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摘　 要： 神经网络在连续学习多个任务时，随着学习任务数的增多，学习能力降低，之前学会的知识

被覆盖产生灾难性遗忘。 针对这一问题，提出了一种结合 ＨＡＴ 与生成对抗学习（ＧＡＬ）的 ＨＡＴ⁃ＧＡＬ
模型。 将 ＧＡＬ 嵌入 ＨＡＴ 网络全连接层中，解决网络随任务数增多学习能力降低以及对多姿态数据

鲁棒性差的问题。 同时，结合进化策略进行网络参数寻优，有效缓解参数冗余，易陷入局部最优导致

的遗忘问题。 实验结果表明，改进的 ＨＡＴ⁃ＧＡＬ 模型对多姿态数据具有很好的普适性，并且连续学习

多个任务后学习能力不下降，遗忘率较小。
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０　 引　 言

人类具有持续学习的能力，能够记住学过的

知识，但这对计算机是困难的。 神经网络学习新

任务时，无法保留先前任务知识的这类现象称为
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灾难性遗忘［１］（ＣＦ），这成为实现多任务连续在线

学习必须解决的困难之一。
近年来，缓解灾难性遗忘的研究取得了一系

列进展。 一类方法利用混合训练的自我刷新记忆

方案，不断用与历史数据相关的信息刺激神经元，
这类方法通常有一个复杂性限制，网络的数量随着

需要学习的新任务的数量增加而增加。
另一类方法在具有随机梯度下降（ＳＧＤ）的典

型学习中使用隐式分布式信息存储可以增大存储

容量来解决［２］。 这类方法大多采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 或

Ｍａｘｏｕｔ 的思想，利用深度神经网络的大容量来分

布式存储每个任务的信息。 ＰａｔｈＮｅｔ［３］ 在 ＳＧＤ 基

础上扩展了在单个网络中进行参数重用的集成方

法的思想。 Ｒａｊａｓｅｇａｒａｎ 提出了一种随机路径选择

算法 ＲＰＳ⁃Ｎｅｔ［４］，该算法在鼓励参数共享的同时，
逐步为新任务选择最优路径。 这类模型有效解决

内存问题，但当任务难度较大，或者任务之间关联

性较小，特别是包含旋转图片的数据集时遗忘现

象同样严重。
近期，多数研究通过抑制和修剪深层网络的

连接可以有效地缓解 ＣＦ 问题［５ － ８］。 这些方法性

能取决于修剪参数的阈值，在简单任务（如简单

ＭＮＩＳＴ 拆分）上表现比较好，然而在包含图片旋

转的多任务上找到合适的约束参数非常困难，并
且随着任务数量增加，参数变得冗余，容易陷入局

部最优。
为解决这些困难，本文提出了一种 ＨＡＴ⁃

ＧＡＬ 模型，通过在 ＨＡＴ 中嵌入 ＧＡＬ 增加负样

本，解决模型对多姿态任务识别精度低、鲁棒性

差的问题；在对当前任务的梯度优化迭代中采用

进化学习策略，对参数及网络的优化，缓解复杂

网络超参数易陷入局部最优的问题，减少先前知

识的覆盖。
１　 ＨＡＴ⁃ＧＡＬ 模型

１． １　 问题描述

假设在一个连续学习中任务数据集为 ＸＳ ＝
｛Ｄｉ

Ｓ ｜ ｉ ＝ １，…，ｎＳ｝，其中，Ｓ 代表数据集的种类，
ｎＳ 代表数据大小。如图１所示，在０ ～ ５０周期内学

习，ＤＭＮＩＳＴ 分类准确度达到 ９９． ８９％ ，在 ５０ ～ １００
周期学习数据ＤＣＩＦＡＲ１０ 达到最大精度 ７６． ４３％ ，而

在连续学习第二个任务时，第一个任务的分类精

度下降到 ２３． ３９％ ，下降的精度被称之为“网络记

忆” 的损失。

图 １　 神经网络中“记忆力”下降的表现

针对“网络记忆”下降问题，利用提升网络初

始分类精度，以及对网络模型参数的优化减少网

络及参数的冗余和陷入局部最优的问题，来保留

更多的“网络记忆”。
１． ２　 ＨＡＴ 记忆力保持网络模型

该方法在 ＨＡＴ［９］ 模型的基础上借鉴了分层

注意机制思想，采用门控对每一层全连接层进行

调节，并在以后利用这种学习到的调节来防止忘

记先前的任务。 使用反向传播和小批量随机梯度

下降（ＳＧＤ）通过门控任务嵌入来学习二进制的注

意力向量。 算法基本流程如图 ２ 所示。
为了适应当前任务 ｔ，首先采用了一种分层注

意机制。给定层单元的输出单元 Ｌ 层，按元素进行

乘积 ｈ′ ＝ αｔ
ｌｈｌ。和普通的注意力机制不同的是，αｔ

ｌ

是一个嵌入了ｅｔｌ 矢量的门函数：
αｔ

ｌ ＝ （σｓｅｔｌ） （１）
其中， σ（ｘ） 是门控函数；ｓ 是一个正标度参数，在
实验中使用了一个 ｓｉｇｍｏｉｄ函数来激活门函数。所
有层 ｌ ＝ １，…，Ｌ － １的工作方式相同，最后一层 Ｌ，
αｔ

Ｌ 是二进制硬编码。Ｌ 层的操作相当于多头输出，
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图 ２　 ＨＡＴ 算法基本流程

通常在灾难性遗忘的情况下使用。
为了保存在学习新任务时从以前的任务中学

到的信息，根据以前所有任务的累积注意力来确

定渐变的条件。 为了获得一个累积的注意力向

量，在学习完任务 ｔ，而且获得αｔ
ｌ 之后，进行递归

计算：
α≤ｔ

ｌ ＝ ｍａｘ （αｔ
ｌ，α≤ｔ －１

ｌ ） （２）
这里使用所有元素方向的最大值和全零向

量。 这保留了对以前的任务很重要的单位的注意

值，允许它们为未来任务的训练设定条件。 为了

保持记忆到任务 ｔ ＋ １，在当前层和以前层的累积

注意力最小值的反方向上修改了层的梯度ｇｌ，ｉｊ，使
之成为当前层和先前层中最小累积注意力的

倒数：
ｇｌ，ｉｊ ＝ ［１ － ｍｉｎ（α≤ｔ

ｌ，ｉ ，α≤ｔ
ｌ －１，ｊ）］ ｇｌ，ｉｊ （３）

式中， ｉ和 ｊ分别对应于输出 ｌ和输入 ｌ － １层，扩展

向量α≤ｔ
ｌ 和α≤ｔ

ｌ －１ 以匹配层 ｌ 的梯度张量的维数，然
后按元素执行最小值，减法和乘法运算。

在 ＨＡＴ 中，反向传播阶段的权重更新直接将

ｇｌ，ｉｊ 经过退火然后通过门函数来进行，直接保存的

是当前训练批次内最好的模型来进行模型的测试。
经过大量的试验发现这样的方法存在缺点，主要表

现在保存的模型鲁棒性差，当验证数据稍微变化精

度将变低，特别是在具有旋转样本的多任务数据集

下。其次，当任务数量增多存在超参数冗余与陷入

局部最优的问题，保存的任务“记忆力” 下降较大。
１． ３　 ＧＡＬ 模块增加负样本

在原 ＨＡＴ 的前项传播过程门函数之前，通过

增加了 ＧＡＬ 模块来增加负样本，增加的 ＧＡＬ 模

块包括生成器（Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ，Ｇ）和判别器（Ｄｉｓｃｒｉｍｉ⁃
ｎａｔｏｒ，Ｄ），如图 ３ 所示，负样本主要用生成器生

成，具体实现过程如下。

图 ３　 基于 ＧＡＬ 的多任务连续学习网络模型
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　 　 将当前网络正在训练的真实图像样本 Ｉｒ 以及

标签Ｔｔｒｕｅ 输入到鉴别器中，经过鉴别器的前向传

播得到输出ｔｐ，由鉴别器根据交叉熵损失来计算

真实损失：

Ｔｌｏｓｓ ＝ ｌｏｓｓ（ ｔｐ，ｔｔｒｕｅ） ＝ － ｌｏｇ
ｅｘｐ（Ｔｃｌａｓｓ）

∑ ｊ
ｅｘｐ（ Ｉ ｊ

ｒ ）
æ

è
ç

ö

ø
÷

＝ － Ｔｃｌａｓｓ ＋ ｌｏｇ（∑ ｊ
ｅｘｐ（ Ｉ ｊ

ｒ ）） （４）

其中， ｔｐ 是网络的输出向量；ｔｔｒｕｅ 是真实标签；Ｉｒ 表
示输入的真实图片样本；Ｔｃｌａｓｓ 表示Ｉｒ 对应的正确

分类输出；ｊ 表示网络为 ｊ 分类网络。
将一个噪声信号 Ｚ 输入到生成器 Ｄ 中，这里

的Ｚ的张量形状与Ｉｒ 的相同，将Ｚ经过Ｄ的传播得

到输出ｔｇ，同样由生成器根据交叉熵损失来计算

假损失：

Ｆ ｌｏｓｓ ＝ ｌｏｓｓ（ ｔｇ，ｔｔｒｕｅ） ＝ － ｌｏｇ
ｅｘｐ（Ｚｃｌａｓｓ）

∑ ｊ
ｅｘｐ（Ｚ ｊ）

æ

è
ç

ö

ø
÷

＝ － Ｚｃｌａｓｓ ＋ ｌｏｇ（∑ ｊ
ｅｘｐ（Ｚ ｊ）） （５）

则 ＧＡＬ 部分的损失 ＬＧＡＬ 表示为：
ＬＧＡＬ ＝ Ｔｌｏｓｓ － Ｆ ｌｏｓｓ （６）
在 Ｄ 的反向传播过程中对 ＬＧＡＬ 进行优化，理

想情况下，生成的虚假样本Ｉｇ 和真实样本Ｉｒ 基本

上完全一致。将鉴别器得到的最大值ｔｐ（ｍａｘ） 与

任务 ｔ 加权求和代替原网络的 ｔ 经过门函数进行

网络的前向传播运算。
１． ４　 进化策略缓解局部最优问题

在执行退火算法后，试验发现在训练中网络

常陷入局部最优解，精度不高。 在这里引入了一

个进化策略进行局部不连续随机搜索。 进化策略

在遗传算法的基础上，可以对于新种群变异加以

定向控制，这就有利于网络在进行最优解的寻找

时，能够快速准确地找到全局最优解。 该进化策

略还能很好地处理网络权值约束，有效地在梯度

下降迭代中跳出对单个任务集的局部最优解，从
而得到网络冗余度较低的当前最优解。 具体而

言，在原始网络交叉算子 Ｅ 的网络权值 θ 的基础

上加入随机扰动Ｎｉ 产生的新个体，防止性能太小

的个体在下一代中大量增长，这一改进能够保持

种群多样性并且能缓解过早收敛：

ρｉ ＝ θｉ
Ｅ ＋ ΔＮｉ （７）

式中， ｉ ＝ １，２，…，ｍ，表示每一个权值，ρｉ 表示加

入扰动后的新权值。为了防止加入扰动过大，导致

网络性能变差，将ρｉ 加进到区间：

ρｉ ＝
ｍｉｎ， ｉｆ ρｉ ＜ ｍｉｎ
ρｉ， ｉｆ ｍｉｎ ≤ ρｉ ≤ ｍａｘ
ｍａｘ， ｉｆ ρｉ ＞ ｍａｘ

ì

î

í

ïï

ïï
（８）

在本文中， ｍｉｎ ＝ － ６，ｍａｘ ＝ ６， 交叉概率

ｐｒａ ＝ ０． ９，变异概率 ｐｍｕ ＝ ０． １，迭代数Ｐ设置为

５０ 代，经过 ５０ 代的交叉变异将更新后的ρｉ 用于网

络的训练，每个迭代训练完以后，对网络 ｌｏｓｓ 进行

评估，将最好的网络模型保存下来用于最终的网

络测试。
试验发现只使用进化算法，而不对新权值进

行约束，种群变异方向也无法约束，在迭代超过

１０ 代后效果反而变差。 当任务变难，就要增加训

练批次来提高网络的学习能力，批次增多容易使

得局部最优解梯度为零，意味着没有变化，一直维

持着某一种状态，但是加入扰动则会跳出梯度为

零的情况。 除此之外，在经过进化算法对权值的

更新后，这里的权值是在增加负样本后的权值，在
相同训练数据集情况下网络的感受野增大，并且

保存下来的网络模型是在 Ｐ 次迭代下表现最好

的模型，在测试的时候样本有微小变化依然会保

持精度。
２　 实验结果

２． １　 实验设置与评价指标

为证明提出检测模型的有效性，在常见的图

像分类数据集 ＭＮＩＳＴ 上进行实验。
为了公平准确衡量各个模型的性能，除了测

试精度外，还包括以下三个衡量指标：
单任务平均准确度（Ａｖｇ． Ｓ）：依次对模型进

行训练直至任务 ｔ 的平均验证准确度，定义为：

Λｔ ＝ １
ｔ ∑

ｔ

ｉ ＝ １
ａｔ，ｉ （９）

其中， ａｔ 是模型完成学习任务 ｔ时数据集 ｉ的验证

准确性。
多任务最大平均准确度（Ａｖｇ． ＭＴ）：模型顺

序学习 ｔ 个任务， ｔ 个任务峰值准确性的平均值，
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定义为：

Γ ｔ ＝ １
ｔ ∑

ｔ

ｉ ＝ １
ｍａｘ ａｔ，ｉ （１０）

遗忘率（ＦＭ）：在所有任务上对模型进行顺序

训练后的平均遗忘。 遗忘定义为在持续学习结束

后，每个任务的峰值准确性和准确性之间的性能

下降。 对于具有 Ｔ 个顺序任务的持续学习数据

集，其定义为：

Φ ＝ １
Ｔ － １∑

Ｔ－１

ｉ ＝ １
ｍａｘｔ∈１，…，Ｔ－１（ａｔ，ｉ － ａＴ，ｉ） （１１）

所有实验均采用与 ＨＡＴ 相似的设置，通过反向

传播和普通随机梯度下降进行训练。 批次大小为 ６４
时，学习率为 ０． ０５，当连续 ５ 个时期对验证损失没有

改善时，学习率将降低 ３ 倍，直到学习率降低到

１０ －４以下或 ２００ 个周期为止。 在给定 ｓｅｅｄ 的情况

下，所有方法的数据拆分、任务序列、数据加载、随
机播放和网络初始化都是固定的。 根据 ＣＬ［１０］

（Ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ）中的结果，使用 ρ ＝０． ５ 的丢失

率。 以上所有实验均在 Ｕｂｕｎｔｕ１８． ０４ 操作系统上

完成，使用 ｐｙｔｏｒｃｈ０． ４． ０、ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１． １４． ０、ｐｙｔｈｏｎ
３． ６和显卡 ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０７０ 完成模型训练。
２． ２　 在 ＭＮＩＳＴ 旋转任务上的性能比较

在实验中，扩展数据集被分为几个顺序的任

务，以评估提出的模型和其他最新方法，包括

ＥＷＣ［５］，ＨＡＴ［９］，ＬＷＦ［６］，ＩＭＭ［１１］，ｉＣａＲＬ［１２］，ＲＰＳ⁃
Ｎｅｔ［４］， ＴＦＭ［８］， ＣＬＡＷ［７］， ＬＦＬ［１３］ （ ｌｅｓｓ⁃ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ
ｌｅａｒｎｉｎｇ）和 ＰａｔｈＮｅｔ［３］ 以及传统方法 ＳＧＤ［２］。 将

ＨＡＴ⁃ＧＡＬ 模型与一些目前较先进的方法进行了

比较，参数评价如表 １ 所示。 从表 １ 中，可以看到

ＨＡＴ⁃ＧＡＬ 在学习结束时优于所有其他方法，Ａｖｇ． Ｓ
为 ９６. ２２％ ，Ａｖｇ． ＭＴ 为 ９７． ４５％ ，参数 ＦＭ 最低，
为 ３． １６％ 。 每个任务的结果的演变如图 ４ 所示，
ＬＷＦ 在学习每一个新任务时，借助于先前任务的

表 １　 各模型在 ＭＮＩＳＴ 旋转任务上的参数表现

参数 ＬＷＦ ＬＦＬ ＨＡＴ ｉＣａＲＬ ＳＧＤ ＰａｔｈＮｅｔ ＲＰＳ⁃Ｎｅｔ ＥＷＣ ＩＭＭ ＴＦＷ ＣＬＡＷ ＨＡＴ⁃ＧＡＬ

Ａｖｇ． Ｓ ５４． ３０ ２１． ９９ ９３． ６４ ６４． ２３ ５２． ７３ ８７． ６５ ５１． ６９ ６４． ６６ ９２． ７３ ７６． ９８ ９５． ８３ ９６． ２２

Ａｖｇ． ＭＴ ９７． ３３ ２５． ６５ ９６． ８５ ９６． ８８ ９７． ６８ ７３． ７６ ９６． ３８ ９６． １１ ７３． ３７ ９６． ３８ ９７． ０９ ９７． ４５

ＦＭ ４７． ６２ １４． １２ ６． １８ ３７． ３９ ４７． ３５ １４． ５９ ４３． ９６ ３８． ６９ １３． ２０ ２６． ９７ ５． ４２ ３． １６

图 ４　 各种方法在 ＭＮＩＳＴ 数据集旋转间隔为 １８°实验中精度对比
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表示，ＬＷＦ 前两个任务表现得很好，但是，随着任

务的增加，旧任务开始遗忘更多。 ＩＭＭ 的作用正

好相反，它关注的是先前记忆的“顽固”性，并试

图保持对旧任务的了解，从而耗尽新任务的容量，
这使得该方法不会忘记太多，甚至有一个小的向

后转换，但代价是在更新的任务中执行得更差。
ＥＷＣ 的性能下降也比较明显，是因为当每个任务

有太多类时，不能很好地进行可塑性约束。
　 　 ＰａｔｈＮｅｔ，ＲＰＳ⁃Ｎｅｔ 和 ＬＦＬ 对网络容量的依赖

程度高于其他方法。 如图 ４（ ｆ）所示，ＰａｔｈＮｅｔ 在
第一个任务（虚线）上具有较好的性能，利用了修

剪和微调的压缩能力，然而，随着网络剩余容量越

来越小，能够以更高的可扩展速度增长，在剩余的

９ 个任务上性能逐渐降低。 ＨＡＴ 和 ＣＬＡＷ 的下

降相对较小，如图 ４（ｂ）与图 ４（ｋ）第一个任务（虚
线）精度最终分别为 ７９． ０２％ 和 ８７． ０５％ ，因为实

施的硬性注意遮罩，它是根据当前任务通过梯度

下降的迭代来学习的，并且以前的遮罩被用来限

制这种学习。 因此，可以保留先前学习的知识而

不会影响当前任务。 ＳＧＤ 会通过严格的约束条

件保留学习到的知识，然后按照先前任务的错误

梯度学习新任务，因此随着任务数量的增加，先前

学习的知识可能会被遗忘。
与 ＨＡＴ 相比，由于网络中增加了 ＧＡＬ 产生的

负样本，使得网络鲁棒性增强，能适应多种姿态的

样本，因此每个任务的初始精度均比 ＨＡＴ 高，其次

由于进化算法减少了网络中多余参数，使得保留每

个任务更加重要的权重，所以当学习完第十个任务

后，第一个任务的知识保留最多，如图 ４（ ｌ）所示，
第一个任务（虚线）测试精度最终为 ９２. ７５％ 。
２． ３　 对进化算法进行消融试验

在对当前任务的梯度优化迭代中嵌入进化学

习策略，可以缓解复杂网络超参数易陷入局部最

优的问题，为了验证，在 ＭＮＩＳＴ 旋转 １８°数据集上

进行消融试验。
图 ５ 中，横坐标包含 １０ 个任务，每个任务 １０

个批次，记录的是学习完所有任务第一个任务的

测试精度情况，可以看出，在当前任务的梯度优化

迭代中嵌入进化学习策略，精度下降平缓，且下降

幅度不大，最终精度为 ９０． ９８％ 。 没有进化策略，

在第二个批次之后，测试精度下降迅速，最终为

８２． ８６％ ，波动比较明显，加入进化策略确实可以

缓解复杂网络超参数易陷入局部最优问题，由于

收敛加快，在相同 Ｅｐｏｃｈ 内精度提升 ８． １２％ 。

图 ５　 进化算法消融试验

３　 结束语

本文提出了一种 ＨＡＴ⁃ＧＡＬ 的多任务连续学

习模型。 针对现有多任务连续学习模型中缺乏对

多种样本姿态的负样本，多任务时识别率不高，网
络结构冗余，易陷入局部最优解等问题。 采用

ＧＡＬ 产生图片不同姿态负样本，负样本的加入提

升网络的自适应能力和识别能力，对任务特征表

现更敏感。 最后，通过进化策略解决了传统方法

网络结构冗余，陷入局部最优解导致遗忘知识增

多的问题。 试验结果表明，本文提出的模型不仅

能提高网络的学习能力，同时能减少网络中不重

要的、冗余的参数，提高收敛速度，在多任务连续

学习精度中具有一定优越性。 在未来的工作中，
将探索在更多的任务和不同数据上的表现，提高

模型的泛化能力。
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用中选用一副天线进行通信，由于飞机飞行姿态

的变化，机身会遮挡，选用的天线不会总是最理想

的，而传统通信方式在通信时若同时使用两副天

线，会造成多信号的干扰，反而影响通信性能。 而

ＯＦＤＭ 技术应用于航空通信中，可以很好地消除

多天线信号之间的干扰，也就可以同时使用两副

机载天线进行通信，这样就可以消除只选用一副

天线进行通信的弊端，提高通信质量。
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