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Abstract How to retain the knowledge learned before and how tO acquire new knowledge are two problems

for incremental learning．In this paper，some ensemble learning algorithms are applied to incremental

learning and a modularized incremental learning model is proposed．The possibility of applying behavior

knowledge space(BKS)，dynamic classifier selection(DCS)，and majority voting(MV)to incremental

learning is investigated，and a new algorithm BKS based on DCS(BoD)is proposed．The simulation results

indicate that DCS is a good algorithm for incremental learning，BKS and MV are not as good as DCS while

BoD boosts BKS and works as efficiently as DCS does；The proposed incremental learning model can not

only completely retain the knowledge learned before，but also acquire the current new knowledge that

includes concept drift．

Key words incremental learning； knowledge retention and acquisition； ensemble learning；

modularization：support vector machines

摘要如何能有效地保持原本学习过的知识，又能不断获取新知识?这是增量学习面临的难题。将集

成学习算法移植应用于增量学习，建立了模块化增量学习模型，研究了Behavior Knowledge Space

(BKS)、Dynamic Classifier Selection(DCS)和Majority Voting(MV)3种集成学习算法应用于增量学习

的可能性，并提出了算法BKS based on DCS(BoD)．仿真实验表明，DCS表现最好，BKS和MV表现次

之，BoD很好地提升了BKS而与DCS完全相当；提出的增量学习模型不但能完全保持以前学习过的知

识，而且能有效地获取当前的新知识(包括概念漂移concept drift)．

关键词增量学习；知识保持与知识获取；集成学习；模块化；支持向量机

中图法分类号TP391

1 引 言

人脑具有渐进学习的能力，研制具有类似人脑
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学习能力的计算模型一直是机器学习领域的重要分

支之一．在实际应用中由于采集样本的代价或时间

等原因，很难一次性获得全部样本。实际问题也不

允许等到获取全部样本后再进行机器学习．因此只
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能逐步将获取样本中包含的知识纳入学习系统中，

也就是进行增量学习．然而，目前各种人工学习系

统的构造算法在本质上都是基于当前学习环境而以

尽量保证学习系统推广能力为目的的一个寻优过

程，所以现有的各种机器学习算法本质上都不适应

增量学习．这种不适应【1]体现在：计算模型或者缺

乏获取新知识的能力，或者不能保持原本获取的知

识．机器学习领域对此问题进行了大量的研究．人

工神经网络通常通过改变隐层单元数目或控制权值

改变的幅度来实现新知识的获取或减少遗忘[2|，这

显然会使网络的学习能力或网络的知识容量受到限

制．将人工神经网络和决策树结合是解决增量学习

问题的一种好方法[3]．支持向量机的增量学习通常

通过将原有的支持向量与新增加样本合并在一起重

新训练HJ而得到新的支持向量机，但当存在概念漂

移(concept drift)时该方法效果不佳b J．

集成学习(ensemble learning)一直是机器学习

的一个研究热点[6-10]．模块化是扩展现有机器学习

算法增量学习能力的有效方法之一[11]．已有学者尝

试将两者结合而提出了多种模块化增量学习的算

法u2’13|．但是，每增加一批学习样本，这些算法都需

要训练多个子学习系统，增量学习系统的规模以超

线性的速度增长．

2模块化增量学习模型

提出的模块化增量学习模型可用图1描述：

图1模块化增量学习模型

算法1．模块化增量学习模型的训练算法．

(1)初始化．训练算法相关参数；初始训练数

据集：

TRl={{Xi，Yi}I墨∈R“，

Yi∈{0，1，2，⋯，c}，l≤i≤Nl}，

置表示样本，Y；表示样本类别，{0，1，2，⋯，c}表示

类别标志集合．当前验证集V】=TR】．

(2)使用训练数据集TRl得到分类器C，．

(3)For t=2，3，⋯，咒

3．1用在时间段[t一1，t]采集的训练集增量块

TR。训练得到子分类器C，，其中的t在下文中被称

做时刻或增量学习步进数(当前增量学习进行的步

骤数)；

3．2更新验证集Ⅵ=V一1 U TR。；

3．3将子分类器C。加入增量学习系统，则当前

t个训练好的子分类器构成当前增量学习系统．

算法2．模块化增量学习模型的测试算法．

(1)初始化．当前增量步进数t；测试样本x．

(2)初始化特定分类器组合策略需要的相关参

数．

(3)For i=1，2，⋯，t

3．1求分类器C。对x给出的类别判断Ci(X)；

3．2计算特定分类器组合策略需要的信息．

(4)若所有Ci(x)相同，则Ci(X)为x的类别

判断．

(5)如果不是所有的Ci(x)相同，则根据分类

器组合策略给出X的类别输出．

2．1 Behavior Knowledge Space(BKS)分类器组合

方法

BKSE9]方法使用当前全部分类器组合给出分类．

设当前时刻为t，则增量学习系统中有t个子分类

器，则t个子分类器对同一个训练样本的类别判断

构成BKS中的一个t维向量．在时刻t，将验证集

u中的训练样本提交给各个子分类器测试将得到

有IⅥl(Ⅵ中元素的数目)个元素的BKS．根据此

向量空间可以计算得到k‘(k表示类别数)个BKS

单元．测试时，各个子分类器对同一测试样本给出

的类别判断构成一个t维的查询向量，以此查询向

量去查找对应的BKS单元，最后根据相应BKS单

元的信息给出该测试样本的类别判断．为了节省计

算时间，可在增量学习的同时，逐步计算并保存每个

增量块的BKS单元信息．

2．2 Dynamic Classifier Selection IDCS)分类器组

合方法

在DCS方法[s0]中，类别判断置信度最高的一

个子分类器被选中给出测试样本的类别判断．设在

时刻t验证集V中测试样本x的q个最近邻样本

构成集合Q：．设某个子分类器Ci将测试样本x判

断为Ci(x)类，则在时刻t该分类器对该测试样本

x的类别判断置信度为

下吖y、一 堡!塞垩星!鱼!茎!耋箜壁奎塑旦
q、6

7一Q苎中被分类器ci判断为ci(x)类的样本数目+
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2．3 Majority Voting《MV)分类器组合法

在时刻t由所有子分类器对测试样本x的类

别分别给出判断，然后进行多数投票．获票多数的

类别作为x的类别判断．如果出现票数相等情形，

则进行随机猜测．

2．4 BKS based on DCS(BoD)分类器组合法

从上面对于BKS和DCS的描述可以知道，BKS

重视模块间合作，而DCS重视模块间竞争．本文将

BKS和DCS的这两个特点组合起来，得到了BoD

算法．

算法3．BoD算法．

(1)预先设置阈值e，0≤e≤1；

(2)在时刻t，根据DCS方法计算各子分类器

对测试样本X的类别判断置信度丁；(x)，1≤i≤t；

(3)寻找置信度最高的分类器：
t

imax=arg maxz(x)；
i=1

(4)求得集合V={i I(Tit。。(x)一T“x))≤

￡，1≤i≤t}．如果f V f=1，则采用DCS进行分类

器组合，否则选择分类器Ci(J∈V)采用BKS进行

分类器组合．

BoD方法如同针对具体问题在专家库中挑选若

干专家进行集体决策．阈值e的设置较为简单，通

常设置为0．001，这是感觉上认为两个分类器准确

率值没有太大区别的一个数值．

3仿真实验

本文采用的实验平台为配置2GB RAM和

3GHz CPU的PC；分类器训练算法采用libsVM；核

函数采用RBF核函数．针对两类问题共5个数据集

进行了仿真实验．一类是当数据分布保持不变时，

增量学习系统不断学习新样本，能否不断提高自己

的推广能力?另一类是当数据分布随时间渐变，也

就是存在概念漂移的情况下，增量学习系统能否不

断学习新概念，从而具备对新概念的推广能力?

第1类问题中，第1个数据集是机器学习领域

著名的双螺旋线问题，第2个是棋盘数据

(eheckboard)问题[14]．第3个数据集是来自UCIu
5j

的Adult数据集．第4个数据集采用来自UCI中的

共有7类数据的Forest coverType数据集，本文抽取

了Forest coverType数据中的分别属于第2类和第

6类的样本．在第1类问题的每个实验中，将整个训

练集随机划分成10等份，每一等份当作一个训练增

量块，这相当于按照时间顺序进行了10次样本采

集．在每个增量步，使用共同的测试集测试增量学习

系统的性能．

第2类问题中，按照式(1)生成了随着时间延续

有概念漂移的人工数据Gaussian data．

A(xl P)2焘exp忪一一㈣
，’

(1)

A(X N)2彘exp||x一成㈣
其中：O'p=1；靠=2；p；=[0，o]T+(t一1)×[8，

0]T，p：=[2，0]T+(t一1)×[8，0]T，t=1，2，⋯．P

表示样本x属于正类，N表示样本x属于反类．

Gaussian data的数据分布示意图如图2所示：

图2存在概念漂移的高斯数据的分布图

在第2类问题的实验中，按照式(1)在第t个时

刻附近随机采集2000个样本作为训练集TR，，
t

20000个样本作为测试集TS。．用U TS￡作为时刻
f=1

t的测试集．由于存在概念漂移，MV显然不合适作

为分类器组合规则，所以只比照研究了采用DCS，

BoD和BKS作为分类器组合规则时增量学习系统

学习新概念的能力问题．

以上所有实验均重复10次，图’3、图4和图5

中是10次实验的平均值．上述5个数据集的数据

分布和相关实验参数见表1．

4实验结果分析与讨论

在图3中将DCS和BoD的测试准确率曲线与

使用当前全部训练样本训练得到的单个分类器的测

试准确率曲线比较可以知道：DCS和PoD不但保持

了原本学习到的知识，还能不断获取新样本带来的

知识．与DCS和BoD相比，采用BKS和MV的增

量学习系统的增量学习能力较差，且波动性较大．



僻
嚣
魁

(a)在twospirals数据集上进行的准确率实验

增量学习步进数f

(。)在adult数据集上进行的准确率实验

Ec表示使用当前采集的所有训练样本训练的单个分类器

懈
嚣
磐

增量学习步进数f

(b)在checkboard数据集上进行的准确率实验

增量学习步进数，

(d)在forest
c0Venype数据集上进行的准确率实验

享3表翟：鬈力最好的子分类器．Lc表示当前推广能力最差的子分类器图 准确率比较
⋯⋯”“8左州丁纣英器

增量学习步进数f

图：?!概念漂移的高斯数据实验中使用D(葛，
BOD和BKs在增量测试集上的准确率琵主～’

从图4可知，Bc)D和Dcs的测试准确率曲线与

增量学习步进数‘

图三。。芦仑颦篡算法第5步，&o中参与分类器组合
给出一个测试样本类别判断的平均分妥菇茹i。

使用当前全部训练样本训练的单个分类器的测试准
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确率曲线几乎完全重合，这说明BoD和DCS能非常

有效地获取因概念漂移产生的新知识．显然，如果

将分布改变的数据当做产生的新类别，BoD和DCS

就能处理新类别信息．在图4中由于存在概念漂

移，增量学习系统的各个子分类器均不能掌握全部

训练样本中的全部知识．图4还说明BKS学习能力

严重依赖于它的组成模块的学习能力．

通过比较BoD与DCS的测试准曲率曲线还可

以看出：BoD完全与DCS相当．其中的原因可以从

图5给出解释．可以看到：在BoD中，采用DCS排

除了一些类别判断置信度低的分类器，使参与BKS

的分类器减少．这完全相当于针对要解决的问题在

专家群体中选择一部分权威专家进行集体决策．所

以，在硬件软件实现时，BoD将比DCS更具有可靠

性，因为DCS可以看成BoD中只有一个分类器没有

失效时的情形．

后续的工作包括：如何选择性地“遗忘”u中的

部分样本；基于BoD和DCS的模块化增量学习系统

与前述模块化增量学习模型[12,13]的比较；q值的设

置规则和模块化增量学习系统的增量学习能力与增

量块大小的关系等．

表1五个数据集的数据分布和相关实验参数设置

5 结 论

本文通过建立模块化增量学习模型，探讨了几

种集成学习算法应用于增量学习的可能性．与前述

模块化增量学习模型[12,13]相比，本文提出的模块化

增量学习模型构造简单，已训练好的模块不需重新

训练，易于软件和硬件实现．仿真实验表明，基于

DCS和BoD的增量学习系统具有很好的增量学习

能力，基于BKS和MV的增量学习系统表现很不稳

定．BoD改进了BKS而与DCS相当，但其可靠性要

比DCS好．基于DCS和BoD的增量学习模型不但

能有效保持学习系统原来的学习成果，而且能不断

获取新知识(包括概念漂移)．

1

2

3

4
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