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摘    要   针对基于互学习的知识蒸馏方法中存在模型只关注教师网络和学生网络的分布差异, 而没有考虑其他的约束条

件,  只关注了结果导向的监督, 而缺少过程导向监督的不足, 提出了一种拓扑一致性指导的对抗互学习知识蒸馏方法 (To-
pology-guided adversarial deep mutual learning, TADML). 该方法将教师网络和学生网络同时训练, 网络之间相互指导

学习, 不仅采用网络输出的类分布之间的差异, 还设计了网络中间特征的拓扑性差异度量. 训练过程采用对抗训练, 进一步

提高教师网络和学生网络的判别性. 在分类数据集 CIFAR10、CIFAR100和 Tiny-ImageNet及行人重识别数据集Mar-
ket1501上的实验结果表明了 TADML的有效性, TADML取得了同类模型压缩方法中最好的效果.
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Abstract   The existing mutual-deep-learning based knowledge distillation methods have the limitations: the dis-
crepancy between the teacher network and the student network is only used to supervise the knowledge transfer
neglecting other constraints, and the result-driven supervision is only used neglecting process-driven supervision.
This paper proposes a topology-guided adversarial deep mutual learning network (TADML). This method trains
multiple classification sub-networks of the same task simultaneously and each sub-network learns from others.
Moreover, our method uses an adversarial network to adaptively measure the differences between pairwise sub-net-
works and optimizes the features without changing the model structure. The experimental results on three classifica-
tion datasets: CIFAR10, CIFAR100 and Tiny-ImageNet and a person re-identification dataset Market1501 show
that our method has achieved the best results among similar model compression methods.
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图像分类是计算机视觉领域的一个经典任务,
有广泛的应用需求, 例如机场和车站闸口的人脸识

别、智能交通中的车辆检测等, 图像分类的应用在

一定程度上减轻了工作人员的负担, 提高了工作效

率. 图像分类的解决方法也为目标检测、图像分割、

场景理解等视觉任务奠定了基础. 近年来, 由于GPU
等硬件和深度学习技术的发展, 深度神经网络 (Deep

neural network, DNN)[1] 在各个领域取得了长足的

进展, 比如, 在 ImageNet大规模视觉识别挑战赛

ILSVRC比赛库上的图像分类, 基于深度学习的图

像分类方法已经取得了与人类几乎相同甚至超越人

类的识别性能. 然而, 这些用于图像分类的深度学

习模型往往需要较高的存储空间和计算资源, 使其

难以有效的应用在手机等云端设备上. 如何将模型

压缩到可以适应云端设备要求, 并使得性能达到应

用需求, 是当前计算机视觉研究领域一个活跃的研

究主题. 轻量级模型设计是当前主要的解决途径,
到目前为止, 模型压缩方法大致分为基于模型设计

的方法[2]、基于量化的方法[3]、基于剪枝的方法[4]、基

于权重共享的方法[5]、基于张量分解的方法[6] 和基

于知识蒸馏的方法[7] 六类.
本文主要关注知识蒸馏方法. 知识蒸馏最初被

用于模型压缩[8]. 不同于剪枝、张量分解等模型压缩

方法, 知识蒸馏 (Knowledge distillation, KD)的方

法, 先固定一个分类性能好的大模型作为教师网络,
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然后训练一个轻量级模型作为学生网络学习教师网

络蒸馏出来的知识, 在不增加参数量的情况下提升

小模型的性能. 基于知识蒸馏的模型压缩方法, 将
教师网络输出的预测分布视为软标签, 用于指导学

生网络的预测分布, 软标签反映了不同类别信息间

的隐关联, 为新网络的训练提供了更丰富的信息,
通过最小化两个网络预测的 Kullback-Leibler (KL)
散度差异, 来实现知识迁移. Romero等[9] 认为让小

模型直接在输出端模拟大模型时会造成模型训练困

难, 从而尝试让小模型去学习大模型预测的中间部

分, 该方法提取出教师网络中间层的特征图, 通过

一个卷积转化特征图大小来指导学生网络对应层的

特征图. Yim等[10] 使用 FSP (Flow of solution pro-
cedure)矩阵计算卷积层之间的关系, 让小模型去

拟合大模型层与层之间的关系. Peng等[11] 和 Park
等[12] 同时输入多个数据, 在原知识蒸馏模型的基础

上通过学习样本之间的相关性进一步提升学生网络

性能.
考虑到知识蒸馏的本质是知识的迁移, 即将知

识从一个模型迁移到另一个模型, Zhang等[13] 提出

了深度互学习 (Deep mutual learning, DML)方法,
设计了一种蒸馏相关的相互学习策略, 在训练的过

程中, 学生网络和教师网络可以相互学习, 知识不

仅从教师网络迁移到学生网络, 也从学生网络迁移

到教师网络.
协同学习也是常见的迁移学习方法之一, 多用

于半监督学习. 在协同学习中, 不同的模型或者在

不同分组的数据集上学习, 或者通过不同视角的特

征进行学习, 例如识别同一组物体类别, 但其中一

种模型输入 RGB图像, 而另一种模式输入深度图

像. 协同属性学习[14] 就是通过属性矩阵的融合进行

属性的挖掘, 从而指导两个模型的分类. 而深度互

学习方法中所有模型在同一数据集上训练完成相同

的任务.
尽管现有的知识蒸馏的方法已经取得了长足的

进展, 但仍存在以下问题: 1)现有的深度互学习方

法仅关注教师网络和学生网络输出的类分布之间的

差异, 没有利用对抗训练来提升模型的判别能力;
2)现有的深度互学习仅关注结果监督, 忽视了过程

监督. 特别是没有考虑高维特征空间中拓扑关系的

一致性. 针对问题 1), 本文设计对抗互学习框架, 生
成器使用深度互学习框架, 通过对抗训练, 提高教

师和学生网络的判别性; 针对问题 2), 本文在教师

网络和学生网络互学习模型中, 增加过程监督, 即
对中间生成的特征图, 设计了拓扑一致性度量方法,
通过结果和过程同时控制, 提高模型的判别能力.

总之, 本文提出了一种基于拓扑一致性的对抗

互学习知识蒸馏方法 (Topology-guided adversari-
al deep mutual learning, TADML), 在生成对抗[15]

网络架构下, 设计知识蒸馏方法, 教师网络和学生

网络互相指导更新, 不仅让教师网络的知识迁移到

学生网络, 也让学生网络的知识迁移到教师网络.
本文的模型框架可以推广到多个网络的对抗互学

习. TADML由深度互学习网络构成的生成器和一

个判别器组成. 生成器的每个子网络都是分类网络.
类似于知识蒸馏, 任一子网络都可以看作是其余网

络的教师网络, 对其他网络训练更新, 进行知识迁

移. 为方便计算, 本文将所有子网络组视为一个大

网络同时优化更新. 每个被看作生成器的子网络,
生成输入图像的特征. 判别器更新时判断生成器的

输出特征属于哪一个类别、来源于哪一个子网络,
而生成器更新时尽量混淆判别器使其无法准确判断

特征来源于哪一个生成器, 进而拟合网络中隐含的

信息. 

1    本文方法

本节介绍如何通过对抗训练框架实现网络间的

知识转移. 首先概述 TAMDL网络结构, 然后讨论

所提的损失函数的构成, 最后描述模型的训练过程. 

1.1    网络结构

如图 1所示, 给出了基于拓扑一致性的对抗互

学习知识蒸馏 (TADML)框架, 该框架由生成器和

判别器两部分组成:

x i

fi(x, ωi)

ωi

1)生成网络. 该部分由两个或多个分类子网络

组成, 生成器中的分类网络执行相同的分类任务,
可以选取不同的模型结构, 彼此间无需共享参数.
不失一般性, 现有的深度分类模型都可作为生成器

中的分类网络, 例如 ResNet和Wide-ResNet[16]. 由
于所有的生成网络使用相同的数据集执行相同的分

类任务, 对于输入图像 , 定义第  个网络的激活函

数层 Softmax的类别分布概率值为 , 其中

 是相应的分类模型网络参数.
2)判别器. 在 TADML架构中, 将两个或多个

分类网络看作生成器, 而判别器只有一个. 由于常

见的判别器容易陷入过早收敛或难以训练两种极端

情况, 本文设计了一个能较好平衡判别器稳定性和

辨别能力的判别器, 相对于常见的多层感知器[17] 更

加稳定. 如图 2 所示, 提出的判别器由三个全连接

的层 (128fc-256fc-128fc)组成, 且判别器的第一层

和与最后一层没有批标准化处理 (Batch normaliz-
ation, BN)与 LeakyRelu 激活函数操作. 与常见的

判别器不同, 本文所设计判别器的输出不是简单的
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真假 (自然图像/伪造图像), 而是判断输入来源于

哪个网络且隶属于哪个类别. 受到条件 GAN (Con-
ditional-GAN, C-GAN[18])在图像恢复领域中的启

发, 本文根据 C-GAN的对判别器的输入进行改造,
在后续的消融实验部分对判别器的输入进行不同程

度的约束. 

1.2    损失函数

LS

Ladv Lb

LT LS

Lb

Ladv

LT

所提方法考虑四种损失: 标签监督损失 , 对
抗损失 , 分布一致性损失 , 拓扑一致性损失

. 标签监督损失  是广泛用于图像分类中带注

释数据分类任务的监督损失, 这对提取知识起着至

关重要的作用. 分布一致性损失  是直接匹配所有

分类子网络的输出的显式损失, 而对抗性损失 

表示隐式损失, 该损失将所有分类子网络的逻辑分

布之间经过分类器判断的差异最小化. 换句话说,
对抗性损失提供了一些通过传统分布相似性度量而

丢失的信息. 拓扑一致性损失  是样本实例间隐

藏的高阶结构信息.

在训练对抗生成抗网络时, 为指导网络的学习,
尽可能迁移分类网络之间的知识, 总的损失函数定

义为:

Ltotal = αLS + βLb + Ladv + LT (1)

α和β

α = 0.6 β = 0.4

式中,   分别表示四项损失所占的权重, 在本文

中分别设定为 ,  . 下面依次对这四个

部分进行详细说明.

(x; l)

1)标签监督损失. 该损失为常用的监督分类交

叉熵损失. 对于给定的图像标签对 , 优化模型

参数使得预测类别与标签的交叉熵降至最低, 以正

确预测每个训练实例的真实标签:

LS(f) =
1

N

N∑
i=1

LCE(li, f(xi)) (2)

2)分布一致性损失. 考虑到互学习模型中的知

识迁移, 与之前的蒸馏网络不同, 本文没有固定一

个预训练网络作为教师网络进行单向指导, 所提方

法中任意一个网络都接受其余网络的监督指导, 最
小化分类网络输出特征的类别分布差异, 输出越相

似则表示迁移效果越好. 受到 Knowledge squeezed
adversarial network compression (KSANC)[19] 的启

发, 本文考虑从结果导向和过程导向两个方面同时

进行知识迁移. 过程导向约束仅针对最后一个全连

接层的输出. 最终输出的逻辑分布作为结果导向,
即各个网络之间只保留网络输出之间的实例级对齐.

考虑到网络输出的类别分布的差异性度量, 本
文使用 Jensen-Shannon (JS) 散度衡量输出分布的

相似性:

Lb = JS(fi, fj) = KL(fi, fj) +KL(fj , fi) (3)

fi i式中,   表示由第  个网络预测的逻辑分布. KL散

度定义为:

 

特征图 逻辑分布

标签损失

拓扑一致性 分
布
相
似
性

来源网络

隶属类别

标签损失网络 2

网络 1

判别器

 

图 1    本文方法框架

Fig. 1    The framework of the proposed method
 

 

输出输入

FC FC

...

LeakyRelu LeakyRelu LeakyRelu LeakyRelu

FC、BN FC、BN

 

图 2    判别器结构图

Fig. 2    The structure of discriminator
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KL(fi, fj) = fi ln
fi
fj

(4)

3)对抗性损失. 在 TADML的模型中, 采用对

抗学习 (GAN)的方法, 将从每个网络中提取的知

识转移到另一个网络中. 在知识蒸馏中, 学生网络

通过模仿教师网络从而学习教师网络中的知识, 直
到最后学生网络的输出与教师网络相近则视为指导

完成. TADML网络整体框架分为生成器和判别器

两个部分, 多个分类网络构成生成器. 对于一个输

入的样本, 经过生成网络得到多个类别概率, 每一

个分类网络都对应输出一个概率分布 (也可以视为

图像经过这个网络表征的特征编码). 这些概率分布

作为判别器的输入, 判别器判断类别概率分布是由

哪个分类网络产生. 生成器与判别器交替迭代更新,
固定判别器更新生成器时, 尽量生成相似的特征编

码, 使得判别器无法分辨特征编码来自于生成器的

哪一个子网络; 而在固定生成器更新判别器时, 尽
量训练判别网络, 使其可以轻易的分辨输入来源于

生成器中哪个分类子网络. 二者交替迭代直到动态

平衡, 则视为收敛.
到目前为止, 基于 GAN的方法已在很多领域

取得了显著的效果, 在 TADML方法中, 每个分类

子网络都被视为 GAN中的生成器, 并提供逻辑分

布作为另一个分类子网络的真实标签. 相较于原始

的 GAN 网络只输出一个布尔值, 即真或假, 本文

判别器判断其输入来源于哪个分类子网络:

Lo
adv = min

fi(x)
max
D

∑
i

LCE(gn(mi), mDo(mfi(x)))

(5)

gn(i) i

n i

Do(fj(x))

n

n

式中,   是第  个元素为 1, 其余元素为 0 的向

量, 表示生成器  个分类子网络的第  个分类网络

的输出作为判别器的输入,    表示判别器

输出的  位向量, 代表判别器预测输入来源于哪个

网络,   为分类子网络数.
此外, 如果判别器仅仅区分输入来自生成器的

哪个子网络, 则缺少类别信息可能导致错误的关联.
为此, 引入辅助分类来预测输入所属类别. 即本文

所提的判别器不仅需要判断输入来源于哪个分类子

网络, 还需要判断输入属于哪一个类别标签, 损失

函数表示为:

LC
adv = min

fi(x)
max
D

∑
i

LCE(gN (C), DC(fi(x))) (6)

gN (C) DC(fi(x))

N

式中,   表示真实的类别分布,   表示

判别器输出的类别分布,   是类别总数.
鉴于 GAN网络的判别器容易在极少的迭代次

数后收敛和过度拟合. 本文设计了惩罚项作为对模

型的正则化处理, 定义如下:

Lreg
adv = −µ(∥ωD∥22 − LCE(g(0), D(f(x)))) (7)

µ ωD

g(0)

式中,   权重参数设为 0.7,   是判别器的网络参

数,   表示元素全为 0的向量, 负号表示该项仅

在式 (5)最大化步骤中更新, 前一项迫使判别器的

权重缓慢增长, 后一项则是对抗性样本正则化.
本文设计的对抗损失为:

Ladv = Lo
adv + LC

adv + Lreg
adv (8)

{x1, x2, x3, · · · , xn}

{hi(x1), hi(x2), hi(x3), · · · , hi(xn)}

4)拓扑一致性损失. 在过程导向的监督学习中,
考虑样本组间的拓扑结构相似性, 本文选择计算样

本在高维空间嵌入特征的距离及其角度的一致性.
对于输入的样本组 , 经过第 i 个
分类网络的最后一层全连接输出的特征映射看作高

维 嵌 入 特 征  ,
则两个网络间基于特征距离的拓扑一致性损失可以表

示为:

LD
T =

∑
i ̸=j

∣∣∣φ(1)
D (xi, xj)− φ

(2)
D (xi, xj)

∣∣∣ (9)

φ
(s)
D (xi, xj) xi, xj s式中,    表示样本   在第   个网络中

高维嵌入特征的位置距离, 本文采用归一化的二范

式表示:

φD(xi, xj) =
1

ϕ
∥h(xi)− h(xj)∥2 (10)

ϕ式中,   是距离归一化系数, 表达式为:

ϕ =
∑
i ̸=j

∥h(xi)− h(xj)∥2 (11)

同理, 两个网络间基于特征角度的一致性损失

可以表示为:

LA
T =

∑
i ̸=j

max
(
φ
(1)
A (xi, xj)− φ

(2)
A (xi, xj), 0

)
(12)

φ
(s)
A (xi, xj) xi, xj式中,   表示样本  在第 s个网络中高

维嵌入特征的夹角, 本文采用特征向量的内积表示:

φA(xi, xj) =
hT(xi)h(xj)

∥h(xi)∥2∥h(xj)∥2
(13)

则两个网络之间的拓扑一致性损失可以表示为:

LT = λ1L
D
T + λ2L

A
T (14)

λ1 λ2

λ1 = 1 λ2 = 2

式中,   和   分别表示两项损失所占的权重, 在
本文中分别设定  和 . 

1.3    训练步骤

在训练过程中, 本文交替更新判别器和生成器.
在更新生成器参数时, 固定判别器不动, 将生成器
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的所有分类网络视为一个整体, 通过最小化式 (1)
同时更新生成器中所有的分类网络参数. 在更新判

别器参数时, 所有的生成网络都是固定的, 以提供

稳定的输入, 通过最大化式 (8)更新. 交替迭代更

新, 每输入一组数据交替一次, 直至迭代次数满足

终止条件. 在测试阶段, 本文仅考虑作为生成器的

分类子网络, 并将每个分类子网络视为一个完整的

分类网络来对输入图像分别进行分类. 

2    实验设置
 

2.1    数据集

本文在 3个公开的分类数据集 CIFAR10、CI-
FAR100和 Tiny-ImageNet上进行训练和测试, 进
一步在行人重识别数据集Market1501上验证所提

方法的有效性. 其中, CIFAR100和 CIFAR10数据

集都包含 60 000张 32 × 32像素大小的图像, 分别

由 100 个类和 10 个类组成, 50  000 张用于训练,
10 000张用于验证. Tiny-ImageNet源于 ImageN-
et dataset (1 000 个类别), 从中抽取 200个类别,
每个类别有 500个训练图像, 50个验证图像和 50
个测试图像, 且所有图片都被裁剪放缩为 64 × 64
像素大小. Market1501是常用的行人重识别数据

集, 包含 12 936张训练图像 (751个不同的行人)和
19 732张测试图像 (750个不同的行人), 图像大小

为 64 × 128 像素. 

2.2    实现细节

本文算法使用 Torch0.4在 NVIDIA GeForce
GTX 1 080 GPU上实现. 对于所有分类数据集, 均
使用随机梯度下降法进行优化, 将权重衰减设置为

0.0001, 动量设置为 0.9. 对于 CIFARs的实验, 批
量大小设置为 64, 生成网络和判别器的初始学习率

分别设置为 0.1和 0.001, 每隔 80次迭代两者都缩

小为 0.1倍, 总共训练了 200次迭代. 对于 Tiny-
ImageNet的实验, 批量大小设置为 128, 总迭代次

数为 330代, 生成网络初始学习率设为 0.1, 每隔

60 代学习率乘以 0.2 ,  判别网络初始学习率为

0.001, 每隔 120 代乘以 0.1. 对于Market1501的实

验, 采用与 DML相同的实验设置: 使用 Adam优

化器, 学习率为 0.0002, β1设为 0.5, β2设为 0.999,
批量大小设置为 16, 图像输入大小为 64 × 160像
素, 共迭代 100 000次. 尽管使用预训练模型能得到

更高的精度, 在实验中, 所有网络都采用随机初始

化的. 由于训练前期网络变化较大, 仅在总迭代次

数过半的时候才加入拓扑一致性损失更新网络, 且
用上一次迭代时分类精度高的网络指导精度低的网

络, 而不是互相指导学习. 

2.3    消融实验

LS

Lp (p = 1, 2)

l1, l2 LJS

LJS Ladv

LS

LS + LJS + Ladv

LS Ladv L2 JS

LJS L2

LJS

Lb

关于损失函数的选择, 本文尝试不同损失组合

的效果. 表 1展示了在 CIFAR10 和 CIFAR100上,
将两个 ResNet32设置为生成器中的教师网络和学

生网络, 遵循相同的实验方案进行训练, 并选择这

两个子网络的平均精度作为最终结果. 其中,   表

示标签损失,    表示两个网络输出分布

之间的  范数损失,   表示两个网络输出分布

的  散度相似性,   表示本章提出的对抗损失.
从表中可知, 单独使用类别标签监督损失  在所

有组合中结果最差, 增加任意一种知识迁移的损失

都能增加预测的精度,   取得最高的

平均分类精度, 在 CIFAR10和 CIFAR100上增幅

分别为 0.62% 和 2.28% 在固定类别标签监督损失

 和对抗损失   的情况下, 对比增加   和  

损失, 前者增加  比增加  使得分类性能有所提

升, 在两个数据集上的增幅分别为 0.48% 和 0.78%.
综上所述, 在后续的实验中, 单独使用  差异来

计算 .

  
表 1    损失函数对分类精度的影响比较 (%)

Table 1    Comparison of classification performance with
different loss function (%)

损失构成 CIFAR10 CIFAR100

LS 92.90 70.47

LS + LJS 93.18 71.70

LS + LJS  + Ladv 93.52 72.75

LS + L1 + Ladv 93.04 71.97

LS + L2 + Ladv 93.26 72.02

LS + L1 + LJS + Ladv 92.87 71.63

LS + L2 + LJS + Ladv 92.38 70.90

LS + LJS + Ladv + LT 93.05 71.81

 

进一步讨论判别器结构对 TAMDL性能的影

响. 在 CIFAR100上进行实验, 在分类子网络固定

为 ResNet32的情况下, 讨论判别器采用不同的架

构对最终网络的分类误差的影响. 由表 2可以看出,
不同结构的判别器对结果的影响不大. 尝试了两层

到四层不同容量的全连接层模型, 且为了尽可能保

留输入数据的差异性, 仅在全连接层之间进行 BN
与 LeakyReLU操作. 实验表明四层全连接层的效

果普遍会略低于三层的效果, 三层结构的判别器取

得了略优的分类性能, 128fc-256fc-128fc在 CIF-
AR100上取得了最好的分类性能, 相比最差的四层

结构的判别器 128fc-256fc-256fc-128fc分类精度仅
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提高了 0.28. 为此, 在后续实验中, TAMDL采用三

层结构的判别器.
本节讨论判别器的输入对 TAMDL性能的影

响. 在 2个 ResNet32构成的网络上进行了实验. 对
比了不同的判别器的输入: 1) Conv4表示图像经过

第 4组卷积得到的特征; 2) FC表示单张图像经过

全连接层转化但未经 Softmax的特征; 3) DAE表

示原始图像经过深度自编码器得到的压缩特征; 4)
Label 表示分类标签的热编码; 5) Avgfc表示一组

图像经过全连接层转化但未经 Softmax的特征的

平均值. 表 3 对比了针对不同判别器输入网络的最

终结果, 表中的结果是经过分类网络输出的平均值.
由表 3可以看出, FC得到的特征作为判别器的输

入取得了最好的判别性能, 增加的条件约束信息对

最终结果没有正面的促进, 如 FC + Conv4判别器

的性能并没有提升, 反而下降了 0.44%. FC + La-
bel作为输入, 判别器性能仅次于 FC作为输入得到

的结果.

  
表 3    判别器输入对分类精度的影响比较 (%)

Table 3    Comparison of classification performance with
different discriminator inputs (%)

输入约束 CIFAR100

Conv4 72.33

FC 72.51

Conv4 + FC 72.07

FC + DAE 71.97

FC + Label 72.35

FC + Avgfc 71.20

 

进一步讨论采样数量对 TAMDL分类性能的

影响. 在训练过程中通常采用从训练数据集中随机

采样来训练网络. 不加限制的随机采样器可能会导

致所有样本都来自不同类别的情况. 尽管它是对实

例一致性的真实梯度的无偏估计, 但是在本节提出

的样本组间结构相似性损失计算中, 过多的样本类

别数容易导致组间关系过于复杂难以学习优化, 且
过少的样本类别数又容易导致类间相关性偏差较

大. 为了正确的传递样本组间的真实相关信息, 采
样策略十分重要. 在批量输入大小固定为 64的情

况下, 对样本组中的类别数目进行了限定. 表 4给
出了在 CIFAR100数据集上, 学生和教师网络为

ResNet32和 ResNet110时的分类结果, 其中每个

样本组中类别总数为 K 且每类的样本数目为 64/K,
Random表示不进行采样约束的互学习结果, Vanila
表示原始网络精度. 由表 4可知, 当类别总数 K 取

值过小时, 网络无法正常训练或过早陷入过拟合状

态. 如 K = 2, TADML取得最低的分类性能. 当 K
取值刚好等于类别总数时, 即每个类别样本仅出现

一次, 网络的性能与随机采样效果基本保持一致.
在 K = 8, 16, 32时, TAMDL的性能均优于随机

采样的方式, 增幅分别为 0.31%、0.72%、0.38%. 由
此可知, 样本组的类别数在平衡类间内相关一致性

中有很重要的作用, 选取适当的类别数, 后续实验

采用 K = 16. 

2.4    TAMDL 与 DML 比较实验

本节讨论 TAMDL与 DML的性能对比. 为了

说明 TAMDL的鲁棒性和优越性, 实验设置不同结

构的分类网络作为生成器, 并与原始分类网络和深

度互学习方法 (DML)进行比较. 对比实验的优化

器参数设置与本文提出算法保持一致, DML算法

优化步骤按照原文的设置, 使用 KL散度进行知识

迁移并交替训练子网络. 为了进一步说明本文所提

两个损失模块的有效性, 把仅加上对抗损失模块的

网络 (损失函数未加拓扑一致性损失度量)定义为

ADML. 实验部分列出了 ADML算法与同时使用

对抗性损失模块、拓扑一致性损失模块的 TADML
算法的测试结果. 由表 5 可以看出, 本文方法在

ResNet32, ResNet110和Wide-ResNet (WRN)
之间的几乎所有组合中, 都比 DML表现更好, 无论

 
表 2    判别器结构对分类精度的影响比较 (%)

Table 2    Comparison of classification performance with
different discriminator structures (%)

结构 CIFAR100

256fc-256fc 71.57

500fc-500fc 72.09

100fc-100fc-100fc 72.33

128fc-256fc-128fc 72.51

64fc-128fc-256fc-128fc 72.28

128fc-256fc-256fc-128fc 72.23

 
表 4    采样数量对分类精度的影响比较 (%)

Table 4    Comparison of classification performance with different sampling strategies (%)

网络结构 Vanila Random K = 2 K = 4 K = 8 K = 16 K = 32 K = 64

Resnet32 71.14 72.12 31.07 60.69 72.43 72.84 72.50 71.99

Resnet110 74.31 74.59 22.64 52.33 74.59 75.18 75.01 74.59
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两个网络是同等大小, 还是一大一小, 大网络几乎

都可以从小网络中进一步获益, 从而达到更高的精

度. 换句话说, ADML进一步提升了所有网络的能

力. 表 5中除第 1行外, 第 2 ~ 5行所有的教师和学

生网络结构模型, ADML的性能都优于 DML. 学
生网络 (第 1列)的第 2 ~ 5行增幅分别为 1.04%、

0.49%、0.71%、1.03%, 教师网络 (第 2列)的第 2 ~
5行增幅分别为 0.1%、0.55%、0.74%、0.32%. 当在

CIFAR10上重复相同的实验时, 由于生成网络的

输出过于简单导致基于 GAN的优化难以收敛, 提
出的 ADML的性能几乎等于 DML.

由表 5可以看出, TADML在所有的网络结构

试验中几乎都达到了最优的结果, 最优值用黑体标

记, 次优值用下划线标记. 相对于 DML, TADML
在所有设置的网络结构中都优于 DML, 学生网络

的增幅分别为 1.21%、1.52%、0.93%、0.91% 和

1.52%, 教师网络的增幅分别为 1.24%、0.78%、

1.16%、1.07% 和 1.01%. 进一步可以发现, 当 2个
分类子网络大小不一致时, 较大网络的提升效果远

没有较小网络明显.
将本文方法用于行人再识别, 用平均识别精度

mAP进行度量. 为公平比较起见, 采用了与 DML[13]

在行人在识别实验中相同的网络设置, 设置了 2组
不同网络学生和教师的架构: 网络 1(InceptionV,
MobileNetV1)、网络 2 (MobileNetV1, MobileN-
etV1). 对比 DML、ADML和 TADML, 结果如表 6
所示. 在行人重识别数据集上的性能进一步表明了,
本文算法的有效性和优越性. ADML 相对于 DML,
2组师生网络性能分别提升了 0.26%和 0.35%、0.47%
和 1.01%; TADML相对于 DML, 两组师生网络性

能分别提升了 0.59% 和 1.04%、0.89% 和 1.39%. 实
验结果表明, ADML和 TADML方法在Market1501
数据集上的 mAP普遍高于 DML. 

2.5    主流方法对比

L2

将本文 TAMDL方法与当前流行的方法进行

比较, 为比较公平, 将模型压缩的性能作为比较指

标, 在三个常见的分类数据集 CIFAR10、CIFAR100、
Tiny-ImageNet上进行比较. 对比了 9种方法, 分
别为 2 种广泛使用的基于量化的模型压缩方法 :
Quantization[20]、Binary Connect[21], 4种常见的知

识蒸馏方法: 解过程流方法 (Flow of solution pro-
cedure, FSP)[10]、模拟浅层神经网络的 SNN-MIM-
IC方法[22]、KD[8]、用浅而宽的教师网络训练窄而深

的学生网络的 FitNet[9], 3种对抗训练的蒸馏方法:
对抗网络压缩方法 (Adversarial network compres-
sion, ANC[23]、用条件对抗学习加速训练学生网络

的 TSANC 方法 [24]、用知识挤压进行对抗学习的

KSANC方法[19]. 其中 Quantization[20] 将网络权重

的进行三值化, Binary Connect[21] 在前向和后向传

递期间对权重进行二值化. SNN-MIMIC[22] 模拟学

习  损失, KD[8] 通过 KL散度进行软目标的知识

转移, Yim等[10]使用 FSP矩阵进行蒸馏, FitNet[9]

使用更深但更薄的网络尝试迁移模型中间层的知

识. ANC[23] 首次将生成对抗网络融入到知识蒸馏中

对学生网络的逻辑分布层进行指导, TSANC[24] 在

此基础上对判别器的输入进行了条件约束, KSANC[19]

进一步加入了网络中间层的监督指导.
在对比实验中, 教师网络使用 ResNet164, 学

生网络使用 ResNet20. 其中 Tiny-ImageNet的实

 
表 5    网络结构对分类精度的影响比较 (%)

Table 5    Comparison of classification performance with different network structures (%)

网络结构 原始网络 DML[13] ADML TADML

网络 1 网络 2 网络 1 网络 2 网络 1 网络 2 网络 1 网络 2 网络 1 网络 2

ResNet32 ResNet32 70.47 70.47 71.86 71.89 72.85 72.89 73.07 73.13

ResNet32 ResNet110 70.47 73.12 71.62 74.08 72.66 74.18 73.14 74.86

ResNet110 ResNet110 73.12 73.12 74.59 74.55 75.08 75.10 75.52 75.71

WRN-10-4 WRN-10-4 72.65 72.65 73.06 73.01 73.77 73.75 73.97 74.08

WRN-10-4 WRN-28-10 72.65 80.77 73.58 81.11 74.61 81.43 75.11 82.13

 
表 6    网络结构对行人重识别平均识别精度的影响比较 (%)

Table 6    Comparison of person re-identification mAP with different network structures (%)

网络结构 原始网络 DML[13] ADML TADML

网络 1 网络 2 网络 1 网络 2 网络 1 网络 2 网络 1 网络 2 网络 1 网络 2

InceptionV1 MobileNetV1 65.26 46.07 65.34 52.87 65.60 53.22 66.03 53.91

MobileNetV1 MobileNetV1 46.07 46.07 52.95 51.26 53.42 53.27 53.84 53.65
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验结果由复现的代码运行得到, 表中的其余结果均

来自自文献[19], 一些对比方法未给出实验结果, 则
标记为 “-”. 如表 7所示, 第 1行 ResNet20为学生

网络的分类性能, 第 2行 ResNet164为教师网络的

性能. 从第 2行至最后一行为在相同的教师和学生

网络设置下, 对比方法仅使用学生网络进行分类达

到的分类性能. 第 1列为对比方法, 第 2列为模型

大小. 最优值使用黑色粗体标记, 次优值使用下划

线粗体标记. 本文方法 TAMDL在 3个数据集上均

取得了最高的分类精度, 与最新的对比方法 KSANC
比较, 在 CIFAR10、CIFAR100和 Tiny-ImagNet
上增幅分别为 0.37%、2.23% 和 0.34%.

  
表 7    本文算法与其他压缩算法的实验结果

Table 7    Experimental results of the proposed algorithm
and other compression algorithms

对比算法
参数量

(MB)
CIFAR10
(%)

CIFAR100
(%)

Tiny-ImageNet
(%)

ResNet20 0.27 91.42 66.63 54.45

ResNet164 2.6 93.43 72.24 61.55

Yim 等[10] 0.27 88.70 63.33 -

SNN-MIMIC[22] 0.27 90.93 67.21 -

KD[8] 0.27 91.12 66.66 57.65

FitNet[9] 0.27 91.41 64.96 55.59

Quantization[20] 0.27 91.13 - -

Binary Connect[21] 15.20 91.73 - -

ANC[23] 0.27 91.92 67.55 58.17

TSANC[24] 0.27 92.17 67.43 58.20

KSANC[24] 0.27 92.68 68.58 59.77

DML[13] 0.27 91.82 69.47 57.91

ADML 0.27 92.23 69.60 59.00

TADML 0.27 93.05 70.81 60.11

 

由表 7可以看出, 学生网络都没能达到教师网

络的性能. 对于 CIFAR10, 在相同规模下采用对抗

学习后, 学生网络的性能得到改善, ANC、TSANC、
KSANC、AMDL、TAMDL 的增幅分别为 0.5%、

0.75%、1.26%、0.81% 和 2.63%. 对于类别复杂的

CIFAR100, 增幅更为明显, 以上 5种方法的增幅分

别为 0.92%、0.80%、1.95%、2.97% 和 4.81%. 对于

更为复杂的 Tiny-ImageNet数据集, 以上五种方法

的增幅分别为 3.72%、3.75%、5.32%、4.55% 和

5.66%. 比较实验表明, 数据集越复杂, 对抗训练的

提升效果越明显, 本文方法 TAMDL相对于其他对

比方法优势越明显. 

2.6    模型复杂性分析

本节以 ResNet164/ResNet20做为教师网络/

+

学生网络为例, 来分析 TAMDL模型的复杂性. 在
训练阶段, 先固定判别器, 此时优化生成器—两个

分类网络 ResNet164和 ResNet20, 两个模型的参

数量分别为 2.61 MB和 0.27 MB, 即生成器参数量

为 2.88 MB, 耗时与传统互学习网络一致; 优化判

别器时, 生成器固定不动, 此时优化的是一个多层

感知器—三个全连接层 128-256-128, 参数量为

0.59 MB. 在训练时生成器和判别器以 1:1的轮次

交替迭代, 在数据集 CIFAR100使用 Pytorch0.4
进行实验, 生成器为 ResNet164  ResNet20, 判别

网络为三个维度为 128-256-128的全连接层, 批尺

寸 Batchsize设为 64, 即每个训练轮次 Epoch将训

练集划分为 781个 Batch, 平均每训练轮次 Epoch
耗时 82 s, 其中每个 Batch平均耗时 0.1045 s, 优化

生成器反向传播耗时 0.0694 s, 优化判别器反向传

播耗时 0.0016 s. 采用对抗训练, 并没有带来太大的

时间开销. 

3    结束语

本文提出了一种拓扑一致性指导的对抗互学习

知识蒸馏方法. 该方法在 GAN框架下, 对轻量级的

学生网络进行知识迁移, 所提方法设计了样本组间

拓扑一致性度量, 依此设计的损失函数结合常规的

实例级别的分布相似性, 以及对抗损失及标号损失,
作为训练模型的总损失. 文中评估了不同损失函数

和不同模型架构对分类精度的影响. 在 3个公开的

数据集上验证了本文方法 TAMDL的有效性. 本文

方法效果稳定且提升明显, 而且在压缩模型的性能

比较中, 取得最好的结果.
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