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摘要

摘要

知识迁移在单次学习以及连续学习场景下都发挥了重要的作用。但是在这

两种场景下的现有知识迁移方法仍存在以下两点局限：一方面在单次学习场景

下的知识迁移方法的灵活性低，通常依赖于特定的网络结构或者需要预训练的

高精度的教师模型，并且这些方法往往具有比较高的训练代价，通常需要多次

前向推理；另一方面在连续学习场景下的知识迁移方法难以在保留旧知识和学

习新知识之间进行权衡，并且会使得模型规模逐渐增长。

为了解决在单次学习场景下的知识迁移方法的灵活性问题，本文提出了一

种在线标签平滑策略来在线地迁移知识。该方法通过统计模型预测的方式考虑

了类别间关系，能够以一种在线的方式将之前训练的模型的知识迁移到当前模

型中，可以灵活地应用于各个分类模型的训练中。该方法实现的在线知识迁移

方式具有极高的灵活性，不会带来额外的训练代价。另一方面，为了解决在连

续学习场景下的知识迁移方法难以在新旧知识之间进行权衡的问题，利用重参

数化机制，本文提出了一种表征补偿机制，是一种用于解耦新旧知识的在线知

识迁移策略。该策略能够将新旧知识在参数空间解耦，能够使得新旧知识以在

线方式自适应地进行融合，并且不会带来额外的推理代价。针对单次学习和连

续学习这两种场景中知识迁移存在的问题，本文研究内容及贡献总结如下：

• 为了提升单次学习场景下的知识迁移方法的灵活性，本文提出了基于在线

标签平滑的在线知识迁移策略，具有极高的灵活性，为模型的训练引入了

类内的约束，从而提高模型表现。

• 为了解决在连续学习场景下的知识迁移方法很难在保留旧知识和学习新知

识之间进行权衡的问题，本文提出了基于表征补偿机制的自适应的在线知

识迁移策略，将新旧知识进行解耦，从而更好地缓解灾难性遗忘的问题。

• 本文在六个常用的公开分类数据集和三个语义分割数据集上进行了广泛的

实验。实验结果表明，本文提出的基于在线标签平滑与表征补偿机制的在

线知识迁移策略能够显著提升模型的表现。

关键词：在线知识迁移；在线标签平滑；表征补偿机制；知识蒸馏；连续学习
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Abstract

Abstract

Knowledge transfer plays an important role in both fully supervised and continual

learning scenarios. In these two cases, there are still the following situations. On the one

hand, the flexibility of knowledge transfer methods in fully­supervised scenarios is low,

and usually depend on a specific network structure or a pre­trained teachermodel. These

methods often have relatively high training costs withmultiple forward propagation. On

the other hand, knowledge transfer methods in continual learning scenarios are difficult

to balance between retaining old knowledge and learning new knowledge, gradually

increasing the size of the model.

To improve the flexibility of knowledge transfer methods in fully­supervised learn­

ing scenarios, this paper proposes an online label smoothing strategy to transfer knowl­

edge online. The method considers the relationship between categories and transfers the

knowledge of the previously trained model to the current model in an online manner.

This method can be flexibly applied to the training of each model, without extra train­

ing cost. On the other hand, to solve the problem that the knowledge transfer methods

in the continual learning are difficult to balance the old and new knowledge, utiliz­

ing re­parameterization mechanism, this paper proposes a representation compensation

mechanism, which is used to decouple the old and new knowledge. This strategy can

decouple the old and new knowledge in the parameter space, and can fuse the new and

old knowledge be fused in an online manner, without extra inference cost. Aiming at the

problems of knowledge transfer in the two scenarios of fully­supervised learning and

continual learning, the research contents and contributions of this paper are summarized

as follows:

• To improve the flexibility of the knowledge transfer method in fully­supervised

learning scenario, this paper proposes an online knowledge transfer strategy based

on online label smoothing, which has extremely high flexibility and introduces

intra­class constraints for model training to improve model performance.

• In continual learning scenario, to solve the problem that knowledge transfer meth­
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Abstract

ods are difficult to balance between retaining old knowledge and learning new

knowledge, this paper proposes an adaptive online knowledge transfer strategy

based on representation compensation mechanism, which decouples old and new

knowledge, so as to better alleviate the problem of catastrophic forgetting.

• This paper conducts extensive experiments on six commonly used publicly avail­

able classification datasets and three semantic segmentation datasets. The exper­

imental results show that the online knowledge transfer strategy based on the

online label smoothing and representation compensation mechanism proposed in

this paper can significantly improve the performance of the model.

Key Words: online knowledge transfer; online label smoothing; representation com­

pensation mechanism; knowledge distillation; continuous learning
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第一章 绪论

第一章 绪论

目前深度学习使得人工智能的许多领域取得了突破性的进展，得到了广泛

的研究。对于图像分类、语义分割等任务而言，模型的表现与数据规模、模型

规模具有直接的关系。然而，由于边缘设备对模型的参数量、计算量和功耗等

有许多限制条件，所以如何将大模型的知识迁移给轻量级的模型，具有重要的

研究意义。另一方面，考虑到实际应用中模型可处理的类别和领域的可拓展性，

如何有效地将原来训练好的模型的知识迁移给当前训练的模型，具有重要的研

究价值。本文从单次学习和连续学习两个场景中来探讨知识迁移方法的应用价

值与研究价值。

第一节 研究背景和意义

数据驱动的基于神经网络的模型在包括计算机视觉在内的许多领域取得了

许多里程碑式的进展，尤其是图像识别[1, 2]、语义分割[3]、目标检测[4]、深度估

计[5] 和三维重建[6] 等等。以图像识别为例，不断进步的神经网络模型结构在公

开数据集上的表现取得了巨大的进展。早期模型主要是基于卷积的神经网络结

构，包括 ResNet[2]、DenseNet[1] 等等。近期，基于注意力机制的 transformer结

构[7] 受到了许多研究者的关注。在目前的实际应用中，边缘设备上倾向于使用

轻量级模型，即具有更小参数量、更小计算量和更小复杂度的模型。然而，如果

轻量级模型的网络容量有限，在面对大规模数据量的情况下，很难具有很高的

表现。于是，目前有许多技术将大模型学习到的知识迁移给小模型，从而用来提

升小模型的表现，比如知识蒸馏[8, 9]等。对于知识蒸馏来说，通常需要使用大模

型来在数据集上进行训练，作为教师模型，之后在小模型的训练过程中，将大

模型学习到的知识迁移到小模型上。广泛的研究表明，通过知识蒸馏操作，可

以提升小模型的表现。

然而，基于“教师­学生”的知识蒸馏机制需要比较高昂的训练代价。首先，

这种蒸馏机制首先需要训练出一个表现比较好的教师模型，教师模型的规模往

往要比较大，具有较大的模型容量。然而当模型的容量逐渐变大时，在同等规模

的数据的情况下，模型会更容易陷入过拟合，从而导致模型的泛化能力变差[10]，

1



第一章 绪论

在测试集上具有更差的表现。所以，教师模型往往难以训练，需要考虑如何为

模型添加合适的正则化方法，从而提升模型的泛化能力。其次，当获得一个训

练好的教师模型之后，在迁移知识给小模型的时候，每张图像会同时通过教师

模型和学生模型进行前向传播，从而获得教师模型的若干输出。这样训练时会

需要额外的前向传播的计算代价和时间开销。为了减轻知识蒸馏过程中的训练

代价，互信息学习[11] 是一种“学生­学生”知识蒸馏框架，不需要一个提前预

训练好的教师模型，两个学生模型在知识蒸馏过程中互相约束、互相迁移知识

从而提升模型的表现。这样的知识迁移策略给知识蒸馏添加了更多的灵活性。

之后进一步，许多研究人员开始关注更加灵活的自知识蒸馏策略，即在整个训

练过程中只使用一个需要训练的模型，也不需要提前预训练教师模型。目前一

些自知识蒸馏方法通过各种设计来构建出从深层模型到浅层模型的蒸馏，例如

BYOT[12] 使用分类网络最后的输出来迁移知识给自身模型的浅层。另外一些自

蒸馏方法[13]通过对数据进行变换，来约束同一训练样本的不同视角在特征空间

上的一致性来对模型进行正则化。类似的这样的自蒸馏策略为知识迁移提供了

更多的灵活性和便利性。然而，基于结构的自蒸馏方法需要对模型进行特殊的

编辑，一定程度上不易用；基于数据的自蒸馏方法在每次训练过程中，都会进

行额外的前向传播，增加了训练过程中的计算量。所以，如何进一步提升知识

蒸馏方法的灵活性和有效性具有重要的意义。

目前，有许多研究表明，将不同训练轮次的模型进行集成[14]，能够获得更

好的效果。所以，一个很直接的思路是将某个训练轮次的模型当作教师模型，将

其知识迁移给当前训练轮次的模型，但这样仍然会带来额外的前向传播的计算

代价。受到标签平滑的启发，本文设计了一种在时序上进行在线知识迁移的策

略，即将不同训练轮次模型之间的知识进行在线知识蒸馏，从而能够带来极大

的灵活性和易用性。本文提出的在线知识迁移策略能够在模型进行训练时，将

前一轮次的模型的知识在线蒸馏给后一轮次的模型，不需要进行模型结构上的

改变，也不需要额外的计算负担。

另一方面，数据驱动的神经网络模型除了面临着怎么得到表现更好的轻量

模型外，还需要考虑到模型能够处理的类别或者领域的可拓展性。尽管基于全

监督的神经网络模型在许多领域表现出色，但是这些模型往往只能处理固定的

包含在训练集中的类别，这对模型的实际应用产生了较大的挑战。比较直接的

拓展模型类别的思路是将新增加的数据和原来数据合并后，重新进行训练。但

2
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是，在许多需要频繁更新模型需要处理的类别的场景下，例如商品零售、障碍

物识别等，这样做会带来极大的训练代价，并且严重降低生产效率。受到目前

在大规模数据集上预训练模型，之后迁移知识到各种下游数据集上的技术的启

发，另外一种直接的思路是，直接将在之前的数据上训练好的模型在新增加的

数据集上进行微调。然而，许多研究工作指出[15, 16]，这样的微调训练会导致模

型发生灾难性遗忘现象，即模型会快速拟合新增加的训练数据，会快速忘记旧

知识，在旧的类别或者领域上具有很差的表现。这种如何能够利用知识迁移技

术快速有效地能够对模型进行拓展，使其能够同时处理新旧类别的技术被称为

连续学习。目前，为了尽量减少对之前旧数据集的依赖，许多连续学习的方法

会对重新构建数据集的方法和微调模型的方法进行折中，不会依赖全部的旧数

据集的训练图像，而是设置一个有限大小的缓存区[17]，用于存储旧数据集中的

若干最重要的图像。这些存储的旧数据集中的图像在缓解模型的灾难性遗忘的

现象上起到了重要的作用。由于缓存区大小是有限的，所以如何从旧数据集中

筛选出对于维持模型的稳定性的样本是非常重要的。然而，考虑到在许多情况

下，由于数据隐私的问题，对于旧数据集的访问是有限制的，所以这种做法变

得不可用。所以，如何在给定在之前数据上训练好的模型以及新增数据集的情

境下，能够对模型进行拓展，使其能够同时在旧的数据类别和新的数据类别上

具有不错的表现，这具有重要的研究意义。

许多研究工作表明，领域迁移[15, 18]是神经网络面临的一个很大的挑战。目

前神经网络模型会假设训练数据和测试数据来源于相同的领域，符合相同的分

布，从而能够在测试集上具有较好的泛化性。然而，在实际应用中，模型除了需

要经常扩展新的类别，还需要扩展在新的数据领域上的处理能力。例如，研究

人员往往将来源于一个城市的数据看作一个领域，对于自动驾驶模型，往往需

要不断地增加对新城市的处理能力。所以，除了研究如何拓展模型对新类别的

处理能力，如何拓展模型在不同领域上的处理能力也具有重要的研究意义。

在连续学习场景下，许多现有知识迁移方法在对模型进行拓展时，往往采

用基于知识蒸馏和模型拓展的方法。基于知识蒸馏的方法[15, 16] 能够有效地将

旧模型的知识迁移到现在正在训练的模型，从而缓解对旧知识的遗忘。这些知

识蒸馏的方法在设计的时候，要遵循的原则是在模型的稳定性与可塑性之间寻

求一种平衡。模型的稳定性是指模型在新数据集上进行训练时，对于旧知识的

模式不会发生崩塌。模型的可塑性是指模型除了要维持对于旧知识的识别能力，
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还具有学习新知识的能力。当知识蒸馏策略设计的过强，会限制模型学习新知

识的能力，降低模型的可塑性，而当知识蒸馏策略设计的太弱的时候，无法保

证模型的稳定性，模型对于旧知识的遗忘会更多。然而，模型对于旧知识的记

忆和新知识的学习是耦合在一起的，所以另外一些方法通过采用模型拓展[19]的

方式来增加模型的学习新知识的能力。这些基于模型拓展的方式往往会在通道

上拓宽模型，这样的优点是拓展了模型学习新知识的能力，并且学习新知识会

对原有的参数的破坏更小。但是，这种方式在每次进行连续学习时会使得模型

规模逐渐变大，实用性会降低。为了避免模型逐渐变大，一些研究工作[20]受到

剪枝的启发，在每次学习新知识的时候，使用稀疏性约束来限制神经网络中的

某些层激活更少的神经元，从而为后续潜在的连续学习过程保留更多的模型容

量。然而，许多研究工作表明，神经网络中需要有一些冗余，才能保证其表现，

而稀疏性约束会限制模型的学习能力，损害模型的性能。为了解决解耦新旧知

识并保持模型规模，本文提出了基于表征补偿机制的在线知识迁移方式，能够

在参数空间上对旧知识的记忆和对新知识的学习解耦。并且在连续学习的过程

中具有相同的模型容量，不会限制模型的学习能力，所以具有更好的表现。

第二节 国内外研究现状

1.2.1 单次学习场景下知识迁移研究现状

许多研究工作表明，神经网络模型需要一定的冗余度来具有更好的拟合能

力[20]，所以通过增加模型的层数、宽度以及参数量能够获得更高精度的模型。

当模型逐渐变大，数据规模不足以支撑模型的训练时，模型会陷入过拟合，具

有更差的泛化能力。另一方面，实际应用中的边缘设备都会对模型的大小和计

算负载有具体的限制要求，所以如何对模型进行压缩，在保证其相对性能的前

提下，使其变得轻量化这一问题具有重大的研究意义。知识蒸馏[8, 21] 是目前国

内外研究人员通常采用的一种技术方案。这种技术具有很高的灵活性和易用行，

不会像模型量化和剪枝一样对硬件具有较高的要求，所以得到了目前国内外研

究人员的广泛研究[22]。

目前，知识蒸馏主要分为三种架构，“教师模型­学生模型”架构、“学生模

型­学生模型”架构以及自蒸馏架构。对于“教师模型­学生模型”架构，需要一

个预训练好的具有较高精度的模型作为“教师模型”，将该模型的知识迁移给轻

量级的“学生模型”。这样的架构对训练一个精度较高的教师模型带来了较高的
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要求。而“学生模型­学生模型”结构不需要预训练好的教师模型，只需要若干

未训练的模型从零开始一起训练，但这种机制会依赖于多种模型结构之间的正

则化，所以会同时训练许多模型，具有较高的训练代价。自蒸馏架构解决了上

述两种蒸馏架构的问题，目前国内外研究人员主要通过设计特定的模型结构从

而形成从深层到浅层的知识蒸馏[12]，或者对训练图像进行不同的数据增强得到

相同样本的不同视图[13]，从而通过约束两个视图之间的一致性来对模型进行正

则化。不过，现有的自蒸馏方案仍然存在两个限制：一是依赖于特定的模型结

构的方法的灵活性，二是依赖于同一样本的不同视图的方法具有较高的训练成

本，每次训练要进行多次的前向传播。

1.2.2 连续学习场景下知识迁移研究现状

数据驱动的神经网络模型假设训练数据和测试数据具有相同的分布，基于

单次学习的深度学习模型则具有更强的先验假设，即要求模型在进行测试时要

具有与训练集相同的类别或来源于相同的领域。然而在实际应用中经常需要处

理新的类别或者新的领域的数据，需要对现在的模型进行拓展，使其能够处理

新的类别或者领域。一种比较简单的解决思路是将新增加的训练集和之前的数

据集合并重构数据集，再重新训练一个模型，使其能够同时处理新增加的类别

和旧的类别。但是面对需要频繁更新模型所要处理的类别的场景，这种方法会

严重降低效率。另外一种思路是将之前训练好的模型直接在新增加的数据集上

进行微调，这样具有非常高的效率，最低的训练代价以及极高的灵活性。但是这

样模型会发生灾难性遗忘[23]的问题，即模型会快速拟合到新增加的数据上，而

丧失对旧类别或旧领域的判别能力。所以，目前国内外的研究人员会着眼于探

讨连续学习这种综合考量模型精度和训练效率的机器学习方法。连续学习主要

关注如何在拓展模型处理新的类别或者领域时，能够有效地将原来训练好的模

型的知识迁移过来，而尽可能减少对之前使用的训练数据的依赖。出于简单设

置的考虑，目前许多研究人员会使用一个有限大小的缓存区来保存若干训练样

本，使用这些样本来复习旧知识，仍然依赖于对旧数据的访问。出于数据隐私

政策等原因，数据的访问受到了限制，最近越来越多的研究者开始关注一个最

具有挑战性的情景，即完全不使用旧的数据集，也不需要缓存区来存储任何旧

数据集中的样本。

为了解决这一挑战性的设置，目前国内外的许多研究工作主要分为两个方

面，一是利用知识蒸馏[15, 24]来增强模型的稳定性，缓解其对旧知识的遗忘，二
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是对模型进行拓展[19]，使其具有更大的容量来学习新的知识，尽可能减少学习

新知识给模型带来的对旧知识的破坏。作为一种强大的知识迁移手段，知识蒸

馏能够有效地减少对旧知识的遗忘，但是对于旧知识的记忆和对于新知识的学

习是耦合在一起的。具体来说，网络的稳定性和可塑性都要依靠同一套参数，当

知识蒸馏的约束比较强时，网络会着重于维持模型对旧知识的记忆，而学习新

知识的容量会受到限制。当知识蒸馏对教师模型和学生模型之间的一致性约束

比较弱时，模型具有更强的学习新知识的能力，但是会弱化对旧知识的记忆。所

以，基于知识蒸馏的连续学习策略需要在记忆旧知识和学习新知识两者之间进

行权衡以维持其脆弱的平衡状态。另外一种基于拓展模型的策略，会在每次增

加新类别或者新领域时，对模型在宽度上进行拓展，使其具有更大的模型容量

来学习新的知识。

第三节 本文研究内容

知识迁移具有重要的应用价值和研究意义，本文主要围绕两种主要场景，

单次学习和连续学习场景，来研究更高效率、更高精度的标签平滑方法。如

图 1.1所示，本文展示了主要的研究内容、在两种场景下面临的挑战、提出的方

法以及实验结果和产生的影响。

首先，在单次学习场景下，为了解决现有知识蒸馏方法需要预训练高精度

的教师模型且训练效率低的问题，本文提出了一种在线标签平滑的方法。不同

于现有的手工设计的平滑方法，本文提出的方法通过将同类预测正确的样本的

预测概率进行累积得到相应类别的软标签。该软标签会被用来监督模型的训练。

为了不增加额外的训练代价，本文使用提出了一种在线训练的方式。具体来说，

该方法会使用一个极小的缓存区用来存储每个类别对应的软标签，同时使用该

软标签和硬标签对模型进行监督。为了得到这个软标签，该方法设置了一个固

定大小的训练迭代次数的滑动窗口，在某个窗口内对所有预测正确的训练样本

的预测概率进行累积。在窗口结束时，累积的预测概率会进行归一化，从而得到

一个可以用作监督信号的概率向量，之后在新的窗口内使用该概率向量来监督

模型的学习。同时在新的窗口内，该方法会累积新的概率向量，从而用于下一个

训练窗口内的模型的监督信号。这一方法的动机来源于现有的标签平滑方法不

具有类别之间的关系，而知识蒸馏得益于隐藏在模型预测的概率向量之间的类

别关系。这一方法是一种基于训练样本的正则化方法，实现了在时序上将不同

6



第一章 绪论

䝲
䧔
⃣
⬗ ❘ᷬ㝥䫜ⷑ㸯ᵬ埆⻟埃῝㚘↔䗢

⚆丝䝃嬤弟䥙

敌
柶
⏪
㉯
ㅶ

㿓㲙⾅Ậ
㔎㕅埆⻟
侄⍦

㥿⛩夢㥿彮
㵮⟼擝

㚊
㓥
ⅹ
㔎
⌨
屿
䊌

⚆丝㝥䫜ⷑ㸯 埆⻟埃῝㚘↔

㿓㲙⾅樶
奁侄㔎
㕅埆⻟

嬋両ṁṕ
Ậ

⹳⃃䯙⃣丄㚽
㔎㕅埆⻟先彠ⷲ

囫⍦
㥿⛩夢
㥿♘⫸

⫼
槪
丱
㛺
ᵬ
ⷲ
䒆

本文提出的在线标签平滑方法在单次训
练场景下，在模型精度以及对噪声标签
和对抗攻击的鲁棒性上均优于现有方法

本文提出的表征补偿机制在连续学习场
景下，能够自适应进行知识迁移，模型

精度大幅优于现有方法

㌮⊥ᷤ⚆⊳㩿⫄ᶾ⏪弼之⫄ᶾᶂ䤫⚘㗍ᵩ䗢䝃嬤弟䥙㔗㰳䗢㿓㲙⾅ṃ⌨㙧㒦⾅

㿜昜⾅徵⼶
⍪䯙㞕㚊ᵫ
䲅⬤

ㅮ㛺澘IEEE TIP 2021 ㅮ㛺澘IEEE CVPR 2022

弼之⫄ᶾ⚘㗍⊳㩿⫄ᶾ⚘㗍

嬋両ṁṕ樶

图 1.1 本文研究内容

训练轮次的模型的知识迁移到当前模型。该方法考虑到了不同实例之间的关系，

会约束同类之间的样本之间更加紧密，能够使得模型在许多场景下获得更好的

鲁棒性，比如噪声标签以及对抗攻击等。本文提出的这种在线标签平滑的策略，

既具有现有标签平滑方法的高度的灵活性，又考虑到了不同类别之间的相关性，

从而对模型引入了类内的一致性约束，能够使得同类样本距离更加紧密。

另一方面，在连续学习的场景中，针对现有只利用知识蒸馏的方法无法将

对旧知识的记忆和对新知识的学习解耦的问题，本文提出了表征补偿机制将参

数进行解耦，从而缓解对旧知识的遗忘和增强对新知识的学习能力，实现了将

旧知识自适应迁移到新模型。具体来说，该方法将模型中的单个卷积结构拓展

为并行的线性相加的结构，从而保证两个卷积可以进行等价融合为一个卷积层。

在每次拓展模型时，会首先将训练好的模型的并行卷积层合并为一个，将其参

数初始化给现在要训练的模型的其中一个分支，并将其固定，用于保持对旧知

识的记忆。而另外一个分支仍然是可训练的，主要用于学习新的知识。在最终
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优化目标的约束下，可训练的分支不仅要负责学习新的知识，还要与旧的知识

进行自适应。这一自适应的机制能够将训练好的模型中的旧知识迁移到当前模

型中，通过自适应的方式实现了在保持旧知识和学习新知识之间寻求平衡，从

而更好地缓解灾难性遗忘的问题。

第四节 论文章节安排

本文主要基于在线标签平滑和表征补偿机制两种方式来构建在线知识迁移

方法，来提升目前知识蒸馏方法的灵活性以及解决在连续学习过程中难以平衡

新旧知识的问题。首先针对目前标签平滑方法没有考虑到类别之间的关系的问

题，本文提出了一种基于标签在线累积的方式得到用于监督模型训练的软标签。

这种数据相关的标签既考虑到了隐藏在模型预测概率中的知识，又具有知识蒸

馏方法难以比拟的灵活性，可以有效地将之前训练轮次的模型的知识迁移到当

前模型。另一方面，知识蒸馏在连续学习中得到了广泛的应用，但是其难以在保

持旧知识和学习新知识之间寻求一个良好的平衡。针对这一问题，本文设计了

一种基于表征补偿机制的训练策略，将网络中的单个卷积层拓展成为并行的线

性相加的两个卷积层，其中一个分支是不可训练的，用于记忆旧的模式，另外

一个分支是可训练的，用于学习新的知识。在进行连续学习的过程中，原有的

训练好的模型的两个分支会被等价合并为一个卷积层，并将其参数初始化给当

前模型的的不可训练分支，包含了旧模型的所有知识，而另外一个分支仍然是

可训练的，所以整个模型仍然具有相同的可优化参数。这样的一个解耦机制能

够通过特征自适应的方式来缓解模型的灾难性遗忘的问题以及学习新知识的能

力不足的问题。为了验证提出的两种在线知识迁移策略的有效性，本文分别在

分类和分割数据集上进行了实验并详细分析了两种策略。本文共分为五章，其

主要内容为：

第一章为绪论，首先介绍了在单次学习和连续学习两种场景下来设计在线

知识迁移策略的研究背景和意义，之后讨论了国内外的研究现状，最后对本文

的主要研究内容进行了概括和介绍。

第二章为相关工作，由于本文是在图像识别和连续语义分割上进行实验，所

以分别讨论了图像识别、语义分割、连续学习和知识蒸馏的相关研究工作。

第三章为基于标签平滑的在线知识迁移，在探讨单次学习场景下的在线知

识迁移方法。针对目前标签平滑方法没有考虑类别间关系的问题，提出了一种
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数据相关的在线标签平滑方式，能够将之前训练轮次的模型的知识迁移给当前

模型。本文首先在该章的第一小节中介绍了研究动机和贡献，即现有的标签平

滑方法是基于手工设计的平滑规则，没有考虑到类别之间的关系，而知识蒸馏

则是得益于其模型预测概率中隐藏的类别之间的关系。为了解决这一问题，在

该章第二小节本文提出了一种新的在线标签平滑方法。之后在第三小节中，本

文在图像分类上进行了广泛的实验。本文分析这种数据相关的在线标签平滑方

法能够使得同类样本之间更加紧密，所以之后分析了该方法对噪声标签以及对

抗攻击的鲁棒性。由于在线标签平滑方法起到了将之前训练轮次的模型知识迁

移到当前模型，所以在该小节中进一步讨论了与模型集成的关系。最后，该小

节进行了消融实验，来进一步验证策略的有效性。

第四章为基于表征补偿机制的在线知识迁移，在探讨连续学习场景下的在

线知识迁移策略。目前连续学习中依靠优化目标来同时保持模型的稳定性和增

强模型的可塑性，但是仅依靠优化目标很难在这两者之间找到一个较好的平衡。

针对这一挑战，该章提出了一种基于重参数化策略的连续学习策略，能够以自

适应的方式，将旧知识迁移到现有模型中。本文首先在该章的第一小节中介绍

了研究动机与贡献，即解耦了模型对旧知识的记忆和模型对新知识的学习，使

其以一种自适应的方式进行知识迁移。在第二小节中详细介绍了本文提出的基

于表征补偿机制的方法。之后，在第三小节中在连续类别语义分割和连续领域

语义分割两个任务上进行了实验和分析。最后，该章进行了消融实验来进一步

分析所提出方法的有效性，并且对本章内容进行了总结。

第五章为总结展望，该章节对本文的工作进行了总结。单次学习场景与连

续学习场景是应用和研究中最重要的两个场景，所以这两个场景下的知识迁移

策略在实际应用中具有重大的价值。本文在最后对未来的工作进行了展望。
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第二章 相关工作

第一节 图像识别

正则化技术。使用硬标签（将 1分配给目标类别，将 0分配给非目标类别）训

练深度神经网络通常会导致模型过于自信。增强标签是一种简单而有效的方法，

可以缓解过拟合问题并提高深度神经网络的准确性和鲁棒性。Bootstrapping[25]

提供了两个方法 Bootsoft和 bootshard，分别使用预测的分布和预测的类别来平

滑硬标签。Xie等人[26] 随机扰动样本批的一些标签，以此对网络正则化。为了

进一步避免训练模型对某些特定样本的过度拟合，Dubey等人[27]在训练中对属

于不同类别的样本的输出概率向量添加了混淆，以便模型可以学习到特定样本

的微小区别的特征。Li等人[28]使用两个网络将图像和标签嵌入到一个高纬空间

中，并通过这些嵌入之间的距离对网络进行正则化。Christian等人[29]利用软标

签进行训练，其中软标签是通过在硬标签和标签上的均匀分布之间取平均值来

生成的。继 AET[30, 31]和 AVT[32]之后，Wang等人[33]提出了一个结合半监督和

自监督训练的框架 EnAET[33]，它通过预测非空间和空间变换参数来学习特征表

达。EnAET[33]通过积累多个样本的预测来获得软标签的。具体来说，这些样本

是通过不同的变换函数对同一样本的增广视图进行累积，从而得到每个样本的

软标签。这种利用数据增强进行的一致性约束也经常用于自蒸馏。

噪声标签。由于人类注释中存在的不正确性，当前数据集中的噪声标签是

不可避免的，即数据集中某些样本的标签是错误的。为了解决这个问题，许多

研究者从模型[34, 35]，数据[36, 37]和训练策略[38–40]方面来探索解决这个问题的方

法。一个典型的想法[41–43] 是对不同的样本加权，以减少噪声样本对训练的影

响。Ren等人[41] 在验证集上进行验证，以动态调整样本批中每个样本的权重。

MetaWeightNet[42] 也利用验证集，通过多层感知器学习样本的权重。此外，一

些研究者从优化[44, 45] 的角度来解决这个问题。Wang等人[44] 通过用对称交叉

熵函数替换标准交叉熵函数，提高了对噪声标签的鲁棒性。Arazo等人[46] 观察

到，在训练的早期阶段，噪声样本通常比干净样本有更高的损失。基于这一观

察，他们建议使用 β混合模型来表示干净样本和噪声样本，并采用该模型来提
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供噪声样本的估计的真实类别。另一种想法[47, 48]是只使用正确的标签来训练网

络。PENCIL[49]提出了一个新的框架，可以同时学习正确的标签和模型的权重。

这种方法为每个样本保留了一个可学习的标签。Han等人[40]设计了标签校正阶

段，并迭代地执行了训练阶段和标签校正阶段。他们为每个类别做了多个原型，

并重新定义了所有样本的标签。

重参数化机制。结构化重参数机制首先在 ACNet[50]中被提出，该工作利用

线性结构的可加性来对模型结构进行简化，从而节省模型推理阶段的参数量和

时间。在训练过程中，ACNet[50] 设计了并行的几个不同形状的卷积核结构来代

替原来的单个卷积层，在推理阶段，这些不同形状的卷积核会被等价地合并为

单个卷积层。于是，在推理阶段，模型会保持与普通模型相同的结构，不会带来

额外的推理代价和计算代价。之后，RepVGG[51] 对这一结构化重参数策略进行

了拓展，设计了不同的卷积核结构。本文受到结构化重参数的启发，设计了一

种进行连续学习的策略。

第二节 知识迁移与连续学习

在大量数据的驱动下，基于全监督的深度学习模型取得了巨大的应用进展。

然而在实际应用中，基于单次学习的深度模型只能处理预先设置的固定类别，

这严重降低了系统的可拓展性。所以，如何有效地拓展模型，使其能够处理新

的类别，并且仍然保持对之前类别的处理能力，就变得极其重要。连续学习主

要关注的问题是缓解训练过程中的灾难性遗忘问题，同时保持对新学习的类别

的判别能力。为了解决这一问题，许多工作[52–56]使用基于回放机制的技术来复

习旧类别的知识。之前许多方法通过不同的形式来对旧类别的知识的复习和回

顾，例如训练样本[53, 54, 57–60]，特征原型[61–63]和生成模型[64]等等。尽管这些基

于回放的方法通常能够实现非常高的表现，但是往往需要存储数据的代价和访

问数据的权限。所以一些研究者在探索更加具有挑战性的设置，不再使用额外

的存储空间来存储样本和进行样本的回放训练。在这种设置下，需要设计有效

的知识迁移的策略，来保留模型学习到的旧知识。许多方法探索使用正则化技

术来保留学习到的旧类的知识，比如使用知识蒸馏[24, 65–70],对抗训练[71, 72]，以

及显式的正则化[73–80]。一些方法会关注在不断拓展网络要学习的数据所带来的

网络模型容量不够的问题。这些方法[19, 81–85] 会在学习新类别的时候拓展网络

模型的结构。

11



第二章 相关工作

另外一些方法[20, 86]会在网络模型参数上施加稀疏化约束，目的在于使得每

次连续学习的步骤都激活尽量少的神经元，这样就能留出来尽量多的神经元给

后续的学习使用。但是，这样的一个稀疏性约束减少了网络的冗余性，会对每

次学习的时候，限制了模型的学习容量。一些工作提出通过将自监督学习用于

特征提取器上来使其学到更好和更加通用的表征[58, 87]。连续学习过程中另外可

能会出现的一个问题是类别不平衡的问题，这是因为每个连续学习步骤中新增

加的类别的数据规模很难保证与之前训练的旧的类别的规模相似。所以，一些

方法主要关注在连续学习过程中出现的类别不平衡[88–92]的问题。

第三节 语义分割与连续语义分割

语义分割。语义分割是一个非常重要的基础任务，在许多下游任务中具有

重要的应用，比如用于自动驾驶、场景理解、三维重建和计算摄影等。早期的分

割方法主要关注于建模图像的上下文关系[93–95]。后来一些研究工作表明，由于

图像中物体尺寸大小不一，所以特征的多尺度信息对于语义分割是非常重要的。

所以目前很多方法[96–103] 将注意力放在多尺度特征融合上。这些方法着眼于设

计不同的网络结构设计来更有效地融合不同尺度的特征，从而获得更高质量的

分割结果。注意力机制在深度学习中获得了极大的关注，许多工作也在设计语

义分割上的更有效的注意力机制。最早的显示注意力机制是 Non­local[104] 中提

出的，之后许多方法[105–111] 设计不同的注意力机制来建立图像上下文的关系。

注意力机制能够起到两种作用，一是注意力图对于不同样本是不同的，所以能够

增大网络的容量，具有更强的学习能力，二是有些工作独特的设计能够增大模型

的感受野范围，使其具有更强的处理大物体的能力。另外还有一些研究工作着

眼于将网络拓宽，在不同的宽度上使用不同的感受野范围来处理特征，之后将不

同感受野的特征进行融合，从而获得具有更丰富表征能力的特征。这样做能够

使得模型对不同尺度物体更加鲁棒。最近，基于 transformer的模型结构[112–117]

在语义分割中发挥了重要的作用，获得了很大的性能提升。一些基于 transformer

的模型也会着眼于设计多尺度融合[7, 118–120]的技术。另一些模型[121, 122]会关注

在设计网络的上下文特征聚合。

连续语义分割。连续语义分割仍然是一个亟待解决的问题,这一任务主要

关注语义分割任务中出现的灾难性遗忘问题。在这一领域中，例如，一些工

作[123, 124] 探索使用基于回放技术的算法来复习回顾旧知识。回放技术指的是，
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在每一个连续学习的训练步骤中，都会设置一个固定大小的存储空间（比如最

多可以存储 100个样本），之后设计策略挑选最具有代表性的样本，存储在固定

空间中。在之后的连续学习步骤中使用这些存储的样本来复习回顾旧知识，以

避免模型学习到的旧知识的模式发生崩塌，导致发生灾难性遗忘的问题。一些

方法[124]从对抗样本中借鉴思路，利用教师模型对输入的随机噪声梯度下降，从

而生成一些符合教师模型学习的旧知识的模式的样本。利用这些样本作为回放

的样本来增强模型对旧知识的记忆。而另外一种设置是完全不需要存储空间来

存储之前的训练样本，这种设置更加具有挑战性，只能利用当前新增加的训练数

据和上一步训练好的模型（称为教师模型）来设计算法策略解决连续学习过程

中存在的问题。在连续类别语义分割的场景下，语义分割的标签中只能包含当

前要学习的类别的标签，之前学习的旧类别都会被标记为背景类别。所以，当前

学习步骤中的训练图像中可能会包含一些旧类别的区域被标记为背景，MiB[16]

为了解决这个优化目标的问题，提出了一个无偏知识蒸馏的优化目标，来挖掘

背景区域中的旧类别。为了学习新类别，MiB[16]认为目前训练的模型在旧类别

上的概率应该与背景类合并为当前图像中标注的背景类别，从而计算交叉熵分

类损失。同时，为了避免模型学习到的旧知识的模式崩塌，MiB[16] 将目前模型

的新类别的预测概率与背景的预测概率合并，之后和教师模型的输出之间计算

交叉熵分类损失。PLOP[15] 提出在模型的隐藏层之间使用知识蒸馏策略，从而

优化模型对旧知识的记忆。在连续学习场景下，不能直接按照普通的知识蒸馏

策略对模型进行蒸馏，如果对模型采用像素级知识蒸馏，能够维持模型的稳定

性，但会削弱模型学习新知识的能力，降低模型的可塑性。所以，PLOP[15] 设

计了一种基于条带池化的蒸馏方式，通过条带池化操作将像素之间的约束减小，

从而能够给模型学习新知识的空间，从而增强模型的可塑性。SDR[125]在特征空

间，利用特征原型匹配的方式进行一致性约束，减少对旧知识的遗忘。其他方

法会利用高维特征、自训练和模型自适应等技术[79, 126, 127]来帮助连续学习的训

练。更多地，目前除了连续类别语义分割，连续领域语义分割也是一个重要的

设置。与连续类别语义分割关注的点不同，连续领域语义分割会假设所有领域

中的类别都是相同的，只具有领域的差异。举例来说，目前常用的设置是将来

源于不同城市的数据看作不同的领域，但是数据中的类别都是相同的，在连续

学习过程中，每次会让模型学习新的领域的知识，但需要同时保证对旧领域的

处理能力。PLOP[15] 使用相同的知识蒸馏策略来处理连续领域语义分割的问题。
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与之前的方法不同，本文提出的基于表征补偿机制的方法来动态地拓展网络的

学习能力，将对旧类和新类别的学习进行解耦，从而能在网络的稳定性和可塑

性上取得较好的平衡。

第四节 知识蒸馏

知识蒸馏[8, 128, 129]，是一种流行的模型压缩方法，可以显著提高轻量级网

络的性能。知识蒸馏在许多任务[21, 130–132] 中被广泛应用。Hinton等人[8] 表明，

知识蒸馏的成功是由于隐藏在模型预测中的类别之间的关系。这表明深度神经

网络可以发现隐藏在预测中的不同类别[8, 129] 之间的相似性。受知识蒸馏的启

发，一些工作[12, 13, 129]利用自蒸馏策略来提高分类准确性。BYOT[12]设计了一

种基于自知识蒸馏的网络结构，将知识从深层蒸馏到浅层。Xu等人[13] 采用了

一种基于数据的自知识蒸馏方法，并约束增强样本的输出与原始样本保持一致。

Furlanello等人[129] 提出将教师模型的知识蒸馏到具有相同架构的学生模型。同

时，Tommaso等人[129] 也证明了软标签中类别间相似性的重要性。本文的工作

受到知识蒸馏的启发，目的在于找到合理的类别间的相似性。知识蒸馏和本文

的方法都使用网络的输出概率向量作为软标签，并受益于模型预测概率中隐藏

的相似性[8, 129]。但是本文提出的在线标签平滑方法和知识蒸馏有很多不同之

处。在没有任何教师模型的情况下，与知识蒸馏相比，该方法可以节省训练开

销，即不需要额外的前向传播。此外，该方法可以适用于任何的网络结构，具有

高度灵活性和极低训练代价。
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第三章 基于标签平滑的在线知识迁移

数据驱动的卷积神经网络在图像分类中发挥了重要的作用。实际应用中，

在边缘设备上部署的模型对模型大小和效率有很强的限制条件。因此，如何训

练出来一个具有高精度的小模型得到了研究人员的广泛关注。包括像剪枝、网

络架构搜索、量化和知识迁移在内的训练小模型的相关技术得到了广泛的研究。

其中，以知识蒸馏为代表的知识迁移，对边缘设备的硬件条件没有限制要求，也

不需要对小模型结构进行改变。通过知识蒸馏，能够有效地将具有高表现的大

模型的知识迁移给当前的小模型，从而提高小模型的表现。

目前基于“教师­学生”架构的知识蒸馏方法会要求具备一个预训练好的具

有较高精度的模型作为“教师模型”，而训练较大规模的“教师模型”也存在挑

战。相比而言，自蒸馏具有较高的灵活性，不需要“教师模型”，得到了许多

研究人员的青睐。然而，目前自蒸馏方法主要利用模型结构来构建从深层到浅

层的蒸馏，或是利用样本之间的一致性来约束模型的学习效果。这样的两种方

式仍然给模型的训练带来了一些挑战，比如必须要依赖于特定的模型结构设计，

并不能对所有的模型结构都能起到作用。而标签平滑则具有最高的灵活性，不

会带来任何的额外代价。标签平滑可以被理解成使用一个输出为均匀分布的固

定的教师模型来对学生模型进行蒸馏。尽管该方法可以有效地缓解模型的过拟

合现象，但是由于教师模型是固定的均匀分布，所以该方法没有充分利用到教

师模型中的有效信息，没有进行有效的知识迁移。

该章节从设计标签平滑中包含更多可迁移知识的教师模型的角度出发，提

出了一种使用在线累积方法得到教师模型的方法。这一方法考虑到了不同类别

标签之间的关系，为每个样本施加了类内的约束，使得同类样本之间更加紧密。

通过这一方法，能够将之前训练好的模型的知识迁移给当前模型，从而提升当

前模型的表现。之后，为了验证所提出的在线标签平滑方法的有效性，该章节在

公开的图像分类数据集上进行了广泛的实验，相比于传统的标签平滑方法，均

取得了显著的提升。

本章节的内容安排如下：首先阐述了研究动机以及贡献，之后详细阐述了

在线标签平滑方法，最后在一些公开图像分类数据集上进行实验，并对实验结
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果进行分析和讨论。

第一节 研究动机以及贡献

深度神经网络[1, 2, 133–137] 在图像识别方面取得了显著的成绩[138, 139]。然而，

基于全监督的深度神经网络很容易陷入过拟合，对样本的预测往往过于自信（即

以很高的置信度对样本给出预测结果），极大地影响了其对测试样本的泛化能力。

最近，研究人员提出了许多正则化方法来克服模型对训练集分布的过拟合问题，

包括 Label Smoothing[29]，Bootstrap[25]，CutOut[140]，MixUp[141]，DropBlock[142]

和 ShakeDrop[143]等等。这些方法试图从数据增强[140, 141]，模型设计[142, 143]，或

标签转换[25, 29, 144]的角度来缓解模型的过拟合现象。

标签平滑是 Christian等人首次提出的[29]，目的在于为可学习的分类模型提

供正则化。该方法不再利用硬标签进行训练（图 3.1(a)所示），而是通过在硬标签

和一个均匀分布之间取平均值来作为用于监督模型训练的软标签（如图 3.1(b)所

示）。虽然这种标签平滑方式可以提供很强的正则化并防止模型对预测结果过于

置信，但它通过给非目标类别分配固定的均匀分布，忽略掉了不同类别之间的

关系。例如，如图 3.1(c)所示，“cat”类别具有与“dog”类别更高的相似性。因

此，本文认为应该充分考虑非目标类别与所给图像类别的相似性，来确定平滑

标签中的非目标类别的概率分布。而对每个非目标类别不加以区分地进行处理

会削弱标签平滑的能力，限制模型的性能。Hinton等人[8] 表明，模型的预测为

揭示不同类别之间的隐含关系提供了一种很有前景的方法，而知识蒸馏的有效

性则得益于模型的预测中隐含的类别关系。受该观点的启发，本文提出了一个

简单而有效的方法以代替标签平滑，考虑了不同类别之间的关系来生成更可靠

的软标签。具体来说，我们为每个类别保存一个动态标签分布，可以在训练过

程中更新。保存的标签分布在每次训练迭代中都是不断变化的，用来监督模型

直到模型收敛。该方法利用了中间模型预测的统计数据，较好地建模了目标类

别和非目标类别之间的关系。从图 3.1(c)可以看出，当标签为“猫”时，本文提

出的标签平滑方法使动物类别比那些非动物类别更加置信。

目前知识蒸馏方法得到了广泛的应用，基于“教师­学生”架构的蒸馏方式

的灵活性较低，需要提前预训练教师模型。所以不需要预训练教师模型的自蒸

馏方法得到了广泛的关注。目前广泛使用的两种自蒸馏方法一是利用特定的模

型结构来设计从深层到浅层的蒸馏[12]，二是利用同一训练样本的不同数据增强
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图 3.1 CIFAR­10数据集上不同类型的标签的分布。目标类别为“cat”，图中使用 log
函数缩放 y轴以进行可视化。（a）硬标签。（b）标签平滑[29] 生成的软标签，这种软标
签是硬标签和均匀分布的混合。（c）本文提出的在线标签平滑方法生成的软标签。

的视角的一致性来对模型进行正则化[13]。然而这两种自蒸馏方式会对模型的结

构有特殊限制或者会引入额外的训练负担。相比于自蒸馏方法，本文提出的在

线标签平滑方法不仅考虑了类别之间的关系，而且具有更高的灵活性，能够以

一种在线过程将之前训练好的模型的知识迁移到当前的训练过程。通过这种在

线过程，该方法只需要带来额外的极小的存储代价来存储不同的类别的软标签。

为了验证在线标签平滑（OLS）的有效性，本文在 CIFAR­100、ImageNet[139]

和四个细粒度分类数据集[145–148]上进行了大量的实验。实验结果表明，本文所

提出的在线标签平滑方法 OLS在基线方法上得到了显著的提升。具体而言，将

OLS直接应用于 ResNet56和 ResNeXt29­2x64d，可使这两个网络在 CIFAR­100

上的 top­1准确率分别提高 1.57%和 2.11%。对于 ImageNet数据集，在线标签

平滑方法可以分别为 ResNet­50和 ResNet­101[2] 分别带来 1.4%和 1.02%的性

能提升。在四个细粒度分类数据集上，OLS在四个不同主干网络上的性能平均

比标签平滑 LS[29] 提高了 1.0%，在本文的实验中使用的四个主干网络分别为

ResNet­50[2]、MobileNetv2[136]、EfficientNet­b7[149]和 SAN­15[150]。另一方面，本

文讨论了这种数据相关的在线标签平滑方式可以为训练样本引入类内约束，从

而使得类内样本之间距离更加紧密，从而能够为模型起到正则化的作用。本文

也在噪声标签的图像分类任务上进行了实验，实验结果表明本文所提出的在线

标签平滑方法能够通过对模型施加正则化，从而减少其对噪声样本的拟合，在

噪声标签上获得更好的表现。另外，本文进一步在对抗攻击上进行了实验，由

于在线标签平滑能够使得同类样本之间更加紧密，所以会使得处于决策边界的

样本远离决策边界，从而使得模型具有对对抗攻击更高的鲁棒性。由于本文提
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出的在线标签平滑方式灵活易用，所以本文希望该方法能作为一种有效的正则

化工具来增强分类模型的训练。

第二节 在线标签平滑方法

3.2.1 在线知识迁移

给定一个有 K 个类别的数据集 Dtrain = {(xi,yi)}，其中 xi 表示输入的

图像，yi 表示相应的真值标签。对于每个样本 (xi,yi)，神经网络模型会使用

softmax 函数预测一个 k 类别的概率 p(k|xi)。硬标签 yi 的分布 q 可以表述为

q(k = yi|xi) = 1与 q(k ̸= yi|xi) = 0。然后，(xi,yi)图像分类的标准交叉熵损失

可以写成

Lhard = −
K

∑
k=1

q(k|xi) log p(k|xi)

= − log p(k = yi|xi).

(3.1)

标签平滑 LS[29] 没有使用硬标签进行模型训练，而是使用通过均匀分布平滑硬

标签分布而生成的软标签。具体而言，xi为软标签中的类别 k的概率可表示为

q′(k|xi) = (1− ε)q(k|xi) +
ε

K
, (3.2)

其中，ε表示实际中通常设置为 0.1的平滑参数。如图 3.1(b)所示，标签平滑 LS

所具有的一个假设是非目标类别的置信度可以被同等程度来对待。虽然将均匀

分布与原始硬标签相结合对于正则化是有用的，但是标签平滑本身并不考虑不

同类别之间的相似性关系[151]。考虑到这一点，本文提出了利用不同类别之间相

似性关系的在线标签平滑方法。知识蒸馏在知识迁移以及提升全监督模型精度

上起到了重要的作用。许多研究工作表明[8, 129]，利用知识蒸馏，可以从模型预

测中有效地发现类别之间的相似性，而知识蒸馏也得益于模型预测中的隐藏知

识。基于这一事实，与标签平滑 LS使用静态软标签不同，本文提出在训练阶段

利用模型的预测不断更新用于监督模型训练的软标签。具体来说，在训练过程

中，该方法为每个类别保存一个类别级的软标签。给定输入图像 xi，如果分类

正确，则使用预测概率 p(xi)更新对应于目标类 yi 的软标签。之后，更新后的

软标签将用于模型监督。本文提出的方法如图 3.2所示。形式上，让 T表示训练

的迭代次数。然后定义 S = {S0,S1, · · · ,St, · · · ,ST−1}作为不同训练时期类别级
软标签的集合。其中，St 是一个 K行和 K列的矩阵，St 中的每一列对应于一个
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图 3.2 使用本文的在线标签平滑方法训练深度神经网络模型的示例。图的左侧显示了
整个训练过程。本文简单地根据训练轮次将训练过程分为 T个阶段。K表示数据集中的
类别数。本文定义了 St 的每一列来表示目标类别的软标签。在每次训练中，本文使用
前一训练轮次中生成的软标签来监督模型，同时，本文为下一训练轮次生成软标签。图
中展示了第 #2训练轮次的一个详细示例。

类别的软标签。在第 t次训练迭代中，给定一个样本 (xi,yi)，该方法使用软标

签 St−1
yi
形成临时标签分布，以监督模型，其中 St−1

yi
表示目标类别 yi 的软标签。

由 (xi,yi)的 St−1
yi
监督模型的训练损失可以表示为

Lso f t = −
K

∑
k=1

St−1
yi,k
· log p(k|xi). (3.3)

在本文中直接使用上述软标签来监督模型训练，由于在开始训练时，模型参数初

始化是随机的，并且缺少硬标签，所以模型在训练初期收敛速度比较慢。因此本

文同时使用软标签和硬标签来监督模型的训练。现在，训练总损失可以表示为

L = αLhard + (1− α)Lso f t, (3.4)

其中 α是超参数，用于平衡 Lhard 和 Lso f t。

3.2.2 在线生成标签

在第 t个训练迭代中，该方法还使用输入样本的预测概率来更新 St
yi
，这将

用于监督 t + 1次迭代的模型训练。在第 t个训练迭代开始时，该方法将软标签

St 初始化为零矩阵。当模型对输入样本 (xi,yi)进行正确分类时，该方法利用其

预测得分 p(xi)更新 St 中的 yi 列，其公式如下

St
yi,k = St

yi,k + p(k|xi), (3.5)
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Algorithm 1在线标签平滑方法
输入：数据集 Dtrain = {(xi,yi)},模型 fθ,训练轮次 T
初始化：软标签矩阵 S0 = 1

K1, K表示类别数
for训练轮次 t = 1 to T do
初始化： St = 0
for iter = 1 to iterations do
采样一个批次 B ⊂ Dtrain,输入 fθ

获得预测概率 { f (θ,xi),xi ∈ B}
通过式 (3.4)计算损失,反向传播更新模型参数 θ
for i = 1 to |B| do
更新 St

yi
← St

yi
+ f (θ,xi)

end for
end for
归一化 St的每一列

end for

(a) 硬标签 (b) 标签平滑[29] (c) 在线标签平滑 (Ours)
图 3.3 使用 t­SNE[152]对 CIFAR­100训练集上 ResNet­56特征表示进行可视化。图中每
10个类使用相同的颜色。本文可视化了所有 100个类的表示（第一行）。本文在红色框
中进行放大，以便更好地可视化（第二行）。

其中 k ∈ {1, · · · ,K}表示软标签 St
yi
的类别索引。在第 t次迭代结束时，该方法

将按列对累积的软标签 St 进行归一化，表示如下

St
yi,k←

St
yi,k

∑K
l=1 St

yi,l

. (3.6)

在归一化之后可以获得所有 K个类别的软标签 St，用于在下一个训练轮次监督

模型。特殊的是，在第一个训练轮次时，该方法无法获得累积出的类别级的软
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标签，所以使用均匀分布来初始化 S0中每一个类别对应的软标签。在这种特殊

情况下，该方法等价于普通的标签平滑方式。本文在算法 1中描述了所提出的在

线标签平滑方法的整体流程。

3.2.3 引入类内约束

本文分析这样的数据相关的标签平滑方法能够引入类内约束，从而使得类

内样本之间距离更加紧密。具体来说，由第 t− 1个轮次生成的软标签 St−1
yi,k
可

表示为

St−1
yi,k

=
1
N

N

∑
j=1

pt−1(k|xj), (3.7)

其中 N表示标签为 yi 的正确预测的样本数。pt−1(k|xj)是 xj 在第 t− 1个轮次

中输入网络时为类别 k的概率。那么式 (3.3)可以重写为

Lso f t = −
K

∑
k=1

1
N

N

∑
j=1

pt−1(k|xj) · log p(k|xi)

= − 1
N

N

∑
j=1

K

∑
k=1

pt−1(k|xj) · log p(k|xi).

(3.8)

该式表明所有正确分类的样本 xj 将对当前样本 xi 施加一个一致性约束，会使

得属于同一类别的样本之间距离更加紧密。为了给出更直观的解释，本文利用

t­SNE[152]分别将利用硬标签、标签平滑（LS）和在线标签平滑（OLS）训练的

ResNet­56模型在 CIFAR­100上的倒数第二层的表示可视化。如图 3.3所示，本

文提出的在线标签平滑的方法能够使得不同类的表示之前更具有区别性，并且

同类样本之间会距离更加紧密。此外，由于在整个训练过程中，在线标签平滑

只会累积正确的预测，所以这保证了生成的软标签的正确性。

第三节 实验结果对比和分析

3.3.1 图像分类

CIFAR数据集分类。首先，本文在 CIFAR­100数据集上进行实验，将提出

的在线标签平滑与其他相关方法进行比较，包括标签正则化方法 (Bootstrap[25]，

Disturb Label[26]，Symmetric Cross Entropy[44]，Label Smoothing[29]和 Pairwise Con­

fusion[27])以及自知识蒸馏方法（Xu等人[13] 和 BYOT[12]）。为了与它们进行公

平的比较，本文对所有方法保持相同的实验配置。具体来说，本文对所有模型
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表 3.1 本文提出的在线标签平滑方法和其他方法之间的比较。本文在 CIFAR­100上进
行三次实验，并计算 Top­1错误率（%）的平均值和标准差。最佳结果用粗体突出显示。

方法 ResNet­34 ResNet­50 ResNet­101 ResNeXt29­2x64d

Hard Label 20.6 ± 0.2 21.2 ± 0.3 20.3 ± 0.4 20.9 ± 0.5
Bootsoft[25] 21.7 ± 0.1 21.3 ± 0.7 20.4 ± 0.1 21.2 ± 0.1
Boothard[25] 22.6 ± 0.1 20.8 ± 0.1 21.5 ± 0.2 21.0 ± 0.1
Disturb Label[26] 20.9 ± 0.3 22.1 ± 0.5 21.0 ± 0.1 21.6 ± 0.2
SCE[44] 22.9 ± 0.1 22.1 ± 0.1 22.6 ± 0.6 23.1 ± 0.3
LS[29] 20.9 ± 0.1 21.2 ± 0.3 20.1 ± 0.1 20.3 ± 0.2
Pairwise Confusion[27] 22.9 ± 0.1 23.1 ± 0.5 22.7 ± 0.4 21.6 ± 0.1
Xu[13] 22.7 ± 0.1 22.1 ± 0.4 21.7 ± 0.8 22.8 ± 0.1
OLS 20.0 ± 0.1 20.7 ± 0.1 19.7 ± 0.2 18.8 ± 0.5

BYOT[12] 20.4 ± 0.1 19.2 ± 0.3 18.5 ± 0.5 19.7 ± 0.1
BYOT[12] + OLS 19.4 ± 0.1 18.2 ± 0.2 18.1 ± 0.1 18.3 ± 0.2

进行了 300个轮次的训练，批大小为 128。学习率最初设置为 0.1，在第 150个

epoch和第 225个 epoch时衰减为 0.1倍。对于不同方法中的其他超参数，本文

保留其原始设置。此外，为了与 BYOT[12]和 Xu等人[13]进行公平比较，本文删

除了其中的特征级监督，只使用类标签来监督模型。

本文在表 3.1中展示了基于不同网络架构的每种方法的分类结果。可以看出，

本文提出的在线标签平滑方法显著提高了轻量级和复杂模型的分类性能，这证

明了它对不同网络结构的鲁棒性。由于 BYOT[12]是在深度监督下学习的，因此

它在更深的模型（如 ResNet­50和 ResNet101）上的性能比在线标签平滑方法要

好。然而，在线标签平滑可以很容易地与 BYOT[12]进行联合使用，并且在更深

的模型上获得比 BYOT更好的结果。此外，与标签平滑 LS[29] 相比，OLS在不

同的模型上实现了稳定的性能提升。特别是，OLS在 ResNeXt29­2x64d上的性

能比 LS高出约 1.5%。本文分析性能的提高归功于提出的在线标签平滑机制能

够利用到类别之间的关系。

ImageNet数据集分类。为了进一步验证提出的在线标签平滑的有效性，本

文在大型数据集 ImageNet上评估了该方法。ImageNet数据集包含 1千个类别，

共 120万张训练图像和 5万张验证图像。具体来说，本文使用 SGD优化器对所

有模型进行训练，训练轮次为 250，数据批大小为 256。学习率最初设置为 0.1，

分别在第 75、150和 225个 epoch时衰减。本文在图 3.2中展示了不同方法在

ImageNet数据集上的分类表现。在使用在线标签平滑的情况下，ResNet­50可以
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表 3.2 ImageNet数据集上的分类结果。

Model Top­1
Error(%)

Top­5
Error(%)

ResNet­50 23.68 7.05
ResNet­50 + Bootsoft[25] 23.49 6.85
ResNet­50 + Boothard[25] 23.85 7.07
ResNet­50 + LS[29] 22.82 6.66
ResNet­50 + CutOut[140] 22.93 6.66
ResNet­50 + Disturb Label[26] 23.59 6.90
ResNet­50 + Tf­KD[153] 23.58 ­
ResNet­50 + BYOT[12] 23.04 6.51
ResNet­50 + OLS 22.28 6.39
ResNet­50 + CutOut[140] + OLS 21.98 6.18
ResNet­50 + BYOT[12] + OLS 21.88 6.27

ResNet­101 21.87 6.29
ResNet­101 + LS[29] 21.27 5.85
ResNet­101 + CutOut[140] 20.72 5.51
ResNet­101 + OLS 20.85 5.50
ResNet­101 + CutOut[139] + LS[29] 20.47 5.51
ResNet­101 + CutOut[139] + OLS 20.25 5.42

实现 22.28%的 Top­1错误率，能够实现比使用标签平滑 LS[29] 提升 0.54%。并

且，ResNet­101可以实现 20.85%的错误率，能够实现相对基线方法 1%的提升，

比使用标签平滑 LS提高了 0.42%。这表明，本文提出的在线标签平滑策略在大

规模数据集上仍然具有良好的表现。除此之外，本文也探索了本文提出的方法

与其他策略的结合，以数据增强（CutOut[140]）和自知识蒸馏（BYOT[12]）为例，

本文在表 3.2中展示了将本文提出的在线知识蒸馏策略与其他策略结合的表现。

实验结果表明，本文提出的在线知识蒸馏策略能够在数据增强以及自蒸馏方法

的基础上带来额外的性能提升。这表明，本文提出的在线标签平滑 OLS可以用

作即插即用的正则化模块，与其他的方法可以简便的进行结合。

细粒度数据集分类。细粒度图像分类任务[154–158]侧重于从粗粒度类别中判

别细粒度的类别[27, 159–161]。本文分别在四个细粒度图像识别数据集上进行了实

验，包括 CUB­200­2011[146]、Flowers­102[145]、Cars[147]和 Aircrafts[148]。为了公

平比较，对于所有实验，本文保持相同的实验设置。具体地说，本文使用 SGD

作为优化器，将所有模型训练 100个轮次。初始学习率设置为 0.01，分别在第 45
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表 3.3 细粒度分类数据集上不同网络结构的 Top­1和 Top­5错误率 (%)。所有结果在三
次运行中取平均值。平均提升表示在所有数据集和主干网络上相对于硬标签性能的平均
提升幅度。

数据集 主干网络
Hard Label LS[29] Tf­KD[153] OLS

Top­1 Top­5 Top­1 Top­5 Top­1 Top­5 Top­1 Top­5

CUB­200­2011[146]

ResNet­50[2]
19.19 5.00 18.11 4.88 19.04 4.92 17.53 4.01

Flowers­102[145] 9.31 2.43 7.58 1.93 8.70 2.46 7.14 1.55
Cars[147] 9.58 1.79 8.32 1.57 8.65 1.46 7.46 0.92
Aircrafts[148] 11.88 3.86 9.92 3.73 10.55 3.34 9.19 2.60

CUB­200­2011[146]

MobileNetv2[136]
22.24 6.61 21.33 7.05 22.36 6.41 20.05 5.08

Flowers­102[145] 8.97 2.51 8.06 2.46 8.05 2.23 7.27 1.77
Cars[147] 11.71 2.29 10.17 2.33 10.57 2.14 9.25 1.33
Aircrafts[148] 13.16 4.15 12.05 4.08 11.95 4.04 10.53 2.96

CUB­200­2011[146]

EfficientNet­b7[149]
18.44 5.07 17.40 5.02 20.24 6.33 16.21 3.34

Flowers­102[145] 9.50 2.04 9.42 2.34 8.58 2.07 8.16 1.63
Cars[147] 9.24 1.84 8.42 1.76 9.52 1.64 7.53 0.97
Aircrafts[148] 11.61 3.72 9.60 3.62 9.45 2.01 8.83 2.71

CUB­200­2011[146]

SAN­15[150]
19.05 5.37 17.54 5.43 19.88 5.81 17.28 4.08

Flowers­102[145] 7.85 1.78 8.08 1.95 7.87 1.91 7.09 1.56
Cars[147] 9.23 1.78 8.55 1.87 8.98 1.76 7.55 1.08
Aircrafts[148] 11.31 3.79 9.96 3.45 10.77 4.18 9.43 2.95

平均提升 0.00 0.00 1.11 ↑ 0.02 ↑ 0.44 ↑ 0.19 ↑ 2.00 ↑ 0.96 ↑

和 80个轮次时衰减。在表 3.3中本文报告了三次运行的平均 Top­1错误率（%）

和 Top­5错误率（%）。实验结果表明，在线标签平滑 OLS还可以提高模型在细

粒度数据集上的分类性能，这表明利用类别间的关系进行知识迁移仍然有利于

细粒度类别的分类。

3.3.2 对噪声标签的鲁棒性分析

如 SL[44, 162]所述，数据集中存在噪声（不正确）标签，尤其是从网络中获

取的标签。由于深度学习强大的拟合能力，模型仍然可以很容易地拟合有噪声

的标签[163]，但这对神经网络的泛化性是有害的。本文发现，在线标签平滑方法

可以通过减少对噪声样本的拟合来提高深度神经网络对噪声标签的鲁棒性。

本文在 CIFAR­100上进行实验，以验证本文的方法对噪声数据的正则化能

力。为了公平比较，本文与 Arazo等人[46]使用了相同的实验设置。在这些实验

中，本文根据噪声率随机选取一定数量的样本，并在训练前将这些样本的标签均

匀地翻转到错误的标签上（对称噪声）。由于 Ren等人[41] 和 MetaWeightNet[42]
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表 3.4 不同方法在不同噪声率下的分类性能。本文在不同的噪声率下运行三次每种方
法，并计算 Top­1错误率 (%)的平均值。最好的两个结果以粗体显示。

方法 /噪声率 0% 20% 40% 60% 80%

Hard Label 26.81 37.75 47.07 62.06 81.56
Bootsoft[25] 27.28 37.99 46.96 63.76 80.32
Boothard[25] 26.02 36.21 42.73 54.95 81.20
SCE[44] 28.97 38.40 46.97 62.13 82.66
Ren等人[41] 38.38 43.74 49.83 57.65 73.04
MetaWeightNet[42] 29.51 35.06 43.58 56.15 87.25
Arazo等人[46] 33.80 33.91 40.87 52.91 83.92
PENCIL[49] 29.36 36.33 43.55 57.49 79.24
Han等人[40] 32.07 35.08 44.39 62.50 80.39

标签平滑 LS[29] 26.37 35.48 43.99 59.51 0 80.36
在线标签平滑 OLS（Ours） 25.24 32.67 38.86 50.04 78.22
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图 3.4 在不同的噪声率 (20%，40%，60%)下的训练和测试错误率。

都需要从训练集分割出一部分作为正确标签的验证集，因此本文在验证集中保

留了他们的默认最佳样本数。在表 3.4中，本文分别报告了当噪声率设置为 0%，

20%，40%，60%，80%时，基于 ResNet­56模型的分类结果。可以看出，本文提

出的在线标签平滑方法与那些专门为噪声标签设计的方法[41, 42, 44, 46] 取得了相

当的结果。与标签平滑 LS相比，OLS在不同的噪声率下取得了稳定的提升。为

了进一步讨论在线标签平滑的正则化作用，本文在图 3.4中可视化了整个训练过

程中训练和测试的错误率。从图中可以看出，在训练过程中，在训练集上，在线

标签平滑会具有更高的错误率。而在测试集上，在线标签平滑会具有更低的错

误误差。这表明，在线标签平滑方法可以有效地减少对噪声样本的过拟合，从

而实现更好的泛化性能。
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表 3.5 在 CIFAR­10 上对攻击的鲁棒性。本文分别使用 FGSM 和 PGD 算法攻击在
CIFAR­10上训练的 ResNet­29。本文将 PGD攻击算法的迭代次数设置为 20次。

方法
ResNet­29

Top­1 Err(%)
+ FGSM

Top­1 Err(%)
+ PGD

Top­1 Err(%)

硬标签 7.18 82.46 93.18
Bootsoft[25] 6.91 79.83 92.57
Boothard[25] 7.73 82.68 90.01
Symmetric Cross Entropy[44] 8.66 77.68 93.96
标签平滑[29] 6.81 79.48 87.32
在线标签平滑（Ours） 6.46 60.39 76.29

3.3.3 对对抗攻击的鲁棒性分析

本节首先解释了在线标签平滑对对抗攻击具有鲁棒性的原因。为了获得样

本 x的对抗性样本，FGSM[164]在样本 x的邻域 ϵ­ball中寻找穿过决策边界的点，

该点令 x被错误分类。对抗性样本 xadv 可以表示为：

xadv = x + γsign(∇xL(θ, x,y)), (3.9)

其中 L表示损失函数，γ是表示优化步长的系数。函数 sign()是

sign(z) =


1 if z > 0

0 if z = 0

−1 if z < 0.

(3.10)

如图 3.5(a)所示，FGSM[164]的目的是为每个样本在邻域（ϵ­ball）中找到一个错

误分类的扰动点。因此，很容易找到决策边界附近样本的对抗样本。在本文的方

法中，对于每个类别 k，软标签由同一类别中所有样本的预测累积而成。式 (3.8)

表明所有正确分类的样本 xj 都会对当前训练样本 xi 施加类内约束，使得同一类

别内的样本距离更加紧密。如图 3.5(b)所示，在一次训练迭代中，OLS引入的类

内约束将促使当前训练样本与同一类中的其他样本更加接近。因此，如图 3.5(c)

所示，OLS会使得同类样本之间距离更加紧密，这会使得决策边界附近的样本

数量减少，所以模型在面对对抗攻击时会更加鲁棒。

本文分别在 CIFAR­10和 ImageNet上评估了不同方法训练的模型对于现有

对抗攻击算法的鲁棒性。本文分别使用 FGSM[164]和 PGD[165]来生成对抗样本。

为了实验的公平性，本文采用了 FGSM的默认参数设置，ℓ∞ 设置为 8。对于
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(a)不具有类内约束的训练 (b)类内约束对单个样本的作用 (c)使用类内约束的训练

样本点 邻域
(ϵ­ball) 优化目标 优化方向 对抗样本

图 3.5 类内约束对模型的正则化作用。(a)使用硬标签训练的模型很容易得到其对抗样
本，因为有许多样本的 ϵ­ball越过了决策边界。(b)在一次训练迭代中，OLS对当前训练
样本和同一类的所有其他样本之间施加一致性约束，使得当前训练样本远离决策边界。
虚线表示同一类中的每个样本对当前训练样本具有一致性约束。实线表示此训练样本的
优化方向。(c)类内约束使同一类中的样本更近，距离决策边界更远，这会使得找到对抗
性样本变得更加困难。

表 3.6 在对抗攻击后，ResNet­50在 ImageNet上的 Top­1和 Top­5错误率 (%)。对于两
种对抗性攻击算法，FGSM和 PGD，本文保留其默认设置。本文将 PGD攻击算法的迭
代次数设置为 20次。

ResNet­50 + FGSM + PGD

Top­1 Err(%) Top­5 Err(%) Top­1 Err(%) Top­5 Err(%)

Hard Label 91.07 66.21 94.93 31.82
Bootsoft[25] 91.29 67.29 94.56 31.07
LS[29] 74.44 50.63 80.31 24.46
OLS 75.79 48.13 74.43 22.14

PGD，本文采用与 Peterson等人[166]相同的实验设置，但是我们将对抗攻击的迭

代次数增加到 20次，以获得更好的攻击效果。在表 3.5中，本文在 CIFAR­10数

据集上报告了对各种方法使用 FGSM和 PGD算法的对抗性攻击后的 Top­1错误

率。从该表中可以看出，经过 FGSM和 PGD攻击后，使用 OLS训练的模型具有

最低的 Top­1错误率。使用本文提出的的 OLS算法训练的模型比使用其他方法

训练的模型对对抗性攻击更具鲁棒性。此外，如表 3.6所示，本文在 ImageNet上

进行了相同的实验。与硬标签相比，OLS在 Top­1错误率上的平均增益为 17.9%，

在 Top­5错误率上的平均增益为 13.9%。本文所提出的方法在 Top­1错误率和

Top­5错误率方面分别比标签平滑 LS[29]提升 2.3%和 2.4%。这些提升得益于本
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表 3.7 集成模型的 Top­1错误率。本文分别集成了 6个、10个、15个和 20个在不同时
期训练的模型。模型从所有训练轮次中均匀选择。

方法 1 Model 6 Models 10 Models 15 Models 20 Models

硬标签 26.41 26.07 25.93 25.87 25.88
标签平滑 LS[29] 26.37 25.30 25.11 24.97 24.96
OLS (ours) 25.27 24.52 24.22 24.10 23.91

文所提出的数据相关的软标签所引入的类内约束能够让同类样本之间距离更加

紧密，从而减少决策边界附近的样本数量。这些实验表明，本文提出的在线标

签平滑 OLS能够有效地提高模型对对抗攻击的鲁棒性。

3.3.4 与模型集成的关系

集成不同迭代次数的训练好的模型是一种有效且节省成本的集成方法。将

在不同迭代中训练的模型的输出进行集成的方法如下所述：

zi =
1
||T|| ∑t∈T

so f tmax(W(xi|θt)), (3.11)

其中，zi 表示集成预测，T表示不同迭代中所选定模型集合，W 表示网络模型，

θt 表示第 t个轮次的网络参数，xi 表示输入样本。

本文所提出的在线标签平滑方法和模型集成都利用了不同训练迭代的模型

的知识。模型集成是对不同训练时期的模型的输出进行平均，从而给出最终的

预测结果。然而，与集成方法不同，本文的方法利用前一个迭代轮次的知识来

帮助当前轮次的学习。具体来说，本文所提出的方法在前一个训练轮次中生成

软标签，并使用其来监督当前训练轮次的模型的训练。这样的一个操作实现了

将前一个训练轮次模型的知识迁移给当前训练的模型。但是，这样的一个迁移

策略与模型集成并不冲突，为了验证这一点，本文使用 ResNet­56在 CIFAR­100

数据集上进行了模型集成的实验。具体来说，本文采用了节 3.3.1中描述的相同

的实验设置，实验结果如表 3.7所示。对于所有方法，本文采用了相同的集成策

略，我们从整个训练过程（300个轮次）中均匀地选择模型，分别选择 6个、10

个、15个和 20个模型用于集成模型。在表 3.7中，本文所提出的方法的 Top­1错

误率为 25.27%。当我们提出的方法与模型集成相结合时，性能将进一步大幅度

提高（“20个模型”：23.91%）。所以，实验结果表明，虽然本文提出的在线标签

平滑策略能够将之前训练的模型的知识迁移给当前模型，但是这与模型集成并
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不冲突，配合模型集成使用能进一步提升模型的表现。

3.3.5 消融实验

在本小节中，我们首先进行实验来研究提出的方法中的超参数对于模型最

终表现的影响。之后，本文分析了软标签所表示的类别之间的关系的重要性。最

后，本文分析了提出的方法对模型的正则化效果。在本小节中，所有的实验都

是在 CIFAR数据集上进行的。

超参数的影响。基于 ResNet­29，本文分析了式 (3.4) 中的超参数 α。与

之前直接将 α 设置为 0.5 的实验不同，在本小节中枚举了一些可能的值 α ∈
{0.1,0.2, · · · ,1.0}。之后在图 3.6(a)中绘制了实验结果。从图中可以看出，当 α设

置为 0.5时，模型可以实现最低的 Top­1错误率。当 α设置为 0时，模型此时缺

少正确类别的信息的监督，所以很难收敛，这一实验现象表明模型仍然需要原始

的硬标签提供的正确类别的信息。当 α从 0.1开始逐渐增加到 0.5时，模型的性

能在逐渐提升，然而当 α处于区间 [0.5,1.0]时，模型的性能在逐渐下降。此外，

本文进一步通过实验研究了训练过程中软标签矩阵 S的更新周期对模型表现的

影响。在本文所提出的方法中，将更新周期设置为一个训练轮次。如图 3.6(b)所

示，本文使用不同的更新周期 (迭代次数 ∈ {12,24,48, · · · ,1536,3072})来评估在
线标签平滑方法。实验表明，当更新周期设置为一个训练轮次时，模型可获得

最佳性能。从该图中可以观察到当更新周期小于一个训练轮次时（1个训练轮次

大约是 384次迭代），模型的分类表现非常接近。然而，当更新周期大于一个训

练轮次时，模型的性能会急剧下降。这是因为随着网络的训练，模型的预测结

果会变得越来越好，然而当使用更多的迭代来更新软标签时，目前监督模型使

用的软标签很容易过时，早期模型预测所包含的知识已经与目前预测有很大不

同。所以，更新软标签的周期并不是越长越好。

类别之间关系的重要性。本文认为包含不同类别之间的关系的软标签有益

于提升分类模型的表现，所以本文在本小节中探索类别之间的关系的重要性。

具体而言，本文利用人类标注的不确定性数据集 CIFAR10H[166] 来验证类别之

间关系的重要性。CIFAR­10H通过收集 CIFAR­10测试集中每个样本的许多人

的分类判断，从而确定人类对每个样本的不确定性。人类不确定性标签可以看

作是一种软标签，它可以反映出不同类别之间的相似性。Peterson等人[166] 发

现，在人类不确定性标签上训练的模型比在硬标签上训练的模型具有更好的准

确性和泛化性。这表明，合理的类别之间的关系对于提升模型性能是非常有利
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(b) 更新软标签的周期对于模型表现的影响
图 3.6 超参数对模型表现的影响。

表 3.8 不同方法在 CIFAR­10和 CIFAR­10H上的评价结果。本文在 CIFAR­10上用不
同的方法训练 ResNet­29。本文使用平均 KL散度来测量模型的预测分布和 CIFAR­10H
测试集上的人类不确定性判断之间的差异。

Method CIFAR­10
Top­1 Err(%)

CIFAR­10H
KL Divergence

Hard Label 7.18 0.2974
Bootsoft[25] 6.91 0.3247
Boothard[25] 7.73 0.3188
Symmetric Cross Entropy[44] 8.66 0.5563
LS[29] 6.81 0.1866
OLS 6.46 0.1399

的。为了探索本文提出的方法发现的类别之间关系的合理性，本文使用 KL散度

来衡量模型的预测概率分布与 CIFAR­10H上的人类不确定性分布之间的差异。

为了公平的比较，在计算 CIFAR­10H的 KL散度时，本文只考虑每个模型的正

确预测的样本。表 3.8中列出了不同方法在 CIFAR­10H[166]上的平均 KL散度和

在 CIFAR­10上的 Top­1错误率 (%)。实验结果表明，使用在线标签平滑 OLS训

练的模型的预测分布更加接近人类不确定性，这证明本文提出的在线平滑方法

训练出的模型能够建模类别之间更加合理和正确的关系。

样本级软标签。在线标签平滑中对同类的不同样本的预测进行累积是非常

重要的操作。为了验证累积模型预测的统计特征的有效性，本文使用单个样本

的预测分布来作为监督信息（表示为 OLS­Single）进行了实验。具体来说，对于

每个训练样本，本文随机选择另一个具有相同类别的训练样本，之后获取该随

机选择的训练样本的预测分布，并利用该分布作为软标签，对当前训练样本进

行监督。基于 ResNet­56模型，OLS(25.24± 0.18)比 OLS­single(26.18± 0.30)的
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表 3.9 CIFAR­100上的 Top­1 Error(%)和预期校准误差（ECE）。

Method ResNet­56 ResNet­74 ResNet­110

Top­1 Error(%) ECE Top­1 Error(%) ECE Top­1 Error(%) ECE

Hard Label 26.81 11.37 25.86 12.70 25.54 13.14
LS[29] 26.37 3.35 25.90 2.37 25.14 2.32
OLS 25.24 2.85 24.89 1.81 23.86 2.05

精度高出约 1%。这一实验结果表明，对不同样本的预测进行累积得到的软标签

可以具有更好的稳定性来反映不同类别之间的关系。

校准效果。 Guo等人[10] 提出了置信度校准的评价指标，用于衡量模型对

训练集的过拟合程度。期望校准误差（ECE）[10] 用于衡量分类模型的过拟合程

度，在本小节中也使用这一指标来衡量在线标签平滑 OLS的校准模型的能力。

表 3.9报告了几个模型的 Top­1错误率 (%)和 ECE，实验结果表明，在线标签平

滑 OLS的错误率比标签平滑 LS平均低 1.14%。并且，本文提出的方法在三种不

同深度的模型上也获得了更低的期望校准误差。这表明在线标签平滑 OLS可以

更有效地防止过度置信的预测，并显示出更好的校准能力，表现出了良好的正

则化的能力。

第四节 本章小结

在单次学习场景下，知识蒸馏在提升模型表现以及进行知识迁移上发挥了

重要的作用。然而目前现有知识蒸馏方法具有灵活性低的问题，而标签平滑则

提供了一种具有高灵活性的知识蒸馏方式。由于目前的知识蒸馏得益于模型预

测中隐藏的类别之间的关系，所以本文提出了一种引入类别之间关系的在线标

签平滑方式。该方法通过统计模型的预测来得到类别之间的关系，能够有效地

将之前训练的模型的知识迁移到当前训练的模型中。本章首先阐述了所提出的

方法的动机和贡献，之后详细介绍了提出的在线标签平滑的方法。最后，为了

验证方法的有效性，本章分别在 CIFAR、ImageNet和四个细粒度数据集上评估

了提出的在线标签平滑方法的表现，表明了该方法的有效性。
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第四章 基于表征补偿机制的在线知识迁移

基于单次学习的深度学习模型在许多领域已经实现了很多里程碑式的进展。

然而，这些模型只能处理预先设定好的固定类别或固定领域的数据，难以满足

在实际应用中的可拓展性的要求。因此，连续学习这种研究如何有效地对模型

进行拓展的机器学习算法得到了研究人员的广泛关注。目前，现有连续学习方

法存在两方面的局限性：一是基于知识蒸馏的方法仍然是优化同一套参数，难

以在保留旧知识和学习新知识之间进行权衡；二是基于拓展模型的方法随着连

续学习步骤的增多，会使得模型越来越庞大。为了解决现有连续学习方法存在

的这两点问题，在本章中，本文提出了一种基于表征补偿机制的自适应知识迁

移策略。具体来说，该策略通过在参数空间中解耦对旧知识的记忆和对新知识

的学习，其中一个分支的参数是固定的，用于保持旧知识，另外一个分支的参

数是可训练的，用于学习新知识。通过这种解耦机制，可以尽可能减少对模型

中的旧知识的破坏。并且，在最终优化目标的作用下，可训练的分支不仅要负

责学习新的知识，并且要自适应地适配另外分支的旧知识。于是，这种解耦机

制能够使得模型在这两者之间实现更好的权衡。在本章节中，为了验证所提出

解耦机制的有效性，本文在三个公开的语义分割数据集上进行了实验。

本章节的内容安排如下：首先阐述了研究动机以及贡献，之后详细阐述了

基于表征补偿机制的在线知识迁移机制以及提出的知识蒸馏机制，并且在三个

公开的语义分割数据集上对连续类别语义分割和连续领域语义分割两种设置进

行了广泛的实验，最后对实验结果进行分析和讨论。

第一节 研究动机以及贡献

目前数据驱动的神经网络[167–170] 在语义分割领域已经取得了巨大的进展。

然而，这些依赖于训练数据的全监督的模型[171–173]只能用来处理固定数量的类

别。真实世界中的应用场景期望模型能够动态地拓展，从而能够识别新的类别。

一个非常简单的解决方案是在新数据集上微调模型，但是这样会导致模型很快

偏差到新的数据类别上，失去对旧类别的判别能力，这被称之为灾难性遗忘现

象[74]. 另一个非常直接的解决方案是重新构建训练集，使其包含所有目前需要
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图 4.1 本文提出的连续学习的训练框架。该方法中设计了两种机制，分别是表征补偿
机制和池化立体蒸馏方法。

模型处理的类别的数据。之后使用这个重新构建的训练集重新训练模型，这种

方法称之为联合训练。

然而，这样做存在很多问题，首先是重新训练模型存在的成本问题。对于

大量数据训练出的模型，在频繁拓展新类别的情况下，就需要频繁地构建新训

练集和训练模型，这会带来高昂的成本。其次，数据隐私问题也是联合训练方

法的一个限制条件，很多情况下，因为隐私政策等等问题，原来用于训练模型

的数据无法一直保留。这会导致无法使用原来的数据和现在新增加的数据重新

构建数据集。所以，只利用现在新增加的数据来拓展模型是非常必要的，从而

实现能够同时识别旧类别和新类别的目的。于是，本文研究使用连续学习算法

来缓解学习过程中的灾难性遗忘问题，使得模型能够同时识别旧类别和新类别。

本章以连续语义分割[15, 16, 125, 174]作为研究的任务，在给定之前训练好的模

型和新类别的训练数据的情况下，模型被期望能够鉴别所有见过的类别，包括

之前见过的类别（旧类别）和新增加数据中的类别（新类别）。并且，为了节省

语义分割标签的标注成本，新增加的数据只需要标注新类别的像素级标签，旧

类别的区域会被当成背景，不进行标注。如果直接使用新数据进行模型的训练，

这样的一个设置是非常具有挑战性的，会非常容易导致灾难性遗忘[74] 的问题。
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如[24, 66, 74]表明，在新数据上进行微调模型很可能导致灾难性遗忘，模型会快速

拟合新类别的数据分布，失去对旧类别的判别能力。一些方法[74–80]在模型参数

上添加正则化来提升模型的稳定性，缓解灾难遗忘的问题。然而，所有的参数仍

然会在新类别的训练数据上被更新。这给缓解灾难遗忘带来了很大的挑战，因

为新知识和旧知识在模型参数中耦合在一起，这会让模型在维持学习新知识和

保持旧知识的脆弱的平衡极其困难。一些其他方法[19, 81–85] 增加了模型的容量

来在模型的稳定性和可塑性上获得一个更好的权衡，但是会导致增加模型的计

算代价和存储代价。模型的稳定性是指模型保持旧知识的能力，可塑性是指模

型学习新知识的能力。

本章提出了一个即插即用的表征补偿机制，能够在记住旧知识的同时，具

有额外的模型容量来学习新知识。受到结构重参数化方法的启发[50, 51]，在训练

过程中，本文将卷积层替换成了两个并行的分支，本文将这个结构称为表征补

偿机制。如图 4.1所示，在训练过程中，两个并行的卷积层的输出在模型中的非

线性激活层前进行融合。在每个连续学习步骤的开始，本文等价地合并两个并

行卷积层的参数为一个，并且这个合并后的卷积层参数会被冻结来保留旧的知

识。另外一个分支仍然是可训练的，并且它会从之前步骤中相对应的分支来继

承参数。这样的一个表征补偿机制希望利用冻结的分支来记忆住旧知识，同时

利用可训练的分支作为额外的模型容量来学习新知识。更重要的是，这样的的

一个机制在模型的推理阶段，不会带来任何额外的参数和计算代价。

为了进一步缓解灾难遗忘的问题[74]，本文在隐藏层之间引入了一个显式的

知识蒸馏机制[175]。如图 4.1所示，本文将这个知识蒸馏机制命名为池化立体蒸

馏。这个蒸馏机制可以抑制局部特征图中的误差和噪声的负面影响。本节的主

要贡献总结如下：

• 本节提出了一个表征补偿机制，这个机制在训练时具有两个并行分支。其

中一个用于保留旧知识，另一个用于自适应到新数据上。在连续学习的步

骤中，该机制在推理阶段不会带来额外的的计算和存储代价。

• 本文在连续类别分割和连续域分割两种设置上进行了实验。实验结果表

明，本文提出的方法在三个数据集上取得了最高的精度。
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图 4.2 本文提出的基于重参数的表征补偿机制的示意图。该方法将 3× 3卷积修改为
两个并行的卷积。来自于这两个分支的特征在激活层之前进行融合。于是，在第 t个步
骤的训练开始阶段，在第 t− 1个步骤训练好的两个并行的分支可以被合并为一个等价
的卷积层，而这个卷积层会被冻结，并且会被看作第 t个步骤的一个分支。在第 t个步
骤中模型的另外一个分支会使用第 t− 1步骤中的模型对应的分支进行初始化。图中右
半部分展示了合并操作的过程。

第二节 表征补偿机制

4.2.1 基于表征补偿机制的知识迁移机制

如图 4.2所示，为了解耦保留旧知识和学习新知识，本文提出了表征补偿机

制。在目前大多数的深度神经网络中，一个常见的组件是一个 3× 3卷积层，后

面紧跟着归一化层和非线性层。本文修改了这一结构，将结构修改为一个并行

的 3× 3卷积层，之后跟着归一化层。两个并行的卷积­归一化层的输出融合在

一起之后，特征图会经过一个非线性层进行处理。形式化地，这样一个结构包

含两个并行的卷积层，本文分别使用 {W0,W1}和 {b0,b1}来分别表示两个卷积
层的权重和偏差。假定 Norm0 = {µ0,σ0,γ0, β0}和 Norm1 = {µ1,σ1,γ1, β1}代
表两个归一化层的均值、方差、权重和偏差。于是，在非线性激活层之前的输

入 x的计算可以表示为

x̂ =
1

∑
i=0

Normi(Wix + bi)

=
1

∑
i=0

(γi
Wix + bi − µi

σi
+ βi)

= (
1

∑
i=0

γiWi

σi
)x +

1

∑
i=0

(
γibi − γiµi

σi
+ βi)

= Ŵx + b̂.

(4.1)

这个公式表明两个并行的分支可以被等价地表示为一个卷积层，其权重和偏差

分别使用 Ŵ 和 b̂来表示。本文也在图 4.2的右半部分展示了合并卷积层参数的
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过程。于是，对于这个编辑后的结构，本文可以等价地合并两个分支的参数为

一个卷积。

更加具体地，在第 0个学习步骤，所有的参数都是可以训练的，从而训练出

一个能够判别 C0个类别的初始模型。对于后续的学习步骤，模型被期望能够分

割新增加的类别。在这些连续学习的步骤中，网络将会使用之前步骤中训练好

的参数进行初始化，这对知识迁移是非常有利的[16]。在第 t个学习步骤的开始，

因为模型被期望用于避免旧知识，所以本文合并了在第 t− 1个学习步骤中训练

好的并行的分支，将其合并为一个卷积层。如图 4.2所示，这个合并后的卷积层

中的参数是冻结的，用于记忆旧知识。另外一个分支仍然是可以训练的，用于

学习新的知识，这个分支使用之前步骤中训练好的相关的分支的参数进行初始

化。除此之外，本文设计了一个随机路径丢弃策略，这个策略被用在聚合两个

分支的输出 x1和 x2。在训练过程中，在非线性激活层之前的输出可以被表示为

x̂ = η · x1 + (1− η) · x2, (4.2)

其中 η是一个随机通道维度上的加权向量，其中的每个值都是从集合 {0,0.5,1}
中均匀选取的。在推理阶段，向量 η的每个内容都被设置为 0.5。实验结果表明

这样一个策略带来了一些微弱的额外提升。

4.2.2 表征补偿机制的有效性分析

如图 4.3所示，这种并行卷积结构可以被看作是一种许多子网络的隐式集

成[2, 176]。在这些子网络中，一些层的参数是合并之后的卷积层（在上一个学习

步骤中训练好的），并且是冻结的。在训练过程中，类似于交互式知识蒸馏[177],

这些冻结的层将对可训练的参数引入正则化，使得可训练的层表现得更像在上

一个训练步骤中训练好的模型中的对应层。在一种特别的情况下，如图 4.3(a)

所示，在子网络中只有一层是可训练的，在训练过程中，这一层将会同时考虑

适应冻结层的表示，和学习新知识。于是，这种机制可以缓解可训练层的灾难

性遗忘的问题。本文进一步推广这个形式到普通的子网络，例如图 4.3(b)所示，

这也能够鼓励可训练层去适应冻结层的表示。之后，所有的子网络可以被集成

在一起，从不同的子网络中集成知识到一个网络中，例如图 4.3(c)所示。
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集成

(a) (b) (c)
图 4.3 表示补偿网络的有效性解释。本文提出的网络架构（c）可以看成是许多子网络
如（a）和（b）的隐式集成。图中使用蓝色来表示从合并的教师模型中继承的冻结的
参数层。图中使用绿色来表示可训练的层。图中使用灰色来表示在子网络中被忽略的
层。

4.2.3 知识蒸馏机制

为了进一步缓解对旧知识的遗忘问题，与 PLOP[15] 类似，本文也探索在隐

藏层之间进行知识蒸馏。如图 4.4(a)中所示，PLOP[15]引入了条带池化[111]来分

别从教师模型和现在要训练的模型的特征图中聚合信息。这样一个池化操作在

保持对旧类别的判别能力和允许学习新类别上起到了关键的作用。在本文的方

法中，本文设计了在空间维度上的基于平均池化的知识蒸馏方法。另外，为了

保持每个像素位置的特征强度的分辨性，本文也在通道维度上使用了平均池化

来进行知识蒸馏。总之，如图 4.4(b)所示，本文设计的知识蒸馏方法会在空间

和通道维度上都使用平均池化操作。

形式上，本文选择使用所有的 L个网络阶段中的最后一层非线性激活层之

前的特征图 {X1, X2, ..., XL}，包括解码器和主干网络中的所有阶段。对于教师模
型和学生模型中的特征，本文首先计算每个像素值的平方来保留特征中的负信

息。之后，本文分别在空间和通道两个维度上进行多尺度的平均池化。来自于
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c
c

c

cc

条带池化 平均池化 平均池化

行

列
空间上蒸馏 通道上蒸馏

(a) PLOP[15] (b) Ours

图 4.4 PLOP[15]和本文提出的蒸馏机制之间的比较。

教师模型和学生模型的特征 X̂l
T, X̂l

S 通过平均池化操作 ⊙计算得到，表示如下：

X̂l,m
T = M⊙ [(Xl

T,ij)
2]

X̂l,m
S = M⊙ [(Xl

S,ij)
2],

(4.3)

其中 M表示第 m个平均池化核，l 表示第 l 个网络阶段。对于在空间维度上的

平均池化操作，本文使用多尺度窗口来建模局部区域内的像素之间的关系。池

化核 M的尺寸会从M = {4,8,12,16,20,24}中进行选择，并且池化操作的步长
会设置成 1。并且对于在通道维度上的平均池化，本文简单地设置窗口的尺寸大

小为 3。之后，在隐藏层上的空间知识蒸馏的损失函数 Lskd 可以被表示为

Lskd =
1
L

1
|M|

L

∑
l=1

|M|

∑
m=1

√√√√ H

∑
i=1

W

∑
j=1

D

∑
d=1

[(X̂l,m
T,ijd − X̂l,m

S,ijd)
2], (4.4)

其中，H,W, D 分别表示高度，宽度和通道数。在通道维度上进行蒸馏，其损

失函数也使用相同的计算方式来计算 Lckd，不同的是池化核的大小会设置成

M = {3}。总之，蒸馏的优化目标可以被表示为

L = Lskd + Lckd. (4.5)
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(a)输入图像 (b)第 2步骤 (c)第 3步骤 (d)分割标注

图 4.5 在 PLOP[15] 中使用的条带池化（第一行）和本文方法中使用的平均池化（第二
行）的对比。

4.2.4 平均池化与条带池化的比较

得益于条带池化强大的建模长范围依赖的能力，条带池化在许多全监督语

义分割模型中起到了重要的作用[111, 178]。目前，连续语义分割的表现仍然要比

全监督分割模型的精度差很多。在连续语义分割的场景下，相比于全监督分割

模型，模型的预测结果中经常包含有更多的噪声或者错误。于是，在蒸馏过程

中，当使用条带池化来聚合特征时，这样的一个长范围依赖会对交叉点引入一

些无关的噪声，会导致噪声的扩大。这将导致学生的预测结果进一步恶化。本文

所提出的方法使用在局部区域内的平均池化来抑制噪声的负面影响。具体来说，

因为局部区域的语义往往是相似的，当前的关键点可以从更多的局部区域内的

邻域像素聚合特征。于是，当前的关键点受到噪声和误差的负面影响会更小。

本文在图 4.5(b)中展示了一个例子，由于条带池化引入的长范围依赖，其

可能会对关键点引入远距离的噪声和错误。在蒸馏阶段，噪声被进一步传播到

了学生模型，使得连续学习的训练过程发生恶化。为了解决这一问题，本文发

现使用平均池化图 4.5能使得关键点考虑到邻域内的许多相关点，从而使得聚合

之后的特征对噪声更加鲁棒。
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第三节 实验结果对比和分析

4.3.1 实验设置

4.3.1.1 数据集

PASCAL VOC 2012[179]是一个常用的公开数据集，包含 10582张训练集图

像和 1449张图像，共分为 20个物体类别和 1个背景类别。ADE20K[180]是一个

涵盖日常生活的用于语义分割的数据集。它包含有 20210张训练集图像和 2000

张验证集图像，共分为 150个类别。Cityscapes[181] 包含有 2975张训练集图像，

500张验证集图像和 1525张测试集图像。该数据集包含从 21个城市中采集的

19个类别。

4.3.1.2 实验协议

连续类别语义分割在多个序列化的连续学习步骤中，训练模型用于识别

不同的类别。在每一步骤中，模型需要增加对一些类别的识别能力。保持和

MiB[16]、PLOP[15]、SDR[125]相同的设置，本文假定之前训练步骤中的训练数据

是不可得到的，换句话说，模型只能获得现在学习步骤中的数据。除此之外，对

于现在步骤中的训练数据，只有当前学习步骤要学习的新类别才会被标注。所

有其他的类别都会忽略，并标注为背景。这样一种设置是出于代价最小的原则，

既要考虑到原来的训练数据的不可得到的风险，也要考虑到目前新数据的标注

成本。目前，MiB[16] 提出了两种公共使用的连续类别语义分割的实验设置，分

别称为非重叠设置和重叠设置。在非重叠设置中，假定知道在将来会出现的所

有类别，现在学习步骤中的训练图像不会包含将来出现的任何类别。相对而言，

重叠设置是更加符合真实应用场景的设置。这一设置允许在将来可能出现的类

别出现在现在的训练图像中。

本章在 PASCAL VOC 2012[179]和 ADE20K[180]两个数据集上进行了连续类

别语义分割实验。本文保持与之前方法相同的设置[15, 16, 125]，本文将每个在新

增加的数据集上的训练阶段称之为一个连续学习步骤。X­Y表示本文实验中的

连续学习的不同设置，其中 X 代表模型需要在第一个连续学习步骤中学习的

类别数。在之后的每个连续学习步骤中，新增加的数据集包含有 Y个类别。在

PASCAL VOC 2012[179] 上，本文在三个不同的设置上进行了实验，分别是 15­5

(2 steps), 15­1 (6 steps)和 10­1 (11 steps). 举例来说，15­1表示在第一个学习步骤
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中，本文在初始的 15个目标类别和 1个背景类别上训练模型。在后续的 5个步

骤中，模型需要在新数据集上进行训练，每个步骤中的数据集包含一个新增加

的类别。于是，模型在最后一个学习步骤的时候就可以判别 20个目标类别和 1

个背景类别。在 ADE20K[180] 上，本文应用了四个不同的设置，分别是 100­50

（共包含 2个学习步骤），50­50（共包含 3个学习步骤），100­10（共包含 6个学

习步骤）以及 100­5（共包含 11个学习步骤）。

连续领域语义分割这一实验设置是 PLOP[15] 提出的。与连续类别语义分割

不同，这一设置目的在于处理深度学习中的领域漂移现象，而不是聚合新类别。

在真实应用中，领域漂移可能会经常发生。在这一设置中，本文假设所有领域中

的类别都是相同的，本文不考虑不同领域中的类别之间的不同。在当前学习步

骤中，模型在新领域数据上进行训练，而之前学习步骤中的旧领域数据是不可

见的。本文在 Cityscapes[181]数据集上进行了连续域语义分割实验。与 PLOP[15]

保持相同的设置，本文将来自于每个城市的训练数据作为一个域数据。本文也

采用了三个不同的设置，11­5（共分为 3个步骤），11­1（共分为 11个步骤），以

及 1­1（共分为 21个步骤）。在这些实验设置中，本文使用了和连续类别语义分

割相同的记号表示。不同的是每个学习步骤添加的是新的领域数据（城市），而

不是类别。

4.3.1.3 实现细节

与之前的方法保持一致的设置[15, 16, 125]，本文使用 ResNet­101[2] 作为主干

网络的 Deeplab­v3[182]作为语义分割模型。该模型的降采样倍数被设置为 16倍。

与上述方法保持一致的设置，本文也在主干网络中采用了 IABN[183]，并且将主

干网络在 ImageNet[139] 数据集上进行了预训练。本文利用 MiB[16] 提出的损失

函数来辅助模型的训练过程。并且，本文应用了和其他方法[15, 16, 125] 相同的训

练策略。具体来说，本文采用了相同的数据增强方式，例如水平翻转和随机裁

剪。在所有的实验中，本文将批次大小设置为 24。本文将第一个学习步骤中的

初始学习率设置为 0.02，之后的连续学习步骤的学习率设置为 0.001。在每个训

练过程中，模型采用 poly学习率衰减策略。在每个步骤中，本文使用 SGD优

化器对模型分别训练 30个轮次（PASCAL VOC 2012[179] 数据集），50个轮次

（Cityscapes[181]数据集）和 60个轮次（ADE20K[180]）。与许多方法相同[15, 16, 125]，

本文也使用了训练集中的 20%作为验证集。本文在数据集的原始的验证集上报
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图 4.6 在三种不同的实验设置下的连续学习过程中的不同方法的表现。(a)(b)是连续类
别语义分割的两种不同设置。(c)是连续领域分割的一种设置。

告平均交并比（mIoU）作为评价指标。

表 4.1 不同方法在不同连续学习设置下的 mIoU(%)。所有的实验都是在 Pascal VOC
2012数据集上进行的。表格中使用加粗字体来表示最高的精度。

15­5非重叠 15­1非重叠 10­1非重叠
方法 0­15 16­20 all 0­15 16­20 all 0­15 16­20 all
微调 5.7 33.6 12.3 4.6 1.8 3.8 6.3 1.1 3.8
联合训练 79.8 72.6 78.2 79.8 72.6 78.2 78.2 78.0 78.2
LwF[66] 60.4 37.4 54.9 5.8 3.6 5.3 7.2 1.2 4.3
ILT[174] 64.9 39.5 58.9 8.6 5.7 7.9 7.3 3.2 5.4
MiB[16] 73.0 43.3 65.9 48.4 12.9 39.9 9.5 4.1 6.9
SDR[125] 74.6 44.1 67.3 59.4 14.3 48.7 17.3 11.0 14.3
PLOP[15] 71.0 42.8 64.3 57.9 13.7 46.5 9.7 7.0 8.4
Ours 75.0 42.8 67.3 66.1 18.2 54.7 30.6 4.7 18.2

表 4.2 不同方法在不同连续学习设置下的 mIoU(%)。所有的实验都是在 Pascal VOC
2012数据集上进行的。表格中使用加粗字体来表示最高的精度。

15­5重叠 15­1重叠 10­1重叠
方法 0­15 16­20 all 0­15 16­20 all 0­15 16­20 all
微调 6.6 33.1 12.9 4.6 1.8 3.9 6.4 1.2 3.9
联合训练 79.8 72.6 78.2 79.8 72.6 78.2 78.2 78.0 78.2
LwF[66] 60.8 36.6 55.0 6.0 3.9 5.5 8.0 2.0 4.8
ILT[174] 67.8 40.6 61.3 9.6 7.8 9.2 7.2 3.7 5.5
MiB[16] 76.4 49.4 70.0 38.0 13.5 32.2 20.0 20.1 20.1
SDR[125] 76.3 50.2 70.1 47.3 14.7 39.5 32.4 17.1 25.1
PLOP[15] 75.7 51.7 70.1 65.1 21.1 54.6 44.0 15.5 30.5
Ours 78.8 52.0 72.4 70.6 23.7 59.4 55.4 15.1 34.3
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表 4.3 不同方法在 ADE20K数据集上的在不同设置下的实验结果。表格中使用加粗来
表示最高的表现。

100­50重叠 100­10重叠 50­50重叠
方法 1­100 101­150 all 1­100 101­150 all 1­50 51­100 101­150 all
ILT[174] 18.3 14.8 17.0 0.1 2.9 1.1 13.6 12.3 0.0 9.7
MiB[16] 40.7 17.7 32.8 38.3 11.3 29.2 45.3 26.1 17.1 29.3
PLOP[15] 41.9 14.9 32.9 40.6 14.1 31.6 48.6 30.0 13.1 30.4
Ours 42.3 18.8 34.5 39.3 17.6 32.1 48.3 31.3 18.7 32.5
联合训练 44.3 28.2 38.9 44.3 28.2 38.9 51.1 38.3 28.2 38.9

表 4.4 不同方法在 ADE20K数据集上 100­5重叠设置下的实验结果。

方法 1­100 101­150 all
ILT[174] 0.1 1.3 0.5
MiB[16] 36.0 5.6 25.9
PLOP[15] 39.1 7.8 28.7
Ours 38.5 11.5 29.6

4.3.2 连续类别语义分割

PASCAL VOC 2012. 与之前的方法[15, 16, 125] 采用相同的实验设置，本文在不

同的连续学习设置下进行了实验，包括 15­5，15­1和 10­1三种不同的实验设置。

如表 4.1与表 4.2所示，本文报告了在连续学习的最后一个步骤的精度。简单的

微调方法会导致发生灾难性遗忘，模型会很快忘记旧的知识，并且无法很好地

学习新知识。实验结果表明本文的方法在重叠和非重叠两种设置上都具有很大

的分割表现的提升。尤其是在富有挑战性的 15­1设置下，本文的方法在 mIoU

指标上分别优于现有方法最高的精度 6.0%和 4.8%。如图 4.6(a)和图 4.6(b)中所

示，本文也展示了不同方法在整个 15­1的学习过程中每个步骤的精度。这表明

本文的方法在连续学习过程中可以减少对旧知识的遗忘。在表 4.1与表 4.2中，

本文也分别报告了在旧类别和新类别上的模型表现。从该表中可以看出，在所

有不同的设置下，模型的旧类别上的表现得到了很大的提升。这得益于本文提

出的表征补偿机制和知识蒸馏方法，这两个模块都可以有效地缓解模型对于旧

知识的遗忘。在另外一方面，本文提出的表征补偿机制和蒸馏机制也允许模型

具有学习新知识的空间。在节 4.3.4中，本文将会进一步分析这样两个机制的有

效性。本文进一步在图 4.7中分析了定性结果，展示了不同方法在 15­1重叠设

置下的分割结果的表现。
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表 4.5 不同方法在连续领域语义分割的不同设置下的实验结果。

方法 11­5 11­1 1­1
微调 61.7 60.4 42.9
LwF[66] 59.7 57.3 33.0
LwF­MC[67] 58.7 57.0 31.4
ILT[174] 59.1 57.8 30.1
MiB[16] 61.5 60.0 42.2
PLOP[15] 63.5 62.1 45.2
Ours 64.3 63.0 48.9

ADE20K. 为了进一步验证本文方法的有效性，本文在一个具有挑战性的语义

分割数据集，ADE20K[180]上进行了实验。实验结果展示在表 4.3和表 4.4中。在

三个不同的连续学习任务设置中，100­50，100­10和 50­50，本文的方法实现了

相对于目前现有方法最高精度的平均 1.4%的提升。本文也在一个更具有挑战性

的设置，100­5重叠设置下进行了实验。如表 4.4所示，在这样一个包含有 11个

学习步骤的设置下，本文的方法也实现了最先进的表现，在 mIoU指标上，比之

前的方法提升了 0.9%。这样的提升得益于本文提出的表征补偿机制和蒸馏方式。

4.3.3 连续领域语义分割

在连续语义分割的情况下，模型除了需要能够处理新的类别，增加对新的

领域数据的处理能力也是非常重要的。与 PLOP[15] 保持相同的设置，本文在

Cityscapes[181]数据集上进行了连续领域语义分割的实验。本文将 Cityscapes[181]

中的一个城市中的数据看作一个领域，这样的设置在领域自适应语义分割[184]中

得到了广泛的使用。在这种连续领域语义分割的场景下，本文不再考虑不同领域

中类别之间的不同。如表 4.5所示，实验结果表明本文的方法在所有的三个设置

下，实现了比之前的方法[15, 16, 174] 更高的 mIoU。在具有 21个连续学习步骤的

1­1设置下，本文的方法比之前最高的精度提升了 3.7%。本文也在图 4.6(c)中展

示了这一设置的每一步的模型的精度。由于MiB[16]目的在于解决连续学习过程

中的语义漂移的问题，这一问题在连续领域语义分割中并不存在，所以MiB[16]

会具有比微调稍微差点的表现。这些实验表明本文的方法对于连续领域语义分

割也是非常有效的，这得益于本文方法的保留旧知识和允许学习新知识的特点。
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表 4.6 关于表征补偿机制和在空间和通道上进行的池化立体蒸馏机制的消融实验。所
有实验都在 15­1重叠设置下在 Pascal VOC 2012数据集上进行。† 表示基线方法通过
PLOP[15]中提出的自适应因子进行提升的表现。

MiB†[16] 表示补偿机制 条带池化[111] 空间知识蒸馏 通道知识蒸馏 15­1
✓ 36.1
✓ ✓ 43.0
✓ ✓ ✓ 58.3
✓ ✓ ✓ 58.4
✓ ✓ ✓ 57.8
✓ ✓ ✓ 57.9
✓ ✓ ✓ ✓ 59.4

输入图像 MiB[16] SDR[125] PLOP[15] Ours 标注真值

图 4.7 不同方法的预测结果的定性比较。所有的实验都在 15­1重叠设置下进行。

4.3.4 消融实验

在这一小节,本文首先分析了本文提出的表示补偿和池化立体蒸馏机制的有

效性。之后，本文讨论了该方法在连续学习场景下对类别顺序的鲁棒性。

表征补偿机制。本文在 PASCAL VOC 2012[179] 数据集上进行了实验。

如 表 4.6所示, 本文提出的表征补偿机制可以在 MiB[16] 基准方法上实现大

约 7%的提升。本文也研究了提出的知识蒸馏机制，实验结果表明在空间上和

通道上同时使用蒸馏机制会具有更高的表现。之后，本文在使用了知识蒸馏的

一个强的基准方法上消融研究了本文提出的表征补偿机制，最后使用这样一个

模块，本文的方法实现了目前最高的精度。本文认为这样一个最高的精度得益
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表 4.7 表征补偿机制中各个操作的消融实验。

并行卷积 合并操作 冻结操作 Drop­path 15­1
✓ 40.1
✓ ✓ 42.0
✓ ✓ ✓ 42.8
✓ ✓ ✓ ✓ 43.0

表 4.8 蒸馏机制中不同的池化方式的对比。所有的实验都在 15­1重叠设置上进行。

不使用池化 全局平均池化 最大池化 条带池化[111] 平均池化

52.0 36.1 48.0 54.6 56.1

于本文提出的方法具有记忆旧知识和允许学习新知识的能力。在本文的方法

中，合并卷积层和冻结参数的操作目的在于缓解模型对于旧知识的遗忘。于是，

在表 4.7中，本文进一步研究了这样两个操作的有效性。具体来说，基于一个简

单的并行的两个卷积分支（Parallel­Conv），合并卷积层和冻结参数的两个操作

可以取得 2.7%的提升。实验结果表明模型可以从之前学习步骤中冻结的知识中

受益。

知识蒸馏机制。在表 4.6中，本文首先分别研究了在空间和通道两个维度上

进行知识蒸馏的重要性。本文发现，在空间和通道两个维度上进行知识蒸馏具

有相似的表现，能够在基准方法上提升大约 15.3%的 mIoU。本文同时在空间和

通道维度上使用知识蒸馏，再与本文提出的表征补偿机制联合使用，可以实现

目前最高的精度。如表 4.8所示，本文进一步比较了在知识蒸馏算法中使用的不

同的池化方式的有效性。实验结果表明平均池化能够实现比条带池化的 1.5%的

提升。

其次，本文研究了提出的方法中不同的池化核大小的影响。在连续语义分

割的场景下，知识蒸馏机制中的池化操作起到了非常关键的作用。在本文提出

的知识知识蒸馏方法中，本文使用多尺度的平均池化操作，池化核的大小在集

合M= {4,8,12,16,20,24}中进行选取。如表 4.9所示，本文研究了不同的池化

核大小的影响。实验结果表明如果只使用一个太小或者太大的池化窗口，就会

导致最后的效果比较差。本文分析是因为当池化窗口尺寸比较小的时候，在为

当前像素聚合信息的时候，无法考虑到附近的足够的信息，所以噪声带来的负

面影响无法被有效抑制。当池化窗口尺寸比较大的时候，在为当前像素聚合信

息的时候，会为当前像素带来不相关的噪声，这样也会导致模型的效果比较差。
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表 4.9 本文提出的池化立体蒸馏机制中不同的平均池化核的尺寸的对比。

4 8 12 16 20 24 mIoU(%)
✓ 55.1

✓ 56.2
✓ 56.2

✓ 55.4
✓ 54.7

✓ 53.7
✓ ✓ 55.8
✓ ✓ ✓ 56.1
✓ ✓ ✓ ✓ 56.2
✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 56.1
✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 56.1

表 4.10 在网络不同的阶段进行知识蒸馏的消融实验。

layer 1 layer 2 layer 3 layer 4 decoder 15­1
36.1

✓ 33.6
✓ 34.0

✓ 39.7
✓ 47.2

✓ 54.1
✓ ✓ 32.8
✓ ✓ ✓ 34.0
✓ ✓ ✓ ✓ 46.6

✓ ✓ 55.3
✓ ✓ ✓ 56.6

✓ ✓ ✓ ✓ 57.4
✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 57.8

如表 4.9所示，当本文使用多尺度窗口进行池化时，模型的表现可以稳定在一个

比较高的精度，于是本文使用了所有的尺度来进行平均池化。

之后，本文进一步研究了在模型的不同的隐藏层进行知识蒸馏对模型表现

的影响。实验结果展示在表 4.10。从该表中可以发现，当知识蒸馏方法加在所

有的层上时，模型能够比不使用知识蒸馏方法时在 mIoU上获得 21.7%的精度

提升。一个很有意思的发现是当在解码器上加入知识蒸馏之后，会给模型带来

最大的提升，这是解码器中的高级语义特征带来的提升。由于在深度监督的情

况下，模型的梯度消失的问题能够得到有效的缓解，所以在所有层上进行知识

蒸馏能够进一步提升模型的性能。于是本文在所有层上使用了知识蒸馏。

47



第四章 基于表征补偿机制的在线知识迁移

ILT MiB SDR PLOP Ours 0

10

20

30

40

50

60
m

Io
U(

%
)

(a) 15­1重叠
ILT MiB SDR PLOP Ours 0

10

20

30

40

50

m
Io

U(
%

)

(b) 15­1非重叠
图 4.8 在不同的类别顺序下，不同方法的平均精度及其标准差。

表 4.11 不同超参数的影响。所有的实验都是在 15­1重叠设置下进行的。本文最终选
择超参数 λ为 100，以及 γ为 0.01。

λ
γ 0.0001 0.001 0.005 0.01 0.05 0.1

1 35.4 39.8 46.3 49.3 46.5 42.8
10 44.3 49.3 52.1 51.0 46.5 44.7
20 49.0 56.9 57.6 56.1 50.0 47.8
50 48.5 57.4 59.7 59.1 53.6 50.6
100 42.9 55.0 59.4 59.4 55.5 50.8
150 52.6 52.6 58.2 58.9 55.4 50.7
200 50.0 50.0 57.8 58.3 55.1 51.0

对于类别顺序的鲁棒性研究。在连续语义分割的场景下，不同的类别顺序

可能会对模型最终的精度带来比较大的影响。为了验证本文提出的算法对类别

顺序的鲁棒性，本文在五种不同的类别顺序上进行了实验，包括四个随机的顺

序和之前使用的升序顺序。在图 4.8中，本文展示了对于不同方法[15, 16, 125] 的

mIoU的平均表现和标准差。实验结果表明，本文的方法比之前的方法在不同顺

序上更加鲁棒。

超参数的消融实验。在本文的方法中，采用了与 MiB[16] 相同的优化目标，

共有两个优化目标中的超参数，分别是 λ和 γ。在表 4.11中，本文研究了这样

两个超参数对模型的结果的影响。本文发现当 γ = 0.005和 γ = 0.01时，本文

的方法取得了最好的表现。为了公平比较，在本文的实验中，考虑到 lambda在

MiB[16]中被设置为 100，于是本文采用了和MiB[16]相同的实验设置。最终，本

文将 λ设置为 100，并且将 γ设置为 0.01。
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第四节 本章小结

在连续学习场景下，为了保留住旧类别知识的同时，能够创造更多学习新

类别的空间，本章提出了基于重参数化的表征补偿机制，能够动态地对模型进

行拓展，而不增加任何的额外的推理代价。除此之外，为了进一步缓解对旧知识

的遗忘，本章提出了一种同时在空间和通道上对模型进行知识蒸馏的方法。之

后，为了进一步验证该方法的有效性，本文在三个常用的公开语义分割数据集

上进行了连续语义分割的实验，均取得了比现有方法更高的精度。本文之后也

进行了消融实验，来探讨表征补偿机制中对旧知识进行冻结的重要性。
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第五章 总结展望

第一节 本文工作总结

如何高效、有效地进行知识迁移是深度学习中非常重要的研究问题。本文

从单次学习和连续学习两种场景下探讨了知识迁移存在的问题，以及提出了解

决思路，并进行了实验验证和分析。

在单次学习场景下，基于全监督的深度神经网络在许多任务上已经取得了

重大的突破性进展，这依赖于数据的规模以及模型的拟合能力与泛化能力。由

于实际应用中的边缘设备会对模型有众多的限制条件，比如参数量大小、功耗、

算子类型等等，所以目前利用知识迁移技术将大模型的知识迁移到小模型上，受

到了许多研究人员的关注。然而，现有知识迁移技术具有较低的灵活性，往往

需要预训练好的教师模型或者依赖于特定的网络结构。另一方面，部署的模型

在实际应用中面临着可拓展性的问题。由于单次学习场景下的深度模型在推理

时只能处理固定的预设好的类别或者领域，所以在连续学习场景下，如何有效

地将旧模型的知识迁移给新模型也具有重要的意义。然而，现有连续学习场景

下的知识迁移方法无法将新旧知识解耦，难以在模型的稳定性和可塑性之间进

行权衡。针对这两个场景下的知识迁移方法面临的问题，本文从在线标签平滑

和表征补偿机制出发，设计了两种不同的在线知识迁移的策略，分别用于在单

次学习场景和连续学习场景下的知识迁移。

具体来说，在单次学习场景下，为了提升模型的性能，可以在训练过程中

将中间模型的知识迁移给当前正在训练的模型。该方法是一个在线过程，不需

要存储中间模型，只需要极小的存储代价。在训练过程中，该方法会为每个类

别维护一个类别级的软标签，用于监督模型训练。这个软标签是在训练过程中

得到的，将所有预测正确的训练图像的预测概率累积到对应的类别。经过若干

次迭代累积得到的软标签就可以用来监督模型的训练，同时，在新的训练阶段

也会使用相同方法来累积新的软标签。相比于之前的标签平滑方法，本文提出

的方法利用到了类别之间的关系，能够在时序上将之前训练好的模型的知识迁

移给当前模型。并且，该方法具有比自蒸馏方法更高的灵活性和易用性。
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在连续学习的场景下，本文提出了利用重参数化机制来解耦模型对于旧知

识的记忆和对于新知识的学习，同时自适应地使得模型的旧知识适配到现有模

型中，完成了隐式的自适应迁移。该方法能够使得基于知识蒸馏的方法在保持

旧知识和学习新知识之间能够找到更好的平衡。相比于现有基于模型拓展的连

续学习方法，能够避免因为连续学习步骤带来的模型规模越来越大的问题，不

会带来额外的计算代价。本文在公开的图像分类、语义分割数据集上进行了广

泛的实验，验证了本文所提出的算法的表现，并对实验结果进行了分析和讨论。

总之，本文针对目前单次学习和连续学习两种场景，从两个不同的角度设

计了在线知识迁移的策略，能够为之后的相关研究工作以及实际应用提供启发。

第二节 未来工作展望

如何有效地进行知识迁移，无论在单次学习场景下，还是在连续学习场景

下都具有重要的作用。本文在这两种不同场景下，分别设计了两种不同的在线

的知识迁移策略，能够提升模型的表现。然而，这两种策略还有许多待改进的

研究方向。对于基于在线标签平滑的在线知识迁移方式，在前期训练过程中面

临着累积正确软标签的样本数太少的问题，所以用来约束训练的正确样本的数

量较少，导致收敛比较慢。除此之外，利用数据去构建相关的类别级标签能够

考虑到类别之间的相关性，从而引入了类内约束，但是本文所采用的累积预测

的方式忽略掉了不同实例之间的差异性。在之后的研究中，考虑如何构建不同

实例之间的区分性具有重要的研究意义。另一方面，基于表征补偿的在线知识

迁移策略是一种自适应的方法，能够使得模型对于新知识的学习自适应地适配

到旧的模式上。然而，这种方式本质上并不能提供更好的优化目标，仍然依赖

于知识蒸馏方式来提升性能，所以将来如何能在整个框架中把显式的知识蒸馏

去掉是一个非常有意义的研究方向。总之，希望本文工作可以带给领域内的研

究人员一些启发，推动知识迁移算法的发展和进步。
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