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摘　要　针对传统自蒸馏方法存在数据预处理成本高、局部特征检测缺失,以及模型分类精度低的情况,提出了基于相似一致

性的模型自蒸馏方法(SimilarityandConsistencybySelfＧDistillation,SCD),提高模型分类精度.首先,对样本图像的不同层进

行学习得到特征图,通过特征权值分布获取注意力图.然后,计算 MiniＧbatch内样本间注意力图的相似性获得相似一致性知识

矩阵,构建基于相似一致性的知识,使得无须对实例数据进行失真处理或提取同一类别的数据来获取额外的实例间知识,避免

了大量的数据预处理工作带来的训练成本高和训练复杂的问题.最后,将相似一致性知识矩阵在模型中间层之间单向传递,让

浅层次的相似矩阵模仿深层次的相似矩阵,细化低层次的相似性,捕获更加丰富的上下文场景和局部特征,解决局部特征检测

缺失问题,实现单阶段单向知识转移的自蒸馏.实验结果表明,采用基于相似一致性的模型自蒸馏方法:在公开数据集 CIＧ

FAR１００和 TinyImageNet上,验证了 SCD 提取的相似一致性知识在模型自蒸馏中的有效性,相较于自注意力蒸馏方法(Self

AttentionDistillation,SAD)和保持相似性的知识蒸馏方法(SimilarityＧPreservingKnowledgeDistillation,SPKD),分类精度平均

提升１．４２％;相较于基于深度监督的自蒸馏方法(BeYourOwnTeacher,BYOT)和动态本地集成知识蒸馏方法(OnＧtheＧfly
NativeEnsemble,ONE),分类精度平均提升１．１３％;相较于基于深度神经网络的数据失真引导自蒸馏方法(DataＧDistortion

GuidedSelfＧDistillation,DDGSD)和基于类间的自蒸馏方法(ClassＧwiseSelfＧKnowledgeDistillation,CSＧKD),分类精度平均提升

１．２３％.
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Abstract　DuetohighdatapreＧprocessingcostsandmissinglocalfeaturesdetectioninselfＧdistillationmethodsformodelscomＧ

pression,asimilarityandconsistencybyselfＧdistillation(SCD)methodisproposedtoimprovemodelclassificationaccuracy．FirstＧ

ly,differentlayersofthesampleimagesarelearnedtogetthefeaturemaps,andtheattentionmapsareobtainedbythedistribuＧ
tionoffeatureweights．Then,thesimilarityoftheattentiongraphbetweensampleswithintheminiＧbatchiscalculatedtoobtain

thesimilarconsistencyknowledgematrix,andthesimilarconsistencyＧbasedknowledgeisconstructedwithoutdistortingtheinＧ

stancedataorextractingthesameclassofdatatoobtainadditionalinterＧinstanceknowledge,avoidingalargeamountofdatapreＧ

processingwork．Finally,thesimilarconsistencyknowledgematrixispassedunidirectionallybetweenintermediatelayersofthe
model,allowingshallowlayerstomimicdeeplayersandcapturerichercontextualscenesandlocalfeatureswhichcansolvethe

problemofmissinglocalfeaturedetection．ExperimentalresultsshowthattheproposedSCDmethodcanimprovetheclassificaＧ

tionaccuracyonthepublicdatasetCIFAR１００．Comparedwiththeselfattentiondistillation(SAD)methodandthesimilarityＧpreＧ

servingknowledgedistillation(SPKD)method,theaverageimprovementis１．４２％．Comparedwiththebeyourownteacher
(BYOT)methodandtheonＧtheＧflynativeensemble(ONE)method,theaverageimprovementis１．１３％．ComparedwiththedataＧ



distortionguidedselfＧdistillation(DDGSD)methodandtheclassＧwiseselfＧknowledgedistillation(CSＧKD)method,theaverage

improvementis１．２３％．

Keywords　Knowledgedistillation,Knowledgerepresentation,SelfＧdistillation,Similarityconsistency,Knowledgematrix

　

１　引言

近年来,深度神经网络(DeepNeuralNetworks,DNN)在

计算机视觉任务中取得了巨大成功[１Ｇ３],如图像分类[４]、目标

检测[５]和语义分割[６].随着 DNN 深度增加,模型通常需要

较高的计算成本和推理内存,使用知识蒸馏将教师模型的知

识转移到学生模型,以降低计算成本.传统的离线知识蒸馏

依赖于强大且受过训练的教师模型[７Ｇ９],但训练复杂且高容量

的教师模型需要花费大量的时间、计算和存储资源[１０].在线

知识蒸馏可以同时更新教师模型和学生模型的参数[１１Ｇ１３],动

态建立强大的教师模型,以增强学生网络的学习,降低计算代

价,实现高效并行、单阶段端到端的训练.然而,现有在线蒸

馏方法通常无法解决模型容量差距问题,当教师模型和学生

模型之间容量差异过大时,学生模型很难学习到来自大容量

教师模型的知识.因此,本文采用自蒸馏方法,学生模型提取

自身知识监督并训练自身学习,解决学生模型和教师模型之

间知识学习不充分导致模型分类精度低的问题.自蒸馏方法

面临的挑战是如何将学生网络模型自身的知识进行编码和转

移,从而提高模型分类精度.现有的自蒸馏方法数据预处理

成本高,且深度神经网络每一层关注的信息不同,特别是在层

的位置相差较大的情况下,跨越不同层级模仿相似矩阵,忽略

中间层特征信息,容易丢失实例间的局部特征信息,使得学习

目标单一化和片面化,损害检测局部特征的能力,导致模型分

类精度较低.因此,通过自蒸馏方法提高模型的分类精度具

有重要的研究意义.

目前大多数自蒸馏方法侧重于如何更好地监督学生模型

的自我蒸馏.为了充分挖掘和利用监督学生模型训练的数

据,基于数据增强的自蒸馏方法对训练样本进行旋转、剪裁、

翻转等操作[１４Ｇ１５],使得学生模型对数据输入不同表示的结果

保持不变.在没有分支或其他模型的辅助下,该自蒸馏方法

可以高效优化单个学生模型,通过提前进行数据增强的方式,

使学生模型具有更多用于泛化的固有表示,显著提高学生模

型的分类精度.但该方法需要大量的数据预处理工作,训练

复杂且时间、计算成本高.基于架构转换的自蒸馏方法使用

代价较小的卷积代替教师模型的标准卷积块进行模型训练,

减少内存[１６].虽然基于架构转换的自蒸馏方法可以降低计

算代价,减少数据预处理成本,但其在模型训练过程中容易忽

略局部特征信息,学习目标缺乏全面性.基于深度监督的自

蒸馏方法同样存在局部特征检测缺失的问题,它仅关注单一

层次特征区域,导致模型分类精度低.因此,可以在训练过程

中逐步提取模型自身的相似一致性知识作为学习目标,并在

层间逐层传递一致性知识,引导浅层部分获取深层部分的注

意力相关性,充分利用中间层特征信息,细化较低层次的相似

性,捕获更加丰富的上下文场景,提升模型的分类精度.

针对自蒸馏方法存在数据预处理成本高和局部特征检测

缺失的问题,本文提出了基于相似一致性的模型自蒸馏方法

(SCD),将自蒸馏任务转化成学生模型可以结合实际情况和

模型自身的相似一致性知识进行适应性调整的任务.首先,

为了降低数据预处理成本,构建了基于相似一致性的知识.

无须进行数据预处理操作,利用模型自身的相似一致性知识,

对样本图像的不同层进行学习得到特征图,基于特征权值分

布获得注意力图.然后,计算样本间注意力图的相似性得到

相似一致性知识矩阵.最后,在层间逐层传递相似一致性知

识矩阵,让浅层相似矩阵近似于深层相似矩阵,细化浅层部分

的相似性,解决局部特征检测缺失问题,从而提高模型的分类

精度.

本文的主要贡献如下:

(１)基于相似一致性知识构建.利用模型自身的相似一

致性知识,降低数据预处理成本.首先,将特征图在特征维度

上压平,获取图像的特征权值分布,形成注意力图.然后,网

络模型不同层次聚焦注意力图的不同区域,获得不同的特征

表达.最后,利用欧拉距离,计算同一层次 MiniＧbatch内注意

力图的相似性,得到相同层次特征表达间的相似矩阵,层次越

靠后,相似矩阵表达的图像间相关关系越清晰.

(２)相似一致性知识传递.使用相似矩阵作为相似一致

性的知识进行自蒸馏训练.网络模型深层部分作为浅层部分

的教师,监督浅层部分的学习,细化浅层部分的相似性,学习

到更准确的信息.浅层部分学习到更准确的特征信息,有助

于进一步提升深层部分的特征表达,从而捕获更加全面的局部

特征信息.此外,真实标签作为传统监督,用于修正模型的训

练方向,从而解决模型局部特征检测缺失问题,提高分类精度.

２　相关工作

传统的自蒸馏方法很大程度上依赖于事先数据增强处

理,即对实例数据进行失真处理或提取同一类别的数据,获取

额外的实例间知识,大量的数据预处理导致训练时间成本高

且训练复杂.基于深度神经网络的数据失真引导自蒸馏方法

(DDGSD)使用单一模型提取实例相关信息[１４].首先对样本

实例进行随机镜像、旋转等数据增强处理,增加样本丰富度;

然后在同一模型下,将样本实例经过不同的失真处理后的数

据作为输入,利用 KullbackＧLeibler(KL)散度[１７]约束用于衡

量不同失真样本的后验概率分布匹配.基于类间的自蒸馏方

法(CSＧKD)在训练期间提取同一标签下不同样本之间的预测

分布,以类的方式产生一致的预测,将暗知识(即关于错误预

测的知识)规范化,减轻模型过度自信的预测[１８].DDGSD和

CSＧKD自蒸馏方法从数据角度出发,在不依赖辅助模型的情

况下,通过随机的数据增强操作使数据产生差异,在相同训练

数据集的不同失真版本之间传递知识[１９],优化网络模型,提

高模型的分类精度和泛化能力.但是,这类方法数据预处理

成本高,且只关注成对的图像,承载的信息有限.更重要的

是,它们将常量实例或类别简单定义为正数对,可能导致监督

错误.

０６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１,Nov．２０２３



现有自蒸馏方法研究发现,检测局部特征是模型自蒸

馏面临的挑战之一.基于架构转换的自蒸馏方法将教师

模型简单转换为学生模型,这种简单转换指保留教师模型

的结构,使用成本低的卷积块替换原有标准卷积块,并应

用注意力转移(AttentionTransfer,AT)将教师模型的注意

力图与学生模型的注意力图对齐,生成性能较优的学生模

型.动态本地集成知识蒸馏方法(ONE)通过添加辅助分

支构造给定目标模型的多分支变体,每个分支与目标模型

共享相同的浅层部分,动态集成所有分支构建本地集成教

师模型[２０].每个分支不仅受真实标签约束,还受到集 成

教师模型预测分布的约束.该方法从模型的角度出发,设

计辅助网络获取用于自我学习的知识.然而,如果没有合

适的辅助网络,浅层部分的特征信息将无法被充分利用,

导致局部特征检测缺失,模型缺乏精细知识,从而降低了

分类精度.

在神经网络模型中,深层部分比浅层部分包含更多有用

和有区分性的特征信息.深层特征是浅层特征的组合,从浅

层到深层的特征表示越抽象,就越能表现语义信息或意图,图

像表示的类别可以更好地被网络捕获,图像间的相关关系更

加明确,更有利于分类.深层分支可以使用基于注意力的方

法提取注意力知识,并将注意力知识作为目标,监督浅层分支

的训练[２１],还可以为每个分支额外添加辅助分类器,将深层

分支分类器提取的特征映射和logits作为知识指导浅层分支

的训练.基于深度监督的自蒸馏方法(BYOT)利用自提取框

架从模型本身提取知识[２２].首先将模型分为几个部分,对每

个部分添加相似的辅助网络;然后通过辅助网络得到各个部

分的特征知识、logits层知识和softmax层知识;最后用模型

深层部分的知识监督浅层部分对应模块的学习,但仍然无法

消除辅助网络设计对自蒸馏的影响.自注意力蒸馏方法

(SAD)放弃使用辅助网络,直接从经过适当训练的模型中提

取注意力图来编码丰富的上下文信息[２３].有价值的上下文

信息作为一种“自由”监督的形式,通过在网络模型内进行

自上而下和分层的注意力蒸馏,加强表征学习.但是,该方法

仅对车道线检测有效.对于车道线检测数据集,仅需关注单

一层次特征区域,即车道线存在区域.对于大部分图像分类

任务,Block 每 层 输 出 关 注 图 像 特 征 的 不 同 区 域,SAD 将

Block每层输出的注意力图作为知识在层间传递,导致学习

目标单一化和片面化.BYOT 和SAD自蒸馏方法将网络深

层部分的知识蒸馏到网络浅层部分,但仍然出现了局部特征

丢失的问题.以上方法显著降低了训练的复杂度和时间成

本,避免了复杂的多阶段训练过程,但无法解决局部特征检测

缺失的问题.

综上所述,用于监督学生模型训练的数据在自蒸馏中发

挥了关键作用,构建基于相似一致性的知识可以降低数据预

处理成本,更好地监督学生模型自身的训练.将相似一致性

知识矩阵在层间单向传递,引导浅层部分获取深层部分的注

意力相关性,能够捕获丰富的局部特征信息,避免特征丢失.

因此,本文提出基于相似一致性的模型自蒸馏方法(SCD),在

训练过程中逐步提取模型自身的相似一致性知识,并将其作

为学习目标在层间逐层传递,使浅层部分的相似性被细化,有

助于深层部分的表达;使用真实标签来修正模型的训练方向,

避免模型在自我学习过程中偏离正确轨迹.

３　总体框架

本文提出的基于相似一致性的模型自蒸馏框架由基

于相似一致性知识构建和相似一致性知识传递两部分组

成,分别解决数据预处理成本高和局部特征检测缺失的问

题.基于相 似 一 致 性 知 识 构 建 部 分 通 过 计 算 MiniＧbatch
内实例间的相关关系,得到相似矩阵,降低数据预处理成

本.相似一致性知识传递部分则在模型层间传递相似矩

阵[２４],细化低层次相似性,捕获丰富的上下文场景和局部

特征信息,解决局部特征检测易缺失的问题,提高模型的

分类精 度.基 于 相 似 一 致 性 的 模 型 自 蒸 馏 框 架 SCD 如

图１所示.

图１　相似一致性的模型自蒸馏框架图

Fig．１　FrameworkofsimilarityandconsistencybyselfＧdistillation

　　综合考虑基于实例关系的相似一致性知识和自蒸馏框架

制定本文提出的方法.SCD 框架由基于相似一致性知识构

建和相似一致性知识传递两部分组成.其中,基于相似一致

性知识构建部分以 ResNet为例,单个输入在经过每个 ResＧ

Block卷积操作后,都会生成特征图,将特征图在通道上压平,

得到单个输入在经过每个 ResBlock处理后输出的注意力图.

当 MiniＧbatch大小为b时,每个 ResBlock会输出b个尺寸相

同的注意力图.计算注意力图之间的相似性,可以得到大小

为b×b的相似矩阵.相似一致性知识传递部分通过使浅层

ResBlock模仿深层 ResBlock的相似矩阵,实现相似一致性的

模型自蒸馏.此外,真实标签作为传统监督,用于修正模型的

训练方向.
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４　自蒸馏框架SCD描述

４．１　基于相似一致性知识构建

首先将特征图在特征维度上压平,获取图像的特征权值

分布,形成注意力图.然后,网络模型不同层次聚焦注意力图

的不同区域,获得不同的特征表达.最后利用欧拉距离,计算

同一层次 MiniＧbatch内注意力图的相似性,得到相同层次特

征表达间的相似矩阵.

４．１．１　基于激活的注意力图

注意力图是可以掩码实现的基于特征矩阵的计算方式,

可以凝练出有特点的矩阵数据,将图片数据中的关键特征标

识出来,经过学习训练得到一组可以作用于原图的权重分布,

形成注意力,强调重点区域.通过正确定义神经网络的注意

力,可以使用注意力知识训练神经网络,使网络更加关注有效

的特征,忽略无效的特征.对最有区别的部分赋予更多的权

重,可以更好地捕捉到图像表示的类别,提高网络训练的精度

和效率.

注意力可分为强注意力和软注意力.强注意力是随机的

预测过程,更强调动态变化,是不可微的,需要通过增强学习

来完成训练.软注意力是可微的,可通过训练神经网络计算

梯度.

SCD利用软注意力计算注意力图,考虑神经网络的某一

层及其对应的激活张量A∈ℝC×H×W ,其中 H×W 代表张量

的高和宽,C代表张量的个数,即卷积核的个数.基于激活张

量的映射函数,将上述三维激活张量作为输入,输出一个二维

空间注意力图,即将三维激活张量在空间维度上压缩为一个

平坦的二维向量.

定义１(软注意力图)　 将激活函数的输入张量 A∈

ℝC×H×W 在滤波器个数C 上压平,即:

F:ℝC×H×W →ℝH×W (１)

定义１的映射函数将三维特征图映射为二维注意力图,

隐含的假设是一个神经元激活的绝对值可以表示激活的重要

性.因此,模型考虑张量A 中元素的绝对值,通过计算这些

绝对值在通道维度上的统计量构建一个二维空间注意力图,

如图２所示.

图２　特征维度上的注意力映射

Fig．２　Attentionmappingonfeaturedimensions

由定义１可知,为了得到张量A中元素在通道维度C 上

的绝对值统计量,需要构建注意力映射.可以使用以下３种

方案:

方案１　 通道C的绝对值之和:Fsum(A)＝∑
C

i＝１
|Ai|.

方案 ２　 通 道 C 的 绝 对 值 的 p 次 幂 之 和 (p＞１):

Fp
sum(A)＝∑

C

i＝１
|Ai|p.

方案３　通道C 的绝对值的p 次幂的最大值(p＞１):

Fp
max(A)＝max

i＝１,C
|Ai|p.

其中,Ai＝A(i,:,:),最大值、幂和绝对值运算是按照元素计

算的.

不同的注意力映射函数有不同的属性,如图３所示.与

Fsum(A)相比,Fp
sum(A)(p＞１)更关注空间位置,这些位置对应

的神经元具有最高的活跃度.例如:对最有区别的部分赋予

更多的权重,即p 越大,就越关注那些活跃度最高的部分.

此外,在所有对应于同一空间位置的神经元激活中,Fp
max(A)

只考虑其中一个通道来为该空间位置分配权重,与其相反,

Fp
sum(A)倾向于携带多个高激活神经元的空间位置.

图３　ResNetＧ１８网络的激活注意力

Fig．３　ActivationattentionofResNetＧ１８

４．１．２　层次注意力表达

卷积神经网络的权值共享网络结构可以降低网络模型复

杂度,减少权值数量.当网络输入是多维图像时,其优势更加

明显.图像可以直接作为网络的输入,避免了传统识别算法

中复杂的特征提取和数据重建过程.为了识别二维形状,卷

积神经网络设计了多层感知器,其网络结构对平移、比例缩

放、倾斜或其他形式的变形具有高度不变性.在卷积神经网

络中,图像作为层级结构的最底层输入,其信息依次传输到不

同的层,每层通过一个数字滤波器获得观测数据的不同特征.

卷积神经网络的不同层次通常聚焦于注意力图的不同部

分,如图４(a)所示.在第一层(g１),低梯度点的神经元激活

水平较高;在中间层(g２,g３),最具辨别能力的区域(如眼睛、

鼻子和嘴唇周围)的神经元激活水平较高;而在顶层(g４),它
反映完整的物体.这样,在gi 中随着i的增加,图像的抽象

度就越高,存在的猜测就越少,图像表示的类别可以更好地被

网络捕获,图像间的相关关系也更加明确.

(a)原始 ResNetＧ１８网络中不同层次注意力映射图

(b)SCD训练后 ResNetＧ１８网络中不同层次注意力映射图

图４　自蒸馏前后 ResNetＧ１８网络中不同层次注意力映射图

Fig．４　AttentionmapsofdifferentlayersinResNetＧ１８before

andafterselfＧdistillation

原始网络模型在由基于相似一致性的模型自蒸馏方法训

练后,网络中间层注意图如图４(b)所示.在眼睛、鼻子、耳朵和
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嘴唇周围会有更高的激活,此外还捕捉到了更多的局部特征信

息(如下巴和发际线周围),顶层的激活则对应于整个图像.

４．１．３　相似矩阵层次表达

在神经网络的训练过程中,语义上相似的输入倾向于诱

发相似的激活模式,如图５所示.可以观察到,激活模式在同

一对象类别中基本上是一致的,而在不同类别中是不同的.

激活模式中的相关性是否对可转移的有用知识进行编码? 假

设两种输入在神经网络中产生了高度相似的激活模式,那么

引导位置靠前的 ResBlock向位 置 靠 后 的 ResBlock中 高 度

相似激活的方向发展就是有益的.相反,如果两种输入在位

置靠后的 ResBlock中产生了不同的激活模式,则期望这些输

入在位置靠前的 ResBlock上也产生不同的激活模式.

图５ 给 出 了 CIFAR１０ 测 试 集 中,ResNetＧ１８ 在 MiniＧ

batch上根据不同深度位置 ResBlock得到的相似矩阵(图１
所示 M１,M２,M３,M４).横纵坐标表示 MiniＧbatch内图像的

编号,可以看到,ResBlock位置越靠后,特征抽象程度越高,

图像类别属性越明显,MiniＧbatch内图像间的相关关系越

明确.

(a)M１ (b)M２

(c)M３ (d)M４

图５　ResBlock基于注意力图的相似矩阵

Fig．５　SimilaritymatrixbasedonattentionmapsinResBlock

　　将大小为b的 MiniＧbatch输入网络模型 ResNet中,经过

第i个 ResBlock卷积操作后生成的激活映射(即特征图)为:

A(i)∈ℝb×ci×hi×wi ,１≤i≤４.其中b是batchsize大小,ci 是第

i个 ResBlock滤波器个数,hi 和wi 分别表示第i个 ResBlock
输出特征图的高和宽.

根据４．１．１节提出的注意力图,可将特征图在滤波器个

数维度上压平,即F:ℝ→ℝb×hi×wi ,得到b个大小为hi×wi

的注意力图.计算b个注意力图之间的相关性,得到注意力

图之间的相关性矩阵 Mi∈ℝb×b,如图６所示.Mi 中的元素

Mp,q
i 为:

Mp,q
i ＝xpq＝‖xA

p －xA
q ‖２

‖xA
p －xA

q ‖
(２)

其中,xA
p 和xA

q 分别代表 MiniＧbatch内的第p个和第q 个图

像的注意力图.

图６　相似矩阵的计算

Fig．６　Calculationofsimilaritymatrix

４．２　相似一致性知识传递

SCD采用自上而下的注意力相似性蒸馏,增强表示学习

的过程.由于相似矩阵来自模型本身,因此,本文提出的相似

一致性蒸馏无需任何外部监督或附加标签,只需引入保持相

似一致性的自我知识蒸馏,使用每个输入 MiniＧbatch中的成

对激活相似性来监督训练.保持相似一致性的自我知识蒸馏
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是根据激活函数定义的,而不是基于传统知识蒸馏中的类别.

在Fitnets、基于流动的知识蒸馏和注意力转移中,激活函数

也被用于定义蒸馏损失.但是,这些蒸馏方法鼓励学生模型

模仿教师模型表现空间的不同方面.保持相似一致性的模型

自蒸馏方法保持了batch内输入样本间的激活相似性,其行

为不会因教师模型表示空间的旋转而改变.学生模型也无需

表达教师模型的表示空间,仅需在学生空间中保留教师空间

的相似性.在模型自蒸馏过程中,将位置靠后的 ResBlock当

作教师,将位置靠前的 ResBlock当作学生.在层间逐层传递

相似一致性知识矩阵,让浅层相似矩阵近似于深层相似矩阵.

为引导浅层部分获取深层部分的注意力相关性,使用较

深的分支提取知识,并将提取的知识转移到浅层分支,利用深

层的信息来反哺优化浅层,细化浅层部分的相似性,以此学习

到更准确的信息.浅层部分学习到的更准确的特征表达,又

能进一步帮助提升深层部分的特征表达.如图４所示,浅层

部分的特征相似性提高,有助于包含更多有用信息的深层部

分的特征表达,使模型捕获到更加全面的局部特征信息,加强

网络整体的特征表达能力,明确图像间的相关关系,捕获更加

丰富的上下文场景,从而提高模型分类精度.

给定 M 个类中的N 个样本X＝{xi}N
i＝１,对应的标签集

合为Y＝{yi}M
i＝１,yi∈{１,２,􀆺,M}.网络模型中多个 ResＧ

Block的输出相似矩阵表示为{Mi}４i＝１.

在模型自蒸馏过程中,为了引导 MiniＧbatch较低层次

Block获取高层次Block的注意力相关性,我们让浅层相似矩

阵近似于深层相似矩阵,表示相似一致性知识监督.得到的

相似一致性SCD损失(Lossmimic)如式(３)所示:

Lmimic＝∑
３

i＝１

Mi＋１

‖Mi＋１‖２
－ Mi

‖Mi‖２ p
(３)

其中,Mi 是第i个 ResBlock输出得到的相似矩阵;p取值为

２,使用欧拉距离度量不同层次相似矩阵的差异程度.

除了相似一致性知识监督外,还需要依赖于真实标签的

监督(LossGT),如式(４)所示:

L(WR,x)＝CrossEntropy(ypredict,y) (４)

其中,WR 是模型参数,ypredict是输入x的softmax层的输出,y
是x 的真实标签.

综上所述,整个神经网络的损失函数(TotalLoss)由自注

意力损失和真实标签损失组成,可表示为:

LKD＝αL(WR,x)＋β∑
３

i＝１

Mi

‖Mi‖２
－ Mi＋１

‖Mi＋１‖２ p
(５)

其中,α和β为超参数.

SCD路径可以推广到其他密集连接.例如,可以将路径

块表 示 为:ResBlock１
mimic

→ResBlock３,ResBlock２
mimic

→ResＧ
Block４等.一般情况下,深度为d层的网络可能的SCD路径

数为d(d－１)/２,我们将在实验中评估不同路径的可能性.

基于相似一致性的模型自蒸馏方法如算法１所示.算法１
总结了模型的训练和部署细节,目标网络模型自身进行协作

训练.知识蒸馏在每一个batch内进行,并贯穿整个训练过

程.由于只对一个网络的 ResBlock进行训练,因此只需对

ResBlock进行随机梯 度 下 降 (StochasticGradientDescent,

SGD),训练整个网络直到收敛.当模型训练完成后,在测试时

不需要计算测试数据集的相似矩阵,即可获得用于部署的原始

网络体系结构.因此,SCD方法不会增加测试时间成本.

算法１　基于相似一致性的模型自蒸馏SCD
输入:训练数据集 Dtrain;训练轮次τ;batchsize大小b;

输出:目标CNN模型θt

１．/∗Training∗/

２．初始化:t＝１;

３．whilet≤τdo

４．　F:ℝC×H×W→ℝH×W//将 ResBlock输出的特征图在通道上压平

得到注意力图

５．　Mp,q
i ＝xpq＝

‖xA
p－xA

p‖２

‖xA
p－xA

p‖
//计算 batch内数据间注意力图的

相似性

６．Lmimic ＝ ∑
３

i＝１

Mi＋１

‖Mi＋１‖２
－ Mi

‖Mi‖２ p
//使 ResBlocki 逼 近 ResＧ

Blocki＋１的相似矩阵

７．　L(WR,x)＝CrossEntropy(ypredict,y)//模型的真实标签监督

８．　LKD＝αL(WR,x)＋β∑
３

i＝１

Mi

‖Mi‖２
－ Mi＋１

‖Mi＋１‖２ p
//最终损失

函数

９．　updatethemodelparametersbySGD

１０．t＝t＋１

１１．end

１２．/∗Testing∗/

输入:测试数据集 Dtest

输出:预测精度

算法１第１－２行表示算法的初始化;第３－９行迭代更

新模型参数,其中第４－５行计算batchsize内输入数据之间

的相似矩阵,第６－８行表示算法的损失函数,第９行表示算

法通过随机梯度下降进行参数更新.最终,当损失趋于零且

稳定时,基于相似一致性的模型自蒸馏方法训练完成.在测

试时,不需要计算batchsize内测试数据之间的相似矩阵,即

可获得用于部署的原始网络体系结构,不会增加测试时间

成本.

本文利用模型自身的相似一致性知识,构建相似一致性

知识矩阵,并在层间单向逐层传递,引导浅层部分获取图像间

相关关系更明确的深层部分的注意力相关性,让浅层相似矩

阵近似于深层相似矩阵,细化浅层部分的相似性.本文方法

降低了数据预处理成本,且充分利用了中间层特征信息,捕获

了更加全面的局部特征信息,加强了网络整体的特征表达能

力,提高了模型分类精度.

５　实验验证

５．１　实验准备

５．１．１　数据集和评价指标

在实验中使用５个多类分类基准数据集,如表１所列.

(１)CIFAR１０[２５]:自然图像数据集,包含从１０个类中抽

取的５００００/１００００个训练/测试样本,总共６００００张图,每个

类有６０００张３２×３２像素的图像.

(２)SVHN[２６]:街景房屋编号(SVHN)数据集,由７３２５７/

２６０３２个标准训练/测试图像和另外一组５３１１３１张训练图像

组成,每张图片包含若干数字的门牌号,标签从０－１０,且
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所有数字都已调整为３２×３２像素的固定分辨率.

(３)FashionMNIST[２７]:服装数据集,包含从１０个类别抽

取的６００００/１００００个训练/测试样本,总共７００００张图,每个

类有７０００张２８×２８像素的图像.

(４)CIFAR１００[２５]:一个类似CIFAR１０的数据集,也包含

５００００/１００００个训练/测试图像,但覆盖１００个类,每个类有

６００张图片.

(５)TinyImageNet[２８]:ImageNet数据集的修改子集,包含

１０００００/１００００个训练/测试图像,覆盖２００个类,图像为６４×

６４像素.

表１　检测分类数据集

Table１　Classificationdatasetdetection

数据集 类别 训练样本 测试样本

CIFAR１０ １０ ５００００ １００００
SVHN １０ ７３２５７ ２６０３２

FasionMNIST １０ ６００００ １００００
CIFAR１００ １００ ５００００ １００００

TinyImageNet ２００ １０００００ １００００

本文实验采用评价指标为常见的 TopＧn(n＝１,５)分类准

确率/错误率和每轮平均分类训练损失.

５．１．２　网络模型和基准方法

为了验证SCD在多个数据集上的有效性,本文研究了网

络模型 VGG１９和原始 ResNet网络模型及其变体(包括 ResＧ

Net,DenseNet,WideＧResNet,ResNetXt).此 外,将 SCD 与

７种基准方法进行比较,具体如下:

(１)原始分类器(Baseline):该分类器仅使用基于交叉熵

的损失.

(２)BYOT[２２]:通过真实标签和网络自身信号(预测logit
和特征图)训练辅助分类器.

(３)ONE[２０]:利用附加分支的综合预测作为软标签.

(４)DDGSD[１４]:通过单个 实 例 生 成 不 同 版 本 (镜 像 或

旋转),并对不同版本实例进行一致预测.

(５)CSＧKD[１８]:通过对与软标签相同的类中的其他实例

的预测,强制相同类进行一致预测.

(６)SPKD[２９]:通过实例在 MiniＧbatch内的相似性,进行

相似性一致的预测.

(７)SAD[２３]:通过网络本身的分层注意力蒸馏来进行车

道线检测.

５．１．３　实验参数设置

在Pytorch中实现网络和模型训练过程.根据数据集应

用相同的训练设置,调优网络模型和基准方法的超参数.所

有分类实验均使用带有动量的随机梯度下降(SGD)进行参数

学习和更新操作,初始学习率设置为０．１,动量设置为０．９,权

重衰减为５×１０－４.超参数α设置为０．５,β设置为２.batch

size设置为６４,Epoch设置为１００,在５０％的训练时学习率从

０．１降至０．０１,在７５％时降至０．００１.由于单次实验具有随

机性,采用５次独立实验的平均分类错误率作为评判依据.

５．２　实验结果与分析

５．２．１　准确性分析

(１)与网络模型比较

因为数据集类别数目大小不同,分类难易程度也不同.

我们用 TopＧ１错误率作为类别数目较小数据集(CIFAR１０,

SVHN,FashionMNIST)的评价指标;对于类别数目较大的数

据集(CIFAR１００),使用 TopＧ１错误率和 TopＧ５错误率作为评

价指标.

为了验证所提出的SCD方法可以提高网络模型分类的

准确率,将其分别应用于网络模型 DenseNetＧ１２１,ResNetＧ１８,

ResNetＧ３２和 ResNeXtＧ５０(３２×４d)上.原始学习方法和在原

始学习方法上运用本文提出的SCD方法训练的４种不同容

量 的 最 新 网 络 模 型 在 数 据 集 CIFAR１０,SVHN,FaＧ

shionMNIST上的分类 TopＧ１错误率结果如表２所列.

表２　SCD方法在数据集CIFAR１０,SVHN,FashionMNIST上的分类 TopＧ１错误率

Table２　TopＧ１errorrateofSCDmethodforclassificationondatasetsCIFAR１０,SVHN,FashionMNIST

Method CIFAR１０ SVHN FashionMNIST Params
DenseNetＧ１２１ ４．７１ ２．３１ ４．４７ ７．９８×１０６

DenseNetＧ１２１＋SCD ４．０２±０．０３ ２．０１±０．０２ ３．８４±０．０５ ７．９８×１０６

ResNetＧ１８ ７．０７ ８．０４ １３．２９ １１．６９×１０６

ResNetＧ１８＋SCD ４．０８±０．０５ ７．７９±０．０６ １１．８１±０．０７ １１．６９×１０６

ResNetＧ３２ ６．９２ ２．１１ １０．３１ ２１．８０×１０６

ResNetＧ３２＋SCD ４．６２±０．０７ １．７８±０．０５ ６．５６±０．０５ ２１．８０×１０６

ResNeXtＧ５０(３２×４d) ３．２１ ２．１４ ４．０１ ２５．０３×１０６

ResNeXtＧ５０(３２×４d)＋SCD ２．７１±０．０２ ２．１０±０．０３ ３．８１±０．０５ ２５．０３×１０６

　　 从 表 ２ 可 以 看 出,在 数 据 集 CIFAR１０,SVHN,FaＧ

shionMNIST上,运用本文提出的SCD方法后,DenseNetＧ１２１
的分类 精 度 分 别 提 升０．６９％,０．３％,０．６３％,平 均 提 升

０．５４％;ResNetＧ１８ 的 分 类 精 度 分 别 提 升 ２．９９％,０．２５％,

１．４８％,平均提升１．５７％;ResNetＧ３２的分类精度分别提升

２．３％,０．３３％,３．５７％,平均提升２．０６％;ResNeXtＧ５０(３２×

４d)的分类精度分别提升 ０．５％,０．０４％,０．２％,平均提升

０．２５％.４种网络模型都受益于 SCD 方法,这表明,SCD 在

从在线教师模型到目标模型的在线知识提取方面具有普遍的

优势.这是因为SCD利用 MiniＧbatch内样本的相似一致性,

增强了表示学习的过程.

DenseNet网络模型虽然参数量少,但其在各个数据集上

的性能都比较优越,这是由于与 ResNet相比,DenseNet能够

解决在小数据集上的过拟合问题,具有较好的抗过拟合性.

运用SCD方法后,DenseNet的性能更加优越.

将SCD分别应用在网络模型 ResNetＧ１８,ResNetＧ１１０和

WideＧResNet２８×１０上,原始学习方法和在原始学习方法上

运用本文提出的SCD方法训练的３种不同容量的最新网络

模型的 TopＧ１和 TopＧ５错误率在数据集CIFAR１００上的分类

TopＧ１错误率、TopＧ５错误率结果如表３所列.
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表３　SCD方法在数据集CIFAR１００上的分类 TopＧ１错误率、

TopＧ５错误率

Table３　TopＧ１errorrate,TopＧ５errorrateofSCDmethodfor

classificationondatasetCIFAR１００

Method TopＧ１ TopＧ５
ResNetＧ１８ ３３．４０ ９．４３

ResBetＧ１８＋SCD ３２．５８±０．０４ ８．９７±０．１２
ResNetＧ１１０ ２２．０２ ６．４２

ResNetＧ１１０＋SCD ２０．９７±０．１１ ５．１３±０．０６
WideＧResNet２８×１０ ２２．７０ ５．６０

WideＧResNet２８×１０＋SCD ２２．１２±０．０７ ５．０５±０．１２

从表３可以看出,在数据集CIFAR１００上,运用本文提出

的SCD方法后,ResNetＧ１８的 TopＧ１和 TopＧ５正确率分别提

升０．８２％和０．４６％;ResNetＧ１１０的TopＧ１和TopＧ５正确率分

别提升１．０５％和１．２９％;WideＧResNet２８×１０的 TopＧ１和

TopＧ５正确率分别提升０．５８％和０．５５％.说明本文提出的

SCD方法仍然能产生有效的训练和更一般化的模型,SCD方

法可以普遍应用于分类类别数目较大的图像分类设置.

图７(a)给出了数据集CIFAR１００在 WideＧResNet２８×１０
和 WideＧResNet２８×１０＋SCD上的训练损失,可以看到,运用

SCD方法的自蒸馏相较于原始学习方法的训练损失更低,训

练过程更加平稳.这表明,基于相似一致性的模型自蒸馏方

法SCD对图像分类具有积极的正则化效应.图７(b)给出了

WideＧResNet２８×１０和 WideＧResNet２８×１０＋SCD在数据集

CIFAR１００上的 TopＧ１ 和 TopＧ５ 的 测 试 准 确 率,可 以 看 出

WideＧResNet２８×１０＋SCD的 TopＧ１和 TopＧ５的测试准确率

均优于原始学习方法.

(a)每轮平均训练损失

(b)测试准确率

图７　SCD训练前后网络模型 WideＧResNet２８×１０的训练

损失和测试准确率

Fig．７　TraininglossandtestaccuracyofWideＧResNet２８×１０

beforeandafterSCDtraining

(２)与基准方法比较

将SCD及６种具有代表性的(自)蒸馏方法分别应用于

原始分类器(Baseline)上的分类 TopＧ１错误率比较结果如

表４所列,－表示 ResNetＧ３２作为教师模型的结果.

表４　SCD与基准方法在数据集CIFAR１００和 TinyImageNet上的

分类 TopＧ１错误率

Table４　TopＧ１classificationerrorrateofSCDandbaselinemethods

onCIFAR１００andTinyImageNetdatasets

Baseline Method
Dataset

CIFAR１００ TinyImageNet

WRNＧ１６Ｇ２

WRNＧ１６Ｇ２ ２９．５８±０．０８ ４８．９５±０．２０
WRNＧ１６Ｇ２＋DDGSD ２８．０４±０．０５ ４７．９３±０．２４
WRNＧ１６Ｇ２＋CSＧKD ２８．２１±０．６８ ４６．６２±０．１８
WRNＧ１６Ｇ２＋ONE ２６．９９±０．２３ ４５．９０±０．２０
WRNＧ１６Ｇ２＋BYOT ２９．７８±０．２６ ４４．６７±０．０３
WRNＧ１６Ｇ２＋SAD ２９．６９±０．４５ ４７．７４±０．３９
WRNＧ１６Ｇ２＋SPKD ２７．０１±０．２２ ４６．０９±０．３０
WRNＧ１６Ｇ２＋SCD ２５．３１±０．０９ ４３．９２±０．３３

ResNetＧ３２

ResNetＧ３２ ２４．２０±０．７０ ４６．４０±０．８９
ResNetＧ３２＋DDGSD ２２．３８±０．４７ ４４．２５±０．２４
ResNetＧ３２＋CSＧKD ２１．８２±０．０５ ４３．５３±０．１０
ResNetＧ３２＋ONE ２２．３１±０．５４ ４５．７４±０．３９
ResNetＧ３２＋BYOT ２２．３２±０．０７ ４４．３１±０．３０
ResNetＧ３２＋SAD ２３．３５±０．３２ ４５．０５±０．０６
ResNetＧ３２＋SPKD － ４３．５９±０．４４
ResNetＧ３２＋SCD ２１．６７±０．１１ ４２．５４±０．０４

VGG１９

VGG１９ ３１．５３±０．５５ ５３．４７±０．３９
VGG１９＋DDGSD ３０．９９±０．２４ ５３．０７±０．１４
VGG１９＋CSＧKD ３１．２４±０．２９ ５２．３３±０．０９
VGG１９＋ONE ３１．１７±０．８５ ５２．６０±０．２０
VGG１９＋BYOT ３０．９４±０．１１ ５２．７７±０．５６
VGG１９＋SAD ３１．３２±０．２５ ５２．１９±０．３５
VGG１９＋SPKD ３１．０２±０．１５ ５３．２６±０．４６
VGG１９＋SCD ３０．６７±０．１２ ５２．１５±０．１８

DenseNetＧ１２１

DenseNetＧ１２１ ２２．２７±０．１０ ３８．５６±１．５８
DenseNetＧ１２１＋DDGSD ２２．０８±０．５０ ３８．４４±０．１２
DenseNetＧ１２１＋CSＧKD ２１．９９±０．４９ ３７．９６±０．０９
DenseNetＧ１２１＋ONE ２１．８１±０．２８ ３８．１０±０．１７
DenseNetＧ１２１＋BYOT ２１．９７±０．８３ ３７．９８±０．５２
DenseNetＧ１２１＋SAD ２２．１１±０．０３ ３８．２１±０．１５
DenseNetＧ１２１＋SPKD ２１．８８±０．２５ ３８．３７±０．５０
DenseNetＧ１２１＋SCD ２１．７５±０．３７ ３７．６１±０．３８

使用 WRNＧ１６Ｇ２,ResNetＧ３２,VGG１９和 DenseNetＧ１２１作

为目标模型在数据集 CIFAR１００和 TinyImageNet上评估不

同自蒸馏方法的性能,从表４可以看出,大多数自蒸馏方法都

能提升原始分类器的性能,其中SCD表现出了比其他自蒸馏

方法更好的性能.这是由于 ONE和BYOT依赖辅助网络的

设计,如果没有合适的辅助分支,那么其浅层部分特征信息就

无法被充分利用,模型缺乏精细知识,分类精度不佳.SAD
仅适用于单一特征实例,对大部分图像分类任务而言,学习目

标片面化,易丢失局部特征信息,导致模型分类精度低.而

SCD关注 MiniＧbatch内图像的相似一致性,在网络各层之间

转移基于相似一致性的知识进行自我学习,使得较低层次的

相似性被细化.较低层次学习到的知识对于较深层次的表达

是有利的,可以捕获更加丰富的上下文场景,提高模型分类精

度.SCD比SPKD更注重自我提升,其不需要预训练教师模

型,更加关注自身学习进度,整个学习训练过程循序渐进,避

免了教师模型和学生模型容量差距过大导致学生模型无法充

分利用教师模型的知识的问题.除此以外,SCD利用自身的

相似一致性知识,解决了 DDGSD和 CSＧKD带来的数据预处

理成本高的问题.

５．２．２　注意力图映射方案分析

如４．１．１节所述,为得到张量A中元素在通道维度C 上
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的绝对值统计量,需要构建注意力映射.在这里,我们可以使

用如下４种方案:

方案１　通道C的绝对值之和:Fsum(A)＝∑
C

i＝１
|Ai|,即g．

mean(１).

方案２　通道C的绝对值的p次幂之和(p＞１):Fp
sum(A)＝

∑
C

i＝１
|Ai|p(p＝２),即g．pow(２)．mean(１).

方案３　通道C的绝对值的p次幂之和(p＞１):Fp
sum(A)＝

∑
C

i＝１
|Ai|p(p＝４),即g．pow(４)．mean(１).

方案４　通道C 的绝对值的p 次幂的最大值(p＞１):

Fp
sum(A)＝max

i＝１,C
|Ai|p,即g．max().

在数据集 CIFAR１０上,使用网络模型 ResNetＧ１８,不同

注意力映射方案的错误率结果如表５所列.

表５　注意力映射方案

Table５　AttentionMappingScheme

AttentionScheme ResNetＧ１８
g．mean(１) ３．７４±０．０６

g．pow(２)．mean(１) ２．０８±０．０５
g．pow(４)．mean(１) ２．１７±０．０７

g．max() ３．８８±０．１１

从图８ 可 以 看 出,当 注 意 力 映 射 方 案 为 g．pow(２)．

mean(１),即Fp
sum(A)＝∑

C

i＝１
|Ai|p(p＝２)时模型效果最好.因

为Fp
sum(A)倾向于携带多个高激活神经元的空间位置,关注

更多重要元素,保留了更多利于分类的有效信息.

图８　不同注意力映射方案错误率

Fig．８　Errorrateofdifferentattentionmappingschemes

５．２．３　自蒸馏路径选择分析

自蒸馏过程中的路径选择如下所示:

Path１＝P１２＋P２３＋P３４

Path２＝P１２＋P２４＋P３４

Path３＝P１３＋P２３＋P３４

Path４＝P１３＋P２４＋P３４

Path５＝P１４＋P２３＋P３４

Path６＝P１４＋P２４＋P３４

其中,Pij 表 示 ResBlocki
mimic

→ResBlockj.在 数 据 集 CIＧ

FAR１０上,使用网络模型 ResNetＧ３２,自蒸馏不同路径下的分

类准确率如表６所列.

表６　蒸馏不同路径下的分类准确率

Table６　ClassificationaccuracywithdifferentpathsofselfＧdistillation

Path Path１ Path２ Path３ Path４ Path５ Path６
Accuracy ９８．２２ ９７．８２ ９６．０１ ９４．３５ ９７．５５ ９０．４１

　　从图９可以看出,路径１的分类准确率和自蒸馏精度均

最高.这是由于自我学习是一个循序渐进的过程,在语义层

面上,相邻层的相似矩阵比非相邻层的相似矩阵更接近.路

径４和路径６准确率较差,原因在于深度神经网络每一层关

注的信息不相同,特别是在层的位置相差较大的情况下,跨越

不同层级模仿相似矩阵,容易丢失局部特征信息.

图９　不同路径下的分类准确率

Fig．９　Classificationaccuracywithdifferentpaths

５．３　实验小结

通过在多个数据集上进行对比实验,验证了SCD能有效

提升模型的分类性能.在公开数据集 CIFAR１００和 TinyＧ
ImageNet上,相较于SAD和SPKD,SCD分类精度平均提升

１．４２％;相较于 BYOT 和 ONE,分类精度平均提升１．１３％;

相较于DDGSD和CSＧKD,分类精度平均提升１．２３％.同时,

通道压平的最优方法是Fp
sum(A)＝∑

C

i＝１
|Ai|p(p＝２);自蒸馏的

最优路径是Path＝P１２＋P２３＋P３４.

结束语　本文分析了现有知识蒸馏领域中的自蒸馏方

法,针对数据预处理成本高、局部特征检测缺失导致模型分类

精度低的问题,本文提出了基于相似一致性的模型自蒸馏方

法SCD.首先通过样本图像的特征权值分布得到注意力图;

然后网络模型不同层次聚焦注意力图的不同区域,获得不同

的特征表达;接着计算同一层次 MiniＧbatch内注意力图的相

似性,得到相同层次特征表达间的相似矩阵;最后将相似矩阵

作为相似一致性的知识进行自蒸馏训练.实验结果表明,本

文提出的模型自蒸馏方法能够有效降低数据预处理成本并捕

获丰富的局部特征信息,同时效果优于当前所有网络模型和

基准方法,使得自蒸馏的模型分类性能显著提高成为可能.
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