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摘摘摘要要要

神经机器翻译（NMT）通常采用多层神经网络模型结构，随着网络层数的加深，所得
到的特征也越来越抽象，但是在现有的神经机器翻译模型中，高层的抽象信息仅在预
测分布时被利用。为了更好地利用这些信息，本文提出了层间知识蒸馏，目的在于将
高层网络的抽象知识迁移到低层网络，使低层网络能够捕捉更加有用的信息，从而提
升整个模型的翻译质量。区别于传统教师模型和学生模型的知识蒸馏，层间知识蒸馏
实现的是同一个模型内部不同层之间的知识迁移。通过在中文-英语、英语-罗马尼亚
语、德语-英语三个数据集上的实验，结果证明层间蒸馏方法能够有效提升翻译性能，
分别在中-英、英-罗、德-英上提升1.19，0.72，1.35的BLEU值，同时也证明有效地利
用高层信息能够提高神经网络模型的翻译质量。

关关关键键键词词词：：： 知识蒸馏 ；神经网络 ；神经机器翻译 ；信息传递
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Abstract

Neural Machine Translation (NMT) usually adopts a multilayer neural network model
structure, and as the number of network layers deepens, the features obtained become
more and more abstract, but in existing neural machine translation models, the high-
level abstract information is only utilized in predicting the distribution. To make better
use of such information, this paper proposes Inter-layer Knowledge Distillation, which
aims to transfer the abstract knowledge from the higher layer networks to the lower
layer networks, so that the lower layer networks can capture more useful information
and thus improve the translation quality of the whole model. Unlike the traditional
knowledge distillation of teacher model and student model,Inter-layer Knowledge Dis-
tillation achieves knowledge migration between different layers within the same model.
Through experiments on three datasets of Chinese-English, English-Romanian, and
German-English, the results demonstrate that the inter-layer distillation method can
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effectively improve the translation performance by enhancing the BLEU values of 1.19,
0.72, and 1.35 on Chinese-English, English-Romanian, and German-English, respec-
tively, and also demonstrate that the effective use of high-level information can improve
the translation quality of neural network models.

Keywords: knowledge distillation , neural network , neural machine translation ,
information transfer

1 引引引言言言

目前，神经机器翻译（Neural Machine Translation，NMT）因为其优秀的性能和端到
端的便捷性，在大多数领域已经取代了统计机器翻译(Brown et al., 1993; Koehn et al.,
2003)，成为机器翻译领域的首选。神经机器翻译在近些年获得了迅速的发展(Sutskever
et al., 2014; Bahdanau et al., 2014; Vaswani et al., 2017)，其中由Vaswani等(2017)研究
者在2017年提出的Transformer模型成为了神经机器翻译的主流模型，区别于循环神经网
络RNN（Recurrent Neural Network）(Cho et al., 2014)，长短期记忆网络LSTM（Long Short-
Term Memory）(2014)，卷积神经网络CNN（Convolutional Neural Network）(Gehring et al.,
2017)模型，Transformer对序列的建模过程完全基于注意力机制，并且能够并行化训练获得更
好的性能。

Transformer采用编码器-解码器的框架。其编码器和解码器都由N层相同的网络层堆叠而
成，对于给定的源端句子，编码端会按从低层到高层逐层生成语义向量表示，而解码端会根据
编码端生成的语义向量和翻译历史来生成当前的译文，最终得到整个目标端句子。句子经过编
码器或者解码器的多层网络后，其对应的语义信息会更加抽象，但是在现有的神经机器翻译系
统中，高层抽象信息仅在预测分布时被利用。为了更好地利用这些信息，本文提出了层间知识
蒸馏的方法，通过利用高层网络的抽象信息来辅导低层网络，使低层网络能够更加准确地捕获
句子的信息，从而提升整个模型的性能，提高翻译质量。
本文的主要贡献可以总结为三个方面：1)提出层间知识蒸馏的方法来更好地利用高层神经

网络的信息；2)经过层间知识蒸馏后得到的伪学生模型，解码端只有一层网络层，但是其性能
能够接近甚至超越解码端拥有六层网络的基准模型，可以大大压缩模型的参数。3)针对层间知
识蒸馏设计了三种简单的蒸馏方式，在保证模型参数不变，训练时间基本一致的条件下，显著
地提升了神经机器翻译模型的性能。
本文的第2节将介绍多层网络信息传递的神经机器翻译的相关工作和知识蒸馏的相关研究；

第3节将介绍层间知识蒸馏的相关细节；第4节将介绍具体的实验过程和实验结果；第5节对实验
结果进行分析；第6节总结全文。

2 相相相关关关工工工作作作

本节将介绍多层网络信息传递的神经机器翻译的相关工作和知识蒸馏的相关研究。针对多
层网络信息传递的研究工作：Dou等人(Dou et al., 2020)意识到Transformer在进行解码时只利
用了编码器和解码器最后一层的信息，而忽略了低层网络的信息，为了提高各层网络信息的
利用率，他们提出了多种层间隐状态融合的方法来缓解信息在深层网络传递过程中的退化问
题。He等人(He et al., 2018)发现Transformer的解码器在计算编码器解码器注意力时始终只利
用到了编码器最后一层的信息，而解码器的低层对于编码端高层的语义向量表示注意力不够集
中，会损害模型的翻译质量，为此他们提出编码端和解码端在相对应的层之间进行注意力的计
算。
神经网络模型随着网络的加深，随之倍增的参数量也使得模型的训练更加困难，在实际的

应用中也会严重受到限制。而由Hinton等人(Hinton et al., 2015)提出的知识蒸馏方法则能够实
现模型的压缩同时保证性能。知识蒸馏能够将复杂的教师模型的知识迁移到简单的学生模型
中，一般来说，教师模型具有更强的性能和表现，而学生模型参数量更少，更容易部署。通过
知识蒸馏，希望学生模型的表现可以逼近或是超过教师模型，从而实现用浅层网络达到深层网
络类似的效果。

Hinton等人(2015)采用教师模型的预测分布作为监督，使学生模型尽量去靠近教师模型
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的分布。Jiao等人(Jiao et al., 2019)认为注意力矩阵可以捕获丰富的语法信息，这对于自然
语言理解至关重要，因此，他们提出将注意力矩阵作为知识来进行迁移，希望学生模型能
更加关注教师模型所关注的部分。Sun等人(Sun et al., 2019)认为仅利用教师模型最后一层的
预测分布是不够的，中间网络的特征同样有利用价值。Zhang等人(Zhang et al., 2019)提出了
自蒸馏，目的是将网络高层知识迁移到低层网络，使得低层网络能够捕获更加有用的信息，
从而提高模型的性能，相比于传统的知识蒸馏，训练效率更高。而本文的层间知识蒸馏方
法与Zhang(2019)类似，直接利用网络层间的信息进行模型内部的知识迁移，区别主要有两
点：1）应用领域的不同，Zhang等人(2019) 采用的是ResNet模型，所作的任务是图像分类，而
我们是基于Transfomer模型的翻译任务，2）我们进一步提出了参数冻结的技术，防止模型内部
知识在蒸馏的过程中相互干扰，从而影响翻译的性能。

3 层层层间间间知知知识识识蒸蒸蒸馏馏馏

在本节中我们将介绍有关层间知识蒸馏的细节，我们把模型分成两个部分，一个是伪教师
模型，另一个是伪学生模型。伪教师模型由六层编码层和六层解码层组成，而伪学生模型由
六层编码层和前M层解码层组成（M=1,2,3,4,5）。为了实现伪教师模型到伪学生模型知识的
迁移，我们比较了三种不同的蒸馏方式，1) 层间隐状态的知识蒸馏HKD（Hidden Knowledge
Distillation）。2)层间注意力矩阵的知识蒸馏AKD（Attention Knowledge Distillation）。3)层
间概率分布的知识蒸馏PKD（Probability Knowledge Distillation）。在训练的过程中，伪教师
模型通过正确的答案来进行训练，伪学生模型通过伪教师模型的蒸馏来进行训练。

图 1: HKD和AKD蒸馏方式模型图

3.1 HKD

为了让伪学生模型去学习伪教师模型的知识，我们首先通过蒸馏层间的隐状态来完成，如
图1所示。受Sun等人(2019)的启发，我们计算伪学生模型和伪教师模型经过归一化后的隐状态
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之间的均方差损失来作为额外的损失函数，HKD损失函数公式如下：

LHKD =
N∑
i=1

∥∥∥∥∥∥∥
hsi,j∥∥∥hsi,j∥∥∥2 −

hti

‖hti‖
2

∥∥∥∥∥∥∥ 2 (1 <= j <= M − 1) (1)

其中M表示解码器的层数，hsi,j表示解码器第j层的隐状态，hti表示解码器最后一层的隐状

态，N表示训练样本的个数，上标s和t来区分伪学生模型和伪教师模型。HKD方式蒸馏总的优
化目标函数为：

L = LCE +αLHKD (2)

LCE = −
T∑
t=1

log (P (yt |y<t;X )) (3)

LCE为标准的机器翻译优化目标函数，X表示源端句子，T为目标端句子的长
度，P (yt |y<t;X )表示的是目标端第t个词的概率。α是超参数，用来控制两个损失函数的比
例。

图 2: PKD蒸馏方式模型图

3.2 AKD

受到Jiao等人(2019)的启发，因为注意力矩阵携带着大量的语法信息，所以我们希望能将伪
教师模型的这种知识迁移到伪学生模型中，让伪学生模型更多的关注伪教师模型关注的部分，
如图1所示。Transformer中采用的是多头注意力机制，多头注意力机制的具体公式如下所示：

MultiHead
(
Q,K, V

)
= concat

(
head1, ..., headn

)
W

O (4)

headi
(
Q,K, V

)
= Attention

(
QW

Q
i ,K W

K
i , V W

V
i

)
(5)

Attention

(
Q,K, V

)
= softmax

(
QKT

√
dk

)
V (6)
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其中WO ∈ Rhdv×dmodel，WQ ∈ Rdmodel×dk，W k ∈ Rdmodel×dk，W V ∈ Rdmodel×dv表示的是线性
层的权重，head表示多头注意力的个数。dk表示K的维度，相当于一个缩放的操作。AKD损失
函数公式为：

LAKD = MSE

(
h∑

i=1

A
s
i,j ,

h∑
i=1

A
t
i

)
(1 <= j <= M − 1) (7)

其中h为注意力头的个数，M表示解码器的层数，As
i,j为解码器第j层第i个头的编码器解码器注

意力矩阵，At
i为解码器最后一层第i个头的编码器解码器注意力矩阵，上标s和t来区分伪学生模

型和伪教师模型，MSE(.)表示均方差损失函数。AKD方式蒸馏总的优化目标函数为：

L = LCE +αLAKD (8)

3.3 PKD

本小节我们将介绍概率分布知识蒸馏PKD。如图2所示，与伪教师模型类似，对于伪学生
模型我们同样为其添加了一层线性层作为输出层，以得到整个词表中每个词的概率。伪教师模
型和伪学生模型通过线性层和softmax层分别得到其预测分布，PKD通过拉近其预测分布来实
现伪教师模型到伪学生模型的知识迁移。在实验中我们共享了伪教师模型和伪学生模型输出层
的参数。PKD损失函数公式如下：

LPKD =KL
(
qs
j , q

t
)

(1 <= j <= M − 1) (9)

qi = softmax
(
h
iW

)
(10)

其中hi表示伪学生模型或者伪教师模型的隐状态，W为输出层的权重，KL(.)表示Kullback-
Leibler散度，用来衡量两个概率分布的差异。M表示解码器的层数，qsj表示解码器第j层的预测

分布，qt表示解码器最后一层的预测分布，上标s和t来区分伪学生模型和伪教师模型。PKD方
式蒸馏总的优化目标函数为：

L = LCE +αLPKD (11)

3.4 参参参数数数冻冻冻结结结

为了使得深层网络的知识蒸馏到浅层网络，本文采用了三种不同的蒸馏方式，但是由于伪
学生模型和伪教师模型处于同一个网络中，网络高层和网络低层的信息是相互关联，相互影响
的。这就有可能使得在进行层间知识蒸馏时，低层网络的知识流向高层网络，从而破坏高层网
络更加抽象的知识，影响翻译质量。基于这个原因，我们使用了参数冻结的技术。如图2虚线箭
头所示，当网络计算完梯度，进行反向传播的时候，我们冻结掉伪教师模型的参数，仅仅让伪
学生模型去更新参数。为了验证使用参数冻结方法的有效性，我们对是否使用参数冻结进行了
对比实验，实验结果见5.1节消融分析。本文除了消融实验之外，其余实验都默认使用了参数冻
结的技术。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

本文在中-英，英-罗和德-英翻译任务上进行实验来验证我们方法的有效性。德-英翻译任务
中使用的数据集选自IWSLT’14（2014 International Workshop on Spoken Language Transla-
tion，IWSLT’14），包含平行语料17万句，利用MOSES0的处理脚本进行分词1和过滤句子长度
超过175的句子，得到16万的平行数据，测试集取自IWSLT14.TED.dev2010、IWSLT14.TED.t
st2010、IWSLT14.TED.dev2012、IWSLT14.TED.tst2011和IWSLT14.TED.tst2012共6750句。
并且对英语和德语语料分别进行了字节对编码(Sennrich et al., 2015)（Byte Pair Encod-
ing，BPE）获得各自的词表，英语词表大小为6628，德语词表为8844。
英-罗翻译任务中使用的数据集来自WMT’16（2016 Third Conference on Machine Trans-

lation，WMT’16 ），包含训练语料61万句，我们采用newsdev2016和newstest2016分别作为验

0http://www.statmt.org/moses/
1https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl
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证集和测试集。英语语料和罗马尼亚语料使用联合字节对编码处理，获得大小为3.5万的联合词
表。
中-英 翻 译 任 务 中 使 用 的 数 据 集 来 自 语 言 数 据 联 盟 （Linguistic Data Con-

sortium, LDC） ， 其 中 训 练 集 包 括125万 句 ， 我 们 使 用NIST06（1664句 ） 作 为
验 证 集 ， 使 用NIST02、NIST03、NIST04、NIST05、NIST08（ 分 别 包 含 平 行 句
对878、919、1788、1082、1357句）作为测试集。分别对中英文语料进行字节对编码处
理，其中中文词表为4.2万，英文词表为3.1万。

4.2 实实实验验验参参参数数数

实验方法的实现是基于开源的fairseq2(Ott et al., 2019)框架，使用Transformer作为我
们的基准系统，其结构包括六层编码器和六层解码器。对于中-英数据集我们设置每
个batch中最多包括7500个词，学习率和dropout分别为0.0005 和0.3,前馈神经网络的维度
为2048，注意力头的个数为8。对于德-英数据集每个batch中最多包括8192个词，学习率设
置为0.0005，dropout为0.1，前馈神经网络的维度为1024，注意力头的个数为4。对于英-罗数
据集我们同样设置每个batch中的最大词数为8192，学习率设置为0.0003，dropout为0.3，前
馈神经网络维度和注意力头个数分别为2048和8。所有的实验均使用了标签平滑(Szegedy et
al., 2016)且值为0.1，全采用Adam优化器(Kingma and Ba, 2014)和逆平方根学习率衰减，其
中优化器参数为β1 = 0.9，β2 = 0.98，ε = 10−9。在解码时采用束搜索(Wiseman and Rush,
2016)（beam search）的解码方式，除了英-罗的搜索宽度为4之外，中-英和英-德宽度设置都
为5。其他实验参数与Vaswani等人(2017)相同。
对于模型评估，在所有的翻译任务中，均采用不区分大小写的机器双语互译评估(Papineni

et al., 2002)（BLEU）得分来评估模型的翻译质量。对于每个翻译任务，均保留最后十个模型
进行平均，并使用multi-bleu.perl3脚本进行评测。

4.3 实实实验验验结结结果果果

表1列出了本文提出的三种不同的蒸馏方式在各个数据集上的实验结果，均在原有的
基准模型上取得了一定的提升。其中PKD的效果最为明显，分别在中-英，英-罗，德-英翻
译任务上提升了1.19，0.72，1.35个BLEU值，这表明利用高层网络的预测分布有利于模型翻
译性能的提升。对于HKD蒸馏方式，在英-罗，德-英翻译任务上相比基准模型也分别获得
了0.65，0.69个BLEU的提升，表明利用高层网络的隐状态信息同样有利于改善模型的翻译性
能。AKD蒸馏方式也均在基准模型的基础上取得了一定的提升，说明利用高层网络的注意力矩
阵对神经网络模型也是有利的。实验默认采用解码器第一层作为伪学生模型来进行层间知识蒸
馏，同时我们也探索了不同低层作为伪学生模型进行层间知识蒸馏时对于翻译性能的影响，详
细实验结果见表2。

实验系统
中-英

英-罗 德-英
NIST02 NIST03 NIST04 NIST05 NIST08 AVG

基准系统 47.29 46.57 47.52 46.56 37.79 45.15 34.53 34.14
HKD 47.27 46.77 47.77 47.62 38.17 45.52 35.18 34.83
AKD 47.59 46.17 47.47 47.46 37.72 45.28 34.89 34.33
PKD 47.99 47.95 48.46 48.28 39.03 46.34 35.25 35.49

表 1: 各模型在各个数据集上的翻译性能

表2列出了Transformer不同低层作为伪学生模型来进行层间知识蒸馏的实验结果。实验选
用的是德-英数据集，均采用PKD方式来进行蒸馏。实验证明不管利用哪一层作为伪学生模型，
都有利于提升整体模型的翻译性能，特别是当伪学生模型和伪教师模型层间间隔较大时，性能
最好。从表2可以看出，基准模型在验证集和测试集上的得分分别为35.76和34.14，而选取第一
层网络做为伪学生模型进行层间知识蒸馏后验证集和测试集的得分为36.91和35.49，BLEU的得
分分别提升了1.15和1.35，表明层间知识蒸馏确实有利于模型翻译性能的提升。

2https://github.com/pytorch/fairseq
3https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/master/scripts/generic/multi-bleu.perl
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伪学生模型 无 第一层 第二层 第三层 第四层 第五层

验证集 35.76 36.91 36.83 36.67 36.54 36.31

测试集 34.14 35.49 35.14 35.04 34.97 34.77

表 2: 伪学生模型的选取对德英翻译效果的影响

我们比较了伪学生模型和基准模型的解码效果，实验结果如表3所示。实验采用了效果最好
的PKD蒸馏方式，并且在各个数据集上都进行了比较。观察表3，可以发现经过层间知识蒸馏
后得到的伪学生模型解码的效果非常好，基本接近甚至超越基准模型的表现。值得一提的是在
德-英数据集上，使用伪学生模型解码可以达到34.82的BLEU值，超过基准模型0.68分，并且伪
学生模型解码端仅仅包括一层网络层，而基准模型解码端包括六层网络层，可以大大压缩模型
参数。

实验系统
中-英

英-罗 德-英
NIST02 NIST03 NIST04 NIST05 NIST08 AVG

基准系统 47.29 46.57 47.52 46.56 37.79 45.15 34.53 34.14
伪学生模型 47.21 46.72 48.15 47.32 36.83 45.25 34.11 34.82

表 3: 伪学生模型在各数据集上的翻译性能

5 实实实验验验分分分析析析

5.1 消消消融融融分分分析析析

为了验证使用参数冻结的有效性，我们对是否进行参数冻结进行了对比实验，实验结果如
表4所示。实验采用的是PKD的蒸馏方式，并且在各个数据集上都进行了对比实验。在未进行
参数冻结的层间知识蒸馏中，伪学生模型和伪教师模型的参数都未固定，所以它们之间是相互
学习的过程，在这个过程中学生模型的错误知识可能会误导教师模型，从而损害翻译的质量。
针对这个问题，我们在模型计算完梯度，进行反向传播的过程中冻结掉伪教师模型的参数，让
其不受学生模型的影响，只允许知识从伪教师模型单向流入伪学生模型。从表4中可以看出，经
过参数冻结后的层间知识蒸馏的BLEU得分都超过了未经过参数冻结的层间知识蒸馏，分别在
中-英，英-罗，德-英翻译任务上领先0.41，0.51，0.88分。实验证明了在层间知识蒸馏的过程中
使用参数冻结的重要性。

实验系统
中-英

英-罗 德-英
NIST02 NIST03 NIST04 NIST05 NIST08 AVG

基准系统 47.29 46.57 47.52 46.56 37.79 45.15 34.53 34.14
参数冻结 47.99 47.95 48.46 48.28 39.03 46.34 35.25 35.49
未参数冻结 48.02 46.87 48.87 47.48 38.44 45.93 34.74 34.61

表 4: 冻结参数对翻译效果的影响

5.2 模模模型型型复复复杂杂杂度度度分分分析析析

表5列出了本文采用的三种不同蒸馏方式的复杂度，实验选用的是中-英数据集，模型的训
练基于4块NVIDIA Tesla V100 GPUs。如表5所示，使用HKD，AKD的蒸馏方式可以保证模型
参数和训练速度基本不变，但是带来的提升不及PKD，而PKD因为要分别计算伪学生模型和伪
教师模型的预测分布，所以会略微地降低训练速度。

5.3 模模模型型型注注注意意意力力力分分分析析析

本小节将从注意力机制的角度进行分析为何一层解码器的伪学生模型可以达到六层解码器
的基准模型的性能。实验采用的是德-英数据集。我们首先可视化了基准模型第一层和第六层的
编码器解码器注意力矩阵图，如图3(a)和图3(b)所示。可以发现基准模型解码端第一层相比解
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实验系统 模型参数 训练速度（词/秒)

基准系统 97M 180739
HKD 97M 177671
AKD 97M 179279
PKD 97M 151875

表 5: 模型复杂度分析

(a) 基准模型第一层 (b) 基准模型第六层

(c) PKD第一层 (d) PKD第六层

图 3: 注意力矩阵图

码端第六层，目标端句子对于源端句子的注意力十分发散，无法从源端句子中选择对于生成当
前词更关键的信息，所以导致翻译效果不佳。在采用PKD方式进行层间知识蒸馏后，我们同样
也可视化了伪学生模型和伪教师模型的编码器解码器注意力矩阵图，从图3(c)和图3(d)中可以看
出，伪学生模型的目标端句子对于源端句子注意力非常集中，和伪教师模型的注意力矩阵相差
不大，这在生成当前词时有利于模型只关注更加重要的信息，提升神经网络翻译的性能。

5.4 混混混合合合蒸蒸蒸馏馏馏分分分析析析

我们对不同的蒸馏方式进行了组合，以探索更加高效的蒸馏方式。实验选用的是
德-英数据集，并和三种蒸馏中效果最好的PKD方式进行了对比实验。如表6所示，组
合PKD和HKD，PKD和AKD或者组合三种蒸馏方式一同进行蒸馏，得到的实验结果和单独
使用PKD相差无几，而组合AKD和HKD进行蒸馏得到的实验结果和二者中效果较好的HKD基
本一致。我们猜测由于HKD相比PKD,蒸馏的对象仅由伪学生模型和伪教师模型的隐状态变为
了概率分布，而伪学生模型和伪教师模型的隐状态是经过参数共享的输出层所得到的概率分
布，所以相比单独使用PKD，组合PKD和HKD并不会使伪学生模型学习到更多的知识。另外
从图3(c)和图3(d)中可以看出，经过PKD之后的伪学生模型和伪教师模型的注意力矩阵十分相
似，所以相比单独使用PKD，组合PKD和AKD也不会使伪学生模型捕捉到新的信息。

6 结结结束束束语语语

本文为了更好地利用高层神经网络的抽象信息，提出了层间知识蒸馏，目的在于把高层更
加抽象的信息迁移到低层部分，使得低层网络能够捕获更多有用的特征，从而提升整个模型的
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实验系统 PKD PKD+HKD PKD+AKD AKD+HKD PKD+HKD+AKD

测试集 35.49 35.44 35.39 34.86 35.32

表 6: 混合蒸馏在德英翻译任务上的实验结果

翻译性能。我们以Transformer作为基准模型，和本文提出的三种蒸馏方式进行了对比，实验表
明高层网络信息对低层网络信息的迁移可以提升神经机器翻译模型的性能。在未来的工作中，
将尝试更多样性的层间知识迁移方式，并且将尝试把层间知识蒸馏应用到预训练模型领域，提
升预训练模型的整体表现。
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