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用于胎儿超声切面识别的知识蒸馏方法

张欣培，周尧，章毅
（四川大学 计算机学院, 四川 成都 610065）

摘    要：胎儿超声切面识别是产前超声检查的主要任务之一，直接影响了产前超声检查的质量。近年来，深度

神经网络方法在临床超声辅助诊断方面取得了许多进展。然而，已有研究大多应用预训练模型微调进行迁移

学习，这不仅容易导致参数冗余和过拟合问题，而且限制了在实际应用中的实时分析能力。本文提出用于胎儿

超声切面识别的知识蒸馏方法。第 1 阶段，在学生教师网络模型中采用残差网络，对二者隐藏层特征融入注意

力机制，提取隐藏层关键信息，进行一次知识迁移，使学生网络获得先验权重；第 2 阶段，使用教师网络模型指

导学生网络模型进行知识蒸馏训练，进一步从整体上提升知识迁移的性能。实验结果表明：学生网络在提升各

项性能的同时，降低了模型复杂度，有利于超声设备终端的部署和实时分析能力的提升。
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Knowledge distillation method for fetal ultrasound section identification

ZHANG Xinpei，ZHOU Yao，ZHANG Yi
(College of Computer Science, Sichuan University, Chengdu 610065, China)

Abstract:  Fetal ultrasound section recognition is one of the main tasks of prenatal ultrasonography, which directly af-
fects the quality of prenatal ultrasonography. In recent years, by the Deep Neural Network method, we have made great
advances  in  clinical  ultrasound-assisted  diagnosis.  However,  most  of  the  existing  studies  have  applied  fine-tuned pre-
trained model for migration learning, which not only easily leads to parameter redundancy and overfitting problems, but
also limits the real-time analysis capability in practical applications. Therefore, this paper proposes a knowledge distilla-
tion  method  for  fetal  ultrasound  section  recognition.  In  the  first  stage,  a  residual  network  is  used  in  the  student  and
teacher network model to incorporate attention mechanisms for both hidden layer features, extract key information in the
hidden layer, and perform one knowledge migration so that the student network can obtain a priori weight. In the second
stage, the teacher network model is used to guide the student network model to perform knowledge distillation training,
so as to further improve the performance of knowledge migration in an overall manner. The experimental results show
that the student network reduces the model complexity while improving various performances, which is beneficial to the
deployment of ultrasound device terminals and real-time analysis capability.
Keywords: deep learning; convolutional neural network; residual network; prenatal diagnosis; fetal ultrasound; com-
puter aided diagnosis; knowledge distillation; model compression
 

产前超声检查是监测胎儿在母体内生长情况

的重要步骤，在传统产前超声检查的过程中，临

床医生利用超声设备获得胎儿各个部位的二维超

声标准切面，并在此基础上测量各种体征数据，

以评估胎儿在母体内的发育情况，预测早产的风

险。但产前超声检查用到的切面种类多、不同切

面的主要结构和复杂程度都不一样，使用传统方

式手动获取切面会面临很多问题，如：1) 标准切

面的获取难度大，对超声医生的临床经验依赖度

极高；2) 因不同超声医生专业水平的差异，获取

到的标准切面结果可能不同，切面图像的规范性
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得不到保障；3) 临床工作效率低，易使孕妇受检

时间过长，引起不良反应。近年来，随着深度神

经网络在医学图像分析领域的发展与应用，为解

决传统方法的弊端，研究人员逐渐将深度神经网

络应用到胎儿超声切面图像的自动识别任务中，

辅助医生进行诊断。

Maraci 等 [1] 采用动态纹理分析和支持向量机

(SVM) 算法 [2] 对产妇孕中期的超声检查视频的每

帧图像进行标准切面识别。SVM 算法是一种利

用高维映射来解决机器学习中线性不可分问题的

算法，但在数据量过大时，其鲁棒性和准确率无

法得到保证，所以 SVM 算法的性能是有限的。

随着大数据和深度神经网络的发展，各种深度神

经网络方法被应用在胎儿超声切面图像识别任务

中。Baumgartner 等 [3] 首次提出了基于图像级别

标签的弱监督方法，使用卷积神经网络对胎儿标

准切面图像进行实时自动检测，其 F1 评价指标达

到了 0.791 8，且在回溯帧检索中的准确率达到了

90.09%。Maraci 等 [4] 使用条件随机场模型从超声

检查视频的每一帧图像对胎儿心脏切面进行检

测。条件随机场模型 [5] 是一种判别式模型，在观

测序列的基础上对目标序列进行建模，可以通过

超声视频的每一帧及其前后帧所提供的序列化信

息来检测胎儿心脏切面，但此方法在训练时的收

敛速度极慢。Ryou 等 [6] 提出了一种基于随机森

林的矢状面胎儿全域定位方法，利用卷积神经网

络对胎儿头部、身体和非胎儿切面进行识别。

Cheng 等 [7] 用基于卷积神经网络的迁移学习模型

对胎儿腹部二维超声切面进行识别，分别使用两

个卷积神经网络 CaffeNet[8]、VGGNet[9] 进行对比

实验，基于 CaffeNet 的迁移学习模型达到了平均

77.3% 的准确率，基于 VGGNet的迁移学习模型达

到了 77.9% 的准确率。

近年来，越来越多的研究人员将深度神经网

络应用于临床辅诊任务中。随着计算机硬件设备

的不断发展，在图形处理器（GPU）上训练各种深

度神经网络已不是一件难事。但庞大神经网络模

型在训练过程中的计算资源占用量是巨大的，不

可避免地耗费大量时间开销对输入数据进行处

理，极大限制了实际应用时的运行效率。同时，

在目前的研究和应用中，多使用预训练模型针对

不同任务进行微调，该方式极易造成参数冗余的

问题，增加不必要的时间开销，难以提高实时分

析能力；且在实际部署时，深度神经网络模型占

用大量内存，对终端设备的计算资源需求高。

针对以上问题，本文提出改进的两阶段知识

蒸馏方法，在保留分类性能的同时提升模型的实

时分析能力。首先，根据胎儿超声切面图像的特

征，调研和使用几种主流分类模型进行实验，综

合考量其计算资源占用量和分类性能，选择 Resnet8
和 Resnet101 分别作为学生网络和教师网络。再

者，通过第 1 阶段，使用预训练好的教师网络的隐

藏层信息初始化学生网络的中间层，将 Resnet101
模型的隐藏层输出作为 Resnet8 模型中间层训练

的标签信息，使学生网络的中间层获得初始化的

先验权重；最后，通过第 2 阶段进行知识蒸馏，将

教师网络的负样本标签蕴含的软标签信息“蒸馏”，
作为此阶段训练的监督信息。通过以上方法得到

的学生网络模型，在分类性能的各项指标上超过

教师网络模型，且其计算资源占用量大幅降低，模

型被有效压缩，加快了实际应用时的分析速度。 

1   胎儿超声切面分类与网络压缩
 

1.1    胎儿超声切面分类

针对医学超声图像分类任务的特点，分别选

取 MobileNetV2、MobileNetV3small、Resnet8、
VGG16、Resnet34 和 Resnet101 模型。前 3 个模型

属于轻量级模型，适合从中选择合适的学生网

络；后 3 个模型参数数量较多，适合作为教师网络

的选项，其参数量对比如表 1 所示。由表 1 可得，

前 3 个模型与后 3 个模型相比，参数数量更少，具

有更轻量级的特征。基于此，设计对比实验从前

3 个模型中选择合适的学生网络，从后 3 个模型

中选择合适的教师网络。MobileNetV1 是 An-
drew 等[10] 提出的一种神经网络结构，利用深度可

分离卷积减少了参数数量，从而降低计算量，提

高计算效率。这种神经网络模型适合部署到移动

端或嵌入式系统中，但其不足之处在于该网络是

一种较简单的单通道结构，在任务中的准确率等

性能表现往往不能达到预期目标。随着 Res-
Net 和 DenseNet 等网络的提出，研究人员验证了

卷积层输出的复用对提升网络性能的有效性，

MobileNetV2[11] 应运而生，引入具有线性瓶颈的逆

残差结构模块，一定程度改善了原有 MobileN-
etV1 模型的不足。MobileNetV3[12] 是该系列的最

新版本，包含 MobileNetV3Small 和 MobileNet-
V3Large 两种模型，结合自动机器学习技术以及

人工微调构建了更轻量级的模型。本文所述的

Resnet8 模型是对 Resnet18 模型进行改造而形成

的层数和参数数量更少的轻量级模型，由 7 层卷

积层与 1 层全连接层构成。由表 1 可知，在评价

计算资源占用量指标的参数数量上，Resnet8 模型

比其他两个轻量级模型具有一定优势。
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表 1    不同分类模型参数量对比
Table 1    Parameter comparison of different models

 

模型名称 网络深度
参数数
量/106

模型文件
大小/MB

MobileNetV2 54 2.25 9.27
MobileNetV3small 49 1.24 5.12

Resnet8 8 1.00 4.02
VGG16 16 134.39 537

Resnet34 34 21.33 85.5
Resnet101 101 43.09 173

 
  

1.2    知识蒸馏方法

近年来，随着大数据和深度神经网络的不断
发展，在强大的 GPU 上训练各种复杂的神经网络
模型已不是一件难事。但在实际部署时，因用户
端终端设备的运算能力有限，使得复杂模型的部
署变得困难；在实际应用方面，深度神经网络需
要巨大的时间开销对输入数据进行处理，极大限
制了实时分析能力。基于此，研究人员逐渐将目
光放在模型压缩领域的各项研究上来。知识蒸馏
作为模型压缩的一大分支，也不断取得各项进展。
Bucilua 等[13] 首次提出模型压缩的概念，这种方法
能将有效信息从深度神经网络模型转移到训练浅
层模型，而不会显著降低原有模型的精度。
Romero 等 [14] 提出 FitNet，不仅利用教师网络最后
一层神经元的输出信息，还利用了其中间层信
息，成功训练了较原有教师网络更深但更窄的学
生网络。Hinton 等[15] 正式将这种学习模式定义为
“知识蒸馏”，并提出了带温度系数 T 的 Softmax
函数。通过此函数将教师网络的负样本信息输出
的概率分布“蒸馏”出来，以对学生网络的训练提
供额外的监督信息。他们在 MNIST 数据集上进
行初步试验，证明了带温度系数 T 的 Softmax 函
数对深度神经网络模型精度提高的有效性；并分
别在语音数据集和大型数据集 JFT 上进行对比实
验，证明了知识蒸馏对模型精度提高和模型压缩
的有效性。受课程学习 (curriculum learning) 的启
发，Jin 等 [16] 发现由学生网络和教师网络间的结
构差异而造成蒸馏失败的问题，并针对此提出了
路由约束提示学习方法。2019 年 Phuong 等 [17] 从
理论上论述了知识蒸馏中学生网络具有快速收敛
的泛化边界的原因，解释了知识蒸馏的工作原
理。2020 年 Ji 等[18] 分别从风险界、数据效率和不
完美的老师 3 个角度进一步对广义神经网络上的
知识蒸馏方法进行了理论解释。目前的知识蒸馏
方法已扩展到师生学习 [14]、相互学习 [19]、辅助教
学[20]、终身学习[21] 和自主学习[22] 等模式。通过知
识蒸馏训练后的学生网络，能保留甚至超过教师
网络的性能，网络结构比教师网络更简单，减少

了冗余参数，能有效提高实时分析性能，缓解终

端部署和实际应用的困难。

虽然现有知识蒸馏方法已经取得了良好的效

果，但也具有一定局限性。神经网络的隐藏层特

征表达往往蕴含了丰富的有用信息，现有方法仅

依托于神经网络最后一层神经元输出信息，提供

的监督信息是有限的。考虑到隐藏层特征表达和

映射对深度神经网络模型的影响，在传统知识蒸

馏方法中融入隐藏层的特征表达，将在一定程度

上为学生网络提供更丰富的监督信息。首先，在

第 1 阶段，通过对学生网络预先进行训练，使其学

到教师网络隐藏层丰富的特征表达，获得优于原

始学生网络中间层的权重信息；第 2 阶段，对已学

习到教师网络隐藏层特征表达的学生网络进行知

识蒸馏。同时，考虑到在教师网络训练时会产生

很多中间模型（anchor points[16] ），应使用结构相似

的神经网络模型作为学生网络，以便于学生网络

从其中间模型更好地进行特征学习，从而提升知

识蒸馏的效率。基于此，本文使用师生学习模

式，提出改进的两阶段知识蒸馏方法。 

1.2.1   知识蒸馏方法

众所周知，基于深度神经网络的分类任务都

具有共同的特征：神经网络最后一层神经元的输

出信息都会通过一个 Softmax 函数，如式 (1) 所

示，将输出信息变成概率分布，才能与标签信息

求其极大似然值，此种经过 Softmax 层直接输出

的信息被称为硬标签信息。

qi =
exp(zi)∑
j
exp
(
z j
) (1)

qi zi式中： 是教师网络输出每一类的概率分布； 是

最后一层的神经元的输出信息。

但由于 Softmax 函数只输出概率分布的独热

编码，会均一化所有负样本标签的信息，将负样

本标签的概率都还原为 0，弱化了负样本标签的

概率信息对模型训练的影响。对此，Hinton 等 [15]

提出带温度系数 T 的 Softmax 函数，如式 (2) 所

示，此种经过温度系数 T的输出信息被称为软标

签信息。最后一层神经元的输出信息通过带温度

系数 T 的 Softmax 函数后，能“蒸馏”出负样本标

签的概率信息，为学生网络的训练提供更为丰富

的“暗知识”，使学生网络不只接受正样本标签的

监督训练。

qi =

exp
( zi

T

)
∑

j
exp
( z j

T

) (2)

qi zi式中： 是教师网络输出每一类的软标签； 是最

后一层的神经元的输出信息；T 为温度系数。根
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据不同的温度蒸馏出的知识占比不同，需进行对

比实验选出最适合的温度系数 T。实验数据图片

在不同温度系数 T 下的预测概率如图 1 所示。
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图 1    不同温度系数 T下的概率分布

Fig. 1    Probability distribution with different parameter T
 
 

知识蒸馏方法基于软标签信息，在给定教师
网络的条件下，使用教师网络最后一层神经元的
输出信息经过带温度系数 T 的 Softmax 函数，将
其预测的所有类别的概率分布“蒸馏”，作为知识
蒸馏的监督信息，指导学生网络进行训练。此方
法为学生网络的训练提供了来自教师网络的先验
知识，本质上是在学生网络的训练中加入一种新
的正则化机制。具体流程图如图 2 所示。
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图 2    知识蒸馏网络结构

Fig. 2    Network structure of knowledge distillation
 
 

最终损失函数表达式为

LKD (Ws) = αT 2φ
(
WT

s ,W
T
t

)
+ (1−α)ψ (Ws,Ylabel) (3)

α φ

WT
s

WT
t ψ

Ws Ylabel

式中： 为蒸馏强度；T为温度系数； 为 KL 散度；
为学生网络经过带温度系数 T的 Softmax 层的

权重矩阵； 为教师网络的权重矩阵； 为交叉
熵； 为学生网络的硬标签信息； 为输入图像

的标签信息。 

1.2.2   改进的两阶段知识蒸馏方法

在第 1 阶段，旨在提取教师网络隐藏层的特
征表达，将其作为此阶段训练的监督信息，以此
来指导学生网络的中间层权重的初始化，使其学
习到教师网络的隐藏层特征表达。第 1 阶段流程
如图 3 所示。
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图 3    第 1 阶段网络结构

Fig. 3    Network structure of the first stage
 
 

Ws

D = {(x1,y1),

(x2,y2), · · · , (xi,yi)} xi ∈ x ⊂ Rs×s×c

s× s yi ∈ (0,5)

Wpre = {W1
s ,W2

s , · · · ,Wh
s }

Wpre = {W1
s ,W2

s , · · · ,Wh
s }

为获得基于教师网络隐藏层特征表达的学生
网络， 需冻结学生网络的最后一层残差连接
层、池化层以及全连接层，仅训练学生网络的第
一层至中间层 h 的权重矩阵。训练集

，其中， 即通道数为
c 的输入大小为 的图像数据， 即输入
的图像数据的标签信息，在本文中代表属于编号
为 0~5 的 6 类标签； 即教师网

络隐藏层前 g层的特征表达；

即学生网络中间前 h层的特征表达。为解决教师
网络前 g层输出特征与学生网络前 h层输出特征
表达的维度不匹配问题，加入随机初始化权重的
卷积回归层。最终通过最小化损失函数来优化和
卷积回归层，其表达式为

Lhint
(
Wpre,Wr

)
=

1
2

∥∥∥µ (x;Whint)− r
(
υ
(
x;Wpre

)
;Wr
)∥∥∥2 (4)

µ υ

µ

式中： 为教师网络隐藏层函数； 为学生网络中
间层函数；r 为卷积回归函数。为保证教师网络
隐藏层输出特征和学生网络卷积回归层输出特征
维度一致， 函数和 r 函数应具有相同的非线性
性质。

经过第 1 阶段训练的学生网络模型已经具有
基于教师网络隐藏层特征表达的中间层权重信
息，类比教师教授学生知识的环节，相当于学生
已经在教师布置的预习任务中获得了一定量的知
识储备，为接下来的教师教学打下基础，即为第
2 阶段的知识蒸馏训练做铺垫。在第 2 阶段，使
用知识蒸馏方法再次对学生网络进行训练，通过
最小化损失函数去优化学生网络模型，不断迭
代，直至其损失函数值收敛。 
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1.2.3   学生网络和教师网络结构

综合各种分类模型在胎儿超声切面数据集上
的性能，考虑到分类性能与计算资源占用量之间
的平衡，将 Resnet8 作为学生网络模型，其层数
浅、参数量少，具体参数如表 2 所示；将 ResNet101
作为教师网络模型，其层数深、参数量大，具体参
数如表 3 所示。二者都具有良好的分类性能，且
二者具有相同的残差结构，可以方便学生网络学
习教师网络的特征表达。
 

  
表 2    学生模型网络参数

Table 2    Network parameters of student module
 

层名 卷积核尺寸及个数 步长 填充

Conv1 3×3,16 1 1

Layer1
3×3,16 1

1
3×3,16 1

Layer2
3×3,32 2

1
3×3,32 1

Layer3
3×3,64 2

1
3×3,64 1

Avgpool 8×8 1 0
Fc — — —

Softmax — — —
 
 
 

  
表 3    教师模型网络参数

Table 3    Network parameters of teacher module
 

层名 卷积核尺寸及个数 步长 填充

Conv1 3×3 1 1

Layer1 3×


1×1,64
3×3,64
1×1,256

1 1

Layer2 4×


1×1,128
3×3,128
1×1,512

1 1

Layer3 23×


1×1,256
3×3,256
1×1,102 4

1 1

Layer4 3×


1×1,512
3×3,512
1×1,248

1 1

Avgpool 8×8 1 0
Fc — — —

Softmax — — —
  

2   实验设计
 

2.1    实验平台
本实验在 GPU 深度神经网络集成计算平台

上进行，操作平台为 Ubuntu，使用的 GPU 为
Nvidia GeForce RTX 3090Ti，显存为 24 GB，使用
的深度神经网络框架为 PyTorch。 

2.2    实验准备
实验采用的数据是胎儿超声切面数据集，由

BCNatal 收集，涵盖了来自两个医学中心共计 12 400
张胎儿超声切面图像，图像格式为 PNG，均做了
匿名处理。此数据集包含了 6 类切面类型，各类
型切面图像概览如图 4 所示。胎儿超声切面图像作
为产前检查的重要依据，均由专业的超声科阅片
医师进行手动标注，每类切面的临床意义其数据分
布情况如表 4 所示，其中“其他类型”的存在可以提
高模型对于不同类别在有干扰情况下的准确率。
 

 

(a) 胎儿腹部 (b) 胎儿脑部 (c) 母体宫颈

(d) 胎儿股骨 (e) 胎儿胸腔 (f) 其他切面 
图 4    胎儿超声切面概览

Fig. 4    Examples of fetal ultrasound section images
 
 

 

  
表 4    数据集分布情况

Table 4    Component distribution of datasets
 

切面类型 临床用途 图像数量

胎儿腹部 胎儿形态学特征 711
胎儿头部 检测胎儿神经发育情况 3 092
胎儿股骨 估算胎儿体重 1 040
胎儿胸腔 检测胎儿心脏和肺部发育情况 1 718
母体宫颈 预测早产风险 1 626
其他类型 4 213
总计 12 400

 
 

本实验将此数据集划分为训练集和测试集，
其比例约为 4∶1，具体分布情况如表 5 所示。为
满足不同分类模型对输入图像大小的限制，预先
将图像进行了拉伸缩放的预处理方式，将其调整
为像素尺寸。同时，为了提高彩超图像在基于
ImageNet 预训练模型上的泛化能力，对原始超声
图像进行归一化等预处理。
 

  
表 5    实验数据集分布情况

Table 5    Experimental component distribution of datasets
 

数据
类型

胎儿
腹部

胎儿
头部

胎儿
股骨

胎儿
胸腔

胎儿
宫颈

其他
类型

总计

训练集 569 2 474 832 1 374 1 301 3 370 9 920
测试集 142 618 208 344 325 843 2 480
总计 711 3 092 1 040 1 718 1 626 4 213 12 400

 
  

2.3    实验步骤 

2.3.1   胎儿超声切面分类实验

针对本文所述的胎儿超声切面分类任务的特
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点，使用不同深度神经网络分类模型进行实验，

并评估各种模型在胎儿超声切面数据集上的准确

率及其损失函数值。在 MobileNetV2、MobileN-
etV3Small、Resnet8、VGG16、Resnet34、Resnet101
模型上进行分类实验。此阶段的学习率为 1×10−6，

并设置 Warmup 机制，首先使用较大的学习率进

行训练，然后逐渐逼近实验设置的学习率；本实

验中的损失函数使用交叉熵函数，优化方法采用

自适应梯度下降法 (adam) 算法，此方法较随机梯

度下降（SGD）算法能取得更优的效果。 

2.3.2   改进的两阶段知识蒸馏实验

本方法对现有知识蒸馏方法进行改进，先进

行第 1 阶段训练，将教师网络隐藏层的输出信息

作为监督信息，将其迁移到学生网络的中间层，

使学生网络的中间层获得教师网络的隐藏层特征

表达作为监督信息训练的初始权重。在第 2 阶

段，使用知识蒸馏方法对既得学生网络模型进行

二次训练，整体训练流程为

1) 将实验所用数据集进行预处理和数据集划

分，分别用于训练和测试；

2) 将训练集输入 Resnet101 模型，训练教师网

络，使用测试集测试其分类性能，并保存性能最

好的 Resnet101 模型作为教师网络；

3) 固定教师网络模型参数，将其隐藏层的输

出信息作为学生网络中间层知识迁移的监督信息；

4) 冻结学生网络的最后 3 层参数，即全连接

层、最后池化层、和最后一层残差网络层。为解

决教师网络中间层输出特征和学生网络中间层输

出特征维度不一致的问题，需在学生网络中间层

的最后添加一个卷积回归层。

Wpre Wr

Lhint

5) 在第 1 阶段，将训练集输入学生网络，使用

步骤 3) 获得的教师网络隐藏层特征表达作为监

督信息，训练学生网络中间层 和 。使用

作为损失函数，通过反向传播算法不断迭代优

化式 (4)，最小化其损失函数值，直到收敛。保存

此阶段训练的学生网络模型。

LKD

6) 用知识蒸馏方法对步骤 5) 获得的学生网

络模型进行二次训练。将学生网络直接训练的输

出作为硬标签信息，结合教师网络最后一层神经

元的输出经过带温度系数 T的 Softmax 层后的软

标签信息，将二者加权求和作为监督信息，最小化

来优化学生网络的权重参数。通过反向传播算

法迭代式 (3)，最小化损失值，直到收敛。同时计算

各种性能指标，保存性能最佳的学生网络模型。

7) 用训练好的学生网络模型进行预测，测试

其各项性能指标。 

2.4    评价指标
针对本任务，使用多个评价指标，即准确率

(Acc)、宏精确率 (MacroPre)、宏召回率 (MacroRe-
call)、宏 F1-score 值 (MacroF1) 和前向传播时的计
算力 (FLOPs）。Acc 即预测正确的样本类别占总
样本的比例，体现了模型的预测能力。精确率在
二分类中即正确预测为该类别的占全部预测为该
类别的比例，在多分类中，对每个标签分别计算
其精确率，再对其取算数平均 (Macro)，得到 Mac-
roPre；召回率在二分类中即正确预测为该类别的
样本数占全部实际为该样本的比例，在多分类中，
对每个标签分别计算其召回率，再对其取算数平
均，得到 MacroRecall；F1 值在二分类中，即对精确
率和召回率的评估，在多分类中，对于每个标签，
分别计算其 F1 值，然后对其取算数平均，得到
MacroF1。以上参数数值越大，分类模型的性能
越好。FLOPs(fLoating point operations)，即浮点运
算数，衡量模型复杂度，体现了模型的运算能力。

分别计算每一类的 Prei、Recalli、F1 的公式为

Prei=
TPi

TPi+FPi

Recalli=
TPi

TPi+FNi

F1i
=
2×Prei×Recalli
Prei+Recalli

对既得的每一类的 Pre 和 Recall 以及 F1，再
使用 Macro 算法。先分别求出每个类别对应的
值，再对其求算数平均值：

宏精确率：MacroPre=
1
N

N∑
i=1

Prei

宏召回率：MacroRecall=
1
N

N∑
i=1

Recalli

宏F1值：MacroF1=
1
N

N∑
i=1

F1i

Acc 可计算为

Acc=
TPi+TNi

TPi+TNi+FPi+FNi

式中：TPi、TNi、FPi、FNi 分别代表第 i类别的正阳
性、正阴性、假阳性和假阴性。

卷积核 FLOPs 的计算为

FLOPs= 2 HW
(
CinK2+1

)
Cout

式中：H、W 和 Cin 分别是输入特征图的高度、宽度
和通道数； K是卷积核宽度 (假定卷积核长宽相等)，
Cout 是输出通道数。全连接层 FLOPs 的计算为

FLOPs = (2I−1)O
式中：I 是输入维数；O是输出维数。

在本文中，为了凸显本方法的有效性，还关注
各个模型的网络深度、显存占用量、GPU 占用
率、损失值、模型文件大小等性能指标。 
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3   实验结果与分析
 

3.1    胎儿超声切面分类实验
使用不同的分类模型，在相同的训练集和验

证集上进行对比训练，从其计算资源占用情况、

准确率和损失值来衡量其分类性能。其中损失值
为交叉熵函数的输出，体现了分类模型的预测值
和真实值之间的概率分布情况，本实验中选用损
失值低于 0.1 的指标作为分类器取得了好的效果
的基准，具体情况如表 6 所示。 

  
表 6    各神经网络模型性能对比

Table 6    Experimental results with different neural network methods
 

模型名称 Acc/% 显存占用量/MB GPU占用率/% MFLOPs 损失值 模型文件大小/MB
MobileNetV2 93.27 1 384 21 2 420 0.065 1 9.27

MobileNetV3small 89.35 116 8 64 0.093 9 5.12
Resnet8 92.22 172 9 624 0.093 2 4.02
VGG16 94.52 2 630 39 15 530 0.089 8 537

Resnet34 93.15 1 970 27 56 940 0.075 7 85.5
Resnet101 97.50 12 656 51 123 570 0.078 6 173

 
 

由表 6 可知，在准确率性能的表现上，Resnet101
模型较 VGG16 模型提升了 2.98% 个百分点，较
Resnet34 模型提升了 4.35%，较 Resnet8 模型提升
了 5.28%，取得了最优的准确率性能表现。在计
算资源占用量方面，Resnet101 模型的网络深度是
Resnet8 模型的近 12 倍，相比其他两个较大的模
型也增加了近 3~5 倍，训练时的显存占用量和
GPU 占用率和 FLOPs 也是最高的。综上所述，充
分表明 Resnet101 模型具有最好的分类性能的同
时，其计算资源占用量也最庞大，适合作为教师
网络进行后续实验，以验证知识蒸馏方法能否在
保留其分类性能的情况下将模型压缩，并达到提
升实时性分析能力的目的。

在学生网络的选择方面，应考虑模型本身的
参数数量和计算资源占用情况，尽量减少冗余参
数；同时，学生网络本身的分类准确率也是重要
指标之一，不能为了压缩模型的大小，使得分类
性能得不到保证。由表 6 可得，轻量级模型 Mobi-
leNetV2、MobileNetV3Small 和 Resnet8 模型都具
有较好的基本分类性能，但 MobileNetSmall 在准
确率上的表现却不如其他两个模型。对比 Mobi-
leNetV2 和 Resnet8 的各项性能指标，虽然前者在
准确率性能指标上超过后者 1.05%，但其显存占
用量是后者的近 8 倍，在 GPU 占用率和 FLOPs 等
性能上也处于劣势。Resnet8 模型有较好的分类
性能，其在训练时的计算资源占用量是更轻量级
的，最终得到的模型文件大小较前两者也是最小
的。基于此，本文综合考虑准确率和计算资源占
用量，同时假设与教师网络模型具有相同残差结
构的 Resnet8 模型，能更好地学习到以 Resnet101
网络特征表达作为监督信息的“知识”，选用 Res-
net8 模型作为学生网络，如表 7 所示。

综上所述，Resnet101 模型在胎儿超声切面分
类任务中具有最优异的分类性能，较 Resnet8 模型

具有 5.28% 的准确率指标提升。综合各种分类模
型在胎儿超声切面数据集上的性能，考虑到分类
性能与计算资源占用量之间的平衡，将 Resnet8
作为学生网络，将 ResNet101 作为教师网络，此二
者都具有良好的分类性能，且具有相同的残差结
构，可以方便学生网络学习教师网络的隐藏层特
征表达，提高泛化能力。学生网络模型和教师网
络模型在训练时的资源占用情况对比如表 8。
 

  
表 7    学生网络和教师网络计算资源占用

Table 7    Occupation of computational resource of student
and teacher models

 

模型名称
参数
量/106

显存占用
量/MB

GPU占
用率/% MFLOPs

模型文件
大小/MB

Resnet8 1.00 172 9 624 4.02

Resnet101 43.09 12 656 51 123 570 173
 
 

 

  
表 8    不同温度系数 T 的性能对比

Table 8    Experimental results with different parameter T
 

温度系数T 准确率/% 宏精确率/% 宏召回率/% 宏F1值

5 97.38 97.85 96.34 0.970 3
10 96.05 94.83 95.98 0.953 8
20 95.60 94.39 95.20 0.947 8
30 95.56 94.42 95.06 0.947 2
40 95.48 94.46 94.79 0.946 1

 
 

由表 8 可知，Resnet8 模型较 Resnet101 模型
的训练参数量减少了近 4 210 万，在训练时的显
存占用和 GPU 使用率上也更具优势，模型文件大
小也缩小近 43 倍，占用的计算资源不再冗余，FLOPs
缩小了近 198 倍，提升了实际部署的可行性。 

3.2    温度参数 T对比实验

使用不同的温度系数 T 进行对比实验，选择

5、10、20、30、40 作为实验的温度参数 T，其分类

可视化混淆矩阵如图 5 所示。
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图 5    不同温度系数 T的知识蒸馏分类混淆矩阵

Fig. 5    Confusion matrix of knowledge distillation classific-
ation with different parameter T

 
 

比较学生网络在不同温度系数 T 的训练结

果，选择最合适的 T作为整个实验中的温度系数

T。由表 9 可得，当温度系数 T=5 时，学生网络在

准确率、宏准确率、宏召回率、宏 F1 值等性能指

标相比其他温度系数 T 得到的模型是最具优势

的。同时，在温度系数 T=5 的情况下，通过现有

知识蒸馏方法训练的学生网络模型与学生网络单

独训练时得到的模型的性能相比，各项性能都得

到了提升，较原有学生网络的准确率提升 5.16%，

并不断逼近教师网络模型的准确率，在宏精确率

和宏 F1 值上都超过了教师网络模型，涨幅分别为

1.19% 和 0.07%，且其计算资源占用量远小于原始

教师网络。基于此，选择 T=5 作为实验中的温度

参数 T。
 

  
表 9    不同优化方法的性能对比

Table 9    Performance comparison of different models
 

模型名称 准确率/% 宏精确率/% 宏召回率/% 宏F1值

Resnet101 97.50 96.66 97.29 0.969 6

Resnet8 92.22 92.69 87.95 0.900 0

Resnet8＋stage1 93.75 92.62 91.87 0.922 0

Resnet8+KD 97.38 97.85 96.34 0.970 3

Resnet8＋Hint 98.59 98.25 98.17 0.982 1
 
  

3.3    改进的两阶段知识蒸馏方法实验 

3.3.1   第 1 阶段有效性实验

Resnet8 模型与 Resnet8+stage1 模型相比，前

者是 Resnet8 模型直接训练得到的学生网络模

型；而后者是经过改进的两阶段知识蒸馏方法第 1
阶段的 Resnet8 模型，再直接训练得到的学生网

络模型。由图 6 可知，Resnet8+stage1 模型在除
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“其他类型”切面图像外的各个分类的成功样本数

较 Resnet8 模型增加 3~20 例不等。由表 9 可知，

Resnet8+stage1 模型较 Resnet8 模型在准确率上提

升了 1.53%，宏召回率提高 3.92%，宏 F1 值提高

2.2%，仅在宏精确率上降低 0.07%。以上实验结

果充分表明了改进的两阶段知识蒸馏方法的第 1
阶段训练的必要性和有效性，具有相同残差结构

的学生网络在第 1 阶段的训练中，从教师网络的

隐藏层特征表达能学习到有用的权重信息。
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图 6    混淆矩阵对比

Fig. 6    Confusion matrix with different methods
 
  

3.3.2   第 2 阶段有效性实验

Resnet8+stage1 模型与 Resnet8+Hint 模型相

比，前者是经过改进的两阶段知识蒸馏方法第

1 阶段的 Resnet8 模型，再直接训练得到的学生网

络模型；后者是经过改进的两阶段知识蒸馏方法

的学生网络模型。由图 7 可知，Resnet8+Hint 模型

较 Resnet8+stage1 模型，在每个类别正确的分类样

本数的最大增幅达到了 27.2%（腹部类切面图像）；

由表 9 可知，Resnet8＋Hint 模型较 Resnet8+
stage1 模型的各项指标性能有了大幅提升，准确

率提升 4.84%，宏精确率提升 5.63%，宏召回率提

升 6.3%，宏 F1 值提升 8.21%，以上实验结果充分

表明改进的两阶段知识蒸馏方法的第 2 阶段训练

的有效性。
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图 7    混淆矩阵对比

Fig. 7    Confusion matrix with different methods
 
  

3.4    传统和改进的知识蒸馏方法对比

Resnet8+KD 模型与 Resnet8＋Hint 模型相比，

前者是经过传统知识蒸馏方法训练得到的学生网

络模型，后者是经过改进的两阶段知识蒸馏方法

训练得到的学生网络模型。由图 8 可知，Resnet8+
Hint 模型的主要提升在于“胎儿股骨”和“胎儿胸

腔”切面的分类结果上，而 Resnet8+KD 模型在这

两类上的分类性能是次与前者的。由表 9 可知，

Resnet8＋Hint 模型的准确率较 Resnet8+KD 模型

提升 1.21%，宏精确率提升了 0.4%，宏召回率提升

了 1.83%，宏 F1 值提升了 1.18%，以上各项性能指

·189· 张欣培，等：用于胎儿超声切面识别的知识蒸馏方法 第 1 期



标的提升都充分证明了改进的两阶段知识蒸馏方

法的有效性。
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图 8    混淆矩阵对比

Fig. 8    Confusion matrix with different methods
 
 

经过改进的两阶段知识蒸馏方法的学生网络

模型在各项分类指标都取得了大幅提升，较原有

学生网络模型，准确率提升 6.37%，其他各项性能

也得到了明显提升。较传统知识蒸馏方法训练的

学生网络模型，准确率提升 1.21%，且在准确率指

标上超过教师网络模型 1.09%。实验表明，在改

进的两阶段知识蒸馏方法的第 1 阶段，与教师网

络具有相同残差结构的学生网络能以教师网络的

隐藏层特征表达作为监督信息，获得良好的中间

层初始权重，为第 2 阶段知识蒸馏打下了良好基

础。同时，使用层数浅、参数量较少的学生网络，

可以有效避免模型因层数过深、参数量过大产生

的过拟合问题，提升了模型的泛化能力，在保留

分类性能的同时成功将模型参数量进行压缩。综

上所述，充分表明了改进的两阶段知识蒸馏方法

在提升学生网络模型各项性能的有效性。 

4   结束语

针对医学图像的特点，考虑到深度神经网络

模型在实际应用时的实时性能，本文提出了一种

用于胎儿超声切面识别的改进的两阶段知识蒸馏

方法。利用两种结构相似，但计算量相差较大的

残差网络，即 Resnet8 作为学生网络，Resnet101
作为教师网络，通过现有知识蒸馏方法和改进的

两阶段知识蒸馏方法在胎儿超声切面数据集上进

行实验，分别达到 97.38% 和 98.59% 的准确率，后

者在各项分类的性能指标上都取得了突破，由此

可以得出改进的两阶段知识蒸馏方法优于现有知

识蒸馏方法的结论。通过对比实验，表明改进的

两阶段知识蒸馏方法的第 1 阶段，在具有相同残

差结构的学生网络和教师网络之间进行隐藏层特

征迁移的必要性和有效性。通过改进的两阶段知

识蒸馏方法得到的学生网络模型 Resnet8+Hint 在
准确率和各项性能上远超原有学生网络模型，

在分类性能方面超过了教师网络模型，在计算资

源占用量方面，大幅降低了对计算资源的需求，

同时加快了实际应用时的分析速度，表明本文所

述的改进的两阶段知识蒸馏方法的有效性。
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