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基于生成对抗网络的知识蒸馏研究综述

杨巨成ꎬ路开奎ꎬ王嫄
(天津科技大学人工智能学院ꎬ 天津 ３００４５７)

摘要:为了总结生成对抗网络在知识蒸馏中的应用ꎬ探索生成对抗网络在知识蒸馏中的协同机制与优化潜力ꎬ本研究开展基

于生成对抗网络的知识蒸馏研究综述ꎮ 概述基于输出层特征的知识蒸馏、基于中间层特征的知识蒸馏、基于关系特征的知识

蒸馏、基于结构特征的知识蒸馏 ４ 种知识蒸馏研究进展ꎬ分析不同知识蒸馏形式的优势和缺点ꎮ 详细介绍基于生成对抗网络

的知识蒸馏分类和相关研究进展ꎮ 针对生成对抗网络的知识蒸馏技术存在的局限性ꎬ给出未来优化方向和拓展应用方向ꎮ
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０　 引言

目前ꎬ人工智能产业发展迅速ꎬ深度学习在各

个研究领域展现出非凡性能ꎬ带动多学科共同发

展ꎮ 随着实际应用场景的复杂化ꎬ深度神经网络通

过不断加深网络结构解决实际问题ꎬ使网络参数、
计算量呈指数式增加ꎬ无法将其部署在算力受限的

移动端设备ꎮ 为了让高性能的深度神经网络部署

在资源受限的低资源设备上ꎬ需要对复杂网络进行

优化压缩ꎬ其中知识蒸馏 ( ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ

ＫＤ)是一种新型的网络模型压缩方法[１]ꎮ 知识蒸

馏涉及两个模型ꎬ通过将一个预训练的大规模复杂

网络模型(教师网络)学到的知识迁移到另一个小

规模轻量的网络模型(学生网络)上ꎬ实现模型轻量

化ꎮ 相较于其他模型压缩方法ꎬ知识蒸馏的优势在

于可以将复杂网络压缩成任意结构的轻量化网络ꎬ
将教师网络中的知识迁移到学生网络中ꎬ提高学生

网络性能ꎮ 目前ꎬ知识蒸馏已经演变出各式各样的

变体和策略ꎬ逐渐从蒸馏输出层演变至蒸馏中间特

征层[２￣６]ꎮ 随着对知识蒸馏的进一步研究ꎬ教师网

络传递的知识变得更加多元化ꎬ从中间特征知识到
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结构特征知识[７￣９]ꎬ从单一节点到多节点[１０￣１２]ꎮ 知

识蒸馏是以获取有效的可迁移知识实现模型压缩ꎬ
没有改变网络中的参数、通道、卷积核等ꎮ 所以ꎬ知
识蒸馏技术可以联合其他压缩和加速方法共同实

现模型轻量化ꎬ如参数量化[１３]、模型剪枝[１４]、轻量

化卷积和设计[１５] 等ꎮ 知识蒸馏技术在各种任务和

场景中展现出优势ꎬ例如:计算机视觉中的分类任

务[１６￣１７]、目标检测任务[１８]、语义分割任务[１９]ꎬ自然

语言处理中预训练模型的压缩ꎬ高性能推荐系统模

型的压缩ꎬ等等ꎮ 知识蒸馏在各领域发挥重要作

用ꎬ对于知识蒸馏技术的研究具有一定的理论意义

和广泛的应用价值ꎮ
文献[２０]提出一种无监督深度学习范式———

生成 对 抗 网 络 ( ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＧＡＮｓ)ꎬ通过生成器和判别器进行对抗训练ꎬ使生

成器生成特定的数据特征分布空间ꎮ 利用 ＧＡＮｓ 可
以生成各种高质量图片ꎬ广泛应用于图像生成[２１]、
图像分割[２２]等领域ꎬ研究前景广阔ꎮ ＧＡＮｓ 的生成

器可以模拟特定的数据分布ꎬ与知识蒸馏的核心思

想(即学生网络模拟教师网络输出分布)类似ꎮ 因

此ꎬＧＡＮｓ 结合知识蒸馏技术成为新的研究方向ꎬ得
到从事轻量化深度神经网络学者的广泛关注ꎮ 研

究发现ꎬ二者结合的优势主要体现在提高模型性能

和效率方面ꎮ 在 ＧＡＮｓ 与知识蒸馏的协同框架中ꎬ
生成器通过捕捉教师网络的目标数据分布特性ꎬ生
成覆盖更广泛的合成样本ꎮ 这一机制尤其适用于

原始训练数据有限或分布不均衡的场景ꎬ为学生网

络提供多样化的增强数据ꎮ 即便面对生成样本潜

在的不稳定性ꎬ该融合方法仍能引导学生网络从多

维度数据分布中提炼鲁棒特征表示ꎬ显著提升模型

的跨域泛化能力、小样本学习精度、任务鲁棒性等

核心性能指标ꎮ 在传统知识蒸馏过程中ꎬ学生网络

直接从教师网络中学习ꎮ 在基于 ＧＡＮｓ 的知识蒸馏

中ꎬ学生网络可以从生成器产生的高质量数据中学

习ꎬ学习过程更加高效ꎬ生成的数据可以针对性地

包含教师网络的关键知识ꎬ而不是简单地从教师网

络输出中进行学习ꎬ减少学生网络训练所需的时间

和资源ꎮ 基于 ＧＡＮｓ 的特性ꎬ使用 ＧＡＮｓ 生成的数

据可以减少对大量标记数据的需求ꎬ对难以获得大

量标记数据的应用场景具有一定价值ꎮ 知识蒸馏

可以利用有限的数据更高效地训练模型ꎬ通过从教

师网络中蒸馏知识ꎬ使小模型在数据稀缺的情况下

取得良好性能ꎬ在零样本学习上能够发挥巨大潜力ꎮ
目前ꎬ关于知识蒸馏技术的综述重点以归纳知

识的不同形式及对比各种关键方法为主[２３￣２４]ꎬ对知

识蒸馏与交叉领域结合的描述较少ꎮ 本研究聚焦

基于 ＧＡＮｓ 的知识蒸馏领域ꎬ对知识蒸馏相关原理

进行详细阐述ꎬ对基于 ＧＡＮｓ 的知识蒸馏技术和主

要应用进行展开ꎬ分别从知识蒸馏原理、知识蒸馏

的知识形式、基于 ＧＡＮｓ 的知识蒸馏研究现状、问题

与挑战、前景展望 ５ 个方面进行介绍ꎬ方便相关学者

进一步探索知识蒸馏领域ꎮ

１　 知识蒸馏理论基础

文献[２５]提出一种模型压缩方法ꎬ使一个新模

型近似地模拟一个预训练好的原模型ꎬ原模型为新

模型提供额外的监督信息ꎬ实现模型压缩ꎻ文献

[２６]通过 Ｌ２ 损失函数训练小型网络ꎬ使小型网络

学习大型网络输出的逻辑单元ꎬ研究证明ꎬ从大型

网络集合中获得的知识可以成功迁移到结构相对

简单的小型网络中ꎻ文献[２７]利用深度神经网络的

输出分布特性ꎬ将小型网络和大型网络输出分布之

间的 Ｋｕｌｌｂａｃｋ￣Ｌｅｉｂｌｅｒ(ＫＬ)散度最小化ꎬ实现模型

压缩ꎮ 然而ꎬ上述方法通常使用逻辑层或类别概率

表示知识ꎬ存在噪声信息或信息丢失问题ꎬ限制学

生网络的泛化能力ꎮ
为了解决上述问题ꎬ文献[１]提出知识蒸馏概

念ꎬ首次提出大型教师网络的暗知识提取ꎬ强调知

识迁移过程和知识类型之间的关系ꎬ通过试验证明

知识蒸馏在深度神经网络中的有效性ꎮ 知识蒸馏

是将大型教师网络的知识传递到小型学生网络中ꎮ
这个传递过程通过学习大型网络 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数的软

化类别分布输出实现ꎬ学生网络通过该过程学习教

师网络的泛化能力ꎬ因此ꎬ经过知识蒸馏训练的学

生网络性能通常优于仅拟合训练数据的学生网络ꎮ
知识蒸馏原理框架如图 １ 所示ꎬ其中 Ｔ 为温度系数ꎬ
用于控制输出概率的软化程度ꎻｔ 为实际温度系数ꎮ

图 １　 知识蒸馏原理框架
Ｆｉｇ.１　 Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 文献 [ １] 提出的知识蒸馏利用经过改进的

Ｓｏｆｔｍａｘ 层将逻辑层的输出概率(带有 Ｔ 的类概率)
软化ꎬ软化的类概率作为传递知识诱导学生网络训
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练ꎬ实现知识迁移ꎮ 其中ꎬ将软化后的类概率称为

软标签ꎬ原始数据的标签称为硬标签ꎮ 软标签中不

仅包含类别信息ꎬ也包含类别之间关系的隐含信

息ꎬ和硬标签相比具有更多可学习的内容ꎮ 在分类

任务中ꎬ深度学习网络最后得到的不正确类别的分

类概率可能非常小ꎬ但不正确类别之间的相对概率

可以很好地表示模型如何得到更好的泛化能力ꎮ
通过在输出层加入 Ｔ 得到软标签ꎬ则神经网络第 ｉ
类概率输出

ｑｉ ＝
ｅｘｐ(ｚｉ / Ｔ)

∑
ｊ

ｉ ＝１
ｅｘｐ(ｚｉ / Ｔ)

ꎬ (１)

式中ꎬｚｉ 为神经网络第 ｉ 类逻辑输出ꎬ ｉ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ
ｊ}ꎮ

用软标签让学生网络学习不同类别间关系的

隐含知识ꎬ得到更好的学习效果ꎬ提高泛化能力ꎮ
软标签、硬标签、学生网络预测输出三者共同指导

学生网络训练ꎬ学生网络的损失函数

Ｌｓ ＝(１－λ)ＬＣＥ(ｙｔｒｕｅꎬｐｓ)＋λＬＣＥ(ｑｓꎬｑｔ)ꎬ (２)
式中:ｐｓ 为学生网络的预测概率ꎻｙｔｒｕｅ为样本的真实

标签ꎻＬＣＥ为交叉熵损失函数ꎻλ 为平衡参数ꎬ可以选

择固定值ꎬ也可以选择动态调整ꎻｑｓ 为学生网络软

标签ꎻｑｔ 为教师网络软标签ꎮ
在暗知识提取背景下[１]ꎬ知识蒸馏的主要工作

是利用 Ｔ 输出软标签ꎬ实现标签平滑和置信度惩罚

作用ꎬ为学生网络提供正则化约束[２７￣２８]ꎮ 标签平滑

是在计算损失函数时ꎬ将正确标签的概率分配到其

他类别ꎬ缓解过拟合ꎬ目的是让模型更加关注分类

问题的结构ꎬ而不是过分相信训练样本的真实标

签ꎮ 置信度惩罚是在训练过程中ꎬ通过教师网络的

置信度指导学生网络训练ꎬ提高模型的泛化能力ꎬ
当学生网络在某个样本上的预测与教师网络的预

测差异显著时ꎬ学生网络的输出概率分布将通过蒸

馏损失函数受到惩罚ꎮ 这种约束机制强制学生网

络学习教师网络的决策边界特性ꎬ提升知识迁移效

率与模型泛化能力ꎮ 虽然标签平滑和置信度惩罚

均提供正则化ꎬ但二者的实现方式和目的略有不

同ꎮ 标签平滑侧重于减少过拟合ꎬ置信度惩罚侧重

于提高泛化能力ꎮ

２　 知识蒸馏的知识形式

知识蒸馏属于迁移学习ꎬ文献[１]提出的知识

蒸馏将已训练的模型作为教师网络ꎬ提取其中的软

标签知识ꎬ用于训练学生网络ꎬ希望轻量级的学生

网络能够学到与教师网络相似的性能ꎮ 在设计学

生网络时ꎬ需要建立学生网络的某些知识与教师网

络的对应关系ꎬ可以是师生网络间特征图、注意力

图、网络结构、样本信息等知识的关系ꎬ通过某些方

法(如参数调整、参数共享)增强师生网络间该类型

知识的相似性ꎬ完成模型压缩ꎮ 知识蒸馏是一种简

单有效的方法ꎬ能够从强大的教师网络中学习更多

的知识ꎬ用于提高相对紧凑的学生网络性能ꎮ 目

前ꎬ在知识蒸馏研究与应用中ꎬ学生网络和教师网

络处理的任务基本相同ꎬ即教师网络和学生网络的

输出是一致的ꎮ 而在不同的知识蒸馏策略中ꎬ教师

网络输出和学生网络输出之间的关系可能有所不

同ꎬ具体取决于采用的蒸馏方法、蒸馏知识类型及

技术ꎮ 根据迁移知识形式的不同ꎬ本研究将知识蒸

馏分为以下 ４ 个类型:基于输出层特征的知识蒸馏、
基于中间层特征的知识蒸馏、基于关系特征的知识

蒸馏、基于结构特征的知识蒸馏ꎮ
２.１　 基于输出层特征的知识蒸馏

基于输出层特征的知识通常指教师网络最后

一个输出层的分布输出ꎮ 用大规模深度神经网络

的输出作为教师知识ꎬ让小规模深度神经网络直接

模仿教师网络的最终预测ꎮ 基于输出层特征的知

识蒸馏是一种简单有效的模型压缩方法ꎬ广泛应用

于不同任务和应用中ꎬ其通用结构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 基于输出层特征的知识蒸馏结构示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

　 　 文献[１]提出的知识蒸馏方法是最基础的基于

输出层特征的知识蒸馏方法ꎬ其原理是控制最后一

个输出层分布输出的软化程度传递知识ꎮ 对于如

何充分利用教师网络最后一个输出层的分布输出ꎬ
研究学者提出除基础知识蒸馏以外的其他方法ꎮ
为了避免学生网络学习不重要的输出分布ꎬ大多数

研究内容通过改进置信度惩罚、标签正则化优化原

始的知识蒸馏[２９￣３２]ꎮ 文献[２９]提出最高分差( ｔｏｐ
ｓｃｏｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅꎬ ＴＳＤ)知识蒸馏ꎬ创新性引入置信

度校准机制ꎬ通过在教师网络的训练过程中施加动

态正则化约束ꎬ优化预测分布的置信度校准特性ꎻ
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通过调节教师网络对预测不确定性的表征能力ꎬ有
效缓解传统方法中因教师网络过度自信导致的标

签噪声问题ꎮ 虽然该方法中教师网络的预测精度

出现可控范围内的下降ꎬ但学生网络通过吸收教师

网络校正后的知识表达ꎬ在基准数据集上展现出持

续增强的泛化性能ꎮ 当没有强大的教师网络可以

应用时ꎬ文献[３０]提出一种无需教师的知识蒸馏

( ｔｅａｃｈｅｒ￣ｆｒｅｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ Ｔｆ￣ＫＤ)框架ꎬ其
中学生网络从自身学习或手动设计标签平滑实现

正则化分布ꎬ输出结果不再是单一、硬性的标签ꎬ而
是柔和的概率分布ꎬ使模型更加鲁棒ꎬ更容易泛化

到新的数据ꎮ 该方法通用性更强ꎬ可与大规模网络

蒸馏后的结果相媲美ꎮ 文献[３１]将经典的 ＫＤ 损

失转化为两部分ꎬ即目标类知识蒸馏( ｔａｒｇｅｔ ｃｌａｓｓ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ ＴＣＫＤ)和非目标类知识蒸馏

(ｎｏｎ￣ｔａｒｇｅｔ ｃｌａｓｓ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ ＮＣＫＤ)ꎬ通
过实证研究发现ꎬＴＣＫＤ 转移有关训练样本难度的

知识ꎬＮＣＫＤ 是使逻辑层蒸馏起作用的重要原因ꎮ
经典 ＫＤ 抑制 ＮＣＫＤ 的有效性ꎬ限制平衡 ＴＣＫＤ 和

ＮＣＫＤ 的灵活性ꎮ 为了解决这一问题ꎬ文献[３１]提
出解耦知识蒸馏( ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ
ＤＫＤ)ꎬ使 ＴＣＫＤ 和 ＮＣＫＤ 更有效、更灵活地发挥

作用ꎮ
使用基于输出层特征的知识蒸馏最大优势在

于无需考虑师生网络之间内在结构的相对差异ꎬ仅
利用模型对样本的输出完成蒸馏ꎬ可以应用在跨

模态[３３] 、自监督[３４] 、自蒸馏[３５] 、协同蒸馏[３６] 等领

域ꎬ还可与关系型知识[３７] 、中间层知识[３８] 等其他

蒸馏形式相结合ꎬ实现多种知识蒸馏ꎮ 但该策略

的局限性在于输出信息有限ꎬ无法模拟教师网络中

间信息ꎬ仅适用于传统的分类任务ꎬ在较为高级的

视觉任务上无法获取样本更多的上下文信息ꎬ不够

灵活ꎮ
２.２　 基于中间层特征的知识蒸馏

为了使学生网络从教师网络中获得更多知识ꎬ
改进基于输出层特征的知识蒸馏策略ꎬ研究学者在

知识的设计上进行创新ꎮ 基于中间层特征的知识

来源于网络模型特征提取层的输出ꎬ一般代表中间

层提取的不同尺度的特征信息ꎮ 通过减少师生网

络间的中间层特征差异ꎬ学生网络模拟教师网络提

取的中间特征满足高级任务对中间层知识的需求ꎬ
为学生网络提供更多监督信号ꎬ解决基于输出特征

知识中存在的信息单一问题ꎮ 基于中间层特征的

知识蒸馏结构如图 ３ 所示ꎮ 基于中间层特征的知识

蒸馏方法层出不穷ꎬ如特征图蒸馏、注意力图蒸馏、

激活层蒸馏等[５ꎬ３８￣４５]ꎮ 与基于输出层特征的知识蒸

馏不同ꎬ该方式需要考虑师生网络间的结构差异ꎬ
可分为同构蒸馏和异构蒸馏ꎮ 同构蒸馏是师生网

络架构相似或属于同一网络结构ꎬ层与层之间一一

对应ꎬ如残差网络( ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲｅｓＮｅｔ)系列、
视觉几何组(ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｇｒｏｕｐꎬ ＶＧＧ)网络系

列ꎮ 异构蒸馏是师生网络中间层的特征图无法实

现层与层之间的匹配ꎬ需要对学生特征做进一步处

理才能继续蒸馏ꎮ 本研究列举基于中间层特征的

知识蒸馏代表性方法ꎬ详细分析各方法的优点、缺
点及相关实现方式ꎬ如表 １ 所示ꎮ

图 ３　 基于中间层特征的知识蒸馏结构示意图
Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ ｌａｙｅｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

　 　 深度神经网络具有多层次的特征信息可供学

生网络学习ꎬ其中中间层知识代表特征提取层所提

取的不同维度的特征知识ꎮ 学生网络模仿学习教

师网络的特征表达就是基于中间层知识蒸馏的核

心思想ꎮ 基于中间层特征的知识蒸馏学生网络损

失函数

Ｌｓ( ｆｔ(ｘ)ꎬｆｓ(ｘ))＝ ＬＦ(Φｔ( ｆｔ(ｘ))ꎬΦｓ( ｆｓ(ｘ)))ꎬ

(３)
式中: ｆｔ(ｘ)和 ｆｓ(ｘ)分别为教师和学生网络中间层

的特征表达ꎻΦｔ(􀅰)和 Φｓ(􀅰)分别为教师和学生特

征适配函数ꎬ主要作用是实现师生网络特征图维度

对齐ꎬ常用于异构知识蒸馏中ꎻＬＦ 为计算特征图之

间差异性的函数ꎮ
当前ꎬ基于中间层特征的知识蒸馏方法十分

丰富ꎬ不局限于传统的分类任务ꎬ在目标检测、实
例分割等任务上也都表现俱佳ꎬ对特定场景下的

特定任务可以找到相应策略完成网络压缩任务ꎮ
但由于目前策略过于冗余ꎬ缺乏整合各种类型中

间层特征知识的方法实现对不同角度、不同维度

知识的传递ꎮ 另外ꎬ如何统一同构蒸馏或异构蒸

馏间中间层特征知识的传递ꎬ也是值得探讨的

问题ꎮ
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表 １　 基于中间层特征的知识蒸馏代表性方法
Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ ｌａｙｅｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

类别 代表方法 蒸馏损失函数 优点 缺点 实现方式

同构
蒸馏

ＡＴ[３８] Ｌ２(􀅰)

　 首次提出转移注意
力图知识ꎬ能与 ＫＤ 结
合ꎬ在多个数据集实现
性能提升

　 需要一些经验或基于
试验调整超参数ꎬ用于
平衡分类损失和注意力
转移损失的权重

　 用空间注意力映射函数获得并
转移中间层空间注意力图实现知
识蒸馏ꎬ学生网络能够更好地关
注图像中的关键区域ꎬ提高性能
和泛化能力

ＳＰ[３９] Ｌ２(􀅰) 　 有效传递中间层知
识和类间关系知识

　 对于样本数量的需求
和计算成本较高

　 对比师生网络之间成对数据的
相似度矩阵差异ꎬ优化目标函数

ＰＫＴ[４０] ＬＣＥ(􀅰)
　 有效利用特征空间
中数据的概率分布传
递中间层特征知识

　 数据敏感性高ꎬ当数
据特征分布稀疏时ꎬ存
在信息丢失现象ꎬ无法
得到预期的性能提升

　 匹配师生数据在特征空间中的
概率分布进行知识蒸馏ꎬ将教师
网络的中间特征空间结构映射到
学生中间特征空间中

ＤＦＡ[４１] Ｌ２(􀅰)

　 利用二阶可微的特
征聚合方法(即可用单
教师网络模拟多教师
蒸馏)ꎬ减少计算资源

　 过度依赖同构蒸馏ꎬ
使用范围过于局限

　 将教师网络的多层特征聚合ꎬ
通过网络结构搜索进行加权聚
合ꎬ实现中间层特征知识转移

ＫＤＳＶＤ[４２] Ｌ２(􀅰) 　 压缩知识信息ꎬ减少
内存和计算量

　 需要对模型的每个训
练步骤执行奇异值分
解ꎬ导致训练时间增加

　 用奇异值分解去除中间层特征
中的空间冗余信息ꎬ提取核心知
识ꎬ传递隐含特征信息

异构
蒸馏

ＦｉｔＮｅｔ[５] Ｌ２(􀅰) 　 拓宽知识定义ꎬ用中
间层解决网络压缩

　 需手动选定某一层间
的知识ꎬ不灵活

　 适配师生网络间的中间特征ꎬ
使用均方误差衡量两者差异

ＡＢ[４３] Ｌ２(􀅰)

　 关注激活边界在网
络中的重要性ꎬ证明激
活传递损失在知识传
递中 比 均 方 误 差 更
有效

　 由于增加额外的梯度
下降过程ꎬ时间开销大

　 通过让教师网络与学生网络之
间的激活边界(ＲｅＬＵ 函数知识信
息)尽可能一致ꎬ实现知识转移

ＦＴ[４４] Ｌ２(􀅰)

　 通过卷积操作提出
共享特征空间概念ꎬ使
教师网络的中间层知
识易于学生网络接受

　 需要以无监督的方式
额外训练解释器

　 用卷积操作解释教师网络知识
并解码给学生网络ꎬ使学生网络
内化为自己的知识

ＶＩＤ[４５] Ｌ１(􀅰)
　 证明卷积神经网络
和多层感知机之间异
构知识转移的可能性

　 需要额外的卷积层和
激活层ꎬ计算开销较高

　 师生网络在特征提取过程中保
持高互信息ꎬ通过学习并估计教
师网络中的分布ꎬ激发知识传递ꎬ
使相互信息最大化

　 　 注:注意力转移( ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒꎬ ＡＴ)、相似性保留( ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ￣ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇꎬ ＳＰ)、概率知识转移(ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｔｒａｎｓｆｅｒꎬ ＰＫＴ)、可微特征聚合( ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎꎬ ＤＦＡ)、奇异值分解知识蒸馏( ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＫＤＳＶＤ)、轻量深度网络的知识引导( ｈｉｎｔｓ ｆｏｒ ｔｈｉｎ ｄｅｅｐ ｎｅｔｓꎬ ＦｉｔＮｅｔｓ)、激活边界( ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓꎬ ＡＢ)、因子转移( ｆａｃｔｏｒ ｔｒａｎｓｆｅｒꎬ ＦＴ)、变分信息蒸馏(ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ ＶＩＤ)ꎮ Ｌ２(􀅰)为均方误差损

失函数ꎬＬ１(􀅰)为平均绝对误差损失函数ꎮ

２.３　 基于关系特征的知识蒸馏

基于关系特征的知识主要为教师网络中的关

系知识ꎮ 关系特征是指教师网络在不同层次和不

同数据样本之间的关系知识ꎬ学生网络学习的核心

不是点对点特征的输出结果ꎬ而是不同层次和样本

数据之间的关系ꎮ 该类型知识关键在于提供一个

恒等的关系映射ꎬ帮助学生网络更有效地学习教

师网络的关系特征知识ꎮ 基于关系特征的知识可

以根据需求自由构建不同的关系对象ꎬ包括不同

层次之间的关系、不同样本之间的关系ꎬ甚至是层

次和样本之间的多重关系ꎮ 基于关系特征的知识

蒸馏结构如图 ４ 所示ꎬＴ ｉ、Ｓ ｉ 分别为教师网络、学生

网络提取到的不同层次的关系特征( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)ꎬ
ω(􀅰)为构建关系特征知识的函数ꎬＲ ｔ 和 Ｒ ｓ 分别为

教师网络、学生网络不同层次、不同样本之间的关

系知识ꎮ 以文本相关性任务为例ꎬ学生网络可以

学习教师网络输出的不同文本样本对之间的相

关性ꎮ
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图 ４　 基于关系特征的知识蒸馏结构示意图
Ｆｉｇ.４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

　 　 深度神经网络具有清晰的层次结构ꎬ从输入样

本到输出概率是一个求解映射关系的过程ꎬ包含层

与层之间的关系特征知识ꎮ 文献[４６]最早利用关

系特征知识提出解决方案信息流( ｆｌｏｗ ｏｆ ｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅꎬ ＦＳＰ)蒸馏策略ꎬ将网络的中间特征转化

为 ＦＳＰ 矩阵ꎬ描述网络关系特征知识ꎬ让学生网络

模仿生成与教师网络相似的 ＦＳＰ 矩阵ꎬ实现模型压

缩ꎮ 具体实现方式如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 ＦＳＰ 矩阵的关系特征知识迁移示意图
Ｆｉｇ.５　 Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ

ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＦＳＰ ｍａｔｒｉｘ

　 　 ＦＳＰ 蒸馏策略从基于中间层特征图关系出发ꎬ
通过 ＦＳＰ 矩阵差异传递关系特征知识ꎮ 受此启

发ꎬ通过近似师生网络中间层映射的雅可比矩

阵 [４７]和径向基函数 [４２] 也可以获取特征之间的相

关性知识ꎮ 文献[４８]关注样本间的关系ꎬ提出样

本间角度关系蒸馏和距离关系蒸馏ꎬ充分挖掘不

同类别之间和相同类别之间的样本关系ꎮ 一般

基于样本关系的知识蒸馏传递的是样本之间的

内在和外在关系信息ꎬ使学生网络形成与教师网

络相同的样本关系ꎬ达到模型压缩的目的ꎬ如图 ６
所示ꎮ 基于关系特征的知识蒸馏策略大多不受

师生网络架构之间的约束ꎬ可以通过其他辅助技

术[如图知识蒸馏 ( ｇｒａｐｈ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ
ＧＫＤ) [４９] ]获取关系特征知识完成知识迁移ꎬ有
更高的灵活性ꎮ

图 ６　 基于样本关系特征的知识迁移示意图
Ｆｉｇ.６　 Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｓａｍｐｌｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

２.４　 基于结构特征的知识蒸馏

深度学习网络性能不仅取决于网络参数和关

系ꎬ还依赖于体系结构ꎮ 基于结构特征的知识是教

师网络的全面知识框架ꎬ从教师网络获取知识的结

构体系出发ꎬ包括输出特征知识、中间特征知识、关
系特征知识及教师网络的局部和全局特征分布ꎮ
基于结构特征的知识蒸馏是一种整合其他知识传

递方式的补充方法ꎬ旨在通过综合多种知识传递形

式ꎬ促使学生网络的预测包含与教师网络相似的结

构知识ꎬ使学生网络拥有无限接近甚至超过教师网

络的性能ꎮ 结构特征知识的构成因学生网络实现

的下游任务不同而异ꎬ例如:为了优化原始 ＫＤꎬ利
用样本特征、样本间关系、特征空间变换构成知识

变化的结构知识[５０]ꎻ在多人姿态估计中ꎬ由输出特

征、中间特征和全局预测特征组成整体结构知

识[５１]ꎻ在道路场景分割任务中ꎬ将样本信息分割成

不同区域作为节点ꎬ根据节点特征分布的相似性建

立节点之间的成对关系ꎬ形成区域间亲和度的结构

信息图知识[５２]ꎮ
一般ꎬ基于结构特征的知识能够更加彻底和

充分地利用教师网络ꎮ 随着更多高级的计算机视

觉、自然语言任务出现ꎬ更需要对结构特征知识进

行迁移和提取ꎮ 目前ꎬ基于结构特征的知识蒸馏

还处于基础发展阶段ꎬ对于结构特征知识的挖掘

大多借助其他技术获得ꎬ其中最为典型的是与

ＧＡＮｓ 结合[５３￣５４]ꎮ
２.５　 性能比较

知识蒸馏通过对教师网络中知识的捕获和师

生学习中的蒸馏策略ꎬ提升轻量级学生网络的性能
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表现ꎮ 为了更直观地体现知识蒸馏的有效性ꎬ本研

究总结 ４ 种知识形式中典型的知识蒸馏方法在

ＣＩＦＡＲ１００ 图像分类数据集上的分类性能ꎬ如表 ２
所示ꎬ其中每种方法的试验分类准确率结果均来源

于相应的原始文献ꎮ ＣＩＦＡＲ１００ 数据集由 １００ 个类

别的 ３２ 像素×３２ 像素 ＲＧＢ( ｒｅｄꎬ ｇｒｅｅｎꎬ ｂｌｕｅ)图像

组成ꎬ有 ５０ ０００ 张训练图像和 １０ ０００ 张测试图像ꎬ
每个类别都有相同数量的训练图像和测试图像ꎮ
表 ２ 中由于 Ｔｆ￣ＫＤ 方法是无需教师网络的自蒸馏

方法ꎬ因此没有教师网络的表现性能ꎮ
表 ２　 不同知识蒸馏方法在 ＣＩＦＡＲ１００ 上的性能比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＣＩＦＡＲ１００ 单位:％
知识蒸馏

类型
方法 教师网络

教师网络
识别准确率

学生网络
学生网络

识别准确率
知识蒸馏后学生
网络识别准确率

基于输出层特征的
知识蒸馏

ＫＤ[１] ＲｅｓＮｅｔ５６ ７２.３４ ＲｅｓＮｅｔ２０ ６９.０６ ７０.６６
ＴＳＤ[２９] ＤｅｎｓｅＮｅｔ￣１９０ ８２.８３ ＤｅｎｓｅＮｅｔ￣１００ ７７.２０ ８２.７５
Ｔｆ￣ＫＤ[３０] — — ＲｅｓＮｅｔ１８ ７５.８７ ７７.１０
ＤＫＤ[３１] ＲｅｓＮｅｔ５６ ７２.３４ ＲｅｓＮｅｔ２０ ６９.０６ ７１.９７

基于中间层特征的
知识蒸馏

ＡＴ[３８] ＷＲＮ￣２８￣４ ７９.１７ ＷＲＮ￣１６￣４ ７７.２４ ７７.４９
ＳＰ[３９] ＷＲＮ￣２８￣４ ７９.１７ ＷＲＮ￣１６￣２ ７３.４２ ７４.０９
ＤＦＡ[４１] ＷＲＮ￣２８￣４ ７９.１７ ＷＲＮ￣１６￣４ ７７.２４ ７９.７４

ＫＤＳＶＤ[４２] ＶＧＧ￣Ｔ￣ＤＮＮ ６４.４４ ＶＧＧ￣Ｓ￣ＤＮＮ ６１.３７ ６５.０５
ＦＴ[４４] ＲｅｓＮｅｔ１１０ ７３.０９ ＲｅｓＮｅｔ５６ ７１.９６ ７４.４８

基于关系特征的
知识蒸馏

ＦＳＰ[４６] ＲｅｓＮｅｔ３２ ６４.０６ ＲｅｓＮｅｔ１４ ５８.６５ ６３.３３
ＲＫＤ[４８] ＲｅｓＮｅｔ５０ ７７.７６ ＶＧＧ１１ ７１.２６ ７４.６６
ＧＫＤ[４９] ＷＲＮ￣２８￣１ ６８.７４ ＷＲＮ￣２８￣０.５ ６１.５０ ６１.８３

基于结构特征的
知识蒸馏

ＫＤＣＡＮ[５４] ＷＲＮ￣４０￣１０ ７９.３８ ＷＲＮ￣１０￣４ ７１.４８ ７４.２５

　 　 注:“—”表示没有教师网络及对应的识别准确率ꎮ 关系知识蒸馏( ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ ＲＫＤ)、结合条件对抗
网络的知识蒸馏(ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＫＤＣＡＮ)ꎮ

３　 基于 ＧＡＮｓ 的知识蒸馏研究进展

在知识蒸馏的研究和应用中ꎬ解决教师网络和

学生网络之间的全局一致性是一个重要研究内容ꎮ
全局一致性关注的是师生网络在整个输入空间上

行为的一致性ꎬ不仅仅局限于最终输出层的一致

性ꎬ还包括网络中间层表示的一致性ꎬ即教师网络

获得某类型知识的全过程ꎬ学生网络也可以完整复

现ꎮ 研究人员发现ꎬ在获取结构知识过程中ꎬ将知

识蒸馏与某些拥有特殊机制的算法相结合也能实

现知识传递ꎮ 传统的蒸馏仅仅是传递单样本的输

出信息ꎬ当教师网络很难在真实数据中学到知识

时ꎬ学生网络也无法获得更好的性能ꎮ 为解决该问

题ꎬ研究人员对 ＧＡＮｓ 产生极大兴趣ꎮ ＧＡＮｓ 的本

质特性是通过对抗性学习生成新的分布ꎬ即生成器

不断学习生成无法被判别器网络区分的分布ꎬ一般

用于图像生成领域ꎮ ＧＡＮｓ 的主要结构包括生成器

和判别器ꎬ生成器用于生成无限接近真实数据的样

本分布ꎬ使判别器无法辨别ꎮ 知识蒸馏是让学生网

络模拟教师网络的相关分布信息ꎬ达到自身最优解

空间ꎬ不断近似教师网络的性能ꎮ 因此ꎬ将 ＧＡＮｓ 的

结构直接用于知识蒸馏过程ꎬ其中一方(通常是生

成器作为学生网络)尝试生成模仿教师网络输出或

特征的表示ꎬ另一方(判别器)尝试区分学生和教师

网络的输出或特征ꎮ 利用 ＧＡＮｓ 的思想使教师网络

和学生网络的输出知识趋于一致ꎬ实现网络压缩的

目的[５４]ꎮ 利用 ＧＡＮｓ 的知识蒸馏能够有效保持师

生网络输出分布的多模态性质[５５]ꎬ通过相关方法可

以实现向学生网络转移结构化知识体系ꎬ包括类间

相关性、输出相关性、网络相关性等ꎬ大幅度提升学

生网络的训练性能ꎮ
根据学生网络和教师网络担任身份的不同ꎬ基

于 ＧＡＮｓ 的知识蒸馏主要分为 ３ 类:学生网络担任

生成器ꎬ利用判别器近似教师网络输出分布(即对

生成器蒸馏)ꎻ教师网络和学生网络担任判别器ꎬ指
导生成器训练(即对判别器蒸馏)ꎻ学生网络和教师

网络共同担任生成器和判别器(即对生成器和判别

器进行蒸馏)ꎮ
３.１　 对生成器蒸馏

对生成器蒸馏是知识蒸馏和 ＧＡＮｓ 相结合的早

期成果ꎮ 该方法把学生网络作为待训练生成器ꎬ教
师网络作为预训练生成器ꎬ引入 ＧＡＮｓ 的判别器与

两种生成器做对抗训练ꎮ 通常ꎬ该类型方法不仅在
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输出层上从教师网络到学生网络进行知识传递ꎬ还
在特征层面利用教师网络的内部特征表示指导生

成器生成能够引导这些高级特征表示的数据ꎬ实现

学生网络获取教师网络结构知识的目的ꎮ
３.１.１　 对生成器蒸馏的实现过程

对生成器蒸馏需要定义一个蒸馏目标ꎬ确定生

成器应如何受益于教师网络知识ꎮ 该目标可以是

生成特定类别的样本ꎬ也可以是生成能够最大化学

生网络学习效率的样本ꎮ 为实现这一目标ꎬ损失函

数需要包含多个组成部分ꎬ一部分确保生成数据贴

近真实数据分布ꎬ另一部分确保生成数据能够有效

反映教师网络知识ꎬ例如将特征匹配损失与传统对

抗损失结合使用ꎬ以鼓励生成器产生能够模仿教师

网络特征表示的数据[５４]ꎮ 对生成器蒸馏的方法在

训练过程中可以不需要标签ꎬ且能够推广到不同的

师生网络中ꎬ主要思想是利用判别器区分学生网络

产生的输出和预训练教师网络的输出结果ꎬ通过对

抗训练在判别器中拟合师生网络产生的输出分布ꎬ
判别器的更新是为了更好区分教师网络和学生网

络的输出分布ꎬ学生网络的更新是为了更好地欺骗

判别器ꎬ经过参数迭代更新训练ꎬ最终达到判别器

无法区分师生网络输出的目的ꎮ
３.１.２　 对生成器蒸馏的实际应用

对生成器蒸馏的方法能够提升学生网络担任

的生成器生成高质量数据的能力ꎬ增强整个知识蒸

馏流程的效果ꎬ广泛应用于图像生成领域ꎮ 在该方

法中ꎬ教师网络不仅指导学生网络学习目标任务ꎬ
还指导生成器产生能够有效提升学生网络学习的

数据ꎮ 这意味着生成器不仅要学习数据分布ꎬ还要

学习如何生成对学生网络最有用的数据ꎬ加强生成

器与判别器之间的对抗ꎮ 对生成器蒸馏的工作原

理如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 对生成器蒸馏示意图
Ｆｉｇ.７　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ａｇａｉｎｓｔ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ

　 　 文献[５６]使用教师助理(判别器)协助学生网

络学习教师网络知识ꎬ工作原理是将生成器网络看

作一个具有非常少权值参数的学生神经网络ꎬ将判

别器网络当作一个教师助理ꎬ用于区分学生神经网

络和教师神经网络生成的特征ꎬ通过同时优化生成

器网络和判别器网络ꎬ学生网络可以对输入数据生

成具有教师网络同样的分布特征ꎮ 该方法的损失

函数

ＬＧＡＮ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
[ＬＣＥ(ｏｉ

ｓꎬｙｉ)＋δＬＣＥ(τ(ｏｉ
ｓ)ꎬτ(ｏｉ

ｔ))]＋

γ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
[ ｌｎ(Ｄ(ｚｉｔ))＋ｌｎ(１－Ｄ(ｚｉｓ))]ꎬ (４)

式中ꎬｎ 为样本数ꎬｏｉ
ｓ 为学生网络输出分布ꎬｏｉ

ｔ 为教

师网络输出分布ꎬｙｉ 为真实标签ꎬτ(􀅰)为输出软标

签函数ꎬｚｉｔ 和 ｚｉｓ 分别为教师网络和学生网络经过生

成器输出的分布ꎬＤ(􀅰)为判别器输出结果ꎬδ 和 γ
为平衡超参数ꎮ 式(４)中ꎬ第一项为经典知识蒸馏

损失ꎬ第二项为对抗损失ꎮ
文献[５７]将教师网络和学生网络的中间特征

知识作为真假样本输入判别器ꎬ使师生网络中间

特征通过对抗性训练趋于相似ꎬ不需要标签信息

监督ꎬ有更高的可拓展性ꎮ 文献[５８]中生成器是

学生网络和教师网络ꎬ没有真正意义上的判别器ꎬ
通过深度卷积生成对抗网络 ( ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＣＧＡＮ)预训练得

到教师网络ꎬ交叉熵损失和二元交叉熵损失构成

联合损失ꎬ优化生成器输出ꎮ 文献[５９]利用知识

蒸馏 生 成 对 抗 网 络 ( ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＫＤＧＡＮ)解决数据

受限问题ꎬ该网络框架由学生网络担任的分类器、
教师网络和鉴别器组成ꎬ通过优化师生网络间蒸

馏损失和对抗性损失ꎬ学生网络能够学习真实数

据分布ꎮ
上述工作在压缩 ＧＡＮｓ 方面取得显著成果ꎬ但

仍然存在潜在的模型冗余ꎮ 文献[６０]提出一种在

线多粒度蒸馏方法对生成器蒸馏ꎬ获得轻量级

ＧＡＮｓꎬ采用不同结构作为基础教师生成器ꎬ捕捉更

多的互补知识ꎬ除输出层知识外ꎬ还结合师生生成

器之间的中间层知识ꎬ减少 ＧＡＮｓ 的计算量ꎬ同时获

得更高的图像质量ꎮ 为了进一步降低 ＧＡＮｓ 的存储

和计算需求ꎬ提高特征图的提取水平ꎬ加强压缩学

生生成器生成高质量的图像ꎬ文献[６１]提出判别器

合 作 蒸 馏 ( ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ￣ｃｏｏｐｅｒａｔｅｄ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ
ＤＣＤ)方法ꎬ驱动学生生成器的中间结果学习教师

生成器的相应输出ꎬ为避免出现 ＧＡＮｓ 训练过程中

的模式崩溃现象ꎬ构建一种协作对抗训练方法ꎬ即
教师生成器与学生生成器共同训练ꎮ 文献[６２]提

出类感知蒸馏方法对大规模条件生成对抗网络

(ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｃＧＡＮ)
进行压缩ꎬ利用教师网络和学生网络中间层注意力

图的差异进行大规模知识转移ꎮ
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３.２　 对判别器蒸馏

随着知识蒸馏与 ＧＡＮｓ 的结合ꎬ对判别器蒸馏

逐渐受到关注ꎮ 将学生网络视为待训练的判别器ꎬ
教师网络作为预训练的判别器ꎬ通过某种方式将教

师网络的知识传递给 ＧＡＮｓ 中的判别器(学生网

络)ꎮ 对判别器蒸馏的核心在于将教师判别器模型的

知识融入学生判别器模型ꎬ提升学生判别器区分真实

样本与生成样本的能力ꎬ帮助学生判别器学习更复杂

和细微的数据特征ꎬ指导生成器产生高质量的样本ꎮ
该方法的优势在于生成器可以生成更难以被判别的

样本欺骗判别器ꎬ与判别器进行对抗ꎬ提高整个

ＧＡＮｓ 系统的性能ꎮ 因此ꎬ该方法主要用于零样本或

样本受限的学习领域ꎬ将生成器合成的数据用作训练

集[６３￣６５]ꎮ 对判别器蒸馏示意图如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 对判别器蒸馏示意图
Ｆｉｇ.８　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ａｇａｉｎｓｔ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ

３.２.１　 对判别器蒸馏的实现过程

对判别器蒸馏的实现过程中ꎬ训练生成器产生

合成数据样本ꎬ激活教师网络中的特定特征或类别

响应ꎮ 该方法通常包括:优化生成器ꎬ以最大化教

师网络输出层的某些目标函数(如类别概率或特定

特征图的激活函数)ꎻ利用教师网络的输出分布和

中间层的特定特征响应引导生成器生成能够模拟

教师网络在真实数据上行为的合成数据ꎬ将学生判

别器的训练目标调整为不仅区分真实数据和生成

数据ꎬ还能从生成的合成数据中学习教师网络的行

为ꎬ包括分类准确性和特征相似性ꎮ 对判别器蒸馏

在不需要原始训练数据的情况下ꎬ允许从教师网络

向判别器传递知识ꎮ
３.２.２　 对判别器蒸馏的实际应用

由于对判别器蒸馏方法的作用和优势ꎬ该方法

广泛应用于零样本学习或样本受限领域中ꎬ也被称

为零样本知识蒸馏(ｄａｔａ￣ｆｒｅｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ
ＤＦＫＤ)ꎮ 为了克服由于隐私、安全性和保密性而无

法获得预训练教师网络样本的问题ꎬＤＦＫＤ 中学生

网络数据需要通过对抗学习策略进行合成ꎮ 文献

[６３]提出零样本学习(ｄａｔａ￣ｆｒｅｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＡＦＬ)模
型ꎬ将预先训练好的教师网络视为一个固定的判别

器网络ꎬ生成器生成的训练样本可以在师生网络上

传递最大响应的结构知识ꎬ使用生成数据和教师网

络训练模型规模较小、计算复杂度较低的判别器学

生网络ꎬ利用教师网络的 ３ 种先验信息(激活层信

息、输出层信息、样本信息)作为结构知识进行传

递ꎻ文献[６６]通过训练一个对抗生成器搜索学生网

络与教师网络匹配不佳的图片ꎬ用于训练学生网

络ꎬ使零样本训练的学生网络能够和教师网络的预

测相匹配ꎮ 一般ꎬＤＦＫＤ 的损失函数

ＬＤＦＫＤ ＝ＬＧ(Ｆ ｔ(Ｇ(ｚ))ꎬＦｓ(Ｇ(ｚ)))ꎬ (５)
式中ꎬＦ ｔ(􀅰)为教师网络输出ꎬＦｓ(􀅰)为学生网络输

出ꎬＧ( ｚ) 为随机向量 ｚ 通过生成器生成的样本ꎬ
ＬＧ(􀅰)为师生判别器之间的蒸馏损失函数ꎮ

文献[６７]在 ＤＡＦＬ 基础上进行改进ꎬ提出零样

本 对 抗 蒸 馏 ( ｄａｔａ￣ｆｒｅｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ
ＤＦＡＤ)ꎬ在真实标签约束下ꎬ定义一个优化模型差

异上界ꎬ使用 Ｌ１ 范数作为度量差异的指标ꎬ使

ＤＦＡＤ 更加高效和通用ꎮ 与 ＤＦＡＤ 不同ꎬ文献[６６]
提出零概率知识传递(ｚｅｒｏ￣ｓｈｏｔ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｎｓｆｅｒꎬ
ＺＳＫＴ)ꎬ利用 ＫＬ 散度衡量师生网络之间预测结果

的度量差异ꎬ损失函数为

ＬＳ ＝ＤＫＬ (Ｔ(ｘｐ)‖Ｓ(ｘｐ) ) ＋

β∑
ＮＬ

ｌ

ｆ(Ａ( ｔ)
ｌ )

‖ ｆ(Ａ( ｔ)
ｌ )‖２

－
ｆ(Ａ(ｓ)

ｌ )
‖ｆ(Ａ(ｓ)

ｌ )‖２ ２

ꎬ (６)

式中:ＤＫＬ为相对熵散度ꎬ用于衡量两个概率分布之

间的差异ꎻＴ(􀅰)和 Ｓ(􀅰)分别为预训练教师网络和

学生网络判别器函数ꎻｘｐ 为生成器生成的伪造样

本ꎻＡ( ｔ)
ｌ 和 Ａ(ｓ)

ｌ 分别为第 ｌ 层教师网络和学生网络

的激活块ꎻＮＬ 为神经网络层数ꎻｆ(􀅰)为归一化函数ꎻ
β 为平衡参数ꎮ

文献[６８]提出一种基于条件生成的零样本知

识蒸馏 ( ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｄａｔａ￣ｆｒｅｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ ＣＧＤＤ)框架ꎬ将预设标签视为真实标签

训练半监督条件生成器ꎬ学生判别器通过注意力转

移机制提取教师判别器中的隐藏知识ꎬ为学生网络

提供更大的数据空间ꎬ提高蒸馏性能ꎮ
虽然以上几种方法都实现零样本知识蒸馏ꎬ但

随着生成器更新ꎬ生成器和学生判别器进行额外的

对抗性训练ꎬ使合成数据的分布发生变化ꎬ如果这

种分布变化较大ꎬ则会使学生判别器遗忘前面步骤

中获得的知识ꎮ 为了缓解该问题ꎬ文献[６９]提出动

量对 抗 蒸 馏 ( ｍｏｍｅｎｔｕｍ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ
ＭＡＤ)方法ꎬ对生成器进行复制ꎬ利用复制生成器合

成的样本进行训练ꎬ帮助学生判别器追溯已获得的

知识ꎬ防止学生判别器过快适应生成器的更新ꎬ克
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服合成数据分布变化过大的问题ꎮ 在图像分类任

务中ꎬ以上几种零样本知识蒸馏方法训练得到的学

生网络在 ＣＩＦＡＲ１０ 和 ＣＩＦＡＲ１００ 数据集中的性能

对比如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 不同零样本知识蒸馏方法训练的学生网络分类准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＤＦＫＤ ｍｅｔｈｏｄｓ 单位:％

数据集 教师网络
教师网络

分类准确率
学生网络

学生网络
分类准确率

使用零样本知识蒸馏方法后的学生网络分类准确率

ＤＡＦＬ[６３] ＤＦＡＤ[６７] ＺＳＫＴ[６６] ＭＡＤ[６９] ＣＧＤＤ[６８]

ＣＩＦＡＲ１０
ＲｅｓＮｅｔ３４ ９５.７０ ＲｅｓＮｅｔ１８ ９５.２０ ９２.２２ ９３.３０ ９３.３２ ９４.９０ ９９.６３
ＷＲＮ４０￣２ ９４.８７ ＷＲＮ１６￣２ ９３.９５ ８１.５５ — ８９.６６ ９２.６４ —

ＣＩＦＡＲ１００
ＲｅｓＮｅｔ３４ ７８.０５ ＲｅｓＮｅｔ１８ ７７.１０ ７４.４７ ６９.４３ ６７.７４ ７７.３１ ９９.０７
ＷＲＮ４０￣２ ７５.８３ ＷＲＮ１６￣２ ７３.５６ ４０.００ — ２８.４４ ６４.０５ —

　 　 注:“—”代表没有该类型方法对应的识别准确率ꎮ

　 　 随着对判别器蒸馏的进一步研究ꎬ文献[６４]提
出融合教师判别器知识策略ꎬ忽略学生网络ꎬ训练

组栈式 ＧＡＮｓꎬ利用多个教师网络作为鉴别器ꎬ重建

与原始数据集近似的图像ꎻ文献[７０]采用量化思

想ꎬ对生成数据和教师判别器模型中的原始数据进

行批量归一化层匹配统计ꎬ最大限度减少教师网络

和经过量化的学生网络之间的差异ꎻ考虑当训练数

据有限时ꎬＧＡＮｓ 鉴别器出现严重的过拟合ꎬ文献

[７１]以对比语言－图像预训练(ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌａｎｇｕａｇｅ￣
ｉｍａｇｅ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ＣＬＩＰ)模型作为教师网络提取知

识ꎬ设计聚合生成知识蒸馏方法和相关生成知识蒸

馏方法ꎬ减轻过拟合ꎬ有效提高生成器的生成性能

和判别器的判别性能ꎬ弥补样本受限的劣势ꎬ提高

生成样本的多样性ꎮ
对于难以获得原始数据的隐私性较高的方向

(如生物特征识别)ꎬ利用生成对抗蒸馏实现零样本

和样本受限的知识蒸馏有巨大潜力ꎮ 但教师网络

的选择对蒸馏效果至关重要ꎬ理想的教师网络应该

具有较好的性能和强大的特征表示能力ꎮ 此外ꎬ调
节影响对抗损失和蒸馏损失之间平衡的超参数也

非常重要ꎬ需要根据具体任务和模型性能进行调

整ꎮ 因此ꎬ探索如何利用师生网络间特征度量空间

的差异提高复杂样本的分类和还原效果ꎬ提升迁移

效率ꎬ是值得思考的方向ꎮ
３.３　 对生成器和判别器蒸馏

对生成器和判别器蒸馏中有两个生成器ꎬ即教

师生成器和学生生成器ꎮ 同理ꎬ判别器也有教师判

别器和学生判别器ꎮ 其中ꎬ教师生成器和教师判别

器是 ＧＡＮｓ 中原始的生成器和判别器ꎬ学生生成器

和学生判别器是轻量化后的网络ꎮ 该类型方法采

用在线协同蒸馏策略ꎬ不仅聚焦于师生生成器的压

缩和优化ꎬ同时考虑师生判别器的优化ꎬ以保持生

成器和判别器之间的平衡ꎬ利用双方的中间信息进

行协同学习ꎬ提升轻量级生成器的性能ꎮ

３.３.１　 对生成器和判别器蒸馏的实现过程

通过将教师生成器的知识蒸馏到学生生成器ꎬ
可以指导学生生成器产生更加准确和多样化的数

据ꎮ 一般涉及利用教师网络的输出或特征激活形

成一个目标分布或特征表示ꎬ学生生成器需要尽可

能模仿这个目标ꎮ 通过将教师判别器的知识蒸馏

到学生判别器ꎬ可以提高学生判别器区分真伪样本

的准确度ꎮ 这涉及利用教师网络的决策边界或特

征表示增强学生判别器的判别能力ꎮ 利用对生成

器和判别器蒸馏的方法不仅可以轻量化 ＧＡＮｓ 中原

始的生成器和判别器(即教师生成器和教师判别

器)ꎬ还可以改善样本的生成质量和模型的判别能

力ꎮ 对生成器和判别器蒸馏的结构如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 对生成器和判别器蒸馏的一般示意图
Ｆｉｇ.９　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ａｇａｉｎｓｔ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ

ａｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ

　 　 在该类型方法中ꎬ损失函数由生成器损失和判

别器损失构成ꎮ 生成器损失包括传统对抗损失和

蒸馏损失ꎬ蒸馏损失可以通过比较生成样本的教师

生成器和学生生成器产生的样本输出计算ꎻ判别器

损失同样包括对抗损失和蒸馏损失ꎬ蒸馏损失可以

通过比较教师判别器对真实样本和生成样本判决

的差异与学生判别器相应差异定义ꎮ 生成器损失

ＬＧ 和判别器损失 ＬＤ 的计算式分别为

ＬＧ ＝Ｌａｄｖ＋αＬＧ
ｄｉｓｔｉｌｌꎬ (７)

ＬＤ ＝Ｌａｄｖ＋μＬＤ
ｄｉｓｔｉｌｌꎬ (８)

式中ꎬＬａｄｖ为对抗损失ꎬＬＧ
ｄｉｓｔｉｌｌ为生成器蒸馏损失ꎬ
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ＬＤ
ｄｉｓｔｉｌｌ为判别器蒸馏损失ꎬα 和 μ 分别为生成器和判

别器的平衡系数ꎮ
３.３.２　 对生成器和判别器蒸馏的实际应用

对生成器和判别器蒸馏的实际应用中ꎬ最具代

表的工作是文献[７２]提出的基于知识蒸馏的生成

对抗网络压缩方法ꎬ通过继承原教师生成器的低级

和高级信息ꎬ训练一个参数较少的学生生成器ꎮ 为

了提高学生生成器的能力ꎬ该方法引入教师判别器

和学生判别器ꎬ针对学生网络的生成器和判别器引

入不同的蒸馏损失函数ꎬ通过学习教师生成器和判

别器中蕴含的信息ꎬ学生网络可以使用较少的参数

取得和教师网络相似的图像转换性能ꎬ实现更为便

捷的训练和应用ꎮ 为了优化教师生成器和学生生

成器之间的知识传递过程ꎬ解决以往学生生成器层

仅接收来自教师生成器中相同深度阶段的知识所

存在的问题ꎬ文献[７３]提出一种应用于 ｃＧＡＮ 的累

积知识蒸馏 ( ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ
ＡＣＫＤ)方法ꎬ充分探索嵌入在中间教师生成器层中

的暗知识ꎮ 文献 [７４] 提出在线对抗特征图蒸馏

(ｏｎｌｉｎｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ ＡＦＤ)策
略ꎬ利用对抗训练的方式在线互相学习中间特征图

分布ꎬ结合原有的样本输出概率学习进一步提升分

类精度ꎮ 在目标检测任务中ꎬ文献[７５]让教师网络

和学生网络分别生成真假样本ꎬ通过二者对抗训练

提高目标检测性能ꎮ

４　 基于 ＧＡＮｓ 知识蒸馏的问题与挑战

基于 ＧＡＮｓ 的知识蒸馏为模型压缩提供新的研

究方向ꎬ但仍有以下问题与挑战ꎮ
(１)ＧＡＮｓ 训练的质量和稳定性ꎮ ＧＡＮｓ 的训

练过程依赖两个网络(生成器和判定器)之间的动

态平衡ꎬ容易导致训练过程中的多种问题ꎮ 在知识

蒸馏场景下ꎬＧＡＮｓ 的训练不稳定可能导致学生网

络学习到不准确或不一致的知识ꎬ影响学生网络的

性能和泛化能力ꎮ 此外ꎬ不稳定训练可能造成学生

网络在学习过程中的收敛问题ꎬ增加训练时间和资

源消耗ꎮ
(２)数据多样性需求高ꎮ 虽然 ＧＡＮｓ 能够生成

多样性的数据帮助学生网络学习更加丰富和多样

化的数据表示ꎬ但是 ＧＡＮｓ 在训练过程中存在模式

崩溃现象ꎬ即生成器开始生成非常相似或完全相同

的样本ꎬ而不是多样化的样本ꎮ 这是因为生成器找

到一个能够欺骗判别器的“捷径”ꎬ无需学习生成真

实数据的复杂分布ꎬ导致数据多样性不足ꎬ影响知

识蒸馏过程ꎬ使学生网络无法学习多样化的数据ꎮ
(３)知识表示的匹配问题ꎮ 在知识蒸馏过程

中ꎬ教师网络能否向学生网络传递有效的知识是一

个挑战ꎮ 当教师网络和学生网络架构差异较大时ꎬ
二者的特征空间会有很大不同ꎮ 即便生成数据在

教师网络中能够有效激活特定的特征表示ꎬ也可能

不适用于学生网络ꎬ因为学生网络的特征提取和处

理方式与教师网络有本质区别ꎬ学生网络无法从这

些特征表示中学到对其有用的信息ꎮ
(４)对抗样本的有效性ꎮ ＧＡＮｓ 用于生成对抗

样本以增强学生网络的鲁棒性是一个有前景的研

究方向ꎬ但生成高质量、有效的对抗样本仍然面临

一系列挑战ꎮ 首先ꎬ对抗样本需要在不被人察觉的

情况下误导模型ꎮ 这意味着扰动必须足够细微又

足够强大ꎬ能够导致模型做出错误预测ꎮ 设计这样

的扰动是极其精细和复杂的ꎬ需要精确控制变化程

度及扰动方向ꎮ 其次ꎬ过度专注于生成具有普遍性

的对抗样本可能会牺牲对特定模型的有效性ꎬ反之

亦然ꎮ 因此ꎬ找到两者之间的平衡是一个挑战ꎮ
(５)计算资源和训练时间ꎮ 在知识蒸馏的背景

下ꎬ使用 ＧＡＮｓ 生成数据增加训练集的多样性或生

成对抗样本ꎬ提高学生网络的鲁棒性ꎬ但在处理大

型模型和数据集时会消耗大量的计算资源和时间

成本ꎮ 为了生成高质量样本ꎬＧＡＮｓ 的生成器需要

学习数据的高维分布ꎬ使生成器网络需要具有较大

的容量和深度ꎬ导致模型参数量增加ꎮ
(６)可解释性问题ꎮ 生成对抗网络的知识蒸馏

方法通常基于黑盒模型进行ꎬ学生网络通过特定的

目标函数优化获取教师网络知识ꎬ所获知识大多是

经验性的结论ꎬ无法提供可解释的结果ꎮ 如何从理

论上彻底解释对抗训练过程中知识传递的泛化理

论ꎬ更好地服务技术发展ꎬ是重点研究问题ꎮ
上述问题和挑战是基于 ＧＡＮｓ 知识蒸馏方法本

身的特性ꎬ对于特定的应用场景和需求ꎬ还需要根

据具体情况权衡利弊设计相应的解决方案ꎮ

５　 未来展望

随着基于结构知识蒸馏方法的发展ꎬ 基于

ＧＡＮｓ 的知识蒸馏对网络轻量化、移动端部署方面

有极大作用ꎬ未来研究内容可参考如下方面ꎮ
(１) 优化网络架构和训练技巧ꎮ 通过引入

ＧＡＮｓ 的变体网络 (如 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 生成对抗网
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络[７６]、ｃＧＡＮ[７７] )改进训练策略ꎬ缓解训练不稳定

性ꎬ还可以通过自注意力机制捕捉模型中长距离的

依赖关系ꎬ提高生成样本的质量[７９￣８０]ꎮ 此外ꎬ训练

过程可以采用渐进式、多阶段的训练方法[８１￣８２]ꎬ如
先训练一个 ＧＡＮｓ 生成高质量的数据ꎬ然后在第二

阶段使用这些数据进行知识蒸馏ꎬ确保知识蒸馏过

程使用的是质量高、多样性好的数据ꎮ
(２)避免模式崩溃现象ꎮ 为了确保生成数据的

多样性和覆盖范围ꎬ避免生成器出现模式崩溃现

象ꎬ可以采用多样性鼓励策略鼓励生成器产生彼此

不同的样本ꎬ还可以采用多个生成器ꎬ每个生成器

尝试捕获数据分布的不同部分ꎮ 这些生成器可以

并行训练ꎬ并与单个判别器或多个判别器竞争ꎮ 多

生成器策略能够覆盖更广泛的数据分布区域ꎬ规避

因某个生成器出现模式崩溃带来的副作用ꎬ有效提

高学生网络的学习效果ꎮ
(３)借助更灵活的知识蒸馏技术ꎮ 知识表示的

匹配问题是指当教师网络和学生网络架构有较大

差异时ꎬ如何确保 ＧＡＮｓ 生成的数据能够有效表示

教师网络知识ꎬ并被学生网络有效吸收ꎮ 可以通过

优化知识蒸馏的传递方式解决以上问题ꎮ 借助中

间层知识蒸馏技术ꎬ将中间层输出作为额外的蒸馏

目标[７８]ꎮ 使用自适应层或转换层(如卷积层、全连

接层等)将教师网络的特征映射到一个新的空间ꎬ
学生网络可以在新空间中更容易地模仿和学习教

师网络知识ꎮ 实施对齐策略ꎬ如通过最小化教师和

学生网络特征之间的距离ꎬ或使用注意力机制加强

学生网络对重要特征的关注ꎮ
(４)提高对抗样本有效性ꎮ 为了生成有效的多

样化样本ꎬ可以采用多目标优化策略ꎬ如设计 ＧＡＮｓ
的生成器同时优化多个目标ꎬ最小化与真实数据的

差异和最大化对学生网络的误导性ꎻ可以改进对抗

过程ꎬ如采用动态对抗训练ꎬ根据学生网络学习进

度的不同ꎬ调整对抗样本生成强度和多样性ꎬ在训

练早期ꎬ可以生成较为简单的对抗样本ꎬ逐渐增加

难度ꎬ避免训练初期过度挑战学生网络ꎻ可以设计

更精细的损失函数ꎬ如引入一个专注于增强对抗样

本边缘区域的损失函数ꎬ使样本在模型的决策边界

上具有更高的挑战性ꎬ有助于模型学习更加鲁棒的

特征表示ꎮ
(５)结合其他模型压缩技术ꎮ 经过基于生成对

抗网络知识蒸馏的学生网络存在冗余参数ꎬ训练过

程不稳定ꎮ 网络剪枝技术可以移除不重要的参数ꎬ
实现网络任意程度压缩或变窄ꎬ在硬件上能够有效

实现加速[８３]ꎮ 参数量化能够替换高精度参数ꎬ减少

参数存储空间ꎬ加快运算速度ꎬ降低设备功耗ꎮ 利

用网络剪枝技术和参数量化可以解决网络训练困

难的问题ꎬ但在缩减模型体量时需要避免出现模型

性能衰减ꎮ 因此ꎬ探索如何联合多类型压缩技术实

现端到端的快速训练有极高的研究价值ꎮ
(６)理论研究的可解释性ꎮ 现存基于生成对抗

网络的知识蒸馏方法主要是经验性结论ꎬ缺乏一定

的可解释理论ꎬ无法从理论上解释哪一种结构性知

识更有优势ꎮ 研究人员可以从现有基础出发ꎬ结合

传统机器学习和深度学习ꎬ从信息论、模型泛化性

等角度开展理论研究ꎮ

６　 结束语

知识蒸馏技术发展至今ꎬ与其他交叉领域的应

用受到学术界和工业界的广泛关注ꎬ并取得许多瞩

目的研究成果ꎮ 知识蒸馏同其他主流技术(如生成

对抗网络、强化学习、联邦学习等)的结合通常能够

获得意想不到的效果ꎬ不仅可以获得轻量级的网络

模型ꎬ以便应用于资源受限的设备上ꎬ还可以通过

传递不同形式的知识强化深度学习模型的性能ꎮ
本研究从知识蒸馏的作用机制、知识传递形式出

发ꎬ深入探讨 ３ 种类型的生成对抗网络知识蒸馏技

术ꎬ并讨论其今后的发展方向ꎮ
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ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
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Ｍｏｎｔｒｅａｌꎬ Ｃａｎａｄａ: ＡＣＭꎬ ２０１４: ２６５４￣２６６２.

[２７] ＬＩ Ｊ Ｙꎬ ＺＨＡＯ Ｒꎬ ＨＵＡＮＧ Ｊ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｍａｌｌ￣
ｓｉｚｅ ＤＮＮ ｗｉｔｈ ｏｕｔｐｕｔ￣ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｃｒｉｔｅｒｉａ [Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １５ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｐｅｅｃｈ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ.
Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ: ＩＳＣＡꎬ ２０１４: １９１０￣１９１４.

[２８] ＴＡＮＧ Ｚ Ｙꎬ ＷＡＮＧ Ｄꎬ ＺＨＡＮＧ Ｚ Ｙ. Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄａｒｋ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ [ Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓꎬ Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ( ＩＣＡＳＳＰ) .
Ｓｈａｎｇｈａｉꎬ Ｃｈｉｎａ: ＩＥＥＥꎬ ２０１６: ５９００￣５９０４.

[２９] ＹＡＮＧ Ｃ Ｌꎬ ＸＩＥ Ｌ Ｘꎬ ＱＩＡＯ Ｓ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ: ａ ｍｏｒｅ ｔｏｌｅｒａｎｔ ｔｅａｃｈｅｒ
ｅｄｕｃａｔｅｓ ｂｅｔｔｅｒ ｓｔｕｄｅｎｔｓ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９
ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｈｏｎｏｌｕｌｕꎬ
ＵＳＡ: ＡＡＡＩꎬ ２０１９: ５６２８￣５６３５.

[３０] ＹＵＡＮ Ｌꎬ ＴＡＹ Ｆ Ｅꎬ ＬＩ Ｇ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｖｉｓｉｔｉｎｇ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｖｉａ ｌａｂｅｌ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２０ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ) .
Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２０: ３９０２￣３９１０.

[３１] ＺＨＡＯ Ｂ Ｒꎬ ＣＵＩ Ｑꎬ ＳＯＮＧ Ｒ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２２
ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ ) . Ｎｅｗ Ｏｒｌｅａｎｓꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ
２０２２: １１９４３￣１１９５２.

[３２] ＸＩＥ Ｑ Ｚꎬ ＬＵＯＮＧ Ｍ Ｔꎬ ＨＯＶＹ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｌｆ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｙ ｓｔｕｄｅｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ＩｍａｇｅＮｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２０ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ) .
Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２０: １０６８４￣１０６９５.

[３３] ＧＵＰＴＡ Ｓꎬ ＨＯＦＦＭＡＮ Ｊꎬ ＭＡＬＩＫ Ｊ. Ｃｒｏｓｓ ｍｏｄａｌ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ) . Ｌａｓ Ｖｅｇａｓꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ
２０１６: ２８２７￣２８３６.

[３４] ＫＯＯＨＰＡＹＥＧＡＮＩ Ａ Ｓꎬ ＴＥＪＡＮＫＡＲ Ａꎬ ＰＩＲＳＩＡＶＡＳＨ
Ｈ. ＣｏｍｐＲｅｓｓ: ｓｅｌｆ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｙ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｎｇ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２０￣１０￣２８) [２０２４￣４￣２５] .
ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２０１０.１４７１３ｖ１

[３５] ＹＵＮ Ｓꎬ ＰＡＲＫ Ｊꎬ ＬＥＥ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｇｕｌａｒｉｚｉｎｇ ｃｌａｓｓ￣ｗｉｓｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｖｉａ ｓｅｌｆ￣ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅ￣
ｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２０ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ) . Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ＵＳＡ:
ＩＥＥＥꎬ ２０２０: １３８７３￣１３８８２.

[３６] ＷＵ Ｇ Ｌꎬ ＧＯＮＧ Ｓ Ｇ. Ｐｅｅｒ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ

ｏｎｌｉｎｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ [ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０２１￣０３￣０３)
[２０２４￣４￣２５] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２００６.０４１４７ｖ２

[３７] ＰＥＮＧ Ｂ Ｙꎬ ＪＩＮ Ｘꎬ ＬＩ Ｄ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｎｇｒｕｅｎｃｅ ｆｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ( ＩＣＣＶ ) . Ｓｅｏｕｌ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９:
５００７￣５０１６.

[３８] ＺＡＧＯＲＵＹＫＯ Ｓꎬ ＫＯＭＯＤＡＫＩＳ Ｎ. Ｐａｙｉｎｇ ｍｏｒｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｏ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ: ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｖｉａ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ[ＥＢ /
ＯＬ] . (２０１７￣０２￣１２) [２０２４￣０４￣２５] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ /
ａｂｓ / １６１２.０３９２８ｖ３

[３９] ＴＵＮＧ Ｆꎬ ＭＯＲＩ Ｇ. Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ￣ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ( ＩＣＣＶ) .
Ｓｅｏｕｌ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９: １３６５￣１３７４.

[４０] ＰＡＳＳＡＬＩＳ Ｎꎬ ＴＥＦＡＳ Ａ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ｗｉｔｈ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ [ Ｃ ] / / Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ￣ＥＣＣＶ ２０１８. Ｍｕｎｉｃｈꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ
２０１８: ２８３￣２９９.

[４１] ＧＵＡＮ Ｙ Ｓꎬ ＺＨＡＯ Ｐ Ｙꎬ ＷＡＮＧ Ｂ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ￣ＥＣＣＶ ２０２０. Ｇｌａｓｇｏｗꎬ
ＵＫ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２０: ４６９￣４８４.

[４２] ＬＥＥ Ｓ Ｈꎬ ＫＩＭ Ｄ Ｈꎬ ＳＯＮＧ Ｂ Ｃ. Ｓｅｌｆ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
[Ｃ] / / Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ￣ＥＣＣＶ ２０１８. Ｍｕｎｉｃｈꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ:
Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０１８: ３３９￣３５４.

[４３] ＨＥＯ Ｂꎬ ＬＥＥ Ｍꎬ ＹＵＮ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｖｉａ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｏｆ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ ｆｏｒｍｅｄ ｂｙ ｈｉｄｄｅｎ
ｎｅｕｒｏｎｓ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｈｉｒｔｙ￣Ｔｈｉｒｄ ＡＡＡＩ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｈｉｒｔｙ￣Ｆｉｒｓｔ
Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ Ｎｉｎｔｈ ＡＡＡＩ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ
Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｐａｌｏ Ａｌｔｏꎬ ＵＳＡ:
ＡＣＭꎬ ２０１９: ３７７９￣３７８７.

[４４] ＫＩＭ Ｊꎬ ＰＡＲＫ Ｓꎬ ＫＷＡＫ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｒａｐｈｒａｓｉｎｇ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋ: ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｖｉａ ｆａｃｔｏｒ
ｔｒａｎｓｆｅｒ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ.
Ｍｏｎｔｒｅａｌꎬ Ｃａｎａｄａ: ＡＣＭꎬ ２０１８: ２７６５￣２７７４.

[４５] ＡＨＮ Ｓꎬ ＨＵ Ｓ Ｘꎬ ＤＡＭＩＡＮＯＵ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ ) .
Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ９１６３￣９１７１.

[４６] ＹＩＭ Ｊꎬ ＪＯＯ Ｄꎬ ＢＡＥ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｇｉｆｔ ｆｒｏｍ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ: ｆａｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ
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ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１７ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
(ＣＶＰＲ) . Ｈｏｎｏｌｕｌｕꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７:７１３０￣７１３８.

[４７] ＳＲＩＮＩＶＡＳ Ｓꎬ ＦＬＥＵＲＥＴ Ｆ. Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｗｉｔｈ
Ｊａｃｏｂｉａｎ ｍａｔｃｈｉｎｇ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０１８￣０３￣０１) [２０２４￣０４￣
２５] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １８０３.００４４３ｖ１

[４８] ＰＡＲＫ Ｗꎬ ＫＩＭ Ｄꎬ ＬＵ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
(ＣＶＰＲ) . Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ３９６２￣３９７１.

[４９] ＬＡＳＳＡＮＣＥ Ｃꎬ ＢＯＮＴＯＮＯＵ Ｍꎬ ＨＡＣＥＮＥ Ｇ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｄｅｅｐ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｇｒａｐｈｓ[Ｃ] / /
ＩＣＡＳＳＰ ２０２０￣２０２０ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｃｏｕｓｔｉｃｓꎬ Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ( ＩＣＡＳＳＰ) .
Ｂａｒｃｅｌｏｎａꎬ Ｓｐａｉｎ: ＩＥＥＥꎬ ２０２０: ８４８４￣８４８８.

[５０] ＬＩＵ Ｙ Ｆꎬ ＣＡＯ Ｊ Ｊꎬ ＬＩ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ
ｖｉａ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｇｒａｐｈ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ ) . Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＵＳＡ:
ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ７０８９￣７０９７.

[５１] ＸＵ Ｘ Ｘꎬ ＺＯＵ Ｑꎬ ＬＩＮ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｇｒａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｐｅｒｓｏｎ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０２０ꎬ ２７: ４３６￣４４０.

[５２] ＨＯＵ Ｙ Ｎꎬ ＭＡ Ｚꎬ ＬＩＵ Ｃ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｒ￣ｒｅｇｉｏｎ ａｆｆｉｎｉｔｙ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｏａｄ ｍａｒｋｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２０ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ ) .
Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２０: １２４８３￣１２４９２.

[５３] ＣＨＥＮ Ｘꎬ ＺＨＡＮＧ Ｙ Ｆꎬ ＸＵ Ｈ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｅｘｔｅｒｎａｌ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ[Ｊ] . ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１８ꎬ ３７(１): １￣２８.

[５４] ＸＵ Ｚꎬ ＨＳＵ Ｙ Ｃꎬ ＨＵＡＮＧ Ｊ. Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔｕｄｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１８ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｖｉｓｉｏｎ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ( ＢＭＶＣ ) . Ｎｅｗｃａｓｔｌｅꎬ ＵＫ: ＢＭＶＡꎬ
２０１８:６１.

[５５] ＺＨＡＮＧ Ｔ Ｃꎬ ＬＩＵ Ｙ Ｘ. ＭＴＵＷ￣ＧＡＮ: ａ ｍｕｌｔｉ￣ｔｅａｃｈｅｒ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ [ Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ
２０２４ꎬ １４(２): ５２９.

[５６] ＷＡＮＧ Ｙ Ｈꎬ ＸＵ Ｃꎬ ＸＵ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｏｆ ｐｏｒｔａｂｌｅ ｓｔｕｄｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｔｈｉｒｔｙ￣Ｓｅｃｏｎｄ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉ￣
ｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｈｉｒｔｉｅｔｈ Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｉｇｈｔｈ ＡＡＡＩ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ
Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｎｅｗ
Ｏｒｌｅａｎｓꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１８: ４２６０￣４２６７.

[５７] ＢＥＬＡＧＩＡＮＮＩＳ Ｖꎬ ＦＡＲＳＨＡＤ Ａꎬ ＧＡＬＡＳＳＯ Ｆ.
Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ[Ｃ] / / Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ￣ＥＣＣＶ ２０１８. Ｍｕｎｉｃｈꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ
２０１９: ４３１￣４４９.

[５８] ＡＧＵＩＮＡＬＤＯ Ａꎬ ＣＨＩＡＮＧ Ｐ Ｙꎬ ＧＡＩＮ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｎｇ ＧＡＮｓ ｕｓｉｎｇ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ [ ＥＢ /
ＯＬ] . ( ２０１９￣０２￣０１) [ ２０２４￣４￣３０] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ /
ａｂｓ / １９０２.００１５９ｖ１

[５９] ＷＡＮＧ Ｘꎬ ＺＨＡＮＧ Ｒꎬ ＳＵＮ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. ＫＤＧＡＮ:
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ.
Ｍｏｎｔｒｅａｌꎬ Ｃａｎａｄａ: ＡＣＭꎬ ２０１８: ７８３￣７９４.

[６０] ＲＥＮ Ｙ Ｘꎬ ＷＵ Ｊꎬ ＸＩＡＯ Ｘ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｎｌｉｎｅ ｍｕｌｔｉ￣
ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＧＡＮ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ( ＩＣＣＶ) . Ｍｏｎｔｒｅａｌꎬ
Ｃａｎａｄａ: ＩＥＥＥꎬ ２０２１: ６７７３￣６７８３.

[６１] ＨＵ Ｔꎬ ＬＩＮ Ｍ Ｂꎬ ＹＯＵ Ｌ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ￣
ｃｏｏｐｅｒａｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＧＡＮ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２３ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ) .
Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａ: ＩＥＥＥꎬ ２０２３: ２０３５１￣２０３６０.

[６２] ＶＯ Ｄ Ｍꎬ ＳＵＧＩＭＯＴＯ Ａꎬ ＮＡＫＡＹＡＭＡ Ｈ. ＰＰＣＤ￣
ＧＡＮ: ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ｐｒｕｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｌａｓｓ￣ａｗａｒｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ＧＡＮｓ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２２ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｗｉｎｔｅｒ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ (ＷＡＣＶ) . Ｗａｉｋｏｌｏａꎬ
ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２２: １４２２￣１４３０.

[６３] ＣＨＥＮ Ｈ Ｔꎬ ＷＡＮＧ Ｙ Ｈꎬ ＸＵ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄａｔａ￣ｆｒｅｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｓｔｕｄｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ( ＩＣＣＶ) . Ｓｅｏｕｌ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ３５１３￣３５２１.

[６４] ＹＥ Ｊ Ｗꎬ ＪＩ Ｙ Ｘꎬ ＷＡＮＧ Ｘ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄａｔａ￣ｆｒｅｅ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｍａｌｇａｍａｔｉｏｎ ｖｉａ ｇｒｏｕｐ￣ｓｔａｃｋ ｄｕａｌ￣ＧＡＮ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２０ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ) .
Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２０: １２５１３￣１２５２２.

[６５] 张晶ꎬ 鞠佳良ꎬ 任永功. 基于双生成器网络的 Ｄａｔａ￣
Ｆｒｅｅ 知识蒸馏[Ｊ] . 计算机研究与发展ꎬ ２０２３ꎬ ６０(７):
１６１５￣１６２７.
ＺＨＡＮＧ Ｊｉｎｇꎬ ＪＵ Ｊｉａｌｉａｎｇꎬ ＲＥＮ Ｙｏｎｇｇｏｎｇ. Ｄｏｕｂｌｅ￣
ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｄａｔａ￣Ｆｒｅｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔꎬ
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