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要!深度神经网络模型在图像识别(语音识别等领域表现出了优异的性能%但高性能的模型对计算资源提出了
更高的要求%存在难以部署于边缘设备的问题%对此提出一种基于知识蒸馏的差异性深度集成学习&首先对成员
模型进行知识蒸馏%然后使用余弦相似度作为损失函数的正则化项对成员模型进行集成%最后得到训练好的模型&
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"数据集上的试验结果表明%基于知识蒸馏的差异性深度集成学习在压缩模型的同时将模型的分类准确率提
升至

C!>GCa

%相较于未经蒸馏的原始模型%分类准确率提高了
Ka

%在压缩模型的同时提高模型的泛化性能&基于知
识蒸馏的差异性深度集成学习打破了模型的压缩必然以泛化性能为代价这一认知%为模型集成提供了新的研究思路&
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随着深度学习的兴起%深度神经网络模型在很多领域得到了应用%如图像识别*
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语言处理*

GB%
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+等新兴算法来配合云计算中心强大的图形处理器
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"%训练出的深度神经网络模型的层级可以达到数千层&模型规模的扩大
虽然能够带来运算性能上的提升%但是难以训练%需要占用大量的数据和计算资源&计算量的大幅度提
升意味着对硬件计算能力(内存带宽及数据存储的要求更高&这给深度神经网络模型在边缘智能设备上
的部署带来了极大的挑战%使得深度神经网络模型难以应用到嵌入式设备中!如人脸识别系统*
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(自动驾驶
汽车*

$#

+等"&为了适应移动计算(边缘计算%缩小模型规模%研究人员开始研究模型的压缩方法与策略&
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+提出了知识蒸馏方法%通过将结构复杂的深度学习模型!教师模型"知识%迁移到结构简
单的深度学习模型!学生模型"上%以实现深度学习模型的压缩&但是%学生模型的分类准确率低于教师
模型%这意味着模型压缩以模型的分类性能为代价&如何在缩小模型规模的同时保持模型泛化能力成为
一个具有挑战性的问题&为了解决这个问题%笔者提出一种基于知识蒸馏的差异性深度集成学习%将知
识蒸馏与差异性集成相结合%在知识蒸馏压缩模型的基础上%使用集成来提高模型的分类性能&由于集
成性能取决于成员模型间的差异性*
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%故从模型层面提出新的集成训练方法%构造新的损失函数%即添
加余弦相似度作为衡量模型差异性的正则化项&此外%在模型集成的过程中%通过最小化损失函数来增
强成员模型间的预测差异性&
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蒸馏集成相关知识
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知识蒸馏
深度神经网络模型是一种模仿人脑神经网络结构的深层学习模型%模型的输出可用
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F是一个
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维概率向量%表示
F

个类的置信度&模型的最后一层采

用
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的预测标签
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+认为模型获得的知识不仅存储于
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还表现在模型的输出概率分布!
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"中&基于这个观点%蒸馏就是从教师模型中提取类之间的
概率结构%生成软标签%通过训练迁移知识到学生模型中&
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+&可设置不同的温度值进行训练%
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的值越大意味着每个类之间的
概率差异性越小&
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模型集成
在单个模型的泛化能力提升有限的情况下%把多个弱模型集成起来&由于多个局部极小值的存在%
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多个不同的模型会实现不同的概率分布%因此将单独训练的模型输出组合起来可提高性能%更好地泛化
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%可获得比单个模型性能更强的分类模型*
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&常见的模型集成方法有简单平均法和带权平均法&

简单平均法中的集成模型
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+的研究结果%本研
究采用简单平均法进行集成&
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直接蒸馏集成
知识蒸馏作为典型的模型压缩方法%其最终目的是缩小模型规模%从而减少对计算资源的需求&但

由于学生模型的规模变小%与教师模型相比分类性能更低%这意味着模型压缩以减弱模型的分类性能为
代价&为了解决这个问题%考虑将多个学生模型进行直接集成%以更好地泛化数据&一方面%由于集成性
能取决于成员模型间的差异性%成员模型间的差异性大就能获得比单个成员模型性能更强的分类模
型*
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#另一方面%蒸馏后的学生模型会减小成员模型间的差异性*
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&可见%提升单个学生模型的蒸馏效
果与提升直接蒸馏集成模型的泛化性能之间产生了矛盾*
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&对此%我们提出一种基于差异性蒸馏集成
的训练方法%通过进一步增加模型间的预测差异性来实现更好的蒸馏模型集成效果&
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差异性蒸馏集成
模型集成的性能主要取决于成员模型之间的差异性*
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&因此%增大成员模型之间的差异性是提高
模型集成性能的有效方法&本文提出差异性蒸馏集成方法%保持单个模型蒸馏效果的同时%提高集成效
果&为了保持模型的准确性%每个成员模型必须得到正确的输出&
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是一个被广泛应用于机器学习性能测
试的手写体数据集%由从数字

#

到
@

的
$#

个类组成%共计
A####

张手写数字图像%包括
%####

张图像作为
训练数据及

$####

张图像作为测试数据%每个图像为
"C"C

像素的单通道灰度图像&

FUEMS$#

数据集由
$#

个类
%####

张大小为
!"!"

像素的三通道彩色图像组成%包括
G####

张训练图像和
$####

张测试图像&

在
W?U9<

数据集上训练
e0?07

*

"#

+教师模型%设置最小批次大小为
$"C

%经过
G#

个批次的训练后%达
到

@C>A@a

的分类准确率&在
FUEMSB$#

数据集上训练
M,0P?07

*

"$

+教师模型%设置最小批次大小为
K#

%

经过
A#

个批次的训练后达到
A%>@Aa

的分类准确率&教师模型和学生模型的
e0?07

和
M,0P?07

网络结
构分别见表

$

和表
"

&另外%两个模型使用
SW9L)'

_

!

)''7I0+*+

V

(+)0

_

)'

_

"优化算法*

""

+训练网络%初
始学习率

(

设置为
#>###$

%迭代次数设置为
!###

次&

!!!

表
;

!

教师模型和学生模型的
e0?07

网络结构
!!

@05+*;

!

e0?07*07]')\67)(:7()0'-70+:/0)

!!!!!!!

I';0,+*;67(;0*7I';0,

网络层类型 神经元个数
e0?07

教师模型
e0?07

学生模型
卷积层

$ GG% !!$%

池化层
$

!

""

!!

""

卷积层
" GG$%

!

$

池化层
"

!

""

$

全连接层
$ $"#

!

$##

全连接层
"

!

CK

!

$##

全连接层
!

!

$#

$

9'-7I+P

层
!

$#

!!

$#

!!!

表
>

!

教师模型和学生模型的
M,0P?07

网络结构
!!

@05+*>

!

M,0P?07*07]')\67)(:7()0'-70+:/0)

!!!!!!!

I';0,+*;67(;0*7I';0,

网络层类型 神经元个数
M,0P?07

教师模型
M,0P?07

学生模型
卷积层

$ $$$$KC

!

!!%K

卷积层
" GG$"C !!%K

卷积层
! !!$@"

$

卷积层
K !!$@"

$

卷积层
G !!$"C

$

全连接层
$

!

"#KC

!

"G%

全连接层
"

!

"#K"

$

9'-7I+P

层
!!

$#

!

$#

?<>

!

试验对比
!>">$

!

直接蒸馏集成训练的有效性
首先蒸馏训练不同温度下的单个

e0?07

学生模型和
M,0P?07

学生模型&图
"

为
e0?07

学生模型和
M,0P?07

学生模型的不同温度下直接蒸馏集成训练效果&在不同温度下蒸馏出
$#

个学生模型%记录
$#

个分类准确率的最高值(最低值及平均值&温度为
#

时为正常训练的学生模型&

!""
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图
>

!

不同温度下直接蒸馏集成训练
=#

4

<>

!

2̂)0:7;2672,,+72'*0*60IY,07)+2*2*

3

+7;2--0)0*770I

_

0)+7()06

已知
e0?07

教师模型的分类准确率为
@C>A@a

%

M,0P?07

教师模型的分类准确率为
A%>@Aa

&由图
"

可知%在不同的温度下%

e0?07

学生模型与
M,0P?07

学生模型的分类准确率都低于各自对应的教师模型%

其原因是学生模型网络结构更简单%表达能力弱于教师模型%无法容纳教师模型迁移过来的全部知识&

因此%需考虑集成多个学生模型以提升分类准确率&

在
M,0P?07

模型上采用不同蒸馏设置进行集成%将集成分为四类'

$

"未蒸馏集成%对多个教师模型进行集
成#

"

"同源同温集成%对同一教师模型蒸馏的学生模型进行集成!

4d""

"#

!

"同源异温集成%对同一教师模型蒸
馏的学生模型进行集成!

4d$

%

"#

%2%

$##

"#

K

"异源同温集成%对不同教师模型蒸馏的学生模型进行集成!

4d""

"&

在
M,0P?07

上进行的不同蒸馏设置的直接蒸馏集成试验结果如图
!

所示&由图
!

可知%随着模型个数的
增加%未蒸馏的模型集成的分类准确率持续上升%其原因是未蒸馏的模型集成由容量更大的教师模型集成得
到&与此相比%随着模型个数的增加%直接蒸馏集成模型的分类准确率虽有提高%但始终低于未蒸馏的集成模型&

为了解直接蒸馏集成模型分类准确率不高的原因%需从学生模型差异性角度进行研究&将
4d$

(

"#

(

!#

蒸馏得到的
!

个
M,0P?07

学生模型作为观测对象%以
FUEMSB$#

中的一张图片为例%记录其在不
同学生模型中的输出&图

K

为
FUEMS$#

数据集上不同学生模型的概率输出&试验结果表明%随着温度
的升高%蒸馏得到的学生模型的概率分布变平滑%学生模型间的差异性被减弱&可见%模型之间的差异性
影响了模型集成的效果%直接蒸馏集成训练无法提高分类准确率&对此%我们提出差异性蒸馏集成训练
来增强学生模型间的差异性%以增强集成性能&

图
?

!

M,0P?07

不同蒸馏设置的直接蒸馏集成训练试验结果
=#

4

<?

!

S06(,76'-;2)0:7;2672,,+72'*0*60IY,07)+2*2*

3

]27/M,0P?07;2--0)0*7;2672,,+72'*60772*

3

6

图
A

!

FUEMS$#

数据集上不同学生模型的概率输出
=#

4

<A

!

L)'Y+Y2,27

8

'(7

_

(7'-;2--0)0*767(;0*7

I';0,6'*FUEMS$#;+7+607

!>">"

!

差异性蒸馏集成训练的有效性
通过试验验证差异性蒸馏集成训练的有效性%图

G

为
!

种情况的差异性蒸馏集成训练结果&由图
G

可知%差异性蒸馏集成训练可以有效增强模型的泛化性能&随着模型个数的增加%直接蒸馏集成的分类

K""
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图
E

!

差异性蒸馏集成训练结果
=#

4

<E

!

S06(,7'-;2--0)0*72+,;2672,,+72'*0*60IY,07)+2*2*

3

准确率趋于平稳且低于教师模型集成%而差异性蒸馏集成的
分类准确率则不断上升且显著高于教师模型集成和直接蒸
馏集成&这说明差异性蒸馏集成不但能缩小模型规模%而且
能提升模型的泛化性能&

考虑到成员模型的分类准确率和成员模型间的差异性
决定集成性能*

$"

+

%我们对成员模型的集成准确率
=

和集成
差异性

;

进行量化&集成准确率定义为被所有成员模型分
类正确的样本占样本总量的比例&模型间集成差异性采用
e(

等*

""

+提出的双误差!

;'(Y,0-+(,7

%

Ê

"作为衡量成员模型
间差异性的指标%定义为所有成员模型分类错误的样本占样
本总量的比例&

=

和
;

的定义分别如下'

=

'

/

O

# !

$#

"

;

'

*

$

,

P

O

& !

$$

"

!

!

表
?

!

不同集成设定下模型集成准确率和集成差异性
!!

@05+*?

!

W';0,0*6+IY+,+::()+:

8

)+70+*;0*60IY,0

!!!!

;2--0)0*:0(*;0);2--0)0*70*60IY,060772*

3

6

模型集成方法 集成准确率)
a

集成差异性
教师模型集成

AK>C" #>GG@

同源同温集成
AK>$" #>K%G

同源异温集成
AK>#@ #>KA"

异源同温集成
AK>#% #>KAC

差异性蒸馏集成
AG>!" #>G@@

式!

$#

"和式!

$$

"中'

/

为所有成员模型分类正确的样
本数量#

P

为所有成员模型分类错误的样本数量#

O

为样本总量&不同集成设定下模型集成准确率和集
成差异性见表

!

&其中%同源同温集成(同源异温集
成(异源同温集成都属于直接蒸馏集成&以教师模型
的分类准确率为基线可以发现%差异性蒸馏集成的分
类准确率及集成差异性都高于教师模型集成和直接
蒸馏集成&因此%我们可以得出结论%差异性蒸馏集
成可以在缩小模型规模的同时提升集成准确率&

! !

图
F

!

S06"#

(

S06$%

和
S06C

的差异性蒸馏集成训练
!!

=#

4

<F

!

2̂--0)0*72+,;2672,,+72'*0*60IY,0

!!

7)+2*2*

3

'-S06"#

%

S06$%+*;S06C

上述试验都建立在相同规模的模型上&进一步地%我
们在不同规模的模型上验证差异性蒸馏集成训练的有效
性'采用的模型为不同层数的

S06?07

%设置通道大小为
$%

(

!"

(

%K

#教师模型使用
S06"%

%学生模型使用
S06"#

(

S06$%

(

S06C

#最小批次都设置为
"G%

&教师模型在
FUEMSB$#

数据集上训练
C#

个批次%学习率设置为
#>#$

%

动量为
#>@

%权重衰减为
#h###$

&在此基础上对批次进行
调整%教师模型在

FUEMSB$#

数据集上训练
%#

个批次%学
习率设置为

#>#$

%动量为
#>@

%权重衰减为
#>###$

&图
%

为
S06"#

(

S06$%

和
S06C

的差异性蒸馏集成训练结果&试验
发现%随着学生模型个数的增多%

!

种学生模型的差异性蒸
馏集成准确率逐渐升高%规模越大的模型分辨准确率越高%

并且都高于原始教师模型&由此可以得出结论%差异性蒸馏
集成训练模型不受模型规模的约束%能在小规模学生网络的情况下得到优于教师网络的集成模型&

A

!

结
!

语
本文提出的基于知识蒸馏的差异性深度集成学习%通过在集成过程中利用余弦距离增大成员模型的

预测差异性%在缩小模型规模的同时提升了成员模型集成后的分类准确率&在集成训练过程中%我们使
用新的损失函数在同一个数据集上同时交互式地训练所有的成员模型&在

W?U9<

和
FUEMS$#

数据集

G""
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上的试验结果表明%本文提出的基于知识蒸馏的差异性深度集成学习优于将教师模型直接集成或将学生
模型直接蒸馏集成&可见%基于知识蒸馏的差异性深度集成学习更适用于计算资源有限的边缘计算环
境%有助于边缘智能系统的应用推广&未来的工作中%我们将进一步探索模型压缩对泛化性能的影响%以
提升集成模型的泛化能力&
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ĤM?&>̂2672,,2*

3

7/0\*'],0;

3

02*+*0()+,*07]')\

*

&

+

>F'I

_

(70)9:20*:0

%

"#$G

%

$K

!

A

"'

!C>

*

$"

+

!

NM?9H?eO

%

9MeMWQ?L>?0()+,*07]')\0*60IY,06

*

&

+

>UHHH<)+*6+:72'*6'*L+770)*M*+,

8

626+*;W+:/2*0

U*70,,2

3

0*:0

%

$@@#

%

$"

!

$#

"'

@@!>

*

$!

+

!

U9eMW W W

%

DMQk

%

W4SM9HO>M:'*67)(:7250+,

3

')27/I-')7)+2*2*

3

:''

_

0)+7250*0()+,*07]')\0*60IY,06

*

&

+

>UHHH<)+*6+:72'*6'*?0()+,?07]')\6

%

"##!

%

$K

!

K

"'

C"#>

*

$K

+

!

<SMWH

m

SE

%

O4SMOU?M

%

LMLHS?Q<?

%

07+,>H*60IY,0+;50)6+)2+,7)+2*2*

3

'

+77+:\6+*;;0-0*606

*

H[

)

Qe

+

>

!

"#"#B#GB$@

"*

"#"#B#CB"#

+

>/77

_

6

'))

+)P25>')

3

)

+Y6

)

$A#G>#A"#K>

*

$G

+

!

E4SeM?HeeQ<

%

eUL<Q? .F

%

<9FNM??H? W

%

07+,>[')*+

3

+2**0()+,*07]')\6

*

F

+))

L)':00;2*

3

6'-

W+:/2*0e0+)*2*

3

S060+):/>97':\/',I

'

LWeS

%

"#$C

'

$%#A>

*

$%

+

!

Q̂?RDL

%

eUMQE.

%

LM?R<D

%

07+,>[''672*

3

+;50)6+)2+,+77+:\6]27/I'I0*7(I

*

F

+))

L)':00;2*

3

6'-7/0

UHHHF'*-0)0*:0'*F'I

_

(70)=262'*+*;L+770)*S0:'

3

*272'*>9+,7e+\0F27

8

'

F=LS

%

"#$C

'

@$CG>

*

$A

+

!

LM?R<D

%

k4 O

%

4̂F

%

07+,

%

UI

_

)'52*

3

+;50)6+)2+,)'Y(67*06652+

_

)'I'72*

3

0*60IY,0;250)627

8

*

H[

)

Qe

+

>

!

"#"#B#GB"@

"*

"#"#B#CB"#

+

>/77

_

6

'))

+)P25>')

3

)

_

;-

)

$@#$>#CCK%>

*

$C

+

!

eHF4? D

%

[Q<<Q4 e

%

[H?RUQ D

%

07+,>R)+;20*7BY+60;,0+)*2*

3

+

__

,20;7';':(I0*7)0:'

3

*272'*

*

&

+

>

L)':00;2*

3

6'-7/0UHHH

%

$@@C

%

C%

!

$$

"'

""AC>

*

$@

+

!

OSU.NH=9ODM>e0+)*2*

3

I(,72

_

,0,+

8

0)6'--0+7()06-)'I72*

8

2I+

3

06

*

&

+

>N+*;Y''\'-9

8

670I2:M(7'2II(*0

2̂60+606

%

"##@

%

$

!

K

"'

$!>

*

"#

+

!

W4OOMWMeM W F

%

NHU? W>=+)2+*76'-SW9L)'

_

+*;+;+

3

)+; ]27/,'

3

+)27/I2:)0

3

)07Y'(*;6

*

F

+))

L)':00;2*

3

6'-W+:/2*0e0+)*2*

3

S060+):/>9

8

;*0

8

'

LWeS

%

"#$A

'

"GKG>

*

"$

+

!

.N4k N

%

?U. T

%

?UeL

%

07+,>9

_

)0+;Y2*+)

8

+)72-2:2+,-26/6]+)I+,

3

')27/I:'IY2*0;]27/;'(Y,0B-+(,7

I0+6()0-')0*60IY,0

_

)(*2*

3

*

&

+

>&'()*+,'-U*70,,2

3

0*7+*;E(XX

8

9

8

670I6

%

"#$@

%

!%

!

G

"'

K!AG>

*

""

+

!

e4 N&

%

M?Fe

%

.NH?RH N

%

e4 D>M*+;+

_

7250+*;I'I0*7+,Y'(*;I07/';-')67':/+672:,0+)*2*

3

*

&

+

>

?0()':'I

_

(72*

3

%

"#$K

%

$"C

'

"">

%""

浙江科技学院学报 第
!!

卷




