
 

避免近期偏好的自学习掩码分区增量学习
*

姚红革 1,    邬子逸 1,    马姣姣 1,    石    俊 1,    程嗣怡 2,    陈    游 2,    喻    钧 1,    姜    虹 1

1(西安工业大学 计算机科学与工程学院, 陕西 西安 710021)
2(空军工程大学 航空工程学院, 陕西 西安 710051)

通信作者: 邬子逸, E-mail: wuziyi@st.xatu.edu.cn

摘　要: 遗忘是人工神经网络在增量学习中的最大问题, 被称为“灾难性遗忘”. 而人类可以持续地获取新知识, 并
能保存大部分经常用到的旧知识. 人类的这种能持续“增量学习”而很少遗忘是与人脑具有分区学习结构和记忆回

放能力相关的. 为模拟人脑的这种结构和能力, 提出一种“避免近期偏好的自学习掩码分区增量学习方法”简称

ASPIL. 它包含“区域隔离”和“区域集成”两阶段, 二者交替迭代实现持续的增量学习. 首先, 提出“BN稀疏区域隔离” 
方法, 将新的学习过程与现有知识隔离, 避免干扰现有知识; 对于“区域集成”, 提出自学习掩码 (SLM)和双分支融

合 (GBF)方法. 其中 SLM准确提取新知识, 并提高网络对新知识的适应性, 而 GBF将新旧知识融合, 以达到建立

统一的、高精度的认知的目的; 训练时, 为确保进一步兼顾旧知识, 避免对新知识的偏好, 提出间隔损失正则项来

避免“近期偏好”问题. 为评估以上所提出方法的效用, 在增量学习标准数据集 CIFAR-100和 miniImageNet上系统

地进行消融实验, 并与最新的一系列知名方法进行比较. 实验结果表明, 所提方法提高了人工神经网络的记忆能力,
与最新知名方法相比识别率平均提升 5.27%以上.
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Abstract:  Forgetting  is  the  biggest  problem  of  artificial  neural  networks  in  incremental  learning  and  is  thus  called  “catastrophic
forgetting”.  In  contrast,  humans  can  continuously  acquire  new  knowledge  and  retain  most  of  the  frequently  used  old  knowledge.  This
continuous  “incremental  learning”  ability  of  human  without  extensive  forgetting  is  related  to  the  partitioned  learning  structure  and  memory
replay  ability  of  the  human  brain.  To  simulate  this  structure  and  ability,  the  study  proposes  an  incremental  learning  approach  of  “recency
bias-avoiding  self-learning  mask  (SLM)-based  partitioned  incremental  learning”,  or  ASPIL  for  short.  ASPIL  involves  the  two  stages  of
regional  isolation  and  regional  integration,  which  are  alternately  iterated  to  accomplish  continuous  incremental  learning.  Specifically,  this
study  proposes  the  “Bayesian  network  (BN)-based  sparse  regional  isolation”  method  to  isolate  the  new  learning  process  from  the  existing
knowledge  and  thereby  avoid  the  interference  with  the  existing  knowledge.  For  regional  integration,  SLM  and  dual-branch  fusion  (GBF)
methods  are  proposed.  The  SLM  method  can  accurately  extracts  new  knowledge  and  improves  the  adaptability  of  the  network  to  new
knowledge,  while  the  GBF  method  integrates  the  old  and  new  knowledge  to  achieve  the  goal  of  fostering  unified  and  high-precision
cognition.  During  training,  a  regularization  term  for  Margin  Loss  is  proposed  to  avoid  the  “recency  bias”,  thereby  ensuring  the  further
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balance  of  the  old  knowledge  and  the  avoidance  of  the  bias  towards  the  new  knowledge.  To  evaluate  the  effectiveness  of  the  proposed
method,  this  study  also  presents  systematic  ablation  experiments  performed  on  the  standard  incremental  learning  datasets  CIFAR-100  and
miniImageNet  and  compares  the  proposed  method  with  a  series  of  well-known  state-of-the-art  methods.  The  experimental  results  show  that
the  method  proposed  in  this  study  improves  the  memory  ability  of  the  artificial  neural  network  and  outperforms  the  latest  well-known
methods by more than 5.27% in average identification rate.
Key words:  incremental learning; catastrophic forgetting; continuous learning; self-learning mask; recency bias; regional isolation
 

1   引　言

与生物神经网络相比较, 作为人工神经网络代表的深度学习网络存在诸多缺陷, “灾难性遗忘”[1]就是其中主要

缺陷之一, 即深度学习网络总是在学习新知识后忘记旧知识. 该缺陷伴随人工神经网络出现至今一直存在, 难以解

决 [2]. 尤其是在增量学习过程中, 该问题的表现尤其突出.
终身式、增量式的学习能力是人类最重要的能力之一, 人类能够很好地处理“灾难性遗忘”, 不断地吸纳新知识,

整合、优化旧知识而不遗忘 [3]. 神经科学发现, 人类这种超凡的增量学习能力与人脑的分区学习结构: 海马系统和

新皮质系统有关. 海马系统表现出短期的适应性, 并允许快速学习新知识, 而新学的知识又会随着时间的推移被放

回到新皮质系统, 以保持长期记忆 [4]. 海马体区和新皮质区的协调配合, 可以在快速学习的进程中最小化知识间的

干扰, 以获取持续学习的能力 [5]. 另一方面, 人类的增量学习能力还受益于海马系统的记忆重放. 越来越多的证据表

明海马体可以在编码和回放模式之间快速切换, 促进新皮层上长期记忆的形成与巩固. 首先, 海马体在清醒时会快

速编码记忆, 然后在离线时段内如睡眠, 通过记忆重放重新激活记忆轨迹, 促进新知识向长期存储状态的转移 [6].
随着神经科学研究的深入, 人们也不断探索模拟人脑记忆形成过程进行增量学习的可行性. 早期的增量学习

探索集中于基于正则化方法的增量学习和基于回放的增量学习. 其中基于正则化的方法, 如 LwF[7]、EWC[8]、

SI[9], 通过引入附加损失来修正梯度, 保护模型所学的旧知识, 提供在特定条件下缓解灾难性遗忘的方法. 但是, 这
类方法通常需要我们在旧任务和新任务的性能表现上做出权衡, 限制了网络参数灵活性, 优化进程在取得部分推

进后提前停止, 而且部分方法的梯度修正训练过程过于复杂 [10]. 受人脑记忆重放功能的启发, 回放方法 [11]得到了

深切的关注, 基于记忆回放的一系列增量学习模型被相继提出 [12]. 它通过为系统增加一个存储模块来保存先前的

数据, 并定期回放先前知识与新样本的交叉数据 [13], 如图 1(a)所示.
然而, 大部分基于回放结构的方法有一个严重的缺陷是它们需要显式存储旧任务信息, 这将导致较大的工作

内存需求, 此外, 仅依靠回放而不考虑新学习对旧知识的覆盖和干扰, 并不能在新、旧知识上均取得良好的认知.
因此近年来的一些方法中, 研究人员开始尝试基于动态结构的增量学习, 将回放技术更多地作为一种辅助手段保

留下来 [14]. 在新任务到来时, 使用增设的网络架构空间执行新学习, 显式地分离新、旧学习的环境, 不断地扩展神

经网络架构来降低新学习对旧知识的覆盖和干扰 [15], 如图 1(b)所示.

  

(a) 基于回放的增量学习 (b) 基于动态结构的增量学习

新任务队列新任务队列

新任
务 2

新任
务 1 所有任务共享唯一学习环境

特征提取层 (学习干扰大)

分
类
头
输
出

输
入

分
类
头
输
出旧任务

回放

旧任务
回放

旧任务学习环境

新任务 1 学习环境

新任务 2 学习环境

新任务 3 学习环境

新任务 4 学习环境

特征提取层 (学习干扰小)

输
入

新任
务 3

新任
务 4

新任
务 2

新任
务 1

新任
务 3

新任
务 4

图 1　两种增量学习方式对比

2  软件学报  ****年第**卷第*期



但基于动态结构的增量学习研究, 又引起了新的问题: 1) 随着任务数量的增加, 神经网络架构的存储占用也线

性增加, 这直接降低模型的可伸缩性 [16]; 2) “分类妥协”问题, 即深度网络模型因为保护旧知识而限制了自身的可

塑性, 对于新知识的适应性降低 [15]; 3) 因为需要集成网络各区域的表达, 就要先对所有知识进行准确提取, 其提取

过程存在信息损失 [17]; 4) “近期偏好”问题, 是指由于新、旧数据不平衡以及增量学习场景下的 Softmax分类器能

力较弱等原因, 模型无法准确区分新、旧类别的决策边界, 其预测偏向于新类 [18].
针对上述问题, 本文模仿人脑的分区学习和记忆重放, 构建了一个基于分区学习和记忆重放的神经网络模型:

“避免近期偏好的自学习掩码分区增量学习”, 简称 ASPIL. ASPIL在新知识编码的同时回放旧知识来模拟人脑的

记忆重放, 增加了模型的可伸缩性, 同时避免了“近期偏好”, 巩固了旧知识. 另外, 设计了一个自学习掩码模块, 提
高对知识提取的准确度, 便于新旧区域知识表达的集成.

本文总体贡献归纳如下.
(1) 基于人脑分区学习的启发, 提出了分离-集成的两阶段的增量学习机制. 它通过迭代式的区域分离和整合

操作给固定容量的网络赋予了可伸缩能力, 在没有带来额外的存储消耗情况下, 实现了所有类增量任务的可训练

空间的公平分配.
(2) 第二是模仿海马体, 实现记忆重放功能. 提出一种记忆回放和知识蒸馏方法, 在利用神经网络对新知识编

码的同时回放旧知识、施加蒸馏约束, 巩固旧知识.
(3) 设计一个可微分的“自学习掩码模块 (self-learning mask, SLM)”(详见第 3.2.1节), 它利用掩码将局部神经

元与特定任务适配, 实现了准确的知识提取, 提高网络集成后的表征能力.
(4) 针对“近期偏好”问题, 提出间隔损失Margin Loss来分离当前类和过去类的决策边界, 使“类内聚集, 类间

分离”, 避免新知识对旧知识的覆盖.
最后, 在 CIFAR-100[19]和 miniImageNet[20]数据集上, 与一些领域先进方法进行了比较 (见第 4.2节), 并系统地

进行消融实验以评估 ASPIL各组成部分的必要性. 在 5阶段和 10阶段的增量设置下, 我们的方法始终优于基线,
获得了 5.27%以上的平均精度提升.

本文第 2节主要介绍目前已有的增量学习研究现状, 总结并对比了各种方法的优点以及其局限性. 第 3节先

概述本文方法 ASPIL的总体结构, 之后详细介绍 ASPIL各组件的工作原理和训练方式, 包括区域隔离, 区域集成,
网络训练流程和损失函数设计. 第 4节为实验部分, 包含 3个部分: 实验设置、同领域先进方法的比较以及消融实

验. 第 5节总结回顾. 附录部分是对正文部分细节的补充说明和详细展开, 附录与正文的关联之处已在正文中标识. 

2   相关工作
 

2.1   蒸馏与正则化

通过给新任务的蒸馏损失函数施加正则化约束来保护旧知识不被新知识覆盖 [7]. 它利用参数的冗余, 在学习

新数据之前对需要保留的历史信息进行正则, 来平衡记忆与更新. Li等人提出的 LwF[7]将知识蒸馏 [21]与微调 [22]相

结合, 知识蒸馏用来更好地保留旧任务的知识. EBLL[23]则为每个任务创建额外的特征蒸馏编码器, 该编码器重构

的特征既接近原始特征, 对原始任务也有很好的可见性. EWC[8]及其改进版本用 Fisher信息矩阵对网络参数进行

约束, 降低模型的遗忘度 [24]. 遗憾的是, EWC 方法及其改进版本无法协调新、旧任务争用关键参数 [25]. Zenke 等
人 [9]在 2017 年提出了一种在线计算权重的 SI 方法, 在训练期间, 权重参数值根据它对损失的贡献而动态变化.
MAS[26]方法计算的是参数改变对模型输出的影响, 并据此推测权重. 近年来, 更多的作品 (Bic[27], LwM[28], DMC[29])
使用蒸馏损失来防止遗忘. 如 Dhar等人 [28], 提出了一种基于注意力机制映射的梯度流信息蒸馏方法. 知识蒸馏与

增量学习的领域广泛地交汇在一起, 在本文中, 我们用知识蒸馏方法来促进多个增量过程之间的知识转移. 

2.2   重放

通过在增量学习中储存旧知识来提醒模型, 是减轻灾难性遗忘的最有效方法之一 [15]. 因此许多先进的增量学

习方法补充了样本回放, 本文也是如此. 不过, 文献 [18] 的研究工作指出由于样本回放方法中新、旧数据不平衡
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以及增量学习场景下的 Softmax分类器能力较弱等原因, 导致记忆回放的过程中还存在着严重的“近期偏好”问题.
最近的研究方法, 倾向于关注“近期偏好 (recency bias)”问题, 包括 LUCIR[18]、Bic[27]和 E2E[30]. Mai等人 [31]提出的

SCR同样认为虽然记忆重放已显示出良好的效果, 但常用的 Softmax分类器在“增量学习”中引起的“近期偏好”仍
是一个未解决的挑战. 本文深切关注了这一问题, 首先对分类器中的新、旧任务的权重向量进行了归一化处理, 减
少数值大小引起的偏置问题. 其次, 设计了一个间隔损失正则项提升分类能力, 在学习当前任务的特征的同时, 避
免偏向最近任务的特征表示. 不同于 ABD[32]通过计算新任务上的局部交叉熵损失来分离新、旧任务, 我们的方法

受到 LUCIR[18]中的类间隔损失设计启发, 显式地最大化新、旧任务特征的空间距离. 第 4.2节的实验结果表明, 由
于这些改进, 我们提出的方法的性能优于这两种. 

2.3   动态结构方法

渐进式框架作为动态结构方法的代表, 吸引了一些研究者的目光 [33]. 这些工作允许在一定程度上扩增网络容

量来逐步构建深度增量模型, 同时保持网络结构的紧凑性. 但是, 随着学习任务数量的增加, 网络的内存占用和复

杂性也线性增加. 考虑到渐进式框架的结构复杂度困扰, 近年来的部分增量学习作品开始尝试挖掘固定容量网络

的潜力, 为未来任务设置一个预设的、持续的扩展. 例如, BNWF[34]在固定容量网络内部按任务量公平分配张量空

间, 但其单个任务可训练空间与任务数量呈负相关, 容易欠拟合. LPS[14]综合应用掩码和剪枝方法隔离任务空间、

提倡知识共享, 但 LPS对于新任务的可训练空间是持续递减的. 此外, 按任务量分区的方法使得 LPS的分区集成

难度增加, 充满挑战. S&B[15]同样使用固定容量的动态结构抵抗“灾难性遗忘”, 辅助蒸馏损失迁移旧知识, 同时和

LPS一样鼓励跨任务的知识共享. 但是, S&B方法未关注“近期偏好”现象, 且任务隔离机制较为复杂, 不利于训练.
本文方法同样在挖掘固定容量网络的潜力方面做出了努力, 延续了 LPS[14]、S&B[15]、BNWF[34]等类增量学习

方法的任务隔离训练机制, 同样鼓励新、旧任务间的知识共享. 不断地等量分配新、旧知识存储区域来隔离开新、

旧知识学习环境, 而持续的空间集成过程也仅限于新、旧知识两个分区. 这种两阶段的持续隔离与集成设置, 给固

定容量的网络赋予了可伸缩能力, 既降低了学习干扰和存储消耗, 又实现了所有类增量任务的可训练空间的公平

分配. 我们的动态结构方法的有效性在第 4.3.1 节通过了实验验证, 且取得了优异于 S&B 的成绩 (比较实验参见

第 4.2节). 

2.4   稀疏化

稀疏化技术 [35]是我们使用的一个关键技术, 它将网络的学习参数隔离, 以此来抑制“灾难性遗忘”. 其本质上是

以神经网络过参数化性质为理论支撑, 利用剪枝技术减少网络的冗余参数, 以实现参数隔离, 达到减少遗忘的目的 [15].
CPG[33]使用基于参数 (权重矩阵)的稀疏性来减少遗忘, 并可以保持模型的紧凑型. 文献 [36]采用精细的逐层

修剪比例, 并基于 ReLU层激活值的稀疏性在多层感知器上实现了以细粒度的神经元稀疏性为重点的终身学习方

法. 逐层的精细修剪比例存在启发性且不利于扩展到深层次的 CNN网络. 此外, 细粒度的稀疏模式存在不规则和

硬件不友好的问题. 因此, 我们建议学习一个跨不同层的特征通道的全局排序以进行分层自适应剪枝. 我们的方法

基于 BN层的权重参数的稀疏性引导跨不同层的特征通道的稀疏性, 这种粗粒度稀疏性带来了更规则的稀疏性模

式, 便于硬件加速, 且易于扩展到更深层次的 CNN网络. 

2.5   分离新类和旧类的决策边界

由于旧类样本的缺乏, 以及旧类的特征与权重向量之间的关系无法很好地保留, 导致增量分类器偏向于新

类的决策和旧类之间的混淆. 为了避免新、旧类之间的歧义, 引入了一个间隔损失函数 Margin Loss, 来分离当

前类和过去类的决策边界. 间隔损失函数的形式多样, 包括 0-1 损失、Hinge Loss、指数损失、交叉熵损失等.
经典的支持向量机算法 [37]使用 Hinge Loss 实现多分类求解, 它将样本真实标签和预测标签的乘积作为函数间

隔, 通过最大化函数间隔来分离新类和旧类的决策边界, 提高分类可信度. 本文提出的 Margin Loss针对旧类样

本的预测概率, 它将旧类样本预测为新类的概率和旧类样本正确归类的概率之间的差值作为函数间隔, 并选取

批量运行的函数间隔中的较大值作为待优化的硬样本. 通过最小化该函数间隔, 来分类新类和旧类的决策边界,
抑制“近期偏好”. 
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3   ASPIL 网络结构

本文提出了一个可持续隔离与集成的增量学习网络 ASPIL, 如图 2所示.
  

3.1
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图 2　ASPIL方法结构图
 

图 2中黑实线为主分支线路, 黑虚线为辅助分支线路. 新知识和旧知识一起训练主分支, 仅用新知识训练辅助

分支. c1–c9为通用卷积结构, 构建示意图见图 3. c1–c4中的紫色块和 c5–c8中的黑色块为区域分离后用来保留旧

知识的通道, 白色块为预留的空闲通道并被用来接收新知识. c1–c4间的变换 T 可以等效地由子过程 2 (绿色实线)

代替. L2代表使用 L2范数归一化处理数据, 目的是消除数据单位影响和加速收敛, FC是全连接层. “精调”过程冻

结除全连接层 (分类头)之外的所有参数并训练, 通过精调稳固学习效果、提升识别精度.
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按 VGG 网络构建单个卷积块, 如 c1

图 3　ASPIL卷积块构建示意图
 

图 3中 c1–c9都是卷积结构, 可以按照 VGG网络形式实现该卷积结构, 例如: 先是卷积层, 再是 BN层, 最后

是 ReLU激活层. 也可以按照 ResNet网络的残差结构形式实现该卷积结构.
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ASPIL 包含“区域隔离”和“区域集成”两阶段, 其中“区域集成”由两个重要子过程构成: 自学习掩码和双分支

融合. “可持续区域隔离学习”过程利用通道剪枝技术等量分配新、旧类别任务的训练空间. “区域集成-自学习掩

码”利用可微分注意力方式生成掩码来强化特征提取. “区域集成-双分支融合”利用 GBF (gated branch fusion)模块

实现决策融合以提高新知识适应性, 辅助分支单独留出为新知识单独训练所用. 我们将在第 3.1节和第 3.2节详细

阐述“区域隔离”和“区域集成”. 

3.1   可持续区域隔离学习

区域隔离的目的是在保留原有知识的基础上, 尽可能独立地学习新知识, 详见图 4. 它分为“区域隔离”和“整合

新知识”. 前者是为新知识留出通道, 避免与旧知识混淆; 后者是为了在留出的新知识通道里学习新知识.
  

C
h
an

n
el

(a) (b) (c) (d) (e)

Store old Merge+SparsityAdd New1 Add New2H×W

图 4　可持续隔离学习
 

图 4中, W、H 分别代表卷积块通道的宽和高, 灰色区域代表可用于权重参数学习的空闲区域. 图 4(a)是模型

初始化状态, 全空闲 (全灰); 用 BN层权重诱导网络稀疏化方法, 经过一段时间训练, 模型中 50%的通道用于存储

base(Old)知识. 图 4(b)中红色块代表选中的用于存储 base(Old)知识的通道, 其余 50%的灰色所示通道为空闲可

学习状态; 接下来利用图 4(b) 剩下的 50% 空闲区域学习新知识 New1, New1 存储在橙色所示通道中, 见图 4(c);
接下来在蒸馏损失函数的指导下, 对图 4(c)中被通道隔离的新、旧知识重新连接的同时, 执行一个同步的稀疏训

练 (同图 4(a)–(b)的过程), 再次得到一个拥有 50%空闲通道的状态图 4(d); 图 4(d)再加入橙色新知识 New2形成

图 4(e); 图 4(d)–(e)与图 4(b)–(c)过程一致. 即图 4(c)–(d)过程不断迭代, 进行持续的类增量学习. 

3.1.1    BN稀疏区域隔离

γ

γ

γ γ γ

我们希望为新知识不断开辟新的学习区域, 与旧知识隔离, 这样新学习参数更新的过程不会对旧知识的记忆

造成影响. 一个自然的想法是从网络中划分出旧知识分区和新学习分区. 为此, 我们采用了最初用于实现高质量模

型压缩和构建轻量化网络的结构化通道剪枝 [38], 基于通道对输出的重要性执行区域划分. 据调研, 我们将该方法

应用到增量学习领域中是首次. 本文以卷积层的通道特征所后接的 BN 层乘法权重因子   代表通道重要性. 它背

后的思想是通道特征相乘的权重因子   较小时, 该通道相对于输出的重要性越低, 见公式 (1). 因此, 可以移除具有

较低   值的通道, 而保留具有较高   值的通道作为旧知识分区, 这不会影响原始知识的表达. 并且移除的低   值通

道可以被赋予新的功能, 即用作新学习分区.

ĥ =
hm −µB√
σ2

B+ε
; hm+1 = γĥ+β (1)

µB σ2
B hm γ β

hm+1

BN 层使用统计特征值   和   对通道输入   进行归一化, 然后通过在 BN 中学习的权重   和偏置   恢复归

一化之前的数据特征, 以获得通道输出   .
γ γ

γ γ

γ

本文是通过调节   的分布稀疏度来控制通道的重要性. 基于此思想, 先对 BN权重因子   进行稀疏训练, 然后

让所有卷积层所有通道的   因子参与全局 rank函数排序. 前 50%的   值所对应的通道设置为旧知识区域. 后 50%
的   值所对应的通道不再用于旧知识表达, 可用于适应新的学习, 见图 5.

m hm γ hm+1

γ hm,1 hm,4

图 5中第   个卷积层的输入通道   与通道权重因子   相乘得到输出通道   . 稀疏化训练后, 初始化网络的

部分   因子接近于 0, 与之相连的输入通道, 例如   和   被用于新学习. 其余的橙色通道保存旧知识, 区域隔离

完成. 
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图 5　BN稀疏区域隔离
  

3.1.2    整合新知识

整合新知识是利用区域隔离得到的新知识通道来学习新知识. 为了独立学习新知识且不干扰旧知识, 我们通

过固定旧知识区域参数的方式来阻止对旧知识的干扰, 同时使用交叉熵损失更新新学习区域的参数.
为了固定旧知识区域的参数, 采用了权重冻结方法. 具体地, 对目标函数施加权重冻结约束. 权重冻结约束将

分配给旧知识通道的卷积核权重参数的梯度设置为零. 这意味着梯度置零的通道特征不会参与参数更新, 旧知识

区域不受影响, 也就使得模型避免丢失执行旧任务的能力.
因此, 带约束的目标函数被定义为:  argmin

θt
Lcls (ỹt

i,y
t
i;θ

t), yt
i ∈Ct

new

s.t. grad(θtc_old) = 0, θtc_old ∈ θt
(2)

t (t > 0) t θt

θtc−old γ Lcls Ct
new t

yt
i ỹ grad(·) = 0

对于增量学习的新会话   , 将会话   时网络可训练的全部参数定义为   , 其中旧知识通道的卷积核参数

为   . 旧知识通道由通道权重因子   的值确定, 见图 5.    是交叉熵损失函数,    是增量学习新会话   的类别,
 是新类样本的 ground truth,    是新类样本的预测值.    表示将卷积核权重的梯度置 0. 重复迭代公式 (2),

直到损失不再下降为止. 训练完成后, 新知识被整合进新学习区域. 

3.2   区域集成

分离后的空间是对知识的单独表达, 需要集成以形成统一的认知, 并同步执行参数分离来把这些统一的认知

存放到旧知识空间中, 作为一种长期记忆保存下来, 这称为区域集成, 与区域隔离交替进行.
区域集成从网络结构和损失函数两方面实现. 在网络结构上, 使用“双分支融合”方式配合着可将神经元与特

定任务绑定的“自学习掩码”, 来强化新、旧知识区域的集成表达效果; 在损失函数上, 接受Margin Loss在缓解“近
期偏好”方面的努力, 并增添蒸馏损失以鼓励稳健的知识融合 (见公式 (9)). 

3.2.1    自学习掩码 SLM
区域集成过程中, 解除对旧知识分区的冻结保护, 整个网络同时接受新、旧样本的训练, 来将新、旧知识重新

连接成一个整体. 因此, 新旧知识分区的集成效果直接关乎类增量学习网络的整体表达能力. 为此, 我们提出了自

学习掩码模块 SLM (见图 6), 它用于在新、旧知识区域集成过程中将局部神经元与特定任务适配. 在训练时 SLM
将不同任务信息绑定不同组合神经元, 在预测时又用掩码定位任务特征, 将任务信息的提取范围限制在一个能尽

可能准确地表达任务的局部空间中, 从而提高网络对新、旧任务的整体表达能力.
SLM首次尝试将轻量化注意力网络 GC-Net[39]和文本分割中提出的二值化方法 [40]结合, 在只引入少量计算的

情况下, 实现了可微分的注意力掩码生成. SLM包含 2个步骤: 自学习掩码生成和掩码应用.
(1) 自学习掩码生成: 依赖于特定的任务特征并经过 GC-Net[39]和可微分二值化处理的掩码, 既实现了端到端

的掩码生成训练, 又通过强制性的 0-1稀疏化的松弛约束, 获取任务更感兴趣的局部神经元位置.
MIn MIn ∈ RN×C×H×W   表示原特征图,    . 其中 N 代表批量大小, C 代表特征图通道数, H, W 为特征图的高和宽.
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MIn MMask MIn

MGC ∈ RN×C×H×W F1 ∈ RO×C×H×W MGC M′ ∈ RN×O×H×W M′

MMask ∈ RN×O×H×W MMask

MGC M′ MMask

 经 2个串联管道加工后得到掩码   . 首先用注意力网络 GC-Net管道加工   , 得到尺寸不变的处理结果

 ; 接着, 用滤波器   处理   输出   , 对   进一步执行可微分阈值二值

化输出掩码   .    包含着任务更感兴趣的局部神经元位置信息, 其中 O 代表特征图经过 F1处
理后的通道数 (滤波器 F1 的数目). 其中,    和   的计算见公式 (3), 利用可微分阈值二值化生成   参见公

式 (4). {
MGC =GCNet(MIn)
M′ =Conv1(MGC,F1)

(3)

  
可微分阈
值二值化

自学习掩码生成

掩码应用

注意力结果
(MGC)

原特征
(MIn)

掩码
(MMask)

变换特征
(MTrans)

响应特征
(MAdapt)

GC-Net

Conv2 (F2)

Conv1

(F1)

图 6　SLM模块

阈值二值化对于掩码的生成是至关重要的, 它可以只关注与任务相关的局部神经元. 但是标准的阈值二值化

不利于训练的收敛, 本文采用了文献 [40] 提出的基于可微分二值化模块, 实现端到端的学习. 为了保证训练过程

的稳定和提高识别精度, 建议使用一个近似的阶跃函数进行二值化, 见公式 (4).

MMask = B̂i, j,k

(
M′i, j,k
)
=

1

1+ e−s
(
σ
(
M′i, j,k

)
−Thi, j,k

) (4)

B̂i, j,k i j k

Thi, j,k s

其中,    为近似二进制图,    ,    ,    分别代表特征图的宽、高和通道坐标. 该式迫使输出的掩码值逼近 0 或者 1,

等价于 0-1稀疏化的松弛约束.    为学习到的自适应阈值图,    为缩放因子, 根据经验设置为 50. 这种近似二值

化函数的方法与标准二值化类似, 且是可微的, 因此可以在训练时与神经网络参数同步优化.
(2) 自学习掩码应用: 是将局部神经元位置信息与原任务特征相适配, 掩码值为“1”则是要保留的特征位置, 为

“0”的是要舍弃的非必要的特征位置, 所以通过掩码可以进行必要的特征提取和空间压缩.

F2 ∈ RO∗C∗H∗W MIn MMask

MTrans ∈ RN×O×H×W MMask MTrans MAdapt ∈ RN×O×H×W

掩码应用时, 首先用与 F1同尺寸的卷积核   处理原任务特征   , 生成一个与掩码   同尺寸

的变换特征图   . 然后将   与   进行元素维度的点乘, 得到任务适配特征图   ,
该任务适配图实现了局部神经元与特定任务绑定的目标, 见公式 (5).{

MTrans =Conv2(MIn,F2)
MAdapt = MTrans ⊙MMask

(5)
 

3.2.2    整合新知识

双分支融合前的分区学习和自学习掩码, 使主分支对新、旧知识表达能力增强. 但主分支因为保存旧知识记

忆而降低了可塑性, 因此不得不降低对新知识的适应性 [15], 本文称之为“分类妥协”问题. 为缓解这一问题, 本文将

基于门控实现跨层信息融合的方法 [41]改造为同时跨层和跨分支的模式以实现双分支信息融合, 用于在新、旧知

识分区集成过程中提升网络对新知识的识别能力, 详见图 7.
x1, . . . , xk, . . . , xm, . . . ,yn (1,k,m,n < l)新知识经辅助分支进行学习, 新、旧信息经主分支流动进行学习, 得到的 

作为 GBF的输入, 执行 GBF后的特征图经过卷积层和全连接层得到最终的识别结果.

xi i i < l l

图 7 中深黑色圆点是对双分支网络对应层进行信息聚合, 其具体操作是先将主分支和辅助分支的对应层

(H×W×C) 进行通道拼接 (H×W×2C), 接着经过一层卷积进行信息聚合, 输出   ,    代表层数,    ,    代表网络的总

层数. 标量 a 控制辅助分支的融合参与度, 1–a 控制主分支的融合参与度, 具体设计见附录 A. 回形针标注位置表

示此处的中间量与 a 相乘来控制分支的融合参与度. Gate为单层卷积运算, 经激活函数处理实现信息过滤. 最顶部

的门控使用 Sigmoid函数筛选冗余区域; 剩下 3个门控经 tanh激活, 决定待融合的分支信息保留与否.
x1, . . . , xk, . . . , xmGBF模块, 是将   别经过门控 Gate和 tanh函数激活后, 执行元素尺度的加法, 详见图 7中红色
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Gl yn 1−Gl

yl

虚线框. 是为了提取辅助分支中新知识的多级上下文信息, 进行信息融合的准备工作. 主分支一方面使用门控

Gate 和 Sigmoid 激活函数, 筛选出高价值信息   ; 另一方面用   筛选后的低价值信息   区域 (可作为冗余区

域)接收来自红色虚线框的新知识, 实现双分支信息融合. 此外, 为减少信息融合的损失, 还将原始信息   直接保留

下来, 与上述两方面的信息执行元素级的加法融合.
  

旧知识

主分支

辅助分支

全
连
接
层

通道拼接
和卷积

分支融合
控制参数

识别结果

1 k m

yn
G1

Sigmoid
Gate

Gated branch fusion

双
分
支
信
息
汇
聚

主分支冗余区域聚合

Gate

Gate

Gate

x1 tanh

tanh

tanh

xk

xm

n

H*W*C

H*W*C
H*W*C

新知识

1−Gl

a

1−a

a

图 7　双分支信息融合
  

3.3   网络训练

网络训练分为单次“基础训练”和接续的多次“增量训练”, 见图 8以及附录 C的算法 C1, 算法 C2.
  

1. 初始化训练 1. 隔离学习

3. 精调

增量训练
(循环)

2. 同步区域分离
与集成

2. 区域分离

基础训练

图 8　训练流程图
 

第一, “基础训练”过程: 包括“初始化训练”和“区域分离”两个阶段.
“初始化训练”目的是将第 1批接收到的知识整合到网络空间中. 在整个空间中, 接受样本输入, 并利用交叉熵

损失函数进行训练, 使网络获得关于基础样本的识别能力.
“区域分离”则压缩首批知识占据的存储空间, 并为后续的学习预留学习空间. 区域分离将完整的网络分裂成

两部分: 存储首批知识的空间和独立学习新知识的自由参数空间.
第二, “增量训练”过程: 分 3个阶段: “隔离学习”“同步区域分离与集成”和“精调”. 增量训练的迭代促成学习所

有类增量任务的目的达成.
第 1个阶段“隔离学习”将学习的新知识放入分区预留空间, 避免对已有知识的干扰. 其关注以下 3点.
(1)回放旧知识辅助训练, 缩小集成难度: 利用预留空间学习新知识, 并回放旧知识.
(2)缓解“灾难性遗忘”: 通过冻结历史任务的权重参数, 避免模型丢失执行旧任务的能力.
(3)知识共享. 虽然从历史任务中学到的参数被冻结了, 但是允许模型读取先前训练的参数并使用. 旧任务的

参数重用自然鼓励回收以前学到的技能, 有助于新任务的学习.
第 2个阶段“同步区域分离与集成”是将分区知识集成并压缩, 促进模型在同一个域空间内学习到新、旧知识

的共同表征, 并为后续学习预留空间. 隔离学习完成后, 执行同步的区域集成和区域分离.

姚红革 等: 避免近期偏好的自学习掩码分区增量学习 9



第 3 个阶段“精调”的目的是使原有模型更加适配已习得的知识, 见图 2. 冻结除全连接层 (分类头) 之外的所

有参数并训练, 通过“精调”稳固学习效果以及提升识别精度. 

3.4   损失函数

ASPIL损失函数包括 “基础训练”损失函数和“增量训练”损失函数. 

3.4.1    基础训练损失函数

“基础训练”包括“初始化训练”和“区域分离”, 其损失函数分别如下.

LInit● 初始化训练: 损失   : 初始化训练使用交叉熵损失直接提取样本信息, 参见公式 (6).

LInit =

N∑
i

ci log(qi) (6)

ci i ci ∈ {0,1} qi

i

其中,    表示在第   类上的 ground truth值,    , 正标签取 1, 负标签取 0.    代表新学习的样本的 Softmax输

出在第   类上的值.

LSplit γ● 区域分离: 损失   : 参见公式 (7). 正如第 3.1.1节的描述, 通过训练 BN层权重因子   , 实现通道的稀疏化

以达到区域隔离的目的.

LSplit =

N∑
i

ci log(qi)+δg(γ) (7)

g(γ) γ δ   是 BN层权重因子   的 L1范数, 用来实现通道的稀疏化.    用来平衡这两项, 并设置为 1E–4, 这遵循了文

献 [38]的通道稀疏性参数设置. 

3.4.2    增量训练损失函数

(1) 增量训练过程的第 1阶段“隔离学习”实施区域隔离, 发生的是独立进行的新学习. 由于本文通过通道剪枝

而非损失函数保护旧知识, 仍用公式 (6)训练新知识, 见附录 C的算法 C4.

LIso LInit● 隔离学习: 损失   与初始化训练损失   保持一致, 因为此时只进行新学习:

LIso =

N∑
i

ci log(qi) (8)

(2) 增量训练过程的“同步区域分离与集成”和“精调阶段”阶段实现区域集成, 自学习掩码和双分支融合即运

行在该阶段, 目的是构建一个集成的单分类头模型. 本文利用知识蒸馏转移旧知识到集成模型中, 并设计一个间隔

损失函数提升分类头对新、旧知识的区分能力.

LS&I

LS&I

● 精调和同步区域分离与集成的损失相同, 用   表示, 二者的区别只在于参数更新的范围. “精调”和“同步

区域分离与集成”的损失函数相同, 是为了保持模型已有的特性, 包括少遗忘、抑制“近期偏好”功能. 不同于“同步

区域分离与集成”对 ASPIL的全部参数进行更新, “精调”只更新 ASPIL的分类器的参数, 这是为了进一步提升分

类层对所有知识 (新知识和旧知识)的识别和区分能力. 具体的“精调”策略是冻结网络的特征提取层, 然后输入新、

旧知识标签, 依据样本标签和公式 (11)计算损失   , 最后依据反向传播算法更新分类层的参数.

LS&I LDP g(γ) LDP

g(γ)

   由 3个部分组成, 分别是   、 Margin Loss和   .    的表达见公式 (9), Margin Loss表达见公式 (10).

同步区域分离与集成是区域分离和区域集成的同步运行, 因此需要正则项   实现区域隔离.

LDP LDP Lsoft Lhard

LDP

(1)     蒸馏过程的目标函数   由蒸馏损失   和分类损失   加权得到. 蒸馏损失为每个类别都分配了概

率, 属于正例的类别概率最高, 负例的类别概率可以不为 0, 这是优化的软目标. 分类损失强制正标签取 1, 其余负

标签取 0, 目标是使预测值尽可能接近于真实值, 称之为优化的硬目标.    的计算见公式 (9).

Lsoft = −
N∑
j

pTemp
j log(qTemp

j ), Lhard = −
N∑
j

c jlog(q1
j ) (9)

pTemp
i =

exp(vi/Temp)∑N
k exp(vk/Temp)

, qTemp
i =

exp(zi/Temp)∑N
k exp(zk/Temp)

, vi = θ
t−1
logit(x), zi = θ

t
logit(x) LDP其中,     . 高温蒸馏过程的目标函数  

10  软件学报  ****年第**卷第*期



LDP = αLsoft +βLhard θ c j ∈ {0,1} j

vi θt−1 zi θt pTemp
i qTemp

i x

θt−1 θt i Temp α = 1.0 β = 0.24

为   ,    为模型参数集合.    表示在第   类上的 ground truth值, 除了正标签取 1, 其余负标签取 0.

 代表输入样本在   上的 logit输出,    代表输入样本在   上的 logit输出;    和   表示输入样本   分别在模

型   和   上的蒸馏输出在第   类上的值, 蒸馏温度   一般设为 2.    和   都是平衡系数.
LM(2)     表示 Margin Loss, 通过分离新、旧类的决策边界以抑制“近期偏好”现象, 表达式如下:{ margin =max(clafiold_num:new_num((xi,yi ∈Cold);θ))−max(clafi:old_num((xi,yi ∈Cold);θ))

LM = log(s0 +mean(topK(margin,k))/b), k,b ∈ N+
(10)

xi yi Cold clafi s0

clafiold_num:new_num clafi:old_num

k k b

其中,    为样本,    为类标签,    是旧知识类,    是 Softmax分类器.    是正数, 确保 log函数定义域为正数. 向
量   是分类器将样本归类为新知识类别的概率, 向量   是分类器将样本归类为旧知识类别

的概率. 因此, 标量 margin 代表将旧类样本混淆地预测为新类样本和正确归类之间的差值. topK 取 margin值降序

排列的前   个,    一般设为 batchsize大小的 1/5.    是缩放因子. 另外, 本文预先使用 L2范数归一化清洗分类层的

输入数据.
LS&I λ = 0.36 δ = 1E−4

λ g(γ)

(3)     表述为公式 (11),    和   是平衡系数. 以提升增量识别精度为目标, 利用网格搜索法,
得到参数   的最优值是 0.36. 正则项   是 BN层权重因子的 L1范式, 用来实现通道的稀疏化.

LS&I = LDP +λ×LM +δg(γ) (11)
 

3.5   ASPIL 度量指标

我们使用两个指标: 平均识别精度和平均遗忘来衡量 ASPIL在增量学习上的表现.
Avg ∈ [0,1] ri, j i j T

RT

● 平均识别精度 (   ) 设   为模型在任务   上进行训练后, 在任务   的测试集上的识别精度, 在任务 

时的识别精度   被定义为公式 (12).

RT =
1
T

T∑
j=1

rT, j (12)

Avg . . . T平均识别精度   表示完成迄今为止所有任务 (1   T)后的   个识别精度的平均值, 计算见公式 (13).

Avg =
1
T

T∑
i=1

Ri (13)

F ∈ [0,1] f i
j i j● 平均遗忘 (   ) 设   为模型在任务   上进行训练后对任务   的遗忘, 计算见公式 (14).

f i
j = max

l∈{1,2,...,i−1}
rl, j − ri, j (14)

T因此, 在任务   时的平均遗忘被定义为公式 (15).

FT =
1

T −1

T−1∑
j=1

f T
j (15)

 

4   实　验
 

4.1   数据集与测试方案

为了验证 ASPIL的有效性, 将其应用于 ResNet[42]和 VGG[43]. 实验数据集为 CIFAR-100和 miniImageNet. 在
12 GB显存的 GTX-2080 Ti GPU和 CPU@14.4 GHz上, 基于 PyTorch和 NVIDIA CUDA实现.

● CIFAR-100数据集: CIFAR-100是 Alex Krizhevsky所提供的 8 000万张大小为 32×32的小图像数据集的子

集. 它包含超过 100个类的 6万张 RGB图像, 每个类有 500张图像用于训练, 另有 100张图像作为测试集.
● miniImageNet数据集: miniImageNet数据集是 ImageNet-1k的子集. 它包含了 100个类别中的 6万张彩色

图像. 每个类有 600张图像, 其中有 500张用于训练和 100张供测试. 每张图像尺寸为 84×84. 与 CIFAR-100相比,
miniImageNet数据集更复杂且适合原型化, 是增量学习领域最常用的基准数据集.

● 实验设置: 所有实验使用 SGD优化器, 初始学习率为 2.0. 每个训练阶段有 100个 epochs. 0–47 epochs, 学习

率 2.0; 48–61 epochs, 学习率 0.4; 62–79 epochs, 学习率 2/25; 80–99 epochs, 学习率 2/125. 权重衰减恒定为 5E–4,
Batchsize为 128. 使用相同的类随机变换种子, 模型单头输出且能够增加输出的类别, 分类精度均为 TOP-1精度.
对于 Softmax知识蒸馏实例, 使用 Temp=2的蒸馏温度. 此外, 为了遵循增量学习的要求, 每个任务只访问一次, 且
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不在完整的任务集上调优超参数, 以避免使模型在历史数据上过拟合, 并限制新知识学习的灵活性, 这是违反增量

学习原则的.
为了进行公平的比较, 实验条件与 LUCIR[18]和 E2E[30]保持一致, 同样使用 iCaRL[11]的回放样本选取协议, 最

大范例存储容量为 2 000, 实施一致的分割方法生成类增量任务批次. 

4.2   与相关方法的比较

F

ASPIL不仅在平均识别精度方面优于其他所有方法, 还具有低遗忘的优势. 表 1和表 2显示了包括第 1个增量

步骤在内的以上所有方法的平均精度 (表示为 Avg), 计算见公式 (13). 表 3显示 ASPIL在 CIFAR-100和miniImageNet

数据集上的 6阶段和 10阶段的平均遗忘 (表示为   ), 计算见公式 (15).
 

表 1    10阶段识别精度比较表 (%)
 

Dataset Method
Number of classes

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 Avg

CIFAR-100

A-GEM[12] 85.0 58.42 48.3 44.39 43.7 41.4 40.48 37.26 31.74 26.91 45.76
EMR[44] 82 61.5 54.67 50.74 47.83 44.42 42.71 36.73 34.17 31.78 48.66
iCaRL[11] 84.9 73.7 69.17 64.75 61.94 60.17 58.3 54.99 53.6 50.83 63.24
LUCIR[18] 89.1 72.2 63.43 56.17 53 49.87 49.3 46.31 43.81 42.09 56.53
LwF[7] 85.8 58.8 53.62 48.52 42.02 38.24 35.86 33.16 29.43 25.74 45.12
EWC[8] 86.1 66.1 60.57 53.75 47.42 43.88 41.07 39.24 35.83 31.33 50.53
ABD[32] 91.5 74.2 70.2 57.8 52.98 46 43.36 38.59 36.52 33.2 54.44
SCR[31] 86 76.7 74.1 68.7 65.5 63.9 60.03 58.9 54.91 51.08 65.98
S&B[15] 87.2 81.47 77.52 73.64 69.15 64.66 61.55 59.05 55.31 52.29 68.18

Upper Bound 87.3 84.57 82.43 81.59 79.74 78.64 78.42 77.11 76.85 76.32 80.30
ASPIL 90.5 85.5 82.52 80 76.08 72.11 68.74 64.14 61.97 60.25 74.18

miniImageNet

S&B[15] 89.26 83.77 79.8 75.12 70.46 66.93 63.08 62.35 57.63 54.72 70.31
LwF[7] 88.1 81.2 72.2 63.57 55.3 49.85 44.86 40.77 37.14 32.3 56.53
Bic[27] 90.8 80.18 75.53 71.23 67.65 62.58 58.19 54.86 51.54 47.88 66.04
E2E[30] 90.45 79.68 72.53 67.93 62.65 58.58 54.49 50.86 49.14 43.88 63.02
ABD[32] 93.3 78.39 73.86 66.54 58.94 53.24 48.01 43.73 39.93 38.03 59.4

Upper Bound 89.5 86.71 84.13 83.25 81.56 82.14 80.57 79.11 78.88 78.32 82.42
ASPIL 92.3 87.69 84.18 81.57 77.57 73.84 71.04 67.36 64.19 62.48 76.22

注: Avg代表Top-1平均识别精度. 加粗表示各项目中最好的识别结果

 
表 2    5阶段识别精度比较表 (miniImageNet数据集) (%)

 

Method
Number of classes

5 20 40 60 80 100 Avg

S&B[15] 93.2 85.05 77.47 69.91 66.29 60.80 75.45
iCaRL[11] 89.24 77.89 69.06 62.37 57.78 50.62 67.83
E2E[30] 88.76 80.21 65.43 58.32 50.21 48.35 65.21

LUCIR[18] 90.03 82.57 74.48 65.21 61.63 55.48 71.57
Upper Bound 93.2 88.81 85.69 83.92 81.46 79.75 85.47

ASPIL 93.9 87.24 82.2 77.45 73.40 70.14 80.72

注: 在miniImageNet数据集上进行, Avg代表Top-1平均识别精度. 加粗表示各项目最优识别结果

 

图 9为基于 ResNet18的 ASPIL方法与 LwF[7]、EWC[8]、iCaRL[11]、A-GEM[12]、S&B[15]、LUCIR[18]、Bic[27]、

E2E[30]、SCR[31]、ABD[32]、EMR[44]的比较结果, 以及本文 ASPIL 方法使用 ResNet50[42]和 VGG16[43]时的泛化.
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ASPIL在所有设置中取得了全过程的领先结果, 这得益于 ASPIL方法综合运用了区域隔离学习、样本回放和自

学习掩码, 并缓解了“近期偏好”和“分类妥协”问题, 将在第 4.3节消融实验部分进一步讨论.
 

表 3    平均遗忘比较表 (%)
 

Method
Forgetting

CIFAR-100 (T=6) CIFAR-100 (T=10) miniImageNet (T=6) miniImageNet (T=10)

LwF[7] 36.04 41.72 38.56 44.20
EWC[8] 30.54 37.76 33.06 40.68
ABD[32] 26.62 32.00 28.52 35.40
iCaRL[11] 21.86 28.60 21.30 28.42
S&B[15] 17.23 26.37 20.35 29.96

ASPIL (ours) 11.81 21.72 11.24 21.37

注: 度量ASPIL在CIFAR-100和miniImageNet数据集上的6阶段平均遗忘和10阶段平均遗忘, 平均遗忘

计算参见第3.5节公式(15). T=6表示6阶段 (1个基础任务和5个增量任务)的平均遗忘, T=10表示10阶段

(1个基础任务和9个增量任务)的平均遗忘. ASPIL遗忘程度最低, 用加粗表示
  

100
ASPIL (74.18)

S&B (68.18)

iCaRL (63.24)

LwF (45.12)

EWC (50.53)

ABD (54.44)
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图 9　在 ResNet18上 ASPIL与相关方法比较
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首先在 CIFAR-100上进行了 10阶段 (stages)的增量训练, 如图 9(a)所示. 其次在 miniImageNet数据集上进

行了两个系列的实验, 每增量步 10 个类和 20 个类, 见图 9(b)、(c). 最后, 分别使用 ResNet18、ResNet50 和

VGG16 实现了 ASPIL 方法, 其中使用 ResNet50 识别 CIFAR-100 的 10 阶段 Top-1 平均精度高达 76.89%, 胜过

ResNet18 2.71%和 VGG16 9.34%, 见图 9(d).
第一, CIFAR-100数据集上 ASPIL (平均精度 74.18%)不仅较大幅度的领先没有区域隔离的 LwF[7] 29.06%、

EWC[8] 23.65%和 A-GEM[12] 28.42%, 也优于注重区域隔离的 S&B[15]方法 6%, 且全程优胜其他方法. 另 ASPIL的

74.18%与上限 80.3%的差距 6.12%为最小, 也表明了 ASPIL的优越性. 由于类增量任务之间受干扰不同, 导致方

差较大, 使常用于任务增量的 A-GEM[12]和 EMR[44]方法在本实验表现最差, 而 S&B是最接近 ASPIL表现的, 这应

归因于对区域隔离方法的运用. LUCIR[18]和 ABD[32]的表现略强于 LwF、EWC和 A-GEM, 是因为其一定程度解决

了“近期偏好”问题. 此外, 与记忆回放方法 iCaRL[11]、SCR[31]相比, ASPIL也依次取得了 10.94%、8.2%的优势. 在
图 9(a)、(c)中 iCaRL方法均取得靠前名次, 可能是因为 iCaRL的 NCM(近期类均值)分类器依靠存储范例 (代表

性样本) 进行度量分类而不使用全连接层来进行的原因, 由于避免了旧类连接在全连接层中的结构变化, 这对于

“灾难性遗忘”是有一定抵抗力的. SCR表现仅次于 S&B, 比本文低 8.2%, 但优于 EMR和 LwF.
第二, 在 miniImageNet上的 10阶段运行中, 见图 9(b), ASPIL和 S&B赢得了和图 9(a)一致的优异表现, ASPIL

相比于 LwF、Bic、E2E、ABD、S&B, 最后增量阶段依次取得了 30.18%、14.6%、18.6%、24.45%、7.76%的领

先, 与上界平均差距 6.2%. 其中 ABD[32]差于 Bic[27]6.64% 的表现和 ABD[32]的结果一致, Bic 与 E2E 接近且大于

LwF亦得到 Bic[27]研究的支持. 可以看出, 同样的方法在 miniImageNet识别精度上普遍略高于 CIFAR-100, 这可能

是因为 miniImageNet有着更丰富的像素细节用于识别. 对本文 ASPIL来说更丰富的细节更利于掩码对任务绑定,
见第 4.3.2 节实验验证. 考虑到 CIFAR-100 数据集像素低, 实验移除了 ResNet18[42]结构中的第 1 个池化层, 另外

CIFAR-100和 miniImageNet使用了不同的归一化因子以提升各自数据集识别精度, 这些都可能带来了轻微影响.
图 9(c) 中 ASPIL 在 miniImageNet 5 阶段增长趋势和图 9(b) 一致, 这是由于增量步骤少所以遗忘少的原因, 相比

图 9(a)平均精度提升 6.54%、相比图 9(b)提升 4.5%.
图 9中 Top-1精度的平均值显示在括号中, 均值来源详见表 1、表 2. 图右边框红色圆点和黄色文本框共同标

注联合训练上界均值, 即表 1、表 2中上限 (upper bound). ASPIL方法在 CIFAR-100和 miniImageNet数据集上均

取得了最先进的结果, 见图 9(a)–(c). 为了进行公平的比较, 对比实验的实现遵循 iCaRL[11]的回放样本选取协议和

第 4.1节所声明的实验设置. 

4.3   消融实验

为验证 ASPIL主要构成部分: 可持续区域隔离学习 (第 3.1节)、自学习掩码 SLM (第 3.2.1节)、双分支融合

(GBF) (第 3.2.2节), 这 3项对 ASPIL性能的提升程度, 分别对其进行如下消融实验. 

4.3.1    可持续区域隔离学习消融实验

为证实在学习一个新任务时, ASPIL能减轻新、旧任务间的相互干扰, 进行两方面的研究. 一方面通过绘制区

域隔离的消融折线图和消融混淆矩阵, 来对分类的质量进行可视化表示, 见图 10. 另一方面, 在不考虑新知识识别

能力的情况下, 观察特征提取部分对于旧知识的保留程度, 见表 4, 即旧知识受干扰的程度越小, 旧知识的保留程

度就越高.
表 4的具体实施是: 在隔离学习阶段, 利用之前的区域分离过程提供的空闲自由空间来学习新知识. 然后冻结

特征提取部分 (全连接层之前的所有部分), 只在分类器 (全连接层)上回放旧知识范例进行精调, 观察 ASPIL的旧

知识的识别精度, 以此确定特征提取部分对于旧知识的保留程度.
图 10验证了区域隔离学习可以提升模型识别精度. 图 11是对图 10中 30和 50个类这两个中间过程的分

类精度细化显示, 它证实区域隔离学习使模型对于旧知识的预测更加准确. 表 4在此基础上进一步探究, 发现

网络的特征提取层确实存储了较为完整的旧知识信息, 因为仅通过分类层的精调, 就能获得近乎上界的分类精

度 (例如, 对于 ResNet18有着低于 1.2%的衰减). 特别地, 由于表 4结果是在区域集成之前的, 那时模型尚未形
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成对新、旧知识的统一表达能力, 在后续集成表达 (即区域集成训练中) 中仍会产生一定程度的知识损失. 但
是, 这至少提供了一个好的融合开始, 是有价值的. 图 10的结果也验证了这一点, 因为区域隔离学习确实提升

了类增量识别精度.
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图 11　ASPIL区域隔离消融混淆矩阵

表 4    ASPIL隔离学习阶段后旧知识保留程度 (%)
 

特征提取网络
旧知识识别精度

联合训练 隔离学习后精调恢复

ResNet18[42] 86.4 85.3 (1.1↓)
ResNet34[42] 87.8 86.4 (1.4↓)
VGG16[43] 88.9 87.2 (1.7↓)

注: 网络在终止隔离学习时仍然保留着相对完整的旧知识, 因
为基于通道剪枝的区域分离提供的旧知识区域是隔离的
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图 10　区域隔离消融实验精度 (CIFAR-100)
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图 11中使用 ResNet18在 miniImageNet数据集上进行. 样本回放区尺寸为 2 000. 近期到来的类存在更少的错

分现象 (见图 11(a)、(b)); 最后的增量任务分类表现良好 (见图 11(c)、(d)). 相比于图 11(a)、(c), 图 11(b)、(d)错
误分类较少, 因为区域隔离学习隔离了新、旧类的训练环境, 避免新知识与旧知识混淆或覆盖旧的知识, 从而达到

降低新、旧任务间的相互干扰的目的. 

4.3.2    自学习掩码消融实验

自学习掩码 SLM模块的消融实验是为检测神经元对特定任务的绑定效果的. 因为 SLM生成的近似 0-1掩码

和神经元按位点乘实现局部神经元与特定任务的适配, 因此可以通过查看不同分类任务下的掩码输出, 验证 SLM
能够将局部神经元与特定任务绑定, 见图 12.
  

(a) miniImageNet 掩码可视化

任务 1 任务 2灰度图 1 热力图 1 任务 1 任务 2热力图 1 热力图 2灰度图 2 热力图 2 任务 3 灰度图 3 热力图 3

(b) CIFAR-100 掩码可视化

图 12　自学习掩码任务绑定效果
 

除了关注 SLM对特定任务的绑定能力外, 本文还通过 SLM学习效果表展示了 SLM的优势, 如表 5所示. 在
CIFAR-100[19]数据集的 10阶段学习中, 与具有区域隔离学习的基线网络相比, SLM的平均准确率为 70.51%, 比基

线高 3.31%.
 

表 5    SLM精度表 (%)
 

Method
Number of classes (10 stages)

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 Avg
Baseline 88.4 80.6 74.9 67.85 66.52 63.37 61.92 58.29 56.83 53.33 67.20

SLM(－GC) 90 82.95 78.69 74.24 70.46 66.88 63.86 59.81 58.02 55.9 70.08
SLM 90.9 83.45 79.05 75 70.95 67.33 64.07 60.15 58.24 56 70.51
Gains 2.5↑ 2.85↑ 4.15↑ 7.15↑ 4.43↑ 3.96↑ 2.15↑ 1.86↑ 1.41↑ 2.67↑ 3.31↑

注: 在CIFAR-100数据集上进行, Avg代表Top-1平均识别精度, SLM(－GC)表示去除GC的SLM, 加粗表示各项最好的识别结果
 

图 12 中取自 ResNet18 网络第 9 个特征层对应的掩码, 该特征层和掩码的形状均为 channel=128, high=16,
width=16. 图 12(a)、(b)将 SLM生成的任务掩码以热力图或者灰度图的形式显示. 图中任务对应的灰度图或者热

16  软件学报  ****年第**卷第*期



力图的局部颜色越深, 代表该局部命中神经元, 因为掩码的位置命中与神经元的位置命中是完全一致的. 在
miniImageNet上, 将掩码绑定到任务的能力优于 CIFAR-100, 因为 miniImageNet具有更加丰富的像素细节.

表 5显示 GC-Net和 SLM的组合优势, 实现 SLM需关注以下两点: 1) 裁剪的时候, 依据特征图的尺寸, 对于

大尺寸的特征图加大裁剪程度, 反之减小裁剪百分率. 2) 对于特征图的最高层和最底层提供较小的裁剪度, 最高层

裁剪度低于 10%. 前者是为了避免未经卷积训练的信息大量丢失, 后者是为了输出信息的丰富. 

4.3.3    双分支融合消融实验

双分支融合消融实验主要考察 GBF (门控分支融合)的效果. 基于区域隔离和 SLM的 Baseline, 以有无 GBF
来观察网络对新知识的适应性变化. 此外, 我们评估了网络的整体表达能力, 确保在新知识上的适应性提升不会阻

碍整体表达. CIFAR-100数据集用于训练和验证, 网络主干使用 ResNet18实现.
图 13显示 GBF不仅在一定程度上提升了对新知识的容纳能力, 且对旧知识的识别能力也有提高. 新知识得

到增强, 因此在下一个增量过程中, 越来越多的新知识将以旧知识的形式积累和保存, 使模型在后续的增量过程中

获得持续的收益.
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图 13　GBF新、旧知识识别精度
 

图 13也显示 GBF可以显著提升网络在新知识上的适应性, 从大约 82%上升到 86%. Baseline新知识精度的

方差大于 GBF, 可能是因为“妥协问题”所引起的新、旧知识对网络空间的争用让新知识的识别处于更大的不确定

性中. 此时, 新知识精度尚有很大提升空间.
表 6显示了 GBF兼顾新知识的适应性和整体表达的准确性. 这种双分支融合决策机制达到 74.18%的平均识

别精度和 3.67% 的平均精度提升, 且优于单分支融合的 72.15%. GBF 添加至模型后所观察到的性能改善是合理

的, 说明跨分支融合使得主分支可以吸收辅助分支学习到的新知识信息, 实现对新知识更准确的拟合. 融合度由控

制参数 a (见图 7标注)控制辅助分支的融合参与度, 融合控制参数的表达形式及比较见附录 A.
 

表 6    GBF精度表 (%)
 

Method
Number of classes (10 stages)

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 Avg
Baseline 90.9 83.45 79.05 75 70.95 67.33 64.07 60.15 58.24 56 70.51
GBF 90.5 85.5 82.52 80 76.08 72.11 68.74 64.14 61.97 60.25 74.18
Gains –0.4↓ 2.05↑ 3.47↑ 5.0↑ 5.13↑ 4.78↑ 4.67↑ 3.99↑ 3.73↑ 4.25↑ 3.67↑

注: CIFAR-100数据集上进行, Avg代表Top-1平均识别精度, 加粗表示各项目中最好的识别结果
 

另外, 我们还将实验推广到 ResNet50, 验证 GBF的泛化能力, 参见附录 B. 

4.3.4    Margin Loss消融实验

Margin Loss消融实验是从 ASPIL中分离 Margin Loss正则项作为基线参照, 独立评估该组件的价值. 实验时
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取 100个类的 miniImageNet数据集等量划分为 5个学习阶段, 每个学习阶段训练 100次, 见图 14. 由于初始阶段

只有新知识, 不受 Margin Loss 的影响, 因此图中没有绘制 Stage 1. 此外, 特别添加的 Stage 3 的损失对照反映了

Margin Loss正则项可以使损失进一步下降, 使模型得到更进一步的训练, 表现出更好的识别能力. 总之, 带有Margin
Loss的模型, 其能在每个 Stage 中的准确率好过没有Margin Loss的模型.
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图 14　Margin Loss 5阶段消融实验
 

图 15中 ASPIL分类器的输入是高维向量, 包含丰富的新、旧知识语义信息. 使用主成分分析 (PCA)将此高

维向量降维成二维, PCA-1表示 X轴向, PCA-2表示 Y轴向, 据此显示新、旧知识的分布状态. 图 15(a)是刚结束

隔离学习时的新、旧知识初始分布状态 (绿色代表新知识, 橙色代表旧知识, 新旧知识各 10 类); 图 15(b) 是不采

用Margin Loss约束的区域集成训练后的新、旧知识散布状态; 图 15(c)是用Margin Loss约束训练后的集成效果.
图 15(c)较图 15(b)分离良好, 体现了“类内紧簇、类间分离”的效果.
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图 15　在 CIFAR-100上Margin Loss避免分类混淆
 

图 15显示了“近期偏好”的存在以及Margin Loss对其的缓解作用, 这是通过分离新、旧类别的决策边界以形

成“类内紧簇、类间分离”的良好分类模型来实现的. 说明Margin Loss能够提升识别精度, 因为它能够使模型从偏

向于新知识转变为更准确地区分开新知识和旧知识, 即缓解了“近期偏好”.
表 7显示Margin Loss在 CIFAR-100和 miniImageNet上的收益, 分别有 3.96%和 4.93%的平均性能改善.
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表 7    Margin Loss消融实验精度表 (%)
 

Dataset Method
Number of classes (10 stages)

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 Avg

CIFAR-100
ASPIL(－LM) 88.9 82.45 79.15 76.73 72.50 68.21 63.69 59.74 56.27 54.52 70.22

ASPIL 90.5 85.5 82.52 80 76.08 72.11 68.74 64.14 61.97 60.25 74.18
Gains 1.6↑ 3.05↑ 3.37↑ 3.27↑ 3.58↑ 3.9↑ 5.05↑ 4.4↑ 5.7↑ 5.73↑ 3.96↑

miniImageNet
ASPIL(－LM) 91.9 83.3 80.53 77.63 73.44 69.15 64.45 60.51 57.1 54.87 71.29

ASPIL 92.3 87.69 84.18 81.57 77.57 73.84 71.04 67.36 64.19 62.48 76.22
Gains 0.4↓ 4.39↑ 3.65↑ 3.94↑ 4.13↑ 4.69↑ 6.59↑ 6.85↑ 7.09↑ 7.61↑ 4.93↑

注: ASPIL(－LM)代表没有Margin Loss的ASPIL, 在CIFAR-100数据集上进行, 加粗表示各项目中最好的识别结果
  

4.3.5    各组件随机增减性消融实验比较

LM

为了更好地分析和评价 ASPIL组件的影响力, 我们还做了可持续区域隔离学习 RI、自学习掩码 SLM、双分

支融合 GBF, Margin Loss损失项   这 4个组件的随机增减性消融实验表, 见表 8.
 

表 8    各组件随机增减性消融实验精度表 (%)
 

Variations Number of classes (10 stages)
Avg Acc. Final Acc.↓

RI SLM GBF LM 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

√ √ － － 88.86 80.75 76.62 74.13 68.85 66.32 63.23 58.98 56.77 54.74 68.93 5.51
√ － √ － 89.22 81.03 77.26 73.0 68.92 65.81 62.64 57.91 56.25 53.87 68.59 6.38
√ － － √ 88.4 82.96 77.93 69.85 68.52 65.37 63.92 60.29 57.83 55.33 69.04 4.92
－ √ √ － 88.6 78.60 72.66 67.55 63.94 61.25 58.4 54.36 52.35 49.68 64.74 10.57
－ √ － √ 89.2 79.20 73.25 66.57 64.53 62.88 60.55 56.80 54.11 51.34 65.84 8.91
－ √ √ 90.2 79.05 72.97 66.24 64.25 63.0 59.96 56.93 53.81 51.44 65.79 8.81
－ √ √ √ 88.5 81.94 76.73 70.74 68.29 66.51 62.33 59.21 55.65 52.43 68.23 7.82
√ － √ √ 90.13 83.42 78.75 74.88 70.94 67.62 64.71 61.61 58.22 55.89 70.62 4.36
√ √ － √ 90.9 83.45 79.05 75.0 70.95 67.33 64.07 60.15 58.24 56 70.51 4.25
√ √ √ － 88.9 82.45 79.15 76.73 72.50 68.21 63.69 59.74 56.27 54.52 70.22 5.73
√ √ √ √ 90.5 85.5 82.52 80 76.08 72.11 68.74 64.14 61.97 60.25 74.18 －

LM注: 在CIFAR-100数据集上进行, √表示所用组件, RI表示区域隔离学习,    代表Margin Loss损失项, Final Acc.↓代表相比于基线

ASPIL的最后阶段识别精度下降量. 加粗标注最好结果, 用红色标注最差结果
 

LM LM

LM LM

分别进行单组件和双组件的消融实验, 以分析各个组件的影响. ① 无论缺失哪些组件都会引起性能下降, 这
证实了 ASPIL各个组件不可或缺. ② 单组件消融实验反映了 RI和   正则项的关键性, 具体在于削减 RI或者 

分别带来 7.82%和 5.73%的最终性能下降以及 5.95%和 3.96%的平均性能下降. ③ 双组件消融实验中同时保留

RI 和   的性能衰减最少, 支持了关于单组件消融的分析. 此外, 同时消去 RI 和   , 使得模型承受最严重的损失

达 10.57%. 总而言之, ASPIL各组件都有积极作用, 其中区域隔离是缓解“灾难性遗忘”的重要环节. 

4.3.6    旧知识区域比例的影响

(1) 比较方法: 为了进一步了解 ASPIL 中旧知识区域比例对学习过程的作用, 将旧知识区域占模型总体容量

的比例固定为 50%作为基线, 并设置多组不同旧知识区域占比的对照试验, 并在 CIFAR-100数据集上报告从头开

始训练每个增量任务的结果. 运行实验 5次, 在所有任务完成后报告测试精度的平均值, 见表 9和表 10.
除了固定旧知识区域占比的方案, 还在 CIFAR-100数据集上探索了可变旧知识区域占比对增量学习的影响.

具体而言, 首先确定旧知识区域变化空间的最大值和最小值. 在完成基础训练以后, 按照余弦函数形式, 参见公式 (16),
从最小的旧知识区域占比开始, 随增量任务的进行逐渐增加旧知识区域的占比到最大值.

ratioallocate = ratiomax − (ratiomax − ratiomin)× cos(π/2× (t/Stage)) (16)

ratiomin ratiomax ratioallocate t其中,    和   分别代表旧知识区域占比变化空间的最小值和最大值.    代表增量会话   时分配
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t Stage = 9的旧知识区域占比.    代表增量任务的数量. 例如, 10阶段训练中包含 1个基础训练任务和 9个增量任务,    .
随着增量任务进行, 任务之间的相互干扰增加, 公式 (16)能够以更快的速率分配更多的旧知识区域.
 

表 9    固定旧知识区域占比的 10阶段识别精度 (%)
 

Old knowledge ratio (%)
Number of classes

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 Avg
20 90.44 84.95 82.42 79.90 76.09 71.36 68.55 65.17 61.97 59.46 74.03
30 90.95 84.88 82.32 80.20 75.35 70.76 68.54 65.08 63.30 60.02 74.14
40 90.50 85.50 82.52 80.00 76.08 72.11 68.74 64.14 61.97 60.25 74.18
50 90.55 84.85 81.80 80.26 76.79 72.34 69.60 64.97 62.60 60.32 74.41
60 90.75 84.92 81.64 80.13 76.22 72.69 68.83 65.33 62.23 59.79 74.25
70 90.30 84.67 81.70 79.45 75.46 70.28 68.81 64.30 62.17 60.24 73.74
80 90.90 84.50 82.52 80.07 76.07 72.24 69.23 64.90 62.35 59.68 74.25

注: 在CIFAR-100数据集上进行, 对照图16查看. Avg代表Top-1平均识别精度. 加粗表示最好的平均识别精度

 

表 10    可变旧知识区域占比的 10阶段识别精度 (%)
 

Ratio of old knowledge region (%)
Number of classes

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 Avg
40–50 91.20 84.95 81.92 80.30 76.84 72.69 70.00 65.18 62.70 60.50 74.63
30–60 90.70 84.20 81.75 80.20 75.38 71.89 69.07 65.10 62.70 60.39 74.14
30–70 90.50 85.00 82.19 80.32 76.40 72.19 69.35 64.25 61.93 60.22 74.24
40–60 91.30 84.10 81.52 79.75 76.50 72.64 69.63 65.97 63.29 60.52 74.52
50–70 91.80 83.70 81.65 80.35 76.38 72.09 69.87 65.84 63.25 60.80 74.57
40–70 90.40 84.05 82.32 80.20 75.86 72.39 68.75 64.67 62.26 60.45 74.14

注: 在CIFAR-100数据集上进行, 对照图16查看. Avg代表Top-1平均识别精度. 加粗表示最好的平均识别精度
 

我们还使用了更长的增量任务阶段设置, 将包含 200类鸟类的 CUB-200[45]数据集平均划分为 20个学习阶段,
包括 1次基础训练和 19次增量训练. 使用了固定旧知识区域占比方案来训练 CUB-200数据集, 并绘制显示所有

20个阶段的测试精度和平均值, 见图 16(c).
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40%–70% (74.14)

图 16　旧知识区域比例对模型精度的影响
 

图 16中 Top-1平均精度显示在括号中, 均值来源详见表 9和表 10. 图 16(a)和图 16(b)是 10阶段增量训练结

果, 数据集为 CIFAR-100, 包含固定旧知识占比和可变旧知识占比两种方案. 图 16(c)是可变旧知识区域占比结果,
在 CUB-200数据集上进行 20个阶段的增量训练.

(2) 数据集和实施细节: 我们在两个图像分类数据集 (包括 CIFAR-100[19]和 CUB-200[45])上评估了基于 ResNet18
作为骨干网络实现的 ASPIL. CIFAR-100数据集的介绍见第 4.1节. CUB-200数据集是 2010年由加州理工学院提
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出的用于分类识别研究的基准图像数据集. 它包含了 200个类别的 11 788张鸟类图像, 每张图像均提供了图像类

标记信息, 其中有 5 994张图像用于训练和 5 794张供测试.
γ

γ

γ γ

我们应用第 3.1.1节的 BN稀疏区域隔离来调节旧知识区域的占比. 具体地, 先对 BN权重因子   进行稀疏训

练, 然后让所有卷积层所有通道的   因子参与全局 rank函数排序. 最后从排序后的首个 BN权重因子开始依次序

选取部分   因子, 并将其所对应的通道设置为旧知识区域. 被选取的   因子占因子总数的比例即是旧知识区域占

ASPIL总体容量的比例.
(3) 实验结果与讨论: 结合图 16、表 9和表 10, 我们有以下观察结果. 首先, 我们提出的 50%的旧区域占比方

案取得了固定旧知识区域占比中最好的结果, 例如, 在表 9和表 10中, 50%的旧知识区域占比的平均识别精度最

高. 第二, 合适的可变旧知识区域占比有着轻微提高 ASPIL 识别精度的潜力. 例如, 40%–50% 的可变旧知识占比

达到了所有方案中的最优平均识别精度 74.63%. 40%–60%, 50%–70% 的可变占比也分别取得了 74.52% 和

74.57%的平均识别精度. 第三, ASPIL对旧知识区域占比变化并不敏感. 具体而言, 固定旧知识区域占比和可变旧

知识区域占比的多阶段识别精度曲线都是接近重合的, 参见图 16. 例如, 表 9中的平均识别精度变化范围为 0.67%
(73.74%–74.41%). 表 10中的平均识别精度变化范围为 0.49% (74.14%–74.63%).

旧知识区域占比变化并未导致 ASPIL识别精度的剧烈波动, 可能有以下 3方面的原因. 首先, ASPIL的区域

分离确实可以很好地保留旧知识. 区域分离是通过调节旧知识区域占比实现的, 为此我们配置了 10%到 100%的

多个旧知识区域占比, 观察识别精度, 见表 11. 相比于 100%容量的基线, 30%以上的旧知识区域都能提升识别精

度, 且在仅有 10%的旧知识区域占比的情况下, 仅有 1.9%的精度损失. 第二, 基于 BN稀疏区域隔离的区域分离,
并没有固定各层的剪枝度 (对于深层神经网络而言, 基于网格法来确定所有层的最优剪枝度是比较复杂的), 而是

在固定一个模型总体剪枝度的情况下, 使用全局 rank 排序来在所有卷积层的所有通道中选择旧知识区域. 因此,
在使用更小的旧知识区域占比来保留旧知识时, ASPIL精度更多的受限于模型总体容量, 而较少受到单个卷积层

容量的影响. 第三, ASPIL在区域隔离完成后, 紧接着执行“同步区域分离与集成”, 此时开放全部空间来同时学习

新知识和旧知识, 这能在一定程度上抑制由于旧知识区域占比不足而导致的精度衰减.
 

表 11    多种旧知识区域占比的基础训练精度表 (%)
 

Old knowledge ratio 100 90 80 70 60 50 40 30 20 10
Top-1 accuracy 89.92 90.85 90.66 90.67 90.83 90.51 90.54 90.4 89.77 88.02

注: 在CIFAR-100数据集上进行. 使用基于ResNet18实现的ASPIL重复执行10次基础训练(见第3.3节和第3.4.1节的描述), 每次基

础训练分别将旧知识区域比例设置为100% (全部容量为旧知识区域的基线模型), 90%, 80%, 70%, 60%, 50%, 40%, 30%, 20%,
10%. 加粗标注低于基线的结果
  

5   总　结

本文受人脑分区学习和记忆回放巩固知识的过程启发提出 ASPIL方法, 并通过消融实验证实 ASPIL组成部

分的积极作用, 该方法利用区域隔离学习、自学习掩码、双分支融合和Margin Loss正则项来抵抗“灾难性遗忘”.
除精调用于精度恢复以外, ASPIL主要结构是一个区域隔离和区域集成的两阶段过程. 其中区域隔离独立新学习

过程以减少对旧知识的干扰, 区域集成达成统一的、高精度的认知以适配类增量学习的单头输出模型. ASPIL在

实验的全程都领先其他基线方法, 验证了我们的方法的优越性. 目前看来, 使用区域隔离进行增量学习的方法是抑

制“灾难性遗忘”的一个很有价值的研究方向, 而从挖掘固定容量网络潜力和节约资源方面来说, 也是符合通用人

工智能发展方向的.
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附录 A.   GBF 融合参数形式及比较

融合参数实验的目的是比较不同融合控制参数形式的效果. 融合控制参数控制着双分支的融合参与程度, 这
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直接影响着 GBF的性能高低. 与其他方法相比, GBF使用一次函数进行分支融合获得了最好的结果. 为了更好地

比较, 添加了没有分支融合的 baseline条目进行对照.
融合控制参数 a 的表达形式见公式 (A1), 其中 E 代表 epoch 最大值, 一般为 100.

a =


max(0.5−0.8× epoch/2E,0) GBF
0.5× sin((2π/2E)× epoch) sin函数参与度
0.5× cos((2π/4E)× epoch) cos函数参与度
max(0.5−ϕ× epoch2,0) 二次函数参与度

(A1)

图 A1中 GBF融合控制参数 a 被初始化为 0.5, 此时两个分支公平参与, 并在 0.8E 个 epoch后完全解除对辅

助分支的依赖. 最终网络只依靠主分支识别任务, 因此无需对辅助分支实施知识保护, 例如区域隔离学习操作. 特
别地, 当 a 恒等于 0 时为主分支跨层融合, 辅助分支的新知识得不到利用. 可以看出, GBF 的分支融合效果最好,
cos和二次函数作为融合控制函数的优化效果低于 GBF, sin函数则是负优化.
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图 A1　GBF多种融合参数形式的新知识识别精度条形图
 

φ = 5E−4

a 为 1 时完全参与融合, 0 代表不参与融合. 对于 sin 函数, 辅助分支在 E/2 时达到最大参与度 0.5, E 时衰减

为 0; 对于 cos函数, 辅助分支参与度从 0.5开始, 经过 E 个 epoch后, 逐渐衰减为 0; 对于二次函数, 通过 

控制辅助分支的参与度在 E 个 epoch后逐渐减少为 0. 实验结果见图 A1. 

附录 B.   GBF on ResNet50

本文还将 GBF推广到 ResNet50, 实验遵循第 4.3.3节的 GBF融合设定, 观察到和正文表 6一致的结果.
由于 ResNet50比 ResNet18层次更深, 为了加速训练和减小训练难度, 做了如下修改使 GBF在 ResNet50上

适应良好, 实验结果见表 B1.
(1) 减少门控数量, 降低融合难度. 门控越多, 融合的难度也越大. 对于来自辅助分支某层的信息可以与对应的

主分支层直接执行通道维度的拼接, 在拼接后的结果的基础上, 再实施 GBF融合机制.
(2) 减少融合过程的卷积层添加, 尽量将融合过程适配原有的网络结构, 减小训练负担.

 

表 B1    带 GBF的精度表 (%)
 

Method
Number of classes (10 stages)

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 Avg
Baseline 90.9 83.45 79.05 75 70.95 67.33 64.07 60.15 58.24 56 70.51

GBF (ResNet18) 90.5 85.5 82.52 80 76.08 72.11 68.74 64.14 61.97 60.25 74.18
GBF (ResNet50)

Gains
92.3 87.80 84.5 81.46 78.27 74.2 70.17 66.12 62.56 61.55 75.90
1.4↑ 4.35↑ 5.45↑ 6.46↑ 7.32↑ 6.87↑ 6.1↑ 5.97↑ 4.32↑ 5.55↑ 5.38↑

注: 实验在ResNet50网络上用CIFAR-100数据集也取得了同样的效果. 相比于Baseline, GBF获得了高达5.38%的平均精度提升
 

附录 C.   训练算法

训练流程由“基础训练”和“增量训练”组成. “增量训练”流程主要包含 3个步骤: 依次为“隔离学习”“同步区域

分离与集成”“精调”. “基础训练”有 2个阶段, 依次为“初始化训练”和“区域分离”. 算法 C1、算法 C2为顶层算法,
显示“基础训练”和“增量训练”的划分. 算法 C3是对正文第 3.1节区域隔离学习的展示. 算法 C4显示各阶段损失

函数调用, 算法 C5向算法 C4供给辅助分支信息.
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算法 C1.  Top level algorithm.

Xs, . . . ,Xt P = {p1, . . . , ps−1} s, . . . , t s = 1 P = Φ输入:    ,    ; // 训练图片类别   , 样本集 P, 当   时,  
θmain θmain θaux输出:    . //   是主分支参数,    是辅助分支参数

0, . . . ,N1. FOR INCREMENTAL =     DO //N 为增量过程标识符

D = {Xs, . . . ,Xt}∪P2.        Prepare training set  
3.　　　IF NOT INCREMENTAL, THEN //基础训练

4.　　　　FOR ITER = 0, 1 DO //包括初始化训练和区域分离

θmain5. 　　　　　   ←TRAIN(INCREMENTAL, ITER, D)
6.　　　　END FOR
7.　　　ELSE //增量训练

8.　　　　FOR ITER = 0, 1, 2 DO //增量训练的 3个阶段

θmain9.　　　　　   ← Train(INCREMENTAL, ITER, D)
10. 　　　 END FOR
11.　　 END IF

P12.　　 Update exemplar set  
13. END FOR

算法 C2. Train.

输入: EPOCH, LR, BATCHSIZE; //LR是学习率

∈ {0, . . . ,N} ∈　　 INCREMENTAL   , D, ITER   {0, 1, 2} or {0, 1}; //增量过程标识符 N, 训练集 D
θmain输出:    .

. . .1. FOR I = 1,   , EPOCH DO //每个阶段训练次数, EPOCH=100
θmain D2.          ←UpdateMainBranchModel(INCREMENTAL, ITER,    )

3. END FOR //剪枝保留通道为旧知识

算法 C3. UpdateMainBranchModel.

输入: INCREMENTAL, D, ITER, BATCHSIZE, LR; //训练阶段标识符 ITER, 基础训练 ITER=2, 增量训练 ITER=3
θmain输出:    .

. . .1. FOR STEP = 1,   , M DO //一个 EPOCH有 M 个 STEP
2.　IF INCREMENTAL AND NOT ITER AND EPOCH==1 AND STEP==1, THEN
3.　　Record old knowledge channel and store it in list V
4.　END IF
θmain5.　   ←UpdateModelParameters(INCREMENTAL, ITER, D)

6.　IF ITER == 1 THEN //初始化训练和精调不进入如下处理

θmain7.　　CHANNEL_SPARSITY(   ) //通道稀疏达成区域分离

8.　ELSEIF INCREMENTAL AND NOT ITER, THEN //增量训练阶段 1: 隔离学习

θmain V9.　　ISOLATED_LEARNING(   ,    ) //此时冻结旧知识区域的权重参数

10.　END IF
11. END FOR //剪枝保留通道为旧知识
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算法 C4. UpdateModelParameters.

θaux θaux输入: INCREMENTAL, D, ITER, BATCHSIZE, LR,    ; //隔离学习结束后初始化 

θmain输出:    .

1. IF INCREMENTAL AND ITER, THEN  //区域集成: 同步区域分离与集成, 精调

θaux θaux2.　来自辅助分支的融合特征,    ←UpdateAuxiliaryBranchModel(   )
3.　主分支和辅助分支信息融合, 前向传播

θmain4.　   ←使用公式 (11)和训练集 D 训练网络

5. ELSE //包括: 基础训练和隔离学习

θmain6.　   ←使用公式 (8)和训练集 D 训练网络

7. END IF

算法 C5. UpdateAuxiliaryBranchModel.

Xs, . . . ,Xt θaux θaux输入:    和   ; //   是辅助分支参数

θaux +输出: 来自辅助分支的融合特征,    .

{Xs, . . . ,Xt} θaux+1. 使用最新数据集   和公式 (8)训练辅助分支, 得到更新值 

2. 训练后取出辅助分支层信息
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