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15 /00; K0695+5,%G>0902190" 80796+5 139507819Q 15 6796+5+5,407,0509670/ =PV64<6K.̂ @"$!" 65/ SRH@=021907047+5,

+715 7>0W570950765/ +@140,71A09+2P+740220<7+A05044%dF;09+:0576K9043K744>187>677>0;91;140/ :07>1/ <65 90/3<07>0

4+L0127>019+,+56KR+6:040507819Q =P#%# 7+:047>090=P4+,5+2+<657KP90/3<+5,7>090j3+90/ 6:135712<1:;3767+15%S1901C

A09" <1:;690/ 8+7> 7>00F+47+5,<1C40,:05767+15 :07>1/4=640/ 15 /00; K0695+5," 7>0;91;140/ :07>1/ <65 4+,5+2+<657KP

90/3<07>06:135712<1:;3767+15 90j3+90/ +5 6<1:;90440/ 507819Q%G>040,:05767+15 6<<396<P127>+4<1:;90440/ 507819Q

15 7>900/6764074+4<K140717>04767127>0697% 5̂ 7>0SISHC@̂ R /676407" 7>+4<1:;90440/ 4:6KK507819Q 1=76+5465 6A09C

6,0f6<<69/ +5/0F7>67+4$%$T! >+,>097>65 7>67127>019+,+56KK69,0507819Q%S0658>+K0" 15 7>0W570950765/ +@140,/676C

4074" 80<1:;6907>0<1:;90440/ 507819Q 8+7> !" 796/+7+156K43;09A+40/ 3̀543;09A+40/ +:6,0<1C40,:05767+15 :07>1/465/ #

<1C40,:05767+15 :07>1/4=640/ 15 /00; K0695+5,% 5̂ 7>0W5709507/676407" 7>0<1:;90440/ 507819Q >646f6<<69/ +5/0F7>67

+4(! 7>65 7>07>14012796/+7+156K+:6,040,:05767+15 :07>1/465/ 0F+47+5,<1C40,:05767+15 :07>1/4=640/ 15 /00; K0695C

+5,% 5̂ 7>0+@140,/6764078+7> 90K67+A0KP<1:;K0F+:6,04" 7>040,:05767+15 6<<396<P127>0<1:;90440/ 4:6KK507819Q +4

4K+,>7KPK18097>65 7>140127>017>09:07>1/4%&'(B9?-1'(b0;91;1406507819Q <1:;9044+15 :07>1/ =P<1:=+5+5,=+569P

677057+15 :0<>65+4:65/ Q518K0/,0/+47+KK67+15 65/ 6;;KP+7716R+6:040507819Q 219+:6,0<1C40,:05767+15%G>+4507819Q

4+,5+2+<657KP90/3<047>06:135712<6K<3K67+15 65/ ;696:07094+5 R+6:040507819Q465/ +44+:+K69717>047670C12C7>0C697

:07>1/4+5 709:412<1C40,:05767+15 ;09219:65<0%

R+C N';@-( R+6:040507819Q& 507819Q <1:;9044+15& Q518K0/,0/+47+KK67+15& 677057+15 :0<>65+4:& +:6,0<1C40,:05767+15

E"引"言

图像协同分割是从包含相同或相似对象!前

景#的图像组中分割出共同对象$ 自 H17>09等人

!"$$&#提出基于马尔可夫随机场!S69Q1A965/1:

2+0K/" SH*#的图像协同分割方法后"协同分割受到

越来越多的关注$ 随着深度学习的迅速发展"深度

神经网络在协同分割领域的应用取得巨大成功"其

中最具代表性的是孪生网络$ 用于图像分割的孪生

网络通常为双分支结构"包括编码模块%互信息模块

和解码模块$ 编码模块用于抽取图像特征"互信息

模块利用两幅图像的相关性定位并强化共同目标的

特征"解码模块根据图像特征获取最终分割结果$

不同的孪生网络主要区别在于互信息模块的设计$

I+等人!"$!N#最先提出用端到端的孪生网络解决

图像协同分割问题"其互信息模块计算了图像对中

两两像素点之间的相关性"用于过滤得到两幅图的

公共前景"在效果上取得了较大突破$ @>05 等人

!"$!]#在互信息模块中引入注意力机制"用于保留
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两幅图像共同的语义信息"压缩非共同语义信息"得

到了更好的分割效果$

与其他深度神经网络一样"孪生网络在提高分

割精度的同时"也带来巨大的计算量"使其应用受到

限制$ 为了解决这一共性问题"涌现出大量网络压

缩方法$ 纪荣嵘等人!"$!N#将其划分成参数剪枝%

参数共享%低秩分解%紧性卷积核设计和知识蒸馏

( 大类方法$ 目前"已有的网络压缩方法都是针对

单分支网络设计"没有考虑双分支孪生网络的特点$

本文提出针对孪生网络的压缩方法"在不损失网络

精度的前提下"压缩网络计算量和参数量"使孪生网

络在图像协同分割领域有更广泛的应用$

受@>05等人!"$!]#的启发"本文方法将非共

同前景的语义信息完全置为 $"而完全保留共同前

景的语义信息"得到响应层稀疏!若干通道全为 $#

的孪生网络$ 稀疏的响应矩阵存在明显的信息冗

余"本文通过矩阵映射将稀疏响应矩阵映射到通道

数更少的低维稠密矩阵"作为原网络的重要知识"并

基于该稠密矩阵的维度对原网络重构得到小网络的

结构"实现对大网络计算参数量的压缩$ 最后"将大

网络的重要知识迁移到小网络中"迁移过程中"先充

分利用大网络的多层中间结果指导小网络训练"使

小网络和大网络有相似的中间层响应"再用分割图

像的真实标签继续指导小网络训练"进一步提高小

网络的分割精度"使小网络具有大网络的分割精度$

本文的主要贡献点如下(!#提出了二值化注意力模

型"并运用到孪生网络中得到稀疏的响应矩阵"从中

提取大网络的重要知识"并由此重构大网络得到小

网络的结构&"#提出了两步知识迁移方法"先用多

层大网络知识指导小网络训练"再用真实标签调精"

显著提高了小网络的训练精度$

$"相关工作

$#$"图像协同分割

H17>09等人!"$$&#最先提出对图像对进行协

同分割"在单幅图像的SH*模型能量函数中加入对

图像对前景直方图相似性的约束项"再通过最优化

能量函数实现对图像对的协同分割$ 随着深度学习

的发展"深度神经网络广泛用于协同分割领域$ 起

初"深度神经网络结合传统图像处理方法的思路居

多"主要思想是借助神经网络获取图像间各像素点`

超像素的共现图"再结合传统 ,96=C<37方法获取最

终的分割结果!b65,等""$!T&c365 等""$!T&e365

等""$!&#$ b65,等人!"$!T#通过全卷积神经网络

获取目标区域候选集"并基于此构建图像间像素点

的共现图&c365等人!"$!T#将稠密条件随机场融入

神经网络"获取各候选区域的分割掩码图和属于共

同目标区域的概率&e365等人!"$!&#运用卷积神经

网络提取超像素的高级语义特征"联合超像素低级

视觉特征生成超像素属于前景的概率图"即超像素

的共现概率图"再结合 ,96=C<37方法获取最终的分

割结果$ S3Q>09g00等人!"$!N#提出可用于图像分

割的XBB̂ c!6;;91F+:670506904750+,>=19#库"将候

选区域的低级特征联合孪生网络获取的高级语义特

征共同输入 XBB̂ c库中完成图像协同分割任务$

而后"学者们倾向于完全用深度神经网络解决图像

分割问题$ I+等人!"$!N# 提出用端到端的孪生网

络解决图像协同分割问题$ 孪生网络包含编码模

块%相关性计算模块和解码模块$ 输入两幅原图"编

码模块通过卷积提取两幅图的特征"相关性计算模

块做特征的匹配融合"解码模块通过反卷积获取网

络分割结果$ 将网络分割结果与原图的真实标签图

对比"求出损失"用于指导网络训练"是典型的监督

学习方法$ 该方法实现了端到端的图像分割"在效

果上取得了较大突破$ @>05 等人!"$!]#提出用注

意力学习模块代替 I+等人!"$!N#方法中的相关性

计算模块"增强两幅图像共同的语义信息"压缩非共

同语义信息"以获取更好的分割效果$ U43 等人

!"$!N#提出非监督的协同分割网络"包含共同注意

力图生成模块和语义特征提取模块$ 对于一组协同

分割图像"先通过共同注意力生成模块获取每幅图

的注意力图"并由此计算出掩码图%前景图和背景

图"再通过语义特征提取模块获取前景图和背景图

的语义特征$ 运用前景图之间的相似性%前背景图

之间的差异性以及预选掩码图和当前掩码图之间的

相似性构建目标函数"并通过最优化目标函数解决

图像分割问题$

$#."注意力机制

注意力机制常用于图像处理任务中$ a6,193PQ1

和[1:1/6Q+4!"$!&#提出基于激活值的空间注意力

机制$ 对特征图 !

(

M

@8Z8[

! @% Z% [分别表示

特征图的通道数%高和宽#"求解 @维通道上激活值

的-范数 !-

'

!# "得到Z8[大小的空间注意力
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图"通过该空间注意力图将一个网络的知识转移到

另一个网络$ 训练过程中"根据大网络和小网络的

特征图计算空间注意力图"然后将空间注意力图之

间的欧氏距离加到损失函数中"通过训练使两个网

络有相似的空间注意力图和输出结果"达到知识迁

移的目的$ a>65,等人!"$!T#认为上述方法在利用

空间内的像素位置的激活值时"没有考虑像素的类

别信息"提出类中心的概念描述每个类别的全局性

特征"并将类特征融合到特征图中以提高图像处理

效果$ @>05等人!"$!]#将注意力机制用到图像协

同分割中"提出一种针对孪生网络的语义信息注意

力机制"包括基于通道的注意力机制%基于通道融合

的注意力机制和基于空间的注意力机制"充分利用

空间和通道信息寻找图像间的共同语义信息"并增

强共同语义信息"削弱非共同语义信息"提高了图像

分割效果$

$#!"网络压缩

参数剪枝通过剪除网络中冗余的权值%通道和

神经元压缩网络的参数量和计算量$ 参数剪枝最先

由I0@35等人!!]N]#提出"通过 U644+05 矩阵计算

各个权值的显著性"然后剪除显著性较低的权值$

U65等人!"$!(#认为权重小的权值对最终的网络

决策影响较小"可将权重小于一定阈值的权值剪枝$

I+等人!"$!&#认为通道内权值绝对值和小的通道

重要性较低"可以剪除$ 而 I31和 b3!"$!T#认为

权重的大小不能完全体现通道的重要性"提出一种

基于熵值度量通道重要性的方法"将重要性较低的

通道剪枝$ U3 等人!"$!&#对神经元进行剪枝"认

为对于大部分不同输入都产生 $ 激活值的神经元重

要性较低"可剪枝这些神经元$ R9+5+A64和 M6=3

!"$!(#提出单层网络中权重相同的神经元只需保

留其中一个"剪除其他冗余的神经元$

参数共享通过设计一种映射关系使多个参数共

享同一个值"权值量化%哈希映射%聚类是最常见的

表现方式$ ?077:094!"$!(#将 #" =+7的高精度梯度

值和激活值转成 N =+7"在损失微小精度的情况下明

显减少了网络计算量"实现网络加速$ @139=69+63F

等人!"$!&#进一步将梯度值和权值限制为 D! 和

!"极大减少了网络的存储量和计算量$ H6470,69+等

人!"$!&#在@139=69+63F等人!"$!&#方法的基础上"

将网络输入也转化为二值的"进一步提高了网络计

算效率"但也明显地损失了精度$ 为了解决这一问

题"I+等人!"$!T#将网络各层输入进行相对高精度

的二阶二值量化"提高了网络精度$ @>05 等人

!"$!(#通过哈希函数将参数映射到多个哈希桶内"

同一个哈希桶内的参数用同一个值表示"减小了网

络存储量$ Y15,等人!"$!'#利用 \均值聚类算法

将权值聚类成\!\

(

*# 个簇"同一簇中的权值均

用聚类中心值表示"实现了网络压缩$

低秩分解利用矩阵或张量分解技术估计并分解

网络中的卷积核"用规模更小的多个卷积核表示原

卷积核"有效实现了网络参数量和计算量的压缩$

f6/09=09,等人!"$!'#和 I0=0/0A等人!"$!'#思路

相似"将原始卷积核分解成若干个秩为 ! 的小卷积

核相乘"有效地减少了网络的参数量和计算量$ c3

等人!"$!T#发现直接对各层卷积核进行低秩分解

会明显损失网络精度"提出利用卷积核分解前后的

特征图的重构误差辅助估计低秩分解"在参数量和

计算量压缩方面取得了显著效果$

紧性卷积核设计方法在构建网络结构时"用低

秩的小卷积核代替大卷积核"直接形成了规模较小

的网络结构"Rj300L0B07%S1=+K0B07%R>322K0B07等轻

量网络是该方法的典型代表$ Rj300L0B07!W65/1K6

等""$!&#提出用复杂度更低的2+90:1/3K0模块代替

原始卷积层$ 2+90:1/3K0模块由卷积核为 ! 8! 的

压缩层和卷积核为 ! 8! % # 8#的扩展层构成"替代

后得到的 Rj300L0B07达到了 XK0FB07的分类精度"

但参数量只有 XK0FB07的约 ! (̀$ 左右$ S1=+K0B07

!U1869/等""$!T#提出深度可分离的卷积模式"将

标准卷积分解成深度卷积和 ! 8!的逐点卷积"减小

了网络参数量和计算量$ R>322K0B07!a>65,等"

"$!N#通过卷积分组和通道打乱来实现网络压缩"

其中卷积分组用于减少 ! 8!卷积的计算量"通道打

乱用于恢复卷积分组带来的精度损失"R>322K0B07

在分类精度和计算效率上均优于 XK0FB07和

S1=+K0B07$

知识蒸馏将大网络的知识迁移到小网络中"使

小网络具有与大网络相近的处理能力"是网络压缩

的常用方法"由M6和@693656!"$!'#和U+5715 等人

!"$!(#提出$ M6和 @693656!"$!'#发现相比于真

实标签信息"4127:6F层的输入含有更丰富的类别信

息"于是提出将大小网络4127:6F层的输入特征做一

一对比求最小平方误差"以此作为损失函数来指导

小网络的训练"使小网络得到与大网络相近的处理
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能力$ U+5715等人!"$!(#对 M6和 @693656!"$!'#

提出的方法做了泛化"提出通过修改4127:6F函数的

温度参数S来生成类别信息更丰富的软标签"然后

用软标签和硬标签共同作为监督信息来指导小网络

的训练$ H1:091等人!"$!'#发现当网络模型较深

时"小网络很难直接根据4127:6F层的输入模拟大网

络的效果"因此提出 *+75074模型"先用大网络中间

层的信息监督训练小网络前半部分的参数"再用大

网络4127:6F层的输入监督整个小网络的训练$ 该

方法对深层大网络的模拟取得显著效果$ a>65,等

人!"$!T#的方法与H1:091等人!"$!'#的方法有异

曲同工之妙"区别在于 a>65,等人!"$!T#的方法是

基于损失最小的准则迭代选择中间层作为监督信

息"同时中间层的输出不仅用于监督小网络前半段

的训练"也用于监督整个小网络的训练$ U365,和

b65,!"$!T#认为对于图像分割问题"将教师 学̀生

网络的激活层信息进行一一对比求损失的方法丢失

了空间和语义信息"因此提出利用大小网络 4127:6F

层输入分布的一致性来指导小网络的训练"使得大

小网络得到的网络响应分布尽可能相似"从而使小

网络模拟出大网络的分割效果$ I+5 等人!"$!]#和

R>3等人!"$!]#提出用生成对抗的方法进行知识蒸

馏"对大小网络的输出求最小平方损失和对抗损失"

在最大化对抗损失的同时最小化最小二乘损失"使

小网络得到与大网络相似的输出$

."本文方法

本文方法分为两个阶段$ 第 ! 阶段从大网络中

抽取重要知识并重构大网络得到小网络结构"第 "

阶段将大网络的重要知识迁移到小网络中"得到与

大网络分割精度相当的目标小网络$

.#$"知识抽取

相较于小网络"大网络能够表达更丰富的特征"

但也存在明显的特征冗余"应该从大网络中提取重

要的知识"用于指导小网络的训练$ 本文提出通过

二值化注意力机制来利用两幅图的相关性"以获取

大网络的重要知识$ 对于网络某层的特征图 !

(

M

@8Z8[

"通过二值化注意力机制得到其通道稀疏的

特征图"仅;!;T@# 个通道上有激活值"其他均为

$$ 为 $ 的通道值不表示任何语义"是大网络中不重

要的信息"可以去除"而仅保留有值的信息作为大网

络的重要知识$

@>05等人!"$!]#提出在孪生网络中加入注意

力机制"将两幅图像共同的语义信息尽可能保留或

增强"同时压缩非共同的语义信息$ 受此启发"本文

提出的二值化注意力模型将两幅图像的非共同语义

信息完全消除"共同语义信息完全保留$ 以基于通

道的注意力机制模型为例"如图 ! 所示"网络当前层

响应矩阵为!

]

和!

H

"对!

]

和!

H

进行全局池化"得

到两个向量
!

]

和
!

H

"再将
!

]

和
!

H

二值化"得到二

值化向量
!

U

]

和
!

U

H

"表示两幅输入图像的语义信息$

二值化过程中引入阈值
$

"当
!

U

]

和
!

U

H

第5维值
'$

"

则将其置为 !"否则置为 $$

!

U

]

的第5维值为 ! 表示

第5维通道表示了图像的重要语义信息"

!

U

]

的第 5

维值为 $ 表示第5维通道不表示图像的重要语义信

息$ 将!

]

与
!

U

H

相乘%!

H

与
!

U

]

相乘得到基于注意力

模型的响应矩阵!U

]

和!U

H

"其中 !

]

接收了来自
!

U

H

的语义信息" !

H

接收了来自
!

U

]

的语义信息$ 若表

示!

H

语义信息的
!

U

H

在第5维通道上的激活响应值

为 $"则第5维通道不表示 4图像的重要语义信息"

那么第5维就不表示两幅图的共同语义信息"相应

地"!

]

第5维通道的语义信息将全部消除"即!U

]

第5

维通道的响应值全部为 $$ 若表示 !

H

语义信息的

!

U

H

在第5维通道上的激活响应值为 !"则第5维通道

表示4图像的重要语义信息"那么对 /图像而言"

第5维就表示两幅图的共同语义信息"相应地" !

]

第5维通道的语义信息将完全保留"即 !U

]

第 5维通

道的响应值保持与 !

]

一致$ 将以上二值化注意力

模型用到孪生网络中"会形成响应层稀疏的孪生

网络$

本文用于协同分割的 J型孪生网络结构由编

码模块和解码模块构成"如图 " 所示$ 编码模块为

去掉全连接层的 H04507($ 结构"包含一层卷积层和

一层池化层"分为 ' 段!476,0#"各段分别包含 #%'%

&%# 个瓶颈!=177K050<Q#结构&解码模块由 & 层反卷

积层构成$ 整个网络所包含的卷积层%反卷积层%归

一化层%激活层%池化层共 !]$ 层"其中卷积层和反

卷积层共 (] 层$ 若在每一层的卷积层或反卷积层

之后加入二值化注意力模型"会大幅增加网络的复

杂性"且会造成过度稀疏$ 因此"本文方法在每段之

后加入二值化注意力模型"表示含注意力的段"如

图 ! 所示"在控制网络复杂性的同时"保持了合适的

网络稀疏性和很高的网络精度$
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图 !)本文提出的二值化注意力模型以及矩阵映射方法

*+,-!)G>0;91;140/ =+569P677057+15 :1/0K65/ :679+F:6;;+5,:07>1/

图 ")J型孪生网络结构

*+,-")G>069<>+70<739012JC4>6;0/ R+6:040507819Q

))稀疏网络的响应矩阵中"激活值全为 $ 的通道

不表示图像的任何语义信息"为非重要信息"去掉这

些通道不会对网络的最终分割结果产生明显影响$

也就是说"该层网络可以用更少的通道来表示图像

的重要语义信息$ 本文方法通过矩阵映射"用通道

数更少的低维稠密矩阵来表示大网络的信息$ 常见

的稀疏矩阵映射方法有局部线性嵌入法!H180+4和

R63K""$$$ #%等度量映射法 !M6K643=96:65+65 和

R<>8697L""$$"#%主成成分分析法!b1K/ 等"!]NT#

和局部保留投影法!U0和B+P1,+""$$##等$ 考虑到

本问题的特殊性以及执行效率"本文方法采用卷积

核为 ! 8! 的卷积运算实现稀疏矩阵的映射$ 如

图 ! 所示"原稀疏矩阵的尺寸为Z8[8@" ! 8!卷

积运算将稀疏矩阵从Z8[8@映射到Z8[8;"

;T@$ 为了保证网络正常训练"需要维持每段原

有的维度$ 于是"在网络中新添一层"将 Z8[8;

的低维映射矩阵拷贝到Z8[8@的零矩阵中"填充

零矩阵的前;个通道"保证编码部分正常计算$

.#."网络重构

知识蒸馏方法中的小网络结构通常由人为选

择$ 小网络的结构对最终的结果有直接影响"本文

的小网络结构通过重构大网络得到$ 由 "%! 节可
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知"大网络存在的信息冗余具体表现为通道冗余$

本文方法直接重构大网络每段的结构$ 比如"大网

络某段的输出特征为 !

(

M

@8Z8[

"其中 ;!;T@#

个通道激活值不为 $"其余@&;个激活值为 $ 的通

道均为无效冗余通道"那么就将该段输出通道的维

数重构为@U!@UT@"@U近似 ;# 维$ 与之对应"构

成该段的若干个瓶颈结构中的卷积层或归一化层也

存在通道冗余"对这些卷积层或归一化层一并重构"

修改通道数"使之与该段的输出维度相匹配$ 本文

采用的孪生网络编码模块为H04B07($ 结构"结构中

' 个段分别由若干个瓶颈结构堆叠而成"段内各个

瓶颈结构相互联系"形成一个整体$ ' 个段的输入

通道分别是 &'%!"N%"(& 和 (!""输出通道分别是

"(&%(!"%! $"' 和 " $'N"即各个段最后的输出通道

数是输入通道数的 ' 倍$ 根据这一客观情况"本文

方法在重构时直接修改该段输入通道的数目为

@Û' !保证@Û' 为整数#"即完成了对整段的重构$

结合实验数据"本文方法将小网络编码模块各段的

输入通道数从 &'%!"N%"(& 和 (!" 重构为 (&%!!"%

!"N 和 "(&$ 解码模块的反卷积层与编码模块每段

相连接"为了保证维度匹配"将解码模块中反卷积层

的输入通道数分别从 " $!N%! $"'%(!"%"(& 重构为

! $"'%(!"%''N 和 ""'$ 以上重构方法实现了网络

结构压缩"得到了小网络结构$

.#!"知识迁移

得到大网络的重要知识后"将大网络中重要的

知识迁移到小网络中$ M6和@693656!"$!'#提出让

小网络模拟大网络决策层前一层的输出"使小网络

得到与大网络尽可能一致的输出"但效果并不理想$

就现实生活中的教师+学生关系而言"学生不仅要

学习问题的答案"更重要的是学习老师解决问题的

过程$ 受此启发"本文提出两步学习法"先学习解决

问题的过程"再学习问题的答案$ 就本问题而言"即

先学习大网络的各段 层̀的中间结果"待小网络和大

网络的中间结果相似后"再学习真实结果$ 图 # 为

小网络的两步训练过程"图中的大 小̀网络均为孪生

网络"为了方便"表示为单分支网络$ 具体而言"

第 ! 阶段!图 # 左侧矩形区域#用大网络的每一段

和每一个反卷积层的响应信息作为监督信息指导小

网络的学习"将大小网络各段 反̀卷积层的输出一一

对比"求得最小平方误差之和作为损失函数"具体为

_

!

#

!

5

(

\

!

"

.

5

!5"'# &6

5

!5"'#

"

!!#

式中" 7是大网络中用于监督小网络训练的段和反

卷积层构成的集合" 5 表示网络输入" '表示网络

权值" .

5

!5"'# " 6

5

!5"'# 分别表示小网络和大网

络在7集合中的第5段 反̀卷积层的输出"通过最小

化损失函数 _

!

优化小网络的参数$ 第 " 阶段!图 #

右侧矩形区域#用原图的真实标签信息指导小网络

继续训练"其目标函数可以表示为

_

"

#

%

!0

7930

&.!5"'## !"#

式中"

%

表示 /+<0损失函数" 0

7930

表示分割图像的

真实标签" .!5"'# 表示小网络的预测结果"通过

最小化损失值继续优化小网络参数$

图 #)小网络的两步训练过程

*+,-#)G81C470; 796+5+5,;91<0442194:6KK507819Q4
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.#/"算法流程

综合以上内容"本文提出孪生网络压缩方法"旨

在获取计算量小且精度高的小网络$ 整体思想是先

获取大网络中的重要知识"再根据这些重要知识的

维度重构得到小网络结构"最后将大网络中的重要

知识迁移到小网络中$ 具体过程为(!#改造大网络

结构$ 在编码部分的每段之后加入二值化注意力机

制"形成稀疏的响应矩阵 !

(

M

@8Z8[

"并映射到低

维!U

(

M

;8Z8[

"仅保留大网络的重要知识$ 为了保

证大网络正常训练"在低维矩阵!U后添加一个与!

维度一致的零矩阵"并将!U矩阵拷贝到零矩阵的前

;个通道"然后训练改造后的大网络直到收敛$ 收

敛后的大网络保持参数不变"用于后续指导小网络

训练$ "#根据大网络映射后低维矩阵的维度重构

各段的通道数"并相应地重构解码部分反卷积的通

道数"得到小网络的结构$ ##分两步将大网络的知

识迁移到小网络中$ 首先"训练时随机初始化小网

络"将大网络各段 层̀的中间输出作为监督信息"并

据此求出欧氏距离作为损失指导训练"使小网络尽

可能多地获取大网络中的知识$ 其次"将监督信息

换成真实标签"进一步提高小网络分割精度$ 本文

方法的具体步骤如下(

输入(大网络结构6$

输出(训练好的小网络结构.$

!#改造大网络结构6"在各段之后加入二值化

注意力机制并映射到低维"得到6U$

"#训练大网络6U至收敛$

##重构6U得到小网络.$

'#随机初始化小网络的权值'

Y

$

(# '

Y

#69,:+5

'

Y

!_

!

#

&# '

Y

#69,:+5

'

Y

!_

"

#

_

!

和 _

"

为 "%# 节定义的目标函数$

!"实"验

本文共做了 # 组对比实验"第 ! 组实验在大规

模 数 据 集 SISHC@̂ R ! >77;(`̀888%+4<=+7%19,̀

4139<0̀SISHC@̂ R%L+;#上进行"旨在验证本文压缩

方法设计的合理性$ 后两组实验分别在常见协同分

割数据集 W5709507!H3=+5470+5 等" "$!# # 和 +@140,

!M6796等""$!$#上进行"将通过本文方法压缩得到

的小网络与原大网络%传统有监督%无监督和深度协

同图像分割方法的分割结果进行对比"以验证本文

压缩方法的有效性$

!#$"数据集

SISHC@̂ R数据集包含 #" !"] 幅图像"由灯箱

图像%A9O:6Q09'$ 图像和发光转盘图像混合而成"共

同点是背景简单%前景均为常见商品$ 各自的特点

是(灯箱图像是在内壁为纯白色的方型灯箱中拍摄"

顶部有白炽灯"物体和接触面易形成阴影$ A9O:6QC

09'$ 图像的拍摄环境与灯箱图像相同"但前景多数

含有透明区域"因此前背景非常相似$ 相比于灯箱

图像"拍摄发光转盘图像时"白炽灯在底部"因此物

体和接触面不易形成阴影"相对简单$ SISHC@̂ R

数据集中每幅图像都有准确的前背景标注信息"本

文实验从中随机选择 !& $$$ 幅图像作为训练集训

练孪生网络"然后在未见过的 &N 幅灯箱图像%

!$N 幅A9O:6Q09'$ 图像和 !$N 幅发光转盘图像上

进行测试$

在公开数据集上的实验采用 SRH@!S+<914127

H04069<> @6:=9+/,0 =̂g0<7H0<1,5+7+15 W:6,0?676C

=640#!R>17715等""$$&#数据集和V64<6K.̂ @!A+43C

6K1=g0<7<K64404#!dA09+5,>6:等""$!$#数据集作为

训练集"然后在 +@140,和 W5709507数据集上进行测

试$ SRH@数据集包含 "# 个类别共 (]! 幅图像"每

幅图像粗略地标记了可用于指导图像分割的标签$

.̂ @"$!" 数据集包含 !T !"( 幅带物体检测框的图

像和 " ]!# 幅含准确前背景标签的图像"仅 " ]!# 幅

含有前背景标签信息的图像可用于图像分割的训练

集$ 考虑到前景的显著性以及图像对之间的相关

性"部分特征模糊的图像!例如"SRH@数据集中部

分图像没有明确前景"仅包含草地&.̂ @"$!" 数据

集中某两幅图像难以判断是否含有共同前景#被排

除在外"最终从 SRH@和 .̂ @"$!" 数据集分别选

取 ($T 和 ! T'# 幅图像"并将含有同类前景的图像

两两配对生成训练集$ 训练过程中"随机采样

!# !"$ 对图像对作为训练集训练孪生网络"然后在

W5709507和+@140,数据集上进行测试$ W5709507数据

集仅包含车%马和飞机 # 个类别"其中 " T'& 幅图像

含有准确前背景标签"通常从每类中抽取 !$$ 幅图像

作为测试集$ +@140,数据集包含 #N 个类别共 &#' 幅

图像"每幅图像都有准确的类别标签"全集和子集常

用做测试集$
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!#."评价指标

图像分割领域常用的评价指标是准确率!;90<+C

4+15"V#和f6<<69/系数!f系数#"本文也采用这两种

评价指标$ 准确率是正确分类的像素点占所有像素

点的比例"即,#F

<1990<7

F̂

6KK

"其中"F

<1990<7

表示分割

结果中正确分类的像素点数目" F

6KK

表示分割图像

中像素点的总数$ f6<699/ 系数表示分割图和标签

图的前景覆盖率"定义为P#

.

)

8

.

*

8

"其中" .和 8

分别表示分割结果和真实标签的二值图"其中前景

表示为 !"背景表示为 $$

!#!"参数设置

从大网络中抽取重要知识时"引入了二值化注

意力机制"二值化阈值
$

的设置直接影响到大网络

的稀疏性和分割精度"确定合适的阈值
$

至关重要$

以在 SISHC@̂ R 数据集上的 Ŝ B!:1/+2P19+,+56K

507819Q#实验为例"前 # 段的
$

值作用在特征抽取

过程中"

$

值较大会损失有效的语义信息"影响分割

精度"本实验将前 # 段的
$

均设置为 $%$($ 第 ' 段

的阈值是对原图特征的最后一次过滤"调参时将
$

分别设置为 $%"%$%#%$%'%$%(%$%&%$%T%$%N"统计各

自训练结束时通道的稀疏度和网络分割精度$ 实验

发现"当
$"

$%&时"网络精度损失微小&当
$

$̀%&

后"第 ' 段有值的通道非常少"精度损失较明显$ 对

比
$"

$%& 的 ' 组参数"发现当
$

#$%( 时"网络精

度与大网络一致"且网络稀疏度很高$ 综合考虑网

络的稀疏性和准确性"将第 ' 段的
$

设置为 $%($

$

值的设置与数据集密切相关"对相对复杂的 V64C

<6K.̂ @"$!" 和SRH@数据集"需要保留更多的通

道来表达更丰富的语义信息"因此将
$

设置为较小

的值"分别为 $%$$( 和 $%$($ 其他重要参数设置如

下(迭代次数均为 !$$&批量大小均为 '&训练 Ŝ B

和H@B!90796+5 <1:;90440/ 507819Q#时"学习率 =1为

!0

D(

"权重衰减 OA;D"为 (0

DN

&用本文提出的两步重

训练方法训练小网络时"第 ! 阶段=1为 !0

D(

" OA;D"

为 (0

DN

&第 " 阶段=1为 !0

D#

" OA;D"为 !0

D(

$

!#/"在525MV&P3数据集上的实验

为了验证本文方法的合理性和有效性"对图 "

所示的协同分割网络做了相应改变"形成了 ( 组对

比实验(!#基础实验!=640K+50" MI#$ 将@>05 等人

!"$!]#提出的通道注意力模型加到孪生网络编码

模块第 ' 段之后计算两幅图像的相关性"所形成的

网络为大网络&"#改造大网络!Ŝ B#$ 在编码模块

的第 ' 段之后分别加入二值化注意力模型"并将每

段得到的稀疏响应矩阵映射到低维矩阵"再根据低

维矩阵的维度重构解码模块$ ##重训练小网络

!H@B#$ 根据 Ŝ B实验中大网络的结构重构"得

到小网络结构"并用真实标签作为监督信息训练小

网络$ '#知识迁移第 ! 步!Q518K0/,079654209470;!"

[G!#$ 用多层大网络的重要知识指导小网络训练$

(#知识迁移第 " 步!Q518K0/,079654209470;""[G"#$

在[G! 的基础上"用真实标签继续指导小网络训

练$ 实验结果如表 ! 所示$

表 $"525MV&P3数据集上的实验结果

4789+$"STA+;1<+(,79;+-?9,-'G+7BH<+,H'@'(525MV&P3@7,7-+,

实验
灯箱图像 A9O:6Q09'$ 图像 发光转盘图像 平均值

f系数 精确度 !̀ f系数 精确度 !̀ f系数 精确度 !̀ f系数 精确度 !̀

基础实验!MI# $%]N' T ]]%N' $%]T$ N ]]%N( $%]]$ N ]]%N( $%]N" ! II#L6

改造大网络!Ŝ B# $%]N# N ]]%N# $%]T! ' ]]%N( E#II$ . II#LJ $%]N" ! II#L6

重训练小网络!H@B# $%]T" # ]]%T$ $%](T ! ]]%TN $%]N# T ]]%T' $%]T! $ ]]%T'

知识迁移第 ! 步![G!# $%]N' $ ]]%N# $%]&T N ]]%N# $%]NT T ]]%N! $%]T] N ]]%N"

知识迁移第 " 步![G"# E#IL6 ! II#L/ E#IK/ J II#LK $%]NN & ]]%N# E#IL. L II#L6

注(加粗字体表示各列最优结果$

))基础实验在 # 个测试数据集上的平均 f6<<69/

系数和准确率分别为 $%]N" ! 和 ]]%N(!$ 相比于

MI"Ŝ B在编码模块的 ' 段之后分别加入二值化注

意力模型"完全保留图像对的共同语义信息"完全消



&'()!""*')#!"+,-)!$!$

!"&!$

除其他语义信息"有助于网络分割出公共前景区域"

对于相对简单的发光转盘图像效果尤其明显$ 最终

Ŝ B方法在极大地增加网络稀疏性的同时"达到与

MI一致的分类效果$

表 " 是编码模块每段的响应矩阵稀疏性统计结

果$ 可以看出"该实验在每段之后产生了通道稀疏

的响应矩阵"其中为 $ 的通道不表示任何语义信息"

说明大网络在解决背景简单的 SISHC@̂ R 数据集

的分割问题时"存在明显的通道冗余"较少的通道即

可表示大网络中的重要知识$ 因此"可以根据表 "

对大网络进行重构"得到规模更小的小网络结构$

H@B得到的小网络平均 f6<<69/ 系数和准确率相比

大网络分别损失了 $%$!! ! 和 $%$N!$ 尽管损失很

小"但 SISHC@̂ R 数据集本身属于简单的分割问

题"从精确分割的角度来看"细小的精度损失都会造

成分割边缘等细节的分割效果明显下降$ [G! 用大

网络中间层信息指导小网络训练"极大程度上恢复

了网络精度"证明大网络的中间层知识对于小网络

的精度恢复有重要作用&[G" 进一步提高小网络的

分割精度"使小网络超越了大网络的分割效果"平均

f6<<69/ 系数提升 $%$$$ T"准确率与大网络一致$

对比H@B与本文提出的两步知识迁移方法 [G! 和

[G" 可以看出"本文提出的知识迁移方法显著提高

了小网络的分割精度"得到了更精确的分割结果$ 整

体来看"本文压缩方法将大网络规模从 !N(%"& SM减

小为 (&%$# SM"压缩为原来的 ! #̀%#$ 处理一对

! ]"$ E! $"' 像素的fVY图像的网络浮点运算量由

!-#& E!$

!"减小为 &-&T E!$

!!

"压缩为原来的 ! "̀-$#"

且在 #个数据集上的平均f6<<69/系数提升了$%$$$ T"

证明了本文方法的有效性$

表 ."编码模块每段的响应矩阵稀疏性统计结果

4789+."3A7;-1,C -,7,1-,1B-'G,H+;+-A'(-+<7,;1T G';

+7BH-,7=+'G,H++(B'@1(= <'@?9+

段 原响应矩阵非零通道数 Ŝ B中响应矩阵非零通道数

! "(& !]$ "!$

" (!" "($ #T( !#$$ 左右居多#

# ! $"' !#$ "T$ !"$$ 左右居多#

' " $'N ( #$ !"$ 左右居多#

图 ' 是小网络在 SISHC@̂ R 数据集上的分割

结果"可以看出"小网络在 SISHC@̂ R 数据集上得

到了完整且准确的分割结果$

图 ')小网络在SISHC@̂ R数据集上的分割结果

*+,-')R0,:05767+15 9043K74124:6KK507819Q 15 SISHC@̂ R

/676407!!6# 19+,+56K+:6,04& !=# 40,:05767+15 9043K74#

!#6"在W(,+;(+,数据集上的实验

为了验证本文压缩得到的小网络在减小计算量

的同时保持了很高的分割精度"在 W5709507数据集

的 # 个类别中各选 !$$ 幅图像进行实验"对有监督

图像分割方法%无监督图像分割方法%深度协同图像

分割方法%大网络和小网络的图像分割结果进行对

比"结果如表 # 所示$

从表 # 可知"大网络在W5709507数据集上分割结

果的平均f6<<69/系数是 $%N$$"显著高于无监督和

有监督图像分割方法"略高于深度协同分割方法$

相较于大网络"小网络规模被压缩为原来的 ! #̀%#"

图像分割的 f6<<69/ 系数明显下降"平均 f6<<69/ 系

数为 $%T"T"但高于有监督方法中 f099+;17>3K6等人

!"$!&#方法的 $%&'# 和无监督方法中效果最好的

c365等人!"$!T#方法的 $%&TT"且与深度协同分割

方法的分割效果基本持平$

表 # 还对比了小网络和深度协同分割方法分割

一对 (!" 8(!" 像素的 fVY图像的浮点运算次数

!2K167+5,C;1+571;0967+154;0940<15/"*ÎV4#"用于衡

量算法效率$ 对同一 YVJ机器而言"*ÎV4越低"

效率越快$ 传统协同分割方法常用于@VJ机器"分

割效率明显低于深度协同分割方法"为了公平对比

各方法的效率"未将其与深度协同分割方法进行对

比$ 从表 # 中的*ÎV4计算量可以看出"本文方法

压缩得到的小网络计算量显著低于深度协同分割方

法"分割效率达到了深度协同分割方法的最好效果"

充分验证了本文方法的有效性$

小网络在W5709507数据集上的分割结果如图 (

所示$ 可以看出"小网络在W5709507数据集的 # 个子

集上都能得到相对完整的分割前景"验证了小网络
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表 !"各方法在W(,+;(+,数据集上的实验结果

4789+!"STA+;1<+(,79;+-?9,-'G+7BH<+,H'@'(W(,+;(+,@7,7-+,

图像分割方法
马 飞机 汽车 平均值

f系数 精确度 !̀ f系数 精确度 !̀ f系数 精确度 !̀ f系数 精确度 !̀

*ÎV4

图尺寸((!" E(!" 像素

无监督

f13K+5等人!"$!"# $%#$ &'%"$ $%!" 'T%($ $%#( (]%"$ $%"'# (&%]T D

H3=+5470+5等人!"$!## $%(" N"%N$ $%(& NN%$$ $%&' N(%'$ $%'"T N"%T# D

@>05等人!"$!'# $%(N N]%#$ $%'$ ]$%"$ $%&( NT%&$ $%('# N]%$# D

@>65,和b65,!"$!(# $%#& T]%T$ $%"T T"%&$ $%#& T(%]$ $%##$ T&%$T D

I00等人!"$!(# $%#] T$%!$ $%#& ("%N$ $%'" &'%T$ $%#]" &"%(# D

f099+;17>3K6等人!"$!&# $%&! NN%#$ $%&! ]$%($ $%T! NN%$$ $%&'# NN%]# D

e365等人!"$!&# $%(N N]%#$ $%(& ]!%$$ $%&T NN%($ $%&$# N]%&$ D

U67+等人!"$!&# $%"$ T#%N$ $%## TT%T$ $%'# &"%!$ $%#"$ T!%"$ D

R35和V15<0!"$!&# $%(( NT%&$ $%#& NN%&$ $%T# NT%$$ $%('T NT%T# D

G61等人!"$!T# $%(( N(%T$ $%'# T]%&$ $%&& N'%N$ $%('T N#%'# D

f099+;17>3K6等人!"$!T# $%($ N!%#$ $%'N N!%N$ $%&] N'%T$ $%((& N"%&$ D

有监督 c365等人!"$!T# $%&( N]%T$ $%&& ]"%&$ $%T" ]$%'$ $%&TT ]!%$T D

深度协同

I+等人!"$!N# $%&] I.#/E $%&( ]'%!$ $%N# I!#IE $%T"# I!#6E

(-(' E!$

!!

@>05等人!"$!]# $%T! D $%&N D $%N$ D $%T#$ D

#-#& E!$

!!

U43等人!"$!N# $%&! N]%T$ $%&T I/#.E $%N" ]#%$$ $%T$$ ]"%#$

"-#! E!$

!!

大网络 $%TN ]!%"$ E#KK ]#%!$ $%N' ]"%"$ E#LEE ]"%!T

!-N! E!$

!!

小网络 $%&] N&%($ $%T$ ]$%]$ $%T] N]%($ $%T"T NN%]T

N-]$ E!$

!$

注(加粗字体表示各列最优结果") D*表示原文献没有给出数据$

图 ()小网络在W5709507数据集上的分割效果

*+,-()R0,:05767+15 9043K74124:6KK507819Q 15 W5709507/676407!!6# 19+,+56K+:6,04& !=# 40,:05767+15 9043K74#

分割效果的有效性$ 主要源于两方面因素(!#相较

于传统方法中人工提取的特征"深度神经网络的高

维度特征包含的语义信息更丰富"能更好地表达图

像信息"得到更好的分割效果$ 这也是大网络有比

小网络更好的分割效果的原因"因为大网络的网络

规模更大"每一层表示特征的维度更大"包含的信息

比小网络中更丰富$ "#实验采用的孪生网络引入

了二值化注意力机制"能更有效地识别并保留两

幅图像的共同前景信息"去除非共同语义信息"有

利于充分利用图像对的协同信息"获取更好的分

割效果$

!#J"在1&'-+=数据集上的实验

为了进一步验证压缩后小网络的分割精度"在

包含 #N 组数据的完整+@140,数据集以及包含 !& 组

数据的+@140,子集上做分割实验"对比有监督图像

分割方法%无监督图像分割方法%深度协同分割方

法%大网络和小网络的分割结果"结果如表 ' 所示$

由表 ' 可知"大网络在 +@140,全集上分割结果

的平均f6<<69/系数是 $%N""与有监督方法中 c365

等人!"$!T#方法的结果一致"比无监督方法的最好



&'()!""*')#!"+,-)!$!$
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表 /"各方法在1&'-+=数据集上的实验结果

4789+/"STA+;1<+(,79;+-?9,-'G+7BH<+,H'@'(1&'-+= @7,7-+,

图像分割方法
+@140,子集 +@140,全集

f系数 精确度 !̀ f系数 精确度 !̀

*ÎV4

图尺寸((!" E(!" 像素

无监督 f099+;17>3K6等人!"$!&# D D $%T"$ ]!%N D

e365等人!"$!&# $%N"$ ]'%N $%T&$ ]#%# D

G61等人!"$!T# $%T$' ]$%N D D D

b65,等人!"$!T# $%TT$ ]#%N D D D

有监督 c365等人!"$!T# $%N&$ IJ#E $%N"$ ]'%' D

I+等人!"$!N# $%N'$ ](%! D D

(-(' E!$

!!

深度协同 @>05等人!"$!]# $%N&$ D D D

"#-#& E!$

!!

U43等人!"$!N# D D E#L/E IJ#6

"-#! E!$

!!

大网络 E#LKE ]'%N $%N"$ ]#%'

!-N! E!$

!!

小网络 $%TN$ ]!%$ $%T#$ N]%(

N-]$ E!$

!$

注(加粗字体表示各列最优结果$ ) D*表示原文献没有给出数据$

结果!e365 等""$!&#高 &!"但比深度协同分割算

法的最好效果!U43等""$!N#低 "!&在 +@140,子集

上分割结果的平均 f6<<69/ 系数是 $%NT"比有监督

方法的最好结果!c365 等""$!T#高 !!"比无监督

方法的最好结果!e365 等""$!&#高 (!"比深度协

同分割算法的最好效果!@>05 等""$!]#高 !!$ 小

网络规模压缩为原来的 ! #̀%# 后"处理一对 (!" 8

(!" 像素的fVY图像 *ÎV4只有 N-]$ E!$

!$

"显著

低于深度协同分割方法"但存在一定的精度损失$

相较于大网络"在完整 +@140,数据集和 +@140,子集

上"f6<<69/系数都有明显下降"分别下降 ]!"低于

深度协同分割算法的最好结果"但仍优于无监督方

法 !f099+;17>3K6等" "$!&&G61等" "$!T&b65,等"

"$!T#的结果$ 小网络精度明显下降的原因可能是

+@140,数据集背景相对复杂"前景多变"包含的信息

复杂"压缩后的小网络在通道数上明显减少"不足以

充分获取训练集上图像的多样性信息"导致小网络

在+@140,数据集上的泛化性能下降$ 观察表 # 和

表 ' 还可以发现"在传统图像处理方法中"有监督方

法中c365等人!"$!T#方法的处理效果最好$ 严格

来说"c365等人!"$!T#方法采用了传统方法结合深

度神经网络的方法"先通过启发式搜索 !A65 /0

R65/0等""$!!#获取每幅图像的候选区域"再用端

到端的神经网络获取每个候选区域在图像间的共现

图"将协同分割转换成单幅图像的分割问题"再借助

传统图像分割方法获取最终的分割结果$ 该方法受

益于深度神经网络"效果普遍优于其他传统图像处

理方法"接近于深度方法的效果$

小网络在 +@140,数据集上分割结果如图 &

所示$

图 &)小网络在+@140,数据集上的分割效果

*+,-&)R0,:05767+15 9043K74124:6KK507819Q 15 +@140,/676407!!6# 19+,+56K+:6,04& !=# 40,:05767+15 9043K74#
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/"结"论

本文提出一种融合注意力机制与知识蒸馏的孪

生网络压缩方法"先将二值化注意力机制运用到孪

生网络中得到稀疏的响应矩阵"然后映射得到大网

络的重要知识"再通过两步知识迁移方法将大网络

中的重要知识充分应用到小网络中"得到目标小网

络$ 目标小网络在 SISHC@̂ R 数据集上的实验结

果表明"本文提出的二值化注意力机制准确提取了

大网络的重要知识"且两步知识迁移方法有效地将

大网络中的重要知识迁移到小网络中$ 在公开数据

集W5709507和 +@140,上的实验结果表明"本文方法

压缩得到的小网络在显著减少计算量的同时"基本

保持了原有的分割精度$ 由此可见"本文方法有较

好的实验效果和应用价值$ 未来将对二值化注意力

机制中的阈值选择方法做进一步探索"实现在不同

数据集上能自动确定阈值"进一步提高小网络的分

割结果$
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