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摘 要： 计算机视觉的任务目标是建立接近人类视觉系统的计算模型。随着深度神经网络（deep neural network，

DNN）的发展，对计算机视觉中高层语义的分析与理解成为研究重点。计算机视觉的高层语义通常为人类可理解、

可表述的用于表达图像、视频等媒体信号内容的描述子（descriptor），典型的高层语义分析任务包含图像分类、目标

检测、实例分割、语义分割与视频场景识别、目标跟踪等。基于深度神经网络的算法使计算机视觉任务获得逐步提

升的性能，但是网络模型的体量增大与计算效率的降低随之而来。模型蒸馏是一种基于迁移学习进行模型压缩的

方案。此类方案通常利用一个预训练模型作为教师，提取其有效的表示，如模型输出、隐藏层特征或特征间相似度

等，并将上述表示作为另一个规模较小、推断速度较快的学生模型的额外监督信号，对该学生模型进行训练，以达到

提升小模型性能从而取代大模型的目的。模型蒸馏对模型性能与计算复杂度有着良好权衡，因此愈来愈多地用于

基于深度学习的高层语义分析中。自 2014 年模型蒸馏概念提出以来，研究人员开发了大量应用于高层语义分析的

模型蒸馏方法，在图像分类、目标检测与语义分割任务中的应用最为广泛。本文对上述典型任务中具有代表性的模

型蒸馏方案进行调研和汇总，依照不同的视觉任务进行介绍。首先，从最成熟、应用最广泛的分类任务模型蒸馏方

法开始，介绍其不同的设计思路与应用场景，展示部分实验性能的对比，指出在分类任务上与在检测、分割任务上应

用模型蒸馏的条件差异性。接着，对几种经特殊设计而应用于目标检测、语义分割的典型模型蒸馏方法进行介绍，

结合模型结构对设计目的与思路进行说明，提供部分实验结果的对比与分析。最后，对当前高层语义分析中模型蒸

馏方法的现状进行了总结分析，并指出存在的困难及不足，设想未来可能的探索思路与发展方向。
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Abstract： Computer vision tasks aim to construct computational models in relevant to functions-like of human visual sys⁃
tems.  Current deep learning models are progressively improving upper bounds of performances in multiple computer vision 
tasks， especially for analysis and understanding of high-level semantics， i. e. ， multimedia-based descriptors for human 
recognition.  Typical tasks to understand high-level semantics include image classification， object detection， instance seg⁃
mentation， semantic segmentation， and video’s recognition and tracking.  With the development of convolutional neural 
networks （CNNs）， deep learning based high-level semantic understanding have all been benefiting from increasingly 
deeper and cumbersome models， which is also challenged for the problem of storages and computational costs.  To obtain 
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lighter structure and computation efficiency， many model compression strategies have been proposed， e. g. ， pruning， 
weight quantization， and low-rank factorization.  But， such challenging issue is to be resolved for altered network structure 
or drop-severe of performance when deployed on computer vision tasks.  Model distillation can be as one of the typical com⁃
pression methods in terms of transfer learning to model compression.  In general， model distillation utilizes a large and com⁃
plicated pre-trained model as “teacher” and takes its effective representations， e. g. ， model outputs， features of hidden 
layers or feature maps-between similarities.  These representations are treated as extra supervision signal together with the 
original ground truth for a lighter and faster model’s training， in which the lighter model is called “student”.  As model dis⁃
tillation provides favorable balance between models’ performances and efficiency， it is being rapidly explored on different 
computer vision tasks.  This paper investigates the progress of model distillation methods since its introduction in 2014 and 
introduces their different strategies in various applications.  We review some popular distillation strategies and current 
model distillation algorithms deployed on image classification， object detection and semantic segmentation in this paper.  
First， we introduce distillation methods for image classification tasks， where model distillation has already achieved mature 
development.  Fundamentals of model distillation starts from using teacher classifiers’ output logits as soft labels， bringing 
student with more inter-categories structural information， which is not available in conventional one-hot ground truths.  Fur⁃
thermore， hint learning can be used to utilize hierarchical structure of neural networks and take feature maps from hidden 
layers as another “teachers”-involved representations.  Most of distillation strategies are designed and derived from similar 
approaches.  In the aspects of frameworks’ design and application scenes， the paper respectively introduced some typical 
distillation strategies on classification models.  Some methods mainly considered novel approaches on supervision signal 
design， i. e. ， ensembles that differs from conventional classification soft labels or feature maps.  Newly developed features 
for student models to mimic are usually computed from attention or similarity maps of different layers， data augmentations 
or sampled images.  Other methods consider adding noise or perturbation to teacher classifiers’ output or using probability 
inference to minimize the gap between teacher and student models.  These specially designed features or logits are focused 
on a more appropriate representation of knowledge in teacher models than plain features from some layers’ outputs.  More⁃
over， in other methods， the procedure of model distillation is altered， and more complicated schemes are introduced to 
transfer teacher’s knowledge instead of simply training the student with generated labels or features.  Also， as generative 
adversarial networks （GANs） achieve promising performance in image synthesis， some model distillation methods also 
introduce adversarial mechanisms in classifiers’ distillation， where teacher models’ features are regarded as “real ones” 
and the students are expected to “generate” similar features.  In many practical scenes such as model compression， self-
training and parallel computing， classifiers’ distillation is utilized in coordinate to specific process as well， e. g. ， fine tun⁃
ing networks with full-precision teachers， distilling student model with its previous versions during training， and using mod⁃
els from different nodes as teachers.  We summarize some popular strategies performances and illustrate the data in a table 
after approaches of model distillation in image classification tasks are introduced.  Distillation methods’ performances on 
improving classifiers’ top-1 accuracies are compared on several typical classification datasets.  The second part of the paper 
focuses on specially developed distillation methods for computer vision tasks more complicated than classification， e. g. ， 
object detection， instance segmentation and semantic segmentation.  Differentiated from classifiers， models of these tasks 
contain more redundant structures with heterogeneous outputs.  Hence， recent works on detectors’ and segmentation mod⁃
els’ distillation is relatively less than those in classifiers’ distillation.  The paper describes current challenges in designing 
of distillation frameworks on detection and segmentation tasks.  Some of typical distillation methods for detectors and seg⁃
mentation models are then introduced based on different tasks and their multifaceted structures.  Since there were few works 
specified for instance segmentation models’ distillation， the papers simply introduce similar distillation methods for object 
detectors in the beginning of the second part.  For detectors， requirements from localization demand special concentration 
on local information around foreground objects.  Meanwhile， images from object detection datasets consists of more compli⁃
cated scenes generally in which large amounts of different objects may occur.  Hence， the solutions of distillation strategies-

borrowing from for classifies may bring undesired performance decrease in object detection.  Due to more complex structures 
in detectors， previous distillation methods may not be applicable.  As “backbone with task heads” structure is widely used 
in modern computer vision models， researchers develop novel distillation methods mainly based on this typical framework.  
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The introduced detectors’ distillation strategies investigate issues above and mainly focus on specific output logits acquire⁃
ment and specially designed loss functions for different parts in detectors.  To highlight foreground regions before distilla⁃
tion， backbones-derived feature maps are often selected through regions of interest （RoIs） using masking operations.  Vari⁃
ous of output logits are selected in different methods from teacher models’ task heads， affecting training of students’ task 
heads in terms of specific matching and imitation schemes.  Semantic segmentation requires more global information than 
object detection or instance segmentation tasks， focusing on pixel-wise classification inside the total image.  One of the criti⁃
cal factors of pixels’ correct classification is oriented to the analysis of inter-pixel relationships.  Hence， model distillation 
methods for semantic segmentation also take advantages of pixels in both output masks and feature maps from hidden lay⁃
ers.  Distillation strategies introduced in the paper are majorly on the application of hierarchical distillation on different 
part， e. g. ， the imitation of full output classification mask， imitation of full feature maps， computing of similarity matrices， 
and using conditional GANs （cGANs） for auxiliary imitation.  The former two approaches are fundamental practices in 
model distillation.  In contrast， to realize segmentation model’s pixel-wise knowledge to be more ‘compact’ after compres⁃
sion， some distillation methods utilize compressed features instead of original one to compute similarity with student.  When 
cGANs is used to imitate student segmentation model to the teacher features， researchers introduce Wasserstein distance as 
a better metric for adversarial training.  At the final part of this paper， previous works of model distillation for high-level 
semantic understanding are summarized.  We review some obstacles and unsolved problems in current development of 
model distillation， and the future research direction is predicted as well.
Key words： model distillation； deep learning； image classification； object detection； semantic segmentation； transfer 
learning

0　引 言

近 年 来 ，深 度 神 经 网 络（deep neural network，

DNN）取得了迅猛发展，通过数据与标签对神经网络

进行训练，各类实际应用任务的性能获得了大幅提

升。计算机视觉作为一种实际应用极为广泛的任

务，旨在对人类的视觉系统建立计算模型，或是构建

能 够 模 拟 人 类 视 觉 功 能 的 自 动 化 系 统（Huang，

1996）。图像、视频等媒体通常具备能够被人类理

解、被语言描述的结构化信息，例如表示媒体类别、

包含物体和相似度等内容的关键词或其他描述子

（descriptor），这些信息称为高层语义（Huang，1996；

Jiang 等，2005；Liu 等，2007），对高层语义特征的提

取 、分 析 与 理 解 是 计 算 机 视 觉 的 重 要 任 务（Wu，

2007）。例如，图像分类、目标检测和语义分割等任

务属于典型的高层语义分析（Shapiro，2019）。得益

于深度神经网络，尤其是卷积神经网络（convolu⁃
tional neural network，CNN）的特征提取作用，高层语

义分析获得了愈来愈高的性能。由于经过训练的深

度网络往往具备对输入信号进行高层特征提取的能

力，其对大量计算机视觉任务提供了显著的帮助

（Sinha 等 ，2018；Voulodimos 等 ，2018；Feng 等 ，

2019）。然而，对基于深度模型的算法而言，更高的

性能通常意味着对模型体量的更大需求。目前，典

型的高层语义分析任务，如图像分类、目标检测和语

义分割等任务中，能够大幅提升性能的算法通常依

赖于更加复杂的模型。对用于特征提取的主干网络

（backbone）而言，深度卷积网络层数不断加深，旁路

分 支 逐 渐 复 杂 ，例 如 ResNet（He 等 ，2016）系 列 从

ResNet-18、ResNet-50 加 深 至 ResNet-152，Inception
（Szegedy 等，2015）系列网络从 V1 扩展至 V4，近年来

更 是 出 现 了 ResNeXt（Xie 等 ，2017）和 ResNeSt
（Zhang 等，2022）等结构更为复杂、运算更加繁多的

主干网络，用于提取更丰富的语义信息；同时，可变

形卷积（Dai 等，2017）和多尺度空洞卷积（Yu 和 Kol⁃
tun，2016）等操作的引入使计算复杂度进一步提升；

针对不同任务的具体模型，例如检测器、分割器等模

型的多任务分支也较分类器更为复杂，为任务所需

的计算资源与存储空间引入巨大负担。因此，对视

觉模型进行压缩成为一项重要任务。

对神经网络参数进行压缩的方案，例如网络剪

枝（Han 等，2015；Park 等，2017；Tung 和 Mori，2018）、

权重量化（Wu 等，2016；Zhou 等，2017；Han 等，2016）
等，通常可将网络规模压缩至极小的量级，然而一般

伴随着模型性能的显著下降。而计算机视觉任务
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中，性能是最重要的指标之一，这便要求研究人员设

计的模型压缩方案能够同时保证较高性能与模型轻

量化。

Hinton 等人（2015）提出的知识蒸馏概念，其自

迁移学习的概念引入，将单个或多个预训练、结构复

杂而性能较高的教师模型输出作为额外的软标签，

与 ground truth 标签共同对一个体量较小而性能较

差的分类网络即学生模型进行训练，以此将教师模

型中的知识传递至学生模型，使其获得常规训练中

无法获取的性能表现，并称这种训练方式为蒸馏。

通过上述算法，在训练完成后，利用轻量学生模型替

换教师模型，便可削弱模型规模与推断速度的劣势。

同时，得益于蒸馏过程对学生模型性能的额外提升，

学生模型的最终性能距教师模型性能更为接近。因

此，学生模型替代教师模型后，相较于后者的性能损

失通常能够控制在可接受的范围内。

事实上，上述蒸馏方案构成了对轻量级模型的

一种额外性能提升方法。一般地，此类基础的知识

蒸馏方式称为模型蒸馏，图 1 展示了以常见的分类

网络为例面向常规分类网络的通用模型蒸馏框架。

研究人员在此基础上提出了利用数据增强进行的数

据蒸馏（Radosavovic 等，2018）以及利用不同数据集

进行的任务蒸馏（Girdhar 等，2019），使知识蒸馏在

迁移学习与半监督学习任务中获得了推广。然而，

针对计算机视觉任务，应用最广泛、形式最多样的知

识蒸馏方式仍然是模型蒸馏。

针对高层语义的分析与理解中，图像分类对深

度模型的应用最为成熟，模型蒸馏算法在此任务上

取得了长足发展。如图 1 所示，教师模型有 3 种典型

的监督方式，即使用分类概率向量作为软标签、利用

分类器输出的结果向量作为监督信号和提取教师模

型 中 间 层 输 出 特 征 图 进 行 线 索 学 习（Romero 等 ，

2015）。以此为基础，各类模型蒸馏算法不断革新分

类网络的蒸馏方式。针对分类模型蒸馏的问题与难

点，主要基于两类方向进行研究。1）针对分类模型

蒸馏方法本身，对模型蒸馏的策略、算法与损失函数

进行更新颖的设计。例如，引入噪声，以平衡教师、

学生的分布差异；面对性能差距，将蒸馏过程细化，

引入逐层或多步骤蒸馏方案；更精细地设计线索学

习的方法，缓解特征直接逼近带来的优化困难；使用

特征、输出张量计算层间的、样本间的相关关系，并

以此关系作为进行逼近的信号，获得更灵活的知识

传递方法；或是回避利用损失函数进行直接逼近的

蒸馏方案，引入对抗判决器等方法，隐式地使学生学

习教师模型的输出。2）由于以分类模型为基础的部

分特殊任务需要额外的模型性能提升，研究人员考

察了模型蒸馏在特殊任务中的应用方法。例如，利

用自蒸馏以改良分类器的训练方式；在域迁移、人脸

识别等特殊任务中蒸馏特定任务的模型；与模型量

化、剪枝等模型压缩方法并行，提升轻量网络性能；

以及在分布式、加速训练的场景下考察多模型间的

蒸馏。

由于目前对模型蒸馏的研究仍主要集中在分类

器蒸馏，本文在第 2 节对以上两类方向（新颖模型蒸

馏策略设计、模型蒸馏在特定任务中的应用）进行

介绍。

针对较图像分类更复杂的高层语义分析，例如

目标检测、实例分割及语义分割等，研究人员提出了

相应的模型蒸馏策略。由于与分类模型的蒸馏具有

显著不同，面临的难点与提出的相应方案主要包含

以下方面：针对检测、分割模型结构更复杂、输出更

多样化的特点，对检测器、分割器考察了不同网络分

支的作用，面向不同分支分别设计监督方案，例如损

失函数设计；针对目标检测任务关注各目标附近局

部区域、语义分割任务考察逐像素分类的特点，考察

了不同局部信息携带的知识，并对不同层、不同位置

的特征应用独特蒸馏方式。

由于面向检测、分割等任务的模型蒸馏研究仍

处于发展阶段，有关研究相对较少，本文在第 3 节选

取典型的若干方案进行介绍，并尽可能地在相同实

验配置下，汇总不同模型蒸馏方法的实验性能，以进

行比较与分析。

不同的模型蒸馏方法对模型输出、损失函数及

输入样本的选择均有所不同，本文介绍模型蒸馏工

作时涉及了公式表述。为行文规范，本文将表示相

同种类变量的公式符号进行统一，如表 1 所示。其

图 1　一般的模型蒸馏示意图

Fig. 1　General schematic diagram of model distillation
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中包含了本文多数的统一符号表示，部分特殊变量

类型不使用以上符号，未列于表中。对于同种类别

但具体含义不同的变量，利用不同上标与下标进行

区分，且各符号的具体含义在正文进行了解释。

总体上，本文调研了自 2014 年知识蒸馏概念提

出后，研究人员针对典型的高层语义分析任务——

分类、检测和分割等提出的模型蒸馏方法，对近年来

模型蒸馏的各种方案进行了介绍、对比与分析，并对

未来模型蒸馏针对计算机视觉任务的设计方案进行

了展望。本文主要内容分布于第 2 节和第 3 节，其内

容结构安排如图 2 所示，分别对 3 类视觉任务的模型

蒸馏进行介绍。

本文结构说明如下：第 1 节介绍分类、检测和分

割任务中常用的性能评估标准、数据集以及模型压

缩中的部分评估指标；第 2 节对较成熟的分类任务

中的模型蒸馏方案进行介绍，展示对比不同分类器

蒸馏方法使模型获得的性能提升；第 3 节对适用于

检测、分割任务的模型蒸馏方法及针对不同模型特

征的处理方式进行介绍，分析基本的设计思路并进

行性能对比；第 4 节总结上述各类工作的特点与存

在的不足，在此基础上对计算机视觉任务中模型蒸

馏方法的未来发展趋势进行展望。

1　高层语义分析与模型蒸馏概念

1. 1　高层语义分析及其性能评价指标

在对媒体高层语义信息进行提取与理解的计算

机视觉任务中，图像分类是最典型的任务之一，也是

应用深度神经网络最为广泛的视觉任务。一般形式

为：给定输入图像 I，分类器 fc( ⋅ )提供如下输出

p = fc( I ) （1）
式中，p 为 Ncls 维分类概率向量，向量各个维度的元

表1　本文涉及的主要公式符号及含义

Table 1　Definitions of common symbols in 
this paper’s formula

符号
f ( ⋅ )

I
v
p
w
ϵ
ξ

I ( ⋅ ; ⋅ )
M,N

P
λ
w
A

含义
泛指神经网络模型

输入图像
各类特征图

各类概率向量
模型权重参数

阈值
松弛阈值

互信息
样本数、目标数、

类别数等
候选提取区域
权重/平衡因子
单个权重参数
泛指各类矩阵

符号
L
B
y
M
p,q
y
ξ

r ( ⋅ )
C, H, W

φ ( ⋅ , ⋅ )
r

u, v
R

含义
泛指损失函数

检测框
分类器输出向量
掩膜类型的张量

单个概率值或置信度
分类标签
噪声扰动

回归层/后处理层

特征的通道数、高、宽

泛指核函数
回归器输出

特征图中的单个像素
（特征图中的）区域

图 2　本文第 2 节和第 3 节的内容安排

Fig. 2　Arrangements of section 2 and section3 in this paper
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素代表分类器认为图像 I 属于 Ncls 类中某一类的概

率（置 信 度）。 对 分 类 标 注 为 y 的 图 像 ，其 ground 
truth 一般表示为 one-hot 向量 pgt，其中仅对应 y 类别

的位置元素置为 1，其余位置元素置零。进行损失

函数计算时，通常使用交叉熵损失函数，具体为

LCE = pTgt log p （2）
当且仅当 pgt = p 时，损失 LCE = 0。

模型训练完成后，在推断阶段选取模型输出的

概率向量，将概率按降序排列以进行评估。当前通

用的评估指标为 Top-1 准确率、Top-5 准确率、Top-1
错误率和 Top-5 错误率。前两者与后两者是完全相

关的。首先，对任意一幅测试集图像，若输出向量中

置信度（概率）最高（Top-1）的元素所对应的类别的

确 为 该 图 像 所 属 类 别 ，则 该 图 像 属 于 正 确 分 类 。

Top-1 准确率表示测试集中所有分类结果正确的图

像占全部测试集图像的比率，错误率则表示剩余分

类错误的图像的占比；类似地，若在降序排列的前

5 个置信度中，包含有图像所属的实际类别，则认为

此为 Top-5 意义下的正确分类样本，其准确率与错

误率的计算方式与 Top-1 意义下的计算方式一致。

与图像分类不同，目标检测任务通常表示为

B = fOD( I ) （3）
式中，B 为由若干检测框的位置、大小以及属于相应

类别的置信度向量组成的向量组。目标检测要求检

测器 fOD( ⋅ )对输入图像 I 中可定位与计数的前景物

体进行外接矩形框标注，而前沿的检测任务同时要

求判断各物体所属类别。因此，目标定位任务已被

目标检测完全取代。

实例分割任务较目标检测更进一步，要求对图

像中属于各目标物体的像素点进行分割，标明前景

像素点所属类别与实例通常以掩膜表示。不同模型

对目标检测与实例分割存在不同处理方式。基于锚

框的检测器，如单阶段目标检测器 YOLO（you only 
look once）（Redmon 等，2016）系列与两阶段检测器

Faster R-CNN（region CNN）（Ren 等，2017）均将目标

检测任务视做目标框分类与回归任务；无须锚框的

检测器如 CenterNet（Zhou 等，2019）则将任务转化为

对目标特定关键点的定位与目标框大小的回归问

题。对于实例分割任务，Mask R-CNN（He 等，2017）
利 用 检 测 结 果 与 全 卷 积 子 网 络 共 同 辅 助 分 割 ，

Instance-sensitive FCN（fully convolutional network）

（Dai 等，2016a）则对像素在各实例中的相对位置进

行 编 码 ，SOLO（segmenting objects by locations）
（Wang 等，2020b）从物体中心点出发，分别预测实例

的类别与掩膜。总之，不同模型对损失函数以及训

练方式的选择均不相同，而最终均需要输出前景目

标的位置、大小以及类别置信度。

目标检测与实例分割任务的性能评估较分类任

务更复杂。对于包含 N 个目标，而检测或实例分割

模型输出 M 个实例的图像，评估阶段通常根据模型

输出的检测框或掩膜与 ground truth 标注的交并比

（intersection over union，IoU）判断是否成功检出/分
割。N 个实际物体中，成功检出/分割的物体称做真

正例（true positive， TP），剩余未检出的物体称为假

负例（false negative， FN），TP/N 则称做该图像中目

标的召回率；类似地，在 M 个输出实例中，正确对应

于真实目标的也为 TP 个真正例，而剩余无效的输出

实例称做假正例（false positive， FP），对于模型输出，

TP/M 称做准确率。

由于分类置信度的存在，筛除部分低置信度的

输出实例可能有助于提升准确率。然而，对召回率

而言，这种筛除方式可能导致某些正确实例被删去

而损害召回性能。因此，随着不同置信度阈值的选

取，准确率与召回率之间存在权衡折中。一般地，在

目标检测或实例分割评估中，给定某 IoU 阈值确定

检出标准后，便可选取分布于（0，1）内的多个置信度

阈值，在 2 维平面内，绘制以召回率 R（recall）为横坐

标，准确率 P（precision）为纵坐标的散点，并连接成

为 P-R 曲线。通过积分等方式，计算召回率从 0～1
范围内曲线下方的覆盖面积，便可获得检测与分割

任务最为普适的指标之一——平均准确率 AP（aver⁃
age precision）；而计算不同的 IoU 阈值下 AP 的平均

值 ，则 能 够 获 得 评 价 较 为 综 合 的 指 标 mAP（mean 
average precision）。通常，不同的数据集或实验配置

可能参照不同的评估指标，例如，AP50 指标要求固

定 IoU 阈值为 0. 50 以计算 AP，而 AP50：95 指标则要

求从 0. 50 开始选取 IoU 阈值，步进 0. 05 至 0. 95，以

计算此阈值区间的 mAP。另一类似的评估指标是

平均召回率 AR（average recall），由 Microsoft COCO
（common objects in context）数据集（Lin 等，2014）首

次提出，指一定输出实例数量下的最大召回率。该

指 标 在 检 测 与 分 割 方 案 的 性 能 比 较 中 应 用 相 对

较少。
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语义分割任务中，分割模型 fSS( ⋅ )需要输出与

原图 I 同等大小的掩膜 M。具体为

M = fSS( I ) （4）
掩膜中每个像素对应的向量（按通道维度计）代

表其分配至某一类别的概率。由于输入输出像素是

一一对应的，因此全卷积的结构被充分应用于不同

的语义分割器中。全卷积网络（Long 等，2015）利用

卷积与反卷积获得与原图分辨率一致的输出， Seg⁃
Net（Badrinarayanan 等，2017）利用跳跃连接逐步恢

复 分 辨 率 ，而 空 洞 卷 积 与 条 件 随 机 场（conditional 
random field，cRF）也被引入以获得多尺度信息和像

素间的相关性信息（Chen 等，2016a）。

从输入输出角度，语义分割可视做逐像素分类

问 题 ，评 估 指 标 基 于 像 素 进 行 定 义 。 平 均 IoU
（mIoU）要求对图像中存在的各类别分别计算真正

例 TP、假正例 FP 以及假负例 FN 像素数量，并计算

单类别 IoU。具体为

IoU = TP
TP + FP + FN

（5）
计 算 所 有 类 的 IoU 平 均 值 ，可 获 得 平 均 指 标

mIoU。另一类面向全局的评估指标是像素准确率

（pixel accuracy，PA），即分类正确的像素数量占总像

素数量的比率；同时，若对各类别分别计算 PA 后求

平均值，可获得相应的平均指标即平均 PA（mean 
PA，mPA）。

1. 2　分类、检测、分割任务的常用数据集

简单的图像分类任务对灰度图像进行处理，代

表性数据集为美国国家标准与技术研究院数据集

（mixed national institute of standards and technology 
database，MNIST）（LeCun 等，2013），收集了大量手写

数字并转换为灰度图像，类别为 0～9，共 10 类。数

据集共包含 60 000 幅训练图像与 10 000 幅测试图

像。自 LeNet（LeCun 等，1998）网络成功将 MNIST 数

据集的 Top-1 错误率降至 1. 7% 后，各类新颖的深度

模型不断出现，现已将该指标降至 0. 2% 以内。

利用更通用的图像分类网络对 RGB 彩色自然

图像进行处理。ImageNet（Deng 等，2009）数据集是

一个大规模通用的自然图像分类数据集，共包含接

近 1 500 万幅自然图像与超过 2 万类图像类别，且使

用 WordNet 架构进行层次化类别标注。常用于实际

任 务 中 的 是 ILSVRC（ImageNet Large Scale Visual 
Recognition Challenge）竞赛从中截取的子集，其训练

集包含超 120 万幅图像，验证集与测试集分别包含

5 万与 10 万幅图像，共 1 000 个类别。此数据集已成

为对分类模型进行评估的最典型数据集。其余的部

分主流分类数据集包括数据量较小的 CIFAR（Cana⁃
dian Institute for Advanced Research）（Krizhevsky 和

Hinton，2009）系列数据集以及大规模的 WebVision
数据集（Li 等，2017b）等。

面向目标检测与语义分割任务的典型数据集之

一 为 PASCAL VOC（pattern analysis， statistical mod⁃
eling and computational learning visual object classes）

（Everingham 等，2010）系列，其自 2005—2012 年举

行了多次目标检测挑战赛，并对数据集版本进行多

次更新，使用最广泛的是 VOC 2007 以及 VOC 2012
数据集。VOC 2012 数据集包含 4 个大类共 20 个前

景目标类别，其中 trainval 子集包含 11 530 幅图像，

共 27 450 个目标边界框，以及 6 929 张分割掩膜。

PASCAL VOC 的体量对比逐渐增长的任务需求，尚

属于偏小的集合类型，而大规模检测、分割数据集的

典型代表为 Microsoft COCO（Lin 等，2014）数据集，其

中除典型的目标检测、实例分割标注外，也包含关键

点检测、全景分割等视觉任务的标注。COCO 数据

集共含 80 个用于检测与分割任务的有效目标类别。

COCO 2017 训练集拥有超过 12 万幅图像与约 150 万

个检测与分割实例的标注，其验证集与测试集已成

为检测、分割任务的基准评估数据集。更大规模的

数据集，例如 Objects365（Shao 等，2019）以及 Open 
Image 数据集（Krasin 等，2018）等逐渐出现，但均不

如 COCO 数据集使用广泛。

上述检测与分割的代表数据集同样包含部分语

义分割标注。在 VOC 2012 的语义分割标注中，训

练、验证与测试集均包含超 1 400 幅图像，共 21 类；

在其图像基础上，SBD（semantic boundaries dataset）
（Hariharan 等，2011）数据集对其语义标注进行了扩

充。基于来自 VOC 数据集的图像，SBD 数据集增添

了大量语义分割标注，包含超 8 000 幅训练图像与超

2 000 幅的测试图像。MS COCO 数据集的语义分割

标注来自其物件（stuff）标签，其对 91 类不适用于计

数任务的类别进行了分割掩膜标注，并可与80类的实

例 分 割 标 注 共 同 用 于 全 景 分 割 任 务 。 Cityscapes
（Cordts等，2016）为另一个常用的语义分割数据集，主

要面向自动驾驶场景，共含 2 975 幅训练图像、500 幅

验证图像与 1 525 幅测试图像，包含 19 个类别的语
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义分割标注，其中包括含有实例分割标注的 8 个

类别。

1. 3　模型蒸馏的基本框架与评价指标

如图 1 所示，模型蒸馏的基本框架通常由两个

预训练网络构成。一个大规模、结构复杂的教师模

型 fT( I；wT ) 和一个轻量级、结构简单的学生模型

fS( I；wS )。其中，wT 与 wS 分别为教师与学生模型的

权重等参数。进行蒸馏时，每次对于相同输入图像

I，教师与学生模型的（中间或末端）输出分别为 yT =
fT( I；wT )以及 yS = fS( I；wS )，二者用于计算特殊设

计的蒸馏损失函数，以使二者逼近，具体为

Ldist = L (yT, yS ) （6）
式中，常见的损失函数 L ( ⋅ ，⋅ )包括交叉熵损失、

KL 散度、L2 损失函数等。训练过程中，教师模型的

参数固定不变，仅在学生模型上进行反向传播得到

∇wS Ldist，从而与利用真实标签 y 进行常规训练的损失

函数 L train( y，yS )（例如交叉熵损失）并行，通过总梯度

对学生权重 wS 进行更新，即

w( )nextS = wS - ∇wS(Ldist + L train ) （7）
式中，w( )nextS 为更新后的 wS，以此便将 fT( I；wT )的知

识通过 Ldist 迁移至 fS( I；wS )，完成知识蒸馏过程。

当前，业界对深度模型的压缩与加速尚无统一

评估标准。有关工作如剪枝（Han 等，2015；Park 等，

2017；Tung 和 Mori，2018）、网络量化（Wu 等，2016；

Zhou 等，2017；Han 等，2016）、低秩分解（Sainath 等，

2013；Kim 等，2016）等在评估时往往报告模型压缩

前后的参数量、推断或训练速度以及在特定任务上

的性能以进行比较。然而，本文介绍的各类模型蒸

馏方案，教师模型、学生模型的选取、实验细节相互

存在差异。因此，本文尽可能选择公开文献中采用

相似模型与数据集进行实验的工作，在给出模型参

数量的条件下，利用绝对性能提升进行实验评估。

在模型蒸馏中，对教师模型 fT( I；wT )而言，使用蒸

馏后的轻量级学生模型 fS( I；wS )进行替换可达到

模型压缩、加速的目的；而对学生模型而言，蒸馏的

作用等效于对其自身性能的额外提升。例如，图像

分类中对 Top-1 和 Top-5 准确率的提升 Δacc，目标检

测与实例分割中对 mAP 的提升 ΔmAP，语义分割中

的 ΔmIoU 等。考察蒸馏前后的学生模型在上述性

能指标上的提升，是评估模型蒸馏性能的典型方法。

本文基于此类指标进行模型蒸馏方法的性能评价。

2　分类任务中的模型蒸馏

Hinton 等人（2015）最初提出模型蒸馏概念时以

分类网络为例进行描述。而后各类模型蒸馏的延伸

工作也通常面向分类网络。本节主要介绍典型用于

分类网络的模型蒸馏算法，梳理迄今为止的发展历

程，并对不同算法的性能进行比较。

基于研究的具体内容，针对分类器模型蒸馏的

相关工作大多属于两类。一类对分类器蒸馏的算法

进行新的设计，例如设计新的损失函数、用于教师和

学生逼近的模型输出等；另一类则将现存蒸馏方法

尝试应用于基于图像分类的特定任务。

2. 1　蒸馏方式的设计

2. 1. 1　基础蒸馏方法

本文在引言中介绍，最基础的模型蒸馏方法基

于教师与学生模型的输入—输出变量对（pairs）。早

期模型蒸馏方案均利用相同输入样本使教师与学生

的输出进行逼近。Buciluǎ 等人（2006）提出在多个

模型间进行知识迁移的可能，并探索复杂模型对数

据进行伪标注的作用，同时参考随机标注、朴素贝叶

斯等不同获取伪标注的方案，用以训练一个小型神

经网络，使之获取伪标签中的知识。这是最早利用

预训练模型进行伪标签标注方法的尝试，由于当时

技术所限，神经网络仅作为减少传统模型参数量的

替代模型。2014 年开始，深度学习获得普遍认可，

Ba 和 Caruana（2014）提出使较浅网络模拟深度网络

的设想，设计了利用 L2 损失函数对深层网络输出进

行回归的算法，同时提出利用额外线性层以减弱浅

层网络与深度网络参数量差异的方案，从而加速模

拟算法的收敛。此项研究首次将利用已知模型的输

出训练其他模型的思想应用于深度模型，在 CIFAR-

10（Krizhevsky 和 Hinton，2009）分类数据集上进行实

验并显著提升了部分小型网络的性能。

Hinton 等人（2015）引入知识蒸馏的概念，利用

一个预训练的教师分类网络 fT( I；wT )的输出概率

向 量 psoft 作 为 软 标 签 ，对 一 个 轻 量 学 生 分 类 网 络

fS( I；wS )通过交叉熵损失函数 Ldist 进行训练，具体为

psoft = fT( I ; wT ) （8）
而损失函数为

942



第 28 卷 / 第 4 期 / 2023 年 4 月 孙若禹，熊红凯 / 高层语义分析中的模型蒸馏方法综述

Ldist = -pTsoft log pS （9）
式中，pS 为学生模型的分类概率向量。对比通用于

分类当中的 one-hot 标签，软标签包含更多的类间结

构化信息。例如，对于类别为猫的实例，其更接近狗

等相似类别而较不接近山脉等不相似类别。psoft 由

于包含 fT( I；wT )预测的各类别概率（置信度），可提

供不同类别间的隐藏信息，帮助指导学生模型训练。

同 时 ，为 控 制 类 别 标 签 的 软 化 程 度 ，Hinton 等 人

（2015）提出可利用教师网络分类器的输出向量 yT，

并通过调节 softmax 层温度超参数 T，以控制概率向

量 psoft，，偏离 one-hot 的程度，为学生提供合适监督。

概率向量具体为

psoft = softmax ( yT
T ) （10） 

此方案开启了对模型蒸馏的研究，并提供了对分类

器通用的软标签调节方法及蒸馏方式。

Hinton 等人（2015）的知识蒸馏方法仅基于分类

器输出向量 yT 构造软标签，形式较为简单。其后，

出现了各式各样针对分类器的蒸馏算法。Romero
等人（2015）将教师网络中间层输出的特征图 vT 作为

线索，利用 L2 损失函数使学生网络对应的中间层特

征 vS 对其进行模拟，称做线索学习，同时利用 ground 
truth 标签以及上述分类软标签对学生模型进行共同

监督；同时，由于设计的学生网络 FitNet 可能具备与

教师网络不同（一般更少）的通道数量，因此设计了

额外的回归层 r ( vS )用于匹配通道，进行损失函数的

计算。具体为

LHT = 1
2 vT - r ( vS ) 2

2 （11）
此方案利用网络的分层特性，给予学生网络常

规 训 练 中 无 法 获 得 的 标 注 指 导 ，在 CIFAR-10 和

CIFAR-100 等多个分类数据集上获得了显著的性能

提升。

此后，模型蒸馏的新颖方案（Buciluǎ 等，2006；

Ba 和 Caruana，2014；Hinton 等 ，2015；Romero 等 ，

2015）大多以上述研究为基础。基础模型蒸馏算法

构造了利用网络输出 yT 或隐藏层输出 vT 使学生模

型进行逼近的通用思路，方法朴素简单，易于实现，

然而优化训练不够灵活，也未考虑逼近任务对知识

传递的有效性。

2. 1. 2　基于互信息的蒸馏

基础模型蒸馏算法基于网络输出与特征的逼

近，等效于利用函数的输出进行拟合。而学生与教

师模型的输出分布必然存在差异，使不同分布的分

类向量或特征进行逼近可能造成优化困难。因此，

研究人员对教师—学生的模型输出关系进行重新建

模，利用互信息表示教师对学生模型的影响，从而不

同于单纯函数拟合，而是基于互信息进行蒸馏。

Ahn 等人（2019）利用变分推断对学生至教师的

互信息 I ( vT ；vS )进行最大化，自模型输出特征服从

的分布入手，重新建模了模型间监督关系。其构造

一个高斯分布，以推断已知学生输出特征的条件下

教师输出特征的条件分布 q ( vT|vS )，通过对该分布的

对数求联合期望 EvT，vS[ log q ( vT|vS ) ]的方式最大化互

信息的证据下界，从而最大化互信息以达到蒸馏目

的。Passalis 等人（2020）利用 NL 层网络中不同层的

特征 vNL 与训练目标 y 之间的互信息 I，构造网络推断

过程中的信息流，从而考察教师各层对学生的作用，

在结构差异显著的教师与学生模型间也可迁移知

识。该信息流具体为

W = [ I ( v1,y ) ,⋯,I ( vNL,y ) ] T ∈ RNL （12）
特别地，作者利用基于核函数 φ ( v i，v j)的二次互

信息将知识迁移问题转化为条件概率的匹配问题，

再通过 Jeffreys 散度计算模型特征之间概率匹配的

差异程度，以寻找特征层间最合适的监督关系。其

中，v i 与 v j 表示不同输入样本的对应层特征。

近年来，对比学习作为一种全新的自监督学习

方式获得大量的研究。Tian 等人（2022）将对比学习

方案与基于互信息的建模结合用于模型蒸馏。计算

蒸 馏 损 失 时 ，采 样 不 同 的 输 入 样 本 ，对 模 型 输 出

fS( I；wS ) 与 fT( I；wT ) 的联合分布 p ( fT，fS ) 建模，通

过最大化其在 N 个输入样本下的互信息下界，将类

别标注 y = 1 的情况视做正样本，以构造对比表征的

损失函数进行训练，完成对互信息的最大化。其中

互信息下界约束具体为

I ( fT ; fS ) ≥ log N + E
q ( )fT,fS | y [ log q ( y |  fT, fS ) ]（13）

式中，q 为对 fT、fS 与标注 y 三者间各类联合分布或条

件分布的通用表示，E
q ( )fT，fS | y

[ ⋅ ]为条件期望。

利用互信息的蒸馏，核心在于对教师、学生模型

输出变量间的关系重新建模，并抛弃单纯函数逼近

的方式，避免了使分布差异较大的输出变量进行直

接逼近而引入的内在不合理性。其不足在于，互信

943



Vol. 28，No. 4，Apr. 2023

息中信源与信宿的变量选取以及优化方式的选择缺

少参考依据；同时，此类方案在复杂模型与数据集上

的通用性尚未验证，蒸馏获得的性能提升相对有限。

2. 1. 3　基于多教师模型的蒸馏

常规“预训练 + 蒸馏”方案中，通常仅存在单一

的教师与学生模型，除真实标签外，蒸馏算法通常使

学生模型利用唯一的教师模型输出进行单次蒸馏训

练。对此，研究人员尝试对蒸馏的流程进行适当细

化，探索利用多个教师模型进行蒸馏的策略，通过利

用多次迭代训练等方法提升蒸馏性能。

Mirzadeh 等人（2020）在参数分布、结构差异较

大的蒸馏框架中引入了一个作为中介的助教模型

fTA( I；wTA )，其复杂度介于 fT( I；wT ) 与 fS( I；wS ) 之

间，通过教师蒸馏助教、助教蒸馏学生的流程进行多

次迭代式训练。Jin 等人（2019）在教师模型训练过

程中，基于贪心算法选取若干不同训练阶段的教师

模型作为锚点，使学生模型依次以锚点为教师进行

渐进式蒸馏，并将其称做路线约束优化（route con⁃
strained optimization，RCO）。该算法计算 fT( I；wT )
与 fS( I；wS )的 KL（Kullback-Leibler）散度H i，通过设

定其不同迭代周期下的相对差异的阈值 ϵh，利用贪

心算法选取处于特定迭代周期的教师模型，以逐步

弥合学生模型与预训练教师模型的差距。具体为

hij = H j - H i

H i
（14）

式中，i，j 均表示迭代周期。

Yang 等人（2019）则提出了快照蒸馏算法，使学

生模型将过去某个迭代下的模型自身 fS( I；wkiS )作

为教师模型，以其输出作为快照，实时指导当前迭代

模型 fS( I；w( )i - 1S )的参数更新而获得迭代后的模型

fS( I；w iS )，其中，ki 表示某个早于第 i 次的迭代。

上述方案均重复利用了网络先前学习的知识，

通过多次蒸馏的方式逐级训练学生模型，并省去常

规模型蒸馏中的预训练过程，以少量额外计算消耗

为代价获得蒸馏性能的有效提升。

Du 等人（2020）考察梯度空间，并对蒸馏问题重

新建模，计算存在 NT 个教师模型的条件下，蒸馏损

失的梯度 ∇wS L
ndist 对参数优化方向 d 的影响。其设计

了一组松弛阈值 ξn > 0，以通过向量夹角确定蒸馏

是否背离合适优化方向，从而将对学生模型的训练

重新建模为约束优化问题，具体为

min
d,g,ξn

g + λ0∑
n = 1

NT

ξn + 1
2  d 2

s.t. ∇wS L
ndist, d ≤ g + ξn

（15）

式中，Lndist 表示第 n 个教师模型的蒸馏损失，g 为判别

梯度优化方向是否偏离训练的参考量，λ0 为平衡因

子。此训练方式面向存在多个教师模型的场景，利

用优化问题的重新建模，即时改变教师对学生的监

督权重。

ResNet（residual neural network）（He 等，2016）系

列中，残差模块的提出显著提升了分类网络性能。

而 Li 等人（2020a）尝试将残差块包含的额外知识迁

移至常规 CNN 模块，将仅由常规 CNN 模块组成的网

络作为学生模型，而使包含残差模块且深度相同的

ResNet 作为教师，采用两个模型相互连接的前向预

测 方 式 ，使 第 i 个 CNN 模 块 输 出 的 特 征

f ( )iCNN( f ( )i - 1CNN ；w( )iS )传入对应 ResNet 模块的下一层，即

计算 f ( )i + 1Res ( f ( )iCNN ；w( )i + 1T )，其中，i + 1 表示第 i 个模块

的下一模块。以此基于每次前向预测输出向量 yT
与概率软标签 psoft 进行蒸馏，便可将多个 f ( )i + 1Res ( ⋅；⋅ )
模块的知识传递至对应的 f ( )i + 1CNN ( ⋅；⋅ )。

基于多教师模型的蒸馏与常规的“教师输出 +
伪标签训练”模式不同，该方案是利用更细致的训练

流程，将来自不同教师模型的信息分步传递至学生。

此类方案能够自适应地根据蒸馏阶段不同，筛选教

师输出以指导学生训练，从而更充分地利用预训练

模型知识。然而，此类方案通常导致模型蒸馏复杂

度显著提升。

2. 1. 4　基于后处理的蒸馏

网络隐藏层的特征图 vT 常用于模型蒸馏中的线

索学习，其不同位置、通道的像素包含重要程度不同

的信息，而教师模型的输出的分类向量 psoft 也非完美

标签，因此，对 psoft 与 vT 进行后处理可能获取更合适

的蒸馏监督信号，有助于提升学生模型泛化性。因

此，研究人员尝试对特征图与软标签进行不同后处

理，以用于提出的模型蒸馏算法。

Sau 和 Balasubramanian（2016）提出将教师的输

出软标签 psoft 添加高斯噪声扰动 ξ 后，再作为损失函

数的额外正则化项，利用 L2 损失训练学生模型，即

Ldist = 





1

2 fS( )I ; wS - ( )1 + ξ psoft
2

2
（16）
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式中，经后处理的 (1 + ξ ) psoft 包含随机变量成分，构

成了带有正则化作用的监督信号，用以引导学生模

型 的 分 类 输 出 fS( I；wS )。 Sau 和 Balasubramanian
（2016）对比了此方案与直接对学生网络参数使用

L2 正则化项的训练方式，并说明相较于直接在学生

模型参数添加噪声扰动，通过包含噪声的软标签进

行蒸馏能够获得更优的性能。

Zagoruyko 和 Komodakis（2017a）对模型的特征

图进行后处理。其考察模型蒸馏方案对单张特征图

不同位置的关注程度，引入了视觉模型中考察区域

重要性的注意力机制，通过多通道归一化的映射 F：

RC × H × W → RH × W 计算特征图的多个通道的总特征，

并依此分别计算了基于激活层输出的注意力图与基

于梯度的注意力图，用以监督学生模型相应的此两

类注意力图。基于激活层的注意力图中，利用维度

为 RC × H × W 的特征图计算维度为 RH × W 的注意力图

后，再利用 p 范数损失使归一化的二者逼近；另一方

面，考察教师模型当前参数为 wT 的条件下，损失函

数 L 对各个特征像素 v 上的偏导数
∂L
∂v

，以此获得梯

度注意力图 MT，再利用 2 范数损失使学生模型生成

的 MS 向教师的 MT 逼近。通过上述方案，教师与学

生特征图 vS 与 vT 经后处理输出的注意力图完全取代

了 vS 与 vT 本身，用于进行线索学习。

基于后处理的蒸馏算法对模型输出的特征图 vT
或软标签 psoft 进行后处理，再作为蒸馏监督信号，选

择性地使学生学习教师输出中包含的有效信息。其

优势在于避免了学生对特征或软标签的单调模拟，

以正则化作用缓解了共同优化带来的优化分歧问

题；而其劣势除复杂度增大以外，还包含后处理方法

难以量化的问题。例如，软标签扰动噪声的方差大

小、构造注意力图选取的维度及变量等均无法在训

练前预估其对蒸馏性能的影响。

2. 1. 5　基于样本间关系的蒸馏

模型隐藏层特征 vT 与末端的分类向量 psoft 均属

于网络的局部或末尾输出；上一小节中，用于蒸馏的

模型输出虽经过后处理，但是其仍然对应单一样本

（输入图像、隐藏层）。而考察不同输入图像、网络不

同层的特征之间的关系，能够构造更合适的表征，以

迁移来自教师的知识。

考虑到深度神经网络不同层之间特征的关系，

Yim 等人（2017）提出基于同一网络内不同层之间的

特征图联合表示网络所具备的知识。首先，对教师

fT( I；wT ) 与学生 fS( I；wS ) 均分别取特定层输出的

若干组特征，每组包含两张特征图 v1 ∈ RC1 × H × W 以及

v2 ∈ RC2 × H × W，将其分别按逐通道像素在 H × W 维度

展平为 1 维向量后，仿照计算向量组格拉姆矩阵的

方 式 ，获 得 解 决 过 程 流（flow of the solution proce⁃
dure，FSP）矩阵 A ∈ RC1 × C2，以此表示每个模型的知

识。具体为

A i,j( I ; wS ) = ∑
a = 1

H ∑
b = 1

W v1
i,a,b( )I ; wS × v2

j,a,b( )I ; wS
H × W

（17）
式中，i，j 表示由两幅特征图中不同通道的采样计算

获得的矩阵中第 i 行第 j 列元素的值。然后，使学生

模型的每组 FSP 矩阵 A ( I；wS )通过加权 L2 损失对

教师相应组的 A ( I；wT ) 进行拟合。最后，通过在

CIFAR 系列数据集上的实验，验证了其方案加速优

化（收敛）及提升学生模型性能的能力。

除对不同层特征图之间的关系进行考察，研究

人员对不同输入图像对应的模型输出特征进行研

究。Park 等人（2019）利用三元组集合方式，对训练

集中不同图像进行采样，分组组合为三元组特征

[ v i，v j，vk ]，方括号中 3 个变量代表采样的任意 3 个样

本（图像）对应的模型输出特征，三者共同构成单一

三元组。通过考察教师、学生模型对应相同三元组

的特征，分别计算特征间归一化欧氏距离和三元组

特征两两差值的余弦相似度。归一化欧氏距离具

体为

ψD( v i,v j) = 1
μ  v i - v j 2 （18）

余弦相似度具体为

ψA( v i,v j,vk ) = v i - v j

 v i - v j 2
, v j - vk

 v j - vk 2
（19）

式中，归一化因子 μ 为相异样本对的数量。然后，分

别利用 L2 与 L1 损失函数使 fS( I；wS )中构造的三元

组在 ψD 与 ψA 两种表征上逼近教师 fT( I；wT )的对应

表征。

Tung 和 Mori（2019）则利用具有批规模 b 的单个

输入批次中不同图像的特征，进行矩阵乘积与归一

化操作，获得与式（17）中 FSP 类似（此处针对不同图

像 ，FSP 针 对 不 同 层 ）的 相 似 度 矩 阵 A =
Normalize ( vvT )，其中，v 为同一批次的输出特征；然

后，利用 L2 损失函数使学生与教师相似度矩阵逼
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近。Peng 等人（2019）的策略与上述基于相似度的

方案（Tung 和 Mori，2019）十分类似，额外引入相关

性度量以代替简单的矩阵乘积。具体为

C ij = φ ( v i,v j) （20）
式中，i，j 表示任意两个采样。此外，介绍了若干适

用于进行该度量的核函数 φ ( ⋅ ，⋅ )。
相比上述工作，Liu 等人（2019a）同时考察了不

同层与不同样本之间的特征关系。对 N 幅输入图

像，利用网络某层 l 的特征图 vl( I；w)构建了一个无

向完全图，称为实例关系图（instance relation graph，

IRG），具体为

IRG l = ({vl( I i ; w)}  N
i = 1, E l) （21）

图中各节点对应每幅输入图像的相应特征，图

的边权值 E l 则为欧氏距离平方，即

E l( i, j ) =  vl( )I i ; w - vl( )I j ; w
2

2
（22）

式中，I i 与 I j 表示任意两幅不同图像。对网络不同

层，可构建不同的 IRG；而对任意不同两层 l1 与 l2 的

IRG，提出一种 IRG 变换 Trans ( IRG l1，IRG l2 )。对相同

输 入 样 本 ，通 过 计 算 二 者 的 节 点 特 征 距 离

 vl1( )I i ；w - vl2( )I i ；w
2
2 与 二 者 邻 接 矩 阵 的 距 离

 E l1 - E l2

2
2，衡量两层特征的差异性。进行蒸馏时，

首先考察教师与学生模型单层节点特征之间与边权

值之间的 L2 损失，再考察二者在网络中相异两层通

过上述 IRG 变换获得的两种距离间的差异。由此，

在考察模型间、样本间关系的同时，考虑了网络不同

层之间特征表示的关系。

基于样本间关系的蒸馏改变了选取单层或单个

样本输出进行模拟的方案，转而利用不同层、不同样

本或不同位置特征间的相互关系作为监督信号。其

利用更高阶的表示，能够传递层间关系等隐式模型

知识，但对样本数量以及合适样本的选择有较高要

求，更多样本间关系的构造方式有待探索。

2. 1. 6　基于辅助子网的蒸馏

前文介绍的方案中，训练损失函数均由教师、学

生模型自身的输出进行构造。随着对深度神经网络

研究的深入，部分其他领域的模型与方法可应用于

知识蒸馏的改进，本小节介绍两种利用子网络模块

辅助模型蒸馏的方案。

Xu 等人（2018）参照条件生成对抗网络（condi⁃

tional generative adversarial network，cGANs）（Mirza
和 Osindero，2014）的结构添加辅助子网络。除利用

常规模型蒸馏方法使学生输出特征 vS 逼近 vT 外，在

学生模型末端添加了额外的判决器子网 D ( v)，基于

GAN 的训练思路，使判决器将教师的输出特征 vT 判

为真，而将 vS 判为假，以此训练学生模型混淆 D ( v)
的能力，从而使学生模型输出与教师更为接近的特

征。Zhang 等人（2017）引入知识映射网络（knowl⁃
edge projection network，KPN）的概念，添加用于映射

教师、学生特征间监督关系的子网 KPN，将模型蒸馏

应用于仅有部分标签的数据集的训练中。利用 KPN
的输出 fKP( I；wKP )决定教师不同层与学生不同层的

对应关系，使知识能够从正确的路径对学生进行监

督。因此，在蒸馏过程中同步引入了类似自适应剪

枝 — 微 调 的 操 作 ，利 用 蒸 馏 损 失 函 数 LKP 控 制

fKP( I；wKP )部分的剪枝，在每一轮迭代中，从多个候

选 KPN 内迭代训练获得最合适的一支，用于下一步

的蒸馏训练。

判决器子网与 KPN 的添加，扩展了模型蒸馏方

案中仅利用教师、学生分类器自身模型进行输出逼

近的思路，利用子网的输出构造损失函数以监督学

生模型训练。此类特殊的知识迁移方式对学生自身

输出约束较少，却隐式地确保其最终性能逼近教师。

此类方法的代价是子网设计较为困难，更难保证训

练收敛，同时，基于子网输出的优化任务大幅增加了

模型蒸馏复杂度。

2. 2　特定任务中的模型蒸馏应用

2. 2. 1　蒸馏应用：基于分类的进阶视觉任务

不同于 2. 1 节介绍的相关研究，许多关于模型

蒸馏的工作未对分类器的蒸馏方案进行新的设计，

而是将知识迁移等思想应用于以分类网络为基础或

辅助的特定视觉任务，并达到模型压缩或辅助任务

进行的目的。

Gupta 等人（2016）利用蒸馏方法实现多模态学

习中监督信号的迁移，依照与任务蒸馏（Girdhar 等，

2019）相似的思想，利用在 ImageNet（Deng 等，2009）
数据集上预训练的分类网络中间层获取表示特征

vm1( Im1 )，对利用深度与光流图像等缺少标签的数据

对应的输出特征 vm2( Im2 )提供引导，其中，m1 与 m2 分

别代表两种模态。该方法中，教师、学生的不同之处

在于输入模态，而非模型差异。为对齐不同模态下
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的输出特征维度，利用了额外的仿射函数 r ( vm2( Im2 ) )
改变通道数。

在域迁移领域，Ruder 等人（2017）利用模型蒸

馏辅助域适应任务，并将一一对应的“教师—学生

对”模式推广至使用多个不同数据域上训练的教师

fT( I ；w iT ) 进行蒸馏的场景（上标 i 表示第 i 个数据

域）。利用学生所在数据域 DS 与各个教师所在数

据域 DT 的归一化相似度 sim (DS，DT )，对教师模型

的输出软标签 psoft 进行加权，再用于对学生的蒸馏；

而在单一教师的情况下，使用超参数 λ 以控制教师

分类结果引导的硬标签 y teacher 与教师输出的软标签

psoft 的叠加权重，从而控制蒸馏标签 ydist 的软化程

度。即

ydist = (1 - λ) y teacher + λpsoft （23）
Luo 等人（2016）在人脸识别问题中应用基础模

型蒸馏策略，采样教师与学生模型隐藏层的部分输

出特征，并利用 L2 损失函数使二者逼近；其中，将采

样问题视做一个完全图上的推断问题，并最小化由

不同神经元{vi}
Nn

i = 1 计算的能量函数，从而选择区分

能力较强但相互关联较少的神经元。具体为

Eeng( v) = ∑
i = 1

Nn

Φ ( vi ) + λ∑
i = 1

Nn  ∑
j = 1,j ≠ i

Nn

Ψ ( )vi,vj （24）
式中，Nn 为神经元数量，λ 为权重超参数，Φ ( ⋅ )与

Ψ ( ⋅ ，⋅ )分别表示一阶与二阶能量函数。

类似地，在行人重识别等需要考察多个样本间

关系的任务中，Chen 等人（2017b）将特征相似度应

用于预测有序样本列表的任务中，利用“教师—学生

模型对”预测列表排序的后验概率 P (π ∈ P | v )，分

别利用由 KL 散度计算的软损失函数 Lsoft 以及由最大

似然损失组成的硬损失函数 Lhard 对学生模型进行联

合的监督训练，具体为

Lsoft = ∑
π ∈ P

P (π|vT ) log P (π|vT )
P (π|vS ) （25）

以及

Lhard = -log P (πy|vT ) （26）
式中，P 为所有可能的排序集合， π 代表 P 中不同排

序的采样。

在基于分类的其他视觉任务或部分需要进行知

识迁移的任务中，模型蒸馏的引入额外提升了此类

任务的性能，效率与性能的折中较为平衡，难点在于

设计从分类任务到应用蒸馏的具体任务的迁移方

式，以及确定不同任务特征的对应关系。

2. 2. 2　结合模型压缩方法的蒸馏应用

作为模型压缩的方法之一，模型蒸馏也可与其

他压缩方案结合。Wang 等人（2016）提出了支配卷

积核（dominant kernel，DK）的概念以进行卷积核的

低 秩 分 解 ，获 得 运 算 速 度 更 快 的 学 生 模 型

fLR( I；wLR )。同时，运用 fT( I；wT )输出的分类软标

签 psoft 与隐藏层特征 vT 蒸馏学生网络，以弥补网络轻

量化的性能损失。类似地，Li 等人（2020b）首先通过

剪枝方法剪除教师模型 fT( I；wT )的部分通道以构

造轻量学生模型 fpruned( I；wpruned )，然后利用额外卷积

层 Conv ( ⋅ )对齐二者的通道数后，再将对齐后的学

生特征 Conv ( vpruned )进行蒸馏，最后将 Conv ( ⋅ )与其

前置位的卷积操作通过线性乘积合并为同一层，用

于 轻 量 学 生 模 型 的 推 断 。 Polino 等 人（2018）与

Mishra 和 Marr（2017）均将网络量化与模型蒸馏进行

结合，利用全精度的教师模型 fT( I；wT )指导量化后

的低精度学生模型 fQ( I；wQ )训练。其中，Polino 等

人（2018）采用迭代式方法进行：对学生网络进行“量

化—蒸馏—量化”的重复过程，而教师模型保持全精

度权重不变，与基于微调的量化方案类似；Mishra 和

Marr（2017）则提出与常规蒸馏不同的方案：在蒸馏

过程中，教师 fT( I；wT )本身亦同步进行训练，因此

在自身性能的逐渐提升中，fT( I；wT )能够将知识传

递至下游的低精度学生模型。Crowley 等人（2018）
则将轻量级网络设计方案与模型蒸馏进行结合，简

化 fT( I；wT )的卷积操作以获得学生模型，同时利用

与 Polino 等人（2018）相似的训练方式进行迭代式的

“压缩—蒸馏”循环步骤；对于蒸馏损失函数的构造，

除 利 用 软 标 签 psoft 进 行 监 督 外 ，作 者 亦 使 用 类 似

Zagoruyko 和 Komodakis（2017a）的注意力迁移机制

构造激活层的注意力图 Matt ∈ RH × W 辅助蒸馏过程，

最终提升轻量学生模型的整体性能。

模型蒸馏具有良好的性能提升能力，因此其能

够作为其他模型压缩方案的末尾步骤，以弥补量化

等方法对视觉模型性能的大幅削弱，从而获得效率、

性能均足够良好的压缩模型。其应用中的缺点则在

于，对压缩过后有较大结构改变或参数精度改变的

模型，蒸馏的微调较为困难，且一般会引入额外复

杂度。
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2. 2. 3　改良模型训练方式的蒸馏应用

部 分 工 作 中 ，研 究 人 员 不 满 足 于 利 用 ground 
truth 直接进行损失函数计算的常规模型训练方式，

因此模型蒸馏亦用于对模型训练方式的改良。如引

言中所述，模型蒸馏属于特殊的迁移学习，因此 Chen
等人（2016b）考察利用预训练模型的方式时，在基础

的 初 始 化 部 分 令 新 生 成 的 学 生 网 络 fS( I；wS ) =
fT( I；wT )，以此对学生网络进行权重初始化，加速后

续任务的收敛。但该方案更多侧重于权重矩阵 WT 到

WS 的转化，而非利用教师模型输出辅助训练。在对

无标签数据进行“标注—二次训练”的半监督任务

中，Wang 等人（2020a）采用了 Mixup（Zhang 等，2018）
算法中提出的数据增强方法，求解优化问题

min
λ

max
y

p ( pS| I ) , s.t. λ ∈ [0,1] （27）
以扩充合适的增强样本，从一个黑盒模型中获

得无标签图像的软标签 psoft，进行学生网络的二次训

练。其中 p ( pS| I )为已知输入图像 I 时，输出类别向

量 pS 的条件概率，y 为类别标签，λ 则为 Mixup 数据

增强的权重超参数。在该过程中，发现使用 psoft 作为

标注的训练性能甚至超过了部分人类手工标注的训

练性能。面向标注完整的场景，Yun 等人（2020）利

用相同类别标签 y 的不同输入样本 I 与 I′ 分别输入

学 生 与 教 师 模 型 ，获 得 pS = fS( I ；wS ) 及 psoft = 
fT( I′；wT )，再计算二者的 KL 散度以进行训练；由于

软标签来自与学生网络的输入 I 不同的图像 I′，因此

这种训练方式提升了学生模型的泛化能力。

上述工作中，模型蒸馏作为额外任务参与非常

规的模型训练，进行了任务所需的知识迁移。然而，

此类工作对训练方式的改良，通常进行了特殊设计，

缺少共性，因此利用蒸馏对训练方式的改善方法难

以推广。

2. 2. 4　分布式训练与加速场景的蒸馏应用

对网络训练的硬件平台考察是模型蒸馏的应用

场景之一。Anil 等人（2020）在多 GPU 上进行神经网

络分布式训练时，利用了模型蒸馏方法，对一个已经

完成并行初始训练（burn in）阶段的网络 fS0( I；wS0 )，
在多个 GPU 上对自身进行并行的“共蒸馏”（codistil⁃
lation）。训练过程中，当任意 GPU 的模型迭代时，选

取其余 GPU 模型输出的平均特征对当前 GPU 的模

型进行监督；由于初始的训练阶段中，各 GPU 的模

型 fS i( ⋅；wS i )均输入不同数据切片 I i，因此训练获得

的模型参数也不相同；蒸馏过程能够并行进行，保证

训练速度，同时能够充分利用蒸馏损失 Ldist 聚合不

同 GPU 之间的信息，即

Ldist = Lhard( fS i
,y ) + Lsoft( fS i

, 1
NGPU - 1∑

j ≠ i

 fS j )（28）
式中，Lhard 与 Lsoft 分别为当前 GPU 的常规训练损失与

利用其余 GPU 输出计算的蒸馏损失，NGPU 为 GPU 数

量。基于上述分布式训练方式，网络权重的优化最

终得以收敛。在对集成学习的研究中，Malinin 等人

（2019）以贝叶斯视角对集成特征的概率分布 p ( v | I )
建模，引入输出分布的隐分布采样 π，使用互信息

I ( v，π | I ；w ) 优化模型参数在数据集 D 下的条件分

布 p (w | D )，使模型在蒸馏中学习多个集成的分布而

非其绝对数值。

除分布式训练外，在卷积网络浅层接入分类器

以减少推断时间是有效的加速方案。此类方案改变

了传统分类网络中仅在主干网络末尾接入全连接分

类器的设置，在卷积网络的多个中间层接入了 Ncls 个

分类输出分支{Class ( vi )}Ncls

i = 1，使模型推断时可参考

多分支的平均预测结果，或选择其中最合适的预测

作为输出。Zhang 等人（2019）训练此类多层输出网

络时，同步使用最深卷积层输出的特征 v 与软标签

psoft 对模型自身的浅层输出 vi 与 Class ( vi )进行蒸馏，

使浅层网络保有推断速度优势的同时，学习深层特

征更丰富的语义信息。由于该方案中教师模型为学

生自身，因此将此方案称做自蒸馏。Phuong 和 Lam⁃
pert（2019）将基于此类蒸馏方法的网络称为多出口

架构，更直接地利用不同的深层卷积层输出的特征

v j，对 浅 层 特 征 v i 进 行 基 于 交 叉 熵 损 失

CE(softmax ( v i )，softmax ( v j )）的蒸馏，以充分传递深

层卷积的特征提取能力。

在分布式或加速训练的场景下，模型蒸馏事实

上仍作为一种性能补偿方法出现，而此类场景通常

存在多个教师或学生模型，此类多对多的蒸馏策略

提供了对高效、高速模型的性能补偿，难点在于设计

多个模型、多层输出的匹配与监督方式。

2. 3　分类器蒸馏方法的性能比较

上述各类模型蒸馏方法大多基于分类网络进行

设计，验证实验在各类通用的分类数据集上进行。

由于不同工作的实验设置存在差异，选取的基线模
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型、迭代长度均有所不同，同时其中部分工作是基于

分类模型的更复杂的任务，因此，本文在进行实验结

果分析时，首先保证数据集的一致性，选取各类模型

蒸馏方法在具备良好代表性的 ImageNet（Deng 等，

2009）、CIFAR 系列（Krizhevsky 和 Hinton，2009）分类

数据集上的实验性能；其次，对于教师与学生模型，

本文均选取在结构相同或近似的网络上进行的实验

性能，并报告具体的教师与学生模型类型，从而参照

其具体结构，更公平地分析不同方法的性能。在性

能指标方面，本文选取实验设置相似的工作进行对

比，统一采用分类任务上的绝对性能（以 Top-1 准确

度表示）以及蒸馏后学生模型相对于基线模型的性

能 提 升 Δacc 进 行 评 估 ，同 时 提 供 模 型 的 参 数 量

信息。

表 2—表 4 列出了不同方案进行模型蒸馏后，学

生模型在 ImageNet（ILSVRC2012）（Deng 等，2009）、

CIFAR-10 和 CIFAR-100（Krizhevsky 和 Hinton，2009）
数据集上获得的 Top-1 准确率以及蒸馏算法为其带

来的提升值 Δacc。Δacc 指相对于蒸馏前的基线学

生模型（如果有）的准确率提升值。分类性能均保留

两位小数。教师模型及学生模型栏的类型中，R，X，

WR 和 C 分 别 表 示 ResNet（He 等 ，2016）、ResNeXt
（Xie 等 ，2017）、WideResNet（Zagoruyko 和 Komoda⁃
kis，2017b）和不含残差连接的常规卷积网络，Mobi⁃
leV2 指 MobileNetV2（Sandler 等，2019），其他部分简

写代表基于特定的模型压缩方法模型。参数量方

面，针对不同数据集，同类的模型可能存在规模差

异，例如 ResNet（He 等，2016）系列应用于 ImageNet
（Deng 等 ，2009）及 CIFAR（Krizhevsky 和 Hinton，

2009）系列的模型具有不同的网络结构；而分类类别

数量不同会引入全连接层的参数量差异。另外，部

分蒸馏方案自行修改了网络的某些结构，可能造成

参数量与常规模型所报告的不一致。因此，对于自

行报告模型参数量的方案，本文采用其报告的数值，

对于未报告的，选取分类模型官方报告的数值或依

据其描述的结构计算参数量。为在不同数量级参数

量之间规范表示，本文对所有的参数量均保留两位

有效数字。

从表 2—表 4 可观察到，基于分类网络的的模型

蒸馏均使学生模型的性能取得了可观提升，部分进

行自蒸馏的方案相较于模型自身常规训练的基线精

度更高。其中，绝对性能最高的方法往往具有较大

的模型体量或具有性能极高的教师模型。例如，CS-

KD 方法（Yun 等，2020）利用 ResNeXt（Xie 等，2017）
进行自蒸馏，Zhang 等人（2019）则选择 ResNet-152 作

为教师模型。由于部分经过权重量化或经轻量设计

的学生网络本身即为性能较低的基线，因此其经过

蒸馏通常可获得较高的性能提升。例如，RCO 方法

（Jin 等 ，2019）对 轻 量 网 络 进 行 蒸 馏 ，DistQuant
（Polino 等，2018）中学生模型为 4 位权重的网络，经

过蒸馏其性能均获得极大提升。

整体上，基于分类器的模型蒸馏中，无论对蒸馏

方式进行设计还是在特定任务中进行应用，对教师

模型软标签或特定隐藏层特征的获取均较为便利，

表2　在 ImageNet数据集上，面向分类器的部分模型蒸馏方法的实验性能

Table 2　Experiment performances of several model distillation methods for classifiers on ImageNet dataset

蒸馏方法

TA（Mirzadeh 等，2020）
RCO（Jin 等，2019）
ResDist（Li 等，2020a）
AE-KD（Du 等，2020）
Self-Dist（Zhang 等，2019）
IRG（Liu 等，2019a）
CRD（Tian 等，2022）
CS-KD（Yun 等，2020）

教师模型

类型

R50
R50
R50
R50
R50

R101
R34

X101_32x4d

参数量/M
25
25
25
25
25
44
22
42

Top-1 准确率/%
-

75.49
76.11
77.52
73.56
78.05
73.31
78.40

学生模型

类型

R14
MobileV2

C50
R18
R50

X26_32x4d
R18

X101_32x4d

参数量/M
5.6
3.4
22
11
25
14
11
42

Top-1 准确率/%
67.36
68.21
76.08
69.14
74.73
77.18
71.38
78.80

Δacc/
%

2.16
4.01
8.63

0.96
1.17
1.02
1.68
0.40

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示未报告教师模型性能。
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经过提取的此类参考信号容易进行后处理或参与额

外任务，以指导学生模型训练。即使如 Yim 等人

（2017）使用二阶项 FSP 矩阵匹配的方式，其特征图

vi 也直接来自于教师与学生的相应层级。然而，在

表3　在CIFAR-10数据集上，面向分类器的部分模型蒸馏方法的实验性能

Table 3　Experiment performances of several model distillation methods for classifiers on CIFAR-10 dataset

蒸馏方法

VID（Ahn 等，2019）
cGANs-KD（Xu 等，2018）
SP（Tung 和 Mori，2019）
DistQuant（Polino 等，2018）
TA（Mirzadeh 等，2020）
ResDist（Li 等，2020a）
A Gift（Yim 等，2017）
IRG（Liu 等，2019a）
AE-KD（Du 等，2020）
KP（Zhang 等，2017）
FSKD（Li 等，2020b）
ENSM（Malinin 等，2019）

教师模型

类型

WR40-2
WR40-10
WR16-8

WR28-20
R110
R50
R26
R20
R56
R38

VGG16
VGG16

参数量/M
2.2
56
11

150
1.7
23

0.37
1.1*

0.85
3.1
15*

140

Top-1 准确率/%
94.26
95.81

95.76
95.74

-
95.31
91.91
91.45
95.78
91.15
92.66
84.60

学生模型

类型

WR16-1
WR10-4
WR40-2

4bits WR28-20
R8
C50
R8

R20h
R20

R50h
VGG16-56%

VGG16

参数量/M
0.24
1.2
2.2
150

0.080
20

0.080
0.28
0.27
0.27
5.3
140

Top-1 准确率/%
91.85
93.91
95.53

94.73
88.98
94.40
88.70
90.69
93.01
92.37
92.54
86.80

Δacc/%

1.13
1.37
0.71

13.64

0.46
-

0.79
1.34
0.51
4.84
7.12
2.20

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示未报告教师模型性能或不存在基线学生模型，*标示两处参数量为工作本身所报告，

R20 及 VGG16 与官方参数量存在差异可能由于实现结构的不同。

表4　在CIFAR-100数据集上，面向分类器的部分模型蒸馏方法的实验性能

Table 4　Experiment performances of several model distillation methods for classifiers on CIFAR-100 dataset

蒸馏方法

VID（Ahn 等，2019）
CRD（Tian 等，2022）
cGANs-KD（Xu 等，2017）
DistQuant（Polino 等，2018）
RCO（Jin 等，2019）
ResDist（Li 等，2020a）
RKD-DA（Park 等，2019）
A Gift（Yim 等，2017）
TA（Mirzadeh 等，2020）
CCKD（Peng 等，2019）
IRG（Liu 等，2019a）
AE-KD（Du 等，2020）
Self-Dist（Zhang 等，2019）
ENSM（Malinin 等，2019）

教师模型

类型

WR40-2
WR40-2

WR40-10
WR28-10

R50
R50
R50
R32

R110
R110
R20
R56

R152
VGG16

参数量/M
2.2
2.2
56
37
25
25
25

0.46
1.7
1.7
1.1

0.85
60

140

Top-1 准确率/%
74.16
75.61
79.38
77.21
79.34
78.39
77.76
64.06

-
-

78.40
80.01

79.21
72.50

学生模型

类型

WR40-2
WR16-2
WR10-4

4bits WR28-10
MobileV2

C50
VGG11

R14
R8

R20
R20h
R20
R50

VGG16

参数量/M
2.2

0.79
1.2
37
3.4
22

130
0.18

0.080
0.27
0.28
0.27
25

140

Top-1 准确率/%
76.11
75.64
74.25
76.31
70.85
78.16
74.66
63.33
61.82
72.40
74.64
72.36
80.56

75.00

Δacc/%

1.77
2.38
2.77
2.84
8.97

-
3.40
4.68
0.45
4.00
1.25
0.66
2.88
2.50

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示未报告教师模型性能或不存在基线学生模型。
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目标检测、实例分割和语义分割等更复杂的视觉任

务中，用于进行蒸馏的模型输出不似分类向量一般

容易获取。

3　检测、分割等视觉任务中的模型蒸馏

目标检测、实例分割与语义分割是应用广泛且

富有挑战性的高层语义分析任务，较图像分类任务

更为复杂且困难。在图像分析及语义理解领域，对

图像中物体的定位问题广泛存在。目标检测将目标

定位问题中的单目标推广至多目标，实例分割任务

在此基础上，要求输出覆盖具体目标形状的掩膜。

语义分割任务虽并无计数、定位的要求，但对相异类

别物体间的边界需要特别关注。针对上述几类需要

计数、分类、定位以及划分掩膜的任务，Faster R-

CNN（Ren 等，2017）、RetinaNet（Lin 等，2017）、Mask 
R-CNN（He 等，2017）以及 DeepLab（Chen 等，2016a）
等检测、分割模型的结构也较常规的分类模型复杂

许多，通常包含多个不同的分支模块。

针对检测、分割任务的模型蒸馏策略进行研究

需考察不同模块的独特作用。一般地，通用的检

测、分割模型通常包含一个复杂的深度卷积网络

fb( ⋅；wb )，其作为主干进行初始特征 vb = fb( I；wb )
的提取，并由后续任务分支进行处理，以获取形式各

异的输出 y i = f i
h ( vb ；w i

h )（上标 i 表示第 i 个任务分

支）。因此，引入了针对“主干+任务分支”结构的模

型蒸馏策略的探索。当前，面向检测、分割等任务的

模型蒸馏工作数量相对较少，尚处于迅速发展阶段。

仅针对实例分割模型的蒸馏方案更是极为罕见，现

存的部分方案也是参照目标检测的模型蒸馏方式。

本节介绍典型的针对目标检测、语义分割任务的模

型蒸馏工作，并对其性能进行对比与分析。

3. 1　目标检测中的模型蒸馏

3. 1. 1　针对检测器设计蒸馏策略

基于常规的“主干网络+任务分支”模型结构，针

对目标检测器的蒸馏策略通常对不同特征与任务进

行特殊设计。Chen 等人（2017a）针对两阶段检测器

Faster R-CNN（Ren 等，2017）的不同模块提出了蒸馏

的方法，结合 Hinton 等人（2015）的基础模型蒸馏方

案及 Romero 等人（2015）的线索学习策略，首先对教

师与学生检测器主干网络 fb( I；wb )输出的特征图 vb

应用 L2 损失函数，使学生主干的输出特征逼近教师

特征，而对任务分支中分类分支 fcls( vb ；wcls )输出的

分类概率向量 pS，则利用加权交叉熵损失函数进行

蒸馏，具体为

Lsoft = -∑wcls pT log pS （29）
式中，wcls 为类别权重，pT 与 pS 分别为教师及学生分

类分支的输出分类向量。对于回归分支的输出 rS =
freg( vb ；w reg )，Chen 等人（2017a）并未进行真正意义

上的模型蒸馏，而是构造额外的二次优化项，将教师

网络回归输出作为该优化项的松弛下界约束，即令

损失函数为

L reg = ì
í
î

ïï

ïï

 rS - r
2
2  rS - r

2
2 + ξ >  rT - r

2
2

0 其他
（30）

式中，ξ 为松弛系数，r 为 ground truth 对应的回归偏

移量。以此控制是否对常规回归损失项额外添加二

次惩罚项。该方法在以 AlexNet（Krizhevsky等，2017）
和 VGG（Visual Geometry Group）系 列（Simonyan 和

Zisserman，2015）等多种卷积网络为主干的检测器上

进行实验，在 PASCOL VOC（Everingham 等， 2010）和

MS COCO（Lin 等，2014）数据集上均取得了性能提

升，但存在显著不足：1）在利用 L2 损失函数蒸馏主

干特征图时，仅参照 Romero 等人（2015）的线索学习

方案选取特征图 vb 的完整区域，忽略了检测任务重

视前景目标部分的特性；2）提出使用软标签对分类

分支进行蒸馏，未提及在教师、学生 Faster R-CNN
（Ren 等，2017）的 RPN（region proposal network）部分

不同的情况下，若第 1 阶段的 NRoI 个候选区域{P}NRoI
i = 1

不同，如何在两个模型间匹配区域；3）单纯将教师模

型的回归结果作为训练约束条件，事实上并未使回

归分支 freg( vb ；w reg )进行知识迁移。

如上文所述，检测器对前景部分局部特征关注

度 较 高 。 Li 等 人（2017a）尝 试 直 接 将 Hinton 等 人

（2015）提出的基础知识蒸馏方法应用于目标检测，

但结果并不理想，因而考察典型的两阶段检测网络

中，第 1 阶段初始候选框{P}NRoI
i = 1 在其中的影响，其以

Faster R-CNN（Ren 等，2017）及 R-FCN（region-based 
fully convolutional network）（Dai 等，2016b）检测器为

例，利用预训练的 RPN，共用于教师与学生模型，以

用于第 1 阶段感兴趣区域{P}NRoI
i = 1 提取；而后，使学生

模型在各个区域 P i 内均对教师模型相应区域的特
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征 vT[P i ]进行逼近，v [ ⋅ ]表示从特征中裁剪的部分

（下同）。同时，参照线索学习（Romero 等，2015）方

案，添加了用于对齐通道数的回归层 r ( ⋅ )，即令损

失函数为

Lm = 1
2NRoI

∑
i

1
mi

 vT[ ]P i - r ( )vS[ ]P i

2
2

（31）
式中，mi 代表各 vS[P i ]维度大小，以作为归一化参

数。对区域 P i，由于分类分支 fcls( vb ；wcls )与回归分

支 freg( vb ；w reg )将分别输出分类与回归结果，因此作

者亦尝试了使用 L2 损失进行匹配的双阶段蒸馏

方案。

上述 Mimic（Li 等，2017a）方案利用候选提取区

域{P}NRoI
i = 1，保 证 学 生 与 教 师 模 型 的 后 续 任 务 分 支

fcls( vb ；wcls )与 freg( vb ；w reg )所处理的区域是一致的，

从而准确地进行了区域匹配。然而，对常见自然图

像而言，RPN 提取的候选区域{P}NRoI
i = 1 中往往存在数

量占绝对优势的大量负例，即分配至背景的区域

{P}Nneg
i = 1，Nneg 为此类区域的数量。同时，此蒸馏方案

中，各 P i 对损失函数的贡献权重均相同，导致大量

负例{P}Nneg
i = 1 携带的信息可能在蒸馏中淹没数量较少

的目标前景{P}Npos
i = 1 中的信息。尤其对面积较小的负

例候选框，其在损失函数计算中由于归一化项 1/mi

的作用，占有与面积较大的其余区域相似的比率，这

便削弱了目标前景部分的信息。

Wang 等人（2019）针对两阶段的目标检测器，考

察了对蒸馏主干输出的特征图 vb 的蒸馏方案。与

Mimic（Li 等，2017a）类似，利用检测器在第 1 阶段输

出的提取区域{P}NRoI
i = 1，并组成区域的并集以筛选需

要进行蒸馏的特征范围，具体为

M = ∪
IoU > ϵ

P i （32）
式中，设定了候选区域与 ground truth 目标框对应区

域的 IoU 阈值 ϵ，以筛选高于该阈值的前景 P i。同

时，由于 Faster R-CNN（Ren 等，2017）等模型分配 P i

所对应的前景或背景时，需要参照前景与目标框的

IoU，因此这种方式使前景候选框{P}Np

i = 1 占据了 M 中

的绝大部分，而 M 作为掩膜，便可对主干输出的特

征图 vb 依据不同图像中不同目标的位置、大小进行

选择性的蒸馏。这种方案有效选取了主干特征图 vb

中的前景区域，同时并未利用所有候选框对分类与

回 归 分 支 的 知 识 进 行 传 递 。 与 之 不 同 ，Dai 等 人

（2021）提出了通用实例（general instance， GI）的概

念，对教师与学生模型的所有前景候选区域进行筛

选。计算两个模型对同一实例框输出各预测类别的

置信度差异，从中选取最大的差值作为该实例框的

GI 置信度 pGI，从而筛选出教师、学生表现差异最明

显的区域，用于蒸馏。蒸馏时，除对池化后的特征

v [PGI ]以及输出的分类、回归结果进行蒸馏，采用类

似 Park 等人（2019）生成三元组的方案，对不同池化

特征间的相关关系利用类似式（18）的逼近方式进行

相关关系蒸馏。上述两类区域选择方法均围绕候选

框进行，可能忽略若干上下文信息，生成的区域筛选

掩膜为二值化掩膜，区域内不同位置的权重完全

一致。

Zhang 和 Ma（2021）利用注意力机制对教师及学

生的特征分别进行基于空间和通道的池化，以获得

二者的通道注意力图与空间注意力图。蒸馏时，选

取 L2 损失函数使教师与学生的两类注意力图进行

逼近。同时，将两个模型的注意力图合并，利用 soft⁃
max 运算获得归一化通道掩膜 M c 与空间掩膜 M s，以

此构造注意力引导的 2 范数蒸馏损失，即

LAM =  M c ⋅ M s ⋅ ( )vS - vT 2 （33）
式中，运算符“·”代表逐点相乘的掩膜操作。同时，

通过非局部（non-local）模块计算主干特征 vS 与 vT 的

非局部关系矩阵 AS 与 AT，使二者逼近，以利用非局

部蒸馏传递不同位置的特征间关系。这种方法基于

特征注意力与非局部运算，自适应地将特征间、区域

间的重要性与相互关系充分利用。然而，依此选取

的蒸馏区域相对缺少目标区域等语义解释。

3. 1. 2　特殊检测任务中应用模型蒸馏

除了针对检测器设计蒸馏策略，检测器蒸馏的

研究也涉及蒸馏方法在基于目标检测的其他问题中

的应用。Mehta 和 Ozturk（2018）考察 YOLO（Redmon 
等，2016）等单阶段检测器的实时检测任务时，采用

更轻量且推断速度更快的学生检测器 Tiny YOLO 对

教师模型进行替换的压缩方案，引入模型蒸馏方法

以提升轻量检测器性能。由于 YOLO 检测器未引入

锚框概念，需预先设定预测的目标框数量，因此蒸馏

方式相对简单，对教师、学生检测器各设定区域 P i

（例如标准 YOLO 检测器中划分的每个矩形方格）中

的对应目标框 Bgt，将教师的输出目标 BT 作为学生训
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练中额外的 ground truth 进行监督即可。考虑到添

加教师网络检测结果会造成边界框的大量重复，专

门 设 计 了 特 征 图 非 极 大 值 抑 制（feature map-non 
maximum suppression，FM-NMS），在蒸馏前筛选高置

信度的教师模型输出作为软标签，使目标状态（是否

前景）f Combobj 、分类结果 f Combcls 和边界框位置 f Combreg 三部分

共同作为新的 ground truth 进行蒸馏。以此，其学生

模型可在超过 200 幅/s 的推断速度下大幅缩小与教

师模型的性能差距。

弱监督目标检测（weakly supervised object detec⁃
tion，WSOD）通常仅存在图像级别的多类别分类标

注{y i}
Ncls

i = 1（Ncls 为类别数量），因此利用类似模型自蒸

馏的方案，基于模型自身输出伪标签 BT 进行二次训

练是常用方法。Zeng 等人（2019）采样初始阶段网

络对各个提取区域的预测结果 pS，首先对其进行

NMS，然后考察特征图基于类别与区域间 softmax 归

一化的置信度筛选，最后选取临近区域对应的检测

输 出 p̂S 作 为 下 一 轮 迭 代 的 软 标 签 。 Huang 等 人

（2020）则面向不同的感兴趣区域（region of interest，
RoI）池化后的特征{vb[P i ]}

N

i = 1，将 K 个不同变换的输

出{Tk( vb[P i ] )}K

k = 1
与 Nl 个不同后续网络层的输出

{vb[P i ]}
Nl

i = 1 分别提取，并利用逐通道的平均值组合

为注意力图，具体为

Matt = sigmoid ( 1
C ∑

lc = 1

C

vb [P i ]
lc ) （34）

式中，C 为当前特征通道数，vb[P i ]
lc 表示第 lc 通道的

特征。基于 Matt 逐点取极大值，生成逐实例的注意

力图 M IWatt 与逐层的注意力图 M LWatt ，与{Tk( vb[P i ] )}K

k = 1
共同构造后续迭代过程中的蒸馏监督信号。

3. 1. 3　检测器蒸馏方法的性能比较

前文提到，相比于成熟的分类器蒸馏方法，针对

目标检测任务的检测器蒸馏方案较为稀少。本文在

调研工作中发现，相同的模型由于训练细节的不同，

其报告的基线性能可能也不相同，因而相同的学生

模型经过蒸馏，性能可能存在差异。因此，本文尽可

能依照模型与数据集的一致性选取各方案中的部分

实验结果进行展示及分析，以保证性能对比足够

公平。

本文选取典型目标检测数据集 MS COCO 2017

（Lin 等，2014）的验证集和 PASCAL VOC 2007（Ever⁃
ingham 等，2010）的测试集作为统一测试集，各方案

实验性能对比结果如表 5 和表 6 所示。其中，教师模

型与蒸馏后学生模型的性能基于数据集存在不同指

标，MS COCO（Lin 等，2014）使用 AP50：95，PASCAL 
VOC 使用 AP50，两个指标的含义在 1. 1 节已有介

绍，数值均保留 1 位小数；性能提升指相对基线模型

（如果有）的性能增加值。学生与教师模型栏与表 2
—表 4 类似，含义如下：1）写明模型主干的，如 R50： 
23，表示使用 Faster R-CNN（Ren 等，2017）检测器，主

干网络简写含义与表 2—表 4 基本一致，后缀字母 h
表示参数量削减一半获得的轻量主干网络。2）写明

检测器类型的，如 Cascade，YOLO 等，表示 Cascade 
R-CNN（Cai 和 Vasconcelos，2018）与 YOLO（Redmon
等 ，2016）系 列 检 测 器 及 其 变 体 ，F-YOLO 为 基 于

TinyYOLO 蒸馏获得的轻量级检测器。3）参数量单

位仍为 M，由于多数检测模型蒸馏算法均在相同检

测模型类型的条件下替换主干网络，因此此类方案

的参数量代表主干网络参数量，不包含任务分支。

OD200F（object detection at 200 frames per second）
（Mehta 和 Ozturk，2018）方案使用不同结构的教师及

学生检测器，参数量表示检测器整体参数量。各参

数量数值保留两位有效数字。

此外，部分方法未报告教师检测器性能，表中以

“-”表示；部分任务属于弱监督目标检测任务（仅含

图像层级多类别标注，无目标框），设计了特殊结构

检测器，用以进行自蒸馏，其性能相对全监督检测任

务较低，且不存在教师模型性能及基线学生模型性

能，也以“-”表示。各类网络变体的含义及结构详见

参考文献。

观察表 5 和表 6 能够发现，对于蒸馏后的性能，

自身结构更复杂的学生检测器更易获得较高的 AP。

例如，在两个数据集上，最终性能表现最好的模型主

干均为 R50（ResNet-50（He 等，2016）），而基线性能

较低的学生模型往往更容易获得较高的提升。本身

性能较高的学生检测器，如 GISM（general instance 
selection module）（Dai 等 ，2021）在 PASCAL VOC 
2007 数据集上 AP50 达到 82. 6 的 R50，仅获得 0. 4 的

微小性能提升。这是由于对规模较小的数据集，带

有复杂主干的检测器已经逼近性能上限，同时教师、

学 生 之 间 的 性 能 差 距 相 对 较 小 。 上 述 两 点 与 对

表 2—表 4 的分析结论基本一致。总体而言，尽管各
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类模型蒸馏方法均可成功提升目标检测模型性能，

但选取的教师、学生检测器种类、结构各异，实验配

置也存在不同，方法缺乏通用性。

对蒸馏策略本身而言，用于目标检测器的模型蒸

馏大多关注对特征中有效局部信息尤其是前景信息

的增强。事实上，选取特征中对学生模型较为重要的

区域进行蒸馏尝试，例如使用注意力机制、梯度等对

不同区域的特征进行加权，正是目前对检测器特征进

行更精细利用的策略。未来研究中，对不同区域特征

的信息提取与迁移仍是检测器蒸馏的重点。

3. 2　语义分割中的模型蒸馏

由于目标检测与实例分割存在紧密联系，而专

门针对实例分割的模型蒸馏工作尚为鲜见，因此本

节主要介绍模型蒸馏方法在语义分割任务中的应

用。相比于目标检测与实例分割重视目标定位、大

小的特点，语义分割并不集中关注局部区域，而是考

察特征全局像素点以及不同区域像素的关系，这也

是对语义分割器进行模型蒸馏的关注点。

针对语义分割的模型蒸馏研究较检测器蒸馏的

有关研究更为稀缺，本节依次介绍典型的数种方案，

对其性能进行简单的比较与分析。

3. 2. 1　分割器蒸馏基础方法：模块化蒸馏

由于语义分割模型通常包含显著的模块化结

构：主干（编码器）、重建层（译码器）和 softmax 输出

层等，对分割器的基础蒸馏方法便建立于其不同模

块的输出特征上。Liu 等人（2019b）的研究为典型模

块化蒸馏的方案。首先，对深度模型输出分割掩膜

M 以及主干输出特征图 v 进行处理。对于前者，仿

照对分类器蒸馏的一般方式，对各像素点对应的分

类向量使用 KL 散度进行逼近，即

Lpi = 1
W' × H'∑i ∈ R

KL ( M iSM iT ) （35）

表5　在MS COCO 17数据集上，针对目标检测器的部分模型蒸馏方法的实验性能

Table 5　Experiment results of several model distillation methods for object detectors on MS COCO 17 dataset

蒸馏方法

FGFI（Wang 等，2019）
FBKD（Zhang 和 Ma，2021）
GISM（Dai 等，2021）
EfficientOD（Chen 等，2017a）
WSOD2（Zeng 等，2019）
CASD（Huang 等，2020）

教师模型

类型

R50
Cascade X101

R101
VGG16
VGG16
VGG16

参数量/M
23
40
42
15
15
15

AP50:95/%
36.9

-
38.3

24.2
-
-

学生模型

类型

R50h
R50
R50

VGGM
VGG16
VGG16

参数量/M
5.7
23
23
6.5
15
15

AP50:95/%
34.8
41.5

40.2
17.3
10.8
12.8

∆AP/%

3.6

3.1
1.9
1.2
-
-

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示未报告教师模型性能或不存在教师模型或基线学生模型性能。

表6　在PASCAL VOC 07数据集上，针对目标检测器的部分模型蒸馏方法的实验性能

Table 6　Experiment results of several model distillation methods for object detectors on PASCAL VOC 07 dataset

蒸馏方法

Mimic（Li 等，2017a）
OD200F（Mehta 和 Qzturk，2018）
GISM（Dai 等，2021）
FGFI（Wang 等，2019）
EfficientOD（Chen 等，2017a）
WSOD2（Zeng 等，2019）
CASD（Huang 等，2020）

教师模型

类型

R50
YOLOv2

R101
VGG16
VGG16
VGG16
VGG16

参数量/M
23
51
42
15
15
15
15

AP50/%
-

73.4
82.8

70.4
70.4

-
-

学生模型

类型

VGG16h
F-YOLO

R50
VGG11
VGGM
VGG16

参数量/M
3.7
7.9
23
10
6.5
15

AP50/%
48.7
66.9
82.6

67.6
63.7
56.0
56.8

∆AP/%

5.2
7.5
0.4
8.0

3.9
-
-

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示未报告教师模型性能或不存在教师模型或基线学生模型性能。
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式中，W'与 H'分别为掩膜的宽与高，R 为掩膜区域，

M iS 与 M iT 分别表示教师与学生模型输出掩膜于 R 中

采样的像素；对输出特征图 v，计算逐通道归一化相

似度矩阵，获得由余弦相似度组成的矩阵 A，再利用

L2 损失函数进行蒸馏。其次，与分类任务中 Xu 等

人（2018）的研究类似，引入对抗判决的思想，在教师

与学生分割器 S ( ⋅ )的末端接入对抗判决器 D ( ⋅ )，
使教师及学生模型输出的分割结果与原图像 I 共同

输入判决器，分别输出教师与学生的嵌入（embed⁃
ding），再基于 Wasserstein 距离计算损失，并作为整

体性损失函数在蒸馏过程中交替进行蒸馏学生模

型、训练判决器的流程。具体为

Lho(S,D) = EqS[D (MS| I ) ] - EqT[D (MT| I ) ]（36）
式中，Eq[ ⋅ ]为基于 q 的分布求期望，D (M | I )为判

决器在输入图像 I 的条件下输出的概率。利用上述

“蒸馏+对抗”的方案，学生模型在 Cityscapes（Cordts
等，2016）等数据集上获得了显著性能提升。

类似利用相似度、对抗方法辅助语义分割器蒸

馏的策略也为研究人员沿用。在 Wang 等人（2020c）
算法中，针对模型输出的分割掩膜 M 进行蒸馏，而

于模型全局仍采用交叉熵损失、对抗判决器以及相

似度的 L2 损失进行训练。关键改进在于构造了一

张新的掩膜，称为类内特征变化图（intra-class fea⁃
ture variation，IFV），具体为

M j = sim (M [ j ] , 1
|| S ∑

i ∈ S

M [ i] ) （37）
式中，i 与 j 均为来自同一类别像素集合 S 的不同像

素坐标索引，sim ( ⋅ ，⋅ )为余弦相似度。基于 IFV，

将余弦相似度计算限制在各相同类别像素点之间，

而后使教师与学生模型的 IFV 进行逼近以进行蒸

馏。这种方案使知识的迁移能够清晰地在各类别的

内部进行。

不同于直接选取各网络模块输出的方案，He 等

人（2019）沿用了分类与检测任务的模型蒸馏中对特

征图进行后处理再蒸馏的思路，训练一个额外的自

编码器 Dc(Ec( vT ) )对教师网络主干输出的特征进行

重建，从而在编码器的输出中获得更为“紧致的知

识” Ec( vT )用以学生模型逼近。同时，学生模型选取

包含批标准化的卷积层 ConvBN( vS )的输出以进行对

齐。最后，使归一化的此两类特征基于某特定范数

计算损失函数。另一方面，He 等人（2019）采用考察

像素间相似度的方案，利用后处理层 A ( ⋅ )对上述

特征计算仿射矩阵 AS(ConvBN( vS ) )与 AT(Ec( vT ) )后，

再基于 2 范数距离使二者进行逼近。上述两种损失

函数共同对学生模型进行蒸馏，参与计算的元素并

非直接取自教师及学生模型的输出特征，而均来自

二者的不同后处理输出。

3. 2. 2　基于类间、像素间关系的分割器蒸馏

上一小节介绍的分割器蒸馏方案均基于基础的

模块化蒸馏，对不同模块结构的输出进行逼近。而

类似 2. 1. 5 节中基于样本间关系的分类器蒸馏方

案，研究人员同样利用分割器的输出构造了隐式的

相关关系进行蒸馏。与分类器不同，语义分割关注

图像全局，考察不同位置的像素分类，因此分割器的

蒸馏通常考察类间、像素间关系。Xie 等人（2018）与

Shu 等人（2021）均对特征的逼近方式进行改进，在

蒸馏前对主干输出特征图 v 以及分割掩膜 M 进行分

析，以考察像素或类别间的关系。其中，Xie 等人

（2018）利用 M 构造两个用于逼近的特征，其中一个

在各像素进行 softmax 归一化，获得一幅概率特征

图，另一个则根据各像素的 8-邻接像素生成“一致性

图”，即

M c( v) = ∑
u ∈ RB( )v

 M ( )u - M ( )v
2
2 （38）

式中，v 为掩膜中的某个像素，而 RB( v)为临近该像素

的 8-邻接像素区域。依此构造的 M c 类似于对 M 使

用拉普拉斯算子进行处理的结果，有效提取了分割

掩膜边界的信息。该方法使学生与教师的此两类特

征进行逼近，以同时顾及分类信息与分割边界信息

的迁移，达到蒸馏目的。与之不同，后者（Shu 等，

2021）同时选取 v 与 M 进行归一化，不采用进行逐像

素归一化的方案，而在各通道内对所有像素进行逐

通道 softmax 归一化，随后进行逼近。该逐通道归一

化策略考察了不同通道的像素间关系，而非使学生

与教师模型独立地在像素所在位置进行逼近。

相较之下，Park 和 Heo（2020）对特征图不同通

道的相互关系进行了更充分的利用。其基于张量乘

积，首先将特征 v ∈ RC × H × W 依各通道顺序进行循环

移位，并与 v 本身逐点相乘获得 C 个自相关张量，再

将其合并，并展平为 HW × C2 的 2 维自相关矩阵 Acor，

最后利用矩阵乘积，生成表达跨通道相关性的矩阵

Asim = Acor ATcor 后，再利用归一化 L2 损失使学生与教

师的 Asim 进行逼近。同时，将分类掩膜中的概率向
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量利用类似式（23）的混合方法生成一个可控制“软

化程度”的软标签掩膜，而后再用于蒸馏。此方案的

亮点在于对不同通道的特征相互关系的考察。然

而，通过循环移位以进行跨通道的自相关计算忽略

了通道之间存在的分布差异。而针对特征表示相对

独立的各通道计算其自相关张量缺少可靠的解释。

3. 2. 3　语义分割器蒸馏方法的性能对比

针对语义分割的模型蒸馏方法较检测器蒸馏方

案更加稀少，因此本文继续依照“数据集尽量统一、

模型尽量相似”的原则选取所调研方法的部分实验

结果进行展示与公平对比。

本文选取典型的 Cityscapes 数据集（Cordts 等，

2016）中 包 含 完 整 语 义 分 割 标 注 的 测 试 集 ，以 及

PASCAL VOC 2012 数 据 集（Krizhevsky 和 Hinton，

2009）中带有语义分割标注的验证集作为性能对比

的通用测试集。表 7 和表 8 展示了不同分割器蒸馏

方案的性能。其中，教师与学生模型性能统一以

mIoU 衡量，性能提升指该指标的提升值，上述指标

均保留 1 位小数。表中教师与学生模型栏的简写代

表分割模型的主干网络，XC 代表 Xception（Chollet，
2017）网 络 ，MobileV2 与 MobileV1 分 别 指 Mobile⁃
NetV2（Sandler 等，2019）及 MobileNetV1（Howard 等，

2017），其余简写含义与表 2—表 4 一致。为尽可能

进行公平比较，本文选择基于相似主干的蒸馏结果

进行展示。与表 5 和表 6 类似，参数量保留两位有效

数字，均表示主干本身参数量，与语义分割模型的反

卷积、上采样等特征处理分支无关。关于具体分割

模型，KA（knowledge adaptation）（He 等，2019）仅单

纯利用主干特征生成分割掩膜，TSL（teacher-student 
learning）（Xie 等 ，2018）选 取 DeepLabV2（Chen 等 ，

2016a）分割模型，CSCACE（channel and spatial corre⁃

lations and adaptive cross entropy）（Park 和 Heo，2020）
选取 DeepLabV3+（Chen 等，2018）分割模型，其余方

案 均 选 取 PSPNet（pyramid scene parsing network）
（Zhao 等，2017）作为应用各类主干的语义分割器。

从表 7 和表 8 可观察到，3 项选取 PSPNet 分割器

且使用 ResNet-101 主干对 ResNet-18 主干进行蒸馏

的 研 究 中 ，CWD（channel-wise distillation）（Shu 等 ，

2021）在 Cityscapes 的测试集上取得了最高的绝对性

能与最大的性能提升。一方面由于其通道内归一化

使得进行逼近的张量缩放至相似的尺度（0～1），另

一方面由于这种归一化同时考察了特征与分割掩膜

二者不同位置像素之间的相关关系。由于实验配置

的差异，这 3 种方案基线性能并不完全相同，而其对

性 能 提 升 的 公 平 比 较 并 无 太 大 影 响 。 其 中 ，

CSCACE（Park 和 Heo，2020）获得了最大的性能提升

值，而其绝对性能的显著偏低是其较低的基线性能

导致的，实验证明并不影响对学生模型的性能提升

能力。在 PASCAL VOC 12 的验证集上，IFVD（intra-

class feature variation distillation）（Wang 等，2020c）取

得了最高的 mIoU；同时 CWD（Shu 等，2021）仍然在

性能提升上取得了良好效果。说明在对语义分割器

进行蒸馏时，更细致地考察各像素类别、不同位置像

素间的关系可显著改善模型蒸馏性能。

总体上，由于语义分割更多考察特征图上逐像

素的向量以及不同像素的分类输出，因此针对语义

分割器的模型蒸馏也大多基于分割掩膜 M、主干输

出特征 v 和相似度矩阵或张量三方面输出进行逼

近。未来研究中，一方面可能出现构造更合适相似

度的方案，如参考 2. 1. 5 中各类利用不同相关性度

量的方案；另一方面可能与 TSL（Xie 等，2018）类似，

在蒸馏中对部分能够显著影响分割性能的区域，例

表7　在Cityscapes测试集上，针对语义分割模型的部分模型蒸馏方法的实验性能

Table 7　Experiment results of several model distillation methods for semantic segmentation models on Cityscapes test set

蒸馏方法

KA（He 等，2019）
CSCACE（Park 和 Heo，2020）
IFVD（Wang 等，2020c）
CWD（Shu 等，2021）
SKD（Liu 等，2019b）

教师模型

类型

XC41
XC65
R101
R101
R101

参数量/M
25
38
42
42
42

mIoU/%
-

72.6
78.6

78.5
78.4

学生模型

类型

MobileV2
R18
R18
R18
R18

参数量/M
1.3
9.6
9.6
9.6
9.6

mIoU/%
72.7
69.7
72.7
74.6

71.4

∆mIoU/%

2.5
6.6

5.1
7

3.8
注：加粗字体表示各列最优结果。
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如边界附近的特征或分割掩膜，进行特别加强。

4　结 语

模型蒸馏算法提出以来，在典型的高层语义分

析任务上取得了诸多进展，本文考察了针对图像分

类、目标检测/实例分割以及语义分割的各类模型蒸

馏算法，展示了部分蒸馏策略带来的性能提升对比。

整体上，模型蒸馏的方式与应用范围更为多样，而有

关模型蒸馏的研究仍然存在部分缺陷与不足。本节

中，本文将简要分析当下模型蒸馏存在的问题，并针

对这些问题展望其未来可能的研究方向。

1）针对分类器的模型蒸馏方法，新的知识迁移

方式在性能与通用性上欠佳。因此，未来对新方案

进行开发，仍将侧重于使用对抗网络、互信息建模等

新的监督方法，同时应当寻找对不同结构分类网络

更通用的蒸馏方案。一方面，较为成熟、性能较良好

的方案往往如 2. 1. 4 节和 2. 1. 5 节描述的蒸馏方式，

试图构造新的蒸馏的目标，或是对特征做合适的后

处理以充分利用。例如，考察特征的相似度矩阵，对

不同层、不同样本间的特征进行匹配等。然而，这些

方案本质上均为对网络输出特征进行某种变换后，

再 进 行 直 接 逼 近 。 另 一 方 面 ，如 2. 1. 2，2. 1. 3 及

2. 1. 6 节的方法则与基于输出逼近的蒸馏策略不

同，其中许多方案在建立新的蒸馏框架、提供新颖知

识迁移方式的同时，增大了算法复杂度，而其性能提

升比其余方案相较并不占优。部分新颖方案如“信

息流”（Passalis 等，2020）等，实现条件限制较多，缺

少在一般网络、数据集上的实践。因此，研究人员一

方面需要寻找新的知识迁移方式，以替代传统知识

蒸馏中“输入输出+计算损失”的框架；另一方面，应

用模型蒸馏时，需要建立不同结构教师与学生模型

间更通用的监督关系描述。例如，蒸馏时，考察教师

模 型 不 同 层 分 别 与 学 生 模 型 对 应 层 的 相 关 性 度

量等。

2）当前的模型蒸馏任务缺少规范而通用的比较

框架。因此，未来需要基于常用的分类模型与数据

集，在固定有关实验配置的条件下，建立较为统一的

模型蒸馏评估指标。第 2、3 节中，尽管本文在表 2—

表 8 内展示了基于相同的数据集、模型条件下不同

蒸馏方案的性能，但是其中的许多方案由于通用性

不足，仍然对数据集选取、数据增强方式、训练迭代

长度等设置并不相同。因此导致相同的基线模型

（学生）性能存在差异，为绝对性能的比较引入困难。

例如，自蒸馏任务通常需要与模型自身的常规训练

结果进行对比，但如 ResDist（Li 等，2020a）等方法的

应用模型较为特殊，无法与其余的自蒸馏方法选择

相同模型进行比较。因此，未来针对分类器的模型

蒸馏研究，亟待建立较为普适的模型蒸馏性能评估

标 准 ，使 其 能 够 基 于 通 用 数 据 集（如 ImageNet、
CIFAR 系列）选择特定通用模型（如 ResNet 系列、

VGG 系列）对性能提升的作用进行验证。另外，应

当将常见的轻量网络如 MobileNet（Howard 等，2017）
等作为学生模型，评估蒸馏对模型压缩的促进作用。

在蒸馏时，也需寻求相同的基线模型、训练迭代长度

以及图像预处理方案。同时，需要将蒸馏算法的复

杂度以及模型的压缩加速效果纳入蒸馏性能的评估

指标，对不同方法进行比较与分析。

3）针对检测、分割任务的模型蒸馏方法仍然不

够完善。因此，应当考察不同任务对模型的要求，对

不同结构的检测器与分割器分别设计特殊蒸馏方

法。与目前结构较为统一的分类器不同，近年来针

表8　在PASCAL VOC 12验证集上，针对语义分割模型的部分模型蒸馏方法的实验性能

Table 8　Experiment results of several model distillation methods for semantic segmentation 
models on PASCAL VOC 12 validation set

蒸馏方法

KA（He 等，2019）
TSL（Xie 等，2018）
IFVD（Wang 等，2020c）
CWD（Shu 等，2021）

教师模型

类型

R50
R101
R101
R101

参数量/M
23
42
42
42

mIoU/%
76.2
75.2
77.8
78.5

学生模型

类型

MobileV2
MobileV1

R18
-

参数量/M
1.3
3.2
9.6
-

mIoU/%
72.5
69.6
74.1

69.3

∆mIoU/%

1.9
2.3
3.2
3.9

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示原文献未提供结果。
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对检测、分割任务的新颖模型之间不存在统一的结

构。而目前许多相关的模型蒸馏方案将面向分类器

的蒸馏方法直接迁移至下游任务，忽视了各类下游

任务的特殊性。在目标检测中，模型蒸馏对重要的

前景信息和目标上下文的关注度需要提升，同时应

尽量抑制无关的背景噪声；在实例分割中，仅有的模

型蒸馏方案仍然基于基本的 Mask R-CNN（He 等，

2017）系列模型进行蒸馏，并对检测任务存在较大依

赖；在语义分割任务中，由于需要考察不同像素点之

间的关系，现存方案大多为“多点匹配特征+相似度

矩阵”模式，未来可能在构造新的相似度关系、利用

分割类别边界以及蒸馏语义分割器中间层特征等方

面进行探索。总体上，针对目标检测、实例分割和语

义分割任务，当前需要引用分类器蒸馏算法作为基

础，针对不同任务与模型结构探索特定蒸馏策略。

本文主要调研应用模型蒸馏的典型任务，包括

分类、检测与分割，对许多更复杂的计算视觉任务如

视频目标跟踪、重识别等问题均具备支撑作用。对

这几类典型任务中的模型蒸馏方案进行开发，也能

够使性能获得提升的深度模型对其他计算机视觉任

务提供良好支持。
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