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Abstract

在类增量学习（CIL）场景中，由于分类器对当前
任务的偏好导致的灾难性遗忘现象长期以来一直是一
个重大问题。这主要是由判别模型的特性引起的。随
着生成式多模态模型的日益普及，我们将探索用生成
式模型替代 CIL 中的判别模型。然而，从判别模型过
渡到生成模型需要解决两个关键问题。首要问题在于
将生成的文本信息分为不同种类。此外，它还需要在
生成式框架内构建 CIL 任务。为此，我们提出了一种
新的生成式多模态模型（GMM）框架用于类增量学习。
我们的方法使用改进的生成模型直接为图像生成标签。
在获得详细文本后，我们使用文本编码器提取文本特
征，并采用特征匹配方法确定最相似的标签作为分类
预测的结果。在传统的 CIL 设置中，我们的方法在长
序列任务场景下取得了极好的结果。在少样本 CIL 场
景下，与所有当前的先进方法相比，我们的准确率至少
提高了 14%，并且显著减少了遗忘程度。我们的代码
可在 https://github.com/DoubleClass/GMM中获取。

1. 引言

深度神经网络 [19, 33, 56] 在许多应用场景中取得
了显著的成果，这主要是因为它们能够同时访问大量
的数据和计算资源来进行各种任务的训练。然而，这
些成就主要源于神经网络能够同时获得所有所需数据。
在数据是逐步获取的情况下，这些网络经常面临灾难
性遗忘的问题 [43]。因此，能够在保留先前获得的知识
的同时整合新知识，是未来人工智能系统值得发展的
属性。持续学习 [45, 67, 77, 84]是一个为了推进神经网
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图 1. 传统类别增量学习（CIL）的判别模型以及我们为 CIL
设计的生成多模态模型（GMM）的图例。判别模型存在随着
网络扩展而对当前任务产生分类器偏差的潜在风险。我们的

GMM 框架由生成和分类阶段组成。它根据生成文本与真实
类别名称的相似性应用于 CIL

络向这一目标发展的研究领域。
许多研究已经深入探讨了持续学习的问题，并将

他们的方法分为三个主要类别 [14]：基于 rehearsal、基
于 architecture和基于 regularization的方法。此外，由
于 hybrid 模型可以结合不同领域视角，因此逐渐更受
领域学者欢迎。在这个研究领域中，三个主要场景 [66]
受到了广泛关注，其中类别增量学习（CIL） [41] 是最
具挑战性的环境之一。在我们的工作中，我们专注于
CIL，其中每个任务包含一组不同的类别，主要任务是
使网络能够在不忘记先前类别的情况下识别新类别。

大多数现有关于类增量学习（CIL）的研究会从
头开始训练模型，并且仅依赖于当前任务的数据 [7,
15, 16, 24, 26, 29, 48, 74, 76, 89]。相比之下，人类会
在长期积累知识，并利用先前世界的丰富知识。由于
CIL 预训练模型可以从广泛的数据集中获取知识来解

https://github.com/DoubleClass/GMM


决当前的任务，因此人们对于 CIL 预训练模型的兴
趣日益增长 [55, 71, 72, 81, 86]。例如，基于提示的方
法 [55, 71, 72] 使用提示从先前预训练的知识中总结特
定任务。而 SLCA [81] 和 ADAM [85] 则仅对预训练模
型进行微调，以将现有的知识应用到当前任务中。

为了解决图像分类的下游任务，传统上使用的预
训练模型大多源自于判别性模型，例如在 ImageNet-
21K[49] 数据集上进行的监督学习，亦或者基于自监督
学习 [6, 9, 10, 22]。而在我们的研究中，我们尝试使用
生成式多模态模型来解决图像分类任务。由于近年来
类似 GPT4[44] 和 LLaVa[32] 这样的生成模型能够生
成高度信息性的输入图像描述，导致人们对它的关注
度与日俱增。一方面，它可以利用文本和图像之间丰富
的语义对应关系，而另一方面，在 CIL 的判别模型中，
它不需要对新任务扩展分类器。

尽管如此，从预训练的生成模型中获取知识；并将
其用来处理下游的类增量学习（CIL）任务并不简单。
主要的问题在于如何将生成的文本信息分为不同类别。
此外，还需要在生成框架内构建 CIL，这也是一个关键
的步骤。邵等人 [52] 提出了 VAG 系统，该系统将 CIL
构建为一个持续性的标签生成问题，并保留了语言模
型学习新类别的能力。然而，这种方法仅在自然语言处
理（NLP）的领域有效，因为这个领域天生适合于大型
语言模型（LLM）。据我们所知，在此之前没有研究将
这种生成方法应用于图像分类领域中的增量学习。

在这项研究中，我们提出了用于类增量学习（Class-
Incremental Learning, CIL）的生成式多模态模型（Gen-
erative Multi-modal Models, GMM）。如图 1（a）所
示，传统的判别方法使用网络主干提取图像特征，然后
将它们传递给分类器以获得图像属于每个标签的概率，
概率最高的标签是判别模型的输出。而在图 1（b）中，
我们采用了一种生成式方法，该方法直接为给定图像
生成描述性句子，然后使用文本编码器将其与实际标
签文本进行比较。最相似的标签为我们生成模型的预
测结果。这种方法使我们能够利用生成式多模态模型
中丰富的预训练知识，同时避免了分类头的扩大，这减
轻了模型对当前任务的偏好，并减少了灾难性遗忘。

这篇论文的主要成果如下：

• 我们提出了一种新颖的生成式方法（GMM），利用
多模态模型来解决类别增量学习问题。

• 我们为图像分类重新制定了生成式多模态模型

（GMM）并将其应用到下游基准测试中。与判别模
型不同，我们的模型避免了分类头的增大，这大幅
减少了对当前任务的偏好问题，从而在类别增量学
习（CIL）中显著降低了遗忘率。

• 我们的模型在多个数据集上都有很好的表现，这其
中包含了常规情形以及少量样本（Few-shot）的 CIL
环境。

2. 相关工作

2.1.类增量学习

在类增量学习中，任务是按顺序进行的，并且每个
类别仅属于其相应的任务，不会有重叠现象出现。因此，
我们的目标是使模型在学习新类别的同时保留先前类
别的信息。CIL 领域主要有三种方法：基于 rehearsal、
基于 architecture 和基于 regularization 的方法 [14]。

基于 rehearsal 的方法 [1, 7, 48, 75] 存储来自旧
类别的少量数据以代表之前任务的信息。这些示例数
据可以是原始数据 [48]、生成的数据 [18, 54] 或隐藏
特征 [20]。基于 architecture 的方法主要通过修改网络
架构来减轻遗忘。用到的方法包括去除过多的网络架
构 [17, 47]、学习不同的专家网络 [3, 50] 或参数 [38,
40, 51]，以及动态扩展网络参数以积累信息 [76]。正
则化方法在适应新任务时通过引入额外的正则化项以
限制网络更新。在这种情况下，EWC[26]、SDC[78] 和
Rotated-EWC[35] 会使得旧任务重要的参数不会过度
更新。此外，为了保证网络输出的一致性，许多研究
[25, 30, 36, 61, 80] 结合了知识蒸馏来防止遗忘。

2.1.1 Few-shot CIL

Few-shot 类增量学习（FSCIL）[42, 62] 是在增量
学习的背景下研究少量学习的情形。在 Few-shot 中，
基础任务中所有的数据样本都可用，而每次增加任务
中的数据则非常有限。一些 FSCIL 方法 [11, 62, 83] 在
基础和增量环节中都会训练模型，并以此减轻增量学
习中数据有限而导致的过拟合。其他方法 [53, 79, 90]
主要在基础环节中训练模型，并在增量环节中进行最
小程度的调整从而减少遗忘，但可能会导致增量环节
中的识别精度降低。



2.2. CIL的预训练模型

许多方法 [63, 72, 73] 表明预训练模型对持续学
习有较好的效果。其中一种主流方法通过训练一组提
示集以保留之前的信息 [55, 68, 71, 72]。在前向传播
过程中，选定的提示子集被送入模型以提供之前学习
的信息。此外，像 SLCA[81] 和 ADAM[85] 这样的方
法通过微调预训练模型可以使遗忘程度下降较为明显。
Continual-CLIP[63] 证明了 CLIP[46] 模型能够在没有
任何额外训练的情况下进行持续学习。这展示了多模
态预训练模型在持续学习领域的潜力。受此启发，许多
方法 [37, 86] 采用 CLIP 作为后端以利用多模态信息。
但是如果不直接使用分类器，这些方法则需要使用扩
展的文本特征来与图像特征计算距离，并将其用来分
类。而这会造成模型偏向于使用当前数据，因此会导致
先前信息的遗忘。为了避免模型的偏向，我们使用生成
模型直接生成预测文本。并使用固定的文本解码器作
为分类器，以此可以显著减轻偏向程度。

2.3.视觉语言模型

近年来，视觉语言多模态模型在各种下游任务 [5,
28, 34, 70] 中取得了显著进展和成果。传统视觉语言模
型采用不同类型的编码器从视觉和语言模型中提取信
息，其中包括单流 [57]、双流 [39] 和融合 [60] 编码器。
视觉语言模型的一个关键方面是多模态特征的对齐。例
如 CLIP 使用图像和文本各自的编码器对特征进行提
取，并通过对比损失程度来强制对齐，以此确保特征空
间中正图像-文本的对齐。VisualGPT[8] 和 Frozen[65]
则利用预训练模型作为视觉语言任务的编码器。从那
时起，预训练模型在视觉语言任务中的使用变得越来
越频繁。例如 Flamingo[2] 和 BLIP-2[27] 分别使用门
控交叉注意力和 Q-Former 对预训练的图像和文本编
码器进行对齐。此外，LLaVA[32]和 MiniGPT-4[88]利
用更强大的大型语言模型 (LLM)[13, 64] 作为文本编码
器，而只训练一个投影层进行对齐。随着大型语言模型
的日益普及，越来越多的研究 [4, 69, 87] 发掘出了多模
态大型语言模型在视觉语言任务中的潜力。

2.4.方法

在本节中，我们将介绍类增量学习（Class-
Incremental Learning, CIL）和生成式多模态模型（Gen-
erative Multi-Modal Models, GMM）的基础知识。随

后，我们会展示利用生成模型进行 CIL 的方法以及相
应的学习过程。

2.5.预备知识

2.5.1 类别增量学习。

给定 N个任务 T = {T1, T2, ..., TN}，类增量学习的
目标是按顺序学习每个任务 Tt 及其相关数据 {Xt,Yt}。
对于每个任务，包含样本 {xi, yi}, i = 1, ..., nt，其中 xi
是图像，yi 是相应的 one-hot 标签。通常，Xi ∩ Xj =

∅, ∀i ̸= j。在推理时，模型会在没有任务 ID 的情况下
测试所有训练过的任务。在某些场景中，需要设置固定
的存储空间来保留先前任务的一些样本以防止遗忘。
通常，一个 CIL 模型由特征提取器和分类头 F =

{fθ,Hϕ} 组成，它们以 {θ, ϕ} 为参数。在传统的类别
增量学习中，θ 通常是一个经过修改的 ResNet [21] 的
参量，并且这个 ResNet 中的参数可以进行调整。在预
训练或基于提示的方法中，θ 表示较少的可训练参数，
如线性适配器或几个提示。ϕ 是一个线性分类器头，将
图像特征投影到概率预测上。为了对新任务的新增类
别进行预测，必须扩展 ϕ。人们通常使用交叉熵损失来
更新 θ 和 ϕ，对于任务 t ，损失函数为：

LCE(Xt,Yt; θ, ϕ) = − 1

nt

nt∑
i=1

yi · logH (f (xi; θ) ;ϕ) .

(1)
在持续学习的过程中，由于之前任务中旧样本的缺失，
参数 ϕ 可能会偏向于当前任务的数据，进而导致遗忘
以前获得的知识并降低整体性能。

2.5.2 生成式多模态模型 (GMM)。

多模态模型通过结合视觉和文本信息，在生成详细
的图像描述方面展现出了很好的性能。GPT-4 [44] 表
现尤为突出，作为一个高级模型，它擅长生成全面的图
像描述并为所描述的内容提供解释。此外，MiniGPT-
4 [88] 提出了一个两阶段的微调过程：对齐图像特征和
大型语言模型，这使得 LLaMa [64] 能够识别图像并根
据图像内容进行进一步对话。
如图 2 所示，这些模型由编码器 fenc 组成，用于

生成包括图像和文本的内容嵌入，这些嵌入进一步用
作解码器 fdec 的输入以生成图像描述。输入图像 xi 被
编码为图像嵌入 ei，问题嵌入 q 与 q1, ..., ql 可以与图
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图 2. 我们提出的方法的概述结构。生成式多模态模型（GMM）的概念图示在左侧展示。为了使这个模型适应 CIL，我们必须
将 GMM 模型转变为分类，并进一步适应我们的目标基准进行学习（见第 2.6节）。在右侧，我们展示了如何在所有已见过的类
别上进行 CIL 的最终评估。文本编码器用于获取相似性预测的嵌入。

像嵌入一起连接，以生成由 s1, ..., sm 组成的答案嵌入
s。输出标记是在之前标记的基础上逐个生成的。例如，
sm 是使用所有之前的 m− 1 个标记生成的（见图 2 中
的解码器）。

2.6. CIL的生成式多模态模型

我们遵循 MiniGPT-4 的基础设置，结合了一个冻
结的图像编码器 fenc 与一个可训练的投影层用于适应
下游任务，如图 2 所示。我们的主要创新在于直接使
用生成模型生成文本，其可以作为分类的基础。然而这
个过程需要面临两个挑战。首先，由于生成的文本可能
与类别名称大相径庭，这可能会导致生成式多模态模
型无法用于分类。其次，我们必须设计一种机制使分类
基准能够与生成式多模态模型进行一致学习。接下来
我们介绍这两个方面。

2.6.1 将 GMM 转换为分类模型

我们采用距离度量来判断生成模型和判别模型之
间的差距。在训练期间，我们使用真实的标签文本来训
练模型以简洁准确的格式”This is a photo of [CLS]” 预
测图像的标签，避免详细描述图像中的所有内容。在测
试期间，模型会遵循该格式为给定图像输出类别文本。
随后我们提取”[CLS]” 中的内容，然后使用 CLIP [46]

文本编码器 ftext 获取其文本特征，并与当前所有类别
的文本特征计算距离，需要注意这些类别必须是已经
见过的种类。最接近的类别将作为生成模型的最终预
测结果。

2.6.2 用于 CIL 基准测试的调整

CIL 通常在 ImageNet、CIFAR-100 和 ImageNet-
R 数据集上进行评估。这些数据集通常包括图像和相
应的 one-hot 标签 {Xt,Yt}。以 CIFAR100 数据集为
例，我们将每个图像与句子配对形成图像-文本对格式
{Xt, St}，模板为：“This is a photo of [CLS]”，其中
“[CLS]”是该类别的标签名称，如苹果、狗等。接下来，
我们根据不同的设定将 100 个类别划分为不同的任务，
并将它们按顺序输入模型。在完成任务 T 的训练后，模
型应该能够对从任务 0 到任务 T 包含的所有类别进行
分类。注意，只有线性投影层会更新以对之后的任务进
行调整。

2.7.优化和推理

2.7.1 优化

对于每个任务 t，我们获取当前任务的图像-文本
对 {Xt, St}，其中 St 包含了每张图像对应的句子。在
训练期间，我们首先使用一个分词器进行分词并获取



Type Method Exemplar
Tiny-ImageNet 5 tasks Tiny-ImageNet 10 tasks Tiny-ImageNet 20 tasks

ImageNet-R 10 tasks
Avg Last Avg Last Avg Last

Conventional EWC[26] 19.01 6.00 15.82 3.79 12.35 4.73 35.00
LwF[29] 22.31 7.34 17.34 4.73 12.48 4.26 38.50
iCaRL[48] 45.95 34.60 43.22 33.22 37.85 27.54 -
EEIL[7] 47.17 35.12 45.03 34.64 40.41 29.72 -
UCIR[24] 50.30 39.42 48.58 37.29 42.84 30.85 -
PASS[89] 49.54 41.64 47.19 39.27 42.01 32.93 -
DyTox[16] 55.58 47.23 52.26 42.79 46.18 36.21 -

Discriminative PT models Continual-CLIP[63] 70.49 66.43 70.55 66.43 70.51 66.43 72.00
L2P[72] 83.53 78.32 76.37 65.78 68.04 52.40 72.92
L2P[72] 80.24 72.89 80.08 72.61 79.44 70.41 59.78
DualPrompt[71] 85.15 81.01 81.38 73.73 73.45 60.16 68.82
DualPrompt[71] 79.92 72.83 79.15 73.21 80.17 71.74 57.02
CODA-Prompt[55] 85.91 81.36 82.80 75.28 77.43 66.32 73.88
Linear Probe 74.38 65.40 69.73 58.31 60.14 49.72 45.17
Linear Probe 70.10 61.11 69.35 64.19 71.64 70.50 55.72

Generative PT models Zero-shot 58.16 53.72 58.10 53.72 58.13 53.72 67.38
GMM(Ours) 83.42 76.98 82.49 76.51 81.70 76.03 80.72
GMM(Ours) 84.16 78.46 83.95 78.64 84.23 79.17 89.41

表 1. 在 Tiny-ImageNet 和 ImageNet-R 上的常规类增量学习 (CIL) 设置下, 我们的方法与传统基线, 判别式预训练 (PT) 模型
进行比较的结果。’Avg’ 代表每个任务训练后的平均性能，而’Last’ 代表在训练完最后一个任务后，所有测试样本的性能。

问题和答案的嵌入。我们利用预训练的编码器 fenc 以
及投影层来获取输入图像的特征：对于每个任务 t，我
们获得当前任务的图像-文本对 Xt, St，其中 St 包含每
张图像对应的句子。在训练期间，我们首先使用分词器
对问题和答案进行分词，并获取它们的嵌入表示。接着
可以利用预训练的编码器 fenc 和投影层来获取输入图
像的相应特征：

ei = fenc(xi; θenc). (2)

然后将问题嵌入和其真实嵌入（例如，“这是一张
[CLS] 的照片”）与图像嵌入进行拼接。最终 LLM 解码
器 fdec 的输入是：

êi = CONCATE(bos, ei, q, s, eos). (3)

bos 是表示句子开始的符号，eos 是表示句子结束的符
号。这鼓励模型根据位置为 m− 1 的标记预测标记 m：

P (ŝ1, ŝ2, ..., ŝm|xi, q, s) =
m−1∏
j=1

P (sj |ei, q, s1, s2, . . . , sj−1),

(4)

其中 sj 表示真实答案标记，ŝm 是生成得到的预
测结果。我们可以按照以下方式计算交叉熵损失：

LCE = − 1

m

m∑
j=1

sj · log ŝj . (5)

2.7.2 推理

在推理过程中，我们使用更新后的投影层与预训
练的编码器结合来获取图像特征。这些图像特征与问
题嵌入结合后，然后传递给 LLM 解码器以获得文本输
出。

pred = argmax < ftext(s), ftext(̂s) >, (6)

其中 ftext 是文本编码器，<,>用于计算最终预测 pred

的余弦相似度。

3. 实验

3.1.实验设置

3.1.1 数据集和基线

我们在常规 CIL 和少样本 CIL 场景中进行实验。
在常规 CIL中，我们在三个数据集上进行评估。分别是
CIFAR100、Tiny-ImageNet和 ImageNet-R。CIFAR100
包含了 100 个类别的 60,000 张 32x32 像素的图像。每
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图 3. 在常规类增量学习 (CIL) 设置下，我们的方法与 CIFAR100 和 Tiny-ImageNet 上的其他最新技术 (SOTA) 基线的比较。

个类别有 600 张图像，其中 500 张用于训练集，100
张用于测试集。我们对两种设置进行了实验：B0-n 和
B50-n。前者将 100 个类别分成 n 个任务，而后者首先
在 50 个类别上训练，然后将剩下的 50 个类别分布在
5/10 个任务中。

Tiny-ImageNet 包含了原始 ImageNet（1000 个类
别）中的 200 个种类，每个类别有 550 张图像，其中
500张在训练集中，50张在测试集中。这些图像经过下
采样变为 64× 64 像素，这使得它们更容易被处理和分
析。我们按照 [89]训练前半部分的 100个类别，并将剩
余的 100个类别分成 5/10/20个任务。ImageNet-R[23]
包含了 200 个类别的图像，它们包含在原始 ImageNet
的 1000 个类别中。但是其中许多图像是新添加的，并
且具有各种风格，如素描、绘画、杂项等。这个数据集
有广泛的图像类别和风格，并且样本分布不均，每个类
别的样本数量从 45 到 500 不等，因此对持续学习来说
是一个巨大挑战。对于它我们按照 [71] 将数据集分成
10 个任务，每个任务包含 20 个类别。

在少样本 CIL 中，我们使用 CIFAR100 和 mini-
ImageNet[49]，并遵循了 [62] 提出的分割。对于这两个

数据集，我们将数据分成两部分：基础部分和增量部
分。基础部分包括 60 个类别，其中所有数据都可用；
而增量部分遵循 5 个类别 5 个样本的设置，这意味着
每个会话只包含 5 个类别，每个类别只有 5 个样本。

在常规和少样本场景中，我们将我们的方法与当
前最先进的一些方法进行了比较，包括 [7, 15, 16, 24,
29, 48, 53, 74, 76, 82, 89] 等传统方法，[55, 71, 72] 等
预训练和基于 prompt 的方法，以及一些特别为少样本
场景设计的方法 [12, 53, 62, 79]。此外，我们还与线性
探测基线进行了比较，它将图像编码器获得的特征连
接到分类器以进行分类。最后，我们还考虑了零样本方
法，这种方法直接使用生成的文本进行分类，而无需进
一步调整。

3.1.2 实现细节

我们遵循 BLIP2[27] 以使用 EVA-CLIP[59] 预训
练的 ViT-g/14 和 BLIP2 预训练的 Qfomer。我们还
使用 MiniGPT-4 预训练的投影层检查点作为我们的初
始参数。在多样本”B0” 设置下，我们采用 3e-7 的学
习率并使用余弦衰减调度器。总训练过程仅包括 2 个



0 1 2 3 4 5 6 7 8 PD↓

iCaRL[48] 61.31 46.32 42.94 37.63 30.49 24.00 20.89 18.80 17.21 44.10
EEIL[7] 61.31 46.58 44.00 37.29 33.14 27.12 24.10 21.57 19.58 41.73
LUCIR[24] 61.31 47.80 39.31 31.91 25.68 21.35 18.67 17.24 14.17 47.14
TOPIC[62] 61.31 50.09 45.17 41.16 37.48 35.52 32.19 29.46 24.42 36.89
CEC[79] 72.00 66.83 62.97 59.43 56.70 53.73 51.19 49.24 47.63 24.37
F2M[53] 72.05 67.47 63.16 59.70 56.71 53.77 51.11 49.21 47.84 24.21
MetaFSCIL[12] 72.04 67.94 63.77 60.29 57.58 55.16 52.90 50.79 49.19 22.85
Entropy-reg[31] 71.84 67.12 63.21 59.77 57.01 53.95 51.55 49.52 48.21 23.63
L2P*[72] 94.12 87.20 80.99 75.67 70.94 66.76 63.11 59.81 56.83 37.29
DualPrompt*[71] 93.97 86.85 80.67 75.31 70.61 66.44 62.77 59.58 56.80 37.17
CODA-Prompt*[55] 95.37 88.86 82.69 77.87 74.47 70.16 66.46 63.73 61.14 34.23
Zero-shot 58.08 58.95 57.76 57.89 58.19 57.42 56.26 54.82 54.95 3.13
GMM(Ours) 89.35 88.40 86.11 85.07 83.61 81.35 78.97 77.34 75.18 14.17

表 2.我们的方法与 mini-ImageNet上新技术 (SOTA)基线在少样本类增量学习 (CIL)下的比较结果。第 0阶段是基础任务，所
有样本都可用，接下来的 1至 8阶段是增量的 5路 5样本任务。报告的准确率为每次训练会话后对所有已见过类别的测试结果。
”PD”(Performance Drop) 表示第 0 阶段和第 8 阶段之间的性能下降程度，值越低表示遗忘越少。* 表示我们基于 PILOT[58]
的重新实现。

epoch。在 B50 或 B100 设置中，我们首先在基础类别
上使用 3e-6 的学习率训练线性层。然后在后续任务中
采用较低的学习率 3e-7，两者都会使用余弦衰减调度
器。对于少样本设置，基础任务和增量任务我们都使
用了 3e-6 的学习率。我们对基础任务训练一个 epoch，
对增量任务训练两个 epoch。

3.2.常规 CIL上的实验

在表1中，可以看到我们的方法与所有传统方法相
比拥有巨大的优势，这其中包括基于 ResNet 的 DER
方法和基于 ViT 的 DyTox 方法。但是在没有示例存
储的情况下，我们的方法在 B100-5 设置下的性能会
略低于 Dual-Prompt 和 CODA-Prompt。对于这种现
象，我们认为原因是这两种方法在 ImageNet-21K上对
骨干网络进行了预训练，而这与 CIFAR100 和 Tiny-
ImageNet 有很大的重叠。除此之外，还有一个有趣的
结果值得注意：我们的方法在更长序列设置 (B100-10,
B100-20) 下的性能超过了所有基线。我们认为这是因
为生成模型不依赖于分类头，使模型不易偏向于当前
任务，从而减少了对过去任务的遗忘。线性探测方法的
性能也不如我们，这表明我们的主要成果不是源于大
型预训练 ViT，而是生成流程。此外，零样本的性能优

于许多传统基线，这意味着生成式多模态模型的确是
一种高效的类增量学习器，但由于没有微调导致其输
出不够简洁（见图4）。
图3比较了在 CIFAR100和 Tiny-ImageNet上，我

们的方法与一些预训练模型在最后任务上的准确率（所
有基线都基于 PILOT[58] 并使用 2000 个示例存储）。
可以观察到，我们的方法在初始任务 (0-2) 和短序列设
置 (B0-5, B100-5) 中准确率没有超过其他方法，而这
是因为我们不依赖于 ImageNet-21K的预训练主干。此
外，为了确保效率而不牺牲泛化能力，每个任务我们
只训练 1-2 个 epoch。在长序列和后期任务中，我们的
模型表现出显著优势。例如在 CIFAR100 B0-20 设置
下，我们超过了 CODA-Prompt 10 个百分点，超过了
DualPrompt 7 个百分点。

3.3.少样本 CIL上的实验

在表2中，我们在 mini-ImageNet 上的少样本设置
中与几个基线进行了比较。其中评估指标是模型在遇
到的所有类别上的准确率。我们的方法在最后的任务中
以 26% 的幅度超过了传统方法。此外，我们超过了最
好的判别式预训练方法 CODA-Prompt 14 个百分点以
上。需要注意的是，我们在第一任务的准确率 (89.35)
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图 4. 我们的方法与未微调的 MiniGPT-4[88]（零样本）比较的可视化示例。灰色背景的文本是由 MiniGPT-4 基于图像生成的，
而橙色背景的文本代表我们方法的输出。每行图像左侧显示了真实标签。这里展示的所有图像都是从 ImageNet-R 中随机抽取
的。

Method 0 4 8 PD↓

iCaRL[48] 64.10 27.93 13.73 50.37
EEIL[7] 64.10 28.96 15.85 48.25
LUCIR[24] 64.10 31.61 13.54 50.56
TOPIC[62] 64.10 40.11 29.37 34.73
CEC[79] 73.07 58.09 49.14 23.93
F2M[53] 71.45 57.76 49.35 22.06
MetaFSCIL[12] 74.50 59.48 49.97 24.53
Entropy-reg[31] 74.40 59.71 50.14 24.26
L2P*[72] 91.22 68.66 54.89 36.33
DualPrompt*[71] 91.08 68.45 54.67 36.41
CODA-Prompt*[55] 93.55 71.91 59.32 34.23
Zero-shot 74.13 72.59 67.93 6.20
GMM(Ours) 91.53 85.65 81.47 10.06
表 3. 我们的方法与 CIFAR100 上新技术 (SOTA) 基线在少
样本类增量学习 (CIL) 下的比较结果。

可能不如 CODA-Prompt(95.37) 那么高。但是在随后
的会话中，由于我们能够同时学习新任务和保留旧任
务的知识，我们的方法始终比 CODA-Prompt 表现得
更好。

在表3中，我们的方法在 CIFAR100 数据集的少样
本设置上超过了所有其他基线，明显的减少了性能下
降 (PD)10.06。此外，零样本基线由于没有遗忘可以实
现非常低的 PD，但其整体性能并不令人满意。由于没
有微调，导致其输出的长度和内容不协调且不可预测。

3.4.可视化

在图4中，我们比较了我们的方法与未经过微调的
GMM[88]。可以看到，未微调的 GMM 提供了对整体
图像内容的直观描述，并且输出文本的长度不一。但是
它倾向于只识别宽泛的类别（例如飞机，汽车），在细
粒度分类（例如鹈鹕，卡车）上存在困难。并且描述有
时还会重复（例如 first fire engine）。相比之下，我们微
调后的方法即使偶尔与真实标签存在差异（例如”fire
engine”vs. ”fire truck”）也能够准确识别图像的真实
类别。此外，在测试阶段由于有文本编码器的辅助，就
算预测出相似但不完全相同的文本，我们的模型也能
实现正确的分类。

4. 结论

在本文中，我们提出了使用生成模型进行类增量
学习（CIL）的 GMM（Generative Multi-modal Model）
方法。通过对 GMM 进行微调，我们直接生成待分类
图像的标签文本。然后，我们根据其特征选择与生成文
本最相似的标签。我们的实验表明这种方法不需要分
类头，并且对于解决持续学习中的分类偏差问题非常
有效。

4.1.局限性

由于这是首次将生成模型引入类增量学习，我们
方法的整体设计非常简单。我们相信，随着这个方向上
更多人的努力，持续学习领域将会有显著的进步。



4.2.影响

我们认为将 GMM 引入持续学习（CL）是必要且
迫切的。随着 GMM 的快速发展，我们可以利用它们
的能力来提高持续学习的性能。此外，将 CL 方法整合
到 GMM 的训练过程中可以显著降低训练成本。
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