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CR-Drop：基于矫正正则化 Dropout 的多任务学习
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 摘　要               多任务学习（multi-task learning, MTL）在计算机视觉等应用场景中展现出卓越的性能，然而，在实践中

由于模型在训练中所学习特征的随机性而导致推理能力低下。以往的多任务学习没有关心模型推理能力

低下的问题，这增加了不必要的开销。为此，文章为 MTL 引入一种矫正网络，即 CR-Drop（corrected 

regularized dropout）。在这种方法中，STL（single-task learning）网络与 MTL 网络同时训练，以指

导 MTL 训练过程中通用特征的学习。为了高效实现 CR-Drop，使用改进的线上知识蒸馏（IOKD）作

为模型架构。同时，使用梯度操纵方法 FAMO（fast adaptive multitask optimization）平衡任务损失。

在 NYUv2 数据集上的实验结果表明，所提方法比基准模型分别提高了 8.48% 和 8.64%，矫正网络 CR-

Drop 可以学习到更具泛化性的特征，从而缩小训练与推理之间的差距，提高资源利用率。   
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0  引言

多任务学习（multi-task learning, MTL）是一种人工智能

技术，涉及在同一系统中学习多个任务，以便在学习过程中

共享信息 ，从而提高学习效率和任务性能。多任务学 习作为

一种颇具前景的人工智能技术，已经在许多领域得到应用，

例如自然语言处理 [1]，计算机视觉 [2-8] 和推荐系统 [9] 等领域。

相比于单任务学习（singl e-task learning, STL），MTL 往往具

有更好的泛化能力，减 少资源消耗等优点。然而，深度 MTL

面临着 一些挑战，如任务间的相互干扰、任务权重的确定和

模型推理能力低下。解决任务间相互干扰和任务权重问题的

方法有加权方案、梯度操纵和知识蒸馏。

在实践中，解决 MTL 问题最常用的方法是加权方案和

知识蒸馏。在这种情况下，加权方案大多是动态调整用于训

练损失的加权系数，例如，动态权重平均（dynamic weight 

average, DWA）[ 2]，以及 Liu 等 [ 3] 提出可与最先进的梯度操

纵技术相媲美的快速自适应多任务优化算法（fast adaptive 

multitask optimization, FAMO）。相比之下，Li 等 [7] 提出知

识蒸馏（knowledge distillation, KD），以及 Jacob 等 [8] 在 KD

基础上提出的线上知识蒸馏（online knowledge distillation, 

OKD），一定程度上提高了 MTL 的泛化性能，但 OKD 存在

蒸馏缓慢的问题，所以这些方法仍然未解决 MTL 模型推理

能力低的问题，即任务子集严重过拟合。这种优化失败背后

的一个主要原因是深度 MTL 参数量庞大，而上述方法未在

MTL 训练过程中施加适当的正则化，致使 MTL 模型在训练

过程中学习到的通用特征不足，导致泛化能力低下。

基于上述分析，本文提出一种方法来解决 MTL 训练过

程中任务子集严重过拟合的问题，目的是在多任务模型训练

过程中学习到更加通用的特征。为了实现这一点，本文参

考了神经网络的正则化 Dropout（R-Drop） [10]。值得一提的

是，在单任务设置中，R-Drop 通过最小化 Dropout 采样的两

个子模型输出分布之间的双向 KL 散度，克服了 Dropout 引

入的随机性而导致训练和推理之间出现的不一致问题。为

此，本文将这一思想扩展到 MTL，提出矫正网络（corrected 

regularized dropout, CR-Drop），以矫正 MTL 训练过程中通

用特征的学习。在这种情况下，CR-Drop 可以在每次迭代中

对多任务模型学习的特征予以正确的矫正。这使得模型在优

化的同时，也关注通用特征的学习。在 Cityscapes 和 NYUv2

数据集上的实验表明，矫正网络 CR-Drop 性能良好，可有效

缓解多任务网络推理能力低下的问题。

1  方法

所提方法 CR-Drop 框架如图 1 所示，多个单任务模型

与多任务模型同时训练，任务特定损失用于训练单任务模型

（Li
STL）和多任务模型（Li

MTL）的任务头。在单任务模型与
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多任务模型的中间特征之间使用改进的自适应特征蒸馏损

失（improved adaptive f eature distillation, IAFD），MTL 损失

与 FAMO 通过矫正网络 CR-Drop 连接起来。在矫正网络 CR-

Drop 中，R-Drop 强制 Dropout 多任务模型生成的不同子模型

的输出分布彼此一致。随后，矫正算法（correction algorithm, 

CorrA）督促模型特征学习以进一步提高模型推理能力。最后，

通过 FAMO 平衡处理后的损失函数。

图 1  模型概览

1.1  改进的线上知识蒸馏 IOKD

线上任务权重（online task weight, OTW）假设单任务性

能优于多任务性能。在整个 MTL 训练过程中，STL 都助益

MTL 模型的训练。在同时学习单任务与多任 务时，使用多任

务模型相对于单任务模型的性能作为任务权重。假设在第 t

次迭代中多任务模型第 i 个任务的损失为 Li
MTL(t)，而第 i 个

任务的 单任务模型损失为 Li
STL(t)。第 t 次迭代中任务 i 的任

务权重 [8] 是由相应的多任务损失与单任务损失之比的温度缩

放 Softmax 函数计算得出：

      （1）

式中：T 表示控制任务权重的温度项 [11]；Nt 表示任务数，且

，在本文中 T 取 0.1。实际上，MTL 通过知识共享

来提高模型泛化性能，应该具有比单任务模型更好的性能。

随着模型训练迭代，MTL 性能会逐渐优于单任务性能。这时

上述 OTW 也会反过来迫使 MTL 性能向 STL 性能对齐，从

而限制最终的多任务性能。基于上述问题，文章修正了 OTW

公式：

                    （2）

在任何一次迭代 t 时，mi
t 通过 max(mi

t, 1) 来选择，而不

是一直取 Li
MTL(t)/Li

STL(t) 值。有效避免了当 Li
MTL(t) < Li

STL(t)

时出现 mi
t < 1，单任务性能反过来限制多任务性能的情况。

自适应特征蒸馏（adaptive feature distillation, AFD）是一

种对齐共享骨干模型特征的方法，L 表示共享网络编码器的

层数。AFD 损失 [8]LAFD 计算为：

                            （3）

式中：fMTL(l) 表示共享 MTL 骨干网络第 l 层的特征；f i
STL(l)

表示第 i 个单任务网络第 l 层的特征；Aτ 表示任务特定适配

器，将多任务特征编码器的输出映射到每个任务特定的编码

器中；wl
i 表示第 l 层第 i 个任务的可学习参数，决定每个任

务的 STL 特征与 MTL 特征的对齐程度。

AFD 函数确保 MTL 网络的 特征空间与 STL 网络的特征

空间尽量保持一致，MTL 从 STL 特征中进行跨任务学习。

OKD-MTL 设置两个优化器，一个针对适配器参数，另外一

个是 MTL 模型参  数和 wl
i 参数。OKD-MTL 模型所采 用的优

化公式为 ，其中 λτ 是特定任务的权衡超

参数。

OKD-MTL 优化公式存在不足，多任务损失 Li
MTL(t) 和

AFD 损失 LAFD 是通过线性加权进行反向传播，导致参数更新

倾向于 MTL 模型参数，适配器参数 Aτ和 wl
i 优化缓慢。其次，

AFD 中的超参数 λτ 难以确定，往往遵循前人工作的经验。例

如对于 NYUv2 数据集上的 3 个任务 λτ 取 1、1 和 2，但损害

了部分任务，限制了 MTL 最终的性能。基于 OKD-MTL 的

不足，本文提出改进之后的 MTL 优化公式为：

                                     （4）

式（2）将 MTL 损失与 AFD 损失分别优化，同样设置

两个优化器。优化器 I 是多任务参数与 FAMO 优化参数，优

化器 II 是适配器参数 Aτ 和参数 wl
i。此外，AFD 的优化公式

不再采用难以确定的超参数 λτ，而是与多任务优化公式一样

采用修正之后的 OTW 系数 λi
'。

 1.2  基于 R-Drop 的矫正网络 CR-Drop

在深度神经网络的训练过程中通常采用 Dropout 正则化

方法来提高模型的推理能力，Dropout 通过丢弃网络的每一

层随机部分神经元避免模型过拟合。

图 2 展示了 CR-Drop 详细信息，（a）R-Drop 与（b）

CorrA 算法细节，本文仅在 STL 与 MTL 的任务头使用

Dropout。

                                      （a）                                        （b）

图 2  CR-Drop 详细信息
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图 2（a）显示增强后的训练数据 x' 被输入该模型两

次，分别获得不同的分布 P1' 和 P2'，随后计算得到中间变

量 Dce 和 KL 散度 DKL；图 2（b）显示训练数据 x 被输入不

使用 Dropout 模型一次获得分布 P；综合（a）和（b）得到

F(DKL, Dce, P)。

具体而言，给定迭代 epoch，增强后的训练数据 xi
' 被

输入网络两次，分别获得分布 P1
w(yi

', xi
') 和 P2

w(yi
', xi

')。由于

Dropout 在模型中随机丢弃部分神经元，因此两次前向传播

实际上是基于两个不同的子模型。如图 2（a）所示，输出

分布 P1
w(yi

', xi
') 左路径与输出分布 P2

w(yi
', xi

') 右路径每层的丢

弃单元不同。本文引入 R-Drop，通过最小化同一样本中两

个输出分布之间的双向 Kullback-Leible r（KL）散度对模型

预测进行正则化 [10]，即 ，同

时两个前向传播的基本负对数似然学习目标 Li
NLL 为 -logP1

w-

logP2
w，R-Drop 的训练目标是最小化数据 (xi

', yi
') 的 Li

RD，即

Li
RD=Li

NLL+α·Li
KL，其中，α是控制 Li

RD 的系数权重。

增强后的训练数据 (xi
', yi

') 由已有训练数据 (xi, yi) 随机

缩放裁剪变换得到，在训练阶段 (xi, yi) 充当验证数据以构造

CR-Drop。本文在训练阶段多加载一个验证数据集，以及禁

用梯度计算的前向传播，所以在训练时间上稍有增加，而推

理时间没有变化。梯度计算是求导运算，且假设测试损失大

于训练损失。CR-Drop 在训练损失上乘以验证损失与训练损

失的比值 Li
val/L

i
tra，用验证损失来惩罚模型。该思想迫使模型

在训练过程中学习更泛化的特征，使得 Li
val/L

i
tra 比值尽可能等

于 1。但是存 在一个问题，直接比值导致模型振荡，得到相反

的效果。为此，提出改进的比值，即矫正算法 CorrA，定义

为 1+β·(max(Li
val/L

i
tra, 1)-1)，其中，max(Li

val/L
i
tra, 1) 避免偶尔

验证损失小于训练损失时，对模型的反向惩罚，β是控制矫

正力度的系数权重，合理设置 β值，能有效避免模型反向记

忆训练数据，从而稳定提高模型推理能力。最后，MTL 优

化公式 F(DKL, Dce, P)，即矫正网络 CR-Drop 定义为：

                    （5）

式中：Li
RD 表示通过 R-Drop 计算得到的损失；Li

NLL 表示通过

两次子模型得到的平均损失值；λi
' 表示修正之后的 OTW。

2  实验与结果分析

为了进行公平比较，本文将所提出的方法与以下基线模

型 进行比较。首先，考虑单任务基线，分别为每个任务训练

一个特定任务的主干与特定任务的头部。其次，使用多任务

基线，所有任务共享相同的预训练骨干网络，且具有单独的

任务特定头部。本文比较了几种经典的多任务学习方法，包

括加权方案（DWA[2]、FAMO[3]、RLW[4] 和 UW[5]）、梯度操

纵 GradNorm[6]，以及基于知识蒸馏的 OKD-MTL 技术 [8]。本

文还比较了所 提出的方法 在 MTAN 基线 [2] 上的性能。与文献

[4]中的实验类似，将这些方法与MTAN（DeepLabV3-MTAN）

和基线 CNN（DeepLabV3[12]）进行比较。

2.1  数据集和任务

在NYUv2[13]公共数据集上对所提出的方法进行了评估。

NYUv2 数据集是一个常用的室内场景理解数据集，特别在计

算机视觉领域的研究中。该数据集用于评估 3 个学习任务的

性能：语义分割（13 个标签）、深度估计和表面法线估计。

2.2  训练细节和评估指标

本文使用 MTAN 代码库中提供的 NYUv2 的预处理数据

集，同时使用在 ImageNet 数据上微调的 DeepLabV3 和 Dee-

pLabV3-MTAN 模型作为骨干网。本文使用 AdamW 优化器

和 CosineAnnealingLR 学习率调度器训练所有模型，初始化

学习率设置为 10-4，每个数据集训练模型 200 个 epoch。定量

评估使用文献 [2-8] 中常用的评估指标，具体而言，语义分割

采用平均交并联（mIoU）和像素精度（pAcc），深度估计用

绝对误差（abs）和相对误差（rel），同时通过预测矢量的平

均角偏差（Mean）和中值角偏差（Median）来评估表面法线

估计。当前方法相对于基线的性能 [4] 计算为：

      （6）

式中：Nt 是任务数量；Nn 是第 n 个任务的指标数量；Mn,m 和

分别是当前方法和基线的度量指标，下标表示第 n 个任

务和第 m 个指标，上标 B 表示基线模型。符号通过 pn,m 控制，

如果数值越大，表示性能越好，则设置为 1，反之则设置为 -1。

∆值越大表示较基线改善越大。

2.3  数据集 NYUv2 的结果

为了验证 CR-Drop 方法的实际性能，表 1 呈现了使

用在 ImageNet 数据集上预训练的网络 DeepLabV3 和 Dee-

pLabV3-MTAN 在 数 据 集 NYUv2 上 对 不 同 方 法（STL、

DWA、FAMO、UW、RLW、GradNorm、OKD、CR-Drop）

进行实验所获得的结果。由表 1 可知，在 DeepLabV3 和

DeepLabV3-MTAN 网络骨干上，本文方法 CR-Drop 相对

MTL 基线方 法表现最优，分别提高了 8.48% 和 8.64%；其次

是 OKD 方法，分别提高了 2.59% 和 2.83%。在 DeepLabV3

网络骨干上，加权方案（除了 RLW 外）、梯度操纵和 STL

表现一般，而在 DeepLabV3-MTAN 网络骨干上，加权方案

FAMO 和 STL 表现出较好的性能改进。

表 1  各方法使用不同主干网络在数据集 NYUv2 上相对基线
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的改进

 Method
DeepLabV3 DeepLabV3-M TAN

∆ ↑ ∆ ↑
STL 0.59 1.61

基线（MTL） 0 0
DWA 0.56 0.29

FAMO 0.83 2.38
UW 0.17 0.87
RLW 1.03 0.67

 GradNorm 0.74 0.37

OKD 2.59 2.83
CR-Drop 8.48  8.64

3  结语

本文提出一种矫正网络 CR-Drop，旨在缓解 MTL 模型

推理能力低下的问题。CR-Drop 的核心是 R-Drop 和 CorrA，

它们有助于在 MTL 训练过程中有效地避免模型过拟合。这

些方法使训练能 够在MTL环境中平衡任务优化与推理。此外，

针对线上知识 蒸馏 OKD 存在的蒸馏缓慢问题，本文已经展

示了 CR-Drop 在基于改进的线上知识蒸馏 IOKD 的 MTL 架

构中的应用。同时 CR-Drop 在场景理解任务的联合学习中得

到了验证，单任务和多任务模型同步训练，并在多任务模型

中应用 FAMO 算法，使得各个任务以相同的速率学习。实验

结果表明，在两个基准数据集上，CR-Drop 方法比基准方法

有所改进，超过了单任务模型的准确性。
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