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摘　要　近年来，深度学习模型在众多领域取得了广泛成功．现有的深度学习模型大多部署在静态环境下，依赖提

前收集好的数据集进行离线训练，模型一经确定，便无法进一步更新．然而，现实中开放动态的环境往往存在以流

形式不断到来的数据，包括随时间演进不断产生的新类别数据．因此，理想的机器学习模型应能够从流式数据中不

断学习新类，从而增强自身的判别能力．这样的学习范式被称作“类别增量学习”（ｃｌａｓｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ），且近

年来已成为机器学习领域的研究热点．面对流式数据，直接使用新类别样本训练模型会使其遗忘旧类别的数据，造

成整体性能的下降．因此，设计增量学习模型时，需确保模型在学习新类的同时也能够抵抗灾难性遗忘．本文从机

器学习的三个重要方面（数据层面、参数层面、算法层面）着眼，总结和归纳近几年基于深度学习的类别增量学习算

法．此外，本文还在基准数据集上对１０种典型算法进行了实验验证，并从中总结出适应类别增量学习的一般性规

律．最后，本文对基于深度学习的类别增量学习算法目前存在的挑战加以分析，并展望未来的发展趋势．

关键词　类别增量学习；持续学习；开放动态环境；灾难性遗忘；模型复用
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ａｎｄｃｏｎｃｌｕｄｅｔｈｉｓｐａｐｅｒ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃｌａｓｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｏｎｔｉｎｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｙｎａｍｉｃｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ；ｃａｔａｓｔｒｏｐｈｉｃ

ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ；ｍｏｄｅｌｒｅｕｓｅ

１　引　言

近年来，机器学习方法在众多领域取得了显著的

成效，并被广泛应用到图片分类［１］、聚类［２３］、图像检

索［４５］、用户商品推荐［６７］等场景中．传统的机器学习

模型要求在训练前取得所有训练样本以进行离线训

练，并且在训练结束后无法继续更新．然而，在开放

动态环境中，训练样本往往以数据流的形式到来［８］，

或因存储、隐私等问题仅在一段时间内可以获得［９］．

理想情况下的机器学习模型应当能够仅利用数据流

中的新样本更新模型，而无需耗费大量计算资源进行

重新训练．因此，增量学习①（ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ）

这一概念被提出，旨在设计具有持续学习能力的机

器学习模型．面对不断到来的新数据，直接使用它

们更新模型会引发灾难性遗忘［１０１１］（ｃａｔａｓｔｒｏｐｈｉｃ

ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ）———模型在学习新数据的同时会遗忘以

往学得旧数据的模式，失去对旧数据的判别能力，从

而导致模型分类性能的急剧下降．因此，如何在模型

持续学习新数据的同时抵抗对旧数据的灾难性遗忘

便成为增量学习问题的研究重点．

真实世界中的场景往往会随时间演进产生新的

类别［１２１７］．例如，在社交媒体中，新类型的新闻事件层

出不穷［１８１９］；在电商平台上，新类型的商品会不断涌

现［２０］．机器学习模型不断学习新增的类别无疑会遭

受灾难性遗忘．这种新类别在数据流中不断到来的增

量学习场景被称为类别增量学习（ｃｌａｓｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ

ｌｅａｒｎｉｎｇ）．理想的学习模型应当能按顺序地学习一

系列不断到来的新类，从而使自身的判别能力不断

增强———这种学习过程和人类学习新事物的过程存

在共性［２１２２］．图１展示了类别增量学习的训练和测

试过程：模型首先在任务１上进行训练，学习分类鸟

和水母．之后，需要基于当前模型分别在任务２中学

习鹅和北极狐、在任务３中学习狗和螃蟹．按顺序完

８７５１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年

① 又被称作持续学习（ｃｏｎｔｉｎｕａｌ／ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｅａｒｎｉｎｇ）、连续学
习（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｅａｒｎｉｎｇ），或终身学习（ｌｉｆｅｌｏｎｇｌｅａｒｎｉｎｇ），本
文采用最普遍的命名方式，称其为增量学习．
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图１　类别增量学习问题设定（模型需要按顺序学习不断到来的新类别，并在所有见过的类别上进行测试）

成训练后，模型需要在所有训练过的类别上进行评

估，一个优秀的类别增量模型能既学得新类知识，又

不遗忘旧类知识．在类别增量学习过程中，学习新类

意味着模型要尽可能适配新类别的特征，抵抗灾难

性遗忘则要求模型仍然反映旧类别的特征，因此二

者存在学习过程中的权衡（ｔｒａｄｅｏｆｆ）．这种权衡最

早在人类和鼠类的神经系统中被研究，又被称作稳

定性可塑性窘境
［２３］（ｓｔａｂｉｌｉｔｙｐｌａｓｔｉｃｉｔｙｄｉｌｅｍｍａ），

其中稳定性指模型保持已有知识的能力，而可塑性

指模型学得新知识的能力．因此，理想的类别增量学

习模型应当既能高效地学习新类别的知识，又不遗

忘已有类别的旧知识．

除类别增量学习以外，依照数据流中新数据的

特征和测试阶段的输入，增量学习任务还可以被分

为任务增量学习［９，２４２５］（ｔａｓｋｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ）

和域增量学习［２６２８］（ｄｏｍａｉｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ）

等子类问题．其中任务增量学习的设定和类别增量

学习非常相似，二者区别在于，任务增量学习的测试

阶段会为每一个样本提供额外的任务下标，模型只

需要在给定任务的标记空间中进行预测，因而难度

比类别增量学习更小，从而成为早期增量学习研究

的主要设定．如图２所示，任务增量学习和类别增量

学习的训练／测试集设定完全一致，但类别增量学习

要求模型在测试阶段在所有已知类别中进行预测，

而任务增量学习则只要求在给定任务的标记空间中

进行预测．域增量学习则主要关注数据流发生概念

漂移［２９３１］（ｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔ）和分布变化
［３２３４］的场景：每

个增量任务中都包含所有类别，但不同增量任务中

同一类别的样本分布会发生变化．如图２所示，域增

量学习要求模型首先学习真实拍摄的勺子和床两种

类别，之后学习剪贴画风格的勺子和床，两个域之间

存在分布变化．在测试阶段则要求模型能够对两种

不同风格的图片给出准确的预测．由于在更新模型

后要求模型同时区分新类和旧类，类别增量学习问

题的研究相比任务增量学习和域增量学习都更具挑

战性，对于构建真实世界的鲁棒分类器也更加具有

现实意义，因此成为了近年来增量学习问题研究的

重点和难点．本文主要着眼于类别增量学习算法，并

对该领域最新研究成果进行分类和总结．

图２　三种不同的增量学习问题设定

对于增量学习问题的研究可以追溯到对灾难性

遗忘现象的观察［１０１１，３５］，早期文献基于传统机器学

习方法对增量学习问题进行研究［３６３９］，但其大多仅

关注单阶段的增量学习过程，因此难以应对持续性、

大规模的数据输入，无法满足现今开放动态环境场

景下的应用需求．随着机器学习领域的发展和深度

学习的成熟，基于深度学习的增量学习问题研究近

年来成为机器学习、数据挖掘等领域主流会议上的

热点．而类别增量学习因其应用面最广，难度最大，

在所有增量学习问题的设定中受到最多关注．截至

目前仍缺少有关基于深度学习的类别增量学习算法

全面而深入的方法综述，已有的综述文献大多着眼

９７５１８期 周大蔚等：基于深度学习的类别增量学习算法综述
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于早期的任务增量学习算法［９，４０］，并缺少在大规模

数据集上的验证对比．其他综述或关注不同应用场

景下的增量学习研究，文献［１９］主要关注增量学习算

法在自然语言处理领域的应用．文献［４１］主要关注增

量学习在机器人领域的应用．文献［４２］主要从生物学

角度对当前增量学习算法进行分析．与上述已有综

述不同，本文主要关注基于深度学习的类别增量学

习算法，更加全面深入地对当前类别增量学习算法

进行划分和综述．考虑到机器学习的三个重要层

面———数据层面、参数层面和算法层面，本文依此对

已有的类别增量学习算法进行分类和总结．此外，本

文也对１０种典型的类别增量学习算法在多个基准

公开数据集上进行了广泛的验证和比较．通过在基

准数据集上的实验比对，本文观察到，从数据层面考

虑，进行数据重放可以极大地提升增量学习模型的

性能；从参数层面考虑，基于动态模型结构的类别

增量学习算法能够取得当前最优的性能，同时也消

耗了最多的存储开销；而从算法层面考虑的知识蒸

馏和滞后调节方法能够在性能与存储方面折中．

本文的主要贡献如下：

（１）基于机器学习的三个重要层面———数据层

面、参数层面和算法层面，对已有的基于深度学习的

类别增量学习算法进行分类和总结，同时深入分析

了不同方法之间的优势与不足．

（２）在图片分类、文本分类等多个基准数据集

上对１０种典型的类别增量学习算法进行了对比评

估．通过多种评价准则，在多种数据设定下进行了比

较，并从存储开销、运行时间、混淆矩阵、消融实验等

多方面对已有方法进行深入对比分析．

（３）讨论了基于深度学习的类别增量学习的主

要挑战和未来研究方向，从学习场景、数据形式、网

络结构、优化方式、学习范式、知识迁移等角度对类

别增量学习的未来研究方向进行展望．

本文第２节介绍相关工作；第３节给出类别增

量学习问题的定义；第４节从三个层面对当前基于

深度学习的类别增量学习算法进行分类和概述，分

别对经典和最新的类别增量学习算法进行了介绍；

第５节对当前类别增量学习的基准数据集进行总

结，对于１０种典型的类别增量学习算法进行系统性

的复现，并在基准数据集上进行了测试和分析．除了

模型分类性能以外，还从模型运行时间、存储开销等

多方面分析了不同算法的优劣势；最后，第６节讨论

未来增量学习的发展方向并总结全文．

２　相关工作

本文主要关注基于深度学习的类别增量学习算

法，本节主要对相关领域，如域增量学习、任务增量

学习，以及非深度类别增量学习进行讨论．同时，也

对相关综述与增量学习在其他领域中的应用进行分

析和讨论．

域增量学习．如图２所示，域增量学习主要关

注数据流发生概念漂移［２９３１］（ｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔ）和分布

变化［３２３４］的场景，这一设定也与领域自适应［４３４４］、

迁移学习［４５］等任务存在相似性．文献［２８］提出通过

评估参数重要性构造参数正则化项约束模型更新，

文献［４６］提出通过维护缓存样本作为指示器，约束

模型在新的分布上的数据的更新过程．文献［３２］提

出在模型约束的同时引入分类器集成，通过自适应

模型加权进行动态模型结合．文献［４７］将域增量学

习任务抽象为双目标学习，并利用自组织映射网络

进行模型持续更新．文献［４８］进一步地将类别增量

学习任务与领域自适应任务进行结合，在统一的框

架内解决存在分布变化的类别增量学习问题，这一

设定被文献［４９５０］进一步扩展，并在期望最大化框

架下进行端到端学习．域增量学习任务问题的核心

是如何设计算法使得模型能够应对分布变化，而类

别增量学习问题则假设所有任务为同一个类别，不

存在分布变化，因此域增量学习算法设计的重点与

类别增量学习有所不同．

任务增量学习．如图２所示，任务增量学习与

类别增量学习的问题设定基本一致，区别仅在于测

试阶段任务增量学习仅关注子任务内部的分类，因

此其难度小于类别增量学习问题．早期的增量学习

研究也主要关注于任务增量学习．由于测试阶段能

够获得任务标记，大量基于动态模型结构的方法在

任务增量学习场景中取得了优越的性能．模型通过

分阶段对结构进行扩展，并在测试阶段选择性激活

模型参数进行预测，可以有效地应对任务增量学习

场景．文献［５１］主张在面对新任务时，将模型结构进

行复制，并建立旧模型和新模型之间的连接关系，促

进知识向新模型迁移．相似地，文献［５２］提出为每个

新任务复制一个模型，并使用门结构学习样本到任

务的映射，从而选择出最适合的模型用于测试．为了

缓解由于序列化任务复制模型带来的爆炸性存储开

销，文献［５３］主张仅复制一次模型以节约存储．文献

［５４］进一步地在扩张剪枝的基础上引入了神经元复
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制技术，从而帮助模型固定已有知识．文献［２７］则主

张使用强化学习算法作为模型扩张的搜索指导．因

为任务增量学习场景与类别增量学习场景的区别

仅在于测试阶段能否获得测试数据的任务标记，因

此所有类别增量学习算法均可以适用于任务增量学

习场景，而任务增量学习算法则不一定可以适用于

类别增量学习场景．因此，设计有效的算法应对类别

增量学习问题对于在真实世界中设计学习系统更为

重要．

非深度类别增量学习．在深度学习兴起之前，

已经存在一些基于传统机器学习算法的类别增量学

习研究，Ｚｈｏｕ等人
［３６］分别从样本增量学习、类别增

量学习和特征增量学习角度其进行了分类和总结．

基于传统机器学习的类别增量学习算法旨在发现和

解决灾难性遗忘现象［３５］，但其大多关注单阶段的增

量学习过程，因此难以应对持续性、大规模的数据输

入，无法满足现今开放动态环境场景下的应用需求．

文献［５５５６］和［５７５８］分别研究了使用梯度反向传

播训练的神经网络和 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络中的灾难

性遗忘现象．文献［３７］提出了一种在线学习场景下

基于感知机的新类学习算法．文献［３８］提出一种集

成学习方法，通过动态地调节分类器的权重实现类

别增量学习．文献［５９］使用最小二乘支持向量机解

决类别增量学习问题，但仅限于一次性学习一个新

类．相似地，Ｄａ等人
［３９］提出ＬＡＣＵＳＶＭ，通过引入

无标注数据训练支持向量机，优化了误分类风险．然

而ＬＡＣＵＳＶＭ 也仅能一次学习单个新类，无法适

应复杂环境下同时学习多个新类的需求．文献［１４］

在ＬＡＣＵＳＶＭ的基础上进一步地通过构建无偏估

计统计量以学习新类，并给出良好的理论保障，然而

也仅限于一次学习一个新类．

相关综述讨论．得益于深度学习的应用，近年

来增量学习领域的研究蓬勃发展．增量学习的研究

对于当前构建鲁棒、可解释的机器学习系统具有重

要意义，但由于兴起时间晚、新的增量学习算法不断

涌现，已有的增量学习算法综述大多着眼于早期的

任务增量学习算法．ＤｅＬａｎｇｅ等人
［９］总结了早期任

务增量学习的方法和关键问题，并在长尾分布设定

下的任务增量学习场景进行了测试．ｖａｎｄｅＶｅｎ等

人［４０］总结了三种典型增量学习的场景，并在简单数

据集上进行了比较测试，受限于技术发展，文中仅涉

及了早期的少量增量学习算法，并缺少在大规模数

据集上的验证对比．Ｍａｉ等人
［６０］总结了在线学习场

景［６１６２］下的增量学习算法，并主要从是否支持模型

在线更新的角度对已有方法进行了分类总结．文献

［６３］从三个方面对类别增量学习问题进行了分类和

验证，但缺乏对数据约束和动态模型结构的方法的

分类和讨论．Ｂｉｅｓｉａｌｓｋａ等人
［１９］则主要关注增量学

习算法在自然语言处理领域的应用．相似地，Ｌｅｓｏｒｔ

等人［４１］主要关注增量学习在机器人领域的应用．

Ｐａｒｉｓｉ等人
［４２］主要从生物学角度对当前增量学习

算法进行分析，并主要分析了这些系统如何抵抗

灾难性遗忘，然而并未对算法进行系统性的验证

和比对．

其他领域的类别增量学习．国内文献的相关工

作［６４６７］主要关注于如何在流式数据中动态更新模

型．此外，基于深度学习的类别增量学习也在生物信

息学、自然语言处理、推荐系统等领域被广泛应用．

文献［６８］在免疫系统中的外周血单个核细胞分类任

务中引入类别增量学习．文献［６９］则提出适用于

ｍｉＲＮＡ疾病分类的类别增量学习模型．文献［７０］

则提出利用临床诊断记录进行类别增量学习以进

行疾病诊断．文献［７１］在自然语言处理序列化生成

任务中引入增量学习算法，文献［７２７３］在文章情感

分类任务中对模型进行增量训练．类别增量学习算

法也被文献［７４７５］广泛应用到推荐系统等诸多领

域中．

３　问题定义

本节首先给出类别增量学习问题的定义．考虑

到范例集是当前多数类别增量学习算法采用的训练

技巧，为了后续章节的连贯性，本节也会给出范例集

的定义．

定义１．　类别增量学习．类别增量学习旨在从

数据流中不断学习新类［７６］．假设存在犅个不存在类

别重合的训练集｛!１，!２，…，!犅｝，其中犫＝｛１，２，

…，犅｝表示训练集序号，!犫＝｛（狓犫犻，狔
犫
犻）｝

狀犫

犻＝１表示第犫

个增量学习阶段的训练集，又称作训练任务（ｔａｓｋ）．

其中狀犫表示第犫阶段训练集样本总数．狓
犫
犻∈!

犆是来

自于类别狔犻∈犢犫的一个训练样本，其中犢犫是第犫个

任务的标记空间，犆代表样本输入向量的维度．不同

训练任务间不存在类别重合，即对于犫≠犫′，有犢犫∩

犢犫′＝．在学习第犫个任务的过程中，只能使用当

前阶段的训练数据集!

犫更新模型．类别增量模型的

目标不仅是学得当前数据集!

犫中新类的知识，同时
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也要保持之前所有学过类别的知识免遭遗忘．因此，

类别增量学习任务考虑模型在所有已知类集合"

犫＝犢１∪…∪犢犫上的判别能力评估其学习能力．将增

量学习模型对样本狓的输出记作犳（狓），则模型要优

化的期望风险描述为

"（狓
犼
，狔犼
）～!

１
狋∪

…∪!

犫
狋
［（犳（狓犼），狔犼）］ （１）

其中!

犫
狋表示第犫个任务的样本分布．（·，·）评估输

入之间的差异，在分类任务中一般使用交叉熵损失

函数．由于模型需要同时在学过的所有分布上最小

化期望风险，能够最小化公式（１）的模型能够在学习

新类的同时不遗忘旧类的知识．

进一步地，可以将深度神经网络按照特征提取

层和线性分类器层进行解耦，则模型犳（狓）由特征提

取模块（·）：!
犆
→!

犱和线性分类器犠∈!

犱×｜"犫｜组

成，即犳（狓）＝犠

⊥

（狓）．为了表述方便，可将线性分

类器犠 进一步表示成每个类别分类器狑犻的组合：

犠＝［狑１，狑２，…，狑｜犢犫｜］

需要注意的是，典型的类别增量学习问题设定

假设犢犫∩犢犫′＝．然而在很多实际场景中，不同阶

段的任务往往存在重合的类别．这种存在类别重合的

增量学习设定被称为模糊类别增量学习［７７７８］（ｂｌｕｒｒｙ

ｃｌａｓｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ）．新任务中存在的旧类别

样本使得模型能够回顾以往的类别信息，因此难度

小于典型类别增量学习设定，典型的类别增量学习

算法也可直接应用于此种场景，因此本文主要关注

典型类别增量学习问题设定．另一方面，当前的任务

增量学习问题假设新类别在犅个阶段内逐次出现，

而数据流往往难以满足这一假设．当前工作大多基

于已知的任务边界设计算法，而更广义的类别增量

学习场景则应关注任务无关的类别增量学习场景［７９］

（ｔａｓｋｆｒｅｅｃｌａｓｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ）．

定义２．　范例集．按照类别增量学习过程的定

义，模型在学习第犫个任务时仅能获取当前的训练

集!

犫．仅使用!

犫更新模型很容易遭受灾难性遗忘．

因此，当前类别增量学习的主流算法提出保存一个

额外的范例集合（ｅｘｅｍｐｌａｒ／ｅｘａｍｐｌｅｓｅｔ），记作#＝

｛（狓犼，狔犼）｝
犕

犼＝１
，用于为每个见过的类别保存一定数目

的代表性样本．保存的样本可以在学习新类的过程

中辅助模型抵抗灾难性遗忘．目前有两种范例集储

存方式，第一种考虑对每个类存储固定数目的范例

样本，例如犓 个，这种情况下模型的存储开销会随

增量学习任务的增多而线性增长———在学习完犫个

增量学习任务后，模型将存储 "犫 犓 个范例样本，

其中 · 表示集合大小．第二种储存方式考虑存储

固定数目的范例样本，例如犕 个，模型在每次学习

新类后，会删除部分旧类的范例样本，并加入部分新

类的范例样本，保证每个类别储存 犕

｜"犫［ ］｜ 个样本，

［·］表示向下取整．由于后一种存储方式不会造成

模型容量随增量学习任务增长带来的额外存储开

销，目前的研究方法主要使用后一种思路存储范例

集，本文也采用后一种存储方式．

对于范例集中样本狓犼的选择方式，目前主要有

两种方法．第一种方法随机对所有样本进行采样，这

样会导致采样到的范例样本方差较大．第二种则采

用群聚［８０］（ｈｅｒｄｉｎｇ）思路，对每个类计算类别中心，

并按照样本到类别中心的距离进行升序排序，优先

选择那些离样本中心更近的样本作为范例样本．这

样做能够保证采样到的范例样本更加贴近类中心，

从而更具有代表性．

４　基于深度学习的类别增量学习算法

分类

考虑到机器学习的三个重要层面———数据层

面、参数层面和算法层面，本文依此对当前的类别增

量学习算法进行分类和总结．数据层面的类别增

量学习算法主要关注如何利用范例集增广训练集

和如何利用范例集样本约束模型更新过程，并可以

被细分为数据重放（ｄａｔａｒｅｐｌａｙ）和数据约束（ｄａｔａ

ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎ）两种子类型．参数层面的类别增量学习

算法主要关注如何从参数重要性对模型进行约束

和如何动态调整模型的网络结构／参数数目，并可

以被分为参数正则（ｐａｒａｍｅｔｅｒｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）和动

态结构（ｄｙｎａｍｉｃａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）两种子类型．算法层

面的类别增量学习算法则主要关注如何设计有效

的学习范式以维护模型知识和如何发掘类别增量

学习模型在训练过程中的偏好并进行调节，并可以

被分为基于知识蒸馏（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ）和滞

后调节（ｐｏｓｔｔｕｎｉｎｇ）两种子类型．本文主要关注以

上三个层面的六种子类型学习算法，并整理和总结

相关的研究内容．对于类别增量学习的算法的分类

如表１所示．接下来，将按照上述思路对每一种层面

的类别增量学习算法进行总结和回顾．
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表１　类别增量学习方法分类与代表性方法

分类层面 子类型 代表性方法 特点

数据层面（４．１节）
数据重放（４．１．１节） ＳＲ［８１］，ＧＲ［８２］ 易于操作，但容易过拟合

数据约束（４．１．２节） ＧＥＭ［４６］，ＡＧＥＭ［８３］ 优化复杂度高，依赖假设

参数层面（４．２节）
参数正则（４．２．１节） ＥＷＣ［２８］，ＳＩ［８４］，ＩＡＤＭ［３２］ 需存储约束矩阵，开销大

动态结构（４．２．２节） ＤＥＮ［５４］，ＤＥＲ［８５］ 模型参数量随数据线性增长

算法层面（４．３节）
知识蒸馏（４．３．１节） ＬｗＦ［８６］，ｉＣａＲＬ［７６］ 约束直观，易于实现

滞后调节（４．３．２节） Ｒｅｂａｌａｎｃｉｎｇ
［８７］，ＢｉＣ［８８］，ＷＡ［８９］ 可消除模型偏置

４１　数据层面的类别增量学习算法

数据是机器学习任务的核心，因此，数据层面的

类别增量学习算法主要关注如何有效地利用数据、

存储数据、生成数据以抵抗灾难性遗忘．具体来说，

基于数据重放的类别增量学习算法主要关注如何有

效地利用旧类数据构成的范例集，通过在学习新类

的同时复习旧类数据，保证模型在学习新类别的时

候不遗忘旧类．基于数据约束的增量学习算法则主

要关注如何利用旧类数据约束增量模型的更新过

程，从而使更新后的模型仍能反映旧类数据的特征．

４．１．１　基于数据重放的类别增量学习算法

模型学习新类的过程和人脑学习新知识的过程

类似，那么是否可以采取人类学习的技巧，在学习新

知识的时候主动地复习之前学过的知识［９０９２］？根据

定义２，模型在类别增量学习过程中对每个旧类均

可以存储一定数量的范例集，记作#

，那么上述的复

习过程可以被描述为

$＝ ∑
（狓犻
，狔犻
）∈（!

犫
∪ #

）

!

（犳（狓犻），狔犻） （２）

式（２）表明模型在学习新任务犇犫时，需要同时

考虑其在以往的旧类别范例集上的损失，优化模型

犳（·）使得其能够同时拥有对旧类和新类的判别能

力．易见，如果同时使用所有的训练集!

１
∪!

２
∪…

∪!

犅离线训练模型，就可以全盘考虑所有类别信

息，从而使模型获得涵盖所有类别的判别能力，这种

学习特例被称作“先知”（Ｏｒａｃｌｅ），是所有类别增量

学习任务的性能上界．

基于数据重放的类别增量学习算法的思想非常

直观，因此引发了大量的相关研究．在范例集采样方

面，文献［８１，９３］提出使用蓄水池采样以保证每个类

保有固定数目的独立同分布范例样本．Ａｌｊｕｎｄｉ等

人［９４］在线增量学习场景中提出了一种贪心的范例

集选择方法，以最大化范例样本多样性．文献［７８］通

过数据增广的方式衡量模型对样本的不确定性，并基

于此采样对模型训练影响更大的样本以提升模型性

能．ＤｅＬａｎｇｅ等人
［９５］将最近类中心分类器［９６］（ｎｅａ

ｒｅｓｔｃｅｎｔｅｒｍｅａｎ）和数据重放思路相结合，解决了

存在概念漂移情况下的类别增量学习任务．文献

［９７］在数据重放的基础上引入元学习，在更新模型

的同时锚定旧类的知识．以上的数据重放方法考虑

在输入空间保存样本，然而图片数据集的样本输入

狓可能非常大，为模型引入了额外的存储开销．因

此，文献［９８］主张可以直接存储模型对样本的特征

表示，即（狓）．一方面，存储提取后的特征能够极大

程度地减少存储开销；另一方面，使用旧模型提取

出的特征训练模型能够约束模型的分类器层，从而

进一步防止灾难性遗忘．

除了存储样本以外，另外一些方法主张通过学

习生成式模型对旧类别进行建模．在模型更新阶段，

他们使用生成式模型生成出的数据构造范例集进行

数据重放．Ｓｈｉｎ等人
［８２］第一个提出使用生成式模型

生成旧类样本，Ｈｕ等人
［９９］在此基础上将模型参数

分解为共享参数和动态参数，并利用生成式模型动

态地生成数据帮助分类器模型调整动态参数，以适

应网络演进．ＦｅａｒＮｅｔ
［１００］是一种脑启发的方法，主

张设计多个生成式模型并利用额外的子系统调整数

据生成过程．文献［１０１１０２］基于条件生成对抗网络

生成特定类别的样本帮助模型训练，同时引入网络

掩码约束模型重要参数防止遗忘．相似的想法在文

献［１０３］中被引入到半监督增量学习问题中，用于解

决无标注数据的生成和训练问题．除了生成式模型

以外，还有其他对样本分布建模的方法，文献［１０４］

基于变分自动编码器生成旧类样本，文献［１０５］提出

可以将类别增量学习过程中的每个类建模为高斯分

布，这样便可以通过维护均值和方差近似地采样出

旧类样本．然而，基于生成式模型的方法的性能严格

受制于生成图片的质量，尤其是在复杂的自然图像

数据集中．同时，生成式模型和判别式模型一样，也

会由于序列化训练遭受灾难性遗忘［１０６１０８］，这进一

步加剧了数据重放训练的困难性．

基于数据重放的类别增量学习算法因其简单易

于操作，也被大量应用到诸如语义分割［１０９１１０］、概念

漂移数据流学习［１１１］、推荐系统［７５］、虚拟现实中的摄

像头定位［１１２］等任务中．然而，由于模型的回顾过程
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仅依赖于小规模范例集，基于数据重放的算法往往

会遭受过拟合问题［４６］．文献［１１３］分析了这种过拟

合对模型泛化性的影响．另一方面，由于存储的范例

集大小远小于每个增量学习阶段的训练集大小，这

种回顾性训练也为模型引入了数据集不平衡［１１４］的

潜在影响．

４．１．２　基于数据约束的类别增量学习算法

利用旧类数据可以进行数据重放，通过复习旧

类知识抵抗灾难性遗忘．那么，是否还存在其他思路

利用旧类范例集？基于数据约束的算法旨在利用旧

类数据约束模型的更新过程，并使用范例集指导模

型的更新策略，以抵抗灾难性遗忘．其中最具代表性

的工作是ＧＥＭ
［４６］，ＧＥＭ 希望找到最优的模型犳

满足：

犳
＝ｍｉｎ

犳 ∑（狓犻，狔犻）∈!

犫

!

（犳（狓犻），狔犻）

ｓ．ｔ．∑
（狓
犼
，狔犼
）∈#

!

（犳（狓犼），狔犼） ∑
（狓
犼
，狔犼
）∈#

!

（犳
犫－１（狓犼），狔犼）（３）

其中，犳
犫－１代表上一阶段训练结束时的增量模型．

式（３）表明，ＧＥＭ的优化目标是找到能够在新

任务上最小化分类损失的模型犳，同时要保证其在

范例集上的分类损失不大于上一阶段模型在范例集

上的损失．由于范例集中的样本均来自旧类，这一约

束一定程度上维持了模型在旧类上的性能．为了考

察模型在样本上的损失，ＧＥＭ 计算模型在范例集

上的梯度犵
#

和在当前任务样本集上的梯度犵．如果

二者夹角大于９０°，则将当前任务的梯度投影到距

离其夹角最小的范例集的梯度方向上，以满足上述

约束．这个问题被进一步转化为二次规划问题进行

求解．ＧＥＭ的想法非常直观：只要能够保证模型在

范例集上的损失不增大，那么就认为模型在旧类上

的性能就不会下降．然而，由于式（３）的约束是定义

在所有范例集上，模型每次更新都需要重新计算在

范例集上的损失并求解二次规划问题，导致模型更

新速度十分缓慢．因此ＡＧＥＭ
［８３］被提出，通过将范

例集上的约束松弛为在随机批次上的样本约束，同

时无需求解二次规划问题，极大地加快了模型的训

练速度．这一思路也被文献［７９］应用于无任务边界

的在线增量学习场景中．

相似地，还有其他方法通过范例集样本对模型

更新进行约束．Ｚｅｎｇ等人
［１１５］在学习新类的过程中，

仅允许参数在正交于以往任务张成的子空间的方向

上进行更新，从而保证新类学习不会干扰旧类的性

能．进一步地，Ｔａｎｇ等人
［１１６］将梯度解耦为共享梯度

和特定梯度，模型更新过程的梯度需要贴近新任务

上的梯度，与旧任务的共享梯度一致，并与旧任务的

特定梯度张成的空间正交．Ｗａｎｇ等人
［１１７］提出在更

新阶段将梯度投影到之前任务的零空间上，以维持

旧类上的分类性能．

然而，基于数据约束的类别增量学习算法依赖

一系列假设，例如，ＧＥＭ 认为只要保证模型在范例

集上的损失不增大，模型在旧类上的性能便不会变

差，这种假设往往是难以立足的．这也导致基于数据

约束的类别增量学习算法在实际增量学习过程中无

法取得较好的性能．

４．１．３　数据层面的类别增量学习算法总结

本节主要探讨了两大类数据层面的类别增量学

习算法，分别从数据的不同层面抵抗增量学习中的

灾难性遗忘现象．数据层面的增量学习算法因其简

单易于操作，也被大量应用到其他机器学习任务中．

然而，这两类算法在模型更新过程中均依赖存储已

有类别样本构造范例集．存储旧类样本可能在某些

场景下破坏用户隐私［１１８］，因此，在用户隐私较为重

要或由于存储开销历史数据难以获得的情况下，应

考虑不依赖范例集的类别增量学习算法．

此外，对于基于数据重放的类别增量学习算法，

由于模型的回顾过程仅依赖于小规模范例集，这类

算法往往会遭受过拟合和数据集不平横的潜在影

响．基于数据约束的类别增量学习算法将范例集样

本视作指示器，认为只要保证模型在范例集上的损

失不增大，模型在旧类上的性能便不会变差．这种假

设往往是难以立足的．这也导致基于数据约束的类

别增量学习算法在实际增量学习过程中无法取得较

好的性能．

４２　参数层面的类别增量学习算法

参数是构成机器学习模型的重要组成部分，因

此，参数层面的类别增量学习算法主要关注如何控

制模型参数以匹配不断到来的增量数据．具体来说，

基于参数正则的类别增量学习算法通过评估模型参

数重要程度，并限制重要参数的偏移以巩固模型在

以往任务上的知识．基于动态模型结构的类别增量

学习算法主要考虑设计神经网络的扩张和剪枝算

法，以使模型的网络结构动态地匹配增量学习任务

的需求．

４．２．１　基于参数正则的类别增量学习算法

在类别增量学习任务中，如果每个参数对模型

分类的贡献不同，那么是否只需要保证对分类任务

更重要的参数不改变，就可以维持模型的判别能力？

基于参数正则的类别增量学习算法从贝叶斯框架［１１９］
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出发，评估神经网络中的参数不确定性，并将其作为

在学习新任务时的先验．考虑到深度神经网络中的

参数规模，以上评估过程往往假设参数之间相互独

立，从而可以维持一个和模型大小同等规模的参数

重要性矩阵．在学习新的增量学习任务时，便可以基

于参数重要性矩阵对更重要的参数施以更大的正则

化约束项，从而维持模型在旧类别上的判别能力．具

体来说，将模型对每个参数的重要性评估的结果记

作重要性矩阵Ω，那么模型在学习新任务时的损失

就可以被表述为

$＝$ｎｅｗ＋λ$ｒｅｇ （４）

ｗｈｅｒｅ$ｒｅｇ＝
１

２∑犽
Ω犽（θ

犫－１
犽 －θ犽）

２，

其中$ｎｅｗ代表模型在新任务上的学习损失，比如新

类数据集上的交叉熵损失，$ｒｅｇ代表参数正则项，λ

是正则化项的权重．θ犽是模型的第犽个参数，θ
犫－１
犽 是

模型在训练完上一阶段任务后第犽 个参数的值，

Ω犽０对应模型第犽个参数的重要性．

式（４）表明，在学习新任务时，需要控制模型参

数的偏移程度———若某个参数的重要程度Ω犽越大，

则模型会施加更大的正则项，保证其不会偏移上一阶

段的最终值太多．通过控制参数θ犽不偏离模型上一阶

段的参数θ
犫－１
犽 ，可以维持模型在上一阶段任务的判别

性能，从而在顺序化的学习任务中抵抗灾难性遗忘．

接下来将介绍不同评估参数重要性矩阵Ω的方式，

不同的评估方式构成了不同的类别增量学习算法．

在这一方面，最早提出评估参数重要程度的

方法是ＥＷＣ
［２８］（ＥｌａｓｔｉｃＷｅｉｇｈｔＣｏｎｓｏｌｉｄａｔｉｏｎ），该

方法认为在增量学习过程中，前序任务的后验构成

了后续模型的先验，并可以依此帮助模型进行持续

学习．ＥＷＣ使用费雪信息矩阵（ｆｉｓｈｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｍａｔｒｉｘ）来近似地估计参数θ犽在增量学习第犫个任

务的分布!

犫
狋上的重要程度Ω犽：

"狓～犇
犫
狋
，狔～狆θ

（狔｜狓）
ｌｏｇ狆θ（狔｜狓）

θ（ ）
犽

ｌｏｇ狆θ（狔｜狓）

θ（ ）
犽

［ ］

⊥

（５）

注意到对数似然ｌｏｇ狆θ（狔｜狓）在分类任务上等

价于负信息熵损失，因此式（５）可以被视为导数协方

差矩阵的期望损失．然而，最初提出的ＥＷＣ算法需

要对每个增量学习任务维护一个参数重要程度矩

阵，该矩阵和模型大小相当，因而导致了大量额外的

存储开销．因此，文献［１２０１２１］从优化费雪信息矩

阵估计的角度出发，对ＥＷＣ算法进行了改进．

另一方面，由于ＥＷＣ在训练完每一阶段增量

任务之后才进行参数重要性评估，ＳＩ
［８４］（Ｓｙｎａｐｔｉｃ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）则主张在线地评估参数的重要程度，

并通过考虑该参数对模型损失下降的贡献来对其重

要程度进行估计．文献［１２２］将ＳＩ与ＥＷＣ对参数

重要性的估计方式进行了结合．ＭＡＳ
［１２３］（Ｍｅｍｏｒｙ

ＡｗａｒｅＳｙｎａｐｓｅｓ）提出使用额外的无标记数据在线

地对参数重要性进行评估，并被文献［１２４］扩展到无

任务边界的在线增量学习任务中．ＩＭＭ
［１２５］（Ｉｎｃｒｅ

ｍｅｎｔａｌＭｏｍｅｎｔＭａｔｃｈｉｎｇ）使用在线更新的方式对

参数重要性进行累计．在测试阶段，ＩＭＭ 会将多组

不同任务的后验合并为一个高斯分布，并以此防止

灾难性遗忘．Ｓｈｉ等人
［１２６］研究如何通过比特级参数

更新维持信息增益，并将费雪信息矩阵和信息增益

进一步结合，作为模型正则项．Ｙａｎｇ等人
［３２］基于在

线评估参数重要性的思路，提出了增量自适应模型

ＩＡＤＭ（ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＡｄａｐｔｉｖｅＤｅｅｐＭｏｄｅｌ）．该工作

分析了神经网络的容量和持续性，认为神经网络中

不同深度的特征具有演进特性，并在不同训练阶段

各有优势———浅层网络收敛快，深层网络对数据的

拟合性能强．因此，可以为神经网络的每个隐含层附

加线性分类器层，并对不同深度的神经网络预测结

果进行集成．ＩＡＤＭ被文献［１２７］进一步扩展到半监

督主动增量学习场景．除了上述算法层面的改进以

外，基于参数正则的类别增量学习算法也被广泛地

应用到图片去雨［１２８］、自然语言生成［１２９］等任务中．

基于参数正则的类别增量学习算法考虑到了不

同参数对于类别增量学习任务的重要程度，因此成

为增量学习早期研究的重点．然而在实际应用中，算

法需要为每个增量学习阶段维持一个和模型等大小

的参数重要性矩阵，使得算法存储开销随时间线性

增长．另一方面，由于不同任务对于不同参数的偏好

不同，不同阶段的参数重要性矩阵也会出现矛

盾［１３０］，这限制了该类方法的广泛应用．

４．２．２　基于动态模型结构的类别增量学习算法

在类别增量学习的场景下，由于新类不断到来，

模型描绘的特征也应当随之变化．假设模型一开始

学习的类别是老虎，则模型倾向于抽取“胡须”、“花

纹”等特征，如果后续到来的新类是鸟类，那么模型

会倾向于抽取“鸟喙”、“爪子”等特征．模型对新特征

的学习往往伴随着对旧特征的覆盖和遗忘，因此在

鸟类上更新后的模型往往不再适合再对老虎进行分

类．那么是否能够设计合适的学习算法，使得模型能

够抽取的特征随任务增加不断增长，以动态地适配

增量数据的学习过程呢？基于动态模型结构的类别

５８５１８期 周大蔚等：基于深度学习的类别增量学习算法综述
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增量学习算法旨在设计有效的模型扩张和剪枝算

法，通过对模型结构进行修改，匹配类别增量学习过

程．在这方面，早期的研究通过复制模型结构进行动

态扩张．文献［５１］主张在面对新任务时，将模型结构

进行复制，并建立旧模型和新模型之间的连接关系，

促进知识向新模型迁移．相似地，文献［５２］提出为每

个新任务复制一个模型，并使用门结构学习样本到

任务的映射，从而选择出最适合的模型用于测试．为

了缓解由于序列化任务复制模型带来的爆炸性存

储，文献［５３］主张仅复制一次模型以节约存储，并基

于ＥＷＣ算法缓解灾难性遗忘．

复制模型会导致模型结构过于臃肿，且会引发

存储开销的爆炸性增长，一些文献为了解决这一问

题，主张动态地调节模型的宽度和深度，而非全部复

制模型的所有部分．文献［１３１］认为模型学习到的特

征可被分解为任务共享特征和任务特定特征，其中

任务共享特征不容易遗忘．因此设计了一种扩充特

征维度的方式用于学习任务的特定特征．文献［１３２］

通过对模型剪枝得到网络的紧凑表示，之后在新任

务到来时动态地扩张特征维度，以辅助模型适配增

量任务的需求．ＤＥＮ
［５４］则在扩张剪枝的基础上额外

引入了神经元复制技术，从而帮助模型固定已有知

识．以上算法启发性地对模型结构进行扩张，然而文

献［２７］主张使用强化学习算法作为模型扩张的搜索

指导．进一步地，文献［１３３］引入了神经网络结构搜

索（ｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈ）过程，帮助模型找到

最适应增量数据的网络结构．

除此之外，还有一些算法提出通过为部分神经

元设计掩码（ｍａｓｋ）以构建适用于当前任务的子网

络（ｓｕｂｎｅｔｗｏｒｋ），从而将单个模型解耦成多个子模

型解决网络的扩张问题．文献［１３４］通过注意力机制

获取网络的掩码，文献［１３５］将网络结构建模为子模

块，并通过学习模块间的随机连接构造子网络结构．

文献［１３６］则将掩码应用到卷积神经网络的过滤器

上，通过门结构获取过滤器的掩码，以获得任务特定

的子网络结构．相似地，可以将掩码应用到网络权重

上［１３７］以构造子网络．ＤＥＲ
［８５］是目前类别增量学习

性能最好的算法，通过将模型复制和模型掩码相结

合，在多个基准数据集上均实现了最优性能．

然而，基于动态模型结构的算法由于设计了多

组网络结构，多数只能应用在测试阶段提供任务标

记的任务增量学习场景．在类别增量学习场景中部

署动态模型结构算法则需要设计额外的任务预测

器［１３５１３６］，额外加重了模型的训练和测试开销．同

时，对网络结构的复制会造成大量的存储开销［９］，因

此，基于动态模型结构的类别增量学习算法往往难

以被实际部署在较长的数据流中．

４．２．３　参数层面的类别增量学习算法总结

本节主要探讨了两大类参数层面的类别增量学

习算法，分别通过参数正则和扩充模型结构抵抗灾

难性遗忘现象．基于参数正则的类别增量学习算法

需要对模型存储等大小的参数重要性矩阵，显式地

增加了流数据学习过程中的存储开销．类似地，基于

动态模型结构的类别增量学习算法需要随模型更新

不断地增加模型规模，这也会导致模型存储开销在学

习过程中不断增加，因而导致参数层面的类别增量

学习算法难以在资源受限的真实场景中进行应用．

此外，基于参数正则的类别增量学习算法考虑

到了不同参数对于类别增量学习任务的重要程度，

由于不同任务对于不同参数的偏好不同，不同阶段

的参数重要性矩阵也会出现矛盾．另一方面，基于动

态模型结构的算法由于设计了多组网络结构，多数

只能应用在测试阶段提供任务标记的任务增量学习

场景．在类别增量学习场景中部署动态模型结构算

法则需要设计额外的任务预测器，额外加重了模型

的训练和测试开销．

４３　算法层面的类别增量学习算法

算法层面的类别增量学习算法主要通过设计行

之有效的模型更新方法，或通过发掘模型在增量更

新后存在的归纳偏好（ｉｎｄｕｃｔｉｖｅｂｉａｓ），实现对增量

模型的进一步调节．具体来说，前者主要使用知识蒸

馏方式，基于模型间预测结果的映射关系构造新的

监督学习目标，从而将旧模型潜在的判别能力传递

给新模型．后者观察到的归纳偏好则包括模型特征

上的偏移、线性分类器层的不平衡和输出概率上

的偏置，并通过归一化放缩等手段对模型进行滞

后调节．

４．３．１　基于知识蒸馏的类别增量学习算法

知识蒸馏（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ）由 Ｈｉｎｔｏｎ等

人［１３８］提出，该学习范式能够将预训练好的教师模

型的判别能力迁移到学生模型上，因而在模型压缩

和加速［１３９１４１］、迁移学习［１４２１４３］、隐私保护［１４４］等领域

被广泛应用［１４５］．考虑到类别增量学习的目的是维

持模型在旧类别上的判别能力，那么是否可以借助

知识蒸馏这一手段，以旧模型作为老师模型，以新模

型作为学生模型进行知识蒸馏？大量基于知识蒸馏

的类别增量学习算法关注如何设计有效的知识迁移

思路以辅助模型持续学习．
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ＬｗＦ（ＬｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｏｕｔＦｏｒｇｅｔｔｉｎｇ）
［８６］是首个

提出利用知识蒸馏进行任务增量学习的工作，这个

想法后来被ｉＣａＲＬ
［７６］进一步扩展到类别增量学习

中，成为类别增量学习中最普遍应用的基准方法．

ｉＣａＲＬ利用旧模型为新模型建立监督关系，并把这

种监督关系作为正则项，防止灾难性遗忘：

$＝（１－λ）$ｎｅｗ＋λ$ＫＤ （６）

ｗｈｅｒｅ$ＫＤ＝∑

狘"犫－１狘

犽＝１

－犛犽（犳
犫－１（狓））ｌｏｇ犛犽（犳（狓）），

其中"犫－１＝犢０∪…∪犢犫－１指所有旧类别的集合，

犛犽（·）指模型输出经过ｓｏｆｔｍａｘ函数后输出在第犽

类上的预测概率，即：

犛犽（犳（狓））＝犛犽（犠

⊥

（狓））＝
ｅｘｐ

狑

⊥

犽
（狓）／τ

∑

狘"犫狘

犿＝１

ｅｘｐ
狑

⊥

犿（狓）／τ

（７）

犳
犫－１（狓）指上一阶段训练完后的模型，该模型参数均

被冻结不更新．

式（６）中的$ｎｅｗ指模型在新任务上的损失，旨在

帮助模型学习新类．$ＫＤ是知识蒸馏项，作为正则项

损失．由于旧模型犳
犫－１（狓）是在上一阶段训练得到

的，能够较好地反映旧类别的特性，式（６）中的知识

蒸馏项使得新模型犳（狓）对于同一个样本输出和旧

模型一致的预测结果．因此，ｉＣａＲＬ通过对齐新旧模

型在旧类上的预测概率，使得新模型在旧类上保持

了和旧模型一致的判别能力，从而抵抗灾难性遗忘．

式（６）中的超参数λ在学习新类和保持旧类知识间

进行权衡，λ＝０表明模型仅关注如何学习新类，会

遭受灾难性遗忘，λ＝１意味着模型仅考虑保持旧类

知识，无法学习新类知识．因此，文献［８８］建议设定

λ＝
"犫－１

"犫

，它代表了旧类和新类的数目比例．需要

注意的是，ｉＣａＲＬ在分类阶段并不使用分类器犠

⊥



（狓）进行分类，而采用最近类别中心
［９６］分类器．

ｉＣａＲＬ方法的提出引发了大量关注，基于知识

蒸馏的方法也成为类别增量学习中一个重要分支．

ＥＥＩＬ
［１４６］在ｉＣａＲＬ的基础上引入数据增广和分类

器微调，进一步提升了ｉＣａＲＬ的性能．文献［１４７］提

出在每个增量学习阶段均训练一个新模型，再利用

额外的无标记数据将多个分类器模型蒸馏成一个分

类器模型．类似地，文献［１４８］利用了额外的无标记

样本进行三阶段知识蒸馏．Ｈｏｕ等人
［８７］主张对新旧

模型提取出的特征（狓）进行知识蒸馏．相似地，文

献［１４９］提出对卷积神经网络进行不同的池化操作，

并对池化层输出的不同产物进行知识蒸馏．进一步

地，文献［１５０］在知识蒸馏的基础上额外引入了对注

意力机制的知识蒸馏项，通过约束前后模型注意力

的结果防止灾难性遗忘．文献［１５１］则认为式（６）中

的$ｎｅｗ也应当被替换为知识蒸馏损失．一般实现

$ｎｅｗ的方式为计算当前模型预测输出与真实标记间

的交叉熵，而该文献主张首先使用新数据训练新模

型，再以新模型作为教师模型对增量模型进行知识

蒸馏．由于知识蒸馏作用在范例集样本上，文献

［１５２］提出了一种可以优化范例集的元学习方式．文

献［１５３］则提出在不保存范例集的情况下，可以使用

分类器模型逆生成样本［１５４］，并基于生成出来的样

本进行知识蒸馏．相似地，文献［１５５］将每个类别建

模为高斯分布，并从高斯分布中采样旧类样本作为

模型输入进行知识蒸馏．文献［１５６］基于样本间的相

似关系构造约束项，文献［１５７］利用弹性赫布图构造

约束项，文献［１５８］利用神经气体网络，在模型更新

过程中进行拓扑关系保持，均可以被视作知识蒸馏

约束的变体．文献［１５９］则通过保持样本距离排序，

维持了模型在以往任务上的性能．

值得注意的是，目前基于知识蒸馏的方法仅关

注如何利用旧模型帮助新模型的学习，而Ｚｈｏｕ等

人［１３０］则认为新模型和旧模型之间应该进行知识互

迁移（ｃｏｔｒａｎｓｐｏｒｔ），主张加入新模型向旧模型的知

识蒸馏项，从而进行双向知识迁移．文献［１６０］提出

在旧模型和新模型的特征空间分别进行知识蒸馏，

以抵抗灾难性遗忘．文献［１６１］提出在知识蒸馏的基

础上，基于旧模型的分类器层向新模型的分类器层

做迁移．

除了分类任务以外，基于知识蒸馏的类别增量

学习方法也被广泛地应用到其他任务中．Ｄｏｕｉｌｌａｒｄ

等人［１６２］在语义分割任务中引入类别增量学习，并

建立了旧模型和新模型之间的多尺度局部蒸馏损

失．文献［１６３］在行人重识别任务中对新旧任务的图

结构进行知识蒸馏．文献［１６４］在增量式动作识别任

务中引入时间维度的知识蒸馏．文献［１６５］从因果效

应出发，建立模型因果效应之间的知识蒸馏，以抵抗

灾难性遗忘．文献［１６６］利用知识蒸馏手段解决了增

量训练生成式模型时存在的灾难性遗忘问题，文献

［１６７］将类别增量学习问题扩展到视频动作分类中，

并提出对应的知识巩固方法以缓解灾难性遗忘．

基于知识蒸馏的类别增量学习算法因其算法直

观，易于实现，因此被最为广泛地应用．然而，仅考虑

旧模型对新模型的约束限制了模型的特性，使得模

型倾向于维持提取利于判别旧类的特征，不利于新
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类的学习．理想的类别增量学习模型应能够对特征

进行进一步提炼和巩固，在维持旧类判别能力的同

时考虑新类的影响．

４．３．２　基于滞后调节的类别增量学习算法

由于类别增量学习过程中数据以流的形式到

来，其分布不满足独立同分布（ｉ．ｉ．ｄ．）假设，依顺序训

练不断到来的新类样本会使得模型具有某种归纳

偏好．基于滞后调节的类别增量学习算法主要通过

观察增量模型的输出、权重方面的归纳偏好／偏置

（ｂｉａｓ），并采取相应的矫正策略．例如，若增量模型

倾向于将样本预测为最新学得的新类，则应采取调

节策略使模型对所有类别具有均等的预测概率．

最早观察到模型偏置的文献［８７］发现随着模型

进行增量训练，分类器的权重会产生偏移，具体体现

为当前任务中的类别的分类器权重范数 狑 更大，

而以往任务中旧类别的分类器权重范数较小．由于

模型的预测基于犠

⊥

（狓），模型会倾向于将样本分

类到具有更大分类器权重的类别———新类中，同时

不把样本分类到旧类中，导致模型具有明显的分类

偏好．为此，作者提出使用余弦分类器替换原始分类

器的输出：

犳（狓）＝
犠

⊥

犠
（狓）

（狓）
（８）

使用余弦分类器有效地缓解了权重不平衡带来

的分类偏好．相似地，文献［１４６］通过采样均匀分布

的范例集对线性分类器犠 进行额外调整，从而解决

了因为权重带来的分类偏好．文献［１６８］发现贪心地

选择均匀分布的范例集并在增量学习过程中使用其

重新训练模型，可以在在线增量学习任务中取得超

越最佳性能的效果，并被文献［１６９］应用到增量目标

检测任务中．进一步地，ＷＡ
［８９］（ＷｅｉｇｈｔＡｌｉｇｎｉｎｇ）提

出可以直接在每个任务的训练阶段完成后对分类器

权重犠 进行归一化，从而保证所有分类器的模长均

为１．由于模型的特征输出（狓）经过了线性整流函

数ＲｅＬＵ
［１７０］的映射，因此全部为正值，ＷＡ也主张

对分类器权重进行裁剪，将所有小于０的权重置为

０．于是，分类器权重和模型输出概率正相关，ＷＡ通

过正则化和权重裁剪实现了模型滞后调节．

另一方面，一些文献关注到模型的另一种分类

偏好，即增量模型倾向于对新学的类别给出更高的

预测输出．因此，文献［１７１］提出使用双重存储的方

法ＩＬ２Ｍ，以对模型的预测结果进行一次额外的调

整．ＩＬ２Ｍ方法在存储范例集以外，还额外地存储了

不同阶段模型对于不同类的预测输出的平均值，并

以此对模型的预测输出进行校正：

犳^（狓）犽＝

狑

⊥

犽（狓），ａｒｇｍａｘ犿
狑

⊥

犿（狓）犢犫

狑

⊥

犽（狓）×
μ
犘（犽）

μ
犖（犽）

×μ
（犖）

μ（犘）
，

烅

烄

烆
其他

（９）

其中犳^（狓）犽代表模型在第犽类上的矫正输出．

式（９）表明，如果模型将一个样本预测为新类，

则模型输出在每个类上的输出都需要进行校正，否

则不需要进行校正．模型校正输出的方式是在每个

类的原始输出狑

⊥

犽（狓）上乘以两个缩放因子．其中第

一个缩放因子μ
犘（犽）

μ
犖（犽）

的分子和分母分别指模型在学

习完第犽类时，在第犽类样本上的平均输出，和当前

阶段模型在第犽类样本上的平均输出．第二个缩放

因子μ
（犖）

μ（犘）
的分子和分母分别指模型在当前阶段和

学习完第犽类的阶段在所有样本上输出置信度的均

值．由于模型偏置使其倾向于将样本预测为新类，若

模型将样本狓预测为新类，式（９）将对所有类别上的

输出进行校正，通过提升在旧类上的预测概率和降

低在新类上的预测概率消除模型的归纳偏好，从而

实现滞后调节．类似地，观察到模型在新类上的输出

高于旧类，Ｗｕ等人
［８８］提出ＢｉＣ（ＢｉａｓＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎ）．

ＢｉＣ首先将范例集中的样本划分为训练集和验证

集，并借助验证集中的样本训练一个额外的线性校

正层．该层只有两个参数α，β，并依此对模型在新类

上的输出进行调节：

犳^（狓）犽＝
α狑

⊥

犽（狓）＋β， 犽∈犢犫

狑

⊥

犽（狓），
烅
烄

烆 其他
（１０）

式（１０）表明模型会对在新类上的输出结果进行调

整，模型学得的参数α往往处于（０，１），β往往小于

０，这表明模型自动地在验证集上学得了对新类的校

准方式，并倾向于降低模型预测在新类上的概率．

此外，文献［１７２］利用范例集样本训练了用于聚

合特征残差的权重函数，使模型能够自适应地对预

测输出进行调整．ＳＤＣ
［１７３］提出对增量学习过程中类

别中心的偏移进行滞后调节，通过训练过程中新类

样本点的偏移估计旧类中心的偏移，增强了最近类

中心分类器的性能．

增量模型产生偏置的原因主要来源于数据流中

样本的非独立同分布采样，在类别增量学习设定中，

样本分布具有显著的不平衡特性，因此一些工作也

将解决长尾分布的算法［１１４，１７４］应用到类别增量学习

中［１７５１７６］，并取得了不错的效果．基于滞后调节的类
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别增量学习算法因其易于实现，性能良好，同时具有

较强的可解释性，因此成为近期类别增量学习算法

的研究热点．

基于滞后调节的类别增量学习算法是一种新兴

的方法，它不关注模型本身的增量学习过程，转而关

注模型训练结束阶段的再调节．这种调节只是对模

型部分组件的归纳偏置的缓解，从而达到消除模型

偏置的目的．由于后调节过程与模型训练过程解耦，

这样的做法无法从模型训练阶段根除灾难性遗忘．

另一方面，模型的消除偏置过程往往引入了额外的

需求，例如ＢｉＣ算法中的验证集和ＩＬ２Ｍ 算法中的

统计量信息，这无疑增加了算法运行的复杂度．

４．３．３　算法层面的类别增量学习算法总结

本节主要探讨了两大类算法层面的类别增量学

习算法，分别通过知识蒸馏和模型滞后调节抵抗灾

难性遗忘现象．其中滞后调节的过程也多数与知识

蒸馏进行结合，被应用最为广泛．然而，由于知识蒸

馏仅考虑旧模型对新模型的约束，因此限制了模型

的特性，使得模型倾向于维持提取利于判别旧类的

特征，从而不利于新类的学习．理想的类别增量学习

模型应能够对特征进行进一步提炼和巩固，在维持

旧类判别能力的同时考虑新类的影响．

此外，基于知识蒸馏的类别增量学习算法需要

在模型更新过程中保持上一阶段的模型．另一方面，

对于同一样本需要前向计算两次以得到监督信息，

显式地增加了模型训练开销和存储开销．另外，基于

滞后调节的类别增量学习算法在模型偏置消除过程

往往引入了额外的统计量信息，这同样增加了算法

运行的复杂度和存储开销．

４４　关于类别增量学习算法划分的另一视角

基于深度学习的类别增量学习算法关注如何在

增量更新模型的同时抵抗灾难性遗忘．因其技术问

题多样，单个算法常常同时涉及多个子领域，子领域

之间的技术也经常互相借鉴．例如，基于数据重放的

技术目前已成为类别增量学习过程中的固定范式，

并被广泛地应用到诸如动态模型结构的方法［８５］和

知识蒸馏［７６］的方法中．

因此，本文对算法的分类方式也仅为诸多分类

方式中的一种．例如，还可以针对算法是否依赖范例

集进行分类，将类别增量学习算法分为基于范例集

和不基于范例集的算法，基于范例集的算法又可被

进一步分类为基于数据重放和基于数据约束的方

法，不基于范例集的算法则可被分为基于参数正则

和动态模型结构的方法．从另一方面，也可以将类别

增量学习算法按照解决问题的角度进行归类，则可

划分为数据重放、模型正则、模型扩张三个角度．本文

采用的分类方式涵盖了算法技术细节（数据、参数、算

法层面），也考虑到了解决问题的角度（数据重放、数

据约束、参数正则、动态结构、知识蒸馏、滞后调节）．

５　实验验证

本节首先介绍类别增量学习常用的基准数据

集、数据划分与评测指标，之后在基准数据集上复现

了１０种典型的类别增量学习算法，并从多个角度分

析了不同算法的优劣．

５１　基准数据集与类别划分

类别增量学习问题的基准数据集与设定首次在

文献［７６］中被提出，并已受到广泛的仿效和对比．目

前被广泛使用的数据集和设定列举如下：

犆犐犉犃犚１００
［１７７］含有来自１００个类别的５００００张

训练集样本和１００００张测试集样本，每张图片的大

小为３２×３２．

犆犝犅２００２０１１
［１７８］是一个细粒度鸟类分类数据

集，包含２００种鸟类的１１７８８张图片，这个数据集被

称作ＣＵＢ２００．此外，文献［１７３］从２００个类中采样

了１００个子类①，构成ＣＵＢ１００数据集．

犐犿犪犵犲犖犲狋犐犔犛犞犚犆２０１２
［１７９］是一个大规模图片分

类数据集，具有来自１０００个类别的１２８１１６７张训练

集和５００００张测试集．这个数据集被称作Ｉｍａｇｅ

Ｎｅｔ１０００．类似于ＣＵＢ数据集，可以从中采样１００个

子类，这构成了ＩｍａｇｅＮｅｔ１００数据集．

本文对以上三个基准数据集进行了可视化，并

展示在图３中，每行的样本来自于同一类．此外，不

同文章对于数据集每个增量学习任务中的类别的划

分有所不同，并主要分成两种划分思路．首先将数据

集中的所有类别随机打乱，第一种划分将所有类别

均分到每一个阶段中［７６，８９］．第二种划分则将一半的

类别作为第一个阶段的训练集，并将其余类别划分

为等量的多个阶段［８７，１７３］．本文在小规模图像数据集

ＣＩＦＡＲ１００和大规模图像数据集ＩｍａｇｅＮｅｔ１００上进

行实验，并同时验证以上两种不同的数据集划分对

结果的影响，分别探究当前的增量学习算法在不同

规模增量学习任务中的性能．本文使用数据集原本

的测试集以全面地衡量增量模型在新类和旧类上的

９８５１８期 周大蔚等：基于深度学习的类别增量学习算法综述

① 在类别增量学习基准设定中［７６］，类别采样和重排均使用

ＮｕｍＰｙ随机种子１９９３以保证可重复性．若非特殊说明，本
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图３　类别增量学习基准数据集可视化

学习能力．

５２　对比方法和评价指标

５．２．１　对比方法

基于表１对当前类别增量学习算法的分类，本

文在基准数据集上对比了以下代表性方法的性能．

Ｆｉｎｅｔｕｎｅ：不考虑抵抗灾难性遗忘，在每个新数据集

上直接使用交叉熵更新模型．Ｒｅｐｌａｙ：基于式（２）实

现的数据重放算法，利用范例集样本进行数据重放．

此外，本文还对比了基于数据约束的方法ＧＥＭ
［４６］、基

于知识蒸馏的方法ＬｗＦ
［８６］、ｉＣａＲＬ

［７６］、ＰＯＤＮｅｔ
［１４９］、

基于后调节的方法 ＷＡ
［８９］、ＢｉＣ

［８８］、基于参数正则的

方法ＥＷＣ
［２８］和基于动态模型结构的算法ＤＥＲ

［８５］．

本文也汇报了模型在离线情况下对所有数据进行多

轮训练的结果，记作 Ｏｒａｃｌｅ，Ｏｒａｃｌｅ是所有类别增

量学习方法的性能上界．本文对于所有方法的复现

已经开源在ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＧＵＮ／ＰｙＣＩＬ，

以供国内研究者使用．

５．２．２　实验设定

所有的实验均使用Ｐｙｔｏｒｃｈ
［１８０］实现，在ＮＶＩＤＩＡ

３０９０上运行．所有对比方法使用ＳＧＤ优化器
［１８１］训

练１７０轮，初始学习率为０．１，并在第８０和１２０轮

衰减为０．１倍．优化器的动量（ｍｏｍｅｎｔｕｍ）参数设

定为０．９，权重衰减系数（ｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙ）设定为

２ｅ４，模型训练阶段的ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设定为１２８．优化器

学习率在每个新的增量任务到来时重置为０．１．对

于 ＣＩＦＡＲ１００，使用 ＲｅｓＮｅｔ３２
［１８２］作为主干网络

（ｂａｃｋｂｏｎｅ），对于ＩｍａｇｅＮｅｔ１００，使用ＲｅｓＮｅｔ１８作

为主干网络．按照基准设定，存储２０００个样本作为

范例集样本，即为每个类存储２０个范例集样本．这

些样本是基于群聚［８０］方式采样，选择存储距离类别

中心最近的样本．所有方法的实现均基于原始论文

中的默认参数，例如，对于ＢｉＣ，选择１０％的范例集

样本作为验证集；对于ＤＥＲ，使用１０轮 ｗａｒｍｕｐ

进行预训练，并设定温度系数τ为５；对于ＥＷＣ，设

置其正则项权重为１０００，对于 ＷＡ，使用２范数对

全连接层进行归一化．

５．２．３　评测指标

典型的类别增量学习方法主要考虑以下３个评

测指标：

（１）一个直观的评测指标是考察每个任务训练结

束后在所有已知类别上的分类准确率，将其记作%犫，

其中犫代表任务下标．因此具有更高%犫，的算法在类

别增量学习学完第犫个任务之后的分类性能更强．为

了更显著地衡量算法之间的差异性，一般采用%犅，即

最后一阶段训练结束后的模型分类准确率进行对比．

（２）为了协同考虑增量学习算法在数据流学习

过程中的整体性能，可以将每个阶段的模型准确率进

行平均，得到模型的平均准确率：%
－
＝
１

犅∑
犅

犫＝１

%犫，具有

更高%

－
的模型在整个增量学习的过程中的性能更好．

（３）为了反映模型遭受灾难性遗忘的程度，

本文同时沿用文献［１５８］中使用的性能下降率

（ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＤｒｏｐｐｉｎｇｒａｔｅ）：犘犇＝%１－%犅，其中

%犅代表模型训练完最后一个阶段时的分类准确率．

犘犇衡量了模型在开始和结束增量学习时的性能之

差，性能下降率越高，表明模型初始的表现和最终的

表现差距越大，因此遭受的灾难性遗忘程度也越大．

性能下降率越低，表明模型初始表现和最终表现差

距不大，灾难性遗忘越不明显．

５３　实验对比

５．３．１　小规模数据集ＣＩＦＡＲ１００

本文首先在ＣＩＦＡＲ１００上对比所有方法的性

能，实验结果如图４所示．按照两种不同的数据集划

分，分别在图４（ａ）、（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）中报告了将１００个
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图４　增量学习算法在ＣＩＦＡＲ１００数据集上的性能对比

类均分为２０个、１０个、５个和２个均等大小类别空

间的增量任务的设定，并在图４（ｅ）、（ｆ）中报告了以

其中５０个类作为第一个任务，并将其余类别均分为

５个、２个均等大小的类别空间的增量任务的设定．

从图４中可以发现，使用Ｆｉｎｅｔｕｎｅ在类别增量

学习任务上进行微调，会导致模型仅关注于新类的

信息，而忽视了重要的旧类信息．因此，在多轮更新

后，增量模型只能体现当前任务中新类的特征，而无

法对以往的旧类具有较好的判别能力，故ｆｉｎｅｔｕｎｅ

遭受到严重的灾难性遗忘，获得了所有方法中最差

的性能．对应地，当使用范例集对每个阶段的训练集

样本进行增广，即按照式（２）的方式进行数据重放，

便得到了 Ｒｅｐｌａｙ方法．Ｒｅｐｌａｙ方法相比ｆｉｎｅｔｕｎｅ，

可以极大地提升模型性能（在２０阶段的ＣＩＦＡＲ１００

任务上提升最终准确率约３５％），这证明了数据重

放在增量学习过程中的有效性．相比之下，ＥＷＣ算

法由于仅考虑了参数层面的有效性，却没有利用范

例集样本对模型进行约束，其相对于ｆｉｎｅｔｕｎｅ方法

的提升非常有限．ＬｗＦ在模型更新过程中引入了知

识蒸馏损失，从而建立了旧模型对新模型的监督，

以抵抗灾难性遗忘．ｉＣａＲＬ在ＬｗＦ的基础上进一步

地使用了范例集数据重放和最近类中心分类器，因

此更加适合类别增量学习的场景．对比 Ｒｅｐｌａｙ和

ＧＥＭ的结果可以发现，仅基于数据重放已经足以

实现对旧类数据较好的利用．同样使用了范例集样

本，ＧＥＭ主张的梯度投影在类别增量学习任务中

并不能取得像Ｒｅｐｌａｙ一样好的结果．基于后调节的

类别增量学习算法 ＷＡ和ＢｉＣ是基于ｉＣａＲＬ算法

进行的，并改善了ｉＣａＲＬ模型中的归纳偏好，因此

能够取得比ｉＣａＲＬ更好的结果．得益于模型的复制

和特征的拼接，基于动态模型结构的ＤＥＲ算法在所

有的设定上都取得了最好的性能．此外，可以观察到

模型之间的性能差异随着类别增量学习阶段数目的

增加而逐渐增大，这一结论非常直观———分类误差

会在类别增量学习过程中不断累积．同样地，对比两

种不同的实验设定，即以一半类别作为第一个任务

的基础类别，或将所有类别平均分配在所有任务中，

可以发现：算法间的性能差异在后一种设定下更

大．这是由于模型在初始阶段的性能是一致的，因此

在具有更少初始类的设定下，模型间的增量学习性

能差异会随增量学习过程愈发明显．

５．３．２　大规模数据集ＩｍａｇｅＮｅｔ１００

除了小规模数据集ＣＩＦＡＲ１００，本文也在大规

模数据集ＩｍａｇｅＮｅｔ１００上实证了各种方法的增量

分类性能．当前基准设定中对ＩｍａｇｅＮｅｔ的性能度

量主要分为两种，文献［１７３］使用 Ｔｏｐ１准确率，

文献［７６］使用Ｔｏｐ５准确率．因此，本文在图５中

汇报ＩｍａｇｅＮｅｔ１００上的Ｔｏｐ１准确率的曲线，在图６

中汇报ＩｍａｇｅＮｅｔ１００上的Ｔｏｐ５准确率的曲线．对

于ＩｍａｇｅＮｅｔ１００数据集，本文采用和ＣＩＦＡＲ１００中

１９５１８期 周大蔚等：基于深度学习的类别增量学习算法综述
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图５　增量学习算法在ＩｍａｇｅＮｅｔ１００数据集上的Ｔｏｐ１准确率

图６　增量学习算法在ＩｍａｇｅＮｅｔ１００数据集上的Ｔｏｐ５准确率

一致的类别划分，构成了两组不同设定下的６个增

量学习类别划分．ＧＥＭ 方法在求解二次规划过程

中引入了参数规模乘以任务规模的存储开销，因此

无法部署在大规模网络结构上进行求解．通过观察

图５和图６中的结果，本文得到了和小规模数据集

ＣＩＦＡＲ１００上几乎一致的结论．

按照５．２．３小节中对模型性能度量的描述，除

了已经在上述图中给出的增量模型准确率，本文也

将两个数据集所有类别均分为１０个增量任务进行

类别增量学习实验．表２中汇报了模型的平均准确

率%

－
，表３中汇报了模型的性能下降率犘犇，并将性

能最好的算法结果加粗，将性能第二名的算法结果

加下划线．其中ＧＥＭ 算法结果中的“－”代表由于

额外存储开销无法在ＩｍａｇｅＮｅｔ１００上运行．
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表２　不同算法的平均准确率%

－
对比，具有更大%

－
的算法在

增量学习过程中性能更好（性能最好的方法被加粗表

示，性能第二好的方法被加下划线表示）

实验设定
ＣＩＦＡＲ１００１０

阶段
ＩｍａｇｅＮｅｔ１００１０

阶段Ｔｏｐ１

ＩｍａｇｅＮｅｔ１００１０

阶段Ｔｏｐ５

Ｆｉｎｅｔｕｎｅ ２６．２５ ２６．１９ ４０．９９

Ｒｅｐｌａｙ ５９．３１ ５９．２１ ８１．６７

ＧＥＭ ４０．１８ － －

ＬｗＦ ４３．５６ ５５．５０ ８３．７９

ｉＣａＲＬ ６４．４２ ６７．１１ ８４．０８

ＥＷＣ ２９．７３ ２７．７８ ５０．２６

ＷＡ ６７．０９ ６８．６０ ８９．５３

ＰＯＤＮｅｔ ５５．２２ ６４．０３ ８４．０６

ＢｉＣ ６５．０８ ６５．１３ ８４．０４

ＤＥＲ ６９７４ ７７０８ ９２５９

表３　不同算法的性能下降率犘犇对比，具有更小犘犇的算

法在增量学习过程中遭受灾难性遗忘的程度更少，性

能越稳定（性能最好的方法被加粗表示，性能第二好

的方法被加下划线表示）

实验设定
ＣＩＦＡＲ１００１０

阶段
ＩｍａｇｅＮｅｔ１００１０

阶段Ｔｏｐ１

ＩｍａｇｅＮｅｔ１００１０

阶段Ｔｏｐ５

Ｆｉｎｅｔｕｎｅ ８１．７１ ７６．５０ ８０．２６

Ｒｅｐｌａｙ ４９．７９ ４５．００ ３０．１６

ＧＥＭ ６７．１７ － －

ＬｗＦ ６７．５５ ５４．３０ ３０．８４

ｉＣａＲＬ ３９．７８ ３７．４２ ２７．４８

ＥＷＣ ７７．９６ ７４．７０ ７３．２０

ＷＡ ３８．５０ ３０．９６ １９．１８

ＰＯＤＮｅｔ ５２．９２ ４５．６０ ３０．２２

ＢｉＣ ３８．０１ ４４．６０ ３４．４６

ＤＥＲ ３１０１ ２１５６ １０１６

从两个表格中可以看出，本文得出的结论与图５

和图６一致．ＤＥＲ算法在两个数据集的多种指标上

均取得了最好的性能，性能第二的算法则分别是基

于滞后调节的算法 ＷＡ和ＢｉＣ．实验结论证明，基于

滞后调节和动态模型结构的类别增量学习算法能够

在当前类别增量学习的设定下取得较好的性能．

５．３．３　运行时间和模型大小分析

除了模型的增量学习性能，类别增量学习作为

真实世界的应用场景，也要求模型运行速度快，占用

空间少．因此，本文记录了１０阶段ＣＩＦＡＲ１００的训

练过程，并在图７（ａ）中对比了以上方法的运行时

间，在图７（ｂ）中对比了以上算法的模型存储开销．

分析图７（ａ）可以发现，仅基于新数据调整模型

的算法ｆｉｎｅｔｕｎｅ消耗了最少的运行时间，相应地性能

也最差．ＤＥＲ、ＢｉＣ、ＧＥＭ 占用了最长的模型的运行

时间（约为ｆｉｎｅｔｕｎｅ的１０倍），其中ＤＥＲ和ＢｉＣ在类

别增量学习任务上的表现更好，这意味着他们带来额

外性能的同时消耗了更多的计算资源．相比之下，其

他方法如ｉＣａＲＬ虽然没有取得最优的模型性能，却

仅比ｆｉｎｅｔｕｎｅ增加了少量的模型运行时间，在要求

实时响应的机器学习系统中则应当考虑这些方法．

在图７（ｂ）中，对于每一支柱状图，下部分的阴

影代表模型的实际存储开销，上部分的非阴影部分

代表模型的额外存储开销，包括范例集的存储开销、

参数重要性矩阵的存储开销、基于知识蒸馏的旧模

型的存储开销、基于数据约束的二次规划矩阵存储

开销等．因此，整个柱状图的长度代表了模型在训练

过程中实际消耗的存储空间．从图中可以发现，

ＤＥＲ算法由于对每一个任务复制了一个模型，其模

型的存储开销是所有算法中最大的———模型在性能

上的增益来自于更大的存储开销．ＧＥＭ 算法由于

需要维护一个参数规模乘以任务数的二次规划矩

阵，其消耗的额外存储开销是所有算法中最多的．总

体来说，所有方法参数规模之间的大小关系和算法

运行时间的长短关系基本一致．

图７　运行时间和模型存储开销对比

因此，若在资源受限的终端设备上执行算法，则

应在算法性能外同时考虑模型训练效率和容量大

小，而不应单纯地以算法性能为唯一指标．

５．３．４　混淆矩阵分析

为了可视化不同方法在预测阶段的偏好，本节

对典型类别增量学习方法的预测混淆矩阵进行了可

视化，如图８所示．混淆矩阵对角线上的明暗程度反

映了类别增量学习模型对该类别的判别性能，理想

的模型应当对于所有类别均具有较好的预测性能．

可以观察到，直接对模型顺序化地微调（图８（ａ））
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图８　不同类别增量学习算法在ＣＩＦＡＲ１００数据集上预测结果的混淆矩阵

会导致模型的预测偏向于最后一个阶段，在混淆矩

阵上显示出内部明显的不均匀．在加入范例集进行

数据重放后，模型能够在一定程度上缓解这种预测上

的偏好，并一定程度上地缓解灾难性遗忘（图８（ｂ））．

对比ＬｗＦ（图８（ｃ））和ｉＣａＲＬ（图８（ｄ）），可以发现在

范例集的帮助下，ｉＣａＲＬ进一步地缓解了灾难性遗

忘，并展示出优秀的分类性能．观察ＥＷＣ（图８（ｅ））

和ＧＥＭ（图８（ｆ））的混淆矩阵可以发现，基于参数

正则和基于数据约束的类别增量学习方法并不能在

当前设定下取得较好的性能，并遭受了严重的灾难

性遗忘，这种现象与论文中的分类指标一致．最后，

观察 ＷＡ（图８（ｇ））、ＰＯＤＮｅｔ（图８（ｅ））和ＤＥＲ（图８

（ｉ））可以发现，这三种方法在抵抗灾难性遗忘和学

习新类的性能上均得了较好的结果，在所有类别上

均具有较好的判别性能．

５．３．５　超参数选择分析

由于涉及算法较多，不同算法在超参数的选择

上存在不同的设定．在本节中，首先查阅了复现算

法的原文，并将几种普遍使用的算法参数进行列举．

对于每个算法的特殊参数，例如ｉＣａＲＬ中损失项的

加权系数和ｓｏｆｔｍａｘ使用的温度参数，本文均采用

原始论文中的默认值．因此，影响方法性能最重要

的参数在于每个阶段的训练轮数（犈狆狅犮犺）与优化器

权重衰减系数 ＷｅｉｇｈｔＤｅｃａｙ值（犠犇）．通过查阅相

关文献，本文选择以下５组代表性的参数组合，在

ＣＩＦＡＲ１００（５阶段）数据集上进行实验：

设定１：参考 ＷＡ的设定，犈狆狅犮犺＝１００，犠犇＝

１ｅ５；

设定２：参考ＢＩＣ的设定，犈狆狅犮犺＝２００，犠犇＝

１ｅ５；

设定３：犈狆狅犮犺＝２００，犠犇＝１ｅ４；

设定４：犈狆狅犮犺＝１５０，犠犇＝１ｅ４；

设定５：参考ＤＥＲ的设定（也是本文在上述实

验中使用的默认参数），犈狆狅犮犺＝１７０，犠犇＝２ｅ４；

除了以上５组代表性参数得到的最终结果以

外，本文也在表４、表５中汇报了部分论文的官方结
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果．由于类别增量学习设定多样，部分论文在基础类

别数目、每阶段增量类别数目、数据集选用等方面有

所差异，因此无法获得所有算法在当前任务上的官

方结果．表４、表５表明，本文使用的参数在所有参

数的对比中，在绝大多数方法上均能获得优秀的性

能，在复现的结果上也与官方论文汇报的原始结果

相当．

表４　不同类别增量学习算法使用不同参数的最终准确率

对比（最优的结果被加粗表示．“－”表明原文未在该

设定下进行实验）

实验设定 设定１ 设定２ 设定３ 设定４ 设定５ 原文结果

Ｆｉｎｅｔｕｎｅ ２１９１ ２１．５８ １７．１０ １７．４９ １７．０７ －

Ｒｅｐｌａｙ ４３．０７ ４３．６７ ４３．５２ ４３．４２ ４３７８ －

ＧＥＭ ３６．１０ ３６３７ ３４．６４ ３４．９７ ３４．０９ －

ＬｗＦ ４１３９ ３９．７８ ３７．１６ ４０．０１ ４０．００ ３５．２０

ｉＣａＲＬ ５４．３０ ５４．５５ ５４．５８ ５４．８７ ５４９３ ５３．２０

ＥＷＣ ２０．２４ ２４１５ ２１．０８ ２２．２３ １９．８７ －

ＷＡ ５６．６５ ５７．８９ ５８．２０ ５７．６７ ５８９７ ５９．２０

ＰＯＤＮｅｔ ４４．２１ ４３．１１ ４５．４５ ４５．２７ ４９０８ －

ＢｉＣ ４８．１２ ４９．１７ ５３．６４ ５１．７９ ５６７５ ５６．６０

ＤＥＲ ６１．３４ ６１．３７ ６２．７８ ６３．１２ ６４４０ ６５．４０

表５　不同类别增量学习算法使用不同参数的平均准确率

对比（最优的结果被加粗表示．“－”表明原文未在该

设定下进行实验）

实验设定 设定１ 设定２ 设定３ 设定４ 设定５ 原文结果

Ｆｉｎｅｔｕｎｅ ４０７７ ４０．２３ ３７．８５ ３７．９８ ３７．９０ －

Ｒｅｐｌａｙ ５９．２４ ５９．８４ ５９．９６ ５９．７６ ６００３ －

ＧＥＭ ５１．５６ ５１８５ ５１．２０ ５１．０７ ５０．３２ －

ＬｗＦ ５４３３ ５２．０２ ５１．８９ ５３．５１ ４８．９６ ５３．２０

ｉＣａＲＬ ６６．３６ ６６．０７ ６６．１８ ６６．０１ ６７００ ６６．７２

ＥＷＣ ３８．０２ ４１８９ ３９．８６ ４０．７６ ３９．１８ －

ＷＡ ６８．００ ６７．９７ ６８．２７ ６７．９１ ６８５０ ６６．６０

ＰＯＤＮｅｔ ５９．０８ ５８．５１ ６０．５８ ６０．１１ ６２９９ －

ＢｉＣ ６１．３４ ６１．８７ ６４．８７ ６４．５３ ６７８０ ６８．１８

ＤＥＲ ７０．６７ ７０．２７ ７１．１７ ７１．０９ ７１８２ ７２．３１

５．３．６　新闻分类场景下的类别增量学习

本文５．１节主要对典型的类别增量学习图片数

据集进行了介绍与实证．考虑到类别增量学习问题

在除图像分类以外的文本分类表格数据等其他诸多

领域也具有广泛应用，本节针对新闻文本内容分类

进行探讨，验证多种典型类别增量学习算法在该任

务上的性能．新闻文本分类属于典型的自然语言处

理问题，有效的类别增量学习算法能够使得分类器

模型不断地掌握对新出现的新闻话题分类的能

力，同时维持对以往话题分类的能力不遭受灾难性

遗忘．

对于新闻文本分类数据集，本文参考文献［１５１６］

中公开的ＮＹＴｉｍｅｓ数据集．ＮＹＴｉｍｅｓ数据集基于

纽约时报ＡＰＩ爬取了２０１４至２０１７年的３５０００条

纽约时报新闻数据．每篇新闻内容依照纽约时报标

签，被划分为“艺术”、“经济”、“运动”、“美国”、“科

技”与“国际”，共６类．每篇新闻内容均使用词向量

（ｗｏｒｄ２ｖｅｃ）
［１８３］转化为１００维的向量．本文将以上

６类数据分别划分为２阶段（每阶段３个类）和３阶

段（每阶段２个类）进行增量学习训练，使用５层全

连接神经网络（隐藏层维度为１００）作为主干网络，

并参考５．２．２节的内容进行了超参数设置．

１０种不同类别增量学习算法在ＮＹＴｉｍｅｓ数据

集上的增量学习性能如图９所示．可以从中总结出

以下实验结论：

（１）在新闻文本分类问题上，不同方法的整体

性能趋势与图片分类问题中基本保持一致．

（２）直接基于新类别的数据微调模型会使其遭

受灾难性遗忘，基于数据约束（ＧＥＭ）和参数正则

（ＥＷＣ）的方法无法显著克服灾难性遗忘．相反，基

于数据重放的方法（Ｒｅｐｌａｙ）能够明显地提升模型性

能，这表明通过数据重放回顾旧类知识无论在图片

还是文本数据集上均能取得不错的效果．

（３）基于知识蒸馏的类别增量学习算法（ｉＣａＲＬ）

相比数据重放算法进一步提升了分类性能，基于滞

后调节的算法（ＷＡ，ＢｉＣ）进一步地缓解了分类器偏

置．基于动态模型结构的算法（ＤＥＲ）取得了最好的

性能．

图９　不同类别增量学习算法在新闻分类数据集ＮＹＴｉｍｅｓ上的实验分析
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５．３．７　消融实验

本文主要对１０种典型的类别增量学习算法进

行了对比分析，考虑到不同算法引入不同的模块，对

各个算法进行消融分析能够帮助理解不同算法不同

模块的重要程度．因此，本节主要针对上述类别增量

学习算法在 ＮＹＴｉｍｅｓ数据集上进行消融实验，采

用ＮＹＴｉｍｅｓ３阶段设定，保持其他设置与５．３．６节

中一致．不同算法的消融实验结果如图９（ｃ）所示．

需要注意的是，以上１０种典型类别增量学习算

法由于在发展过程中存在先后关系，因此存在互为消

融的关系．例如，基于后调节的算法 ＷＡ，ＢｉＣ消去后

调节过程后便变为了基于知识蒸馏的算法ｉＣａＲＬ．

ｉＣａＲＬ消去数据重放过程则成为了ＬｗＦ算法，若消

去知识蒸馏损失则成为了 Ｒｅｐｌａｙ算法，Ｒｅｐｌａｙ算

法再进一步消去数据重放过程则成为了基线算法

Ｆｉｎｅｔｕｎｅ．因此，本节的消融实验主要考虑 ＷＡ、ＤＥＲ

以及ＥＷＣ．

图９（ｃ）中“ｗ／ｏ”表示删去某个模块，ＰＴ代表

ＷＡ算法中的后调节过程，ＫＤ代表知识蒸馏损失，

Ｒｅｐｌａｙ代表数据重放过程，ＡＬ代表ＤＥＲ算法中的

多样性损失，Ｒｅｇ代表ＥＷＣ算法中的参数正则项．

从图９（ｃ）的消融实验中可以分析得出以下结论：

（１）在 ＷＡ算法中，对性能影响较大的是后调

节和数据重放过程，消融后分别会导致模型在当前

任务最终性能上１８％和１５％．

（２）ＤＥＲ算法中的多样性损失和ＥＷＣ算法中

的参数正则项对当前任务的性能影响不大．

５４　实验结论

综合以上几节的实验内容，本文得出以下３个主

要结论：

（１）相比于数据约束，利用范例集进行数据重

放可以极大地缓解灾难性遗忘，是一种更高效且简

单地利用范例集提升模型性能的手段．

（２）基于知识蒸馏的类别增量学习算法能够有

效地利用范例集样本，基于后调节的类别增量学习

算法可以进一步地缓解其中因类别不平衡导致的归

纳偏好．

（３）基于动态模型结构的算法能够在多个数据

集和多种设定下取得当前类别增量学习任务中最好

的性能，但是性能的提升来源于额外的存储开销和

运行时间．因此不适合部署在需要同时考虑算法运

行效率和存储空间的场景．

６　类别增量学习的未来与展望

本节主要从类别增量学习的三个分类角度对其

发展方向进行讨论，并结合实验章节中的一些结论，

讨论开放动态环境下类别增量学习方法的发展方向．

６１　数据层面

愈发一般的学习场景．当前的类别增量学习场

景距离真实应用场景依然存在很多额外的限制．例

如，要求模型存储一定数量的旧类样本作为范例集、

要求给定增量学习任务的边界以评估参数重要程度

或固定旧模型、在单个任务内要求进行多轮训练而

非在线训练等．若将类别增量学习算法部署到开放

动态环境中，则需要研究能够不借助范例集或额外

生成式模型的类别增量学习算法［３２］、能够不依赖任

务边界进行增量学习的训练范式［７９］、能够完全在线

更新模型的训练技巧［１８４］等．对于不给定任务边界

的增量学习场景，则可以考虑设计有效地任务边界

检测器，用于判断数据流是否发生了概念漂移．若模

型更新完全不能依赖范例集，则可以考虑基于无需

数据的知识蒸馏方法［１８５］从模型中提炼范例样本．

愈发复杂的数据形式．开放动态环境中，数据

往往呈现小样本［１８６］、多模态［１８７］、无标记［１８８］、弱监

督［１８９］、有噪声［１９０］等复杂特性．适应开放动态环境

的类别增量学习算法应当能够鲁棒地应对复杂环境

带来的多样化模型输入．目前，已经有一些工作关注

复杂环境下的增量学习问题．文献［１５６，１５８，１９１１９４］

关注如何改进知识蒸馏方法以将类别增量学习算

法扩展到小样本类别增量学习任务中．文献［１９５］提

出适用于视觉对话生成的多模态增量学习算法．文

献［１９６］旨在设计算法，利用无标记样本进行增量表

示学习．文献［１９７］关注数据存在噪声环境下的类别

增量学习研究．对于小样本类别增量学习场景，文献

［１９４，１９８］创造性地提出“向前兼容性”（ｆｏｒｗａｒｄ

ｃｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙ）这一概念，通过在初始训练阶段为后

续模型更新做好准备，使模型不依赖后续调整就可

以获得有效的特征表示．对于多模态类别增量学习

场景，则应当对应地考虑模态间的相互作用和关联，

通过模态关联性抵抗灾难性遗忘．

６２　参数层面

参数精简的网络结构．当前的类别增量学习算

法往往部署在较短的数据流中，然而真实应用中的

增量学习模型可能需要部署在移动终端上，并进行

长期的增量学习和模型更新过程．使用动态模型结

构的类别增量学习算法需要引入额外的模型存储，

这种额外的存储开销往往会随着增量学习任务数的

增多而线性增长．因此，开放动态环境下的应用需要

设计适应长数据流的类别增量学习模型结构，并保

证整个增量学习过程中模型参数具有平缓的增长速
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度．文献［９８，１９９］研究了有效替代范例集的存储方

式，然而目前尚无工作关注如何设计类别增量学习

模型的紧凑表示．对于模型大小受限的类别增量学

习过程，文献［２００］创造性地提出先扩张后压缩的学

习框架，通过模型扩张增强判别能力，而后通过知识

蒸馏进行模型压缩，减少存储开销．同样地，也可以

考虑模型剪枝［２０１２０３］手段，在不伤害模型判别能力

的情况下改善模型的存储开销．

任务维度的参数优化．当前类别增量学习算法

对于模型参数的优化方式是基于样本维度的，而元

学习［２０４２０５］（ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ）是一种更高阶的参数优

化方式，旨在通过学习大量采样出的任务学得模型

优化的一般性方式，并抽取出适应任务的归纳偏好．

由于元学习算法能够利用旧任务的学习经验帮助

新任务的学习，因此在类别增量学习领域具有广泛

的应用前景．文献［１８６］研究了如何借助元学习进行

单阶段类别增量学习．文献［２０６］从梯度优化方面论

证了元学习对增量学习后续任务的帮助．相似地，文

献［２０７］从特征提取角度验证了元学习对增量学习

的有效性．文献［２０８］研究了如何利用元学习辅助任

务增量学习过程．可通过在增量学习过程中构造元

学习任务［１９８，２０５，２０９］，将模型在元学习任务中学得的

可泛化的学习能力应用到真实的类别增量学习任

务中．

６３　算法层面

开放世界的学习范式．在开放动态环境下，模

型应当不仅能学习新类，更应当拥有检测未知新类

的能力．在这种场景下，分类器能够自主地检测和学

习未知新类，从而实现自动化的学习过程［２０］．检测

新类要求模型具有开放集识别［１８］（ｏｐｅｎｓｅｔｒｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ）和新类发现
［２１０］（ｎｏｖｅｌｃｌａｓｓｄｉｓｃｏｖｅｒｙ）的能

力．其中开放集识别指模型能够在区分已知类的同

时检测数据集中的未知类．新类发现指模型能够从

多个未知类构成的集合中发掘出不同新类的子簇．

将以上二者和类别增量学习过程结合，便实现了开

放世界学习［２１１］（ｏｐｅｎｗｏｒｌｄｌｅａｒｎｉｎｇ）．目前机器学

习领域正在关注开放世界学习的研究，包括语义分

割［２１２］、人脸检测［２１３］、图像分类［２０］等．若要求类别增

量学习模型应对开放动态环境的输入，则应将其与开

放集检测模型进行结合，使模型能够检测未知类别的

输入，并同时拥有顺序化学习新类的能力［１６１７，２０，２１４］．

双向传递的知识迁移．当前基于知识蒸馏的类

别增量学习算法使用旧模型对新模型进行指导，从

而缓解模型在旧类别上的灾难性遗忘．然而，很少有

方法关注如何利用旧模型帮助新类别的学习，这样

的学习范式被称作双向知识迁移．基于零样本学

习［２１５］（ｚｅｒｏｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ）的方法关注如何使旧知

识辅助新任务的学习，或可对知识的双向传递有所

帮助．在这方面，Ｚｈｏｕ等人
［１３０］提出了利用增量学习

过程中新类和旧类间的语义相似关系［２１６２１７］指导分

类器间最优输运［２１８２１９］的增量学习算法，实现了从

旧模型到新模型的知识迁移．若要增强模型的前向

知识迁移能力，可以考虑不同的预训练手段［１９４，２２０］

和无监督学习［１８８］范式，在模型的初始训练阶段增

强判别能力以辅助后续的学习过程．另一方面，可通

过存储旧模型［２２１］，并基于旧模型合成新增量模型

的方式进行前向知识迁移．

７　结束语

设计行之有效的类别增量学习算法对于在开放

动态环境下构建鲁棒、可拓展的学习模型具有重大

意义，并引发了大量关注．本文主要着眼于基于深度

学习的类别增量学习算法，并从三方面对当前已有的

研究成果进行了分类和总结．此外，本文还将１０种

不同类型的类别增量学习的算法在基准数据集上进

行了广泛的实验验证，希望对相关研究人员提供些

许参考．
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