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摘要 图机器学习在学术界和工业界都得到广泛关注与研究。尽管近年来涌现出大量新方法和技术，但现有
工作仍大多建立在同分布假设之上，即测试与训练图数据服从相同分布。然而，在许多实际图场景中，同分布
假设难以成立，当测试和训练图数据之间存在分布偏移时，模型性能通常会明显下降。围绕超越同分布假设的
图上分布外（OOD）泛化问题，相关研究已取得显著进展，并引起了研究界的广泛关注。本文对图 OOD 泛
化领域进行了系统论述，回顾并总结了其最新研究进展。首先，我们对图上的 OOD 泛化问题进行了形式化定
义。其次，我们根据现有方法在图机器学习流程中的位置，从概念上将其划分为数据、模型和学习策略三类，
并分别加以详细讨论。此外，本文还回顾了与图 OOD 泛化相关的理论，介绍了用于系统评估该类方法的常用
图数据集，并总结了其在图基础模型中的应用。最后，我们对未来研究方向进行了展望。
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1 引言

图数据在日常生活中无处不在。它已被广泛用于建模实体之间复杂的关系和依赖性，范围涵盖从物理系
统中的微观粒子相互作用、蛋白质中的分子结构，到宏观交通网络和全球通信网络。图上的机器学习方法，特
别是图神经网络 (GNNs)，在过去十年中引起了广泛关注并被深入研究。图上的机器学习方法在学术界和工业
界均取得了显著进展，展示了其在广泛现实应用中的有效性，例如社交网络 [1]、推荐系统 [2]、知识表示 [3]、
交通预测 [4] 等领域。
尽管图机器学习方法取得了显著成功，但现有文献多依赖于测试和训练图数据来自相同分布的假设，即

分布内 (in-distribution, I.D.) 假设。然而，在现实世界中，由于不可控的底层数据产生机制 [5]，这样的假设
很难得到满足。在实践中，测试图和训练图之间将不可避免地出现分布偏移的场景 [6]。这些图机器学习方法
普遍缺乏分布外 (out-of-distribution, OOD) 泛化的能力，在分布偏移下往往会失效并伴随性能明显下降。因
此，开发能够在图上进行分布外泛化的方法至关重要，特别是对于高风险的图应用，例如分子预测 [7]、金融
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分析 [8]、刑事司法 [9]、自动驾驶 [10]、粒子物理学 [11]，以及针对 COVID-19 的大流行病预测 [12]、医疗检
测 [13] 和药物再利用 [14] 等方向。
分布外 (OOD) 泛化算法 [15–17] 旨在使模型在未知分布偏移下仍能实现稳定的泛化性能。由于处理真实

世界中未见数据的需求不断增加，OOD泛化方法在研究社区中一直占据着重要地位。结合图机器学习和 OOD
泛化的优势，图 OOD 泛化逐渐成为促进图机器学习模型在现实场景中部署的重要研究方向。然而，由于存在
以下挑战，图的分布外泛化问题具有较高挑战性：

• 图数据的独特性: 图结构化数据的空间具有非欧几里得特性，这一特性催生了独特的图模型设计，同时也
为主要基于欧几里得数据（如图像与文本）开发的分布外泛化算法在直接迁移应用时构成了障碍。

• 图任务的多样性: 图上的问题高度多样化，从节点级别、链接级别到图级别的任务，伴随着不同的设置、
目标和约束，因此需要将不同级别的图特征整合到图 OOD 泛化方法中。

• 图分布偏移类型的复杂性: 图上的分布偏移可存在于特征级别（例如节点特征）和拓扑级别（例如图大小
或其他结构属性）。这种复杂类型的图分布偏移（如图 1所示）给 OOD 泛化带来了更多困难。
在机遇与挑战并存的背景下，当前有必要对图 OOD 泛化方法进行系统回顾与深入分析。本文对图上的

OOD 泛化进行了系统而全面的综述1)。具体而言，为覆盖图 OOD 泛化问题的完整研究生命周期，本文首先
给出了形式化的问题定义；随后根据方法在图机器学习流程中所处的位置，将现有方法划分为三个在概念上
彼此区分的类别，并对每一类别中的代表性方法进行了详细梳理与分析。进一步地，本文系统回顾了图 OOD
泛化相关的理论基础与评测数据集，以期促进该领域更加深入与规范化的发展。最后，本文总结并讨论了若干
值得进一步探索的研究方向。
一些相关的综述从图数据增强 [18, 19]、图自监督学习 [20, 21]、图对抗学习 [22, 23] 等角度进行回顾。然

而，这些工作与本文的关注重点存在显著差异。首先，它们并未以图 OOD 泛化这一问题作为核心研究主题；
其次，其中部分综述的方法仅构成图 OOD 泛化整体问题中的关键组成部分之一，而非对该问题的系统性刻
画。目前尚缺乏一篇对当前图 OOD 泛化方法最新进展进行全面系统总结的综述工作。
本文的其余部分组织如下。在第 2节中，我们形式化了图上 OOD 泛化的问题，并提出了我们对现有文献

的分类。我们在第 3节至第 5节中全面回顾了三类方法，随后回顾了相关理论（在第 6节中）和用于评测的数
据集（在第 7节中）。我们在第 8节介绍了分布外泛化在图基础模型中的应用。 最后，我们在第 9节中指明了
未来可能的研究方向与机遇。

2 问题定义与分类

在本节中，我们首先给出图分布外泛化的形式化定义。在此之后我们提供了对现有图 OOD 泛化方法的
分类。

2.1 问题定义

令 G = (V,E) 表示一个图，其中 V 是节点集合，E ⊆ V × V 是边集合。X ∈ R|V |×F 表示节点特征矩阵，
其中 F 是节点特征的维度。A 表示反映拓扑结构的邻接矩阵。因此，图 G 可以由节点特征和拓扑结构组成，
即 G = (X,A)。 主要数学符号说明在表 1中总结。

令 G 为输入图空间，Y 为标签空间。一个带参数 θ 的图预测器 fθ : G → Y 将输入实例 G ∈ G 映射到标
签 Y ∈ Y。损失函数 ℓ 衡量预测与真实标签之间的距离。直观而言，图 OOD 泛化关注的是：模型只能在一

1) 本综述中回顾的图 OOD 泛化方法总结可在 https://graph.ood-generalization.com 找到。

https://graph.ood-generalization.com
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图 1 图上的复杂分布偏移类型。图数据中的分布偏移可能出现在图规模、节点特征以及图结构属性等不同方面 [6]。图分布外
泛化方法旨在避免对训练数据过拟合，并在存在分布偏移的情况下仍能够在未见过的测试数据上保持良好的泛化性能。
Figure 1 Complex types of distribution shifts on graphs. The distribution shifts can exist on graph sizes, node features, and graph structural
properties [6]. The OOD generalized graph approaches are expected to perform well on the unseen testing data even under distribution shifts
rather than overfitting the training data.

个或若干训练图分布上学习，但在部署时需要面对与训练数据在节点特征、连接结构或图规模等方面存在差
异的测试图。 图 OOD 泛化问题定义如下：
定义 1 (图 OOD泛化) 给定从训练分布 Ptrain(G,Y )中抽取了 N 个实例（即节点、链接或图）的训练集

D = {(Gi, Yi)}Ni=1，其中 Gi ∈ G 且 Yi ∈ Y，目标是学习一个最优图预测器 f∗
θ，使其在从测试分布 Ptest(G,Y )

中抽取的数据上实现最佳泛化，其中 Ptest(G,Y ) ̸= Ptrain(G,Y )：

f∗
θ = arg min

fθ
EG,Y ∼Ptest [ℓ(fθ(G), Y )]. (1)

Ptest(G,Y ) 和 Ptrain(G,Y ) 之间的分布偏移可能导致基于分布内 (I.D.) 假设构建的图预测器失败，因为
直接最小化训练实例上的平均损失 EG,Y∼Ptrain

[ℓ(fθ(G), Y )] 无法获得一个在分布偏移下能泛化到测试实例的
最优预测器。换言之，式 (1) 强调的并不是在训练集上取得最低误差，而是在未知测试分布上保持稳定且最低
的预测误差。 需要注意的是，测试分布在训练阶段是未知的。
与传统的域泛化问题 [24] 相比，图 OOD 泛化本质上更为复杂，因为它需要解决潜在的多层次分布偏移，

包括特征级别（例如，节点特征 X）和拓扑级别（例如，图大小、结构模式 A）的偏移。这些偏移可能独立
出现，也可能同时发生，这为学习一个能够在同一任务内乃至跨任务（例如节点级别、边级别和图级别预测）
中有效泛化的最优图预测器 f∗

θ 带来了显著挑战。

2.2 方法分类

为应对未知分布偏移带来的挑战并有效解决图 OOD泛化问题，现有研究已进行了大量系统性的探索。总
体而言，相关方法可按照其在图机器学习流程中所作用的阶段与核心机制，划分为以下三类：

• 数据（Data）：该类方法主要通过直接操作输入图数据来提升模型的 OOD 泛化能力，典型代表为图数据
增强方法。这类工作的核心出发点在于一个普遍观察：OOD 泛化性能的退化往往源于训练数据多样性不足，
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表 1 主要数学符号
Table 1 Main mathematical notation

Symbol Meaning

G = (V,E) A graph, where V denotes the set of nodes and E denotes the
set of edges.

X ∈ R|V |×F The node feature matrix, where each row corresponds to the
feature representation of a node.

F The dimensionality of node features.

A The adjacency matrix, which represents the topological
structure of the graph.

G The input graph space.

Y The label space.

G A random graph instance drawn from the graph space.

Y The random label variable corresponding to the graph instance.

fθ : G → Y A graph predictor parameterized by θ, which maps an input
graph instance to the label space.

θ The model parameters of the graph predictor.

ℓ(·, ·) The loss function, which measures the discrepancy between the
prediction and the ground-truth label.

Ptrain(G,Y ) The training distribution.

Ptest(G,Y ) The test distribution.

D = {(Gi, Yi)}Ni=1 The training set drawn from the training distribution.

N The number of training instances.

(Gi, Yi) The i-th training instance and its label, where Gi ∈ G and
Yi ∈ Y.

f∗
θ The graph predictor with optimal generalization performance

on the test distribution.

EG,Y ∼P [·] The expectation over the random variables G and Y under
distribution P .

E The set of environments; |E| > 1 indicates that multiple
environments are used during training.

或训练分布未能充分覆盖潜在的测试分布空间。在保持模型骨干结构不变的前提下，图数据增强方法通过系
统性地生成扩充样本，显著丰富训练数据的分布特征，从而在一定程度上缓解由分布偏移引发的泛化问题。

• 模型（Model）：该类方法侧重于设计新的图模型结构，以学习具备更强 OOD 泛化能力的图表示。其中，
基于表示解耦的图模型与基于因果关系建模的图模型是两类具有代表性的方向。这些方法通常引入明确的先
验知识或因果假设，将其直接编码进图神经网络的结构设计之中，以期在模型层面提升对分布偏移的鲁棒性。
此类方法多在图表示学习阶段发挥作用，其核心目标是通过结构性归纳偏差，将因果相关因素与虚假相关因
素加以分离。尽管在实践中它们可与图数据增强或定制化训练目标相结合，但其主要贡献集中于面向 OOD泛
化的新型模型架构设计。

• 学习策略（Learning Strategy）：该类方法从训练与优化的角度出发，通过设计特定的学习目标、约束
或优化策略来增强模型的 OOD 泛化能力，代表性工作包括图不变性学习、图对抗训练以及图自监督学习等。
与前两类方法不同，学习策略类方法通常保留原始数据形式，且不依赖于特定的新模型架构，而是作为一种通
用的训练范式，与多种 GNN 骨干网络保持良好的兼容性。其核心思想在于通过引导学习过程，使模型获得对
分布变化更加稳健的表示。

这些方法从三个概念上彼此区分、但又相互补充的角度，应对并缓解了图 OOD泛化问题。我们在图 2中
给出了现有方法的整体分类框架，并将在后续章节中分别对每一类方法进行系统阐述。该分类在一定程度上
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图 2 图分布外泛化方法的分类体系。根据现有方法在图机器学习流程中所处的位置，我们将图分布外泛化方法划分为三个概念
上不同的类别，即基于数据的方法、基于模型的方法和基于学习策略的方法。
Figure 2 Taxonomy of graph OOD generalization methods. We categorize existing methodologies into three conceptually different branches
based on their positions in the graph machine learning pipeline, i.e., data, model and learning strategy.

受到已有综述工作的启发 [15, 24–26]，同时也充分考虑了图 OOD 泛化问题自身的独特性。具体而言，该分类
力图反映不同方法在原始工作中所强调的核心作用机制，即其主要研究动机或中心设计焦点，以及其在图学
习流程中所作出的关键贡献环节。为进一步澄清三类方法之间的概念差异，我们在表 2 中总结并对比了它们
在研究目标、主要作用组件以及潜在理论动机等方面的差异。此外，各类方法在实践层面所体现出的具体特点
也进一步汇总于表 3 中。

3 数据

机器学习模型（包括图模型）的 OOD 泛化能力在很大程度上依赖于训练数据的多样性与质量 [16]。一般
而言，训练数据分布越丰富、样本质量越高，图模型在未知分布下的泛化性能也越可靠。基于这一认识，图数
据增强方法通过对原始图数据进行合理变换，以相对简洁而有效的方式构造出更多用于训练的图实例，从而
扩展训练分布、提升模型的 OOD 泛化能力。其整体目标可形式化表示为

min
fθ

EX′,Y ′
[
ℓ
(
fθ(X

′), Y ′)], (2)

其中 (X ′, Y ′) 表示由原始数据集 D 经过增强操作生成的训练样本对，D′ 为相应的增强后训练集。
从现有研究来看，图数据增强方法大体可归纳为三类策略：结构增强（structure-wise augmentations）、特

征增强（feature-wise augmentations）以及混合类型增强（mixed-type augmentations）。

3.1 结构级图数据增强

由于图结构（即拓扑）在图属性预测中起着关键作用，一些工作侧重于对输入图进行结构级增强，通过生
成更加多样化的训练拓扑，使其能够覆盖潜在的未观测测试拓扑，从而提升模型的 OOD 泛化能力。这里我们
主要回顾那些声称或已在实践中验证能够提高 OOD 泛化性能的代表性图数据增强方法。关于其他图数据增
强方法的更全面讨论，可参考相关综述 [18, 19]。
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表 2 图分布外泛化三类方法的概念关系与关键区别。该表从方法目标、作用对象、应用阶段、对 GNN 骨干网络的依赖程度、
理论基础以及典型技术手段等方面，对基于数据、基于模型和基于学习策略的方法进行比较，从而突出本文所提出分类体系的基
本依据与内在逻辑。
Table 2 Conceptual relationships and key distinctions among the three categories of methods for graph OOD generalization. The table
compares data-, model-, and learning-strategy-based methods in terms of their objectives, targeted components, application stages, dependence
on GNN backbones, theoretical foundations, and typical tools, highlighting the rationale behind the taxonomy proposed in this paper.

Aspect Data Model Learning Strategy

Goal Increase data diversity and
quality

Encode prior knowledge or
causal assumptions into model
design

Enhance generalization via
tailored training objectives and
strategies

Targeted
Component

Input graph structure or feature Model architecture design or
representations

Training procedures, loss
functions or optimization
schemes

Predominant
Phase of

Application
Primarily during data
preparation stage

Typically during model design
and representation learning

Mainly during optimization or
training

GNN Backbone Typically keep GNN backbone
unchanged

Generally have specific GNN
backbone design

Generally are compatible with
different GNN backbones

Theoretical
Foundation

Graph data augmentation Representation disentanglement,
causal modeling

Invariant learning, adversarial
training, self-supervised learning

Typical Tools Graph perturbation, mixup,
graphon interpolation

Disentangled encoders, do-
calculus, sample reweighting

Invariance loss, contrastive loss,
adversarial training

GAug (Graph Augmentation) [27] 提出利用可微的边预测器生成增强图，以提升模型的泛化能力。该方
法发现，边预测器能够有效编码类别同质结构，从而在给定图结构中促进类内边的形成并抑制类间边的产生。
这类边层面的操作不仅有助于提升预测准确率，也有利于增强图模型的泛化性能。GAug通过边预测模块对输
入图进行结构修改，并将生成的增强图用于下游任务的训练与推理过程。同时，该方法还可以学习为输入图生
成潜在的新边。即使在推理阶段不显式修改图结构，节点级分类任务的性能仍然能够得到提升。整体而言，该
框架通过对图结构进行去噪并模拟结构变异性，有效增强了模型的泛化能力。

MH-Aug (Metropolis-Hastings Data Augmentation) [28]从马尔可夫链蒙特卡洛采样 [89]的视角提出了
一种图数据增强框架，以实现对增强强度与多样性的灵活控制。该方法从显式设计的增强目标分布中抽取一
系列增强样本。由于从复杂分布中直接采样往往不可行，MH-Aug 采用 Metropolis–Hastings 算法高效获取增
强样本。相比随机图增强策略，该方法具有更强的可控性，能够通过量化和调节增强强度，精确刻画自我中心
图（或节点分类任务中样本）的结构变化。通过引入多样化的增强训练样本，模型的分布外泛化能力得到了显
著提升。

3.2 特征级图数据增强

除通过增删边进行图结构增强的方法外，近期研究还提出了一系列针对节点特征的操作技术，并证明其
在提升 OOD 泛化性能方面同样具有显著效果。

GRAND (Graph Random Neural Network) [30] 是一种简单而有效的特征级增强方法，旨在提升模型的
泛化能力。该方法通过部分或完全随机丢弃节点特征，并将受扰动的特征在输入图上进行传播，从而减弱节点
对特定邻域的过度敏感性。这种过度依赖局部邻域结构的行为往往会导致较差的 OOD 泛化性能。在同质性
假设 [90] 下，GRAND 为每个节点随机生成多个增强表示，并通过最小化一致性损失，使这些增强表示在表
示空间中保持接近。

FLAG (Free Large-scale Adversarial Augmentation on Graphs) [31] 是另一种简单、可扩展且通用的图
数据增强方法，目标是实现更强的泛化能力。该方法在训练过程中引入基于梯度的对抗扰动，迭代地增强输入
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表 3 图分布外泛化方法汇总。“Task” 表示各方法所关注的任务类型，包括节点级、链接级和图级任务；“Shift Type” 表示
各方法能够处理的分布偏移类型，包括拓扑层面的分布偏移（如图规模和图结构变化）以及特征层面的分布偏移（如节点特征变
化）；“Backbone agnostic” 表示该方法是否能够适用于其他 GNN 骨干网络；|E| > 1” 表示该方法在训练过程中是否依赖
多个环境。
Table 3 A summary of graph OOD generalization methods. “Task” denotes the task type that each method focuses on, including
node/link/graph level tasks. “Shift Type” denotes the type of distribution shifts that each method can handle, including topology-level (i.e.,
graph size and graph structure) and feature-level (i.e., node features) distribution shifts. “Backbone agnostic” indicates whether the method
can be used for other GNN backbones. “|E| > 1” indicates whether the method relies on multiple environments during the training process.

Task Shift Type Backbone
Category Subcategory Method

Node Link Graph Size Structure Feature Agnostic
|E| > 1

Data

Structure-wise

graph data

augmentation

GAug [27] 3 3 3

MH-Aug [28] 3 3 3

KDGA [29] 3 3 3

Feature-wise

graph data

augmentation

GRAND [30] 3 3 3

FLAG [31] 3 3 3 3 3

LA-GNN [32] 3 3 3

Mixed-type

graph data

augmentation

GraphCL [33] 3 3 3 3 3

GREA [34] 3 3 3 3

LiSA [35] 3 3 3 3 3

AIA [36] 3 3 3 3

MARIO [37] 3 3 3 3 3

Mixup [38] 3 3 3 3 3

Model

Disentanglement-

based

graph models

DisenGCN [39] 3 3 3

IPGDN [40] 3 3 3

FactorGCN [41] 3 3 3

DisC [42] 3 3 3 3

NED-VAE [43] 3 3 3

DGCL [44] 3 3 3 3

IDGCL [45] 3 3 3 3

OOD-GCL [46] 3 3 3 3

Causality-

based

graph models

OOD-GNN [6] 3 3 3 3 3

StableGNN [47] 3 3 3 3

DGNN [48] 3 3 3 3

CAL [49] 3 3 3 3

DSE [50] 3 3 3

CIGA [51] 3 3 3 3 3

EQuAD [52] 3 3 3 3 3

CSIB [53] 3 3 3 3 3

G-Splice [54] 3 3 3 3 3

CaNet [55] 3 3 3 3

E-invariant GR [56] 3 3 3 3

gMPNN•• [57] 3 3 3

CFLP [58] 3 3 3

Gem [59] 3 3 3 3

Learning

Strategy

Graph

invariant

learning

GIL [60] 3 3 3 3 3

C2R [61] 3 3 3 3 3

DIR [62] 3 3 3 3 3

GSAT [63] 3 3 3 3

VIVACE [64] 3 3 3 3

UIL [65] 3 3 3 3 3

EERM [66] 3 3 3 3 3

INL [67] 3 3 3 3 3

FLOOD [68] 3 3 3 3 3

GraphMETRO [69] 3 3 3 3 3 3

DIDA [70] 3 3 3 3 3

SILD [71] 3 3 3 3 3

EAGLE [72] 3 3 3 3 3

SR-GNN [73] 3 3 3 3 3

SizeShiftReg [74] 3 3 3

StableGL [75] 3 3 3 3

Graph

adversarial

training

DAGNN [76] 3 3 3 3

GNN-DRO [77] 3 3 3 3

GraphAT [78] 3 3 3 3

CAP [79] 3 3 3 3

WT-AWP [80] 3 3 3 3 3

OAD [81] 3 3 3 3

Graph

self-supervised

learning

Pretraining-GNN [82] 3 3 3 3

PATTERN [83] 3 3 3

DR-GST [84] 3 3 3 3

GraphCL [33] 3 3 3 3 3

RGCL [85] 3 3 3 3

GAPGC [86] 3 3 3 3

GT3 [87] 3 3 3 3

HomoTTT [88] 3 3 3 3

节点特征空间中的节点特征，同时保持图结构不变。FLAG 借鉴了自由对抗训练方法 [91] 来实现高效的对抗
性数据增强。得益于其简洁且可扩展的设计，该方法能够在大规模数据集上高效训练，并且可以方便地集成到
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常见 GNN 骨干网络的训练流程中。不同于主要针对节点级任务的 GRAND，FLAG 同时适用于节点级、链
接级和图级任务。

LA-GNN (Local Augmentation for GNN) [32] 提出了一种面向 GNN 的局部特征增强策略，旨在学习
以中心节点特征为条件的邻居节点特征分布。具体而言，该方法首先利用生成模型进行预训练，以建模中心节
点特征条件下邻居节点特征的分布。随后，学习得到的条件分布被用于生成与中心节点相关的特征向量，作为
每次训练迭代的附加输入。由于生成模型的预训练过程与下游 GNN 的训练相互解耦，该方法具有良好的模
型无关性，能够以即插即用的方式应用于多种 GNN 骨干结构。此外，新节点的特征向量可以直接由生成模型
生成，从而增强了模型对未见测试节点的泛化能力。与其他特征级增强方法相比，LA-GNN 更加关注节点邻
域的局部信息，而非仅针对整体分布属性进行全局增强。

3.3 混合类型图数据增强

为结合结构级与特征级图数据增强方法的优势，一些工作采用了混合类型的增强范式，而非仅对图拓扑
或节点特征进行单一类型的操作。这类方法近年来在研究社区中逐渐受到关注，并被证明在改善 OOD 泛化
方面具有良好效果。

GraphCL (Graph Contrastive Learning) [33] 提出了四种通用的图结构数据增强操作，包括节点丢弃
（node dropping）、边扰动（edge perturbation）、属性遮蔽（attribute masking）以及子图采样（subgraph

sampling）。其中，节点丢弃通过随机移除节点及其相关边来实现；边扰动随机添加或移除部分边；属性遮蔽
将部分节点属性替换为高斯噪声；子图采样则基于随机游走策略从原图中采样包含部分节点的子图。在获得
输入图的多种增强视图后，GraphCL 通过最大化不同增强下图表示的一致性进行训练，并在图分类任务中展
现出良好的 OOD 泛化能力 [92]。

GREA (Graph Rationalization Enhanced by Environment-based Augmentations) [34] 提出了一种基于
环境替换的数据增强策略，用以提升对图基本原理的识别能力，从而实现 OOD 泛化。该方法将图的理据定义
为输入图中最能支持预测且具有 OOD 泛化能力的代表性子图。作者指出，现有增强方法（如 GraphCL）多
为对输入图的启发式修改，可能难以直接支持理据子图的识别。为此，GREA 通过将输入图的环境子图替换
为其他图的环境子图来构造增强样本，并约束增强样本与原始图具有相同标签。考虑到显式子图编码与解码
的高复杂性，该方法转而在潜在表示空间中进行隐式的理据–环境分离与学习。实验结果表明，基于对代表性
子图的准确识别，GREA 能够有效提升模型的 OOD 泛化能力。

LiSA (Label-invariant Subgraphs to Construct Augmented Environments) [35] 是一种启发式且有效的
图数据增强方法，通过从源域中提取标签不变子图来构建多个增强域，以实现 OOD 泛化。该方法针对分布偏
移源于域差异的情形，确保图预测器在不同域之间保持一致的预测行为。为缓解现实中难以收集足够多域的
问题，LiSA 采用变分子图生成器生成多样化的子图，同时保留关键的预测信息，从而构造增强域。基于能量
的正则化用于拉开不同增强域分布之间的距离以促进多样性，而信息约束则确保生成子图包含与标签相关的
关键信息。这些增强域维持一致的预测关系，使模型能够在新域中的 OOD 测试图上实现有效泛化。

AIA (Adversarial Invariant Augmentation) [36] 提出了一种用于缓解协变量偏移问题的图增强技术，该
问题是图 OOD 泛化中的一种典型场景。作者指出，现有图增强策略往往受到环境有限或因果特征不稳定的
制约，从而限制了其在协变量偏移条件下的泛化能力。为此，AIA 提出了两条图增强原则：环境多样性与因
果不变性。环境多样性原则鼓励增强策略外推到未见环境或域，而因果不变性原则则旨在缩小增强图数据与
未见测试图之间的分布差距。该方法包含两个核心模块：对抗性增强器，用于在图拓扑和节点特征层面对掩
码进行对抗学习以增强环境多样性；以及因果生成器，用于生成捕获因果信息的掩码。基于上述原则与设计，
AIA 在协变量偏移场景下展现出更强的鲁棒性与 OOD 泛化能力。
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MARIO (Model-Agnostic Recipe for Improving OOD Generalization) [37] 通过图数据增强提升不同增
强视图之间表示的一致性，并结合条件互信息正则化以抑制冗余信息，同时保留与任务相关的特征。通过协同
处理增强引入的变异性与表示冗余问题，MARIO有效缓解了模型对虚假相关性的过拟合，并在节点级和图级
分类任务中实现了良好的 OOD 泛化性能。

此外，随着图神经网络的发展，Mixup 及其变体 [38, 93] 作为一种通过对给定实例进行插值来生成新样
本的通用数据增强方法，已在计算机视觉 [94] 和自然语言处理 [95] 领域从理论与实证层面被证明能够提升泛
化能力。类似的思想也被引入到图数据中 [96–101]。

例如，GraphMix [96]通过联合训练全连接网络（FCN）与 GNN，在节点分类任务中采用流形Mixup [93]。
其中，FCN 的损失通过流形 Mixup 计算，而 GNN 的损失则采用标准训练方式。两者之间通过参数共享机制
进行耦合，以促进关键节点表示从 FCN 向 GNN 的迁移。G-Mixup [97] 在嵌入空间中对节点特征与图结构
进行插值，实现对图隐式表示的混合生成。NodeAug [100] 将 Mixup 建模为一个双分支图卷积模块，通过混
合一对节点的原始特征，并在双分支 GNN 中进一步混合其各层隐藏表示。ifMixup（intrusion-free Mixup）
[99] 将 Mixup 直接作用于图数据本身而非潜在表示。针对图结构不规则、不同图节点间缺乏对齐关系的问题，
ifMixup 采用随机分配节点索引并基于索引进行节点匹配。G-Mixup [101] 针对图结构不规则、难以对齐以及
不同类别图拓扑差异显著的问题，提出了一种基于 Graphon 的混合策略。该方法首先利用同类别图估计对应
的 Graphon，并在欧几里得空间中对不同类别的 Graphon 进行插值，得到混合 Graphon，随后通过采样生
成合成图。实验结果表明，该方法在存在分布偏移的图分类数据集上表现优异，展现出良好的 OOD 泛化潜
力。OOD-GMixup [102]则通过可控的数据增强来应对混合结构分布偏移问题。该方法首先提取任务相关的
图基本原理以消除虚假相关性，随后通过流形 Mixup 生成虚拟样本，并结合极值理论进行校准与重加权训练，
从而进一步提升 OOD 泛化性能。

鉴于上述方法在思想上的相似性，本文在 Figure 2 和 Table 3 中统一使用符号 “Mixup” 来指代这些基于
Mixup 的图数据增强方法。

4 模型

除了通过对输入图数据进行增强以辅助实现良好的 OOD 泛化能力之外，另一类研究工作专门致力于设
计新的图模型，即式 (1) 中的 fθ。这类方法通过在模型设计中引入一定的结构性先验，使图模型具备学习有
利于 OOD 泛化的图表示的能力。沿着这一研究方向，现有工作主要形成了两条具有代表性的技术路线：基于
解耦的图模型和 基于因果的图模型。
基于解耦方法与基于因果方法的区别：尽管这两类方法的共同目标都是在削弱虚假模式影响的同时提取

稳定且与任务相关的信息，但它们建立在本质不同的理论基础与建模范式之上。本文的分类依据在于它们实
现 OOD 泛化的核心机制，即分别基于统计假设与因果假设。
基于解耦的方法起源于表示学习领域，其核心目标是将潜在表示分解为若干统计上相互独立的组成部分，

每一部分对应一个不同的潜在因子。这类方法强调表示的模块化与可解释性，通常通过多通道编码器或基于
路由的机制来实现 [39]。值得注意的是，基于解耦的方法通常不依赖于关于数据生成过程的显式先验知识，也
不需要引入因果假设。
基于因果的方法源于因果推断理论，其基本假设是观测到的图数据由潜在的因果机制（例如结构化因果

模型）生成，并致力于学习在不同干预或环境变化下保持稳定的表示。这类方法通常涉及混杂因子平衡、后门
或前门调整，以及反事实推理等技术。
尽管两类方法均以提升 OOD 泛化能力为目标，但它们关注的信息类型存在显著差异：基于解耦的方法

侧重于识别数据中统计独立的潜在因素，而基于因果的方法则着眼于建模和利用支配数据生成过程的底层因
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果机制。

4.1 基于解耦的图模型

本节将介绍基于解耦思想的图模型在 OOD 泛化场景下的代表性工作。
真实世界中的图结构通常由多个潜在因素相互作用所驱动，其生成过程复杂且具有高度异质性。解耦图

表示学习的目标在于学习能够将图数据背后这些不同且具有信息量的潜在因素分离开的表示，并在分解后的
向量表示的不同子空间中刻画这些因素 [39]。已有研究表明，这类解耦表示有助于提升模型在分布外场景下的
泛化能力 [103, 104]。现有方法大致可分为三类：有监督解耦方法 [39–42]、无监督生成式解耦方法 [43]，以及
自监督对比式解耦方法 [44, 45]。

DisenGCN [39] 是首个用于学习解耦节点表示的图神经网络模型，其核心组件为解耦多通道卷积层
DisenConv。该层通过引入邻域路由机制，旨在识别连接中心节点与其各个邻居的潜在因果因子，并将邻居
节点动态分配至负责相应因子的专用通道中。具体而言，该方法将节点及其邻居投影到多个子空间，并通过对
潜在子空间聚类结果的迭代分析来推断潜在因素。作者证明，在足够多次迭代后，所提出的邻域路由机制能够
收敛。因此，DisenConv中的每一个通道都能够仅从邻居节点中提取对应某一解耦潜在因素的特征，并独立执
行卷积操作。通过堆叠多个 DisenConv 层，DisenGCN 可以捕获超出局部邻域范围的信息并生成解耦的节点
表示。由于节点的潜在因素被有效分离，该方法在 OOD 泛化场景下表现出更优的性能。

IPGDN（Independence Promoted Graph Disentangled Network） [40] 在 DisenGCN [39] 的基础上进
行了进一步扩展。除了利用邻域路由机制对图中的潜在因素进行解耦外，IPGDN 还显式地鼓励不同潜在因素
之间保持尽可能高的独立性。该方法采用核方法中的 Hilbert–Schmidt Independence Criterion（HSIC） [105]
来度量并最小化不同表示之间的统计依赖性。具体而言，在解耦目标节点时，IPGDN 的卷积层首先从邻居节
点的不同方面构建解耦特征表示，随后通过最小化 HSIC 正则项来强化潜在表示之间的独立性，从而获得最
终的节点表示。需要指出的是，解耦表示学习与独立性正则化在一个统一的优化框架中联合进行，使得该方法
相比 DisenGCN 能够学习到更加充分解耦的表示。此外，DisenGCN [39] 与 IPGDN [40] 均主要面向图上的
节点级任务。

FactorGCN（Factorizable GCN） [41] 是一种面向图级表示学习的解耦图神经网络模型。该方法基于因
子分解机制，将输入图分解为多个具有明确语义的因子子图，并据此学习解耦的图级表示。具体而言，每一
个因子子图都会被输入至一个专用的图卷积网络（GCN），用于聚合与该子图对应的潜在因子相关的特征；随
后，通过聚合操作将来自所有潜在因子的特征进行拼接，形成最终的图级表示。所得表示具有良好的块状可解
释性，其中每一个子表示对应一个解耦且可解释的关系子空间。上述过程构成了 FactorGCN 的单层结构。通
过堆叠多层，该模型能够在不同层级采用不同数量的因子子图，从而实现层次化的解耦建模，并在不同粒度上
对输入图结构进行表示学习。
与仅对潜在因素进行解耦的方法不同，DisC（Disentangled Causal Substructure） [42] 是一种直接对输

入图中的因果信息与非因果信息进行解耦的 GNN 模型。该方法通过将输入图显式分解为因果子图与偏置子
图，使模型在分布偏移导致严重偏差的情况下，仍能够仅依赖因果子结构进行稳定预测。具体而言，该方法首
先利用参数化的边掩码生成器，将图中的边划分为因果边与偏置（即非因果）边，其参数在整个数据集范围内
共享。该边掩码生成器用于刻画每条边的重要性，并据此提取因果子图与偏置子图。随后，因果子图与偏置子
图分别被输入至两个独立的 GNN，并分别采用因果感知的加权交叉熵损失与偏置感知的广义交叉熵损失进行
训练，从而获得解耦的表示。在此基础上，该方法进一步对来自不同图的潜在表示进行置换以生成额外的训练
样本。尽管新生成的样本同时包含因果信息与偏置信息，但其因果子图与偏置子图在统计意义上是去相关的。
最终，模型能够更加专注于解耦后的因果子图与标签之间的真实关联，从而实现具有 OOD 泛化能力的预测。
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除了上述有监督解耦方法之外，研究者还提出了一系列无监督的解耦图表示学习方法。
NED-VAE（Node-Edge Disentangled Variational Auto-Encoder） [43] 是一种用于图解耦学习的无监督

生成式方法，能够从带属性的图中自动捕捉节点与边所对应的独立潜在因素。该方法通过联合优化三个子编
码器（节点编码器、边编码器以及节点–边协同编码器），实现节点与边的联合解耦建模，并学习三类潜在表
示；同时，利用两个子解码器（节点解码器与边解码器）对节点与边进行联合生成，从而刻画节点与边之间的
复杂依赖关系。基础版本的 NED-VAE 还可以进一步扩展至组级解耦与变量级解耦情形，从而支持更加细粒
度的解耦建模。
由于无监督生成式方法通常依赖重构目标，其计算代价较高，且重构误差可能为表示学习引入不必要的

偏置，DGCL（Disentangled Graph Contrastive Learning） [44] 首次提出通过自监督对比学习的方式来学习
解耦的图表示。具体而言，该方法首先识别输入图背后的潜在因素，并通过定制的解耦图编码器获得因子化表
示，其中编码器的核心组件是一个多通道消息传递层。每一个因子化表示对应于图中某一特定潜在因素所关
联的解耦属性。随后，DGCL 在每一个因子对应的表示子空间内独立地进行因子维度的对比学习，而非在整
体表示空间中统一进行。这种设计促使每个解耦因子仅在图的某一特定方面具有判别性，从而引导图编码器
学习能够分别刻画不同潜在因素的解耦表示。与生成式模型不同，对比学习作为一种实例级的判别式方法，其
目标是在表示空间中拉近相似实例、拉远不相似实例 [106, 107]，从而避免了计算代价较高的图重构过程，并
有助于学习信息更加充分的图表示。
为了进一步提升所学习图表示的解耦性，IDGCL（Independence Promoted Disentangled Graph Contrastive

Learning） [45] 在 DGCL 的基础上引入了 Hilbert–Schmidt Independence Criterion（HSIC） [105]，以显式
地削弱反映不同潜在因素的解耦表示之间的统计依赖关系。由于解耦图表示被期望分别捕捉不同潜在因素的
互补信息，IDGCL 通过独立性正则化有效增强了不同潜在表示之间的统计独立性。因子维度的对比学习与独
立性约束在一个统一框架中联合优化，使得解耦图编码器能够生成更加充分解耦的图表示。相较于现有方法，
IDGCL 以自监督方式为单个图学习多个解耦表示，使得对各通道语义的分析成为可能，在表示可解释性与
OOD 泛化能力方面均展现出优势。

OOD-GCL（OOD Generalized Disentangled Graph Contrastive Learning） [46]在此基础上进一步提出
了一种具有理论保证的解耦图对比学习模型，用于应对 OOD 泛化挑战。该方法结合解耦图编码器与定制的
不变性自监督学习机制，能够有效捕捉在不同环境或分布下保持稳定的不变潜在因素，从而在分布偏移条件
下生成具有良好泛化能力的图表示。相关理论分析表明，该方法在一定条件下能够保证学习到解耦的图表示，
并基于这些解耦表示实现 OOD 泛化。

4.2 基于因果的图模型

在本节中，我们介绍用于 OOD 泛化的基于因果的图模型。
因果推断是实现 OOD 泛化的一项重要技术。图机器学习模型往往会利用训练集中存在的细微统计相关

性，即便这些相关性在预测中属于虚假相关（即意外的“捷径”），以提升训练精度。当模型高度依赖这些虚
假相关性时，其性能在真实的 OOD 测试环境中可能会显著下降，因为这些虚假相关性在分布外环境中往往
会发生变化。相比之下，受因果推断理论支持的基于因果的图模型能够内在地捕捉输入图数据与标签之间在
分布偏移下保持稳定的因果关系 [108]，从而实现良好的 OOD 泛化性能。现有方法可根据其理论基础进行划
分，包括混杂因子平衡方法 [6, 47, 48]、基于预定义结构化因果模型的方法 [49, 50, 56, 57]，以及基于反事实
推断 [58] 和 Granger 因果关系 [59] 的方法。
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4.2.1 基于混杂因子平衡的方法

一些方法 [6, 47, 48] 将混杂因子平衡引入图模型中，以缓解虚假相关性对 OOD 泛化性能的影响。
OOD-GNN [6] 基于因果推断中的混杂因子平衡理论 [109]，率先提出通过对图表示施加非线性去相关

操作来解决 OOD 泛化问题。具体而言，OOD-GNN 利用随机傅里叶特征 [110] 实现非线性的图表示去相关，
以消除图编码器所学习的因果表示与非因果表示之间的统计依赖关系。该方法具有线性时间复杂度，并能够
有效削弱虚假相关性。图编码器的参数与用于图表示去相关的样本权重通过迭代方式进行联合优化，从而学
习用于预测的判别性图表示。这种去相关操作在本质上等价于混杂因子平衡，其目标是鼓励处理变量与混杂
变量之间的独立性。在加权数据集上训练得到的图编码器能够更准确地估计图表示中变量对标签的因果效应，
同时有效消除虚假相关性。通过这种方式，OOD-GNN 在多种图基准任务上（包括图规模、节点特征以及图
结构发生变化的分布偏移场景）均取得了良好的性能，表明其在真实环境中具备较强的 OOD 泛化能力。

StableGNN [47] 提出利用可微分的图池化层，通过样本重加权的方式提取基于子图的去相关表示，其
基本思想与 OOD-GNN 类似。首先，图的高层变量学习模块采用图池化层 [111, 112]，将相邻的低层节点映
射到一组簇中，其中每个簇被期望表示原始图中的一个致密连接的子图单元。随后，通过聚合同一簇内节点的
嵌入生成簇级表示，并通过有序拼接操作在不同图之间对齐簇的语义空间，这些簇级表示作为图的高层变量。
接下来，通过优化样本权重来消除这些高层变量之间的统计依赖关系。因此，图编码器能够更加关注判别性子
结构与标签之间的真实联系，从而获得良好的 OOD 泛化能力。
除了上述图层级的去相关模型之外，DGNN（Debiased GNN） [48] 作为一种节点级去相关模型，其方

法论与 StableGNN [47] 相似，旨在通过消除节点层面的虚假相关性，在分布偏移下实现稳定预测。具体而言，
该方法提出了一个用于 OOD 泛化的节点表示学习统一框架，通过联合优化去相关正则项与加权 GNN 模型
来实现。其中，去相关正则项用于学习一组样本权重，以消除节点中因果信息与非因果信息之间的虚假相关
性，从而提升模型在分布外环境下的泛化性能。

4.2.2 基于结构化因果模型的方法

一些方法 [49–51, 56, 57] 在模型设计中显式引入结构化因果模型（SCM），以刻画数据生成过程背后的因
果机制。在模型中融入恰当的因果结构，有助于提升模型在分布偏移下的稳定性与泛化能力。

CAL（Causal Attention Learning） [49] 从因果视角审视 GNN 模型，并通过刻画五个变量之间的因果
关系构建了一个结构化因果模型，这五个变量分别为图数据、因果特征、捷径特征、图表示以及预测结果。基
于该结构因果模型（SCM），该方法重点关注因果特征 C 与预测结果之间的后门路径，其中捷径特征 S 起到
混杂因子的作用。该后门路径可能诱导模型利用捷径特征而非因果特征进行预测，从而在分布偏移下导致较
差的 OOD 泛化性能。为此，该方法通过对因果特征实施干预演算以切断后门路径（即进行后门调整 [113]），
从而消除混杂效应。该方法能够在不受不稳定捷径特征干扰的情况下，学习因果特征与预测结果之间的真实
关系，从而提升图分类任务中的 OOD 泛化性能。

DSE（Deconfounded Subgraph Evaluation） [50] 提出了一种用于无偏评估解释性子图对预测结果因果
效应的方法。作者指出，在分布偏移情形下，直接刻画混杂效应往往较为困难，因此在预定义结构因果模型
（SCM）的前提下，使用后门调整来阻断因果子图到标签之间的后门路径具有较大挑战。为此，该方法采用前
门调整，并为因果子图引入一个替代变量。不同于基于特征移除原则的解释子图评估方法，DSE 设计了一种
生成模型，即条件变分图自编码器，用于生成符合数据分布的潜在替代变量。通过该机制，DSE 能够对因果
子图与标签之间的关系进行无偏估计，从而缓解分布外效应，并实现良好的 OOD 泛化性能。

CIGA（Causality Inspired Invariant Graph Learning） [51] 进一步将因果部分 C 与非因果部分 S 之间
的潜在交互划分为完全信息不变特征（FIIF）和部分信息不变特征（PIIF），该划分取决于潜在因果部分 C 是
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否对标签 Y 完全具有信息量，即 (S,E) ⊥⊥ Y | C。在 FIIF 假设下，非因果部分 S 直接受因果部分 C 控制；
而在 PIIF 情形下，非因果部分 S 通过标签 Y 间接受因果部分 C 的影响。这两类结构因果模型（SCM）在
观测到的分布偏移下表现出不同的行为。若忽略 FIIF 或 PIIF 中的任意一种情形，图 OOD 泛化性能将会显
著下降。基于上述分析，CIGA 将因果部分 C 实例化为关键子图，该子图包含决定标签的潜在因果信息。通
过识别在不同训练环境中最大程度保留类内信息的一致关键子图，模型能够在分布偏移下实现稳定预测，从
而获得良好的 OOD 泛化性能。

EQuAD（Encoding-Quantifying Decorrelation） [52] 在 CIGA 的基础上进一步改进，通过引入量化机
制来区分虚假特征与因果特征，并将虚假特征映射到紧凑空间中以实现高效去相关。同时，该方法结合样本级
重加权策略，以缓解数据不平衡问题。

CSIB（Causal Subgraphs and Information Bottlenecks） [53] 利用结构化因果模型识别在不同环境中对
标签具有因果影响的不变子图。该方法同时考虑 FIIF 与 PIIF 两种情形，并引入信息瓶颈机制以抑制虚假特
征，从而在复杂分布偏移下实现图 OOD 泛化。

G-Splice（Graph Splicing for Structural Linear Extrapolation） [54] 通过显式建模因果子图与环境子
图，将结构化因果模型引入图 OOD 泛化问题。该框架通过从环境相关特征中识别因果模式，确保外推得到的
图结构在因果层面保持一致性，并利用结构因果模型（SCM）在非欧几里得空间中进行线性外推以生成多样
且因果一致的 OOD 样本，从而显著提升 GNN 在复杂分布偏移下的泛化能力。

CaNet（Causal Intervention for Network Data） [55] 基于因果干预理论，针对潜在环境诱导的节点级预
测混杂偏差问题提出了解决方案。该方法引入环境估计器以推断伪环境标签，并动态引导混合专家 GNN 预
测器进行学习。该协同学习框架能够捕捉稳定且对环境不敏感的关系，从而提升模型在多样分布偏移下的泛
化能力。

E-invariant GR [56] 提出了一种双网络有向无环图 [114] 作为其结构化因果模型，用于学习对图规模不
敏感的图表示，从而更好地在训练图与测试图之间进行外推。不同于上述方法中较为简化的结构因果模型，该
方法构建的结构因果模型（SCM）刻画了更加复杂且细粒度的变量关系，包括 graphon、训练/测试环境、节
点特征、边以及图规模。在该 SCM中，训练图由 graphon表征，该 graphon同时决定图的标签以及其结构与
属性特征。训练环境由一个未观测的环境变量表示，该变量刻画了与环境相关的特定图属性，因此在训练集与
测试集之间可能发生变化。基于该结构因果模型，作者提出了一种近似规模不变的图表示方法，该方法能够外
推到 OOD 测试数据，并证明所学习的图表示在 OOD 测试数据上的性能不劣于在与训练数据具有相同环境
分布的测试数据上的性能。此外，该方法仅依赖单一训练环境即可实现外推（例如所有训练图具有相同规模）。
由于 E-invariant GR [56] 仅研究了图分类任务中的 OOD 泛化问题，gMPNN•• [57] 在相似设定下将其

进一步扩展至链路预测任务，其中测试图的规模大于训练图。具体而言，作者首先提出了一个用于描述数据生
成过程的结构因果模型（SCM），以学习在图规模发生分布偏移时仍具备泛化能力的链路预测器，并通过非渐
近界（Non-asymptotic Bounds）证明，随着测试图规模的增大，基于置换等变结构节点嵌入的链路预测器将
逐渐退化为随机猜测。作者进一步表明，输出的结构化成对嵌入可以收敛到一个连续函数的嵌入形式，从而在
链路预测任务中实现 OOD 泛化。

4.2.3 基于反事实推断与 Granger 因果关系的方法

一些图 OOD方法受到反事实学习 [113]理论的启发。反事实推断位于因果阶梯的最高层级 [115]，用于回
答“如果某些事件发生或未发生，在另一种可能世界中会产生什么结果”这一问题。另一些方法则受到 Granger
因果关系 [116] 的启发，该理论认为，当利用某一特征的全部信息相比于去除该特征的信息能够更好地预测标
签时，则该特征与标签之间存在因果关系。
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CFLP（Counter-Factual Link Prediction） [58] 面向 OOD 链路预测任务，通过同时预测事实链路与反
事实链路来学习全局图结构与链路存在性之间的因果关系。该方法试图回答如下反事实问题：“如果图结构与
观测到的情况不同，该链路是否仍然存在？”通过回答这一问题生成的反事实链路被用于训练图编码器，从而
学习具备 OOD 泛化能力的表示。为生成反事实链路样本，该方法构建了一个因果模型，将节点对的信息（即
学习到的表示）视为上下文，将全局图结构属性作为处理变量，并将链路存在性作为结果变量。在此基础上，
该模型能够生成反事实训练链路样本，并从事实链路与反事实链路中联合学习表示，以提升 OOD 泛化能力。

Gem [59] 方法基于 Granger 因果关系，将原始计算图输入解释器并输出因果解释图，从而展现出更强的
泛化能力。该方法认为，当移除某条边或某个节点导致预测性能下降时，该边或节点与对应预测之间存在因果
关系。鉴于图数据本身具有内在的相互依赖性，节点及其边往往是相关变量，该方法进一步引入多种图规则
（例如连通性检查），以确保获得的解释结果为有效且符合人类理解的因果子图。最终，该方法能够为 GNN 提
供具有可解释性的因果解释，并在分布偏移场景下实现具备 OOD 泛化能力的预测。

5 学习策略

除了图数据增强和图模型之外，还有一些工作专注于通过具有针对性的优化目标与约束的训练策略来促
进 OOD 泛化能力，包括图不变性学习、图对抗训练以及图自监督学习。

5.1 图不变性学习

首先，我们介绍用于 OOD 泛化的图不变性学习方法。
不变性学习旨在挖掘在不同分布之间保持稳定的“特征—标签”关系，同时忽略随分布变化的虚假相关

性；在分布偏移下，该类方法在一定条件下可被证明能够实现令人满意的 OOD 泛化性能 [117–119]。当因果
性评估具有挑战性，或强假设在实践中可能被违反时，不变性学习可以通过搜索在分布偏移下保持不变的特
征来近似完成该任务，从而实现 OOD 泛化 [118]。不变性学习通常假设每个实例中用于预测的信息由两部分
组成：其一是不变部分，与标签之间的关系在不同环境中保持稳定；其二是变化部分，与标签之间的关系可能
随环境变化。当仅基于不变信息进行预测时，可以获得良好的 OOD 泛化性能。沿着这一思路，图不变性学习
方法主要分为两类：不变性优化方法 [60, 62, 63, 66, 70] 和显式表示对齐方法 [73–75]。

5.1.1 不变性优化

这类方法基于不变性原理来解决图 OOD 泛化问题。不变性原理假设数据内部存在不变属性，从而可以
在多个环境中发现这种不变性以实现 OOD 泛化。该假设可以形式化为：
假设 1 （不变性假设）在输入实例 X 中存在一部分信息 Φ(X)，使得 ∀e, e′ ∈ supp(E), P e(Y |Φ(X)) =

P e′(Y |Φ(X))，其中 E 表示所有可能的环境，而 Φ(X)通常被称为输入实例X 的不变理据（invariant rationales）。
遵循近期基于不变性学习的 OOD 泛化研究 [117–119]，这些不变性优化方法将测试图数据与训练图数据

之间的分布偏移原因视为一个潜在的未知环境变量 e。其优化目标可表示为：

min
fθ

max
e∈supp(E)

R(fθ|e), (3)

其中 R(fθ|e) = EX,Y∼P e [ℓ(fθ(Φ(X)), Y )] 表示基于不变信息 Φ(X) 进行预测的模型 fθ 在环境 e 下的风险。因
此，如表 3 的最后一列所示，这类方法依赖于显式的多环境划分（由 |E| > 1 表示），该划分可以事先给定，或
在训练过程中生成。
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GIL（Graph Invariant Learning） [60] 被提出用于在分布偏移下捕获预测性图结构信息（即子图或理据）
与标签之间的不变关系，以实现图级别的 OOD 泛化。图不变性学习的一个主要挑战在于，图的环境标签通常
不可观测，或收集成本极高，从而使得在多个环境中学习不变性变得困难。因此，该方法首先研究在没有显式
环境划分的情况下进行不变性学习。具体而言，GIL 联合优化三个相互促进的模块，包括不变子图识别模块、
环境推断模块以及不变性学习模块。首先，不变子图识别模块是一个基于 GNN的子图生成器 Φ(·)。给定输入
图 G，它识别不变子图 Φ(G)，并将图中其余部分（即不变子图的补集）定义为变化子图，记为 G\Φ(G)。随
后，环境推断模块对数据集中所有已识别的变化子图进行聚类，以推断潜在环境。其直觉在于：不变子图捕获
了预测性图结构信息与标签之间的不变关系，而变化子图刻画了不同分布下的变化相关性，因此可作为环境
判别性特征。最后，不变性学习模块在已识别的不变子图和推断出的环境基础上，优化所提出的最大不变子图
生成准则，以生成在分布偏移下具备 OOD 泛化能力的图表示。理论分析表明，图上的 OOD 泛化问题等价于
寻找 GIL 的最大不变子图生成器，并进一步证明了 GIL 满足置换不变性。

C2R（Cooperative Classification and Rationalization） [61] 进一步提出了一种协同框架，将分类模块与
理据学习模块进行集成。通过在整个数据集上对非理据子图进行聚类，C2R 能够推断全局环境而非局部环境，
并将其用于增强分类性能，从而在分布偏移下提升 OOD 泛化能力。

DIR（Discovering Invariant Rationale） [62] 用于通过在干预分布下发现不变子图 Φ(G) 来处理图级别
的 OOD 泛化任务。DIR 的基本设定同样不同于传统假设环境可观测且可获取的设定，而是与 GIL 类似，不
假设事先存在显式的环境划分。具体而言，它使用一个基于 GNN 的子图生成器，在分布偏移下将输入图划分
为不变子图和变化子图，并分别由编码器将其编码为表示。随后，该方法提出的分布干预模块在变化表示上实
施干预，从而构造多个干预分布作为多个环境。最后，分别基于不变子图和变化子图构建的两个分类器联合对
输入图实例进行预测，从而在不同环境中最小化不变风险。通过该策略，DIR 能够捕捉在不同分布下保持稳
定的不变理据，同时过滤掉虚假模式，以实现 OOD 泛化。

GSAT（Graph Stochastic Attention） [63] 的工作聚焦于利用注意力机制来解决图级别的 OOD 泛化问
题，通过构建内在可解释的 GNN，在分布偏移下学习不变子图 Φ(G)。GSAT 所学习的不变子图根植于信息
瓶颈理论 [120]。该方法通过向注意力机制中注入随机性，将注意力建模为信息瓶颈，从而约束从输入图到预
测结果的信息流。在训练过程中，与标签相关的不变子图上的随机性会被自动减小，而与标签无关的变化子图
上的随机性则会被保留。此外，GSAT 还对来自输入图数据的信息量进行惩罚。最终，在一定假设下，GSAT
能够输出可解释且具有 OOD 泛化能力的子图，并可证明这些子图不包含与任务虚假相关的模式。

UIL（Unified Invariant Learning） [65] 提出了一种统一的图 OOD 泛化框架，通过联合约束结构不变性
与语义不变性来实现。该方法通过节点级与边级掩码分离稳定特征与环境特征；在此基础上，通过估计稳定
graphon 以捕捉各类别固有的结构模式。通过最小化跨环境的 graphon 距离并约束标签一致的预测，它能够
更准确地识别最小稳定特征。

VIVACE（Variance Contrastive Estimation） [64] 强调了变化子图的重要性，这类子图携带环境相关信
息，往往在以往工作中被忽视。该方法提出利用变化子图来估计虚假相关性，并引导不变子图的识别。同时，
引入基于逆倾向评分的重加权机制来校正虚假效应，从而提升 OOD 泛化性能。

除了图级别的 OOD 泛化方法外，EERM（Explore-to-Extrapolate Risk Minimization） [66] 被设计用
于处理分布偏移下的节点级任务，在较弱条件下即可为节点级 OOD 问题提供有效解。首先，为了应对图中节
点非独立同分布的特性，该方法提出将图转换为以中心节点为核心的一组自我中心图（ego-graphs），从而借
鉴图级问题来刻画节点级 OOD 泛化问题。随后，它通过在自我中心图的 BFS 树上进行递归计算，将不变性
原理扩展至结构信息建模。最后，GNN 主干网络通过最小化环境生成器生成的多个训练环境中的风险均值与
方差进行优化；与此同时，环境生成器则通过策略梯度方法最大化方差损失进行训练。
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INL（Invariant Node Representation Learning） [67] 方法同样基于不变性学习原理来应对具有多个潜在
环境的图数据分布偏移问题。通过将不变模式与变化模式定义为自我中心子图，INL 采用基于对比模块度的
图聚类来推断节点环境。随后，它对最大不变模式准则进行优化，以生成能够有效泛化到未知分布的节点表
示。理论分析为其性能提供了保障，同时在合成数据集与真实数据集上的实验均表明，该方法在 OOD 的节点
分类任务中相比现有最优方法取得了显著提升。

FLOOD（Flexible Invariant Learning for Out-Of-Distribution Generalization） [68] 进一步引入了一种
双重策略：不变表示学习与自举表示学习。通过构造训练环境并在测试阶段进一步优化共享编码器，FLOOD
实现了更强的 OOD 泛化能力。该框架能够有效应对传导式与归纳式设定下的分布偏移问题。

GraphMETRO（Graph Mixture-of-Experts for OOD generalization） [69] 通过利用专家混合（MoE）
框架来应对分布偏移。每个专家针对一种特定的偏移成分（如图规模、节点度或特征噪声）进行训练，并通过
随机图变换进行缓解。门控模型能够动态识别每个输入所对应的偏移成分，并引导专家输出的聚合以形成不
变表示。该架构支持对异质分布偏移的灵活建模。

DIDA（Disentangled Intervention-based Dynamic Graph Attention Network） [70] 是首个用于处理更
复杂时空分布偏移下图 OOD泛化问题的方法。现有方法通常仅关注节点特征或图结构中的空间分布偏移，难
以直接应用于同时存在空间与时间分布偏移的复杂场景。具体而言，该方法首先设计了一种解耦的时空注意
力网络，用于发现动态图中潜在的不变模式与变化模式，使得每个节点能够通过解耦的注意力消息传递机制
关注其所有历史邻居。随后，引入时空干预机制，通过在邻域与时间维度上对变化模式进行采样与重组，构造
多个干预分布，从而消除变化模式与标签之间的虚假相关性。需要注意的是，变化模式在节点之间高度纠缠，
若直接对结构与特征的子集进行生成与混合干预，将带来较高的计算开销。因此，该方法使用由解耦时空注意
力网络获得的汇总模式来近似干预过程，而非直接操作原始结构与特征。最后，该方法利用不变性正则化来最
小化模型在多个干预分布下的预测方差，以此学习具有不变性的模式。
除了上述方法之外，SILD（Spectral Invariant Learning for Dynamic Graphs）[71]将 DIDA扩展到谱域，

通过发现不变与变化的谱模式来处理动态图中的分布偏移。EAGLE（Environment-Aware Dynamic Graph
Learning） [72] 通过对时空潜在环境进行建模，并结合环境感知卷积与解耦机制，解决动态图上的 OOD 泛化
问题。EAGLE 方法能够在缓解虚假相关性的同时建模不变模式，并在分布偏移下取得了良好的泛化性能。

5.1.2 显式表示对齐

显式表示对齐方向工作的核心思想是通过在多个环境（或域）之间显式对齐图表示，学习环境不变的图表
示，从而实现 OOD 泛化。图表示对齐通常通过引入正则化策略来最小化不同环境之间的差异或增强其相似
性，其形式化表述为：

min
fθ

EX,Y [ℓ(fθ(X), Y )] + ℓreg(E), (4)

其中 ℓreg(E) 表示所采用的正则化损失项。在大多数图学习场景中，用于计算正则项的多个环境 E 通常无法事
先获得，而是需要在训练过程中构造或生成。

SR-GNN（Shift-Robust GNN） [73] 通过显式最小化有偏训练数据与图真实推断分布之间的分布差异，
解决 GNN 中的节点级 OOD 泛化问题。该方法通过引导带偏训练节点样本在分布特性上更好地对齐图中独
立同分布（i.i.d.）采样节点的统计特征，从而缓解由分布偏移引起的性能退化。SR-GNN 能够同时处理在深
层 GNN 模型以及近年来提出的线性化（浅层）GNN 模型中普遍存在的两类偏置问题。具体而言，对于依赖
图结构进行迭代信息传播的标准 GNN 模型（如 GCN [121]），SR-GNN 在网络的隐藏层中引入分布对齐正
则项以缓解分布偏移，其中用于度量不同分布间差异的正则化指标可以采用最大均值差异（Maximum Mean
Discrepancy, MMD） [122] 或中心矩差异（Central Moment Discrepancy, CMD） [123]。而对于将 GNN 解耦
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为非线性特征编码与线性消息传递两部分的线性化模型（如 SimpleGCN [124]），由于图结构会在所有可学习
层之后对特征分布引入偏置，SR-GNN 进一步引入实例重加权策略，以鼓励训练样本在整体图数据分布上具
有更好的代表性。该方法通过核均值匹配（Kernel Mean Matching, KMM） [125] 学习一组最优的实例权重，
从而实现训练分布与目标分布之间的有效对齐。

SizeShiftReg [74]旨在训练能够从小规模图泛化到大规模图的 GNN，其基本思想与 SR-GNN [73]相似。
该方法不依赖于基于特定先验知识或假设的人为模型设计，而是研究一种通用的正则化策略，使任意 GNN均
能够在图规模分布发生偏移时实现 OOD 泛化。具体而言，SizeShiftReg 通过引入图粗化（graph coarsening）
策略来模拟训练阶段图规模的分布变化，并在此基础上设计相应的正则化项，以鼓励 GNN 学习到具有更强
OOD 泛化能力的表示。对于给定的训练图，该方法最小化 GNN 在原始训练图与其粗化版本上所学习到的节
点表示分布之间的差异，该差异通过中心矩差异（CMD） [123] 进行度量。在上述训练范式下，所学习到的
GNN 不仅能够在不同粗化版本之间实现 OOD 泛化，还能够推广至规模未知的新图。

StableGL [75] 关注稳定图学习（Stable Graph Learning），旨在捕获环境不变的节点属性，并通过显式
平衡多个环境来实现分布偏移下的稳健泛化性能。给定一个输入图作为训练环境，该方法的目标是训练一个
在多个未知测试环境上具有较高平均预测性能、且预测性能方差较低的 GNN。具体而言，该方法首先对输入
训练图进行有偏采样，以构造多个训练环境。从局部视角来看，由于图中的节点可以由其邻居节点部分表征，
该方法通过对邻域聚合过程进行重加权来捕获稳定的节点属性。从全局视角来看，在有偏训练过程中，不同环
境下的预测误差可能逐渐发散，从而导致跨环境的不稳定性能。因此，该方法通过显式减少不同训练环境之间
的训练差距，对训练过程进行对齐，从而约束所学习的 GNN 在未知测试环境中保持良好的泛化能力。不同于
SR-GNN [73] 和 SizeShiftReg [74] 采用 MMD 或 CMD 等分布差异度量方式，StableGL 的正则化目标是直
接最小化多个环境下训练损失的方差。

5.2 图对抗训练

本节讨论用于 OOD 泛化的图对抗学习方法。已有研究表明，对抗训练不仅能够提升模型对对抗攻击的
鲁棒性，同时也有助于增强其 OOD 泛化能力。本文主要关注以提升泛化性能为目标的图对抗训练方法，而针
对 GNN 抗攻击性的相关研究可参考已有综述 [22]。

DAGNN（Domain Adversarial GNN） [76] 是一种受 DANN [126] 启发的方法，通过在域分类器与编码
器之间引入域对抗学习，来学习域（或环境）不变的图表示，从而实现 OOD 泛化。具体而言，该方法包含两
个目标：一是最小化编码器在源域数据上的分类损失；二是促进域分类器区分源域与目标域。通过这种图对抗
训练策略，模型能够充分利用域信息，从而学习具备 OOD 泛化能力的分类器。需要注意的是，该方法最初应
用于文本分类任务，其中图由文档构建，因此数据集中显式提供了域（或环境）划分。

GNN-DRO [77] 采用分布鲁棒优化（Distributionally Robust Optimization, DRO） [127] 框架，这是一
类用于应对分布偏移的经典方法，主要针对节点级任务。该方法假设真实数据分布位于以经验分布为中心的
Wasserstein 球内，并通过最小化该Wasserstein 球中最坏情况下的期望损失来训练 GNN，从而提升模型在分
布变化下的鲁棒性。
除上述直接将通用 OOD 方法扩展至图数据的研究外，还有一些工作更加充分地考虑了图数据自身的结

构特性。
GraphAT（Graph Adversarial Training） [78] 通过在图上引入对抗训练来提升模型的泛化能力。在生

成目标样本的对抗扰动时，GraphAT 通过最大化目标样本与其邻居样本预测结果之间的差异，使对抗扰动尽
可能破坏图的平滑性；随后，在参数更新阶段最小化图对抗正则项，从而减小扰动后目标样本与其邻居节点之
间的预测差异。此外，该方法基于反向传播推导了一种线性近似策略，以高效计算对抗扰动。通过抵御最坏情
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况下的扰动，GraphAT 能够显著增强模型的鲁棒性与泛化性能。
CAP（Co-Adversarial Perturbation） [79] 从训练过程中损失景观（loss landscape）的角度出发，指出

GNN 容易在模型权重和特征空间中陷入局部极小值。为此，该方法提出协同对抗扰动优化策略，通过交替平
坦化权重和特征的损失景观，避免模型收敛至泛化能力较差的局部最优解。具体而言，CAP 将训练目标表述
为在模型权重与节点特征扰动邻域内最小化最大训练损失。为提高训练效率，该方法将目标函数进行解耦，并
采用交替对抗扰动策略：一步对模型权重施加对抗扰动并更新 GNN，另一步计算节点特征的对抗扰动以进一
步更新模型参数。

WT-AWP（Weighted Truncated Adversarial Weight Perturbation） [80] 延续了通过平坦化局部极小值
以提升 OOD 图数据泛化能力的研究思路。由于直接将现有对抗权重扰动技术应用于 GNN 训练时容易受到
梯度消失问题的影响，WT-AWP 将对抗权重扰动对应的损失作为额外正则项，与原始损失函数（如标准交叉
熵）共同用于训练 GNN。此外，该方法在 GNN 的最后一层中移除了扰动，以实现对训练动态的更精细控制。
除训练策略设计外，作者还进一步推导了针对 OOD 图分类任务的泛化误差上界。

OAD（Online Adversarial Distillation） [81] 是一种用于 GNN 的在线对抗知识蒸馏方法。不同于前述
直接将对抗训练引入 GNN 训练过程的方法，OAD 通过对抗机制缓解知识蒸馏过程中引入的问题。受知识蒸
馏能够提升 OOD 泛化性能的启发，OAD 以在线方式训练一组学生 GNN，并利用全局与局部知识进行指导。
通过迁移教师网络中的有效知识，学生模型的 OOD 泛化能力得以提升。为更好地学习复杂的局部结构信息，
该方法进一步引入对抗循环学习机制，实现学生模型之间更精确的嵌入对齐。相比传统知识蒸馏方法，OAD
在参数规模更小的同时具有更高的训练效率，并且在应对图分布偏移方面表现更为有效。

5.3 图自监督学习

最后，我们介绍用于 OOD 泛化的图自监督学习方法。
作为一种新兴技术，自监督学习已被广泛应用于图像领域，用于训练具有更强泛化能力的神经网络 [128–

130]。已有研究同样表明，自监督学习也能够帮助 GNN 获得更强的泛化能力 [131]，其动机主要体现在以下
几个方面。一方面，自监督学习任务鼓励 GNN 捕获输入图中的关键信息，同时避免监督学习中对“捷径”特
征的平凡过拟合，从而有助于提升 OOD 泛化能力。另一方面，Xu et al. [132] 指出，自监督学习能够将语义
相近的数据映射至相似的表示空间，因此部分 OOD 测试样本在映射后可能落入训练分布内部。
本节主要回顾那些明确声称能够提升图 OOD 泛化能力的代表性图自监督学习方法。关于图自监督学习

的更多细节，读者可参考相关综述 [20, 21]。
Pretraining-GNN [82] 探索了多种图预训练技术，涵盖节点级和图级任务，以提升 GNN 的 OOD 泛

化能力。该方法鼓励 GNN 在学习图级知识的同时，捕获关于节点和边的领域特定信息，从而使学习到的表示
具有更强的 OOD 泛化能力。在节点级预训练方面，作者提出了两种自监督任务，即上下文预测和属性掩码。
在图级预训练方面，同样设计了两类任务，包括预测整图的领域特定属性（如监督标签）以及预测图结构（即
建模两张图之间的结构相似性）。总体而言，该预训练策略首先进行节点级自监督预训练，随后进行图级多任
务监督预训练。

PATTERN [83] 通过提出一种用于学习 d-pattern 表示的自监督前置任务，研究了 GNN 从小规模图泛
化到大规模图的能力。尽管 GNN 在形式上可以直接应用于不同规模的图，但其在图规模 OOD 泛化方面的内
在机制仍不清晰。为此，作者首先形式化了一种称为 d-pattern 的局部结构表示，用于刻画模型对新图规模的
泛化能力。d-pattern 将节点度的概念推广到以中心节点为核心的 d 跳邻域，用于建模 GNN 所感知的节点及
其 d 跳邻居的取值分布。理论分析表明，即使测试分布与训练分布在 d-pattern 分布上仅存在较小差异，也可
能导致模型权重分配无法良好泛化，从而揭示了泛化性能较差的全局最小值的存在。基于此，作者提出自监督
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预文本任务，从小规模图与大规模图中联合学习 d-pattern 表示，并在图规模 OOD 泛化任务上取得了显著性
能提升。

DR-GST（Distribution Recovered Graph Self-Training） [84] 是一种在存在分布偏移条件下恢复原始标
注数据分布的图自训练框架。该方法首先证明：在自训练框架中，若为每个伪标注节点分配合适的权重系数，
则在分布偏移下的损失函数等价于总体分布下的损失函数。由于该权重系数难以直接计算，作者发现其与信
息增益具有相同的变化趋势，因此采用信息增益进行近似。信息增益分别通过 dropout 变分推断和 dropedge
变分推断进行估计。随后，通过引入信息增益加权的损失函数，可以恢复发生偏移的分布，并促使 GNN 关注
具有较高信息增益的节点。总体而言，DR-GST 从信息增益的角度处理分布偏移问题，并提出了一种损失修
正策略以提升伪标签质量，从而为更多未标注节点分配与标注节点分布一致的伪标签，进而提升 OOD 泛化
能力。
此外，图对比学习（Graph Contrastive Learning）也可用于提升模型的 OOD 泛化能力。
GraphCL（Graph Contrastive Learning） [33] 是图神经网络中具有代表性的自监督学习方法之一，并

已在实践中展示出良好的泛化能力。作者指出，基于人工设计预任务的自监督学习方法依赖启发式规则构造，
这种方式可能限制所学习图表示的通用性。为此，他们提出了对比学习方法 GraphCL，其核心思想是在对输
入图施加四种不同变换的情况下，使得到的图表示保持一致。GraphCL 的泛化能力在化学领域的分子性质预
测任务以及生物领域的蛋白质功能预测任务中得到了验证。

RGCL（Rationale-aware Graph Contrastive Learning）[85]通过在对比学习框架中自动发现用于图增强
的关键子结构，进一步提升模型在存在分布偏移的未知域上的泛化性能。作者认为，尽管 GraphCL 等方法取
得了较好效果，但其内在随机性可能导致语义信息的潜在丢失，从而削弱泛化能力。为解决这一问题，RGCL
引入关键子结构生成器和对比学习器两个模块。其中，关键子结构生成器决定图中需要保留和隐藏的部分，并
生成能够封装实例判别信息的关键子结构；对比学习器则利用这些感知关键子结构的视图进行图实例判别。通
过这种方式，RGCL 能够避免随机增强导致的判别语义丢失，从而在增强视图中保留更多具有泛化能力的关
键信息。

GAPGC（Graph Adversarial Pseudo Group Contrast） [86] 是一种面向图神经网络的测试时训练方法，
在测试阶段采用对比损失的变体作为自监督学习目标。近年来，测试时训练在提升模型 OOD测试性能方面的
有效性已得到验证，其中通常引入自监督辅助任务。作者指出，传统自监督训练中常用的简单图增强策略（如
随机删除节点或边）可能破坏与标签相关的关键信息，从而影响图表示质量。为此，GAPGC 通过生成相对可
靠的伪标签，避免由错误正样本引入的严重分布偏移。此外，该方法提出的对抗式可学习增强器以及分组伪正
样本机制增强了自监督任务与主任务之间的相关性，从而提升了主任务性能。作者还从信息论角度给出了理
论分析，表明 GAPGC 能够为主任务捕获最小充分信息，有助于提升模型在 OOD 测试数据上的预测表现。

GT3（Graph Test-Time Training with Constraint） [87] 是另一种面向图数据的测试时训练方法，提出
了一种分层自监督学习框架。具体而言，该方法首先引入全局对比学习策略，通过最大化局部节点表示与全局
图表示之间的互信息，促使节点表示捕获全图的全局信息。随后，通过局部对比学习区分同一图在不同增强视
图下的节点，使节点表示进一步捕获局部结构细节。此外，该方法还引入额外约束项，旨在缩小测试样本与训
练样本表示之间的距离。依托这种结合自监督学习的测试时训练策略，模型在图分类任务中的 OOD 泛化能
力得到了显著提升。

HomoTTT（Homophily-guided Fully Test-Time Training） [88] 是一个针对 OOD 环境下节点分类任务
的模型无关框架。该方法利用基于同质性的无参数自监督对比学习目标及自适应图增强，实现完全测试时训
练（Fully Test-Time Training）。为防止性能退化，该框架进一步引入基于同质性的模型选择机制，对每个节
点选择性地应用适配后的模型。
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6 理论分析

本节回顾从理论角度分析图神经网络泛化能力的相关研究工作。
首先，基于不同的统计学习理论，已有多种理论方法被提出，主要用于推导图神经网络的泛化界（generalization

bound）。Scarselli et al. [133] 基于 VC 维理论 [134] 给出了图神经网络的泛化界。作者发现，GNN 的 VC
维上界与循环神经网络的上界具有可比性，这表明随着连通节点数量的增加，GNN的泛化能力也会随之增强。
Verma & Zhang [135] 基于算法稳定性理论 [136]，对 GCN [121] 进行了进一步的理论分析，并给出了单层
GCN 的泛化界。其结论表明，当图卷积滤波器满足稳定性条件时，单层 GCN 可以满足强一致稳定性，从而
具备良好的泛化性能。

Garg et al. [137]基于 Rademacher复杂度分析了 GNN在图分类任务上的泛化性质。该工作显式考虑了
GNN 聚合函数的局部置换不变性。相较于 [133] 中基于 VC 维得到的泛化界，该研究所推导的 Rademacher
泛化界在理论上更加紧致。在此基础上，Lv [138] 进一步推导了单隐层 GCN 的 Rademacher 复杂度界。二者
的主要区别在于，[138] 专门针对节点级任务进行分析，并假设邻接矩阵是固定不变的。

Liao et al. [139] 建立了图神经网络在图分类任务上的 PAC-Bayesian 泛化界。该结果在 [137] 基于
Rademacher复杂度的分析基础上进行了改进，使所得泛化界在对图中最大节点度数和模型最大隐层维度的依
赖上更加紧致。此外，Ma et al. [140] 针对非 I.D. 的节点级任务，在节点子群体层面给出了 GNN 泛化性能
的 PAC-Bayesian 分析，这是其相较于 [139] 的关键区别。

Du et al. [141] 提出了图神经切线核（Graph Neural Tangent Kernel, GNTK），用于刻画 GNN 在图分
类任务上的泛化性质。GNTK 由无限宽的 GNN 所诱导，其预测仅依赖于图之间的成对核值，并且可以通过
解析形式高效计算。该方法在保留 GNN 表达能力的同时，继承了图核方法易于训练且具有理论保证的优点。
在此基础上，Xu et al. [132] 给出了单层 GNN 泛化能力的理论分析，并研究了网络结构与目标算法任务之
间的对齐程度对 OOD 泛化性能的影响。沿着这一研究方向，Zhang et al. [142] 证明，在合适的张量初始化
和加速梯度下降条件下，其算法能够学习到一个单隐层 GNN，并在回归任务中实现零泛化误差，从而在假设
真实模型存在的条件下逼近真实模型。
鉴于上述多数方法通常假设图数据可以以任意方式生成和标注，而这一假设在实际应用中往往难以满足，

部分研究进一步建立了依赖于特定图数据生成机制的泛化界。Baranwal et al. [143] 在上下文随机块模型这
一特定生成机制下研究了 GNN 的 OOD 泛化问题，分析了线性可分性与图 OOD 泛化之间的关系，并推导了
单层 GCN 在二分类节点任务上的泛化保证。此外，Maskey et al. [144] 采用 graphon 作为图生成模型，该
模型在理论上具有更强的表达能力和普适性，并能够得到更紧的泛化界。
除了直接推导泛化界之外，还有一些理论框架从因果性、不变学习以及信息瓶颈等角度对 OOD 泛化能

力进行分析。
因果推断通过关注输入特征与标签之间稳定的因果关系，为提升 OOD 泛化能力提供了坚实的理论基础。

与对分布偏移高度敏感的伪相关不同，因果特征在不同环境中保持不变，从而为 OOD 场景下的预测提供了
可靠依据。结构化因果模型（SCMs） [49, 51, 54] 以及因果干预方法 [55] 为识别和利用这些因果特征提供了
理论工具，使模型能够捕获决定标签的真实因素。此外，反事实推理 [58] 通过考虑假设性情形，进一步增强
了模型在未知分布下的泛化能力。这些方法共同强调了因果性在应对分布偏移以及建立泛化理论基础中的重
要作用。
不变学习通过识别并利用在不同环境中与标签保持稳定关系的特征，为 OOD 泛化提供了一种系统性的

理论框架 [117–119]。该框架通常假设输入数据可分解为不变成分和变化成分，其中不变成分是目标的稳定预
测因子，而变化成分则对应于与环境相关的伪相关因素。其核心思想是在优化预测性能的同时，约束模型在
不同训练环境下保持不变性，从而使预测结果与数据背后的稳定因果机制对齐。从理论上看，不变学习依赖
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于不变性原理，即在不同环境中，给定不变特征时标签的条件分布应保持一致。这一原理通常通过跨环境风
险最小化目标或显式约束表示空间对齐的正则化方式来实现 [60, 62, 67]。通过关注不变模式并抑制变化模式，
不变学习不仅提升了 OOD 泛化能力，还在某些假设条件下（如环境多样性充分 [72] 或数据中存在潜在不变
性 [70, 71]）提供了相应的理论保证，为图 OOD 泛化奠定了理论基础。
信息瓶颈理论同样被用于广义图学习中的 OOD 泛化分析。其核心思想是在压缩与任务无关的图结构信

息的同时，最大化任务相关子图表示与标签之间的互信息。例如，GSAT [63] 通过联合训练预测器和子图提取
器，并利用随机注意力机制实现信息控制。InfoIGL [145] 引入冗余过滤器并结合多层次对比学习，从而提取
图中的不变特征，在增强同类图之间互信息的同时降低任务无关噪声的影响。基于信息瓶颈的优化目标在理
论上能够保证去除伪相关因素，从而提升模型在 OOD 场景下的泛化能力。

7 用于评估的数据集

为了促进图的 OOD 泛化的进一步研究，我们在表 4中总结了现有流行的图数据集用于评估。

表 4 用于图分布外泛化研究的常用合成数据集和真实世界图数据集。“Task” 表示各数据集可用于图级、节点级或链接级任
务；“Type” 表示各数据集所包含的图数据类型；“Cause of Shifts” 表示训练数据与测试数据之间产生分布偏移的原因；
“Metric” 表示各数据集采用的性能评价指标；“References” 表示提出或构建相应数据集的相关工作。
Table 4 Commonly used synthetic and real-world graph datasets for OOD generalization. “Task” denotes each dataset can be used in graph-
level, node-level task or link-level task. “Type” indicates what kind of graph data that each dataset includes. “Cause of Shifts” indicates the
reason for inducing distribution shifts between training and testing data. “Metric” is the evaluation metric adopted by each dataset. And
“References” denotes the work developing each dataset.

Dataset Type Task Cause of Shifts Metric References

Spurious-Motif Synthetic graph Graph Correlations Accuracy [62]

MNIST-75sp Superpixel graph Graph Feature noises Accuracy [146]

CMNIST-75sp Superpixel graph Graph Feature colors Accuracy [92, 147]

D&D200 Molecular graph Graph Graph size Accuracy [146]

Graph-SST2 Text sentiment Graph Node degree Accuracy [148]

OGBG-Molhiv Molecular graph Graph Scaffold ROC-AUC [7]

OGBG-Molpcba Molecular graph Graph Scaffold Average precision [7]

OGBG-PPA Protein network Graph Species Accuracy [7]

DrugOOD Molecular graph Graph Assay/Scaffold/Size Accuracy/AUC [149]

CBA-Shapes Synthetic graph Node Feature colors Accuracy [147]

Facebook-100 Social network Node Structure Accuracy [66]

WebKB Webpage network Node Structure Accuracy [147]

Twitch-Explicit Social network Node Structure ROC-AUC [150]

Elliptic Bitcoin transactions Node Time F1 Score [151]

OGBN-Arxiv Citation network Node Time Accuracy [7]

OGBN-Proteins Protein network Node Species ROC-AUC [7]

OGBN-Products Co-purchasing Node Popularity Accuracy [7]

COLLAB Collaboration network Link Field ROC-AUC [70]

Yelp Social network Link Food category ROC-AUC [70]

ACT Social network Link Attribute ROC-AUC [72]

OGBL-PPA Protein network Link Biological throughput Hits@100 [7]

OGBL-DDI Drug interaction network Link Protein-target Hits@20 [7]

这些数据集分为三类任务：图级、节点级和边级任务的数据集。这些数据集涵盖了多种图来源（例如社交
网络、引用网络、分子图等），其分布偏移的原因也复杂多样（例如时间、物种、骨架等）。
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7.1 图级任务数据集

首先，我们回顾一些用于评估图分类任务模型性能的代表性数据集。
Spurious-Motif [62]：这是一个合成数据集，按照 [152]的工作创建，用于研究图结构上的分布偏移。每

个图由一个模体（motif）和一个基图组成。基图包括 Tree、Ladder 和 Wheel 三类（分别记为 S = 0, 1, 2），
而模体包括 Cycle、House 和 Crane 三类（分别记为 I = 0, 1, 2）。真实标签 Y 仅依赖于模体 I，且 I 服从均
匀分布。通过控制基础子图的分布方式向数据中注入 S 与 Y 之间的虚假相关性：当 S = I 时，P (S) = b；当
S ̸= I 时，P (S) = (1− b)/2。直观地，参数 b 控制虚假相关性的强度。通过在训练集与测试集中设置不同的
b 值，可以模拟分布偏移场景。

MNIST-75sp [146]：这是一个半人工构造的数据集，其中每个图由 MNIST [153] 图像通过超像素方
法 [154] 转换而来。节点对应超像素，边根据节点之间的空间距离计算得到。节点特征包括超像素的坐标与像
素强度。任务目标是将每个图分类为对应的手写数字（0–9）。为模拟图特征层面的分布偏移，该数据集通过对
测试图像进行颜色化处理生成测试样本，即在原始图像基础上增加两个通道，并向每个通道添加独立的高斯
噪声来实现。

CMNIST-75sp [92, 147]：该数据集同样是一个半人工构造数据集，由 MNIST 图像通过超像素方法转
换为图结构。不同于 MNIST-75sp 通过噪声模拟分布偏移，CMNIST-75sp 借鉴工作 [117]，根据数字标签或
数据集划分对数字进行颜色化处理。需要注意的是，CMNIST-75sp 提供了两种设置，分别用于模拟协变量偏
移和概念偏移。在前一种设置中，测试数据使用训练数据中未出现过的颜色；在后一种设置中，训练数据中颜
色与数字标签相关，而测试数据中颜色与标签之间的相关性发生变化。

D&D200 [146]：这是一个真实世界的图分类数据集，包含 1178 个蛋白质网络结构，每个节点具有 82 个
离散标签。任务目标是判断每个图是否对应酶（enzyme）或非酶（non-enzyme）。为引入图规模层面的分布偏
移，训练集与测试集按照图的大小进行划分，即模型在小规模图上训练，而在更大规模图上测试。具体而言，
训练集包含节点数在 30 至 200 之间的图，而测试集包含节点数在 201 至 5748 之间的图。

Graph-SST2 [148]：这是一个来源于自然语言情感分析任务的真实世界图数据集。每个图由一段文本序
列转换而来，其中节点表示单词，边表示单词之间的关系，图标签对应句子的情感极性。通过按照平均节点度
对图进行划分来构造分布偏移。节点特征由预训练的 BERT 词向量 [155] 初始化。得益于其明确的语义结构，
该数据集在可视化或中间结果分析方面具有较强的可解释性。

OGBG [7]：Open Graph Benchmark（OGB）是一个面向图机器学习的基准测试平台，包含一系列真
实、大规模且多样化的数据集，其中 OGBG 是其用于图级任务 OOD 泛化评估的一个子集，代表性数据集包
括 OGBG-Molhiv、OGBG-Molpcba 和 OGBG-PPA 等。具体而言，OGBG-Molhiv 和 OGBG-Molpcba
是两个具有分布偏移的图属性预测数据集，任务目标是预测分子的目标属性。数据集提供了默认的骨架划分
策略，即根据分子的二维结构骨架对图进行划分。该策略旨在将结构差异显著的分子划分至不同子集，从而
构造更加真实且具有挑战性的图 OOD 泛化评估场景。OGBG-PPA 由来自 1581 个不同物种的蛋白质–蛋白
质关联网络中提取的无向蛋白质关联邻域图构成，任务目标是预测给定蛋白质关联邻域图所属的分类学类别。
该数据集采用按物种划分的方式，将不同物种来源的图分配至不同子集。

DrugOOD [149]：这是一个面向 AI 辅助药物发现的基准数据集，包含多个真实的分子图数据集。该基
准基于大规模生物测定数据集 ChEMBL [156]，提供了一套自动化流水线用于构建 OOD 数据集。相比 OGB
仅使用分子骨架作为数据划分指标，DrugOOD引入了更加多样化的数据划分标准，以生成符合生物化学领域
知识的特定域。除 scaffold 外，该基准还可基于实验测定（assay）和分子规模等因素对图进行划分，从而构
造更加丰富的分布偏移场景。
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7.2 节点级任务数据集

接着，我们回顾一些用于评估节点分类任务模型性能的代表性数据集。
CBA-Shapes [147]：这是一个合成的数据集，它沿用 BA-Shapes 数据集的生成方式 [152]。输入图由一

个基图和一组模体（motifs）构成，其中基图为一个包含 300 个节点的 Barabási–Albert（BA）图，模体集合
包含 80 个房屋结构模体。任务目标是预测每个节点的结构角色，包括房屋结构模体中的顶部节点、中部节点
或底部节点，或属于基图的节点，即一个四分类问题。为了构造分布偏移，节点特征通过颜色进行赋值，并设
计了两种设置以分别模拟协变量偏移和概念偏移。在协变量偏移设置中，测试节点被赋予在训练阶段未出现
过的颜色；而在概念偏移设置中，颜色与训练节点标签之间存在相关性，但在测试阶段，颜色与标签之间的相
关关系发生改变。

Facebook-100 [66]：这是一个真实节点分类数据集，由 2005 年的 100 个 Facebook 社交网络快照组成。
每个网络包含来自美国某一所特定大学的 Facebook用户节点。通过按照用户所属的不同大学来划分训练集与
测试集，可以自然地引入分布偏移，因为不同大学对应的社交网络在规模、网络密度以及度分布等方面均存在
显著差异。例如，Facebook-100 [66] 中采用的默认数据划分方式是：将来自 14 所大学中的 3 所（如 John
Hopkins、Cornell 等）的网络作为训练集，并将来自另外 3 所大学（即 Penn、Brown 和 Texas）的网络作为
测试集。当然，也可以采用其他大学组合来评估模型在节点层面的 OOD 泛化能力。

WebKB [147]：这是一个真实大学网页网络数据集，用于节点分类。节点为网页，边为超链接，节点特
征为网页文本词向量。任务是预测网页类别，包括学生、项目、课程、职员或教师。分布偏移通过按所属大学
对数据集进行划分而引入。在仅使用网页的文本内容和超链接结构、而不依赖大学相关特征的情况下，模型需
要实现对分布外数据的泛化预测。

Twitch-Explicit [150]：这是一个真实世界的社交网络数据集，其中节点表示 Twitch 用户，边表示用户
之间的好友关系。节点特征包括用户偏好的游戏、地理位置以及直播行为习惯。每个网络对应于一个特定地
区，包括 DE、ENGB、ES、FR、PTBR、RU 和 TW。不同地区的网络在结构属性上存在显著差异，例如网
络密度和最大节点度等 [66]。训练集与测试集之间的分布偏移通过按照网络所属地区进行数据划分而产生。

Elliptic [151]：这是一个真实场景下的比特币交易网络数据集，由多个时间快照构成，其中节点表示交
易，边表示交易之间的支付流。任务目标是在未来数据中区分合法交易与非法交易。通过将时间较早的快照作
为训练集、时间较新的快照作为测试集，可以由于市场中新出现的事件而自然观察到分布偏移。

OGBN [7]：该数据集包含多个节点属性预测任务数据集，如 OGBN-Arxiv、OGBN-Proteins 和
OGBN-Products，它是完整 OGB [7] 数据集的一个子集。具体而言，OGBN-Arxiv 是一个真实世界的引
文网络数据集，其中节点表示 arXiv 论文，边表示论文之间的引用关系。其 40 类分类任务旨在预测论文的研
究领域。节点层面的分布偏移通过按照不同时间区间划分论文作为训练集和测试集而引入。OGBN-Proteins
是一个蛋白质图数据集，其中节点表示蛋白质，边表示蛋白质之间不同类型的、具有生物学意义的关联关系。
任务目标是预测蛋白质功能的存在性。分布偏移通过按照蛋白质所属物种对节点进行划分而产生。OGBN-
Products 是一个 Amazon 商品共购网络，其中节点表示 Amazon 平台上的商品，边表示两种商品被共同购
买的关系。任务目标是预测商品类别。分布偏移通过一种更具挑战性且更贴近真实场景的数据划分方式构造，
即使用高流行度商品作为训练集，而将相对低流行度商品作为测试集。

7.3 边级任务数据集

此外，我们回顾一些用于评估边预测任务模型性能的代表性数据集。
COLLAB [70]：这是一个源自学术合作网络的边预测数据集。节点表示作者，边表示作者在 1990至 2006

年间共同发表论文所形成的合著关系。该数据集进一步引入了领域相关的信息，根据合著论文所属的研究领域
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对边进行分类，例如 “数据挖掘（Data Mining）”、“数据库（Database）”、“医学信息学（Medical Informatics）
”、“理论（Theory）”和 “可视化（Visualization）”，数据集覆盖 16个按年份划分的时间切片，刻画了学术合作
关系随时间的演化过程。分布偏移通过按合著论文的研究领域进行划分而引入，其中数据挖掘（Data Mining）
被作为训练阶段不可见的领域，从而构造了一个具有挑战性的分布外（OOD）链路预测测试场景。

Yelp [70]：这是一个真实世界的边预测数据集，来源于用户与商家之间的交互记录。节点对应于用户和
商家，边表示随时间发生的评论交互行为。数据集涵盖 2019 年 1 月至 2020 年 12 月期间的数据。交互关系
按照商家类别进行标注，例如披萨类（Pizza）、美国食物类（American Food）、咖啡与茶类（Coffee & Tea）、
寿司类（Sushi Bars）和快餐类（Fast Food）。分布偏移通过将涉及披萨（Pizza）类别的交互保留为测试域而
引入，该工作为评估模型在真实分布偏移场景下的泛化能力提供了一个现实案例。

ACT [72]：这是一个记录了大规模在线课程（MOOC）平台中学生行为的动态变化的数据集。节点表示
学生，边表示学生的行为活动，例如课程参与或与学习材料的交互。数据集中跟踪了多种行为类别，包括 “课
程观看（Lecture Viewing）”、“作业提交（Assignment Submissions）” 和 “论坛参与（Forum Participation）
”，从而刻画不同类型的交互模式。分布偏移通过在训练阶段排除特定类别的行为而构造，使模型在测试阶段
需要泛化至未见过的学生行为模式，从而对其泛化能力提出挑战。

OGBL-PPA [7]：这是一个来源于蛋白质–蛋白质关联网络的真实世界图数据集。节点表示来自 58 个不
同物种的蛋白质，边表示具有生物学意义的蛋白质关联关系，包括物理相互作用、共表达、同源性以及基因
组邻域等。每个节点均关联一个 58 维的 one-hot 特征向量，用以指示其物种来源。该数据集聚焦于边预测任
务，其目标是将真实存在的蛋白质–蛋白质关联在排序中置于随机采样的负边之前。评估指标采用 Hits@100，
用于衡量真实正样本边在排序结果前 100 名中的比例。分布偏移通过一种基于生物实验通量的划分策略引入：
训练边来源于成本较低的高通量实验方法或计算技术，而验证集与测试集中的边则由低通量、资源密集型的
实验室实验所确认，从而模拟现实生物实验条件下的分布差异。

OGBL-DDI [7]：这是一个源自药物–药物相互作用网络的真实世界图数据集。节点表示已获 FDA 批准
或处于实验阶段的药物，边表示两种药物联合使用时，其总体效应相较于各自独立作用显著偏离的相互作用
关系。任务目标是通过排序的方式预测新的药物–药物相互作用，即将已知真实相互作用的边排在约 100,000
条随机采样的负边之前。评估指标采用 Hits@20，用于衡量真实相互作用在排序结果前 20 名中的比例，从而
构成一个具有较高难度的评测基准。该数据集采用蛋白靶点划分策略引入分布偏移：训练集与验证集中的药
物靶向同一组蛋白，而测试集中的药物靶向完全不同的蛋白。这种划分方式确保模型在评测时需要泛化至具
有不同生物作用机制的药物，符合药物发现中真实存在的 OOD 场景。

7.4 其他基准

此外，还有一些工作将上述常用或多个数据集整合为标准化的开源评测基准，并在其提出的评测协议下，
对若干经典的通用 OOD 泛化算法以及图 OOD 方法进行了系统性的实验评估。鉴于大多数数据集的具体细
节已在前文中进行了详细介绍，这里对这些评测基准进行简要回顾。具体而言，GDS [92] 汇集了八个用于图
级任务的数据集，涵盖了多种类型的图分布偏移情形，用以比较主流 OOD 泛化算法与不同 GNN 骨干模型在
分布外场景下的性能表现。GOOD [147] 总结并整理了十余个同时涵盖图级任务与节点级任务的数据集，这
些数据集通过结合不同的域划分策略与分布偏移类型，引入了多样化的分布偏移设置。该基准还系统性地报
告了模型在同分布与分布外场景下的显著性能差距，并对通用机器学习领域与图学习领域中的多种 OOD 方
法进行了全面对比分析。
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8 图基础模型中的应用

近年来，随着基础模型在自然语言处理和计算机视觉等领域取得显著进展 [157, 158]，图基础模型（Graph
Foundation Models, GFMs）也逐渐成为图机器学习中的重要研究方向 [159, 160]。与传统图神经网络通常针
对特定数据集或特定任务进行训练不同，图基础模型旨在通过大规模、多来源、多任务的图数据预训练，学习
可迁移、可复用且具有更强泛化能力的图表示。由于真实应用中的图数据常常存在结构、领域、模态和任务层
面的分布偏移，图基础模型为提升图 OOD 泛化能力提供了新的研究范式。
从 OOD 泛化的角度看，图基础模型主要面临四类分布偏移。首先是结构层面的分布偏移，即不同图数据

之间可能在节点特征、边连接模式、图规模、度分布、motif 结构以及关系语义等方面存在显著差异。其次是
领域层面的分布偏移，即不同图数据集可能来自不同应用领域或采集机制，从而导致数据偏差、标注偏差以及
虚假相关性的差异。第三是模态层面的分布偏移，尤其是在文本属性图、多模态图或分子图等场景中，辅助模
态的可用性、质量和对齐关系可能在训练和测试阶段发生变化。最后是任务层面的分布偏移，即模型在部署时
可能需要处理与预训练阶段不同的监督形式、输出空间或任务粒度，例如从节点分类迁移到链接预测或图级
预测。
现有图基础模型在处理上述 OOD 泛化问题时，大体可以分为两类。第一类是面向同构任务设定的图基

础模型 [161–163]，即预训练和下游推理通常围绕固定任务形式展开，例如节点分类、链接预测或图分类。在
这一设定下，任务形式和输出空间基本保持一致，OOD 泛化主要体现为模型在结构偏移、领域偏移或模态偏
移下仍能保持稳定表现。相关方法通常通过多图预训练、跨域表示对齐、结构不变表示学习、对比学习、专家
混合机制或轻量化适配策略，提升模型在未见图或未见领域中的迁移能力。第二类是面向异构任务设定的图
基础模型 [164–166]，即模型不仅需要适应不同图数据分布，还需要支持不同任务形式之间的迁移。此类方法
通常试图构建统一的图表示空间或统一的任务接口，使节点级、边级和图级任务能够在同一框架下表达和求
解。代表性的技术思路包括基于提示学习或指令学习的任务统一、基于文本语义的图任务描述、图结构与语言
模型的对齐、通用图 tokenization，以及面向多任务的预训练目标设计。与同构任务设定相比，异构任务图基
础模型需要同时应对结构、领域、模态和任务层面的复合分布偏移，因此对模型的表示能力、任务适配能力和
跨域稳定性提出了更高要求。
图 OOD 泛化方法与图基础模型之间具有天然联系。一方面，OOD 泛化研究中强调的不变表示学习、因

果建模、分布鲁棒优化和自监督学习等思想，可以为图基础模型提供更稳健的预训练目标和适配机制，减少模
型对训练数据中特定结构模式或领域偏差的依赖。另一方面，图基础模型通过大规模预训练和多任务学习，能
够扩大训练分布的覆盖范围，为缓解未知分布偏移提供更丰富的先验知识和可迁移表示。因此，将图 OOD 泛
化方法融入图基础模型的预训练、对齐、提示和微调过程中，是提升图基础模型可靠性和实用性的重要方向。
尽管图基础模型为图 OOD 泛化提供了新的机遇，但其在真实部署中仍面临若干挑战。首先，如何构建能

够覆盖结构、领域、模态和任务多样性的预训练语料仍不明确。其次，现有图基础模型的预训练目标并不一定
直接对应 OOD 泛化目标，甚至可能在某些场景下学习到领域特定的虚假相关性。再次，针对图基础模型的
OOD 评测仍缺乏统一标准，未来需要更系统地设计覆盖结构偏移、领域偏移、模态缺失和任务迁移的评测协
议。最后，图基础模型在分布偏移下的理论理解仍然有限，如何刻画大规模预训练表示在未见图、未见领域和
未见任务中的泛化边界，将是后续研究的重要问题。

9 讨论

在本节中，我们对本文的综述内容进行总结，并围绕未来值得深入探索的若干挑战与机遇展开讨论。
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9.1 总结

图任务训练数据的多样性与质量对于图机器学习方法的分布外泛化性能至关重要。当前，研究者已提出
多种图数据增强技术，涵盖结构级、特征级以及混合范式等不同类别。这些方法通常具有实现简洁、开销可控
等优势，并在提升模型泛化能力方面取得了显著效果。
不同于上述基于图数据增强的思路，另一类研究聚焦于通过设计新型图模型来提升 OOD 泛化能力。相

较于数据增强方法，这些模型往往具有更明确的理论动机与更具针对性的图结构建模机制。其中，基于解耦的
图模型提供了较为清晰的动机引导，而基于因果的图模型则依托丰富的因果推断理论工具。这些面向特定偏
移机理的模型设计在实践中也展现出有希望的 OOD 泛化性能。
近期，围绕训练过程本身的图学习策略亦发展迅速，包括图不变性学习、图对抗训练与图自监督学习等。

与直接改造模型结构的方法相比，这类方法更强调学习过程的设计，因此在提升 OOD 泛化能力时通常能够
更灵活地兼容不同的 GNN 骨干架构。
在理论层面，已有多项工作尝试构建图泛化的理论框架，以帮助更深入理解图 OOD 泛化方法的有效性

边界与适用条件。在评测层面，该领域已采用覆盖图级与节点级任务的多样化数据集，并通过模拟复杂且贴近
真实场景的分布偏移，为验证各类 OOD 泛化方法的有效性提供了相对全面且公正的基准。

9.2 方法选择的实践建议

在系统梳理图 OOD 泛化方法之后，一个自然的问题是：在实际应用中应如何根据具体场景选择合适的
方法。总体而言，方法选择不仅取决于模型在基准数据集上的平均性能，还应综合考虑分布偏移的来源、训练
数据规模、环境标签是否可获得、是否允许修改模型结构、部署阶段的计算成本，以及应用场景对可解释性和
稳定性的要求。结合本文提出的数据、模型和学习策略三类方法，可以得到如下实践性结论。
首先，当主要问题来自训练数据覆盖不足，且希望在不显著改变模型结构的前提下提升泛化性能时，数据

层面的方法通常是较为直接和易于部署的选择。图数据增强方法可以通过扰动节点特征、修改局部结构或构
造混合样本来扩展训练分布，因而适用于训练样本有限、测试偏移形式相对可预期、且已有 GNN 骨干网络较
为成熟的场景。其优势在于实现简单、模型无关性较强，并且可以与多种下游模型结合；但其局限在于增强策
略本身需要与真实分布偏移相匹配。如果增强操作不能合理反映测试环境中的变化，甚至破坏了与标签相关
的关键结构，则可能引入额外噪声并削弱模型性能。
其次，当分布偏移主要源于虚假相关、潜在混杂因素或图生成机制变化时，模型层面的方法更具针对性。

基于解耦表示或因果建模的图模型能够显式区分稳定因素与不稳定因素，因此更适合用于医疗、金融、分子性
质预测等对可靠性和可解释性要求较高的风险敏感场景。这类方法的优势在于具有较明确的建模动机，并有
助于解释模型为何能够在分布偏移下保持稳定；但其通常依赖更强的先验假设或更复杂的模型设计，在缺乏
领域知识或因果假设难以验证的场景中需要谨慎使用。
第三，当已有模型架构不便大幅修改，或者研究者希望通过训练目标和优化策略来提升泛化能力时，学习

策略层面的方法通常更具灵活性。图不变性学习、图对抗训练和图自监督学习等方法可以作为通用训练范式，
与不同 GNN 骨干网络结合。若能够获得多个训练环境，基于不变性学习的方法更适合挖掘跨环境稳定关系；
若标注数据有限或希望提升表示的可迁移性，自监督学习和预训练策略通常更具优势；若部署场景存在扰动、
攻击或局部噪声，对抗训练可用于提升模型鲁棒性。此类方法的主要挑战在于训练目标的设计往往会影响稳
定性与判别性之间的平衡，过强的不变性约束也可能抑制对任务有用的环境特异信息。
最后，在复杂真实应用中，单一类别的方法往往难以充分应对多源分布偏移。更可行的策略是根据偏移类

型和部署需求组合使用不同方法。例如，在结构和特征偏移同时存在的场景中，可以先通过数据增强扩大训练
分布覆盖范围，再通过不变性学习或自监督学习约束表示稳定性；在风险敏感任务中，可以进一步引入因果
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建模或解耦结构，以提升模型的可信性和可解释性；在跨领域、跨任务或多模态图学习场景中，图基础模型可
作为新的选择，但仍需结合具体任务评估其是否真正缓解了结构、领域、模态或任务层面的分布偏移。总体而
言，图 OOD 泛化方法的选择应从“偏移来源—可用信息—模型约束—部署需求”这一链条出发，而不应仅依
据单一性能指标进行判断。

9.3 未来研究方向

尽管近年来图 OOD 泛化研究取得了显著进展，但在方法、理论与应用层面仍存在大量尚未解决的问题，
亟需进一步探索。

9.3.1 更多的理论保证

尽管部分图 OOD 泛化方法在实验评测中已取得显著进展，但其与第 6 节所讨论的理论基础之间仍存在
明显脱节，而弥合这一差距有赖于对可学习的图 OOD 泛化问题进行更严格且更系统的理论刻画。此外，深入
理解不同类型分布偏移的作用机制同样至关重要，例如协变量偏移、概念偏移与标签偏移等；这些偏移在图结
构数据中往往以复杂方式相互交织。现有研究已在处理特定偏移类型方面取得初步成果，但仍缺乏统一的理
论框架。未来研究有必要探索能够同时刻画多种分布偏移情形的图 OOD 泛化理论，例如同时建模节点特征
偏移、图结构偏移、图规模偏移与标签分布偏移之间的相互作用，进一步回答哪些图属性在多重偏移下仍然可
学习、可辨识且可泛化，并结合泛化界、因果推断、不变性学习或信息瓶颈等理论工具，以进一步提升方法的
可解释性与可靠性。

9.3.2 GNN 架构

近期工作 [132, 146, 167–169] 指出，GNN 的架构设计（例如读出函数或聚合机制）在实现 OOD 泛化中
发挥着关键作用。这些研究为理解 GNN 架构与分布偏移之间的交互提供了基础性见解。为了更系统地提升
GNN 的 OOD 泛化能力，未来可以针对每个图实例自动定制适合的 GNN 架构 [170]，以增强分布偏移下的预
测表现，这将是一个有前景的方向。例如，一个具体问题是如何根据图规模、同质性程度、局部结构模式或潜
在偏移类型，自适应地选择消息传递深度、邻域聚合机制和读出函数。此外，仍需更多研究探索如何自动学习
能够适应多样化环境的 OOD 泛化 GNN 架构，以减少人工设计带来的局限性。

9.3.3 环境划分

大多数通用 OOD 泛化算法依赖于访问多个训练环境 [15]。然而，为真实图数据获取准确的环境标签通常
成本高昂，从而限制了这类方法的适用性。未来研究可进一步探索单环境 OOD 泛化方法，利用图结构与特征
的异质性动态学习环境划分。其中一个关键挑战是如何区分由真实环境变化导致的分布差异与由噪声、采样
偏差或图稀疏性导致的局部扰动，并避免自动构造的伪环境进一步强化虚假相关性。此外，现实图数据往往随
时间演化，需要模型适应动态或连续环境。已有关于终身学习与持续图学习的工作 [171, 172] 为开发能够高效
更新图模型与学习策略、以应对时间分布偏移的方法提供了基础。将这些方法扩展至在未知分布偏移下动态
演化的图学习问题，仍是一个具有潜力且尚未充分探索的研究方向。

9.3.4 测试时训练以提升泛化能力

图测试时训练（Test-Time Training）为提升未知分布偏移下的 OOD 泛化能力提供了一种灵活的范式，
其通过在推理阶段利用未标注测试数据并引入测试时任务，实现对模型的自适应调整。除第 5.3 节介绍的基
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于对比学习的测试时训练方法 [86, 87] 外，近期工作 GTrans [173] 提出了在测试阶段自适应调整图数据的策
略。此外，LEBED [174] 采用无参数重训练机制，通过度量节点预测与结构重建之间的差异，估计训练良好
的 GNN 在分布偏移条件下对未标注测试图的泛化误差。未来仍需进一步研究如何设计不会破坏已学习不变
表示的测试时更新目标，如何避免测试时自适应过程中的错误累积，以及如何在大规模图或动态图场景中实现
高效更新。总体而言，设计更丰富的测试时训练任务或探索新的测试阶段自适应策略，是进一步提升图 OOD
泛化能力的一个重要研究方向。

9.3.5 更广泛的应用场景

分布外（OOD）图数据在日常生活中广泛存在。尽管经典的图机器学习方法已在多种应用场景中取得成
功，但在存在分布偏移的真实环境中部署具备 OOD泛化能力的图学习方法，仍然是一个关键且尚未得到充分
研究的挑战。诸如推荐系统、社交网络、交通预测、材料科学，以及医疗和金融等风险敏感领域，不仅对预测
精度提出要求，还对决策过程的可靠性与可信性具有更高标准 [175–180]。因此，未来研究需要进一步围绕具
体应用场景提出更有针对性的技术问题，例如推荐系统中的用户兴趣漂移、交通网络中的时空结构变化、分子
图中的支架分布偏移，以及医疗和金融图中的跨机构、跨人群分布差异。因此，将领域知识有效融入图 OOD
泛化方法，被认为是提升模型在实际应用中泛化能力与决策可信度的一条潜在而有前景的途径。
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Out-of-distribution generalized graph machine learning and its
applications in graph foundation models
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Abstract Graph machine learning has been widely explored in both academic research and industrial applications. Despite
the rapid emergence of numerous novel methods and techniques, most existing studies are grounded in the in-distribution
(I.D.) assumption—namely, that training and testing graph data are drawn from identical distributions. However, this
assumption rarely holds in real-world graph scenarios, where model performance often deteriorates significantly in the
presence of distribution shifts between training and test data. To address this critical challenge, out-of-distribution (OOD)
generalization on graphs, which moves beyond the in-distribution hypothesis, has made substantial progress and garnered
growing attention from the research community. In this paper, we provide a comprehensive overview of OOD generalization
on graphs, offering a detailed review of recent advancements in the field. We begin by formally defining the problem of OOD
generalization on graphs. Next, we categorize existing approaches into three conceptually distinct classes—data, model,
and learning strategy—based on their roles in the graph machine learning pipeline, followed by in-depth discussions of each
category. We also review theoretical foundations related to OOD generalization on graphs, introduce commonly used graph
datasets for rigorous evaluation, and discuss its applications in graph foundation models. Finally, we present our insights
into promising directions for future research.

Keywords machine learning, graph neural network, out-of-distribution generalization, representation learning, graph
foundation models
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