

逐元素相加。 

2.5    模型框架

f : V 7→ Rd v d
f (v) d≪ n n

y Y ∈ Rn×c

c vi j Yi j = 1
Yi j = 0

节点表示学习目标是找到一个映射函数

，即将图中的每个节点 映射为一个 维

实向量 ，且 ，其中 为图中节点个数。节

点分类的任务是根据节点的表示向量来获取该节

点的类别 。因此需要一个目标标签矩阵 ，

其中 表示类别数。若节点 属于类别 则

否则 。MVMGr-PO 进行节点表示学习如算

法 1 所述。

算法 1　MVMGr-PO 算法

G = (V, A,F) h
m

输入　输入图 ，类簇半径 ，下采

样层数

ε0 ∈ Rn0×d输出　节点的嵌入表示

//下采样阶段

1) For k = 0, 1, 2, … , m−1 do：
Zk = GNN(Xk, Ak)2) 获得输出表示 ；

sf ss ssf3) 计算 , 以及 ；//式 (2)(3)(4)
ϕ4) 使用注意力机制计算节点分数 ；//式 (5)(6)

Vk+1 = M∪N5) 获得粗粒度图节点集 ；//式 (7)(8)
Sk,k+16) 构造分配矩阵 ；

Ak+17) 获得粗粒度图的邻接矩阵 ；//式 (9)
Xk+18) 获得粗粒度图的节点特征表示 ；//式 (10)

9) End For
εm = Xm10) 获得最粗粒度图的嵌入表示 ；

//上采样阶段

11) For k = m−1, m−2, … , 0 do：

第 20 卷 智　能　系　统　学　报 ·248·

 



εp
k12) 得到投影嵌入 ；//式 (11)

13) 残差连接后使用 GNNs 优化投影嵌入；//式 (12)
14) End For；

ε015) Return 。

MVMGr-PO 进行节点表示学习如算法 1 所

述。首先，将原始图数据及其相应的节点特征输

入 GNNs 中进行嵌入表示，以获取初步的节点表

示。接下来，对节点进行下采样（池化）操作，将

图数据从细粒度逐步转换为粗粒度，并通过逐层

应用 GNNs 进行学习以提取更高层次的特征。在

Zk εp
k

εp
k ⊕ Zk

经过一系列的 GNNs 和下采样操作后，获得最粗

粒度图的嵌入表示。随后，利用式 (11) 将这些嵌

入投影到细粒度图上。同时，在投影嵌入到细粒

度图上的过程中，利用残差连接将下采用过程中

记录的各层输出表示 加到投影嵌入 上。这种

残差连接的机制使模型能够保留更多的细节信

息，并且加速模型收敛过程。进一步地，通过再

次应用 GNNs 对 进行优化。这个过程重复

进行，直到最终得到原始图的最终嵌入表示。节

点表示学习框架示意如图 2 所示。
 
 

GNNs 下采样 GNNs

GNNs

下采样

GNNs GNNs上采样 上采样
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图 2    节点表示学习框架示意

Fig. 2    Illustration of the node representation learning framework
 

通过这种节点表示学习框架，模型能够在保

留原始图结构信息的同时，有效地捕捉多个粒度

图中节点的特征，并在分类任务中取得优秀的性

能表现。 

3   实验部分

本节中，将 MVMGr-PO 与最先进的节点分类

模型进行比较。接下来将介绍数据集、基线方

法、实验设置以及实验结果的分析和讨论。 

3.1    数据集

本实验采用半监督的直推式学习（transduct-
ive），模型能够访问所有节点的属性信息以及整

个图结构。为了全面比较本实验方法与最先进方

法的性能，本文选取了 6 个广泛使用的数据集作

为实验数据集。这些数据集包括 3 个引文数据集

（Citeseer、Pubmed 和 Cora），这些数据集中的节点

和边分别表示不同主题的研究论文和它们之间的

引用关系；2 个合著关系数据集（CS 和 Physics），
在这些数据集中节点代表作者，边表示作者之间

的共同作者关系，即两位作者共同发表的一篇或

多篇论文；以及 1 个亚马逊商品共现网络数据集

Photo，其中节点表示商品，边表示在同一交易中

购买的商品。

由于采用半监督学习，在 Cora、Citeseer 以及

Pubmed 数据集中，对于每个类别随机选择 20 个

节点作为训练集，500 个节点作为验证集以及 1 000
个节点作为测试集。对于 CS、Physics 和 Photo 数

据集，本实验对每个类别随机选择 20 个节点进行

训练，30 个节点作为验证集，其余节点作为测试

集。其统计数据如表 1 所示。
 
 

表 1    数据集统计数据
Table 1    Information statistic of datasets

 

数据集 节点数目 边数目 特征维度 类别数 数据集划分

Cora 2 708 10 556 1 433 7 140/500/1 000

Citeseer 3 327 9 104 3 703 6 120/500/1 000

Pubmed 19 717 88 648 500 3 60/500/1 000

CS 18 333 163 788 6 805 15 300/450/17 583

Physics 34 493 495 924 8 415 5 100/150/34 243

Photo 7 650 238 162 745 8 160/240/7 250
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3.2    基线方法

本实验将节点分类基线方法大致分为 4 种：

1) 传统节点表示学习方法。在这一类中，本

实验选取 MLP、DeepWalk[32] 以及 Node2vec[33] 作

为基准方法。MLP 通过将节点特征映射至一个

表示向量，进而用于节点分类任务。DeepWalk 将

随机游走产生的节点序列视作自然语言处理中的

句子，其中每个节点的邻居节点在游走过程中扮

演了类似于 Word2Vec 模型中上下文窗口的角

色。通过这种方法，DeepWalk 成功地将词嵌入技

术应用于图数据，实现了节点的有效嵌入。Node2-
vec 是 DeepWalk 的扩展，它通过调整随机游走策

略，在探索图结构时能够平衡局部和全局信息，

进一步提升了节点嵌入的质量。

2) 基于图神经网络的节点嵌入方法。这类方

法是传统的图神经网络，为节点分类提供了高效

解决方案。GCN[24] 通过多层图卷积聚合邻居信

息，生成富含结构信息的嵌入。GAT (graph atten-
tion network)[34] 引入注意力机制，使模型能够自适

应地学习不同邻居节点的重要性，并据此进行信

息聚合。

3) 基于节点聚合池化的分层表示模型。这类

算法通过聚合节点及其邻居的信息，形成图的层

次化表示，从而捕捉图数据的内在结构和特征。

AdamGNN[16] 将图池化视为自网络选择问题，通

过计算每个自网络的分数来选择关键节点进行池

化，并根据自网络中节点的隶属关系构造分配矩

阵，从而将节点进行聚合以形成粗粒度节点。

4) 基于节点丢弃池化的分层表示模型。这类

算法通过设置池化率，选择并丢弃图中的节点从

而实现图的层次化表示。Graph U-Nets[17] 根据节

点在可训练投影向量上的标量投影值选择一些节

点以形成粗粒度图。MVPool[18] 通过结合不同视

图的信息来生成稳健的节点排名，再通过指定池

化率来实现图池化。 

3.3    实验设置

本实验采用 PyTorch Geometric[35] 实现 MVM-
Gr-PO，具体代码已上传至 github (https://github.com/

codefly-xtl/MVMGr-PO)。在模型训练过程中，采

用 Adam[36] 优化器进行训练。在进行每次训练

时，在验证集上进行验证，并保存在验证集上准

确率最高的模型。最后，使用保存的模型在测试

集上进行一次测试。这种训练流程确保了模型在

验证集上的表现是整个训练过程中最优秀的模

型。而通过在独立的测试集上进行测试，可以评

估模型的泛化能力和在未见过的数据上的性能。

此外，本实验对模型进行 10 次评估，并计算平均

准确率以及标准差，以确保评估结果的稳定性和

可靠性。这种多次评估的方法有助于减少由于数

据随机性或模型初始化的差异而引起的评估

偏差。

在节点分类任务中，本实验对不同的数据集

有不同的参数设置，具体的参数设置如表 2 所

示。此外，对于基线模型 GCN 和 GAT，由于文献 [35]
和本实验有着相同的数据划分规则，本实验直接

引用 PyTorch Geometric 的 benchmark[35] 中的性能

结果。对于 AdamGNN、Graph U-Nets 以及 MVPool
模型，本实验遵循原论文中的实验参数设置进行

对比实验。
 
 

表 2    模型参数
Table 2    Model parameters

 

数据集 学习率
权重

衰减

隐藏层

单元数
丢弃率

池化

层数

类簇

半径

迭代

次数

Cora 0.01 0.01 256 0.8 2 2 20

Citeseer 0.001 0.1 256 0.7 1 2 50

Pubmed 0.01 0.001 256 0.8 1 1 50

CS 0.01 0.01 256 0.7 2 1 50

Physics 0.01 0.01 256 0.8 1 1 20

Photo 0.05 0.001 256 0.5 3 1 100
  

3.4    实验结果

为了验证 MVMGr-PO 的整体性能，本实验将

MVMGr-PO 与基线模型进行了对比。表 3 给出

了在各个公开数据集上的分类准确度，其中粗体

表示该数据集上的最佳性能，而性能排名第 2 的

数据则使用下划线进行显示。
 
 

表 3    在各个公开数据集上的分类准确度
 

Table 3    Classification accuracy on each public dataset %
 

模型 Cora Citeseer Pubmed CS Physics Photo
MLP 53.4±5.0 56.2±2.9 68.2±4.6 86.4±1.3 88.0±1.4 78.7±1.0

DeepWalk 67.2±0.8 41.2±2.0 64.1±2.3 78.2±1.5 76.6±1.6 73.1±1.8

Node2Vec 67.0±1.5 43.0±2.0 63.7±2.9 77.9±1.3 75.7±1.7 72.5±2.1

GCN 79.4±1.9 68.1±1.7 77.4±2.4 88.0±1.2 91.5±2.6 87.2±0.1

GAT 81.0±1.4 69.2±1.9 78.3±2.3 90.3±0.7 91.6±1.0 87.3±0.1
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续表 3
模型 Cora Citeseer Pubmed CS Physics Photo

GraphSAGE 78.9±1.7 66.6±2.3 75.0±2.9 90.5±0.5 90.0±1.4 91.3±0.1

AdamGNN 83.1±0.9 72.8±0.5 80.6±0.6 91.5±0.1 93.7±0.2 90.2±0.2

MVPool 83.6±1.2 72.6±1.1 80.0±1.8 92.0±0.5 94.0±0.6 88.8±0.4

Graph U-Nets 83.9±0.4 72.2±0.3 80.6±0.7 92.2±0.1 94.2±0.1 88.9±0.5

MVMGr-PO 85.1±0.2 75.2±0.3 83.8±0.2 92.5±0.1 94.7±0.1 92.2±0.1

相对提升 1.4 3.2 3.9 0.3 0.5 0.9
 

Deepwalk 和 Node2vec 方法虽然利用图结构
信息来获取节点嵌入，但却忽视了节点特征信息
的重要性。GNNs 通过将节点特征和图结构信息
编码到一个统一的表示空间中，实现显著的性能
提升。具体到 GCN、GAT 以及 GraphSAGE，它们
相比传统的 MLP 和基于随机游走的嵌入技术有
所进步，但仍未充分整合和利用图中的多粒度信
息。进一步的，像 AdamGNN、MVPool 和 Graph
U-Nets 虽然强调了多粒度信息的整合，但在实际
应用中也暴露出一些局限性。例如，AdamGNN
采用节点聚合池化思想对图进行粗化，但其对重
要节点的选择策略过于简单，可能无法有效识别
和保留图中最具代表性的节点。而 MVPool 和
Graph U-Nets 采用节点丢弃池化策略，通过设定
池化率来进行池化，而不合适的池化率可能导致
不重要的节点被保留，或者重要节点被过度丢
弃，会造成大量孤立的节点从而破坏图的结构完
整性。MVMGr-PO 通过构建不同的视图来评估
每个节点的重要性，并利用节点的评分以及节点
间的偏序关系来识别和保留关键节点从而实现有
效的图粗化。这种自适应的池化策略允许模型在
不同粒度层次上捕捉和保留图的关键信息。

实验证明，MVMGr-PO 在多个数据集上的表
现均优于现有方法，充分证明了其有效性。具体
而言，与不具备分层表示学习机制的 GCN 相比，
MVMGr-PO 在各个数据集上相对提高了 7.1%、
10.4%、8.2%、5.1%、3.4% 以及 5.7%，这验证了多
粒度节点表示学习的必要性。相较于各个数据集
中性能排名第 2 的基线模型，MVMGr-PO 在各个
数据集上的相对提升分别达到了 1.4%、3.2%、
3.9%、0.3%、0.5% 以及 0.9%。这些结果不仅验证

了 MVMGr-PO 的有效性，也强调了在图表示学习

中考虑节点间偏序关系的重要性。 

3.5    模型分析 

3.5.1   下采样策略可视化分析

在本小节，通过可视化技术比较 MVMGr-PO
方法与传统的节点丢弃池化和节点聚合池化方法

的区别。为此，本实验使用 Watts 模型 [32] 构建了

一个小世界图，该图包含 1 000 个节点，每个节点

与其在环形拓扑结构中的 3 个最近邻居节点相

连，并设置重连概率为 0.3。为了揭示图的底层拓

扑结构，本实验采用力导向布局  (force-directed
layout) 进行可视化。在下采样 (池化 ) 操作中，

MVMGr-PO 无需指定池化率，而节点丢弃池化和

节点聚合池化的池化率均设定为 0.6。
图 3 给出了在相同的图上应用 3 种不同下采

样策略后得到的结果，每种方法均执行了 3 次池

化操作。MVMGr-PO 方法通过多视图对节点进

行综合评价，并基于节点间的偏序关系来识别图

中的重要节点。这种策略旨在保留结构上更为关

键的节点，从而在减少节点数量的同时维持图的

基本框架。从结果可见，即便经过 3 次池化，图的

骨架结构依然得到很好的保留。相较之下，以

ASAP[19] 代表的节点丢弃池化方法在每次迭代后

均导致大量边的丢失，图的结构信息显著减少，

图的连通性和信息传递能力可能遭受严重影响。

节点聚合池化方法则是通过聚合细粒度节点形成

粗粒度节点从而实现图池化。本文以 MgPool[21]

为例进行展示，可视化结果揭示了过度聚合引发

的问题，包括引入许多非原始存在的边，这些新

边扭曲了图的原始结构信息。
 
 

原图 第 次池化 第 次池化 第 次池化

节点聚合池化

节点丢弃池化
(ASAP)

本方法
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(a) 原图 (b) 第 1 次池化 (c) 第 2 次池化 (d) 第 3 次池化

节点聚合池化
(MgPool)

节点丢弃池化

本方法

 

图 3    不同池化方法的可视化

Fig. 3    Visualization of different pooling methods
 

通过可视化比较，可以清晰地观察到，相较于

节点丢弃池化和节点聚合池化，MVMGr-PO 在保

留图的基本结构方面展现出了显著的优势。这种

保留原始图结构的能力对于后续的图分析任务至

关重要，因为它确保了图的核心信息在池化过

程中得以完整保留，为后续分析提供了坚实的

基础。 

3.5.2   多视图评估策略的影响分析

在粗粒度节点选择过程中，评估节点分数的

策略对实验结果有着关键影响。本研究通过对比

不同的节点评分方法，旨在验证 MVMGr-PO 中多

视图评估策略的有效性。

实验设计包括为图中每个节点随机分配评

分，作为基准进行性能比较。此外，本实验引入

其他几种不同的节点评分策略作为对比。具体而

言，参照 Graph U-Nets 的方法，通过计算节点特征

向量在一个可训练投影向量上的标量投影值来确

定节点分数。进一步，借鉴 SAGPool 的策略，使

用图神经网络（GNNs）计算节点分数。最后，采

用 ASAP 中的局部极值卷积 (local extrema convo-
lution，LEConv) 模块计算节点分数，以全面评估

各种方法的有效性。实验结果如图 4 所示。
 
 

POPool(random) POPool(SAGPool) POPool(Graph U-Nets) POPool(ASAP) POPool

0 1 2

节点评分策略

准
确
率

3 4
0.78

0.80

0.82

0.84

0.86

0 1 2

节点评分策略
3 4

0.68

0.70

0.72

0.74

0.76

0 1 2

节点评分策略
3 4

0.76

0.78

0.80

0.82

0.84

0 1 2

节点评分策略
3 4

0.86

0.88

0.90

0.92

0.94

0 1 2

节点评分策略
(a) Cora (b) Citeseer (c) Pubmed (d) CS (e) Physics

3 4
0.88

0.90

0.92

0.94

0.96

 

图 4    不同的节点分数评估策略对性能的影响

Fig. 4    Impact of different node scoring evaluation strategies on performance
 

实验数据表明，尽管评分策略的选择对模型

准确性的影响在一定程度上是有限的，但不同的

策略在不同数据集上的表现仍展现出了一定的差

异性。

相较之下，采用了 Graph U-Nets 的评分策略

相比于基线方法略有提升，而使用 SAGPool 和
ASAP 的评分策略在 Cora、Citeseer 以及 Pubmed
数据集上表现较为突出。相对于各种评分策略，

MVMGr-PO 模型在性能上取得较好的性能。这

表明，通过采用多视图评估策略，MVMGr-PO 能

够更准确地选择粗粒度节点。 

4   结束语

本研究针对现有图表示学习方法中未充分考

虑节点间的偏序关系，导致图结构信息和关键节

点特征的丢失问题，提出一种基于偏序关系的多

视图多粒度图表示学习框架。该框架综合考虑了

节点特征视图、图结构视图以及全局视图，通过

多视图分析节点的重要性，并依据节点间的偏序

关系执行下采样操作，有效保持了图结构的完整

性，使模型能够在不同层次上捕捉图数据的特

征。在上采样阶段，采用先投影后优化的策略，

从而避免了两个问题：一是隶属于同一类簇的细

粒度节点的特征平滑化；二是多个粗粒度节点嵌

入表示聚合在同一细粒度节点上，导致该节点的

嵌入表示平滑化。此外，使用残差连接将下采样

与上采样阶段进行连接，能够加速模型收敛过

程。实验结果表明，本模型具有一定的有效性。

本研究虽在性能上取得了一定的提升，但仍

有进一步的完善空间。在未来的工作中，一方面

考虑使用图结构学习对下采样之后的图结构进行

优化；另一方面考虑引入多任务学习机制，以提
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高模型的泛化能力。
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