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基于记忆提炼的对比度量增强
在线类增量学习图像分类方法

王宏辉， 殷进勇， 杨　 建

（江苏自动化研究所， 江苏 连云港　 ２２２０６１）
摘　 要：图像分类中类增量学习具有知识灾难性遗忘现象，现有的基于经验回放方法着重考虑的是记忆库的更新和

采样方式，忽略了新旧样本之间的特征关系。 为此，提出了一种基于记忆提炼的对比度量增强在线类增量学习图像

分类方法（ｃＭＥ２），设计了两种新的正负样本对，对旧样本信息进行了加强重复再利用，强化了模型对冗余特征和共

性特征的表达能力，基于最近邻均值分类器改善了嵌入空间中的样本分布合理性。 最后，通过对比实验和消融实验

验证了所提方法的有效性和高效性。
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　 　 深度神经网络作为数据驱动模型取得了巨大的成

果，随着近年来各种数据的爆炸式增长，模型的迭代更

新需求也得到了相应的提升。 然而，深度神经网络在

接受新任务训练时，对旧任务性能的表现通常会迅速

降低，这一现象被称为灾难性遗忘［１］。 为了使神经网

络模型能够持续学习新知识而不会遗忘已有知识，在
线类增量学习［２］问题得到了广泛的研究。

目前，解决灾难性遗忘问题的增量学习方法主要可

以分为正则化［１，３⁃８］、参数隔离［９⁃１０］、重演回放［１１⁃１６］三大

类［２］。 正则化技术主要是在训练时施加惩罚限制以引

导模型的更新；参数隔离方法的典型特征为不断增加单

独的模型参数以适应新类别；重演回放方法则研究如何

更有效地保存和提取部分原始样本或伪样本以进行联

合训练。 由于重演回放方法保留了更多的历史数据，其
综合分类性能往往最佳［１２］。 为了进一步解决灾难性遗

忘问题，可以对储存的历史数据进行增强利用，Ｍａｉ Ｚ
等［１７］提出有监督对比回放（ＳＣＲ）方法充分发挥最近邻

均值分类器（ＮＣＭ）的聚类性能，Ｚｈａｎｇ等［１８］提出重复增

强回放（ＲＡＲ）方法讨论了回放样本时模型欠拟合—过

拟合问题，Ｌｉｎ Ｈ等［１９］提出基于代理的对比回放（ＰＣＲ）
方法来解决样本不平衡问题以缓解灾难性遗忘。 基于

这类思想，本文提出了一种基于记忆提炼的对比度量增

强（Ｃｏｎｔｒａｓｔ Ｍｅｔｒｉｃ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍｅｍｏｒｙ Ｅｘｔｒａｃ⁃
ｔｉｏｎ， ｃＭＥ２）在线类增量学习图像分类方法，重新审视了

对比学习中的对比关系，提出了两类新的正负样本对，
改进了增量学习过程中的目标损失函数。 同时，通过多

种对比实验与消融实验验证了所提方法的有效性及高

效性，并分析了不同样本对之间的权重关系，不同采样

批次大小对模型训练精度与时间的影响。
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１　 相关工作

１􀆰 １　 基于记忆提炼的方法

目前，大多数基于重演的方法仅关注旧样本的存

储和采样，而未对旧样本进行特殊处理，只是简单地与

新样本混合训练。 为解决这一问题，ＴＥＭ［１２］方法通过

重复使用过去任务的信息来解决重演回放过程中模型

拟合旧任务不足的情况。 尽管对同一数据集重复训练

容易导致过拟合［２０］，但该方法指出，在增量学习中的

新任务样本可以作为数据依赖的正则化因子，在此基

础上融合旧任务样本进行联合训练，既可以重复利用

旧任务信息，又不损失模型泛化能力。
基于这种重复利用的思想，本文提出了一种记忆

提炼（Ｍｅｍｏｒｙ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＭＥ）方法，将每批次训练样本

已计算好的对比特征相似度信息进行提炼，通过反复

利用现有的计算结果，在记忆区容量有限的情况下，增
强了旧知识的利用率，从而降低模型学习新任务时对

旧知识的遗忘。
１􀆰 ２　 基于对比度量增强的方法

基于正则化的方法主要通过向学习目标中添加正

则项来约束模型学习。 一些方法在学习新任务时，将
梯度投影到子空间，从而约束梯度的更新方向，减少对

先前任务的干扰［６⁃８］，这需要足够的先验知识且不具有

通用性。 另一类方法是通过计算参数重要性，限制与

旧任务高度相关的参数更新，来缓解旧知识的遗

忘［１，４⁃５］，但这样盲目计算所有参数会使计算量过大。
虽然一些方法通过注意力机制分别关注新旧不同任

务，学习表示注意力分布的关注度向量，对损失函数添

加约束项，同时优化新旧任务损失，提高模型的泛化能

力［１３，２１］。 然而，这些正则化增量学习方法在类增量学

习设定下通常不能很好地工作［２２］。
因此，ＳＣＲ方法提出使用 ＮＣＭ分类器替换 Ｓｏｆｔｍａｘ

分类器，避免了对新类的全连接层结构变化，并基于对

比学习思想正则化约束模型训练，在在线类增量学习

场景下达到了较好的性能［１７］。 然而，该方法没有充分

考虑所有样本间的对比关系，基于此，本文提出了一种

对比度量增强（ Ｃｏｎｔｒａｓｔ Ｍｅｔｒｉｃ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ｃＭＥ）方
法，在有监督对比学习［２３］的基础上添加了两个具有不

同意义的正则化约束项，改进了目标损失函数，进一步

将“相似”样本聚类，将“不同”样本分散，优化了样本

在嵌入空间中的分布方式，提高了模型的泛化能力。

２　 基于融合对比损失的类增量在线学习

２􀆰 １　 问题描述

在线类增量学习旨在从流数据 ｘ ｔ ∈ Ｘ 中持续学习

不同类 ｙ ｔ∈ Ｙ。 为了研究方便，我们假设输入数据 ｘ ｔ 具

有确 定 性 类 ｙ ｔ ＝ ｈ（ｘ） 标 签， 其 中，ｙ ｔ ∈ Ｙ ＝
１，２，…，Ｋ{ } 。 通过将所有数据流划分为一系列的增

量学习任务 ｃｔ ∈ Ｃ ｔａｓｋ，则对于含有 Ｋ 类标签的数据集，
其特定学习任务的类数量应为 ｋ ＝ Ｙ ／ Ｃ ｔａｓｋ ，且不同

任务 ｃｔ 在类中没有重叠部分。 假设增量任务序列为

ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ{ } ，其中 ｎ ＝ Ｃ ｔａｓｋ ，在特定 ｃｉ 任务阶段所接

收到的新任务数据集为 Ｄｉ ＝ （Ｘ ｔ × Ｙｔ）
ｎ
ｔ ＝ １，ｃｉ{ } ，由于不

同任务阶段数据集之间所含类别互斥，故 Ｄｉ 中只含有

ｃｉ 任务阶段的 ｎ 个带标签样本（Ｘ ｔ × Ｙｔ）
ｎ
ｔ ＝ １。 此时，保

留在经验回放区中的旧任务数据集为前 ｉ － １个任务阶

段储存的少部分样本子集 Ｄｏｌｄ ⊆ Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｉ －１{ } 。
故在整个类增量学习的过程中，当前任务模型的训练

阶段只能使用数据集 Ｄｃｕｒ ＝ Ｄｉ∪ Ｄｏｌｄ，且 Ｄｉ 中的流数据

ｘ ｔ，ｙ ｔ( ) 只能看到一次，除非该样本被保留在 Ｄｏｌｄ 中进

行经验回放。
２􀆰 ２　 总体框图

为充分利用在线类增量学习过程中每个稍纵即逝

的样本，本文提出了一种基于记忆提炼的对比度量增

强（ｃＭＥ２）在线类增量学习图像分类方法，如图 １ 所

示。 本文基于对比监督重放的类增量学习基础上，对
存放在记忆缓冲区和当前任务数据集中的数据进行了

多次特征增强利用，通过提炼训练阶段可用样本所涵

盖的重要特征信息，改进了现有的有监督对比学习方

法，提出了特定正负样本对的设置方法，在模型训练过

程中有意识地扩充同类但异体、个体和增强样本之间

的度量距离，改进了样本特征在嵌入空间中的分布方

式，有效地提高了模型的整体性能。
２􀆰 ３　 基于记忆提炼的方法

由于在线类增量学习在整个学习过程中无法提供

所有类别的、大量的训练数据集，导致模型通过当前任

务数据集训练出的参数信息会覆盖之前已掌握的旧类

别分类信息，从而造成灾难性遗忘问题。 基于重演回

放的方法则通过保留旧类别的训练数据集，让模型尽

可能地获取所有类别的数据集信息，从而减少对旧知

识的遗忘。 因此，在基于重演回放的各种不同方法之

间，对旧样本信息的利用方式在很大程度上影响了增

量学习算法的性能。 为此，本文提出了记忆提炼

（Ｍｅｍｏｒｙ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＭＥ）的方法，实现在有限的内存条

件下，对记忆区存放的样本特征相似度信息进行了加

强重复再利用，在没有额外增加大量计算量和训练时

间的前提下，提高了增量学习算法的精度。
为了方便表示训练数据集中的不同正负样本对，

可以将 Ｄｃｕｒ 中存在的类别定义为 Ａ，Ｂ，Ｃ，…{ } ，每个类
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别 中 的 个 体 则 定 义 为 Ａ ＝ ａ１，ａ２，…{ } 、Ｂ ＝
ｂ１，ｂ２，…{ } 等，此时 Ｄｃｕｒ ＝ ａ１，ａ２，…，ｂ１，ｂ２，…{ } 。 通过

使用裁剪缩放、翻转、颜色扰动和灰度转换等数据增强

方法，对每个样本特征进行扩充，可以得到对应的增强

样本 Ｄ ＋
ｃｕｒ ＝ ａ ＋

１ ，ａ
＋
２ ，…，ｂ

＋
１ ，ｂ

＋
２ ，…{ } 。 对样本 ｘ ｉ 而言，假

设其对应的类别标签为 Ａ 类，则该样本可表示为 ａ ｉ，相

对于此样本的其他类则为􀭵Ａ ＝ Ａ，Ｂ，Ｃ，…{ } ／ Ａ。

图 １　 基于记忆提炼的对比度量增强的在线类增量学习框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｎｌｉｎｅ ｃｌａｓｓ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｃＭＥ２

表 １　 三种不同对比方式的正负样本对设置

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅ ｐａｉｒｓ

对比方式 锚点 正对集合 负对集合

监督对比 ＬＳＣＬ ａｉ （Ａ ／ ａｉ） ∪ （Ａ ＋ ／ ａ ＋
ｉ ） 􀭵Ａ∩􀭵Ａ ＋

同类对比 ＬＳＬＣ ａｉ ａ ＋
ｉ （Ａ ／ ａｉ） ∪ （Ａ ＋ ／ ａ ＋

ｉ ）

增强对比 ＬＡＳＣ ａｉ Ａ ／ ａｉ Ａ ＋ ／ ａ ＋
ｉ

　

图 ２　 不同对比方式的正负对集合维恩图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｐａｉｒ ｓｅｔ ｖｅｎｎ ｄｉａｇｒａｍｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 基于上述定义，通过表 １ 表述的三种不同正负样

本 对， 用 监 督 对 比 损 失［２３］ （ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｌｏｓｓ， ＬＳＣＬ）将相似的样本点（正对）推到一起，
并拉开不同的样本点（负对）来产生数据的特征表示。
在此基础上，根据类增量学习需要学习一系列任务的

特殊问题设定，基于记忆提炼的对比度量增强在线类

增量学习图像分类方法基于信息熵对比估计［２４］

（ＩｎｆｏＮＣＥ Ｌｏｓｓ， ＬＮＣＥ）的思想，在现有特征信息的基础

上，进一步考虑其他特殊正负样本对之间的对比关系：
①同类间对比（Ｓａｍｅ Ｌａｂｅｌ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ Ｌｏｓｓ， ＬＳＬＣ）：通过
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同一个类别间的不同样本对比，训练模型可以关注到

聚类簇中的每个个体样本，避免模型的特征提取器只

能获得某一个类别的粗糙特征表示，增强模型的泛化

能力；②本体与增强样本之间的对比 （ Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
Ｓａｍｐｌｅ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ Ｌｏｓｓ， ＬＡＳＣ）：由于本体样本与增强样

本的高级语义特征基本相同，但二者之间在低级特征

如颜色、纹理、形状等与原数据仍存在一定差异，会产

生新的特征表示，故通过 ＬＡＳＣ可以引导模型认知本体样

本与增强样本之间的微小差异，增强模型的鲁棒性。
图 ２所示的集合维恩图，可以通过可视化的方法

清晰地发现这三种正负对设置没有产生额外的计算

量，深入地挖掘了每个样本之间的特征信息，实现了对

旧信息的重复增强再利用。
２􀆰 ４　 一种改进的对比损失函数

在使用 ＮＣＭ分类器聚类方法的情况下，需要着重

考虑样本在嵌入空间中的分布情况，这直接关系到样

本特征编码聚类后的分类结果，而且基于度量学习的

嵌入空间网络能够较好地保持已有知识［２５］。 因此，研
究一种适合增量学习过程的特征提取方式，合理调整

样本的聚类分布，可以提高模型的分类能力并降低模

型在增量学习时的遗忘率。 受有监督对比回放［２３］方

法的启发，通过强调不同类别样本之间的差异性，可以

让样本在嵌入空间中获得较好的特征分布。 为了改善

这种特征分布方式，合理调整样本间差异对模型参数

的影响，本文提出一种对比度量增强（ Ｃｏｎｔｒａｓｔ Ｍｅｔｒｉｃ
Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ｃＭＥ）方法，通过表 １ 中额外提供的同类

对比和增强对比两种对比方式，可以优化模型的训练

方式，提取样本间的冗余特征，完善样本特征编码聚类

方式，改善每个样本在嵌入空间中的分布情况，让模型

在增量学习的过程中得到性能提升。
为了方便表示改进之后的对比损失函数，定义如

下：给定当前任务的某个训练批次含有 ｂ ∈ Ｄｃｕｒ 个样

本，加上每个样本对应的增强视角样本 ｂ ＋∈ Ｄ ＋
ｃｕｒ，批次

ＢＩ 共有 ２ｂ 个训练样本，其中 Ｉ 作为该批次所有样本的

索引集。 每个样本 ｘ ｉ 通过编码器得到 Ｅｎｃ（ｘ ｉ） 用于下

游 ＮＣＭ分类任务，再将其输入投影网络可得到 ｚ ｉ ＝
Ｐｒｏｊ（Ｅｎｃ（ｘ ｉ）），故此时特征投影输出为 ＺＩ ＝ ｚ ｉ{ } ｉ∈Ｉ ＝
Ｐｒｏｊ（Ｅｎｃ（ｘ ｉ））{ } ｉ∈Ｉ。 对于锚点 ｘ ｉ 而言，与其标签一致

的本体样本和增强样本可以分别表示为 Ｐ（ ｉ） ≡
ｐ∈ Ｄｃｕｒ ＼ｘ ｉ：ｙｐ ＝ ｙ ｉ{ } 、Ｐ ＋ （ ｉ） ≡ { ｐ ＋∈ Ｄ ＋

ｃｕｒ ＼ｘ
＋
ｉ ： ｙｐ ＋ ＝

ｙ ｉ } ；同理，与锚点的类别不一致的本体样本为 Ｑ（ ｉ） ≡
ｑ∈ Ｄｃｕｒ：ｙｑ ≠ ｙ ｉ{ } ， 对应的增强样本为 Ｑ ＋ （ ｉ） ≡

{ ｑ ＋∈ Ｄ ＋
ｃｕｒ： ｙｑ ＋ ≠ ｙ ｉ } 。 最 后， 定 义 δ（ｘ ｉ，ｘ ｊ） ＝

ｅｘｐ （ ｚ ｉ·ｚ ｊ） ／ τ( ) 表示两个样本之间的相似度或差异，
其中超参数 τ 是对比学习中用来控制正负对分离程度

的温度系数。

ＬＳＣＬ ＺＩ( ) ＝∑
ｉ∈Ｉ

－ １
｜ Ｐ（ ｉ） ｜ ＋ Ｐ ＋ （ ｉ） ∑

｛ｐ∈Ｐ（ ｉ）｝∪｛ｐ ＋∈Ｐ ＋（ ｉ）｝
ｌｏｇ

δ（ｘ ｉ，ｘｐ ＋ ｘ ＋
ｐ ）

δ（ｘ ｉ，ｘｐ ＋ ｘ ＋
ｐ ） ＋∑ ｛ｘｑ∈Ｑ（ ｉ）｝∪｛ｘ ＋

ｑ∈Ｑ ＋（ ｉ）｝
δ（ｘ ｉ，ｘｑ ＋ ｘ ＋

ｑ ）
（１）

ＬＳＬＣ ＺＩ( ) ＝ － ｌｏｇ
δ（ｘ ｉ，ｘ

＋
ｉ ）

∑ ｛ｐ∈Ｐ（ ｉ）｝∪｛ｐ ＋∈Ｐ ＋（ ｉ）｝
δ（ｘ ｉ，ｘｐ ＋ ｘ ＋

ｐ ）
（２）

ＬＡＳＣ ＺＩ( ) ＝∑
ｉ∈Ｉ

－ １
｜ Ｐ（ ｉ） ｜ ∑ｐ∈Ｐ（ ｉ）

ｌｏｇ
δ（ｘ ｉ，ｘｐ）

∑ ｘ ＋
ｐ∈Ｐ ＋（ ｉ）

δ（ｘ ｉ，ｘ
＋
ｐ ）

（３）

ＬＡＬＬ ＝ αＬＳＣＬ ＋ １ － α( ) ＬＳＬＣ ＋ βＬＡＳＣ （４）
通过上述符号定义，有监督对比学习损失［２３］ 如公

式（１） 所示。 ＬＳＣＬ 训练的模型可以有效地区分开同类

与异类样本，但没有深入地探讨每个聚类簇中的样本

分布情况。 为了让模型更好地适应在线类增量学习过

程，本文进一步研究了不同样本对表１之间的距离分布

关系对模型性能的影响，调整了不同样本对在嵌入空

间中的距离位置。 公式（２） 通过 ＬＳＬＣ 表示自身样本与

同类其他样本之间的差异大小，公式（３）通过 ＬＡＳＣ 表示

了自身样本与增强样本之间的低级特征区别。
结合上述三种对比损失函数，通过加权和的方法

可以得到本文训练模型时的损失函数 ＬＡＬＬ 如公式（４）
所示。 本文分析了三种对比方式的不同目的，明确了

模型首先要区分的对象为不同类之间，其次是类间个

体， 最后才是增强个体。 因此， 超参数系数 α ∈
０􀆰 ８，１[ ] 、β ∈ ０􀆰 ０００１，０􀆰 ０４[ ] 时， 模型的性能表现

较好。
从公式（１）—（４） 中可以发现，本文所提出来的对

比损失函数无须额外计算其他的样本间相似度，只需

要使用 ＬＳＣＬ 训练过程中产生的计算结果进行增强再利

用，实现了在没有增加大量内存消耗及计算量的同时，
改进了训练模型的损失函数。

基于记忆提炼的对比度量增强（ｃＭＥ２） 方法的系

统框架如图 １ 所示。 为了学习一系列增量学习任务

Ｃ ｔａｓｋ，模型在训练阶段，通过当前任务的流数据 Ｄｉ 接收

一个小批量数据 ｂｃｕｒ，通过 ｂｃｕｒ 和重演回放区储存的数
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据 Ｄｏｌｄ 提取另一个包含旧样本的小批量数据 ｂｍｅｍ。 将

两批次数据混合得到当前任务的训练数据集 Ｂｃｕｒ，并通

过数据增强手段 Ａｕｇ（·）扩充训练数据集后，由编码

器Ｅｎｃθ（·）和投影网络Ｐｒｏｊφ（·）得到所有的特征信

息。 利用 ｃＭＥ２方法中对特征信息加强重复再利用的

方法，提出额外的两种正负样本对设置进行对比度量

增强，并结合有监督对比学习得到最终的加权对比损

失函数。 在使用随机梯度下降方法训练编码器Ｅｎｃθ
（·）和投影网络Ｐｒｏｊϕ（·）中的模型参数后，更新记忆

区存放的样本。 在推理测试阶段，样本则只需要通过

编码器Ｅｎｃθ（·）得到对应的嵌入空间分布，最后利用

ＮＣＭ分类器预测分类的结果。 算法 １总结了算法的整

个训练和推理过程。

算法 １：基于记忆提炼的对比度量增强（ｃＭＥ２）方法

初始化：数据增强 Ａｕｇ（·）；编码器Ｅｎｃθ（·）；投影网络Ｐｒｏｊϕ（·）；
以及对比样本集合设置 Ｐ（·）、Ｐ ＋ （·）、Ｑ（·）、Ｑ ＋ （·），及相似度函数 δ（·，·）

１． ｆｏｒ ｃｔ ∈ Ｃｔａｓｋ ＝ ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ{ } ｄｏ

２． 训练阶段：

３． ｆｏｒ ｂｃｕｒ ～ Ｄｉ ｄｏ

４． ｂｍｅｍ ← ＭｅｍｏｒｙＲｅｔｒｉｅｖａｌ（ｂｃｕｒ，Ｄｏｌｄ）

５． Ｂｃｕｒ ← ｂｃｕｒ ∪ ｂｍｅｍ
６． ＢＩ ← Ｂｃｕｒ ∪ Ａｕｇ（Ｂｃｕｒ）

７． ＺＩ ← Ｐｒｏｊϕ（Ｅｎｃθ（ＢＩ））

８． ｆｏｒ ｚｉ ～ ＺＩ ｄｏ

９． Ｚ^Ｉ ＝ Ｐ（ ｉ） ∪ Ｐ ＋ （ ｉ） ∪ Ｑ（ ｉ） ∪ Ｑ ＋ （ ｉ） ∪ ｚ ＋ｉ{ } ← ＺＩ

１０． ｆｏｒ ｚｊ ～ Ｚ^Ｉ ｄｏ

１１． δ（ｘｉ，ｘ ｊ） ← Ｚｉ，Ｚ ｊ

１２． ＬＳＣＬ ← δ（ｘｉ，ｘ ｊ） ∈ Ｐ（ ｉ） ∪ Ｐ ＋ （ ｉ） ∪ Ｑ（ ｉ） ∪ Ｑ ＋ （ ｉ） ∪ ｚ ＋ｉ{ }

１３． ＬＳＬＣ ← δ（ｘｉ，ｘ ｊ） ∈ Ｐ（ ｉ） ∪ ｚ ＋ｉ{ }

１４． ＬＡＳＣ ← δ（ｘｉ，ｘ ｊ） ∈ Ｐ（ ｉ） ∪ Ｐ ＋ （ ｉ）

１５． ＬＡＬＬ ← ａＬＳＣＬ ＋ （１ － ａ）ＬＳＬＣ ＋ βＬＡＳＣ

１６． θ，ϕ← ＳＧＤ（ＬＡＬＬ（ＺＩ），θ，ϕ）

１７． Ｄｏｌｄ ← ＭｅｍｏｒｙＵｐｄａｔｅ（ｂｃｕｒ，Ｄｏｌｄ）

１８．

１９． 推理阶段：

２０． ｆｏｒ ｌ∈ ｛１，２，…，ｋ∗ｃｔ｝ ｄｏ　 　 ／ ／ ｌ ｉｓ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｃｌａｓｓｅｓ

２１． μｌ ＝ １
ｎｌ
∑

M

ｉ
Ｅｎｃθ ｘｉ( )·１ ｙｉ ＝ ｌ{ }

２２． ｙ∗ ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｌ ＝ １，…，ｔ

‖Ｅｎｃθ（ｘ） － μｌ‖

　

３　 实验及分析

３􀆰 １　 实验数据集以及场景划分

本文实验采用的数据集是广泛应用于图像分类问

题的 ＣＩＦＡＲ⁃１０和 ＣＩＦＡＲ⁃１００经典数据集，该数据集中的

图像像素大小为 ３２×３２，都是带有标签的彩色图像。 其

中，ＣＩＦＡＲ⁃１０ 数据集包含 １０ 个类别，每个类别包含

６ ０００张图片，有 ５ ０００张图片用于训练模型，另外 １ ０００
张用于测试模型性能；ＣＩＦＡＲ⁃１００ 数据集包含 １００ 个类

别，每个类别包含 ６００ 张图像，５００ 张作为训练集，另外

１００张作为测试集。 为进行增量学习实验，可以将数据集

平均分为若干个任务，每个任务所包含的类别互不相交，

从而构建 Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃１０和 Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃１００数据集［２５］。
３􀆰 ２　 实验设置细节及评价指标

３􀆰 ２􀆰 １　 实验设置

本文实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０系统上进行，ＧＰＵ 为单块

ＲＴＸ⁃３０６０Ｔｉ，实验环境为 ＣＵＤＡ １１􀆰 １ ＋ Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ８ ＋
Ｔｏｒｃｈ２􀆰 １􀆰 ０。 主干模型设置为精简的 Ｒｅｓｎｅｔ⁃１８，投影

网络是一个具有三层网络的多层感知器。 在模型的训

练过程中，对比学习中的超参数 τ 默认为 ０􀆰 １，经验区

回放采用随机更新策略和水库采样方法，优化器使用

随机梯度下降方法。 除此之外，本文只有 ｃＭＥ２和 ＳＣＲ
方法中使用了 ＮＣＭ分类器，其他方法均使用交叉熵损

失进行训练，并使用 Ｓｏｆｔｍａｘ进行分类。



第 １期 指挥控制与仿真 ４９　　　

３􀆰 ２􀆰 ２　 评价指标

如公式（５）所示，本文使用的评价标准为平均准确

度（Ａｖｅｒａｇｅ Ａｃｃｕｒａｃｙ， Ａｃｃｎ），该指标衡量了模型在学习

了总共 ｎ 个任务后的综合性能。 其中，ａ ｊ，ｉ 表示模型在

顺序学习 ｊ 个任务后，在第 ｉ 个任务经过所有测试集得

到的平均准确率。

Ａｃｃｎ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ａｎ，ｉ （５）

３􀆰 ３　 对比模型简介

本文实验选择了几种最先进的增量学习算法进行

了比较，包括基于正则化方法的 ＬｗＦ［３］和 ＥＷＣ＋＋［１］方
法，以及基于回放方法的 ＡＧＥＭ［１３］、ＧＳＳ［１４］、ｉＣａＲＬ［１１］、
ＥＲ［１２］、ＭＩＲ［１５］和 ＳＣＲ［１７］方法。 其中，基于正则化的两

种方法由于没有保存旧样本样例，减少遗忘率的效果

没有基于回放方法的好，而基于样本回放方法的效果

主要与回放记忆区的内存大小、记忆区样本构建和提

取方式、记忆样本的利用方式等因素有关。 ＡＧＥＭ 方

法是利用记忆库样本的历史梯度来修正模型参数，ＧＳＳ
方法通过基于梯度的样本选择，构建了一种多样化梯

度的样本记忆区，ｉＣａＲＬ方法是通过记忆库中样本进行

蒸馏学习来保留旧知识，ＭＩＲ 方法通过检索使损失增

加的内存样本来引导模型训练，ＥＲ方法和 ＳＣＲ方法思

路比较简单，主要是通过将记忆区中样本与新样本混

合在一起，让模型训练时可以获取更多的旧知识，但
ＳＣＲ方法通过一个对比学习表示空间和 ＮＣＭ 分类器

进一步提高了模型减少遗忘率的效果。
３􀆰 ４　 对比实验

本文所提 ｃＭＥ２方法与上述对比模型算法的实验

结果如表 ２和表 ３ 所示，表中展示了每个算法在 Ｓｐｌｉｔ
ＣＩＦＡＲ⁃１０ 和 Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃１００ 数据集上训练结束时的

平均分类准确率以及增量学习过程中的每阶段分类准

确率。

表 ２　 训练结束时的平均准确率

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｔ ｔｈｅ ｅｎｄ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ
单位：％

增量学习方法

Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃１０ Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃１００

Ｍｅｍｏｒｙ
ｓｉｚｅ ＝ ０􀆰 １ｋ

Ｍｅｍｏｒｙ
ｓｉｚｅ ＝ ０􀆰 ２ｋ

Ｍｅｍｏｒｙ
ｓｉｚｅ ＝ ０􀆰 ５ｋ

Ｍｅｍｏｒｙ
ｓｉｚｅ ＝ １ｋ

Ｍｅｍｏｒｙ
ｓｉｚｅ ＝ ２ｋ

Ｍｅｍｏｒｙ
ｓｉｚｅ ＝ ５ｋ

ＬｗＦ １６􀆰 ７±１􀆰 ２ １２􀆰 ８±０􀆰 ７

ＥＷＣ＋＋ １７􀆰 ２±１􀆰 ２ ５􀆰 ４±０􀆰 ５

ＡＧＥＭ １７􀆰 ９±１􀆰 ０ １７􀆰 ４±１􀆰 ０ １７􀆰 ７±１􀆰 ０ ５􀆰 ７±０􀆰 ５ ５􀆰 ３±０􀆰 ４ ５􀆰 ６±０􀆰 ３

ＧＳＳ １９􀆰 ３±１􀆰 ０ ２０􀆰 ２±１􀆰 ０ ２５􀆰 ４±１􀆰 １ １０􀆰 ５±０􀆰 ５ １３􀆰 ０±０􀆰 ９ １７􀆰 ７±０􀆰 ８

ＥＲ ２１􀆰 １±１􀆰 ２ ２２􀆰 ５±１􀆰 ０ ２６􀆰 ８±１􀆰 ６ １１􀆰 ４±０􀆰 ７ １５􀆰 ４±０􀆰 ６ ２０􀆰 ８±０􀆰 ９

ＭＩＲ ２１􀆰 ２±２􀆰 ４ ２１􀆰 ９±１􀆰 ３ ２７􀆰 ５±１􀆰 ９ １０􀆰 ７±０􀆰 ７ １５􀆰 １±０􀆰 ５ ２１􀆰 ７±１􀆰 ２

ｉＣａＲＬ ２６􀆰 ２±３􀆰 １ ３０􀆰 １±３􀆰 ４ ３８􀆰 ２±２􀆰 ７ １６􀆰 ０±０􀆰 ４ １７􀆰 ７±０􀆰 ６ １９􀆰 ３±０􀆰 ４

ＳＣＲ ３８􀆰 ７±１􀆰 ８ ４６􀆰 ２±２􀆰 ４ ５１􀆰 ４±１􀆰 ６ ２６􀆰 ５±０􀆰 ５ ３２􀆰 ８±０􀆰 ４ ３７􀆰 ３±０􀆰 ４

ｃＭＥ２ ４１􀆰 ３±１􀆰 ５ ４９􀆰 ７±１􀆰 ４ ５７􀆰 ３±１􀆰 ４ ２７􀆰 １±０􀆰 ４ ３３􀆰 １±０􀆰 ５ ３７􀆰 ５±０􀆰 ３
　

表 ３　 每个任务阶段的平均准确率

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｔａｓｋ ｓｔａｇｅ
单位：％

增量学习方法
Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃１０（Ｍｅｍｏｒｙ ｓｉｚｅ ＝ ０􀆰 ５ｋ）

ｔａｓｋ１ ｔａｓｋ２ ｔａｓｋ３ ｔａｓｋ４ ｔａｓｋ５

ＬｗＦ ７８􀆰 １ ４４􀆰 ８ ２７􀆰 ７ ２０􀆰 ７ １６􀆰 １

ＥＷＣ＋＋ ７８􀆰 １ ４４􀆰 ８ ３０􀆰 ０ ２０􀆰 ７ １６􀆰 ９

ＡＧＥＭ ９０􀆰 ８ ４１􀆰 ４ ２９􀆰 ６ ２２􀆰 ６ １８􀆰 ５

ＧＳＳ ７８􀆰 ３ ４４􀆰 ３ ３５􀆰 ２ ２３􀆰 ０ １９􀆰 ８

ＥＲ ８２􀆰 ４ ５２􀆰 ２ ３４􀆰 ６ ２４􀆰 ６ ２１􀆰 ２

ＭＩＲ ７３􀆰 ７ ５４􀆰 ８ ４５􀆰 ３ ３５􀆰 ５ ２９􀆰 １

ｉＣａＲＬ ８５􀆰 ０ ６３􀆰 ５ ５２􀆰 ７ ４５􀆰 ７ ３８􀆰 ５

ＳＣＲ ８３􀆰 ４ ６９􀆰 ６ ６１􀆰 ５ ５７􀆰 ６ ５２􀆰 ８

ｃＭＥ２ ８４􀆰 ３ ７３􀆰 ４ ６７􀆰 １ ６２􀆰 ３ ５７􀆰 ７
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　 　 从表 ２ 中可知，ｃＭＥ２方法在两种数据集上的增量

实验结果都优于文中对比的其他算法，其中，ｃＭＥ２方法

在 Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃１０数据集上的分类准确率达到 ５７􀆰 ３％，
在 Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃１００ 数 据 集 上 的 分 类 准 确 率 达 到

３７􀆰 ５％。 与增量学习中最经典的 ＬｗＦ 方法相比，使用

较小内存回放记忆区的 ｃＭＥ２方法在平均准确率上分

别提升了 ２４􀆰 ６％和 １４􀆰 ３％，这说明只要使用有限内存

来保存少数旧样本带来的性能提升是巨大的。 与其他

基于样本回放的方法如 ＡＧＥＭ、ＧＳＳ、ＥＲ、ＭＩＲ 和 ｉＣａＲＬ
方法相比，ｃＭＥ２方法展现出了明显的高效性。 与同样

使用对比学习训练模型的 ＳＣＲ 方法相比，在 Ｓｐｌｉｔ
ＣＩＦＡＲ⁃１０数据集上平均准确率提高了 ５􀆰 ９％，在 Ｓｐｌｉｔ
ＣＩＦＡＲ⁃１００数据集上也保持了一定的优势。 除此之

外，基于重演回放的增量学习方法通过增加内存容量

可以明显提高算法精度，所以对于 Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃１０数据

集这种类别较少的任务，在相同内存容量下可以储存

更多类别的样本，这使得基于回放的增量学习算法更

适用于这种类别数量有限的增量学习设定。
表 ３展示了每个算法在增量学习过程中每个任务

阶段的平均准确率，更精准地展现了整个训练过程中

模型的性能。 图 ３ 中可以清晰地看出 ｃＭＥ２方法在每

次学习新任务时，平均准确率都处于最佳状态，但对于

初始训练模型而言，ＡＧＥＭ 和 ｉＣａＲＬ 方法的性能都比

ｃＭＥ２方法要好，这进一步说明 ｃＭＥ２方法降低遗忘率的

效果更加优秀。 综上，ｃＭＥ２方法让模型在增量学习过

程中具有较好的性能提升。

图 ３　 不同算法的平均准确率

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３􀆰 ５　 消融实验

本文对所提基于记忆提炼的对比度量增强创新点

在 Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃１０数据集上进行消融实验，实验结果如

图 ４ 所示。 紫色虚线展示了基准模型 ＳＣＲ 实验结果，
绿色实线为仅添加有监督对比与本体和增强样本间对

比（ＬＳＣＬ＋ＬＡＳＣ）的实验结果，蓝色实线展示仅使用有监

督对比与同类间对比（ＬＳＣＬ ＋ＬＳＬＣ）的实验结果，红色为

ｃＭＥ２的实验结果。 从图中可以看出，仅添加本体和增

强样本间对比或仅添加同类间对比的方法都可以提高

只使用了有监督对比学习方法的性能，而且添加同类

间对比的方法与添加本体和增强样本间对比相比，可
以更大幅度地提升增量学习过程中的平均准确率，这
也证实了同类别个体间的特征差异比本体增强样本间

之间的更加明显。 因此，通过 ｃＭＥ２可以充分挖掘所有

样本中的细微差异，让增量学习模型具有更好的鲁棒

性与准确率。

图 ４　 不同对比损失函数的平均准确率

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

３􀆰 ５􀆰 １　 超参数 ａ，ｂ对算法的影响

１）当 ａ＝ １时，不同的 β 值对算法性能的影响

从图 ５中可以看出，ＬＳＣＬ由于 ＬＡＳＣ加入，很大范围的

β 值都使得原有的对比学习方法性能得到了一定程度

上的提高，特别是当 β 的值接近于 ０􀆰 ０００１ 时所展现的

效果更加明显，这也证实了样本本身与增强样本之间

存在的差异性原本就比较小。

图 ５　 β值对性能的影响

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ β ｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

２）当 β＝ ０􀆰 ０００１时，不同的 ａ 值对算法性能的影响



第 １期 指挥控制与仿真 ５１　　　

从图 ６中可以看出，ａ 值在区间［０􀆰 ６５，１）时，ｃＭＥ２

方法减少遗忘率的效果都好于 ＳＣＲ 方法，但当 ａ 的值

过低时，由于区分不同类别的主导损失函数所占比重

较少，导致算法的性能迅速恶化。

图 ６　 ａ值对性能的影响

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ａ ｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

３􀆰 ５􀆰 ２　 超参数 τ 对算法的影响

温度系数 τ 在对比学习中的作用通常是同于调节

对困难样本的关注程度，从图 ７ 中可以发现，当 τ 的值

过大或过小时都会影响算法的性能。 在本文所提

ｃＭＥ２方法中，温度系数 τ 的值在一个较大的区间

（０􀆰 ０４，０􀆰 ４）内都取得了较好的结果。

图 ７　 τ值对性能的影响

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ τ ｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

３􀆰 ５􀆰 ３　 样本采样批量大小对算法的影响

基于重演回放方法的性能不仅与内存容量大小有

关，还会受到不同样本采样批量大小的影响，批量太小

容易导致过拟合当前任务，难以巩固旧知识；批量太大

每次使用太多老数据进行训练，模型难以适应当前任务。
对表 ４中的数据进行分析，发现在一定的批量大

小条件下，ＡＧＥＭ、ＧＳＳ、ＥＲ、ＭＩＲ 和 ｉＣａＲＬ 方法对批量

大小变化所产生的影响不大，这是因为这些方法采用

了特殊的样本选择机制，这可以保证模型主动选择与

算法最相关和有效的老样本进行重演回放，这些样本

总是会被充分利用，使训练集对批量大小的变化在一

定范围内不太敏感。 而 ＳＣＲ 方法和 ｃＭＥ２方法因为是

完全随机的选择回放样本训练模型，这就导致不同的

批量大小设置对这两类算法的性能会产生较大的影

响。 从表中可以发现，对于使用对比学习方式训练模

型的方法通常在采样批量大小降低时性能会降低，这
可能是因为对比学习主要依靠的是不同类别之间的差

异性来训练模型，这就需要较大的采样批量设置来获

取尽可能多的旧类别加入训练集以增强对比损失函数

的作用。 当样本采样批量大小设置从每批次 １００ 个样

本降为 １０个样本时，使用 Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃１０ 数据集时的

ＳＣＲ方法的平均准确率精度会降低 ７􀆰 ６％，而 ｃＭＥ２方
法仅下降了 ２􀆰 ９％，即使是在类别更多的 Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃
１００数据集中，ｃＭＥ２方法也比 ＳＣＲ方法好 ０􀆰 ５％。 除此

之外，ｃＭＥ２方法在每一种采样批量大小设置下的性能

都比 ＳＣＲ方法表现得更优秀，这说明 ｃＭＥ２方法训练的

模型具有更好的鲁棒性。 在在线类增量学习任务场景

下，模型的演化更新速度也是一个重要的性能指标，因
此，本文进一步讨论了使用不同的记忆采样批量大小

对模型训练阶段所耗时间产生的影响。 如表 ５ 所示，
每批次采样的旧样本过多或过少都会降低模型的训练

时间，因此如何根据最终模型准确率和更新速度二者

之间的重要性来选择合适的重演回放批次大小是非常

重要的。 除此之外，如图 ８所示，我们使用每个算法最

短的耗时进行比较，发现 ｃＭＥ２方法仅比 ＳＣＲ方法仅仅

多用耗费了 １ ／ １０的时间，在不牺牲时间成本的前提下

实现了更优秀的准确率。

图 ８　 不同算法的运行时间比较

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｒｕｎｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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表 ４　 不同采样批量大小时的平均准确率

Ｔａｂ􀆰 ４　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅｓ
单位：％

增量学习方法

Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃１０（Ｍｅｍｏｒｙ ｓｉｚｅ ＝ ０􀆰 ５ｋ） Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃１００（Ｍｅｍｏｒｙ ｓｉｚｅ ＝ ２ｋ）

Ｍｅｍｏｒｙ
ｂａｔｃｈ＝ １０

Ｍｅｍｏｒｙ
ｂａｔｃｈ＝ ５０

Ｍｅｍｏｒｙ
ｂａｔｃｈ＝ １００

Ｍｅｍｏｒｙ
ｂａｔｃｈ＝ １０

Ｍｅｍｏｒｙ
ｂａｔｃｈ＝ ５０

Ｍｅｍｏｒｙ
ｂａｔｃｈ＝ １００

ＡＧＥＭ １７􀆰 ７±１􀆰 ０ １７􀆰 ５±１􀆰 １ １７􀆰 ４±１􀆰 ５ ５􀆰 ３±０􀆰 ４ ５􀆰 ２±０􀆰 ５ ５􀆰 ４±０􀆰 ５

ＧＳＳ ２５􀆰 ４±１􀆰 １ ２４􀆰 ５±１􀆰 ５ ２０􀆰 ８±１􀆰 ２ １３􀆰 ０±０􀆰 ９ １３􀆰 ２±０􀆰 ８ １３􀆰 ２±０􀆰 ８

ＥＲ ２６􀆰 ８±１􀆰 ６ ２５􀆰 ６±２􀆰 ０ ２４􀆰 ６±２􀆰 １ １５􀆰 ４±０􀆰 ６ １４􀆰 ０±０􀆰 ９ １２􀆰 １±１􀆰 ５

ＭＩＲ ２７􀆰 ５±１􀆰 ９ ２８􀆰 １±１􀆰 ６ ２８􀆰 １±１􀆰 ６ １５􀆰 １±０􀆰 ５ １４􀆰 ９±０􀆰 ８ １４􀆰 ９±０􀆰 ８

ｉＣａＲＬ ３８􀆰 ２±２􀆰 ７ ３８􀆰 ２±２􀆰 ７ ３８􀆰 ２±２􀆰 ７ １７􀆰 ７±０􀆰 ６ １７􀆰 ７±０􀆰 ６ １７􀆰 ７±０􀆰 ６

ＳＣＲ ５１􀆰 ４±１􀆰 ６ ５７􀆰 １±１􀆰 ０ ５９􀆰 ０±０􀆰 ９ １４􀆰 ７±１􀆰 ０ ２８􀆰 ６±０􀆰 ６ ３２􀆰 ８±０􀆰 ４

ｃＭＥ２ ５７􀆰 ３±１􀆰 ４ ５９􀆰 ２±１􀆰 １ ６０􀆰 ２±１􀆰 １ １５􀆰 ５±０􀆰 ６ ２９􀆰 １±０􀆰 ８ ３３􀆰 １±０􀆰 ５
　

表 ５　 不同采样批量大小时的训练时间

Ｔａｂ􀆰 ５　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅｓ
单位：ｓ

增量学习方法
Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃１０（Ｍｅｍｏｒｙ ｓｉｚｅ ＝ ０􀆰 ５ｋ）

Ｍｅｍｏｒｙ ｂａｔｃｈ＝ １０ Ｍｅｍｏｒｙ ｂａｔｃｈ＝ ５０ Ｍｅｍｏｒｙ ｂａｔｃｈ＝ １００

ＬＷＦ ４６

ＥＷＣ＋＋ ８５

ＡＧＥＭ ５７ １３３ ８８

ＧＳＳ ４４９ ４８３ ４２２

ＥＲ ５０ ６６ ９６

ＭＩＲ １１６ １３１ １４１

ｉＣａＲＬ ４８ ４８ ４８

ＳＣＲ １８８ １３９ １７６

ｃＭＥ２ ２０２ １５５ １８７
　

３􀆰 ６　 特征空间可视化

由于模型推理测试阶段使用的是最近邻类均值分

类器对样本进行聚类，因此样本的特征嵌入质量会直

接影响模型的分类性能。 为了验证本文所提方法

ｃＭＥ２对模型特征提取能力的提升并有效调整样本在分

布空间中的位置，本文通过 ｔｓｎｅ 可视化工具对 ＣＩＦＡＲ⁃
１０的样例特征空间进行可视化展示并与其他使用

ＮＣＭ分类器的模型结果进行了对比。 图 ９ａ）、图 ９ｂ）、
图 ９ｃ）、图 ９ｄ）分别为 ｉＣａＲＬ 方法在学习完增量任务 １
和增量任务 ２时的特征分布和使用 ＳＣＲ方法的特征分

布；同样，图 ９ｅ）为 ｃＭＥ２方法在只学习了第一个任务后

对该任务中存在的两个类别进行测试的分布情况，图
９ｆ）则是模型增量学习第二个任务后对第一个任务中

两个旧类别的测试样本特征降维分布。 从图 ９ 中可以

看出，虽然 ＳＣＲ 方法对 ｉＣａＲＬ 方法中使用二进制交叉

熵损失函数训练的模型进行了一定程度的改进，但使

用该方法的特征空间分布仍然存在许多不同类别的样

本之间互相重合或边界模糊的情况。 然而，使用 ｃＭＥ２

方法可以让模型首次学习任务中的类别样例分布更加

均匀，并具有明确的分类界限，即使在模型增量学习第

二个任务后，其测试样本特征空间分布仍能减少异类

样本的混合，更大程度上保留了已学习过的旧知识，减
少了遗忘率。 因此，样例在通过 ｃＭＥ２方法后可以充分

发挥 ＮＣＭ分类器的性能，从而得到更加清晰的特征分

布空间。
３􀆰 ７　 收敛性分析

本节内容展示了模型在 Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃１００数据集上

使用 ｃＭＥ２方法增量学习 １００ 个任务和 １０ 个任务时的

损失函数收敛过程。 如图 １０ 所示，蓝色曲线表示有监

督对比学习的损失函数 ＬＳＣＬ，橙色曲线表示同类间对比

损失函数 ＬＳＬＣ，绿色曲线表示本体与增强样本之间的对

比 ＬＡＳＣ，而 ｃＭＥ
２方法的加权损失函数则由红色曲线表

示。 由于有监督对比损失的作用是区分不同类别的样

本，在整个损失函数中占主导作用，同类间对比损失作

为辨别样本在同类中展现的个体独特性，起到了辅助

作用，而增强样本对比损失则对对比学习中使用到的

增强方式起到了正则化作用，具有一定的效果。 从整
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图 ９　 特征空间可视化图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ

图 １０　 损失函数收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

体来看，ｃＭＥ２方法各项损失函数在每阶段增量任务中

具有相对一致的收敛趋势，说明各损失函数能够相互

配合，对模型的增量训练是有利的。 综上，ｃＭＥ２方法具

有良好的收敛性且能够保持较为稳定的状态。

４　 结束语

为解决在线类增量学习任务场景中产生的灾难性

遗忘问题，本文提出了一种新的基于记忆提炼的对比

度量增强（ｃＭＥ２）方法。 通过记忆提炼（Ｍｅｍｏｒｙ Ｅｘｔｒａｃ⁃
ｔｉｏｎ，ＭＥ）挖掘了内存有限的重演回放区中的样本间特

征相似度距离，实现了对旧样本信息的加强重复再利

用，充分巩固了旧任务知识。 通过对比度量增强（Ｃｏｎ⁃
ｔｒａｓｔ Ｍｅｔｒｉｃ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ｃＭＥ）提出了两种新的正负样

本对，完善了有监督对比学习提取样本间差异特征的

方法，有效地修正了特征提取器的参数，让样本可以在

嵌入 空 间 中 的 位 置 获 得 更 合 理 的 分 布。 在 Ｓｐｌｉｔ

ＣＩＦＡＲ⁃１０和 Ｓｐｌｉｔ ＣＩＦＡＲ⁃１００数据集中，本文所提方法

相比主流类增量学习方法都取得了更好的增量性能表

现。 通过消融实验，证明了本文所提的方法是有效的。
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