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Введение 
Благодаря длительному нейрофизиологическому эволюционному прогрессу мозг человека 

имеет способность постепенно приобретать и хранить знания по последовательно выполняемым 
задачам. Наблюдая за обучением человека, можно заметить, что оно происходит постепенно. 
Люди приобретают и интегрируют новые знания. Вновь полученная информация используется 
для уточнения моделей знаний и редко приводит к их переформулировке [1, 2]. 

Данные принципы обработки знаний мозга, изучаемые биологическими способами, играют 
важную роль при разработке интеллектуальных систем. Обучение на постоянно меняющихся 
данных актуально в сферах мониторинга данных, распознавания образов, прогнозирования и 
компьютерного зрения. 

Модели машинного обучения, особенно искусственные нейронные сети, показывают высо-
кую точность при обучении одной поставленной задачей [3–5], однако они ограничены в своей 
способности учиться на развивающихся потоках обучающих данных. При обучении новым зада-

УДК 004.85 DOI: 10.14529/ctcr210402
 
ВОЗМОЖНОСТИ ИСПОЛЬЗОВАНИЯ  
ИНКРЕМЕНТНОГО ОБУЧЕНИЯ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

 
Е.С. Абрамова, А.А. Орлов, К.В. Макаров 
Владимирский государственный университет имени Александра Григорьевича  
и Николая Григорьевича Столетовых, г. Владимир, Россия 

 
 

Настоящее время характеризуется беспрецедентным ростом объемов информационных 
потоков. Обработка информации лежит в основе решения многих практических задач. Спектр 
приложений интеллектуальных информационных систем чрезвычайно обширен: от управле-
ния непрерывными технологическими процессами в реальном времени до решения коммер-
ческих и административных задач. Интеллектуальные информационные системы должны об-
ладать таким основным свойством, как способность быстро обрабатывать динамические вхо-
дящие данные в реальном времени. Кроме того, интеллектуальные информационные системы 
должны уметь извлекать знания из ранее решенных задач. В последние годы инкрементное 
обучение нейронной сети стало одной из актуальных тем в области машинного обучения. 
По сравнению с традиционным машинным обучением, инкрементное обучение позволяет ус-
ваивать новые знания, поступающие постепенно, и сохранять старые знания, полученные от 
предыдущих задач. Такое обучение должно быть полезно в интеллектуальных системах, где 
данные поступают динамически. Цель исследования. Рассмотреть концепции, проблемы и 
методы инкрементного обучения нейронной сети, а также оценить возможность его исполь-
зования при разработке интеллектуальных систем. Материалы и методы. Рассматривается 
идея инкрементного обучения, полученная при анализе обучения человека в течение жизни. 
Представлены термины, которыми описывается инкрементное обучение в литературе. Описа-
ны препятствия, которые возникают при достижении цели инкрементного обучения. Приво-
дится описание трех сценариев инкрементного обучения, среди которых выделяют инкре-
ментное обучение по классам. Дается анализ методов инкрементного обучения, сгруппиро-
ванных в семейство техник в соответствие с решением проблемы катастрофического забыва-
ния. Представлены возможности, которые дает инкрементное обучение в сравнении с тради-
ционным машинным обучением. Результаты. В статье делается попытка оценить текущее 
состояние и возможность использования инкрементного обучения нейронной сети, выявить 
отличия от традиционного машинного обучения. Заключение. Инкрементное обучение по-
лезно для будущих интеллектуальных систем, поскольку оно позволяет поддерживать суще-
ствующие знания в процессе обновления, избегать обучения с нуля, динамически регулиро-
вать способность модели к обучению в соответствии с новыми доступными данными. 

Ключевые слова: нейронные сети, инкрементное обучение, машинное обучение, катаст-
рофическое забывание. 
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чам их точность резко падает, что делает их непригодными к использованию при решении мно-
гих различных практических задач. 

Классическая модель обучается с помощью статических, одинаково распределенных и хоро-
шо размеченных обучающих данных. Однако внешняя среда реального мира динамически меня-
ется, что требует от интеллектуальных систем способности непрерывного обучения и запомина-
ния. Следовательно, в нестационарных средах система не может обрабатывать все обучающие 
выборки одинаково. 

В этой статье будет рассмотрена возможность использования инкрементного обучения ней-
ронной сети, позволяющая непрерывно изучать новые задачи и сохранять большую часть знаний 
от ранее изученных задач. В первом разделе будет представлена идея и цель инкрементного обу-
чения, его отличия от традиционного обучения. Во втором разделе будут описаны препятствия, 
возникающие при инкрементном обучении. Третий раздел будет содержать информацию о трех 
сценариях и методах инкрементного обучения. В четвертом разделе будут представлены способы 
оценки инкрементного обучения. 

 
1. Идея инкрементного обучения 
Анализ научной литературы показывает, что за последние пять лет сильно вырос интерес к 

разработке и исследованию инкрементных методов обучения нейронных сетей [6, 7]. 
Инкрементное обучение направлено на разработку систем с искусственным интеллектом, ко-

торые могут непрерывно учиться решать новые задачи на основе новых данных, сохраняя при 
этом знания, полученные от ранее изученных задач. 

Первая статья, содержащая идею инкрементного обучения, была опубликована в 1962 году [8]. 
Точного определения инкрементному обучению до сих пор не дано, но в научной литературе вы-
деляют следующие критерии инкрементного обучения [1, 9]: 

1) регулирование способности модели к обучению при появлении новых немаркированных 
данных; 

2) обучение новым задачам должно иметь минимальные расходы; 
3) возможность поддерживать существующие знания в процессе обновления, избегать обу-

чения с нуля. 
Большая часть работ по инкрементному обучению начинается с конца 1980-х годов [10]. На-

пример, в работе [11] предложили алгоритм под названием ID4, создающий дерево решений и 
обновляющий разбиения, которые уже не были лучшими в новых примерах. Авторы работы [12] 
предложили структуру, называемую обучением на основе экземпляров, для решения задач ин-
крементного обучения с использованием только определенных экземпляров.  

В литературе термин «инкрементное обучение» (Incremental Learning) относится к инкремен-
тальному росту, сокращению сети или онлайн-обучению. Также используются другие термины, 
такие как обучение на протяжении всей жизни, конструктивное обучение и эволюционное обу-
чение, пошаговое и непрерывное обучение [13]. 

Цель инкрементного обучения – позволить модели машинного обучения сохранить сущест-
вующие знания и в то же время адаптироваться к новым данным [9]. Методы инкрементного 
обучения должны уравновешивать сохранение знаний из предыдущих задач и изучение новых 
знаний для текущей задачи. 

Во время инкрементного обучения необработанные данные, поступающие из среды, с кото-
рой взаимодействует интеллектуальная система, становятся доступными постепенно. Модель 
инкрементного обучения позволяет усваивать новые знания и сохранять старые на протяжении 
всей жизни. Она работает как мозговая система организма и является одной из конечных целей 
систем искусственного интеллекта. 

Наиболее заметное отличие инкрементного обучения от традиционного машинного обучения 
заключается в том, что оно не предполагает наличия достаточного объема обучающих данных до 
начала процесса обучения, а примеры обучения появляются со временем. Таким образом, инкре-
ментное обучение фундаментально отличается от традиционного процесса обучения, когда ре-
презентативное распределение данных доступно во время обучения для определения границ при-
нятия решения.  
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2. Препятствия к инкрементному обучению 
Основные препятствия на пути к эффективному инкрементному обучению концептуально 

просты, но на практике их очень сложно преодолеть. Эти проблемы возникают из-за последова-
тельного обучения задач и требования, что в любой задаче должна быть возможность классифи-
цировать все классы из всех ранее изученных задач. Резкое падение производительности при вы-
полнении ранее изученных задач называется проблемой катастрофического забывания. 

Проблема катастрофического забывания признана уже много лет и относится к обучению 
систем новым навыкам без потери ранее изученных функций. Катастрофическое забывание в ос-
новном изучается в нейронных сетях с прямой связью. Методы инкрементного обучения направ-
лены на предотвращение катастрофического забывания. 

Чтобы преодолеть катастрофическое забывание, модель должна быть как пластичной, чтобы 
приобретать новые знания, так и стабильной, чтобы консолидировать существующие знания. Это 
явление получило название дилеммы стабильности-пластичности. 

Модель требует достаточной пластичности для освоения новых задач, но большие изменения 
веса вызовут забывание, нарушая ранее изученные представления. Сохранение стабильных весов 
сети предотвращает забывание ранее изученных задач, но слишком высокая стабильность не по-
зволяет модели учиться новым задачам. 

Дилемма стабильности-пластичности является одной из самых сложных и труднорешаемых. 
Характер восприятия получаемой информации постоянно связан с решением дилеммы: является 
ли некоторый образ новой информацией, и, следовательно, реакция на него должна быть поиско-
во-познавательной, с сохранением этого образа в памяти, либо этот образ является вариантом 
старой, уже запомненной информации, и в этом случае реакция должна соответствовать ранее 
накопленному опыту. Специальное запоминание этого образа в последнем случае не требуется. 
Таким образом, такое восприятие одновременно пластично, адаптировано к новой информации, и 
при этом оно стабильно, то есть не разрушает память о старых образах [14]. 

Таким образом, при достижении цели инкрементного обучения возникает проблема катаст-
рофического забывания и дилемма стабильности-пластичности. В следующем разделе будут 
представлены методы, позволяющие решить данные проблемы при инкрементном обучении. 

 
3. Сценарии инкрементного обучения 
В работах [15, 16] выделяют три сценария инкрементного обучения, основанные на том, пре-

доставляется ли идентификация задачи во время тестирования и – если это не так – необходимо 
ли это делать. 

В первом сценарии модель всегда информируется о том, какую задачу необходимо выполнить, 
и ей предоставляется идентификатор задачи. Это самый простой сценарий обучения – Task-IL. 

Во втором сценарии – Domain-IL – идентификация задачи недоступна во время тестирова-
ния. Однако модель должна решать только поставленную задачу; от нее не требуется делать вы-
вод о том, какая это задача.  

Совсем недавно модели начали работать с более сложным сценарием инкрементного обуче-
ния по классам (Class-IL), когда метод нацелен на использование знаний из предыдущих классов 
для улучшения обучения новым, а также на использование новых данных для повышения произ-
водительности при выполнении предыдущих задач [17]. 

Большинство методов инкрементного обучения можно сгруппировать в семейства техник с 
учетом различных точек зрения на решение проблемы катастрофического забывания, обладаю-
щих схожими характеристиками. 

1. Методы на основе масок (Mask-based methods) уменьшают или полностью исключают ка-
тастрофическое забывание путем применения масок к каждому параметру или к представлениям 
каждого слоя. Однако, изучая полезные пути для каждой задачи в сетевой структуре, одновре-
менная оценка всех изученных задач невозможна. Необходимо несколько проходов вперед с раз-
ными масками, что делает такие методы непрактичными при настройке сети, не зависящей от 
задачи.  

В работе [18] представлен метод адаптации одной фиксированной глубокой нейронной сети 
к нескольким задачам, не влияющий на производительность уже изученных задач. На основании 
идей квантования и отсечения сети изучаются двоичные маски, которые накладываются на сущест-
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вующую сеть или применяются к немодифицированным весам этой сети для обеспечения хоро-
шей производительности при выполнении новой задачи. 

В статье [19] представлен метод добавления нескольких задач в одну глубокую нейронную 
сеть, позволяющий избежать при этом катастрофического забывания. Используется избыточ-
ность в больших глубоких сетях, чтобы освободить параметры, которые затем можно использо-
вать для изучения новых задач. 

2. Методы расширения архитектуры (Dynamic architectures) динамически увеличивают про-
пускную способность сети, чтобы уменьшить катастрофическое забывание. Эти методы основа-
ны на модели, способной поддерживать предыдущие знания о задачах, в то же время расширяя 
эту модель для изучения новых задач. 

В работе [13] предлагается расширять глубокую сверточную нейронную сеть, используя ме-
тод «клонирования и ветвления», который позволяет сети изучать новые задачи одну за другой 
без потери производительности в старых задачах. 

В статье [9] представлена структура инкрементного обучения, основанная на парадигме син-
теза нейронных сетей с расширением и сокращением. Когда поступают новые данные, нейронная 
сеть сначала создает новые соединения на основе градиентов, чтобы увеличить пропускную спо-
собность сети для размещения новых данных. Затем структура итеративно удаляет соединения в 
зависимости от величины весов, чтобы повысить компактность сети и, следовательно, восстано-
вить эффективность. Предлагаемая структура повышает точность, уменьшает размер сети и зна-
чительно снижает затраты на дополнительное обучение для входящих данных по сравнению с 
традиционными подходами. 

3. Методы регуляризации (Regularization Strategy). Эти методы смягчают катастрофическое 
забывание, добавляя специальный член регуляризации к функции потерь. Основная идея состоит 
в том, чтобы ограничить обновление параметров для улучшения стабильности модели и уменьше-
ния катастрофического забывания. В соответствии с различными соображениями, методы регуля-
ризации можно разделить на два типа: методы регуляризации веса и методы дистилляции [20–23]. 
Стратегии регуляризации привлекательны, поскольку они эффективны и не требуют дополни-
тельного хранилища. 

Метод SI был предложен в работе [24]. О важности веса судили путем расчета совокупного 
изменения разницы расстояний в евклидовом пространстве после обучения новым задачам. Чем 
больше значение, тем больше вес влияет на эту задачу. 

Метод LwF был предложен в работе [25]. Метод основан на обучении отдельного классифи-
катора для каждой входящей задачи. Данные новой задачи были помечены на основе результа-
тов, полученных с помощью старой модели (классификатора), и эти метки использовались для 
ограничения обновления параметра модели для дистилляции знаний. 

Авторы статьи [26] предложили алгоритм, основанный на векторах динамической коррек-
ции, для решения проблем отклонения от дистилляции знаний и переобучения модели. В [27] 
объединили корректировку веса и извлечение знаний, чтобы сбалансировать новые и старые зна-
ния. В работе [28] был предложен метод динамического сдвига порога для улучшения ограниче-
ний отклонения в модели дистилляции общих знаний. 

4. Псевдорепетиционные методы (Pseudo-rehearsal methods). Метод репетиции позволяет мо-
дели анализировать старые знания всякий раз, когда она изучает новые данные, сохраняя под-
множество предыдущих данных. Метод псевдорепетиции создает генератор для изучения рас-
пределения входных данных. Чтобы избежать хранения образов и проблем с конфиденциально-
стью, присущих репетиции, некоторые методы учатся генерировать примеры из предыдущих за-
дач. Стратегия псевдорепетиций имеет больше возможностей благодаря развитию генеративно-
состязательных нейросетей [29–32]. 

iCaRL был предложен в [33], который сочетал в себе технологии извлечения знаний и репе-
тиции прототипов. Он был разработан для сценария с добавлением классов. Образы отбирались 
исходя из ближайшего расстояния до прототипов. 

В [34] предложили метод кластеризации подпространств на основе набора примеров. В ста-
тье [35] использовали модель на основе автокодировщика для поддержки масштабируемого хра-
нения и поиска масштабируемых старых данных. 
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Авторы статьи [16] предложили сбалансировать сгенерированные и новые поступающие вы-
борки данных путем корректировки обучающего пакета. В работе [36] был предложен алгоритм, 
основанный на совместном использовании атрибутов. 

5. Онлайн-методы (Online Incremental learning) основаны на потоковых структурах, где раз-
решается наблюдать пример только один раз [37]. 

В работе [17] предложен набор показателей для оценки обучения моделей по континууму 
данных. Эти метрики характеризуют модели не только точностью тестирования, но и способно-
стью передавать знания между задачами. Также представлена модель непрерывного обучения, 
называемая градиентной эпизодической памятью (GEM), которая облегчает забывание, позволяя 
при этом передавать знания для решения предыдущих задач. 

В статье [38] был введен новый протокол оценки, в соответствии с которым модель наблюдает 
каждый пример только один раз, а выбор гиперпараметров выполняется для небольшого и непере-
секающегося набора задач, не используемого для фактического опыта обучения и оценки. Также 
была представлена улучшенная версия GEM, получившая название Averaged GEM (A-GEM).  

 
4. Возможности инкрементного обучения 
Рассмотрев методы инкрементного обучения, можно выделить возможности, которые дает 

инкрементное обучение в сравнении с традиционным машинным обучением. 
1. Позволяет избегать забывания ранее изученных задач. Традиционная модель обучения 

страдает катастрофическим забыванием, и последовательное добавление новых классов приводит 
к резкому снижению точности. 

2. Не требует предварительной информации о топологической структуре соответствующей 
прикладной среды, а также о статистических свойствах данных.  

3. Методы инкрементного обучения могут постепенно настраивать архитектуру сети, что 
снижает вычислительные затраты на обучение. 

4. Позволяет начать обучение при отсутствии достаточного объема репрезентативной обу-
чающей выборки. 

5. Сокращает вычислительные затраты, так как методы учатся генерировать примеры из пре-
дыдущих задач. Это позволяет избежать хранения образов и проблем с конфиденциальностью. 

6. Дает возможность анализировать старые задачи, когда изучаются новые, т. е. поддержива-
ет существующие знания в процессе обновления. 

С ростом требований интеллектуальных систем к методам машинного обучения инкремент-
ное обучение может успешно применяться в областях, где целевые концепции изменяются с те-
чением времени, где используются временные ряды и где объем обучающей выборки слишком 
большой. Наибольшее внимание инкрементное обучение получило в области робототехники, 
больших данных и обработки изображений. 

В области больших данных важное значение приобретают интеллектуальный анализ и обра-
ботка разнообразных высокоскоростных потоков данных, которые все чаще выполняются с по-
мощью инкрементного обучения. 

Окружающая среда вокруг робота часто меняется. Для выполнения поставленных задач ро-
бот должен уметь адаптироваться к новой среде и правильно реагировать на изменения, что 
представляет собой инкрементное обучение. 

В области обработки изображений с течением времени внешний вид изучаемого объекта 
обычно сильно меняется, например объект деформируется, изменяется освещение и т. д. Для об-
новления данных об объекте в реальном времени могут применяться методы инкрементного обу-
чения. 

 
5. Способы оценки инкрементного обучения 
Для оценки инкрементного обучения используют точность задачи k после задачи обучения t, 

которая предоставляет детальную информацию об инкрементном процессе обучения. Также 
используют дополнительный показатель, основанный на проблеме катастрофического забыва-
ния. Оценка забывчивости показывает, насколько модель забыла о предыдущей задаче k в те-
кущей задаче t. Чем ниже показатель, тем меньше происходит забвения во время инкрементно-
го обучения.  
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Чтобы получить больше информации о производительности классификатора, можно исполь-
зовать матрицу ошибок, которая дает информацию о неправильной классификации между каж-
дой парой классов. Несмотря на то, что это не однозначная метрика, она часто используется для 
обобщения поведения классификатора во многих дополнительных задачах. 

В работе [39] авторы предложили три критерия для оценки метода инкрементного обучения: 
количество обучающих примеров, вычислительные расходы на обучение и качество усвоения 
новой задачи. 

Авторы работы [40] также предлагают три критерия: точность на тестовом наборе данных не 
должна сильно меняться на каждом шаге инкрементного обучения, повышение точности при 
увеличении обучающих данных, алгоритм должен иметь возможность восстановить предыду-
щую полученную точность, если она была выше. 

Принимая во внимание масштабируемость системы инкрементного обучения, комплексные 
метрики оценки для инкрементного обучения также могут включать [41, 42]: точность, время обу-
чения/тестирования, размер хранилища (включая размер модели и размер хранилища образов). 

 
Заключение 
При разработке интеллектуальных систем желательно использовать инкрементное обучение, 

поскольку оно позволяет эффективно использовать вычислительные ресурсы за счет устранения 
необходимости переобучения при получении новых данных, избежать хранения образов и про-
блем с конфиденциальностью, поскольку методы учатся генерировать примеры из предыдущих 
задач, динамически регулировать способность модели к обучению в соответствии с новыми дос-
тупными данными. Также этот вид обучения больше напоминает обучение человека, что делает 
его более понятным.  

По сравнению с традиционным машинным обучением, для которого требуется заранее под-
готовленный обучающий набор данных, инкрементное обучение имеет несколько преимуществ: 
может обучаться на малом объеме обучающей выборки, может постоянно обучаться, когда сис-
тема работает, может адаптироваться к изменениям в полученной задаче, требует меньше вычис-
лительных ресурсов. 
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The present time is characterized by unprecedented growth in the volume of information flows. 
Information processing underlies the solution of many practical problems. The intelligent infor-
mation systems applications range is extremely extensive: from managing continuous technological 
processes in real-time to solving commercial and administrative problems. Intelligent information 
systems should have such a main property, as the ability to quickly process dynamical incoming data 
in real-time. Also, intelligent information systems should be extracting knowledge from previously 
solved problems. Incremental neural network training has become one of the topical issues in ma-
chine learning in recent years. Compared to traditional machine learning, incremental learning al-
lows assimilating new knowledge that comes in gradually and preserving old knowledge gained 
from previous tasks. Such training should be useful in intelligent systems where data flows dynami-
cally. Aim. Consider the concepts, problems, and methods of incremental neural network training, as 
well as assess the possibility of using it in intelligent systems development. Materials and methods. 
The idea of incremental learning, obtained in the analysis of a person's learning during his life, is 
considered. The terms used in the literature to describe incremental learning are presented. The ob-
stacles that arise in achieving the goal of incremental learning are described. A description of three 
scenarios of incremental learning, among which class-incremental learning is distinguished, is given. 
An analysis of the methods of incremental learning, grouped into a family of techniques by the solu-
tion of the catastrophic forgetting problem, is given. The possibilities offered by incremental learn-
ing versus traditional machine learning are presented. Results. The article attempts to assess the cur-
rent state and the possibility of using incremental neural network learning, to identify differences 
from traditional machine learning. Conclusion. Incremental learning is useful for future intelligent 
systems, as it allows to maintain existing knowledge in the process of updating, avoid learning from 
scratch, and dynamically adjust the model's ability to learn according to new data available.  

Keywords: neural networks, incremental learning, machine learning, catastrophic forgetting. 
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