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深度学习中知识蒸馏研究综述 
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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的深而复杂，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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Abstract With the rapid development of artificial intelligence, deep neural networks are widely used in various 

research fields and have achieved great success, but they also face a lot of challenges. First of all, to solve more 

complex problems and improve the training effect of the model, the network structure of the model is gradually 

designed to be deep and complex, and it is difficult to adapt to the development of mobile computing for low 

resources and low power consumption. Knowledge distillation was originally used for model compression as a 

learning paradigm that transfers knowledge from a large teacher model to a compact student model and improves 

performance. However, with the development of knowledge distillation, its teacher-student architecture, as a 

special transfer learning method, has evolved a rich variety of variants and architectures, and has been gradually 

extended to various deep learning tasks and scenarios, including computers vision, natural language processing, 

recommendation systems, etc. In addition, through the learning method of transferring knowledge between 

neural network models, cross-modal or cross-domain learning tasks can be connected to avoid knowledge 

forgetting; it can also achieve the separation of models and data to achieve the purpose of protecting private data. 

Knowledge distillation is playing an increasingly important role in various fields of artificial intelligence, and it 

is a universal means to solve many practical problems. This paper sorts out the main references of knowledge 

distillation, elaborates the learning framework of knowledge distillation, compares and analyzes the related work 
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of knowledge distillation from a variety of classification perspectives, introduces the main application scenarios, 

and finally discusses the future development trends and provides insights. 

Key words Deep Neural Network; Knowledge Distillation; Model Compression; Transfer Learning; Artificial 
Intelligence 

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的深而复杂：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；伴随这模型的

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，其中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 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，不在局限于单一的节点, 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；在和其它领域交

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。 
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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的这一些挑战；

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
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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，完整的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，又避免了分类

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 章首先介绍了知识蒸馏的理论的基础及分

类。第 3-6 章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了分类和对比，并分析了不

同研究方向面临的机遇和挑战; 第 7 章列举了知识

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 章对知识蒸馏的原理和

可解释性方面的工作进行了梳理。最后，对知识蒸

馏在深度学习场景下的未来发展趋势提出了一些

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

迁移并辅助其它模型的训练，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(Ground Truth) 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
[10]认为输出的信息中包含了类别之间的

相似性“暗知识”(Dark Knowledge)，这些相似性

信息也同样具有价值[10]。因此，通过引入温度 𝑇 方

法来软化 softmax 输出分类信息。如式 1 所示： 

           exp( / )

exp( / )

i
i

jj

z T
q

z T



           (1) 

其中，𝑧𝑖、𝑧𝑗为 logits 作为 softmax 的输入;𝑞𝑖
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对应着每个类别的输出概率，𝑇 代表温度系数，可

以控制输出概率的软化 (Soft) 程度。当 𝑇 = 1 时，

公式退化为 softmax 函数，当 𝑇 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 𝑇 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。 

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、 

1 2 3 4 5 6 7 8 90
  

1 2 3 4 5 6 7 8 90
 

图 2 (a) 左侧表示网络直接输出的硬标签，(b) 右侧经过软

化后的标签，能够表示出分类信息中的“暗知识” 

表示和泛化能力。输出层蒸馏主要是将学习到的输

出层知识按公式 (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。 

exp( / )

exp( / )

T i
i N

jj

z T
p

z T



， T exp( / )

exp( / )

i
i N

kk

z T
q

z T



  (2) 

这里   ，  分别表示教师和学生模型经过“温

度”𝑇 蒸馏后的概率分布。 

log( )
N T T

soft j jj
L p q  , 1log( )

N

hard j jj
L c q    (3) 

其中，  为真实标签，  表示温度值为 𝑇 = 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𝐿ℎ 𝑎𝑟𝑑以及教师模型和学生模型蒸馏

后的交叉熵损失𝐿𝑠𝑜𝑓𝑡构成，如下公式(4)： 

           (1 )soft hardL L a L          (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。 

输出层蒸馏

教师模型

学生模型

„

„

输入 中间层蒸馏

 

图 3 知识蒸馏教师学生模型结构流程图 

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下表 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。 

知识传递形式

标签知识

中间层知识

结构化知识

图结构知识 蒸馏方式

蒸馏目的

交叉领域

整体框架

主要应用

离线蒸馏

在线蒸馏

自蒸馏

无数据蒸馏

多模型蒸馏

特权蒸馏

模型压缩

跨模态/领域

隐私保护

生成对抗网络

元学习

强化学习

自动机器学习

自监督

计算机视觉 自然语言处理

其它

推荐系统

持续学习

参数知识

 

图 4 知识蒸馏整体分类框架 

jc 1

jq

T

iqT

ip



 邵仁荣等：深度学习中知识蒸馏研究综述 5 

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 true ,P P ,PS T S

  yL H H  

H 为交叉熵， 为平衡因子。
true

y 为样本的标签知识，P
S

为学生模型经过 softmax 输出的概率分布， PT


和 PS


为教师

和学生模型，在‘温度’为 时 softmax 的概率分布。 

 

中间层知识 

 KD ; ( ; )T T S S F
f f x W x WL  

同构蒸馏：
T

f 和
S

f 分别为教师和学生模型，x 为中间层输

入的特征； TW 和 SW 为教师和学生模型的中间层参数，F

为范数值。 

   KD ; ( ; ),S S T T R F
f f x W x W WL  

异构蒸馏：参数符号同上表同构蒸馏，  为额外的特征适

配器， RW 为适配器训练参数。 

参数知识 

 
    

1

, ; , , ;
n nl u

i i

i iD f f   




   
x

x xL E  

其中,
1 (1 )t t t

         

教师平均： 和  是随机分布， D 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， 是当前教

师模型的权重。t 是当前训练次数， 是平衡因子。 

 
1 1

Y Y
M N

S T

j j ij ij F

j i 

  Q Q L  

其中, Y ,Y on dS T 
R  

模块注入：
j

Q 是对应于卷积层中第 j 层的张量，Y
S

ij
和 Y

T

ij

对应学生模型和教师模型模块的输出。 

 

结构化知识 

 

    SKD 1 1

,..,

,.., , ,..,
n

i n

n n

x x

D t t s s 


 
X

L  

其中，  
1
, ,

n
x x 表示 n元组特征， 表示特征之间的关

系函数， D 表示距离度量。 

 

图表示知识 
 GKD

Λ

( ), ( )S TD


 x x 


L G G  

其中, ( ) ,x x W  G  

S


G 和 T


G 为学生和教师在 层上的图结构构造函数， x


为

输入节点，W

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。本章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，

后续所介绍的各类蒸馏方法或具体应用都是以此

为基础。相关形式，优缺点和实验对比，见表 2、3、

4。 

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。
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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，Muller 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𝐿2 

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 (Label 

Smoothing Regularization, 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，如下图 4(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
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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]、Knowledge Flow
[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。 

教师模型

学生模型
    

教师模型

学生模型

桥接模块

      
(a) 同构知识蒸馏        (b) 异构知识蒸馏 

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

是与其它蒸馏方法结合使用。目前，存在两种形式

的参数知识蒸馏方法：教师平均(Mean Teacher)
[92-94]

和模块注入(Module Injection)
[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(Knowledge Flow)
 [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
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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 

𝑡 

𝑡 

𝑡 

𝑠 

𝑠 

𝑠 

教师单一特征

学生单一特征
 

𝑡 

𝑡 
𝑡 

𝑠 𝑠 

𝑠 

教师结构特征

学生结构特征

𝑑  

𝑑  

𝑡  

𝑡  

 
(a) 传统的知识蒸馏       (b) 结构化知识蒸馏 

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]

）。 

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。 

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
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向还缺少与结构化知识的深度结合，在人体姿态估 

表 2 不同知识形式的代表性蒸馏方法在 CIFAR100 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 

 

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。 

3.4  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。 

    

    

        

    

    

蒸馏边
(   ,   )

蒸馏结点
(   ,   )

 

(a) 图表示知识          (b) 图表示知识蒸馏 

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)。 

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(Graph 

Neural 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-head Attention) 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

其构建为具有非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
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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 

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

较高要求的任务中，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。 

 

 

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

识从教师图卷积神经网络 (Graph Convolutional 

Networks, 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
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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(Offline Distillation)。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(Online Distillation)。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)，如下

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-model Distillation)；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-free Distillation）。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(Privileged Distillation) 学习。接下来，

将分别介绍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。 

T S
 

T S
 

训练

预训练

T/S

 
(a) 离线蒸馏       (b) 在线蒸馏     (c) 自蒸馏 

图 8 学习方式分类结构示意图（T 为教师模型,S 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(Mutual Learning) 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

提起特征，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(Collaborative Learning) 

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
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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，如上图 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 

合成样本

S

T

模型

 
真实样本

S

T

 
(a) 有数据蒸馏             (b) 无数据蒸馏 

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。 

无数据蒸馏(Data-free Distillation) 的概念（如

上图 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-shot Distillation)。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
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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

困难就在于准确还原样本，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 (Batch 

Normalization Statistics, 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]。 

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，以此来合成为样本用

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 (Batch 

Normalization, 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

batch size 要足够大，才能利用 BNS 的优势；如果

batch size 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-Leibler divergence) 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𝐿1 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 (Exploration and 

Exploitation)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
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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 等人[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 

输入

S

T特权数据

可访问数据
 

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) 
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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  

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。 

 

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。 

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
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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。 

     

(a) 剪枝         (b) 量化         (c) 蒸馏 

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。 

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 Layer Removal 和 Layer Shrinkage

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 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𝑛个 1x1 的点，这𝑛个点每个点

单独构成一个和原来卷积核大小相同的矩阵𝑀1∼𝑛，

再用𝑛个可训练的权值参数对𝑀1∼𝑛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

如下图 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-



 邵仁荣等：深度学习中知识蒸馏研究综述 17 

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-modal Hashing)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。 

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。 

T

Sx

  

成对样本

模态1

模态2
     

T

Sy

x

领域A

领域B

 
(a) 跨模态知识蒸馏         (b) 跨领域知识蒸馏 

图 12 跨领域和跨模态模型结构对比。 

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
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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

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(Continual Learning) 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(Incremental Learning)。

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 Hint loss 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 (Generative Adversarial 

Networks, GANs) 最先由 Ian 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。 

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

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为

固定的鉴别器，利用生成器将输入的噪声转化为图
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像，并通过教师模型和学生模型共同判别生成器产   

输入

T

(参数固定)

S

(参与训练)

D

(参与训练)
特征

T

(参数固定)

S

(参与训练) 

G

T/G

(参数固定)

S /G

(参与训练) 

T/D

S/D

 

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

生的图像；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(Reinforcement Learning, 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，如下图 14 所示。 

智能体

环境

状态 奖励 行为

 

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 (Deep Reinforcement 

Learning, DRL) 模型的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(Replay Memory) 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

的性能也会受到教师模型的限制。针对这一问题，
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Lai 等人 [190]构建了学生-学生框架的双策略蒸馏

(Dual Policy 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。 

DQN(T)

记忆重播
经验池

蒸馏

策略模型(S)
 

策略1 策略2
蒸馏

蒸馏

环境
 

(a) 策略蒸馏             (b) 双策略蒸馏 

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。 

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 Replay Memory) 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 

元知识

教师模型

学生模型

 

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。 

元学习(Meta Leaning) 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
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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]。 

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。比如上文 3.2 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，能够学习更抽象是高维

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 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 (Auto Machine Learning, 

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 Architecture Search, NAS)
[34-36,196,201]和

超 参 数 优 化 [202]
 (Hyper-Parameter Optimization, 

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。 

T
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图 17 传统模型学习与自动机器学习对比图。左图为传统蒸

馏从多个教师模型学习知识并集成，右图为自动机器学习，

从教师模型学习并自动搜索出最准确的知识并集成。 

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]。 

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
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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

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，而其它的领域如自

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-Supervised Learning, 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 

有标签
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有标签
样本
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任务

目标
任务

蒸馏

预训练模型
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目标
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预训练模型
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(a) 监督学习蒸馏        (b) 自监督学习蒸馏 

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。 

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。 

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
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[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对和几个负样本，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

辅助任务的中的参数分别克隆给教师和学生模型

并在教师-学生模型之间的实现知识蒸馏。 

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的

存在。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，

而对于其它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，视觉中还有一些其它

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(Natural Language Process, 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，需要耗费的大量的资源和时间。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 

Machine Translation, NMT)，问答系统 (Question 

Answer System, 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 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。 

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 



24 计 算 机 学 报  

表 5 计算机视觉主要蒸馏方法应用与对比（注：‘A’表示离线蒸馏，‘B’表示在线蒸馏，‘C’表示自蒸馏，‘D’表示无数

据蒸馏，‘E’表示多模型蒸馏，‘F’表示特权蒸馏；‘L’表示标签知识，‘I’表示中间层知识，‘P’表示参数知识，‘S’

表示结构知识；‘M’表示模型压缩，‘K’表示跨模态/领域，‘H’表示隐私保护，‘J’表示持续学习，下同。） 

任务 作者  时间 
蒸馏范式 知识形式 蒸馏目的 

A B C D E F L I P S 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                  
  
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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                 
  

   

 

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 Distilled BiLSTM
[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。DistillBERT
[223]在预训练阶段进行蒸

馏，能够将模型尺寸减小了 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，可以减少了 4.3 倍

的参数的同时提升 4 倍速度。在 GLUE 上也只比

BERT-base 低了 0.6 个点，效果好于 TinyBERT 和

DistillBERT。此外，MobileBERT 与 TinyBERT 还

有一点不同，就是在预训练阶段蒸馏之后，直接在

有一点不同，就是在预训练阶段蒸馏之后，直接在 

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 知识形式 蒸馏目的 

A B C D E F L I P S 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                  
  
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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                  
 

     

 

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(Recommender Systems, 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。 

7.4 其它 

对于人工智能的其它领域的应用。为了提高模

型的训练的效率，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
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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。 

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 知识形式 蒸馏目的 

A B C D E F L I P S 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                  
 

     

 

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、classification distiller，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 (Label Smoothing 

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 MirzadehS-I 

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
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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
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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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Background 

With the rapid development of deep learning, it also faces 

a lot of challenges. Firstly, the model has become more and 

more complex, making it unable to be deployed on embedded 

devices and mobile devices. Secondly, deep learning seriously 

relies on manual labels, causing huge costs and expenses. 

Finally, the security and privacy issues of deep learning have 

gradually attracted researchers’ attention. Knowledge 

distillation is one of the important technologies of model 

compression. It belongs to the category of transfer learning, it 

can not only be used for model compression but also integrate 

with various fields, and can solve many difficulties of deep 

learning at present. Therefore, knowledge distillation has 

gradually been valued by researchers since it was proposed. 

Because of its simplicity, ease of use, and scalability, it has 

been widely concerned and applied in the industry at present. 

Our team has been committed to research in areas such as 

model compression and knowledge distillation and has 

achieved certain research results in data-free distillation and 

model quantification. Due to the rapid development of 

knowledge distillation and the numerous and complicated 

articles, it is difficult for beginners to get a complete picture. 

During the research, our team has collected a lot of materials 

and documents, but most of them are in English, which is not 

convenient for domestic researchers to read and learn. To 

introduce the research status and solution of knowledge 

distillation and to facilitate researchers to understand 

knowledge distillation from a macro perspective.  

We categorized and summarized based on current 

research, introduced the current research status, as well as some 

representative methods and ideas in the process of integrating 

with various fields, and discussed possible development trends 

of the future. We published and shared this article in Chinese to 

facilitate more domestic researchers to learn. At the same time, 

we also hope to attract more researchers’ attention and 

contribute in this direction.

 

 


