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目标检测定位蒸馏

郑兆晖,叶荣光,侯淇彬,任冬伟,王萍,左旺孟,程明明

摘摘摘要要要—先前针对目标检测的知识蒸馏（KD）方法主要侧重于特征模仿，而非模仿预测的logits，因为在蒸馏定位信息方面存在效率低下问题。在

本文中，我们研究了logits模仿是否总是落后于特征模仿。为了实现这一目标，我们首先提出了一种新颖的定位蒸馏（LD）方法，可以有效地将

教师的定位知识转移到学生模型中。其次，我们引入了有价值的定位区域的概念，可以有选择性地蒸馏特定区域的分类和定位知识。通过结合这

两个新组件，我们首次表明logits模仿可以胜过特征模仿，并且缺乏定位蒸馏是logits模仿多年来表现不佳的一个关键原因。深入研究展示

了logits模仿的巨大潜力，可以显著减轻定位的模糊性，学习鲁棒的特征表示，并在训练的早期阶段减轻训练困难。我们还提供了所提出的LD方

法与分类KD之间的理论联系，它们具有相同的优化效果。我们的蒸馏方案简单而有效，并且可以轻松应用于密集水平物体检测器和旋转物体检测

器。在MS COCO、PASCAL VOC和DOTA基准测试中进行的大量实验证明，我们的方法可以在不降低推断速度的情况下实现显著的平均精度

（AP）提升。我们的源代码和预训练模型已公开发布在 https://github.com/HikariTJU/LD.

Index Terms—目标检测,定位蒸馏,知识蒸馏,旋转目标检测.

✦

1 介介介绍绍绍

作为一种模型压缩技术，知识蒸馏（KD） [1],

[2]已成为一种有效的方法，用于学习紧凑的模型以减

轻计算负担。通过将大型教师网络捕获的泛化知识传递

给小型学生网络，知识蒸馏对于提升小型学生网络性能

的有效性已得到广泛验证 [1], [2], [3], [4], [5], [6]。在目

标检测中，关于知识蒸馏主要有三种流行的蒸馏流程，

如Fig. 1所示。首先是logits模仿 [1]，也被称为分类蒸

馏，最初是针对图像分类而设计的，其中蒸馏过程针对

师生对的logits进行操作。其次是特征模仿，受先驱工

作FitNet [2]的启发，旨在强制师生对之间的特征表示

一致。最后，伪边界框回归使用来自教师的预测边界框

作为对学生的边界框预测分支的额外监督。

在这些方法中，最初的logits模仿技术 [1]用于分类

通常效率低下，因为它只传递分类知识，而忽视了定位

知识蒸馏的重要性。因此，目标检测中现有的知识蒸馏

方法主要侧重于特征模仿，并且表明蒸馏特征表示比蒸

馏logits更有优势 [9], [10], [11]。我们总结了这种现象

的三个关键原因：首先，logits模仿的有效性在一定程
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图 1. 目标检测中现有的知识蒸馏框架。 ① Logit Mimicking（分类蒸馏）：在

[1]中提出的分类蒸馏方法。 ② Feature Imitation（特征模仿）：最近的流行方

法，基于不同的蒸馏区域蒸馏中间特征，通常需要自适应层来对齐学生的特

征图的尺寸。 ③ Pseudo BBox Regression（伪边界框回归）：将教师的预测

边界框视为额外的回归目标 [7], [8]。

度上取决于类别数量，而不同的应用场景中类别数量可

能不同 [9]。其次，logits模仿只能应用于分类头部，无

法蒸馏定位信息。最后，在多任务学习的框架下，特征

模仿可以传递分类和定位的混合知识，从而有利于下游

的分类和定位任务。

在本工作中，我们考察了目标检测知识蒸馏中先

前提出的普遍观点，并检查特征模仿是否总是领先

于logits模仿？为此，我们首先提出了一种简单而有效

https://github.com/HikariTJU/LD
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(a) (b)图 2. “大象”的下边缘和“冲浪板”的右边缘，定位是模糊的。

的定位蒸馏（LD）方法，受到一个有趣的观察启发：教

师生成的边界框分布 [12], [13]可以作为对学生检测器

的强监督。边界框分布 [12], [13]最初设计用于建模真实

边界框的分布，是解决定位模糊性的高效方法，如Fig.

2所示。通过离散化的概率分布表示，定位器可以通过

分布的平坦程度和锐度来反映定位的模糊性，而这在传

统的边界框的狄拉克ゴ函数表示 [14], [15], [16], [17]中

是不具备的。这使得我们的定位蒸馏方法能够从教师到

学生更有效地传递更丰富的定位知识，而不是仅使用伪

边界框回归（Fig. 1中的右部分）。

将提出的定位蒸馏（LD）方法与分类蒸馏相结合，

形成了一种统一的知识蒸馏方法，基于纯logits模仿的

框架，适用于分类分支和定位分支。由于logits模仿使

我们能够分别蒸馏分类知识和定位知识，我们发现这两

个子任务对不同的蒸馏区域有不同的偏好。受这一观察

启发，我们引入了有价值的定位区域（VLR）的概念，

并提出以选择性区域蒸馏的方式进行蒸馏。在实验部

分，我们将展示在我们的蒸馏框架中使用VLR的优势。

此外，我们全面讨论了LD的技术细节，并详细阐

述了logits模仿和特征模仿的行为。有趣的是，我们观

察到logits模仿首次能够胜过特征模仿，这表明定位蒸

馏的缺失实际上是logits模仿在目标检测中多年表现不

佳的关键原因。另一个观察是，我们发现logits模仿有

效的原因不是因为师生对之间特征表示的一致性。相

反，从ln距离和线性相关性的角度来看，学生的特征表

示与教师的特征表示存在显著差异。我们还观察到，如

果使用特征模仿训练学生模型，它倾向于在特征子空间

中产生一个尖锐的AP得分分布，并加剧了早期训练阶

段的训练难度。

上述观察反映了logits模仿相对于特征模仿的巨大

潜力： 1）能够分别传递不同类型的知识； 2）学

习更加鲁棒的特征表示； 3）减轻训练难度。我们的

方法简单且易于实施，可以轻松应用于水平和旋转物

体检测器中，以提高它们的性能，而无需引入任何推

断开销。在MS COCO上进行的大量实验证明，我们

的方法无需繁琐的设计，仅使用ResNet-50-FPN骨干

网络，在强基线模型GFocal [12]的基础上，将AP得分

从40.1提升到42.1，将AP75得分从43.1提升到45.6。我

们使用ResNeXt-101-32x4d-DCN骨干网络的最佳模型

可以实现50.5 AP的单尺度测试，超越了在相同骨干、

neck和测试设置下的所有现有检测器。我们的源代码

和预训练模型的PyTorch [18]和Jittor [19]版本已公开

在https://github.com/HikariTJU/LD上。

本文的主要贡献包括以下四个方面：

1) 我们提出了一种新颖的定位蒸馏方法，极大地

提高了目标检测中logits模仿的蒸馏效率。

2) 我们对logits模仿和特征模仿的行为进行了探

索性实验和分析。据我们所知，这是首次揭

示logits模仿相对于特征模仿的巨大潜力的工

作。

3) 我们提出了基于新引入的有价值的定位区域的

选择性区域蒸馏方法，以更好地蒸馏学生检测

器。

4) 我们将定位蒸馏扩展到旋转版本，使其可以应

用于任意方向的目标检测。

本文是其先前会议版本 [20]的实质性扩展。具体而

言，本文的扩展包括： (a) 我们为提出的定位蒸馏方法

和分类蒸馏提供了理论上的联系，揭示了它们共享等效

的优化效果。通过线性插值两个蒸馏效果，可以获得定

位蒸馏的优化效果。 (b) 我们对logits模仿和特征模仿

进行了更详细、更有洞察力的分析，包括学习到的特征

表示和logits的不同特征、特征模仿的训练困难性。 (c)

我们将原始的定位蒸馏方法扩展为更通用的版本，即旋

转定位蒸馏，可以对任意方向的目标检测器进行蒸馏。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 知知知识识识蒸蒸蒸馏馏馏

知识蒸馏 [1], [21], [22], [23], [24], [25]作为一个热门的

研究课题，近年来得到了深入的研究。其基本思想是

利用表现良好的大型教师网络将其所捕捉到的知识传

递给小型的学生网络。 logits模仿，即分类蒸馏，最早

由Hinton等人 [1]引入，其中学生分类器的logits输出受

到教师分类器logits的监督。后来，FitNet [2]通过模仿

教师模型的隐藏层中的中间提示，扩展了师生学习框

架。知识蒸馏首次应用于目标检测是在 [7]中，其中hint

learning、分类蒸馏和伪边界框回归同时用于多类别目

标检测。然而，目标检测器不仅需要精确的分类能力，

https://github.com/HikariTJU/LD
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还需要强大的定位能力。传统的知识蒸馏方法缺乏定位

知识蒸馏，限制了其性能。

为了解决上述问题，已经开发了许多特征模仿方

法，其中大部分方法关注的是在哪里进行蒸馏和损失函

数的加权。其中，Li等人 [26]提出了在Faster R-CNN中

模仿候选区域内的特征。 Wang等人 [9]模仿了接近锚

框位置的细粒度特征。最近，Dai等人 [27]引入了通用

实例选择模块，用于模仿师生对之间具有区别性补丁的

深层特征。 DeFeat [28]在对目标区域和背景区域进行

特征模仿时利用不同的损失权重。从加权模仿损失的角

度来看，还有各种特征模仿方法，包括高斯掩膜加权

[8]、特征丰富度加权 [29]和预测引导的模仿损失 [30]。

与前面提到的方法不同，我们的工作引入了定位蒸馏，

并证明在目标检测的知识蒸馏中，logits模仿能够胜过

特征模仿。

2.2 目目目标标标定定定位位位

目标定位是目标检测中的一个基本问题 [31], [32], [33],

[34], [35], [36], [37], [38], [39], [40]。到目前为止，边界

框回归是目标检测中定位的最常用方法 [14], [15], [16],

[41], [42]，多年来一直使用狄拉克ゴ函数分布表示。 R-

CNN系列 [16], [43], [44], [45]采用多个回归阶段来优化

检测结果，而YOLO系列 [14], [46], [47], [48]、SSD系

列 [15], [49], [50]和FCOS系列 [12], [17]采用单阶段回

归。在 [51], [52], [53], [54]中，提出了基于IoU的损失函

数来提高边界框的定位质量。最近，边界框表示从狄拉

克ゴ函数分布 [14], [15], [16]发展到高斯分布 [55], [56]，

进一步发展到概率分布 [12], [13]。边界框的概率分布对

于描述边界框的不确定性更加全面，目前已被证实是最

先进的边界框表示方法。

2.3 定定定位位位质质质量量量估估估计计计

如其名称所示，定位质量估计（Localization Quality

Estimation，简称LQE）预测一个分数来衡量检测器预

测的边界框的定位质量。 LQE通常在训练期间与分类

任务协同使用 [57]，即增强分类和定位之间的一致性。

它还可以在后处理的联合决策中应用 [14], [17], [58]，

在执行NMS时考虑分类分数和LQE。早期的研究可以

追溯到YOLOv1 [14]，其中使用预测的对象置信度对分

类分数进行惩罚。然后，引入了边界框/掩模IoU [58],

[59]和边界框/极坐标中心度 [17], [60]，分别用于建模

目标检测和实例分割中的检测不确定性。对于边界框表

示，Softer-NMS [55]和Gaussian YOLOv3 [56]预测了

边界框各边的方差。 LQE是模拟定位模糊性的一种初

步方法。

2.4 任任任意意意方方方向向向目目目标标标检检检测测测

在目标检测取得成功的推动下，近年来旋转目标检测

已成为计算机视觉中的热门研究课题 [61]。主流的

旋转目标检测器，如RRPN [62]，基于Faster R-CNN

[16]生成旋转提议，而Rotated-RetinaNet [63]则直接基

于RetinaNet预测额外的旋转角度。为了解决边界不连

续和类似正方形的问题，SCRDet [37]和RSDet [64]分

别提出了IoU平滑L1损失和调制损失，以实现更平滑的

边界损失，而CSL [65]提出使用角度分类而不是角度回

归。

与可以轻松利用基于IoU的损失函数（如GIoU

[52]、 DIoU [53]和CIoU [54]） 以增强定位能力

的水平边界框回归不同， 由于现有深度学习库

（如tensorflow、 PyTorch、 Jittor等） 中的反向传播

的复杂性，用于旋转边界框回归的Skew IoU损失非

常难以实现。 PIoU损失 [66]通过累积两个旋转边

界框的交集和并集的像素来近似Skew IoU。 GWD

[38]和KLD [39]通过2D高斯分布表示建模旋转边界框，

并分别提出使用高斯Wasserstein距离和KL散度来模

拟Skew IoU损失。最近，基于旋转边界框的2D高斯分

布表示，Yang等人 [67]通过利用卡尔曼滤波器的形式

化来模仿趋势水平上的Skew IoU，提出了KFIoU损失。

总之，基于旋转回归的检测器仍然在这个任务中占据主

导地位，因为它们简单且性能强大。

3 方方方法法法

首先，我们回顾知识蒸馏的背景，包括logits模仿和特

征模仿。接下来，我们描述了我们简单而有效的定位蒸

馏（LD）方法，并解释了如何将LD应用于旋转目标检

测。然后，我们分析了所提出的LD损失的特性，特别

是与分类蒸馏之间的理论连接。此外，我们还介绍了有

价值的定位区域的概念，以更好地在我们的框架中蒸馏

定位知识。最后，我们描述了基于新引入的有价值定位

区域的选择性区域蒸馏方法，并给出了优化目标。

3.1 预预预备备备知知知识识识

在目标检测的知识蒸馏流程中，输入图像被输入到两个

目标检测器中，即学生检测器和冻结的教师检测器。蒸

馏过程要求学生的输出模仿教师的输出。目标检测中有

两种主流的知识蒸馏方法范式。
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图 3. 对边缘e ∈ B进行定位蒸馏（LD）的示意图。这里只显示了定位分支。S(·, τ)是带有温度τ的广义SoftMax函数。对于给定的检测器，我们首先将边界

框表示转换为概率分布。然后，通过主要蒸馏区域和有价值的定位区域上的区域加权确定蒸馏位置。最后，计算教师和学生预测的两个概率分布之间的LD损

失。

Logits模仿。 Logits模仿（Logit Mimicking，LM）

最初用于图像分类 [1]，其中学生模型可以通过模仿教

师分类器的软输出来得到改进。令zS , zT ∈ RW×H×C为

学生和教师预测的logits，其中W和H表示logit图的

输出尺寸， C表示类别数量。 然后，通过使用广

义SoftMax函数将这些logits转换为概率分布pτ和qτ。

我们可以通过最小化损失来训练网络：

L = LCE + λLKD (1)

= H(p, g) + λH(pτ , qτ ), (2)

其中， p是预测的概率向量， g = 0, 1n是真实标签

的one-hot向量，H表示交叉熵损失，λ平衡了两个损失

项。对于目标检测，可以在一些预定义的蒸馏区域R上
进行蒸馏。

特征模仿。 最近研究发现，特征模仿（Feature Imi-

tation，FI）比分类蒸馏（Classification KD）更有效，

特征模仿旨在通过模仿教师和学生之间的深层特征来传

递知识 [2], [9]。数学上，特征模仿过程可以表示为：

LFI =
1

|R|
∑
r∈R

||M̃S(r)−MT (r)||2, (3)

其中，R表示模仿的区域，| · |表示区域的基数注意需要
使用自适应层将学生的特征图MS的大小转换为与教师

的特征图MT相同的大小，即M̃S ,MT ∈ RW×H×D。

边界框表示。 对于给定的边界框B，常见的表示有两
种形式，即 δx, δy, δw, δh（编码从锚框到真实框的中心

点、宽度和高度的坐标映射） [14], [15], [16] 和t, b, l, r

（从采样点到顶部、底部、左侧和右侧边缘的距离）

[17]。实际上，这两种形式都遵循了狄拉克ゴ分布，只

关注真实位置，无法模拟边界框的不确定性，如Fig.

2所示。这在一些先前的工作中也得到了明确的证明

[12], [55]。

3.2 定定定位位位蒸蒸蒸馏馏馏

在本小节中，我们介绍定位蒸馏（Localization Distil-

lation，LD），这是一种提高目标检测中蒸馏效率的新

方法。我们的LD是从边界框的概率分布表示（基于锚

点和无锚点）的观点出发发展而来，这种表示最初设

计用于通用目标检测，并包含丰富的定位信息。我们

的LD的工作原理如Fig. 3所示。该过程适用于基于锚点

和无锚点的检测器。

对于给定的目标检测器，我们按照 [12], [13]的方法

将边界框表示从四元表示转换为概率分布。设e ∈ B为
边界框的一个回归变量，其回归范围为[emin, emax]。边

界框分布将连续的回归范围量化为具有n个子区间的均

匀离散变量e = [e0, e1, · · · , en] ∈ Rn+1，其中e0 =

emin和en = emax。定位头部预测了n + 1个logits，z =

z0, z1, · · · , zn，对应于子区间e0, e1, · · · , en的端点。通
过使用SoftMax函数，可以将给定边界框的每个边表示

为概率分布。对于子区间的数量n，我们遵循GFocal

[12]的设置，推荐选择的n值为8 ∼ 16。 与 [12], [13]不

同，我们使用广义SoftMax函数S(·, τ)将zS和zT转换为

概率分布pτ和qτ。请注意，当τ = 1时，它等价于原

始的SoftMax函数。当τ → 0时，它趋向于狄拉克ゴ分

布。当τ → ∞时，它将成为均匀分布。经验上，设
置τ > 1可以使分布变得平滑，使边界框分布携带更多

信息。对于边界框表示e的两个概率向量pτ, qτ ∈ Rn，

我们通过以下方式进行定位蒸馏以衡量它们的相似性：

Le
LD = H(pτ , qτ ) (4)

= H(S(zS , τ),S(zT , τ)). (5)

然后，对于边界框B的所有四个边，LD可以被表示为：

LLD(BS ,BT ) =
∑
e∈B

Le
LD, (6)
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其中，BS ,BT分别是学生模型和教师模型预测的边界

框。

3.3 旋旋旋转转转LD

我们的LD方法也可以灵活地用于蒸馏旋转边界框检测

器。参数回归是经典的基于密集回归的旋转目标检测中

最常用的方式 [37], [38], [39], [68]。常用的表示旋转边

界框的方法是B = δx, δy, δw, δh, δθ，其中δθ表示编码的

旋转角度。为了进行旋转定位蒸馏，我们首先生成回归

范围[emin, emax]的下限和上限，其中e ∈ B。
需要注意的是， 旋转角度预测δθ通常具有

与δx, δy, δw, δh不同的回归范围。 因此， 为它们

设置不同的回归范围的下限和上限。 实际上，

[emin, emax] ⊂ [−5, 5]是一个可以接受的选择。

然后，我们将旋转边界框转换为旋转边界框分布，

就像Sec. 3.2所描述的那样。最后，根据Eq. (6)计算旋转

边界框分布的LD损失。

3.4 LD的的的特特特性性性

我们可以看到，我们的LD保持了标准logit模仿的形式。

一个可能会问的问题是：LD是否也继承了分类KD的特

性，特别是优化过程中的特性？与分类任务中唯一的整

数被视为真实标签不同，定位任务的真实标签是一个浮

点数e∗，其值例如在区间[ei, ei+1]内。这意味着在定位

蒸馏过程中，我们需要处理连续值的回归目标，而不是

离散的类别标签。在接下来，我们展示了LD的一个重

要特性，证明它可以继承分类KD所具有的优化效果。

Proposition 1.设s为学生的预测概率向量，u1和u2是两

个常数，满足u1 + u2 = 1。我们有：

1) 若 p和 q 是两个分类概率向量，LD对线性组合

l = u1p+ u2q 的效应等于 KD对 p和 q 效应的

线性组合；

2) 若 l 是一个定位概率向量， LD对 l 的效应等于

作用在其分解 p 和 q 上的两个 KD的效应的线

性组合。

上述两个观点具有相同的表达式，

∂LDl
i = u1∂KDp

i + u2∂KDq
i , (7)

其中 ∂KDp
i 表示针对给定的逻辑值 zi，两个概率

s,p 的KD损失的导数， ∂LDp
i 同样表示针对给定

的逻辑值 zi，概率 p的LD损失的导数。

Algorithm 1有价值的定位区域
Require: 一组锚框 Ba = Ba

i 和一组真实边界框 Bgt = Bgtj，

其中 1 ⩽ i ⩽ I，1 ⩽ j ⩽ J。标签分配的正样本阈值为

αpos。

Ensure: V = vijI × J，其中 vij ∈ 0, 1，编码了VLR的最终位

置，其中 1表示VLR，0表示忽略。

1: 计算DIoU矩阵X = {xij}I×J，其中 xij = DIoU(Ba
i ,Bgt

j ).

2: αvl = γαpos.

3: 使用 V = {αvl ⩽ X ⩽ αpos}计算定位.

4: 返回 V

证明可以在补充材料中找到。命题1 提供了LD与

分类KD之间的理论联系。它表明，对于一个浮点数定

位问题，LD的优化效果在功能上等同于作用在整数位

置分类问题上的两个KD效果。因此，作为 [69]的直接

推论，对于两个近邻位置上的相对预测置信度，LD对

于分布聚焦损失（DFL） [12]保持了梯度重新缩放。具

体细节请参阅补充材料。

3.5 有有有价价价值值值的的的定定定位位位区区区域域域

之前的研究大多通过最小化l2损失来使得学生网络的深

层特征模仿教师网络的特征。然而，一个直接的问题出

现了：我们是否应该毫无区别地使用整个模仿区域来蒸

馏混合知识？根据我们的观察，答案是否定的。在本小

节中，我们描述了有价值的定位区域（VLR），以进一

步提高蒸馏效率。我们相信这将是训练更好的学生检测

器的一种有希望的方法。

具体来说，蒸馏区域被分为两部分，主要蒸馏区域

和有价值的定位区域。主要蒸馏区域由标签分配直观确

定，即检测头的正位置。有价值的定位区域可以通过算

法 1获得。首先，我们计算所有锚框 Ba 与真实边界框

Bgt 之间的DIoU [53] 矩阵 X。然后，我们将DIoU的

下界设定为 αvl = γαpos，其中 αpos 是标签分配的正

样本IoU阈值。 VLR可以定义为 V = αvl ⩽ X ⩽ αpos。

我们的方法只有一个超参数 γ ⩽ 1，它控制着VLR的

范围。当 γ = 0 时，所有预设锚框与GT边界框之间

的DIoU满足 0 ⩽ xij ⩽ αpos 的位置将被确定为VLR。

当 γ → 1时，有价值的定位区域（VLR）将逐渐收缩为

空。我们选择使用DIoU [53]，因为它对于靠近物体中

心的位置赋予更高的优先级。

类似于标签分配，我们的方法在多层FPN上为每个

位置分配属性。通过这种方式，一些位于真实边界框

之外的位置也会被考虑进来。因此，我们实际上可以

将VLR视为主要蒸馏区域向外的扩展。请注意，对于无
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锚检测器（如FCOS），我们可以在特征图上使用预设的

锚点，同时不改变其回归形式，以便保持定位学习的无

锚类型。而对于通常在每个位置设置多个锚框的锚点检

测器，我们会展开这些锚框以计算DIoU矩阵，并为它

们分配属性。

3.6 选选选择择择性性性区区区域域域蒸蒸蒸馏馏馏

根据以上描述，用于训练学生网络 S 的logit模仿总损

失可以表示为：

L =λ0Lcls(CS , Cgt) + λ1Lreg(BS ,Bgt) + λ2LDFL(BS ,Bgt)

+λ3IMainLLD(BS ,BT ) + λ4IVLLLD(BS ,BT )

+λ5IMainLKD(CS , CT ) + λ6IVLLKD(CS , CT ),
(8)

其中前三项与基于回归的检测器的分类和边界框回归分

支完全相同，即 Lcls 是分类损失，Lreg 是边界框回归损

失，LDFL 是分布聚焦损失 [12]。 IMain 和 IVL 分别

是主要蒸馏区域和有价值的定位区域的蒸馏掩码。 LKD

是KD损失 [1]， CS 和 CT 分别表示学生网络和教师网
络的分类头输出逻辑值， Cgt 是真实类别标签。

所有蒸馏损失将根据它们的类型被赋予相同的权重

因子。更明确地说，LD损失的权重因子与边界框回归

项的权重因子相同，知识KD损失的权重因子与分类项

的权重因子相同。值得一提的是，由于LD损失具有足

够的指导能力，DFL损失项可以禁用。另外，我们可以

选择启用或禁用四种类型的蒸馏损失，以便有选择地在

不同区域对学生进行蒸馏。

4 实实实验验验

在本节中，我们进行了全面的消融实验和分析，以

展示所提出的LD和蒸馏方案在具有挑战性的大规

模MS COCO [70]基准、PASCAL VOC [71]和航拍影

像DOTA数据集 [72]上的优越性。

4.1 实实实验验验设设设置置置

MS COCO. 我们使用 train2017（118K张图像）进行

训练，val2017（5K张图像）用于验证。我们还通过提

交到COCO服务器，在MS COCO test-dev 2019数据集

（20K张图像）上进行了评估。实验是在mmDetection

[73]框架下进行的。除非另有说明，我们使用ResNet

[74] 作为骨干网络，并结合FPN [75] 作为颈部网络，

使用FCOS风格的无锚头用于分类和定位。消融实验的

训练计划设置为单尺度 1× 模式（12个epochs）。对于

其他训练和测试超参数，我们完全遵循GFocal [12]的

协议，包括分类任务使用QFL损失，边界框回归任务

使用GIoU损失等。我们使用标准的COCO式评估方式，

即平均精度（AP）。所有的基准模型都采用相同的设置

重新训练，以便与我们的LD进行公平比较。

PASCAL VOC. 我们还提供了在另一个流行的

目标检测基准测试上的实验结果，即PASCAL VOC

[71]。 我们使用VOC 07+12训练协议， 即将VOC

2007的trainval集和VOC 2012的trainval集（16551张图

像）联合起来进行训练，然后使用VOC 2007的测试

集（4952张图像）进行评估。初始学习率为0.01，总

训练epochs设置为4。在第3个epoch之后，学习率会

减小10倍。为了全面评估定位性能，我们报告了平均

精度（AP）以及5个不同IoU阈值下的mAP，即AP50、

AP60、AP70、AP80和AP90。

DOTA. 对于旋转LD的评估，我们在经典的航拍图

像数据集DOTA [72]上报告了检测结果。我们遵循

标准的mmRotate [61]的训练和测试协议。训练集和

验证集分别包含1403张和468张图像，在文献中这些

图像是随机选择的。这些巨大的图像被裁剪成形状

为600 × 600的小子图像，这与官方实现中的裁剪协

议保持一致。在实践中，我们获得了大约15,700个训

练patches和5,300个验证patches。除非另有说明，所有

超参数都遵循mmRotate的默认设置，以进行公平比

较。我们以AP和5个不同IoU阈值下的mAP为指标进行

结果报告，这与PASCAL VOC保持一致。由于内存限

制，教师网络使用ResNet-34 FPN，并进行2×的训练
计划（24个epochs），而学生网络使用ResNet-18 FPN，

并进行1×的训练计划（12个epochs）。

4.2 消消消融融融实实实验验验

LD的温度参数 τ . 我们的LD引入了一个超参数，即

温度 τ。表1(a)报告了使用不同温度的LD的结果，其中

教师模型是具有 AP 44.7 的 ResNet-101，学生模型是

ResNet-50。在这里，只采用了主要蒸馏区域。与Tab.

1(a)中的第一行相比，不同的温度一致地导致更好的结

果。在本文中，我们简单地将LD中的温度设置为 τ =

10，并在所有其他实验中固定使用该值。

LD vs. 伪 BBox 回归. 教师边界框回归（TBR）损失

[7]是增强学生网络的定位头的初步尝试，即Fig. 1中的
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表 1

消消消融融融.我们在MS COCO val2017数据集上展示LD和有价值的定位区域VLR的消融实验结果。

τ AP AP电田 AP男电 AP畓 AP畍 AP界

– 40.1 58.2 43.1 23.3 44.4 52.5

1 40.3 58.2 43.4 22.4 44.0 52.4

5 40.9 58.2 44.3 23.2 45.0 53.2

10 41.1 58.7 44.9 23.8 44.9 53.6

15 40.7 58.5 44.2 23.5 44.3 53.3

20 40.5 58.3 43.7 23.8 44.1 53.5

(a) LD中的温度参数 τ：使用较大的 τ 值的广

义Softmax函数带来了显著的收益。我们默认

将 τ 设置为10。教师网络为ResNet-101，学生

网络为ResNet-50。

ε AP AP电田 AP男电 AP畓 AP畍 AP界

– 40.1 58.2 43.1 23.3 44.4 52.5

0.1 40.5 58.3 43.8 23.0 44.2 52.7

0.2 40.2 58.2 43.6 23.1 44.0 53.0

0.3 40.1 58.4 43.1 23.6 43.9 52.5

0.4 40.3 58.4 43.4 22.8 44.0 52.6

LD 41.1 58.7 44.9 23.8 44.9 53.6

(b) LD vs.伪边界框回归 [7]:相比于伪边界框回

归，我们的LD能够更有效地传递定位知识。教

师网络为ResNet-101，学生网络为ResNet-50。

γ AP AP电田 AP男电 AP畓 AP畍 AP界

– 40.1 58.2 43.1 23.3 44.4 52.5

1 41.1 58.7 44.9 23.8 44.9 53.6

0.75 41.2 58.8 44.9 23.6 45.4 53.5

0.5 41.7 59.4 45.3 24.2 45.6 54.2

0.25 41.8 59.5 45.4 24.2 45.8 54.9

0 41.7 59.5 45.4 24.5 45.9 54.0

(c) γ在VLR中的作用。 : 在有价值的定位区域

上进行LD对性能有积极的影响。我们默认将 γ

设置为0.25。教师网络为ResNet-101，学生网络

为ResNet-50。

伪边界框回归。 TBR损失可以表示为：

LTBR = λLreg(Bs,Bgt), if ℓ2(Bs,Bgt) + ε > ℓ2(Bt,Bgt),

(9)

其中，Bs 和 Bt 分别表示学生和教师的预测边界框，

Bgt 表示真实边界框， ε 是预定义的边界， Lreg 表

示GIoU损失 [52]。在这里，只采用了主要蒸馏区域。

从Tab. 1(b)中，我们可以看到当在Eq. (9)中使用适当的

阈值ε = 0.1时，TBR损失确实产生了性能增益（+0.4

AP和+0.7 AP75）然而，TBR损失使用了粗糙的边界

框表示，其中不包含检测器的任何定位不确定性信

息，从而导致次优的结果。相反，我们的LD直接获得

了41.1的AP和44.9的AP75，因为它利用了包含丰富定位

知识的边界框概率分布。

VLR中的不同γ. 新引入的VLR具有参数γ，它控

制VLR的范围。 如Tab. 1(c)所示， 当γ的取值范围

从0到0.5时，AP保持稳定。在这个范围内，AP的变化

大约在0.1左右。随着γ的增加，VLR逐渐收缩为空。性

能也逐渐下降到41.1，即仅在主要蒸馏区域上进行LD。

对参数γ的敏感性分析实验证明，在VLR上进行LD对性

能有积极的影响。在其余的实验中，为了简单起见，我

们将γ设置为0.25。

选择性区域蒸馏. 关于KD和LD的作用以及它们的优

选区域，有几个有趣的观察结果。我们在Tab. 2中报

告了相关的消融实验结果，其中“Main”表示在主

要蒸馏区域上进行logit模仿，即标签分配的正样本位

置，“VLR”表示有价值的定位区域。对于MS COCO数

据集，我们可以看到进行“Main LD”、“VLR LD”和

“Main KD”都有助于学生网络的性能提升。这表明

主要蒸馏区域包含了有价值的分类和定位知识，而分

类KD相比LD的效果较差。然后，我们将分类KD扩展

表 2

对于KD和我们的LD的选选选择择择性性性区区区域域域蒸蒸蒸馏馏馏评估。COCO数据集的师生对使

用ResNet-101→ResNet-50，VOC 07+12数据集的师生对

是ResNet-101→ResNet-18。

LD KD MS COCO val2017 VOC 07+12

Main VLR Main VLR AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

40.1 58.2 43.1 51.8 75.8 56.3

✓ 41.1 58.7 44.9 53.0 75.9 57.6

✓ ✓ 41.8 59.5 45.4 53.4 76.3 58.3

✓ ✓ ✓ 42.1 60.3 45.6 53.1 76.8 57.6

✓ ✓ ✓ ✓ 42.0 60.0 45.4 53.7 77.3 58.2

到更大的范围，即VLR。然而，我们观察到进一步将

“VLR KD”引入并没有带来任何改进（Tab. 2的最后

两行）。这就是为什么我们采用了所提出的选择性区域

蒸馏方法来处理COCO数据集的主要原因。

接下来，我们检查了在PASCAL VOC数据集上

的KD和LD的作用。从Tab. 2中可以看出，将定位知识

转移给主要蒸馏区域和VLR都是有益的。

然而，由于不同的知识分布模式，分类知识蒸馏也

显示出类似的性能下降。通过比较Tab. 2中的第3行和

第4行，“Main KD”导致了性能下降，而“VLR KD”

对学生网络产生了积极影响。这表明选择性区域蒸馏可

以在它们各自有利的区域充分发挥KD和LD的优势。

轻量级检测器的LD结果. Tab. 3 报告了我们的蒸

馏方案(COCO上的“Main LD + VLR LD + Main

KD”)，其中对一系列轻量级学生网络进行了蒸馏，包

括ResNet-18、ResNet-34和ResNet-50。对于所有给定

的学生网络，我们的LD都可以稳定地提高检测性能，

而无需任何复杂的操作。从这些结果中，我们可以

看到我们的LD分别将ResNet-18、ResNet-34和ResNet-

50的AP提高了+1.7、+2.1和+2.0，将AP75提高了+2.2、
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表 3

轻量级检测器的LD的定量结果。教师模型是ResNet-101。结果报告在MS

COCO val2017数据集上。

Student LD AP AP50 AP75 APS APM APL

ResNet-18
35.8 53.1 38.2 18.9 38.9 47.9

✓ 37.5 54.7 40.4 20.2 41.2 49.4

ResNet-34
38.9 56.6 42.2 21.5 42.8 51.4

✓ 41.0 58.6 44.6 23.2 45.0 54.2

ResNet-50
40.1 58.2 43.1 23.3 44.4 52.5

✓ 42.1 60.3 45.6 24.5 46.2 54.8

表 4

LD在各种流行的密集目标检测器上的定量结果。教师模型是ResNet-101，学

生模型是ResNet-50。结果报告在MS COCO val2017数据集上。

Student LD AP AP50 AP75 APS APM APL

RetinaNet [63]
36.9 54.3 39.8 21.2 40.8 48.4

✓ 39.0 56.4 42.4 23.1 43.2 51.1

FCOS [17]
38.6 57.2 41.5 22.4 42.2 49.8

✓ 40.6 58.4 44.1 24.3 44.1 52.3

ATSS [76]
39.2 57.3 42.4 22.7 43.1 51.5

✓ 41.6 59.3 45.3 25.2 45.2 53.3

+2.4和+2.5。

在其他密集目标检测器上的应用. 我们的LD可以灵活

地应用于其他密集目标检测器，包括基于锚框和不基

于锚框的类型。我们采用分而治之的蒸馏方案LD应用

于几种最近流行的检测器，如RetinaNet [63]（基于锚

框）、FCOS [17]（不基于锚框）和ATSS [76]（基于锚

框）。根据Tab. 4中的结果，我们可以看到我们的LD可

以稳定地将基线模型的AP提高约2分。

任意方向目标检测器. 作为我们LD的直接扩展，旋转

边界框需要额外的概率分布，即旋转角度分布。我们对

两个任意方向目标检测器进行了必要的最小修改：1）

基于密集回归的旋转检测器Rotated-RetinaNet [63]的

基础； 2）最近流行的2D高斯分布建模检测器GWD

[38]。我们遵循mmRotate [61]的训练和测试协议。我们

使用ResNet-34作为教师模型，使用ResNet-18作为学生

模型以节省GPU内存。结果报告在DOTA-v1.0 [72]的验

证集上。

结果已在Tab. 5中展示，表明我们的LD也可以成功

应用于旋转目标检测器，并在航空图像检测中取得了显

著的提升。特别是，在更严格的IoU阈值下，如AP70、

AP80、AP90，我们获得了令人印象深刻的提升。这显

示了我们的LD的卓越兼容性，它不仅可以应用于水平

边界框，还可以应用于旋转边界框。此外，值得一提

表 5

旋转LD在流行的任意方向目标检测器上的定量结果。教师模型是ResNet-34，

学生模型是ResNet-18。结果报告在DOTA-v1.0的验证集上。

Student AP AP50 AP60 AP70 AP80 AP90

R-RetinaNet [63] 33.7 58.0 54.5 42.3 22.9 4.7

LD (ours) 39.1 63.8 61.1 48.8 28.7 8.8

GWD [38] 37.1 63.1 60.1 46.7 24.7 6.2

LD (ours) 40.2 66.4 63.6 50.3 28.2 8.5

的是，我们的LD不依赖于边界框的表示方式以及建模

的优化方式（水平边界框预测使用IoU-based loss [52],

[53]，旋转边界框预测使用2D高斯建模 [38]）。

4.3 Logit模模模仿仿仿 v.s.特特特征征征模模模仿仿仿.

到目前为止，我们已经验证了我们的LD和选择性区域

蒸馏在蒸馏不同类型的目标检测器中的有效性。我们提

出的LD以及分类KD提供了一个统一的对数似然模仿框

架。这自然引出了一些有趣的问题：

• 关于检测性能方面，与特征模仿相比，logit模仿

表现如何？特征模仿是否始终优于logit模仿？

• 这两种不同的蒸馏技术有哪些特点？深度特征表

示和logits学习到的是否不同？

在本小节中，我们将回答上述问题。

数值结果的定量比较. 首先，我们将我们提出的LD与

几种最先进的特征模仿方法进行比较。我们采用选

择性区域蒸馏，即对主要蒸馏区域进行KD和LD，并

对VLR进行LD。由于现代检测器通常配备有FPN [75]，

我们遵循先前的工作 [9], [27], [28]，重新实现他们

的方法，并将所有特征模仿施加在多层FPN上进行公

平比较。在这里，“FitNets” [2]对整个特征图进行

蒸馏。“DeFeat” [28]意味着在GT框外的特征模仿损

失权重大于GT框内的权重。“Fine-Grained” [9]方法

在接近的锚点位置上对深度特征进行蒸馏。“GI Im-

itation” [27]方法根据学生和教师的鉴别性预测选择

蒸馏区域。“Inside GT Box”表示我们选择与特征模

仿区域在FPN层上具有相同步幅的与GT框重叠的区

域。“Main Region”表示我们在主要蒸馏区域内进行特

征模仿。

从Tab. 6中我们可以看出，对整个特征图进行蒸馏

获得了+0.6 AP的增益。通过在GT框外部位置设置更大

损失权重（DeFeat [28]），性能略优于在所有位置使用

相同损失权重的情况。 Fine-Grained [9]关注GT框附近

的位置，产生了41.1 AP的结果，与使用Main Region进
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表 6

Logit模模模仿仿仿 vs.特特特征征征模模模仿仿仿. “Ours”表示我们使用选择性区域蒸馏，即, “Main

LD + VLR LD + Main KD”. “*”表示我们移除了“Main KD”.教师模型是

ResNet-101，学生模型是 ResNet-50 [74]。结果在 MS COCO val2017上报

告.

Method AP AP50 AP75 APS APM APL

Baseline (GFocal [12]) 40.1 58.2 43.1 23.3 44.4 52.5

FitNets [2] 40.7 58.6 44.0 23.7 44.4 53.2

Inside GT Box 40.7 58.6 44.2 23.1 44.5 53.5

Main Region 41.1 58.7 44.4 24.1 44.6 53.6

Fine-Grained [9] 41.1 58.8 44.8 23.3 45.4 53.1

DeFeat [28] 40.8 58.6 44.2 24.3 44.6 53.7

GI Imitation [27] 41.5 59.6 45.2 24.3 45.7 53.6

Ours 42.1 60.3 45.6 24.5 46.2 54.8

Ours + FitNets 42.1 59.9 45.7 25.0 46.3 54.4

Ours + Inside GT Box 42.2 60.0 45.9 24.3 46.3 55.0

Ours + Main Region 42.1 60.0 45.7 24.6 46.3 54.7

Ours + Fine-Grained 42.4 60.3 45.9 24.7 46.5 55.4

Ours* + Fine-Grained 42.1 59.7 45.6 24.8 46.1 54.8

Ours + DeFeat 42.2 60.0 45.8 24.7 46.1 54.4

Ours + GI Imitation 42.4 60.3 46.2 25.0 46.6 54.5

Main LD
Main LD + VLR LD

w/o Distillation GI Imitation
Main LD + VLR LD + Main KD

Fine-Grained
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图 4. SOTA特征模仿方法与我们的LD的视觉比较。我们展示了P4、P5、

P6和P7 FPN层级上教师和学生之间分类分数和框概率分布的平均L1误差。

教师模型是ResNet-101，学生模型是ResNet-50 [74]。结果在MS COCO

val2017上进行评估.

行特征模仿的结果相当。 GI模仿 [27]在寻找用于特征

模仿的区域时获得了41.5 AP。

由于学生和教师之间预测存在很大差距，模仿区域

可能出现在任何地方。

尽管这些特征模仿方法有显著的改进，但它们并

没有明确考虑知识分布模式。相反，我们的方法可以

通过选择性区域蒸馏传递知识，直接获得42.1 AP的

结果。值得注意的是，我们的方法是在logits上操作而

不是深度特征，这表明我们的LD是使logit模仿超越特

征模仿的关键组成部分。此外，我们的方法与前面提

到的特征模仿方法是正交的。 Tab. 6显示，使用这

些特征模仿方法，我们的性能可以进一步提高。特别

是，在GI模仿的情况下，我们将强大的GFocal基线提高

了+2.3 AP和+3.1 AP75。

表 7

师生对之间的平均皮尔逊相关系数。’GI’：GI模仿。’Ours’：我们的具有选择

性区域蒸馏的逻辑模仿方案。结果在MS COCO val2017上评估.

w/o distillation GI Ours Ours + GI

deep features -0.0042 0.8175 -0.0031 0.8373

bbox logits 0.9222 0.9326 0.9733 0.9745

师生误差比较. 我们首先检查分类得分和框概率

分布的平均师生误差，如图4所示。可以看出，Fine-

Grained特征模仿 [9]和GI模仿 [27]按预期减少了这两

个误差，因为分类知识和定位知识混合在特征图上。我

们的“Main LD”和“Main LD + VLR LD”与Fine-

Grained [9]和GI模仿 [27]相比，具有可比或更大的分

类分数平均误差，但具有较低的框概率分布平均误差。

这表明这两种设置仅使用LD可以显著减少教师和学生

之间的框概率分布距离，但不能减少分类头部的错误。

如果我们在主要蒸馏区域施加分类KD，即得到“Main

LD + VLR LD + Main KD”，则分类分数平均误差和框

概率分布平均误差都可以减少。

我们还可视化了P5和P6 FPN层级上学生和教师之

间的定位头logit的L1误差总和。如Fig. 5所示，与“无

蒸馏”相比，我们可以看到GI模仿 [27]确实减少了教师

和学生之间的定位差异。需要注意的是，我们特意选择

了一个性能略优于GI模仿的模型（“Main LD + VLR

LD”）进行可视化。我们的方法明显减少了这个误差并

缓解了定位的不确定性。

在图 Fig. 6中，我们分别绘制了学生和老师之间的

平均误差，分别以深度特征、类别logit和bbox logit为

基础。可以看出，这三种类型的错误在测试分辨率变化

时表现出几乎一致的趋势。有趣的是，我们发现即使逻

辑模仿可以缩小bbox logit和分类逻辑的错误，它仍然

学习到与老师完全不同的特征表示。从 Fig. 6的左侧可

以看出，我们的方法增加了学生的特征表示与老师之间

的距离。此外，Tab. 7 显示，逻辑模仿在老师和学生之

间的特征表示之间产生了几乎为零的皮尔逊相关系数。

这表明，如果仅通过逻辑模仿对学生进行训练，它会

产生与老师的特征表示相距较远且非线性相关的特征表

示。虽然如此，我们仍然可以获得良好的逻辑分数以实

现良好的泛化效果。 Tab. 7 的最后一列和 Fig. 6 表明，

逻辑模仿不仅能在距离上接近老师的逻辑分数，还能在

线性相关性上接近。

AP景观. 从特征级别或逻辑级别提取目标检测器是一

个高维非凸优化问题，实际上容易但理论上困难。为了
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图 5. 我们对最先进的特征模仿方法与我们的LD进行了视觉比较。我们展示了P5（第一行）和P6（第二行）FPN层级上教师和学生之间定位头部logit的每个

位置的L1误差总和。教师模型是ResNet-101，学生模型是ResNet-50 [74]。我们可以看到，与GI模仿方法 [27]相比，我们的方法（“Main LD + VLR LD”）可

以显著减少几乎所有位置的误差。颜色越深表示效果越好。最好在彩色视图中查看。
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COCO val2017上进行评估.
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图 7. 二维轮廓图显示了特征子空间中的AP景观。这些AP景观在MS COCO

val2017上进行了评估。

更好地理解逻辑模仿和特征模仿的行为，我们提出了一

种新的可视化方法，称为AP景观，专门用于目标检测，

以观察学习特征表示中微小扰动引起的AP变化。

在 [77]中采用了一种经典的方法，该方法通过线性

插值两个网络的参数来研究损失曲面的可视化。

在我们的可视化中，我们特别关注特征表示的经验

性特征化以及它们如何影响最终的性能。考虑到两个

特征表示 Mf 和 Ml，它们是分别通过使用特征模仿和

逻辑模仿训练的检测器学到的，我们在 2D 投影空间

Mf ⊕ Ml 内可视化了AP景观。我们使用两个标量参数

α 和 β，通过加权和 M(α, β) = αMf + βMl 来获得一

个新的特征表示。请注意，当 α = 0且 β = 1时，这表

示特征表示是由逻辑模仿方法预测的，相反，当 α = 1

且 β = 0时，表示特征模仿。然后，我们将M(α, β)输

入到下游头部，并绘制最终的AP分数。由于计算负担

较重，我们将 α, β ∈ [−0.5, 1.5]以可视化2D AP景观。

从 Fig. 7 中，我们可以看出，logit mimicking 学

习了稳健的特征表示，即红色五角星位于 (0, 1) 处，周

围是一个平坦且表现良好的 AP 分数区域。其次，我
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图 8. 早期训练阶段的平均精度（AP）。特征模仿显著减缓了收敛速度并导致

了次优的泛化性能。 Logit mimicking（我们的方法）可以减少早期训练阶段

的训练难度。

们观察到 GI imitation 产生了比 logit mimicking 更

为陡峭的 AP 景观。我们将 GI imitation 的景观陡峭

性归因于硬 l2 损失监督。在这种情况下，对于学生来

说，从教师那里模仿高级和先进的特征表示是困难的，

这对应于一个训练周期更长、精度更高的重型检测器。

相反，logit mimicking 给予了特征表示更多的自由学

习空间，从而实现更好的泛化能力。正如 Fig. 8 所示，

logit mimicking 还可以减少早期训练阶段的优化难度，

而特征模仿在早期训练阶段的收敛速度较慢，泛化性能

较差。

总结. 基于以上的结果和观察，我们可以得出以下结

论：

• 当明确进行定位知识蒸馏时， Logit mimick-

ing在目标检测中可以优于特征模仿。

• 特征模仿可以增加教师和学生之间特征表示的一

致性，但会带来一些缺点，如特征的稳健性较差

和训练收敛较慢。通过选择性区域蒸馏的Logit

mimicking可以显著提高教师和学生之间的对数

一致性，保持特征的学习自由度，从而加速训练

过程并更有利于知识蒸馏性能。这表明，改进知

识蒸馏性能的关键因素并不是教师和学生之间特

征表示的一致性。

4.4 与与与SOTA方方方法法法的的的比比比较较较

我们将我们的LD与最先进的密集目标检测器进行比较，

通过在GFocalV2 [57]上应用我们的LD来进一步提升性

能。对于COCO val2017数据集，由于大多数先前的方

法都使用ResNet-50-FPN骨干网络，采用单尺度1×的
训练计划（12个epochs）进行验证，我们也在这个设置

表 8

在 COCO val2017 和 test-dev2019 上与SOTA方法的比较. TS:训练方案.

’1×’:单尺度训练12epochs. ’2×’:多尺度训练24epochs.

Method TS AP AP50 AP75 APS APM APL

ResNet-50 backbone on val2017

RetinaNet [63] 1× 36.9 54.3 39.8 21.2 40.8 48.4

FCOS [17] 1× 38.6 57.2 41.5 22.4 42.2 49.8

SAPD [81] 1× 38.8 58.7 41.3 22.5 42.6 50.8

ATSS [76] 1× 39.2 57.3 42.4 22.7 43.1 51.5

BorderDet [82] 1× 41.4 59.4 44.5 23.6 45.1 54.6

AutoAssign [83] 1× 40.5 59.8 43.9 23.1 44.7 52.9

PAA [84] 1× 40.4 58.4 43.9 22.9 44.3 54.0

OTA [85] 1× 40.7 58.4 44.3 23.2 45.0 53.6

GFocal [12] 1× 40.1 58.2 43.1 23.3 44.4 52.5

GFocalV2 [57] 1× 41.1 58.8 44.9 23.5 44.9 53.3

LD (ours) 1× 42.7 60.2 46.7 25.0 46.4 55.1

ResNet-101 backbone on test-dev 2019

RetinaNet [63] 2× 39.1 59.1 42.3 21.8 42.7 50.2

FCOS [17] 2× 41.5 60.7 45.0 24.4 44.8 51.6

SAPD [81] 2× 43.5 63.6 46.5 24.9 46.8 54.6

ATSS [76] 2× 43.6 62.1 47.4 26.1 47.0 53.6

BorderDet [82] 2× 45.4 64.1 48.8 26.7 48.3 56.5

AutoAssign [83] 2× 44.5 64.3 48.4 25.9 47.4 55.0

PAA [84] 2× 44.8 63.3 48.7 26.5 48.8 56.3

OTA [85] 2× 45.3 63.5 49.3 26.9 48.8 56.1

GFocal [12] 2× 45.0 63.7 48.9 27.2 48.8 54.5

GFocalV2 [57] 2× 46.0 64.1 50.2 27.6 49.6 56.5

LD (ours) 2× 47.1 65.0 51.4 28.3 50.9 58.5

ResNeXt-101-32x4d-DCN backbone on test-dev 2019

SAPD [81] 2× 46.6 66.6 50.0 27.3 49.7 60.7

GFocal [12] 2× 48.2 67.4 52.6 29.2 51.7 60.2

GFocalV2 [57] 2× 49.0 67.6 53.4 29.8 52.3 61.8

LD (ours) 2× 50.5 69.0 55.3 30.9 54.4 63.4

下报告结果，以便进行公平比较。对于COCO test-dev

2019数据集，我们按照先前的工作 [57]，包含了使用多

尺度1333 × [480 : 960]、2×的训练计划（24个epochs）

训练的LD模型。训练是在一台具有8个GPU的机器节

点上进行的，每个GPU的批量大小为2，初始学习率

为0.01，以进行公平比较。在推理阶段，采用单尺

度测试（[1333 × 800]分辨率）。对于不同的学生网

络，如ResNet-50、 ResNet-101和ResNeXt-101-32x4d-

DCN [78], [79]，我们还选择了不同的教师网络，分

别是ResNet-101、ResNet-101-DCN 和 Res2Net-101-

DCN [80]。

如Tab. 8所 示， 我 们 的LD将SOTA GFo-

calV2的AP分数提高了+1.6， AP75分数提高了+1.8，
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当使用ResNet-50-FPN骨干网络时。 当使用ResNet-

101-FPN和ResNeXt-101-32x4d-DCN以多尺度2×训练
时，我们实现了最高的AP分数，分别为47.1和50.5，

在相同的骨干网络、neck和测试设置下，优于所有现

有的密集目标检测器。更重要的是，我们的LD不会

引入任何额外的网络参数或计算开销，因此可以保证

与GFocalV2完全相同的推理速度。

5 总总总结结结

在本文中，我们提出了一种灵活的密集目标检测定位

蒸馏方法，以及基于新的有价值定位区域的选择性区

域蒸馏方法。我们展示了以下两点：1）对于目标检测，

logit模仿可能比特征模仿更有效； 2）在进行目标检测

蒸馏时，通过选择性区域蒸馏来传递分类和定位知识

是重要的。我们希望我们的方法能够为目标检测领域提

供新的研究启示，以便开发更好的蒸馏策略。在未来，

将LD方法应用于稀疏目标检测器（如DETR系列 [86]），

异构目标检测器组合，以及其他相关领域，例如实例分

割、目标跟踪和三维目标检测，都值得进一步研究。此

外，由于我们的LD方法在优化效果上与分类蒸馏方法

相当，一些改进的蒸馏方法可能也能够为LD带来增益，

例如关系蒸馏 [23]、自蒸馏 [87], [88]、教师助理蒸馏

[24]和解耦蒸馏 [89]等。跨架构蒸馏利用最近的先进分

类模型作为教师模型（如 [90], [91], [92], [93], [94]）也

是一个有趣的探索方向。
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