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摘  要 

深度神经网络在计算机视觉、自然语言处理、语音识别等多个领域取得了巨大成功，但是随着网络结构

的复杂化，神经网络模型需要消耗大量的计算资源和存储空间，严重制约了深度神经网络在资源有限的

应用环境和实时在线处理的应用上的发展。因此，需要在尽量不损失模型性能的前提下，对深度神经网

络进行压缩。本文介绍了基于知识蒸馏的神经网络模型压缩方法，对深度神经网络知识蒸馏领域的相关

代表性工作进行了详细的梳理与总结，并对知识蒸馏未来发展趋势进行展望。 
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Abstract 
Deep neural networks have achieved great success in computer vision, natural language processing, 
speech recognition and other fields. However, with the complexity of network structure, the neural 
network model needs to consume a lot of computing resources and storage space, which seriously 
restricts the development of deep neural network in the resource limited application environment 
and real-time online processing application. Therefore, it is necessary to compress the deep neural 
network without losing the performance of the model as much as possible. This article introduces 
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the neural network model compression method based on knowledge distillation, combs and sum-
marizes the relevant representative works in the field of deep neural network knowledge distilla-
tion in detail, and prospects the future development trend of knowledge distillation. 
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1. 引言 

近年来，随着人工智能的不断兴起，深度神经网络已经被广泛应用在计算机视觉、自然语言处理、

语音识别等多个领域，并取得了巨大的成功。然而随着深度学习模型性能增加，网络结构越来越深，模

型参数越来越多，导致模型需要消耗大量的计算资源和存储空间，这给模型的训练和使用带来了很大的

困难。网络结构加深使得模型训练周期变长，且需要大量的数据和强大性能的机器进行支撑；在模型的

使用过程中，许多实际应用场景(如自动驾驶、智能对话等)对实时性有较高的要求，并且许多设备(如移

动终端)不具备很高的存储条件，这严重制约了深度神经网络在资源有限的应用环境和实时在线处理的应

用上的发展。因此，如何在尽量不损失复杂深度神经网络模型的性能的情况下，对模型进行压缩与加速

从而有效减小模型的计算量和存储空间，成为了深度神经网络模型有效利用的一个重要问题。主流的深

度神经网络压缩与加速的方法主要分为三类[1] [2]：1) 在已有的网络结构基础上进行参数的剪枝、共享、

和低秩分解等操作来压缩模型的大小[3]-[9]；2) 通过设计更加紧密的网络结构来进行模型压缩[10] [11] 
[12]；3)使用知识迁移的方式，将大模型中的知识蒸馏到小模型中，从而提升小模型的性能[13]-[28]。剪

枝、量化等参数压缩方法应用在硬件上时往往达不到很好的效果，而基于知识蒸馏的方法能够有效地对

模型进行压缩，同时不显著地改变模型的性能。目前，基于知识蒸馏的压缩方法已经被广泛应用于复杂

深度学习模型的压缩与加速。本文主要对基于知识蒸馏的神经网络模型压缩方法进行详细地介绍。 
 

 
Figure 1. Typical deep neural network knowledge distillation framework 
图 1. 典型的深度神经网络知识蒸馏框架 
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Hinton 等人[13]在 NIPS 2014 中提出了知识蒸馏(Knowledge Distillation, KD)的概念，知识蒸馏是一种

常见的模型压缩方法，其将复杂模型或多个模型集成学习到的知识迁移到另一个轻量级的模型之中，使

得模型变轻量的同时尽量不损失性能。典型的深度神经网络知识蒸馏框架如图 1 所示，将原始较大的或

者集成的深度网络称为教师网络，用于获取知识；将轻量级的模型称为学生网络，用于接收教师网络的

知识，并且训练后可用于前向预测。 
知识蒸馏方法中的“知识”可以宽泛和抽象地理解成模型参数、网络提取的特征和模型输出等。现

有的深度神经网络蒸馏方法根据学习位置的不同可分为基于最后输出层的蒸馏方法、基于中间结果层的

蒸馏方法以及基于激活边界的蒸馏方法；根据学习方式的不同可分为基于自我学习的蒸馏方法和基于对

抗学习的蒸馏方法。本文将对知识蒸馏各个类别的代表性研究成果进行详细介绍。 

2. 基于最后输出层的蒸馏方法 

基于最后输出层的模型蒸馏方法的主要思想是以教师模型的输出结果作为先验知识，结合样本真实

类别标签来共同指导学生模型的训练。2014 年 Hinton 等人[13]在 NIPS 上提出了一种基于教师-学生网络

的知识蒸馏框架，该文章是知识蒸馏的开山之作。Hinton 等人提出的知识蒸馏框架通过软化教师网络的

输出来指导学生网络，将学生模型的优化目标分为两部分：1) 硬目标(Hard Target)：学生模型输出的类

别概率与样本真实的类别标签(One-hot)之间的交叉熵；2) 软目标(Soft Target)：学生与教师模型软输出结

果之间的交叉熵，软输出为经过带温度参数的 Softmax 的输出结果，带温度参数的 softmax 如公式(1)所
示： 
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exp
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i
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q

z T
=
∑

                                      (1) 

其中T 为温度参数， iz 是神经网络得到的概率分布， iq 为软输出。将这两个优化目标进行组合，使得学

生模型能够模仿教师模型输出的概率分布，并具有与教师模型相近的拟合能力。 
为了使学生模型能够更好地理解教师模型，Kim 等人[14]提出了一种相关因子迁移法(Factor Transfer, 

FT)来进行知识蒸馏，其主要思想为对模型的输出进行编码和解码。该模型利用卷积运算对教师模型的输

出进行编码，并为学生模型添加一个卷积操作，用来学习翻译后的教师知识，最后通过 FT 损失函数来最

小化教师和学生网络之间的因子差异。Passalis 等人[15]提出一种概率分布学习法，该方法让学生模型学

习教师模型的概率分布。将教师模型中的知识使用概率分布进行表示，通过最小化教师和学生之间概率

分布的散度指标来进行知识迁移，使得学习更加容易。 
传统的蒸馏学习方法直接最小化教师和学生模型输出值之间的相似性损失，使得学生模型的输出能

够尽量接近教师模型的输出。文献[16]和[17]认为这些方法使得学生模型只能学习到教师模型的输出表现，

无法真正学习到结构信息。因此，Park 等人[16]提出了一种关系型蒸馏学习法(RKD)，利用多个教师模型

的输出构成结构单元，使用关系势函数从结构单元中提取关系信息，并将信息从教师模型传递给学生模

型，从而更好的指导学生模型的训练。Peng 等人[17]认为传统的知识蒸馏只关注于教师和学术网络之间

的实例一致性，他们提出了相关一致性知识蒸馏方法(CCKD)，该方法不仅考虑了实例一致性，还设计了

一个样本间的相关性损失函数约束来实现多个实例之间的相关一致性。 
目前以 BERT 为代表的一系列大规模的预训练语言模型成为了自然语言处理领域的流行方法，它们

在许多自然语言处理任务上能够取得非常优异的成果，但是这些模型结构十分庞大，且需要大量的数据

和设备资源来完成训练过程。2019 年 Tang 等人[18]提出了一种对 Bert 模型进行知识蒸馏的方法，将 Bert
模型蒸馏成 Bi-LSTM 模型。该方法与经典的蒸馏网络类似，其损失函数由两部分组成：Bi-LSTM 与真实
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标签之间的交叉熵以及教师和学生网络的概率分布(Logits)之间的均方误差。 

3. 基于中间结果层的蒸馏方法 

在深度学习中，一般将网络隐藏层的输出看作模型所学习到的特征。基于中间结果层的模型蒸馏方

法利用网络中间隐藏层学习到的特征作为知识，指导学生模型学习。 
Romero 等人[19]首次提出了基于教师模型中间层进行知识蒸馏的方法 FitNets，该方法不仅让学生模

型拟合教师模型的软输出(Soft Targets)，还关注于教师网络隐藏层所抽取的特征。FitNets 方法训练分成

两个阶段，第一阶段利用中间层的监督信号指导学生网络，使得学生网络中间层输出拟合教师网络中间

层输出；第二阶段使用教师网络的输出作为软目标(Soft Target)对学生网络整体进行蒸馏。 
文献[20]提出了基于注意力迁移的蒸馏方法(Attention Transfer, AT)，其本质是指导中间结果的输出，

使得学生网络能够模仿教师网络中间层的注意力特征图(Attention Maps)，从而显著提高学生模型的性能。 
Huang 等人[21]提出了一种神经元选择性知识蒸馏方法，该方法训练学生网络使其中间层的激活分布

与教师中间层的激活分布对齐，采用最大均值差异作为损失函数，衡量教师和学生模型特征之间的差异。 
文献[22]认为学习的本质不是学习输出结果，而是学习层与层之间的关系，因此该文章将教师网络中

层与层之间的关系映射作为学生网络的学习目标，通过优化教师与学生网络对应层之间的关系矩阵 FSP
之差的 L2 范数来进行蒸馏训练。 

4. 基于激活边界的蒸馏方法 

从分类的决策边界角度分析，一个关键的问题是分类边界样本的分类问题。简单的小模型真正的弱

点在于对边界样本的分类困难，而大模型处理边界的能力优于小模型，因此可以利用学生模型学习教师

模型的边界分布，从而实现对教师模型的蒸馏。 
Heo 等人[23]提出一种 AB 激活边界学习法进行知识蒸馏，他们认为在模型蒸馏的过程中，不能只利

用神经元的激活值来进行蒸馏约束，还应该使用神经元的激活区域进行约束。该方法通过最大化边界误

差来引导学生模型获得更强的边界约束能力。此外，Heo 等人[24]还提出一种利用对抗样本进行边界激活

学习的方法，该方法利用对抗攻击策略来发现位于决策边界的样本。为了能够更准确地传达关于决策边

界的信息，该文献基于对抗边界样本训练学生分类器，以提升学生网络对决策边界的鉴别能力。 

5. 基于自我学习的蒸馏方法 

根据学习方式的不同，深度神经网络蒸馏方法又可分为基于自我学习的蒸馏方法和基于对抗学习的

蒸馏方法。基于自我学习的蒸馏方法不同于传统的教师–学生形式的拟合教师蒸馏框架，自蒸馏不是训

练学生网络去拟合教师网络的输出，而是在网络内部对知识进行蒸馏。 
Zhang 等人[25]提出了一种自我学习的方法用于知识蒸馏，它通过缩小卷积神经网络的规模来显著提

高卷积神经网络的性能(准确性)。该方法首先将网络划分为几个部分，然后将网络较深部分的知识压缩到

较浅部分，即蒸馏策略中教师模型与学生模型来自于同一个模型，该方法可以降低蒸馏学习的复杂度。 
与自学习的蒸馏方法类似，相互学习策略中也不存在教师模型，而是多个模型之间的学习。[26]提出

一种深度互学习方法，该方法的主要目的是为了提升模型的效果，而不过多的考虑模型压缩。该方法对

多个学生网络同时进行训练，并利用多个网络的输出结果来相互借鉴、共同学习。各个模型的损失函数

包括两部分：1) 经典的真值与输出值之间的交叉熵；2) 不同模型输出分布之间的 KL 散度(Kullback-Leibler 
Divergence)。 

Meng 等人[27]提出一种新的知识嫁接的方法，旨在提高深度神经网络的表示能力。该方法并行地训

练多个网络，并对网络的参数进行重要性排序，利用并行网络中的有效权重来替换当前网络中不重要的
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权重。为了更好地执行嫁接过程，他们提出了一种基于熵的准则来测量滤波器的信息量，并提出了一种

自适应加权策略来平衡网络间的嫁接信息。 

6. 基于对抗学习的蒸馏方法 

基于对抗学习的蒸馏方法利用生成对抗网络(GAN)来进行模型蒸馏。Xu 等人[28]提出一种使用生成

对抗网络进行知识蒸馏的方法，利用条件对抗网络来学习损失函数，以实现知识从教师网络到学生网络

的转移。该方法将学生网络作为生成器，生成概率分布结果(Logits)，使用预训练好的教师网络获取输入

数据的输出概率分布，然后使用判别器来判别学生网络的输出和教师网络的输出，最终的学习目标为判

别器无法区分学生网络和教师网络的输出。 

7. 总结与展望 

随着深度学习的快速发展，深度神经网络在一些任务中已经超越了人类识别的准确率，但是由于模

型结构复杂，参数量巨大等问题的存在，导致模型对存储空间和计算力有较大的要求，因此如何对深度

神经网络模型进行压缩成为了一个重要问题。知识蒸馏是一种被广泛应用的模型压缩方法，本文对深度

神经网络知识蒸馏相关代表方法进行了详细的梳理与总结。 
现阶段深度神经网络知识蒸馏方法大多针对模型结构进行蒸馏，考虑在许多实际应用场景中，不仅

有计算资源和存储空间的限制，还存在着在线和离线特征不一致的问题。知识蒸馏方向未来的发展不仅

要对复杂深度学习模型的结构进行蒸馏，还应该考虑对模型的输入特征进行蒸馏，利用教师模型将在线

计算阶段难以获取到的特征直接蒸馏到学生模型中，使得学生模型在线预测时不需要加入离线特征，从

而减少学生模型的特征输入并提升模型性能。 
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