
２０２３ 年 ４ 月

第 ４１ 卷第 ２ 期

西 北 工 业 大 学 学 报

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ａｐｒ．
Ｖｏｌ．４１

２０２３
Ｎｏ．２

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．１０５１ ／ ｊｎｗｐｕ ／ ２０２３４１２０３０３

收稿日期：２０２２⁃０６⁃２９ 基金项目：国家自然科学基金面上项目（６１９７１３５４）资助

作者简介：陈鑫哲（１９９９—），西北工业大学硕士研究生，主要从事水下目标识别研究。
通信作者：梁红（１９６９—），西北工业大学教授，主要从事水下信号处理研究。 ｅ⁃ｍａｉｌ：ｌｉａｎｇｈｏｎｇ＠ ｎｗｐｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

基于声呐图像的类别增量学习方法研究

陈鑫哲， 梁红， 徐微雨

（西北工业大学 航海学院， 陕西 西安　 ７１００７２）

摘　 要：由于声呐图像分辨率低、样本数少，现有的类别增量学习网络对历史任务目标出现了严重的

灾难性遗忘问题，导致所有任务目标的平均识别率降低。 基于生成重放的框架模式，提出了一种改进

的类别增量学习网络，设计搭建新的深层卷积生成对抗网络取代变分自编码器，作为生成重放增量网

络的重构模型，提升图像的重构效果；构建新的卷积神经网络取代多层感知机，作为生成重放增量网

络的识别网络，提升图像的分类识别性能。 结果表明，改进的生成重放增量网络缓解了历史任务目标

的灾难性遗忘问题，显著提高所有任务目标的平均识别率显著提高。
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　 　 随着水下勘探技术的不断发展与水下环境的逐

渐开发，更多未经训练过的水下目标信息会被获取，
水下目标识别系统的需求也随之增加。 目前，大部

分用于水下目标声呐图像的分类识别网络采用的都

是一次性输入所有类别样本的训练方法，这样训练

好的分类识别网络只能对学习过的类别样本进行分

类识别，当有新的类别样本需要学习时，就只能将目

前的所有类别样本重新进行训练，需要耗费大量的

时间与算力。
类别增量学习 （ ｃｌａｓｓ⁃ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ， Ｃ⁃

ＩＬ） ［１］要求分类识别网络能不断地从新获取的任务

类别样本中学习到新知识，同时保留历史学习过的

任务目标类别知识。 但是，类别增量学习网络在学

习了新任务类别样本后，通常会对历史学习过的任

务类别样本出现灾难性遗忘问题［２］，导致所有任务

目标的分类识别准确率严重降低。
为了缓解灾难性遗忘问题，研究人员提出了各

种增量学习方法，依据方法原理的不同，可以将目前

的增量学习方法分为以下 ２ 类：基于正则化（ ｒｅｇｕ⁃
ｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）和基于重放（ｒｅｐｌａｙ）。 基于正则化的代表

方法有：Ｌｉ 等［３］ 提出的不忘学习 （ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ，ＬＷＦ），ＤｅｅｐＭｉｎｄ 团队提出的弹性权重巩

固（ｅｌａｓｔｉｃ ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｎｓｏｌｉｄａｔｉｏｎ，ＥＷＣ） ［４］。 基于重放

的代表方法是 Ｓｈｉｎ 等［５］ 提出的生成重放（ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｒｅｐｌａｙ，ＧＲ），基于生成重放的增量学习方法对类别

增量学习总体表现更好，它对于光学图像取得了较

高的类别增量识别准确率，并且在一定程度上缓解

了灾难性遗忘问题。
相比数以百万计的高质量光学图像数据，由于

获取难度高、水下环境噪声干扰大和观测角度有限，
声呐图像存在样本数少、分辨率低和边缘不连续的

问题［６］，直接将光学领域的识别方法应用于声呐图

像，通常表现较差［７］。 因此，ＧＲ 增量网络对声呐图

像类别增量学习的可行性还待进一步研究。
本文研究 ＧＲ 增量网络对于声呐图像类别增量

学习的可行性，提出一种适用于声呐图像类别增量

学习的改进 ＧＲ 增量网络，缓解灾难性遗忘问题，提
高声呐图像所有任务目标类别的平均识别准确率。

１　 数据集的建立
本文建立的数据集包含前视声呐和侧扫声呐等

多种声呐成像设备得到的声呐图像，依据图像的目

标类别将其整理划分为 ６ 类，分别是飞机、沉船、瓶
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子、轮胎、石块和水下机器人。 采用双线性插值法对

声呐图像进行尺寸统一，规范后的图像尺寸为

（１１２，１１２），每个目标类别的数据按照 ４ ∶ １ 的比例

随机分为训练集和测试集，数据集分布如表 １ 所示。
表 １　 数据集分布

样本

分布
飞机 轮船 瓶子 轮胎 石块

水下

机器人

样本数 ３８８ ４１４ １１０ １９７ １９８ ３１０

训练集 ３１１ ３３２ ８８ １５８ １５９ ２４８

测试集 ７７ ８２ ２２ ３９ ３９ ６２

本文将数据集划分为如图 １ 所示的 ３ 个任务目

标，依次输入到类别增量学习网络中，作为新的类别

知识对网络进行训练。

图 １　 任务目标

２　 ＧＲ 增量网络

２．１　 ＧＲ 增量网络结构

ＧＲ 增量网络是由重构模型和识别网络组成的

合作双模型架构。 利用这种模型架构，网络可使用

重构的历史数据和真实当前数据的集合进行联合训

练，缓解灾难性遗忘问题，ＧＲ 增量网络学习流程如

图 ２ 所示。

图 ２　 ＧＲ 增量网络学习流程

ＧＲ 增量网络在类别增量学习过程中，对历史

类别 数 据 进 行 重 构 的 模 型 是 变 分 自 编 码 器

（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ） ［８］，由编码器、采样模
块和解码器组成。 编码器将图像数据分布的高维特

征映射到低维特征上，这一部分主要是均值和方差

的计算；图像数据经过编码后，采样模块从正态分布

中采样数据，并与编码器得到的均值和方差联合计

算，从而得出采样变量；获得采样变量后，将其作为

解码器的输入，利用解码器进行图像还原，输出生成

图像。 对图像进行训练的识别网络采用多层感知机

（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ， ＭＬＰ ） ［９］ 这一浅层全连接

网络。
２．２　 ＧＲ 增量网络实验分析

本文实验平台为 ＡＭＤ ５９００Ｘ ＣＰＵ、Ｎｖｉｄｉａ ＲＴＸ
３０８０ ＧＰＵ 和 ３２Ｇ 内存的工作站， Ｐｙｔｏｒｃｈ 版本为

１．９，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０。 针对本文建立的声呐

图像数据集，采用 ＧＲ 增量网络进行训练。 随着任

务目标的不断增加，网络对新任务目标和旧任务目

标的识别率变化如图 ３ 所示。

图 ３　 ＧＲ 增量网络的识别率

当第一个任务进入增量网络训练完成后，网络

对所有目标类别的识别准确率为 ８９．９％。 当第二个

任务作为新类别数据进入增量网络训练完成后，网
络对所有目标类别的平均识别率为 ７３．６％，对历史

学习的第一个任务的识别率从 ８９．９％降为 ５０．５％。
当第三个任务作为新类别数据进入增量网络训练完

成后，网络对所有目标类别的平均识别率为 ６７．６％，
对历史学习的旧任务目标的识别率明显下降，其中，
对第一个任务的识别准确率降到了 ２７．３％，对第二

个任务的识别准确率降到了 ７９．６％。 结果表明，ＧＲ
增量网络的平均识别率较低，对历史任务目标产生

了较严重的灾难性遗忘。

３　 改进的 ＧＲ 增量网络

３．１　 网络结构改进原理

由 ２．２ 节可知，ＧＲ 增量网络对于声呐图像的类

·４０３·
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别增量学习效果较差，本文对 ＧＲ 增量网络的重构

模型和识别网络进行改进，以期望获得更好的类别

增量学习性能。
ＧＲ 增量网络的重构模型 ＶＡＥ 虽然可以通过编

码与解码重构图像，但是这种方式下生成的图像较

为模糊［１０］。 深层卷积生成对抗网络（ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＧＡＮ） ［１１］由生

成器和判别器两部分组成，二者结构近似于卷积神

经网络，但是使用带步长的反卷积层或卷积层代替

池化层，ＤＣＧＡＮ 通过生成器与判别器的生成对抗来

重构图像。 本文随机选取飞机和沉船的重构图像进

行对比，ＶＡＥ 和 ＤＣＧＡＮ 重构的声呐图像分别如图

４ａ）和图 ４ｂ）所示。 两图的上半部为原始声呐图像，
下半部为重构的图像。 ＶＡＥ 重构的图像中，当飞机

较小时，图像无法清晰分辨目标，并且所有沉船的重

构图像均严重失真。 相比而言，ＤＣＧＡＮ 重构的飞机

与沉船图像轮廓更明显、细节更丰富，大部分重构图

像可较为清晰地分辨目标。

图 ４　 ＶＡＥ 和 ＤＣＧＡＮ 重构的声呐图像

ＧＲ 增量网络的识别网络 ＭＬＰ 是由多个神经元

层组成的全连接网络模型，它早期在手写数字识别

和行人检测中获得了不错的效果［１２］。 但是，在进行

声呐图像类别增量学习训练时，ＭＬＰ 这种全连接网

络模型的参数量是十分巨大的，过大的参数量会导

致网络训练过拟合，而且在图像的特征提取过程中，
ＭＬＰ 会将所有图像转换成一维向量，导致其失去空

间特征，影响图像的分类识别准确率。 卷积神经网

络（ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ） ［１３］ 利用卷积

层和池化层实现了网络结构的局部连接、权值共享

和空间下采样，在提取出图像局部空间特征的同时，

有效降低了网络模型训练的参数量，避免训练过拟

合，对图像的准确识别起到积极作用。
本文基于水下目标声呐图像的特点，设计搭建

新的 ＤＣＧＡＮ 和 ＣＮＮ，并将设计搭建好的 ＤＣＧＡＮ 和

ＣＮＮ 分别替换 ＧＲ 增量网络的 ＶＡＥ 和 ＭＬＰ，作为网

络新的重构模型和识别网络，得到改进的 ＧＲ 增量

网络。 改进的 ＧＲ 增量网络结构如图 ５ 所示。

图 ５　 改进的 ＧＲ 增量网络结构

３．２　 网络模型搭建

３．２．１　 ＤＣＧＡＮ 模型搭建

基于生成对抗网络理论与水下目标声呐图像特

点，设计搭建 ＤＣＧＡＮ 需考虑以下几点：
１） 生成器与判别器模型的设置。 生成器与判

别器要求模型对称，即生成器的反卷积层与判别器

的卷积层数目相等，这样才能达到网络可微的目的，
从而使网络的损失函数在训练过程中向着一个方向

稳定收敛。
２） 反卷积层和卷积层数目的设置。 由于声呐

图像样本数少，应使用较少的层数进行模型搭建，避
免因参数过多而导致网络训练出现过拟合。

３） 卷积层参数的设计，包括卷积核大小、步长、
边界填充数目。 声呐图像经过裁剪等预处理操作

后，图像的尺寸相较原始图像减小了很多，为了避免

网络模型在声呐图像的特征提取过程中丢失大量的

有用特征，应使用较小的卷积核，如 ３ × ３ 卷积核。
设置步长可以压缩卷积层的运算量，加快网络训练

的拟合速度，但是步长不宜设置过大，过大的步长会

使卷积层提取不到充足的声呐图像特征。 边界填充

是为了避免带步长的卷积运算错过声呐图像的边缘

信息，边界填充的数目需根据输入图像、步长与卷积

核来设置，不能超过卷积核的大小，以避免无效

运算。
４） 网络参数优化算法和激活函数的选取。

Ａｄａｍ 算法能基于训练数据迭代更新网络参数，具
有计算高效和所需内存少等优势。 ＲｅＬＵ、 Ｌｅａｋｙ

·５０３·
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ＲｅＬＵ 激活函数在图像处理的卷积神经网络中使用

较多，它们能够保持梯度不衰减，从而缓解梯度消失

问题。
综合考虑以上几点设计要求，本文设计搭建的

ＤＣＧＡＮ 的生成器与判决器模型分别如表 ２ ～ ３
所示。

表 ２　 生成器模型

层数 操作名称 参数设置

１ 全连接批次标准化 输出维度：７×７×１２８

２
反卷积

批次标准化

Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活

反卷积核大小：３×３
步长：２

边界填充数：１

３
反卷积

批次标准化

Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活

反卷积核大小：３×３
步长：２

边界填充数：１

４
反卷积

批次标准化

Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活

反卷积核大小：３×３
步长：２

边界填充数：１

５
反卷积

批次标准化

Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活

反卷积核大小：３×３
步长：２

边界填充数：１

表 ３　 判别器模型

层数 操作名称 参数设置

１
卷积

批次标准化

Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活

卷积核大小：３×３
步长：２

边界填充数：１

２
卷积

批次标准化

Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活

卷积核大小：３×３
步长：２

边界填充数：１

３
卷积

批次标准化

Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活

卷积核大小：３×３
步长：２

边界填充数：１

４
卷积

批次标准化

Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活

卷积核大小：３×３
步长：２

边界填充数：１

５
全连接

Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活

Ｄｒｏｐｏｕｔ
神经元数目：６００

生成器首先产生随机噪声输入到网络第一

层———全连接层，通过全连接层进行尺寸变换，转化

为 ７×７×１２８ 的特征矩阵，然后该特征矩阵通过 ４ 层

反卷积核大小为 ３×３，步长 ｓ ＝ ２ 的反卷积层，同时，
对反卷积层进行 ｐ ＝ １ 的边界填充。 其中，在每个反

卷积层进行反卷积操作前，都使用批次标准化

ＢａｔｃｈＮｏｒｍ 和激活函数 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ，将特征归一化

与非线性整合，以加速网络训练和提升训练的稳定

性。 最终，经过 ４ 个反卷积层后，网络输出得到与历

史图像尺寸（１１２，１１２）相同的生成图像。
判别器与生成器形成模型对称，同样设置 ４ 层

卷积核大小为 ３×３，步长 ｓ＝ ２ 的卷积层，并进行 ｐ＝ １
的边界填充，经过每一层卷积操作完成特征提取后，
对得到的特征进行 ＢａｔｃｈＮｏｒｍ 批次标准化以及

Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活函数的非线性整合。 然后，判别器

网络中加入了 Ｄｒｏｐｏｕｔ，可在一定程度上避免网络过

拟合。 最后，将提取到的特征图经过全连接层输出

映射为一个值，并将这个值经过 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数

后，输出该判别器网络对输入图像数据类别的概

率值。
３．２．２　 ＣＮＮ 模型搭建

ＣＮＮ 与 ＤＣＧＡＮ 的判别器模型设计搭建原理大

体相似，不同的是本文的 ＣＮＮ 采用 ＲｅＬＵ 激活函

数，并且比 ＤＣＧＡＮ 的判别器多了池化层的设计，池
化层通常位于卷积层之后，用于降低卷积层的尺寸，
从而降低网络训练复杂度，但是，池化层在降低网络

复杂度的同时会丢失掉图像的许多特征。 由于声呐

图像分辨率低，应用于声呐图像识别的 ＣＮＮ 应使用

较少的池化层，池化方法可以选取最大池化。 本文

设计搭建的 ＣＮＮ 模型如表 ４ 所示。
表 ４　 ＣＮＮ 模型

层数 操作名称 参数设置

１
卷积

批次标准化

ＲｅＬＵ 激活

卷积核大小：３×３
步长：２

边界填充数：１

２ 最大池化
池化核大小：３×３

步长：２

３
卷积

批次标准化

ＲｅＬＵ 激活

卷积核大小：３×３
步长：２

边界填充数：１

４
卷积

批次标准化

ＲｅＬＵ 激活

卷积核大小：３×３
步长：２

边界填充数：１

５
卷积

批次标准化

ＲｅＬＵ 激活

卷积核大小：３×３
步长：２

边界填充数：１

６
全连接

Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活

Ｄｒｏｐｏｕｔ
神经元数目：６００

３．３　 改进的 ＧＲ 增量网络实验分析

为验证本文提出的改进的 ＧＲ 增量网络的类别

·６０３·



第 ２ 期 陈鑫哲，等：基于声呐图像的类别增量学习方法研究

增量学习性能，使用该网络对水下目标声呐图像数

据集进行类别增量学习训练，每一个任务目标训练

完成后，都用当前学习过的所有类别数据进行测试，
得到网络对新任务目标和旧任务目标的识别率变化

如图 ６ 所示。

图 ６　 改进的 ＧＲ 增量网络的识别率

将 ＧＲ 增量网络与改进的 ＧＲ 增量网络的平均

识别准确率进行对比，网络改进前后的类别增量识

别率结果如表 ５ 所示。
表 ５　 增量网络改进前后的类别增量识别率

任

务

类

别

ＧＲ 增量网络

识别率 ／ ％

第一次

训练

第二次

训练

第三次

训练

改进的 ＧＲ 增量网络

识别率 ／ ％

第一次

训练

第二次

训练

第三次

训练

１ ８９．９ ５０．５ ２７．３ １００ ９８．６ ７９．３

２ ９６．８ ７９．６ ９０ ８３．６

３ ９６ ９８

采用改进的 ＧＲ 增量网络，第一个任务进入增

量网络训练完成后，网络对所有目标类别的平均识

别率为 １００％。 当第二个任务作为新类别数据进入

增量网络训练完成后，网络对所有目标类别的平均

识别率为 ９４．３％，对历史学习的第一个任务的识别

率从 １００％降至 ９８．６％，对第二个任务的识别率为

９０％。 当第三个任务作为新类别数据进入增量网络

训练完成后，对当前所有目标类别的平均识别率为

８７％，对历史学习的第一个任务的识别率从 ９８．６％
降到了 ７９．３％，对历史学习的第二个任务的识别率

从 ９０％降到了 ８３． ６％，对第三个任务的识别率为

９８％。 改进的 ＧＲ 增量网络对当前所有任务目标的

平均识别准确率始终高于 ＧＲ 增量网络，平均识别

率相比提高了 １９．４％。 改进的 ＧＲ 增量网络对于历

史任务目标的平均识别率相比 ＧＲ 增量网络提升了

３４．７％。
为验证本文提出改进的重构模型和识别网络分

别对于声呐图像类别增量学习的作用，将重构模型

ＶＡＥ 和 ＤＣＧＡＮ 与识别网络 ＭＬＰ 和 ＣＮＮ 分别进行

组合，重构模型和识别网络分别改进前后的平均识

别率和参数量如表 ６ 所示。
表 ６　 增量网络改进前后的平均识别率和参数量

增量网络结构 平均识别率 ／ ％ 参数量 ／ １０６

ＶＡＥ＋ＭＬＰ ６７．６ ４１

ＤＣＧＡＮ＋ＭＬＰ ７９．４ ２１．５

ＶＡＥ＋ＣＮＮ ７８．８ ２８．１

ＤＣＧＡＮ＋ＣＮＮ ８７ ８．６

由表 ６ 可得，相比 ＶＡＥ＋ＭＬＰ，ＤＣＧＡＮ＋ＭＬＰ 的

平均识别率提高了 １１．８％，参数量降低了 ４７．５％；
ＶＡＥ＋ＣＮＮ 的平均识别率提升了 １１．２％，参数量降

低了 ３１． ５％；ＤＣＧＡＮ ＋ＣＮＮ 的平均识别率提高了

１９．４％，参数量降低了 ７９％。 相比单独改进识别网

络，单独改进重构模型对 ＧＲ 增量网络平均识别率

的提高和参数量的降低更加明显，而 ＤＣＧＡＮ＋ＣＮＮ
是最佳的 ＧＲ 增量网络结构。

４　 实验验证与分析

４．１　 实验数据集的建立

为验证本文提出的改进 ＧＲ 增量网络对水下目

标声呐图像类别增量学习的泛化性，通过外场试验

建立水下目标声呐图像数据集如表 ７ 所示，将实验

数据集随机划分为图 ７ 所示的 ３ 个任务目标。
表 ７　 实验数据集

样本分布 蛙人 圆柱 拦截网 锚链 Ｔ 型管 ＡＵＶ
样本数 ２５３ ２５３ ２１７ ２５３ ２５３ ２５３
训练集 ２０３ ２０３ １７４ ２０３ ２０３ ２０３
测试集 ５０ ５０ ４３ ５０ ５０ ５０

图 ７　 任务目标

·７０３·
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４．２　 增量网络泛化性实验

分别采用 ＧＲ 增量网络和改进的 ＧＲ 增量网络

对实验数据集进行类别增量学习训练，得到改进前

后的 ＧＲ 增量网络对所有任务目标的识别率如表 ８
所示。

表 ８　 增量网络改进前后的类别增量识别率

任

务

类

别

ＧＲ 增量网络

识别率 ／ ％

第一次

训练

第二次

训练

第三次

训练

改进的 ＧＲ 增量网络

识别率 ／ ％

第一次

训练

第二次

训练

第三次

训练

１ ８８．９ ６３．６ ４９．５ １００ ９５．３ ７６．１

２ ９６．８ ９０．３ ９３．５ ８８．５

３ ９５ ９６

本文提出的改进的 ＧＲ 增量网络相比 ＧＲ 增量

网络，第一次训练后的平均识别率提高了１１．１％。
第二次训练后的平均识别率提高了 １４．２％。 第三次

训练后，对所有任务目标的平均识别率提升了

８．６％。 对历史任务目标的平均识别率提升了

１８．８％。
对于本文建立的实验数据集，采用经典增量学

习方法与本文提出的改进 ＧＲ 增量网络进行对比，
各种增量学习方法的识别率结果如表 ９ 所示。

由表 ９ 可得，基于正则化的 ＥＷＣ 和 ＬＷＦ 方法

对于声呐图像类别增量学习表现较差，当网络训练

完成后，对所有任务目标平均识别率均低于 ４５％。
相比而言，ＧＲ 增量网络总体表现更好，尤其是本文

提出的改进 ＧＲ 增量网络，对所有任务目标的平均

识别率达到 ８６．９％。
表 ９　 各种增量学习方法的识别率

增量学习方法 所有任务目标的平均识别率 ／ ％

ＥＷＣ ３６．９４

ＬＷＦ ４４．６３

ＧＲ ７８．３

改进的 ＧＲ ８６．９

５　 结　 论

本文基于深层卷积生成对抗网络与卷积神经网

络理论，对 ＧＲ 增量网络的重构模型与识别网络进

行改进，提出了一种改进的 ＧＲ 增量网络，对所有声

呐图像任务目标的平均识别率提升了 １９．４％，对历

史任务目标的平均识别率提升了 ３４．７％。 采用外场

实验获得的水下目标声呐图像实验数据集进行了网

络泛化性实验，改进的 ＧＲ 增量网络对所有任务目

标的平均识别率提升了 ８．６％，对历史任务目标的平

均识别率提升了 １８．８％。 上述结果表明，本文提出

的改进 ＧＲ 增量网络对于声呐图像具有良好的类别

增量学习性能，较好地缓解了对历史任务目标的灾

难性遗忘问题。
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