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摘　要：　知识蒸馏能有效地将教师网络的表征能力迁移到学生网络，无须改变网络结构即可提升网络的性能 .
因此，在性能优异的目标分割主干网HRNet（High-Resolution Net）中构建自蒸馏学习模型具有重要意义 . 针对HRNet
并行结构中深层与浅层信息充分融合导致直接蒸馏难以实现的挑战，本文提出一种基于多尺度池化金字塔的结构化

自蒸馏学习模型：在HRNet分支结构中引入多尺度池化金字塔表示模块，提升网络的知识表示和学习能力；构造“自上

而下”和“一致性”两种蒸馏模式；融合交叉熵损失、KL（Kullback-Leibler）散度损失和结构化相似性损失进行自蒸馏学

习 . 在四个包含显著性目标和伪装目标的分割数据集上的实验表明：本文模型在不增加资源开销的前提下，有效提升

了网络的目标分割性能 .
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Abstract:　The knowledge distillation can effectively transfer the representation ability of a teacher network to a stu⁃
dent network, and improve the performance of the network without changing the network structure. Therefore, it is of great 
significance to construct a self-distillation learning model in the backbone network of the HRNet (High-Resolution Net)with 
an excellent performance in the object segmentation tasks. Aiming to the challenge that parallel integration architecture of 
deep and shallow information in HRNet makes direct distillation difficult to achieve, a structured self-distillation learning 
framework based on multi-scale pooling pyramid is proposed in this paper. Firstly, the multiscale pooling pyramid feature 
modules are introduced into the branch structure in the HRNet to improve knowledge representation and learning ability. 
Secondly, the top-down and consistency distillation modes are constructed. Meanwhile the cross entropy loss, KL (Kull⁃
back-Leibler)divergence loss and structural similarity loss are combined for the self-distillation learning framework. The ex⁃
periments on four segmentation datasets including saliency and camouflaged objects demonstrate that the proposed model 
improves the performance of the object segmentation of the network without increasing resource costs.
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1　引言

近年来，深度神经网络在图像识别、目标检测、图

像分割等计算机视觉领域［1~8］取得了巨大成功 . 然而，

以往的研究表明：要取得更好性能，往往要构建规模更

大、结构更复杂的深度神经网络模型 . 例如，ResNet
（Residual Net）［1］、DenseNet（Dense Net）［6］需要增加网络

的深度提升其分类能力 .  WRNet（Wide Residual Net）［9］

需要增加残差模块的通道数（即网络的宽度），提升其

性能 .
网络深度或宽度的增加意味着网络运行需要消耗

更多的计算和存储资源，然而许多应用场景要求模型

既要有高准确率又有低复杂度，如手持终端、嵌入式设

备、边缘计算设备等 . 因此，如何获得性能优良的轻量

级模型成为人工智能研究的一个热点问题 . 2015年，深

度学习领域的先驱 Hinton 教授提出知识蒸馏方法［10］，
通过知识蒸馏过程赋予轻量级模型更强的特征表示能

力 . 所谓知识蒸馏是指将“教师模型”（已完成学习的大

规模参数模型）输出的“软目标”（模型输出的类别概率

向量）作为监督信息训练“学生模型”（待学习的轻量级

模型），通过“软目标”中“暗知识”（Dark knowledge）的传

递，实现模型表征能力的迁移 .
Hinton教授提出的知识蒸馏方法引起了学术界的

广泛关注，许多研究者拓展了这一知识迁移方法，并将

其应用到多种计算机视觉任务中 . 如 Adriana、Zago⁃
ruyko等人［11，12］将网络中间层特征的匹配程度加入到知

识蒸馏的学习目标中，提升知识蒸馏的效果 . Zhang、
Chen 等人［13，14］为提升知识蒸馏的效率，提出了将教师

模型与学生模型同步学习的在线蒸馏方法 . 随着研究

的深入，许多研究者探索出了不需要教师网络的自蒸

馏方法［15，16］，即在网络自身结构中构建适当的蒸馏结

构，将网络不同层或训练不同阶段的输出信息作为监

督信号实现蒸馏学习，能在不增加存储和计算资源开

销的前提下提升网络的性能 .
2019年，Zhang［15］等人抽取残差网络的 4组中间层

特征，并通过瓶颈层、全连接层、Softmax函数级联输出4
组类别概率 . 将网络末端的概率输出作为教师端，其他

组输出作为学生端，构建自上而下蒸馏结构，结合 KL
（Kullback-Leibler）散度、L2 距离和交叉墒损失实现自

蒸馏学习，提升残差网络的图像识别性能 . 2019 年，

Yang等人［16］通过网络训练不同轮次中产生的模型快照

构建自蒸馏结构 . 将前一轮训练产生的网络作为教师

端、下一轮待训练的网络作为学生端，以 KL 散度作为

蒸馏损失，利用循环学习率策略实现蒸馏学习，该方法

有效提升了残差网络、密集网络的图像识别性能 . 2020
年，Li等人［17］提取残差网络、密集网络的中间层和输出

层特征，用类似文献［15］的结构将其输出为类别概率，

将几组概率输出互相作为蒸馏学生端和教师端，并利

用KL散度和交叉墒损失实现一致性蒸馏，促使网络中

间层特征相互模仿、融合，从而实现网络目标识别性能

的提升 .
以上自蒸馏方法研究均面向图像识别任务，而对

于目标分割这一像素级密集预测问题，尚未见有成熟

的研究 . 为此，本文重点研究目标分割中的自蒸馏学习

方法，针对目前在目标分割任务上性能优异的主干网

HRNet（High-Resolution Net）［18］，探索构建有效的自蒸

馏学习结构，在不增加资源开销的前提下提升其目标

分割性能 . 更进一步地，本文通过分析特征学习的过

程，揭示自蒸馏学习的作用机制 .
在 HRNet 中构建有效自蒸馏学习模型的挑战在

于：（1）HRNet独特的并行分支结构实现了浅层特征与

深层特征的有效融合，现有的蒸馏结构［15］在这种并行

架构网络中难以奏效 .（2）图像分割是像素级预测，在

知识蒸馏过程中用于传递“暗知识”的分类概率层的特

征维度远大于图像分类任务，因此更难以实现有效地

蒸馏过程 .
本文提出一种基于多尺度池化金字塔的结构化自

蒸馏学习模型，主要创新在于：（1）在 HRNet 各分支的

特征输出端构建特征金字塔模块，提升网络的特征表

示能力 .（2）分别将每个子分支与主分支视为教师-学

生蒸馏对象，构建基于一致性和自上而下模式的自蒸

馏结构 .（3）在蒸馏学习常用的 KL 散度和交叉墒损失

基础上引入结构化相似性损失，有效地捕捉分割结果

的结构化差异，在分割任务中实现更有效的自蒸馏学

习 . 在两个伪装目标分割数据集COD（Camouflaged Ob⁃
ject Detection）［19］ 、CPD（Camouflaged People Detec⁃
tion）［20，21］和两个显著性目标分割数据集 DUT-OMRON
（Dalian University of Technology-OMRON）［22］、PASCAL-

S（Pattern Analysis， Statistical Modelling and Computa⁃
tional Learning- Subset）［23］的实验表明，本文提出的自蒸

馏学习模型有效提升了HRNet基准模型的目标分割性

能，并且没有增加计算和存储资源开销 .
2　HRNet结构分析

目标分割常用的主干网络如VGG（Visual Geometry 
Group）［24］、ResNet［1］、DenseNet［6］均为串行结构，其优势

在于通过卷积层、激活层、池化层等计算单元的堆叠在

空间上对图像进行层次化表示，能更有效地对图像的语

义信息进行建模 . 串行结构网络的这一特性决定了：越

深层的特征包含越多的目标语义信息，但由于网络中带

步长卷积、池化运算带来的下采样效应，越深层的特征

图尺寸越小［25］. 目标分割任务需要包含完整语义信息且

密集的特征图，才能获得高精确度的像素级预测结果 .
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因此，串行网络在语义信息与特征图尺寸之间的矛盾是

制约其在分割任务上性能提升的主要因素 .
许多目标分割模型将新的连接结构嵌入到串行主

干网中，试图解决以上矛盾，提升目标分割性能 . 如De⁃
convNet（Deconvolution Net）［26］、U-Net（U-Shape Net）［27］、
SegNet（Segmentation Net）［28］等 .

HRNet 直接从架构入手，构建具有并行结构的主

干网，获得高分辨率语义特征 . 图 1所示为HRNet的网

络结构：在经过两次带步长卷积运算后，特征图分辨率

降为原图的 1/4. 在此之后随着深度加深，网络分出四

个分支 . 这四个分支抽取的特征类似于串行结构网络

不同阶段的中间层特征，分辨率分别为原图的 1/4、1/8、
1/16、1/32. 与经典串行结构网络不同的是，HRNet设计

了四个分支的交互结构，使得目标语义特征与底层特

征充分融合 . 最后，将四个分支输出特征统一到 1/4分

辨率后级联，获得目标的高分辨率特征表示 .

为深入分析 HRNet 交互融合结构的影响，本文将

HRNet 中间层特征在通道维度聚合，聚合后的特征图

为单通道特征图，能直观反映网络中间层特征的优劣 .
对于一组大小为 W×H×N（宽 W、高 H、通道 N）的中间层

特征，其聚合的公式为：

AF( j)=
1
N∑

i = 1

N

Fi ( j) （1）
式中 Fi ( j) 为第 j 个像素的第 i 个特征值，AF( j) 为第 j
个像素对应的聚合特征值 . 图 2 所示为 HRNet 几组典

型的中间层聚合特征图，图 2（d）~（g）为图 1 所示

HRNet 四个分支 s1、s2、s3、s4 的特征热图，四组特征

图表示了不同空间尺度的特征 . 图 2（h）~（k）为四个

分支交互融合后的特征 fs1、fs2、fs3、fs4. 图中可见，

HRNet 独特的交互融合结构有效地激活了目标区域，

同时抑制了背景区域 . 图 2（c）为 HRNet 最终输出特

征，网络通过四个分支特征的融合，获得了精确的高

分辨率特征 .
近年来，研究者主要采取直接提取网络中间层特

征来构建自蒸馏学习模型的方法 . 在此类模型

中［15，17，29，30］，自蒸馏学习的主要作用在于促进网络浅层

特征与深层语义特征之间的融合，从而提升网络的性

能 . 对于HRNet而言，其底层特征与语义特征已充分融

合，直接在分支结构上构建蒸馏学习结构难以实现性

能提升 . 表 1 为基于文献［15］构建的 HRNet 自蒸馏模

型（HRNet18-YOT、HRNet48-YOT）在四个目标分割任

务上的效果（数据集和评价指标见 4.1 节和 4.2 节）. 从

表中可见，直接提取中间层特征构建自蒸馏学习模型

�/� 35�

<	� M"�(�

�	�� �F� �F�
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×4
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图1　HRNet结构示意图

图2　HRNet输出特征图
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对HRNet的目标分割性能提升十分有限 .
3　基于池化金字塔的自蒸馏学习模型

Li 等人近期的研究［31］表明：知识蒸馏可看成一种

特殊的标签平滑正则化方法，并且发现知识蒸馏与监

督学习联用通常能获得更好的性能 . 因此，本文将知

识蒸馏看作一个带有正则化效果的有监督学习过程 .
基于上述思想，本文构建自蒸馏模型主要考虑两

个要素：蒸馏模型的结构和学习度量 . 模型结构涉及到

如何在HRNet中构建蒸馏网络，获得有效的监督信息 .
模型的学习度量涉及到如何构建损失函数，促进各子

分支的知识迁移，总体上提升模型的性能 .

3. 1　自蒸馏模型结构

图 3 所示为本文的自蒸馏模型结构 . 结构的设计

基于如下考虑：

（1） 蒸馏结构对蒸馏效果有重要的影响，其在网

络中的嵌入位置关系到能否从网络中提取有效的知识

表达，以及蒸馏梯度信息能否在主干网中高效传播［26］.
以往的研究经验表明，网络中的浅层特征缺乏目标的

语义知识，直接利用其分类将对预测结果产生负面影

响［31，32］. 如图 2 所示，HRNet分支的输出端包含了丰富

且具有差异性的目标语义知识 . 因此，本文将蒸馏结构

嵌入在HRNet四个子分支 fs1、fs2、fs3、fs4和主分支 fs的
输出端 .

（2） 如前所述，HRNet 分支的输出特征已融合语

义知识与底层知识，难以直接蒸馏 . 然而，从有监督学

习的角度看，自蒸馏学习是一个将更精准的表示信息

迁移到目标蒸馏模型的过程 . 越准确的监督信息将越

能提升模型表示学习的效果 . 由此，本文将多尺度池化

金字塔模块［33］引入到自蒸馏结构中，提升网络的特征

表示能力 .
图 4所示为多尺度池化金字塔的具体结构，其通过

多尺度池化、卷积运算有效地捕获图像的全局上下文

信息，对原有特征有提升、精炼的作用 . 在本文蒸馏学

习结构中：五组金字塔特征一方面作为教师端，为蒸馏

结构提供了更准确的监督信息；另一方面其作为学生

端，为知识蒸馏过程提供了更好的特征表示，更易于实

现蒸馏学习过程 .

本文自蒸馏结构具体如图 3所示，在HRNet原有输

出结构的基础上分别添加蒸馏分支：将池化金字塔模

块串联在 fs1、fs2、fs3、fs4、fs之后，对HRNet原输出特征

进一步提炼，获得更准确的特征表示 pfs1、pfs2、pfs3、
pfs4、pfs. 在此基础上构建蒸馏路径，通过蒸馏学习提

升HRNet原网络分支的特征表示能力 .
（3） 如图 5 所示，本文自蒸馏模型融合两种蒸馏

模式：

一是四个子分支的一致性蒸馏模式 . 四个子分支

的输出特征表示了不同空间尺度的知识，在学习过程

中容易产生优化目标不一致的情况，导致模型产生次

优结果［29］. 一致性蒸馏促使四个子分支之间相互模仿，

约束子分支向共同的目标优化学习，从而提升模型的

性能 . 具体而言，依次将四个子分支中的一个子分支作

为教师端，其他三个子分支分别作为学生端，构成三组

蒸馏对 . 共计生成十二组蒸馏对，实现子分支的一致性

蒸馏 .
二是从主分支到子分支的自上而下蒸馏模式 .  主

分支特征是 HRNet 最深层特征，也是四个子分支特征

融合的结果，且在推断阶段直接生成图像分割结果，实

际指示了模型总体的优化方向 . 因此，将其作为教师

表1　自蒸馏学习Fβ值效果对比 单位：%
模 型

HRNet18-BL
HRNet18-YOT
HRNet48-BL
HRNet48-YOT

COD
63.93

64.02(+0.09)
70.29

70.33(+0.04)

CPD
63.52

63.58(+0.06)
71.91

71.94(+0.03)

DUT-OMRON
81.36

81.41(+0.05)
84.46

84.49(+0.03)

PASCAL-S
82.33

82.37(+0.04)
85.79

85.80(+0.01)

性能提升

+0.060

+0.027

?

?�/� !�F�
 35� M"�(� !	

�	�� �F�

fs4 fs3 fs2

fs1

fs

pfs4 pfs3 pfs2
pfs1 pfs

9N�� ����

图3　自蒸馏模型结构
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!�� 35�

�	��
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图4　多尺度池化金字塔模块
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端，四个子分支分别作为学生端，构成 4组蒸馏对，实现

自上而下的蒸馏模式 .

3. 2　自蒸馏模型的学习

现有蒸馏方法通过类别概率的 KL 散度传递“暗

知识”，同时结合预测损失（如交叉熵损失）共同完成

学习 . 对于目标分割任务而言，单个像素的类别属性

与其空间邻域的上下文信息有着强依赖关系 . 然而，

现有蒸馏学习框架中的 KL 散度损失和交叉熵损失实

质上都将每个像素作为独立个体看待，无法从空间

上度量预测图与标注图之间的结构化差异 . 因此，本

文将结构化相似性引入自蒸馏学习框架，量化空间

结构化信息，通过融合结构化相似性损失［34］、KL 散

度损失、交叉熵损失构建更准确的自蒸馏度量学习

空间 .
给定训练数据集 D = {(x i y i )|i = 12 × × ×N}，其中 x i

表示数据集中第 i个图像数据，N为数据集包含的图像

数量，y i 表示其对应的像素级标注图 . H、W分别为图像

的高和宽，N 为数据集包含的图像数量，K 为预测类别

数量（本文中K等于2）. 对于一个L层的深度神经网络，

Wm 为网络主体（不涉及自蒸馏网络）的权重矩阵，Ws =
{W l

s |l = 12 × × ×M }为自蒸馏结构中的辅助分类网络权

重矩阵 . 如图 3所示，本文的自蒸馏辅助网络由 5个（M
=5）自蒸馏分支组成，将第 l个自蒸馏分支的权重矩阵

记为 W l
s . 将自蒸馏分支与网络主体的连接位置记为

A ={mi|i = 12 × × ×M }. 本文的自蒸馏学习是通过最小化

目标函数学习到一个参数映射函数 f (Wm；x)：X® Y，其

中目标函数可表示为：

arg min
Wm Ws

Lm (Wm；D)+ Ls (Wm Ws；D)+ Lk (Wm Ws；D)

（2）
式（2）中Lm为网络主体的学习目标函数，在本文中

为交叉熵损失函数：

Lm (Wm；D)=
1

N ´ I∑j = 1

N ∑
i = 1

I

H (y ij f (Wm；x ij )) （3）
其中 x ij 表示训练集中第 i个图像中第 j个像素值，y ij 为

其对应的标签值，I为第 i个图像包含的像素数量（I=W×
H）. f (Wm；x ij )表示网络主体对像素 x ij 的预测概率向

量 . H (y ij f (Wm；x ij ))具体表示为：

H (y ij f (Wm；x ij ))= -∑
k = 1

K

Y k
ij log f k (Wm；x ij ) （4）

其中 f k (Wm；x ij )表示网络主体对像素 x ij 在第 k 个类别

上的预测概率，Y ij 为标注值 y ij 的 one-hot 编码向量，Y k
ij

为向量中第 k个值 .
式（2）中 Ls 为自蒸馏网络的预测结果相对于标注

图产生的分割损失 . 在本文中为交叉熵损失与结构化

相似性损失的加权和，可表示为：
Ls (Wm Ws；D)

       =
1

N ´ I ´M∑
j = 1

N ∑
i = 1

I ∑
lÎ A

( )H (y ij f (Wm w
l；x i ))

         +
1

N ´ P ´M∑
j = 1

N ∑
p = 1

P

S(ypj f (Wm w
l；xpj )

      
（5）

其中N为数据集中图像的数量，I为图像中的像素数量，

M=5为自蒸馏分支的数量 . 式（5）中第一和第二项分别

为交叉熵损失和结构化相似性损失，具体如式（6）、式

（7）所示：

H (y ij f (Wm w
l
s；x i ))= -∑

k = 1

K

Y k
ij log f k (Wm w

l
s；x ij )（6）

S(ypj f (Wm w
l；xpj ))

        = ∑
k = 1

K ∑
p = 1

P ( )1 - SSIM ( )Y k
pj f

k (Wm w
l；xpj ) （7）

式（6）中，f k (Wm w
l
s；x ij )表示网络主体联合第 l 个

自蒸馏分支对像素 x ij 在第 k 个类别上的预测概率；式

（7）中 SSIM(× ×)为结构化相似相度量，其用图像的亮

度、对比度、结构相关度量两幅图像的结构化差异 . 在

具体计算中，先用矩形窗将图像分为P个图像块（本文

中 P=24×24），再计算标注图图像块与预测图像块之间

的结构化相似性度量 . 最后，用P个图像块结构化相似

性的均值表示两个图像之间的结构化相似性 . Y k
pj 为数

据集中第 j 个图像的第 p 个图像块在 k 类别上的标注

one-hot 编码值（其值为该图像块包含所有像素的 one-

hot编码的平均值）. f k (Wm w
l；xpj )为网络主体联合第 l

个自蒸馏分支对第 p个图像块 xpj 在第 k个类别上的预

测概率，将其简写为 f k
l (xpj )，式（7）中结构化相似性具

体为：

SSIM ( yk
pj f

k
l (xpj ))

=
(2μyk

pj
μ f k

l (xpj )+C1 )(2σyk
pj f k

l (xpj )+C2 )

(μ2
yk

pj
+ μ2

f k
l (xpj )+C1 )(σ 2

yk
pj
+ σ 2

f k
l (xpj )+C2 )

（8）
其中 μyk

pj
、μ f k

l (xpj )、σ
2
yk

pj
、σ 2

f k
l (xpj )分别为 yk

pj 和 f k
l (xpj )的均值与

标准差，σyk
pj f k (xpj )为yk

pj和 f k
l (xpj )之间的协方差 . C1= 0.012、

C2 = 0.032，为两个常数 .
式（2）中Lk 为本文自蒸馏结构的蒸馏损失，具体如

式（9）所示：

M"��� 9N-@" �	��

pfs1 pfs2 pfs3 pfs4 pfs

�7�9N��

7�5�9N��

图5　自蒸馏知识迁移模式
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Lk (Wm Ws；D)

=
1

N ´ I ´Mp
∑
j = 1

N ∑
i = 1

I ∑
t =m1

m5 ∑
s =m2

s ¹ t

m5 ( )KL( ft (x ij )fs (x ij ))

  +
1

N ´ P ´Mp
∑
j = 1

N ∑
p = 1

P ∑
t =m1

m5 ∑
s =m2

s ¹ t

m5

S( ft (xpj )fs (xpj )) （9）
其中，N 为数据集中图像的数量，I 为图像中的像素数

量，Mp为自蒸馏对的数量（本文中Mp=12）. 式中第一项

为两个蒸馏辅助分类器输出的 KL 损失，KL(× ×)为 KL
散度 . 第二项为两者的结构化相似性损失 . ft (x ij )、

fs (x ij )、ft (xpj )、fs (xpj )分别为第 t 个和第 s 个自蒸馏分支

对像素 x ij 和图像块 xpj 的预测概率，其中第 t个和第 s个
自蒸馏分支分别作为蒸馏学习的教师端和学生端，m1

为主分支位置标记，m2 m5为子分支位置标记 .
图 6 所示为原始 HRNet 和两种自蒸馏学习 HRNet

的输出特征对比图 . 由于目标区域与背景的颜色、纹理

等外观特征极为相似，原始HRNet（图 6（c）、图 6（f）~图
6（i））难以有效激活目标区域 . 图 6（d）、图 6（j）~图 6
（m）为通过交叉熵损失合并KL散度损失训练的自蒸馏

HRNet 输出特征，可见本文的自蒸馏学习结构有效提

升了 HRNet 四个分支的特征表示能力，并最终提升了

主分支的特征表示能力，更有效地激活了目标区域 . 图

6（e）、图 6（n）~图 6（q）为增加了结构化相似性损失训练

的自蒸馏HRNet输出特征，相比前一自蒸馏学习模型，

结构化相似性损失能更准确地度量目标与背景的差

异，赋予模型更强的特征表示能力，在极低对比度的伪

装条件下也能显著地激活目标区域 .
4　实验与分析

由于目前未见有专门用于目标分割任务的自蒸馏

模型，本文在四个难度较大的目标分割数据集上对原

始HRNet与本文的自蒸馏学习HRNet进行定性与定量

试验比较，验证本文自蒸馏学习模型对 HRNet 分割任

务的性能提升效果 .
4. 1　评价数据

本文在伪装目标分割和显著性目标分割两个任务

的四个公开数据集上试验比较 .
伪装目标数据集包括：（1）COD［19］是一个自然伪装

目标数据集，包含了 10个超类和 78个子类的 10 000幅

自然伪装图像，其中 5 066幅伪装图像，3 000幅背景图

像，1 934幅无伪装的图像 . 总体而言，由于自然目标的

伪装属性，该数据集是目前公开的难度最大的目标分

割数据集 .（2）CPD［20，21］是一个迷彩伪装单兵数据集，

内容为穿着与背景内容相应的迷彩服装士兵的图片 .
场景包括了丛林、雪地、荒漠三种，迷彩类型 26 种，共

2 600 副图像 . 由于迷彩的伪装属性和场景的复杂性，

该数据集也是分割难度较大的数据集 . 显著性目标数

据集包括：（1）DUT-OMRON［22］是一个包含 5 168副图像

显著性目标数据集，每副图像中有1~2个显著性目标，该

数据集的目标与背景的对比度较大，但目标本身较为复

杂，是有一定难度的目标分割数据集 .（2）PASCAL-S［23］包
含850副图像，是一个图像的背景与目标都较为复杂的

目标分割数据集 .
4. 2　评价指标

本 文 使 用 目 标 分 割 任 务 中 常 用 的 Fβ 值（F-

measure）［35］评价并比较基准模型和自蒸馏模型的

性能 .
正确检出的目标区域面积占标注图中目标区域面

积的比例为准确率（precision），准确率侧重于衡量算法

检测目标区域的准确程度 . 正确检出的目标区域面积

占算法检出所有目标区域的比例为召回率（recall），召

回率侧重于衡量算法检测目标区域的完整程度 . Fβ值

是融合检测准确率和召回率的综合评价指标，Fβ值的

计算公式如式（10）所示 . 按照以往的经验［30］，公式中 β
设置为0.3.

Fβ =
(1 + β)´ precision ´ recall
β ´ precision + recall

（10）
4. 3　实验模型与训练参数

实验将HRNet18与HRNet48两个网络［18］作为基准

模型分别比较自蒸馏学习效果 . HRNet48 与 HRNet18

（H1: 原始HRNet，H2:交叉熵+KL散度自蒸馏学习HRNet，H3: 交叉熵

+KL散度+结构化相似性自蒸馏学习HRNet，H1/2/3-1: HRNet分支 1，
H1/2/3-2: HRNet 分支 2，H1/2/3-3: HRNet 分支 3，H1/2/3-4: HRNet 分
支4）

图6　原始HRNet与两种自蒸馏学习HRNet输出特征对比图
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有相同的网络结构，区别在于主干网卷积核通道数不

同，具有不同的参数规模 . 在训练阶段，HRNet 基准模

型与自蒸馏学习模型在相同的数据集上使用相同的参

数进行训练 . 在测试阶段，自蒸馏学习模型移除蒸馏分

支，使用与基准模型相同的结构进行前向推断，获得目

标分割结果 .
基准模型与自蒸馏模型均使用随机梯度下降法进

行训练，训练图像统一缩放到尺寸 288×288. 训练与测

试数据的数量分别为数据集总数量的 60% 和 40%. 训

练参数统一设置为：学习率 0.01，批处理数量 8，权重衰

减系数0.05，训练迭代次数20轮 .
4. 4　模型效果与分析

4. 4. 1　定性比较

图7所示为HRNet18、HRNet48基准模型（HRNet18-

BL、HRNet48-BL）及相应的自蒸馏学习模型（HRNet18-

SDL、HRNet48-SDL）在四个数据集上具有代表性的分

割效果示例 . 如图中所示，对于自然伪装目标（COD）和

迷彩伪装目标（CPD），HRNet18自蒸馏模型分割出了更

完整的目标（图 7HRNet18-SDL 分割图中第 1、2、3、4
列），而HRNet48自蒸馏模型比HRNet48基准模型显著

提升了目标分割的准确性（图 7HRNet48-SDL分割图中

第 1、2、3、4列）. 对于通用场景下的显著性目标（DUTS-

OMRON、PASCAL-S），HRNet模型已能较完整地分割出

目标 . 经过自蒸馏学习后，HRNet18、HRNet48 模型更

有效地抑制了背景干扰，分割出了更准确的目标区域 .
4. 4. 2　定量比较

表 2所示为HRNet18、HRNet48基准模型及其相应

的自蒸馏学习模型在四个数据集上的 Fβ值效果对比 .
如表中所示，在四个难度较大的目标分割数据集上，本

文方法对两种参数规模模型的性能均有较大提升 . 因

此，本文构建的自蒸馏学习模型能有效增强 HRNet 的
特征表示能力，提升其在目标分割任务上的性能 .

4. 4. 3　消融实验

本文模型在结构上涉及一致性蒸馏、自上而下蒸

馏两种蒸馏模式，在学习度量上涉及交叉熵、KL散度、

结构化相似性三种损失函数 . 以下设计了两组消融实

验，研究这些要素在自蒸馏学习模型中的作用 .
蒸馏模式消融实验：分别设置一致性蒸馏、自上而

下蒸馏、一致性+自上而下三种蒸馏模式，使用相同的

损失函数（交叉熵+KL 散度+结构化相似性）完成模型

的训练 .
表 3为蒸馏模式消融实验获得的Fβ值，从表中可看

出：（1）自上而下蒸馏模式对模型性能的提升略优于一

致性蒸馏模式 .（2）两种蒸馏模式融合对模型的提升有

图7　自蒸馏学习模型分割图对比 
表2　自蒸馏学习模型Fβ值效果对比 单位：%

模 型
HRNet18-BL

HRNet18-SDL
HRNet48-BL

HRNet48-SDL

COD
63.93

65.67(+1.73)
70.29

71.66(+1.40)

CPD
63.52

66.43(+2.91)
71.91

73.61(+1.50)

DUT-OMRON
81.36

83.25(+1.64)
84.46

85.75(+1.35)

PASCAL-S
82.33

85.29(+2.44)
85.79

87.08(+1.80)

性能提升

+2.178

+1.513
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加性效果 . 如在 COD 数据集上，自上而下蒸馏和一致

性蒸馏对HRNet18基准模型的性能提升分别为 1.21和

0.62，两种蒸馏模式融合后提升了 1.73，大于单独的两

种蒸馏模式，略小于两种蒸馏模式之和1.83.
学习度量消融实验：蒸馏模式统一为一致性+自上

而下蒸馏，分别设置损失函数为交叉熵、交叉熵+KL散

度、交叉熵+KL散度+结构化相似性三种学习度量进行

训练 .
表 4为学习度量消融实验获得的Fβ值 . 如表所示：

（1）交叉熵损失对 HRNet18 和 HRNet48 的性能提升的

贡献分别为 32.9% 和 32.4%. 与基准模型相比，交叉熵

损失训练模式通过更准确的特征表示、更有效的监督

方式实现了性能提升，其实质是基于池化金字塔的多

尺度有监督学习 .（2）在交叉熵基础上加上蒸馏损失

后，模型性能进一步提升了 36.9%、37%. 这表明蒸馏学

习增强了特征信息、监督信息从蒸馏辅助分支到主干

网的迁移，实现了主干网性能的进一步提升 .（3）融合

结构化相似性损失后，模型的性能进一步提升了

30.2%、30.6%，这表明在目标分割的自蒸馏学习中，结

构化相似性损失能从不同于交叉墒、KL散度的角度，即

图像结构化信息的角度度量特征图之间的差异，有效

提升知识迁移效率、增强主干网的目标分割性能 .

4. 5　自蒸馏学习机制分析

近年来的知识蒸馏研究侧重于构建更有效的蒸馏

学习模型，而探究知识蒸馏学习机制的研究较少 . 本文

尝试从模型输出端特征学习的角度探索自蒸馏学习模

型的作用机制，揭示自蒸馏模型如何在学习过程中提

升模型的性能 .
就本文 HRNet 自蒸馏模型而言，自蒸馏学习过程

与基准模型学习过程的主要区别在于：自蒸馏学习过

程中有多尺度特征金字塔辅助分支向主干网传播梯度

信息 . 从 4.4节的实验结果看，这一过程无疑增强了主

干网的特征表示能力 .
为验证以上设想，本文设计以下实验：在COD数据

集的训练过程中，保存每轮基准模型与自蒸馏模型，输

出基准模型的 fs端特征图、自蒸馏模型的 fs端和 pfs端

的特征图，再计算以上输出端聚合特征图的Fβ值 . 图 8
（a）所示为每轮模型输出特征图的Fβ值曲线图，可知在

训练过程中，pfs端特征始终优于 fs端特征，且其一直向

网络主干传播梯度信息 . 这一过程相当于 pfs端向模型

提供了额外的监督信息，使得自蒸馏学习模型的 fs 端
输出始终优于基准模型的 fs 端输出，即增强了模型的

特征表示能力 .
然而，pfs端与 fs端有相同的初始条件，其何时获得

更强的特征表示能力在上图中并无体现 . 为此，本文将

从训练初始状态到第一轮训练完成过程中每批次的训

练模型保存 . 与以上实验相似，计算相应的 fs端、pfs端
聚合特征图的 Fβ值，得到的曲线如图 8（b）所示 . 由图

8（b）可知，在训练起始阶段基准模型与自蒸馏模型的 fs
端输出并无明显性能差异 . 然而，由于pfs端特征是在 fs

表3　蒸馏模式消融实验Fβ值效果对比(T2D:自上而下蒸馏模式，CST：一致性蒸馏模式) 单位：%
模 型

HRNet18-BL
HRNet18-T2D
HRNet18-CST

HRNet18-T2D+CST
HRNet48-BL

HRNet48-T2D
HRNet48-CST

HRNet48-T2D+CST

COD
63.93

65.15(+1.21)
64.56(+0.62)
71.66(+1.40)

70.26
71.02(+0.76)
71.24(+0.98)
71.66(+1.40)

CPD
63.52

65.78(+2.26)
65.35(+1.83)
73.61(+1.50)

72.11
73.01(+1.10)
72.68(+0.77)
73.61(+1.50)

DUT-OMRON
81.36

82.70(+1.09)
82.27(+0.66)
85.75(+1.35)

84.40
85.32(+0.92)
85.18(+0.78)
85.75(+1.35)

PASCAL-S
82.33

83.19(+0.86)
83.61(+1.28)
87.08(+1.80)

85.28
87.00(+1.21)
86.35(+1.07)
87.08(+1.80)

性能提升

+1.163
+1.048
+1.513

+0.938
+0.755
+1.513

表4　学习度量消融实验Fβ值效果对比(CE:交叉熵损失，KL：KL散度损失，SSIM：结构化相似性损失) 单位：%
模 型

HRNet18-BL
HRNet18-CE

HRNet18-CE+KL
HRNet18-CE+KL+SSIM

HRNet48-BL
HRNet48-CE

HRNet48-CE+KL
HRNet48-CE+KL+SSIM

COD
63.94

64.49(+0.55)
65.12(+1.18)
65.67(+1.73)

70.26
70.87(+0.61)
71.21(+0.95)
71.66(+1.40)

CPD
63.52

64.37(+0.85)
66.08(+1.76)
66.43(+2.91)

72.11
72.60(+0.49)
73.01(+1.10)
73.61(+1.50)

DUT-OMRON
81.61

82.44(+0.63)
82.77(+1.16)
83.25(+1.64)

84.40
84.82(+0.42)
85.26(+0.86)
85.75(+1.35)

PASCAL-S
82.85

83.69(+0.84)
84.83(+1.98)
85.29(+2.44)

85.28
85.72(+0.44)
86.57(+1.29)
87.08(+1.80)

性能提升

+0.718/32.9
+1.520/69.8

+2.178

+0.490/32.4
+1.050/69.4

+1.513
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端特征基础上的增强，其在学习时有更快的收敛速率 .
在第6~8批次训练后，pfs端性能迅速超过了 fs端 . 此时，

pfs端已可以通过蒸馏学习向 fs端传递额外的知识信息

辅助训练，使得自蒸馏模型 fs端比基准模型 fs端有更快

的性能提升，即增强了HRNet主干网的特征表示能力 .

由以上分析可知，本文自蒸馏模型起作用的关键

在于：在结构上引入了特征表示能力更强的多尺度池

化金字塔辅助分支，其通过蒸馏学习过程为网络主干

提供了额外的知识和监督信息，从而增强了模型表示

能力 .

5　结论

本文针对最新主干网 HRNet 的结构特点，提出了

基于金字塔知识迁移的自蒸馏学习模型 . 构建基于多

尺度池化金字塔的自蒸馏特征表示结构，为蒸馏过程

提供更准确且丰富的知识表示信息，增强分支结构作

为蒸馏学生端的学习能力 . 根据 HRNet多分支结构的

特点，构建了分支一致性和自上而下两种蒸馏模式，约

束四个分支在学习过程中保持一致且准确的优化方

向 . 通过实验验证了本文的自蒸馏模型能在不改变网

络结构的前提下提升 HRNet 目标分割性能，且从特征

学习的角度揭示了自蒸馏学习的作用机制 .
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