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摘  要 

知识蒸馏是一种将知识从教师网络传递到学生网络的模型压缩方法。目前的知识蒸馏方法存在教师网络

和学生网络之间的语义信息不一致的问题，具体而言，师生模型之间的前向推理距离不一致导致语义信

息不一致，最终损耗蒸馏性能。为了解决这个问题，本文探索一种新的阶段重置知识蒸馏方法。该方法

设计了以阶段为单位的知识蒸馏，师生网络相同阶段共享输出，降低了由学生与教师推理路径长度差异

过大造成的特征语义不匹配的影响，从而提升学生网络的性能。最后，本文用提出的方法在公共数据集

上进行仿真实验，并与最新的方法进行比较，实验结果表明本文提出的方法更具优势。 
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Abstract 
Knowledge distillation is a compression technique used to transfer knowledge from a teacher 
network to a student network. However, the current knowledge distillation methods suffer from 
an issue of inconsistent semantic information between the teacher and student networks. This in-
consistency arises due to variations in forward reasoning distance between the teacher-student 
model, resulting in a loss of distillation performance. To address this problem, this study introduces 
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a novel approach called “stage reset knowledge distillation.” This method incorporates stage-based 
knowledge distillation, where the output is shared within the same stage of the teacher-student 
network, which reduced the influence of feature semantic mismatch caused by the large difference 
in reasoning path length between students and teachers, thus enhancing the performance of the 
student network. Experimental evaluations on a public dataset are conducted to validate the pro-
posed method’s efficacy. Comparative analysis against state-of-the-art techniques demonstrates 
the superior advantages offered by the proposed method. 
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1. 引言 

随着人工智能技术迅速发展，卷积神经网络(CNNs)在图像分类[1]、目标检测[2]和语义分割[3]等广泛

的计算机视觉应用中取得了前所未有的进展。目前这些性能最好的神经网络通常深度大、参数大、复杂

度高。随着对资源受限设备的实时响应需求不断增加，越来越复杂的神经网络已经难以适应计算受限的

设备上的应用，如移动设备和嵌入式系统。因此迫切需要新的解决方案，在不降低神经网络良好性能的

情况下，降低模型的复杂性。针对这个问题，目前已经有了不少训练紧凑神经网络的技术，包括设计新

的架构[4]，网络修剪[5]，量化[6]和知识蒸馏[7]。在这些方法中，知识蒸馏已经被证明是一种非常有效的

模型压缩方法。 
知识蒸馏的主要思想是将知识从大模型(教师模型)转移到小模型(学生模型)，让学生网络的性能接近

教师网络的性能，用小模型来代替大模型，从而实现模型的压缩。在知识蒸馏方法中，首先对强大的教

师网络进行预训练，将教师模型输出作为学生网络学习的监督信号，让学生网络的输出与教师网络输出

相似。除了基于输出的知识蒸馏外，近年来很多研究[8] [9] [10]从特征层中提炼和转移知识，让学生的特

征及特征变换与教师相似。 
然而一个重要的问题往往被忽略从而限制了学生性能进一步提高。在卷积网络中卷积层所学到的知

识是分层的，更深的中间特征层所对应的知识更抽象。学生网络和教师网络由于容量之间存在差距，导

致学生网络的特征表达能力往往不如教师网络。师生之间的能力差距阻碍了学生模仿老师的确切特征。

Mirzadeh 等人[11]发现一个参数更多、精度更高的教师比一个参数更少的教师教出来的学生更差。师生

网络模型容量差距过大时，基于特征的知识蒸馏在传递信息时会出现语义信息不匹配问题，学生网络很

难从教师网络中学习有效知识，导致学生网络模型出现负优化。有一些工作尝试解决这个问题，文章[12]
提出通过师生特征的注意力相似程度，匹配师生知识传递路径，改变了传统知识蒸馏的手工设定知识传

递路径。文章[13]提出计算师生层语义信息，从而绑定师生的知识传递路径。文章[14]指出教师过深的特

征不适合同一阶段学生学习，提出利用教师浅层特征指导学生的深层特征。这些研究工作主要通过改变

和匹配知识传递路径来实现师生语义信息匹配。而如何减少学生和学生之间语义信息差异却很少被研究。

对于同构网络，师生网络模型的差异主要是网络深度不一致。较浅的学生推理过程相对于教师更加简单，

在知识蒸馏过程中，学生网络无法总是完全拟合教师更复杂的特征。 
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Figure 1. (a)~(c) Previous knowledge distillation frameworks. 
They feed instances from the input side, transferring knowledge at 
the same stage. (d) Our proposed staged distillation gives the same 
input to the student and teacher at the same stage 
图 1. (a)~(c) 以前的知识蒸馏框架，从输入端输入实例，在同

一阶段传递知识。(d) 我们提出的阶段重置蒸馏法在同一阶段

为学生和教师提供相同的输入 

 
为解决上述问题，本文提出一种新的蒸馏方法减少师生语义差距，让学生网络容易学习教师网络包

含的信息。为了能够理解我们的想法，我们首先展示前人是如何处理这些知识转移的路径。如图 1 所示，

(a)~(c)表示之前的蒸馏方法，它们将数据同时输入到学生和教师网络，在学生和教师相同的阶段进行知

识蒸馏。例如(b)总是使用第四阶段的信息指导学生。这个过程看起来直观，但有趣的是，在师生模型容

量差距巨大时，最后一个阶段的学生向老师学习是困难的。对于(c)的多阶段蒸馏，在早期的阶段学生并

不能够跟上教师的节奏，而紧接进入下一个阶段的推理，当到达最后一个阶段时，学生已经难以模仿教

师。为解决师生容量差距导致蒸馏效果不佳的问题，本文提出阶段重置蒸馏法 SRKD (Stage Reset 
Knowledge Distillation)，如图(d)所示。本文提出的方法以阶段为单位向教师学习，同一阶段的教师和学

生共享相同的输入的。该方法设计的巧妙在于每个阶段的输入都被重置，对于同一阶段的教师和学生的

输入保持一致，间接减少学生和教师推理长度差距。实验结果表明该方法在图像分类方面优于其他比较

方法。 

2. 阶段重置模型设计 

如图 2 所示，是本文提出的阶段重置蒸馏的总体框架，教师网络是一个参数较大、并且经过预训练

网络。在知识蒸馏阶段，只有学生网络参与训练和测试。 
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假设有一个教师模型和学生模型，分别用 Tf 和 Sf 表示。模型是在训练数据集 

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,N ND x y x y x y=  上进行优化的，其中N是训练样本的总数。真实的标签会监督学生模型，

计算预测值与真实值标签之间的距离。一般交叉熵损失函数计算如下： 
 

 
Figure 2. Framework of stage reset knowledge distillation 
图 2. 阶段重置蒸馏框架图 
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其中 ( )S
if x 是输入 ix 实例经过模型的 logit (softmax 之前)输出， ( )σ ⋅ 为 softmax 函数。为了让学生网络的

输出与教师网络的输出更加相似，试图减少学生和教师嵌入之间的分歧。采用 Kullback-Leibler (KL)散度

最小化它们的距离，定义如下： 
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其中 ( )T
if x ， ( )S

if x 分别教师网络和教师网络中倒数第二层(softmax 之前)的输出；τ 为温度因子，它被

用作与目标软化程度相关的超参数； ( )σ ⋅ 为 softmax 函数。 KLD 是度量 Kullback-Leibler 算子，衡量两个

输出之间的距离。 
如图 2 所示，stage 1 到 stage 4 表示模型的特征提取的各个阶段。假设学生网络为 Sf ，学生网络由

1 2( , ,..., , )S S S S
n cS S S S 多个不同的阶段组合而成， S

nS 表示学生模型第 n 阶段； S
cS 表示学生网络的 MLP 多层

感知机。因此学生网络 Sf 可以表示为： 
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1 1
S S S S S

C N Nf S S S S−= • • • •                                  (3) 

其中，将 •视为嵌套函数 ( ) ( )( )f g x f g x• = 。每一个阶段都是一次下采样阶段，一个阶段通常由多个卷

积层堆叠组成结构。不同阶段输出的特征空间和维度均不一致。给定一个输入 x ，通过前向传播可以计

算每个阶段输出的特征。学生模型在各个阶段输出特征可以表示为： 

( )1 1
s S S S

i i iF S S S x−= • • •                                  (4) 

其中 S
iS 是第 i 阶段的模块， s

iF 表示学生模型第 i 个阶段输出特征。上一个阶段的输出作为下一个阶段的

输入。因此，第 i 个阶段输出特征的计算方式也可表示为： 
 

 
Figure 3. Adaptation layer 
图 3. 自适应层 

 

( )1
S S S

i i iF S F −=                                        (5) 

其中 S
iS 表示第 i 阶段模块； 1

S
iF − 表示 1i − 阶段模块的输出特征。由于教师网络每一个阶段的输入与学生网

络同一阶段输入保持一致，因此教师该阶段过程可表示为： 

( )1
T T S

i i iF S F −=                                        (6) 

其中 T
iS 为教师的第 i 阶段的模块， 1

S
iF − 为学生第 1i − 阶段编码器输出的特征， T

iF 为第 i 阶段通过教师编

码器输出的特征。由于学生的一个阶段都需要向同一阶段教师学习。那么对于学生的一个阶段重置蒸馏

的损失(Single Stage Reset KD)可表示为： 

( ) ( )( ),S S T T
SSRKD i i i iL D M F M F=                                (7) 

对于上式， S
iF 和 T

iF 分别是学生和教师经过第 i 阶段的输出；为了确保学生和教师能够比较，在学

生每个阶段输出特征之后加上一个自适应层。如图 3 所示的自适应层由 1 × 1 卷积层和自适应池化层组成

的特征转化层。即 S
iM 和 T

iM 分别是学生和教师第 i 阶段的自适应特征转化层。D 为 L2 损失，来最小化

师生特征间的差距。本文的阶段重置蒸馏法(Stage Reset KD)在学生的每个阶段应用，因此重置蒸馏损失

可以表示成： 

( ) ( )( )
1

,
n

S S T T
SRKD i i i i

i
L D M F M F

=

= ∑                               (8) 

至此，学生网络的优化包括三个损失，最终优化目标可以写成： 

CE KD SRKDL L L Lλ= + +                                    (9) 

其中 CEL 为分类任务的交叉熵损失， KDL 为输出的蒸馏损失。 SRKDL 为阶段重置蒸馏损失。 λ 为阶段重置

蒸馏损失权重因子。 

https://doi.org/10.12677/mos.2024.132137


陈骏立，孙占全 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.132137 1460 建模与仿真 
 

3. 仿真实验与结果分析 

3.1. 数据集 

本文采用了 3 个公共数据集对本文提出的方法进行仿真和对比实验。 
CIFAR-10：包含 50 K 训练图像和 10 K 测试图像，共 10 个类别，每张图像的大小为 32 × 32 × 3。在

使用该数据集时，学生网络训练设置训练轮数 epoch 设为 180，批次大小 Batchsize 设为 64。学习率从 0.05
开始，在第 90、120、150 个 epoch 处除以 10。 

CIFAR-100：包含 5 万张训练图像和 1 万张测试图像，共 100 个类别，大小与 CIFAR-10 相同。在使

用该数据集时，训练设置参数与 CIFAR-10 数据集训练时一致。 
 

 
(a)                                                (b) 

Figure 4. The loss curve and accuracy curve of the students network training stage 
图 4. 学生网络训练阶段损失下降曲线 
 

 
(a)                                                (b) 

Figure 5. The accuracy curve of the students network training stage 
图 5. 学生网络训练阶段准确率曲线 
 

TinyImageNet：ImageNet 的一个子集，它是一个更有挑战性的数据集，共有 200 个类。它有 10 万张

训练图像和 1 万张验证图像。在预处理过程中，通过信道均值和标准差对图像进行归一化处理。在使用
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该数据集时，学生网络的训练设置训练轮数 epoch 设为 100，批次大小 Batchsize 设为 64。学习率从 0.05
开始，在第 70、80、90 个 epoch 处除以 10。 

3.2. 仿真实验 

我们两个师生组进行了两个知识蒸馏方法以及无知识蒸馏方法下学生网络的仿真实验，如图 4、图

5 所示。仿真实验采用 CIFAR-100 作为训练集和验证集，经过预训练的 ResNet110、ResNet56 作为教师

模型，ResNet20 作为学生模型。其中 ResNet110 教师网络的经过预训练的准确率为 74.31%，ResNet56
准确率为 72.32%。 

其中图 4 是学生网络 ResNet20 在不使用蒸馏方法、使用 KD 蒸馏和使用 SRKD 蒸馏方法在训练的验

证阶段损失下降变化曲线。由图可知，第 90 个 epoch、120 个 epoch 学习率下降时，学生网络模的损失

都能够大幅下降。对相同的 ResNet20 学生网络进行知识蒸馏时，较小的 ResNet56 教师网络(如(a)所示)
所产生的损失在最后阶段基本持平，更大的 ResNet110 教师网络(如(b)所示)在知识蒸馏时，学生与教师

间的损失更大，这表明师生差距较大时，师生之间特征存在更大差异。 
 

 
Figure 6. Visualization of attention 
图 6. 注意力可视化图 

 
如图 5 所示的是学生网络在不同教师蒸馏下的准确率变换曲线。从实验曲线可知，使用不同的教师

时，学生网络在 SRKD 方法的蒸馏准确率高于其它两种方法，并且在教师网络更大的情况下，SRKD 的

蒸馏效果比 KD 更加出色。 
此外，我们使用 Grad-CAM [15]对教师网络和学生网络进行注意力可视化，Grad-CAM 是一种用于在

模型识别中可视化注意力图的通用工具。通过将空间注意力矩阵与原图相结合，我们可直观观察神经网

络关注的空间位置，如图 6 所示。在图中，偏红的位置表示网络关注的重点区域，而偏蓝的位置表示关

注较少的区域。本仿真实验主要探究学生注意力图与教师注意力图的相似性。我们采用了 VGG13 和

VGG8 作为教师网络和学生网络，在 Tiny-ImageNet 数据集训练。实验结果第一行的图像来自

Tiny-ImageNet 验证集的部分图片，VGG13 所在行的图像是 VGG13 教师网络对不同图像的注意力图。使

用本文提出的 SRKD 蒸馏方法，学生网络的注意力图与教师网络相比注意力稍微分散。但与 KD 方法相

比，SRKD 学生网络的注意力更接近教师网络，表明 SRKD 蒸馏法能让学生网络有效地从教师网络中提

取知识。 
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3.3. 实验结果与分析 

为了验证本文提出方法的效果，我们将之前的知识蒸馏方法与本文方法进行了对比。在 CIFAR-100
数据集上，我们对不同师生组进行了蒸馏，并记录了学生网络模型分类的 TOP-1 准确率。结果如表 1 所

示，SRKD 方法在最终精度上有显著提高，优于其他比较方法。值得注意的是，SRKD 的平均准确率超

出基线网络 2.43%，比 KD 高出 0.6%，比 FitNet 高出 2.17%，比 AT 高出 1.34%，比 SP 高出 1.33%，比

CC 高出 2.06%，比 RKD 高出 1.92%，比 PKT 高出 0.90%，比 NST 高出 1.81%。这验证了 SRKD 方法的

有效性。在 WRN-40-2 和 WRN16-2 的师生对中，SRKD 的准确率达到 75.83%，这是所有方法中唯一超

过教师网络的方法。另外，在 ResNet56 和 ResNet110 的教师网络对 ResNet20 的学生网络知识蒸馏，使

用 FitNet、AT、CC、RKD、PKT 和 NST 的方法时，精度更高的教师蒸馏效果不如精度较低的教师网络

效果好。但使用 SRKD 方法进行蒸馏时，ResNet110 对 ResNet20 蒸馏效果比 ResNet56 更好。这表明 SRKD
有效减少师生差距过大导致语义不一致的问题，并进一步提高了学生网络的准确性。 
 
Table 1. Comparison results between mainstream methods and SRKD onCIFAR-100 dataset 
表 1. 主流方法与 SRKD 在 CIFAR-100 数据集上的对比结果 

Method 

Network Architecture 

WRN-40-2 WRN-40-2 ResNet56 ResNet110 ResNet110 VGG13 

WRN-16-2 WRN-40-1 ResNet20 ResNet20 ResNet32 VGG8 

Teacher 75.61 75.61 72.32 74.31 74.31 74.64 

Vanilla 73.26 71.98 69.06 69.06 71.14 70.36 

KD [7] 74.92 73.54 70.66 70.67 73.08 72.98 

FitNet [8] 73.58 72.24 69.21 68.99 71.06 71.02 

AT [9] 74.08 72.77 70.55 70.22 72.32 71.43 

SP 73.93 72.43 69.67 70.04 72.69 72.68 

CC [16] 73.56 72.21 69.63 69.48 71.48 70.71 

RKD [17] 73.55 72.22 69.61 69.25 71.82 71.48 

PKT [18] 74.54 73.45 70.34 70.25 72.61 72.88 

FSP 72.91 NA 69.95 70.11 71.89 70.20 

NST [10] 73.68 72.24 69.6 69.53 71.96 71.53 

SRKD 75.83 73.94 71.84 72.08 72.37 73.36 

 
Table 2. Comparison results between mainstream methods and SRKD on Tiny-ImageNet data set 
表 2. 主流方法与 SRKD 在 Tiny-ImageNet 数据集上的对比结果 

Method Vanilla KD FitNet AT M-FitNet SRKD Teacher 

Top-1 44.89 46.05 45.97 46.33 45.91 46.54 48.98 

Top-5 71.33 72.55 72.38 72.64 72.41 72.78 75.36 

 
我们还在 TinyImageNet 数据集进行了实验，使用 ResNet110 和 ResNet20 作为教师和学生模型。结

果如表 2 所示，实验结果的评估指标是 TOP-1 准确率和 TOP-5 准确率。结果表明，SRKD 优于其它主流

方法，包括 KD、FitNet 和 AT。由于本文提出的 SRKD 方法是基于多阶段蒸馏的方法，为了公平性，我
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们还比较了图 2(c)所示的M-FitNet 多阶段蒸馏方法。然而，M-FitNet 的结果略低于单个阶段蒸馏的 FitNet。
但 SRKD 蒸馏效果比 M-FitNet 和 FitNet 更好，这证实了我们的假设，SRKD 能够更好提炼教师的特征表

达方式，有效减少学生向教师学习的难度，提升了知识蒸馏的效果。 
 
Table 3. Comparison between the main method and SRKD combined with the main method on CIFAR-10 dataset 
表 3. 在 CIFAR-10 数据集上，主流方法与 SRKD 结合的方法实验比较 

Method Vanilla KD KD+ 
SRKD AT AT+ 

SRKD SP SP+ 
SRKD Teacher 

T: Resnet20 Top-1 78.25 86.52 86.81 86.77 87 86.5 86.74 85.81 

S: Resnet8 Top-5 98.69 99.25 99.4 99.31 99.42 99.14 99.38 99.22 

T: Resnet32 Top-1 85.81 88.67 88.97 88.83 89.06 89.05 89.09 86.97 

S: Resnet20 Top-5 99.22 99.41 99.49 99.48 99.51 99.52 99.53 99.37 

 

 
Figure 7. The influence of the parameters λ 
图 7. 参数 λ对准确率的影响 

 
Table 4. Ablation experiments for the number of stage distillations 
表 4. 分级蒸馏次数的烧蚀实验 

Number Stage3 Stage2 Stage1 Acc 

0    71.21 

1 ✔   71.44 

2 ✔ ✔  71.71 

3 ✔ ✔ ✔ 71.83 

 
此外，现有很多工作集中在基于特征的知识蒸馏的研究上，而 SRKD 方法可以与这些基于特征的知

识蒸馏方法相结合。我们在数据集 CIFAR-10 上进行实验，将 SRKD 与 KD、AT 和 SP 的知识蒸馏方法

相结合。实验中师生网络分别是 ResNet20、ResNet8 和 ResNet32、ResNet20。实验结果表 3 所示。实验

采用 Top-1 和 Top-5 精度评估。对于 3 种基线方法，SRKD 有效提高了 KD、AT 和 SP 的性能，TOP-1
准确率分别提高了 0.29%、0.23%和 0.14%。因此，SRKD 方法可以与主流蒸馏方法结合，提高学生网络
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的精度。 
为了评估了超参数 λ对于 SRKD 的影响。实验在 CIFAR-10 数据集上进行，使用 ResNet56、ResNet20

师生组和 ResNet110、ResNet20 师生组，在 0.001、0.01、0.05、0.1、1、2 等不同权重下进行实验。从图

7 的结果可以观察到，λ在 0.05~0.1 的范围内精度最高，λ 大于 1 时 SRKD 的蒸馏效果会变差。因此，本

节上述的所有实验的中 SRKDL 损失权重因子λ 设置为 0.1。 
我们在 CIFAR-100 数据集中进行了消融实验(表 4)。实验采用 ResNet56 作为教师网络，ResNet20 作

为学生网络。M-FitNet 作为基线实验(Number = 0)，我们首先将 SRKD 方法逐步引入不同的阶段来测试

其效果。通常知识蒸馏方法以最后一个阶段特征作为蒸馏目标，我们首先将 SRKD 引入到最后一个阶段

(Number = 1)，并观察到实验结果为 71.44%。接着，我们逐步增加第二和第一阶段的阶段重置(Number = 
2、3)，蒸馏精度分别提升到 71.71%和 71.83%。在单独增加第三阶段的阶段重置蒸馏时，SRKD 方法的

性能优于基线。逐步增加第二阶段的阶段重置学生网络提高精度最快，逐步增加第三阶段的阶段重置蒸

馏，学生网络的精度最高。因此，通过增加阶段重置的次数，知识蒸馏性能逐渐提高。多阶段重置的知

识提炼使教师网络特征更容易为学生所接受，能有效提升学生网络的性能。这些发现表明，SRKD 方法

可以缓解语义不匹配的问题，并在知识蒸馏中起到积极的作用。 

4. 结论 

本文提出一种阶段重置知识蒸馏方法。具体来说，我们让学生以阶段为单位对齐教师网络的特征，

同一阶段的师生保持相同的输入，同一阶段的教师的输出作为学生的学习目标，间接缩小了师生推理距

离差距，从而解决由于师生模型容量差异导致的蒸馏效果不佳的问题。我们通过仿真实验展示了 SRKD
蒸馏方法的学生网络在训练阶段的损失和精度的变化过程，在多个数据集上使用不同结构的网络进行了

广泛的对比实验和消融实验，验证了我们提出的方法的有效性。然而，SRKD 方法也存在一定的缺陷，

在学生网络训练阶段，教师网络需要几乎两次推理，这显著增加了学生网络的训练时间。但与知识蒸馏

的训练时间相比，我们更关注学生网络的推理时间和精度。综上所述，SRKD 提供了一种有效的阶段式

蒸馏方式，并能与传统的知识方法相结合，有效提升学生网络性能。 
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