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摘 要

当前分类/聚类研究通常针对独立同分布的数据进行，同时在部署后用于输

出二值化的标签预测结果。而现实世界中的数据通常是动态的、复杂的，数据的

分布会因为新类型数据的到来而产生变化，同时单个二值化标签也很难完整地

描述输入数据。因此为更好地处理实际应用场景中的数据，对于非独立同分布的

增量学习环境，以及将预测标签扩展为实数标签的模糊聚类问题、标签分布问题

则仍亟待研究。原型学习作为与人类认知相近的，通过学习代表原型来表示数据

分布的学习框架已经在机器学习领域有多年的研究历史。由于原型集合增加或

者删减的灵活性，以及原型模型拥有通用的表征学习能力，能够用于构建处理模

糊数据以及在增量学习环境下进行学习。因此，本文从重构误差这一角度出发，

将该损失函数作为原型学习框架的基础训练目标，并研究如何根据提出的原型

学习框架形成对模糊聚类、标签分布、数据增量问题的学习算法。本文取得的成

果包括：

1. 基于重构误差的原型学习框架。在无其他任务信息的帮助下，如何学习合

适的原型对数据分布进行表示是原型学习框架的基础。本文使用重构误差

作为基本原型学习框架的训练目标，从而衡量原型集合对产生数据的基本

模式的学习情况，能够促进原型集合对数据中关键信息的掌握。在此基础

上，本文对比四个以重构误差为基础的在线线性原型学习方法并在多个领

域的数据集上进行实验评估，得到结论为该学习框架能够学习到通用的表

征表示，但面对具体任务时仍需要根据具体任务对模型进行相应的改进。

2. 基于模糊原型竞争学习框架的在线增量模糊聚类算法。考虑到数据分析中

出现数据分布中位于交叠区域的数据难以进行聚类，以及物理意义上输入
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中文摘要

特征对不同的概念具有不同的符合程度，模糊聚类任务要求模型对输入特

征预测其对于所有数据簇的归属程度。此外，聚类模型也常常面临需要在

线增量进行学习的情况。本文提出基于重构误差的模糊原型竞争学习框架，

并据此形成模糊自组织增量神经网络算法用于解决在线增量模糊聚类问

题。该算法能够学习拓扑连接的原型图来对数据分布进行表示，并根据输

入特征与原型的归属程度来确定其对于不同簇的归属程度。在学习过程中，

网络随着数据分布的变化而增加或删除神经元的功能使其能够在增量学习

环境中取得可塑性-稳定性的平衡。定性与定量实验验证了该模糊聚类算法

在模糊聚类与硬聚类问题上的表现。

3. 基于非负原型线性学习框架的标签分布学习算法。在有标签的监督学习中，

单个标签可能不足以描述输入数据，同时多个标签的符合程度又有所区别，

因此研究者们提出标签分布学习任务用于解决使用多个标签在不同程度上

描述输入数据的问题。本文提出基于重构误差的非负原型线性学习框架，

并据此形成非负原型基底学习算法用于解决标签分布问题。该算法使用原

型向量来作为标签的支撑向量，从而将输入特征表示为原型向量的线性组

合，并使用该线性系数对最大熵模型进行训练从而得到对输入特征在标签

集合上的标签分布预测。多个数据集以及指标上进行的实验验证了本文算

法在该问题上的分类性能相较以往算法有所提升。

4. 基于单原型学习框架的数据增量学习算法。深度神经网络相比传统机器学

习模型在大型数据集上具有优势，但在类增量学习环境下体现出灾难性遗

忘的特性，从而难以进行多个任务的连续学习。数据增量问题使用增量的

数据批训练网络，更加为神经网络对抗遗忘与更新参数带来了挑战。本文

采用基于重构误差的单原型学习框架，提出基于该原型学习框架的原型重

构误差用于训练网络，并据此形成监督对比与原型重构学习算法用于解决

数据增量问题。该算法将原型重构与对比学习损失函数结合用于网络训练，

并使用网络提取的嵌入特征更新原型分类器，达到了原型分类器与神经网

络共同进行训练的结果。除此之外，网络还使用了回放样本内存对抗网络

的遗忘问题。在平衡与非平衡的多个数据集上进行的分类性能对比，验证

了本文算法在数据增量环境中的有效性。

关键词：原型学习；增量学习；标签分布学习；模糊聚类
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ABSTRACT
Current classification/clustering research is usually carried out for independent and

identically distributed data, and it is also used to output one-hot label prediction results

after deployment. However, the data in the real world is usually dynamic and com-

plex, and the distribution of data will change with the arrival of new types of data. At

the same time, it is difficult for a one-hot label to describe the input data completely.

Therefore, in order to better deal with the data in practical application scenarios, it is still

urgent to study the non-independent and identically distributed incremental learning en-

vironment, as well as the Fuzzy Clustering problem and Label Distribution problem of

expanding prediction labels into real-numbered labels. Prototype learning, as a learning

framework similar to human cognition, has been studied in the field of machine learning

for many years. Because of the flexibility of adding or deleting prototype sets and the

universal representation learning ability of prototype models, it can be used to construct

and process fuzzy data and learn in incremental learning environment. Therefore, from

the perspective of reconstruction error, this thesis takes this loss function as the basic

training goal of prototype learning framework, and studies how to solve three specific

problems of Fuzzy Clustering, Label Distribution learning and Data Incremental learn-

ing by combining the prototype frameworks. The achievements of this thesis include:

1. Prototype Learning Framework based on Reconstruction Error. Without the

help of other task information, how to learn appropriate prototypes to represent

data distribution is the basis of prototype learning framework. In this thesis, the
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ABSTRACT

reconstruction error is used as the training goal of the basic prototype learning

framework, so as to measure the learning situation of the prototype set on the

basic pattern of generating data and promote the prototype set to grasp the key

information in the data. Besides, this thesis compares four online linear proto-

type learning methods based on reconstruction errors and makes experimental

evaluation on data sets in many fields. The conclusion is that the learning frame-

work can learn universal representations, but the model still needs to be improved

according to specific tasks.

2. Online Incremental Fuzzy Clustering Algorithm based on Fuzzy Prototype

Competitive Learning Framework. Considering that it is difficult to cluster the

data located in the overlapping area in data distribution in data analysis, and the

input features have different degrees of conformity to different concepts in physi-

cal sense, the Fuzzy Clustering task requires the model to predict the membership

of the input features to all data clusters. In addition, clustering models are often

faced with the need for online incremental learning. In this thesis, a competitive

learning framework of fuzzy prototype based on reconstruction error is proposed,

and a Fuzzy Self-Organizing Incremental Neural Network algorithm is formed to

solve the Online Incremental Fuzzy Clustering problem. The algorithm can learn

the prototype diagram of topological connection to represent the data distribu-

tion, and determine the membership degree of input features to different clusters

according to the membership degree of prototypes. In the process of learning, the

network adds or deletes the function of neurons with the change of data distribu-

tion, so that it can achieve a plasticity-stability balance in the incremental learning

environment. Qualitative and quantitative experiments verify the performance of

the proposed algorithm on Fuzzy Clustering and Hard Clustering problems.

3. Label Distribution Learning Algorithm based on Non-negative Prototype

Linear Learning Framework. In supervised learning, a single label may not be

enough to describe the input data, and the coincidence degrees of multiple labels

are different, thus researchers put forward the Label Distribution learning task to

solve the problem of using multiple labels to describe the input data in different

IV



ABSTRACT

degrees. In this thesis, a non-negative prototype linear learning framework based

on reconstruction error is proposed, and a Non-negative Prototype Basis Learning

algorithm is formed to solve the Label Distribution problem. In this algorithm,

the prototype vectors are used as the support vector of labels, so that the input

features are represented as a linear combination of prototype vectors, and the

maximum entropy model is trained by using this linear coefficient, so that label

distribution predictions of input features are obtained. Experiments on several

data sets and indicators demonstrate that the classification performance of this

algorithm is improved compared with previous algorithms.

4. Data Incremental Learning Algorithm based on Single Prototype Learning

Framework. Compared with the traditional machine learning model, deep neu-

ral networks have advantages on large data sets, but it shows the characteristics of

catastrophic forgetting in the incremental learning environment, which makes it

difficult to learn multiple tasks continuously. The Data Incremental problem uses

streaming data batches to train the network, which brings more challenges to the

neural network against forgetting and updating parameters. In this thesis, a single

prototype learning framework based on reconstruction error is adopted, and the

prototype reconstruction error based on this prototype learning framework is pro-

posed to train the network, thus a Supervised Contrastive and Prototype Recon-

struction learning algorithm is formed to solve the Data Incremental problem. In

this algorithm, prototype reconstruction and supervised contrastive learning loss

function are combined for network training, and the prototype classifier is updated

with embedded features extracted from the network, so that the prototype classi-

fier and neural network can be trained together. In addition, the network also uses

replay memory to counter the forgetting problem of the network. The compar-

isons of classification performance on balanced and unbalanced data sets verify

the effectiveness of the proposed algorithm in the incremental environment.

KEYWORDS: Prototype learning; Incremental learning; Label distribution learning;

fuzzy clustering
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第一章 绪论

1.1 引言

机器学习是一门致力于通过已有的数据提炼出数据模式，从而进行预测、识

别等任务的学科，机器学习算法和模型的学习能力可以概括为 “抽象” 的能力：

即从大量数据中发现概率与规律，用于任务的决策。如何构建有效的算法模型能

够对输入数据的规律进行总结，是机器学习研究的重点。分类与聚类任务，作为

最为广泛研究的研究目标，分别探究在有监督与无监督的条件下如何将数据归

纳到已知的模式中，而这种归纳方式在机器学习模型上体现为对输入数据的标

签进行预测。为提升机器学习模型的可靠性，预测准确性的提升是机器学习领域

重点追求的目标。然而，现实世界是动态的、模糊的，单个标签通常不足以描述

实体对象的全部性质，并且随着时间的推移数据分布逐渐会产生变化。传统机器

学习模型则通常采用一维整数标签对数据进行描述，并且在独立同分布的数据

上训练完成后即进行部署，无法继续训练学习新的数据分布。尽管机器学习模型

已经在众多研究领域上取得了十足的进展，在更加贴合人类学习情况的训练环

境中的算法表现仍然亟待提升。

在寻求解决问题方案时，人类的学习能力一直是算法领域参考的重点，因为

人类具有优秀的凝炼知识、提炼概念的能力，可以在大脑中将信息总结为抽象的

概念。神经科学、认知科学等多个领域的研究人员认为，该学习能力可由两种方

式实现：包括通过原型（prototype）集合表示知识及通过代表样例（exemplar）学

习知识。代表样例学习是指通过记录同一类别事物的典型样例来表示某一概念，

这些样例是实际存在的；而原型学习则是指将样例分布的中心趋势总结为抽象

的原型样例，这些原型样例是由具体样例混合形成的，并非实际存在。这两种学

习共同存在于人类的大脑中。且可以通过脑成像、行为实验等方式证实[1]。例如，

当提到 “猫”这个类别时，人们也会记住几只让人印象深刻的猫咪，这则是猫这

个概念中所保存的代表样例；同时，人们脑海中可能会浮现多个体现不同类型的

1



第一章 绪论

猫特征，但又并非现实中存在的抽象样本，这是大脑所提炼生成的概念原型。对

于其他实体，人们将其与脑海中已有的猫的原型与代表样例进行比对，则能够识

别出该实体是否属于猫这个概念。在机器学习领域，上述使用学习到的抽象原型

概括数据分布信息的原型学习（Prototype Learning）算法从不同的研究方向持续

受到研究者们的关注[2][3][4]。该类算法使用通常少于输入数据数量的原型向量集

合来描述输入数据分布，该过程可以认为是将输入向量由其所在的特征空间转

换到由原型所组成的嵌入空间进行表示，从而达到对数据中重要信息进行特征

提取的结果。此时，原型集合的组合可对输入向量进行重构表示，从而将输入向

量表示为系数向量。原型学习算法已经被国内外研究者应用于多种实际应用中，

其大部分应用为分类、聚类等需要进行概念总结的场景中，例如人物搜寻[5]、目

标检测[6]、视频分类[7]、图像分割[8][9][10]、文本分类[11]等，对原型学习算法的综

述也已有发表[12][13]。尽管原型学习相关研究已有多年历史，但是研究者们通常

从不同的问题与思路出发提出自己的原型学习算法。是否能够总结出通用的原

型学习框架，并在此基础上来提出不同的问题的解决方案，是本文研究的重点。

对原型学习框架进行研究，首要出发点是如何学习到好的原型集合。考虑到

该框架的通用性，即在不同任务目标的情况下也能够判定原型的质量，通过输入

特征来自监督检查原型集合是否保留了关键信息是一种可行的方案。如同可以

通过学生是否能够为别人讲解知识点来判断该学生对知识点的掌握情况，判断

原型集合对输入数据进行还原的能力也可以判断原型集合的质量。使用原型集

合及权重系数对原始数据进行还原的过程被称为重构（reconstruction），而重构

数据与原始数据之间的差别也被称为重构误差（Reconstruction Error）。重构误差

越小，则意味着模型对原始数据的还原能力更好。因此，本文采用重构误差作为

原型学习框架的基本学习目标。

根据进行数据重构时是否通过原型向量线性变换而得到，原型学习框架可

以被分为两类：一类将原型向量视为重构时的基底，使用原型向量的线性组合来

逼近输入向量，这种也被称为线性模型；其余类型的原型学习模型均可被归为

非线性模型中。以重构误差为目标并加入启发式的规则对原型的性质加以限定，

发展出多种无监督原型学习算法，例如限定基底与系数均为正数的非负矩阵分

解[4]，采用竞争学习方式每次只对单个原型进行更新的自组织图方法[2]。当有标

签信息时，标签作为额外的信息描述了输入数据之间的相似程度，因此在进行原
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1.1 引言

型学习时，引入类别信息对原型组合时的系数加以限制能够提升在该学习环境

下原型表示的质量。例如半监督的非负矩阵分解会在基底矩阵和系数矩阵的计

算时引入标签矩阵[14]；学习矢量量化算法则会使得相同类别的原型更易被输入

数据激活，而非相同标签的原型向量则降低与该输入向量的相似程度[15]。因此，

以重构误差为基础的通用型原型学习框架既可以采用自监督的方式进行表征学

习，又可以在引入标签信息的情况下学习到具有任务特性的原型。重构原型学习

算法的作用可以从两个方面进行概括，即通过原型对聚类/分类的数据分布进行

表示，从而便于进行模型对于标签的预测；或是将输入特征转换为系数向量，从

而提高模型的任务性能。

灵活性也是原型学习算法的一大优点，即当输入数据分布发生变化时，原

型学习算法可以通过调整原型集合来适应新的数据分布。传统机器学习模型常

常采用训练-部署的模式，即一旦训练完成进行实际使用后，就不再对模型进行

更新。但现实世界通常是时刻变化的，新类型的数据时有产生。能够学习该类新

出现的数据，并且尽量维持在已学习数据上的表现的模型被称为增量学习模型。

无论是线性[16][17]还是非线性[18][19][20]的模型，在线增量学习的原型学习模型都

有着大量的相关研究。以重构误差为基础框架的原型学习算法可以通过修改、增

加甚至删除原型的方式来降低新数据所带来的重构误差提升，尝试满足在学习

过程中变化的任务目标。

随着硬件与互联网的发展，用于解决具体任务所搜集、存储的数据集规模越

来越大。同时，该类数据集的信息也逐渐完善，例如 ImageNet[21]这样包含所有

数据标注的大型数据集用于模型训练。这既为机器学习模型带来了提升模型质

量的机遇，同时也提升了模型处理数据所需要的参数量以及训练量。随着对激活

函数、损失函数、网络结构等一系列模块的改进，深度神经网络逐渐成为具有极

高扩展性的学习模型，因此被研究者们视为对大数据进行表征学习的最佳工具，

即能够从高维数据中提取具有区分性的特征。虽然深度神经网络在 “训练-部署”

这类批训练环境中表现十分良好，但其仍然在增量学习类环境中遭受了遗忘问

题，使得最终网络性能急剧下降[22]。研究者们指出，线性分类层在增量学习环

境中遗忘明显[23][24]。考虑到原型学习与深度神经网络正好拥有互补的优势与劣

势，因此结合这两种学习方式进行共同学习成为解决复杂环境下大型数据集处

理的研究趋势。相较于深度神经网络-线性分类层这一结构，原型向量由深度神
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经网络所提取的特征直接计算得到。当特征提取网络的特征分布产生变化后，则

计算得到的原型也相应进行进行变化，无需再进行训练。尽管大模型能够带来的

性能提升已经足够惊艳，如何建立一个更加灵活，能够适应复杂环境变化的模型

仍是许多研究者都在探索的方向，而原型学习算法与特征提取算法等更多机器

学习算法模块的结合将是一条可以探索的道路。

考虑到重构原型学习框架本身具有通用性、灵活性、可扩展性强的优点，本

文开展了对以重构误差为基础的原型学习框架的研究，并以此为基础延伸出以

此原型学习框架解决包含实数化标签预测以及增量学习研究方向在内的三个原

型学习算法。本文对具体算法目标的研究均根据如下思路进行展开，即首先通过

分析具体问题所需要的模型能力而对基础的学习框架进行补充与改动，其次补

充具体算法所需要的其他模块，最终验证模型在对应问题中的预测能力。

1.2 国内外研究现状

对原型学习算法进行综述前，首先需要对其所解决的机器学习任务进行定

义。本文着重关注使用模型对输入特征进行标签预测的任务，即通过机器或人工

定义的标签集合对输入特征进行标记，该问题包含了有监督的分类问题、无监督

的聚类问题以及它们的扩展问题。其次，本节通过对原型重构时采用的系数形式

将原型学习算法分为线性算法与非线性算法，并分别对国内外相关工作进行阐

述。

1.2.1 形式化标签预测问题

模型在训练时获得训练数据集 𝒟𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = {𝒳𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛, 𝒴𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛} 中获得 𝑁 个训
练样本对的集合 {(𝒙𝑖, 𝒚𝑖)}𝑁 或从数据流 𝒮𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 中持续不断的采样训练样本对

(𝒙𝑡, 𝒚𝑡)。其中，𝒙 ∈ ℝ𝑑表示 𝑑维数据, 𝒚 ∈ ℝ𝐶表示对于𝐶个类别形成的类别标签。
在批量训练的情况下，𝑁 个输入数据可整体表示为输入特征矩阵X𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 ∈ ℝ𝑁×𝑑，

以及输入标签矩阵 Y𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 ∈ ℝ𝑁×𝐶。当输入数据为无标签数据时，对应标签的所

有维度置为 0。单分类问题中采用独热（one-hot）编码形式，标签向量只有一位

置为 1，其余置为 0。在标签预测的实数化扩展研究中[25] 中，标签通过 𝐶 维实
数向量进行表示。标签预测任务可定义为如下形式：
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1.2 国内外研究现状

定义 1.1 (标签预测任务) 标签预测任务可记为元组 ⟨𝕏, 𝕐, 𝜃, 𝑃 ⟩，其中 𝕏为输入特
征空间，𝕐为标签向量空间，𝜃 ∶ 𝕏 → 𝕐为模型预测函数，𝑃 ∶ 𝕐 × 𝕐 → ℝ为任务
评价函数。

在后续的原型学习算法中，本文使用 𝒑𝑗 表示原型集合中的第 𝑗个原型，𝐾
表示原型集合的大小，𝑣𝑗

𝑖 表示第 𝑗个原型对第 𝑖个输入特征进行重构时所使用的
系数。

1.2.2 线性原型学习算法

主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）是经典线性降维算法，

其想法可以追溯到 1901年[26]，并在后续研究中被命名为 PCA算法[3]。其主要思

路为：将数据映射到嵌入空间后，使得低维嵌入之间的区分度较大，即增大嵌入

特征数据的方差总和，该优化问题通过引入拉格朗日算子进行优化可以得到数

据的主成分方向为输入向量的协方差矩阵的特征向量，即将输入向量降到 𝐾 维
后，输入向量可以由协方差矩阵的最大 𝐾 个特征值对应的特征向量进行线性重
构。该问题也可以从原型线性重构的方向去理解[27]，即将输入向量通过𝐾 个基
底向量线性组合，以及 𝑑 − 𝐾 个基底向量采用在整个数据集上共享的系数进行
表示，并最小化该表示与原始输入向量之间的重构误差。算法目标为最小化原型

在所有输入特征上的重构误差：

min
𝒫

1
𝑁

𝑁
∑
𝑖=1

∥𝒙𝑖 − (
𝐾

∑
𝑗=1

𝑣𝑗
𝑖𝒑𝑗 +

𝑑
∑

𝑗=𝐾+1
𝑧𝑗𝒑𝑗)∥

2

2

. (1-1)

对上式求偏导后再进行拉格朗日算法求解，同样可以得到前 𝐾 个原型为输入
向量协方差矩阵的特征向量。主成分分析作为机器学习的代表性算法，在其基

础上拥有多种改进方法，例如将系数系数化使得可解释性与高维数据表现更好

的稀疏主成分分析（Sparse Principal Component Analysis，SPCA）算法[28][29][30]，

能够在在线增量环境下进行学习的增量主成分分析算法（Incremental Principal

Component Analysis，IPCA）算法[16][31]等。在人脸识别[32]、图像压缩[33]、色彩

处理[34]、基因数据处理[35]等不同领域的应用中，PCA以及改进算法被大量应用

并获得了良好的效果。除此之外，有多篇文献对 PCA算法的改进与应用进行综

5



第一章 绪论

述[36][37][38]。

非负矩阵分解（Non-negative Matrix Factorization，NMF）[4]则主要应对非

负数据进行，并在重构误差的基础上加入了非负性的限制，即要求所有基底向量

与系数向量都非负。非负性的限制更多考虑了对于模型可解释性的需求，例如对

于图像数据，分解出来的基底非负则可以看做是基底图像，而非负系数则对应着

基底图像的叠加构成了输入图像。NMF本身仍然是从重构误差角度出发学习基

底向量，并在此基础上加入了基底向量与系数向量的非负性限制。NMF通常是

将所有数据整合成数据矩阵来进行考虑，将非负输入数据矩阵标记为 X+，则基

底矩阵 P与系数矩阵 V可通过如下学习目标优化得到

min
P

‖X+ − VP‖𝐹 , s.t. V ⩾ 0, P ⩾ 0. (1-2)

其中 ‖⋅‖𝐹 表示矩阵的 Frobenius范数。由于当两个矩阵都是可变参数的情况下，

该目标函数是非凸的，因此上述式子可以通过交替优化或引入辅助函数的方式

进行优化[4]。非负矩阵分解的改进通常通过引入不同的约束或正则化项[39][40]，或

是引入额外的权重矩阵以提升矩阵分解的效果[41]。已有综述论文[42][43] 更为深

入地介绍改进的矩阵分解算法。

1.2.3 无监督非线性原型学习算法

当输入数据无法通过原型的线性组合来进行重构时，即系数向量无法组成

线性空间时，该类原型学习算法可以统一归结为非线性模型。线性算法引入核技

巧使得模型能够处理非线性可分数据，以计算效率为代价提升算法性能，例如核

PCA算法[44]、核 NMF算法[45]等；除此之外，也有将线性系数重构改进为局部

线性重构的局部线性 PCA算法[46]。这部分章节将重点介绍提出时即采用非线性

原型重构的无监督算法。

非线性无监督模型常采用局部线性重构的形式，该学习形式类似于人类的神

经元激活，即每次输入特征只能够激活足够相似的原型特征。胜者通吃（Winner-

Taskes-All，WTA），即每次只激活最相似的单个原型的学习规则被用于多种非线

性原型学习方案中，同时该种学习方式也被称为竞争学习（Competitive Learning，

CL）。该规则来源于对于生物神经元激活行为的研究，并广泛应用于原型学习相
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关的算法中。其规定每次输入特征只能够激活与其相似程度最高的原型特征，其

余特征都不会据此进行学习。在后续算法的改进中，根据模型训练的需要原型激

活个数可以扩展到有限个原型进行共同激活。每个输入向量只激活单个原型时，

以欧式距离作为相似度衡量为例，每次输入特征激活距离最小的原型。具体来

说，对于输入特征 𝒙𝑖，其激活的原型索引 𝑗(𝑖)为：

𝑗(𝑖) = arg min
𝑗

∥𝒙𝑡 − 𝒑𝑗∥2 . (1-3)

此时只有激活的原型重构系数为 1，其余原型的重构系数为 0，则全局的训练目
标为最小化在所有输入特征上的重构误差之和：

min
𝒫

1
𝑁

𝑁
∑
𝑖=1

∥𝒙𝑖 − 𝒑𝑗(𝑖)∥
2
2
. (1-4)

尽管每次学习时只降低了部分原型的重构误差，但可以认为其他未激活的原型

重构系数为 0，因此从全局来看仍然降低了全局的重构误差[47]。

当对原型进行在线学习时通常使用梯度下降法进行更新，即对公式（1-4）进

行求导并得到更新公式

𝒑𝑗(𝑖) = 𝒑𝑗(𝑖) + 𝛼(𝒙𝑡 − 𝒑𝑗(𝑖)). (1-5)

为使得得到的原型学习结果收敛到稳定状态，学习率 𝛼需要选择随着时间
减少并逐渐收敛到 0的参数[48]。如前文所分析的，当每次激活的原型数量有限

时，原型会只根据与自己相关的输入特征进行更新。理想状态下，输入特征只更

新与其属于同一模式的原型；如果是新数据分布采样的输入样例，则可以通过新

增原型避免其对其他数据分布的原型进行修改。需要注意的是，由于新增原型对

模型的参数进行了扩张，若模型训练的内存空间有限，则需要考虑为模型的原型

数量设定上限，并规定在超过上限时对原型的覆盖规则。

自组织增量神经网络类算法是采用竞争学习原型进行学习的经典算法类型，

自组织（self-organizing）一词强调了原型之间的竞争交互与不采用全局损失函

数更新的特点。自组织图（self-organizing map，SOM)[2]由一维或二维且包含特

征向量的原型网格组成，网格将原型的共同激活关系表示为拓扑连接上的邻居
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关系。如果将初始化的原型网格看作是一系列关键点构成的 “平面”，那么后续

学习过程则是移动这些关键点使得形变后面的 “平面”能够描述数据的分布。在

二维平面上，第 𝑗个原型的坐标可记为 𝒄𝑗 = (𝑐𝑗1, 𝑐𝑗2)，其邻居则是与该坐标相
邻坐标所对应的原型。在 SOM中相互连接的原型具有共同激活学习的性质，即

输入特征在更新获胜原型时邻居原型进行更新。因此，SOM的原型更新公式在

公式 (1-5)的基础上进行了如下的改动：

𝒑𝑘 = 𝒑𝑘 + 𝛼 ⋅ ℎ𝑆𝑂𝑀(∥𝒄𝑤 − 𝒄𝑗(𝑖)∥)(𝒙𝑡 − 𝒑𝑤), 𝑤 ∈ 𝐴(𝑗(𝑖)). (1-6)

其中 𝐴(𝑗(𝑖))包含了获胜原型 𝑗(𝑖)及其所有邻居原型的索引，邻居原型的学习幅
度通过邻接函数 ℎ𝑆𝑂𝑀(⋅)来控制幅度，因此该函数通常随着距离的增大而减小。

SOM开创了对自组织神经网络的研究热潮，研究者们也发现了该算法的一

些缺陷，例如 SOM 的节点与网格形状需要提前定义，不能够随着学习而改变，

因此研究者们提出了可以动态确定结构和原型数量的算法，例如增长 SOM算法

（growing SOM）[49][50]；另一方面，尽管 SOM采用拓扑结构试图解决初始化和特

征空间的影响，SOM中仍然可能存在无法被更新的死原型以及被过量更新的原

型。在 SOM的基础上提出的神经气体（Neural Gas，NG）方法[51] 则不再使用

网格提前排布好原型节点之间的拓扑结构，而是通过原型特征之间的相似度排

序来计算邻接关系。每次获取输入特征后，所有原型根据其与输入样例的相似度

进行排序，即按照距离从小到大的排序为第 𝑗个原型特征赋予排序值 𝑟𝑗。此时，

原型通过如下更新公式来进行更新：

𝒑𝑗 = 𝒑𝑗 + 𝛼 ⋅ ℎ𝑁𝐺(𝑟𝑗)(𝒙𝑡 − 𝒑𝑗), 𝑗 ∈ 𝐴(𝑗(𝑖)). (1-7)

其中 ℎ𝑁𝐺(𝑟𝑗) = exp(−𝑟𝑗/𝜆)为 NG的邻接函数，𝜆为控制每个原型学习幅度的
参数。当 𝜆在学习初期设置得足够大时，就可以使所有原型都进行学习，避免出
现无法更新的原型特征。在后续学习中，随着原型学习逐渐收敛，该参数可以逐

步缩小以减少无关原型特征产生振荡。当 𝜆接近 0时，将只有获胜原型进行更

新。

虽然 NG解决了原型更新的问题，且无需提前设置原型的拓扑结构，但是原
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1.2 国内外研究现状

型集合的数量 𝐾 仍需要提前进行定义。该定义需要根据数据分布的先验知识对
原型数量进行估计，但先验知识在无监督环境中难以获取。一种解决方案是采用

网格搜索等参数搜索手段在实验中多次尝试选取最好的参数；另一种则是通过

在学习过程中增加或减少原型数量以适应数据分布表示的需求，例如增长型神

经气体算法（Growing Neural Gas，GNG）[52] 就是可以增加原型数量的神经气体

算法。需要注意的是，GNG的节点增加并没有设置阈值，因此原型数量可以一

直增长，对于存储空间有限的设备可能是无法接受的。除去规定原型数量上限之

外，也可以通过删除处于低数据密度区域的原型来减少原型数量。在持续对新

类别数据进行学习的环境中，该删除方式也可被视为一种最近最少使用（Least

Recently Used）缓存机制，即保留最近被更多新任务数据激活的原型，而删除旧

任务中较少使用的原型。

同样在训练过程中能够处理新类别数据的自组织增量神经网络（Self Organ-

inzing Incremental Neural Network，SOINN）[19] 使用原型之间的拓扑连接状态

与原型的激活次数来控制原型的删除，从而达成对原型数量的控制。除此之外，

学习过程中则使用激活阈值判断当前原型的学习状态，使得已经足够被已有原

型表示的输入特征才能够更新原型，而将其他无法激活至少两个原型的输入特

征视为新的数据分布并加入原型集合中。对于获胜原型 𝒑𝑤及与其相互连接的原

型，SOINN的原型将通过如下方式进行更新：

𝒑𝑤 = 𝒑𝑤 + 𝛼 ⋅ ℎ𝑆𝑂𝐼𝑁𝑁(𝑤, 𝑗(𝑖))(𝒙𝑡 − 𝒑𝑤), 𝑤 ∈ 𝐴(𝑗(𝑖)).

ℎ𝑆𝑂𝐼𝑁𝑁(𝑤, 𝑗(𝑖)) =
⎧{
⎨{⎩

1, 𝑤 = 𝑗(𝑖)
1

100 , 𝑤 ≠ 𝑗(𝑖)
.

(1-8)

该公式表明在 SOINN算法中，激活原型将进行大幅度的更新；同时认为相互连

接的原型具有相似性，因此获胜原型的邻居原型也据此进行更新。原始 SOINN

模型是两层结构，在学习完第一层原型后，还会将学习的原型作为第二层模型的

输入进行学习，这使得在线学习的情况下需要随时判断是否应该进入第二层的

学习。SOINN的改进算法通常采用一层结构，更适宜在在线增量环境中使用。增

强 SOINN（Enhanced SOINN，ESOINN）[20]增加了对原型周围输入特征分布密度

的判断，使得模型能够更好地将属于不同数据分布的原型相互分离，属于相同数

9



第一章 绪论

据分布的原型相互连接，避免两个相近簇因为交叠的输入特征而产生了异簇原

型之间的拓扑连接。负载均衡 SOINN（Load Balancing SOINN，LB-SOINN）[53]则

在 ESOINN的基础上引入了除欧式距离外多种相似度衡量方式，使得该类模型

能够应用于更高维数的输入特征空间；同时采用负载均衡的方式平衡每个原型

获胜的次数，并使得 ESOINN的分离和合并能够更加稳定。相比 ESOINN，LB-

SOINN可以获得更为稳定的聚类结果，同时也可以用于文本分类等输入维度更

高的应用场景。局部分布 SOINN（Local Distribution SOINN，LD-SOINN）[54][55]

则为原型引入了局部协方差矩阵，将原型视为高斯混合模型进行训练。相较于传

统 EM算法所训练的高斯混合模型，LD-SOINN的训练速度更快，所需输入数据

量更少。SOINN原型学习算法作为一个基础模块，已经被结合其他技术从而应

用于多种应用场景中，例如医疗诊断[56][57]，异常检测[58]，机器人智能[59][60][61]

等。已有论文[62]对 SOINN算法及其改进算法进行了深入的列举与探讨。

1.2.4 有监督非线性原型学习算法

在监督学习条件的分类问题中，除可以使用无监督原型学习算法作为任务

无关的特征提取模块之外，也可以对原型进行类别标记使其能够完成分类任务。

当使用标签信息时，原型的竞争方式则演变成只有与输入特征标签相同的原型

可以激活。该激活方式可以使用指示函数 I(𝒙𝑖, 𝒑𝑗)来表示，该函数在 𝑦𝒙𝑖
= 𝑦𝒑𝑗

的时候取值为 1，其余时间取值为 0。
最简单的原型分类算法可以追溯到最近邻（Nearest Neighbor, NN）算法[63]。

NN算法在训练过程中只做一件事，那就是将所有的训练样例保存下来。而在测

试的时候计算测试样本与所有训练样例之间的相似程度，将该测试样本的类别

指定为与它相似程度最大的训练样例。对于其重构误差的分析也显而易见，即

该算法由于保留了所有的训练数据，因此对于训练特征的重构误差永远为 0。该
算法可以拓展为 𝑘-最近邻算法（𝑘-NN），即考虑距离最近的 𝑘个邻居的标签，采
用投票式或加权投票式确定最终的预测标签。该方法将所有训练样本都视为代

表该类别的原型，每个原型都负责其附近的分类边界，因此 𝑘-NN算法形成的分

类边界将十分复杂，同时没有对原始数据集起到降低数据复杂度的效果。尽管

𝑘-NN是一个简单有效的分类方法，即使在算法复杂度越来越高的今天，其仍然

拥有一定的应用场景。理论证实，在 𝑘选择合适时，𝑘-NN能够达到与贝叶斯最优
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分类算法相近的效果[13]。但是不可否认的是，𝑘-NN在原始特征空间中进行搜索

的代价十分高昂，同时决策边界十分复杂，存在过拟合现象。同时，需要足够大

的数据集使样本在特征空间中有足够的密度来支持 𝑘 的选择。该方法在数据集
和原始特征空间都较小时能够有效发挥其作用，同时也有一系列对其的改进使

其能够在更多场景发挥作用。例如，采用无监督原型学习算法 SOINN、k-means

对输入特征进行预先选择以减少 k-NN 的计算复杂度[64]，或是采用近似搜索的

方式减少计算复杂度[65] 等。部分综述论文则更为详细地对比并分析了不同最近

邻的改进方法[66][67][68]，国内对于该类算法的研究与应用同样形成了多个论文成

果[69][70][71]。

上述无监督的竞争学习模型在监督的环境中也可以通过引入类别信息来进

行学习。在提出自组织图的论文[2] 中，Kohonen 同样提出了引入类别标签的原

型更新方式，该类算法也被称为学习矢量量化（Learning Vector Quantization，

LVQ）类算法。当输入特征到来时，模型中同类别的原型应当可能靠近，不同类

别的原型应当尽可能远离，从而避免将该输入特征分类为该类别。上述学习方式

在论文中作为原型更新公式被提出，即：

𝒑𝑗(𝑖) = 𝒑𝑗(𝑖) + 𝛼(𝒙𝑡 − 𝒑𝑗(𝑖)),

𝒑𝑗(𝑖)− = 𝒑𝑗(𝑖)− + 𝛼(𝒙𝑡 − 𝒑𝑗(𝑖)−).
(1-9)

其中，𝑗(𝑖)以及 𝑗(𝑖)− 分别为同类别中与输入特征欧式距离最小的原型以及不同

类别中与输入特征欧式距离最小的原型。然而，这个更新公式无法作为某个损

失函数的导数，也无法对应于具体的重构误差函数。因此，研究者们在该算法的

基础上进一步对原型学习的框架进行分析，并提出例如泛化 LVQ（Generalized

LVQ，GLVQ）[72]的算法为原型学习策略提供了重构误差的学习目标：

min
𝒫

𝑚
∑
𝑖=1

𝑓 (𝑑+ − 𝑑−

𝑑+ + 𝑑− ) . (1-10)

其中，𝑑+ = ∥𝒙𝑖 − 𝒑𝑗(𝑖)∥
2
2
，𝑑− = ∥𝒙𝑖 − 𝒑𝑗(𝑖)−∥2

2
分别表示了输入特征对于同类原型

和异类原型的距离度量。该损失函数仍可从重构误差的角度去理解：使用同类输

入特征的重构误差减去异类特征的重构误差，此时对于异类特征的重构误差越
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大越好。根据上述误差函数，则原型可以根据梯度下降法进行学习，即

𝒑𝑗(𝑖) = 𝒑𝑗(𝑖) + 𝛼𝑓 ′ 𝑑−

(𝑑+ + 𝑑−)2 (𝒙𝑡 − 𝒑𝑗(𝑖)),

𝒑𝑗(𝑖)− = 𝒑𝑗(𝑖)− − 𝛼𝑓 ′ 𝑑+

(𝑑+ + 𝑑−)2 (𝒙𝑡 − 𝒑𝑗(𝑖)−).
(1-11)

其中 𝑓(⋅)可以选择 sigmoid函数。与此相同，更多算法[73][74]也采用引入启发式

规则的方式使得原始 LVQ的原型更新公式可以通过目标函数而推导得到。

随着数据集规模及数据维数逐渐增加，模型所需要表示的映射也愈加复杂，

因此模型的参数量也随之增加。深度神经网络拥有可以批量性增加模型参数，同

时又能够通过通用的梯度下降等方法进行训练使得网络收敛到一个较优目标值

的能力，展示了在不同任务上的惊艳表现，因此逐渐获得研究者们的青睐。为解

决不同数据类型的应用问题，例如图像数据[75]、自然语言数据[76]、音频与语音

数据等[77]，研究者们分别提出了不同的网络结构与训练目标，使得机器学习模

型在不同任务上的性能取得多次突破。特别在大规模语言模型上，最新的 GPT

系列模型[78]拥有 1.76万亿的参数规模，并已经能够在多个使用场景中接受自然
语言的提问并给出合理且有价值的回答，无论是相关研究者还是普通用户都能

够从中受益。因此，探究如何结合深度神经网络以及原型学习算法，是扩大原型

学习框架应用范围的必要途径。

深度神经网络的突出表现得益于它的表示学习能力，即多层神经网络构成

了一个复杂的映射函数，输入数据能够通过神经网络被转化为低维嵌入特征，而

该低维特征使得数据更具有区分性。例如，通过对卷积神经网络的可视化研究[79]

可以看出浅层卷积核将输入图像表示为竖线、圆形等基本轮廓的线性组合，而高

层次卷积层则将它们组成更复杂模式的线性组合，最终得到的特征向量每个维

度都代表某种图像特征是否被激活。此时，一些图像中对于最终任务无用的信息

被抛弃，图像被转换到信息密度更高的低维空间中。可以认为，深度神经网络是

目前性能最强的表征学习方法。

尽管如此，深度神经网络的表征能力也必须采用合适的损失函数进行训练

才能够得到。线性分类层、Softmax激活函数以及交叉熵损失函数结合进行分类

训练的方式自从提出以后变由于其简单有效的表现成为分类问题的首选训练方

式[80]。但是，该训练模式也并非在任何场合都能够表现良好。例如，在增量学习
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环境中存在对于最近新学习类有偏好（bias）；输出原型与类的个数捆绑，根据

新增类的数量输出原型也要增加等缺陷[81]。论文[24]详细考察了卷积神经网络在

增量学习环境中的参数遗忘问题，线性分类层的参数变动程度也远大于多数卷

积层参数。因此，采用其他分类模型代替线性分类层成为提升神经网络性能的一

种手段。考虑到原型学习框架在变化学习环境中的灵活性，深度神经网络可以

视为原型学习框架中扩展参数量的手段，通过结合使用深度神经网络作为前端，

原型模型作为后端，可以同时赋予模型更为强大的学习能力和灵活的适应能力。

目前与深度神经网络结合的原型学习模型可以分为两类，一类是在预测时

直接使用保存的回放样本计算得到的原型集合，不随着网络的训练过程而进行

更新；另一类是随网络对原型进行更新，即使用公式（1-4）中定义的重构误差

指导原型分类器进行学习，仅需将激活原型的方式修改为上述定义的指示函数

I(𝒙𝑖, 𝒑𝑗)。深度增量学习网络 iCaRL[82] 算法中使用原型模型替代了线性分类层

的功能，具体来说是使用最近回放样本均值（Nearest-Mean-of-Exemplars）的分

类模型对卷积神经网络所提取的特征向量进行分类。该原型模型使用单个均值

特征向量作为原型向量代表一个类别，每个类别的原型向量通过在内存中保存

的回访样本的特征向量求取均值得到。该原型模型并没有学习的功能，仅仅在预

测的时候进行原型的计算。其他增量学习方法[23] 也使用了仅在预测阶段进行更

新的原型分类模型，并通过实验对比验证了使用原型进行分类在多数方法中都

优于采用线性分类层进行分类。除此之外，部分工作[83] 中则使用随训练环境同

步进行更新的最近均值（Nearest-Class-Mean，NCM）分类模型，原型在学习的

期间就通过减少对同类训练样本重构误差的方式进行更新。该类随时更新的原

型模型同时还对特征提取网络的训练有所帮助，即通过损失函数使得同类别的

输入特征尽可能靠近该类别的原型向量，增加数据的可分性。

在采用原型学习模型的同时，研究者们对训练分类网络所使用的交叉熵损失

函数进行了考察，探索是否有更适合在动态环境中进行网络训练的损失函数。在

论文[84]中对比了在类增量环境中 ResNet网络采用 Softmax函数进行精调（fine-

tune），采用 Softmax进行精调但是使用NCM分类器，以及使用度量学习（Metric

Learning）损失函数及 NCM分类器三种训练方式，其结果证明第三种学习方式

的遗忘程度远小于前两种，即度量学习配合原型分类器在类增量环境中相比原

始的交叉熵函数具有优势。近些年，新提出的对比学习损失函数被广泛用于训练
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各种问题下的网络嵌入特征提取功能[85][86]。该损失函数的基本思想是使得同类

数据的嵌入特征尽可能靠近，异类特征尽可能地远离，使得输入数据的嵌入特征

形成相互分离的簇。因此，无论数据原本是否具有标签，只要能对样本的正负有

所规定，则就可以使用对比学习进行网络训练。而这一对比学习损失函数同样助

益于原型分类器。对比常用的交叉熵损失函数，对比学习损失函数能够学习到类

间距离更小的特征。该结论由论文[87] 通过在 CIFAR10、CIFAR100等具体实验

上得到证实，即对比损失函数学习的数据特征将比通过交叉熵损失函数学习的

特征更靠近其原型均值。此时，通过原型对数据进行重构，数据的重构误差将更

小。因此，对比损失函数与原型分类器在增量环境下的深度神经网络训练中共同

发挥了重要的作用。

1.3 待解决问题

主流对标签预测类方法的研究主要着力于提升算法的预测准确率，即在分

类问题上的标签预测准确率，无监督问题上的聚类质量等。时至今日，从计算快

速、应对少量可分性强数据的线性模型，到训练时长、应对大规模复杂数据集的

非线性及深度模型，不同参数规模的模型被应合理用于适配的任务环境中。然

而，对于更为贴合实际场景的模糊性、动态性问题，目前取得的研究成果还不能

令人满意，对现有的算法模型提出了较大的考验。例如在增量学习的论文[83]中，

将增量学习模型与传统批量训练的分类性能对比来看，其训练结果仍然无法与

已有的批训练方法性能相比。因此考虑到原型学习模型通用性、灵活性、以及可

扩展性的优势，本文使用原型学习框架所形成的算法解决下述三个具体研究问

题，使得机器学习模型能够在更为复杂的实际数据环境中进行学习。

1.3.1 模糊聚类问题

在无监督的情况下，聚类算法通常通过数据之间的相似性来将输入特征集

合划分为属于不同数据模式的子集，但是该划分方式是否合适仍然值得商榷。从

物理意义的角度考虑，如果将每个簇看作是一个概念的实例，那么日常生活中所

接触到的概念可以分为主观概念和客观概念，例如将包含狗和猫的图像划分到

两个不同的簇中，则每个簇所对应的是狗和猫这样不随主观认知所改变的概念，
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可将其称为客观概念。如果对多个年收入进行聚类以形成 “富有”这个概念，那么

拥有九千万收入和一百万收入的人显然对于这个概念的归属程度是不同的；从数

据分析的角度进行考虑，当两个数据模式所产生的输入特征较为相似时，根据高

密度输入特征的分布可以划分出两个数据簇，但其数据分布通常产生重叠区域

（overlap）[88]。例如图1-1a所示的两个人工生成的高斯分布数据簇，使用 k-Means

算法进行聚类时所得到的两个簇划分结果是十分合理的。但对于图中椭圆区域

所圈出的输入特征，硬聚类的做法是将其划分为相似程度更高的聚类。但从数据

分布上推测，该数据可能由两个数据模式混合产生，因此将其划分为其中一个簇

都可能丢失另一个簇的信息。因此，若将其分别计算对于两个聚类的归属程度，

则可以观察得到其对于两个数据模式的符合程度，获得更多属于数据的描述信

息。

根据以上分析，模糊聚类 (Fuzzy Clustering)问题定义模型应学习输入空间到

归属程度向量的函数，该归属程度向量的不同维度分别代表了输入特征对某个

簇的符合程度。该问题可以视为对聚类问题的扩展，其困难之处在于簇的数据分

布与输入数据对于每个簇的归属程度都是未知的，因此需要两个方向进行交替

优化，使得算法模型逐渐收敛到能够表示数据分布的状态。

(a)模糊聚类问题：
来源于人工生成的数据集。

(b)标签分布问题：
来源于标签分布问题的公开数据集。

图 1-1 模糊聚类问题与标签分布问题来源的示例图像。

1.3.2 标签分布问题

在监督学习领域，主流研究通常采用单个最佳标签对输入数据的性质进行

描述，即采用单标签预测模型对数据进行描述。然而，实际生活中的事物通常有
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多个特征，单标签则遗漏了数据特征所反应的其他性质。尽管将单标签扩展为多

标签可以使用标签子集来描述多个相关特征[89][90]，但仍不能够反应不同的标签

对实例的不同描述权重。例如实际生活中人类的情感经常混合存在，使用模型

对人类情感进行分析时，若将其简单归结为单一的基本情感则可能错误理解对

方的沟通意图[91]，从而导致后续决策的失误。对图1-1b所示的公开数据集样例，

该图像所示的女性表情所代表的情感是复杂的，因此需要通过不同程度上的基

础情绪的组合来作为对该图像的特征描述。数据集中，每张表情图像都被标记为

几种基本情绪的混合，共包括快乐、悲伤、惊讶、愤怒、厌恶和恐惧六种情绪。

总之，在对客观世界进行分析时，部分场景中使用实数化的多维度分析才能够对

数据进行合理描述。

根据以上分析，标签分布 (Label Distribution)问题定义模型应学习输入空间

到标签分布向量的函数，该标签分布向量的不同维度代表了某个标签对于输入

特征的符合程度。该问题可以视为对单标签和多标签预测问题的扩展，其困难之

处在于标签之间可能存在相关性，因此不能将其作为不同标签独立进行预测的

单标签预测集合模型进行解决。与模糊聚类相比，标签分布问题拥有人工标注的

真实标签，使得模型的优化目标更为明确；但标签之间的相似性与输入特征之间

的相似性可能并不统一，且数据分布中不一定对应类标存在输入特征高密度聚

集的不同区域使得模型能够将不同类别的数据划分开，因此无法使用模糊聚类

的相似度判断思路解决标签分布问题。

1.3.3 数据增量问题

增量学习（Incremental Learning）问题指对训练数据非同分布的情况下如何

模型进行学习的研究。如同人类的终身学习一般，人们希望模型在能够持续更新

的同时不遗忘已经学习到的知识，即保留所有已经学习到的知识而对学习过的

数据进行正确的预测。这种学习模式与传统机器学习模式不同，强调训练是持续

化的，而非部署使用后就无法对模型进行更新。可以看出，增量学习过程可以与

任一学习问题进行结合，使得解决该问题的模型能够在动态环境中进行持久性

的学习。

类增量学习是本文所关注的研究重点，其描述了在学习进行过程中，采用了

模型从未见过的新类别数据对模型进行训练。此时，对模型每次进行评估时，都

16



1.3 待解决问题

会使用所有训练过的类别的数据进行实验，无论在当前学习阶段模型是否输入

过该类别的新数据。常用的类增量实验设置通常会为学习过程划分不同的学习

阶段，每个学习阶段也被称为任务（task）[92]。不同任务阶段之间训练的数据类

别之间没有交集，这使得模型在下个阶段无法复习上个阶段的知识，因此要求模

型能够在保持旧知识的稳定性与学习新知识的可塑性之间取得平衡[22]。增量学

习为模型所带来的困难本质上是由于数据分布的更改导致模型参数随着新的任

务目标而变化，因此失去了对旧任务的处理能力[93]。需要注意的是，在本文中

在线学习（Online Learning）与增量学习问题不同，更注重的是数据是否是以流

式形式，也就是每次输入单个样例对模型进行更新。在线学习与增量学习可同时

进行，即流式数据也会在学习过程中接触到新的数据类别，此时模型面临的挑战

无疑也更大。

(a)类增量问题示意图。 (b)数据增量问题示意图。

图 1-2 类增量问题与数据增量问题的模型学习方式比较。

部分研究者们[83] 认为上述类增量的实验环境较为理想化，无法适应实际生

活中的动态学习环境。例如野生动物的图像检测系统，该系统既随时可能发现新

类别的动物，需要模型进行少量数据更新后就立即可以投入实际应用，而非等待

任务数据学习完毕后才能够对系统进行更新；又需要面临不同类别数据之间可

能产生不平衡的问题。类增量与数据增量环境下模型的学习方式比较如图1-2所

示。

根据以上分析，数据增量（Data Incremental）问题定义模型应学习输入空间

到标签集的函数，该标签集随着训练轮次的增加而扩展。相比类增量问题而言，
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数据增量问题中使用小批量的样本对模型进行训练则更增加了模型在训练数据

分布产生变化时对抗遗忘以及更新模型的困难。因此，如何增强模型的对抗遗

忘、增加模型对新数据的学习能力以及处理非平衡数据流的能力，则是数据增量

问题研究的重点。

1.4 本文工作

图 1-3 本文各个章节之间的逻辑结构图。

本文试图通过以原型学习框架为基础的算法逐一解决以上三个研究问题。首

先，本文对以重构误差为基础的原型学习框架进行总结，并且对原型学习框架的

表征学习能力在多个应用领域的数据集上进行验证与分析。在基本原型学习框

架的基础上，本文提出如何根据面对的问题场景对基本学习框架进行变换，以及

与其他算法模块的组合从而解决相应任务。上述内容主要对应本文的第二至第

五章节。

在第二章中，考虑到原型模型可以在无监督的情况下进行通用性的表征学

习，本文总结以重构误差为基础的原型学习框架并进行分析。其次，使用上述基

本框架所形成的无监督原型学习算法在多个领域数据集上进行重构误差及简单

分类任务的评估。根据实验分析可以得出结论，不同的原型学习框架以及算法的

其他模块对最终任务指标评估有所影响，因此必须考虑问题特性提出对应的原

型学习框架。
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在第三章中，考虑到原型集合可以作为模糊集合的支撑向量对数据分布进

行表示，本文在模糊原型竞争学习框架的基础上提出在线模糊增量算法。该方法

无需提前定义类别与原型的数量，可以根据在线增量环境中的数据分布表示需

要增加或删除原型数量。在此基础上，拓扑结构也被用于定义原型之间的相邻关

系，使得原型对于数据分布的表示更为合理。

在第四章中，考虑到原型集合可以表示每个标签所对应的数据模式，本文在

非负线性原型学习框架的基础上提出标签分布算法。该方法将类别分布视为数

据由基本模式线性组合的系数，因此可以通过重构误差学习到对应数据模式的

原型。在此基础上，该方法将输入特征转换为原型表示时的系数起到特征提取的

作用，使得在嵌入空间进行优化的最大熵模型提升预测性能。

在第五章中，考虑到原型集合可以替代深度神经网络的线性分类层以减少

遗忘程度，本文在单原型学习框架的基础上提出数据增量学习算法。该方法使用

单原型表示不同类别的数据分布，并提供原型重构损失函数用于训练深度神经

网络。在此基础上，回放样本技术及对比损失函数被用于促进神经网络的训练，

使得原型模型与深度神经网络模型能够共同训练提升算法的预测性能。

上述章节的逻辑关系如图1-3所示。第二章节总结了基本的原型学习框架，而

第三至五章节则改进该基本原型学习框架并用于形成解决研究问题的算法方案。
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第二章 基于重构误差的原型学习框架

2.1 引言

本文的研究目标是使用以重构误差为基础的原型学习框架来解决机器模型

问题中的动态性与模糊性问题。因此，本章将从通用的学习框架开始讨论，并引

出后续改进的三种原型学习框架用于具体研究问题。

首先，本章对基本的重构误差原型学习框架进行定义和分析。重构误差能够

考察原型集合还原输入特征的能力，因此展示了该原型集合是否对数据背后的

基本模式有所掌握。同时，该学习框架仅需要输入特征自身就能够进行自监督学

习，且系数可以控制对于不同原型的更新程度。因此，该原型学习框架具有通用

性与灵活性的优势，能够在任务无关的情况下进行表征学习。

其次，为验证以重构误差为基础的原型学习框架，且未引入对数据分布进行

预设的情况下形成的原型学习算法具有通用性的表征学习能力，本章在 12个多

领域数据集上，展示基于重构误差的原型学习框架在无标签的基础下在增量学

习问题上的表现。通过该实验结果可以看出，重构误差作为误差衡量与例如分类

准确率的任务指标并不完全统一，且原型学习框架与算法的其他模块会影响最

终分类任务的指标评判。因此，后续章节中将首先对基本的原型学习框架进行改

进，再引入与具体问题相关的算法模块，最终使得原型学习算法能够更好地解决

对应问题。

2.2 基本重构误差学习框架

2.2.1 目标函数定义

本文所采用的以重构误差为目标的原型学习框架可通过如下方式进行定义：

模型学习到含有 𝐾 个原型的原型集合，记为 𝒫 = {𝒑1, ..., 𝒑𝐾}。对于输入向量
𝒙𝑖，输入向量可以由原型向量进行带权组合而重构得到，并通过输入向量与重构
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向量之间的差别来衡量该原型基底对于当前输入向量的表示能力。对于输入向

量 𝒙𝑖，原型学习框架的学习目标是最小化上述重构误差

min
𝒫

ℒ𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛(𝒫) = min
𝒫

∥𝒙𝑖 −
𝐾

∑
𝑗=1

𝑣𝑗
𝑖𝒑𝑗∥

2

2

. (2-1)

𝑣𝑗
𝑖 即为对应原型 𝒑𝑗 在重构输入向量 𝒙𝑖 时所使用的系数。此时，输入向量 𝒙𝑖 ∈

ℝ1×𝑑可通过原型集合以及维度为𝐾 的系数向量 𝒗𝑖 ∈ ℝ1×𝐾 进行表示。

在上述原型系统中，原型在减小重构误差的驱动下对数据进行关键信息的

提炼。从数据的角度进行考虑，数据中通常存在冗余信息，其表示的维度通常小

于其特征维度。以图像数据为例，通常人们看到的有意义的图像，像素之间必然

遵守一些规律，例如图片通常是由相同的或规律变化的颜色区域组成，这意味着

这些相同数值或遵守一定规律变化的像素数值。那么通过原型向量表示模型从

数据中提炼出的模式规律时，这些模式通常代表该数据集中包含的背景、物体等

等信息。将图片总结为上述模式的组合，则可以仅通过原型集合与系数还原出

原始图像的关键信息。即使数据中的各个维度完全相互独立，通常也会有包含

信息的关键程度区分。当原型数量小于输入数据的实际维度时，则无法完全通

过原型重构出输入数据，此时就会产生重构误差。重构误差越大，表示损失的信

息越多，因此在系统学习的过程中，应当尽量减少重构误差大小，学习到包含更

多关键信息的原型。图2-1以一张经典的 512 × 512机器学习图像 Lenna与奇异

值分解方法（Singular Value Decomposition，SVD）为例，通过选取前𝐾 个奇异
向量与其对应奇异值进行线性组合来重构原始图像，并观察该图像与原始图像

之间的视觉与数值差异。由于仅靠矩阵分解即可得到奇异值与奇异向量，该方

法可以视为一个无需进行学习只需要调整原型数量参数 𝐾 进行矩阵分解的原型
学习算法。可以看出，重构误差 ℒ𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 能够从数值上表示图像还原的质量，而

选取 𝐾 = 200时，重构图像就已经拥有肉眼无法分辨的质量。因此，该图像数
据中确实存在冗余，使得图像可以使用小于原始维数的向量数量来进行表示；同

时，重构误差越小，则说明该原型集合所表示原型学习到图像的更多信息，重构

时的结果也越好。

综上所述，数据由基本的模式组合而成，但该模式通常是未知的。本文意图

让模型所学习到的原型集合包含基本模式的信息，因此它也能够通过系数组合
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(a)原始图像 (b) 𝐾 =
200, ℒ𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 = 3.51

(c) 𝐾 =
100, ℒ𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 = 8.43

(d) 𝐾 = 50, ℒ𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 =
15.86

图 2-1 使用奇异值分解（SVD）对 Lenna灰度图像进行处理，并选取前𝐾 大奇异值所对
应的奇异向量进行图像重构，重构图像与原始图像的差值矩阵的 F-范数记为重构误差

ℒ𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛。将上述奇异值作为原型集合来描述该图像，则 200以上的原型集合已经能够实现
较小的重构误差，同时达到视觉上几乎完全还原原始图像的效果。

重构出接近原始数据的特征。根据重构误差对重构特征和输入特征差别的衡量，

可以一定程度上判断原型对于数据模式的学习情况，从而评估原型集合的质量。

因此，重构误差可以作为学习目标指导原型集合的学习。

2.2.2 框架分析

在应用重构误差框架形成具体学习算法时，首先需要考虑如何设定合适的

原型数量𝐾 以及选择重构形式。
原型数量可以根据对数据分布的描述需求而定。这里可以考虑一种极端情

况，即保留所有的训练样例作为原型，这也是最近邻算法的思路。当需要进行标

签预测时，直接通过计算所有训练特征与测试特征之间的相似度即可预测测试

特征的标签为最相似训练特征的标签。最近邻算法不需要训练过程且重构误差

为 0，在数据量适当时甚至能够取得很好的结果，因此在当今的机器学习算法中
仍然被广泛使用。然而，当数据量过大时，测试特征与所有输入特征之间的距离

计算将带来极大的计算代价，且分类性能将会下降[94]。从一个方面来说，原型

学习算法需要在计算代价和重构损失中取得平衡；从另一个方面来说，重构误

差为 0并不代表能够完全解决具体任务，还需要考虑原型学习方案带来的影响。
在不同的原型学习算法中，通常采用人工控制原型数量参数或初始化定量原型

进行学习；或是设定软性的阈值条件，使得算法根据重构误差或者任务表现自动

选择合适的阈值对原型数量进行调控。图2-1的例子采用了人工调控的方式，选

取𝐾 = 200甚至𝐾 = 100都可以达到视觉上令人较为满意的结果；同时也可以
设定重构误差的阈值，当重构损失降到该数值以下时就选取该原型数量作为最
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终结果。

重构形式可以通过原型是否进行线性组合来重构输入向量来进行分类讨论，

即将原型学习算法据此分类为线性模型与非线性模型。线性模型学习到了嵌入

空间的基底向量，并使用基底向量对数据进行表示。这类模型通常只使用矩阵计

算，复杂度较低，但表达能力有限；而非线性模型则对原型的重构有更加复杂多

样的处理，使得原型向量能够表示更为复杂的数据结构。在图2-1的例子中，原

型集合通过奇异值系数来进行线性组合。可以看出，SVD方法已经能够对该图

像进行达到较好效果的还原，因此采用线性方法可以达到更快的计算速度。但从

更多非线性的算法改进中可以看出，仍有许多数据无法使用线性模型进行学习。

在重构误差的定义与讨论中可以获得如下待证实的推论：首先，重构误差可

以验证原型学习集合的学习质量，从而提升模型的任务指标，但该提升幅度是有

限的；其次，原型的数量需要通过人工或算法进行精心设置，对算法结果有所影

响；最后，线性与非线性模型的选择与数据集相关。考虑到上述框架的实际应用

情况需要实验来证实，因此下节将选择由基本的重构误差框架构成的算法，以验

证上述待证实的推论。

2.3 对原型学习框架的实验验证

2.3.1 算法说明

本节选取 4个在线的线性原型学习算法进行实验以验证上节中的推论，这

些算法包括增量主成分分析 IPCA[16]，无偏协方差无关增量主成分分析（Candid

Covariance-free Incremental Principal Component Analysis，CCIPCA）[31]，增量式正

交成分分析（Incremental Orthogonal Component Analysis，IOCA)[17] 以及进化式

正交成分分析（Evolutionary Orthogonal Component Analysis，EOCA）。这些算法

采用了基本的重构误差学习框架，对数据分布没有预先假设，仅仅通过数据的

重构误差来进行原型的学习，因此可作为通用的原型学习方法可以应用于多种

数据集上。同时，IPCA与 CCIPCA，IOCA与 EOCA都采用了相互正交的基底

原型进行特征表示。IPCA与 CCIPCA是对协方差矩阵的特征向量进行更新计算

从而得到基底向量；而 IOCA与 EOCA则将输入特征进行归一化且正交化后加

入基底向量。采用正交基底的优势在于，首先正交的基底在进行特征表示时相
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较于非正交的效果更好[95][96]；其次当对正交化的基底进行规范化使得其范数为

1时，原型之间的将更线性独立，此时计算的效率与稳定性也将更高。假定需要

表示维度为 10的空间，那么使用 10个相互正交的基底就可以进行表示，若这

些基底之间相互不正交，则可能最后计算得到多于 10个的基底进行表示。同时，

原型矩阵的条件数也将使得其数学计算更为稳定[27]。最后，可以看到在使用正

交基底进行系数计算时，其系数不再需要求矩阵的逆，而是可以直接通过基底与

输入向量之间的内积计算得到，因此可以提升算法整体的计算效率。

IPCA与 CCIPCA延续了 PCA的原型学习思路，即通过计算协方差矩阵的

特征值来作为原型集合。这两个算法所面临的问题是如何在处理数据流时更新

并计算协方差矩阵的特征值。IPCA保留每次已经学习到的协方差矩阵的特征向

量及其对应的特征值，并通过重构时得到的残差向量来实现对于更新后的协方

差矩阵的近似，而 CCIPCA则通过特征向量的性质，即对于第 𝑗个特征向量 𝒑𝑗，

其对所有输入特征 𝒙𝑡满足 𝜆𝑗𝒑𝑗 = 1
𝑁 ∑𝑁

𝑡=1 𝒙𝑡𝒙𝑇
𝑡 𝒑𝑗，来对初始化的原型集合进行

估计，从而避免了重复求解特征值的问题并降低了计算的复杂程度。这两个算法

的原型数量需要通过人工设定的方式进行控制，因此需要在实验中选择多个原

型数量设置来比较最终的算法结果。

IOCA 与 EOCA 的原型学习是增量式的，即随着数据的到来逐渐扩展其原

型集合的数量，而其扩展的阈值是通过重构误差来进行判定的。如果当前基底

集合对于输入向量的重构误差较小，则无需增加基底向量；而当重构误差较大

时，则需要增加基底向量的数量。当前已经学习到包含有 𝐾 个基底的原型集合
𝒫 = {𝒑1, ..., 𝒑𝐾}，则可以通过施密特正交化过程（Gram-Schmidt process）来判

断当前输入向量 𝒙𝑡使用基底进行表示后获得的残量，即

𝒓𝑡
1 = 𝒙𝑡, (2-2)

𝒓𝑡
𝑗+1 = 𝒓𝑡

𝑗 − 𝒑𝑇
𝑗 𝒓𝑡

𝑗𝒑𝑗, 𝑗 = 1, ⋯ , 𝐾. (2-3)

经过所有原型表示后得到的 𝒓𝑡
𝐾+1即为当前输入特征的残差向量。可以认为，该

残量过大时，将残量进行标准正交化加入原型集合则能够降低对当前输入特征

表示的重构误差。那么如何确定当前的对于已经学习过的输入特征，该标准正交

化的基底通过阈值
‖𝒓𝑡

𝐾+1‖2
𝐿𝑡𝑚𝑎𝑥

⩾ 𝑓(𝐾
𝑛 )来判断是否残量 𝒓𝑡

𝐾+1应当加入原型基底。如
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果满足该阈值，则将 𝒓𝑡
𝐾+1标准化后加入原型集合。阈值中的 𝐿𝑡

𝑚𝑎𝑥表示在当前

时间节点 𝑡时所计算过的所有输入特征向量模的最大值。因此，使用阈值控制的
这两个算法在实验中无须对原型数量进行设置。

考虑到在线数据难以做到及时的数据清洗，并且对数据的均值等信息在学

习前难以进行估计，EOCA增加了辅助子空间分割学习过程。具体来说，EOCA

在每个阶段的子空间中仍进行与 IOCA相同的基底学习过程，而在学习到收敛

阶段后，将辅助子空间的基底与主空间的基底进行合并。在合并时需要注意的是

基底向量的正负号在学习时可以通过系数调整而不影响学习结果，但是合并时

会造成合并的结果不唯一。因此需要找到两个子空间向量之间的配对关系，该配

对使得原型向量之间的夹角最小。原型向量将辅助子空间对应的基底原型矩阵

记为 P2，主空间对应的记为 P1，则可以通过计算 P𝑇
1 P2的 SVD分解得到转换矩

阵，将两个基底矩阵中的原型转换为一一对应关系后再进行合并。

综上，上述四个算法采用了基本的原型学习框架，IPCA与 CCIPCA通过对

数据协方差矩阵的特征向量进行估计得到原型集合，并且需要人工设定原型数

量参数；而 IOCA与 EOCA则采用了相同的原型学习框架，即通过阈值控制残

量向量是否加入原型集合成为新的正交化原型基底，因此通过算法自动估计所

需原型数量。

2.3.2 实验设置

本节实验中选择 12个不同类型的数据集，来比较上述四个在线原型学习算

法的实验性能。数据集的具体细节如表格2-1所示。该表格展示了数据集的应用

领域、特征维数、训练集以及测试集规模，以及类别个数。

为验证上述线性原型算法的实验结果，本节采用两项指标，首先是相对重构

误差（relative reconstruction Error，E），该指标与已定义的（绝对）重构误差相

比能够减少输入特征的模对结果的影响。其具体计算公式如下：

E = 1
𝑁

𝑁
∑
𝑡=1

‖𝒙𝑡 − ∑𝑘
𝑗=1 𝒃𝑗𝒃⊤

𝑗 𝒙𝑡‖2
‖𝒙𝑡‖2

. (2-4)

在此基础上，本节采用了简单的分类任务作为任务样例对上述算法结果进

行衡量。为避免分类模型对结果的影响，本节采用最近邻分类器，对原型算法
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表 2-1 来自不同领域的 12个数据集，该表格展示了数据集的应用领域、特征维数、训练
集以及测试集规模，以及类别个数。

数据类型 数据集 #特征 #训练集 #测试集 #类别

数学 Hill-Valley[97] 100 606 606 2
物理 Ionosphere[97] 34 251 100 2
化学 Musk[97] 166 476 6598 2
图像 OptDigit[97] 64 3823 1797 10
物理 Sonar[97] 60 104 104 2
物理 Waveform[97] 21 900 4100 3
物理 IJCNN1[98] 22 49990 91701 2
音频 ISOLET[97] 617 6238 1559 26
生物 protein[99] 357 17766 6621 3
物理 SensIT Vehicle[100] 50 78823 19705 3
图像 USPS[101] 256 7291 2007 10
图像 CIFAR10[102] 3072 50000 10000 10

将输入特征转换的系数特征进行分类，并根据分类准确率（recognition rate，RR）

来评估分类结果。RR指标由分类正确的测试样例数量除以总体测试样例的数量

得到。该分类器没有分类模型的训练过程，因此也可以更为直观地反映出不同原

型学习框架在分类任务评估体系下的表征学习能力。

考虑到在线环境中需要考虑噪声数据对输入特征的影响，同时由于无法进

行数据预处理过程，算法必须拥有对少量噪声数据的鲁棒性，因此在 12个数据集

上加入噪声数据作为噪声数据流实验环境评估上述四个算法的表现。噪声数据

通过较大的模来试图破坏算法的学习过程，其通过公式 20𝐿𝒛来产生，其中 𝒛是
随机产生的单位向量，而 𝐿表示数据集中数据的平均模，即 𝐿 = 1

𝑁 ∑𝑁
𝑖=1 ‖𝒙𝑖‖2。

规定噪声率 𝐶 来控制数据集中噪声的数量，即数据集中最多产生 ⌊𝐶𝑁⌋个噪声，
并且这些数据将先于正常数据输入。在实验中分别测试了𝐶 = 0.1以及𝐶 = 0.01
的结果。

对于 IPCA、CCIPCA的原型数量设置，本文会首先根据 IOCA与 EOCA得

到的原型数量结果，来选择其周边一定范围内的原型数量进行比较。在噪声数据

上，则将这两个算法都设置为与 EOCA相同的原型数量。

2.3.3 结果分析

图2-2、2-3与2-4展示了上述四个在线原型算法在 12个数据集上的指标表现。

首先，对比重构误差与识别率曲线的增长或下降趋势，对可以人工指定原型数量
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(a) Hill, RR (b) Hill, E

(c) Ionosphere, RR (d) Ionosphere, E

(e) ISOLET, RR (f) ISOLET, E

(g) Musk, RR (h) Musk, E

图 2-2 四种原型学习方法在 Hill、Ionosphere、ISOLET、Musk数据集上的表现。横轴为
原型数量，纵轴为识别率 RR以及重构误差 E，中心标记表示结果的均值，竖线表示结果的

方差。
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(a) Sonar, RR (b) Sonar, E

(c) Waveform, RR (d) Waveform, E

(e) SensIT Vehicle, RR (f) SensIT Vehicle, E

(g) USPS, RR (h) USPS, E

图 2-3 四种原型学习方法在 Sonar、Waveform、SensIT Vehicle、USPS数据集上的表现。
横轴为原型数量，纵轴为识别率 RR以及重构误差 E，中心标记表示结果的均值，竖线表示

结果的方差。
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(a) protein, RR (b) protein, E

(c) Optdigits, RR (d) Optdigits, E

图 2-4 四种原型学习方法在 protein、Optdigits数据集上的表现。横轴为原型数量，纵轴
为识别率 RR以及重构误差 E，中心标记表示结果的均值，竖线表示结果的方差。

的 IPCA与 CCIPCA来说较为特殊的是Waveform与 Musk数据集。这两个数据

集都在原型数量增长的初期达到了最优的识别率，并随着原型数量的增加反而

识别率逐渐降低。从重构误差的角度考虑，Waveform的重构误差逐渐降低，而

在Musk数据集上甚至出现了重构误差逐渐上升的情况。考虑到 IPCA、CCIPCA

实际上是对特征向量进行估计而非实际对协方差矩阵进行特征求解，因此可以

认为多余的原型向量难以进行优化求解，反正作为噪声向量影响了最终的性能

指标。除此以外的数据集则可以得到较为普适的结论，即随着原型数量的增长，

结果的基本趋势是重构误差降低，识别率上升；但最终结果的提升幅度的增加是

逐渐放缓的，具体表现为识别率的提升曲线与重构误差的下降曲线的逐渐平滑。

IOCA与 EOCA方法自主确定的原型数量也基本较为适宜，结果通常位于其他两

个算法上升区间的平稳区域，为其他算法的参数设置提供参考数值区间，并且自

身在不同指标上也实现了较好的性能。

其次，IOCA与 EOCA采用了相同的原型学习框架，因此对比其在正常数据

集上的表现结果，可以认为在普通数据集上这两者性能相当。EOCA与 IOCA相
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比较通常最终确定了较少的原型数量，其最终指标表现在Hill、Ionosphere、Isolet、

Optdigits数据集上与 IOCA算法相当，在 Musk、Waveform数据集上有所提升，

protein、Waveform、USPS数据集上指标互有胜负，其余数据集上则不如 IOCA

算法。可以认为，EOCA在学习过程中实际上的阈值控制较 IOCA更为严格，尽

管所采用的公式是相同的；同时，两个算法在正常数据集上的表现基本相当。

最后需要注意的是，识别率与重构误差在结果衡量上并不统一。例如在Musk

数据集上，EOCA取得了更好的分类性能，但是在重构误差上与 IOCA其实是相

当的；而在 Sonar数据集上，重构误差相当的 IOCA与 EOCA算法，却是 EOCA

取得了分类性能上的优势。可以认为，重构误差代表着通用表征学习的能力，而

识别率代表着与任务相关的表征学习能力，而这二者在仅依靠重构误差进行训

练时并不统一。因此，可以认为重构误差所判断的好的表征并不一定是对任务更

为有效的表征。

IPCA，CCIPCA，IOCA与 EOCA四个原型算法在噪声数据集上的表现如表

格2-2所示。对比正常数据集上的实验结果可以看出，四个算法在噪声环境中都

有不同程度上的性能下降。EOCA在 𝐶 = 0.01的设置下的六个数据集上达到了
最优分类性能，九个数据集上达到了最佳重构误差性能；在 𝐶 = 0.1的设置下
的九个数据集上达到了最优分类性能，十个数据集上达到了最佳重构误差性能。

考虑到 EOCA采用的原型学习框架与 IOCA相同，仅通过引入辅助子空间来减

少噪声数据的影响。因此，在数据分布根据任务不同有特殊分布情况时，引入其

他算法模块对特殊数据分布进行处理能够较为有效地提升任务性能。

由于该四项算法仅采用矩阵与向量的线性计算，因此能够估计理论上的算

法复杂度。本文将上述算法的计算复杂度与在实验中的实际训练时间统计在表2-

3中，其中运行时间是由 Matlab tic/toc命令进行 10次运行的记录并求取平均值

得到。由于其通常只涉及矩阵的单次计算，线性模型的一大优势是进行训练模型

与预测时的计算优势。除去 IPCA由于需要随输入向量进行多次特征值的计算而

复杂度更高，其余快速方法的复杂度都是 𝑂(𝑁𝑑𝐾)。当然，复杂度分析中的常
数、实现细节和机器状态都会影响实际运行时间，因此最终他们的实际运行时

间也会存在差异。需要注意的是，EOCA算法由于对基底矩阵的合并操作使用到

了 SVD分解算法，其复杂度是 𝑂(𝑑𝐾2)，但由于该操作总共只需要进行 𝑂(𝑁
𝑑 )，

则最终复杂度为 𝑂(𝑁𝐾2)，与 𝑂(𝑁𝑑𝐾)合并后复杂度仍为 𝑂(𝑁𝑑𝐾)。可以看出，
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第二章 基于重构误差的原型学习框架

表 2-2 四种在线原型学习算法在不同噪声率 𝐶 的噪声数据集上的表现。结果以
𝑚𝑒𝑎𝑛 ± 𝑠𝑡𝑑表示，最佳结果以粗体表示，下划线表示优于 IOCA的 EOCA算法结果。

(a) 𝐶 = 0.01
数据集 指标 EOCA IPCA CCIPCA IOCA 数据集 指标 EOCA IPCA CCIPCA IOCA

Hill
K 13.0 13.0 13.0 9.0

IJCNN1
K 10.0 10.0 10.0 12.6

RR(%) 100 ± .00 100 ± .00 100 ± .00 100 ± .00 RR(%) 91.63 ± 0.00 𝟗𝟓.𝟖𝟖 ± 𝟏.𝟔𝟔 93.95 ± 1.79 95.63 ± 1.45
E .𝟏𝟕𝟏 ± .𝟎𝟎𝟎 .173 ± .002 .280 ± .025 .354 ± .002 E .𝟑𝟓𝟎 ± .𝟎𝟎𝟎 .603 ± .022 .626 ± .019 .537 ± .020

Ionosphere
K 12.0 12.0 12.0 8.0

ISOLET
K 147.0 147.0 147.0 65.0

RR(%) 92.00 ± .00 𝟗𝟒.𝟗𝟎 ± 𝟏.𝟓𝟎 94.00 ± 1.56 78.90 ± 1.10 RR(%) 𝟖𝟖.𝟕𝟏 ± .𝟎𝟎 88.68 ± .18 86.40 ± .40 80.12 ± .11
E .415 ± .000 .𝟐𝟐𝟏 ± .𝟎𝟏𝟒 .372 ± .083 .525 ± .012 E .𝟐𝟕𝟐 ± .𝟎𝟎𝟎 .313 ± .001 1.926 ± .091 .679 ± .003

Musk
K 29.0 29.0 29.0 7.0

CIFAR10
K 341.0 341.0 341.0 503.0

RR(%) 𝟔𝟕.𝟑𝟖 ± .𝟎𝟎 62.66 ± .60 64.63 ± 5.02 65.97 ± 9.04 RR(%) 37.23 ± .13 36.24 ± .21 𝟑𝟖.𝟖𝟓 ± .𝟎𝟓 32.38 ± .44
E .𝟓𝟏𝟕 ± .𝟎𝟎𝟎 .525 ± .010 .853 ± .002 .832 ± .010 E .𝟏𝟐𝟐 ± .𝟎𝟎𝟐 .521 ± .001 2.714 ± .070 .355 ± .008

OptDigits
K 19.0 19.0 19.0 28.5

protein
K 206.0 206.0 206.0 146.0

RR(%) 𝟗𝟕.𝟓𝟓 ± .𝟎𝟎 95.76 ± .50 − 96.28 ± .39 RR(%) 47.47 ± .00 49.27 ± .53 − 𝟒𝟔.𝟓𝟓 ± .𝟔𝟐
E .𝟐𝟗𝟕 ± .𝟎𝟎𝟎 .679 ± .012 − .444 ± .013 E .549 ± .000 .𝟓𝟐𝟓 ± .𝟎𝟎𝟏 − .726 ± .002

Sonar
K 16.0 16.0 16.0 8.0 SensIT

Vehicle
K 22.0 22.0 22.0 25.0

RR(%) 78.84 ± .00 𝟕𝟗.𝟕𝟏 ± .𝟖𝟒 78.90 ± 1.94 71.87 ± 2.18 RR(%) 𝟔𝟑.𝟖𝟗 ± .𝟎𝟎 63.50 ± .23 63.30 ± .19 63.51 ± .18
E .158 ± .000 .𝟏𝟓𝟐 ± .𝟎𝟎𝟐 .385 ± .06 .342 ± .003 E .𝟏𝟐𝟔 ± .𝟎𝟎𝟎 .362 ± .013 .774 ± .052 .519 ± .016

Waveform
K 8.0 8.0 8.0 9.7

USPS
K 54.0 54.0 54.0 75.0

RR(%) 𝟕𝟗.𝟒𝟗 ± .𝟎𝟎 75.03 ± 3.79 74.22 ± .61 72.63 ± 3.01 RR(%) 𝟗𝟓.𝟏𝟐 ± .𝟎𝟎 93.48 ± .19 93.92 ± .26 93.57 ± .35
E .𝟑𝟒𝟑 ± .𝟎𝟎𝟎 .603 ± .045 .892 ± .088 .403 ± .020 E .𝟏𝟒𝟑 ± .𝟎𝟎𝟎 .510 ± .004 1.435 ± .073 .533 ± .004

(b) 𝐶 = 0.1
数据集 指标 EOCA IPCA CCIPCA IOCA 数据集 指标 EOCA IPCA CCIPCA IOCA

Hill
K 15.0 15.0 15.0 43.3

IJCNN1
K 10.0 10.0 10.0 13.2

RR(%) 100 ± .0 100 ± .0 100 ± .0 100 ± .0 RR(%) 93.45 ± .02 𝟗𝟓.𝟔𝟎 ± .𝟕𝟗 95.30 ± 1.0 95.2 ± 1.1
E .𝟏𝟒𝟔 ± .𝟎𝟎𝟖 .255 ± .004 .262 ± .014 .340 ± .002 E .𝟑𝟓𝟎 ± .𝟎𝟎𝟎 .379 ± .079 .810 ± .013 .527 ± .018

Ionosphere
K 12.0 12.0 12.0 16.4

ISOLET
K 167.0 167.0 167.0 256.0

RR(%) 92.00 ± .00 89.90 ± 8.24 𝟗𝟐.𝟗𝟎 ± 𝟓.𝟖𝟎 91.30 ± 6.09 RR(%) 𝟖𝟖.𝟓𝟒 ± .𝟐𝟎 86.72 ± .51 84.93 ± .47 87.68 ± .51
E .415 ± .000 .𝟐𝟒𝟐𝟎 ± .𝟎𝟏𝟔 .255 ± .017 .443 ± .019 E .𝟐𝟕𝟐 ± .𝟎𝟎𝟎 .313 ± .001 1.926 ± .091 .679 ± .003

Musk
K 29.0 29.0 29.0 50

CIFAR10
K 366.6 367 367 1239.2

RR(%) 𝟔𝟕.𝟑𝟔 ± .𝟎𝟒 66.99 ± 8.5 66.59 ± 6.4 59.42 ± 8.2 RR(%) 𝟑𝟕.𝟏𝟓 ± .𝟏𝟎 33.89 ± .16 34.09 ± .19 34.37 ± .31
E .𝟓𝟏𝟕 ± .𝟎𝟎𝟎 .838 ± .005 .879 ± .045 .659 ± .008 E .𝟏𝟐𝟐 ± .𝟎𝟎𝟏 .201 ± .001 .438 ± .023 .396 ± .004

OptDigits
K 18.0 18.0 18.0 31.0

protein
K 206.0 206.0 206.0 153.8

RR(%) 𝟗𝟕.𝟓𝟓 ± .𝟎𝟎 93.90 ± .5 − 96.69 ± .4 RR(%) 𝟒𝟕.𝟓𝟑 ± .𝟎 47.52 ± .55 − 46.86 ± .88
E .𝟐𝟗𝟕 ± .𝟎𝟎𝟎 .300 ± .049 − .436 ± .011 E .549 ± .000 .𝟓𝟑𝟑 ± .𝟎𝟎𝟏 − .713 ± .002

Sonar
K 16.0 16.0 16.0 13.0 SensIT

Vehicle
K 22.0 22.0 22.0 26.6

RR(%) 𝟕𝟖.𝟖𝟒 ± .𝟎𝟎 76.63 ± 1.11 75.29 ± 1.70 76.64 ± 2.61 RR(%) 𝟔𝟑.𝟖𝟗 ± .𝟎𝟎 63.57 ± .20 63.53 ± .35 63.63 ± .23
E .𝟏𝟓𝟖 ± .𝟎𝟎𝟎 .309 ± .010 .792 ± .096 .513 ± .019 E .𝟏𝟐𝟔 ± .𝟎𝟎𝟎 .362 ± .013 .774 ± .052 .519 ± .016

Waveform
K 8.0 8.0 8.0 11.6

USPS
K 54.0 54.0 54.0 111.6

RR(%) 𝟕𝟗.𝟒𝟗 ± .𝟎𝟎 69.58 ± 3.4 70.54 ± 2.8 74.12 ± 3.0 RR(%) 𝟗𝟓.𝟎𝟕 ± .𝟏𝟏 93.15 ± .44 92.81 ± .34 94.22 ± .24
E .𝟑𝟒𝟑 ± .𝟎𝟎𝟎 .403 ± .014 .544 ± .031 .376 ± .021 E .𝟏𝟒𝟐 ± .𝟎𝟎𝟑 .287 ± .029 .311 ± .066 .475 ± .006

表 2-3 IPCA、CCIPCA、IOCA与 EOCA的理论计算复杂度与实际运行时间的对比。

理论时间复杂度 IPCA CCIPCA IOCA EOCA

𝑂(𝑁𝑑𝐾2) 𝑂(𝐶1𝑁𝑑𝐾) 𝑂(𝐶5𝑁𝑑𝐾) 𝑂(𝐶6𝑁𝑑𝐾)
实际运行时间 (s) IPCA CCIPCA IOCA EOCA

Hill-Valley 4.09 0.42 0.02 0.02
IJCNN1 4.8 2.9 0.32 0.34

Ionosphere 0.05 0.03 <0.01 0.01
ISOLET 96.5 23.0 6.8 2.5

Musk 1.76 0.39 0.02 0.02
Optdigits 2.50 0.72 0.07 0.08
protein 111.4 48.5 9.99 7.90
Sonar 0.05 0.02 <0.01 <0.01
SensIT 54.3 15.3 1.87 2.06

Waveform 0.11 0.08 0.02 0.02
USPS 50.09 5.16 0.84 0.95

CIFAR10 5938.0 2812.5 618.7 943.3
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2.3 对原型学习框架的实验验证

由于 IPCA需要多次的特征值求解，因此其实际运行复杂度较高，而其余算法则

有着相近的算法复杂度。

实际运行时间也基本符合算法复杂度的分析。从表格可以看出，上述四个

算法方法的运行速度基本可以总结为 IPCA < CCIPCA < IOCA ≈ EOCA。可以看

出，尽量避免矩阵的特征值计算可以带来更多的计算优势。虽然实验设置通常

有所不同，但通过当前数据集可以简要对比线性模型与引入深度神经网络的原

型学习算法。在较为大型的数据集，例如 CIFAR10数据集上，线性模型计算复

杂度低，只需要 CPU设备即可进行训练且仅需要几十分钟-两个小时，而深度神

经网络则需要 GPU设备且需要训练多个小时；但性能上，仅从本文第五章节的

实验结果也可看出，该章节中的原型学习模型能够达到 70%+的识别率，远远
超过了线性模型。但是对于一些较为小型的例如 Hill、Optdigits等数据集，线性

模型已经能够达到接近 100的识别率，因此也不需要大型模型来解决这类问题。
因此，采用何种形式的原型学习算法进行处理，则需要根据任务与数据集规模进

一步进行分析。

上述实验证实，以重构误差为基础的原型学习框架在在不同领域的无监督

数据集上可以学习到通用的表征提取能力，其既可以作为数据压缩的算法对数

据的维数进行降低以便于传输或保存，同时还可以作为例如分类问题等其他机

器学习问题的特征提取算法，为其他方法提供更好学习的表征空间。同时，对于

增量学习环境，原型学习框架也可以通过重构误差来自主控制增加原型的阈值，

使得模型能够应对新来的数据分布。

但是对于不同的应用问题，可以从实验结果中看到重构误差的持续降低并

不意味着最终任务将一直随之提升。根据前文所分析的，重构误差验证了原型集

合中对于数据基本模式的包含情况。那么随着原型数量的增加，即使其中增加了

冗余信息也对数据的表示影响不大。但是，具体任务中原型集合只需要任务相

关的信息即可进行预测，甚至只学习到部分具有区分性的数据模式的情况下能

够达成更好的结果。此时，冗余信息对最终任务的结果影响就不大，甚至可能反

而影响模型预测。因此，能够重构数据的表征学习并不等于在具体任务上有区

分性的表征学习，这使得基本原型框架仍需要考虑到具体任务信息来进行改进，

从而学习到包含任务关键信息的原型集合。
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2.4 小结

这一章节中总结了基本的重构误差原学习框架，并使用其形成的算法在多

个数据集上进行实验验证并分析结果。在无任务信息的条件下，重构误差能够训

练出具有通用性的原型模型用于表征学习。但是，在实验中观察发现该表征学习

系统对于分类任务时，重构误差与分类准确性并不一致，因此仅采用重构误差作

为不同任务下的算法目标仍是不足够的。因此，后续章节中本文提出在通用学习

框架上进行改进而得到的任务专用原型学习框架，并且引入其他算法模块用于

更好地应对不同的研究问题。
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第三章 基于模糊原型竞争学习框架的在线模糊聚类算法

3.1 引言

考虑到实际数据分析中对交叠区域数据的处理，以及输入特征对于聚类所

对应的物理意义有不同的符合程度，模糊聚类算法需对输入特征预测对于所有

簇的归属程度，可以视为对传统聚类问题的扩展。尽管理想中的模糊聚类算法能

够为数据带来更为准确的聚类描述，但是如何通过没有标签信息的数据划分出

不同的聚类仍然是该类问题的难点。此时数据对于聚类的归属程度也同样是未

知的，模型需要从数据中挖掘出该聚类的数据分布函数。同时，本章工作还试图

从在线增量学习的角度来解决上述模糊聚类问题。在线增量学习为模糊聚类算

法带来的困难是无法预先定义聚类的数量，因为随着训练的过程数据分布随时

会产生变化，从而需要对新的聚类簇进行表示。因此，模型如何学习数据分布的

变化但又对已学过的知识进行保存，则同样是需要解决的重点问题。

考虑到原型学习框架在无监督环境下能够使用原型集合表示模糊聚类中每

个簇的分布，还能够自主进行原型数量的增加以对数据流中的簇数量进行估计。

因此，为解决在线增量模糊聚类问题，本章提出模糊原型竞争学习框架，并结合

自组织增量神经网络算法的拓扑结构学习方式，提出模糊自组织增量神经网络

算法对数据进行聚类表示。该算法本身具有能够在在线增量环境下进行学习的

能力，能够随着训练的进行自行增加或者删除神经元节点。同时，采用多个原型

描述同一个聚类既可以对非高斯分布的数据进行描述，同时还可以作为聚类的

支撑节点，用于预测输入特征对于该簇的归属程度。在实验章节中，本文采用人

工数据实验以及可视化展示了模糊聚类的效果，并通过数值指标证实了该算法

在这一问题上的有效性。
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第三章 基于模糊原型竞争学习框架的在线模糊聚类算法

3.2 研究背景

模糊聚类是聚类技术与数学中的模糊集（Fuzzy Set）概念相结合的产物。通

常的聚类算法将输入数据集合通过不同的相似度判定准则而划分成没有交集的

子集，这种聚类方式可以被称为是硬聚类。但在实际应用中，并不是每个输入

数据都会完美符合其所属的模式，而更有可能是多种模式的混合，这一现象在

数据分析上体现为数据簇之间的重叠区域：即数据位于两个高密度簇分布的边

缘区域，无法很好的判定其到底属于哪个簇。这一现象在 1968年就由 Nagy[103]

在数据分析时所观察得到。为了解决这个问题，在 Zadeh[104]提出的模糊集概念

上，Ruspini[88]提出模糊聚类学习模式：即为输入数据学习其到每个簇的归属程

度，而非仅将其划分到某个簇中而不属于其他任何簇。这种聚类方式不同于硬

聚类中忽略、强制分开，甚至强行将位于两个簇中间低密度区域的数据视为噪

声的做法，而是为描述复杂的数据分布提供了一种手段。考虑到现实场景中，无

监督数据通常并非一下子完全得到而是逐步收集得到。此时，输入数据来源的

隐藏分布很有可能是动态变化的，而非独立同分布的。例如，在图像类别识别场

景中，随着任务的变化，所需要识别的目标类别也会有所增加；在病症诊疗系统

中，可能随时会发现从未见过的病例，其症状也有可能会产生变化。物理世界是

动态的环境，而将人类所具有终身学习的能力是机器学习模型所必须的。因此，

本章试图解决线增量学习场景中的模糊聚类问题。

模糊聚类算法大多由已有聚类算法改进产生，其主要包含以下三种算法及其

衍生算法，即模糊 𝐶-均值（Fuzzy C-Means，FCM），模糊自适应共振理论（Fuzzy

Adaptive Resonance Theory，Fuzzy ART），自组织映射网络（Self-Organizing Map，

SOM）。需要注意的是，模糊聚类技术可以看作是对聚类技术的软化，从对数据

进行二值化的划分变成了计算实数的归属度向量。因此，上述模糊聚类算法基本

都是对已有二值化算法的模糊化计算改进，其最终对于数据的聚类是否是模糊

性的可以根据具体任务的需求而进行改变。

FCM[105] 是对 K-Means方法进行模糊聚类处理后形成的改进方法，时至今

日仍是模糊聚类算法的热门研究方向。通过实验对比[106]可以看出，FCM相比于

K-Means提升了对于复杂数据分布的处理能力，但是使用了更多时间用于模型训

练的收敛。但由于其只使用均值来描述数据，仍然无法很好地处理非高斯分布的
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3.2 研究背景

输入数据，因此有多种改进方式对此方向进行改进，例如采用核函数将原始数据

映射到高维空间的方法[107]，以及 Gustafson-Kessel算法[108]，Fuzzy 𝐶-Varities[109]

等。一些改进工作[110] 则能够解决类别不平衡的聚类问题。除此之外，增量 K-

Means算法[111]能够在在线环境中进行学习。除此之外，Online FCM等一系列改

进算法[112][113]则将在线数据分批进行处理从而应对数据流的问题。论文[18]将核

方法应用于在线 FCM算法上。Fuzzy ART[114] 则是 ART算法[115] 与模糊逻辑计

算方式的结合，其可以通过补码解决神经元类的增长过多的问题。由于 ART系

列的算法本身就具有增量式增加新神经元用于学习在线知识的能力，因此其可

以直接应用在在线增量的学习环境中。论文[116][117] 中的改进提升了 Fuzzy ART

算法的鲁棒性和聚类准确性。如绪论章节所述，SOM类算法的改进中许多采用

了软竞争学习策略，即在某个神经元获胜之后，不仅这个神经元获得了学习的机

会，其他竞争失败的神经元也有一部分能够进行学习，这与 winner-take-all，也就

是硬竞争学习策略相对。研究者们指出，该类算法采用软竞争策略使得所有神经

元在竞争过后都能进行幅度不同的学习的神经网络是广义上的用于模糊聚类的

神经网络[118]。同时，SOM的模糊版本 Fuzzy SOM[119]采用了输入向量到神经元

的归属度函数来确定神经元的学习率，同样也属于软竞争学习策略。在具体应用

领域，图像处理[120][121]，生物医疗[122][123][124]等领域都有模糊聚类算法的应用。

本章节提出模糊自组织增量神经网络（Fuzzy Self-Organizing Incremental Neu-

ral Network, Fuzzy SOINN）用于聚类与模糊聚类问题。该网络结合模糊原型学习

与自组织增量神经网络 SOINN[19][20] 的拓扑学习模型，能够在在线增量的环境

下保留旧任务相关的原型，同时根据激活次数以及阈值来控制原型节点的增加，

从而在网络的稳定性和可塑性中取得平衡。同时使用归属函数确定输入特征对

于原型的激活程度，从而使得原型进行软竞争的情况下将归属程度作为学习权

重进行学习。最终，模型学习到的原型集合能够对数据分布进行表示，并根据对

于原型的归属程度预测输入特征对于聚类的归属程度。对于本章工作的具体贡

献，可总结如下：

• 提出模糊原型竞争学习框架引入输入特征的归属程度用于原型学习，使得

原型能够作为数据簇的支撑原型表示数据分布，且能够在在线增量的环境

下学习动态数据分布；

• 结合拓扑结构的学习形成模糊聚类算法 Fuzzy SOINN，从而实现对输入数
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据的归属程度预测；

• 实验章节中分别通过人工数据集上的可视化结果与公开数据集上的指标评

估结果验证了本章工作在聚类问题与模糊聚类问题上的有效性。

3.3 本章工作

3.3.1 问题定义

本章对模糊聚类问题进行定义，而硬聚类可以视为模糊聚类的一种特殊情

况包含其中，该定义遵循绪论给出的标签预测定义1.1。在线模糊聚类问题下，模

型将不断学习在线数据流传来的无标签数据，并试图从相似的模式中归结出聚

类，并判断样本对于这些聚类的归属程度。模型从数据流 𝒮𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛中持续不断的采

样输入数据样本 𝒙𝑡，且 𝒙𝑡 ∈ ℝ𝑑 表示 𝑑维数据。聚类模型使用 𝜽进行表示，模
型的学习目标是学习从输入空间到输出空间的映射，且为从输入空间到输出空

间的映射 𝜃 ∶ ℝ𝑑 → ℝ𝐶，其中 𝐶 是模型产生的聚类数量。在评估模型时，模型从
测试数据流 𝒮𝑡𝑒𝑠𝑡 中获得测试数据 𝒙𝑙，模型预测 ̂𝒚𝑙 = 𝑓𝜃(𝒙𝑙)作为测试数据的预
测簇标签，其中 ̂𝒚𝑙 ∈ ℝ𝐶。此时， ̂𝑦𝑐

𝑙 代表第 𝑙个测试样例对第 𝑐个簇的归属程度。

3.3.2 模糊原型竞争学习框架

对所需要解决的问题进行拆解分析，可得到如下关键点：首先是该问题属于

无监督聚类问题，那么采用非线性的竞争学习原型能够对数据分布进行表示，并

将数据高密度聚集的区域划分为不同的数据簇；其次，该问题作为扩展后的模糊

聚类问题，需要原型集合能够作为数据簇的支撑向量，即该原型时完全属于这个

数据簇的，从而能够预测其他输入特征对于该数据簇的归属程度。同时，原型根

据输入特征进行学习时，不同输入特征所对应的学习程度应该有所不同，因此学

习权重中应该加入输入特征的归属程度值加以衡量。最后，模型接受在线增量的

输入数据流，那么应当只有部分足够相似的激活原型能够随着输入特征而学习，

避免输入特征对于旧原型所学习到的数据分布产生影响。
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根据上述分析，本文提出如下模糊原型竞争学习框架：

min
𝒫

∥𝒙𝑡 − ∑
𝒜(𝒙𝑡)

𝑟𝑗(𝒙𝑡)𝒑𝑗∥
2

2

. (3-1)

其中，𝑟𝑗(𝒙𝑡)代表了输入特征 𝒙𝑡对于原型 𝒑𝑗的激活程度，𝒜(𝒙𝑡)则表示只有部
分原型能够被输入特征激活从而进行学习，这也使得模型能够在增量数据流中

保持稳定性-可塑性平衡。由于数据输入是在线方式，因此算法采用梯度下降的

方式逐一对原型进行更新，其更新公式具体为

𝒑𝑗 = 𝒑𝑗 + 𝛼𝑟𝑗(𝒙𝑡)(𝒙𝑡 − 𝒑𝑗). (3-2)

其中 𝛼为原型进行学习时的学习率。

在提出上述原型学习框架的基础上，首先需要考虑如何进行输入特征的归

属度程度计算，而该归属程度可以通过衡量输入特征与原型向量的相似程度得

到。第 𝑗 个原型可以用三元组 𝒏𝑗 =< 𝒑𝑗, 𝝈𝑗, 𝑎𝑐𝑐𝑗 > 来描述，其中，𝒑𝑗 ∈ ℝ𝑑、

𝝈𝑗 ∈ ℝ𝑑以及 𝑎𝑐𝑐𝑗分别代表原型向量，激活阈值和原型的累计激活次数，原型的

维数 𝑑与输入向量相同。第 𝑗个神经元对于输入向量 𝒙𝑡的激活程度可以通过如

下公式进行计算：

𝑟𝑗(𝒙𝑡) = exp ⎛⎜
⎝

−
𝑑

∑
𝑘

(𝑥𝑘
𝑡 − 𝑝𝑘

𝑗 )2

2(𝜎𝑘
𝑗 )2

⎞⎟
⎠

. (3-3)

该自组织网络可以根据上述激活程度与每个原型的阈值之间的数值关系来判定

哪些原型被激活。具体来说，输入向量 𝒙𝑡所能够激活的原型集合可以通过如下

判断公式得到：

𝒩(𝒙𝑡) = {𝒑𝑎∣𝑟𝑎(𝒙𝑡) > 𝑟𝑎 (𝒑𝑎 +
√

2𝝈𝒂)} . (3-4)

该式为原型划分了圆形的激活范围，即以原型向量为中心，半径为
√

2𝝈𝒂 的范

围边界上的点作为基准点，激活程度大于等于基准点激活程度的输入向量均可

激活当前原型。
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图 3-1 Fuzzy SOINN学习流程总结。

根据上述原型学习框架，本章提出模糊自组织增量神经网络 Fuzzy SOINN

算法。该算法学习相互连接的原型节点用于对输入数据进行拓扑表示。网络模

型包含两个集合，即原型集合 𝒫与连接集合 𝒞。初始化阶段，网络模型的原型
与连接均初始化为空集，并通常采用首次输入的两个输入数据来得到最初的两

个原型节点。在学习过程中，模型将根据输入分布的情况来对神经元节点及其连

接进行增加或者删减。在原型的激活方式上，本章工作采用了软竞争方式，获胜

原型与其连接原型都能够进行学习。整体学习流程如流程图3-1所示。

输入特征输入模型后，首先计算它对于神经网络中原型的归属度函数，并根

据该归属度以及原型的激活阈值判断是否能够激活足够多的原型进行学习。若

没有激活，则将输入数据作为新的原型加入模糊网络的原型集合中，否则对激活

的原型及其拓扑结构进行学习。如果学习轮数进行了 𝜆次，则进行原型节点的
去噪过程。若需要对测试数据进行预测，则网络对原型进行标签标记。如果还有

新的数据需要进行学习，则返回第一个步骤继续对下个训练数据进行学习。

3.3.3 原型学习

当通过公式（3-4）激活的原型数量小于两个时，则说明当前输入向量可能

代表着未学习到的新模式或是需要对当前聚类的边界加以拓展。除此之外，模糊
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网络的初始化中也需要将前两个输入向量直接以新原型的方式加入网络。可将

原型初始化的方式总结为：

𝒏𝑛𝑒𝑤 =< 𝒑𝑛𝑒𝑤 = 𝒙𝑡, 𝝈𝑛𝑒𝑤 = 𝝈0, 𝑎𝑐𝑐𝑛𝑒𝑤 = 0 > . (3-5)

如果是对网络进行初始化，那么 𝝈0 将被初始化为用户设定的参数。否则，𝝈0

将被设定为距离输入向量欧式距离最小的原型与当前输入向量的坐标差值，即

𝝈𝑘
0 = ∣𝑝𝑘

𝑛𝑒𝑎𝑟𝑒𝑠𝑡 − 𝑥𝑘
𝑡 ∣。由于需要对两个激活程度最高的原型进行拓扑连接，因此

激活的神经元节点必须有两个或以上，才能够对原型进行激活学习。

在激活集合为非空集的情况下，则需要对原型向量及拓扑连接进行更新。获

胜原型即为当前输入向量激活程度最高的原型，即 𝑛𝑤 = arg max𝑛𝑖∈𝑁 𝑟𝑖(𝒙)。除
去获胜原型需要根据原型学习的公式（3-2）进行更新以外，由于邻居节点是与

激活原型共同激活的相关原型，因此它们也同样按照公式（3-2）进行学习。具

体来说，邻居原型的学习幅度为获胜原型的 1
100，因此最终进行学习的原型集合

𝒜(𝒙𝑡)中包含了获胜原型与其邻居原型。同时，获胜节点的激活范围以及类似激
活次数激活次数可以根据输入样例进行更新为：

𝑎𝑐𝑐𝑤 = 𝑎𝑐𝑐𝑤 + 1,

𝜎𝑘
𝑤 = √(𝜎𝑘𝑤)2 + 1

𝑎𝑐𝑐∗𝑤 + 1(𝑥𝑘
𝑡 − (𝑝𝑘𝑤))2.

(3-6)

上式为激活原型增加了累积激活次数参数，并且将其激活范围逐渐扩大。在具体

实验时，一开始的初始化参数将设置得较小，使得其激活范围能够进行一定程度

上的扩大调整。需要注意的是，模型中将获胜原型激活次数的倒数作为学习率来

进行节点向量的更新。因此，原型向量的学习率随时间变化的序列为调和级数序

列。文献[118]提到，在线学习能够通过保证学习率的收敛性来对批量学习的迭代

过程进行模拟，而上述学习率则能够满足该论文提出的三个条件，因此作为学习

率是适合的。

在竞争学习中，同时被激活的原型之间会建立连接，因此网络模型将获胜

原型与次获胜原型进行连接以表明它们可能描述了相似的特征。次获胜原型的

确定方式与获胜原型相同，是在除去获胜原型的原型集合中寻找输入向量的归
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属度最高的原型结点。原型之间的连接通过参数 𝑎𝑔𝑒𝑗1,𝑗2来描述，该参数表示该

连接的两个节点原型 𝑛𝑗1与节点 𝑛𝑗2作为获胜结点和次获胜结点激活的次数。如

果这条连接已经存在并且两个端点分别是这次输入向量所激活的获胜结点和次

获胜结点，𝑎𝑔𝑒𝑗1,𝑗2 会被重置为 0；所有与获胜节点相互连接但未被激活的节点

则表明这两个原型存在并不是相关原型的可能，所以它们与获胜原型之间连接

的年龄参数 𝑎𝑔𝑒𝑗1,𝑗2加 1。当连接的 𝑎𝑔𝑒𝑗1,𝑗2超过了算法规定的阈值 𝑎𝑔𝑒𝑚𝑎𝑥的时

候，这条连接将会被删除。考虑到两个原型在更新后可能会偏离原始的位置，则

此时两个原型无法同时激活，因此它们则不再相互连接。

3.3.4 去噪过程

去噪过程建立在以下启发式假设之上，即噪声周围的输入向量密度应当低

于正常点附近的输入向量密度，因此若某个原型是由噪声向量产生，其被激活的

次数应该远低于所有原型的平均值。具体去噪操作可描述为：在模型进行 𝜆学
习步后的学习之后，将删除一些激活次数远小于其余原型的原型。在本章中，噪

声被定义为如下的原型集合：

𝒩𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒 =
⎧{
⎨{⎩

𝑛𝑜∣𝑎𝑐𝑐𝑜 < 0.1 ⋅
∑|𝑁|

𝑗 𝑎𝑐𝑐𝑗
|𝑁|

⎫}
⎬}⎭

. (3-7)

3.3.5 解决模糊聚类问题

当模型需要对测试向量进行预测时，需要对原型所属的簇进行划分。由于本

章工作认为所学习的原型都是簇的支撑原型，因此可以看作其对于本身的簇归

属程度为 1，其余簇的归属程度为 0。根据学习阶段的拓扑连接方式，其只有在
两个原型被共同激活时才能够进行连接，因此可以认为这两个原型属于同一个

簇。因此，原型的簇标签可以通过标签传播算法得到。首先，随机选取一个原型

并对其标记一个新的簇标签，然后将该标签传播给所有与其连接的原型。当所有

原型的标签都被标记时就完成了簇的划分；否则，重新选择一个无标签的原型重

复上述操作。上述原型聚类过程总结在算法3.1中。若将原型集合及其连接看作

图结构，则可以认为聚类过程就是将每个联通子图划分为一个簇。

当对测试数据进行簇预测时，输出方式依据具体的应用而决定。如果需要使
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3.4 实验验证

算法 3.1原型聚类过程
输入: 未完全指定类标的原型集合，原型连接集合
1: 无论此原型是否带有之前学习得到过的类标记，将所有原型都初始化为未分
类的

2: 选择原型集合中一个未标记的原型，为其分配一个类标
3: 使用递归方式将所有与其存在连接的原型分配相同类标，直到所有通过连接
搜索到的原型都已经被标记了类标

4: 寻找下一个未标记的原型，若还存在，则返回第 2步继续进行聚类；若不存
在，则所有原型都已经被指定了聚类结果中的某一个类类标，算法结束，输
出原型集合

输出: 指定聚类类标的原型集合

用硬聚类类型的输入样本聚类标签结果，则将输入样本划分为归属度函数最高

的原型所属的类；如果需要得到软聚类的归属度矩阵，则计算输入样本到所有原

型的激活程度，选取每个聚类中归属度值最高的原型所得到的归属度值，将其归

一化，就是原型到每个聚类的归属度向量。

综上所述，算法3.2给出了本章模型的学习与预测的流程。

3.4 实验验证

3.4.1 人工数据集验证

图 3-2 在高斯分布且线性可分的两个个数据分布上分别使用 fuzzy C-means以及本章工作
Fuzzy SOINN算法进行模糊聚类后，每个数据的归属度结果展示。两个数据簇分别用不同
颜色进行表示，若归属度约趋于平均，则该数据特征的颜色约趋于两种颜色的平均。

本章设计了人工数据集用于展示模糊聚类的效果，并将本章工作与 Fuzzy C-

means算法进行比较。第一个实验从高斯分布的两个数据簇中产生 2维的 20000

个数据样本，这两个类别的数据时线性可分的。两种算法对数据的模糊标签预测
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算法 3.2 Fuzzy SOINN算法的训练和预测流程
训练阶段:
输入：训练数据流 𝒮𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛，用户定义参数 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥，𝜆，𝜎0

1: 初始化原型集合 𝒫与连接集合 𝒞为空集
2: 输入向量 𝒙𝑡，如果这是网络的前两个输入特征，则直接使用其加入原型集合
中，使用公式（3-5）进行初始化

3: 寻找激活原型集合。如果激活原型集合中原型数量小于 2，则将其通过公式
（3-5）初始化后加入新的原型网络中，并继续学习下一个输入向量；否则，继
续进行下一步学习

4: 对激活的原型通过公式（3-2）、（3-6）进行更新，并处理其之间的连接
5: 如果输入向量的数量是 𝜆的倍数，则根据公式（3-7）寻找噪声原型进行删
除

6: 若还有输入向量或算法未停止，则继续学习过程；否则，通过算法3.1
对节点进行聚类，停止训练

输出：包含原型集合 𝒫与连接集合 𝒞的网络模型

测试阶段：
输入：测试数据 𝒙𝑙

1: 使用公式（3-3）对测试数据 𝒙𝑙计算其对所有原型的归属程度
2: 根据归属程度确定预测标签 ̂𝒚𝑙
输出：预测标签 ̂𝒚𝑙

结果如图3-2所示。第二个实验从非高斯分布的三个数据簇中产生 2维的 20000

个数据样本，两种算法对数据的模糊标签预测结果如图3-3所示。不同颜色代表

数据对于聚类的归属程度相差较大。若归属两个类别的程度相差越小，则该数据

样本的颜色更倾向于多种颜色的混合。例如在图3-2中红线所圈出的范围内，数

据的颜色倾向于两个簇颜色的混合，这意味着其归属与两个簇的程度也相差不

大。另一方面，本章工作的数据模糊程度比 Fuzzy C-means低，因为因为其颜色

在整体上更加纯粹，只有在重叠区域的颜色是渐变的。其原因主要是因为本章工

作与 Fuzzy C-means算法对于数据分布的假设不同。使用多个原型节点表示分布，

因此只要处于该数据簇的 “势力”范围内，则归属度将较高；而 Fuzzy C-means只

使用均值原型节点，因此只要远离均值原型节点的数据对于该数据簇的归属度

就会下降。另一方面，可以看出在非线性可分的人工数据集上，Fuzzy C-means

对于 A、C的两个数据簇不能够进行很好的表示。从直观视角考虑，以 C数据簇

为例，那么应该是大约处于如图所示 “均值线”附近的数据归属度最高，越位于

两侧的数据归属度越低。然而从 Fuzzy C-means的实验结果来看，所画出的三个

矩阵框内，位于均值线附近的数据颜色并不相同，反而是位于中间矩形框内的数
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3.4 实验验证

图 3-3 在非高斯分布且线性不可分的三个数据分布 A，B，C上分别使用 fuzzy C-means
以及 fuzzy SOINN算法进行模糊聚类后，每个数据的归属度结果展示。三个数据簇分别用
不同颜色进行表示，若归属度约趋于平均，则该数据特征的颜色约趋于三种颜色的平均。

据归属度更高。因此，使用均值并不能很好地对非高斯分布的数据进行表示。

(a)在线学习设置。 (b)在线增量学习设置，数字表明类别输入的顺
序。

图 3-4 人工数据集的数据分布，包含高斯分布、圆环分布、以及 sin型分布，数据集共包
含 20000个样本，以两种学习设置输入模型。

可以看出，本章工作在非线性可分、非高斯分布的数据集上也能够进行学

习，因此本章采用多个人工数据分布的组合来展示本章工作所学习到的原型网

络分布。该数据集包含 20000个输入样本，噪声数据占据总数据的 5%左右，并
随机分布在输入数据的坐标范围中。在线学习实验中，数据按照随机的顺序输

入进行学习；而在线增量实验还考察了本章工作在增量学习环境中的学习能力，

即每次只输入一个类别的数据，输入完后再进行下一个类别数据的学习。上述两

45



第三章 基于模糊原型竞争学习框架的在线模糊聚类算法

(a) SOINN算法学习结果。 (b)本章工作学习结果。

图 3-5 在线实验设置上 SOINN算法与本章工作的模型训练完后原型分布情况。

(a)学习完两个类别数据的原型学习结果。 (b)完成所有数据训练的原型学习结果。

图 3-6 在线增量实验设置上 SOINN算法在不同阶段的原型学习结果展示，可以看出增量
学习环境中本章工作在扩展原型集合时对已学习的原型知识保存较好。

个实验的数据设置在图3-4中进行表示。

在线设置中，本章工作与 SOINN算法进行了原型结果的比较，结果如图3-

5所示。可以看出，SOINN和本章工作中的原型及其拓扑结构基本都能够对数据

集进行表示，SOINN在双圆环数据集上的表示较差，无法对位于内圆的数据进

行原型的拓扑表示。同时，在原型的分布上，本章工作相较于 SOINN网络模型

也有一定的区别，SOINN学习过程中使得原型保持在 Voronoi三角的顶端，因此

形成的拓扑结构较为规整；而本章工作采用了模糊归属程度的计算方式，使得原

型不再通过拓扑结构保持 Voronoi三角结构。该表示方式使得原型的表示结果较

为杂乱，但同样能够作为模糊集合的支撑向量表示数据分布。从高斯分布数据

可以看出，本章工作对于模糊集合的边缘数据也能够进行表示。也就是说作为

支撑原型，本章工作所学习的数据分布相较于 Fuzzy C-means以及 SOINN更广，

在计算归属程度时该项是优势还是劣势，由于模糊聚类指标的欠缺性，目前还暂

时无法下定结论。增量学习设置中，图3-6展示了本章工作的学习中间结果以及

最终学习结果。首先可以看出，中间结果中学习得到的原型分布与最终结果相差

46



3.4 实验验证

表 3-1 聚类实验中所使用的 8个数据集细节，该表格展示了数据集的特征维数、数据集样
本数量以及类别个数。在线聚类实验设置中，训练集与测试集合并参与网络模型的训练与

测试阶段。

序号 数据集 #特征维数 #样本 #类别

1 Iris 4 150 3
2 Glass 10 214 6
3 Segment 19 2310 7
4 Wine 13 178 3
5 Letter 16 20000 26
6 USPS 256 9298 10
7 isolet 617 7797 26
8 COIL 1024 7200 100

不大，甚至表示高斯分布数据的原型中还除去了学习结果较差的原型，说明本章

工作对于已学习的知识保存较好，甚至还能够在后续学习中对已学习的错误知

识进行纠正。但也可以看到，增量学习得到的原型分布不如在线学习得到的结

果好，例如大圆环数据上段对应的原型有所欠缺，以及 sin分布数据右端对应的

原型也较少，其次小圆环对应的原型也出现了连接两个相距较远的原型的情况。

总之，本章工作无论在在线学习还是在线增量学习的环境中都能够得到描述数

据分布的原型集合及其拓扑结构。

3.4.2 真实数据集实验设置

本次实验中所采用的 8个数据集细节总结在表3-1中，除 COIL数据集外其

他数据集都来自于 UCI数据库[125]。其中，Iris数据集是早期用于模式识别的常

用数据集，其包含共 150个三种鸢尾花的花萼及花瓣的长宽数值，即共 4维特

征。Glass数据集包含玻璃 10种化学元素成分含量作为特征的 214个数据，用于

辨别该玻璃的来源（包括台灯、窗户、容器、车窗等）。Segment数据集包含 7个

类别的图像数据，所有维度均是启发式方法手动提取的图像特征。Wine数据集

对酒的 13种成分进行描述，并据此来对 3种酒进行分类。Letter数据集包含多

种字体下的 26个字母的两万张黑白图像，并经过特征工程提取得到 16个属性

组成每个输入样例，来源于多种字体，并经过随机化的旋转，标签为该图像所对

应的英文字母。isolet数据集包含来自 150位受试者对 26个英文字母进行朗读的

录音文件，其特征包含轮廓特征、声母特征、前声母特征和后声母特征共 26维

特征。COIL为黑色背景下共 100种物体的 32 × 32灰度图像数据集[126]。
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第三章 基于模糊原型竞争学习框架的在线模糊聚类算法

本文共选取了四个模糊聚类以及相关的增量学习算法与本章工作在真实数

据集上进行对比，包括 FCM、Online FCM（OFCM）以及 RL-FCM[127]。同时

还包括 SOINN 相关算法，即进行一层学习的 SOINN 算法，增强 SOINN 算法

（ESOINN)。最初的 SOINN 算法在进行第一层次聚类后还会对学习到的节点进

行第二次学习，考虑到在线学习的特征以及 Fuzzy SOINN的学习流程中也只有

一层，因此实验中使用单层 SOINN进行测试。ESOINN能够对于低密度区域学

习的原型进行分离，防止两个簇由于距离太近而被连接起来成为一个数据簇。

在实验中按照如下方式设置本章工作所使用的三个参数 𝜎0，𝑎𝑔𝑒𝑚𝑎𝑥，𝜆：在
数据集 letter、isolet、以及 COIL上，𝜎0 = 0.1；在 Segment上 𝜎0 = 1.0，且其他
数据集上都设置为 𝜎0 = 0.5。在所有数据集上都设置 𝑎𝑔𝑒𝑚𝑎𝑥 = 20。𝜆参数的设
置与数据集样本的数量正相关，该参数控制着删除节点快慢，因此在复杂数据集

上应该给予模型更多的学习时间，而在小型数据集上数据在更少的训练时长上

就能够学习到数据的分布。因此，在 USPS、Letter、isolet以及 COIL数据集上

设置 𝜆 = 1000，在 Iris以及Wine数据集上设置 𝜆 = 100，且其他数据集上设置
𝜆 = 200。对比算法 SOINN以及 ESOINN的结果均来源于 ESOINN论文[128]。对

于 SOINN类型的在线学习算法，输入数据的顺序将影响算法的学习效果，因此

最终学习结果将被记录为 10次不同输入顺序得到的结果的均值。

在本次实验中采取标准化互信息（Normalized Mutual Information，NMI）对

结果进行衡量。该指标常用于衡量聚类结果的质量。该指标的结果与标签的绝

对值无关，因此可以体现出标签相对值之间的关系。由于该指标衡量的是两种标

签指定的相似程度，因此该指标越大越好，且取值范围通常在 [0, 1]之间。NMI

的计算可以通过 python中的 scikit-learn计算包实现[129]。

3.4.3 实验结果分析

本章工作与其他基线算法在 8个数据集上的比较结果总结在表3-2中。从总

体表现来看，本章工作在 Segment、Wine以及 isolet数据集上的NMI指标优于所

有方法。对比 FCM类型方法，对于经典算法 FCM，本章工作在 Glass、Segment、

Wine、isolet、COIL 这 5 个数据集上优于该方法。OFCM 则是 FCM 的在线版

本，因此其结果相比 FCM 更差。相比较新提出的 RL-FCM 方法，本章工作在

Segment、Wine、isolet、以及 COIL四个数据集上的 NMI指标优于该方法。与在
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3.4 实验验证

表 3-2 本章工作 Fuzzy SOINN与其他对比方法在 8个真实数据集上进行 10次运行的
NMI均值结果，其中加粗结果为当前数据集下的各个方法中的最优结果，当结果右上角被

∗ 标记时代表该结果来自于其他论文。

数据集 Iris Glass Segment Wine Letter USPS isolet COIL

FCM 0.750 0.360 0.515 0.417 0.344 0.450 0.634 0.478
OFCM 0.530 0.295 0.488 0.402 0.234 0.197 0.356 0.368

RL-FCM 0.792 0.570 0.618 0.430 0.398 0.500 0.635 0.492
SOINN* 0.554 0.584 0.382 0.276 0.229 0.507 0.635 0.607

ESOINN* 0.633 0.515 0.406 0.260 0.376 0.607 0.662 0.513
Fuzzy SOINN 0.701 0.425 0.624 0.456 0.291 0.325 0.675 0.522

原型数量 48 67 900 55 792 1025 1378 1890

线增量的 SOINN类算法相比，本章工作在 Iris、Segment、Wine、Letter、isolet五

个数据集上的聚类性能优于 SOINN算法，并据此验证了本章所使用模糊原型网

络的有效性。与对 SOINN进行改进的 ESOINN相比，也同样在五个数据集上具

有优势。因此，本章工作无论是相较于改进前的 SOINN算法还是在线模糊聚类

算法都具有一定优势。此外，由于本章工作的时间、空间复杂度与原型数量相关，

因此表格中展示了本章工作在不同数据集上学习到的原型数量结果。可以看出，

随着数据集规模的逐渐增加，该原型数量也随之逐渐增加，因此会占用更多的时

间、空间资源。当训练资源有限时，可以通过设定原型数量上限，并根据激活情

况删除不活跃原型来控制算法的训练消耗，但势必会影响算法最终的聚类性能。

但是，本章工作在部分数据集上聚类性能仍有改进的空间。例如在 USPS、

COIL等较为高维的数据集上，本章工作通过归属度函数进行激活时，由于该归

属度函数属于幂函数，且会随着维数上升而容易迅速减少，因此使得两个高维的

原型难以被共同激活，从而会产生较多的聚类数量。使用 𝜎0对激活范围进行扩

大则可能使不同簇的原型也被连接起来，因为簇之间存在模糊的数据，难以对数

据进行区分。从实验结果中的原型数量也可以看出，随着数据规模的增加，逐渐

需要更多原型向量才能够对高维数据进行表示。

3.4.4 参数敏感性分析

在这节中对本节算法所用参数 𝜎0，𝑎𝑔𝑒𝑚𝑎𝑥，𝜆进行了敏感性分析，结果展示
在表格3-3中。其中部分数据集的训练轮数不足当前 𝜆参数，因此不进行该设置
下的实验。并且算法结束时如果不是恰好进入去噪过程，则额外增加一次去噪过
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第三章 基于模糊原型竞争学习框架的在线模糊聚类算法

表 3-3 本章工作在不同参数设置下的 8个数据集上的 NMI结果。

参数 设置 Iris Glass Segment Wine Letter USPS isolet COIL

𝜎0

0.05 0.60 0.32 0.47 0.37 0.27 0.25 0.67 0.50
0.1 0.65 0.40 0.55 0.43 0.29 0.31 0.68 0.52
0.5 0.70 0.43 0.58 0.46 0.26 0.33 0.64 0.48
1.0 0.69 0.41 0.62 0.43 0.21 0.32 0.60 0.42
2.0 0.57 0.37 0.60 0.32 0.19 0.20 0.62 0.44

𝑎𝑔𝑒𝑚𝑎𝑥

10 0.69 0.43 0.61 0.44 0.29 0.33 0.67 0.51
20 0.70 0.43 0.62 0.46 0.29 0.33 0.68 0.52
50 0.68 0.43 0.60 0.43 0.28 0.31 0.68 0.48
100 0.65 0.39 0.59 0.41 0.23 0.29 0.65 0.48

𝜆

50 0.69 0.40 0.55 0.42 0.20 0.23 0.63 0.43
100 0.70 0.42 0.58 0.46 0.22 0.25 0.63 0.45
200 0.67 0.43 0.62 0.44 0.25 0.29 0.64 0.47
500 − 0.40 0.61 − 0.26 0.30 0.65 0.51
1000 − − 0.60 − 0.29 0.33 0.68 0.52
2000 − − 0.57 − 0.28 0.31 0.67 0.49

程。从结果可以看出，不同参数设置对于结果都有一定的影响。其中 𝜎0参数的

设置对于 NMI结果的影响是最大的，考虑到该参数控制了原型的激活范围，直

接影响到原型的学习结果，因此原型学习结果对于该参数是十分敏感的。例如在

Letter数据集上，𝜎0 = 2.0时 NMI指标从 0.29下降到了 0.19；在 USPS数据集

上，𝜎0 = 2.0时 NMI指标从 0.33下降到了 0.20，这些都是无法接受的聚类性能
下降。因此，在实验中需要关注对于 𝜎0 的设置。参数 𝑎𝑔𝑒𝑚𝑎𝑥 与 𝜆对于结果的
影响则没有 𝜎0 参数那么大，甚至部分 𝑎𝑔𝑒𝑚𝑎𝑥 参数的结果不影响最终的聚类性

能。除此之外也可以看出，参数设置基本都有合理的范围，当距离最佳参数设置

较近时，参数的设置变化对算法性能的影响要小于超出该范围后对算法的影响。

综上所述，本章工作对于参数 𝜎0十分敏感，需要通过多次实验找到最佳参

数；对于 𝑎𝑔𝑒𝑚𝑎𝑥，𝜆参数则可基本保持稳定的算法性能，在合理范围内的设置
对算法的聚类结果影响不大。

3.5 小结

为解决在线对聚类归属程度进行预测的模糊聚类问题，本文提出了模糊原

型竞争学习框架，并在此基础上提出了解决模糊聚类问题的模糊自组织增量神

经网络。其思路主要是为聚类分布学习原型网络对数据分布进行表示，并且预测
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3.5 小结

输入特征的归属程度。在原型学习的基础上，本文采用的自组织网络结构为原

型网络提供了拓扑结构以及共同激活的学习方式，使得网络能够自主对簇中的

支撑原型进行划分。同时，网络模型中的新增原型与去噪功能使得网络在在线

环境中也能够自主增加或删除原型向量，适应数据分布的变化，不需要被人工设

定的聚类数量参数所束缚。在实验中，分别通过人工数据集以及实际数据集对

算法的表现进行了评估。人工数据集可视化地展示了本章工作模糊聚类的结果，

而真实数据集则通过聚类结果指标展示了本章工作在聚类上的性能。

本章工作只是对模糊聚类问题上初步的算法探索，其还有很大的改进空间。

从算法思路上进行考虑，本章工作中将所有原型视为模糊集合的支撑原型，即所

有原型都是完全属于该模糊集合的。但所有原型其实都从某种程度上描述了这

个模糊集合，但是却都不能描述完全，这可能更符合人类直观的感受。因此，如

何在学习支撑原型的同时确定其对于当前簇的描述程度，可以进一步在算法中

进行考虑。从实验结果上进行考虑，在一部分数据集上不甚令人满意的结果表示

了本章工作还有很大的改进空间，特别是对于高维数据的处理。如何改进算法使

得其实验性能进一步改进是主要的探索方向。同时，如何采用合适的模糊聚类算

法指标对算法进行考量也是可以进行探索的方向。
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第四章 基于非负原型线性学习框架的标签分布学习算法

4.1 引言

考虑到不同标签对应性质对于输入特征的不同描述程度，标签分布学习模

型为输入特征预测所有标签对其的归属程度，可以视为是对单标签与多标签学

习问题的扩展。不同标签之间的关联关系，也使得该问题不能简单使用多个独立

的回归模型进行解决。已有的标签分布算法大多考虑直接使用模型拟合标签分

布的数值，并且在分类时考虑标签之间的关联性，从而将其作为一个特殊的分类

问题进行解决，但对于输入特征空间是否能够进行转换而提升分类性能则研究

较少。本章工作则从原型学习框架来考虑该问题，即采用原型基底来将标签具现

化为向量形式，输入特征则可以表示为原型向量之间的线性组合，那么仍然可以

使用重构误差的原型学习框架来作为训练目标。除此之外，将输入特征转换为系

数向量起到了特征提取的作用，使得分类模型在更容易进行分类的嵌入空间中

进行学习。

从上述角度出发，本章节提出非负原型线性学习框架，并结合最大熵分类模

型提出非负原型基底学习方法来解决标签分布问题。使用原型学习框架学习到

标签对应的原型向量表示，并据此将数据转换到原型表示的嵌入空间中。在此基

础上，采用分类模型对嵌入特征进行标签分布的拟合，并最终完成对输入数据标

签分布的预测。实验章节中采用了多种衡量分布相似度的评判指标，验证了原型

学习框架及本章工作的有效性。

4.2 研究背景

从标签分布学习问题的提出[25] 开始，该问题受到了越来越多研究者们的关

注。由于该问题可视为对分类问题的扩展，因此将该问题转换为分类问题进行解

决是最初研究者们的思路。在此基础上，研究者们对已有的多标签分类或是分类

问题的算法进行了改进，相较于单纯使用分类模型进行解决提升了算法的性能。
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最终，研究者们提出了专用的标签预测模型用于解决该问题，使得标签分布问题

能够进一步得到解决。遵循上述发展流程，对标签分布算法的概述可以根据算法

提出思路分为三种类型，分别包括问题转换、改进传统标签预测算法以及提出针

对性算法。

当希望完全使用已有分类算法对标签分布问题进行解决时，可以将该问题转

化成为单标签的预测问题。例如使用支持向量机的方法PT-SVM[130]和LDLM[131]，

其主要思想是将每个实例及其标签分布转化成为多个带有单个标签的相同特征，

因此模型每次只用预测单个标签对于该特征的置信度（confidence）或是概率

（probability）。可以看出，这种方法会忽略标签之间的关联性，使用模型独立地

对每个标签进行预测，同时论文[25] 中的结果也证明了该类算法的表现差于其他

类型的标签分布算法。

其次是将传统的单标签或多标签问题的解决方案改造成为标签分布学习问

题的解决方案，例如使用 𝑘-最近邻的 AA-𝑘NN[132] 和使用反向传播（backpropa-

gation，BP）进行训练的三层神经网络 AA-BP[133]。AA-kNN延续了 𝑘-最近邻算

法的懒惰学习（lazy learning）思想，即在预测时，对 𝑘个距离最近的特征的分
布进行平均即为待预测特征的标签分布。而对于 BP 神经网络，则是将原本的

one-hot形式的编码扩展为使用 softmax函数进行归一化过的输出，并通过降低

网络输出与真实标签分布的平方和损失来训练网络。

除上述算法外，也有多个专门为标签分布学习问题设计的算法。例如 IIS-

LD[133]和 BFGS-LD[25]提出使用不同优化算法训练的最大熵模型（maximum en-

tropy model）解决年龄预测问题。后续研究者们在上述最大熵模型的基础上引

入了对标签或者代表特征之间相关性的限制[134][135][136]。LALOT[137]使用最优传

输理论（optimal transport theory）替代 KL散度来表示真实标签分布与预测标签

分布之间的差异。Duo-LDL[138] 同样考虑了标签之间的关联性，因此使用三层

MLP神经网络并将网络输出设置为不同标签之间的分布差异。对于更为复杂的

问题，深度神经网络也被使用进行年龄估计[139][140]、情绪分析[141][142]、面部姿

势估计[143][144]和视频分析[145]等实际应用场景。

然而，以前的工作大多是直接从原始数据中学习分类模型，而没有借助对原

始数据特征进行线性变换来将数据转换为嵌入空间特征进行学习的方法。因此，

本章提出非负原型基底学习（Nonnegative Prototype Basis learning，NPB）算法用
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于解决标签分布学习问题。该方法将原始数据表示为原型之间的重构系数，从而

使得分类模型在更容易进行学习的空间中进行训练，从而得到更好的预测结果。

考虑到原型表示了标签的具体性质，具有实际物理含义，因此在学习过程中限制

原型非负。对于本章工作的具体贡献，可总结如下：

• 提出非负原型学习框架对于标签所对应的性质进行向量表示，使得输入特

征能够根据其与不同性质的符合程度表示为原型向量的线性组合，也能够

将输入特征转换为系数向量进行特征提取；

• 结合最大熵分类模型形成非负原型基底学习方法 NPB，从而实现对输入数

据的标签分布预测；

• 实验章节中通过公开数据集上的多个指标评估结果验证了本章工作在聚类

问题与模糊聚类问题上的有效性。

4.3 本章工作

4.3.1 标签分布问题定义

标签分布问题的定义遵循绪论中给出的标签预测问题定义1.1。具体来说，模

型在训练时获得训练数据集𝒟𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = {X𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛, Y𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛}，并且X𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = [𝑥𝑘
𝑖 ]𝑁×𝑑表

示训练集中共有 𝑁 个 𝑑 维数据, Y𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = [𝑦𝑐
𝑖 ]𝑁×𝐶 表示训练集的 𝑁 个样本对于

𝐶 个类别形成的类别标签分布。此时，𝑦𝑐
𝑖 代表第 𝑐个标签对于第 𝑖个样本的描述

程度。由于规定所有标签对同一个输入样本的描述程度 𝒚𝑖 为一个分布，因此数

值上 𝑦𝑐
𝑖 ∈ [0, 1]，且∑𝑗 𝑦𝑐

𝑖 = 1。

标签分布模型模型的学习目标是学习从输入空间到输出空间的映射 𝜃 ∶ ℝ𝑑 →
ℝ𝐶。在评估模型时，测试数据集 𝒟𝑡𝑒𝑠𝑡 = {X𝑡𝑒𝑠𝑡, Y𝑡𝑒𝑠𝑡} 向模型输入特征矩阵
X𝑡𝑒𝑠𝑡 = [𝑥𝑘

𝑙 ]𝑙×𝑑。对于测试数据特征 𝒙𝑙，模型的输出 ̂𝒚𝑙 = 𝑓𝜃(𝒙𝑙)，该输出应与评
估数据集的标签 𝒚𝑙 尽可能的接近。因此，对预测结果的表现评估基本采用不同

的距离度量函数或相似度度量函数来比较预测标签分布矩阵与真实标签分布矩

阵之间的差别。在实验章节中将介绍本章工作中所采用的具体度量函数的计算

方式。
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4.3.2 非负原型线性学习框架

可以看出，标签分布学习问题与模糊聚类问题类似，都需要预测输入特征对

所有数据模式的归属程度。相比于模糊聚类问题，标签分布问题的优势在于输

入特征对于每个类别的归属程度是已知的，因此可以据此学习出每个类别的支

撑原型。那么首先可以考虑是否能够将模糊聚类方式应用于标签分布学习算法，

而经过分析和实验就可以知道该方法是不可行的。无监督模型本身对于数据分

布有如下先验假设：数据不是均匀分布在特征空间的，其会在部分空间中聚集成

高密度区域，而其他特征空间区域的输入特征分布较少。但实际生活中可能存在

数据较为均匀地分布，特别是标签分布问题下的数据尤甚，其平滑地在特征空间

中移动就对应了标签不同的描述程度。在进行算法设计前，采用 FCM对标签分

布问题下的公开数据集训练数据进行学习，发现最终只能够学习到一个数据簇。

综上考虑，在进行原型学习框架进行学习时必须引入标签分布的信息，才能够学

习到合理的原型集合。本节提出采用单个对应原型基底来表示标签所对应的性

质，并在此基础上进行重构误差函数的训练。考虑到使该原型向量具有一定的可

解释性，其每个维度能够对应现实世界对事物的数值描述，因此本文学习到非负

的原型基底。例如，图像数据每个位置的数据描述了这个坐标的像素值，因此通

常对应一个范围在 0-1之间或 0-255之间的数值。而学习到对应标签的原型基底

则可以可视化得到该标签所代表的图像向量。因此，在优化求解过程中，原型向

量 𝒑𝑗 ⩾ 0。对于第 𝑖个输入向量，第 𝑐个标签对其的描述程度为 𝑦𝑐
𝑖。若需要原型

向量能够完全代表第 𝑐项特征，也即第 𝑐个标签能够完全描述该原型向量，那么
其在所有类标上的标签分布应当是仅有第 𝑐 个标签的描述程度为 1且其余标签
的描述程度都为 0。此时，其它实例特征可以使用原型向量的线性组合进行近似
表示，也就是可以通过原型向量重构实例特征。可以认为，每个标签对于实例特

征的描述程度可以认为是原型向量在重构时所占的权重。因此，改进后的原型学

习框架将原重构误差函数中的重构系数从需要进行学习的参数变为已知的训练

标签分布，那么实例特征 𝒙𝑖通过原型向量进行重构的公式可以写为：

𝒙𝑖 =
𝐾

∑
𝑗=1

𝑦𝑗
𝑖𝒑𝑗. (4-1)
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由于采用了每个标签与原型一一对应的学习方式，因此原型数量 𝐾 与标签数量
𝐶 一致。在对于该标签分布算法的论述中，对于原型相关的序号将采用 𝑗进行，
对于标签相关的序号将采用 𝑐进行。
根据上述分析，本文提出如下非负原型线性学习框架：

min
𝒫

∥𝒙𝑖 −
𝐾

∑
𝑗=1

𝑦𝑗
𝑖𝒑𝑗∥

2

2

, s.t. 𝒑 ⩾ 𝟎. (4-2)

当所有训练数据同时进行训练时，可将所有数据集合表示成矩阵的形式。此

时，原型集合也可以表示成矩阵 P = [𝑝𝑘
𝑗 ]𝐶×𝑑，因此式（4-2）可写为降低重构误

差矩阵的 F范数，即：

min
P

‖X𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 − Y𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛P‖2
𝐹 , s.t. P ⩾ 0. (4-3)

其中 𝑑是输入特征的维数，𝐶 是监督标签的数量。
基于上述原型学习框架，本章提出的 NPB算法学习过程由图4-1进行描述。

每个标签对应了数据中的不同特征，因此可以为每个标签类别学习一个代表其

特征的原型向量，而数据则由描述这些标签的特征向量进行混合组成。此时，输

入数据将从原特征空间转换到由每个标签组成的特征空间。此时，输入特征可以

转换为原型表示的系数向量，并采用系数组成的系数矩阵进行分类模型的训练，

从而对测试样本的标签分布进行预测。

4.3.3 线性表示

对原型集合进行学习后，可以将特征矩阵从原始特征空间转换到原型矩阵

所形成的基底空间。考虑到原型矩阵重建时的误差，真实特征矩阵转化为的系数

矩阵通常与真实标签分布有差异。从另一个角度考虑，系数矩阵是由原始特征空

间降维至基底空间得到的嵌入特征，因此对系数矩阵使用标签分布预测模型能

够得到更为准确的结果。在 X和 P固定的情况下，系数矩阵记为 V = [𝑢𝑗
𝑖 ]𝑁×𝐶。

考虑到减法也是自然的、可解释的，负数系数可以看作是从已有原型基底中减去

该原型基底。因此在本章工作中放宽对重构系数的要求，使得系数的求解更为容

易。综上，通过最小化重构误差将特征矩阵转化为基底空间中的系数矩阵 V，其
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图 4-1 本章工作的学习流程。首先根据标签分布矩阵与输入特征矩阵求得标签集合所对应
的原型基底矩阵，并据此得到输入特征在该原型矩阵上进行表示的系数矩阵。该系数矩阵
将用于训练进行标签预测的分类模型，在预测时也通过原型集合表示的系数对测试样例的

标签分布进行预测。

可通过最小化如下目标函数得到:

min
V

||X − VP||2𝐹 . (4-4)

这里的数据集 X视计算场景而定，既可以在训练时使用训练特征 X𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛，又可

以在测试时使用测试特征 X𝑡𝑒𝑠𝑡。将训练特征矩阵 X𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 ∈ ℝ𝑁×𝑑 的维数与系数

矩阵 V ∈ ℝ𝑁×𝐶 的维数进行对比可以看出，当 𝐶 < 𝑑时，即当标签数量小于数
据特征维度时，上述基底学习过程也可视为一种数据降维操作；否则，可以视为

一种字典学习。

4.3.4 最大熵分类模型

通过原型基底的学习，输入特征从原始空间转换到了原型基底构成的表征

空间，并通过系数表示为表征空间的向量。该空间的表示可以视为将输入向量表

示成为每个标签所代表的模式的带权组合，对组合系数进行标签分布的预测相

较于原始空间更为容易。使用最大熵模型 𝑝(Y|V; W)[25][135] 作为分类预测模型，

其中W = [𝑤𝑗
𝑐]𝐶×𝐶。因此，对于训练标签分布中对第 𝑖个样本的第 𝑐个标签的预
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测 ̂𝑦𝑐
𝑖，可通过如下 Softmax公式得到：

𝑝( ̂𝑦𝑐
𝑖 |𝒗𝑖; W) = exp(𝒘𝑐𝒗𝑇

𝑖 )
∑𝐶

𝑐=1 exp(𝒘𝑐𝒗𝑇
𝑖 )

. (4-5)

为了构建学习分类模型的损失函数，本章模型采用 Kullback-Leibler（KL）散度

作为距离度量，该度量常用于评估两个分布之间的距离，范围在 [0, ∞]之间，且
越小表明两个分布越相似。因此，模型参数W可通过减少预测分布与真实分布

之间的 KL散度来优化，具体损失函数如公式 (4-6)所示：

ℒ𝐾𝐿(W) =
𝑁

∑
𝑖=1

𝐶
∑
𝑐=1

𝑦𝑐
𝑖 ln

𝑦𝑐
𝑖

𝑝( ̂𝑦𝑐
𝑖 |𝒖𝒊; W)

=
𝑁

∑
𝑖=1

𝐶
∑
𝑐=1

𝑦𝑐
𝑖 ln 𝑦𝑐

𝑖 − 𝑦𝑐
𝑖 𝑝( ̂𝑦𝑐

𝑖 |𝒖𝒊; W).
(4-6)

由于固定值对于模型的优化训练起不到作用，因此在具体训练过程中可以省去

公式 (4-6)中的固定值 𝑦𝑐
𝑖 ln 𝑦𝑐

𝑖。对上述公式进行展开，可以得到最终进行优化的

公式：

ℒ𝐾𝐿(W) =
𝑁

∑
𝑖=1

𝐶
∑
𝑐=1

𝑦𝑐
𝑖 ln

∑𝐶
𝑐=1 exp(𝒘𝑐𝒖𝑇

𝑖 )
exp(𝒘𝑐𝒖𝑇

𝑖 )

=
𝑁

∑
𝑖=1

ln
𝐶

∑
𝑐=1

exp(𝒘𝑐𝒖𝑇
𝑖 ) −

𝑁
∑
𝑖=1

𝐶
∑
𝑐=1

𝑦𝑐
𝑖 𝒘𝑐𝒖𝑇

𝑖 .
(4-7)

其中∑𝑐 𝑦𝑐
𝑖 = 1，因此可以将前半部分公式合为∑𝑁

𝑖=1 ln ∑𝐶
𝑐=1 exp(𝒘𝑐𝒖𝑇

𝑖 )。

4.3.5 参数优化

本章工作中共有三个模型参数需要优化求解，即原型矩阵 P，原型表示系数

矩阵 V，和最大熵模型的参数矩阵W。由于已知标签分布，因此通过逐一更新

参数 P, V, W即可完成标签分布算法的训练过程。

原型矩阵 P的优化可以归结为非负最小二乘法问题（NNLS）。采用 active

set优化方法[146] 可以快速求解。该算法同样被应用于非负矩阵分解算法中[147]，

但是需要多次交替进行求解。求解原型矩阵可以被拆解为 𝑑 个独立的 NNLS子

问题，每个子问题对于输入特征的第 𝑘个特征进行独立求解，即 X𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = [𝒙𝑘]，
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且 𝒙𝑘 ∈ ℝ𝑁×1。对于 𝒙𝑘的优化，公式可以写为：

min
𝒑𝑘

||Y𝒑𝑘 − 𝒙𝑘||22, 𝑠.𝑡. 𝒑𝑘 ⩾ 0. (4-8)

系数矩阵 V可以直接使用最小二乘法的闭式解法进行解决，该闭式解法的

公式如公式 (4-9)所示：

V = (P𝑇 P)−1P𝑇 X. (4-9)

对于W的无约束优化，采用有限记忆准牛顿方法（L-BFGS）[148] 来快速优

化可以进行求解，而无需像牛顿法一样计算 Hessian矩阵的逆。使用 L-BFGS方

法进行优化求解时，必须计算目标函数的一阶导数，可通过如下公式计算为

𝜕ℒ𝐾𝐿(W)
𝜕𝑤𝑗

𝑐
=

𝑁
∑
𝑖=1

exp(𝒘𝑐u𝑇
𝑖 )𝑢𝑗

𝑖
∑𝐶

𝑐=1 exp(𝒘𝑐u𝑇
𝑖 )

−
𝑁

∑
𝑖=1

𝑦𝑐
𝑖 𝑢𝑗

𝑖 . (4-10)

由于本文所涉及的基本为便于求解收敛的凸优化问题，因此在实验中还考

虑了采用成熟优化包的流程作为对比。本章采用 SDPT3[149] 来计算求解原型矩

阵 P与参数矩阵 V，该优化方案在[150][151]提供的 CVX包中实现。为方便对比其

他算法，因此最大熵模型未采用 SDPT3优化方法进行优化。后续实验部分将对

比不同优化算法的预测性能以及计算效率，对本章工作在实际使用场景中的优

化方法提供选择的参考结果。

算法4.3中总结了本文所提出的标签分布学习算法的训练与测试过程。

4.4 实验验证

4.4.1 实验设置

本章选择了 13个来自不同研究领域的真实世界数据集用于验证不同标签分

布学习算法的效果。以 “Yeast”开头命名的 10个数据集来自于出芽酵母（budding

Yeast Saccharomyces cerevisiae）上进行的生物实验[152]，每个数据集来自于一个

不同的实验设置。其中包含 24维的酵母基因特征共 2465个，每个数据集的类标

分布表示在不同时间节点上的基因表达水平。其中类标为不同的时间节点，而基

因表示水平则经过标准化后作为时间节点对于该基因的描述程度。sJAFFE为收
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4.4 实验验证

算法 4.3标签分布学习算法的训练和预测流程
训练阶段:
输入：训练数据集𝒟𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

1: 初始化原型矩阵 P，最大熵模型W
2: 使用公式（4-3）对原型矩阵 P进行优化求解
3: 使用公式（4-9）计算系数矩阵 V的最优解
4: 使用公式（4-10）优化求解最大熵模型参数W
输出：优化后的原型矩阵 P，最大熵模型W

测试阶段：
输入：测试数据集𝒟𝑡𝑒𝑠𝑡

1: 使用公式（4-9）计算测试特征 X𝑡𝑒𝑠𝑡在原型矩阵 P上的系数矩阵 V𝑡𝑒𝑠𝑡
2: 使用最大熵模型最大熵模型 W 通过公式（4-5）来预测标签分布

𝑝(Ŷ𝑡𝑒𝑠𝑡|X𝑡𝑒𝑠𝑡, W)
输出：预测标签矩阵 Ŷ𝑡𝑒𝑠𝑡

表 4-1 标签分布问题所采用的 13个数据集，该表格展示了数据集的特征维数、数据集规
模、以及类别个数，在训练中使用使用 10次 10折交叉验证法对数据集进行划分。

序号 数据集 #特征 #数据集 #类别个数

1 Yeast-alpha 24 2465 18
2 Yeast-cdc 24 2465 15
3 Yeast-cold 24 2465 4
4 Yeast-diau 24 2465 14
5 Yeast-dtt 24 2465 4
6 Yeast-elu 24 2465 14
7 Yeast-heat 24 2465 6
8 Yeast-spo 24 2465 6
9 Yeast-spoem 24 2465 2
10 Yeast-spo5 24 2465 3
11 s-JAFFE 243 213 6
12 Human Gene 36 30542 68
13 Movie 1869 7755 5

集自 10名日本女性的面部表情数据集[153]，研究人员将这些表情总结为六种基

础情绪的混合，其中包括：快乐、悲伤、惊讶、愤怒、厌恶以及恐惧。每张图像由

60个日本受试者给出关于 6种情绪的评分，而该评分经过归一化后进行平均即

为数据集的真实标签分布。同时，该面部图像已经通过局部二进制模式（Local

Binary Patterns，LBP）算法提取为 243维的特征[154]。Human Gene为描述人类基

因和疾病之间关系的大规模数据集，其中每个基因被表示为 36维的描述符向量，

其标签对应 68种疾病，标签分布对应着每种基因与该疾病的相关程度。Movie

数据集包括来自 Netflix网站对于 7755部电影的评分，评分等级从 1到 5，该评
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分的分布是由每个评分占总评分的百分比计算出来的。该评分由超过 5400万评

分者的结果平均得到，而每部电影从电影的元数据中提取了 1869维的特征。数

据集的规模及特征维数在表4-1中进行了总结。

本次实验采用了六个标签分布学习算法进行对比，包括 AA-kNN[132]、AA-

BP[133]、IIS-LD[133]、BFGS-LD[25]、LALOT[137]和Duo-DL[138]。AA-kNN和AA-BP

是两种将输出空间转变为实数分布的改进型算法，而其余算法则都是为标签分

布学习问题设计的算法。IIS-LLD和 BFGS-LLD采用相同的最大熵分类模型及

KL散度作为损失函数学习标签分布的预测，其中 IIS-LLD用 Gauss-Newton方

法优化模型，后者则使用 L-BFGS方法进行优化。LALOT用最优传输距离代替

KL散度来捕捉特征空间的几何特征，该方法需要进行交替优化，因此会占用更

多的计算时间。Duo-LDL方法利用具有 𝐶(𝐶 − 1)输出神经元的三层MLP来捕

捉所有标签分布的一对一关系来探索标签的相互依赖性。在实验中发现采用不

同的优化方法会对结果产生影响，因此将分别记录两种优化方法的结果。其中使

用 LBFGS的方法为 NPB-BFGS，而采用 SDPT3的被称为 NPB-SDPT3。

由于标签分布实验的数据集没有进行训练集和验证集的划分，本次实验使

用 10次 10折交叉验证来评估所有方法，并记录其结果的平均值和标准差。此

外，还记录了各方法在每个数据集上的排名，并根据各方法在所有数据集上的表

现计算出平均排名。LALOT的参数设置如下：对于大多数数据集，𝜆 = 0.2，对于
Yeast-spoem，𝜆 = 2，对于 s-JAFFE，𝜆 = 0.1；对于大多数数据集，𝐶 = 200，对于
Yeast-alpha，Yeast-cdc和Yeast-elu，𝐶 = 20；对于所有数据集，𝜂 = 1𝑒−4。AA-kNN

中的邻居数 𝑘被设定为 5。AA-BP的隐层神经元数量被设定为 60。Duo-LDL的

参数与原论文相同[138]。

由于标签是分布而非整数，因此需要采用标签分布问题专用的评价指标对

其进行评价。直觉上来说，两个标签向量之间的相似度越高或者距离越短，则

预测标签越准确。根据论文[25] 所指出的，不同的衡量指标体现了对算法不同的

评价方向，因此本次实验中共采用六种不同的距离指标来评估本章工作的性能，

包括 Cosine 相似度, Chebyshev 距离, KL 散度, Euclidean 距离, Canberra 距离和

Intersection相似度。Cosine相似度和 Intersection相似度越大表明两个分布越相

近，因而算法表现越好；其他四个距离度量指标则是越小表明两个分布越相近，
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4.4 实验验证

因此算法表现越好。上述度量指标的计算公式总结如下：

𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛(𝒚𝑖, ̂𝒚𝑖) =
√√√
⎷

𝐶
∑
𝑐=1

(𝑦𝑐
𝑖 − ̂𝑦𝑐

𝑖 )2. (4-11)

𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒(𝒚𝑖, ̂𝒚𝑖) =

𝐶
∑
𝑐=1

𝑦𝑐
𝑖 ̂𝑦𝑐

𝑖

||𝒚𝑖||2|| ̂𝒚𝑖||2
. (4-12)

𝐾𝐿(𝒚𝑖, ̂𝒚𝑖) =
𝐶

∑
𝑐=1

𝑦𝑐
𝑖 ln

𝑦𝑐
𝑖
̂𝑦𝑐
𝑖
. (4-13)

𝐶ℎ𝑒𝑏𝑦𝑠ℎ𝑒𝑣(𝒚𝑖, ̂𝒚𝑖) = max
𝑐

|𝑦𝑐
𝑖 − ̂𝑦𝑐

𝑖 |. (4-14)

𝐶𝑎𝑛𝑏𝑒𝑟𝑟𝑎(𝒚𝑖, ̂𝒚𝑖) =
𝐶

∑
𝑐=1

|𝑦𝑐
𝑖 − ̂𝑦𝑐

𝑖 |
𝑦𝑐

𝑖 + ̂𝑦𝑐
𝑖

. (4-15)

𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑠𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝒚𝑖, ̂𝒚𝑖) =
𝐶

∑
𝑐=1

min(𝑦𝑐
𝑖 , ̂𝑦𝑐

𝑖 ). (4-16)

其中 𝒅𝑖 是第 𝑖个测试特征的真实标签分布， ̂𝒅𝑖 是对应的模型预测标签分布。可

以看出，Chebyshev指标仅考虑标签分布中最大标签之间的差值，而除此之外的

指标均平等地考察每个标签的预测结果之间的差异。

4.4.2 结果分析

上述共 8种方法在 13个数据集上的所有指标结果报告在表4-2和表4-3中,结

果数值的格式为均值 ±方差（排名），且每个数据集上当前指标表现最好的结
果被加粗表示。首先观察不同指标之间的结果对比，可以发现尽管采用了六种

指标，且不同算法在不同指标上的优势不同，但是整体趋势基本是一致的。基本

可以认为，前四种算法 AA-kNN、AA-BP、IIS-LLD以及 LALOT的整体表现不

如后四种算法，但是 LALOT算法在 Spo5、Dtt两个数据集上的部分指标处取得

了较好的表现。同时，Human Gene数据集在 Cosine、Euclidean、KL、Canberra、

Intersection五个指标上的普遍结果都差于其他数据集，尤其是 Canberra指标尤

为突出。一方面可以认为该数据集较难进行学习，另一方面，Canberra在 0附近

具有对小扰动敏感的特性[25]。而 Human Gene数据集中由于基因可能只与某些

病相关，因此标签分布中接近 0的数值较多，因此产生了特殊的指标结果。总体

来说，没有最优的判断指标，因此可以结合在不同指标上的排名综合考虑不同算
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表 4-2 8种标签分布学习方法在 13个数据集上使用三种衡量标准：Chebyshev距离，
Cosine相似度以及 Euclidean距离的实验结果。

Chebyshev距离

method AA-kNN AA-BP IIS-LLD LALOT Duo-LDL BFGS-LLD NPB-BFGS NPB-SDPT3

Alpha .0147 ± .0008(5) .0401 ± .0022(8) .0156 ± .0004(6) .0138 ± .0002(4) .0160 ± .0010(7) .0135 ± .0003(3) .𝟎𝟏𝟑𝟒 ± .𝟎𝟎𝟎𝟒(𝟏) .𝟎𝟏𝟑𝟒 ± .𝟎𝟎𝟎𝟒(𝟏)
Cdc .0173 ± .0005(6) .0411 ± .0022(8) .0184 ± .0005(7) .0170 ± .0007(5) .0165 ± .0005(3) .0165 ± .0007(3) .𝟎𝟏𝟔𝟐 ± .𝟎𝟎𝟎𝟓(𝟏) .𝟎𝟏𝟔𝟐 ± .𝟎𝟎𝟎𝟓(𝟏)
Cold .0542 ± .0017(5) .0598 ± .0031(8) .0545 ± .0017(7) .0543 ± .0028(6) .0512 ± .0015(3) .0513 ± .0016(4) .0510 ± .0018(2) .𝟎𝟓𝟏𝟎 ± .𝟎𝟎𝟏𝟕(𝟏)
Diau .0385 ± .0012(5) .0531 ± .0053(8) .0397 ± .0011(6) .0418 ± .0010(7) .𝟎𝟑𝟕𝟎 ± .𝟎𝟎𝟏𝟐(𝟏) .0374 ± .0011(4) .𝟎𝟑𝟕𝟎 ± .𝟎𝟎𝟏𝟐(𝟏) .𝟎𝟑𝟕𝟎 ± .𝟎𝟎𝟏𝟐(𝟏)
Dtt .0385 ± .0013(6) .0470 ± .0042(8) .0406 ± .0014(7) .0374 ± .0014(5) .0361 ± .0012(3) .0360 ± .0013(4) .𝟎𝟑𝟓𝟗 ± .𝟎𝟎𝟏𝟐(𝟏) .𝟎𝟑𝟓𝟗 ± .𝟎𝟎𝟏𝟐(𝟏)
Elu .0173 ± .0004(6) .0409 ± .0023(8) .0186 ± .0004(7) .0170 ± .0004(5) .0164 ± .0005(3) .0165 ± .0005(3) .𝟎𝟏𝟔𝟑 ± .𝟎𝟎𝟎𝟒(𝟏) .𝟎𝟏𝟔𝟑 ± .𝟎𝟎𝟎𝟒(𝟏)
Heat .0441 ± .0012(6) .0534 ± .0035(8) .0495 ± .0013(7) .0435 ± .0011(5) .0422 ± .0013(3) .0425 ± .0013(4) .𝟎𝟒𝟐𝟐 ± .𝟎𝟎𝟏𝟐(𝟏) .𝟎𝟒𝟐𝟐 ± .𝟎𝟎𝟏𝟐(𝟏)
Spo .0627 ± .0023(7) .0684 ± .0031(8) .0605 ± .0018(5) .0606 ± .0020(6) .0585 ± .0020(3) .0586 ± .0021(4) .𝟎𝟓𝟖𝟑 ± .𝟎𝟎𝟏𝟖(𝟏) .𝟎𝟓𝟖𝟑 ± .𝟎𝟎𝟏𝟖(𝟏)

Spoem .0904 ± .0047(7) .0892 ± .0049(6) .0905 ± .0036(8) .0880 ± .0055(5) .0871 ± .0037(2) .𝟎𝟖𝟕𝟎 ± .𝟎𝟎𝟑𝟕(𝟏) .0873 ± .0037(3) .0874 ± .0037(4)
Spo5 .0948 ± .0036(6) .0949 ± .0036(7) .0931 ± .0037(4) .𝟎𝟗𝟎𝟖 ± .𝟎𝟎𝟑𝟕(𝟏) .0913 ± .0033(4) .0914 ± .0040(5) .0912 ± .0038(2) .0912 ± .0038(2)

sJAFFE .1141 ± .0108(3) .1272 ± .0126(7) .1194 ± .0130(5) .1191 ± .0110(6) .1291 ± .0120(8) .1142 ± .0132(4) .𝟎𝟗𝟓𝟔 ± .𝟎𝟏𝟎𝟑(𝟏) .0959 ± .0103(2)
Human Gene .0648 ± .0018(8) .0624 ± .0019(7) .0534 ± .0016(4) .0534 ± .0007(2) .0534 ± .0007(2) .0534 ± .0018(5) .0534 ± .0018(5) .𝟎𝟓𝟑𝟑 ± .𝟎𝟎𝟏𝟖(𝟏)

Movie .1542 ± .0048(7) .1572 ± .0024(8) .1508 ± .0016(6) .1382 ± .0007(5) .1240 ± .0032(3) .1355 ± .0018(4) .1199 ± .0256(2) .𝟏𝟏𝟗𝟕 ± .𝟎𝟎𝟐𝟒(𝟏)
Avg.Rank 5.92 7.62 6.00 4.77 3.46 3.69 1.69 𝟏.𝟑𝟖

Cosine相似度

method AA-kNN AA-BP IIS-LLD LALOT Duo-LDL BFGS-LLD NPB-BFGS NPB-SDPT3

Alpha .9938 ± .0003(6) .9391 ± .0059(8) .9927 ± .0003(7) .9939 ± .0002(5) .𝟗𝟗𝟒𝟔 ± .𝟎𝟎𝟎𝟑(𝟏) .9943 ± .0003(4) .𝟗𝟗𝟒𝟔 ± .𝟎𝟎𝟎𝟑(𝟏) .𝟗𝟗𝟒𝟔 ± .𝟎𝟎𝟎𝟑(𝟏)
Cdc .9924 ± .0004(5) .9508 ± .0047(8) .9915 ± .0004(7) .9924 ± .0004(5) .𝟗𝟗𝟑𝟑 ± .𝟎𝟎𝟎𝟑(𝟏) .9928 ± .0004(4) .𝟗𝟗𝟑𝟑 ± .𝟎𝟎𝟎𝟑(𝟏) .𝟗𝟗𝟑𝟑 ± .𝟎𝟎𝟎𝟑(𝟏)
Cold .9872 ± .0008(5) .9844 ± .0016(8) .9871 ± .0009(6) .9870 ± .0015(7) .9886 ± .0008(2) .9880 ± .0007(4) .9886 ± .0008(2) .𝟗𝟖𝟖𝟔 ± .𝟎𝟎𝟎𝟕(𝟏)
Diau .9866 ± .0008(5) .9742 ± .0053(8) .9861 ± .0007(7) .9850 ± .0005(6) .𝟗𝟖𝟕𝟗 ± .𝟎𝟎𝟎𝟕(𝟏) .9869 ± .0007(4) .𝟗𝟖𝟕𝟗 ± .𝟎𝟎𝟎𝟕(𝟏) .𝟗𝟖𝟕𝟗 ± .𝟎𝟎𝟎𝟕(𝟏)
Dtt .9933 ± .0005(6) .9898 ± .0021(8) .9926 ± .0005(7) .9934 ± .0005(5) .𝟗𝟗𝟒𝟏 ± .𝟎𝟎𝟎𝟒(𝟏) .9940 ± .0005(4) .𝟗𝟗𝟒𝟏 ± .𝟎𝟎𝟎𝟒(𝟏) .9941 ± .0005(3)
Elu .9931 ± .0002(6) .9557 ± .0042(8) .9922 ± .0003(7) .9934 ± .0001(5) .9940 ± .0002(2) .9940 ± .0003(3) .𝟗𝟗𝟒𝟏 ± .𝟎𝟎𝟎𝟐(𝟏) .9940 ± .0003(3)
Heat .9867 ± .0006(6) .9782 ± .0030(8) .9857 ± .0007(7) .9871 ± .0005(5) .𝟗𝟖𝟖𝟎 ± .𝟎𝟎𝟎𝟔(𝟏) .9878 ± .0006(4) .𝟗𝟖𝟖𝟎 ± .𝟎𝟎𝟎𝟔(𝟏) .𝟗𝟖𝟖𝟎 ± .𝟎𝟎𝟎𝟔(𝟏)
Spo .9730 ± .0017(7) .9679 ± .0029(8) .9753 ± .0013(5) .9745 ± .0014(6) .𝟗𝟕𝟕𝟎 ± .𝟎𝟎𝟏𝟐(𝟏) .9768 ± .0013(4) .𝟗𝟕𝟕𝟎 ± .𝟎𝟎𝟏𝟐(𝟏) .𝟗𝟕𝟕𝟎 ± .𝟎𝟎𝟏𝟐(𝟏)

Spoem .9764 ± .0023(8) .9778 ± .0034(6) .9774 ± .0015(7) .9778 ± .0023(5) .𝟗𝟕𝟗𝟎 ± .𝟎𝟎𝟏𝟓(𝟏) .𝟗𝟕𝟗𝟎 ± .𝟎𝟎𝟏𝟓(𝟏) .9788 ± .0016(3) .9788 ± .0016(3)
Spo5 .9713 ± .0022(8) .9723 ± .0019(7) .9731 ± .0019(6) .𝟗𝟕𝟒𝟏 ± .𝟎𝟎𝟎𝟕(𝟏) .9741 ± .0018(4) .9741 ± .0016(2) .9741 ± .0018(4) .9741 ± .0016(2)

sJAFFE .9337 ± .0182(3) .9145 ± .0140(8) .9314 ± .0104(5) .9316 ± .0083(4) .9100 ± .0100(7) .9301 ± .0121(6) .𝟗𝟓𝟑𝟏 ± .𝟎𝟎𝟖𝟔(𝟏) .9530 ± .0090(2)
Human Gene .7687 ± .0046(7) .6906 ± .0087(8) .8334 ± .0040(5) .8333 ± .0018(6) .𝟖𝟑𝟒𝟓 ± .𝟎𝟎𝟐𝟎(𝟏) .8342 ± .0039(3) .8342 ± .0039(3) .8345 ± .0039(2)

Movie .8802 ± .0026(8) .8948 ± .0012(7) .9067 ± .0023(6) .9147 ± .0028(5) .9264 ± .0032(3) .9231 ± .0028(4) .9298 ± .0027(2) .𝟗𝟐𝟗𝟗 ± .𝟎𝟎𝟑𝟐(𝟏)
Avg.Rank 6.15 7.77 6.30 5.00 2.00 3.62 1.69 𝟏.𝟔𝟗

Euclidean距离

method AA-kNN AA-BP IIS-LLD LALOT Duo-LDL BFGS-LLD NPB-BFGS NPB-SDPT3

Alpha .0249 ± .0005(6) .0798 ± .0046(8) .0273 ± .0005(7) .0245 ± .0004(5) .𝟎𝟐𝟑𝟏 ± .𝟎𝟎𝟎𝟔(𝟏) .0236 ± .0003(4) .𝟎𝟐𝟑𝟏 ± .𝟎𝟎𝟎𝟔(𝟏) .𝟎𝟐𝟑𝟏 ± .𝟎𝟎𝟎𝟔(𝟏)
Cdc .0301 ± .0007(6) .0770 ± .0043(8) .0320 ± .0007(7) .0288 ± .0008(5) .𝟎𝟐𝟕𝟗 ± .𝟎𝟎𝟎𝟕(𝟏) .0284 ± .0007(4) .𝟎𝟐𝟕𝟗 ± .𝟎𝟎𝟎𝟕(𝟏) .𝟎𝟐𝟕𝟗 ± .𝟎𝟎𝟎𝟕(𝟏)
Cold .0724 ± .0023(6) .0798 ± .0040(8) .0728 ± .0024(7) .0717 ± .0038(5) .0681 ± .0025(3) .0691 ± .0024(4) .𝟎𝟔𝟖𝟏 ± .𝟎𝟎𝟐𝟐(𝟏) .𝟎𝟔𝟖𝟏 ± .𝟎𝟎𝟐𝟐(𝟏)
Diau .0567 ± .0016(5) .0793 ± .0078(8) .0591 ± .0014(6) .0593 ± .0013(7) .𝟎𝟓𝟒𝟑 ± .𝟎𝟎𝟏𝟓(𝟏) .0546 ± .0016(4) .𝟎𝟓𝟒𝟑 ± .𝟎𝟎𝟏𝟓(𝟏) .𝟎𝟓𝟒𝟑 ± .𝟎𝟎𝟏𝟓(𝟏)
Dtt .0512 ± .0016(6) .0627 ± .0056(8) .0541 ± .0018(7) .0511 ± .0017(5) .𝟎𝟒𝟖𝟎 ± .𝟎𝟎𝟏𝟓(𝟑) .0481 ± .0017(4) .𝟎𝟒𝟕𝟗 ± .𝟎𝟎𝟏𝟕(𝟏) .𝟎𝟒𝟕𝟗 ± .𝟎𝟎𝟏𝟕(𝟏)
Elu .0298 ± .0005(6) .0750 ± .0041(8) .0321 ± .0006(7) .0293 ± .0004(5) .𝟎𝟐𝟕𝟖 ± .𝟎𝟎𝟎𝟔(𝟒) .𝟎𝟐𝟕𝟕 ± .𝟎𝟎𝟎𝟔(𝟏) .𝟎𝟐𝟕𝟕 ± .𝟎𝟎𝟎𝟔(𝟏) .𝟎𝟐𝟕𝟕 ± .𝟎𝟎𝟎𝟔(𝟏)
Heat .0622 ± .0016(6) .0792 ± .0051(8) .0651 ± .0017(7) .0615 ± .0013(5) .0593 ± .0016(3) .0594 ± .0016(4) .𝟎𝟓𝟗𝟐 ± .𝟎𝟎𝟏𝟓(𝟏) .𝟎𝟓𝟗𝟐 ± .𝟎𝟎𝟏𝟓(𝟏)
Spo .0880 ± .0027(7) .0975 ± .0043(8) .0854 ± .0024(6) .0851 ± .0029(5) .𝟎𝟖𝟏𝟔 ± .𝟎𝟎𝟐𝟏(𝟏) .0822 ± .0026(4) .0819 ± .0024(3) .0819 ± .0022(2)

Spoem .1279 ± .0066(6) .1432 ± .0083(8) .1280 ± .0050(7) .1244 ± .0078(5) .1233 ± .0048(2) .𝟏𝟐𝟑𝟏 ± .𝟎𝟎𝟓𝟎(𝟏) .1235 ± .0053(3) .1235 ± .0053(3)
Spo5 .1216 ± .0046(7) .1216 ± .0047(8) .1192 ± .0047(6) .𝟏𝟏𝟔𝟓 ± .𝟎𝟎𝟒𝟗(𝟏) .𝟏𝟏𝟔𝟓 ± .𝟎𝟎𝟒𝟗(𝟏) .1170 ± .0040(5) .1167 ± .0048(4) .1167 ± .0041(3)

sJAFFE .1564 ± .0100(7) .1713 ± .0151(8) .1531 ± .0131(3) .1536 ± .0099(4) .1542 ± .0162(5) .1549 ± .0146(6) .𝟏𝟐𝟑𝟐 ± .𝟎𝟏𝟏𝟑(𝟏) .1234 ± .0116(2)
Human Gene .1058 ± .0020(7) .1272 ± .0028(8) .0868 ± .0018(6) .0867 ± .0009(5) .0864 ± .0015(3) .0865 ± .0020(4) .0863 ± .0019(2) .𝟎𝟖𝟔𝟑 ± .𝟎𝟎𝟏𝟗(𝟏)

Movie .2564 ± .0321(8) .2221 ± .0211(7) .2004 ± .0145(6) .1876 ± .0110(5) .1789 ± .0044(3) .1819 ± .0033(4) .1738 ± .0033(2) .𝟏𝟕𝟑𝟔 ± .𝟎𝟎𝟐𝟑(𝟏)
Avg.Rank 6.38 7.92 6.31 4.77 2.38 3.79 1.69 𝟏.𝟒𝟔

法之间的优劣。

从平均排名可以对算法的整体性能进行分析，本章算法在所有指标上采用

SDPT3优化方法的排名分别为 1.38，1.69，1.46，2.00，1.77，1.69，在所有算法
的排名表现中最优，证实了本章工作的有效性。对比采用快速牛顿算法 L-BFGS

进行优化的结果来看，该优化方法的整体排名为 1.69，1.69，1.69，2.15，2.00，
2.23，因此整体结果相较于采用 SDPT3优化方法的较差，且在 Intersection指标

上不如Duo-LDL方法。可以看出，寻找近似解尽管能够提升算法的训练速度，但

是对最终的分类性能仍然产生了影响，降低了算法的表现。无论在哪种指标上，

本章工作都未取得好结果的数据集为 Spo5与 Spoem，可以认为该数据集上未学

习到良好的原型表示，因此最终降低了算法性能。总体来说，从排名进行分析可

以认为本章工作相较于以往算法在分类性能上具有竞争力。

实验中对其他标签分布算法也进行了考察，可以比较已有标签分布算法的
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4.4 实验验证

表 4-3 8种标签分布学习方法在 13个数据集上使用三种衡量标准：KL散度，Canberra
距离以及 Intersection相似度的实验结果。

KL散度

method AA-kNN AA-BP IIS-LLD LALOT Duo-LDL BFGS-LLD ENC-BFGS NPB-SDPT3

Alpha .0064 ± .0004(6) .0771 ± .0084(8) .0075 ± .0003(7) .0062 ± .0002(4) .𝟎𝟎𝟓𝟔 ± .𝟎𝟎𝟎𝟒(𝟏) .0063 ± .0003(5) .𝟎𝟎𝟓𝟔 ± .𝟎𝟎𝟎𝟒(𝟏) .𝟎𝟎𝟓𝟔 ± .𝟎𝟎𝟎𝟒(𝟏)
Cdc .0083 ± .0005(6) .0608 ± .0065(8) .0092 ± .0005(7) .0078 ± .0004(5) .𝟎𝟎𝟕𝟒 ± .𝟎𝟎𝟎𝟓(𝟏) .𝟎𝟎𝟕𝟒 ± .𝟎𝟎𝟎𝟓(𝟏) .𝟎𝟎𝟕𝟒 ± .𝟎𝟎𝟎𝟓(𝟏) .𝟎𝟎𝟕𝟒 ± .𝟎𝟎𝟎𝟓(𝟏)
Cold .0142 ± .0018(6) .0174 ± .0026(8) .0144 ± .0020(7) .0135 ± .0012(5) .𝟎𝟏𝟐𝟗 ± .𝟎𝟎𝟐𝟎(𝟏) .0130 ± .0014(4) .𝟎𝟏𝟐𝟗 ± .𝟎𝟎𝟐𝟐(𝟏) .𝟎𝟏𝟐𝟗 ± .𝟎𝟎𝟏𝟖(𝟏)
Diau .0151 ± .0012(5) .0299 ± .0069(8) .0159 ± .0011(6) .0162 ± .0005(7) .𝟎𝟏𝟑𝟖 ± .𝟎𝟎𝟏𝟎(𝟏) .0139 ± .0012(2) .0140 ± .0011(3) .0140 ± .0011(3)
Dtt .0076 ± .0016(6) .0114 ± .0027(8) .0084 ± .0016(7) .𝟎𝟎𝟔𝟕 ± .𝟎𝟎𝟎𝟒(𝟏) .0068 ± .0013(2) .0071 ± .0015(5) .0069 ± .0015(3) .0069 ± .0015(3)
Elu .0073 ± .0004(6) .0540 ± .0058(8) .0083 ± .0004(7) .0070 ± .0003(5) .𝟎𝟎𝟔𝟓 ± .𝟎𝟎𝟎𝟒(𝟑) .0066 ± .0005(4) .𝟎𝟎𝟔𝟒 ± .𝟎𝟎𝟎𝟒(𝟏) .𝟎𝟎𝟔𝟒 ± .𝟎𝟎𝟎𝟒(𝟏)
Heat .0145 ± .0011(6) .0244 ± .0038(8) .0156 ± .0012(7) .0137 ± .0010(5) .0133 ± .0013(3) .0135 ± .0012(4) .0133 ± .0011(2) .𝟎𝟏𝟑𝟑 ± .𝟎𝟎𝟏𝟎(𝟏)
Spo .0303 ± .0021(7) .0368 ± .0037(8) .0281 ± .0019(6) .0272 ± .0021(5) .𝟎𝟐𝟓𝟖 ± .𝟎𝟎𝟏𝟕(𝟏) .0265 ± .0018(4) .0263 ± .0017(2) .0263 ± .0018(3)

Spoem .0291 ± .0037(8) .0283 ± .0034(6) .0291 ± .0035(7) .0256 ± .0032(2) .𝟎𝟐𝟓𝟓 ± .𝟎𝟎𝟑𝟎(𝟏) .0270 ± .0035(3) .0273 ± .0037(4) .0273 ± .0038(5)
Spo5 .0343 ± .0031(8) .0339 ± .0032(7) .0330 ± .0032(6) .0295 ± .0024(2) .𝟎𝟐𝟗𝟑 ± .𝟎𝟎𝟐𝟐(𝟏) .0324 ± .0031(5) .0322 ± .0034(3) .0322 ± .0034(3)

sJAFFE .0712 ± .0231(4) .0960 ± .0183(7) .0700 ± .0089(3) .0724 ± .0084(5) .1061 ± .0112(8) .0740 ± .0135(6) .𝟎𝟓𝟎𝟎 ± .𝟎𝟎𝟗𝟎(𝟏) .𝟎𝟓𝟎𝟎 ± .𝟎𝟎𝟗𝟎(𝟏)
Human Gene .3010 ± .0084(7) .4691 ± .0169(8) .2264 ± .0072(3) .2265 ± .0056(5) .2358 ± .0110(6) .2264 ± .0070(2) .2264 ± .0072(3) .𝟐𝟐𝟔𝟐 ± .𝟎𝟎𝟕𝟐(𝟏)

Movie .2008 ± .0102(7) .1792 ± .0246(6) .1368 ± .0121(5) .4572 ± .0331(8) .𝟏𝟏𝟑𝟏 ± .𝟎𝟔𝟐𝟓(𝟏) .1292 ± .0056(4) .1210 ± .0049(3) .1209 ± .0049(2)
Avg.Rank 6.31 7.54 6.00 4.54 2.31 3.77 2.15 𝟐.𝟎𝟎

Canberra距离

method AA-kNN AA-BP IIS-LLD LALOT Duo-LDL BFGS-LLD NPB-BFGS NPB-SDPT3

Alpha .7582 ± .0289(6) 2.3521 ± .1282(8) .7625 ± .0351(7) .7343 ± .0182(5) .6813 ± .0186(3) .6845 ± .0170(4) .𝟔𝟖𝟏𝟐 ± .𝟎𝟏𝟕𝟒(𝟏) .6813 ± .0171(2)
Cdc .7172 ± .0215(7) 1.7152 ± .1055(8) .7086 ± .0215(6) .6871 ± .0183(5) .6462 ± .0180(2) .6487 ± .0161(4) .𝟔𝟒𝟔𝟏 ± .𝟎𝟏𝟕𝟑(𝟏) .6466 ± .0157(3)
Cold .2604 ± .0102(6) .2681 ± .0143(8) .2487 ± .0091(7) .2579 ± .0098(5) .2408 ± .0092(4) .2402 ± .0090(3) .2398 ± .0089(2) .𝟐𝟑𝟗𝟖 ± .𝟎𝟎𝟖𝟎(𝟏)
Diau .4551 ± .0112(6) .5675 ± .0310(8) .4487 ± .0170(5) .4851 ± .0103(7) .𝟒𝟑𝟑𝟏 ± .𝟎𝟏𝟎𝟎(𝟒) .4312 ± .0103(2) .4312 ± .0140(3) .𝟒𝟑𝟏𝟏 ± .𝟎𝟏𝟐𝟗(𝟏)
Dtt .1821 ± .0071(7) .2043 ± .0118(8) .1812 ± .0051(6) .1772 ± .0071(5) .1689 ± .0060(3) .1690 ± .0062(4) .1687 ± .0065(2) .𝟏𝟔𝟖𝟔 ± .𝟎𝟎𝟔𝟐(𝟏)
Elu .6442 ± .0143(7) 1.4885 ± .0672(8) .6387 ± .0193(6) .6253 ± .0152(5) .5853 ± .0115(4) .5831 ± .0142(3) .𝟓𝟖𝟐𝟑 ± .𝟎𝟏𝟐𝟖(𝟏) .5825 ± .0130(2)
Heat .3918 ± .0112(7) .4589 ± .0286(8) .3772 ± .0068(5) .3792 ± .0011(6) .3646 ± .0100(4) .3642 ± .0072(2) .3642 ± .0090(3) .𝟑𝟔𝟒𝟎 ± .𝟎𝟎𝟗𝟖(𝟏)
Spo .5597 ± .0218(7) .5992 ± .0417(8) .5231 ± .0312(5) .5258 ± .0216(6) .5137 ± .0135(4) .5133 ± .0145(3) .5127 ± .0155(2) .𝟓𝟏𝟐𝟔 ± .𝟎𝟏𝟒𝟒(𝟏)

Spoem .1914 ± .0089(8) .1842 ± .0108(7) .1840 ± .0099(6) .1814 ± .0090(5) .1812 ± .0072(4) .𝟏𝟕𝟗𝟗 ± .𝟎𝟎𝟖𝟐(𝟏) .1808 ± .0092(3) .1808 ± .0082(2)
Spo5 .2969 ± .0146(8) .2912 ± .0170(7) .2871 ± .0191(6) .2831 ± .0121(5) .𝟐𝟖𝟐𝟏 ± .𝟎𝟏𝟎𝟎(𝟏) .2829 ± .0101(4) .2823 ± .0115(2) .2824 ± .0104(3)

sJAFFE .8431 ± .1131(5) 1.0462 ± .1250(7) .8751 ± .0842(6) 1.0682 ± .0983(8) .8142 ± .0700(3) .8202 ± .0675(4) .𝟕𝟏𝟎𝟖 ± .𝟎𝟓𝟓𝟑(𝟏) .7115 ± .0612(2)
Human Gene 16.2832 ± .8072(7) 22.7847 ± 1.8523(8) 14.5412 ± .6534(6) 14.4873 ± .4323(5) 𝟏𝟒.𝟒𝟒𝟐𝟑 ± .𝟐𝟏𝟕𝟔(𝟏) 14.4532 ± .2207(2) 14.4543 ± .2282(3) 14.4543 ± .2282(3)

Movie 1.2758 ± .0457(7) 1.2693 ± .0872(6) 1.1367 ± .0542(5) 2.2317 ± .1011(8) 1.0772 ± .0201(4) 1.0617 ± .0173(3) 1.0345 ± .0195(2) 𝟏.𝟎𝟑𝟑𝟕 ± .𝟎𝟏𝟕𝟓(𝟏)
Avg.Rank 6.77 7.62 5.85 5.77 3.15 3.00 2.00 𝟏.𝟕𝟕

Intersection相似度

method AA-kNN AA-BP IIS-LLD LALOT Duo-LDL BFGS-LLD NPB-BFGS NPB-SDPT3

Alpha .9581 ± .0021(6) .8772 ± .0081(8) .9578 ± .0021(7) .9592 ± .0024(5) .𝟗𝟔𝟐𝟒 ± .𝟎𝟎𝟎𝟗(𝟏) .9621 ± .0009(4) .𝟗𝟔𝟐𝟒 ± .𝟎𝟎𝟎𝟗(𝟏) .𝟗𝟔𝟐𝟒 ± .𝟎𝟎𝟎𝟗(𝟏)
Cdc .9528 ± .0028(7) .8912 ± .0051(8) .9532 ± .0021(6) .9541 ± .0010(5) .𝟗𝟓𝟕𝟓 ± .𝟎𝟎𝟏𝟎(𝟏) .9574 ± .0010(4) .𝟗𝟓𝟕𝟓 ± .𝟎𝟎𝟏𝟎(𝟏) .𝟗𝟓𝟕𝟓 ± .𝟎𝟎𝟏𝟎(𝟏)
Cold .9362 ± .0024(7) .9340 ± .0032(8) .9376 ± .0022(5) .9363 ± .0020(6) .𝟗𝟒𝟎𝟗 ± .𝟎𝟎𝟏𝟗(𝟏) .9408 ± .0019(4) .9409 ± .0021(3) .𝟗𝟒𝟎𝟗 ± .𝟎𝟎𝟏𝟗(𝟏)
Diau .9371 ± .0021(6) .9224 ± .0039(8) .9381 ± .0020(5) .9328 ± .0022(7) .9402 ± .0017(3) .𝟗𝟒𝟎𝟑 ± .𝟎𝟎𝟏𝟕(𝟏) .9402 ± .0017(3) .𝟗𝟒𝟎𝟑 ± .𝟎𝟎𝟏𝟕(𝟏)
Dtt .9549 ± .0021(7) .9502 ± .0021(8) .9552 ± .0016(6) .9563 ± .0015(5) .9582 ± .0014(4) .9583 ± .0015(3) .𝟗𝟓𝟖𝟒 ± .𝟎𝟎𝟏𝟒(𝟏) .𝟗𝟓𝟖𝟒 ± .𝟎𝟎𝟏𝟒(𝟏)
Elu .9546 ± .0011(7) .8992 ± .0054(8) .9547 ± .0011(6) .9564 ± .0022(5) .𝟗𝟓𝟗𝟏 ± .𝟎𝟎𝟏𝟎(𝟏) .9589 ± .0009(2) .9589 ± .0015(4) .9589 ± .0009(2)
Heat .9362 ± .0023(7) .9251 ± .0054(8) .9384 ± .0011(6) .9871 ± .0005(5) .𝟗𝟒𝟎𝟔 ± .𝟎𝟎𝟏𝟒(𝟏) .9402 ± .0016(4) .9402 ± .0014(3) .9403 ± .0016(2)
Spo .9082 ± .0043(7) .9022 ± .0069(8) .9143 ± .0052(5) .9134 ± .0031(6) .𝟗𝟏𝟓𝟔 ± .𝟎𝟎𝟐𝟑(𝟏) .9155 ± .0023(4) .𝟗𝟏𝟓𝟔 ± .𝟎𝟎𝟐𝟑(𝟏) .𝟗𝟏𝟓𝟔 ± .𝟎𝟎𝟐𝟑(𝟏)

Spoem .9072 ± .0043(8) .9108 ± .0056(7) .9109 ± .0054(6) .9126 ± .0044(5) .9128 ± .0058(2) .𝟗𝟏𝟑𝟏 ± .𝟎𝟎𝟑𝟖(𝟏) .9127 ± .0042(3) .9126 ± .0037(4)
Spo5 .9044 ± .0051(8) .9062 ± .0054(7) .9072 ± .0034(6) .9088 ± .0043(3) .𝟗𝟎𝟖𝟖 ± .𝟎𝟎𝟑𝟑(𝟏) .9086 ± .0031(5) .9088 ± .0034(4) .𝟗𝟎𝟖𝟖 ± .𝟎𝟎𝟑𝟑(𝟏)

sJAFFE .8552 ± .0215(4) .8243 ± .0216(7) .8513 ± .0147(5) .8058 ± .0221(8) .8310 ± .0123(6) .8606 ± .0121(3) .𝟖𝟕𝟗𝟕 ± .𝟎𝟏𝟎𝟏(𝟏) .8797 ± .0108(2)
Human Gene .7433 ± .0128(7) .6712 ± .0221(8) .7828 ± .0098(6) .7841 ± .0018(5) .𝟕𝟖𝟓𝟐 ± .𝟎𝟎𝟒𝟐(𝟏) .7846 ± .0034(3) .7846 ± .0028(2) .7842 ± .0034(4)

Movie .7801 ± .0056(7) .7882 ± .0112(6) .8004 ± .0100(5) .6496 ± .0311(8) .8221 ± .0040(3) .8192 ± .0054(4) .8282 ± .0034(2) .𝟖𝟐𝟖𝟒 ± .𝟎𝟎𝟑𝟐(𝟏)
Avg.Rank 6.77 7.62 5.69 5.62 2.00 3.23 2.23 𝟏.𝟔𝟗

性能：可以看出，对已有算法进行改进的 AA-BP和 AA-kNN算法相较其他算法

较差，这也可以说明目前针对标签分布问题所设计的算法在预测上具有优势。较

新的 Duo-LD算法也具有一定的竞争优势，而这个算法则可以看作是 AA-BP类

神经网络算法针对标签分布的改进，即考虑了标签之间的关联而将标签之间的

二元关系作为网络的预期输出。从该实验中也可以发现，Duo-LD的新损失函数

与 AA-BP相比提高了预测性能。同样的，IIS-LLD与 BFGS-LLD仅采用了不同

的优化方法，可以看出采用近似牛顿法进行优化学习的模型表现更好。

相较于在原始数据上直接使用最大熵模型，引入非负原型学习框架是否提

升了模型的分类性能？对该问题的分析可以通过禁用原型学习模块的消融实验

得到，该消融实验结果对比可以参考表4-2和表4-3中的 BFGS-LLD方法的结果得

到，因为该模型采用了相同的最大熵模型来学习标签分布而未采用本文提出的

原型学习框架。从体现整体结果的排名可以看出，BFGS-LLD 算法的排名分别

为 3.69，3.62，3.79，3.77，3.00，3.23，因此采用原型学习框架对整体性能是具
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有提升作用的。但是在 Yeast-spoem数据集上，BFGS-LLD算法在六个指标上均

优于本文算法，而本文算法在这个数据集上的表现也较差，因此可以认为在该

数据集上原型无法很好地表示每个标签的性质，最终影响了最大熵模型的分类。

除此之外，Human Gene数据集的标签数量多于特征维数，此时原型学习框架相

当于一种字典学习方法，可以从消融实验中分析该字典学习的优劣。在 Canberra

指标上，两种优化方案的结果均不如未采用原型学习框架；而其他指标则能够至

少有一种优化方式表现更好。因此，大体上原型学习框架在该数据集上仍然对结

果是正提升的。从消融实验的结果可以看出，本文提出的非负原型学习框架提升

了标签分布算法的算法性能。

另外需要注意的是，从上述结果可以发现优化方法对非负原型框架的学习

十分重要。在实验中发现，在 Human Gene数据集上，原型基底矩阵 P𝑇 P的条件

数非常大，即在一次测试中达到6.66 × 1017，这将导致逆矩阵的不可靠计算。因

此，本文对 P𝑇 P计算摩尔逆（moore-penrose inverse），以保持数值的稳定性。

总而言之，与只采用分类模型相比，非负原型学习框架确实提高了大多数数

据集上标签分布学习的性能。与已有工作相比，本文工作是解决标签分布学习问

题的具有竞争力的算法。由于本章算法没有人工参数设置，因此不再进行参数敏

感性分析。

表 4-4 8种标签分布学习方法在 13种数据集上的运行时间（单位：秒）

方法/数据集 AA-kNN AA-BP IIS-LLD LALOT Duo-LDL BFGS-LLD NPB-BFGS NPB-SDPT3

Alpha 1.22 3.82 1.61 44.24 5.21 1.16 6.51 3.67
Cdc 0.45 1.75 1.45 35.41 3.43 0.93 3.23 3.01
Cold 0.42 1.45 0.78 10.02 0.33 0.47 1.03 1.35
Diau 0.53 1.24 0.89 7.42 0.47 0.65 2.57 1.69
Dtt 0.37 1.17 0.57 8.55 0.38 0.46 0.89 1.36
Elu 0.91 1.38 1.16 20.12 3.05 0.92 2.79 3.04
Heat 0.22 0.89 0.45 13.89 0.78 0.59 2.38 1.62
Spo 0.39 1.27 0.44 11.99 0.49 0.59 2.62 1.67

Spoem 0.44 1.26 0.55 6.28 0.28 0.33 0.42 0.98
Spo5 0.33 1.08 0.89 7.91 0.23 0.39 0.75 1.12

s-JAFFE 2.73 3.46 2.48 305.45 7.65 27.16 1.52 1.77
Human Gene 76.88 35.90 36.91 778.32 92.28 150.87 82.31 231.96

Movie 43.86 75.53 46.01 6117.85 900.42 124.94 11.45 412.21

4.4.3 训练资源分析

标签分布算法多采用需要优化的参数进行，因此需要对模型参数所需训练

的时长在同一实验环境中进行比较，训练时间总结在表4-4中，该表展示了 8种
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标签分布学习方法在 13 个数据集上训练到收敛所需时长。从整体趋势上来说，

在 Human Gene数据集与Movie数据集上所有方法都花费了更多的时间，因此也

可以看出这两个数据集的处理难度较大。其他数据集上除 LALOT方法、BFGS-

LLD在 sJAFFE数据集上的时长外，其他方法的模型训练基本都在 10s内结束。

综合考虑这些训练时长可以看出，AA-kNN、AA-BP、IIS-LLD以及 NPB-BFGS

是速度较快的算法，尽管在较难学习的 Human Gene以及Movie数据集上的训练

时长都没有超过 100秒。Duo-LDL、BFGS-LLD以及 NPB-SDPT3则训练时长稍

长，这些算法在不同数据集上各有优劣，比如 Duo-LDL在Movie数据集上耗费

时长较长，NPB-SDPT3则在这两个数据集上的训练时长都长于 BFGS-LLD。相

较于其他算法，LALOT的训练时长较长。

相比较两种不同的优化算法，SDPT3在 Human Gene以及 Movie数据集上

花费的时间远多于 L-BFGS，因此 L-BFGS优化算法拥有更大的计算优势。而对

于 sJAFFE数据集，本章所提出的两种优化方式下的算法训练时长都比未使用原

型学习框架而仅使用最大熵模型的 BFGS-LLD算法要短，可以体现出原型学习

框架花费较少的计算代价使得数据转换到维数较少且更易进行学习的嵌入空间

中，且随之降低了最大熵模型的训练时长。结合分类结果分析可以得出，在该数

据集上采用原型学习框架无疑使各方面性能都有所提升。对比后两个数据集，这

三种方法的训练速度为 NPB-BFGS>BFGS-LLD>NPB-SDPT3，结合分类性能来

看可以认为 SDPT3使用了更多的优化时间用于寻找更优的原型学习方案。

与其他对比方案相比，NPB-BFGS在训练时长成本上更具有竞争力。NPB-

SDPT3在 Human Gene和 Movie数据集上花费了更多计算代价，但综合考虑上

节中对分类结果的分析，该优化方案比 L-BFGS优化方法更为可靠。总的来说，

本文所提出的基于非负原型学习框架的 NPB-BFGS和 NPB-SDPT3方法能够有

效解决标签分布问题。

4.5 小结

为解决预测实数化标签的标签分布问题，本文提出了非负原型线性学习框

架，并在此基础上提出了解决标签分布问题的非负原型基底学习算法。其主要思

路是为每个标签所描述的性质学习一个代表性的原型向量作为基底，并将数据
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表示称为原型向量之间的线性组合，从而将输入特征转换为不同模式进行组合

的系数空间。在此原型学习框架的基础上，本文继续在系数空间上进行最大熵模

型的训练，从而获得标签预测模型。在实验中采用多个数据集对本文算法与其他

标签分布算法进行对比，展示了该算法在解决标签分布问题上的优势。同时，通

过算法运行时间对比与消融实验的证实了原型学习框架确实有效，且能够快速

训练出模型。

该项工作对算法的性能进行了提升，然而依旧存在改进空间，可以作为未来

的研究方向。从原型学习框架的角度进行考虑，该工作对于每个标签都学习单

个原型向量进行表示，然而标签所对应的性质是否可以仅用单个向量进行描述？

若能够增加原型集合的数量，则可能能够对输入数据进行更好地表征学习；从标

签分布问题的角度进行考虑，考虑到标签可能随时间变化而增加，因此如何在增

量学习环境下完成标签分布的学习，如何在标签增加后考虑新标签与旧标签的

描述程度值关系，仍然值得研究者们继续在该问题上进行探索。
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5.1 引言

在第三、四章节中，本文提出了使用原型学习框架的线性模型以及非线性模

型解决标签预测问题的方案，这两个算法计算复杂度低，模型训练所需要的资源

较少，能够在训练数据较少的小型应用上较快地训练出一个可行模型。而对于更

大规模的数据集分类问题，则使用深度神经网络可以做到有效地将数据转换到

嵌入特征空间中，其中使用线性分类层与交叉熵损失函数是分类问题中神经网

络常用的梯度下降训练方式。然而在类增量乃至数据增量问题中，深度神经网络

模型及其线性分类器将会遭受严重的遗忘问题，即在接受新类别的训练数据后

在旧类别数据上的分类性能将急剧下降。在动态的学习环境中，由于 Softmax函

数使得分类结果的归一化，则最近学习的类别将具有优势并使得网络对它们具

有偏好；其次，分类层与特征提取层的解耦性使得在特征提取模型产生变化时，

分类层通常需要重新进行训练[82]。此时，采用嵌入特征所学习得到的原型向量

进行分类，即减轻了对最近任务的偏好，又能够随着特征提取模块的变化而及时

更新。因此，结合原型学习框架使得深度神经网络在增量环境中的分类问题上更

具有优势。

根据如上思路，本章将采用单原型学习框架进行分类，提出原型重构损失函

数用于网络训练，并结合对比损失函数、回放样本技术形成数据增量学习算法。

结合原型学习框架时，除去提供分类器的功能之外，原型向量为神经网络如何训

练嵌入特征提供了目标。原型重构损失函数与监督对比损失函数使得同类特征

向同类原型聚拢，保持异类嵌入特征尽量互相远离，使得嵌入特征在空间中更有

区分性，便于进行分类。结合回放样本技术，本章工作降低了模型在数据增量环

境中的遗忘现象。实验章节中对本章工作与对比算法在平衡数据流及非平衡数

据流分别进行了验证，并最终验证了本章工作的有效性。
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5.2 研究背景

近些年来的研究证实，深度神经网络拥有从大规模数据集中提取有用信息

的能力，其能够学习将数据转换到具有意义的低维嵌入空间中。然而，数据集会

随着世界的发展而逐渐扩充，甚至于对输入数据的分布产生影响。为减少对模型

进行全部数据重训所产生的时间与空间的耗费，增量学习的深度神经网络模型

仍然亟待研究。相较于类增量持续学习范式，本章所解决的数据增量学习问题则

是在线增量与类增量问题的平衡。该学习范式中不再将学习阶段划分为多个任

务，而是随时可以进行小批量样本的学习和模型评估。此外，来自真实世界的数

据在不同类别之间经常是不平衡的，网络模型应该能够减少类别数据不平衡之

间的差异。在更为灵活的学习与评估方式背后，小批量的学习样本无疑对模型的

增量学习能力提出了更高的挑战。

然而，使用梯度下降训练的神经网络模型通常不具备终身学习的能力。大量

实验表明，当神经网络仅使用新类别数据进行重新训练时，将几乎遗忘所有在旧

类别数据上的预测能力而仅能处理新学习的数据样本，上述现象也被称为灾难

性遗忘问题[155]。一部分研究人员认为，训练网络所使用的损失函数，其最小值

会随着数据分布的不同而在不同的任务之间变化，从而导致网络为在新任务上

达到较好的任务性能而对已经训练好的参数进行大量的改动，从而使得旧任务

上的损失函数值变大[93]。除此之外，任务间边界混淆和最近任务分类偏移也被

认为是导致神经网络在增量学习中出现问题的原因。本质上来说，在第一章节所

提到的稳定性-可塑性困境即使在深度神经网络中也难以解决，其具体体现为为

适应新任务所对网络权重进行的改动与为保证解决旧任务而对已学习好的权重

的保留[156]。因此，解决上述产生遗忘现象的问题就成为研究者们在深度神经网

络持续学习领域研究的重点。

数据重放、正则化和参数隔离三种技术并被证明对抵抗遗忘问题非常有效。

其中，最为简单有效的一种技术是在 iCaRL论文[82] 中提出的数据回放技术[155]，

通过在额外内存中保留已训练样本的子集，并且在新任务来临时从内存中提取

所有数据或采样部分数据，与新数据进行协同训练。这种新任务中被采样得到

的旧任务样本被称之为回放样本。该方法可以看作是在从头重新训练所有数据

的高性能和仅在新任务样本上进行训练所减少的计算和空间成本之间取得了平
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衡，且这两个平凡的训练方式可以看作是数据重放方法的上界和下界。该方法

最大的优势就是简单好用并且性能提升明显，由于数据对于训练模型的重要性

是毋容置疑的，因此只要有旧任务的数据就能够对结果有所提升。此外，也有工

作[157]使用因果图证明了数据重放方法在旧数据和新模型之间建立因果路径，因

此神经网络能够保存旧任务上的推理方式，从而对克服遗忘问题很有帮助。当

然，数据回放方法也存在不少缺陷，例如需要额外的内存保存数据，尽管通常的

做法是固定内存容量而平均分给每个类别以防止其随着类别的增加过多，然而

对于大量的类别仍然需要一定的内存开销。同样，保存数据也可能带来安全性等

诸多本因增量学习而该避免的问题。因此，研究者们提出可以使用生成式模型来

产生回放样本，即将保存具体训练样本替换为保存该样本训练出的生成式模型，

并使用生成模型在新的训练阶段中直接产生回放样本。可以想见的是，该类模型

解决了需要保存旧任务样本的缺陷，但引入新的问题：如果生成式模型产生了不

准确的回放样本，也会影响最终的训练效果。因此，如何选择合适的方式对模型

进行增量学习，需要根据具体问题来进行权衡。除数据回放方法外，对于神经网

络的损失函数进行约束也是一种缓解遗忘的手段。GEM算法[158] 方法结合约束

与回放样本以对抗网络对旧知识的遗忘；另一方面，iCaRL方法[82] 使用蒸馏损

失来迫使模型保持在旧类别数据上的输出，计算蒸馏损失需要保存上个任务训

练好的模型，以该模型在新数据上的输出指导模型训练时在旧输出神经元上的

输出。最后，参数隔离，即固定一部分与旧任务相关程度更高的参数是一种保持

记忆的方式。考虑到网络的容量有限，根据任务数量扩展网络神经元数量以增加

网络学习能力也是一种可行的方式。这同样需要面临新任务增加的计算和空间

成本与网络表现性能之间的权衡。

对于数据增量模型，数据回放同样是一种有效的技术。Reservoir[159]是一种

快速从未知大小的内存中随机选取一部分样本的采样方法，而将其作为回放样

本采样与神经网络简单结合就能够对效果有所提升[160]。另一项工作MIR[161]对

采样的方法进行改进，选取在模型更新中受影响最大的回放样本，即该样本在

新数据训练后的模型上的损失函数值与旧模型上相差最大。基于梯度的样本选

择（Gradient based sample selection，GSS）方法[162]与 GEM方法的思想类似，认

为回放样本计算得到的损失函数值是对新任务中数据损失函数值的约束，使得

新任务的损失函数梯度方向与旧任务的损失函数梯度方向小于 90度。因此，可
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以通过选择内存中与其他样本的损失函数梯度方向相似程度最低，或是通过替

换掉内存中损失函数的梯度方向与其他样本类似的回放样本，最大限度地增加

内存中样本的多样性。持续原型进化（Continual Prototype Evolution，CoPE）方

法[83]总结了 DIL问题的明确定义以及 learner-evaluator学习框架。该方法采用持

续样本嵌入特征均值持续更新原型，并且将同数据批次的同类样本和异类样本

同样视为代理原型，与原型一同参与拉进类内距离，增加类间距离的损失函数用

与训练网络。同时，为保证不同类别之间的数据平衡，还使得内存中不同类别的

样本数量相同。除此之外，参数隔离方法 CN-DPM[163]使用神经网络组成专家系

统，并通过非参数贝叶斯模型来控制专家系统的扩张。

近年来，对比学习因其在无监督学习，同时也是自监督学习领域的优秀表现

引起了研究者们的关注。在没有类别标签的情况下，对比学习认为同一类别的样

本在特征嵌入空间中的相似程度应该尽量高，且不同类别的相似程度应该尽量

低，因此网络训练时应该通过损失函数分别降低以及增加这两种嵌入特征之间

的距离。对比损失可以被认为是三重损失（triplet loss）的扩展，在损失函数中计

算了当前训练批的所有正负样本而非只选取一正一负。将上述无监督对比学习

扩展到使用类标信息的监督对比损失[85] 也证明了其出色的性能。由于存在类标

的信息，正负样本的划分更为明确，除去噪声样本外不会出现将同类样本划分为

负样本的情况。由于对比学习对于同类特征的聚集效果，对比学习损失函数适用

于采用近类均值 (neareat-class-mean，NCM)分类器的连续学习方法，这种方法最

近已经应用于类增量学习模型，例如 Co2L[164] 中就采用改进的监督对比损失进

行训练。监督对比重放 (Supervised Contrastive Replay，SCR)方法[23]同样使用对

比损失函数进行训练，并使用重新计算的均值原型分类器对数据标签进行预测。

本章提出监督对比与原型重构学习算法（Supervised Contrastive with Proto-

type Reconstruction learning，SCPR）用于数据增量问题。该算法使用原型分类器

提供的原型重构损失函数以及监督对比损失函数训练神经网络，并将结合样本

回放降低模型在增量环境中的遗忘程度。卷积神经网络被视为特征提取器，并

从输入数据生成嵌入特征。监督的原型分类器能够赋予神经网络不使用 Softmax

分类层也能够进行分类的能力，并与网络模型相互提供训练目标以共同训练。考

虑到原型根据相似性度量来预测标签，网络应该充分聚集同类嵌入特征，并分离

异类嵌入特征，以保证嵌入特征到同类原型的距离与其他原型相比最小。因此，
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具有相同目标的监督对比损失以及同时使用的数据增加被用于加速网络的收敛，

使得网络学习到更好的嵌入特征空间。从增量学习环境角度考虑，原型重构损失

与原型分类器在训练神经网络的同时，在原型中有效地保留了已经学习过类别

的信息。原型向量可以视为网络对旧类别数据提取的特征，并利用原型重构损失

的训练迫使特征接近它们对应的原型以减轻了嵌入特征因新任务学习产生的漂

移。对于本章工作的具体贡献，可总结如下：

• 采用单原型学习框架替代神经网络的分类层进行标签预测，并提出原型重

构误差对卷积神经网络进行训练，促使输入特征在嵌入空间中能够聚集在

原型向量的附近以便于分类；

• 结合回放技术、对比损失函数形成监督对比与原型重构学习算法，降低模

型在增量环境中的遗忘程度，提升网络的表征学习能力；

• 实验章节中通过公开数据集在平衡与非平衡数据流上的指标评估结果验证

了本章工作在数据增量问题上的有效性。

5.3 本章工作

5.3.1 数据增量问题定义

数据增量学习问题下，由于训练和测试是平行进行的，因此分别定义训

练阶段 𝑡 和测试阶段 𝑡𝑒。模型在第 𝑡 阶段接收来自训练数据流 𝒮𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 的数据

ℬ𝑡 = {(𝒙𝑖, 𝑦𝑖)}𝑡，在第 𝑙阶段接受来自测试数据流 𝒮𝑡𝑒𝑠𝑡 的测试数据批次 ℬ𝑡𝑒 =
{(𝒙𝑙, 𝑦𝑙)}𝑡𝑒。可以看出，D模型需要像类增量模型一样对不断扩展的输出空间进

行预测。但与类增量不同的是，但并不是每个新的训练阶段 𝑡都会接受到来自新
类的样本。因此，该问题中的训练和预测模型输出空间可以写成 {𝒴𝑡} ⊆ {𝒴𝑡+1}，
{𝒴𝑡𝑒} ⊆ {𝒴𝑡𝑒+1}。在训练中，模型每次观察到的训练数据批大小表示为𝑁𝑏,将每

次新数据到来时在重放样本内存中采样的样本数量表示为 𝑁𝑠。

需要注意的是，在线持续学习（Online Continuous Learning）[165]是不同的类

增量学习模式。在该学习条件下，模型同样持续接受少量的数据批。然而，该学

习问题定义仍然遵循训练-测试的划分任务边界的学习模式；另一方面，在线持

续学习要求模型仅在同一数据批上训练一次，而数据增量学习放松了这个约束，

以使得模型能够在同一个数据批上训练多次取得更好的效果。
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5.3.2 单原型学习框架与原型重构损失函数

前面章节已经分析提到，使用原型分类器替代深度神经网络的分类层能够

提升其在增量学习问题中的性能。此时，将深度神经网络视为特征提取器并记为

𝐸𝑛𝑐(⋅)。由于神经网络参数与原型集合均为需要训练的参数，因此原型集合与特
征提取器将协同进行训练，即使用原型损失函数更新网络参数，同时也使用网络

所提取的嵌入特征更新原型分类器。本节中的原型分类器中仅使用单个原型。从

统计学的角度考虑，选取单个原型来表示一个类别的数据趋势，那么采用均值是

一种常用的方法，即对于类别 𝑐的均值原型计算方式为 𝒑𝑐 = 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝐸𝑛𝑐(𝒙𝑖)), 𝑖 ∈
{𝑖|𝑦𝑖 = 𝑐}。而从重构误差的角度考虑，那么仅有同类别的嵌入特征能够激活该
原型，因此重构误差中仅有相同类别的原型系数为 1，其他原型的系数为 0，具
体来说原型分类器的学习目标为降低同类原型的重构误差，即形成单原型学习

框架：

min
𝒫

∥𝒙𝑡 − 𝒑𝑦𝑡
∥2
2

. (5-1)

那么采用梯度下降法进行原型的更新学习时，更新公式则为上述重构误差函数

的导数，即：

𝒑∗
𝑦𝑡

= 𝒑𝑦𝑡
+ 𝛼(𝒙𝑡 − 𝒑𝑦𝑡

). (5-2)

其中 𝛼为更新时的学习率。由于对比学习对嵌入特征进行了标准化操作，因此
在原型进行分类时也应当进行相应的标准化操作。考虑到每次输入批次有多个

嵌入特征可以进行更新，因此上式对于原型分类器的更新公式在具体网络训练

中为：

𝒑𝑐 = 𝛼𝒑𝑐 + (1 − 𝛼) 1
|𝐼𝑐| ∑

𝑖∈𝐼𝑐

𝒛𝑖

𝒑𝑐 = 𝒑𝑐
∥ 𝒑𝑐 ∥2

.
(5-3)

其中 𝐼𝑐 为类别 𝑐的样本索引集合，𝒑𝑡
𝑐 则为训练阶段 𝑡时的 𝑐类别所属原型。

这两种原型分类器分别有其优缺点：更新原型时通常会采用较低的学习率

来防止原型振荡，因此其对于特征的漂移相对重新计算不敏感，而在最终分类时

可能会不够准确；相应地原型保留了一部分旧任务的特征分布，可以通过蒸馏损

失等损失来阻止网络遗忘旧的知识。从预测的角度考虑，重新计算的结果与内存
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中样本的数量很有关系，如果每个类别的样本数量过少，可能该样本难以很好表

示整个类别的分布。

将类别 𝑐的原型记为 𝒑𝑐，对所有嵌入特征进行归一化，那么在 𝐶 分类问题
上，原型分类器对于特征 𝐸𝑛𝑐(𝒙𝑖)的分类方式为

̂𝑦𝑖 = max
𝑐=1,...,𝐶

𝐸𝑛𝑐(𝒙𝑖) ⋅ 𝒑𝑇
𝑐

∑𝑗 𝐸𝑛𝑐(𝒙𝑖) ⋅ 𝒑𝑇
𝑗

= max
𝑐=1,...,𝐶

𝐸𝑛𝑐(𝒙𝑖) ⋅ 𝒑𝑇
𝑐 .

(5-4)

即嵌入特征将被分类为相似度最高的原型的类别。

当模型已有拥有学习好的原型向量集合时，为降低原型对输入特征的重构

误差应使得输入的嵌入特征更靠近相同类别的原型，并据此来训练特征提取网

络。采用交叉熵损失来衡量同类嵌入特征分布与原型特征分布的差异，则该损失

可作为神经网络训练的损失函数，在本文中称为原型重构损失函数（Prototype

Reconstruction Loss，PRL）。使用 𝒛𝑖 = 𝐸𝑛𝑐(𝒙𝑖)表示进行卷积神经网络提取的
特征向量，则上述损失函数可以表示为：

ℒ𝑃𝑅𝐿(𝒛𝑖) = − log
exp(𝒛𝑖 ⋅ 𝒑𝑇

𝑦𝑖
/𝜏)

∑𝑗 exp(𝒛𝑖 ⋅ 𝒑𝑇
𝑗 /𝜏). (5-5)

尽管分别对特征提取模块和原型分类模块进行分析，但是在神经网络的训

练初期嵌入特征输出完全随机，那么其产生的原型将会重合，无法起到分离异类

特征作用。一种思路是进行交替优化，随着网络的训练逐渐更新原型，同时也使

用更新的原型进行网络损失的计算，这种思路往往需要等待原型逐渐收敛，因

此所花费时间较长。除此之外还有另一种思路，即同时使用原型损失函数以及

其他损失函数同时进行训练，加速特征提取网络的收敛。本文采用对比学习损

失函数[166]与上述原型重构损失函数共同进行训练。该函数能够使得同类嵌入特

征相互靠近，异类特征相互远离，可以使得同类嵌入特征更加聚集。从直觉上分

析，这有利于减少原型重构的误差，提升分类性能，同时也无需线性分类层即可

进行训练。

基于上述原型学习框架与损失函数，本章提出的 SCPR 算法的训练流程如

图5-1所示。在训练阶段 𝑡，从训练数据流 𝒮中采样得到的训练数据批 ℬ𝑡以及从
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图 5-1 本章工作的训练流程图。

回放样本内存中随机采样得到的回放样本批 ℬ𝑠 一同输入模型，通过 𝐴𝑢𝑔(⋅)模
块能够从每张图像中产生两张增强图像，并最后组合为增强数据批 ℬ̃𝑛输入卷积

神经网络。模型通过特征提取器 𝐸𝑛𝑐(⋅)获得嵌入特征，并用于计算监督对比损
失函数以及原型重构损失函数对网络进行训练。最后，回放内存使用新观察到的

数据样本 ℬ𝑡根据更新规则进行更新。此外，原型分类器也根据新输入的嵌入特

征进行更新。接下来的章节中将对其他算法模块进行介绍。

5.3.3 卷积神经网络训练

对于用于特征提取的卷积神经网络，数据增量模型使用输入数据流来逐步

对网络参数进行更新，从而使其能够提取出具有可分性的嵌入特征。监督对比

损失能够加速神经网络训练的收敛速度，使得嵌入特征在特征空间中更为聚集。

在数据的特征提取阶段，数据增强（data Augmentation）模块 𝐴𝑢𝑔(⋅)和特征提取
网络 𝐸𝑛𝑐(⋅)被用于对数据进行处理。
在训练阶段 𝑡中，模型观察到训练数据批ℬ𝑛 = {(𝒙𝑖, 𝑦𝑖)|𝑖 = 1, ⋯ , 𝑁}，其中包

括新输入的训练样本批ℬ𝑡和回放样本批ℬ𝑠，且𝑁 = 𝑁𝑏+𝑁𝑠。数据增强模块对每

个图像样本进行反转、裁剪、旋转等一系列随机操作后随机生成两张与原图像大

小相同的增强图像。最终生成的增强训练数据批为 ℬ̃𝑛 = {(𝒙̃𝑖, 𝑦𝑖)|𝑖 = 1, ⋯ , 2𝑁}，
其中 𝒙̃𝑖和 𝒙̃2𝑖是 𝒙𝑖的两张增强图像，增强图像也被称为视图（view）。

增强的训练数据批 ℬ̃𝑛 接下来将被特征提取模块 𝐸𝑛𝑐(⋅)处理来产生嵌入特
征 𝒛𝑖 = 𝐸𝑛𝑐(𝒙̃𝑖)，其中 𝒙̃𝑖 ∈ ℬ̃𝑛。网络所输出的嵌入特征需要进行标准化处理，
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即使得 𝒛𝑖 = 𝒛𝑖/ ‖𝒛𝑖‖2，该操作在论文中验证能够提升最终分类的准确性
[85]。为

使得同类别嵌入特征尽可能靠近，异类嵌入特征尽可能远离，对比损失函数将通

过如下方式进行计算：

ℒ𝑆𝐶(𝒛𝑖) = ∑
𝑖∈𝐼

−1
|𝐶(𝑖)| ∑

𝑐∈𝐶(𝑖)
log

exp(𝒛𝑖 ⋅ 𝒛𝑐/𝜏)
∑𝑎∈𝐴(𝑖) exp(𝒛𝑖 ⋅ 𝒛𝑎/𝜏). (5-6)

其中 𝐼 = {1, ⋯ , 2𝑁}是增强数据批 ℬ̃𝑛 的索引集合，𝐶(𝑖) = {𝑐 ∈ 𝐴(𝑖)| ̃𝑦𝑐 = ̃𝑦𝑖}
为属于同一类别的样本索引集合，𝐴(𝑖) = 𝐼\{𝑖}为增强数据批的索引 𝐼 中除第 𝑖
个输入样本的索引以外的所有样本的索引集合。

在使用监督对比损失函数的基础上，由于使用原型分类器进行嵌入特征的

分类，因此第5.3.2节提出使用原型重构误差 ℒ𝑃𝑅𝐿 同时进行网络的训练。最终

卷积神经网络的训练损失函数 ℒ为两种损失函数的总和，即：

ℒ = ℒ𝑆𝐶 + ℒ𝑃𝑅𝐿. (5-7)

5.3.4 回放样本内存

保存部分样本在新数据到来时进行重新训练可以使得网络保持在旧类数据

上的性能，这种训练方式被称为回放。在实际训练中，模型将使用限定容量的

内存来保存样本以避免随着训练的进行使用过多的储存空间，该内存容量表示

为 |𝑀|。内存根据当前观察到的类的数量对每个类别的回放样本数量进行平均
划分，当新的类出现时，内存将压缩所有类别的样本数量，并删去超出容量的样

本。根据上述策略，不同类别的样本数量在内存中是平衡的，因此在数据回放中

缓解了数据增量问题下的不平衡问题。在每个训练阶段 𝑡，模型从内存中随机无
放回采样出回放样本 ℬ𝑠，并与输入样本共同进行训练。采样范围包括内存中的

所有数据类别，包括当前正在训练的类别。随机方法与采用全部回放样本或选取

部分关键样本的技术相比节约了网络训练成本或是样本选择的成本。考虑到在

数据增量设置下训练批较小，则在同样数据量的情况下训练阶段 𝑡会相应增加，
则回放的次数也会相应增加，因此节约回放样本的采样成本所提升的效率相比

普通类增量学习环境中更为明显。

内存中更新回放样本的策略为：增加回放样本时如果内存容量未满，则可以
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算法 5.4数据增量算法的训练和预测流程
训练阶段:
输入：训练数据流 𝒮𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛
参数：回放样本内存𝑀 ,原型更新动量 𝛼,训练数据批大小 𝑁𝑏,回放样本批大小
𝑁𝑠

1: 初始化内存ℳ = 𝜙
2: for模型接受输入数据批 ℬ𝑡 = {(𝒙1, 𝑦1), ⋯ , (𝒙𝑁𝑏

, 𝑦𝑁𝑏
)} ∼ 𝒮 do

3: 从内存ℳ中随机采样 𝑁𝑠个回放样本形成回放样本批 ℬ𝑠，并与输入数据
批合为训练样本批 ℬ𝑛

4: 对训练样本批进行数据增强，得到增强数据批 ℬ̃𝑛
5: 使用公式（5-7）来计算模型的损失函数，包括对比训练损失以及原型重构

损失，使用梯度回传对网络进行训练
6: 使用公式 (5-3)来更新原型
7: 使用5.3.4中提到的策略更新回放样本内存
8: end for
输出：神经网络模型 𝐸𝑛𝑐，回放样本内存ℳ，原型集合 𝒫

测试阶段：
输入：测试数据流 𝒮𝑡𝑒𝑠𝑡,测试样本批大小 𝑁𝑡𝑒

1: for模型接受输入测试样本批 ℬ𝑡𝑒 = {(𝒙1, 𝑦1), ⋯ , (𝒙𝑁𝑡𝑒
, 𝑦𝑁𝑡𝑒

)} ∼ 𝒮𝑡𝑒𝑠𝑡 do
2: 初始化预测标签集合 ̂𝒴𝑡𝑒 = 𝜙
3: for 𝑗 = 1, ⋯ , 𝑁𝑡𝑒 do
4: 使用最近原型分类器预测第 𝑗个样本对应的标签 ̂𝑦𝑗
5: ̂𝒴𝑡𝑒 = ̂𝒴𝑡𝑒 ∪ { ̂𝑦𝑗}
6: end for
7: end for
输出：预测标签集合 ̂𝒴𝑡𝑒

直接加入；若容量已满，则将以等概率随机生成一个 [0, 𝑁𝑠𝑒𝑒𝑛 − 1]范围内的整
数 𝑟。若 𝑟 < |𝑀𝑐|，则替换第 𝑟个已保存的样本；否则不进行替换。其中 |𝑀𝑐|表
示类 𝑐所属的回放样本内存容量，𝑁𝑠𝑒𝑒𝑛是属于类 𝑐的已训练样本的数量。
结合上述所有模块，算法 5.4总结了本章工作的训练和测试过程。

5.4 实验验证

本节中将本章工作与其他可在数据增量设置下工作的增量学习算法在MNIST、

CIFAR10、CIFAR100以及MiniImageNet四个图像数据集上进行了比较。所有模

型从训练数据流 𝒮𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛中在每个训练阶段 𝑡接收批大小为𝑁𝑏 = 10的数据流。为
了与其他使用线性分类层的增量学习算法进行比较，训练样本仍然按照类别进

行划分并根据任务顺序进行排列，即在训练完成当前任务中的所有数据后，再训
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练属于新任务类别的数据。实验中的分类结果由 5次运行平均得到，每次分别采

用不同的随机种子并指定 𝑠𝑒𝑒𝑑 = 1, 2, 3, 4, 5，该随机种子生成随机的样本序列和
神经网络的初始化参数。考虑到每次进行训练的数据量较少，因此每个数据批次

仅训练 5个轮次。模型采用随机梯度下降优化器（SGD），其更适合增量学习的

训练[93]。

5.4.1 实验设置

本章对上述四个数据集进行任务划分后进行实验，并分别将其标记为 Split-

MNIST（S-MNIST）、Split-CIFAR10（S-CIFAR10）、Split-CIFAR100（S-CIFAR100）

以及 Split-MiniImageNet（S-MiniImageNet）表示这些数据集按照类别划分成不同

的任务序列，每个任务的类别集合之间没有交集。Split-MNIST（S-MNIST）[167]

由 10类 60000张 28×28的黑白手写数字图像组成，其中包括划分好的 50000个

训练样本和 10000个测试样本。Split-CIFAR10（S-CIFAR10）和 Split-CIFAR100

（S-CIFAR100）[168]分别包括 10个类别和 100个类别的 32×32 RGB彩色图像，每

个数据集都包含包括 50000训练图像和 10000测试图像。Split-MiniImageNet[169]

包含 100个类别的 84 × 84RGB彩色图像。

在平衡实验设置中，S-MNIST被分成 5个任务，每个任务包括来自 2个不

相交类的大约 10000个样本；S-CIFAR10被分成 5个任务，每个任务中有来自 2

个类的 10000个样本；S-CIFAR100被分成 20个任务，每个任务中有来自 5个类

的 2500个样本；S-MiniImageNet被分为 10个任务，每个任务中有来自 10个类

的 5000个样本。在当前任务的训练结束之后，将对所有模型在学习过的类别的

测试数据上的分类性能进行评估。

在非平衡实验设置中，部分任务减少了样本数量以形成样本数量不平衡的

设置。数据集的任务划分按照平衡实验进行，但每个任务中的训练数据量将产生

变化。其中一个任务的样本量正常，而其他任务的训练样本数量被缩减，本文实

验中将未进行缩减的正常任务表示为 𝑇𝑖，并且在实验中依序指定不同的任务为

该正常任务进行结果对比。对于 S-MNIST，正常任务有 2000个样本而其他任务

有 200个样本，正常任务分别为 𝑇𝑖 = {1, 2, 3, 4, 5}；对于 S-CIFAR10，特殊任务有

4000个样本，而其他任务有 2000个样本，𝑇𝑖 = {1, 2, 3, 4, 5}；对于 S-CIFAR100，

特殊任务有 2500 个样本，而其他任务有 1000 个样本，𝑇𝑖 = {1, 5, 10, 15, 20}；
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对于 S-MiniImageNet，特殊任务有 5000 个样本，而其他任务有 1000 个样本，

𝑇𝑖 = {1, 3, 5, 7, 9}。

卷积神经网络的骨架为对比其他模块的性能基本与其他论文中的实验设置

保持一致。在 S-MNIST数据集上，𝐸𝑛𝑐(⋅)为 MLP模型，具有 400个神经元的

两个隐藏层用于平衡的 S-MNIST 数据集[163][83]，100 个神经元的用于不平衡的

S-MNIST数据集[162][83]。S-CIFAR10、S-CIFAR100以及 S-MiniImageNet数据集

中使用 ResNet18模型[170]，并在实验中去掉了线性分类层。对于 S-MNIST数据

集，数据增强模块使用 Pytorch实现的随机裁剪、旋转 (旋转范围为 [0, 10∘])和仿
射的组合以及来自[171]的切割策略。由于数字图像经过大角度旋转，翻转后一部

分数字将变成另一个数字甚至成为无法辨识的数字，因此对于该数据集没有采

用翻转策略，旋转的角度也比较小，即在 0度至 20度范围内随机。在 S-CIFAR10、

S-CIFAR100以及 S-MiniImageNet数据集上，𝐴𝑢𝑔(⋅)模块则采用多种图像操作随
机产生增强图像，具体操作方法来自于[171]。

在平衡设置中，回放内存容量在 S-MNIST数据集上设置为 |𝑀| = 2000，在
S-CIFAR10数据集上设置为 |𝑀| = 1000，在 S-CIFAR100与 S-MiniImageNet上

设置为 |𝑀| = 5000。在非平衡设置中，由于每个类别的样本数量被减少了很
多，因此将 MNIST数据集的回放内存减少到 300。对于每个阶段训练时的回放
样本数量，S-CIFAR10、S-CIFAR100、S-MiniImageNet数据集上设置为𝑁𝑠 = 100，
S-MNIST上设置为 𝑁𝑠 = 300。

本次实验采用了 11 个增量学习算法与本章工作进行比较，其中部分在 S-

MNIST、S-CIFAR10以及 S-CIFAR100数据集上的结果引用来自论文[83] 的实验

结果，并在本文中保持了与其相同的实验设置。S-MiniImageNet结果保持为 S-

CIFAR100的设置，结果为自行实验得到。上述引用结果结果表中用 ∗对方法进

行了注释。其中，iid-offline模型使用传统交叉熵损失函数进行批量训练的，即

模型从头开始就接触了所有类别的数据，这个结果可以看作是增量学习结果的

上界。finetune模型则与其余模型采用了相同的数据增量实验设置进行训练，但

是未采用任何对抗遗忘的技术，因此可以视为增量学习结果的下界。iCaRL 和

GEM 是使用回放技术的类增量方法。对于数据增量模型，本次实验中采用了

Reservoir，MIR，GSS以及 CoPE方法，它们都使用了样本回放的方式来对抗遗

忘。此外，CN-DPM作为一种参数隔离的方法也能够适用于数据增量环境。连续
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表 5-1 13种方法在数据平衡的数据增量环境下，S-MNIST、S-CIFAR10、S-CIFAR100、
S-miniImageNet四个数据集上的准确率结果。该准确率为所有数据训练完成后在全部任务
的测试数据集上的结果，每个结果均为 5次随机种子进行训练后预测结果的平均。

S-MNIST S-CIFAR10 S-CIFAR100 S-MiniImageNet
iid-offline∗ 98.44 ± 0.02 83.02 ± 0.60 50.28 ± 0.66 51.33 ± 0.20
finetune∗ 19.75 ± 0.05 18.55 ± 0.34 3.53 ± 0.004 1.22 ± 0.03
GEM∗ 93.25 ± 0.36 24.13 ± 2.46 11.12 ± 2.48 4.46 ± 2.37
iCaRL∗ 83.95 ± 0.21 37.32 ± 2.66 10.80 ± 0.37 5.45 ± 0.78
DN-CPM∗ 93.23 ± 0.09 45.21 ± 0.18 20.10 ± 0.12 13.63 ± 0.46
reservoir∗ 92.16 ± 0.75 42.48 ± 3.04 19.57 ± 1.79 13.35 ± 2.07
MIR∗ 93.20 ± 0.36 42.80 ± 2.22 20.00 ± 0.57 15.36 ± 3.73
GSS∗ 92.47 ± 0.92 38.45 ± 1.41 13.10 ± 0.94 10.05 ± 2.96
CoPE∗ 93.94 ± 0.20 48.92 ± 1.32 21.62 ± 0.69 16.75 ± 1.08
SCR 96.58 ± 0.22 71.29 ± 1.35 45.64 ± 0.60 31.23 ± 0.77
SCL 96.62 ± 0.45 71.07 ± 1.70 45.43 ± 0.35 27.98 ± 1.09
SCPR 𝟗𝟔.𝟗𝟐 ± 𝟎.𝟑𝟕 72.13 ± 1.50 46.78 ± 0.57 32.24 ± 0.44
SCPR-r 96.81 ± 0.20 𝟕𝟑.𝟐𝟕 ± 𝟎.𝟓𝟔 𝟒𝟕.𝟎𝟖 ± 𝟎.𝟓𝟔 𝟑𝟑.𝟏𝟎 ± 𝟎.𝟓𝟔

对比学习模型 SCR和 SCL也将与本章工作在数据增量的环境下进行对比。具体

来说，SCR使用回放样本内存中的样本来计算嵌入特征的均值作为最近原型分

类器，而 SCL模型则采用与本章算法相同的原型更新规则，同时这两种算法都

不计算原型交叉熵损失。在下述实验中，三种对比方法使用相同的参数设置。在

数据不平衡的设置下，CoPE，GSS，MIR，Reservoir以及两个基于对比学习的方

法参与了比较。本章工作在实验中标记为 SCPR与 SCPR-r，其中 SCPR指训练

完成后直接使用更新的原型分类器进行标签预测，而 SCPR-r则指代在训练完成

后使用回放样本内存中的所有样本计算的均值原型分类器对标签进行预测。实

验中所使用的指标为预测准确率（%），其计算方式为 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 𝑁𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡
𝑁𝑡𝑒𝑠𝑡

，其

中 𝑁𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡和 𝑁𝑡𝑒𝑠𝑡分别为预测正确的测试样本个数和总体测试样本个数。

5.4.2 结果分析

数据平衡环境下的实验结果记录在表5-1中。首先对于两个平凡的训练方案，

即在所有数据上直接进行批量训练的 iid-offline以及在数据增量环境中不采用任

何对抗遗忘手段的 finetune，其结果与前面理论上的分析相同。iid-offline的结果

好于任一数据增量算法，其表现可以作为数据增量算法结果的上限。由于数据增

量算法的不断完善，可以看出其结果在逐渐接近批量训练的结果。而不采用任何

对抗遗忘手段时，算法的预测表现则下降十分明显，可以作为所有训练方案的下
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表 5-2 7种数据增量算法在不平衡设置下的 S-MNIST，S-CIFAR10，S-CIFAR100、
S-MiniImageNet数据集上的结果。其结果为所有数据训练完后在测试数据集上的结果。任
务 𝑇𝑖 表示属于该任务的训练数据数大于其他任务的数据量。均值结果为 5次任务结果的平

均，所有结果都为 5次随机种子初始化后的运行结果。

数据集 任务 SCPR-r SCPR SCL SCR CoPE∗ GSS∗ MIR∗ Reservior∗

S-MNIST

𝑇1 80.2 ± 2.3 79.8 ± 3.0 79.6 ± 3.2 81.6 ± 3.2 83.4 ± 2.0 75.9 ± 3.2 64.8 ± 5.1 64.2 ± 2.3
𝑇2 85.1 ± 2.2 84.8 ± 1.8 84.7 ± 0.7 84.5 ± 1.2 84.5 ± 1.6 78.5 ± 2.7 67.4 ± 3.2 65.5 ± 4.6
𝑇3 87.4 ± 0.9 85.7 ± 2.2 85.1 ± 1.0 87.6 ± 1.1 85.1 ± 0.6 81.5 ± 2.3 72.4 ± 3.0 72.1 ± 4.0
𝑇4 89.9 ± 0.8 89.2 ± 1.0 89.1 ± 0.5 88.7 ± 0.8 84.8 ± 1.0 79.5 ± 0.6 72.6 ± 3.1 73.6 ± 2.4
𝑇5 91.0 ± 0.6 90.9 ± 1.7 90.9 ± 0.2 85.3 ± 1.1 84.0 ± 1.3 79.1 ± 0.7 77.2 ± 3.4 73.2 ± 4.0

平均表现 𝟖𝟔.𝟕 ± 𝟒.𝟑 86.1 ± 4.3 85.9 ± 4.4 85.5 ± 2.8 84.4 ± 0.7 78.9 ± 2.0 70.9 ± 4.9 69.7 ± 4.5

S-CIFAR10

𝑇1 56.6 ± 3.7 52.9 ± 3.3 40.2 ± 2.2 51.5 ± 3.0 39.0 ± 1.3 32.3 ± 3.0 32.6 ± 3.0 35.5 ± 3.4
𝑇2 57.1 ± 2.3 56.1 ± 5.5 36.7 ± 2.2 50.4 ± 4.5 35.3 ± 2.6 28.3 ± 0.4 28.3 ± 0.4 29.3 ± 2.8
𝑇3 59.3 ± 1.7 56.1 ± 3.8 42.9 ± 4.7 51.8 ± 2.4 36.2 ± 2.5 29.5 ± 1.5 29.5 ± 1.5 31.4 ± 2.1
𝑇4 61.5 ± 3.2 59.7 ± 3.8 47.7 ± 3.0 55.9 ± 4.0 39.1 ± 2.4 34.6 ± 1.3 34.6 ± 1.3 32.1 ± 0.6
𝑇5 64.2 ± 1.7 62.8 ± 2.8 56.5 ± 5.5 60.6 ± 2.3 37.3 ± 3.3 28.3 ± 2.4 28.3 ± 2.4 28.8 ± 1.9

平均表现 𝟓𝟗.𝟕 ± 𝟑.𝟐 57.5 ± 3.8 44.8 ± 7.7 54.0 ± 4.2 37.4 ± 1.7 30.6 ± 2.8 29.6 ± 2.3 31.4 ± 2.7

S-CIFAR100

𝑇1 39.6 ± 0.8 40.8 ± 0.9 37.3 ± 0.6 35.1 ± 0.7 18.2 ± 0.6 10.2 ± 3.0 18.4 ± 0.9 11.1 ± 0.6
𝑇2 39.9 ± 0.8 40.6 ± 1.2 37.5 ± 1.1 35.6 ± 0.8 18.5 ± 1.3 10.7 ± 0.4 17.6 ± 0.9 11.5 ± 1.4
𝑇3 40.0 ± 0.8 41.7 ± 0.3 37.6 ± 0.7 35.2 ± 0.8 19.2 ± 0.9 11.1 ± 1.5 17.8 ± 0.7 11.9 ± 0.7
𝑇4 40.1 ± 1.2 40.9 ± 1.2 37.0 ± 1.3 35.6 ± 0.8 18.7 ± 0.6 11.1 ± 1.3 17.8 ± 0.9 12.1 ± 0.8
𝑇5 40.9 ± 0.9 41.1 ± 0.9 37.6 ± 0.9 36.5 ± 0.6 18.5 ± 1.5 11.1 ± 2.4 17.6 ± 0.4 12.5 ± 1.1

平均表现 40.1 ± 0.5 𝟒𝟏.𝟎 ± 𝟎.𝟒 37.4 ± 0.3 35.6 ± 0.6 18.6 ± 0.4 10.8 ± 0.4 17.8 ± 0.3 11.8 ± 0.5

S-MiniImageNet

𝑇1 24.3 ± 1.2 23.8 ± 2.3 21.4 ± 0.4 23.1 ± 1.9 13.7 ± 0.8 8.2 ± 2.5 13.2 ± 0.9 9.2 ± 0.3
𝑇2 22.7 ± 2.9 23.3 ± 1.3 20.5 ± 1.7 22.4 ± 1.1 13.9 ± 0.3 9.7 ± 2.1 14.3 ± 1.0 10.4 ± 1.1
𝑇3 25.5 ± 0.6 23.6 ± 1.6 22.4 ± 0.8 23.7 ± 1.6 12.8 ± 2.2 10.3 ± 0.7 12.4 ± 1.1 10.1 ± 0.7
𝑇4 23.8 ± 1.0 22.9 ± 1.3 22.7 ± 0.6 21.1 ± 0.4 13.0 ± 0.5 9.1 ± 1.2 11.5 ± 1.9 11.5 ± 0.8
𝑇5 24.8 ± 0.9 24.0 ± 0.8 23.6 ± 1.0 21.5 ± 0.9 11.5 ± 0.9 10.5 ± 2.0 12.8 ± 1.2 10.9 ± 0.9

平均表现 𝟐𝟒.𝟐 ± 𝟏.𝟎 23.5 ± 0.4 22.1 ± 1.2 22.3 ± 1.0 13.0 ± 0.9 9.56 ± 0.9 12.8 ± 1.0 10.4 ± 0.9

(a) finetune方法 (b) CoPE方法 (c) SCPR-r方法

图 5-2 使用混淆矩阵展示 𝑠𝑒𝑒𝑑 = 1时使用 finetune方法、CoPE方法以及 SCPR-r方法在
Split-CIFAR10上进行 5个任务的训练后，最终在 10个类别数据上进行测试时的分类性能。
纵轴为测试数据的真实标签，横轴为测试数据的预测标签，颜色越深表示符合当前预测-真

实标签对的测试样本数量越多。
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(a) S-MNIST数据集的测试数据与原型的 t-SNE可视
化结果。

(b) S-CIFAR10数据集的测试数据与原型
的 t-SNE可视化结果。

图 5-3 本章工作在 S-MNIST数据集与 S-CIFAR10数据集上的测试数据嵌入特征与原型
分类器使用 t-SNE进行可视化的结果。

限。GEM和 iCaRL是较早提出的图像增量学习算法，其对抗遗忘的经典技术在

最新的增量学习算法中仍然常常被使用，但遗憾的是其算法在数据增量算法中

表现较差。在其余数据增量算法中，参数隔离方案 CN-DPM与使用原型分类器

的 CoPE算法在三个数据集上都表现良好。CN-DPM使用扩张型的专家系统进行

数据的分类，因此避免了后续任务中数据对已经学习过知识的污染，但是如何将

数据分配到对应专家模型可能仍是该算法需要解决的瓶颈；CoPE算法也使用了

拉进同类嵌入特征、远离异类嵌入特征的思想，但其评估表现仍然不如对比损失

函数。以 SC开头的四个对比算法都采用了监督对比损失函数进行网络的训练，

从结果可以看出，该损失函数在数据增量问题上表现优于其他损失函数。与除三

个对比损失算法外结果最好的方法 CoPE相比，基于 SCR的模型在 S-MNIST数

据集上提高了约 2%的准确率，在 S-CIFAR10数据集上提高了约 22%的准确率，
在 S-CIFAR100数据集上提高了至少 24%的准确率，在 S-MiniImageNet数据集

上提高了至少 11%。可以认为，结合监督对比损失与最近原型分类器在数据增
量问题上表现优秀。

表5-2中报告了数据增量算法在不平衡数据集设置下的表现情况，CoPE、GSS、

MIR和 Reservoir的结果来自于来自[83]的补充材料。与平衡设置相似，三个基于

监督对比损失的方法具有明显的性能优势，具体为在 S-MNIST数据集上超过了

最好方法 CoPE大约 1%的准确率，在 S-CIFAR10数据集上提升了 7%的准确率，
在 S-CIFAR100数据集上提升了 17%的准确率，以及在 S-MiniImageNet上提升
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了 9%。但需要注意的是，基于监督对比损失的方法在该设置中相比平衡设置所
具有的优势更小，因此数据样本缺乏时对比损失函数对分类性能的提升会降低。

通过比较表5-1和表5-2中 SCR、SCL、SCPR与 SCPR-r的结果，可以分析不

同实验设置下原型分类器以及原型重构损失函数的作用。从结果上来看，在数

据平衡的环境下，使用更新原型结合原型交叉熵损失的 SCPR算法表现优于其

他两种对比学习算法。具体来说，与 SCR方法相比，SCPR方法在 S-MNIST数

据集上准确率提高了 0.34%，在 S-CIFAR10 数据集上准确率提高了 0.84%，在
S-CIFAR100 数据集上准确率提高了 1.14%，而在 S-MiniImageNet 数据集上准

确率提升了 1.01%；与 SCL方法相比，SCPR方法的准确率分别提高了 0.30%、
1.06%、1.35%、4.26%。在数据非平衡的实验设置中，除去 S-MNIST数据集上的

𝑇1，𝑇3 任务设置，SCPR算法在几乎所有的任务中都超越了其他两个对比算法，

并且在多个任务的平均准确率上取得了最优的结果。具体来说，SCPR方法的平

均准确率相比 SCR方法提高了 0.6%、3.5%、5.4%、1.2%，相比 SCL方法提高

了 0.2%、12.7%、3.6%、1.4%。因此，可以发现更新原型配合原型交叉熵损失性
能更好，并且该模块在数据不平衡时提升了更多的准确率，特别是在 S-CIFAR10

和 S-CIFAR100数据集上。此外，可以看到 SCR和 SCL在不同数据集上互有优

势。

同时，最终分类采用学习的单原型分类器还是均值计算分类器则同样可以

进行一定的探讨。在上述比较的基础上，可以发现在除去平衡设置下的 S-MNIST

数据集，以及非平衡设置下的 S-MiniImageNet数据集的大多数数据集上，最终

在分类时重新计算原型分类器能够提升整体的分类性能。在平衡设置下，使用重

新计算的均值原型分类器，即 SCPR-r结果的性能在 S-CIFAR10、S-CIFAR100、

S-MiniImageNet上分别提升了 1.14%、0.30%、0.86%;在非平衡设置下，SCPR-r

的结果在 S-MNIST、S-CIFAR10、S-CIFAR100以及 S-MiniImageNet上分别提升

了 0.6%、2.5%、0.7%，其相比前面数值上的提升幅度基本较小。

在表格数据的基础上，图5-2进一步展示了在 CIFAR10数据集上 Finetune方

法、CoPE方法以及 SCPR在进行 5个任务的训练之后，在 10个类别的测试数

据上的分类结果。可以看出，Finetune方法对于所有的类别都会预测为新学习的

两个类别，无法预测出旧任务中的类别。CoPE相应的有所改善，但是其预测正

确的类别基本只集中在后 5个类别中，更为早期进行学习的类别则无法进行正
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5.4 实验验证

表 5-3 本章工作在 S-CIFAR10和 S-CIFAR100数据集上不同参数设置的准确率结果，该
结果同样由 5次随机种子的实验结果平均得到。

数据集 𝑁𝑏 = 10（在线） 𝑁𝑏 = 20 𝑁𝑏 = 50 𝑁𝑏 = 100 𝑁𝑏 = 200 𝑁𝑠 = 300
S-CIFAR10 65.4 ± 3.2 70.5 ± 2.2 64.2 ± 4.4 67.1 ± 2.4 65.0 ± 2.7 73.1 ± 2.2
S-CIFAR100 31.6 ± 2.1 43.1 ± 1.3 35.3 ± 1.0 28.3 ± 1.4 26.6 ± 1.6 46.7 ± 0.7

确雨泽。SCPR方法则能够做到所有已经学习过的类别数据都能够进行一定程度

上的预测，越新学习的类别，其预测成功率基本越高。因此，本章工作确实具

有更好的对抗遗忘能力。但也可以看出，该算法仍具有较大的改进空间。许多

错误预测的数据都集中在了类别 9上，说明新学习的原型仍旧占据了旧原型的
空间，使得旧类别上的测试数据被错误分类到新类别的原型上。图5-3则展示了

MNIST以及 CIFAR10数据集的测试嵌入特征与本章工作所学习的原型分类器使

用 t-SNE进行可视化的结果。可以看出，这两个数据集的嵌入特征都能够较好地

被分开，并且原型能够对数据分布进行表示。但是仍然可以看出，还有一些类别

的嵌入特征未能够很好地与同类特征聚集在一起，并且原型也不总是位于每个

类别数据分布的中心区域，因此导致了在最终分类时产生的谬误。考虑到在平衡

的 S-CIFAR10数据集上重新计算的 SCPR-r算法分类效果更好，可以推测输入特

征在嵌入空间中仍产生了一定的漂移，而原始的分类器综合了旧特征与新特征

的分布，因此与最终学习得到的嵌入分布不完全符合。因此，如何在平衡数据增

量设置下网路的稳定性-可塑性，使得分类模型更好掌握加入新类别数据后的数

据分布，仍然是值得探讨的课题。

5.4.3 参数敏感性分析

在本节中进一步探讨了三个参数的不同取值，包括内存容量 |𝑀|，每次模
型接受的数据批大小 𝑁𝑏 以及每次训练样本回放的数量 𝑁𝑠 对本章工作的性能影

响。

理论上讲，回放样本内存容量越大，则其保存的回放样本越多，那么样本的

分布就更有可能贴近数据流 𝒮的分布。对本章工作设置不同的重放内存大小的
分类结果在图5-4中报告。根据该图可以得出结论，内存大小和最终的性能是正

相关的，这与理论分析中的假设一致。S-CIFAR10 数据集上的结果受容量的影

响很大，尤其是𝑀 = 100和𝑀 = 200的设置，这表明这两种设置不适合该数据
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第五章 基于单原型学习框架的数据增量算法

图 5-4 本章工作在 S-MNIST, S-CIFAR10, S-CIFAR100数据集上使用不同回放样本容量
|𝑀|参数的结果比较，所有实验结果由 5次使用不同的随机种子的测试准确率平均后得到。

集。由于类似的原因，𝑀 = 100对于 S-CIFAR100数据集来说也略小。

已有数据增量工作[83] 中指出准确性随着批量的增加而降低，因此本次实验

对数据批量的参数 𝑁𝑏进行了不同的设置，其结果如表5-3所示。考虑到在 𝑁𝑏 =
100和 𝑁𝑏 = 200的设置中模型的训练周期大幅减少，在实验中将每个训练批次
的训练周期增加到 10以改善结果。表中的𝑁𝑏 = 10 (在线)表示模型只训练一次。

通过实验结果可以发现，在线训练和较大的批量都由于减少了训练次数而降低

了数据增量算法的性能。

表5-3的最后一列报告了 𝑁𝑠 = 300设置下的测试准确率。对于 𝑁𝑠 = 100设
置，S-CIFAR10上的性能提升，而 S-CIFAR100上的性能保持不变。因此，更大

的重放大小是否会带来更好的结果取决于训练数据集。

5.5 小结

为解决深度神经网络在动态环境中的学习问题，本章采用了单原型学习框

架，提出了原型重构误差函数用于网络训练，并在此基础上提出了解决数据增

量问题的监督对比与原型重构学习算法。其主要思路是协同原型学习框架对神

经网络的特征提取功能提供原型重构损失进行训练，以及使用原型集合对神经

网络提取的嵌入特征进行分类。在上述原型学习框架与神经网络结合的基础上，
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5.5 小结

本章模型还包含监督对比损失函数、样本回放进一步减少神经网络在数据分布

产生变化时对旧类别数据的遗忘程度，使得在嵌入空间中同类特征进一步靠近，

异类特征远离，从而提升网络的分类性能。在实验中采用多个数据集对本文算

法与其他数据增量算法进行对比，展示了本文算法处理数据增量问题的能力；通

过消融实验的对比，展示了原型学习框架的有效性；通过在非平衡数据集上的实

验对比，展示了本章算法在更为严苛的学习环境中也能够拥有更好的分类性能；

通过不同参数的实验结果，对实验中应该如何进行参数设置进行了讨论。

该项工作对数据增量分类性能进行了提升，然而依旧存在改进与理论分析

的空间，可以作为未来的研究方向。从传统的交叉熵损失函数的角度来看，原型

重构损失函数将原型视为某种标签作为训练目标，对比学习损失函数使用同类

的嵌入特征作为训练目标，而传统交叉熵函数则使用标签的 one-hot编码来作为

训练目标。可以看出，原型重构损失与对比损失函数所使用的训练目标并不正

交，正交性是否会影响训练的结果还需进一步进行理论分析。此外，与其他数据

增量方法例如 CoPE相比，基于监督对比损失的方法所需的回放样本数量更多。

回放样本具有诸多缺点，例如会增加训练的储存和时间成本、具有一定安全泄露

的风险等，因此如何减少甚至不使用回放样本还能够不降低分类性能是数据增

量乃至增量学习工作的重点。最后，本章工作虽然在非平衡数据集中已经取得了

较好的结果，然而仅在管理回放样本时平衡了样本的数量。是否能够在设计网络

训练目标时也考虑到数据不平衡的情况，也是日后可以进行思考的方向之一。
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6.1 本文总结

当前机器学习模型对分类、聚类任务已经有大量的解决方案，然而，这些解

决方案通常面对独立同分布数据，并且通常为数据仅预测标签集合中的单个二

值化标签。而现实世界是动态发展的，具有模糊性的，因此应当提出更为灵活的

学习模型用于解决实际生活中的问题。作为一种符合人类直觉和认知模型的经

典算法，原型学习具有从大量数据中提取关键信息的作用，因此其能够应用于多

种学习场景中。基于重构误差的原型学习框架可以作为一种通用的表征学习方

式，将数据转换到更易进行学习的表征空间中；同时原型集合能够进行灵活增

删，并且通过控制原型组合的系数使得只有足够相关的输入特征才能够对原型

进行激活，使得原型学习框架具有在动态环境中学习的灵活性。但是从实验可

以看出，仅使用重构误差在解决具体问题上具有一定的局限性，还需要对基本

的原型学习框架进行改进以及结合算法中的其他技术一同形成算法模型。因此，

为解决在线增量模糊聚类问题，标签分布学习问题，以及数据增量学习问题，本

文分别对应提出了模糊原型网络，非负原型基底，以及均值原型分类器三种改进

的原型学习框架。而在后续章节中，本文分别对于这三种问题在三个原型学习框

架的基础上提出了对应的解决方案。具体来说，本文所做的工作包含：

• 本文总结了以重构误差为基础的原型学习框架，并采用四种以重构误差为

基础的原型学习框架形成的在线降维算法在多个领域的数据集实验上进行

结果对比，验证了原型学习框架的有效性。可以看出，该原型学习框架形

成的基本具备提取有效表征，并据此完成简单分类任务的能力。

• 针对在线增量模糊聚类问题，本文提出了基于模糊原型竞争学习框架，并

结合拓扑结构提出了在线模糊聚类算法。该原型算法具有在动态环境中进

行学习的能力，能够根据数据分布表示的需求自主增加或者删除原型神经

元。本文对其分别进行了量化和可视化的实验验证，评估了其在在线无监
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督环境中的模糊聚类结果以及聚类性能。

• 针对标签分布问题，本文提出了非负原型线性学习框架，并结合最大熵模

型提出了标签分布算法。该算法对每个类标所对应的基底向量并将输入特

征表示为原型基底的线性组合，同时使用最大熵模型在新的特征空间中完

成对标签分布的预测训练。本文采用多个数据集以及指标对该标签分布算

法进行实验验证，评估得到该算法的表现相较于已有算法均有提升。

• 针对数据增量问题，本文提出了单原型线性学习框架及原型重构损失函数，

并结合卷积神经网络、回放内存提出了数据增量算法。该算法能够通过将

输入特征聚集在其对应类别的原型特征附近，缓解深度神经网络在增量学

习问题上的遗忘程度。本文采用多个图像数据集对多个数据增量算法的分

类性能进行验证，并设置非平衡数据集考察算法对于每个类别的数据量相

差较大时的表现情况，最终验证了本文提出算法的有效性。

6.2 未来工作展望

为了解决动态与模糊环境下的学习问题，本文主要关注基于原型学习框架

的表征学习能力基础上的改进原型算法。通过分析原型学习算法发展的趋势，可

以发现原型学习的研究仍然存在不少机遇与挑战。因此，下面本文将对原型学习

中待研究的开放性问题和未来的研究方向进行展望，具体包括：

• 与深度神经网络结合的原型学习算法。目前对于深度学习的研究热度与日

俱增，深度神经网络也证实了自身作为表征学习模型所带来的算法性能提

升。一方面来说，深度神经网络在许多研究问题上依旧需要研究者们的继

续探索，例如深度神经网络模型在动态数据的学习环境中仍然有提升的空

间。本文进行了原型学习和深度神经网络的算法研究，但可以发现其性能

相比传统训练模式仍然相距较大，仍待进一步的研究。另一方面来看，例

如综述中所提到的包括图像、自然语言处理等多种问题中已有不少算法使

用深度神经网络与原型学习的结合提升任务性能。因此，研究原型学习算

法如何与深度神经网络相结合是未来的研究趋势。

• 解释模型的原型可视化系统。随着机器学习模型在实际生活生产场景中的

应用，对模型如何进行决策进行解释逐渐成为用户使用安全性保障的一个
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手段。本文实验中分别使用原型模型在二维数据上的直接可视化以及在高

维度嵌入空间的 t-SNE可视化展示了模型学习的结果，但该结果仅为实验

展示性质，没有更为严谨的评价体系保证展示是否准确地反应了模型的决

策过程。如何更为科学地展示、解释模型决策的依据，并将该展示过程应

用于解决任务的原型学习算法中，则是原型学习算法研究的一大挑战。

• 面向更为复杂学习环境的原型学习算法。本文的原型学习算法研究关注了

标签模糊性、以及数据增量性等两个研究方向的困难，实际应用中数据环

境仍包含更多挑战。例如数据不平衡带来对少量类别关注度不够的问题，

本文并未针对该问题进行原型学习算法的优化；对于在线数据中的噪声数

据对模型可能产生的影响，本文的模糊聚类算法使用了去噪过程进行处理，

但高维空间中数据分布本身就十分稀疏，这使得算法在性能与鲁棒性之间

需要平衡。除此之外，数据的标签由于扩展为实数向量，相比 one-hot类标

签更容易产生标记时的错误，以及半监督、弱监督情况下如何使用标签信

息等等都是原型学习算法在实际应用时需要考虑的重要问题。
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