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摘　要　生成式图自监督学习旨在利用图自身信息，通过设计预测任务或结构/特征重构任务生成监督

信号，进而在结构和特征上生成与原始图数据相似的新图。该方法能有效解决数据稀缺或标签不足等

挑战，引起了研究者的广泛关注。该领域虽然取得了显著进展，但仍缺乏系统性的梳理和归纳。为

此，本文总结归纳了近年来生成式图自监督学习的研究成果。首先，本文介绍了生成式图自监督学习

的背景知识，并提供了形式化定义；其次，梳理了生成式图自监督学习中的图自编码器，并对图掩码

自编码器进行了归类和分析；再次，本文汇总了常用的数据集和评价指标。最后，探讨了当前生成式

图自监督学习面临的挑战，并展望了未来研究方向。

关键词　图自监督学习；生成式方法；图神经网络；图表示学习

中图分类号　TP183        文献标志码　A        doi: 10.12146/j.issn.2095-3135.20241217001
CSTR: 32239.14.j.issn.2095-3135.20241217001

A Survey of Generative Graph Self-Supervised Learning

ZHU Xizhen　ZHANG Qiqi　ZHAO Zhongying*

( College of Computer Science and Engineering, Shandong University of Science and Technology, Qingdao 266590, China )
*Corresponding Author: zzysuin@163.com

Abstract　Generative graph self-supervised learning is  designed to harness the inherent  information within

graphs  by  crafting  predictive  tasks  or  structure/feature  reconstruction  tasks  to  produce  supervisory  signals.

This process results in the generation of new graphs that closely mimic the original graph data in both structure

and  features.  Thus,  it  has  shown  superior  performance  in  addressing  challenges  such  as  data  scarcity  or

insufficient labeling, attracting widespread attention from researchers. Despite significant progress in this field,

there  is  still  a  lack  of  systematic  organization  and  summarization.  To  this  end,  this  paper  aims  to  make  a

comparative study on the research achievements of generative graph self-supervised learning in recent years. It

first  introduces  relevant  background  knowledge  and  provides  formal  definitions.  Subsequently,  it  sorts  out

graph  autoencoders  in  generative  graph  self-supervised  learning  and  categorizes  and  analyzes  graph  mask
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autoencoders.  In  addition,  this  paper  compiles  commonly  used  datasets  and  evaluation  metrics.  Finally,  it

discusses  the  current  challenges  faced  by  generative  graph  self-supervised  learning  and  offers  prospects  for

future research directions.
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1    引　言

图是一种由节点和边构成的数据结构，能有

效捕捉并建模复杂的关系网络，被广泛应用于社

交网络分析
[1]
、知识图谱构建

[2]
、生物信息学研

究
[3]
和交通运输规划

[4]
等多个领域。因此，有效

地分析和挖掘图数据中潜藏的丰富语义已成为解

决实际问题的关键任务。图监督学习是一种处理

图数据的有效方法，然而，此类方法通常依赖大

量的标记数据
[5]
。在现实世界中，标记数据往往

非常稀缺，且获取成本极高，因此大大限制了图

监督学习的应用
[6]
。

为解决上述问题，图自监督学习应运而生。

该方法不依赖人工标记数据，而是通过深入挖掘

数据的内在结构生成监督信号，从而学习图中节

点表示
[7]
。这为图学习领域开辟了新的研究方

向，并取得了显著的研究进展
[8]
。图自监督学习

方法主要分为“对比式”和“生成式”两类
[7]
。

近年来，“对比式”方法在图数据领域获得了广

泛应用。该方法通过最小化相似样本在表示空间

中的距离，同时最大化不相似样本间的距离，有

效提升了表示学习的性能。然而，“对比式”方

法亦存在局限性，如负样本采样的复杂性高和对

图增强策略高度依赖等，这些因素限制了对比式

图自监督学习的性能和应用
[9]
。

生成式图自监督学习因克服上述困难备受关

注，成为近年来的研究热点。该方法通过设计预

测任务或结构/特征重构任务，从图中提取监督信

号，生成与原图在结构和特征上相似的新图，从

而学习图的潜在表示
[9]
。现有的生成式图自监督

学习已被广泛应用于图数据、自然语言处理和计

算机视觉等领域
[6]
。

生成式图自监督学习在图学习领域虽然已展

现出巨大潜力，但现有文献中尚缺乏对该类方法

的系统性综述，特别是对不同方法间联系与差异

的深入分析。本文旨在全面梳理生成式图自监督

学习，帮助读者迅速了解该领域的最新学术思想

和动态。具体而言，本文将深入剖析当前主流的

图生成式学习方法，全面分析其技术优势与局限

性。此外，本文还将梳理生成式学习在多样化任

务中的应用实例，为未来研究提供清晰的指引。

希望通过这些深入分析，帮助研究人员更好地理

解生成式方法在图自监督学习中的独特价值。 

2    相关概念

G＝(V,E) V＝ {v0,v1, · · · ,
vn} vi ∈ V E＝{ei j | vi,

v j ∈ V} ei j＝
(
vi,v j
) ∈ E

vi v j v N(v)＝{u ∈ V |
(v,u) ∈ E}

图可表示为   ，其中，

 为节点的集合，  为一个节点； 

 为边 (关系)的集合，  为连接

节点    和    的边。节点    的邻居为  

 。图可以分为以下几类。

(1)有向图/无向图：有向图是由一组顶点和
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一组有方向的边组成的图，其中每条边都有唯一

的起点和终点，从一个顶点指向另一个顶点的方

向。无向图是有向图的一个特例，其中每条边连

接两个顶点，不区分这两个顶点的先后顺序。

(2)同质图/异质图：同质图指由同一种类型

的节点和边组成的图。异质图指由两种及以上的

节点和边组成图。

(3)超图：是图的一种推广，一条边可以连

接任意数量的顶点。

(4)动态图：动态图是随着时间变化的图，

节点和边在不同的时间点可能发生变化。

图神经网络 (graph neural network，GNN)[10-12]

是一种用于处理图数据的深度学习方法，利用图

的拓扑结构和节点间的关系，迭代聚合来自邻居

节点的特征信息，并在传播过程中将聚合的邻居

信息与当前中心节点的特征表示进行融合，进而

学习有效的特征信息，已成功应用于节点分类
[13]
、

节点聚类
[14]
和链接预测

[15]
等复杂网络任务中，在

处理大规模图数据和提取图特征等方面展示出了

巨大潜能。图神经网络通常可堆叠多个传播层，

这些层由信息聚合和表示更新组成。GNN的学

习过程可表示如下：

n(l)
v ＝Agg

({
h(l)

u |∀u ∈ N(v)
})

(1)

h(l＋1)
v ＝Upd

(
h(l)

v ,n
(l)
v

)
(2)

n(l)
v v l h(l)

u

u l Agg Upd

其中，  为节点   在   层的聚合结果；   为节点

 在    层的表示；    和    分别为信息聚合和

表示更新函数。

生成式学习属于自监督学习范式，通过学习

数据的潜在分布生成新样本。与判别式学习
[16]
不

同，生成式学习着重捕捉数据的整体分布，从而

生成与训练数据相似的新样本。这一方法被广泛

应用于图像生成
[17]
和文本生成

[18]
等任务，并在处

理数据稀缺、标签缺失或生成型任务时展现出卓

越的性能。在图学习领域，生成式图自监督学习

同样表现出显著优势。生成式图自监督学习主要

分为图自回归模型和图自编码器两大类。图自回

归模型通常依赖特定的顺序 (如节点或边的排列

顺序)进行建模，但由于图的非欧几里得结构，

这种对顺序的依赖性往往限制了模型的性能提

升，因此导致图自回归模型在实际应用中的表现

受限。相比之下，图自编码器基于编码-解码框

架，能高效学习图数据的潜在表示。图自编码器

的核心在于编码器将图的节点映射到一个低维的

表示空间，而解码器则利用这些低维表示重建图

的结构或节点特征。例如，图自编码器方法
[19]

通过编码器生成节点的低维向量表示，然后解码

器利用这些表示重构原始图的拓扑结构。

下游任务：图表示学习的性能通常需要通过

下游任务进行评测，而这些下游任务主要分为

3类：节点级任务
[13]
、边级任务

[20]
和图级任务

[21]
。

(1)节点级任务：该类任务的核心在于预测

节点的某种属性，其中最典型的任务是节点分

类。在这个任务中，假定每个节点对应一个标

签。常见的做法是将节点的表示作为输入，利用

部分已标记的节点训练出一个分类器，以预测其

他节点的标签。

(2)边级任务：该类任务关注如何利用节点

对的信息推测边的某些特性。链接预测是常见的

任务，旨在判断两个给定的节点间是否存在连

接，通常的做法是将节点对的表示输入到一个二

分类模型中，训练模型预测边是否存在。

(3)图级任务：该类任务涉及对多个图的数

据集进行操作，其中每个图都被赋予一个标签。这

些任务的目标是预测每个图的类别。最典型的任

务是图分类，其方法是训练一个模型，将整个图

的表示作为输入，以预测图的标签。为得到图级

表示，通常利用聚合函数汇总图中所有节点的表示。 

3    图自回归模型

图自回归模型是一种生成式方法，用于描述
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图结构数据的动态变化，其中每个节点的值依赖

其自身在先前时间步的值和其邻居节点的值
[22]
。

该方法通过组合先前时刻的随机变量预测后续

时刻的随机变量。自回归模型在图生成建模中被

广泛应用。例如，You等[23]
提出了基于深度自回

归模型生成现实中图的方法 (generating realistic
graphs  with  deep  auto-regressive  models，
GraphRNN)，利用深度自回归方法生成真实的图

结构，将图的生成过程分解为一系列节点和边的

生成。这些节点和边的生成过程依赖当前已生成

的图结构。GraphRNN的目标是最大化图生成序

列的概率，其结构可看作分层模型，其框架如

图 1所示。图级循环神经网络维护图的状态并生

成新节点，而边级循环神经网络则根据当前的图

状态生成新边。
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图 1　GraphRNN 的框架
[23]

Fig. 1　The framework of GraphRNN[23]

 

MRNN[24]
和 GCPN[25]

代表图自回归模型在分

子领域的两种方法，均通过优化特定领域的奖励

函数生成分子图。MRNN是一种针对序列数据建

模的神经网络结构，通过在不同分辨率上处理数

据捕捉时间序列的长期依赖关系。GCPN基于图

卷积网络和强化学习，提升了对图结构的建模能

力。近年来，生成式预训练转换器的概念被引入

图自回归模型领域。例如，Hu等[26]
提出的 GPT-

GNN模型，通过迭代地对图执行节点和边的重

建，推动了生成式图自监督学习的发展。

图自回归模型虽然在捕捉上下文依赖关系方

面表现出色，但大多数图结构没有固定的生成顺

序，因此，图自回归模型的有效性在许多实际应

用中受到一定限制
[9]
。 

4    图自编码器

传统的图自编码器主要由编码器和解码器两

部分组成
[19]
。编码器的作用是捕捉图中的节点信

息，并将其映射到低维表示空间，获得节点的嵌

入向量。解码器利用学习到的低维表示重建原始

图的拓扑结构或节点特征。对传统的图自编码器

的研究可追溯到 Kipf等 [19]
提出的图自编码器

(graph  autoencoders，GAE)和变分图自编码器

(variational graph autoencoders，VGAE)。图自编

码器将图卷积网络作为编码器，以学习节点的低

维表示；解码器则通过编码器获得的节点表示进

行点积操作，重建原始图的邻接矩阵，以预测边

的存在概率。VGAE是 GAE的变体，引入了变

分推理框架，通过将节点表示建模为高斯分布，

有效捕捉了图中节点表示的潜在不确定性。

基于上述早期工作，研究人员进一步提出了

多种改进方法。例如，Li等[27]
基于变分图自动编

码器和最大化互信息提出的 VGAE-MI提高了节

点嵌入在复杂图上的区分性和信息保留能力。

Garcia-Duran等 [28]
提出的基于嵌入传播的图表
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示 学 习 (learning  graph  representations  with
embedding  propagation，EP)不仅重建了邻接矩

阵，还通过引入均方误差重构了节点特征，减轻

了因输入数据破坏导致的性能下降问题。该方法

在节点特征丰富、图结构简单的场景中表现出色，

但在复杂图结构上的效果不尽如人意。Pan等[29]

基于 VGAE和自回归机制提出了 ARVGA，显著

提升了图结构生成的质量。为更好地学习图中结

构和特征信息，MGAE、GALA和 GATE等
[30-33]

方法同时重构了节点和边。Tang等[34]
提出了NWR-

GAE，通过联合建模节点度和邻居特征分布，不

仅关注了局部邻域关系，还提升了对全局图结构

的理解能力。图自编码器的框架如图 2所示。

研究表明
[35-36]

，传统的图自编码器在链路预

测任务中表现优异，但在节点分类和图分类等其

他下游任务上的效果有限，而且易出现平凡解和

过拟合问题。图自监督学习方法的深入见解和新

方向
[37]  (self-supervised  learning  on  graphs:  deep

insights and new directions，SelfTask)的研究进一

步验证了这一点，即传统图自编码器在这些任务

中往往难以获得可泛化的判别性表征，而引入与

下游任务紧密关联的自监督目标后，模型性能显

著提升。这说明，传统以重构邻接矩阵为核心的

重构目标，在处理结构与语义高度耦合的任务时

缺乏足够的监督约束，容易诱导模型学习出同质

化的节点嵌入，并在特征维度较低或数据含噪的

场景下出现过拟合，从而限制了其在多任务和复

杂图场景中的应用潜力。
 
 

原始图

编码器

嵌入

解码器

重构图

损失计算

图 2　图自编码器框架

Fig. 2　The framework of graph autoencoder
 

对本节介绍的主流方法进行综合分析与比

较，如表 1所示。 

5    图掩码自编码器

为解决图自编码器造成的过拟合和平凡解等

问题
[9]
，研究人员进一步提出了图掩码自编码

器
[9, 38]

。图掩码自编码器在多种下游任务中展现

出卓越性能，成为近年来研究的热点。为系统梳

理相关进展，本节设计了一个统一的框架，如图 3
所示。该框架主要从两个维度展开：掩码目标和

掩码方式。在每一维度下，框架进一步细分为多

个具体类别。 

5.1    掩码目标

根据掩码目标，图掩码自编码器可进一步划

分为对节点掩码、对边掩码、同时对节点和边掩

码及其他掩码策略。不同类型的掩码目标如图 4
所示。

节点的掩码指生成式图自监督学习对图中

部分节点进行掩码
[9,  38]

。最早的研究可以追

溯到 Hou等 [9]
提出的自监督图掩码自编码器

(self-supervised  masked  graph  autoencoders，
GraphMAE)，该方法对节点进行掩码，将掩码后

的图输入编码器，以生成节点嵌入。随后，对学

到的嵌入表示执行二次掩码操作，并输入到基于

图卷积网络 (graph convolutional  network，GCN)
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表 1　图自编码器方法比较

Table 1　The comparison of graph autoencoder
 

重构方法 方法 核心 优点 缺点

边重构 GAE[19]
最原始的编码-解码 学习潜在表示 过拟合，泛化能力不足

VGAE[19]
利用变分推断节点的潜在表示 在数据集上表现稳定 图分类任务表现不好

VGAE-MI[27] 利用互信息捕捉更丰富的表示，并使
用对抗训练框架

在复杂图上增强了节点嵌入的区分
性和信息保留能力 鲁棒性不好

ARVGA[29]
利用自回归方法重建 避免数据损坏 只在图结构简单时表现较好

节点重构 EP[28] 利用均方误差恢复节点特征 复杂图结构表现好 计算成本高，方法时间复杂度高

SelfTask[37] 利用图中的结构信息、节点属性以及
任务特定的标签信息设计自监督任务

在低标注数据场景下显著提升节点
分类性能

不适用于标签稀缺或大规模图数据
场景

节点与边重构 MGAE[30]
通过联合优化学习 处理复杂图特征 训练复杂度高

GALA[31]
引入图自注意力机制 在异构图和稀疏图中的表现更佳 过拟合问题

GATE[32]
用 Transformer架构 能捕获全局信息 训练开销大、时间长

DLR-GAE[33] 通过共享低秩因子矩阵联合建模语义
图和拓扑图信息

泛化能力增强 语义图构造困难

其他重构方法 NWR-GAE[34]
联合预测节点度和邻居特征分布 适合处理节点度差异大的图 计算复杂度高

 

节点 边 节点
与边

特征 其他 随机 对抗 重要性 层次 连续 其他

掩码方式

图掩码自编码器

掩码目标

图 3　图掩码自编码器分类框架

Fig. 3　The classification framework for graph masked autoencoder

 

节点的掩码 边的掩码 节点与边的掩码 特征的掩码

...

图 4　掩码目标

Fig. 4　The objectives of mask
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的解码器中，以重构被掩码的节点特征。该方法

通过计算重构节点与原始节点的损失，进一步优

化方法参数。GraphMAE在节点分类任务上展现

出优越的性能，Zhang等[39]
的研究表明节点掩码

对提升下游任务的性能具有重要作用。与之不同

的是，Tu等[38]
提出的 RARE通过随机掩码部分

节点生成两个互补掩码图。该方法在原始数据空

间和潜在特征空间中均进行掩码和重建操作，通

过预测被掩码节点的潜在特征和利用高阶样本相

关性指导模型训练，增强自监督信号的准确性。

边的掩码指生成式图自监督学习方法对图中

部分边进行掩码
[40]
。由于 GraphMAE在链路预测

任务中的性能不尽如人意，因此，为生成泛化性

的节点表示，Li等 [40]
提出了掩码图自动编码器

(masked graph autoencoder，MaskGAE)。该方法

对边进行掩码，并细化了掩码目标，将边划分为

有向边和无向边。此外，MaskGAE将生成的嵌

入分别输入结构解码器和度解码器，用于预测掩

码边的存在性和节点度的个数，通过最小化链路

预测损失和度回归损失，有效提升了模型在下游

任务中的性能。

节点与边的掩码指生成式图自监督学习对图

中部分节点和边同时掩码
[41]
。Shi等[41]

的研究表

明，单一掩码策略 (节点掩码或边掩码)的跨任务

能力有限。因此，为适配不同下游任务，模型通

常需要额外的调整或训练，这不仅耗费大量时

间，还增加了经济成本。为解决这一问题，Shi
等

[41]
提出了 GiGaMAE，同时对节点和边进行掩

码。GiGaMAE通过重构包含图结构和特征信息

的潜在嵌入学习节点表示。该方法将图信息映射

到同质的潜在空间中进行重构，将基于随机游走

和主成分分析学到的嵌入作为重构目标。此外，

该方法还引入了一种基于互信息的重构损失，能

有效重构多个目标，并区分单个目标的专有信息

和多个目标的共有信息。

特征的掩码指生成式图自监督学习对图中特

征进行掩码
[42]
。Li等[42]

提出的 SeeGera不仅掩码

节点和边，还掩码了节点的部分特征。该方法基

于图变分自编码器，其独特性在于使用节点嵌入

的内积预测边的存在概率，并重建被掩码的图结

构。与之前的方法相比，SeeGera显著增强了对

特征缺失的图的处理能力，同时还表现出更强的

泛化能力。

其他掩码指生成式图自监督学习对图中节点

或边进行掩码外的其他掩码
[43-44]

。Tian等[43]
提出

了异构图掩码自编码器 (heterogeneous  graph
masked autoencoders，HGMAE)，通过对每条元

路径对应的邻接矩阵进行掩码，破坏节点间的短

程语义连接。此外，HGMAE还根据训练轮次动

态调整属性掩码率，实现由易到难的渐进式学

习。为更好地捕捉异质图中不同节点的结构角色

和影响力，HGMAE还引入了位置特征预测算

法，不仅对元路径和目标节点进行重建，还学习

节点的位置信息。元路径虽然能有效提取异质信

息网络中的高阶语义关系，但其应用受到对领域

知识的依赖和将异质图转换为同质图所需的高计

算成本的限制。针对此问题，Duan等[44]
提出了

RMR，通过保留目标掩码节点的信息，将异质图

分解为关系子图，并随机掩码目标节点，从而建

立自监督信号，摆脱了对元路径的依赖。与传统

方法相比，RMR方法具有计算复杂度低和无须

对图拓扑结构进行大幅调整等优点，在中大规模

异质图上的性能表现更好。 

5.2    掩码方式

根据掩码方式，图掩码自编码器又可分为随

机掩码、对抗掩码、基于重要性掩码、层次掩

码、连续掩码和其他类掩码。

随机掩码：对图的结构或特征进行无差别掩

盖
[45]
。这种掩码方式在图掩码自编码器研究的早

期阶段被广泛应用，但具体实现方式不同。例

如，GraphMAE对编码后的嵌入表示再次执行随

机掩码操作，而 Hou等[45]
提出的 GraphMAE2则
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在编码后的图嵌入表示上采用多视角随机掩码操

作，通过共享掩码实现特征正则化和重建目标，

在大规模图上的性能表现显著提升。然而，随机

掩码忽略了易样本和难样本的不平衡分布，可能

导致嵌入表示的部分维度崩溃，进而导致方法的

性能降低。

对抗掩码：引入对抗训练进行掩码
[46]
。为解

决上述问题，Wang等 [46]
提出了 AUG-MAE，通

过引入对抗训练机制改进掩码方式。AUG-MAE
利用基于图神经网络的掩码生成器，动态生成每

个节点的掩码概率，同时通过“由易到难”的训

练策略，使该方法能更有效地学习难样本的特

征。此外，该方法还从理论上分析了图掩码自编

码器的有效性，并从对齐性和均匀性的角度将图

生成式学习与图对比学习进行了统一。虽然用对

抗训练方法提升了 AUG-MAE在下游任务中的性

能，但 AUG-MAE训练过程复杂且时间成本较高。

基于重要性掩码：考虑节点或边的重要性进

行有差别的掩码
[47]
。为降低训练复杂度和提升掩

码策略的针对性，Liu等 [47]
提出了 StructMAE，

利用节点重要性评估优化掩码方式。StructMAE
引入了两种重要性评估方法：一种是 PageRank[48]，
通过分析节点在网络中的连接程度和位置，为每

个节点分配重要性分数，节点的度越高、位置越

关键，分数也越高；另一种方法是可学习方法，

通过动态捕捉图的结构信息和评估每个节点的重

要性进行掩码。评分网络通过对节点特征的调制

因子进行加权，随着 StructMAE的训练不断更新

节点的重要性分数。基于重要性掩码的设计框架

如图 5所示。

层次掩码：针对图的不同尺度进行掩码
[49]
。

Liu等 [49]
提出的 Hi-GMAE通过引入多尺度掩码

恢复策略，解决了随机掩码可能导致的某些子图

完全被遮盖的问题。具体而言，Hi-GMAE在每

轮训练中随机选择部分被掩码的节点进行恢复，

并逐渐减少恢复比例，使其能逐步适应学习的难

度。这有效提高了 Hi-GMAE的学习效率，避免

了随机掩码可能导致的信息丢失，在下游任务中

展现出卓越性能。

连续掩码：对图中的边进行连续掩码
[50]
。与上

述二元掩码方法不同，Zhao等[50]
提出了 Bandana，

将编码器中的消息传播机制类比为电信网络中的

节点传输。该方法在每个传播步骤中对传输中的

消息量进行随机限制，并通过掩盖每条边的部分

信息模拟带宽限制。与传统的二元掩码方式不

同，Bandana将掩码方式拓展为连续变量，并以

预测权重为重建目标。由于不同邻居的重要性不

同，因此 Bandana根据邻居的重要性分配了不同

权重。这一设计在保留完整图拓扑结构和保证信

息流通的同时，显著提升了深度图神经网络的预

训练效果，在多个数据集上表现优异。基于连续

掩码的设计框架如图 6所示。

其他类掩码
[51-52]

：除了同质图外，在超图领

域，Kim等
[51]
提出了 HypeBoy，进一步扩展了图

掩码自编码器的应用范围。HypeBoy的核心算法

包括超边填充任务、增强节点特征学习和超边增

广策略。在超边填充任务中，HypeBoy通过恢复

被掩盖的超边信息，学习节点和超边的深层次表

示，不仅预测了节点间的关系，还捕捉了节点特

征与超边特征间的内在联系。此外，Hypeboy
提出了基于增强的节点特征学习，并结合邻域

信息与节点属性，进一步优化节点表示。对于

AUG-MAE方法中提到的节点表示崩溃问题，
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图 5　基于重要性掩码的设计框架

Fig. 5　Importance mask-based design framework
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Hypeboy 通过采用不同的投影头，从对齐性和均

匀性角度出发，有效地缓解了该问题。该方法在

多个超图基准数据集上展现出卓越性能，同时计

算复杂度较低，能有效保留图的拓扑结构。在分

子领域，Inae等[52]
提出了 MoAMa，通过引入基

团感知的属性掩码策略，增强模型对分子图中长

程依赖与基团间相互作用的学习能力。MoAMa
采用 BRICS算法将分子图分解为不相交的基

团，并随机选择部分基团进行掩码，将其所有节

点的属性替换为特殊掩码标记。该算法促使模型

学习跨基团特征传递机制，同时强化基团内部的

局部结构建模。此外，MoAMa 结合基于 Tanimoto
相似度的辅助损失函数，通过对齐图的潜在表

示，提升模型泛化能力。实验结果表明，MoAMa
在多个分子分类与回归任务中优于现有预训练方法。

各类图掩码自编码器的比较如表 2所示。

最后，本文对图自回归模型、图自编码器、图

掩码自编码器进行了一个系统梳理，如图 7所示。 

6    常用数据集与评价指标

 

6.1    常用数据集

根据不同的应用场景将生成式图自监督学习

数据集分为引文网络、社交网络和分子网络等数

据集，如表 3所示，具体包括数据集的图数、节

点数、边数、特征维度、类别和链接。 

6.1.1  引文网络数据集

(1)  Cora是一个文献引用网络数据集。其

中，节点表示学术论文，边表示论文间的引用关

系。每篇论文属于 7个预定义的类别之一，节点

的属性信息由论文的词袋表示。

(2) CiteSeer是一个学术引用网络数据集，包

含约 3 327个节点和 4 732条边。其中，节点表

示学术论文，边表示引用关系。节点属性信息由

词袋向量表示，每篇论文根据主题划分到 6个类

别之一。

(3) ACM是一个学术网络数据集，包含大量

与计算机科学相关的学术论文数据。其中，节点

表示学术论文，边表示论文间的引用关系。节点

的属性信息通过词袋向量从论文的摘要中提取。

该数据集中的节点被分类为不同领域，如机器学

习、信息检索和人工智能等。

(4) PubMed是来自生物医学领域的文献引用

网络数据集，包含约 19 717个节点和 44 338条
边。其中，节点表示生物医学领域的论文，边表

示它们之间的引用关系。节点的属性信息通过文
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图 6　基于连续掩码的设计框架
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Fig. 6　Continuous mask-based design framework[50]
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本分析的 TF-IDF提取。所有节点被分为 3个类

别，分别代表不同的生物医学研究领域。

(5) WikiCS是来源于维基百科的引用网络数

据集。其中，节点表示维基百科页面，边表示页

 

表 2　各类图掩码自编码器的比较

Table 2　The comparison of various mask graph autoencoders
 

方法 掩码目标 掩码方法 核心思想

GraphMAE[9]
节点 随机掩码 节点掩码且对嵌入再次掩码

MaskGAE[40]
有向边/无向边 随机掩码 把生成的嵌入分别输入结构解码器和度解码器进行重建

GiGaMAE[41]
节点和边 随机掩码 将图信息映射到同质的潜在空间中进行重构

SeeGera[42] 特征和边 随机掩码 利用节点嵌入的内积预测边的存在概率，重建被掩码的图结构

HGMAE[43]
元路径和节点 基于重要性掩码 利用元路径掩码节点和位置特征预测策略

RMR[44]
边 随机掩码 将异质图分解为关系子图，随机掩码目标节点

GraphMAE2[45] 节点 随机掩码 基于 GraphMAE进行多视角掩码，用一个共享解码器解码

AUG-MAE[46]
节点 对抗掩码 使用对抗掩码和由易到难的训练策略

StructMAE[47]
节点 层次掩码 利用 PageRank算法和自适应掩码进行处理

Hi-GMAE[49]
节点 层次掩码 设计了由粗粒度到细粒度的编码器和解码器，进行逐步掩码解码

Bandana[50] 离散边 离散掩码 为 GNN的每一层生成不同的掩码带宽，计算所有重建损失的总和

HypeBoy[51] 边 随机掩码 采用超边填充任务、增强的节点特征学习和超边增广策略

MoAMa[52] 其他 基团感知的属性掩码 采用 BRICS算法将分子图分解为不相交的基团，并随机选择部分基团进行掩码

S2GAE[53]
边 随机掩码 把解码器每一层得到的嵌入分别进行掩码

UGMAE[54]
节点和边 基于重要性掩码 设计了基于引导的相似性模块，以捕获高级语义知识 (动量编码器)

GCMAE[55]
节点 随机掩码 联合图掩码自编码器和对比学习，融合局部与全局信息

GMAE[56]
节点 随机掩码 采用掩码节点特征和非对称 Transformer 设计，提升了 Transformer在图任务上的表现

ProtoMGAE[57]
特征 随机掩码

通过节点特征掩码、对比学习和原型聚类一致性的联合优化，从全局结构-簇结构-局
部邻居多尺度学习
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图 7　生成式图自监督学习的发展脉络

Fig. 7　Evolution of generative graph self-supervised learning
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面间的链接引用关系。节点的属性信息通过页面

文本特征提取生成，类别表示页面的主题分类，

如社会科学、历史等。该数据集被广泛用于图表

示学习任务，特别是在节点分类、社区发现等下

游任务中，具有重要参考价值。 

6.1.2  社交网络数据集

(1) Reddit是一个社交网络数据集，包含用户

间的互动和内容参与信息。该数据集由 Reddit平
台上的用户及其评论、投票和帖子等社交活动构

成。其中，节点表示用户，边表示用户间的互动

关系或共同参与的内容。用户的属性信息通常包

括他们的活动历史、关注的主题和参与的讨论

等。每个用户根据其活动偏好和参与的主题被分

为不同的类别，如技术、娱乐和健康等。

(2) COLLAB是一个学术合作网络数据集，

包含科研人员间的合作信息。该数据集由科学家

及其合作论文构成。其中，节点表示科研人员，

边表示科研人员间的合作关系 (共著论文)。此

外，作者的属性信息通常包括其研究领域和学术

贡献等。每个作者根据其研究方向被分为不同的

类别，如物理学、化学和计算机科学等。

(3) IMDB-B是电影行业中的一个合作网络数

据集，包含演员间的共演关系。该数据集由电影

中的演员及其合作关系构成。其中，节点表示演

员，边表示演员间的共演关系。演员的属性信息

通常基于其出演的电影和角色类型等。每个演员

根据其出演的电影类型或行业角色被分为不同的

类别，如动作片演员和喜剧片演员等。

(4) IMDB-M是一个多模态电影合作网络数

据集，涵盖电影、演员和导演等多类实体，包含

丰富的信息。该数据集由电影及其相关演员和导

演等构成。其中，节点表示电影和人员 (如演员

和导演)，边表示这些节点间的合作关系。节点

的属性信息包括电影的类别、导演和演员的历史

 

表 3　常用数据集及其介绍

Table 3　Commonly used datasets and descriptions
 

类型 数据集 图数 节点数 边数 特征维度 类别 链接

引文
网络

Cora 1 2 708 5 429 1 433 7 https://github.com/kimiyoung/planetoid

CiteSeer 1 3 327 4 732 3 703 6 http://www.cs.umd.edu/~sen/lbc-proj/data/citeseer.tgz

ACM 1 3 025 19 138 6 474 3 https://dl.acm.org/

PubMed 1 19 717 44 338 500 3 https://opendatalab.com/OpenDataLab/Pubmed

WikiCS 1 11 701 216 123 300 10 https://github.com/pmernyei/wiki-cs-dataset

社交
网络

Reddit 1 232 965 11 606 919 602 41 https://opendatalab.com/OpenDataLab/Reddit

COLLAB 500 74.49 2 457.78 2 https://paperswithcode.com/dataset/collab

IMDB-B 1 000 19.77 96.53 2 https://opendatalab.org.cn/OpenDataLab/IMDB-BINARY

IMDB-M 1 500 13.00 65.94 3

DBLP 1 4 894 081 45 564 149 https://modelscope.cn/datasets/OmniData/DBLP

BlogCatalog 1 5 196 171 743 8 189 39 https://opendatalab.com/OpenDataLab/BlogCatalog

CoauthorCS 1 18 333 81 894 6 805 15 https://kddcup2016.azurewebsites.net/

分子
网络

MUTAG 188 17.93 19.79 7 2 https://opendatalab.com/OpenDataLab/MUTAG

PROTEINS 1 113 39.06 72.82 4 2 https://opendatalab.com/OpenDataLab/PROTEINS/

D&D 1 178 284.32 715.66 82 2 https://github.com/gusye1234/LightGCN-PyTorch/tree/master/data/yelp2018

PTC 344 25.5 19 2
https://github.com/TrustAGI-Lab/graph_datasets

NCI-1 4 110 29.87 32.30 37 2
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等。每个电影或演员根据其类型或领域被分为不

同的类别，如动作电影和科幻电影等。

(5) DBLP是计算机科学领域的一个学术文献

网络数据集，包含作者与论文的关联信息。该数

据集由计算机科学领域的研究人员及其合作关系

构成。其中，节点表示作者，边表示他们之间的

合作关系 (共著关系)。此外，作者的属性信息通

常从其发表论文的文本中提取。每个作者根据其

研究方向分为不同的类别，如数据库、计算机视

觉和机器学习等。

(6) BlogCatalog是一个社交网络数据集，包

含博客作者之间的关注和互动信息。该数据集由

博客作者及其关注关系构成。其中，节点表示博

客作者，边表示博客作者间的关注关系。博客作

者的属性信息通常包括其博客内容和兴趣领域

等。每个博客作者根据其博客主题或兴趣分为不

同的类别，如技术博客、旅行博客和生活方式博

客等。

(7) CoauthorCS是一个基于学术合作关系的

计算机科学领域数据集，主要包含计算机科学领

域的作者及其合作信息。其中，节点表示计算机

科学领域的研究人员，边表示两位作者在同一篇

论文中的共著关系。节点的属性信息来源于作者

发表论文的文本特征，每个作者被归类为不同的

计算机科学研究方向，以便用于节点分类和关系

预测等任务。 

6.1.3  分子网络数据集

(1) MUTAG是一个分子图数据集，包含 188
个化学分子，每个分子代表一个图。其中，节点表

示原子，边表示化学键。每个分子都有一个二进制

标签，表示它是否具有某种特定的毒性 (主要是

对大肠杆菌的毒性)。该数据集用于研究图神经网

络在分子毒性预测中的应用，尤其是二分类任务。

(2) PROTEINS是一个来自生物学的蛋白质

分子图数据集，共有 1 113个蛋白质分子。每个

分子表示为一个图。其中，节点表示氨基酸残

基，边表示氨基酸间的相互作用。每个蛋白质分

子被标注为酶类蛋白或非酶类蛋白，构成一个二

分类任务。这个数据集不仅用于图分类任务，还

广泛应用于生物信息学中的蛋白质功能预测和分

子性质预测。

(3) D&D是一个用于药物设计的化学分子图

数据集。该数据集包含 1 178个分子图，每个分

子图由节点 (表示原子 )和边 (表示化学键 )构
成。每个分子具有一个二进制标签，表示是否具

有某种特定的药理学属性，如是否能抑制某种酶

或与某种蛋白质结合。D&D数据集主要用于药

物发现领域的图分类任务，通过学习分子的结构

和功能，帮助筛选和设计药物。

(4) PTC是一个包含 344个化学分子的毒性

预测数据集。每个分子是一个图。其中，节点表

示原子，边表示化学键。每个分子有一个二元标

签，表示它是否具有突变性 (即是否会引起

DNA突变)。该数据集用于图分类任务，研究者

利用图神经网络等技术进行毒性预测，尤其是分

子是否会引起生物系统发生癌变或突变等。 

6.2    评价指标

本文给出了量化方法在某些任务上的能力，

即评价指标，具体如下：

(1)分类准确率 ACC[58]
用来衡量正确分类的

样本占所有样本的比例，表示如下：

ACC＝
Pcorrect

Ntotal
(3)

Pcorrect Ntotal其中，  为预测正确的节点数，  为总节

点数。

(2) F1
[59]
为精确率 P 和召回率 R 的调和平

均，用于衡量方法在分类任务中性能，表示如下：

F1＝2 · P ·R
P＋R

(4)

其中，精确率 P 和召回率 R 定义如下:

P＝
TP

TP＋FP
(5)
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R＝
TP

TP＋FN
(6)

其中，TP为真正例数，指方法预测为正类的样

本中，确实是正类的数量；FN为假负例数，指

实际是正类，但被方法错误预测为负类的样本数

量；FP为假正例数，指实际是负类，但被方法

错误预测为正类的样本数量。

(3) AUC[58]
用于链接预测和图分类任务中，

衡量方法区分正负边或图的能力，表示如下：

AUC＝
rpos－

rneg

2
Npos×Nneg

(7)

rpos

rneg

Npos

Nneg

其中，正边排名    为真实存在的边在某方法预

测排序中的位置；负边排名   为所有不存在的

边在排序中的位置；正边对数   为所有正边的

数量；负边对数   为所有负边的数量。 

7    总结与展望

本文对生成式图自监督学习进行了分类，并

对各类别下的方法进行了比较和分析。总体而

言，在数据稀缺或标签信息不完整的情况下，生

成式图自监督学习利用图自身信息，通过设计预

测任务或结构/特征重构任务生成监督信号，进而

在结构和特征上生成与原始图数据相似的新图，

展现出了显著优势。

最后，本文给出了生成式图自监督学习的发

展时间线，期望帮助读者更直观地理解该领域的

研究脉络和关键进展。从图自回归模型到图自编

码器，再到近年来迅速发展的图掩码自编码器，

本文梳理展示了这一研究方向的演变轨迹和不同

方法间的联系。随着信息时代的进步，生成式方

法的准确性和多样性受到更多关注，同样也面临

着新的挑战。生成式图自监督学习的未来研究方

向如下。

(1)更高效的生成式框架设计：当前的生成

式图自监督学习在大规模数据上的效率仍然存在

瓶颈，如何设计轻量级、高效的生成式框架成为

一个重要方向。基于蒸馏技术和课程学习等方法

降低计算成本是一个值得探索的方向。

(2)多模态融合与生成：未来，生成式图自

监督学习可能结合多模态信息进行表示学习，通

过整合图、文本和图像等多种模态的信息来源，

可以生成更多样化和复杂的图结构。例如，在推

荐系统和社交网络分析等领域，多模态生成能提

供更全面的用户和关系表示。

(3)评估体系的完善：目前，生成式图自监

督学习的评估仍然缺乏统一的标准，重构图的质

量往往依赖下游任务的表现进行间接评估。如何

构建一套全面且通用的评估体系，包括多样性、

准确性、稳定性和应用相关性等多个维度，是一

个具有挑战性的研究方向。

(4)增强方法的可解释性与鲁棒性：随着方

法复杂度的提高，用户对方法可解释性的需求也

在增加。未来研究可以探索如何使生成方法的内

部机制更透明，同时提升其在数据噪声、偏差和

攻击下的鲁棒性，这对实际应用中方法的可信性

和安全性尤其重要。
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