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摘    要    材料数据具有分批次、分阶段制备的特点，并且不同批次数据的分布也不同，而神经网络按批次学习材料数据时会

存在平均准确率随批次下降的问题，这为人工智能应用于材料领域带来极大的挑战.  为解决这个问题，将增量学习应用于材

料数据的学习上，通过分析模型参数的变化，建立了参数惩罚机制以限制模型在学习新数据时对新数据过拟合的现象；通过

增强样本空间多样性，提出经验回放方法应用于增量学习，将新数据与从缓存池中采样得到的旧数据进行联合训练.  进一步

地，将所提方法分别应用在材料吸声系数回归和图像分类任务上，实验结果表明采用增量学习方法后，平均准确率分别提升

了 45.93% 和 2.62%，平均遗忘率分别降低了 2.25% 和 7.54%.  除此之外，还分析了参数惩罚和经验回放方法中具体参数对平

均准确率的影响, 结果显示平均准确率随着回放比例的增大而增大，随着惩罚系数的增大先增大后减小.  综上所述，本文提

出的方法能够跨模态、任务进行学习，且参数设置灵活，可以根据不同环境和任务进行变动，为材料数据的增量学习提供了

可行的方案.
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ABSTRACT    Material data are prepared in batches and stages, and data distribution in different batches varies. However, the average

accuracy of neural networks declines when learning material data by batch, resulting in great challenges to the application of artificial

intelligence in the materials field. Therefore, an incremental learning framework based on parameter penalty and experience replay was

applied to learn streaming data. The average accuracy decline is due to two reasons: sudden variations of model parameters and a quite

homogeneous sample feature space. By analyzing the model parameter variation, a mechanism of parameter penalty was established to

limit  the  phenomenon  of  model  parameters  fitting  toward  new  data  when  the  model  learns  new  data.  The  penalty  strength  of  the

parameters  can  be  dynamically  adjusted  according  to  the  speed  of  parameter  change.  The  faster  the  speed  of  parameter  changes,  the

higher the penalty strength, and vice versa, the lower the penalty strength. To enhance sample diversity, experience replay methods were

proposed,  which  train  the  new  and  old  data  obtained  by  sampling  from  the  cache  pool.  At  the  end  of  each  incremental  task,  the

incremental  data  were  sampled  and  used  for  the  update  of  the  cache  pool.  Specifically,  random  sampling  was  adopted  for  the  joint 
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training, whereas reservoir sampling was used for the update of the cache pool. Further, the proposed methods (i.e.,  experience replay

and parameter  penalty)  were applied to the material  absorption coefficient  regression and image classification tasks,  respectively.  The

experimental results indicate that experience replay was more effective than parameter penalty, but the best results were obtained when

both methods were used. Specifically, when both methods were used, the average accuracy of the benchmark increased by 45.93% and

2.62% and reduced the average forgetting rate by 86.60% and 67.20%, respectively. A comparison with existing methods reveals that our

approach is more competitive. Additionally, the effects of specific parameters on the average accuracy were analyzed for both methods.

The results indicate that the average accuracy increases with the proportion of experience replay and increases and then decreases when

the penalty factor increases. In general, our approach is not limited by data modalities and learning tasks and can perform incremental

learning  on  tabular  or  image  data,  regression,  or  classification  tasks.  Further,  owing to  the  quite  flexible  parameter  settings,  it  can  be

adapted to different environments and tasks.
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吸声材料因其机理复杂，尚未形成成熟的研

究体系 [1]，通过神经网络 [2−3] 预测吸声材料的吸声

系数是一项重要的研究内容.  神经网络的局限性

在于必须依托完备的数据才能获得泛化能力较好

的模型.  这一要求对材料数据来说是苛刻的，因为

材料数据的获取具有分批次、分阶段制备 [4] 的特

点，且不同批次数据的分布也不同.  具体来说，材

料数据的获取需要大量实验的支持[5]，但设备和人

力资源的短缺使得这些实验被分成多组，而较长

实验周期使得一次性获取全部的实验数据变得困

难.  然而，神经网络分批次地对材料数据进行训练

会存在平均准确率随批次下降 [6] 的问题，即对之

前批次的样本的预测准确率下降，这是人工智能

应用于材料领域的一个极大挑战.   “分批次”与神

经网络中常用的“小批量学习”不同.   “分批次”指

的是将全部样本分成多个批次，每个批次的样本

是不可互通的，即学习完一个批次的样本后便将

这个批次的样本丢弃或者保留部分；“小批量学

习”指的是出于内存限制等考虑将全部样本分成

多个小批量样本进行滚动学习.  增量学习[7−8] 能够

使一个学习系统不断地学习分批次的数据流，在

吸收新批次的知识的同时保留之前批次学习到的

知识 .  结合材料数据分批次、分阶段制备这一特

点，增量学习非常适合材料科学方面的研究，即能

够在不断变化的分批次材料实验数据中学习到新

的知识.

 1    背景

增量学习应用在神经网络上主要有基于正则

化 [9−10]、样本回放 [11−15] 和参数隔离 [16−17] 的三种方

法 .   基于正则化的方法的主要思想是对模型参

数施加约束来保护旧知识不被新知识覆盖.   Li和
Hoiem [9] 利用知识蒸馏来保存多头设置中过去任

务的知识.  基于样本回放的方法会保留部分之前

批次的样本，主要考虑的是如何保留样本以及如

何将这些样本与当前批次的样本进行联合训练 .
Rebuffi等[12] 通过混合内存缓冲区中的所有样本和

当前任务样本来进行表征学习，同时采用二元交

叉熵损失来处理类别不平衡问题.  基于参数隔离

的方法将模型参数进行隔离，模型的参数被划分

为多个区域并用于不同批次样本的训练 .   Mallya
和 Lazebnik [16] 等采用硬隔离的方法，通过迭代剪

枝向单个网络添加多个任务来缓解平均准确率随

批次下降的问题.  此外，基于正则化和参数隔离的

方法不需要存储之前批次的样本，是一种较为理

想的增量学习方法.  而基于样本回放的方法在设

计方法时具有特殊性，会根据样本的特点进行设

计，这类方法可能只适合特定的数据集.
增量学习方法在分类问题的应用十分广泛 [18]，

即不同批次的数据包含不同类别的样本，比如第

一个批次包含狗和猫，而第二个批次包含兔子和

羊 .   Mai等 [19] 将对比学习与基于样本回放的方法

相结合，并采用类别平均分类器（Nereast class mean
classifier，NCM）分类器应用于增量学习 .  具体地，

对比学习用于学习不同类别的内在区别，而 NCM
分类器为每一类的样本构建了类中心并用于损失

函数的计算.  然而，增量学习方法在回归任务的研

究很少，Mai等提出的方法也仅限于分类任务.  在
回归任务中，如果样本特征空间分布不均衡，也会

存在模型平均准确率随批次下降的问题.  为此，我

们提出了一种基于参数惩罚和经验回放的材料吸

声系数回归增量学习方法，利用增量学习为神经

网络按批次学习材料数据提供指导，在减少计算

量的同时缓解神经网络按批次学习时平均准确率

下降的问题.  本文的贡献在于：

(1) 提出跨数据模态且任务类型无关的增量学
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习方法，该方法不仅适用于表格或图像数据，且适

用于回归或分类的机器学习任务.
(2) 针对新、旧样本设计的参数惩罚和经验回

放方法，可有效解决神经网络按批次学习时平均

准确率下降的问题.
(3) 增量学习方法中超参数的灵活设置策略，

适用于各种存储空间的应用场景.

 2    基于参数惩罚和经验回放的材料吸声
系数回归增量学习

 2.1    数据预处理

我们采用的多孔吸声材料数据如图 1所示，多

孔吸声材料由四个矩形块组成，每个矩形块的上

面都有一个小孔.  该多孔吸声材料在不同的声音

频率下会产生不同的吸声系数.  因此，我们以四个

矩形块的高度、孔的深度、孔的半径和频率累计

13个变量作为自变量，以材料吸声系数作为因变

量进行回归任务学习.  在模型进行学习前，需要对

数据进行归一化，归一化后的数据往往能够提升

模型的收敛速度和模型精度，并且可以防止模型

梯度爆炸等问题.  我们采用的归一化方法是最大

最小值归一化，公式如式 (1)所示：

x∗ =
x− xmin

xmax− xmin
（1）

x [xmin, xmax]其中，特征 的取值范围为 .
  

Radius
of
hole

Height of
reclangular
block

Depth of
hole

图 1    多孔吸声材料结构示意图

Fig.1    Structure of the sound-absorbing material
 

 2.2    参数惩罚

模型平均准确率随批次下降的问题是因为模

型会专注于学习当前批次数据的分布，具体表现

为模型参数变化速度过快，使得模型对已经学习

过的数据的准确率下降.  因此，我们建立参数惩罚

机制（Parameters penalty，PP），通过限制模型参数

的变化来缓解该问题.  我们认为每一个参数造成

该问题的影响程度是不同的，在模型参数更新前

后，若参数的变化较大，则认为该参数的影响程度

较高，反之则较低.  由此得到限制模型参数变化的

损失函数如式 (2)所示：

lossw = λ

Nw∑
i=1

pi(wnew
i −wold

i )2 （2）

w λ Nw

wnew
i wold

i

pi

其中， 表示模型参数， 表示惩罚损失系数， 表

示参数的个数， 表示模型当前的参数值， 表

示经过上一批次数据学习到的模型参数值， 表示

第 i 个参数的惩罚系数，表示该参数对模型的重要

程度，参数越大，则希望其在进行参数更新时的变

化越小，即参数越不容易变化.
在公式 (2)中，我们提到了惩罚系数，我们认

为每个参数的惩罚系数是会不断变化的，在不同

的模型学习阶段，参数对模型的重要程度发生变

化，因此我们采用滑动平均的方式动态更新每个

参数的惩罚系数.  除此之外，我们认为参数的重要

性可以通过每个参数反向传播的梯度来表示，梯

度越大，则表示参数的变化程度越明显，也表示该

参数对模型的重要程度越大，由此得到惩罚系数

的动态调整公式如式 (3)所示：

pt
i =

{
0, t = 0
α(∇pt

i)
2+ (1−α)pt

i, t > 0
（3）

∇pt
i

α

其中，参数 i 的惩罚系数初始化为 0， 表示参数

i 的惩罚系数在第 t 次反向传播时的梯度， 是平滑

因子，文中设置为 0.9.
 2.3    经验回放

除了通过参数惩罚机制减缓模型平均准确率

随批次下降的问题外，我们还提出了基于经验回

放（Experience replay，ER）的方法.  经验回放指在模

型训练过程中从样本缓存池中挑选一些旧样本与

当前训练样本进行联合训练，在训练结束时，在当

前训练样本中选取一些样本用来更新样本缓存

池.  经验回放本质上在于丰富样本空间的多样性，

使模型在学习新样本的同时回顾旧样本中的知

识.  增量学习的一大特点便是希望模型能够在有

限的存储空间内实现对模型的持续性改进，因此

基于经验回放的方法是属于增量学习范畴的 .  基
础的经验回放方法 [20−21] 是一个简单且有效的基准

模型，样本缓存池中的样本是通过随机采样得到

的，样本缓存池更新则是通过水库采样实现.  水库

采样是一种典型的空间亚线性算法，能够在仅观

察一次样本的条件下实现对全部数据的均匀采

样.  我们提出的经验回放方法如算法 1所示：

Algorithm 1:ER method
αInput: Batch size b, learning rate 

M← {}∗M θInitialize: Memory   Parameters  ;
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t ∈ {1, . . . ,T }for   do (1)
for m epochs do (2)

Bn ∼ Dtfor   do (3)
BM←MemoryRetrieval (M)

θ LMSE(θ,Bn∪BM)train   by minimizing 
M←MemoryUpdate(Dt,M)

LMSE

其中，T 表示批次的数量，m 表示样本训练轮次，

表示均方误差损失函数.  为了使每个样本都

得到充分的学习，m 的设置都大于 1，因此缓存池

更新的步骤应该放置在每个批次数据完成训练

后，即循环 (1)下.
 2.4    实现细节

我们提出的增量学习方法是基于开源的 python
机器学习库 PyTorch实现的，该开源学习库常用于

人工智能领域的研究.  具体的实现细节，我们分别

从数据预处理和方法应用顺序展开.
数据预处理：不同批次的数据分布是不同的，

具体表现在均值和方差上.  为了进一步降低在模

型按批次学习时由于数据分布变化造成的影响，

我们将 2.1节中的最大最小值归一化的数据范围

预先固定，不需要根据不同批次数据的分布变化

而变化.
方法应用顺序：从缓存池中采样得到的样本

是属于旧数据范畴的，可以帮助模型维护旧知识，

而参数惩罚机制是面向本批次的样本，也就是增

量样本，因此从缓存池中采样得到的样本是不参

与参数惩罚机制的.  在具体使用参数惩罚机制和

经验回放方法时，要对增量样本进行参数惩罚后

再进行经验回放，具体步骤如下：

1、  对增量样本计算均方误差损失并生成梯

度，从而进行反向传播.
2、  通过步骤 1的反向传播，模型的参数得到

更新，将更新后的参数和通过上一批次数据学习

到的参数进行参数惩罚机制损失的计算，生成梯

度后进行反向传播.   （参数惩罚）

3、  在样本缓存池进行随机采样（经验回放），

对采样得到的旧样本计算均方误差损失，生成梯

度后进行反向传播.
4、 当所有增量样本完成学习后，通过水库采

样对样本缓存池进行更新.   （经验回放）

 3    实验分析与讨论

为了说明我们提出的方法的有效性，我们在

2.1节中提及的多孔吸声材料数据集上开展了是

否使用增量学习方法的对比实验.  除此之外，为了

说明方法的泛化性，我们在开源的 CIFAR-10图像

数据集中也进行了对比实验 .   从数据模态的角

度来看，多孔吸声材料数据集是结构化数据，而

CIFAR-10数据集则是图像数据.  从学习任务的角

度来看，前者是回归任务，后者则是分类任务.
 3.1    数据集

多孔吸声材料数据集：多孔吸声材料数据

集是在 7次不同实验设置下生成的数据，累计

157234条 .  其中第 1批数据中的每个材料的四个

矩形块的高度、孔的深度、孔的半径都是相同的，

不同材料间则不相同；第 2批数据中每个材料的

四个孔的深度则不同.  从描述中就可以看出不同

批次的数据分布是不同的.
CIFAR-10图像数据集：CIFAR-10图像数据集

由 10类（飞机、汽车、鸟、猫等）60000张 32×32的

彩色图像组成，每类有 6000张图像 .  为了让数据

符合分批次、分阶段的特点，我们将 CIFAR-10数

据集划分为 5个批次 .   每个批次的数据都包含

10个类别的图像，不同批次间图像的数量分布则

不同，比如第 1个批次数据中飞机的数量占 50%，

而第 2个批次数据中汽车的数量占 50%.
 3.2    对比实验说明

对比实验分为不使用增量学习方法和使用增

量学习方法两种，使用增量学习方法可以细分为

仅使用参数惩罚机制和仅使用经验回放方法和两

者都用的三种情况 .  在面对分批次、分阶段的数

据时，模型会按批次进行学习，通过对当前批次数

据的学习来更新之前批次学习到的模型参数，不

使用增量学习方法的具体步骤如下：

步骤 1：若该批次属于第 1个批次，则模型进

行随机初始化.  若不是，则模型通过上一个批次数

据学习到的最优模型参数进行初始化.
步骤 2：通过任务对应的损失函数进行反向传

播，从而更新模型参数并保存最优模型参数.
使用增量学习方法时，会在步骤 2中加入参数

惩罚机制和经验回放方法来进一步修正模型参

数.  其中，材料吸声系数回归任务以 4层的多层感

知机作为模型，以均方误差作为损失函数；CIFAR-
10图像分类任务以残差网络 ResNet-18作为模型，

以交叉熵作为损失函数.  多层感知机和残差网络

都属于神经网络.
 3.3    评价指标

除了模型在通过所有批次数据学习后的最终

准确度之外，评估一个模型的好坏，还应该考虑模
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型的遗忘程度和转移能力.  因此，我们采用增量学

习文献 [11,22−24]中的四个标准指标来衡量模型

的性能，分别为模型的平均准确率、平均遗忘率、

前向转移和后向转移能力.  其中，平均遗忘率用来

衡量模型对获得的知识的遗忘程度，前向和后向

转移用来评估模型知识转移的能力.
ai, j我们将 定义为模型在经过 1到 i 个批次数

据的学习后，对第 j 个批次的保留测试集评估的准

确率，假设总共有 T 个批次的数据.
i = T

AT

平均准确率可以被定义为公式 (4).  当 时，

代表所有批次的数据训练结束时的平均精度.

Ai =
1
i

i∑
j=1

ai, j （4）

fi, j

max
l∈{1,...,k−1}

(
al, j
)

ak, j

平均遗忘率可以被定义为公式 (5).   代表模

型在第 i 个批次数据学习后模型对第 j 个批次数

据的遗忘程度 .  具体来说， 表示在学

习第 k 个批次数据之前模型在第 j 个批次数据上

取得的最佳测试精度， 是学习第 k 个批次数据

之后模型在第 j 个批次数据上的测试精度.
Fi =

1
i−1

i−1∑
j=1

fi, j

fk, j = max
l∈{1,...,k−1}

(al, j)−ak, j,∀ j < k
（5）

前向转移（FWT）衡量学习一个新的批次数据

后模型对未来数据表现的积极影响，如公式 (6)所示.

BWT =max


T∑

i=2

i−1∑
j=1

(ai, j−a j,i)

T (T−1)
2

,0

 （6）

后向转移（BWT）衡量学习一个新的批次数据

后模型对之前数据表现的积极影响，如公式 (7)所示.

FWT =

j−1∑
i=1

T∑
j=1

ai, j

T (T−1)
2

（7）

 3.4    实验结果与分析

我们分别对材料吸声系数回归任务和 CIFAR-
10图像分类任务开展了对比实验.  每个任务除了

不使用增量学习方法（Base）外，还包括使用参数

惩罚机制（PP）、使用经验回放（ER）和两者都用

（PPER）.  此外，我们与不遗忘学习[9]（Learning with-
out  forgetting，LWF）和突触可塑算法 [25]（Memory
aware synapses，MAS）做了对比.   LWF通过知识蒸

馏来保留旧知识.   MAS与 PP的方法类似，不同的

是 MAS采用输出函数的敏感性来估算参数重要

性，并且它是一种无监督的方法.
多孔吸声系数回归任务的对比实验结果如图 2

所示，准确率用决定系数表示 .  从图中可以看出，

我们的方法在平均准确率、平均遗忘率、前向转

移和后向转移的效果都优于 Base方法，其中 PPER
的方法最优，ER其次，PP再次.  具体表现为：平均

准确率、平均遗忘率和后向转移：PPER>ER>PP>
Base; 前向转移：PP > ER > PPER > Base.  观察图 2（a）
发现 PP的方法在初期时的平均准确率是高于

Base的，但是在学习第 5个批次数据时，准确率突

然比 Base小，因此认为基于参数惩罚的方法更加

适合于短期的按批次学习，如果学习的任务过长，

该方法会丧失对初期学习到知识的保护.  此外，我

们还发现 PP、ER、PPER这 3组实验在前向转移和

后向转移中的效果正好是相反的，即前向转移好

的后向转移差，这是模型稳定性和扩展性相互制

衡的体现，当模型的稳定性较好时，扩展性相对较

差，反之则扩展性越好 .   LWF方法在该回归任务

的表现不佳，基本与 Base平齐.   MAS方法在平均

准确率的表现略差于 PP，但在平均遗忘率和后向

转移中略高于 PP，在后向转移方面的能力是非常

出色的 .  但总体来说，MAS还是逊色于我们所提

出的方法.
CIFAR-10图像分类任务的对比实验结果如

表 1所示，我们统计了在该任务上进行的六组实

验的评价指标的平均值.  从表中可以看出我们提

出的方法依然有效，PPER的方法在平均准确率和

后向转移方面分别提高了 2.62% 和 2.82%，平均遗

忘率则降低了 7.54%.
 3.5    灵敏度分析

λ

为了更具体地分析参数惩罚和经验回放方法

的有效性，我们探讨了两种方法是如何影响按批

次学习的平均准确率的 .  图 3表示了材料吸声系

数回归任务在经验回放和参数惩罚方法下设置不

同参数的平均准确率折线图.  从图 3（a）中可以看

到随着经验回放方法的缓存池大小变大，平均准

确率增大.  从图 3（b）中可以看到随着惩罚参数方

法中的惩罚项 的变大，平均准确率呈现先上升后

下降的趋势.

 4    结论

(1) 针对神经网络按批次训练材料数据时出现

的平均准确率随批次下降的问题，我们设计了一

种基于参数惩罚和经验回放的增量学习方法，可

以缓解平均准确率的下降.
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表 1    CIFAR-10上进行的四组实验的评价指标的平均值

Table 1    Mean values of the evaluation metrics for the four sets of experiments conducted on CIFAR-10

Method Average accuracy Average forgetting Backward transfer Forward transfer

Base 0.7278 11.2200 0.5579 0.4787

PP 0.7364 8.1500 0.5397 0.4630

ER 0.7392 8.0600 0.5619 0.4645

PPER 0.7540 3.6800 0.5861 0.4779

LWF 0.6378 4.4200 0.5297 0.4431

MAS 0.6397 24.9000 0.4566 0.4270
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图 2    材料数据在不同方法下的按批次学习结果折线图. (a) 平均准确率; (b) 平均遗忘率; (c) 前向转移; (d) 后向转移

Fig.2      Line  graph  of  incremental  learning  results  for  material  data  under  different  methods:  (a)  average  accuracy;  (b)  average  forgetting;  (c)  forward
transfer; (d) backward transfer
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图 3    材料吸声系数回归任务在不同设置下的平均准确率折线图. (a) 材料吸声系数回归任务在经验回放方法下不同参数的平均准确率折线图;

(b) 材料吸声系数回归任务在参数惩罚方法下不同参数的平均准确率折线图

Fig.3      Line  graph  of  the  average  accuracy  of  incremental  learning  of  material  data  for  different  settings:  (a)  line  graph  of  the  average  accuracy  of
incremental learning of material data for different parameters under experiential replay; (b) line graph of the average accuracy of incremental learning of
material data with different parameters under parameter penalty
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(2) 针对不同模态或不同学习任务差异性较大

导致方法不适用的问题，我们提出了一种通用方

法可以不受数据模态、学习任务的限制进行按批

次学习.
(3) 针对不同存储空间的应用场景和任务，我

们提出的方法可以动态地调整参数大小以适应不

同的场景.
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