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面向自然语言理解的多教师 
BERT模型蒸馏研究

摘要
知识蒸馏是一种常用于解决BERT等深度预训练模型规模大、推断慢等问题的模型压缩方案。采用“多教

师蒸馏”的方法，可以进一步提高学生模型的表现，而传统的对教师模型中间层采用的“一对一”强制指定

的策略会导致大部分的中间特征被舍弃。提出了一种“单层对多层”的映射方式，解决了知识蒸馏时中间层

无法对齐的问题，帮助学生模型掌握教师模型中间层中的语法、指代等知识。在GLUE中的若干数据集的实

验表明，学生模型在保留了教师模型平均推断准确率的93.9%的同时，只占用了教师模型平均参数规模的

41.5%。
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Multi-teacher distillation BERT model in NLU tasks

Abstract
Knowledge distillation is a model compression scheme commonly used to solve the problems of large scale and slow 

inference of BERT constant depth pre-training model. The method of "multi-teacher distillation" can further improve the 

performance of the student model, while the traditional "one-to-one" mapping method mandatory assignment strategy 

for the middle layer of the teacher model will lead to the abandonment of most of the middle features. The "one-to-

many" mapping method is proposed to solve the problem that the middle layer cannot be aligned during knowledge 

distillation, and help students master the grammar, reference and other knowledge in the middle layer of the teacher 

model. Experiments on several data sets in GLUE show that the student model retains 93.9% of the average inference 

accuracy of the teacher model, while only accounting for 41.5% of the average parameter size of the teacher model.
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0  引言

知 识 蒸 馏 通 常 指 包 括 规 模 较 大 的

教 师 模 型 以 及 规 模 较 小 的 学 生 模 型，

蒸 馏 时 学 生 模 型 除了从 样 本 的 硬 标 签

中 学 习 外，还 需 要 从 教 师 模 型 的 软 标

签 中 学 习 知 识 。X i e 等人 [ 1 ] 于 2 0 2 1 年

提 出的 E l b e r t、L a n 等人[2]于2019年提

出的ALBERT、Jiao等人[3]于2 019 年 提 出

的 T i nyB E R T 模 型 等 针 对 B E R T [ 4 ]的

蒸 馏 模 型 都 在自然 语言处 理（natu ra l 

language processing，NLP）领域取得

了较 好的 效 果。最 开始，学 者们 研 究 对

BERT模型的蒸馏通常只采用单教师-单

学生的架构，最近许多学者开始对多教师

蒸馏模型进行研究。

对于不同的NLP任务，教师模型在假

设空间、优化策略、参数初始化和许多其

他因素方面有所不同，而表现出了不同的

性能，因此，让学生模型从单一的教师模

型中进行蒸馏学习，并不能满足多任务的

场景。而采用多教师蒸馏策略时，虽然不

同教师模型能为学生模型带来不同任务中

的性能提升，但是提升效果并不明显，主

要是因为在针对中间层知识的蒸馏时，教

师模型的中间层数量是学生模型的数倍，

传统的类似BERT-PKD的“单层对单层”

的强制指定映射[5]的策略让学生模型学习

到每个教师模型中间层知识十分有限，教

师模型中的大部分的中间层知识难免会被

舍弃，即使教师模型在某个特定任务上具

有较好的性能，但是教师模型各自的优势

被淡化了，学生模型即使想提取更多的知

识表达也无能为力。为了解决该问题，本

文提出了一种“单层对多层”的中间层映

射方式，例如：当学生模型的中间层数为

3，教师模型1的中间层数为12，教师模型

2的中间层数为6时，学生模型的第1层中

间层需要与教师模型1的第1、2、3层进行

映射，也需要与教师模型2的第1、2层的中

间层进行映射，并以此类推，计算并最小

化中间层损失函数，从而使学生模型可以

学习到每一个教师模型的每一个中间层的 

知识。

新的中间层蒸馏方法会为学生模型带

来更大的学习成本，如何为学生模型寻找

合 适的教师模型也是一项值得 研究的内

容。对学生模型来说，教师模型并不是性

能越强越好，若教师模型和学生模型之间

的参数规模差距过大或教师模型非常复

杂时，学生模型则有可能会无法接近教师

模型[6]，因学生模型可能会无法捕捉复杂

的教师模式捕获数据中更细粒度的知识，

导致学生模型在数据的某些部分和某些

其他部分过度拟合。为了解决上述问题，

在固定BERT
3
学生模型的情况下，分别对

单个教师模型、两个教师模型、3个教师

模型的蒸馏策略进行实验。在GLUE[7]任

务中的QNLI、SST-2、MNLI数据集上进

行了实验，验证了不同数量教师模型蒸馏

出来的学生模型在自然语言推理任务、情

感分类任务、释义相似性匹配任务方面的

性能。

1  相关工作

1.1  预训练模型

预训练模型实质上属于 一种迁移学

习的策略，预训练模型先在原始任务上进

行自监督训练，然后再针对特定的任务，

对该初始模型进行微调，以获得在不同任

务中的高效性能，使用者可以在自己的特

定任务上使用别人训练好的模型。BERT

模型是一种非常流行的预训练模型，采用
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了Transformer[8]模型架构中的编码器模

块，舍弃了解码器模块，由此组成的双向

编码Transformer网络 拥有强大的特征

提取功能。

BERT模型通过掩码语言模型（mask 

language model，MLM）进行训练，在原

始文 本中随机 抽取15%的分 词进行掩码

处理，即替换其中80%的分词为[MASK]

标签，替换其中10%的分词为其他无关的

分词，对其中10%的分词不做处理。预训

练过程中BERT模型需要使用基于自注意

力机制的全 连接神经网络Transformer

来表征上下文信息，Transformer层中主

要 包 括两个 部 分：多头注 意力（mult i-

head attention，MHA）和全连接前馈网络

（feed forward network，FFN）。这样的

结构可以让Transformer有一个显著的优

势，即可以通过自注意力机制捕获输入分

词之间的长距离依赖关系，这样的结构以

CNN中的卷积思想为出发点，结合了多头

注意力，在训练阶段实现了并行计算，帮助

Transformer解决了传统神经网络算法训

练耗时长的问题[9]。

基于BERT模型预训练的特点，不少学

者将BERT模型运用在NLP的各种下游任

务中，获得了不错的效果：李爱黎[10]等人曾

在BERT模型基础上结合自扩展的中日文

情感词典，提出了一个新的情感分析模型

EmoBERT；韩立帆[11]等人在BERT模型的

基础上添加了卷积层及句子级聚合等结构，

以进一步优化生成的词表示，然后针对文

言文标注数据稀缺的问题，构建了一个面向

历史古籍文本标注任务的众包系统。

1.2  模型压缩与知识蒸馏

模型缩减的常见方案包括以下3类。

● Michel等人[12]发现Transformer中

的注意力头虽然在训练时可以帮助模型很

好地捕捉上下文信息，但是训练好的模型

在预测阶段时，太多的注意力头部反而是

冗余的，他们主张对训练好的模型的注意

力头部进行剪枝，实验表明某些场景中一

个注意力头部即可满足需求。

● Xu等人[13]把k-means聚类应用在卷

积层，把权重矩阵分解为若干个小块，并

引入了针对多个层级、单个层级的量化方

法。Zafrir等人[14]提出了在模型的训练、微

调阶段对模型的网络权重进行量化，在保

持模型结构不变的同时，通过将模型权重

量化为更小的数据类型。

● Hinton等人[15]认为教师模型庞大的

参数可以帮助模型在训练阶段更好地掌握

输入文本的知识表示，但是在预测阶段，

过多的参数就显得有些冗余，并于2014年

提出基于教师-学生架构的蒸馏模型。该

模型通过知识蒸馏来训练更紧凑的学生模

型，以接近教师模型的性能，让学生模型

可以不经过教师模型相同规模的训练也可

以拥有非常接近教师模型的表现，在许多领

域中得到了很好的模型压缩的效果。

针对BERT模型的知识蒸馏方案可以

分为：①从BERT模型蒸馏至长短期记忆

网络（LSTM）等结构更加简单的模型；

②从BERT模型蒸馏至同样拥有相同中间

层结构，但是层级更浅的学生模型，或从

BERT模型蒸馏至每个中间层更精简的学

生模型，此类方案中教师模型与学生模型

都拥有相似的Transformer中间层结构。

对于第一种蒸馏方案，Al-Omari等人[16] 

曾 尝 试 选 用 双 向 长 短 记 忆 网 络（b i -

directional long short-term memory，

BiLSTM）作为学生模型，可以大幅度地降低

BERT教师模型的参数规模。杨秋勇等人[17] 

在此基础上提出了一种基于Bi-LSTM-

CRF的模型，在中文特定领域（电力输送领

域）的实体识别任务中获得了不错的效果。

而叶榕等人[18]则在将BERT模型作为教师
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模型的基础上，采用CNN为学生模型，在新

闻文本分类领域取得了不错的效果。

对于第二种蒸馏方案，在知识蒸馏的

过程中若采用更少模型层数的方案进行

蒸馏，即采用BERT-to-BERT的蒸馏，可

以更好地保留教师模型的性能。Xu等人[19]

曾提出了BERT-of-Theseus，主张逐步

将BERT中原始模块替换为更轻量级、参

数更少的模块，在获得1.94倍预测速度提

升的同时，只损失了1.4%的推断准确率。

张睿东[20]将JointBERT模型作为初始模

型，采用联合蒸馏的方法获得了在公共健

康服务对话领域拥有高效性能的学生模

型。Sun等人[5]于2019年提出了一种名为耐

心蒸馏（patient knowledge distillation，

PKD）的策略，旨在使学生模型除了从教师

模型最后一层学习外，还让其从教师模型

的中间层也学习知识[5]。Sun等人[5]还提出

了跨层映射、尾层映射两种中间层映射的

方法，如图1所示，“耐心蒸馏”额外在蒸馏

损失函数中引入了归一化隐藏状态之间的

均方差损失。Jiao等人[3]在此基础上提出

的TinyBERT尝试对Transformer进行蒸

馏，Jiao认为在Transformer蒸馏中，MHA

层、FFN层的输出或一些中间表示（如注

意力矩阵）可以作为损失函数中的一部分。

本文同样在蒸馏过程中增加了对隐藏态、

注意力矩阵的蒸馏以及对嵌入层的蒸馏。

然而此类基于强制指定映射的蒸馏方案方

法难以找到教师网络和学生网络之间的最

图 1　耐心蒸馏的两种策略
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佳层映射。让每个学生层仅从一个教师层

学习，这可能会丢失教师网络中包含的丰

富语言知识。

1.3  多教师蒸馏

Fukuda等人[21]于2017年提出的多教

师蒸馏方案主张在蒸馏过程中直接使用多

个教师数据。Cho等人[22]在2019年的研究

中发现，在知识蒸馏过程中并不是性能越

卓越的教师模型就一定可以蒸馏出更好的

学生模型，这与人们的直观感受相悖，即只

从教师模型的输出层学习知识并不能很有

效地提升学生模型的表现。

多教师蒸馏的主要研究内容在于如何

让多个教师模型在蒸馏过程中为学生模型

提供更丰富的知识，即对多个教师模型的

知识提取形式是一个较深刻的研究内容。

为了更好地从多个教师模型中提取知识，

Jiang等人[23]曾提出，同时使用两个教师模

型训练学生模型，其中一个教师模型提供

长期稳定的教师信息来保证与学生模型之

间的差异，另一个教师模型提供短期的教

师信息以提高学生模型学习的效率。同时

Yang等人[24]于2020年提出了一种多教师

两阶段蒸馏的方法，在多教师蒸馏的过程

中同时按照Sun等人的“耐心蒸馏”的方案

对每个教师模型的Transformer层进行蒸

馏，针对机器问答任务取得了不错的表现。

Wu等人[25]引入了共享池和预测层来对齐教

师模型与学生模型之间的输出空间，从而更

好地蒸馏，解决了当教师模型存在偏差时

导致学生模型最终结果精度过低的问题。

Yuan等人[26]为了解决在多教师蒸馏过程

中，因每个教师模型都被分配了固定的权

重而蒸馏效果不佳的问题，提出了一种利

用增强学习的方法，为每个教师模型提供

动态的权重。

多教师学习是通过利用多个教师模型

提高学生模型在单个任务上的性能。多教

师蒸馏方法的核心在于让学生模型从多个

教师软标签、中间层中获取知识，以上针对

多教师中间层知识的获取方案仅仅停留在

对教师模型少数中间层的知识提取，学生

模型因为无法完整地获取每个教师模型所

提供的“观点”而并不能很好地针对每个

教师模型的优势进行学习。本文提出的多

教师蒸馏方案，让学生模型到每个教师模

型中均获取整体的中间层的知识。

2  多教师蒸馏模型介绍

2.1  模型整体架构

本文 提出的多教 师蒸馏模型的整体

架 构 如图 2 所 示，由多 个 预 训 练 好 的 教

师模 型同时蒸馏单个 学生模 型。与Jiao

等人[3]提出的TinyBERT相似的是，本实

验的蒸馏损失函数包括嵌 入 层蒸馏损失

函数、Transformer层的蒸馏损失函数和

预测层蒸馏损 失函数。其中对于多层的

Transformer，采用“单层对多层”的方式进

行映射。Transformer层的蒸馏是基于注意

力和隐藏状态的蒸馏，每个学生注意力层/

隐藏层可以从每个教师模型的多个注意力

层/隐藏层中学习知识。

2.2  预测层损失函数

学生模型和教 师模型都会在每 个样

本上产生一个关于类别标签的分布信息，

软标签损失函数的计算就是计算这两个

分布之间的相似性。假设实验使用K个教

师模型进行实验，需要计算学生模型预测

层输出和K个教师模型预测输出的交叉熵

（CE），如式（1）所示（以下式中均用CE

代替）。
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其中， T
kz 表示第k个教师模型的预测的对

数概率值，
Sz
τ

表示学生模型预测的对数

概率值，使用 softmax 函数将对 数 概率值

z i映 射到概率向量 p i中，这样的映 射可以

使 其每 个映 射的值和为1。τ表 示蒸馏时

的温度参数，温度越高，概率分布曲线越

“平滑”，即淡化各个标签之间预测值的 

差异。

2.3  隐藏层损失函数

针对Transformer层的蒸馏包括对

FFN的隐藏层的蒸馏和对注意力层的蒸 

馏[25]。学生和教师模型Transformer层之

间的映射如图3所示，对比Sun等人[5]提出

的“耐心蒸馏”的指定跨层映 射，本文的

“单层对多层”的蒸馏方案可以完整地获

取每个教师模型的所有中间层信息，在多

教师蒸馏中更好地获取每 个教师模型的

“看法”。

在计算隐藏态损失函数时，假设共有

K个教师模型，设第k个教师模型拥有M层

Transformer，学生模型拥有N层Trans-

former，那么需要将第k个教师模型的中

间层按顺序平均分为N组，第l层学生模型

将学习第l组教师模型中间层中的隐藏态、

注意力矩阵的知识。对于学生模型的第i

层中间层，需要学习第k个教师模型的第i

组的中间层，本文将第k个教师模型第i组

的中间层表示为 ,k iI 。以第一个教师模型

BERT
12

和学生模型BERT
4
为例，对于第1

组，
1,1 {1,2,3}I = 。学生模型第i层的隐藏态

可以表示为 S
ih ，第k个教师模型的第j层的

图 2　提取中间层知识的多教师模型蒸馏模型
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隐藏态可以表示为 T,k
jh 。使用 ,h kW 代表一

个线性变换参数，将学生的隐藏态转换为

与教师网络状态相同的空间学生模型第i层

中间层和第k个教师模型第j层中间层之间

的隐藏态距离可以由式(2)表示：

	 , T,
, ,MSE( , )h k S k

i j i h k jd W= h h 	 (2)

若假设第i层学生模型映射的第k个教

师模型的中间层起始位置是p，结束位置

是q，则学生模型第i层中间层隐藏态到教

师模型第i组中的各个中间层隐藏态之间的

加权平均距离记为其到某一组教师模型中

间层的距离，如式(3)所示：

	        
, ,

,
1ˆ

q
h k h k
i i j

j p

d
q p

d
=

=
− ∑ 	 (3)

将学生模型所有中间层隐藏态到第k个

教师模型对应的中间层隐藏态组之间的距

离之和记为学生模型到第k个教师模型整

体的隐藏态目标函数，如式(4)所示：

		  ,

1

ˆ
N

h h k
k i

i

D d
=

=∑ 	 (4)

学生模型 对每 个教师模型均需要 按

如上的方式进行映射，以计算每个教师模

型的层隐藏态的距离，再将学生模型隐藏

态到每个教师模型的隐藏态的距离进行求

和，即可得到整个多教师蒸馏过程中的隐

藏态损失函数，如式(5)所示：

	          hidden
1

1 K
h
k

k

D
K =

= ∑ 	 (5)

2.4  注意力层损失函数

Clark等人[27]于2019年提出BERT学

习的注意力权 重可以表 示丰富的语言信

息知识，这种语言知识包括语法信息和指

代信息，这对于自然语言的理解是必不可

少的。具体做法与Jiao等人[3]提出的Tiny-

BERT相似，让学生模型学习适应教师模

型中的多头注意力矩阵。注意力矩阵的计

算方式如式(6)所示。其中δ是键的维度，作

为缩放因子；a是通过点积运算从Q和K的

相容性计算出的注意力矩阵。

		
T

δ
=

QKa 	 (6)

与隐藏态损失计算相似，第i层学生模

型的注意力层需要分别从K个教师模型中

学习 ,k iI 组的中间层的注意力矩阵的知识。

第i层学生模型的注意力矩阵可以表示为
S
ia ，同样地，本文也用 T,k

ja 表示第k个教师

模型的第j层教师模型的注意力矩阵，假设

numh 是注意力头部的数量。学生模型第i层

中间层和第k个教师模型第j层中间层之间

的注意力矩阵的距离可以由式(7)表示：

           
num

T,
, , ,

1num

1 MSE( , )k

h
a S k
i j i h j h

h

d
h =

= ∑ a a 	 (7)

与隐藏态计算相似，假设第i层学生模

型映射的第k个教师模型的中间层起始位

图 3　多教师蒸馏中的跨层映射策略
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置是p，结束位置是q，则学生模型第i层中

间层注意力矩阵到教师模型第i组中的各

个中间层注意力矩阵之间的加权平均距离

记为其到某一组教师模型中间层的注意力

矩阵距离，如式(8)所示：

            , ,
,

1ˆ
q

a k a k
i i j

j p

d
q p

d
=

=
− ∑ 	 (8)

将学生模型所有中间层注意力矩阵到

第k个教师模型对应的中间层注意力矩阵

组之间的距离之和记为学生模型到第k个

教师模型整体的注意力矩阵目标函数，如

式(9)所示：

		  ,

1

ˆ
N

a h k
k i

i

D d
=

=∑ 	 (9)

学生模型对每个教师模型均需要按如

上方式进行映射以计算到每个教师模型的

层注意力矩阵的距离，再将学生模型注意

力矩阵到每个教师模型的注意力矩阵的距

离求和即可得到整个多教师蒸馏过程中的

注意力矩阵损失函数，如式(10)所示：

             attention
1

1 K
a
k

k

D
K =

= ∑ 	 (10)

2.5  嵌入层损失函数

词嵌入是NLP中语言模型与表征学习

技术的统称，它是指把包括所有词数量的

高维空间嵌入一个低维连续向量空间中，

每 个单词或词组被映 射为实数域上的向

量。若希望更好地表示单词，需要花费更

多的内存空间，在不牺牲模型性能的情况

下压缩嵌入矩阵对于实际应用至关重要。

为此使用均方误差（MSE）来表示教师模

型和学生模型词嵌入之间的“距离”，并通

过最小化它来提升学生模型性能。第k个

教师模型的词嵌入为ET,k，E S 表示具有相

同形状的学生模型的词嵌入，使用We,k 代

表一个线性变换参数，将学生的隐藏态转

换为与教师网络状态相同的空间。嵌入层

的损失函数如式(11)所示：

T,
embdding ,

1

1 MSE(E ,E )
k K

S k
e k

k

W
K

=

=

= − ∑    (11)

2.6  整体损失函数

本文将预测层损失、隐藏层损失、注

意力层损失、嵌 入 层损失以 线 性的方 式

整合在一起，得出最后的整体蒸馏损失函

数，如式(12)所示：

	 distill hidden attention

embedding prediction(1 )( )
α

α
= + +

+ −
  
 

	 (12)

蒸馏损失函数结合学生模型与样本硬

标签之间的损失函数可以得到在整个蒸馏

过程中的损失函数，如式(13)所示：

	 	 (13)

3  实验实施与结果

3.1  实验设置失函数

本 实 验 采用GLU E [ 7 ]中的公 开 数 据

集 QNLI、MNLI、SST-2 进行实 验，以

验 证 模 型 在 该自然 语 言 理 解 任 务 中 的

性能。对于QNLI数据集，模型需要判断

问题和句子 是 否为蕴含关 系，结果 包 括

蕴含 和 不 蕴含两 种 情况，属于二分 类问

题。QNLI包括训练集104 743个、开发集 

5 463个、测试集5 461个。对于SST-2

数 据 集 ，模 型 需 要 判 断 文 本 蕴 含 的 情

感 是 正面情 绪 还 是负面情 绪，也 是 二分

类问题，包括 训练集67 350 个、开发 集 

873个、测试集1 821个。对于MNLI，模型

需要根据给定的前提语句和假设语句，预

测前提语句是否包含假设、与假设矛盾，

或者两者都不，属于三分类问题。MNLI
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集合了许多不同领域风格的文本，根据文

本内容是否相匹配分为匹配和不匹配两个

版本的数据集，前者指的是训练集和测试

集的数据来源一致，后者则表示不一致。

本文选用匹配版本的数据集，包括训练集

392 702个，匹配版的开发集9 815个，匹

配版的测试集9 796个。

为了方便蒸馏时进行跨层映射，选用

的教师模型都为12层基于BERT的预训

练好的模型，分别选用BERT
12

、RoBER-

Ta
12

[28]、XLNet
12

[29]作为教师模型。教师模

型选择的原因包括：①以上教师模型中间

层均采用Transformer结构，有利于进行

中间层的知识蒸馏；②以上3个教师模型

都是公认效果较好的BERT模型的变体，

结构相似；③以上3个教师模型被许多多教

师蒸馏相关的文献（Yuan等人[26]、Yang等

人[24]）作为教师模型。每个教师模型均包

括1.1亿个参数。每个数据集都采用不同的

随机种子微调了3个教师模型。各个教师

模型在每个数据集上的表现见表1，各个

数据集中均用准确率表示结果。不同的教

师模型在不同的任务中表现不同，不存在

一个模型在所有任务上比其他模型表现

得都要好，这是因为业务不同的模型可能

学习到不同的局部最优，并且每个模型承

受的偏差也不同。在自然语言推断、情感

分类任务上，RoBERTa
12

教师模型的性能

表现最出色且优势最明显，这是因为Ro-

BERTa
12

模型在预训练阶段采用了更多数

据集进行训练。而在释义性分析任务中，

XLNET
12

教师模型的表现则最突出。

选 取的学生模 型为BERT
3
，先 使 用

BERT
12

的前3层的参数作为初始值，再用

前文的知识蒸馏框架对学生模型进行 预

训练。学生模型拥有0.45亿个参数。为了

验证教师模型的数量与蒸馏的关系，本实

验分别设立了单个教师模型、两个教师模

型、3个教师模型的蒸馏组别。

其中，单个教师的对照组分别设立单

独选取{BERT
12

}、{RoBERTa
12

}、{XL-

N E T
1 2

}为 教 师 模 型 的 对 照，两 个 教 师

模型的对照组分别设立选取{BERT
12

 + 

RoBERTa
12

}、{BERT
12 

+ XLNET
12

}、

{RoBERTa
12

+XLNET
12

}为教师模型的

对照组；3个教师模型的对照组设立选取

{BERT
12 

+ RoBERTa
12

 + XLNET
12

}为教

师模型的对照组。

训 练 时 式 ( 1 )中 的 蒸 馏 温 度 设 置 为

{1,5,10}，学习率设置为{1×105,2×105, 

5×10-5}，式(12)中的权重设置为{0.1,0.2, 

0.5}。式（13）中用于平衡教师提供的软标

签的所有损失和真实类别标签的损失的参

数β设置为{0.2,0.5,0.7}。批量的大小设置

为32，最多对数据进行4轮训练。

3.2  不同教师数量蒸馏对比

为了获取在本文实验环境中性能更好

的教师模型的组合，对不同教师数量的蒸

馏实验中，学生模型的性能见表2。结果显

示选用{BERT
12

 + RoBERTa
12

}教师模型

组的蒸馏性效果最佳，两个教师模型的平

均推断准确率为89.3%，而学生模型的平

均推断准确率为83.9%。学生模型的推断

准确率在保留了各个教师模型平均推断准

确率的93.9%的同时，参数规模只占用了

教师模型平均参数规模的41.5%。

首先，可以发现在蒸馏时，学生模型可

以继承教师模型在某一特定任务中的优秀

性能，例如在各个教师模型中，RoBER-

表 1　各个教师模型的表现

教师模型 QNLI SST-2 MNLI-m 平均值

BERT
12

91.1% 91.3% 83.8% 88.7%

RoBERTa
12

91.8% 93.5% 84.3% 89.8%

XLNET
12

90.9% 92.7% 85.8% 89.8%
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Ta
12

教师模型在SST-2的情感分类任务上

的性能是最佳的，结果见表1，在这一前提

下，横向来看，在单教师蒸馏组别中，选用

{RoBERTa
12

}教师模型的组别比其他两个

单教师蒸馏组别中的学生模型在该任务中

的性能更加卓越，准确率达到了86.3%。

纵向来看，在全部数量组别中，在该任务

中表现最好的蒸馏模型是采用{BERT
12

 + 

RoEBRTa
12

}两个教师模型的组别，准确率

达到了89.2%。

最后，还可以发现更强的教师模型不

一定可以蒸馏出更好的学生模型，同时更多

的教师模型也不一定可以蒸馏出更好的学

生模型。例如采用{BERT
12

+ RoBERTa
12

+ 

XLNET
12

}3个教师模型的蒸馏组别中获得

的学生模型并没有在自然语言推断、情感

分类任务中优于采用{BERT
12

+RoBER-

Ta
12+

}两个教师模型的蒸馏组别。

3.3  中间层蒸馏效果验证

为了验 证 本文 提出的蒸馏方 案 对多

教师蒸馏性能的提升，本实验还与其他基

线模型进行了对比。同时还分别在单个教

师、两个教师、3个教师组别中选取了在

该组别中性能最好的蒸馏方案，分别是：

{RoBERTa
12

}、{BERT
12

 + RoBERTa
12

}和

{BERT
12

 + RoBERTa
12

 + XLNET
12

}。本

文采用的蒸馏方案记作Transformer层蒸

馏（transformer knowledge distillation，

TKD）。再按所选取的蒸馏组别，在分别设

立教师模型相同、损失函数不同的两个对

照组。新设立的对照组1均只从教师预测层

中学习知识，此蒸馏策略记为软标签蒸馏

（original knowledge distillation，OKD），

新设立的对照组2的蒸馏策略与Sun等人

的“耐心蒸馏”[5]一致，从指定的教师中间

层中学习知识，此蒸馏策略记为耐心蒸馏

（PKD），实验结果见表3。

从横向进行比较，可以看到在固定教

师模型的数量、类型相同的情况下，本文

提出的蒸馏方法对Transformer层的知识

蒸馏在结果的平均值上均为最优，除了在 

3个教师模型的SST-2数据集中出现了意

外，其余每个数据集中几乎均是本文蒸馏方

案的结果更好，证明了本文提出的蒸馏方案

可以一定程度上提升学生模型的性能。本

文提出的Transformer层蒸馏方案对比软

标签蒸馏蒸馏方案提升空间较大，对比耐

心蒸馏方案提升空间虽不是特别明显，但是

几乎在各个任务、教师模型数量的情况下

也均有提升。例如在同选用{BERT
12

 + Ro-

BERTa
12

}两个教师模型的情况下，本文的

耐心蒸馏策略比另外两种基线模型的性能

要好，对比软标签蒸馏方案差别最大的是

在MNLI-m数据集中，准确率提升了3.4%；

对比耐心蒸馏方案差别最大的是在QNLI数

据集中，准确率提升了1.1%；而在平均值上

表 2　在不同教师数量情况下蒸馏获得的学生模型性能

教师数量 教师模型 QNLI SST-2 MNLI-m 平均值

1 BERT
12

84.1% 85.1% 74.4% 81.2%

1 RoBERTa
12

84.3% 86.3% 75.3% 81.9%

1 XLNET
12

84.5% 85.4% 71.3% 80.4%

2 BERT
12

+ RoBERTa
12

85.8% 89.2% 76.8% 83.9%

2 BERT
12

+ XLNET
12

85.7% 88.4% 76.3% 83.4%

2 RoBERTa
12

+ XLNET
12

85.6% 89.1% 75.7% 83.4%

3 BERT
12

+ RoBERTa
12

+ XLNET
12

85.7% 88.6% 76.8% 83.7%
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对比差别最大的OKD提升了2.2%；

但是，这种现象在引入更多教师模型

的蒸馏情况中就显得不是那么明显了，例如

在引入{BERT
12

+RoBERTa
12

+XLNET
12

} 

3个教师模型的蒸馏情况中，虽然平均值

还 是 领先 于另外两 种蒸馏策略，但 是在

SST-2数据集中，出现了本文的Trans-

former层蒸馏策略被反超的情况，尽管只

被耐心蒸馏超了0.4%。这里可以理解为更

多的教师模型已经为学生模型提 供了非

常丰富的知识，再加上学生模型和教师模

型之间的参数规模比较大，BERT
3
学生模

型捕 捉教师模型中间知识的性能并不是 

很好。

3.4  与现有蒸馏模型对比

为了进一步验证本文提出的蒸馏方案

对模型性能的提升，本实验还分别与多个

现有的多教师蒸馏模型、单教师蒸馏模型

进行了对比。其中多教师蒸馏组中均选用

{BERT
12

 + RoBERTa
12

}的组合作为教师

模型。单教师蒸馏与多教师蒸馏对照组中

的学生模型均选用BERT
3
。

针对多教师蒸馏的对照组，本实验选

用如下基线模型。

● RL-KD（reinforced learn ing 

based knowledge distillation）：Yuan等人[26]

提出的使用强化学习在多教师蒸馏实验中

为每个教师模型计算动态权重的多教师蒸

馏模型。

● RSE-KD（random-single-en-

semble teacher knowledge disti l la-

tion）：Fukuda等人[21]提出的随机从小批

量教师模型中选一名教师为学生模型提供

软标签的多教师蒸馏模型。

针对单教师模型的对照组，本实验选

用如下基线模型。

● PKD
3
：Sun等人[5]提出的“耐心”蒸

馏模型，即将教师模型与学生模型的中间

层进行强制指定的蒸馏模型。

● TinyBERT
3
：Jiao等人[3]提出的在

预训练阶段、微调阶段都进行蒸馏的针对

Transformer-based模型的蒸馏模型。

实验 结果见表4，可以看到在相同学

生模型的条件下，无论是单教师蒸馏对照

组 还是多教 师蒸馏对照组，均是 本文 提

出的方法更优，这验证了本文提出的针对

Transformer蒸馏的多教师模型可以帮助

学生模型从每一个教师模型的全 部中间

层中获取知识，并且知识的获取可以真实

地帮助学生模型提升模型的性能。本文模

型的平均准确率提升在单教师模型中更明

显，证明本文模型可以让多个教师模型更

好地发挥其优势，在蒸馏实验中对学生模

型的性能提升更大。

表 3　在不同教师数量情况下蒸馏获得的学生模型性能

教师数量 蒸馏策略 QNLI SST-2 MNLI-m 平均值

1 针对Transformer层的蒸馏 84.3% 86.3% 75.3% 81.9%

1 耐心蒸馏 83.2% 86.1% 75.0% 81.4%

1 软标签蒸馏 82.1% 85.1% 71.9% 79.7%

2 针对Transformer层的蒸馏 85.8% 89.2% 76.8% 83.9%

2 耐心蒸馏 85.0% 88.1% 74.1% 82.4%

2 软标签蒸馏 83.1% 86.3% 70.4% 79.9%

3 针对Transformer层的蒸馏 85.7% 88.6% 76.8% 83.7%

3 耐心蒸馏 84.8% 89.0% 76.3% 83.3%

3 软标签蒸馏 82.9% 87.2% 72.7% 80.9%
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4  结束语

本文针对传统多教师蒸馏只蒸馏教师

模型预测层而忽略中间层之 上表 达的问

题，提出了对BERT模型的多教师蒸馏方

法，同时修改了传统的蒸馏损失函数，新增

了对中间Transformer层的知识的提取。实

验选用预训练好的BERT
12

、RoBERTa
12

、

XLNET
12

作为教师模型，学生模型统一采

用BERT
3
模型。再分别按排列组合设立单

个教师、两个教师、3个教师的实验组，验

证教师模型数量对蒸馏实验的影响。实验

结果表明，采用{BERT
12 

+ RoBERTa
12

}教

师模型组的蒸馏实验效果最佳。

为了验证对Transformer的蒸馏对多

教师蒸馏的影响，实验还分别设立了只从

教师模型预测层学习、传统耐心蒸馏的单

个教师、两个教师、3个教师的蒸馏对照组

进行实验。最后发现在两个教师模型的蒸

馏对照试验中，Transformer的蒸馏可以明

显提升学生模型性能的提升。而这种现象

会在更多教师模型的蒸馏实验中（3个教

师模型）减弱，这是因为规模较小的学生

模型难以捕捉过于丰富的教师模型中间层 

信息。

综上所述，协调教师模型数量、教师模

型选取以及对教师模型的蒸馏方案，是获

取最适合的多教师蒸馏方案的关键，同时

新的蒸馏损失函数可以帮助学生模型更好

地从多个教师模型的中间层学习知识。
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