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基于任务子图感知的少样本节点分类算法
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摘    要：目前基于图神经网络的节点分类方法依赖大量标记数据，且长尾标签分布降低了学习效率。在低资源场

景下，基于元学习的少样本学习是图表示学习的有效途径，然而，全局图学习会引入任务无关噪声，且现有原型

网络方法直接计算节点与类原型的相似性以对节点分类，在少样本条件下难以准确计算类原型。针对此，提出

了基于任务子图感知的少样本节点分类算法 (few-shot node classification based on task-aware subgraphs, TAS-FNC)。
该方法通过结构裁剪与拓扑增强，为当前任务构建高连通性子图，在其上学习特定任务的节点表示以减轻无关

噪声影响；进而学习查询节点与类原型的关系以进行节点分类。在 4 个数据集上与 11 种基线方法进行比较实

验表明，TAS-FNC 能在标记样本稀缺的场景下有效提高节点分类的准确度。
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Abstract: Current graph neural network-based node classification methods rely on large amounts of labeled data and are
limited by long-tailed label distributions. In low-resource settings, meta-learning-based few-shot learning is effective for
graph  representation.  However,  global  graph  learning  introduces  task-irrelevant  noise,  and  current  prototypical  net-
works, which classify nodes by directly computing similarities between nodes and class prototypes, struggle to estimate
accurate prototypes under few-shot conditions. To address these issues, we propose a task-aware subgraph-based few-
shot node classification method (TAS-FNC). This method constructs high-connectivity subgraphs for each task through
structural pruning and topological enhancement, enabling task-specific node representation learning and reducing noise.
It  then  models  the  relationships  between  query  nodes  and  class  prototypes  for  classification.  Experiments  on  four
datasets against 11 baselines show that TAS-FNC effectively improves node classification accuracy in label-scarce scen-
arios.
Keywords: graph neural networks; node classification; graph representation learning; few shot learning; meta learning;
complex network; prototypical network; deep learning

节点分类作为典型的图分析任务，广泛应用

于社交网络分析 [1]、蛋白质功能预测 [2]、金融欺诈

检测 [3-4] 等领域。现有节点分类方法大多遵循监

督或半监督范式，依赖于每个类别都有足够数量

的标记节点 [5-6]。然而，现实中的图数据往往呈现

出长尾分布，即大多数节点集中在少数头部类别

中，而尾部类别的标记节点数量稀缺，导致模型

难以有效学习尾部类别节点的表示，限制了现有

节点分类方法在多类别图数据中的应用效果。少
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样本学习能够在仅有极少标记样本的情况下实现

有效训练与快速泛化，为应对节点分类中的标注

稀缺问题提供了新的解决思路[7-8]。

少样本节点分类方法通常采用元学习框架，

从包含大量标记数据的类别中采样元训练任务进

行模型的训练和优化，进而实现对只有少量标记

样本类别的有效分类[9-12]。这种元学习过程使模型

能够从多个训练任务中学习先验知识，并将其有

效应用于只有少量标记样本的测试任务。相较于

基于优化的方法需要大量迭代更新参数，类原型

方法通过直接比较查询样本与类原型的相似性进

行分类，显著降低了计算复杂度，从而更好地满足

少样本场景下对效率和可解释性的双重需求[13]。

现有的少样本节点分类方法面临两大挑战。

首先，图数据规模庞大且每个元任务仅包含少量

节点，若利用全局图结构进行学习，可能会引入

任务无关的噪声。虽然为特定任务采样子图可以

在一定程度上缓解这一问题，但现有方法在采样

过程中往往忽视类内拓扑的连通性，限制了消息

传播的范围。其次，现有基于原型网络的方法通

过计算查询集与类原型的相似性来确定查询节点

类别，然而，在标签样本较少的情况下，节点或类

原型的表示可能缺乏判别性，与其他非最近原型的

嵌入距离中可能包含有关节点类别的额外信息，

直接计算二者的相似性难以提供有效的分类信息。

针对上述挑战，本文提出基于任务子图感知

的少样本节点分类算法 (few-shot node classifica-
tion based on task-aware subgraphs,TAS-FNC)，为每

个任务采样连通性强的任务子图，并在其上优化

关系学习模型，以更准确地判定查询节点与类原

型的关系。TAS-FNC 包括任务子图表示、原型学

习、关系学习、节点分类 4 个模块。任务子图表

示模块融合邻域采样与连通性采样，筛选关键邻

域和枢纽节点并补充高相似度边以增强类内连通

性，生成连通性好的子图以学习任务相关节点嵌

入，减少任务无关噪声并提升任务适应性；原型

学习模块通过评估支持节点对类原型的贡献程

度，加权构建类原型以减轻异常节点影响；关系学

习模块将查询节点与类原型的相对位置投影到关

系学习空间，学习二者之间关系，以提升分类准

确性；节点分类模块基于学得的关系进行节点分类。 

1   相关工作

在少样本节点分类中，节点表示的质量直接影

响分类准确率，节点表示越优，类原型的代表性越

强，分类效果越好。元学习框架则通过在极少标记

样本下实现跨任务的知识迁移，进一步提升模型的

泛化能力。本节将从图表示学习、少样本学习和图

少样本节点分类 3 个关键方向梳理相关研究进展。 

1.1    图表示学习

图神经网络作为图表示学习领域的前沿技

术，在节点分类任务中取得了显著成功，逐渐成

为少样本图学习的核心方法 [6,14-15]。基于图神经

网络的节点分类方法主要分为谱域方法和空域方

法。谱域方法通过卷积定理在频域定义谱滤波

器，利用图傅里叶变换实现特征提取，典型模型

如 GCN(graph convolutional network)[16]、SGC (sim-
plifying graph convolutional network)[11] 等。空域方

法则基于消息传递机制，通过聚合邻域节点特征

实现拓扑结构感知，代表模型如 GraphSAGE(graph
sample and aggregation)[17]、GAT(graph attention net-
work)[18] 等。这些方法通常依赖监督或半监督学习

范式，需要大量的标记数据，但在标注数据稀缺

时性能显著下降，暴露出对标签依赖性强的局限性。 

1.2    少样本学习

少样本学习 (few-shot learning, FSL) 旨在通过

极少量标记样本实现模型对新任务的快速适应[19]。

元学习是经典的少样本学习方法，通过构建“元任

务”模拟真实场景中的知识迁移过程，以快速获取

先验知识[20]。现有方法可分为基于度量和基于优

化两类。ProtoNet(prototypical networks)[21] 作为典

型的基于度量的方法，通过元任务训练机制构建

跨任务的特征嵌入空间，将支持集样本映射为类

别原型表示并计算查询样本与原型间的相似性实

现分类；而 MAML(model-agnostic meta-learning)[22]

是基于优化的经典方法，通过提取元知识优化模

型初始化参数，使得仅需少量训练样本的内部优

化即可快速适应新的任务。 

1.3    图少样本节点分类

传统少样本学习方法虽在图像视觉领域取得

显著进展，但由于其假设数据独立同分布且缺乏

显式拓扑结构，难以直接迁移至图数据任务。在

基于优化的方法中，Meta-GNN(meta graph neural
network)[10] 将 MAML 与 GNN(graph neural net-
work) 结合，通过元训练阶段的梯度更新实现参

数快速适应。AMM-GNN(attribute matching meta-
learning graph neural network)[7] 引入注意力机制强

化元知识提取，动态分配权重以捕捉任务间关

联。TENT(task-adaptive few-shot node classifica-
tion)[23] 采用节点级特征对齐、类级原型对齐和任

务级关系对齐的协同优化策略，缓解元任务方差

对泛化性能的影响。然而，上述方法直接在全局
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图上学习节点表示，易受任务无关噪声干扰，泛
化能力受限。为缓解噪声问题，子图采样方法被
提出，GLITTER(graph few-shot learning with task-
specific structure)[8] 通过全局邻域采样与关键节点
采样，为每个元任务构建特定子图结构以学习任
务相关的节点表示。X-FNC(few-shot node classi-
fication with extremely weak supervision)[24] 通过随
机采样任务节点的邻居与非任务节点构建任务子
图用于下游任务。尽管这类子图采样策略旨在减
少全局噪声，其采样过程往往缺乏对子图拓扑连
通性的显式约束，可能导致类内节点间消息传播
范围受限，影响表示学习效果。

在基于原型网络的方法中，GPN(graph posteri-
or network)[25] 提出基于自注意力机制的节点重要
性加权策略，评估节点重要性以构建鲁棒类原
型。MetaTNE(meta transformed network embed-
ding)[26] 设计嵌入转换函数，将通用节点表示映射
至任务特定空间以增强原型区分度。UDPN(pro-
totypical networks with unlabeled data for few-shot
node classification)[27] 则利用未标记数据的对比学习
为编码器和原型提供额外监督，细化类原型表示。
虽然这些方法提升了类原型的鲁棒性，但其分类
决策仍依赖于在原始表示空间中直接计算查询节
点与类原型的相似度，而在少样本条件下类原型
的判别性不足，这种相似度计算难以有效识别节
点与类原型之间的关系，可能导致分类边界模糊。 

2   预备知识
 

2.1    问题定义

X = [x1 x2 · · · xn] ∈ Rn×d

A ∈ {0,1}n×n

将一个属性图记为 G=(V，E，X，A )，其中
V={v1, v2,···,vn}表示节点集，E={e1,e2,···,em}表示边
集， 表示节点特征矩
阵，xi 表示节点 vi 的特征， 是邻接矩阵。

对属性图 G，将其顶点集分为互不相交的训
练集和测试集，分别记作 V t r a in 和 V t e s t。训练集
Vtrain 中的每个节点均属于标签集 Ctrain 的某一类，

∅

而测试集中的节点属于标签集 Ctest，且 Ctrain∩Ctest=
。少样本节点分类问题是在节点集 Vtrain 上对模

型进行训练，利用测试集 Vtest 上的少量带标记节
点进行模型适应，并预测 Vtest 上的未标记节点的
类别标签[28]。

元学习是求解少样本分类问题的经典范式，
通过构建“元任务”模拟测试集分类情景以实现从
已见类到未见类的知识迁移。若每个元任务包含
N个类，每个类有 K个带标记节点，则称为 N-way
K-shot 节点分类。 

2.2    情景学习

Tt = {S t,Qt} (1 ⩽ t ⩽ T )

元学习通过情景学习框架 [12] 进行，包括元训
练和元测试两个阶段。在元训练阶段，在训练集
上构建多个元训练任务进行模型训练；在元测试
阶段，在元测试任务上利用少量标记节点进行任
务内模型适应，并预测未标记节点标签。具体
地，对于每个元训练任务 ，
其中支持集 St 从 N个类别中各采样 K个节点，记
作 St={(v1, y1), (v2, y2), ···, (vNK, yNK)}, vi ∈ Vtrain, yi ∈
Ctrain；查询集 Qt 从剩余节点中为每个类采样 Q个
节点，记作

Qt = {(q1,y′1), (q2,y′2), · · · , (qNQ,y′NQ)},
qi ∈ V train,y′i ∈Ctrain。 

3   任务子图感知的少样本节点分类

基于任务感知的高连通性子图构建与关系学
习的核心思想，设计了基于任务子图感知的少样
本节点分类算法 (few-shot node classification based
on task-aware subgraphs, TAS-FNC)，包括任务子图
表示、原型学习、关系学习、节点分类 4 个模块，
如图 1 所示。任务子图表示模块构建高连通性任
务子图；原型学习模块获得节点关于任务的细粒
度表示，并对支持节点进行贡献度评估以构建类
原型；关系学习模块将查询节点与类原型投影到
共享关系学习空间以获得二者关系表示；节点分
类模块预测查询节点的类别。
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图 1    TAS-FNC 框架

Fig. 1    Framework of TAS-FNC
 

第 21 卷 智　能　系　统　学　报 ·668·

 



3.1    任务子图表示模块

fθ1使用一个预训练的 2 层图卷积网络 学习节

点在原始图上的粗粒度表示，并在此基础上采样

任务子图，θ1 为网络参数。 

3.1.1   粗粒度节点表示

fθ1首先采用 2 层图卷积网络 对原始图 G=(V，

fθ1

fθ1

E，X，A) 上的节点特征进行聚合，以得到节点关

于原始图的粗粒度嵌入 H= (A, X)。为减少节点

特征中噪声的影响，此处设计一个基于 I n -
foNCE 损失的对比学习任务，以无监督的方式对

进行预训练。将节点 vi 的一阶邻居作为其正样

本，其他节点为负样本，对比损失定义为

Lcontrast = −
1
|V |

|V |∑
i=1

log

∑
j∈Γ(vi)

exp(sim(Hi,:,H j,:)/τ)∑
j∈Γ(vi)

exp(sim(Hi,:,H j,:)/τ)+
∑
k∈S i

neg

exp(sim(Hi,:,Hk,:)/τ)
(1)

S i
neg

式中：sim(Hi,:, Hj,:) 表示节点 vi 与 vj 的粗粒度嵌入

的余弦相似度， 表示节点 v i 的负样本集，

Γ(vi) 是节点 vi 在图 G中的一阶邻居节点集。 

3.1.2   任务子图采样

对任务 Tt = {St，Qt} (1≤ t ≤T)，子图采样部分

从原始图 G 上采样与 Tt 相关的节点构成任务子

图 Gt = (Vt，Et，Zt，At)。为在 Gt 上进行有效的消息

传递，此处通过结构裁剪和拓扑增强以保证任务

子图的高连通性。

1) 结构裁剪

Γt

首先通过邻域采样得到任务 Tt 的关键邻居集

；再通过连通性采样得到影响类内节点连通性

的枢纽节点集 Ct。具体过程如下。

邻域采样：在标签稀缺的情况下，模型需依赖

邻域结构信息增强节点表征能力，而直接采样全

部邻居会增大计算量且引入噪声。因此，对每个

节点 vi ∈Tt ，筛选与其关联紧密的邻居构成邻域

结构。

对于节点 vi，提取它在 G 中的二跳闭邻域导

出子图 G i  = (V i，E i)，则 G i 的随机游走概率矩阵

P可表示为

P = D−1
i Ai (2)

Pm
i, :

式中：Ai 是 Gi 的邻接矩阵，Di 是度矩阵。则矩阵

Pm 的第 i 行元素 代表从中心节点 vi 到其他节

点的 m 步转移概率。从 Gi 中采样节点 vi 的邻域

结构，各节点的采样概率：

ρi = µPi, : + (1−µ)P2
i, : (3)

µ ∈ [0,1]
ρi

Γt(i) Γt = ∪
i∈Tt

Γt(i)

式中： 是平衡因子，默认取 0.5。按采样概

率 ,选取前 k 个节点构成 v i 的邻域结构节点集

。则任务 Tt 的关键邻域集 。

S c
t = {s1, s2, · · · , sk}

连通性采样：为有效进行消息传递，任务子图

中同类节点间应有良好的连通性。受文献 [8] 启
发，从原始图 G中采样必要的枢纽节点以使得任

务子图支持集中同类节点间通过最短路径连通。

假设支持集 St 中类 c的节点集为 ，

S c
t在图 G 上采用双向广度优先搜索算法计算 中

所有节点对间 r条独立的最短路径。则任务 Tt 枢
纽节点集 Ct 由这些最短路径上的节点合并而成。

最终，Tt 的任务子图 Gt 的节点集为

Vt = S t ∪Qt ∪Γt ∪Ct。

2) 拓扑增强

接下来，利用拓扑增强过程得到任务子图

Gt 的节点间的连接关系。基于第 3.1.1 节得到的

粗粒度嵌入计算 Gt 中节点间的相似性：

MSIi j =
Hi, : ·H j, :

||Hi, : || × ||H j, : ||
(4)

MSI

A′′

进一步，将 矩阵中值小于阈值 θ 的节点对

之间的相似性置 0，得到 Gt 中节点间的相似性矩

阵 ：

A′′ =
®

MSIi j, MSIi j > θ

0, 其他
(5)

则 Tt 的任务子图 Gt 的邻接矩阵 At 定义为

At =
A′

||A′|| +α ·
A′′

||A′′|| (6)

A′式中： 为节点集 Vt 在 G中的导出子图的邻接矩

阵，α为超参数。 

3.2    原型学习模块

fθ2
fθ2

首先使用一个 2 层图卷积网络 得到节点关

于任务 Tt 的细粒度表示 Zt= (At, Ht)，θ2 为网络参

数；再利用节点评估器 gω 学习支持节点对类原型

的贡献度；进而按照贡献度加权聚合支持集 St 中
同类节点的细粒度表示以得到类原型表示。

支持节点对类原型的贡献度计算为

R = Sigmoid(gω(At,Ht) · Dt) (7)
式中：Dt 是任务子图 Gt 的度矩阵，R 的第 i 个分

量 Ri 表示节点 vi 的贡献程度。对类别 c∈Ctrain 内

节点 vi 的贡献度进行归一化为

score(vi) =
exp(Ri)∑

v j∈S c
t

exp(R j)
(8)

则类 c的原型可表示为
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pc =
1
|S c

t |
∑
vi∈S c

t

score(vi) · zi (9)

S c
t

Pt ∈ RN×d

式中： 是类 c的支持集，zi 是节点 vi 的相对于任

务 Tt 的细粒度表示。令 表示 Ctrain 关于任

务 Tt 的原型表示矩阵，N表示任务 Tt 的类别数。 

3.3    关系学习模块

ZQ
t = Z t[Qt, : ](∈ R|Qt |×d)

gφ(Z t, Pt)
GQ(∈ R|Qt |×d′)

此模块通过计算查询节点与类原型在表示空

间的相对位置，学习查询节点与类之间的关系，

从而对查询节点进行分类。首先从任务 Tt 中提

取查询节点的细粒度表示 ，并

通过关系投影层 获取查询节点与所有类

原型的关系表示矩阵 ，具体计算方式为

GQ = gφ(Z t, Pt) =Wφ((ZQ
t ⊗1N×1)− (1|Qt |×1⊗ Pt))+ bφ

(10)
Pt ∈ RN×d ⊗

Wφ bφ
gφ(Z t, Pt)

式中： 为任务 T t 中类原型的表示， 为

Kronecker 积用于广播操作， 和 是可学习参

数。关系投影层 将查询集节点的细粒度

表示与类原型的相对位置关系映射到统一的关系

学习空间。

GP(∈ RN×d′)

进一步，此处将类原型间的相对位置关系也

映射到统一的关系学习空间中，原型间的关系表

示矩阵 的具体计算方式为

GP = gφ(Pt, Pt) =Wφ((Pt ⊗1|Qt |×1)− (1|Qt |×1⊗ Pt))+ bφ
(11) 

3.4    节点分类模块

节点分类模块利用学习到的节点与类原型的

关系 GQ 以及类原型之间的关系 GP 对查询集节点

进行分类。具体计算过程为

F = Softmax(GQ(GP)⊤) (12)
F(∈ R|Qt |×N)式中： ，其元素 F i j 表示在当前任务

Tt 中查询节点 i对第 j类的归属度，将归属度最大

的类别作为节点 i的最终预测类别。

模型训练优化目标包括分类损失和原型分离

正则项两部分。分类损失为分配正确类别标签的

平均负对数似然概率：

Lclass = −
1

N ×Q

N×Q∑
i=1

log(Fi,ci
) (13)

式中 ci 表示查询节点 i的真实类别标签。

原型分离正则项旨在增强嵌入空间中各类别

原型之间的可分性，从而提升表示的判别能力：

Lsep =
1

N(N −1)

N∑
i=1

∑
j,i

1∣∣∣∣ pi− pj

∣∣∣∣
2+ ϵ

(14)

ϵ

式中：p i 和 p j 分别表示第 i 类和第 j 类的原型表

示， ||·||2 表示两个原型之间的欧氏距离， 是任意

小的正常数。综上，模型训练的优化目标为

minLtotal =min(Lclass+λ ·Lsep) (15)

λ式中 是超参数，控制原型分离正则项的权重。 

3.5    算法框架

算法 1 给出了所提出的基于任务子图感知的

少样本节点分类算法 (TAS-FNC) 的具体过程。

算法 1　TAS-FNC 算法。

T输入　图 G = (V, E, X, A)，训练轮数 ，元任

务类别数 N，支持集实例数 K，查询集实例数 Q，

元测试任务 Ttest ={Stest, Qtest}。
输出　Qtest 中查询节点的标签。

fθ11) 根据式 (1) 预训练图卷积网络 ，计算

G中节点的粗粒度表示 H；

//元训练阶段

T2)for t = 1, 2, ···,  do
3) 采样元训练任务 Tt = {St, Qt}；

Γt

Vt = S t ∪Qt ∪Γt ∪Ct

4) 通过邻域采样获得关键邻居集 ，通过连

通性采样获得枢纽节点集 Ct，令 ；

5) 利用式 (4)~(6)，计算 V t 中节点间的相似

性，得到带权邻接矩阵 At ；

fθ26) 计算节点的细粒度表示 Zt = (At, Ht)；
7) 对 v∈St，利用式 (7) 和 (8) 计算节点贡献度

score(v)，利用式 (9) 得到类原型表示矩阵 Pt；
8) 利用式 (10) 和 (11) 计算 GP 与 GQ；

9) 利用式 (12) 预测节点 v(∈Qt) 的类别归属度；

θ2,gω,Wφ, bφ

10) 利用 Adam 优化器根据式 (15) 优化模型

参数 ；

11)end for
//元测试阶段

fθ2

12) 构建 Ttest 的任务子图 Gtest，并获得细粒度

节点表示 Ztest = (Atest, Htest)；
13) 计算 v (∈Stest) 的贡献得分，获得类原型表

示矩阵 Ptest；

14) 计算关系矩阵 GP 与 GQ；

15) 利用式 (12) 计算节点归属度矩阵 F，并取

最大归属度对应的类别作为预测结果。

//结束 

4   实验与结果分析
 

4.1    数据集

使用 Amazon-C[29]、Amazon-E[29]、DBLP[30]、

OGBN-arxiv[31] 等 4 个真实数据集进行对比实验，

基本信息如表 1 所示。Amazon-C 和 Amazon-E：

分别是亚马逊“服装、鞋类和珠宝”类和“电子产

品”类的购买网络，节点为产品，属性为产品描

述，边为“共同查看”和“共同购买”关系，标签为产

品类别。DBLP：引文网络，节点为论文，边为引

用关系，属性通过论文摘要生成，标签是论文的
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发表场所。OGBN-arxiv：引文网络，节点为论文，

边为引用关系，属性通过标题和摘要生成，标签

是论文的主题。 

表 1    数据集的基本信息
Table 1    Basic information of datasets

 

数据集 节点数 边数 特征维度 标签数 类别划分

Amazon-C 24 919 91 680 9 034 77 40/17/20

Amazon-E 42 318 43 556 8 669 167 90/37/40

DBLP 40 672 288 270 7 204 137 80/27/30

OGBN-arxiv 169 343 1 166 243 128 40 15/5/20
  

4.2    实验设置

参数设置：所有算法均基于 PyTorch 框架实

现，训练过程中采用  Adam 优化器进行参数更

新。算法 TAS-FNC 中，预训练图编码器 fθ1、子图

图编码器 fθ2、节点评估器 gω 均采用 2 层 GCN，关

系投影层 gφ 为一个多层感知机 MLP(multilayer
perceptron)。过滤相似度边的阈值 θ 设置为 0.5。

基线设置：选取了 11 个算法进行对比实验，

包括图嵌入方法 SGC [11 ]、GCN [16 ]，少样本方法

PN [ 2 1 ]、MAML [ 2 2 ]，少样本节点分类方法 Meta-
GNN[10]、GPN[25]、AMM-GNN[7]、TENT[23]、GLIT-
TER[8]、X-FNC[24]、UDPN[27]。 

4.3    实验结果

对每个数据集进行 4 种实验设置：5-way 3-shot
(5w 3s)、5-way 5-shot(5w 5s)、10-way 3-shot(10w
3s) 和 10-way 5-shot(10w 5s)。将查询集实例数设

置为 20，训练轮数设置为 1 000，评估标准为准确

率。采用 10 次随机抽样的 50 个元测试任务的平

均准确率作为最终结果，具体见表 2~5。
  

表 2    Amazon-C 数据集对比实验结果
Table 2    Comparative results of Amazon-C

 

方法 5w 3s 5w 5s 10w 3s 10w 5s

SGC[11] 56.8 62.2 43.1 46.3

GCN[16] 54.3 59.3 41.3 44.8

PN[21] 53.7 63.5 41.5 44.8

MAML[22] 55.2 66.1 45.6 46.8

Mate-GNN[10] 74.1 77.3 61.4 64.2

GPN[25] 75.4 78.6 65.0 67.7

AMM-GNN[7] 79.7 81.7 67.8 69.6

TENT[23] 80.7 82.3 70.1 73.0

GLITTER[8] 80.4 82.0 66.8 67.6

X-FNC[24] 77.6 79.6 66.3 68.5

UDPN[27] 81.5 82.7 71.4 72.9

TAS-FNC 82.6 82.9 72.8 74.4

注：加粗表示最优结果。

 

表 3    Amazon-E 数据集对比实验结果
Table 3    Comparative results of Amazon-E

 

方法 5w 3s 5w 5s 10w 3s 10w 5s
SGC[11] 54.6 60.8 43.2 50.0
GCN[16] 53.8 59.6 42.3 47.4
PN[21] 53.5 59.7 39.9 45.0

MAML[22] 53.3 59.0 37.4 43.4
Mate-GNN[10] 63.2 67.9 58.2 60.8

GPN[25] 64.6 70.9 60.3 62.4
AMM-GNN[7] 70.1 72.7 63.5 67.9

TENT[23] 74.2 76.8 65.7 68.6
GLITTER[8] 72.4 75.1 59.4 63.7
X-FNC[24] 68.8 73.2 60.0 61.6
UDPN[27] 74.3 79.5 66.8 71.5
TAS-FNC 76.8 81.6 67.6 73.7

注：加粗表示最优结果。
 

表 4    DBLP 数据集对比实验结果
Table 4    Comparative results of DBLP

 

方法 5w 3s 5w 5s 10w 3s 10w 5s
SGC[11] 57.3 65 40.2 50.3
GCN[16] 59.6 68.3 43.9 51.2
PN[21] 37.2 43.4 26.2 32.6

MAML[22] 39.7 45.5 30.8 34.7
Mate-GNN[10] 70.9 78.2 60.7 68.1

GPN[25] 74.5 80.1 62.6 69.0
AMM-GNN[7] 76.5 80.4 65.8 69.9

TENT[23] 79.6 80.3 68.5 72.2
GLITTER[8] 75.2 76.0 68.4 71.6
X-FNC[24] 79.1 72.5 71.9 70.2
UDPN[27] 78.6 81.5 72.0 72.4
TAS-FNC 80.1 83.0 70.5 74.3

注：加粗表示最优结果。
 

 
 

表 5    OGBN-arxiv 数据集对比实验结果
Table 5    Comparative results of OGBN-arxiv

 

方法 5w 3s 5w 5s 10w 3s 10w 5s
SGC[11] 41.4 47.0 32.5 36.4
GCN[16] 44.6 47.3 35.8 37.8
PN[21] 42.9 49.71 34.6 35.7

MAML[22] 43.0 42.14 34.1 36.8
Mate-GNN[10] 48.8 45.4 35.0 37.3

GPN[25] 55.3 53.0 36.3 43.3
AMM-GNN[7] 53.6 55.4 37.5 41.6

TENT[23] 55.6 62.9 41.1 44.7
GLITTER[8] 54.5 60.3 39.3 41.4
X-FNC[24] 57.1 62.7 45.3 46.5
UDPN[27] 58.7 62.5 47.7 48.2
TAS-FNC 60.2 62.3 46.9 48.5

注：加粗表示最优结果。
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结果表明，所提方法 TAS-FNC 在两个共同购
买网络上取得了最好结果，在两个引文网络上取
得了较好的分类结果。由于标记数据稀缺，图嵌
入方法的性能最差；而少样本方法 PN 和 MAML
由于未考虑节点之间的拓扑关系，在节点分类问
题上表现不佳；少样本节点分类方法均优于上述
4 种方法，表明将 GNN 与元学习范式结合可有效
提升少样本节点分类性能。然而，Mate-GNN、
GPN、AMM- GNN、TENT 等方法直接在全局图结
构上学习节点表示，易受任务无关噪声干扰，导
致模型泛化能力受限；GLITTER、X-FNC 在进行
子图采样时忽略了子图连通性约束，导致消息传
播范围受限；GPN、UDPN 直接计算查询节点与类
原型的相似性以对查询节点分类，忽视了判别性
维度对分类的潜在影响。本文方法 TAS-FNC 通
过构建连通性强的任务子图以获得任务相关的节
点表示，并学习查询节点与类原型的关系以进行
节点分类，提高了分类性能。 

4.4    消融实验

为了验证本方法中各个模块的有效性，以
Amazon-C 数据集为例在 5-way 3-shot 任务上设计
了 3 个消融实验，分别移除任务子图表示模块
(TAS-FNC w/o TS)、关系学习模块 (TAS-FNC w/o G)，
以及同时移除两个模块 (TAS-FNC w/o TSG)。实
验结果见表 6。
 
 

表 6    消融实验结果
Table 6    Results of ablation study

 

实验设置 准确率/%
TAS-FNC w/o TS 78.67(↓4.76)

TAS-FNC w/o G 79.45(↓3.81)

TAS-FNC w/o TSG 76.07(↓7.46)
TAS-FNC 82.60

 

实验结果表明，移除任务子图表示模块将导
致模型准确率下降 4.76%，移除关系学习模块则
使准确率下降 3.81%，同时移除两个模块时准确
率下降幅度达 7.46%。这充分说明两个模块在模
型性能中的重要作用。具体而言，结构裁剪可过
滤掉任务无关信息，拓扑增强可促进语义相似节
点之间的信息传递，从而提升模型对任务的适应
能力。而关系学习模块则能够精准建模查询节点
与类原型之间的关系，进一步提升分类性能。 

4.5    参数分析 

λ4.5.1   原型分离正则项的权重参数

λ

λ

以 Amazon-C 数据集为例，在 5-way 3shot 设
置下，查询集实例数为 10，对控制原型分离正则

项 = {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1.0}的情况

进行实验，如图 2 所示。当 取 0.7 时，准确率最高。

 

0.20 0.4 0.6 0.8 1.0
70

72

74

76

78

80

准
确
率
/%

权重参数λ 
λ图 2    参数 分析对比结果

λFig. 2    Comparative results of parameter  analysis
  

4.5.2   支持集类别数 N
支持集类别数表示每个元任务中类的个数。

为了分析 N的变化对实验结果的影响，固定 K=5、
Q=20，设置了 N={5,6,7,8,9}进行实验。实验结果如
图 3 所示。随着 N的增大，准确率逐渐下降，主要原
因是随着任务中类别数的增多，节点分类的难度增加。
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准
确
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支持集类别数N 
图 3    参数 N分析对比结果

Fig. 3    Comparativel results of parameter N analysis
  

4.5.3   支持集实例数 K
支持集实例数表示元任务中每个类采样的有

标记节点的个数。为了分析 K 的变化对实验结

果的影响，固定 N=5、Q=20，设置了 K={3,4,5,6,7}
进行实验。实验结果如图 4 所示。随着 K 的增

大，准确率逐渐升高。主要原因是随着支持集节

点个数的增多，类原型的代表性就越有效，查询

节点与类原型的关系也就学习得越好。
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支持集实例数K 
图 4    参数 K分析对比结果

Fig. 4    Comparative results of parameter K analysis
  

4.5.4   查询集实例数 Q
查询集实例数是每个元任务中需要预测的节

点个数。为了分析 Q 的变化对实验结果的影响，
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固定 N=5、K=5，设置了 Q={5,10,15,20}进行实

验。实验结果如图 5 所示。随着 Q的增大，准确

率逐渐升高。主要原因是查询集实例数越多越有

利于模型学习到跨任务的元知识，从而提升模型

的泛化性能。
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图 5    参数 Q分析对比结果

Fig. 5    Comparative results of parameter Q analysis
  

5   结束语

针对少样本节点分类任务中任务无关信息干

扰与低资源环境制约模型性能的问题，本文提出

了一种基于任务子图感知的少样本节点分类算

法 TAS-FNC。通过邻域采样与连通性采样对原

图进行结构裁剪，并结合拓扑增强策略构建高连

通性的任务子图，有效抑制噪声干扰信息的影

响。在此基础上，设计了关系学习模块以更精确

地建模查询节点与类别原型之间的关系，提升模

型在低资源场景下的判别能力。在 4 个基准数据

集上的实验结果表明，TAS-FNC 在分类准确率上

优于对比算法，说明其在任务感知建模与泛化能

力方面的有效性。

未来考虑将本文方法推广至动态图或时序图

环境，以更好地适应现实场景中节点属性与结构

关系随时间演化的动态特性；此外，还将探索多

模态图结构的建模方式，融合节点所携带的文

本、图像等非结构化信息，以增强模型对复杂语

义模式的理解与表达能力。
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