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基于通道相关性的类注意力知识蒸馏

吴华涛,朱子奇
(武汉科技大学 计算机科学与技术学院,湖北 武汉 430065)

摘摇 要:以前的知识蒸馏方法在模型压缩上表现出了令人印象深刻的性能,其中在基于类注意力转移的知识蒸馏(CAT-
KD)这项工作中证明了通过转移类激活图可以使学生模型获得和增强识别输入分类区域的能力,这种能力是当前主流

CNN 模型进行分类的关键。 其通过将类激活图平均池化和 l2 归一化的方式来转移类激活图,从而增强学生模型识别输入

分类区域的能力,提高蒸馏性能。 然而,这种方式忽略了类激活图中的通道相关的知识,这对于学生模型学习识别输入分

类区域的能力至关重要。 为了解决上述问题,该文提出了基于通道相关性的类注意力转移方法。 具体来说,为了从类激

活图中提取丰富的知识,该方法不仅考虑了样本内的类激活图中不同通道的特征知识,还考虑了不同样本的类激活图中

基于每通道特征的关系知识。 实验表明,该方法在 CIFAR-100 数据集上比基准方法提升了 0. 96 百分点,优于对比方法。
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Class Attention Knowledge Distillation Based on Channel Correlation

WU Hua-tao,ZHU Zi-qi
(School of Computer Science & Technology,Wuhan University of Science and Technology,Wuhan 430065,China)

Abstract:Previous knowledge distillation methods have shown impressive performance in model compression,among which in the work

of Class Attention Transfer Based Knowledge Distillation (CAT-KD), it has been proven that the transfer class activation graph can

enable student models to acquire and enhance the ability to recognize input classification regions,which is the key to current mainstream

CNN models for classification. It enhances the ability of the student model to recognize input classification regions and improves

distillation performance by transferring class activation maps through average pooling and l2 normalization. However, this approach

ignores the channel related knowledge in the class activation maps,which is crucial for the student model爷s ability to learn and recognize

input classification regions. To address the aforementioned issues,we propose a class attention transfer method based on channel

correlation. Specifically,in order to extract rich knowledge from class activation maps,the proposed method not only considers the feature

knowledge of different channels in the class activation maps within the samples,but also considers the relationship knowledge based on

each channel feature in the class activation maps of different samples. The experiment shows that the proposed method has improved by

0. 96 percentage points compared to the benchmark method on the CIFAR-100 dataset,which is better than the comparison method.
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0摇 引摇 言
随着深度神经网络在计算机视觉识别方面取得的

巨大成功,在许多视觉识别任务中使用层次更深、参数

更多的深度神经网络来提取丰富的语义信息。 但随之

而来的是需要大量的计算和内存资源,这使得在资源

有限的移动设备或嵌入式系统上部署深度学习模型十

分困难。 为了解决这一问题,模型压缩技术越来越受

到深度学习界的关注,主要包括量化、剪枝和知识蒸

馏[1]。 其中,知识蒸馏的主要思想是从较大的教师网

络中提取知识来提升学生网络的性能。 根据转移知识

的类型,知识蒸馏可以分为三类:基于响应[2]、基于特

征[3-7]、基于注意力[8-12]。
在基于注意力的方法中,前人的研究 AT[8]验证了

注意转移的有效性,首次提出了通过转移注意力来进

行知识蒸馏。 Guo 等人提出的 CAT-KD[9] 通过转移

类激活图( ClassActivationMaps,CAM) [13] 来使学生
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模型学习到教师模型识别输入的类别区分区域的能

力。 如图 1 所示,将主流模型的结构稍加转换,就可以

得到 CAM,它是一种表明特定类别输入的判别区域的

类注意图。 可以看出,CAMs 中的每一个通道都代表

着一个类激活图,每一个通道中都包含着大量的特征

知识。 然而,在 CAT-KD 中并没有考虑到 CAMs 通道

内知识以及不同实例间 CAMs 通道间的关系知识。

图 1摇 将传统的 CNN 转换后的结构示意图

摇 摇 为了解决上述问题,该文提出了基于通道相关性

的类注意力知识蒸馏。 具体来说,为了从 CAMs 中获

取丰富的知识,考虑了基于个体实例和实例关系的

CAMs 通道知识。 与现有的知识蒸馏方法相比,该方

法可以充分转移 CAMs 的通道特征知识,从而增强学

生模型识别输入的类别区分区域的能力。
综上所述,主要贡献如下:
(1)考虑到实例间关系,设计了一种基于 CAMs

通道特征的关系知识转移方案。
(2)通过将转移实例内 CAMs 通道特征知识和转

移实例间 CAMs 通道特征的关系知识相结合,提出了

一种新的基于注意力的知识蒸馏方法,即基于通道相

关性的类注意力转移。
(3)通过充分的实验表明,该方法在图像分类数

据集(CIFAR-100、ImageNet)上有效地提高了蒸馏性

能,与多个知识蒸馏方法相比,该方法取得了最优

性能。

1摇 相关工作
知识蒸馏这一概念最早是由 Hinton[14] 于 2015 年

提出。 作为一种迁移学习方法,知识蒸馏旨在通过将

较大的教师网络中提取的暗知识迁移到较小的学生网

络中来提高学生网络的性能。 以前的知识蒸馏根据转

移知识的类型可以分为三类:基于响应、基于特征和基

于注意力。
在先前的工作中,AT 是第一种基于转移注意的

知识蒸馏方法,它将注意图定义为表明模型最关注的

输入区域的空间图。 在实践中,通过计算特征图的和

来得到注意力图,然后转移得到的注意力图来提高学

生网络的性能。 而在 CAT-KD 这一工作中,作者提出

了通过转移类激活图(Class Activation Maps,CAM)来
提高学生网络的性能。 类激活图这一概念由 Zhou 等

人[10]提出,利用高级特征图和全连接层的参数来生成

特定类别的注意图,如图 1 所示。 将 FC 层转换成具

有 1伊1 核的卷积层,其中卷积层的权重为 FC 层的权

重,并移动全局平均池化层的位置,在前向传播过程中

得到 CAMs。 可以看出,CAMs 的每一个通道都代表

着某一个类别的注意力图。 在上述工作中,转移

CAMs 的过程是通过 MSE 损失精确匹配教师模型和

学生模型的 CAMs,它忽略了 CAMs 的通道知识以及

实例间关系的知识。 在本节中将简要讨论使用通道和

关系知识进行转移 CAMs 的相关工作。
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1. 1摇 通道知识

近年来,来自教师网络中间层的通道特征知识被

作为一种提炼出来的知识用于学习学生网络。 例如,
Zhao 等人[15]提出了通道蒸馏(CD),将通道信息提炼

为从教师网络到学生网络的通道关注。 Qu 等人[16] 提

出了混合注意转移,该方法从教师网络中的通道和空

间语义信息中提取知识。 Shu 等人[17] 提出了一种基

于通道的蒸馏方法,该方法使学生网络模拟由通道特

征图计算的教师软分布。 Yoon 等人[18] 提出了相似性

保持知识蒸馏(SPKD),它将通道、空间和批量单位上

的成对相似性从教师提炼到学生。
通道特征知识通常是针对单个实例来考虑的,而

从通道特征的角度考虑来自实例关系的知识则很少。
在该文提出的方法中通过结合实例内的通道知识和不

同实例间的通道关系知识来从教师网络中提炼 CAMs
到学生网络中。
1. 2摇 基于关系的知识

近年来,越来越多的知识蒸馏方法探索实例间存

在的关系知识。 例如,Park 等人[5] 提出了一种关系知

识蒸馏(RKD),它简单地使用角度和距离方向的蒸馏

损失来衡量实例关系的知识。 Liu 等人[19]提出了一种

基于实例关系图的知识蒸馏,该方法从单个实例、实例

关系 和 特 征 空 间 变 换 中 对 特 征 知 识 进 行 建 模。
Passalis 和 Tefas[20]从数据概率分布的角度提出了概率

知识转移。 Peng 等人[21] 同时考虑了实例同余和实例

间同余,注意到了实例间的相关性。 Ye 等人[22] 提出

的关系促进了局部分类器蒸馏,使学生匹配来自老师

的实例之间的相似性。 Ge 等人[23] 在师生架构上开发

了混合阶 RKD,用于提高低分辨率图像识别。 Zhu 等

人[24]提出了互补关系对比蒸馏,进一步转移实例间丰

富的知识。 Huang 等人[25] 提出了从一个更强的教师

中进行蒸馏,以保留教师和学生之间预测的类间和类

内关系知识。 Guo 等人提出了从实例内和实例间的通

道相关中提取知识。
基于上述工作的启发,实例间的关系信息作为教

师网络的结构知识,对学习高效的学生网络非常有用。
因此,该文提出了一种新的类注意力转移方法,通过提

炼 CAMs 实例内的通道知识和实例间关系知识来更

为高效地转移 CAMs,从而增强学生模型识别输入的

类别区分区域的能力,提高蒸馏性能。

2摇 文中方法
在本节中,详细介绍了基于通道相关性的类注意

力知识蒸馏方法,总体框架如图 2 所示。 该方法主要

包括两个部分:(1)实例内( Intra)CAMs 通道蒸馏,如
图 2(b)所示;(2)实例间( Inter)CAMs 通道相关性蒸

馏,如图 2(c)所示。

(a)模型架构;(b)实例内 CAMs 通道蒸馏;(c)实例间 CAMs 通道关系蒸馏

图 2摇 文中方法概述

2. 1摇 回顾 CAMs 的生成

在图像分类任务中,主流模型通常通过 CNN 提取

特征,然后将提取到的高级特征通过全局平均池化送

到全连接层得到 logit。 设 F = [F1,F2,…,FC] 沂
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迬 C伊W伊H 表示最后一个卷积层生成的特征图,其中 C 、
W 、 H 分别代表通道数量、宽度、高度。 f j(x,y) 表示空

间位置 (x,y) 在 j 通道中 F 的激活,GAP 为全局平均

池化层。
则主流模型 logits 的计算过程可以写成:

L i = 移
1臆j臆C

w i
j 伊 GAP(F j) =

1
W 伊 H移x,y 移1臆j臆C

w i
j 伊 f j(x,y) (1)

其中, L i 表示第 i类的 logit, w i
j 为经过全局平均池化后

第 i 类对应的全连接层(FC 层)的权重。 根据先前的

工作[13],可以得到第 i 类对应 CAM 的计算过程:

CAM i(x,y) = 移
1臆j臆C

w i
j 伊 f j(x,y) (2)

如图 1 所示,将 FC 层转换为 1伊1 的卷积层,并移

动 GAP 层的位置。 通过公式 1 和公式 2 可以看出,转
换后的模型生成 L i 的过程可由下式得到:

L i =
1

W 伊 H移x,y [移
1臆j臆C

w i
j 伊 f j(x,y)] =

1
W 伊 H移x,y CAM i(x,y) = GAP(CAM i) (3)

从公式 3 可以看出,转换后的模型的 logit 可以通

过计算 CAM 的平均池化得到。 在 CAMs 中拥有识别

输入的类别区分区域的能力,这对于分类任务至关重

要。 为了更高效地转移 CAMs,提高蒸馏性能,该文提

出了通过蒸馏实例内 CAMs 的通道知识和实例间

CAMs 的通道关系知识在师生网络中提炼 CAMs,增
强学生网络识别输入的类别区分区域的能力。
2. 2摇 实例内 CAMs 通道蒸馏

在本节中,为了将信息丰富的 CAMs 实例特征知

识从教师网络中提取到学生网络中,该文采用对齐师

生网络 CAMs 通道权重的方法来实现师生网络之间

的通道一致性。 设 cijT 和 cijS 分别表示教师网络和学生

网络中第 i 个实例的 CAMs 第 j 个通道的权重。 则权

重 cijT 通过全局平均池化的计算如下:

cijT = 1
H 伊 W移

H

h = 1
移

W

w = 1
cam(h,w) (4)

其中, H 和 W 表示特征映射的空间维度大小, cam(h,
w) 表示 CAM 在空间位置 (h,w) 的激活。 在这里通

道权重代表了通道信息统计,它增强了 CAMs 通道信

息特征,同时弱化了 CAMs 中不必要的通道特征。 因

此,通过通道权重的方式从 CAMs 中获得的知识更有

价值。 通过通道权重的制定,实例内通道蒸馏损失的

计算过程如下:

LIntra =
移

m

i = 1
移

k

j = 1
(cijT - cijS)

2

m 伊 k (5)

其中, m 表示批量大小, k 表示通道数, LIntra 为实例内

的 CAMs 通道蒸馏损失。 如公式 5 所示,通过最小化

教师网络和学生网络的 CAMs 通道权重之间的差异,
可以很好地传递实例内 CAMs 通道特征知识,提高蒸

馏性能。
2. 3摇 实例间 CAMs 通道相关性蒸馏

为了进一步提高 KD 性能,从教师网络中挖掘实

例间的 CAMs 通道关系知识来学习学生网络。 在以往

的 RKD 方法中,不同实例之间的关系总是通过深度模

型的特征映射来建模。 为了获取更丰富的实例间关系

知识,该文从通道的角度重新提取了实例间关系知识,
将实例间的关系知识通过不同实例间 CAMs 的通道

相关性来体现。
提出的实例间 CAMs 通道关系蒸馏主要通过两

个方面来体现:(1)基于 CAMs 通道距离方向的蒸馏

损失;(2)基于 CAMs 通道角度方向的蒸馏损失。 基

于以上两个方面,可以得到实例间 CAMs 通道相关蒸

馏。 设 xn 为不同实例的第 j 个通道权重的 n 个元组的

集合。 例如,2 元组和 3 元组对应的集合分别记为 x2 =
{(cuj,cvi) u 屹 v} 和 x3 = {(cuj,cvj,cwj) | u屹 v屹 w} 。

cuj 代表网络中第 u 个实例的第 j 个通道权重,其定义

与公式 4 相同。 则任意两个实例之间的通道相关性定

义如下:

l(cuj,cvj) = 1
仔椰cuj - cvj椰2 (6)

其中, l(cuj,cvj) 代表 CAMs 中第 u 个实例和第 v 个实

例的第 j 个通道之间的距离关系。 仔 是一个归一化因

子,它的计算公式为:

仔 = 1
x2 移

(cu,cv)沂x2

椰cuj - cvj椰2 (7)

其中, x2 表示 2 元组的数量, x2 代表所有 2 元组的

集合。 在蒸馏过程中,学生网络中的跨实例通道的距

离相关性尽可能地与教师网络中的相匹配。 通过这种

方式,可以得到师生网络实例间 CAMs 通道相关性的

距离蒸馏损失公式如下:
LDCRD(c

u,cv) =

摇 摇 移
(cu,cv)沂x2

移
k

j = 1
H( l(cujT ,c

vj
T),l(c

uj
S ,c

vj
T)) (8)

其中, cu = {cu1,cu2,…,cuk} 代表神经网络中第 u 个实

例的 k 个通道权值的集合, cujT 和 cujS 分别表示教师网络

和学生网络的第 u 个实例的第 j 个通道权值, H( . ) 代

表 Huber 损失,其计算过程如下:

H(p,q) =

1
2 (p - q) 2,if p - q 臆1

p - q - 1
2 ,

ì

î

í

ï
ï

ïï otherwise
(9)
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任意三个实例的 CAMs 之间的通道相关性由角

度方向损失的定义如下:
r(cuj,cvj,cwj) = cos蚁cujcvjcwj = 掖euvj,ewvj业 (10)

其中, euvj = (cuj - cvj) / 椰cuj - cvj椰2, ewvj = (cwj - cvj) /
椰cwj - cvj椰2,则师生网络之间的实例间 CAMs 通道相

关性的角度蒸馏损失公式如下:
LACRD(c

u,cv,cw) =

移
(cu,cv,cw)沂x3

移
k

j = 1
H( r(cujT ,c

vj
T,c

wj
T ),r(c

uj
S ,c

vj
S ,c

wj
S )) (11)

在该文提出的方法中,同时考虑了距离和角度的

蒸馏损失。 因此,结合公式 8 中的距离损失和公式 11
中的角度损失,可以得到实例间 CAMs 通道相关性的

蒸馏损失定义:
LInter = LDCRD(c

u,cv) + 浊LACRD(c
u,cv,cw) (12)

其中, 浊 是用来平衡项的参数。 可以看出。 通过通道

加权机制表征实例间 CAMs 通道相关性,加强了不同

实例 CAMs 中重要通道特征之间的关系知识,同时削

弱了 CAMs 中非必要通道特征之间的关系知识。 在蒸

馏过程中,通过在师生网络中传递 CAMs 通道特征之

间的关系知识,增强了学生模型识别输入的类别区分

区域的能力,提高了学生的分类性能。
2. 4摇 损失函数

文中方法同时考虑了实例内 CAMs 的通道一致

性和实例间 CAMs 的通道相关性在师生网络中转移

CAMs。 由公式 5、公式 12 可以得到该方法的总损失

函数定义:
LKD = 琢LIntra + 茁LInter + 酌LCE (13)

其中, 琢 、 茁 和 酌 代表平衡超参数, LCE 为交叉熵损失

函数。

3摇 实验与分析
3. 1摇 数据集

CIFAR-100 是一个包含 100 个类别的图像数据

集,每个类别包含 600 张尺寸为 32 伊32 的彩色图像。
数据集中的图像被均匀分为训练集和测试集,每个集

合中有 50 000 张图像和 10 000 张图像。 这些图像涵

盖了各种物体和场景,例如,动物、植物、交通工具、家
具等。 每个图像都有一个标签,表示它所属的类别。

ImageNet 是一个庞大的图像数据集,包含数百万

张高分辨率图像,涵盖了数千个类别。 该文使用的版

本 是 ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge( ILSVRC)数据集,其中包含 1 000 个类别,
每个类别大约有 1 000 张图像。
3. 2摇 实验参数

对于 CIFAR-100 数据集,实验的 Batchsize 大小

为 64,使用 SGD 对所有模型训练了 240 个 Epoch,每
30 个 Epoch 除以 10。 另外,通过大量实验证明公式 12
中的超参数 浊 设置为 2,公式 13 中的超参数 琢 、 茁 、 酌
分别设置为 10、1、1,能够使实验结果最优。

如图 3 所示,用 CIFAR-100 数据集在 ResNet32伊4
和 ResNet8伊4 师生架构下做了大量实验,研究了 琢 值

的变化对文中方法性能的影响。

图 3摇 琢 值变化对文中方法性能的影响

表 1摇 CIFAR-100 数据集同系列师生网络实验结果

蒸馏类型

Teacher
ResNet56 / %

72. 34
ResNet110 / %

74. 31
ResNet32伊4 / %

79. 42
WRN-40-2 / %

75. 61
WRN-40-2 / %

75. 61
VGG13 / %

74. 64

Student
ResNet20 / %

69. 06
ResNet32 / %

71. 14
ResNet8伊4 / %

72. 5
WRN-16-2 / %

73. 26
WRN-40-1 / %

71. 98
VGG8 / %
70. 36

Logits
KD[14] 70. 66 73. 08 73. 33 74. 92 73. 54 72. 98

DKD[2] 71. 97 74. 11 76. 32 76. 24 74. 81 74. 68

Features

CRD[26] 71. 16 73. 48 75. 51 75. 48 74. 14 73. 94

OFD[3] 70. 98 73. 23 74. 95 75. 24 74. 33 73. 95

FitNet[27] 69. 21 71. 06 73. 5 73. 58 72. 24 71. 02

RKD[5] 69. 61 71. 82 71. 9 73. 35 72. 22 71. 48

ReviewKD[4] 71. 89 73. 89 75. 63 76. 12 75. 09 74. 84

Attention

AT[8] 70. 55 72. 31 73. 44 74. 08 72. 77 71. 43

CAT-KD[9] 71. 62 73. 62 76. 91 75. 6 74. 82 74. 65

文中方法 72. 04 74. 19 77. 58 76. 02 75. 14 74. 88

吟 0. 42 0. 57 0. 67 0. 42 0. 32 0. 23
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表 2摇 CIFAR-100 数据集不同系列师生网络实验结果

蒸馏类型

Teacher
ResNet32伊4 / %

79. 42
WRN-40-2 / %

75. 61
ResNet32伊4 / %

79. 42
ResNet50 / %

79. 34
VGG13 / %

74. 64

Student
ShuffleNet-V1 / %

70. 5
ShuffleNet-V1 / %

70. 5
ShuffleNet-V2 / %

71. 82
MobileNet-V2 / %

64. 6
MobileNet-V2 / %

64. 6

Logits
KD[14] 74. 07 74. 83 74. 45 67. 35 67. 37

DKD[2] 76. 45 76. 7 77. 07 70. 35 69. 71

Features

CRD[26] 75. 11 76. 05 75. 65 69. 11 69. 73

OFD[3] 75. 98 75. 85 76. 82 69. 04 69. 48

FitNet[27] 73. 59 73. 73 73. 54 63. 16 64. 14

RKD[5] 72. 28 72. 21 73. 21 64. 43 64. 52

ReviewKD[4] 77. 45 77. 14 77. 78 69. 89 70. 37

Attention

AT[8] 71. 73 73. 32 72. 73 58. 58 59. 4

CAT-KD[9] 78. 26 77. 35 78. 41 71. 36 69. 13

文中方法 78. 89 77. 8 79. 37 72. 2 69. 79

吟 0. 63 0. 45 0. 96 0. 84 0. 66

3. 3摇 实验结果

为了验证文中方法的先进性,将文中方法与几种

代表性知识蒸馏方法在性能上作比较,如表 1 和表 2
所示。 与基准方法 CAT-KD 相比,文中方法在 CIFAR-
100 和 ImageNet 数据集上都取得了更好的结果。 在

CIFAR-100 数据集上,文中方法在同系列师生网络相

较于 CAT-KD 取得了 0. 2 ~ 0. 7 百分点的提升,在不

同系列师生网络中取得了 0. 4 ~ 1 百分点的提升。 在

ImageNet 数据集上,选取了 ResNet34 和 ResNet18 作

为同系列师生网络组,ResNet50 和 MobileNet 作为不

同系列师生网络组,如表 3 和表 4 所示,文中方法再次

优于其他知识蒸馏方法。
表 3摇 ImageNet 数据集同系列师生网络实验结果

摇 Teacher摇 摇 Student摇 摇 摇 摇 摇 摇 Features摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Logits摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Attention摇 摇 摇 摇

ResNet34 ResNet18 OFD[3] CRD[26] ReviewKD[4] KD[14] DKD[2] AT[8] CAT-KD[9] 文中方法

Top-1 / % 73. 31 69. 75 70. 81 71. 17 71. 61 70. 66 71. 7 70. 69 71. 26 71. 87

表 4摇 ImageNet 数据集不同系列师生网络实验结果

摇 Teacher摇 摇 Student摇 摇 摇 摇 摇 摇 Features摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Logits摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Attention摇 摇 摇 摇

ResNet50 MobileNet OFD[3] CRD[26] ReviewKD[4] KD[14] DKD[2] AT[8] CAT-KD[9] 文中方法

Top-1 / % 76. 16 68. 87 71. 25 71. 37 72. 56 68. 58 72. 05 69. 56 72. 24 72. 96

3. 4摇 消融实验

在该文提出的基于通道相关性的 CAMs 蒸馏方

法中包含了实例内( Intra-KD)CAMs 通道蒸馏和实例

间( Inter-KD)CAMs 通道相关性蒸馏。 为了进一步了

解这两种知识蒸馏对模型性能提升的有效性,通过消

融实验探讨了基于通道相关性的 CAMs 蒸馏方法的

不同情况,在 CIFAR-100 数据集上使用 ResNet32 伊4
和 ResNet8伊4 分别作为教师和学生模型,并基于 CAT-
KD 作对比,如表 5 所示。

表 5摇 不同方案在 CIFAR-100 数据集上的实验结果

方案 Intra-KD Inter-KD Top-1 / % Top-5 / %

A 姨 姨 77. 58 95. 11

B 姨 伊 77. 32 94. 79

C 伊 姨 75. 08 94. 06

D 伊 伊 76. 91 94. 53

4摇 结束语
该文提出了一种新的类激活图(CAMs)转移方

法,称为基于通道相关性的类注意力知识蒸馏,主要通

过学习实例内的 CAMs 通道知识和实例间的 CAMs
通道相关性知识来更好地从教师网络中转移 CAMs。
通过转移 CAMs 的方式,学生网络可以学习到教师网

络对于识别输入的类别区分区域的能力,从而增强学
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生网络在图像分类任务方面的性能。 该方法在基于注

意力的知识蒸馏方法中都取得了最佳效果,证明了该

方法的有效性。
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