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摘　要　灾难性遗忘问题在增量学习场景中普遍存在,而对旧知识的遗忘会严重影响模型在整个任务序列上的平均性能.因

此,针对在增量学习过程中原型偏移引起的旧知识遗忘问题,提出了一种基于原型回放和动态更新的类增量学习方法.该方法

在原型更新阶段保留新类的原型后,进一步采用动态更新策略对旧类的原型进行实时更新.具体地,在学习新任务后,该策略

基于当前可访问数据的已知偏移,来实现在旧类原型中存在的未知偏移的近似估计,并最终完成对旧类原型的更新,从而缓解

原始的旧类原型与当前的特征映射间的不匹配.在 CIFARＧ１００和 TinyＧImageNet数据集上的实验结果表明,所提出的基于原

型回放和动态更新的类增量学习方法能够有效地减少对旧知识的灾难性遗忘,提高模型在类增量学习场景中的分类性能.
关键词:类增量学习;原型更新;知识蒸馏;原型回放;灾难性遗忘
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Abstract　Theproblemofcatastrophicforgettingisprevalentinincrementallearningscenarios,andforgettingofoldknowledge
canseverelyaffecttheaverageperformanceofthemodelovertheentiretasksequence．Therefore,aclassincrementallearningapＧ

proachbasedonprototypereplayanddynamicupdateisproposedtoaddresstheproblemofoldknowledgeforgettingcausedby
prototypeoffsetintheincrementallearningprocess．Thismethodfurtherupdatestheprototypesoftheoldclassesinrealtime
usingadynamicupdatestrategyafterretainingtheprototypesofthenewclassesintheprototypeupdatephase．Specifically,after
learningthenewtask,thestrategyachievesanapproximateestimationoftheunknownbiaspresentintheoldＧclassprototypes
basedontheknownbiasofthecurrentlyaccessibledata,andfinallycompletestheupdateoftheoldＧclassprototypes,thusbeing
abletoalleviatethemismatchbetweentheoriginaloldＧclassprototypesandthecurrentfeaturemapping．Experimentalresultson
CIFARＧ１００andTinyＧImageNetdatasetsshowthattheproposedclassincrementallearningapproachbasedonprototypereplay
anddynamicupdateiseffectiveinreducingcatastrophicforgettingofoldknowledge,thusimprovingtheclassificationperformＧ
anceofthemodelinclassincrementallearningscenarios．
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１　引言

深度学习[１]已经在许多计算机任务中取得巨大的成功,
包括图像分类[２]、目标检测[３]、语音识别[４]和自然语言处理[５]

等.近年来,增量学习逐渐成为深度学习领域的研究热点,其
学习目标是在由多个子任务组成的任务序列上,模型能够

持续地学习新任务,同时保留在已经接触过的旧任务上的知

识[６].与经典的静态训练方式相比,增量式训练方式的不同

在于在学习新任务的阶段,模型并不能访问旧的数据.因此,
在只接触新数据的极端场景中,模型不可避免地会更加擅长

处理新任务,并导致旧任务的性能显著下降.这种问题被称

为灾难性遗忘[７],它是增量学习面临的主要挑战.
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增量学习领域已经探索各种策略来缓解灾难性遗忘问

题.早期的增量学习方法[８]主要从正则化[９]、参数隔离[１０]和

样例回放[１１]等方面进行优化.然而,这些方案都存在着一些

不可忽视的局限性.正则化方法过分关注于对模型参数的约

束,而导致模型面向新任务的可塑性被严重削弱.参数隔离

方法则是随着新任务的持续学习,模型将不得不面临参数急

剧增加的问题.而样例回放方法存在天生的劣势,即无法应

用于一些强调数据隐私和内存空间不足的实验场景.最近,
抗遗忘性能优异的基于原型回放的方法获得了大量的关注.

这类方法首先保留旧类的原型,并在新类的学习阶段回放旧

类原型,以有效地巩固旧类的知识,进而达到新旧类之间稳定

性和可塑性[１２]的平衡.然而,在增量学习过程中,模型的特

征提取器会被持续地学习,从而导致原先保留的旧类原型不

能很好地匹配最新的特征提取器,即旧类原型在当前特征空

间中存在不同程度的偏移.

针对上述问题,本文将原型动态更新策略引入到原型回

放阶段,实现从新类数据的已知偏移到旧类原型的未知偏移

的推断,从而有效地缓解旧类原型与新的特征映射间不匹配

的困境.同时,本文专注于更困难的类增量学习场景,而融合

动态更新的原型回放策略通过动态更新旧类原型来最小化对

旧知识的遗忘,从而帮助类增量模型在可塑性和稳定性之间

取得一个良性的平衡.

２　相关工作

增量学习的研究已经取得很大的进展,然而灾难性遗忘

问题仍是制约增量算法性能的主要因素.主流的增量学习方

法大多从以下 ４ 个方面缓解灾难性遗忘,分别是正则化方

法、参数隔离方法、样例回放方法和原型回放方法.

１)正则化方法.在模型学习过程中,正则化方法通过对

模型参 数 的 更 新 设 置 额 外 的 约 束 来 减 少 旧 知 识 的 遗 忘.

Kirkpatrick等[１３]提出了弹性权重巩固(ElasticWeightConＧ
solidation,EWC)的方法,其使用 Fisher信息矩阵来计算给定

任务中每个模型参数的重要性,并设计了一个二次惩罚代价

来灵活约束模型参数.类似地,Aljundi等[１４]提出的记忆感

知突触(MemoryAwareSynapses,MAS)也是计算神经网络

参数的重要性,并在学习新任务时对重要参数的变化进行惩

罚,防止与之前任务相关的重要信息被遗忘.Joseph等[１５]提

出了基于能量的潜在对齐器的方法(ELI),该方法引入了一

个基于能量的正则化项,它通过学习潜在表征的能量流形来

缓解增量学习过程中发生的表征偏移.

２)参数隔离方法.此类方法的出发点是根据新旧任务或

任务相似性的准则,对模型参数进行划分隔离来缓解知识遗

忘.这类方法主要有两种实现思路,一是为新任务扩展更多

的参数.Yoon 等[１６]提 出 的 动 态 可 扩 展 网 络 (Dynamically
ExpandableNetwork,DEN)就是对上述的基础思路进行改

进,即在学习每个新任务时只选择必要数量的单元,来动态地

扩展模型参数.Yan等[１７]提出动态可扩展表征(Dynamically
ExpandableRepresentation,DER)的方法,该方法在每个增量

阶段中先冻结之前学习到的表征,再学习一些新的额外的特

征维度来动态扩展旧的表征.另一种思路是引入掩码实现任

务间的参数隔离.如,Mallya等[１８]提出 Piggyback 方法,其
为每个新任务生成一组二进制掩码,选择性确保重要参数

处于激活状态,从而在保留旧知识的同时提高新任务的性能.

３)样例回放方法.与其他方法相比,样例回放方法基于

松弛的增量设置,即每个类在学习阶段后都能保留少量的样

例.在学习新任务时,新类和旧类的样例会混合在一起训练,

从而防止旧类的知识被遗忘.具体地,Rebuffi等[１９]提出的

iCaRL 方法在有限的内存大小中对最有代表性的样例进行采

样,并学习了一个增量分类器和相应的数据表示.Shin等[２０]

提出了深度生成回放(DeepGenerativeReplay,DGR)的方法,

该方法利用生成对抗网络生成旧任务的伪训练数据,然后使

用新旧任务数据集联合训练网络模型.Belouadah等[２１]提出

的IL２M 方法利用微调和双记忆的策略来减少图像识别中灾

难性遗忘的负面影响,其中双内存分别存储了过去类的范例

图像和在最初学习时获得的过去的类统计数据.

４)原型回放方法.相比样例回放方法,原型回放方法的

优势在于其并不需要存储任何旧任务的数据,只要求为每个

旧类保留一个原型.这类方法在保持严格的增量设置的前提

下,具有优秀的抗遗忘性能,从而受到越来越多的关注.Zhu
等[２２]提出了 PASS方法,该方法采用自监督学习来学习新任

务中更通用的特征,同时在新任务的数据中结合旧类的原型

进行训练,来保持旧任务的决策边界.Yu等[２３]提出了SDC
方法,该方法在嵌入网络中学习特征的语义漂移量,并根据空

间变化信息对发生漂移的原型进行语义信息补偿.
本文方法从原型回放的思路出发,在完成新任务的增量

学习后,额外引入了面向旧类原型的动态更新策略,来缓解由

特征空间优化导致的原型偏移,从而保持旧任务的决策边界.
相比现有主流的类增量学习方法,本文方法不需要回放任何

旧样例,这很大程度上减少了增量学习过程中的资源消耗.
相反,所提方法以原型回放技术作为基础架构,并结合了原型

动态更新的策略,来缓旧类原型的表征信息在新的特征空间

中的滞后性.因此,尽管样例回放方法和原型回放方法在增

量学习任务上表现出色,但是本文方法通过采用动态更新策

略,仍然能够取得显著的性能优势.这意味着本文方法在应

对增量学习任务时能够更好地适应新数据,并在长任务序列

的性能上取得令人满意的结果.

３　模型框架

３．１　问题定义

在标准的类增量学习的设置中,模型在一个任务不可知

的任务序列{D(１),D(２),􀆺,D(T)}上持续地学习,并最终保留

一个统一的分类器,来学习并分类所有不相交的类别.具体

地,D(t)是第t个任务的训练集,且 D(t)＝{x(t)
i ,y(t)

i }Nt
i＝１,其中

x(t)
i 表示输入样本,y(t)

i 表示对应的类别标签,Nt 表示该任务

的样本总数.一般情况下,每个任务都包含多个类,而这些不

同任务的类之间并不相交.同时,我们执行严格的增量设置,
即模型在新任务的训练过程中,不能访问来自旧任务的训练

样本.最后,在类增量学习场景中的学习目标是,模型在最大

限度地不遗忘旧知识的前提下持续完成对新类别的学习,即
最终实现对所有类别的正确分类.

３．２　总体框架

本文在类增量学习中引入原型动态更新模块来实现旧类

原型的实时更新.首先,在新任务的学习阶段,除了必须的分

类损失,模型还包括了特征知识蒸馏和基于旋转自监督的

２３０３０００１２Ｇ２
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标签增强.前者一定程度上约束模型的特征提取器的参数变

化过大,而后者则帮助模型学习到一些更为鲁棒和通用的特

征.然后,模型进一步加入融合动态更新的原型回放损失,来
巩固模型对旧类的分类知识.同时,在不接触旧数据的前提

下,动态更新原型能够保证更新后的旧类原型更好地适配最

新的特征提取器.所提方法的流程图如图１所示.

图１　基于原型回放和动态更新的类增量学习方法流程图

Fig．１　Flowchartofclassincrementallearningapproachbasedon

prototypeplaybackanddynamicupdate

３．３　融合动态更新的原型回放

在重视数据隐私的许多现实场景中,增量学习算法无法

存储过去任务的旧数据,导致缺乏对旧知识的有效维护.同

时,相比基于旧样例回放的方法,单纯地通过正则化或参数隔

离等方式约束模型参数并不能很好地解决灾难性遗忘问题.
因此,本文提出了一种基于原型回放的类增量学习算法.

在嵌入网络中,原型表示类特征的均值中心.具体地,特
征提取器将某一类的数据映射到特定嵌入空间中,其中特征

间的距离反映了数据间的差异.通过对同一类中所有数据的

特征进行均值操作,可以得到该类的原型.原型的定义如式

(１)所示:

μc＝１
nc

∑
i
[yi＝c]􀅰fi (１)

其中,nc 表示类别为c类的训练样本总数,f表示训练样本对

应的特征,μc 代表第c类的原型.而[yi＝c]则是一个条件判

断式,当yi 等于c时,则该值为１,否则该值为０.
在增量学习过程中,学习每个类别后,我们会额外保留该

类别的原型.然后,在学习新任务时,我们提取所有旧类别的

原型,并将其输入到分类器中进行分类,来保持分类器对于旧

任务的决策经验.因此,在任务t的增量学习阶段,基于原型

回放(PrototypeReplay,PR)的损失项的定义为:

Lt,pr＝∑
t－１

i＝１
L(C(μi;δt),yi) (２)

其中,L(􀅰)表示模型的损失函数,C(􀅰)表示模型的分类器,

δt 则表示学习任务t时分类器的参数.
然而,随着对任务序列的不断学习,原先保留的旧原型不

能很好地匹配最新的特征提取器,也就无法准确地代表旧类

别.因此,本文提出了一种原型动态更新策略来缓解原型中

表征信息的损耗.其核心思路是在学习新任务后,模型基于

当前可访问数据的已知偏移,来估计已保留旧原型的未知偏

移,并动态更新滞后的旧原型.

首先,本文定义符号μt
ck 表示在学习任务t后类ck 的真实

原型,其中任务t相对任务k在任务序列中的位置更加靠后,
而类ck 泛指任务k中所有类的集合.因此,原先保留的原型

和真实的原型之间存在误差,我们将其称为原型的偏移,并定

义为:

Δk→t
ck ＝μt

ck －μk
ck (３)

然而,在任务t的学习过程中,模型不能直接访问类ck 的

数据,进而也就无法测量原型μt
ck 的偏移量.相反,模型能够

直接计算出当前任务中样本点在特征空间中的最新偏移量.

∂t－１→t
i ＝ft

i－ft－１
i ,yi∈ct (４)

其中,ft－１
i 和ft

i 分别表示类ct 中的样本点i在学习任务t－１
和任务t后的特征值.进一步,我们将单个样本点的偏移

∂t－１→t
i 扩展到原型的偏移Δt－１→t

ck ,并给出原型偏移的计算式:

Δt－１→t
ck ＝

∑
(i,yi∈ct)

αi􀅰∂t－１→t
i

∑
(i,yi∈ct)

αi
(５)

αi＝e
－

‖ft－１
i －μt－１

ck ‖２
２

２σ２ (６)

其中,σ是高斯核的标准差.在得到旧类原型的邻近偏移

Δt－１→t
ck 后,模型能够进一步迭代计算旧类原型的全局偏移

Δk→t
ck ,并最终使用式(３)近似估计在增量阶段t时的真实原型

μt
ck .原型动态更新策略的定义如下:

μt
ck ＝μk

ck ＋Δk→k＋１
ck

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁
μk＋１
ck

＋􀆺＋Δt－１→t
ck

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁
μt
ck

(７)

原型动态更新策略的流程如图２所示.

图２　动态更新模块的实现流程

Fig．２　Implementationflowofdynamicupdatemodule

此外,受PASS[２２]的启发,本文在使用旧类原型进行原型

回放时会引入高斯噪声,来对原始的原型μ进行表征信息的

增强.增强后的原型如下:

ψ＝μ＋u􀅰r (８)
其中,u~N(０,１)是随机生成的高斯噪声,且与原型μ的尺寸

保持一致.而r是控制高斯噪声不确定性的参数.通常情况

下,r是预先设定好的,且一般设定为该类别中数据特征表示

的方差值.

最后,基于增强原型回放(EnhancedPrototypeReplay,

EPR)的损失项的定义如下:

Lt,epr＝∑
t－１

i＝１
L(C(ψi;δt),yi) (９)

３．４　模型的优化目标

首先,在训练新任务时,模型会学习一个分类损失.然

而,与原始的分类问题相比,我们进一步将旋转自监督[２４]的

思想引入到本文的分类问题中.具体地,对于新任务中的每

个类,我们会将训练数据分别旋转９０°,１８０°和２７０°,并相应地

扩充标签.训练数据的转换表达式如下:
{Rot(x,９０η)}
{４􀅰y＋η}{ ,η∈{０,１,２,３} (１０)

因此,原始的c分类问题被人为地扩展为４c分类问题,
训练样本x和对应的标签y 也分别地由式(９)转换操作后的

x~ 和y~ 替代.对原始分类任务施加自监督约束,能够有效地

帮助模型学习在多个旋转视角下更为鲁棒的特征,从而缓解

增量学习中的灾难性遗忘.最后,在学习新任务t时,采用交

叉熵损失(CrossＧentropyLoss,CE)作为分类损失,表示如下:

Lt,ce＝Lt(C(F(x~t;θt);δt),y~t) (１１)
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此外,为了缓解特征层面的知识遗忘,我们采用特征知识

蒸馏对模型的特征提取器施加一个正则化约束.这种约束很

好地保证了旧模型和新模型之间的特征表示的稳定性,同时

在一定程度上也减少了旧原型中由特征提取器过度学习导致

的偏移.具体地,特征知识蒸馏使用L２ 范数实现.在学习任

务t时,特征知识蒸馏(FeatureKnowledgeDistillation,FKD)

的定义如下:

Lt,fkd＝‖Ft(x~t;θt)－Ft－１(x~t;θt－１)‖２
２ (１２)

最后,我们得到了本文方法的总损失函数,它分别由式

(９)、式(１１)和式(１２)这３个子项组成.具体地,在任务t的

训练阶段,模型的总损失定义如下:

Lt,final＝Lt,ce＋λ１􀅰Lt,fkd＋λ２􀅰Lt,epr (１３)

其中,λ１ 和λ２ 是两个损失系数,且在实验中都被设置为１０.

４　实验及结果分析

４．１　数据集介绍

本文在 CIFARＧ１００ 和 TinyＧImageNet数据集上分别进

行了实验.其中 CIFARＧ１００数据集有１００个类,每个类包含

６００张图片,而这些图片会细分为 ５００ 张训练图片和 １００ 张

测试图片.对于 CIFARＧ１００数据集,本文选取了两种类增量

设置.两种设置中的基类都是前 ５０ 个类,而只有增量步骤

存在差异,分别为５个和１０个.在每个增量步骤后,模型会

对现阶段学习过的所有类别进行测试.而 TinyＧImageNet数

据集是ImageNet数据集[２５]的缩减版本,它由２００个类组成.

每个类都包括５００张训练图片、５０张验证图片和 ５０张测试

图片.相比 CIFARＧ１００数据集,TinyＧImageNet数据集的类

别更多,训练和测试样本更少,对模型分类性能的要求也就越

高.同时,TinyＧImageNet数据集也提供了两种类增量设置,

除了基类中的类别增加到前１００个类,其他都与 CIFARＧ１００
数据集保持一致.上述两个数据集的示例图如图３所示.

图３　数据集样例展示图

Fig．３　Presentationdiagramofdatasetsamples

４．２　实验设置

对于 CIFARＧ１００和 TinyＧImageNet数据集,本文方法都

是在 ResNetＧ１８[２６]网络架构上进行实验.在实验中,我们设

置批大小为６４,初始学习率为 ０．００１ 以及训练轮数为 １００.

同时,我们使用 Adam 优化器进行模型的训练,且在经过４５
和９０个训练轮数后,自动地将学习率乘以０．１.本文中的实

验结果都是经过３次实验的平均值,避免了实验数据的偶然

性.此外,我们还选取了一些主流的基于样例回放的方法

(iCaRL[１９],EEIL[２７],UCIR[２８])作为对比方法.对于这些样

例回放方法的回放缓冲区场景,我们选择了通用的内存设置,

其中模型为每个旧类别都保留恒定的２０个样例.

４．３　对比实验分析

所有方法在 CIFARＧ１００ 和 TinyＧImageNet数据集上的

平均分类准确率结果如表１所列.同时每个数据集都定义有

两种类增量设置,因此最终得到了４列对比结果.以中间的

横线为分隔,其中前 ４ 种方法是基于无样例回放的方法,而

后４种则属于有样例回放的范畴.由表１可知,本文方法在

所有实验设置中都显著优于其基模型 PASS,其中在１０阶段

的 CIFARＧ１００上的差距达到了２．１％,而在性能最接近的５
阶段的 CIFARＧ１００上的提升也有 １．４ ％.这种提升受益于

原型动态更新策略,其有效地缓解了类增量过程中的原型偏

移,从而巩固旧类的知识.

同时,与主流的基于样例回放的方法相比,本文方法也具

有明显的优势.这充分说明了结合高效更新策略的原型回放

方法完全能够在不使用旧样例时,取得超过样例回放方法的

性能.具体地,相比性能第二的方法 PASS和 UCIR,本文方

法在CIFARＧ１００数据集上的性能分别提高了１．４％和１．０％.

而在 TinyＧImageNet数据集上的优势进一步达到了１．７％和

０．３％.

表１　CIFARＧ１００和 TinyＧImageNet数据集的准确率结果

Table１　AccuracyresultsforCIFARＧ１００andTinyＧImageNet

datasets
(单位:％)

method
CIFARＧ１００

５steps １０steps
TinyＧImageNet

５steps １０steps
LwF ３２．５ １７．８ ２２．３ １７．７
MUC ４９．５ ２８．４ ３２．６ ２６．８

iCaRLＧCNN ５１．３ ４８．５ ３４．９ ３１．１
iCaRLＧNCM ５８．８ ５３．８ ４６．１ ４３．４

EEIL ６２．６ ６０．８ ４７．４ ４５．２
UCIR ６３．８ ６２．０ ４９．３ ４８．９
PASS ６５．５ ６０．９ ４９．５ ４７．３
Ours ６６．９ ６３．０ ５１．２ ４９．２

为了进一步比较方法的性能,我们以 CIFARＧ１００数据集

的两种类增量设置为例,分别展示在各个增量步骤时的准确

率,如图４和图５所示.观察实验结果,本文方法在所有阶段

的性能都显著优于其他方法,包括性能最好的基于样例回放

的方法 UCIR.此外,同样基于原型回放的PASS在绝大多数

阶段也与 UCIR性能相当,甚至取得了更好的分类准确率.

这些有力地证明了基于原型回放的方法能够在不保留任何旧

类样例的情况下有效地缓解了灾难性遗忘问题.进一步地,

通过图４和图５可知,本文方法在前两个增量阶段上的性能

和基模型 PASS相当,其优势在于从三阶段开始的后期增量

阶段上的性能提升.这是因为第一个阶段是模型在基类上进

行学习,此时的数据都是新类,也就不存在旧类的原型.而第

二个阶段虽然在保留新类的原型后会对旧类的原型进行动态

更新,但是模型学习过程中的原型回放损失是基于原始的旧

类原型计算的,并没有涉及更新后的旧类原型.因此,原型动

态更新策略也就无法优化模型在前两个阶段上的性能.同

时,得益于对旧类原型的动态更新,本文方法能够利用更新后

的适配于当前特征空间的原型,来实现在后期增量阶段上性

能的有效提升.
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图４　CIFARＧ１００数据集(５个增量步骤)上的实验结果

Fig．４　ExperimentalresultsonCIFARＧ１００dataset
(５incrementalsteps)

图５　CIFARＧ１００数据集(１０个增量步骤)上的实验结果

Fig．５　ExperimentalresultsonCIFARＧ１００dataset
(１０incrementalsteps)

４．４　消融实验分析

为了进一步探究所提出的原型动态更新(PrototypeDyＧ

namicUpdate,PDU)策略的作用,我们进行了在 CIFARＧ１００
和 TinyＧImageNet数据集的多种类增量场景中的消融实验,

相应的实验结果如表２所列.可以发现,结合原型动态更新

策略的模型在所有实验场景中都达到了最优的分类准确率,

相比基模型分别有１．４１％,２．７０％,１．７４％和１．９３％的性能

提升.这有力地证明了原型动态更新策略能够高效地实时修

正旧类原型中滞后的表征信息,从而进一步提升模型的分类

性能.

表２　CIFARＧ１００和 TinyＧImageNet数据集的消融实验

Table２　AblationstudyonCIFARＧ１００andTinyＧImageNetdatasets
(单位:％)

method
CIFARＧ１００

５steps １０steps
TinyＧImageNet

５steps １０steps
baseline ６５．４６ ６０．３２ ４９．４７ ４７．２５
＋PDU ６６．８７ ６３．０２ ５１．２１ ４９．１８

４．５　可视化实验分析

为了更形象地呈现原型动态更新模块的效果,以 ５阶段

的CIFARＧ１００数据集为例,本文随机选取３个类别的数据,

并对其更新前后的原型进行tＧSNE[２９]可视化展示,相应的结

果分别如图６和图７所示.其中图 ６展示的是原始的旧类

原型,即这些原型都是最新保留的,并不存在特征空间上的偏

移.图６中的圆形即是每一个类别的原型.然后,图 ７进一

步展示后一个增量阶段的更新后的旧类原型.我们发现即使

只相差一个增量阶段,旧类数据的特征及原型在嵌入空间中

仍然存在偏移.随着模型的特征提取器不断学习并更新,这
些偏移也会产生越来越大的差值,进而加剧了旧任务的灾难

性遗忘问题.

图６　原始的旧类原型

Fig．６　OriginaloldＧclassprototypes

图７　更新后的旧类原型

Fig．７　UpdatedoldＧclassprototypes

具体地,在图７ 中,圆形表示上一个增量步骤保留的原

型,三角形表示动态更新后的新原型,虚线箭头表示原型动态

更新时的方向向量,而六角星表示当前增量步骤的真实原型,

它在严格的增量实验设置下是无法计算获得的.观察图 ７
可以发现,更新后的旧类原型显著改善了原始原型的位置,使
其更加接近于当前增量阶段的真实旧类原型的位置.因此,

在学习新任务时,原型动态更新模块能够有效减少原型偏移

导致的误差,从而很大限度地避免旧知识的灾难性遗忘,提高

整体任务上的分类性能.

此外,以５阶段的 CIFARＧ１００ 数据集为例,本文还从初

始基类中随机选取了５个类别的数据,并在完成所有的增量

任务后,将这些类别的数据对应的特征分布进行tＧSNE 可视

化展示,不同方法的效果可视化结果如图８和图９所示.通

过对比分析发现,本文方法在学习全部增量任务后得到相同

类别的特征会呈现出更加紧凑的分布,同时不同类别的特征

分布仍然保持着良好的距离.相比之下,PASS 最终得到的

特征分布则不太理想,其每个类别的特征分布过于松散,且不

同类别间的特征分布距离也太过狭小.综上所述,即本文方

法在增量任务后学习到的特征分布类内距离更小,类间距离

更大,进而从根本上保证了模型能够获得一个更高的分类准

确率.最后,值得注意的是,相比 PASS,本文方法学习的特

征分布中的离群点更少,分类边界更加清晰,从而为模型营造

出了一个更好的分类条件.

图８　PASS的tＧSNE 可视化结果(特征分布)

Fig．８　tＧSNEvisualizationresultsofPASS(featuredistribution)
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图９　所提方法的tＧSNE 可视化结果(特征分布)

Fig．９　tＧSNEvisualizationresultsoftheproposedmethod
(featuredistribution)

４．６　复杂度实验分析

最后,本文比较并分析了所有方法的时间复杂度(ComＧ

plexity)、计算量(Flops)和参数量(Params),结果如表３所

列.其中,n表示输入样本数,m 表示回放样本数,p 表示回

放原型数,d表示分布外数据集大小,而t表示模型参数量.

可以发现,无样例回放方法 LwF,EWC和 MUC的时间复杂

度分别为 O(n),O(n)＋O(t)和 O(n)＋O(d)＋O(t),这是因

为EWC和 MUC需要计算每个模型参数对旧任务的重要性,

而 MUC进一步利用分布外数据集实现了子分类器集的差异

最大化.同时,样例回放方法iCaRL,EEIL和 UCIR 都在学

习过程中回放旧样例来缓解知识遗忘,因此时间复杂度均为

O(n)＋O(m).最后,作为原型回放方法,PASS和本文方法

都取得了 O(n)＋O(p)的复杂度.相比PASS,本文方法引入

了原型动态更新的过程,而该更新策略的复杂度为 O(p),因
此时间复杂度为 O(n)＋２O(p)(O(n)＋O(p)级别).

进一步,由于回放原型数往往远小于回放样例数,因此对

比样例回放方法,本文方法能够在复杂度更低的同时取得更

高的准确率.相比无样例回放方法,本文方法在复杂度上的

性能基本相当,然而在准确率上的表现远远领先前者.同时,

表３中的方法都是基于正则化约束或回放策略的类增量学习

方法,因此其计算量和参数量主要受到骨干网络的影响.值

得注意的是,这些方法都采用了 ResNetＧ１８网络作为基础实

现,因此它们的计算量和参数量基本一致.此外,可以发现

MUC的参数量更大,这是因为其需要引入额外的子分类器

集合来有差异性地学习增量任务.

表３　模型复杂度分析

Table３　Analysisofmodelcomplexity

method Complexity Flops Params
LwF O(n) ２７．３×１０９ １１．４１×１０６

EWC O(n)＋O(t) ２７．３×１０９ １１．４１×１０６

MUC O(n)＋O(d)＋O(t) ２７．３×１０９ １１．６５×１０６

iCaRL O(n)＋O(m) ２７．３×１０９ １１．４１×１０６

EEIL O(n)＋O(m) ２７．３×１０９ １１．４１×１０６

UCIR O(n)＋O(m) ２７．３×１０９ １１．４１×１０６

PASS O(n)＋O(p) ２７．３×１０９ １１．４１×１０６

Ours O(n)＋O(p) ２７．３×１０９ １１．４１×１０６

结束语　针对增量学习过程中原型偏移引起的旧知识遗

忘问题,本文提出了一种基于原型回放和动态更新的类增量

学习方法.该方法首先计算得到当前可访问数据的已知偏

移,然后根据该偏移进一步估计旧类原型的未知偏移,并最终

实现所有旧类原型的动态更新,从而极大地减少新模型对旧

知识的遗忘.在 CIFARＧ１００ 和 TinyＧImageNet数据集上的

实验结果表明,与目前主流的增量学习方法相比,本文方法

能够有效地缓解类增量学习场景中的灾难性遗忘问题,并在

所有实验设置上均取得了最好的性能.
在未来的工作中,我们会进一步探讨对原型动态更新策

略的优化,使其能够适应在长任务序列上的类增量学习场景.
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