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摘　要　伪装目标检测在自然场景分析与安全监控中发挥着重要作用,但伪装目标的复杂性和多样性对检测模型的性能提出

了严峻挑战.现有知识蒸馏方法多用于模型压缩,通过对教师网络与学生网络的输出层特征对齐,实现轻量化.然而,现有知

识蒸馏方法通常忽略了教师网络中间特征的丰富语义信息.此外,固定学习率策略难以适应教师和学生模型规模差距过大的

情况,导致蒸馏过程不稳定.为此,设计了一种基于结构化知识蒸馏的轻量级伪装目标检测模型,利用结构化知识改进传统的

软硬标签损失计算,从而显著提升蒸馏效果.同时,将学习率优化问题建模为一个最优化任务,以稳定蒸馏过程中的性能波动.
实验结果表明,该方法在COD１０KＧV３和CAMO伪装目标检测数据集上,Sm分别达到８２．９％和８１．０％,且训练时间减少至６．５h.
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Abstract　Camouflagedobjectdetection(COD)playsacrucialroleinnaturalsceneanalysisandsecuritymonitoring．However,

thecomplexityanddiversityofcamouflagedobjectsposesignificantchallengestotheperformanceofdetectionmodels．Existing
knowledgedistillationmethodsareprimarilyusedformodelcompressionbyaligningtheoutputfeaturesofteacherandstudent
networkstoachievelightweightmodels．Nonetheless,thesemethodsoftenoverlooktherichsemanticinformationcontainedinthe
intermediatefeaturesofteachernetworks．Additionally,fixedlearningratestrategiesstruggletoadapttothesignificantscale
differencesbetweenteacherandstudentmodels,leadingtoinstabilityduringthedistillationprocess．Toaddresstheseissues,this

paperproposesalightweightcamouflagedobjectdetectionmodelbasedonstructuredknowledgedistillation．ThemethodleveraＧ

gesstructuredknowledgetoimprovethetraditionalsoftandhardlabellosscalculation,significantlyenhancingthedistillation

performance．Furthermore,thelearningrateoptimizationproblemismodeledasanoptimizationtasktostabilizeperformanceflucＧ
tuationsduringthedistillationprocess．ExperimentalresultsdemonstratethattheproposedmethodachievesanSmof８２．９％and
８１．０％ontheCOD１０KＧV３andCAMOcamouflagedobjectdetectiondatasets,respectively,whilereducingtrainingtimeto６．５
hours．
Keywords　Knowledgedistillation,Camouflagedobjectdetection,Objectdetection,Structuredknowledge,Learningrate

　



１　引言

伪装目标检测(CamouflagedObjectDetection,COD)是

一项识别隐藏于复杂背景中的目标(也称伪装目标)的计算机

视觉任务,广泛存在于军事侦察、生物多样性保护和生态监测

等领域[１].伪装目标通过改变颜色、纹理或形状,与背景融为

一体,从而达到伪装自身的目的.例如,变色龙可根据环境变

色,章鱼和竹节虫通过形态伪装与背景融为一体.同样,在军

事任务中,人类通过迷彩服或遮蔽物等伪装手段规避侦测,以

有效提升生存能力和隐蔽性.

随着科技的发展,伪装目标检测模型的潜在应用场景日

益丰富,被广泛应用在无人机等资源受限设备中.然而,这些

设备因算力和存储容量的限制,对模型的轻量化提出了更高

的要求.目前,大多数COD方法依赖于复杂的网络结构实现

精细的特征提取和精准预测,但复杂网络带来的高计算需求

和高存储成本限制了其在实际场景中的部署能力.现有的轻

量级伪装目标检测模型(如 SINet系列)采用高效的编解码器

结构来提升模型的推理能力,但是这些模型的特征提取能力

不足,背景建模能力有限,并且对小目标不敏感,难以满足任

务对细粒度特征和复杂背景信息的要求.因此,设计轻量级、

高效能的COD模型,成为该领域亟待解决的核心问题.

为此,研究者探索了多种轻量化技术,如模型剪枝、参数

量化、神经架构搜索和知识蒸馏[２]等.模型剪枝虽然能减少

计算量,但会削弱模型捕捉细微特征的能力;参数量化和神经

架构搜索计算资源消耗巨大.相比之下,知识蒸馏(KnowＧ

ledgeDistillation)将教师网络知识传递给学生网络,不仅能有

效捕捉细微特征,还可以显著降低计算开销,使蒸馏后的学生

网络更适合应用在资源受限场景.因此,知识蒸馏成为实现

轻量级伪装目标检测模型的优选方案.

传统的知识蒸馏方法主要匹配教师模型和学生模型的输

出概率分布,或使用注意力分布等显式特征,存在一些局限

性:首先,传统的知识蒸馏只关注网络的输出层信息,而忽略

了中间层中丰富的层次化特征;其次,伪装目标与背景之间存

在显著的多尺度特征差异和复杂的上下文关联,使得传统方

法难以有效捕捉关键细节;此外,当教师网络和学生网络之间

存在显著的规模差距时,蒸馏效果会受到明显影响.

针对上述问题,本文通过提取结构化知识[３]来提高学生

网络的性能.结构化知识是网络中间特征层的层次化表达,

包括空间位置、纹理分布和语义关联等信息.与传统的知识

蒸馏方法相比,结构化知识能为模型提供更多的细粒度特征

及背景信息,从而弥补学生模型在COD任务中推理能力不足

的缺陷.为进一步提升蒸馏的稳定性,本文通过学习率监督

优化策略,将学习率优化问题建模为动态最优化任务,指导学

生网络更高效地学习关键知识,从而实现模型性能和蒸馏稳

定性的同步提升.

综合上述策略,本文设计了一种结合结构化知识蒸馏与

动态学习率优化策略的轻量级伪装目标检 测 模 型 LCKD
(LightweightCamouflagedObjectDetection ModelBasedon

StructuredKnowledgeDistillation).本文的主要贡献如下:

(１)设计了结构化知识损失计算模块.首先,提取教师网

络的中间特征层,并与学生网络的输出特征进行匹配,计算中

间层损失.同时,针对教师网络和学生网络的最终输出特征,

分别计算损失.最后,将中间层损失与最终输出损失按照一

定权重进行融合,从而得到整体的蒸馏损失.

(２)将学习率优化问题建模为动态最优化任务.改进学

习率调度方法,使模型在训练过程中自动搜寻最优学习率并

应用,从而显著降低蒸馏效果的不稳定性,有效提升模型的

性能.

(３)实验验证.在伪装目标检测数据集上对 LCKD进行

了实验.结果显示,LCKD在伪装目标检测任务中取得了显

著的性能提升,Sm指标达到８２．９％,训练时间减少至６．５h,推

理时间比已有方法缩短了４０％.

２　相关工作

２．１　伪装目标检测

基于深度学习的伪装目标检测方法可以分为４类,包括

生物启发式、多任务式、多源信息式和 Transformer式.

(１)生物启发式 COD:其灵感来源于自然界伪装生物的

捕猎行为及其独特的视觉特征.经典方法包括SINet[１]及其

改进版SINetV２[４]模型,分别引入纹理增强与联级反转注意

力模块优化检测表现.D２CNet[５]通过自优化注意力机制进

一步提升了检测精度.然而,这类方法仅模仿生物视觉的浅

层特征,难以达到真实生物的高效信息处理能力,因而在复杂

环境中性能有限.

(２)多任务式COD:通过任务间信息协同,深度挖掘伪装

目标特 征,以 提 高 检 测 准 确 度.代 表 性 方 法 包 括 RankＧ

Net[６],TANet[７]和 DGNet[８],它们分别通过排名机制、亲和

力损失和分支设计提升检测精度.Sun等[９]提出的 BGNet
利用目标边界信息优化检测结果.然而,多任务模型在处理

小目标区域和复杂场景时仍存在局限,未能充分解决纹理细

节和跨场景适应性问题.

(３)多源信息式 COD:通过融合深度、频域与 RGB等多

种信息通道,实现伪装目标的高精度检测.DCNet[１０]通过深

度估计结合多模态损失提升性能,但未充分考虑模态间的差

异性.Zhong等[１１]设计的频域感知模型,通过离散余弦变换

优化特征对齐,但不同模态的互补性与差异性限制了模型性

能的进一步提升.

(４)Transformer式 COD:Transformer具备强大的全局

特征捕获能力,能够在大范围内提取上下文信息,因此在复杂

背景下的伪装目标检测任务中比 CNN 表现更优.多头注意

力机制能够从不同特征维度提取伪装目标的前景和背景信

息,从而提高检测精度.此外,Transformer在多模态特征融

合方面表现出显著优势,能够有效整合 RGB、深度信息和频

域特征,为检测任务提供更全面的支持.Yang等[１２]提出的

UGTR模型,通过贝叶斯学习关注不确定区域,但对全局范

围的目标特征挖掘不足,可能忽略背景中的潜在目标;此外,

不确定性分析增加了计算开销和模型复杂性,进一步加大了

对硬件资源的需求.Liu等[１３]提出的双任务交互式 TransＧ

former(DTINet)中的双任务交互机制显著增加了模型的参数

量,使其难以适应轻量化场景;且任务间的交互机制存在依赖
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性,若一个任务性能下降,可能拖累整体检测效果;此外,在处

理复杂背景时,该方法对目标与背景之间的差异性信息捕捉

有限,可能会影响检测效果.Yin等[１４]设计的 CamoFormer
中,多头注意力虽然提升了前景与背景区域的检测精度,但显

著增加了计算成本,导致训练和推理时间太长;此外,多层次

的分割策略对小目标区域的检测不够敏感,在复杂场景中容

易出现漏检.Transformer式COD模型尽管具备全局特征捕

获能力,但仍面临两大问题:一是模型复杂,训练时间长且资

源消耗大;二是当场景较复杂时,难以捕获目标与背景之间的

差异信息.

为解决上述问题,本文采用知识蒸馏来轻量化 TransＧ

former式COD模型,设计结构化知识损失计算模块,用以提

取 Transformer式COD模型中间层的结构化知识,从而弥补

在复杂场景中损失的特征.

２．２　知识蒸馏

知识蒸馏由 Hinton等提出,起初被应用于图像分类任

务.其核心理念是利用一个复杂的大型网络(即教师网络)指

导较小的简单网络(即学生网络)完成训练,从而将教师网络

的知识迁移到学生网络中.知识蒸馏的研究可以分为４类,

即基于网络输出的改进,探索知识的表示形式,探索知识的学

习方法,以及小规模网络蒸馏训练.

(１)基于网络输出的改进:主要聚焦于改进传统知识蒸馏

的损失函数.Meng等[１５]提出,学生模型在训练中应评估教

师模型输出的可靠性.当教师模型的分类结果不准确时,学

生应直接依赖真实标签学习,而非基于错误的教师输出进行

学习.Li等[１６]通过加权机制提升蒸馏效果,利用教师和学生

网络输出差异对训练样本进行自适应更换.然而,神经网络

的输出信息量有限,未充分挖掘网络内部的知识.

(２)探索知识的表示形式:除了网络输出中包含的隐藏信

息,神经网络中还有更多信息可供挖掘.Romero等[１７]提出

了提示损失(HintLoss),通过对教师网络的特征图进行维度

对齐来匹配学生网络和教师网络的对应层.Gao等[１８]提出

渐进式的方法,使学生网络逐层学习教师网络的特征图.

Zhou等[１９]让教师网络和学生网络的浅层进行共享,并在模

型的输出部分使用蒸馏.这些方法对网络结构的要求过高,

要尽量保证教师网络和学生网络特征图大小相同,并且直接

拟合需要大量的计算.

(３)探索知识的学习方法:这是一种区别于传统教师Ｇ学

生网络结构的在线蒸馏方法.Zhu等[２０]提出了将学生网络

的输出整合生成在线蒸馏信号的方法.Si等[２１]提出了一个

多助教的知识蒸馏框架.然而,在线蒸馏仍然需要一个合成

的教师网络来提升性能;此外,同时训练多个网络可能会导致

训练难度显著增加.

(４)小规模网络蒸馏训练:一些研究者发现,当教师网络

和学生网络的模型规模差距过大时,蒸馏的效果会受到明显

影响.学生网络的容量有限,难以接受教师网络传递的庞大

知识,导致学生网络学习到的知识不足以有效检测伪装目标.

由于使用的教师网络是 Transformer式的 COD模型,教师网

络的知识较为复杂,难以完全传递给容量有限的学生网络,从

而影响了蒸馏效果.

因此,本文针对小规模网络蒸馏训练设计了基于结构化

知识蒸馏的轻量级伪装目标检测模型,利用结构化知识来改

进知识蒸馏损失的计算过程,以降低 Transformer式 COD模

型的训练成本,解决教师网络和学生网络规模差距过大时引

起的蒸馏效果的波动,提高训练效率.

３　基于结构化知识蒸馏的轻量级伪装目标检测模型

３．１　模型概览

本文提出的基于知识蒸馏的模型框架如图１所示,采用

BiRefNet[２２]作为教师网络,ResNet１０１作为学生网络.使用

轻量级的学生网络替代复杂的教师网络,可以实现高效的伪

装目标检测.与现有方法相比,本文模型注重从教师网络中

提取并传递结构化知识,从而增强学生网络的特征表达能力.

图１　知识蒸馏模型

Fig．１　Knowledgedistillationmodel

结构化知识是深度学习模型各层中学习的层次化特征信

息,涵盖从低级到高级特征的层次关系及其局部的互相作用.

这些信息不仅包含局部特征的细粒度表示,还反映特征图之

间的层次化组织.传统的知识蒸馏往往仅关注输出层的知识

传递,而忽略了中间层的丰富语义信息,这可能导致学生网络

无法充分理解复杂的目标特征.因此,本文针对教师网络,从

多个中间层提取结构化知识,包括低级特征(如边缘和纹理)、

语义抽象信息以及高级特征表达.通过特征对齐,将教师网

络中间层特征与学生网络的输出对齐,有效传递知识并提升

检测性能.

针对蒸馏损失计算,本文设计了两种蒸馏策略.其一,采

用均方误差(MSE)度量教师网络中间层与学生网络间的特

征差异,确保学生网络能捕捉到关键的局部和全局信息;其

二,结合 MSE和绝对值损失函数(L１Loss),量化学生网络和

教师网络最终输出的不同之处,进一步强化学生网络的全局

预测能力.这两种策略的结合,在保障特征提取一致性的同

时,能够提高模型的泛化能力.

此外,为解决教师与学生网络规模差距过大导致蒸馏效果

不稳定的问题,本文将学习率优化建模为最优化任务.通过动

态调整学习率,适应学生网络的学习节奏,模型能够充分吸收

伪装目标检测中的关键知识,避免训练过程中的不稳定性.

３．２　结构化知识损失计算模块

传统知识蒸馏方法在计算损失时通常只关注教师网络和

学生网络最终输出的概率分布,而忽略了教师网络中间层所
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蕴含的丰富特征信息.过于依赖网络最终输出的概率分布,

可能限制学生网络对目标特征的充分学习.此外,输出分布

过于平滑时可能缩小感受野的覆盖范围,从而降低模型在复

杂背景中准确定位伪装目标的能力.

为了解决上述问题,本文设计了一种结构化知识损失计

算模块.该模块采用BiRefNet作为教师网络,并按照特征抽

象程度划分为４个阶段(Stage层),如图２所示.较低层的特

征主要包含细节信息,而较高层的特征则表现出更强的语义

抽象性.因此,中间特征层的选择应遵循能最大限度地捕获

更多尺度特征的原则.

图２　教师网络中间特征图的提取

Fig．２　Extractionofintermediatefeaturemapsintheteachernetwork

　　在BiRefNet中:

１)Stage１层(早期卷积层)由初始卷积层和一个残差块构

成,主要用于捕获低级特征;

２)Stage２和Stage３层分别负责语义信息的提取与融合,

其中Stage３特别集成了中间特征提取模块;

３)Stage４生成最终的输出 Fteacher_output作为教师网络的全

局特征表示.

基于上述分析,本文选择提取Stage１和Stage３层的特征

图(FeatureMap).在结构化知识损失计算模块中,从教师网

络提取的Stage１和Stage３特征图首先与Fstudent_output在维度上进

行匹配处理.设ft
l为教师网络第l层的中间特征表示,L表示

教师网络总层数,将教师网络的中间层特征与学生网络的最终

输出进行均方误差计算,得到中间层的结构化知识损失:

Lfeature_loss＝∑
L

l＝１
MSE(fs,ft

l) (１)

３．３　知识蒸馏损失计算

实验发现,当教师网络的输出趋于平滑分布(例如接近均

匀分布或值趋于一致)时,蒸馏效果会显著下降.这种现象是

由于软标签无法在平滑分布的条件下充分传递深层次的特征

信息而产生的.此外,硬标签的误差梯度特征也存在局限性.

硬标签的惩罚多以固定的离散值(如分类任务中的０或１)表

示,这种特征对于较小或者较复杂的错误难以提供有效的误

差梯度,导致学习过程不够平滑.特别是当学生网络较小时,

这一局限性会显著放大,进一步加剧蒸馏效果的不稳定性.

为此,本文对传统软硬标签的损失计算方法进行了优化.

如图３所示,整体损失计算包含两部分:第一部分为结构化知

识损失Lfeature_loss,前文已经计算完成;第二部分为对教师网络

输出Fteacher_output和学生网络输出Fstudent_output进行缩放后的损失

计算.

图３　知识蒸馏损失计算

Fig．３　Knowledgedistillationlosscalculation

　　均方误差损失(MSELoss)因对较大误差具有高敏感性,

在学生输出和教师输出差异显著时能够提供较强的惩罚

信号,从而促进学生网络快速优化.L１Loss则在处理较小误

差时表现出更高的稳定性,并对异常值的影响更具鲁棒性.
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为此,本文引入L１Loss,并通过权重系数调控 MSELoss的作

用,以进一步增强系统鲁棒性.最终,对二者的缩放输出进行

MSELoss计算损失,得到:

Lcombined_loss＝α􀅰MSE Fs

T
,Ft

T( ) ＋β􀅰L１ Fs

T
,Ft

T( ) (２)

其中,Fs和Ft分别是学生网络和教师网络的输出,T 为温度.

最后,将得到的Lcombined_loss和Lfeature_loss进行加权,得到最终的知

识蒸馏损失:

Ltotal_loss＝α􀅰MSE Fs

T
,Ft

T( ) ＋β􀅰L１ Fs

T
,Ft

T( ) ＋

∑
L

l＝１
MSE(fs,ft

l) (３)

３．４　动态最优化学习率

Zhao等[２３]和 Mirzadeh等[２４]的研究表明,当教师网络与

学生网络在模型规模上存在显著差距时,蒸馏效果会被显著

削弱.这是由于学生网络的容量有限,从教师网络学习的“知

识”波动较大,从而减弱了蒸馏的效果.此外,学生网络的简

单结构使其梯度信号微弱,进一步限制了学习的效率.

为了解决这一问题,本文参考 Loshchilov等[２５]提出的余

弦退火学习率调度方法,并对其进行优化设计,将学习率优化

问题建模为动态最优化任务,通过余弦函数的周期性特性实

现学习率的平滑调整.其余弦函数以及学习率退火的性质可

以表示为:

y＝Acos(Cx(x＋Ps))＋Vs (４)

其中,A 是振幅,C 是根据训练周期而定的常数,x是训练过

程中的迭代次数,Ps是周期参数,Vs是学习率的最低值.

动态最优化学习率的计算如式(５)所示,学习率从较高值

逐渐平滑至较低值.

ηt＝ηmin＋１
２

(ηmax－ηmin)１＋cos Tcur

Tmax
π( )( ) (５)

其中,ηt表示t时的学习率,ηmin是学习率的最小值,ηmax为学

习率的最大值,Tcur为当前的迭代次数,Tmax为总迭代次数.

与传统的阶梯式学习率衰减(StepLR)相比,动态最优化

学习率策略能够避免固定迭代点导致的突降现象,保证学习

率从高值到低值的平滑过渡,提升模型训练的稳定性.

进而,对该策略进一步优化.当学习率衰减至接近０
时,采用反弹机制,使学习率逐步回升以跳出局部最优解.

这一策略分阶段调整学习率:初期以较高学习率进行探索

性训练,以快速定位最优区域;中期逐渐减小学习率,降低

参数更新幅度,以减少过拟合风险;后期平滑调整学习率,

避免剧烈变化带来的不稳定性,同时增强模型搜索全局最

优解的能力.

当学生网络从教师网络中学习到对伪装目标检测无用的

“知识”时,动态调整学习率能够引导其关注更关键的信息.

通过这一策略,学生网络在有限容量下更专注于最有价值的

知识,从而提升蒸馏效果的稳定性和性能.

LCKD方法结合了中间层特征提取与损失计算的改进,

不仅能捕获更多特征,还通过动态学习率指导学生网络关注

伪装目标检测任务中最重要的特征,有效缓解教师网络和学

生网络差距过大的负面影响.基于 LCKD 的策略如算法１
所示.

算法１　结构化知识和动态监督学习率的知识蒸馏框架

输入:网络对应尺寸的图像

输出:训练好的学生网络Student

１．/∗蒸馏训练方法设置过程∗/

２．初始化:设定 method＝KD,EPOCHS＝Epochs,k＝０,K＝１０(预设

参数)/∗设定训练方法、总训练轮数,并定义计数器 k用于判断是

否切换到非蒸馏模式∗/

３．fori←１tondo

４．　 tea_features＝get_teacher_features(teacher,i);/∗教师网络提

取第i个样本特征∗/

５．　 stu_features＝get_student_features(student,i);/∗学生网络提

取第i个样本特征∗/

６．　 loss＝distillation_loss(tea_features,stu_features);/∗最终损失∗/

７．　 /∗动态最优化学习率∗/

８．　 得到当前的最佳学习率learning_rate＝LR．adjust_learning_

rate();

９．　 优化学生网络,使用loss和learning_rate反向传播

１０．　/∗判断学生网络性能∗/

１１．　ifstudent．accuracy≤teacher．accuracythen

１２．　　k＝k＋１;

１３．　　ifk≥Kthen切换训练方法 method＝non_KD;

１４．　　else重置计数器 k＝０;

１５．endfor

１６．输出训练好的学生网络Student

４　实验与结果分析

４．１　实验环境及参数设置

实验环 境:实 验 基 于 Linux 平 台 进 行,硬 件 配 置 为

NVIDIAGeForceRTX４０８０(１６GB显存),内存６４GB.开发

环境包括CUDA１２．２,Torch２．０．１和Python３．１０.

实验设置:教师网络采用 BiRefNet,学生网络为预训练

的 ResNet１０１.输入图像尺寸统一调整为５１２×５１２像素,训

练阶段的批量大小(Batch_size)为２,优化器为 Adam,初始学

习率为１×１０－３,训练总轮数为５０轮.

训练耗时:５０轮训练时间为６．５h.

４．２　数据集描述与训练设置

训练和测试:为了验证本文模型的泛化性,使用两个常用

的伪装目标检测数据集CAMO和 COD１０KＧV３进行训练,如

表１所列.

表１　数据集

Table１　Datasets

Dataset Train Test
CAMO １０００ ２５０

COD１０KＧV３ ６０００ ４０００

CAMO数据集包含１０００张图像作为训练集和２５０张图

像作为测试集;COD１０KＧV３数据集总共有１００００张图像,其

中６０００张用于训练,４０００张用于测试.为了保证准确性和

公平性,使用与文献[２２]相同的训练集和测试集,在整个

CAMO和COD１０KＧV３测试集上评估本文模型.

４．３　评估指标与定义

为了进 行 全 面 评 估,采 用 被 广 泛 使 用 的 指 标 SＧmeaＧ
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sure[２６](Sm)、最大/平均/加权 FＧmeasure[２７](Fx
β/Fm

β/Fω
β)、最

大/平均EＧmeasure[２８](Ex
ξ/Em

ξ )和平均绝对误差(MAE)来评

估性能.

结构度量(SＧmeasure,Sα)是一种衡量显著图与其对应

GT图之间结构相似度的指标:

Sα＝α􀅰So＋(１－α)􀅰Sr (６)

其中,So和Sr分别表示对象感知和区域感知的结构相似度,默

认设置为０．５,参考了文献[２６].Sα的评估速度很快,无须二

值化.

FＧmeasure[２７](Fβ)用于评估精度和召回率的加权调和平

均值:

Fβ＝
(１＋β２)􀅰Precision􀅰Recall
β２􀅰Precision＋Recall

(７)

显著性图的输出以不同的阈值进行二值化,以获得一组

二值显著性预测.将预测的显著性图和 GT 图进行比较,以

获得精度和召回率值.参考文献[２９],本文将β２设置为０．３,

以强调精度相较召回率的重要性.使用整个数据集的最佳阈

值获得的最大FＧmeasure得分记为Fx
β.

增强对齐度量(EＧmeasure,Eξ)
[２８]作为一种感知度量,用

于评估预测图和 GT图在局部和全局上的相似性:

Eξ＝
１

WH ∑
W

x＝１
　∑

H

y＝１
Øξ(x,y) (８)

其中,Øξ表示增强对齐矩阵.类似于 FＧmeasure,同样采用最

大EＧmeasure(Ex
ξ)和平均EＧmeasure(Em

ξ )作为评估指标.

平均绝对误差(MAE,ε)是一个简单的像素级评估指标,

用于测量非二值化预测结果 M 和 GT 图像 G 之间的绝对

差异:

ε＝ １
WH ∑

W

x＝１
　∑

H

y＝１
|Y

∧
(x,y)－G(x,y)| (９)

４．４　实验结果分析

本文模型 LCKD 在 CAMO 和 COD１０KＧV３数 据 集 上

与一些SOTA模型的定量比较结果如表２所列,其中向上

箭头表示数值越大效果越好,向下箭头表示数值越小效果

越好.

表２　伪装目标检测与本文方法的对比实验结果

Table２　Experimentresultsofcamouflagedobjectdetectionandtheproposedmethod

方法
CAMO

Sm↑ Em
ξ ↑ Fw

β ↑ MAE↓
COD１０KＧV３

Sm↑ Em
ξ ↑ Fw

β ↑ MAE↓
SINet２０[１] ０．７５１ ０．７７１ ０．６０６ ０．１００ ０．７７１ ０．８０６ ０．５５１ ０．０５１

SINetV２２２
[４] ０．８２０ ０．８８２ ０．７４３ ０．０７０ ０．８１５ ０．８８７ ０．６８０ ０．０３７

UGTR２１
[１２] ０．７８７ ０．８２３ ０．６８６ ０．０８６ ０．８１８ ０．８５３ ０．６６７ ０．０３５

FEDER２３
[３３] ０．８０２ ０．８６７ ０．７３８ ０．０７１ ０．８２２ ０．９００ ０．７１６ ０．０３２

EＧUGTR２４
[３４] ０．７１７ ０．８０１ ０．５８１ ０．１１４ ０．７５４ ０．８２３ ０．５４１ ０．０５５

ZoomNet２２[３０] ０．８２０ ０．８７８ ０．７５２ ０．０６６ ０．８３８ ０．８８８ ０．７２９ ０．０２９
FSPNet２３[３１] ０．８５６ ０．８９９ ０．７９９ ０．０５０ ０．８５１ ０．８９５ ０．７３５ ０．０２６
SegMaR２２

[３２] ０．８１５ ０．８７４ ０．７５３ ０．０７１ ０．８３３ ０．８９９ ０．７２４ ０．０３４
LCKD(Ours) ０．８１０ ０．８２３ ０．８０１ ０．１７６ ０．８２９ ０．８２９ ０．７２０ ０．１５５

　　从表２结果可以看出,LCKD在多个关键指标上取得了

较好的性能.

(１)与轻量级模型(SINet和SINetV２)对比

在两个 数 据 集 上,LCKD 的Sm 指 标 达 到 了 ０．８１０ 和

０．８２９,超越了SINet的０．７５１和０．７７１;但在图像数量过少的

CAMO数据集上,未完全超越SINetV２.在Fw
β 指标下,LCKD

达到了０．８２３和０．８２９,相比于SINet的０．７７１和０．８０６有一

定的提升,但略低于SINetV２.

(２)与 TransformerＧbased 方 法 (UGTR,EＧUGTR 和

FEDER)相比

在两个 数 据 集 上,LCKD 的Sm 指 标 达 到 了 ０．８１０ 和

０．８２９,优于 UGTR的０．７８７和０．８１８、EＧUGTR的０．７１７和

０．７５４,以及FEDER的０．８０２和０．８２２.Fw
β 指标下,LCKD达

到了０．８２３和０．８２９,高于 EＧUGTR的０．８０１和０．８２３,但低

于FEDER.

(３)与SOTA方法(ZoomNet,FSPNet和SegMaR)相比

LCKD尽管在一些指标上略低于SOTA 方法,但是作为

一种轻量级的伪装目标检测模型,其主要目标是部署到边缘

设备上,实现高效的实时推理.相比之下,许多 SOTA 模型

虽然在性能上表现优异,但计算开销大,训练和推理时间过

长,难以满足要求.因此,LCKD作为一种轻量级方法,在实

际应用中更具优势.

实验结果表明,在COD１０K和 CAMO验证集上,本文方

法的性能可以达到或超过一些现有的伪装目标检测模型,同

时蒸馏训练５０轮的时间为６．５h,在 COD１０K 数据集上的推

理时间缩短至９０s.

与现有的SOTA方法相比,LCKD不仅在推理速度方面

显著领先,而且推理时间在COD１０KＧV３和 CAMO数据集上

均大幅优于其他模型.如表３所列,LCKD的推理时间仅为

９０s(COD１０KＧV３)和４０s(CAMO),远短于教师网络BiRefNet
以及轻量化模型 UGTR.与此同时,LCKD的模型参数量和

浮点计算量也比其他方法少.如表４所列,LCKD的参数量

为４．２×１０７,浮点计算量为２．７×１０９,较 UGTR和 BiRefNet
大幅降低,进一步验证了LCKD在模型压缩和计算效率上的

优势.

表３　推理时间对比

Table３　Comparisonofinferencetime

Networks Times/s
DTINet ２２０
UGTR １２１

BiRefNet ３３４
LCKD ９０
DTINet １２０
UGTR ６７

BiRefNet ６８
LCKD ４０
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表４　模型参数量和浮点计算量d对比

Table５　Comparisonofmodelparametersandfloatingpoint

operations(FLOPs)

Networks Params FLOPs

BiRefNet ２．２００×１０８ １．０×１０１０

UGTR ４．８８７×１０７ ３．１×１０９

LCKD ４．２００×１０７ ２．７×１０９

LCKD与 UGTR模型的推理对比如图４所示,在识别并

分割伪装目标边缘时,LCKD相比于 UGTR对边缘细节和物

体定位更加准确.

图４　LCKD与 UGTR模型推理结果的对比

Fig．４　ComparisonofinferenceresultsbetweenLCKDandUGTR

models

综上所述,LCKD在伪装目标检测任务中明显优于传统

工具和其他基线模型.

４．５　消融实验

本节对结构化知识损失计算模块和动态最优化学习率进

行详细的消融实验分析,以验证它们对 LCKD 性能的贡献.

通过移除或替换LCKD中的关键模块,分析其对最终结果的

影响.实验在COD１０KＧV３数据集上进行,因为该数据集是

当前伪装目标检测任务中最具挑战性和规模最大的公开数据

集,并且本文的主要实验部分同样也是基于该数据集进行性

能评测,从而提高实验的可信度,以验证所提方法在伪装目标

检测任务中的有效性.

为了验证结构化知识损失计算模块代替传统知识蒸馏损

失计算的合理性,对照使用标准的Softmax和传统软硬标签

损失计算的方法,将其命名为 Baseline;将中间层结构化知识

提取部分移除,保留输出层计算损失的方法(仅保留网络输出

层 MSELoss和 L１Loss),将其命名为 LCKD w/o MidＧFeaＧ

ture.实验结果如表５所列.

表５　结构化损失计算模块的消融实验结果

Table５　Ablationexperimentalresultsofthestructuralloss

calculationmodule

方法 Sm/％ Params

Baseline ７０．３ ４．２×１０７

LCKDw/oMidＧFeature ７７．４ ４．２×１０７

LCKDw/oFinalＧOutput ７８．６ ４．２×１０７

LCKD ８２．９ ４．２×１０７

由表５可知,与Baseline相比,LCKD在伪装目标检测任

务中Sm值从７０．３％提升到了８２．９％,表明结构化知识损失计

算模块的引入显著提升了学生网络的推理能力.这是因为

LCKD能够通过提取中间层的丰富特征和语义信息,增强网

络的特征表达能力.同时,引入结构化知识损失计算并未增

加额外的模型参数.此外,相较于 LCKDw/oMidＧFeature,

完整的LCKD通过对中间层特征进行结构化处理,使得损失

计算更精确,提 升 了 模 型 性 能.相 较 于 LCKD w/oFinalＧ

Output,LCKD由于包括了教师和学生模型最终层的输出,在

特征上比只提取中间层要多,因此展现出了更好的模型性能.

同时,结构化知识的引入主要体现在损失计算上,对网络结构

的影响有限,在训练时间的对比上使用均方误差(MSE)和绝

对误差(L１)损失的计算复杂度与使用 KL散度基本一致甚至

略低,所以也不会显著增加训练时间.

为了验证动态最优化学习率策略的有效性,将以固定学习

率进行训练的方法(命名为LCKDw/oLRSupervision,学习率

为１×１０－３)、使用传统阶梯式学习率衰减的方法(命名为

StepLRＧLCKD),以及使用本文自动监督学习率策略的方法进

行对比实验.将每个蒸馏实验进行５次,并以均值的方式分

别求取 LCKDw/oLRSupervision,StepLRＧLCKD和 LCKD
在数据集上的准确度和训练时间,实验结果如表６所列.

表６　动态最优化学习率的消融实验结果

Table６　Ablationexperimentalresultsofdynamiclearningrate

optimization

方法 Sm/％ TrainTime/h

LCKDw/oLRSupervision ７０．３ ６．５

StepLRＧLCKD ７７．７ ７．０

LCKD ８２．９ ６．５

由表６中的对比结果可知,相比LCKDw/oLRSuperviＧ

sion,LCKD在训练过程中可以根据学生网络的学习情况来

动态调整学习率,从而更好地指导学生网络学习教师网络传

递的有效知识,因此性能得到大幅度的提升.同时,学习率策

略没有引入额外的预测结构,参数量不变.尽管前期花费大

量时间搜寻最佳学习率,但由于后期加快了模型的收敛速度,

因此总时间基本持平.相比于StepLRＧLCKD,LCKD不会因

为学习率衰减至０而产生较大的误差,并且通过回弹机制帮

助模型跳出局部最优解,因此获得了更稳定的模型效果和更

好的性能.

上述消融实验,验证了结构化知识损失计算模块和动态

最优化学习率的有效性.结构化知识损失计算模块通过提取

网络中间层特征图并将其转换为结构化知识,提高了蒸馏损

失计算的准确性,从而提升了模型精度.动态最优化学习率

通过动态调整学习率,提高了模型的学习效率和收敛速度.

两者协同作用,使得LCKD模型在伪装目标检测任务中表现

出色.

结束语　本文设计的用于伪装目标检测任务的轻量级知

识蒸馏网络,在改进现有知识蒸馏框架的基础上引入了结构

化知识损失计算模块,并通过动态最优化学习率策略提升了

蒸馏过程的稳定性,从而解决了学生网络难以有效学习教师

网络高阶特征的问题.实验结果表明,该方法在COD多个数

据集上均取得了显著的性能提升.然而,蒸馏过程对教师网

络特征表达的依赖性较强,在某些情况下可能引入不必要的
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噪声;并且动态最优化学习率策略的适应性仍有提升空间,尤

其在目标遮挡严重的情况下,仍可能存在不稳定的情况.未

来可进一步探索更强鲁棒性的特性,以进一步提升模型的检

测精度.
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