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摘　要　知识蒸馏在目标识别的模型压缩等关键领域受到重视.通过深入研究知识蒸馏的效率并分析教师模型和学生模型间

知识传递的特点,发现合理设置助教模型可以显著缩小教师和学生之间的性能差距.然而,助教模型的规模和数量的不合理选

择会对学生产生负面影响.因此,提出了一种创新的多助教知识蒸馏训练框架,通过动态调整助教的数量和规模,以优化知识

从教师向学生传递的过程,从而提高学生模型的训练准确率.此外,还设计了一种动态停止知识蒸馏的策略,设置不同训练方

法的学生模型作为对照组,实现对知识蒸馏停止回合的个性化设计,进一步提升学生模型的训练效率,并构建更精简高效的多

助教知识蒸馏框架.通过在公开数据集上进行实验,证明了提出的面向知识蒸馏的多助教动态设置方法的有效性.
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Abstract　Knowledgedistillationisincreasinglygainingattentioninkeyareassuchasmodelcompressionforobjectrecognition．

ThroughinＧdepthresearchintotheefficiencyofknowledgedistillationandananalysisofthecharacteristicsofknowledgetransfer

betweentheteacherandstudentmodels,itisfoundthatthereasonablesettingofanassistantmodelcansignificantlyreducethe

performancegapbetweentheteacherandstudent．However,theunreasonablechoiceofthescaleandnumberofassistantmodels

canhaveanegativeimpactonthestudent．Therefore,thispaperproposesaninnovativemultiＧassistantknowledgedistillation

trainingframework,whichoptimizestheprocessofknowledgetransferfromtheteachertothestudentbydynamicallyadjusting
thenumberandscaleofassistantmodels,therebyimprovingthetrainingaccuracyofthestudentmodel．Inaddition,thispaperalＧ

sodesignsadynamicstoppingstrategyforknowledgedistillation,setsstudentmodelswithdifferenttrainingmethodsasacontrol

group,andachievespersonalizeddesignofthestoppingroundsforknowledgedistillation,furtherimprovingthetrainingefficiency
ofthestudentmodelandconstructingamorestreamlinedandefficientmultiＧassistantknowledgedistillationframework．ExperiＧ

mentsonpublicdatasetsprovetheeffectivenessoftheproposedmultiＧassistantdynamicsettingmethodforknowledgedistilＧ

lation．

Keywords　Knowledgedistillation,Objectrecognition,Multiassistants,Dynamicsetting,DSKD

　

１　引言

在目标识别技术迅猛发展的当下,推理模型的能力实现

了质的飞跃,推动了卷积网络模型规模的持续扩张.尽管如

此,这些模型因计算复杂性极高,难以在分布式移动设备或嵌

入式系统中得到广泛应用,这限制了其在众多下游应用场景

中的实施.鉴于此,本文着眼于深度学习领域内的模型压缩

问题,致力于探索利用规模较小的模型实现与原始模型相匹

敌或接近的性能表现.模型压缩策略涵盖:设计高效率的神

经网络架构以优化运算流程[１];对随机生成的大型神经网络

进行权重修剪以降低其复杂度[２];执行数据剪枝以减少模型

参数量[３];应用知识蒸馏技术,使小型网络能够复现大型网络

的卓越性能[４]等.

知识蒸馏(KnowledgeDistillation,KD)作为一种神经网

络模型优化的关键技术,通过模型压缩促进了知识的高效迁

移.该技术突破了传统基于类别标签的学习范式,创新性地

实现了从参数丰富的教师网络到参数较少的学生网络的深层

次知识传递.这种传递不仅包含了基本的标签信息,更涵盖

了深层的内在特征和模式识别,极大地增加了学生模型的学

习深度和广度.然而,教师网络与学生网络之间存在显著的



规模或能力差异,这往往会导致学生网络在吸收和应用这些

知识方面遇到问题.为应对这一难题,研究者们提出了一系

列创新策略,包括引入助教模型以桥接知识传递的断层,或采

用早期停止蒸馏技术以规避过度拟合的风险.这些策略的实

施旨在提高知识蒸馏的效率与质量,确保学生网络在维持较

小规模的同时,能够实现与教师网络相近的性能.

在深度学习领域,知识蒸馏的优化策略不断演进,其中基

于助教(TeachingAssistant,TA)框架的模型压缩[５]已成为提

升知识传递效率的关键途径.该框架通过在资深的教师网络

与新兴的学生网络之间嵌入一个或多个中间层级的助教模型

来弥合知识传递过程中的鸿沟.助教模型承担着从教师网络

吸纳知识并转授给学生网络的职责,其角色犹如知识传递的

纽带.然而,助教模型的过量引入可能引发信息过载或知识

冲突等问题,对学生模型的学习效果产生负面影响.鉴于此,

构建一个结构合理的助教框架显得尤为关键.本研究深入探

讨了如何根据助教模型的不同规模和能力进行选择与配置,

优化了教师、助教与学生三者之间的知识蒸馏策略,并实现了

助教模型数量及其参与度的动态调节,从而为学生模型提供

了更加丰富、易于吸收的知识资源,显著提升了学生的学习效

率和训练成果.

早期,停止知识蒸馏(EarlyＧStopKnowledgeDistillation)

作为一种提升训练效率的改进策略,已被证明能够显著缩短

训练周期,加快模型的收敛速度.本研究的发现进一步证实

了这一点:在教师模型与学生模型规模相近的条件下,学生模

型能够在较短的训练周期内迅速接近教师模型的准确率.相

对地,在规模差异较大的环境下,学生模型则需要较长时间来

吸收教师模型的知识内涵.这一现象揭示了模型结构相似性

在促进知识快速传递中的重要性,为知识蒸馏过程中网络匹

配度的优化提供了实践指导.

尽管早期停止知识蒸馏策略能够显著缩短模型训练周

期,但如何精准确定其最佳停止时机,仍是深度学习模型压缩

领域中一个亟待解决的问题.选择训练周期的１/３到１/４作

为停止点,仅是一种粗略的策略设计,其有效性可能受限.而

是否存在更为科学的设置方法,需要通过严谨的研究和大量

的实验来加以验证.在本研究的实验基础上,发现助教数量

的增加并不总是能直接提升模型的准确性或学习速度.助教

性能的过剩,尤其是在数量过多时,可能会向学生模型传递误

导性信息,妨碍其准确模拟教师模型的知识表示.因此,本文

提出了一种面向助教模型数量和规模的优化方法,旨在提升

学生模型的性能.此外,本文还设计了一种动态停止知识蒸

馏策略(DynamicStopKnowledgeDistillation,DSKD),为知

识蒸馏过程提供了重要的指导,以期达到更高效、更精确的模

型训练效果.

本文的主要贡献归纳如下:

１)通过实验验证了助教模型规模对知识蒸馏效果具有显

著影响,特别是发现助教模型规模与学生模型规模相近时,更

有助于提高学生模型的准确性;

２)提出了一种多助教动态设置方法,其根据学生模型的

训练进度,动态调整助教模型的数量和规模,以实现最优的知

识传递效果,并通过多个数据集实验验证了其有效性;

３)设计了一种动态停止知识蒸馏策略(DSKD),对多助

教训练框架进行了改进,并深入探讨了学生模型的收敛回合

与多助教蒸馏框架设计之间的相互关系,为模型压缩的实际

应用提供支撑.

２　相关工作

知识蒸馏技术作为一项在模型优化领域内极具影响力的

技术手段,已逐步成为小型学生模型模仿大型教师模型的关

键策略.在神经网络的研究与应用实践中,知识蒸馏的概念

被广泛采纳并深入探索.本研究基于 Hinton等提出的框架,

对知识蒸馏过程进行了系统性实施与评估.已有研究多聚焦

于提升知识提取的效率与质量,并探索将这些技术适配至不

同领域的可行性.例如,部分研究通过引入额外的损失函

数[６],致力于优化学生模型的内部特征图,以期更贴近教师模

型的特征表现.同时,也有研究关注训练过程中的知识提取

技术,或通过调整训练策略来培养性能更优的学生模型[７].

知识蒸馏的适用领域持续扩展,其在文本分类[８]、序列建

模[９]以及目标识别[１０]等多个研究领域均展现出卓越的性能.

然而,在模型训练的具体实践中,知识蒸馏同样面临着一系列

挑战.特别是当教师与学生模型之间存在显著的能力差异

时,学生模型可能难以完全吸收教师模型的知识精髓,进而影

响训练的准确性与效率.为应对这些挑战,Zhang等[１１]提出

了一种创新的方法以提升模型的精度,并显著减少了训练所

需的时间.Kin等[１２]则开发了一种轻量级的随机森林算法,

通过结合交叉熵与随机分组机制来缓解模型的过拟合问题.

Heo等[１３]则认为,蒸馏过程中的约束不应仅限于神经元的激

活值,而应扩展至激活区域.Wang等[１４]提出通过融合动态

掩码注意力机制捕获来自多个教师模型的丰富特征,进一步

丰富了知识蒸馏的策略与方法.

在知识蒸馏的领域内,提升模型性能的一种策略是实施

重复知识蒸馏[１５],亦称为顺序知识蒸馏.该方法分阶段实施

知识传递,旨在逐步优化模型的表现.研究表明,将网络在不

同训练阶段的输出作为教师模型,可以有效地训练一系列网

络,实现知识的有效传递.然而,本研究发现顺序知识蒸馏尽

管在理论上具有显著优势,但在实际应用中,其效果并不总是

优于传统的集成训练方法.原因在于,在连续的蒸馏过程中,

网络可能会逐渐丢失一些关键的知识特征,导致顺序知识蒸

馏在网络作为教师时的能力下降.此外,当学生模型的参数

受限,或面对规模较小、质量有限的数据集时,学生模型可能

难以充分吸收并有效利用从教师模型传递的知识,导致顺序

知识蒸馏的实际效果不尽如人意.

另一种提升知识蒸馏效果的有效策略是引入助教模型.

在学生网络与教师网络规模差异显著时,构建一系列中等规

模的助教模型,可以有效地弥合两者之间的知识传递差距.

Seyed等[１６]的研究发现,合理设计的助教模型能够显著提高学

生网络的准确性,因为它们可以作为知识传递的中介.Hinton
在理论上也支持了这一观点,强调助教在缩小教师与学生能力

差距中发挥的关键作用.这种方法能够高效地填补因规模差

异导致的教师和学生之间的知识传递空白[１７].然而,关于如

何确定助教模型的最佳规模和数量,仍需进一步的研究.
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此外,Jang等[１８]提出了早期停止知识蒸馏的概念,这是

一种旨在提高知识蒸馏准确率并节约训练资源和时间的策

略.他们观察到,在知识蒸馏训练过程中,学生网络的收敛速

度呈现出由快至慢的变化趋势.基于此发现,在学生网络训

练的关键时刻停止知识蒸馏,转而采用其他训练方法,有助于

减少时间和计算资源的消耗.他们在实验中验证了早期停止

知识蒸馏的有效性,但采取了固定停止时机的方法,未能根据

学生网络的实际训练状况进行动态调整,这限制了早期停止

知识蒸馏策略的灵活性.为了克服这一局限性,对早期停止

知识蒸馏策略进行了优化,根据学生网络的训练进度动态决

定知识蒸馏的停止时机,以实现资源的最优分配和训练效率

的最大化.

３　多助教动态设置的知识蒸馏方法

知识蒸馏是一种使简化模型通过模仿复杂模型来获得深

层次数据理解的有效技术手段[１９].其核心优势在于能够利

用教师网络经过充分训练后所积累的丰富信息.教师网络的

输出不仅限于提供简单的标签信息,而是涵盖了对输入样本

(例如图像)的全面分析与深入理解.在图像分类任务中,教

师网络输出的概率分布不仅揭示了不同类别之间的细微差

别,也反映了其对样本的全面认知.学生网络在模仿这些概

率分布的过程中,能够学习到教师网络的推理逻辑和对数据

的深层理解,而不仅仅是简单地复制最终的分类决策.这一

过程促使学生网络超越了基本的标签映射,学习到了更为丰

富和复杂的数据表示形式.

如图１所示,通过设置多个不同助教的方法,可以进一步

优化知识蒸馏过程.图中右侧的曲线展示了不同的助教设置

方案.这种多助教设置方法不仅丰富了知识传递的途径,也

为学生网络提供了更为多样化的知识来源,并且提升了学生

网络的精度.

图１　多助教模型的桥梁作用

Fig．１　BridgeroleofmultiＧassistantmodels

　　具体而言,将图像x作为输入,教师模型k产生得分的向

量st
k(x)＝[st

１(x),st
２(x),􀆺,st

i(x)],t表示教师模型.训练后

的神经网络产生一个峰值概率分布.知识蒸馏通过使用温度

缩放来“软化”这些概率:

p~tk(x)＝ e
stk(x)

h

∑
j
e

stj(x)
h

(１)

其中,h＞１表示温度,是稳定的超参数.

一个学生模型通过使用相同方法来创建软化的类概率分

布p~s(x).学生模型的损失是交叉熵损失Lcls和知识蒸馏损失

LKD的线性组合:

L＝αLcls＋(１－α)LKD (２)

LKD＝－τ２∑
k
p~tk(x)logp~tk(x) (３)

其中,α和τ是两个超参数.一般情况下,τ∈{３,４,５},α＝０．９.

当使用知识蒸馏训练学生模型时,学生模型的准确率提

高受限的一个至关重要的原因是,教师模型和学生模型之间

的差距过大,学生模型无法完全学习到教师模型的知识.因

此,在训练中设置助教可以有效地解决此问题.

教师模型和学生模型的性能差异计算如下:

R(fs)－R(ft)≤O ‖Fs‖C

nαst( ) ＋εst (４)

其中,O(􀅰)表示近似错误;ft∈Ft表示教师模型;R 表示

误差;‖􀅰‖C是某个函数类的容量度量,这里是一个常数;n
是数据点的数量;１/２≤αst≤１与学习率有关;εst是教师模型ft

相对于学生模型fs的近似误差.

本文在教师模型和学生模型之间设置了一个助教模型,

并让助教向老师学习.通过式(４)可以得到:

R(fs)－R(fa)≤O ‖Fs‖C

nαsa( ) ＋εsa (５)

R(fa)－R(ft)≤O ‖Fa‖C

nαat( ) ＋εat (６)

其中,αat,εat,αsa 和εsa 的定 义 与αst,εst 类 似.因 此,由 Seyed
等[１６]的结论可知,设定助教的有效性可以通过式(７)证明.

O(Dt＋‖Fa‖C

nαat
＋‖Fs‖C

nαsa
)＋dt＋εat＋εsa

　≤O(Dt＋‖Fs‖C

nαst
)＋dt＋εst

　≤O(Ds)＋ds (７)

其中,Dt,Ds表示教师和学生模型与真实目标函数之间的差

异;dt,ds表示对应的近似误差.通过这种方式,可以证明助

教的存在可以提高学生模型的准确率.

４　动态停止知识蒸馏策略

在深入分析知识蒸馏的理论与实践后,本文提出了一种

面向知识蒸馏的多助教动态设置方法,并设计了一种动态停
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止知识蒸馏的训练策略 DSKD,旨在减少必要的训练回合,提

高训练效率.

DSKD策略的核心思想在于,在知识蒸馏的训练过程中,

随着学生模型性能的逐步提升,其与教师模型之间的性能差

距将逐渐缩小.这一变化将导致知识传递的效率逐渐降低,

进而减缓训练进度.因此,及时地停止知识蒸馏不仅可以避

免效率下降的问题,还能够根据学生模型的实际表现动态调

整停止 时 机,这 一 动 态 设 计 具 有 重 要 的 实 践 价 值.基 于

DSKD策略,本文进一步设计了一种多助教蒸馏框架的动态

设置算法,其伪代码如算法１所示.

算法１　动态设置多助教蒸馏框架

Input:up:sizeofteacher;down:sizeofstudent

Output:AST:collectioncontainingmultipleassistants

１．size_AST[i]:sizeofithassistantinAST

２．N:Numberofteachingassistantsrequiredbyusers

３．M．acc:accuracyofmodelM

４．K:Ahyperparameter,controlthestopepochofKD

５．method＝KD

６．EPOCHS＝Epochs(apresentparameter)

７．cmp_AST＝newAST

８．k＝０(atemporaryparameterforcounting)

９．for{i＝１,i≤N}

１０．　while{down≤size_ AST[i－１]≤size_AST[i]≤up}

１１．　　for{j＝１,j≤EPOCHS}

１２．　　　train(AST[i],method)

１３．　　　if{cmp_AST[i]＝＝available}

１４．　　　　train(cmp_AST[i],non_KD);

１５．　　　endif

１６．　　　if{AST[i]．acc≤cmp_AST[i]．acc}

１７．　　　k＝k＋１

１８．　　　　if{k≥K}

１９．　　　　　method＝non_KD

２０．　　　　　　cmp_AST[i]＝unavailable

２１．　　　　endif

２２．　　　endif

２３．　　endfor

２４．　　if{student[i]．acc≥student[iＧ１]．acc}

２５．　set(AST[i])

２６．　　endif

２７．　endwhile

２８．endfor

２９．returnAST

在助教模型的设置与优化过程中,DSKD策略的应用不

仅可以提高助教模型的准确度,还能够显著缩短其训练周期.

为了精确判定 DSKD策略的实施时机,设立对照组是至关重

要的.这意味着在同一训练环境中,需要培养两个学生模型:

一个接受基于 DSKD策略的知识蒸馏训练,另一个则采用与

教师模型相同的传统训练方法.通过对照组的设置,可以更

准确地评估知识蒸馏的效果,并及时调整训练策略,以确保学

生模型能够在最短的时间内达到最优性能.

在算法１中,第１２行描述了一个关键过程:一个学生模

型正通过知识蒸馏技术从教师模型中学习.相对地,在第１３

和１４行,另一个学生模型并未采用知识蒸馏的方法,而是直

接基于数据集中的样本进行学习.这两个学生模型在每个训

练周期中同步进行训练,并对它们的准确率进行持续的比较

和评估.在第１６和１７行中,当观察到未使用知识蒸馏训练

方法的学生模型的准确率达到或逐渐超过采用知识蒸馏训练

方法的学生模型时,记录次数.在第１８—２０行,当对比结果

为“超过”,并达到一定次数时,应终止知识蒸馏的训练过程.

这种及时的调整可以在不降低学生模型准确度的前提下,有

效减少所需的训练周期,从而节约训练时间和计算资源.进

一步地,在伪代码的第２４和２５行,当发现增加助教模型能够

显著提升学生模型的性能表现时,当前的助教模型将被保留

并继续用于训练.这一决策过程基于对学生模型性能提升的

评估.

当一个助教模型构建并投入使用后,需要对助教模型效

果进行评估.这一评估过程与学生模型的训练过程相似,目

的是确定是否可以通过引入额外的助教模型来进一步提升学

生模型的准确率.当新增助教模型无法提升性能时,表明多

助教蒸馏框架的设置已经达到最优,此时应停止增加助教模

型,以确保训练资源的高效利用和学生模型性能的最优化.

通过这一系统性的方法,可以确保知识蒸馏过程中助教模型

设置的科学高效.

５　实验分析

在本研究的实验阶段,选取了多种不同助教数量和规模

的蒸馏框架,以深入探究助教模型对学生模型准确率的具体

影响.同时,实验还研究了在不同训练阶段停止知识蒸馏过

程对学生模型训练成效的作用.

５．１　实验设置

为了全面评估本文提出的多助教动态设计方法的性能,

将其 应 用 于 ３ 个 广 泛 认 可 的 公 开 图 像 分 类 数 据 集[２０]:

MNIST,CIFAR１０和SVHN[２１].在 MNIST数据集上,采用

了全连接层模型(MultiLayerPerceptron,MLP),以检验该方

法在简单图像分类任务中的有效性;在 CIFAR１０数据集上,

采用了残差神经网络模型(ResidualNeuralNetwork,ResＧ

Net),以探索该方法在复杂图像识别中的性能;而在 SVHN
数据集上,则采用了卷积神经网络模型(ConvolutionalNeural

Network,CNN),以评估该方法在处理具有挑战性的真实世

界图像数据时的表现.所有参与实验的模型均从随机初始化

的参数状态开始训练,以确保实验结果的客观性和可重复性.

控制知识蒸馏的参数取值在２~５之间.在实验中,本文采用

交叉熵损失函数作为评价模型性能的标准,该损失函数因在

分类问题中的性能优越而被广泛采用.

５．２　与学生更相似的助教的性能更优

在前期研究的基础上,本研究创新性地提出了一种融合

多助教动态设置与动态停止知识蒸馏(DSKD)策略的方法.

为了实证该方法的有效性,在３个具有代表性的公开数据集

上开展综合性能测试.为确保实验结果的可靠性与有效性,

在实验设计中采用了与其他研究者相似的网络架构和参数配

置,以最大限度地降低实验偶然性对结果的影响.实验结果

的详细数据如表１所列.
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表１　知识蒸馏与本文方法的实验结果

Table１　Experimentalresultsofknowledgedistillationandtheproposedmethod

数据集 模型 回合 方法 结构

MNIST MLP ３０
－ １０Ｇ２ １０Ｇ８Ｇ２ １０Ｇ６Ｇ２ １０Ｇ４Ｇ２ １０Ｇ８Ｇ４Ｇ２ １０Ｇ６Ｇ４Ｇ２ １０Ｇ８Ｇ６Ｇ４Ｇ２
KD ９７．４３ ９６．６９ ９７．２１ ９７．４１ ９７．３３ ９７．２６ ９７．３６

DSKD ９７．６２ ９７．４４ ９７．３１ ７８．０２ ８７．６８ ９７．６８ ９７．６８

CIFAR
１０

ResNet ４０
－ １２Ｇ２ １２Ｇ８Ｇ２ １２Ｇ６Ｇ２ １２Ｇ４Ｇ２ １２Ｇ８Ｇ４Ｇ２ １２Ｇ６Ｇ４Ｇ２ １２Ｇ８Ｇ６Ｇ４Ｇ２
KD ８６．４９ ８６．７６ ８６．７１ ８６．７８ ８６．７７ ８６．２６ ８６．３３

DSKD ８６．５３ ８６．７９ ８６．７６ ８６．８４ ８６．７９ ８６．２７ ８６．４１

SVHN CNN ４０
－ １２Ｇ４ １２Ｇ１０Ｇ４ １２Ｇ８Ｇ４ １２Ｇ６Ｇ４ １２Ｇ１０Ｇ６Ｇ４ １２Ｇ８Ｇ６Ｇ４ １２Ｇ１０Ｇ８Ｇ６Ｇ４
KD ９２．６７ ９２．０９ ９２．９９ ９２．９２ ９０．５６ ９１．４４ ９２．０４

DSKD ９４．７０ ９３．８４ ９４．４５ ９４．４４ ９４．０７ ９４．３５ ９４．６３

　　图２详尽地记录了不同助教框架在各个数据集上的测试

过程和结果.在所有实验结果图中,深色线条代表了未使用

助教模型的学生模型的训练轨迹,浅色线条则展示了采用所

提方法的学生模型的训练进程.在训练的早期阶段引入知识

蒸馏,当训练逐渐稳定后则停止知识蒸馏,直接在数据集上继

续训练,以提升学生模型的学习效率.

(a)基于 MNIST数据集的测试结果

(b)基于 CIFAR１０数据集的测试结果

(c)基于SVHN数据集的测试结果

图２　知识蒸馏与本文方法的训练过程对比

Fig．２　Comparisonoftrainingprocessbetweenknowledgedistillationandtheproposedmethod

　　在 MNIST数据集的实验中,经过 DSKD策略训练的学

生模型在平均准确率上比未经 DSKD 策略训练的模型约高

出３％.特别地,当多助教蒸馏框架按照“１２Ｇ８Ｇ４Ｇ２”的规模设

置时,学生模型达到了最高的准确率.对于 CIFAR１０数据

集,经过 DSKD 策略训练的学生模型的准确率虽然有所提

升,但提升幅度并不显著.这一现象主要归因于CIFAR１０数

据集的高复杂性以及１２层教师网络的性能局限,这些因素共

同作用,导致在知识蒸馏阶段未能充分发挥 DSKD策略的优

势.然而,当多助教蒸馏框架设置为“１２Ｇ６Ｇ４Ｇ２”时,学生模型

的准确率得到了最大程度的提升.在SVHN 数据集上的实

验中,接受 DSKD策略训练的学生模型在平均准确率上比未

接受 DSKD策略训练的模型约高出２．７％,且在多助教蒸馏

框架设置为“１２Ｇ１０Ｇ８Ｇ６Ｇ４”时,学生模型取得了最高的准确率.

然而,在 MNIST数据集上的 MLP模型实验结果中,结

构“１０Ｇ４Ｇ２”和“１０Ｇ６Ｇ４Ｇ２”出现了准确性远低于基线方法的

现象,且在结构“１０Ｇ６Ｇ２”中出现了准确性在训练后期才接近

并超过基线方法的现象.造成这些现象的原因是,在实验

中限制模型训练的最大次数为３０,这导致部分结构在训

练后期才超过基线模型;部分结构甚至在预先设定的训练

次数内都无法达到超过基线模型的效果.当不再限制模

型训练的最大次数后,上述几个结构均能最终优于基线模

型的效果.

５．３　DSKD策略对知识蒸馏效率的提升

图３展示了DSKD策略在增强学生模型准确率和减少模

型训练周期方面的显著效果.图中深色线条代表了在训练过

程中应使用传统知识蒸馏方法的助教模型,而浅色线条则描

绘了采纳早期停止知识蒸馏策略的助教模型.尽管在不同训

练策略下,学生模型最终达到的准确率差异并不显著,但是当

学生模型与教师模型在结构和参数量上相近时,学生模型往

往能在较短的时间内实现显著的性能提升;相反,当两者

５４２司悦航,等:面向知识蒸馏的多助教动态设置方法



的参数量存在较大差异时,学生模型则需经过更长时间的 训练才能达到与参数相近时相似的精度水平.

(a)NMIST (b)CIAFR１０ (c)SVHN

图３　KD与 DSKD对学生模型收敛回合的影响

Fig．３　InfluenceofKDandDSKDonconvergentepochofstudentmodel

　　进一步地,通过对比 DSKD 策略的实施情况,可以观察

到学生模型通常在训练的早期阶段能够更有效地吸收来自教

师模型的知识.这表明在教师模型性能表现突出的初期,学

生模型更易于获得快速的进步.然而,随着学生模型准确率

的逐步提高,教师模型的优越性能逐渐减弱,难以持续有效地

发挥其引导作用,这限制了学生模型进一步训练的潜力.因

此,及时终止知识蒸馏的训练过程显得尤为关键,这不仅能够

避免限制学生模型的学习潜力,还能促进其在不受教师模型

现有知识限制的情况下,探索更深层次的知识,从而不断提升

模型的精度.

此外,引入多个助教模型和设置双学生模型判断的机

制会在一定程度上增加计算负担.为了解决这一问题,综

合考虑模型复杂度与训练效率,设计 DSKD策略有效减少

训练回合,同时显著提升了学生模型的性能.在工业应用

场景中,教师和助教模型的云端预训练及优化的模型传输

策略,将进一 步 提 高 知 识 蒸 馏 效 率 并 减 轻 用 户 端 的 计 算

压力.

５．４　多助教蒸馏框架对学生模型收敛回合的影响

图４给出了在DSKD策略影响下知识蒸馏训练持续回合

数的直观展示.图中箭头上的数字具体指出了在 DSKD 策

略影响下知识蒸馏阶段停止的确切回合数.观察结果表明,

在学生模型与教师模型的参数规模相近时,学生模型往往能

够在相对较少的回合内(约为总训练回合数的２５％)达到接

近最终准确率的水平.这一现象突显了模型间结构相似性在

促进知识快速传递和吸收中的关键作用.相反,当学生模型

与教师模型的参数规模存在较大差异时,学生模型则需要更

长的训练时间,约为总训练回合数的５０％,才能接近最终的

准确率.

图４　DSKD策略在SVHN上的蒸馏回合路径

Fig．４　DSKDdistillationepochpathonSVHN

　　此外,尽管教师与学生模型的规模差异对 DSKD策略所

需的训练回合数有一定影响,但即便在这种情况下,所需的训

练回合数依然显著少于传统知识蒸馏训练方法所需的回合

数.训练回合数的显著减少,不仅展现了 DSKD策略在知识

传递效率上的优势,也彰显了其在加速学生模型训练进程中

的重要性.

本文提出的多助教蒸馏框架方法在确保训练精度不受影

响的前提下,大幅减少了模型的训练时间,显著提升了训练效

率.该方法为深度学习模型压缩领域提供了一种新的优化途

径,有助于在保证模型性能的同时,显著提高模型训练效率.

所设计的 DSKD策略和多助教蒸馏框架,为知识蒸馏技术的

发展贡献了新的视角和实践方案.

结束语　本文研究发现,单纯增加助教模型的数量并非

提升学生模型精度的普适解决方案.基于此,本文提出了一

种创新的面向知识蒸馏的多助教动态设置方法及动态停止知

识蒸馏(DSKD)策略.这些方法在模型参数层面有效地缩小

了教师与学生之间的差距,并且显著提升了训练过程的效率.

所提方法特别强调了助教模型群体间的协同以及与学生模型

的知识传递.通过本文的设计,实现了模型间知识的高效传

递,DSKD 策略确保了学生模型快速吸收并掌握关键知识.

通过一系列实验证明了本文方法的有效性.

在未来的研究中,助教模型结构的多样化设计将为学生

模型提供更为灵活的学习途径,特别是在面对特定领域知识

时,能够更加便捷地进行训练.此外,知识蒸馏过程中损失
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函数的优化调整,以及对学生模型共同训练产生的额外计算

量的优化,也可能大幅提升知识传递的效率和质量.
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