
 

基于多阶段多生成对抗网络的互学习知识蒸馏方法 

黄仲浩, 杨兴耀, 于炯, 郭亮, 李想 

引用本文 

黄仲浩, 杨兴耀, 于炯, 郭亮, 李想. 基于多阶段多生成对抗网络的互学习知识蒸馏方法[J]. 计算机科学, 2022, 49(10): 

169-175.  

HUANG Zhong-hao, YANG Xing-yao, YU Jiong, GUO Liang, LI Xiang. Mutual Learning Knowledge 

Distillation Based on Multi-stage Multi-generative Adversarial Network[J]. Computer Science, 2022, 49(10): 

169-175. 

 

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章） 

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)  

基于评论方面级用户偏好迁移的跨领域推荐算法 

Cross-domain Recommendation Based on Review Aspect-level User Preference Transfer 

计算机科学, 2022, 49(9): 41-47. https://doi.org/10.11896/jsjkx.220200131 

监督和半监督学习下的多标签分类综述 

Survey of Multi-label Classification Based on Supervised and Semi-supervised Learning 

计算机科学, 2022, 49(8): 12-25. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210700111 

基于非局部注意力生成对抗网络的视频异常事件检测方法 

Non-local Attention Based Generative Adversarial Network for Video Abnormal Event Detection 

计算机科学, 2022, 49(8): 172-177. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210600061 

基于 DNGAN 的磁共振图像超分辨率重建算法 

Super-resolution Reconstruction of MRI Based on DNGAN 

计算机科学, 2022, 49(7): 113-119. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210600105 

基于注意力机制和多任务学习的阿尔茨海默症分类 

Alzheimer's Disease Classification Method Based on Attention Mechanism and Multi-task Learning 

计算机科学, 2022, 49(6A): 60-65. https://doi.org/10.11896/jsjkx.201200072 

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210800250
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.210800250
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.210800250
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I9/41
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210800250
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I8/12
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210800250
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I8/172
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210800250
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I7/113
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210800250
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I6A/60
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210800250


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２１０８００２５０

到稿日期:２０２１Ｇ０８Ｇ３０　返修日期:２０２２Ｇ０３Ｇ０７
基金项目:国家自然科学基金(６１８６２０６０,６１９６６０３５,６１５６２０８６);新疆维吾尔自治区教育厅项目(XJEDU２０１６S０３５);新疆大学博士科研启动基金

项目(BS１５０２５７)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１８６２０６０,６１９６６０３５,６１５６２０８６),EducationDepartmentProjectof

XinjiangUygurAutonomousRegion(XJEDU２０１６S０３５)andDoctoralResearchStartＧupFoundationofXinjiangUniversity(BS１５０２５７)．
通信作者:杨兴耀(yangxy＠xju．edu．cn)
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摘　要　针对传统的知识蒸馏方法在图像分类任务中对知识蒸馏的效率不高、阶段训练方式单一、训练过程复杂且难收敛的问

题,设计了一种基于多阶段多生成对抗网络(MSＧMGANs)的互学习知识蒸馏方法.首先,将整个训练过程划分为多个阶段,得

到不同阶段的老师模型,用于逐步指导学生模型,获得更好的精度效果;其次,引入逐层贪婪策略取代传统的端到端训练模式,

通过基于卷积块的逐层训练来减少每阶段迭代过程中需优化的参数量,进一步提高模型蒸馏效率;最后,在知识蒸馏框架中引

入生成对抗结构,使用老师模型作为特征辨别器,使用学生模型作为特征生成器,促使学生模型在不断模仿老师模型的过程中

更好地接近甚至超越老师模型的性能.在多个公开的图像分类数据集上对所提方法和其他流行的知识蒸馏方法进行对比实

验,实验结果表明所提知识蒸馏方法具有更好的图像分类性能.

关键词:互学习知识蒸馏;逐层贪婪策略;生成对抗网络;模型压缩;图像分类
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MutualLearningKnowledgeDistillationBasedonMultiＧstageMultiＧgenerativeAdversarial
Network
HUANGZhongＧhao,YANGXingＧyao,YUJiong,GUOLiangandLIXiang
SchoolofSoftware,XinjiangUniversity,Urumqi８３０００８,China

　

Abstract　Aimingattheproblemsofinsufficientknowledgedistillationefficiency,singlestagetrainingmethods,complextraining

processesanddifficultconvergenceoftraditionalknowledgedistillationmethodsinimageclassificationtasks,thispaperdesignsa

mutuallearningknowledgedistillationbasedon multiＧstagemultiＧgenerativeadversarialnetworks(MSＧMGANs)．Firstly,the

wholetrainingprocessisdividedintoseveralstages,teachermodelsofdifferentstagesareobtainedtoguidestudentmodelsto

achievebetteraccuracy．Secondly,thelayerＧwisegreedystrategyisintroducedtoreplacethetraditionalendＧtoＧendtrainingmode,

andthelayerＧwisetrainingstrategybasedonconvolutionblockisadoptedtoreducethenumberofparameterstobeoptimizedin

eachiterationprocess,andfurtherimprovethedistillationefficiencyofthemodel．Finally,agenerativeadversarialstructureisinＧ

troducedintotheknowledgedistillationframework,withtheteachermodelasthefeaturediscriminatorandthestudentmodelas

thefeaturegenerator,sothatthestudentmodelcanbetterfolloworevensurpasstheperformanceoftheteachermodelinthe

processofcontinuouslyimitatingtheteachermodel．Theproposedmethodiscomparedwithotheradvancedknowledgedistillation

methodsonseveralpublicimageclassificationdatasets,andtheexperimentalresultsshowthatthenewknowledgedistillation

methodhasbetterperformanceinimageclassification．

Keywords　Mutuallearningknowledgedistillation,LayerＧwisegreedystrategy,Generativeadversarialnetwork,ModelcompresＧ

sion,Imageclassification

　

１　引言

近年来,深度学习技术在计算机视觉、自然语言处理、语

音识别、推荐系统等领域中得到了广泛的应用[１Ｇ４].深度学习

的优异性依赖于设计更深和更宽的网络架构,可拥有多层和

数百万的参数,同时借助相关技术如残差连接、批处理归一化

等实现在强大的 GPU或 TPU 集群上训练.然而,在计算和

存储资源有限的平台上部署百万级参数模型几乎是不可能



的,如移动机器人,自动驾驶汽车等;同时,笨重的模型会因参

数量过大导致推理时间较长,延迟高,无法执行相关实时任

务.Han等[５]的研究表明,对于一个完全收敛的笨重模型,大

约有８５％以上的权值不会因消失而对模型的性能产生明显

的影响,这也说明了笨重模型中含有大量的冗余信息.为了

解决上述问题,许多研究者对深度神经网络(DeepNeural

Networks,DNNs)结构展开了研究,这些研究主要分为４类:

模型量化、模型剪枝、张量分解和知识蒸馏.

模型量化是通过减少用于表示预训练模型权值参数的比

特值来压缩模型的大小;模型剪枝通过某一标准剪枝预训练

模型中的冗余和非信息权值来降低模型的复杂度;张量分解

是矩阵分解的高阶泛化,通过将高维度张量拆解为多个低维

度张量来降低模型的计算量.然而,这些方法中的绝大部分

研究都无法充分利用流行的深度学习框架和先进的 GPU 实

现,且它们的加速需要特定的硬件支持.

知识蒸馏是一种从笨重的老师模型中提取知识来指导轻

量的学生模型训练的方法.这种基于知识重用的方法减轻了

学生模型训练和存储的负担,提高了目标模型的性能.HinＧ

ton等[６]利用老师模型前一层输出的logits值作为软目标来

指导学生模型训练;Romero等[７]利用注意力机制将模型的中

间层输出结果构造为注意图来减小老师Ｇ学生模型之间的差

距;Ye等[８]基于堆栈双 GAN 网络(GroupＧStackDualＧGAN)

来实现无数据的蒸馏过程.Guo等[９]提出一种基于协作学习

的在线知识蒸馏方法(KnowledgeDistillationviaCollaboraＧ

tiveLearning,KDCL),该方法引入 Ensemblelogits来实现多

个学生模型的相互学习.

然而,现有的知识蒸馏方法存在几点局限:

(１)老师模型的强收敛性.现有的大多数方法直接使用

训练好的老师模型用于蒸馏学生模型,但由于学生Ｇ老师模型

之间的性能差距过大,导致知识在传递的过程中会产生一定

的损失.

(２)模型训练方式复杂且难以收敛.现有的大多数方法

以增大计算复杂度为代价来提高目标模型的精度,然而实现

过程复 杂 且 难 以 收 敛,例 如,Ye等[８]引 入 的 GroupＧStack

DualＧGAN方法要不断对生成器和辨别器的相关参数和迭代

次数进行调试,训练过程十分复杂.

(３)学生模型和老师模型之间的结构差异性.不同结构

的学生Ｇ老师模型之间的网络结构、通道数量以及初始条件等

方面都存在差异,老师模型直接给出相关输出结果而没有提

供相关解释给学生模型.就好比一个老师给一个学生提出一

个问题,老师只给出答案是不够的,还需要根据解题思路逐步

引导学生解决问题,学生才更容易理解和提升.

基于上述问题,本文提出一种基于多阶段多生成对抗网

络的互学习知识蒸馏方法(MutualLearningKnowledgeDisＧ

tillationbasedon MultiＧStage MultiＧGenerative Adversarial

Networks,MSＧMGANs).与传统的知识蒸馏方法相比,所提

方法一方面结合了在线蒸馏和逐层贪婪思想,将老师模型训

练划分为多个阶段,与学生模型共同学习,同时学生模型也分

为多步逐块学习,老师逐步引导学生进行训练,以解决模型

之间性能差距过大导致的性能损失问题;另一方面,结合生成

对抗思想,使用学生模型的每个卷积块作为生成器,老师模型

作为辨别器,将学生模型对应的输出结果输入老师的对应块

中,实现学生模仿老师形成结果的思路过程,同时也解决了传

统 GAN难以训练且模型之间的结构差异问题.最后,运用

互学习的训练方法,使学生模型和老师模型相互学习,进一步

提高学生模型的训练精度,解决了学生模型的性能超过老师

模型后无法再提升的问题.综上所述,本文的主要贡献如下:

(１)结合在线蒸馏和逐层贪婪方法,提出了一种多阶段学

习策略用于解决老师模型强收敛性导致的蒸馏精度损失

问题.

(２)运用生成对抗方法,结合逐层贪婪策略,构造出多阶

段多生成对抗网络模型,解决传统 GAN 模型难以训练和梯

度消失等问题.

(３)运用互学习的训练方法进一步提升学生和老师的性

能.同时引入中间层损失、空间转换损失、软目标和硬目标损

失,优化了模型在线蒸馏过程.

２　相关工作

２．１　课程学习

课程学习的基本思想是按照难度的升序组织样本或任

务,除了基于先验知识设计难易课程外,还努力融入学习过

程,对课程进行动态调整.Bengio等[１０]首次提出了课程学习

概念,通过将实例进行有意义排序,有效提高了模型的训练效

率.Pentina等[１１]认为,在多任务的学习过程中,不同任务之

间学习的顺序将会严重影响模型的精度,因此基于泛化界准

则来选择任务顺序,并按照任务顺序来训练 模 型.Zhang
等[１２]通过将无标记领域的实例与目标域进行相似度比较,采

用概率课程学习策略使更多相似的样本在训练过程中被更

早、更频繁地使用.Guo等[１３]提出一种课程神经体系结构搜

索方法(CurriculumNeuralArchitectureSearch,CNAS),不同

于传统的 NAS算法需要从非常大的搜索空间中寻找最优候

选框架,该算法从小搜索空间开始,逐步引导至大搜索空间,

极大地提高了搜索效率.

２．２　生成对抗网络

博弈论亦称竞赛论或对策论,是研究具有斗争或竞争性

质的数学理论和方法.Goodfellow 等[１４]基于博弈论的思想

首次提出了生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetwork,

GAN),它由生成网络和辨别网络构成,两者通过相互对抗来

实现无数据的模型训练.许多研究者将 GAN 引入模型压缩

领域以实现对模型的无数据压缩.Chen等[１５]引入生成器随

机生成数据,使用老师Ｇ学生模型作为辨别器来实现模型的无

数据蒸馏.Wang等[１６]提出了一种新的生成模型知识转移方

法,该方法从单个或者多个 GAN 中提取知识到特定的目标

领域.Li等[１７]提出了一种压缩 GAN 的方法,通过训练协议

将老师Ｇ学生的结果结合起来,采用知识蒸馏和神经结构搜索

方法 降 低 训 练 的 不 稳 定 性,提 高 模 型 效 率.Viazovetskyi
等[１８]提出了一种提取StyleGAN２的特定图像到成对训练的

imageＧtoＧimage网络方法,从而实现了将 StyleGAN２的特定
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图像向单个imageＧtoＧimage的平移.

２．３　模型加速

笨重模型的计算代价大且推理时间长,难以部署在计算

资源有限的平台上.为此,一些研究者提出了各种方法来解

决此问题.模型加速方法主要分为模型量化、模型剪枝、张量

分解和知识蒸馏.在模型量化方面,Gong等[１９]提出了一种

可微软量化方法(DifferentiableSoftQuantization,DSQ),以

弥补低比特网络和全精度网络之间的差距.Boo等[２０]提出

了一种随机精度集成训练方法,该方法在每一层随机改变激

活的位精度,从而获得软标签,用于训练学生模型.在模型剪

枝方面,Guo等[２１]提出一种 DMCP方法,该方法将通道剪枝

的过程建模为一个马尔可夫模型,每一个状态表示在剪枝过

程中应保留的通道数,状态之间的转换则是剪枝的过程.Lin
等[２２]提出了一种 HRank方法,此方法通过对包含较少信息

的低秩特征图进行剪枝,从而实现模型压缩的目的.在张量

分解方面,Tai等[２３]提出了一种低阶张量分解算法,通过寻找

精确的全局优化器,从卷积核中提取冗余.Wu等[２４]提出将

HierarchicalTucker(HT)引入神经网络压缩,实验证明 HT
在权值矩阵方面效果更好,而 TensorＧTrain(TT)格式更适合

用于卷积核压缩.

２．４　知识蒸馏

知识蒸馏首先由 Hinton等[６]提出,其目的是从笨重的老

师模型(下文简写为老师)中提取知识来训练一个轻量的学生

模型(下文简写为学生),在深度模型压缩中有着广泛的应用.

Romero等[７]在预训练阶段引入了暗示层和引导层,使用老师

的中间层作为暗示层来初始化学生的引导层参数,从而使学

生达到更好的收敛效果.Yim 等[２５]基于 Gramian矩阵提出

了一种FSP方法,通过学生Ｇ老师模型的 FSP矩阵相似度实

现知识的传递.Jin等[２６]认为学生很难充分吸收训练完成的

老师的知识,因此提出了anchorpoint来将老师的训练过程

分为多个阶段,逐步指导学生进行训练.Kulkarni等[２７]认为

分块地训练学生能够达到更好、更快的收敛效果;Liu等[２８]认

为传统的知识蒸馏过程往往忽略了对实例空间关系的计算,

因此提出了实例关系图使学生在空间分布上近似于老师.

Wang等[２９]提出了一种多出口结构协调密集知识蒸馏方法,

鼓励每一层的出口都能灵活地从后面的所有出口进行学习.

本文提出了一种基于多阶段多生成对抗网络的互学习知

识蒸馏方法,该方法引入课程学习思想将模型训练过程分为

多个阶段,以解决老师模型的强收敛性对蒸馏过程的影响的

问题.同时结合逐层贪婪策略,对学生Ｇ老师进行基于卷积块

的多层次训练,有效减少了单一阶段需要优化的参数量.然

后,结合生成对抗框架来促使学生不断模仿甚至超越老师的

性能.最后,通过互学习策略使学生Ｇ老师的身份相互转换,

促进学生Ｇ老师进一步地提升精度性能.

３　MSＧMGANs方法

采用多阶段多生成对抗框架训练良好的目标网络可分为

两步:第一步,将老师划分为 M 个阶段,在每个阶段得到经过

训练的老师;第二步,利用每个阶段获得的老师来引导学生

进行逐块训练.其中学生的每个块被用作生成器,其输出被

输入到相应的老师(辨别器)中产生“假”结果,并与辨别器输

出的“真”结果进行最小化损失计算.因此,学生可以在假定

自己是老师的过程中继续接近甚至超过老师的性能,总体框

架如图１所示.

图１　MSＧMGANs框架图

Fig．１　BlockdiagramofMSＧMGANsmodel

３．１　学生Ｇ老师的知识蒸馏机制

为了更好地说明,本文将WT表示为老师的参数,将WS表

示为学生的参数.PT＝Softmax(ZT),PS＝Softmax(ZS)分别

代表老师和学生的预测输出,ZT 和ZS 代表老师和学生输出

的logits值.知识蒸馏(KnowledgeDistillation,KD)的实质

是以老师的输出为软目标来指导学生的训练.同时学生的输

出也与硬标签y进行计算,因此 KD的损失计算为:

LKD＝(１－δ)LCE(y,PS)＋２δT２LCE
PS

t ＋PT

t( ) (１)

其中,LCE(􀅰,􀅰)表示交叉熵损失,y为硬标签的热向量,t为

温度超参数,δ为权衡超参数.式(１)中的第一项是用真实标

签定义的交叉熵损失,第二项是用来鼓励学生模仿老师的软

化类别分数.算法常用符号如表１所列.

表１　MSＧMGANs算法的常用符号

Table１　CommonsymbolsofMSＧMGANs

符号 含义

LCE(􀅰,􀅰) 交叉熵损失函数

‖􀅰‖２
２ 均方误差损失函数

α,β 权衡超参数

PZ 模型Z最后的Softmax层输出

PZ
i,j 模型Z的第i阶段第j个卷积块的输出

N 第一阶段训练总迭代数

M 第二阶段训练总迭代数,同时表示模型内卷积块的个数

stagei,j 模型第i个阶段第j个卷积块的训练过程

Gi 生成器/学生模型的第i个卷积块

Di 辨别器/老师模型的第i个卷积块

Fj
gan 模型第j个卷积块的输出

３．２　多阶段多生成对抗网络

３．２．１　老师模型的损失函数

首先,由于老师和学生之间存在着巨大的性能差距,一个

小而浅的学生很难模仿甚至超越老师.其次,模型训练通常

采用随机梯度下降法使损失函数最小.由于损失函数的高度

非凸性,在训练过程中存在许多局部最优值.当网络收敛到

某个局部最小值时,无论初始化方式如何,其训练损失都会收

敛到某个(或类似)值[２６].

为了解决上述问题,本文将老师的训练分为多个阶段.

将图像作为老师的输入,老师得到的输出与硬标签y计算交

叉熵损失,然后对老师进行反向传播.为了更好地解释,本文
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将老师的训练过程分为 N 个阶段,记为stagei(i＝１,􀆺,N),

对老师的参数进行随机初始化,每一阶段学习率衰减,以更好

地达到较低的收敛值.因此,老师LTeacher的训练损失可以表

示为:

LTeacher＝∑
N

i
LCE(PT,y) (２)

其中,stagei阶段训练结束后,训练完成的老师 Ti的参数被冻

结,用于后续学生的训练过程.通过这种阶段性的训练策略,

可以使学生更容易、更快地模仿甚至超越老师.

３．２．２　学生模型的损失函数

传统的 KD方法直接以老师输出作为软目标,最大限度

地减少学生输出的损失,然而老师传授的知识可能并不总是

对学生有帮助.理想情况下,学生正确地学习重要的细节,而

省略不必要的细节.因此在对学生的训练中,基于卷积块将

学生的训练过程划分为 M 个步骤,对于第i个老师训练学生

的第j块,定义为stagei,j.同时,学生的第j块作为生成器

Gj,将其生成的特征图输入到老师对应的块 Dj＋１中,并继续

向后直到得到一个“假”结果.最后,最小化老师的“真”结果

和学生的“假”结果损失,使学生继续模仿甚至超越老师.

(１)逐层贪婪训练.本文采用分段训练的方法,即一次训

练一个模块.图像作为输入传递给老师和学生,从第一个卷

积块中获得特征图的输出结果,并计算老师和学生第一个卷

积块的均方误差.在对第一个卷积块进行一定迭代训练之

后,停止对第一个卷积块的训练.在下一阶段,图像输入仍然

传递给老师和学生,而来自第二个卷积块的特征被取走,然后

按照与第一阶段相同的步骤,即使用反向传播,最小化老师和

学生的第二块输出之间的 MSE损失,这个过程对所有的块

重复.老师 Ti用于指导学生的中间层损失LMid.

LMid＝∑
N

i
∑
M

j
‖PT

i,j－PS
i,j‖２

２ (３)

其中,PT
i,j和PS

i,j分别表示老师/学生的第i阶段第j 块的输

出特征,‖􀅰‖２
２表示LＧ２损失函数.这样学生可以逐步了解

老师的重要细节,且可以更好地模仿老师.但是由于不同模

型之间存在一定的差异,模型训练的过程也不完全相同.分

层贪婪策略直接计算中间层结果的损失,却忽略了不同模型

之间实例转换的差异以及硬标签对模型训练的重要性.因此

本文引入多生成对抗网络来解决这个问题.

(２)多生成对抗网络.考虑到 GAN 的难收敛性和梯度

消失的问题,本文利用模型内部的卷积块代替额外引入的生

成器和辨别器.假设学生的前b个卷积块(１,２,􀆺,b)作为生

成器(b≥０),相对应的老师后 M－b个块(b＋１,􀆺,M)作为

辨别器,本文方法通过在多阶段训练模式中引入多生成网络

和对抗网络来提高模型训练的效率.

首先从任意的 VanillaGAN开始.GAN是在生成器 Gx

和辨别器Dx之间的极大极小博弈,目标函数LGAN可表示为:

LGAN＝Ex~Pdata(I)
[logD(I)]＋Ez~Pz(z)

[logD(１－

D(G(z)))] (４)

由于生成器缺乏噪声数据,传统的如式(４)所示的训练方

法是不可行的.因此本文从以下两个方面对其进行改进.

(１)多生成网络.本文设计的生成器不同于其他方法直

接引入生成器模型,而是巧妙利用多阶段训练方法,将学生的

前b块定义为特征生成器.假设 M 同样是生成器的总组号,

老师和学生的总组号相同.这样,生成器可以用{G１,G２,

G３,􀆺,GM}表示,则输入图像I和第j 组的输出用Fj
gan表示:

F１
gan＝G１(I)

Fj
gan＝Gj(Fj－１

gan ),１≤j≤M
(５)

当j等于M 时,Fj
gan是学生最后一块的输出结果.

(２)对抗网络.由于生成器是由学生的多个模块组成,因

此可以用老师的多个模块来构造辨别器.M 是辨别器的总

组数,则该辨别器可表示为 {D１,D２,D３,􀆺,DM },从而得到j
块的最优生成器Gj∗ :

Gj∗ ＝argmin
G
j
　Ez~Pdata(z)

[log(１－Dj∗ (G(Fj－１
gan )))] (６)

其中,１≤j≤M,Dj∗ 为第j块的最优辨别器.由于缺乏噪声

数据,传统的方法无法对该辨别器进行训练.因此,本文将这

个最大值和最小值博弈转换为生成样本和真实样本之间的损

失最小 化.因 此,在 训 练 第j 组 时,只 优 化 了Gj,{Dj＋１,

Dj＋２,􀆺,DM}固定,则将 Gj 的输出输入到{Dj＋１,Dj＋２,􀆺,

DM}中得到“假”输出.但需要注意的是,对于第j组的训练,

生成器对应{G１,G２,G３,􀆺,Gj},定义为G１,j,辨别器对应

{Dj＋１,Dj＋２,􀆺,DM},定义为 Dj＋１,M .

对于训练生成器Gj,可以得到改进的多生成对抗网络的

训练损失:

LGAN＝‖Dj＋１,M(Fj
gan),D(I)‖２

２＋LCE(Dj＋１,M(Fj
gan),y)

(７)

计算最小化 Dj＋１,M (Fj
gan)得到的“假”结果和D(I)得到

的“真”结果的损失,鼓励学生模仿老师的实例转换过程.另

一方面,对Dj＋１,M(Fj
gan)和硬标签y进行交叉熵损失计算,以

消除老师的限制,从而使学生有更大的可能超越老师的表现,

总体训练框架如图２所示.

图２　MSＧMGANs在ith阶段对生成器Gj 的训练过程

Fig．２　TrainingprocessofgeneratorGjintheithstageof

MSＧMGANs

３．２．３　学生Ｇ老师的互学习策略

由于迭代训练到一定程度时,学生模型的性能将超越老

师模型,那么提供软目标的老师模型将会失去指导学生模型

的效果.因此,借鉴互学习的思想,当学生模型的性能超越老

师模型的性能时,学生和老师的身份将会互换,此时学生将去

指导老师进行训练,直到老师模型的性能再次超越学生模型.

这种互学习的思想将会促进学生和老师的共同进步,进一步
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提升学生的精度性能,后面的实验结果证明了这一点.

３．３　MSＧMGANs
由式(６)完成对学生的多个生成器的训练后,得到由多个

生成器组成的目标网络.在训练学生的最后一个卷积块GM

时,本文只计算了学生Ｇ老师中间层损失和硬标签损失,得到

最后的损失函数如下:

Loss＝LMid＋αLGAN＋βLGT (８)

其中,α,β代表了权衡参数,LMid表示 {Dj,Gj}输出的均方误

差,LGAN表示最小化多生成对抗网络损失,LGT表示学生与硬

标签y的交叉熵损失.需要注意的是,本文只用 LMid和 LGT

来计算学生最后一个块 GM 的损失.

本文提出的 MSＧMGANs将学生Ｇ老师分为多阶段多个

块逐层训练,G１,j作为生成器,其输出Fj
gan作为老师 Dj＋１,M 的

输入,得到“假”的结果和“真”的结果并进行最小化损失计算,

最终获得目标网络.算法１给出了 MSＧMGANs互学习知识

精馏方法的整个训练过程.

算法１　MSＧMGANs的随机梯度训练过程

输入:由{G１,G２,G３,􀆺,GM}组成的学生模型S,由{D１,D２,􀆺,DM}组

成的老师模型T,数据集D,训练总阶段 N和训练卷积块总数 M

输出:学生模型,老师模型

repeat

　　转换 T为train();

repeat

　　随机选择一个batch{xD
p}Zp＝１;

　　根据式(２)优化LTeacher;

until得到训练好的老师模型Ti;

转换Ti为eval(),转换S为train();

repeat

　　if学生模型S的性能优于老师模型Ti;

　　　转换 T为train();

　　　转换S为eval();

　　随机选择一个batch{xD
p}Zp＝１;

　　冻结学生模型中除了生成器Gj以外的其他参数

　　根据式(６)优化S的Gj;

　　根据式(７)最小化损失函数Loss;

untilGM完成训练

until完成模型 N个阶段的训练

４　实验

４．１　实验设定

本文在多个公共图像分类数据集上对所提方法进行了评

价.１)CIFAR１０/１００.数据集包含６００００张３２×３２像素的

RGB图像,１０/１００个类,每个类由１０００张图像组成,其中

５００００张用于训练图像,１００００张用于测试图像.CIFAR 图

像的每个边缘填充４个像素,图像被随机裁剪为３２×３２像素

进行训练和测试.２)ImageNette/Imagewoof.这两个数据集

是ImageNet数据集的子集,仅在难度方面有所不同.前者是

一个比较容易分类的数据集,而后者分类相对较难.由于本

文工作的主要目的是确保所提方法允许学生无限接近甚至

超过老师,因此评价标准较少关注模型的准确性.

参考文献[２６],本实验中老师默认采用 ResNet３４,学习

率为５×１０－２,重量衰减为５×１０－４,动量为０．９.SGD优化

器的学习率在每个阶段都会衰减.学生默认采用 ResNet１８,

学习率为１×１０－４,采用 Adam 作为优化器.将 ResNet的第

一卷积层Conv１修改为３×３,padding为１,stride为１,去掉

第一个 maxpool,其他结构保持不变.对于ImageNette,没有

修改其 ResNet结构.批处理大小默认设置为６４,λ为０．２.

所 有 实 验 均 使 用 IntelCorei７Ｇ９７５０H 和 两 个 NVIDIA

GTX３０８０图形处理器.

４．２　实验结果及分析

４．２．１　消融分析

本节将分析本文方法的各个组成部分,并解释它们对最

终性能产生的影响.由于CIFAR１０的训练效果较好,且不同

方法之间的性能差距较小,因此消融实验基于 CIFAR１０和

CIFAR１００联合完成.所有的学生都在一位老师那里学习,

实验结果如表２所列.

表２　不同损失函数组合对模型性能的影响

Table２　Effectsofdifferentlossfunctioncompositiononmodel

performance
(单位 :％)

Dataset
Loss

composition
Accuracy Gap

CIFAR１０

LT ９５．１０ ０．００
Lsw ９４．８８ ０．２２
Ltg ９１．５６ ３．５４

Lsw＋Ltg ９４．９２ ０．１８
Lsw＋Ltg＋LIRG ９４．８０ ０．３０

LMSＧMGANs ９５．３５ －０．２５
LMSＧMGANs＋LIRGＧt ９５．０２ ０．０８

CIFAR１００

LT ７８．５０ ０．００
Lsw ７６．５６ １．９４
Ltg ６７．７２ １０．７８

Lsw＋Ltg ７７．８４ ０．６６
Lsw＋Ltg＋LIRG ７７．８２ ０．６８

LMSＧMGANs ７９．３０ －０．８０
LMSＧMGANs＋LIRGＧt ７９．０２ －０．５２

在表２中,本文比较了所提方法中不同组成对模型性能

的影响.其中 LT 表示老师基线,LST 表示学生Ｇ老师逐层蒸

馏,LTG表示学生Ｇ老师共同学习,LSW ＋LTG 表示多阶段在线

学习,LIRGＧt表示实例空间信息的损失,LMSＧMGANs表示本文提出

的方法.本文的LIRGＧt是参考文献[２８]中提出的LMTK,但由于

计算成本较高,本文仅参考LMTK中的LIRGＧt进行损失最小化计

算.可以看出,本文提出的 MSＧMGANs性能明显优于其他

相关组成部分,学生的准确率超过了老师的准确率.但在

MSＧMGANs中加入LIRGＧt损失后,精度降低,这与分阶段训练

方法缺乏整体空间信息有关;另一方面,不同模型体系结构的

空间结构是多样化的,不同模型转换实例的空间信息也有很

大的不同,因此LIRGＧt未被引入到本文方法当中.

４．２．２　基于 CIFAR１０和 CIFAR１００的评估

(１)对不同比例的数据进行分类.将本方法与目前流行

的蒸 馏 方 法 DT(学 生 直 接 训 练)、KD[６]、AT[７]、FSP[２５]、

TG[２６]、SW[２７]、IRGＧt[２８]进行了比较,实验结果如表３所列.
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表３　在不同规模的CIFAR１０/CIFAR１００数据集上比较本文方法和当前流行的方法

Table３　ComparisonofproposedmethodandstateＧofＧtheＧartmethodsonCIFAR１０/CIFAR１００datasetswithdifferentsizes
(单位:％)

CIFAR１０Ｇ
１０％

CIFAR１０Ｇ
２０％

CIFAR１０Ｇ
１００％

CIFAR１００Ｇ
１０％

CIFAR１００Ｇ
２０％

CIFAR１００Ｇ
１００％

Baseline(T) ７９．１６ ８７．３３ ９５．１０ ３７．７２ ５５．６７ ７８．５０
DT(S) ７１．７１ ７８．５９ ９２．０６ ３２．３５ ４０．５３ ６８．３７
KD ７８．１８ ８５．６５ ９３．７２ ３９．１３ ５１．１５ ７２．８７
FSP ７７．８４ ８４．８１ ９４．４０ ３９．４１ ５３．７９ ７４．２１
AT ７３．５１ ８０．４８ ９３．９４ ３１．１７ ４４．０６ ７３．７６
SW ７９．１７ ８６．９３ ９４．８８ ３８．５７ ５５．４５ ７６．５６

SW＋TG ７９．４７ ８７．３４ ９４．９２ ３８．８５ ５６．２３ ７７．８４
MSＧMGANs ８０．０２ ８７．９１ ９５．３５ ３９．２３ ５７．２９ ７９．３０

MSＧMGANS＋IRGＧt ７９．５６ ８７．８６ ９５．０２ ３８．９６ ５６．８５ ７９．０２

　　从 表 ３ 可 以 看 出,本 文 提 出 的 MSＧMGANs在 １０％,

２０％,１００％的不同比例数据上都表现出明显的优势,并且随

着数据集比例的减小,本文方法与流行方法之间的精度差距

逐渐增大.由此可见,MSＧMGANs同样适用于小规模数据的

训练.其次,所提方法使得学生的最终准确率超过了老师.

在CIFAR１００Ｇ１０％中,学生甚至比老师的准确率高１．３１％,这

是从一定比例的硬标签中学习所得到的效果.值得注意的

是,在数据集比例较低的情况下,KD 的准确率优于 FSP和

AT.主要原因是 KD 方法在学生Ｇ老师性能差距小、数据集

小的情况下具有较好的泛化效果.

(２)对 不 同 的 学 生Ｇ老 师 对 进 行 分 类.本 文 基 于 CIＧ

FAR１００测试了不同师生的精度,实验结果如表４所列.

表４　在不同学生Ｇ老师组合上比较本文方法和当前流行的方法

Table４　ComparisonofproposedmethodandstateＧofＧtheＧart

methodsondifferentstudentＧteacherpairs
(单位 :％)

Teacher
Student

Resnet３４(８５．５m)

ResNet３４ ResNet１８ ResNet１０
MobileNet
(９．２９m)

Resnet２０

ResNet１０
(１９．８m)

Baseline(T) ７８．５０ ７８．５０ ７８．５０ ７８．５０ ７７．５１
DT(S) ６８．５７ ６８．３７ ６４．６８ ５３．２７ ６４．６８
KD ７１．０８ ７２．８７ ７０．４０ ５５．１７ ７０．９１
FSP ７３．９９ ７４．２１ ７３．３９ ５３．８２ ７２．８９
AT ６９．１０ ７３．７６ ６６．３７ ５４．８６ ６６．０３
SW ７８．０６ ７６．５６ ７４．４０ ５５．７４ ７３．９５

SW＋TG ７８．１３ ７７．８４ ７４．８３ ５５．９５ ７３．９３
MSＧMGANs ７９．３９ ７９．３０ ７６．８４ ５６．２１ ７６．５８

MSＧMGANS＋
IRGＧt

７８．８９ ７８．９９ ７６．０３ ５７．７０ ７６．０２

通过不同的学生Ｇ老师对的比较可以看出,本文方法表现

出了较 好 的 优 越 性.随 着 老 师 与 学 生 差 距 的 增 大,MSＧ

MGANs与 SW＋TG 的准确率差距也逐渐增大.在 ResＧ

Net３４和 ResNet１０中,MSＧMGANs与SW＋TG的准确度差

距可达１．９％.由此说明本文方法适用于不同的师生对,并

解决了不同模型对蒸馏过程的影响.对于 ResNet３４/MoＧ

bileNet,各种方法精度差距减小的主要原因是 MobileNet的

结构限制导致模型精度受到限制.总的来说,本文提出的方

法在不同的老师和学生对中具有良好的模型泛化能力.

４．２．３　基于ImageNette和ImageWoof的评估

在本实验中,由于实验设备的限制,批处理量调整为３２,

老师学习率调整为５×１０－４,学生学习率仍然为１×１０－４,其

他设置与前文实验一致,实验结果如图３所示.

图３　在ImageNette/ImageWoof数据集上比较本文方法和

当前流行的方法

Fig．３　ComparisonofproposedmethodandstateＧofＧtheＧartmethods

onImageNette/ImageWoofdatasets

从图３可以看出,MSＧMGANs也适用于大规模数据集.

在多阶段蒸馏过程中,学生逐渐学习和模仿老师,学生最终在

一定程度上超越老师.

虽然本文在ImageNette和ImageWoof中提出的方法并

没有超越老师,但它们之间的差距非常接近,最小差距为

０．０８％,实验结果表明 MSＧMGANs在大数据集上仍然有效.

４．２．４　讨论

比较 KD,FSP,AT,SW,SW ＋TG,MSＧMGANs,MSＧ

MGANs＋IRGＧt等方法发现,KD只使用模型最后一层的知

识来实现蒸馏操作,而其他方法使用的是中间层的信息.具

体来说,FSP采用模型中的不同层来构建相似矩阵,AT引入

了注意力机制,但它们都忽略了师生之间的性能差距对蒸馏

过程的影响.SW 将训练过程以卷积块的形式分为多阶段训

练,虽然提高了学生收敛速度,但忽略了不同模型实例转换过

程的差异以及硬标签对不同卷积块训练的促进作用.GAN
的引入可以激发学生更好地模拟老师实例变换,但训练过程

复杂,容易导致梯度爆炸.相反,本文选择模型内部的卷积块

作为生成器/辨别器,将传统的 GAN极小极大博弈转化为学

生与老师之间输出结果的“假”“真”最小化,从而降低了模型

训练的复杂性,能更好地激发学生模仿老师实例转换过程.

结束语　本文提出了一种基于多阶段多生成对抗网络的

互学习知识蒸馏方法.该方法将训练分为多阶段逐块对抗训

练,比传统的端到端训练策略更加有效,且减少了在某一阶段

需要优化的参数量.实验结果表明,所提方法在小数据集和

大数据集上都具有良好的泛化能力.此外,本文方法具有通

用性,因此不局限于图像分类,还可用于目标检测、像素级图

像分割等.在未来工作中,将探索更有效的互学习策略来
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实现不同场景下的蒸馏压缩.
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