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摘　要: 在知识蒸馏 (knowledge distillation, KD)领域中, 基于特征的方法可以有效挖掘教师模型所蕴含的丰富知

识. 然而, 基于 Logit的方法常面临着知识传递不充分和效率低下等问题. 解耦知识蒸馏 (decoupled knowledge distillation,
DKD) 通过将教师模型和学生模型输出的 Logit 划分为目标类和非目标类进行蒸馏. 这种方式虽然提升了蒸馏精

度, 但其基于单实例的蒸馏方式使得批次内样本间的动态关系无法被捕捉到, 尤其是当教师模型和学生模型的输出

分布存在显著差异时, 仅依靠解耦蒸馏无法有效弥合这种差异. 为了解决 DKD 中存在的问题, 本文提出感知重构

的方法. 该方法引入一个感知矩阵, 利用模型的表征能力对 Logit进行重新校准, 细致分析类内动态关系, 重建更细

粒度的类间关系. 由于学生模型的目标是最小化表征差异, 因此将该方法扩展到解耦知识蒸馏中, 把教师模型和学

生模型的输出映射到感知矩阵上, 从而使学生模型能够学习到教师模型中更加丰富的知识. 本文方法在 CIFAR-100
和 ImageNet-1K数据集上进行了一系列的验证, 实验结果表明, 该方法训练的学生模型在 CIFAR-100数据集上的

分类准确率达到了 74.98%, 相较于基准方法提升了 0.87个百分点, 提升了学生模型的图像分类效果. 此外, 通过对

多种方法进行对比实验, 进一步验证了该方法的优越性.
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Abstract: In the field of knowledge distillation (KD), feature-based methods can effectively extract the rich knowledge
embedded in the teacher model. However, Logit-based methods often face issues such as insufficient knowledge transfer
and low efficiency. Decoupled knowledge distillation (DKD) conducts distillation by dividing the Logits output by the
teacher and student models into target and non-target classes. While this method improves distillation accuracy, its single-
instance-based distillation approach fails to capture the dynamic relationships among samples within a batch. Especially
when there are significant differences in the output distributions of the teacher and student models, relying solely on
decoupled distillation cannot effectively bridge these differences. To address the issues inherent in DKD, this study
proposes a perception reconstruction method. This method introduces a perception matrix. By utilizing the representa-
tional capabilities of the model, it recalibrates Logits, meticulously analyzes intra-class dynamic relationships, and
reconstructs finer-grained inter-class relationships. Since the objective of the student model is to minimize representa-
tional disparity, this method is extended to decoupled knowledge distillation. The outputs of the teacher and student
models are mapped onto the perception matrix, enabling the student model to learn richer knowledge from the teacher
model. A series of validations on the CIFAR-100 and ImageNet-1K datasets demonstrate that the student model trained
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with this method achieves a classification accuracy of 74.98% on the CIFAR-100 dataset, which is 0.87 percentage points
higher than that of baseline methods, thereby enhancing the image classification performance of the student model.
Additionally, comparative experiments with various methods further verify the superiority of this method.
Key words: model compression; knowledge distillation (KD); decoupled knowledge distillation (DKD); perception
reconstruction; intra-class relationship matching

近年来, 深度学习 (deep learning, DL)技术广泛应

用于计算机视觉[1]、自然语言处理[2]和强化学习[3,4]等

领域. 然而, 深度神经网络往往面临着庞大的计算成本

和存储压力, 解决这一问题比较常用的方法就是知识

蒸馏.
知识蒸馏作为一种有效的模型压缩技术, 通过将

复杂的教师模型所学到的知识传递给较小的学生模型,
从而在不显著牺牲性能的前提下大幅减少计算资源和

存储需求. 其核心目标是使轻量化的学生模型在实际

部署时能够接近教师模型的性能, 从而在多种硬件环

境中实现高效的模型应用. 该理论最早由 Hinton等人[5]

在 2015年提出, 其核心思想是通过最小化教师模型和

学生模型输出 (即 Logit) 之间的 KL 散度来实现知识

转移. 自 Romero 等人[6]之后, 大多数的研究注意力都

集中在从中间层的深层特征中提取知识[7–9]. 和基于

Logit 的方法相比, 特征蒸馏虽然精度有所提高, 但其

中引入的额外计算和存储成本也较为高昂. 因此, 如何

通过 Logit 获取更多的知识逐渐成为众多研究者所关

注的话题[10,11].
传统的 Logit 蒸馏在应对诸如语义分割[12,13]、目

标检测[14,15]等复杂任务时效果极为受限. 解耦知识蒸

馏 (decoupled knowledge distillation, DKD) [ 16 ]将
Logit划分为目标类和非目标类分别进行处理, 对目标

类信息注重其在分类任务中的准确性, 而对非目标类

信息注重其在区分不同类别中的作用. DKD 巧妙解决

了传统 Logit 蒸馏中的高耦合性问题, 进一步挖掘了

Logit所传递出的知识. 然而, 现有的 DKD方法主要是

针对单实例的蒸馏, 未能充分考虑批次内样本间的动

态关系[17]. 此外, DKD 没有充分利用教师模型在类内

分布上的差异, 尤其是当教师模型对某个类别具有高

置信度时, 通常会导致对其他类别的预测产生较大的

偏差或不确定性. DKD 未能有效地将这种类内差异和

类别间的相似度信息传递给学生模型, 从而限制了知

识传递的全面性和有效性[18].

为了解决上述问题, 本文提出一种基于“感知重

构”的解耦知识蒸馏方案. 对于包含多个类别的图像批

次, 该方法首先从模型输出的 Logit中提取每个类别概

率的均值和方差, 并利用这些统计信息对类内 Logit进
行标准化处理, 从而构建出该批次所对应的感知矩阵.
这一标准化过程调整了每个类别的 Logit分布, 使其能

够更好地反映固有的统计特性. 教师模型和学生模型

的输出都将映射到各自的感知矩阵上以实现 Logit
的重构, 之后再进行解耦蒸馏, 从而确保两者之间的方

差尺度一致. 该方法不仅增强了学生模型对实例间上

下文关系的理解, 还有效捕捉了教师模型的类内分布

差异, 从而进一步提升了解耦知识蒸馏的效果. 本文主

要贡献如下.
(1) 本文提出了一种基于感知重构的解耦知识蒸

馏方法, 通过扩展现有的 DKD 方法, 强调了实例级分

布的重建, 提供了一种新的基于 Logit蒸馏的方法.
(2)本文方法基于整个批次 Logit的类内均值和方

差构建出一个感知矩阵, 确保教师模型和学生模型之

间的方差一致性, 进一步捕获实例间的动态关系.
(3)通过对比多种方法, 验证了本文方法在 CIFAR-

100和 ImageNet-1K数据集上具有良好的表现. 

1   相关工作

在知识蒸馏中, 不仅可以从 Logit 中转移知识, 中
间层激活值、神经元[19]或中间层特征[20]同样可以作为

指导学生模型学习的知识. 因此, 根据蒸馏过程中传递

的不同知识, 蒸馏方案可分为基于 Logit的蒸馏、基于

特征的蒸馏和基于结构化关联的蒸馏. 

1.1   基于 Logit 的蒸馏

Logit 蒸馏是一种基础的知识蒸馏方法, 通过传递

大型教师模型的输出来训练小型学生模型[11]. 在该方

案中, 教师模型的输出包含丰富的类别间区分信息, 学
生模型通过学习这些输出来进行训练. 这个过程旨在

最小化学生模型和教师模型输出之间的距离度量, 使
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学生模型能够捕获并模仿教师模型的类别判别能力.
然而, 随着神经网络的层次不断变深, 模型中间层所传

递出的信息越来越重要, 因此基于 Logit的蒸馏方案受

到了极大的限制. 解耦知识蒸馏[16]的提出重新引发了

研究者对基于 Logit的知识蒸馏潜力的关注. 解耦知识

蒸馏将 Logit分为目标类和非目标类分别进行蒸馏, 从
而解决了传统 Logit蒸馏中的高耦合性问题, 进一步挖

掘了 Logit中蕴含的知识. 

1.2   基于特征的蒸馏

特征蒸馏通过模仿教师模型中间层的特征来训练

学生模型, 是一种有效的知识蒸馏方案. 由于教师模型

和学生模型的结构可能不同, 因此特征蒸馏又可以进

一步分为同构特征蒸馏和异构特征蒸馏 .  同构特征

蒸馏中比较常见的方法有 Tung 等人提出的 SP [7]和

Passalis等人提出的 PKT[21]等. 其中, SP方案通过指导

学生网络学习输入对之间在教师网络中的相似性关系,
从而确保在学生网络中语义相似的输入能够产生相似

的激活模式, 可以更有效捕捉和传递教师网络的知识.
PKT 方案通过建模数据点之间的成对交互信息, 捕捉

特征空间的几何结构, 利用核密度估计 (KDE) 来估计

教师模型和学生模型特征空间中数据点的联合概率密

度, 通过最小化这两个概率分布之间的差异来实现分

布的拟合. 在异构特征蒸馏场景中通常需要对中间层

做相应的处理使其可用于同构蒸馏, 常见的有 VID[22]

和 AB[19]等. Ahn等人[22]提出的变分信息蒸馏 (VID)框
架通过最大化教师模型和学生模型之间特征的“互信

息”来进行知识转移. 该方法引入一种变分下界来近似

计算这种“互信息”, 极大程度上保留了教师模型中的

关键信息. Heo 等人[19]认为隐藏神经元的激活状态在

深度学习模型中形成的关键激活边界在分类决策中起

着至关重要作用, 因此提出激活边界 (AB) 框架. 该方

法使用一种新的激活转移损失函数对隐藏层神经元形

成的激活边界进行蒸馏, 专门优化学生模型以准确再

现教师模型的激活边界. 

1.3   基于结构化关联的蒸馏

结构化蒸馏不仅传递单个样本的知识, 还包括样

本间的类间关系以及类内关系. 它可以基于模型输出

层的类别信息, 也可以基于中间层特征来建立知识迁

移. Park等人[23]提出的 RKD方法通过计算数据样本之

间的关系潜能 (如样本间的距离或形成的角度)来捕捉

教师模型中数据样本之间的相对关系. 这种方法特别

适合于度量学习、分类和少样本学习等任务中. Liu等
人[24]提出的 IRG方法则通过计算神经网络之间的实例

关系图来提取结构化关联知识, 将每个样本都看作是

图中的一个节点, 样本间的相似性或关系则通过图的

边来表示. 通过这种方式, IRG捕捉了教师模型中数据

样本之间的关系结构, 并将这种结构性知识传递给学

生模型. 此外还有一些方法利用特征内部的上下文关

系作为结构化知识进行蒸馏. 例如, Hou等人[25]提出的

区域间亲和度蒸馏方法, 将道路场景图像分解为不同

的区域, 并根据特征分布上的相似性建立节点之间的

成对关系. Tao 等人[26]通过建立样本间的结构化图表

示, 实现了一种新颖的样本增量学习方式.
本文受到了知识蒸馏中结构化知识的启发, 在 DKD

基础之上融入实例间的结构化关联知识, 通过构建实

例上下文间的感知矩阵, 重新校准 Logit, 进一步捕获

教师模型所传递出的实例间动态关系. 

2   本文方法 

2.1   回顾解耦知识蒸馏

X

前文提到, Logit 蒸馏的目标是最小化教师和学生

模型输出的概率分布之间的差异. DKD 将蒸馏过程划

分为两部分分别进行度量, 即目标类知识蒸馏 (target
class knowledge distillation, TCKD)和非目标类知识蒸

馏 (non-target class knowledge distillation, NCKD). 这是

因为目标类和非目标类在蒸馏过程中扮演着不同的角

色, 分别度量它们之间的差异有助于学生模型更好地

捕捉不同类别的信息. 对于输入的一个样本 , 目标类

和非目标类损失可分别表示为:

LTCKD = KL(s[y]||t[y]) (1)

LNCKD =
∑

i,y
KL(s[i]||t[i]) (2)

y t s其中,  对应真实标签,  和 分别表示教师模型和学生

模型的输出. 将目标类和非目标类损失加权求和, 得到

最终 DKD的损失为:

LDKD = α ·LTCKD+β ·LNCKD (3)

Zi = f (xi)

基于 Logit 蒸馏的主要障碍在于任何 Logit 向量

相比于对应的特征向量要更加紧凑, 这使得

很难提取嵌入在教师模型中的丰富信息.
DKD仍存在如下限制: (1)单实例问题. 尽管 DKD

通过解耦目标类和非目标类提高了蒸馏精度, 但孤立
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样本的 Logit 缺乏对批次内相互关系的理解, 换句话

说, 它没有在多张图像之间建立联系, 忽略了更广泛的

样本间动态关系. (2)类内依赖性问题. 如图 1所示, 预
测矩阵 (图 1(a))的每一行代表样本属于相应类别的预

测分数. 通过对列进行平均, 可以计算出一个类内分布

(图 1(b)). 该分布表示一个类别在其他类别中的相似程

度. 对任意一个输入, 教师模型对每个单独类别的预测

分数都会有一个分布来反映教师模型对数据的正向偏

差. 比如, “猫”与其他车辆类别有较大不同, 因此其类

内分数较低, 此时, 教师模型可以比其他同时存在的类

别更“自信”地对“猫”实例进行分类. 然而, DKD在蒸馏

过程中并没有将这种类内差异从教师模型传递给学生

模型. 

2.2   基于感知重构的解耦知识蒸馏

xi

xi K

当在整个批次中观察实例 时, 知识蒸馏的过程

又可以进一步被丰富. 关于 的信息度量 可以表示为:

K(xi) ∝ D(xi)+
∑
j,i

R(xi, x j) (4)

D R其中,  表示捕捉到的固有暗知识,  表示捕捉到的实

例之间的相互动态关系.

B = {x1, x2, · · · , xn}

为了实现上述论断, 本文提出一种基于感知重构

的解耦知识蒸馏方法. 该方法通过重构类内分布使学

生模型能够捕捉到教师模型中更深层次的结构关系.
图 2 展示了感知模块的构建过程. 对于给定的一个样

本批次 , 教师模型和学生模型分别为

zt
i ={

zt
i1,z

t
i2, · · · ,z

t
iC

}
zs

i =
{
zs

i1,z
s
i2, · · · ,z

s
iC

}
j(

U t
j,U

s
j

) (
V t

j,V
s
j

)
批次中的样本生成相应的 Logit 分数, 分别表示为

和 . 计算第 类在批次

中的均值 和方差 . 这些数值将被用于批

次中预测分数的标准化, 生成新的分数表示如式 (5).

hi j =
zi j−U j√

V j
(5)

  

公交车

公交车

预测分数

卡车

卡车

轮船

轮船

轿车

轿车

猫

猫

公交车 卡车 轮船轿车猫

0.62 0.13 0.04 0.06 0.15

0.057

0.13
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图 1    类内依赖
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图 2    感知模块构建

 

i因此, 样本 经过重构后的 Logit可以表示为:

hi =

(
zi1−U1√

V1
,
zi2−U2√

V2
, · · · , ziC −UC√

VC

)
(6)

C其中,  表示总的类别数. 在这种情况下, 重构后的 Logit

不仅能够保留每个实例的原始信息, 还能够在批次内

捕捉不同实例之间的上下文关系. 这种重构方式使得
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教师模型和学生模型能够在相同的尺度上对类内预测

进行调整, 从而在保持方差一致性的同时更准确地反

映出类别间的相互关系. 这个新的 Logit集合为每个实

例提供了更深入的视角, 本文将其称为“感知”.
t i

hi hi

T

整个蒸馏过程如图 3 所示, 对于第 类样本 , 经过

分类网络得到原始 Logit输出, 之后进入到感知模块中

对 Logit 进行重构得到式 (6) 中新的预测分数 .  中

的每个元素都可以通过 Softmax 函数和温度因子 进

行评估.

pi j =

exp
(

hi j

T

)
∑C

a=1
exp

(
hia

T

) (7)

pi j i j

t Pi = [pi1, · · · ,
pi(t−1), pi(t+1), · · · , piC] ∈ R1×(C−1)

其中,  表示样本 属于第 个类别的概率. 对于非目标

类集合 (不考虑第 类 ) 单独进行建模 ,  

, 其中每个类别的概率

可表示为:

pi j =

exp
(

hi j

T

)
∑C

a=1,a,t
exp

(
hia

T

) (8)

PiT PiN

之后, 进入解耦模块, 分别考虑模型预测的目标类

别和非目标类别,  表示目标类别的概率,  表示非

目标类别概率:

PiT =

exp
(

hit

T

)
∑C

a=1
exp

(
hia

T

) (9)

PiN =

∑C

a=1,a,t
exp

(
hia

T

)
∑C

b=1
exp

(
hib

T

) (10)
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图 3    基于感知重构的解耦知识蒸馏

 

T S若 和 分别代表教师和学生, 那么经典 KD 损失

可以表示为:

LKD = p(T )
it log

 p(T )
it

p(S )
it

+ C∑
j=1, j,t

p(T )
i j log

 p(T )
i j

p(S )
i j

 (11)

pi j = pi j× piN LKD根据式 (7)–式 (10)可以得到 , 则

又可以表示为:

LKD =p(T )
it log

 p(T )
it

p(S )
it

+ p(T )
iN log

 p(T )
iN

p(S )
iN


+ p(T )

iN

C∑
j=1, j,t

p(T )
i j log

 p(T )
i j

p(S )
i j


=KL(b(T )||b(S ))+ (1− p(T )

it )KL(p(T )
i ||p

(S )
i ) (12)

KL(b(T )||b(S ))

KL(p(T )
i ||p

(S )
i )

α β

其中,  表示经过重构后的教师和学生 Logit

在目标类上的二值概率相似度, 即 RTKD. 

则表示重构后的 Logit 在非目标类上的概率相似度,
即 RNKD. 此时将二者进行解耦处理, 引入两个超参数

和 分别作为二者权值, 损失函数进一步表示为:

LKD = α ·RTKD+β ·RNKD (13)

其中, RTKD 通过捕捉并保持教师模型和学生模型之间

重构后目标类的二值概率相似度确保学生模型能够准

确学习教师模型对目标类的判别能力. RNKD 使得学

生模型不仅学习如何区分目标类, 还能学习到教师模

型在非目标类上的类别区分能力. 该损失函数不仅保

留了 DKD对目标类和非目标类信息解耦的优势, 还通

2025 年 第 34 卷 第 2 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 15

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


过感知重构进一步优化了模型对批次内样本动态关系

的捕捉, 提高模型在多分类任务中的整体性能. 

3   实验数据分析 

3.1   数据集介绍

CIFAR-100 数据集[27]由 Krizhevsky 在 2009 年创

建, 是广泛用于图像分类任务的标准数据集之一. 该数

据集具有较小的分辨率且包含丰富的类别信息, 主要

用于评估在有限数据和资源条件下模型的泛化能力和

细粒度分类性能. 特别是在小样本和低分辨率场景中,
它能很好地检验本文方法的蒸馏效果.

ImageNet-1K 数据集[28]是由 Russakovsky 等人创

建的 ImageNet项目中的一个子集. 该数据集图片分辨

率高且类别丰富, 覆盖了从动物、植物到各种人工物

体的丰富类别和现实世界场景, 这种多样性和复杂性

使其成为评估大规模图像分类模型性能的标准数据集.
该数据集可以很好验证本文方法在应对复杂、高维度

数据分布时的有效性.
本文采用准确率 (Accuracy)和 Top-1 Accuracy 来

评价学生模型的性能. 这两个指标能够全面、直观地

反映模型在不同数据集上的分类效果, 便于与其他研

究进行对比.

Accuracy =
T P+T N

T P+T N +T P+T N
×100% (14)

 

3.2   实验参数

α β

本文基于 PyTorch 深度学习框架 ,  搭配 3 张

NVIDIA GeForce RTX 3090显卡在 Ubuntu 18.04平台

下进行实验. 本次实验选择 ResNet、VGG、ShuffleNet、
MobileNet和Wide ResNet作为基础网络结构, 教师模

型和学生模型来自这些网络的不同组合. 在 CIFAR-100
数据集上, Batchsize大小为 256, 每组实验的训练轮数

都为 270, 超参数 和 分别设置为 1.0 和 8.0. 不同的

学生模型对应的学习率初始值和衰减系数有所不同,
衰减周期统一从第 150 轮开始每 30 个 Epoch 衰减一

次, 具体设置如表 1所示.
  

表 1    CIFAR-100上不同网络的学习率和衰减系数
 

学生网络 学习率 (lr) 衰减系数

ResNet 0.05 0.01
ShuffleNet 0.01 0.1
MobileNet 0.01 0.1
VGG 0.05 0.1

Wide ResNet 0.05 0.1
 

3.3   消融实验

为了研究感知模块对蒸馏性能的影响, 本文使用

ResNet110作为教师网络, ResNet32作为学生网络, 在
CIFAR-100 数据集上分别对传统 KD 和 DKD 进行消

融实验. 在这些实验中, 本文通过移除或保留感知模块

来观察学生模型分类准确率的变化, 从而评估感知模

块在蒸馏过程中的作用. 经过 270 轮的训练后得到的

实验结果如表 2 所示. 在传统 KD 基础上加入感知模

块后, 学生模型的分类准确率达到 74.20%, 提升了

1.12个百分点. 同样, 在 DKD中提升了 0.87个百分点.
消融实验的结果表明, 本文提出的感知模块通过对模

型输出的 Logit进行重构, 进一步捕获实例间的上下文

关系, 增加了知识传递的深度和广度, 帮助学生模型更

好地理解和区分不同类别, 实现更全面的知识传递.
 
 

表 2    消融实验结果对比 (%)
 

方案 学习率 (lr)

KD[5] 73.08
KD+感知重构 74.20

DKD[16] 74.11
DKD+感知重构 74.98

  

3.4   对比实验

为了验证本文方法的优越性和先进性 ,  本文就

CIFAR-100和 ImageNet-1K数据集的分类任务和其他

方法进行比较, 结果如表 3和表 4所示. 本文的基准方

法是解耦知识蒸馏, 加入感知模块后, 分类精度相较于

基准方法都有所提升, Δ 表示本文提升量. 实验结果表

明, 与 DKD 以及传统的知识蒸馏方法相比, 本文方法

在每组教师学生网络蒸馏实验中都取得一定程度的改

善. 在基于 CIFAR-100数据集上的实验中, 本文方法在

同系列教师学生网络组合中取得了 0.22–0.87 个百分

点的提升, 这一结果表明在相同架构下, 本文方法能够

更好地捕捉和传递教师模型的知识, 有效增强了学生

模型的学习效果. 在不同系列教师学生网络组合中取

得了 0.23–0.74个百分点的提升, 这说明本文方法在面

对教师和学生模型结构具有显著差异的情况下, 同样

能够确保知识蒸馏的效果, 充分说明了该方法在多种

架构下的广泛适用性和稳定性.
为了进一步验证本文方法的可扩展性, 本文还用

了 ResNet34和 ResNet18的组合在 ImageNet-1K数据

集上做了对比实验, 如表 5 所示. 结果表明, 本文方法

和其他方法相比仍然具有更优的表现.
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表 3    同系列教师学生网络对比实验结果 (%)
 

Teacher Student FitNet[6] RKD[23] CRD[29] OFD[30] ReviewKD[31] KD[5] DKD[16]
本文方法 Δ

ResNet56 ResNet20 69.21 69.61 71.16 70.98 71.89 70.66 71.97 72.47 0.50
ResNet110 ResNet32 71.06 71.82 73.48 73.23 73.89 73.08 74.11 74.98 0.87
ResNet32×4 ResNet8×4 73.50 71.90 75.51 74.95 75.63 73.33 76.32 76.90 0.58
WRN-40-2 WRN-16-2 73.58 73.35 75.48 75.24 76.12 74.92 76.24 76.46 0.22
WRN-40-2 WRN-40-1 72.24 72.22 74.14 74.33 75.09 73.54 74.81 75.09 0.28
VGG13 VGG8 71.02 71.48 73.94 73.95 74.84 72.98 74.68 75.33 0.65

 
 

表 4    不同系列教师学生网络对比实验结果 (%)
 

Teacher Student FitNet[6] RKD[23] CRD[29] OFD[30] ReviewKD[31] KD[5] DKD[16]
本文方法 Δ

ResNet50 MobileNet-V2 63.16 64.43 69.11 69.04 69.89 67.35 70.35 70.74 0.39
ResNet32×4 ShuffleNet-V2 73.54 73.21 75.65 76.82 77.78 74.45 77.07 77.30 0.23
ResNet32×4 ShuffleNet-V1 73.59 72.28 75.11 75.98 77.45 74.07 76.45 76.85 0.40
WRN-40-2 ShuffleNet-V1 73.73 72.21 76.05 75.85 77.14 74.83 76.70 77.44 0.74
VGG13 MobileNet-V2 64.14 64.52 69.73 69.48 70.37 67.37 69.71 70.09 0.38

 
 

表 5    ImageNet-1K数据集对比实验结果 (%)
 

指标 AT[9] OFD[30] CRD[29] ReviewKD[31] KD[5] DKD[16]
本文方法

Top-1 70.69 70.81 71.17 71.61 70.66 71.70 72.32
 
 

4   结束语

本文针对解耦知识蒸馏存在的单实例和类内依赖

等问题, 提出了一种基于感知重构的解耦知识蒸馏方

法. 为了对类内 Logit 进行重构, 本文结合类内上下文

关系构建了“感知矩阵”, 从而优化了教师模型和学生

模型之间的知识传递过程. 通过在不同网络组合的教

师模型和学生模型上的训练测试, 本文方法都取得不

错的提升, 有效提高了知识传递效率和模型蒸馏性能.
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