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摘　要: 知识蒸馏被广泛应用于语义分割以减少计算量. 以往的语义分割知识提取方法侧重于像素级的特征对齐和

类内特征变化提取, 忽略了对语义分割非常重要的类间距离知识的传递. 为了解决这个问题, 本文提出了一种类间

距离提取方法, 将特征空间中的类间距离从教师网络转移到学生网络. 此外, 语义分割是一个位置相关的任务, 因此

本文开发了一个位置信息提取模块来帮助学生网络编码更多的位置信息. 在 Cityscapes、Pascal VOC和 ADE20K
这 3个流行的语义分割数据集上的大量实验表明, 该方法有助于提高语义分割模型的精度, 取得了较好的性能.
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Abstract: Knowledge distillation is widely adopted in semantic segmentation to reduce the computation cost. The
previous knowledge distillation methods for semantic segmentation focus on pixel-wise feature alignment and intra-class
feature variation distillation, neglecting to transfer the knowledge of the inter-class distance, which is important for
semantic segmentation. To address this issue, this study proposes an inter-class distance distillation (IDD) method to
transfer the inter-class distance in the feature space from the teacher network to the student network. Furthermore, since
semantic segmentation is a position-dependent task, thus this study exploits a position information distillation module to
help the student network encode more position information. Extensive experiments on three popular semantic
segmentation datasets: Cityscapes, Pascal VOC, and ADE20K show that the proposed method is helpful to improve the
accuracy of semantic segmentation models and achieves great performance.
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语义分割旨在为输入图像的每个像素分配一个标

签. 它是计算机视觉中一项基本而富有挑战性的任务,
在许多领域都有广泛的应用, 如自动驾驶[1]、地物变化

检测[2] 等. 近年来, 由于深度学习在计算机视觉中的成

功, 基于卷积神经网络 (CNN)[3] 的方法大大提高了语

义分割的准确性. 然而, 基于神经网络的语义分割算法

通常计算成本较高, 这限制了其在实际中的应用, 尤其

是对于要求高效率的实际任务.
为了解决这个问题, 国内外研究人员开发了许多轻

量级模型, 例如 ENet[4]、ESPNet[5]、ICNet[6] 和 STDC[7].
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尽管研究人员设计了优秀的网络来降低计算成本, 但
在准确性和模型大小之间的平衡性很难达成令人满意

的结果. 为解决这个问题, 本文没有重新设计主干网络,
而是采用知识蒸馏策略, 在教师网络的指导下训练学

生网络, 并获得了与上文提到的网络差不多的结果.
知识蒸馏[8] 作为一种模型压缩方法, 最初用于图

像分类任务, 能够显著简化繁琐的模型. 由于知识蒸馏

方法的优势, 一些语义分割方法使用知识蒸馏来减少

模型大小, 它们使学生模型向教师网络逐像素学习特

征和类内特征变化. 其中的代表性算法, 类内特征方差

提取 (IFVD)[9] 侧重于将类内特征的变化从教师网络转

移到学生网络. 通道式知识蒸馏 (CD)[10] 强调提取每个

通道中最重要的区域. 值得注意的是, 语义分割是具有

各种类别的像素级类别预测任务, 因此特征空间中的

类间距离在语义分割中是普遍存在的. 由于有众多的

参数和复杂的网络结构, 教师网络在特征空间中具有

更强的分类能力和更大的类间距离. 然而, 过去用于语

义分割的知识蒸馏方法忽略了将教师网络的特征空间

中的类间距离转移到学生网络中.
另一方面, CNN 能够隐式地对位置信息进行编

码[11]. 由于语义分割是一个位置相关的任务, 一般来说,
由于网络结构简单, 参数较少, 学生网络无法像教师网

络那样编码丰富的位置信息.
为了解决上述问题, 本文采取提取特征空间中的

类间距离和从教师网络到学生网络的位置信息. 本文

提出了一种新方法, 称为类间距离蒸馏 (简称为 IDD
方法), 它由两个主要部分组成.

(1) 类间距离蒸馏模块 (IDDM): 本文首先设计了

一个图对类间距离进行编码, 让学生网络模仿老师网

络的大的类间距离.
(2) 位置信息提取模块 (PIDM): 本文采用位置信

息网络来提取隐含在特征图中的位置信息. 教师网络

和学生网络都将通过该网络预测绝对坐标掩码. 通过

最小化其输出结果, 学生网络可以编码更多的位置信

息. 通过 IDD方法, 使得学生网络学习更多关于类间距

离和位置信息的知识, 以提升学生网络的分割精度.

 1   相关工作

 1.1   语义分割

卷积神经网络的模型的出现极大地促进了语义分

割的发展. 许多研究者尝试不同的方法来使深度学习

模型习得丰富的上下文信息[12–14]. Zhao 等人[15] 提出了

一种从多个尺度收集上下文信息的金字塔池策略 ;
DeepLabV2[16] 采用 atrous空间金字塔池方法获取丰富

的上下文信息; 同时, 学者们采用编码器-解码器模块

捕获多级特征和上下文信息; OCNet[17] 利用了一种自

我注意机制来捕捉所有像素之间的关系.
为了满足移动平台的实时语义分割需求, 研究人

员们也提出了一些轻量级网络. ENet[4] 采用了非对称

的编解码结构和卷积核分解运算, 大大减少了参数和

浮点运算的数量; ESPNet[5] 中采用了点态卷积和空间

金字塔的膨胀卷积以降低计算量; ICNet[6] 通过设计一

种高效的网络结构来处理不同分辨率的图像, 实现了

快速语义分割; STDC[7] 通过减少网络冗余设计了一种

新的实时分段架构. 与此不同, 本文使用知识蒸馏得到

了轻量级的语义分割网络, 避免了重新设计网络结构,
提高了效率.
 1.2   针对语义分割的知识蒸馏

Hinton 等人[8] 提出了知识蒸馏的概念, 将软标签

从教师网络转移到学生网络以提高学生网络性能. 由
于知识蒸馏的卓越性能, 一些研究者将知识蒸馏应用

于语义分割. Liu等人[18] 使用结构化知识发现方法从教

师网络中传输像素式、成对式和整体式知识; He等人[19]

设计了一个自动编码器, 将知识转换为学生网络更容

易学习的紧凑形式; Wang等人 [9] 提出了一种类内特征

变异提取方案, 使学生网络模拟教师网络的类内特征

分布; Shu 等人[10] 开发了一种简单而有效的方法来最

小化教师网络和学生网络之间的渠道差异. 与上述方

法不同, 本文的方法注重提取特征空间中的类间距离,
这是对先前提取的逐像素特征对齐和类内特征变化的

补充.

 2   方法

本文首先给出模型框架概述以区分现有语义分割

的知识蒸馏方法的工作以及 IDD 模型, 然后详细描述

IDDM和 PIDM方法.
 2.1   模型概述

知识蒸馏是通过让学生网络通过蒸馏的过程学习

教师网络暗知识, 进而提高学生网络精度的方法. 通常

情况下, 知识蒸馏可以按照知识类型, 蒸馏方法和网络

架构进行分类. 蒸馏过程中的知识可以是教师网络的

logit、中间层的输出、不同激活层或样本对里包含的
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特征.

语义分割是一项密集的预测任务, 旨在为每个像

素分配一个标签. 虽然现有基于知识蒸馏的语义分割

方法已经取得了很好的进展, 但是它们主要集中在对

齐像素特征和类内特征方差上. 它们的损失函数通常

可以表示为:

L = Ltar
(
D (GT ) ,D

(
F s))+λLdis

(
φ
(
FT
)
,φ
(
FS
))

(1)

L = Ltar
(
D (GT ) ,D

(
FS
))
= −

N∑
k=1

D (GTk) log
(
D
(
FS

k

))
(2)

D
(
FS

k

)

其中, Ltar 是交叉熵损失, GT 是真值, FS 和 FT 分别表示

学生网络和教师网络的特征图. φ(·) 表示映射函数.

D(GT) 和 D(FS) 分别表示所有像素的真值和学生网络

的类别概率分布. N 是像素数, D(GTk)表示第 k 个像素

的类别概率分布的真值,  是学生网络生成的第

k 个像素的类别概率分布. λ 是一个超参数, 用于控制

损失的权重. Ldis 是损失函数, 例如均方误差损失.

显然, 现有方法忽略了将教师网络中的类间间距

离转移到学生网络中. 因此, 如图 1所示, 本文使用 IDD

方法将类间距离和位置信息从教师传递给学生.
 

教师网络

垂直坐标水平坐标 位置信息

类间距离
蒸馏

输入 输入

输出

传输

学生网络

 
图 1    IDD整体框架

 

 2.2   类间距离蒸馏模块

语义分割是一项基于像素的分类任务. 受网络结

构简单、参数少的限制, 学生网络的性能相对较差, 类

间距离较小. 为了让学生网络学习到教师网络在特征

空间中较大的类间距离, 本文提出了一种类间距离蒸

馏模块, 通过让学生网络模拟教师网络输出的方法来

解决这一问题.

如图 1所示, 首先构造一个图 g={v, e}来对类间类

别距离进行编码, 其中 v={vi | i=1,…, N}是一组节点,

N 表示被处理图像的类别总数 ,  e={e i , j  | i=1,… ,  N;
j=1,…, N; i≠ j}表示一组边. vi 表示第 i 类的标记, vi 是

通过对具有相同类别标签 i 的所有像素的特征求平均

而获得的. ei,j 是 i 类和 j 类的类间代表之间的欧几里德

距离, 其被定义为:

ei, j = Dis
(
vi,v j
)

(3)

式 (3) 表示 i 类和 j 类之间的特征距离, 而 Dis 是
欧氏距离. 由于网络较深, 参数众多, 教师网络的课际

距离较大. 受这一特性的启发, 为了使学生网络能够在

类间距离方面更好地模拟教师网络, 采用类间距离损

失函数 Lid, 其定义为:

Lid =
1
2

N∑
i=1

N∑
j=1

(
eT

i, j− eS
i, j

)2
, i , j (4)

eT
i, j eS

i, j其中,  和 分别代表教师网络和学生网络中的 ei,j .

在网络的训练过程中, 我们用一个二维数组来存储图

g={v, e}中的节点和边长, 通过上述的损失函数 Lid 让

学生网络存储图的二维数组来模仿教师网络中的改图.
在学生网络的持续性训练过程中, 通过最小化损失函

数 Lid, 能够有效学习到教师网络在特征空间中较大的

类间距离, 从而有效提高学生网络的语义分割精度.
 2.3   位置信息蒸馏模块

语义分割是一个依赖于位置信息的任务. 例如, 同
样的一个人在自行车上是的类别是骑行者, 在马路上

的类别是行人. Islam等人[11] 证明了 CNN具有对位置

信息进行编码的能力. 受其启发, 本文进一步引入了位

置信息提取模块, 以增强学生网络预测位置信息的能

力. 因此, 学生网络可以在其输出特征中编码更多的位

置信息, 这可以用来提高语义分割网络的精度.
具体来说, 本文使用 A∈RC×H×W 来表示输入特征

图. 首先, 将 A 输入到预先训练的位置信息网络中, 我
们的位置信息网络由一个 3 层的 MLP 组成, MLP 网

络未经过预训练. 如图 2所示, 以获得分别代表横坐标

和纵坐标的位置信息掩膜 PHOR∈RH×W 和 PVER∈RH×W.
在 PHOR∈RH×W 中, 每一列都有相同的值, 我们使用 Vj

HOR

(j∈[1, H]) 来表示列 j 的值, 其中 Vj
HOR= j. 在 PVER, 每

一行都有相同的值, 我们使用 Vi
VER (i∈[1, W]) 来表示

行 i 的值, 其中 Vi
VER=i.

采用损失函数 Lpi 将教师网络的位置信息传递给

学生网络:
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位置信息图

位置信息提取模块

输入数据 f
1 f2 f3 f4 f5

 
图 2    位置信息提取网络, 用于提取网络编码的位置信息

 

QHORT
j QHORS

j

QVER_T
i QVER_S

i

分别在水平和垂直方向上表示 Lpi.  和

以向量化的形式表示由教师网络和学生网络产生的

PVER 的第 j 列. 与上述的表达方式类似,  和

以矢量化的形式表示由教师网络和学生网络产生的

PHOR 的第 i 行. 在学生网络的训练过程中, 通过最小化

该损失函数, 能够让学生网络在水平和竖直方向上学

习教师网络编码的位置信息, 从而提高学生网络编码

位置信息的能力, 进而增强学生网络语义分割的精度.
 2.4   损失函数

本文同时还采用通道损失函数 Lcw 来最小化教师

网络和学生网络之间的通道概率图的 Kullback-Leibler
(KL)散度. IDD方法的最终损失函数公式如下:

L = Lskd +λ1 ·Lcw+λ2 ·Lid +λ3 ·Lpi (8)

其中, Lskd 是用于语义分割的结构化损失函数, λ1, λ2 和
λ3 是用于平衡不同损失的超参数.

 3   实验分析

为验证方法的有效性, 本文在 3 个主流的公开数

据集: Cityscapes[20]、Pascal VOC[21] 和 ADE20K[22] 上

进行了全面的实验.
 3.1   数据集介绍

(1) Cityscapes
Cityscapes包含 5 000张经过精细注释的城市驾驶

场景图像. 它由 2 975、500 和 1 525 幅图像组成, 分别

用于训练、验证和测试. 它被标注了 19 个语义类别.
每张图像的分辨率为 2048×1024. 在本文的实验中, 本
文不使用粗糙标记的图像.

(2) Pascal VOC
Pascal VOC由 1 464幅用于训练的图像、1 449幅

用于验证的图像和 1 456幅用于测试的图像组成. 它涵

盖了 20个前景对象类和 1个背景类.
(3) ADE20K
ADE20K是麻省理工学院发布的一个具有挑战性

的场景解析数据集, 它包含 20k、2k、3k图像和 150个
用于训练、验证和测试的类.
 3.2   评价指标

使用每个类别的交集/并集 (IoU) 和所有类别的

平均 IoU (mIoU) 作为指标衡量分割精度. 模型参数

(Params) 的总数用于测量模型大小. 本文采用分辨率

为 512×1024 的输入图像来计算每秒浮点运算次数

(FLOPs), 这是衡量模型复杂性的一个通用指标. 来评

价检测器的性能.
 3.3   实验细节

本文在与文献 [18]相同的教师和学生网络上进行

实验. 具体来说, 在本文所有实验中, 教师网络使用的

是在 ImageNet上预先训练好的 PSPNet. 对于学生网络,
本文在不同的分段体系结构上进行实验, 如具有代表

性的 PSPNet和 DeepLab模型以及 ResNet18和 ESPNet
的主干, 以验证本文的 IDD方法的有效性.

实验使用 PyTorch平台来实现本文算法. 与文献 [18]
方法类似, 本文通过小批量随机梯度下降 (SGD) 训练

本文的学生网络, 迭代次数为 40 000次. 动量和重量衰

减分别设置为 0.9 和 0.000 5, 同时应用多项式学习率

策略, 基本学习率和功率分别设置为 0.01 和 0.9. 输入

图像裁剪为 512×512, 同时应用随机缩放和随机翻转来

扩充数据.
本文还在 Cityscapes 测试集上评估了不同的知识

蒸馏的方法的性能, 例如 SKD、IFVD 和 CD. 采用的

学生网络为 ESPNet、PSPNet-R18(0.5)和 PSPNet-R18.
实验结果列于表 1. 当采用 ESPNet 作为学生网络时,
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本文的方法在验证集和测试集上分别获得了 7.47%
和 7.05%的显著提高. 与传递类内特征方差的 SKD和

传递通道特征的 CD 相比, 该方法的性能分别提高了

3.74%和 1.60%. 使用 IDD后, PSPNet-R18(0.5)的性能

从 61.17% 提高到 69.76%, 在验证集上分别比 IFVD
和 CD提高了 6.41%和 1.19%. 当采用 PSPNet-R18作
为学生网络时, 加入 IDD方法, 增益达到 7.50% (70.09%
vs. 77.59%), 分别比 IFVD和 CD高出 3.05%和 1.69%.
实验结果表明, IDD 在语义分割方面优于以往的知识

蒸馏方法.
 
 

表 1     基于不同知识蒸馏方法的语义分割模型在

Cityscapes数据集
 

Method
mIoU (%) Params

(M)
FLOPs
(G)Val Test

T:PSPNet-R101 78.50 78.40 70.43 574.9
S:ESPNet 61.40 60.30 0.363 5 4.422

ESPNet+SKD 63.80 62.00 0.363 5 4.422
ESPNet+IFVD 65.13 63.07 0.363 5 4.422
ESPNet+CD 67.27 65.32 0.363 5 4.422
ESPNet+IDD 68.37 67.01 0.363 5 4.422

S:PSPNet-R18(0.5) 61.17 — 3.271 31.53
PSPNet-R18(0.5)+SKD 61.60 60.05 3.271 31.53
PSPNet-R18(0.5)+IFVD 63.35 63.68 3.271 31.53
PSPNet-R18(0.5)+CD 68.57 66.75 3.271 31.53
PSPNet-R18(0.5)+IDD 69.33 68.45 3.271 31.53

S:PSPNet-R18 70.09 67.60 13.07 125.8
PSPNet-R18+SKD 72.70 71.40 13.07 125.8
PSPNet-R18+IFVD 74.54 72.74 13.07 125.8
PSPNet-R18+CD 75.90 74.58 13.07 125.8
PSPNet-R18+IDD 77.43 76.23 13.07 125.8

 
 

如图 3所示, 采用点状图来描述不同网络 (OCRNet[23]、
DeepLabV3、FCN、ANN 和 PSPNet) 的参数和精度.
通过使用 IDD方法, 以 PSPNet-R18(1.0)作为学生网络

主干的模型比 FCN和 ANN分别高出 6.79%和 0.08%.
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图 3    Pascal VOC验证集上不同模型的参数和 mIoU的比较

采用 ResNet18和MobileNetV2作为学生网络, 在
验证集上评估本文的方法. 结果如图 4. 以 ResNet18作
为学生网络的主干, 本文的方法将未经蒸馏的模型精

度提高了 6.01%, 比 SKD、IFVD 和 CD 分别提高了

3.74%、2.74%和 1.47%. 对于MobileNetV2, IDD比基

准模型提高了 4.66%, SKD、IFVD 和 CD 分别提高了

2.88%、2.21%和 0.89%.
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图 4    Pascal VOC验证数据集上不同语义分割的

知识蒸馏策略的比较
 

为了进一步验证方法的有效性, 本文在具有挑战

性的数据集 ADE20K上进行实验. 定量结果记录在表 2
中. 当学生模型建立在 ResNet18 上时, IDD 方法将学

生模型的精度从 24.65% 提高到 27.65%, 比 SKD、

IFVD 和 CD 分别提高了 2.67%、1.87% 和 0.89%. 以
MobileNetV2 为学生网络的主干, 与基准模型相比,
IDD获得了 5.72%的性能提升, SKD、IFVD和 CD分

别提高了 4.04%、3.50%和 1.19%.
  

表 2     针对语义分割的不同知识蒸馏方法在 ADE20K验证

数据集上的精度比较
 

Method mIoU (%) Params (M)
T:PSPNet-R101 44.94 70.43
S:PSPNet-R18 24.65 13.07

PSPNet-R18+SKD 25.02 13.07
PSPNet-R18+IFVD 25.82 13.07
PSPNet-R18+CD 26.80 13.07
PSPNet-R18+IDD 27.69 13.07
S:PSPNet-MNV2 23.21 2.15

PSPNet-MNV2+SKD 24.89 2.15
PSPNet-MNV2+IFVD 25.43 2.15
PSPNet-MNV2+CD 27.74 2.15
PSPNet-MNV2+IDD 28.93 2.15

 
 

此外, 如图 5 所示, 本文使用 PSPNet-R18(1.0) 作
为学生网络来计算每个类别的 mIoU, 并与两种最先进

的方法进行了比较. 由于本文算法使得学生网络具有

大的类间距离和丰富的位置信息, 它在一些特定类别
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的识别上表现良好, 如骑手, 轿车, 公交车等.

L = Lskd +λ1 ·Lcw+λ2·
Lid +λ3 ·Lpi

同时, 本文还在 Cityscapes 上进行了消融实验, 以
评估本文提出的不同模块的效果. 本文的损失函数由

4 部分组成 Lskd, Lcw, Lid, 和 Lpi. 
.

为了探索每个损失项目的有效性, 使用评估指标

mIoU在 Cityscapes验证数据集上进行消融实验. 教师

网络采用 PSPNet, 主干网络采用 ResNet101 (T:PSPNet-
R101); 学生模型采用 PSPNet, 主干网络为 ResNet18

(S:PSPNet-R18), 也在 ImageNet中进行预训练. 结构化

KD损失 Lskd 将学生网络 S:PSPNet-R18的性能从 70.09%
提高到 73.03%. 通道式 KD 损失 Lcw 进一步将学生模

型提高到 75.78%. 通过采用本文的类间距离蒸馏方法,
增益增加了 5.34% (76.43% vs. 70.09%).

此外, 在应用本文的位置信息损失 Lpi, 轻量级学

生网络 S:PSPNet-R18的准确度达到 77.59%, 接近教师

网络 T:PSPNet-R101的准确度, 其 mIoU值为 78.56%.
实验结果证明了本文方法的有效性.
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图 5    Cityscapes数据集上基于知识蒸馏的语义分割方法的不同类别的 mIoU
 

 4   结论

本文提出了一种新的语义分割知识提取方法 (IDD),
帮助学生模型在特征空间中具有较大的类间距离和丰

富的位置信息. 具体来说, 本文提出了类间距离提取模

块 (IDDM) 和位置信息提取模块 (PIDM), 以将类间距

离和位置信息从教师网络转移到学生网络. 在 3 个著

名的语义分割数据集上, 分别验证了 IDD 方法的有效

性, 该方法不仅获得了针对知识蒸馏的语义分割方案

中最高的精度, 而且对其他语义分割模型也是有用的.
消融实验表明, 本文探索的两个模块能使学生网

络更好地模拟教师网络. 通过在 Cityscapes、Pascal
VOC 和 ADE20K 这 3 个公开数据集上进行大量实验,
验证了该方法的有效性.
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