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摘    要：针对目前的垃圾分类方法仅仅是对固定类别的常见生活垃圾分类，无法满足垃圾类别数量增长带来的

动态持续分类要求的问题，本文提出了一种弹性权重巩固与知识蒸馏（elastic weight consolidation and knowledge
distillation，EWC-KD）垃圾持续分类方法。该方法通过 EWC 正则化损失函数和蒸馏损失函数增强模型的记忆

能力，EWC 正则化损失函数限制重要参数的更新范围，带有温度系数的蒸馏损失函数通过保护类别标签中携

带的类别信息增强模型的泛化能力。在 5 个垃圾分类任务上进行实验，结果表明该方法的性能优于对比方法，

可以在所有任务上保持较高的分类准确率和较低的后向转移值，能够增强垃圾分类系统的持续分类能力。
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Continuous classification of garbage based on the elastic weight
consolidation and knowledge distillation

ZHANG Jingyu1，XU Xinying1，XIE Gang1，LIU Huaping2

(1. College of Electrical and Power Engineering, Taiyuan University of Technology, Taiyuan 030024, China; 2. Department of Com-
puter Science and Technology, Tsinghua University, Beijing 100084, China)

Abstract: The current garbage classification methods focus on the classification of common domestic garbage of fixed
classes, which cannot meet the dynamic and continuous classification requirements brought by the growth of the num-
ber of garbage classes. To solve this problem, the paper proposes an elastic weight consolidation and knowledge distilla-
tion  (EWC-KD)  continuous  garbage  classification  method.  The  method  enhances  the  memory  ability  of  the  model
through EWC regularization loss function and distillation loss function. EWC regularization loss function limits the up-
date range of important parameters, and the distillation loss function with temperature coefficient enhances the general-
ization ability of the model by protecting the class information carried in the class label.  Experiments on five garbage
classification tasks show that the performance of this method is better than that of the comparison method. Our method
can maintain high classification accuracy and low backward transfer value on all tasks, and can enhance the continuous
classification ability of the garbage classification system.
Keywords: domestic garbage; image classification; continuous learning; deep learning; knowledge distillation; regular-
ization; temperature coefficient; generalization capability
 

随着我国经济的飞速发展和人民生活水平的

提升，生活垃圾的数量和种类迅猛增长。有效的

垃圾分类不仅能减少环境污染，改善人居环境，

而且有助于再生资源循环利用，节约原生资源。
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住建部、发改委等九部门在 2019 年 6 月联合印发

的《关于在全国地级及以上城市全面开展生活垃

圾分类工作的通知》提出，到 2025 年，全国地级

及以上城市基本建成生活垃圾分类处理系统。垃

圾分类已经成为我国加强生态环境保护和污染防

治的重要举措[1]。
传统的垃圾分类主要由人工进行分拣和分

类，存在劳动强度大、分选效率低、工作环境差等
缺点，急需智能化、自动化的分类方法来替代 [2]。
Kang 等[3] 从输入图像的多特征融合、残差单元的
特征重用、激活函数的设计 3 个方面对 ResNet-
34 网络结构进行进一步优化。张涛 [4] 以 ResNet-
18 为主干网络构建了一个全局感知特征聚合模
块与全新的核心自注意力机制的垃圾识别分类网
络。许玉蕊等[5] 将 Inception 模块和残差模块进行
结合来提高特征提取能力，提出了一种基于特征
融合的轻量级网络模型。杨旺功等[6] 为了增强特
征表示，采用双线性汇合方法计算不同空间位置
的外积，并对不同空间位置计算平均汇合以得到
双线性特征。Zeng 等 [7] 提出一种多任务分类算
法，其中一个任务识别生活垃圾的 4 个主要类别，
另一个任务识别 10 个子类垃圾。Meng 等[8] 基于
Xception 网络，结合 DenseNet 网络中密集连接和
多尺度特征融合的思想构造了 X-DenseNet 网络
对视觉传感器获取的垃圾图像进行分类。Shi 等[9]

针对垃圾图像训练数据不足的问题，通过扩展分
支来扩展网络，然后使用添加层来实现特征信息
的融合。Bircanoğlu 等[10] 通过修改 DenseNet 密集
块内跳跃连接的连接方式将网络中的参数数量
从 700 万减少到约 300 万，缩短了网络的预测时
间。Mao 等 [11] 利用遗传算法优化 DenseNet-121
的全连接层以提高垃圾分类精度。

目前的相关研究大多是基于深度学习训练一
个针对固定类别的常见生活垃圾分类模型，但忽
略了生活垃圾的类别数量是逐渐增加的。如从早
期的菜叶、纸张、炉渣等垃圾，到如今的塑料、针
织、电子元件等。甚至已经分类好的垃圾到了垃圾
处理厂还需要再分选，如塑料里会混杂  PP、PE、
PVC 等各种塑料，电池还包含蓄电池、纽扣电池、
干电池等。Yang 等 [12] 提出的 GarbageNet 通过卷
积神经网络（convolutional neural networks，CNN）
特征提取器将现有样本和新样本投影到特征空
间，然后通过寻找测试样本的最近邻对新样本进
行分类，但是需要保存现有样本的样本池。

针对垃圾种类日益增加的问题，如果用未能
识别的垃圾图像重新训练分类模型，模型对已学
习垃圾图像的分类准确率会下降，发生灾难性遗
忘。面对以上问题，可以采用多任务学习（multi-

task learning，MTL）方法或单任务学习（single-task
learning，STL）方法。如果采用多任务学习（MTL）
方法 , 即用全部的垃圾图像重新训练分类模型会
消耗大量的时间成本；如果采用单任务学习（STL）
方法 , 即针对每个垃圾图像数据集单独训练一个
分类模型，会造成分类模型参数的线性增长。持
续学习（也称增量学习、终生学习）算法可以帮助
分类模型实现持续有效的分类，在兼顾模型的稳
定性和可塑性的同时，缩短模型的训练时间，缓
解分类模型参数的线性增长问题。Delange 等 [13]

认为持续学习方法按照不同任务中特定信息的存
储和使用方式可以分为 3 个方向：基于回放、基
于参数隔离和基于正则化。基于回放的持续学习
方法[14-17] 需要保留部分具有代表性的旧数据或利
用生成模型生成旧数据，然后和新数据一起参与
训练。基于参数隔离的持续学习方法[18-20] 为每个
任务分配不同的模型参数。基于正则化的持续学
习方法 [21-25] 使用新数据、辅助数据或之前模型的
参数先验知识限制网络参数的更新。在现实场景
中，之前类别的垃圾图像可能由于内存或隐私限
制无法获取，网络模型的空间大小也不应随着垃
圾类别的增多无限扩大，所以基于正则化的持续
学习方法更加适用垃圾分类场景。

本文提出了一种弹性权重巩固与知识蒸馏
（elastic weight consolidation and knowledge distilla-
tion，EWC-KD）持续学习方法实现多个生活垃圾
分类任务的持续有效分类。首先，由于垃圾种类
繁多，为了充分利用卷积层提取到的特征信息的
同时防止发生梯度弥散，本文选择 ResNet-18 作
为垃圾持续分类模型的主干网络。其次，本文通
过 EWC 持续学习算法中的 Fisher 信息矩阵限制
参数更新的方式，另外引入了知识蒸馏方法以保
持模型在旧任务上的输出不变。最后，在本文构
造的 5 个垃圾分类任务上的实验结果显示， EWC-KD
持续学习方法在保证新的生活垃圾分类任务有较
高分类准确率的同时，更大限度保持了旧的生活
垃圾分类任务的分类准确率。 

1   损失函数

K
{Tk |k ∈ {1,2, · · · ,K}} Tk k

Tk

在实际环境中，未来的垃圾分类任务和垃圾
图像是无法预测的。假设目前有 个垃圾分类任
务 , 包括第 个任务中所有类别
的垃圾图像，不同的任务之间没有数据交集和类
别交集。则不加任何约束时 训练过程中的损失
函数可以表示为

Lk−classify(θ) = l( fk−1(θ,k, xk),yk) (1)
xk Tk yk xk

K

式中： 为 中的垃圾图像； 为图像  对应的类

别标签； 个垃圾分类任务按照次序依次参与训
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Tk−1 fk−1

θ

练， 完全训练后的垃圾分类网络表示为 ；

是垃圾分类网络的参数。

Tk

T j( j < k)

式（1）是对单个垃圾分类任务监督训练时的

损失函数。在多个垃圾分类任务依次训练的场景

下，如果不保存之前任务的旧数据和不扩展网络

参数，只将式（1）的梯度进行反向传播势必会导

致灾难性遗忘。本文的目的是通过添加额外的损

失限制网络参数的更新，在 经过充分训练且有

较高的分类准确率时，任务 能够最大限度

地保持初始分类准确率：
fk(x j) = y j， fk(xk) = yk (2)

Tk最终 训练过程中的损失函数表示为
Lk(θ) = Lk−classify(θ)+Lk−extra(θ) (3)

Lk−extra式中 是额外的损失限制项。 

2   持续学习方法
 

2.1    EWC 持续学习方法

EWC 持续学习方法 [21] 的思想来源于哺乳动
物在学习新技能时，大脑皮层中一定比例的神经
元树突棘体积增大，尽管后续学习了其他新技
能，这些扩大的树突棘仍然存在，从而记忆之前
学习的技能。神经网络中的参数可看作树突棘，
体积增大的树突棘即对任务重要性大的参数。参
数的不同组合也会有相同的性能，所以在新任务
的学习过程中需要减缓重要参数的学习速度，约
束参数保持在以旧任务参数为中心的旧任务的低
误差区域来保护旧任务的性能。

EWC 持续学习方法用参数的二阶导来评估

参数的重要性：

F(k−1)
i =

1
|Dk−1|

∑
B∈Dk−1

∂2L(B,θ(k−1))

∂(θ(k−1)
i )

2 (4)

Dk−1 k−1 B
θ(k−1)

i k−1

i L F(k−1)
i θ(k−1)

i

式中： 是第 个任务数据集， 是训练过程中
的一个数据集批次； 是第 个任务中的第

个参数； 是任务损失函数； 是 的重要性

估计。为了降低计算复杂度，按照点估计理论用
梯度平方的平均值对式（4）做近似：

F(k−1)
i =

1
|Dk−1|

∑
B∈Dk−1

∂L(B,θ(k−1))2

∂(θ(k−1)
i )

2 (5)

F(k−1)
i 有 3 个重要性质：1）等价于损失函数在

最小值处的二阶导数；2）可以从一阶导数计算，
因此即使对于大型模型也很容易计算；3）保证是
正半定的。因此，可以通过增加一个正则化损失
函数限制旧任务参数的更新：

Lk−ewc =
∑

i

λ

2
F(k−1)

i (θ(k)i − θ
(k−1)
i )2 (6)

λ式中 用来衡量旧任务相对于新任务的重要性。

如果有多个旧任务，需要多个任务的 Fisher 信息

Fi

矩阵衡量参数对每个旧任务的重要性。EWC++[26]

使用滑动平均对 进行高效更新：

F(k−1)
i = αF(k−1)

i + (1−α)F(k−2)
i (7)

α式中 用来衡量不同旧任务的重要性。 

2.2    知识蒸馏

知识蒸馏（knowledge distillation, KD）[27] 最早

由 Hinton 在 2015 年首次提出应用于模型压缩，其

由教师模型和学生模型组成。教师模型的参数以

及教师模型输出的监督信息都可称为知识，学生

模型学习教师模型的参数和监督信息的过程称为

蒸馏。知识蒸馏可以帮助学生模型向教师模型学

习以提高学生模型的精度，也可以压缩教师网络

的参数量以降低教师模型的时延。知识蒸馏也可

用于迁移学习中，可以将一个模型的中间层特征

知识、任务相关知识或表征相关知识迁移到另一

个模型中。

k

i ŷ(i)
k i

y(i)
k T

i pT (i)
k

对于图像分类任务，传统的深度学习训练过

程是对类别标签求极大似然估计，所有负标签的

类别概率都是 0；但是加入知识蒸馏的训练过程

是将教师模型 Softmax 层输出的类别概率作为学

生模型训练时的软标签，对类别概率求极大似然

估计。Softmax 层的输出除了正标签外，负标签也

携带大量类别信息，比传统的训练过程更有效，

所以学生模型的泛化能力甚至优于教师模型。在

多个连续分类任务中，当前任务的分类模型即学

生模型，上一个任务的分类模型即教师模型，学

生模型需要通过知识蒸馏学习教师模型在上一个

任务中学习到的参数信息。在第 个任务中，假设

分类模型在第 类上的输出为 ，第 类的类别标签

为 ，经过带有温度系数 的 Softmax 层输出在第

类上的类别概率为 ，其计算公式为

pT (i)
k =

exp(y(i)k /T )
N∑

j=0

exp(y( j)
k /T )

(8)

N T

T

T

式中 为类别总数。 取 1 时式（8）就是 Softmax
层，根据逻辑回归值输出各个类别的概率。Soft-
max 层做归一化可以凸显每个类别之间的差别。

直接使用 Softmax 层的输出值作为软标签会带来

一个问题：当 Softmax 层输出的概率分布熵相对

较小时，负标签的值都很接近 0，对损失函数的贡

献小到可以忽略不计。如果 接近 0，则最大的值

会接近 1，其他值会接近 0，近似于单值标签。

越高，Softmax 层的输出概率分布越趋于平滑，其

分布的熵越大，负标签携带的信息会被相对地放

大，模型训练将更加关注负标签，起到保留相似

信息的作用。蒸馏损失定义为
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Lk−dl = −
N∑

j=0

pT ( j)
k · log(pT ( j)

k−1 ) (9)
 

3   EWC-KD 持续学习方法

EWC 持续学习方法可以限制重要参数的更

新，但是重要性小的参数还是会随着新任务的训

练向新任务最优解的梯度方向更新，导致新模型

的输出偏离旧任务模型的输出。虽然偏离程度比

较微小，但是随着任务数量的增多偏离程度会叠

加放大，对更早的训练任务的遗忘程度也会越来

越严重。尤其在任务差异较大时，在将旧任务的

后验概率最大化公式化为式（6）时泰勒展开的高

阶项不能近似为 0，式（6）就无法保留旧任务的重

要信息，导致 EWC 持续学习算法性能下降。

神经网络模型是一个黑箱模型，神经网络的

训练是通过不断地对训练样本回放，有监督地加

强训练样本与类别标签之间的联系，是一种综合

出的效果，无法准确分析中间层的权重系数和偏

差系数。不同组合的系数完全有可能呈现出相同

的效果。因此，知识蒸馏虽然可以限制新模型的

输出无限接近旧模型的输出，但是中间某些对旧

任务重要性大的权重可能已经远离了原始参数空

间。这种不关注具体参数更新的方式也会随着任

务数量的增加展现出弊端，无法保证之前所有旧

任务上的性能。

Lk−classify

Lk−ewc Lk−dl

EWC 持续学习方法关注神经网络中具体参

数的更新空间范围，知识蒸馏关注神经网络的输

出不变性，知识蒸馏可以有效弥补 EWC 持续学

习方法的短板。本文提出的 EWC-KD 持续学习

方法框图如图 1。式（3）中总的损失函数包括

3 项：新任务的分类损失函数 、EWC 损失

函数 和蒸馏损失函数 。

Lk(θ) = Lk−classify(θ)+Lk−ewc(θ) + Lk−dl(θ) (10)
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图 1    EWC-KD 持续学习方法

Fig. 1    Block  diagram  of  EWC-KD  continuous  learning
method

 
 

本文中采用标准交叉熵损失函数对新任务进

行分类训练：

Lk−classify(θ) = − yk · log( fk−1(θ,k, xk)) (11)

α

由于所有的垃圾分类任务都需要正确分类，

本文将所有任务视为同等重要，即式（7）中 设为

1。在每个任务训练完毕后 Fisher 信息矩阵的值

都更新一次。

F(k−1)
i = F(k−1)

i +F(k−2)
i + · · ·+F(2)

i +F(1)
i (12) 

4   垃圾分类模型

垃圾分类模型输入的图片尺寸是固定的，但

是不同垃圾图像的尺寸大小不一，所以必须将垃

圾图像进行统一尺寸的裁剪。图像裁剪中常见的

插值方法有最近邻插值法、双线性插值法和双三

次插值法。最近邻插值法是一种最基本、最简单

的图像缩放算法，放大后的图像有很严重的马赛

克，缩小后的图像有很严重的失真。双线型插值

法和双三次插值缩放效果比简单的最近邻插值

好，但双三次插值计算代价过大，所以本文平衡

缩放效果和计算速度选择双线性插值法。

为了增加训练的数据量 ,提高模型的泛化能

力，本文采用图像亮度调整、图像水平翻转、图像

垂直翻转 3 种数据增强技术对裁剪后的图像进行

预处理。

由于不同垃圾种类的特征差异较大，在缺陷

分类网络的前端构建多个卷积层可以扩大感受

野，充分提取输入图像的局部特征和全局特征。

并且通过叠加层，将  ReLU 等激活函数夹在卷积

层的中间可以进一步提高网络的表现力。但实践

证明，网络结构的加深会使梯度爆炸、梯度消失

的风险增加。AlexNet[28] 包含 5 个卷积层和 3 个

全连接层，使用 ReLU 作为 CNN 的激活函数成功

解决了 Sigmoid 在网络较深时的梯度弥散问题，

使用 Dropout 避免模型过拟合，并且使用最大池

化避免平均池化的模糊效果，但是卷积核只与某

一部分的特征图进行卷积，模型的泛化能力有所

下降。DenseNet-121[29] 包含 4 个密集块，相邻密

集块之间通过卷积层和池化层相连，每一层都以

前面所有的特征图作为输入。连接不同层学习到

的特征图会增加后续层输入的变化，从而提高效

率，但是由于通道叠加原因，频繁读取内存拖慢

了训练速度。Resnet-18[30] 包含 4 个残差块，残差

块结构如图 2 所示，每个残差块中输入可以直接

加在最后的 ReLU 激活函数前，这样带短连接的

网络拟合高维函数的能力比普通连接的网络更

强，可以避免简单地增加深度导致的网络退化。

考虑到分类模型的效率和时效性，本文采用 Res-
Net-18 作为模型的骨干网。
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图 2    ResNet 网络残差块结构

Fig. 2    Residual block structure of ResNet network
 
 

本文垃圾分类模型的分类模块由一个全连接

层和一个 Softmax 层组成。全连接层可以将特征

提取模块学到的“分布式特征表示”映射到样本标

记空间，减少特征位置对分类的影响。Softmax 层

根据全连接层的输出值做归一化输出各个类别的

概率，可以凸显每个类别之间的差别。

因此，如图 3 所示，本文的垃圾分类模型由

3 个模块构成：数据预处理模块、特征提取模块和

分类模块。
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图 3    垃圾分类模型

Fig. 3    Garbage classification model
 
  

5   实验设置
 

5.1    任务划分及实验细节

本文从公开的垃圾分类数据集[31] 中挑选 15 类

垃圾构造了 5 个垃圾分类任务，每个任务包含

3 种类别的垃圾，类别内部按照 2∶1 划分为训练

集和测试集，任务内部的垃圾类别和垃圾图像数

量如表 1 所示，垃圾图像如图 4 所示。任务 1~5
分别需要对电池垃圾、纸质垃圾、充电垃圾、玻璃

垃圾和灯类垃圾分类。本文将 5 个垃圾分类任务

数据集依次加入模型中进行训练，之前的任务数

据集不参与当前任务数据集的训练。
  

表 1    垃圾分类任务
Table 1    Garbage classification task

 

任务序号 垃圾类别
训练集样本

数量/张
测试集样本

数量/张

任务1
蓄电池 229 76

纽扣电池 126 41
干电池 174 57

任务2
纸箱 239 79
报纸 191 63
纸袋 259 86

任务3
充电宝 83 27
充电头 78 26
充电线 109 36

任务4
玻璃壶 399 132
量杯 195 64

玻璃球 143 47

任务5
台灯 183 61

LED灯泡 164 54
玻璃灯管 68 22

 
 
 

 

(a) 蓄电池 (b) 纽扣电池 (c) 干电池

(d) 纸箱 (e) 报纸 (f) 纸袋

(g) 充电宝 (h) 充电头 (i) 充电线

(j) 玻璃壶 (k) 量杯 (l) 玻璃球

(m) 台灯 (n) LED 灯泡 (o) 玻璃灯管 
图 4    垃圾图像

Fig. 4    Garbage dataset images
 
 

本文运行实验程序的显卡配置为 RTX 3050Ti，
实验模型使用 Pytorch 深度学习框架编写，利用

Adam 作为目标函数的优化器，垃圾图像裁剪为
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128×128，训练集图像采用数据增强技术，训练步

数为 50，样本批次大小为 10，学习率为 0.000 3。
本文将微调（ fine-tuning）方法、知识蒸馏

（KD） [27] 方法、EWC[23] 方法、无遗忘学习（learn-
ing without forgetting，LWF） [24] 方法、STL 方法和
MTL 方法与本文的 EWC-KD 方法做了对比实
验。fine-tuning 方法只使用交叉熵损失作为模型
的损失函数，势必会发生灾难性遗忘，作为持续
学习方法的参考下限。KD 方法在损失函数中添
加了蒸馏损失项来保留网络在旧任务上学习到的
知识。EWC 方法在损失函数中添加了正则化项
来限制重要参数的更新。LWF 方法的训练分为
2 步：第 1 步冻结旧任务的参数而训练新任务参
数；第 2 步采用知识蒸馏训练整个分类模型。STL
方法针对每个任务训练一个分类模型，忽略了任
务之间所富含的丰富的关联信息，泛化能力较
弱，也会造成模型参数的线性增长，作为模型参
数量的参考上限。MTL 方法是将目前任务的数
据集和之前所有任务的数据集加在一起重新训
练，其使用交叉熵损失作为模型的损失函数。随
着任务数量的增加，MTL 方法既耗时又占用大量
内存，作为持续学习方法的参考上限。 

5.2    评价指标

T k RT,k

本文计算平均准确率（average accuracy, ACC）
和后向转移（backward transfer, BWT）作为持续学
习方法的评价指标。ACC 评价分类模型在所有
任务上的分类准确率，BWT 评价后续任务的训练
对之前任务分类准确率的遗忘程度。定义任务
结束时任务 的准确率为 ，ACC 和 BWT 分别

表示为

RACC =
1
T

T∑
k=1

RT,k

RBWT =
1

T −1

T−1∑
k=1

RT,k−Rk,k

RACC RBWT式中： 为平均准确率， 为后向转移。 

6   实验结果

T

T = 1

知识蒸馏中温度系数的选择是知识迁移效果
的关键因素。图 5 是不同温度系数下知识蒸馏方
法在 5 个垃圾分类任务上的遗忘曲线图，横轴代
表 5 个垃圾分类任务数据集的训练次序，纵轴是
垃圾分类模型在已训练任务测试集上的平均准确
率。比较图 5 中的各条曲线可以观察到，随着温
度系数 的增加，即每个类别所获得的相似度越
来越平均，知识蒸馏方法在已训练数据集上的平
均准确率逐渐下降。 时知识蒸馏方法可以更
好地保留之前任务上学到的知识，但是还是会发
生较大程度的遗忘。
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图 5    不同温度系数下知识蒸馏方法在 5 个垃圾分类任

务上的遗忘曲线
Fig. 5    Forgetting  curves  of  knowledge  distillation  method

on  five  garbage  classification  tasks  under  different
temperature coefficients

 
 

表 2 是不同方法在 5 个垃圾分类任务依次训
练后的平均准确率和第 5 个垃圾分类任务训练后
的后向转移值，图 6 是对应表 2 中数据的遗忘曲
线图。从图 6 可以观察到，EWC、KD、LWF 和 EWC-
KD 在 5 个任务上的平均准确率都高于 fine-tun-
ing，可以不同程度缓解遗忘现象。本文的 EWC-
KD 方法结合了 EWC 和 KD 的优点，平均准确率
远高于 EWC，相比 KD 在任务 2、任务 3 和任务
5 训练后的平均准确率都有提升，甚至在任务 2
训练后的平均准确率高于 MTL。表 2 中第 5 列数
据显示，在 5 个垃圾分类任务的平均准确率方面，
本文提出的 EWC-KD 方法比 fine-tuning 方法提高
了 26.51%，比 EWC 方法提高了 7.58%，比 KD
方法提高了 5.49%，比 LWF 方法提高了 13.17%，
证明了本文提出的方法能够有效提高垃圾持续分
类的效果。表 2 中后向转移结果显示，EWC-KD
（−0.84%）比 fine-tuning（−37.82%）、EWC（−8.87%）、
KD（−10.21%）和 LWF（−17.04%）展现出了更强的
稳定性，接近 MTL（−0.65%），可以有效防止遗
忘。STL 方法最后训练得到 5 个分类模型，不考
察后向转移值。
 

  
表 2    不同方法在 5 个垃圾分类任务依次训练后的平均

准确率和第 5 个垃圾分类任务训练后的后向转移
 

Table 2    ACC of different methods after the training of
five garbage classification tasks in turn and the
BWT after  the  training  of  the  fifth  garbage
classification task %

 

方法
不同任务训练后的ACC

BWT
任务1 任务2 任务3 任务4 任务5

fine-tuning 90.08 68.14 64.11 56.77 55 −37.82

EWC 90.08 76.37 69.45 73.57 73.93 −8.87

KD 90.08 82.9 81.41 77.87 76.02 −10.21

LWF 90.08 80.46 73.05 70.91 68.34 −17.04

EWC-KD 90.08 88.4 81.33 81.93 81.51 −0.84

MTL 90.08 86.23 86.78 83.88 86.12 −0.65
STL 90.08 85.53 62.92 81.48 83.94 —
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图 6    不同方法在 5 个垃圾分类任务上的遗忘曲线

Fig. 6    Forgetting  curves  of  different  methods  on  five
garbage classification tasks

 
 

另外，本文考虑了模型在不同方法下的训练

时间和模型参数量。由表 3 对比可知，STL 方法

的模型参数量是其他方法的 5 倍，MTL 方法的模

型训练时间远高于其他方法。虽然 EWC、KD 和 LWF
能节省模型训练时间，不需要扩展模型大小，但

表 2 中的平均准确率远低于本文提出的 EWC-KD
方法。总之，本文提出的 EWC-KD 持续学习方法

可以为垃圾持续分类提供良好的解决方案。
 

  
表 3    不同方法的模型训练时间和模型参数量

Table 3    Model training time and model parameters in dif-
ferent methods

 

方法 模型训练时间/s 模型参数量/M

fine-tuning 1 770.39 11.18

EWC 1 821.26 11.18

KD 1 823.16 11.18

LWF 3 247.21 11.18

EWC-KD 1 939.35 11.18

MTL 5 325.80 11.18

STL 1 816.18 55.9
 
  

7   结束语

本文提出了 EWC-KD 持续学习方法对多个

垃圾分类任务进行分类。该方法计算 Fisher 信息

矩阵评估每个参数在旧任务上的重要性，并加入

EWC 正则化损失函数限制重要参数的更新，同时

结合知识蒸馏方法保持旧任务的数据在新模型和

旧模型上的输出一致。在构造的 5 个垃圾分类任

务上，通过消融实验选择知识蒸馏中最佳的温度

系数，并通过与相关方法的对比实验表明，本文

提出的方法可以最大程度保留模型在之前任务上

学到的分类知识，兼顾模型的稳定性和可塑性，

能够在多个垃圾分类任务上保持较高的分类准确

率。尽管本文的方法在各个分类任务上表现良

好，但旧任务知识的保留过程限制了新任务的学

习，无法充分利用学习到的知识，与 MTL 方法有

较大的差距，这将是我们以后的改进方向。
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