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摘要： 图卷积网络由于能够直接处理图结构数据的优点而受到广泛研究。 当前的多数图卷积网络是

基于图信号的平滑性（低频信息），且不能根据各节点适合的接受域生成对应的节点嵌入，随着网络

层数的增加，易出现图卷积网络特有的过平滑问题而导致性能下降。 为此，提出了基于自适应频率和

动态节点嵌入的图卷积网络模型（ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｎｏｄｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＤＧＣＮ）。 ＦＤＧＣＮ 模型能够自适应聚合不同频率的信息，同时利用每层网络的输出，平
衡每个节点来自全局和局部领域的信息，动态地调节节点嵌入。 通过在 ４ 个公共数据集上进行实验，
对比了 ６ 个现有模型，证明了 ＦＤＧＣＮ 模型的有效性。
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　 　 近年来，学术界对图卷积网络的研究取得了

一定的进展，但是在实践中发现，堆叠多层的图卷

积网络的性能比少层的性能明显下降，文献［１］

表明重复堆叠许多层可能导致无法区分来自不同

类别的节点的表示，从而使模型出现过平滑现象。
图卷积网络（ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＣＮ）的
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过平滑问题使得目前较为成功的 ＧＣＮ 基本都是

浅层结构，即在 ２～４ 层就几乎收敛到某个固定状

态。 但是，仅使用 ２～４ 层卷积层的图卷积网络模

型很难完成大型网络的处理任务。 因此，如何缓

解图卷积网络的过平滑问题、改善图卷积网络学

习能力受到广泛关注。
２０２０ 年，Ｃｈｅｎ 等［２］将残差卷积、恒等映射融

入 ＧＣＮ，提出了基于初始残差和恒等映射的图卷

积网络 （ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｖｉａ ｉｎｉｔｉａｌ ｒｅ⁃
ｓｉｄｕａｌ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｍａｐｐｉｎｇ， ＧＣＮＩＩ） 模型。 ２０２１
年，Ｂｏ 等［３］的实验结果表明低频信息和高频信息

都有助于学习节点的表示。 Ｘｕ 等［４］ 提出了跳越

知识网络 （ｊｕｍｐｉｎｇ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＪＫＮｅｔ）模
型，证明了跳跃链接对于提高图卷积神经网络性

能的作用。 ＤｒｏｐＥｄｇｅ［５］在每个训练阶段之前随机

删除一定比例的边，以缓解过平滑问题。
文献［６］表明，信号的平滑性即低频信息，是

ＧＣＮ 成功的关键。 多数图神经网络模型在学习

中保留节点特征的共性（低频信息），这种机制适

用于协调性网络，即同类别节点倾向于相互连接

的图数据。 然而，仅利用低频信息不可避免会忽

略节点特征信息之间的差异。 此外，每个节点适

合的接受域，即节点能聚合到其他节点信息的范

围，是不一样的，不合适的节点接受域将导致模型

性能下降［７］。
为了缓解图学习中产生的过平滑问题，本研

究引入自适应频率和动态节点嵌入机制，使得模

型可以合理利用图信号的低频信息和高频信息；
同时根据每个节点适合的接受域，动态地平衡每

个节点来自全局和局部领域的信息，生成更具区

别性的节点嵌入。

１　 ＦＤＧＣＮ 模型设计

１．１　 自适应频率聚合函数

图卷积网络模型可以看成特殊形式的滤波

器，根据聚合函数的不同，可以分为低通滤波器、
高通滤波器等。 若给定输入节点特征矩阵 Ｚ ＝
｛ ｚ１，ｚ２，…，ｚＮ｝∈ＲＮ×Ｐ，Ｎ 为节点个数，Ｐ 为节点特

征的维度，则特征矩阵经过 ＦＤＧＣＮ 的聚合函数

的节点嵌入更新如公式（１）：
ｚｋｉ ＝ ａＬ

ｉｊ（ＦＬ·Ｚ） ｋ－１
ｉ ＋ ａＨ

ｉｊ（ＦＨ·Ｚ） ｋ－１
ｉ ＝

μｚｏｉ ＋ ∑
ｊ∈Ｖｉ

ａＬ
ｉｊ － ａＨ

ｉｊ

ｄｉｄ ｊ

ｚｋ－１ｊ ＝

μｚｏｉ ＋ ∑
ｊ∈Ｖｉ

ａＧ
ｉｊ

ｄｉｄ ｊ

ｚｋ－１ｊ （１）

其中，ｚｋｉ 表示第 ｋ 层节点 ｉ 的节点嵌入，Ｖｉ 为节点

ｉ 的一阶邻居节点集，ｄｉ 为节点 ｉ 的度，ａＬ
ｉｊ和 ａＨ

ｉｊ 分

别表示节点 ｉ 聚合节点 ｊ 的低频和高频信息的比

例系数，μ∈［０，１］是一个超参数。 ａＧ
ｉｊ 数学表达式

如公式（２）：
ａＧ
ｉｊ ＝ ｔａｎｈ（ｇＴ［ ｚｋ－１ｉ ‖ｚｋ－１ｊ ］） （２）

式中，ｇ 是可学习的映射向量，［·｜ ｜·］表示拼接操

作，ｔａｎｈ（·）是激活函数。 ａＧ
ｉｊ∈［－１，１］是一个门控

系数，用于控制低频信息和高频信息的比例。 ＦＨ

代表高通滤波器，用于提取高频信息，ＦＬ 低通滤波

器用于提取低频信号，如公式（３）、公式（４）所示：

ＦＬ ＝μＩ＋Ｄ
－ １

２ ＡＤ－ １
２ ＝（μ＋１）Ｉ－Ｌ （３）

ＦＨ ＝μＩ－Ｄ－ １
２ ＡＤ－ １

２ ＝（μ－１）Ｉ＋Ｌ （４）
Ａ、Ｄ 和 Ｉ 分别为邻接矩阵、度矩阵及单位矩阵，拉
普拉斯矩阵 Ｌ＝Ｄ－Ａ。 此外，ｚ０ｉ ＝ＭＬＰ（ ｚｉ）∈Ｒ１×Ｐ，
ＭＬＰ（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）为多层感知机，即将原

始特征先进行线性变换，传播过程中不再进行特

征变换。
１．２　 动态节点嵌入调节机制

节点的接受域随着网络层数的增加而增大，
但每个节点的最佳接受域都不一样。 为此，本研

究在进行特征传播后引入动态节点嵌入机制。 即

利用一个可学习的映射向量来生成比例系数，该
映射向量通过 Ｘａｖｉｅｒ 初始化方法进行初始化操

作并由所有节点共享。 其中随着模型训练的迭代

更新为公式（５），ｌ ＝ ［ｙｌｏｇ ｙ^＋（１－ｙ） ｌｏｇ（１－ ｙ^）］表

示含有可学习映射向量 ｔ（ ｔ∈ＲＰ×１）的交叉熵损失

函数，ｌｒ 表示学习率。

ｔ＝ ｔ－ｌｒ ∂ｌ
∂ｔ

（５）

１．３　 ＦＤＧＣＮ 模型

图 １ 为 ＦＤＧＣＮ 的结构示意图。 输入邻接矩

阵 Ａ、节点特征矩阵 Ｚ。 首先将节点特征矩阵 Ｚ
经过多层感知机进行特征变换，压缩特征维度生

成原始节点嵌入 Ｚ０ 再根据输入的邻接矩阵 Ａ 得

到每个节点的邻居集合进行特征传播，传播过程

中每次聚合保留一定比例的原始节点嵌入 μＺ０，
生成 Ｋ 层节点嵌入 Ｚｋ（ｋ＝ １，…，Ｋ）。 然后将 Ｋ＋１
层的节点嵌入（包含原始节点嵌入 Ｚ０）与映射向

量 ｔ 运算生成系数矩阵 Ｓ ＝ （Ｓ０，…，ＳＫ）。 根据系

９７
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数矩阵 Ｓ 与 Ｋ＋１ 层节点嵌入的运算，生成每个节

点最佳的节点嵌入。 最后再经过多层感知机和

ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数输出 Ｚｏｕｔ，根据输出 Ｚｏｕｔ进行节点

分类等下游任务。

图 １　 ＦＤＧＣＮ 网络结构示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＦＤＧＣＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 算法 １ 给出了利用 ＦＤＧＣＮ 网络对图的节点

进行概率分类的具体流程。

算法 １．ｃｌａｓｓ ｉｎ ＦＤＧＣＮ
输入：邻接矩阵 Ａ（图 Ｇ），特征矩阵 Ｚ，网络总
层数 Ｋ，超参数 μ
输出：节点类别概率矩阵 Ｚｏｕｔ

１．Ｚ０ ＝ＭＬＰ（Ｚ），∈ＲＮ×Ｐ；
２． ｆｏｒ ｋ＝ １ ｔｏ Ｋ：
３．　 ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ Ｎ：

４．　 　 ｚｋｉ ＝ μｚｏｉ ＋ ∑
ｊ∈Ｖｉ

ａＧ
ｉｊ

ｄｉｄ ｊ

ｚｋ－１ｊ ；

５．　 ｅｎｄ ｆｏｒ
６． ｅｎｄ ｆｏｒ
７．Ｚ′＝ｓｔａｃｋ（Ｚ０，…，ＺＫ），∈ＲＮ×（Ｋ＋１）×Ｐ；
８．Ｓ′＝σ（Ｚ′ｔ），∈ＲＮ×（Ｋ＋１）×１；
９．Ｓ＝（Ｓ′） Ｔ，∈ＲＮ×１×（Ｋ＋１）；

１０．Ｚ^＝ｓｑｕｅｅｚｅ（ＳＺ′），∈ＲＮ×Ｐ；

１１．Ｚｏｕｔ ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＭＬＰ（ Ｚ^））；
１２． Ｃｌａｓｓｆｙｉｎｇ ａｌｌ ｎｏｄｅｓ ｉｎ Ｇ ａｃｃｏｄｉｎｇ ｔｏ Ｚｏｕｔ ．

其中，ｓｔａｃｋ（·）、ｓｑｕｅｅｚｅ（·）操作为数据维度进

行重新排列，以便在计算过程中进行维度匹配；σ
（·）为激活函数；ｔ∈ＲＰ×１为可训练的映射向量，

通过映射向量 ｔ 与不同的网络层的节点特征嵌入

Ｚｋ（ｋ＝ ０，…，Ｋ）进行运算生成系数矩阵 Ｓ，系数矩

阵 Ｓ 用于调节来自不同网络层的每个节点嵌入

表示的比例，动态地衡量每个节点在不同接受域

范围下生成的节点特征嵌入的重要性。

２　 实验分析

２．１　 实验环境配置

实验在 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ３０６０Ｔｉ 服务器上进行，
Ｐｙｔｈｏｎ 版本为 ３．７，ＰｙＴｏｒｃｈ 版本为 １．７，ＣＵＤＡ 版

本为 １１．０。
２．２　 数据集

本研究使用 ３ 个标准的引文网络数据集

Ｃｏｒａ、Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 和 Ｐｕｂｍｅｄ［８］ 以及 １ 个来自维基百

科的网络数据集 Ｓｑｕｉｒｒｅｌ［９］ 来进行半监督节点分

类，其中 Ｃｏｒａ、Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 和 Ｐｕｂｍｅｄ 为协调性数据

集，而 Ｓｑｕｉｒｒｅｌ 为非协调性数据集。 实验对所有

数据集均按照无向图处理。
引文网络数据集 Ｃｏｒａ、Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 和 Ｐｕｂｍｅｄ 中

的节点对应于文档，边代表了两篇论文之间的引

文关系（无向的），节点特征是论文的词袋向量，
标签（类别）是论文的领域。 在每个网络中，使用

每个类别 ２０ 个标记节点进行训练，５００ 个节点用

于验证，１ ０００ 个节点用于测试。

０８
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维基百科的网络数据集 Ｓｑｕｉｒｒｅｌ 的节点代表

网页，边表示两个页面之间的超链接，节点特征是

页面中的一些关键信息名词，标签对应于页面的

流量级别。 在数据集 Ｓｑｕｉｒｒｅｌ 中，使用 ２０％作为

验证集，２０％为测试集，训练集比例为 ６０％。
表 １ 包含 Ｃｏｒａ、Ｃｉｔｅｓｅｅｒ、Ｐｕｂｍｅｄ 和 Ｓｑｕｉｒｒｅｌ

数据集的协调性、节点数、边数等相关信息，协调

性的数值越高，数据集同类节点趋向相连的特性

越显著。 在本研究的实验 中， Ｃｏｒａ、 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 和

Ｐｕｂｍｅｄ 数据集学习率 ｌｒ 设为 ０．０１，剪输出系数设

为 ｄｒｏｐｏｕｔ ０．６，原始特征比例 μ 分别设为 ０．２、０．２、
０．３，权重衰减 β 设为 １ｅ－３；对于 Ｓｑｕｉｒｒｅｌ 数据集学

习率 ｌｒ 设为 ０．０１，剪输出系数 ｄｒｏｐｏｕｔ 设为０．５，原
始特征比例 μ 设为 ０．３，权重衰减 β 设为 ５ｅ－５。

表 １　 实验数据集

Ｔａｂ．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 协调性 节点数 ／个 边数 ／条 类别 ／个 特征维度

Ｃｏｒａ ０．７７１ ２ ７０８ ５ ４２９ ７ １ ４３３

Ｃｉｔｅｓｅｅｒ ０．６７１ ３ ３２７ ４ ７３２ ６ ３ ７０３

Ｐｕｂｍｅｄ ０．６８６ １９ ７１７ ４４ ３３８ ３ ５００

Ｓｑｕｉｒｒｅｌ ０．０１８ ５ ２０１ ２１７ ０７３ ３ ２ ０８９

２．３　 模型对比实验

为验证模型的有效性，将 ＦＤＧＣＮ 与目前现

有的模型作对比，进行节点分类精度实验。 对比

模型包括基于谱域的图神经网络模型，如 ＳＧＣ
（ｓｉｍｐｌｉｆｙｉｎｇ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ） ［１０］、切比

雪夫网络（ＣｈｅｂＮｅｔ） ［１１］，基于空域的图神经网络

模型，如图同构网络（ ｇｒａｐｈ ｉｓｏｍｏｒｐｈｉｓｍ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＧＩＮ） ［１２］、图注意力网络 （ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＧＡＴ） ［１３］、ＡＰＰＮＰ（ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｐｒｏｐａ⁃
ｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ） ［１４］、 ＧｒａｐｈＳＡＧＥ
（ｓａｍｐｌｅ ａｎｄ ａｇｇｒｅｇａｔｅ） ［１５］。 表 ２ 为不同模型在不

同数据集上的对比实验结果（实验结果采用 ３０
次平均值）。

在 Ｃｏｒａ、Ｃｉｔｅｓｅｅｒ、Ｐｕｂｍｅｄ 和 Ｓｑｕｉｒｒｅｌ 数据集

上，ＦＤＧＣＮ 模型的实验精度分别达到 ８４． ７％、
７２．７％、７９．４％、６５．３％。 实验结果表明，与对比的

模型相比，ＦＤＧＣＮ 模型在协调性网络和非协调性

网络上都具有更高的性能，获得的精度更高，分类

效果更好。 而且，相对于在协调性网络上的提升，

ＦＤＧＣＮ 模型在非协调性网络上获得更为显著的

效果。

表 ２　 在不同数据集下各模型的节点分类精度

Ｔａｂ．２　 Ｎｏｄｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

算法
节点分类精度 ／ ％

Ｃｏｒａ Ｃｉｔｅｓｅｅｒ Ｐｕｂｍｅｄ Ｓｑｕｉｒｒｅｌ

ＳＧＣ ８１．００ ７１．９０ ７８．９０ ５５．２０

ＣｈｅｂＮｅｔ ８１．２０ ６９．８０ ７４．４０ ６２．９０

ＧＩＮ ７７．６０ ６６．１０ ７７．００ ６１．２０

ＧＡＴ ８３．００ ７２．５０ ７９．００ ５１．２０

ＡＰＰＮＰ ８３．７０ ７２．１０ ７９．２０ ５５．７０

ＧｒａｐｈＳＡＧＥ ８２．３０ ７１．２０ ７８．５０ ５３．３０

ＦＤＧＣＮ ８４．７±０．６ ７２．７±０．５ ７９．４±０．４ ６５．３±０．６

训练时长也是评价模型优劣的重要指标之

一。 在相同的实验参数下，每个对比模型训练

３００ 个 ｅｐｏｃｈ，图 ２ 展示了在 ４ 个数据集上每个对

比模型的平均训练时长。 从图 ２ 可以看出：在不

同数据集上 ＳＧＣ 和 ＧｒａｐｈＳＡＧＥ 模型的训练效率

优于其他模型；对比 ＧＡＴ、ＡＰＰＮＰ 模型，ＦＤＧＣＮ
模型的训练时长更少；在不同数据集上，ＦＤＧＣＮ
与 ＣｈｅｂＮｅｔ、ＧＩＮ 模型的训练效率各有高低。

图 ２　 平均训练时长

Ｆｉｇ．２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄｕｒａｔｉｏｎ

ＳＧＣ 是通过移除 ＧＣＮ 层之间的非线性，达到

减少参数量简化 ＧＣＮ 的目的；而 ＧｒａｐｈＳＡＧＥ 是

对邻居节点进行采样，再聚合采样邻居的节点信

息更新节点表示。 ＳＧＣ 和 ＧｒａｐｈＳＡＧＥ 获得较高

训练效率，但模型精度会有所不足。 与其他模型
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相比，ＦＤＧＣＮ 在训练效率相差不大的情况下，取
得了较大的精度提升。
２．４　 自适应频率和动态节点嵌入的有效性分析

为验证技术融合的有效性，根据本研究使用
的自适应频率 （简称 Ｆ）、动态节点嵌入（简称 Ｄ）
技术，在不同的网络层数 ｋ 下，对使用不同技术的
ＦＤＧＣＮ 模型在 Ｃｏｒａ、Ｃｉｔｅｓｅｅｒ、Ｐｕｂｍｅｄ 及 Ｓｑｕｉｒｒｅｌ
数据集上进行实验，其节点分类精度结果如表 ３～
表 ６ 所示，实验结果采用 ３０ 次平均值。

从表 ３～表 ６ 可以看出，各个模型在随着网络
层数增加时，不会出现性能急剧下降的情况；仅使
用自适应频率技术的模型在 Ｃｏｒａ、 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 和
Ｐｕｂｍｅｄ 数据集上性能较弱；仅使用动态节点嵌入
技术的模型在 Ｓｑｕｉｒｒｅｌ 数据集上性能较弱；融合
了自适应频率和动态节点嵌入技术的模型在 ４ 个
数据集上均获得最高的精度。

表 ３　 在 Ｃｏｒａ 数据集上的节点分类精度

Ｔａｂ．３　 Ｎｏｄｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ Ｃｏｒａ ｄａｔａｓｅｔ

Ｆ Ｄ
节点分类精度 ／ ％

ｋ＝ ２ ｋ＝ ４ ｋ＝ ６ ｋ＝ ８

√ ８２．１ ８３．５ ８３．８ ８３．８

√ ８１．７ ８４．０ ８４．２ ８４．３

√ √ ８１．３ ８４．０ ８４．３ ８４．７

　 　 注：加√代表 ＦＤＧＣＮ 模型中保留 Ｆ 或 Ｄ 技术。

表 ４　 在 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集上的节点分类精度

Ｔａｂ．４　 Ｎｏｄｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ Ｃｉｔｅｓｅｅｒ ｄａｔａｓｅｔ

Ｆ Ｄ
节点分类精度 ／ ％

ｋ＝ ２ ｋ＝ ４ ｋ＝ ６ ｋ＝ ８

√ ６９．７ ７１．６ ７１．４ ７１．５

√ ７１．９ ７２．５ ７２．２ ７２．０

√ √ ７１．８ ７２．７ ７２．３ ７２．２

　 　 注：加√代表 ＦＤＧＣＮ 模型中保留 Ｆ 或 Ｄ 技术。

表 ５　 在 Ｐｕｂｍｅｄ 数据集上的节点分类精度

Ｔａｂ．５　 Ｎｏｄｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ Ｐｕｂｍｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

Ｆ Ｄ
节点分类精度 ／ ％

ｋ＝ ２ ｋ＝ ４ ｋ＝ ６ ｋ＝ ８

√ ７８．４ ７８．８ ７８．６ ７８．８

√ ７８．３ ７９．０ ７９．２ ７９．１

√ √ ７８．１ ７９．０ ７９．２ ７９．４

　 　 注：加√代表 ＦＤＧＣＮ 模型中保留 Ｆ 或 Ｄ 技术。

表 ６　 在 Ｓｑｕｉｒｒｅｌ 数据集上的节点分类精度

Ｔａｂ．６　 Ｎｏｄｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ Ｓｑｕｉｒｒｅｌ ｄａｔａｓｅｔ

Ｆ Ｄ
节点分类精度 ／ ％

ｋ＝ ２ ｋ＝ ４ ｋ＝ ６ ｋ＝ ８

√ ６４．７ ６４．５ ６４．２ ６３．７

√ ５１．７ ５２．３ ５３．３ ５２．１

√ √ ６４．０ ６５．０ ６５．３ ６５．１

　 　 注：加√代表 ＦＤＧＣＮ 模型中保留 Ｆ 或 Ｄ 技术。

为了更直观地展示使用自适应频率的有效

性，验证 ＦＤＧＣＮ 是否可以学习不同的系数来适

应不同的网络，将 ＦＤＧＣＮ 最后一层中的系数 ａＧ
ｉｊ

提取并进行可视化操作。 图 ３ 展示了在不同数据

集上系数 ａＧ
ｉｊ 的变化，在 ３ 个引文网络数据集

Ｃｏｒａ、Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 和 Ｐｕｂｍｅｄ 上，系数 ａＧ
ｉｊ 的数值集中

在 ０．８ ～ １．０ 之间。 而在维基百科的网络数据集

Ｓｑｕｉｒｒｅｌ 上，系数 ａＧ
ｉｊ 的数值多为负值。 即在协调

性数据集 Ｃｏｒａ、Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 和 Ｐｕｂｍｅｄ 上，低频信息

起到主要作用，模型着重学习节点之间的共性。
而在非协调性数据集 Ｓｑｕｉｒｒｅｌ 上，高频信息起到

主要作用，模型着重学习节点之间的差异。

图 ３　 不同数据集上 ａＧ
ｉｊ系数的变化

Ｆｉｇ．３　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｎ ａＧ
ｉｊ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

３　 结语

随着对图学习的研究不断深入，过平滑问题

在一定程度上影响着图神经网络的发展。 本研究

提出的网络模型 ＦＤＧＣＮ 可以自适应地聚合不同

频率信息，再利用动态节点嵌入机制平衡来自每

个节点的局部和全局邻域的信息，生成更具鉴别

２８
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性的节点嵌入。 实验结果明， ＦＤＧＣＮ 模型在

Ｃｏｒａ、Ｃｉｔｅｓｅｅｒ、Ｐｕｂｍｅｄ 及 Ｓｑｕｉｒｒｅｌ 数据集上的精

度获得不同程度提升。 ＦＤＧＣＮ 模型为缓解图卷

积神经网络中的过平滑问题提供了一个有效

途径。
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