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Résumé
Dans cet article, nous utilisons la distillation de connais-
sances pour réduire la complexité de calcul des réseaux de
neurones et ainsi permettre leur intégration dans des sys-
tèmes portables comme les voitures autonomes. Une nou-
velle méthode est proposée pour entraîner un réseau de
neurones de petite taille (l’étudiant) sous la supervision
d’un réseau plus grand (l’enseignant) pour la segmenta-
tion sémantique de scènes. La principale nouveauté réside
dans le transfert des connaissances de l’enseignant à l’étu-
diant à travers un module auto-attentif extrait des cartes de
caractéristiques. Ce module capture l’association séman-
tique présente entre les différents canaux des cartes de ca-
ractéristiques, qui est une connaissance importante pour
l’entraînement de l’étudiant. Les expérimentations sur la
base de données Cityscapes démontrent l’efficacité de la
méthode proposée.

Mots Clef
Conduite autonome, segmentation sémantique, distillation
de connaissance, réseau auto-attentif, apprentissage pro-
fond.

Abstract
In this paper, we exploit the principle of Knowledge dis-
tillation to reduce the computational complexity of neural
networks for a suitable embedding in self-driving cars. A
new method is proposed for training small-size neural net-
work (student) with the supervision of a large one (tea-
cher) for semantic scene segmentation. The main novelty
consists of transferring the knowledge from the teacher to
the student through a self-attention module extracted from
the feature maps. This module captures the semantic asso-
ciation between the different feature map channels which
is an effective knowledge for the student training. Expe-
riments on Cityscapes database demonstrate the effective-
ness of the proposed method.

Keywords
Autonomous driving, semantic segmentation, knowledge
distillation, self-attention, deep learning.

1 Introduction
La conduite autonome est un sujet de recherche impor-
tant en intelligence artificielle. Elle peut être réalisée grâce
au dernières innovations dans le domaine de traitement
d’images. Une des techniques utilisées est la segmentation
sémantique des scènes qui consiste à attribuer une classe à
chaque pixel de l’image.
Au cours de la dernière décennie, les réseaux de neurones
profonds entièrement convolutionnels (FCN) [1] ont été
considérés comme une solution robuste pour les tâches de
segmentation sémantique. Inspirés de la conception des
FCN, plusieurs méthodes plus profondes ont obtenu de
bonnes performances de segmentation, telles que PSPNet
[2] et DeepLab [3]. Cependant, du fait du nombre impor-
tant des paramètres mis en jeu dans ces méthodes, leur
usage est limité sur le calcul en périphérie de réseau (edge
computing) ce qui ne convient pas pour les applications
portables comme celles de la conduite autonome qui a be-
soin d’embarquer les calculs au sein même du véhicule
autonome. Pour surmonter ces limitations, plusieurs ap-
proches ont été proposées pour concevoir des réseaux com-
pacts [4]. Ces approches peuvent être divisées en quatre
grandes catégories.
La première catégorie cherche à réduire l’impact du
nombre d’opérations arithmétiques utilisées dans les ré-
seaux FCN, en particulier les multiplications et les divi-
sions. Cela est généralement réalisé en utilisant d’une part
un élagage pour supprimer les paramètres redondants du
modèle [5] et d’autre part la quantification [6] pour réduire
encore davantage la complexité des FCN. La deuxième
catégorie vise à remplacer le réseau de base (backbone)
des architectures FCN par un plus petit, par exemple en
utilisant un ResNet-18 plutôt qu’un ResNet-152. Dans la



troisième catégorie, des réseaux de segmentation spéci-
fiques aux applications temps réel sont proposés tels que
ENet [7], ERFNet [8], ESPNet [9] ou ICNet [10]. Bien
que ces trois catégories soient efficaces en termes de temps
de calcul, elles produisent des performances de segmen-
tation médiocre, car les réseaux compacts sont entraînés
indépendamment des réseaux plus lourds. Pour surmonter
ces limites, la quatrième catégorie investigue le principe
de la distillation de connaissances (KD : Knowledge Dis-
tillation) qui a fait ses preuves en classification d’images
[11, 12].
Le reste de l’article est organisé comme suit : un état de
l’art sur la distillation de connaissances pour la segmenta-
tion sémantique est présenté dans la section 2, ensuite le
principe de la méthode proposée est décrit dans la section
3, la section 4 rapporte les résultats expérimentaux, enfin,
la section 5 propose une conclusion de l’article.

2 Distillation de connaissances
L’idée principale de la distillation de connaissances est
d’utiliser les connaissances (par exemple les probabilités
douces) d’un modèle enseignant (lourd) pour superviser
l’entraînement d’un modèle étudiant (compact). Les tra-
vaux précédents [13, 14] montrent que l’adaptation des mé-
thodes à base de distillation de connaissances utilisées en
classification ne permet pas d’obtenir des résultats satisfai-
sants pour la segmentation sémantique. Cependant, étant
donné que la méthode a montré un potentiel important [15],
le développement de méthodes de distillation de connais-
sances adaptées à la segmentation sémantique a suscité
un intérêt particulier. Le défi est de trouver un compro-
mis entre la qualité de la segmentation et ses performances
computationnelles. Le type de connaissances à distiller de-
vrait, contrairement à la tâche de classification, modéliser
les informations de contexte. Dans ce sens, Xie et al. [16]
ont proposé deux types de connaissances calculées à partir
de la sortie des logits : d’ordre zéro et de premier ordre. Le
premier représente les probabilités de chaque pixel tandis
que pour le second une différence entre le pixel central et
son voisinage, avec une connexité d’ordre 8, est calculée.
D’autres méthodes, quant à elles, utilisent la connaissance
des cartes de caractéristiques intermédiaires. Dans les tra-
vaux de [17] on retrouve un auto-encodeur pour compres-
ser la connaissance de l’enseignant. La différence entre les
connaissances de l’enseignant et de l’étudiant est alors ob-
tenue grâce à une carte d’affinité. Lieu et al. [13] utilisent
de leur côté deux distillations de connaissance structurées
(SKD : Structured Knowledge Distillation) : une distilla-
tion par paires et une distillation globale. La première cal-
cule une similarité en utilisant un graphe d’affinité, tandis
que la seconde, la distillation globale, vise à forcer l’étu-
diant à générer des sorties similaires à celles de l’ensei-
gnant via un réseau antagoniste génératif (GAN : Gene-
rative adversarial networks). La variation de la caracté-
ristique intra-classe (IFVD : Intra-class Feature Variation
Distillation) des pixels ayant la même étiquette est em-

ployée dans [14] et le transfert de connaissance se fait à
travers l’utilisation d’une distance en cosinus. Récemment,
Shu et al. [18] proposent de normaliser les cartes d’activa-
tion de chaque canal et cherchent à minimiser la divergence
de Kullback-Leibler (KLD) entre elles. Inspirés par [13],
les auteurs de [14] et [18] ont utilisé la distillation globale.
Fen et al. [19] conçoivent un schéma de distillation com-
posé de deux connaissances basées sur les similarités : une
dans la dimension des pixels et une dans celle des catégo-
ries. Le point commun de ces méthodes est l’utilisation de
la perte liée à la segmentation entre une image segmentée
et la vérité terrain qui lui est associée, en plus des sché-
mas de distillation qui sont proposés. Cependant, ces mé-
thodes ne prennent pas en compte la dépendance entre les
canaux des cartes de caractéristiques, qui est pourtant une
information importante pour les tâches de segmentation,
car chaque carte de canal représente une réponse spécifique
à une classe.

3 Méthode proposée
Dans cet article, nous proposons d’utiliser une distilla-
tion auto-attentive pour la segmentation sémantique. L’idée
principale est d’inciter l’étudiant à imiter les interdépen-
dances entre les canaux des cartes de caractéristiques de
l’enseignant. Cela est réalisé en mettant à jour les cartes
de caractéristiques des réseaux étudiant et enseignant à tra-
vers une somme pondérée de toutes les cartes des canaux.
Aussi, nous introduisons l’erreur quadratique moyenne
entre les deux modules d’auto-attention comme une perte
à minimiser dans le processus d’apprentissage.

3.1 Vue d’ensemble
Un aperçu de la méthode proposée est illustré à travers le
diagramme présenté dans la figure 1. L’enseignant et l’étu-
diant partagent la même architecture. Cependant, le réseau
de base de l’enseignant est plus profond que celui de l’étu-
diant. Nous soulignons que le réseau enseignant est figé
tandis que celui de l’étudiant est entraîné avec le module
auto-attentif proposé, la distillation de connaissances et la
vérité terrain associée à la segmentation.

3.2 Module auto-attentif
Supposons que A ∈ RC×H×W est une carte de caracté-
ristiques extraite de l’enseignant ou de l’étudiant, où C est
le nombre de canaux, H et W représentent respectivement
la hauteur et la largeur. Tout d’abord, A est réarrangée en
A ∈ RC×N avec N = H × W . Ensuite, A est multi-
pliée par sa transposée. La carte d’attention des canaux
X ∈ RC×C est obtenue en appliquant la fonction softmax :

xji = ϕ(Ai ·Aj) =
exp(

Ai·Aj

T )∑C
i=1 exp(

Ai·Aj

T )
(1)

où xji représente l’impact du ième canal sur le jème canal
dans A et T est la température. Ensuite, une multiplication
de matrices est effectuée entre A et la transposée de X . En-
fin, les résultats sont réarrangés en RC×H×W , multipliés



Backbone

Backbone

Cartes de caractéris�ques Cartes de scores

Module auto-a�en�f

Enseignant

Étudiant

Gelé

Entraîné

Module de pyramide spa�ale

Module auto-a�en�f

Module de pyramide spa�ale

Cartes de caractéris�ques Cartes de scores

Image d'entrée

Image segmentée

FIGURE 1 – Diagramme de la méthode proposée. Le module d’auto-attention est utilisé pour capturer les relations entre deux
canaux quelconques. Ensuite, nous appliquons le transfert de connaissances de ce module, de l’enseignant vers l’étudiant.
Aussi, une fonction de perte pour la distillation de connaissances, basée sur la divergence de Kullback-Leibler, et l’entropie
croisée, sont incluses dans la perte totale pour aider l’étudiant à imiter l’enseignant.

par un paramètre d’échelle β et additionnés à A pour ob-
tenir la nouvelle carte de caractéristiques Ej ∈ RC×H×W

pour le canal associé à Aj :

Ej = β

C∑
i=1

(xjiAi) +Aj (2)

L’équation 2 montre que les interdépendances entre les dif-
férents canaux de A sont obtenues par une somme pon-
dérée de tous les canaux et de la carte de caractéristiques
d’origine.
L’objectif de la distillation proposée est d’inciter l’étudiant
à imiter les informations d’interdépendance entre canaux
de l’enseignant. Par conséquent, la perte entre les nouvelles
cartes de caractéristiques de l’enseignant ET

j et de l’étu-
diant ES

j devrait être minimisée. Pour cela, nous utilisons
la perte quadratique moyenne (L2) :

LSA =
1

C

C∑
j=1

∥ET
j − ES

j ∥2 (3)

3.3 Optimisation
Pour entraîner le réseau étudiant sous la supervision du ré-
seau enseignant, la fonction de perte totale suivante est cal-
culée à chaque epoch :

LTotal = λ1LSA + λ2LKD + LCE (4)

où λ1 et λ2 sont les poids associés aux pertes, LCE est
la perte d’entropie croisée entre l’image segmentée et la
vérité terrain, LKD est la divergence de Kullback-Leibler
(KLD) entre le softmax ϕ des cartes de score de l’ensei-
gnant yT et de l’étudiant yS [18] :

LKD = φ(yT , yS) =
T 2

C

C∑
c=1

W ·H∑
i=1

ϕ(yTc,i) · log
[
ϕ(yTc,i)

ϕ(ySc,i)

]
(5)

4 Expérimentations
Dans cette section, nous présentons d’abord la configura-
tion expérimentale, à savoir, les jeux de données utilisés,
les détails de mise en œuvre et les métriques pour l’évalua-
tion. Enfin, nous présentons les résultats de notre nouvelle
approche de distillation de connaissances pour la segmen-
tation sémantique au regard des méthodes d’état de l’art.

4.1 Configuration expérimentale
Base de données. Pour évaluer notre méthode, nous uti-
lisons la base de données Cityscapes [20]. Il s’agit d’un jeu
de données complexe de grande envergure pour la compré-
hension sémantique des scènes urbaines, collectées dans
50 villes d’Allemagne. Cette base de données est princi-
palement utilisée pour les méthodes liées à la conduite au-
tonome. Elle est composé de 19 classes et d’une résolu-
tion d’image de 2048 × 1024 pixels. La base de données



contient 5000 images réparties comme suit : 2975 images
pour d’entraînement, 500 images pour la validation et 1525
images pour le test.

Détails de l’implémentation. Le but de notre approche
de distillation de connaissances est de transférer les
capacités de segmentation d’un réseau très profond à un
réseau plus léger. L’architecture de segmentation PSPNet
[2] est fréquemment utilisée dans l’état de l’art, car elle
propose un module de pyramide spatiale (Pyramidal
Pooling Module - PPM) qui permet d’extraire à la fois
les informations locales et globales du contexte, ce qui
améliore la représentation des caractéristiques pour une
meilleure segmentation sémantique. Ainsi, nous choisis-
sons d’utiliser une architecture de segmentation PSPNet
[2] aussi bien pour le réseau de l’enseignant (lourd) que
pour celui de l’étudiant (compact). Comme backbone,
nous choisissons le réseau ResNet [21], qui est connu pour
offrir plusieurs profondeurs et donc plusieurs complexités
d’inférence. Ainsi, nous choisissons pour notre processus
de distillation de connaissances un ResNet-101 pour l’en-
seignant et un ResNet-18 pour l’étudiant respectivement.

Les valeurs des différents paramètres des équations 1, 2 et
4 sont fixées à travers une recherche de type grid-search.
Les performances optimales de segmentation sont obtenues
avec les valeurs suivantes :

— La température T dans l’équation 1 fixée à 4
— Le paramètre β dans l’équation 2 fixé à 0.4
— Les poids (λ1, λ2) des pertes dans l’équation 4 fixés

à 14 et 3.
Nous soulignons que notre méthode est implémentée en
utilisant la bibliothèque PyTorch.

Métrique. Pour étudier la robustesse de la méthode pro-
posée et ses performances par rapport à l’état de l’art, nous
utilisons la mesure de l’intersection sur l’union (IoU ) :

IoU =
|A ∩B|
|A ∪B|

(6)

Cette métrique est bien adaptée à la comparaison des
masques de classe de la vérité terrain A avec ceux prédits B
en vérifiant leur chevauchement. Formellement, nous rap-
portons la moyenne de l’intersection sur l’union (mIoU )
de toutes les classes en tant que mesure de performances
globale de l’approche de distillation que nous proposons.

4.2 Résultats expérimentaux
Pour démontrer l’efficacité de la méthode proposée, nous
avons comparé dans la table 1 notre architecture avec et
sans utilisation du module d’auto-attention (SA). Comme
indiqué dans cette table, les performances de segmentation
sont améliorées de 1.07. Cela indique donc que le module
d’auto-attention ajouté aide efficacement le réseau compact
à extraire de meilleures caractéristiques.
Nous rapportons dans la table 2 une comparaison de la
méthode proposée avec différentes méthodes de segmen-
tation et de distillation de l’état de l’art. Plusieurs re-

TABLE 1 – Comparaison de notre modèle sans et avec le
module d’auto-attention sur l’ensemble de validation de la
base de données Cityscapes.

V al mIoU (%)
Sans auto-attention Avec auto-attention

72.71 73.78

(a) Image d’entrée (b) Vérité terrain (c) Notre méthode

FIGURE 2 – Résultats qualitatifs de segmentation séman-
tique sur le jeu de validation Cityscapes.

marques peuvent être évoquées à la lecture de cette table.
Étant donné que ENet [7] et ESPNet [9] sont les modèles
les plus légers avec une taille de 0.4 Mégaoctets (Mo),
ils obtiennent des résultats peu performants pour la seg-
mentation, 58.3% et 60.3% respectivement. En revanche,
PSPNet-R101 (PSPNet avec ResNet101) [22] donne de
bonnes performances en segmentation avec 78.5% pour
la mIoU . Cependant, il nécessite 70.43M de paramètres
pour l’entraînement. Lorsque l’on remplace le réseau de
base backbone ResNet101 par un ResNet18 dans PSPNet,
les performances chutent drastiquement de 78.5% à 69.1%
pour l’ensemble de validation et de 78.4% à 67.6% pour
l’ensemble de test. Cela est dû à la petite taille du réseau
(13.07M ) et à son entraînement séparé du réseau PSPNet-
R101. Comme on peut le voir, la distillation auto-attentive
proposée améliore l’étudiant d’origine (sans distillation)
de 4.68% sur l’ensemble de validation et de 4% sur l’en-
semble de test. De plus, l’écart mIoU entre les réseaux en-
seignant et étudiant est réduit de 9.4% à 4.72% et de 10.8%
à 6.8% respectivement. Comparée à la méthode SKD [13],
la méthode proposée permet des améliorations systéma-
tiques sur l’ensemble de validation et une amélioration lé-
gère sur l’ensemble de test. Ces résultats démontrent l’effi-
cacité de la distillation auto-attentive proposée. Des résul-
tats qualitatifs sont illustrés dans la figure 2.

5 Conclusion
Dans cet article, nous avons proposé une nouvelle mé-
thode de distillation de connaissances pour le problème de
la segmentation sémantique d’images. L’objectif était de
trouver un compromis entre la qualité de la segmentation
et sa complexité computationnelle afin de faciliter le dé-
ploiement de ces approches dans les véhicules autonomes.
Contrairement aux méthodes de distillation de connais-
sances existantes, qui ignorent les interdépendances entre
les canaux des cartes de caractéristiques, nous avons cap-



TABLE 2 – Étude comparative de notre méthode avec les
méthodes de l’état de l’art sur la base de données Citys-
capes. R101 et R18 désignent respectivement Resnet101 et
Resnet18 et Ens. et Etu. désignent respectivement l’ensei-
gnant et l’étudiant.

Méthode Params (M) mIoU (%)
Val Test

Comparaison avec des méthodes de segmentation
SegNet [23] 29.5 - 57.0

ENet [7] 0.4 - 58.3
ERFNet[8] 2.1 - 68.0
ESPNet [9] 0.4 - 60.3
ICNet [10] 26.5 - 69.5

BiseNet [24] 49.0 - 74.7
RefineNet [25] 118.4 - 73.6
SwiftNet [26] 24.7 - 76.5

FCN [1] 134.5 - 65.3
Comparaison avec des méthodes de distillation

Ens. : PSPNet-R101 70.43 78.5 78.4
Étu. : PSPNet-R18 13.07 69.1 67.6
Étud. + SKD [13] 13.07 72.7 71.4
Étu. + SA (nous) 13.07 73.78 71.6

turé cette information à travers un module auto-attentif. De
plus, l’erreur quadratique moyenne a été utilisée pour me-
surer l’écart entre les connaissances de l’enseignant et de
l’étudiant. Des expériences sur la base de données Citys-
capes ont démontré l’efficacité de la méthode proposée.
Dans de futurs travaux, nous proposons d’appliquer notre
méthode à d’autres tâches complexes de vision par ordi-
nateur comme la détection d’objets ou la segmentation de
vidéos.
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