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Abstract

The deployment of large neural networks on resource-constrained hardware has made
knowledge distillation, the transfer of knowledge from a large teacher model to a compact
student model, a central practical concern. Classical distillation methods remain fragile un-
der two conditions that have become routine in modern practice: large capacity gaps between
teacher and student, and architectural heterogeneity that prevents direct feature correspon-
dence. This thesis addresses both shortcomings by reformulating distillation as a problem
in the geometry of probability distributions. The central methodological contribution is a
unified training objective combining cross-entropy, temperature-scaled response distillation,
and an entropic optimal-transport loss acting on the empirical distributions of intermediate
features; dimensional mismatch is resolved by learnable linear projections, and structural
mismatch by an unbalanced transport extension. A complementary data-free pipeline syn-
thesises training data directly from the teacher’s parameters, preserving the distributional
and topological structure of its implicit data manifold through persistent homology. On
the theoretical side, we derive a Lipschitz bound relating the Wasserstein feature distance
to the Fisher-Rao output distance, together with a generalisation bound on the student’s
risk. Empirically, optimal-transport-regularised distillation improves over vanilla knowledge
distillation with high statistical significance, with the largest gains on cross-architecture and
extreme-compression scenarios, and the data-free pipeline recovers over ninety percent of
real-data distillation performance on standard benchmarks.

Keywords: optimal transport, knowledge distillation, model compression, student–teacher
framework, synthetic data generation, information geometry.



Résumé

Le déploiement de réseaux de neurones volumineux sur du matériel à ressources limitées a
fait de la distillation des connaissances, le transfert de connaissances d’un modèle enseignant
volumineux vers un modèle étudiant compact, une préoccupation pratique centrale. Les
méthodes classiques restent toutefois fragiles dans deux situations devenues courantes : un
écart de capacité important entre l’enseignant et l’étudiant, et une hétérogénéité architec-
turale qui empêche toute correspondance directe des caractéristiques. Cette thèse aborde ces
deux limites en reformulant la distillation comme un problème de géométrie des distributions
de probabilité. La contribution méthodologique principale est un objectif d’entraînement
unifié combinant l’entropie croisée, la distillation des sorties mise à l’échelle par la tempéra-
ture et une perte de transport optimal entropique appliquée aux distributions empiriques des
caractéristiques intermédiaires ; les différences de dimension sont résolues par des projections
linéaires apprises, et l’hétérogénéité structurelle par une extension de transport déséquilibré.
Un pipeline complémentaire, sans données, synthétise les données d’entraînement directe-
ment à partir des paramètres de l’enseignant, en préservant la structure géométrique et
topologique de sa variété de données implicite grâce à l’homologie persistante. Sur le plan
théorique, nous établissons une borne de Lipschitz reliant la distance de Wasserstein des
caractéristiques à la distance de Fisher-Rao des sorties, ainsi qu’une borne de généralisation
sur le risque de l’étudiant. Empiriquement, la distillation régularisée par transport optimal
surpasse la distillation classique avec une forte significativité statistique, les gains les plus
importants étant observés dans les scénarios inter-architectures et de compression extrême,
et le pipeline sans données récupère plus de quatre-vingt-dix pour cent des performances
obtenues avec les données réelles.

Mots-clés : transport optimal, distillation des connaissances, compression de modèles, cadre
enseignant–étudiant, génération de données synthétiques, géométrie de l’information.



ڲڪٌۘ
ܾෛෘ ݁أ޺ّ޾ٍ ஓ஁ިذجٍ ݆݁ اৎ৊أݠڣ۰ َگܭ أي اৎ৊أݠڣ۰، ଫଃّگޚ ۏأܭ ሌᇿإ اৎ৊ިارد ො੼ڎودة أۏ۳ݞةٍ আॻ༟ اܳـܝٴଫଃة اܳأݱྟ٭۰ اܳލٴႤၽت ๤๑ฺ أدىّ

ሒᇭ ඔ൹ނ؇فأٺ أݬٴۜٺ؇ ඔ൹ܳٺ؇༡ ሒᇭ ً ۱ލ۰ّ ਊಾࠔࠥ ଫଃٺگޚይዧ اܳٺگܹ٭ڎل۰ اܳޚݠافݑ أنّ ଫଃ༚ ل۰. ො੼ިر ً ᆇᅦܹ٭۰ ً ᄭᄟ؊݁ފ ،༇ َံ ݁ڎُ ޗ؇ܳصٍ ஓ஁ިذجٍ ሌᇿإ
اৎ৊ٴ؇๤ཇة اৎ৊ޚ؇ًگ۰ دون ොຬިل اᄳᄟي ل۰ اৎ৊أ݄؇ر ปฃِاܳٴ દઊ؇ਊಾو واܳޚ؇ܳص، اৎ৊أ޺ّ޾ ඔ൹ً اܳފأ۰ ሒᇭ اܳڰ۠ިة ا૭ّ૜؇ع :۰਒ಱڎ੆اࠍ اৎ৊݄؇رݿ۰

݆ᆇᅀّو ا৖৑ۋٺ݄؇ل. لأ؇ت ّިز ۱ٷڎݿ۰ ሒᇭ ً ᄭᄟ؊݁ފ ًިݬڰ۬ ଫଃاܳٺگޚ ۰༚؇ݬ٭ ༟؆࿓؇دة ඔ൹اܳٷگޚٺ ඔ൹ّ؇۱ ۰༡ޗݠو৙৑ا ۱ڍه ဪّأ؇ࠍ ይዧފ݄؇ت.
اࠍ੆ݠارة، ۰༥ࢻࣖر اৎ৊أُ؇ߌߵ ا௰௯௫ݠ༥؇ت ଫଃوّگޚ اৎ৊ٺگ؇ޗأ۰، ؇ਃಸوଫଐَ৕৑ا ඔ൹ً ؕᆇ໶໢ ༡ި݁ڎّة ۱ڎفٍ ᄭّᄟدا ሒᇭ ا৙৑ݿ؇ݿ٭۰ اዛዊৎ৊۠٭۰ ۰ᆇᆅ؇ފৎ৊ا

إݿگ؇ޗ؇تٍ ଫଊ༟ ا৙৑ًأ؇د اۊٺఈఃف ဪَلأُ؇ࠍ و اܳިݿ٭ޚ۰؛ ይዧފ݄؇ت اܳٺ۠ݠ཯ྟ٭۰ لأ؇ت اܳٺިز আॻ༟ اৎ৊ޚٴگ۰ّ ሒᇀوଫଐَ৕৑ا ا৙৑݁ټܭ اܳٷگܭ وۊފ؇رة
اݬޚٷ؇؜٭ً؇ ೞಱاܳٺڎر ਃಸ؇َ؇ت ܳٺިܳ٭ڎ ఈًఃّᆇᅀ݁ ݁ފ؇راً َޚިرّ პაႰ ይዧٷگܭ. ݁ٺިازن ଫଃ༚ ا݁ٺڎادٍ ଫଊ༟ اܳٴྡྷ٭ިي દઊ؇اܳٺٴ ဪَلأُ؇ࠍ و ይዧٺأ޺ّ޾، ᄭᄥً؇ڢ ۊޚّ٭۰ٍ

ا୒ୖި݁ިܳިۏ٭؇ ଫଊ༟ มฃ݄اܳݯ ޗ٭ّ؇ّ۬ ৎ৊ٺأڎّد واܳޚިًިܳިۏ٭۰ لأ٭۰ اܳٺިز اܳٴྡྷ٭۰ আॻ༟ اࠍ੆ڰ؇ظ ؕ݁ ݁ٴ؇๤ཇةً، اৎ৊أ޺ّ޾ ݁أ؇ఈః݁ت ݆݁ اَޚఈఃڢً؇
గጻዧۛݠ༥؇ت، ڣ๤དྷ྘-راو ஓ୾ފ؇ڣ۰ ይዧފ݄؇ت દઊ؇ނٺ๤ང؇ڣ ݁ފ؇ڣ۰ ߌߵًޔ ଩ଐܳ٭ྟލ٭ َިع ݆݁ ا ༡ڎّ֞ ૰૙ٺݑّ اܳٷޙݠي، اܳݱأ٭ڎ আॻ༟و اৎ৊ފٺ݄ݠة.
اܳٺگܹ٭ڎي ଫଃاܳٺگޚ আॻ༟ ਐಱڰިقّ ا৙৑݁ټܭ ً؇ܳٷگܭ ܾ اৎ৊ٷޙّ֟ ଫଃاܳٺگޚ أنّ اܳٺ༶؇رب وّޙ۳ُݠ اܳޚ؇ܳص. ෛ੼؇ޗݠة আॻ༟ ይዧٺأ݄ࡗࡲ ༡ڎٍّ ሌᇿإ ً إݪ؇ڣ۰
݆݁ ሒᇿ؇੅اࠍ اৎ৊ފ؇ر وأنّ اܳލڎࢴࣖ، واܳݯ؞ޔ ปฃِاܳٴ اۊٺఈఃف ل۱ި؇ت ݿ྘ٷ؇ر ሒᇭ اႤၽৎ৊ݿص ଫଊأ܋ ොູگ٭ݑ ؕ݁ ༟؇ܳ٭۰، ٍ۰ਃಮ؇إۋݱ ٍᄭᄟ৖৑ࣖࢻ

اৎ৊ݠۏأ٭۰. اܳگ٭؇س ଫଃ݁أ؇ل আॻ༟ اࠍ੆گ٭گ٭۰ اܳٴ٭؇َ؇ت আॻ༟ اৎ৊أٺ݄ڎ ଫଃاܳٺگޚ أداء ݆݁ ۰٪ৎ৊؇ً ඔ൹أ૭૜ ݆݁ ଫ଒أ܋ ૭૏ٺأ٭ڎ اܳٴ٭؇َ؇ت
۱ٷڎݿ۰ ا৖৑ݬޚٷ؇؜٭۰، اܳٴ٭؇َ؇ت ّިܳ٭ڎ اৎ৊أ޺ّ޾-اܳޚ؇ܳص، إޗ؇ر اࡺ࢕ࢦ؇ذج، ݪ؞ޔ اৎ৊أݠڣ۰، ଫଃّگޚ ا৙৑݁ټܭ، اܳٷگܭ اिऻء׫ոؼמ١: اڤոஈ࿦࿮ت

اৎ৊أߺࠊ݁؇ت.


