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摘　 要：智能交互系统是研究人与计算机之间进行交流与通信，使计算机能够在最大程度上完成交互者的某个指令

的一个领域。 其发展的目标是实现人机交互的自主性、安全性和友好性。 增量学习是实现这个发展目标的一个途

径。 本文对智能交互系统的任务、背景和获取信息来源进行简要介绍，主要对增量学习领域的已有工作进行综述。
增量学习是指一个学习系统能不断地从新样本中学习新的知识，非常类似于人类自身的学习模式。 它使智能交互

系统拥有自我学习，提高交互体验的能力。 文中对主要的增量学习算法的基本原理和特点进行了阐述，分析各自的

优点和不足，并对进一步的研究方向进行展望。
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　 　 智能交互系统最为重要的一项任务就是捕获和 理解外界环境信息，从而完成交互方任务。 近年来，
由于人工智能和机器人学等相关领域技术的进步，
智能交互系统得到了广泛的关注，高性能智能交互

系统的实现也更加现实。 智能交互系统感知外界环



境比人类困难得多，而准确感知外界环境可以提高

智能交互系统的交互性能，因此许多智能交互系统

相关的工作探索了提高对外界环境感知性能的问

题，主要的思想策略包括多模态信息融合和增量学

习两个方面。 多模态的信息融合可以使智能系统增

加对外界环境的确定性，同时，不断变化的外界环境

要求智能系统拥有不断自我学习的能力。 通过交互

不断学习外界信息也使智能系统的性能得以不断提

升。 在计算机视觉、智能交互系统等领域，增量学习

都已引起了广泛的关注。 本文基于智能交互系统的

物体识别，对增量学习的进展进行综述。 首先，对智

能交互系统的研究背景和现状进行简要介绍，在此

基础上，对增量学习主要算法进行综合对比与分析。
最后讨论了增量学习可扩展和待解决的问题，以及

进一步的研究方向。

１　 智能交互系统对环境的感知

对于人类来说，我们可以精确地感知周围环境

变化并作出相应的反应，但对于计算机来说，获取并

分析周围环境信息，同时通过模仿人类行为来实现

与人的交互，这是一个极具挑战性的任务。 它包括

场景理解、活动分类、运动分析、物体识别、自然语言

理解、语音合成等方面。 每个方面都可作为一个独

立研究的任务。
准确感知外部环境可以使智能交互系统提高任

务的完成度、完成的准确度和交互者对交互体验的

满意度。 多模态的外部信息，信息中较多的干扰和

噪声，外界环境的复杂多变，都对智能系统建立对外

部环境的准确感知提出了挑战。
为了增强交互系统对外部环境的感知性能，两

个方面的相关工作被广泛研究：１）多模态信息融

合；２）通过交互增量学习，自我改进。

２　 多模态输入与信息融合

人类为了精确感知周围环境，往往会结合多

种感知信息，如视觉、听觉、触觉等。 认知科学的

研究表明通过结合感官信息，人类可以增强对环

境的感知。 因此在多模态信息输入的智能交互

系统中，互补的输入模式给系统提供了冗余的信

息，而冗余输入模式增加了系统融合信息的准确

性，降低系统对外界环境的不确定性，增加对环

境感知的可靠性，从嘈杂的信息中产生一个单一

的整体状态 ［１－３］ 。
２．１　 自然语言理解

智能交互系统常常需要通过理解自然语言来对

交互者的语言进行分析，从而获取到对方的指令。
自然语言处理是计算机科学领域与人工智能领域中

的一个重要方向。 它研究能实现人与计算机之间用

自然语言进行有效通信的各种理论和方法。 自然语

言处理是一门融语言学、计算机科学、数学于一体的

科学。 其常用的方法有：１）关键词匹配；２）使用有

标注的语料库；３）语义分析。 在文献［４］中，该系统

使用关键词匹配技术实现自然语言理解，并假设相

应的单词有某种特定的序列。 文献［５］和文献［６］
使用语义分析技术实现对自然语言的理解和分析。
文献［５］的语言模型从现有的语料库［７］ 中训练得

到， 而文献［６］通过系统与交互者对话的过程不断

获得语料，并逐步学习，不断改进其语言模型。
２．２　 计算机视觉

由于获取外界信息的另一个主要渠道是视觉，
所以计算机视觉是当前人机交互中一个非常活跃的

领域。 这一学科的基本假设是：可以通过计算的方

式来模拟人类的视觉机制。 如图 １ 所示，智能系统

模拟人类视觉机制的过程主要包括两个方面：１）智
能系统要有能力将外部视觉信息转化为智能系统的

内部表示；２）从外部环境获取到的视觉信息到语义

方面的文字需要一个可用的映射。

图 １　 计算机模拟人类视觉机制

Ｆｉｇ．１　 Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｖｉｓｕａｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

第 １ 个方面主要要求智能系统可以从图像中提

取出有判别能力的特征。 图像特征基本包括两种：
手工设计的浅层特征和使用深度模型提取的深度特

征。 ＳＩＦＴ［８］、ＦＰＦＨ （ ｆａｓｔ ｐｏｉｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ） ［９］

和 ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ ｏｆ ｓｈａｐｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ［１０］ 等都属于手工设计

的浅层特征。 这种特征对图像变化如图像旋转、尺
度变化等具有不变性。 但是浅层特征只能捕捉到一

部分图像信息［１１］。 与此相反的是，由于近年来深度

学习模型（如卷积神经网络［１２］ ）方面的进步，由深

度学习模型提取的深度特征可以捕获图像语义等更

高层面的信息，具有更强的区分能力。 因此，在计算

机视觉方面，深度特征被广泛使用。
智能系统模拟人类视觉机制的另一个要求是可

以对图像特征进行分类识别。 在图像识别方面存在

一系列的分类、聚类算法，如决策树、ＳＶＭ、混合高斯

模型等。

·１４１·第 ２ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 李雪，等：智能交互的物体识别增量学习技术综述



２．３　 多模态信息融合

自然语言理解和计算机视觉是智能交互系统获

取外界信息的两个主要途径。 单一模态信息使智能

系统难以对外界环境产成一个准确的认识，多模态

信息融合可以增加系统对环境信息的确认度，通过

多模态信息融合，智能系统摆脱了单一模态的限制，
使人机交互更加智能。 当前已经有很多工作关注于

多模态融合这一方面的研究［１３－２０］。
２．４　 多模态信息融合与增量学习

多模态信息融合帮助智能交互系统最大程度上

地利用了可获取的外部信息，消除了单一模态中噪

声带来的不一致性，从而可以准确地感知和理解外

部环境。
对外部环境信息的准确感知使得智能交互系统

在交互的过程中产生合情合理的语言或行为，这有助

于提升系统的交互性能，得到更加良好的用户体验，
如表 １ 所示。

表 １　 智能交互系统主要交互方式

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍａｊｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ＨＣＩ ｓｙｓｔｅｍｓ

交互方式 面向任务 主要算法

自然语言

通过交互者从自

然语言中获取到

相应的指令；将任

务结果转化为自然

语言回馈给交互者

自然语言理解、
语音合成

计算机视觉

通过对图像或视频

进行分析“看到”
周围环境

场景理解、活
动分类、运动

分析、物体识别

多模态融合

通过结合视觉、
听觉等多方面信

息，获得一个对周

围环境更加准确的判断

特征层面的

信息融合、语义

层面的信息融合

优秀的交互性能和良好的用户体验使得智能系统可

以从交互者处得到正确并且及时的反馈，这为智能系

统在交互中进行增量学习打下了坚实的基础。

３　 通过交互学习

由于外界环境复杂多变，智能交互系统无法在

训练前获取到所有可能情形的全部有效信息作为训

练数据（如图 ２ 所示，应用环境中的“书籍”在训练

环境中出现过，属于旧类别的新实例，而“香蕉”则

未曾在训练环境中出现，属于新类别。 智能系统无

法识别这两种未经学习的物体）。 这就要求智能系

统拥有自我学习的能力，可以在交互的过程中获得

新的信息，学习到新的知识。

图 ２　 实际环境的复杂多变和非增量方法的局限性

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ
ｏｆ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｍｏｄｅｌ

　 　 多模态的交互引导多模态的学习，反过来多模

态的学习又会改善多模态的交互。 这是一个相互促

进，共同提高的过程。
３．１　 从交互中学习新知识的机器人

当前已经有许多相关工作展开了关于智能系统

通过交互进行增量学习的研究［２１－２５］。
多方社交智能机器人在酒吧中使用自然语言与客

人对话，根据客人的需要为他们提供相应的饮品［２６］。
它的学习任务在于引导一个多方互动对话，其目标为：
当机器人的视野中同时出现多位客人时，以社会可接

受的行为来尽可能为客人提供正确的饮品。
室内路线说明机器人［２７］ 基于预定义的室内地

图通过语音和手势向交互者提供方向引导他们到达

相应的位置。 它的学习任务是通过交互不断学习进

入，维持和解除与它面前的人进行交互的恰当时机。
移动机器人［２８］ 被用来获取物体和相关属性的

新知识。 它的任务包括发现未知的物品，询问物品

的外形并获取相关的新知识。 其学习任务为通过交

互者获得新物品的物理外形描述，以此来扩充其知

识库。
３．２　 智能交互系统自我学习的策略

智能交互系统自我学习的能力需要通过某种探

索和学习新知识的策略来实现。
增量学习是近年来备受关注的一种学习新知识

的策略，旨在利用新数据来不断更新原有模型，使学

习具有延续性，从而实现增量式的学习。
增量学习使智能交互系统可以进行持续性的学

习，外部环境和交互者充当“老师”的角色，而系统

则通过多模态的交互不断获得并学习新信息。

４　 增量学习

４．１　 增量学习的背景

由于真实的交互环境是开放并且复杂多变
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的［２９］，在训练模型之前无法获取到所有可能情形的

有效信息作为训练数据。 除此之外，数据标签的获

取也需要耗费大量人力、物力、财力和时间。 最为重

要的一点是，新的物体类别不断产生，已有物体类别

的新实例不断出现，甚至有的物体类别的意义不断

迁移变化，这都在数据方面要求智能系统需要具有

不断学习的能力。 另一方面，自我学习的能力可以

使智能系统在获得新数据时随时学习，不需要重新

训练全部数据［３０］。 这又在模型方面要求智能系统

需要具有不断学习的能力。
４．２　 增量学习的现状

学习新数据基本可以分为两种策略：一种是抛

弃原有模型，在现有数据上学习新知识；另一种是基

于原有模型，在此基础上继续学习新知识。 这两种

策略可以引出著名的稳定性－可塑性定理（ｓｔａｂｉｌｉｔｙ⁃
ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｄｉｌｅｍｍａ） ［３１］。

这个定理指出，一个完全稳定的模型可以保存已

经学到的知识不忘记，但无法学习到新的知识；而一

个完全可塑的模型可以学习新知识，但无法保存以前

学到的知识（如图 ３ 所示）。 而优秀的增量学习方法

就是在可塑性和稳定性之间寻找一个合理的权衡。

图 ３　 稳定性－可塑性定理

Ｆｉｇ．３　 Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ⁃ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｄｉｌｅｍｍａ

文献［３２］提出真正的增量学习应该满足 ４ 个

条件，如图 ４。

图 ４　 增量学习的条件

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ

１）可以学习旧类别的新数据。 “书籍”概念在

训练环境已经出现过，应用环境中的“书籍”是旧类

别的新实例。
２）可以学习新类别。 “香蕉”概念在训练环境

未出现过，应用环境中的“香蕉”属于新类别。
３）在学习新知识时，旧的训练数据不是必须

的。 增量学习时只使用应用环境中的新数据（“书
籍”）和新类别（“香蕉”）作为训练数据，而不需要

已经学过的“罐”、“苹果”和“杯子”数据。
４）学习新知识后，不会忘记已经学到的旧知

识。 在应用环境中仍能识别以前在训练环境中学到

的旧概念：“罐”、“苹果”、“杯子”和“书籍”概念的

旧实例。
当前有许多增量学习方面的工作并不严格满足

以上 ４ 个条件。
４．３　 抛弃原有模型

对于学习新数据的第 １ 种策略：抛弃原有模型，
在现有数据上学习新知识。 这种完全可塑的策略面

临的最大问题是灾难性的遗忘（ ｃａｔａｓｔｒｏｐｈｉｃ ｆｏｒｇｅｔ⁃
ｔｉｎｇ）。 它在现有新数据上学习知识，可以学到新的

数据和类别，并且可以不需要原来的训练数据，满足

增量学习的前 ３ 个条件。 但它抛弃原有模型，则会

导致旧知识的遗忘，不能满足第 ４ 个条件。 神经网

络常常使用这种策略的模型，例如多层感知机、径向

基函数网络，小波网络和 Ｋｏｈｏｎｅｎ 网络。
４．４　 基于原有模型继续学习

对于学习新数据的第 ２ 种策略：基于原有模型，
在此基础上继续学习新知识。 这种策略也常因关注

于不同的方面而不能完全满足增量学习的 ４ 个条件。
根据增量学习算法学习的内容来看，新数据主

要来源于两个方面：１）数据来源于已经学习过的类

别，是旧类别的新实例；２）数据来源于没有学习过

的类别，是新类别的数据。
４．４．１　 学习旧类别的新实例

学习旧类别的新实例这一任务在某种程度上与迁

移学习有些相似之处但又有不同，如表 ２。
表 ２　 增量学习与迁移学习的比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｃｒｅ⁃
ｍｅｎｔａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ

类别 相同点 不同点

迁移学习

增量学习

将已学习的

知识转移到

新的任务

训练集领域与测试集

领域不同；新领域的数

据未经过学习

训练集领域与测试集

领域相同；新数据经

过学习
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　 　 迁移学习的任务是将某一领域学到的特征或信

息应用到另一个不同但相似的领域上，如文献

［３３］。 增量学习旧类别新实例的目标是利用现有

的特征在相同任务（需要识别的类别不变）但规模

扩大的数据集上学习新的知识。
文献［３４］ 修改了原 ＳＶＭ 目标函数中的损失

项，使修改后的 ＳＶＭ 可以在原模型的基础上修改分

类面，实现增量学习旧类别新实例；文献［３５］提出

了一个基于 ＳＶＭ 框架增量学习的精确解，即每增加

一个训练样本或减少一个样本都会对 Ｌａｇｒａｎｇｅ 系

数和支持向量产生影响，以此来调整分界面；文献

［３６］介绍了 ＨＭＥ（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｍｉｘｔｕｒｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｔｓ）框
架， 这种框架在特征空间的不同区域训练了多个分

类器，将各个分类器的输出通过一个网络进行加权

得到最终结果，它利用线性最小二乘法（ ｌｉｎｅａｒ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ） 和加权线性最小二乘法 （ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌｉｎｅａｒ
ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ）通过递归来增量的更新每个数据点的

参数，从而实现增量式的在线学习；文献［３７］每次

从候选训练数据集中选取一部分新的信息，并把选

取出的新数据添加到当前数据集中；文献［３８］扩展

了文献［３７］的增量学习方法，通过对候选训练数据

集进行无监督的聚类，每次选出最有信息量的一部

分数据加入当前训练数据中；文献［３９］提出了一种

结构学习算法，它使用数据集中的一小部分作为训

练数据来建立一个具有最优隐藏层节点数目的前馈

网络，该方法以训练数据集中较少的一部分数据作

为初始的训练数据，通过有效的选择训练数据，最终

产生一个最少但对所有数据有效的训练集。
这些增量学习方法更加关注于学习旧类别的新实

例，它们都无法完全满足增量学习的 ４个条件。 首先，这
些方法无法学习新类别的数据。 其次，有些方法在增量

学习的同时必须使用部分或全部原始数据。
４．４．２　 学习新类别的数据

与学习旧类别的新实例相比，学习新类别明显

更加具有挑战性。
这个任务的目标是利用现有的特征在更加复杂

的任务（需要识别的类别增加）并且规模扩大的数

据集上学习新的知识。
对迁移学习的关注使得更多的研究工作注重于

使用更少的数据来学得泛化性能更好的模型。 由此

转化到学习新类别方面的两个较为典型的研究领域

为：ｏｎｅ⁃ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ 和 ｚｅｒｏ⁃ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ。 文献［４０］
提出了一种贝叶斯迁移学习方法，这种增量学习方

法可以使用少量新数据学习到新类别。 文献［４１］
提出了一种基于多模型的知识迁移算法，这种增量

学习方法可以依靠已经学习的类别使用少量新数据

来有效的学习新类别。 通过求解一个凸优化问题，
该方法自动选择利用哪一部分旧知识传递多少信息

最为有效并确保在可用训练集上达到最小误差。 文

献［４２］通过使用属性分类器来实现 ｚｅｒｏ⁃ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ 的目标。

文献［４３］指出，在其之前的大多数增量学习的

工作都专注于二分类问题，这篇文章提出了一个多类

分类的方法，在保存已学到的知识的基础上把当前的

Ｎ 类分类器转化为一个 Ｎ ＋ １ 类分类器；文献［４４］提
出了一种具有层级关系的增量学习模型 ＮＣＭＦ（ｎｅａ⁃
ｒｅｓｔ ｃｌａｓｓ ｍｅａｎ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ）。 这种方法以层级关

系来组织概念，使得学习新类别时可以更新局部节点

来达到增量的目的。 文献［４５］结合 ＳＶＭ 算法最大分

类间隔的策略和半监督学习算法低密度分隔符技术，
来增加新的分界面以此识别新类别。

这些增量学习方法更加关注于学习新类别，它
们对旧类别的新实例的学习效果尚未得到验证，同
时有些方法在学习新数据的同时必须使用部分或全

部原始数据，无法完全满足增量学习的 ４ 个条件。
表 ３　 增量学习算法对比分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌ⁃
ｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 新类别
旧类别

新实例

不需要

原始数据
实现技术

文献［３２］ √ √ √ 多模型组合

文献［３４］ √ √ 调整模型参数

文献［３５］ √ √ 调整模型参数

文献［３６］ √ √ 多模型组合

文献［３８］ √ 选取有效数据

文献［３９］ √ 选取有效数据

文献［４０］ √ √ 调整模型参数

文献［４１］ √ √ 多模型组合

文献［４２］ √ √ 多模型组合

文献［４３］ √ 调整模型参数

文献［４４］ √ √ 调整模型参数

文献［４５］ √ 调整模型参数

文献［４６］ √ √ √ 多模型组合

文献［４７］ √ √ √ 调整模型参数

文献［４８］ √ √ 调整模型参数

文献［４９］ √ √ 调整模型参数

文献［５０］ √ √ 调整模型参数

文献［５１］ √ 调整模型参数

·４４１· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷



４．４．３　 实现增量学习的 ３ 种技术

总体来说增量学习算法使用的技术可以总结为

３ 类［３２］（图 ５）：
１）选择最有信息量的数据；
２）使用多模型集合实现模型的加强；
３）改变模型的参数或结构。

图 ５　 增量学习的 ３ 种技术

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｒｅｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｏｆ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ

其中第 １ 类方法往往用于实现旧类别新实例的

增量，并且需要使用部分或全部原始数据。 其目的

是在一段信息流中选取最有效的数据，使用最少的

数据完成学习任务。 这种方法无法实现真正的增量

学习。 而第 ２ 类方法可以实现完全的增量学习。 文

献［４６］提出了一种基于分类器集合的算法，该算法

为与学习过的实例差别较大的新数据建立新的决策

集群，每个集群以无监督的方式在特征空间中学习

一个不同的超矩形部分，这个部分与要学习的目标

类别相对应。 但是这个方法对阈值的选取，训练数

据中的噪声和训练数据学习的顺序都十分敏感；文
献［４７］提出了一种基于再生希尔伯特空间的增量

学习算法。 但是它需要数据分布的一个先验知识，
这对于增量学习任务本身来说并不容易获得；文献

［３２］受 Ａｄａｂｏｏｓｔ 的启发，提出了一个由分类器集合

构成的增量模型。 这个算法的核心在于维护一个训

练数据的分布，使得分类错误的数据更容易被采样，
以此学习一个新的分类器加入集合中，而在增量学

习的过程中，错误率较高的数据则恰恰是尚未见过

或学习过的数据。 但第 ３ 类方法需要训练多个模型

进行组合，计算代价大大增加，而且随着增量学习的

进行，不断增加的基模型也是一个未解决的问题。
４．４．４　 通过改变模型参数实现增量学习

因此我们更为关注第 ３ 种方法：通过调整模型

参数实现增量学习的单一模型。
文献［３４］修改了原 ＳＶＭ 目标函数中的损失

项，使修改后的 ＳＶＭ 可以修改原模型的分类面，
并且在不需要原始数据的前提下，近似实现全局

数据（新数据和已经学习过的旧数据）上的损失

最小化。 ＳＶＭ 使用支撑向量来描述分界面，并将

支撑向量作为参数存储在模型中。 该方法利用

支撑向量来代替原始数据，同时通过权重使支撑

向量可以更好的模拟原始数据。 文献［ ３５］提出

的 Ｃ＆Ｐ 算法实现了 ＳＶＭ 框架下增量学习的一个

精确解。 训练 ＳＶＭ 相当于求解一个二次规划，
二次规划的系数个数与训练数据个数相同。 增

量学习时，每增加一个训练数据，可以迭代求解

一个新的系数。 Ｃ＆Ｐ 算法的关键在于，每增加一

个实例， 都要求学习过的所有数据全部满足 ＫＫＴ
条件，来求解一个确定的增量模型。 此后，许多

研究基于 Ｃ＆Ｐ 算法，逐渐展开了两方面的工作：
一方面的工作专注于算法本身，文献［４８］提出了

该算法的扩展版本，每次迭代更新参数时可以同

时处理多个数据；另一方面的工作使用 Ｃ＆Ｐ 算

法解决其他问题。 文献［ ４９］和文献［ ５０］使用该

算法实现了单类 ＳＶＭ 的增量学习问题。
与文献［５１］中修改损失项的方法相似的是，文

献［４３］修改了 ＳＶＭ 目标函数的正则项，在增加新

的分界面的同时，控制已有分界面的变化。 该方法

通过建立新的分界面学习到新类别，同时通过控制

已学到的分界面的变化，确保学到的知识不会受新

类别的影响而丢失。 文献［４５］借鉴 ＳＶＭ 中最大分

类间隔和半监督学习中低密度分隔符的思想，在所

有低密度分隔符中选取一个分界面使得模型的经验

损失，结构损失和增广损失（新类别的损失）整体最

小。 文献［５１］将卷积神经网络组织成层级树形结

构，每个节点由一些相似类别的聚类构成，该方法通

过树形结构使得模型更新时只需要调整模型局部，
并可以严格控制模型调整范围，增添新节点时此方

法通过克隆原有节点进行调整，使得已学到的知识

不会被遗忘。
这些通过修改原模型参数而实现增量学习的算

法也没有完全满足增量学习的 ４ 个条件，它们都解

决了灾难性遗忘的问题，但都更加侧重于学习旧类

别新实例或者新类别中的某一方面，有些方法也没

有解决需要原始数据的问题。
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５　 增量学习未来研究方向展望

目前，增量学习在智能交互、物体识别等许多方

面都得到了广泛的研究，但由于应用环境远比训练

环境更加复杂多变，离智能交互系统真正走出实验

室，进入真实应用场景还有一段距离。 本文将对增

量学习未来的研究方向进行展望。
５．１　 面向大规模数据集的增量学习

近年来，随着信息技术的发展，数据呈现爆炸式

增长的趋势，这使得模型的训练和更新都变得更加

困难并且耗时。
在面向大规模数据集时，增量学习的优点尤为

突出。 一方面，在训练数据规模扩大的同时，训练需

要的时间和计算能力都随之增加。 当新数据或新类

别出现时，非增量的离线方法需要重新训练已经学

习过的数据，这会导致资源的浪费。 而增量学习方

法则可以在原始模型的基础上继续学习，不需要重

新训练所有数据。 另一方面，非增量方法重新训练

全部数据，这也就意味着全部的或绝大部分的数据

或都必须保留，当数据量非常庞大时，数据的存储也

是一个问题。 而增量学习不需要原始数据，所以不

需要考虑数据存储的问题。
５．２　 面向深度学习的增量学习

深度学习技术被大量应用到图像、视频、文本等

多媒体相关的任务上。 一方面，深度网络可以直接

完成图像分类，物体识别等任务。 另一方面，这些任

务所产生的标签又可以应用到图像检索相关的任务

中。 深度网络又可以间接地扩展到其他任务中去。
所有这些任务的真实场景中，数据及其标记的总是

以增量的方式进行收集的。 因此在数据方面来说，
面向深度学习的增量学习是合理的。

深度学习技术在图像分类任务中的应用取得了

快速的进步，它的性能迅速提升。 当前限制深度神经

网络性能进一步提升的一个可能性是网络容量。 因

此，一个可能的解决方案是增加网络容量［５１］。 但是

这个方案面临着两个困难：一方面，大网络的训练难

度可能成倍增长；另一方面，如何增加网络容量还不

明确。 因此，应该更加谨慎地增加网络容量，提升网

络能力。 而增量学习则为逐步的、增量的改善网络提

供了一种可能性，当前已经有一些相关的工作对这种

可能性展开了一定的研究［３９，５２－５４］。 因此在模型方面

来说，面向深度学习的增量学习也是合理的。
５．３　 声图文融合的多模态增量学习

基于智能交互的增量学习系统通过多模态交互

进行增量学习。 由此看来，增量学习的内容也应当

是多模态的。
智能系统通过多模态交互进行增量学习，反过

来，增量学习的结果也会提升多模态交互的性能。
听觉、视觉和文字是智能交互系统感知外界环

境信息最主要的 ３ 种形式。 通过声图文融合的增量

学习方式，可以使智能交互系统逐步全面地适应不

断变化的外界环境。
５．４　 知识条目和识别能力的增量学习

现在的大部分研究工作更加关注于独立的视觉

概念的识别或是单纯知识条目的增加构建。 但实际

生活中不同的概念之间具有或隐性或显性的关系，
物体也拥有不同的属性。 这些概念和属性可以构成

关于交互物体、交互者和外界环境的知识条目。 人

类可以基于这些额外的关系或属性信息学习到更多

的知识。 智能交互系统也应该利用这些信息进行更

全面的学习，对周围环境或任务目标得到一个更加

全面的认识。
另一个值得关注的方面是，智能交互系统应该

能够系统并有效地组织已学习到的知识。 文献

［５５］指出，将小规模的信息加入到已经组织好的大

规模信息中是人类感知，学习，和组织信息等过程中

十分重要的部分。 因此，智能交互系统应该拥有一

个合理的学习机制，并可以自动在学习到的知识间

建立合理有效的联系。

６　 结束语

目前，增量学习在智能交互、物体识别等许多方

面都得到了广泛的研究，由于应用环境远比训练环

境更加复杂多变，它更加注重于解决自动学习，改善

应用效果的问题。 这说明智能交互系统从实验环境

逐渐开始走向真实的应用场景。
由于不同任务关注方面各不相同，大多数研究

工作都无法完全满足增量学习的定义。 但真实场景

的复杂多变是单一任务目标无法模拟的，若要智能

交互系统真正走向现实，需要综合解决增量学习 ４
个方面的问题，这是增量学习算法本身的发展趋势。

同时也应该结合不同的任务，实现适用于不同

场景、不同侧重点的智能增量学习系统。 根据任务

本身设计不同的策略实现个性化的应用。 这是从应

用场景来看的增量学习发展趋势。
当这些发展趋势真正变为现实的时候，智能交

互系统有望真正走进人类社会，为我们的日常生活

带来更多帮助，安全、便捷和高效地辅助我们完成更

多任务。
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