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摘要

知识蒸馏（KD）已被验证为一种有效的模型压缩
技术，用于密集目标检测器的学习。现有的最先进目标
检测知识蒸馏方法大多基于特征模仿。在本文中，我
们提出了一种通用且有效的预测模仿蒸馏方案，称为
CrossKD，它将学生检测头部的中间特征传递给教师的
检测头部。然后，产生的交叉头部预测被强制模仿教师
的预测。这种方式减轻了学生检测头部接收来自标签
和教师预测的矛盾监督信号的负担，极大地提高了学
生的目标检测性能。此外，由于模仿教师的预测是知识
蒸馏的目标，CrossKD 与特征模仿相比，提供了更多
面向任务的信息。在 MS COCO 上，仅应用预测模仿
损失，我们的 CrossKD 将 GFL ResNet-50 的平均精
度从 40.2 提高到 43.7，超过了所有现有的 KD 方法。
此外，我们的方法在蒸馏具有异构骨架的检测器时也
表现良好。

1. 引言

知识蒸馏（KD），作为一种模型压缩技术，在目标检
测领域已经被深入研究 [5, 13, 29, 31, 55, 59, 60, 73, 74]，
并且最近取得了卓越的性能。根据检测器的蒸馏位置，
现有的知识蒸馏方法大致可以分为两类：预测模仿和
特征模仿。预测模仿（见图 Fig. 1(a)）最早在 [24]中提
出，它指出教师预测的平滑分布比真实标注的狄拉克
分布更适合学生学习。换句话说，预测模仿迫使学生模
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图 1. 传统知识蒸馏方法与我们的 CrossKD 之间的比较。与
明确强制教师-学生对之间的中间特征图或预测的一致性不
同，CrossKD 隐式地建立教师-学生对头部之间的联系，以提
高蒸馏效率。

仿教师的预测分布。不同地，特征模仿（见图 Fig. 1(b)）
遵循 FitNet [53] 中提出的观点，该观点认为中间特征
比教师的预测包含更多信息。它旨在强制教师-学生对
之间的特征一致性。

预测模仿在蒸馏目标检测模型中扮演着至关重要
的角色。然而，长期以来，人们观察到它不如特征模仿
高效。最近，郑等人 [73]提出了一种定位蒸馏（LD）方
法，通过转移定位知识来改进预测模仿，这将预测模仿
提升到了一个新的水平。尽管仍然落后于先进的特征
模仿方法，例如 PKD [5]，LD 展示了预测模仿过程有
能力传递特定任务的知识，这从与特征模仿正交的角
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图 2. GFL [35] 分类预测的可视化。(a) 和 (b) 是真实标注和蒸馏目标。(c) 和 (d) 是使用传统预测模仿和提出的 CrossKD 训
练的模型预测的分类输出。在绿色圆圈区域，教师预测的蒸馏目标与分配给学生的真值目标存在很大差异。预测模仿迫使学生

模仿教师，而 CrossKD 可以平滑模仿过程。

度为学生模型带来了好处。这激励我们进一步探索和
改进预测模仿。

通过调查，我们观察到传统的预测模仿可能会因
为学生分配器的真实标注目标和教师预测的蒸馏目标
之间的冲突而受到影响。在使用预测模仿训练检测器
时，学生模型的预测被迫同时模仿真实标注目标和教
师的预测。然而，教师预测的蒸馏目标通常与分配给
学生的真实标注目标存在很大差异。如图 Fig. 2(a) 和
Fig. 2(b) 所示，教师在绿色圆圈区域产生了类别概率，
这与分配给学生的真实标注目标相冲突。因此，学生检
测器在蒸馏过程中经历了一个矛盾的学习过程，这严
重干扰了优化。

为了缓解上述冲突，先前的预测模仿方法 [13, 19,
73] 倾向于在包含中等教师-学生差异的区域内进行蒸
馏。然而，我们认为高度不确定的区域通常包含更多对
学生有益的信息。在本文中，我们提出了一种新颖的交
叉头部知识蒸馏流程，简称为 CrossKD。如 Fig. 1(c)
所示，我们提议将学生头部的中间特征输入到教师头
部，产生交叉头部预测。然后，可以在新的交叉头部预
测和教师的预测之间进行知识蒸馏操作。

尽管 CrossKD 简单，但它提供了以下两个主要优
势。首先，由于交叉头部预测和教师的预测都是通过共
享教师检测头部的一部分产生的，交叉头部预测与教
师的预测相对一致。这减轻了教师-学生对之间的差异，
并增强了预测模仿的训练稳定性。此外，由于模仿教师
的预测是知识蒸馏的目标，CrossKD 在理论上是最优
的，并且与特征模仿相比，可以提供更多面向任务的信
息。这两个优势使我们的 CrossKD 能够高效地从教师
的预测中蒸馏知识，因此比以往的 state-of-the-art 特
征模仿方法表现得更好。

无需任何花哨的装饰，我们的方法可以显著提升学
生检测器的性能，实现更快的训练收敛。本文在 COCO
[40] 数据集上进行了全面的实验，以阐述 CrossKD 的
有效性。具体来说，仅应用预测模仿损失，CrossKD在
1× 训练计划下的 GFL 上达到了 43.7 AP，比基线高
出 3.5 AP，超过了所有以前的最先进的目标检测知识
蒸馏方法。此外，实验还表明我们的 CrossKD 与特征
模仿方法是正交的。通过将 CrossKD 与最先进的特征
模仿方法结合，如 PKD [5]，我们在 GFL 上进一步达
到了 43.9 AP。此外，我们还展示了我们的方法可以用
于蒸馏具有异构骨架的检测器，并且比其他方法表现
得更好。

2. 相关工作

2.1.目标检测

目标检测是计算机视觉中最基础的任务之一，它
要求同时识别和定位对象。现代目标检测器可以简要
地分为两类：单阶段 [3, 10, 11, 35, 39, 50, 56, 69] 检测
器和双阶段 [8, 17, 18, 20, 21, 38, 51, 57, 72] 检测器。
其中，单阶段检测器，也称为密集检测器，由于其出色
的速度-准确性权衡，已成为检测领域的主流趋势。
自 YOLOv1 [48] 以来，密集目标检测器受到了极

大的关注。通常，YOLO 系列检测器 [2, 16, 43, 48–
50] 试图平衡模型大小和准确性，以满足实际应用的
要求。无锚点检测器 [27, 56, 75] 试图摒弃锚点框的设
计，以避免耗时的框操作和繁琐的超参数调整。动态
标签分配方法 [15, 46, 69] 被提出，以更好地定义模型
学习的正负样本。GFL [34, 35] 引入了质量焦点损失
（QFL）和分布引导的质量预测器，以增加分类分数和



定位质量之间的一致性。它还将边界框表示为概率分
布，以便能够捕捉框边缘的定位模糊性。最近，由于
Transformer 编码表达性特征的强大能力，DETR 家
族 [4, 6, 30, 41, 44, 67, 76] 已成为目标检测社区的新趋
势。

2.2.目标检测中的知识蒸馏

知识蒸馏（KD）是一种有效的技术，可以将大规
模教师模型的知识转移到小规模学生模型中。它在分
类任务中已经被广泛研究 [12, 23, 26, 36, 37, 45, 47, 53,
62, 66, 70, 71]，但由于极端的背景比例，蒸馏检测模型
仍然具有挑战性。先驱工作 [7] 提出了第一个目标检测
的蒸馏框架，通过简单地结合特征模仿和预测模仿。从
那时起，特征模仿吸引了越来越多的研究关注。通常，
一些工作 [13, 25, 33, 60] 专注于选择有效的蒸馏区域
以更好地进行特征模仿，而其他工作 [19, 31, 74] 旨在
更好地加权模仿损失。还有一些方法 [5, 64, 65, 68] 尝
试设计新的教师-学生一致性函数，旨在探索更多的一
致性信息或解除 MSE 损失的严格限制。

作为在 [24] 中提出的最早的蒸馏策略，预测模仿
在分类蒸馏中扮演着至关重要的角色。最近，一些改进
的预测模仿方法被提出以适应目标检测。例如，Rank
Mimicking [31] 将教师的分数排名视为一种知识，并旨
在迫使学生像教师一样对实例进行排名。LD [73] 提出
蒸馏边界框的定位分布 [35] 以传递定位知识。在本文
中，我们构建了一个 CrossKD 流程，将检测和蒸馏分
离到不同的头部，以缓解预测模仿的目标冲突问题。值
得注意的是，HEAD [58] 将学生特征传递给一个独立
的助手头部，以弥合异构教师-学生对之间的差距。相
比之下，我们观察到简单地将学生特征传递给教师就足
以实现 SOTA 结果。这使得我们的方法非常简洁，与
HEAD 不同。我们的方法也与 [1, 28, 32, 63] 相关，但
它们都旨在蒸馏分类模型，并不针对目标检测。

3. 方法

3.1.目标冲突问题分析

目标冲突是传统预测模仿方法中面临的一个常见
问题。与为每张图片分配特定类别的分类任务不同，高
级检测器中的标签通常是动态分配的，并且不是确定
性的。通常，检测器依赖于一个手工制定的原则，即分
配器，来确定每个位置的标签。在大多数情况下，检
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图 3. 学生（GFL-R50）与教师（GFL-R101, ATSS-R101,
RetinaNet-R101）之间目标冲突程度的统计。X 轴是用于冲
突区域的教师-学生差异阈值。Y 轴表示目标冲突区域与正区
域的比例。

测器无法精确复制分配器的标签，这导致在知识蒸馏
（KD）中教师-学生目标之间产生冲突。此外，在现实世
界场景中，学生和教师的分配器不一致性进一步扩大
了真实标注和蒸馏目标之间的距离。

为了定量测量目标冲突的程度，我们统计了在
COCO minival 数据集中不同教师-学生差异下冲突区
域与正区域的比例，并在 Fig. 3中报告了结果。正如我
们所见，即使教师（ATSS [69] 和 GFL [35]）和学生
（GFL）具有相同的标签分配策略，仍然有许多位置在
真实标注和蒸馏目标之间存在大于 0.5的差异。当我们
使用具有不同分配器（RetinaNet）的教师来蒸馏学生
（GFL）时，冲突区域大幅增加。Sec. 4.5中的更多实验
也证明，目标冲突问题严重阻碍了预测模仿的性能。

尽管目标冲突有很大的影响，但这个问题在以前
的预测模仿方法中 [24, 31] 长时间被忽视。这些方法旨
在直接最小化教师-学生预测之间的差异。其目标可以
描述为：

LKD =
1

|S|
∑
r∈R

S(r)Dpred(p
s(r),pt(r)), (1)

其中 ps 和 pt 分别是由学生和教师的检测头部生成的
预测向量。Dpred(·) 指的是计算 ps 和 pt 之间差异的
损失函数，例如，分类任务中的 KL 散度 [24]，回归任
务中的 L1 损失 [7] 和 LD [73]。S(·) 是区域选择原则，
它在整张图像区域 R 中的每个位置 r 生产一个权重。

值得注意的是，S(·) 在一定程度上可以通过减少
教师-学生差异较大的区域的权重来缓解目标冲突问题。
然而，高度不确定的区域通常包含比无争议区域更多
的对学生有益的信息。忽略这些区域可能对预测模仿
方法的有效性产生很大影响。因此，为了推动预测模仿
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图 4. 提出的 CrossKD 的总体框架。对于给定的教师-学生对，CrossKD 首先将学生的中间特征传递到教师层，并生成交叉头
部预测 p̂s。然后，计算原始教师预测和学生交叉头部预测之间的蒸馏损失。在反向传播中，与检测损失相关的梯度通常通过学

生检测头部传递，而蒸馏梯度通过冻结的教师层传播。

的极限，有必要优雅地处理目标冲突问题，而不是直接
减少权重。

3.2.交叉头式知识蒸馏

如 Sec. 3.1中所述，我们观察到直接模仿教师的预
测会面临目标冲突问题，这阻碍了预测模仿达到有希
望的性能。为了缓解这个问题，我们在本节提出了一
种新颖的交叉头部知识蒸馏（CrossKD）。整体框架
在 Fig. 4中进行了说明。像许多以前的预测模仿方法一
样，我们的 CrossKD 在预测上执行蒸馏过程。不同的
是，CrossKD 将学生的中间特征传递给教师的检测头
部，并生成交叉头部预测以进行蒸馏。

给定一个密集检测器，如 RetinaNet [39]，每个检
测头部通常由一系列卷积层组成，表示为 {Ci}。为简
化起见，我们假设每个检测头部总共有 n个卷积层（例
如，在具有 4 个隐藏层和 1 个预测层的 RetinaNet 中
为 5）。我们使用 fi, i ∈ {1, 2, · · · , n − 1} 来表示由 Ci

产生的特征图，而 f0 表示 C1 的输入特征图。预测 p

由最后一个卷积层 Cn 生成。因此，对于给定的教师-学
生对，教师和学生的预测可以分别表示为 pt 和 ps。

除了教师和学生原有的预测之外，CrossKD 还额
外将学生的中间特征 fs

i , i ∈ {1, 2, · · · , n − 1} 传递给
教师检测头部的第 (i+1) 个卷积层 Ct

i+1，从而产生交
叉头部预测 p̂s。给定 p̂s，我们不是计算 ps 和 pt 之
间的知识蒸馏（KD）损失，而是提议使用交叉头部预
测 p̂s 和教师原始预测 pt 之间的知识蒸馏损失作为我

们 CrossKD 的目标，描述如下：

LCrossKD =
1

|S|
∑
r∈R

S(r)Dpred(p̂
s(r),pt(r)), (2)

其中 S(·)和 |S|分别是区域选择原则和归一化因子。我
们没有设计复杂的 S(·)，而是在整个预测图上平等地进
行 p̂s 和 pt 之间的蒸馏。具体来说，在我们的 CrossKD
中，S(·) 是一个常数函数，其值为 1。根据每个分支的
不同任务（例如，分类或回归），我们执行不同类型的
Dpred(·)，以有效地向学生传递特定任务的知识。
通过执行 CrossKD，检测损失和蒸馏损失分别应

用于不同的分支。如图 Fig. 4所示，检测损失的梯度通
过学生的整个头部传递，而蒸馏损失的梯度通过冻结
的教师层传播到学生的潜在特征，这启发式地增加了
教师和学生之间的一致性。与直接缩小教师-学生对之
间的预测差异相比，CrossKD 允许学生检测头部的一
部分仅与检测损失相关，从而更好地优化以接近真实
标注目标。我们在实验部分提供了定量分析。

3.3.优化目标

训练的总损失可以表示为检测损失和蒸馏损失的
加权和，写成如下形式：

L = Lcls(p
s
cls,p

gt
cls) + Lreg(p

s
reg,p

gt
reg)

+ Lcls
CrossKD(p̂

s
cls,p

t
cls) + Lreg

CrossKD(p̂
s
reg,p

t
reg),

(3)

其中 Lcls 和 Lreg 分别代表检测损失，这些损失是根据
学生预测 ps

cls, ps
reg 与它们相应的真实目标 pgt

cls, pgt
reg



表 1. 在不同位置应用 CrossKD 的有效性。索引 i 表示用作

交叉头部分支输入的中间特征。‘LD‘ 表示在学生的头部直接
应用预测模仿，使用 LD [73]。教师-学生对是具有 ResNet-50
和 ResNet-18 骨架的 GFL。我们可以看到，在这次实验中
i = 3 产生了最佳性能。

i AP AP50 AP75 APS APM APL

- 35.8 53.1 38.2 18.9 38.9 47.9

0 38.2 55.6 41.3 20.2 41.9 50.9
1 38.3 55.8 41.1 20.8 42.1 49.8
2 38.6 56.2 41.5 20.8 42.7 50.7
3 38.7 56.3 41.6 21.1 42.2 51.1
4 38.2 55.7 41.2 20.3 41.9 50.2

LD 37.8 55.5 40.5 20.0 41.4 49.5

计算得出的。额外的 CrossKD损失表示为 Lcls
CrossKD 和

Lreg
CrossKD，它们是在交叉头部预测 p̂s

cls, p̂s
reg 与教师预

测 pt
cls, pt

reg 之间进行的。

我们应用不同的距离函数 Dpred 来在不同的分支
中传递特定任务的信息。在分类分支中，我们将教师预
测的分类分数视为软标签，并直接使用 GFL [35] 中提
出的 Quality Focal Loss (QFL) 来缩小教师-学生之间
的距离。至于回归，密集检测器中主要有两种回归形式。
第一种回归形式直接从锚点框（例如，RetinaNet [39],
ATSS [69]）或点（例如，FCOS [56]）回归边界框。在
这种情况下，我们直接使用 GIoU [52] 作为 Dpred。在
另一种情况下，回归形式预测一个向量来表示框位置
的分布（例如，GFL [35]），这比边界框表示的狄拉克
分布包含更丰富的信息。为了有效地蒸馏位置分布的
知识，我们采用 KL 散度，如 LD [73]，来传递定位知
识。有关损失函数的更多细节在补充材料中给出。

4. 实验

4.1.实现细节

根据大多数先前工作所做的方式，我们在大规模
MS COCO [40] 基准测试上评估所提出的方法。为确
保与标准实践一致，我们使用 trainval135k 集（115K
图像）进行训练，使用 minival 集（5K 图像）进行验
证。在评估中，使用标准的 COCO 风格测量，即平均
精度（AP）。我们还报告了 IoU 阈值为 0.5 和 0.75 的
mAP，以及小型、中型和大型物体的 AP。所提出的方

表 2. 特征模仿与 CrossKD 之间的比较。我们选择先进的
PKD 来代表特征模仿，并将 PKD 应用于不同位置，以公平
地与 CrossKD 进行比较。在这里，‘neck‘ 表示在 FPN 颈部
执行 PKD。’cls’ 和’reg’ 分别表示将 PKD 应用于分类分支
和回归。教师-学生对是具有 ResNet-50 和 ResNet-18 骨架
的 GFL。

Methods AP AP50 AP75 APS APM APL

- 35.8 53.1 38.2 18.9 38.9 47.9

PKD:neck 38.0 55.0 41.2 19.6 41.5 50.2
PKD:cls 37.5 54.9 40.5 19.5 41.1 50.5
PKD:reg 37.2 54.0 40.2 19.0 40.9 50.0
PKD:cls+reg 37.3 54.3 40.0 19.2 41.1 49.8

CrossKD 38.7 56.3 41.6 21.1 42.2 51.1

法，CrossKD，在 Python 中的 MMDetection [9] 框架
下实现。为了公平比较，所有实验都使用 8 个 Nvidia
V100 GPU 开发，每个 GPU 的小批量为两张图像。除
非另有说明，所有超参数在训练和测试中均遵循相应
学生模型的默认设置。

4.2.方法分析

为了研究我们方法的有效性，我们基于 GFL [35]
进行了广泛的消融实验。如果没有特别说明，我们使用
具有 ResNet-50骨架 [22]的 GFL作为教师检测器，并
在学生检测器中使用 ResNet-18 骨架。教师和学生模
型的准确率分别为 40.2 AP和 35.8 AP。所有实验遵循
默认的 1× 训练计划（12 个周期）。

应用 CrossKD 的位置。如 Sec. 3.2所述，CrossKD将
学生的第 i 个中间特征传递给教师头部的一部分。在
这里，我们在分类和边界框回归分支上都进行蒸馏。当
i = 0 时，CrossKD 直接将学生的 FPN 特征输入到教
师的头部。在这种情况下，学生的整个头部只受到检测
损失的监督，不涉及蒸馏损失。随着 i 逐渐增加，学
生头部的更多层同时受到检测损失和蒸馏损失的影响。
当 i = n 时，我们的方法退化为原始的预测模仿，蒸馏
损失将直接在教师-学生对的两个预测之间执行。
在 Tab. 1中，我们报告了在不同中间特征上执行

CrossKD 的结果。可以看到，我们的 CrossKD 可以提
高所有 i选择的蒸馏性能。这一发现意味着交叉头部策
略可以有效增强预测模仿的性能。如表所示，无论位置
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图 5. 特征模仿和 CrossKD 梯度的可视化。可视化表明，我们由预测模仿引导的 CrossKD 可以有效地专注于潜在有价值的区
域。

表 3. CrossKD 在不同分支上的有效性。我们分别在分类
（cls）和回归（reg）分支上应用 CrossKD。教师-学生对是具
有 ResNet-50 和 ResNet-18 骨架的 GFL。

cls reg
LD CrossKD

AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

✓ 37.3 55.2 40.0 37.7 55.6 40.2
✓ 36.8 53.8 39.6 37.2 54.0 40.0

✓ ✓ 37.8 55.4 40.5 38.7 56.3 41.6

如何，CrossKD 至少可以将结果提高 0.4% mAP，与
预测模仿相比，这意味着交叉头部策略可以有效改善
预测模仿的性能。值得注意的是，当使用第 3 个中间
特征时，CrossKD 达到了 38.7 AP 的最佳性能，比最
近最先进的预测模仿方法 LD [73] 高出 0.9 AP。这表
明，学生头部的所有层并不都需要隔离蒸馏损失的影
响。因此，我们在所有后续实验中将 i = 3 作为默认设
置。

CrossKD 与特征模仿的比较. 我们将 CrossKD 与先
进的特征模仿方法 PKD [5] 进行比较。为了公平比较，
我们在与我们的 CrossKD 相同的位置执行 PKD，包
括 FPN 特征和检测头部的第三层。结果在 Tab. 2 中
报告。可以看出，当 PKD 应用于教师-学生对的 FPN
特征时，可以达到 38.0 AP。在检测头部，PKD 甚至
显示出性能下降。相比之下，我们的 CrossKD 达到了
38.7 AP，比应用于 FPN 特征的 PKD 高出 0.7 AP。

为了进一步调查 CrossKD 的优势，我们可视化了
检测头部潜在特征上的梯度，如图 Fig. 5所示。如图所

表 4. CrossKD 和预测模仿的集体效应。教师-学生对是具有
ResNet-50 和 ResNet-18 骨架的 GFL。

CrossKD LD AP AP50 AP75 APS APM APL

- - 35.8 53.1 38.2 18.9 38.9 47.9

✓ 38.7 56.3 41.6 21.1 42.2 51.1
✓ 37.8 55.5 40.5 20.0 41.4 49.5

✓ ✓ 38.1 55.6 40.9 20.4 41.6 51.1

示，由 PKD 生成的梯度对整个特征图有大范围且广泛
的影响，这是低效且不具针对性的。相反，由 CrossKD
生成的梯度可以专注于具有潜在语义的区域，这些区
域包含感兴趣的物体。

CrossKD v.s. 预测模仿。我们首先分别在分类和边
界框回归分支上单独执行预测模仿和 CrossKD。结果
在 Tab. 3中报告。可以看出，无论分类还是回归分支，
用 CrossKD 替换预测模仿都能带来稳定的性能提升。
具体来说，预测模仿在分类和回归分支上分别产生了
37.3 AP 和 36.8 AP，而 CrossKD 产生了 37.7 AP 和
37.2 AP，这代表了对预测模仿相应结果的一致改进。
如果在两个分支上执行知识蒸馏（KD），我们的方法仍
然可以比预测模仿高出 +0.9 AP。此外，我们进一步评
估了预测模仿和 CrossKD的集体效应，如 Tab. 4所示。
有趣的是，我们观察到同时使用预测模仿和 CrossKD
的最终结果是 38.1 AP，这甚至低于单独使用 CrossKD
的结果。我们认为这是因为预测模仿再次引入了目标
冲突问题，这使得学生模型在学习上感到困难。

此外，我们可视化训练过程中的统计变化，以对
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图 6. 训练过程中统计数据变化的可视化。(a) 学生预测 ps 与教师预测 pt 之间平均 L1 距离的曲线。(b) 学生预测 ps 与正真

实标注目标 pgt 之间平均 L1 距离的曲线。(c) 平均精度 (AP) 的曲线。所有曲线都是在 COCO minival 集上评估的。X 轴指
的是周期编号。(a) 和 (b) 中的 Y 轴表示平均 L1 距离，而 (c) 中表示 AP 的值。

CrossKD 和预测模仿进行进一步分析。我们首先计算
每个时期学生预测 ps 与教师预测 pt 以及真实目标
pgt 之间的 L1 距离。如 Fig. 6(a) 所示，通过我们的
CrossKD，距离 L1(p

s,pt) 可以显著减少，而预测模仿
实现最低距离是合理的，因为蒸馏是直接施加在 ps 上
的。然而，由于存在优化目标冲突，预测模仿涉及一个
矛盾的优化过程，因此通常产生比我们的 CrossKD 更
大的距离 L1(p

s,pgt)，如 Fig. 6(b) 所示。在 Fig. 6(c)
中，我们的方法显示出更快的训练过程，并实现了 37.8
AP 的最佳性能。

4.3.与 SOTA知识蒸馏方法的对比

在本节中，我们在 GFL [35]框架上评估各种 state-
of-the-art 目标检测知识蒸馏 (KD) 方法，并与我们提
出的 CrossKD进行公平比较。我们使用 ResNet-101作
为教师检测器的主干网络，它使用 2×训练计划和多尺
度增强进行训练。对于学生检测器，我们采用 ResNet-
50 作为主干网络。我们使用 1× 训练计划来训练学
生。教师检测器基于 ResNet101-FPN 主干网络，使用
2× 训练计划和多尺度增强进行训练，而学生仅采用
ResNet50-FPN 主干网络，并使用 1× 训练计划进行训
练。教师的预训练检查点直接从 MMDetection[9] 模型
库中借用。

我们在 Tab. 5中报告了所有结果。正如我们所见，
在相同条件下，CrossKD 能够在没有额外装饰的情况
下达到 43.7 AP，将学生的准确性提高了 3.5 AP，超
过了所有其他 state-of-the-art 方法。值得注意的是，
CrossKD 比先进的特征模仿方法 PKD 高出 0.4 AP，

表 5. 与 COCO 上的 state-of-the-art 检测知识蒸馏方法的
比较。* 表示结果参考自 LD [73] 和 PKD [5]。所有结果都
在 COCO 的 minival 集上进行评估。

Method AP AP50 AP75 APS APM APL

GFL-R101 (T) 44.9 63.1 49.0 28.0 49.1 57.2
GFL-R50 (S) 40.2 58.4 43.3 23.3 44.0 52.2

FitNets* [53] 40.7 (0.5↑) 58.6 44.0 23.7 44.4 53.2
Inside GT Box* 40.7 (0.5↑) 58.6 44.2 23.1 44.5 53.5
Defeat* [19] 40.8 (0.6↑) 58.6 44.2 24.3 44.6 53.7
Main Region* [73] 41.1 (0.9↑) 58.7 44.4 24.1 44.6 53.6
Fine-Grained* [61] 41.1 (0.9↑) 58.8 44.8 23.3 45.4 53.1
FGD [64] 41.3 (1.1↑) 58.8 44.8 24.5 45.6 53.0
GID* [13] 41.5 (1.3↑) 59.6 45.2 24.3 45.7 53.6
SKD [14] 42.3 (2.1↑) 60.2 45.9 24.4 46.7 55.6
LD [73] 43.0 (2.8↑) 61.6 46.6 25.5 47.0 55.8
PKD* [5] 43.3 (3.1↑) 61.3 46.9 25.2 47.9 56.2

CrossKD 43.7 (3.5↑) 62.1 47.4 26.9 48.0 56.2
CrossKD+PKD 43.9 (3.7↑) 62.0 47.7 26.4 48.5 57.0

比先进的预测模仿方法 LD 高出 0.7 AP，这证明了
CrossKD 的有效性。此外，我们还观察到 CrossKD 也
与特征模仿方法正交。在 PKD的帮助下，CrossKD达
到了最高的 43.9 AP，与基线相比提高了 3.7 AP。



表 6. CrossKD用于具有同质主干网络的检测器。教师检测器
使用 ResNet-101作为主干网络，而学生检测器使用 ResNet-
50 作为主干网络。所有结果都在 COCO 的 minival 集上进
行评估。

Student Methods AP AP50 AP75 APS APM APL

RetinaNet [39]
R101 38.9 58.0 41.5 21.0 32.8 52.4
R50 37.4 56.7 39.6 20.0 40.7 49.7

CrossKD 39.7 58.9 42.5 22.4 43.6 52.8

FCOS [56]
R101 40.8 60.0 44.0 24.2 44.3 52.4
R50 38.5 57.7 41.0 21.9 42.8 48.6

CrossKD 41.3 60.6 44.2 25.1 45.5 52.4

ATSS [69]
R101 41.5 59.9 45.2 24.2 45.9 53.3
R50 39.4 57.6 42.8 23.6 42.9 50.3

CrossKD 41.8 60.1 45.4 24.9 45.9 54.2

表 7. CrossKD 用于具有不同标签分配器的教师-学生对。所
有结果都在 COCO 的 minival 集上进行评估。

Methods AP AP50 AP75 APS APM APL

GFL-R50 (S) 40.2 58.4 43.3 23.3 44.0 52.2
ATSS[69]-R101 (T) 41.5 59.9 45.2 24.2 45.9 53.3

KD 39.7 57.9 42.8 21.8 44.2 51.5
CrossKD 42.1 60.5 45.7 24.5 46.3 54.5

GFL-R50 (S) 40.2 58.4 43.3 23.3 44.0 52.2
Retinanet[39]-R101 (T) 38.9 58.0 41.5 21.0 32.8 52.4

KD 30.3 49.2 31.2 20.0 38.1 34.4
CrossKD 41.2 59.4 44.8 24.0 45.1 53.5

4.4. CrossKD用于不同的检测器

除了在 GFL 上执行 CrossKD 外，我们选择了
三种常用的检测器，即 RetinaNet[39]、FCOS [56] 和
ATSS [69]，来研究 CrossKD 的有效性。我们严格遵循
学生设置进行训练，并参考 MMDetection 模型库中的
教师和学生结果。结果在 Tab. 6中呈现。如 Tab. 6所
示，CrossKD显著提升了这三种类型检测器的性能。具
体来说，采用我们的 CrossKD的 RetinaNet、FCOS和
ATSS 分别达到了 39.7 AP、41.3 AP 和 41.8 AP，分
别比它们相应的基线高出 2.3 AP、2.8 AP 和 2.4 AP。
蒸馏后的所有结果甚至超过了原始教师的性能，表明
CrossKD 可以在不同的密集检测器上很好地工作。

4.5.在严重目标冲突下的蒸馏

在这一小节中，我们在具有不同分配器的检测器之
间执行预测模仿和我们的 CrossKD，以探索 CrossKD
对抗目标冲突问题的有效性。如 Tab. 7所示，目标冲突
问题对学生的优化有很大的影响，导致性能较差。具体
来说，当教师为 RetinaNet（与 GFL 具有不同的分配
器）时，预测模仿将 AP降低到 30.3。此外，即使 ATSS
与 GFL 具有相同的分配器，学生的 AP 也只能蒸馏到
39.7，低于没有知识蒸馏的性能。相比之下，即使在真实
目标和蒸馏目标之间存在很大的差异，CrossKD 仍然
可以显著提高学生的准确性。当将 ATSS作为教师应用
时，CrossKD将 GFL-R50的准确性提高到 42.1（+1.9
AP）。即使在弱教师 RetinaNet 的指导下，CrossKD
仍然将 GFL-R50 的性能提高到 41.2 AP，比基线高出
1.0 AP。这展示了我们的 CrossKD 在面对严重目标冲
突时的鲁棒性。

4.6.异构主干网络间的蒸馏

在这一小节中，我们探索了我们的 CrossKD 在蒸
馏异构学生方面的能力。我们在具有不同主干网络的
RetinaNet [39] 上进行知识蒸馏，并与最新的先进方法
PKD [5] 进行比较。具体来说，我们选择了两种典型
的异构主干网络，即变换器主干 Swin-T [42] 和轻量级
主干 MobileNetv2 [54]。所有检测器都以单尺度策略训
练 12 个周期。结果在 Tab. 8中呈现。我们可以看到，
当从 Swin-T 蒸馏知识时，CrossKD 达到了 38.0 AP
（+1.5 AP），比 PKD 高出 0.8 AP。CrossKD 还将具
有 MobileNetv2 主干的 RetinaNet 的结果提高到 34.1
AP，比基线高出 3.2 AP，超过了 PKD 的 0.9 AP。

5. 结论与讨论

在本文中，我们介绍了 CrossKD，这是一种新颖
的知识蒸馏 (KD) 方法，旨在提升密集目标检测器的
性能。CrossKD 将学生头部的中间特征转移到教师头
部，以产生用于蒸馏的跨头部预测，这是一种有效缓
解监督和蒸馏目标之间冲突的方法。我们的结果显示，
CrossKD 可以提高蒸馏效率并实现 state-of-the-art 性
能。将来，我们将进一步将我们的方法扩展到其他相关
领域，例如 3D 目标检测。

致谢。本研究得到了国家自然科学基金 (62225604 号，



表 8. CrossKD 用于具有异构主干网络的其他检测器对。为
方便起见，仅列出以下主干列表，其中 ‘SwinT’ 指的是带有
小型 Swin Transformer 版本的 RetinaNet [42]。所有结果都
在 COCO 的 minival 集上进行评估。

Methods AP AP50 AP75 APS APM APL

SwinT (T) [42] 37.3 57.5 39.9 22.7 41.0 49.6
ResNet-50 (S) 36.5 55.4 39.1 20.4 40.3 48.1

PKD 37.2 56.7 39.5 21.2 41.2 49.7
CrossKD 38.0 58.1 40.5 23.1 41.8 49.7

ResNet-50 (T) 36.5 55.4 39.1 20.4 40.3 48.1
MobileNetv2 (S) [54] 30.9 48.7 32.5 16.3 33.5 41.9

PKD 33.2 51.3 35.0 16.5 36.6 46.5
CrossKD 34.1 52.7 36.5 18.8 37.1 45.4
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070-63223049)、中国科学技术协会通过青年精英科学
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