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基于自监督对抗学习的多尺度知识蒸馏方法

张　建1，梁兴柱1†，张　康2，林玉娥1，夏晨星1

(1. 安徽理工大学 计算机科学与工程学院，安徽 淮南 232001；2. 西安电子科技大学 微电子学院，西安 710126)

摘　要: 针对离线知识蒸馏中因教师与学生之间规模差距过大, 知识难以有效传递，导致学生性能不佳的问题,

提出一种基于自监督对抗学习的多尺度知识蒸馏方法 (SAMKD), 并利用自监督和对抗学习进一步开发中间多尺

度特征与网络末端输出特征 logits 的潜力. 首先, 引入多角度几何变换图像监督网络学习; 然后, 设计多分支辅助

网络提取主干网络的多尺度特征, 进而获得更多监督信息; 最后, 利用对抗学习的二元博弈思想进行多阶段对抗

训练, 将多层次的知识通过蒸馏方法充分传递. 在 3个具有挑战性的公开数据集 CIFAR-10、CIFAR-100和 Tiny-

ImageNet上进行广泛评估, 实验结果表明所提出方法相较其他先进知识蒸馏方法具有强大的竞争力.
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Multi-scale  knowledge  distillation  method  based  on  self-supervised
adversarial learning
ZHANG Jian1，LIANG Xing-zhu1†，ZHANG Kang2，LIN Yu-e1，XIA Chen-xing1

(1.  School of Computer Science and Engineering，Anhui University of Science and Technology，Huainan 232001，
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Abstract: To  address  the  challenge  of  ineffective  knowledge  transfer  and  poor  student  performance  in  offline
knowledge  distillation  due  to  the  significant  scale  gap  between  teachers  and  students,  a  multi-scale  knowledge
distillation  method based  on  self-supervised  adversarial  learning  (SAMKD) is  proposed.  This  method leverages  self-
supervision and adversarial  learning to further  develop the potential  of  intermediate  multi-scale  features  and network
logits.  Firstly,  the paper  introduces supervised network learning using multi-angle geometrically transformed images.
Then,  it  designs a  multi-branch auxiliary network to extract  multi-scale  features from the backbone network,  thereby
enhancing supervisory information.  Finally,  it  employs  a  binary adversarial  training approach inspired by adversarial
learning for multi-stage adversarial training, effectively facilitating comprehensive knowledge transfer across multiple
levels  through  distillation.  Extensive  evaluations  on  three  challenging  public  datasets,  CIFAR-10,  CIFAR-100,  and
Tiny-ImageNet, demonstrate that the proposed method exhibits robust competitiveness and outperforms other state-of-
the-art knowledge distillation methods.
Keywords: knowledge distillation；self-supervised learning；adversarial learning；multi-scale features

 

0    引　言

近年来, 深度神经网络得到了飞速发展, 这也成

功地促进了计算机视觉领域的进步, 在图像分类
[1]
、

目标检测
[2]
和对抗学习

[3] 等领域中得到广泛应用.

然而, 深度神经网络模型被设计得深而复杂, 产生高

计算和存储成本, 进而导致这些高性能的大规模模

型很难应用在计算资源有限的移动或嵌入式设备上.

为了解决模型过大难以压缩的问题, 许多研究

工作旨在构建更小规模但保持精度的深度网络模型.

当前, 主流的模型压缩方法分别为剪枝
[4]
、量化

[5]
、轻

量级网络架构设计
[6]
和知识蒸馏

[7](knowledge

distillation, KD). 其中, 知识蒸馏提供了一种直接高
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效且极具潜力的范例
[8], 其主要思想是将性能更优秀

的大规模教师模型中的知识转移到小规模的学生模

型中, 使学生模型逼近甚至超越教师模型性能
[9].

知识蒸馏方法可大致分为两类, 一类是基于 logits
的知识蒸馏方法, 另一种是基于特征的知识蒸馏方

法. 前者主要通过最小化教师与学生的预测逻辑 logits
之间的 KL散度 (KL-Divergence)来传递知识

[10-13].
然而, logits蒸馏方法并未发挥完整的教师模型作用,
未充分利用中间层的教师特征. 另外, 一些研究方法

尝试引导学生模型模仿中间层多样化的深层特征,
如中间表示、注意力图等. 这些方法主要集中在从中

间层的深层特征中提取知识, 称为基于特征的知识

蒸馏
[14-17]. 虽然特征蒸馏方法取得了不错的性能, 但

在多尺度特征的利用上还不够充分, 导致损失了较

多的特征信息.
现有的方法侧重于教师模型以输出 logits或中

间特征的形式传递给学生模型, 忽略了教师与学生

之间差距过大导致学生性能不佳的问题. 特别是教

师与学生之间的规模差距很大时
[18-19], 学生模仿教师

能力有限, 因此学生不一定能达到更强的性能.
为此, 本文提出一种基于自监督对抗学习的多

尺度知识蒸馏方法 (multi-scale knowledge distillation
based  on  self-supervised  adversarial  learning,
SAMKD), 缩小教师模型与学生模型之间差距, 提高

蒸馏性能. 具体而言, 首先进行多角度监督图像处理,
对输入图像进行不同角度的旋转, 并适配相应的扩

展标签, 利用多角度几何变换图像监督网络模型学

习; 其次, 设计多分支辅助网络提取主干网络的多尺

度特征 , 形成多分支辅助网络监督 (multi-branch
auxiliary network supervision, MANS); 最后, 利用对

抗网络二元博弈的思想进行多阶段对抗训练 (multi-
stage adversarial training, MAT), 教师与学生角色互

换对抗训练, 强有力地将多层次的知识传递给学生

模型. 本文提出的 SAMKD在 3个公开标准数据集

上进行广泛评估, 实验结果展示了 SAMKD的出色

性能. 

1    方　法 

1.1    问题定义

D = {x, y}N
M

传统知识蒸馏的关键思想是通过训练一个小容

量的学生模型来模仿教师的输出, 如图 1所示. 为了

实现这一目标, 通常利用交叉熵损失和 KL散度来

优化学生训练. 给定数据集 , 其中包含

M 个类别的 N 个样本, x 为输入样本, y 为相应的真

实标签. 输入图像由神经网络进行特征提取,最终经

过线性分类器得到 logits输出 z 如下所示:

z = {z1, z2, . . . , zi, . . . , zM}. (1)

zi其中:  为第 i 个类别的 logit输出, M 为类别数. 在
训练过程中, 最后使用 softmax函数将 logits输出转

换为 0至 1之间的预测概率分布. 因此定义最终预

测概率分布 p 如下所示:

p = {p1, p2, . . . , pi, . . . , pM}, (2)

pT
i = exp(zi/T )

/ M∑
j=1

exp(zj/T ). (3)

pT
i其中:  为第 i 个类别的输出概率; T 为温度系数,

控制输出概率的软化程度. 蒸馏过程中, 学生模型由

教师预测的软化概率分布进行指导, 并由自身真实

标签约束, 最终损失函数由 KL散度与交叉熵损失

组成. 学生网络通过最小化如下方式进行训练:

Ls

KD = LCE(p
T
s , y) + T 2LKL(p

T
s , p

T
t ). (4)

T > 1

1/T 2 T 2 LKL

其中: s 和 t 分别为学生和老师, 交叉熵中蒸馏温度

T 为 1. KL散度用来对齐教师与学生之间软化的概

率输出, 温度 . 由于软化分布产生的梯度尺度

为  , 需要乘 补偿由 中的温度软化引起相

关值减少的权重.
 
 

teacher

student
label

KL

CE

图1   经典知识蒸馏
  

1.2    模型整体架构

基于自监督对抗学习的多尺度知识蒸馏方法框

架如图 2所示. 首先通过双重自监督学习预训练小

容量教师网络, 采用双重自监督方法辅助教师网络

的优化, 多角度自监督标签和原始标签共同利用交

叉熵损失约束教师网络; 然后, 进入第 1阶段对抗训

练过程, 小容量教师网络指导大容量学生网络学习,
利用 KL散度进行教师与学生之间的知识传递, 大
容量学生网络需要交叉熵损失来保证预测的准确性,
这种容量学生网络称为对抗教师网络; 最后, 对抗教

师网络会作为最终教师指导目标学生网络模型学习,
称为第 2阶段对抗训练过程. 两阶段训练过程中, 对
抗博弈思想实现教师与学生之间的角色互换, 通过

双重自监督构建辅助任务, 为网络学习提供更多有

意义的额外特征.
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图2   SAMKD 模型框架
 

1.3    双重自监督学习
 

1.3.1    辅助分支网络自监督

传统分类骨干神经网络通常分为两部分, 一个

是特征提取部分, 另一个是最终的分类器部分. 其中

特征提取部分往往由浅入深被分为多个特征提取块,
这些特征提取块会依次产生不同尺度的特征图. 图
像在经过特征提取部分后会得到一个语义丰富的精

细特征图, 随后进入分类器得到最终的预测结果. 标
准的分类网络由于其固定的卷积核大小和步幅, 图
像感受野较小, 得到的特征信息有限, 不利于知识蒸

馏过程中知识的传递. 为了使单个模型从多个网络

中学习更多的特征知识, 受 TSKD[20]
多出口网络的

启发, 设计了多分支的辅助分支网络, 其结构如图 2
中 MANS所示. 该网络在传统的神经网络各个特征

提取阶段设计辅助分支并逐级提取特征, 因此, 主干

网络受到每一个辅助分支网络额外监督指导. 

1.3.2    多角度旋转图像自监督

经典的自监督学习工作一般通过设计辅助任务

来进一步挖掘数据自身的表征特性作为监督信息,
如几何变换与多任务学习等 . 受其中几何变换

[21]

的启发, 提出一种简单且高效实用的自监督任务, 即
多角度旋转图像自监督. 将几何变换定义为 90°倍数

旋转, 分别为 0°、90°、180°和 270°. 在对数据集采用

标准的数据预处理和增强技术后, 通过这种简单的

几何变换, 将单个图像扩展成 4倍作为输入, 从而使

网络学习到更多有意义的特征. 具体而言, 给定一个

F (·)
V = {Q(·|y)}K

y

Xv =

{Q(x|y)}K
y=1 F (·)

F core

Faux

训练模型 , 由原始主干网络与辅助分支网络构

成; 一组 K 个离散几何变换 , 原始图

像 x 经过 90° 倍数旋转变换后变为图像

. 经过模型 的特征提取分别得到主

干网络输出 logits概率分布 和辅助分支网络输

出 logits概率分布 为

F core, Faux = F (Q(x|y))Ky=1. (5)

Q(·|y)其中 为将带有标签 y 的几何变换应用于图像

x 的运算操作, 产生几何变换后的图像. 

1.4    多阶段对抗训练
 

1.4.1    第 1 阶段对抗训练

F t(·)
F s(·) Xv

F core

F aux

第 1阶段对抗训练是转换教师网络与学生网络

角色, 从而获得对抗教师网络. 本文采用逆向对抗思

想, 目的是训练出拟合小容量教师网络的过渡大容

量学生网络. 这种过渡大容量学生网络称为对抗教

师网络. 具体而言, 结构简单、参数少的网络作为教

师 , 相对应的结构复杂、参数多的网络作为学

生 . 将多角度旋转图像 作为输入, 教师与学

生模型分别对其进行特征提取, 最终分别得到各自

的主干网络输出 logits概率分布 与辅助分支网

络输出 logits概率分布 . 该过程可描述如下:

F t
core, F

t
aux = F t(Q(x|y))Ky=1, (6)

F s
core, F

s
aux = F s(Q(x|y))Ky=1. (7)

F t
core F t

aux其中 : ,  分别为教师模型主干网络输出
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F s
core F s

aux

logits概率分布和辅助分支网络输出 logits概率分布;
,  分别为学生模型主干网络输出 logits概率

分布和辅助分支网络输出 logits概率分布.

F s
core

F ∗ F ∗

y∗

通过最小化预训练好的教师模型与学生模型之

间的 KL散度来得到对抗教师模型, 使得对抗教师

模型在保持精度的情况下更好地吸收目标学生模型

的知识. 另外, 将 进行 1/4切片变换成原始 0°旋

转图像的输出 logits概率分布 .  对应真实图像

标签为 , 两者的交叉熵作为约束学生模型训练的

另一部分. 对抗教师的训练过程定义如下:

F ∗ = ζ(F s
core), (8)

Min
( N∑

i=1

LCE(F
∗
i , y

∗
i ) +

N∑
i=1

LKL((F̂
s
core)i, (F̂

t
core)i)

)
.

(9)

ζ y∗

F ∗ y∗

F̂ s
core F̂ t

core

F̂ s
core F̂ t

core

F s(·) F t(·)

其中:  为 1/4张量切片变换操作,  为 1/4切片原始

对应的真实标签,最小化 与 交叉熵损失来保证

学生模型的准确率;  与 分别为学生模型主干

网络软化输出和教师模型主干网络软化输出, 同时

最小化 与 的 KL散度来促进学生模型

与教师模型 之间的知识传递.
 

1.4.2    第 2 阶段对抗训练

F̂ t
core F̂ s

core

LMKL

F s
aux

Ls
ce

F ∗ y∗ Lsm
ce

目前知识蒸馏中学生性能不佳, 其中一个关键

原因是教师与学生之间规模差距过大, 这会导致无

法有效地将教师知识迁移至学生模型. 为此, 通过第

1阶段对抗训练得到更适合学生学习的对抗教师网

络. 第 2阶段对抗训练是利用第 1阶段对抗训练产

生的对抗教师网络作为最终指导目标学生的教师.
对抗教师网络的表现与正常训练的教师几乎相同,
但学生在训练过程中更容易提取知识. 通过第 1阶
段初步的对抗训练, 对抗教师网络包含了大量从目

标学生学到的语义信息, 跨越了教师与学生之间的

代沟. 具体而言, 首先, 冻结对抗教师网络参数, 与目

标学生网络训练时分别得到教师与学生主干网络对

多角度监督图像的软化概率分布 与 , 并利

用 KL散度计算它们的改进相似度 . 另外, 目标

学生网络的各个分支辅助网络对主干网络产生的多

尺度特征进行进一步特征提取, 得到多角度监督图

像的输出 logits概率分布 . 给定多角度监督图像

真实标签 c, 利用交叉损失 约束辅助分支网络的

优化方向. 最后, 目标学生网络主干网络需要预测原

始未旋转图像的类别, 并通过计算该 logits输出概率

分布 与原始真实标签 的交叉熵损失 来进一

步训练学生模型. 上述训练过程可描述如下:

LMKL =
1

N

N∑
i=1

KL((F̂ s
core)i, (F̂

t
core)i), (10)

Ls
ce = −

N∑
i=1

ci log((F
s
aux)i), (11)

Lsm
ce = −

N∑
i=1

y∗
i log(F

∗
i ). (12)

其中: N 为数据集样本数, i 为第 i 个图片样本. 

1.5    损失函数优化

Ls1
adv Ls2

adv

Ls1
adv

交叉熵损失与 KL散度广泛用于 KD分类任务.
交叉熵约束网络预测准确率, KL散度作为蒸馏损

失, 用作对齐教师模型向学生模型知识迁移过程中

的预测分布. 本文根据 SAMKD框架以及训练策略,
对辅助分支网络、主干网络和多阶段对抗训练损失

函数作出相对有效的调整组合和优化. 模型整个过

程中两个对抗训练阶段的损失函数记为 和 .
第 1阶段对抗训练目标是获得适合教学目标学生网

络的对抗教师网络, 该对抗教师网络包含了丰富且

易于目标学生网络学习的知识. 因此, 第 1阶段对抗

训练机制损失函数 表示如下:

Ls1
adv =

N∑
i=1

LCE(F
∗
i , y

∗
i ) +

N∑
i=1

LKL((F̂
s
core)i, (F̂

t
core)i).

(13)

Ls2
adv

第 2阶段对抗训练是利用优秀的对抗教师网络

指导目标学生网络学习来最终构建速度快、计算量

小同时不失精度的轻量级压缩学生网络模型. 此对

抗训练机制损失函数  定义为

Ls2
adv = Lsm

ce + αLMKL + βLs
ce, (14)

α β其中 与 为权重系数, 用来平衡调控模型各部分的

影响. 结合上述两个阶段损失, 模型最终总损失为

Ltotal = Ls1
adv + Ls2

adv. (15)
 

1.6    整体算法流程

相较于其他知识蒸馏方法, SAMKD方法的改

进主要在于采用了双重自监督学习以及多阶段对抗

训练, 具体算法流程如下.
step1: 标准的数据预处理和增强技术, 包括边缘

填充、随机裁剪和翻转等操作.
step2: 多角度图像旋转处理

　　train_batch = torch. rot90(batch, K, (H, W)).
step3: 第 1阶段对抗训练:
　　with torch.no_grad( ):
　　output_t, aux_logits = model_t(train_batch)
　　output_s,aux_logits = model(train_batch)
　　loss1 = CEloss + KLloss
step4: 第 2阶段对抗训练:
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　　with torch.no_grad( ):
　　output_a, aux_logits = a_model(train_batch)
　　output_s,aux_logits = s_model(train_batch)
　　loss2 =SM_CEloss + MKLloss + S_CEloss
step5: 直到对抗训练模型收敛. 

2    实验结果与分析 

2.1    数据集与网络架构

本节介绍了实验中 3个公开数据集 CIFAR-10、
CIFAR-100、Tiny-ImageNet以及相关网络架构.

CIFAR-10[22]: 包含 60  000张彩色图像 , 分为

50 000张训练彩色图像和 10 000张测试彩色图像,
每张图像的尺寸为 32 × 32像素 , 分为 10个类别 .
CIFAR-100[22]: 包含 60 000张彩色图像, 分为 50 000
张训练彩色图像和 10 000张测试彩色图像, 每张图

像的尺寸为 32 × 32像素 , 分为 100个类别 .  Tiny-
ImageNet[23]: 包含 100 000张训练彩色图像, 10 000
张测试彩色图像, 10 000张验证彩色图像, 每张图像

的尺寸为 64 × 64像素, 分为 200个类别.
为了验证本文所提方法在各种网络架构上的通

用性, 采用 3个主流网络ResNet[24]、WRN[25]
和VGG[26]

系列的网络架构. 另外, 由于 CIFAR-10是公开标准

小数据集, 包含特征较少, 对抗教师网络的训练使用

标准的骨干网络, 以此来获得较好的性能. 在 CIFAR-
100与 Tiny-ImageNet上, 将使用蒸馏领域公认通用

的骨干网络进行实验. 

2.2    实验设置与环境配置

在整个实验过程中, 对这 3个数据集采用标准

的数据预处理和增强技术, 包括边缘填充、随机裁剪

和翻转等操作. 另外, 所有图像均按蒸馏领域公认的

通道均值和标准差进行归一化. 对于 3个数据集, 将
批量大小设置为 128, 使用动量为 0.9 与权重衰减为

5e-4的 SGD 作为优化器, 蒸馏温度 T 设置为 4. 对
于 CIFAR-10数据集, 初始学习率设置为 0.1, 共 160
轮. 学习率在 80和 100个轮次衰减 0.1. 在CIFAR-100
数据集中, 学习率初始化为 0.05, 学习率在第 150、
180和 210个轮次衰减 0.1, 共 240个轮次. 对于 Tiny-
ImageNet数据集, 初始学习率设为 0.1, 在共 200个
轮次训练中, 学习率在第 60、120和 160轮次处衰

α

α = 1.5 β = 1

减 0.2. 高蒸馏损失值对于知识传递非常重要, 因此

需要相对较大权重值. 该系数的确定参考了 KD
与DKD方案. 通过相关实验分析, 取  ,  .
尽管该权重比例并不是最佳的, 但它们已经提供了

局 部 最 优 和 先 进 的 结 果 .  将 所 提 出 方 法 在

PyTorch环境中实现, 所有实验均在 Linux操作系统

下的 NVIDIA RTX 3090上进行. 实验结果以 3次实

验的平均值形式报告. 

2.3    实验结果分析

首先, 将 SAMKD与经典 KD[7]
比较, 初步验证

SAMKD的有效性以及带来的巨大性能提升. 然后,
与其他具有代表性的离线知识蒸馏方法进行比较以

进一步体现 SAMKD优势 , 这些先进的方法包括

FitNet[14]、 AT[15]
、 FT[27]

、 AB[28]
、 PKT[29]

、 CC[30]
、

CRD[16]
、 RKD[31]

、VID[17]
、DKD[11]

、 SP[32]、 SRRL[10]
、

NKD[12]
、NormKD[13]

、NORM[33]
、CTKD[34]. 

2.3.1    与经典蒸馏对比

本文提出的 SAMKD与经典 KD相比较, 在多

种网络架构组合中性能有显著提升. 表 1 ~ 表 3展示

了基于 9个不同的师生对在 3个数据集上的 top-1
分类精度, 并且在某些情况下改进较为显著. 同时这

3个表格数据还显示了经典 KD与 SAMKD带来的

提升. 可以看出, 最初新兴模型压缩方法相较经典 KD
毫无疑问展示了它的实用性、效率以及相当大的潜

力,它形成了一条非常通用的模型压缩路线, 几乎适

用于所有的网络架构. 本文提出的 SAMKD在各种

网络架构的师生对中均优于经典 KD, 验证了

SAMKD的有效性. 自监督与对抗学习策略结合知

识蒸馏表现优越.
SAMKD在 CIFAR-10上相比较经典 KD整体

上平均提高约 1.5 %. 在更具挑战的数据集 CIFAR-
100和 Tiny-ImageNet上 ,  SAMKD同样表现优秀 .
在 CIFAR-100上, STAKD整体平均提升约 1.65 %,
同样地, 在更具挑战性的 Tiny-ImageNet上, 仍然保

持整体 2.14 %的提升. 

2.3.2    与代表性蒸馏方法对比

表 4为所提出的 SAMKD与其他代表性先进方

法在 CIFAR-100上的实验结果. 从不同架构的教师
 

表1     CIFAR-100 验证的 Top-1 准确率 %　

Teacher ResNet-110 ResNet-32x4 ResNet-110 ResNet-56 VGG-13 WRN-40-2 WRN-40-2
74.31 79.42 74.31 72.34 74.64 75.61 75.61

Adv_Teacher ResNet-110 ResNet-32x4 ResNet-110 ResNet-56 VGG-13 WRN-40-2 WRN-40-2
74.45 79.17 74.15 72.73 74.26 76.19 76.34

Student ResNet-20 ResNet-8x4 ResNet-32 ResNet-20 VGG-8 WRN-16-2 WRN-40-1
69.06 72.50 71.14 69.06 70.36 73.26 71.98

KD 70.67 74.42 73.08 70.66 72.98 74.92 73.54
SAMKD 72.43 76.10 74.45 72.30 74.49 76.54 75.49

884 控 制 与 决 策 第40卷



和学生组合来全面评估这些方法可以看到 ,
SAMKD整体性能优于其他方法. 与一些先进的知

识蒸馏方法相比其性能同样具有竞争力 . 例如 ,

SAMKD在 ResNet-110/ResNet-32师生架构上的表

现优于一些最先进的方法, 比 DKD和 NormKD分

别提高了 0.34 %与 0.54 %. 另外, 在 VGG-13/VGG-8
和 WRN-40-2/WRN-40-1的架构组合中 , 本文提出

的 SAMKD仍然具有一定优势. 同样地, 在 ResNet-
56/ResNet-20模型上, SAMKD展示了最佳性能, 超
过 NORM和 CTKD等方法.

∼

∼
∼

此外, 为了更准确和直观地将训练优化过程表

示出来, 在 CIFAR-100上使用 ResNet-110/ResNet-32
模型以展示 Top-1精确度可视化的效果. 从图 3可
以看到 3种方法的准确率优化趋势 . 在 0  30轮 ,
KD与 DKD准确率差距相差不大, 不过 SAMKD仍

保持一定的优势, 这表明即使在训练轮次较少的情

况下 ,  SAMKD仍有较强的接受知识的能力 .  30
150轮之间, SAMKD已经明显优于其他方法. 在

150  240轮次时, 特别是在学习率衰减关键轮次之

后, SAMKD仍保持相当大的竞争力. 相比较其他方

法, SAMKD整体波动平缓且优势明显, 意味着在知

识传递过程中能够学习更丰富的知识并优化更稳定

的目标学生模型, 最终收敛达到最佳性能. 

2.3.3    时间成本与性能分析

为了进一步体现所提方法的时间成本消耗, 在
CIFAR-100数据集上选择 4种经典蒸馏方法作为对

比对象, 对比结果如表 5所示. 从表 5中可以看出,
为了提高最终目标学生模型性能, SAMKD主要牺

牲了一些时间成本. 教师与学生之间规模差距过大

时, 学生模仿教师能力有限. 因此, 哪怕花费大量时

间成本去训练一个超大规模的教师, 学生也不一定

 

表2     CIFAR-10 验证的 Top-1 准确率 %　

Teacher ResNet-18 ResNet-18 Vgg-13

95.13 95.13 94.09

Adv_Teacher ResNet-18 ResNet-18 Vgg-13

95.42 95.09 93.68

Student ResNet-20 ResNet-32 Vgg-8

92.19 93.04 91.68

KD 92.49 93.31 92.63

SAMKD 94.12 95.30 93.48

 

表3     Tiny-ImageNet 验证的 Top-1 准确率 %　

Teacher ResNet-56 VGG-13

57.93 59.26

Adv_Teacher ResNet-56 VGG-13

57.39 59.29

Student ResNet-20 VGG-8

52.48 54.30

KD 52.83 57.70

SAMKD 54.66 60.14

 

表4     不同蒸馏方法在 CIFAR-100 上 Top-1 准确率 %　

distillation manner
teacher
student

ResNet-56
72.34

ResNet-20
69.06

ResNet-110
74.31

ResNet-32
71.14

ResNet-32x4
79.42

ResNet-8x4
72.50

WRN-40-2
75.61

WRN-16-2
73.26

WRN-40-2
75.61

WRN-40-1
71.98

VGG-13
74.64
VGG-8
70.36

FITNET ICLR 2015 69.21 71.06 73.50 73.58 72.24 71.02

AT ICLR 2017 70.55 72.31 73.44 74.08 72.77 71.43

FT NeurIPS 2018 69.84 72.37 72.86 73.25 71.59 70.58

AB AAAI 2019 69.47 70.98 73.17 72.50 72.38 70.94

PKT ECCV 2018 70.34 72.61 73.64 74.54 73.45 72.88

CC ICCV 2019 69.63 71.48 72.97 73.56 72.21 70.71

CRD ICLR 2020 71.16 73.48 75.51 75.48 74.14 73.94

RKD CVPR 2019 69.61 71.82 71.90 73.35 72.22 71.48

VID CVPR 2019 70.38 72.63 73.09 74.11 73.30 71.23

SP ICCV 2019 69.67 72.69 72.94 73.83 72.43 72.68

SRRL ICLR 2021 71.57 73.48 75.39 75.69 74.64 74.04

DKD CVPR 2022 71.97 74.11 76.32 76.24 74.81 74.41

NKD ICCV 2023 70.14 73.37 75.34 75.73 75.21 74.46

NormKD arXiv 2023 71.40 73.91 76.57 76.40 74.84 74.45

NORM ICLR 2023 71.61 73.95 76.98 76.26 75.42 74.46

CTKD AAAI 2023 71.19 73.52 76.16 75.45 73.93 73.52

SAMKD — 72.30 74.45 76.10 76.54 75.49 74.49
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图3    不同蒸馏方法收敛对比
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能达到更强的性能, 这就产生了时间与性能都无法

兼顾的问题. 因此, 在时间成本与性能之间做出平衡,

花费一些时间成本去达到更优秀的性能是值得的.
 
 

表5     时间成本与性能分析

method ResNet-32 KD AT VID DKD SAMKD

accuracy 71.14 73.08 72.31 72.63 74.11 74.45

time(hours) 0.60 2.39 2.55 2.87 2.26 9.58

 
 

2.3.4    定性分析

本文从两个角度呈现可视化模型的高维特征,

以直观地探究高维特征分布及其带来的影响 . 在

CIFAR-100上展示 T-SNE[35]
与相关矩阵的可视化,

设置 ResNet-110作为教师, ResNet-32作为学生. T-

SNE技术将高维特征转化为二维特征, 形成一系列

聚集的团簇, 每一个团簇代表一个类别. 如图 4所示,

SAMKD特征表示比其他蒸馏方法更具可分离性,

表明 SAMKD更有利于深度特征的区分.
本文还可视化了学生与教师 logits相关矩阵的

差异, 颜色越深意味着学生与老师差异越大, 见图 5.
与其他方法相比, SAMKD帮助学生输出与老师更

相似的 logits, 代表着学生通过蒸馏学习到了更多来

自教师的知识, 即获得更好的蒸馏性能. SAMKD的

有效性在这些可视化结果中得到了最直观地展示,
在复杂情况下能获得较高的性能.
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图5   学生与教师相关矩阵 

2.4    消融实验

为了验证所提出的自监督学习与对抗学习在知

识蒸馏的有效性 , 以原始骨干模型为基线 , 对蒸

馏散度对齐MKL、多阶段对抗训练机制MAT、自监督

辅助分支网络 MANS进行消融实验,结果如表 6所
示 . 所有消融实验均在CIFAR-100数据集上进行 ,
ResNet-110为教师网络, ResNet-32为学生网络, 即

 

(a)   KD

(b)   AT

( c)   DKD

(d)   SAMKD

图4    T-SNE 分类散点图
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最终模型压缩目标网络.

如表 6所示, 为了更好地体现知识蒸馏方法所

带来的性能提升, 将情况 1列为消融实验的基线, 无

蒸馏操作. 可以看出, 情况 1性能最低, 准确率仅达

到 71.14 %, 与其他对照组相比差距较大. 其他对照

情况则是在具有蒸馏操作前提下进行的 , 即存在

MKL. 情况 2代表应用蒸馏损失, 相比较情况 1准确

率提升近 2 %. 这种飞跃式性能提升体现了新兴模

型压缩方法知识蒸馏的实用性与有效性. 另外, 从情

况 3可以看出, 多阶段对抗训练机制同样发挥了重

要作用, 相比较情况 2性能提升约 0.78 %. 与此同

时, 多分支辅助网络监督同样不可或缺, 情况 4已经

验证其有效性 . 情况 5代表本文提出的完整

SAMKD, 当这些关键组成部分和必要策略结合在一

起时, 模型性能达到最佳.

α

α

α ∈ [1.2, 1.6]

α

α = 1.5

α = 1.5 α β

对于 在第 2阶段对抗训练损失函数的权重占

比 , 选取不同的 值进行实验 , 如图 6所示 . 首先 ,
SAMKD性能整体表现依然较好, 但仍然有一些较

小的波动. 本文发现当 时, 模型效果较

优. 与此同时, 当 大于 1.6时, 性能会下降. 推测过

大百分比的蒸馏 KL散度可能会影响整体模型任务

损失. 此外, 观察到 时性能最优. 因此本文选

择 作为最佳选择. 当固定 值, 调整 参数时,
超参数权重为 1时, 已经可以达到一个相对整体最

优, 因此本文选择其值为 1. 该权重比例尽管不能确

定为全局最佳, 但根据实验结果已经提供了最先进

的结果, 达到了性能相对优秀的局部最优.
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图6   超参数敏感性分析图 

3    结　论

本文提出了一种基于自监督对抗学习的多尺度

知识蒸馏方法 SAMKD用于模型压缩 .  SAMKD
有力缓解了因教师与学生之间规模差距过大导致学

生性能不佳的问题, 成功构建了高效的轻量级压缩

网络模型. 首先将自监督学习引入, 通过其中简洁的

多角度旋转监督图像和辅助分支网络构建, 充分利

用多尺度特征, 形成双重自监督来辅助模型优化. 然
后, 与对抗学习结合, 获得契合目标学生网络的对抗

教师网络, 拉近了教师与学生之间的差距. 在 3个公

开数据集上的实验结果表明, 与其他方法相比, 本文

的 SAMKD取得了较好的性能. 在未来的工作中, 将
进一步研究如何提升知识蒸馏的压缩模型的效率,
同时探究与更多领域结合, 以实现更广泛的应用.
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