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摘 要：图基础模型（GFM）是基础模型思想在图学习领域中的延伸，是在广泛图数据上预训练并微调适配多

种下游任务的图模型。与借助大语言模型（LLM）实现GFM的技术路线不同，主要关注从图神经网络（GNN）

的角度构建GFM。首先，分析了GFM的研究现状并定义了关键概念。其次，总结了GFM骨干架构和基础表示

单元的研究成果。再次，根据代理任务和微调策略的不同，分别总结了图模型的预训练技术与微调方法。然后，

介绍了与GFM相关的评价指标。最后，分析了面临的挑战并展望了未来的研究方向。

关键词：图基础模型；图神经网络；预训练；模型微调；提示调优

中图分类号：TP183 

文献标志码：A 

DOI：10.11959/j.issn.1000-436x.2025114

Research advances and challenges on graph foundation model: 
perspective from graph neural network

WU Tao1,2, NIE Fazhi1, XIAN Xingping2, WANG Chao3, YUAN Lin2, QIAO Shaojie4, NIU Weina5

1. School of Communications and Information Engineering, Chongqing University of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China

2. School of Cyber Security and Information Law, Chongqing University of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China

3. School of Computer and Information Science, Chongqing Normal University, Chongqing 401331, China

4. School of Software Engineering, Chengdu University of Information Technology, Chengdu 610225, China

5. School of Computer Science and Engineering, University of Electronics Science and Technology of China, Chengdu 611731, China

Abstract: Graph foundation model (GFM) represents the extension of foundation model concepts in graph learning. 

These models were pre-trained on extensive graph data and fine-tuned for various downstream tasks. Unlike current ap‐

proaches that utilized large language model (LLM) for GFM, the construction of GFM was emphasized from the perspec‐

tive of graph neural network (GNN). Firstly, the current research of GFM was analyzed, and the key concepts were de‐

fined. Secondly, the research in the backbone architectures and fundamental representation units of GFM were summa‐

rized. Then, based on the differences in pretext tasks and fine-tuning strategies, the pre-training techniques and fine-

tuning methods of graph models were summarized. Additionally, the evaluation metrics related to GFM were introduced. 

Finally, the unresolved issues and future research directions were discussed.
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0　引言

为了满足海量、泛在图数据的处理需求，深度

学习自提出以来就与图挖掘、社交网络分析以及复

杂网络等领域交叉融合[1-3]，形成了以图神经网络

（GNN, graph neural network）为代表的图深度学习

模型，并被广泛应用于社交网络、分子结构、知识

图谱以及交通网络等领域，逐渐发展为图数据建模

学习领域的代表性方法[4]。然而，大多数图深度学

习模型都是针对特定任务在特定图数据上训练的，

已训练好的图模型无法有效地用于其他新任务的求

解。特别是，在当前图数据集数量不断增加、图学

习任务范围不断扩展的趋势下，面向特定图数据和

特定任务的图模型训练方式表现出明显的局限性，

影响模型在其他图数据和任务中的泛化性和通用

性，极大地阻碍了GNN的实际应用，也限制了海

量图数据内在价值的发挥。

随着 ChatGPT 的横空出世，大语言模型

（LLM, large language model）开启了新一轮的科技

浪潮。LLM通常基于Transformer架构，使用自监

督学习范式、利用海量无标记数据进行训练，能够

学习到数据隐含的世界知识，在解决复杂任务时表

现出与小型预训练模型不同的行为，并可以通过统

一形式解决各种下游任务，在自然语言处理和计算

机视觉等领域取得了巨大的成功。然而，LLM在

图数据建模方面未能表现出同样优秀的性能水平。

为了利用LLM的思想处理泛在图数据，支撑节点

分类、链路预测以及图分类等图任务，探索构建能

够利用跨领域图数据、具有良好泛化性的图基础模

型（GFM, graph foundation model）具有重要的科

学意义。

关于GFM的构建，当前研究领域主要有 3类

技术路线，即基于LLM的方法、基于GNN+LLM

的方法以及基于GNN的方法。其中，基于LLM的

GFM主要是进行图数据和自然语言的对齐，从而

将图学习任务转化为自然语言处理任务，相关工作

包 括 NLGraph[5]、 Graph-LLM[6]、 LLMtoGraph[7]

等；基于 GNN+LLM 的 GFM 综合利用了 GNN 和

LLM在图结构和自然语言处理方面的优势，包括

以 GNN 为主的方法 TAPE[8]、 GALM[9]、 TOU‐

CHUP-G[10]等和以 LLM 为主的方法 GraphGPT[11]、

THLM[12]、ChatGraph[13]等；基于 GNN 的 GFM 直

接利用各种图深度学习模型进行图数据的建模学

习。在以上方法中，基于LLM的GFM的不足之处

在于图数据到自然语言的转化会导致图结构信息的

丢失，从而影响图的推理计算。以 GNN 为主的

GNN+LLM 方法首先利用 LLM 提取节点的特征，

然后利用GNN进行推理计算，其本质上还是GNN

方法。相对地，以LLM为主的GNN+LLM方法的

关键在于利用GNN生成保留图结构上下文的提示，

从而基于LLM的语言理解能力实现对图数据的处

理。此外，图数据具有复杂的特征模式，要保证图

数据分类、预测方法的性能，图模型对图数据必须

具有强大的表达刻画能力，这一直是GNN领域的

主要研究方向。由于GFM的根本是进行大规模图

数据的建模学习，大量研究已经证明了GNN对图

数据建模学习的优良性能，并且LLM至今仍无法

证明其可以保证图数据建模学习过程中置换不变性

的基本要求。因此本文重点关注以 GNN 为主的

GFM研究工作。

GFM对推动图深度学习从理论研究迈向大规

模实际应用具有重要作用，研究领域关于GFM构

建已进行了初步的研究探索。Wang等[14]利用来自

13个领域的超过5 000个图数据提出了基于概率分

布的大图生成模型（LGGM），此模型通过学习在

不同领域之间具有迁移性的基础结构模式获得了良

好的泛化能力。为了实现跨领域图数据的建模与泛

化，He等[15]提出了图基础模型（UniGraph），该模

型利用文本属性图（TAG, text-attributed graph）进

行图数据的统一表示，采用编码器-解码器架构，

其中以级联的预训练语言模型（LM, language 

model）和图注意力网络（GAT, graph attention net‐

work）作为核心。Liu 等[16]提出图基础模型 OFA

（one for all），此模型利用文本属性图（TAG）对

来自不同领域的图数据进行统一表示，并基于文本

对图中的节点和边进行描述，然后采用LLM对节

点特征和下游任务进行编码，提出图提示范式来操

作输入图，从而使图模型能够从输入数据中获取与

任务相关的信息。Lachi等[17]将领域特定的特征转

化到共同的隐空间进行表示，并提出基于 Graph 

Transformer 架构的通用模型 GraphFM。从模型零

样本泛化的角度，为了使模型能够在没有见过的数

据上进行准确预测，Xia等[18]认为GNN在泛化到

与训练数据有差异的下游数据时经常面临困难，需

要构建能理解不同图数据的模式规律并适应下游图
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数据中零样本学习任务的模型，为此，其通过将图

转化为统一标记序列，提出了基于 Graph Trans‐

former架构的OpenGraph方法。

Li 等[19]研究了跨 TAG 的模型迁移泛化问题，

提出了零样本迁移学习方法ZeroG，该方法利用预

训练的语言模型编码节点和类别的特征属性以确保

各数据集特征维度的一致性，从而支撑GFM对不

同数据的适用性。从图数据表征学习角度，Hu

等[20]研究了上下游任务不一致性对图模型性能的

影响，并以子图作为基本单位，结合图自编码器

（GAE, graph autoencoder）和生成对抗网络思想提

出了适用于多种学习任务的图数据表征方法GA2E。

从GFM训练的角度，Liu等[21]研究了尺度定律中参

数规模、数据量与图模型性能的关系。不同于直推式

学习范式，Zhao等[22]基于简单图卷积网络（SGCN, 

simple graph convolutional network）[23]提出了图基

础模型GraphAny以实现归纳式的节点分类，从而

基于预训练图数据学习到的模型能够在新图上进行

推理预测。Frasca等[24]通过实证分析评估了预训练

的GNN在数据集之间的可迁移程度，发现可迁移

性与下游数据的数据量以及预训练数据的质量紧密

相关。Klaser等[25]在图卷积网络（GCN, graph con‐

volutional network）、图同构网络（GIN, graph iso‐

morphism network）和消息传递图神经网络的基础

上提出了分子指纹基础模型MiniMol。Sypetkowski

等[26]从模型深度、样本规模、数据多样性等角度

研究了不同GNN架构的扩展行为，并提出了图基

础模型MolGPS。面向原子性质的建模预测需求，

Shoghi等[27]基于图神经网络GemNet-OC提出了基

础模型 JMP。

总体而言，目前面向GFM的相关研究处于起

步但快速发展的阶段。尽管有不少研究人员利用

LLM 进行 GFM 的实现，但越来越多的研究工

作[18,20,22,24-26]证明了以 GNN 作为骨干架构构建

GFM 的可行性。考虑 KDD、WWW、NeurIPS、

TKDE等会议期刊以及预印版论文，图 1给出了近

5年GFM相关学术论文数量。

为了促进GFM的发展，已有研究人员进行了相

关研究的梳理综述（如表1所示）。Zhang等[28]首先

讨论了GFM应具备的基本特性，然后从统一表征、

图数据、图模型3个方面梳理了研究现状，分析了

存在的问题与挑战，阐述了关于交互指令、模型架

构、预训练等方面的观点，讨论了GFM在推荐系

统、知识图谱、化学分子等领域的应用前景。Mao

等[29]认为构建GFM的关键在于迁移性，通过梳理

图数据模式、模型表达能力以及模型稳定性与迁移

性的关系分析了如何构建有效的“图词汇”，从而更

好地编码图数据之间的不变性，然后讨论了数据规

模、模型规模和LLM在GFM构建中的作用和影响。

Liu等[30]讨论了GFM的概念、特征和影响因素，对

GFM的相关方法给出了类别框架，在基于GNN的

模型、基于LLM的模型以及基于GNN+LLM的模

型方面分别综述了与之相关的模型架构、预训练、

适应机制等研究工作，并分析了面临的挑战和未来

研究方向。Li等[31]聚焦基于GNN+LLM的GFM构

建方法，根据LLM在图学习任务中所扮演的角色，

即增强器、预测器和对齐组件，将现有方法组织成

3类。Fan等[32]分别从利用LLM强化图机器学习和

利用知识图谱优化LLM这2个方面对相关研究进行

了总结。Ren等[33]关注基于LLM的图学习问题，并

将相关研究分为以GNN作为LLM的前缀、以LLM

作为GNN前缀、GNN与LLM融合以及LLM的4类

方法。Jin等[34]从纯图、文本属性图和文本配对图的

角度对在图模型中用作编码器、预测器和对齐器的

LLM的相关研究进行了梳理讨论。  

以上综述主要聚焦于对GFM概念、特性和挑

战的讨论以及结合 LLM 进行 GFM 构建工作的总

结。然而，大量研究已证明GNN对图数据建模的

有效性，当前LLM的主要作用在于更好地进行节

点特征表示。无论是基于GNN的还是基于GNN+

LLM的GFM构建，其核心都离不开对图的建模学

习，图模型构建仍是GFM的核心。因此，有必要

结合图学习任务和图数据特性，从GNN的角度对

与GFM相关的模型架构、预训练、适应机制等进
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图1　近5年GFM相关学术论文数量（截至2025年6月）

··228



第 7 期 吴涛等：图基础模型研究进展与挑战：图神经网络的视角

行综述，其整体框架如图2所示。本文的创新之处

在于系统性论证和介绍了基于GNN进行GFM构建

的研究框架和具体进展，包括分析了基于GNN的

GFM 研究对 GFM 发展的重要意义，给出了 GFM

的形式化定义，阐述了从GNN的角度构建GFM的

整体框架以及GFM的具体实例，并对相关技术的

研究进展进行了全面的梳理分析，这将有益于后续

基于GNN的GFM的发展。

1　图基础模型：概念框架

1.1　图基础模型概念

1.1.1　图基础模型定义

GFM本质上是一种具有大量参数的图机器学

习模型，旨在利用来自不同领域、具有不同特征

的图数据，通过强大的学习能力来更好地理解、

分析以及处理图数据中蕴含的模式规律，形成统

一的特征单元和数据表征，能灵活适用于多种下

游任务，并在不同应用领域具有良好的跨数据集

迁移泛化能力。GFM的目标是学习不同领域中的

多个图数据的结构和特征信息，进行特征空间对

齐，形成能够很容易地用于各种下游任务的统一

表征。GFM的实质是增强模型泛化性，使模型面

对下游任务时具有零样本迁移能力，能有效处理

与训练图数据集中有显著差异的、未见过的图数

据并做出准确预测。

令 S = { GS}表示训练图数据集，其中每个图
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图2　从GNN的角度构建GFM的整体框架

  表1　 GFM相关的研究综述与本文的对比

文献

文献[28]

文献[29]

文献[30]

文献[31]

文献[32]

文献[33]

文献[34]

主要内容

阐述GFM应具备的特征以及在统一

表征、数据资源、模型构建等方面需

要开展的工作

讨论图的基础可迁移单元和规模定律

的影响

从 GNN、LLM 以及 GNN 和 LLM 结

合这 3 个角度阐述 GFM 构建的研究

工作

综述LLM和GNN不同的结合方式

基于LLM强化GNN和基于知识图谱

强化LLM

综述LLM和GNN不同的结合方式

针对不同的图数据特征，综述如何利

用 LLM 增强对图数据的建模学习

能力

框架类型

GNN或LLM

GNN或LLM

GNN、LLM或GNN
结合LLM

GNN结合LLM

GNN结合LLM

GNN结合LLM
或LLM

GNN结合LLM
或LLM

与本文的差异

文献重点给出了GFM的宏观概念性定义，本文梳理了研究领域内

与GFM构建相关的模型架构、预训练、微调方面的具体研究工作

文献重点关注基础可迁移单元和规模定律，本文更侧重于从统一

的GFM概念模型出发，更加全面地归纳了相关的具体研究工作

文献关注基于不同技术路径的GFM构建方法，本文聚焦基于GNN
构建GFM的理论体系

文献结合 LLM 和 GNN 以进行图数据建模学习，本文聚焦面向

GFM的GNN预训练和微调

文献关注LLM和图数据之间相互强化作用，本文聚焦基于GNN的

GFM构建过程

文献关注利用LLM处理图数据的架构流程，本文关注GFM构建工

作中模型的架构设计、模型训练与评价问题

文献关注针对不同类型的图数据LLM和GNN的不同结合方式，本

文关注GFM构建工作中GNN模型自身的问题
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数据GS对应标签集合YS。同时，令目标图数据为

GT， 对 应 的 标 签 集 合 为 YT， 且 GS ∩ GT = ∅，

YS ∩ YT = ∅。GFM可以形式化定义为

Θ = arg min
Θ
∑
GS ∈ S

L ( fΘ (GS ),YS ) (1)

f = arg max
f,L
∑
GT
C ( fΘ (GT ),YT ) (2)

其中，Θ为可训练的模型参数，L为损失函数， C
用于衡量模型在下游任务预测精度的评价指标。 

GFM不要求训练图数据和目标图数据具有一致的

标签空间，它能够适用不同于训练图数据S = { GS}

的全新图数据GT。GFM构建的关键在于设计能够

编码图数据中不同特征空间和结构模式的模型架构

f，从而实现不同训练图数据集之间以及训练集与

目标图数据之间结构、特征和标签的对齐。

1.1.2　模型预训练

为了减轻对标签数据的依赖，研究人员主要以

自监督的方式进行GNN预训练，在丰富的未标记

图数据上训练GNN以捕获可转移的知识，通过梯

度下降更新参数以优化模型，并将优化后的模型的

权重和参数迁移到下游任务，通过少量有标签的下

游数据进行微调，形式化定义为

Θ*,Φ* = arg min
Θ,Φ

L ( fΘ (⋅),gΦ (⋅) ) (3)

Θ**,Ψ * = arg min
Θ*,Ψ

Lsup ( f
Θ* (⋅),gΨ (⋅) ) (4)

其中，fΘ (⋅)和 gΦ (⋅)分别表示预训练模型中的编码

器和解码器，f
Θ* (⋅)和 gΨ (⋅)对应下游模型的编码器

和解码器。值得注意的是，此处的解码器泛指能够

执行类似解码作用的组件，即能够将编码器生成的

特征表示转换为任务特定输出的模块，其中也包括

对比学习中的投影头以及下游任务的预测层，而不

限于图自编码结构中的狭义解码器。模型预训练的

目的是通过大量无标签数据先训练一个编码器 fΘ (⋅)

形成参数的初始化取值，然后在下游少量有标签数

据中将初始化的编码器 f
Θ* (⋅)和下游解码器 gΨ (⋅)同

时进行训练，以微调模型参数。其基本原理架构如

图3所示。

1.1.3　模型适应

在模型预训练阶段，模型对下游任务是完全不

可知的，这不利于预训练模型的迁移泛化，对其在

实际场景中的应用造成了影响。因此，在通过预训

练获得大量知识后，模型仍然需要后处理来增强其

对下游任务的适应性。其中，微调是一种常用的基

于模型参数细微调整的适应方法，可以利用预训练

模型获得通用知识，然后基于少量标记样本对模型

的所有层或特定层参数进行细微调整，将预训练模

型推广到下游任务或特定数据集上，在适应特定任

务的同时保留模型的一般功能。另外，提示调优可

以避免更新模型参数，其通过构造针对特定任务的

指令指导模型如何处理下游数据并产生期望的输

出，从而使预训练模型更好地适应下游任务。

1.2　与大语言模型的联系与区别

作为代表性的基础模型，LLM在自然语言处

理等领域取得了显著成效，但在图数据建模方面没

有达到类似的水平。受 LLM 等基础模型的启发，

近年来研究人员开始探索面向图数据建模的GFM。

虽然有研究人员尝试直接采用LLM作为GFM，但

基于 GNN 的 GFM 构建方法仍然是主要研究思路

（本文主要关注的方向）。GFM具有与LLM类似的

特征，同样追求涌现与同质化，希望模型能随着规

模的扩大自发形成新的能力，能学习数据中蕴含的

常识知识并广泛部署于各种应用场景。它们都遵循

“预训练-适应”的训练范式，都希望通过在广泛数

据集上的充分训练增强模型的表达能力以及在各种

任务上的泛化能力。

GFM与LLM的不同之处在于，相对于文本、

图像数据，图数据更加难以收集且天然缺乏语义

f
Θ
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图3　面向GFM的预训练与微调基本原理架构
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性，不同领域的图数据在结构模式、节点特征以及

标记空间等方面往往具有明显差异。而且，文本与

图像处理领域发展较为成熟，而图挖掘、图神经网

络领域近年来才得到研究人员的关注，缺乏研究积

累。因此，相比于LLM以词元作为基础表示单元

并且直接采用Transformer作为骨干架构，设计有

效且合理的图数据基础表示单元和GFM模型骨干

架构更具挑战性，更加难以实现良好的泛化性。另

外，相对于LLM的下游任务可以用统一的形式进

行处理，图学习任务类型多样且难以统一表示，实

现GFM的同质化更具挑战性。

2　图基础模型架构

2.1　模型骨干架构

虽然图学习领域面向图数据建模学习提出了多

种类型的模型算法，但当前还没有能够完全适用于

GFM的骨干架构。本节对各类GNN模型架构进行

概述，从而为GFM的设计提供支撑。

2.1.1　消息传递架构

GNN中最具代表性的模型架构是基于消息传

递的方法，包括GCN、GAT以及GIN等，此类模

型利用每层消息传递，从邻域节点收集特征信息，

并利用聚合函数将其与中心节点自身特征融合，以

生成更新后的节点嵌入。通过堆叠多层消息传递机

制，模型可在图结构中实现信息的递归传播，使节

点嵌入在保留原始特征的同时，还能深度捕捉到图

数据的拓扑特性，从而构建出兼具语义属性和结构

感知的节点表征。在此基础上，研究人员针对有

向、时空、异质等各类图数据的建模学习需求提出

各种优化改进。

至今为止，研究人员提出的基于消息传递架构

的代表性 GFM 方法包括 GA2E[20]、GraphAny[22]、

MiniMol[24]、MolGPS[26]以及 JMP[27]。此类方法的

优势在于具有内在的置换不变性，能产生与输入节

点顺序无关的表征，对图结构特征具有良好的表达

能力。同时，消息传递架构基于图结构进行消息传

递和计算更新，具有较低的复杂度。另外，Mol‐

GPS等方法表明，基于消息传递架构的模型性能能

够随着模型大小、数据集规模和训练计算量的增加

而持续优化，这证明其符合尺度定律、具有良好的

扩展能力。近年来，研究人员基于消息传递架构从

聚合机制、模型深度等角度不断提升模型的表达能

力[35-36]，相关成果可直接用于提升GFM的性能。

2.1.2　Graph Transformer架构

由于Transformer在自然语言处理和计算机视觉

领域的良好性能，Graph Transformer的研究引起了

学术界和工业界的高度关注[37]。Graph Transformer

是多头注意力机制和全连接前馈网络的交替堆叠。

为了刻画图数据中的结构信息，Graph Transformer

依赖结构编码和位置编码，其中结构编码使模型感

知到图的结构信息，位置编码使节点知道在图数据

中自己与其他节点的相对位置。近年来Graph Trans‐

former在解决图学习的挑战方面显示出优势，在各

个应用领域证明了其有效性和通用性。

至今为止，研究人员提出的基于Graph Trans‐

former 架构的代表性 GFM 方法包括 GraphFM[17]、

OpenGraph[18] 以 及 MolE[38]。 基 于 Graph Trans‐

former的方法将图视为全连接的，通过注意分数考

虑并度量图中每对节点之间的相似性，其优点在于

能捕获图数据中的长距离依赖并减轻过平滑现象，

但不足之处在于其具有二次时间复杂度，从而会影

响其在大规模图数据中的应用[39]。为了解决以上

问题，研究人员提出了线性注意力机制和局部注意

力机制 [40-41]，然而以上机制当前还未被成功应用

于GFM的构建。另外，GFM的预训练数据集的规

模差异较大，这对通过填充形成标准化输入大小的

模型训练十分具有挑战性。同时，不同领域的图数

据往往具有各自的特征，从而跨领域的多样性要求

Graph Transformer能够理解和处理不同的图拓扑以

及领域特定属性。为了解决以上问题，当前主要方

法[17-18]是先构建跨数据集的统一表征，再进行Graph 

Transformer的训练。

2.1.3　几何图神经网络架构

为了建模学习空间几何结构，几何图神经网络

被提出并被用于蛋白质、机器人控制等众多科学领

域中物理系统的建模。与传统GNN在二维空间中

表征拓扑结构不同，几何图神经网络通过几何向量

的形式为每个节点分配一种特殊类型的节点特征建

模三维空间结构。值得注意的是，几何图具有平

移、旋转和/或反射的对称性，通过将几何性质嵌

入模型的学习流程中，此类模型能够更好地刻画数

据的内在结构和变化规律，展现出良好的解释性、

泛化性和通用性。近年来研究人员提出了不变图神

经网络、等变图神经网络、几何Graph Transformer
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等多种类型的模型算法，详细情况可参考文献[42]。

至今为止，研究人员提出的与几何图神经网络

相关的 GFM 方法包括 EPT[43]和 RiemannGFM[44]。

EPT对几何图基础模型进行了初步研究探索。Rie‐

mannGFM将图结构映射至非欧几何空间，并构建

基于黎曼几何的模型架构，捕捉跨领域共享的拓扑

模式，从而显著提升了模型的迁移能力。与消息传

递架构、Graph Transformer架构相比，几何图神经

网络架构的优势在于其具有更精细的刻画能力，能

够建模节点之间的几何关系或空间结构，适用于对

分子和蛋白质等的几何结构的描述。除了具有置换

不变性之外，几何图神经网络还支持平移、旋转以

及翻转等操作。

总体而言，以上 3 种 GFM 的架构各有特点。

消息传递架构依赖于固定的图结构进行消息传递，

专门设计用于处理图结构数据，其数据项之间的关

系是显式定义的，复杂度较低。Graph Transformer

架构基于内容相似度来决定信息的流动，可被视为

在一个完全有向图上定义的特殊形式的GNN。其

考虑全部节点对之间的相似性，具有捕获长距离依

赖的优势；具有更强的表征能力，能够避免过平滑

问题；具有并行处理能力，但复杂度较高。与消息

传递架构、Graph Transformer架构相比，几何图神

经网络架构主要关注几何关系或空间结构的刻画，

描述能力更强，适用于科学领域图数据的处理。

2.2　基础表示单元

实现基础模型的关键挑战在于找到跨领域数据

集背后可迁移的基本单元，从而编码不同数据之间

的可共享知识。例如，LLM成功的关键在于各种

自然语言处理任务背后存在以词元为代表的基本数

据单元，语义大不相同的文本也能用同一字典进行

编码。然而，对于图学习任务，图数据中的节点和

边在不同应用领域可能具有不同的含义，从而无法

作为不同领域的图数据之间通用的基础表示。相对

地，传统GNN主要面向特定图数据和任务，缺乏

将所学知识迁移到不同领域的能力。

为了构建具有良好泛化性的GFM，He等[15]和

Liu等[16]提出构建TAG，将来自不同领域图数据的

节点/边特征转化为自然语言文本，实现以词元为

基本表示单元的跨领域知识迁移，并借助LLM将

文本表示映射到共享嵌入空间实现特征对齐。类比

语言中的词元，Hu等[20]提出图模型GA2E，将原始

图重新表述成多个子图来执行预训练，确保不同图

任务共享相同的单元结构，并有效消除了预训练和

下游任务之间的差异。Sun 等[44]进一步扩展该思

路，提出“结构词元”的概念，将树、环等基础结

构视为图的构造单元，但该方法在处理复杂且无规

律的图数据时效果较为有限。

与依赖图结构进行显式对齐的方法不同，现有

方法通过引入额外标记，能够有效促进跨领域图数

据在结构上的统一。Zhao等[45]利用虚拟节点连接

同一域和跨领域图数据，在保持域内局部结构完整

性的同时，建立跨领域全局交互通道，将孤立的域

图整合成一个全局图，并构建联合邻接矩阵以统一

结构。Cheng等[46]融合锚节点和所有类标签构建虚

拟超级节点，舍弃原始图中的边，并在其与锚节点

的邻居之间建立虚拟边，同时利用注意力机制动态

调整边权重，实现跨领域结构信息的自适应聚合，

从而弱化不同图数据在拓扑连接上的差异。针对不

同源域的图数据，Yu等[47]在编码器的各层中嵌入

可学习的结构标记，逐层聚合并更新节点表示，从

而捕获不同粒度的结构信息，并利用最终堆叠的多

源域节点嵌入矩阵，形成统一的结构对齐表示。

文献[18,48]基于快速奇异值分解（SVD, singu‐

lar value decomposition）将邻接矩阵或特征矩阵投

影到统一、固定维度的表示空间中，从而实现结构

或特征的统一。Xia等[18]提出图分词器，对邻接矩

阵进行平滑处理，并结合不同阶数的邻接矩阵以捕

捉图中的高阶连接和稀疏节点关系，继而利用

SVD将邻接矩阵转化为包含拓扑信息的标记序列，

使模型能够通过对序列的学习理解图结构。Wang

等[48]将不同节点的语义特征（文本嵌入和本体特征）

作为投影对象，以增强模型跨知识图谱的推理能力。

总体而言，研究人员已经提出了多种面向

GFM的基础表示单元设计方法，表2对这些方法的

设计方式、适用图类型以及优缺点进行了系统性总

结。其中，基于TAG的方法简单易实现，可利用

成熟的LLM进行处理，但高度依赖图数据的文本

特征。为此，研究人员提出利用基础图结构、额外

标记以及 SVD等方法，但这些方法需要额外定制

模块且计算复杂度较高。另外，尽管GFM致力于

实现全领域普适性，但部分方法仍仅适用于同质图

或TAG。因此，当前领域仍然还有待提出效率更

高、适用性更好的基础表示单元设计方法。
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3　图模型预训练技术

GFM通过学习图结构与特征信息，从而构建

统一表征以适配跨领域多任务场景。尽管当前从

GNN 的角度构建 GFM 的研究尚处于初步研究阶

段，但利用预训练策略赋予图模型“基础认知”，

进而实现下游任务的高效适配，被认为是构建

GFM的有效途径[17,20,44-45,47]。在此背景下，系统梳

理现有预训练方法具有重要的理论价值和实践意

义。此外，在训练过程中，对于标注数据易于获取

的特定图任务，可采用有监督的方式进行训练。例

如，Hu等[49]联合使用单个分子图的多种监督标签，

针对每个属性设计对应的二元分类任务。Hou等[50]

利用获取到的粗粒度标签执行有监督预训练任务。

然而，现实中标签的收集通常成本高昂且困难，海

量无标签数据则更易获取。因此，本节将重点探讨

图模型的自监督预训练方法。根据学习目标和借口

任务的不同，自监督预训练可分为对比预训练、生

成预训练以及多任务预训练3类方法。

3.1　对比预训练

对比预训练基于对比学习框架，通过节点丢

弃、边扰动、属性掩码等多样化的数据增强技术，

对大规模无标记图数据进行变换，从而生成不同视

角的增强图样本，常利用 InfoNCE[51]、JSD[52]等损

失优化预训练模型，迫使相似图样本在低维嵌入表

示空间相互靠近，同时推远不相似图样本。根据图

对比学习中目标对象的不同，即节点与节点、图与

图以及节点与图，对比预训练方法可分为节点级对

比、图级对比以及跨级对比3种类型。对比预训练

基本原理框架如图4所示。

3.1.1　节点级对比

节点级对比学习以节点为基本单元，通过对比

节点自身的不同特征表示，使模型学习节点在图结

构中的局部信息。不同方法的核心差异在于正样本

对的选择范围，主要是将不同增强视图下的同一节

点作为正样本对，促使模型学习节点在不同视图下

的不变特征。基于这一思想，Qiu等[53]提出图对比

编码（GCC）的预训练框架。该方法针对每个目标

顶点，通过对其多跳自我网络进行子图采样以构建

实例样本，并将两次随机采样结果作为正样本对，

从而达到区分不同顶点采样子图的目的。

文献[54]基于同质性假设，将相邻节点视为正

样本对，以减轻对数据增强的依赖。然而，异质

图的节点和边具有多样性，导致该假设失效，并

且常用的数据增强侧重于局部结构，会破坏异质

图的语义完整性。为此，Xiao等[55]在原有的节点

  表2　 代表性的基础表示单元设计方法

类型

TAG

基础图

结构

额外

标记

SVD

文献

文献[16]

文献[20]

文献[44]

文献[45]

文献[46]

文献[47]

文献[18]

文献[48]

设计方式

构建TAG，利用文本特征作为不同领域图数据的

统一表示方式，实现特征对齐

利用随机游走将不同图数据统一为子图的形式，

实现结构统一

将树和环等子结构作为构建任意图数据的基本表

示单元，实现结构统一

引入全连接虚拟节点并建立跨图连接，构建联合

邻接矩阵实现结构统一

融合锚节点与类标签构建虚拟超级节点，以虚拟

边连接邻域节点，并基于超级节点表示实现结构

统一

在编码器中逐层引入结构标记形成统一的结构对

齐表示，实现结构统一

利用SVD投影将不同规模的邻接矩阵压缩为固定

维度的向量，实现结构统一

利用SVD将不同领域的节点语义特征转化到固定

维度的特征空间中，实现特征对齐

适用图类型

TAG

所有类型的图

所有类型的图

所有类型的图

TAG

所有类型的图

同质图

知识图谱

优点

方法实现相对简单且

技术较为成熟

实现图数据与下游任

务的双重统一

利用黎曼几何空间能

更好地捕捉复杂结构

能够实现多个图数据

的 联 合 建 模 与 协 同

分析

有效避免了对不同领

域原始结构的依赖

降低了直接合并多域

图 时 所 产 生 的 结 构

干扰

保留图数据的高阶连

接性且计算效率相对

较高

捕捉到不同领域图数

据中的语义关联

缺点

需要借助 LLM 处理文

本特征

对不同领域的语义信

息需进行调整和优化

对复杂且无规律的图

数据的适用性受限

构建联合邻接矩阵，

导致时间开销较大

依赖图数据的文本特

征，通用性不足

对极端结构差异的泛

化能力有限

无法适用于异构图数

据，通用性不足

在大规模图上的可扩

展性仍需进一步验证
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级对比学习框架中引入非对称预测器，利用中心

节点重构邻域表示以捕捉上下文语义，进而筛选

出具有相似上下文的节点作为正样本对。同时基

于不同中心节点重构相同节点的邻域上下文，实

现两跳邻居节点表示的隐式对齐。该方法不依赖

同质性假设和数据增强，仅以低阶（一跳或两跳）

邻域信息选择正样本，但对高阶多跳交互场景的

处理能力相对有限。

针对同质图而言，也并非完全遵循同质性假

设，尤其在决策边界附近，不同类别且相邻的节点

直接作为正样本可能导致误报，且传统语义相似性

度量在邻域外节点的适用性较弱。针对上述问题，

Zhuo等[56]提出构建具有块对角属性且幂等的亲和

矩阵来确定最优正样本集。该方法本质上是从全局

视角筛选出具有代表性的正样本，而并不仅限于同

一视图或不同视图，但在生成亲和矩阵时需调用批

次内所有节点特征，导致计算的开销大、效率低。

3.1.2　图级对比

图级对比学习以整个图为研究对象，通过对原

始图实施不同的数据增强生成多个增强图样本，并

将同一原始图的不同增强图作为正样本对，其本质

与节点级对比学习类似，但图级对比更侧重于捕捉

全局信息，利用读出函数将获取到的节点表示池化

为全局表示，并且其研究重点不在于正样本的选

取，而在于如何筛选出合适的数据增强策略，从而

减轻对原始图结构和特征的破坏，保留图数据的关

键信息，并提升模型性能。

You等[57]提出GraphCL方法。该方法基于不同

先验设计多种图数据增强策略，对于不同的增强图

采用GNN进行编码表示，然后将编码表示投影到

隐空间进行对比损失的计算，并采用 InfoNCE损失

的变体NT-Xent[58]优化模型参数，从而提高模型鲁

棒性，但其效果取决于特定的数据增强方法，必须

通过经验法或试错法手动地进行选择，这极大地限

制了GraphCL的适用性。为此，You等[59]提出双层

优化框架 JOAO，它在对特定图数据执行数据增强

时能够自适应和动态地选择，但其可选空间都是预

先定义的，而不是通过模型自动学习得出的，因此

只能称为半自动选择。

Yao等[60]在数据增强的基础上引入模型增强，

提出3种基于模型剪枝的增强策略，分别针对模型

的不同组件（权重、层以及注意力头）进行扰动，

以消除冗余参数，降低模型复杂度并生成更为稳健

的样本。此方法利用双视角增强机制显著提升样本

多样性，但在剪枝增强时会修改模型架构。Ji等[61]

基于实验证明了保留特定维度表示对下游任务存在

积极影响。因此利用可学习的维度权重对编码器的

输出进行加权，并设计基于维度感知的 InfoNCE损

失优化模型，促使网络学习到更具判别力的包含维

度的表示。该方法显式建模了图表示的维度重要

性，有效突破了传统图对比学习方法高度依赖于固

定数据增强操作的局限性。

3.1.3　跨级对比

跨级对比学习通过对比节点与图之间的表示，使

模型学习到不同层次特征之间的内在联系，在挖掘

整体图特征的同时，也涉及局部节点特征的学习。

对于正样本的选取，与节点级对比类似，跨级

对比也存在多种选择方式，通常是将同一图中局部

节点表示和全局图表示作为正样本对。基于该思

想，Veličković等[62]提出DGI方法，首次引入节点

级表示与图级表示的对比学习机制，旨在最大化同

一图中节点表示与图表示之间的互信息，同时最小

化不同图中两者的互信息。针对不同增强图的特

点，Hassani等[63]提出MVGRL方法，其本质上是

�

�

30,(1+0,(

1+0,( =0,(30,(;=0,(�

图4　对比预训练基本原理框架
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在不同增强图中分别选择节点和图作为正样本对，

从而实现跨视图对比学习，但该方法仅限于结构空

间的增强，对特征空间的增强适用性相对较差。

针对单图生成负样本时，DGI仅改变样本的节

点位置而未引入语义扰动，导致编码器仅能区分节

点来源于原始图或噪声图，难以辨别不同语义图之

间的特征差异，且正样本表示难以向最优解收敛。

为了解决该问题，Zhao等[64]融合生成对抗思想提

出GA-GGD方法，利用语义攻击生成器生成具有

错误语义的节点表示，并主动干扰图组判别器，从

而辅助其强化语义区分能力。同时，图组判别器采

用DGI框架，用于区分节点的不同来源（原始图、

噪声图或生成图），从而实现了节点层与图层级之

间的信息交互与对比。

总体而言，研究人员针对不同对比类型提出了

多种预训练方法，表 3 从数据增强方式、下游任

务、目标函数、评价指标以及优缺点等方面对其进

行了系统性总结。从方法设计的角度出发，节点级

对比学习侧重于优化正样本选择机制，以应对多样

化图数据的复杂特性；图级对比学习致力于设计高

效的数据增强方法，最大限度地减少增强过程中的

信息损失；跨级对比学习虽能实现多层次表征，但

其瓶颈在于节点表示与图表示之间会存在特征异质

性，导致语义对齐困难，并且图池化函数的设计缺

陷会引发图表示的退化，进而直接影响DGI等经典

跨级对比学习方法的性能表现[65]。从任务适配性

的角度出发，图级对比学习主要用于图分类任务；

节点级与跨级对比学习因其多粒度表征能力，在节

点分类和链接预测等多任务场景中展现出更强的泛

化能力。

3.2　生成预训练

对比预训练主要强调特征表示的判别性，容易

忽视图数据的局部细节以及分布信息。相比之

下，生成预训练利用图结构生成和图属性预测的

  表3　 代表性的对比预训练方法

类型

节

点

级

对

比

图

级

对

比

跨

级

对

比

文献

文献[53]

文献[55]

文献[56]

文献[57]

文献[59]

文献[60]

文献[61]

文献[62]

文献[63]

文献[64]

增强方式

子图采样

边丢弃、

属性掩码

边丢弃、

属性掩码

节点丢弃、

边扰动、

属性掩码、

子图采样

节点丢弃、

边扰动、

属性掩码、

子图采样

位置掩码、

节点丢弃、

生成增强、

模型剪枝

节点丢弃、

边扰动、

属性掩码、

子图采样

随机增强

图扩散、

子图采样

随机增强

下游任务

节点分类、图分

类、相似性搜索

节点分类

节点分类

图分类

图分类

图分类

图分类

节点分类

节点分类、图分

类、节点聚类

节点分类、

节点聚类

目标函数

InfoNCE

InfoNCE

InfoNCE

InfoNCE

JSD

InfoNCE

InfoNCE

JSD

JSD

JSD

评价指标

ACC

ACC

ACC

ROC-AUC

AUC-ROC

ROC-AUC

ROC-AUC

ACC、
Micro F1

ACC、NMI、
ARI

ACC、NMI、
ARI

优点

能够扩展到大规模的图学

习任务

不依赖同质性假设和数据

增强构架正样本

从全局视角中筛选出代表

性正样本

模型具有良好泛化性和鲁

棒性

自适应和动态地选择数据

增强策略

双视角增强机制显著提升

正样本的多样性

不依赖于特定的数据增强

方法构建正样本

首次提出跨级图对比学习

框架

采用多视图对比学习，计

算效率较高

提升语义区分性并促进正

样本表示的收敛

缺点

未能有效地利用到节点

属性

高阶多跳交互场景的适用

相对受限

计算的开销较大且效率

较低

效果取决于特定的数据增

强方法

增强方法的可选空间是预

定义的

模型剪枝增强时会修改相

应架构

训练的复杂性和时间成本

相对较高

语义特征区分不足且正样

本收敛困难

对特征空间的增强适用性

较差

生成器的训练难以平衡且

模型较复杂
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方式，直接建模图数据中的内在规律，通常采用交

叉熵（CE, cross entropy）、均方误差（MSE, mean 

squared error）以及缩放余弦误差（SCE, scaled co‐

sine error）等损失函数优化模型参数。依据图重建

任务的目标是一次性重建或序列生成，可将其分为

图自编码生成和图自回归生成两类。此外，非重建

任务侧重于预测图数据本身的固有属性，可将其归

类为图属性预测。生成预训练基本原理框架如图5

所示。

3.2.1　图自编码生成

图自编码生成通过掩蔽部分图信息（结构或特

征），使模型在不完整信息下学习相应表征，并重

建缺失内容，但结构掩蔽会改变图的拓扑结构，使

重建图与原始图产生结构性偏差[66]。因此，现有

方法多关注特征掩蔽，即将图中部分节点特征值随

机替换为特定的掩蔽标记来破坏原始特征，并依赖

剩余节点特征与图结构重建被掩蔽特征，从而学习

到节点特征间的关系及其与图结构的关联。

传统特征重建方法[49,67-70]常用MSE作为重建

损失函数，但该损失对特征向量范数和维度敏感，

容易引发训练崩溃，且在不平衡样本情形下缺乏选

择性。同时，上述方法还多以架构简单的多层感知

机（MLP, multi-layer perception）作为解码器，但

由于图数据中目标特征向量的信息较少，MLP的

表达能力相对受限，难以有效弥合编码器表示和目

标特征之间的差距。针对上述问题，Hou等[71]提出

图掩蔽自编码器GraphMAE。该框架将SCE作为误

差度量函数，以消除维度和向量范数的影响，增强

训练稳定性，并通过调整缩放因子降低简单样本的

贡献度，从而有效应对样本的不平衡问题。在解码

阶段，GraphMAE 提出利用更具表达能力的单层

GNN作为解码器，基于多个节点恢复目标节点的

原始特征，并在解码前再次掩蔽压缩表示提升重建

难度，促使编码器学习更紧凑的表示。此方法提出

了一种新的图自编码器架构，并在后续研究中广泛

应用，但其性能表现依赖于输入特征的可判别性，

容易受到特征扰动的影响。

由于现有特征重建方法在模型预训练时多采用

简单的随机掩蔽，其特征恢复仅依赖于局部邻域信

息，难以有效利用高级子结构知识。因此，Inae

等[72]将分子图拆解为多个互不相交的基元，使掩

蔽层级从节点级提升至子图级，并对图中部分基元

的所有节点特征予以掩蔽，通过借助不同基元之间

的特征和内部结构重建被掩蔽的节点特征，但此方

法会过度依赖领域辅助知识，且需手动预定义基元

结构。Liu等[73]提出了一种更为通用的特征掩蔽策

略，即按照节点重要性程度依次掩蔽，此方法能够

有效避免关键节点的过度掩蔽，并维持节点对图结

构的感知，同时降低特征的恢复难度。

3.2.2　图自回归生成

自回归生成是指在生成序列或结构时，模型依

次生成每个元素，并且当前步骤都依赖于前一步生

成的内容。研究人员将自回归的思想扩展到图域

中，设计预训练方法使模型迭代生成图的节点特征

和边。其中，在特征生成阶段，模型根据已有的节

点特征和相连的边生成新的特征。在边生成阶段，

基于已观察到的特征和边，再生成与目标节点相关

联的其他边，以此类推，交替重建图结构及其特

2
2

6

( )g ( )g( )
1

g ( )g

( )f ( )f( )f
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图5　生成预训练基本原理框架
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征，从而使模型学习到图数据的生成过程。

Hu等[74]首次将自回归生成引入图模型的借口

任务中，提出图生成预训练框架GPT-GNN。为了

提高预训练GNN的效率，该方法在图生成过程中

将节点分为边生成节点和特征生成节点。其中，边

生成节点保留原始特征作为模型输入，特征生成节

点则利用虚拟标记和可学习的共享向量来处理其特

征，从而有效避免边生成和特征生成之间的信息干

扰，并且仅需执行一次模型就可同时计算每个节点

的边生成损失和特征生成损失。此外，在不同的数

据集中，通过实验发现特征生成任务和边生成任务

对模型的贡献存在差异，表明模型在不同数据分布

下对2种任务的依赖程度不同，导致该方法需要针

对特定数据集优化相应节点和边的掩蔽概率。

Zhang等[70]将图自回归生成思想应用于分子基

元树的生成过程，与GPT-GNN的随机生成顺序不

同，该方法采用2种经典遍历策略，即深度优先搜

索 （DFS, depth-first search） 和 广 度 优 先 搜 索

（BFS, breadth-first search）。基于结构化生成路径，

在有效学习分子结构和特征的同时，显著增强了自

回归生成过程的有序性和可控性。Chen等[75]将自

回归生成过程扩展至动态图中，提出利用时间感知

掩蔽替代GPT-GNN的随机边掩蔽，并依据先前时

间点的边状态和节点特征预测未来时刻的图结构或

节点状态，但该方法会面临时间依赖性问题。此

外，当前基于自回归机制的其他前沿方法[76-77]还将

图结构数据转换为序列化表示，并采用 Trans‐

former模型实现图序列的生成。

3.2.3　图属性预测

图属性预测综合利用图数据的结构和语义特

征，从而实现对节点、边以及子图等多层次属性的

精准推断。Jin等[67]证明了该策略在局部属性预测

（如节点度数）上的有效性，并成功应用于介数中心

性、接近中心性等节点重要性指标的预测[78]。此

外，该方法还将代理任务目标扩展至关系属性预

测，包括节点对的连接性预测和多节点的聚类关系

分析等任务。其核心思想是利用最短路径长度衡量

节点间的距离，并在每个训练轮次中随机抽取部分

节点构建最短路径长度预测任务，同时引入由节点

聚类定义的锚节点集，通过计算锚节点与其他节点

的最短距离来降低整体计算开销。Hu等[78]进一步提

出聚类保持任务，采用已知的聚类信息训练GNN模

型以维持节点聚类关系的表征，从而估计出目标节

点的所属类别。目前该思路已被广泛应用到基于节

点聚类和图划分任务的预训练工作中[69,79]。

为了在有限标记数据上构建具有良好泛化性的

GNN Transformer来进行分子图的表示学习，Rong

等[80]提出GROVER方法，通过提取目标节点的上

下文，统计原子类型、链路数量以及连接模式等全

局属性，构建了节点嵌入与上下文属性的预测关

系，从而突破传统图生成任务对孤立特征的依赖，

有效提升了表示清晰度。此外，该方法还结合化学

领域知识预测高频基元子图，强化了模型对语义信

息的捕获能力。Zang等[81]提出的HiMol框架在图

水平的表示上预测原子数量和键数量，利用这些统

计信息从全局视角理解分子的结构和组成。

总体而言，研究人员对生成预训练已经进行了

较为充分的研究，表 4对代表性方法的生成目标、

下游任务、目标函数、评价指标以及优缺点进行了

系统性总结。从方法设计的角度出发，图自编码生

成的研究重点在于掩蔽策略的优化，从随机掩蔽转

向为有针对性的掩蔽节点特征，从而保留关键信息

并降低恢复难度；图自回归生成将自回归思想应用

于多种图数据，以实现更具针对性和可控性的生成

过程；图属性预测呈现出目标层级的递进特性，从

节点级预测拓展至关系级推理，最终实现子图层面

的全局建模。从下游任务适配性的角度出发，图自

编码生成因其在节点特征重建的优势，主要应用于

图分类任务；图自回归生成通过学习现有连接模式

和属性来推断潜在边的存在，多用于链路预测任

务；图属性预测随着预测层级的提升，其适配的下

游任务逐步从节点级向图级转变。

3.3　多任务预训练

在图模型的预训练中，对比任务主要关注图间

判别，生成任务侧重于图内生成。以上2种单一类

型的借口任务难以充分建模图数据的多维度特性，

对模型的性能提升较为有限。因此，当前研究趋势

正从特定任务转向多任务学习，构建节点、边、子

图等多维度任务协同挖掘图数据知识。例如，

Wang等[82]针对推荐任务，结合节点、路径以及图

对比学习，设计由易到难的借口任务。Yan等[83]则

关注分子图表示的学习，在原子水平重建图结构和

特征，并在子图层面预测基元结构。

Luo等[84]融合对比学习与生成学习范式，设计

··237



通 信 学 报 第 46 卷 

了共享同一编码器的双分支架构。其中，重建分支

分别掩蔽图的节点特征、节点和边，构建相应的视

图，并驱动模型从局部视角恢复特征视图中被掩蔽

的节点特征；对比分支则将节点视图和边视图作为

正样本对，同时将其他图的特征视图和节点视图作

为负样本对，从而实现多视图对比以捕获图数据的

全局信息。Wang等[85]在Luo等[84]基础上改进了原

有的多任务学习框架，在对比分支上直接将特征图

和数据增强图作为正样本对，简化了正样本的选择

并强化了局部特征与全局表示的协同学习；在重建

分支上则通过提升节点嵌入间的方差，有效降低了

GraphMAE[71]等图自编码器对输入特征可判别性的

依赖，同时重建节点特征与整个邻接矩阵，帮助模

型捕获全局图结构，但由于双分支架构和邻接矩阵

重建的复杂性，该方法的训练时间相对较长。

尽管多任务学习能够组合不同借口任务提升模

型性能，但传统方法通常依赖启发式策略来选择任

务组合，容易忽视不同任务之间的兼容性，并且需

要手动分配任务权重。为了解决以上问题，Fan

等[86]利用多教师知识蒸馏策略提出WAS框架。该

框架针对不同借口任务，训练多个教师模型从不同

角度提取知识，随后通过动态试错机制探索最优任

务组合，并逐渐淘汰冲突任务。同时计算实例特征

与不同任务潜在因子的相关性，实现任务组合权重

的自适应分配。Yu等[87]则基于轻量级的提示机制

来解决多任务协同困难的问题。与WAS相比，该

框架理论上能够适配任何类型的借口任务，可自适

应调整任务对不同层级特征的关注，从而有效避免

多任务对同一层级特征的参数争夺问题，但此方法

仍依赖于人工设定最优的任务权重系数。

针对代表性的多任务预训练方法，表5从借口

任务类型、下游任务、目标函数、评价指标以及优

缺点等方面进行了系统总结。总体而言，多任务预

训练通过联合优化框架融合图结构与语义的多维度

信息，有效突破了单一任务的学习局限。当前研究

重心已从人工设计任务组合与静态权重分配，转向

基于任务相关性和动态优化的自适应策略。此外，

得益于对图数据信息的全面捕捉，此类方法可灵活

支撑节点分类、图分类等多样化的下游任务，未来

可成为构建GFM的主流技术路径。

3.4　讨论分析

虽然研究人员关于图模型预训练已提出众多方

  表4　 代表性的生成预训练方法

类型

图

自

编

码

生

成

图

自

回

归

生

成

图

属

性

预

测

文献

文献[71]

文献[72]

文献[73]

文献[74]

文献[70]
（基元级任务）

文献[75]

文献[67]
（节点性质）

文献[78]
（聚类保持）

文献[80]

文献[81]
（图级任务）

生成目标

节点特征

节点特征

节点特征

节点特征

和边

节点特征

和边

节点特征

和边

节点度

节点特征

相似性

子图属性

和基元子图

图属性

下游任务

图分类

图分类

图分类

节点分类、

链路预测

图分类

链路预测

节点分类

节点分类、

图分类、

链路分类

图分类、

图回归

图分类、

图回归

目标函数

SCE

CE、MSE、
SCE

SCE

InfoNCE、
MSE

MSE

InfoNCE、
MSE

MSE

CE

MSE

L1

评价指标

ROC-AUC

ROC-AUC

ROC-AUC

MRR、
Micro F1

ROC-AUC

AUC、AP、
F1-score

ACC

Micro F1

ROC-AUC、

RMSE、MAE

ROC-AUC、

RMSE、MAE

优点

提出了一种典型的图自编

码架构

利用基元结构，能学习到

子图级别的信息

可避免关键节点的过度掩

蔽，降低恢复难度

首次将自回归思想引入借

口任务中

显著增强自回归生成的有

序性和可控性

使用时间感知掩蔽策略，

鲁棒性较强

首次引入局部属性预测

任务

有效提升模型的全局结构

感知能力

模型架构灵活，且具备强

大的泛化能力

实现不同层级之间的信息

交互

缺点

性能表现容易受到特征

扰动的影响

需要手动预定义基元

结构

对动态图或稀疏图的处

理能力有限

不同数据集需调整节点

和边的掩蔽概率

仅适用于分子图，通用

性不足

会面临时间依赖性的

问题

任务较为简单，性能提

升有限

模型效果过度依赖于聚

类质量

模型参数规模较大且计

算复杂度较高

仅适用于分子图，可扩

展性不足
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法，但GFM具有自身的特征和需求，直接利用现

有方法进行GFM的预训练仍然面临很多挑战。

1) 图模型预训练方法往往设计某种借口任务，

然后将学习到的图表示应用于下游任务中，但预训

练借口任务和下游任务之间的差异性使此过程可能

存在“负迁移”现象[88]。因此，GFM预训练需要

统一预训练任务与下游任务的目标，从而平滑地将

预训练模型的能力推广到不同的下游任务。

2) 传统的图模型预训练方法主要是在相似领

域中的不同图数据之间进行模型的预训练和微调应

用。然而，GFM预训练需要训练具有良好泛化性

的模型，要求其能够适用于不同领域中未曾见过的

图数据，因此需要进行数据特征维度、数据标签等

的对齐表示操作。

3) 预训练GFM涉及大量的图数据，它们的大

小差异显著，因此传统的依赖标准化输入大小的预

训练模型可能效率低下。与此同时，由于领域背景

存在差异，图数据的概率分布和属性特征也各不相

同。鉴于此，预训练的GFM需具备识别并提取图

数据中潜在各类不同模式特征的能力。

4　图模型微调策略

图模型微调是指在预训练模型的基础上，使用

特定任务数据进行二次训练的技术。尽管预训练模

型早已通过海量无标签图数据学习到通用的图知识，

但由于预训练阶段与下游任务在数据分布上存在潜

在差异，即便同属相似领域的图数据，在节点特征、

图结构、标签分布等方面都可能会存在不同。通过

具有针对性的参数微调，可使模型更好地适应目标

任务的特性。根据不同的技术维度，模型微调存在

多种实现范式：从样本标注维度，可分为利用标注

数据的有监督微调与依赖无标签数据的无监督微调；

从参数更新范围，可划分为全参数优化的全微调和

仅调整顶层参数或少数几层参数的部分微调。此外，

从任务适用性来看，当新任务与借口任务目标存在

显著差异时，由于全微调会更新全局参数，能够突

破预训练模型约束重新学习新知识，从而更充分适

配新任务场景需求，但需消耗大量图数据与计算资

源。相对而言，部分微调限制参数更新规模，有效

降低了计算成本并抑制过拟合，在资源有限或小样

本场景中仍能保持模型的鲁棒性和泛化能力。

4.1　有监督微调

在有监督的图模型全微调方面，从任务差异性

的角度出发，Han等[89]认为预训练任务与下游任务

在优化目标和训练数据方面存在天然差异，模型迁

移性不足，因此提出了基于任务相似度的自适应辅

助损失加权方法AUX-TS，通过量化任务集合中各

个借口任务和下游任务的梯度之间的相似性以设计

借口任务自适应加权模型，从而在微调阶段选择和

组合不同的预训练和下游任务。最终，通过监督数

据、基于借口任务和下游任务的联合损失对模型进

行微调，提高模型的迁移性。Huang等[90]提出了量

  表5　 代表性的多任务预训练方法

文献

文献[82]

文献[83]

文献[84]

文献[85]

文献[86]

文献[87]

借口任务类型

掩蔽节点预测、掩蔽链路

预测、图属性预测、图级

对比学习

节点特征重建、图属性

预测

节点特征重建、图级对比

学习

节点特征重建、掩蔽链路

预测、图级对比学习

节点特征重建、掩蔽链路

预测、图自回归生成、

图级对比学习、跨级对比

学习、图属性预测、节点

级对比学习

图级对比学习、跨级对比

学习、掩蔽链路预测

下游任务

推荐任务

图分类

图分类

节点分类、链

路预测、节点

聚类、图分类

节点分类、

图分类

节点分类、

图分类

目标函数

NLL、CE、
InfoNCE

SCE、L2、CE

SCE、InfoNCE

SCE、CE、
MSE、DIST、

VAR、InfoNCE

MAE、CE、JSD、

InfoNCE、MSE

CE、InfoNCE

评价指标

HR、NDCG

ROC-AUC

ROC-AUC

ACC、AUC、
AP、NMI、

ARI

ACC、ROC-
AUC

ACC

优点

从易到难逐步提取和

学习有用信息

能自动学习到分子图

的关键结构模式

同时学习到局部与全

局信息

实现局部特征与全局

表示的协同学习

自适应选择最优的任

务组合以及任务权重

适配任何类型的借口

任务，通用性强

缺点

模型参数规模相对

较大

仅适用于分子图，

通用性不足

高度依赖数据增强

策略

训练时间相对较长

计算复杂度较高且

依赖于任务池的

质量

仍需手动选择最优

任务权重
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化借口任务和下游任务相似性的“任务一致性度

量”，从而评估下游任务可以从特定的借口任务中

获益的程度。在此基础上，作者提出了微调方法

Bridge-Tune，通过引入中间任务减少上下游任务不

一致性的影响。

从数据差异性的角度出发，Zhang等[91]认为已

有的微调策略主要来自文本和图像处理领域，无法

充分考虑图数据的结构信息，从而提出了基于最优

传输的微调方法GTOT-Tuning。此方法将预训练图

数据和下游任务图数据之间节点嵌入距离作为微调

的正则化项，保持微调和预训练模型之间的局部特

征不变性，实现预训练知识的高效迁移。Sun等[92]

认为模型预训练微调过程中预训练和下游数据的结

构模式差异性会明显影响迁移效果，出现“负迁

移”问题，从而提出了图模型微调方法 G-TUN‐

ING，通过设计结构重构模块使预训练模型学习下

游图数据的生成模式，从而适应下游任务的数据特

征，缩小预训练和下游数据之间的差异。另外，为

了设计更加高效、普适的图模型微调策略，Wang

等[93]提出为给定的预训练GNN和下游图数据搜索

合适微调策略的方法S2PGNN，包括系统性微调框

架搜索空间和高效的搜索算法。

针对全微调方法存在的高计算资源和内存占用

需求，以及在下游任务数据稀缺场景中易产生灾难

性遗忘与过拟合的问题，近年来研究人员开始研究

图模型的部分微调方法。Gui等[94]分析了NLP领域

的参数高效微调（PEFT, parameter-efficient fine-

tuning）方法在图模型微调中的迁移可行性，并在

此基础上面向Graph Transformer提出结构感知的图

模型微调方法G-Adapter，该方法以图结构信息作

为归纳偏置指导微调过程，在保持模型轻量化与任

务普适性的同时，还可无缝集成到大部分 Graph 

Transformer模型中。Li等[95]打破现有PEFT方法对

Transformer 架构的依赖，面向消息传递机制的

GNN提出双适配器架构AdapterGNN。此模型在编

码器前后并行部署可训练的适配器模块，协同捕获

节点特征在消息传递前后的互补信息，并且仅需优

化 5%的模型参数即可超越传统 PEFT与全微调方

法的性能表现。考虑到上述方法在跨领域迁移场景

中无法有效应对不同图的结构差异，Yang等[96]在

预训练GNN的基础上引入小型可训练GNN模块，

在微调阶段冻结预训练模型参数，并采用低秩分解

优化新增模块，显著减少了可调参数的数量，并有

效整合目标图的特定结构信息。

4.2　无监督微调

为了降低有监督微调的标记开销，研究人员开

始探索基于无标签数据的模型微调方法。在实际应

用中，训练数据与测试数据往往存在分布偏移，导

致依赖独立同分布假设的模型性能显著下降[97]。

因此，测试时自适应（TTA, test-time adaptation）

利用测试样本自身特性动态调整模型参数，以提升

其在分布外（OOD, out of distribution）数据的表

现。根据能否访问源数据（训练数据）和修改源模

型（预训练模型）训练过程，TTA可细分为测试时

训练（TTT, test-time training）与完全测试时自适

应（FTTA, fully test-time adaptation）。

图6对不同测试时适应方法的实现原理和阶段

差异进行了对比，主要体现在参数更新策略的不

同。针对包含L层结构的图编码器，将其参数表示

为θf = { θe,θm }。其中，θe = { θ1,θ2,…,θK - 1 }表示共

享特征编码层参数，θm = { θK,θK + 1,…,θL}为主任

务头参数。TTT在训练阶段联合优化主任务损失

L (Xs )和自监督任务损失L (Ys,Ŷs )，同时更新共享

特征提取器参数 θe、主任务头参数 θm 以及自监督

头参数θs。在微调阶段针对单个样本，利用自监督

任务损失仅更新θe和θs并固定θm，结合优化后的θe'
与原始θm进行推理。相比之下，FTTA在训练过程

中仅利用主任务损失L (Xs )优化θe和θm，不需要引

入额外的 θs。与FTTA类似，TTT也可进一步扩展

为完全测试时训练（FTTT， fully test-time train‐

ing），两者均不依赖训练数据且不改变模型训练过

程，但FTTT测试时仅更新θe，属于部分微调。

Sun等[98]首次提出TTT的“Y”形架构，模型前

K层为共享特征提取器（底部），后续层则为独立的

主任务头（分支1）与自监督任务头（分支2）。虽然

最初针对计算机视觉领域而设计，但Wang等[99]将

其扩展至GNN中，提出基于分层对比学习任务的

GT3框架。该方法在训练阶段利用图分类与多层对

比学习的联合损失预训练模型，并在测试时仅微调

共享特征层与自监督任务头，同时冻结主任务头，

实现高效的无监督部分微调。现有面向GNN的TTA

方法普遍依赖图对比学习构建自监督任务，容易忽

视简单的数据增强方法会破坏标签的一致性。因

此，Chen等[100]提出基于伪标签构建正负样本组的
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FTTA方法GAPGC。该方法利用模型预测结果作为

伪标签，动态聚合同类伪标签数据构建正样本组，

异类则作为负样本组，并进一步通过正样本组在特

征空间的固有相似性削弱部分错误伪标签的干扰。

Zhang等[101]将 FTTT应用到HomoTTT框架中，摒

弃了传统方法中需要参数更新的投影头，采用无参

数图对比学习，有效保持了架构的轻量化，但其性

能会受限于共享特征提取器的特征区分能力。

4.3　提示调优

为了构建具有广泛适用性且对应用场景数据资

源依赖性较低的GFM，研究人员逐渐关注提示调

优方法。作为一种高效且低成本的模型适应方法，

提示调优能在不需要重新训练模型和更新模型参数

的前提下，根据借口任务的特征对下游任务的数据

进行转化，使其适合被预训练模型处理。与微调不

同，提示调优本质上会冻结预训练模型且不改变预

训练模型的参数，而是通过在数据空间中转换下游

任务的输入来实现，并在小样本场景中发挥出优异

表现。其形式化定义为

max
Φ

Pf,Φ ( y|gΦ (G ) ) (5)

其目标是选择最优参数Φ，在不调整预训练模

型 f的情况下最大化预测正确标签 y的似然性。在

提示调优过程中，下游任务的输入图数据G被提示

器 gΦ (⋅)转化，随后将转化后的图数据 gΦ (G )注入

已冻结的预训练模型 f中进行处理。值得注意的是，

提示调优的目的是统一多种下游任务并缩小上下游

任务之间的差异，并在参数更新时固定预训练模型

参数，通过优化提示标记实现对预训练模型所含知

识的高效利用。

Sun等[102]首次提出提示调优方法GPPT。该方

法通过掩蔽链路预测进行预训练，并将图提示设计

为由任务标记和结构标记组成的标记对。其中，任

务标记是一个可训练的连续向量，代表节点的类原

型，结构标记表示目标节点及其邻域信息，通过计

算标记对的链接概率，将概率最高的任务标记类别

作为目标节点的标签，从而将下游任务转化为链路

预测任务。在此过程中，编码器的参数被固定，仅

优化MLP的参数和提示标记对的嵌入表示，显著

减少了参数的更新次数，但此方法仅适用于节点分

类任务。为了统一多样化的下游任务，Sun等[103]

基于邻域结构的诱导图生成机制，将节点、链路等

各级的图学习任务统一表示为图水平任务，并将对

应的节点/图标签作为诱导图标签，其原理如图7所

示。同时，该方法基于语言提示设计结构提示，其

中包含多个节点标记以及标记之间的链路，并借助

点积计算标记之间以及标记与下游图节点之间的相

似度，从而将提示图插入下游图数据以提供额外的

知识引导。此外，现有方法在图提示设计时主要依

赖于相似性度量，未能有效借鉴NLP中的掩蔽语

言建模（MLM, masked language modeling）思想。

尽管Zhu等[104]引入连接全图的超级节点作为提示，

并采用掩蔽特征重建策略将图分类转换为节点分类

任务，但其本质上仍未实现真正的MLM范式，其

关键缺陷在于该方法仅将重建损失作为正则化项，

从而辅助提示嵌入与类原型表示的对齐，而节点类

别却并未在重建信息中体现。
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图6　不同测试时适应方法的基本原理框架
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上述方法主要为同质图而设计，未能有效应对

异质图的相关特性。针对异质图节点类型多样化问

题，Ma 等[105]为每种节点类型引入一组独立基向

量，并与节点表示加权融合，同时综合考虑基于类

型与元路径的邻域信息，生成更具代表性的目标节

点嵌入，随后将其与类原型表示进行相似性度量。

尽管该方法在思想上与GPPT类似，但由于多视图

邻域聚合机制，提示调优方法能够有效扩展至异质

图场景中。Yu等[106]从图结构分解的角度出发，基

于节点类型将异质图分解为多个简单的同质子图，

并利用子图相似性构建统一任务模板。在预训练阶

段，对比候选节点上下文子图表示的相似性。针对

下游任务，将节点分类转化为目标节点与类原型节

点的子图相似性度量，而图分类则直接度量目标图

与类原型图的嵌入相似性。该方法采用双提示机

制，在池化层中引入可学习的特征提示，对子图中

的节点表示进行动态加权，以辅助子图特征的有效

聚合。此外，在聚合多个同质子图的池化结果时，

利用异质性提示自适应调整不同子图的重要性，从

而获得具有判别性的图表示。

现有提示调优方法主要针对特定的预训练模

型，缺乏广泛适用性，而图学习领域多样化的预训

练策略对设计通用的GNN提示调优方法提出了挑

战。Fang 等[107]提出一种通用提示微调方法 GPF，

将可学习向量添加到所有的节点特征中，理论上可

实现与任何提示函数相同的效果。进一步地，作者

以多个基础向量加权组合而成的独立可学习向量，

取代所有节点共享的单一可学习向量，显著提升了

模型的表现力与灵活性。类似地，Jiang 等[108]和

Lee等[109]分别将提示向量的作用对象扩展至不同

重要性的节点、边及子图，从不同尺度捕捉图数据

的复杂信息。此外，不同于特征提示机制，Duan

等[110]基于图元理论为不同类别的下游数据生成图

级子提示，并通过集成同类子提示构建精确的图级

提示，将其与类原型表示进行度量，从而确定最优

类别。总体上，虽然上述方法不再局限于特定的预

训练模型，但其本质上并没有统一多样化的下游任

务以及消除上下游任务间的目标差异。

4.4　讨论分析

虽然研究人员对图模型微调进行了探索，但现

有方法无法直接适用于GFM的微调工作，同时相

关研究还不够充分深入，GFM 微调仍面临诸多

挑战。

1) 当前图模型微调方法主要针对特定下游任

务而设计，但不同任务目标具有差异性，导致现有

方法难以满足GFM对不同下游任务的同质性适配

需求。虽然提示调优方法已实现部分下游任务的统

一，但其应用范围仍主要局限于分类场景。为了实

现GFM的跨任务通用性，未来需构建更加统一的

任务框架，揭示任务之间的本质关联，进而开发出

具备普适性的图模型微调方法。

2) 现有图模型微调方法假设上下游图数据具

有相同的结构模式和节点特征。然而，在实际应用

中，不同领域的图数据往往存在拓扑结构差异、边

语义异构以及节点/边不匹配等问题，导致预训练

知识难以有效地迁移至下游任务。未来应利用基础

表示单元实现统一表征，以适应不同领域的图数

据，进而设计出更具泛化性的模型微调方法。

3) 现有预训练方法主要采用节点特征重建和

图对比学习等自监督任务训练模型，而下游任务多

为节点分类或图分类任务，导致上下游目标存在差

异，使模型迁移效果受限。此外，现有部分提示调

优方法局限于链路预测或子图相似性度量等特定预

训练任务，缺乏通用性。因此，亟须设计通用性强

且目标任务差异相对较小的提示调优策略。

4) 当前提示调优策略多依赖于复杂而精巧的

提示设计，因而需要探索更加简单且轻量化的图提

示构建方法。此外，类似于自然语言中的提示机

制，图领域中的提示设计也应进一步研究基于

MLM思想的提示调优策略，将分类任务转换为生
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图7　Sun等[103]提出的提示调优框架
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成任务，并在信息重建过程中直接或间接地反映出

类别信息，从而达到分类的目的。

5　评价指标

5.1　性能评价指标

GFM利用预训练提取图数据的通用拓扑与语

义特征，并基于微调机制适配于各种下游任务，同

时采用差异化的性能评价指标衡量模型的性能表

现。其中，节点分类任务[54-56,62,67]通常以准确率衡

量分类精度，图分类任务[57-61,71-73]通过特征曲线下

面积（ROC）-AUC评估类别区分度的鲁棒性。链

路预测[66,74-75]作为二元分类问题，主要选取 F1-

score及其细粒度变体Micro-F1指标，以综合平衡精

确率与召回率之间的关系。对于图回归任务[80-81]，

多选用均方根误差（RMSE, root mean square error）

与平均绝对误差（MAE, mean absolute error）等连

续误差指标衡量预测值与真实值间的偏差。此外，

归一化互信息（NMI, normalized mutual informa‐

tion）与调整兰德指数（ARI, adjusted rand index）

被广泛用于评估节点聚类结果与真实标签的一

致性[63-64]。

5.2　效率评价指标

效率评价指标主要利用训练时间和推理速度量

化GFM的运行效率。其中，训练时间反映模型在

训练过程中的耗时，其长短直接影响GFM的开发

周期和部署效率，并与数据集的规模和参数更新量

呈正相关。此外，优化模型训练算法，如学习率调

度、提前停止等策略，有助于提升训练效率，同时

保证模型性能。推理速度衡量的是模型针对测试样

本的预测速度，即模型在接收输入数据后做出准确

预测的速度，通常以“单位时间处理的样本数”或

“单位样本的处理时间”来度量。该指标直接影响

模型响应的及时性，即模型推理速度越快，响应越

迅速，决策效率越高，从而能够在实时性要求较高

的场景中提供良好的用户体验。

5.3　资源消耗评价指标

在实际应用中，GFM的训练过程需要消耗大

量的计算资源，其中计算资源消耗和内存占用是

评价模型表现的关键指标，直接决定其在有限资

源条件下的可行性与高效性。具体而言，计算资

源消耗反映模型运行时对硬件资源（如 CPU、

GPU等）的需求程度，随着现有模型复杂度和数

据集规模的增加，计算资源需求往往呈指数级增

长，从而显著提高了模型的运行成本。此外，内

存占用则是度量模型在训练过程中处理数据时所

消耗的内存量，涉及数据加载、中间结果存储以

及参数更新等操作。过高的内存占用会导致模型

响应迟缓甚至崩溃，严重影响训练效率并制约模

型的实际性能表现。

5.4　可迁移性评价指标

可迁移性评价指标主要用于衡量模型从源任务

学习到的知识向目标任务迁移的难易程度。对于追

求通用表现的GFM而言，该指标可筛选出具有高

迁移性的借口任务，并将其作为优先选项，同时针

对性地优化特定下游任务的迁移瓶颈以及揭示影响

迁移效果的关键因素。Nguyen等[111]提出的LEEP

指标利用伪标签与下游任务标签的联合概率，以经

验预测值的对数期望评价迁移性能，但其评价结果

易受分类头参数的影响，并且仅适用于有监督模型

到下游分类任务的迁移。针对这些问题，You

等[112]设计了LogME指标，通过建模预训练模型提

取的目标数据特征与标签的平均最大对数证据，直

接分析特征-标签相关性而非依赖伪标签，显著提

升了评价指标的通用性。随后的研究依然围绕特征

与标签的关联性展开，但采用了多样化的技术路

线。例如，TransRate[113]基于互信息衡量特征与标

签的兼容性，但其受限于隐藏层表示的熵估计，导

致计算效率较低。TMI[114]通过计算类内特征方差

的变化程度，实现最优预训练模型的选择与最佳迁

移层的判定。KITE[115]针对特征在不同任务场景下

的应用，动态调整迁移评价策略。该方法在粗粒度

分类任务中计算特征和理想特征（真实标签）的关

联性，而在细粒度分类任务中对比特征与随机特征

的差异性。此外，BeST[116]将源模型的 Softmax输

出量化，并建立量化级别与验证准确率的映射关

系，以最优量化级对应的验证准确率作为度量指

标，间接揭示特征与标签之间的潜在关系。至今为

止，可迁移性评价指标的实验验证多集中于语言模

型和视觉模型中，对图模型的实证研究仍较为有

限，除TransRate外，其他方法[111-112,114-116]在GFM

迁移场景的实际有效性尚待进一步验证。

6　面临的挑战与展望

GFM对于推动图智能系统实际应用有着重要
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意义，受到越来越多的关注。近年来随着大模型技

术的进步，该领域取得了快速发展，但仍面临一些

挑战和值得研究的方向。

1) 与LLM领域直接采用Transformer作为基础

架构进行模型构建不同，图学习领域虽然提出了消

息传递、Graph Transformer、几何图神经网络等多

种模型架构，但在模型表达能力、计算复杂度、扩

展能力、适用范围等方面难以兼顾，至今仍然缺少

具有强大表达能力且能适用于GFM特性要求的图

模型架构，需要不断探索和创新。

2) GFM的基础模型特性要求提示调优以统一

的方式处理多样化的下游任务，同时实现与预训练

阶段借口任务的适配。然而，节点级、链路级和图

级的图学习任务非常多样化。虽然研究人员对此问

题有了初步的探索，但往往假设已知下游任务或者

面向特定借口任务，具有针对性，仍缺乏适用于各

种任务的统一表达机制，难以满足GFM的实际应

用需求。因此，研究灵活且通用的图学习任务的统

一表达形式，对于推动GFM的发展和应用具有重

要意义，也是当前亟须解决的关键问题。

3) 图数据源自多个不同领域，其特征、标签

及语义各异，当前缺乏跨数据集、跨领域图数据的

基础结构单元和统一的数据表征形式，这阻碍了

GFM的有效训练，因此设计跨领域适用的基础结

构单元和统一数据表征，对于促进GFM的跨数据

集训练和泛化至关重要。根据解耦表征思想，通过

建模图数据整体模式规律学习其背后的基本单元，

揭示“多层次、多尺度的隐因子”，提取并融合不

同领域图数据的主要结构模式，可能是实现GFM

基础结构单元和统一数据表征的一种有效途径。

4) 现有图模型微调相关工作研究较少，且大

部分都关注有监督全微调和提示调优，由于基础模

型的规模性，进行有监督全微调需要大量标记数据

和计算资源，成本高昂。因此，对于资源依赖性较

小的图模型，有监督部分微调、无监督微调以及提

示调优等方法的研究对GFM的发展具有重要的现

实意义。另外，为了降低GFM的资源消耗，可以

考虑采用模型蒸馏的方式，以其他模型指导构建小

规模GFM，从而提升训练效率，并使其在保持高

性能的同时降低计算资源的需求。

5) 研究人员对GFM可解释性的研究关注较少。

GFM的可解释性对于阐明其行为、局限性和社会

影响至关重要。通过阐明GFM预测背后的推理机

制，理解其决策过程，可以避免算法偏见，提升社

会对模型的信任水平，也可以发现模型的局限性和

潜在缺陷，支撑研究人员进行模型的优化改进。虽

然研究人员关于GNN提出了基于梯度的、基于扰

动的、基于分解的等各类可解释性方法，然而以上

方法对于GFM的有效性还缺乏实践证明。同时，

由于大量的模型参数、大规模的训练数据以及模型

微调等训练策略，仍需要设计与GFM的特征相适

配的新型可解释性方法。

6) GFM的构建高度依赖于丰富图数据。尽管

当前图学习领域已有一些开放数据集，如 Open 

Graph Benchmark[117]，但与构建 LLM 所使用的庞

大数据量相比，这些数据在多样性和规模上仍存在

明显不足。因此，为推动GFM的构建，收集整理

高质量、多样化的图数据显得尤为重要。同时，为

了保障GFM训练所需的数据资源，面向合成图数

据构造的图生成模型、图对抗生成网络等应该受到

更多关注。

7　结束语

本文首先总结了GFM的基本概念，阐述了研

究现状，给出了形式化定义和问题框架。然后，对

与GFM构建紧密相关的图模型骨干架构和基础表

示单元进行了介绍。在此基础上，分类梳理了图模

型预训练和微调的相关研究工作，讨论了对GFM

的支撑作用和不足之处。此外，将GFM相关的评

价指标进行了总结。最后，对GFM构建面临的挑

战和未来的工作方向进行了阐述。通过持续的研究

和创新，GFM有望为泛在的图结构化数据的建模

学习和图智能系统提供通用的解决方案。
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