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摘　要: 图数据, 如引文网络, 社交网络和交通网络, 广泛地存在现实生活中. 图神经网络凭借强大的表现力受到广

泛关注, 在各种各样的图分析应用中表现卓越. 然而, 图神经网络的卓越性能得益于标签数据和复杂的网络模型,

而标签数据获取困难且计算资源代价高昂. 为了解决数据标签的稀疏性和模型计算的高复杂性问题, 知识蒸馏被

引入到图神经网络中. 知识蒸馏是一种利用性能更好的大模型 (教师模型) 的软标签监督信息来训练构建的小模

型 (学生模型), 以期达到更好的性能和精度. 因此, 如何面向图数据应用知识蒸馏技术成为重大研究挑战, 但目前

尚缺乏对于图知识蒸馏研究的综述. 旨在对面向图的知识蒸馏进行全面综述, 首次系统地梳理现有工作, 弥补该领

域缺乏综述的空白. 具体而言, 首先介绍图和知识蒸馏背景知识; 然后, 全面梳理 3类图知识蒸馏方法, 面向深度神

经网络的图知识蒸馏、面向图神经网络的图知识蒸馏和基于图知识的模型自蒸馏方法, 并对每类方法进一步划分

为基于输出层、基于中间层和基于构造图知识方法; 随后, 分析比较各类图知识蒸馏算法的设计思路, 结合实验结

果总结各类算法的优缺点; 此外, 还列举图知识蒸馏在计算机视觉、自然语言处理、推荐系统等领域的应用; 最后

对图知识蒸馏的发展进行总结和展望 .  还将整理的图知识蒸馏相关文献公开在 GitHub 平台上 ,  具体参见:

https://github.com/liujing1023/Graph-based-Knowledge-Distillation.
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Abstract:  Graph  data,  such  as  citation  networks,  social  networks,  and  transportation  networks,  exist  widely  in  the  real  world.  Graph  neural
networks  (GNNs)  have  attracted  extensive  attention  due  to  their  strong  expressiveness  and  excellent  performance  in  a  variety  of  graph
analysis  applications.  However,  the  excellent  performance  of  GNNs  benefits  from  label  data  which  are  difficult  to  obtain,  and  complex
network  models  with  high  computational  costs.  Knowledge  distillation  (KD)  is  introduced  into  the  GNNs  to  address  the  labeled  data
scarcity  and  high  complexity  of  GNNs.  KD  is  a  method  of  training  constructed  small  models  (student  models)  by  soft-label  supervision
information  from  larger  models  (teacher  models)  to  yield  better  performance  and  accuracy.  Therefore,  how  to  apply  the  KD  technology  to
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graph  data  has  become  a  research  challenge,  but  there  is  still  a  lack  of  a  graph-based  KD  research  review.  Aiming  at  providing  a
comprehensive  overview  of  KD  based  on  graphs,  this  study  first  summarizes  the  existing  studies  and  fills  in  the  review  gap  in  this  field.
Specifically,  this  study  first  introduces  the  background  knowledge  of  graph  and  KD.  Then,  three  types  of  graph-based  knowledge
distillation  methods  are  comprehensively  summarized,  including  graph  knowledge  distillation  for  deep  neural  networks  (DNNs),  graph
knowledge  distillation  for  GNNs,  and  self-KD-based  graph  knowledge  distillation.  Furthermore,  each  type  of  method  is  further  divided  into
knowledge  distillation  methods  based  on  the  output  layer,  the  middle  layer,  and  the  constructed  graph.  Subsequently,  the  design  ideas  of
various  graph-based  knowledge  distillation  algorithms  are  analyzed  and  compared,  and  the  advantages  and  disadvantages  of  the  algorithms
are  concluded  with  experimental  results.  In  addition,  the  application  of  graph-based  knowledge  distillation  in  computer  vision,  natural
language  processing,  recommendation  systems,  and  other  fields  are  also  listed.  Finally,  the  development  of  graph-based  knowledge
distillation  is  summarized  and  prospected.  This  study  also  discloses  the  references  related  to  graph-based  knowledge  distillation  on  GitHub.
Please refer to https://github.com/liujing1023/Graph-based-Knowledge-Distillation.
Key words:  graph data; graph neural network (GNN); knowledge distillation (KD)
 

图数据 (graph data)[1], 作为一种表示物体与物体之间关系的重要数据类型, 被广泛地应用在现实世界中任务

场景中, 如用户推荐 [2]、药物发现 [3]、交通预测 [4]、点云分类 [5]和芯片设计 [6]等. 不同于欧氏空间中的结构化数据,

图数据的结构复杂, 蕴含着丰富的信息. 为了从复杂的图数据中学习到包含充分信息的向量化表示, 越来越多的研

究开始将深度学习方法应用到图数据领域. 借鉴卷积神经网络 [7]的思想, 图神经网络 (GNN)[8]被提出. 实践证明,

图神经网络已经在节点分类 [9]、链接预测 [10]、图分类 [11]等任务得到了有效应用.

然而, 随着卷积算子的完善和大图规模的发展, 研究者开始考虑如何训练出高精度且高效的图卷积神经网络,

如尝试训练更深的网络来增强模型的泛化能力. 众所周知, 图神经网络作为半监督学习的方法, 其卓越的性能严重

依赖于大量的高质量标签数据和高度复杂的网络模型, 而数据标签获取困难且大规模图模型计算存储代价高昂.

为了有效缓解 GNN面临的数据标签稀疏性和模型计算的高复杂性问题, 知识蒸馏 [12]技术被引入到图分析研

究中. 知识蒸馏是一种基于“教师-学生 (teacher-student, T-S)”网络思想的训练方法, 旨在通过将复杂、学习能力强

的大网络模型 (教师模型)学到的软标签知识蒸馏出来, 传递给参数量小、学习能力弱的小网络模型 (学生模型),

用以提高小网络模型的性能, 从而达到接近大网络模型的效果, 最终实现模型压缩的目的. 由于知识蒸馏简单有

效, 在学术界和工业界也获得一系列显著的成功应用, 如计算机视觉 [13]、语音识别 [14]、自然语言处理 [15]等.
近年来, “教师-学生”知识蒸馏框架在训练图神经网络方面显示出其潜力. 受到知识蒸馏在卷积神经网络上成

功应用的驱动, 研究者尝试在图数据上或直接在图神经网络上设计知识蒸馏算法, 将知识蒸馏和图神经网络相结

合. LSP[16]是第 1个将知识蒸馏应用到图卷积神经网络 (GCN)[17]上的工作, 利用提出的局部结构保留模块将预训

练深层 GCN教师模型中的局部图结构知识蒸馏到具有较少参数的浅层 GCN学生模型中. 随后, 也有一些其他面

向图的知识蒸馏工作陆续被提出. 尽管知识蒸馏在图神经网络上取得了令人鼓舞的进展, 但现有的知识蒸馏方法

一直集中在以结构化网格数据作为输入的卷积神经网络 (CNN) 上, 而在具有不规则数据处理能力的图神经网络

上的研究却很少, 且目前缺乏对于图知识蒸馏研究的综述. 本文旨在对面向图的知识蒸馏进行全面综述, 首次系统

地梳理现有知识蒸馏在图上的工作, 以弥补该领域缺乏综述的空白.
本文组织结构如后文图 1 所示, 本文第 1 节介绍图和知识蒸馏定义并给出图知识蒸馏研究的最新进展. 第 2

节梳理了面向图的知识蒸馏方法, 包括面向深度神经网络的图知识蒸馏、面向图神经网络的图知识蒸馏和基于图

知识的模型自蒸馏 3大类方法. 第 3、4、5节按照蒸馏位置的不同, 针对不同类别的图知识蒸馏方法进一步细分

为基于输出层、基于中间层和基于构造图的知识蒸馏方法, 并对现有的方法进行详细归纳和总结. 第 6节对比分

析经典的图知识蒸馏算法. 第 7 节列举图知识蒸馏方法在计算机视觉、自然语言处理、推荐系统等场景中的应

用. 第 8节展望面向图的知识蒸馏未来研究方向. 最后一节总结全文.

 1   图知识蒸馏相关背景知识

在具体介绍图知识蒸馏方法之前, 本节先给出图知识蒸馏技术涉及的基本概念和符号定义, 接着对图知识蒸

馏方法的发展和划分标准进行简要说明. 
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1.2 传统深度学习中知识蒸馏方法

2.1 面向深度神经网络的图知识蒸馏

2.2 面向图神经网络的图知识蒸馏

2.3 基于图知识的模型自蒸馏

3.1 基于输出层知识

根据知识蒸馏位置划分

根据知识蒸馏位置划分

根据知识蒸馏位置划分

3.2 基于中间层知识

3.3 基于构造图知识

4.1 基于输出层知识

4.2 基于中间层知识

4.3 基于构造图知识

5.1 基于输出层知识
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5.3 基于构造图知识

7 应用

8 展望

9 总结

6.2 实验设置

6.3 实验结果与分析

7.1 计算机视觉

7.2 自然语言处理

7.3 推荐系统

7.4 多任务学习

7.5 零样本学习

图知识蒸馏综述

1.3 基于图的知识蒸馏发展和分类

2 基于 T-S 架构的图知识蒸馏方法

3 面向深度神经网络的图知识蒸馏方法

4 面向图神经网络的图知识蒸馏方法

5 基于图知识的模型自蒸馏方法

图 1　本文的组织结构图
 

 1.1   图和图神经网络

G = (V,E)

尽管深度学习已经在欧氏空间的结构化数据中取得了很大的成功, 但现实生活中的数据一般自然的建模为图

这样的非结构化数据. 图 (graph)作为一种常见的数据结构, 可以表示为顶点 V 和边 E 的集合, 记为   . 由
于图结构的强大表现力, 其被广泛地应用于图分析研究中. 例如, 在电商推荐 [18]领域, 需要一个基于图的学习系统,
能够利用用户和产品之间的交互实现高度精准的推荐. 图数据的复杂性对现有机器学习算法提出了重大挑战: 每
张图大小不同、节点无序, 且一张图中的每个节点都有不同数目的邻居节点, 使得深度学习中常规的卷积运算无

法直接应用于图数据. 近年来, 借鉴 CNN的卷积思想, 研究者开始尝试将深度学习方法应用到图分析领域. 自此,
图神经网络 (GNN)[8]诞生, 由于其较好的性能和可解释性, GNN 最近已成为一种广泛应用的图分析方法.

最近, 深度学习领域关于图神经网络的研究热情日益高涨, 已经成为各大领域的研究热点. GNN处理非结构

化数据时的出色能力使其在生物化学 [19]、物理建模 [20]、知识图谱 [21]和电路设计 [22]等方面都取得了新的突破. 随
着图神经网络模型的发展, GNN主要可以分为谱方法和空间方法.

一方面, 基于谱的方法从图信号处理的角度引入滤波器来定义图卷积. 2013年 Bruna等人 [23]基于谱理论 [24]将

频域卷积操作的概念引入到图神经网络中, 首次提出了频域卷积神经网络模型 (spectral CNN). 自此, 在基于谱的

图卷积网络方法得到了进一步改进和拓展 [25−28]. 例如, ChebyNet[25]利用切比雪夫多项式的矩阵形式参数化核卷积,
极大地减少了 spectral CNN参数量和计算复杂度, 从而使得谱方法变得实用起来. 但是, 谱方法在计算的时候通常

需要同时处理整个图, 并且需要承担矩阵分解时的高时间复杂度, 难以并行或扩展到大图上. 因而, 基于空域的图

卷积网络开始快速发展.
另一方面, 基于空间的方法直接在图结构上执行卷积操作, 将图卷积表示为从邻域聚合特征信息. GCN[17]作

为空间方法的代表性工作, 对频域图卷积进行一阶近似来进一步简化, 使得图卷积的操作能够在空域进行, 极大地

提升了图卷积模型的计算效率. 此外, 为了加快图网络的训练, GNN 还可以和采样策略相结合, 包括 SAGE[29]、

FastGCN[30]、LADIES[31]等方法, 通过将计算限定在一个批量的节点而不是整个图中以实现高效计算的目的 (缓解

训练时间和内存需求等问题). 随后, 为了使 GCN更强大, 更多的基于空域的图卷积神经网络模型 [32−36]被提出, 并
在多种图数据相关的任务上取得了令人瞩目的成效. 鉴于该方法的自由度高、可计算性好、推理效率高等优点,
空间方法得到了广泛关注和发展. 另外, 有很多学者从不同角度 (如方法、应用等)对图神经网络模型进行梳理和

总结, 具体可以参考综述 [37−47].
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尽管图神经网络已经被证明是一种强大的非网格数据模型, 但是原始 GNN依旧存在一定的局限性, 主要有两

点: (1)现有的 GNN模型大多是半监督学习, 这就使得其性能会严重依赖于高质量标签数据; (2)随着图数据规模的

发展, 现有的图模型设计得越来越复杂, 这对图模型计算和图数据存储带来了一定挑战. 知识蒸馏在计算机视觉上

的成功应用, 为上面两个挑战提供了一种可行的方案. 本文的第 1.2节将简单回顾知识蒸馏在深度学习中的发展.

 1.2   传统深度学习中知识蒸馏方法

知识蒸馏 [12]最初被提出用于模型压缩, 不同于模型压缩中的剪枝和量化, 知识蒸馏 (knowledge distillation,
KD)采用教师-学生 (teacher-student, T-S)模式预先训练一个大的教师模型来蒸馏得到一个轻量化的学生模型, 以
此来增强学生模型的泛化能力, 达到更好的性能和精度. 通过蒸馏, 教师模型中的“知识”(软标签监督信息)会转移

到学生模型中. 通过这种方式, 学生模型可以减少时间和空间的复杂性, 还可以学习到在独热标签上学不到的软标

签信息 (这些里面包含了类别间信息), 从而不会失去预测的质量. 通常, 根据知识迁移方式的不同, 知识蒸馏可以

被分成 2种技术路线.
第 1种是目标蒸馏, 该方法与标签平滑密切相关 [48], 利用教师模型的输出类别概率作为平滑标签来训练学生.

文献 [12] 是知识蒸馏的开山之作, 由 Hinton 等人在 2015 年提出, 首次提出将教师模型的 Softmax 层输出的类别

的概率作为“Soft-target”迁移到学生模型中, 从而提高小网络性能. 为了学习学生网络中的反馈信息, DML[49]提出

深度相互学习策略, 让一组学生网络同时训练, 通过真实标签的监督和同伴网络输出结果的学习经验实现相互学

习共同进步. BAN[50]基于蒸馏的思想, 使用集成的思路训练学生模型, 使其网络结构和教师模型一样, 同时在计算

机视觉和语言建模下游任务上明显优于其教师模型.
另一类知识蒸馏思路是特征蒸馏方法, 利用教师网络结构中的中间层特征表示所包含的语义信息作为知识迁

移到学生模型中. FitNet[51]是最早采用这种方法的经典工作, 利用教师网络的输出和中间层的特征作为监督信息,
对文献 [12] 的知识蒸馏方法进行扩展, 实现深度模型网络压缩的问题. 基于特征蒸馏的方法现已成为主流, 包括

注意力机制的使用 [52], 特征空间的概率分布匹配 [53,54]等. 在此之后, 基于特征蒸馏的方法还衍生出了一些基于关系

蒸馏的新方法 [55−61], 不过它们均旨在将 Teacher中的特征知识迁移给 Student.
无论是哪一种蒸馏策略, 这些方法大多都是针对以网格数据为输入的卷积神经网络设计的. 幸运的是, 最近涌

现出了在图和图神经网络上设计知识蒸馏的方法. 在接下来的内容中, 本文将简要梳理总结出在图上设计知识蒸

馏算法的图蒸馏方法.

 1.3   基于图的知识蒸馏发展和分类

随着知识蒸馏技术的发展, 仅蒸馏单个样本信息的蒸馏方法不再适用, 因为它们所提供的信息有限. 为了提取

不同数据样本间的丰富相关性信息, 关系知识蒸馏方法 [55−61]被提出, 这类方法通过隐式/显式构建样本间关系图,
充分挖掘教师网络中样本间的结构化特征知识. 随后, 图神经网络作为一种强大的非结构化建模工具, 可以直接在

图关系数据上建模, 因此借助图神经网络进行蒸馏可以轻松实现图拓扑结构知识和样本间语义监督信息的提取和

传递. 因此, 本文将基于深度神经网络的关系知识蒸馏方法和基于图神经网络的蒸馏方法统称为图知识蒸馏方法.
图知识蒸馏旨在将教师模型中直接/间接构造的样本关系语义信息蒸馏到学生模型中, 以获得更加通用的、丰富

的、充分的知识.
虽然 GNN 这种强大架构在建模非结构化数据时有着很好的性能表现, 但 GNN 的卓越性能需要依靠高质量

的标签数据和复杂的网络模型, 而标签数据获取困难且计算资源代价高昂. 所以, 面对图神经网络中存在的数据标

签的稀疏性和模型计算的高复杂性问题, 如何在保证性能的情况下设计出更小、更快速的网络, 成为研究的重点.
基于这种思想, 在图数据上设计知识蒸馏算法的方法脱颖而出, 涌现出了各种各样的方法. 同时随着知识蒸馏在图

分析任务上卓越的表现, 图知识蒸馏研究受到广泛的关注.
本文采用层次化的分类方法对图知识蒸馏方法 [16,56−59,61−119]进行分类, 首先将图知识蒸馏方法分为面向深度神

经网络的图知识蒸馏方法、面向图神经网络的图知识蒸馏方法和基于图知识的模型自蒸馏方法, 再进一步根据方

法蒸馏位置的不同将其分为基于输出层、基于中间层和构造图的知识蒸馏方法, 具体分类以及代表方法如图 2所
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示. 需要注意的是, 在归纳总结基于图知识的模型自蒸馏方法时, 本文重点围绕图神经网络模型中的自蒸馏方法展

开, 由于模型自蒸馏方法和 GNN的结合近年来才被大家关注并研究, 因而方法相对于前两种比较少.
  

基于 T-S 架构的图知识蒸馏方法

面向深度神经网络的知识蒸馏方法

基于输出层 基于中间层 基于构造图 基于输出层 基于中间层 基于构造图 基于输出层 基于中间层 基于构造图

面向图神经网络的知识蒸馏方法 基于图知识的模型自蒸馏方法
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SPG[65]
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MHGD[69]
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KDExplainer[72]
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MT-GCN[90]
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EGNN[95]
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AGNN[99]

Cold Brew[100]
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IGSD[116]

SAIL[117]
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HGKT[109]

CPF[110]

LSP[16]

scGCN[111]

MetaHG[112]
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HIRE[114]
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GD[80]
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GraSSNet[82]

LSN[61]
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RKD[56]

CC[59]

SPKD[58]

KCAN[84]

图 2　图知识蒸馏方法分类
 

 2   基于 T-S 架构的图知识蒸馏方法

本节根据知识蒸馏算法设计的特点, 将图知识蒸馏方法分为面向深度神经网络的图知识蒸馏方法、面向图神

经网络的图知识蒸馏方法和基于图知识的模型自蒸馏方法, 并对这 3类方法分别进行介绍和分析. 其中, 表 1汇总

了全文中常见的符号及其表示的含义.
  

表 1    符号定义 
符号 含义 符号 含义

X,Y  数据集, 标签 G,V,E  图, 节点集合, 边集合

n 样本个数 L 卷积层总数

Wt ,Ws  教师和学生模型参数 hl  l第   层节点嵌入表示

zt ,zs  教师和学生概率输出 v,u  目标节点, 邻居节点

pt , ps  教师和学生概率分布 xt , xs  教师和学生节点

τ  温度缩放系数 α  蒸馏损失超参数

LCE  交叉熵损失 DG  距离度量函数

LKD  蒸馏损失 ψt  样本相似度函数

LG  图蒸馏损失 S  节点相似度函数

Lself  图模型自蒸馏损失 Gt ,Gs  节点间关系构造函数
 

 2.1   面向深度神经网络的图知识蒸馏

Wt Ws

S X = {x1, x2, . . . , xn} Y = {y1,y2, . . . ,yn} n

zt = ϕ (X;Wt) zs = ϕ (X;Ws) ϕ pt = Softmax (zt) ps = Softmax (zs)

首先, 为了简化表示, 本文将参数为   的表现良好的教师模型记做 T, 同样地, 将参数为   的学生网络模型

记做   . 卷积神经网络输入数据集记为   , 对应的标签记为   ,    表示数据集中的样

本个数. 由于深度神经网络可以看作是由多个非线性层叠加而成的映射函数, 则教师和学生的非归一化的概率输

出分别记为   和   , 其中   是映射函数.    和   分别表示教师和

学生的最终预测概率.

τ

知识蒸馏最早由 Hinton 等人 [12]提出, 目的是将隐藏在大型网络 (教师模型)中的知识传递到轻量级小型网络

(学生模型)中, 使得学生模型获得更好的性能. 知识蒸馏的基本思想是通过温度   缩放 Softmax 输出层软化类概率

分布, 得到软目标:
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pτ =
exp
( zi

τ

)
∑

j
exp
( z j

τ

) (1)

τ τ其中,    表示温度缩放系数, 用于软化教师模型的输出, 当   越大, 输出概率越平滑.
Hinton 等人 [12]还发现了在训练过程中将软目标和真实标签一起指导学生模型, 会进一步提升学习效果, 具体

是通过将这两部分的损失函数进行加权. 于是, 知识蒸馏的损失可以表示为:

LKD = LCE (ps,y)+ατ2KL
(
pτs, p

τ
t

)
(2)

LCE ps y

τ pτs τ pτt α

其中, 第 1部分   就是传统的交叉熵损失, 即学生模型的预测输出   与真实标签   的交叉熵, 第 2部分就是学生

模型经过   平滑后的预测输出   与教师模型经过温度   平滑后的预测输出   的交叉熵,    为调节两个损失函数

比例的超参数, KL为 Kullback-Leibler散度.
然而, 传统的深度学习中的知识蒸馏方法 (如公式 (2)所示)大多都是针对单个样本进行学习. 为了进一步提

升性能, 研究人员提出了特征蒸馏 [51−54]和关系蒸馏 [55−61]方法. 其中, 蒸馏效果最为显著的是关系知识蒸馏方法, 这
类方法在本文中称为隐式构造图方法. 后续更是涌现出大量在中间卷积层或输出层中构建显式的样本关系图知识

蒸馏方法, 尝试令学生模型去模拟教师模型中样本间的相似性而不再是模拟教师模型中单个样本的输出结果. 因
此, 借助于构建的隐式/显式的样本关系辅助图, 学生模型可以充分挖掘教师网络中样本间的结构化特征信息, 实
现从教师模型中提取通用的、丰富的、充分的知识来指导学生模型, 其概念图如图 3所示.
  

Teacher

Student

CNN/DNN CNN/DNN CNN/DNN

CNN/DNN CNN/DNN CNN/DNN

Middle layer Output layer

Constructed graph

Dataset

图 3　面向深度神经网络的图知识蒸馏方法框架
 

● 方法实现: (1)首先, 分别针对 CNN/DNN框架下的教师和学生模型得到的样本特征表示, 构造其各自的样

本关系图 (如图 3所示的 constructed graph部分), 其中不同颜色的顶点表示不同的训练样本. (2)其次, 使用相似性

函数分别计算教师和学生网络样本间的相似性. (3)最后, 使用距离度量函数最小化学生和教师的特征分布, 以保

证学生模型可以学习多个输入样本在教师模型特征空间的相关性.
因此, 面向深度神经网络中的图知识蒸馏方法的最终的损失计算如公式 (3)所示:

LG = DG

(
ψt

(
xsi , xs j

)
,ψs

(
xti , xt j

))
(3)

xsi xs j i, j xti xt j ψt (·) ψs (·)
DG

其中,    和   表示学生网络中的两个输入样本   , 同理   和   表示教师网络中的两个样本.    和   分别

表示学生和教师网络中样本间相似度函数 (如余弦相似度、Jaccard相似度等),    表示最小化学生和教师网络中

构造图的距离度量函数, 可以是任意距离函数, 如欧氏距离、MSE、KL等.
● 特点和优势: 隐式/显式构造图方法大多发生在中间卷积层上, 如图 3所示, 借助于构建好的构造图, 学生模

型可以将教师模型学习到的丰富样本间相关性知识直接提取到学习模型中, 而不再只是拟合教师模型中单个输入

样本的输出类概率分布. 这样做的益处在于: 学生模型可以捕获到教师模型输入样本间的空间几何特征知识, 实现

更准确地衡量样本特征之间的相似性, 进而提高学生模型的知识蒸馏学习效果. 在深度神经网络的知识蒸馏方法
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中, 基于构造图进行知识蒸馏的方法 [56−59,61−84]成为当下的研究热点, 相关工作将在第 3节根据知识蒸馏位置的不

同进行详细的分类和介绍. 然而, 如何正确地构造图来建模数据的结构知识仍然是一个具有挑战性的研究.

 2.2   面向图神经网络的图知识蒸馏

G = (V,E) V |V | = N N

G x ∈ RN×D, xi ∈ RD i xi j i

j v ∈ V

l v

本节首先对图神经网络的嵌入表示学习进行简化描述. 图作为一种常见的数据结构, 被用来广泛描述各种关

系型数据. 其形式化表达如下, 图可以被表示为   , 其中   是顶点集合,    表示图上共有   个节点, E
是边集合. 同时, 本文用 x 表示图   上的节点特征, 其中   表示第   个节点的特征,    表示第   个节点

的第   个特征. 图表示学习主要是遵循消息传递范式 [34]: 针对每一个节点   , 经过多层迭代聚合其邻域节点信

息和节点本身的特征来更新节点的特征,    次迭代后, 得到   的节点嵌入表示:

hl
v = σ

(
hl−1

v ,AGGu∈NvΦ
(
hl−1

v ,hl−1
u

))
(4)

u v Nv v AGG Φ

σ

其中,    是节点   的邻居节点,    是节点   的邻域节点集合;    是聚合函数, 如 sum, mean或 max;    是消息函

数, 如MLPs (multilayer perceptrons);    是更新函数, 如 ReLU激活函数.
尽管 GNN现已成为当下图数据挖掘的研究热点, 并成功应用在医药、推荐、芯片设计等工业领域, 但 GNN

的性能严重依赖于大量高质量有标签数据和高度复杂的网络模型. 为了获得一个具有强泛化能力的 GNN 模型,
研究人员聚焦于在图数据上设计知识蒸馏算法, 将知识蒸馏与图神经网络相结合.

相比于深度神经网络中构建辅助图进行图知识蒸馏, 图神经网络作为一种强大的非结构化建模工具, 可以直

接对图数据进行建模, 从而自然地挖掘教师模型中的图结构知识信息并传递到学生模型中. 面向图神经网络的图

知识蒸馏方法类似于深度神经网络中的方法, 也是从图卷积中间层/输出层进行知识的提取. 为了进一步分析输入

图数据结构节点间的关系, 在图神经网络中也会进一步借助构造图来学习教师模型图拓扑结构和节点关系信息,
以深入挖掘教师模型所学知识, 其概念图如图 4所示.
  

Teacher

Student

GNN

Dataset

GNN

Middle layer Output layer

Constructed graph

GNN

GNN GNN GNN

图 4　面向图神经网络的图知识蒸馏方法框架
 

● 同样地, 面向图神经网络的图知识蒸馏方法也主要分为以下 4个步骤: (1)首先, 分别基于 GNN框架下教师

和学生模型的中间特征表示, 构造其各自的节点间关系图 (如图 4所示的 constructed graph部分), 其中不同颜色的

顶点表示不同的节点 (异构图中则表示不同类型的异构节点). (2)其次, 使用相似性函数度量教师和学生网络内部

拓扑结构节点间的相关性. (3)然后, 使用距离度量函数计算教师和学生网络的各自内部节点表示之间的差异损失. (4)最
后, 将所有用于传递知识层的损失进行累加, 从而将图数据中的拓扑结构知识和样本关系知识迁移到学生模型中.

因此, 在图神经网络中, 图知识蒸馏最终的损失计算如下所示:
LG =

∑
l∈L

∑
(x,x′)∈x2

DG

(
S
(
xl

s, x
′l
s

)
,S
(
xl

t, x
′l
t

))
(5)

xl
s x′ ls l x′ xl

t x′ lt l

S DG

其中,    和   表示 GNN第   层中学生网络模型中的两个节点 x,    , 同理   和   表示 GNN第   层教师网络模型

中的两个节点.    表示 GNN卷积层/输出层中节点间相似度构造函数,    表示最小化学生和教师中构造图的距离
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度量函数, 如 Huber、MSE、KL、MAE等.
● 特点和优势: 与面向深度神经网络的图知识蒸馏方法相比, 基于 GNN的图蒸馏方法最大区别在于: GNN是

建模图数据的强大工具, 可以直接在中间层/输出层进行知识蒸馏, 就可以将图数据节点间的拓扑结构知识传授给

学生模型. 后续为了进一步挖掘特征空间中局部样本节点间的关系, 不少工作尝试在中间图卷积层构造节点间的

关系图来提取节点间的相关性知识传递给学生模型, 如 LSP[16]、HIRE[114]等. 知识蒸馏在图神经网络上的成功应

用吸引了学术界和工业界的广泛关注, 涌现出了大量工作 [16,85−114]. 本文将其统一归纳为面向图神经网络的图知识

蒸馏方法, 相关工作将在第 4 节根据知识蒸馏位置的不同进行详细的划分和介绍. 然而, 在 GNN 中, 如何更充分

地挖掘图拓扑结构和语义信息进行知识迁移仍然是一个具有挑战性的研究.

 2.3   基于图知识的模型自蒸馏

自蒸馏是一种基于 T-S架构的图知识蒸馏方法的特例, 它是指不借助额外教师模型下进行知识迁移的特殊蒸

馏方式. 自蒸馏, 顾名思义, 即单个网络模型既是学生模型又是教师模型, 通常是将自身深层和浅层之间的信息进

行传递来指导自身的学习, 而无需教师模型的辅助. 与两阶段式的 T-S图蒸馏方法相比, 自蒸馏方法简单高效, 成
为当前实际落地项目中的首选, 其概念图如图 5所示 (本文只针对图神经网络模型中的自蒸馏方法进行总结, 不包

括面向深度神经网络中的自蒸馏方法) .
  

Dataset

Teacher/Student

CNN CNN CNN

Middle layer Output layer

Constructed graph

图 5　基于图知识的模型自蒸馏方法框架
 

● 基于图知识的模型自蒸馏方法实现步骤如下: (1)首先, 基于 GNN框架下的模型的中间层/输出层特征表示,
构造节点间关系图 (如图 5所示的 constructed graph部分), 其中不同颜色的顶点表示不同的节点 (异构图中则表示

不同类型的异构节点). (2)然后, 使用相似性函数度量 GNN模型浅层和深层在特征空间中各自的内部拓扑结构节

点表示间的相似性. (3)最后, 使用距离度量函数计算浅层和深层网络的差异损失, 通过多次迭代计算可以学习到

更加多样性的知识.
因此, 在图神经网络中, 基于图知识的模型自蒸馏方法整体损失如下所示:

Lself =
∑

l=1,...,l−1
Dself
(
Gl

s (X) ,Gl+1
t (X)

)
(6)

Gl
s (X) l Gl+1

t (X)

l+1 Dself

其中, X 表示整图节点表示,    表示 GNN 浅层第   层中节点间关系知识构造函数, 同理   表示 GNN 深

层第   节点间关系知识构造函数,    表示浅层和深层构造图的距离度量函数, 如 InfoCE、KL、MSE等.
● 特点和优势: 与传统两阶段 T-S蒸馏方式相比, 自蒸馏的学习模式可以极大地节省模型训练时间, 大幅提高

训练的效率, 而且可以实现在无教师指导下达到模型性能的提升. 但是自蒸馏也存在一定的不足: (1)缺乏了丰富

的外部知识, 若可以显式地引入外部知识, 如与知识图谱结合使用, 或许对提升学生模型的性能有一定的帮助. (2)传
统两阶段的 T-S蒸馏方式和自蒸馏方式孰优孰劣暂无结论, 目前缺少对它们在相同的实验环境和任务上的对比分

析, 值得进一步研究. (3)自蒸馏的理论分析还需进一步研究, 目前在 CNN/DNN上的自蒸馏侧重于深层向浅层蒸

馏效果, 而在 GNN上则相反, 且缺乏理论支撑. 因此, 自蒸馏方法的通用性和灵活性有待进一步探讨.

 3   面向深度神经网络的图知识蒸馏方法

知识蒸馏的核心在于知识的提取, 而知识存在于模型中的不同位置. 因此, 根据知识蒸馏的位置, 针对深度神
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经网络的图蒸馏方法, 将其划分为输出层、中间层和构造图知识. 本节主要对这 3类知识传递形式进行介绍, 下面

介绍的相关图蒸馏方法都是以此为基础, 具体见表 2. 在具体图知识蒸馏方法描述时仅重点介绍各类图蒸馏算法

最显著的知识蒸馏形式, 即若同时具有输出层、中间层知识的蒸馏方法默认划分为中间层知识蒸馏方法, 若同时

具有这 3类知识的蒸馏方法则默认划分为构造图知识蒸馏方法.
  

表 2    面向深度神经网络的图知识蒸馏方法汇总 

方法
蒸馏位置

距离度量 任务 应用
输出层 中间层 构造图

IEP[67] － √ － KL, L1 多任务学习 迁移学习, 图像分类

HKD[68]
－ √ － InfoCE 知识蒸馏 图像分类, 知识迁移

CAG[75]
－ － √ KL 图推理 视觉对话

DKWISL[62] √ － － KL 自然语言处理 关系抽取

KTG[63] √ － － KL 协同学习 图像识别

MHGD[69]
－ √ － KL 多任务学习 图像识别

IRG[57] √ √ － Hit 知识蒸馏 图像识别

DGCN[64] √ － － KL 协同过滤 商品推荐

GKD[76] √ √ √ Frobenius 模型压缩 图像分类

SPG[65] √ － － KL 自然语言处理 视频字幕

MorsE[77]
－ － √ L2 元知识迁移 链接预测, 问答系统

GCLN[66] √ － － L2 图像语义分割 视觉机器人自定位

DOD[70] √ √ － KL 目标检测 实例分割

BAF[78] － － √ EMD 模型压缩 视频分类

LAD[79]
－ － √ BELU 自然语言处理 机器翻译

GD[80]
－ － √ 余弦距离 多模态视频 动作检测, 动作分类

GCMT[81] √ √ √ CE 无监督域适应 行人重识别

GraSSNet[82] － － √ MSE 知识迁移 显著性预测

LSN[61] √ √ √ KL, MSE 模型压缩 节点分类

IntRA-KD[83]
－ √ √ MSE 模型压缩 道路标记分割

RKD[56] √ － √ 欧氏距离, Huber距离 知识蒸馏 图像分类, 少样本学习

CC[59] √ √ √ KL, MSE 知识蒸馏 图像分类, 行人重识别

SPKD[58]
－ － √ Frobenius 知识蒸馏 图像分类, 迁移学习

HKDIFM[71]
－ √ － KL 知识蒸馏 图像分类

KDExplainer[72] √ √ － CE, KL 可解释性 图像分类

TDD[73] √ √ － CE, KL 可解释性 图像分类

DualDE[74]
－ √ － JSD 知识蒸馏 节点分类, 链接预测

KCAN[84]
－ － √ BPR 知识图谱 Top-K推荐, TR预测

 

● 相同点: 针对面向深度神经网络的图知识蒸馏方法中基于输出层、中间层和构造图这 3 类知识蒸馏形式,
每类图知识蒸馏算法的共性在于它们均是基于相同位置处知识的提取.

● 不同点: 针对每类图知识蒸馏算法, 它们的差异性体现在多个方面, 如具体方法实现、距离度量函数、下游

任务及应用等方面上, 具体参见表 2. 如在基于输出层知识的图知识蒸馏这类方法中: DKWISL[62]采用 KL距离度

量方式将知识蒸馏应用在自然语言处理上的关系抽取中, KTG[63]使用 KL度量教师和学生间的分布差异将知识蒸

馏用于协同学习的图像识别应用上, 而 GCLN[66]则利用 L2距离度量方式将知识蒸馏用于下游任务图像语义分割

的视觉机器人自定位场景中. 在基于中间层知识的图知识蒸馏这类方法中: IEP[67]利用 KL和 L1相结合的距离度

量方式将知识用于多任务学习上的迁移学习和图像分类中, HKD[68]使用 InfoCE度量方法在图推理的视觉对话任

务中引入知识蒸馏技术, 而 IRG[57]则采用 Hit度量方式将知识蒸馏运用于图像识别场景上.
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同样地, 基于构造图知识的图知识蒸馏方法也是类似的: CAG[75]采用构造图知识蒸馏技术提升学生模型在下

游图推理任务上的视觉对话表现, GKD[76]利用 Frobenius最小化教师和学生间的分布差异并对学生模型进行压缩,
MorsE[77]则使用 L2度量方法进行元知识的迁移以提升学生模型在链接预测和问答系统上的表现.

 3.1   基于输出层知识

基于输出层知识是网络模型最后一层预测输出所蕴含的标签监督信息, 是目前深度神经网络中最流行的知识

蒸馏形式, 自 KD[12]方法被提出以来, 这类方法便受到学者的广泛关注, 随后衍生出了大量优秀工作, 本节重点关

注 CNN/DNN上输出层借助于辅助图的图蒸馏方法, 即考虑样本间关系的图知识蒸馏方法.
最早的输出层图知识蒸馏可以追溯到Minami等人 [63]提出基于图来控制知识转移的方法 KTG, 通过知识转移

统一视图, 来表示不同的知识转移模式, 同时还引入 4种类型的门函数控制网络训练时的反向传播, 来探索不同的

知识转移组合形式. 同年, Wang等人 [64]借助于 GNN模型, 将 GCN模型中的排名信息蒸馏到二进制模型中, 以充

分挖掘商品数据中用户和商品间的丰富连接信息, 成功实现在线推荐模型的性能提升和隐式反馈推荐的加速. 同
时, Zhang等人 [62]也提出将输出层软标签和 GCN模型结合使用, 成功将输出层知识应用在自然语言处理领域中.
具体地, DKWISL首先从整个语料库获得类型限制的 soft rules, 而后教师模型将设计的 soft rules与 GCN相结合

并针对每个实例得到最终的软标签, 其模型架构见图 6.
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图 6　DKWISL[62]的输出层知识蒸馏
 

此外, 还有一些相关工作被提出. Pan等人 [65]认为以往视频描述模型没有清晰地建模对象间的相互作用, 提出

一个新颖时空图网络明确利用时空对象交互, 同时引入一种具有对象感知的知识蒸馏机制 SPG, 利用局部对象信

息对全局场景特征进行正则化, 解决了时空图模型中存在的噪声特征学习问题. Koji等人 [66]将输出层知识蒸馏应

用于机器人自定位应用中, 即通过设计一种基于秩匹配的教师-学生知识转移方案 GCLN, 将现有的教师自定位模

型的倒数秩向量输出作为暗知识转移到学生模型中.

 3.2   基于中间层知识

考虑到输出层知识蒸馏方式的单一性, 为了进一步挖掘教师网络中蕴含的丰富知识, 很多研究学者开始研究

如何将中间卷积层中的特征知识也转移到学生网络中, 以获得更充分的特征表示. FitNets[51]是最先使用中间层特

征蒸馏的方法, 旨在利用教师模型特征提取器的中间层输出作为 hints, 对更深更窄的学生模型进行知识蒸馏. 不
同于简单的中间层特征蒸馏. 本节重点介绍基于中间层特征关系知识, 汇总在深度神经网络上进行蒸馏的方法. 在
这类方法中, 最具有代表的工作是 Liu等人 [57]在 2019年 CVPR上提出的 IRG方法 (见图 7).

从图 7得知, 不同于只考虑实例特征知识, IRG还额外引入实例关系、特征空间变化这两种知识. 具体地, 该
模型为了建模网络中间层的抽象知识, 通过将实例特征和实例关系分别作为顶点和边来构建一个实例关系图 IRG,
并基于此提出 IRG变换的跨层特征空间的图蒸馏方法, 实验验证了该方法有效地捕获整个网络上的知识, 同时对

不同的网络结构具有较强的鲁棒性. 
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图 7　IRG[57]的中间层知识蒸馏
 

IRG图蒸馏方法的成功, 催生了大量相关工作. 比如, Lee等人 [69]提出一种利用多头注意机制将教师嵌入过程

中的知识提取为图, 并通过多任务学习使学生具有关系归纳偏置的能力的MHGD图知识蒸馏方法. Passalis等人 [71]

认为现有的 KD方法通常忽略了神经网络在训练过程中经历的不同学习阶段, 提出在关键学习阶段令学生模型模

拟教师模型的信息流, 以确保网络各层次之间形成必要的连接, 旨在实现知识的有效传递. Lee等人 [67]认为良好的

知识应该能够解释嵌入过程, 于是提出一种基于主成分分析的可解释嵌入过程 (IEP)知识生成方法, 利用MPNN[34]

提取该知识, 并通过可视化证实了 IEP对嵌入过程知识的可解释性. Zhou等人 [68]认为当前个体知识和关系知识之

间的关系被忽略, 提出基于实例间的属性图来从教师网络中提取整体知识, 实现个体知识和关系知识的融合, 同时

保留了两种知识之间的相关性, 使得学生模型在训练时获得充足的知识. Xue等人 [72]提出 KDExplainer来阐明在

KD过程中软目标的工作机制, 发现 KD可以隐式调节子任务间的知识冲突, 比标签平滑更有效, 同时基于这些观

察结果, 还提出了一个便携式紧凑模块 VAM, 进一步改善基础 KD的结果. Song等人 [73]为了弄清楚预训练的教师

模型背后解决问题的过程, 提出了一种新的树状决策蒸馏 (TDD), 通过 layer-wise方式剖析教师决策过程, 并将相

同的决策约束强加于学生模型, 促使学生掌握相同的问题解决方案, 最终, TDD成功探索了教师的决策过程, 发现

教师的决策过程以从粗 (浅层获得粗粒度判别)到细 (深层获得细粒度判别)的方式进行. Zhu等人 [74]在蒸馏过程

中考虑了教师和学生之间的双重影响, 提出了一种名为 DualDE 的新型知识图谱表示蒸馏方法, 通过将教师和学

生的三元组输出分数和中间层嵌入结构知识均蒸馏给彼此, 并引入软标签评估机制来评估教师/学生提供的软标

签质量, 以实现学生和教师的双重优化. Chen等人 [70]基于每个感兴趣区 (RoI)实例之间的关系设计了一个结构化

实例图, 同时利用实例特征和特征间的相似性, 以结构化的方式传递知识, 保证学生模型可以捕获全局拓扑结构知

识和软标签知识.
基于中间层知识的蒸馏方法不仅可以蒸馏单个样本的知识, 还可以蒸馏特征空间样本关系知识到学生网络

中, 成为当前深度神经网络中图知识蒸馏的重要方法之一.

 3.3   基于构造图知识

为了更好地建模教师网络中样本间关系监督信息, 构造图知识蒸馏方法被提出. 基于构造图的知识蒸馏方法

是中间层图知识方法的扩展, 旨在通过构造显式的辅助图结构模块来深入挖掘教师网络中样本特征间的高阶关联

知识. RKD[56]是该类方法的代表工作, 由 Park等人在 2019年提出, 通过实验证明了提取样本间的关系结构信息优

于提取单个样本的特征信息, 如图 8所示.
RKD 这种通过以模型输出的结构信息进行蒸馏的方式被提出后, 基于构造图的知识蒸馏方法成为面向深度

神经网络的图知识蒸馏研究热点. 与之相关的基于构造图知识工作应运而生. 例如, Zhang等人 [78]认为当前视频表

示学习局限在一个学习任务中且计算代价高昂, 提出利用 logits 和中间特征构造两个辅助图, 将多个自监督教师

的知识传递给学生, 实现模型压缩的目标. Chen等人 [61]从特征嵌入的新视角看待师生蒸馏范式, 通过引入局部位

置保留损失 LSN, 借助图来维持教师网络中高维空间中样本之间的关系知识, 鼓励学生网络生成低维特征, 以保
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留教师网络中对应的高维特征的实例间的关系信息. Peng等人 [59]认为除了实例一致性之外, 实例之间的相关性也

是增强学生表现的有价值知识. 于是提出相关一致性知识蒸馏框架 CC, 该框架在传递知识时不仅考虑了输出层知

识和中间特征知识, 还使用了基于图的知识 (实例间的关联信息). Tung等人 [58]观察到相似语义的输入往往会引发

相似的激活模式, 因此引入了保持相似性知识蒸馏 SPKD指导学生网络的训练, 使得学生不需要模仿教师的表征

空间, 只需在其自身表征空间中保留成对的相似性. Lassance等人 [76]扩展了 RKD方法, 借助图捕获潜在空间的几

何信息, 从而图将知识从教师架构转移到学生网络中.
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另外, 除了将构造图知识蒸馏用于模型压缩和模型增强外, 很多学者探究 KD在其他领域上的应用. He等人 [79]

引入语言图的概念, 并进一步提出了图蒸馏算法 LAD来提高机器翻译的准确性. Luo等人 [80]提出跨模态动态蒸馏

方法 GD, 将图蒸馏和域迁移技术相结合, 先在源域上训练, 然后固定基础模型在目标域上进行蒸馏, 实现多模态

之间的知识迁移. Liu等人 [81]针对无监督域自适应行人重识别任务, 通过在教师和学生网络之间构建图一致性约

束, 提出了一种基于图一致性的均值教学 (GCMT)方法, 有效地优化了包含更多样本相似关系的学生网络的蒸馏

训练过程. Zhang等人 [82]一种新的图语义显著性网络 (GraSSNet), 借助于构造的辅助图, 对从外部知识中学习到的

语义关系进行编码, 用于实现显著性预测. Tu等人 [84]研究了如何引入外部知识图谱结构信息到推荐网络中, 通过

局部条件注意力在采样子图上传播个性化信息来蒸馏知识图谱. Chen等人 [77]针对知识图谱任务 (KGs), 提出了一

种新的任务元知识转移方法MorsE, 将元知识从构造的源 KGs转移到新的目标 KGs, 在链接预测和问答系统上均

获得了优异的表现. Guo 等人 [75]提出了一个用于视觉对话的细粒度上下文感知图 (CAG) 蒸馏方案, 如图 9 所示,
旨在通过发现部分相关的情境并构建适当的图结构, 并从中获得广义意识能力, 来解决视觉对话任务中存在的噪

声问题. Hou等人 [83]将构造图知识蒸馏成功应用在道路标记分割场景中, 如图 10所示, 基于构建的 affinity graph
特征相似图表征不同类型的道路标记, 即将给定的道路场景图像分解为不同的区域, 并将每个区域表示为图中的

节点, 然后根据特征分布的相似性建立节点间的成对关系, 将结构知识提取到学生网络中.
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尽管面向深度神经网络的图知识蒸馏方法展现出了巨大的潜力, 并成功应用在多种下游任务中. 但是这类方

法聚焦于 CNN/DNN, 无法直接应用具有图结构形式的数据上. 近年来, 大量研究人员尝试将 KD应用在 GNN上,
并取得了令人印象深刻的成果, 这部分内容将在第 4节进行具体阐述.

 4   面向图神经网络的图知识蒸馏方法

类似地, 针对图神经网络中的知识蒸馏方法, 本节仍依照知识蒸馏的位置, 将其分类为基于输出层知识、基于

中间层知识和基于构造图知识. 本节对面向图神经网络的图知识蒸馏方法进行细致划分, 具体如表 3 所示. 同样

地, 这里仅重点介绍各类图蒸馏算法最显著的知识蒸馏形式, 即若同时具有输出层、中间层知识的蒸馏方法默认

划分为中间层知识蒸馏方法, 若同时具有这 3类知识的蒸馏方法则默认划分为构造图知识蒸馏方法.
● 相同点: 针对面向图神经网络的图知识蒸馏方法中基于输出层、中间层、和构造图这 3 类知识蒸馏形式,

每类图知识蒸馏算法的共性在于它们均是基于相同位置处知识的提取.
● 不同点: 针对每类图知识蒸馏算法, 它们的差异性体现在多个方面, 如具体方法实现、距离度量函数、下

游任务及应用等方面上, 具体参见表 3. 如在图知识蒸馏中用 KL 散度的, 基于输出层有 GFKD[85], GLNN[88],
Distill2Vec[89]和 MT-GCN[90]等; 基于中间层有 MustaD[97], OAD[102], BGNN[104]和 HSKDM[106]; 基于构造图有

CPF[110], LSP[16], MetaHG[112]和 HIRE[114]. 同样地, 用MSE度量方式的, 基于输出层有 RDD[86]和 SCR[93]; 基于中间

层有 LWC-KD[96], AGNN[99], Cold Brew[100]和 EGSC[105]; 基于构造图有 HIRE[114]. 此外, 还有一些使用其他距离度量

函数来度量教师和学生模型之间分布差异的, 具体统计见表 3.

表 3    面向图神经网络的图知识蒸馏方法汇总
 

方法
蒸馏位置

距离度量 任务 应用
输出层 中间层 构造图

GFKD[85] √ － － KL 无数据图蒸馏 零样本学习

LWC-KD[96]
－ √ － MSE, L2 增量学习 推荐系统

MustaD[97] √ √ － KL 模型压缩 节点分类

RDD[86] √ － － MSE 半监督学习 节点分类

EGAD[98]
－ √ － RMSE, MAE 半监督学习 实时视频流事件预测

GRL[107]
－ － √ MAE 多任务学习 图级预测

GFL[108]
－ － √ Frobenius 小样本学习 节点分类
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 4.1   基于输出层知识

受深度学习中图蒸馏技术的启发, 图神经网络相关研究人员将 KD和 GNN技术相结合, 已经成功应用在图数

据挖掘的各种应用场景中, 包括推荐学习、异常检测、和细胞识别等. 本节重点关注 GNN 中基于输出层知识蒸

馏方法.
KD 在 GNN 上的应用近年来才开始受到大家关注, 输出层蒸馏工作最早可以追溯到 2020 年 TinyGNN[91]工

作的提出, 其蒸馏训练过程可见图 11. TinyGNN是为了解决浅层 GNN和深层 GNN之间的邻居信息差距. 具体地,
Yan等人提出了对等感知模块 (PAM)和邻居蒸馏策略 (NDS), 分别显式和隐式建模局部节点信息结构. 通过这种

方式, TinyGNN可以有效地表征局部结构, 学习到更好的节点表示, 从而达到和深层 GNNs相同甚至更好的表现.
随后, 研究人员提出大量基于输出层知识蒸馏的相关工作. 譬如, Zhang等人 [86]认为教师模型预测不可靠将导

致额外的计算开销和高偏差, 设计了可靠数据蒸馏 (RDD)方法, 通过定义图中节点的可靠性和边的可靠性以更好

地利用高质量的数据, 从而优化传统 KD 并增强模型表征能力. Antaris 等人 [89]设计了一个基于 Kullback-Leibler
散度的蒸馏损失函数, 将获取的知识从基于离线数据训练的教师模型转移到基于在线数据训练的小型学生模型

中, 同时还采用了一种自注意机制来捕捉学习到的节点嵌入中的图演化. Deng等人 [85]考虑到因数据隐私等问题导

致的数据不可用问题, 设计一种从无图数据的 GNN 中进行知识蒸馏的 GFKD框架. 具体地, GFKD 首先学习教师

GNN模型中知识更容易集中的 fake graphs, 然后利用这些 fake graphs将知识迁移给 GNN学生模型. 为了实现这

一目标, GFKD 提出了一种结构学习策略, 对多元伯努利分布的图拓扑进行建模, 然后引入梯度估计对其进行优

表 3    面向图神经网络的图知识蒸馏方法汇总 (续)
 

方法
蒸馏位置

距离度量 任务 应用
输出层 中间层 构造图

HGKT[109]
－ － √ Wasserstein 零样本学习 节点分类

AGNN[99] √ √ － MSE 模型压缩 节点分类, 点云分类

CPF[110] √ √ √ L2, KL 知识蒸馏 节点分类

LSP[16] － √ √ KL 模型压缩 节点分类, 点云分类

GKD[87] √ － － CE 图推理 疾病诊断预测

scGCN[111]
－ － √ CE 单细胞组学 细胞识别, 跨物种分类

MetaHG[112]
－ － √ KL 非法毒品贩子检测 分类

Cold Brew[100] √ √ － MSE, CE 冷启动 推荐系统

PGD[101]
－ √ － MSE 冷启动 推荐系统

GLNN[88] √ － － KL 离线知识蒸馏 节点分类

Distill2Vec[89] √ － － KL 模型压缩 链接预测

MT-GCN[90] √ － － KL 半监督学习 节点分类

TinyGNN[91] √ － － CE 模型压缩 节点分类

GLocalKD[92] √ － － KL 异常检测 异常检测

OAD[102] √ √ － CE, KL 在线对抗蒸馏 节点分类

SCR[93] √ － － MSE 模型训练 节点分类

ROD[94] √ － － KL 模型压缩 节点分类、聚类, 链接预测

EGNN[95] √ － － KL 模型可解释性 节点分类

CKD[103]
－ √ － JSD 知识蒸馏 节点分类, 链接预测

G-CRD[113] √ √ √ InfoCE 模型压缩 分类, 相似性度量

BGNN[104]
－ √ － KL 模型压缩 图像分类

EGSC[105]
－ √ － MSE, Huber 模型压缩 异常检测, 图相似性计算

HSKDM[106]
－ √ － KL, Triplet 知识蒸馏 节点分类

HIRE[114] √ √ √ KL, MSE 知识蒸馏 节点分类、聚类、可视化
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化. Ghorbani等人 [87]使用标签传播算法将所有与图相关的知识注入到教师模型产生的伪标签中, 然后使用该伪标

签训练学生网络. Zhan 等人 [90]提出了一种简单而有效的基于图半监督学习的蒸馏方法 MT-GCN, 将高置信度预

测作为伪标签来扩展标签集, 以便选择更多的样本来更新 GCN模型. Zhang等人 [93]通过知识蒸馏来研究一致性正

则化在半监督图神经网络训练中的作用, 提出可以通过计算学生和教师模型之间的一致性损失来指导模型的训

练. Zhang等人 [94]为了解决 GNN边缘稀疏性和标签稀疏性问题, 首次提出在线蒸馏方法 ROD, 通过整合多尺度感

知图知识来动态训练强大的教师/学生模型. Ma等人 [92]提出了一种新颖的深度异常检测方法 GLocalKD, 该方法

通过对图和节点的联合随机蒸馏来学习图数据丰富的全局和局部的图正则化模式信息. Li等人 [95]基于知识蒸馏

思想, 提出一种用于图表示的可解释浅层图神经网络模型 EGNN. 具体地, EGNN结合知识蒸馏, 同时通过设计透

明、可解释的邻居选择策略, 来解释图神经网络模型的聚合操作.
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图 11　TinyGNN[91]的输出层知识蒸馏
 

不同于上面的师生模型框架一致的知识蒸馏方案, Zhang等人 [88]提出一种新的蒸馏框架 GLNN, 通过将教师

GNN 中的 logits 知识提取到学生 MLP 模型中, 大大减少了节点分类的推理时间. 图 12 展示了 GLNN 的模型框

架图.
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图 12　GLNN[88]的输出层知识蒸馏
 

具体来说, GLNN是一个从 GNN到MLP的 KD蒸馏范式, 由此得到的 GLNN是通过 KD优化的MLP, 其在

训练中具备图上下文感知能力, 且在推理过程中没有图的依赖性, 推理速度与 MLP 一样快. 因此, GLNN 模型既

有MLP的低延迟和无图依赖性的优点, 又可以达到和 GNN相同的表现, 从而解决 GNN延迟性高的问题.
虽然基于输出层知识在 GNN上展现出了巨大的优势, 但是这类方法只是套用在了文献 [12]提出的 KD框架

上, 仅利用了输出层类别概率分布这一种监督信息, 未能充分挖掘教师 GNN中的知识.

 4.2   基于中间层知识

鉴于 GNN中输出层知识对教师模型信息提取的有限性, 中间层知识的引入可以进一步丰富知识的表示形式
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且能够有效提高学生模型下游任务的性能. 本节对面向图神经网络中的中间层知识蒸馏方法进行汇总, 这类方法

根据下游任务, 主要分为两大类.
一类是用于常见的图挖掘任务中的节点分类等任务中. 例如, Jing等人 [99]提出多对一的师生蒸馏框架 AGNN

(见图 13), 即用多个教师网络来共同训练一个学生网络, 使学生能够从具有不同特征维度的教师那里学习. Kim等

人 [97]整合教师网络中间图卷积层的聚合信息和输出层的软标签知识, 提取到学生网络中. Wang 等人 [102]为 GNN
设计出首个在线对抗蒸馏方法 OAD, 核心思想是在知识蒸馏训练过程中引入生成对抗学习和循环学习技术, 以有

效捕捉图神经网络的结构变化. Wang等人 [103]首次尝试用协同知识精馏方法对异构信息网络中元路径嵌入之间的

相关性进行建模, 可以有效地在最终嵌入过程中保持全局相似度和蒸馏局部知识. Huang等人 [106]为了提高 GNN
在类别不平衡图数据中的分类性能, 提出了一种基于硬样本的知识蒸馏方法 HSKDM, 通过联合训练多个 GNN模

型, 将模型的中间层和输出层知识一起提取到学生网络中, 最后显著提高了节点分类性能.
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另一类是将中间层知识图蒸馏方法用于其他图分析任务, 如推荐系统 [96,100,101]等任务中. 如图 14所示, Zheng等
人 [100]采用知识蒸馏技术, 通过利用图结构将教师节点嵌入到低维流形上, 并要求学生学习从节点特征到该流形

的映射, 而将 GNN推广到推荐系统中的冷启动研究问题中. 同年, Wang等人 [96]将对比学习和蒸馏学习相结合,
提出逐层对比蒸馏框架 LWC-KD用于增量学习的推荐场景中. Wang等人 [101]利用图学习和知识蒸馏在特权信

息建模中的优势, 提出了一种新的特权图蒸馏模型 (PGD), 以提高 GNN模型在冷启动问题上的性能表现. 此外,
GNN的中间层知识蒸馏还应用于其他任务. 如 Antaris等人 [98]首次研究并提出动态图表示学习的知识蒸馏方法

EGAD, 在连续动态图卷积网络之间引入带权重的自注意机制来捕捉实时视频流事件图的演化, 并准确地学习

潜在节点表示. Bahri等人 [104]介绍了一种基于 XNOR-Net++和知识蒸馏的二值化图神经网络 BGNN, 通过研究

各种策略和设计决策来探究对二值化图神经网络图像分类性能的影响. Qin 等人 [105]针对图相似度学习缓慢的

问题, 设计了一种新颖的基于共同注意的多级 GNN特征融合模型, 并采用知识蒸馏的方法从该模型中提取知识

蒸馏到学生模型.
GNN上的中间层图蒸馏方法的在各种图分析任务中的成功应用, 表明了中间层知识对图蒸馏技术的重要性.

 4.3   基于构造图知识

为了进一步丰富并提供更通用的知识, 在 GNN 中也会进一步借助构造图 [16,107−114]来学习教师模型图拓扑结

构和节点关系信息, 以深入挖掘教师模型中蕴含的知识. 在这类方法中, LSP[16]是首个专门为同构图神经网络设计

的知识蒸馏框架, 图 15展示了 LSP的蒸馏过程.
如图 15所示, Yang等人 [16]在 GNN中设计了一个局部结构保持模块 LSP来捕获图拓扑信息, 将来自教师和学

生的局部结构信息建模为分布信息, 通过最小化分布之间的距离实现从教师到学生模型的知识迁移. 受到 LSP 方
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法的启发, CPF蒸馏方法 [110]被提出, 该方法将学生模型设计为参数化标签传播和特征转换模块的可训练组合, 使得

学生可以从教师模型中基于结构和特征的先验知识中获益, 从而比教师模型具有更好的预测表现. Joshi 等
人 [113]在 LSP的基础上, 设计新型图对比学习表示蒸馏框架 G-CRD, 该框架基于对比学习的思想对齐教师与学生的

节点嵌入表示来隐式保留全局拓扑结构. Song等人 [111]提出一种单细胞图卷积网络模型 scGCN, 并结合知识蒸馏技

术, 实现跨越不同数据集之间的有效知识转移. 具体地, scGCN 通过预处理, 将稀疏的原始数据集转变为包含跨数

据相关信息的映射图, 这使得在参考数据集和未知数据集之间共享信息, 识别标签间相互关系, 并迁移到未知数据

集上成为可能. Qian等人 [112]提出了一个元学习蒸馏框架MetaHG, 旨在通过联合建模社交媒体上结构化关系和非

结构化内容信息为异构图, 并引入元学习将图结构知识从训练任务中转移并有效泛化到下游测试非法毒品交易任

务中, 以解决标签稀疏问题. Ma等人 [107]提出了一种新的多任务知识蒸馏方法 (GRL)用于图级表示学习, 该方法通

过多任务学习, 将基于网络理论的图度量作为辅助任务来学习更好的图表示. Yao等人 [108]提出了图少样本学习模

型 GFL, 为了更好地捕捉全局信息, 借助于构造的辅助图结构学习一个可迁移的度量空间, 同时蒸馏局部节点级和

全局图级关系结构知识到模型中. Wang等人 [109]提出了一种基于异构图的知识转移方法 (HGKT), 借助于构建的结

构化异构图, 同时捕获类间和类内关系, 通过转移不可见类的邻接类的知识, 来计算不可见类的节点表示.
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此外, 除了针对同构图的知识蒸馏模型, Liu等人 [114]还提出了 HIRE, 专门为 HGNN设计的高阶关系知识蒸馏框

架, 该方法成为一种实用且通用的训练方法, 适用于任意的异构图神经网络, 不仅提升了异构学生模型的性能和泛化

能力, 而且保证了对异构图神经网络的节点级和关系级知识提取. 图 16展示了 HIRE基于构造图的师生蒸馏过程.
如图 16所示, HIRE方法主要由两部分组成, 包括节点级知识蒸馏 (node-level knowledge distillation, NKD)和

关系级知识蒸馏 (relation-level knowledge distillatio, RKD). 其中, NKD用以对预训练异构教师模型的单个节点语

义进行编码; RKD用来对预训练异构教师模型的不同类型节点之间的语义关系进行建模. 最后, HIRE通过整合节

点级知识蒸馏和系级知识蒸馏, 同时考虑单个节点软标签和不同节点类型之间的相关性知识. 
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综上, 基于构造图的图蒸馏方法在 GNN上均取得了令人印象深刻的性能提升, 已成为当前 GNN蒸馏学习新

范式. 由于面向图神经网络的图蒸馏方法最近几年才被广大学者关注, 因此该领域还有很多问题需要探索和亟需

解决, 具体可参见第 8节展望部分.

 5   基于图知识的模型自蒸馏方法

随着图知识蒸馏的发展, 还有一类模型自蒸馏方法被提出, 这极大地吸引了学者广泛的关注, 成为当前研究的

热点之一. 因此, 本节将重点针对图神经网络模型中的自蒸馏方法进行汇总, 将基于图知识的模型自蒸馏方法依据

蒸馏位置归类为输出层、中间层和构造图这 3类知识, 具体细分见表 4. 同样地, 这里仅重点介绍各类图蒸馏算法

最显著的知识蒸馏形式, 即若同时具有输出层、中间层知识的蒸馏方法默认划分为中间层知识蒸馏方法, 若同时

具有这 3类知识的蒸馏方法则默认划分为构造图知识蒸馏方法.
 
 

表 4    基于图知识的模型自蒸馏方法汇总 

方法
蒸馏位置

距离度量 任务 应用
输出层 中间层 构造图

LinkDist[115] √ － － MSE 模型压缩 节点分类

IGSD[116] √ － － InfoCE 图级任务 图分类, 分子性质预测

GNN-SD[118]
－ √ － KL, L2 缓解过平滑 节点、图分类

SDSS[119] √ √ √ KL, MSE 半监督学习 多任务节点分类

SAIL[117] √ － － KL 无监督学习 节点分类, 节点聚类, 链接预测

 

● 相同点: 针对基于图知识的模型自蒸馏方法中基于输出层、中间层和构造图这 3类知识蒸馏形式, 每类图

知识蒸馏算法的共性在于它们均是基于相同位置处知识的提取.
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● 不同点: 针对每类图知识蒸馏算法, 它们的差异性体现在多个方面, 如具体方法实现、距离度量函数、下游

任务及应用等方面上, 具体参见表 4. 如在图知识蒸馏中用 KL 散度的, 基于输出层有 SAIL[117], 基于中间层有

GNN-SD[118], 基于构造图有 SDSS[119]. 具体地, 在输出层知识进行蒸馏的方法中: LinkDist[115]采用MSE距离度量方

式将图知识蒸馏应用在模型压缩的节点分类应用场景中, IGSD[116]利用 MSE 度量方式对学生模型压缩并用于节

点分类任务上, SAIL[117]则使用 KL将图知识蒸馏用于图无监督学习的常见下游节点分类、节点聚类和链接预测

上; 基于中间层知识进行蒸馏的 GNN-SD[118]方法使用 KL和 L2距离度量方式用于下游图级任务的图分类和分子

性质预测上; 基于构造图知识进行蒸馏的 SDSS[119]则利用 KL和MSE结合的距离度量方式将图知识蒸馏用于下

游半监督学习的多任务节点分类中.

 5.1   基于输出层知识

基于输出层知识同样也是自蒸馏最基础且最常用的方法, 本质上就是提取预训练教师模型所蕴含的标签类别

相关知识. 在图学习任务中, 尤其图的半监督甚至自监督学习中, 面临着标签数据难以获取这一大难题. 基于此, 研

究人员开始尝试将模型自蒸馏方法应用在 GNN 上. 其中, 最具有代表性的工作就是 Zhang 等人 [116]在 2020 年提

出的一种基于自蒸馏的图级表示学习框架 IGSD, 该框架通过对图实例的增广视图进行实例判别来迭代地执行师

生蒸馏. IGSD的自蒸馏架构如图 17所示.
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图 17　IGSD的输出层知识蒸馏 [116]

 

与传统的知识蒸馏不同, IGSD用学生模型的指数移动平均值构建教师模型, 并提取自身的知识, 通过图增广

视图迭代地执行教师与学生之间的蒸馏. 本质就是在对比学习的框架下, 结合自蒸馏技术使得教师网络和学生网

络同时进行训练, 进而增强图的表示能力. 同时, 该工作还将 IGSD扩展到半监督学习场景, 通过联合使用监督和

自监督的对比损失来优化 GNN. 最后, IGSD在半监督图分类和分子性质预测任务中超越了最先进的方法, 并在自

监督图分类任务中实现了与最先进的方法相当的性能.

随后, Luo等人 [115]提出 LinkDist自蒸馏方法, 旨在通过从图网络的边中蒸馏知识, 使得MLP在图分类任务上

达到了甚至超过了 GCN 模型表现力. 此外, 作者还从随机点对中蒸馏“逆边”的知识, 进一步提升了模型的效果.

IGSD和 LinkDist这两项工作, 很好地验证了输出层知识方法的优越性, 表明基于图知识模型自蒸馏的输出层知识

蒸馏方式在 GNN上的巨大潜力.

 5.2   基于中间层知识

基于输出层知识虽然简单有效, 但仅依靠 GNN 模型输出类别标签这一类监督信息的话, 模型的表达能力有

限. 于是, 研究者开始探索 GNN中间图卷积层位置模型蕴含的丰富信息, 希望挖掘到更具节点特征表达能力的知
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识, 代表性方法有 GNN-SD[118]和 SAIL[117].
如图 18所示, 考虑到两阶段 T-S蒸馏方法训练耗时且学生模型的性能受限于教师模型的选取, Chen等人 [118]

提出 GNN-SD 方法来替代传统两阶段的 GNN 蒸馏方法, 将 GNN 中间层知识从浅层蒸馏到深层以缓解 GNN 面

临的过平滑问题, 同时显著增强 GNN的性能.
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图 18　GNN-SD的中间层知识蒸馏 [118]
 

具体地, 该方法提出邻域差异率 (neighborhood discrepancy rate, NDR)指标, 用于量化图嵌入浅层的非光滑性,
将此作为知识提炼到 GNN 的深层表示中. 通过这种方法, 模型通过自身的蒸馏策略保持了从初始嵌入图到最终

嵌入输出的非光滑性. 同时, 在 NDR的基础上, GNN-SD还设计了自适应偏差保留 (adaptive discrepancy retaining,
ADR)正则化器, 以增强知识的可转移性, 使知识在 GNN层之间保持较高的邻域偏差. 通过在多个流行的 GNN模

型上进行实验, GNN-SD方法的有效性和泛化能力得到了验证, 确实可以有效地缓解 GNN过平滑问题, 同时还能

够大大降低两阶段知识蒸馏的训练成本.
另一个具有代表性的工作是, Yu等人 [117]在 2022年提出的 GNN上第 1个通用的自监督蒸馏框架 SAIL, 其模

型框架图见图 19.
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图 19　SAIL的中间层知识蒸馏 [117]
 

在这项工作中, 作者发现 GNN 的性能取决于节点特征的平滑性和图结构的局部性. 于是, SAIL 设计了两个

自蒸馏正则化模块来平滑图拓扑和节点特征的近似度差异. 从图 19可以得知, SAIL框架主要包含两个互补的自

蒸馏模块, 即 Intra-distill和 Inter-distill蒸馏模块, 通过 Intra-distill和 Inter-distill 来迭代的利用 GNN中间层平滑

节点特征来修正 GNN 浅层表示. 为了评估学习到的节点表示能力, SAIL 进行了丰富的实验, 包括节点分类、节

点聚类和链接预测任务. 实验结果表明, SAIL有助于学习具有强竞争力的浅层 GNN, 优于当前有监督或无监督方

式训练得到的 GNN.
GNN-SD和 SAIL这两项工作的初步研究成果, 揭示了一种很有前途的实现 GNN自蒸馏的方法.

 5.3   基于构造图知识

除了输出层和中间层知识蒸馏形式外, 研究人员也关注到了基于构造图的知识蒸馏形式. 相比于前面两种知
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识, 构造图知识可以提取到模型中节点特征之间的关联信息, 可以充分挖掘并利用模型知识, 为基于图知识模型自

蒸馏的研究打开了新的视角. 图 20展示了在 GNN上利用基于构造图知识进行自蒸馏的训练过程.
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图 20　SDSS的构造图知识蒸馏 [119]

 

Ren 等人 [119]认为图结构和标签之间的不匹配影响模型的性能, 提出了一个多任务的自蒸馏框架 SDSS,
将自监督学习和自蒸馏注入图卷积网络中, 通过挖掘图和标签中的信息, 解决结构端和标签端不匹配问题.
具体地, SDSS方法利用 4个基于前置任务的自监督学习来提取不同层次的图相似度信息, 以促进图卷积网

络的局部特征聚合. 实验结果表明, 该方法在几种经典的图卷积模型上都取得了令人印象深刻的性能提升.
SDSS方法的成功, 表明自监督和自蒸馏在 GNN框架中得到了很好的结合, 这为之后的研究人员提供了新的

思路和方向.

 6   实验分析

本节对面向深度神经网络的图知识蒸馏方法、面向图神经网络的图知识蒸馏方法和基于图知识的模型自蒸

馏方法分别展开实验进行对比分析. 首先, 本节介绍常用的数据集; 然后对实验设置进行介绍; 最后对图知识蒸馏

方法的实验结果进行分析.

 6.1   数据集

为了对比面向深度神经网络的图知识蒸馏方法前后的实验效果, 本文选用深度神经网络中常用的 2 个数据

集, 包括 CIFAR-10[120]和 CIFAR-100[120]. 数据集具体信息如表 5所示.
 
 

表 5    面向深度神经网络的图知识蒸馏领域常用数据集 
数据集 图像数 训练集 测试集 类别数

CIFAR-10 60 000 50 000 10 000 10
CIFAR-100 60 000 50 000 10 000 100

 

为了对比面向图神经网络的图知识蒸馏方法前后的实验效果, 本文选用图神经网络中常用的 7个数据集, 包
括 Cora、CiteSeer、PubMed、Amazon-Photo (A-P)、Amazon-Computers (A-C)、Coauthor-Physics (Physics)、
Coauthor-CS (CS). 数据集具体信息如表 6所示.

CIFAR-10: 是一个小型彩色图像数据集, 共有 60 000张彩色图像, 一共分为 10个类, 每类 6 000张图. 其中, 这
里面有 50 000张图像用于训练, 另外 10 000图像用于测试.

CIFAR-100: 由 100个类的 60 000个彩色图像组成, 每个类包含 600个图像. 其中, 每类各有 500个训练图像

和 100个测试图像.

刘静 等: 图知识蒸馏综述: 算法分类与应用分析 695



Cora: 是一个由机器学习论文构成的一个基准引文数据集 [121]. 节点表示论文, 边表示引用关系. 每个节点都有

一个 1 433维的特征, 类标签表示每篇论文所属研究领域, 任务是根据引文网络将论文分类为不同的领域.
CiteSeer: 是另一个常用的基准引文数据集 [121]. 其中, 每个节点代表一篇论文, 每条边代表两篇论文之间的引

用关系, 节点特征维度是 3 703维, 类标签有 6种, 任务是预测某出版物的所属类别.
PubMed: 也是一个引文网络 [121], 包含 19 717个节点, 44 324条边. 其中节点表示与糖尿病相关的文章, 边

表示引用文章间的关系. 节点特征为 TF/IDF加权词频, 有 500维. 类别标签有 3类, 任务是预测论文的糖尿病

类型.
A-P和 A-C: 是亚马逊的一个商品购买网络 [122]. 节点表示商品, 连边表示两种经常被一起购买. 节点特征用商

品评论的词袋表示, 任务是预测商品的类别.
Physics和 CS: 是常用的引用网络, 是从 2016年 KDD杯挑战赛的微软学术合著图提取出来的 [122]. 节点表示

作者, 边表示作者之间是否是合作关系. 节点特征用每个作者发表论文的关键词表示, 类别标签表示每个作者的研

究领域. 给定每个作者论文的关键词, 任务是将作者划分到他们各自的研究领域.
 
 

表 6    面向图神经网络的图知识蒸馏领域常用数据集 
数据集 节点数量 边数量 特征维度 类别数

Cora 2 708 5 278 1 443 7
CiteSeer 3 327 4 552 3 703 6
PubMed 19 717 44 324 500 3
A-P 7 650 119 043 745 8
A-C 13 752 245 778 767 10

Physics 34 493 247 962 8 415 5
CS 18 333 81 894 6 805 15

 

 6.2   实验设置

面向深度神经网络的图知识蒸馏: 为了实验的简洁性, 本文选取具有代表性的 ResNet-20[123]模型作为深度神

经网络模型框架, 测试图知识蒸馏方法在上述 2个数据集图像分类任务上的表现. 其中, 在分类指标上, 本文选取

的是 Accuracy指标. 在知识蒸馏方法的选取上, 本文使用的是经典的 KD和 IRG、RKD以及 CC这 3种常用的图

知识蒸馏方法. 具体分类效果可见表 7.
 
 

表 7    面向深度神经网络的图知识蒸馏方法 Accuracy效果对比 
模型 CIFAR-10 CIFAR-100

Teacher 0.923 7 0.689 2
+KD 0.933 0 0.703 6
+IRG 0.927 7 0.703 7
+RKD 0.927 2 0.694 8
+CC 0.930 1 0.692 7

注: 加粗部分表示最佳性能, 下划线部分表示次优性能

面向图神经网络的图知识蒸馏: 在节点分类任务的对比实验中, 本文选用最具代表性的图神经网络模型 (即
GCN[17]、GAT[32]、和 SAGE[29]), 在上述 7个数据集上进行节点分类对比实验. 其中, 在知识蒸馏方法的选取上, 本
文使用的是经典的 KD 和 CPF 图蒸馏方法. 在分类指标上, 本文选取的是 F1-Micro 和 F1-Macro 指标. 具体分类

效果可见表 8–表 10. 同样地, 在聚类任务上, 本文采用 NMI和 ARI聚类指标, 使用 GCN、GAT和 SAGE这 3个
图神经网络模型在 Cora等 7个数据集上应用 KD和 CPF知识蒸馏方法, 具体实验结果见第 6.3节. 此外, 为了进

一步定量分析知识蒸馏效果, 本文还给出了节点可视化实验结果. 具体地, 就是对 GCN、GAT和 SAGE模型知识

蒸馏前后的节点表示进行 t-SNE降维, 可视化结果见图 21–图 23.
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表 8    GCN教师模型及其学生变体模型节点分类效果 
模型 指标 Cora CiteSeer Pubmed A-P A-C Physics CS

GCN
F1-Micro 0.809 6 0.708 6 0.791 2 0.644 1 0.472 7 0.922 6 0.891 8
F1-Macro 0.798 5 0.678 9 0.786 2 0.637 4 0.434 7 0.900 2 0.869 8

+KD
F1-Micro 0.827 6 0.736 4 0.803 2 0.798 2 0.675 9 0.932 2 0.910 5
F1-Macro 0.816 3 0.691 6 0.796 4 0.785 9 0.667 2 0.910 7 0.886 2

+CPF
F1-Micro 0.856 2 0.753 0 0.681 1 0.931 3 0.845 9 0.947 6 0.912 6
F1-Macro 0.826 1 0.662 3 0.671 6 0.916 2 0.845 6 0.930 4 0.886 0

注: 加粗部分表示最佳性能, 下划线部分表示次优性能

 
 

表 9    GAT教师模型及其学生变体模型节点分类效果 
模型 指标 Cora CiteSeer PubMed A-P A-C Physics CS

GAT
F1-Micro 0.820 8 0.703 2 0.772 2 0.805 4 0.655 9 0.925 2 0.906 6
F1-Macro 0.811 6 0.673 2 0.768 4 0.797 2 0.624 4 0.902 3 0.882 4

+KD
F1-Micro 0.841 0 0.726 4 0.784 8 0.842 1 0.668 8 0.935 0 0.909 0
F1-Macro 0.833 1 0.681 8 0.778 0 0.827 3 0.653 5 0.913 6 0.885 9

+CPF
F1-Micro 0.857 6 0.754 1 0.794 9 0.915 8 0.845 6 0.940 7 0.903 1
F1-Macro 0.829 5 0.669 2 0.793 8 0.898 1 0.851 6 0.921 9 0.874 3

注: 加粗部分表示最佳性能, 下划线部分表示次优性能

 
 

表 10    SAGE教师模型及其学生变体模型节点分类效果 
模型 指标 Cora CiteSeer PubMed A-P A-C Physics CS

SAGE
F1-Micro 0.798 0 0.705 2 0.784 4 0.875 4 0.766 0 0.923 9 0.920 3
F1-Macro 0.786 2 0.676 9 0.782 4 0.866 3 0.759 9 0.902 1 0.899 9

+KD
F1-Micro 0.819 8 0.720 2 0.796 2 0.885 3 0.783 8 0.937 9 0.926 2
F1-Macro 0.810 0 0.687 7 0.793 5 0.876 3 0.782 1 0.916 3 0.906 2

+CPF
F1-Micro 0.818 3 0.736 5 0.805 3 0.924 9 0.782 4 0.936 3 0.901 6
F1-Macro 0.786 1 0.614 8 0.805 1 0.906 7 0.807 8 0.913 5 0.868 2

注: 加粗部分表示最佳性能, 下划线部分表示次优性能

  

Cora CiteSeer PubMed

图 21　GCN教师模型及其学生变体节点可视化效果 

刘静 等: 图知识蒸馏综述: 算法分类与应用分析 697



A-P A-C Physics CS

图 21　GCN教师模型及其学生变体节点可视化效果 (续)

  

Cora CiteSeer PubMed

A-P A-C Physics CS

图 22　GAT教师模型及其学生变体节点可视化效果 
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Cora CiteSeer PubMed

A-P A-C Physics CS

图 23　SAGE教师模型及其学生变体节点可视化效果
 

基于图知识的模型自蒸馏方法实验: 为了实验的简洁性, 本文选取经典的 GCN 模型作为图神经网络模型框

架, 以节点分类作为任务, 在具有代表性的 Cora、CiteSeer和 PubMed这 3个数据集上测试图知识蒸馏效果. 其中,
在分类指标上, 本文选取的是 Accuracy 指标. 在知识蒸馏方法的选取上, 本文使用的是经典的 KD 和 LinkDist、
SAIL以及 SDSS这 3种模型自蒸馏方法. 具体分类效果可见表 11.
 
 

表 11    基于图知识的模型自蒸馏方法 Accuracy效果对比 
模型 Cora CiteSeer PubMed

Teacher 0.818 3 0.676 2 0.785 9
+KD 0.800 5 0.682 1 0.757 1

+LinkDist 0.757 2 0.711 9 0.748 4
+SAIL 0.846 3 0.742 4 0.838 1
+SDSS 0.860 0 0.761 3 0.822 1

注: 加粗部分表示最佳性能, 下划线部分表示次优性能,  斜体部分表示性能下降

 

本文所做的全部实验都运行在 NVIDIA Tesla的 V100 GPU上, 并基于 PyTorch-1.6.0版本为 0.6的 DGL图学

习库实现.
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 6.3   实验结果与分析

● 面向深度神经网络的图知识蒸馏实验结果分析. 从前文表 7 可以得知, KD 和 IRG、RKD 以及 CC 这 3 种

图知识蒸馏方法均一致显著提升了 ResNet-20教师模型的图像分类效果. 其中, KD在 CIFAR-10的蒸馏表现最佳,
CC表现次之. 在 CIFAR-100数据集上: IRG的蒸馏效果最好, 将教师模型的图像分类性能从 0.698 2提升到了 0.703 7;
KD的表现次之, 将教师模型的图像分类性能从 0.698 2提升到了 0.703 6. 尽管 KD和 IRG、RKD以及 CC这 3种
图知识蒸馏方法对 ResNet-20模型的增益效果不尽相同, 但是他们的性能相差不大, 表现相当. 这一定程度上反映

了深度神经网络和知识蒸馏算法的结合工作对 ResNet-20模型的提升到达了一定的瓶颈. 可以探索新的图蒸馏学

习范式进一步提升面向深度神经网络的图知识蒸馏方法的蒸馏效果, 如与对抗学习、神经架构搜索、图神经网络

等新技术结合, 这部分的讨论具体可见第 8节 (5) 图蒸馏学习新范式.
● 面向图神经网络的图知识蒸馏节点分类实验结果分析. 由前文表 8–表 10节点分类结果可以看出, 无论在经

典 KD 还是 CPF 图蒸馏的指导下, GCN、GAT 和 SAGE 学生变体在 Cora 等 7 个数据集上的分类性能均获得了

一致显著的提升. 尤其是通过表 8 和表 9, 可以明显发现在 GCN 和 GAT 模型框架下, CPF 的蒸馏效果远好于经

典 KD蒸馏效果. 但是 SAGE的学生变体模型表现相反, 尽管在 SAGE模型框架下, 大多数情况下 KD蒸馏效果好

于 CPF, 但它们相差不多 (+KD≈+CPF), 表现相当. 此外, 尽管 CPF是多个位置知识蒸馏的集成方法, 但是该图蒸馏

方法在一些数据集上的表现不如 KD, 如 GCN模型在 PubMed数据集上的蒸馏表现, GAT模型在 CS数据集上的

蒸馏表现以及 SAGE 模型在 Cora、Physics 和 CS 数据集上的蒸馏表现均低于 KD 蒸馏效果. 综上, 虽然 KD 和

CPF图知识蒸馏方法均一致显著提升了 GNN模型的节点分类性能, 但它们无法在 Cora、CiteSeer、PubMed、A-
P、A-C、Physics和 CS这 7个数据集上的性能同时保持最佳. 同样地, 同一种图知识蒸馏算法在不同的 GNN模

型上的蒸馏效果不尽相同. 例如 CPF 图蒸馏算法可以将 GCN 性能从 80.6% 提升到 85.62%, 将 GAT 模型从

82.08%提升到 85.76%, 将 SAGE模型从 79.80%提升到 81.83% (这里以节点分类 F1-Micro指标为例). 这反映了,
在设计图知识蒸馏算法时, 不仅要考虑不同蒸馏位置知识的组合性, 而且要考虑 GNN模型的适用性, 还需要考虑

数据集的普适性. 也就是说, 需要设计一种可以适用于任意图神经网络模型的强大图知识蒸馏算法, 同时可以在任

意的数据集上获得 SOTA (state-of-the-art) 蒸馏效果.
● 面向图神经网络的图知识蒸馏节点聚类实验结果分析. 除了执行节点分类任务外, 本文还针对 GCN等 3个

模型在 Cora等 7个数据集上进行了节点聚类实验. 具体的聚类效果见表 12–表 14.
  

表 12    GCN教师模型及其学生变体模型节点聚类效果 
模型 指标 Cora CiteSeer PubMed A-P A-C Physics CS

GCN
NMI 0.556 8 0.429 1 0.371 1 0.423 5 0.339 9 0.702 9 0.673 6
ARI 0.512 0 0.424 1 0.409 4 0.261 9 0.208 3 0.680 6 0.533 6

+KD
NMI 0.601 1 0.465 5 0.387 4 0.593 2 0.457 8 0.711 1 0.714 5
ARI 0.593 3 0.462 0 0.440 1 0.465 5 0.288 3 0.689 0 0.602 5

+CPF
NMI 0.598 8 0.471 4 0.193 5 0.588 8 0.529 9 0.751 9 0.529 9
ARI 0.5801 0.472 1 0.121 4 0.387 2 0.298 5 0.822 8 0.298 5

注: 加粗部分表示最佳性能, 下划线部分表示次优性能,  斜体部分表示性能下降

  

表 13    GAT教师模型及其学生变体模型节点聚类效果 
模型 指标 Cora CiteSeer Pubmed A-P A-C Physics CS

GAT
NMI 0.605 6 0.429 7 0.362 6 0.654 5 0.497 5 0.766 9 0.753 1
ARI 0.563 4 0.425 7 0.391 0 0.531 1 0.401 8 0.839 1 0.688 9

+KD
NMI 0.614 5 0.455 0 0.375 4 0.681 4 0.556 7 0.771 1 0.771 9
ARI 0.579 9 0.444 9 0.416 9 0.597 5 0.476 7 0.850 6 0.793 0

+CPF
NMI 0.606 6 0.455 1 0.402 1 0.511 3 0.498 1 0.614 7 0.585 0
ARI 0.510 9 0.417 7 0.426 6 0.288 4 0.299 4 0.565 4 0.437 1

注: 加粗部分表示最佳性能, 下划线部分表示次优性能,  斜体部分表示性能下降
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表 14    SAGE教师模型及其学生变体模型节点聚类效果 
模型 指标 Cora CiteSeer PubMed A-P A-C Physics CS

SAGE
NMI 0.570 7 0.437 4 0.408 3 0.687 0 0.538 0 0.764 1 0.798 8
ARI 0.543 3 0.445 7 0.456 4 0.581 3 0.368 6 0.823 8 0.750 9

+KD
NMI 0.592 1 0.461 8 0.417 7 0.701 0 0.577 5 0.785 4 0.814 9
ARI 0.582 5 0.459 7 0.463 2 0.617 5 0.449 9 0.864 3 0.839 7

+CPF
NMI 0.489 2 0.473 7 0.359 8 0.466 6 0.480 8 0.632 3 0.577 9
ARI 0.296 5 0.480 5 0.372 4 0.280 3 0.310 4 0.565 5 0.389 4

注: 加粗部分表示最佳性能, 下划线部分表示次优性能,  斜体部分表示性能下降
 

从表 12–表 14 可以得知, KD 和 CPF 带给 GNN 教师模型的增益效果相差较大. 整体上, 经过 KD 知识蒸馏,
GCN、GAT和 SAGE的学生模型聚类性能均得到了一定的性能提升, 但是它们的蒸馏效果表现不尽相同. 其中,
从表 12得知: 在 Cora、PubMed、A-P和 CS 数据集上 KD效果远大于 CPF, 然而在 CiteSeer、A-C和 Physics上
CPF效果好于 KD. 从表 13和表 14可以观察出: 在 GAT和 SAGE模型骨架下, KD效果整体好于 CPF甚至于可

以使得对应学生模型在各个数据集下的性能保持最佳.
另外, 本文发现图知识蒸馏实验中的一个有趣的实验现象, CPF图知识蒸馏算法会损害 GNN模型性能. 特别

地, 在 GAT 和 SAGE 模型框架下, CPF 在 Cora 等 7 个数据集上反而会降低其对应教师模型的节点聚类性能. 例
如, 经过 CPF 蒸馏, 基于 SAGE 模型框架下的 CS 数据集的教师性能从 79.88% 降低到 57.79% (这里以节点聚类

NMI指标为例), 这和 CPF图知识蒸馏算法在节点分类上表现大相径庭. 这一定程度上说明 GNN和图蒸馏算法的

结合工作仍有很大挑战, 如何更好地将图知识蒸馏应用在 GNN上仍旧需要进一步的探索. 关于这部分, 本文在第

8节进行了深度讨论和展望.
● 面向图神经网络的图知识蒸馏节点可视化实验结果分析. 除了进行节点分类和聚类定量分析图知识蒸馏效

果外, 本文还进行了节点可视化定性分析. GCN、GAT和 SAGE变体模型的节点表征经过 t-sne 算法降维后的可

视化结果如图见图 21–图 23. 其中, 第 1行是对应教师模型节点可视化效果, 第 2行是对应学生模型在图蒸馏下的

可视化结果. 通过这 3个图, 可以清晰发现经过知识蒸馏, GCN、GAT和 SAGE的学生聚类效果均得到了改善, 不
同种类节点间的边界间隔变大, 相同种类的节点聚拢更加紧密. 尽管图知识蒸馏算法可以提升 GNN 模型的节点

表示能力, 使得不同类别标签的分类界面变得更加清晰, 但是它们在不同的数据集上的效果不尽相同. 这说明当前

图知识蒸馏在 GNN 上的研究仍有巨大的潜力, 还有很多问题值得进一步研究和探索, 关于这部分我们在后面第

8节部分进行了深度的讨论和展望.
● 基于图知识的模型自蒸馏实验结果分析. 由前文表 11 节点分类结果可以看出, 无论在经典 KD 还是

LinkDist、SAIL和 SDSS这 3种模型自蒸馏方法图蒸馏的指导下, GCN学生变体在 Cora等 3个数据集上的分类

性能或多或少得到了一定的性能提升. 特别地, SAIL和 SDSS的蒸馏效果远好于经典 KD蒸馏效果, 且大幅度提

升了 GCN教师模型的性能. 但是 LinkDist的表现不尽相同, 其蒸馏表现在 Cora和 PubMed数据集上低于 KD的

蒸馏效果. 同时, 本文还发现 KD和 LinkDist在 Cora和 PubMed数据集上反而会降低其对应教师模型的节点分类

性能. 综上, 虽然 KD和模型自蒸馏方法可以提升图神经网络模型的节点分类性能, 但它们无法在 Cora、CiteSeer
和 PubMed这 3个数据集上的性能同时保持最佳. 这同样反映了, 在设计图知识蒸馏算法时, 还需要考虑蒸馏方式

选择的适当与否, 同时蒸馏位置和距离度量的函数选择也影响着蒸馏效果, 有关这部分的讨论具体可见第 8节. 此
外, 基于图知识的模型自蒸馏方法目前处于初步探索阶段, 研究方法鲜少且缺乏理论支撑, 需要充分探索图知识蒸

馏方法背后的蒸馏数学原理机制, 从而设计出高效图知识蒸馏方法, 有关这部分的讨论具体可见第 8 节 (4) 可解

释性理论分析.
综上, 这 3类方法图知识蒸馏方法凭借其模型压缩、模型增强、简单高效等优势可以提升 CNN/GNN模型性

能, 成功应用在推荐系统等实际应用场景中. 尽管这些方法取得了不错的成效, 但它们仍然存在一定的不足. 本文

接下来在第 8节对图知识蒸馏的可改进方向进行了展望: (1) 蒸馏位置的确定; (2) 蒸馏方式的选择; (3) 距离度量

的函数选取; (4) 可解释性理论分析; (5) 图蒸馏学习新范式.
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 7   应　用

知识蒸馏自提出以来, 受到了学术界和工业界的大量关注. 随着知识蒸馏技术的发展, 图知识蒸馏在模型压缩

和模型增强等方面均取得了优异的表现, 而且在计算机视觉、自然语言处理、推荐系统等领域有着非常重要的应

用和广阔的前景. 在本节中, 总结了图知识蒸馏常见的几个应用场景, 这对更好地理解和使用图知识蒸馏技术至关

重要 (比如大多采用 T-S蒸馏方式; KD和 GNN等技术的结合), 也是未来值得关注的研究工作.

 7.1   计算机视觉

图知识蒸馏作为一种有效的模型压缩/模型增强技术, 广泛应用在人工智能的不同领域, 尤其是在计算机视觉

(computer vision)领域中. 近年来, 各种各样的图知识蒸馏算法被提出应用于不同的视觉任务中. 其中, 图知识蒸馏

主要应用在图像分类 [58,68,71−73,76] 下游任务中, 实现模型增强、可解释性、模型压缩等目标. 图知识蒸馏在图像识

别 [57,63,69]上, 也有着非常重要的应用, 通过构造辅助图作为知识的载体, 挖掘教师模型中样本间的关系知识传递到

学生模型中, 进一步提升学生模型的性能. 此外, 在无监督学习场景下, 图知识蒸馏方法也被用于计算机视觉领域

中的行人重识别 [59,81]建模问题中. 另外, 如表 15所示, 图知识蒸馏还可以用于目标检测 [70,80]、机器人定位 [66]、视

频分类 [78]、事件预测 [98]和道路标记 [83]等视觉任务中.
 
 

表 15    图知识蒸馏应用领域总结表 
应用领域 应用问题 蒸馏模型 相关论文

计算机视觉

图像分类 CNN HKD[68], GKD[76], SPKD[58], HKDIFM[71], KDExplainer[72], TDD[73]

图像识别 CNN KTG[63], MHGD[69], IRG[57]

机器人定位 GNN GCLN[66]

目标检测 CNN DOD[70], GD[80]

视频分类 CNN BAF[78]

事件预测 GNN EGAD[98]

行人重识别 CNN GCMT[81], CC[59]

道路标记 CNN IntRA-KD[83]

自然语言处理

视觉对话 CNN CAG[75]

关系抽取 CNN DKWISL[62]

视频字幕 CNN SPG[65]

机器翻译 CNN LAD[79]

度量学习 CNN RKD[56]

推荐系统

增量学习 GNN LWC-KD[96]

协同过滤 CNN DGCN[63]

冷启动 GNN PGD[101]

尾部泛化 GNN Cold Brew[100]

多任务学习

迁移学习 CNN IEP[67]

图表示增强 GNN GRL[107]

图像识别 CNN MHGD[69]

自蒸馏 GNN SDSS[119]

零样本学习
无数据蒸馏 GNN GFKD[85]

模型增强 GNN HGKT[109]

 

 7.2   自然语言处理

自然语言处理 (natural language processing, NLP) 是计算机科学领域和人工智能领域中的一个重要分支, 是当

前热点研究领域之一. NLP模型发展日新月异, 从 RNN、Transformer、ELMo、GPT、BERT再到如今的 GPT-3,
其模型结构和参数量变得越来越复杂且庞大, 这严重阻碍了语言模型的部署和训练. 知识蒸馏的出现, 提供了一种
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有效的轻量化深度语言模型知识迁移方法, 可以简单高效地解决语言模型部署问题, 成为 NLP 领域的研究热点.
如今, 越来越多的图知识蒸馏工作被提出来处理 NLP问题, 包括视觉对话 [75]、机器翻译 [79]、关系抽取 [62]等任务,
具体见表 15.

 7.3   推荐系统

推荐系统 (recommended system), 顾名思义, 就是根据用户的属性、历史行为等信息来建模用户的偏好, 进而

产生用户喜欢的推荐. 随着深度学习的快速发展, 推荐系统的模型结构变得越来越复杂, 网络深度越来越深, 模型

参数也变得越来越多. 同样地, 在推荐系统领域也面临着模型计算昂贵, 无法在移动端或嵌入式设备上运行的难

题. 为了解决模型效果和响应速度之间的矛盾, 图知识蒸馏应运而生. 利用图知识蒸馏技术, 预训练的强大教师模

型中的丰富知识可以被蒸馏到在线推荐的轻量化学生模型中, 实现增强推荐系统学生模型的泛化能力, 从而达到

推荐模型轻松部署上线的目标. 此外, 图知识蒸馏和推荐系统的结合还可以用来解决冷启动 [101]、尾部泛化 [100]、

增量学习 [96]等问题. 前文表 15列举了图知识蒸馏和推荐系统相结合的代表性工作.

 7.4   多任务学习

图知识蒸馏技术除了在上述计算机视觉、自然语言处理和推荐系统上具有广泛应用外, 还和其他新兴技术如

图神经网络、迁移学习结合使用, 用于下游多任务学习 (multi-task learning)上. 具体地, Lee等人 [67]提出一种基于

主成分分析的可解释嵌入过程 (IEP)知识蒸馏方法, 以解释和理解深度神经网络模型嵌入表示的过程. Ma等人 [107]

利用构造图来控制教师的知识转移, 通过多任务学习将基于网络理论的图度量作为辅助任务来学习更好的图表

示. Lee等人 [69]使用多头注意将教师嵌入过程中的知识提取出来, 并通过多任务学习使学生模型具有关系归纳偏

置能力. Ren等人 [119]则是将自蒸馏和多任务学习相结合, 提出了一个两阶段训练的多任务自蒸馏框架表 15整理

了目前图知识蒸馏在该任务上的部分工作, 可供研究人员参考.

 7.5   零样本学习

同样地, 在零样本学习 (zero-shot learning) 领域, 图知识蒸馏也表现优异. 例如, Deng 等人 [85]首次提出针对

GNN 量身定制的无数据蒸馏方法, 该方法通过使用多元伯努利分布从预训练的 GNN 建模图结构来进行知识迁

移, 并引入梯度估计器来优化这个框架. Wang等人 [109]提出了一种基于异构图的知识转移方法 HGKT, 借助于构造

的结构化异构图来表示数据之间的关系, 将知识从可见类转移到新的不可见类, 解决了可见类和不可见类实例分

类的问题. 前文表 15给出了这部分工作所使用的主流方法.

 8   展　望

作为一种知识迁移技术, 图知识蒸馏凭借其模型压缩、模型增强、简单高效等优势提升深度神经网络和新兴

的图神经网络的模型性能, 成功应用在推荐系统等实际业务场景中. 虽然图知识蒸馏取得了令人满意的性能表现,
成为当前热门的研究邻域, 但它仍然有很多需要注意的问题和值得进一步探索的方向. 针对目前图知识蒸馏方法

的不足, 本节提出图知识蒸馏研究的几个潜在研究方向.
(1) 蒸馏位置的确定. 通过对图蒸馏工作的归纳分析, 现有大多数图蒸馏方法都是利用不同类型的知识源组

合, 包括输出层、中间层、和构造图知识. 然而, 目前还不清楚哪个位置的知识起着重要的影响, 尤其对于中间层

和构造图知识, 有的选择中间某一卷积层, 有的选择所有卷积层, 但是具体选择哪一层进行蒸馏, 目前鲜有研究. 如
何设计出一种速度更快、更加通用、精度有保证且可以同时建模各种类型知识的图蒸馏模型仍存在挑战, 特别是

分析出输出层知识、中间层知识和构造图知识这三者之间的关系如何, 它们是如何相互作用和影响的, 这对于图

结构数据信息的合理利用和对知识的充分挖掘至关重要, 这是图知识蒸馏邻域未来研究的重点.
(2) 蒸馏方式的选择. 当前流行的两大图蒸馏方式有 T-S蒸馏模式和自蒸馏模式. T-S蒸馏方式因其灵活可控

和易于操作, 适用于大规模复杂教师模型的模型压缩任务上. 模型自蒸馏方式因其结构简单和训练高效, 广泛应用

在开销较大的下游实际业务场景中. 但是这两种蒸馏方式仍存在不足: T-S操作复杂、训练耗时, 自蒸馏缺少理论

支撑且局限于教师和学生模型性能相当的问题场景中. 然而, 目前缺乏对两者蒸馏方式的对比研究. 为此, 研究蒸
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馏方式的选择如何影响 KD的有效性, 以及如何设计出一个高效的蒸馏框架, 是十分必要的.
(3) 距离度量的函数选取. 图蒸馏的表现与训练损失中距离度量函数的选取密不可分. 因为知识蒸馏是从教师

模型中提取知识蒸馏到学生模型中, 该知识迁移的效果好坏体现在模型训练中损失函数的设计上, 即只能通过评

估学生模型与教师模型中节点/节点间特征的接近程度来展现. 于是, 设计出一个好的图蒸馏损失函数至关重要.
然而, 损失函数选取方法多样, 有 KL、MSE、InfoCE等, 对于在图蒸馏过程中具体选择哪一种损失函数以更好指

导学生模型训练过程, 尚无定论. 因此, 如何根据具体场景和问题选取合适的距离度量函数成为图蒸馏技术中亟待

解决的问题.
(4) 可解释性理论分析. 尽管已有大量的图知识蒸馏工作被成功应用在各种实际业务场景中, 但对知识蒸馏的

可解释性理论分析仍然较少. 最近, 对知识蒸馏的可解释性已有一些初步的尝试, 如 Yuan等人 [48]从标签平滑角度

解释了 KD 的原理, 认为 KD 的成功并不完全是因为教师类别之间的相似性信息, 而是由于软目标的正则化. 然
而, 该发现只适用于分类任务, 并不适用于没有标签的任务 [124]. Cheng等人 [125]从量化知识的角度来解释知识蒸馏,
即通过定义并量化神经网络中层特征的“知识量”, 从神经网络表达能力的角度来解释知识蒸馏算法的成功机理.
Mobahi 等人 [126]通过在希尔伯特空间对训练数据的拟合, 首次证明了自蒸馏起着 L2正则化器作用, 从而为自蒸馏

方法提供了一定的理论分析. 然而, 对于中间层、构造图等知识的解释十分有限, 背后的蒸馏机制尚不清楚. 因此,
蒸馏效果背后的数学原理在很大程度上未被充分探索, 图知识蒸馏方法的理论研究仍然值得进一步探究和关注,
这对探索新的高效图蒸馏方法具有重要指导意义.

(5) 图蒸馏学习新范式. 由于图知识蒸馏在许多任务中表现出了令人印象深刻的性能改善, 大量的研究人员开

始尝试将其与现有的深度学习新技术相结合, 包括对抗学习 (adversarial learning)、神经架构搜索 (neural architec-
ture search)、图神经网络 (graph network networks)、强化学习 (reinforcement learning)、增量学习 (incremental
learning)、联邦学习 (federated learning)、量化与剪枝 (quantization and prunning)等. 知识蒸馏技术与其他技术结

合使用, 衍生出了大量具有实用价值的应用. 例如, 知识蒸馏可以作为一种有效策略防御深度神经网络中的对抗扰

动 [127,128], 并可以用于解决数据隐私和安全问题 [129,130]. 但是这些方法目前还在探索阶段, 方法还不成熟. 因此, 如何

将知识蒸馏与其他技术方案更好地结合, 对于图蒸馏扩展到其他用途和应用是一个很有价值和意义的未来方向.

 9   总　结

本文从图数据和知识蒸馏的基本概念出发, 对图知识蒸馏方法进行了全面的梳理分析. 首先, 根据图蒸馏算法

的设计特点, 可以将其划分为面向深度神经网络的图知识蒸馏、面向图神经网络的图知识蒸馏和基于图知识的模

型自蒸馏这 3大类方法. 其次, 根据方法对知识蒸馏位置的处理手段, 可进一步细分为输出层、中间层和构造图知

识方法. 接着, 通过实验对比了主流图知识蒸馏方法的算法性能. 此外, 还总结了图知识蒸馏在其他领域的重要应

用场景. 最后, 对近年来图知识蒸馏学习的研究方向进行了总结和展望. 希望本文可以给图表示学习和知识蒸馏的

研究人员提供一些参考, 促进该领域的持续发展.
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