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深度学习中知识蒸馏研究综述
邵仁荣　刘宇昂　张　伟　王　骏
（华东师范大学计算机科学与技术学院　上海　２０００６２）

摘　要　在人工智能迅速发展的今天，深度神经网络广泛应用于各个研究领域并取得了巨大的成功，但也同样面
临着诸多挑战．首先，为了解决复杂的问题和提高模型的训练效果，模型的网络结构逐渐被设计得深而复杂，难以
适应移动计算发展对低资源、低功耗的需求．知识蒸馏最初作为一种从大型教师模型向浅层学生模型迁移知识、提
升性能的学习范式被用于模型压缩．然而随着知识蒸馏的发展，其教师学生的架构作为一种特殊的迁移学习方
式，演化出了丰富多样的变体和架构，并被逐渐扩展到各种深度学习任务和场景中，包括计算机视觉、自然语言处
理、推荐系统等等．另外，通过神经网络模型之间迁移知识的学习方式，可以联结跨模态或跨域的学习任务，避免知
识遗忘；还能实现模型和数据的分离，达到保护隐私数据的目的．知识蒸馏在人工智能各个领域发挥着越来越重要
的作用，是解决很多实际问题的一种通用手段．本文将近些年来知识蒸馏的主要研究成果进行梳理并加以总结，分
析该领域所面临的挑战，详细阐述知识蒸馏的学习框架，从多种分类角度对知识蒸馏的相关工作进行对比和分析，
介绍了主要的应用场景，在最后对未来的发展趋势提出了见解．
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１　引　言
随着深度神经网络的崛起和演化，深度学习在

计算机视觉［１３］、自然语言处理［４６］、推荐系统［７９］等
各个人工智能的相关领域中已经取得了重大突破．
但是，深度学习在实际应用过程中的也存在着一些
巨大的挑战．首先，为了应对错综复杂的学习任务，
深度学习的网络模型往往会被设计得深而复杂：比
如早期的ＬｅＮｅｔ模型只有５层，发展到目前的通用
的ＲｅｓＮｅｔ系列模型已经有１５２层；伴随着模型的
复杂化，模型的参数也在逐渐加重．早期的模型参数
量通常只有几万，而目前的模型参数动辄几百万．这
些模型的训练和部署都需要消耗大量的计算资源，
且模型很难直接应用在目前较为流行的嵌入式设备
和移动设备中．其次，深度学习应用最成功的领域是
监督学习，其在很多任务上的表现几乎已经超越了
人类的表现．但是，监督学习需要依赖大量的人工标
签；而要实现大规模的标签任务是非常困难的事情，
一方面是数据集的获取，在现实场景中的一些数据
集往往很难直接获取．比如，在医疗行业需要保护患
者的隐私数据，因而数据集通常是不对外开放的．另
一方面，大量的用户数据主要集中在各个行业的头
部公司的手中，一些中小型公司无法积累足够多的
真实用户数据，因此模型的效果往往是不理想的；此
外，标注过程中本身就需要耗费很大的人力、物力、
财力，这将极大限制人工智能在各个行业中的发展
和应用．最后，从产业发展的角度来看，工业化将逐
渐过渡到智能化，边缘计算逐渐兴起预示着ＡＩ将
逐渐与小型化智能化的设备深度融合，这也要求模
型更加的便捷、高效、轻量以适应这些设备的部署．

针对深度学习目前在行业中现状中的不足，
Ｈｉｎｔｏｎ等人于２０１５首次提出了知识蒸馏（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ，ＫＤ）［１０］，利用复杂的深层网络模型向浅
层的小型网络模型迁移知识．这种学习模型的优势

在于它能够重用现有的模型资源，并将其中蕴含的
信息用于指导新的训练阶段；在跨领域应用中还改
变了以往任务或场景变化都需要重新制作数据集和
训练模型的困境，极大地节省了深度神经网络训练
和应用的成本．通过知识蒸馏不仅能够实现跨领域
和跨模态数据之间的联合学习还能将模型和知识
表示进行分离，从而在训练过程中将教师模型作为
“黑盒”处理，可以避免直接暴露敏感数据，达到隐私
保护效果．

知识蒸馏作为一种新兴的、通用的模型压缩和
迁移学习架构，在最近几年展现出蓬勃的活力，其发
展历程也大致经历了初创期，发展期和繁荣期．在初
创期，知识蒸馏从输出层逐渐过渡到中间层，这时期
知识的形式相对简单，较为代表性的中间层特征蒸
馏的方法为Ｈｉｎｔｓ［１１］．到了发展期，知识的形式逐
渐丰富、多元，不再局限于单一的节点，这一时期较
为代表性的蒸馏方法有ＡＴ［１２］、ＦＴ［１３］．在２０１９年前
后，知识蒸馏逐渐吸引了深度学习各个领域研究人
员的目光，使其应用得到了广泛拓展，比如在模型应
用上逐渐结合了跨模态［１４１７］、跨领域［１８２１］、持续学
习［２２２４］、隐私保护［２５２６］等；在和其他领域交叉过程
中又逐渐结合了对抗学习［２７２８］、强化学习［２９３０］、元
学习［３１３３］、自动机器学习［３４３６］、自监督学习［３７３８］等．
如下图１为知识蒸馏的发展历程和各个时期较为代
表性的工作．

图１　知识蒸馏发展历程

知识蒸馏虽然有了较为广阔的发展，但是在其
发展过程和实际应用中也同样面临着这一些挑战；

９３６１８期 邵仁荣等：深度学习中知识蒸馏研究综述
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知识蒸馏的挑战主要可以分为实际应用中面临的挑
战和模型本身理论上的挑战．应用中的挑战主要有
模型问题、成本问题；而理论上面存在的主要挑战也
是目前深度学习普遍存在的一些挑战，包括模型的
不可解释性等：

模型问题．在实际工业应用中针对不同的任务
教师模型多样，而如果教师和学生模型不匹配，可能
会使学生模型无法模仿深层大容量的教师模型，即
大模型往往不能成为更好的老师．因此，应用中需要
考虑深层模型和浅层模型之间的容量差距，选择相
匹配的教师学生模型．

成本问题．模型训练过程对超参数较为敏感以及
对损失函数依赖较大，而相关原因很难用原理去解
释，需要大量的实验，因而模型的试错成本相对较高．

可解释性不足．关于知识蒸馏的原理解释主要
是从输出层标签平滑正则化、数据增强等角度出发，
而关于其他层的方法原理解释相对不足；目前，虽然
关于泛化边界的研究也在兴起，但是并不能全面解
释知识的泛化问题，还需要有更进一步的探究，才能
保证理论的完备性．

目前，知识蒸馏已经成为一个热门的研究课题，
关于知识蒸馏的论文和研究成果非常丰富．各种新
方法、新任务、新场景下的研究纷繁复杂，使得初学
者难以窥其全貌．当前已有两篇关于知识蒸馏的综
述［３９４０］，均发表于２０２１年．相较于前者［３９］，本文在
分类上作了进一步细化，如在知识形式上，本文关注
到了参数知识及蒸馏中常见的中间层的同构和异构
问题；虽然该文献中也提及了基于图的算法，但是本
文以为基于图形式构建的知识表示是一种新兴的、
独立的、特殊的知识形式，单独归为一类更为合理．
相较于后者［４０］本文在结构分类上更加宏观，以知识
形式、学习方式和学习目的为主要内容将知识蒸馏
的基础解析清楚，而后在此基础之上对其交叉领域
和主要应用进行展开．本文的主要贡献可总结如下：

（１）结构较为完善，分类更加细化．对于知识的
分类，本文是依据知识蒸馏的发展脉络对其进行归
类并细化，增加了中间层知识、参数知识、图表示知
识，完整地涵盖了目前知识的全部形式．在文章的结
构上，既保证了分类的综合性，又避免了过多分类造
成的杂糅，更为宏观．

（２）对比详细，便于掌握．本文以表格的方式对
同的方法之间的优缺点、适用场景等进行详细的总
结对比，以及对比了不同知识形式蒸馏的形式化方
法，使得读者能够快速准确地区分其中的不同点．

（３）内容完整，覆盖全面．本文遵循了主题式分
类原则不仅分析了单篇文献，还分析相关领域中知
识蒸馏的重要研究．除此之外，本文以独立章节对知
识蒸馏的学习目的，原理和解释，发展趋势等方面做
了较为全面的阐释．

本文接下来将从知识蒸馏的整体框架从发，并
对其各个分类进行详细的阐述，使得读者能够从宏
观上对知识蒸馏有更全面的了解，以便更好地开展
相关领域的学习与研究．本文将按照以下结构组织：

第２节首先介绍知识蒸馏的理论基础及分类；
第３～６节分别按照知识传递形式、学习方式、学习
目的、交叉领域的顺序，从４个不同角度对知识蒸馏
的相关工作进行分类和对比，并分析不同研究方向
面临的机遇和挑战；第７节列举知识蒸馏在计算机
视觉、自然语言处理、推荐系统等领域的一些应用性
成果；第８节对知识蒸馏的原理和可解释性方面的
工作进行梳理；最后，对知识蒸馏在深度学习场景
下的未来发展趋势提出一些见解，并进行全文
总结．

２　理论基础及分类
知识蒸馏本质上属于迁移学习的范畴，其主要

思路是将已训练完善的模型作为教师模型，通过控
制“温度”从模型的输出结果中“蒸馏”出“知识”用于
学生模型的训练，并希望轻量级的学生模型能够学
到教师模型的“知识”，达到和教师模型相同的表现．
这里的“知识”狭义上的解释是教师模型的输出中
包含了某种相似性，这种相似性能够被用迁移并辅
助其他模型的训练，文献［１０］称之为“暗知识”；广义
上的解释是教师模型能够被利用的一切知识形式，
如特征、参数、模块等等．而“蒸馏”是指通过某些
方法（如控制参数），能够放大这种知识的相似性，并
使其显现的过程；由于这一操作类似于化学实验中
“蒸馏”的操作，因而被形象地称为“知识蒸馏”．

从知识蒸馏模型演化来看，“知识”最先是在
教师模型输出层实现的．通常，模型输出的ｌｏｇｉｔｓ
代表着模型对该类别的“判断”，这些判断需要经过
ｓｏｆｔｍａｘ层后得到类别的预测概率，而后通过样本
真实标签（ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ）直接计算模型的损失．但
是，这样的类别概率相对来说都是硬目标（Ｈａｒｄ
Ｔａｒｇｅｔ）．输出的概率中包含的类别之间相似性信息
被忽略掉了，这在很大程度上影响了模型的泛化能
力．Ｈｉｎｔｏｎ等人［１０］认为输出的信息中包含了类别
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之间的相似性“暗知识”（ＤａｒｋＫｎｏｗｌｅｄｇｅ），这些相
似性信息也同样具有价值［１０］．因此，通过引入温度
犜方法来软化ｓｏｆｔｍａｘ输出分类信息．如式（１）所示．

狇犻＝ｅｘｐ（狕犻／犜）
∑犼ｅｘｐ（狕犼／犜）

（１）

其中，狕犻，狕犼为ｌｏｇｉｔｓ作为ｓｏｆｔｍａｘ的输入；狇犻对应着
每个类别的输出概率，犜代表温度系数，可以控制输
出概率的软化（Ｓｏｆｔ）程度．当犜＝１时，公式退化为
ｓｏｆｔｍａｘ函数，当犜取值较大时就会得到一个较为
软化的概率分布．比如在手写字符识别中数字“２”和
数字“７”在外形上是相似的，因此如果使用硬目标来
表示数字会得到如图２（ａ）中“非０即１”的表示．但
是，引入犜后软化的分类输出中会得到每一个类别
的概率表示如图２（ｂ）．实验证明软化后的类别分布
更易于提升学生模型的学习效果．

图　２
在蒸馏框架中教师模型一般是预训练模型，其

模型结构和设计通常较为复杂，具有很好的学习、表
示和泛化能力．输出层蒸馏主要是将学习到的输出
层知识按式（１）的方式软化，并作为学生的学习目
标；学生模型在训练时，将学习到的分类预测软化来
拟合教师模型，同时也将未经软化的分类预测与样
本标签进行拟合．教师学生网络经过ｓｏｆｔｍａｘ后得
到的概率分布代表着各自对分类任务预测的信息分
布．因此，通常采用优化两者之间的交叉熵（Ｃｒｏｓｓ
Ｅｎｔｒｏｐｙ）损失来衡量知识迁移的目标来引导学生学
习并拟合教师模型的概率分布．

狆犜犻＝ｅｘｐ（狕犻／犜）

∑
犖

犼
ｅｘｐ（狕犼／犜）

，狇犜犻＝ｅｘｐ（狕犻／犜）

∑
犖

犽
ｅｘｐ（狕犽／犜）

（２）

这里狆犜犻，狇犜犻分别表示教师和学生模型经过“温度”犜蒸
馏后的概率分布．
犔ｓｏｆｔ＝－∑

犖

犼
狆犜犼ｌｏｇ（狇犜犼），犔ｈａｒｄ＝－∑

犖

犼
犮犼ｌｏｇ（狇１犼）（３）

其中，犮犼为真实标签，狇１犼表示温度值为犜＝１的情况．
整个模型的损失通常由学生模型预测值和真实值之
间的损失犔ｈａｒｄ以及教师模型和学生模型蒸馏后的交
叉熵损失犔ｓｏｆｔ构成，如式（４）：

犔＝α犔ｓｏｆｔ＋（１－犪）犔ｈａｒｄ （４）

其中，α是平衡因子．
实际应用中，学生模型的训练效果以及泛化能

力受限于模型和设备．因此，设计一个性能优秀的教
师模型或者通过预训练教师模型预测样本，可以得
到泛化能力较强的输出结果，再将其软化后的
ｌｏｇｉｔｓ作为知识直接转移给小容量模型，让小容量
学生模型来拟合教师模型的分布，以提升学生模型
的泛化能力．因此，与知识蒸馏相结合的模型框架基
本上遵循了教师模型和学生模型相结合的架构设
计．“知识”也由最初的输出层蒸馏逐渐转向中间层
蒸馏，其表现形式也朝着结构化和图表示的方向发
展和演化．

如图３是知识蒸馏模型的整体结构．其由一个
多层的教师模型和学生模型组成，教师模型主要负
责向学生模型传递知识，这里的“知识”包括了标签
知识、中间层知识、参数知识、结构化知识、图表示知
识．在知识的迁移过程中，通过在线或离线等不同的
学习方式将“知识”从教师网络转移到了学生网络．
为了便于读者快速学习和对比其中的差异，作者将
不同知识传递形式下的蒸馏方法的形式化表示及其
相关解释整理为表１所示结果．此外，本文对知识蒸
馏相关研究进行了总结，主要从知识传递形式、学习
的方式、学习的目的、交叉领域、主要应用等方面对
其进行分类，其分类框架如图４所示，具体内容将在
后续的文章中展开．

图３　知识蒸馏教师学生模型结构流程图

图４　知识蒸馏整体分类框架
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表１　不同知识传递形式下的蒸馏方法形式化表示对比表
知识形式 损失函数 解释

标签知识
!ＫＤ＝"

（狔ｔｒｕｅ，犘犛）＋λ"

（犘τ犜，犘τ犛）
"为交叉熵，λ为平衡因子．狔ｔｒｕｅ为样本的标签知识，犘犛为学生模型
经过ｓｏｆｔｍａｘ输出的概率分布，犘τ犜和犘τ犛为教师和学生模型，在‘温度’为τ时ｓｏｆｔｍａｘ的概率分布．

中间层知识 !ＫＤ＝犳犜（狓；犠犜）－犳犛（狓；犠犛）犉
同构蒸馏：犳犜和犳犛分别为教师和学生模型，狓为中间层输入的特
征；犠犜和犠犛为教师和学生模型的中间层参数，犉为范数值．

!ＫＤ＝犳犛（狓；犠犛）－γ（犳犜（狓；犠犜），犠犚）犉
异构蒸馏：参数符号同上表同构蒸馏，γ为额外的特征适配器，犠犚
为适配器训练参数．

参数知识
!＝ !

｛狓犻｝
狀犾＋狀狌
犻＝１

犇（犳（狓犻，ξ′；θ′），犳（狓犻，ξ″；θ″））

其中，θ″狋＝αθ′狋－１＋（１－α）θ′狋

教师平均：ξ′和ξ″是随机分布，犇是衡量两个模型差异度量函数，通常是均方误差，或者ＫＬ散度，θ″是当前教师模型的权重．狋是当
前训练次数，α是平衡因子．

!

（犙犼）＝∑
犕

犼＝１∑
犖

犻＝１
犙犼Ｙ犛犻犼－犢犜犻犼犉

其中，犢犛，犢犜∈"

狀狅×犱

模块注入：犙犼是对应于卷积层中第犼层的张量，犢犛犻犼和犢犜犻犼对应学生
模型和教师模型模块的输出．

结构化知识 !ＳＫＤ＝ ∑（狓犻，…，狓狀）∈#

狀
犇（ψ（狋１，…，狋狀），ψ（狊１，…，狊狀）） 其中，（狓１，…，狓狀）表示狀元组特征，ψ表示特征之间的关系函数，犇

表示距离度量．

图表示知识
!ＧＫＤ＝∑∈Λ犇（$犛（狓），$犜（狓））
其中，$（狓）＝〈狓，犠〉

$

犛
和$

犜
为学生和教师在层上的图结构构造函数，狓为输入节点，

犠表示边的权重矩阵．

３　知识传递形式
知识蒸馏方法的核心在于“知识”的设计、提取和

迁移方式的选择，通常不同类型的知识来源于网络模
型不同组件或位置的输出．根据知识在教师学生模型
之间传递的形式可以将其归类为标签知识、中间层知
识、参数知识、结构化知识和图表示知识．标签知识一
般指在模型最后输出的ｌｏｇｉｔｓ概率分布中的软化目标

信息；中间层知识一般是在网络中间层输出的特征图
中表达的高层次信息；参数知识是训练好的教师模型
中存储的参数信息；结构化知识通常是考虑多个样本
之间或单个样本上下文的相互关系；图表示知识一般
是将特征向量映射至图结构来表示其中的关系，以满
足非结构化数据表示的学习需求．本节主要对蒸馏知
识的５类传递形式加以介绍，理清主流的知识蒸馏基础
方法，后面介绍的各类蒸馏方法或具体应用都是以此
为基础．相关的优缺点和实验对比，见表２～表４所示．

表２　不同知识形式的代表性蒸馏方法在犆犐犉犃犚１００数据集上实验结果

知识形式
代表方法 ＲｅｓＮｅｔ５６ ＲｅｓＮｅｔ１１０ ＲｅｓＮｅｔ１１０ ＶＧＧ１３

ＲｅｓＮｅｔ２０ ＲｅｓＮｅｔ２０ ＲｅｓＮｅｔ３２ ＶＧＧ８
教师表现 ７２．３４ ７４．３１ ７４．３１ ７４．６４
学生表现 ６９．０６ ６９．０６ ７１．１４ ７０．３６

标签知识 ＫＤ［１０］ ７０．６６ ７０．６７ ７３．０８ ７２．９８

中间层知识

ＡＴ［１２］ ７０．５５ ７０．２２ ７２．３１ ７１．４３
ＳＰ［８５］ ６９．６７ ７０．０４ ７２．６９ ７２．６８
ＰＫＴ［８６］ ７０．３４ ７０．２５ ７２．６１ ７２．８８
ＶＩＤ［８９］ ７０．３８ ７０．１６ ７２．６１ ７１．２３
ＡＢ［９０］ ６９．４７ ６９．５３ ７０．９８ ７０．９４

ＦｉｔＮｅｔｓ［１１］ ６９．２１ ６８．９９ ７１．０６ ７１．０２
结构化知识 ＲＫＤ［９７］ ６９．６１ ６９．２５ ７１．８２ ７１．４８

表３　不同“知识”表达形式的优缺点
知识形式 优缺点 解决的问题 适用场景

标签知识
优点：方法简单通用，易于实现．
缺点：知识单一，依赖于损失函数的设计且对参
数敏感．

较为通用，一般作为各种任务中
知识蒸馏的基础． 适合分类，识别，分割等几乎所有任务．

中间层知识
优点：具有丰富知识信息，能够满足复杂任务对
知识的需求．
缺点：知识形式多样，无法有效的整合且互相影
响，试错代价高．

解决了输出层知识信息单一，不
够丰富的不足，能够为模型提供
较为丰富的特征知识．

适用于安全隐私要求相对不高，教师模型
可访问的场景；对特征依赖较大场景且模
型准确率有较高要求的情况．

参数知识优点：模型训练稳定且效率较高，设计精巧．
缺点：较难实现，不利于端到端的模型训练和部署．

解决学生模型训练相对较慢，无法
快速适应并且训练不稳定的问题．

适用于在线学习、互学习等较为苛刻场景，
需要教师和学生模型具有较为类似的架构．

结构化知识优点：对特征之间和特征内部关系的表征较强．
缺点：计算开销较大，优化成本相对较高．

单一样本表征能力不足，信息较为
简单且无法满足复杂任务的要求．

适用于复杂任务中的关系度量且对上下文
信息具有较高要求中，如细粒度分类等．

图表示知识
优点：丰富了知识的表示形式且能够有效提高学
习任务的性能．
缺点：特征构建较为复杂，计算开销较高，泛化性
能较差．

针对非结构化知识表示的问题，
复杂的节点关系信息表示．

适用于非结构化的数据，如３Ｄ点云，分子
式分类等；结构化数据在通过一定转化后
也可适用．
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表４　不同蒸馏方法的优缺点比较
学习方式 优缺点 解决的问题 适用场景
离线蒸馏 优点：灵活可控，易于操作，成本较低．

缺点：无法满足多任务、多领域任务．
通用的基础学习方法，主要针
对单任务学习．

适用于单任务学习，安全隐私要求
相对不高，教师模型可访问的场景；

在线蒸馏 优点：参与训练，实现模型之间互补．
缺点：操作较为复杂，模型开销较大．

在没有预训练的情况下实现知
识学习和蒸馏．

适用于多模型、多任务、跨领域等
场景．

自蒸馏 优点：结构简单，开销较小，训练稳定．
缺点：缺少理论支撑．

解决模型过拟合和蒸馏开销较
大的问题．

适用于并行化训练，低开销且对模
型准确率有较高要求的场景．

无数据蒸馏优点：能够有效保护数据安全隐私．
缺点：复杂场景下的任务准确率不高．

解决模型部署开销大、数据安
全隐私等问题．

适用于对数据安全隐私要求较高的
场景．

多模型蒸馏优点：能够利用的特征较为丰富，泛化性能较高．
缺点：特征构建较为复杂，计算开销较高． 单个教师模型输出知识不可靠．对模型准确率和泛化性能要求较高

而对模型开销相对较低的场景．
特权蒸馏 优点：提升学习效果，降低训练难度，提高数据保护．

缺点：教师输出信息仍有一定安全隐患．
解决学生模型无法访问数据的
问题． 应用数据隐私较高的场景．

３１　标签知识
标签知识是神经网络对样本数据最终的预测输

出中包含的潜在信息，这也是目前蒸馏过程中最简
单、应用最多的方式．Ｈｉｎｔｏｎ等人［１０］最早提出的知
识蒸馏方法就属于此类．由于经过“蒸馏温度”调节后
的软标签中具有很多不确定信息，通常的研究［１０，４１４２］

认为这其中反映了样本间的相似度或干扰性、样本
预测的难度，因此标签知识又被称为“暗知识”．

虽然标签知识通常提供的信息十分有限且有相
对的不确定性，但它仍然是基础蒸馏方法研究的重
点和热点之一，因为其与传统的伪标签学习［３８４１］或
者自训练（Ｓｅｌｆｔｒａｉｎｉｎｇ）［４３４４］方法有着密切的联系，
这实际上为半监督学习开辟了新的道路．为了有效
地解决基于聚类的算法中的伪标签噪声的问题，Ｇｅ
等人［４５］利用“同步平均教学”的蒸馏框架进行伪标
签优化，核心思想是利用更为鲁棒的“软”标签对伪
标签进行在线优化．类似地，ＭＬＰ［４６］提出了基于元
学习（Ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ）自适应生成目标分布的方法，
用于教师和学生模型的伪标签学习过程．利用一个
筛选网络从目标检测模型预测的伪标签中区分出正
例和负例，将正例用于下一阶段的半监督自训练过
程，可以有效提升标签数据的利用率［４３］．Ｘｉｅ等人［４４］

利用有监督训练学生模型自身，在自蒸馏训练中额
外地引入无标签噪声数据产生伪标签，将ＩｍａｇｅＮｅｔ
的Ｔｏｐ１识别结果提高了约１％．对于标签知识蒸
馏方法本身，已经有非常多的变体和应用，主要是从
改进蒸馏过程、挖掘标签信息、去除干扰等方面，提
升学生模型的性能．Ｇａｏ等人［４７］实现了一种简单的
逐阶段的标签蒸馏训练过程，在梯度下降训练过程
中，每次只更新学生网络的一个模块，从前至后直到
全部更新完成．根据Ｍｉｒｚａｄｅｈ等人［４８］的研究发现，
并不是教师模型性能越高对于学生模型的学习越有
利，当教师学生模型之间的差距过大时，会导致学

生难以从教师模型获得提升．为此，他们提出使用辅
助教师策略来逐渐缩小教师和学生之间的学习差
距，取得更好的蒸馏效果．同样是为了缩小教师学
生之间的学习差距，Ｙａｎｇ等人［４９］则提出利用教师
模型在每个训练周期更新的中间模型产生的标签知
识指导学生模型．为了充分挖掘标签信息、去除干
扰，Ｍüｌｌｅｒ等人［５０］采用了子类别蒸馏方法，将原标
签分组合并参与软标签蒸馏学习；文献［５１］则研究
了蒸馏损失函数对犔２范数和归一化的软标签的作
用，提出使用球面空间度量蒸馏的方法去除范数的
影响；Ｚｈａｎｇ等人［５２］关注了样本权重的影响，通过
预测不确定性自适应分配样本权重，改善蒸馏过程；
Ｗｕ等人［５３］提出了同伴协同蒸馏，通过训练多个分
支网络并将其他训练较强教师的ｌｏｇｉｔｓ知识转移给
同伴，有利于模型的稳定和提高蒸馏的质量．

使用标签知识蒸馏学习最大的优势在于，它无
需关注神经网络模型的内在结构或特征表达，直接
利用模型对样本的预测输出．这无论是在一般的有
监督学习任务，还是跨领域［５４］、跨模态［５５］的学习任
务中，甚至是多模型学习［５６６１］、自蒸馏［６２６７］、自监督
学习［３７３８，６８７５］等特殊场景中，都是非常简便有效的
方式．并且，标签知识蒸馏可以与其他的蒸馏学习方
式组合使用，不需要任何额外的设计．

关于“暗知识”的蒸馏作用原理始终是学者们密
切关心的问题，但是由于神经网络本身的可解释性研
究有限，导致对软标签蒸馏的原理分析十分困难，本
文将会在第８节中探讨关于蒸馏原理的解释．但是
大量的实验性研究表明，所谓的“暗知识”其实是软
化的标签对网络的学习产生的正则化效用［４１，６２，７６］．
因而，通过标签平滑正则化（ＬａｂｅｌＳｍｏｏｔｈｉｎｇＲｅｇｕ
ｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＬＳＲ）［６２］可以在一定程度上模拟出知识蒸
馏的效果．最近，笔者［６５，７７］提出了轻量化的知识蒸
馏框架，它首先在一个合成的简单数据集上训练一
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个轻量教师网络，其类别数与目标数据集的类别数
相等，然后教师产生软目标，将ＫＤ损失和对抗性损
失的结合作为增强ＫＤ损失，可以引导学生学习，起
到了利用轻量化辅助教师模型的正则化输出作为一
种先验分布的效果．

标签知识蒸馏方法虽然简单易用并且提升效果
显著，但其局限性在于模型输出的标签预测表达的
信息有限且只适合分类任务，通常需要和其他方式
结合起来使用．目前大部分标签知识蒸馏的基础研
究和改进还是集中于传统的分类任务，关于如语义
分割［７８８２］、目标检测［１３，８３］、行人重识别（ＲｅＩＤ）［８４］等
高级视觉任务的标签知识挖掘上研究有限．它们一
般是单样本多标签的预测任务，需要考虑标签之间
的上下文关系和样本不平衡性，并且使用手工设定
的“温度”控制软标签的方式不够灵活，难以适应多
目标对象的密集预测任务．对于标签蒸馏的原理虽
然有很多实验性证明，但是缺乏严格的数学推导，也
无法回归到玻尔兹曼机解释，这一方面的研究可能
需要数学和神经网络机制方面的突破来推动．
３２　中间层知识

由于输出层的标签知识提供的信息有限，因此
有研究人员希望可以在中间层获取更具表征能力的
特征知识转移给学生模型［１１］．中间层知识所表达的
是深度神经网络的中间层部件所提取出的高维特
征．借助外部的知识指导有利于学生模型的学习，而
教师神经网络模型学得的神经元表达的知识与学生
模型是有相似模式的，所以可以直接利用教师模型
提取的特征表达指导学生模型训练．近些年，关于中
间层特征的知识蒸馏方法已经有很多，出现很多较
为经典的高效方法［１１１２，８５８８］．基于中间层知识的蒸
馏方法在实践中通常需要考虑教师和学生模型的
网络结构，可以将其分为同构蒸馏和异构蒸馏两
种情况．

同构蒸馏指的是教师和学生模型的架构相似或
属于同一系列的、层与层（ＬａｙｅｒｔｏＬａｙｅｒ）或块与块
（ＢｌｏｃｋｔｏＢｌｏｃｋ）之间一一对应，如图５（ａ）所示．常见
的同构蒸馏架构如ＲｅｓＮｅｔ系列、ＤｅｎｓｅＮｅｔ系列等．这
是一种比较容易实现的场景，因为不需要考虑特征
图大小不匹配的情况，常见的方法有ＡＴ［１２］、ＳＰ［８５］、
ＰＫＴ［８６］、ＤＦＡ［８７］．其中，Ｚａｇｏｒｕｙｋｏ等人［１２］通过将
教师模型中间层的注意力图作为知识转移给学生模
型，希望学生模型关注教师模型所关注的区域．
ＳＰ［８５］中实现了相似性保留的知识蒸馏，在预训练的
教师模型和学生模型中间提取出成对样本特征并通

过激活来生成相似度矩阵，而后以教师模型的相似
矩阵作为学生模型的优化目标．ＰＫＴ［８６］是将教师模
型中的特征建模为特征的分布作为知识，通过最小
化差异来实现分布的拟合实现了概率知识转移．
ＤＦＡ［８７］的思路是通过对单个教师模型不同层之间
的通道特征进行聚合来模拟多个教师网络的层以减
少多个教师的推理开销，通过搜索最合适的特征加
权聚合增强知识迁移效果．以上方法可以看出，同构
蒸馏更多的关注知识形式的构建和表达，而不过度
关注模型的结构，因而相对简单明了．

异构蒸馏指的是教师和学生模型的网络结构不完
全相同、难以实现层间特征图匹配的情况，结构示意如
图５（ｂ）．这种场景下需要对中间层做相应的处理使其
可用于同构蒸馏，常见的有Ｈｉｎｔｓ［１１］、ＶＩＤ［８９］、ＡＢ［９０］、
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＦｌｏｗ［９１］等．其中Ｒｏｍｅｒｏ等人［１１］设计
了浅层的ＦｉｔＮｅｔｓ网络用于适配学生模型的中间层
特征图大小，通过教师网络的中间层的暗示（ｈｉｎｔｓ）
来引导学生模型向教师模型学习．Ａｈｎ等人［８９］提出
的变分信息蒸馏框架ＶＩＤ，以最大限度地利用教师
和学生网络之间特征或标签的互信息为目的，利用
类似于ＦｉｔＮｅｔｓ的适配器架构使其可以用于任何教
师学生模型之间．Ｈｅｏ等人［９０］提出的激活边界ＡＢ
框架通过对隐藏层神经元形成的激活边界进行蒸馏
并实现知识转移．诸如此类方法主要解决了教师学
生模型不匹配的问题，为不同结构的模型之间蒸馏
提供了可能．

图５　同构异构蒸馏知识迁移结构图（同构知识蒸馏（ａ）中教
师和学习模型具有相同的架构，层与层，块与块之间对应，
可直接蒸馏；异构知识蒸馏（ｂ）中教师模型和学生模型各
个层或块不能完全对应需要通过桥接模块来实现蒸馏）
中间层知识蒸馏相比标签知识蒸馏更加丰富，

大大提高了传输知识的表征能力和信息量，有效提
升了蒸馏训练效果．并且，从中间层特征图中可以提
取的知识类型更加丰富灵活，也更加具备可选择性，
演化出了更多的蒸馏方法或框架．然而，很多中间层
蒸馏方法不像标签知识蒸馏可以应用于各类网络间
的蒸馏训练，原因在于不同架构的教师学生模型的
中间层知识表征空间通常难以直接匹配．同构蒸馏
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通常可以带来更好更稳定的效果，而异构蒸馏可能
会因表征空间不匹配而对学生模型的训练造成困
难．诸如语义分割、目标检测等高层视觉任务，使用
中间层知识蒸馏可以提取注意力或上下文信息以及
特征关联，比标签知识蒸馏更有优势．

目前的中间层知识蒸馏方法虽然十分丰富，也
广泛应用于各类视觉、语言、推荐任务中，并且考虑
了特殊场景下的特定知识，但是缺乏对多种中间层
知识的整合，使它们传递不同角度的描述信息，达到
互补效果．另外，如何参考模型剪枝策略对同构或异
构场景下的中间层知识进行有选择地蒸馏也是值得
思考的方向，如何聚合来自多个教师模型的中间层
知识也是比较具有挑战性的课题．
３３　参数知识

不同于中间层的特征知识，参数知识是指直接
利用教师模型的部分训练好的参数或网络模块参与
蒸馏训练，它通常无法作为一个独立的方法，而是与
其他蒸馏方法结合使用．目前，存在两种形式的参数
知识蒸馏方法：教师平均（ＭｅａｎＴｅａｃｈｅｒ）［９２９４］和模
块注入（ＭｏｄｕｌｅＩｎｊｅｃｔｉｏｎ）［３１，９１，９５９６］．“教师平均法”
作为一种稳定训练过程、保留历史信息的方式，是利
用加权教师模型上一阶段更新后的参数参与下一阶
段的参数更新．显然，这种方法适合于教师模型在线
学习或互学习的场景，并不能用于一般的蒸馏框架，
也很难用于体型和架构相差较大的教师学生模型
蒸馏训练．文献［９２９４］均采用教师平均稳定半监督
训练过程，保留模型参数的历史知识．

“模块注入法”同样是直接利用教师模型的参
数，将教师的部分网络模块嵌入到学生模型中参与
蒸馏训练，这样可以使得学生模型的模块前后处于
一种接近教师模型内部的训练环境中．最早的模块
注入蒸馏称为知识流（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＦｌｏｗ）［９１］，它直接
将教师模型某些模块或层的特征输出累加到学生模
型的某些层的输入中，随着训练的进行教师模型逐
渐脱离指导最终让学生模型独立学习．Ｌｉ等人［３１］设
计了一种简单而巧妙的方法用于少样本的蒸馏训
练，他们直接将训练好的教师模型的部分层取出来
组装成一个新的学生模型，每两层之间通过１×１的
卷积层匹配特征通道，经过少量样本训练就可快速
恢复性能．类似地，还有一些方法通过学生模型与教
师模型的模块置换与交互训练［９５９６］达到辅助蒸馏
的目的．模块注入的方法可以很好地为学生模型的
模块训练创造一个接近于教师模型的训练环境，但
是在实践操作中比较难实现，也不利于端到端的模

型训练和部署．
综上所述，这两种利用参数知识蒸馏训练的方

法设计都比较精巧，但对于使用场景要求相对苛刻．
教师平均法要求至少两个模型是完全一样的并且同
时参与训练，而模块注入法要求学生模型与教师模
型的部分模块或架构具有相似性且可以置换．目前，
利用参数知识的蒸馏方法刚刚兴起，在教师参数的
加权调度策略、置换模块的选取方式上还有待进一
步研究，可以结合诸如强化学习、元学习等自动化策
略．从某种程度上讲，模块注入法可以视为模型剪枝
的反向操作，如果对模型剪枝有深入了解的话会发
现这两者之间有很多可以相互借鉴的之处．
３４　结构化知识

传统的知识蒸馏方法默认样本或特征之间相互
独立，采用点对点的知识迁移方式；而结构化知识蒸
馏则关注到样本之间的关系（类间关系）或者样本特
征内部的上下文关系（类内关系）等结构化表征，两
者的对比如图６所示．结构化知识的构建对知识的
具体位置没有严格的要求，可以是模型输出层的类
别，也可以是中间层特征．模型对样本之间的差异度
量建立在结构化知识之上．而对于同一种结构化知
识的差异度量方式通常可以有多种选择．采用样本
间关系度量的结构化知识蒸馏可以很好地突破同
构、异构蒸馏的限制，所得到的知识矩阵只和批训练
中的样本数量有关，和模型的中间层特征图通道、大
小等属性没有关联．而关注特征上下文关系的结构
化知识蒸馏通常要面对异构蒸馏中特征图难以匹配
的问题．

图６　传统知识特征与结构化知识特征对比（传统的知识蒸
馏（ａ）主要是在特征上直接蒸馏；结构化知识蒸馏（ｂ）在
特征之上构建特征之间的结构关系（如距离和角度［８２］））

对结构化知识蒸馏影响最重要的是２０１９年发
表在ＣＶＰＲ上的ＲＫＤ［９７］和ＩＲＧ［９８］方法，它们都是
关注样本间关系的蒸馏方式．ＲＫＤ［９７］通过建立样本
间的角度和距离双重关系度量，使得细粒度图像分
类任务上的学生模型可以关注到教师模型所提取到
的各类别样本（包括类内的、类间的）之间的结构化
关联，解决了度量学习中的细粒度知识迁移难题．类
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似地，ＩＲＧ［９８］同样是提取样本之间的结构化关联，
但是它采用了计算实例在神经网络层与层之间的关
系图的方式．ＲＫＤ只利用模型输出的ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ作
为样本表示，而ＩＲＧ提取的实例关系图与模型结构
密切相关．因此ＲＫＤ更加通用和简便，但ＩＲＧ只能
用于同构蒸馏，而且计算量更大．Ｃｈｅｎ等人［９９］提出
了一种更加简便的结构化蒸馏方式，它显式地建立
了类别内部和类别之间样本的结构化表示，这与
ＲＫＤ利用随机采样的方式建立的未明确样本所属
类别结构化关系不同．

对于提取特征内部上下文关系等作为结构化知
识的蒸馏方式与中间层知识蒸馏的界限划分并不是
十分的明确，这里只介绍几种明确了结构化概念的
蒸馏方法．Ｌｉｕ等人［７８］针对语义分割任务提出了一
种利用像素以及像素之间相似性的结构化蒸馏方
法，这可以帮助学生模型捕获语义特征的长距离依
赖关系．Ｙｏｕ等人［１００］提出区域间亲和度蒸馏的方
法用于车道线检测，将给定的道路场景图像分解为
不同的区域，并将每个区域表示为图中的一个节点，
然后根据节点在特征分布上的相似性，建立节点之
间的成对关系，形成区域间亲和力图．Ｔａｏ等人［１０１］

通过逐步建立样本之间的结构化图表示，实现了一
种新颖的少样本增量学习方式，充分利用了学得的样
本关联信息作为未知样本推理的依据．Ｌｉ等人［１０２］借
鉴了语义分割中用到的特征通道注意力和空间注意
力机制，以此建立图像中的语义结构关联，实现了一
种新的图到图翻译网络的蒸馏方法．

结构化知识挖掘到了教师模型提取的样本特征
之间的关联，相对于单样本内的独立知识，它显式地
建立了所提取特征中携带的额外信息，这使得对大
型教师模型知识的利用更加彻底和充分，为知识蒸
馏打开了新的视角．结构化知识蒸馏还停留在基础
阶段，像在线学习、互学习、多模型学习等方向还缺
少与结构化知识的深度结合，在人体姿态估计、语义
分割、多目标检测等高级视觉任务以及自然语言处
理、推荐系统等领域的应用也十分需要对结构化信
息的提取和迁移．另外，对于序列或视频相关的任
务，序列节点之间的前后关联也可以作为一种特殊
的结构化信息用于知识蒸馏．总之，关于结构化知识
蒸馏可以深入研究和挖掘的点非常多，是一个非常
活跃的方向．
３５　图表示知识

图表示知识可以看成是结构化知识的进一步拓
展和特殊形式．图表示学习逐渐成为研究热点，主要

原因在于现实生活中很多场景中的数据形式是非结
构化的（如分子模型生成、３Ｄ点云建模），需要用图
（Ｇｒａｐｈ）结构来建模，它可以表示节点之间更复杂
的多种关系．而传统的以自然语言为代表的时序数
据和以图像为代表的表格数据在表征内部特征之间
的关系上相对较弱．因此，可以通过一定方式将其转
化为图表示的结构以强化特征之间内在的联系．与
之相应的知识蒸馏方法也应运而生．

目前，使用图表示知识的蒸馏方法主要集中于
两类场景：一是从经典深度神经网络中提取特征的图
结构化关系表示知识［１０３１０６］，这与前面所介绍的四种
知识蒸馏形式都属于经典深度神经网络的蒸馏范畴；
二是最近非常热门的图神经网络（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＮＮ）上的知识蒸馏［１０７１１２］，这就完全依
托图卷积网络模型中的节点特征以及它们之间的关
联．如Ｌｅｅ等人［１０３］认为传统的ＫＤ方法很少定义数
据的内部关系，也无法生成嵌入知识．因此，提出了利
用注意力网络从教师网络中提取知识．在知识嵌入的
过程中利用多头注意力（ＭｕｌｔｉｈｅａｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）方法
将教师网络提取成图，并通过多任务学习将关联诱
导偏差传递给学生网络．Ｚｈａｎｇ等人［１０５］通过模型输
出的软标签和中间层特征构造图表示来从多个自监
督任务中转移知识，前者蒸馏软标签知识解决多元
分布联合匹配问题，而后者从成对集成表示中蒸馏
内部关联来解决不同特征之间的异构性挑战；该方
法可以显著减少从教师中提取的知识的冗余信息．
Ｌａｓｓａｎｃｅ等人［１０６］通过网络中间层的特征图来捕捉
潜在空间的几何结构，并在训练过程中引入各自邻
接矩阵之间的差异度量，利用从教师网络提取的图
信息训练学生．

以上几种方法，都是针对欧氏空间中常见的图
像处理问题，可以通过不同的方式在模型内部将其
构建为具有丰富信息的图表示结构，这种方式能够
压缩模型同时提高模型的收益．而Ｍａ等人［１０４］提出
的方法是针对图结构数据本身，在ＤｅｅｐＧｒａｐｈ网络
中利用ＨＫＳ可以将同构图映射为具有丰富信息的
同构表示，而后构建辅助任务实现多任务知识蒸馏．
这种多任务学习方法能够提高原始学习任务的预测
性能，特别是在训练数据较少的情况下．图神经网络
的知识蒸馏，是一个初露头角的研究方向．由于图神
经网络在计算机视觉、自然语言处理、推荐系统等任
务上的大量运用，学者们开始逐渐关注它的迁移训
练和压缩等问题．Ｙａｎｇ等人［１１２］首次尝试了图神经
网络知识蒸馏的研究，为了能够将知识从教师图卷积
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神经网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＣＮ）模
型传递给学生模型，提出了一个局部结构保留模块，
该模块显式地说明了教师模型的图卷积层节点拓扑
语义，并将其传递到学生模型的局部表示．类似地，
Ｚｈａｎｇ等人［１０７］提出了一种稳定的图卷积蒸馏框架，
通过度量教师和学生模型中节点和边的稳定性，达
到迁移稳定知识的目的，有助于提升蒸馏效果．最
近，图神经网络的知识蒸馏还演化出了互学习蒸
馏［１０８］、自蒸馏［１０９１１０］等新的形式．另外，动态图表示
学习策略基于不同的图神经网络结构来捕获图随时
间的演变过程，训练参数量大且推理过程耗时．因
此，Ａｎｔａｒｉｓ等人［１１１］提出了Ｄｉｓｔｉｌｌ２Ｖｅｃ的蒸馏策
略，用于训练具有少量可训练参数的压缩模型，从而
减少在线推理的时延并保持较高的预测准确性．

目前，随着图神经网络的研究逐渐兴起，关于图
知识蒸馏的研究也逐渐被研究人员所关注，其存在
的主要挑战在于图结构数据表示局限于特定的结构
化的数据和特定的类型，因此泛化性相对较差．其次
是图结构空间距离的度量是一个挑战．由于大部分
蒸馏方法源于图像任务和经典卷积神经网络，因此
图神经网络上的知识蒸馏方法并不成熟，还有非常
多问题亟待研究．关于图结构信息在图像任务上的
应用非常受限，相应的知识蒸馏方法也有待开发．

４　学习方式
类似于人类教师和学生间的学习模式，神经网

络的知识蒸馏学习方式也有着多种模式．其中，学生
模型基于预训练好的、参数固定的教师模型进行蒸
馏学习被称为离线蒸馏（ＯｆｆｌｉｎｅＤｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ）．相应
地，教师和学生模型同时参与训练和参数更新的模
式则称为在线蒸馏（ＯｎｌｉｎｅＤｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ）．如果学生
模型不依赖于外在模型而是利用自身信息进行蒸馏
学习，则被称为自蒸馏学习（Ｓｅｌｆｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ），如图７
所示．一般而言，蒸馏框架都是由一个教师模型和一
个学生模型组成，而有多个模型参与的蒸馏称为多
模型蒸馏（ＭｕｌｔｉｍｏｄｅｌＤｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ）；目前，大部分
蒸馏框架都是默认源训练数据集可用的，但最近的
很多研究在不使用任何已知数据集的情况下实现
蒸馏，这类统称为零样本蒸馏（又称为无数据蒸馏，
Ｚｅｒｏｓｈｏｔ／ＤａｔａｆｒｅｅＤｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ）．特别地，出于一些
隐私保护等目的，教师模型可以享有一些特权信息而
学生模型无法访问，在这种约束下，形成特权蒸馏
（ＰｒｉｖｉｌｅｇｅｄＤｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ）学习．接下来，将分别介绍

图７　图表示知识与图知识蒸馏示意图（图表示知识（ａ）通常
构建成节点和边的连接形式，知识蒸馏需要建立在边
表示的节点关系或局部图结构上（ｂ））

不同蒸馏学习方式的代表性工作．
４１　离线蒸馏

离线蒸馏通常是在拥有预训练完备的高性能教
师模型的前提下进行的．在蒸馏学习过程中教师模
型只进行推理而不更新参数，学生模型每个训练周
期都从教师模型获得固定不变的知识，如图８（ａ）所
示．相对于在线蒸馏而言，它的主要优点在于，可以
灵活选择一些预训练好的大型模型作教师，在蒸馏
过程中大型教师不需要参数更新，而只需要关注学
生模型的学习，这使得训练过程的部署简单可控，大
大减少了资源消耗和训练成本．

图８　学习方式分类结构示意图（犜为教师模型，犛为学生
模型，下同）
然而，离线蒸馏通常不能满足一些多任务、多领

域学习场景的需求，其原因在于多个任务／领域模型
都需要参与训练过程并且从其余任务／领域中学习
有利知识，这就要求多个模型必须同时在线参与蒸
馏学习．离线蒸馏不能保证教师模型与学生模型的
学习过程相匹配，也不能根据学生模型的学习状态
实时调整教师模型的知识提炼过程，如果训练完备
的教师模型和学生模型的预测性能差距很大，则会
影响学生模型在初始阶段的学习［４８］．但是，目前离
线蒸馏仍然是主流的蒸馏学习范式．
４２　在线蒸馏

在线蒸馏过程中，教师模型与学生模型都会同
步更新参数，所传输的知识在每个阶段也都会不断
更新（图８（ｂ）所示），这不同于离线蒸馏中预训练完
备的教师模型在蒸馏阶段只进行推理，每个阶段输
出固定不变的知识．特别地，在线蒸馏不一定完全遵
循教师学生的训练框架，其学习形式也具有多样
性．但是，共同的特点是所有参与蒸馏的模型是可学
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习的，典型的模式有互学习、共享学习和协同学习．
互学习．互学习（ＭｕｔｕａｌＬｅａｒｎｉｎｇ）的特点是将

两个或多个学生模型一起训练并将他们的输出知识
作为互相之间的学习目标．如Ｚｈａｎｇ等人［１１３］提出
两个学生模型之间互相学习，共同提高学习效果，并
且还扩展到了多个学生模型互学习的场景．Ｃｈｅｎ等
人［１１４］通过两级蒸馏实现多样的同伴来共同学习，
在一级蒸馏过程中提取各个模型的高维特征和
ｌｏｇｉｔｓ，通过注意力机制将特征和ｌｏｇｉｔｓ按照权重提
取并传递给各个学生，在第二级蒸馏将各个学生的
知识传递给组长，并用作最后的模型部署．此外，笔
者在文献［１１５］提出深度对抗互学习的特征提取方
法从源域中学习情感分类来提升自适应目标域的情
感分类．该方法也是属于互学习．互学习的优势在于
模型之间可以相互促进实现互补．

共享学习．不同于互学习，共享学习在多个训
练模型中需要通过构建教师模型来收集和汇总知
识，并将知识反馈给各个模型，以达到知识共享的目
的．如Ｌａｎ等人［１１６］提出通过添加多个分支来重新
配置网络，这些分支和目标网络共享低级层．每个分
支构成一个单独的模型，它们的集合用于构建教师
模型．教师模型会在训练过程中实时的收集知识，然
后这些知识被提取并反馈给各个分支，以闭环的形
式加强模型学习．在应用中可以根据部署的需要丢
弃或者保留辅助分支．另外，Ｘｉｅ等人［１１７］也提出了
类似的架构，通过简易的网络来实现卷积而后在线
蒸馏的过程中将多个网络并联起来训练提取特征，
并将特征融合用于构建一个强大教师模型．在训练
过程中，通过相互的学习来提高师生的预测能力．这
种多分支共享的蒸馏学习模式除了用于提升多分类
器效果，还可以被用于多任务学习［５４，１１８］、长尾数据
训练［１１９］等．

协同学习．协同学习（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ）
是近些年刚刚兴起的一个研究主题．其概念类似于
互学习，协同学习主要是在任务上训练多个独立的
分支后实现知识集成与迁移并实现学生的同时更
新．Ｓｏｎｇ等人［１２０］引入了协同学习，在相同的训练数
据上同时训练多个分类器，以提高泛化和对标签噪
声的鲁棒性，而不需要额外的推理代价．它从辅助训
练、多任务学习和知识提炼中获得优势．Ｇｕｏ等
人［１２１］提出了一种通过协同学习的高效在线知识提
炼方法，该方法能够持续提高具有不同学习能力的
深度神经网络的泛化能力．Ｇｕａｎ等人［１２２］将协同学
习方法应用到了ＳｔｙｌｅＧＡＮ上，提出了一个新的协

作学习框架．该框架由一个高效的嵌入网络和一个
基于优化的迭代器构成．随着训练的进行，嵌入网络
对迭代器的隐藏码给出了合理的初始化．另一方面，
迭代器更新的隐藏码反过来监督嵌入网络．最后，通
过嵌入网络，通过一次前向传递可以有效地获得高
质量的隐藏码．

在线蒸馏相比于离线蒸馏能够针对不同任务在
没有预训练模型的情况下实现知识学习和蒸馏，也
有助于各个模型在互相学习的过程中调整自身训练
和更新贡献的知识，更好地实现优势互补，对于多任
务学习等特殊场景具有很大优势．但是在线学习最
大的挑战在于在线模型数量的增加虽然能够带来一
定的效果提升，但是也造成计算资源的消耗．其本身
对于模型压缩意义不大，更适合用于知识融合或在
多模态、跨领域等场景中发挥价值．
４３　自蒸馏

自蒸馏是一种比较特殊的蒸馏模式，它是指学
生模型从自身输出的知识中进行学习，通常是将深
层信息回传给浅层指导训练过程，不需要其他教师
模型的辅助，如图８（ｃ）所示．自蒸馏目前主要作为
一种提升下游任务模型性能的手段，而不以模型压
缩或迁移学习为目的．

最早关于自蒸馏学习的工作［６３６４，６６］发表在ＩＣＣＶ
２０１９会议上，Ｚｈａｎｇ等人［６３］和Ｐｈｕｏｎｇ等人［６５］的思
路基本一致，都是在卷积神经网络的中间每一层接
入一个提前预测分类结果的分类器，由模型最后的
主分类器输出的ｌｏｇｉｔｓ引导中间各层的早期预测．
不同于文献［６３，６５］，Ｈｏｕ等人［６６］提出的基于自蒸
馏的车道线检测算法，它是利用类似于中间层注意
力图［１２］，每一层接受后一层的注意力引导训练，通
过将模型深层次的特征提前传给浅层学习来提升车
道线检测模型的性能，这其实和文献［６３，６５］中提前
预测分类结果的原理类似．这三项工作奠定了自蒸
馏的基础，也是非常经典有效的模型提升方法．类似
地，如Ｙｕｎ等人［６４］提出的基于正则化的类别自蒸
馏方法，主要是通过同一类别内不同样本之间的
ｌｏｇｉｔｓ知识的相互利用来提升分类模型性能，这其
实是利用了样本级的信息自蒸馏而不是模型的自蒸
馏，与自监督学习有相通之处．而Ｌｅｅ等人［６７］结合
自监督学习中的数据增强方式，利用旋转增强的同
一数据样本通过联合分类器输出的多个预测ｌｏｇｉｔｓ
聚合后，用于指导主分类器的学习，这同样是利用了
样本级的自蒸馏．最近的工作还有文献［１２３１２４］，
Ｈｕａｎｇ等人［１２３］提出了一种综合注意力的自蒸馏方
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法用于提升弱监督目标检测模型的效果；Ｌｉｕ等
人［１２４］则延续文献［６３，６５］中的思路并将自蒸馏应
用于元学习中，该方法的创新之处在于能够为中间
层生成更具兼容性的软目标，而以往自蒸馏输出层
软标签应用于中间可能存在深层和浅层模块间不匹
配的问题．

自蒸馏的提出主要是针对传统的两阶段蒸馏方
法必须预先训练大型教师模型导致的耗时问题，而
且教师模型和学生模型存在能力不匹配的问题，使
得学生无法有效学习教师的表征．自蒸馏可以在没
有教师模型指导的条件下达到学生模型性能的自我
提升，但是在同样的任务和实验环境下，究竟自蒸馏
和教师学生框架下的经典蒸馏方法孰优孰劣目前
还缺少相关实验对比和考证．另外，关于自蒸馏原理
的分析工作［１２５１２６］主要是从正则化的角度对其进行解
释，这对于探索新的自蒸馏方法具有重要指导意义．
４４　无数据蒸馏

无数据蒸馏（ＤａｔａｆｒｅｅＤｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ）的概念（如
图９（ｂ）所示）是由Ｌｏｐｅｓ等人［１２７］在２０１７年提出，
在后来的一些工作中［２５，８０，１２８１２９］也常被称为零样本
蒸馏（ＺｅｒｏｓｈｏｔＤｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ）．它指的是给定一个预
训练完备的教师模型，在没有任何源训练数据集的
情况下进行知识蒸馏并训练学生模型，使之达到与
有数据监督训练接近的表现．由于无数据蒸馏的要
求较为苛刻，这使得它成为当前知识蒸馏研究方向
最大的挑战之一，直到最近两年才涌现出大量相关
成果．因为在没有源训练数据的情况下，能够利用的
信息只有教师模型中保存的参数．这就需要利用某
些方法和一些先验信息从中逐步提取相关信息甚至
还原部分样本用于训练学生模型．其中最大的困难
在于准确还原样本，使之尽可能与源训练数据的样
本特征接近．而这些样本并不完全与源数据一致，因
此也被称为等效样本或者伪样本．目前的无数据蒸馏
方法根据还原等效样本的方法可以分成两类：对抗合
成方法［８０，１２９１３０］和噪声优化方法［１２７１２８，１３１１３２］．这两种
方式都要依据教师模型参数中保留的先验信息来合
成等效样本，不同之处在于对抗合成方法利用生成
器与教师模型形成对抗学习来估计样本分布，而噪
声优化则是直接优化每次输入教师模型的噪声变量
直到收敛．至于教师模型中可以利用的先验信息，一
般有激活层输出的激活信息［１２７，１３０，１３２］、批量归一化层
的统计量（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，ＢＮＳ）［１３１］、
输出层的信息熵［１３０１３１］以及教师学生之间的差异
度量［８０，１２９］．

图９　传统知识蒸馏模型和无数据知识蒸馏的结构对比图
（无数据蒸馏需要通过噪声合成等效样本同时将知识
传递给学生模型）
最初，Ｌｏｐｅｓ等人［１２７］认为教师模型训练后的激

活层中输出的信息表征了网络原训练数据的敏感
性，因此将其作为元数据重构训练样本，用于对学生
模型进行训练．之后，在２０１９～２０２０年涌现出大量
新的更有效的无数据蒸馏方法，Ｂｈａｒｄｗａｊ等人［１３２］

通过１０％的真实ＣＩＦＡＲ１０图像输入教师模型产生
的激活向量构建元数据，以此来合成样本用于模型压
缩；由于其使用了元数据，因此研究人员普遍认为这
并不是严格意义上的无数据蒸馏．Ｎａｙａｋ等人［１３１］在
不使用任何元数据的情况下，同样基于激活层信息，
利用样本间的关系，构建狄利克雷分布来从噪声中
还原等效样本．而Ｃｈｅｎ等人［１３０］提出的ＤＡＦＬ对后
面的工作产生了重要影响，也是使无数据蒸馏重获
关注的开创性工作．ＤＡＦＬ［１３０］方法虽然与后面的方
法相比并不高效且存在一定的局限性，但是它所提
出的利用一个额外的生成器与教师模型形成对抗学
习的框架十分重要，另外还利用了３种教师模型中
的先验信息作为鉴别合成数据的依据，包括激活信
息、输出层信息熵和类别信息．最近，Ｙｉｎ等人［１２８］创
造性地利用目前深度学习框架中常用的批量归一化
（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）层组件中保留的均值和
方差作为先验信息，提出了ＡＤＩ方法，通过优化噪
声可以得到在视觉效果上接近真实样本的图像．对
比利用ＢＮ层统计量（ＢＮＳ）和激活层信息的方式，
ＢＮＳ实际上是把每层的输出看作一个高斯先验分
布，具有更强的可解释性，但是其要求输入的噪声图
像的ｂａｔｃｈｓｉｚｅ要足够大，才能利用ＢＮＳ的优势；如
果ｂａｔｃｈｓｉｚｅ过小，则无法准确拟合先验的高斯分
布．ＺＳＫＤ［１２９］和ＤＦＡＤ［８０］都考虑到利用教师与学生
模型之间预测输出的差异度量，通过生成器最大化
其差异来合成等效样本，反过来通过最小化学生与
教师的差异进行知识迁移．不同的是，ＺＳＫＤ［１２９］利
用ＫＬ散度（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）来度量差
异，而ＤＦＡＤ［８０］提出ＫＬ散度不可避免地会使得优
化过程陷入一些异常的伪样本而难以进行，因此使
用犔１度量更加有效．而通过实验结果也可以看出，
ＤＦＡＤ更加高效和通用，其不受网络输出的限制，可
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以用于图像分类、语义分割等各种任务．
无数据知识蒸馏已经显示出巨大的潜力，能有

效克服实际场景中数据不足、隐私保护等挑战，为模
型压缩、迁移学习等商业应用的部署提供了可能．但
是，目前的难点在于模型很难恢复质量较高的图像，
主要表现为分辨率低、与原数据集差异大、噪声影响
严重、数据多样性不足、依赖于标签信息、局限于分
类任务．因而，在一些对数据要求较高的密集型预测
任务（如语义分割）中，还无法满足要求．另外，无数
据蒸馏的训练框架相比有数据驱动的蒸馏框架十分
耗时，尤其是巨大的样本量和迭代次数，这给还原高
分辨率的图像带来了阻碍．如何降低数据还原的巨
大成本、提升无数据蒸馏的知识迁移效率是该领域
亟待解决的问题，也是最有潜力的研究方向．完全不
依靠数据实现伪样本的还原并不可靠，寻找如何探
索和利用（ＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎａｎｄＥｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ）教师学生
之间特征度量空间的差异以提高复杂样本的分类和
还原效果是值得思考和探究的．
４５　多模型蒸馏

由于传统的教师学生蒸馏框架下都是一个教
师指导一个学生的训练，这可能存在单个教师输出
的知识并不完全可靠的问题．因此就有研究者提出
了多教师蒸馏、集成学习的多模型蒸馏方式．多教师
蒸馏是从多个预训练完备的教师模型中提炼知识用
于指导学生模型；而集成学习则是一种在线蒸馏或
者互学习的方式，多个学生模型同时参与训练，各自
集成其他模型输出的知识后进行学习．
４．５．１　多教师蒸馏

多教师蒸馏的研究重点在于设计合适的知识组
合策略用于指导学生，学习多个教师的优点而摒弃
不足．由于教师模型网络架构的多样性和复杂性，多
教师蒸馏主要关注于分类问题，尤其是教师权重的
分配与组合，因此相对局限，多模型蒸馏的相关研究
目前也主要集中在集成学习上．

Ｙｏｕ等人［５６］在２０１７年提出了多教师蒸馏的框
架，将多个教师模型输出的ｌｏｇｉｔｓ软标签进行平均
后提供给学生模型学习，他们还引入了ｔｒｉｐｌｅｔ损失
函数，利用多教师中间层特征的相对差异指导学生
的特征学习．后来，笔者［５７］为了纠正平均分配教师
权重的不合理性，在训练中体现不同教师对不同样
本知识的贡献，引入了自适应的多教师多层次蒸馏
方法，根据每个样本的潜在表征自动选择分配合适
的教师ｌｏｇｉｔｓ权重．Ｗｕ等人［６０］为了提升行人重识
别系统在目标领域上的稳定性，根据验证集的预测

风险分数为多教师分配合适的权重来聚合知识．
Ｓｏｎ等人［５８］设计了一种利用多个不同深度的辅助
教师密集引导的蒸馏方法，教师按深度由深到浅分
为多个等级，每一级同时接受前面所有教师的软标
签指导，直到最小的学生模型，以此最大程度减少层
级间的学习差距．类似地，Ｓｈｉ等人［５９］则在人脸识别
模型上用了另一种直接拼接多个教师的ｌｏｇｉｔｓ然后
进行ＰＣＡ降维的方式．Ｓｈｉｎ［６１］将多教师单学生的
蒸馏架构扩展到目标的视觉多属性识别任务，每个
教师专门学习一种属性，然后综合多教师的知识传
递给学习，实现学生的多属性识别学习，类似于一种
多任务的学习模式．从上述多教师蒸馏方法的对比
可以看出，核心的设计在于多个教师软标签知识的
组合策略．也许这对于基于软标签的学习任务是有
效的，但是目前多教师蒸馏的局限也在于此．由于大
部分任务是采用现成的与训练完备的教师模型，各
个教师的结构可能不一致，导致中间层特征知识难
以有效组合和增强，而通常中间层知识蒸馏更为高
效．另外，从文献［６１，１１９］的思路可以受到很多启
发，多教师蒸馏对于多任务、多模态学习等有很重要
的指导意义，可以解决传统端到端训练方式面临的
许多困难．
４．５．２　集成学习

集成学习类似于多教师蒸馏，关键在于多个模
型的知识集成策略的设计，使其达到优势互补的效
果．不同的是，集成学习没有严格意义上的教师模型
参与，所有学生模型都同时学习和更新参数．并且，
它通常采用多个完全同构的模型，因此对中间层特
征的利用度很高．此外，集成学习还要求每个学生将
自己的知识汇总到一个集成器中，而后集成器再将
汇总知识分发给每一个学生．
Ｌａｎ等人［１１６］在２０１８年提出的ＯＮＥ方法是深度

神经网络集成学习的先驱，其实ＯＮＥ与ＤＭＬ［１１３］的
方法异曲同工，只不过ＯＮＥ采用了多分支集成学
习的方式，通过门控决策不同分支的ｌｏｇｉｔｓ权重．
Ｃｈｅｎ等人［１１４］也采用的相似的多分支或者多同伴的
方式，额外引入了中间层特征的集成．Ｐａｒｋ等人［１３３］

借鉴ＡＴ［１２］方法，拓展出了基于注意力特征的集成
学习方法，显然这对于各个子模型的架构要求十分
苛刻．Ｗａｌａｗａｌｋａｒ等人［１３４］借鉴ＦｉｔＮｅｔｓ［１１］，在多个
异构学生模型间引入特征适配网络解决了集成学习
中这一问题，但是其创新性有限．最近，Ｄｕ等人［１３５］

提出了一种新颖的基于梯度的“求同存异”的软标签
与中间层特征集成学习策略，具体地，根据每个子模
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型计算的梯度为每个子模型输出的知识分配合适的
权重来控制集成．

从实践的角度讲，巧妙设计各种知识集成策略
用于蒸馏并不一定比选取一个合适的教师模型和有
利的知识传递形式更加方便高效，而且在经典教师
学生蒸馏框架下有非常多优秀的预训练教师模型可
供选择，单个教师所输出的知识足以胜任学生的指
导任务；而集成学习的框架部署相对复杂许多，多模
型同时在线训练无疑会造成严重的计算和存储负
担，而获得的性能收益不会因此线性增长．因此，从
宏观和更长远的角度来看，在单教师学生蒸馏框架
下研究更加高效的、准确的、通用的知识提炼和传输
方法更有意义，也可以为模型压缩、迁移学习等提供
更简易的解决方案．相比多教师蒸馏，集成学习尚未
在多任务、多模态等设定下发挥优势．
４６　特权蒸馏

特权蒸馏是一种与架构或者蒸馏模式无关的场
景，它是针对参与训练的数据而言的．“特权”指的是
教师模型在训练过程中可以访问一些特定信息，而
学生模型在训练中无法直接享有这种特权，只能通
过从教师模型蒸馏学习获得，如图１０所示．特权信
息学习最早是由Ｖａｐｎｉｋ等人［１３６］提出的学习范式，
他们在传统的机器学习模型支持向量机（ＳＶＭ）上
利用了特权信息，并通过严格的公式推导了学习的
过程，描述了利用特权信息显著提高学生学习速度
的两种机制．Ｔａｎｇ等人［１３７］提出的特权蒸馏方法，通
过无监督学习的外部数据源来构建特权信息，允许
其被保留在一个多任务学习设置中，使用一种新的
特征匹配算法从原始特征空间和特权信息空间中抽
取样本，并将样本相似度信息映射到联合潜在空间
中．Ｗａｎｇ等人［１３８］提出了名为ＫＤＧＡＮ的教师模
型、分类器和鉴别器组成的三模型特权蒸馏框架，教
师与鉴别器享有完整数据作为特权信息，而所训练
的分类器只能访问部分离散数据，鉴别器用于鉴别
目标分类器预测标签的真伪，教师模型向分类器传
输软标签知识．Ｂｈａｒｄｗａｊ等人［１３９］和Ｚｈａｎｇ等人［１４０］

设计了一种简洁而实际的特权蒸馏场景，其主要目
的不是用于隐私保护，而是减少学生模型的训练数
据量．前者［１３９］是用于视频分类任务，而后者［１４０］是
人体姿态估计任务，他们的共同点就是教师模型训
练中使用完整的视频帧，而学生模型的训练只接受
少部分视频帧，利用知识蒸馏由教师向学生传达额
外的信息．

图１０　特权蒸馏结构（特权数据只能教师模型访问，学生模型
无法直接访问，学生模型需要通过教师模型来学习）

特权蒸馏目前主要用于一些隐私保护的场景，
在知识传递形式上主要是以软标签信息为主，学习
形式没有严格约束．相比于无数据蒸馏，特权蒸馏可
以让教师模型利用特权信息而学生模型可以间接地
通过蒸馏学习获得这些信息，这无疑可以提升学生
的学习效果，而且降低了训练难度．虽然大部分特权
蒸馏方法都要求学生无权访问特权信息，但是教师模
型输出的特征中保留了大量可以还原特权数据的信
息，严格上讲，这同样也会有一定的隐私泄露的风险．

５　学习目的
５１　模型压缩

模型压缩［１４１］是知识蒸馏提出的最初目的，也
是目前最主要的应用方向之一．深度神经网络是人
工智能的各个领域快速发展的基础，但是随着任务
的复杂性增加、性能要求愈高，导致神经网络模型的
结构愈加复杂，这直接导致了计算成本的急剧上升，
严重限制了其在移动嵌入式设备上的部署和应用．
因此，模型压缩逐渐受到学术界和工业界的广泛关
注，各类压缩方法，如剪枝［１２５，１４２］、量化［１４３１４６］、低秩
分解［１４７１４８］、高效结构设计［１４９１５１］以及知识蒸馏等．
图１１形象地展示了三种主要的模型压缩方法的原

图１１　三种主要模型压缩方法的原理示意图（箭头左边为
原始模型，右侧为压缩模型）

理．剪枝（图１１（ａ））是除去网络每一层中贡献最小
的一部分参数，可以是非结构化的一些参数，也可以
是整个卷积通道，甚至整个网络层．这通常会破坏网
络的结构，而且需要迭代地训练和搜索最优的剪枝
结构．量化（图１１（ｂ））是从网络参数表达上，将冗长
的浮点数截断至低比特（通常是８ｂｉｔ以下）表达的
整型数，这完整保留了模型的宏观架构，而且可以实
现较高的压缩率．蒸馏（图１１（ｃ））是直接从大容量
的教师模型向小容量的学生模型迁移知识来提升性
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能．这不需要改变网络结构或内部操作，实现起来比
较灵活，几乎适用于任何模型．

上述介绍的大部分知识蒸馏方法都是以模型压
缩为目的，这里不再赘述．本节将主要介绍一些蒸馏
与其他模型压缩方式结合的工作，以揭示知识蒸馏
在模型压缩方面的巨大潜力．

蒸馏＋剪枝．Ａｓｈｏｋ等人［１５２］利用强化学习对
网络进行裁剪，从ＬａｙｅｒＲｅｍｏｖａｌ和ＬａｙｅｒＳｈｒｉｎｋａｇｅ
两个维度进行裁剪，一个是对层判断是否进行裁剪，
一个是决定一层中参数的裁剪，同时利用软标签蒸
馏训练剪枝模型．Ｇａｏ等人［１５３］和Ｍｉｌｅｓ等人［１５４］都
是将中间层特征蒸馏方法Ｈｉｎｔｓ［１１］融合剪枝形成
循环迭代过程，主要是不断缩小剪枝模型与原模型
各层的差距．Ｃｈｅｎ等人［１５５］则实现了跨域模型的协
同剪枝，通过两个领域共享的掩码操作来决定需要
剪枝的滤波器．最近，Ｌｕｏ等人［１５６］将知识蒸馏与
Ｍｉｘｕｐ［１５７］和标签增强结合，形成一种自监督机制，
有效扩充了数据，在少样本情况下实现了剪枝．

蒸馏＋量化．由于量化可以保持稳定的模型结
构，使得量化模型与原始模型各层之间可以完全匹
配，因此蒸馏与量化结合的相对容易．Ｚｈｕａｎｇ等
人［１５８］将ＦｉｔＮｅｔｓ移植到量化模型的训练上，由于架
构之间良好的匹配，这非常容易扩展至多层蒸馏．
Ｋｉｍ等人［１５９］实现了一种三阶段的训练策略，首先
量化模型进行自学习，即常规有监督训练，然后全精
度的教师模型与量化模型互学习，最后由训练完备
的教师模型对量化模型蒸馏训练．Ｚｈｕａｎｇ等人［１６０］

利用量化模型与原始全精度模型结构上的一致性，
在各层之间添加一个辅助模块用于浮点精度数据到
量化精度的过渡，逐层进行蒸馏训练．二值网络是极
致量化的模型，其参数仅由０、１或者－１与１表示，
实现了超高的压缩率，精度也会严重损失，因此Ｙｅ
等人［１６１］利用了残差学习指导恢复二值网络的性
能．另外，在第４．４节中所介绍的基于无数据蒸馏的
量化方法［１６２１６４］，是目前非常活跃的研究方向．

其他．Ｌｉｎ等人［１６５］提出了一种整体的低秩分解
压缩方法，将每个卷积层滤波器通过奇异值分解为
两个新的上三角矩阵，减少了参数量，然后在中间层
和输出层加持局部和整体的知识蒸馏增强训练效
果．文献［１６６］也是低秩矩阵分解与蒸馏的结合，从
每个卷积核中提取狀个１×１的点，这狀个点每个点
单独构成一个和原来卷积核大小相同的矩阵犕１～狀，
再用狀个可训练的权值参数对犕１～狀重构形成一个
新的卷积核，而蒸馏方法上借鉴了ＦｉｔＮｅｔｓ［１１］．

目前，知识蒸馏与其他压缩方法的结合还处于
比较基础的阶段，缺少很多针对性设计，比如剪枝中
不断变化的网络结构，量化参数与全精度参数的不
一致表达等．特别地，基于无数据蒸馏的剪枝和量化
方法刚刚兴起，是一个非常有前途的研究方向，这可
以使得模型压缩的场景更加广泛，只需要一个训练
好的模型而不需要额外数据或信息就可以压缩获得
小型目标模型．在实践方面，在同样的参数量约束和
训练配置下，减枝、量化、蒸馏得到的压缩模型究竟
孰优孰劣是值得思考和探究的，目前还缺少不同压
缩方法之间的全面而广泛的实验对比，这就导致在
模型压缩方法的选择上会造成困惑．
５２　跨模态／跨领域

数据的存在形式称为模态（Ｍｏｄａｌ），在实际应
用中，同一事物或事件的描述可能有多种形式，不同
形式的数据可以丰富人们对事物的认知．因此，通过
跨模态（Ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌ）的学习可以建立不同数据之
间的关系，从而使得学习效果得到改进．

知识蒸馏可以很好的结合跨模态学习，其结构
如图１２（ａ）．在不同的模态学习中实现知识的提取、
融合、转移，以及在各个领域的应用跨模态的知识蒸
馏的研究已经逐渐兴起，例如通过跨模态实现视觉
和听觉的融合［１４１７］来辅助提升目标任务的学习效
果．具体而言，ＳｏｕｎｄＮｅｔ［１４］中通过收集未标记的视
频数据，利用时间和声音的自然同步来学习声学表
征，通过教师学生模型实现两者之间的知识迁移．
文献［１５１６］有着相近的思路，前者［１５］中的教师模
型通过提取视频中面部表情，而学生模型则学习视
频中对应的声音．不同的是后者［１６］中，让教师（ＡＳＲ
模型）识别语音，而让学生（ＶＳＲ模型）来学习视频．
知识蒸馏应用在跨模态行为识别领域也具有广泛的
研究［１６７１６８］．比如，Ｚｈａｏ等人［１６７］提出的方法较为新
颖，根据ＷＩＦＩ信号通过墙体并能在人体身上反射
的事实，通过视觉和信号构建教师学生训练模型来
评估人体的姿态，训练完成后无线信号模型能透过
墙壁来估计人体的姿势．Ｔｈｏｋｅｒ等人［１６８］针对３Ｄ
姿势的序列动作识别，通过提取源模态的教师网络
的知识并将其转移到目标模态中，其中学生网络可
以通过多个网络集成实现．类似地，Ｇｕｐｔａ等人［１６９］

在跨模态的图像识别任务上，将有监督的源图像和
无监督的深度图和光流结合，通过原始的ＲＧＢ图来
学习丰富的语义表示并将学习到的“知识”用于指导
无监督的深度图和光流图像的训练．值得关注的是，
目前，视觉图像和自然语言结合的跨模态研究正越
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来越受到关注，其优势在于跨模态能够融合不同
模态的特征，丰富对特征的表示，并且能产生意想不
到的收益．比如说，文献［５５］提出的跨模态散列
（ＣｒｏｓｓｍｏｄａｌＨａｓｈｉｎｇ）方法，它能够将不同模式的
内容，特别是视觉和语言上的内容映射到同一空间，
利用教师学生模型优化来传播知识，从而提高跨模
态数据检索的效率．

图１２　跨领域和跨模态模型结构对比

跨模态可以实现视觉、文本、语音等不同领域的
结合，对深度学习发展具有重要研究意义，但也同样
面临着一些的困境．首先是多元化的数据获取存在
着数据壁垒，跨模态的效果很大程度上依赖于多元
化的数据表示；但是，一些关键领域的用户数据是不
开放的或者是敏感的、隐私的，因而这部分数据很难
获取．其次，对样本要求较为严格，需要成对样本之
间具有无偏性，如常见的视频或语音存在掉帧或者
噪声的情况会造成一定的缺失，这会对模型学习造
成较大的影响．

跨领域（Ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎ）和跨模态的不同点在于
跨模态是利用同一数据的不同形态来表示学习样本
以实现不同知识的交互融合，而前者则是在不同任
务之上进行学习并上实现知识的迁移［１８２１，５４］．其原
因在于神经网络在图像中学习到的低级特征（如边，
角等信息）在不同的任务中是可以共享的．因此，通
过跨领域可以进一步拓宽了知识表示的范围，增加
了模型的灵活性，也能够为不同领域知识的融合提
供了可能，其结构如图１２（ｂ）所示．在实际中，神经
网络通常需要大量的数据进行训练，但是在特定领
域中的收集大量有标签的数据是非常困难的，现有
的方法通常是通过在大量数据集上训练模型，然后
在特定任务上进行微调（如ＩｍａｇｅＮｅｔ）．而在微调的
过程中源数据集通常会被丢弃，因此，Ｚｈａｏ等人［１８］

提出了一种轻量化的软微调方法，即在源数据域微
调而后将所学习到的“判别知识”，转移到目标域
中来提高目标域的鲁棒性同时加速收敛．同样的
在文献［１９］中，通过注意力桥接网络将图像的前
景先验数据从一个简单的单标签的源域转移到复
杂的多标签数据的目标域中，从而显著改善注意

力图，通过覆盖目标区域，能够有助于提高弱监督
语义分割的性能，引导分类网络学习完整的视觉模
式，从而提高泛能力．类似的做法还有文献［２１］，通
过教师模型在不重叠的类别样本上作预训练，而后
将教师的ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ关系和模型的分类作为知识
并蒸馏给在不同任务上训练的学生模型，从而促进
学生模型的训练．

知识蒸馏结合跨领域能够很好地解决交叉任务
和不同任务上知识的融合．通过重用跨任务模型的知
识有助于提升目标域的泛化效果和鲁棒性．其存在的
主要问题在于源域中的数据分布和目标域数据分布
不一致，可能会带来一定的偏差，因此在迁移过程中
需要考虑域适应的问题．特别地，最近笔者开展了一
项利用知识迁移解决无源域适配问题的研究［１７０］，
这是知识蒸馏在域适配场景中的新问题、新思路．
５３　隐私保护

深度学习时代也同样面临着数据隐私安全方面
的问题，在使用私人和敏感数据进行训练时，深度学
习必须解决日益增长的隐私担忧．

传统的深度学习模型很容易受到隐私攻击．例
如，攻击者可以从模型参数或目标模型中恢复个体
的敏感信息．因此，出于隐私或机密性的考虑，大多
数数据集都是私有的，不会公开共享．特别是在处理
生物特征数据、患者的医疗数据等方面．而且，企业
通常也不希望自己的私有数据被潜在竞争对手访
问．因此，模型获取用于模型训练优质数据，并不现
实．对于模型来说，既希望能访问这些隐私数据的原
始训练集，而又不能将其直接暴露给应用．因而，可
以通过教师学生结构的知识蒸馏来隔离的数据集
的访问．让教师模型学习隐私数据，并将知识传递给
外界的模型．例如，Ｇａｏ等人［２５］提出的知识转移结
合了隐私保护策略，这个过程中教师模型访问私有
的敏感数据并将学习到的知识传递给学生，而学生
模型不能公开获取数据但是可以利用教师模型的知
识来训练一个可以公开发布的模型，以防止敏感的
训练数据直接暴露给应用，同时保证模型的实用性．
Ｃｈａ等人［２６］针对传统强化学习中经验池ＲＭ组件
所包含的所有的状态和操作策略可能会导致隐私泄
漏的问题，提出具有高效通信和保护隐私的分布式
强化学习框架联邦强化蒸馏，可以有效保护应用数
据的隐私和发布．

知识蒸馏应用于隐私保护的研究正在逐渐兴
起，它能够结合目前存在的绝大多数模型以相对简
单有效的方式解决了目前行业中的关键问题，不仅
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能够节约企业的成本还提高了整体的效率．因此，关
于知识蒸馏和隐私保护的一些研究，如少样本、零样
本等将会成为接下来的研究热点．
５４　持续学习

持续学习（ＣｏｎｔｉｎｕａｌＬｅａｒｎｉｎｇ）是指一个学习
系统能够不断地从新样本中学习新的知识，并且保
存大部分已经学习到的知识，其学习过程也十分类
似于人类自身的学习模式．但是持续学习需要面对
一个非常重要的挑战是灾难性遗忘，即需要平衡新
知识与旧知识之间的关系．

知识蒸馏能够将已学习的知识传递给学习模型
实现“知识”的增量学习（ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＬｅａｒｎｉｎｇ）．比
如，通过蒸馏的方法来解决目标检测的任务［２２２４］．
为了解决灾难性遗忘的问题，Ｓｈｍｅｌｋｏｖ等人［２２］通
过损失函数来平衡新类的预测和蒸馏损失，最小化
来自原始网络和更新网络的旧类别之间的差异．同
样的工作还有Ｃｈｅｎ等人［２３］采用增量模型来学习特
征并通过中间层的Ｈｉｎｔｌｏｓｓ来指导原始模型的训
练，同时结合置信损失来提取初始模型的置信信息，
可以有效避免在旧数据上所学“知识”的遗忘．Ｚｈｏｕ
等人［２４］提出的蒸馏策略引入了多模型蒸馏，直接指
导模型从对应的教师中提取知识，并通过辅助蒸馏
保持中间特征，同时结合剪枝来减小模型的内存占
用，提高整体的效率．

目前的持续学习方法绝大部分都是处理图像分
类和目标检测任务，而在Ｍｉｃｈｉｅｌｉ等人［１７１］的工作
中，将其正式引入语义分割；提出了四种蒸馏策略，
分别在输出层、中间层、编码器和解码器上进行优化
设计，并结合标准的交叉熵损失来优化新类的性能，
同时保持旧类别的识别效果，该算法在语义分割上取

得了一定的效果．另外，在文献［１７２］中利用ＧＡＮｓ
来解决生成模型的终身学习问题，提出了更为通用
的框架来持续学习生成模型在不同条件下的图像生
成，ＬｉｆｅｌｏｎｇＧＡＮ采用知识蒸馏的方法，将以前的
网络中学习到的知识转移到新的网络中，这使得在
终身学习环境中执行图像条件生成任务成为可能．

知识蒸馏在分类任务持续学习中取得了良好的
效果，其挑战性在于目标检测同时存在目标分类和
定位双重任务，直接的知识蒸馏方法还不能在目标
检测任务的增量学习中提供满意的结果．因此，关于
这方面任务还需要更多的研究．此外，如何减少不同
增量步骤之间的混淆，尤其是在不访问之前数据的
情况下，将是接下来需要探索的方向之一．

６　交叉领域
６１　生成对抗网络

生成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＧＡＮｓ）最先由Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ提出［２７］．该模型主要通
过生成器和判别器相互对抗来实现数据的合成和
判别，目前已广泛应用于超分辨［１７３１７４］、风格迁
移［１７５１７６］和图像合成［１７７１７８］等任务中并取得了很好
的效果；但因其计算复杂、存储开销过大，很难直接
应用在低功率设备（如移动设备）中．因此，对于
ＧＡＮｓ的模型压缩的研究非常有必要．而知识蒸馏
和ＧＡＮｓ结合较为简单且可以在ＧＡＮ模型的不同
模块上实现蒸馏，主要可以分为３类：对生成器蒸
馏［２８，１７９］，对判别器蒸馏［８０，１３０］和同时对生成器和判
别器蒸馏［１８０］，如图１３所示．

图１３　生成对抗网络结合知识蒸馏结构示意图（犜为教师模型，犛为学生模型，犌为生成器，犇为判别器）

在早期，知识蒸馏与ＧＡＮｓ相结合主要是将
“知识”提供给判别器来增强判别模型的判别效果
并实现对生成模型的蒸馏［２８，１７９，１８１］，如图１３（ａ）．
Ｂｅｌａｇｉａｎｎｉｓ等人［２８］提出的框架中，将教师模型和学
生模型作为生成器，其中教师模型是预训练模型，学
生模型和判别器是在训练过程优化产生的，该方法
在训练过程中不需要标签且能够推广到不同的教师
学生模型．类似的压缩方法的工作还有文献［１７９］，

但是文献［２８］的模型并没有真正的生成器，而文献
［１７９］中的教师生成器是通过预训练的ＷＤＣＧＡＮ
框架实现的．近些年，随着零样本学习研究的深入，
研究人员通过ＧＡＮｓ模型来辅助生成数据并将预
训练的教师模型和学生模型作为共同判别器；学生
模型在训练过程中更新参数，从而实现了对ＧＡＮｓ
中判别模型的压缩［８０，１３０，１８０］．其中最具代表性的是
ＤＡＦＬ［１３０］模型；该模型将预训练好的教师模型作
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为固定的鉴别器，利用生成器将输入的噪声转化
为图像，并通过教师模型和学生模型共同判别生
成器产生图像；训练过程中教师的知识传递给学
生模型，可以训练出一个轻量高效的学生模型，其
结构如图１３（ｂ）．类似的模型还有ＤＦＡＤ［８０］，
ＤＦＡＤ是在ＤＡＦＬ基础上做了近一步拓展，使得判
别模型能适应不同的样本数据．与以上两种方法不
同，Ｃｈｅｎ等人［１８０］提出的模型较为特别，如图１３
（ｃ）．该模型同时在生成模型和判别模型上实现了蒸
馏；其中生成模型由教师模型和学生模型共同组成
用于图像的生成，而判别模型同样也是由教师模型
和学生模型组成用于优化生成模型；该模型能够训
练生成可移植性较强的生成模型．另外，在ＧＡＮｓ
的多模型结构中，知识蒸馏也具有很好的适应性．如
Ｃｈｕｎｇ等人［１８２］提出的在线“知识”提取方法利用了
对抗训练，不仅传递类别概率的知识，还传递特征图
的知识；同时训练多个网络，将特征提取器作为生成
器提取特征，使用判别器来区分不同网络中的特征
图分布．同样地，Ｗａｎｇ等人［１８３］提出将知识从多个
ＧＡＮｓ转移到单个生成模型，利用教师网络和学生
网络生成的特征映射分别作为真样本和假样本；并
将两者进行对抗性训练来提高学生网络目标检测的
性能．还有一些研究从不同的角度（鲁棒性［１８１］、判
别边界［１８４］等）来提高模型泛化性，这也对ＧＡＮｓ模
型压缩提供了有力支撑．

目前，知识蒸馏结合ＧＡＮｓ压缩上已经取得了
很好的效果，但是在具体的应用中还存在着不易训
练，不可解释等方面的挑战：

不易训练．主要表现在模型的稳定相对较差，
根本原因在于ＧＡＮｓ结构需要平衡多方且对于模
型的参数较为敏感，训练过程中容易发生坍塌，尤其
对一些复杂的任务（如细粒度、超分辨率等）具有较
高的要求．

不易解释．现存的方法主要是经验性的结论缺
乏一定的可解释理论，无法从理论上解释在输出层
蒸馏还是中间层蒸馏哪种更有优势．

蒸馏结合生成对抗网络虽然能在很大程度上实
现模型的压缩，提升学生模型的性能，但是也无法从
根本解决上述挑战．关于这方面的研究目前也是一
个开放性的问题，期待更多的理论性研究被提出．
６２　强化学习

强化学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ），也被
称为增强学习，主要用于描述和解决智能体在与环
境的交互过程中通过学习策略以达到获取最大化回
报的目标问题，如图１４所示．

图１４　强化学习原理图（智能体在环境中根据观察的状态
作为决策，采取相应的行为并期望获得最大的奖励）

目前，深度强化学习（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎ
ｉｎｇ，ＤＲＬ）模型已经被广泛应用于各个领域［１８５］，如
机器人控制［１８６］、完全信息博弈［１８７］和非完全信息博
弈［１８８］．ＤＲＬ在应用过程中，深度模型需要通过与
环境大量的交互获取奖励来更新智能体的网络参
数，最终获得较高水平的表现．这使得模型的训练开
销非常巨大．因此，研究人员将知识蒸馏应用于
ＤＲＬ，期望辅助模型训练以提升模型的训练效果并
且实现深度模型的轻量化．

知识蒸馏与深度强化相结合的过程中，研究人
员最初提出了一种简单有效的方式被称为策略蒸
馏［２９，３０，１８９］．该方法将预训练的深度Ｑ网络（ＤＱＮ）
模型作为教师模型，并将其学习到的状态、经验和奖
励作为知识存储到记忆重播（ＲｅｐｌａｙＭｅｍｏｒｙ）的经
验池中，在训练学生模型时这些经验池中的“知识”
将作为指导学生的依据，如图１５（ａ）．Ｒｕｓｕ等人［２９］

使用了监督回归训练学生模型，使其产生与教师模
型相同的输出分布．该模型在一些具有挑战性的领
域中取得了优异的表现；但是，由于预训练模型往往
无法得到，因此获得教师策略的计算成本非常高；此
外，如果教师模型不是最优的，学生模型的性能也会

图１５　强化学习中的知识蒸馏示意图（深度强化教师模型
将经验值存到记忆重播池中，学生模型从策略池中
学习教师模型的经验．双策略模型的两个模型从环
境中学习经验并互相蒸馏知识）

受到教师模型的限制．针对这一问题，Ｌａｉ等人［１９０］

构建了学生学生框架的双策略蒸馏（ＤｕａｌＰｏｌｉｃｙ
Ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ，ＤＰＤ），如图１５（ｂ）．在ＤＰＤ框架中，两
个学习模型在相同的环境中从不同的环境视角中探
索并从彼此身上“蒸馏知识”来提高他们的学习效
果．这样的模型能弥补教师模型的不足，平衡教师和
学生模型之间的差异．其次，还可以采用集成策略的
方式，如Ｈｏｎｇ等人［１８９］提出的方法主要是周期性的

５５６１８期 邵仁荣等：深度学习中知识蒸馏研究综述

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



将环境交互策略的集合作为知识，并通过ＫＤ在集
合中的策略之间定期共享知识．

策略蒸馏的主要挑战在于密集奖励和隐私安
全．只有当环境中有密集的奖励时，模型通过随机行
为才能更容易地获取奖励．如果环境中没有足够多
的奖励，这种方法很容易失效．因此，探索奖励的蒸
馏方法引起了研究人员的关注，如Ｂｕｒｄａ等人［１９１］

提出了将内部奖励与外部奖励相结合的随机网络蒸
馏模型，使得模型训练易于实现并且增加了模型的
灵活性．除此之外，策略蒸馏的局部记忆重播（Ｌｏｃａｌ
ＲｅｐｌａｙＭｅｍｏｒｙ）模块存在安全隐私泄露的问题．该
模块用来存储智能体的行为策略和被观察状态，如
果不加保护，直接让智能体访问，容易造成隐私泄露
等安全问题．针对这样的问题，Ｃｈａ等人［２６］提出了
通信效率高、保护隐私的分布式ＲＬ框架联邦强化
蒸馏．在联邦强化学习中每个智能体交换他们的经
验重播记忆，这其中的策略值是局部策略的均值，而
状态值是实际状态值的聚类．该方法避免了直接传
递用户的行为和策略，起到了隐私保护的作用．此
外，知识蒸馏结合深度强化学习还可以解决大型深
度学习网络中复杂的搜索路径问题［９１，１５２］．在一些分
布式架构实现的强化学习网络中，也起到稳定和加
速学习的效果［２６，１９２］．

知识蒸馏应用于深度强化学习其重点在于能够
保证模的压缩，较少的精度损失可以忽略．它能够较
为灵活地解决其面临的困境，但其在应用中仍然有
很多挑战性的问题值得探究．比如在一些复杂的任
务中稀疏反馈问题严重阻碍了智能体的性能提升，
本文认为该问题可以通过分层强化学习结合知识蒸
馏实现提升智能体的层次化感知并在此基础上传递
奖励机制促进探索．其次，目前知识蒸馏主要解决
（单）智能体在单一任务和一些复杂场景下的多任务
知识迁移，关于多智能体结合的复杂决策蒸馏［１９３１９４］

是接下来值得关注的研究方向之一．最后如何有效
地将已知环境的探索和利用策略迁移到智能体与未
知环境交互的应用上也是亟待解决的问题之一．
６３　元学习

元学习（ＭｅｔａＬｅａｎｉｎｇ）主要研究如何让机器学
会学习．传统的机器学习和深度学习模型需要在大
量样本上进行训练，这种方法缺点是在任何任务上
都必须满足大量样本的前提．然而在很多现实领域，
实际上无法获得到足够多的样本．而反观人类只需
要在很少的样本上进行学习即可掌握知识．因而，很
多学者认为元学习是实现通用人工智能的关键．

近些年，元学习逐渐成为研究的热点，主要应用

在少样本（Ｆｅｗｓｈｏｔ）分类任务上．它通过对少量的
标签样本快速学习预测模型以适应新的类别，这其
中最关键的是如何有效表示并传递“元知识”，其中
“元知识”可以是参数、梯度、注意力等等．目前，很多
研究［３１３２］将其和知识蒸馏结合，通过在不同任务之
间实现“元知识”传递和共享，以提高模型的泛化性
能，其结构如图１６所示．如Ｄｖｏｒｎｉｋ等人［３２］通过额
外的无标签数据以最小的代价损失将集成网络的知
识蒸馏给单个网络使得整体性能得到提升．Ｌｉ等
人［３１］提出的少样本知识蒸馏能够从无标签的少数
样本中提取知识，并将原始网络作为教师网络；教师
网络通过剪枝或是分解后得到的压缩网络作为学生
网络并通过最小二乘回归来实现教师和学生网络的
输出拟合．该方法既能提高数据的有效性，又能提高
训练／处理的效率．除了少样本学习，元学习还可以
结合表征实现知识的融合，使“知识”更加丰富，网络
更加灵活、轻便［１９５１９７］．

图１６　元学习知识蒸馏结构图（在教师和学生模型中构建
“元知识”用于辅助学生训练）

知识蒸馏结合的元学习作为小样本环境下提高
性能的手段，在知识迁移过程中也会面临着一些挑
战，诸如过拟合［３３］、结构不匹配［１９６］、新旧任务不关
联［１９８］等问题．

过拟合．主要是指压缩后的网络在少量的训练
样本上容易产生过拟合，这会导致和原网络的估计
误差较大，而且这种估计误差可能会逐层传播和累
积，最终导致整个网络输出变差，针对这一挑战，传
统的方法使用了中间层蒸馏来缩小教师学生的差
距．文献［３３］通过层间交叉蒸馏作了相关的探索，虽
然能进一步提高模型的泛化性能，但这种方法本质
上是更进一步约束学生模型，虽然新颖但只适应于
同构模型．本文认为合理数据增强、ｄｒｏｐｏｕｔ、正则化
等手段也能在一定程度上起到补充的作用，更进步
的模型设计可以结合剪枝等算法．

结构不匹配．主要指异构网络之间层与层之间
存在不匹配的问题．比如第３．２节提到通过适配器
的方式实现层对层之间的传递知识，但实际情况是
教师模型的学习能力较强，能够学习更抽象的高维
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特征而相同层的学生模型却有可能只学习到了低维
特征，这样直接传递知识通常是不合理的；因此，在
这种情况下，异构网络是很难将原网络的层和目标
网络的层之间关联起来．文献［１９９］提出了基于元学
习的迁移学习方法，该方法可以在给定原网络和目
标网络的情况下，自动地挑选网络层中的重要特征．
但是，如何设计算法来挑选匹配的特征仍然是值得
探究的课题，相关研究也可以借鉴神经结构搜索来
寻找最佳匹配的特征并建立合理评价机制．

新旧任务不匹配．通常情况下不同任务之间迁
移需要满足任务之间有一定的相关性（具有一定相
似性），前面在第５．２节讨论不同任务之间的图像低
维特征可以共享，因此特征迁移主要需要解决上述
结构匹配的问题．但是在不同任务没有紧密关联的
情况下传递原模型的参数知识的方法将面临困境，
因此如何寻找到有效的参数是值得研究的课题．相
关方法可以借鉴文献［１９８］给出的Ｌｅａｐ模型，该模
型将每个任务从初始化到最终参数的训练过程联系
起来构成一个流形，并构建一个目标函数通过梯度
求解使得这条路径长度最小化，在这个过程中将知
识传递给学生模型．这种算法的优势在于训练过程
中能够根据梯度来寻找出局部最优化的参数．
６４　自动机器学习

自动机器学习（ＡｕｔｏＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＡｕｔｏＭＬ）
是将机器学习整个流程通过端到端的方式实现自动
化的过程．传统机器学习模型需要完成数据采集、
数据预处理、模型优化和应用部署等步骤；而完成这
些步骤需要花费大量的精力进行算法和模型的选
择．ＡｕｔｏＭＬ从传统机器学习模型出发，在特征工程、
模型构建和超参优化三方面实现自动化并给出了端
到端（ＥｎｄｔｏＥｎｄ）的解决方案［２００］．在图像分类中，
通常有两类ＡｕｔｏＭＬ技术，神经结构搜索（Ｎｅｕｒａｌ
ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅＳｅａｒｃｈ，ＮＡＳ）［３４３６，１９６，２０１］和超参数优
化［２０２］（ＨｙｐｅｒＰａｒａｍｅｔｅｒＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＨＰＯ），这两
种方法都是利用自动化学习策略来代替人类经验．
由于ＮＡＳ在目前是研究的重点，因此，本文主要介
绍ＮＡＳ和知识蒸馏结合的研究．

ＮＡＳ是ＡｕｔｏＭＬ中用来自动识别深度神经网
络中最优模型结构的技术，主要由搜索空间、搜索策
略和性能评估策略三部分组成．搜索过程中，最精确
的方法是在搜索空间中从零搜索，但是这种方法并
不现实；其次，便是使用先进的搜索策略（如早期的
进化算法或者目前流行的梯度优化和强化学习算法
等），在子空间中搜索训练架构；这种方式成本仍然
很高，需要很长的时间和资源的开销．因此，研究人

员将知识蒸馏与ＮＡＳ结合，在大型架构的网络空
间中实现了与蒸馏结合的知识传递，如图１７所示．
如Ｋａｎｇ等人［３６］提出的智能体Ｏｒｃａｌｅ知识蒸馏，通
过ＮＡＳ来搜索并蒸馏有效的结构和操作，能够从
集成教师中学习到强大而有效的学生模型．Ｍａｃｋｏ
等人［２０３］提出的ＡｄａＮＡＳ，使用集成技术来自动地
将ＮＡＳ搜索到的神经网络组成一个更小的集成网
络，并通过知识蒸馏将以前的集成模型作为教师对
较小的网络进行迭代训练，在保持相同数量的参数
的情况下，网络集成可以提高单个神经网络的精度．
类似的工作还有文献［１９６，２０１］．

图１７　传统模型学习与自动机器学习对比图
为了提高ＮＡＳ的搜索速度，最近的研究［２０４２０５］

还提出了利用共享的网络参数在搜索空间中同时训
练不同的候选结构．然而，这导致了不正确的评估，
从而降低了ＮＡＳ的有效性．针对这一问题，Ｌｉ等
人［２０６］提出将ＮＡＳ的搜索空间模块化成块，以确保
潜在的候选结构得到了充分的训练，并从教师模型
中蒸馏神经结构知识作为监督来指导学生模型中每
个块中的架构搜索，这很大程度上提高了ＮＡＳ的
有效性．值得一提的是，Ｄｏｎｇ等人［２０７］为了突破剪
枝网络的结构限制提出可变化结构搜索，该方法用
ＮＡＳ直接搜索具有最佳的通道和大小的网络作为
学生网络，其中通道／层的数量是通过最小化剪枝网
络的损失来学习的．

神经网络结构空间是非常巨大的，从庞大的神
经元空间中搜索到最优的结构无疑是非常费时的．
目前关于ＮＡＳ方面的研究已经很多，对于ＡｕｔｏＭＬ
的应用前景也更加的乐观，但是ＡｕｔｏＭＬ还存在一
些争议，如文献［３４３５］中认为很多存在的ＮＡＳ解
决方案并不一定比随机结构选择好．其次，ＮＡＳ结
合知识蒸馏的过程中，还有一些需要解决的挑战的
难题，包括结构不匹配、搜索空间复杂、鲁棒性不足
等问题：

结构不匹配．教师模型和学生模型性能不匹配
导致的学生模型无法有效学习的问题，这挑战类似
第６．３节中的结构不匹配问题，这里不再赘述；

搜索空间复杂．目前的应用中，针对不同的任
务场景往往需要不同模型，也意味着具有不同的搜
索空间．因此，如何高效的灵活的实现不同任务下的
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自动空间搜索和迁移从而摆脱人类经验也是一个值
得探究的问题；

鲁棒性不足．ＡｕｔｏＭＬ虽然在已有的一些数据
集上取得很好的效果，但是这些数据集基本上是标
签完备的，实际应用中可能会面临着较多的噪声，因
此如何结合蒸馏有效避免噪声提高学习的鲁棒性也
是非常有必要的；

此外，目前基于ＡｕｔｏＭＬ设计的蒸馏模型绝大
部分是应用于计算机视觉领域，而其他的领域如自
然语言处理中结合相对较少．因此，关于其他方向上
的研究仍是值得期待的．
６５　自监督学习

自监督学习（ＳｅｌｆＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳＳＬ）是
介于监督学习和无监督学习之间的一种新的范式，
旨在减少深度网络对大量标注数据的依赖．其主要
思想是利用辅助任务从大规模的无监督数据中挖掘
出数据本身的结构、语义、属性等信息，从而学习到
对下游任务有价值的表征．

目前，自监督学习在预训练模型上的应用非常
成功，其与监督学习预训练最大的不同在于：监督学
习预训练主要是在大量有标签的数据上进行训练得
到预训练模型，而后将预训练模型应用于下游任务，
通过微调（Ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ）的方式以适应新的任务，如
图１８（ａ）；而自监督学习是在大量的无标签数据上
通过构建辅助任务来训练模型，并将得到预训练模
型通过微调的方式应用于下游任务，如图１８（ｂ）．但
是自监督学习这种预训练微调方法的缺点在于学
习辅助任务和目标任务时只能使用同构模型或者其
中的一部分，这也导致了目前绝大部分自监督学习
的方法在预训练和微调时都是使用的相同架构．因
此，Ｎｏｒｏｏｚｉ等人［３７］为了克服这样的局限性，通过知
识蒸馏方法解耦这两种体系结构，允许在预训练上
使用更深的模型．

图１８　监督学习和自监督学习蒸馏结构对比图（传统的监督
学习的蒸馏在标签数据集上构建预训练模型（标签任
务），而自监督学习蒸馏则是在无标签数据集上训练
并‘总结’出知识（辅助任务），用于目标模型的训练）
除了模型结构上的不足外，自监督学习的另外

一个重要的挑战在于如何从大量的无标签数据中
提取出丰富表征？为此，研究人员从不同的角度来

探索其中的特征表示方法，这其中比较有代表性
的工作有通过拼图的方式构建图像上下文信息
（如Ｊｉｇｓａｗ［６８６９］）或者是根据图像本身的信息（如角
度［６７］、颜色［７０］等），但是后来越来越多的工作开始思
考自监督学习和具体任务紧密结合的方法．本文主
要介绍自监督与知识蒸馏相结合的方法．为了从预
训练教师模型中提取丰富信息同时解决教师学生
模型结构有限，Ｌｅｅ等人［３８］则通过奇异值分解
（ＳＶＤ）对数据进行压缩并利用径向基（ＲＢＦ）网络来
分析压缩特征之间的相关性；这种方法会自动化创
建标签并持续使用，确保转移的知识不会消失．Ｌｅｅ
等人［６７］提出将自监督学习和自蒸馏学习相结合，该
方法不同于之前自监督任务，将数据增强学习的类
别信息和多任务学习的角度信息融合成为类别角
度成对信息并通过自蒸馏将高维的监督信息传递给
模型低维的空间用于增强模型表示能力．而Ｘｕ等
人［７１］探索了一种更普遍的方法从预训练模型获取
更丰富的知识．该方法在辅助任务中添加模块和分
支将其更新为参数固定教师模型，并从教师模型输
出的结果中构建一个正样本和几个负样本，而后探
索单个正样本和多个负样本之间的结构化知识；并
将这种具有相似性的结构化知识传递给学生模型．
这种方法在小样本和噪声标签的场景下也具有很好
的应用，类似的工作还有文献［７２］．针对小样本学
习，通过自监督知识蒸馏从中快速学习无序分布来
提高小样本学习任务的模型表示能力．该方法主要
分为两个阶段，在第一阶段通过构建自监督学习的
辅助任务来最大化特征嵌入的熵，在第二阶段将辅
助任务中的参数分别克隆给教师和学生模型并在教
师学生模型之间实现知识蒸馏．

以上提到的方法主要是研究样本内特征的表
示，而样本间的特征其实也是具有很多约束关系．比
较有代表性的是时序约束，而这种约束关系也可以
通过自监督学习的方法来表示．比如视频中利用自
监督学习来学习相邻帧之间的相似性或者将同一物
体的多个视角当作同一帧来学习特征的相似
性［７３７４］．但是这种方法很难扩展到目前具有海量数
据的应用中，主要存在两个局限性：首先，目前的自
监督学习方法多只关注于单个任务，而忽略了不同
任务特征之间的互补性，从而导致视频表现不是最
优的．其次，较高的计算和内存成本阻碍了它们在现
实场景中的应用．Ｚｈａｎｇ等人［１０５］提出的基于图的解
决方法，通过从多个自监督任务来转移知识，这里的
“知识”包括了输出层的ｌｏｇｉｔｓ图和中间层的特征
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图；前者蒸馏类别知识可以解决多元联合分布问题，
后者蒸馏内部特征知识解决不同特征之间异质性的
挑战．该方法可以显著减少从教师那里学到的冗余
知识，使学生模型更轻更有效地解决分类任务．

在信息化时代中，海量数据是相对容易获取的，
但是人工标签的成本巨大，因此，这成为人工智能推
广和发展的一大阻碍．目前，自监督学习主要应用在
标准数据集上取得了很好的效果．而现实中数据集
的来源是非常多样的，因此，需要克服的挑战也是多
样的．比如，从合成数据中学习知识、从网络数据（视
频、图片、网页）中学习、从多个辅助任务中学习知
识、还有一些特殊场景如传感器网络中学习等等．在
这些复杂条件下如何有效学习知识并结合知识蒸馏
是具有重要意义且值得探究的课题．

７　主要应用
７１　计算机视觉

计算机视觉一直是人工智能的研究热点领域之
一．近年来，知识蒸馏被广泛应用于各种视觉任务达
到模型压缩、迁移学习和隐私保护等目标．虽然知识
蒸馏的应用十分广泛，但是由于各个研究方向的热
度不同，所以相关研究的论文数量也会有很大的差

异．本文重点引用了知识蒸馏在视觉上的热点方向，
并列举相关论文的方法供读者查阅学习，而对于其
他一些方向可能存在取舍．目前，应用知识蒸馏的视
觉研究主要集中在视觉检测和视觉分类上．视觉检
测主要有目标检测、人脸识别、行人检测、姿势检测；
而视觉分类的研究热点主要是语义分割，如表５所
示．另外，视觉中还有一些其他应用比如视频分
类［１０５］、深度估计和光流／场景流估计［１６９］等等．
７２　自然语言处理

自然语言处理（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓ，
ＮＬＰ）的发展非常迅速，从ＲＮＮ、ＬＳＴＭ、ＥＬＭｏ再
到如今非常热门的ＢＥＲＴ，其模型结构逐渐变的非
常的深而复杂，需要耗费大量的资源和时间．这样的
模型几乎无法直接部署．因而，获得轻量级、高效、有
效的语言模型显得极为迫切．于是，知识蒸馏在
ＮＬＰ领域也得到了极大的重视．目前，结合知识蒸
馏较为广泛的ＮＬＰ任务主要有机器翻译（Ｎｅｕｒａｌ
ＭａｃｈｉｎｅＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ＮＭＴ），问答系统（Ｑｕｅｓｔｉｏｎ
ＡｎｓｗｅｒＳｙｓｔｅｍ，ＱＡＳ）等领域．如表６，本节列举了
知识蒸馏结合神经机器翻译和问答系统的代表性的
研究工作．另外，ＢＥＲＴ模型在近些年被广泛应用于
ＮＬＰ的各个领域，其重要性不言而喻，因此，我们在
表６中一并列举并在下面对其作详细介绍．

表５　计算机视觉主要蒸馏方法应用与对比（注：‘犃’表示离线蒸馏，‘犅’表示在线蒸馏，‘犆’表示自蒸馏，‘犇’表示无数据蒸馏，
‘犈’表示多模型蒸馏，‘犉’表示特权蒸馏；‘犔’表示标签知识，‘犐’表示中间层知识，‘犘’表示参数知识，‘犛’表示结构知识；
‘犕’表示模型压缩，‘犓’表示跨模态／领域，‘犎’表示隐私保护，‘犑’表示持续学习，下同）

任务 作者 时间 蒸馏范式
Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ Ｆ

知识形式
Ｌ Ｉ Ｐ Ｓ

蒸馏目的
Ｍ Ｋ Ｈ Ｊ

目标检测

Ｓｈｍｅｌｋｏｖ等人［２２］ ２０１７  
Ｗｅｉ等人［２］ ２０１８  
Ｃｈｅｎ等人［１］ ２０１９    
Ｗａｎｇ等人［３］ ２０１９   
Ｔａｎｇ等人［８３］ ２０１９   

人脸识别

Ｇｅ等人［２０８］ ２０１８      
Ｋｏｎｇ等人［２０９］ ２０１９  
Ｙａｎ等人［２１０］ ２０１９     
Ｋａｒｌｅｋａｒ等人［２１１］ ２０１９   
Ｗｕ等人［２１２］ ２０２０    

行人检测
Ｓｈｅｎ等人［２１３］ ２０１６    
Ｋｒｕｔｈｉｖｅｎｔｉ等人［２１４］ ２０１７  
Ｃｈｅｎ等人［２１５］ ２０１９    

姿势检测

Ａｎｇｅｌ等人［２１６］ ２０１９   
Ｎｉｅ等人［２１７］ ２０１９     
Ｗａｎｇ等人［２１８］ ２０１９    
Ｈｗａｎｇ等人［２１９］ ２０２０   
Ｚｈａｎｇ等人［２２０］ ２０２０     

语义分割

Ｃｈｅｎ等人［８１］ ２０１８   
Ｆａｎｇ等人［８０］ ２０１９    
Ｈｅ等人［７９］ ２０１９   
Ｌｉｕ等人［７８］ ２０１９     
Ｄｏｕ等人［８２］ ２０２０      
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表６　自然语言处理的主要蒸馏方法应用与对比
任务 作者 时间 蒸馏范式

Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ Ｆ
知识形式

Ｌ Ｉ Ｐ Ｓ
蒸馏目的

Ｍ Ｋ Ｈ Ｊ

机器翻译

Ｋｉｍ等人［４］ ２０１６    
Ｆｒｅｉｔａｇ等人［５］ ２０１７  
Ｈａｈｎ等人［６］ ２０１９    
Ｚｈｏｕ等人［２２６］ ２０１９   
Ｔａｎ等人［２２７］ ２０１９   
Ｗｅｉ等人［２２８］ ２０１９     
Ｇｏｒｄｏｎ等人［２２９］ ２０１９    

问答系统
Ｗａｎｇ等人［２３０］ ２０１８   
Ｈｕ等人［２３１］ ２０１８      
Ａｒｏｒａ等人［２３２］ ２０１９  
Ｙａｎｇ等人［２３３］ ２０２０   

ＢＥＲＴ模型

Ｔａｎｇ等人［２２１］ ２０１９  
Ｓｕｎ等人［２２２］ ２０１９   
Ｓａｎｈ等人［２２３］ ２０２０  
Ｍｕｋｈｅｒｊｅｅ等人［２３４］ ２０２０    
Ｚｈａｏ等人［２３５］ ２０２０     
Ｊｉａｏ等人［２２４］ ２０２０    
Ｓｕｎ等人［２２５］ ２０２０    
Ｘｕ等人［２３６］ ２０２０     
Ｌｉｕ等人［２３７］ ２０２０    

　　ＢＥＲＴ模型是近年来自然语言中，应用最广泛的
工具之一，它是由双向编码器表示的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模
型组成．由于其强大的编码表示能力，目前在自然语
言的各个任务中被广泛应用．但是，ＢＥＲＴ模型结构
非常复杂，参数量巨大，很难直接应用于模型的训
练．目前的应用主要采用的预训练加微调的方法，因
此，对ＢＥＲＴ模型的压缩显得尤为必要．目前，这方
面的研究已经吸引的很多研究者的关注．提出的方法
主要有剪枝、量化、蒸馏、参数共享、权重分解．但是，
量化对模型的提升效果有限，权重分解和参数共
享等工作相对较少．因此，主要工作集中在剪枝和
蒸馏．此处将主要介绍表中列举的较为经典的几种
模型．首先，知识蒸馏结合ＢＥＲＴ较早的方法是
ＤｉｓｔｉｌｌｅｄＢｉＬＳＴＭ［２２１］于２０１９年提出，其主要思想是
将ＢＥＲＴｌａｒｇｅ蒸馏到了单层的ＢｉＬＳＴＭ中，其效果
接近ＥＭＬＯ，其将速度提升１５倍的同时使模型的参
数量减少１００倍．后来的研究方法逐渐丰富，如
ＢＥＲＴＰＫＤ［２２２］主要从教师的中间层提取丰富的知
识，避免在蒸馏最后一层拟合过快的现象．Ｄｉｓｔｉｌｌ
ＢＥＲＴ［２２３］在预训练阶段进行蒸馏，能够将模型尺寸减
小４０％，同时能将速度能提升６０％，并且保留教师模
型９７％的语言理解能力，其效果好于ＢＥＲＴＰＫＤ．
ＴｉｎｙＢＥＲＴ［２２４］提出的框架，分别在预训练和微调阶
段蒸馏教师模型，得到了速度提升９．４倍但参数量
减少７．５倍的４层ＢＥＲＴ，其效果可以达到教师模
型的９６．８％．同样，用这种方法训出的６层模型的
性能超过了ＢＥＲＴＰＫＤ和ＤｉｓｔｉｌｌＢＥＲＴ，甚至接近

ＢＥＲＴｂａｓｅ的性能．上述介绍的几种模型都利用了
层次剪枝结合蒸馏的操作．ＭｏｂｉｌｅＢＥＲＴ［２２５］则主要
通过削减每层的维度，在保留２４层的情况下，可以
减少４．３倍的参数同时提升４倍速度．在ＧＬＵＥ上
也只比ＢＥＲＴｂａｓｅ低了０．６个点，效果好于Ｔｉｎｙ
ＢＥＲＴ和ＤｉｓｔｉｌｌＢＥＲＴ．此外，ＭｏｂｉｌｅＢＥＲＴ与Ｔｉｎｙ
ＢＥＲＴ还有一点不同，就是在预训练阶段蒸馏之后，
直接在推测缺乏ＭｏｂｉｌｅＢＥＲＴ有一点不同，就是在
预训练阶段蒸馏之后，直接在ＭｏｂｉｌｅＢＥＲＴ上用任
务数据微调，而不需要再进行微调阶段的蒸馏，更加
便捷．

综上，ＢＥＲＴ压缩在近些年的发展还是较为显
著的．这些方法对后ＢＥＲＴ时代出现的大型预训练
模型的如ＧＰＴ系列等单向或双向Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模
型的压缩具有很大借鉴意义．
７３　推荐系统

近些年，推荐系统（ＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，ＲＳ）
被广泛应用于电商、短视频、音乐等系统中，对各个
行业的发展起到了很大的促进作用．推荐系统通
过分析用户的行为，从而得出用户的偏好，为用户
推荐个性化的服务．因此，推荐系统在相关行业中
具有很高的商业价值．深度学习应用于推荐系统
同样面临着模型复杂度和效率的问题．但是，目前
关于推荐系统和知识蒸馏的工作还相对较少．本文
在表７中整理了目前收集到的相关文献，可供研究
人员参考．
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表７　推荐系统中的主要蒸馏方法应用与对比
任务 作者 时间 蒸馏范式

Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ Ｆ
知识形式

Ｌ Ｉ Ｐ Ｓ
蒸馏目的

Ｍ Ｋ Ｈ Ｊ

推荐系统

Ｚｈｏｕ等人［２３８］ ２０１８    
Ｃｈｅｎ等人［７］ ２０１８    
Ｔａｎｇ等人［８］ ２０１８   
Ｐａｎ等人［９］ ２０１９   
Ｘｕ等人［２３９］ ２０２０     
Ｍｉ等人［２４０］ ２０２０   
Ｚｈｕ等人［２４１］ ２０２０      
Ｋａｎｇ等人［２４２］ ２０２０    

７４　其他
对于人工智能的其他领域的应用．为了提高模

型的训练效率，知识蒸馏逐渐被尝试应用在其模型
的设计中以获取轻量级深度声学模型，比如语音增
强［２４３］、语音合成［２４４］、语音识别［２４５２４７］等等．另外，由
于开源社区的驱动与贡献，诞生了许多成熟的蒸馏
与压缩的代码工具箱，整合了多种蒸馏算法，以帮助
研究人员更快地进行迭代开发与研究工作．Ｉｎｔｅｌ实
验室推出的Ｄｉｓｔｉｌｌｅｒ［２４８］是一个开源的、支持知识蒸
馏、剪枝、量化和稀疏分解等模型压缩范式的框架，
并且支持图像分类、目标检测、语言处理、机器翻译、
推荐系统等多种任务．该框架还提供了基于
ＰｙＴｏｒｃｈ［２４９］的完整说明文档和使用教程．哈工大与
科大讯飞联合开发了专门针对自然语言处理的知识
蒸馏工具箱Ｔｅｘｔｂｒｅｗｅｒ［２５０］．ｔｏｒｃｈｄｉｓｔｉｌｌ［２５１］是一款
基于配置文件的知识蒸馏框架，主要支持常用的图
像分类、检测、分割模型．ＫＤＬｉｂ［２５２］与Ｄｉｓｔｉｌｌｅｒ类
似，提供了较为完善的说明文档，支持蒸馏、剪枝与量
化．还有一些个人开发者贡献的蒸馏工具箱，如
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎＺｏｏ、ＲｅｐＤｉｓｔｉｌｌｅｒ、ｃｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎｄｉｓｔｉｌｌｅｒ，都是整合与统一了多种蒸馏算法．
这些代码工具箱或框架的发布与开源，极大地推动
了知识蒸馏方面的研究进展，并且提供了统一的参
考标准．

８　原理和解释
在联结主义人工智能时代，深度学习模型可解

释性［４１４２，２５３２５５］越来越受到质疑和重视．关于知识蒸
馏的原理也存在非常大的争论，根本上还是因为深
度神经网络模型的可解释性存在困难．但是，目前已
经有很多学者尝试从软标签正则化与泛化性角度探
寻知识蒸馏的原理和可解释性，并且取得了一些成
果．这对于增强知识蒸馏算法的可靠性，研究新的更
高效的蒸馏方式奠定了理论基础，并且极大地推动

了相关应用的发展．
关于软标签在知识蒸馏中作用机理的研究，

常常与经典的标签平滑正则化（ＬａｂｅｌＳｍｏｏｔｈｉｎｇ
Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＬＳＲ）［４１，６２，２５６２５７］联系在一起．Ｍüｌｌｅｒ
等人［４１］通过一种新的可视化方法研究了网络倒数
第二层的表征，实验指出标签平滑会促使网络倒数
第二层的激活值更接近真实类别的类中心并且与其
他非正确类别的类中心的距离是相等的．并且，其证
明了使用准确率高的教师模型对于获得更好蒸馏效
果来说并不是必须的．如果教师是用标签平滑训练
的，那么它指导的学生模型的效果反而会变差．标签
平滑的作用是将相同类别的训练样本聚类到一个紧
凑的集合中，但是这也导致了不同类别样本之间的
相似性信息的缺失，从而影响了模型蒸馏的效果．
Ｃｈｏ和Ｈａｒｉｈａｒａｎ［２５８］的工作关注ＫＤ的有效性，得
到的结论是：教师网络精度越高，并不意味着学生网
络精度越高．这个结论和Ｍｉｒｚａｄｅｈ等人［４８］的工作
是一致的．较大的性能和容量差距使得学生网络不能
稳定地模仿教师网络．有趣的是，Ｃｈｏ和Ｈａｒｉｈａｒａｎ［２５８］
认为多步蒸馏并非有效，提出应该采取措施提前停
止教师网络的训练．

Ｌｉａｎｇ等人［２５７］首次提出了两个ＤＮＮ中间层之
间知识一致性的定义，开发了一种与任务无关的方
法，以从中间层特征中解开并量化不同顺序的一致
特征．Ｃｈｅｎｇ等人［２５９］研究的核心在于通过定义并量
化神经网络中层特征的“知识量”．从神经网络表达
能力的角度来解释知识蒸馏算法的成功机理，提出
并验证了三个假设：知识蒸馏使ＤＮＮ比从原始数
据中学习更多的视觉概念；知识蒸馏保证了ＤＮＮ
易于同时学习各种视觉概念；知识蒸馏比从原始数
据中学习得到更稳定的优化方向．Ｒａｈｂａｒ等人［２６０］

证明了有关学生网络学习内容以及收敛速度的结
果．Ｍｅｎｏｎ等人［２６１］提出了关于蒸馏的统计学观点，
并拓展了一种在多类检索中的新应用．Ｊｈａ等人［２６２］

研究了ＫＤ方法在训练没有任何残差连接的深层网
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络中的功效．发现在大多数情况下，非残差学生网络
的性能与不使用ＫＤ训练的残差版本的性能相同或
更好．在某些情况下，即使是利用性能较差的教师训
练学生也会提升性能，这与文献［６２］的研究是一致
的．文献［２６３］从理论上分析了神经网络的知识蒸
馏：首先，为网络的线性化模型提供了转移风险界
限；然后，提出一项衡量任务训练难度的数据无效
性指标，并根据此指标表明，对于性能良好的教师较
高比例的软标签对蒸馏是有益的；最后，对于教师不
完善的情况，发现硬标签可以纠正教师的错误预
测．这说明了混合硬标签和软标签的有效性．文献
［２６４］中介绍了一个统计物理框架．该框架可以对浅
层神经网络中的知识蒸馏属性进行表征分析．另外，
较大的教师模型的正则化属性可以通过蒸馏由较小
的学生模型继承，并且所产生的泛化性能与教师的
最优性密切相关并受其限制．

另外，关于知识蒸馏的泛化理论也是一直以来
的研究热点．传统研究中关注的重点在于结构复杂
性和样本复杂性对于泛化能力的影响．知识蒸馏中
的泛化原理主要研究如何通过蒸馏的泛化边界来提
高网络的泛化性能［４２，２６５２６８］．如Ｇｏｎｇ等人［２６５］以特
权信息为例分析了泛化蒸馏的原理在于软标签为学
生提供了本身不包含的类别先验，使得学习到的分
布偏向于教师的输出，同时有效降低了学生的假
设空间．而后他们从理论上推导了半监督学习泛化
蒸馏在无标签训练样本上的传导误差边界和测试样
本上的归纳误差边界都是有上界的．文献［４２］中，
Ｐｈｕｏｎｇ和Ｌａｍｐｅｒｔ证明了泛化边界建立起了蒸馏
训练线性分类器的期望风险的快速收敛条件，其关
键因素在于数据分布的几何属性（特别是类别距
离）、优化偏置（保证梯度下降能有最优路径）以及强
单调性（增加数据集以减少学生分类器风险）．Ｈｓｕ
等人［２６６］通过泛化理论分析表明假设使用较好的数
据增强，原网络可以通过蒸馏继承好的泛化性．此
外，蒸馏不仅能够提升泛化上界，而且能够有效的捕
捉预测模型的内在属性，换言之可以在蒸馏过程中
有效避免影响泛化上界的一些不好的依赖．类似地，
Ｚｈｕ等人［２６８］在无数据蒸馏的异构联邦学习中通过
理论推导证明了使用与全局分布一致的增强数据，
可以提高模型的泛化性能．值得一提的是，Ｍｏｂａｈｉ
等人［２６５］从理论上分析了自蒸馏的隐式正则化效
果，即自蒸馏通过逐步自我迭代可以限制在基函数
解的数量来改进正则化；并且在经验上证明了少量
的自蒸馏可能会减少过拟合，进一步的自蒸馏可能

会导致拟合不足，从而导致性能下降．虽然其工作是
针对隐式正则化效果的解释，但是也能转化为对泛
化边界的解释，这也就意味着泛化边界和正则化存
在某种内在的联系．

关于知识蒸馏原理和解释的工作正在不断完善
和丰富．相信这些研究会大大促进基础方法和下游
应用的创新．通过以上阐述可以发现，目前关于知识
蒸馏的解释主要集中在软标签正则化以及泛化边界
的角度，而对于中间层、结构化等知识的解释十分有
限，对于多种蒸馏学习方式的原理探究也有待关注．

９　未来发展趋势
根据对知识蒸馏领域的文献整理发现，知识蒸馏

自２０１５年［１０］被提出以来，在蒸馏方法上历经探索和
改进，随后在各种应用领域开始拓展，在２０１９～２０２０
年相关工作出现井喷式发展，文章数量占据了８０％
以上．相对地，蒸馏方法的改进工作趋于完善，多种任
务、多种场景下的相关应用大量涌现，这与人工智能
的发展趋势是分不开的．一是移动计算、物联网等人工
智能应用落地场景下对深度神经网络模型体量和计算
量的严格限制，对模型压缩产生了大量需求，而知识蒸
馏具备模型压缩的天然特性．二是图神经网络［１０７１１２］、
ＢＥＲＴ［２２１，２３７］、生成对抗网络［１２８，１７９１８０，１８２１８３，２６９］、胶囊
网络［２７０２７１］、视觉Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［２７２２７４］等一系列新型
网络的诞生和发展，对特定领域的问题有了越来越完
备的解决方案．三是神经网络可解释性和原理的研究
日趋受到关注，因为这决定了目前的人工智能技术应
用的可靠性和安全性．四是自监督学习［３７３８，６８７５］、因
果推断［２７５２７６］等新的学习视角代表了人类对迈向真
正人工智能的道路探索．基于此，本文对知识蒸馏这
类新兴的学习方法的未来发展趋势作以下分析：

（１）模型压缩方面．知识蒸馏对于压缩模型的
方式主要是提升学生模型的性能、尽可能缩小与教
师模型之间的差距，而不能真正地压缩目标模型的
体量．剪枝、量化等模型压缩范式都可以与知识蒸馏
无缝衔接，在直接缩减模型体量的同时，避免性能的
衰减．目前缺少针对剪枝和量化范式的定制化蒸馏
方法，因为剪枝要考虑模型结构的动态变化，量化需
要考虑数值表示和表征空间的差异．

（２）新领域新场景．随着新型网络结构的诞生
与应用，势必都要面对性能与资源约束这一矛盾问
题，也会需要考虑隐私保护和迁移学习等，这些都为
知识蒸馏开拓了新的应用场景．在一些高层次任务
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上，如人体姿态估计、异常监测等，知识蒸馏的运用
还只是初步阶段，还需要根据特定的领域知识和任
务特点设计有针对性的蒸馏方法．

（３）原理与可解释性．相关学者对于神经网络
的原理和可解释性的追求从未间断，而对于知识蒸
馏的原理的相关研究也将推动更高效的蒸馏方法的
产生．结合传统机器学习中一些具备良好可解释性
的建模方式，比如从模型不确定性、能量与信息论等
角度，可以开展对蒸馏学习理论的研究．

（４）新的探索．自监督学习、因果推断为当下的
深度神经网络模型注入了新的活力，知识蒸馏也需
要从新的视角探索开拓用武之地．自监督学习的内
在关系表征在神经网络模型之间的迁移是十分值得
探索的；利用因果推断去混杂影响也会改变知识蒸
馏的思路．

１０　总　结
近年来，知识蒸馏逐渐成为研究热点而目前绝

大多数优秀的论文都是以英文形式存在，关于系统
性介绍知识蒸馏的中文文献相对缺失；并且知识蒸
馏发展过程中融入了多个人工智能领域，相关文献
纷繁复杂，不易于研究人员对该领域的快速、全面地
了解．鉴于此，本文对知识蒸馏的相关文献进行了分
类整理和对比，并以中文形式对知识蒸馏领域的研
究进展进行了广泛而全面的介绍．首先介绍了知识
蒸馏的背景和整体框架．然后分别按照知识传递的
形式、学习方式、学习目的、交叉领域的结合对知识
蒸馏的相关工作进行了分类介绍和对比，分析了各
类方法的优缺点和面临的挑战，并对研究趋势提出
了见解．本文还从计算机视觉、自然语言处理和推荐
系统等方面概述了知识蒸馏在不同任务和场景的具
体应用，对知识蒸馏原理和可解释性的研究进行了
探讨．最后，从４个主要方面阐述了对知识蒸馏未来
发展趋势的分析．

知识蒸馏通过教师学生的结构为深度神经网
络提供了一种新的学习范式，实现了信息在异构或
同构的不同模型之间的传递．不仅能够帮助压缩模
型和提升性能，还可以联结跨域、跨模态的知识，同
时避免隐私数据的直接访问，在深度学习背景下的
多种人工智能研究领域具有广泛的应用价值和研究
意义．目前，有关知识蒸馏的中文综述性文章还比较
缺失．希望本文对知识蒸馏未来的研究提供有力的
借鉴和参考．
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［２７１］ＸｉａｎｇＣ，ＺｈａｎｇＬ，ＴａｎｇＹ，ｅｔａｌ．ＭＳＣａｐｓＮｅｔ：Ａｎｏｖｅｌ
ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｃａｐｓｕｌｅｎｅｔｗｏｒｋ．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，
２０１８，２５（１２）：１８５０１８５４

［２７２］ＤｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙＡ，ＢｅｙｅｒＬ，ＫｏｌｅｓｎｉｋｏｖＡ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｍａｇｅｉｓ
ｗｏｒｔｈ１６×１６ｗｏｒｄｓ：Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｔ
ｓｃａｌｅ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２０１０．１１９２９，２０２０

［２７３］ＣａｒｉｏｎＮ，ＭａｓｓａＦ，ＳｙｎｎａｅｖｅＧ，ｅｔａｌ．Ｅｎｄｔｏｅｎｄｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈ
ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ，ＵＫ，
２０２０：２１３２２９

［２７４］ＺｈｕＸ，ＳｕＷ，ＬｕＬ，ｅｔａｌ．ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＤＥＴＲ：Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒｅｎｄｔｏｅｎｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ：２０１０．０４１５９，２０２０

［２７５］ＰｅａｒｌＪ，ＭａｃｋｅｎｚｉｅＤ．ＴｈｅＢｏｏｋｏｆＷｈｙ：ＴｈｅＮｅｗＳｃｉｅｎｃｅ
ｏｆＣａｕｓｅａｎｄＥｆｆｅｃｔ．ＢａｓｉｃＢｏｏｋｓ，２０１８

［２７６］ＬｏｕｉｚｏｓＣ，ＳｈａｌｉｔＵ，ＭｏｏｉｊＪ，ｅｔａｌ．Ｃａｕｓａｌｅｆｆｅｃｔｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｗｉｔｈｄｅｅｐｌａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１７：６４４９６４５９
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犛犎犃犗犚犲狀犚狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｖｉｓｉｏｎ，ａｎｄｍｏｄｅｌｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ．

犔犐犝犢狌犃狀犵，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ，ｍｏｄｅｌｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犣犎犃犖犌犠犲犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍ．

犠犃犖犌犑狌狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｗｉｔｈｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ｉｔａｌｓｏｆａｃｅｓ
ａｌｏｔｏｆｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅｍｏｄｅｌｈａｓｂｅｃｏｍｅｍｏｒｅａｎｄ
ｍｏｒｅｃｏｍｐｌｅｘ，ｍａｋｉｎｇｉｔｕｎａｂｌｅｔｏｂｅｄｅｐｌｏｙｅｄｏｎｅｍｂｅｄｄｅｄ
ｄｅｖｉｃｅｓａｎｄｍｏｂｉｌｅｄｅｖｉｃｅｓ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｓｅｒｉｏｕｓｌｙ
ｒｅｌｉｅｓｏｎｍａｎｕａｌｌａｂｅｌｓ，ｃａｕｓｉｎｇｈｕｇｅｃｏｓｔｓａｎｄｅｘｐｅｎｓｅｓ．
Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｓｅｃｕｒｉｔｙａｎｄｐｒｉｖａｃｙｉｓｓｕｅｓｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｈａｖｅ
ｇｒａｄｕａｌｌｙａｔｔｒａｃｔｅｄｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ’ａｔｔｅｎｔｉｏｎ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌ
ｌａｔｉｏｎｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｏｆｍｏｄｅｌｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ．
Ｉｔｂｅｌｏｎｇｓｔｏｔｈｅｃａｔｅｇｏｒｙｏｆｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ，ｉｔｃａｎｎｏｔｏｎｌｙ
ｂｅｕｓｅｄｆｏｒｍｏｄｅｌｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｂｕｔａｌｓｏｉｎｔｅｇｒａｔｅｗｉｔｈｖａｒｉｏｕｓ
ｆｉｅｌｄｓ，ａｎｄｃａｎｓｏｌｖｅｍａｎｙｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｔ
ｐｒｅｓｅｎｔ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎｈａｓｇｒａｄｕａｌｌｙ
ｂｅｅｎｖａｌｕｅｄｂｙｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｓｉｎｃｅｉｔｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｂｅｃａｕｓｅｏｆ
ｉｔｓｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ，ｅａｓｅｏｆｕｓｅ，ａｎｄｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ，ｉｔｈａｓｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙ
ｃｏｎｃｅｒｎｅｄａｎｄａｐｐｌｉｅｄｉｎｔｈｅｉｎｄｕｓｔｒｙａｔｐｒｅｓｅｎｔ．

Ｏｕｒｔｅａｍｈａｓｂｅｅｎｃｏｍｍｉｔｔｅｄｔｏｒｅｓｅａｒｃｈｉｎａｒｅａｓｓｕｃｈ
ａｓｍｏｄｅｌｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎａｎｄｈａｓ
ａｃｈｉｅｖｅｄｃｅｒｔａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄａｔａｆｒｅｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎａｎｄ

ｍｏｄｅｌｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｎｕｍｅｒｏｕｓａｎｄｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ
ａｒｔｉｃｌｅｓ，ｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｆｏｒｂｅｇｉｎｎｅｒｓｔｏｇｅｔａｃｏｍｐｌｅｔｅｐｉｃｔｕｒｅ．
Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈ，ｏｕｒｔｅａｍｈａｓｃｏｌｌｅｃｔｅｄａｌｏｔｏｆｍａｔｅｒｉａｌｓ
ａｎｄｄｏｃｕｍｅｎｔｓ，ｂｕｔｍｏｓｔｏｆｔｈｅｍａｒｅｉｎＥｎｇｌｉｓｈ，ｗｈｉｃｈｉｓ
ｎｏｔｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔｆｏｒｄｏｍｅｓｔｉｃｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｔｏｒｅａｄａｎｄｌｅａｒｎ．Ｔｏ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｓｔａｔｕｓａｎｄｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎａｎｄｔｏｆａｃｉｌｉｔａｔｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｔｏｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎｆｒｏｍａｍａｃｒｏｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ．

Ｗｅｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄａｎｄｓｕｍｍａｒｉｚｅｄｂａｓｅｄｏｎｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ，
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｓｔａｔｕｓ，ａｓｗｅｌｌａｓｓｏｍｅｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｉｄｅａｓｉｎｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｗｉｔｈ
ｖａｒｉｏｕｓｆｉｅｌｄｓ，ａｎｄｄｉｓｃｕｓｓｅｄｐｏｓｓｉｂｌｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｔｒｅｎｄｓｏｆ
ｔｈｅｆｕｔｕｒｅ．ＷｅｐｕｂｌｉｓｈｅｄａｎｄｓｈａｒｅｄｔｈｉｓａｒｔｉｃｌｅｉｎＣｈｉｎｅｓｅｔｏ
ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｍｏｒｅｄｏｍｅｓｔｉｃｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｔｏｌｅａｒｎ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅ
ｔｉｍｅ，ｗｅａｌｓｏｈｏｐｅｔｏａｔｔｒａｃｔｍｏｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ’ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｎｄ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｉｎｔｈｉｓｄｉｒｅｃｔｉｏｎ．

３７６１８期 邵仁荣等：深度学习中知识蒸馏研究综述
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