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摘　要　图扩散模型作为新兴的深度生成范式,凭借其渐进式生成机制和结构灵活等优势,在复杂图结构数据建模领域展现出

了显著优势.为此,系统综述了图扩散模型的方法演进及其应用进展.首先,从生成机理层面解析了去噪扩散概率模型、基于

分数的扩散生成模型和基于随机微分方程的扩散模型三大核心范式.其次,针对图数据的高维离散与非欧特性,对３种基本扩

散模型在图数据上的创新性技术突破进行分类总结及深入分析.在此基础上,系统性总结和分析了图扩散模型的评价体系.
在应用研究层面,重点探讨了图扩散模型在推荐系统和分子建模领域的应用研究.最后,基于以上论述,分别从图数据的离散

性、图扩散模型的条件生成、应用的扩展以及评价体系４个方面对图扩散模型的未来发展的挑战和潜在研究方向进行展望.
关键词:图扩散模型;扩散模型;图生成;推荐系统;分子建模
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ReviewofMethodsandApplicationsofGraphDiffusionModels
ZHAO Haihua１,TANGRui２andMOXian１

１CollegeofInformationEngineering,NingxiaUniversity,Yinchuan７５００２１,China
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Abstract　Graphdiffusionmodels,asanemergingparadigmindeepgenerativemodeling,havedemonstratedremarkableadvantaＧ
gesinmodelingcomplexgraphＧstructureddataduetotheirprogressivegenerationmechanismsandstructuralflexibility．ThispaＧ
persystematicallyreviewsthemethodologicalevolutionandapplicationadvancementsofgraphdiffusionmodels．Firstly,three
coreparadigmsareanalyzedfromtheperspectiveofgenerativemechanisms:denoisingdiffusionprobabilisticmodels,scoreＧbased
diffusiongenerativemodels,andstochasticdifferentialequation(SDE)Ｇbaseddiffusiongenerativemodels．Subsequently,toaddress
thehighＧdimensional,discrete,andnonＧEuclideannatureofgraphdata,innovativetechnicalbreakthroughsofthesethreefundaＧ
mentaldiffusionmodelsingraphdataprocessingarecategorized,summarized,andsubjectedtoinＧdepthanalysis．Buildingonthis
foundation,theevaluationframeworksforgraphdiffusionmodelsaresystematicallysummarizedandanalyzed．Attheapplication
level,thestudyfocusesontheapplicationsofgraphdiffusionmodelsinrecommendationsystemsandmolecularmodeling．Finally,

basedontheabovediscussions,prospectsforfuturechallengesandpotentialresearchdirectionsareproposed,encompassingfour
aspects:thediscretenatureofgraphdata,conditionalgenerationofgraphdiffusionmodels,applicationexpansion,andevaluation
frameworks．
Keywords　Graphdiffusionmodels,Diffusionmodel,Graphgeneration,Recommendationsystems,Molecularmodeling
　

１　引言

图数据(GraphＧbasedData)作为非欧几里德空间中复杂

关系表征的数学载体,凭借其天然的拓扑建模能力,已成为人

工智能领域不可或缺的研究对象.其在社交网络中的用户交

互建模[１Ｇ２]、推荐系统中的高阶行为推理[３Ｇ４]、生物医学领域的

分子构效关系解析[５Ｇ６]等场景中展现出独特的表征优势.

然而,图数据的非结构化特性(如节点无序性、边动态连接性

及多尺度拓扑特征)导致传统机器学习方法面临根本性挑战:

卷积神经网络难以直接迁移至离散图空间;传统统计推断方

法对图数据的高阶隐式关联缺乏显式建模能力,难以构建全

局统计依赖与局部动态演化的统一表征框架.

为突破这一瓶颈,有学者提出了图神经网络(GraphNeuＧ
ralNetworks,GNNs)框架,通过图卷积网络[７]的谱域滤波机



制和图注意力网络[８]的动态权重分配策略,实现了对图结构

化信息的有效编码.然而,随着应用场景向大规模异构图、动

态演化图扩展,现有 GNNs在生成质量、计算效率与可解释

性等方面逐渐暴露瓶颈,尤其在生成符合物理规律或化学约

束的分子图、保持社交网络动态演化一致性等任务中,传统方

法难以平衡生成样本的真实性与多样性.

在此背景下,扩散模型(DiffusionModel,DM)因其渐进

式生成范式与理论可解释性优势,为图数据生成开辟了新路

径.该模型通过定义前向噪声注入与逆向去噪的马尔可夫

链,在 计 算 机 视 觉[９Ｇ１０]、自 然 语 言 处 理[１１Ｇ１２]和 时 间 序 列 分

析[１３Ｇ１４]等领域已实现生成质量的突破性进展.近年来,研究

者将其核心思想与图结构特性相结合,提出了图扩散模型

(GraphDiffusionModel,GDM),通过设计图空间噪声调度策

略、构建拓扑感知的评分函数,成功将其应用于推荐系统[１５]、

分子结构预测[１６]等科学计算任务,展现出了对复杂图数据分

布的强大建模能力.

尽管图扩散模型研究已取得显著进展,现有成果仍呈现

碎片化特征:１)对扩散模型基本范式数学原理的解析不充分;

２)缺乏对图扩散模型框架的系统性分类与机理对比;３)缺少

图扩散模型主要应用场景技术的总结.鉴于此,本文以方法

论创新、技术演进与应用梳理三维视角,从以下４个方面对图

扩散模型的研究进展进行系统性梳理:１)解析扩散模型的基

础理论框架,包括去噪扩散概率模型、分数匹配与随机微分方

程三大范式;２)从３个基本范式出发,系统地对比主流图扩散

模型的技术路径和发展,阐述各个模型的扩散过程在图空间

的实现形式,并且系统总结和分析了图扩散模型的评价体系;

３)总结图扩散模型在推荐系统、分子建模领域的突破性应用;

４)从图数据的离散性、图扩散模型的条件生成、应用的扩展以

及评价体系４个方面对图上的扩散模型在未来发展的挑战和

潜在研究方向进行展望.

２　扩散模型

扩散模型是一类概率生成模型,其通过向数据中逐步加

入噪声来破坏数据的结构,然后通过逆向扩散过程从后验概

率逐步推断出先验概率分布,从而实现对高维复杂数据的概

率分布建模,学习原始数据的分布,生成与真实样本分布高度

一致的高质量新样本.图１为扩散模型的框架图.

图１　扩散模型的框架

Fig．１　Frameworkofdiffusionmodel

目前,除扩散模型外,应用在图数据上的深度生成模型主

要有变分自编码器(VariationalAutoＧEncoder,VAE)、生成对

抗网络(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)、归一化流模

型(NormalizingFlow,NF)和自回归模型(AutoＧRegressive,

AR).图２为这４种主要的深度生成模型的框架图.基于

VAE模型[１７Ｇ２０]的潜在表征空间承载了原始数据的压缩表示,

这一过程导致了数据维度的相对缩减.而扩散模型在其前向

扩散的最终阶段将数据破坏成高斯噪声,因此能够保持与原

始数据相同的维度.基于 GAN的模型[２１Ｇ２３]在训练过程中不

稳定,容易陷入模式崩溃.相比之下,扩散模型作为一种基于

似然估计的生成模型,能够生成多样化的样本.然而,扩散模

型在推理阶段需要执行多次网络评估,效率较低.基于 NF
的模型[２４Ｇ２７]与扩散模型都是将数据分布映射到高斯噪声,但
基于 NF的模型是通过学习一个可逆和可微的函数,以一种

确定的方式进行映射,导致了对网络结构的额外约束.而扩

散模型具有可学习的正逆向过程,可扩展性相对较好.基于

AR的模型[２８Ｇ２９]将生成过程分解为一系列步骤,在生成图结

构时需要逐步预测节点和边,这种生成方式导致生成速度较

慢,而且由于这种方式是将图视为序列,因此在图分布设计上

存在排列不变性的问题.

图２　４种主要的深度生成模型框架图

Fig．２　Fourprimaryframeworksfordeepgenerativemodels
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　　目前对于扩散模型的研究大多数基于３个主要框架:去

噪扩散 概 率 模 型 (DenoisingDiffusionProbabilistic Model,

DDPM)[３０Ｇ３２]、基于分数的生成扩散模型(ScoreＧBasedGeneraＧ

tive,SGM)[３３Ｇ３４]以及基于随机微分方程的扩散模型(StochasＧ

ticDifferentialEquation,SDE)[３５Ｇ３６].本章对这３种模型进行

详细的介绍.

２．１　去噪扩散概率模型

去噪扩散概率模型(DDPM)是受到非平衡热力学[３２]的

启发,由两条马尔可夫链组成,一条正向马尔可夫链(简称

“正向链”)逐步将数据分布转换为简单的先验分布,如高

斯分布;一条逆向马尔可夫链(简称“逆向链”)将噪声转换

为数据.因此,去噪扩散概率模型的训练过程包括正向加

噪过程和逆向去噪过程两个阶段.图３为去噪扩散概率

模型的框架图.

正向加噪过程如下:假设原始数据x０ 服从分布q(x０),

正向链通过转移核q(xt|xt－１)生成一系列服从高斯分布的噪

声样本x１,􀆺,xT.在固定数量的扩散步长上,一步一步地引

入噪声,将原始数据逐步转换为更简单的先验分布,例如高斯

分布.由贝叶斯公式和链的马尔可夫性,即可得到以下的马

尔可夫过程:

q(x１,􀆺,xT|x０)＝∏
T

t＝１
q(xt|xt－１) (１)

q(xt|xt－１)＝N(xt; １－βt􀅰xt－１,βt􀅰I) (２)

其中,t∈{１,２,􀆺,T},T 为总的扩散步骤;βt∈(０,１)是服从

高斯分布的超参数,决定了每一次加噪的强度;I代表与输入

样本x０ 具有相同维度的单位矩阵;N(x;μ,δ)代表均值为μ
和协方差为δ的正态分布,且每一步的样本都只和前一步样

本有关.因此,当t服从均匀分布时,就可以得到:

q(xt|x０)＝N(xt;α－t􀅰x０,(１－α－t)􀅰I) (３)

其中,α－t＝∏
t

i＝０
１－βi.因为q(xt|x０)是通过重参数化技巧计算

的,所以,给定原始数据x０,根据式(２)可以很容易计算出xt,
只需进行高斯采样 ~N(０,I),然后根据式(４)即可得到xt.

xt＝ α－t􀅰x０＋ １－α－t􀅰 (４)
通过上述处理,原始数据会被破坏,产生纯高斯噪声样

本xT.
逆向去噪过程如下:通过一个可学习的马尔可夫链反转

前向过程,从先验分布p(xT)~N(xT;０,I)中逐渐生成新的

数据样本.即通过p(xt－１|xt)＝N(xt－１;μ(xt,t),∑(xt,t))
对xT~N(０,I)进行去噪.但由于p(xt－１|xt)需要整条传播

链中的数据,比较难以估计,故需要训练一个深度神经网络

pθ(xt－１|xt)＝N(xt－１;μθ(xt,t),∑θ(xt,t)),其中xt 为每一

步的噪声数据,θ是可学习的模型参数,t为时间步长,均值

μθ(xt,t)和方差∑θ(xt,t)由深度神经网络参数化.逆向过程

从xT~p(xT)开始采样,然后迭代地从pθ(xt－１|xt)中采样

xt－１,直到t＝１,从而生成样本数据x０.

模型训练过程如下:DDPM 使用 SohlＧDickstein等[３２]提

出的最小化负对数似然的变分下界来计算逆向马尔可夫链的

联合分布pθ(xt)与正向过程的q(xt)之间的损失L.对于每

个样本x０~q(x０),模型训练的目标是最小化负对数似然的

变分下界,通过简化和重参数化技巧,可以得出最后的损失函

数,如式(５)所示:
Et~U[１,T],x０~q(x０), ~N(０,I)[λ(t)‖ － θ(xt,t)‖２] (５)

其中,λ(t)是正权重函数,E为期望值;U[１,T]是集合[１,

２,􀆺,T]上的均匀分布;θ 是一个深度神经网络,参数为θ,用
于预测给定xT 和t的噪声向量 .整体的目标也等价于最小

化它们之间的 KL散度,将逆向过程pθ(x０,x１,􀆺,xT)的联

合分布匹配到前向过程q(x０,x１,􀆺,xT ).DDPM 使用 UＧ

Net[３７]卷积神经网络进行此噪声参数的训练.

图３　DDPM 模型扩散示意图

Fig．３　SchematicofDDPM modeldiffusion

２．２　基于分数的生成扩散模型

基于分数的生成扩散模型(SGM)是一类概率模型,其基

本思想是从数据中估计与数据分布相关的梯度,即“分数函

数”,并使用郎之万动力学[３８](LangevinDynamics)的方法从

估计的数据分布中进行采样来生成新的样本.

最先提出的基于分数的生成模型的主要思想是,用一组

不同强度的高斯噪声扰动数据,并训练一个深度神经网络来

联合估计所有噪声数据分布的分数函数,使用具有迭代过程

７１１赵海华,等:图扩散模型方法与应用研究综述



的郎之万动力学采样方法从分布中生成新的样本.如图４所

示,给定一组样本数据{xi∈ℝD}N
i＝１,其中每一个数据都是独

立同分布且服从概率密度函数p(x),其分数函数定义为对数

概率密度函数的梯度Ñxlogp(x),其指向了概率模型参数空

间中最大似然估计增长最快的方向.由于概率密度函数是未

知的,因此需要训练一个深度神经网络sθ(x)来进行估计.通

过最小化模型和数据之间的 Fisher散度来训练基于分数的

模型,其表达式为:

Ep(x)‖sθ(x)－Ñxlogp(x)‖２
２ (６)

然而,这种方法在数据密度较低的区域内存在显著的估

计误差,限制了其生成高质量样本的能力.为了解决这一缺

陷,在改进的 NCSN[３４]算法中,提出了在低密度区域引入噪

声的策略.这样就可以填满原数据分布中概率密度较低的区

域,并给数据密度小的区域提供如何抵达密度高区域的信息.

使用多尺度的噪声来进行数据扰动,例如当有 N 个噪声信号

时,按标准差从小到大σ１＜σ２＜􀆺＜σN 进行排列,添加扰动

之后的数据pσi
(x)≈p(x０)符合标准正态分布,之后训练一

个深度神经网络sθ(x,σt)去估计分数函数Ñxlogpσt (x),其表

达式如下:

Ñxlogpσt
(xt|x)＝－xt－x

σ２
t

(７)

并通过最小化以下目标函数来训练sθ(xt,σt),t∈(１,􀆺,T).

１
T ∑

T

t＝１
λ(σt)Ep(x)Ext~pσt

(xt|x０) sθ(xt,σt)＋
xt－x
σ２

t

２

２
(８)

其中,λ(σt)为 权 重 参 数,Song等[３４]将 它 设 置 为σ２
t.得 到

sθ(xt,σt)之后,使用退火郎之万动力学算法完成样本的生成

任务.

图４　SGM 模型扩散示意图[３３]

Fig．４　SchematicofSGM modeldiffusion[３３]

２．３　基于随机微分方程的生成扩散模型

基于随机微分方程的扩散模型(SDE)不是用有限数量的

噪声分布来干扰数据,而是根据扩散过程随时间变化得到的

连续分布,通过添加更多预定义的噪声数量,来提高样本生成

的质量.前文介绍的DDPM 和SGM 中的正向过程都是SDE
模型的离散化.如图５所示,SDE使用随机微分方程对数据

进行扰动,其表达式为:

dx＝f(x,t)dt＋g(t)dw,t∈[０,T] (９)

其中,w 是标准维纳过程,也称为布朗运动,dw 可以视为无穷

小的白噪声;f(x,t):ℝd→ℝd 为随机微分方程的漂移系数;

g(t):ℝd→ℝd 是不依赖于x 的扩散系数;dt表示正无穷小

的时间步长.由于扩散过程的逆向过程也是一个扩散过程,

因此对于式(９)形式的正向加噪过程,其对应的逆向重建样本

的逆过程可以建模为:

dx＝[f(x,t)－g２(t)Ñxlogpx(x)]dt＋g(t)dw－ (１０)

其中,w－ 是时间反向的标准维纳过程;dt表示负无穷小的时间

步长;Ñxlogpt(x)同上一节基于分数的生成模型SGM 一样,
需要参数化一个时间依赖的分数模型sθ(xt,t)来估计分数函

数.逆向SDE是逐渐将噪声转换为数据的扩散过程,只是与

正向SDE在时间上的演化是相反的.将式(８)中的目标函数

推广到连续时间,得到如下优化目标:
Et~U[０,T],x０,xt [λ(t)‖Ñxtlogq０t(xt|x０)－sθ(xt,t)‖２]

(１１)
其中,λ(t)是一个正加权函数,t为０到T 上的均匀分布.通

过使此目标函数最小化,估算出Ñxlogpt(x)的值来进行去噪.

图５　SDE模型扩散示意图

Fig．５　SchematicofSDEmodeldiffusion

３　图扩散模型

基于对３种基本扩散模型范式的解析,基本扩散模型范

式难以直接应用于图数据,其核心挑战在于以下３个方面.

１)图数据具有离散性.其节点和边表示的是实体和关

系,而非连续的数据点,这增加了图生成模型的训练和优化的

复杂性.

２)图数据样本不满足独立同分布的特性,节点和边之间

存在复杂的依赖关系.而基本范式一般假设数据样本之间是

相互独立的,这种假设使其无法直接应用于图数据.

３)图数据具有排列不变性.在图数据中,节点是无序的,

相同的图可以有多种等价的表示方式.传统扩散模型对节点

的顺序是非常敏感的,不同的排列会导致不同的生成结果.

这种排列不变性使得扩散模型难以直接应用于图数据.

目前,已经有多项研究改进优化了基本扩散模型范式,将
扩散模型成功地应用在图数据上,这些模型被称为图扩散模

型(GDM).图６为图扩散模型的框架图.这些模型通过特

定的设计来克服图数据的离散性、依赖性和排列不变性等挑

战.本章将对这些图扩散模型的优化技术及其相关应用领域

进行详细论述.

图６　图扩散模型框架图

Fig．６　Frameworkdiagramofgraphdiffusionmodel
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３．１　基于去噪扩散概率模型在图上的优化

去噪扩散概率模型(DDPM)定义了一个马尔可夫链,并

缓慢地向数据中添加随机噪声,然后学习逆向扩散过程,从噪

声中构建所需的数据样本.

基于 DDPM 的扩散可以确保数据在每个中间步骤保持

离散,以更好地保存结构信息.本节将论述基于 DDPM 的图

扩散模型的关键创新.

表１对这些模型进行了对比分析.

表１　基于去噪扩散概率模型在图上的优化

Table１　Optimizationbasedondenoisingdiffusionprobabilisticmodelsongraphs

框架 模型 扩散类型 适用场景 优化目标 核心方法 局限性

DDPM

DiscDDPM[３９] 离散扩散 简单小规模图
在离散空间中对图数

据进行扩散

进行oneＧhot编码,并利用双

随机矩阵来引入噪声
大规模图生成能力有限

DiGress[４０] 离散扩散
属性图、

中小规模图

捕 获 图 数 据 的 结 构

属性

将图生成简化为节点和边的

分类任务

时间复杂度较高,生成效率

较低

EDGE[４１] 离散扩散 大规模稀疏图
提高大型图生成任务

中的扩展性和效率

以空图为收敛分布,显式节点

度数
影响模型泛化能力

EDGE＋＋[４２] 离散扩散 大规模稀疏图
提高生成图的效率与

多样性

采用度特异噪声调度与体积

保持采样

过度稀疏的中间图可能丢

失重要结构信息

３．１．１　离散扩散模型

Haefeli等[３９]首次提出了一种用于图生成的离散去噪扩

散模型(DiscDDPM).该模型通过设计特定的马尔可夫转移

核,实现了对图数据分布的离散扰动.具体来说,在每个扩散

步骤中,该模型将图的邻接矩阵的每一行进行oneＧhot编码,
并利用双随机矩阵来引入噪声.在逆向过程中,该模型采用

重新加权的证据下界(ELBO)作为损失函数,以确保训练过

程的稳定性和有效性.通过这一策略,模型能够高效地生成

具有高质量的图数据样本.但 DiscDDPM 模型针对简单无

向图,未涉及节点特征、边类型或权重,限制了其对于大规模

图的生成能力.此外,为了捕获图数据中的结构信息,Vignac
等[４０]提出的 DiGress模型进一步扩展了 DDPM 算 法,DiＧ
Gress是一种用于生成具有分类节点和边属性的图形的离散

去噪扩散模型.图７展示了 DiGress的整体模型框架.

图７　DiGress模型的生成框架图[４０]

Fig．７　DiagramofthegenerativeframeworkoftheDiGressmodel[４０]

　　该模型可以建模为一个马尔可夫过程:

q(Gt|Gt－１)＝(Xt－１Qt
X,Et－１Qt

E)

q(Gt|Gt)＝(XQ
－t

X,EQ
－t

E)
(１２)

其中,Gt(Xt,Et)为节点属性矩阵Xt 和边属性张量Et 组成的

噪声图,Qt
X和Qt

E 分别是添加到节点和边上的噪声.在扩散

过程中保持节点和边类型的边际分布,并在每个扩散步骤中

添加从噪声图派生的辅助图论特征.这个马尔可夫过程允许

在任意时间步长直接采样,不需要计算前面的步骤.在去噪

阶段,DiGress通过优化每个节点和边的预测概率与真实图之

间的交叉熵损失,训练一个参数化的去噪神经网络,从而将图

的分布学习简化为一系列的分类任务.DiGress在分子和非

分子数据集上都取得了先进的性能,对平面图数据集的有效

性提高了３倍.但由于 DiGress的图变换器网络每层的复杂

度为 O(n２),计算复杂度高,生成效率较低.

３．１．２　大规模图生成模型

针对图扩散生成模型在生成大型图时面临高计算成本的

问题,Chen等[４１]设计的 EDGE模型通过两方面创新解决了

此问题:１)以空图为收敛分布,保持稀疏性;２)明确建模节点

度,以保证图相似性.显式建模节点度数虽能提升统计特征

捕捉能力,但对度数分布的噪声或复杂情况敏感.若实际数

据与训练分布差异较大(如长尾分布或异常度数),可能生成

不符合预期的图结构,影响模型泛化能力.

Wu等[４２]在 EDGE 模型的基础上进行了改进,提出了

EDGE＋＋模型.首先,引入了度特异性噪声调度策略,通过

优化活跃节点数量来提高训练效率和降低内存消耗.其次,

采用了体积保持采样方案,通过重新加权节点和边的分布来

更精确地控制生成图与真实图的相似性.这些改进解决了

EDGE模型计算效率低和泛化相差问题,提升了模型在生成

大型图时的效率和可扩展性.度特定噪声调度通过控制活动

节点数量来减少计算量,但过度稀疏的中间图可能丢失重要

结构信息,影响生成图的质量.

３．２　基于分数的生成扩散模型在图上的优化

基于分数的生成扩散模型(SGM)通过学习数据分布的

梯度场指导生成过程.研究者提出了显式结构建模以及在潜

在空间扩散的方法,本节将分析这些方法,并在表２中对这些

方法进行对比.
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表２　基于分数的生成扩散模型在图上的优化

Table２　OptimizationoffractionＧbasedgenerativediffusionmodelsongraphs

框架 模型 扩散类型 适用场景 优化目标 核心方法 局限性

SGM

EDPＧGNN[４４] 离散扩散 离散小规模图 捕捉图数据的排列不变性
使用多通道 GNN 直接建

模邻接矩阵的梯度场
训练和生成时间较长

GruM[４５] 连续扩散 复杂图,３D图 准确捕获图的拓扑结构
创新采用显式建模与图混

合方法
生成大规模图的效率较低

SGGM[４６] 连续扩散 可控多样图
充分捕获目标图集中的语

义信息

将 VGAE 与 SGM 结 合,
把高维转换为低维

可能导致生成图结构或语

义信息的丢失

NVDiff[４７] 连续扩散 大规模通用图
提高采样速度,降低扩散

过程的维数

仅对潜在空间中的节点向

量建模
不支持条件图生成

３．２．１　显式结构建模模型

为了解 决 以 前 在 图 上 的 深 度 生 成 模 型 Graphite[４３],

GraphRNN[２８]在捕捉图的排列不变性方面效果欠佳的问题,

Niu等[４４]提出了一种用基于分数的扩散模型生成具有排列

不变性图的算法EDPＧGNN.该算法的前向过程向邻接矩阵

的上三角矩阵加入独立的高斯噪声来保证加噪矩阵也是对称

的,然后使用神经网络来拟合加噪矩阵的分数函数.图８为

EDPＧGNN模型的生成框架图,EDPＧGNN 采用了与SGM 相

似的退火郎之万动态采样方法,使得邻接矩阵能够从采样的

高斯噪声中生成.为了获取节点的特征信息,EDPＧGNN 利

用消息传递机制进行特征传递和聚合.但是EDPＧGNN 采用

多层多通道图神经网络,计算复杂度随节点数和通道数显著

增加,导致训练和生成时间较长.

图８　EDPＧGNN模型的生成框架图[４４]

Fig．８　DiagramofthegenerativeframeworkoftheEDPＧGNN

model[４４]

针对之前图扩散模型在生成图结构数据时,难以准确捕

获图的拓扑结构,导致生成的图结构质量差的问题,Jo等[４５]

提出了一种显式拓扑建模方法 GruM.该方法通过混合一系

列以最终状态为条件的扩散过程来构建生成过程.GruM 不

依赖于时间反转的前向加噪过程,而是通过直接预测生成过

程的最终图结构来指导扩散过程.通过预测最终图的加权均

值来显式建模图的拓扑结构,这种预测在生成过程的早期阶

段就能收敛到正确的拓扑.这种方法使得模型训练更加高效

且直接.但由于 GruM 模型采用图 Transformer和多注意力

层,计算成本随节点数和层数显著增加,限制了大规模图生成

的效率.

３．２．２　潜在空间扩散模型

与直接扰动节点和邻接矩阵的方法不同,Yang等[４６]提

出了一种基于分数的图生成模型SGGM.其不是显式地对

复杂离散图空间中的节点或边进行扩散,而是首先通过对具

有正态先验的 VGAE进行预训练,将图的扩散过程从高维离

散空间转移到低维拓扑注入的潜在空间,然后在该潜在空间

中应用基于分数的模型.由于SGGM 只需要在一个更小、更

具表现力的潜在空间中优化基于分数的模型,并学习潜在变

量相对于正态先验的残差分布,因此该扩散过程更平稳,效率

更高.但是将高维离散图空间压缩到低维潜在空间可能导致

结构或语义信息的丢失,尤其是复杂图(如大规模分子图)的

细粒度特征可能无法完全保留.

基于分 数 的 生 成 扩 散 模 型 在 图 上 的 另 一 个 优 化 是

Chen等[４７]提出 的 NVDiff模 型,该 模 型 通 过 降 低 扩 散 维

数,显著提升了采样速度,且能生成更大规模、更高质量的

图.它采用 VGAE结构,先对原始图潜在表示采样,再解

码节点和边缘.为保证图的排列不变性,NVDiff提出了基

于潜在节点向量的扩散过程,降低了扩散维数,进而提高

了采样速度.此外,模型还引入了基于注意力的评分网络

来捕获图的局部和全局上下文.实验显示,NVDiff大幅减

少了计算量,可生成更大规模的图,但不足在于不支持条

件图生成.

３．３　基于随机微分方程模型在图上的优化

基于随机微分方程模型通过连续时间的扩散将数据转换

为高斯噪声,再通过逆向SDE从噪声中恢复数据.本节将分

析基于SDE的图扩散模型的关键创新,表３总结了这些模型

并进行了对比.

表３　基于随机微分方程扩散模型在图上的优化

Table３　Optimizationofstochasticdifferentialequationbaseddiffusionmodelsongraphs

框架 模型 扩散类型 适用场景 优化目标 核心方法 局限性

SDE

GDSS[４８] 连续扩散 分子图生成
全面捕获图结构中的节点Ｇ
边缘依赖关系

对节点属性和邻接矩阵的

联合分布同时建模

训练和采样过程计算成本

较高

GSDM[４９] 连续扩散 大规模稀疏图 提升图数据的生成质量
在图谱空间加噪声,逐步扰

动数据分布

对于高秩图的生成可能导

致失效

GraphGDP[５０] 连续扩散 通用图生成 捕获图数据的排列不变性
将 SDE 和 PGSN 结 合,准

确估计摄动图分数

位置信息的依赖导致模型

的灵活性下降

HGDM[５１] 连续扩散 层次结构数据
生成具备复杂层次结构的

图数据

将双 曲 空 间 与 扩 散 模 型

结合
时间复杂度高,生成开销大
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３．３．１　联合扩散模型

为了全面捕获图结构中的节点Ｇ边缘依赖关系,GDSS[４８]

首次提出了一种基于连续时间的图扩散方法.为了同时生成

图的邻接矩阵和节点特征,GDSS通过一个随机微分方程系

统对节点属性集X 和邻接矩阵A 的联合分布同时建模.在

前向过程中,原始数据(Xt,At)被一个随机微分方程系统联合

扰动,而生成过程使用逆向的随机微分方程系统来恢复数据

结构.生成过程中需要估计联合分布(Xt,At)的分数函数,即

ÑXt,Atlogpθ(Xt,At).与ScoreSDE类似,使用线性的漂移系

数且扩散系数与数据无关,这样逆向过程就可以表示为如下

的随机微分方程:

dXt＝[f１,t(Xt)－g２
１,tÑXtlogpt(Xt,At)]dt＋g１,tdw１

dAt＝[f２,t(At)－g２
２,tÑAtlogpt(Xt,At)]dt＋g２,tdw２

{
(１３)

在扩散过程中(Xt,At)是相互关联的,GDSS使用偏分数

函数对这种关联性进行建模,使其可以表达整个图的扩散过

程.另外,有两个图神经网络来估计偏分数函数,其中使用消

息传递操作和注意力机制来保证图的排列不变性.GDSS同

时处理节点特征和邻接矩阵的扩散过程,导致训练和采样过

程计算成本较高.

３．３．２　谱域空间扩散模型

Luo等[４９]认为,将基于SDE的全秩扩散模型应用于整个

图的邻接矩阵空间会阻碍扩散模型学习图的拓扑结构和特征

表示,从而降低生成图数据的质量.Luo等[４９]设计了一个与

图拓扑结构相适应的扩散模型,称为 GSDM.该模型也是由

节点特征空间和图谱空间上的扩散SDE驱动.在每个扩散

步骤中,模型将高斯噪声插入限制在图谱空间,即邻接矩阵的

特征值矩阵中.这种方法能以较少的计算消耗逐步扰动数据

分布,同时获得更高的生成质量.实验结果表明,这种方法在

通用图和分子生成任务中都是有效的.GSDM 假设图的邻

接矩阵是低秩的,这在稀疏图(如分子、社交网络)中有效,但

对于高秩图(如密集的随机图)可能失效.此时,低秩扩散可

能无法捕捉高阶结构信息,导致生成质量下降.

３．３．３　位置增强扩散模型

为了满足排列不变性和捕捉不断变化的图拓扑结构,

Huang等[５０]提出的 GraphGDP模型设计了一个位置增强的

图分数网络(PGSN),该网络能够从摄动图中提取结构和位

置特征,并将其与密集连续邻接矩阵相结合,从而准确地估计

摄动图的排列等变分数.GraphGDP模型利用优化的 PGSN
和逆时SDE的数值求解器,能够沿着近似轨迹获得最终图样

本.实验结构表明,GraphGDP模型在图生成任务中实现了

比自回归模型更好或者相当的采样质量,并显示出有效采样

的强大潜力.PGSN 通过随机游走提取节点位置信息,步数

选择直接影响性能.步数过少可能无法捕捉全局结构,步数

过多则增加计算负担.

３．３．４　双曲空间扩散模型

Wen等[５１]提出 的 HGDM 模 型 通 过 融 合 双 曲 空 间 与

扩散模型,为图生成任务提供了一种新颖的解决方案.该

模型缓解了传统欧几里德空间扩散模型在处理高度层次

化图数据时的局限性.HGDM 采用双曲变分自编码器学

习节点的连续嵌入,并结合双曲扩散模型来建模节点与邻

接矩阵间的复杂依赖关系.此方法不仅保持了扩散模型

的数据生成优势,还利用双曲空间更有效地捕捉了图的层

次结构.实验结果显示,HGDM 在 通 用 图 和 分 子 图 生 成

任务中均表现出色,显著提升了生成图数据的质量.这一

创新性的结合为图生成领域带来了新的视角和思路.但

是,双曲空间中的指数映射、对数映射及平行传输操作显

著增加了计算复杂度.

４　图扩散模型的性能评估

本章首先总结了图扩散模型生成图任务常用的数据集以

及评估方法,并将其分类.然后对图扩散生成的部分算法在

CommunityＧsmall数据集和 EgoＧsmall数据集上的 MMD 评

估结果进行了对比分析.

４．１　数据集

本节讨论了最常用的评估数据集,如表４所列,按维度可

分为二维结构图(如社交网络)和三维生物分子图(如蛋白质

结构)两类.

表４　图扩散模型常用评估数据集

Table４　Datasetscommonlyusedforgraphdiffusionmodels

维度 数据集 领域 图数量 节点规模

２D
CommunityＧsmall 社交网络 １００ １１＜N＜２０

EgoＧsmall 引文网络 ２００ ３＜N＜１８
Grid 网格结构 １００ N≤４００

３D
QM９ 生物小分子 １３０８３１ ３＜N＜２９

ZINC２５０K 药物分析 ２４９４５６ ６＜N＜３８
Enzymes 蛋白质 ６００ ９＜N＜１２５

４．１．１　二维数据集

CommunityＧsmall[４６]:包含１００个小规模社区网络图,节

点数量为１２~２０,每个社区内部节点连接密度显著高于跨社

区连接.

EgoＧsmall[５２]:基于 Citeseer引文网络构建,包含２００个

引用自引子图(EgoＧnetwork),节点数量为４~１８.

Grid[２８]:由１００个标准二维网格图构成,节点规模小于

等于４００,遵循４邻域或８邻域连接规则,用于检验模型对刚

性拓扑约束的遵守能力.

４．１．２　三维数据集

QM９[５３]:包含１３．４万个有机小分子(原子数小于等于

９),每个分子包含C/H/O/N/F这５种原子类型,用于分子生

成与量子化学性质预测.其严格遵循化学价键规则(如碳原

子４价),可验证生成的分子结构的合法性.

ZINC２５０K[５４]:从ZINC化合物库精选２５万类药物分子,

节点数量为６~３８,包含多种药效团结构(如苯环、杂环),用

于药物分子生成任务.该数据集强调类药性与合成可行性,

验证模型生成药理活性分子的能力.

Enzymes[４８]:包含５８７种酶蛋白的３D结构图,节点数量

为１０~１２５.该数据集用于评估模型对复杂生物大分子拓扑

的建模能力,反映了生成结构的生物功能性.

４．２　评价指标

图扩散模型生成图的性能评估方法主要涵盖３类,即基
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于统计相似性的评估、基于分类器的评估以及基于本征质量

的评估.前两类评估方法需要计算生成图和真实图之间的差

异,而本征质量评估直接测量生成图的属性.

４．２．１　基于统计相似性的评估

基于统计相似性的评估方法指通过最大平均差异[５５]

(Maximum MeanDiscrepancy,MMD)对比生成图与真实图在

度分布、聚类系数和轨道技术等统计量上的距离.

１)节点度分布(Deg．):统计节点度数分布,用于捕捉网

络连接密度特性.

２)聚类系数分布(Clus．):量化图中节点的邻居之间相互

连接的紧密程度,反映图的社区结构特征.

３)轨道技术分布(Orb．):节点参与的４Ｇ轨道子结构数量

分布,衡量图的高阶结构生成质量.

４．２．２　基于分类器的评估

基于分类器的评估方法[５６]通过隐式捕捉图结构的分布

特征,该方法的核心在于利用图同构网络[５７](GraphIsomorＧ

phismNetwork,GIN)强大的表达能力构建判别模型,其技术

路径可分为以下两类.

１)准确率评估:首先,在训练模型时使用多类型图训练集

预训练 GIN.然后,对于每种类型的生成图,使用训练好的

GIN对其进行分类,分类准确率即为最终评估指标.

２)FID评估:将生成图和真实图分别输入预训练的 GIN
模型,获取其嵌入向量;然后分别估计两组嵌入的均值和协方

差矩阵,通过计算这两个多元高斯分布之间的距离(包括均值

差的范数和协方差矩阵的迹)来量化生成质量.FID 值越低,

表明生成图的分布越接近真实图,生成质量和多样性越高.

该方法通过隐式学习图的高层语义特征,来有效评估生成模

型对复杂结构的拟合能力.

４．２．３　基于本征质量的评估

基于本征质量的评估主要包括有效性、唯一性和新颖性

３种指标.这些指标无须依赖真实数据分布,直接反映生成

图的固有属性,特别适用于领域特定任务(如分子设计).

１)有效性(Validity):由于生成图有时需要保留特定属性

(如化学分子的价键规则),可直接通过判断其是否满足这些

要求来评估.

２)唯一性(Uniqueness):衡量生成图的多样性,计算去除

重复图后的剩余比例.若生成 １００个完全相同的图,则唯一

性为１％.

３)新颖性(Novelty):评估生成图对训练数据的泛化能

力,计算未在训练集中出现的生成图比例.若所有生成图均

为训练图的子图,则新颖性为０％.

４．３　实验结果与分析

为了对比分析图扩散模型在生成图任务上的性能,本节

总结了其他深度生成模型代表性算法与图扩散模型算法并进

行了对比.表５列出了这些算法在 CommunityＧsmall数据集

和EgoＧsmall数据集上的 MMD指标的结果.

表５　各模型在CommunityＧsmall和EgoＧsmall数据集上的 MMD指标的结果

Table５　MMDmetricresultsforeachmodelontheCommunityＧsmallandEgoＧsmalldatasets

模型 类型
CommunityＧsmall

Deg． Clus． Orbit． Avg．
EgoＧsmall

Deg． Clus． Orbit． Avg．
GraphVAE[１９] VAE ０．３５０ ０．９８０ ０．５４０ ０．６２３ ０．１３０ ０．１７０ ０．０５０ ０．１１７
GraphDF[２６] NF ０．０６０ ０．１２０ ０．０３０ ０．０７０ ０．０４０ ０．１３０ ０．０１０ ０．０６０

GNF[２７] NF ０．２００ ０．２００ ０．１１０ ０．１７０ ０．０３０ ０．１００ ０．００１ ０．０４４
GraphRNN[２８] AR ０．０８０ ０．１２０ ０．０４０ ０．０８０ ０．０９０ ０．２２０ ０．００３ ０．１０４
EDPＧGNN[４４] SGM ０．０５３ ０．１４４ ０．０２６ ０．０７４ ０．０５２ ０．０９３ ０．００７ ０．０５１
SGGM[４６] SGM ０．０４１ ０．０７９ ０．０１０ ０．０４３ ０．０２５ ０．０２８ ０．００９ ０．０２１

NVDiff[４７] SGM ０．０２１ ０．０３５ ０．０１８ ０．０２５ ０．００５ ０．０４５ ０．００１ ０．０１７

GDSS[４８] SDE ０．０４５ ０．０８６ ０．００７ ０．０４６ ０．０２１ ０．０２４ ０．００７ ０．０１７

GSDM[４９] SDE ０．０１１ ０．０１５ ０．００１ ０．００９ － － － －

GraphGDP[５０] SDE ０．０３９ ０．０７４ － － ０．０２３ ０．０２９ － －

HGDM[５１] SDE ０．０１７ ０．０５０ ０．００５ ０．０２４ ０．０１５ ０．０２３ ０．００３ ０．０１４

　　基于表５的实验结果,图扩散模型在生成任务中展现出

了多维度的性能优势.在 CommunityＧsmall数据集上,SDE
类模型(如 GSDM,GDSS)不仅平均 MMD值显著低于其他模

型,且在节点度分布和轨道统计量等细粒度指标上均实现数

量级优势,如GSDM 的Orbit．指标为０．００１,而GraphVAE为

０．５４０.这一现象可归因于扩散模型通过连续时间随机过程

逐步去噪的生成机制,能够更稳定地捕捉全局图结构的统计规

律.相比之下,基于标准化流的方法(如GraphDF)虽在Deg．指

标上表现较好,但其对复杂聚类模式的建模能力有限,反映出

确定性变换函数在表征图结构高阶关联性时的不足.

在 EgoＧsmall数据集 上,图 扩 散 模 型 的 优 势 进 一 步 凸

显.SGM 类模型(如 NVDiff)通过隐式分数匹配策略,在

Deg．指标上达到０．００５的极低误差,表明其对局部节点中

心性特征的高精度生成能力.而SDE类模型 HGDM 在平

均 MMD上超越所有对比模型,尤其在 Clus．指标(０．０２３)

上较自回归模型 GraphRNN(０．２２０)提升近一个数量级,

验证了基于分数匹配的扩散过程在平衡全局拓扑与局部

结构生成中的有效性.

总体而言,图扩散模型通过将动态扩散机制与隐式分布

建模结合,在生成质量与稳定性上显著优于传统生成范式.

５　图扩散模型的应用

随着图扩散模型在图生成任务上不断演进与多样化方法

的涌现,其具有竞争力的生成能力、泛化能力以及高度的灵活

性得以凸显.这些优势特征促使图扩散模型在多个领域展示

出广泛的应用潜力,尤其在推荐系统、分子建模以及蛋白质生

成等领域中已经出现很多相关的研究.本章将系统性地总结

和论述图扩散模型在这些领域的应用研究.
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５．１　推荐系统

图扩散模型凭借其在处理复杂分布和避免模式崩溃方面

的优势,逐渐在推荐系统中得到广泛应用.其通过模拟数据

在图结构上的扩散过程,能够有效挖掘用户与物品之间的潜

在关系,从而为用户提供更精准的推荐.表６ 列出了图扩散

模型在推荐系统中应用的代表方法.

表６　图扩散模型在推荐系统中的应用

Table６　Applicationofgraphdiffusionmodelsinrecommendationsystems

应用方向 研究工作 核心方法 优势/特点

协同过滤

CODIGEM[５８] 基于 DDPM 框架建模用户Ｇ项目交互矩阵,通过噪声注

入与去噪生成鲁棒隐式表示

首个扩散推荐模型,解决数据稀疏性问题,
增强泛化能力

CFＧDiff[５９] 引入多跳邻域信息,设计交叉注意力多跳自编码器指导

反向去噪过程

融合高阶协作信号,提升稀疏交互下的推荐

精度

DiffGT[６０] 各向异性噪声注入图节点特征,利用图神经编码器提取

邻接矩阵信息引导去噪

显式建模图结构关系,增强复杂交互模式的

捕捉能力

SCONE[６１] 通过扩散模型生成对比视图与困难负样本,联合优化图

编码器表征学习

结合对比学习提升模型对噪声数据的鲁棒

性,降低假阳性干扰

序列推荐

DCPR[６２] 分离类别与位置嵌入扩散过程,结合 DDIM 采样与用

户短期移动模式语义条件生成

高效 处 理 时 空 动 态 性,适 用 于 POI推 荐

场景

DCRec[６３] 双重条件扩散框架:历史序列嵌入拼接输入并作为反向

过程条件,联合优化目标项目生成
细粒度建模兴趣演化,支持动态序列生成

Diff４Rec[６４] 两阶段数据增强:扩散模型重构用户交互序列,课程调

度策略优化下游模型训练

缓解数据稀疏性,增强模型对长尾项目的覆

盖能力

DreamRec[６５] Transformer编码历史序列语义,结合 ChatGPT生成用

户意图描述增强条件引导

融合外部语义知识,提升推荐多样性与可解

释性

多模态推荐

LD４MRec[６６] 正向扩散用户交互,反向以物品的视觉和文本特征为条

件去噪,并进行平滑处理

有效整合多模态特征,缓解热门物品过度推

荐问题

DiffMM[６７] 跨模态扩散增强框架生成对比样本,联合优化视觉、文
本与声学模态的对比学习目标

缓解模态异构性,增强跨模态语义对齐能力

MCDRec[６８] 跨模态对比损失约束生成嵌入的一致性,联合优化视

觉Ｇ文本条件扩散过程

精确建模用户偏好,提升推荐的准确性和个

性化程度

５．１．１　协同过滤

协同过滤(CollaborativeFiltering,CF)依赖用户Ｇ物品交

互矩阵挖掘潜在偏好,但传统矩阵分解方法面临数据稀疏性

与高阶关系建模不足的双重挑战.图扩散模型通过引入噪声

注入与迭代式去噪,可有效增强隐式反馈的鲁棒性.

CODIGEM[５８]作为奠基性工作,首次将去噪扩散概率模

型(DDPM)引入协同过滤任务.其通过正向扩散过程对用

户Ｇ物品交互矩阵逐步加噪,并在反向过程中学习噪声分布以

恢复原始信号,生成的隐式表示显著提升了模型泛化能力.

为进一步捕捉用户兴趣传播路径,CFＧDiff[５９]创新性地引入多

跳邻域信息,设计交叉注意力引导的多跳自编码器,通过融合

２跳、３跳邻居的高阶协作信号,增强了对稀疏交互的建模精

度.针对图结构特性,DiffGT[６０]提出各向异性噪声注入策

略,将用户与物品建模为图节点,利用图神经编码器提取邻接

矩阵 特 征 指 导 去 噪,显 式 刻 画 复 杂 拓 扑 关 系. 此 外,

SCONE[６１]通过扩散模型生成对比视图与困难负样本,结合

对比学习优化图编码器表征,降低了假阳性交互对模型训练

的干扰.

５．１．２　序列推荐

序列推荐(SequentialRecommendation,SR)旨在基于用

户历史行为序列预测下一交互项目.图扩散模型通过条件生

成与动态噪声调度,解决了离散推荐数据的建模难题.

典型方法 DCPR[６２]针对兴趣点(POI)推荐场景,分别构

建类别与位置嵌入的独立扩散通道,并采用 DDIM 采样加速

推理过程.该方法将用户短期移动模式语义作为反向去噪条

件,有效融合了时空动态特征.DCRec[６３]则提出双重条件扩

散框架:一方面将历史序列嵌入与目标项目拼接为扩散输入,

另一方面以序列整体表征为条件引导去噪,实现细粒度的兴

趣演化建模.针对数据稀疏性问题,Diff４Rec[６４]设计两阶段

增强策略,第一阶段利用扩散模型重构用户交互序列以提升

数据密度,第二阶段通过课程调度机制优化下游模型训练,显

著改善长尾项目覆盖率.对于动态兴趣建模,DreamRec[６５]引

入大语言模型(如ChatGPT)生成用户意图描述,将其作为扩

散过程的条件信号,通过 Transformer编码时序语义,在提升

推荐多样性的同时增强可解释性.

５．１．３　多模态推荐

多模态推荐(MultiＧmodalRecommendation,MR)需融合

视觉、文本、声学等多源信息,图扩散模型通过跨模态条件生

成与联合表征学习,实现异构特征的深度对齐.

代表性工作LD４MRec[６６]在反向去噪过程中引入物品的

视觉与文本特征作为条件信号,并通过平滑处理降低热门物

品的过度曝光,在提升推荐公平性的同时增强跨模态一致性.

DiffMM[６７]提出跨模态扩散增强框架,在用户交互序列上应

用扩散模型生成增强数据,并结合对比学习对齐视觉、文本与

声学模态特征.其核心创新在于利用扩散生成的高质量负样

本优化跨模态相似性度量.进一步地,MCDRec[６８]采用解耦

式扩散策略,将物品嵌入扩散过程与多模态条件生成分离,通

过贝叶斯个性化排序框架动态调整模态权重,精准建模用户

偏好并提升个性化程度.

５．２　分子建模

分子建模旨在通过图学习技术深入探索分子复杂结构和

性质,进而创造出具有特定功能性质的新分子.在图学习的

框架中,分子自然地表示为一种图结构数据,其中原子作为图

的节点,化学键则构成连接这些节点的边.很多研究者将分
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子图生成与扩散模型相结合,以增强对分子的建模能力,下文

将对图扩散模型在分子构象生成任务以及蛋白质生成任务中

的主要方法展开详细阐述.表７列举了图扩散模型在分子建

模中应用的代表性方法.

表７　图扩散模型在分子建模中的应用

Table７　Applicationofgraphdiffusionmodelsinmolecularmodeling

应用方向 研究工作 核心方法 优势/特点

分子构象

生成

ConfGF[７１]

DGSM[７２]

通过去噪分数匹配估计原子间距离梯度,得到坐标梯度,
估计原子坐标密度梯度场,利用郎之万动力学直接生成

分子构象

解决多级 积 累 错 误 问 题,考 虑 原 子 间 相 互

作用

GeoDiff[７４] 结合去噪扩散概率模型,模拟非平衡热力学中的扩散过

程,考虑分子的旋转Ｇ平移不变性
基于２D分子图逐步去噪生成３D化合物

EDM[７５] 使用 DDPM 对不同特征添加不同噪声,通过等变网络学

习去噪扩散过程,同时处理连续和分类特征

灵活处理分子特征,为分子构象生成提供新

方式

EEGSDE[７６] 在 EDM 模型中加入能量函数作为指导,采用随机微分

方程的生成模型

充分学习分子几何对称性,提高生成准确性

和可靠性

Torsional
Diffusion[７７]

在扭转角的空间上进行操作,即在扭转角上进行扩散,并
使用了基于分数的扩散模型

每次将３D坐标去噪的过程转换为内部扭转

角更新的过程

MDM[７８] 引入物理相互作用力,如共价键和范德华力 增强分子表征,准确模拟原子间的相互作用

蛋白质生成

ProSSDG[７９] 利用等变去噪扩散概率模型,结合三角形自关注机制和

不变点注意力机制

克服原子位置分布约束,提高模型准确性和

泛化能力

RFdiffusion[８１] 使用迭代去噪与 RoseTTAFold 微调,用相对坐标生成

高质量蛋白质结构
在蛋白质单体设计上取得出色性能

ProteinSGM[８３] 基于分数的生成模型,学习从高斯噪声中抽取并去噪、重
构６D 坐标

为全新支架生成问题提供创新解决方案

SMCDiff[８４] 结合等变图神经网络和基于评分的扩散生成模型 有效设计蛋白质支架

FoldingDiff[８５] 采用相对坐标表示法,结合生物信息学限制 实现高质量蛋白质结构的生成

５．２．１　分子构象生成

分子可以用三维几何构象来表示,其中每个原子的位置

用笛卡尔坐标表示.分子构象生成是识别给定分子中有效且

有用的原子坐标集的过程.在生物和化学信息领域,预测分

子构象是一个基本问题.

以前基于机器学习的方法[６９Ｇ７０]通常首先预测原子之间

的距离,然后生成满足这些距离约束的三维结构.但是,预测

的距离往往带有误差,导致这类方法生成的三维结构误差较

大.以经典力场为灵感,Shi等[７１]提出了一种独特的小分子

构象生成方法ConfGF,解决了多级积累错误的问题.首先通

过去噪分数匹配估计原子间距离梯度,得到坐标梯度,然后估

计原子坐标密度梯度场,并通过郎之万动力学直接生成分子

构象.除此之外,针对过去的方法[６９Ｇ７０]通常忽略了远程非键

原子之间的相互作用的问题,Luo等[７２]提出的 DGSM 模型继

续发展了ConfGF的方法,采用分数匹配直接求原子坐标对

数密度梯度的梯度场.

另一方面,基于变分自编码器和基于流的深度生成方

法[６９,７３],通过学习旋转Ｇ平移不变的中间几何变量,避免直接

建模原子坐标,但受限较多.Xu等[７４]提出的 GeoDiff模型结

合去噪扩散概率模型,模拟非平衡热力学中的扩散过程,同时

考虑分子的旋转Ｇ平移不变性.

在分子上使用扩散模型的另一个挑战在于,不能通过向

每个特征添加相同的高斯噪声来工作.为此,Hoogeboom
等[７５]提出的E(３)等变扩散模型(EDM)使用去噪扩散概率模

型对不同的特征添加不同的噪声.通过一个等变网络学习去

噪扩散过程,能同时对连续特征(原子坐标)和分类特征(原子

类型)进行操作.在此基础上,Bao等[７６]提出的等变能量引导

的SDE模型EEGSDE,在EDM 模型中加入能量函数作为指

导,充分学习分子的几何对称性,采用随机微分方程的生成模

型来生成三维分子构象.

与之前在欧几里德空间上的扩散过程不同,Jing等[７７]提

出的扭转扩散模型(TorsionalDiffusion)在扭转角空间上进

行操作,减少去噪步骤,提高生成效率.除了增加能量引导,

学习分子的原子坐标和扭转角外,还可以在模型中引入其他

领域的知识,增强分子表征的学习.为了模拟分子表示中原

子间的相互作用,Huang等[７８]提出的 MDM 模型引入物理相

互作用力(如共价键和范德华力)来增强分子表征.

５．２．２　蛋白质生成

蛋白质生成的目标是创造具有特定结构和功能的蛋白

质,通过预训练扩散模型来学习目标蛋白质的分布特征.为

克服原子位置分布的先验约束,Anand等[７９]提出了一种用等

变去噪扩散概率模型生成蛋白质结构和序列的方法 ProSSＧ

DG.具体而言,ProSSDG 模型利用一个具备三角形自关注

机制的 Transformer模型[８０],以在特定的约束条件下生成特

征嵌入.此外,ProSSDG采用了不变点注意力机制来代替传

统的注意过程,这种机制能够更好地捕获蛋白质结构中原子

间的空间关系,提高模型的准确性和泛化能力.同样地,

Watson等[８１]提出的 RFdiffusion模型通过微调结构预测网

络 RoseTTAFold[８２],在蛋白质单体设计上取得了出色性能.

传统的蛋白质设计方法受限于已知的天然蛋白质折叠形

态和结构Ｇ功能关系.为克服此限制,Lee等[８３]提出了基于分

数的生成模型ProteinSGM,旨在创造全新的蛋白质结构.在

训练过程中,该模型学习了一个分数函数,此函数能从高斯噪

声中抽取并去噪、重构６D 坐标.通过优化此函数,ProteinＧ

SGM实现了从噪声到真实蛋白质结构的转化.该模型结合

评分基础的扩散生成方法与图像化的蛋白质结构表示,配合

Rosetta等工具,为蛋白质设计中的全新支架生成问题提供了

创新解决方案.另外,Trippe等[８４]提出的SMCDiff模型则通

过结合等变图神经网络和基于评分的扩散生成模型,有效设
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计了蛋白质支架.Wu等[８５]提出的 FoldingDiff模型采用相

对坐标表示法,结合生物信息学限制,实现了高质量蛋白质结

构的生成.

６　研究工作展望

基于以上对图扩散模型的论述可以发现,图扩散模型在

生成能力以及应用的灵活性等方面具有一定的优势.但是对

于图扩散模型的研究尚处于起步阶段,其在理论和实证方面

都有很大的改进空间.如何在图上定义一个好的扩散过程是

当下图扩散模型中的一个最重要的研究热点.事实上,图扩

散模型的研究仍然存在很多的困难和挑战.本章将讨论当前

图扩散模型研究工作中面临的挑战,并对未来可能的研究方

向进行展望.

６．１　图数据的离散性

在图数据分析和生成的研究领域中,离散性一直是一个

固有的挑战.与连续型数据不同,图数据由节点和边组成,其

元素通常是离散的,如社交网络中的用户或生物网络中的蛋

白质.这种离散性使得研究人员难以直接应用基于连续空间

的扩散模型.这种情况下,一种策略试图通过引入离散概率

分布来模拟图数据的离散特性.这种方法在保持图数据离散

性的同时,利用扩散模型捕捉节点间的相互依赖和信息交互.

然而,这种方法也面临着如何有效建模节点间复杂关系和如

何确保模型的可扩展性等挑战.另一种策略是将离散的图数

据映射到连续的潜在空间,通过学习节点的潜在表示,将离散

的图数据转换为连续的向量,从而可以应用基于连续空间的

扩散模型.然而,如何设计有效的映射函数和如何确保潜在

空间能够准确反映图数据的结构和性质,是这类方法需要解

决的关键问题.

６．２　图扩散模型的条件生成

在图数据的研究中,生成符合特定条件的图样本是一个

至关重要的任务.尤其在生物信息学领域,为了生成具有特

定性质的分子和蛋白质,对图生成模型设置一定的条件约束

是非常关键的.因此,在图扩散模型中引入额外信息作为条

件已成为一个势在必行的研究方向.这些额外信息不仅有助

于指导图生成过程,还能为生成的图数据提供丰富的背景知

识和上下文信息.常见的额外信息类型有知识图谱、视觉信

息、文本信息等.例如,在生物信息学领域,将知识图谱中的

关系作为条件引入图扩散模型,可以确保生成的图数据符合

已知的生物学规律.

６．３　图扩散应用的拓展

图扩散模型作为目前最新的深度生成模型,在各个领域

的应用都处于探索阶段.目前大多数现有的图扩散技术应用

于推荐系统、分子建模,对图扩散模型应用潜力的挖掘还不充

分.事实上,图数据无处不在,图上的许多应用场景仍待进一

步探索,例如社交网络、图异常检测和因果图生成等.探索图

扩散模型与其他图数据领域之间的应用是未来一个重要的研

究方向.

６．４　评价体系

基于前文对图扩散模型评估方法的系统性分析可以发

现,现有评估方法依赖于图结构的统计先验特征以及生成图

的属性特征,其局限性表现在以下３个方面:１)在领域适应性

方面,通用指标难以满足特定任务需求,需结合领域知识设计

专用指标,如分子生成中的功能基团保留率等,以量化条件生

成能力;２)针对生成多样性与真实性的平衡问题,应采用融合

图结构相似性与语义一致性的联合评估方法,避免传统分离

式指标的片面性;３)图扩散模型应在计算复杂度与可扩展性

上缺乏系统评估标准,需建立动态资源消耗指标.

未来研究应构建具有多维指标、动态框架、领域自适应的

评估体系,为模型优化与应用提供依据.

结束语　图扩散模型作为一种新兴的深度生成技术,在
图生成任务上已展现出显著的优势和潜力.尽管当前图扩散

模型的研究尚处于早期阶段,但其独特的扩散机制和数学原

理为复杂图数据的生成和分析提供了新的视角和方法.

本文从扩散模型的基本原理出发,深入探讨了如何有效

地将图数据运用到３种基本扩散模型,并且针对图的离散性、

排列不变性以及不满足独立同分布的问题,现有的图扩散模

型如何设计扩散过程.以此对目前图扩散模型进行全面的总

结,为后续研究工作提供了丰富的参考.此外,通过对图扩散

模型在推荐系统、分子建模领域代表性工作的总结,为进一步

探索复杂网络数据的生成和分析提供了重要参考.最后,本
文对该领域目前存在的研究挑战进行了总结,从图数据的离

散性、图扩散的条件生成、图扩散应用的拓展以及评价体系的

角度,对未来潜在的研究方向进行了深入分析,为研究者提供

了有价值的参考.本文详实细致地总结了图扩散模型方法与

应用,有助于推动该领域的进一步发展.
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