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一种层次化自监督知识蒸馏框架，用于边缘计算
上的高效多模态学习

Tarique Dahri 1 , Zulfiqar Ali Memon 1 , Zhenyu Yu 2,∗ , Mohd. Yamani Idna Idris 2 , Sheheryar Khan 3 ,
Sadiq Ahmad 4,† , Maged Shoman 5 , Saddam Aziz 6 and Rizwan Qureshi 7,∗ , Senior Member, IEEE

Abstract—我们引入了层级自监督知识蒸馏（Layered Self-
Supervised Knowledge Distillation, LSSKD）框架，用于
训练紧凑的深度学习模型。与传统方法依赖于预训练的教师网
络不同，我们的方法在中间特征图上附加辅助分类器，生成多
样化的自监督知识，并使得在不同网络阶段间进行一对一的传
递。我们的方法在 CIFAR-100 上相较于最先进的 PS-KD 方
法平均提升了 4.54 %，相较于 SSKD 提高了 1.14 %，而
在 ImageNet 上相比 HASSKD 提升了 0.32 %。在 Tiny
ImageNet 和 CIFAR-100 的少样本学习场景下的实验也达到
了最先进的结果。这些发现证明了我们的方法在提升模型泛化能
力和性能上有效，而不需要大型超参数化的教师网络。重要的是，
在推理阶段，所有辅助分类器都可以被移除，不会产生额外的计
算成本。这使得我们的模型适合在低计算设备上部署小型语言模
型。由于其轻量化设计和适应性，我们的框架特别适用于需要高
效和快速推理的多模态传感和信息物理环境。LSSKD 促进了能
够在弱监督下从有限的感官数据学习的智能体的发展。

Index Terms—Self-Supervised Learning, Knowledge
Distillation, Edge Computing, Multi-modal Learning,
Lightweight Deep Models

Fig. 1. 本文提出的分层自监督知识蒸馏（LSSKD）框架在物联网场景
中的系统概览。资源密集型的教师模型部署在云端，而轻量级的学生模
型运行在边缘设备上，以实现高效和低延迟的推理。
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I. 引言

深度学习彻底改变了计算机视觉，在图像分类 [1], [2],
[3] 、目标检测 [4] 、人脸识别 [5] 、姿态估计 [6] 、活
动识别 [7] 和语义分割 [8], [9] 等任务中取得了显著的成
功。然而，这些进步通常伴随着计算复杂度 [10] 、内存需
求 [11] 和能量消耗 [12] 的增加，阻碍了大型模型在资源
受限环境（如边缘设备 [13], [14] ）中的部署。所提出的
框架将计算分离在云端和边缘之间，使设备上的推理轻量
化，并在远程实现完全训练能力（见图 1 ）。
为了解决这些限制，模型压缩策略例如剪枝 [15] 、量
化 [16] 和知识蒸馏（KD） [17] 已被广泛探索。其中，自
知识蒸馏（Self-KD） [18] 因为让模型能够从自身预测中
学习而不依赖于大型教师网络而受到欢迎。这一范式在保
持高性能的同时显著降低了训练成本，特别是当与正则化
技术如 L1 / L2 权重衰减 [19] 、dropout [20] 、批量归一
化 [21] 和先进的数据增强 [22] 结合使用时。进阶自知识
蒸馏（PS-KD） [18] 通过将之前训练轮次的预测作为软
目标来形成一个时间自监督环，从而扩展了这一概念。然
而，PS-KD 仅利用了最终层的输出，忽略了网络层次结构
中有价值的中间表示。
传统的知识蒸馏方法 [23], [18], [24] 通常通过最小化

Kullback-Leibler (KL) 散度来对齐学生网络和教师网络的
最终输出分布。虽然这一方法有效，但未能捕捉到嵌入
在中间层中的层次化知识。近期的扩展尝试结合中间表
示 [25] ，但通常依赖于大型预训练的教师网络，并且未
利用多层次标签软化或跨阶段监督策略。
为了克服这些限制，我们提出了分层自监督知识蒸馏

（LSSKD）框架。如图 2 所示，LSSKD 在每个瓶颈阶段后
引入辅助分类器，生成自监督增强分布（SADs）以支持分
层标签软化。最终分类器产生预测的类别分布，而统一的
软标签整合了浅层和深层阶段的输出。此外，LSSKD 使
用 KL 散度实现从深层到浅层阶段的知识流动，以改进早
期层分类器。额外的 L2 损失用于最小化辅助和最终特征
图之间的差异，促进内部一致性。与以固定硬标签为依赖
的先前方法，如 HCSKD [26] 和 HASSKD [27] ，不同的
是，LSSKD 利用冲突和软化的标签分布来增强学习的鲁
棒性和泛化能力（见图 3 ）。
我们的主要贡献总结如下：
• 层次标签软化：我们提出了一种多层次的标签软化策
略，使用来自中间分类器的概率分布，以实现硬目标
的逐步优化。

• 跨层蒸馏：该框架不仅在层之间进行知识蒸馏，还在
训练迭代过程中通过辅助自监督和特征一致性正则化
来实现知识蒸馏。

• 实证表现：LSSKD 相较于 PS-KD 和 SSKD 在
CIFAR-100 上分别平均超出 4.54 % 和 1.14 %，并
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Fig. 2. 所提出的 LSSKD 机制概述。在每个瓶颈阶段之后的辅助分类器生成自监督的增强分布（SADs），而最终的线性分类器提供预测分布。自
环表示通过多阶段预测逐步软化硬标签。

且平均超出 HASSKD 1.63 %。在 ImageNet 上，它实
现了比 HSSAKD 高 0.32 % 的增益。

II. 相关工作
在知识蒸馏中，小的学生模型通常由大的教师模型或

模型集监督。这个概念最早由 Buciluǎ 等人提出，后来
Geoffrey Hinton 对其进行了改进，他使用 softmax 温度来
降低概率权重，从教师模型中提取更有用的信息。KD 在
解决与大型深度学习模型相关的计算和存储需求方面至关
重要。通过将知识从大型教师模型蒸馏到更高效的学生模
型，KD 使得在资源受限系统上实现实时处理和部署成为
可能。它压缩了知识，有助于计算资源的高效利用和在低
资源设备上的部署。多模态感官系统的兴起，例如自主机
器人或生物医学传感器，需要能够跨模式泛化并在数据稀
缺的情况下有效运行的模型。LSSKD，通过在层级阶段间
蒸馏知识和促进高效表示学习，展示了在传感驱动的 AI
系统中部署的强大潜力，在这些系统中，注释数据有限且
系统的鲁棒性至关重要。此外，这种方法与自然智能中观
察到的层次感官处理的生物启发范式相符。
除了模型压缩，知识蒸馏在多个领域中找到了应用，包

括特权学习 [28] 、互学习 [29] 、辅教 [30] 、持续学
习 [31] 、文本图像检索 [32] 等 [33] 。最近，在大型语
言模型（LLMs） [34] 中，知识蒸馏在将先进能力从主流
专有 LLMs [35]（如 GPT-4 [36] ）转移到开源对等体如
LLaMA-2 [37] 和 Mistral [38] 中发挥了关键作用。
虽然知识蒸馏在各种数据集和任务中表现出了强大的性
能 [39] ，但在应用于更深层的神经网络时，由于信息瓶
颈 [40] 、细粒度细节的丢失 [41] 以及过拟合 [42] 等问题，
面临难以达到类似性能的挑战。为了提高准确性，后续的
工作 [43], [44], [45] 探索了基于特征的信息以捕捉隐藏在
中间层中的表现细节。例如，Fitnet [46] 提议在选定的学
生-教师层对之间转移特征图，注意力图 [25] 旨在模仿教
师网络的注意力图，而特征相似性保持（FSP） [47] 模仿
二阶统计（Gram 矩阵） [22] ，使学生模型能够学习不同
特征之间的关系。注意力迁移 [48] 将教师模型中注意力
边界的信息转移到学生模型。深度监督（DS） [49] 最初
是为了解决收敛问题并通过在深度神经网络的浅层中加入

多个辅助分类器 [50] 以促进学习真实标签 [51] 来提高分
类性能而引入的。

A. 自监督表示学习
近来的知识蒸馏（KD）进展结合了表示学习，以利用从
数据中自然获得的监督。对比表示蒸馏（CRD） [52] 提
出了一种目标函数，用来测量教师和学生网络学习的中间
表示之间的互信息。自监督知识蒸馏（SSKD） [53] 利用
从辅助模型生成的自监督信号之间的相似性进行蒸馏，使
用 SimCLR [54] 框架作为从数据中自然监督的预设任务。
分层增强自监督知识蒸馏（Hierarchical Augmented Self-

supervised Knowledge Distillation, HASKD）通过引入自
监督增强任务，将表征学习与知识蒸馏结合。该任务旨在
学习分类任务与辅助自监督任务的统一分布。HASKD 采
用基于硬标签的监督方法来指导原始任务和辅助任务。虽
然知识蒸馏（KD）认为软标签在类别间的泛化能力通常
优于硬目标，HASKD 通过使用过去的预测来平滑硬目标。
根据类似策略，我们持续利用过去的预测来优化硬标签，
通过中间辅助层来提升最终分类器的泛化能力。这种方法
有效利用了中间辅助层，增强了最终分类器的泛化能力。
尽管之前关于知识蒸馏的研究主要集中在视觉任务和自然
语言处理上，较少关注感知丰富的系统或多模态环境。我
们的方法为可穿戴健康传感器、多模态感知系统以及能量
受限的机器人中的紧凑推理模型提供了一个有前景的基
础。
在自监督知识蒸馏（SSKD）中，学生模型在训练过程
中从自身的预测中学习，实现高效的知识转移、增强的泛
化能力和降低的复杂度。例如，CSKD 通过对同一类样本
间的预测分布进行正则化。Tf-KD，即无教师的知识蒸馏，
使用自训练和手动设计的正则化方法。自训练涉及学生模
型学习自己的预测，用模型预测替代深度知识。手动设计
的正则化使用具有 100% 准确率的虚拟教师模型作为正则
项。Tf-KD 在不需要更强的教师模型或额外计算成本的情
况下，实现了与正常知识蒸馏相当的性能。PS-KD 使用过
去最后一层的预测对硬目标进行持续优化。我们采用了类
似策略，使用软目标作为正则化。然而，我们的方法在关
键方面有所不同。首先，我们采用自监督学习技术直接从
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Fig. 3. 时间自我知识蒸馏：e 时刻的学生骨干模仿其 (e−1) 轮时刻版本的预测。

数据中获得自然监督，在整个网络中捕获内在的语义和姿
态信息以提高性能。此外，我们的方法利用中间层的预测
来软化硬目标。在多个网络层次上考虑概率分布增强了小
模型的泛化能力，从而提高了对未见数据的性能。

III. 方法

A. 概述
提出的架构如图 2所示。我们使用预测类别分布和 SAD

解释学生网络的分级连续学习。
为了计算预测分布，令 x ∈ X 和 y ∈ {1, . . . , N} 分别为

训练样本和具有 N 类的目标空间。我们训练一个 CNN，记
为 f(·) ，用于将输入样本 x 映射到预测类别概率 p ∈ RN

。该 CNN 由特征提取器 Φ(·) 和线性分类器 W 组成，前
者编码特征嵌入向量，后者将其转换为类别 logit 概率分
布：f(x) = W⊤Φ(x) ∈ RN 。为了生成类置信度较低的
软概率，我们将带有 softmax 温度的预测类概率定义为
p(x; τ) = σ

(
g(z;w)

τ

)
∈ RN [23] ，其中 τ 为温度超参数，

w ∈ Rd×N 。
对于自监督任务，我们利用原始标签和自监督增强标签

（SAL）的联合分布。在使用数据集进行训练时，有 N 个
标签经过 M 转换。因此，统一的标签空间变成了 N ×M
，其中 × 表示元素级乘法。例如，我们使用旋转转换作为
自监督来训练 CIFAR-100（100 个标签），这构造了图像
的 M = 4 个旋转变换（0°，90°，180°，270°），然后它学
习所有可能组合的联合分布，即 400 个标签。

令 x′ = {tj}Mj=1 表示使用转换 t 的自监督增强训练样
本。为了定义具有 softmax 温度的 SAD，我们采用以下方
法：
其中 τ 是温度超参数，w ∈ Rd×N∗M 。
现代卷积神经网络（CNN）使用阶段式构建模块来学习
不同抽象层次的特征。为了从网络中寻求阶段式的表征监
督，我们选择在每个阶段后附加一个辅助分支，由此产生
L 个分支 {cl(·)}Ll=1 ，其中 cl(·) 表示第 l 阶段后的辅助分
支，受到 [50] 的启发。然而，如 [55] 实证验证，仅仅附
加线性辅助分类器而不添加额外特征提取模块可能无法有
效挖掘有意义的信息。因此，在每个辅助分支中包含特征
提取模块、一个全局平均池化层和一个具有期望维度的线
性分类器，以用于所用的辅助任务，例如，我们的自我监
督增强任务的 N ×M 。我们用 pe(x; τ) 表示第 e 个时期
的原始类分布，用 qe,l(x; τ) 表示第 l 个阶段在第 e 个时期
的 SAD，用 qe−1,l(tj(x); τ) 表示前一个时期的 SAD，用
fS(·) 表示学生主干网络。

B. 连续自我知识蒸馏

在我们的方法中，我们利用过去几个时代的预测结果逐
步软化后续时代的硬目标。具体而言，对于从最深分类器
获得的预测类别分布，我们使用以下公式计算软目标：

ys = (1− α)y∗ + αpe−1
S (x; τ), (1)
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Fig. 4. 用于辅助分类器输出的混合自监督（HS）融合模块的架构。由
前一时期的分布 qe−1,l 根据目标 y∗ 进行调整，并通过因子 α 加权，以
获得当前的预测 yt,l 。

，其中 pe−1
S (x; τ) 表示来自前一个周期的预测类别概率分

布，这有助于软化目标 ys 。这里，ys 表示 N 类别的独热
编码标签。
对于从第 l 阶段浅层分类器获得的自监督增强分布，我

们有以下用于将硬标签转换为软标签的公式：
其中 qe−1,l

S (tj(x); τ) 表示前一个周期中第 l 阶段辅助分
类器的自监督增强分布。此处，y∗,t 表示 N 类的转换后的
单热编码，如图 4 所示。通过 M 转化，y∗,t 的指示函数
可以描述如下：

y∗,t =
1

K
1{x̃i∈K} =

{
1, when x̃i ∈ K

0, otherwise
, (2)

，其中 x̃ 代表转换后的样本，而 K = N ×M 表示转换后
样本的标签空间。

C. 训练学生网络
在我们的训练过程中，我们采用了一种端到端的方法，

使学生模型能够从中间层和输出层中提取知识，增强其泛
化能力。图 3 提供了我们方法的详细图解。
首先，我们基于中间层和最终层的输出计算两个损失。

对于从最深的分类器获得的预测类别分布，记为 peS(x; τ)
，我们使用交叉熵损失函数

LSce resp = Lce (p
e
S(x; τ), yS) , (3)

来计算软目标以获得更具信息性的标签 yS ，其中 LSce resp
代表学生模型的响应交叉熵损失。在这里，τ = 1 ，并且
yS 表示从先前预测 pe−1

S (x; τ) 中推导出的软目标。
其次，我们将转换后的样本 x∼ = {tj}Mj=1 输入到学生

主干 fS(·) 中，以获取在每个阶段的转换后特征图。这些
特征图随后被输入到 L 辅助分类器 cS,l(·) 中，以计算在
(e− 1) 个周期时的自监督增强分布 qe−1,l

S (tj(x); τ) ，从而
为 e 个周期软化硬目标。具有跨 M 转换的自监督软化标
签的分层损失计算如下：

LS,ce heir SAD =
1

M

M∑
j=1

L∑
l=1

Lce

(
qe,lS (tj(x); τ), yS

)
, (4)

，其中 LS,ce heir SAD 表示 SAD 和软标签之间的分层交叉
熵损失。标签 y

(2)
S,t,l 表示原始监督标签（N ）和自监督增

强标签（M ）的联合软化分布。
最后，我们结合这两个损失来获得标签监督（LS）损失，

该损失模仿通过对硬目标平滑计算出的软标签：

LS
LS = LS

ce-resp + LS
ce-heir-SAD. (5)

D. 基于特征和分类器的蒸馏
我们加入了两个额外的损失来利用网络后期阶段的知
识。首先，为了将后期分类器的知识传递到早期分类器，
我们引入了一个 KL 散度损失。此损失鼓励浅层分类器模
仿由深层分类器生成的自监督增强分布：

LS
div-SAD =

1

M

M∑
j=1

L∑
l=1

τ2DKL

(
qlS(tj(x); τ)

∥∥∥qOS (tj(x); τ)
)

(6)
这里，qOS (tj(x); τ) 代表由更深层的分类器生成的自监督
增强分布。
其次，我们利用特征图中包含的更丰富的表示信息进行
知识蒸馏。具体来说，我们计算瓶颈阶段的自监督增强特
征图与最后一层的特征图之间的 L2 损失函数：

Lfeat
S =

∥∥F l
t − F o

t

∥∥2
2

(7)

这里，F l
t 代表 l -th 瓶颈阶段的平均池化层的特征图，

F o
t 代表最后一层的平均池化层的特征图，t 表示传递给

fS(·) 主干的变换后数据样本。
我们的 LSSKD 框架的层次结构很好地与生物感知系统
和机器人代理所观察到的阶段性信息处理相一致。此外，
其自监督的转换机制可以通过设计特定模态的增强策略扩
展到异构传感器模态（例如，雷达、视觉和音频），这使得
LSSKD 成为多模态传感器融合任务的一个有前景的候选
者。
我们将这两个损失结合起来，并将其称为自监督（IS）损
失，因为它们都是利用网络本身的知识进行监督的：

LIS
S = Ldiv

S + Lfeat
S (8)

最后，我们将标签监督损失和自身监督损失相加，以获
得总损失，其中超参数 β 和 γ 为每个损失分配权重：
超参数 β 和 γ 根据其优化贡献为每个损失分配权重。这
个过程使用软标签和硬标签来优化特征图和辅助分类器，
同时确保早期阶段模仿后期阶段。在推理过程中，所有辅
助分支都可以被移除，消除任何额外的计算负担。

IV. 实验结果
A. 实验设置
所有实验均在 NVIDIA RTX 4090 GPU 上进行。我
们在三个基准数据集上评估了我们提出的 LSSKD 框架
的有效性和泛化性：CIFAR-100 [56] 、ImageNet [57]
和 Tiny-ImageNet [58] 。使用了一组多样化的教师-学
生架构，包括 PreAct ResNet-18 [55] 、ResNet [59] 、
WRN [60]、ResNeXt [61]、VGG [62]、MobileNetV2 [63]
和 ShuffleNet [64], [65] ，如表 II 所总结。在 ImageNet
上，我们使用 ResNet-18 作为教师和学生，以验证可扩展
性，结果如表 IV-A 。
我们应用了标准的数据增强策略，遵循 [59] ，包括 4 像
素填充、随机裁剪到 32 × 32 、水平翻转和归一化。所有
模型均使用动量为 0.9 的随机梯度下降（SGD）进行训练，
共进行 240 个周期。初始学习率设置为 0.05，并在第 150
和第 210 个周期时衰减 10 倍。批量大小为 64，权重衰减
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设置为 5× 10−5 。LSSKD 引入了三个超参数：α 、β 和
γ ，它们分别控制软标签、辅助监督和特征级一致性的贡
献。这些值是通过从训练数据中保留 10 % 验证集进行调
优的。在所有实验中的最终使用值为 α = 0.8 、β = 0.1 和
γ = 0.1 。
我们提出的 LSSKD 在 CIFAR-100 上不同的学生-教师
架构中实现了最先进的性能，而不需要任何预训练的教师
模型。如表 II 所示，LSSKD 始终优于之前的 KD 方法，
包括 SSKD [66] 、FitNet [46] 和 CRD [52] 。具体来
说，在 CIFAR-100 上，LSSKD 相较于 SSKD 实现了平均
4.54 % 的提升。在 ImageNet 上，它在使用 ResNet-18 作
为教师和学生模型时，实现了 0.33 % 的 top-1 增益（见表
IV-A ）。为了确保一致和公平的评估，我们在所有方法中
应用了相同的训练流程和数据增强，包括随机裁剪、水平
翻转以及具有相同学习率计划的 SGD 训练。这些结果验
证了 LSSKD 在实现高准确率的同时保持训练和推理效率
的优势。

Fig. 5. 在小样本场景下使用不同比例的训练数据下，Tiny-ImageNet
上的 Top-1 准确率 ( % ) 比较。以 ResNet56-ResNet20 作为教师–学生
对。

Fig. 6. 与 HASKD [26] 的阶段性比较。红色条表示 HASKD 的准确
率，而蓝色条表示我们的方法。C4 (R32 × 4) 和 C5 (R18) 是最终分类
器；其他是辅助分类器。

B. 少样本设定下的泛化
为了评估 LSSKD 的泛化能力，我们在使用 CIFAR-100

和 Tiny-ImageNet 的少样本学习场景下对其性能进行了

评估。在每种情况下，我们保留训练样本的 25 % 、50 %
和 75 % ，同时保持完整的测试集不变。分层抽样策略确
保不同比例之间的类别代表性平衡。如图 5 所示，在所有
数据稀缺水平上，LSSKD 显著优于传统的 KD 方法，如
KD [23] 、CRD [52] 和 SSKD [66] 。这些结果展示了我
们框架的稳健性和适应性，即使在数据不足的情况下，这
也是实际应用中标注数据有限时的关键属性。

C. 与最新自蒸馏方法的比较
我们对 LSSKD 与近期的自蒸馏方法进行了全面比较，
包括 LS [71] 、CSKD [72] 、TFKD [73] 和 PS-KD [18]
。所有评估均在 CIFAR-100 上进行，为了公平起见，使
用一致的 ResNet34–ResNet18 架构。结果如表 III 所示。
除了标准的自蒸馏外，我们还探讨了数据增强策略对性能
的影响，特别是 Cutout 和 CutMix（COC） [22], [74] 。
LSSKD 在所有基准中始终表现优异，相比 PS-KD 平均提
高了 4.56 %，结合 COC 后额外提升了 2.58 %。值得注意
的是，在像 MobileNetV2 和 ShuffleNetV2 这样的轻量级
模型上，我们的方法在 top-1 准确率上提高了最多 5.6 %，
展示了优异的正则化和可扩展性。

V. 消融研究与分析
A. 辅助分类器的影响
我们评估了中间辅助分类器在增强学生网络的表示能力
方面的作用。受 HASKD [26]启发，LSSKD在瓶颈层跨阶
段附加分类器，监督源自最深层分类器的软标签。如图 6
所示，我们的方法显著提高了每个阶段的分类准确性，相
较于 HASKD。观察到的提升验证了两个关键假设：（1）通
过软化的标签进行分层监督比传统的硬目标更具信息量，
以及（2）最深层的分类器提供更强的泛化能力，使其成为
监督较浅模块的理想选择。在 ResNet-18 和 ResNet-32x4
上的实验证实了所有辅助分类器的显著性能提升。

B. 分层软化标签的有效性
不同于之前的方法如 PS-KD [18] ，仅依赖最终层的
预测来软化硬目标，我们的 LSSKD 引入了使用中间分类
器的层次软化策略。每一层的概率输出都有助于细化监
督信号，形成多阶段软化标签。表 IV 证明这种层次策
略在多个架构中持续提高学生表现。例如，我们的方法在
WRN-40-2上提升了高达 8.79 %的准确率，在WRN-16-2
上提升了 6.39 % 的准确率，表明相比于基线硬标签训练，
软化的层次监督增强了优化和泛化能力。

C. 跨网络架构的鲁棒性
为了评估 LSSKD 的普遍适用性，我们在包括 ResNet、

WRN和 ShuffleNet家族的各种基线架构中评估了其性能。
如表格 IV 所示，我们的方法无论网络深度或复杂性如何
都能持续提高准确率。例如，LSSKD 在 ResNet20 上获得
了 +3.05 % 的增益，在 ResNet56 上获得了 +3.96 %，在
WRN-40-2 上则高达 +8.79 %。这些结果证实了 LSSKD
在增强多样模型骨干方面的稳健性和多功能性，使其适用
于轻量级和深度神经网络。
尽管 LSSKD表现强劲，但若干方面仍需进一步探索：(1)
可扩展性。在更广泛领域的极大规模数据集上，LSSKD 的
有效性尚未得到充分探索。(2) 任务泛化。未来的工作将
研究其在图像分类之外任务的扩展，例如目标检测、机器
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TABLE I
LSSKD 在 CIFAR-100 上的表现与基线方法的比较。教师网络：ResNet34；学生网络：ResNet18。在其他比较中，我们使用相同的

ResNet34-ResNet18 对以确保一致性。所有实验均在批量大小为 64 的条件下进行，学习率计划在第 150 个和第 210 个 epoch 时减小 10 倍。

Accuracy Teacher Student KD [23] AT [25] CC [67] SP [45] RKD [44] CRD [52] SSKD [66] HSSAKD [68] MOKD [69] Ours
Top-1 73.31 69.75 70.66 70.70 69.96 70.62 71.34 71.38 71.62 72.16 72.3 72.45
Top-5 91.42 89.07 89.88 90.0 89.17 89.80 90.37 90.49 90.67 90.85 90.9 91.15

TABLE II
我们的自蒸馏方法与各种教师-学生网络在 CIFAR-100 数据集上的蒸馏方法的 Top-1 准确率 ( % ) 对比。加粗的数字表示最佳准确率。已经加入

了来自 [68] 的数据以提供全面的比较。

Distillation Mechanism Teacher WRN-40-2 WRN-40-2 Resnet56 ResNet32x4 WRN-40-2 ResNet32x4
Student WRN-16-2 WRN-40-1 Resnet20 ResNet8x4 ShuffleNetV1 ShuffleNetV2
Baseline 73.57 71.95 69.62 72.95 71.74 72.96

KD [23] 75.23 73.90 70.91 73.54 75.83 75.43
FitNet [46] 75.30 74.30 71.21 75.37 76.27 76.91

AT [25] 75.64 74.32 71.35 75.06 76.51 76.32
AB [48] 71.26 74.55 71.56 74.31 76.43 76.40

VID [43] 75.31 74.23 71.35 75.07 76.24 75.98
RKD [44] 75.33 73.90 71.67 74.17 75.74 75.42

SP [45] 74.35 72.91 71.45 75.44 76.40 76.43
CC [67] 75.30 74.46 71.44 74.40 75.63 75.74

CRD [52] 75.81 74.76 71.83 75.77 76.37 76.51
SSKD [66] 76.16 75.84 70.80 75.83 76.71 77.64

SemCKD [70] 75.02 73.54 71.54 75.89 77.39 78.26
Proposed Method 76.89 78.35 72.67 76.27 77.45 79.43

TABLE III
在 CIFAR-100 数据集上，不同学生网络中 SOTA 自蒸馏方法的

Top-1 准确率（% ）比较。

Method ResNet18 ResNet101 MobileNetV2
Baseline 75.87 79.25 68.38
LS [71] 79.06 80.16 −

CSKD [72] 78.7 79.53 −
TFKD [73] 77.36 77.36 70.88
TFKDself 77.11 77.11 70.96
PS-KD [18] 79.18 80.57 69.89

Proposed MSAKD 83.16 82.24 73.95

TABLE IV
基准比较。以下标形式写的数字表示相对于基准方法的准确性提高，例
如 72.67(+3.05) 表示在基准准确性 69.62 % 上提高了 3.05 % 。

Method Baseline Proposed MSAKD
ResNet20 69.62 72.67(+3.05)
ResNet56 71.83 78.79(+3.96)
WRN-16-2 76.77 83.16(+6.39)
WRN-40-2 76.89 85.68(+8.79)
ResNet18 73.57 76.89(+3.32)
ResNet50 75.81 82.63(+6.22)

翻译和模型压缩。(3) 模型简化。进一步的努力可以聚焦
于通过剪枝更深层的网络层来降低模型复杂度，从而增强
该方法在资源受限环境中的适用性。

VI. 结论
我们提出了 LSSKD 框架，该框架通过从中间层和最终

层进行知识蒸馏来提高模型性能。我们的方法在 CIFAR-
100 和 ImageNet 上实现了最先进的结果，而不依赖于大
型预训练的教师网络。值得注意的是，所有辅助分类器在
推理过程中都被移除，确保没有额外的计算成本。LSSKD

的高效性和紧凑性使其在成本效益高的设备上部署小型语
言模型时尤为有利，从而能够以更少的参数和最低的资源
需求进行有效训练。这支持在隐私敏感和低延迟场景中鲁
棒且准确的模型。此外，通过将大型模型蒸馏成紧凑版本，
LSSKD 减少了碳足迹并扩大了高性能人工智能在主要科
技公司之外的使用。未来的工作中，我们计划探索其在目
标检测、机器翻译和模型压缩等任务中的适用性。
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