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双通道知识蒸馏的节点分类方法
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摘　 要： 近年来，基于教师⁃学生的知识蒸馏框架在图神经网络方面取得了较好的表现． 然而这类知识蒸馏框架仍存在一些问

题，如教师模型的知识信息不够全面，不能很好地指导学生模型；学生模型自身学习能力较差． 为了解决这两方面的问题，本文

提出了基于双通道知识蒸馏的节点分类方法． 具体而言，该方法引入双教师模型，分别从拓扑结构和特征属性两个方面进行学

习，保证了教师模型知识信息的多样性和全面性． 学生模型采用参数化标签传播和邻居特征聚合两种预测机制，保证其具有更

好的学习能力． 最终，双教师模型分别从拓扑结构和特征属性两个方面对学生模型进行指导． 在 ５ 个真实数据集上的实验结果

表明该模型与最优基准模型相比具有更好的分类效果．
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１　 引　 言

图结构数据的半监督学习的目的是在给定网络结构、节
点特征和标签节点子集的情况下对网络中的每个节点进行分

类． 在现实世界中，分类问题有十分广泛的应用，如节点分

类［１］ 、推荐系统［２］和文本分类［３］等． 研究表明，这些应用大多

数都存在同质现象［４］ ，即假设具有连边的节点往往具有相似

的标签． 在同质假设下，许多传统方法使用随机游走方式来传

播标签［５，６］ ，或者是正则化邻居节点之间的标签差异［７，８］ 来传

播标签．
随着深度学习的兴起，知识蒸馏（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ，

ＫＤ）已经证明了它在神经网络方面的有效性． 然而，知识蒸馏

的研究大多集中在卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ） ［９］上，并且以常规数据作为输入实例，能够处理

不规则数据的图神经网络（Ｇｒａｐｈ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＮＮｓ） ［１０］

却很少受到关注． 一个显著的差异是，ＧＮＮｓ［１０］ 在跨网络层的

特征嵌入更新中包含了拓扑信息，而大多数知识蒸馏的研究

没有考虑到这一点，限制了它们对 ＧＮＮｓ［１０］ 的潜在扩展． 最
近的知识蒸馏研究［１１］ ，提出通过转移局部结构将知识蒸馏与

ＧＮＮｓ［１０］结合建模． 实验结果表明，这种方法能够很好地解决

上述问题． 然而，该方法有两个主要缺点：１）知识蒸馏框架集

中在单方面的知识指导，忽略了其他层面的知识，导致学生模

型不能充分地从教师模型汲取知识信息；２）知识蒸馏框架未

能很好地利用同质现象，忽略了原有数据集中的先验知识．
针对上述的 ２ 个问题，本文提出了一个双通道的知识蒸

馏框架，将基于拓扑结构和特征属性的教师模型所学习到的

知识注入到设计良好的学生模型中． 教师模型分别为基于拓

扑图的教师模型和基于特征图的教师模型，前者学习空间拓

扑结构的知识信息，后者学习节点及邻居节点特征属性的知

识信息，从两个不同的知识层面给予学生模型指导． 学生模型



包括参数化标签传播模块和邻居特征聚合模块，二者根据同

质现象进行设计． 前者根据邻居节点的标签表示分配不同权

重，加强自身的标签表示，进而保留了基于结构的先验知识；
后者采用图注意力网络（Ｇｒａｐｈ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＴ） ［１２］ ，
根据邻居特征表示分配不同权重，加强自身的特征表示，进而

保留了基于特征的先验知识． 此外，采用多层融合模式，每一

层都会将两个模块的知识进行融合，进一步提升学生模型自

身的学习效果．
本文的主要贡献包括 ３ 个方面：
１）提出了一个双通道的知识蒸馏框架来提取 ＧＮＮｓ［１０］

模型学习到的拓扑结构和特征属性方面的知识信息，并将其

注入到学生模型中进行更有效的预测；
２）将学生模型设计为参数化标签传播模块和邻居特征

聚合模块的可训练组合，使得学生模型保留了基于结构和基

于特征的先验知识，同时保证了学生模型具有一定的学习

能力；
３）在 ５ 个真实数据集上进行了实验，实验结果证明了本

文所提出方法的有效性，且与最优的方法相比具有更好的分

类效果．

２　 相关工作

２． １　 图神经网络

近几年，图神经网络在不规则数据的各种任务上取得了

巨大成功，如节点分类、蛋白质属性预测等． 本文将简要介绍

图神经网络中的 ＧＡＴ［１２］ ．
图结构数据常常含有噪声，意味着节点与节点之间的边

有时不是那么可靠，对于同一节点来说，邻居节点的相对重要

性也有差异． 因此，为了解决邻居节点差异性这个问题，提出

了 ＧＡＴ［１２］ ． 主要做法是在图算法中引入“注意力”机制． 通过

计算当前节点与邻居的“注意力系数”，在聚合邻居的特征表

示时进行加权，使得图神经网络能够更加关注重要的节点，以
减少边噪声带来的影响，进而提升模型效果．

最近的一些研究表明，通过引入传统的预测机制，如标签

传播，ＧＮＮｓ［１０］ 的性能可以得到进一步的提高． 例如，广义标

签传播（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｌａｂｅｌ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＧＬＰ） ［１３］ 修改了图卷

积滤波器以生成平滑特征，并对图的相似性进行编码． Ｕｎ⁃
ｉＭＰ［１４］ 通过共享消息传递网络进而融合特征聚合和标签传

播． ＧＣＮ⁃ＬＰＡ［１５］采用标签传播作为正则化，以帮助图卷积网

络（Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ） ［１６，１７］ 获得更好

的性能． 值得注意的是，标签传播机制是用简单的基于结构的

先验知 识 构 建 的． 以 上 的 改 进 表 明， 这 种 先 验 知 识 在

ＧＮＮｓ［１０］中没有得到充分的探索．
２． ２　 知识蒸馏

知识蒸馏是 ２０１５ 年［１８］ 首次被提出的，其目标是将知识

从典型的教师模型中提取出来，将其输入到参数量较少的学

生模型，使学生模型的表现与教师模型相似． 这样，学生模型

可以在不损失预测质量的情况下减少时间和空间复杂性． 知
识蒸馏在计算机视觉领域得到了广泛的应用，例如将一个深

度卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ） ［９］ 压缩

成一个浅层神经网络来加速推理．
近年来，随着 ＧＮＮ 在各种图任务上取得了巨大成功，将

知识蒸馏和 ＧＮＮ 相结合的研究也越来越多． 然而，他们的动

机和模型架构和本文有很大的不同． Ｙａｎｇ 等人［１１］ 在计算机

视觉领域提出了一种利用局部结构保持模块，将具有较大特

征映射的深层图卷积网络压缩为参数较少的浅层 ＧＣＮ．
Ｆｕｒｌａｎｅｌｌｏ 等人［１９］ 通过可靠的数据蒸馏（Ｒｅｌｉａｂｌｅ Ｄａｔａ Ｄｉｓｔｉｌ⁃
ｌａｔｉｏｎ，ＲＤＤ） ［２０］训练了多个具有相同架构的 ＧＣＮ 学生模型，
然后以类似于 ＢＡＮ［１９］ 的方式将他们集成以获得更好的性

能． 图马尔可夫神经网络 （Ｇｒａｐｈ Ｍａｒｋｏｖ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＧＭＮＮ） ［２１］也可以看作是一种知识蒸馏方法，其采用两个参

数大小不同的 ＧＣＮ 相互学习．
与之相比，本文提出的知识蒸馏框架简单有效且非常全

面． 两种教师模型包含图数据的全部信息，即拓扑结构和特征

属性，使得学生模型能够全面汲取知识信息． 此外，在训练过

程中，不需要在教师模型和学生模型之间进行整合或迭代提

取，使得训练任务更加简单有效．

３　 双通道知识蒸馏的节点分类

　 　 本章节将介绍半监督的节点分类任务的输入信息以及相

关表示符号． 本文提出一个基于拓扑结构和特征属性的双通

道知识蒸馏框架，如图 １ 所示． 它由两种教师模型和学生模型

图 １　 ＭＰＳ 结构图

Ｆｉｇ． １　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＭＰＳ

组成：基于拓扑图的教师模型和基于特征图的教师模型，学生

模型由参数化标签传播模块和邻居特征聚合模块组成．
３． １　 半监督节点分类

节点分类任务的原始信息为一个有 ｎ 个节点的连通图 Ｇ
＝ （Ｖ，Ｅ，Ｘ），其中 Ｖ ＝ ｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝记为 ｎ 个节点的集合，Ｅ
＝ ｛ｅｉｊ｝记为边的集合，Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝∈ＲＲ ｎ × ｄ记为所有节

点的特征集合，ｘｉ 是节点 ｖｉ 的 ｄ 维的特征向量． 邻接矩阵 Ａ ＝
｛ａｉｊ｝∈ＲＲ ｎ × ｎ记为 Ｇ 的空间拓扑结构，如果节点 ｖｉ 和节点 ｖｊ
之间有边 ｅｉｊ，那么 ａｉｊ ＞ ０；否则 ａｉｊ ＝ ０．

半监督节点分类任务的节点集合 Ｖ 将被划分为两部分：
有标签的节点集合 ＶＬ⊂Ｖ，其中 ＸＬ⊂Ｘ；无标签的节点集合

ＶＵ ＝ Ｖ ＼ＶＬ，其中 ＸＵ ＝ Ｘ ＼ＸＬ ．
３． ２　 教师模型

在知识蒸馏模型中，当教师模型的输入信息一定，那么该

教师模型所学习到的知识就局限于输入的信息，给予学生模

型的指导也只停留在单方面信息． 因此，本文提出双通道模

型，通过不同的输入信息得到不同知识层面的教师模型，给予
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１本文尝试用最小化 ＫＬ 散度或最大化交叉熵作为替代方案，但最终发现欧式距离表现最好．

学生模型不同知识层面的指导．
３． ２． １　 基于拓扑图的教师模型

本章节将对基于拓扑图的教师模型（Ｔｏｐｏｌｏｇｙ Ｔｅａｃｈｅｒ，
Ｔｏｐｏｌｏｇｙ⁃Ｔｅａｃｈｅｒ）进行分析说明．

首先，将节点分类任务的原始信息，即 ＧＴ ＝ （Ｖ，Ｅ，Ｘ），作
为输入信息来通过图神经网络 ＧＮＮ 模型，在本文中 ＧＮＮ 模

型使用的是 ＧＡＴ［１２］ ． 通过 ＧＮＮ 模型得到一个预训练分类

器，记为 ｆθ：（�ＹＬ，�ＹＵ）←ｆθ （Ｘ，Ａ，ＹＬ），其中 θ 记为初始的模型

参数，�ＹＬ 和 �ＹＵ 分别是节点集合 ＶＬ 和 ＶＵ 被预测的标签．
正常情况下，被预测的标签 �ＹＬ 要尽可能和真实标签 �ＹＬ

接近：
θ∗＝ ａｒｇ ｍｉｎ

θ
ｄｉｓｔａｎｃｅ（�ＹＬ，ＹＬ） ＝

ａｒｇ ｍｉｎ
θ

ｄｉｓｔａｎｃｅ（ ｆθ⁃ＧＮＮ（ＧＴ），ＹＬ） （１）

其中，θ∗记为训练得到的模型参数，ｄｉｓｔａｎｃｅ（·）表示计算两

个标签集合之间的距离． 在这项工作中，使用的是欧式距离１ ．
值得注意的是，知识蒸馏［２２］中，学生模型训练时，通过拟

合预训练教师模型的软标签来提升自身学习能力，最终超越

教师模型． 因此，教师模型的最终预测结果将作为训练学生模

型的指导信息．
３． ２． ２　 基于特征图的教师模型

本节将对基于特征图的教师模型（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｅａｃｈｅｒ，Ｆｅａ⁃
ｔｕｒｅ⁃Ｔｅａｃｈｅｒ）进行分析说明．

在这个模块，通过计算节点特征之间的余弦相似度，得到

特征图． 即由节点特征的相似性来得到节点的高置信度邻居．
给定一对节点（ ｖｉ，ｖｊ），它们的余弦相似度由如下公式计算

得到：

Ｓｉｊ ＝
ｘＴ
ｉ ｘｊ

ｘｉ ｘｊ
（２）

根据上述计算得到的每对节点的余弦相似度，为每个节

点选择余弦相似度最大的 ｋ 个节点作为邻居节点，得到新的

边集合 ＥＦ 和邻接矩阵 ＡＦ ． 最终得到特征图，记为 ＧＦ ＝ （Ｖ，
ＥＦ，Ｘ） ．

同理，将 ＧＦ ＝ （Ｖ，ＥＦ，Ｘ）输入 ＧＮＮ 模型，得到另一个预

训练分类器，即基于特征图的教师模型，记为 ｆβ：（�ＹＬ，�Ｙｕ）←ｆβ
（ｘ，ＡＦ，ＹＬ），其中 β 记为初始的模型参数．

最终得到训练后的模型参数 β∗：
β∗＝ ａｒｇ ｍｉｎ

β
ｄｉｓｔａｎｃｅ（�ＹＬ，ＹＬ） ＝

ａｒｇ ｍｉｎ
β

ｄｉｓｔａｎｃｅ（ ｆβ⁃ＧＮＮ（ＧＦ），ＹＬ） （３）

３． ３　 学生模型

学生模型包含两个模块：１）参数化标签传播模块，其能

保留基于结构的先验知识；２）邻居特征聚合模块，其能保留

基于特征的先验知识；最终将二者所学习到的知识进行融合．
３． ３． １　 参数化标签传播模块

在前面提到过同质现象，即具有连边的节点往往具有相

似的标签． 针对这一现象，之前有许多研究工作都利用了同质

现象来加强节点的表示． 早期的标签传播［２３］ 方法在传播过程

中平等地对待节点的所有邻居，即对于所有邻居赋予相同的

权重． 然而，不同的邻居节点对节点的重要性是不同的． 因此，
参数化标签传播对于不同邻居节点得到不同的参数置信分

数，根据更大的参数置信分数赋予邻居节点更大的权重［２４］ ．
首先，本文用 ｆＰＬＰ 表示参数化标签传播模块（Ｐａｒａｍｅｔｅｒ⁃

ｉｚｅｄ Ｌａｂｅｌ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＰＬＰ）的最终预测结果，ｆｍＰＬＰ表示 ｍ 轮后

ＰＬＰ 的预测结果． 接下来，将初始化每个节点 ｖ 的一个预测结

果表示：如果节点 ｖ 是一个有标签的节点，那么就用一个 ｏｎｅ⁃
ｈｏｔ 向量来表示；否则，将对所有无标签的节点用一个统一的

标签向量来表示． ｆＰＬＰ的初始化如下：

ｆ ０
ＰＬＰ（ｖ） ＝

（０，…，１，…，０）∈ＲＲ ｜ Ｙ ｜ ，　 　 ∀ｖ∈ＶＬ

１
｜Ｙ ｜ ，…， １

｜Ｙ ｜ ，…， １
｜Ｙ ｜∈ＲＲ ｜ Ｙ ｜ ，∀ｖ∈ＶＵ( ){ （４）

ｆ ｍ
ＰＬＰ（ｖ）表示节点 ｖ 经过 ｍ 次迭代之后的预测概率分布，

｜Ｙ ｜表示节点的类别个数． 在第 ｍ ＋ １ 次迭代前，ＰＬＰ 将会更

新每个无标签节点 ｖ∈ＶＵ 的预测表示：

ｆ ｍ ＋ １
ＰＬＰ （ｖ） ＝ ∑

ｕ∈Ｎｖ∪｛ｖ｝
ｗｕｖ ｆ ｍ

ＰＬＰ（ｕ） （５）

其中 Ｎｖ 表示节点 ｖ 的邻居节点集合，ｗｕｖ表示节点 ｕ 和节点 ｖ
通过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数计算出的边的权重：

ｗｕｖ ＝
ｅｘｐ（ｃｖ）

∑
ｕ′∈Ｎｖ∪｛ｖ｝

ｅｘｐ（ｃｕ′）
（６）

在这里，参数置信分数 ｃｖ 作为可选操作对于 ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ 和

ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ 任务：
ｃｖ ＝ ｚＴｘｖ （７）

其中 ｚ∈是一个可学习的参数．
３． ３． ２　 邻居特征聚合模块

图结构数据主要包括结构知识和特征知识，在上一小节

已经通过 ＰＬＰ 模块学习到基于结构的先验知识，在这一小节

将引入单层图注意力网络模块（Ｓｉｎｇｌｅ Ｇｒａｐｈ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ，ＳＧＡＴ），使得学生模型进一步学习基于特征的先验知

识． 特征图 ＧＦ ＝ （Ｖ，ＥＦ，Ｘ）是根据节点特征相似性得到的，并
且是挑选每个节点最相似的 ｋ 个节点作为其邻居，因此可以

得到，每个节点及其一阶邻居是按照节点特征预先分好的簇，
每个节点是该簇的中心． 进一步，将特征图 ＧＦ ＝ （Ｖ，ＥＦ，Ｘ）输
入 ＳＧＡＴ 模块，通过每个节点的邻居节点特征加强自身表示，
最终得到每一个节点的特征表示：

ｈ′ｉ ＝ σ ∑
ｊ∈Ｎｉ

αｉｊＷｈｈｊ( ) （８）

其中 Ｗｈ 是一个可学习的参数矩阵，Ｎｉ 表示节点 ｉ 的邻

居集合，ｈｊ 为节点 ｊ 的特征表示，ｈｊ 初始化表示为 ｘｊ∈Ｘ，ｈ′ｉ
表示节点 ｉ 聚合邻居特征后的最终表示． αｉｊ表示节点 ｉ 与其邻

居节点 ｊ 的注意力分数：

αｉｊ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ ｊ（ｅｉｊ） ＝
ｅｘｐ（ｅｉｊ）

∑
ｋ∈Ｎｉ

ｅｘｐ（ｅｉｋ）
（９）

ｅｉｊ ＝ ｆＦＮＮ（［Ｗｉｈｉ‖Ｗｊｈｊ］） （１０）
其中 Ｗｉ 和 Ｗｊ 是可学习的参数矩阵，ｆＦＮＮ表示单层前馈神经

网络函数．
值得注意的是，ＳＧＡＴ 模块为了减少聚合节点邻居特征

的噪声，只聚合每个节点的一阶邻居． 这样的做法充分利用了

特征图的特点，只聚合每个节点最相似的 ｋ 个节点的特征，保
证了提取的特征知识的有效性．
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３． ３． ３　 融合节点表示模块

在这个模块，通过融合 ＰＬＰ 模块和 ＳＧＡＴ 模块（ｍｅｒｇｅ
ＰＬＰ ａｎｄ ＳＧＡＴ，ＭＰＳ）的节点表示，进一步提高节点特征的表

征能力． 具体来说，通过学习一个可训练的参数 ａｖ∈［０，１］，
进而去平衡 ＰＬＰ 模块和 ＳＧＡＴ 模块的节点表示：

ｆ ｍ ＋ １
ＭＰＳ （ｖ） ＝ αｖ ∑

ｕ∈Ｎｖ∪｛ｖ｝
ｗｕｖ ｆ ｍ

ＭＰＳ（ｕ） ＋ （１⁃αｖ）ｈ′ｖ （１１）

其中 ｗｕｖ和 ｆ ０
ＭＰＳ（ｖ）的初始状态和 ＰＬＰ 模块初始状态一样，即

ｆ ０
ＭＰＳ（ｖ） ＝ ｆ ０

ＰＬＰ（ｖ） ．
注意，针对于 ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ 任务将使用公式（６）得到参数化

置信分数，而对于 ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ 任务将为每个节点训练可学习

参数来作为置信分数．
３． ４　 损失函数

之前的知识蒸馏模型，往往只针对单个教师模型进行知

识蒸馏，给予学生模型的指导也只停留在单方面信息． 因此，
本文引入双通道模型，分别基于拓扑结构和特征属性来对学

生模型进行指导．
假设学生模型有 ｍ 层，那么基于拓扑结构的知识蒸馏公

式为：

ＬＴ ＝ ∑
ｖ∈ＶＵ

ｆθ∗⁃ＧＮＮ（ｖ） ⁃ｆ ｍ
ＭＰＳ（ｖ） ２ （１２）

基于特征属性的知识蒸馏公式为：

ＬＦ ＝ ∑
ｖ∈ＶＵ

ｆβ∗⁃ＧＮＮ（ｖ） ⁃ｆ ｍ
ＭＰＳ（ｖ） ２ （１３）

其中‖·‖２ 表示计算欧式距离．
最终的损失函数为：

Ｌ ＝ λＬＴ ＋ （１⁃λ）ＬＦ （１４）
其中，λ 表示超参数．

４　 实　 验

４． １　 数据集

本文使用 ５ 个公共基准数据集进行实验，数据集的统计

信息如表１所示 ． 与之前工作［２５⁃２７］ 一样，本文只考虑最大连

表 １　 数据集统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集 节点数 连边数 特征数 标签数

Ｃｏｒａ ２４８５ ５０６９ １４３３３３ ７
Ｃｉｔｅｓｅｅｒ ２１１０ ３６６８ ３７０３ ６
Ｐｕｂｍｅｄ １９７１７ ４４３２４ ５００ ３
Ａ⁃Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ １３３８１ ２４５７７８ ７６７ １０
Ａ⁃Ｐｈｏｔｏ ７４８７ １１９０４３ ７４５ ８

通分量，并将连边视为无向的． 这是因为针对图数据的研究，
主要是探究图结构的作用，即图中各个节点之间关系的相互

作用，因此主要考虑图数据的最大连通分量． 其次，本文是基

于同质图的研究，Ｃｏｒａ 数据集、Ｃｉｔｅｒｓｅｅｒ 数据集和 Ｐｕｂｍｅｄ 数

据集的图的连边表示论文之间的相互引用关系，为了统一边

的类别，本文将“引用”和“被引用”视为同一种关系，即论文

间存在引用关系；Ａ⁃ｃｏｍｐｕｔｅｒ 数据集和 Ａ⁃Ｐｈｏｔｏ 数据集表示

商品共同购买的关系，本身就是一个无向图，因此连边是无向

的． 数据集的详细信息如下：
１）Ｃｏｒａ 数据集［２８］ ． Ｃｏｒａ 数据集是一个由机器学习论文

组成的基准引文数据集，其中每个节点代表一个文档，具有稀

疏的词袋特征向量． 连边表示文档之间的引用，标签表示每篇

论文的研究领域．
２）Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集［２８］ ． Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集是另一个计算机科

学出版物引文基准数据集，与 Ｃｏｒａ 数据集有类似的属性．
３）Ｐｕｂｍｅｄ 数据集［２９］ ． Ｐｕｂｍｅｄ 数据集也是一个引文数据

集，包含了 Ｐｕｂｍｅｄ 数据库中与糖尿病相关的文章． 节点特征

为 ＴＦ ／ ＩＤＦ 加权词频，标签表示糖尿病类型．
４）Ａ⁃Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ 数据集和 Ａ⁃Ｐｈｏｔｏ 数据集［２６］ ． Ａ⁃Ｃｏｍｐｕｔ⁃

ｅｒｓ 数据集和 Ａ⁃Ｐｈｏｔｏ 数据集从 Ａｍａｚｏｎ 的共购图中提取，其
中节点表示产品，边表示两种产品是否经常同时被购买，特征

表示用词袋模型编码的产品评论，标签是预定义的产品类别．
上述的 ５ 个数据集都是来自现实世界的实际应用，说明

在 ５ 个数据集上的实验具有实际意义． 其次，这 ５ 个数据集充

分考虑了图的大小、稀疏性、节点特征维度的差异． 如 Ｐｕｂｍｅｄ
数据集的节点数是 Ｃｏｒａ 数据集的接近 ８ 倍，Ａ⁃ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ 数

据集连边数与节点数的比值是 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集的接近 １１ 倍，
Ｃｏｒａ 数据集特征维度是 Ｐｕｂｍｅｄ 数据集的接近 ２８７ 倍． 因此，
在这 ５ 个数据集上的实验可以验证模型的有效性以及普适性．
４． ２　 基准方法

本文将与基准方法进行比较，基准方法的简要描述如下．
１）Ｔｏｐｏｌｏｇｙ⁃Ｔｅａｃｈｅｒ，非知识蒸馏方法，只包含教师模型

方法，即基于拓扑图的教师模型．
２）Ｆｅａｔｕｒｅ⁃Ｔｅａｃｈｅｒ，非知识蒸馏方法，只包含教师模型方

法，即基于特征图的教师模型．
３）ＣＰＦ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ［３０］ ，知识蒸馏方法，其中 ＣＰＦ⁃ｉｎｄ 针对于

ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ 任务，ＣＰＦ⁃ｔｒａ 针对于 ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ 任务．
４． ３　 实验设置

教师模型：使用 ＧＡＴ 模型作为知识蒸馏框架中的教师

模型．
学生模型：ＰＬＰ 模块，具有参数化标签传播机制；ＳＧＡＴ

模块，聚合一阶邻居的图神经网络模型；ＭＰＳ⁃ｉｎｄ，用于 ｉｎｄｕｃ⁃
ｔｉｖｅ 任务的 ＭＰＳ 模型；ＭＰＳ⁃ｔｒａ，用于 ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ 任务的 ＭＰＳ
模型．

其他设置：随机初始化模型参数，采用早停法，早停值设

置为 ５０． 如果验证集的分类准确率在 ５０ 次迭代内没有提高，
将停止训练． 对于超参数优化，采用启发式搜索，其中学生模

型网络层数 ｍ∈｛１，３，５，７，９，１１｝，特征图的 ｋ∈｛１，２，５，１０，
２０，３０，５０，１００｝，ｄｒｏｐｏｕｔ 比率 ｄｒ∈｛０． ２，０． ５，０． ８｝，Ａｄａｍ 优化

器的学习率 ｌｒ∈｛０． ００１，０００５，０． ０１｝，权重衰减 ｗｄ∈｛０． ００５，
０． ００１，０． ０１｝ ．
４． ４　 节点分类

４． ４． １　 模型对比

表 ２ 和表 ３ 展示了本文提出的方法在 ５ 个数据集上的实

验结果． 其中 Ｔｏｐｏｌｏｇｙ⁃Ｔｅａｃｈｅｒ 和 Ｆｅａｔｕｒｅ⁃Ｔｅａｃｈｅｒ 是非知识

蒸馏方法，仅包含教师模型方法，分别为基于拓扑结构的教师

模型和基于特征属性的教师模型； ＣＰＦ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ［３０］ 是最优的

基准方法，是基于教师模型和学生模型的知识蒸馏框架；
ＭＰＳ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ 是本文提出的一种新型的双通道知识蒸馏框架．
通过观察分析有以下结果：

１）知识蒸馏方法与非知识蒸馏方法相比具有更好的分
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类效果． ＣＰＦ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ［３０］ 和 ＭＰＳ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ 均为知识蒸馏方法，
Ｔｏｐｏｌｏｇｙ⁃Ｔｅａｃｈｅｒ 和 Ｆｅａｔｕｒｅ⁃Ｔｅａｃｈｅｒ 为非知识蒸馏方法，从表

２ 和表 ３ 可以看出，知识蒸馏方法在 ５ 个数据集上的分类效

果均优于非知识蒸馏方法． 例如，在 Ｐｕｂｍｅｄ 数据集上，相比

Ｔｏｐｏｌｏｇｙ⁃Ｔｅａｃｈｅｒ 和 Ｆｅａｔｕｒｅ⁃Ｔｅａｃｈｅｒ 非知识蒸馏方法，ＣＰＦ⁃
ｉｎｄ［３０］知识蒸馏方法的分类效果分别提升了 ４． ０１％ ，１． ２１％ ；
ＣＰＦ⁃ｔｒａ［３０］知识蒸馏方法的分类效果分别提升了 ４． ３９％ ，
１． ５８％ ；ＭＰＳ⁃ｉｎｄ 知识蒸馏方法的分类效果分别提升了

６． ２７％ ，３． ４１％ ；ＭＰＳ⁃ｔｒａ 知识蒸馏方法的分类效果分别提升

了 ３． ４１％ ，３． ０８％ ．

表 ２　 节点分类任务分类准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｎｏｄｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
Ｍｏｄｅｌ Ｃｏｒａ Ｃｉｔｅｓｅｅｒ Ｐｕｂｍｅｄ Ａ⁃Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ Ａ⁃Ｐｈｏｔｏ

Ｔｏｐｏｌｏｇｙ⁃Ｔｅａｃｈｅｒ ０． ８３８９ ０． ７２７６ ０． ７７０２ ０． ８１０７ ０． ８９８７
Ｆｅａｔｕｒｅ⁃Ｔｅａｃｈｅｒ ０． ７０３５ ０． ６８０７ ０． ７９１５ ０． ７７７１ ０． ８７５４
ＣＰＦ⁃ｉｎｄ ０． ８５７６ ０． ７６５７ ０． ８０１１ ０． ８１９０ ０． ９２２１
ＭＰＳ⁃ｉｎｄ（ｏｕｒｓ） ０． ８５１５ ０． ７７６８ ０． ８１８５ ０． ８４６１ ０． ９２９５

注：黑体表示所有模型方法中最高的预测准确率

表 ３　 节点分类任务分类准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｎｏｄｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
Ｍｏｄｅｌ Ｃｏｒａ Ｃｉｔｅｓｅｅｒ Ｐｕｂｍｅｄ Ａ⁃Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ Ａ⁃Ｐｈｏｔｏ

Ｔｏｐｏｌｏｇｙ⁃Ｔｅａｃｈｅｒ ０． ８３８９ ０． ７２７６ ０． ７７０２ ０． ８１０７ ０． ８９８７
Ｆｅａｔｕｒｅ⁃Ｔｅａｃｈｅｒ ０． ７０３５ ０． ６８０７ ０． ７９１５ ０． ７７７１ ０． ８７５４
ＣＰＦ⁃ｔｒａ ０． ８５９０ ０． ７６９１ ０． ８０４０ ０． ８１４８ ０． ９１９９
ＭＰＳ⁃ｔｒａ（ｏｕｒｓ） ０． ８５２９ ０． ７７４６ ０． ８１５９ ０． ８４３７ ０． ９３５８

注：黑体表示所有模型方法中最高的预测准确率

　 　 ２）本文提出的 ＭＰＳ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ 知识蒸馏方法相比最优的基

准知识蒸馏方法 ＣＰＦ⁃ｉｎｄ［３０］ ，在大部分数据集上具有更好的

分类效果． 其中在 ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ 任务上，相比最优基准方法 ＣＰＦ⁃
ｉｎｄ，本 文 提 出 的 方 法 ＭＰＳ⁃ｉｎｄ 在 ４ 个 数 据 集 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ，
Ｐｕｂｍｅｄ，Ａ⁃Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ 和 Ａ⁃Ｐｈｏｔｏ 上取得更好的性能：在 Ｃｉｔｅ⁃
ｓｅｅｒ 数据集上分类准确率提升了 １． ４５％ ，在 Ｐｕｂｍｅｄ 数据集

上提升了 ２． １７％ ，在 Ａ⁃Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ 数据集上提升了 ３． ３１％ ，
在 Ａ⁃Ｐｈｏｔｏ 数据集上提升了 ０． ８０％ ． 其中在 ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ 任务

上，相比最优基准方法 ＣＰＦ⁃ｔｒａ，本文提出的方法 ＭＰＳ⁃ｔｒａ 取

得了与 ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ 任务上相似的表现，即在 ４ 个数据集 Ｃｉｔｅｓｅ⁃
ｅｒ，Ｐｕｂｍｅｄ，Ａ⁃Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ａ⁃Ｐｈｏｔｏ 上取得了比 ＣＰＦ⁃ｔｒａ 更

好的性能：在 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集上分类准确率提升了 ０． ７２％ ，在
Ｐｕｂｍｅｄ 数据集上提升了 １． ４８％ ，在 Ａ⁃Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ 数据集上提

升了 ３． ５５％ ，在 Ａ⁃Ｐｈｏｔｏ 数据集上提升了 １． ７３％ ． 在 ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ
任务和 ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ 任务上，本文提出的方法在 Ｃｏｒａ 数据集

上的性能略低于最优基准方法，这是因为 Ｃｏｒａ 的特征数在十

万量级，远远大于其他数据集，在生成特征图时，计算节点特

征之间的余弦相似度会引入噪声，因此降低了实验效果．
４． ４． ２　 消融实验

为了进一步分析模型 ＭＰＳ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ 中各个模块的作用，
通过对不同教师模型和学生模型进行组合的实验，进而验证

本文提出的方法的有效性． 因此，本文设置了以下消融实验：
１）ＭＰＳ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ（Ｔｏｐｏｌｏｇｙ） ． 该方法是基于拓扑图教师模

型和学生模型的单通道知识蒸馏框架，即基于拓扑图的教师

模型对学生模型进行指导，学生模型由 ＰＬＰ 模块和 ＳＧＡＴ 模

块组成．
２）ＭＰＳ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ（Ｆｅａｔｕｒｅ） ． 该方法是基于特征图教师模型

和学生模型的单通道知识蒸馏框架，即基于特征图的教师模

型对学生模型进行指导，学生模型由 ＰＬＰ 模块和 ＳＧＡＴ 模块

组成．
３）ＭＰＳ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ（Ｄｕａｌ⁃ＭＬＰ） ． 该方法是基于拓扑图教师

模型、特征图教师模型和学生模型的双通道知识蒸馏框架． 此
外，本文参考 ＣＰＦ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ［３０］ ，用两层 ＭＬＰ 来作为学生模型中

的邻居特征聚合模块，即用两层 ＭＬＰ 替代 ＳＧＡＴ 模块．
４）ＭＰＳ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ（ｏｕｒｓ） ． 该方法是基于拓扑图教师模型、特

征图教师模型和学生模型的双通道知识蒸馏框架，学生模型

由 ＰＬＰ 模块和 ＳＧＡＴ 模块组成．

表 ４　 ＭＰＳ⁃ｉｎｄ 在 ５ 个数据集上的消融实验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ＭＰＳ⁃ｉｎｄ ｏｎ ５ ｄａｔａｓｅｔｓ
Ｍｏｄｅｌ Ｃｏｒａ Ｃｉｔｅｓｅｅｒ Ｐｕｂｍｅｄ Ａ⁃Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ Ａ⁃Ｐｈｏｔｏ

ＭＰＳ⁃ｉｎｄ（Ｔｏｐｏｌｏｇｙ） ０． ８４１６ ０． ７６５７ ０． ８０３７ ０． ８１７０ ０． ９２０１
ＭＰＳ⁃ｉｎｄ（Ｆｅａｔｕｒｅ） ０． ７０８１ ０． ７１０５ ０． ７９６７ ０． ７７７１ ０． ８７５４
ＭＰＳ⁃ｉｎｄ（Ｄｕａｌ⁃ＭＬＰ） ０． ８４８７ ０． ７７０２ ０． ８１２４ ０． ８３５６ ０． ９２４１
ＭＰＳ⁃ｉｎｄ（ｏｕｒｓ） ０． ８５１５ ０． ７７６８ ０． ８１８５ ０． ８４６１ ０． ９２９５

注：黑体表示所有模型方法中最高的预测准确

表 ５　 ＭＰＳ⁃ｔｒａ 在 ５ 个数据集上的消融实验

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ＭＰＳ⁃ｔｒａ ｏｎ ５ ｄａｔａｓｅｔｓ
Ｍｏｄｅｌ Ｃｏｒａ Ｃｉｔｅｓｅｅｒ Ｐｕｂｍｅｄ Ａ⁃Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ Ａ⁃Ｐｈｏｔｏ

ＭＰＳ⁃ｔｒａ（Ｔｏｐｏｌｏｇｙ） ０． ８４５４ ０． ７６７４ ０． ８０４０ ０． ８２８４ ０． ９１９９
ＭＰＳ⁃ｔｒａ（Ｆｅａｔｕｒｅ） ０． ６７９１ ０． ７７１７ ０． ７８４８ ０． ７８９５ ０． ８６８６
ＭＰＳ⁃ｔｒａ（Ｄｕａｌ⁃ＭＬＰ） ０． ８５０１ ０． ７７０２ ０． ８０８２ ０． ８３４９ ０． ９２１０
ＭＰＳ⁃ｔｒａ（ｏｕｒｓ） ０． ８５２９ ０． ７７４６ ０． ８１５９ ０． ８４３７ ０． ９３５８

注：黑体表示所有模型方法中最高的预测准确率

　 　 实验结果如表 ４ 和表 ５ 所示． 从实验结果来看，在大部分

数据集上，ＭＰＳ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ（Ｔｏｐｏｌｏｇｙ）和基于特征图 ＭＰＳ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ
（Ｆｅａｔｕｒｅ）的效果相差不大． 其中，效果相差最大的是在 Ｃｏｒａ
数据集上，前面提到过，由于 Ｃｏｒａ 数据集的特征数太大，生成

特征图时会引入大量噪声，导致实验效果变差． 随后，引入双

教师模型的知识蒸馏框架，使得分类效果进一步提升，验证了

双教师模型的有效性． 此外，本文参考 ＣＰＦ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ［３０］ ，对

ＭＰＳ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ（ｏｕｒｓ）的学生模型进行修改，用两层 ＭＬＰ 替代

ＳＧＮＮ 模块，得到 ＭＰＳ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ（Ｄｕａｌ⁃ＭＬＰ）方法，发现分类效

果在 ５ 个数据集上均变差． 实验结果表明，本文提出的 ＭＰＳ⁃
ｉｎｄ ／ ｔｒａ 各个子模块都是有益于整个模型的．
４． ４． ３　 特征图中 ｋ 不同取值的分析

为了分析 Ｆｅａｔｕｒｅ⁃Ｔｅａｃｈｅｒ 中选取邻居节点个数对模型的

效果影响，本文分别选取不同的 ｋ 值（ｋ∈｛１，２，５，１０，２０，３０，
５０，１００｝）在 ５ 个数据集上进行实验． 从图 ２ 的实验结果可以

看出，刚开始随着 ｋ 值的增大，模型分类效果逐渐提高，但是

随着 ｋ 值的不断增大，模型分类效果降低了． 这是因为，刚开

始引入邻居信息会加强节点表示，然而随着引入的邻居信息

越来越多，会导致信息冗杂，噪声越来越多，导致模型效果变差．
４． ４． ４　 标签样本数量的分析

为了进一步证明模型的有效性，本文将在训练集中选取

不同数量的有标签样本进行实验． 如图 ３ 和图 ４ 所示，以
Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集为例，本文从各个类别中分别选取 ｎ 个节点（ｎ
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∈｛５，１０，２０｝）作为有标签节点，依次进行实验． 从实验结果

可以看出，在 ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ任务和 ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ任务上，随着标签

图 ２　 参数 ｋ 的分析

Ｆｉｇ． ２　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｋ

图 ３　 ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ 任务中标签样本数量分析

Ｆｉｇ． ３　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ ｔａｓｋ

图 ４　 ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ 任务中标签样本数量分析

Ｆｉｇ． ４　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ ｔａｓｋ

节点数量增多，两种方法的分类准确率逐渐升高． 其中，本文

提出的 ＭＰＳ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ 方法在不同数量的标签节点上的分类效

果皆优于最优的基准方法 ＣＰＦ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ［３０］ ．
４． ４． ５　 学生模型中网络层数的分析

在本小节中，将研究 ＭＰＳ⁃ｉｎｄ ／ ｔｒａ 体系结构中的一个关

键超参数的影响，即学生模型网络层的数量 ｍ． 实际上， ＧＡＴ

图 ５　 ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ 任务中参数 ｍ 的分析

Ｆｉｇ． ５　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｍ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ ｔａｓｋ

等流行的 ＧＮＮ 模型对网络层数非常敏感，过多的网络层会

导致过度平滑问题，严重的还将损害模型性能． 为此，本文在

５ 个数据集上进行实验，进一步分析该超参数．
图 ５ 和图 ６ 分别表示具有不同网络层数 ｍ∈｛１，３，５，７，

９，１１｝学生模型的 ＭＰＳ⁃ｉｎｄ 和 ＭＰＳ⁃ｔｒａ 的分类效果． 可以看

出，在大多数数据集上具有不同网络层数ｍ的分类效果差距

图 ６　 ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ 任务中参数 ｍ 的分析

Ｆｉｇ． ６　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｍ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ ｔａｓｋ

相对较小． 对于每个数据集，本文计算其相应最佳和最差表现

准确率之间的差距，ＭＰＳ⁃ｉｎｄ 和 ＭＰＳ⁃ｔｒａ 的最大差距在 １％左

右，大部分数据集的最大差距不到 ０． ５％ ． 可以看出，本文提

出的模型分类效果较为稳定，不会随着网络层数的变化，性能

骤降．

５　 总结与展望

　 　 本文提出了一个基于拓扑结构和特征属性的双通道知识

蒸馏框架，即学习得到两个具有不同层面知识的预训练教师

模型，来指导学生模型． 其中学生模型由两种预测机制组合而

成：参数化标签传播模块和邻居特征聚合模块，根据同质现

象，分别保留基于结构和基于特征的先验知识． 两种教师模型

和学生模型组成知识蒸馏框架，使得学生模型能够利用先验

知识，并且汲取两种教师模型的知识，从而达到更好的分类效

果． 在 ５ 个真实数据集上的实验结果表明，本文提出的知识蒸

馏框架能够使得学生模型很好地汲取教师模型的知识，且在

４ 个真实数据集上的分类效果优于最优的基准方法．
在未来的工作中，将探讨在双通道模型的基础上，改进学

生模型． 例如：构建多通道多学生的知识蒸馏框架，在教师模

型知识多样性的基础上，打造学生模型知识的多样性． 另一个

方向是实现教师模型和学生模型在训练中不断交互学习以获

得更好的效果，进一步完善本文提出的模型框架．
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