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摘　要：　图神经网络（Graph Neural Networks，GNNs）凭借其强大的表征能力，在多种图学习任务中表现出色。

然而，当训练集与测试集之间的数据分布发生偏移时，GNNs的预测性能会显著下降。现有研究普遍将分布偏移视为

单一的整体扰动，缺乏对协变量偏移与概念偏移的区分建模，这种粗粒度的处理难以刻画两类偏移对模型性能的差异

化影响，进而制约了传统的图神经网络泛化方法在分布偏移场景下的针对性与有效性。针对此问题，本工作从协变量

偏移和概念偏移的特性出发，提出一种基于原型引导的测试时自适应方法ProGTA（Prototype-Guided Test-time Adapta⁃
tion）。该方法突破了传统静态域适应的局限，主要由原型图对比学习模块和多层次对齐模块构成，能够在模型推理之

前进行自适应更新。具体而言，原型图对比学习模块在编码器后引入可学习的类别原型层，利用源域先验指导目标域

节点的软分配，以建模图数据的类别语义结构，进而构造出具备更高语义可靠性的同质性增强视图。同时，该模块结

合原型对比损失和原型聚类损失联合优化节点表征与类别原型，将局部视图一致性提升为类别语义一致性，为后续类

别原型对齐提供可靠的语义锚点。多层次对齐模块则在测试时训练阶段通过对齐源域与目标域嵌入表征的一阶和二

阶统计量来缓解协变量偏移造成的特征分布变化，同时通过对齐源域与目标域的类别原型分布来缓解概念偏移造成

的类别语义变化。为验证所提方法的有效性，本工作在涵盖人工偏移、时间演化及跨域偏移的多个图分布偏移基准数

据集上进行了详尽的实验评估。实验结果表明，ProGTA在分布外泛化性能上显著优于 Tent、EERM和GTrans等代表

性方法。进一步地，本研究从域适应视角分析了对抗攻击和概念偏移在破坏模型决策边界方面的一致性，将对抗攻击

问题转化为分布偏移的一种特例，证实了该方法可同时提升模型的分布外泛化性与对抗鲁棒性。
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Abstract:　Graph neural networks (GNNs) have achieved outstanding performance in various graph learning tasks 

owing to their powerful representation capabilities. However, the predictive performance of GNNs degrades significantly 
when data distribution shifts occur between the training and test sets. Existing studies generally treat distribution shift as a 
single holistic perturbation and lack differentiated modeling of covariate shift and concept shift. Such coarse-grained pro⁃
cessing fails to characterize the distinct impacts of these two types of shifts on model performance, thereby restricting the 
pertinence and effectiveness of traditional GNN generalization methods in distribution shift scenarios. To address this issue, 
starting from the characteristics of covariate shift and concept shift, this work proposes a prototype-guided test-time adapta⁃
tion method named ProGTA (Prototype-Guided Test-time Adaptation). This method breaks through the limitations of tradi⁃
tional static domain adaptation, mainly consisting of a prototype graph contrastive learning module and a multi-level align⁃
ment module, which enables adaptive updating prior to model inference. Specifically, the prototype graph contrastive learn⁃
ing module introduces a learnable class prototype layer after the encoder, leverages source domain priors to guide the soft 
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assignment of target domain nodes, models the class semantic structure of graph data, and further constructs homogeneity-

enhanced views with higher semantic reliability. Meanwhile, this module jointly optimizes node representations and class 
prototypes by combining prototype contrastive loss and prototype clustering loss, elevating local view consistency to class 
semantic consistency and providing reliable semantic anchors for subsequent class prototype alignment. The multi-level 
alignment module mitigates feature distribution variations caused by covariate shift by aligning the first-order and second-

order statistics of embedding representations between the source and target domains during the test-time training phase, and 
addresses class semantic variations induced by concept shift by aligning the class prototype distributions of the source and 
target domains. To verify the effectiveness of the proposed method, this work conducts comprehensive experimental evalua⁃
tions on multiple benchmark datasets for graph distribution shift, covering synthetic shift, temporal evolution, and cross-do⁃
main shift scenarios. Experimental results demonstrate that ProGTA significantly outperforms representative methods such 
as Tent, EERM, and GTrans in terms of out-of-distribution generalization performance. Furthermore, this study analyzes the 
consistency of adversarial attacks and concept shift in disrupting the model’s decision boundaries from the domain adapta⁃
tion perspective, formulates the adversarial attack problem as a special case of out-of-distribution shift, and confirms that 
the proposed method can simultaneously improve the model’s out-of-distribution generalization and adversarial robustness.
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0　引言

图数据广泛存在于社交网络分析［1］、分子建模［2］、
药物设计［3］、知识图谱构建［4］等领域。图神经网络通

过联合建模图拓扑结构与节点属性，在节点分类［5］、
链路预测［6］等任务中表现优异，已成为图学习领域的

研究热点。然而，现有 GNNs（Graph Neural Networks）
通常基于训练与测试数据分布一致的假设［7］。在开

放环境中，分布偏移广泛存在，即测试数据分布相较于

训练数据发生系统性变化，导致模型在测试阶段性能显

著下降，因此亟需提升其分布外（Out-Of-Distribution，
OOD）泛化能力［8］。从统计学习视角看，分布偏移可

细分为两类具有不同机理的典型形式。其一为协变

量偏移（covariate shift）［9］，指输入特征的边缘分布发

生变化，而特征与标签之间的条件关系保持不变。在

图数据中，这类偏移通常表现为节点特征分布或图结

构统计特性随时间、场景等发生系统性变化。其二是

概念偏移（concept shift）［10］，指特征与标签之间的映

射关系发生变化，而输入特征本身的边缘分布相对稳

定。在图学习场景中，这种偏移往往表现为相同或相

似的结构模式在不同时间或环境中对应不同的类别标

签［11-12］。在实际学习任务中，这两类偏移常常交织出

现，共同削弱了GNNs在动态复杂环境中的泛化能力。

针对图数据的分布偏移问题，现有研究大体可归

纳为三类解决范式。第一类为数据层面的方法，通过

在训练阶段进行数据增强构造多样化样本以模拟潜

在分布变化，提升模型对偏移的适应能力。典型策略

包括特征扰动［13］、结构扰动［14］以及多视图生成［15］

等，旨在通过构造不同的“伪环境”使模型学习更具

不变性的表征。第二类为模型层面的方法，通过在

GNNs 架构中融入先验知识或因果假设，在架构层面

增强模型的表达与泛化能力，代表方法包括 Disen⁃
GCN［16］、OOD-GNN［17］。第三类为训练策略层面的方

法，通过设计新的学习目标或优化机制，引导模型学

习跨环境稳定的特征与决策规则。其中，域适应方法

较为典型，通过借助对抗式域判别器或最大均值差异

（Maximum Mean Discrepancy，MMD）等统计对齐手段，

使源域和目标域分布在隐空间中趋于一致，代表工作

有 UDA-GCN［18］、DAGCN［19］等。近年来，测试时自适

应（Test-Time Adaptation，TTA）［20］作为一种新兴范式，

在测试阶段利用未标注测试样本对模型进行在线自

适应更新，使其在部署过程中动态调整表征，以应对

分布偏移带来的性能退化。

尽管上述方法在一定程度上缓解了分布偏移带

来的性能退化问题，但仍面临诸多挑战。首先，基于

数据增强的方法依赖人为设计的扰动策略，其覆盖的

偏移空间有限，难以刻画真实复杂环境中出现的多样

性结构变化。其次，基于模型的方法虽能从表示层面

提升泛化能力，但往往会引入较高的模型复杂度，增

加训练与部署成本。再次，基于训练策略的方法大多

隐含环境稳定或条件分布一致的假设，当测试数据随

时间或场景动态演化时，难以保持类别语义边界的持

续稳定。此外，这三类方法普遍将分布偏移视为单一
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整体进行处理，缺乏对协变量偏移与概念偏移的区分

建模，导致难以针对性地消除两种偏移的影响。

针对上述问题，本工作从协变量偏移与概念偏移

的特性出发，提出一种原型引导的图神经网络测试时

自适应方法 ProGTA（Prototype-guided Test-time Adapta⁃
tion）。针对协变量偏移所表现出的整体特征分布变

化，ProGTA 在测试时自适应阶段对源域与目标域的

全局特征嵌入进行对齐，从而缩小两者在特征空间中

的表示差异。针对概念偏移所导致的类别条件结构

及决策边界变化，ProGTA 在图对比学习框架中引入

可学习的类别原型层，对类别条件关系进行显式建

模，在测试时自适应过程中持续更新原型，并进一步

对齐源域与目标域的类别原型分布，从而间接校正类

别条件关系，实现对决策边界的自适应调整。通过上

述机制，ProGTA 在动态开放环境中提升了 GNNs 的分

布外泛化能力与鲁棒性。此外，本工作分析了对抗攻

击与概念偏移在扰动决策边界方面的内在一致性，将

对抗攻击视为分布偏移的一种特例。实验结果表明，

原型分布的对齐本质上是对决策边界的动态优化。

1　相关工作

1. 1　图分布外泛化方法

1. 1. 1　基于数据增强的图分布外泛化方法

该类方法从数据层面出发，在训练阶段通过数据

增强构造多样化的样本，扩展训练分布的覆盖范围，

从而提升模型对潜在测试分布偏移的适应能力。根

据增强对象的不同，主流增强方式大致可分为特征增

强、结构增强和混合增强三类。其中，特征增强聚焦

于节点特征维度，旨在降低模型对特定邻域或特征模

式的过度依赖。例如，GRAND［21］通过随机丢弃节点

特征并在图上传播扰动，使模型学习更加鲁棒的节点

表示；FLAG［13］利用基于梯度的对抗扰动在特征空间

进行迭代增强，使模型在对抗性特征扰动下仍能保持

稳定预测；LA-GNN［22］通过预训练生成模型刻画邻域

特征的条件分布，并生成补充特征以增强模型对未见

节点的泛化能力。结构增强侧重于对图拓扑结构进

行编辑或重构，以生成更加多样的图实例。例如，

GAug［23］通过可微分的边预测器对输入图的边进行添

加或删除，增强类内连接，抑制类间连接，从而提升

节点分类任务的泛化能力；MH-Aug［24］采用马尔科夫

蒙特卡罗（Markov Chain Monte Carlo，MCMC）采样机

制精细控制增强强度，避免过度扰动带来的性能退

化；KDGA［14］结合知识蒸馏，在增强图与原始测试图

之间进行知识迁移，缓解增强分布与真实分布之间的

偏移。混合增强综合特征与结构两种策略，以获得更

全面的增强效果。例如，GraphCL［15］提出了节点丢

弃、边扰动、属性掩码和子图采样等多种增强方式，

并通过对比学习最大化不同视图表示的一致性，在图

分类任务中展现出较好的 OOD 泛化能力；GREA［25］通
过环境子图替换生成增强样本，以支持对因果子图的

精确识别；MARIO［26］结合表示一致性约束与条件互

信息正则化，抑制与任务无关的噪声特征。

1. 1. 2　基于模型的图分布外泛化方法

该类方法从模型架构设计出发，将先验知识或因

果假设融入 GNNs 架构中，直接学习具有 OOD 泛化能

力的图表示。按照建模思路的不同可分为解耦模型

和因果模型两类。其中，解耦模型旨在分离因果相关

因素与虚假相关因素，将图表示解耦为统计上尽可能

独立的潜在因素，每个因素对应数据生成过程中的一

个独立变化维度。例如，DisenGCN［16］首次在图上提

出节点表示解耦思想，通过多通道卷积层实现类似邻

域路由的机制，迭代识别潜在因素并将邻居分配到不

同通道；NED-VAE［27］在变分自编码器框架下联合优

化节点与边的编码器和解码器，捕捉节点和边联合的

独立潜在因素；DGCL［28］引入多通道消息传递机制，

在每个因素子空间内分别进行因素级对比学习，保证

每个解耦因素只关注特定语义维度。因果图模型利

用因果推理思想刻画图数据中的稳定因果关系，显式

消除混杂因素造成的虚假相关，从而实现跨环境的鲁

棒预测。例如，OOD-GNN［17］基于混杂平衡理论，引入

非线性去相关操作，并利用随机傅里叶特征实现线性

缩放，削弱因果与非因果表示之间的统计依赖，在图

大小、节点特征和结构偏移等多种 OOD 基准上表现

出色；StableGNN［29］通过可微分的图池化层提取子图

级高阶变量，对簇级嵌入进行对齐，以提升图级任务

下的 OOD 泛化；DGNN［30］面向节点级任务，联合优化

去相关正则化和加权 GNNs，通过学习样本权重方式

抑制与标签无关的虚假相关样本的学习。

1. 1. 3　基于训练策略的图分布外泛化方法

该类方法通过定制化的优化目标与约束来引导

模型的训练过程，以提升模型在未知分布下的泛化能

力，而不依赖特定模型架构。典型的不变性方法如

EERM［31］，通过构造虚拟环境并最大化不同环境间的

风险差异，引导模型在优化过程中主动排除与特定环

境相关的噪声特征，从而提取对分布变化具有稳健性

的因果不变表示。然而，后续研究指出，仅依赖环境

增强学习不变特征，在假设空间受限或环境数量有限

的条件下，泛化效果依然受限［32］。因此，GIL［33］等工

作尝试在子图级别识别稳定模式，即不变性表征，并

通过多模块联合优化获得可迁移的图表示，以强化模

型在多域环境中的结构一致性与语义鲁棒性。此外，

域适应（Domain Adaptation，DA）理论通过缩小源域与
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目标域之间的分布差异可提升跨域泛化能力，相关方

法通常在训练阶段通过统计匹配或对抗对齐实现跨

域表征一致性。例如，CORAL［34］通过对齐源域和目

标域嵌入空间中的一阶和二阶统计特征以逼近整体

分布，对抗式方法则通过借助域判别器与特征提取器

的对抗博弈学习“不可分域”的隐空间表示，并结合

结构保持与图读出模块以兼顾拓扑信息与节点属性。

然而，上述方法普遍依赖目标域先验与静态统计假

设，难以适应开放环境下不断演化的分布。这一局限

推动了测试时自适应（Test-Time Adaptation，TTA）策

略的发展。TTA 通过在测试阶段利用测试数据对模

型进行在线更新，使其在不访问源域数据的情况下实

现部分自适应。典型方法如 Tent［35］以“预测熵最小

化”为适应目标，通过降低模型对当前测试样本的预

测熵提高判别置信度，从而减弱分布偏移带来的性能

下降；GTrans［36］提出在测试阶段针对图数据的节点

特征与结构采用无参数对比代理损失进行适配，而无

需修改模型参数，显著提升了模型在分布偏移场景下

的泛化能力；GT3［37］面向图分类任务设计了融合局部

与 全 局 图 信 息 的 测 试 时 训 练（Test-Time Training， 
TTT）框架，通过构建全局对比学习与局部对比学习

的分层自监督学习任务来对测试数据进行适应；

HomeTTT［38］通过动态调整图结构与节点特征，进一

步提升了模型在分布外环境下的泛化能力。

2　问题定义

定义 1 协变量偏移。在测试数据中，输入特征

的边缘分布发生变化，但特征与标签之间的条件关系

保持不变，可表示为

PT (x)¹PS (x)PT( )y | x = PS( )y | x （1）
其中，PT (x)和 PS (x)分别表示目标域和源域的输入分

布，PT( )y | x 和 PS( )y | x 表示给定输入特征 x 的标签条

件分布。协变量偏移的挑战在于模型在测试时遇到

了训练时未见过的新特征分布。

定义 2 概念偏移。在测试数据中，特征与标签

之间的决策关系发生变化，导致模型在目标域上难以

泛化。可表示为

PT (x)=PS (x)PT( )y | x ¹ PS( )y | x （2）
概念偏移下的挑战是模型在训练时基于源域特

征学到的条件关系可能在目标域不再适用。

为了解决以上两类偏移问题，本工作基于测试时

自适应框架，旨在通过在线更新模型参数来适应目标

域的分布变化。具体而言，给定一个带有节点特征与

标签信息的图 G = (VEXY )，其中 V ={v1 v2 vN }为

节点集，E ={e1 e2 eM }为边集，X Î RN ´ d 为节点特

征矩阵，Y Î{12C}N 为节点标签集合。在训练阶

段，仅可获得源域图 Gs = (Vs Es Xs Ys )用于监督训练，

以训练得到参数为 θs 的模型 fθs
(×)。在测试阶段，模型

需在无标签的目标域图 Gt = (Vt Et X t )上进行推理，且

测试数据分布与训练分布存在显著差异。该问题可

形式化为在无标签条件下最小化目标域期望风险：

R t ( fθ t
)=E(xy)Pt

é
ë

ù
ûℓ ( )fθ t

(x)y （3）
其中，ℓ(×)为分类损失函数，θ t 为更新后的模型参数。

3　方法描述

3. 1　框架描述

本节详细介绍所提出的分布偏移场景下 GNNs 测
试时自适应方法 ProGTA。ProGTA 将整体流程划分为

三个阶段：训练阶段、测试时训练阶段以及测试阶

段。①训练阶段。在源域图上联合优化主任务损失

与基于原型聚类的图对比学习损失（详见 3.2），以学

习共享编码器和初始类别原型。通过 GradNorm 自适

应平衡两任务梯度，得到既具判别性又具语义聚合性

的节点表示，并将各类别原型作为后续测试时自适应

的语义先验。②测试时训练阶段。冻结主任务分类

头和自监督头参数，仅更新共享编码器。利用源域原

型对目标域节点进行软分配，构造原型引导的伪标签

视图，并在此基础上执行自监督对比学习优化。同

时，引入多层次对齐机制，一方面对齐源域和目标域

嵌入的均值与协方差，缓解协变量偏移；另一方面对

齐两域的类别原型分布，减弱概念偏移对决策边界的

影响。③测试阶段。使用更新后的编码器和主任务

的 分 类 头 ，对 连 续 到 来 的 测 试 节 点 进 行 预 测 。

ProGTA 方法的整体框架如图 1 所示。

3. 1. 1　训练阶段

在训练阶段，模型在源域图 Gs = (Vs Es Xs Ys ) 上

同时执行主任务和原型图对比学习任务（详见 3.2），

以联合优化模型的参数 θ = {θ1 θ2 θn}。采用模型

的前 l 层作为共享编码器 θe = {θ1 θ2 θ l}，主任务的

模型参数表示为 (θe θm )，其中 θm = (θ l + 1 θ l + 2 θn )为

主任务头。原型图对比学习任务的模型参数表示为

(θe θs )，其中 θs = (θ′l + 1 θ′l + 2 θ′n ) 为对比学习头。两

任务输出经反向传播同步优化参数 θ和 θs，实现主任

务监督损失Lm (×)和对比学习的自监督损失Ls (×)的协

同训练。为避免某一任务主导优化过程，本方法采用

GradNorm 策略对两种任务损失的权重进行动态调

整，保持多任务训练的梯度平衡，该阶段的总损失为

LTrain =w1Lm +w2Ls （4）
其中，w1 和 w2 分别为动态更新的权重系数，由 Grad⁃
Norm 基于两任务梯度范数自适应调节。
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3. 1. 2　测试时训练阶段

针对目标域图 Gt，ProGTA 在测试阶段采用测试

时训练范式对模型进行部分更新。具体做法是在保

持主任务头参数 θm 和对比学习头 θs 不变的前提下，

仅对共享编码器参数 θe 进行优化，即冻结任务特定

参数，专注于调整表征空间以适配目标域分布。该阶

段以自监督损失 Ls (×) 为核心优化目标，同时引入基

于域适应的多层次对齐机制（详见 3.3），在全局统计

层面对齐源域与目标域的嵌入分布，在类别条件层面

对齐两域的原型分布，从而同时缓解协变量偏移和概

念偏移。综合上述两部分，测试时训练阶段的总优化

目标如下：

LTTA =Ls + λLAlign （5）
其中，LAlign 为多层次对齐损失，见式（17），λ为控制对

齐强度的权重超参数。

3. 1. 3　测试阶段

完成测试时训练后，可得到更新后的共享编码器

θ′e。此时不再进行额外的参数更新，模型 (θ′e θm )直接

用于对后续到来的目标域节点进行预测。

3. 2　基于原型聚类的图对比学习

在测试时自适应框架中，自监督任务的设计质量

直接决定了模型能否在目标域上有效缓解分布偏移，

同时为了解决概念偏移造成的语义变化，本工作提出

基于原型聚类的图对比学习模块（Prototypical Graph 
Contrastive Learning，PGCL），通过显式引入一组可学

习的类别原型，将传统图对比学习中的局部视图一致

性提升为原型语义一致性。PGCL 的核心思想有两

点：一是利用源域训练得到的类别原型对目标域节点

进行软聚类，为目标域节点构造更稳定的伪标签，从

而进行更具质量的同质性视图增强。二是通过原型

对比损失与原型聚类损失联合优化，使节点嵌入围绕

各自类别原型形成类内紧致、类间分离的结构，挖掘

目标域的潜在类别语义结构，为后续多层次对齐提供

可靠的语义锚点，具体方法如图 2 所示。

3. 2. 1　基于原型伪标签的同质性增强

现有图对比学习方法在构造增强视图时，多采用

对节点特征或图结构进行均匀的随机扰动，例如随机

删除添加边、随机掩蔽节点特征等。这类与语义无关

的增强策略往往忽略图的同质性与类别结构信息，可

能破坏关键拓扑模式，导致生成的视图与真实语义偏

离，从而削弱对比学习对任务相关特征的刻画能力。

为此，PGCL 引入类别原型先验，在测试阶段利用源域

学习到的类别原型对目标域节点进行软聚类，从而在

无标签条件下估计边的语义同质性，进而指导结构增

强过程。具体地，假设在训练阶段得到 K 个原型向量

（对应 K 个类别），组成原型矩阵 P Î RK ´ d，其中 d 为嵌

图2　基于原型聚类的图对比学习框架图

Figure 2　Framework of graph contrastive learning based on prototype clustering

图1　基于原型引导的图神经网络测试时自适应方法框架

Figure 1　Framework of prototype-guided graph neural networks for test-time adaptation
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入维度，对目标域中每个节点 vi，记其编码器输出的

嵌入为 h i Î Rd，则定义其相对于各类别原型的软分配

概率为

qik =
exp ( )sim(h i × pk ) /τ1

∑
k ′= 1

K

exp ( )sim(h i × pk ′ )/τ1

    k = 12K    （6）

其中，sim(××)表示余弦相似度，τ1 为温度系数。由此，

可将节点 vi 的伪标签定义为

ŷi = argmaxkqik （7）
即每个节点更倾向于其所属软概率最大的原型簇。

通过引入源域原型先验，将源域类别级知识先验以伪

标签的形式显式迁移至目标域，因此可以在存在分布

偏移时提供更稳定的语义锚定。

在得到伪标签后，为每条边 (ij)构造其同质性分

数以度量其语义可靠程度。记节点 vi 的邻居集合为

N (i)，定义其同质性分数 ηi 如下：

ηi =
1

||N (i)
∑

jÎN (i)

I( y͂j = y͂i ) （8）
其中，I(×)为指示函数。边 (ij)的同质性分数表示为语

义是否一致，并结合其局部邻域内的一致性程度进行

加权。在具体增强策略中，PGCL 根据同质性分数 ηi

为每条边分配保留或扰动的概率，对高同质性边的保

留概率高，以保护类别内的关键结构，对低同质性边

的扰动概率更大，用以削弱跨类噪声连接。

3. 2. 2　基于原型聚类的表示对比

传统图对比学习多采用实例级对比范式，将同一

节点在不同增强视图下的表示视为正样本，将其他节

点一律视为负样本。该对比学习范式本身就高度依

赖大规模负采样和复杂采样策略，而在仅有小批量无

标签样本的测试时自适应场景中，这种依赖被进一步

放大，难以稳定构造可靠的对比目标。更重要的是，

由于缺乏类别级语义约束，在概念偏移下，语义相近

的同类节点很容易被误当作负样本，不仅引入噪声梯

度，还会在测试时自适应过程中扰动决策边界，从而

削弱测试时自适应的稳定性。为缓解上述问题，本工

作提出一种基于原型聚类的表征对比机制，将类别原

型作为语义锚点建模全局类别结构，并通过跨视图原

型分配的一致性约束，提升图对比学习的语义稳定性

与鲁棒性。

具体而言，本工作首先引入一组可训练的类别原

型向量 P ={ p1 p2 pK }Î RK ´ d。其中 pK 表示第 k 类

的语义中心，在训练与测试时训练阶段作为模型参数

共同更新。为提供合理的语义起点，P 初始化为源域

中各类别节点嵌入的类均值。同时将原型引入对比

目标，对节点嵌入 h i 与其增强视图嵌入 h′i 组成正样

本对，除所属原型之外的其他原型作为负样本，定义

原型对比损失：

Lpc =-log
exp ( )sim(h i h′i )/τ2

exp ( )sim(h i h′i )/τ2 + ∑
k ¹ ĉ(i)

exp ( )sim(h i pk )/τ2

（9）
其中，sim(××)表示余弦相似度，ĉ(i)是节点 i 的分配原

型。该损失一方面鼓励节点在不同增强视图下保持

一致性的原型归属，另一方面通过显式远离异类原

型，为后续原型对齐提供更稳定的类别语义锚点。

此外，为进一步强化原型聚类自身的类内紧致性

和类间分离性，提升原型自身的判别能力，进而引入

原型聚类一致性损失：

Lproto =
1
N∑

i = 1

N

 h i - p ĉ(i)

2

+ λc∑
k ¹ l

max ( )0m -  pk - p l

2

（10）
其中：第一项通过最小化节点嵌入与其分配原型之间

的欧氏距离，强化类内紧致；第二项通过调整边距 m

约束不同原型之间的最小间隔，最大化类间距离，防

止原型坍缩。综合对比项与聚类项，测试时训练阶段

原型聚类图对比学习总损失为

Ls =Lpc + βLproto （11）
其中，β为平衡两项损失的权重超参数。

3. 3　基于域适应的多层次对齐

尽管基于原型聚类的自监督对比学习能够在一

定程度上提升模型对目标域的适应能力，但当源域与

目标域存在显著的分布偏移时，仅依赖自监督信号往

往不足以刻画复杂的域间偏移关系，仍可能导致泛化

性能退化［39］。为此，本工作基于域适应理论［34］提出

了一种多层次的域对齐机制，在测试时训练阶段通过

全局特征和类别原型对齐，缓解了协变量偏移与概念

偏移对模型性能的影响。

经典的域适应误差上界［34］指出，对于任意假设

h，目标域误差满足：

εt(h) ≤ εs(h) + 1
γ

dHDH(Ds Dt) + λ （12）
其中：εs (h)和εt (h) 分别为源域和目标域的期望误差；

dHDH (Ds Dt ) 为两域分布差异的距离度量，反映了源

域和目标域的协变量偏移带来的影响；λ为联合最优

假设误差，反映了源域和目标域的概念偏移所带来的

不可约误差。该界限表明降低目标域泛化误差的关键

在于缩小源域和目标域的协变量偏移和概念偏移。

（1）为缓解协变量偏移，本工作在测试时训练阶

段对源域与目标域的节点嵌入分布进行对齐。具体

而言，计算源域与目标域节点嵌入分别为{h i
s }Ns

i = 1 和

{h t
s }Nt

i = 1，然后计算节点嵌入的均值向量与协方差矩

阵为
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ud =
1

Nd
∑
i = 1

Nd

hd
i 

∑d
=

1
Nd - 1∑

i = 1

Nd

(hd
i - ud )(hd

i - ud )T  dÎ{st}

（13）

其中，源域统计量在训练阶段时预先计算并进行缓

存，因此测试时无需再访问源域样本。目标域统计量

( )u t Σ t 则是在测试时自适应过程中进行在线更新。

借鉴 CORAL［34］等域适应方法的思想，以对两域的一

阶与二阶统计量施加对齐约束，以最小化两域统计量

之间的差异，得到全局统计对齐损失：

Lglobal =  u t - us

2

F
+  Σ t -Σs

2

F
（14）

其中，|| × ||F 为 Frobenius 范数，(us Σs ) 和 (u t Σ t ) 分别为

源域与目标域的均值和协方差统计量。该损失鼓励

目标域嵌入的整体分布贴近源域，使模型在隐空间中

学习到分布一致的表示。该对齐策略能够有效减少

由特征分布偏移带来的偏差，从而降低协变量偏移对

模型性能的影响。

（2）为缓解概念偏移，本工作将源域中学习得到

的类别原型视为稳定的语义锚点，并在测试时训练阶

段约束目标域样本在隐空间中的聚类结构与源域保

持一致。通过对齐源域与目标域的原型分布，引导目

标域样本向对应的语义中心聚集，从而在无标签条件

下隐式稳定决策边界，降低概念偏移的影响。具体而

言，记源域与目标域在第 k 个类别原型上的聚类比例

分别为 πs (k)与 πt (k)。其中，πs (k)由源域训练后缓存

的原型层参数确定，作为稳定的类别语义先验；πt (k)

则根据测试时训练阶段节点对原型的软分配结果计

算确定，其定义如下：

πt (k)=
1
Nt

∑
i = 1

Nt

qik  k = 12K （15）
其中，qik 表示目标域节点 i 分配到第 k 个原型的概率。

为了对齐源域与目标域的类别原型分布，选择通过对

称 KL（Kullback-Leibler）散度来最小化两域原型的分

布差异，由此定义原型分布对齐损失为

Lpa =KL(πt||πs )+KL(πs||πt ) （16）
其中，

πs= [ ]πs (1)πs (2)πs (K ) 、

πt = [ ]πt (1)πt (2)πt (K ) 。

该对齐约束一方面抑制目标域原型分布的剧烈变化，

避免类别语义信息在适应过程中丢失，另一方面在类

别条件分布层面将目标域与源域对齐到同一分布空

间中，避免类别语义对模型的影响，从而有效缓解概念

偏移对决策边界的负面影响。具体流程如图 3所示，在

测试时自适应前目标域概念偏移影响，导致模型对类

别不可分，随着测试时自适应进行，目标域的类别原型

逐渐可分且与源域原型在语义空间中逐渐接近。

综合全局嵌入分布对齐与类别原型分布对齐，本

工作在测试时训练阶段构建多层次对齐损失函数：

LAlign =Lglobal + λcLpa （17）
其中，超参数 λc 用于平衡两种对齐的占比。该联合优

化策略使模型在自适应过程中既能够修正由特征分

布变化引起的协变量偏移，又能够维持稳定的类别判

别结构，从而在无标签条件下有效缓解协变量偏移和

概念偏移的影响。

基于以上的原型图对比学习与多层次对齐策略，

本工作提出基于原型引导的测试时自适应算法，详细

算法流程如算法 1 所示。

4　实验及结果分析

4. 1　面向分布偏移的泛化性

为了验证所提方法的分布外泛化效果，本节进行

了全面的实证评估，首先概述实验设置，包括所使用

的数据集和对比方法，以及参数设置和评价指标。然

后呈现两个不同基准数据集上的实验结果并进行讨

论分析。

4. 1. 1　实验设置

实验采用 EERM［31］方法中使用的图 OOD 评测数

据集以及 GOOD［40］官方提出的图 OOD 评测数据集对

所提出方法的性能进行系统评估。其中，EERM 评测

数据集涵盖了多种典型的分布偏移场景，包括：（1）人

工构造偏移的 Cora［11］和 Amazon-Photo［41］数据集，用于

模拟节点特征和结构扰动等偏移；（2）时序演化的

OGB-Arxiv［42］和 Elliptic［43］数据集，用于刻画真实场景

中的时间偏移；（3）跨域偏移的 Twitch-E［44］数据集，用

于评估模型在不同域之间的泛化能力。此外，为进一

步系统性地分析模型在不同类型分布偏移下的行为差

异，GOOD评测数据集将偏移显式划分为协变量偏移和概

念偏移，包括 GOOD-Cora、GOOD-Arxiv 和 GOOD-Twitch
数据集。上述数据集的统计信息见表 1 和表 2。

图3　概念偏移下原型分布对齐过程示意图

Figure 3　Schematic diagram of prototype distribution alignment under 
concept shift
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为了验证所提方法的有效性，本工作使用 5 种基

线方法与所提 ProGTA 方法进行对比。

经 验 风 险 最 小 化（Empirical Risk Minimization，

ERM）：通过最小化模型在训练数据上的平均损失

（经验风险）来训练模型的参数。

DropEdge［45］：通过在训练时随机删除或增加输

入图中一定比例的边来实现数据增强，从而增加输

入数据的随机性和多样性，旨在缓解训练时产生的

过平滑问题，并提升 GNN 模型对噪声和分布变化的

鲁棒性。

Tent［35］：一种完全测试时自适应方法，通过最小

化模型对测试样本预测的香浓熵（即置信度不确定

性）来在线优化模型的参数，核心在于使用无标签测

试数据逐步更新批归一化统计量和少量参数，从而减

少分布偏移带来的泛化能力下降问题。

EERM［31］：从不变学习视角处理图数据上的分布

偏移，基于输入图数据生成多个不同的图，通过优化

不同环境对应风险损失的均值和方差使模型学习跨

域的不变表示。

GTrans［36］：一种测试时图变换框架，通过在测试

阶段动态调整和优化图数据来提升模型性能。该方

法无需修改模型参数，仅通过数据级变换缓解分布

偏移。

本 工 作 中 骨 干 网 络 采 用 主 流 的 图 卷 积 网 络

（Graph Convolutional Networks，GCN）［46］和图注意力网

络（Graph Attention Networks，GAT）［47］架构，所有模型

在 PyTorch 框架下实现，训练使用 Adam 优化器（学习

率 0.01，权重衰减 5 × 10-4）。实验使用准确率（ACCu⁃
racy，ACC）和 F1分数作为衡量模型分布外泛化能力的

指标。所有实验重复 5 次，取平均值作为最终结果。

4. 1. 2　实验结果与分析

表 3 汇总了在 EERM 评测数据集集合上的实验

结果。实验结果表明，所提出的 ProGTA 方法在不同

数据集和不同骨干网络设置下取得了最优或次优性

能，且在多种分布偏移场景中表现出稳定的泛化性。

算法1 基于原型引导的测试时自适应算法

输入: 预训练编码器参数 θe,原型矩阵 Ps,目标域图 GT = (Vt Et X t ),
TTA步数S,源域统计量( )u t ∑

t

 

输出: 更新后的编码器参数θ′e
1.  s = 0             /*初始化*/
2.  WHILE s ≤ S      /*判断测试时自适应步数*/
3.   H = fθe

(GT )      /*计算节点嵌入*/
4.   For vi Î Vt      /*计算同质性分数*/
5.     根据式(6),计算原型软分配概率

      qik =
exp ( )sim(h i × pk ) /τ1

∑
k ′= 1

K

exp ( )sim(h i × pk' )/τ1

k = 12K

6.      根据式(7)和式(8),计算节点伪标签和同质性分数

        ŷi = argmaxkqik

        ηi =HomophilyScore( ŷi ŷj )

7.      根据同质性分数进行数据增强

8.   End FOR
9.   H ′= fθe

(G′T )      /*增强视图嵌入*/
10.    根据式(11),计算原型对比学习损失

11.    Ls =Lpc + λcLproto

12.    根据式(13),计算目标域嵌入分布和原型分布

      u t ∑t
=MenaCov(H ′),P t =

1
Nt

∑
t = 1

Nt

Ps s

13.   根据式(17),计算多层次对齐损失

            LAlign =Lglobe + λcLpa

14.   根据式(5),计算TTA总损失

            LTTA =Ls + λLAlign

15.   s = s + 1

16.  END WHILE
17.  RETURN θ′e    /*输出更新后的编码器参数θ′e*/

表1　EERM基准数据集的统计信息

Table 1　Statistics of the EERM benchmark datasets
数据集

Cora
Amazon-Photo

OGB-Arxiv
Elliptic

Twitch-E

分布偏移

人工偏移

时间演化

跨域偏移

节点数

2 703
7 650

169 343
203 769

1 912~9 498

连边数

5 278
119 081

1 166 243
234 355

31 299~153 138

特征数

1 443
745
128
166

3 170

分类数

10
10
40
2
2

划分方式

Domain-Level
Domain-Level
Time-Aware
Time-Aware

Domain-Level

指标

Accuracy
Accuracy
Accuracy
F1 Score

ROC-AUC
表2　GOOD基准数据集的统计信息

Table 2　Statistics of the GOOD benchmark datasets
数据集

GOOD-Cora
GOOD-Arxiv

GOOD-Twitch

偏移方式

人工偏移

时间演化

跨域偏移

节点数

19 793
169 343
34 120

连边数

892 346
1 166 243
892 346

特征数

8 710
128
128

分类数

70
40
2

划分方式

Word/Degree
Time/Degree

Language

指标

Accuracy
Accuracy

ROC-AUC
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具体地，在人工构造偏移与跨域偏移场景（Cora、
Amazon-Photo 和 Twitch-E 数据集）中，ProGTA 相较于

DropEdge 和 Tent 等方法取得了显著提升，表明仅依赖

随机结构扰动或预测熵最小化难以充分应对复杂的

分布偏移。相比之下，ProGTA 引入原型引导的同质

性增强与测试时自适应机制，使模型更有针对性地适

应目标域特征和局部结构的变化，从而在人工偏移和

跨域偏移场景下获得更优的泛化性能。此外，图 4 显

示 ProGTA 在 Cora 数据集的多个 OOD 测试图上整体

保持更高的准确率，并呈现更一致的变化趋势，表明

其性能提升具有跨越测试图的稳定性，而非仅在个别

图上出现偶然收益。

在 GOOD 图 OOD 评测数据集上的实验结果如表 4
所示，分别以 GCN 和 GAT 作为骨干模型进行评测来

验证所提方法的通用性。整体来看，ProGTA 在不同

数据集和不同偏移类型下均取得最优或次优性能，表

现出较为稳定的泛化能力。为进一步直观展示不同

方法在两类偏移设置下的性能差异，图 5 给出了在

GOOD-Cora 评测数据集上，各方法在协变量偏移与概

念偏移场景下的实验结果。

（1）在协变量偏移下的性能表现，ProGTA 相较于

ERM、DropEdge 和 Tent 等方法取得稳定提升，实验结

果显示，协变量偏移主要导致特征分布和结构统计发

生变化，使得模型特征不匹配导致性能下降。相比之

下，ProGTA 在测试时自适应过程中能够对目标域特

征进行持续调整，从而有效缓解由特征分布变化引起

的性能下降。

（2）在概念偏移下的性能表现，不同方法之间的

性能差异更加显著。从表 4 可以看出，EERM 和

GTrans 等方法在该类场景下的提升幅度有限，部分设

置下甚至出现性能下降，说明仅依赖特征层面的适配

难以有效应对类别语义变化。相比之下，ProGTA 在

概念偏移场景中表现出明显优势。实验结果表明，

ProGTA 在该类任务中能够保持更高且更稳定的预测

性能，使模型在类别语义发生变化时仍能维持较好的

判别效果。这一现象说明，在概念偏移下，引入类别

层面的约束对模型泛化性能具有积极作用。

综合 GOOD 评测数据集下不同偏移类型的实验

结果可以看出，ProGTA 在协变量和概念偏移场景中

均表现出较好的适应能力。其中，其在概念偏移场景

下的优势尤为明显，进一步验证了该方法在复杂分布

偏移设置下的稳定泛化性与有效性。

表3　EERM评测数据集下的实验结果 单位：%
Table 3　Experimental results on the EERM evaluation datasets unit: %

方法

ERM
DropEdge

Tent
EERM
GTrans
ProGTA

Cora
GCN
90.35
81.32
91.52
87.52
94.13
97.12

GAT
96.30
90.70
95.99
95.57
96.67
98.32

Amazon-Photo
GCN
93.26
91.97
94.03
94.05
94.13
96.27

GAT
96.27
90.35
95.66
95.37
96.42
98.13

Elliptic
GCN
50.90
53.96
51.71
53.96
55.88
57.20

GAT
65.36
63.78
66.07
58.14
66.43
68.36

OGB-Arxiv
GCN
38.59
41.22
39.62
OOM
41.32
43.32

GAT
40.63
42.48
40.06
OOM
43.76
45.86

Twitch-E
GCN
59.38
59.95
59.46
59.85
60.42
64.29

GAT
58.53
58.89
58.33
59.84
58.59
62.83

注：加粗数据为最优结果。

图4　Cora数据集的多个OOD测试图的实验结果

Figure 4　Experimental results of multiple OOD test graphs on the Cora dataset
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4. 2　面向对抗攻击的鲁棒性

除常规的分布外泛化评估外，本节进一步考察所

提方法在对抗攻击场景下的鲁棒性。已有研究表明，

对抗攻击通过对节点特征或图结构施加精心设计的

扰动，改变样本的分布特性，从而导致模型的预测性

能显著下降。而从分布学习的视角来看，模型遭受的

对抗扰动本质上是一种具有特定方向性的分布偏移。

因此，对抗鲁棒性与分布外泛化能力在理论层面存在

一定的内在关联，进而对抗场景可被视为检验模型分

布外适应能力的一种特殊且更具挑战性的情形。

基 于 上 述 认 识 ，本 节 在 对 抗 攻 击 设 置 下 对

ProGTA 的对抗鲁棒性进行实验评估。具体而言，采

用 PR-BCD［48］攻击方法对 Cora、Citeseer 和 OGB-Arxiv

数据集的测试图进行扰动（即逃逸攻击），扰动比例从

5%逐步增加至25%，以模拟不同强度的对抗攻击。实验采

用GCN作为骨干网络，并与RobustGCN［49］、SimPGCN［50］、
GCNJaccard［51］及GTrans［36］等方法进行对比。

实验结果如图 6 所示。在不同扰动强度下，

ProGTA 均能够保持相对更稳定的预测性能，尤其在

高扰动率设置下，其性能下降幅度明显小于对比方

法。该结果表明，ProGTA 在对抗攻击场景中具备较

强的抗扰动能力，且随着攻击强度的增加，其对抗鲁

棒性优势进一步凸显。实验现象表明，模型的鲁棒性

提升可能源于其在测试时自适应过程中对决策边界

的动态修正机制。对抗攻击通常通过施加定向扰动，

使样本跨越原有判别边界并产生误分类，若模型能够

在测试阶段根据扰动后的数据分布对判别结构进行

自适应调整，则有助于缓解性能退化。在 ProGTA 中，

原型对齐策略通过在特征空间中引入稳定的类别语

义中心，对样本的判别区域形成显式约束，在一定程

度上压缩类别间的模糊区域，促使决策边界向更具区

分性的方向调整。这种对判别结构的稳定与校正作

用，有助于削弱对抗扰动对预测结果的影响，从而提

升模型的对抗鲁棒性。

4. 3　消融实验

为进一步验证ProGTA各组成模块的必要性与相对

贡献，本节在 Cora、OGB-Arxiv、Elliptic、Amazon-Photo和
GOOD-Cora这五个OOD数据集上进行了系统的消融实

验，其余设置与有效性实验保持一致，消融设置如下。

（1）TTT：移除原型聚类图对比学习模块和多层

次对齐模块，退化为标准测试时训练方法。

表4　GOOD评测数据集下的实验结果 单位：%
Table 4　Experimental results on the GOOD evaluation datasets unit: %

GCN

GAT

方法

ERM
DropEdge

Tent
EERM
GTrans
ProGTA

ERM
DropEdge

Tent
EERM
GTrans
ProGTA

GOOD-Cora
协变量偏移

word
64.86
60.32
65.39
61.98
66.58
69.83

66.04
60.21
67.73
62.96
66.33
69.82

degree
56.30
50.74
56.59
56.88
58.82

58.32
58.18
51.43
57.82
56.87
60.35
60.58

概念偏移

word
63.60
63.80
64.83
63.09
65.32
68.11

65.22
63.63
66.51
65.87
65.16
67.38

degree
59.54
61.23
60.88
58.38
60.67
64.41

62.03
60.62
60.25
63.33
64.31
66.48

GOOD-Arxiv
协变量偏移

time
71.08
71.12
73.25
OOM
OOM
76.37

73.38
72.18
75.57
OOM
OOM
77.26

概念偏移

67.32
66.25
69.75
OOM
OOM
72.83

69.17
68.63
71.07
OOM
OOM
75.25

GOOD-Twitch
协变量偏移

language
48.95
47.21
50.52
52.43
53.62
55.38

50.97
48.16
52.25
53.57
54.78
55.16

概念偏移

57.32
55.48
55.53
57.37
58.95
61.42

58.51
60.72
58.47
58.81
59.69
63.44

注：加粗数据为最优结果。

图5　GOOD-Cora数据集上的两种偏移下的实验结果

       Figure 5　Experimental results under two types of shifts on the 
GOOD-Cora dataset
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（2）ProGTA-w/o Align：移除多层次对齐模块，保

留原型聚类图对比学习模块。

（3）ProGTA-w/o Pro-Align：移除原型对齐模块，保

留原型聚类图对比学习和特征分布对齐模块。

图 7 中的实验结果表明，当移除原型聚类对比学

习模块和多层次对齐模块后，退化为标准 TTT 方法，

此时模型在所有 OOD 数据集上的性能均出现明显下

降趋势，该现象表明仅依赖实例级自监督信号难以稳

定类别语义结构，容易在分布偏移条件下引发语义偏

移。进一步地，移除多层次对齐模块后模型退化为

ProGTA-w/o Align，此时模型性能同样出现下降。其

中移除原型分布对齐后退化为 ProGTA-w/o Pro-Align，
此时模型在概念偏移场景下的性能显著下降，表明仅

进行特征层面的适应难以应对类别条件分布变化，这

一结果验证了通过对齐源域和目标域的原型分布，可

以有效缓解概念偏移对模型判别能力的影响。

4. 4　超参数分析

为评估 ProGTA 在不同偏移场景下的泛化性，本

节针对两个关键超参数进行敏感性分析。

（1）测试时自适应时多层次对齐损失的权重

系数 λ。

（2）测试时自适应更新的步数 S。

实 验 在 Cora、OGB-Arxiv、GOOD-Cora（Covariate）
和 GOOD-Cora（Concept）数据集上进行，除被分析参数

外，其余参数均与主实验一致。

多层次对齐损失权重 λ的实验结果如图 8 所示。

具体地，随着 λ从 0 增大，模型性能在各个数据集上均

呈现先提升后下降的趋势，表明测试时自适应过程中

需要原型对比自监督信号与多层次对齐约束之间保

持平衡。进一 步 比 较 不 同 数 据 集 可 以 发 现 ，在

OGB-Arxiv 上性能最优对应的 λ 略高于 Cora，说明

在分布偏移更复杂、变化更连续的场景中，适当增

强多层次对齐约束有助于提升模型的泛化能力。

同时，从 GOOD-Cora 数据集的协变量偏移和概念偏

移结果来看，概念偏移任务对 λ更为敏感，表明适

度的对齐约束在稳定类别语义方面尤为重要。总体

而言，0.4~0.6 的取值在不同场景下表现出较好的稳

定性。

图6　不同扰动比率下各方法的性能表现

Figure 6　Performance of various methods under different perturbation ratios

图7　消融各模块后的实验结果

Figure 7　Experimental results after ablating different modules
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测试时自适应步数 S 的实验结果如图 9 所示。

具体地，随着 TTA 步数 S 增加，模型性能在各个数据

集上均表现为先快速提升后趋于饱和甚至略有下

降，说明少量测试时自适应更新即可显著提升模型

对目标域分布的适应能力，而过多更新可能导致对

测试样本的过拟合。该结果表明，ProGTA 在较小的

测试时自适应步数即可获得稳定收益，无需进行大

量迭代。

4. 5　复杂度分析

为评估 ProGTA 的计算代价，本节对其主要模块

的时间复杂度进行分析。设目标域图为 G = (VE)，其

中 N = |V|，M = |E|，d 为表示维度，L 为 GNNs 层数，C 为

类别数，S 为测试时自适应步数。在每一步 TTA 更新

中，模型首先进行一次 GNNs 前向传播，其复杂度为

O(L × M × d)。随后，原型聚类对比学习计算节点表示

与原型之间的相似度构建损失，其复杂度为O(N ×C × d)。

多层次对齐包含全局统计对齐与原型分布对齐，复杂

度分别为 O(N × d 2 )与 O(N × C)，因此，进行 S 步更新的

复杂度为

O(L ×M × d +N ×C × d +N × d 2 +N ×C) （18）
为评估所提 ProGTA 方法的微调效率，本工作将

其与 EERM 方法以及 GTrans 方法在时间开销和显存

占用两方面进行了对比分析。所有实验均在相同硬

件环境下完成（NVIDIA RTX 3090 GPU，24 GB 显存，

Intel（R） Core（TM） i9-10940X CPU @ 3.30 GHz），并记

录各模型完成一次完整微调所需的平均时间。表 5
给出了详细的实验结果。

实验结果表明，ProGTA 在保证适应性能的同时，

显著提升了计算效率。在小规模图数据集（如 Cora）
上，其时间开销略高于 GTrans；而在大规模图数据集

（如 Elliptic 和 OGB-Arxiv）上，由于原型引导机制能够

有效减少冗余对比与迭代次数，时间开销远低于需对

全模型进行重训练的 EERM 方法。在显存占用方面，

ProGTA 因仅需要进行少量自适应更新，显存消耗远

低于 EERM；而与仅对数据进行微调的 GTrans 相比，

其显存占用略高。

5　结束语

本研究针对 GNNs 在分布外泛化能力方面的不

足 ，提 出 了 一 种 原 型 引 导 的 测 试 时 自 适 应 框 架

ProGTA，以应对协变量偏移与概念偏移并存的复杂

图8　多层次对齐权重 λ的不同取值对测试时自适应的影响

Figure 8　Impact of different values of multi-level alignment weight values on test-time adaptation

图9　测试时自适应步数S的取值对测试时自适应的影响

Figure 9　Impact of test-time adaptation step size on test-time adaptation
表5　复杂度分析

Table 5　Complexity analysis

EERM
GTrans
ProGTA

微调时间/s
Cora
32.2
3.4
7.5

Elliptic
617.9

6.2
21.2

Arxiv
—

10.7
35.3

GPU显存占用/GB
Cora
2.5
1.4
1.2

Elliptic
12.8
1.5
2.3

Arxiv
>24
1.3
5.6
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场景。通过引入原型聚类对比学习与多层次分布对

齐机制，通过充分的实验验证了所提方法有效提升了

模型的分布外泛化性与对抗鲁棒性。未来工作将进

一步面向开放环境下的实际应用需求，重点研究目标

域存在未知类别时的测试时自适应问题，探索开放集

条件下的原型建模与动态自适应机制，从而深化对

GNNs 在复杂分布外场景中泛化行为的理解，并为其

在安全、开放环境中的部署提供更加系统的理论与方

法支撑。同时，将相关思想拓展至图基础模型，探索

其在大规模预训练与跨域迁移场景下的适应与鲁棒

性提升机制。
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