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摘　要: 针对关系型知识蒸馏方法中教师网络与学生网络的层数差距过大导致蒸馏效果下降的问题, 提出一种基于

关系型蒸馏的分步神经网络压缩方法. 该方法的要点在于, 在教师网络和学生网络之间增加一个中间网络分步进行

关系型蒸馏, 同时在每一次蒸馏过程中都增加额外的单体信息来进一步优化和增强学生模型的学习能力, 实现神经

网络压缩. 实验结果表明, 本文的方法在 CIFAR-10和 CIFAR-100图像分类数据集上的分类准确度相较于原始的关

系型知识蒸馏方法均有 0.2%左右的提升.
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Abstract: This study aims at the problem that the distillation effect decreases when the gap between the teacher network
and the student network in relational knowledge distillation is too large. A stepwise neural network compression method
based on relational distillation is proposed. The key point of this method is to add an intermediate network between the
teacher network and the student network for relational distillation step by step. Moreover, in each distillation process,
additional monomer information is added to further optimize and enhance the learning ability of the student model. The
experimental results show that the classification accuracy of the proposed method on CIFAR-10 and CIFAR-100 image
classification datasets is improved by about 0.2% compared with that of the original relational knowledge distillation
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近些年来, 深度神经网络获得了越来越多的关注,

且在各种应用领域都取得了很好的成果, 例如计算机

视觉[1,2]、自然语言处理[3] 等. 但是深层的神经网络往

往受限于其模型大和复杂度高的特性, 很难直接部署

到计算和存储能力有限的设备, 例如移动设备和嵌入

式传感器等[4]. 因此, 在保证一定的准确度和精度的条

件下, 合理的对深度神经网络进行模型压缩和优化成

为了一个很有研究价值的问题. 知识蒸馏就是模型压

缩方法中的一种非常典型的方法.

知识蒸馏的概念最早由 Bucila 等人[5] 在 2006 年

提出, 由 Hindon等人[6] 在 2015年重拾并普及. 该方法

的核心思想在于, 将复杂的、学习能力强的教师网络
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学到的知识迁移到较小的学生网络, 从而提升学生网

络的精度. 但是在原始的知识蒸馏方法中, 学生网络只

是学习了教师网络模型的输出, 并没有考虑教师网络

中的其他信息. 随后 Romero等人[7] 很快提出在知识蒸

馏方法基础上, 引导学生模型先学习教师网络隐含层

的特征表达来作为一个预训练模型, 再通过知识蒸馏

得到目标学生网络, 以使得学生网络可以学习到更丰

富的信息. Zagoruyko 等人[8] 在 2016年提出使用教师

网络中的注意力图进一步训练学生网络, 通过定义注

意力机制, 让学生网络拟合教师网络的注意力映射, 从
而提升学生网络的效果, 达到知识蒸馏的目的. Yim等

人[9] 在 2017 年提出让学生网络去学习教师网络中层

与层之间的关系而不是输出, 层间关系是用关系矩阵

来定义的, 相当于让学生网络拟合了教师网络的学习

过程, 这个思路也得到了不错的蒸馏效果. Chen 等人[10]

提出将原始蒸馏和文献 [7] 中提出的隐层蒸馏结合起

来针对物体检测任务做知识蒸馏. Huang 等人[11] 提出

将知识蒸馏的迁移过程看作是特征分布拟合过程, 并
采用域适应中常用的最大平均差异来优化. Chen等人[12]

提出使用跨样本相似性作为新的知识来让学生网络进

行学习, 在人员检测和图像检索任务中都收到了不错

的效果. Heo 等人[13] 提出迁移两种知识, 包括 ReLU
之后的特征响应大小以及每一个神经元的激活状态让

学生网络进行学习. Heo 等人[14] 在 AAAI 上也提出了

基于激活边界的知识蒸馏. Saputra等人[15] 的工作对用

于回归任务的网络进行知识蒸馏有一定的实践指导价

值. Mishra等人[16] 利用知识蒸馏技术提升低精度网络

的分类性能. Wonpyo等人[17] 在 2019年提出关系型知

识蒸馏方法, 让学生网络学习由教师网络的多个输出

组成的结构性信息, 包括二元的距离结构信息和三元

的角度结构信息, 在蒸馏的效果上相较之前的方法有

了更明显的提升.
上述方法都是在教师网络知识迁移类型上来进行

优化, 并没有考虑到教师网络和学生网络层数差距过

大时, 学生网络的拟合能力受到限制从而导致蒸馏效

果下降的问题. 对于这个问题, Cho等人[18] 提出提前终

止教师网络的训练来使学生网络更好的拟合教师网络,
这个方法在一定程度上降低了师生差距过大导致的影

响, 但也损失了部分教师网络的信息. Jin 等人[19] 的工

作受课程学习启发, 提出路由约束学习, 让学生网络学

习教师网络训练过程中不同阶段的状态, 由易到难不

断学习和优化. Mirzadeh 等人[20] 于 2019 年引出了“助
教”的概念, 即在教师网络和学生网络中间使用一个中

间的蒸馏网络进行过渡, 一定程度上避免了教师网络

和学生网络层数差距过大的问题. 但是这个方法仅考

虑了原始的知识蒸馏方法的优化, 蒸馏得到的学生模

型效果并不是十分理想.
本文针对教师网络和学生网络层数差距过大影响

蒸馏效果的问题, 基于关系型知识蒸馏方法, 提出了基

于关系型蒸馏的分步神经网络压缩方法. 首先训练深

层的神经网络作为教师网络, 选取中间网络来学习教

师网络的单体输出与关系型输出作为过渡, 随后让目

标学生网络学习中间网络的单体输出与关系型知识.
通过分步的关系型蒸馏来缓解教师网络和学生网络的

层数差距, 同时在每一次关系型蒸馏过程中增加单体

输出来丰富学生网络的信息, 实现高层到低层的神经

网络压缩. 

1   关系型分步知识蒸馏

本文以关系型知识蒸馏作为基础, 通过分步的蒸

馏方法有效的避免了教师网络和学生网络层数差距过

大时蒸馏效果下降的问题, 以使得较低层数的学生网

络也可以很好的学习到较高层数的教师网络的知识,
从而获得更高质量的学生网络. 

1.1   关系型蒸馏

传统的知识蒸馏方法通常只考虑到教师网络的输

出表现或在此基础上的改进, 很少考虑到教师网络的

结构信息. 相比之下, 关系型蒸馏引入了教师模型的多

个输出组成结构单元来让学生网络进行学习. 由于这

些信息更能体现出教师模型的结构化特征, 关系型蒸

馏使得学生模型可以得到更好的指导.
关系型蒸馏的整体流程如图 1.

 

教师模型

学生模型

输出

输出

关系矩阵 rt

距离/角度

关系矩阵 rs

距离/角度

样本

t1, t2, … , tn

s1, s2, … , sn

 
图 1    关系型蒸馏流程
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步骤 1. 确定教师网络和目标学生网络的整体结

构, 并用正常的训练方式训练教师网络;
步骤 2. 以教师网络的多个输出组成的结构性知识

作为监督来训练学生网络;
步骤 3. 训练完成的学生网络即为目标模型.

t1, · · · , tn
s1, · · · , sn

其中,  代表教师模型的一个批次中的多个

输出,  代表一个批次中学生模型的多个输出,
关系矩阵 rt 和 rs 分别为教师和学生模型的输出经过

距离/角度关系函数变换得到的关系矩阵.
从图 1 中可以看出, 模型整体是通过使用教师网

络中距离或角度信息的关系矩阵作为监督来训练学生

模型从而实现知识蒸馏, 因此, 损失函数可以定义如下:

Lrkd =
∑

(x1,··· ,xn)∈XN

l (φ (t1, · · · , tn) ,φ (s1, · · · , sn)) (1)

x1, · · · , xn t1, · · · , tn
s1, · · · , sn

φ

φ

φd

φa

其中,  代表一个批次样本中的 n 元组, 
代表教师模型的多个输出,  代表学生模型的多

个输出,  为给定 n 元组的关系函数, l 是教师模型的结

构信息与学生模型的结构信息的损失函数. 考虑到效

率和运算成本,  关系函数的选取目前只给出两种情

况, 一种是距离关系函数 , 此时 n 取值为 2; 一种是角

度关系函数 , 此时 n 取值为 3.

(ti, t j)

当选取距离关系函数时, 将每个批次的 m 个样本

分成二元组 分别计算欧几里得距离, 距离计算方

法如下所示:

φd
(
ti, t j
)
=

1
µ

∥∥∥ti− t j
∥∥∥

2, i , j (2)

µ

µ

其中,  是距离的正则化参数, 为了更好的关联其他二

元组的距离数据,  定义如下:

µ =
1∣∣∣X2
∣∣∣ ∑

(x1,x2)∈X2

ti− t j2, i , j , k (3)

通过两两计算距离, 可以得到一个 m×m 的距离矩

阵作为关系型的距离结构信息, 矩阵中包含了批次中

每一个样本到其他所有样本的距离关系. 学生模型通

过学习这个关系型距离结构信息来实现蒸馏学习, 此
时损失函数如下:

Lrkd−d =
∑

(xi,x j)∈XN

lδ(ϕd
(
ti, t j
)
,ϕd
(
si, s j
)
) (4)

(
xi, x j
)

lδ其中,  为一个批次中选取的二元组,  为 Smooth

L1损失.

(
ti, t j, tk

)当选取角度关系函数时, 将每个批次的 m 个样本

分成若干三元组 分别计算角度, 角度计算方法

如下所示:
φd
(
ti, t j, tk

)
= cos∠tit jtk =< ei j,ek j>, i , j , k

where ei j =
ti− t j

ti− t j2
, ek j =

tk − t j

tk − t j2

(5)

通过每一个三元组计算角度, 得到一个 m×m×m
的角度矩阵作为关系型的角度结构信息, 由于角度信

息是一个更高阶的属性, 因此可以更高效的传递关系

信息. 学生模型通过学习这个关系型角度结构信息来

实现蒸馏学习, 此时损失函数如下:

Lrkd−a =
∑

(xi,x j,xk)∈XN

lδ
(
ϕa
(
ti, t j, tk

)
,ϕa
(
si, s j, sk

))
(6)

(
xi, x j, xk

)
其中,  为一个批次中选取的三元组.

距离结构信息和角度结构信息可以通过给定权重,
共同作为监督来训练学生网络, 让学生网络学习到更

丰富的结构型信息. 但是如上一小节所述, 关系型蒸馏

方法同样存在教师网络和学生网络层数差距过大时损

失蒸馏效果的问题, 因此本文引入了分步蒸馏的思想

来进行进一步的改进. 

1.2   基于关系型蒸馏的分步神经网络压缩方法

本文方法以关系型蒸馏方法为基础, 在教师网络

和学生网络中间增加了一个中间网络作为过渡, 分步

进行知识蒸馏, 同时在每一步的蒸馏过程中都学习了

额外的单体信息. 单体信息是由教师或学生的输出首

先除以一个软化系数 t[5], 再经过 Softmax变换得到的,
软化系数 t 用来缓和教师网络的原输出, 取值越大, 输
出的分布越缓和.

模型的整体训练流程如算法 1.

算法 1. 模型训练流程

x1,··· ,xn输入: 多批次的图片样本

输出: 学生网络模型 S

x1,··· ,xn

t1,··· ,tn

步骤 1. 确定教师网络和学生网络的模型结构, 确定中间网络的层数

及结构, 随后使用样本 训练教师网络 T, 得到教师网络的输出

信息

a1,··· ,an

步骤 2. 根据式 (2) 和式 (5) 计算得到教师网络的二元距离关系矩阵

rdt 和三元角度关系矩阵 rat, 与教师网络软化的单体输出 softt 协同

作为监督训练中间网络 A, 得到中间网络的输出信息

步骤 3. 根据式 (2) 和式 (5) 计算得到中间网络的二元距离关系矩阵

rda 和三元角度关系矩阵 raa, 与中间网络软化的单体输出 softa 协

同作为监督训练学生网络 S
步骤 4. 训练好的学生网络 S 即为最终的目标模型
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如图 2 所示, 模型整体经过了教师到中间网络和

中间到学生网络的蒸馏过程. 以教师到中间网络为例,
中间网络模型在训练过程中会学习并拟合教师模型的

3 种知识, 包括教师模型软化的单个输出集合 softt; 教
师模型输出的二元距离值组成的距离关系矩阵 rdt; 教
师模型输出的三元角度值组成的角度关系矩阵 rat.

 

教师模型

中间模型

输出

输出

距离关系矩阵

软化单个输出

角度关系矩阵

软化单个输出

角度关系矩阵

距离关系矩阵

学生模型
输出

软化单个输出

角度关系矩阵

距离关系矩阵

教师->中间网络蒸馏

中间->学生网络蒸馏

样本

t1, … , tn

a1, … , an

s1, … , sn

rdt

rat

rda

raa

softa

rds

ras

softs

(x1, x2, … , xn)

Softt

 

图 2    本文方法模型框架图
 

图 2中, 软化输出通过交叉熵来计算损失值; 二元

距离关系矩阵由教师网络的输出通过式 (2) 计算得

到, 三元角度关系矩阵由教师网络的输出通过式 (5)
计算得到, 且二元距离矩阵和三元角度矩阵均使用了

Smooth L1损失来计算损失值.
显然, 教师到中间网络蒸馏过程的整体的损失函

数由 3 部分组成, 分别是单体损失、距离关系损失和

角度关系损失, 具体可以表示为:

Lzmrkd = λkdLtkd +λdLtrkd−d +λaLtrkd−a (7)

Lzmrkd
Ltkd Ltrkd−d Ltrkd−a

λkd λd λa

其中,  为教师向中间网络蒸馏的整体损失函数,
为中间网络的单体输出损失,  和 分别

为 2.1 节中提到的中间网络的距离关系损失和角度关

系损失,  为单体输出权重,  为距离结构信息权重, 
为角度结构信息权重.

经过教师模型到中间网络的知识蒸馏, 可以得到

一个蒸馏了教师网络中各种知识的较浅的中间网络,
该中间网络的输出将作为监督进一步训练学生网络.
与中间网络训练过程类似, 学生网络模型在训练过程

中也会拟合中间网络的 3 种知识, 包括中间网络软化

的单个输出集合; 中间网络输出的二元距离值组成的

距离关系矩阵; 中间网络输出的三元角度值组成的角

度关系矩阵.
中间网络到学生网络蒸馏过程的整体损失函数具

体可表示为:

Lsmrkd = λkdLskd +λdLsrkd−d +λaLsrkd−a (8)

Lsmrkd

Lskd Lsrkd−d Lsrkd−a

其中,  为中间网络向学生网络蒸馏的整体损失函

数,  为学生网络的单体输出损失,  和 分

别为学生网络的距离关系损失和角度关系损失.
模型整体通过增加中间网络分步进行知识蒸馏来

缓和教师网络和学生网络之间的层数差距, 同时本文

在每一次蒸馏过程中都使用了教师网络的 3种知识协

同对学生网络进行指导, 学生网络不仅可以迁移获得

两种关系型信息, 还可以学习到教师网络单体输出带

来的直接信息, 从而使得学生网络可以更好的拟合教

师网络的学习能力. 

2   实验分析

本文实验所采用的数据集为 CIFAR-10和 CIFAR-
100图像分类数据集, 其中 CIFAR-10数据集包括 60 000
张尺寸为 32×32 的彩色图像, 图像分为 10 类, 每一个
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分类中都有 6000 个图像, 包括 5000 个训练图像和

1000个测试图像; CIFAR-100和 CIFAR-10类似, 但是

有 100个类, 每个类包含 600个图像, 包括 500个训练

图像和 100 个测试图像. 为了更直观的体现深度变化,
采用 ResNet作为实验模型的主体, 其中 ResNet-110作
为教师网络模型, ResNet-20 作为目标学生网络模型,
ResNet-44作为中间网络. 实验同时将本文的方法与原

始的知识蒸馏 KD (Knowledge Distillation) 模型、文

献 [7] 提到的 FT (FitNet) 模型、文献 [8] 提到的 AT
(Attention Transfer) 模型、文献 [9] 提到的 FSP (Fast
optimization, network minimization and transfer
l ea rn ing ) 模型、文献 [11 ] 提到的 NST  (Neura l
Selective Transfer) 模型、文献 [17] 提到的 RKD
(Relational Knowledge Distillation) 模型以及文献 [20]
提到的 TAKD (Knowledge Distillation via Teacher
Assistant)模型在相同参数和模型设置下做了对比实验. 

2.1   实验设置

λkd

λd λa

本文的模型均基于 PyTorch 实现, 初始学习率设

定为 0.1, batch-size设定为 64, epochs设定为 100. 蒸馏

过程中的参数中 ,  KD 模型软化系数 T 为 4.0, 权重

为 16, AT模型权重设定为 2.0, RKD模型中距离结

构信息权重 为 25.0, 角度结构信息权重 为 50.0.
ResNet-20、ResNet-110、ResNet-44 的网络结构参照

文献 [21]中实现. 受限于机器性能, 本文给出的实验数

据不代表模型最佳表现, 这里只给出实验对比结果来

进行模型的对照. 

2.2   实验结果与分析

实验采用的主体评价指标为图像分类准确率, 同
时也给出了一部分模型参数量和召回率的实验数据对

比. 为了达到更好的对照效果, 模型共用的参数如软化

系数 T, 均采用相同的取值.
首先, 本文首先分别用 CIFAR-10 和 CIFAR-100

数据集训练教师网络 ResNet110和学生网络 ResNet20,
以获得未经过蒸馏的模型的准确率, 随后使用本文的

方法, 训练得到蒸馏过后的 ResNet20作为目标学生模

型. 所得结果如表 1所示.
从表 1 可以看出, 本文的方法得出的模型结构与

原始 ResNet20相同, 但是在两个数据集上的准确率均

有很大的提升.
同时列出 ResNet110、ResNet44、ResNet20及本

文模型的网络层数及参数量, 如表 2所示.

从表 2 可以看到, 本文中目标学生网络的参数量

仅有 0.27 M, 远小于教师网络甚至是中间网络的参数

量, 且通过表 1的数据来看, 本文模型相对于同结构的

ResNet20, 准确率有相当大程度的提升.
 

表 1     初始模型与本文模型准确率 (%)
 

模型 CIFAR-10 CIFAR-100
ResNet110 93.26 72.61
ResNet20 91.63 68.52
本文模型 92.74 69.27

 

表 2     网络层数及参数量对比
 

模型 网络层数 参数量 (M)
ResNet20 20 0.27
ResNet44 44 0.66
ResNet110 110 1.7
本文模型 20 0.27

 
 

为了说明在教师网络和学生网络的差距过大时加

入中间网络的影响, 以及在分步蒸馏过程中加入单体

输出信息协同结构信息来进一步监督的影响, 本文在

学生网络设定为 ResNet20的情况下, 分别进行了教师

网络为 ResNet20、ResNet50以及 ResNet110的关系型

蒸馏实验, 同时使用 TAKD 的思路进行了关系型蒸馏

的实验, 所得结果如表 3所示.
 

表 3     本文模型与低层教师关系型蒸馏准确率 (%)
 

教师模型 CIFAR10 (学生模型) CIFAR100 (学生模型)
ResNet20 92.53 69.09
ResNet50 92.61 69.18
ResNet110 92.56 69.04

关系型TAKD 92.68 69.19
本文模型 92.74 69.27

 
 

从表 3可以看出, 当教师模型分别设定为 ResNet20
和 ResNet50 时, 随着教师网络自己的模型效果提升,
学生模型的准确率也有了一定的提升; 当教师模型设

定为 ResNet110时, 教师模型准确率有很大提升, 学生

模型的准确率相比教师模型为 ResNet50却有下降, 甚
至跟教师模型为 ResNet20时的准确率相仿, 因此在教

师网络和学生网络差距过大时实际上完全失去了知识蒸

馏的意义. 使用 TAKD的思路在 ResNet110和 ResNet20
中加入中间网络作为缓冲后, 学生模型准确率有了一

定的提升. 本文模型在两次蒸馏过程中加入单体输出

作为监督后, 可以在图像分类中获得更高的准确率, 达
到更好的效果.

本文还与其他文献中给出的知识蒸馏方法的准确

率进行了对比, 同时增加了 CIFAR-10数据集的召回率
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对比. 使用的教师模型均为 ResNet110, 学生模型为

ResNet20. 受表格格式限制, 使用 C-10 代表 CIFAR-
10数据集, C-100代表 CIFAR-100数据集, acc代表准

确率数据, rec代表召回率数据. 所得结果如表 4所示.
 

表 4     本文模型与其他蒸馏模型准确率及召回率 (%)
 

模型 C-10 (acc) C-100 (acc) C-10 (rec)
KD 92.12 69.23 91.79
FT 92.28 69.31 92.33
AT 92.53 68.97 92.27
FSP 92.31 69.13 92.16
NST 92.36 69.18 92.18
TAKD 92.33 69.25 92.37
RKD 92.56 69.04 92.49
本文 92.74 69.27 92.67

 
 

从表 4可以看出, 本文模型在 CIFAR-10数据集上

相较于其他主流模型, 准确度和召回率均有明显提升,
CIFAR-100数据集中, 模型表现跟 FT模型相比虽有些

许差距, 但总体来说也收到了不错的蒸馏效果. 特别是

相较于关系型蒸馏 RKD模型, 本文模型在两个数据集

上均有 0.2%左右的准确度提升.
以上实验表明, 当教师网络和学生网络层数差距

过大时, 通过选取中间网络分步对教师模型进行包括

单体输出和结构型输出的蒸馏, 可以在让学生网络学

到更多关于教师网络的信息, 迁移更丰富的知识, 进
而缓解教师模型和学生模型差距过大时蒸馏效果变差

的问题, 获得相比于其他大部分主流蒸馏模型更好的

效果. 

3   结论与展望

本文针对关系型知识蒸馏方法中教师模型与学生

模型的差距过大时蒸馏效果下降的问题, 选取中间网

络, 分步对教师网络模型进行关系型蒸馏, 同时在每一

次蒸馏过程中都在距离结构信息和角度结构信息这两

种关系型信息之外, 额外迁移了单个输出信息来丰富

学生网络的学习. 实验结果表明, 本文的模型在图像分

类数据集上的表现相对于原始的关系型模型以及大部

分前沿的知识蒸馏模型, 分类准确率更高, 效果更好.
但本文方法在中间网络的选取以及知识迁移方式上仍

有改进空间, 将在后续的研究过程进一步深化和推进.
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