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1. Introduction
등장배경

출처: https://medium.com/huggingface/distilbert-8cf3380435b5

복잡한 모델 구조 파라미터수의 기하급수적 증가
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1. Introduction
등장배경

메모리 한계

추론 시간 증가

실용적 측면에서의 한계

⋮
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1. Introduction
등장배경

경량 딥러닝

알고리즘 경량화경량 알고리즘

모델 구조
변경

합성곱 필터
변경

자동 모델
탐색

모델 압축 지식 증류
모델 압축
자동 탐색
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1. Introduction
Knowledge Distillation이란? 

Teacher Model
(Big & Deep)

Student Model
(Small & Shallow)

Knowledge

Teacher 모델: 높은 예측 정확도를 가진 복잡한 모델

e.g. 정확도 : 95 % 

추론 시간 : 2시간

Student 모델: Teacher 모델의 지식을 받는 단순한 모델

잘 학습된 Teacher 모델의 지식을 전달하여
단순한 Student모델로 비슷한 좋은 성능을 내고자 함

e.g. 정확도 : 90 % 

추론 시간 : 5분
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1. Introduction
Knowledge Distillation이란?

Knowledge Distillation

Teacher모델의 어떠한 지식을

What How

Student 모델에 어떻게 전달할 것인가
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2. 기본 Knowledge Distillation
Vanilla Knowledge distillation  

❖ Distilling the Knowledge in a Neural Network 

• 2014 Neural Information Processing Systems(NeurIPS)에서 발표된 논문

• 2020년 12월 2일 기준 4907회 인용
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2. 기본 Knowledge Distillation
전체 프레임워크

Distillation

Cat

Dog

Cow

Softmax

Class probability
Teacher 
model

Softmax

Cat

Dog

Cow

Pre-Trained

Student
model

To-Be 
Trained

Cow

Dog

Cow

Dog
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Cat

Dog

Cow

2. 기본 Knowledge Distillation
Hard Target

Softmax
function

Class probability

0.8

0.07

0.13

Input Output

Cat 1

Dog 0

Cow 0

One-hot Encoding 

‘Hard Target’

Logit

Cow

Dog
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2. 기본 Knowledge Distillation
Soft Target

‘Soft Target’

= 예측결과의 확률분포

Knowledge : Soft Target  사용

Cat

Dog

Cow

Softmax
function

Class probability

0.8

0.07

0.13

Input

Logit

Cow

Dog
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2. 기본 Knowledge Distillation
Temperature

Knowledge : Soft Target  사용

𝜏 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 : Scaling 역할의 하이퍼 파라미터

• 𝜏 = 1일 때, 기존 softmax function과 동일

• 𝜏클수록,더 soft한 확률분포

𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑧𝑖 =
exp 𝑧𝑖/𝜏

σ𝑗 exp 𝑧𝑗/𝜏
𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑧𝑖 =

exp 𝑧𝑖
σ𝑗 exp(𝑧𝑗)



15

2. 기본 Knowledge Distillation
지식 전달 방법

Distillation 방법 : Offline - distillation

Teacher 모델을 미리 학습
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2. 기본 Knowledge Distillation
지식 전달 방법

𝐿𝑆𝑜𝑓𝑡 = ෍

𝑥𝑖∈𝑋

𝐾𝐿(𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(
𝑓𝑇 𝑥𝑖
𝜏

), 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(
𝑓𝑠 𝑥𝑖
𝜏

))

Distillation 방법 : Offline - distillation

𝐿𝑇𝑎𝑠𝑘 = 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑓𝑠 𝑥𝑖 , 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ)

𝑳𝑺𝒐𝒇𝒕

𝑳𝑻𝒂𝒔𝒌

𝒚𝒕𝒓𝒖𝒕𝒉

• 𝑓𝑇 𝑥𝑖 : Teacher 모델의 logit 값

• 𝑓𝑇 𝑥𝑖 : Student 모델의 logit 값

• 𝜏 ∶Scaling 역할의 하이퍼 파라미터

𝑆𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡 𝐿𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝐿𝑇𝑎𝑠𝑘 + 𝜆 ∙ 𝐿𝑆𝑜𝑓𝑡
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2. 기본 Knowledge Distillation
기본 Knowledge distillation 활용

https://keras.io/examples/vision/knowledge_distillation/

딥러닝 라이브러리 Keras에서 함수 제공
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2. 기본 Knowledge Distillation
다양한 Knowledge Distillation 알고리즘

Knowledge Distillation

Teacher모델의 어떠한 지식을 Student 모델에 어떻게 전달할 것인가

Response - Based Offline - Distillation

Feature - Based

Relation - Based

Online - Distillation

Self – Distillation
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3. Knowledge 관점 연구
어떠한 지식을 넘길 것 인가

⋯

Output 
Layer

Input 
Layer

Hidden Layers

Feature-Based Knowledge

Response-Based Knowledge

Relation-Based Knowledge

Knowledge Distillation 
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3. Knowledge 관점 연구
Feature – Based knowledge

❖ Knowledge Transfer via Distillation of Activation Boundaries Formed by Hidden Neurons

• 2019 Association for the Advancement of Artificial Intelligence(AAAI)에 발표된 논문

• 2020년 12월 2일 기준 53회 인용
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3. Knowledge 관점 연구
Feature – Based knowledge

제안 방법기존 방법

Magnitude : 해당 클래스에 속하는 정도

Knowledge: Teacher 모델의 Activation boundary
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3. Knowledge 관점 연구
Feature – Based knowledge

❖ Activation boundary를 가져오는 이유

좋은 Decision boundary 좋은 일반화 성능
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3. Knowledge 관점 연구
Feature – Based knowledge

❖ Activation boundary를 가져오는 이유

좋은 Decision boundary 좋은 일반화 성능

각 Hidden layer의
Activation boundary 조합으로 구성
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3. Knowledge 관점 연구
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3. Knowledge 관점 연구
Feature – Based knowledge

목표: Teacher와 Student의 Activation Boundary만 같아지도록 학습

• 𝟏 : 모든 성분이 1로 구성된 벡터

• ⊙: element-wise 곱

• 𝑇 𝑥𝑖 : Teacher 모델의 히든 레이어의 반응벡터

• 𝑆 𝑥𝑖 : Student 모델의 히든 레이어의 반응벡터

• 𝜇 ∶ 분류경계면의 margin

𝐿𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝜌 𝑇 𝑥𝑖 − 𝜌 𝑆 𝑥𝑖 1

𝜌 𝑥 = ቊ
1, if 𝑥 > 0
0, otherwise

미분 불가능
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3. Knowledge 관점 연구
Feature – Based knowledge

𝐿𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝜌 𝑇 𝑥𝑖 ⊙ 𝜎 𝜇𝟏 − 𝑆 𝑥𝑖 + (𝟏 − 𝜌 𝑇 𝑥𝑖 ) ⊙ 𝜎 𝜇𝟏 + 𝑆 𝑥𝑖 2

2

• 𝟏 : 모든 성분이 1로 구성된 벡터

• ⊙: element-wise 곱

• 𝜎 𝑥 : ReLU 함수

• 𝑇 𝑥𝑖 : Teacher 모델의 히든 레이어의 반응벡터

• 𝑆 𝑥𝑖 : Student 모델의 히든 레이어의 반응벡터

• 𝜇 ∶ 분류경계면의 margin

𝜌 𝑥 = ቊ
1, if 𝑥 > 0
0, otherwise

미분 가능

목표: Teacher와 Student의 Activation Boundary만 같아지도록 학습
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3. Knowledge 관점 연구
Relation – Based knowledge

❖ Relational Knowledge Distillation

• 2019 Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR)에 발표된 논문

• 2020년 12월 2일 기준 110회 인용
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3. Knowledge 관점 연구
Relation – Based knowledge

제안 방법기존 방법

Knowledge: Teacher 모델을 통해 학습된 Activation의 구조

Structure wiseIndividual wise
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3. Knowledge 관점 연구
Relation – Based knowledge

제안 방법기존 방법

Knowledge: Teacher 모델을 통해 학습된 Activation의 구조

Structure wiseIndividual wise

Teacher

Student

⋯

Teacher

Student

⋯

Relational function 𝝍

Relational function 𝝍

Model’s representation
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3. Knowledge 관점 연구
Relation – Based knowledge

Knowledge: Teacher 모델을 통해 학습된 Activation의 구조

Distance-wise Relational function Angel-wise Relational function

𝜓𝐷 𝑡𝑖 , 𝑡𝑗 =
1

𝜇
𝑡𝑖 − 𝑡𝑗 2

𝜇 =
1

|𝜒2|
෍

𝑥𝑖, 𝑥𝑗 ∈𝜒2

𝑡𝑖 − 𝑡𝑗 2

𝜓𝐴 𝑡𝑖 , 𝑡𝑗 , 𝑡𝑘 = 𝑐𝑜𝑠∠𝑡𝑖𝑡𝑗𝑡𝑘 = 𝑒𝑖𝑗 , 𝑒𝑘𝑗

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑒𝑖𝑗 =
𝑡𝑖−𝑡𝑗

𝑡𝑖−𝑡𝑗 2

, 𝑒𝑘𝑗 =
𝑡𝑘−𝑡𝑗

𝑡𝑘−𝑡𝑗 2
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3. Knowledge 관점 연구
Relation – Based knowledge

Knowledge: Teacher 모델을 통해 학습된 Activation의 구조

Distance-wise Relational function Angel-wise Relational function

𝜓𝐷 𝑡𝑖 , 𝑡𝑗 =
1

𝜇
𝑡𝑖 − 𝑡𝑗 2

𝜇 =
1

|𝜒2|
෍

𝑥𝑖, 𝑥𝑗 ∈𝜒2

𝑡𝑖 − 𝑡𝑗 2

𝐿𝑅𝐾𝐷−𝐷 = ෍

𝑥𝑖, 𝑥𝑗 ∈𝜒2

𝐻𝑢𝑏𝑒𝑟 𝑙𝑜𝑠𝑠(𝜓𝐷 𝑡𝑖 , 𝑡𝑗 , 𝜓𝑆 𝑠𝑖 , 𝑠𝑗 )

𝜓𝐴 𝑡𝑖 , 𝑡𝑗 , 𝑡𝑘 = 𝑐𝑜𝑠∠𝑡𝑖𝑡𝑗𝑡𝑘 = 𝑒𝑖𝑗 , 𝑒𝑘𝑗

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑒𝑖𝑗 =
𝑡𝑖−𝑡𝑗

𝑡𝑖−𝑡𝑗 2

, 𝑒𝑘𝑗 =
𝑡𝑘−𝑡𝑗

𝑡𝑘−𝑡𝑗 2

𝐿𝑅𝐾𝐷−𝐴 = ෍

𝑥𝑖, 𝑥𝑗,𝑥𝑘 ∈𝜒2

𝐻𝑢𝑏𝑒𝑟 𝑙𝑜𝑠𝑠(𝜓𝐴 𝑡𝑖 , 𝑡𝑗 , 𝑡𝑘 , 𝜓𝐴 𝑠𝑖 , 𝑠𝑗, 𝑠𝑘 )

𝐻𝑢𝑏𝑒𝑟 𝑙𝑜𝑠𝑠 𝑥, 𝑦 =

1

2
𝑥 − 𝑦 2 for |𝑥 − 𝑦| ≤ 1

𝑥 − 𝑦 −
1

2
, otherwise
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3. Knowledge 관점 연구
Relation – Based knowledge

Knowledge: Teacher 모델을 통해 학습된 Activation의 구조

𝐿𝑅𝐾𝐷−𝐴 = ෍

𝑥𝑖, 𝑥𝑗,𝑥𝑘 ∈𝜒2

𝐻𝑢𝑏𝑒𝑟 𝑙𝑜𝑠𝑠(𝜓𝐴 𝑡𝑖 , 𝑡𝑗 , 𝑡𝑘 , 𝜓𝐴 𝑠𝑖 , 𝑠𝑗 , 𝑠𝑘 )

Teacher

Student

⋯

Relational function 𝝍

Relational function 𝝍

or

𝑆𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡 𝐿𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝐿𝑇𝑎𝑠𝑘 + 𝜆 ∙ 𝐿𝑅𝐾𝐷

𝐿𝑇𝑎𝑠𝑘 = 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑓𝑠 𝑥𝑖 , 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ)

𝐿𝑅𝐾𝐷−𝐷 = ෍

𝑥𝑖, 𝑥𝑗 ∈𝜒2

𝐻𝑢𝑏𝑒𝑟 𝑙𝑜𝑠𝑠(𝜓𝐷 𝑡𝑖 , 𝑡𝑗 , 𝜓𝑆 𝑠𝑖 , 𝑠𝑗 )
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4. Distillation 관점 연구
어떻게 지식을 넘길 것인가

Knowledge Distillation

Pre-Trained

To-Be 
Trained

To-Be Trained

To-Be 
Trained

To-Be TrainedOffline distillation Online distillation

Self distillation
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4. Distillation 관점 연구
Online – distillation 

❖ Large scale distributed neural network training through online distillation

• 2018년 International Conference on Learning Represntations(ICLR)에서 발표된 논문

• 2020년 12월 2일 기준 110회 인용
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4. Distillation 관점 연구
Online – distillation 

Distillation 방법 : 멀티 GPU를 통한 데이터 병렬처리와 더불어 복사된 네트워크끼리 서로 지식을 전달

𝑁𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘𝑖

Data

𝑆𝑢𝑏𝑠𝑒𝑡𝑖 𝑆𝑢𝑏𝑠𝑒𝑡𝑖 𝑆𝑢𝑏𝑠𝑒𝑡𝑖 𝑆𝑢𝑏𝑠𝑒𝑡𝑖

𝑁𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘𝑖 𝑁𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘𝑖 𝑁𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘𝑖

Worker 1 Worker 2 Worker 3 Worker 4 
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4. Distillation 관점 연구
Online – distillation 

Distillation 방법 : 멀티 GPU를 통한 데이터 병렬처리와 더불어 복사된 네트워크끼리 서로 지식을 전달

병렬적으로 파라미터 𝜽𝒊 업데이트

다른 모델들의 평균 예측값과 일치하도록 학습
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4. Distillation 관점 연구
Online – distillation 

Distillation 방법 : Online - distillation • 𝜙(label, prediction) : Task에 대한 loss term

• 𝜓(aggregated_label, prediction): Distillation loss term

• 𝐹 𝜃𝑖 , 𝑥 : i번째 모델에 대한 soft target

• 𝜂 ∶ Learning rate

for n steps do

for 𝜃𝑖 in model − set do

𝑦𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ , 𝑥 = get_train_example()

𝜃𝑖 = 𝜃𝑖 − η∇𝜃𝑖 𝜙 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ , 𝐹 𝜃𝑖 , 𝑥

end for

end for

while not converged do

for 𝜃𝑖 in model − set do

𝑦𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ , 𝑥 = get_train_example()

𝜃𝑖 = 𝜃𝑖 − η∇𝜃𝑖 𝜙 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ , , 𝐹 𝜃𝑖 , 𝑥 + 𝜓((
1

𝑁−1
σ𝑗≠𝑖 𝐹 𝜃𝑗 , 𝑥 , 𝐹 𝜃𝑖 , 𝑥 )

end for

end while
나머지 네트워크의 예측값의 평균

병렬적으로 학습

Distillation loss term 
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4. Distillation 관점 연구
Self – distillation 

❖ Be Your Own Teacher: Improve the Performance of Convolutional Neural Networks via Self Distillation

• 2019 International Conference on Computer Vision (ICCV)에서 발표된 논문

• 2020년 12월 2일 기준 40회 인용
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4. Distillation 관점 연구
Self – distillation 

Distillation 방법 : 하나의 네트워크 안에서 지식이 전달되면서 학습

Shallow Classifier: Student model 역할

Deepest Classifier: Teacher model 역할
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4. Distillation 관점 연구
Self – distillation 

Distillation 방법 : 하나의 네트워크 안에서 지식이 전달되면서 학습

𝑦𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ𝑞𝑖

• 𝑞𝑑𝑒𝑒𝑝: Deep classifier의 soft target

• 𝑞𝑖 : 각 Shallow classifier의 soft target

• 𝐹𝑑𝑒𝑒𝑝:Deep classifier의 마지막 feature map

• 𝐹𝑖 : 각 Shallow classifier의 feature map 

𝑞𝑑𝑒𝑒𝑝

𝐿𝑇𝑎𝑠𝑘 = 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑞𝑖 , 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ)

𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = (1 − 𝛼)𝐿𝑡𝑎𝑠𝑘 + 𝛼 ∙ 𝐿𝑠𝑜𝑓𝑡+ 𝜆 ∙ 𝐿𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒
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4. Distillation 관점 연구
Self – distillation 

Distillation 방법 : 하나의 네트워크 안에서 지식이 전달되면서 학습

𝐿𝑇𝑎𝑠𝑘 = 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑞𝑖 , 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ)

𝑦𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ𝑞𝑖

𝑞𝑑𝑒𝑒𝑝

• 𝑞𝑑𝑒𝑒𝑝: Deep classifier의 soft target

• 𝑞𝑖 : 각 Shallow classifier의 soft target

• 𝐹𝑑𝑒𝑒𝑝:Deep classifier의 마지막 feature map

• 𝐹𝑖 : 각 Shallow classifier의 feature map 

𝐿𝑠𝑜𝑓𝑡 = 𝐾𝐿(𝑞𝑖 , 𝑞𝑑𝑒𝑒𝑝)

𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = (1 − 𝛼)𝐿𝑡𝑎𝑠𝑘 + 𝛼 ∙ 𝐿𝑠𝑜𝑓𝑡+ 𝜆 ∙ 𝐿𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒
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4. Distillation 관점 연구
Self – distillation 

Distillation 방법 : 하나의 네트워크 안에서 지식이 전달되면서 학습

𝑞𝑑𝑒𝑒𝑝

𝑦𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ𝑞𝑖

𝐹𝑑𝑒𝑒𝑝

𝐹𝑖

• 𝑞𝑑𝑒𝑒𝑝: Deep classifier의 soft target

• 𝑞𝑖 : 각 Shallow classifier의 soft target

• 𝐹𝑑𝑒𝑒𝑝:Deep classifier의 마지막 feature map

• 𝐹𝑖 : 각 Shallow classifier의 feature map 

𝐿𝑇𝑎𝑠𝑘 = 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑞𝑖 , 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ)

𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = (1 − 𝛼)𝐿𝑡𝑎𝑠𝑘 + 𝛼 ∙ 𝐿𝑠𝑜𝑓𝑡+ 𝜆 ∙ 𝐿𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒

𝐿𝑠𝑜𝑓𝑡 = 𝐾𝐿(𝑞𝑖 , 𝑞𝑑𝑒𝑒𝑝)

𝐿𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 = 𝐹𝑖 − 𝐹𝑑𝑒𝑒𝑝
2

2
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6. 결론
다양한 Knowledge Distillation 알고리즘

Knowledge Distillation

Teacher모델의 어떠한 지식을 Student 모델에 어떻게 전달할 것인가
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6. 결론

• 더 빠르고 가벼운 딥러닝 모델을 가능하게 하는 Knowledge Distillation 분야의 연구가 활발하게 진행 중

• 기존 딥러닝 알고리즘에서 아이디어를 차용하여 변형되는 추세

• 기존 연구들은 대부분 이미지 데이터 기준으로 진행, 최근 음성인식 분야 및 NLP 분야의 모델에도 적용됨

• 시계열 데이터에 적합한 Knowledge distillation 기법 연구 계획

BERT 모델에 적용된 사례 음성인식 분야에 적용된 사례
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