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摘　要　增量学习是缩小当前人工智能和人类智能间差距的关键技术,指智能体像人类一样从不稳定数据流中顺序学习多个

任务,且不发生遗忘.目标检测是计算机视觉领域的核心任务之一,是计算机理解图像的基石.因此,增量目标检测问题具有

重要的研究意义和实际意义.尽管增量学习在图像分类中取得了不错的成果,但基于目标检测的增量学习研究还处于初级阶

段.这是因为目标检测相比图像分类更加复杂,它需要同时解决分类和边框回归的问题.不少研究者为解决此问题做了很多

努力,但大多数工作都只关注如何保留已学习任务的性能,忽略了模型对新任务的快速适应能力,而这正是增量学习的关键要

求.基于大脑的记忆机制,人类可以在学习中不断地提取知识以更好更快地学习新任务,不发生遗忘.受此启发,提出了一种

融合编解码记忆重放机制的增量元学习方法.该方法对已学习样本的特征向量进行编码存储和解码重放,从而将不稳定数据

流近似为动态稳定数据集,缓解了遗忘问题.同时,设计了一个双循环在线元学习策略,模型在内循环分别基于多批次新旧混

合数据进行随机梯度更新,最后在外循环进行元学习,从而获得多任务间的共同结构,使模型具有良好的泛化性能,能够快速适

应学习中遇到的新任务.在大型的公开数据集PASCALVOC 和 MSCOCO 上设置了３种增量目标检测实验环境来评估所提

算法.实验结果表明,所提算法与最先进的方法相比体现出了具有竞争力的性能,证明了其可以帮助模型更好地抵抗遗忘,具

有更好的泛化性能.所提算法基于梯度更新,与模型无关,因此其可以与其他检测框架结合,具有强适应性.
关键词:增量学习;目标检测;受脑启发;元学习;抵抗遗忘;泛化性能
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Abstract　Incrementallearningiskeytobridgingtheenormousgapbetweenartificialintelligenceandhumanintelligence,meaＧ
ningthatagentscanlearnseveraltaskssequentiallyfromacontinuousstreamofcorrelateddatawithoutforgetting,justashuＧ
mansdo．Objectdetectionisoneofthecoretasksinthefieldofcomputervisionandthecornerstoneofcomputerimages
understanding．Therefore,theincrementalobjectdetectionhasimportantresearchandpracticalsignificance．Althoughincremental
learninghasachievedgoodresultsinimageclassification,theresearchonincrementallearningbasedonobjectdetectionisstillin
itsinfancy．Thisisbecauseobjectdetectionismorecomplexthanimageclassification,whichneedstosolvebothclassificationand
boundingboxregressionproblems．Manyresearchershavemadegreateffortstosolvethisproblem,butmostoftheworkonlyfoＧ
cusesonhowtoretainpreviouslearning,ignoringfastadaptabilitytonewtasks,whichisacriticalrequirementforincremental
learning．Basedonthememorymechanismofthebrain,humanscanconstantlyextractknowledgeduringlearning,soastolearn
newtasksbetterandfasterwithoutforgetting．Inspiredbythis,anincrementalmetaＧlearningmethodthatintegratesthecodec
memoryreplaymechanismisproposed．Thismethodencodes,stores,decodesandreplaysthefeaturevectorsoflearnedsamples,
soastoapproximatethedynamiclearningenvironmentasalocalstationaryenvironmentandavoidcatastrophicforgetting．BeＧ
sides,adoubleＧlooponlinemetaＧlearningstrategyisdesigned,whichcanhelpmodeltoextractcommonstructuresoftasksand
improvegeneralizationperformanceonnewtasksencounteredduringlearning．ThemodelisrespectivelyupdatedbySGDwith
multiplebatchesofoldandnewmixeddataintheinnerloop,andismetaＧupdatedintheouterloop．WeevaluatetheproposedapＧ
proachonthreeincrementalobjectdetectionsettingsdefinedonPASCALVOCandMSCOCOdatasets,wheretheproposedalgoＧ



rithmperformsfavorablywellagainststateＧofＧtheＧartmethods．Itprovesthatitcanhelpthemodeltoresistforgettingbetterand
havebettergeneralizationperformanceonnewtasks．TheproposedalgorithmisgradientＧbasedandmodelＧagnostic,soithas
strongadaptabilityandcanbeappliedonmorecomplexdetectionframeworks．
Keywords　Incrementallearning,Objectdetection,Braininspiration,MetaＧlearning,Resistancetoforgetting,Generalization

　

１　引言

尽管人工智能近年来在分类、检测和跟踪等多种任务上

的表现都优于人类,但这大部分归功于庞大稳定的数据集.

当模型处理不稳定顺序数据流时,其在学习中会不断遇到新

任务,如果直接使用新类别数据微调模型,模型在早期任务上

的性能会急剧下降,这种现象被称为灾难性遗忘[１].因此,模
型需要从头开始训练,学习所有任务,耗时耗力,这显然与人

类连续地积累并应用知识的学习过程大不相同.因此,我们

研究增量学习来解决这一问题.

基于计算机视觉任务的增量学习目前发展迅速,尤其是

在分类任务上[２].相比之下,增量目标检测的研究仍处于初

级阶段,这是因为与图像分类相比目标检测的任务目标和所

用模型更加复杂,前者既要进行类别识别,还要进行预测框回

归.增量目标检测(IncrementalObjectDetection,IOD)指当

检测器连续接收新类别样本时,需要逐步识别和定位新对象,

且不发生遗忘.目前,IOD领域已经取得阶段性成果,其中大

多数方法只关注模型在学习过程中的抗遗忘能力,简单保留

模型在已学习任务上的性能,如知识蒸馏[３Ｇ５]和记忆重放[６]等

方法,忽略了模型在学习过程中的知识积累和迁移,没有持续

提高模型对新任务的泛化能力.

得益于大脑中强大的记忆机制,人类可以连续快速学习

新任务而不会忘记[７].其中,工作记忆提供了一个接口,用于

将内在(大脑中长时记忆中的一些信息)和外部(来自外部世

界的感知信息和短时记忆)信息联系起来[８Ｇ９],快速处理当前

任务.在此过程中,工作记忆不断重复旧信息,以在短期内激

活和保存知识.同时,大脑将这些短时记忆抽象为模板信息,

形成具有很强泛化能力和迁移能力[１０Ｇ１１]的长时记忆.

受人脑中工作记忆和长时记忆的启发,本文提出了一种

融合编解码记忆重放机制的增量元学习方法,该方法对已学

习样本的特征向量进行编码压缩存储和解码重放,从而将增

量学习过程中模型接收的不稳定数据流近似为动态稳定的数

据集,缓解了灾难性遗忘问题.同时,算法为模型设计了一个

双循环结构在线元学习策略,模型在内循环对由接收的新样

本和回放的旧样本组成的多批次数据进行随机梯度下降,并
在外循环基于不同批次的梯度更新进行参数元更新,获得一

段时间内学习到的多任务间的共同结构.这种学习策略有助

于模型在增量学习过程中不断提取和抽象同一任务族的模板

信息,提高模型的泛化能力,快速适应遇到的新类.

最后,我们基于 FastRCNN[１２]目标检测框架实现了所提

算法,并在通用数据集 PASCALVOC２００７[１３]和 MSCOCO

２０１４[１４]上设置了３类增量目标检测实验,它们分别是基于任

务的、基于类的和在线的增量目标检测实验,并将所提算法与

经典的和最先进的增量目标检测方法进行了比较.实验结果

表明,所提算法在 VOC 和 COCO 的３个IOD 设置中优于

其他方法.此外,分别对比研究了所提算法在帮助模型抵抗

灾难性遗忘和提高泛化性方面的能力.实验结果表明,与其

他方法相比,所提算法可以更好地帮助模型抵抗遗忘并泛化

到新任务上.本文的主要贡献如下:

(１)本文工作侧重于研究同时帮助模型抵抗遗忘和提高

泛化能力的增量目标检测算法.

(２)受人脑中记忆机制的启发,本文提出了一种融合编解

码记忆重放机制的增量元学习方法,该方法可以帮助模型抵

抗灾难性遗忘并更好地泛化到新任务上.

(３)本文在通用目标检测数据集 PASCALVOC２００７和

MSCOCO２０１４上设置了３种IOD 实验,结果表明所提算法

使模型具有更好的抗遗忘能力,并且在增量学习期间更容易

泛化到新任务上.

２　相关工作

２．１　增量目标检测

增量学习指模型不断从顺序接收的数据中学习新任务,

且不遗忘旧任务.目前,增量学习方法广泛应用于各种人工

智能任务,尤其是分类任务[１５Ｇ２２].增量目标检测比增量图像

分类更复杂,也更具有挑战性.因为目标检测是多目标任务,

需要同时完成分类和回归,而且使用的模型不是简单的单一

模型,而是多个网络结构混合的模型.针对这一问题,KonＧ

stantin等[３]将知识蒸馏思想应用于目标检测中,提出了平衡

新旧类之间交互的损失函数和减少模型对旧类的响应差异的

蒸馏函数.但是,LFwIOD不是端到端训练,它只更新最后的

分类和回归层.Hao等[４]基于 LFwIOD提出了一种应用知

识蒸馏思想的端到端IOD方法.Peng等[２３]则将知识蒸馏思

想应用于更复杂的目标检测框架 FasterRCNN 来进行增量

学习.Joseph等[２４]使用聚类方法帮助模型在开放世界中表

现更好,同时避免灾难性遗忘.Zhang等[２５]提出了深度模型

巩固的增量学习方法.该方法的核心想法是,首先使用标记

数据为新类训练一个单独检测模型,然后使用公开可用的未

标记辅助数据,通过一个双蒸馏训练目标合并新旧模型.与

上述方法不同,Mano等[６]使用更真实的在线学习训练协议

来评估IOD方法.RODEO通过存储和重放图像特征向量来

帮助模型在学习期间不发生遗忘.Joseph等[２６]虽然使用了

元学习方法来约束未来模型的梯度变化方向,防止新任务的

学习干扰旧任务的性能,但它忽略了模型泛化到新任务的能

力或不对其进行研究.上述增量目标检测方法只关心如何帮

助模型缓解灾难性遗忘问题,而忽略了模型需要在学习过程

中积累知识、提高模型泛化能力这一增量学习中的关键问题.

２．２　元学习

元学习方法可以帮助模型快速泛化到具有少量样本的新

任务上,包括基于优化的方法[２７Ｇ２９]、黑盒适应方法[３０Ｇ３１]和非参

数方法[３２Ｇ３３].MAML[２７]作为一种与模型无关的元学习算法被

广泛使用.MAML直接对模型参数θ进行优化,通过在满足
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P(T)概率分布的任务集上最小化目标函数,来不断更新模型

参数θ′,以获取任务集的通用表达.目标函数可以写成:

min
θ

∑
Ti~P(T)

LTi
(fθi′)＝ ∑

Ti~P(T)
LTi

(fθ－βÑθLTi
(fθ)) (１)

图１给出了 MAML通过交替向３个最优解流形 Wt－１,

Wt－２和 Wt移动获得的迭代序列,模型参数最终收敛到最小

化平均平方距离的点.这表明 MAML 旨在优化模型参数,

使模型学习同一任务域的任务函数的模板函数,以便可以基

于尽可能少的梯度步骤快速泛化到新任务上[２７].Reptile[２８]

忽略高 阶 导 数 部 分 从 而 简 化 了 MAML,并 验 证 了 它 与

MAML具有相同的效果.

图１　使用 MAML算法的模型参数更新过程

Fig．１　ModelparameterupdatingprocessusingMAMLalgorithm

３　本文方法

受人脑中记忆机制的启发,本文提出了一种融合编解码

记忆重放机制的增量元学习方法.下面将详细介绍算法的具

体步骤并证明它的有效性.虽然所提方法与模型无关,但我

们使用经典的两阶段目标检测模型,即 FastRCNN 来解释算

法,并基于此进行验证实验.

算法１　受人脑记忆机制启发的增量目标检测

输入:模型参数θ０,任务t的流数据Dt,重放样本的数量rs,额外存储

空间 M,注意力系数s,内循环学习率β,外循环学习率γ
输出:模型参数θ

初始化:在基类上离线训练整个目标检测模型;在特征图上训练编码

器和解码器;使用来自基类的编码向量初始化重放缓冲区;获
取基于边缘信息的预测框算法

１．for(x,y)inDtdo
２．　　B＝sample(rs,M)随机抽取样本

３．　　B′＝Decoder(B)

４．　　fori＝１,２,􀆺,rsdo
５．　　　xi,yi＝B′[i]

６．　　　θi＝SGD(xi,yi,θi－１,β)

７．　　endfor
８．　　θend＝SGD(x,y,θrs,sβ)

９．　　θ＝θ０＋γ∗(θend－θ０)

１０．　M＝M∪F(x,y)随机存储样本

３．１　增量目标检测器

由第１节介绍的人脑的记忆机制可知,模型通过一个个

基于工作记忆的短时学习来抽象获取长时记忆信息,从而达

到积累知识的目的.MAML算法具有类似提取模板信息的

作用,如第２．２节所述,MAML算法通过元更新模型参数,来
学习一组模型函数的函数,使其可以通过一个或少量梯度更

新步骤快速泛化到新任务上.这样学习到的模型参数类似于

大脑在学习一组相似任务时得到的模板信息.Reptile算法

可以达到与 MAML算法近似的效果,而且计算步骤比后者

更简单.根据 Reptile[２８]的公式推导,当模型可微时,Reptile
算法才近似达到 MAML算法的效果.由于FastRCNN 是双

阶段目标检测框架,需要使用选择性搜索算法或其他方法为

后面的目标检测提供候选区域,因此其不是端到端可微的,算
法不可以对整个模型进行端到端的元更新.Tian等[３４]的研

究表明,基于海量数据的良好学习嵌入模型可能比复杂的元

学习算法更有效.因此,如图２所示,我们首先在同一任务域

中的大部分数据上训练好特征提取层,并在增量学习期间对

其进行冻结.同时,我们还使用预训练好的基于边缘信息的

候选区域选取算法.它是一种无监督方法,可以生成与类别

无关的候选集.基于边缘信息的候选区域选取算法有利于模

型在未来可能遇到的类别信息未知的增量学习环境中更好地

进行连续目标检测.

注:橙色区域的模型都经过预训练,且在学习中固定;灰色区域中的模型在学习期间进行元更新

图２　算法的总体流程图(电子版为彩图)

Fig．２　Overallflowchartofalgorithm

９６２商　迪,等:受人脑中记忆机制启发的增量目标检测方法



　　但正如增量目标检测所定义的那样,模型需要处理增量

随机数据流,并且无法知道未来学习任务的数量.这不符合

Reptile算法需要在固定任务集的固定数据集划分的多个子

任务集上进行元学习[２８]的要求,Reptile算法无法直接使用.

因此,我们使用经典的经验重放方法将连续不稳定数据流近

似为一个动态稳定数据集.由于特征提取层在增量学习的过

程中是冻结的,为了减小经验重放时使用的额外存储空间的

大小,并且对已学习过的数据进行隐私保护,我们对输入图片

的某层特征向量进行编码压缩存储和解码重放,详细步骤将

在３．２节中叙述.

尽管对数据进行了重放,可以将数据流近似为稳定数据

集,但是由于模型在增量目标检测环境中只能接收到当前样

本数据,无法接触到已学习的样本,并对未学习的样本一无所

知,因此我们依然无法像 Reptile算法一样基于大任务集划分

的多个子任务集进行元学习.

受到人脑中工作记忆的启发,依据增量目标检测的实际

情况,我们提出了一个双循环结构的在线元学习策略,将宏观

上基于多个任务集的元更新转化为微观上针对单个接收样本

的在线元学习.详细步骤将在３．３节叙述,同时在３．４节将

利用数学公式推导简单证明这种双循环结构学习策略在帮助

模型抵抗遗忘的同时还可以获取任务间的共同结构,提高泛

化能力.如图２所示,我们只对FastRCNN中的由两个全连

接层、线性分类器和回归器组成的多层感知器头进行元更新.

３．２　存储和回放

本节将详细描述融合编解码的记忆重放机制.根据３．１
节所述,在连续学习过程中,模型使用冻结的预训练好的特征

提取器,因此算法存储和重放样本的特征向量而不是原始图

像来将不稳定数据流近似为动态稳定数据集.为了进一步节

省存储空间并提高数据隐私的安全性,我们使用一组 EnＧ
coder和 Decoder来压缩特征向量,如图２所示.这个 ED 使

用预训练好的特征提取器进行预训练.在模型存储遇到新样

本时,新样本首先经过特征提取层,随后输出的特征向量被编

码器压缩并被储存到额外存储空间中.等到模型需要重放样

本时,样本特征向量将被解码器解码恢复,并参与到训练中.

如算法１的第２行和第１０行所示,我们使用随机采样和

水库采样法来抽取存储旧样本,此方法确保之前接收到的任

何样本都有１/N 的概率(N 是模型学习的样本总数)成为缓

冲区中特定元素并被等概率地重放,最大限度地将不稳定数

据流近似为稳定数据集.

３．３　在线元更新

在连续学习中,模型在线连续接收数据样本,不可访问过

去和未来的数据.因此,不同于 Reptile算法将模型在多个任

务集上进行反复训练后进行元更新,我们针对连续学习环境

提出针对单个样本的双循环在线元学习策略.
对于内循环来说,如算法１第２－８行所示,我们随机从额

外存储空间提取rs个旧样本与接收的新样本混合,并基于多

个 miniＧbatch进行SGD更新.当rs过大时,旧样本与新样本

比例严重失衡,使得模型缺少对新样本的关注,导致模型在新

任务上的训练效果较差,这也与人类实际学习过程中的注意力

机制不符.为解决这一问题,如算法１第８行所示,我们引入

注意力系数s来调节模型在新样本上的学习率,从而根据重放

样本数量调节模型对新样本的关注度.对于外循环来说,就是

模型接收到的多个batch新数据,针对单个batch数据,如算法１
第９行所示,我们基于模型在内循环构造的多个 miniＧbatch
上的参数更新,利用元学习率γ进行最后的元更新.

双循环在线元学习策略使得模型可以在连续学习环境中

针对模型接收到的局部数据进行元更新,而不用获取数据的

任务种类和数量等宏观信息.下面我们从数学的角度来证明

此策略拥有抵抗遗忘和提高泛化性的能力.

３．４　连续性和迁移性证明

本节用数学公式简单证明了所提算法的编解码记忆重放

机制和双循环在线元学习策略在增量学习过程中帮助模型抵

抗遗忘的同时,还能提高其在新任务上的泛化能力.假设定

义算法中的内循环是 miniＧbatch,外循环是batch,算法的推导

和证明是在２miniＧbatch和２batch的设置下进行的,以此类

推.另外,根据上述对增量目标检测环境的描述,模型接收和

回放的所有数据都是随机且任务无关的.我们使用 RepＧ
tile[２８]中的一些定义和公式来辅助推导证明.

i,k和j,l分别代表batch和 miniＧbatch的序号.gkl
ij 和

Hkl
ij指在SGD过程中点kl计算的关于ij 的梯度值和海森矩

阵,g－ij和H
－
ij表示在初始点的梯度和海森矩阵.如果k＝＝i

和l＝＝j,则gkl
ij ＝gij,Hkl

ij ＝Hij.其中,gkl
ij ＝∂L(θij)

∂θkl
,g－ij ＝

∂L(θij)
∂θ００

,Hkl
ij＝∂２L(θij)

∂２θkl
,H

－
ij＝∂２L(θij)

∂２θ００
.

θij＋１＝θij－αgij (２)

θi＋１０＝θi０＋β(θi２－θi０) (３)
假设经过２miniＧbatches和２batches的数据训练后,参

数的梯度为gMRIOD,θ２０＝θ００＋gMRIOD.之后通过式(２)、式(３)
得到:

gMRIOD＝－αβ(g００＋g０１＋g１０＋g１１) (４)

gij先泰勒展开,再代入等式(２),gij＝g－ij＋O(α),获得如

下公式:

gij＝g－ij＋H
－
ij(θij－θ００)＋O(‖θij－θ００‖２)

＝g－ij－αH
－
ij∑

j－１

s＝０
g－is＋O(α２) (５)

基于式(５)获得如下公式:

g００＋g０１＝g－００＋g－０１－αH
－

０１g－００＋O(α２) (６)

对g１０进行泰勒展开,代入式(２)、式(３)得到:

g１０＝g－１０＋H
－

１０(θ１０－θ００)＋O(α２) (７)

＝g－１０－αβH
－

１０g－００－αβH
－

１０g－０１＋O(α２) (８)

基于θ１０对g１１进行泰勒展开:

g１１＝g－１０
１１－αH

－１０
１１g－１０＋O(α２) (９)

采用泰勒展开式,发现可以转换 Hessian表达式为:

H
－１０

１１＝H
－

１１＋O(α) (１０)

基于θ００对g－１０
１１进行泰勒展开:

g－１０
１１＝g－１１＋H

－
１１(θ１０－θ００)＋O(α２) (１１)

＝g－１１－αβH
－

１１g－００－αβH
－

１１g－０１＋O(α２) (１２)
然后,将方程(８)和方程(６)代入方程(５),得:

g１１＝g－１１－αβH
－

１１g－００－αβH
－

１１g－０１－αH
－

１１g－１０＋O(α２) (１３)
如果样本和顺序是随机的,则以下等式成立:
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E[H
－
ijg－kl]＝E[H

－
klg－ij]＝１

２
E[∂

∂θ００
(g－０􀅰g－１)] (１４)

然后,将方程(６)、方程(８)、方程(１３)和代入方程(４),β
为常数.如果β＝１,我们得到以下结果:

E[gMRIOD]＝E[－αβ(∑
B

i＝１
　∑

b

j＝１
　g－ij－αZ)]

Z＝∑
１

i＝０
　∑

１

j＝０
　∑

i－１

k＝０
　∑

j－１

l＝０
H
－
klg－ij

(１５)

如果batch和 miniＧbatch的数量是 B 和b,我们可推得

如下参数方程.

θ＝argmin
θ
　E(x,y)~M[２∑

B

i＝１
　∑

b

j＝１
[L(xij,yij)－Q]]

Q＝∑
i－１

k＝１
　∑

j－１

l＝１
α∂L(xij,yij)

∂θ
􀅰∂L(xkl,ykl)

∂θ
(１６)

如等式(１６)所示,L(xij,yij)表示模型在所有已学习数据

的损失,Q是模型在不同样本上获得的梯度之间的内积,若此

内积大于零,则表示样本间发生迁移.这表明本文算法既可

以使θ接近“联合训练”的最小值,帮助模型抵抗遗忘,还可以

增强样本间的迁移,提高模型泛化能力.

４　实验和分析

本节在两个通用的目标检测数据集上设置了３种增量目

标检测实验,来评估所提算法的性能.此外,我们还分析了所

有方法的抗遗忘和泛化能力.下面将介绍一些实验细节和结

果并对其进行分析.

４．１　数据集和评测指标

所有的实验都是在 PASCALVOC２００７[１３]和 MSCOCO
２０１４[１４]上进行的.PASCAL VOC２００７包含 ２０个类别的

９９６３个图像和２４６４０个标签,其中一半为训练集和验证集,
其余用于测试.MSCOCO２０１４包含来自８０个不同类别的

８３０００张图像,验证集中有４１０００张图像.由于它的测试集

不可用,我们使用整个验证集作为测试集.
我们使用０．５IoU 阈值(mAP＠５０)的平均精度作为两

个数据集的主要评估指标.

４．２　训练方式和对比对象

为了验证所提算法在增量目标检测上的优越性,我们基

于两个数据集设置３种增量目标检测实验,即基于任务、基于

类和在线增量目标检测.
正如３．１节所述,模型首先将一部分类别划分为基类,并

用其对模型进行初始化.对于基于任务的增量目标检测,模
型初始化后逐步学习多个任务,每个任务包含多个类别[３],这
显然比学习识别一个类别更复杂.基于类的增量目标检测遵

循 MetaIOD[２６]中的设置,模型一次学习一个类.对于上述设

置中的所有实验,在基类初始化之后,模型一次提供包含单个

新任务或类的所有数据,这些数据允许循环使用.但对于在

线IOD实验,我们遵循 RODEO[６]的设置,模型一次在线接收

一个数据,且每个数据样本只能观察一次.
我们根据不同方法的特点为不同的IOD 实验选择对比

对象.例如,ORE不能在在线IOD 实验中运行,因此其不能

作为这个实验的对比对象.RODEO[６]和SLDA＋StreamＧReＧ

gress[６]只能应用于在线设置[６].所有实验的对比对象都包

括上限和下限,上限是在离线设置中一次性使用整个数据集

对模型进行训练,下限是在增量学习环境中只对检测模型进

行微调,不使用任何增量目标检测算法,它将遭受严重的灾难

性遗忘.ILwFOD[３],RODEO[６]和 SLDA＋StreamＧRegress
使用带有候选框算法和 ResNet５０主干的 FastRCNN 架构.

SLDA＋StreamＧRegress是SLDA 与流回归模型相结合的模

型.FasterILOD[２３],ORE[２４],DMC[２５]和 MetaIOD[２６]均基于

FasterRCNN模型进行实验验证.
在学习了每个新的类/任务后,每个模型都在测试数据上

进行评估.然而,由于COCO比 VOC大得多,评估需要更长

的时间,我们每训练１０个新类别就评估一次模型.

４．３　实现细节

我们使用 ProductQuantizer进行编解码,该方法的优点

是较小的编码表达了非常多的编码,从而节省了存储空间.
我们使用数据集的基类数据(VOC和COCO分别为１－１０和

１－４０)训练编码器和解码器.对于 VOC,我们使用内存中的

所有特征图来训练编码器和解码器.对于 COCO,我们从每

张图像的完整特征图中下采样 ３０ 个随机位置来训练 EnＧ
coder和 Decoder.为了使实验公平,我们将存储旧样本的额

外存储空间限制为５１０MB,这是ILwFOD和 RODEO所需的

内存量.所有模型都使用相同的网络初始化过程,所有模型

都使用随机梯度下降进行优化,更多细节可以在补充材料中

找到.

４．４　实验结果

４．４．１　基于任务的增量目标检测

在基于任务的IOD中,我们在 VOC和 COCO 上分别选

择１０和４０个类作为基类,并将其余类分组为单个新任务.
如表１和表２所列,本文方法在 VOC 和 COCO 上增量学习

的新任务的 mAP明显优于其他方法.同时,相比表１中其他

方法新任务中每个类别的 AP参差不齐、性能表现不均衡,本
文方法在新任务上每个类别的表现都处于前列,性能均衡,更
符合实际意义上的增量学习.由表１可以发现,基类的 mAP
仅略低于 MetaIOD,但新任务中几乎所有类的 mAP 都远高

于其他方法,这表明本文方法可以在增量学习过程中提高模

型对新任务的泛化能力.

表１　VOC上基于任务的增量目标检测的精度对比

Table１　ClassAPandoverallmAPoftaskＧbasedincrementalobjectdetectiononVOC
(单位:％)

方法 基类 Table Dog Horse Bike Person Plant Sheep Sofa Train Tv mAP
Finetune∗ １４．７ ５７．６ ５７．１ ７２．６ ６７．５ ７３．９ ３３．５ ５３．４ ６１．１ ６６．５ ５７．０ ３７．３
ILwFOD∗ ６３．２ ５９．７ ７２．７ ７３．５ ７３．２ ６６．３ ２９．５ ６３．４ ６１．６ ６９．３ ６２．２ ６３．１

FasterILOD∗ ６９．８ ３６．７ ７０．９ ６６．８ ６７．６ ６６．１ ２４．７ ６３．１ ４８．１ ５７．１ ４３．６ ６２．２
ORE∗ ６０．４ ５６．１ ７０．４ ８０．２ ７２．３ ８１．８ ４２．７ ７１．６ ６８．１ ７７．０ ６７．７ ６４．６
DMC∗ ６５．９ ６１．５ ６７．７ ６７．５ ５２．２ ７４．０ ３７．８ ６３．０ ５５．５ ６５．３ ７２．４ ６３．８

MetaIOD∗ ６８．４ ６０．１ ６６．４ ７６．０ ７２．６ ７４．６ ３９．７ ６４．０ ６０．２ ６８．５ ６０．５ ６６．３
MRIOD ６７．０ ６０．６ ８１．２ ８２．４ ７６．１ ７３．３ ３６．６ ６６．２ ６５．６ ７３．９ ６９．２ ６７．７
Offline∗ ７４．７ ７１．９ ８３．０ ８５．４ ８１．５ ８２．７ ４９．４ ７４．４ ７５．１ ７９．６ ７３．６ ７５．２

　　　　　　注:∗表示我们使用具有相同实验设置的数据[２６].我们的方法使用γ＝０．８,rs＝８,s＝２
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表２　COCO上基于任务的增量目标检测的精度对比

Table２　AP,mAPandAP７５oftaskＧbasedincremental

objectdetectiononCOCO
(单位:％)

方法 AP mAP AP７５

ILwFOD∗ ２１．３ ３７．４ －
FasterILOD∗ ２０．６ ４０．１ －

MetaIOD∗ ２３．８ ４０．５ ２４．４
MRIOD ２７．６ ４２．８ ２５．３
Offline∗ ３１．５ ５０．９ ３３．５

注:∗表示我们使用具有相同实验设置的数据[２６].
我们的方法使用γ＝０．８,rs＝４,s＝３

这些结果表明,所提方法在基于任务的增量目标检测实

验中具有SOTA性能,同时具有很好的抵抗遗忘和迁移泛化

的能力,而且新任务的单个类别性能表现均衡,这表明本文方

法可以更好地增量学习复杂任务.

４．４．２　基于类的增量目标检测

在基 于 类 的 IOD 中,选 择 了 １５ 个 类 作 为 VOC 的

基类,然后模型逐步学习多个类别.与上述实验相比,本

实验学习了更多的新任务,模型更容易忘记最初学习的任

务.图３(a)给 出 了 模 型 每 学 习 完 新 类 后 的 mAP.如 图

３(a)所示,在本文算法连续学习了５个新类后,性能优于

其他方法,这验证了本文方法在基于类的IOD 中具有更好

的增量目标检测能力.同时,从图３(a)可以看出,本文方

法在增量学习时准确率是平稳的,而其他方法则有明显下

降趋势.为了进一步研究本文算法的优越性,分别记录了

模型在增量学习过程中基类的性能和模型首次学习新类

时的 AP,如图３(b)和图３(c)所示.如图３(b)所示,与其

他在学习过程中基类 mAP持续下降的方法相比,本文方

法稳定地保持了模型在基类上的性能,这表明本文方法比

其他方法更能抵抗灾难性遗忘.如图３(c)所示,与其他方

法相比,本文方法可以更好地泛化到新类上,这有力地证

明了本文方法在学习过程中可以提高模型对新任务的泛

化能力.

(a)已学习类的 mAP (b)基类的 mAP (c)新类的 AP

注:对于 MRIOD,本文中rs＝８,γ＝０．８和s＝２

图３　模型逐步学习５个新类的过程

Fig．３　Processofmodellearnsfivenewclassesincrementally

４．４．３　在线增量目标检测

与上面的批处理学习相比,模型在在线增量目标检测设

置中学习更多的新任务,一次只接收一个样本,这更现实且更

难.在在线IOD 实 验 中,只 使 用ILwFOD[３],RODEO[６]和

SLDA＋StreamＧRegress[６]作为比较方法,因为其他方法无法

在此设置下运行.模型在 VOC和 COCO 中分别学习１０和

４０个新任务.图４(a)和图４(b)给出了增量学习期间所有学

习任务的 mAP.

(a)VOC上的学习曲线 (b)COCO上的学习曲线 (c)VOC上基类的 mAP (d)VOC上新类的 AP

　　　注:对于 VOC上的 MRIOD,本文中rs＝１２,γ＝０．８和s＝２;对于 COCO上的 MRIOD,本文中rs＝４,γ＝０．８和s＝２

图４　本文模型在 VOC和COCO上在线增量学习１０和４０个新类的过程

Fig．４　Processofmodellearns１０and４０newclassesonlineincrementallyonVOCandCOCO

　　如图４(a)所示,本文方法远远优于IFwIOD和 SLDA＋

StreamＧRegress,并且比 RODEO[２]的性能略好,在 VOC中其

MAP比 RODEO[２]高１．６％(RODEO[２]为 ６５．０％和 MRIOD
为６６．６％).如图 ４(b)所示,本文方法优于所有其他方法.

如图４(c)和图４(d)所示,虽然在 VOC上本文方法和RODEO
的性能比较接近,但是可以发现本文方法在基类的 mAP和

新类的 AP变化方面具有更好的性能,这表明本文方法具有

更好的抗遗忘和泛化能力.

４．４．４　MRIOD的消融实验

为了研究本文方法,我们对控制元更新学习率的权重因

子γ和s进行敏感性分析,结果如表３所列.从表中可以看

到,与γ相比,随着s的增加,mAP 下降得更快,这表明γ对
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最终结果的影响小于s.

表３　不同γ和s 的结果

Table３　Resultswithdifferentγands

γ\s ２ ４
０．１ ６３．１ ６３．５
０．３ ６５．４ ６５．１
０．５ ６６．１ ６４．６
０．８ ６６．６ ６４．９

注:在 VOC 的在线IOD 中,rs＝１２

结束语　现有的增量目标检测方法大多只注重缓解增量

学习中的灾难性遗忘问题,简单保留旧任务的性能,并不通过

积累知识来获得模板信息,不能在抵抗遗忘的同时更好更快

地学习新任务.这与人类的学习过程非常不一致.人类可以

不断地对学习的任务进行提取和抽象,以获取同一任务族中

的模板信息.因此,受人脑中记忆机制的启发,我们提出了一

种融合编解码记忆重放机制的增量元学习方法,其灵感来自

工作记忆工作机理和长时记忆形成过程,该方法对已学习样

本的特征向量进行编码存储和解码重放,将不稳定数据流近

似为动态稳定数据集,从而缓解了灾难性遗忘问题.同时,设

计了一个双循环学习策略,使模型参数基于多批次随机梯度

更新进行元学习,从而获得多任务间的共同结构,使模型具有

良好的泛化性能,能够快速适应学习中遇到的新类.我们针

对FastRCNN的特点将算法应用于其上,并在两个基准数据

集上的３个不同的增量目标检测实验中验证算法的优越性,

结果显示所提算法优于目前最先进的方法.此外,我们还研

究了某些特定参数对算法中实验效果的敏感性.虽然我们在

这项工作中只使用FastRCNN作为基础模型,但由于所提算

法针对梯度更新提供学习策略,因此算法与模型无关.未来,

我们可以将算法扩展到更复杂的目标检测器上,例如单阶段

检测器[３５Ｇ３７]和更复杂的任务,如动作识别[３８]、对象计数[３９]和

实例分割[４０]等.
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