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摘 要:数据集规模是影响深度学习模型性能的关键因素之一。由于深度学习模型性能高度依赖于数据集规模,实
现特定精度所需的数据量通常难以预估。该问题在超材料智能设计中同样存在,成为制约建模精度和效率的重要因

素。为此,提出一种动态数据生成与模型性能评估框架,以实现数据集规模与模型性能的动态监控。为提升模型动态

评估效率并有效缓解灾难性遗忘现象,设计了一种持续学习策略,使模型在动态评估过程中仅需针对新数据进行学

习,同时保持对已有知识的记忆。实验结果表明,基于该持续学习策略训练的模型预测平均准确率可达到93.28%,
平均遗忘率为3.68%,充分验证了该模型在缓解灾难性遗忘问题方面的有效性。
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Abstract:
 

The
 

size
 

of
 

the
 

dataset
 

is
 

one
 

of
 

the
 

key
 

factors
 

affecting
 

the
 

performance
 

of
 

deep
 

learning
 

models.
 

Since
 

the
 

performance
 

of
 

deep
 

learning
 

models
 

is
 

highly
 

dependent
 

on
 

the
 

size
 

of
 

the
 

dataset,
 

the
 

amount
 

of
 

data
 

required
 

to
 

achieve
 

a
 

specific
 

accuracy
 

is
 

usually
 

difficult
 

to
 

estimate.
 

This
 

problem
 

also
 

exists
 

in
 

the
 

intelligent
 

design
 

of
 

metamaterials,
 

and
 

has
 

become
 

an
 

important
 

factor
 

restricting
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

modeling.
 

To
 

this
 

end,
 

a
 

dynamic
 

data
 

generation
 

and
 

model
 

performance
 

evaluation
 

framework
 

is
 

proposed
 

to
 

achieve
 

dynamic
 

monitoring
 

of
 

the
 

size
 

of
 

the
 

dataset
 

and
 

model
 

performance.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

dynamic
 

evaluation
 

of
 

the
 

model
 

and
 

effectively
 

alleviate
 

the
 

catastrophic
 

forgetting
 

phenomenon,
 

a
 

continuous
 

learning
 

strategy
 

is
 

designed
 

so
 

that
 

the
 

model
 

only
 

needs
 

to
 

learn
 

new
 

data
 

during
 

the
 

dynamic
 

evaluation
 

process
 

while
 

maintaining
 

the
 

memory
 

of
 

existing
 

knowledge.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

trained
 

based
 

on
 

this
 

continuous
 

learning
 

strategy
 

can
 

reach
 

93.28%,
 

and
 

the
 

average
 

forgetting
 

rate
 

is
 

3.68%,
 

which
 

fully
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

model
 

in
 

alleviating
 

the
 

problem
 

of
 

catastrophic
 

forgetting.
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0 引  言

  微波吸收超材料(microwave
 

absorbing
 

metamaterials,
 

MAMs)是一类人工材料,通过合理设计其几何结构和空间

排布,能够实现特定的电磁响应[1]。这类材料在隐身、防护

以及减少电磁干扰等方面发挥着关键作用,并被广泛应用

于军 事 领 域[2],通 信 领 域[3]和 医 学 领 域[4-5]等。传 统 的

MAMs正向设计方法主要依赖于人工设计其几何结构,并
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通过高频结构模拟器(high-frequency
 

structure
 

simulator,
 

HFSS)等仿真平台,采用有限元法或有限时域差分法等复

杂电磁学计算方法对其吸波性能进行评估。通过不断尝试

和仿真建模,迭代设计出一个吸波性能相对最优的设计方

案。但多次仿真评估通常需要耗费大量时间资源,从而导

致 MAMs正向设计周期的增加。
随着深度学习技术的不断发展,人们开始尝试将深度

学习模型应用于 MAMs设计领域,通过深度学习模型构建

MAMs吸波性能预测模型,以替代耗时的仿真过程,加速

性能评估并提升设计效率。深度学习模型是由数据驱动

的,其性能在很大程度上依赖于数据集的规模。一般来说,
深度学习模型达到目标精度所需的数据集规模是先验未知

的。当数据集规模不足时,模型可能欠拟合而无法达到目

标性能;相反,当数据集规模超过模型需求阈值时,冗余数

据可能会引入额外的仿真开销。这是由于在 MAMs设计

任务中,数据主要通过仿真生成,冗余数据意味着额外的计

算资源消耗与生成成本。因此,探索一种有效的策略以确

定最佳数据集规模成为关键问题。一种可行的方法是在数

据集规模动态增长的过程中,动态评估模型性能,以明确模

型达到目标性能所需的数据集规模。
在动态评估模型性能的过程中,每次使用全部数据集

进行训练将导致高昂的时间和计算成本,而仅使用新获取

的数据进行学习则可能引发“灾难性遗忘”现象[6]。具体来

说,由于输入参数的维度庞大,解空间呈指数级扩展,而解

空间中不同区域的数据分布复杂多变,不同阶段生成的数

据通常呈现非平稳分布的特征,仅基于新获取的数据进行

训练的模型可能会对新数据产生过拟合,从而导致对旧数

据的预测精度下降,出现“灾难性遗忘”现象。
持续学习在动态场景中已被广泛研究,是解决灾难性

遗忘问题的关键技术路径之一。持续学习通过对新旧数据

的平衡学习,避免模型在学习新知识时遗忘旧知识。其主

要策略包括样本回放和正则化约束等,能够有效应对动态

数据分布所带来的非平稳性挑战。基于回放的方法通过直

接重用历史任务的数据,有助于更有效地缓解灾难性遗忘。
然而,现有的回放策略难以有效捕捉样本在高维空间中的

位置分布信息,所选择的样本在空间覆盖性和代表性方面

存在不足。
针对以上问题,本文提出一种基于持续学习的动态数

据生成与模型性能评估框架,主要贡献如下:

1)提出一种集数据生成、仿真与模型性能评估于一体

的动态数据生成与模型性能评估框架。该框架能够根据模

型的性能反馈动态确定最佳的数据集规模,从而提高数据

利用效率并降低不必要的仿真开销。

2)提出一种持续学习策略用于解决模型性能动态评估

过程中面临的灾难性遗忘问题,并在所构建的仿真生成数

据集上开展实验,验证了所提出方法的有效性与适用性。

1 相关工作

1.1 深度学习技术在超材料智能设计领域中的应用

  利用大量的标注数据训练后,深度学习模型能够学习

到数据中复杂的特征关系,可以快速进行推理,在各个领域

中具有广泛的应用场景。常见的深度学习模型包括反向传

播神经网络、卷积神经网络和循环神经网络等。在 MAMs
智能设计领域中,深度学习模型能够通过分析材料的结构

特性,在较低的计算成本下快速预测材料在不同频段下的

吸波性能。Wang等[7]通过 MATLAB-CST协同仿真收集

了20
 

000个样本,这些样本被用于训练他们提出的基于卷

积神经网络的代理模型。通过该代理模型,成功设计了多

层超材料吸波器,并实现多层复合材料吸收性能的高效预

测,避免了耗时的全波仿真。Zhang等[8]提出了基于深度

卷积神经网络的SAP-Net,用于预测元孔材料在特定频率

下的吸声性能。训练数据由50
 

000个图像和有限元仿真

获得的6个频率点吸声系数组成。该方法实现了快速准确

的性能评估,为吸声材料的快速筛选与设计提供了新工具。

Cao等[9]提出了一种基于KAN的数据驱动方法,通过随机

生成包含2
 

500组多方向应力-应变数据的数据集对模型进

行训练。该方法能够准确捕捉结构参数与7个方向力学响

应之间的非线性映射关系,预测误差最低可达0.81%。

Zhang等[10]通过基于参数网格的随机抽样过程生成了包

含6
 

493个样本的数据集,并将该数据集用于训练所提出

的带有固定注意力机制的深度学习框架中,用于预测高自

由度超材料的光学响应,从而有效解决了传统设计方法高

计算量的问题。Chen等[11]通过固定参数范围及步长,生
成满足结构要求的参数组合,仿真得到10

 

934组训练数据

用于训练卷积神经网络,实现太赫兹超材料传感器的高效

设计。岳朋等[12]综合考虑样本质量和样本多样性,结合参

数化曲线和膨胀函数生成30
 

000个弹性超材料样本用于

训练生成对抗网络,实现弹性超材料带隙的逆向设计。
深度学习技术在 MAMs结构设计中的应用大幅降低

了传统试错法所需的时间和计算成本,但其具体的技术实

现路径仍存在不足。当前研究普遍缺乏对数据集规模与模

型性能之间耦合关系的探讨,针对不同类型的超材料吸收

器,不同类别深度学习模型的性能与其所需的数据集规模

之间尚未建立明确的关联机制。现有方法主要基于经验或

约定设定数据集规模,缺乏系统化的优化策略。

1.2 持续学习

  持续学习,也称为终身学习、增量学习,是一种机器学

习方法,他允许模型使用新的数据训练而不遗忘从先前数

据上学习的知识。与传统的批量学习方法不同,持续学习

通过逐步引入新数据进行训练,而无需重新训练模型,从而

有效应对数据量大且变化迅速的应用场景。此方法特别适

用于数据流呈现时变性的动态环境,其中模型需在保证实

时性和性能的前提下不断适应新信息。
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典型的持续学习方法包括正则化方法和回放方法[13],
二者在解决灾难性遗忘问题中被广泛应用,具有较高的代

表性。王家亮等[14]考虑到钢铁行业数据体量大,轧制特征

维度高的特点,基于正则化的方法提出了一种面向工况漂

移的基于增量学习树模型的带钢精轧宽度预测方法,通过

调整相关树叶子节点权重,为当前面临的变工况环境造成

预测不准的问题提供了一种解决思路。Dohare等[15]为避

免反向传播算法在持续学习环境中出现可塑性的丧失,提
出通过随机重新初始化网络中使用较少的单元来保持模型

的可变性和可塑性。在ImageNet、CIFAR-100以及强化

学习任务上的实验证明,该方法能够在长序列的任务中保

持较高的学习性能。同样的,Li等[16]通过冻结对新数据不

敏感的超参数而仅更新敏感的超参数,使得数字孪生预测

模型在金属成型产品加工条件动态变化的任务中仍具有良

好的适应性。Kleiman等[17]提出了一种通过在训练期间将

当前模型与旧任务的模型参数定期加权平均,有效缓解灾

难性遗忘,适用于图像分类与跨领域语言任务。
受人类互补学习系统理论[18]启发的基于回放学习的

方法被认为是持续学习的有力工具[19]。Lin等[20]通过特

征子空间学习和累积空间回放缓解灾难性遗忘,在图像分

类任务中显著优于现有回放策略,展现了其有效性与优越

性。Liu等[21]为解决长尾分布下的持续学习问题,以图像

分类为任务,通过不确定性引导的储层采样策略优先回放

少数类数据,并结合原型约束和边界约束,缓解灾难性遗

忘。Rahman等[22]针对恶意软件分类中的持续学习问题,
提出了一种基于回放方法的持续学习框架 MADAR。该方

法通过多样性感知的样本选择策略,结合代表性样本与离

群样本进行回放,有效缓解灾难性遗忘,强调了在设计持续

学习技术时理解领域特征的重要性。李虓等[23]提出了以

一种基于置信度不确定性的回放样本选择算法,并结合数

据增强以提升样本多样性。实验结果表明,该方法在图像

分类任务中具有良好的有效性。
然而,在超材料智能设计的动态模型性能评估场景中,

不同阶段生成的数据可能具有不同的分布特性,也存在与

先前阶段分布相似的情况。在此类情形下,基于正则化的

持续学习方法可能对模型施加过度限制,从而抑制其对新

知识的适应能力。鉴于该场景下旧样本在整个训练过程中

始终可用,本文采用样本回放方法,以构建适用于该类任务

的持续学习方法。现有的回放策略多聚焦于分类任务,其
回放样本选择通常依赖于分类不确定性或强调每个样本被

选中的概率相等,该类策略难以直接迁移应用于超材料智

能设计场景中。

2 基于持续学习的动态数据生成与模型性能评估

2.1 三层方形环状 MAMs
  本文以基于电阻膜设计的一个三层方形环状 MAMs
为研究对象,其中每一层的顶部为电阻膜,中间为介质层,

三层结构的底部为金属底板,其单元结构呈现如图1所示。
材料的结构参数包括3个方环的外尺寸a1,

 

a2,
 

a3,其取值

范围为3~15
 

mm;方环环宽w 的范围为0.2~1.5
 

mm;表
面电阻r1,

 

r2,
 

r3 的取值范围为50~1
 

000
 

Ω;介质厚度

d1,
 

d2,
 

d3 的 范 围 为 0.1~8
 

mm,排 布 周 期 恒 定 为

15
 

mm。

图1 吸波材料结构示意图

Fig.1 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

structure
 

of
 

absorbing
 

materials

2.2 动态数据生成与模型性能评估框架

  不同吸波性能的超材料在结构参数空间中呈现差异化

分布,特别是强吸波材料的结构参数具有显著的特异性和

复杂性[24],如图2所示。传统数据生成方法难以全面覆盖

设计空 间,单 一 的 随 机 生 成 或 拉 丁 超 立 方 采 样 (latin
 

hypercube
 

sampling,
 

LHS)等方法常导致对低吸波样本的

过度采样,而对强吸波样本的捕获率较低。因此,应该结合

多种生成策略以提高数据生成效率。此外,为更有效地生

成强吸波样本,设计一种优化算法导向的数据生成方法。
具体而言,使用当前模型作为评估模型,以评估种群中个体

的吸波性能,并通过优化算法,如差分进化算法,搜索潜在

的最优解,以获得强吸波样本。同时,在强吸波样本最优解

的附近领域内执行数据生成,将优化算法获得的最优解与

附近领域生成的结果合并形成新的数据生成集合。
在获取生成样本后,通过电磁仿真操作计算样本的反

射率,并将其作为标签数据。创建 HFSS接口对象,通过该

对象加载三层方形环状 MAMs模型,并根据结构参数值赋

值相应的变量参数。频率扫描的范围设置为2~18
 

GHz,
步长设置为1

 

GHz。执行分析后,得到每个样本在频段

·19·
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图2 超材料结构参数空间

Fig.2 Metamaterial
 

structure
 

parameter
 

space

2~18
 

GHz范围内每隔1
 

GHz等间隔采样点的S参数,用
于表征其反射率。

在获取样本对应的反射率标签后,开展模型的训练与

评估。考虑到三层方形环状 MAMs结构参数存在不同量

纲,这可能在模型训练过程中导致梯度消失或爆炸。因此,
采用最大-最小归一化方法,将原始数据映射到统一尺度

[0,1]区间,从而增强数据的可分性并优化模型训练效果。
最大最小归一化的计算公式为:

x'=
x-xmin

xmax-xmin

(1)

其中,xmax 和xmin 分别代表参数的上边界和下边界。
将归一化处理后的样本结构参数作为特征向量,将电

磁仿真获取的反射率作为标签向量,输入模型进行训练。
当模型在预先划分的测试集上的损失值小于1.5时,表明

其预测性能已满足需求,可终止数据收集流程;否则,需要

重复执行数据生成、电磁仿真及模型训练与评估步骤。动

态数据生成与模型评估整体流程如图3所示。
本文规定收集到的一系列 MAMs仿真样本集 D

 

=
 

{D0,
 

D1,
 

…,
 

Di,
 

…,
 

DT},其中Di
 =

 

{x1,
 

x2,
 

…,
 

xj,
 

…,
 

xn},xj 表示第j 个 MAMs样本,包含10个特征,xj

对应的标签yj 为一个17维向量,表示2~18
 

GHz频段内

17个采样点的反射率;n 表示样本集Di 中的样本数量。
深度学习模型需要持续在样本集D 上进行训练,且在学习

第i
 

(i
 

>
 

0)个样本集时,需要确保模型在第0个到第i
 

-
 

1个样本集上的预测准确性不会显著下降。

2.3 一种持续学习策略

  反向传播神经网络(back
 

propagation
 

neural
 

network,
 

BPNN)由输入层、输出层及隐藏层组成,能够学习并存储

输入与输出之间的映射关系。由于其结构简单、参数可调

且操作灵活,因此,本文选择BPNN作为用于数据集规模

评估的深度学习模型,具体设计如下:输入层由10个结构

参数组成,包含6层隐藏层(由实验经验得出),既能够确保

模型的表达能力,又能有效降低由于参数过多而引发的过

拟合风险。同时,在每一层后引入ReLU激活函数,以缓解

图3 动态数据生成与模型性能评估框架

Fig.3 Dynamic
 

data
 

generation
 

and
 

model
 

performance
 

evaluation
 

framework

梯度消失问题;在第3、第4和第5隐藏层后采用批归一化

技术,以进一步提高网络的训练效率和稳定性。输出层包

含17个参数,分别对应2~18
 

GHz上17个频段采样点的

反射率。
为了降低模型性能动态评估过程中的时间和计算成

本,BPNN仅学习新获取的数据。同时,为了避免因对新数

据过拟合导致“灾难性遗忘”现象,提出了一种持续学习

策略。
当BPNN对第T 组的数据DT 进行训练时,提出的持

续学习策略可以分为3个训练阶段,即记忆选择阶段、学习

巩固阶段和再选择学习巩固阶段。整体训练流程如图4
所示。

图4 持续学习策略整体流程

Fig.4 The
 

overall
 

process
 

of
 

continuous
 

learning
 

strategy

在记忆选择阶段,算法首先根据设定的回放样本数量

N 和衰减率λ计算在先前数据Dt,
 

t
 

∈
 

{1,…,T-1}上各

自应选的回放样本数量nt。通过这样的方式可以更好的
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巩固最早阶段所学知识,最大程度的减少遗忘。然后进行

回放样本的选择。LHS作为一种分层抽样策略被广泛应

用于工程、计算机科学等众多领域,可以有效的减少计算密

集型评估的数量[25-26],确保样本在整个空间中的代表性。
因此,使用LHS方法从各阶段的旧样本中均匀的选择回放

样本,以确保样本的多样性和空间分布均匀性。
对于每个Dt,首先通过LHS生成nt 个候选样本Lt=

L0
t,…,Lj

t,…,L
nt-1
t  ,其中Lj

t ,
 

j
 

∈
 

{0,…,nt
 -

 

1}表示

Lt 中第j个样本。LHS方法的核心思想是将每个特征维

度均匀划分为nt 个区间,每个区间随机采样一个值。具体

地,对于第i个特征:

xi,j =xmin,i+j·Δxi+u·Δxi,u~Uniform(0,1)
(2)

其中,Δxi =
xmax,i-xmin,i

ni
是每个区间的长度,u是随

机偏移量。
生成的候选样本集Lt 提供了一种理论上的分布均匀

性基础,但其与实际样本分布Dt 并不完全一致。为解决

这一问题,引入KD树进行修正。具体而言,遍历Lt,判断

每个样本Lj
t 是否存在于Dt 中。如果存在,则将其存入回

放样本集合 R 中;如果不存在,则利用 Dt 构建 KD 树

Treet,通过最近邻搜索找到距离Lj
t 最近的旧样本nearj:

nearj =argmin
x∈Dt

‖Lj
t -x‖2 (3)

其中,‖·‖2 表示欧几里得范数,用于度量候选样本

和旧样本之间的距离。随后,将nearj 作为回放样本存入

R 中。
通过上述策略选择的回放样本集合R 能够广泛覆盖

高维参数空间,并在旧样本集合Dt 的实际分布中保持均

匀性,这既保留了实际物理场景下的代表性,又在整体上

反映了样本的多样性和分布合理性。在材料设计中,样本

分布通常反映了材料性能与结构参数之间的隐式关联,这
种关联决定了不同参数区域可能对应不同的材料特性。
上述策略确保了回放样本覆盖材料性能变化的关键区域,
避免了样本集中在某些特定范围可能导致的物理信息

丢失。
完成对第T-1组数据的记忆选择后,进入学习巩固

阶段。将R 与第T 组数据DT 合并,以联合训练模型的权

重参数θ,最大限度的保证BPNN在学习当前知识的同时

缓解对先前知识的遗忘。训练过程包括前向传播和反向传

播两个阶段。在前向传播阶段,通过权重θ 计算预测值

OR∪DT=f(XR∪DT),根据预测值OR∪DT 和真实标签值

yR∪DT 计 算 均 方 误 差(mean
 

squared
 

error,
 

MSE)损 失

函数:

lossR∪DT =
1
n∑

n

i=1

(yi
R∪DT -Oi

R∪DT
)2 (4)

其中,
 

n表示R∪DT 中样本数量。

在反向传播阶段,首先计算损失对权重的梯度:

∂lossR∪DT

∂θ =
∂lossR∪DT

∂OR∪DT

·
∂OR∪DT

∂θ
(5)

然后,利用梯度下降法:

θ'=θ-η
∂lossR∪DT

∂θ
(6)

更新各层的权重以最小化损失函数,其中,BPNN的参

数由θ更新至θ',η表示学习率。
再选择学习巩固阶段通过重复执行第1、2阶段S 次,

多次进行记忆选择、学习巩固,BPNN可以接触到更广泛的

样本空间,从而强化对旧知识的记忆。
持续学习策略的伪代码如算法1所示。

算法1
 

持续学习策略

1:
 

输入:第T 组数据DT

2:
 

输入:回放样本数量N
3:

 

输入:再选择学习次数S
4:

 

输入:衰减率λ
5:

 

输出:θ
6:

 

由N 和λ计算每组的回放样本数n1,…,nT-1

7:
 

for
 

i
 

←0
 

to
 

S
8:

 

初始化R 为空

9:
 

for
 

t←1,
 

…,
 

T-1
 

do
10:

 

由Dt和nt 生成LHS样本集Lt

11:
 

for
 

j←0
 

to
 

nt-1
 

do
12:

 

  if
 

Lj
 

t
 

in
 

Dt
 then

13:
 

R=R∪Lj
 

t
14:

 

else
15:

 

使用Dt 生成KD树Treet
16:

 

在Treet 中找到Lj
 

t的最近邻点nearj
17:

 

    R=R∪nearj

18:
 

end
 

for
19:

 

end
 

for
20:

 

θ'
 

←MSE(θ,
 

R∪DT)

21:
 

end
 

for

3 实验

3.1 数据集

  为验证持续学习策略的有效性,本研究开展了一系列

实验。实验所使用的数据集由动态数据生成与模型性能评

估框架构建,包括73
 

889组 MAMs样本数据。数据由超

材料设计领域中广泛使用的仿真操作生成。仿真操作能够

准确模拟真实材料系统的物理特性和规律,从而确保了数

据生成的合理性。此外,如图5所示,数据集中所有样本的

特征在取值范围内呈均匀分布,充分体现了样本分布的全

面性和多样性。
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图5 数据集特征参数分布图

Fig.5 Distribution
 

diagram
 

of
 

characteristic
 

parameters
 

of
 

data
 

set

将数据集静态划分为不同阶段,每个阶段内的样本具

有相同的w 取值,而不同阶段之间的w 取值不同。从上述

描述中可以看出不同阶段的数据分布是不同的。在每个阶

段,数据按照8∶2的比例划分为训练集和测试集。BPNN
在每个阶段的训练集上持续学习,而每阶段的测试集用于

验证模型在该阶段上的性能。

3.2 评价指标

  本文通过5个指 标:MSE、平 均 准 确 率、平 均 遗 忘

率[27]、前 向 迁 移(forward
 

transfer,
 

FWT)和 后 向 迁 移

(backward
 

transfer,
 

BWT)[13,28]来评估方法的性能。值得

注意的是,为适应回归任务场景,本文使用决定系数[29]替

代4个指标中的准确率。判断性能时以决定系数接近1为

目标,当决定系数小于0时,认为模型性能较差。为便于整

体评价,将决定系数的最小值限制为0。
通过计算模型在所有阶段测试集上的 MSE,以评估模

型在整个学习后的整体性能。设n为所有测试集的样本总

数,yi 是实际值,ŷ 是模型的预测值,则 MSE的数学表

达为:

MSE =
1
n∑

n

i=1
yi-

 

yi
︵  2 (7)

平均准确率用于评估到目前为止模型的总体性能。设

ak,j 表示模型在经过第1~k阶段的学习后,在第j个阶段

对应的测试集上的评估准确率,则平均准确率可以定义为:

Ak =
1
k∑

k

j=1
ak,j (8)

平均遗忘率反映了模型在旧样本上的稳定性。设

max
l∈{1,…,k-1}

al,j 表示模型学习到第k-1个阶段时在第j个阶

段对应的测试集上的最佳准确率,那么最佳准确率和模型

学习到第k个阶段时的准确率之差就是模型在经过k个阶

段的学习后对第j个阶段数据的遗忘程度,记为:

fk,j = max
l∈{1,…,k-1}

al,j -ak,j (9)

则平均遗忘率为:

Fk =
1

k-1∑
k-1

j=1
fk,j (10)

使用FWT评估模型在新样本上的学习能力,较大的

FWT表明模型在新样本上具有较强的学习能力。使用第

j个阶段的样本集训练一个随机初始化参考模型,其在第j
个阶段对应的测试集上的准确率定义为a*

j ,则FWT定

义为:

FWTk =
1

k-1∑
k

j=2

(aj-1,j -a*
j ) (11)

此外,通过BWT来评估新样本学习对模型在旧样本

上表现的影响,当模型的BWT较大时,该模型被认为是可

取的。BWT被定义为:

BWTk =
1

k-1∑
k-1

j=1
ak,j -aj,j (12)

3.3 实验设置

  为验证模型性能,本文使用无持续学习策略的方法

(Base)、弹 性 权 重 巩 固 (elastic
 

weight
 

consolidation,
 

EWC)[30]、不 遗 忘 学 习 (learning
 

without
 

forgetting,
 

LwF)[31]、记 忆 感 知 突 触 (memory
 

aware
 

synapses,
 

MAS)[32]、基于经验回放的回归增量学习方法(experience
 

replay,
 

ER)和基于参数惩罚和经验回放的回归增量学习

方法(parameters
 

penalty
 

and
 

experience
 

replay,
 

PPER)[33]

以及全回放(replay
 

all
 

memories
 

method,
 

RAMM)方法进

行对比。Base方法作为基准方法,表示将上一个阶段学习

得到的模型直接用于下一个阶段的学习而不采用任何持续

学习方法;RAMM方法对所有旧样本和新样本进行联合训

练,代表持续学习的上限。
此外,为充分证明所提方法中各组件的有效性,本文

进行了消融实验。在记忆选择阶段,“-LHS”表示以随机

选择方式取代LHS,进而评估LHS对结果的贡献;“-
KD”表示当候选样本在旧样本中无法匹配时,用随机选择

的方式来代替;“-nt”则表示直接从旧样本中选取 N 个

回放样本,而不考虑每个阶段应选择的回放样本数,进而

分析按阶段选择回放样本对结果的影响。在学习巩固阶

段,研究新样本和回放样本联合训练与分别训练两种策略

对结果产生的不同影响。在再选择学习巩固阶段,探讨在

整个过程中仅进行一次回放样本选择对结果的影响。最

后,本文通过实验分析,对最佳超参数的选择进行了深入

分析。
为确保实验公平性,实验中模型的参数设置保持一致。

具体包括:损失函数采用 MSE,优化器为Adam优化器,学
习率设定为0.000

 

1,训练批次大小设为64。此外,为验证

模型的泛化能力和鲁棒性,通过改变随机数种子,调整不同

数据集的学习顺序,从而分析模型在不同数据集顺序下性
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能的平均值和方差,研究模型的泛化性。对于超参数研究

部分,本文仅在未设置随机数种子的条件下进行,以减少变

量,使超参数调整的效果更加明显。

3.4 实验结果

  1)总体结果

在 MAMs样本集上进行了与7种算法的对比实验,实
验结果如表1所示。结果表明,在持续学习框架下,理想方

法RAMM达到了理论性能的最优上限。然而,这种最佳

性能是以高昂的计算成本为代价。随着数据集规模的线性

增长,RAMM的训练时间显著增加,限制了其在大规模数

据处理中的应用。Base方法的平均准确率仅为0.412
 

9±
0.008

 

2,这表明不同阶段样本集的数据分布存在显著差

异,进而导致模型在学习过程中出现灾难性遗忘现象。在

基于正则化的方法中,包括EWC、LwF和 MAS,这三者的

性能表现为 MAS>EWC>LwF;而在基于样本回放的方

法中,包括 ER和PPER,这二者的性能表现为PPER>
ER。特别地,基于样本回放的方法整体性能显著优于基于

正则化方法,表明样本回放策略在应对超材料领域的灾难

性遗忘问题上具有更为直接且有效的作用。
本文提出的算法在所有测试集上的MSE为0.251

 

7±
0.000

 

1,显著优于其他方法,且仅较RAMM高出0.122
 

9,
表明该算法训练的模型在测试集上具有良好的拟合效果及

较强的泛化性能。同时,基于回放的方法,ER和PPER,包
括本文提出的算法,在不同条件下 MSE的方差都很小,三
者的方差分别为0.004

 

5、0.000
 

0和0.000
 

1,这表明基于

回放的方法在测试集上的表现较为稳定。进一步地,本文

所提出的算法在平均准确率和平均遗忘率方面均优于其他

对比算法,分别为0.932
 

8±0.000
 

1和0.036
 

8±0.000
 

1,
表明该算法在新知识学习和旧知识保持之间实现了良好的

平衡,展现出较强的持续学习能力。在前向转移性能方面,
本文算法的FWT达到了-0.276

 

8,表明该算法在学习新

任务时能够较有效地利用先前任务中的知识。这主要归因

于基于LHS的回放样本选择策略,该策略确保了回放样本

在高维特征空间中的均匀分布,从而为模型提供了全面的

先验知识支撑。然而,该算法的FWT方差为0.0767,高于

其他对比算法,反映出其在不同实验条件下的前向转移效

果存在一定波动,这可能是由于本文算法训练的模型对任

务间相关性差异较为敏感所致。尽管如此,综合其他性能

指标,该算法仍展现出良好的综合能力,表明其在实际应用

中具有较高的实用性与广阔的应用前景。此外,本文算法

的BWT为-0.0270±0.0001,在所有对比算法中的表现

最佳,表明其在学习新知识时对已学知识的干扰最小,进一

步验证了其优异的持续学习能力。

表1 不同对比算法的实验结果

Table
 

1 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

comparison
 

algorithms
算法 MSE 平均准确率 平均遗忘率 FWT BWT
Base 4.860

 

9±8.040
 

9 0.412
 

9±0.008
 

2 0.584
 

7±0.009
 

7 -0.622
 

9±0.024
 

1 -0.582
 

9±0.009
 

5
EWC 2.660

 

3±1.101
 

6 0.450
 

4±0.008
 

8 0.546
 

8±0.010
 

1 -0.572
 

4±0.000
 

6 -0.545
 

2±0.010
 

0
LwF 4.222

 

6±3.093
 

4 0.417
 

9±0.008
 

9 0.581
 

7±0.010
 

7 -0.682
 

2±0.001
 

5 -0.508
 

9±0.010
 

2
MAS 2.106

 

1±0.408
 

7 0.484
 

4±0.000
 

0 0.439
 

0±0.000
 

1 -0.543
 

4±0.005
 

5 -0.438
 

3±0.000
 

1
ER 0.462

 

6±0.004
 

5 0.771
 

5±0.003
 

1 0.202
 

2±0.003
 

7 -0.358
 

3±0.001
 

6 -0.195
 

1±0.003
 

7
PPER 0.354

 

6±0.000
 

0 0.819
 

8±0.000
 

3 0.154
 

3±0.000
 

3 -0.312
 

0±0.002
 

3 -0.147
 

6±0.000
 

3
OUR 0.251

 

7±0.000
 

1 0.932
 

8±0.000
 

1 0.036
 

8±0.000
 

1 -0.276
 

8±0.076
 

7 -0.027
 

0±0.000
 

1
RAMM 0.128

 

8±0.000
 

0 0.979
 

2±0.000
 

0 -0.000
 

6±0.000
 

0 -0.117
 

1±0.005
 

7 0.019
 

1±0.000
 

0

  2)消融实验

消融实验结果如表2所示。结果表明,在记忆选择阶

段,LHS对模型性能提升最为显著。当使用随机选择回放

样本时,模型的 MSE为0.3324,平均准确率仅为0.8510
±0.0034;而基于LHS进行回放样本选择可以使 MSE降

低0.0807,平均准确率提升0.0818。相比之下,KD树和

按阶段选择回放样本对模型性能的提升相对有限。尽管

如此,通过KD树选择未匹配样本的最近邻样本,以及按阶

段选择回放样本来巩固先前知识,可以增加回放样本选择

的合理性。
学习巩固阶段的联合训练对模型性能产生的影响最

显著。由于新旧样本的分布可能存在不同,分离训练会导

致模型权重发生较大变化,各指标均受到显著负面影响。
例如,MSE由0.2517±0.0001增至0.5164±0.0219,平
均准确率从0.9328±0.0001降至0.7203±0.0223,表明

模型性能显著下降。此外,模型在不同条件下各指标的方

差较大,例如FWT的方差为0.0389,这表明分离训练削

弱了模型的泛化能力,因此,联合训练对提升模型泛化性

也有着积极影响。
再选择学习巩固阶段中的再选择同样对模型性能产

生了显著影响。具体而言,MSE增加了0.2647,平均准确

率由0.9328±0.0001降至0.8755±0.0001,同时平均遗

忘率增加了0.0585,表明单次回放样本选择限制了模型的

性能。此外,FWT由-0.2768±0.0767降至-0.4152±
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0.1152,这可能是由于在整个学习过程中持续使用相同的

回放样本巩固记忆,导致对回放样本产生过拟合,进而影

响了模型在新任务上的迁移能力。BWT由-0.0270±

0.0001降至-0.0873±0.0001,这可能是由于单次样本

选择未能有效覆盖旧样本,导致模型难以有效保留旧任务

的知识。

表2 消融实验结果

Table
 

2 Ablation
 

experiment
 

results
阶段 组件 MSE 平均准确率 平均遗忘率 FWT BWT

记忆

选择阶段

-LHS 0.332
 

4±0.003
 

4 0.851
 

0±0.003
 

4 0.121
 

0±0.003
 

9 -0.572
 

6±0.124
 

1 -0.112
 

9±0.003
 

9
-KD 0.230

 

2±0.000
 

0 0.931
 

7±0.000
 

1 0.037
 

2±0.000
 

1 -0.273
 

8±0.034
 

9 -0.027
 

0±0.000
 

1
-nt 0.239

 

7±0.000
 

2 0.929
 

9±0.000
 

3 0.040
 

6±0.000
 

3 -0.191
 

3±0.023
 

8 -0.030
 

6±0.000
 

3
学习巩固阶段 -联合训练 0.516

 

4±0.021
 

9 0.720
 

3±0.022
 

3 0.263
 

5±0.026
 

1 -0.392
 

1±0.038
 

9 -0.253
 

3±0.026
 

1
再选择学习

巩固阶段
-再选择 0.324

 

2±0.003
 

4 0.875
 

5±0.000
 

1 0.095
 

3±0.000
 

1 -0.415
 

2±0.115
 

2 -0.087
 

3±0.000
 

1

  3)超参数影响

再选择学习巩固次数S 是影响持续学习效果的一个

重要参数,因此,本文对不同的S 值进行实验,实验结果如

表3所示。

表3 不同再选择学习巩固次数的实验结果

Table
 

3 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

re-selection
 

learning
 

consolidation
 

times

S 算法
平均准

确率/%
平均遗

忘率/%
FWT BWT

50

EWC 27.87 71.55 -4.65 -71.55
LwF 25.35 67.11 -12.68 -67.11
MAS 31.55 67.58 -1.51 -67.58
Base 33.81 65.12 -1.36 -65.12
PPER 59.42 38.06 -0.66 -37.61
Our 86.87 8.69 0.19 -8.42
RAMM 97.57 0.30 1.35 1.71

100

EWC 22.37 78.28 -6.48 -78.28
LwF 34.73 62.62 -7.73 -58.12
MAS 20.90 79.45 -9.84 -79.45
Base 21.76 78.97 -9.78 -78.97
PPER 56.04 42.50 1.19 -42.05
Our 90.57 5.39 -0.12 -4.93
RAMM 97.94 0.26 2.75 1.41

150

EWC 31.21 68.99 -4.38 -68.99
LwF 31.76 63.16 -8.01 -61.43
MAS 29.66 70.72 -1.69 -70.72
Base 38.42 61.71 -2.63 -61.7
PPER 59.16 38.77 -0.65 -38.64
Our 91.98 4.80 0.6 -4.01
RAMM 98.17 0.12 2.64 1.67

从结果中可以明显看出,随着S 的增加,大多数对比

模型的各项指标逐渐趋向理想状态。RAMM 在不同设置

下的实验结果表明,S 的大小对BPNN的性能有显著影

响。具体而言,较大的S 值有助于提升模型的性能表现。
此外,当S 从50增至150时,算法的平均准确率提升了

5.11%,遗忘率降低了3.89%。根据以上实验结果,最终

设定S 为150。
此外,回放样本数N 同样直接影响持续学习的效果。

本文分别在N 为100、200、300的条件下进行了实验,实
验结果如表4所示。可以明显看出,随着N 的增加,大多

数指标逐渐趋向最优状态。实际上,较高的 N 能够为

BPNN提供更多旧知识进行巩固。然而,随着 N 的增加,
模型逐渐偏离持续学习的范畴,并且其时间和空间计算

复杂度也呈线性增长。因此,综合考虑后,本文将N 设定

为300。

表4 不同回放样本数的实验结果

Table
 

4 Experimental
 

results
 

with
 

different
 

replay
 

sample
 

numbers

N 平均准确率/% 平均遗忘率/% FWT BWT
100 89.38 6.93 0.45 -6.48
200 90.18 6.29 0.19 -5.71
300 91.98 4.80 0.6 -4.01

衰减率λ 控制了从最早阶段到最近阶段回放样本数

量的衰减程度,从而影响对不同阶段记忆的巩固强度。当

λ=0时,每个阶段选择的回放样本数量相同;随着λ 的增

加,衰减程度逐渐加大。本文对λ 的不同取值进行了实验

研究,BPNN在各阶段保留数据集上的平均准确率如图6
所示。实验结果表明,当每个阶段选择的回放样本数量相

同,即λ
 

=
 

0时,由于对较早阶段记忆的巩固不足,模型在

这些阶段的性能较差,平均准确率仅有68.07%。随着λ
的增加,更多的回放样本被分配到较早阶段以进一步巩固

记忆,模型在这些阶段的性能也逐渐提高。然而,由于总

回放样本数有限,当更多的样本被分配到较早阶段时,分
配到最近阶段的样本数量将减少,从而导致模型在最近阶
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段的性能下降。因此,选择合适的λ 值至关重要。实验结

果表明,λ
 

=
 

0.7是较为合适的取值。

图6 不同λ的实验结果

Fig.
 

6 Experimental
 

results
 

with
 

different
 

λ

4 结  论

  本文提出一种动态数据生成与模型性能评估框架,用
与解耦数据集规模与模型性能之间的耦合关系,高效获取

了目标精度所需的数据集规模。同时,设计了一种基于三

阶段的持续学习策略用于解决模型性能动态评估过程中

出现的灾难性遗忘问题。实验结果表明,本文提出的持续

学习策略在实现较高预测平均准确率的同时,有效降低了

平均遗忘率。未来研究将基于动态数据生成与模型性能

评估框架生成的数据集,进一步探索深度学习模型的优化

与设计。
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