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摘　要　图数据可以广泛建模事物之间的复杂关系．小到蛋白质中的分子与氨基酸结构，大到世界范围的物流与

交通网络；从人类社会的社交网络，到信息空间的互联网，均可统一表示为图数据的形式．图数据中蕴藏着巨大的

研究与应用价值．图神经网络是过去几年中图数据上进行机器学习的主要范式．通过在图数据的链接关系上重新

定义神经网络架构并实现端到端的学习，图神经网络可以有效处理节点分类、链接预测、图分类等多种图数据分析

与挖掘任务．然而，由于图数据的复杂性、图任务的多样性以及图神经网络的复杂程度，人工设计最优的图神经网

络架构变得越来越困难，且无法适应开放变化环境．图神经架构搜索，旨在自动化设计针对特定数据集与任务的最

优图神经网络架构，应运而生并逐渐受到了学术界和工业界的关注．在本文中，我们对图神经架构搜索这一快速发

展的新兴领域进行综述．特别地，我们系统总结并梳理了目前已公开发表的四十余篇图神经架构搜索算法，并从搜

索空间、搜索策略、模型性能评估策略以及其他特点对已有算法进行了全面的分类、对比与评述，并从实验上对上

述算法进行了归纳．此外，我们还对近期的图神经架构搜索研究趋势进行了评述．最后，我们分享了对图神经架构

搜索未来研究方向的看法．
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１　引　言

图（Ｇｒａｐｈ）是一种建模事物之间复杂关系的通

用数据形式．小到蛋白质中的分子与氨基酸结构，大

到世界范围的物流与交通网络；从人类社会的社交

网络，到信息空间的互联网，均可统一抽象为图数据

的形式［１］．在图中，节点表示实体，边代表实体之间

的链接关系．图数据无所不在，且其中蕴藏着巨大的

研究与应用价值．因此，图数据分析与挖掘是人工智

能的一个重要研究方向．然而，相比于语音、图片、文

本等数据类型，图数据需要建模事物间的复杂联系，

具有独特的结构与性质．如何将机器学习等人工智

能算法应用于图数据分析与挖掘是一个重要的挑

战，正如图灵奖得主约书亚本吉奥（ＹｏｓｈｕａＢｅｎｇｉｏ）

指出：“将神经网络扩展到图结构输入是机器学习当

前的主要挑战之一”［２］．

图神经网络（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＮＮ）是

过去几年中图数据上进行机器学习的主要范式［３］．

通过在图数据的链接关系上重新定义神经网络架构

并实现端到端的学习，图神经网络可以有效处理节

点分类、链接预测、图分类等多种图数据分析与挖掘

任务．早期的图神经网络可以追溯到２０１０年之前，

早于深度学习的兴起，例如基于递归定义的图神经

网络［４］以及基于上下文定义的图神经网络［５］．在深

度学习兴起之后，图神经网络从２０１４年再次受到研

究者关注，并历经了从频域［５］到空域［６］的发展．目前

主流的图神经网络往往符合一个消息传递框架［７］，

即节点间相互传递消息以不断更新自己的表征（在

第２节中，我们会对图神经网络进行更详细的介

绍）．代表性的图神经网络包括切比雪夫图卷积网络

（ＣｈｅｂＮｅｔ）
［８］、图卷积神经网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）
［６］、图 注 意 力 神 经 网 络

（ＧｒａｐｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＴ）
［９］、图采样聚合

神经网络（ＧｒａｐｈＳａｍｐｌｅａｎｄＡｇｇｒｅｇａｔｅＮｅｔｗｏｒｋ，

ＧｒａｐｈＳＡＧＥ）
［１０］、图同构神经网络（ＧｒａｐｈＩｓｏｍｏｒ

ｐｈｉｓｍＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＩＮ）
［１１］等等．更多关于图神经网

络的介绍，可参见相关综述［１２１３］．图神经网络已经在

多个领域取得了优异的效果，包括但不限于推荐系

统［１４１５］、自然语言处理［１６］、生物信息学［１７１８］、交通预

测［１９２０］、知识图谱［２１］等．

然而，考虑到图数据的复杂性和图任务的多样

性，在开放变化的场景中，为每个数据集和任务单独

设计最优的图神经网络会消耗极大的人力成本且缺

乏灵活性．此外，由于图神经网络的研究逐渐增多，

图神经网络的结构日益复杂，因此人工设计最优

的图神经网络架构变得越来越困难．另一方面，神

经架构搜索（ＮｅｕｒａｌＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅＳｅａｒｃｈ，ＮＡＳ）
［２２］

是自动机器学习（ＡｕｔｏｍａｔｅｄＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，

ＡｕｔｏＭＬ）
［２３２５］的一个核心研究方向，并已经在计算

机视觉等领域［２６２７］取得了优异的效果，可以达到甚

至超越人工设计的神经网络架构［２８２９］．因此，图神经

架构搜索（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅＳｅａｒｃｈ）应运

而生，旨在自动化设计针对特定图数据集与图任务

的最优图神经网络架构．图神经架构搜索从２０１９年

以来逐渐受到了学术界和工业界的关注，并涌现出

了许多的相关研究．然而，与将其他领域神经架构搜

索直接应用于图数据不同，图神经架构搜索在结合

图神经网络与神经架构搜索研究时，存在许多重要

问题与技术挑战，包括以下几方面：

（１）图数据与图神经网络的特殊性．由于图数

据并非像文本、图片一样可以表示为网格（ｇｒｉｄ）结

３３５１７期 张子威等：图神经架构搜索综述
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构，而是存在于一个非欧几里得空间，因此图神经网

络与其他神经网络的架构存在较大区别．如何针对

图数据和图神经网络的特殊性设计图神经架构搜索

空间，是首先要解决的基础问题．本文将在第３．１节

与第４．１节介绍图神经架构搜索空间的设计．

（２）图神经架构搜索的高效性．由于图数据中

不同实体耦合在一起，因此如何提升图神经架构搜

索策略的高效性也是一个较大挑战，并包含两个问

题：如何提升搜索过程的效率以及如何提升搜索得

到图神经网络架构的效率．本文将在第３．２节与第

４．２节介绍图神经架构搜索策略的设计．

（３）图数据的多样性．由于图是对关系数据的

一般抽象，图数据本身即存在多样性并有丰富的类

型，例如有向／无向图、有权／无权图、异构图、动态图

等．如何处理不同类型的图数据更增加了图神经架

构搜索的挑战．此外，当用于解决具体领域问题时，

如何容纳进领域知识（ｄｏｍａｉｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅ），也是图

神经架构搜索的一个关键问题．该挑战在每个图神

经架构搜索研究中均会被显式或隐式的涉及到，也

促进了不同图神经架构搜索的研究．

在本文中，我们对图神经架构搜索这一快速发

展的新兴领域进行综述．特别地，我们系统总结并梳

理了目前已公开发表的四十余篇图神经架构搜索算

法（见表１），并从搜索空间、搜索策略、模型评估策

略以及其它特点这四个角度，对已有算法进行了全

面的分类、对比与评述．总结来看，目前图神经架构

搜索空间包括微观搜索空间、宏观搜索空间、池化搜

索空间、超参数以及层数五个维度，并且这些维度可

以被任意组合；搜索策略上，主要包括强化学习、进

化算法和可微分方法三个主要种类，以及它们的一

些结合和改进；在模型性能评估策略上，主要包括每

个架构单独评估、权重共享以及超网络三类主要方

法．此外，本文也对图神经架构搜索的近期进展进行

评述，并着重讨论了搜索空间压缩、其他搜索空间、

图结构学习、搜索高效架构、可迁移性、图神经网络

系统等六类方法．本文同时在实验上对上述算法进

行了归纳，包括较小规模节点分类数据集、较大规模

节点分类数据集以及图分类数据集三类数据集上的

结果．最后，我们分享对图神经架构搜索未来研究方

向的观点，并总结了七个可能的研究方向，包括可扩

展性、可解释性、鲁棒性、分布外泛化、神经网络的图

模型、硬件感知的模型和综合的评价体系．

表１　图神经架构搜索算法总结

算法
搜索空间

微观 宏观 池化 超参数 层数

任务

节点级 图级
搜索策略 模型性能评估 其它特点

ＧｒａｐｈＮＡＳ
［３２］     固定   强化学习 单独 －

ＡＧＮＮ［３３］     固定   强化学习 权重共享 －

ＳＮＡＧ［３４］     固定   强化学习 权重共享 简化搜索空间

ＰＤＮＡＳ［３５］     固定   可微分方法 超网络 －

ＮＡＳＧＮＮ［３６］     固定   进化算法 单独 －

ＡｕｔｏＧｒａｐｈ
［３７］     可变   进化算法 单独 －

ＧｅｎｅｔｉｃＧＮＮ［３８］     固定   进化算法 单独 －

ＥＧＡＮ［３９］     固定   可微分方法 超网络 采样子图提升效率

ＮＡＳＧＣＮ［４０］     固定   进化算法 单独 考虑边特征

ＬＰＧＮＡＳ［４１］     固定   可微分方法 超网络 搜索量化选项

ＧｒａｐｈＧｙｍ
［４２］     可变   随机搜索 单独 考虑迁移性

ＳＧＡＳ［４３］     固定   ＳＧＡＳ 单独 －

Ｐｅｎｇｅｔａｌ．
［４４］     固定   ＣＥＭＲＬ［４５］ 单独 搜索时空模块

ＧＮＡＳ［４６］     可变   可微分方法 超网络 －

ＡｕｔｏＳＴＧ［４７］     固定   可微分方法 超网络＋元学习 搜索时空模块

ＤＳＳ［４８］     固定   可微分方法 超网络 动态调整搜索空间

ＳＡＮＥ［４９］     固定   可微分方法 超网络 －

ＡｕｔｏＡｔｔｅｎｄ［５０］     固定   进化算法 超网络 跨层注意力机制

ＤｉｆｆＭＧ［５１］     固定   可微分方法 超网络 处理异构图

ＤｅｅｐＧＮＡＳ
［５２］     可变   强化学习 单独 缓解过平滑问题

ＬＬＣ［５３］     可变   可微分方法 超网络 －

ＦＬＡＧＣＮＳ［５４］     固定   进化算法 超网络 联邦学习场景

ＧＣｏｓ［５５］     固定   进化算法 超网络 搜索加速器

ＰＡＳ［５６］     固定   可微分方法 超网络 －

ＦＧＮＡＳ［５７］     固定   强化学习 单独 软硬件共同设计

ＧｒａｐｈＰＡＳ
［５８］     固定   进化算法 共享种群 并行搜索
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（续　表）

算法
搜索空间

微观 宏观 池化 超参数 层数

任务

节点级 图级
搜索策略 模型性能评估 其它特点

ＡＬＧＮＮ［５９］     可变   多目标粒子群优化 单独 考虑计算成本

ＥＧＮＡＳ［６０］     固定   可微分方法 超网络 考虑边特征

ＡｕｔｏＧＥＬ［６１］     固定   ＳＮＡＳ［６２］ 超网络 考虑边特征

ＧＡＳＳＯ［６３］     固定   可微分方法 超网络 图结构学习

ＡｕｔｏＧＲＬ［６４］     可变   随机搜索 ＧＢＤＴ预测器 数据增强和特征工程

ＡＧＮＡＳ［６５］     固定   遗传算法 共享种群 并行系统

ＰａＳｃａ［６６］     可变   贝叶斯优化 单独 可扩展框架与系统

Ｆ２ＧＮＮ［６７］     固定   可微分方法 超网络 －

ＨＧＮＡＳ［６８］     固定   强化学习 单独 处理异构图

ＧＥＭＳ［６９］     固定   遗传算法 ＧＣＮ预测器 搜索元结构

Ｗａｎｇ等人
［７０］     可变   随机搜索 单独 简化搜索空间

ＡＲＧＮＰ［７１］     固定   ＳＮＡＳ［６２］ 超网络 建模关系

ＧｒａｐｈＮＡＳ＋＋
［７２］     固定   强化学习 单独 分布式系统

ＧｒａＴＯ［７３］     可变   可微分方法 超网络 缓解过平滑问题

ＮＷＧＮＮ［７４］     可变   强化学习 单独 为每个节点定制架构

ＤＦＧＮＡＳ［７５］     可变   遗传算法 单独 搜索深层图神经网络

ＧＡＵＳＳ［７６］     固定   遗传算法 超网络 采样以处理大规模图

ＧＲＡＣＥＳ［７７］     固定   可微分方法 超网络 考虑图分布外泛化

相关综述：图神经网络与神经架构搜索分别都

有较多研究，因此有许多相关综述，例如图神经网络

的综述［３，１２１３］以及神经架构搜索的综述［２２２３］，然而

这些综述均未直接涉及图神经架构搜索．仅有文献

［３０］部分总结了一些早期的图神经架构搜索．相比

之下，本文极大扩展了所覆盖图神经架构搜索的内

容和范围，并增加了更多讨论．例如，文献［３０］仅讨

论了１１种早期图神经架构搜索方法，而本文则总结

了超过４０种方法．据我们所知，本文是图神经架构

搜索领域目前最详尽的中文综述．

本文在第２节，我们对图神经网络和神经架构

搜索进行简单回顾，并介绍使用的数学符号；在第３

节，我们对经典图神经架构搜索进行总结，并详细介

绍搜索空间、搜索策略和模型评估策略的分类以及

每类的具体内容；在第４节，我们对图神经架构搜索

的近期进展进行评述；在第５节，我们梳理目前方法

的实验结果；最后，在第６节，我们进行未来展望．

２　图神经网络与神经架构搜索简介

考虑一个图 !＝（"，#），其中 "＝｛狏１，狏２，…，

狏｜"｜｝代表节点的集合，#"×"代表边的集合．节

点狏犻的邻居节点集合记为$

（犻）＝｛狏犼：（狏犻，狏犼）∈#

｝．

若节点包含特征或属性信息，记作犉∈!

｜"｜×犳，其中

犳是特征的维度．

大多数的图机器学习任务可以分为以下两类：

（１）节点级任务①．任务与单个或一对节点相

关，例如节点分类、链接预测、异常检测等．

（２）图级任务．任务与整个图相关，例如图分

类、图回归和图生成．

对于节点级任务，图神经网络模型通常首先学

习节点表征犎∈!

｜"｜×犱，犱是表征的维度，然后在节

点表征上采用一个分类器或预测器来解决该任务．

对于图级任务，则需要学习整个图的表征犺
!∈!

犱′，

并将该表征输入到分类器或预测器中．

图神经网络在过去几年得到了广泛关注．目前，图

神经网络大都符合一个消息传递（ｍｅｓｓａｇｅｐａｓｓｉｎｇ）

框架，可以表述如下［７］：

犿
（犾）

犻 ＝ＡＧＧ
（犾）（｛犪

（犾）
犻犼犠

（犾）犺
（犾）

犼 ，犼∈$

（犻）｝） （１）

犺
（犾＋１）
犻 ＝σ（ＣＯＭＢＩＮＥ

（犾）［犿
（犾）
犻
，犺
（犾）
犻
］） （２）

其中犺
（犾）
犻 代表节点狏犻在图神经网络第犾层的节点表

征，犿
（犾）
犻 是节点狏犻的消息向量，ＡＧＧ

（犾）（·）是聚合函

数，犪
（犾）
犻犼 代表从狏犼到狏犻的权重，ＣＯＭＢＩＮＥ

（犾）（·）是合

成函数，犠
（犾）代表可学习权重，σ（·）是非线性激活函

数．节点表征一般被初始化为节点特征，即犎（０）＝

犉．简而言之，每个节点通过和邻居节点交换信息不

断更新自己的表征．每个节点的最终表征由犔层消

息传递层学习得到，即犎＝犎
（犔）．对于全图表征，池

化函数（Ｐｏｏｌｉｎｇ，亦称为读出函数Ｒｅａｄｏｕｔ）被用来

聚合各个节点的表征：

犺
!

＝ＰＯＯＬ（犎） （３）
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① 有些文献会区分节点级任务和边级任务．在本文中，我们将
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及两个节点．

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



即犺
!

是图!的表征．基于上述节点或全图的表征，再

通过一个或若干个任务特定的层作为分类器或解码

器，图神经网络即可进行端到端的学习．

神经架构搜索旨在让算法可以自动找到当前任

务和数据集最优的神经网络架构．其可一般被形式化

为如下的双层优化（ｂｉｌｅｖｅｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）问题
［２８］：

ｍｉｎ
α∈%

&ｖａｌ（犠
（α），α）

ｓ．ｔ．犠（α）＝ａｒｇｍｉｎ
犠

（
&ｔｒａｉｎ（犠，α）） （４）

其中，α是希望得到的最优神经网络架构，%是架构

的搜索空间，犠（α）是神经网络里面的可学习参数．

简而言之，神经架构搜索的目标是在搜索空间中找

到一个或若干个神经网络架构，使得该架构在验证

集上取得最优的结果，而犠则表示神经网络的可

学习参数在训练集上被完全优化．不同的神经架构

搜索方法在搜索空间和搜索策略设计和具体实例

化上存在重要区别，并导致最终搜索得到的架构产

生不同．此外，一般的双层优化问题是ＮＰ难的
［３１］，

因此直接通过枚举和尝试每个可能的架构来优化

式（４）在实际中是不可行的，需要更有效的评估策略

来更高效地寻找到最合适的架构．

３　经典图神经架构搜索总结

如图１所示，与一般神经网络架构搜索方法类

似［２２］，图神经架构搜索方法可以通过三个方面进行

比较：搜索空间（ｓｅａｒｃｈｓｐａｃｅ）、搜索策略（ｓｅａｒｃｈ

ｓｔｒａｔｅｇｙ）和模型性能评估策略（ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｓｔｉ

ｍａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ）．所以接下来，我们从这三个方面

回顾并比较不同图神经架构搜索方法．在下文讨论

中，我们将主要关注于为符合式（１）的消息传递图神

经网络设计的图神经架构搜索．我们在表１中总结

了不同图神经架构搜索算法的特点．

图１　神经架构搜索方法主要构成元素示意图（包括搜索空

间、搜索策略以及模型性能评估策略三部分．图片改

编自文献［２２］）

３．１　搜索空间

搜索空间决定了神经架构搜索算法在什么范围

内进行搜索，即式（４）中的%．其决定了搜索得到神

经网络的可行域和神经网络架构的表达能力．若搜

索空间过小或设计不佳，即不存在任何有效的架构，

则后续的搜索策略不可能得到有效结果；反之，若搜

索空间过大，即使理论上空间内存在理想的神经网

络架构，也会导致搜索算法难以优化而无法真正找

到这些有效架构．因此，一个合适的搜索空间需要巧

妙设计，同时避免过小或过大．因为图神经网络的组

成模块与其他深度学习模型，如卷积神经网络

（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）、循环神经

网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）等不同，图

神经架构搜索的第一个挑战与特点即搜索空间的设

计．对于图神经网络，常见的搜索空间可以分为以下

五个类别．由于这五类空间相互独立，因此一个算法

也可以很容易按照场景与任务需求自由组合不同类

别的空间，即在每个类别空间的笛卡尔积中进行

搜索．

３．１．１　微观搜索空间

微观搜索空间定义了节点如何与每层中的其它

节点交换消息，是最细颗粒度的空间设计．按照式（１）

中的消息传递框架，其中所有的函数，如ＡＧＧ（·）、

ＣＯＭＢＩＮＥ（·）等，均可放入搜索空间以进行定制化

设计．常见的图神经网络微观搜索空间包括如下的

选项［３２３３］：

（１）聚合函数 ＡＧＧ（·）．求和（ｓｕｍ）、求均值

（ｍｅａｎ）、求最大值（ｍａｘ）以及多层感知机（Ｍｕｌｔｉ

ＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）．

（２）聚合权重犪犻犼．表２中列出了常见的聚合权

重搜索空间．

表２　聚合权重犪犻犼的代表性搜索空间

类型 公式

ＣＯＮＳＴ 犪ｃｏｎｓｔ犻犼 ＝１

ＧＣＮ 犪ｇｃｎ犻犼 ＝
１

｜$（犻）｜｜$（犼）槡 ｜

ＧＡＴ 犪ｇａｔ犻犼＝ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（ＡＴＴ（犠犪［犺犻，犺犼］））

ＳＹＭＧＡＴ 犪ｓｙｍ犻犼 ＝犪
ｇａｔ
犻犼 ＋犪

ｇａｔ
犼犻

ＣＯＳ 犪ｃｏｓ犻犼 ＝ｃｏｓ（犠犪犺犻，犠犪犺犼）

ＬＩＮＥＡＲ 犪ｌｉｎ犻犼＝ｔａｎｈ（ｓｕｍ（犠犪犺犻＋犠犪犺犼））

ＧＥＮＥＬＩＮＥＡＲ 犪
ｇｅｎｅ
犻犼 ＝ｔａｎｈ（ｓｕｍ（犠犪犺犻＋犠犪犺犼））犠′犪

注：ＡＴＴ（·）表示用于计算注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）的函数，例如一

个小的全连接神经网络．

（３）注意力头数（ｈｅａｄ）．当使用注意力机制时

可进行选择，例如１、２、４、６、８、１６等．

（４）合成函数ＣＯＭＢＩＮＥ（·）．拼接（ｃｏｎｃａｔｅｎａ

ｔｉｏｎ）、求和以及多层感知机．

（５）表征向量犺犾的维度．常用维度包括８、１６、

３２、６４、１２８、２５６、５１２等．

（６）非线性激活函数σ（·）．Ｓｉｇｍｏｉｄ、Ｔａｎｈ、ＲｅＬＵ、

Ｉｄｅｎｔｉｔｙ、Ｓｏｆｔｐｌｕｓ、ＬｅａｋｙＲｅＬＵ、ＲｅＬＵ６、ＥＬＵ等．
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上述的微观搜索空间可以包含主流的图神经网

络，如图卷积神经网络（ＧＣＮ）
［６］、图注意力神经网络

（ＧＡＴ）
［９］、图采样聚合神经网络（ＧｒａｐｈＳＡＧＥ）

［１０］、

图同构神经网络（ＧＩＮ）
［１１］等作为特例，因此其表达

能力有一定保证．然而，直接搜索所有这些组合会使

单个消息传递层中产生成千上万个可能的选项，例

如上述列出的空间即可枚举出：４×７×６×３×７×８

＝２８２２４个可能的不同架构．若考虑多个不同的消

息传递层，则搜索空间大小会随消息传递层的数量

指数增长．并且注意到，这仅仅是微观搜索空间，全

部的搜索空间一般是不同搜索空间的笛卡尔积，因

此会更加巨大．

３．１．２　宏观搜索空间

与微观搜索空间关注于细颗粒度的消息传递

机制设计相比，宏观搜索空间更关注于整体图神

经网络的粗颗粒度架构．类似卷积神经网络中的

残差连接（ｒｅｓｉｄｕａｌｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）和稠密连接（ｄｅｎｓｅ

ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ），图神经网络中每一层的节点表征不一

定仅依赖于其前一层表征［７８７９］，即式（１）中的犎
（犾＋１）

不仅仅只基于犎
（犾）进行消息传递而计算．这些不同

层之间的连接关系构成宏观搜索空间．具体来说，宏

观搜索空间可以被形式化如下：

犎
（犾）＝∑

犼＜犾

'犼犾（犎
（犼）） （５）

其中，'犼犾（·）包括式（１）中的消息传递层、ＺＥＲＯ（即

不连接）、ＩＤＥＮＴＩＴＹ（即恒等映射，例如为了实现

残差连接）或一个全连接层．由于犎
（犼）的维度在不同

层可能不尽相同，ＩＤＥＮＴＩＴＹ仅适用于连接维度一

致的层之间．若将每层表征视为计算图中的一个节

点，'（·）视作有向边，则式（５）实际上定义了计算图

为一个有向无环图（ＤＡＧ）①．宏观搜索空间产生的

一个概念示意图如图２所示，其中不同颜色的图代

表节点在不同消息传递层的表征，箭头则表示学习

到的层间链接关系．

图２　宏观搜索空间可能产生图神经网络层间连接关系的一

个概念示意图（不同颜色的图代表节点在不同消息传

递层的表征，两个表征之间存在箭头则表示学习到层

间具有连接关系（具体采用哪种函数可以通过优化微

观搜索空间决定），两个表征之前不存在箭头则表示两

层之间不具有连接（即ＺＥＲＯ）．图片改编自文献［４８］）

通过宏观搜索空间，图神经架构搜索可支持更

多更复杂架构的图神经网络．不难发现，若当犼≠

犾－１时，均有'犼犾＝ＺＥＲＯ，即每层仅与之前一层相

连，则上述宏观搜索空间退化为一个串行的、最朴素

的图神经网络；此外，上述宏观搜索空间可以包含带

残差连接的图神经网络［６］（即当犼＝犾－２时，'犼犾＝

ＩＤＥＮＴＩＴＹ）、跳跃知识网络（ＪＫＮｅｔ）
［７９］（即当犾＝犔

时，'犼犾≠ＺＥＲＯ）、深度图卷积神经网络
［７８］等作为特

例，因此其表达能力有一定保证．

３．１．３　池化操作空间

利用上述微观和宏观搜索空间，可以得到有效

的处理节点级任务的图神经网络架构．为了处理图

级任务，所有节点的信息需要被聚合以得到全图表

征，即式（３）中的池化操作．一个最简单的方案是采

用一个预设的池化操作，而仅仅搜索学习节点表征

的图神经网络架构．但为了使池化操作更有效且更

灵活，图神经架构搜索中也可以定义池化操作空间，

以搜索最有效的池化操作．文献［４０］提出一个池化

操作的搜索空间，包括以下池化操作：

（１）按节点的求和、平均值或最大值，即

犺
!

＝ＰＯＯＬ（犎）＝'ｐｏｏｌ（｛犎狏，：，狏∈"

｝），

其中'ｐｏｏｌ（·）是求和、求平均值或求最大值．因此，

犺
!∈!

犱
．

（２）按维度的求和、平均值或最大值，即

犺
!

＝ＰＯＯＬ（犎）＝'ｐｏｏｌ（｛犎：，犻，１犻犱｝），

其中'ｐｏｏｌ（·）是求和、求平均值或求最大值．因此，

犺
!∈!

｜"｜．由于图表征的维度取决于图中的节点数，

不同大小的图表征维度可能不同．

（３）注意力池化：

犺
!

＝∑
狘"狘

狏＝１

σ（犎狏，：犠１＋犫１）⊙（犎狏，：犠２＋犫２），

其中犠１，犠２，犫１，犫２是可学习权重．输出维度可通过

可学习权重的维度进行调整．

（４）注意力求和，即在求和时使用注意力权重：

犺
!

＝∑
狘"狘

狏＝１

犫狏犎狏，：，犫＝ｓｏｆｔｍａｘ（犎犠），

其中犠 是可学习参数．因此，犺
!∈!

犱
．

（５）扁平化操作，即直接将犎展开为向量，因此，

犺
!∈!

犱｜"｜
．

通过适当的设计，更多的池化方法，如层次池

化［８０］也可以被添加到搜索空间中．ＰＡＳ
［５６］提出了一

７３５１７期 张子威等：图神经架构搜索综述

① 本文中的计算图是将数据（表征）视作节点，神经网络操作
视为边．另一种计算图建模是将神经网络操作视为节点，数
据是否流通作为边．
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个统一的Ｔｏｐ犽池化，即

狊＝'ｐｏｏｌ（犃，犎），犻犱狓＝ＴＯＰ犽（狊） （６）

其中狊∈!

｜"｜是一个得分向量，表示学习到的每个节

点重要程度，'ｐｏｏｌ（·）是可搜索的池化函数，犻犱狓表

示选中的犽个节点，ＴＯＰ犽（·）则是选择犽个最大值

下标的函数．池化的结果表示为

犃′＝犃（犻犱狓，犻犱狓），犎′＝犎（犻犱狓，：） （７）

其中犃′，犎′和犃，犎分别表示池化前后的邻接矩阵和

节点表征．ＰＡＳ可以涵盖Ｔｏｐ犓池化
［８１］、ＳＡＧＰｏｏｌ

［８２］、

ＡＳＡＰ
［８３］等方法作为特例．

３．１．４　超参数空间

除了上述空间定义的神经网络架构之外，训练

神经网络还需要许多超参数，它们往往也是人工通过

尝试和经验决定的．超参数优化（ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）
［８４］本身也是自动机器学习的一个重要

研究方向，例如使用随机优化［８５］、贝叶斯优化［８６］、基

于树结构的核方法［８７］等．对于自动化图神经网络设

计，可以在用神经架构搜索学习到最佳架构，再针对

该架构使用一个已有的超参数优化算法，即神经架

构搜索－超参数优化的串行优化，也可以将两者交

替进行［８８］，即先找到一个神经网络架构，然后寻找

其最合适的超参数，再搜索该超参数下最优的架构，

基于该架构重新优化超参数，以此类推．另一种方案

是将这些训练所需超参数合并到搜索空间中，并直

接用神经架构搜索策略进行优化．图神经网络中代

表性超参数包括：

（１）学习率（ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ）：１ｅ１、１ｅ２、１ｅ３、

１ｅ４等．

（２）训练轮数（ｅｐｏｃｈ）：１００、２００、４００等．

（３）批大小（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）：１６、３２、６４等．

（４）批归一化（ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）：是或否．

（５）优化器（ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ）：Ａｄａｍ、ＲＭＳＰｒｏｐ、ＳＧＤ等．

（６）丢弃率（ｄｒｏｐｏｕｔ）：０～０．９等．

（７）权重衰减（ｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙ）：１ｅ２、１ｅ３、５ｅ４、

１ｅ４、５ｅ５、１ｅ５等．

这些超参数可以拼接到上述微观、宏观和池化

操作空间，利用搜索策略与神经网络架构共同优化．

３．１．５　层　数

图神经网络的另一个重要超参数是消息传递层

的数量，即参数犔．理论上来说，由于大多数图神经

网络在一层消息传递中仅聚合一阶邻居，因此每个

节点的感受野（即能够收取消息的范围）取决于消息

传递的层数．层数越多，每个节点可以聚合更多层邻

居的信息．此外，图神经网络的表达能力也与其层数

（即深度）和每层的神经元数量（即宽度）相关［８９９０］．

然而，与其它深度学习方法（如卷积神经网络或

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）不同，目前大多数图神经网络的层数

一般较少，例如不超过３～４层．当层数越多时，图神

经网络的效果反而会有所下降．研究者一般认为该

问题的可能原因是过平滑（ｏｖｅｒｓｍｏｏｔｈｉｎｇ）与过拟

合（ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ）
［７８，９１］，以及近期发现的一些其它原

因，例如过度挤压（ｏｖｅｒｓｑｕａｓｈｉｎｇ）．关于图神经网

络层数问题的讨论超出了本文范畴，可参见更多相

关论文．但受这些问题限制，现有的图神经架构搜索

方法通常预设一个较小的固定层数，以避免层数过

多所产生的问题．也有少数方法支持枚举若干层数

或者自适应调整层数．后者的一般思路是，首先预设

一个初始层数，然后在搜索过程中增加或减少层数，

并比较改变层数得到的图神经网络架构与原层数得

到的图神经网络架构效果，然后选择其中较优的架

构，将其层数作为新的层数默认值［３７］．如何自动设

计深层图神经网络，例如通过结合过平滑的解决方

案，这在很大程度上仍是一个未被探索的方向．

ＤｅｅｐＧＮＡＳ
［５２］是该方向的一个近期尝试．受ＧＣＮＩＩ

［９２］

工作启发，ＤｅｅｐＧＮＡＳ通过增加初始残差连接及恒

等映射（即式（５）中，令犼＝０和犼＝犾－１时，'犼犾＝

ＩＤＥＮＴＩＴＹ）来解决过平滑问题．另一方面，通过分

析图神经架构搜索自动设计出的图神经网络架构，

有望对设计深层图神经网络带来新的启发［３２］，例如

如图３所示，ＤｅｅｐＧＮＡＳ搜索出的深层图神经网络

架构包含一些人工难以设计出的架构．

图３　ＤｅｅｐＧＮＡＳ搜索出的针对不同数据集最优的深层图

神经网络架构（图片改编自原论文［５２］）
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３．２　搜索策略

图神经架构搜索的第二个重要方面是搜索策

略，即一个算法如何在搜索空间里面找到最优的神

经网络架构．与一般的神经架构搜索方法类似，图神

经架构搜索的搜索策略大致可分为三类：使用强化

学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）训练的架构控

制器（ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ），可微分（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅ）方法和进

化算法（ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ）．

３．２．１　强化学习

神经架构搜索一个被最早提出并广泛采用的搜

索策略是使用控制器来生成神经架构的描述，并通

过强化学习来训练控制器［９３］．例如，如果将神经架

构描述为一个序列，可以使用循环神经网络作为控

制器［９３］，并生成变长度的神经架构描述，如图４所

示．强化学习的优化函数则是最大化模型奖励函数

（ｒｅｗａｒｄ）的期望，即

(

（θ犮）＝"犘（犪
１：犜

；θ犮
）［犚］ （８）

θ犮是控制器的参数，犚是期望（例如模型在验证集上

的性能），犪１：犜表示到目前长度生成的架构描述．与

合适的搜索空间和模型性能评估策略相结合，这类

方法只需调整控制器输出的操作对应于图神经网络

的搜索空间，即可以较直接应用于搜索图神经网络

架构．

图４　将图神经网络架构描述为一个序列并用循环神经网

络生成架构描述的示意图（图片摘自文献［３２］）

３．２．２　可微分搜索方法

可微分搜索算法如ＤＡＲＴＳ
［２８］和ＳＮＡＳ

［６２］等近

年来受到广泛关注．与强化学习方法中单独处理每

个模型不同，可微分方法往往构建一个包含所有可

能操作的超网络，也称为单试（ｏｎｅｓｈｏｔ）模型．具体

来说，该模型可以写为

狔＝狅
（狓，狔）（狓）＝∑

狅∈)

ｅｘｐ（狕
（狓；狔）
狅 ）

∑
狅′∈)

ｅｘｐ（狕
（狓，狔）

狅′
）
狅（狓） （９）

其中，狅
（狓，狔）（狓）是图神经网络中的一个操作，其输入

是狓，输出是狔，)代表所有可能操作组成的集合，

狕
（狓，狔）是可学习的参数，用于控制选择哪个操作．简

而言之，每个采用的操作是所有可能操作的一个概

率分布叠加，如图５所示．通过这种方式，架构中操

作的选择和模型的权重可以通过梯度下降方法共同

优化．具体来说，常采用下列迭代的优化方式：

α＝α－α&ｖａｌ（犠（α），α） （１０）

犠＝犠－犠 &ｔｒａｉｎ（犠，α） （１１）

其中α为所有操作对应可学习概率分布狕
（狓，狔）的集

合，犠 为不同操作中的可学习权重．上述优化过程

通过控制其中一个变量（架构或者权重），然后对另

一个变量进行优化，并进行反复迭代以得到最优的

权重和概率分布．

图５　超网络示意图（每个方块代表一个节点隐层表征，数

字代表其层数，不同颜色线段代表不同操作，多条线

段代表不同操作的概率叠加．图片摘自文献［６３］）

对于上述方法，由于超网络中所有参数需同时

优化，因此整个超网络均需要被储存在显存中，导致

显存开销很大．为解决该问题，ＧＤＡＳ
［９４］提出通过

Ｇｕｍｂｅｌｓｏｆｔｍａｘ
［９５］和Ｃｏｎｃｒｅｔｅ分布

［９６］来解决该问

题．具体来说，其修改式（９）为

狔＝∑
狅∈)

ｅｘｐ（（狕
（狓，狔）
狅 ＋犵狓，狔）／*）

∑
狅′∈)

ｅｘｐ（（狕
（狓，狔）

狅′ ＋犵狓，狔）／*）
狅（狓）（１２）

其中犵狓，狔＝－ｌｏｇ（－ｌｏｇ（狌））是 Ｇｕｍｂｌｅ样本，狌是

均匀随机样本，τ是温度函数．当τ→＋∞时，上述

Ｇｕｍｂｌｅｓｏｆｔｍａｘ会近似为严格的最大化函数（即

ａｒｇｍａｘ）．在ＧＤＡＳ中，在神经网络的前向传播中，

仅有概率最大的一个操作会被激活并计算，因此可

以降低显存开销；在反向传播中，则会根据式（１２）计

算所有操作的梯度．当应用于图神经架构搜索时，这

些方法可能需要一些修改以考虑图神经网络的搜索

空间，但可微分搜索方法的总体思想是一致的．

３．２．３　进化算法

受生物进化过程的启发，进化算法是一类常用

的优化算法［９７］．应用于神经架构搜索时，可以通过

随机生成的架构作为初始“种群”（ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ），每个

架构作为一个个体．然后，利用进化过程中的变异

（ｍｕｔａｔｉｏｎ）和交叉（ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ）操作以生成新的架

构．这些架构经过评估和选择后形成新的种群，然后

重复上述的过程．在更新种群过程中，效果最好的架

构会被记录下来．经过反复的迭代更新后，即模拟生
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物的进化过程，即可得到最终搜索出的架构．不同进

化算法的区别在于如何定义变异、交叉等操作，以及

如何筛选出新的种群．例如，正则化演化搜索算

法［２７］的核心思想是一个“老化”机制，即在选择过程

中，最老的个体将被移除出种群．

对于图神经架构搜索，进化算法同样需要首先

定义架构描述，例如与第３．２．１节相同，可以将每个

图神经网络架构描述为一个序列．然后则需要基于

该描述，定义变异、交叉等操作．例如，如图６所示，

文献［３７］中定义变异操作为更换图神经网络微观搜

索空间中的一个选项．

图６　图神经架构搜索进化算法中的变异操作示意图

（图片摘自文献［３７］）

ＧｅｎｅｔｉｃＧＮＮ
［８８］则提出了另一个进化算法，通

过交替地更新图神经网络的架构空间和超参数空

间，以找到两者间的最佳组合．

３．２．４　讨论与算法组合

上述三类算法实际上均是通用的优化算法，因

此其应用于图神经架构搜索时的优缺点尚无共识．

本文作者认为，强化学习方法是最早应用于神经架

构搜索的经典方法，但由于其往往需要使用策略梯

度（ｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ）进行优化，因此计算效率相对较

慢；可微分搜索方法通过直接优化超网络，因此可直

接得到架构和对应的权重，计算效率相对较快；进化

算法由于可以较容易定义每个架构的“适应度”，因

此更加灵活．

此外，上述三种类型的搜索策略也可以被结合

使用，以更好解决具体应用场景的需求或者更加复

杂的优化问题．例如，ＡＧＮＮ
［３３］提出了一种基于强

化学习的保守搜索策略，其在控制器中同时采用循

环神经网络和进化算法，并用强化学习训练控制器．

通过仅生成略有不同的架构，控制器可以更有效地

找到效果较好的的图神经网络．文献［４４］则采用

ＣＥＭＲＬ算法
［４５］，其结合了进化算法和可微分算法

进行架构搜索．具体来说，ＣＥＭＲＬ将进化算法与

离线强化学习相结合，每次将生成种群中的一半个

体用于训练强化学习中的评判员（ｃｒｉｔｉｃ）网络，并用

训练后的评判员网络对这一半个体进行策略梯度更

新，另一半个体不需要进行此操作．然后，其使用标

准的进化算法进化并选择种群．同时，生成的种群样

本也会被放入回放缓存（ｒｅｐｌａｙｂｕｆｆｅｒ）中，并用来

训练强化学习的神经网络．除ＣＥＭＲＬ外，近期也

有许多工作［５０，５４５５］均先通过可微分方法训练超网

络，然后基于超网络进行模型性能评估，并使用标准

的进化算法搜索出最好的架构．

３．３　模型性能评估策略

由于搜索空间中包含海量的可能架构，如何对

模型进行性能评估也是图神经架构搜索算法的一项

关键因素．接下来，我们将介绍一些模型性能评估策

略以高效判断架构的优劣．

最简单也是最直接的模型性能评估策略是对

每个架构进行单独的训练，然后在验证集上测试它

的效果．这种方法可以准确得到每个架构的性能，是

精确度最高的方法．然而，由于每个架构的训练均需

耗费可观的计算资源，因此对每个架构进行单独地

从零开始训练需要的计算量往往非常高，难以应对

大规模网络或较大的搜索空间．一些常用的加快

性能评估的技巧是降低精确性［２２］，例如减少训练

的轮数或者训练数据的数量．这些称为低保真度

（ｌｏｗｆｉｄｅｌｉｔｙ）的模型性能评估策略往往可以被直接

使用到图神经架构搜索过程中，但其无法从根本上

解决效率与精度间的平衡问题．

另一种神经架构搜索中的常见策略是在不同模

型之间共享一些参数，称为参数共享或权重共享［２９］．

由于参数共享可以减少整体所需要训练参数数量，

例如若平均每犽个模型共享一组参数，则整体参数

量可下降为原来的
１

犽
，因此模型的性能评估速度可

以被提升．最简单的权重共享通过规则定义哪些架

构间可以共享权重．例如，对于卷积神经网络，由于

已知许多卷积滤波器是一般的特征提取器，可以提

取出视觉信息中的一般特征（例如线段、简单模式

等［９８］），在卷积神经网络中继承之前架构的的权重，

尤其是低层卷积滤波器的权重，是可行且有物理含

义的［９９］．相比之下，由于图神经网络中权重代表的

物理含义尚不是十分明确，因此参数共享时需要更

加谨慎［３４］．例如，如图７所示，ＡＧＮＮ
［３３］提出了参数

共享的三个约束，即相同的权重形状（即权重维度要

相同），相同的注意力和激活函数，以及批归一化和

跳跃连接中不进行权重继承．
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图７　ＡＧＮＮ提出的三个参数共享约束示意图

（图片摘自原论文［３３］）

还有一类方法是通过训练预测器来预测图神经

网络架构的性能．该类方法首先需要构造一个预测

器模型作为代理（ｐｒｏｘｙ），然后训练一些图神经网络

架构以得到其对应的效果．然后，利用这些图神经网

络架构和其真实效果作为数训练据来训练预测器，

并对其他图神经网络模型的性能进行预测．例如，

ＡｕｔｏＧＲＬ
［６４］提出利用梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）作

为预测器模型，ＧＥＭＳ
［６９］则使用了一个固定架构的

图卷积神经网络作为预测器．由于基于预测器的方

法仍需训练一些图神经网络以得到其效果作为预

测器的训练数据，其复杂度依旧相对较高．此外，

预测器本身的模型设计会极大程度影响其预测的

性能．

另一类更常见、更加主流的参数共享机制即通

过第３．２．２节所介绍的超网络，即将所有可能的操

作通过一个共享的超网络来进行权重共享，使所有

的模型参数可以被联合训练．但是因为超网络中

包含所有可能的操作，其训练过程可能会变得困难．

为了进一步加快训练过程，单路径单试模型被提

出［１００］，其中在每次神经网络的正向和反向传播过

程中，输入和输出对之间只有一个操作被激活．此

外，若超网络仅用于进行模型性能评估，而不是需要

直接得到最终的图神经架构，则式（９）中的狕
（狓，狔）参

数也可以被省略，而仅训练不同操作中的参数，例如

文献［１００］中提出的训练过程中，对每个操作的选项

进行均匀采样，以充分优化所有操作．若超网络训练

得当，则其可提供最高效的模型性能评估．需要注意

的是，在利用超网络作为模型性能评估策略并得到

最终架构后，可以选择重新训练该架构的参数，也可

以选择继承超网络中的架构参数，作为最终输出．

４　图神经架构搜索近期进展盘点

在本节中，我们梳理并介绍图神经架构搜索的

近期进展．我们将从搜索空间进展、搜索策略进展以

及图神经网络系统三个方面分开介绍．

４．１　搜索空间进展

４．１．１　搜索空间压缩

如第３．１节所介绍，虽然大的搜索空间可以容

纳更多可能架构以提升图神经网络的表达能力，其

也会导致搜索过程难以优化．为缓解图神经架构搜

索空间过大的问题，有一些可能的方案对搜索空间

进行压缩．

对于微观搜索空间，借鉴其它神经网络如卷积

神经网络的设计，可以仅搜索一层消息传递层作为

单元（ｃｅｌｌ），然后堆叠该层形成最终的图神经网络架

构，即不同层的消息传递机制是相同的，以减少层数

带来的组合爆炸问题［５２］；此外，可以根据具体应用

和领域知识减小搜索空间，例如仅关注于一些对最

终任务效果最关键的选项，忽略掉一些对最终结果

影响不大的选项［３４，７０］；最后，也可将整个微观空间

中不同操作的若干可能选项组合作为固定的算子

（ｏｐｅｒａｔｏｒ），然后在整个微观搜索空间中仅预设出

少数算子作为算子库，然后仅考虑如何从算子库中

进行选择（例如，在文献［３２］中，作者从９４０８个可能

微观搜索空间中选择了１２个作为算子库）．

对于宏观搜索空间，注意到不同层之间的连接

关系是随层数平方增长的，因此当微观搜索空间与

宏观搜索空间叠加，会导致搜索空间超指数增长．例

如，假设宏观搜索空间共有犔层，任意两层间有｜)｜

种可能的消息传递函数，则两者叠加的搜索空间可

达到近似（｜)｜＋２）
犔（犔－１）

２ ①．一个常用的方案是限制

计算图中边的数量．若将边的数量限制为犈ｍａｘ，则可

能的架构数会下降到不高于（｜)｜＋２）
犈
ｍａｘ．

ＤＳＳ
［４８］中提出了另一种动态调整搜索空间的

策略．具体来说，在优化超网络过程中，ＤＳＳ每次仅

优化每个操作中的 犕 个选项，其中包括犓 个最优

的选项以及从其它所有剩余选项中随机选择犕－犓

个．这样，算法每次需要优化的参数量可以从｜)｜下

降到犕．

４．１．２　其他搜索空间

除第３．１节介绍的基本搜索空间之外，不同的

图数据和图任务可能需要其它的搜索空间，下面进

行简单介绍．
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对于异构图，即图中的节点和边包括多个不同

的类型，元路径［１０１］和元结构［１０２］至关重要．因此，

ＧＥＭＳ
［６９］和ＤｉｆｆＭＧ

［５１］均提出考虑元结构的搜索空

间，以更好处理异构图．ＤｉｆｆＭＧ在两个数据集上搜

索出的元结构如图８所示．

图８　ＤｉｆｆＭＧ搜索出的元结构示意图（节点表征间的连线代

表不同元路径，并用下标表示．（ａ）是一个学术网络，其

中Ａ代表作者（ａｕｔｈｏｒ），Ｐ代表论文（ｐａｐｅｒ），Ｃ代表会

议（ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ）；（ｂ）是一个电影打分网络，其中 Ｕ代表

用户（ｕｓｅｒ），Ｇ代表群组（ｇｒｏｕｐ）、Ｍ代表电影（ｍｏｖｉｅ），Ａ

代表演员（ａｃｔｏｒ）、Ｄ代表导演（ｄｉｒｅｃｔｏｒ）、Ｔ代表电影类

型（ｔｙｐｅ）．图片摘自原论文
［５１］）

对于分子图建模，边上的特征是不可或缺的，因

此ＮＡＳＧＣＮ
［４０］提出了一考虑边结构的图神经架

构搜索，其将式（１）改为

犿
（犾）
犻 ＝ＡＧＧ

（犾）（｛犪
（犾）
犻犼 ＭＬＰ（犲犻犼）犠

（犾）
犺
（犾）
犻，犼∈$

（犻）｝）（１３）

其中犲犻犼表示节点犻和节点犼之间边的特征．其中用

于处理边特征的全连接网络 ＭＬＰ（·）中的参数（例

如层数、隐层数量），也可以被搜索．

对于时空图，图神经架构搜索需要在搜索空间

中同时考虑空域和时域信息．例如，ＡｕｔｏＳＴＧ
［４７］提

出针对智慧城市网络的时空图神经网络搜索空间，

其包含空间图卷积和时间卷积．文献［４４］则提出针

对计算机视觉任务中基于骨骼的行为识别的图神经

网络的搜索空间，其同样包含时间卷积和空间卷积．

对于其他图任务，设计一个合适的搜索空间通

常需要精细的设计以及相应的领域知识，但通常也

是图神经架构搜索能够有效的一个关键因素．

４．２　搜索策略进展

４．２．１　图结构学习

目前绝大多数图神经架构搜索研究均假设图结

构已经给定，并作为固定的数据作为输入．然而，在

一些图场景和任务中，图结构可能存在缺失、噪音

等，甚至是完全未知的．此时，图神经架构搜索即需

要对图结构进行细致处理，称为图结构学习（ｇｒａｐｈ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ）．一个直接的思路是用现有的图

结构学习方法［１０３］作为预处理，然后再进行图神经

架构搜索．例如，可以通过一些先验假设，例如邻接

矩阵的低秩假设或相邻节点特征的平滑假设［１０３］，

以对输入图结构进行预处理．对于图结构完全未知

的情况，则可以通过人工定义的规则或最近邻算法

构建图结构．然而，由于图结构学习和图神经架构搜

索过程是分离的，因此该类方法无法保证有效性．

ＧＡＳＳＯ
［６３］提出了一种可微分的图架构和图结

构联合学习方法，以同时得到最优的图神经网络架

构和去噪后的图结构．具体来说，ＧＡＳＳＯ将式（４）

的双层优化改为

ｍｉｎ
α∈%

&ｖａｌ（犠
（α），α，!）

ｓ．ｔ．犠（α）＝ａｒｇｍｉｎ
犠

（
&ｔｒａｉｎ（犠，α））

!

＝ａｒｇｍｉｎ
!′

&狊（犠
（α），α，!′） （１４）

其中!

表示优化后的图结构，&狊表示用于学习图结

构的目标函数．具体来说，ＧＡＳＳＯ提出如下的平滑

目标函数：

&狊＝λ∑
犻，犼

犃′犻，犼 犉犻，：－犉犼，： ２＋∑
犻，犼

（犃′犻，犼－犃犻，犼）
２（１５）

其中犃和犃′代表原图!和优化后的图!′对应的邻接

矩阵，λ是一个超参数．该目标函数的基本思想是基

于图结构应该满足平滑，即同质性（Ｈｏｍｏｐｈｉｌｙ）假

设．此外，式中的后一项约束则防止优化后的图结构

与原图结构差别过大．通过优化式（１４），ＧＡＳＳＯ即

可实现端到端的图结构与图神经网络架构联合优化．

４．２．２　搜索高效架构

除了模型的效果或准确率，图神经网络的运行

效率也是值得关注的一个重要指标，特别是将图神

经网络应用到一些资源受限的场景中，例如终端设

备等．如何用图神经架构搜索设计出高效的图神经

网络架构在近期也受到了一定关注．

ＬＰＧＮＡＳ
［４１］提出同时搜索图神经网络架构和

神经网络量化（ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ）操作，以便减少模型和

缓冲区大小，并保持与原模型相近的精度．量化操作

是指将神经网络的操作进行低比特压缩，例如将３２

位或１６位的运算压缩为８位或４位运算，以便在同

一批次执行更多的计算．ＬＰＧＮＡＳ提出针对图神经

网络可学习参数和激活函数的不同量化操作，并从

实验上发现，参数使用４比特、激活函数使用８比特

的量化策略是比较适合图神经网络的．

ＡＬＧＮＮ
［５９］提出同时在目标函数中考虑搜索图

神经网络的架构和复杂度，即将式（４）中的外层优化

改为
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ｍｉｎ
α∈%

（
&ｖａｌ（犠

（α），α），&ｃｏｓｔ（α）） （１６）

&ｃｏｓｔ（α）是模型α的复杂程度．具体来说，ＡＬＧＮＮ

中提出如下的模型复杂度度量：

&ｃｏｓｔ（α）＝λ 犓ＡＴＴ（｜#｜）＋∑
狏∈"

ＡＧＧ（｜$（狏）｜（ ））＋

（１－λ）＃犘犪狉犪犿犲狋犲狉狊（α） （１７）

其中犓 是注意力的头数，ＡＴＴ（·）和ＡＧＧ（·）是注

意力和聚合函数的计算量，＃犘犪狉犪犿犲狋犲狉狊是模型的

参数量，λ是一个超参数．由于目标函数中有两项，

且其可能存在潜在冲突（即效果好的图神经网络架

构可能复杂度也高），因此 ＡＬＧＮＮ采用一个多目

标粒子群优化作为搜索策略．

ＧＣｏｓ
［５５］提出同时搜索图神经网络的架构和其

在硬件上的合适加速部件，以最大程度提高模型的

准确性和加速效率．具体来说，ＧＣｏｓ提出了一个

对于硬件加速的搜索空间，包括拼贴模式（Ｔｉｌｉｎｇ

Ｍｏｄｅ）、拼贴大小、内核模式（ＫｅｒｎｅｌＭｏｄｅ）、缓冲区

重置比例、权重缓冲区是否共享等．与式（１６）类似，

ＧＣｏｓ为了在目标函数中同时优化模型的效果和

效率，采用了一个基于遗传算法的搜索策略．实验结

果表明ＧＣｏｓ可以在ＦＰＧＡ硬件上搜索出比传统

方法更加高效且准确率相当的图神经网络架构，如

图９所示．

图９　ＧＣｏｓ实验结果图（证明其可实现模型效率和效果的

最佳平衡．图片摘自原论文
［５５］）

４．２．３　可迁移性

由于图任务的复杂性和多样性，在不同的数据

集和任务之间迁移图神经网络的架构并非易事．

ＧｒａｐｈＧｙｍ
［１０４］中提出使用一组固定的图神经网络

作为“锚点”，利用它们效果的排序作为相关性指标，

以衡量不同任务和数据集的相似度．然后，最相似任

务中性能最佳的图神经网络架构可以被用来解决目

标任务．他们实验上证明，目前的图神经网络数据和

任务大致可以分为两类，每一类内部的可迁移性较

高，而两类间的迁移性较低，如图１０所示．如何更系

统研究图神经架构搜索在更多不同图数据与图任务

的迁移性，是一个有待深入研究的问题，并且涉及到

图１０　ＧｒａｐｈＧｙｍ中关于图神经网络数据和任务的可迁移性

实验结果（每行／列代表一个数据集上的一个任务，颜色

代表两个任务间的相关性．图片摘自原论文
［１０４］）

图神经架构搜索的可解释性、鲁棒性与分布外泛化

性等（更多讨论见第６节）．

４．３　图神经架构搜索系统

随着图神经架构搜索研究不断深入，关于图神

经架构搜索系统层面的研究也逐渐增多，并尤其关

注在效率方面，例如通过并行化、分布式等多种方

式，使图神经架构搜索可以处理真实图数据场景．

ＧｒａｐｈＰＡＳ
［５８］提出了一种分布式的图神经架构

搜索算法，其采用进化算法作为搜索策略，并在种

群初始化以及进化过程中，将不同架构的模型性能

评估进行分布式计算，并通过在不同计算节点上共

享种群，使每个计算节点均可利用其他计算节点的

信息．基于该算法，该论文作者又提出了ＡＧＮＡＳ
［６５］

系统，以实现高效可并行的图神经架构搜索．

ＧｒａｐｈＮＡＳ＋＋
［７２］提出将 ＧｒａｐｈＮＡＳ算法扩

展为分布式版本，其中的循环神经网络控制器每次

生成一小批次（ｍｉｎｉｂａｔｃｈ）图神经网络架构样本，然

后在分布式计算环境中对这些样本进行训练，并用

它们的奖励函数来更新控制器的参数，如图１１所

示．作者证明，他们提出的系统满足异步置换不变

性，并且有很好的分布式加速比．

图１１　ＧｒａｐｈＮＡＳ＋＋分布式架构的示意图（图片摘自原论文
［７２］）
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ＰａＳｃａ
［６６］提出了一个专为搜索高效图神经网

络的图神经架构搜索系统．他们提出了一个为搜

索高效图神经网络架构设计的框架，包括前处理

层、模型训练层和后处理层，并且将邻居消息传

递与模型训练过程解耦，以此保证整体系统的高

效性．

ＡｕｔｏＧＬ
［１０５］是首个针对图自动机器学习的开

源库与工具包，它包含了一个完整的图自动机器学

习解决方案ＡｕｔｏＧＬＳｏｌｖｅｒ，如图１２所示，并将图

神经架构搜索作为其中最重要的模块之一．ＡｕｔｏＧＬ

采用了一个模块化的设计理念，可以便捷的定制化

搜索空间、搜索策略、模型性能评估策略等，以及它

们的各种组合，因此可以方便实现并比较不同的图

神经架构搜索算法．

图１２　ＡｕｔｏＧＬｖ０．３版本整体框架示意图

５　实验验证

在本节中，我们对之前图神经架构搜索算法

的实验验证进行总结．具体来说，我们总结了论文中

常用的１７个数据集，其统计信息如表３所示．这些数

据集可按任务分为两类：用于节点分类的数据集和用

于图分类的数据集．其中，对于节点分类任务，其又可

分为４个规模相对较小的数据集和６个规模相对较

大的数据集．不同论文的实验结果，按照上述分类，分

别总结于表４（较小规模节点分类）、表５（较大规模节

点分类）和表６（图分类）中．需要注意，由于不同方法

的假设、实验条件和应用场景不同，摘取这些实验结

果仅旨在对不同方法的实验进行一定概括性总结，

并对验证方法有效性提供一些参考和建议，而非仅仅

通过比较这些实验来证明不同方法的优劣．此外，由

于许多方法代码未开源或实验条件不同，我们仅摘取

论文中汇报的结果．从结果中，我们观察到如下现象．

表３　数据集统计信息

名称 图任务 图数量 节点数 边数 节点特征数 类别数

Ｃｏｒａ［１０６］ 节点分类 　 １．０００ 　２７０８．０ 　　５４２９．０ １４３３ 　７

ＣｉｔｅＳｅｅｒ［１０６］ 节点分类 １．０００ ３３２７．０ ４７３２．０ ３７０３ ６

ＰｕｂＭｅｄ［１０６］ 节点分类 １．０００ １９７１７．０ ４４３３８．０ ５００ ３

ＰＰＩ［１０］ 节点分类 ２４．０００ ２３７２．７ ３４１１３．２ ５０ １２１

ＣＳ［１０７］ 节点分类 １．０００ １８３３３．０ ８１８９４．０ ６８０５ １５

Ｐｈｙｓｉｃｓ
［１０７］ 节点分类 １．０００ ３４４９３．０ ２４７９６２．０ ８４１５ ５

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
［１０７］ 节点分类 １．０００ １３３８１．０ ２４５７７８．０ ７６７ １０

Ｐｈｏｔｏ［１０７］ 节点分类 １．０００ ７４８７．０ １１９０４３．０ ７４５ ８

ｏｇｂｎａｒＸｉｖ
［１０８］ 节点分类 １．０００ １６９３４３．０ １１６６２４３．０ １２８ ４０

Ｒｅｄｄｉｔ［１０］ 节点分类 １．０００ ２３２９６５．０ １１６０６９１９．０ ６０２ ４１

Ｄ＆Ｄ［１０９］ 图分类 　 １．１７８ 　 ２８４．３ 　 　７１５．７ － ２

Ｐｒｏｔｅｉｎｓ［１０９］ 图分类 １１１３．０００ ３９．１ ７２．８ 　 ３ ２

ＩＭＤＢＢ［１０９］ 图分类 １０００．０００ １９．８ ９６．５ － ２

ＩＭＤＢＭ［１０９］ 图分类 １５００．０００ １３．０ ６５．９ － ３

ＭＵＴＡＧ［１０９］ 图分类 １８８．０００ １７．９ １９．８ － ２

ＣＯＸ２［１０９］ 图分类 ４６７．０００ ４１．２ ４３．４ 　 ３ ２

ＮＣＩ１０９［１０９］ 图分类 ４１２７．０００ ２９．７ ３２．１ － ２

注：当图数量大于１时，节点数和边数为所有图的平均值．
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表４　较小规模节点分类任务数据集图神经架构搜索算法效果（评价指标为分类准确率）

数据集
Ｃｏｒａ

半监督 全监督

ＣｉｔｅＳｅｅｒ

半监督 全监督

ＰｕｂＭｅｄ

半监督 全监督
ＰＰＩ

ＧｒａｐｈＮＡＳ
［３２］ ８３．７±０．４ ８８．５±１．０ ７３．５±０．３ ７６．５±１．３ ８０．５±０．３ ９０．３±０．８ －

ＡＧＮＮ［３３］ ８３．６±０．３ － ７３．８±０．７ － ７９．７±０．４ － ９９．２±０．１

ＳＮＡＧ［３４］ － ８８．９５±０．５１ － ７７．０７±０．６４ － ８９．４２±０．１０ ９８．８７±０．１０

ＰＤＮＡＳ［３５］ ８４．５±０．６ ８９．７７±０．３１ ７３．５±０．３ ７６．２９±０．２５ ７９．７±０．６ ８９．２５±０．０８ ９９．２７±０．０３

ＡｕｔｏＧｒａｐｈ
［３７］ ８３．５±０．４ － ７４．４±０．４ － ８０．３±０．３ － ９８．７±０．３

ＧｅｎｅｔｉｃＧＮＮ［３８］ ８３．８±０．５ － ７３．５±０．８ － ７９．２±０．６ － ９８．６±０．４

ＥＧＡＮ［３９］ － ９０．０±０．１ － ７８．６±１．１ － ９０．０±０．１ ９９．１±０．０

ＬＰＧＮＡＳ［４１］ － ８９．８±０．０ － ７６．２±０．１ － ８９．６±０．１ －

ＤＳＳ［４８］ ８３．９±０．３ ９１．０±０．２ ７３．３±０．３ ８１．４±０．４ ８０．３±０．２ ８８．２±０．４ －

ＳＡＮＥ［４９］ － ８９．２６±１．２３ － ７８．５９±１．０８ － ９０．４７±０．９１ ９８．５６±１．２０

ＡｕｔｏＡｔｔｅｎｄ［５０］ ８３．９ － ７３．０ － ８０．６ － ９９．３

ＤｅｅｐＧＮＡＳ
［５２］ ８５．６ ９１．２３ ７３．６ ８４．０４ ８１．０ ９０．７４ －

ＬＬＣ［５３］ － ８７．７７±０．０６ － － － ８９．７８±０．２３ －

ＧｒａｐｈＰＡＳ
［５８］ ８３．９±０．４ － ７３．９±０．３ － ８０．６±０．３ － －

ＡＬＧＮＮ［５９］ ８４．３±０．５ － ７４．６±０．４ － ８１．２±０．３ － －

ＡｕｔｏＧＥＬ［６１］ － ８９．８９ － ７７．６６ － ８９．６８ －

ＧＡＳＳＯ［６３］ － ８７．６３±０．２９ － ７９．６１±０．３２ － ９０．５２±０．２４ －

ＡＧＮＡＳ［６５］ ８３．９±０．４ － ７３．９±０．３ － ８０．６±０．３ － －

ＰａＳｃａ［６６］ ８４．６±０．６ － ７３．４±０．５ － ８０．８±０．６ － －

ＧｒａｐｈＮＡＳ＋＋
［７２］ ８３．４±０．５ ８８．５±１．０ ７３．６±０．４ ７６．５±１．０ ８０．１±０．２ ９０．３±１．０ －

ＧｒａＴＯ［７３］ ８１．５ － ６５．２ － ７８．９ － －

ＮＷＧＮＮ［７４］ － ８８．０３±０．７８ － ７９．３６±０．８９ － ９１．２２±０．３８ －

ＤＦＧＮＡＳ［７５］ ８５．２±０．２ － ７４．１±０．４ － ８１．１±０．３ － －

注：：该数据集没有统一的划分，因此不同算法间结果可能不可比较；－：原论文中未汇报该数据集上的结果．

表５　较大规模节点分类任务数据集图神经架构搜索算法效果（评价指标为分类准确率）

数据集 ＣＳ Ｐｈｙｓｉｃｓ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｐｈｏｔｏ ｏｇｂｎａｒＸｉｖ Ｒｅｄｄｉｔ

ＧｒａｐｈＮＡＳ
［３２］ ９７．１±０．２ ９８．５±０．２ ９２．０±０．４ ９６．５±０．４ － －

ＥＧＡＮ［３９］ ９６．０±０．３ － ９２．０±０．３ － ７１．５±０．１ ９５．４±０．０

ＬＰＧＮＡＳ［４１］ － － ９０．５±０．０ ８９．７±０．０ － －

ＧｒａｐｈＧｙｍ
［４２］ ９５．２ ９６．８ ９１．６ ９６．１ － －

ＤｅｅｐＧＮＡＳ
［５２］ ９８．６±０．３ ９９．５±０．３ ９２．３±０．５ ９６．６±０．２ － －

ＬＬＣ［５３］ － ９６．７８±０．０２ ９１．９２±０．０８ － － －

ＡｕｔｏＨＥｎｓＧＮＮ［１１０］ － － － ７４．３±０．０ －

ＰａＳｃａ［６６］ ９２．８±０．５ ９３．８±０．９ ８４．８±０．７ ９２．７±０．８ － ９６．７±０．１

Ｆ２ＧＮＮ［６７］ － ９６．９２±０．０６ ９１．４２±０．２６ － － －

ＧｒａＴＯ［７３］ － － ７７．３ ８６．１ － ９４．１

ＮＷＧＮＮ［７４］ － － ９１．２７±０．１４ ９５．１２±０．２３ － －

ＧＡＵＳＳ［７６］ ９６．４９±０．１１ ９６．７６±０．０８ － － ７２．３５±０．２１ －

注：：该数据集没有统一的划分，因此不同算法间结果可能不可比较；－：原论文中未汇报该数据集上的结果．

表６　图分类任务图神经架构搜索算法效果（评价指标为分类准确率）

数据集 Ｄ＆Ｄ Ｐｒｏｔｅｉｎｓ ＩＭＤＢＢ ＩＭＤＢＭ ＭＵＴＡＧ ＣＯＸ２ ＮＣＩ１０９

ＥＧＡＮ［３９］ ７７．９±３．４ ７６．１±３．９ － － － － －

ＧｒａｐｈＧｙｍ
［４２］ ７５．１ ７３．９ － ４７．８ － ８０．９ －

ＰＡＳ［５６］ ７８．９６±３．６８ ７６．６４±３．２９ ７５．１０±５．３２ ５２．２０±３．７３ － ８３．４４±６．３３ ７６．８４±２．７２

ＡｕｔｏＧＥＬ［６１］ － ８２．６８ ８１．２０ ５６．８０ ９４．７４ － －

注：－：原论文中未汇报该数据集上的结果．

首先，绝大多数针对节点分类任务的图神经架

构搜索仅在几个较小数据集进行实验，例如Ｃｏｒａ、

ＣｉｔｅＳｅｅｒ、ＰｕｂＭｅｄ等．这一方面表明，由于目前图

神经架构搜索处理大图的复杂度还相对较高，并对计

算资源有较大要求，因此研究者更倾向于使用小数据

集进行评价．然而，从结果中也不难发现，目前这几

个小数据集上的结果已经基本饱和，例如在Ｃｏｒａ、

ＣｉｔｅＳｅｅｒ、ＰｕｂＭｅｄ的半监督设定下，不同方法的精度

差异一般不超过１％～２％．因此我们认为，在这些小

规模数据集上的比较不足以证明不同算法的区别．

５４５１７期 张子威等：图神经架构搜索综述
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对于更大规模的节点分类任务，其中许多数据集

不存在统一的数据划分和实验设定，因此不同算法的

结果有时不具有可比性．对于ｏｇｂｎａｒＸｉｖ，其属于近期

发布的开放图基准测试（ＯｐｅｎＧｒａｐｈＢｅｎｃｈｍａｒｋ）
［１０８］

的一部分，因此比较实验结果更权威可信．然而，与

榜单上最先进的人工设计的图神经网络效果相比，

目前的图神经架构搜索方法效果仍有差距①．

除节点分类之外，用于图分类的图神经架构搜

索方法相对更少．此外，目前采用的数据集也相对较

小，并且其部分数据集本身即可能存在数据划分、设

定不公平等问题［１１１］．因此，图分类任务的实验也有

进一步提升的空间．

除了常规的节点分类和图分类外，对于其他特

殊图数据集和任务，例如异构图、时空图等，也有一

些不同的数据集和评测方式．由于其研究相对较少，

在此不进行展开介绍．

总结来看，虽然图神经架构搜索取得了一定进

展，并在一些情况下比人工设计的图神经网络效果

更优，但如何更系统、全面地对图神经架构搜索方法

进行评测，是一个需要进一步研究的问题．

６　未来方向

虽然图神经架构搜索已经有一定的研究工作并

在真实场景中展现了一定的效果，该方向仍存在许

多值得探索的挑战和机遇．在本节中，我们将分享值

得学术界和工业界进一步研究的未来方向，并归纳

为以下几点：

（１）更多图数据类型．由于图数据的多样性，目

前图神经架构搜索研究仅能处理部分类型与特性的

图数据．例如，目前图神经架构搜索大多关注于同构

图，而异构图的研究刚处于起步阶段；静态图的研究

相对丰富，而对动态图的关注则较少；目前工作均无

法处理更复杂类型的图，例如异配图（ｈｅｔｅｒｏｐｈｉｌｉｃ

ｇｒａｐｈ）、超图（ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ）、符号图（ｓｉｇｎｅｄｇｒａｐｈ）等．

（２）可扩展性．目前图神经架构搜索可处理的

图规模往往较小，例如如第５节所介绍，大部分工作

仅考虑不超过几万个节点或边的图．对于大规模图，

例如包含几百万甚至上亿节点和边的图，图神经架

构搜索的可扩展性是一个尚未解决的重要问题．一

个早期的工作ＥＧＡＮ
［３９］提出在图中采样子图，并在

采样的子图上进行神经架构搜索，然后将搜索得到

的架构在原图上使用，从而提高搜索效率．该方法在

一定程度提升了图神经架构搜索的效率．然而，

ＥＧＡＮ忽略了一个重要的问题，即在小图上效果最

好的架构不一定能最优地适配原始大图．ＰａＳｃａ
［６６］

近期提出了一种可扩展的图神经网络框架和系统，

通过将消息传递与模型训练过程相解耦，以提升图

神经架构搜索的效果．ＧＡＵＳＳ
［７６］提出了一个架构

和子图的联合采样方式进行图神经架构搜索，并在

一个亿级规模图数据上展现了优异的效果．我们认

为，还需要更多、更系统的相关研究来使图神经架构

搜索可以高效并有效处理真实大规模的图数据．需

要注意图神经架构搜索在图规模上的可扩展性，与

其性能评估策略的效率（即在架构数量上的可扩展

性）是两个相关但不同的研究角度，因为即使使用了

超网络等高效性能评估策略，图神经架构搜索在大

规模图上的复杂度仍然很高．

（３）可解释性．现有的图神经架构搜索方法主

要基于黑盒优化．因此，目前尚不清楚为什么某些搜

索算法比其他算法效果更好，或者什么特点的图数

据／图任务需要什么样的图神经网络架构，即图神经

架构搜索的可解释性仍然缺乏系统的研究工作．目

前关于图神经网络模型的可解释性［１１２］，以及通过

超参数重要性去相关的可解释图超参数优化［１１３］已

有一些初步研究．然而，对图神经架构搜索的可解释

性研究仍然处在未探索阶段．

（４）鲁棒性．由于许多图神经架构搜索的应用

场景是风险敏感的，例如金融、医疗等，因此模型的

鲁棒性对于其实际落地应用也是一个重要的考虑因

素．目前虽然有一些关于图神经网络鲁棒性的研

究［１１４］，但如何将这些研究扩展到图神经架构搜索

中尚未被探索．一方面来说，需要研究图神经架构搜

索过程是否会受到对抗攻击的影响，并提出对应的

防御机制；另一方面，可以利用图神经架构搜索自动

设计鲁棒的图神经网络架构，以更好抵御对抗攻击．

我们近期在该方向进行了一个初步尝试［１１５］，其通

过在搜索空间和搜索策略中考虑图的鲁棒性，提升

了搜索得到图神经网络架构的鲁棒性．

（５）分布外泛化．虽然图神经架构搜索的最终目

标是全自动处理新的图数据集和图任务，但对于目前

的图神经架构搜索算法，其仍需要一定的专家经验来

设计搜索空间和搜索算法，所以其泛化能力是较为

有限的．当训练和测试数据来自不同的分布，即训练

和测试数据存在分布迁移（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｈｉｆｔ）时，该

６４５１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年

① 本文写作时，ｏｇｂｎａｒＸｉｖ最先进的不需要额外数据的方法
为ＧＩＡＮＴＸＲＴ＋ＤＲＧＡＴ，其效果为７６．１１±０．０９，比效
果最好的图神经架构搜索方法ＡｕｔｏＨＥｎｓＧＮＮ高约２％．

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



问题变得尤为严重［１１６１１７］．如何提升图神经架构搜

索的泛化性，特别是处理上述数据分布迁移时的分

布外泛化（ｏｕｔｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ）能力，

甚至可以处理持续变化的图数据和任务，是亟需研

究的方向．ＧＲＡＣＥＳ
［７７］是我们近期在该方向的首个

尝试，其通过自适应定制化针对每个图数据最合适

的图神经网络架构，提升了图神经架构搜索在图分

类任务上的性能．

（６）神经网络的图模型．在本文中，我们主要关

注于图神经架构搜索，即在图数据上利用神经架构

搜索方法来构建模型．反过来，即利用图结构来辅助

神经架构搜索研究，同样是可行和有效的．例如，可

以将神经网络计算过程建模为一个有向无环图来分

析其架构特性［１０４，１１８］，或者将图神经网络用到神经

架构搜索的性能评估过程中［８８，１２０１２２］．最终，我们期

待图数据和神经架构搜索（或者更广义来说，深度学

习研究）能够形成更紧密的联系和闭环，并进一步相

互促进．

（７）硬件感知的模型．为进一步提高图神经架

构搜索的可扩展性和效率，硬件感知模型是一个可

能关键步骤，特别是将提出的算法应用在真正的生

产环境中．硬件感知的图机器学习模型
［１２２］和硬件

感知的 ＡｕｔｏＭＬ模型
［１２３１２５］都已经被研究过，但将

这些方法结合起来仍处于研究阶段的早期，并带来

了许多挑战．ＧＣｏｓ
［５５］是其中的一个早期尝试．

（８）综合的评价体系．已有大多数图神经架构搜

索仅在小的传统基准图数据集上进行测试，例如第５

节所介绍三个引用数据集，即 Ｃｏｒａ、ＣｉｔｅＳｅｅｒ和

ＰｕｂＭｅｄ
［１０６］．然而，这些数据集已经被说明无法充

分比较不同的图神经网络模型［１０７］，更不用说比较

图神经架构搜索算法．因此，该领域需要更全面和综

合的评价体系，例如在更大规模图数据集［１０８，１２６］上

进行测试，或类似于ＮＡＳｂｅｎｃｈ系列研究
［１２７］的专

为图神经架构搜索定制化的评价方案．我们近期在

该方向上进行了一定尝试并提出了 ＮＡＳＢｅｎｃｈ

Ｇｒａｐｈ
［１２８］，图神经架构搜索上的首个基准数据集，

有兴趣的读者可以参考．
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２０２１ＩＥＥＥ３７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．

Ｃｈａｎｉａ，Ｇｒｅｅｃｅ，２０２１：５５２５６３

［５０］ ＧｕａｎＣｈａｏｙｕ，ＷａｎｇＸｉｎ，ＺｈｕＷｅｎｗｕ．ＡｕｔｏＡｔｔｅｎｄ：Ａｕｔｏ

ｍａｔｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｅａｒｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．２０２１：３８６４

３８７４

［５１］ ＤｉｎｇＹｕｈｕｉ，Ｙａｏ Ｑｕａｎｍｉｎｇ，Ｚｈａｏ Ｈｕａｎ，Ｚｈａｎｇ Ｔｏｎｇ．

ＤｉｆｆＭＧ：Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅｍｅｔａｇｒａｐｈｓｅａｒｃｈｆｏｒｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ

ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，

２０２１：２７９２８８

［５２］ ＦｅｎｇＧｕｏｓｈｅｎｇ，ＷａｎｇＣｈｕｎｎａｎ，ＷａｎｇＨｏｎｇｚｈｉ．Ｓｅａｒｃｈｆｏｒ

ｄｅｅｐｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２１０９．

１００４７，２０２１

［５３］ ＷｅｉＬａｎｎｉｎｇ，ＺｈａｏＨｕａｎ，ＨｅＺｈｉｑｉａｎｇ．Ｌｅａｒｎｌａｙｅｒｗｉｓｅ

ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｉｎｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：

２１１２．１３５８５，２０２１

［５４］ ＷａｎｇＣｈｕｎｎａｎ，ＣｈｅｎＢｏｚｈｏｕ，ＬｉＧｅｎｇ，ＷａｎｇＨｏｎｇｚｈｉ．

ＦＬＡＧＣＮＳ：Ｆｅｄｅｒａｔｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃ

ｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｅａｒｃｈ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：

２１０４．０４１４１，２０２１

［５５］ ＺｈａｎｇＹｏｎｇａｎ，ＹｏｕＨａｏｒａｎ，ＦｕＹｏｎｇｇａｎ，ｅｔａｌ．ＧＣｏｓ：

ＧＮＮａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｃｏｓｅａｒｃｈｔｏｗａｒｄｓｂｏｔｈｂｅｔｔｅｒａｃｃｕｒａｃｙａｎｄ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＤｅｓｉｇｎ．Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０２１：１９

［５６］ ＷｅｉＬａｎｎｉｎｇ，ＺｈａｏＨｕａｎ，ＹａｏＱｕａｎｍｉｎｇ，ＨｅＺｈｉｑｉａｎｇ．

Ｐｏｏｌｉｎｇａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｒｇｒａｐｈｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ３０ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｑｕｅｅｎｓｌａｎｄ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０２１：

２０９１２１００

［５７］ ＬｕＱｉｎｇ，ＪｉａｎｇＷｅｉｗｅｎ，ＪｉａｎｇＭｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＦＧＮＡＳ：ＦＰＧＡ

ａｗａｒｅｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈ．ＯｐｅｎＲｅｖｉｅｗ，ｈｔ

ｔｐｓ：／／ｏｐｅｎｒｅｖｉｅｗ．ｎｅｔ／ｆｏｒｕｍ？ｉｄ＝ｃｑ４ＦＨｚＡｚ９ｅＡ，２０２０

［５８］ ＣｈｅｎＪｉａｍｉｎ，ＧａｏＪｉａｎｌｉａｎｇ，ＣｈｅｎＹｉｂｏ，ｅｔａｌ．ＧｒａｐｈＰＡＳ：

Ｐａｒａｌｌｅｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｒｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄ ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

Ｃａｎａｄａ，２０２１：２１８２２１８６

［５９］ ＣａｉＲｏｎｇｓｈｅｎ，ＴａｏＱｉａｎ，ＴａｎｇＹｕｆｅｉ，ＳｈｉＭｉｎ．ＡＬＧＮＮ：

Ａｕｔｏｄｅｓｉｇｎｅｄｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＰａｃｉｆｉｃＲｉｍＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｃｅ．Ｈａｎｏｉ，Ｖｉｅｔｎａｍ，２０２１：５００５１２

［６０］ ＣａｉＳｈａｏｆｅｉ，ＬｉＬｉａｎｇ，ＨａｎＸｉｎｚｈｅ，ｅｔａｌ．Ｅｄｇｅｆｅａｔｕｒｅｄ

ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２１０９．

０１３５６，２０２１

［６１］ ＷａｎｇＺｈｉｌｉ，ＤｉＳｈｉｍｉｎ，ＣｈｅｎＬｅｉ．ＡｕｔｏＧＥＬ：Ａｎａｕｔｏｍａｔｅｄ

ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｅｘｐｌｉｃｉｔｌｉｎｋｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ａｄｖａｎｃｅｓ

ｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２１，３４：２４５０９

２４５２２

［６２］ ＸｉｅＳｉｒｕｉ，ＺｈｅｎｇＨｅｈｕｉ，ＬｉｕＣｈｕｎｘｉａｏ，ＬｉｎＬｉａｎｇ．ＳＮＡＳ：

Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｎｅｗ

Ｏｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０１８

［６３］ ＱｉｎＹｉｊｉａｎ，ＷａｎｇＸｉｎ，ＺｈａｎｇＺｅｙａｎｇ，ＺｈｕＷｅｎｗｕ．Ｇｒａｐｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈｗｉｔｈｓｔｒｕｃｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ２０２１．２０２１，３４：１６８６０１６８７２

［６４］ ＳｕｎＪｕｎｗｅｉ，ＷａｎｇＢａｉ，ＷｕＢｉｎ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎ

ｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｎｏｄｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓｈｅｎｚｈｅｎ，

Ｃｈｉｎａ，２０２１：１７

［６５］ ＣｈｅｎＪｉａｍｉｎ，ＧａｏＪｉａｎｌｉａｎｇ，ＣｈｅｎＹｉｂｏ，ｅｔａｌ．ＡｕｔｏＧＮＡＳ：

Ａｐａｒａｌｌｅｌｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈｆｒａｍｅｗｏｒｋ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０２２，３３

（１１）：３１１７３１２８

［６６］ ＺｈａｎｇＷｅｎｔａｏ，ＳｈｅｎＹｕ，ＬｉｎＺｈｅｙｕ，ｅｔａｌ．ＰａＳｃａ：Ａｇｒａｐｈ

ｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈｓｙｓｔｅｍｕｎｄｅｒｔｈｅｓｃａｌａｂｌｅｐａｒａｄｉｇｍ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ２０２２．Ｌｙｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，

２０２２

［６７］ ＷｅｉＬａｎｎｉｎｇ，ＺｈａｏＨｕａｎ，ＨｅＺｈｉｑｉａｎｇ．Ｄｅｓｉｇｎｉｎｇｔｈｅｔｏｐｏｌｏｇｙ

ｏｆｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ａｎｏｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ２０２２．Ｌｙｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，

２０２２

［６８］ ＧａｏＹａｎｇ，ＺｈａｎｇＰｅｎｇ，ＬｉＺｈａｏ，ｅｔａｌ．Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ

ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ａｕｃｋｌａｎｄ，

ＮｅｗＺｅａｌａｎｄ，２０２１：１０６６１０７１

［６９］ ＨａｎＺｈｅｎｙｕ，ＸｕＦｅｎｇｌｉ，ＳｈｉＪｉｎｇｈａｎ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｔｉｃｍｅｔａ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｏｎｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｉｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ＆ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｉｒｅｌａｎｄ，

２０２０：４５５４６４

［７０］ ＷａｎｇＺｈｅｎｙｉ，ＺｈａｏＨｕａｎ，ＳｈｉＣｈｕａｎ．Ｐｒｏｆｉｌｉｎｇｔｈｅｄｅｓｉｇｎ

ｓｐａｃｅｆｏｒｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｔｅｍｐｅ，ＵＳＡ，２０２２

［７１］ ＣａｉＳｈａｏｆｅｉ，ＬｉＬｉａｎｇ，ＨａｎＸｉｎｚｈｅ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｒｅｌａｔｉｏｎ

ａｗａｒｅｇｒａｐｈｎｅｔｗｏｒｋｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／

ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：１０８６３１０８７３

９４５１７期 张子威等：图神经架构搜索综述

《
 计
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 机
 学
 报
 》



［７２］ ＧａｏＹａｎｇ，ＺｈａｎｇＰｅｎｇ，ＹａｎｇＨｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＧｒａｐｈＮＡＳ＋＋：
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