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摘要

类增量语义分割（CISS）专注于减轻灾难性遗
忘以提高辨别力。以前的工作主要利用正则化（例
如知识蒸馏）来维持当前模型中的先前知识。然而，
单独的蒸馏通常会给模型带来有限的收益，因为只
有新旧模型的表示被限制为一致。在本文中，我们
提出了一种简单而有效的方法来获得对旧知识有很
强记忆力的模型，称为端点权重融合（EWF）。在我
们的方法中，包含旧知识的模型与保留新知识的模
型以动态融合的方式融合，加强了对不断变化的分
布中旧类的记忆。此外，我们分析了我们的融合策
略与流行的移动平均技术 EMA 之间的关系，这揭
示了为什么我们的方法更适合类增量学习。为了促
进参数空间中距离较近的参数融合，我们使用蒸馏
来增强优化过程。此外，我们在两个广泛使用的数
据集上进行了实验，实现了最先进的性能。

1. 引言

作为一项基本任务，语义分割在视觉应用中发
挥着关键作用 [10, 25]。以前的完全监督工作旨在分
割训练集中定义的固定类别。然而，经过训练的分割
模型有望在实际应用中识别更多的类。一种简单的
解决方案是通过混合新旧数据在整个数据集上重新
训练模型。尽管如此，这一策略将带来巨大的标签
和培训成本。从迁移学习的角度来看 [22, 30]，另一
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图 1: 增量学习的不同融合策略说明。集成方法利用
多个模型来积累更多知识。压缩方法可以减小模型
大小并将知识提炼到小型网络中。而重新参数化方
法使用等效操作进行模型融合。我们的端点权重融
合 (EWF) 提出了使用动态因子 αt 进行模型添加而
无需进一步训练。

个简单的解决方案是根据新添加的数据调整先前学
习的模型。但该模型很快就会过度适应新类别，同
时忘记以前的旧类别。这种现象也被称为灾难性遗
忘 [35]。
为了在没有额外标签或训练成本的情况下缓解

灾难性遗忘问题，类增量语义分割（CISS） [4, 16,
53]旨在优化保持对旧类的歧视和学习新类知识之间
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的权衡。大多数作品 [4, 16, 17, 38]设计了正则化方法
来保持记忆旧知识和学习新知识之间的平衡。我们
观察到现有的作品仍然可能遭受灾难性遗忘，导致
旧类的性能显着下降。在 CISS 场景中，不仅之前的
数据由于隐私问题或数据存储限制而无法访问，而
且新添加的数据集中旧类的区域被标记为背景，这
进一步加剧了模型的过拟合。

此外，从旧模型训练新模型并将它们融合以获
得最终模型是持续学习中的常见策略。如图1所示，
我们将它们大致分为四类，模型扩展和融合两个阶
段。一些方法 [27, 33, 43, 48]建议以增量步骤扩展模
型并集成新旧输出，这会产生大量内存和推理成本。
而一些作品应用压缩 [47, 48]将新旧模型压缩为参数
较少的统一模型。然而，这些需要仅对新数据进行
进一步训练，这可能会导致对新数据的偏见。随后，
一些工作 [53, 56]探索知识解耦并通过重新参数化进
行线性参数融合。然而，这是一种模块内融合策略，
仅限于某些操作。作为最后一类，我们提出了端点
权重融合（EWF），其形式是在新旧模型之间添加动
态因子的参数，不需要进一步的训练和重新参数化，
并且随着更多任务的进行而保持恒定的模型大小。

在这项工作中，我们将权重融合应用于 CISS并
提出了 EWF 策略，其目的是利用权重融合在新旧
知识之间找到新的平衡。在增量训练过程中，我们
选择当前任务训练轨迹的起点和终点模型。起点代
表旧知识，终点代表新知识。在学习当前任务后，提
出动态权重融合以实现有效的知识整合。我们通过
两个模型相应参数的加权平均值来聚合它们。然而，
对模型没有限制的训练过程会增加起点和终点之间
的参数距离，限制了 EWF策略带来的性能提升。为
了克服这个缺点，我们通过知识蒸馏方案进一步增
强了 EWF 策略 [16, 17, 53]，这可以大大增加两点
模型的相似度并提高 EWF 的效率。总而言之，本
文的主要贡献是：

• 我们提出了一种端点权重融合策略，该策略不
需要进一步训练的成本，并且保持模型大小相
同。它可以有效地在新旧类别之间找到新的平
衡，缓解灾难性遗忘

• 我们的方法可以轻松地与多种最先进的方法集

成。在多个长序列的 CISS 场景中，可以将基线
性能提升 20% 以上。

• 我们对各种 CISS场景进行了实验，证明我们的
方法在 PASCAL VOC和 ADE20K上均达到了
最先进的性能。

2. 相关工作
类别增量学习。 类别增量学习主要侧重于减轻灾
难性遗忘，同时学习新类别所需的判别性信息。它
在图像分类中最常被分析，这些技术可以大致分为
三类 [11]。许多作品 [44, 45, 46]关注模型的结构属
性（即基于结构的方法）。这个想法是冻结旧模型并
扩展架构空间以学习新知识，这通常会导致模型的
容量和内存大小不断增长。另一种方法是在增量学
习过程中对模型进行正则化（即基于正则化的方法）
[7, 8, 12, 17]，通过约束（例如知识蒸馏 [41, 42]或梯
度惩罚 [26, 29]）加强记忆。这些方法给学习过程带
来的成本可以忽略不计，但它们允许参数更新的自
由度较小。其他一些方法 [1, 2, 28]提出通过排练来
复习知识（即基于排练的方法）。他们存储旧数据并
将其与新数据混合以重新训练模型 [5, 21, 55]。

类增量语义分割。 语义分割 [19]旨在为每个单个
像素分配不同的类别，最近在类增量学习场景中引
起了人们的关注 [4, 16]。然而，与分类问题相比，语
义分割的数据需要更多的存储空间 [24, 49]。因此，
最近的工作主要集中在利用蒸馏将旧知识转移到新
模型，而不保存旧任务中的样本。MiB [4]提出对潜
在类别进行建模以解决语义漂移问题。PLOP [16]应
用特征蒸馏来限制表示能力。SDR [38]使用原型匹
配来加强潜在空间的一致性。RC-IL [53]分析了条带
池的缺点，并提出了基于平均池的蒸馏来支持训练。
相反，SSUL [6]没有应用蒸馏，并提出修复特征提取
器而不是更新其参数。此外，他们还引入了数千个
额外数据来帮助生成伪标签。但是，简单地修复模
型肯定会破坏可塑性和稳定性之间的平衡，并且在
面对大量新数据时是不可持续的。另一方面，仅应
用蒸馏会限制性能，因为它只能限制新数据的表示
相同。总结上述思想并受到 RC-IL [53]的启发，我们
设计了一种与上述不同的策略，配合蒸馏，通过模
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图 2: 我们的端点权重融合 (EWF) 框架的说明。在左侧，我们说明了训练和测试过程。通过知识提炼增强训
练，并在训练后应用融合以积累所有可见的知识。在右侧，给定一个 3×3 卷积层和一个规范化层，使用动态
权衡参数 αt 将它们融合。请注意，我们的融合过程没有计算成本。

型权重融合维持新旧知识之间的平衡。

权重融合。 权重融合广泛应用于神经网络训练中
以提高性能。它可以应用于线性和非线性运算。在线
性模式下，RCM [27]探索了卷积的可加性并将其应
用于多任务学习。ACNet [14]和 RepVGG [15]首先
提出结构重新参数化，用于将多分支卷积-批量归一
化串行序列合并到普通卷积层。RC-IL 巧妙地利用
这一操作在持续学习中建立了表征补偿机制。在非
线性模式中，通常使用权重平均来拉近不同模型之
间的联系。BYOL [20]等著名方法使用 EMA [40]来
提高知识转移效果或模型鲁棒性。从这一点出发，我
们设计了一个达到新平衡的策略，该策略对当前的
训练过程没有任何影响，充分释放模型的学习能力。

3. 方法

3.1.前置知识

我们考虑一个多步骤训练过程，其中 T 个任务
在语义分割的完全监督场景中由模型 fθ 顺序学习，
其中 f 由参数 θ 参数化。这里 fθt 表示任务 t 的模
型。每个任务包含一个数据集 Dt = {xi, yi}，其中
xi 表示数据，yi 表示相应的标签。任务 T 的训练标
签空间表示为 Ct ∪ cb，其中 Ct 包括该任务中出现

的所有类，cb 代表背景。由于 Ci ∩ Cj = ∅，不同任
务的目标并不相同，容易导致灾难性遗忘。为了节
省标注成本，仅对现阶段需要学习的类别进行标注。
因此，cb 不仅包含真实的背景，还包含过去和未来
任务中出现的类。这使得模型 fθ 的训练变得复杂，
因为背景标签 cb 可以引用不同任务中的不同类。这
加剧了遗忘的严重性。

3.2.端点权重融合 (EWF)

如图1所示，现有的模型扩展融合方法在增强模
型对旧知识的记忆方面有其自身的缺点。因此，为了
更好地保留旧知识，同时提高模型的学习能力，我们
引入了端点权重融合策略。考虑到步骤 t 的训练过
程，我们选择起点模型和终点模型。上一步的最终模
型 θold 被认为是旧知识的最佳容器。而当前任务训
练后的模型 θnew 包含新类别的判别信息。此外，我
们引入了另一个参数 � 用于端点权重融合，旨在以
一定的比例融合两组参数。这个比率可以看作是一
个平衡因素。因此，端点权重融合的操作可以写为

θbalanced = αtθnew + (1− αt)θold (1)

其中 θbalanced 表示该任务的最终模型，θold, θnew 的
定义如上。此外，增量类别（记为 Nnew）和原始类
别（记为 Nold）的数量在一定程度上代表了对 θnew
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和 θold 的重视程度。对于 αt 的选择，我们需要在当
前的学习步骤中考虑 Nnew 和 Nold。我们决定用与
Nnew 和 Nold 相关的方程代替常数比率。详细来说，
这个公式可以表示为：

αt =

√
Nnew

Nnew +Nold

(2)

它可以用于不同的任务和场景。它能够以动态因子
适应 CISS 中的每项任务。我们在图2中说明了我们
方法的主要思想。

增强 EWF 的知识蒸馏。在实践中，没有任何
约束的训练会显着增加不同模型之间的距离并打破
模型表示的相似性。这意味着它会恶化模型的遗忘，
从而进一步削弱模型区分新类别的能力。此外，保
证两个遥远模型之间的低误差线性路径是一个过于
强烈的假设。因此，选择一个没有约束的训练模型
作为终点可能是有害的，因此，我们引入知识蒸馏
来增强端点权重融合方法模型的兼容性。知识蒸馏
是防止模型遗忘的常用技术。如上所述，我们利用
蒸馏来支持我们的策略，限制两个端点之间的距离
并迫使它们相似。一般来说，持续学习中使用的蒸
馏主要分为两类，即基于特征的蒸馏和基于逻辑的
蒸馏。它们可以表示为:

LFD =
1

|D|
∑

(xi,yi)∼D

||Ψold(xi)−Ψnew(xi)||2

LLD =
1

|D|
∑

(xi,yi)∼D

KL(Φold(Ψold(xi)),Φnew(Ψnew(xi)))

(3)
Ψold/Φold 和 Ψnew/Φnew 分别表示旧的和新的特征
提取器/分类器，D 是增量学习步骤的相应数据集。
在 CISS中， [4, 16]分别提出了两种流行的蒸馏损失
（即 UNKD、POD）。前者是基于逻辑的蒸馏，后者
是基于特征的蒸馏。它们可以很容易地集成到我们
的方法中。

关于 EMA与 EMA的讨论。与我们的方法类似
的更新策略是使用 EMA [40]来更新模型。这里我们
将讨论我们的方法 EWF 和 EMA 之间的区别，以
及 EWF 的优点。EMA 策略在训练过程中维护一个
移动平均模型，并使用该模型替换最终模型进行推

理。移动平均模型可以表示为:

vi = βvi−1 + (1− β)θi (4)

其中 vi 表示前 i 个模型的移动平均值，θi 表示第 i

次迭代后的模型。β 为移动平均参数，通常设置为
0.9/0.99。不难看出，EMA 是一种迭代操作，由于
模型之间的距离较小，更容易实现。由于我们使用
SGD 作为优化器，因此如下式：如式5所示，EMA
和 EWF 的结果可以表示为式6中的 vn 和 θbalanced.
注意，学习率不影响分析结果，因此我们将学习率
设置为 1。更详细的推导在附录中。

θn = θn−1 −∇L(θ
n−1)

= θ1 −
n∑

k=1

∇L(θ
k)

(5)

vn = θ1 −
n−1∑
k=1

(1− βn−k)∇L(θ
k)

θbalanced = θ1 − α
n−1∑
k=1

∇L(θ
k)

(6)

由于 β 通常设置为 0.9/0.99，由于 α 按式1设置，α

总是小于 β。根据式6, EMA 对早期的梯度给予更
多的权重，然后在后续迭代中逐渐减弱梯度的影响。
相反，EWF 赋予不同部分的梯度相对均匀的权重。
此外，为了更好地观察增量学习步骤的稳定性，我
们计算了 θ1 和 θi 之间的表示相似度。根据我们在
增量步骤中的观察，如图3所示，θ1 和 θi 之间的表
示相似度先减小然后增大，并在后续阶段逐渐稳定。
这表明，为了学习新知识，表示会在蒸馏和交叉熵
损失的作用下首先崩溃，然后恢复。那么 EMA 将
更多的梯度集中在早期崩溃的过程上，而我们的方
法更关注恢复后有用的梯度信息。从这个角度来看，
我们的方法理论上比 CISS 中的 EMA 更好。
整体框架。如上所述，为了记住旧任务中的知

识，我们借用知识蒸馏来加强模型的记忆。为了学
习新类别的区分，我们使用交叉熵损失来优化模型。
一般来说，目标由下式给出：

min
θt
LCE(θt) + LKD(θt; θt−1) (7)

EWF 的整体算法如 Alg 1 所示。
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图 3: 训练前的旧模型 θ1 与正在训练的新模型 θi 之
间的表征相似度。我们使用的相似度度量是余弦相
似度。我们提取新旧网络的特征提取器的中间结果，
并计算它们之间余弦相似度的平均值。

Algorithm 1 Pseudo Code for EWF
Require: f, θ0, T,DT and learning rate γ

t← 1

while t ≤ T do
Initialize Nnew, Nold

θ1 ← θt−1

αt ←
√

Nnew

Nnew+Nold

i← 1

while not converged do
Sample mini-batch {xi, yi} ∼ D

θi+1 ← θi − γ∇LCE+LKD
(fθi)

i← i+ 1

end while
θold ← θ1, θnew ← θi

θbalanced ← αtθnew + (1− αt)θold

θt ← θbalanced

t← t+ 1

end while

4. 实验

我们演示实验协议、场景和训练细节。此外，我
们通过定量和定性实验评估我们的算法。

4.1.实验设置

4.1.1 协议

一般来说，CISS的训练分为 T个步骤，每个步
骤代表一个任务，每个步骤中标记的类是不相交的。
我们采用与其他工作一样的重叠设置，其中当前的
训练数据可能包含在先前步骤中标记为背景的潜在
类别。重叠设置更现实，因此我们仅像以前的方法
一样评估此设置 [6, 16]。继现有工作 [4, 16, 53]之
后，我们在两个广泛使用的分割数据集 PASCAL
VOC 2012 [18]和 ADE20K [54]上进行了实验。PAS-
CAL VOC 2012 数据集 [18]包含 10,582 个训练图
像和 1449 个验证图像，具有 20 个对象类和背景
类。ADE20K 数据集 [54]由 150 个类组成，包含
20、210 个训练图像和 2000 个验证图像。继之前的
工作 [4, 16, 53]之后，X −Y 表示 CISS 的不同设
置。在 X−Y 设置中，模型可以在初始步骤中识别
X 个类别，然后应该在后续的每个步骤中学习 Y 个
新添加的类别。在每个步骤中，只有当前任务数据
可用于训练。我们在 PASCAL VOC 2012 [18]上进
行实验，有四种设置：15-1、10-1、5-3 和 19-1。在
ADE20K [54]上，我们验证了我们的方法在三种设
置（100-5、100-10 和 100-50）上的有效性。

4.1.2 实施细节

继现有工作 [4, 16, 53]之后，我们应用 Deeplab-
v3 [9]作为我们的分割模型，并以 ResNet-101 [23]作
为主干。我们还在主干中使用就地激活的批量归一
化 [3]。在我们的实验中，我们使用了一些数据增强，
包括水平翻转和随机裁剪。EWF 的比率 �t 定义为
方程 2。使用 SGD 优化器，我们在每个步骤中训
练模型 30 (PASCAL VOC 2012) 和 60 (ADE20K)
epoch，批量大小为 24。我们将第一个训练步骤的初
始学习率设置为 0.01，将下一个连续训练步骤的初
始学习率设置为 0.001 学习步骤。所有实验均在 4
个 RTX 2080Ti GPU 上进行。学习率随着多计划而
衰减。在训练过程中，我们使用 20% 的训练集作为
验证，并报告原始验证集上的平均交并集 (mIoU)。
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Method 15-1 (6 steps) 10-1 (11 steps) 5-3 (6 steps) 19-1 (2 steps)
0-15 16-20 all 0-10 11-20 all 0-5 6-20 all 0-19 20 all

LwF [31] (TPAMI2017) 6.0 3.9 5.5 8.0 2.0 4.8 20.9 36.7 24.7 53.0 8.5 50.9
ILT [36] (ICCVW2019) 9.6 7.8 9.2 7.2 3.7 5.5 22.5 31.7 29.0 68.2 12.3 65.5
SDR [39] (CVPR2021) 47.3 14.7 39.5 32.4 17.1 25.1 - - - 69.1 32.6 67.4
RCIL [?] (CVPR2022) 70.6 23.7 59.4 55.4 15.1 34.3 63.1 34.6 42.8 77.0 31.5 74.7
MiB [4] (CVPR2020) 38.0 13.5 32.2 12.2 13.1 12.6 57.1 42.5 46.7 71.2 22.1 68.9
MiB+EWF (Ours) 78.0 25.5 65.5 56.0 16.7 37.3 69.0 45.0 51.8 77.8 12.2 74.7
PLOP [16] (CVPR2021) 65.1 21.1 54.6 44.0 15.5 30.5 25.7 30.0 28.7 75.4 37.3 73.5
PLOP+EWF (Ours) 77.7 32.7 67.0 71.5 30.3 51.9 61.7 42.2 47.7 77.9 6.7 74.5
Joint 79.8 72.6 78.2 79.8 72.6 78.2 78.2 78.0 78.2 76.9 77.6 77.4

表 1: 针对不同类增量分割场景，在 Pascal VOC 2012 数据集上最后一步的 mIoU(%)。
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(a) PASCAL VOC 上的 10-1 场景
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(b) PASCAL VOC 上的 15-1 场景

图 4: 10-1 (a) 和 15-1 (b) 设置下每个步骤都 mIoU (%)。

4.2.与竞争方法的比较

在本节中，我们将我们的方法应用于MiB [4]和
PLOP [16]。此外，我们还将我们的方法与 LwF [31]、
ILT [37]、SDR [38]和 RCIL [53] 进行比较。

PASCAL VOC 2012。 在此数据集中，我们使用
与 [4, 16, 53]相同的实验设置，我们使用类增量学习
设置 15-1,10-1,5-3,19-1 进行实验。如表1所示，我们
报告了最终任务的实验结果。从结果中，我们可以
观察到，在更具挑战性的设置（例如，15-1、10-1、
5-3）上，我们的方法大幅提高了MiB和 PLOP的结
果。例如，在 15-1 上在 1 设置下，我们的算法对于
PLOP和MIB分别获得了 12.4%和 33.3% mIoU的
性能增益。此外，在最长的学习序列，10-1 设置上，

我们的方法一致获得了较大的增益，提高了 PLOP
和 MIB 的性能。MIB 分别提高了 21.4% 和 24.7%。
在表1中，我们还报告了不同设置下新旧类的性能。
我们的方法对旧类实现了显着的性能提升。这表明
我们的 EWF 策略可以显着增强模型的内存旧知识
的记忆（通过成功地对抗遗忘）。在更具挑战性的设
置中，例如 15-1、5-3、10-1，我们的方法还提高了新
类的性能。这表明 EWF 可以在新类上实现高可塑
性步骤，并且所提出的网络动态加权组合允许在可
塑性和稳定性之间实现良好的权衡。我们还在图4中
展示了持续学习过程中的动态性能变化。很明显，随
着学习步骤的增加，我们的方法与最佳基线之间的
差距越来越大，并且我们的方法在不同设置下的曲
线（15- 1 和 5-3) 在大部分学习轨迹中都位于顶部。
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15-1 (PASCAL VOC 2012) 10-1 (PASCAL VOC 2012)
Method Auxiliary Data 0-15 16-20 all 0-10 11-20 all
RECALL [34] (ICCV2021) GAN / Web-Data 65.7 47.8 62.7 59.5 46.7 54.8
ST-CIL [50] (TNNLS2022) Unlabeled Data 71.4 40.0 63.6 - - -
SSUL [6] (NeurIPS2021) Saliency Map 77.3 36.6 67.6 71.3 45.9 59.2
SSUL + EWF (Ours) Saliency Map 77.9 38.9 68.6 72.4 47.4 60.5

表 2: Pascal VOC 2012 15-1 和 10-1 相交设置下最后一步的 mIoU(%)。

sheep sofa train

step 2 step 3 step 4
potted plant monitor

step 5step 1step 0

Image & GT base

MiB+EWF

MiB[4]

MiB+EWF

MiB[4]

图 5: 不同方法之间的定性比较。所有预测结果均来自 15-1 重叠设置的最后一步。在初始步骤中，学习了 15
个类别，并逐步学习了 5 个任务，类别包括盆栽、绵羊、沙发、火车和监视器。

与引入辅助数据的方法的比较。 值得注意的是，有
几种方法 [6, 34, 51]引入了不同形式的辅助数据来辅
助持续的语义分割，帮助模型构建更好的伪标签或
增强对旧知识的记忆。RECALL [34]学习生成模型或
从网络爬行数据中检索以进行重放，而 SSUL [6]利
用显着对象检测器（在具有 5000个图像的MSRA-B
数据集 [32]上进行训练）来生成显着图作为辅助数
据。ST-CIL [51]利用带有伪标签的未标记数据集作
为基本事实。即使我们的算法旨在处理无额外数据
的场景，为了进一步证明我们方法的有效性，我们将
我们的方法集成到 SSUL 中，并将其与表2中的上述
方法进行比较。请注意，SSUL 完全冻结了主干网，

并且很难直接应用我们的方法。因此，当我们将我
们的方法应用于 SSUL 时，我们学习了部分骨干网
络参数。具体来说，我们将 SSUL 中主干的第二阶
段设置为模型融合的可学习参数。SSUL 在使用辅
助数据的这些方法中获得了最好的性能，并且我们
应用于 SSUL 的方法可以进一步将所有类别的性能
提高约 1%。

可视化。 如图5所示，我们比较了基于 MiB 的方
法，并显示了来自基本任务（步骤 0）的样本和来自
步骤 2 的样本。从顶部两行开始，人员和自行车类
别很大程度上保留了我们的方法，但它逐渐忘记了
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图 6: 关于不同顺序的稳健性的说明。

基线 MiB。从底部两行开始，它显示了一个包含旧
类和新羊类的示例。我们的方法可以在融入新知识
的同时更好地保留旧知识。

ADE20K。 为了进一步评估我们方法的有效性，我
们在 ADE20K数据集上进行了实验。在表3中，我们
显示了设置 100-50、100-10和 100-5的实验结果。如
表3所示，我们的方法在此数据集上取得了优异的性
能。特别是在最具挑战性的设置 100-5和 100-10上，
我们的方法分别比MiB [3]提高了 6.2%和 3.0%。它
还在 100-5 设置上大幅超越了最先进的方法 RC-IL。
这表明我们的 EWF 对大规模数据集也有效。

4.3.消融实验

在这一部分中，我们论证并分析了权重融合的
有效性及其动态因子选择。我们使用 MiB [4] 进行
消融实验。

融合策略。 在表4中，我们展示了不同融合策略的
性能。这些实验是在 PASCAL VOC 2012 上使用设
置 15-1 进行的。大多数这些方法通过融合上一步模
型中存在的信息来执行持续学习。其中，EMA [40]在
训练期间用移动平均值更新一组存储的参数，并将
其用于推理。模型集成在推理过程中以平均方式融
合先前模型的预测和新的预测。None 表示仅使用蒸
馏和交叉熵训练的模型（即 MiB [4]）。与无融合方
法相比，EMA 和模型集成分别具有 5.1% 和 5.0%
的性能提升。而我们的 EWF 在简单融合策略的基

础上有了 33.3% 的提升，这再次验证了 Sec.3.2 中
的讨论。

融合因子选择。 在这一部分中，我们对融合因子
的选择进行了实验。为了证明我们的参数选择策略
的优势，我们在融合过程中使用一些固定值作为平
衡参数，并比较我们的方法和他们的方法之间的差
异来评估其优势。具体来说，我们选择三个场景（即
15-1、10-1、5-3）进行实验，并计算三个场景下不同
策略的平均 mIoU 来衡量最终性能。由于平衡因子 �
� [0, 1]，我们取 0.2、0.4、0.6 和 0.8 作为固定值来
与我们的参数选择策略进行比较。如表5所示，对于
15-1 设置，与其他固定参数相比，我们的方法达到
了最高性能。此外，虽然我们的方法略低于其他设
置上固定参数的最高性能，但不同设置上最高性能
的参数差异很大。这意味着为所有场景选择固定参
数是不现实的，并且对算法有害。重要的是，我们
的方法在所有其他固定值中达到了最高的平均性能，
这表明我们的策略可以轻松应用于不同的设置，而
无需手动调整超参数。

类顺序的稳健性。 在类增量语义分割场景中，模型
遇到的类的顺序对于衡量算法的有效性具有重要意
义。因此，为了验证我们的算法的有效性以及对不
同类别顺序的鲁棒性，我们对五个不同类别顺序进
行实验以计算平均性能及其标准差。如图6所示，我
们的方法显着提高了性能，同时也显着增强了对不
同类别顺序的鲁棒性。

5. 结论以及局限

在这项工作中，我们通过一种简单而有效的端
点权重融合方法解决了类增量语义分割（CISS）问
题。它通过现有的基于蒸馏的方法得到增强，并且可
以轻松地与它们集成。动态参数融合策略被证明对
于不同的设置是灵活的，并且避免了超参数的进一
步调整。有趣的是，我们讨论了我们的方法和流行
的权重融合方法 EMA 之间的关系，这揭示了为什
么我们的方法在增量学习中更有效。实验结果表明，
与基线相比，我们的方法可以获得显着的增益并实
现卓越的性能。在未来的工作中，我们将进一步研究
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100-50 (2 steps) 100-10 (6 steps) 100-5 (3 steps)
Method 1-100 101-150 all 1-100 101-110 111-120 121-130 131-140 141-150 all 1-100 101-150 all
ILT [36] (ICCVW2019) 18.3 14.8 17.0 0.1 0.0 0.1 0.9 4.1 9.3 1.1 0.1 1.3 0.5
PLOP [16] (CVPR2021) 41.9 14.9 32.9 40.6 15.2 16.9 18.7 11.9 7.9 31.6 39.1 7.8 28.7
RC-IL [?] (CVPR2022) 42.3 18.8 34.5 39.3 14.6 26.3 23.2 12.1 11.8 32.1 38.5 11.5 29.6
MiB [4] (CVPR2020) 40.7 17.7 32.8 38.3 12.6 10.6 8.7 9.5 15.1 29.2 36.0 5.6 25.9
MiB+EWF(Ours) 41.2 21.3 34.6 41.5 12.8 22.5 23.2 14.4 8.8 33.2 41.4 13.4 32.1
Joint 44.3 28.2 38.9 44.3 26.1 42.8 26.7 28.1 17.3 38.9 44.3 28.2 38.9

表 3: ADE20K 数据集上不同重叠持续学习场景的最后一步的 mIoU(%)。

Parameter Selection Ours 0.2 0.4 0.6 0.8
15-1 65.6 65.6 63.7 60.1 53.3
10-1 37.3 39.5 31.8 22.7 14.3
5-3 51.8 38.0 51.2 56.1 52.9

Average 51.6 47.7 48.9 46.3 40.2

表 4: 动态参数平衡策略与固定平衡因子的比较。

Fusion strategy step1 step2 step3 step4 step5

None [4] 71.4 56.1 51.9 36.5 32.2
EMA [40] 74.0 59.6 59.8 40.9 37.3

model ensemble [13] 74.1 60.1 60.3 41.5 37.2
EWF (Ours) 76.1 73.8 70.5 68.3 65.6

表 5: 融合策略的消融实验。所有性能测试均在 PAS-
CAL VOC 2012 15-1 设置下进行。

我们简单的 EWF 策略在 CISS 中如此有效的根本
原因。此外，我们计划评估其他应用领域的增量学习
策略。致谢。这项工作得到了国家自然科学基金委
员会（No. 62225604和 62206135）、中央高校基本科
研业务费专项资金（南开大学，No. 63223050）和字
节跳动有限公司的资助。我们感谢西班牙政府对项
目 PID2019-104174GB-I00、TED2021-132513B-I00
的资助。
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