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探讨知识蒸馏及可视化对边缘部署的影响

孙屹 姚昊普

北京商汤科技开发有限公司，北京市海淀区，100089；

摘要：深度网络已经构建了深度架构，表现出令人信服的准确性和良好的收敛行为。确实，增加网络深度
可以提高性能，但这也会导致基于梯度的训练变得困难的问题，因为更深的网络往往更加非线性。在如此
深的神经元网络中泛化预测的计算成本可能太高，无法让大量人员在现实生活中进行部署。为了便于部署，

需要实施知识压缩技术，将知识从繁琐的网络压缩成简化模型。在本报告中，将介绍知识蒸馏并将其应用
于 MNIST 和 MHIST 数据集。相比之下，将实施早期停止方法，以看到与传统知识蒸馏相比的改进。在 MHNIST

的实验中，将应用迁移学习技术来了解具有微调泛化预测的预训练模型如何使用预训练的 DOF 进行微调。
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1 简介

深度学习技术已广泛应用于人工智能，包括面部

识别等图像处理中的不同应用。但是，现实生活中的

系统通常涉及一个主要网络，该网络由具有数百万个

参数的极深和极宽的网络组成。训练这样的系统非常

耗时，因为调整这些参数需要进行大量的计算。此外，

为了实现繁琐的系统，对巨大的内存空间也有很高的

要求。因此，广泛部署如此繁琐的网络是不可能实现

的。

处理这些限制的最常见方法之一是模型压缩。简

化模型通过压缩原始模型来减小大小或延迟。但是，

这导致了另一个问题，即简化模型应该在不显著降低

准确性的情况下实现目标。在本报告中，将介绍知识

蒸馏和迁移学习技术，以保证在实现压缩模型以处理

冗余数据集时的准确性需求。

2 蒸馏：转移类型概率

2.1 为什么使用知识蒸馏

在现实生活中创建和部署的模型通常具有从高

度冗余的数据集中训练提取的复杂结构。要观察模型

性能，训练模型是必不可少的，但它可能会花费大量

的训练时间。许多笨重的模型需要几周甚至几个月的

时间才能完成完全训练。相反，与繁琐的模型相比，

训练参数较少的轻量级模型所需的时间更少，但它可

能无法处理复杂的目标。一旦训练了繁琐的模型，更

适合部署的学生模型就可以作为教师模型，将知识转

移到更适合部署的学生模型。

2.2 什么是知识转移

实施深度网络的目标是很好地推广到新数据。训

练过程对于模型很好地泛化至关重要，但这种对所需

目标信息的需 求允许模型正确泛化。但是，所需信

息通常不可用。通过单独训练两种类型的模型，由不

同模型的 lager 集成组成的繁琐模型通常比小模型

具有更强的学习能力。这导致实际上教师模型能够获

得可能存在的暗知识，并且可能是相关的， 但由于

尚未确定所分析主题的边界而尚未被发现。通过应用

知识蒸馏，学生模型可以获得那些暗知识，以便在教

师模 型的帮助下在泛化方面表现更好。所以，知识

提炼技术基本上就是把泛化能力的知识从繁琐的模

型转移到小模型上。

2.3 基本理念

在神经元网络中，输出决策取决于类概率，通常

通过实现“softmax”输出层来推广。“softmax”输

出层将为每个类计算的 logit 转换为概率。此过程

基于以下公式：

（1）

其中 xi 是“softmax ”层上每个神经元的对数，

qi 是对应于每个类别的概率，T 是用于平滑概率分

布的温度。如果模型单独训练，则 T 通常设置为 1，

因为模型的泛化结果直接取决于类别概率。在知识蒸

馏中，这是完全不同的。教师模型不是简单地转移概

率，而是将知识或信息传递给学生模型。概率分布与

可用于描述信息量的熵密切相关。在数学中，科学家

们已经证明，更高的熵意味着可以描述更多的信息。

通过增加 T，概率分布变得更加均匀，从而导致更高

的熵。因此，随着熵的增加，在知识蒸馏中，更多的

信息可以从教师模型转移到学生模型。
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2.4 公式分析

在常规知识蒸馏中，学生网络被训练来优化以下

损失函数：
[1]

（2）

损失函数由两部分组成。原始损失是通过比较学

生和目标标签的决策输出来计算的交叉熵。如果我们

希望学生模型专注于从老师那里学到的知识，则应增

加 α 以使蒸馏损失在总损失中占有更高的份额。

蒸馏损失是通过比较教师和学生模型的决策结

果得出的。更准确地说，它是通过应用教师和学生的

软化 logits 之间的 KL 散度来计算的。蒸馏损失的

公式构建如下：

（3）

其中 ft xi 是对应于教师和学生模型的单独类

的概率分布。超参数 T 是使概率分布更柔和的温度。

KL 代表计算相对熵的 KL 发散作。

LKD 函数的优化过程与交叉熵损失函数非常相

似。梯度下降公式可视化如下 [1]：

(4)
如果我们现在假设每个分动壳的 logit 都单独

为零均值。方程 (4) 可以简化为以下
[1]
：

(5)

2.5 更多细节

知识蒸馏具有与正则化误差类似的功能。通过传

递知识，学生从教师模型中学习预测的趋势，从而提

高泛化的准确性。因此，它也可以被视为一种正则化

技术。

3 知识蒸馏：提前停止

本文的主要思想是作者构建了教师模型的不同

变体，然后使用它们将知识提炼到学生模型中。根据

结果，经过训练的教师模型具有高精度并不意味着更

好的蒸馏。但是，与完美教师模型相比，一些不完美

的教师模型对具有相同超参数的学生模型有更好的

贡献。

在论文中，作者发现，与将教师模型训练到完美

状态相比，实施非完美教师有时会产生更好的学生模

型。造成这种情况的原因是，完美的教师模型很难让

学生学习知识的提炼，因为学生没有足够的 DOF 来

赶上教师模型的行为。因此，正常知识蒸馏与该方法

的区别在于教师模型训练的纪元。在本文中，作者使

用了教师模型，而没有进行足够的蒸馏训练。并显示

了与普通知识蒸馏学生模型相比更好的学生模型。

这种方法的局限性在于我们如何找到训练教师

模型的 epoch 数。如果纪元数太低，教师模型可能

会表现不佳，并将错误的知识提炼到学生模型中。另

一方面，如果纪元数太大，教师模型将具有完美的性

能和准确性，但学生模型将很难赶上学习。本文没有

过多地讨论这个限制。单独来说，我认为这个问题可

以通过多次运行教师模型的不同数字 epoch 然后找

到最佳 epoch 数字数来解决。

4 迁移学习

迁移学习是提高机器学习中训练过程性能和效

率的另一种技术。并不总是为模型提供与特征空间匹

配的训练数据来学习兴趣。通过从相关域传输信息来

改进一个域的学习者是核心思想。它允许模型在有限

的目标训练数据供应下进行训练
[2]
。更具体地说，通

用模型可以从在足够大且通用的数据集上训练的预

训练模型继承技能或特征空间的可视化。

然而，与任何技术一样，使用机器学习进行迁移

学习也有其自身的挑战。在这一点上，负转移问题是

最大的限制之一。如果初始问题和目标问题足够相似，

以至于第一轮训练具有相关性，则迁移学习有效。迁

移学习的更多细节将在任务 2 中根据训练 MHIST

的表现进行讨论

5 MNIST

在任务 1 MNIST 部分，我们有数字 0 到 9 的

手写图像。我们想构建两个模型。教师模型和学生模

型。然后利用知识蒸馏，将黑暗知识从教师模式提炼

到学生模式。

5.1 模型设计

在本例中，我们创建两个模型。一种是教师模型，

它更复杂、更准确，另一种是学生模型，它需要更少

的计算，在实 际中运行得更快。图 (1) 显示了

教师模型的详细信息。图 (2) 显示了学生模型的细

节。我们可以看到，教师模型的参数

1625866，学生模型的 1238730 参数相对比教师

模型少得多。



2 0 2 5 年 1 卷 2 期 An m ai /安麦 工 程技 术论 坛

175

Fig. 1. Teacher model (CNN model)

Fig. 2. Student model (FC model)

5.2 模型损失函数

详细信息在代码文件中。在这一部分中，我们定

义了由教师模型输出和 true 标签计算的教师损失

函数。学生来源损失也以类似的方式定义。对于蒸馏

部分，它需要 student logits 输出、teacher log

its 输出和超参数 T。蒸馏成本是通过首先计算教

师和学生的软 logits 来计算的。然后计算教师软

Logits 和学生软 Logits 之间的 KL 散度。最后，

学生总损失是通过将原点损失和蒸馏损失乘以 α

相加来计算的，其中 α 是另一个超参数。

5.3 训练和评估功能

详细信息在代码文件中。在这部分，我们定义了

train 和 evaluate 函数。图 (3) 显示了学生模型

（FC 模型）的准确率，T = 4。

Fig. 3. Student model training accuracy

5.4 温度的模型精度

图 (4) 显示了教师模型的准确性。最后，准确

率约为 98% 到 99%。对于学生模型精度，如图 (5)

和 (8) 所示。我们可以看到，在 MNIST 数据集中，

温度对学生模型的准确性影响不大。原因可能是我们

的教师模型准确率在 98% 到 99% 左右，所以我们的

学生模型相对接近我们的教师模型准确率。因此，温

度变化不会对学生模型的准确性产生太大影响。然而，

从精度与温度的图 (9) 中，我们可以发现即使是精

度也没有太大的差异。它仍然随着温度的升高而增加。

这意味着 teacher 的更统一的排列会将更多信息传

递给 student。如果学生能够处理这些信息。然后准

确性会提高。

Fig. 4. Teacher model training and testing accuracy

Fig. 5. Student model training and testing accuracy
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T = 1

Fig. 6. Student model training and testing accuracy

T = 4

Fig. 7. Student model training and testing accuracy

T = 16

Fig. 8. Student model training and testing accuracy

T = 64

Fig. 9. Student model Accuracy vs Temperature

6 无蒸馏学生模型精度

如图 (10) 所示，即使没有知识蒸馏损失。我

们的学生模型仍然能够达到 98% 的准确率。这意味

着我们的学生模型

（FC 模型）足够复杂，可以处理 MNIST 数据

集。并且它还显示了精度与温度部分的原因，学生模

型的准确性对蒸馏温度不敏感。然而，与图 (9) 相

比，我们可以发现 98.15% 与温度 = 1 学生模型准

确率的 KD 相似。这也意味着在 MNIST 数据集上，

即使提供额外的信息也很难改进学生模型。在这种情

况下，更多信息通常会产生更好的模型。

Fig. 10. Student model without Knowledge

Distillation loss

6.1 FLOPs

如图 figure(11) 所示，教师模型的 FLOPs 几

乎是学生模型的 10 倍。KD 学生模型和非 KD 学生

模型具有相同的权重。这会导致它们具有相同的 FL

OP。从这部分我们可以发现 CNN 层需要大量的计算。

因为教师的参数只比学生模型多 33%，比学生模型多

10 倍。教师和学生之间的区别在于教师有几个 CN

N 层，而学生只有密集层。

Fig. 11. FLOPs for teacher and student model

6.2 XAI

在这个项目中，我们需要使用一种同时兼容教师

模型和学生模型的 XAI 方法。某些方法（如 Grad-

CAM 或 Grad- CAM++）需要 CNN 层，将与学生模型

不兼容。因此，我们选择 RISE 方法进行模型可视化。

如图 (12) (13) (14) (15) 所示，教师模型和具有
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知识蒸馏的学生模型具有相似的关注区域。而没有知

识提炼的学生模式将有不同的关注领域。

Fig. 12. RISE for model visualization number 1

Fig. 13. RISE for model visualization number 3

Fig. 14. RISE for model visualization number 5

Fig. 15. RISE for model visualization number 8

6.3 提前停止知识蒸馏

在这部分，我们选择论文
[2]

方法。在本文中，

它主要讨论一种称为提前停止的方法。这种方法的主

要思想是在教师模型变得完美之前停止训练，学生模

型将更容易学习到知识被教师模型提炼出来。

在这部分，我用 1 到 25 的纪元模型训练教师

模型，并使用这些教师模型将知识提炼到学生模型中。

从图 (16) 中，x 轴是 epoch 数，y 轴是 accurac

y。我们可以看到 epoch 只对教师模型产生相对较大

的影响。每个 epoch 编号期间的学生模型准确性几

乎没有变化。这意味着在 MNIST 数据集上，提前停

止方法对知识蒸馏没有太大的优势。然后原因是早停

被用来解决教师模型太复杂而无法被学生模型学习

的问题。但在上一节中。我们发现，即使没有蒸馏的

学生模型仍然能够找到这个数据集的解。因此，从教

师模型中提炼出的知识对于学生模型来说就不需要

捕捉以提高准确性。这导致学生模型对不同的时代教

师模型不敏感。

Fig. 16. Model Accuracy vs Epoch number

7 MHIST

MHIST 数据集包含人体组织图像，标签分为 HP

和 SSA 两类。本研究结合迁移学习与知识蒸馏方法，

训练轻量级模型 MobileNetV2 模拟教师模型 ResNe

t50V2 的表现。

7.1 模型架构与设置

在模型结构方面，我们加载预训练的 ResNet50

V2 和 MobileNetV2，固定除最后一层以外的所有参

数，仅训练 logits

层，并在其上添加 Flatten、Dense 和 Activa

tion 层，以适应二分类任务。

•ResNet50V2 相较于 ResNetV1 引入了归一化

与激活顺序的调整，提升了在 ImageNet 等数据集上

的表现。

•MobileNetV2 使用倒置残差结构与深度可分离

卷积，大幅减少模型参数和计算复杂度。

此外，ResNet 架构通过引入残差连接，有效缓

解了梯度消失问题，使得深层网络仍能获得稳定训练

效果。

7.2 训练与蒸馏过程

我们采用如下训练策略：

•教师模型训练 6 个 epoch，学生模型训练 8

个 epoch；

训练仅涉及最后几层参数；

温度调节的影响

在 Softmax 温度 T 的控制下，我们发现 T =

4 时学生模型的准确率最高。温度过低时，学生无法

有效学习教师模型的“暗知识”；温度过高时可能忽

略原始标签信息，造成精度下降。这表明 MHIST 数

据集的复杂性导致学生模型更依赖于来自教师的额

外信息。
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无蒸馏对比

在没有知识蒸馏的帮助下，学生模型准确率在

68%-77% 之间波动，表现不稳定，说明蒸馏机制在该

任务中并非始终有益，但可在特定条件下增强学生模

型的泛化能力。

7.3 计算资源分析

通过 FLOPs 对比我们发现：

•教师模型的计算量是学生模型的约 11 倍；

•KD 学生与非 KD 学生结构相同，FLOPs 相同；

•MobileNetV2 在计算资源受限场景下具有明显

优势。

7.4 可解释性（XAI）分析

使用 RISE 方法进行模型可视化：

•教师模型与 KD 学生模型关注区域较为一致；

•无蒸馏学生模型则可能聚焦于无关区域；

•错误预测情况表明教师模型偶尔会将错误信息

传递给学生；

•某些图像中三个模型的关注区域完全不同，说

明特定输入可能存在多种判别策略。

7.5 早期停止策略

我们尝试不同的教师训练 epoch 数（如 12 与

25）：

•训练轮数过少时教师模型表现不佳，蒸馏效果

差；

•训练轮数过多时，教师可能学习出学生无法模

拟的复杂解；

•学生模型精度在教师训练 epoch 过高时不稳

定，可能被误导。

7.6 迁移学习与知识蒸馏效果总结

通过迁移学习，学生模型继承了预训练模型的大

部分特征表示，显著加快了训练速度。而知识蒸馏进

一步提升了学生 模型在某些条件下的精度。然而，

蒸馏效果强烈依赖于教师模型是否在学生模型表示

能力范围内构建了解决方案。若教师模型解过于复杂

或偏离学生空间，反而可能对学生模型产生负面影响。

因此，在 MHIST 数据集上，蒸馏效果依赖于教师模

型训练轮数的合理选择。

8 结论

我们已经证明，知识蒸馏通常通过将知识从高度

正则化模型转移到蒸馏模型，对提高泛化性能具有积

极影响。在 MNIST 上，蒸馏会产生良好的性能，学

生几乎具有与教师模型相同的预测准确性。然而，蒸

馏也有局限性。如果繁琐的输出精度低于一定水平，

则无法起到老师的作用。学生会从老师那里学到不正

确的知识，与学习本身相比，情况可能更糟。因此，

它不会显著提高 MHIST 的性能。一般来说，知识蒸

馏是一种可靠的技术，它使用户更容易部署深度网络。
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