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Destylacja wiedzy w gtebokim uczeniu
za pomocg sieci multimodalnych

Streszczenie. Artykut opisuje zastosowanie destylacji wiedzy w gfebokim uczeniu z wykorzystaniem sieci multimodalnych do stworzenia
inteligentnego urzgdzenia. Opracowany model jednoczes$nie wykrywa osobe na obrazie, klasyfikuje jej emocje oraz sprawdza, czy jest
zarejestrowanym uzytkownikiem. Dzieki destylacji wiedzy uzyskano mniejszy model o zblizonej skuteczno$ci, ktory dziata w czasie rzeczywistym na
urzgdzeniach wbudowanych. Wyniki pokazuja, ze techniki multimodalne i destylacja wiedzy poprawiajg wydajno$¢ modeli.

Abstract. The article describes the application of knowledge distillation in deep learning using multimodal networks to create an intelligent device. The
developed model simultaneously detects a person in an image, classifies their emotions, and verifies if they are a registered user. Thanks to knowledge
distillation, a smaller model with similar effectiveness was obtained, which operates in real-time on embedded devices. The results show that
multimodal techniques and knowledge distillation improve model performance. (Knowledge distillation in deep learning via multimodal networks).

Stowa kluczowe: Destylacja wiedzy, sieci multimodalne, wykrywanie emocji, systemy wbudowane.
Keywords: Knowledge distillation, multimodal networks, emotion detection, embedded systems.

Wstep

Destylacja wiedzy jest technika stosowang w gtebokim
uczeniu. Jej celem jest przeniesienia wiedzy z wigkszego,
bardziej zlozonego modelu, zwanego ,nauczycielem” do
mniejszego, bardziej wydajnego modelu Lucznia”[1].
Umozliwia to uzyskanie temu drugiemu skutecznosci
zblizonej do modelu nauczyciela, a jednocze$nie wymaga
mniej zasobdw [2].

W przypadku tej techniki warto rozrézni¢ dwa etapy.
Pierwszy z nich to etap ucznia. W tym przypadku trening
odbywa sie na duzym zbierze danych z wykorzystaniem
mocy obliczeniowej kart graficznych. Mozna wiec zauwazyc,
ze nie ma potrzeby rozwigzywania danego problemu w
czasie rzeczywistym. Drugim etapem jest etap inferencji na
rzeczywistych danych. Model w takim przypadku nie ma juz
dostepu do danych uczacych. Dodatkowo wiekszosé
obliczen bedzie wykonywana na CPU i wymagane jest
dziatanie w czasie rzeczywistym [3-5]. Stad tez pojawita sie
idea destylacji wiedzy, gdzie na potrzeby treningu budowany
jest wiekszy model wymagajacy duzej mocy obliczeniowe;j.
Nastepnie na podstawie tego modelu budowany jest
mniejszy, bardziej wydajny model. Warto takze zaznaczyc,
ze do badan zostanie uzyty model multimodalny (Rys. 1).
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Rys.1. Przyktad ostatniej warstwy sieci multimodalnej

Cel

Giéwnym zalozeniem projektu jest opracowanie
algorytméw dla prototypu inteligentnego urzadzenia
konsjerz, ktére ma petni¢ funkcje osobistego doradcy klienta
w postaci totemu. Bedzie to kohcowym elementem systemu,
z ktorym uzytkownik bedzie miat bezposredni kontakt (Rys.
2). W ramach jednego modelu gtebokiego uczenia
zbudowano rozwigzanie zwigzane z sieciami
multimodalnymi. Gtéwnym zatozeniem byto wykrycie osoby
na obrazie i okre$lenie emocji tej osoby na podstawie mimiki
twarzy oraz sklasyfikowanie czy osoba istnieje juz w bazie
danych. Wyuczony model powinien wykry¢ osobe na

podstawie zdjecia oraz emocji towarzyszacych osobie z
nagrania wideo. Wiec jeden model odpowiadat za
klasyfikacje osoby na obrazie, sklasyfikowanie jej emociji i
zwrocenie  informacji, czy dana osoba jest juz
zarejestrowanym uzytkownikiem (Rys. 1). Dodatkowo
wykorzystano techniki destylacji wiedzy, aby zapewnié¢
dziatanie modelu w czasie rzeczywistym na systemach
wbudowanych takich jak Raspberry Pi oraz Jetson Nano.

Rys.2. Obecna iteracja konsjerza

Model zostat przeszkolony na obrazach i filmach
zarejestrowanych podczas debaty politycznej w dniu 17
czerwca 2020 roku, ktéra byta czescig wyboréw
prezydenckich w Polsce w 2020 roku. Natomiast informacije,
kim jest dana osoba dodano recznie — tak jakby uzytkownik
sam wpisywat swoje dane. Na potrzeby badania
przygotowano cztery modele, trzy pojedyncze, gdzie kazdy
osobno byt odpowiedzialny za wykrycie osoby, detekcje
emocji i potwierdzenie czy dana osoba istnieje w bazie
danych (Rys. 3). Dodatkowo powstat czwarty model, ktéry
wykonywat wszystkie powyzsze czynno$ci za pomocg sieci
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multimodalnych. Warto takze doda¢, ze we wszystkich
czterech przypadkach zastosowano destylacje wiedzy i
poréwnano czasy i skutecznos¢ inferencji [6-10].

Rys.3. Przyktad wykrywania osoby i jej emociji

Metody

W przeciwienstwie do transferu wiedzy, gdzie uzywany
jest ten sam model do treningu i inferencji, a nastepnie
podmieniana jest ,glowa” — wyjscie z wyuczonej sieci,
destylacja wiedzy wykorzystuje dwa osobne modele. W
pierwszy przypadku wspétdzielone sg pomiedzy modelami
wagi, hatomiast w tym drugi generalizacja. Wiec jest to jedna
z form optymalizacji modelu.

W zwigzku z tym celem jest przygotowanie mniejszego
modelu, ktory bedzie w stanie wykonywa¢ te same zadania
co wiekszy model, mogac przy tym wykonywac swojg prace
w czasie rzeczywistym. Aby mozna byto tego dokonaé
jednym z elementow jest trening na miekkich etykietach
(ang. Soft Labels). Oznacza, to ze kiedy model dokonuje
predykcji, otrzymuje sie wartos¢ na ile procent w skali 0-1
dana klasa jest przewidziana. Wiec dla powyzszego wyjscia
(Rys. 2) migkka etykieta ma wartos¢ 0.92. W tradycyjnych
sieciach neuronowych stosowany jest nastepnie one-hot
enconding, aby otrzyma¢ twardg etykiete. Natomiast
podczas trenowania modelu ucznia w destylacji wiedzy
korzysta sie z miekkich etykiet (Rys. 4).
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Rys.4. Przyktad treningu na migkkich etykietach

W procesie nauki uzywa sie funkcji Temperature Softmax
(Softmax z temperaturg). R6zni sie ona od klasycznej wersji
tym, ze wynik predykcji danej klasy dzieli sie najpierw przez
pewng warto$¢ temperatury T.

exp(xi/T)

Q) Temperature Softmax = S exp e/ T)

Temperatura w funkcji Softmax odgrywa istotng role w
zmiekczaniu rozktadow prawdopodobienstwa generowanych
przez model nauczyciela. Wyzsza wartos¢ temperatury
powoduje, ze rozktad prawdopodobienstwa staje sie bardziej
ptaski, a rdéznice miedzy prawdopodobienstwami
poszczegdlnych klas sg mniejsze. Dzieki temu model uczen
moze lepiej uchwyci¢ subtelne relacje miedzy klasami, co
jest szczegdlnie wazne w przypadku zadan, gdzie klasy sg
do siebie podobne, jak na przyktad w klasyfikacji emociji.

Jednak zbyt wysoka warto$¢ temperatury moze
prowadzi¢ do utraty istotnych informacji, poniewaz rozktad
prawdopodobienstwa staje sie zbyt jednolity, co utrudnia
modelowi ucznia nauke kluczowych wzorcéw. Z drugiej
strony, zbyt niska wartos¢ sprawia, ze funkcja Softmax zbliza
sie do standardowej wersji, a korzysci pilyngce =z
wykorzystania miekkich etykiet sg ograniczone. Dlatego
istotne jest znalezienie optymalnej wartosci temperatury,
ktéra zapewni najlepszy kompromis miedzy zmigekczeniem
rozktadu a zachowaniem waznych informacji dla procesu
uczenia.

Jest to technika powigzana z miekkimi etykietami,
poniewaz pozwala zauwazy¢ czy dana klasa, ktora zostata
wskazana podczas predykcji jest podobna do innej klasy
(Rys. 5). Natomiast w tym przypadku, mozna zauwazy¢, ze
dla T=5 najblizsza do wykrytej emoc;ji jest emocja ,wstret”.
Wiec jest to bardziej prawdopodobne, ze moze to by¢é emocja
~wstret” niz emocja ,smutek”. Stgd mozna tez stwierdzi¢, ze
dana emocja bardzie wyglada na ,wstret” niz na ,smutek”.
Dzigki temu zbudowana zostata hierarchia wartosci, pozwala
ona na zachowanie pewnej wiedzy na temat miekkich etykiet
i przekazania jej od nauczyciela do ucznia.

Sadness Disgust Foar Happiness Anger. Surprise MHeutral

Rys.5. Przyktad funkcji Softmax z réznymi wartosciami temperatury

Kolejnym elementem wptywajacym na skuteczne
przekazanie wiedzy jest odpowiednia funkcja straty dla
destylacji wiedzy. Funkcja straty dla destylacji wiedzy tgczy
dwa elementy, aby efektywnie przekaza¢ wiedze z modelu
nauczyciela do modelu ucznia. Pierwszy element to twarda
strata, ktéra mierzy réznice miedzy przewidywaniami ucznia
a rzeczywistymi etykietami klas, zazwyczaj za pomocag
entropii krzyzowej. Drugi element to miekka strata, ktéra
ocenia roznice miedzy zmigkczonymi  rozktadami
prawdopodobienstwa (miekkimi etykietami) generowanymi
przez nauczyciela i ucznia, czesto za pomocg dywergenc;ji
Kullbacka-Leiblera. Wiec wynik funkgcji straty bedzie stanowit
wynik treningu ,ucznia” lub dywergencja pomiedzy
treningiem ,nauczyciela” a treningiem ,ucznia”. W pierwszym
przypadku bedzie to Hard Loss a w drugim Soft Loss,
wynikiem tych dziatar bedzie suma tych wartosci (Rys. 6).
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Rys.6. Przyktadowe zastosowanie funkc;ji straty

Warto podkresli¢, ze optymalne warto$ci parametréw
destylacji mogg rozni¢ sie w zaleznosci od specyfiki zadania,
struktury modelu oraz jakosci danych treningowych. Dlatego
wazne jest przeprowadzenie odpowiednich eksperymentow
w celu dostosowania tych parametrow do konkretnego
zastosowania.

Ponadto, wptyw parametréow destylacji jest szczegdlnie
istotny w kontekscie sieci multimodalnych. W przypadku
takich modeli, ktore integrujg informacje z réznych zrédet
(np. obrazu i wideo), odpowiednie ustawienie temperatury i
wspotczynnika a moze znaczaco wplyng¢ na zdolnosé
modelu ucznia do efektywnego taczenia tych informaciji.
Zauwazono, ze w sieciach multimodalnych nieco wyzsza
warto$¢ temperatury pomagata w lepszym uchwyceniu
ztozonych zalezno$ci miedzy modalno$ciami.

Korzystajgc z tych dwéch elementdw nauczono cztery
modelu  ,ucznia” bazujgc na czterech modelach
,hauczyciela”. Trening byt wykonany w technice offline. Wiec
widze przekazywano z wczes$niej wytrenowanych wigkszych
modeli to modeli mniejszych. Warto zaznaczy¢, ze dla
modelu multimodalnego zaréwno miekkie etykiety jak i
funkcja strat zostaly zastosowane osobno dla obu wyjs¢
klasyfikacji jak i jednego wyjscia regresji. Mozna wiec
okresli¢, ze model posiada wiele gtow.

Wyniki

W ramach przeprowadzonych prac badawczych uzyto
Raspberry Pi 4B z 4 gigabajtami pamieci RAM oraz Jetson
Nano firmy Nvidia, réwniez posiadajgcy 4 gigabajtami
pamieci RAM. Korzystajgc z tych urzgdzen przetestowano
czas wnioskowania kazdego z czterech modeli ,nauczyciela”
oraz czterech modeli ,ucznia”. Testy umozliwity sprawdzenie
skutecznosci dziatania tych modeli. Zbiér testowy uzyty do
sprawdzenia zostat utworzony z 20% uzyskanych danych.
Wczytywano kolejne pliki wideo i na tej podstawie badano
skutecznos¢ modeli w wykrywaniu osoby i towarzyszacych
jej emociji. Odrebnie poréwnano kazdy z modeli klasycznych
oraz model nauczany technikg multimodalng. Testy
przeprowadzono na obu urzgdzeniach. Wyniki skutecznosci
inferencji uzyskane przez model nauczyciela prezentujg sie
nastepujgco (Rys. 7).

Tabela 1. Czas inferencji w sekundach dla modelu nauczyciela

Nauczyciel Wykryw .
Wykrywanie Wyk_ryw anie Multimo
" anie . dalny
emocji twarz uzytkow model
Urzadzenie y niak
Raspberry 0.33s 0.09s 0.06s 0.29s
JETSON 0.24s 0.08s 0.06s 0.15s
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Rys.7. Poréwnanie skutecznosci modeli nauczyciela w wykryciu
emocji

Natomiast wynik uzyskany przez model ucznia réwniez w
zadaniu zwigzanym z klasyfikacjg emocji przedstawiono na
rysunku 8.
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Rys.8. Poréwnanie skutecznosci modeli ucznia w wykryciu emoc;ji

Dodatkowo zbadano czas potrzeby na wykonanie
inferenciji. Tabela 1 zawiera informacje o czasie inferenc;ji dla
poszczegdlnych modeli nauczyciela. Natomiast Tabela 2
zawiera informacje o czasie inferencji dla poszczegdlnych
modeli ucznia. Nizsza warto$¢ oznacza, ze wiecej klatek
obrazu na sekunde mozna przetworzyé¢, wiec im mniej czasu
jest wymagane na inferencje, tym system wydajniej dziata.

Tabela 2. Czas inferencji w sekundach dla modelu ucznia

Uczen Wykryw .
Wykrywanie Wykw anie MdUIFmO
emocji anie uzytkow agyl
Urzadzenie twarzy niak mode
Raspberry 0.21s 0.07s 0.03s 0.19s
JETSON 0.17s 0.06s 0.01s 0.11s

Podsumowanie

Jak mozna zauwazy¢, modele nauczyciela radzg sobie
lepiej, jesli chodzi o procentowy wynik inferencji. W
szczegolnosci jest to widoczne w przypadku modeli
klasycznych, gdzie wynik uzyskany przez model ,ucznia” byt
mniejszy niz 90% (Rys. 7). Natomiast model ,ucznia” sieci
multimodalnych zachowat swoje wtasciwosci i usredniona
réznica w inferencji wyniosta jedynie 2%, ale nadal byta
wigksza niz 92%. Spowodowane jest to tym, ze technika
multimodalna umozliwia osiggniecie lepszych rezultatéw niz
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pojedyncze klasyczne modele, tgczac informacje z réznych
modalnosci i pozwalajgc na lepsze zrozumienie danych.

Warto takze dodaé, ze poréwnujgc wyniki z Tabeli 1 oraz
Tabeli 2, mozna zauwazyé, ze czas inferencji modelu
»=ucznia” jest zawsze lepszy niz modelu ,nauczyciela”. Jest to
istotne w  kontekécie zastosowan w systemach
wbudowanych, gdzie zasoby sprzetowe sg ograniczone, a
czas reakcji systemu ma znaczenie. Z badan wynika takze,
ze model multimodalny jest wolniejszy niz pojedynczy model
klasyczny. Natomiast nalezy wzig¢ pod uwage, ze w tym
przypadku ten model wykonuje prace trzech klasycznych
modeli jednoczesnie. Wigc suma czasow tych oddzielnych
modeli jest zawsze wigksza niz jednego modelu
multimodalnego, co ostatecznie przektada sie na wigekszg
efektywnos¢ catego systemu.

Na podstawie tego mozna wiec stwierdzi¢, ze
zastosowanie technik multimodalnych przynosi korzy$ci
zaréwno ze wzgledu na wydajnos$¢ modelu, jak i procentowy
wynik inferencji. Dodatkowo zastosowanie destylacji wiedzy
pozwala w sieciach multimodalnych na uzyskanie lepszej
wydajnosci kosztem niewielkiej straty procentowej inferenciji.
Jest to akceptowalny kompromis, szczegdlnie gdy celem jest
implementacja modeli na urzgdzeniach o ograniczonej mocy
obliczeniowej, takich jak Raspberry Pi czy Jetson Nano.

Wyniki te wskazuja, ze destylacja wiedzy jest efektywng
metodg redukcji rozmiaru i ztozonosci modeli gtebokiego
uczenia bez znacznej utraty ich skutecznosci. Dzieki temu
mozliwe jest wdrazanie zaawansowanych algorytmow
sztucznej inteligencji w s$rodowiskach o ograniczonych
zasobach, co otwiera nowe mozliwosci dla zastosowan w
realnym Swiecie.

Ponadto, zaobserwowana niewielka réznica w
skutecznosci pomiedzy modelami nauczyciela i ucznia
sugeruje, ze model ucznia jest w stanie efektywnie uczy¢ sie
od modelu nauczyciela, zachowujgc informacje potrzebne do
wykonywania zadan takich jak wykrywanie twarzy,
klasyfikacja emocji czy identyfikacja uzytkownika. To
pokazuje potencjat destylacji wiedzy jako narzedzia do
tworzenia lekkich i efektywnych modeli.

Nalezy jednak zwréci¢é uwage na pewne ograniczenia
przeprowadzonych badan. Po pierwsze, trening i testowanie
modeli zostato przeprowadzone na specyficznym zbiorze
danych pochodzgcych z debaty politycznej, co moze
wptywac na ogolnos¢ uzyskanych wynikow. W przysztosci
warto byloby rozszerzy¢ eksperymenty na bardziej
zréznicowane dane, aby sprawdzi¢, czy obserwowane
korzysci utrzymujg sie w innych kontekstach.

Po drugie, chociaz modele ucznia wykazujg zwiekszong
wydajnos$¢, to jednak pewna utrata doktadnosci jest
nieunikniona. W zaleznosci od zastosowania, nawet
niewielki spadek skutecznosci moze by¢ istotny. Dlatego
wazne jest dokladne zrozumienie wymagan konkretnego
systemu i ewentualne dostosowanie parametrow destylacji,

takich jak temperatura czy wspoiczynnik a, aby
zoptymalizowa¢ réwnowage pomiedzy wydajnoscig a
doktadnoscig.

Kolejnym aspektem wartym rozwazenia jest mozliwosé
dalszej optymalizacji modeli poprzez zastosowanie innych
technik, takich jak kwantyzacja sieci neuronowych. Mogtoby
to dodatkowo zmniejszy¢ zapotrzebowanie na zasoby
obliczeniowe, jednoczesnie minimalizujgc utrate
doktadnosci.

Przeprowadzone badania potwierdzajg, ze potgczenie
destylacji wiedzy z sieciami multimodalnymi stanowi
obiecujgce podejscie do tworzenia wydajnych i skutecznych
modeli gtebokiego uczenia, zdolnych do dziatania na
urzgdzeniach o ograniczonej mocy obliczeniowej. Otwiera to
drzwi do szerokiego zakresu zastosowan, od inteligentnych

urzgdzen konsumenckich po systemy monitoringu czy
interfejsy cztowiek-maszyna, gdzie szybka i precyzyjna
analiza danych w czasie rzeczywistym jest bardzo wazna.

W przysztych pracach warto skupi¢ sie na eksploracji
innych architektur sieci multimodalnych, a takze na integraciji
dodatkowych modalnosci, takich jak dZzwiek czy tekst.
Umozliwitoby to na zwiekszenia zdolnosci modelu do
rozumienia kontekstu i interakcji z uzytkownikiem. Ponadto,
dalsze badania nad optymalizacjg procesu destylacji wiedzy
moga przyczyni¢ sie do jeszcze lepszego zachowania
réwnowagi pomiedzy wydajnoscig a doktadnoscig modeli.

Ostatecznie, uzyskane wyniki podkreslajg znaczenie
dostosowywania zaawansowanych technik gtebokiego
uczenia do potrzeb systemdéw wbudowanych. Dzigki temu
mozliwe jest tworzenie inteligentnych urzgdzen, ktére sg nie
tylko efektywne pod wzgledem obliczeniowym, ale takze
potrafig dostarczy¢ uzytkownikom wartosciowych
funkcjonalno$ci w czasie rzeczywistym. To istotny krok w
kierunku powszechnej integracji sztucznej inteligencji w
codziennym zyciu i technologii przysztosci.
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