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摘　要　外界环境的不断变化导致基于传统深度学习方法的神经网络性能有不同程度的下降,因此持续学习技术逐渐受到了

越来越多研究人员的关注.在边缘侧环境下,面向边缘智能的持续学习模型不仅需要解决灾难性遗忘问题,还需要面对资源严

重受限这一巨大挑战.这一挑战主要体现在两个方面:１)难以在短时间内花费较大的人工开销进行样本标注,导致有标注样本

资源不足;２)难以在边缘平台部署大量高算力设备,导致设备资源十分有限.然而,面对这些挑战,一方面,现有经典的持续学

习方法通常需要大量有标注样本才能维护模型的可塑性与稳定性,标注资源的缺乏将导致其准确率明显下降;另一方面,为了

应对标注资源不足的问题,半监督学习方法为了达到更高的模型准确率,往往需要付出较大的计算开销.针对这些问题,提出

了一个面向边缘侧的,能够有效利用大量无标注样本及少量有标注样本的低开销的半监督持续学习方法(EdgeHierarchical
MemoryLearner,简称为 EdgeHML).EdgeHML通过构建层级化数据记忆池,使用多层存储结构对学习过程中的样本进行分

级保存及回放,以在线与离线相结合的策略实现不同层级间的交互,帮助模型在半监督持续学习环境下学习新知识的同时更有

效地回忆旧知识.同时,为了进一步降低针对无标注样本的计算开销,EdgeHML在记忆池的基础上,引入了渐进式学习的方

法,通过控制模型对无标注样本的学习过程来减少无标注样本的迭代周期.实验结果表明,在 CIFARＧ１０,CIFARＧ１００以及 TiＧ
nyImageNet这３种不同规模的数据集构建的半监督持续学习任务上,EdgeHML相比经典的持续学习方法,在标注资源严重受

限的条件下最高提升了约１６．３５％的模型准确率;相比半监督持续学习方法,在保证模型性能的条件下最高缩短了超过５０％的

训练迭代时间,实现了边缘侧高性能、低开销的半监督持续学习过程.
关键词:边缘智能;持续学习;半监督学习;数据标注;深度神经网络
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Abstract　Thecontinuouschangesoftheexternalenvironmentleadtotheperformanceregressionofneuralnetworksbasedon
traditionaldeeplearningmethods．Therefore,continuallearning(CL)areagraduallyattractstheattentionofmoreresearchers．For
edgeintelligence,theCLmodelnotonlyneedstoovercomecatastrophicforgetting,butalsoneedstofacethehugechallengeof
severelylimitedresources．Thischallengeismainlyreflectedinthelackoflabeledresourcesandpowerfuldevices．However,the
existingclassicCLmethodsusuallyrelyonalargenumberoflabeledsamplestomaintaintheplasticityandstability,andthelack
oflabeledresourceswillleadtoasignificantaccuracydrop．Meanwhile,inordertodealwiththeproblemofinsufficientannotaＧ
tionresources,semiＧsupervisedlearningmethodsoftenneedtopayalargecomputationalandmemoryoverheadforhigheraccuraＧ
cy．Inresponsetotheseproblems,alowＧcostsemiＧsupervisedCLmethodnamededgehierarchicalmemorylearner(EdgeHML)is
proposed．EdgeHMLcaneffectivelyutilizealargenumberofunlabeledsamplesandasmallnumberoflabeledsamples．Itisbased
onahierarchicalmemorypool,leveragemultiＧlevelstoragestructuretostoreandreplaysamples．EdgeHMLimplementstheinＧ
teractionbetweendifferentlevelsthroughacombinationofonlineandofflinestrategies．Inaddition,inordertofurtherreducethe
computationaloverheadforunlabeledsamples,EdgeHMLleveragesaprogressivelearningmethod．ItreducesthecomputationcyＧ
clesofunlabeledsamplesbycontrollingthelearningprocess．ExperimentalresultsshowthatonthreesemiＧsupervisedCLtasks,

EdgeHMLcanimprovethemodelaccuracybyupto１６．３５％ comparedwiththeclassicCLmethod,andthetrainingiterations
timecanbereducedby morethan５０％ comparedwithsemiＧsupervised methods．EdgeHMLachievesasemiＧsupervisedCL
processwithhighperformanceandlowoverheadforedgeintelligence．
Keywords　Edgeintelligence,Continuallearning,SemiＧsupervisedlearning,Datalabeling,Deepneuralnetwork

　



１　引言

随着边缘计算的不断发展,边缘智能逐渐受到了越来越

多研究人员的关注[１Ｇ３].例如,自动驾驶技术研究人员希望能

够在边缘平台将行车过程中收集到的大量数据输入到深度神

经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)中进行学习[４],以提升

DNN在执行图像分类等任务时的性能表现,帮助自动驾驶系

统更有效地通过视觉图像对道路、行人、车辆以及基础设施等

目标进行识别.然而,由于受边缘平台所处地理位置的不同、
时间的推移、天气的变换以及图像采集设备的规格差异等因

素的影响,边缘智能系统所接收到的输入数据分布通常会随

之产生变化.在典型的场景下,由于无法预估 DNN 模型未

来需要面对的所有场景,因此需要使得 DNN 能够对新出现

的(即在过去不需要识别甚至未曾见过的)物体进行学习,以
在新的任务阶段对这些新的目标进行准确识别.与此同时,
过往学习的物体同样可能在未来继续出现,因此需要使得模

型在学习新知识的同时,能够尽量避免对旧知识的遗忘(即灾

难性遗忘问题)[５],权衡 DNN 的可塑性与稳定性.因此,一
些研究人员提出了持续学习(ContinualLearning,CL)技术予

以应对.例如,研究人员通过在内存中维护一系列过去收集

的数据样本,在 DNN学习新知识的同时进行“回放”,以此维

护DNN对旧知识的记忆.但在边缘侧环境下,现有经典的

持续学习方法将面临资源严重受限这一巨大挑战.
如图１所示,资源受限带来的挑战主要体现在两个方面.

１)标注资源受限.近年来深度学习技术的快速进步以及深度

神经网络模型学习效果的快速提升,离不开海量数据采集以

及数据标注技术的支撑,包括图像分类模型在内的 DNN 模

型通常以有监督的方式对大规模高质量标注样本进行学

习[６].但在边缘侧环境下,面对不断变化的外界环境,边缘智

能系统难以在短时间内对采集到的数据进行高质量的人工标

注,这种情况在输入数据涉及一些专业领域(如医学图像)知
识时将进一步恶化,因此存在着大量无法被专家标注的数据

样本,导致有监督标注资源严重不足.２)设备资源受限.边

缘计算节点通常分布在广阔的网络边缘,其自身资源(如计算

资源以及内存资源)十分有限[７],无法像数据中心一样布置大

量的高算力设备(如高性能 GPU),进而无法满足 DNN 模型

长周期的迭代学习过程.

图１　边缘侧持续学习面临的挑战

Fig．１　Challengesofedgecontinuallearning

针对以上边缘智能所面临的挑战,现有的持续学习方法

(如PNN[８],SI[９])通常专注于利用有标注数据来缓解灾难性

遗忘问题,而没有充分挖掘无标注数据的价值,导致在标注资

源受限的边缘侧环境下准确率明显下降,如 PNN 方法准确

率下降超过３０％,SI方法下降１０％以上(结果来自于文献

[１０]以及本文中的第４节).然而,为了在持续学习过程中利

用大量无标注样本,最近出现了一些关于半监督持续学习的

研究工作[１１],但其为了维持模型的学习性能而引入了过多的

计算及内存开销,需要保存和维护额外的生成对抗神经网络

(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)辅助分类器网络的

学习.此外,将持续学习方法与典型的半监督学习方法相结

合后(例如 DER[１０]＋UDA[１２]),往往需要较长的训练时间来

帮助 DNN模型学习样本内在的知识,这对于处理器、内存等

资源严重受限的边缘设备而言通常难以承受.
本文面向边缘侧半监督持续学习场景,提出了一种能够

有效利用大量无标注样本及少量有标注样本的低开销的半监

督持续学习方法EdgeHML.为了更有效地利用少量有标注

数据以及大量无标注数据来提升 DNN在面对环境变化时的

性能表现,EdgeHML构建了一种层级化数据记忆池,将不同

类型的样本以分级管理的方式存储在不同的介质上,并在外

界环境发生变化前,以离线的方式快速更新不同层级维护的

样本,在模型学习的过程中在线地将内存中的有限数据进行

回放.利用该层级化数据池,EdgeHML能够在有监督持续

学习的基础上,有效地挖掘大量无标注数据的内在价值.更

进一步地,由于边缘设备难以像云平台一样借助大量资源进

行长周期的迭代学习,EdgeHML在层级化数据记忆池的基

础上,以渐进的方式引入对无标注样本的学习过程,在保证模

型性能的前提下,减少了对无标注样本的迭代周期.

EdgeHML 在 CIFARＧ１０,CIFARＧ１００ 以 及 TinyImageＧ
Net这３种不同规模的数据集上构建的半监督持续学习任务

上与基准方法进行了准确率以及计算开销两个维度的对比.
实验结果显示,相比经典的持续学习方法,在无需引入额外

DNN模型辅助的前提下,EdgeHML能够在标注资源严重受

限的条件下最高提升约１６．３５％的准确率;同时,相比半监督

持续学习方法,EdgeHML最高缩短了超过５０％的训练迭代

时间,有效降低了无标注样本的计算开销.

２　相关工作

近年来,随着深度学习技术的不断发展,持续学习领域也

受到了越来越多研究人员的关注.

２．１　持续学习

(１)现有研究工作.DNN模型面对外界环境(包括光线、
天气以及目标类别等)的不断变化,难以在认知新环境、学习

新知识的同时很好地保留对旧环境中旧知识的记忆,造成了

灾难性遗忘问题.针对这一问题,研究人员主要提出了３种

思路.１)基于正则化的思路.当模型在新任务上学习新领域

的知识时,对模型的全部或部分参数加以约束,使其能够按照

特定的方向或者限制在一定的范围内进行更新,避免参数朝

着错误的方向前进或偏离程度过高,造成对旧知识的遗忘.
基于这一思路,SI方法[９]受到生物学的启发,引入“智能突

触”的理念,通过在线地估计损失函数对每个参数的敏感性来

计算参数重要性,并对更加重要的参数在梯度更新时施加惩

罚.EWC算法[５]同样延续正则化惩罚的思路,通过费雪信息

矩阵的对角线值来估计每个参数的重要性,并将该重要性

４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．２,Feb．２０２３



指标用于调整每个参数在惩罚项中的约束程度,以此保证模

型调优的过程中不会与之前任务训练得到的模型参数产生过

大的偏 离.类 似 地,还 有 MARS[１３],BLIP[１４],AGSＧCL[１５],

RKR[１６],VARＧGPs[１７]等方法通过不同的角度,对正则化约束

规则进行设计,以优化模型更新过程.２)基于记忆的思路.
将旧任务上的部分数据样本或数据特征予以保存,在新任务

上学习新的数据时能够进行“复习”,避免对旧知识的遗忘.

ER[１８]方法会在持续学习的过程中,不断地将新遇到的样本

按照特定的采样方法存入内存,在之后学习新知识的同时,从
内存中取出部分样本进行学习.DER[１０]在 ER 方法的基础

上,使用旧任务上的模型对图像预测出的类别概率分布来帮

助当前的模型进行复习,即使用“软标签”而非类别标注这一

“硬标签”使得模型能够更加充分地学习到过去的知识,从而

缓 解 灾 难 性 遗 忘 问 题.此 外,还 有 GPM[１９],ASER[２０],

MIR[２１],GSS[２２],Coresets[２３],Rainbow[２４]等方法,从增强记忆

样本多样性、设计数据存储的结构、衡量不同样本的贡献以及

构造新的回放策略等角度来提升记忆数据对当前模型的帮

助.３)基于动态结构的思路.该类方法提出使用不同的网络

部分(如不同的参数)来学习不同的知识.例如,在遇到新任

务上的新数据时,将原有网络结构进行扩展或延伸,在保留原

有参数的条件下,使用新的结构部分进行学习,保障原有知识

不被覆盖.又或者在一个完整的网络结构中,通过一定的策

略对每个任务选取不同的参数用于学习,不同任务对应的参

数之间不会产生较大的干扰,以保证新知识和旧知识的共存.
基于此思路,PNN[８]会在遇到新环境的任务时扩展 DNN 模

型结构,并将原有结构与新的结构部分建立联系.在遇到需

要学习或推理的样本时,利用原有结构与新添加的结构,能够

使得新环境下学到的知识被存储在新的结构部分中,减小对

原有知识的影响.类似地,CNＧDPM[２５],PCL[２６],EFTs[２７],

Kernel[２８],MERLIN[２９],AdamＧNSCL[３０]等方法从设计不同的

扩展结构、构造 DNN模型参数分区策略、学习数据分布以及

设计模型组装机制等维度,提升基于结构的持续学习方法的

性能表现.
(２)存在的局限性.包括上述方法在内的经典的持续学

习方法通常面向有监督学习范式而设计,即输入数据均带有

标注.在边缘侧环境下,由于标注资源有限,无法在短时间内

获取充足的高质量人工标注,因此这些方法会在有标注样本

不足的环境中出现明显的性能下降.
与有监督持续学习相反,一些研究人员更加关注于完全

无监督条件下的持续学习[３１Ｇ３２],但一方面,这些方法的无监

督学习过程只能对表征模型(即 DNN网络骨干部分)进行更

新,若需要将其真正应用于分类任务,则还需额外引入 KNN
等分类器的辅助[３３];另一方面,由于缺乏对有标注样本的学

习,无监督方法的性能会较大程度地受到持续学习任务规模

的影响.

２．２　半监督持续学习

(１)现有研究工作.半监督持续学习这一场景对于 DNN
模型而言十分具有挑战性,为此 ORDisCo[１１]提出了具有辨别

器一致性的深度在线回放方法,相互依赖地训练一个分类器

和一个条件性 GAN模型,GAN模型会将学习到的数据分布

持续地传递给分类器.ORDisCo会以在线的方式从生成器

中采样无标签数据并回放给分类器,以节省时间和空间.

此外,为了解决无标签数据的灾难性遗忘问题,ORDisCo会

选择性地冻结辨别器中的一些参数,这些参数影响着辨别器

对“无标签样本Ｇ伪标签”对的辨别.而有些研究工作为了使

用少量标注样本帮助 DNN 模型快速学习新的知识,采用了

元学习的方法[３４],通过预先使模型学习到一个良好的初始状

态,来提升模型对环境的适应能力.
(２)存在的局限性.ORDisCo等方法通过引入额外的

GAN模型来辅助分类器 DNN 模型对无标签数据的学习,也
因此需要维护 GAN模型的更新以及承担 GAN模型保存、推
理计算的开销,这些开销与原有分类器网络造成的开销一同

施加于资源受限的边缘设备,导致其难以承受.对于基于元

学习的方法而言,在外界环境变化不定的持续学习场景中,这
些方法需要使用优异且具有一定规模的元训练数据集对

DNN模型进行大量的预训练,难以适用于边缘侧资源受限的

场景.
综上所述,经典的持续学习方法由于难以充分利用无标

注数据的价值而在边缘侧半监督持续学习场景中难以取得良

好的表现,而为了挖掘大量无监督样本的价值,与半监督相结

合的持续学习相关方法又往往需要引入大量额外的计算开

销,例如维护额外的网络结构或模型,这使得边缘侧设备资源

难以承受.针对这一问题,本文提出的 EdgeHML通过层级

化数据记忆池帮助 DNN 模型从无标注样本中学习知识,并
通过渐进式学习的方法减少对无标注样本的计算量,从而实

现边缘侧资源高效的半监督持续学习方法.

３　EdgeHML方法

针对边缘侧持续学习方法面临的可用资源(包括标注资

源与设备资源)严重受限带来的挑战,本文提出了基于层级化

数据记忆池的渐进式半监督持续学习优化方法 EdgeHML,
如图２所示,通过将特定策略下筛选出的无标注样本直接追

加至硬盘池,避免对内存池的过多占用;同时,根据学习过程

中不同类别样本规模以及不同类别对模型的影响值这两个维

度,在每一个新任务开始前对硬盘池的样本进行采样,辅助有

监督学习过程.另一方面,为了进一步降低对无标注样本的

计算开销,EdgeHML 引入了渐进式学习的方式,通过控制

DNN模型对无监督样本的学习过程来使模型能够在更短周

期内更有效地提升性能表现.

图２　EdgeHML总体框架图

Fig．２　FrameworkofEdgeHML

具体而言,在基于任务增量的持续学习过程中,DNN 模

型需要学习一系列的任务t∈{１,２,􀆺,T},每个任务包含
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不同的目标物体类别.每个任务t上包含数据 Dt＝X∪U,

其中 X＝{(xi,yi):i∈(１,２,􀆺,Ns)}为少量有标注样本,U＝
{(ui):i∈(１,２,􀆺,Nu)}为大量无标注样本,其中 Ns为有标

注样本数量,Nu为无标注样本数量.

３．１　层级化数据记忆池

EdgeHML为了在保存无标注样本的同时不增加过多内

存开销,面向边缘侧设计并实现了层级化数据记忆池(HieＧ
rarchicalMemoryPool,HMP),包含内存层以及硬盘层两个

层级.前者访问速度更快,但在边缘设备中容量受限;后者访

问速度稍慢,但低廉的价格使其在容量上远高于内存.为了

弥补硬盘在I/O速率上的缺陷,我们针对不同类型的数据样

本使用差异化的存储及回放策略,以在线与离线相结合的方

式有效地协同内存层与硬盘层进行运作.

３．１．１　硬盘层数据记忆池(硬盘池)
考虑到无标注样本的规模远高于有标注样本,因此在传

统的基于内存的数据记忆池的基础上,设计了硬盘层数据记

忆池(即硬盘池,DiskＧLevelPool),硬盘池用于在持续学习过

程中对特定的无标注样本进行保存.
(１)在线阶段.如图３所示,DNN 模型会在一系列的任

务上遇到大量的无标注样本,我们首先使用 DNN 模型对接

收到的无标注样本进行推理计算,获取模型对样本ui在所有

类别c∈{１,􀆺,C}上的预测概率分布 pc
i,当最高概率值高于

置信阈值τ(即 max(pc
i)≥τ)且对应类别p

∧
i＝argmax

c
(pc

i)属

于当前任务上的目标类别时,将 p
∧
i作为该样本的伪标签,并

将样本 (ui,p
∧
i)作为硬盘池的候选样本.然后,针对每一个

候选样本进行随机采样,以一定的概率(如５０％)决定是否采

纳该候选样本作为记忆样本,并在确定采纳后将样本追加至

硬盘池的尾部.同时,我们会在内存中维护对硬盘池中样本

的索引,以及硬盘池中各类别(伪标签)的数量分布.该索引

由于只需记录极少量的样本信息,因此不会造成过多内存开

销.考虑到硬盘的成本低廉,硬盘池的容量通常可以比内存

池容量高一个数量级以上.

图３　层级化数据记忆池结构图

Fig．３　Structureofhierarchicalmemorypool

(２)离线阶段.在每一个阶段的任务学习完成后,即将迎

来下一阶段的新任务之前,EdgeHML将在内存池与硬盘池

之间进行一些离线的交互,如算法１所示.１)根据学习过程

中建立的索引对硬盘池中样本的类别进行统计,获取不同类

别的数量分布,将其作为算法输入之一;２)使用最新的 DNN
模型在内存池中的有标注样本上进行推理,并根据有监督学

习目标计算相应的交叉熵损失,对这些损失值以类别为单位

进行统计,将类别粒度的损失值作为此刻不同类别样本对

DNN模型的影响值(见算法１中的第４－７行);３)根据不同

类别样本数量以及类别粒度的影响值,确定对硬盘池中带有

伪标签的无标注样本的采样概率,即某类别样本数量较高时,

对应类别单个样本被采样的概率将降低,且某类别影响值较

高时,对应类别单个样本被采样的概率将升高(见算法１中的

第９－１２行);４)根据概率分布,对硬盘池中带有伪标签的样

本进行采样,并将被选取到的样本存入内存池中(见算法１中

的第１３－１４行),在之后的学习过程中进行回放.

算法１　硬盘池采样算法

输入:内存池 Pm,硬盘池 Pd,总类别数 C,硬盘池伪标签分布class_

num []

输出:从硬盘池中采样出的样本selected_samples

１．初始化类别损失统计数组class_loss[]

２．初始化类别采样概率数组class_prob[]

３．samples← 从 Pm中读取有标注样本 (xi,yi)

４．for(xi,yi)insamplesdo

５．　output←fΘ(xi)

６．　loss← CE(output,yi)

７．　class_loss[yi]←class_loss[yi]＋loss

８．endfor

９．fori←１toCdo

１０．class_prob[i]←sum(class_num)/class_num[i]∗ class_loss
[i]/sum(class_loss)

１１．endfor

１２．class_prob← normalize(class_prob)

１３．selected_samples←根据class_prob对 Pd采样

１４．将selected_samples存入 Pm

因此,在各个任务阶段的在线执行过程中,硬盘池中的样

本无需被读取到内存中,仅需在不同任务之间离线地执行上

述交互过程.

３．１．２　内存层数据记忆池(内存池)
在内存中,EdgeHML构建相应的小容量数据记忆池(即

内存池,MemoryＧLevelPool)以存放学习过程中遇到的少量

有标注样本,以及从硬盘池中采样得到的无标注样本.其中,

无标注样本会在离线阶段根据当前内存池中除有标注样本以

外的剩余可用容量直接从硬盘池中采样.而对于有标注样本

而言,我们会在有标注样本量小于池容量时直接存入内存池

(可能会造成对内存池中无标注样本的覆盖),在有标注样本

量达到池容量后,基于蓄水池采样算法[３５]决定是否存入.蓄

水池采样算法能够在未知总数据量的情况下以平等的概率采

样元素,如图３所示,在内存池满后,我们针对每一个从硬盘

池中读取到的样本,根据内存池过往遇到的所有样本量和当

前样本索引来计算蓄水池采样概率,以确定其是否被存入.

值得注意的是,为了更加适应边缘侧资源条件,EdgeHML中

内存池容量在整个持续学习过程中保持不变,不会随任务发

展而无限增大.

基于上述过程,随着外界环境不断变化,为了帮助 DNN
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模型在学习新的知识时回忆旧的知识,从而缓解灾难性遗忘

问题,EdgeHML将在 DNN 模型学习新的有标注样本 (xi,

yi)的同时,从内存池Pm中进行随机采样,取出相应的记忆样

本 (xi′,yi′)及 (ui′,p
∧
i′)进行学习.

具体而言,针对新的样本,有监督学习目标为:

Ls＝CE(fΘ(xi),yi) (１)

其中,fΘ表示 DNN网络模型,CE(􀅰,􀅰)表示交叉熵.而对

于记忆样本的学习目标为:

Lm＝α􀅰CE(fΘ(xi′),yi′)＋β􀅰CE(fΘ(ui′),p
∧
i′) (２)

其中,α和β 分别表示针对回放的有标注样本和无标注样本

的学习权重.

３．２　渐进式半监督持续学习

在边缘侧环境下,计算资源的受限使得整个半监督持续

学习过程无法依赖高算力的 GPU 设备进行长周期的迭代,
也因此面临着更严峻的挑战.

(１)传统的半监督学习过程.对于 DNN 模型,相比单纯

的有监督学习,半监督学习过程更为“曲折”,这尤其表现为

DNN模型在半监督学习过程初期,难以快速地学习到有用的

知识.然而,在有监督式学习过程中,由于输入数据具有清晰

的标注,能够提供给 DNN模型有力的指引,因此模型能够更

为轻松地学习到有价值的信息.
(２)渐进式学习过程.EdgeHML结合边缘侧环境以及

持续学习过程的特点,将原本在每个任务上进行的半监督学

习过程视为有监督学习(Ls)以及无监督学习(Lu)两个子过

程.在持续学习过程中,每当新任务到来的初期,除数据回放

学习目标外,EdgeHML仅使用有监督学习目标来支撑 DNN
模型的学习,经过一定时间的训练后,再逐渐地引入对于无标

注样本的学习目标.为了使得模型能够在外界环境发生变化

后的初期不会面临难度陡增的学习目标,而是从相对简单的

有标注样本学起,平缓地增加对无标注样本的学习,并最终过

渡到更为复杂的半监督学习过程,EdgeHML尝试利用多种

函数曲线对无标注样本学习目标的权重进行控制,并经过实

验评估后使用 Cosine函数进行实现.具体而言,EdgeHML
设定阈值υ１和υ２,当在新任务上的迭代周期v 达到阈值υ１

后,基于Cosine函数计算无监督权重γ,当迭代周期v超过阈

值υ２后固定该学习目标权重,直到当前任务结束,即:

γ＝

０, v＜υ１

η􀅰cos π􀅰(v－υ１)
(υ２－υ１)( ) ＋ξ, v≥υ１∩v＜υ２

η􀅰cos(π)＋ξ, v≥υ２

ì

î

í

ï
ï

ïï

(３)

其中,η和ξ 用于控制无标注样本学习目标权重的变化过程,
通常分别取－０．５及０．５即可(该参数面对不同任务时无需

特殊调整).由于v＜υ１时,γ为０,因此这段时间内无需针对

无监督学习目标进行计算.其中,υ１通常取完整迭代周期数

的２０％,υ２通常取完整迭代周期数的２１％~３０％即可,即每

个任务开始的前２０％的迭代周期内无需计算无监督学习目

标对应的损失值,实现了在保证最终性能的同时,降低在计算

设备上的开销.与此同时,我们也在实验部分评估了 EdgeＧ
HML在更低资源开销(即υ１取完整迭代周期数的６０％)条件

下的准确率和计算开销.
综上所述,对于半监督持续学习中的每个任务,整体学习

目标为:

L＝Ls＋Lm＋γ􀅰Lu (４)

其中,Lu中置信阈值τ 通常取０．９５[３６]:

Lu＝１１(max(pc
i)≥τ)􀅰CE(fΘ(ui),p

∧
i) (５)

通过式(４)的学习目标优化,本文方法EdgeHML能够综

合利用在外界环境变化时遇到的新数据以及层级化数据记忆

池中的历史数据帮助模型在学习新知识的同时,加强对旧知

识的记忆,提升 DNN模型在持续学习过程中的整体表现.

４　实验结果与分析

本节使用 ３ 种不同规模的数据集,将本文方法 EdgeＧ
HML与基准方法在准确率以及计算开销两方面进行实验对

比,并对结果进行分析.

４．１　评估指标

为了更加准确地评估不同方法的性能,我们使用两方面

的指标进行评估.
(１)平均准确率(Accuracy).为了评估在标注资源受限

的条件下,EdgeHML与经典的持续学习方法的学习效果,本
文使用平均准确率进行评估,即在学习完最后一个任务 T 之

后,在所有任务t∈{１,２,􀆺,T}上进行测试,得到准确率aT
t

的均值,即:

Accuracy＝１
T ∑

T

t＝１
aT

t (６)

(２)训练迭代时间开销(IterationsTime)及无标注样本迭

代周期(UnsupervisedIterations).为了评估 EdgeHML与半

监督持续学习方法的计算开销,尤其是对于无标注样本的计

算量,本文记录了不同方法在持续学习过程中的训练迭代时

间(该时间结果还包含了EdgeHML中离线阶段的耗时,包括

内存池和硬盘池的访问时间,排除了所有方法在模型验证等

无关过程中的耗时),以及展示了不同方法中对无标注样本的

迭代周期占总迭代周期的比例.即在总迭代周期一致的条件

下,UnsupervisedIterations占比越小,对无标注样本的迭代

周期越少.

４．２　实验设置

４．２．１数据集

根 据 半 监 督 方 法 以 及 持 续 学 习 方 法 的 相 关 研 究 工

作[１０,３２,３６],我们 采 用 不 同 规 模 的 CIFARＧ１０ 数 据 集[３７]、CIＧ
FARＧ１００数据集[３７]以及 TinyImageNet数据集[３８]构造半监

督持续学习任务,持续学习的设定为任务增量.
(１)CIFARＧ１０.完整的 CIFARＧ１０数据集包括飞机、汽

车、鸟、猫等１０个物体类别,我们将 CIFARＧ１０按照类别划分

为５个任务,即每个任务包括两个类别,不同任务所包含的类

别互不重叠.在每个任务的每个类别上,我们仅使用５个样

本及对应的标注作为有标注数据,而包括这５个样本在内的

所有其余样本将作为无标注数据,构建半监督持续学习任务

SplitSemiCIFARＧ１０Ｇ５.
(２)CIFARＧ１００.CIFARＧ１００数据集包含１００个物体类

别,我们按照类别将其划分为２０个任务,每个任务包含５个

不同的类别.类似地,我们在每个类别上使用５个样本作为

有标注样本,其余所有样本(包含这５个)作为无标注样本,构
建半监督持续学习任务SplitSemiCIFARＧ１００Ｇ５.
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(３)TinyImageNet.TinyImageNet数 据 集 是 ImageNet
数据集[３９]的变体,包含２００个物体类别,根据前人的研究工

作[４０],本文将 TinyImageNet数据集中的图像缩放到６４∗６４
像素,按照类别划分为１０个任务,每个任务包含２０个类别.
每个类别的样本中包含５个有标注样本作为有标注数据,包
含这５个样本的所有其余样本作为无标注数据,构建半监督

持续学习任务SplitSemiTinyImageNetＧ５.

４．２．２　基准方法

我们从朴素训练方法、持续学习方法以及半监督持续学

习方法这３个维度选取基准方法,以面向边缘侧受限环境条

件进行对比实验验证.
(１)朴素方法(SupervisedFineＧTune,SFT).面对每一个

新的任务,朴素方法直接使用 DNN 模型在少量有标注样本

上进行调优.
(２)持续学习方法.我们分别按照持续学习的３种主流

思路选取了典型的方法进行对比,即基于正则化约束的方法

SI[９]、基于结构的方法 PNN[８],以及基于内存回放的方法

DER[１０].
(３)半监督持续学习方法.我们选取了半监督持续学习

方法 ORDisCo[１１]和无监督持续学习方法 LUMP[３２],并将现

有的持续学习方法与典型的半监督学习方法相结合,设置了

DER＋FlexMatch[４１]和 DER＋UDA[１２]作为基准方法.其中,

所有需要数据回放的方法(除特殊说明外)均采用统一的内存

池容量.

４．２．３　网络结构及训练

基于文献[１０,３２]中的实验设置,为了更加合理地验证不

同方法在边缘侧环境下的性能,我们使用深度神经网络结构

ResNetＧ１８[４２]进行不同方法的实现,且不使用预训练对 DNN
模型的权重进行初始化.训练过程中学习率设为０．０３[１０,３２],

EdgeHML中的α设为１,β设为０．１.

４．２．４　实验环境

本文使用 NVIDIA面向边缘推出的JetsonAGXOrin平

台进行实验,该平台采用 ARM 架构,具有８核 CPU 以及

３２GB内存.

４．３　结果及分析

４．３．１　准确率结果及分析

不同方法的准确率对比结果如表１所列.
(１)现有方法.经典的持续学习方法在面对有标注样本

数量较少的情况时表现不佳,尤其是基于正则化以及基于结

构的持续学习方法SI和 PNN,在SplitSemiCIFARＧ１０Ｇ５任

务上准确率难以超过６０％,在数据量更大的SplitSemiTinyＧ
ImageNetＧ５以及任务数更多的SplitSemiCIFARＧ１００Ｇ５上的

准确率分别难以超过１５％和３５％.其中SI方法相比朴素方

法SFT而言效果微弱,在有监督资源严重受限的情况下难以

很好地缓解灾难性遗忘问题;而基于数据回放的 DER方法则

相对发挥了一定程度的作用,能够更大程度地利用少量有标

注样本的价值.此外,对于无监督持续学习方法 LUMP,由
于其能够利用大量的无标注样本进行学习,因此在任务数量

更大(即持续学习过程更久)的SplitSemiCIFARＧ１００Ｇ５上准

确率稍好.而对于半监督持续学习方法而言(由于 ORDisCo
方法与本文在CIFARＧ１００和 TinyImageNet数据集上采用的

典型场景设置[１０,４０]不同,因此仅展示了其在 CIFARＧ１０数据

集上的准确率结果),由于其能够同时利用少量有标注样本以

及大量无标注样本进行学习,因此最终准确率相比经典的持

续学习方法而言有不同程度的提升.
(２)本文方法.相比基准方法,EdgeHML能够通过层级

化数据记忆池对有标注以及无标注样本进行有效的回放学

习,在３种数据集上的准确率分别为６６．８３％,５２．５９％以及

２２．５５％.其中,在任务数量最大的 SplitSemiCIFARＧ１００Ｇ５
上相比经典的持续学习方法 (最高值为 ３６．２４％)提 升 了

１６．３５％,相比无监督持续学习方法(最高值为３９．３２％)提升

了１３．２７％;在数据量最大的SplitSemiTinyImageNetＧ５上相

比经典的持续学习方法(最高值为１５．８３％)提升了６．７２％.
由此可见,EdgeHML在更加困难的任务中能够更大程度地

释放无标注样本的价值,从而获得更大程度的准确率的提升.

表１　不同方法的准确率对比结果

Table１　Accuracycomparisonofeachmethod
(单位:％)

方法
SplitSemi

CIFARＧ１０Ｇ５
SplitSemi

CIFARＧ１００Ｇ５
SplitSemi

TinyImageNetＧ５

SFT ５５．４８ ２４．３７ ８．６６
SI ５４．１５ ３０．８０ ９．８４

PNN ５９．１６ ３３．７１ １２．５１
DER ６２．１５ ３６．２４ １５．８３

ORDisCo ６５．９１ － －
LUMP(SimSiam) ６３．１１ ３９．３２ １３．００
DER＋FlexMatch ６１．８８ ４０．４８ １６．１０

DER＋UDA ６４．５０ ４０．２０ １７．１０
EdgeHML(ours) ６６．８３ ５２．５９ ２２．５５

与此同时,为了更进一步地对比 EdgeHML与经典的持

续学习方法在整个持续学习过程中在各个任务上的表现,我
们还记录了他们在学习完每个任务后,对当前及之前所有任

务进行测试的平均准确率.如图４所示,经典的持续学习方

法在第１个任务上能够较快地学习知识,取得更高的准确率,

但随着目标类别的变化以及有标注样本数量的限制,导致其

在第２个任务上出现了明显的性能下降.性能下降的趋势在

任务中期有所缓解,直到后期准确率逐渐上升,但受限于无法

挖掘大量无监督数据的价值,因此准确率上升速度缓慢.

EdgeHML虽然在初期对 DNN模型的性能提升有限,但随着

任务的变化,其能够凭借对有标注数据以及无标注数据的综

合学习,快速提升 DNN模型的准确率,并在任务后期实现了

高于６５％的准确率水平.

图４　不同方法在SplitSemiCIFARＧ１０Ｇ５的各个任务上的表现

Fig．４　TaskＧwiseperformanceofeachmethodonSplitSemi

CIFARＧ１０Ｇ５

４．３．２　计算开销结果及分析

不同方法的计算开销对比结果如表２所列.

８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．２,Feb．２０２３



表２　不同方法的计算开销对比结果

Table２　Computationcostofeachmethod

方法 Accuracy/％
Unsupervised
Iterations/％

Iterations
Time/s

SFT ５５．４８ ０ １２９．４２
SI ５４．１５ ０ １５８．７６

PNN ５９．１６ ０ ３９２．５８
DER ６２．１５ ０ ２４１．５６

LUMP(SimSiam) ６３．１１ １００ ２９５．３８
DER＋FlexMatch ６１．８８ １００ ４８４．５６

DER＋UDA ６４．５０ １００ ５３０．６４
EdgeHML(ours) ６６．８３ ８０ ２９８．７４

EdgeHMLＧ６０(ours) ６６．０９ ４０ ２２９．２６

(１)对于无标注样本迭代周期,基准方法中经典的持续学

习方法由于不参与无监督计算,因此比例为０;无监督持续学

习方法LUMP以及其余半监督相关方法均在全程对无标注

样本进行计算,因此迭代比例为１００％.本文方法 EdgeHML
在层级化数据记忆池的基础上,引入了渐进式学习的方式,因

此能够控制对于无标注样本的迭代周期.表２中,EdgeHML
分别展示了正常设置(经过２０％的总迭代周期后引入无监督

计算,即此时υ１取完整迭代周期数的２０％)以及更加偏向资

源高效的设置EdgeHMLＧ６０(经过６０％的总迭代周期后引入

无监督计算,即此时υ１取完整迭代周期数的６０％)两种设置

下的准确率及开销.相应地,这两种设置中对于无标注样本

的学习周期占总周期的比例分别为８０％和４０％,后者由于对

无标注样本的学习周期更少,因此计算开销相对更低.

(２)训练迭代时间指标通过实验测定 DNN 模型在Split

SemiCIFARＧ１０Ｇ５任务上的训练迭代时间,以更为直观地展

现不同方法在实际设备中的计算开销.经典的持续学习方法

只对少量有标注样本进行计算,其中基于结构扩展的 PNN
方法由于网络结构不断延展导致计算开销逐渐增加,除此以

外的经典持续学习方法整体上训练迭代时间更短,计算开销

更低,但在复杂的半监督持续学习场景下,其准确率水平也相

应更低.而无监督持续学习方法不会对有标注样本进行学

习,其计算开销主要来源于针对无标注样本的学习过程,而无

标注数据本身规模较大,因此训练迭代时间相比 DER等方法

稍高.半监督持续学习方法(如 DER＋UDA)能够综合利用

有标注样本与无标注样本进行半监督学习,因此计算开销更

高,具体体现为训练迭代时间的大幅延长.

而EdgeHML对于不同类型数据的学习目标更为简单,

并且能够利用不同层级的数据记忆池对不同样本进行分级管

理,更进一步地利用渐进式学习的方法控制对于无标注样本

的学习周期,因此可以在模型准确率以及计算开销两者之间

进行有效权衡.具体而言,当 EdgeHML经过２０％的迭代周

期后加入无监督学习时,能够达到６６．８３％的准确率,即在训

练迭代时间接近LUMP方法的条件下,其准确率相比LUMP
提升了３％以上;而当 EdgeHML经过６０％的迭代周期后再

开始无监督学习时(即 EdgeHMLＧ６０),训练迭代时间进一步

缩短到了２２９．２６s(包含离线阶段的耗时),这已经接近于经

典的持续学习方法,同时相比半监督持续学习方法(如 DER＋

lexMatch等)缩短了５０％以上的时间,而准确率仍然能够保

持在６６％以上.

４．３．３　不同标注数量与池容量条件下的结果及分析

在上述实验的基础上,为了更进一步地验证 EdgeHML
在不同环境设定下的性能表现,我们额外设置了两组实验.

(１)不同的标注数量.参考文献[１１,３６,４１]中的实验设

置,我们分别对每个类别提供５个、２５个以及１００个样本作

为有标注样本,其余样本作为无标注样本,构造 SplitSemi
CIFARＧ１００Ｇ５,SplitSemiCIFARＧ１００Ｇ２５以及 SplitSemiCIＧ

FARＧ１００Ｇ１００这３个半监督持续学习任务,评估方法在不同

标注资源条件下的准确率.

(２)不同的池容量.不同的边缘设备可能具有不同规模

的数据存储资源,针对这一点,我们参考文献[１０]设置了３种

内存池容量(即２００,５００,２０００个样本)以及相应的硬盘池容

量(即１００００,１２０００,１５０００个样本),使用SplitSemiCIFARＧ

１００Ｇ５任务评估EdgeHML在不同容量的数据记忆池条件下

的性能表现.

不同标注数量条件下各方法的准确率结果如表３所列,

各方法在标注数量增多时准确率整体呈现上升趋势,这表明

标注资源对持续学习方法的性能影响较大.尤其是在标注资

源整体规模较小的情况下,例如每类别标注从５个上升至２５
个时,(包括 EdgeHML 在内的)各方法的准确率提升明显.

本文方法EdgeHML在每类别标注数量为２５以及１００时,准

确率分别达到了６８．３３％和６９．６０％.与基准方法相比,EdgeＧ

HML在不同标注数量条件下均提升了超过９％的准确率.

表３　不同标注数量条件下各方法的准确率结果

Table３　Accuracyofeachmethodwithdifferentlabels
(单位:％)

方法
SplitSemi

CIFARＧ１００Ｇ５
SplitSemi

CIFARＧ１００Ｇ２５
SplitSemi

CIFARＧ１００Ｇ１００
SFT ２４．３７ ２７．６０ ３１．４５
SI ３０．８０ ３１．８０ ３２．６３

PNN ３３．７１ ４６．３２ ４６．１５
DER ３６．２４ ４９．６２ ５１．８６

LUMP(SimSiam) ３９．３２ ４８．３６ ６０．３２
DER＋FlexMatch ４０．４８ ５０．５５ ５４．６５

DER＋UDA ４０．２０ ５２．３４ ５３．８１
EdgeHML(ours) ５２．５９ ６８．３３ ６９．６０

不同池容量条件下的 EdgeHML结果如表４所列,一方

面,随着内存池以及硬盘池容量的增长,EdgeHML的准确率

整体呈现上升趋势,迭代时间也随之上升.实验结果表明,数
据记忆池的容量能够对最终准确率产生较大影响,这一点与

文献[１０]类似.另一方面,虽然基于数据回放的方法的性能

在一定程度上依赖于数据记忆池的规模,但 EdgeHML在内

存池容量十分有限(即仅能容纳２００个样本)的条件下,仍然

达到了４３．０５％的准确率,与基准方法相比表现更优(具体见

表３).

表４　不同池容量条件下的EdgeHML结果

Table４　PerformanceofEdgeHMLwithdifferentpoolsizes

池容量 Accuracy/％ IterationsTime/s
２００＋１００００ ４３．０５ ２９１．５１
５００＋１２０００ ５０．４８ ３３６．７４
２０００＋１５０００ ５２．５９ ３４５．９９

综上所述,EdgeHML通过层级化数据记忆池能够更加

有效地帮 助 DNN 模 型 从 有 标 注 以 及 无 标 注 样 本 中 进 行

９２王祥炜,等:基于层级化数据记忆池的边缘侧半监督持续学习方法



学习,相比经典的持续学习方法最高提升了１６．３５％的准确

率.同时,在对有标注样本以及无标注样本进行分级管理的

基础上,EdgeHML利用渐进式半监督持续学习的方法进一

步降低了计算开销,相比半监督持续学习方法最高缩短了

５０％以上的训练迭代时间,实现了在边缘侧标注资源有限的

条件下准确率以及资源开销两方面的改善.

结束语　持续学习技术在边缘侧环境下面临着有监督标

注资源以及设备资源不足这两方面的挑战.为了改善现有经

典的持续学习方法难以充分利用无标注样本这一问题,本文

提出了边缘侧半监督持续学习方法 EdgeHML,通过构建层

级化的数据记忆池以及在线与离线相结合的层级间交互策

略,对有标注样本以及无标注样本进行高效的分级管理及回

放学习,利用筛选后的无标注样本帮助模型更有效地在新环

境下掌握新的知识.同时,在层级化数据记忆池的基础上,

EdgeHML能够通过渐进式学习的方式减少针对无标注样本

的计算量,有效缩短半监督持续学习过程的训练迭代时间,在

保证 DNN模型性能的条件下进一步减轻边缘设备的资源负

担.通过在不同规模的 SplitSemiCIFARＧ１０Ｇ５,SplitSemi
CIFARＧ１００Ｇ５以及SplitSemiTinyImageNetＧ５半监督持续学

习任务上的对比测试,验证了 EdgeHML的良好性能.本文

工作只专注于边缘侧任务增量型的持续学习任务,仍存在一

定的局限性.在未来的工作中,我们将进一步探索在领域增

量型等持续学习任务上的数据记忆池的结构设计以及记忆样

本的学习方式.
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