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摘　要: 知识蒸馏 (KD)是一种将复杂模型 (教师模型)的知识传递给简单模型 (学生模型)的技术, 目前比较受欢迎

的蒸馏方法大多停留在基于中间特征层, 继解耦知识蒸馏 (DKD)提出后基于响应的知识蒸馏又重新回到 SOTA行

列, 这种使用强一致性约束条件的策略, 将经典的知识蒸馏拆分为两个部分, 解决了高度耦合的问题. 然而, 这种方

法忽略了师生网络架构差距较大所引起的表征差距过大, 进而导致学生模型由于体量较小无法更有效的学习到教

师模型的知识的问题. 为了解决这个问题, 本文提出了使用扩散模型来缩小师生模型之间的表征差距, 这种方法将

教师特征传输到扩散模型中训练, 然后通过一个轻量级的扩散模型对学生模型进行降噪从而缩小了师生模型的表

征差距. 大量的实验表明这种方法对比于基准方法在 CIFAR-100、ImageNet数据集上均有较大的提升, 在师生网

络架构差距较大时依然能够保持较好的性能.
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Abstract: Knowledge distillation (KD) is a technique that transfers knowledge from a complex model (teacher model) to
a simpler model (student model). While many popular distillation methods currently focus on intermediate feature layers,
response-based knowledge distillation (RKD) has regained its position among the SOTA models after decoupled
knowledge distillation (DKD) was introduced. RKD leverages strong consistency constraints to split classic knowledge
distillation into two parts, addressing the issue of high coupling. However, this approach overlooks the significant
representation gap caused by the disparity in teacher-student network architectures, leading to the problem where smaller
student models cannot effectively learn knowledge from teacher models. To solve this problem, this study proposes a
diffusion model to narrow the representation gap between teacher and student models. This model transfers teacher
features to train a lightweight diffusion model, which is then used to denoise the student model, thus reducing the
representation gap between teacher and student models. Extensive experiments demonstrate that the proposed model
achieves significant improvements over baseline models on CIFAR-100 and ImageNet datasets, maintaining good
performance even when there is a large gap in teacher-student network architectures.
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近些年深度神经网络改变了人类的生活, 无论是

在工业、科研、日常生活中都有着很高的应用需求,
然而这种深度神经网络模型对设备的要求苛刻, 通常

需要大量的计算量和内存, 解决这一问题目前比较受

欢迎的方法是知识蒸馏 (knowledge distillation, KD)[1].
知识蒸馏作为一种模型压缩的技术, 通过将复杂

模型 (教师模型 ) 的知识传递给简单模型 (学生模

型)来实现, 目的是在花费最小化代价的情况下尽量使

其效果向复杂模型不断靠近, 以满足大多数设备的性

能 .  自 vanilla-KD 提出之后基于响应的 (response-
based)[2]知识蒸馏走近人们的视野, 随后基于特征的

(feature-based)[3–7]、基于关系的 (relation-based)[8–10]的
知识蒸馏也被相继提出, 目前受到大家关注的方法大

多数都是基于中间特征层的, 这些方法忽略掉了 logit
层的语义信息更高的特点, 解耦知识蒸馏 (decoupled
knowledge distillation, DKD)[11]的提出使得基于响应的

知识蒸馏重新回到了 SOTA行列.
解耦知识蒸馏 (DKD) 是一种基于响应的方法, 传

统的知识蒸馏 logit部分存在高度耦合, 这是导致 logit
蒸馏局限性的根本原因, 该方法通过将 logit 中的信息

拆分为目标类 (target class)和非目标类 (non-target class)
两部分, 来达到解耦的效果, 将经典的 KD改为 TCKD
和 NCKD, 从实验结果来看, TCKD只是起到了转移训

练样本的“困难”知识, NCKD 中转移了大量的暗知识,
这一部分才是 logit蒸馏的主角, 将学生模型输出的 logit
不断地向教师模型的 logit 靠近, 然而, 这种方法忽略

了一个问题, 当师生网络模型差距较大的时候, 即使通

过上述方法, 将经典 KD进行解耦, 效果也无法达到理

想状态[12], 因为教师网络模型和学生网络模型之间的

表征差距过大, 学生模型的特征无法对齐教师模型的

特征.
为了解决上述的问题, 本文从一个新的角度出发,

认为解决这种体量差距较大的知识蒸馏的关键点是在

于如何摒弃掉无用的噪声, 学生模型可以视作一个低

配版的教师模型, 由于其体量较小, 学习能力相对较弱,
在训练过程中不能准确地分辨出哪些是需要学习的知

识, 这种对噪声的提炼会导致训练效果退化. 本文采用

扩散模型[13,14]来执行去噪模块, 先消除掉学生模型内部

的噪声信息, 再进行蒸馏. 在这种方法下的学生模型更

加贴合教师模型.
本文主要贡献如下.

1) 本文提出了一个噪声自适应模块, 能够更精确

的指定学生特征的噪声水平.
2)使用了一个由 ResNet[15]中两个瓶颈块组成的轻

量级扩散模型, 从实际情况出发搭建更加符合知识蒸

馏的扩散模型.
3)解决了以前知识蒸馏中师生特征无法对齐的问

题, 在利用解耦知识蒸馏在 logits上可以获取低纬度语

义信息的优势, 来优化模型效果. 

1   相关工作 

1.1   知识蒸馏

F(s) F(t)

知识蒸馏这一理论最早出现是在 Hinton等人[1]所

发表的 vanilla-KD 论文中, 采用的是一种师生模型网

络, 将预训练的教师模型的知识通过网络传递给学生

模型, 输出一般为模型的预测和中间特征. 在这个过程

中学生模型的输出为 , 教师模型的输出为 , 最后

得到的知识蒸馏损失为:

Lkd := d(F(t),F(s)) (1)

d其中,  为距离函数, 通过该函数测量师生模型输出间

的差距, 例如在概率分布任务中使用的 Kullback-Leibler
(KL) 散度, 一般分类任务中的交叉熵 (cross entropy),
中间特征和回归输出使用的均方误差 (MSE). 

1.2   扩散模型

y

t ∈ {0,1,2, · · · ,T }

扩散模型是一种对图像增强和图像恢复的非线性

的处理方法, 正向扩散过程遵循马尔可夫链的概念, 通
过控制时间步 t 不断向图像中添加噪声, 然后利用预测

和去噪逆转这一过程. 用 表示样本, 下角标为时间步

, 扩散模型的过程可表示为:

q (yt | y0) =N
(
yt;
√
ᾱty0, (1− ᾱt) I

)
(2)

αt = 1−βt, ᾱt =
∏t

s=1αs βt

z µ σ2

E

其中, 定义 ,  是一个超参数序

列, 为每一时间步中应添加的噪声量, 通常会随着时间

的增长而增长. 当 是从一个均值为 方差为 的高斯

分布中采样得到的[16], 可以引入一个服从标准高斯分

布的随机变量 :

z ∼ N
(
z,µ,σ2I

)
→ z = µ+σ · E,E ∼ N (0, I) (3)

yt y0 E因此可以将 表示为 与噪声 的线性组合:

yt =
√
ᾱty0+

√
1− ᾱtE (4)

Φθ (yt, t)

E Φθ (yt, t) L2 yt · · ·y0

在逆向扩散过程中需要训练一个神经网络 ,
通过缩小 与 的 损失来预测 中的噪
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声, 即:

Ldiff := ∥Et −Φθ (yt, t)∥22 (5)

Yt

Φθ (yt, t) Y0

在推理过程中 ,  初始噪声为 ,  通过训练好的

, 来完成对数据样本 的迭代去噪过程:

pθ (yt−1 | yt) :=N
(
yt−1;Φθ (yt, t) ,σ2

t I
)

(6)

σ2
t其中,  为 DDIM中的过渡方差.

本文受到上述方法的启发, 利用扩散模型对学生模

型进行去噪, 如图 1 DDKD 架构图所示, 学生模型的特

征在初始阶段可视作带有噪声的教师特征, 然后利用教

师特征训练扩散模型, 最后用训练好的扩散模型对学生

特征进行去噪, 在得到无噪声的学生特征后进行蒸馏.
 
 

Input

Feature

Feature

Conv 1×1

Conv 1×1

Conv 1×1

Rec. Loss

Latent feature

Rec. feature

Autoencoder

Noise adapter

Diffusion

model

Denoised student feature

Diff. Loss

Non-target class 
KL Loss 

Target class 
KL Loss 

TCKD

NCKD
+

×
No gradient

Train

Inference

Student

Teacher
KD Student

KD Teacher

 
图 1    DDKD架构图

 
 

2   本文方法

在本节中将介绍本文所提出的基于扩散模型的解

耦知识蒸馏, 首先 KD 中的特征对齐任务会被转换为

扩散模型的去噪过程, 通过对齐师生模型的特征来获

得更有效的蒸馏.
为了更好地提高计算效率, 本文引入了特征自编

码器 [17 ]来降低特征映射的维数, 从而简化了扩散过

程. 此外, 本文还提出了自适应噪声匹配模块, 以提高

学生特征的去噪性能. 在最后将特征的高语义信息进

行蒸馏. 

2.1   基于扩散模型的解耦知识蒸馏

一般来说不同的模型有着不同的架构, 在特征的

提取上也会有不同的关注点, 即使是在相同的数据集

上训练也是如此. 教师模型体量较大, 在特征提取上比

学生模型的效果好, 当教师模型与学生模型之间体量

相差越大的时候, 他们的差距就会越加明显. 所以解决

知识蒸馏问题的关键在于如何缩小这种师生差距. 在
以前的论文中[18]也调查过教师模型和学生模型之间的

差异. 教师的预测概率分布比学生的预测概率分布更

加清晰, 而且教师模型的预测错误答案的方差也比学

生模型要小[19], 以上这些说明, 教师模型的输出相对于

学生模型来说要更加显著. 学生模型的预测比教师模

型的预测包含了更多的噪声.
由于教师模型和学生模型之间的差距, 这些噪声

无法仅凭通过简单的模仿蒸馏中的教师模型来消除.
但可以将教师模型和学生模型关注点更多地放在有价

值的信息上面, 本文受到扩散模型的启发[20], 将学生模

型视为教师模型的带噪版本, 先用教师特征去训练一

个扩散模型, 然后再用它对学生特征进行去噪.
F(Tea)

F(Stu) q
(
F(Tea)

t | F(Tea)
)

F(Tea) Ldiff

对于一个样本在蒸馏过程中教师特征表示为

学生特征表示为 , 在前向噪声过程

式 (2)中使用 来训练 式 (5)的扩散模型.

pθ
(
F(Stu)

t−1 | F
(Stu)
t

)
F(Stu)

F(Stu)

F(Tea)

然后将学生特征输入到学习扩散模型的迭代去噪

过程中, 即式 (6) 中的 , 其中 为该

过程的初始噪声特征. 经过这个去噪过程, 我们得到一

个去噪的学生特征 , 用它来计算式 (1) 中与原始

教师特征 的 KD损失.

F(Stu)

根据经验来说 logits 在语义水平上要比深层特征

更高级, 所以本文中提到的方法是在整个模型架构的

最后一部分使用解耦知识蒸馏, 将去噪后的学生输出

再进行 logits 部分的解耦. DDKD 的架构如图 1
所示. 

2.2   具有线性自编码器的扩散模型

Φθ

由于教师特征尺寸相对较大, 模型在去噪过程会

耗费大量的计算资源, 需要转发 T 次 (在本文方法中使

用 T = 5)噪声预测网络 来去噪学生特征和训练 1次
带有教师特征的噪声预测网络. 当教师特征的维度较

大时, 这 T+1次转发会导致计算成本很高. 考虑到这个
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问题, 本文从 ResNet中提取了一种由两个瓶颈块叠加

到一起的轻量级扩散模型. 然后, 遵循着扩散模型的方

法, 并提出使用线性自编码器模块压缩通道数量. 将压

缩后的特征作为扩散模型的输入. 线性自编码器由两

个卷积神经网络组成, 一个是编码器用于减少通道数

量, 另一个是解码器用来重构教师特征. 编码器的输出

特性被用来训练扩散模型和学生模型 (式 (2)).

F(Tea) F̃(Tea)
ae

自编码器只使用重构损失进行训练, 重构损失是

原始教师 与重构教师特征 之间的均方误

差, 即:

Lae :=
∥∥∥F̃(Tea)−F(Tea)

∥∥∥2
2 (7)

Z(Tea)用于训练扩散模型的潜在教师特征 与扩散模

型是分离的, 并且扩散模型没有向后梯度.

Z(Tea) Z(Stu)

Z(Stu)

本文还使用卷积层将学生特征投影到与教师潜在

特征 相同的维度, 表示为 . 然后将其传递给

扩散模型执行反向去噪过程如式 (6), 并生成去噪的学

生特征 . 然后用它们来计算KD损失并监督学生, 即:

LDDKD := d
(
Ẑ(Stu),Z(Tea)

)
(8)

d

本文使用简单的 MSE 损失和 KL 散度损失作为

距离函数 来计算去噪的学生特征和教师特征的差异,
然后利用基准的方法, 在 logits部分将经典的 KD损失

分解为两个部分, 一个是目标类和非目标类的二分类

预测, 另一个是非目标类的多分类预测. 

2.3   自适应噪声匹配

如前文所述, 本文将学生特征视为教师特征的嘈

杂版本. 然而, 表示教师和学生特征之间差距的噪声水

平是未知的, 并且可能因不同的训练样本而变化. 因此,
不能直接确定应该从哪个初始时间步长开始扩散过程.
为了解决这个问题, 本文引入了一个自适应噪声匹配

模块, 将学生特征的噪声水平与预定义的噪声水平相

匹配.
如图 2 所示, 将构建一个简单的卷积模块来学习

一个融合了学生输出和高斯噪声的权值 γ, 这有助于学

生输出能更快匹配与初始时间步长 t 的噪声特征的相

同噪声水平. 因此, 去噪过程中的初始噪声特征变为:

Z(Stu)
T = γZ(Stu)+ (1−γ) ∈ T (9)

 
 

Student feature Z(Stu)

Bottleneck

Avg pool

FC

γ

+

+

Gaussian noise

×γ ×(1−γ)

Noised feature Z
T

(Stu)

Noise adapter Diffusion model

Noise feature

Bottleneck

Bottleneck

Conv 1×1

Noise prediction

Time step

Time embedding

 
图 2    自适应噪声模块

Lkd这种噪声适应可以自然地通过 KD 损失 进行

优化, 因为在去噪过程中, 当学生特征与适当的噪声水

平匹配时, 这时去噪后的学生特征与教师特征的差异

才会最小. 

2.4   总体损失函数

DDKD的整体损失函数由原始任务损失、优化扩

散模型的扩散损失、学习自编码器的重建损失以及对

教师特征和去噪学生特征进行蒸馏的 KD损失组成, 即:

Ltrain =Ltask +λ1Ldiff +λ2Lae+λ3LDDKD (10)
λ1,λ2,λ3其中,  是用来平衡损失的损失权值. 在所有实

λ1 = λ2 = 1验中, 简单地设 . 

3   实验数据分析

为了验证本文方法的有效性, 我们在 ImageNet[21]

和 CIFAR-100[22]上进行实验, 首先会介绍本文的实验

细节和相关数据集, 在实验部分会介绍我们的消融实

验, 来展示本文方法的有效性. 

3.1   数据集介绍

ImageNet数据集, 是目前最大的图像识别数据库,

在分类、定位和检测任务中使用较多 ,  其中包含了
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14 197 122 张图像, 共有 21 841 个类别, 图像覆盖了生

活中大多数能见场景, 包含了更多与图像无关的噪声

和变化, 可以更好地测试模型的鲁棒性.
在本文中我们使用的是 ImageNet的子数据集, 具

有相同的效果, 训练集有 128 167张图像, 包含 1 000个
类别, 每个类别包含约 1 300 张图片, 验证集有 50 000
张图像, 每个类别包含 50张图像, 测试集有 100 000张
图像, 每类 100张图像.

CIFAR-100 是一个常用的图像数据集, 用于图像

分类任务和计算机视觉研究. 图像内容丰富多样, 涵盖

了各种日常物体和动物, 可以更好地检验算法的泛化

能力, 该数据集总共包含 60 000张彩色图像, 其中训练

集包含 50 000张图像, 测试集包含 10 000张图像. 每张

图像的尺寸为 32×32像素, 分为 100个类别. 每个类别

包含 500张训练图像和 100张测试图像. 

3.2   实验细节

为了验证本文方法的可行性 ,  将在 ResNet [ 15 ]、
ShuffleNet[23]、MobileNet[24]、Wide ResNet (WRN)[25]和
VGG[26]网络中进行对比.

对于 ImageNet 数据集, 本文的训练策略将 Epoch
设为 100, Batchsize设为 256, 学习率 (LR)初始值设为

0.1, 每 30 个 Epoch 再衰减为当前的 0.1, 优化器 (opti-
mizer)使用的是随机梯度下降算法 (SGD), 超参数权重

衰退 (weight decay)为 0.000 1.
对于 CIFAR-100 数据集, 本文的训练策略将 Epoch

设为 240, Batchsize 设为 64, 学习率 (LR) 初始值设为

0.05, 优化器选择随机梯度下降算法, 权重衰退为 0.000 5,
学习率会在从第 150个 Epoch之后, 每 30个 Epoch衰

减为当前大小的 0.1. 

3.3   消融实验

为了验证不同方法对实验效果的影响, 本文进行

了消融实验, 在基线设置上, 使用了 ResNet-18和Mobile-
Net V1 作为学生模型, 教师模型分别为 ResNet-34 和

ResNet-50 网络. 表 1 为在 ImageNet 数据集上的实验

结果. 可以发现 vanilla-KD 的效果无论是在同构网络

还是异构网络中, 在 TOP-1和 TOP-5上的准确率都是

最低的, 当使用 DKD 方法时, 准确率会有明显提升,
在 MobileNet V1 和 ResNet-50 这种设置下更为明显,
这种方法解决了传统知识蒸馏中的目标类与非目标类

的高耦合问题, 比传统知识蒸馏 TOP-1 的准确率提高

了 1.37%. 本文的方法相对于目前最先进的方法 (DKD)
在 ResNet-18 和 ResNet-34 这种网络设置下 TOP-1 的

准确率提升了 0.64%, 在 MobileNet V1 和 ResNet-50
设置下 TOP-1 的准确率提升了 1.82%, 这是因为在蒸

馏前利用扩散模型对学生模型进行了去噪过程, 进行

了特征对齐. 这个过程减少了学生与教师模型的差距.
 
 

表 1    ImageNet上的评估结果 (%)
 

学生模型 (教师模型) TOP-n Teacher Student KD[1] DKD[11] DDKD
ResNet-18
(ResNet-34)

TOP-1 73.31 69.76 70.66 71.70 72.34
TOP-5 91.42 89.08 89.88 90.41 90.82

MobileNet V1
(ResNet-50)

TOP-1 76.16 70.13 70.68 72.05 73.87
TOP-5 92.86 89.49 90.30 91.05 91.75

  

3.4   对比实验

为了验证本文方法的有效性, 本文还与其他方法

进行对比, 如表 2、表 3 所示, 分别为同构网络和异构

网络准确率对比的结果.
 
 

表 2    在 CIFAR-100数据集上同构网络中师生实验结果 (%)
 

网络设置
Teacher Student FitNet[3] VID[27] RKD[10] PKT[28] CRD[29] KD[1] DIST[12] DKD[11] DDKD

教师模块 学生模块

WRN-40-2 WRN-16-2 75.61 73.26 73.58 73.49 73.35 74.65 75.48 74.92 75.24 76.24 76.38
WRN-40-2 WRN-40-1 75.61 71.98 72.24 73.30 72.22 73.45 74.14 73.54 74.73 74.81 74.75
ResNet-56 ResNet-20 72.34 69.06 69.21 70.38 69.61 70.34 71.16 70.66 71.75 71.97 72.24
ResNet-32×4 ResNet-8×4 79.42 72.50 73.50 73.09 71.90 73.64 75.51 73.33 76.31 76.32 76.93
VGG13 VGG8 74.64 70.36 71.02 72.15 71.48 71.62 73.94 72.98 73.57 74.68 74.73

 
 

表 3    在 CIFAR-100数据集上异构网络中师生实验结果 (%)
 

网络设置
Teacher Student FitNet[3] VID[27] RKD[10] PKT[28] CRD[29] KD[1] DIST[12] DKD[11] DDKD

教师模块 学生模块

WRN-40-2 ShuffleNetV1 75.61 70.50 73.73 74.28 72.21 75.03 76.05 74.83 75.11 76.70 76.78
ResNet-50 MobileNetV2 79.34 64.60 63.16 67.57 64.43 66.52 69.11 67.35 68.66 68.82 69.18
ResNet-32×4 ShuffleNetV1 79.42 70.50 73.59 73.38 72.28 74.10 75.11 74.07 76.34 75.93 76.62
ResNet-32×4 ShuffleNetV2 79.42 71.82 73.54 73.40 73.21 74.69 75.65 74.45 77.35 77.29 77.71
VGG13 MobileNetV2 74.64 64.6 64.14 63.98 64.52 67.35 69.73 67.37 70.08 69.71 70.79
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从结果上来看, 本文方法在异构网络中有更为显

著的效果, 考虑到其他方法是通过添加中间网络, 将知

识过渡给学生模型, 本文提出了一个更为可靠的方法

从根本上解决师生的差距问题, 在蒸馏开始前利用轻

量级的扩散模型解决了在训练前师生特征对齐的问题,
然后再利用解耦知识蒸馏的方法来解决传统知识蒸馏

中目标类与非目标类高度耦合的问题.
在 CIFAR-100 数据集上, 同系列网络架构设置的

情况下最好的结果比基准方法提升了 0.61%, 准确率

提高了 2.6 个百分点. 在不同系列的网络架构设置下,
最好的结果比基准方法提升了 0.71%, 准确率提高了

3.4个百分点. 

4   结束语

本文研究了教师和学生在知识蒸馏方面的差异.
从使用到的基准方法来看, 解耦知识蒸馏在 logits部分

将其分为目标类和非目标类确实有很大的提升, 但本

文从开始就将学生与教师特征对齐, 从本质上缩小了

师生之间的差距, 为了减少差异, 提高蒸馏性能, 本文

从一个新的角度出发, 提出用扩散模型显式地消除学

生特征中的噪声. 在此基础上, 进一步引入了一个带有

线性自编码器的轻量级扩散模型来降低该方法的计算

成本, 并引入了一个自适应噪声匹配模块来将学生特

征与正确的噪声水平相匹配, 从而提高了去噪性能. 在
图像分类任务上的大量实验验证了本文的有效性和泛

化性.
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