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摘  要 

图神经网络(Graph Neural Networks，简称GNN)是一种用于处理图结构数据的深度学习模型。随着图

数据的广泛应用，如社交网络、推荐系统和生物信息学等领域，研究者们致力于提升GNN的性能和表达

能力。注意力机制作为一种强大的工具，已广泛应用于深度学习领域，可以帮助模型更加有效地学习和

利用关键信息。本文首先分别对图神经网络和注意力机制进行简单的概念阐述，然后详细介绍了图神经

网络中与注意力机制结合的传统图注意力网络，及近几年提出的一些图注意力网络模型相关改进和变体。

最后对未来发展方向以及研究趋势进行总结与展望。 
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Abstract 
Graph Neural Networks (GNN) are a deep learning model for processing graph-structured data. 
With the wide application of graph data, such as social networks, recommendation systems, and 
bioinformatics, researchers are working to improve the performance and expression of GNN. As a 
powerful tool, attention mechanisms have been widely used in the field of deep learning to help 
models learn and utilize critical information more efficiently. In this paper, the concepts of graph 
neural network and attention mechanism are briefly described, and then the traditional graph at-
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tention network combined with attention mechanism in graph neural network is introduced in 
detail. Some improvements and variants of graph attention network models have been proposed 
in recent years. Finally, the future development direction and research trend are summarized and 
prospected. 
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1. 引言 

近年来，随着人工智能和数据科学的快速发展，图数据作为一种重要的数据形式逐渐备受关注。图

数据是一种用于表示和分析复杂关系的数据结构，它由节点和连接节点的边组成。这些节点和边可以用

于描述各种实际场景，例如社交网络、知识图谱、交通网络、蛋白质相互作用等。图数据被广泛应用于

各种领域。在社交网络中，图数据可以帮助我们理解用户之间的关系、发现社区结构和影响传播。在推

荐系统中，图数据可以用于建模用户和物品之间的关联，从而实现个性化推荐。在生物信息学中，图数

据被用于研究基因之间的相互作用和调控网络。此外，图数据还可应用于网络安全、金融风险分析、交

通规划等领域。 
作为典型的非欧空间数据，图数据与传统的表格数据或向量数据不同，其特点在于它们能够捕捉到

实体之间的复杂关系和相互作用。通过对图数据的分析，我们可以揭示实体之间的关系网络、发现隐藏

的模式和结构，以及进行预测和推理。通过深入理解和分析图数据，我们可以获得更深入的洞察和智能

决策，推动各个领域的发展和创新。 
随着图数据的重要性日益凸显，研究人员开始探索如何利用深度学习技术来处理和分析图数据。在

这个背景下，图神经网络应运而生，成为处理图数据的一种强大工具。 

2. 图神经网络 

2005 年，Gori 等人[1]舍弃将图转换成向量的传统处理方法，充分利用图的拓扑结构信息，直接对图

数据进行处理，用 RNN 来压缩节点信息和学习图节点标签，首次提出了图神经网络这一概念。 
图神经网络作为一种深度图表示学习方法，旨在为各种下游任务(例如，节点分类[2]、链路预测[3]、

社区检测[4]和图分类[5]在更低维空间中学习节点/边/图级别的表示。与传统的图嵌入方法(即矩阵分解[6]
和随机移走(Random walk-based) [7] [8] [9]不同，GNNs 通过不同的神经网络同时学习图的结构和属性特

征，由于这种固有的优势，GNNs 可以很自然地用于处理图结构[10]。 
现有的图神经网络通常分为两大类：频谱域和空间域。谱图神经网络基于谱图理论和图信号处理实

现拓扑卷积操作。典型的方法有 Spectral CNN [11]、ChebNet [12]、GCN [2]等。谱 GNN 是基于傅里叶变

换的，并且强烈依赖于图拉普拉斯矩阵[2]。一旦确定了图的结构，就很难将此类方法推广到另一个新的

图上。而空间图神经网络在消息传递神经网络(MPNN) [13]的作用下，直接从邻域中迭代地聚合和更新节

点的信息。考虑到节点/边/图的属性，图网络(Graph Networks) [14]在消息传递机制下对各种图神经网络

进行了推广和扩展，支持从简单的构建模块构建复杂的体系结构。 
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基于空间域的图卷积神经网络不同于从信号处理理论出发的谱域图卷积神经网络，空间域图卷积神

经网络是从图中的节点出发，设计聚集邻居节点特征的聚合函数，采用消息传播机制，思考怎样准确高

效地利用中心节点的邻居节点特征来更新表示中心节点特征。CNN 的本质是加权求和，空间域的图卷积

神经网络正是从 CNN 的基本构造过程出发从求和的角度来完成 GNN 聚合邻居节点的目的。 
目前我们经常提到的图卷积神经网络(Graph Convolutional Network, GCN)为第三代 GCN [2]，该 GCN

正式将卷积模块用于对图结构数据建模。GCN 对图的拓扑结构和节点特征信息进行学习，GCN 中的卷

积模块使用中心节点与其邻居节点的特征作为卷积的输入。每个节点的特征与其邻居节点的特征按照权

重进行加权求和，其中权重表示了节点之间的连接强度。这种加权求和的过程可以看作是一种信息传播，

通过聚合邻居节点的信息来更新节点的表示。通过这样的卷积操作，每个节点都可以利用其邻居节点的

信息进行更新，从而获得更丰富的表示。Kipf 等人的主要贡献在于对网络的深度加深，减少邻域宽度，

进一步提升了准确率和学习能力。但是该方法仍然限定在无向图和无权图上。并且要加载整个图才能进

行训练，对于机器存储空间要求较高，因此超大规模的图可能加载和运时间比较长。整个 GCN 模型可以

通过堆叠多个卷积模块来进行深层的图卷积操作，从而实现更复杂的图结构分析和学习任务，为将其他

深度学习神经网络迁移到图上提供了标准化的框架。 
GCN 模型利用图的拓扑结构和节点特征信息学习节点嵌入表示且能够捕捉图的全局信息，但是其要

求在固定不变的图上进行学习，不能直接泛化到未知的节点上，当图结构发生变化或者有新节点出现时，

GCN模型需重新训练，从而会带来巨大的计算开销。为此，William L. Hamilton等人[15]提出了GraphSAGE
网络(Graph Sample and Aggregate)，该网络主要分两步：邻居采样和邻居聚合。GraphSAGE 将 GCNs 扩
展到归纳的无监督学习任务中，能够利用邻域节点的特征信息为未知节点高效地生成节点嵌入。其核心

思想是如何学习一个函数从目标节点的局部邻域中聚合这些节点的特征信息。GraphSAGE 通过采样节点

的邻居子图来进行信息聚合，在保持计算效率的同时，捕捉节点的上下文信息。GraphSAGE 网络是一种

基于采样的图神经网络架构，用于处理大规模图数据。该网络的提出为处理大规模图数据提供了一种高

效而灵活的建模和分析方法。 
大多数 GNN 对邻域节点一视同仁，在聚合和传播信息时没有考虑不同节点的贡献。然而，现实世界

中的图往往是噪声的，不相关的节点之间存在连接，这导致 GNNs 学习到次优的表示，而不区分邻域中

的节点。为解决该问题，Petar Veličković等人[16]提出了 GAT 网络(Graph Attention Network)，区别于传

统的 GCN 网络模型，不再使用拉普拉斯矩阵更新节点的状态，GAT 网络中每个节点能够选择性地聚合

具有不同重要性的邻居信息。GAT 网络的注意力机制为节点间的信息传播和聚合引入了更精细的控制，

使得节点能够根据具体情况有选择性地聚合相邻节点的特征。这种机制在处理复杂关系、大规模图数据

和需要考虑节点重要性的任务中具有很大的优势。因此，GAT 网络在图神经网络领域中被广泛应用。到

目前为止，已经有大量的基于注意力机制的图神经网络。GNNs 中的注意力可以应用于不同的节点邻域、

结构的不同部分以及节点、边和图的不同表示。 
2018 年，Keyulu Xu 等人[17]提出了 GIN 网络(Graph Isomorphism Network)，GIN 网络的提出是为了

解决图数据中的图同构性质建模问题。传统的图神经网络在处理图同构性较为敏感的任务时可能存在性

能限制。而 GIN 网络通过使用多轮图同构聚合来生成节点表示，不依赖于图的结构信息，而是将图的结

构信息编码为节点特征的变换权重。在 GNN 模型中，GIN 网络是一种重要的存在。它拓展了传统的图神

经网络架构，引入了图同构性建模的思想。GIN 网络的设计思路对后续的研究工作产生了重要的影响，

并催生了许多基于图同构的扩展模型。同时，GIN 网络也为处理需要考虑图同构性质的任务提供了一种

有效的工具和方法。因此，GIN 网络在图神经网络领域具有重要的地位和作用。 
以上主要对图神经网络发展以来最为经典的图神经网络模型进行简单的梳理和介绍，基于这些经典
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的图神经网络模型，近几年来研究者们基于这些传统的图神经网络也提出很多变体模型，同时在众多研

究思路的基础上，图神经网络领域近几年持续涌现了许多创新的架构和模型，以应对不同的图数据建模

和分析需求。这些新的图神经网络架构在模型结构、信息传播方式和聚合策略等方面进行了改进和创新，

推动了图神经网络的发展和应用。 

3. 注意力机制 

注意力是人类大脑中一项不可或缺的复杂认知功能，在日常生活中，人们通过视觉、听觉、触觉等方

式接收大量的信息，但是人们在这些外界的信息轰炸中还能有条不紊地工作，是因为人脑可以有意或无意

地从这些大量输入信息中选择小部分的有用信息来重点处理，并忽略其他信息，这种能力叫做注意力。专

家学者根据对人类注意力的研究，提出了注意力机制，本质上说就是实现信息处理资源的高效分配[18]。 
注意力机制是自深度学习快速发展后广泛应用于自然语言处理、统计学习、图像检测、语音识别等

领域的核心技术。当人类视野接触到一个场景时，通常会先注意到场景中的一些重点元素，例如动态的

物体或者突出的颜色，而对于静态的背景可能会暂时性地忽略[19]。注意力机制具有突出重要信息、忽略

不相关信息的能力，并且能够动态地调整权重，以适应不同情况下的重要信息选择。因此，它在可扩展

性和鲁棒性方面表现出更高水平[20]。 
基本网络框架[21]如图 1 所示。 

 

 
Figure 1. Attention mechanism network architecture 
图 1. 注意力机制网络架构图 

 

注意力机制的第一次提出是在视觉图像领域中[22]，它指出注意力的作用就是将之前传统的视觉搜索

方法进行优化，可选择地调整视觉对网络的处理，减少了需要处理的样本数据并且增加了样本间的特征匹

配。文献[23]利用灵长类动物的视觉注意力提供了一个科学解释，提出的视觉注意模型结构比较简单，能

够对接收到的信息进行特征提取并且快速检测出各种形状和颜色，但是因为结构的简单，无法检测到特征

间的相关性，并且没有任何循环机制，所以在整个视觉识别过程中，无法重现图像轮廓，因此人们就想到

了将注意力机制与具有循环机制的循环神经网络(RNN)结合，并且在此基础上进行了一系列研究发现。 
Google mind 团队在 2014 年将循环神经网络(RNN)模型与 attention 机制结合[24]，利用注意力机制对特

定的区域进行高分辨率处理。该模型受人类注意力的启发，根据需求将注意力集中在图片中特定的部分，

类似于人类观察衣服图片时，往往不会看图片中所有因素，而是先注意到其中的突出因素。所以基于任务

需求，这个模型不是处理全部图像，而是有针对性地选择相应位置处理，使整个模型的性能提高。 
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同年，Bahdanau 等人[25]提出了一种基于注意力机制的神经网络模型，这篇论文将注意力机制用于

机器翻译任务，该模型能够根据输入句子的不同部分分配不同的注意力权重，以便在翻译过程中有选择

性地关注输入句子的相关部分。通过引入注意力机制，该模型能够更好地处理长句子的翻译任务，提高

了机器翻译的性能和表达能力。这项工作为后续的注意力机制研究奠定了基础。2017 年，Vaswani 等人

[26]提出了一种名为Transformer的神经网络架构，介绍了以自注意力机制为基本单元的Transformer模型，

使得注意力机制得到真正的成功运用，将注意力机制推向了诸多应用方向的热潮。注意力机制的引入使

得 Transformer 在自然语言处理和其他序列相关任务中取得了显著的性能提升，并成为了许多领域中的重

要模型架构。 
2021 年，Kitaev [27]针对 Transformer 模型在处理长序列文本时存在的注意力机制计算复杂度高和内

存效率低的问题进行改进，提出了一个新的模型架构 Reformer，将 Transformer 中的点积注意力替换为局

部位置敏感哈希注意力。Transformer 中的多头注意力是并行计算并叠加，它计算两个数据点之间的

attention score 需要将多个自注意力连起来因此导致计算量很大，所占内存较多。Reformer 中选了用局部

敏感哈希注意力，代替多头注意力。局部敏感哈希通过计算一个哈希函数，将相似的向量匹配在一起，

而不是搜索所有可能的向量对。从而更有效地使用可用内存。 
在自然语言处理等方面，Transformer 和 Reformer 算法已经在效率和使用内存上做出了巨大的贡献。

这些算法也同样给其他专家研究学者提供了新的思路，以注意力机制为基本框架的神经网络算法也将会

被不断地改进更新，从而探寻更优的算法。 
在神经网络中，注意力机制能够关注相关的信息而忽略不相关的信息，直接建立输入与输出之间的

依赖关系，而不再通过循环，并行化程度增强，运行速度有了很大提高[28] [29]。其次，注意力机制克服

了传统神经网络中的一些限制。传统神经网络在输入长度增加时性能下降，而注意力机制能够有效地建

模可变长度的序列数据，从而提高系统的性能。此外，传统神经网络在处理不合理的输入顺序时计算效

率低下，而注意力机制能够减少这种效率问题。另外，传统神经网络在特征提取和强化方面存在不足，

而注意力机制可以进一步增强系统对特征的提取和强化能力。因此，注意力机制不仅减少了层次深度，

还有效提高了系统的精度，同时捕获了远程依赖信息[30] [31]。由此可见，注意力机制在深度学习及神经

网络中得以迅速发展。 
自图神经网络研究兴起，便有不少学者致力于将注意力机制与图神经网络进行融合，在图神经网络

中，注意力机制可以应用于节点级别和图级别的任务，以帮助模型更好地处理图结构数据。在节点级别

的任务中，注意力机制可以用来对节点之间的关系进行建模和加权。在图级别的任务中，注意力机制可

以用来对图中不同部分的重要性进行建模。综上所述，注意力机制通过加权节点之间的关系或调整节点

特征表示来帮助模型更好地处理图结构数据，从而提升图神经网络的能力。 

4. 图注意力网络模型 

4.1. 经典图注意力网络 

2018 年 Veličković首次将注意力机制(Attention)与图神经网络模型相结合[16]，提出了图注意力网络

模型(Graph Attention Network, GAT)。GAT 的核心工作原理是通过注意力机制来计算节点间的关系，GAT
会计算一个节点与其邻居节点之间的注意力权重，然后根据这个权重来更新节点的状态。通过计算权重

而更新信息的方式使得 GAT 能更好地捕捉到图中的结构信息。在计算权重分值和捕捉信息的方面，GAT
采用了类似于 Transformer 的掩蔽自注意力机制，由堆叠在一起的图注意力层构成，每个图注意力层获取

节点嵌入作为输入，输出转换后的嵌入，节点嵌入会关注到它所连接的其他节点的嵌入。图注意力网络

如下图 2 所示。 
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(a)权重计算                         (b)多头注意力表示 

Figure 2. GAT network structure 
图 2. GAT 网络结构 

 
上图 2(a)表示节点 i 和节点 j 间权重的计算，图 2(b)表示某一节点在其邻域内采用了多头的注意力机

制来更新自身表示。 
节点 j 相对于节点 i 的注意力因子求解为： 

( )( )
( )( )
T

T

exp LeakyReLU ||

exp LeakyReLU ||
i

i j

ij

i j
k N

a Wh Wh
a

a Wh Wh
∈

  
=

  ∑
 

其中， ijα 表示节点 j 相对于节点 i 的注意力因子，W 是一个用于降维的仿射变换， Tα 表示权重向量参数，

||表示向量的拼接操作，LeakyReLU 为修正线性单元。利用学习到的注意力因子就可以实现对中心节点 i
的更新： 

i

k k
i ij j

j N
h a W hσ

∈

 
′ =  

 
∑  

在 GAT 的实际运算中，作者还应用了多头注意力机制，注意力分数的计算是通过一个名为“注意力头”

的结构完成，每个注意力头便会计算出一组注意力分数，并且在最后的结果中，所有的注意力头的结果会

被平均或者拼接起来，以得到最终的节点嵌入。这样做的好处是，每个注意力头可以关注到不同的特征或

者模式，从而使得 GAT 能够捕捉到更多的信息。这里，若同时计算 K 个不同的注意力机制，则可得到： 

1
||

i

K
k k

i ij j
j Nk

h a W hσ
∈=

 
′ =  

 
∑  

传统的图神经网络方法在节点特征聚合时通常采用简单的平均值或固定权重来提取邻居信息。然而，

这种方法无法有效地捕捉节点之间的复杂关系。注意力机制通过计算节点之间的相似度，并根据相似度

分配权重，可以实现对节点之间关系的精细建模。相似度较高的节点在特征聚合时获得更高的权重，从

而突出了与当前节点最相关的邻居节点的信息。这样能够更准确地表达节点之间的关系，提取出更有意

义的特征。 
在图中，节点之间的相互作用与信息传递是非常重要的。然而，传统的图神经网络方法通常只考虑

节点的局部邻域而忽略了较远邻居之间的关系。注意力机制可以基于节点的相对重要性，自适应地控制

信息的传递程度。通过注意力权重的计算，模型可以学习到每个节点之间更精细的关系和上下文信息，
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并实现全局信息的有效传递。这样，每个节点可以通过聚合邻居节点的特征来更新自己的表示，从而实

现更全面和准确的特征表达。 
注意力机制具有较好的鲁棒性和适应性，可以处理图中的不均衡性和噪声。在现实世界的图数据中，

节点之间的连接通常存在不均衡性，即一些节点比其他节点具有更多的关联关系。注意力机制通过相似

度计算和权重分配，能够更好地适应不同节点之间的连接情况，从而提高对不均衡数据的处理能力。同

时，注意力机制可以通过自适应地调整权重，减少噪声节点的影响，提升模型对噪声的鲁棒性。 

4.2. 注意力机制在 GNN 中的其他研究 

自 GAT 模型提出以来，研究者们同样也试图将注意力机制融入至图神经网络中的各个模块，以下部

分对近几年来注意力机制在图神经网络各个方向的融合做了梳理。 
文献[32]在图自编码器(Graph Auto-Encoder, GAE)基础上引入自注意力机制，提出了一种无监督表示

学习的图注意力自编码器(Graph Attention Auto-encoder, GATE)。GATE 在编码器和解码器层同时引入自

注意力机制，对节点属性和图结构信息进行重新构建。在编码器中，将原始的高维节点特征映射到一个

低维表示空间，并利用注意力机制对节点之间的关系进行建模，将节点属性作为初始表达。每一层都使

用注意力机制，根据邻域中节点之间的相关性生成新的节点表示。在解码器中，将低维表示重建为原始

的高维节点特征，反向编码以重建节点属性。解码器的每一层逆向操作与编码器正向操作对应。此外，

对节点表示进行正则化以重构图结构。由于 GATE 框架不需要先验知识图结构，因此适用于归纳学习。

在基准数据集的节点分类任务中，GATE 表现出色，对于直推式和归纳式任务都具有强大的竞争力。 
2018 年，提出了门控注意力网络(Gated Attention Networks, GaAN) [33]，GaAN 不同于传统 GAT 采

用求平均或者拼接的方式确定不同注意力因子的权重，均衡的消耗所有的注意头，它使用一个卷积子网

络来控制每个注意头的重要性，GaAN 认为，多头注意力机制虽然能够捕获不同的特征信息，但并不是

每头注意力机制的贡献都是相同的，某一头注意力可能会捕获到无用的信息，输入一个捕捉无用表示的

注意力的输出会误导模型的最终预测。因此 GaAN 为每个注意力头分别赋予了不同的权重，以此来聚合

多头注意力中捕获的邻居节点的信息，完成对中心节点的更新。GaAN 模型计算一个介于 0 (低重要性)
和 1 (高重要性)之间的附加软门，为每个头部分配不同的重要性。结合多头注意聚合器，我们得到了门控

注意聚合器的公式：

 
( ) ( )

( ) ( )0 1
|| k

v
i

K
k k h

i i i i j
k j N

y FC x g FC zθ θ
ω

= ∈

  
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其中， ( )
0

FCθ ⋅ 表示线性变换后不应用激活函数，⊕是连接操作，K 是注意力机制的数量， ( )
,
k

i jω 是节点 i
和节点 j 间的第 k 头的门控值，应用卷积网络 gΨ 可根据自己的实际需要来进行设计，采用了平均池化和

最大池化进行构造：

 
( ){ }( ) 1max

g m
i i

i i j jj N j Ni

g FC x FC z z
N

δ
θ θ∈ ∈

 
= ⊕ ⊕  

 
∑

 
其中， mθ 表示将邻居节点的特征向量映射到 md 维， gθ 表示拼接好的特征向量映射到第 k 个门。最后，

作者构造门控递归单元，成功应用到交通速度预测问题上。 
2019 年，Busbridge 等人[34]提出一种比较特殊的关系型图注意力网络(Relational Graph Attention 

Network, RGAT)，以关系型图卷积网络(Relational Graph Convolutional Network, RGCN) [35]为基础，将注
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意力机制扩展到关系型图域中。在关系型图注意力网络中，每个节点都与其他节点之间的关系形成了一

个关系矩阵。关系矩阵被用作注意力机制的输入，以计算节点之间的关系权重。不同关系的权重是通过

学习得到的，模型可以自适应地为不同关系分配不同的注意力权重。这种关系型注意力机制使得模型能

够更好地捕捉节点之间的关系，从而提高图数据的表示能力和预测性能。 
关系型图注意力网络通常包含多个图注意力层，每个图注意力层由编码器和解码器组成。编码器负

责学习节点的低维表示，并利用关系型注意力机制将节点的特征和关系进行融合。解码器则负责将低维

表示重建为原始的高维节点特征，以实现节点重构和预测任务。通过多个图注意力层的叠加，模型可以

逐步提取更抽象和高层次的特征表示。 
关系型注意力网络逐渐发展成两种变体：内部关系图注意力机制(Within-Relation GraphAttention, 

WIRGAT)和交叉关系图注意力机制(Across-Relation Graph Attention, ARGAT)。WIRGAT 和 ARGAT 使用

了附加注意力机制和乘性注意力机制。WIRGAT 用来聚集节点的邻居并使用注意力系数作用于节点聚合

矩阵。ARGAT 用来阐述不同节点表示上实现单个概率分布和关系的重要性，并将图局部先验知识进行编

码。由于在实际表现中，RGAT 在归纳式图分类任务上产生了边际效应，因此 Busbridge 等人使用完全累

积分布函数(Cumulative Distribution Function, CDF)搜索合适的超参数，并做了统计假设检验。 
针对图领域中的图池化模块，一个 GNN 生成节点特征后，我们就可以使用它们进行最终的任务。但

是直接使用所有这些特征可能在计算上很有挑战性，因此需要一个下采样策略。其中图池化操作便是一

个下采样策略。池化操作旨在通过对节点进行下采样来减少参数的大小，以生成更小的表示，从而避免

过拟合、置换不变性和计算复杂性问题。 
2015 年 Li 等人[36]在门控图序列神经网络(Gated Graph Sequence Neural Networks, GGS-NNs)这一模

型中，对于该模型生成节点特征后的输出，作者引用了软注意力机制。对于图分类的任务，定义了一个

图级别的向量表示： 

( )( )( ) ( )( )( )tanh , tanh ,T T
v v v v

v
h i h x j h x

γ
ς σ

∈

 
= ⊗ 

 
∑

 

其中， ( )( )( ),T
v vi h xσ 是一个软注意力机制，决定了那些节点和当前的图级别任务相关。i 和 j 是将 ( )T

vh 和 vx  
拼接起来作为输入并输出实值向量的神经网络。该注意力机制在图池化过程中，使得节点之间的关系能

够动态地选择和聚合特征，减少了图的规模和复杂度，生成更简洁、更具表达力的图级特征表示。 
2019 年，Lee 等人[37]发表论文首次将注意力机制加入图池化中，具体的图池化层如下图 3 所示 

 

 
Figure 3. Diagram pooling layer flow 
图 3. 图池化层流程图 
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该图池化层使得我们可以更多地关注重要的特征，而更少地关注不重要的特征。特别是，自我注意，

通常被称为内部注意，允许输入特征成为注意本身的标准[26]。作者使用图卷积来获得自注意分数。例如，

如果使用 Kipf & Welling [2]的图卷积公式，则自注意得分计算如下： 
1 1
2 2

attZ D AD Xσ
− − 

= Θ  
 

   

其中，σ 是激活函数， N NA R ×∈ 是带自连接的邻接矩阵， N ND R ×∈ 是 A 的度矩阵， N FX R ×∈ 是 N 个节

点，F 是输入特征维度， 1F
att R ×Θ ∈ 是唯一参数。通过初始化图卷积来获得自注意力分数，池化的结果是

基于图特征和图结构的。同时这篇论文中关于图注意力池化，提出了多种方式计算注意力分数，可以不

仅仅使用相邻节点，还可以使用多跳相连结点等。 
针对层次注意力机制，Do 等人[38]提出一种用于多标签学习的图注意力模型(Graph Attention 

Model for Multi-Label Learning, GAML)。在多标签分类问题中，分类的准确性和可解释性始终是一个

难点，这与标签和子图的未发掘关系之间存在某种关联。因此 GAML 将所有标签视作一个个的节点，

称为标签节点。普通图节点称作数据节点，然后将标签节点与数据节点一起作为神经网络的输入端。

之后 GAML运用消息传递算法[39]构建了 MPGNN(Message Passing Graph Neural Network)。在 MPGNN
中，更新每个节点的局部结构是通过在标签节点和数据节点之间传递子结构消息来实现的。同时，

MPGNN 采用了分层注意力机制，其目的是确定不同子结构消息的重要性。这种分层注意力机制利用

中间注意力因子来保存计算结果，并将其应用于标签节点，以便能够抽取与之最相关的子结构来更新

节点状态。随后，更新后的状态被用来预测标签节点的最相关类别，在状态更新步骤中，节点状态更

新公式为： 

( )1,t u t t
i i ix g x m−=  

其中， t
ix 是第 t 轮节点的状态向量， t

im 是节点的消息向量。 ( )ug ⋅ 表示网络框架，这里 Do 等人使用了高

速网络(Highway Network)获取数据之间的长距离依赖特征，更方便地表达标签和输入子图在不同尺度上

的关系，使得 GAML 具有较为优秀的分类能力。更重要的是 GAML 可以提供较为直观的可视化结果，

这有助于了解不同标签子结构关系以及解释模型的内在原理。 
在对图注意力网络模型进一步研究中，噪声干扰会使得模式分析局限在图上一小块范围。针对此

问题，文献[40]提出图注意力模型(Graph Attention Model, GAM)。GAM 利用注意力机制引导的随机游

走来采样节点，以强制游走区域限定在与任务相关的区域，并忽略无用的数据节点，从而捕获图结构

中关键的区域连通信息。通过动态选择有效的节点序列，GAM 能够自适应地选择一些节点信息，并只

处理图的部分内容。这种方法在不需要对整个图进行全局分析的情况下，大幅度减少了计算复杂度和

存储开销。 
Samy Bengio 等人于 2018 年提出了一个基于注意力机制的节点嵌入方法[41]，该方法结合了随机游

走的思想。该方法通过使用注意力机制，为每个游走步骤中的邻居节点分配权重，然后将权重与节点特

征进行结合，以产生更丰富的节点表示。它还提出了一种名为“Watch Your Step”的新游走策略，以在

游走过程中更好地探索图的结构。这篇论文在图嵌入领域引起了广泛的关注，并为后续的相关研究提供

了启示。它将图的随机游走和注意力机制相结合，改善了节点嵌入的质量和表达能力，为图结构的学习

和应用提供了新的思路。 
表 1 从模型、基准网络、注意力机制、图种类、学习模式、激活函数以及任务对图注意力网络模型

进行了汇总。 
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Table 1. Summary of graph attention network model 
表 1. 图注意力网络模型总结 

模型 基准网络 注意力机制 图种类 学习模式 激活函数 任务 

GAT GCN 自注意力 
多头注意力 异质无向 有监督 Sigmoid 

LeakyReLU 节点分类 

GATE GCN 自注意力 异质无向 无监督 Sigmoid 
Softmax 节点分类 

GaAN GCN 多头注意力 异质无向 - Sigmoid 
Softmax 节点分类 

RGAT GAT 附加注意力 
乘性注意力 异质无向 半监督 Sigmoid 

LeakyReLU 
节点分类 
图分类 

GGS-NN GCN 
自注意力 

门控递归单元 
全局状态表示 

有向 - Sigmoid 
Softmax 

节点级别 
图级别 

GAM RNN 注意力引导 
随机游走 无向有向 有监督 Softmax 图分类 

GAML MPGNN 分层注意力 异质有向 有监督 Sigmoid 
ReLU 

多标签分类 
图预测 

Attention based  
graph pooling GNNs 自注意力 - - Sigmoid 

LeakyReLU 图分类 

Attention based  
node embedding 节点嵌入 注意力引导 

随机游走 
- 无监督 Softmax 链接预测 

4.3. 图注意力网络的最新研究进展 

近两年，自图神经网络方向的经典模型提出后，研究学者们进而不断发现各模型所存在的问题及缺

陷，例如，GCN 及 GAT 模型只有在层数为 2 时效果达到最优，模型不能学到高阶的特征；在图卷积网

络的学习过程中，如何对邻域节点进行区分，以学习到更好的表示；图注意力网络中模型学到的特征该

如何解释等等。在众多问题及研究思路的基础上，图神经网络领域近几年持续涌现了许多创新的架构和

模型，以应对不同的图数据建模和分析需求。下面简单介绍近两年为解决图神经网络中出现的某些问题

而提出的模型。 
2022 年 Brody 等人[42]发现 GAT 模型中注意力计算存在问题：GAT 模型只计算一种受限制的“静

态”注意力形式，对于任何查询节点，注意力函数关于邻居(键)分数是单调的。即注意力系数的排序对于

图中的所有节点都是相同的，注意力得分排名不受查询节点的影响，这一事实严重损害了 GAT 的表现力。

比如，在一个控制问题中，作者表明了静态注意力甚至会阻碍 GAT 拟合训练数据。为了摆脱这些限制，

作者便提出了一种基于动态图神经网络变体。作者针对 GAT 模型发现的这个问题进行改进，通过修改

GAT 模型中的注意力权重计算公式，最后得到更优的模型。修改后的节点特征更新函数如下所示： 

GAT (Velickovic et al., 2018) ( ) ( )T, LeakyReLU ||i j i je h h Wh Whα  = ⋅    

GATv2 (Brody et al., 2018) ( ) ( )T, LeakyReLU ||i j i je h h W h hα  = ⋅  
 2023 年，Javaloy 等人[43]分析和 GCN 和 GAT 两种模型的优势与劣势，希望能够将两类模型相结合，
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充分利用与发挥两种模型的优势，将两个模型进行结合，提出了图卷积注意力网络(Graph Convolutional 
Attention Networks, CAT)基于此，作者又提出可学习的图卷积注意网络(Learing Graph Convolutional At-
tention Networks, L-CAT)：一个 GNN 架构，通过添加两个标量参数，自动在 GCN、GAT 和 CAT 之间进

行插值。我们的结果表明，L-CAT 能够有效地结合网络上不同的 GNN 层，在广泛的数据集上优于竞争

的方法，从而产生一个更稳健的模型，减少了交叉验证的需要。此模型特征更新函数如下： 
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[ ]1 2, 0,1λ λ ∈ 为两个标量参数，当 1 0λ = 时，该传播函数即为 GCN 模型的传播函数；当 1 21, 0λ λ= = 时，

该传播函数即为 GAT 模型的传播函数。通过引入插值，有效结合了 GNN 的两种不同模型。 
图注意力网络模型同图卷积网络相同，在模型层数为 2 时性能达到最优，图注意网络正如现有的大

部分图神经网络模型相同处于两难境地，直观上越深的模型表现越好，但不加任何技巧模块的深层 GNN
模型反而表现越来越糟[44]。 

代表性的基于注意力机制的 GNNs 的注意力功能能否在更深的层上保持表达能力？已有研究提出了

导致深度 GNN 性能下降的可能原因，包括节点特征的过度平滑、过度压缩[45]和过度相关[46]。然而，

专门针对深度图注意力的理论局限性的讨论却很少。 
Zhao 等人[47]探索了图变换的模型深度和注意力函数之间的关系，探讨更深层的模型是否对 Graph 

Transformer 有益，并发现当前的 Graph Transformer 在提高性能方面存在瓶颈。进一步的分析揭示，这是

由于全局注意力的消失能力限制了 Graph Transformer 集中关注关键子结构并获得表达性特征的能力，限

制了深度 Graph Transformer 的发展。因此，本文提出了一种名为深度图(DeepGraph)的新型 Graph 
Transformer 模型，该模型在编码表示中明确地使用子结构标记，并在相关节点上应用局部注意力，以获

得基于子结构的注意力编码。提出的模型增强了全局注意力集中关注子结构的能力，促进了表示的表达

能力，解决了随着 Graph Transformer 加深而自注意力限制的问题。尽管这篇论文探索了模型深度和注意

力函数之间的关系，但是理解深度图注意力的理论基础尚不清楚。 
2023 年，Lee 等人[48]在理论层面上研究了深度图注意力，聚焦于深度和注意力将两个研究方向连接

起来，解决两个未被充分探索的问题：(a)深度图注意力有哪些独特的挑战，以及(b)如何设计可证明更具

表现力的深度图注意力。通过理论研究发现，深度图注意力存在对过度平滑特征的脆弱性和平滑累积注

意力两个问题。通过理论和实证分析，发现各种基于注意力的 GNN 都存在这些问题。为避免上述问题的

发生，提出了基于注意力的深度传播图神经网络(Attentive Deep Propagation-GNN，AERO-GNN 模型)，
即将边缘注意力与跳注意力相结合，通过对边缘注意力函数进行改进，使得模型在面对平滑特征具有抵

抗能力；其次引入跳注意力，防止模型出现平滑累积。 

5. 研究展望 

注意力机制和图神经网络是近年来受到广泛关注的研究领域，在解决图结构数据分析和建模问题方

面展现出了巨大的潜力。未来，随着深度学习和图神经网络的发展，注意力机制将继续在图数据分析中

发挥重要作用，并且在以下几个方面有着研究展望。 
首先，提升与图注意力网络相关模型的表达能力，目前的注意力机制主要关注节点之间的关系，但

对于复杂的图结构，节点和边缘之间的关系也非常重要。未来的研究可以探索如何将注意力机制应用于

边缘信息的建模，以更好地捕捉节点和边缘之间的复杂关系。另外，可以进一步研究基于注意力机制的
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高阶关系建模，例如节点对之间的二阶关系、三阶关系等，以提升模型的表达能力。 
其次，将注意力机制与图神经网络相结合，我们常常无法解释该模型所学习到的内容，即缺乏一定

的可解释性[49]。为此需要强化图神经网络的可解释性和可视化能力。未来的研究可以探索如何利用注意

力机制来解释模型的预测结果和特征选择过程，并提供对图数据分析的可解释性。此外，可以进一步研

究如何通过可视化注意力权重，帮助研究人员和从业者理解图数据的特征重要性和结构特征。 
最后，当前的注意力机制主要关注节点级别的注意力权重，但对于图数据中的多尺度结构和多层次

的关系，仅使用节点级别的注意力机制可能不足以捕捉到所有的信息。未来的研究可以考虑设计基于多

尺度和多层次的注意力机制，以更好地处理复杂图结构中的不同级别的关系和特征。 
综合而言，图神经网络与注意力机制作为当前沿研究方向，具有广泛的研究前景和实际应用价值。

通过提升模型表达能力，强化模型的可解释性和可视化能力，构建多尺度结构和多层关系以及解决实际

应用，我们可以预见图注意力相关网络将在未来取得更多突破和进展，为人工智能领域的发展做出更大

贡献。 
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