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摘　 要： 本文针对深度神经网络如何更快速和充分学习的问题，提出一种基于知识传递的深度交流学习（Ｄｅｅｐ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＤＣＬ）模式。 该模式中多个神经网络在各自独立学习的同时将网络参数作为知识进行交流，单个神经网络在训练中将

自身所学到的知识分享给其他网络，同时从其他网络上吸纳一定比例的学习成果，交替进行独自学习和在集体中的知识交流。
基于多个公开数据集的实验结果表明，相对于单独学习，仅用 ２ 个网络进行ＤＣＬ 就可获得学习效果最高 ３．４４％的提升；增加进行

ＤＣＬ 的网络个数至 ６ 个，学习效果可进一步得到最高 ２．７４％的提升。 ＤＣＬ 模式有利于训练出效果更好的神经网络。
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０　 引　 言

基于知识传递的知识蒸馏和参数迁移学习分别

被广泛使用于模型压缩［１－２］ 和迁移学习［３］ 领域中，
本文的目标是基于知识传递实现网络间的交流学

习，使网络学习更加快速和充分。
尽管复杂庞大的网络具有很高的性能，但是计

算缓慢和网络庞大不利于存储的不足使其难以满足

在便携设备上的应用需求。 模型压缩是解决这个问

题的 方 法 之 一。 Ｈｉｎｔｏｎ 等 人［４］ 通 过 知 识 蒸 馏

（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ， ＫＤ），首先利用大规模数据

训练一个大模型作为教师网络，然后将小模型学生

网络向大模型学习，知识从教师网络传递到学生网

络上，以此得到的小网络也具有大网络相当的泛化

能力，实现模型压缩。
在知识蒸馏的研究中，Ｚａｇｏｒｕｙｋｏ 等人［５］提出将

注意力作为知识从一个网络转移到另一个网络中的

学习方法，并且与将教师网络的输出作为学习对象

的知识蒸馏方法进行结合。 Ｃｈｅｎ 等人［６］ 提出交叉

样本的相似性作为网络间可转移的知识，并在多个

图像任务中进行验证，转移这种知识使行人识别任

务相对基线取得明显提升。 Ｃｈｏ 等人［７］进一步探索

知识蒸馏的有效性，得出了教师网络的效果越好并

非意味着学生网络效果就会越好的结论，这与

Ｍｉｒｚａｄｅｈ 等人［８］的实验结论相同。 Ｈｅｏ 等人［９］ 将隐

藏层特征作为知识进行蒸馏，并在图形分类、检测和



分割三种任务上进行实验，验证了特征蒸馏的有效

性。 不同于分类任务，Ｓａｐｕｔｒａ 等人［１０］ 在回归任务

中成功应用了知识蒸馏。 Ｐｈｕｏｎｇ 等人［１１］ 从多个角

度解释了为什么知识蒸馏能够成功地将知识在网络

间进行转移。 近期，Ｆａｃｅｂｏｏｋ 团队提出的 Ｄｅｉｔ［１２］ 方
法，探索了使用多种其他类型的网络来对图像分类

网络 ＶｉＴ［１３］进行注意力的教学，达到了非常理想的

效果。 Ｄｅｉｔ 方法中，在训练时将基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１４］

的 ＶｉＴ 作为学生网络，将其他类型的网络，如以

ＣＮＮ 为基础的 ＲｅｓＮｅｔ［１５］、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ［１６］ 作为教师

网络，借鉴知识蒸馏的方法，通过将学生网络和教师

网络的输出计算损失值并进行反向传播，实现将知

识从教师传递给学生，以此显著提高作为学生的

ＶｉＴ 网络的性能。 实验结果表明，相对于需要在大

量数据集上进行预训练的 ＶｉＴ，Ｄｅｉｔ 不需要额外的

数据做预训练，且用更少的计算资源生成更高性能

的图像分类模型。 Ｄｅｉｔ 通过将不同网络的知识进行

传递，达到很好的学习效果。 Ｌｕ 等人［１７］ 分别在高分

辨率和多分辨率模型中运用知识蒸馏提炼知识，通过

交叉特征融合和多尺度训练等方式获得了更优的学

生分辨率模型。 Ｃｈｅｎ 等人［１８］把神经网络实例的特征

和节点的关系作为编码知识从教师网络传递给学生

网络，在物体检测的任务中取得了更好的模型效果。
把网络的参数作为知识进行转移也有着非常经

典的应用。 Ｐａｎ 等人［３］将源领域中模型的参数迁移

到目标领域的模型中的方法归类为参数迁移

（Ｐａｒａｍｅｔｅｒ－ｔｒａｎｓｆｅｒ）学习。 Ｆａｎ 等人［１９］ 将少样本检

测任务上学习到的知识迁移到检测模型的最后一

层，检测效果相对基线得到了稳定的提高。 Ｊｉｎｇ 等

人［２０］通过知识参数迁移，把多个教师图神经网络的

知识传递给同一个学生图神经网络，以此得到的学

生网络在多个任务上取得了与教师网络相当的效

果。 在 Ｍｅａｎ Ｔｅａｃｈｅｒｓ［２１］中，教师网络通过将学生网

络的参数进行组合得到教师自身的网络参数，以此

实现知识从学生网络向教师网络的传递。
Ｍｅａｎ Ｔｅａｃｈｅｒｓ 作为半监督的学习方法，同样包

括了教师网络和学生网络两种结构。 其中，学生网

络的参数是通过梯度下降进行更新，而教师网络的

参数则是仅仅通过组合学生网络所学到的知识参数

进行更新，而不进行梯度下降。 在 Ｍｅａｎ Ｔｅａｃｈｅｒｓ
中，知识通过网络参数的形式从学生网络流向教师

网络。 进一步地，教师网络的输出结果作为学生网

络的学习目标，进行对学生网络的教学。
深度互助学习［２２］（Ｄｅｅｐ Ｍｕｔｕａｌ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ，ＤＭＬ）

中， Ｋ 个网络中每一个网络既有学生的身份，也有

教师的身份。 当对其中某个网络传递知识时，其他

所有 Ｋ － １ 个网络都作为教师。 在每一轮互助中，
每个网络都会接收到其他 Ｋ － １ 个网络传递的知

识。 在知识蒸馏的方法中，小的学生模型通过将大

的教师模型输出作为学习的软目标计算交叉熵进行

梯度下降，进而完成知识从大模型向小模型的传递。
ＤＭＬ 不以模型压缩为目的，而是通过将学生网络与

其他 Ｋ － １ 个教师网络的输出结果的 ＫＬ 散度

（Ｋｕｌｌｂａｃｋ－Ｌｅｉｂｌｅｒ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ， ＫＬ） 取均值，并作为损

失的一部分进行反向传播，依托多个网络输出结果的

互相借鉴，以此达到更高的鲁棒性，实现共同进步。
利用知识蒸馏可以加快小模型的训练速度和效

果，但是具有一定的局限性。 比如蒸馏的前提是拥

有一个性能足够好的教师网络，且蒸馏的主要目的

在于更好地训练出一个小模型，并不能够提升教师

网络自身的性能。 ＤＭＬ 中每个网络都会利用其他

网络的知识来提高自己，但是 ＤＭＬ 中实现互助的方

式是利用网络之间的差异度作为损失值进行梯度下

降，模型性能受梯度下降方法局限性的影响，如梯度

消失和梯度爆炸等导致互助失败。
针对以上问题，本文提出一种基于深度交流学

习（Ｄｅｅｐ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＣＬ）的网络训练

模式。 在 ＤＣＬ 中，多个神经网络在各自独立学习的

同时将网络参数作为知识进行交流，单个神经网络

在训练中将自身所学到的知识分享给其他网络，同
时从其他网络上吸纳一定比例的学习成果，独自学

习和在集体中的知识交流是交替进行的。
ＤＣＬ 和 Ｍｅａｎ Ｔｅａｃｈｅｒｓ 都将网络所学到的参数

作为知识，并将这些知识进行传递。 不同的是，
Ｍｅａｎ Ｔｅａｃｈｅｒｓ 中教师网络的目的在于对无标签数

据进行标记，且最终学生网络向教师网络的学习方

式同样类似于知识蒸馏，是通过计算学生网络和教

师网络输出结果之间的差异度进行反向传播实现

的。 Ｍｅａｎ Ｔｅａｃｈｅｒｓ 中教师网络和学生网络的主体

是固定的，而 ＤＣＬ 中每个网络既会作为知识的传授

方，也会作为知识的接收方，这些网络的身份是等同

的，并且 ＤＣＬ 各个网络间互相学习的策略与 Ｄｅｉｔ 和
ＤＭＬ 完全不同。 Ｄｅｉｔ 和 ＤＭＬ 借鉴知识蒸馏，以教

师模型的输出结果为目标，让学生向教师模仿和学

习，而 ＤＣＬ 则是将各个网络所学到的网络参数作为

知识进行吸纳和融合，交流的过程不使用梯度下降，
而是对所学知识的直接交流。

本文利用经典、成熟的图像分类神经网络来验
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证所提出的学习模式，使用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ［２３］，ＲｅｓＮｅｔ，
ＷＲＮ［２４］， ＤｅｎｓｅＮｅｔ［２５］，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［２６］， ＲｅｓＮｅＸｔ［２７］ 和
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 等 ７ 种经典网络在 Ｆａｓｈｉｏｎ－ＭＮＩＳＴ［２８］，
ＣＩＦＡＲ－１０ 和 ＣＩＦＡＲ－１００［２９］ 等多个数据集上进行

实验。 结果表明，利用 ＤＣＬ，这些网络获得了学习

效果最高 ３．４４％的提升。
论文内容安排如下：本文第 １ 节提出了一种基

于知识交流的深度神经网络学习方式－ＤＣＬ，并对该

方法进行了详细说明；第 ２ 节通过使用多种网络和

数据集对 ＤＣＬ 进行了实验，验证了 ＤＣＬ 学习模式

的有效性；第 ３ 节对全文进行总结并展望未来工作。
本文将代码和模型进行了开源［３０］。

１　 深度交流学习

深度交流学习模式如图 １ 所示。 深度交流学习

是对人类社会学习进步的一个仿照。 正如人类在个

体单独学习后进入集体进行知识的交流，并经独自

的学习把从集体获得的知识进行消化和吸收，利用

集体的知识提高自己，同时在独自学习中探索和获

取新的知识，再于此后的交流中对其进行分享。

ParameterCommunicationIndividualTraining

Networkθ2

Networkθ1

T

Data

(1-β)θ1

βθwavg

θwavg

(1-β)θ2α2θ2

α1θ1

图 １　 深度交流学习模式

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｄｅｅｐ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ

　 　 网络学习到的知识存在于网络的参数之中，让深

度神经网络在学习的同时进行知识的交流是深度交

流学习的核心。 ＤＣＬ 的具体策略是，网络在独自学习

一定的迭代轮次 Ｔ 后，各个网络把自己学习到的知识

贡献到集体中，并以一定的比例 βｉ 收纳来自集体的知

识。 随后各个网络再独自学习一段时间 Ｔ， 以适应和

吸收集体的知识经验，再独自探索新知识用于下次和

其他网络的交流。 ＤＣＬ 用这样的方式让所有网络不

断地在互相交流中进行学习和进步。
即使是同一类型的网络，不同的初始化参数也

会使网络变得互不相同。 虽然数据集和网络结构都

一样，但是额外的知识存在于不同的初始化参数之

中。 针对于 Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ 学习中网络知识量有限的

问题，ＤＣＬ 模式中采用知识交流的方法，支持每个

网络拥有额外的知识量。
１．１　 网络交流方式

设 ＤＣＬ 中的网络初始化数量为 Ｋ， 此 Ｋ 个网络

表示为： θ１，θ２，……，θＫ。 设具有 Ｎ 个样本且分为

Ｍ 类的数据集为：
Ｘ ＝ ｛ｘｉ｝ Ｎ

ｉ ＝ １ （１）
Ｙ ＝ ｛ｙｉ｝ Ｎ

ｉ ＝ １，　 ｙｉ ∈ ｛１，２，…，Ｍ｝ （２）
　 　 初始化 ＤＣＬ 后，每个网络进行随机采样和反向

传播学习。 在经过 Ｔ 次独自学习的迭代后，所有网

络进行一次知识交流。 交流中，每个网络首先将自

己所学的参数知识以 αｉ 的比例贡献到集体中，并存

储于 θｗａｖｇ 中。 对此过程可用式（３）进行描述：

θｗａｖｇ ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
αｉθｉ （３）

　 　 其中，对于每个网络所贡献的比例，具有以下约

束：

∑
Ｋ

ｉ ＝ １
αｉ ＝ １ （４）

　 　 然后，每个网络从集体的知识中吸纳比例为 β 的

知识量，实现总体网络的知识向每个网络的传递：
θｉ ＝ （１ － β） θｉ ＋ β θｗａｖｇ 　 ０ ＜ β ＜ １ （５）

　 　 对于个体向集体贡献的知识量比例 αｉ 数值的

确定，本文借鉴正则化（ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）的思想，即如

果网络参数的绝对值 ｜ θｉ ｜ 越小，则让其对集体贡献

更大比例的知识，从而让这些网络在表现效果相当

的情况下，更多地向参数小的网络学习，以此增加自

身的鲁棒性。 本文采用的策略是令贡献的比例与自

身参数的绝对值大小成反比，即：

αｉ ∝
１
θｉ

（６）

　 　 根据式（３） ～ （５），可以得出每次交流中单个网

络的参数对总体的贡献比例为：
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αｉ ＝
∏
Ｋ

ｊ ＝ １， ｊ≠ｉ
θ ｊ

∑
Ｋ

ｉ ＝ １
∏
Ｋ

ｊ ＝ １， ｊ≠ｉ
θ ｊ ＋ ε

（７）

　 　 其中， ε 为一个极小数，用来避免当网络某层的

参数全为 ０ 时出现分母非法的情况，在实际使用中，
本文对 ε 的取值为 １ × １０ －１８。
１．２　 深度交流学习流程

算法 １ 描述了 ＤＣＬ 的具体流程。
算法 １　 Ｄｅｅｐ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
输入　 数据集 Ｘ，标签 Ｙ
输出　 θ１，θ２，……，θＫ

１：Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ：Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ θ１ ，θ２，……，θＫ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， Ｔ，β，Ｅ，γ０

２：ｆｏｒ ｔ ← １ ｔｏ Ｅ ｄｏ
３：Ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｘ ｆｒｏｍ Ｘ
４：Ｃｏｍｐｕｔｅ γｔ ｆｒｏｍｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｄｅｃａｙ
５：Ｌｅａｒｎ ａｎｄ ｕｐｄａｔｅ θｉ：

６：　 θｉ ← θｉ ＋ γｔ

∂ Ｌθｉ

∂ θｉ

７：　 ｉｆ ｔ％ Ｔ ｅｑｕａｌｓ ０：
８：　 Ｃｏｍｐｕｔｅ αｉ ｂｙ （６）
９：　 Ｃｏｍｐｕｔｅ θｗａｖｇ ｂｙ （２）
１０： Ｕｐｄａｔａ θｉ：
１１： 　 θｉ ← （１ － β） θｉ ＋ β θｗａｖｇ

１２：ｒｅｔｕｒｎ θ１，θ２，……，θＫ

代码中， Ｅ 为训练的总迭代次数， Ｅ 和学习率

衰减策略的具体设置见本文的 ２．３ 节。
在本算法中， Ｔ 的设置是关键之一，因为来自于

其他网络的知识参数，未必会在吸纳后立即就能很

好地适应自身的网络参数。 因此，如果让网络一直

交流而不给予足够的独自学习和适应时间，很容易

会出现这些网络由于无法适应其他网络的知识参

数，而一直处于欠拟合状态。
单个网络每次从集体中吸纳的知识比例 β 是一

个超参数。 如果 β 的取值过小，会使网络向集体学

习的知识量很少，这种情况下一方面会相对保持网

络的独特性，即网络之间不会非常相像，另一方面会

降低交流学习给网络所带来的收益。 在 β 取极值为

０ 时，网络之间停止交流，个体不再向集体学习。 同

样，如果 β 的取值过大，则会使网络之间随着交流次

数增多而变得更加相像，在一定程度上丧失自身的

独特性。 因此将 β 取一个适当大小的值是非常重要

的，本文第 ２ 节实验中将 ０．１ 作为 β 的取值。

２　 实验

本文使用多种网络在多个数据集上进行实验，
所有源代码、模型和实验结果均已开源［３０］。
２．１　 数据集

本文使用 ３ 个数据集进行实验。 ＣＩＦＡＲ－１０ 和

ＣＩＦＡＲ－１００ 数据集由大小为 ３２×３２ 的 ＲＧＢ 图像组

成，分别包含 １０ 个和 １００ 个类别的物体。 两者都被

划分为 ５０ ０００ 张图像作为训练集和 １０ ０００ 张图像作

为测试集。 Ｆａｓｈｉｏｎ－ＭＮＩＳＴ 是一个包含 １０ 种服饰类

别的图像数据集，图像大小为 ２８×２８，并且以 ６０ ０００
张图片作为训练集，１０ ０００ 张图片作为测试集。 本文

将图像分类的正确率作为这 ３ 个数据集的评价指标。
２．２　 网络

本文使用 ７ 种具有不同原理和参数量大小的经

典神经网络进行实验。 包括经典卷积网络 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－
Ｖ１ 以及深度残差网络 ＲｅｓＮｅｔ－１８，以及以残差为基础

进一步发展而来的 ＷＲＮ－１６－ ４、ＤｅｎｓｅＮｅｔ － １２１ 和

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ － Ｖ２。 作为 ＲｅｓＮｅｔ 和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 的结合，
ＲｅｓＮｅＸｔ－５０ 也被用在本文的实验中。 兼顾速度与精

度的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ３ 在图像分类领域有着优秀的表

现，本文也采用这个网络作为实验对象之一。
２．３　 实验设置

本文使用 ＰｙＴｏｒｃｈ 实现了所有网络，并且以

ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｖ１００ ＧＰＵ 作为加速进行实验。 实验

采用 Ｎｅｓｔｅｒｏｖ 动量设置为 ０．９ 的 ＳＧＤ 作为模型优化

器， ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设置为 １２８，并且设置了０．０００ １的 Ｌ２

正则损失。 在训练时，对于在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 进行过预训

练的模型，学习率被初始化为 ０．００１，而没有预训练

过的模型，学习率被初始化为 ０．１。 学习率每迭代

６０ 个 ｅｐｏｃｈ 会衰减为原来的 ０．１，并且 ２００ 个 ｅｐｏｃｈ
被作为训练的总迭代次数。 实验中，数据增强方法

包括对图像的随机翻转和每边填充 ４ 个像素后进行

的随机裁剪，裁剪后缺失的像素被填充为 ０。
２．４　 实验结果与分析

表 １～表 ３ 分别比较在 ３ 个数据集上多种网络

在 Ｋ ＝ ２ 时，通过 Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ 学习和 ＤＣＬ 学习达到

的 Ｔｏｐ－１ 正确率。 结果分析表明：
（１）相对于 Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ 学习，所有这些网络都

可以通过 ＤＣＬ 来提高自己的学习效果，这些提高体

现在 ＤＣＬ－Ｉｎｄ 一列中的数据都是正数。
（２）没有经过预训练的网络结构，通过 ＤＣＬ 则更

显著地提升了学习效果。 ３ 个数据集上最大的提升

都来自于 ＷＲＮ－１６－４ 和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ３ 这 ２ 个未进
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行预训练的网络，分别是 ３．４４％，２．７９％和 １．１６％。
（３）相对于单通道且图片尺寸更小的 Ｆａｓｈｉｏｎ－

ＭＮＩＳＴ，ＤＣＬ 的学习方式在三通道且图片尺寸更大

的 ＣＩＦＡＲ 数据上对学习效果的提升更加明显。
表 １　 ＣＩＦＡＲ－１００ 数据集 Ｋ＝２ 的 Ｔｏｐ－１ 正确率

　 Ｔａｂ． １　 Ｔｏｐ－１ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ＣＩＦＡＲ－１００ ｄａｔａｓｅｔ ｗｈｅｎ Ｋ＝２ ％

Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ＤＣＬ ＤＣＬ－Ｉｎｄ

ＲｅｓＮｅｔ－１８ ｙｅｓ ７７．６８ ７９．８２ ２．１４

ＷＲＮ－１６－４ ｎｏ ６５．８８ ６９．３２ ３．４４

ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１ ｙｅｓ ８０．４７ ８２．５９ ２．１２

ＲｅｓＮｅＸｔ－５０ ｙｅｓ ８２．０４ ８３．８２ １．７８

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ３ ｎｏ ７０．４８ ７２．３９ １．９１

表 ２　 ＣＩＦＡＲ－１０ 数据集 Ｋ＝２ 的 Ｔｏｐ－１ 正确率

　 Ｔａｂ． ２　 Ｔｏｐ－１ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ＣＩＦＡＲ－１０ ｄａｔａｓｅｔ ｗｈｅｎ Ｋ＝２ ％

Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ＤＣＬ ＤＣＬ－Ｉｎｄ

ＲｅｓＮｅＸｔ－５０ ｙｅｓ ９５．８４ ９７．３２ １．４８

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ３ ｎｏ ８７．２８ ９０．０７ ２．７９

ＷＲＮ－１６－４ ｎｏ ８９．８４ ９１．８９ ２．０５

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ１ ｙｅｓ ９３．２９ ９４．２８ ０．９９

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－Ｖ２ ｙｅｓ ９０．６７ ９１．２２ ０．５５

表 ３　 Ｆａｓｈｉｏｎ－ＭＮＩＳＴ 数据集 Ｋ＝２ 的 Ｔｏｐ－１ 正确率

Ｔａｂ． ３　 Ｔｏｐ－１ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ Ｆａｓｈｉｏｎ － ＭＮＩＳＴ ｄａｔａｓｅｔ ｗｈｅｎ Ｋ＝２
％

Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ＤＣＬ ＤＣＬ－Ｉｎｄ

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ３ ｎｏ ９０．４６ ９１．６２ １．１６

ＲｅｓＮｅＸｔ－５０ Ｙｅｓ ９３．７３ ９４．４９ ０．７６

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－Ｖ２ Ｙｅｓ ９２．８３ ９３．５６ ０．７３

ＷＲＮ－１６－４ Ｎｏ ９２．４９ ９３．０４ ０．５５

　 　 在 ＤＭＬ 中，本文通过使用 ＫＬ 散度作为损失的一

部分，让不同网络的输出更集中（不离群），而让网络

各自都取得更好的学习效果。 ＤＭＬ 能够生效的原因

是这种方式使输出结果更加集中，提高网络的鲁棒

性。 在蒸馏学习中，通过让小网络把大网络的输出做

软目标进行学习，实现大网络向小网络的知识传递。
在 Ｄｅｉｔ 中，通过让 ＶｉＴ 网络在某些层的输出向和卷积

网络或者混合学习，实现把知识向 ＶｉＴ 的传递，因而

让 ＶｉＴ 在图像分类中取得了更加优秀的表现。
本文 ＤＣＬ 模式中，不同网络通过分享一部分权

重来进行知识的沟通，在一定程度上使得这些网络

的最终输出更加集中、即不离群，也有利于网络获得

更高的鲁棒性。
　 　 图 ２ 和图 ３ 比较 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ３ 和 ＲｅｓＮｅｔ－１８
使用不同数量的网络进行 ＤＣＬ 学习的结果。 学习

效果对比表明：
（１）ＤＣＬ 的正确率曲线总是高于 Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

的正确率曲线，表明在相同的迭代学习次数下，ＤＣＬ
比 Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ 学习得更加充分，并且在训练结束后，
ＤＣＬ 达到了 Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ 所没有达到的学习效果。

（２） Ｋ 的值越大，图中的正确率曲线就处在更

高的位置，表明增加进行交流和沟通的网络个数 Ｋ，
将提高整体的学习效果。 在 ＤＣＬ 中，进行交流的学

习者越多，集体会倾向于取得更加优秀的学习表现。

[0.9281]EfficientNet-B3DCL(K=6)
[0.9206]EfficientNet-B3DCL(K=4)
[0.9160]EfficientNet-B3DCL(K=3)
[0.9007]EfficientNet-B3DCL(K=2)
[0.8717]EfficientNet-B3Ind

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

0.65

0.60

0.55

0 25 50 75 100 125 150 175 200
epoch

To
p-

1
ac
cu
ra
cy
/%

图 ２　 ＣＩＦＡＲ－１０ 上 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ３ 使用不同数量网络进行 ＤＣＬ
学习的 Ｔｏｐ－１ 正确率结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｏｐ－１ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＤＣＬ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ３ ｏｎ ＣＩＦＡＲ－１０
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图 ３　 ＣＩＦＡＲ－１０ 上 ＲｅｓＮｅｔ－ １８ 不同数量网络进行 ＤＣＬ 学习的

Ｔｏｐ－１ 正确率结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｏｐ－１ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＤＣＬ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ＲｅｓＮｅｔ－１８ ｏｎ ＣＩＦＡＲ－１０

３　 结束语

本文提出了一种让深度神经网络在学习中进行

互相交流的训练模式，利用经典、成熟的图像分类神

７５１第 １２ 期 张仁斌， 等： 深度交流学习模式



经网络对所提出的学习模式的验证结果表明，该模

式使多种深度神经网络的学习效果获得了明显提

高。 利用 ＤＣＬ，深度神经网络学习的效果更好。 实

验结果证明了 ＤＣＬ 模式对多类神经网络都有效，且
增加交流的网络个数，能进一步提高学习效果。 未

来的工作将对分布式训练的交流方式进行探索，以
提高多个网络进行交流训练的时间效率。
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