
 

 

基于分数阶图神经扩散的跨频域对齐对比学习方法
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摘    要   图对比学习 (GCL)作为一种强大的自监督表示学习范式, 能够通过有效利用无标签数据来增强半监督学习中的

表示判别性和泛化能力. 然而, 现有的 GCL方法在学习判别性嵌入表示以及图数据增强过程中实现对比多样性与语义一致

性之间的平衡方面存在困难, 这导致在构建增强视图时关键信息的丢失. 为解决这些挑战, 提出一种新颖的跨频域对齐对比

学习 (CfACL)框架, 利用分数阶图神经扩散 (FGND)进行图节点表示学习. FGND利用切比雪夫多项式分数阶微分方程

实现图信号中多阶邻域信息的远程扩散, 缓解过平滑问题并提高图嵌入表示的判别能力. 随后, 通过高频和低频滤波器分别

构建两种不同的 FGND形式, 形成自然的增强对比视图, 避免了随机增强引起的内在结构坍塌和语义漂移. CfACL方法将

高频滤波分量转换到低频域, 并在镜像的虚拟谱空间中进行对比学习, 从而能够在全局一致的语义空间中吸收有益的高频

细节, 为下游任务生成全面的表示. 在同配性和异配性基准图数据集上的大量节点分类实验结果验证了所提方法的有效性.
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Abstract   Graph contrastive learning (GCL), a powerful self-supervised representation learning paradigm, could en-
hance representation discriminability and generalization in semi-supervised learning by effectively leveraging un-
labeled data. However, existing GCL methods struggle to learn discriminative embedding and achieve better bal-
ance between contrastive diversity and semantic invariance during graph data augmentation, inevitably leading to
the critical information loss when constructing augmented views. To address these challenges, this paper proposes a
novel cross-frequency alignment contrastive learning (CfACL) framework with fractional-order graph neural dif-
fusion (FGND) for graph node representation learning. The FGND leverages Chebyshev polynomial fractional dif-
ferential equations to achieve the long-range diffusion of multi-order neighboring information, alleviating over-
smoothing and improving the discriminability of graph representation. Then, two distinct FGNDs are characterized
by high-frequency and low-frequency filters to form natural augmented contrastive views, avoiding the intrinsic
structure collapse and semantic shift caused by random augmentation. The CfACL transforms high-frequency
filtered components into the low-frequency domain and achieves the contrastive learning in mirrored virtual spec-
tral space, which is capable of absorbing beneficial high-frequency details in a globally consistent semantic space and
results in comprehensive representation for downstream tasks. Extensive node classification experiments demon-
strate the effectiveness of the proposed method across homophilic and heterophilic benchmark graph datasets.
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图结构数据是现实生活与工业活动中广泛存在

的一类数据形式, 如知识图谱[1]、社交网络[2]、多智

能体系统[3]、生物信息[4] 等, 这些都可以用图结构来

建模和表示. 图结构数据自身的复杂性使得对其进

行分析和处理是困难的[5−7]. 近年来, 图神经网络 (gra-
ph neural networks, GNNs)因其对复杂拓扑图强

大的结构表示学习能力而受到广泛关注, 在节点分

类[8]、聚类[9]、链路预测[10] 等任务中取得优异性能.
图节点分类是一个经典的半监督任务, 使用 GNNs
学习节点嵌入表示并利用交叉熵损失简单地将学习

到的节点表示与标签类别进行匹配, 实现无标签节

点的类别预测[11]. 然而, 由于过平滑问题和标注样

本的有限性, 现有方法难以实现对无标签节点信息

的有效传播, 限制了分类模型的泛化能力. 交叉熵

损失仅对分类决策边界起作用, 缺乏对特征表示本

身的结构化约束, 即现有方法忽视了无标签数据在

提高结构判别性方面的潜力. 近年来, 对比学习通

过以自监督的方式分析增强视图之间的相似性和差

异性来提高表示判别性, 使得模型能够辨别数据中

丰富的底层结构模式[12]. 对比学习进一步被扩展到

图结构数据, 即图对比学习 (graph contrastive
learning, GCL)[13−14] 被广泛关注.

数据增强和对比目标构建是对比学习的两个关

键因素. 根据增强方式, 现有的 GCL方法可分为两

类: 基于增强的方法和无增强方法. 基于增强的方

法[15−18] 通过对结构或属性特征添加扰动来构建对比

学习的增强视图, 这类方法对增强操作较敏感且容

易产生语义漂移; 无增强方法[19−20] 通过不同的特征

提取器直接从原始图构建对比视角, 避免了复杂且

敏感的增强算子, 简单有效. 本文主要关注无增强的

GCL方法, 有两个必要因素需要考虑: 1)如何通过

无增强的方式生成独特且高质量的对比视图? 2)如
何有效建模对比视图之间的语义关系以实现有益的

自监督学习?

dα

dtα α ∈ (0, 1]

图扩散被广泛用于实现图上的全局消息传递,
例如, 基于常微分方程 (ordinary differential equa-
tions, ODE)的图扩散[21−23]. 与图卷积的离散消息传

递方式不同, 其本质是具有连续时间演化机制的热

扩散, 相应的节点特征更新与图结构的自然演化模

式更加匹配[19]. 然而, 基于整数阶 ODE的图扩散严

格遵循马尔可夫性和局部邻接传播特性, 难以捕获

长程依赖并实现复杂的非局部状态传播. 为解决这

些问题, 基于 ODE的图扩散被推广到分数阶微分

方程 (fractional-order differential equations,
FDE)[24], 引入分数阶微分算子 , 其中 .

Caputo分数阶导数常被用于 FDE, 其是一种具有

α ∈ (0, 1]

历史记忆特性的微分算子, 能够有效建模长程依赖

关系, 因此, 基于 FDE的扩散可以融合来自状态空

间的全部历史信息[25]. 特别地, 适当调整 

可以控制历史信息和当前信息之间的权重差异. 与
GNNs类似, 利用归一化拉普拉斯矩阵进行谱域信

号滤波, 将其作为图上的动态算子来更新节点特征.
因此, 基于 FDE的图扩散通过探索时间和空间信

息来学习图嵌入表示, 可以作为无增强 GCL方法

的强大特征提取器.
大多数 GNNs以及图扩散方法本质上使用低

通滤波器来强调低频信息、探索节点的平滑表示,
粗略地将高频信息视为噪声信息[14, 26]. 实际上, 高频

信息并非完全是噪声, 其可以记忆节点特定信息以

提高节点表示的判别性. 高低频域信息两者之间具

有的天然对立关系, 可以作为对比学习的一种对比视

图. 从滤波器特性的角度来看, 它们可以被粗略地

视为负对比样本对, 这违反了不同视图表示之间的

互信息最大化原则, 导致了在潜在特征空间中的语

义差异. 因此, 对于有效的图对比学习, 保持低频和

高频表示之间的互补性和语义一致性是非常重要的.
本研究提出一种跨频域对齐对比学习 (cross-

frequency alignment contrastive learning, CfACL)
框架, 其中改进的分数阶图神经扩散 (fractional-or-
der graph neural diffusion, FGND)作为强大的图

嵌入表示编码器, 以低频与高频表示作为对比目标

实现自监督学习, 提高表示判别性. 为学习更合适

的滤波方式并为无增强 GCL获得判别性表示, 使
用切比雪夫多项式 FGND来探索丰富的邻域信息,
捕捉长程依赖和复杂传播模式. 此外, 切比雪夫多

项式 FGND易于推广, 通过设置不同形式的可学

习滑动余弦参数可以构建原始图信号的低频和高频

滤波表示, 实现对比表示增强. 进一步, 为避免直接

最大化对比高低频视图间差异导致的语义漂移 ,
CfACL将高频信息映射到低频空间, 并在语义一致

的低频隐空间内将其与原始低频表示对齐, 同时实

现表示多样性和语义一致性. 主要贡献如下:
● 提出一种简单而有效的自监督学习框架 Cf-

ACL, 直接利用低频和高频滤波器作为无增强的对

比视图, 并在语义对齐的虚拟空间中进行对比学习;
● 提出切比雪夫多项式 FGND作为图信号消

息传递方式, 通过差异性参数化构造对应低频和高

频滤波的两个 FGND变体作为 CfACL框架的图

扩散编码器, 获取对比视图;
● 在实际同配性和异配性图数据集上的大量实

验证明了所提方法 CfACL在分类性能和判别性表

示学习方面的优越性.
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 1　预备知识

 1.1　符号定义

N V = {v1, · · · , vN}
G = (V, E , X) E

vi vj eij ∈ E X = [x1, · · · , xN ] ∈
RN×d xi

A = [aij ] ∈ {0,
1}N×N eij ∈ E aij = 1 aij = 0

L̃ = I − Ã Ã =

D−1/2AD−1/2 D = diag{d1,
· · · , dN} di =

∑N
j=1 aij

给定一个包含  个节点  的无

向图 . 其中  是边的集合, 当对应节

点   和   连接时有  ; 
 表示节点属性特征矩阵, d是  的特征维度.

节点对连接关系由拓扑邻接矩阵  

 表示, 如果 , 则 , 否则 .
归一化拉普拉斯矩阵定义为 , 其中 

 是归一化邻接矩阵 ,  
 是度矩阵, 满足 .

fθ G
Z = fθ(A, X) ∈ RN×d′

fθ1 fθ2

图节点表示学习对于下游任务是重要的, 旨在

通过训练一个编码器  来获取原始图结构  的判

别嵌入表示 , 其中 θ是可训

练参数. 近年来, 由于对比学习与下游任务相互独

立, 其为判别性表征学习提供了强大的自监督途径.
具有代表性的无增强 GCL方法[27−28] 利用不同的编

码器  和  来构建对比视图, 并通过合适的对比

策略在它们之间实现自监督, 从而探索互信息互补

性和语义一致性. 本研究主要提出简单有效的编码

器和对比机制, 实现深层次的自监督图对比学习.
在同配性和异配性数据的图节点分类任务上验证了

所提方法 CfACL的有效性.

 1.2　图扩散模型

l + 1

Z(l+1) = ÃZ(l) Z(0) = X

经典的 GNNs方法利用邻域信息聚合方式来

实现图上的消息传递, 学习判别性嵌入表示[29]. 例
如, 对于经典的图卷积网络 (graph convolutional
networks, GCN), 第   层的消息传递方式为

, 其中  . 为了实现连续的

消息传递且缓解深度 GNNs 面临的过平滑问题,
Chamberlain等[22] 提出用于信息传播的连续热力学

图扩散过程, 其中代表性的整数阶 ODE图扩散模

型可以表述为:
d
dt

Z(t) = F(W (Z(t)), Z(t)) (1)

t

Z(0) = X F

F F := −L̃Z(t)

F := (W (Z(t))− I)Z(t) W (Z(t))

Z(t)

其中,   是连续时间参数, 对应于 GNNs中的网络层

索引; 初始状态为 ;   是定义在图上的动

力学算子. 在经典的图扩散方法中[22], 动力学算子

 有两种形式, 包括线性形式  和非线

性形式  , 这里   表

示一个关于  的可学习且时变的邻接权重矩阵.
相比于 GNNs中的离散化卷积邻域信息聚合方式,
图扩散将节点特征传播建模为连续扩散过程, 避免

了 GNNs中的刚性逐层传播结构, 缓解过平滑并获

得更加平滑的表示. 此外, 调整扩散时间可以连续

控制消息传递感受野, 提高可解释性.

 1.3　图谱滤波

Ug(Λ)UTX U

L̃ Λ = diag{λ1, λ2, · · · ,
λN} g(·)

g(λ) = 1 −
λ/2 λ

GNNs中的图卷积算子在空间域执行邻域信息

聚合, 其本质与谱域的图滤波一致. 图谱滤波利用

拉普拉斯矩阵特征分解将图信号从空间域映射到谱

域, 根据设计的滤波器函数调整不同频率分量的权

重, 进一步映射回空间域以实现信息滤波. 图谱滤

波器定义为 , 其中  是归一化拉普拉

斯矩阵   的特征向量矩阵, 
 是特征值对角矩阵,   是滤波函数. GCN本

质是一种低通滤波器 ,  其滤波器函数  

 关于  单调递减, 抑制高频信息. 为了避免矩

阵特征分解和简化优化过程, 多项式图谱滤波被提

出[30], 即

Ug(Λ)UTX ≈
K∑

k=0

wkL̃
kX (2)

wk其中,   是动态可学习的参数.

∑K
k=0 wkL̃

kX = U(
∑K

k=0 wkΛ
k)UTX

K
∑K

k=0 wkλ
k

g(·)

式 (2)中, 多项式滤波避免了拉普拉斯矩阵分

解. 实际上,  ,

即采用  阶多项式  近似任意形式的滤

波函数 . 然而, 普通多项式存在龙格现象, 导致

滤波器稳定性差. 此外, 多项式图谱滤波器涉及矩

阵幂运算, 导致高计算复杂度. 为此, 具有递推形式

的切比雪夫多项式被提出[31], 其具有较强的计算有

效性和数值稳定性.

 2　所提方法

在本节中, 提出跨频域对齐对比学习方法. 第
2.1节推导了经典分数阶图扩散过程并分析其存在

的问题; 第 2.2节提出切比雪夫多项式分数阶图扩

散并利用不同的可训练参数将其推广到低频域与高

频域, 构造对比视图; 第 2.3节介绍了跨频域对齐对

比学习损失函数.

 2.1　经典分数阶图扩散过程

l + 1

在经典 GCN中, 节点信息传播是通过离散的

层间传递完成的, 第  层特征更新方式如下:

Z(l+1) = σ(ÃZ(l)W ) (3)

σ其中,   为激活函数, 常见如 Sigmoid, ReLU等. 这
种更新方式符合马尔可夫过程, 即每一层状态仅依

赖其前一层状态, 忽略了历史状态信息, 无法为信

息传播中的记忆与滞后效应提供物理解释. 为了便
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于理解, 忽略激活函数和权重矩阵, 式 (3)变为:

Z(l+1) = ÃZ(l) (4)

l t ∆t

t Z(l+1) −Z(l)

将层数   视为连续时间变量  , 当   趋近于

0 时,   时刻导数可以用离散差分   近

似, 即

dZ(t)

dt
= lim

∆t→0

Z(t+∆t)−Z(t)

∆t
≈ Z(l+1) −Z(l)

(5)

将式 (4)代入式 (5)得到:
dZ(t)

dt
= (Ã− I)Z(t) = −L̃Z(t) (6)

Z(t+∆t) Z(t)

t

t

正如式 (6)所示, 在整数阶 ODE图扩散过程

中, 未来状态  仅依赖于当前状态 . 整
数阶 ODE图扩散将图信号传播描述为一个连续时

间马尔可夫过程, 但它阻碍了模型捕捉图中长程依

赖关系和历史演化趋势. 为克服这个限制, 将整数

阶 ODE推广到 FDE, 在传播扩散过程中引入记忆

效应, 即当前时刻  的状态更新可以利用从初始状

态到  时刻的完整历史状态信息. 特别地, Caputo
分数阶导数方程定义为:

Dα
t Z(t) =

1

Γ(1− α)

∫ t

0

(t− τ)−αZ ′(τ)dτ (7)

Γ(·) α ∈ (0, 1)

t

(t− τ)−α Z ′(τ)

τ

α

α

α

其中,   是 Gamma函数,   是衰减参数.
与整数阶 ODE相比, 式 (7)不具有马尔可夫性质,
积分项可以捕获从 0到  整个时间区间内的历史信

息. 此外,   为历史导数  分配合适的

权重, 其关于  单调递增. 因此, Caputo分数阶导

数方程具有记忆衰减效应, 即近期的历史信息比长

期信息具有更大的权重. 衰减率由阶数  控制, 较
小的  导致较慢衰减, 赋予模型更持久的记忆; 较
大的  导致快速衰减, 退化为无记忆的马尔可夫过

程. 进一步, FGND过程被形式化为:

Dα
t Z(t) = F(Z(t)) = −L̃Z(t) (8)

Z(t)学习到的节点嵌入  同时包含了时间维度

和空间域信息, 是更具有判别性的图嵌入表示.

 2.2　切比雪夫多项式分数阶图扩散

观察式 (8)右侧滤波算子, 其本质是固定的一

阶线性滤波器, 只能单调地抑制高频分量, 是一个

低通滤波器. 进一步, 将分数阶微分方程 (8)的解在

谱域中表示如下:

Z(t) = Udiag{Eα(−λ1t
α), · · · , Eα(−λN tα)}UTZ(0)

(9)

Eα(z) =
∑∞

k=0 z
k/(Γ(αk + 1))其中,   是Mittag-Leff-

Eα(−λtα)

t → ∞
ler单参数函数, 而对应于 FGND的  则展

现出独特的代数衰减特性. 当  时, 有:

Eα(−λtα) ∼ 1

Γ(1− α)λtα
+O

( 1

λ2t2α

)
(10)

O(·)
1/

(λtα)

其中,   为高阶无穷小. 由式 (10)可知, 分数阶

微分方程图扩散对高频分量的衰减速率约为  

. 对于经典的整数阶常微分方程图扩散过程

(6), 其解在谱域可表示为:

Z(t) = Udiag{e−λ1t, e−λ2t, · · · , e−λN t}UTZ(0)
(11)

e−λt

显然, 整数阶微分方程图扩散对高频分量的衰

减率是 , 呈指数衰减形式, 远快于代数衰减, 高
频分量会被迅速抑制. 因此, FGND过程弱化了对

图信号中高频分量的抑制, 这与其只能进行低通滤

波存在一定矛盾. 为提高 FGND过程对图信号中

高低频信息调整的灵活性, 将滤波函数扩展为可学

习的多项式形式, 即

g(λ) ≈
K∑

k=0

wkϕk(λ) (12)

wk ϕk(λ)其中,   是动态可学习的参数,   是一组多项

式基函数. 为了便于扩展滤波算子获取高频和低频

节点表示构造对比学习视图, 使用参数化的切比雪

夫多项式作为 FGND过程滤波算子, 即

Dα
t Z(t) =

(
K∑

k=0

wkTk(L̂)

)
Z(t) (13)

L̂ =

2L̃/λmax − I [−1, 1]

Tk(·)
[−1, 1]

其中, 参数 K表示切比雪夫多项式的最高阶数; 

 将特征值归一化到范围 , 确保

适应切比雪夫多项式的定义域;   是一个在区间

 内满足正交性的切比雪夫递推多项式, 以递

归形式定义如下:
T0(x) = 1

T1(x) = x

Tk(x) = 2xTk−1(x)− Tk−2(x)

(14)

wk式 (13)中,   是一个可学习参数, 定义为:

wk =
2

K + 1

K∑
j=0

γjTk (xj) (15)

xj = cos(π(j + 1/2)/(K + 1)) j = 0, · · · , K
γj

xj

γj

γh
j γl

j

其中,  , 

是一个切比雪夫采样节点. 切比雪夫插值表明  与

相应切比雪夫节点  处的滤波器值存在直接对应

关系. 因此, 通过控制可学习的滑动余弦参数  来

构造高频与低频滤波器[32], 其参数  和  分别定

义为:
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

γh
j = σ

(
βh
a

)
+

1

2
σ
(
βh
b

)(
1 + cos

(
1 +

1
2 tanh(δh) + j

K
π

))
γl
j = σ

(
βl
a

)
−

1

2
σ
(
βl
b

)(
1 + cos

(
1 +

1
2 tanh(δl) + j

K
π

))
(16)

σ = ReLU(·) γj

βl
a βh

a βl
b βh

b δh δl

βl
a = δh = δl = 0 βh

a = βl
b =

βh
b = 2 βl βh

δl δh

Z(t)

δh δl

其中,   是激活函数, 以保证参数   的

非负性;  ,  ,  ,  ,   和  均为可学习参数,
其初始值设置如下 :   ,  

. 在式 (16)中, 增益参数  和  控制滤波

器的整体幅度, 相位偏移参数  和  控制通带中

心位置, 实现对高频或低频的针对性增强. 滑动余

弦策略允许通带在频谱上平滑移动, 从而灵活地关

注不同频段的信息. 观察式 (13), 切比雪夫多项式

滤波器对由 FGND过程演化得到的节点嵌入 

进行空间信息聚合操作. FGND过程捕获的时间记

忆为后续的空间频率分解提供了全面的、具有历史

感知的特征基础, 这种时空关系挖掘使模型能够同

时利用长程依赖性和多尺度结构模式的信息, 从而

产生更具表达力的节点表示. 此外, 通过控制参数

 和  简便地实现对图信号高低频域信息的挖掘,
获取有效的对比表示.

 2.3　跨频域对齐对比学习

Zh

Zl
h

高频和低频滤波表示提供了原始图信号不同维

度的特性, 在表示层面存在明显的多样性, 但在语

义层面存在结构一致性. 经典的对比表示学习方法

通常采用正样本对构造自监督信号, 本文提取图信

号的高低频滤波表示作为自然的对比信号, 其在语

义上彼此互斥, 无法作为正样本对. 若对其直接进

行高低频负样本对比, 模型会过多关注高低频滤波

的频率差异特性, 而非语义判别信息, 进一步会导

致表示空间中同一节点的不同表示产生语义冲突,
造成语义坍塌, 这与多视图学习遵循最大化互信息

准则相违背[33]. 为此, 设计了跨频域对齐对比学习

机制, 将高低频表示映射到虚拟的“同频”谱空间进

行对比学习, 有助于实现表示多样性和语义一致性

的和谐. 具体地, 将高频表示  映射到低频空间,
获取原始高频分量的低频表示 :

Zl
h = f(Zh) (17)

f(·)

Zl
h

其中,   是特征变换函数, 本文采用经典的低频

拉普拉斯谱滤波算子实现对高频分量到低频空间的

映射. 因此,   能够保留高频表示中的判别性信息,
且可以与低频表示在虚拟空间中进行语义对齐, 实

Zl
h Zl现对比学习. 在同频空间中,   和  具有一致的

语义, 将它们构建为对比正样本对, 采用 InfoNCE
对比损失来最大化它们之间的语义一致性, 即

Linfo = − 1

N

N∑
i=1

log
exp( 1

τt
sim(Zl

h, i, Zl, i))

N∑
j=1

exp( 1
τt
sim(Zl

h, i, Zl, j))

(18)

sim(·, ·) τt

Zh f

Zl
h Zl

其中,   表示余弦相似性度量函数,   是温度

系数控制对比度. 高频分量  通过函数  进行跨

频域映射得到 , 实际上保留了与低频分量  共

享的语义信息. 因此, 跨频域对齐对比学习有效地

将频率特定的变化与语义内容解耦, 平衡地表示互

补与语义一致问题. 此外, 通过将高频表示视为低

频表示的“困难扰动”, 而非直接对立面, 可在频域

上实现语义一致性, 避免特征坍塌与语义漂移. 综
上, 跨频域对齐对比学习避免了直接将高低频表示

对立带来的信息割裂, 实现了跨频域信息自蒸馏,
增强了图表征的鲁棒性与判别性.

跨频域对齐对比学习使得高低频嵌入在表示层

面具有互补性, 在语义层面具有结构一致性. 因此,
通过下述方式对高低频表示融合, 为下游任务获取

更加全面的表示, 即

Zf = α1Zl + (1− α1)Zh (19)

α1 Zl

Zh

Zf

其中,   是自注意可学习权重系数, 用于权衡  和

 两者之间的重要性. 融合高频与低频能够在全

局平滑性与局部差异性之间取得平衡, 既保留图结

构的一致语义, 又强化边界与细节表达, 从而提升

图模型的判别性、鲁棒性与泛化能力. 对于分类任

务, 将更加全面的表示  输入到一个分类器中, 获
取概率形式的伪标签:

Ŷ = softmax(ZfW + b) (20)

b其中,   为偏置向量.
采用交叉熵损失函数作为训练目标, 即

Lc = − 1

|Vtr|
∑

vi∈Vtr

C∑
c=1

yi, c log ŷi, c (21)

Vtr yi, c ŷi, c vi其中,   是训练集,   和  分别表示样本  属

于类别 c的 one-hot真实标签指示和预测概率.

 3　实验结果及分析

 3.1　实验设置

数据集

为了全面评估所提出方法的泛化能力与鲁棒

性, 选取了具有不同图结构特性的真实数据集进行
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验证 ,  包括三个同配性引文网络数据集 :  Cora、
Citeseer和 PubMed, 六个异配性数据集: Wiscon-
sin、Texas、Cornell、Chameleon、Squirrel和 Actor.
对于所有数据集 ,  遵循多项式滤波图对比学习

(polynomial filters GCL, PolyGCL)[34] 中采用的数

据划分 .  对于同配性数据集 Cora、Citeseer 和
PubMed, 采用标准划分方法; 对于异配性数据集,
随机选取 48% 样本为训练集, 32% 样本为验证集,
剩余的 20% 样本为测试集. 此外, 为了衡量一个图

的同配性, 边同配性比被用来度量同类节点相连边

数与总边数的比值, 定义如下:

Hedge =
|{eij ∈ E: yi = yj}|

|E|
(22)

yi vi其中,   是节点  的真实标签. 更多数据集详细统

计信息如表 1中所示.

  
表 1    数据集统计信息

Table 1    The statistics of the datasets

数据集 节点数量 边数量 特征数量 类别数量 边同配性比

Cora 2 708 5 429 1 433 7 0.81

Citeseer 3 327 4 732 3 703 6 0.73

PubMed 19 717 88 651 500 3 0.80

Wisconsin 251 466 1 703 5 0.17

Texas 183 309 1 793 5 0.06

Cornell 183 295 1 703 5 0.12

Chameleon 2 277 36 101 2 325 5 0.23

Squirrel 5 201 217 073 2 089 5 0.20

Actor 7 600 33 391 932 5 0.21

 

基线方法

为了全面评估提出的 CfACL 方法的有效性,
选择下述具有代表性的基于 GCL的图节点分类方

法作为对比, 包括: 深度图信息最大化 (deep graph
infomax, DGI)[35]、基于自适应增强的图对比学习

(graph contrastive learning with adaptive aug-

mentation, GCA)[36]、基于典型相关性分析的图自

监督学习 (canonical correlation analysis inspired
self-supervised learning on graphs, CCA-SSG)[37]、
自举式图表示学习 (bootstrapped graph represent-
ation learning, BGRL)[38]、单通图对比学习 (single-
pass GCL, SP-GCL)[39]、不对称图对比学习 (asym-
metric contrastive learning for graphs, Graph-
ACL)[19] 和 PolyGCL[34].

 3.2　实验结果分析

5.56%

图节点分类任务的实验结果如表 2所示, 最优

结果以粗体标出, 次优结果以下划线标出. 所提出

的方法 CfACL在所有数据集上均获得最优的节点

分类结果. 相比于次优的对比方法, 本方法所取得

的性能提升是明显的, 平均提高了 , 充分验证

了本方法在判别性图节点表示学习及其下游节点分

类任务上的有效性. 为了从实验结果角度验证本方

法设计的有效性, 分析并总结如下:
1) 本文提出的 CfACL在同配性和异配性图数

据集上均取得了最优的节点分类性能, 验证了其在

复杂数据上的鲁棒性. 具体而言, 在异配性Wiscon-
sin、Cornell、Texas、Chameleon、Squirrel和 Actor
数据集上, 所提出的方法相较于次优方法分别提高

了 4.26%、12.37%、10.98%、3.17%、8.49% 和 2.39%.
在异配图中, 异类节点之间存在错误的连接关系,
因此节点本身的特异性信息相比于邻居信息更加可

靠, 需要发挥节点本身的潜力以排除异配连接节点

的干扰. 本文提出的 CfACL方法引入高频滤波器

关注异配节点自身的特征信息, 并且采用切比雪夫

多项式分数阶图扩散可以扩大信息聚合的感受野,
从全局提取判别信息, 因此在异配性数据集上效果

较好. 此外, 该方法在同配性数据集 Cora、Citeseer
和 PubMed上仍然保持了有竞争力的性能.

2) 相比基于数据增强的图对比学习方法 GCA、
CCA-SSG和 BGRL, 本文所提方法取得了显著的

 

表 2    在同配性和异配性数据集上的节点分类实验结果 (%)
Table 2    The node classification experiment results on homophilic and heterophilic datasets (%)

方法 Cora Citeseer PubMed Wisconsin Cornell Texas Chameleon Squirrel Actor

DGI 82.30 ± 0.60 71.80 ± 0.70 76.80 ± 0.60 55.21 ± 1.02 45.33 ± 6.11 58.53 ± 2.98 60.27 ± 0.70 26.44 ± 1.12 28.30 ± 0.76

GCA 82.93 ± 0.42 72.19 ± 0.31 80.79 ± 0.45 59.55 ± 0.81 52.31 ± 1.09 52.92 ± 0.46 63.66 ± 0.32 48.09 ± 0.21 28.47 ± 0.29

CCA-SSG 84.00 ± 0.40 73.10 ± 0.30 81.00 ± 0.40 58.46 ± 0.96 52.17 ± 1.04 59.89 ± 0.78 62.41 ± 0.22 46.76 ± 0.36 27.82 ± 0.60

BGRL 82.70 ± 0.60 71.10 ± 0.80 79.60 ± 0.50 51.23 ± 1.17 50.33 ± 2.29 52.77 ± 1.98 64.86 ± 0.63 36.22 ± 1.97 28.80 ± 0.54

SP-GCL 83.16 ± 0.13 71.96 ± 0.42 79.16 ± 0.84 60.12 ± 0.39 52.29 ± 1.21 59.81 ± 1.33 65.28 ± 0.53 52.10 ± 0.67 28.94 ± 0.69

GraphACL 84.20 ± 0.31 73.63 ± 0.22 82.02 ± 0.15 69.22 ± 0.40 59.33 ± 1.48 71.08 ± 0.34 69.12 ± 0.24 54.05 ± 0.13 30.03 ± 0.13

PolyGCL 81.97 ± 0.19 71.97 ± 0.29 77.48 ± 0.39 76.08 ± 3.33 43.78 ± 3.51 72.16 ± 3.51 46.84 ± 1.53 34.25 ± 0.66 34.37 ± 0.69

CfACL 85.17± 1.51 76.67± 1.38 86.37± 1.26 80.34± 0.47 71.70± 7.43 83.14± 5.34 72.29± 1.50 62.54± 1.14 36.76± 1.34
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性能优势, 并且其余无增强的图对比学习方法 SP-
GCL、GraphACL和 PolyGCL在大多数数据集上

也取得了较优的性能. GCA、CCA-SSG和 BGRL
采用随机增强、动态增强等策略构造对比视图, 其
性能严重依赖增强方式及其质量. 不同于此, 无增

强的图对比学习方法通过不同的特征编码器自适应

学习增强视角, 能够获得表达能力更强的对比视图.
尤其对于提出的 CfACL和 PolyGCL, 利用图信号

中自然存在的高低频信息作为对比视角, 充分利用

数据内在的信息, 避免随机增强等引入对比偏差,
提高了对比学习的判别性.

3) 相比于无数据增强图对比学习方法 SP-GCL、
GraphACL和 PolyGCL, 本文提出的 CfACL仍然

取得了最优的节点分类性能. 尤其相比于重要的基

准 PolyGCL, 本方法在所有数据集上平均提高了

12.90%. 实际上, PolyGCL和本文提出的 CfACL
均使用图信号内在的高低频信息构造图对比视角,
CfACL性能的优越性主要归结于判别性的节点表

示学习方法和对比学习机制. 对于节点表示学习,
尽管 PolyGCL采用了灵活的多项式滤波器作为特

征提取器, 但是其依旧遵循 GNN的层级结构, 仅能

捕获局部邻域信息且易面临过平滑问题, 限制了表

示学习的判别性. 本文提出的切比雪夫多项式分数

阶图扩散本质上是一个具有记忆特性的动态系统,
在节点表示更新过程中, 可以有效挖掘历史信息中

的长程依赖关联并结合多项式滤波器捕获复杂的多

尺度空间结构信息, 从时空双维度获取判别性的图

节点表示. 此外, 新颖的跨频域对齐对比损失的设

计, 在虚拟“同频”空间中促进语义一致性并保持原

始高低频表示本质的互补性信息, 避免了两者直接

对比导致的语义漂移, 增强了图表示学习的判别性.

 3.3　消融实验结果

 3.3.1　高频和低频表示的影响

为了验证高频和低频表示对于获取全面且具判

别性的节点表示的重要性, 设计如下消融实验:
1) “CfACL w/o高频”. 采用跨频域对齐对比

学习获取高低频表示, 但仅使用低频表示作为分类

器输入, 验证高频表示的重要性.
2) “CfACL w/o低频”. 采用跨频域对齐对比

学习获取高低频表示, 但仅使用高频表示作为分类

器输入, 验证低频表示的重要性.
在 PubMed、Cornell和 Actor数据集上的消融

实验结果如图 1所示, 完整的 CfACL方法相较于

消融版本“CfACL w/o高频”和“CfACL w/o低频”　

均取得了更高的分类性能, 验证了基于跨频域对齐

对比学习获得的高低频信息对于判别性的图节点表

示是重要的, 在保持语义一致的前提下提供了互补

的表示基础. 进一步, 在同配性 PubMed数据集上,
“CfACL w/o 高频”的性能优于“CfACL w/o 低
频”, 说明低频滤波通过捕捉图结构的平滑特征可

以为同配图获取更具判别性的节点表示. 在异配性

Cornell和 Actor数据集上, “CfACL w/o低频”的
性能优于“CfACL w/o高频”, 说明富含节点特异性

信息的高频表示对于异配图更加重要. 尽管高低频

信息对于同配和异配图具有不同的重要性, 但是本

文提出的跨频域对齐对比学习方法可以平衡其低层

次表示互补与高层次语义一致性, 充分发挥两者的

积极作用.

 3.3.2　跨频域对齐对比损失函数有效性评估

上述实验结果已经验证了跨频域对齐对比学习

策略在获取判别性图节点表示和提高节点分类性能

方面的有效性, 本节重点评估设计的跨频域对齐对

比损失机制在防止表示崩塌和语义漂移方面的有效

性. 为此, 在训练过程中选取了几种常用的对比损

失函数 :  欧几里得 (Eucl idean) 损失、Barlow
Twins损失[40]、VICReg (variance-invariance-cov-
ariance regularization)损失[41] 以及本文设计的跨

频域对齐 (cross-frequency alignment, CfA)损失.
具体地, 对高低频滤波表示采用这些损失函数进行

直接对比, 自监督设置如下所示:
Zh Zl1) Euclidean损失. 将  和  视为原始节点的

两个表示视图, 采用欧几里得距离度量相似度, 即

LEuclidean =
1

N

N∑
i=1

||Zh, i −Zl, i||22 (23)

2) Barlow Twins损失. 采用余弦距离度量相

似度, 同一样本的跨频域表示相似度趋近于 1, 不同

样本的趋近于 0, 定义如下:
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图 1    消融实验结果

Fig. 1    The results of ablation experiment
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LBarlow Twins =

N∑
i=1

(1−Cii)
2
+ β

N∑
i=1

N∑
j=1, j ̸=i

C2
ij

(24)

C = ZT
hZl Zh Zl

β

其中,   是归一化特征表示  和  的余

弦相似度矩阵,   是权衡参数.

LV ICReg Lvar

Linv Lcov

3) VICReg损失. 旨在确保每个表示方差稳定并

最大程度地减小跨频域表示冗余, 实现表示对齐. 本
实验中, VICReg损失  由方差正则化 ,
不变性损失  和协方差正则化  三部分组成:

LV ICReg = η1Lvar + η2Linv + η3Lcov (25)

η1 η2 η3 Lvar其中,  ,   和  是平衡系数. 方差正则化  确保

节点表示的每个特征维度都具有足够方差, 定义如下:

Lvar =
1

d

d∑
j=1

max
(
0, ε−

√
Var (Zh[:, j])

)
+

max
(
0, ε−

√
Var (Zl[:, j])

)
(26)

Var(Z[:, j]) = (1/N)
∑N

i=1(Zi, j − µj) µj =

(1/N)
∑N

i=1 Zi, j ε

Linv Zh Zl

其中 ,   ,  

;   是无穷小量, 确保方差非零. 不

变性损失  定义为  和  中相应样本的均方

欧氏距离, 与第 3.3.2节 1)中 Euclidean损失相同:

Linv =
1

N

N∑
i=1

||Zh, i −Zl, i||22 (27)

Lcov协方差正则化  定义如下:

Lcov =
1

d

∑
i̸=j

(Cov(Zh)
2
j, k + Cov(Zl)

2
j, k) (28)

Cov(Z)2j, k= (1/N)
∑N

i=1(Zi, j − µj)(Zi, k − µk)

Z

其中 

表示节点嵌入  的协方差矩阵的非对角元素. 在代

表性 Cornell数据集上的实验结果如图 2所示. 在

迭代训练过程中, 提出的 CfA损失确保准确率相对

稳定, 而基于其余对比损失的准确率出现了不同程

度的波动, 表明训练过程中出现了特征坍塌和语义

漂移, 影响了训练过程的稳定性.

 3.4　过平滑分析

2 ∼ 3

t

t ∈ {2, 3, · · · , 10}
t

t ∈ {4, 8,
16, 32, 64}
t ≥ 8 t

经典 GNNs方法的离散邻居信息聚合机制易面

临过平滑的问题, 即随着网络层数的增加, 所有节

点的表示会趋于相似, 从而失去判别性. 因此, 经
典的 GNNs 通常设置为   层. 不同于经典的

GNNs, 本研究设计的切比雪夫多项式分数阶图扩

散是模拟连续的动力学过程实现信息的传递, 其时

间  类似于 GNNs中的层数. 为此, 本节测试提出

的 CfACL方法在  设置下的性能

表现, 实验结果如图 3所示. 可以观察到, 随着  的

增大, 分类准确率有一定的波动, 但是没有出现断

崖式的下降. 尤其在 PubMed数据集上, 分类性能

提升且趋于相对稳定. 进一步, 为了观察在更深层

数下的过平滑现象, 测试 CfACL方法在 

 设置下的分类性能. 正如图 4所示, 当
 时, 准确率出现一定程度的下降, 但当  一直

增大到 64时, 分类准确率未出现断崖式下降, 仍能

够实现相对满意的分类性能.
上述实验结果表明本方法能够在一定程度上缓

解过平滑问题, 这主要归结于切比雪夫多项式分数

阶图扩散机制所具有的历史记忆特性与可控的滤波

方式, 能够有效抑制节点信息传播过程中的特征平

均化趋势. 具体地, 从时间维度来看, 传统的离散式

层间传播过程中, 特征更新仅依赖每层的邻居节点,
节点表示会过快同化. 本文提出的分数阶图神经扩

散 FGND引入分数阶微分方程, 通过积分项引入从

初始状态到当前时刻的全部历史信息, 节点更新不

仅依赖于每层的邻居节点, 还会考虑历史信息的影 
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图 2    CfACL使用不同对比学习损失在数据集 Cornell上
的实验结果

Fig. 2    The experimental results of CfACL with various
contrastive learning losses on the Cornell dataset
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t图 3    CfACL关于不同时间  的实验结果

t

Fig. 3    The experimental results of CfACL with
various time 
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响, 因此信息并不会被过快地同化, 能够缓解过平

滑问题. 从空间维度来看, 本方法将滤波算子扩展

为可学习的切比雪夫多项式, 相较于传统的低通滤

波器, 切比雪夫多项式 FGND在进行低频筛选时

也能够增强有益的高频成分, 保留节点特异性信息,
进而捕捉不同尺度的结构信息, 节点信息更加丰富.
综上, 本文提出的方法可以使节点特征在传播中仍

然能够保持多样性和判别性, 缓解过平滑问题.

 3.5　表示可视化

为了直观验证 CfACL在判别性节点学习方面

的优越性, 采用 t-SNE可视化技术在二维空间内展

X

X

示原始属性特征   和 PolyGCL、GraphACL 及

CfACL 所学图节点表示的分布情况, 在 Cora 和
Cornell数据集上的可视化实验结果如图 5所示.
可以观察到, 相比于原始属性特征 , 上述方法学

习的图节点表示的判别性明显提高. 在上述图表示

学习方法中, CfACL学习的图节点表示在低维空间

中呈现出更加紧凑的类内聚集和更加清晰的类间分

离. 特别是在结构复杂的 Cornell数据集上, CfACL
更能将不同类别的节点划分到不同的区域, 而其他

方法的结果则存在较多的重叠与混淆. 该可视化实

验结果证明了 CfACL方法能够学习高质量、高判

别性的图表示, 为提高下游任务性能提供了表示基础.

 3.6　模型训练计算时间对比

为了从实验角度分析本文所提方法的计算复杂

度, 本节展示并对比所提方法的训练成本. 选取主

流的图对比学习方法 PolyGCL[34] 和 GraphACL[19]

作为对比基准, 在部分同配性和异配性数据集上测

试实际训练时间. 特别地, 在相同实验环境下, 严格

遵循各方法的最优参数配置, 测量上述方法实际运

行时间十次并汇报时间开销的均值. 实验结果如表 3
所示, 从表中可以看出, 所提方法 CfACL在不同规

模与结构的数据集上所需的训练时间是较短的, 具
有相对明显的计算成本优势. 这一结果表明, 提出

的方法不仅在表示学习能力上具有显著竞争力, 而
且在计算效率方面也具有一定的优势.

 

准
确
率

 /
%

90

80

70

60

t
4 8 16 32 64

PubMed Texas

 

t ∈ {4, 8, 16, 32, 64}图 4    CfACL在时间  下的分类性能

t ∈ {4, 8, 16, 32, 64}
Fig. 4    The classification performance of CfACL when

time 
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图 5    在 Cora和 Cornell数据集上的 t-SNE可视化结果

Fig. 5    The t-SNE visualization results on the Cora and Cornell datasets
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 3.7　收敛性分析

为了验证所提方法在训练过程中的收敛性和稳

定性, 选取同配性数据集 Cora 和异配性数据集

Chameleon 作为代表性数据集, 展示模型训练过

程中目标损失和分类准确率的变化情况. 实验结果

如图 6所示, 可以观察到, 分类准确率可以很快达

到较高水平并保持相对稳定. 此外, 随着迭代训练

的进行, 损失也迅速下降并在最后趋于稳定. 上述

实验结果表明了所提模型具有较强的收敛性和稳

定性.

 4　结束语

本文提出一种基于分数阶图神经扩散的跨频域

对齐对比学习方法 CfACL, 通过集成分数阶微分方

程的长程记忆特性和切比雪夫多项式谱滤波的多尺

度结构信息建模能力, 构建了一个时空双维度的图

表示学习方法. 进一步, 基于高频和低频的双路径

切比雪夫多项式滤波过程构造图信号中自然的对比

视角, 并通过跨频域对齐对比策略在保持语义一致

性的同时有效融合多源对比信息. 丰富的实验结果

表明, 提出的 CfACL可以为下游节点分类任务获

取全面且具有判别性的图节点表示, 提高分类准确

率. 然而, 在开放环境中, 大规模的分数阶图扩散需

要进一步被考虑, 以提高方法的可拓展性.
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表 3    CfACL与代表性对比方法 PolyGCL和 GraphACL
在不同数据集上的训练成本对比 (s)

Table 3    The comparison of training costs for CfACL
versus the representative comparison methods PolyGCL

and GraphACL across different datasets (s)

方法 Cora PubMed Chameleon Cornell Texas Actor

PolyGCL 23.42 4 392.96 19.62 32.29 24.03 54.71

GraphACL 23.08 340.35 212.19 28.10 27.64 3 888.55

CfACL 19.58 108.86 19.58 22.79 29.96 32.99
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图 6    在 Cora和 Chameleon数据集上的训练损失和分类

准确率随训练迭代步数的变化

Fig. 6    The variation of training loss and classification
accuracy with training iteration epochs on

Cora and Chameleon datasets
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