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摘 要

随着人工智能的迅猛发展，科研工作者们发现深度神经网络在图片分类、

语音识别等问题上有很好的应用效果。例如 2012年，在有着计算机视觉“世界

杯”之称的 ImageNet图像分类竞赛中，Geoffery E.Hinton等人凭借卷积神经网

络 AlexNet以超过第二名近 12%的准确率一举夺得该竞赛冠军。然而，在目前

的分类模型训练方法中，人们需要预先收集所有类别的数据，这导致分类模型

无法像人类一样做到持续性学习。为了让模型能从动态的环境中集成新的数据，

来实现增量式分类学习，需要克服的一个难题就是灾难性遗忘问题。但是目前

在类增量学习领域，算法要么无法很好平衡旧知识的记忆和新知识的学习，要

么未做到对采样数据的有效利用。本文从网络结构和训练数据两个方面，提出

了三种基于原型的类增量学习算法。本文的成果主要体现在如下几个方面：

（1）提出了基于原型的类增量学习算法 PCRC。该模型利用原型向量来作为

每个类别的代表点，使得提取的特征具有类内紧凑和类间分离的特点，从而降

低多个分头网络在预测阶段相互混淆的程度。并且，该模型设计可以直接利用

旧数据来提高性能，且无须做任何的修改。

（2）提出了基于半监督学习的类增量学习算法 SS-PCRC。在 PCRC模型中，

新类数据既用来进行旧知识的记忆，同时还要进行新知识的学习，这导致模型

无法达到一个平衡——要么因为记忆权重较大，导致模型无法进一步学习新类；

要么由于学习权重较大，导致明显的遗忘问题。为了缓解数据的不平衡问题，受

半监督学习的启发，本文使用无标签数据侧重旧知识记忆，使用新类数据侧重

新知识的学习。通过这种方式，进一步增强模型增量式学习的能力。实验表明，

该模型只需要少量的辅助数据就能有明显的性能提升。
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ii 中文摘要

（3）提出了平衡化的类增量学习算法 BPCRC。新类数据中的不同样本在模

型记忆旧类知识和学习新类知识方面起到的作用程度不同。我们把数据为关键

性数据和非关键性数据，并且强化模型在关键性数据上的学习，减小模型在其

他非关键性数据上的参数调整，从而缓解模型在增量学习过程中出现大幅度的

参数调整问题。

（4）模型在水声目标识别场景中的应用。最后，我们在一个水声目标识别项

目中使用 PCRC 算法来解决模型增量式分类舰船噪声的子问题，在采集的实际

数据中，通过与 LwF.MC算法比较，有力地验证了 PCRC算法在落地方面的优

越性。

关键词：灾难性遗忘；类增量学习；原型



南京大学研究生毕业论文英文摘要首页用纸

THESIS: Prototype-based Class Incremental Learning

SPECIALIZATION: Computer Technology

POSTGRADUATE: Lekun Mao

MENTOR: Professor Furao Shen,Associate Professor Nan Wu

ABSTRACT

With the rapid development of artificial intelligence, researchers have found that

deep neural network has a good application in the field of image classification, speech

recognition and other issues. In 2012, for example, in the ImageNet image classification

competition known as the“World Cup”of computer vision, Geoffrey E. Hinton and

others won the championship with the accuracy of nearly 12% over the second place

with convolutional neural network AlexNet. However, in the current classification

model training method, people need to collect data of all categories in advance, which

makes the classification model unable to achieve continuous learning like humans. In

order to integrate new data from the dynamic environment and realize incremental

classification learning, the catastrophic forgetting problem needs to be overcome.

However, in the current field of class incremental learning, algorithms either cannot

balance the memory of old knowledge and the learning of new knowledge well, or they

fail to make effective use of sampled data. In this paper, three prototype based class

incremental learning algorithms are proposed from two aspects of network structure

and training data:

(1) A prototype based class incremental learning algorithm PCRC is proposed.

The model uses the prototype vector as the representative point of each category, so that

the extracted features have the characteristics of compactness and separation between

classes, thereby reducing the degree of confusion among multi-head network in the

prediction stage. Moreover, the network design can directly use old data to improve

performance without any modification.
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iv 英文摘要

(2) A class incremental learning algorithm SS-PCRC based on semi-supervised

learning is proposed. In the PCRC model, the data of new categories are used not only

to memorize the old knowledge, but also to learn the new knowledge, which makes the

model unable to achieve a trade-off——either because the memory weight is large, the

model can not further learn new classes; or because the learning weight is large, it leads

to obvious forgetting problem. In order to alleviate the problem of data imbalance,

inspired by semi-supervised learning, this paper uses unlabeled data to focus on the

memory of old knowledge, and uses new class data to focus on the learning of new

knowledge. In this way, the model’s ability is further enhanced. Experiments show that

the model only needs a small amount of auxiliary data can have significant performance

improvement.

(3) A balanced class incremental learning algorithm BPCRC is proposed. Different

samples in new class data play different roles in model memory of old class knowledge

and learning of new class knowledge. We take the data as key data and non critical

data, and strengthen the learning of the model on the key data, reduce the parameter

adjustment of the model on other non critical data, so as to alleviate the large-scale

parameter adjustment problem in the incremental learning process.

(4) The application of the model in underwater object recognition scene. Finally,

we apply PCRC algorithm to an underwater acoustic recognition project to solve the

sub problem of incremental classification of ship noise. In the actual data collected, by

comparing with the LwF.MC algorithm, it strongly verifies that the PCRC algorithm is

superior in landing.

KEYWORDS: Catastrophic Forgetting, Class Incremental Learning, Prototype
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第一章 绪论

1 . 1 类增量学习问题

近几年，深度神经网络的应用得到了快速发展。尽管科研人员通过各种各

样的网络结构、损失函数设计，来提高网络的分类精度，但是始终面临一个问

题：所有类别的训练数据必须全部预先准备完毕，才能训练出一个满足要求的

模型。在这种情况下，所有分类类别都是事先已知的，并且也意味着我们可以同

时以任意顺序访问所有类别的训练数据，而这样的条件在实际情况中不成立的。

随着计算机视觉更加智能化，我们需要更灵活的方式来应对实际场景中数据的

动态性，顺序性。这也意味着，当新类别的训练数据到来时，模型应该能够继续

学习，并具有区分所有已知类别的能力。我们把这种学习方式称为类增量学习。

随着人工智能的继续发展，科研人员致力于让部署到智能体上的算法实现

更高程度的智能化。在分类场景下，这意味着智能体能够不断根据新的学习资

料更新自己的模型，做到在保持之前的分类能力基础之上，增加新类别的学习

能力。这个问题便是类增量学习领域需要解决的目标。类增量学习方法赋予智

能体不断学习分类的能力，让其可以根据自己周围环境中遇到的新的物体类别，

来更新自己的模型。例如智能相册应用，类增量学习可以支持用户自定义感兴

趣的类别，在用户逐渐向自己新建类别添加图片的过程中学习到了分辨该类别

的能力。这就使得相册模型除了支持软件发布者预先设定的粗粒度的类别，也

能满足不同用户的个性化需求。可以看到，类增量学习这一人工智能科研课题，

在未来具有一定的商业价值。

1 . 2 类增量学习算法分类

每当模型遇到新的类别时，从头开始重新训练模型是十分昂贵的。首先是

存储成本，对于以后越来越多的数据，如果要存储下来供模型未来使用，那么存

储成本就十分巨大。另外，对于模型的训练而言，又要耗费相当多的 CPU，GPU

1
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计算资源。考虑到目前的模型参数中实际上保存了区分之前类别的知识，那么

我们可以在预训练模型的基础上，通过算法来实现模型参数增量式调整。参考

Rebuffi [1]对该研究课题的定义，类增量学习算法需要满足如下三个条件：

1. 对于流数据中在不同时间段出现的不同类别的样本，模型可以一直进行训练；

2. 对于迄今为止出现的所有类别，模型能训练出一个具有区分能力的分类器；

3. 模型训练的计算成本以及存储成本的增加，相对于类别数目的增加，要十分

缓慢。

类增量学习分类器的学习过程如图 1 1所示，分类器可以从流数据中连续

地学习，并能够区分到目前为止分类器见过的所有类别。

图 1 1: 类增量学习分类器的训练过程示意图 [1]

在增量学习过程中，模型在存储之前学到的类别信息的同时，还要进行参

数更新，来学习新的类别知识。为了得到一个满足条件 2 的分类器，科研人员

探究了多种思路，从旧样本的使用，模型结构的设计，辅助数据的使用等角度来

划分类增量学习算法，区分方法见表 1 1。

表 1 1: 增量学习算法分类

旧样本 辅助数据 分类器网络结构

不使用/使用/样本伪造 使用/不使用 分头网络/单头网络

以旧样本的使用情况划分有 3 类算法：完全不使用旧样本的算法，对旧样

本进行采样的算法，以及使用 GAN 等生成式模型来构造假旧样本的算法；以

是否使用辅助数据也可以分为两类算法；以模型中使用的分类器网络结构划分，

又可以分为单头网络模型和多头网络模型。本文将重点放在对网络结构的改进，

以及更高效利用辅助数据来优化模型对旧知识的记忆和对新知识的学习。



1 . 3 当前研究现状 3

1 . 3 当前研究现状

在类增量学习的研究中，有一个需要解决的关键性问题——灾难性遗忘 [2]。

即已训练好的神经网络在学习新类别的时候，很容易出现对于旧类别的预测性

能的显著降低的问题。该问题出现的主要原因在于网络向新数据拟合的过程中，

很多与旧类别紧密相关的参数被调整了 [3]。灾难性遗忘问题的一般解决方案是

使用回放方法 [4]———在网络学习新的输入数据时，可以利用之前学习类别的

部分样本来进行巩固模型对旧知识的记忆。回放方法可以大大减轻灾难性遗忘

现象，但却需要额外的存储空间和网络训练时间。

除了使用回放方法，近几年一些研究者们提出了其他的方案 [3,5-6] 来解决灾

难性遗忘问题，并且在未使用旧类样本的情况下获得不错的结果。但是，这些

模型主要集中于任务增量学习。任务增量学习中不同的任务可以很容易进行划

分，并且在预测阶段可以根据任务的描述符来分辨。在之前的研究中 [7]，作者清

晰地描述了任务增量学习与类增量学习的区别。实际上，类增量学习可以视为

一种特殊的任务增量学习问题，其中学习每一批输入数据都是一项任务，但是

在测试时任务描述符是未知的——这也意味着对于类增量学习，其预测机制与

任务增量学习有很大不同。有研究者 [8] 根据是否提供任务描述符将增量学习的

评估设置分为单头设置和多头设置。实验结果还表明，任务增量学习的方法通

常在多头设置中效果很好，而在单头设置中评估时往往会失败。另一方面，目前

很多类增量学习的最新方法 [1,9]仍然很大程度上依赖于回放方法。

根据使用旧类数据的方法，这些方法又可以分为两类。第一类使用样本集

来存储在每个训练期间采样的样本。iCaRL [1]利用深度神经网络来学习特征表示

和用于分类的 NME（Nearest-Mean-of-Exemplars）方法。End-to-End [9]提出了一

个端到端的增量学习网络来同时学习特征表示和分类器。Mu等人 [10] 使用低纬

度的矩阵素描来表示之前的数据，而这些方法都需要一定的存储空间来缓存样

本集。另一类方法利用生成模型来生成伪训练样本，通过深度生成重放（DGR）
[11]训练生成对抗网络 [12]模型来生成辅助训练数据，以帮助分类模型的训练。在

另一项研究中 [7]，作者通过利用变分自动编码器 [13]和网络蒸馏 [14]对 DGR进行

了修改。这些方法不需要空间来缓存样本集，但是在训练分类模型之前，它们必

须等待生成模型生成伪数据。
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总的来说，大多数现有类增量学习的方法依赖于回放方式——利用样本池

来缓存旧类数据，或者使用生成式模型来构造伪样本。最近提出了深度模型固

化算法 DMC [15]，该算法使用无标签数据进行知识迁移 [16]。由于该算法缓解了

新旧数据之间的不平衡问题，模型可以更好地整合记忆和学习。

1 . 4 本文研究内容

为了缓解类增量学习过程中的灾难性遗忘问题，本文分析了单头网络中存

在的 softmax抑制问题，并且提出了基于原型的类增量学习算法。本文的方法能

在类增量学习的过程中较好平衡旧知识的记忆与新知识的学习，并通过在实际

项目中应用，体现了算法的有效性。本文主要研究内容如下：

（1）提出了基于原型的类增量学习算法 PCRC（Prototype-based Classification

and Response Consolidation)。该模型利用原型向量来作为每个类别的代表点，使

得提取的特征具有类内紧凑和类间分离的特点，从而降低多个分头网络在预测

阶段相互混淆的程度。并且，该模型设计可以直接利用旧数据来提高性能，且无

须做任何的修改。

（2）提出了基于半监督学习的类增量学习算法 SS-PCRC（Semi-supervised

PCRC)。在 PCRC模型中，新类数据既用来进行旧知识的记忆，同时还要进行新

知识的学习，这导致模型无法达到一个平衡——要么因为记忆权重较大，导致

模型无法进一步学习新类；要么由于学习权重较大，导致明显的遗忘问题。为了

缓解数据的不平衡问题，受半监督学习的启发，本文使用无标签数据侧重旧知

识记忆，使用新类数据侧重新知识的学习。通过这种方式，进一步增强模型增量

式学习的能力。实验表明，该模型只需要少量的辅助数据就能有明显的性能提

升。

（3）提出了平衡化的类增量学习算法 BPCRC(Balanced PCRC）。新类数据中

的不同样本在模型记忆旧类知识和学习新类知识方面起到的作用程度不同。我

们把数据为关键性数据和非关键性数据，并且强化模型在关键性数据上的学习，

减小模型在其他非关键性数据上的参数调整，从而缓解模型在增量学习过程中

出现大幅度的参数调整问题。

（4）模型在水声目标识别场景中的应用。最后，我们在一个水声目标识别项



1 . 5 本文组织结构与章节安排 5

目中使用 PCRC 算法来解决模型增量式分类舰船噪声的子问题，在采集的实际

数据中，通过与 LwF.MC算法比较，有力地验证了 PCRC算法在落地方面的优

越性。

1 . 5 本文组织结构与章节安排

全文共有六章，第一章为绪论部分，主要介绍了类增量学习问题的提出背

景和当前研究现状；第二章介绍类增量学习领域的背景知识和相关工作；第三

章提出了类增量学习算法 PCRC；第四章使用了回放方法对 PCRC 算法进行增

强，并提出了类增量学习算法 SS-PCRC和 BPCRC；第五章使用 PCRC算法来解

决模型增量式分类水声的子问题。第六章对类增量学习研究方向进行总结与展

望。





第二章 相关工作

本章首先介绍在类增量学习领域要解决的关键性难题——灾难性遗忘，并

进一步介绍与之相关的 softmax抑制问题。接下来，本文介绍基于原型的特征提

取器，作为本文提出算法的背景知识。然后本文对该领域的研究做整体上的叙

述，并介绍算法性能评价方法。

2 . 1 灾难性遗忘问题

灾难性遗忘问题指的是在顺序学习的过程中，人工神经网络在学习新信息

时完全忘记先前学习的信息。灾难性遗忘问题是一个长期存在的问题，该问题

不仅存在与类增量学习领域，同时也存在于任务增量学习 [17] 和强化连续学习 [3]

领域。

如图 2 1，初始阶段，模型只负责对猫、狗进行二分类，对测试集中的一张狗

图片进行测试，发现 sofmax层得到的分数向量中狗类别的分数很高；如图 2 2，

模型增加鱼、鸟两个类别之后，对之前旧类狗再次作预测，发现 sofmax层在新

类别上有更高的分数。这就意味着，在增量学习过程中，模型对之前学习的猫、

狗类别已经产生了遗忘现象。

图 2 1: 初始阶段：使用猫和狗训练模型，然
后对另一张狗的图片进行预测。

图 2 2: 增量学习阶段：模型增加了鱼、鸟两
个类别之后，再对同一张狗图片进行预测。

7
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2 . 2 softmax抑制问题

为了缓解灾难性遗忘问题这一关键性难题，人们对于增量学习的评估设置

进行了探索，将传统的单头设置修改为多头设置。单头设置和多头设置之间的

本质区别在于任务描述符在测试时是否可用，另一个区别是网络体系结构。在以

前的研究中，如果评估方式为单头设置，那么所有输出概率由同一个的 softmax

层给出，而在多头设置中，每个任务都有自己的输出头部。之前的研究表明，任

务增量学习的方法通常在多头设置中效果很好。为了在类增量学习领域更深入

探究两种评估方式，从而更好地解决灾难性遗忘问题，我们对单头设置进行了

定量分析，发现了在单头设置中会出现 sofmax抑制问题。

softmax抑制问题指的是，随着网络在新数据上不断训练，网络在旧数据上

进行预测得到的分数分布会出现向新类别倾斜的现象。出现这一现象的原因主

要有两点（1）模型未使用回放方式进行训练，那么也就意味着模型无法再访问

到旧类数据；（2）新旧类都在同一个 softmax层进行训练。

我们使用了MNIST数据集进行了探索实验，以验证此问题。我们首先在前

两个类（数字 0，1）中训练 CNN 模型 [18]。然后，我们扩展 softmax 的输出维

度，并使用后两个类（数字 2，3）继续训练网络。并且在后两个类的训练过程

中，模型无法再访问前两个类。除了在最终分类层上进行简单的微调外，我们还

尝试使用 EWC和 LwF方法来防止网络忘记旧类。训练结束后，我们在所有四

个类别上测试模型，包括旧的两个类别和新的两个类别。最终 softmax层的四个

位置上的平均输出概率如图 2 3所示，无论是 Fine-tuning、EWC还是 LwF方法，

在增量学习之后，模型在后面两个类的预测分数的平均值显著高于前面两个类。

由于在新数据的训练过程中，网络不断向新类别进行拟合，所以网络会在新类

别上有更高的响应；另外，由于 softmax层得到的分数和为 1，那么由于新类别

上得分的提高，必然导致旧类别上分数的降低。

进一步，如果我们不直接在原来的 softmax增加输出单元，而是将新的输出

单元组织为单独的 softmax 层，则训练网络等效于在隐藏层之上训练新的线性

分类器。以此方式，原来 softmax层对旧类别的预测能力就不会受到 softmax抑

制问题的影响。另外，网络可以根据任务描述符在多个 softmax层的输出之间进

行选择。当任务描述符不可用时，我们在测试时可以将所有的输出合并为最终
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图 2 3: MNIST前 4个类的平均分数

预测向量，并选择具有最高输出概率的类别作为最终的预测结果。在这种情况

下，如果网络经过充分的训练，则相应的输出层会在正确类别上产生更高的分

数，而其他类别的得分相对较低，那么网络的预测性能依然可以得到保证。

2 . 3 基于原型的特征提取器

为了适应类增量学习任务，尤其是在预测阶段没有任务描述符的情况下，缓

解多个分类器之间的相互混淆问题，那么就需要我们提取的特征更加具有区分

性。也就是同一个类中的样本提取得到的特征分布要足够紧凑——类内聚敛性，

而不同类的样本提取的特征相距要足够远——类间分离性。

而对于传统的基于 softmax训练的特征提取器，提取的特征并不满足上面所

说的任何一个。如图 2 4，基于 softmax训练的 CNN网络特征提取能力很差，由

于分界面是超平面，那么如果样本的特征恰好落到分界超平面附近，很容易出

现误分类的问题。在类增量学习场景中，特征提取器是增量式学习的，类别之间

的特征就更加难以区分，导致分类错误。

目前，为了训练出区分性更强的特征提取器，研究者们做了很多工作。比如

在 2016年提出的 center loss [20]，即在训练 CNN时，为每一个类别提供一个类别

中心，最小化 min-batch中每个样本与对应类别中心的距离，这样就可以达到缩

小类内距离的目的。如图 2 5所示，图中每个白色圆点代表一个类的中心点，而
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图 2 4: 使用 softmax层的传统 CNN网络在MNIST上提取特征的可视化图，不同颜色表示
不同的类别 [19]。

每个类的特征紧密分布在对应的中心点附近，随着 center loss对应的权重系数 𝜆

的增大，特征的区分性也越来越高。

图 2 5: 在MNIST上使用 center loss联合 softmax loss训练得到的特征分布图 [20]

但是，基于 center loss进行网络训练有个很明显的缺陷是每个类的中心点无

法由 CNN 直接学习得到，而是需要按照 Yandong Wen [20] 等人提出的特征学习

算法预设的规则进行中心点学习。

为了实现直接从训练数据中学习到每个类的表示向量，Hong-Ming Yang [19]
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等人提出了使用基于原型分类的方式，在网络通过梯度下降进行参数学习的过

程中直接学习到了具有表示语义的原型向量 [21]。如图 2 6，通过使用基于原型

的分类器训练得到的特征分布依然满足特征的类内聚敛，类间分离的性质。

图 2 6: 在MNIST上使用基于原型的损失函数训练得到的特征分布图 [19]

更近一步，Hong-Ming Yang 等人在 MNIST 上简单验证了基于原型训练的

网络具有较好的对未知类识别 [22]的能力，而这个性质在类增量学习可以有效缓

解预测阶段头部之间相互混淆的问题。

为了克服灾难性遗忘问题，研究者们在类增量学习领域提出了很多算法，这

些方法主要为基于正则化的方法和基于回放的方法。接下来，本文分这两类对

类增量学习研究做整体介绍,并描述其克服灾难性遗忘问题的思路。

2 . 4 基于正则化的方法

基于正则化的方法将正则化项与分类损失结合起来，以减轻灾难性遗忘。一

些方法对网络中每个参数的权值进行正则化，并估计其重要性 [3] [23]，而另一些

人则关注记忆特征表示的重要性 [6] [24]。这些方法中的大多数是在任务增量学习

领域提出，并被其他工作借鉴 [25]。接下来，我们对基于正则化的方法分类介绍。

（1）权重正则化。这种方法的重点是防止与旧任务相关的权重发生漂移。在

学习每个任务之后，方法会评估网络中每个参数（假设是独立的）的先验重要
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性，在训练新任务时，每个参数的重要性都用来惩罚对它们的更改。也就是说，

除了交叉熵分类损失外，这些方法还引入了额外的损失，其计算见公式 2 1

Lreg
(
𝜃𝑡
)
=

1
2

| 𝜃 𝑡−1 |∑
𝑖=1

Ω𝑖
(
𝜃𝑡−1
𝑖 − 𝜃𝑡𝑖

)2 (2 1)

其中 𝜃𝑡𝑖 指的是网络当前正在训练的权重 𝑖，𝜃𝑡−1
𝑖 指的是在任务 𝑡 − 1训练结束之

后权重 𝑖的取值，
��𝜃𝑡−1

��为网络的权重数量，Ω𝑖 表示权重 𝑖的重要性。

Kirkpatrick等人 [3]提出了弹性权重固化（EWC），并使用经验 Fisher信息矩

阵的对角近似来计算 Ω𝑖。然而，这种方法只能在学习每个任务后，最小限度地

估计模型参数的重要性，而忽略了这些参数在权重空间中沿学习轨迹受到的影

响。Liu等人 [26] 通过参数空间变换，来提供更好的 Fisher信息矩阵，从而改进

EWC。在训练过程中，模型必须通过固定参数进行扩展，这不会增加网络的参

数，但会产生额外的计算和存储成本。

与此相反，Zenke 等人 [5] 提出了路径积分法，该方法沿着整个学习轨迹在

线累积每个参数的变化。正如作者所指出的，批量更新权重可能导致高估参数

的重要性，而从预训练模型开始可能导致低估参数的重要性。为了解决这个问

题，记忆感知突触 [27]还提出通过累积学习函数的灵敏度（梯度的大小）在线计

算Ω𝑖。Riemanian-Walk（RWalk）算法 [23]融合 Fisher信息矩阵近似和在线路径积

分来计算每个参数的重要性。此外，RWalk还使用采样样本来进一步改进结果。

（2）数据正则化。这类基于正则化的方法通过知识提炼来防止激活漂移，其

最初设计用于从更大的教师网络中学习更紧凑的学生网络。Li等人 [6] 提出在学

习新任务时，使用这种技术来防止先前的数据表示出现大幅度漂移。他们称之

为 LwF方法，其损失函数见公式 2 2

L𝑑𝑖𝑠

(
x; 𝜃𝑡

)
=
𝑁 𝑡−1∑
𝑘=1

𝜋𝑡−1
𝑘 (x) log 𝜋𝑡𝑘 (x) (2 2)

其中 𝜋𝑘 (x)是网络的温度标度 logits，其定义为

𝜋𝑘 (x) =
𝑒o𝑘 (x)/𝑇∑𝑁 𝑡−1

𝑙=1 𝑒o𝑙 (x)/𝑇
(2 3)
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其中 o(x)为网络在 softmax层之前的输出值，𝑇 为温度标度参数。我们使用 𝜋𝑡−1
𝑘

表示在任务 𝑡 − 1训练结束后网络的预测结果。温度标度参数用来矫正网络对于

正确类别的输出概率过高的问题。另外，许多方法都将温度标度参数 T设置为

2 [6] [28]。需要注意的是，在使用回放方法时，蒸馏损失通常也应用于这些旧类的

采样样本 [28] [29]。基于编码器的终身学习 [30] 通过优化一个不完整的自动编码器

来扩展 LwF，该自动编码器将特征投影到尺寸较小的流形上。尽管与总的模型

大小相比，自动编码器较小，但该方法对于每个任务学习一个自动编码器，这使

得模型参数呈线性增长。

2 . 5 基于回放的方法

基于回放的方法需要保留少量的样本，或生成合成图像 [11]，或生成合成特

征 [31]。该类方法通过回放存储或生成的旧任务数据来防止遗忘旧任务。在类增

量学习中，iCaRL [1]首次提出使用回放方法。此后，该技术已应用于大多数类增

量学习方法中。

（1）样本池类型。在模型已经适应新任务之后，必须在训练结束时扩大样本

池。如果总的样本池大小都固定，则方法必须首先移除一些旧类样本，为新类样

本腾出空间，以此确保样本池大小保持不变。随着学习的任务和类别增多，每

个类别进行采样的样本数就越少。如果允许扩大样本池，则仅需要添加当前任

务中的新样本，但这种方式以线性增大样本池为代价，可能不适用于某些应用。

最后，无论样本池是否固定，每个类别的代表样本数都应该相等。

（2）采样策略。从训练数据中随机采样来选择样本，然后添加到样本池，这

种方法已证明是非常有效的，并且不需要太多的计算成本 [1] [23]。受 Welling [32]

的启发，iCaRL建议根据类别对应的特征空间表示来选择样本。该方法为每个类

迭代地选择样本，即在每个步骤中，都要选择一个样本添加到样本池，并使得

所得到的样本平均值最接近真实类别的平均值。所以，添加样本的顺序很重要，

并且在需要删除某些样本时算法要考虑这个因素。尽管这种迭代式选择过程通

常优于随机选择，但会增加计算成本。RWalk [23] 提出了另外两种采样策略。第

一种策略计算 softmax的输出熵，并选择具有较高熵的样本。这将强制选择在所

有类别中得分更高的样本。与之类似，第二种策略在特征空间和决策边界变化



14 第二章 相关工作

不大的情况，基于样本与决策边界的距离来选择。对于给定的样本 (x𝑖, y𝑖)，通过

𝑓 (x𝑖; 𝜙)𝑇 𝑉y𝑖 计算样本到决策边界的伪距离。这意味着距离越小，样本越接近决

策边界。另外，对于这些采样策略（随机抽样除外），样本的选择顺序按照重要

性的降序进行记录。如果样本池大小固定，并且必须移除一些样本来为新类样

本腾出空间，则重要性较低的样本先被移除。

（3）结合回放和数据增强。方法 [1] [28]利用 LwF中的蒸馏损失，并结合采样

样本处理激活漂移问题。然而，Beloudah和 Popescu [33] 观察发现，使用采样样

本进行蒸馏会影响模型性能。

2 . 6 类增量学习算法评价方法

在类增量学习的研究中，一般最重要的一个增量模型评估方式就是模型在

增量学习过程中分类准确率的变化，其准确率下降越缓慢，说明模型在增量学

习过程中，一方面，模型能有效克服灾难性遗忘问题；另一方面，模型始终能保

持比较优秀的新类学习能力。这部分一般使用准确率折线图来说明模型的准确

率变化。更进一步，为了了解最终模型的预测行为，我们使用混淆矩阵，来对

各个类别的分类情况进行可视化处理。另外，通过整个增量学习过程的平均准

确率 [9] 来描述模型的整体性能。记模型进行了 n次类增量学习过程，𝐴𝑐𝑐𝑖 表示

第 i 批次模型对所有已知类别的预测准确率，那么平均准确率 𝐴𝑐𝑐 计算过程见

公式 2 4。

𝐴𝑐𝑐 =
1

𝑛 − 1

𝑛∑
𝑖=2

𝐴𝑐𝑐𝑖 (2 4)

需要指出的是，在计算平均准确率过程中，我们并不考虑模型在初始批次的预

测精度，因为该数值无法反应出模型在增量学习过程中的性能。

另外，类增量学习领域一般选取的对比算法有 LwF.MC，finetuning，FR(fixed

representation)，iCaRL，这些算法包括了未/已使用回放方法这两大类别中的经典

算法。对于测试算法的数据集，我们一般选取 CIFAR-10/100,Tiny-ImageNet-200,

或者 iILSVRC数据集。通过多种对比算法，以及多种实验场景设置，更能充分

测试出模型的增量学习性能。
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2 . 7 本章小结

本章首先使用图片形象化地阐述了类增量学习领域的灾难性遗忘问题，并

定性分析了与之相关的 softmax抑制问题。本章介绍的基于原型的特征提取器作

为本文提出算法的背景知识。另外，本章通过对类增量学习算法的整体介绍让

读者了解了该领域的发展。最后，本章介绍的算法评价方法将会在后文中的实

验部分使用到。





第三章 类增量学习算法 PCRC

本章首先对类增量学习问题进行符号化描述，然后介绍 PCRC 算法的算法

框架和模型结构。接下来，本章讨论 PCRC算法的网络框架结构以及与之相关的

任务分解、网络记忆固化和基于原型的分类。最后，本章通过实验来验证 PCRC

算法的有效性。

3 . 1 问题建立与评估设置

假设带标记数据集合 D 为连续输入的数据流，在第 𝑘 个训练阶段，模型从

它的子集 D𝑘 ⊊ D 中进行学习，我们用 C𝑘 来表示 D𝑘 中出现类别，在一般情

况下，我们假设不同类别的数据在不同的阶段出现，也就是 C𝑖 ∩ C𝑗 = ∅。另外，

类增量学习模型应该在第 𝑘 个预测阶段能够分类所有它学习过的类别，也就是

C1 ∪ C2 ∪ ... ∪ C𝑘。这就意味着其评估方式应该为单头设置，但是如果我们把每

一个子数据集 C𝑘 的训练视为一个任务，即把类增量问题视为一个无法在预测阶

段使用任务描述符的任务增量问题，那么就可以使用之前讨论的多头评估方式。

3 . 2 PCRC算法

3 . 2 . 1 PCRC算法框架

PCRC算法整体框架图如图 3 1所示，我们将多分类问题拆分为多个二分类

问题，然后构造对应的多头网络，整个网络由 3部分构成：

1. 共享层作为基本的网络结构，这部分的主要作用为初步的特征提取。这部分

的网络结构与一般的 DNN网络相同。

2. 对于每一个二元分类器，里面包含的少量参数为了针对特定的类别进行特征

提取。当训练数据中出现新类别 𝑖，那么与之相关的头部将会添加在共享层

的顶部，在 PCRC的默认设置中，每个头部包含一个由全连接层构成的隐藏

层 𝐻𝑖，还有一个 sigmoid输出单元 𝑂𝑖。

17
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3. 对于类别 𝑖，存在一个与之对应的原型向量 𝒄𝑖。输入样本 𝑥在第 𝑖类上的输出

概率通过在特征空间计算到 𝒄𝑖 的距离得到。

图 3 1: PCRC算法框架图,对于类别 𝑖，𝐻𝑖 表示它的隐藏层，𝒄𝑖 表示它的原型向量。

在第一个训练阶段，PCRC的训练过程与一般的 DNN网络没有区别。在接

下来的训练过程中，在训练开始之前，训练数据会先被送入网络，并保存网络

的输出值，我们称该输出值为 response 向量。在接下来的过程中，该向量用于

保持模型对旧知识的记忆；同时，新数据的标签用来指导模型对新知识的学习。

其流程见图 3 2。然后，我们结合这两部分值来构造一个最终的目标向量来指导

模型的学习。最后，在测试阶段，根据测试数据在各个头部的得分，选取最高分

所在的类别为最终的预测结果。

3 . 2 . 2 任务分解

在章节 2 . 2中，我们分析了使用单头评估方式无法缓解灾难性遗忘问题。因

此，我们解决该问题的出发点就是将评估方式设置为多头。另外，我们不是简单

地把每一个训练阶段视为一个任务，而是将类增量学习问题分解为一个二分类

任务集合。当流数据中新类数据到达时，对应的头部网络会添加在共享层的顶

部。对于输入数据 𝒙，第 𝑖类对应的头部网络产生一个分数

𝑦̂𝑖 = 𝑝(𝑦𝑖 = 1 | 𝒙; 𝜽) (3 1)
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图 3 2: PCRC算法训练过程示意图。𝑀𝑘−1模型表示模型副本，其参数固定，新的类别参数
将会添加到模型 𝑀𝑘 中进行学习。

其中 𝜃表示网络学习到的参数。这种方式产生的网络输出结果构成一组伯努利分

布，而不再是由单个 softmax层输出那样服从多项式分布。对于训练数据 (𝒙, 𝒚)，

在类别 𝑖上产生的二元交叉熵损失由如下公式计算：

L𝑖 (𝒙, 𝒚, 𝜽) = −𝑦𝑖 log 𝑦̂𝑖 − (1 − 𝑦𝑖) log (1 − 𝑦̂𝑖) (3 2)

这里，我们假设标签 𝒚 为独热编码向量。该损失函数将类别之间的输出概率解

耦，即样本在类别 𝑖上的得分与在其他类别上的得分无关。这也意味着，在训练

过程中，一个头部产生的损失并不会更新其他头部的参数。

另外，由于在预测阶段，我们无法使用任务描述符，所以网络的所有头部都

要参与到评估的过程中，然后根据最大值得到最终的评估结果。因为网络中的

一个头部仅对应一个类，在最简单的情况下——每个头部网络仅包括一个输出

单元，那么其参数等价于 softmax层中为该类增加的参数。

在默认情况下，PCRC网络的每个头部包含两大部分：（1）由全连接层构成

的隐藏层，并使用 ReLU [34] 作为激活函数；（2）基于原型的分类单元。尽管对

于任务分解而言，隐藏层并不是必须的，但是由于该部分参数是与特定类别相

关的，所以可以进一步提高网络的分类效果。
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3 . 2 . 3 网络权重固化

直接使用公式 3 2来增量式地训练网络的方式依然无法解决灾难性遗忘问

题。因此，我们还需要固化网络中保存的旧类信息。对于类别 𝑖对应的头部网络，

为了在训练数据不包括类别 𝑖的情况下，其输出依然稳定，我们使用了 Response

Consolidation（RC）方法。

由于网络保存的信息蕴含在其输入与输出的映射关系中，那么我们通过迫

使网络在每个训练期间保持原来的行为，就可以保留之前学习类别的信息。假

设在第 𝑘 − 1个训练阶段，网络学习到的参数为 𝜽 𝑘−1，那么头部网络 𝑖的输出可

以通过最小化 KL散度来固化，即：

L𝐾𝐿
𝑖 (𝒙, 𝜽) = 𝐷𝐾𝐿

(
𝑝(𝑦𝑖 |𝒙; 𝜽 𝑘−1) | | 𝑝(𝑦𝑖 |𝒙; 𝜽)

)
(3 3)

为此，在优化参数之前，我们会向网络输入所有可用的训练数据。对于数据 𝒙，

其在以 𝜽 𝑘−1为参数的网络的输出作为 response向量 𝒚𝑘−1，即：

𝑦𝑘−1
𝑖 = 𝑝(𝑦𝑖 = 1 | 𝒙; 𝜽 𝑘−1) (3 4)

而最小化公式 3 3中的 KL 散度其实等价于最小化公式 3 2中的二元交叉熵损

失，也就是我们在固化网络记忆中产生的固化损失。

通过将分类损失和固化损失结合在一起，就构成了 PCRC 算法整体的损失

值。假设在第 𝑘 个训练阶段，送入网络的类别集合为 C𝑘，那么在所有网络学习

过的类别中，在该阶段并未出现的类别集合为：

S𝑘 = (C1 ∪ C2 ∪ ... ∪ C𝑘−1) − C𝑘 (3 5)

对于训练样本 (𝒙, 𝒚)，产生的总的损失值为：

L(𝒙, 𝒚, 𝜽) =
∑
𝑖∈C𝑘

L𝑖 (𝒙, 𝒚, 𝜽) + 𝜆
∑
𝑗∈S𝑘

L 𝑗 (𝒙, 𝒚𝑘−1, 𝜽) (3 6)

这里的 L𝑖 (𝒙, 𝒚, 𝜽)和 L 𝑗 (𝒙, 𝒚𝑘−1, 𝜽)均由公式 3 2计算得到。
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在公式 3 6中，固化损失作为整体损失的正则化项，其正则化系数为 𝜆，公

式 3 6中的第一部分致力于最小化新训练数据的分类损失，而第二部分则致力

于让网络在这些未出现类别对应的头部产生的输出值与与原来保持一致，以此

来保留住旧类信息。

尽管之前的讨论都是基于 PCRC 算法没有使用旧样本的情况，但是它也可

以很灵活地与回放方式结合。这就意味着我们仍然可以使用来自每个已学类别

的少量样本来训练网络。另外，对于样本的获取，我们既可以进行随机采样，也

可以通过一些生成算法构造出来。

3 . 2 . 4 基于原型的分类

由小节 2 . 3所讨论的，基于原型训练的特征提取器得到的特征具有两大良

好的性质：（1）类内聚敛性（2）类间分离性。由此启发，在 PCRC中，我们也

引入了基于原型的分类单元增强分类准确率。对于每个类别 𝑖，我们在特征空间

中学习一个原型向量 𝒄𝑖 作为该类的特征表示。对于数据 𝒙，我们以 𝑓𝑖 (𝒙; 𝜽)表示

该样本在类别 𝑖 对应的头部网络的隐藏层 𝐻𝑖 得到的特征向量。最后，通过计算

特征点到各个原型向量的距离，就可以得到基于原型的分类结果。假设 𝑑 为在

特征空间中的欧式距离，那么在 3 1中的输出概率 𝑦̂𝑖 按公式 3 7计算得到。

𝑦̂𝑖 =
1

1 + exp (𝑑 (𝒄𝑖, 𝑓𝑖 (𝒙; 𝜽)) − 𝑟) . (3 7)

其中，超参数 𝑟是预先定义的，作为特征空间中决策边界超球面的半径。通过引

入半径 r，使得在增量式学习过程中，PCRC的每个二元分类器单元进一步约束

所负责类别的特征分布空间。

最后我们用公式 3 7来替换公式 3 2中的 𝑦̂𝑖，然后最小化由公式 3 6计算得

到的损失值，就可以同时训练原型向量 𝒄𝑖以及参数 𝜽。对于属于类别 𝑖的样本 𝒙，

通过优化 𝒄𝑖 以及参数 𝜽，使得 𝑑 (𝒄𝑖, 𝑓𝑖 (𝒙; 𝜽)) ≤ 𝑟，而对于不属于类别 𝑖的样本 𝒙，

有 𝑑 (𝒄𝑖, 𝑓𝑖 (𝒙; 𝜽)) > 𝑟。在测试阶段，我们不用再计算输出概率，而是对于所有的

类别 𝑖，都计算对应的 𝑑 (𝒄𝑖, 𝑓𝑖 (𝒙; 𝜽))，选择最短距离对应的类别作为预测结果。

由于在 PCRC 中，我们的隐藏层是与类别相关的，这就使得我们的基于原

型的分类方法不同于其他类似方法。在 PCRC 中，与类别 𝑖 相关的原型向量 𝒄𝑖
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位于隐藏层 𝐻𝑖 所在的特征空间中，而其他基于原型的分类方法将所有的原型向

量置于一个共享的特征空间中。

假设我们移除所有与类相关的隐藏层，那么所有的原型向量位于同一特征

空间。对于数据 𝒙,我们用 𝑓 (𝒙; 𝜽)表示它在该空间中的特征向量。根据公式 3 6最

小化损失函数，那么网络在最小化 𝑑 (𝒄𝑖, 𝑓 (𝒙; 𝜽)) 的同时，还要对于其他类别 𝑗，

保持 𝑑 (𝒄 𝑗 , 𝑓 (𝒙; 𝜽)) 不变。很显然，要满足所有这些约束条件去优化参数是非常

困难的，而与特定类别相关的隐藏层 𝐻𝑖 就可以让每个类有自己的特征空间，这

样就可以降低参数优化的难度。此外，高维特征空间将会受到欧式距离的影响，

从而使得超参数 𝑟 难以设置，但我们可以通过限制隐藏层中的节点数来解决该

问题。

3 . 3 实验与分析

3 . 3 . 1 对比实验

为了评估 PCRC的性能，我们在 CIFAR-10，CIFAR-100以及 Tiny-ImageNet-

200上进行实验，并与其他经典的算法进行准确率比较。正如章节 3 . 1所说，我

们把模型的训练过程分为数个阶段。在每个阶段中，我们训练模型所使用的数

据只选取整个数据集的一部分，最后在预测阶段，我们使用模型所有已经学习

的类别的测试样本进行准确率测试。具体的数据集设置见表 3 1。对于每个实

验，我们重复 5次，取平均值作为最终的实验结果。

表 3 1: 数据集参数

数据集 CIFAR-10 CIFAR-100 Tiny-ImageNet-200

总类别数 10 100 200

每批次类别数 2, 5 10, 20 10, 20

每个类训练样本数 5000 500 500

每个类测试样本数 1000 100 50

评估方式 top-1 top-1 top-5

为了使对比更加公平，我们使用相同的底层网络，以及公用的超参数。在以

下实验中，我们选取 ResNet-18 [35] 作为所有模型的底层特征提取网络模块。在

训练的过程中，我们使用 Adam优化器 [36] 调整参数。每一批次，我们送入网络
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的图片为 128张，在所有的实验中，我们设置初始学习率均为 5e-4。对于训练次

数，在 CIFAR-10/100，Tiny-ImageNet-200上，我们分别设置为 60/100/100。另外，

为了提高算法的效果，我们也是使用了学习率调整策略——对于 CIFAR-10，分

别在第 35/45/50次迭代学习率减半，对于 CIFAR-100和 Tiny-ImageNet-200，分

别在 50/60/80次迭代学习率减半。

除非特别指出，PCRC中头部网络的隐藏神经元个数设置为 20，公式 3 6中

的 𝜆设置为 1，公式 3 7中的 r设置为 10。

在这个实验中，我们把整个数据集划分成多个子集，并且任意子集之间没有

交集。训练过程中，我们以类标递增的顺序进行。对于CIFAR-10数据集，分别以

每批次 2/5个类进行训练，每个子集两个类；对于 CIFAR-100/Tiny-ImageNet-200

数据集，分别以每批次 10/20个类进行训练。

另外，我们选择了 3种对比算法与 PCRC方法进行比较，包括 finetuning，以

及 LwF单头版本 LwF.SM算法，多头版本 LwF.MC算法。finetuning和 LwF.SM

这两个方法在每个训练阶段均在 softmax 层动态增加输出维度。两者区别在于，

LwF.SM采用了 LwF.MC中的网络固化策略。与 LwF.SM所不同的是，LwF.MC

将每批次所有新类别的多分类视为一个任务，即对一个批次所有新类别增加一

个头部网络，当然，在预测阶段，LwF.MC也无法使用任务描述符进行头部网络

选择，所以在预测阶段也采用 “winner-takes-all’’机制得到最终的预测结果。

为了单独比较在实验过程中，不同模型的记忆能力与学习能力，我们分别

统计了在实验中每个模型对于旧类、新类的预测能力，从图 3 3可以看出，，在

CIFAR-10数据集，每批次 2个类别的实验设置中，finetuning方法和 LwF.SM方

法的表现极其相似。算法在新类准确率上显著高于其他算法，但是在旧类别上，

其准确率为 0，即出现了彻底的遗忘现象。LwF.MC方法和 PCRC方法虽然在新

类别准确率上相较于前两个方法低很多，但是在旧类别上的预测准确率高很多。

最终，LwF.MC方法和 PCRC方法整体准确率在 50%以上。虽然最后 PCRC方法

在旧类别上略微低于 LwF.MC方法，但由于后续在新类别上有明显的优势，所

以整体准确率最高。在每批次 5 个类别的实验设置中，由于只进行一次增量学

习，最终结果对方法在旧知识上的记忆能力要求不高，所以 PCRC 方法相对于

LwF.MC方法的优势有缩小。另外，finetuning方法和 LwF.SM方法的表现和之

前一致。在 CIFAR-100数据集，每批次 10/20个类别的实验设置中，finetuning方
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(a) CIFAR-10，每批次 2个类 (b) CIFAR-10，每批次 5个类

(c) CIFAR-100，每批次 10个类 (d) CIFAR-100，每批次 20个类

(e) Tiny-ImageNet-200，每批次 10个类 (f) Tiny-ImageNet-200，每批次 20个类

图 3 3: PCRC算法与其他对比算法在 CIFAR-10/100,Tiny-ImageNet-200上的准确率比较。由
old/new 描述的方法指的是该方法在旧类/新类上的准确率变化。对于旧类准确率和新类准
确率，都从第二批次开始。

法和 LwF.SM 方法依然只对新类别有效。PCRC 方法相较于 LwF.MC 方法在新

类别上准确率有明显劣势，但是由于在旧类别上表现最佳，所以最终还是相对

LwF.MC方法有微弱优势。最后，在 Tiny-ImageNet-200数据集，每批次 10/20个

类别的实验设置中，由于采用的是 top-5准确率，所以 finetuning方法和 LwF.SM

方法在旧类别上的准确率不再为 0，相比 CIFAR-100数据集，算法在增量学习批

次更长，或者每批次类别数更多的情况下，PCRC方法在旧类别上分类准确率的

优势更加明显。由于类别数的增多，导致旧类别在所有类别中占比增大。PCRC

方法相对于 LwF.MC方法的明显优势完全由旧类别上的准确率优势决定。
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finetuning在每个训练阶段结束之后，都能很好地区分新类别，但之前类别的

信息几乎全部遗忘；LwF.SM由于其网络固化没有生效，所以其表现与 finetuning

很相似；LwF.MC在增量学习的过程中，通过多头网络设计能有效缓解网络严重

遗忘问题，但在更长批次的增量学习过程中，其知识的遗忘现象越来越明显。最

后，PCRC方法整体上准确率虽然高于 LwF.MC，但是为了让网络对旧类知识有

更好的记忆能力，导致模型在学习新知识的时候受到了束缚，不过这也是对模

型记忆与学习平衡的结果。

对于 finetuning方法，由于该方法在下一训练阶段未采取任何对网络参数的

固化措施，所以仅能识别本阶段的新类信息；LwF.SM方法由于 softmax的抑制

问题，尽管该方法采用了与 LwF.MC一样的蒸馏方式进行旧类记忆，但实际实

验结果显示，这种情况下，网络固化无法发挥其有效性；与 LwF.SM 相对应的

是 LwF.MC方法，该方法由于使用了多头网络，没有 softmax的抑制问题，最终

模型还能很好地保留以往学习到的类别信息；最后，我们的方法 PCRC 相对于

LwF.MC,通过任务分解和基于原型的特征提取方式，并配合使用了新的损失函

数，从而进一步提高了网络的性能。

为了进一步了解各个算法在增量学习过程中，最后得到的模型在所有测试

样本中的预测行为，我们绘制了各个算法最后对应的混淆矩阵。从混淆矩阵 3 4、

3 5、 3 6、 3 7,我们可以更细粒度看到不同方法得到的模型的预测行为。fine-

tuning 和 LwF.SM 方法随着模型不停地增量学习，导致旧类别几乎全部预测为

了新类别；由于 LwF.SM 方法的网络固化作用由于 softmax 的抑制问题未起作

用，所以也可以看到最终 LwF.SM方法和 finetuning方法对应的混淆矩阵也十分

相似。LwF.MC 方法产生的混淆矩阵，相比前两者，有很多旧类数据预测分布

在对角线上。尤为明显的是在 CIFAR-100 数据集上，LwF.MC 方法对应混淆矩

阵在对角线上呈现出了较为连续的的白色线条（矩阵主对角线上越泛白的地方，

说明该类别预测结果越准确；相对应的，在矩阵其他位置，越泛白则说明对应

类别出现了大量预测错误的问题），这就佐证在增量学习过程中，该方法较好地

存储了旧类知识。从三个数据集训练得到的最终模型预测结果来看，尤其是在

Tiny-ImageNet-200数据集上，PCRC算法的混淆矩阵的对角线点最为集中，连续

性最好。
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(a) CIFAR-10，每批次 2个类 (b) CIFAR-100，每批次 10个类 (c) Tiny-ImageNet-200，每批次 10
个类

图 3 4: finetuning算法的混淆矩阵

(a) CIFAR-10，每批次 2个类 (b) CIFAR-100，每批次 10个类 (c) Tiny-ImageNet-200，每批次 10
个类

图 3 5: LwF.SM算法的混淆矩阵

(a) CIFAR-10，每批次 2个类 (b) CIFAR-100，每批次 10个类 (c) Tiny-ImageNet-200，每批次 10
个类

图 3 6: LwF.MC算法的混淆矩阵

(a) CIFAR-10，每批次 2个类 (b) CIFAR-100，每批次 10个类 (c) Tiny-ImageNet-200，每批次 10
个类

图 3 7: PCRC算法的混淆矩阵
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3 . 3 . 2 任务分解消融实验

在上一小节中，我们通过 LwF.MC与其变体 LwF.SM说明使用任务分解的

必要性。但是任务分解的拆分既可以是如 PCRC 那样把每个类别作为一个二分

类任务对待，也可以如 LwF.MC那样将每一批次的所有新类当一个多分类任务

来对待。为了在使用基于原型分类的情况下来比较这两种拆分方式的区别，我

们增加了一个关于任务分解相关的对比实验。我们参考Hong-Ming Yang等人 [19]

的想法，实现了类增量版本算法CPL(Convolutional Prototype Learning)。与 PCRC

不同的是，对每批次所有新类别，CPL视为一个任务。另外，由于 CPL每个头

部是个多分类器，所以在网络固化的时候，不像 PCRC使用二元交叉熵，而是使

用多元交叉熵；在新类学习的时候，使用 CPL提出的DCE（Distance-based Cross

Entropy Loss）损失函数，进行新类学习。该损失函数使用 𝑓𝑖 (𝒙; 𝜽)到第 i个头部

对应的各个类别的原型向量的距离，取负之后再执行 softmax来得到该头部各个

类别的分数。在预测阶段，CPL 同样通过计算特征向量到各个类别的原型向量

距离，取其最短距离对应的类别作为最终的预测类。

在对比实验中，我们仍然在数据集 CIFAR-10/100以及 Tiny-ImageNet-200上

进行类似的实验。通过图 3 8可以看到，在 CIFAR-10数据集，每批次 2个类别

的实验设置中，CPL 在增量式训练过程中，其新类准确率和旧类准确率变化都

比较大。在增量学习到 6分类的时候，CPL的旧类别准确率高于 PCRC，其新类

准确率在逐渐上升，且上升幅度比较明显。从 8分类到最后，由于 CPL在旧类

别上表现差，再加上 PCRC在新类上的分类准确率始终高于 CPL，所以 PCRC的

整体准确率优于 CPL，且越到后期，PCRC与 CPL的差距越来越大。当以每批

次 5个类别进行实验时，由于增量学习批次减少，PCRC相对与 CPL的优势与之

前相比也变小了。在 CIFAR-100数据集，每批次 10个类别的实验设置中，CPL

与 PCRC有比较接近的旧类准确率，但是 CPL在新类别上的分类能力始终低于

PCRC，且其波动性更大。每批次 10 个类别的实验设置中，随着增量学习批次

的减少，每批次类别数的增多，CPL相对于在新类别上的准确率与 PCRC的差

距减小，但是在旧类上的差距却被拉大。最终，在 CIFAR-100数据集上的两个

实验中，CPL方法表现相比 PCRC都较差。在 Tiny-ImageNet-200数据集，每批

次 10/20个类别的实验设置中，CPL在新类别上的预测结果始终低于 PCRC，且
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(a) CIFAR-10，每批次 2个类 (b) CIFAR-10，每批次 5个类

(c) CIFAR-100，每批次 10个类 (d) CIFAR-100，每批次 20个类

(e) Tiny-ImageNet-200，每批次 10个类 (f) Tiny-ImageNet-200，每批次 20个类

图 3 8: PCRC算法与 CPL算法对比。

(a) CIFAR-10，每批次 2个类 (b) CIFAR-100，每批次 10个类 (c) Tiny-ImageNet-200，每批次 10
个类

图 3 9: CPL算法的混淆矩阵
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在旧类别上的劣势更加明显，后者也是最终两者整体准确率差距的主要原因。

相比 PCRC，CPL的整体分类性能有明显降低。从新类的准确率变化看出，

CPL算法的相比 PCRC算法波动性更大；另外，不论在新类别，还是旧类别，CPL

的预测性能都不如 PCRC。对比还可以发现，在增量学习的时间更长，或者每批

次学习的类别数更多时，两个算法之间的性能差异更大。

最后，通过图 3 9展示了 CPL得到的混淆矩阵。可以看到，CPL得到的混

淆矩阵与 PCRC 相比，在非对角线区域有更多的白色分布，即进一步验证了上

面的结论。这种结果的一个主要原因在于，CPL 算法每个头部进行多分类，预

测阶段的干扰不仅是头部与头部之间的干扰，还包括了单个头部负责的类别之

间的干扰。因为在预测阶段，由于每个头部网络的输出为多个类别的分数，尽管

样本能在负责其类别的头部网络有正确的判断，但在其他头部网络中的某个类

别上，也很容易出现得分更高的情况，最终导致预测失败。

通过 CPL与 PCRC的对比，我们可以看到，在增量式分类过程中，我们之

前提出的任务拆解思路是有效可行的。一个主要原因是，相较于二分类任务拆

解，多分类任务拆解虽然头部网络数目更少，但是每个头部负责的分类数目增

多，对于输入的数据，容易在不是由其负责的头部网络产生较高响应，从而加重

预测阶段的相互混淆问题。

3 . 3 . 3 原型消融实验

为了进一步说明原型在整个网络训练过程中的作用，我们根据算法 PCRC

设计了其变体算法 RC。RC与 PCRC唯一区别是未使用基于原型的分类器进行

特征提取。在 RC使用的模型中，每个头部网络使用一个 𝑁 × 1的全连接层（其

中 𝑁为隐藏层神经元的个数），然后通过 sigmoid单元计算得到类别的输出概率。

RC网络在类别 𝑖上的概率输出 𝑦̂𝑖 计算过程见公式 3 8。

𝑦̂𝑖 =
1

1 + exp (−F ( 𝑓𝑖 (𝒙; 𝜽))) (3 8)

其中 F 表示 RC的分头网络中的全连接层表示的映射关系。与 PCRC网络中的

概率输出计算公式 3 7相比较，去掉了特征向量 𝑓𝑖 (𝒙; 𝜽)到原型向量的距离计算，

以及特征空间中超球面半径 𝑟 对网络拟合的约束。
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(a) CIFAR-10，每批次 2个类 (b) CIFAR-10，每批次 5个类

(c) CIFAR-100，每批次 10个类 (d) CIFAR-100，每批次 20个类

(e) Tiny-ImageNet-200，每批次 10个类 (f) Tiny-ImageNet-200，每批次 20个类

图 3 10: PCRC算法与 RC算法对比。

(a) CIFAR-10，每批次 2个类 (b) CIFAR-100，每批次 10个类 (c) Tiny-ImageNet-200，每批次 10
个类

图 3 11: RC算法的混淆矩阵
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我们在数据集 CIFAR-10/100以及 Tiny-ImageNet-200上对 RC算法进行了测

试。与 PCRC一样，RC的头部网络隐藏神经元个数 𝑁我们设置为 20。如图 3 10，

在 CIFAR-10数据集，每批次 2个类别的实验设置中，RC在新类别上的准确率

比 PCRC占优，但是在旧类别的准确率与 PCRC有较明显劣势，整体准确率相差

5%以上。在每批次 5个类别的实验设置中，RC与 PCRC在新类别上准确率十

分接近，而在旧类别上的准确率较 PCRC算法低 5个百分点以上，PCRC的整体

准确率的优势相比之前变小了。在 CIFAR-100数据集，每批次 10个类别的实验

设置中，RC与 PCRC在新类别上的分类准确率十分接近，从 40分类到 70分类

PCRC算法占优。在旧类别上，PCRC的准确率相对 RC的优势差距很稳定，所

以其整体准确率变化也有类似特点。在每批次 20 个类别的实验设置中，PCRC

在新类别和旧类别上的准确率仅有微弱优势，所以在整体准确率上与 RC 差距

很小。在 Tiny-ImageNet-200数据集，每批次 10/20个类别的实验设置中，在开

始几个批次，PCRC在新类别上相对 RC有较明显优势，而在后期的学习中，两

个算法性能表现比较接近。

PCRC相比 RC，其整体准确率，旧/新类别准确率都有提升。可以看到，在

同一个数据集上，在学习批次更多的情况下，PCRC优势更明显；同时，随着类

别数的增多，分头网络的数目也逐渐增多，在预测阶段相互混淆的情况也逐渐

增多，所以通过基于原型的方式所带来的分类器性能的提升，对于最终模型性

能提升的贡献程度就降低了。通过图 3 11展示的 RC混淆矩阵验证了上述分析。

需要指出的是，尽管 RC 算法未使用原型分类器，但由于使用了任务分解的思

路，所以最终也有大量样本的预测结果落在对角线上。

3 . 3 . 4 实验结果整合

最后，我们把在增量学习过程中，所有算法对于旧/新类别，以及所有类别

的分类准确率，统计了平均值，见表 3 2。从结果可以看出：算法 finetuning和

LwF.SM 在 CIFAR-10/100 数据集上，在旧类别上的准确率为 0，即对于旧类知

识出现了完全遗忘的现象。在 Tiny-ImageNet-200数据集上，由于我们采用的是

top-5准确率，所以在旧类别上的准确率接近 0，但不为 0。另一方面，正是由于

网络在学习过程未受到网络固化对参数学习的束缚，所以这两个算法在新类上

的学习程度最好，在这几个算法中有最高的新类学习平均准确率。LwF.MC算法
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表 3 2: 增量学习过程中各个模型在旧类别、新类别，以及所有类别上的平均准确率。

数据集 CIFAR-10 CIFAR-100 Tiny-ImageNet-200

每批次类别数 2 5 10 20 10 20

旧类别

finetuning 0 0 0 0 0.0026 0.0015

LwM.SM 0 0 0 0 0.0193 0.0123

LwF.MC 0.5721 0.6526 0.2919 0.3508 0.5080 0.5726

CPL 0.5802 0.5643 0.3412 0.3738 0.6032 0.6836

RC 0.5489 0.6056 0.3232 0.4074 0.6657 0.7463
PCRC 0.5981 0.6727 0.3448 0.4124 0.6739 0.7441

新类别

finetuning 0.9670 0.9641 0.8872 0.8475 0.9804 0.9447
LwM.SM 0.9641 0.9718 0.8912 0.8467 0.9794 0.9424

LwF.MC 0.7272 0.9272 0.8034 0.7975 0.8588 0.8496

CPL 0.6212 0.8784 0.6448 0.6766 0.6792 0.7097

RC 0.8252 0.9205 0.7037 0.6941 0.7539 0.7361

PCRC 0.8041 0.9196 0.7143 0.7027 0.7644 0.7513

所有类别

finetuning 0.3080 0.4875 0.1894 0.2719 0.1365 0.2041

LwF.SM 0.3070 0.4881 0.1907 0.2729 0.1500 0.2119

LwM.MC 0.6210 0.7899 0.3947 0.4906 0.5475 0.6189

CPL 0.5533 0.7213 0.3948 0.4703 0.6099 0.6859

RC 0.6193 0.7631 0.3965 0.4959 0.6708 0.7403

PCRC 0.6508 0.7962 0.4160 0.5026 0.6808 0.7424

在旧类知识记忆方面的表现弱于 PCRC，CPL，与 RC相比较，仅在 CIFAR-10上

具有优势。与之相对应的是，LwF.MC算法在新类平均准确率上高于算法 CPL，

RC，PCRC，不过由于 LwF.MC算法进行了网络参数固化，所以与 finetuning算法

比较，其新类准确率仍然有明显的降低。但是从网络的综合性能考虑，LwF.MC

算法的整体平均准确率除了在 CIFAR-10上高于 CPL，RC算法，在其他实验设

置上，算法CPL，RC的整体性能基本上都高于 LwF.MC算法。尤其是对于 PCRC

算法，虽然模型在新类准确率上并不占优，但是最终模型在所有类别上的平均

准确率相比较其他算法更高，尤其是在 Tiny-ImageNet-200数据集上，该算法的

最终结果与其他一些对比算法的差距比较明显。这些数据更加充分说明了 PCRC

算法使用任务分解思想以及原型分类的有效性。通过这两种改进，PCRC算法能
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够在缓解灾难性遗忘问题的同时，能够保持良好的对新类别学习的能力。

3 . 4 本章总结

本章提出了新的类增量学习算法 PCRC，并从算法框架、任务分解、网络权

重固化和基于原型的分类函数设计四个方面对算法进行介绍。算法框架部分描

述了整体工作原理，包括模型的训练和预测过程；任务分解部分将每个新类别

的分类视为一个二分类任务，并使用二元交叉熵损失函数进行网络训练；网络

权重固化部分通过知识蒸馏来保存模型在之前学习到的旧知识；最后，本章设

计了基于原型计算预测概率的分类函数，该函数的输出值是训练阶段中二元交

叉熵损失函数的输入。在实验与分析一节，本章交代了实验的相关参数值设置，

学习率调整策略等信息。对比实验验证了 PCRC 算法的有效性。另外，为了充

分说明二分类任务分解的作用以及基于原型分类的效果，本章分别增加了任务

分解消融实验和原型消融实验。最后，本章用表格汇总本章所有的实验数据，并

做了更加细节性的分析。





第四章 对类增量学习算法 PCRC的增

强与优化

本章首先使用回放方法来对 PCRC 算法进行增强，并通过实验来验证其有

效性。接下来，本章分别提出两个对 PCRC进行改进的算法 SS-PCRC和 BPCRC，

并对每个算法进行实验分析。SS-PCRC算法引入额外的辅助数据来缓解类增量

学习过程中的数据不平衡问题，BPCRC算法通过将新类数据划分为关键性数据

和关键性数据，有针对性地更新网络参数。

4 . 1 使用回放方法来增强 PCRC算法

通过对旧类进行少量样本采样，模型在接下来的类增量学习过程中，利用

这些旧类采样数据可以有效缓解灾难性遗忘问题。为了量化这种策略的实际效

果，对于我们在上一章提到的 PCRC 模型，在不改变任何网络结构以及训练方

式的情况下，仅需要修改加载的数据源即可利用回放方法。我们依然在 CIFAR-

10/100,Tiny-ImageNet-200这 3个数据集上进行实验，与 3 . 3 . 1唯一的区别是，我

们在每批次训练结束之后，还需要对当前批次训练样本进行随机采样，然后把

采样样本放到采样池中。在接下来的训练过程中，总的训练样本不仅包括本批

次的新类数据，还包括采样池中的旧类样本。为了进一步分析采样数量对实验结

果的影响，我们将每个类别的采样数目分别设置为 20/50。另外，由于 LwF.MC

无法直接支持回放方法，所以在本次实验中不考虑该对比算法，而是增加 iCaRL

算法进行比较。需要指出的是，iCaRL算法以 herding方法进行采样。

最终，我们把各个算法在多个实验场景中得到的实验数据绘制折线图4 1 4 2，

展示模型在整个训练阶段中旧类别，新类别，以及所有类别准确率的变化过程。

从图 4 1中可以看到，在 CIFAR-10数据集，每批次 2个类别的实验设置中，

finetuning方法依然取得最高的新类别分类准确率。另外，由于有旧类别数据的

参与，finetuning方法和 LwF.SM方法在旧类别上分类准确率不再为 0。且当每个

类别采样 50 张图片时，这两个方法在旧类别上的准确率从 20% 多上升到 40%

35
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(a) CIFAR-10，每批次 2个类 (b) CIFAR-10，每批次 5个类

(c) CIFAR-100，每批次 10个类 (d) CIFAR-100，每批次 20个类

(e) Tiny-ImageNet-200，每批次 10个类 (f) Tiny-ImageNet-200，每批次 20个类

图 4 1: 每个类别采样 20张图片，PCRC算法与其他对比算法的准确率比较。

多。iCaRL算法在新类别上的准确率与前两个方法接近，但在旧类别上的准确率

却能高出接近 20%。PCRC算法在新类别上的准确率比其他算法都低，但是旧类

别的准确率在 10分类的时候接近 60%，远远高于其他方法，所以最终的整体准

确率依然能比 iCaRL方法高 7%。在每批次 5个类别的实验设置中，三个对比算

法在新类别上的准确率接近。有个细微差别在于，LwF.SM方法在旧类别上的准

确率明显高于 finetuning方法。在 CIFAR-100数据集，每批次 10个类别的实验设

置中，iCaRL相对于 PCRC在新类别上的优势变小，两者在所有类别的准确率稳

定在 4%左右。在每批次 20个类别的实验设置中，iCaRL相对于 PCRC在新类别

上的优势变大。在旧类别上的准确率，PCRC有 6%-10%的优势。在 CIFAR-100
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(a) CIFAR-10，每批次 2个类 (b) CIFAR-10，每批次 5个类

(c) CIFAR-100，每批次 10个类 (d) CIFAR-100，每批次 20个类

(e) Tiny-ImageNet-200，每批次 10个类 (f) Tiny-ImageNet-200，每批次 20个类

图 4 2: 每个类别采样 50张图片，PCRC算法与其他对比算法的准确率比较。

数据集的两种实验设置中，finetuning方法在旧类别上的准确率均弱于 LwF.SM，

且在每批次 20个类别的实验设置中相差更多。在 Tiny-ImageNet-200数据集，每

批次 10个类别的实验设置中，iCaRL相对与 finetuning和 LwF.SM方法在新类

别上的准确率相差 15%左右。PCRC方法又比 iCaRL算法在新类别上的准确率

低 10%左右，但在旧类别上，PCRC方法却有 10%左右的优势。在每批次 20个

类别的实验设置中，PCRC 方法的整体准确率比 iCaRL 方法优势更大，在 10%

左右。

再将图 4 1和图 4 2对照起来，我们可以看出：（1）对于同一个算法，随着

模型在训练过程中对每个类别采样数量的增加，模型的性能也随着提高，不过
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随着采样数目的增加，模型性能提高的幅度变小。（2）PCRC模型相比较其他模

型而言，在使用相同采样数目的条件下，其模型性能最优，随着采样数目的增

加，PCRC 模型性能与其他算法模型性能差距明显减小。（3）与章节 3 . 3 . 1 相

比较，PCRC模型使用少量的旧类数据就有明显的模型性能提升，这也意味着在

实际模型部署的时候，PCRC 落地效果能有一定的保障。（4）与经典的 iCaRL

算法比较，尽管 iCaRL算法使用了精巧的采样算法（如果采样相同数量的样本，

iCaRL算法需要更多的计算时间），但 PCRC算法在旧类别上的记忆程度上依然

优于 iCaRL算法。从最终的模型分类效果来看，PCRC算法在所有的实验结果中

均获得了最佳值。

另外，值得注意的是，在使用回放方法来对 finetuning 和 LwF.SM 算法进

行增强的过程中，我们发现：（1）这两个算法对旧类出现完全性的遗忘现象消

失了。这主要是通过在训练中增添旧类别样本，使得 finetuning算法的训练与普

通的分类模型训练类似，区别仅在于当前训练数据中新类数据总是明显多于旧

类。（2）对于 LwF.SM算法，相比较 finetuning算法，其使用的网络固化方法在

有旧类参与的情况下，模型对旧类的记忆效果有所提高，而在上一章的实验结

果中，LwF.SM算法的网络固化方法几乎没有起到任何作用。产生这一变化的一

个重要原因在于，旧类数据从一定程度上提高了 LwF.SM 在网络固化中所需要

软标签的精度。也就是说，尽管 LwF.SM算法使用的是单头网络，但旧类数据的

参与，对旧知识的记忆（网络固化）和新知识的学习（分类器训练）做了一定程

度上的解耦。这种解耦的思路，其实不仅可以用于采样旧类样本，也可以通过采

用辅助数据来使用。在下一节中，我们在这一方面也做了一些工作。

4 . 2 基于半监督的类增量学习算法 SS-PCRC

4 . 2 . 1 算法优化背景

在上一节，我们使用回放方法对 PCRC 算法进行增强。然而，在有些情况

下，比如出于安全考虑，之前用于训练模型的数据无法获得，那么此时就无法

使用回放方法。但是，回放方法蕴含的解耦思想，并不只能使用旧类数据才能

实现，利用辅助数据，依然可以达到优化模型的效果。本节，我们便尝试使用
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辅助数据来优化类增量学习过程中的新旧类别的数据不平衡问题。受半监督学

习的启发，考虑到目前网络上存在许多公开图片数据集，那么在类增量学习的

过程中，我们不仅可以利用有标签的新数据，同时也可以使用这种辅助数据集

获取的数据作为无标签数据来提高模型的性能。具体而言，针对 PCRC 算法中

的耦合性问题——同时使用新数据进行旧知识记忆和新知识学习，通过引入的

辅助数据集，我们将这两个工作进行了拆解。对于旧知识的记忆，我们倾向于

使用辅助数据集来完成；对于新知识的学习，我们倾向于使用新类数据来完成。

通过这种方式，新类数据可以让模型获得更好的新类别区分能力，同时辅助数

据又可以用来缓解灾难性遗忘问题。通过这种解耦思想，PCRC的性能得到了进

一步提高。我们把这个改进的算法称为 Semi-Supervised PCRC（SS-PCRC）。

4 . 2 . 2 SS-PCRC算法

SS-PCRC算法相对于 PCRC算法，主要有两个地方发生了变化：（1）在模

型进行增量分类过程中，我们不仅需要之前的旧模型——该模型为当前模型的

副本，其参数被冻结，另外，还需要一个用于指导学习新类别的模型，我们称为

教师模型——该模型为仅使用新类别数据训练得到的分类模型。通过结合旧模

型和教师模型，我们可以对辅助数据集中的图片生成软标签；（2）将新数据和

辅助数据进行混合，再进行模型的增量训练，以这样的方式兼顾模型的记忆和

学习。针对上面所提到的软标签，我们使用目标向量生成算法 4.1来生成。参与

目标向量生成的数据不仅包括辅助数据，也同样包括了新类数据。对于这两类

数据，均以旧模型的输出结果作为目标向量在旧类别上的分量。两者在目标向

量生成过程中一个很重要的不同点就是：对于新类数据，目标向量在新类别上

的分量以独热编码方式进行，而对于辅助数据，该分量为教师模型的输出结果。

将新类别对应的分量分情况处理，从而让新类数据侧重新知识学习，辅助数据

侧重旧知识的记忆，同时也对新知识起到一定的帮助作用。图 4 3a， 4 3b更加

直观描述新类数据和辅助数据的目标向量的生成过程。另外，为了使模型训练

中能相对均匀接触到新类数据和辅助数据，在将最终的训练数据送入新模型之

前，我们有必要对所有的数据进行一次洗牌操作。

在目标向量生成工作结束之后，整个网络的增量训练过程与 PCRC相同，参

见图 3 2。在损失函数值的计算过程中，使用的也是二元交叉熵损失函数 3 2。
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算法 4.1目标向量生成算法
输入:

𝑓 (𝑥, 𝜃𝑜𝑙𝑑):在旧类别数据 {𝑋1, 𝑋2, ..., 𝑋 𝑠}上训练得到的旧模型
𝑓 (𝑥, 𝜃𝑐𝑢𝑟𝑟 ):在新类数据 {𝑋 𝑠+1, ..., 𝑋 𝑠+𝑡}上训练得到的教师模型
𝑇 = {𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑛}:将新类数据和辅助数据进行洗牌操作，作为最终的训练数
据

输出:
目标向量矩阵 𝑌(𝑛,𝑠+𝑡) = [𝑦1, 𝑦2, ..., 𝑦𝑛]𝑇

1: for 𝑖 = 1 to 𝑛 do
2: 𝑦̂𝑜𝑙𝑑 = 𝑓 (𝑥𝑖, 𝜃𝑜𝑙𝑑)
3: 𝑦̂𝑐𝑢𝑟𝑟 = 𝑓 (𝑥𝑖, 𝜃𝑐𝑢𝑟𝑟 )
4: 𝑦𝑖 = ®0
5: for 𝑗 = 1 to 𝑠 do
6: 𝑦𝑖 [ 𝑗] = 𝑦̂𝑜𝑙𝑑 [ 𝑗]
7: end for
8: if 𝑥𝑖 is unlabeled data then
9: for 𝑗 = 1 to 𝑡 do

10: 𝑦𝑖 [𝑠 + 𝑗] = 𝑦̂𝑐𝑢𝑟𝑟 [𝑠 + 𝑗]
11: end for
12: else[The label of 𝑥𝑖 is class 𝑐𝑖]
13: 𝑦𝑖 [𝑐𝑖] = 1
14: end if
15: end for

(a)新类数据的目标向量生成过程 (b)辅助数据的目标向量生成过程

图 4 3: 新类数据和辅助数据的目标向量生成示意图。

不过与 PCRC算法不同的是：由于两类数据侧重点不同，所以在计算损失值的时

候 SS-PCRC算法需要引入相应的损失权重。为了更直观描述这一计算过程，我

们将公式 3 2改写为如下形式：

loss =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝐶∑
𝑗=1

[
−𝑦 𝑗𝑖 log 𝑦̂ 𝑗𝑖 −

(
1 − 𝑦 𝑗𝑖

)
log

(
1 − 𝑦̂ 𝑗𝑖

)]
(4 1)
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其中，𝑁 表示所有的样本数，𝐶表示总的类别数，𝑦̂ 𝑗𝑖 表示第 𝑖个样本在第 𝑗 个类

别上的得分，𝑦 𝑗𝑖 表示 𝑖个样本在第 𝑗 个类别上的目标值，也就是上文第 𝑖个样本

对应目标向量的第 j分量；

进一步，分别考虑辅助数据在旧知识固化方面产生的损失值 loss1，在新知

识学习方面产生的损失值 loss2，其计算公式分别见公式 4 2， 4 3。

loss1 =
𝑁𝑢∑
𝑖=1

𝑆∑
𝑗=1

[
−𝑦 𝑗𝑖 log 𝑦̂ 𝑗𝑖 −

(
1 − 𝑦 𝑗𝑖

)
log

(
1 − 𝑦̂ 𝑗𝑖

)]
(4 2)

loss2 =
𝑁𝑢∑
𝑖=1

𝑆+𝑇∑
𝑗=𝑆+1

[
−𝑦 𝑗𝑖 log 𝑦̂ 𝑗𝑖 −

(
1 − 𝑦 𝑗𝑖

)
log

(
1 − 𝑦̂ 𝑗𝑖

)]
(4 3)

新类数据在旧知识固化方面产生的损失值 loss3，在新知识学习方面产生的损失

值 loss4，其计算公式分别见公式 4 4， 4 5。

loss3 =
𝑁𝑙∑
𝑖=1

𝑆∑
𝑗=1

[
−𝑦 𝑗𝑖 log 𝑦̂ 𝑗𝑖 −

(
1 − 𝑦 𝑗𝑖

)
log

(
1 − 𝑦̂ 𝑗𝑖

)]
(4 4)

loss4 =
𝑁𝑙∑
𝑖=1

𝑆+𝑇∑
𝑗=𝑆+1

[
−𝑦 𝑗𝑖 log 𝑦̂ 𝑗𝑖 −

(
1 − 𝑦 𝑗𝑖

)
log

(
1 − 𝑦̂ 𝑗𝑖

)]
(4 5)

最终的损失函数值由上面四项损失值进行权重求和，见公式 4 6

loss =
1

𝑁𝑢 + 𝑁𝑙
[𝑤1 ∗ loss1 +𝑤2 ∗ loss2 +𝑤3 ∗ loss3 +𝑤4 ∗ loss4] (4 6)

其中 𝑁𝑢，𝑁𝑙 分别表示无标签数据的样本数和新类数据的样本数，𝑆 表示

旧类别数目，𝑇 表示新类别数目，𝑤1、𝑤2、𝑤3、𝑤4 分别表示这 4 部分损失值

loss1、loss2、loss3、loss4占比关系，由于辅助数据更侧重旧知识的记忆，那么有

𝑤1 > 𝑤2，而新数据侧重于新知识的学习，那么有 𝑤3 < 𝑤4。

4 . 2 . 3 实验与分析

类似于 PCRC 的实验设计，对于 SS-PCRC，我们在 CIFAR-10/100 上进行

测试。另外，我们使用了 Tiny-ImageNet-200作为辅助数据集，在使用前对数据

进行了降采样处理 [37]，让辅助数据中的图片也调整为 32 × 32。为了更好地对

比 SS-PCRC算法的实验效果，我们选取了 DMC算法作为本次实验的对比算法。
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在我们的实验中，取 𝑤1 : 𝑤2 : 𝑤3 : 𝑤4 = 10 : 1 : 1 : 10。另外，我们随取抽取

Tiny-ImageNet-200中的 10个类别的训练集样本作为辅助数据，其他的参数设置

参考 PCRC算法。

(a) CIFAR-10，每批次 2个类 (b) CIFAR-10，每批次 5个类

(c) CIFAR-100，每批次 10个类 (d) CIFAR-100，每批次 20个类

图 4 4: SS-PCRC算法与 DMC算法在 CIFAR-10/100上的准确率比较。

为了更加清楚辅助数据集规模对算法的影响，我们又增加了一组对照实验：

对于辅助数据集 Tiny-ImageNet-200，我们分别随机抽取 5，10，20个类别作为

辅助数据集，实验结果见表 4 1。

如图 4 4，在 SS-PCRC算法和 DMC算法的训练过程中，我们依然将模型

在旧类别，新类别，以及所有类别的测试集上做了准确度测试。在 CIFAR-10数

据集，每批次 2个类别的实验设置中，在 4分类时，DMC算法在旧类别上的准

确率高于 SS-PCRC算法，但在后续的增量学习过程中，SS-PCRC在旧类别上的

准确率均超过 10%。对于新类别，两者的准确率差距十分明显。在每批次 5个类

别的实验设置中，两者在旧类别上的表现比较接近，准确率在 56%左右。但在

新类别上，SS-PCRC的准确率超过 DMC算法 20%以上。另外，SS-PCRC相对

DMC的整体准确率优势缩小到 7%左右。在 CIFAR-100数据集，每批次 10个

类别的实验设置中，尽管 DMC算法在旧类别上已经与 SS-PCRC有超过 8%的
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表 4 1: 使用不同类别数目的辅助数据，DMC与 SS-PCRC算法在旧类别、新类别，以及所
有类别上的平均准确率。

算法 DMC SS-PCRC

数据集 CIFAR-10 CIFAR-100 CIFAR-10 CIFAR-100

每批次类别数 2 5 10 20 2 5 10 20

旧类别 0.5144 0.8476 0.3367 0.4245 0.5944 0.4878 0.4227 0.4567

新类别 0.5003 0.4148 0.2934 0.2845 0.8851 0.9498 0.6866 0.6880

所有类别 0.4680 0.6312 0.3128 0.3634 0.6710 0.7188 0.4696 0.5278
(a)抽取 Tiny-ImageNet-200中的 5个类别构成辅助数据集。

算法 DMC SS-PCRC

数据集 CIFAR-10 CIFAR-100 CIFAR-10 CIFAR-100

每批次类别数 2 5 10 20 2 5 10 20

旧类别 0.5419 0.7766 0.3742 0.4205 0.6263 0.5580 0.4372 0.4660

新类别 0.5218 0.5774 0.3344 0.2899 0.8698 0.9428 0.6652 0.6848

所有类别 0.4936 0.6770 0.3564 0.3664 0.6847 0.7504 0.4761 0.5334
(b)抽取 Tiny-ImageNet-200中的 10个类别构成辅助数据集。

算法 DMC SS-PCRC

数据集 CIFAR-10 CIFAR-100 CIFAR-10 CIFAR-100

每批次类别数 2 5 10 20 2 5 10 20

旧类别 0.5554 0.8518 0.4210 0.4582 0.6566 0.5690 0.4605 0.4845

新类别 0.5620 0.6246 0.4123 0.3676 0.8392 0.9414 0.6462 0.6821

所有类别 0.5169 0.7382 0.4106 0.4187 0.6918 0.7552 0.4903 0.5445
(c)抽取 Tiny-ImageNet-200中的 20个类别构成辅助数据集。

明显差距，但是在新类别上的表现更差。所以在整个学习过程中，两者整体准确

率的差距超过 12%。在每批次 20个类别的实验设置中，DMC算法在新类别上

的准确率差距再次拉大，导致最终整体准确率与 SS-PCRC相差 15%以上。

通过对比可以发现，在每批次类别数相同的情况下，SS-PCRC模型相比较

DMC 模型的精度有较明显提升。主要原因在于 DMC 算法在进行新类别训练

的过程中，完全使用教师模型，通过知识蒸馏手段来进行参数调整，而相对于

SS-PCRC算法，我们在进行新知识学习的时候直接使用训练数据，从而使得学

习过程更加高效，这也就导致如果 DMC想获得与 SS-PCRC算法比较接近的效

果，那么要使用的辅助数据集规模就要大很多。
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通过表 4 1所展示的两个算法对应的平均准确率，可以看出：（1）辅助数据

集的规模越小，SS-PCRC在新类别准确率上相对于 DMC的优势更加明显。（2）

随着我们增大辅助数据集规模，模型的记忆能力越来越强。DMC算法对新类别，

旧类别的预测准确率均有提高，但是对于 SS-PCRC算法，在旧类别准确率提高

的同时，新类别的准确率却稍有降低。这一现象的主要原因在于：对于 DMC算

法而言，其所有数据在后续的增量学习阶段，仅辅助数据作为蒸馏学习过程中

用到的数据，共同用于新类学习与旧类固化，所以数据的使用对于这两个学习

目标而言并没有倾向性。但对于 SS-PCRC算法，辅助数据集的增加，直接导致

在学习过程中，有更多的数据用于模型的记忆。即算法对旧知识记忆的侧重程

度加大，虽然辅助数据也同时用于新类别学习，但是其权重很低。同时新类数据

样本数不变，所以网络参数最终更偏向于记忆旧知识，模型在新类别上的学习

程度被削弱。

最后，在抽取 Tiny-ImageNet-200数据集中的 10个类别作为辅助数据集时，

SS-PCRC 算法的混淆矩阵如图 4 5。与第三章的 PCRC 算法的混淆矩阵对比可

以看出，SS-PCRC算法对应的混淆矩阵，其对角线上的白线更加连续，更加明

显，这说明了我们使用辅助数据对 PCRC算法进行解耦是有效的。

(a) CIFAR-10，每批次 2个类 (b) CIFAR-100，每批次 10个类

图 4 5: SS-PCRC算法的混淆矩阵

4 . 2 . 4 SS-PCRC算法小结

本节我们从数据的角度分析了原有 PCRC 算法可以提升的地方，并提出了

基于半监督学习的算法 SS-PCRC。在 SS-PCRC算法中，我们精心设计了目标向

量生成算法，来分别对新类数据和辅助数据进行处理。另外，由于辅助数据的引

入，我们对损失函数的计算过程进行了修改，通过引入权重系数来平衡两类数

据在模型参数更新过程中的使用。最后，我们将同样使用辅助数据集的 DMC算
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法作为对比算法，实验结果表明 SS-PCRC算法对辅助数据的利用效果更好。需

要指出的是，SS-PCRC算法以牺牲时间来提升模型精度，所以其适用范围不适

合实时场景。

4 . 3 平衡化的类增量学习算法 BPCRC

如上文所说的，通过让模型在增量式学习的过程中能接触部分旧类样本，或

者使用辅助数据，从而来有效地提高最终模型的整体分类准确率。当然，这是从

数据角度来缓解数据不平衡问题，也是一种相对直观的方式。但是这种方式在

持续性的流数据场景中，必然会导致一个问题，即随着总类别数的增多，如果在

总的存储空间一定的情况下，那么每个类别的采样数量会不断减少，或者每个

类别的采样数量不变，那么会导致总的存储成本不断提高。如果使用辅助数据，

那么模型的更新速度就会变慢。本节提出的算法是在 PCRC 算法的基础进行改

进，得到了算法 BPCRC（Balanced PCRC）。该算法在不对旧类别数据进行缓存

的情况下，通过对新类数据的另一种利用方式来缓解数据不平衡问题。

4 . 3 . 1 算法优化背景

在实际的新类学习过程中，并不是所有的新类数据对网络参数的学习贡献

程度是一样的。如图 4 6，对于绿色分界线里面的正样本，距离分界线越近的为

关键正样本；对于绿色分界线外面的负样本，距离分界线越近的为关键负样本。

其他的正负样本对网络参数的训练影响就远不如这些关键样本。

对于关键性的数据，我们提高网络对其敏感度，即增大网络参数在这些数

据上的调整；而对于非关键性数据，减小网络参数在这些数据上的调整。通过这

种方式，一方面，网络已经存储了旧类信息，通过减小整体参数调整程度，从而

来提高网络对旧类知识的记忆能力；另一方面，由于网络依然会根据新类别中

的关键数据进行参数学习，所以依然可以继续有效学习新类知识。

4 . 3 . 2 BPCRC算法

BPCRC整个网络结构是与 PCRC是相同，不过由于考虑到新类数据的关键

程度，我们不再直接使用二元交叉熵损失函数来训练分类器单元。受 focal loss [38]
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图 4 6: 关键性正负样本示意图，由红色方框圈出的为关键性样本。

启发，我们使用下面的损失函数来训练每个二元分类器。

L𝑖 (𝒙, 𝒚, 𝜽) =


−(1 − 𝑦̂𝑖)2 log 𝑦̂𝑖 𝑦𝑖 = 1

−𝑦̂2
𝑖 log (1 − 𝑦̂𝑖) 𝑦𝑖 = 0

. (4 7)

为便于对比讨论，可改写为如下形式

L𝑖 (𝒙, 𝒚, 𝜽) = − (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2 [𝑦𝑖 log 𝑦̂𝑖 + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑦̂𝑖)] (4 8)

与公式 3 2比较，公式 4 8前面的系数 (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2 用来细化数据的关键程度。对

于容易区分的正样本，𝑦̂𝑖就会接近 1，或者对于容易区分的副样本，𝑦̂𝑖就会接近

0，总之都会减少参数的调整幅度。在我们的实验中，我们把 focusing parameter

设置为 2。

由于 BPCRC学习损失函数发生了调整，为了更好地固化之前网络保存的旧

类信息，我们采用了基于欧式距离来对旧类知识进行蒸馏，即：

L𝑖 (𝒙, 𝜽 𝑘−1, 𝜽) = (𝑑 (𝒄𝑖, 𝑓𝑖 (𝒙; 𝜽)) − 𝑑 (𝒄𝑖, 𝑓𝑖 (𝒙; 𝜽 𝑘−1)))2. (4 9)

在BPCRC的实验中，由于使用了新的损失函数，与公式 3 3对比，使用公式 4 9能

取得更好的实验结果。记

𝒚𝑘−1 = [𝑑 (𝒄0, 𝑓0(𝒙; 𝜽)), . . . , 𝑑 (𝒄𝑛, 𝑓𝑛(𝒙; 𝜽))]𝑇 (4 10)

其中 𝑛 = |C𝑘 |+ |S𝑘 |即为总的类别数，C𝑘，S𝑘定义分别参考章节 3 . 1以及公式 3 5。

最终 BPCRC的损失函数见公式 3 6。其中的 L𝑖 (𝒙, 𝒚, 𝜽)和 L 𝑗 (𝒙, 𝒚𝑘−1, 𝜽)分别由
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公式 4 7， 4 9得到。

4 . 3 . 3 实验与分析

类似于 PCRC 的实验设计，对于 BPCRC，我们依然在 CIFAR-10/100,Tiny-

ImageNet-200这三个数据集进行测试。同样的，数据集依然按照 3 1进行设置。

对于 BPCRC的参数设置，公式 4 7中的参数 𝛼 在 CIFAR-10/100上均设置为 1，

在 Tiny-ImageNet-200 上设置为 0.5；公式 3 6正则化系数 𝜆 设置为 0.01。另外

BPCRC训练的学习率调整策略与 PCRC相同。对于每个训练批次，模型无法访

问到之前的旧类数据。在模型训练结束之后，我们会分别计算 BPCRC模型在旧

类数据，新类数据，以及全体数据上的预测精度，并报告平均准确率。

如图 4 7，在 CIFAR-10数据集，每批次 2个类别的实验设置中，BPCRC算

法在旧类别上的准确率相比 PCRC算法有 8%左右的优势，但是在新类别上，其

分类准确率始终比 PCRC低 9%，但由于旧类别占比越来越大，所以 BPCRC的

整体准确率与 PCRC越拉越大。每批次 5个类别的实验设置中，BPCRC与 PCRC

两者不论在新类别上的准确率，还是在旧类别上的准确率，之间的差距都有所减

小。最终整体准确率 BPCRC仅高出 1%。在 CIFAR-100数据集，每批次 10个类

别的实验设置中，两个算法在新旧类别上的分类表现对比十分明显。具体而言，

在新类别上，BPCRC算法的分类准确率低 PCRC算法 20%以上，但是在旧类别

上，又高于 PCRC算法 10%。在每批次 20个类别的实验设置中，两个算法在新

旧类别上的分类准确率差距也同样有所减小，最终的整体分类准确率差距未超

过 4%。在 Tiny-ImageNet-200 数据集，每批次 10 个类别的实验设置中，PCRC

算法在新类别上的准确率始终高于 BPCRC算法。另外，在旧类别上，PCRC算

法也有 2%的优势。在每批次 10个类别的实验设置中，PCRC相对于 BPCRC的

优势被拉大到了 3%左右。也就是说，在 Tiny-ImageNet-200数据集上，BPCRC

算法性能表现弱于 PCRC算法。

与 PCRC算法相比较，在每批次类别数较少时，如在 CIFAR-10/100数据集，

BPCRC相比 PCRC的优势更大。而在更长时间的增量学习过程中，BPCRC所存

在的劣势就凸显出来了，尤其是每批次类别数设置较多的时候更是如此。主要

原因在于新类的学习主要依赖于关键数据，导致在新类参数调整的时候，相比

PCRC而言，BPCRC中每个类的特征点在超平面内部的分布相对来说比较分散，
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(a) CIFAR-10，每批次 2个类 (b) CIFAR-10，每批次 5个类

(c) CIFAR-100，每批次 10个类 (d) CIFAR-100，每批次 20个类

(e) Tiny-ImageNet-200，每批次 10个类 (f) Tiny-ImageNet-200，每批次 20个类

图 4 7: BPCRC算法与 PCRC算法在 CIFAR-10/100,Tiny-ImageNet-200上的准确率比较。

从而导致每个类别学习到的原型较差。所以随着类别数的增多，后续批次中新

类别的学习程度被削弱，影响了最终的模型性能。

我们统计了 BPCRC算法在旧类别，新类别，所有类别上的平均准确率，见

表 4 2。与图 4 7结合起来，不难看出，BPCRC 算法在减少网络参数调整的同

时，也对新类的学习能力产生了影响。也就是说，BPCRC会提高网络对旧知识

的记忆能力，但由于降低了整体参数的调整，导致网络向新类数据拟合不足。

最后，我们也绘制了 BPCRC 算法对应在各个实验设置下的混淆矩阵，如

图 4 8。可以看到，BPCRC最终大多数预测值分布在了对角线上。与 PCRC的

混淆矩阵 3 7对比还可以发现，BPCRC在非对角线区域，泛白点分布得更加均
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表 4 2: 增量学习过程中 BPCRC模型在旧类别、新类别，以及所有类别上的平均准确率。

数据集 CIFAR-10 CIFAR-100 Tiny-ImageNet-200

每批次类别数 2 5 10 20 10 20

旧类别 0.6894 0.7312 0.4585 0.5464 0.6625 0.7051

新类别 0.7130 0.8862 0.5198 0.5279 0.7249 0.7333

所有类别 0.6826 0.8087 0.4655 0.5374 0.6674 0.7084

(a) CIFAR-10，每批次 2个类 (b) CIFAR-100，每批次 10个类 (c) Tiny-ImageNet-200，每批次 10
个类

图 4 8: BPCRC算法的混淆矩阵

匀。这也就意味着，对于 BPCRC模型，既有较多的新类别预测为旧类别，也有

较多的旧类别预测为新类别。前者说明网络对新类的学习能力降低，后者就是

灾难性遗忘问题。在 Tiny-ImageNet-200数据集上，BPCRC混淆矩阵的对角线连

续性更好，但是相比 PCRC 算法，网络对更多新类别数据预测失败（对角线左

下方有大量白点分布），所以最终整体的模型性能反而低一些。

4 . 3 . 4 BPCRC算法小结

本节首先分析了增量学习过程中，新类数据中关键性数据和非关键性数据

对模型参数影响的差异性。为了让模型能在继续学习新类知识，调整底层共享

模块参数的时候，尽量减小对旧知识的遗忘程度，我们通过增强占比少的关键

数据的损失权重，降低占比多的非关键数据的损失权重，来降低整体网络参数

的调整程度。通过实验验证，我们看到相比 PCRC模型，BPCRC模型对旧类知

识的记忆能力更强，不过也可以看到，在更长时间的类增量学习过程中，由于

大量的非关键性数据对网络参数影响的减弱，BPCRC模型的整体表现稍微弱于

PCRC模型。
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4 . 4 本章总结

本章首先通过回放方法来对 PCRC 算法进行增强，实验结果充分说明了回

放方法在 PCRC 算法上的有效性。接下来，我们分别从两个角度对第三章提出

的 PCRC算法做进一步改进。（1）PCRC算法在模型训练过程中，每个阶段模型

仅能接触到新类别数据，而这些数据既要用于旧知识的记忆，又要用于新知识

的学习。这导致了模型在记忆旧类知识和学习新类知识上的冲突，从而出现灾

难性遗忘问题。这种学习与记忆之间的耦合性制约了最终模型的整体性能。本

章提出使用辅助数据来对 PCRC算法进行解耦，得到了改进算法 SS-PCRC。（2）

虽然训练数据中关键性数据仅占小部分，但对模型的参数学习更加重要。针对

这一问题，本章提出了改进算法 BPCRC，通过提高网络参数在关键性数据上的

调整程度，同时弱化网络在其他非关键性数据的学习来优化 PCRC算法。

与 DMC 算法完全通过辅助数据进行知识蒸馏的方式不同，SS-PCRC 算法

更有效利用了辅助数据和新类数据，即让辅助数据侧重模型的记忆，让新类数

据侧重模型的学习。对于非关键性数据，BPCRC算法降低了网络参数的调整力

度。随着类别数的增多，非关键性数据量越来越大，模型对新类别的拟合能力相

对被削弱，导致相对于 PCRC算法的优势被缩小。

在时间方面，SS-PCRC算法由于需要额外训练教师模型，所以导致模型的

更新时间变长；如果不考虑损失函数的计算差异，BPCRC算法并没有增加复杂

度。在实时性不高的场景中，SS-PCRC便可以通过牺牲模型更新的及时性来取

得更高的准确率；而 BPCRC算法更适合非长期的增量式分类学习场景。
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学习

本章将算法应用到一个实际的水声目标识别项目，考虑到实际舰船噪声样

本数极少，且对模型的实时性要求较高，本章选择更适合该场景的 PCRC 算法

来解决模型增量式分类舰船噪声的问题，并使用回放方法来增强模型性能。最

后，本章通过实验说明 PCRC算法在落地方面的优势。

5 . 1 水声目标识别

随着人类在海洋中的活动日益频繁，水声通信技术得到越来越多的应用，如

海洋搜救、渔业生产作业等。在各种应用场景中，存在不同的水声信号，例如主

动声纳，舰船辐射噪声和水声通信信号等。水声接受传感器往往能接受各种水

声信号，如何有效地区分出不同的水声信号是一个至关重要的问题。当初步解

决水声信号分类问题后，如何利用这些水声信号是目前研究的热点问题。其中，

一个重要的研究方向是利用水声信号识别不同物体。不同的舰船类型所发出的

水声信号具有特异性，如舰船辐射噪声，使得提取水声信号特征识别目标成为

可能。

海洋目标识别是海洋装备发展的关键技术之一。目前，海洋目标识别大多

基于时频探测特征，海洋环境的复杂性会使信号受到环境噪声、信道衰落的影

响，造成低信噪比下的局部数据缺失，严重影响海洋目标信号的特征提取和识

别的性能。本项目通过借助深度神经网络强大的特征提取能力，来设计模型实

现水声目标信号的特征自动提取以及分类识别，希望借此来为海洋目标识别提

供新思路和新方法。其研究将使目标识别技术更适应动态的环境，促进装备更

加信息化、自动化与智能化。

在海洋目标识别任务中，我们通过深度神经网络的方法，对采集到的海洋

环境下的舰船辐射噪声信号进行识别。考虑到随着时间的发展，会遇到新型的

舰船，这也就意味着原有的识别模块需要增量式对这些新的辐射噪声信号进行

51
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分类学习，而 PCRC 算法正适合解决这个子问题。一方面，由于公开的舰船噪

声极少，所以我们无法通过 SS-PCRC算法来优化模型性能。另一方面，考虑到

我们实际采集的数据量很少，如果使用 BPCRC算法训练模型，反而会削弱模型

对新类的学习效果。最终，我们考虑使用回放方法来对 PCRC算法进行增强。

5 . 2 水声信号的产生机理和特点

船舶辐射噪声主要由机械噪声、螺旋桨噪声和水动力噪声三部分组成，其

中机械噪声和螺旋桨噪声是辐射噪声最主要的两个成分。由船上机械产生的噪

声是机械噪声；螺旋桨噪声是一种混合型的噪声，它与机械噪声和水动力噪声

有共同的特征和共同的源；水动力噪声是由不规则的水流流过在海中航行的舰

船产生的辐射噪声和由水动力过程的变化引起的噪声。对于柴油机-电机推进的

舰船，机械噪声的来源有主机和辅机。螺旋桨噪声则主要由螺旋桨引起的船壳

共振，以及螺旋桨上或其附近的空化产生。水动力噪声包括水流辐射噪声、空

腔、板和附件的共振，以及在支柱和附件的空化。在正常的情况下，水动力噪声

不重要，容易被机械噪声和螺旋桨噪声所掩盖。但在特殊的情况下，如在结构部

件或空腔被激励成线谱的共振源时，水动力噪声成为线谱的主要噪声源。

由于各种噪声成分产生的机理不尽相同，且各类水中目标的自身动力系统、

机械装置结构和所处工作环境不同，导致辐射噪声谱线形状比较复杂。但同一

类型的舰船辐射噪声具有相似性,不同类型舰船辐射噪声具有差异性，正是利用

这种差异才使得水下目标的识别成为可能。船舶辐射噪声携带大量能反映舰船

本质的特征信息，是舰船目标识别的重要研究对象。

5 . 3 将 PCRC算法运用到水声目标识别场景

5 . 3 . 1 数据预处理

在这个课题中，我们发现实测的舰船噪声数据存在下面的特点：（1）原始

数据数据点数多，直接将原始数据输入神经网络模型，会导致模型的输入维度

过大，增加模型训练的难度。这里我们调研了声音信号识别的常用预处理手段，

选择了如下的处理方案：先通过窗口切片法，将原始数据切片成若干较小的时
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间片段，然后为了进一步利用时域信号的时频特征，我们进一步提取了数据的

梅尔倒谱系数特征，将其作为模型的输入特征；（2）采集的实际数据存在数据

量少的问题。我们的实验数据和目前常用的语音信号识别常用的 VoxCeleb数据

集 [39]相比，标注数据的规模小了好几个数量级。为了缓解这个问题，我们采用

了时间序列问题常用的数据增强手段——窗口切片法来进行数据增强。（3）采

集的实际数据存在类间数据不平衡的问题，有的船只类型噪声有几十条，有的

却只有几条，直接进行训练会导致模型倾向于将样本预测为多数类别。为了解

决这个问题，我们试验了多种数据过采样手段，最后采取了直接过采样方法来

缓解类间数据不平衡的问题。

具体而言，首先我们对原始信号首先进行梅尔频率倒谱系数（MFCC）变换，

得到对应的MFCC特征；然后在获得了两维的MFCC特征之后，将其按时间维

度进行切片；最后，将上一步通过窗口切片得到的若干样本进行数据划分，将

80%切片数据划分到训练集中，后 20%的切片数据划分到测试集中。经过数据

增强后，我们在原来小样本数据的基础上，获得了更多的实验样本来进行网络

模型的参数训练。

5 . 3 . 2 网络设计

根据 PCRC算法框架 3 1，可以看到，针对不同类别的数据，我们需要选择

有针对性的底层网络作为共享层模块。对于声音信号，相比较 ResNet模块构建

的网络，使用 TDNN层 [40]，即时延网络层来构建的网络，在我们的测试中有更

好的实验结果。

TDNN 网络的结构设计受到了神经网络音素识别任务的启发。对于使用一

般的神经网络做音素识别，其网络结构设计如图 5 1，输入层的数据为每一帧的

特征向量（如 MFCC特征），但是这种传统网络未考虑连续帧之间的相关关系，

所以效果不佳。

不同于传统神经网络，TDNN 网络考虑到了多帧数据，这样就可以利用到

多帧的特征。如图 5 2所示，输入层根据延时设置，该图中为 2，那么最终的输

入层特征向量是这相邻 3帧向量的加权特征。

通过上面的分析可以看到，时延网络的作用和卷积层的作用类似，时延网

络通过时间延迟步参数，来控制网络所提取的时间片特征的长短，这里我们使
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图 5 1: 传统神经网络识别音素

图 5 2: TDNN神经网络识别音素

用的时间延迟步参数较小，都在 5以下，因此可以认为前 5层 TDNN层实际上

提取了信号的多级短时特征，因为在一段音频信号中舰船辐射噪声信号的分布

是稀疏且不连续的，所以时延网络可以很好地从音频中提取辐射噪声的特征。

我们在获得了时间序列的多级短时特征之后，需要一个汇总的阶段，来获

得整个时间信号的深度特征。一种常用的方法就是通过平均池化 [41]操作，即把

前面提取到的短时特征在时间维度上进行平均，得到的平均向量作为整个信号

的深度特征。但是这种方法存在一个弊端，就是不同的时间片对最终的预测结

果的贡献是不同的，直接平均相当于是淡化了有效特征，这对我们的分类任务

是不利的。因此我们设计了一种基于注意力机制 [42]的池化层，首先给每个时间

片对应的短时特征一个可学习权重，然后计算这些短时特征的加权平均。这种

方法会在训练过程中逐渐提高有效片段的权重，逐渐降低无用片段的权重，相

当于自动地滤除了信号中的无效片段。
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表 5 1: 基于注意力机制的多级时延网络结构

层数 层类别 特征维度

1-4 TDNN 512

5 TDNN 1500

6 Pooling 3000

7 FC 512

8 FC 64

我们最终根据 TDNN层搭建了 PCRC中的共享层，其网络结构见表 5 1。时

延网络模型的输入为窗口切片得到的噪声信号的MFCC特征，其输出作为 PCRC

算法中头部网络的输入。

最后对于 PCRC 的头部网络，我们使用由一个隐藏层和一个输出层的构建

网络结构。在我们的实验设置中，头部网络的隐藏层神经元数量设置为 100。

5 . 3 . 3 实验与分析

对于我们需要分类的所有舰船噪声数据，包含了 6 个大类，每个大类又包

含了若干小类。我们以每批次 2个类，分 3批次设置增量式分类实验。模型训练

参数设置如下：迭代次数设置为 50，批次样本数设置为 32，学习率设置为 3e-4,

同时使用 Adam 优化器调整参数。最后，需要指出的是，由于采样获得的样本

具有显著的不平衡问题，为了获得更好的预测效果，我们对同一个舰船噪声的

多个测试切片采用投票方式，把预测次数最多的类别作为作为最终的预测结果。

另外，LwF.MC算法使用相同的底层网络结构来训练模型，与 PCRC算法进行对

比，最终结果见图 5 3。

如图 5 3所示，在 4分类的时候，LwF.MC算法在新类别上有更强的分类能

力，但是与此同时，其网络产生了明显的遗忘问题。PCRC算法在 4分类的时候，

为了保留模型对初始的两类语音信号的分辨能力，所以参数向后两类语音信号

拟合幅度降低，其分辨能力便弱于 LwF.MC算法。也正是 PCRC算法更有效地

缓解灾难性遗忘问题，所以在 6分类学习的时候，PCRC算法训练得到的模型性

能与 LwF.MC算法进一步拉大。实验结果表明，在这种数据极不平衡，训练样

本数偏少的情况下，PCRC算法的效果明显优于经典算法 LwF.MC。
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图 5 3: 使用舰船噪声数据，PCRC算法与 LwF.MC算法在新类别，旧类别以及所有类别的
分类准确率。

图 5 4: 以回放方式增强 PCRC算法，网络在所有类别上的分类准确率。括号中的百分数表
示采样比例。

另外，我们也构造了 PCRC 算法在使用回放方法情况下的实验，分别采样

10%，20%的旧类别训练数据来提升模型的性能，最终网络在所有类别上的分类

准确率如图 5 4所示。将算法最终训练的结果与不使用回放方法的情况进行对

比，可以看到，如在第三章讨论的那样，在实际算法使用中，如果条件允许，即

模型在训练可以接触到旧类样本，那么通过存储部分旧类数据的方式对后面模

型最终性能的提升还是十分有效的。在这里，通过采样 20%的旧类样本，网络

精度提升了 7%。另外，需要指出的是，因为在该项目中每一类语音的训练数据

较少，所以采样比例从 10%提升到 20%对模型性能的提升作用依然比较明显。
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5 . 4 本章总结

本章在一个水声目标识别项目中使用 PCRC 算法来解决模型增量式分类舰

船噪声的子问题。根据实际的语音数据，我们重新设计了 PCRC 算法需要使用

的底层网络。从最后与 LwF.MC算法的结果对比可以看出，PCRC算法能有效缓

解灾难性遗忘问题，且具有较好的落地效果。





第六章 总结与展望

本章首先对本文的研究工作进行总结，然后对类增量学习在未来的研究方

向进行展望。

6 . 1 本文工作总结

本文首先对类增量学习领域一直存在的灾难性遗忘问题进行了分析，指出

了 softmax抑制问题，进而说明在类增量学习过程中，模型使用单头网络设计并

不合适。而对于多头网络，由于在类增量学习领域无法像任务增量学习那样，模

型可以使用任务描述符来确定具体的头部输出作为最终的预测结果，就导致最

终的网络预测需要综合所有头部的输出来产生预测值，在这个过程中，便会出

现头部网络之间的相互混淆问题。为了缓解该问题，我们需要优化网络的特征

提取器。具体而言，我们需要网络提取的特征具有两大优良特性：（1）类内聚敛

性（2）类间分离性。经过分析，我们发现使用基于原型的分类器能更好地满足

要求。另外，对于多头网络的使用，我们又提出了基于任务分解的思路，并比较

了两种方案：（1）一个头部网络负责一个类别（2）一个头部网络负责一批类别。

通过实验的方式，发现第一种方案更优。

为了模型的使用范围更广，性能更优良。我们设计的 PCRC 算法在不修改

模型结构的情况下，可以通过回放方法来对模型训练效果进行增强。通过实验，

我们发现少量的旧类样本对缓解灾难性遗忘问题起到有效帮助。这也说明，在

能考虑通过牺牲空间来换取模型性能的情况下，回放方法是十分可取的。进一

步，我们又从训练数据方面对 PCRC算法进行分析与优化。

（1）考虑到一些边缘智能体在更新旧模型的时候，可能无法接触到之前的旧

类样本。那么在这种情况下，我们可以尝试使用辅助数据集，通过让辅助数据侧

重旧知识的记忆，新类数据侧重新知识的学习，来解耦 PCRC 算法中的瓶颈问

题——新类数据同时用于模型的记忆与学习。根据这个思想，我们提出了算法

SS-PCRC。

（2）在每个增量学习阶段，我们根据训练数据中的每个样本对模型参数更新
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的重要性，将数据划分为关键性数据和非关键性数据。通过强化模型在关键性

数据上的参数调整，同时弱化其他非关键性数据的作用，从而缓解模型在增量

学习过程中大幅度的参数调整问题。根据这个思想，我们提出了算法 BPCRC。

最后，我们在一个水声目标识别项目中使用 PCRC 算法来解决模型增量式

分类舰船噪声的子问题，在采集的实际数据中，通过与 LwF.MC算法比较，有

力地验证了 PCRC算法在落地方面的优越性。

6 . 2 未来研究展望

在未来的研究中，本文还希望从以下两个方面来继续优化本文提出的类增

量学习算法：

（1）对模型中的不同参数，进行有权重的调整。目前本文提出算法，在模型

参数学习过程中，并不考虑参数对旧类别的重要性，而模型在旧类别上的性能

对这些重要参数的调整十分敏感。因此，未来我们希望能够在算法中考虑模型

参数的重要性，进行精细化的调整。

（2）在特征空间进行网络权重固化。目前本文提出的算法，使用每个分头网

络的得分进行网络固化，而通过这种方式来记忆旧知识只是满足了必要性要求。

实际上，如果模型能够在特征空间上保持旧类特征，便能够更加有效地克服灾

难性遗忘问题。因此，未来我们希望能够改进算法的网络权重固化模块。
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