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一种利用知识迁移的卷积神经网络训练策略

罗 可, 周安众†, 罗 潇

(长沙理工大学计算机与通信工程学院，长沙 410114)

摘 要: 针对深层卷积神经网络在有限标记样本下训练时存在的过拟合和梯度弥散问题,提出一种从源模型中
迁移知识训练一个深层目标模型的策略.迁移的知识包括样本的类别分布和源模型的低层特征,类别分布提供了
样本的类间相关信息,扩展了训练集的监督信息,可以缓解样本不足的问题;低层特征包含样本的局部特征,在相
关任务的迁移过程中具有一般性,可以使目标模型跳出局部最小值区域.利用这两部分知识对目标模型进行预训
练,能够使模型收敛到较好的位置,之后再用真实标记样本进行微调.实验结果表明,所提方法能够增强模型的抗
过拟合能力,并提升预测精度.
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Convolutional neural network training strategy using knowledge transfer
LUO Ke, ZHOU An-zhong†, LUO Xiao
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410114，China)

Abstract: To overcome the overfitting and gradient vanishing of deep convolutional neural networks trained under limited
labeled samples, a strategy is proposed to transfer knowledge from a source model to a deep target model. The transferred
knowledge includes class distribution of the samples and low-level features of the source model. The class distribution
provides class-related information about the samples, which extends the supervised informations of the training set to
alleviate the problem of inadequate samples. The low-level feature contains the local characteristics of the samples, which
is general in the process of transfer knowledge, and can make the target model jump out of the local minimum value area.
Then, the two parts of knowledge are applied to the pre-training target model to make the model converge to a better
position, and real labeled samples are used for fine-tuning. The experimental results show that the proposed method can
both improve the anti overfitting ability of the model and prediction accuracy.
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0 引 䀰

深度神经网络提供了一个由低层到高层的逐层

特征提取框架,在计算机视觉领域取得了极大的成
功.尤其在图像分类任务中,采用深层结构的卷积神
经网络 (Convolutional neural network, CNN)[1]的效果

大大超越了传统方法.然而, CNN训练时对大量标记
样本的过度依赖一直是它的一个缺陷.因为CNN拥
有大量待优化的参数,训练时若样本不足,极易产生
过拟合现象.为此,研究者们提出了众多正则化方法,
如L2正则化[2]、Dropout[3]等,试图通过对参数加以限
制达到优化网络的目的,虽然取得了一定成效,但是

不能从根本上解决样本数量缺少的问题.为了得到
更多样本, Bucila等[4]通过筛选标记样本的特征来合

成具有同类特征分布的训练样本,但此方法在大数据
集中的代价过大.在特定领域中, CNN的卷积层提取
了样本相似的特征,这些特征在不同的任务中具有一
般性,只要改变用于分类的全连接层,并保留特征提
取模块的参数,最后使用少量样本微调 (Fine-tuning)
即可用于其他相关任务[5].该方法虽然降低了对样本
的需求,但限制了模型结构,不同的任务只能更改作
为分类器的全连接层,作为特征提取部分的卷积层无
法修改.
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另一方面, CNN的深层结构使其在训练时存
在梯度弥散问题[6].早期的神经网络使用 sigmoid
激活函数,存在饱和区域,当使用随机梯度下降
(Stochastic gradient descent, SGD)算法进行训练时,
误差从输出向输入反向传播层层递减,靠近输出
的隐藏层训练得比较好,而靠近输入的隐藏层几乎
得不到训练. Hinton等[7]提出的深度信念网络 (Deep
belief network, DBN)改变了这一状况,该网络先进
行逐层无监督预训练,学习每一层输入到输出的非
线性变换,然后进行有监督的微调,但是逐层预训
练的方法在层数变得更多时不再适用.基于有监
督学习的CNN取而代之, CNN有效的一个原因是
ReLU(Rectified linear unit)激活函数[8]的使用,其模拟
了大脑稀疏性的特点,且不存在饱和区域,缓解了梯
度弥散问题,但是在更深层的CNN中, ReLU函数的
作用有限. Szegedy等[9]通过在中间层添加softmax分
类层以弥补梯度的损失,相当于为中间层提供了额外
的监督信号,在深层CNN的训练问题中获得了较好
的效果.
综上所述,为了完成对深层模型的训练,需要解

决样本不足和梯度弥散两个问题.本文提出一种利
用知识迁移的训练策略,从已训练的CNN中提取知
识来对更深层的CNN进行预训练,使模型收敛到较
好的位置,然后使用SGD算法微调,使泛化性能获得
较大提升.

1 问题描述

迁移学习[10]的提出为学者们提供了一种新的解

决问题的思路. CNN从标记样本中获得监督信息,自
动学习出一个能够描述样本特征的非线性函数.实
际情况中,满足深度网络需求的大数据集相当缺乏,
而为了拟合大量样本的特征, CNN的层数在不断加
深,使得训练难度加大.如果有一个已训练好的模型,
提取其中学到的知识并迁移到另一个CNN中,不仅
能减轻CNN对样本的依赖,还能避免低层参数陷入
局部最小值.因此,本文研究将一个已训练模型的知
识迁移到另一个模型中的方法.
针对以上的设想,有以下两个解决思路.
1) 在传统监督学习中,模型利用了样本的离散

类别信息,但是很多时候类别之间有很大的相关性,
这个相关性并没有被标记出来,从而损失了对训练
很有帮助的类间信息.耿新等[11]指出,将样本的单标
记转换成标记分布,每个样本可以提供更多的监督
信息,相当于间接增加样本数量,但标记分布一般需

要人工完成,或者利用先验知识获得.例如,在人脸年
龄估计中,假设样本的标记年龄服从以真实年龄为
中心的高斯分布[12].事实上, CNN本身就包含类间信
息,只是在经过softmax输出后,一定程度上被掩盖了.
Hinton对已训练的CNN使用知识提取 (Knowledge
distillation, KD)算法[13],可以得到包含样本类间信息
的类别分布,称为软目标 (Soft target),用来训练简单
的CNN模型. Tang等[14]的研究发现, KD算法不仅可
以训练简单模型,还可以训练相关领域的复杂模型.
基于此,本文提出一种采用软目标的预训练 (Pre-
training with soft target, PST)策略,从源模型中提取
软目标迁移到同领域的目标模型中,可以从有限的样
本中获得比单个标记更多的监督信息,解决样本缺少
的问题.

2)深度学习思想旨在由低层到高层的特征组合
来学习特征的层次结构.然而,在深度学习中使用的
目标函数是一个高度非凸函数,存在多个局部最小
值,而且由于梯度弥散问题的存在, CNN的前几层往
往得不到很好的训练,无法跳出局部最小值区域.研
究发现[15-16],以CNN的中间层作为学习目标来辅助
训练深层模型,可以缓解梯度弥散.因此,本文提出一
种逐模块训练 (Module by module training, MMT)策
略,目标模型相邻卷积层划分为一个模块,以模块的
方式学习源模型的低层特征,类似于DBN的逐层预
训练策略,并将MMT与PST结合,对样本类间信息和
低层特征这两种知识同时进行迁移.
综合以上讨论,本文利用知识迁移的训练策略主

要有以下研究内容: 1) 确定源模型中哪些知识能够
进行有效迁移,即类别分布可以提供更多的监督信
息,低层特征可以指导目标模型学习,使参数收敛到
较好的位置. 2) 以预训练的方式进行知识的迁移,然
后再对模型微调,不仅能利用源模型从训练中学到的
知识,同时也发挥了目标模型自身的性能. 3) 采用模
块的方式将源模型转换成更深层的目标模型,不仅提
升了目标模型性能,且更适合学习源模型迁移过来的
知识.

2 相关基础

2.1 知识提取

CNN使用 softmax函数进行分类,利用交叉熵损
失函数最大化真实类别的概率,而非真实类别的概
率被最小化接近于0,相当于掩盖了这部分信息. Ba
等[17]指出, CNN中这部分掩盖的信息包含在softmax
函数的输入信息中,称为 logit.通过让目标模型学习
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源模型的 logit特征,可以利用更多的样本类别信息.
训练时的损失函数使用平方误差函数如下:

Llogit(w) =
1

2

∑
t

∥f(xt, w)− zt∥22. (1)

其中:x是隐藏层到 logit的输入,w是模型的参数, f
是目标模型训练时输出的 logit, z是源模型输出的
logit, t是训练样本的数量.

在此基础上, Hinton提出了更具普适性的KD算
法,通过在 softmax中引入一个温度参数T ,产生更平
滑的类别输出,即软目标,如下所示:

qi(w) =
exp(zi/T )∑
j

exp(zj/T )
. (2)

得到源模型输出的软目标后,以目标模型训练时
输出的软目标 q和从源模型提取的软目标 p的交叉

熵作为损失函数

L = −
∑
i

pilnqi. (3)

对以上损失函数求导的公式为

∂L

∂zi
=

1

T
(qi − pi) =

1

T

[ exp(zi/T )∑
j

exp(zj/T )
− exp(vi/T )∑

j

exp(vj/T )

]
. (4)

其中: zi为目标模型 logit的某一维度,经过 softmax
输出的概率为 qi, vi为源模型 logit的对应维度,经过
softmax输出的概率为pi.当T取较大值时,上式可以
近似为

∂L

∂zi
≈

1

T

( 1 + zi/T

N +
∑
j

zj/T
− 1 + vi/T

N +
∑
j

vj/T

)
. (5)

当 logit的取值服从0均值分布的时候,即
∑
j

zj

=
∑
j

vj = 0,上述公式可进一步简化为

∂L

∂zi
≈

1

NT 2
(zi − vi). (6)

在该情形下,目标函数变成了优化zi与vi之间的

平方误差,与最小化公式 (1)的损失函数是一致的.因
此,对 logit的学习实际上是KD算法的一个特殊情况,
后者有更好的适用性.

2.2 特征选择

迁移学习中常用一种基于特征选择的迁移方

法[18],该方法首先识别出源领域与目标领域中共有
的特征,然后利用这些特征进行知识迁移. CNN中较
低层输出的特征正好具有这种特点,在相关的任务中

具有一般性.文献 [16]在训练深层CNN时,从目标模
型中选择出特定卷积层,利用一个回归器去学习从源
模型中选择出的卷积层的输出.回归器在CNN中是
一个额外添加的卷积层,能够使目标模型输出特征图
的大小和数量与源模型输出特征图的大小和数量相

一致,然后使用平方误差损失函数进行优化:

L(wt) =
1

2
∥us(x,ws)− r(vt(x,wt), wr)∥22. (7)

其中:us、vt分别是源模型和目标模型从输入x到选

择出的卷积层之间的非线性函数,ws、wt分别是源模

型与目标模型的参数, r是回归器所表示的非线性函
数.

3 训练策略

为了将知识进行迁移,首先基于源模型改进得到
深层的目标模型,然后从源模型提取知识对目标模型
进行两次预训练,最后用真实标记样本微调.图1是
整个流程的示意图.为此,本文提出MMT和PST训练
策略来完成知识的迁移.
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图 1 利用知识迁移的训练策略示意图

3.1 MMT训练策略

训练深层CNN模型时,随着层数的增加,梯度弥
散问题开始显现. 2.2节介绍的特征选择方法为本文
提供了帮助,通过回归器让目标模型学习源模型中
的特征,即卷积层输出的特征图,使其跳出局部最小
值区域,可以收敛到较好的位置.但是目标模型有更
深的结构,与源模型的结构相差太大不利于知识迁
移[19],回归器的学习效果不理想.为此,将目标模型
基于源模型的结构进行加深,并采用模块化的方式
学习源模型的特征,称为MMT策略.首先将源模型
以池化层为界划分为多个不同的模块,然后利用文献
[9]的思想,将每个模块中的卷积核尺寸减小,并增加
卷积层的层数,以此得到深层的目标模型,卷积层用
于特征提取,池化层用于降维,如图2所示.

CNN中卷积层的计算公式为

xl
j = f

( ∑
i∈Mj

xl−1
i ⊗ kl

ij + blj

)
. (8)

其中:等号左边xl
j表示第 l层输出的第j个特征图;等

号右边表示与第 l层的卷积核kl
ij关联的所有 l − 1层

特征图xl−1
i 的卷积运算并求和,然后加上偏置参数

blj ,最后通过f激活函数将输入转换为输出的特征图.
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图 2 源模型与目标模型对应模块学习示意图

源模型每个模块中包含了多个由式(8)组成的卷
积运算,这种多层卷积运算被目标模型中更深层的卷
积运算所代替,在深度学习中已证明[17],深层的运算
可以提取更加抽象的特征,有利于最后的分类.图 2
中,目标模型每个5×5卷积核的尺寸减小为3×3,并
增加了层数,为了使参数数量保持基本不变,适当减
少卷积核的数量,因此目标模型相较于源模型变得更
深且更窄.卷积核尺寸和数量的变化使输出特征图
的尺寸和数量也发生了变化,特征图大小的计算方法
为

w′ = (w + pad × 2− ksize)/stride + 1, (9)

h′ = (h+ pad × 2− ksize)/stride + 1. (10)

其中:w、h分别是输入特征图的宽与高, ksize是卷积

核大小, stride是卷积核步长, pad是填充值,输出特征
图的宽和高分别是w′和h′.
根据式 (9)和 (10),假设输入特征图大小为 28×

28,填充值为 1,卷积核大小为 5×5,步长为 1,计算可
得输出特征图大小为 26×26.当用 3×3的卷积核代
替时,选择填充值为0,步长为1,计算可得输出特征图
大小仍然为26×26,池化层同理.可见,通过设置填充
值和卷积核的步长可以保证目标模型每个模块输出

的特征图与源模型中对应模块输出的特征图在尺寸

上保持一致.最后根据文献 [9],采用1×1卷积核降维
的思想,在目标模型的模块后添加一个由1×1卷积核
组成的卷积层,用于增加模块输出的特征图数量,使
其与源模型中对应模块输出的特征图数量相同.
经过上述处理,目标模型得到深层结构,而且与

源模型对应模块输出的特征图在尺寸和数量上保持

一致,减小了学习难度.

1×1卷积核的加入不仅起到改变特征图数量的
目的,还具有更强的特征提取能力[20],使模块的学习
能力得到增强.训练完之后需要从目标模型移除所
有加入的1×1卷积核.与式 (7)类似,特征图的学习使
用平方误差损失函数最小化对应模块输出的特征图

之间的距离:

Lmodule(w) =
1

2
∥f(x,ws)− r(g(x,wt), wr)∥22. (11)

其中: f是源模型从输入到某个模块输出的非线性变
换, g是目标模型从输入到对应模块的非线性变换, r
是加入的1×1卷积核的变换.
训练时从最低层开始以逐个模块的方式学习,且

只需要训练模型较低层的几个模块.模型最后微调
时,靠近分类器的较高层由损失函数传递的梯度较
大,可以得到更多的调整.较低层得到的梯度较小,但
经过了逐模块的特征学习,加之低层特征的一般性,
使其不需要有太大改变.同时,以深层模块学习浅层
模块的特征,使特征的表达能力得到增强,符合深度
学习的思想.

3.2 PST训练策略

CNN包含的样本类间信息可以通过在 softmax
函数中设置合适的温度参数T ,以软目标的方法提
取出来. T的取值越大,输出的软目标越平滑,如图3
所示.当增大T的取值时, CNN输出了样本的类别分
布[21],这个分布是模型从样本中学习到的类间相关
信息,相当于扩展了类别标记,提供了更多的监督信
息.
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图 3 T取不同值时的softmax输出情况
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在KD算法中,从源模型提取软目标后,与真实标
记一起训练目标模型,真实标记用来修正软目标.损
失函数如下所示:

L(w) = Ls(w) + λLh(w). (12)

训练时,对式 (12)右边的两个损失函数设置权重
系数λ.第1个损失函数是软目标的交叉熵,第2个损
失函数是真实标签的交叉熵,且第2个损失函数的权
重较低时得到的结果更好.

软目标形式的概率输出提取自源模型,并非样
本的真实类别分布,源模型性能越好,软目标的误差
也越小,这使得目标模型非常依赖于源模型的性能.
为此,本文提出改进的策略,将软目标以预训练的方
式迁移到目标模型,然后用真实标记样本进行微调.
这样不仅迁移了源模型输出的软目标知识,又最大
限度地利用了目标模型自身的深层特征提取能力.
具体步骤如下.

Step 1:将源模型的softmax函数的参数T设定为

较大值,从而得到输出的每个样本的软目标;
Step 2:将软目标作为样本的标签,通过SGD算法

训练目标模型,此时目标模型的T值与源模型输出软

目标时的T值保持一致;
Step 3:目标模型预训练完后,再将T设置为1,用

真实标记样本微调模型.
预训练的策略有两个好处:一是利用了样本的

类间相关信息,弥补了训练样本监督信息不足的缺
点;二是对源模型的依赖更少,因为最终要通过真实
标记样本微调,使目标模型更加可靠.

3.3 结合MMT和PST的训练策略

模型最后的训练策略结合了MMT和PST.首先
从模型中较低层开始逐模块预训练,一般情况下训练
最低层的两个模块;然后再利用软目标预训练整个
目标模型;最后利用真实标记样本微调.具体步骤如
下.

Step 1:将源模型的卷积核尺寸减小并增加层数,
形成的深层CNN作为目标模型,并以池化层为界划
分为不同模块;

Step 2:源模型与目标模型对应的低层模块进行
逐模块地特征学习;

Step 3:将源模型softmax函数的温度参数T设为

较大的值,并提取样本的软目标;
Step 4:目标模型softmax函数的温度参数T设置

为与源模型相同的值,以Step3提取的软目标作为样
本的标记对目标模型进行预训练;

Step 5:将目标模型softmax函数的温度参数T设

置为1,以真实标记样本微调.

4 实验与结果分析

为了评估本文提出的训练策略对深度模型的

性能影响,使用MNIST[22]和CIFAR-10/100[23]数据集

进行验证.采用MatConvNet深度学习框架, GPU为
GTX950,这样可以大大提高训练效率.使用均值为
0,方差0.01的高斯分布对模型随机初始化,总共训练
5个模型,采用多数投票机制,即选择大多数模型的分
类值作为最后的结果.实验不仅比较了SGD、KD和
本文方法的效果,还对比了不同深度的CNN对结果
的影响.参数T的取值在MNIST上为 20,在CIFAR-
10/100上为10.

4.1 MNIST数据集上的实验结果与分析

MNIST数据集由大小为28×28的手写数字图片
组成,包含了 60 000张训练图片和 10 000张测试图
片.由于LeNet模型[22]在MNIST数据集的分类任务
中取得了较好的效果,本文采用的源模型基于LeNet
改进,称为网络A;将 sigmoid激活函数替换为ReLU
激活函数,并增加了卷积核的数量,参数总数为43万.
目标模型根据 3.1节的方法改进而来,参数总数 45
万,称为网络B.模型训练时共迭代50次,学习率为
0.05, MMT策略应用于模块1和模块2.表1所示是两
个网络各层的卷积核尺寸和数量取值情况.

表 1 网络A和网络B的各层卷积核尺寸和数量

模块 网络A 网络B

1 5×5×20
5×5×20
3×3×20
3×3×40

2 5×5×20
3×3×80
3×3×100

3 4×4×500
3×3×200
2×2×500

表2显示了在MNIST数据集上的实验结果.训
练集大小采用随机选择部分训练样本的方式获得.
网络B在只采用50 %训练集以及使用KD算法训练
后,测试效果接近于采用全部训练集的SGD算法,
而SGD算法采用50 %训练集时测试误差上升明显.
可见,软目标弥补了样本数量不足的缺点,而本文方
法取得了比KD算法更好的效果,在使用全部训练集
的情况下优于Dropout和FitNet模型,且使用本文方
法训练后, Dropout和FitNet模型的测试误差得到进
一步降低,验证了本文所提出的训练策略可适用于多
种不同的模型.



516 控 制 与 决 策 第34卷

表 2 MNIST数据集上的测试误差

模型 (方法) 训练集大小 / % 测试误差 / %

网络A(SGD) 100 0.92

网络B(SGD) 100 0.82

网络B(SGD) 50 1.12

网络B(KD) 100 0.77

网络B(KD) 50 0.85

网络B(本文方法) 100 0.50

网络B(本文方法) 50 0.61

Dropout(文献 [3]) 100 0.79

Dropout(本文方法) 100 0.55

FitNet(文献 [16]) 100 0.51

FitNet(本文方法) 100 0.42

4.2 CIFAR-10/100数据集上的实验结果与分析

CIFAR-10包含 60 000张 32×32的RGB图片,共
10个类别.训练数据50 000张图片 (每类5000张),测
试数据 10 000张图片. CIFAR-100数据集与CIFAR-
10类似,样本数量相同,共100个类别 (每类500张),测
试数据10 000张.由于类别较多,每个类别的样本很
少, CIFAR-100数据集所提供的类别信息很有限.
以文献 [20]介绍的NiN(Network in Network)网

络结构作为源模型,记为网络C,分为3个模块,每个
模块包含一个卷积层和由 1×1卷积核组成的多层
感知器 (MultiLayer perceptron, MLP)[20],参数总数97
万.目标模型有网络D和网络E,根据 3.1节的方法
改进而来.网络C包含MLP,虽然对性能提升有很
大帮助,但是会增加大量的计算量,于是网络D去掉

了MLP,参数总数99万.为了在CIFAR-100数据集上
获得更好的效果,网络E使用了更深的结构,参数总
数 97万. MMT策略应用于目标模型的第 1、第 2模
块.训练时, CIFAR-10数据集迭代100次, CIFAR-100
数据集迭代 300次,学习率 0.5,每迭代 20次下降 10
倍.各网络的卷积核尺寸和数量情况如表3所示.

表 3 网络C、D和E的各层卷积核尺寸和数量

模块 网络C 网络D 网络E

1
5×5×192

MLP

5×5×64
3×3×96
3×3×96

5×5×32
3×3×32
3×3×32
3×3×64
3×3×64

2
5×5×192

MLP

3×3×128
3×3×128
3×3×128

3×3×96
3×3×96
3×3×96
3×3×96

3
3×3×192

MLP
3×3×192
3×3×192

3×3×128
3×3×128
3×3×128
2×2×128

表4显示了在CIFAR-10/100数据集上的实验结
果.网络D虽然有深层的结构,但去掉了MLP模块,
在使用 SGD算法时,测试误差要比网络C高.因为
KD算法更适合浅层结构,没有改善其性能,但在没有
使用数据扩充的情况下与SGD算法接近,而由本文
方法训练的网络D在同样没有数据扩充的情况下,
测试误差明显降低,可见利用类别分布信息在一定程
度上缓解了样本缺少的问题.网络E的深层结构造

成训练困难,使用SGD算法达不到可观的效果,而本
文方法采用了MMT策略,更适合深层模型,效果提升
明显.在使用数据扩充的情况下,优于Dropout和NiN
模型的结果,与采用了更深层结构的FitNet模型的结
果接近. Dropout因为本身的浅层结构,使用了本文方
法后效果提升不明显;深层结构的NiN模型使用本文
方法后精度有较大的提升;而FitNet模型的训练策略
中也采用了低层模型的预训练,采用本文方法后相当
于增加了一次样本扩充,效果有一定的提升.

表 4 CIFAR-10/100数据集上的测试误差

模型 (方法) 数据扩充 CIFAR-10 / % CIFAR-100 / %

网络C(SGD) 是 12.16 38.96
网络D(SGD) 是 14.29 40.58
网络D(KD) 否 14.41 40.60
网络D(本文方法) 否 11.50 37.31
网络E(SGD) 是 11.41 36.92
网络E(KD) 否 12.88 37.76
网络E(本文方法) 否 9.96 36.79
网络E(本文方法) 是 8.53 35.09
Dropout(文献 [3]) 是 11.68 37.20
Dropout(本文方法) 是 11.13 36.82
NiN(文献 [20]) 是 8.81 35.68
NiN(本文方法) 是 7.02 33.88
FitNet(文献 [16]) 是 8.39 35.04
FitNet(本文方法) 是 7.96 34.26

4.3 预训练的影响

为了比较预训练策略对模型的影响,实验分别使
用PST和MMT+PST策略预训练后,再以真实标记样
本微调来观察模型的收敛情况,并与SGD算法进行
了对比.
如图 4所示,网络D在CIFAR-10上以SGD算法

训练时,训练误差接近0,但测式误差仍然很高,这是
典型的由于数据不足所产生的过拟合现象.经过PST
预训练后,训练误差有所升高,同时测试误差得到降
低,因为PST提取了软目标,为模型的训练提供了更
多的监督信息,缓解了过拟合现象.结合MMT与PST
预训练后,测试误差达到最优.具有深层结构的网络
E在CIFAR-100上以SGD训练时,因为低层参数难以
训练,导致收敛缓慢且达不到较高的精度. PST策略
扩展了样本的监督信息,可以在一定程度上降低误
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差,结合MMT与PST策略后,低层参数经过预训练已
收敛到较好的位置,迭代不到100次就已达到较平稳
的状态,误差也得到了进一步降低,可见对低层模块
预训练使参数更容易跳出局部最小值区域,收敛到一
个更好的解.
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图 4 不同预训练方法对结果的影响

4.4 温度参数的影响

为了观察参数T对训练的影响,图5显示了T的

取值变化在MNIST和CIFAR10/100数据集上的测试
误差.
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图 5 T取不同值时目标模型的性能变化

从图5可以看出,在MNIST数据集上,T取20的
效果最好,而在CIFAR-10/100数据集上,T取10的效
果最好.可见在不同的任务中,T的最佳取值会有差
别.因为softmax趋向于最大化真实类别的概率,错误
类别的概率被抑制,如果源模型对某个数据集的分类
准确率很高,则需要更大的T值才能提取出被掩盖的

信息,也即样本类别之间的相关信息. T值的选取更
多是依靠实验或是经验判断.

5 结 论

本文提出了一种提取源模型的知识并迁移到目

标模型的训练策略.该策略将已训练模型的知识代
入到数据不足、难已训练的更深层的CNN模型,使
预测精度获得较大提升.实验结果表明:通过预训练
较低层的模块,可以使参数跳出局部最小值区域,收
敛到一个较好的位置;从源模型提取的软目标扩展
了样本的监督信息,一定程度上缓解了样本不足的
问题;在不同的任务中,调节T的取值使找到的软目

标越接近样本真实类别分布,对训练越有帮助.由于
软目标是通过在softmax函数中设置一个T参数得到

的,而softmax主要用于分类任务,在适用性上有所限
制,今后的研究可以进一步寻找更通用的方法,扩大
知识提取的适用范围.
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