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基于三元互信息的图对比学习方法研究
李旭，蔡彪，胡能兵

（成都理工大学 计算机与网络安全学院, 四川 成都 610059）

摘    要：最近，图对比学习成为一种成功的无监督图表示学习方法，大多数方法都基于最大化互信息原则，通过
数据增强来得到两个视图，并最大化两个视图的互信息。然而，两个视图的互信息可能包含不利于下游任务的
信息。为了克服这些缺陷，提出基于三元互信息的图对比学习框架。该框架首先对输入图进行随机数据增强
来生成两个视图，使用权重共享的编码器获得两个节点表示矩阵，随后使用共享权重解码器解码两个视图的节
点表示。通过对比损失函数分别计算视图之间和视图与原图之间的损失，以最大化视图之间和视图与原图之
间的互信息。实验结果表明，该方法在节点分类准确性方面的表现优于基线方法，甚至超过部分监督学习方
法，验证了框架的有效性。
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Research on graph contrastive learning method based on
ternary mutual information

LI Xu，CAI Biao，HU Nengbing
(College of Computer Science and Cyber Security, Chengdu University of Technology, Chengdu 610059, China)

Abstract: Recently, graph contrastive learning has emerged as a successful method for unsupervised graph representa-
tion  learning.  Most  existing  methods  are  based  on  the  principle  of  maximizing  mutual  information  by  obtaining  two
views through data augmentation and maximizing their mutual information. However, the mutual information of these
two views may include information that  is  not  beneficial  for  downstream tasks.  To overcome these  shortcomings,  we
propose  a  graph  contrastive  learning  framework  based  on  ternary  mutual  information.  The  framework  first  performs
stochastic data augmentation on the input graph to generate two views. A weight-shared encoder is then used to obtain
two node representation matrices.  Subsequently,  a  shared weight decoder decodes the node representations of the two
views. The loss between views, and between views and the original graph, is calculated separately using a contrast loss
function. This approach maximizes the mutual information between the views, as well as between views and the origin-
al graph. The experimental results show that the method outperforms the baseline method in terms of node classification
accuracy. Moreover, it even outperforms some supervised machine learning methods, verifying the effectiveness of the
framework.
Keywords: graph contrastive learning; mutual information; graph neural network; unsupervised machine learning; con-
trastive learning; representation learning; node classification; deep learning
 

近年来，图神经网络 (graph neural network,
GNN) 已经广泛应用于推荐系统、交通预测和生
物科学等领域 [1-2]。传统神经网络因为图数据不
具有固定的网络拓扑结构，所以无法直接处理图
结构数据。为了解决这个问题，图神经网络引入
了聚合函数。通过聚合邻居节点的特征信息来结
合图的结构信息，以获得更好的表示。图神经网
络在图表示学习中的使用受到了广泛的关注，其

目的是通过保留原有图的网络拓扑结构和节点特
征，将图中节点高维稀疏向量表示转为低维稠密
向量表示，以便下游任务用简单的算法进行处
理。然而，现有的大多数 GNN 模型都是依赖于
标签的监督学习[3-5]。在现实世界中，在图数据中
获取标签信息代价是昂贵的，因此寻求一种有效
的无监督学习方法非常重要。最近，基于最大化
互信息原则的对比学习已经在许多领域取得了成
功 [6]，例如计算机视觉 [7-9] 和自然语言处理 [10-11]。
这些对比学习方法不依赖标签信息，而是通过对
比正样本对和负样本对来最大化目标样本及其表
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示的互信息，从而学习到更好的表示。

在其他领域对比学习成功经验的启发下，当

前图神经网络领域中最先进的无监督图表示学习

方法大多采用对比学习的方式[12]。这些方法的基

本原理是在向量空间中，通过拉近相关表示、推

开不相关表示的方式来约束互信息的下界，从而

最大化互信息，以此获得更好的表示。例如，MV-
GRL(contrastive multi-view representation learning on
graphs)[13] 和 GRACE(deep graph contrastive repres-
entation learning)[14] 方法，通过数据增强生成两个

视图（即对原图进行数据增强过后得到的新图）

来学习节点表示，拉近两个图中相同节点的表示，

推远其他节点的表示。然而，这类方法学习的表

示只考虑到了两个视图间的互信息，而未考虑到

原图中的信息。通过数据增强生成的两个视图可

能在数据增强过程中丢失了部分重要信息，因此

两个视图之间的互信息可能包含了原图之外的信

息，这部分信息是对下游任务无益的。

为了解决上述问题，本文提出了一个新的无

监督图对比学习框架，称为基于三元互信息的图

对比学习框架 (graph contrastive learning based on
ternary mutual information, GCLTMI)。在 GCLTMI
中，首先通过对输入数据进行随机数据增强来生

成两个相关的视图，使用一个编码器编码两个视

图的表示，然后使用对比损失来训练模型，以最

大化这两个视图中节点表示的一致性。除此以

外，本文还使用一个解码器解码两个视图的表

示，以便对比两个视图的表示和原图的特征，从

而最大化两个视图中节点表示中关于原图的信

息。本文的主要贡献是：

1）提出一种无监督图对比学习方法 GCLTMI，
与以前的方法相比，该方法考虑到了原图的信

息，使其学习到的表示能够更好地应用于下游

任务。

2）在常用的线性评估协议下，通过对 5 个公

共基准数据集的综合实证研究，在节点分类方面

比较了 14 种比较方法，验证了该方法的有效性。 

1   相关工作
 

1.1    对比学习

近年来，无监督学习方法因在计算机视觉等

领域的出色表现而受到了广泛关注[15-16]。而对比

学习则是其中最具代表性的无监督学习方法之

一。对比学习通过对比正负样本来学习判别表

示，通常通过最大化输入和学习表示之间的互信

息来实现这一目标。一种常见的对比学习方法是

CPC (contrastive predictive coding)[17]，将序列数据

中目标样本的上下文的样本作为正样本，将随机

采样的样本作为负样本，对比正负样本对的局部

特征，以预测序列数据中未来的局部特征。而

DIM (deep infomax)[18] 结合全局特征，对比了目标

样本的全局特征和其他正负样本的局部特征，进

一步提升了效果。SimCLR (a simple framework for
contrastive learning of visual representations)[19] 将互

信息最大化原理扩展到多个视图，通过数据增强

生成多个视图，并最大化数据增强生成的视图之

间的互信息，为后续对比学习工作构建起了一个

通用的对比学习框架。随着对比学习的兴起，同

时也存在着一些问题。为了获得更好的效果，需

要增加负样本的样本量，这会导致显存不足的问

题。为了解决这个问题，MoCo (momentum con-
trast for unsupervised visual representation learning)[8]

通过使用字典队列来存储和采集负样本，以及利

用动量更新技术来更新非对称编码器的参数，促

进无监督对比学习。BYOL (bootstrap your own
latent: a new approach to self-supervised learning)[20]

则在 MoCo 的基础上进一步简化结构，取消了负

采样操作，而是使用非对称网络结构，分为在线

网络和目标网络，用在线网络去预测目标网络的

表示，隐式地实现正负对比，其中目标网络不执

行梯度回传，而是通过动量更新操作更新权重。

此外，Barlow Twins 方法 [21] 从一个全新的角度看

待对比学习为什么能起作用，其不采用常用的对

比损失函数，而是在特征维度上计算两个视图的

互相关矩阵，并迫使互相关矩阵接近于单位矩

阵，以此来学习表示并最小化冗余。由于其是在

特征维度上计算的，因此计算量远小于其他对比

学习方法，为对比学习提供了新思路。 

1.2    无监督图表示学习

许多传统的无监督图表示学习方法本质上也

遵循对比范式 [22-23]。在过去的研究中，无监督图

表示学习主要集中在基于随机游走的局部对比模

式上，这种模式的前提假设是相邻的节点具有相

似的表示。例如，在 DeepWalk[22] 和 Node2Vec[23]

中处于相同随机游走路径上的节点被认为是正样

本，而其他节点被认为是负样本。然而，这些基

于随机游走的方法被证明在理论上是在执行隐性

矩阵分解 [24]，其缺陷在于过度强调编码的邻近性

结构信息。

随着图神经网络的兴起，基于图神经网络的

图表示学习方法 [25] 逐渐开始取代传统图表示学

习方法。由于对比学习在计算机视觉等领域的成

功，受到 DIM 的启发，DGI(deep graph infomax)[12]

将对比学习扩展到图领域中，通过对比图的局部
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表示和全局表示来学习节点的表示，并在节点分

类基准上获得了良好的性能。GMI(graph repres-
entation learning via graphical mutual information
maximization)[26] 将传统的互信息计算思想从向量

空间推广到图域，并从节点特征和拓扑结构两方

面对互信息进行度量。此外，一些方法将数据增

强技术引入图表示学习中，通过创建图的两个视

图来学习节点表示。例如，GRACE [14 ] 和 GCA
(graph contrastive learning with adaptive augmenta-
tion)[27] 通过不同数据增强策略来创建两个视图，

并拉近同一节点在不同视图中的表示，同时推开

其他节点的表示。而 MVGRL[13] 通过节点扩散的

方法生成多个视图，并对比一个视图节点表示与

另一个视图的图表示来学习节点级和图级表示。

此外，一些研究将在计算机视觉邻域取得成功的

对比学习方法引入到图领域中。例如 BGRL
(large scale representation learning on graphs via boot-
strapping)[28] 将 BYOL 的方法扩展到图邻域，引入

了非对称网络结构，并使用两种编码器网络（在

线网络和目标网络）来对比在线网络和目标网络

输出的表示，此外它依赖梯度停止和动量更新技

术来防止平凡解。G-BT (a self-supervised repres-
entation learning framework for graphs)[29] 则是将

Barlow Twins 方法 [21] 应用于图领域中，简化了网

络结构和计算复杂度，为图对比学习提供了新思

路。最后，COSTA (covariance preserved feature
augmentation for graph contrastive learning)[30] 创新

性地在特征空间里进行数据增强，并在对比学习

中应用这些增强数据来学习表示。
然而，这些方法只考虑到数据增强后两个视

图的互信息，没有考虑到原图的信息。与以往的

工作不同，本文通过最大化两个视图和原图之间
的三元互信息，提高了模型的有效性。 

2   基于三元互信息图对比学习

传统的图对比学习方法通常采用对称结构进
行多视图对比。其目的是使不同视图之间的互信
息最大化。设随机变量 X、Y 间互信息 I(X, Y) 的
表达式为

I (X,Y) =
∑
y∈Y

∑
x∈X

p (x,y) log
(

p (x,y)
p (x) p (y)

)
式中：p(x, y) 是 X 和 Y 的联合概率分布函数，p(x)
和 p(y) 分别是 X 和 Y 的边缘概率分布函数。对比
学习的目的是学习到节点表示，并保留表示两个
视图之间共享的信息。根据信息论中的数据处理
不等式，定义马尔可夫转移过程 A→B→C 的互信
息不等式为

I (A,A) ⩾ I (A,B) ⩾ I (A,C) (1)
将神经网络视为一条马尔可夫链，常见的图

对比学习方法可以看作马尔可夫过程：

X
f (·)−−→ H

h(·)−−→ Z
式中：f(∙) 为 GNN 编码器，h(∙) 为一个简单的多层

感知器（multi layer perception, MLP）。可以得到相

应的互信息不等式：
I (X1,X2) ⩾ I (X1,Z2) ⩾ I (Z1,Z2)

G

式中：X1、X2 为输入图经过数据增强的视图，Z1、
Z2 为数据增强后的两个视图经过编码器和 MLP
生成的表示。图对比学习的优化目标是最大化
I(Z1, Z2)，使其尽可能接近 I(X1, X2)。期望最终原
图 经过编码器后获得用于下游任务的节点表示
H，尽可能地包含 X1 和 X2 的共享信息，常规图对
比学习最大化互信息示意如图 1(a) 所示。其中
E(∙) 为信息熵，E(∙|∙) 为条件熵。

 

 

(a) 常规图对比学习方法 (b) GCLTMI 方法

E (X1|X2)

E (X1|X, X2)

E (X|X1, X2)

E (X1) E (X2)

E (X1) E (X2)

E (X2|X1)

E (X2|X, X1)

I (X1, X2)

I (X1, X2|X)

I (X, X1, X2)

I (X, X1|X2) I (X, X2|X1)

 

图 1    常规图对比学习最大化互信息与 GCLTMI 最大化互信息示意

Fig. 1    Schematic diagram of conventional graph contrastive learning maximizing mutual information and GCLTMI maxim-
izing mutual information
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2.1    三元互信息图对比学习

传统图对比学习最大化 Z1、Z2 之间的互信

息，并不一定能得到最有益于下游任务的信息。

通过数据增强生成的视图可能会损失原图里有益

于下游任务的信息，这样学到的表示不利于下游

任务的学习。数据增强方法在一定程度上能增加

模型的泛化能力，但同时也可能会改变原始数据

的特征或结构，导致一些有用的信息在增强后的

数据中不可用或被削弱，这样可能会丢失一些对

模型预测有用的关键信息，从而降低模型的性

能。例如，采用随机丢弃边和节点特征掩盖的方

式进行数据增强，可能会导致一些节点成为孤立

节点，无法从邻居节点获取信息，或者导致节点

关键特征的丢失，使得模型难以学到有用的信

息。因此，本文在两个视图的基础上引入了原图

特征 X的信息，GCLTMI 最大化互信息示意如图 1(b)
所示，并将三元互信息 I(X, X1, X2) 作为最重要的

信息。三元互信息 I(X, X1, X2) 定义为
I (X,X1,X2) = K (X,X1,X2)+ I (X,X1)+

I (X1,X2)+ I (X,X2)
式中 K(X, X1, X2) 定义为

K (X,X1,X2) = E (X,X1,X2)+E (X)+
E (X1)+E (X2)

式中：E(∙) 为信息熵，E(∙,∙,∙) 为联合信息熵。

同样把神经网络视为一条马尔可夫链，本文

所提出的框架可以看作为

X
f (·)−−→ H

h(·)−−→ Z
d(·)−−→ D

式中：f(∙) 为 GNN 编码器，h(∙) 为非线性映射的映

射头，d(∙) 为解码器，具体细节见 2.3 节。根据式

(1) 可以得到相应的数据处理不等式：
I (X,X1,X2) = K (X,X1,X2)+ I (X,X1)+

I (X,X2)+ I (X1,X2) ⩾ K (X,X1,X2)+ I (X,Z1)+
I (X,Z2)+ I (Z1,Z2) ⩾ K (X,X1,X2)+ I (X,D1)+

I (X,D2)+ I (Z1,Z2)
期望最终用于下游任务的节点表示尽可能包

含 I(X, X1, X2) 中的信息，则要最大化 I(Z1, Z2)、
I(X ,  D1) 和 I(X ,  D2)，使得 [K(X ,  X1 ,  X2)+I(X ,
D1)+I(X, D2)+I(Z1, Z2)] 尽可能接近 I(X, X1, X2)。则

最终的优化目标为
max [I (Z1,Z2)+ I (X,D1)+ I (X,D2)] 

2.2    算法框架

本文所提出的 GCLTMI 的优化目标是最大化

不同视图和原图的三元互信息，其算法步骤如下：

G
G1 G2

1）整体流程是在每次迭代时，输入原图 并

进行数据增强以生成两个视图 、 。

2）使用共享权重的 GNN 编码器 f(∙,∙) 得到下

游任务需要的特征表示 H1、H2，通过共享权重的

映射头 h(∙) 将它们非线性变化映射到指定特征空

间表示 Z1、Z2。

3）使用共享权重的解码器解码得到 D1、D2。

4）计算 Z1、Z2 视图之间的对比损失，再分别

计算 D1、D2 与原图的特征矩阵 X的对比损失。

5）通过最小化损失更新参数，完成一轮训练

迭代，并返回步骤 1）。
G6）在训练结束后，将原图 输入到训练好的

GNN 编码器 f(∙,∙) 中得到结果表示 H。本文的框

架总体如图 2 所示。
 

 

数据增强

f(·)

f(·)

h(·)

h(·)

d(·)

d(·)

对比目标

对比目标

对比目标 
图 2    基于三元互信息的图对比学习框架

Fig. 2    Graph  contrastive  learning  framework  based  on
ternary mutual information

 
 

G = (V,E) V
E

E

在图 2 中，设 表示图，其中 ={v1 ,
v2, ···, vN}为节点集，N 为节点数； ={e1, e2, ···,
eM}为边集，M 为边数。X∈RN×F 是节点特征矩

阵，F 是特征维度。A∈{0,1}N×N 是邻接矩阵，若

(vi, vj)∈ ，则 Aij=1，否则 Aij=0。 

2.3    实现 

2.3.1   数据增强

G1 G2

B

数据增强生成视图是图对比学习方法重要组

成部分。在框架每次迭代中，通过随机数据增强

生成视图，本文选择了边丢弃和节点特征掩盖两

种增强方式生成 和 两个视图。在边丢弃的情

况下，生成一个掩码矩阵 M∈{0,1}N×N，在 Aij=1 的

情况下从伯努利分布Mij~ (1−pE) 中采样，其他情

况 Mij=0，pE 为边丢弃的概率。由此产生的邻接

矩阵 A计算为
A = A⊙M

⊙
B

式中 为哈达玛积。在节点特征掩盖时，使用类

似的方案从伯努利分布 (1−pF) 中采样，生成掩

盖向量 m∈{0,1}F，pF 为节点特征掩盖的概率。此

时节点特征 X为
X = [x1⊙m; x2⊙m; · · · ; xN ⊙m]

式中：[;] 是连接操作，xi 为 X的行向量。 

2.3.2   编码器

本文的目标是学习一个 GNN 编码器 f(X, A)∈
RN×F'，它接收图的特征 X 和邻接矩阵 A 作为输
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≪入，产生低维的节点表示，即 F' F。H=f(X, A) 为
节点表示矩阵，其中矩阵的行向量 hi 是节点 vi 的

表示，这些表示用于网络结构分析的下游任务。

编码器 f(∙,∙) 使用 GCN[4] 编码器，其表达式为

H(l+1) = f
(
H(l), A

)
= σ

(
D̂−

1
2 ÂD̂−

1
2 H(l)W(l)

f

)
W(l)

f Â = A+ I

D̂ Â

式中：l 表示层数；H(0)=X；σ(∙) 为非线性激活函数；

为编码器的第 l 层权重； ，其中 I 是单

位矩阵； 为 的节点度矩阵； H=H(L)，L 为总层数。

G1 G2两个视图 和 通过同一个编码器 f，分别产

生两个对应的节点表示矩阵 H1 和 H2。在具体实

验中，本文的编码器通常只由两层或三层 GCN 组成。 

2.3.3   映射头

一个简单的 MLP h(∙)，将经过编码器 f 得到两

个节点表示矩阵 H1 和 H2 进行非线性变换映射到

指定的特征空间得到 Z1、Z2。映射头 h(∙) 为
Z(l+1) = h

(
Z(l)

)
= σ

(
Z(l)W(l)

h

)
W(l)

h式中：l 表示层数；Z(0)=H； 为映射头的第 l 层权

重；Z=Z(L)，L 为总层数。目的是将节点表示非线

性映射到应用对比损失的空间，方便计算对比损

失，同时避免在训练时计算对比损失丢掉一些重

要的特征。 

2.3.4   解码器

解码器是本文所提出的框架与常规的多视图

对比学习方法不同之处，解码器 d(∙) 的输出为
D = σ (ZWd)

式中 Wd 为解码器的权重。本文的解码器只使用

了一层全连接层和激活函数来实现。将映射头得

到的 Z1、Z2 解码并映射到原图特征 X 相同维度得

到 D1、D2，用于计算视图与原图的对比损失。 

2.3.5   损失函数

本文选择常用的 infoNCE[17] 作为损失函数。

不失一般性，infoNCE 损失函数定义为

LinfoNCE = −E
X

log
f (c, xi)∑

x j∈X

f
(
c, x j

)


式中：X={x1, x2, ···, xN}是一组样本，f(∙,∙) 是计算相

似性分数函数，c 为目标样本，(c, xi) 为正样本对，

(c, xj) 为负样本对。

根据 CPC[17] 的工作的证明，c 和 xi 之间的互

信息满足：
I (c, xi) ⩾ log (N)−LinfoNCE (c, xi) (2)

式中：N 为样本数量，是一个常数，最小化 infoNCE
损失函数就是最大化互信息的下限。具体到本方

法中，一个视图的节点表示 ui 作为目标样本，与

另一个视图对应的节点表示 vi 作为正样本对，同

时 u i 分别与另一个视图里所有节点的表示{v1,
v2, ···, vN}构成 N 个负样本对，则本文采用的 in-
foNCE 损失函数定义为

L (U,V) = − 1
N

N∑
i=1

log
exp (σ (ui,vi)/τ)

N∑
k=1

exp (σ (ui,vk)/τ)

(3)

ui vi vk式中： ∈U； 、 ∈V；σ(∙,∙) 为余弦相似性；τ 为超

参数温度系数，控制模型对负样本的区分度。

Lview

本文的最终优化目标为最大化 [I(X, D1)+ I(X,
D2)+I(Z1, Z2)]，可以分为两部分，即最大化视图间

的互信息 I(Z1, Z2) 和最大化视图与原图间的互信

息 [I(X, D1)+ I(X, D2)]。根据式 (2) 那么视图间的

损失 可以定义为
Lview = (L (Z1,Z2)+L (Z2,Z1))/2

Ldecoder

经过解码器解码的视图表示与原图特征 X 的

损失 定义为
Ldecoder = (L (X,D1)+L (X,D2))/2

最终的总体损失ℓ为
ℓ = (1−λ)Lview+λLdecoder

Lview

Ldecoder

式中 λ 是一个取值范围为 0 到 1 的超参数，控制

两部分损失线性组合比例。本文计算损失的流程

为：先计算 Z1、Z2 图视图间的损失 ，然后再分

别计算 D1、D2 与 X 之间的损失 ，将这两部

分损失线性组合后作为模型整体损失。 

2.4    算法伪代码

综上所述，最终 GCLTMI 算法的整个流程伪

代码如算法 1 所示。

算法 1　GCLTMI 算法流程

L

输入　迭代次数 T，图的特征矩阵 X，图的邻

接矩阵 A，随机数据增强函数ℸ，神经网络 f、h 和

d，根据式 (3) 的损失函数 ，线性组合比例 λ。
输出　用于下游任务的节点表示 H
1）for i=1 to T do
2）X1, A1←ℸ(X, A)
3）X2, A2←ℸ(X, A)
4）H1←f(X1, A1)
5）H2←f(X2, A2)
6）Z1←h(X1, A1)
7）Z2←h(X2, A2)
Lview L L8） ←( (Z1, Z2)+ (Z2, Z1))/2

9）D1←d(X1, A1)
10）D2←d(X2, A2)
Ldecoder L L11） ←( (X, D1)+ (X, D2))/2

Lview Ldecoder12）ℓ←(1−λ) +λ
13）更新网络 f、 h 和 d 以最小化 ℓ
14）end for
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15）return H←f(X, A) 

3   实验设置

实验使用广泛使用的基准数据集来评估模型

的性能，测试任务为网络中节点分类。本节将概

述所使用的数据集、实验环境细节以及对结果的

讨论。代码基于 Pytorch 和  Pytorch-Geometric 库

实现，在一个 24 GB 显存的 NVIDIA TESLA P40
GPU 上执行所有实验。 

3.1    数据集

为了评估本文的方法，在以前的工作 [12,27] 中

采用了 5 个常用的基准数据集。表 1 中介绍数据

集的基本统计信息。
 

  
表 1    实验中使用的数据集的信息

Table 1    Information on the dataset used in the experiment
 

数据集 节点数 边数 特征数 分类数

Cora 2 708 5 429 1 433 7

CiteSeer 3 327 4 732 3 703 6

PubMed 19 717 44 338 500 3

Amazon-Computers 13 752 245 861 767 10
Amazon-Photo 7 650 119 081 745 8

 
 

接下来将为每个数据集提供简短的表述，包括

基本的统计信息和节点分类下游任务的数据集划分：

Cora、CiteSeer、PubMed: 这些是最常见的引文

网络数据集，其中节点表示论文，边表示引用。

所有节点都根据论文的主题进行标记。数据集划

分采用公共划分，未做任何修改。在这些数据集

的划分中，每个类别 20 个节点作为训练集，500 个

节点作为验证集，1 000 个节点作为测试集，其余

节点无标签。

Amazon-Computers、Amazon-Photo: 这两个数

据集都是基于亚马逊的共同购买数据。节点表示

产品，边表示它们被一起购买的频率。每个产品

都根据评论进行描述。由于这些数据集没有可用

的公共划分，所以按照训练集 /验证集 /测试集

10%/10%/80% 的比例随机划分。 

3.2    评估方案

所有实验都采用与之前的工作[25-27] 中相同的

评估方案。首先，每个模型在只具有结构信息和

节点特征的整个图上进行无监督方式的训练。然

后，将原图输入经过训练后的编码器得到结果表

示。最后，使用在前一步中得到的结果表示训练

一个 L2 正则化线性分类器。线性分类器为
Y =WX+ b

式中：X 表示模型训练好的结果表示，W 表示权

重矩阵，b 表示偏置，Y 表示最终输出结果。在所

有实验中，使用不同的随机种子重复实验 5 次，并

报告所有算法的平均结果及相应的标准差。GCLTMI
所有参数都通过网格搜索得到，具体超参数设置

见表 2，并使用 Adam 优化器 [ 3 1 ] 进行优化。激

活函数采用 ELU [ 3 2 ]。为所有数据集分别设置

[0.001, 0.01] 范围内的初始学习率和 [0.0, 0.000 1]
范围内的权重衰减。
 

  
表 2    不同数据集的超参数设置

Table 2    Hyperparameter settings for different datasets
 

数据集 pE, 1 pE, 2 pF, 1 pF, 2 λ τ

Cora 0.4 0.4 0.3 0.3 0.6 0.8

CiteSeer 0.8 0.8 0.7 0.7 0.5 1.0

PubMed 0.2 0.4 0.3 0.2 0.5 0.9

Amazon-Computers 0.3 0.5 0.2 0.2 0.5 0.5
Amazon-Photo 0.3 0.3 0.3 0.3 0.4 0.4

 
  

3.3    基线方法

为了比较 GCLTMI 与以往的工作，本文选择

了 1 个传统算法 DeepWalk，2 个半监督学习算法

GCN [ 4 ] 和 GAT [ 5 ] 以及 11 个无监督学习算法

GAE[33]、VGAE[33]、DGI[12]、GMI[26]、GRACE[14]、

MVGRL[13]、GCA[27]、BGRL[28]、G-BT[29]、COSTA[30]、

SUGRL [ 3 4 ]。原始特征被直接用于节点分类任

务。对于所有基线方法，本文报告了它们基于官

方实现的性能，从原始文件中使用默认的超参数。 

4   结果与分析
 

4.1    实验结果

本文方法在 5 个真实图数据集上与基线方法

在节点分类进行了对比。结果如表 3 所示，表中

数据为节点分类结果的准确率和标准差，其中加

黑的结果为最好表现。GCLTMI 算法在分类准确

率方面与基线方法相比表现出具有竞争力的性

能，在大多数数据集上超越了基线算法。
 

  
表 3    所有方法在 5 个数据集上节点分类的准确率和标准差

 

Table 3    Accuracy and standard deviation of node classification for all methods on five datasets %
 

方法 输入数据 Cora CiteSeer PubMed Amazon-Photo Amazon-Computers
Raw Feature X 47.0±0.4 49.3±0.3 69.1±0.2 78.5±0.2 73.8±0.1

DeepWalk A 67.2±0.2 43.2±0.4 65.3±0.5 89.4±0.1 85.3±0.1
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续表 3

方法 输入数据 Cora CiteSeer PubMed Amazon-Photo Amazon-Computers
GCN A, X, Y 81.5±0.2 70.3±0.4 79.0±0.5 91.6±0.3 84.5±0.3

GAT A, X, Y 83.0±0.2 72.5±0.3 79.0±0.5 91.8±0.1 85.7±0.1

GAE A, X 74.9±0.4 65.6±0.5 74.2±0.3 91.0±0.1 85.1±0.4

VGAE A, X 76.3±0.2 66.8±0.2 75.8±0.4 91.5±0.2 85.8±0.3

DGI A, X 82.3±0.5 71.5±0.4 79.4±0.3 91.3±0.2 87.8±0.3

GMI A, X 83.0±0.2 72.4±0.2 79.9±0.4 90.6±0.2 82.2±0.4

GRACE A, X 83.1±0.2 72.1±0.1 79.6±0.5 91.9±0.3 86.8±0.2

MVGRL A, X 82.9±0.3 72.6±0.4 80.1±0.7 91.7±0.1 86.9±0.1

GCA A, X 81.8±0.2 71.9±0.9 81.0±0.3 92.4±0.4 87.7±0.1

BGRL A, X 82.7±0.4 71.3±0.8 80.3±0.9 91.6±0.5 87.4±0.4

G-BT A, X 82.6±0.5 72.0±0.3 80.5±0.2 92.6±0.6 87.9±0.4

COSTA A, X 83.3±0.3 72.0±0.3 81.2±0.2 92.6±0.5 88.3±0.1

SUGRL A, X 83.4±0.5 73.0±0.4 81.9±0.3 93.3±0.4 88.8±0.2
GCLTMI A, X 84.0±0.4 73.1±0.3 82.8±0.4 94.3±0.5 88.9±0.6

 
 

在表 3 中，与基准对比方法 DGI 相比，GCLTMI
在 5 个数据集上平均准确率分别提高了 1.7、1.6、
3.4、3.0、1.1 百分点，和最佳对比方法 SUGRL 相

比，本文提出的方法平均提高了 0.54 百分点。具

体而言，GCLTMI 在这几个数据集上均优于多视

图对比学习方法 (COSTA、GRACE、MVGRL、

GCA 等)。同时，与在学习过程中使用标签信息

的半监督方法 (GCN 和 GAT) 相比，GCLTMI 也取

得了优异的性能。与 GAT 相比，本文提出的方法

平均提高了 2.22 百分点。此外，大多数对比学习

模型都优于基于重建误差的模型（即 DeepWalk、
GAE、VGAE），这反映了对比学习的优势，基于重

建误差的模型不太适合节点级别的任务。

总之，在节点分类任务上与现有的最先进的

方法相比，GCLTMI 展现了优越的性能，验证了本

文提出框架的有效性。 

4.2    消融实验

本节将验证 GCLTMI 的各个组成部分的有效

性。在其他结构和参数不变的情况下，依次取消

映射头和解码器这两部分结构来验证有效性。值

得注意的是，取消解码器，模型就不能最大化视

图和原图的互信息，只能最大化视图之间的互信

息，即退化成普通的多视图对比学习方法。

不同结构对框架性能的影响如表 4 所示，在

没有映射头和解码器，模型仅有编码器的情况下

也有一定的性能，映射头和解码器都可以改善模

型的性能，结合映射头和解码器进一步提高了模

型的性能，与仅使用编码器的情况相比，在 5 个数

据集上分别获得了 6.8、2.3、2.7、9.6、5.3 百分点的

提升。在 CiteSeer 数据集上取消映射头的模型效

果比取消解码器的模型效果还要好。需要注意的

是，CiteSeer 数据集存在部分节点度数为 0 的节

点，这些节点干扰了图神经网络的性能表现，而

取消映射头的模型因为还保留着解码器，仅依靠

最大化视图与原图的互信息也能取得不错的效

果，验证了本文方法的有效性。
 

  
表 4    不同结构对框架性能的影响

 

Table 4    Impact of different structures on framework performance %
 

结构 数据集

映射头 编码器 Cora CiteSeer PubMed Amazon-Computers Amazon-Photo
× × 77.2 70.8 80.1 79.3 89.0

√ × 82.7 72.1 82.5 85.1 93.8

× √ 81.5 72.6 80.7 85.9 90.4

√ √ 84.0 73.1 82.8 88.9 94.3
 
 

 

4.3    参数 λ 分析

本节主要对 GCLTMI 框架的超参数 λ 进行分

析，将 λ 的值设置在 0.1～0.9，在 Cora、CiteSeer、

PubMed、Amazon-Photo 这 4 个数据集上进行节点

分类实验。根据图 3 给出的实验结果可知：λ 越

小模型越关注视图之间的互信息，越接近于常规
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的多视图对比学习模型；λ 越大，模型越关注视图

与原图之间的互信息。从整体来看，随着 λ 增大，

模型分类准确率也随之增大。当 λ 为 0.5 左右时，

模型分类准确率达到最大，说明视图之间的互信

息和视图与原图之间的互信息都很重要，进一步

验证了模型的有效性。
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图 3    不同数据集上超参数 λ对节点分类准确率的影响

Fig. 3    Impact  of  hyperparameter λ on  node  classification
accuracy on different datasets

  

4.4    参数 τ 分析

在对 Cora、CiteSeer、PubMed、Amazon-Photo
4 个数据集进行节点分类实验中，将 τ 的值设置

在 0.1~1，结果如图 4 中所示。从整体来看，随着

温度系数 τ 值的增加，节点分类准确率也随之上

升。当 τ 到达一定值的时候，节点分类准确率达

到最高，然后随着 τ 的增加而下降。τ 越小，模型

越关注那些困难的负样本；τ 越大，则模型不再特

别关注那些困难的负样本。 τ 为 1 的时候， in-
foNCE 损失函数退化为交叉熵损失函数。合适的

温度系数 τ 设置可以帮助模型更好地学习这些困

难的负样本，从而提高模型的性能。由于不同数

据集的特点和性质可能不同，例如数据集大小、

样本分布的不平衡性、样本噪声程度、任务的复

杂性等，因此需要针对每个数据集选择适合的温

度系数 τ。
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图 4    不同数据集上超参数 τ对节点分类准确率的影响

Fig. 4    Impact  of  hyperparameter  τ  on  node  classification
accuracy on different datasets

 
  

4.5    参数 pE 和 pF 对信息丢失的改善分析

为了验证本文方法可以改善传统数据增

强生成的两个视图可能会丢失重要信息这一缺

陷，本节使用了常规的多视图对比学习模型与

GCLTMI 进行对比实验。实验中，边丢弃概率

pE 和节点特征掩盖概率 pF 设置在 0.1~0.9，将两

个视图的 pE 和 pF 的值设置为相等，在 Cora 和

CiteSeer 数据集上进行节点分类实验，常规的多

视图对比学习模型不设置解码器，其他结构与

GCLTMI 保持一致，与 GCLTMI 相比缺少最大化

三元互信息。最终实验结果如图 5 所示，常规的

多视图对比学习模型的分类结果如图 5(a)、(c) 所
示，从图中可以看出，当参数 pF 不太大时，节点

分类的准确率相对稳定。但如果参数 pF 过大，原

图将被严重破坏，信息将会严重丢失。例如

pF 为 0.9 时，原图的节点特征基本被掩盖，从而导

致生成的视图有大量没有足够信息的节点。在

这种情况下，GNN 编码器很难从节点邻域中学习

到有用的信息，这将导致难以优化对比目标，严

重影响性能。而参数 pE 对模型的影响相对于

pF 来说较小，模型主要依靠于节点特征进行学

习。因此，常规的多视图对比学习模型对参数

pE 不敏感。
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图 5    Cora、CiteSeer 数据集上 pE 和 pF 对节点分类准确

率的影响
Fig. 5    Impact of pE and pF on node classification accuracy

on Cora and CiteSeer datasets
 
 

GCLTMI 的节点分类结果如图 5(b)、 (d) 所

示，从图中可以看出，当参数较小时，节点分类的

准确率相对稳定。这表明本文所提出的模型对这

些参数不敏感，证明了对超参数扰动的鲁棒性。

GCLTMI 模型相对于常规的多视图模型有着全面

的提升。当 pF 为 0.9，pE 过小的时候模型性能不

佳。这是因为此时视图与原图的差异不够大，模

型学习到很多冗余的信息。当 pE 较大时，视图与

原图的差异较大，最大化视图与原图之间的互信

息能有效地提升模型的性能，使模型仍然能够学

习到有用的信息，保持较高的性能。

综上所述，当参数过大时，数据增强生成的视

图丢弃了过多的边或节点特征，即丢失了过多的

信息，其中可能包含有益于下游任务的重要信

息。常规的多视图对比学习模型很难学习到有用

的信息，导致性能下降。然而，本文提出的方法，
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由于引入了原图的信息，使得模型在视图丢失了

过多的信息的情况下，仍然能够学习到有用的信

息，验证了本文所提出方法的有效性。 

5   结束语

本文提出了一种全新的基于三元互信息的图

对比学习框架。该框架通过最大化数据增强生成

的两个视图与原图的三元互信息来学习表示。具

体而言，该框架首先利用数据增强和编码器得到

两个视图的节点表示矩阵，随后使用对比损失函

数计算视图间的损失，最后经过解码器解码后计

算视图和原图之间的损失，从而最大化三元互信

息。本文在真实世界的不同的数据集上进行了全

面的实验。实验结果表明，本文提出的 GCLTMI
方法均取得较好的结果，甚至超过了一些监督学

习方法，证明了本文研究框架的有效性。

本文所提出的框架仅关注图的节点，在未来

工作中，计划将框架迁移至其他任务上，使其能

够处理边级或图级的任务。
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