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Abstract

无示例类增量学习（EFCIL）旨在仅通过当前任
务数据顺序学习任务。EFCIL 具有重要意义，因为
它缓解了有关数据隐私和长期数据存储的担忧，同时
也缓解了增量学习中的灾难性遗忘问题。在这项工作
中，我们引入了适用于 EFCIL 的任务自适应显著性，
并提出了一种新框架，称之为任务自适应显著性监督
（TASS），以减轻不同任务之间显著性漂移的负面影
响。我们首先使用边界引导的显著性来保持模型注意
力的任务适应性与可塑性。此外，我们引入了任务无关
的低层信号作为辅助监督，以增加模型注意力的稳定
性。最后，我们引入了一种用于注入和恢复显著性噪
声的模块，以增强显著性保留的鲁棒性。我们的实验
表明，我们的方法可以更好地保留跨任务的显著性图，
并在 CIFAR-100、Tiny-ImageNet 和 ImageNet-Subset
的 EFCIL 基准测试中取得了最先进的结果。代码可
在https://github.com/scok30/tass获取。

1. 引言

深度神经网络在许多计算机视觉任务上取得了最
先进的性能。然而，大多数这些任务都只考虑一个静态
世界，其中任务是明确定义且稳定的，并且所有训练数
据都在单个训练会话中可用。真实世界由动态变化的
环境和数据分布组成，尤其考虑到训练大型卷积神经
网络的计算负担，这些因素重新引发了对增量学习新
任务同时避免灾难性遗忘的研究兴趣 [14, 36]。

类增量学习（CIL） [1, 35] 是考虑向已训练的模型
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图 1. 我们提出了 TASS 方法，可以直接应用于许多最近的
无示例类增量学习方法，从而显著提升 EFCIL 分类准确性，
并减少灾难性遗忘。

中添加新类别的可能性的研究场景。大多数类增量学
习方法依赖于一个内存缓冲区，用于存储来自过去任
务的范例 [2, 10, 39, 44]。在本文中，我们考虑的是无
示例类增量学习（EFCIL），这是一个更具挑战性的设
置，其中不保留来自先前任务的任何数据。这是一种现
实场景，由于隐私担忧或对数据长期存储的限制，这一
情况备受关注。然而，无法保留来自过去任务的示例显
著加剧了灾难性遗忘的问题。

有几项最近的研究工作考虑了 EFCIL问题。Deep-
Inversion [49] 反转训练的网络，从随机噪声生成图
像作为范例，并将其与当前任务样本混合进行训练。
SDC [50] 通过假设可以使用新数据近似和估计先前任
务中类别的语义漂移，更新每个学习类别的原型。其
他先前的研究工作提出了表示学习方法，用于克服灾
难性遗忘 [55, 56]。如 IL2A [55] 指出，学习更好的表
示可以减少在转移到新任务时的表示偏差。加入自监
督学习任务，例如 Barlow Twins [38] 和旋转预测 [56]，
也被提出以实现更稳定的表示并减轻遗忘。卷积神经
网络（CNNs）天然地学习关注对其训练的任务具有区
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分性的特征。在无示例类增量学习（EFCIL）中，灾难
性遗忘也会发生，因为模型关注的显著特征漂移至新
任务特定的特征。在学习新任务时，标准的正则化方
法很少能防止这种显著性漂移。一种直接的约束显著
性的方法是对样本的显著性图进行蒸馏 [11]。然而，在
EFCIL 的设置中，由于无法保存来自先前任务的样本，
情况变得更加复杂。另一种方法是在当前任务样本和
先前任务注意力之间应用显著性蒸馏 [9]。然而，在增
强显著性一致性时，这种方法受到当前类别和旧类别
之间的语义差距的影响。缺乏显著性约束可能导致注
意力在未来任务中向背景漂移，从而导致遗忘。此外，
仅仅在注意力上应用蒸馏 [9] 无法提供可塑性，容易受
到注意力遗忘的影响，这是知识遗忘的一个关键因素。
相比之下，我们的任务自适应显著性监督（TASS）方
法旨在保持显著性集中于增量学习的任务上（更多详
情请参见第 4节），同时保持其可塑性和稳定性。通过
监督注意力，它提升了许多先前的 EFCIL方法的性能，
如图 1所示。

具体而言，TASS 整合了三个部分来解决这个问
题。首先，我们使用膨胀的边界图以防止模型中间层跨
越物体边界的显著性漂移。由于显著性漂移通常发生
在跨任务时，通过膨胀边界监督鼓励模型集中于显著
的前景区域，减少了显著性向背景转移的可能性，从而
使模型能够自适应地选择与任务相关的前景内的注意
力区域。其次，为了同时增强模型跨任务的注意力稳
定性，我们在类增量框架中添加了一个与我们的核心
EFCIL 任务密切相关的与任务无关的低层辅助监督任
务，这是因为图像分类已被证实有助于模型定位图像
中最显著的区域。最后，我们提出了一种模块，将显著
性噪声注入到特定的特征通道中，并训练网络对其进
行去噪，帮助网络进一步抵抗跨任务的注意力漂移。

本工作的主要贡献为：(i) 我们为 EFCIL 设定下
的任务自适应显著性监督提供了新的见解；我们还展
示了缺乏或不足的显著性监督方法的负面影响，这说
明了我们方法的优越性，并激发了在 EFCIL 中减轻显
著性漂移的需求。(ii) 我们提出了由三个部分构成的任
务自适应显著性监督（TASS），这些部分共同用于缓
解显著性漂移问题。(iii) 我们展示了 TASS 可以轻松
集成到其他最先进的方法中，如 MUC [30]，IL2A [55]，
PASS [56]，SSRE [57]，从而实现显著的性能提升。(iv)
我们的实验表明，TASS在 CIFAR-100、Tiny-ImageNet

和 ImageNet-Subset 的 EFCIL 基准测试中优于所有现
有的 EFCIL 方法，甚至优于几种基于示例的方法。

2. 相关工作

我们首先讨论最近文献中关于增量学习的先前工
作，然后描述关于 EFCIL 的工作。

2.1.增量学习

在过去几年中，针对增量学习已经提出了多种方
法 [1, 7]。最近的研究工作可以粗略地分为三类：基于回
放的方法、基于正则化的方法和参数隔离方法。基于回
放的方法通过保留先前任务的训练样本以减轻任务新
近度偏差 [39, 52]。GEM [32]、AGEM [4] 和 MER [40]
通过调整当前训练样本的梯度以匹配旧样本从而利用
过去任务的示例。回放可能会导致模型对存储样本过
拟合。基于正则化的方法，如 LwF [24]，EWC，R-
EWC [18, 29] 和 DMC [53]，提供了学习更好表示的方
法，同时保留足够的可塑性以适应新任务。参数隔离方
法 [34, 46] 使用针对每个任务具有不同计算图的模型。
借助增长模型，新的模型分支以增加参数和计算成本
为代价减轻灾难性遗忘。这也在其他领域得到了广泛研
究，例如语义分割 [3, 26, 45, 51] 和目标检测 [13, 31]。
关于基于显著性引导的增量学习，LwM [9]在当前

任务数据上约束先前类别的显著性激活。然而，当前类
别和旧类别之间存在语义差距，这导致在保留旧样本上
的显著性激活时出现了不准确的蒸馏目标。RRR [11]
直接将每个样本的 Grad-CAM 显著性激活保存在回放
缓冲区中，并应用蒸馏以记忆这些旧知识，这在增量学
习过程中需要存储额外的样本。尽管在显著性引导的
增量学习方面进行了这些初步研究，但显著性漂移问
题仍然存在，并导致灾难性遗忘。

2.2.无示例类增量学习

与传统的类增量学习相比，无示例类增量学习更
适用于训练数据敏感且可能不会永久存储的应用场景。
DAFL [5] 使用 GAN 从过去任务中生成合成样本作为
存储实际数据的替代方案。DeepInversion 是另一种流
行的 EFCIL 方法，它反转已训练的网络，使用随机噪
声生成图像 [49]。Always Be Dreaming在 EFCIL领域
进一步改进了 DeepInversion [43]。SDC 试图克服在旧
类样本上训练新任务时由语义漂移引起的问题 [50]。它
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图 2. 任务自适应显著性监督（TASS）的整体框架。我们应用一个低层模型生成显著性图和边界图。边界图通过膨胀和下采样，
以在编码器的不同阶段提供监督。在编码器之后附加一个解码器用于低层蒸馏，作为固定的、与任务无关的显著性引导。为了

防止在后续训练阶段出现显著性漂移，我们在每个编码器阶段引入显著性噪声。模型被训练进行去噪，并减少当前数据在未来

阶段的显著性漂移。TASS 可以集成到 EFCIL 方法中，为增量任务提供稳健的显著性引导。

直接估计每个学习类别的原型，以在最近类均值分类
器中使用。PASS [56] 和 IL2A [55] 是基于原型的回放
方法，用于高效且有效的 EFCIL。SSRE [57] 引入了一
种重参数化方法，以在旧知识和新知识之间进行权衡。
我们的任务自适应显著性监督（TASS）方法使用三个
新部分以减少 EFCIL 中的显著性漂移，可以与上述几
种方法互补。

3. 任务自适应显著性监督

我们首先定义了无示例类增量学习（EFCIL）场
景。然后我们描述了我们的 TASS 方法，包括膨胀边
界监督、辅助低层监督和显著性噪声注入。我们的整体
框架如图 2 所示。

3.1.无示例类增量学习

类增量学习旨在顺序学习由不相交类别样本组成
的任务。记 t ∈ 1, 2, . . . , T 表示增量学习任务。每个任
务的训练数据 Dt 包含 Ct 个类别，其中有 Nt 个训练样

本 (xit, y
i
t)
Nt

i=1，其中 xit 是图像，yit ∈ Ct 是它们的标签。
应用于类增量学习的大多数深度网络可以分为两个部
分：一个特征提取器 Fθ 和一个通用分类器 Gϕ，后者随
着每个新任务 t + 1 的到来而增长，以包含类别 Ct+1。
特征提取器 Fθ 首先将输入 x 映射到一个深度特征向
量 z = Fθ(x) ∈ Rd，接着统一的分类器 Gϕ(z) ∈ R|Ct|

产生类别 Ct 上的概率分布，用于对输入 x 进行预测。
类增量学习要求模型能够在任何训练任务中正确

分类来自先前任务的所有样本——换言之，在学习任
务 t 时，模型不能忘记如何对来自任务 t′ < t 的类别
样本进行分类。无示例类增量学习进一步限制模型在
学习每个新任务时不能访问先前任务的样本。一般而
言，学习目标为最小化在当前训练数据 Dt 上定义的损
失函数 L：

LCIL
t (x, y) = Lce(Gϕt

(Fθt(x)), y) + LM
t , (1)

其中 Lce 是标准的交叉熵分类损失，LM
t 是一种特定于

方法的损失，用于在增量学习过程中减轻遗忘。注意，
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图 3. 我们对边界图进行膨胀操作，并在 CNN 主干的三个阶
段应用二元交叉熵损失，以防止中层注意力漂移到边界区域。

若没有 LM
t ，方程 1 就会简化为对任务 t 进行微调。

3.2.边界引导的中层显著性漂移正则化

简单地在任务之间蒸馏注意力并未考虑任务自适
应的注意力。由一个模型生成每个输入图像 x 的低层
表示（在我们的实验中是显著性图和边界图）。我们使
用 CSNet [6] 生成显著区域和边界图，因为它轻量且高
效，但在我们的框架中可以使用任何生成显著性图的
模型（我们在补充材料中探讨了其他选项）。为了在主
干网络的这些中间层引入注意力的可塑性，我们使用
生成的边界图作为一种自适应监督，如图 3 所示。我
们在物体边界上添加惩罚项，以避免注意力漂移到背
景中。我们首先使用 0.5作为阈值将生成的边界图二值
化，然后通过以下方式膨胀边界图：

Bd(x) = Dilate(Ab(x), d), (2)

其中 Ab(x) 是图像 x 的生成边界图，它由对显著性图
使用拉普拉斯滤波器转换而来，d 表示应用在边界图上
的膨胀半径，用于控制边界引导显著性的严格程度。
我们的模型生成中层显著性图时，并非像上述描

述的低层显著性图那样在每一层使用解码器，而是
在 CNN 主干的三个阶段使用 Grad-CAM [41]1（详
见图 2）。我们还尝试了几种其他用于生成学生显著性
图的方法，并在补充材料中对它们进行了报告。为了与
Grad-CAM 生成的显著性边界图进行比较，通过下采
样将生成的膨胀边界图 Bd(x) 匹配到这三个阶段的特
征图尺寸。我们在膨胀边界区域上使用二元交叉熵损
失进行监督。该损失定义如下：

Ldbs
t (x) = −

∑N
j=1Bd(x, j) log(1− S(x, j))∑N

j=1Bd(x, j)
, (3)

其中，S(x, j) 表示我们模型在图像 x 上的像素 j 处的
显著性图，Bd(x, j) 是像素 j 处的膨胀生成的边界图，

1https://github.com/jacobgil/pytorch-grad-cam

N 是图像 x 中的像素数。我们仅在膨胀边界区域内计
算此损失（即 Bd(x, j) = 1 的地方）。这种损失有助于
使学生显著性图避免与膨胀的教师边界区域相交。

3.3.针对 EFCIL的辅助低层监督

在类增量学习期间，我们提出从所有增量分类任
务共享的低层静态任务中学习稳定特征。低层视觉任
务，如显著目标检测，需要输入图像的有用表示。通过
跨任务学习这些特征表示，模型可以专注于输入图像
的关键区域，并利用学到的稳定特征减少表示漂移，因
为低层特征在任务之间变化非常小。

显著性图预测与图像分类相关，因为前景在很大
程度上决定了结果，而背景相对不重要。在学习具有新
类别的新任务时，新类别图像的背景可能包含引入不
必要噪声的新视觉概念，导致遗忘关键的先前知识。显
著性引导训练 [17] 展示了显著性特征对学习分类任务
的有效性。对显著区域边界的额外监督可以帮助显著
目标检测任务的分割和定位 [12, 21, 25, 33, 54]。这两
种任务之间的积极互动为与主分类任务相关的特征带
来更丰富的注意力。它可以以静态知识的形式在类增
量任务之间提供积极的指导。一些示例在图 5 中有所
呈现。

我们将低层视觉任务作为网络的辅助监督，用于丰
富与任务无关的注意力。边界图是通过对估计的显著
性图使用拉普拉斯滤波器来计算。我们在主干网络 Fθ

后添加一个解码器 Dψ [22]，用于预测输入图像的低层
显著性图和边界图。将预测值和目标之间的平均 L2 距
离作为低层显著性蒸馏损失：

Llms
t (x) =

||Dψ(Fθ(x))−A(x)||2√
N

, (4)

其中，A(x) 表示输入 x 上的目标低层图，包括显著性
图 As(x)和边界图 Ab(x)。Dψ(Fθ(x))是解码器生成的
组合的显著性图和边界图，N 是显著性图中的像素数。

3.4.显著性噪声注入

尽管我们应用低层蒸馏和膨胀边界监督在任务之
间保持显著性表示，但模型仍可能在先前任务的样本
中遗忘显著性。为解决这个问题，我们强制模型能够从
注入的显著性噪声中恢复正确的显著性图。

在每个任务中，没有来自先前或未来任务的可用
训练数据，因此我们无法直接知晓这些样本上的显著

https://github.com/jacobgil/pytorch-grad-cam


Algorithm 1 TASS 伪代码
输入: 任务数目 T，任务 t 的训练样本 Dt =

{(xi, yi)}Ni=1，初始参数 Θ0 = {θ0, ϕ0, ψ0} 包含特
征提取器 Fθ、分类器 Gϕ 和低层解码器 Dψ 参数。

输出: 模型 ΘT

1: for t ∈ {1, 2, ..., T} do
2: Θt ← Θt−1

3: while 未收敛 do
4: 从 Dt 采样 (x, y)

5: LCIL
t ← 显著性噪声注入 (x, y)

6: Llms
t ← 低层多任务 (x,A(x))

7: S ← 计算 GradCAM 显著性 (x, y)
8: Ldbs

t ← 膨胀边缘监督 (S,A(x))

9: 通过公式 Eq. 5最小化 Lall
t 更新 Θt

10: end while
11: end for

性漂移。我们没有使用真实显著性漂移信号来监督模
型，而是在随机特征通道上引入显著性噪声。我们使用
随机椭圆来近似未来任务中的潜在显著性漂移，并训
练模型在每个阶段进行去噪。因此，模型可以学会有效
减少实际的显著性漂移。

我们使用非常简单的方法生成椭圆形噪声。有六
个参数维度：中心坐标 (x, y)、主轴和次轴长度 (a, b)、
旋转角度 α 和掩码权重 w。这个过程的详细解释在补
充材料中给出。借助膨胀边界监督，模型的每个阶段学
会消除这种额外的显著性噪声，这有助于未来任务的
泛化，并减轻先前任务中的显著性遗忘。

3.5.学习目标与训练算法

总体学习目标结合了低层多任务学习、膨胀边界
监督和随机显著性噪声注入模块：

Lall
t = LCIL

t + Llms
t + Ldbs

t . (5)

将该损失与公式 1进行比较，对于 TASS，LM
t = LCIL

t +

Llms
t ，因此将显著性感知监督与交叉熵损失结合在一
起。整个过程详见算法 1。

4. 实验结果

在本节中，我们首先描述了我们的实验设置，然后
将 TASS 与几个 EFCIL 基准方法进行比较。在第 4.3

节中，我们对 TASS 的各个部分进行了进一步分析。

4.1.实验设置

我们遵循三个基准数据集上 EFCIL 的标准实验协
议。

数据集。 我们在 CIFAR-100 [19]、Tiny-ImageNet [20]
和 ImageNet-Subset [8] 上进行实验。在大多数实验中，
我们在第一个任务中训练模型学习一半的类别，然后
将剩余的类别均匀分配给后续每个任务。我们使用的
约定是：F +C×T 表示第一个任务包含 F 个类别，接
下来的 T 个任务每个包含 C 个类别。这是 EFCIL 中
常见的配置，它在 PASS [56] 和 SSRE [57] 中都有使
用。

最先进方法。 由于我们专注于 EFCIL，我们主要与
无示例的最先进方法进行比较：SSRE [57]、PASS [56]、
IL2A [55]、EWC [18]、LwF-MC [39] 和 MUC [30]。为
了展示我们方法的有效性，我们还将其性能与几种基
于范例的方法进行比较，如 iCaRL（最近均值和 CNN）
[39]、EEIL[2] 和 LUCIR [16]。我们还与集成了 SSRE
的 RRR [11] 进行比较，该方法专注于利用示例回放来
保留显著性。

实现细节与性能指标。 我们使用 ResNet-18 [15] 作为
特征提取的主干网络。与 SSRE [57] 和 PASS [56] 两
种最先进的 EFCIL 方法使用相同的基础网络。我们使
用 [22] 中的解码器来估计低层学生显著性图。所有实
验都是从头开始使用 Adam 进行训练，共进行 100 个
轮次，初始学习率为 0.001。学习率在第 45 和第 90 个
轮次时按 10 的倍数减少。对于基于示例的方法，我们
使用 herding [39] 来选择和存储每类 20 个样本，遵循
常见的设置 [16, 39]。我们将 RRR [11] 与 SSRE 结合
实现，以便与 TASS 进行公平比较。对于膨胀边界监
督，我们将三个中层边界膨胀阶段中的 d 设定为图像
尺寸的 5%、10% 和 15%。

我们报告了三种常见的类增量学习指标：平均和
最终 top-1 准确率，以及截至任务 t 为止学习的所有
类别的平均遗忘。记 Acci 为截至任务 i 为止学习的所
有类别的准确率，平均准确率定义为 Avg =

∑T
i=1 Acci
T ，

最终准确率为 AccT。设 am,n 表示在学习任务 m 后任
务 n 的准确率，任务 i 在学习任务 k 后的遗忘度量 f ik

计算公式为 f ik = maxt∈1,2,...,k−1(at,i−ak,i)。平均遗忘
Fk 定义为 Fk = 1

k−1

∑k−1
i=1 f

i
k。



数据集 CIFAR-100 Tiny-ImageNet

方法 5 任务 10 任务 20 任务 5 任务 10 任务 20 任务
MUC 38.45 19.57 15.65 18.95 15.47 9.14

+TASS 49.17 (+10.72) 40.34 (+20.77) 37.86 (+22.21) 32.47 (+13.46) 30.13 (+14.66) 27.70 (+18.56)

IL2A 55.13 45.32 45.24 36.77 34.53 28.68
+TASS 58.74 (+3.61) 53.24 (+7.92) 53.07 (+7.83) 42.49 (+5.72) 41.34 (+6.81) 40.59 (+11.91)

PASS 55.67 49.03 48.48 41.58 39.28 32.78
+TASS 59.10 (+3.43) 54.45 (+5.42) 52.37 (+3.89) 44.05 (+2.47) 43.06 (+3.78) 42.57 (+9.79)

SSRE 56.33 55.01 50.47 41.45 40.07 39.25
+TASS 59.26 (+2.93) 57.93 (+2.92) 53.78 (+3.31) 44.13 (+2.68) 43.86 (+3.79) 43.55 (+4.30)

表 1. 通过以即插即用的方式将 TASS 应用到其他 EFCIL 方法中，top-1 准确率的性能增益。绝对增益以 （红色） 表示。

数据集 CIFAR100 TinyImageNet
设置 5 任务 10 任务 20 任务 5 任务 10 任务 20 任务
方法 Avg↑ Last↑ F ↓ Avg↑ Last↑ F ↓ Avg↑ Last↑ F ↓ Avg↑ Last↑ F ↓ Avg↑ Last↑ F ↓ Avg↑ Last↑ F ↓

E
=

20

iCaRL-CNN† 51.07 40.12 42.13 48.66 39.65 45.69 44.43 35.47 43.54 34.64 22.31 36.89 31.15 21.10 36.70 27.90 20.46 45.12
iCaRL-NCM† 58.56 49.74 24.90 54.19 45.13 28.32 50.51 40.68 35.53 45.86 33.45 27.15 43.29 33.75 28.89 38.04 28.89 37.40

LUCIR† 63.78 55.06 21.00 62.39 50.14 25.12 59.07 48.78 28.65 49.15 37.09 20.61 48.52 36.80 22.25 42.83 32.55 33.74
EEIL† 60.37 52.35 23.36 56.05 47.67 26.65 52.34 41.59 32.40 47.12 34.24 25.56 45.01 34.26 25.91 40.50 30.14 35.04
RRR† 66.43 57.22 18.05 65.78 55.74 18.59 62.43 51.35 18.40 51.20 42.23 16.67 49.54 40.12 21.64 47.46 35.54 29.10

E
=

0

LwF_MC 45.93 36.17 44.23 27.43 50.47 17.04 20.07 15.88 55.46 29.12 17.12 54.26 23.10 12.33 54.37 17.43 8.75 63.54
EWC 16.04 9.32 60.17 14.70 8.47 62.53 14.12 8.23 63.89 18.80 12.71 67.55 15.77 10.12 70.23 12.39 8.42 75.54
MUC 49.42 38.45 40.28 30.19 19.57 47.56 21.27 15.65 52.65 32.58 17.98 51.46 26.61 14.54 50.21 21.95 12.70 58.00
IL2A 63.22 55.13 23.78 57.65 45.32 30.41 54.90 45.24 30.84 48.17 36.14 25.43 42.10 35.23 28.32 36.79 28.74 35.46
PASS 63.47 55.67 25.20 61.84 49.03 30.25 58.09 48.48 30.61 49.55 41.58 18.04 47.29 39.28 23.11 42.07 32.78 30.55
SSRE 65.88 56.33 18.37 65.04 55.01 19.48 61.70 50.47 18.37 50.39 41.67 17.25 48.93 39.89 22.50 48.17 39.76 26.74

TASS (Ours) 68.75 59.26 16.42 67.42 57.93 17.78 62.76 53.78 17.78 55.12 44.13 15.40 54.21 43.86 18.47 52.79 43.55 22.51

表 2. CIFAR-100 上不同任务数量下的平均 top-1 准确率、最终 top-1 准确率以及遗忘情况。基于回放的方法存储了每个先前
类别的 20 个样本，用 † 标记。最佳整体结果用 粗体标出。我们所有实验均运行三次，并报告所有指标的平均值。

数据集 ImageNet-Subset
设置 5 任务 10 任务 20 任务
方法 Avg↑ Last↑ F ↓ Avg↑ Last↑ F ↓ Avg↑ Last↑ F ↓

LwF_MC 34.86 24.10 49.36 31.18 20.01 53.04 27.54 17.42 56.07
MUC 40.65 27.89 47.13 35.07 22.65 52.10 31.44 20.12 53.85
PASS 63.12 52.61 22.47 61.80 50.44 23.57 55.23 46.07 26.73
SSRE 69.54 58.46 17.22 67.69 57.51 18.60 61.23 50.05 23.22

TASS (Ours) 74.32 63.14 14.37 72.60 57.93 16.09 68.79 57.60 18.41

表 3. ImageNet-Subset 上不同任务数量下的平均 top-1 准
确率、最终 top-1 准确率以及遗忘情况。我们所有实验均运
行三次，并报告所有指标的平均值。

4.2.与最先进方法的对比

我们在 CIFAR-100 上将 TASS 与最先进方法进行
了比较，结果见表 2。TASS 的表现优于所有无示例方
法。对于诸如 iCaRL [39]、EEIL [2] 和 LUCIR [16] 等

基于示例的方法，我们的方法仍然具有明显更好的性
能。在更长的序列（即 10 任务和 20 任务）上，与其
他 EFCIL 方法相比，我们的方法在学习新类别时明显
减少了遗忘。TASS 在最后一个任务上的表现比最佳方
法 SSRE 高出约 3%。这种性能改进也可以从平均遗忘
的角度观察到。

正如 Tiny-ImageNet 和 ImageNet-Subset 的表 3
和图 4 中所示，尽管我们的方法在图 4 中第一个任
务的 top-1 准确率类似，但在大多数中间任务和最终
任务上表现更好。在图 4 中更长序列的情况下，我们
的方法与最佳基准方法之间的差距在很大程度上保持
一致，表明我们的方法在减轻遗忘方面是有效的。与
CIFAR100相比，表 3中的性能提升在 Tiny-ImageNet
和 ImageNet-Subset 上更大，这表明我们的方法能推
广到具有更大图像和物体尺度的数据集。值得一提的
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图 4. 针对不同任务数量在 Tiny-ImageNet 和 ImageNet-Subset 上的结果。我们的方法在效果上优于其他方法，特别是在更长
的任务序列（即更多但更小的任务）上。

是，TASS 也产生具有较小方差的结果。我们认为这可
能是由于 TASS 减少了对背景区域的显著性漂移，其
中可能包括随机噪声。

与其他 EFCIL 方法即插即用。 一些现有的 EFCIL
方法，如 PASS [56], IL2A [55] 和 SSRE [57]，专注于
通过嵌入正则化来减少遗忘。考虑到显著性对图像分
类的重要性，自然会考虑是否可以将 TASS 整合到这
些方法中。表1中的结果显示了这种集成带来的性能增
益。在许多情况下，添加 TASS 可使 MUC 的性能翻
倍，并显著提升 IL2A 和 PASS。当我们将其融入最佳
基线 SSRE 时，它会产生约 3% 的持续增益。这些结
果清楚地表明，通过显式地减轻显著性漂移，TASS 与
其他缓解遗忘的方法是互补的。它们还证明了显著性
漂移作为 EFCIL 灾难性遗忘的原因的重要性。

4.3.其他分析

在本节中，我们更进一步研究我们提出的方法。若
未特别指出，则使用集成到 SSRE [57] 中的 TASS 的
结果。

消融实验。 我们使用 CIFAR-100 上的 10 任务设置执
行消融（见表4）。我们在 PASS [56] 和 SSRE [57] 上进
行消融。低层多任务监督是至关重要的，性能提升分别
为 2.2% (PASS) 和 1.2% (SSRE)。膨胀边界监督进一
步提升了约 1-2% 的性能。显著性噪声注入对两种方法

方法 & 任务 Llms Ldbs SNI 准确率

Baseline (PASS) 49.0

Variants ✓ 51.2

✓ ✓ 53.0

✓ ✓ ✓ 54.5

Baseline (SSRE) 55.0

Variants ✓ 56.2

✓ ✓ 57.3

✓ ✓ ✓ 57.9

表 4. 针对 TASS 各部分的消融。在 CIFAR-100 上进行了
10 任务设置的实验，我们报告了将 TASS 集成到 PASS 和
SSRE 中的 top-1 准确率（以百分比表示）。Ldbs (Eq. 3)、
Llms (Eq. 4) 和 SNI 分别表示 TASS 的三个组成部分：膨胀
边界监督、低层多任务监督和显著性噪声注入。

都有帮助，并使 PASS提升 1.5％。总体而言，TASS相
比于基线方法分别提升了 5.5% 和 2.9%。注意，SSRE
是先前最先进的方法，而 TASS 在很大程度上优于它。
低层多任务监督。 为分析我们提出的低层显著性监督
的效果，我们在 5 任务和 10 任务设置下在 ImageNet-
Subset 上进行了实验。我们首先在图5 (c) 中绘制了跨
任务的损失。在第一个任务中学习预测边界和显著性
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Figure 5: The effect of the high-level coarse classification task. (a) Distribution of coarse classes
during training. (b) The stable accuracy of coarse classification during incremental training. (c)
The clustering effect of coarse label learning (top) compared to the baseline (bottom) on the angles
between prototypes from different classes sharing the same superclass (every five consecutive classes).
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Figure 6: Visualization of the saliency (a) and edge (b) maps from our DFCIL framework with
original images from different tasks at different stages of incremental learning. (c) The MAE loss of
low-level tasks between the student and teacher network across tasks.

learn stable features for continual learning. by looking at the correlations between prototypes of260

different classes in Figure 5 (c), our method obtains more compact feature representations for classes261

sharing the same superclass (every five consecutive classes).262

Low-level tasks. To analyze the effect of our proposed low-level stationary we first plot the loss263

across tasks in Figure 6 (c). After learning to predict edge and saliency maps along with the first264

task, the network maintains good performance for the rest of the task sequence. This shows that265

the low-level tasks we are stable during continual learning. Furthermore, we visualize the results of266

saliency and edge map prediction during the incremental learning in Figure 6 (a) and (b). In the figure267

we show example images from four tasks along with predicted edge and saliency maps. Although CIL268

involves samples of different classes, we can see that the low-level features are relatively stable and269

class-agnostic. If the model is able to extract these low-level features continuously, it can preserve270

useful prior knowledge for learning samples of new classes.271

5 Conclusions272

This paper proposes a new method for preserving general and stationary knowledge in DFCIL.273

We show that stationary high-level categories and dense, low-level prediction tasks can be used to274

encourage learning of stable features for class-incremental learning. Our experiments show that our275

approach outperforms previous methods by a large margin. Future work will consider additional276

stable tasks and better combination of low- and high-level stationary tasks mitigating catastrophic277

forgetting.278
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图 5. 可视化我们的学生编码器-解码器网络的显著性 (a) 和边界 (b) 图，其中包含增量学习不同阶段不同任务的原始图像。我
们的方法产生了稳定的低层结果，同时减少了分类中的遗忘。(c) 跨任务的学生和教师网络之间的 MAE 损失。

图后，该网络在其余的 5 任务序列中保持了良好的性
能。这表明在持续学习过程中，低层任务是稳定的。进
一步，我们在图 5(a-b) 中可视化了增量学习过程中的
显著性图和边界图预测结果。我们给出了一些在学习
不同任务后预测的边界和显著性图的示例。尽管 CIL
涉及不同类别的样本，但我们发现低层输出是相对稳
定并且与类别无关的。由于模型能够跨任务地稳定预
测这些低层特征，它可以为持续学习保留有用的先验
知识。

指标 & 方法 Avg↑ Last↑

FeTrIL [37] 65.20 56.34
SOPE [58] 65.84 56.80

PRAKA [42] 68.86 59.20

TASS (SSRE) 67.42 57.93
TASS (PRAKA) 69.70 60.04

表 5. 10 任务 CIFAR-100 设置的平均准确率和最终准确率。

指标 & 方法 Avg↑

SOPE [58] 60.20
FeTrIL [37] 65.00

TASS (FeTrIL) 66.03

表 6. ImageNet-Full 上 10 任务设置的平均准确率和最终准
确率。

TASS 与更多的方法和基准。 由于我们的方法具
有较强的泛化能力，我们还将我们的 TASS 范式应
用于 PRAKA [42]，从而进一步提升了性能。我们在

表5中给出了具体的实验对比。我们还在上表5和表6中
与 FeTrIL [37] 进行了比较。上表6中在 ImageNet-Full
上的实验显示了一致的提升。
显著性漂移的定量分析。 我们衡量了 DINO 中最后
一层的自注意力图与 SSRE 和 SSRE+TASS 的 Grad-
CAM显著性图之间的交并比（IoU）。如表7所示，TASS
显著降低了学生模型中的显著性漂移，这再次显示了
我们的方法在 CIL 期间保持显著性的有效性。

任务 1 4 7 10
SSRE 47.4 50.1 56.6 78.5

SSRE+TASS 75.2 82.3 88.5 90.1

表 7. 在 CIFAR-100 10 任务中，DINO 自注意力图与学生
模型显著性之间的平均 IoU(%)。

5. 总结

本文提出了一种用于 EFCIL 的任务自适应显著性
引导方法。TASS 背后的洞察是引导模型关注于显著区
域并抑制显著性漂移。我们的研究表明，强健的显著性
引导对于减轻跨任务遗忘至关重要。实验证明，TASS
是有效的，并且超越了最先进的方法。TASS 能够很容
易地与其他方法结合使用，从而在基线上获得较大的
性能提升。定性结果还表明，低层任务在不同的任务间
是稳定的，从而导致更少的遗忘。
局限性与未来工作。 在这项工作中，我们引入了跨任
务的辅助显著性知识来提升 CIL 性能，这可能会引起
对于不公平比较的关注。然而，我们认为探索外部知识
以使 CIL 系统适用于实际应用是很重要的。此外，我



们的方法可以很容易地与其他方法集成，低层辅助知
识的成本可以忽略不计，并且易于获得。我们将在未来
的工作中探索利用其他形式的知识，例如预训练的视
觉和大语言模型。

鸣谢 该项目得到国家自然科学基金（NO. 62225604，
62206135）、青年人才托举工程项目（2023QNRC00）以
及中央高校基本科研业务费专项资金资助（南开大学，
070-63233085)。算力由南开大学超算中心提供。
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方法 5 任务 10 任务 20 任务

baseline (SSRE) 40.2 40.0 39.3

CAM 41.2 40.7 40.4

SmoothGrad 42.1 41.0 40.4

Grad-CAM 44.1 43.9 43.5

表 8. 在 Tiny-Imagenet 上生成显著性图方法的消融实验。

模型 参数量 (M) FLOPS(G)

Ours 17.9 0.78

预训练显著性模型 0.0941 0.012

表 9. 预训练显著性模型的参数量和 FLOPs。FLOPs 的计
算使用 3× 32× 32 的图像。

A. 进一步的消融实验

显著性方法的消融实验。 为了展示 TASS 的泛化能
力，我们使用了几种方法来计算显著性图，并在表 8中
报告了结果。尽管其他方法也带来了性能提升，Grad-
CAM 的表现最佳，这证明了 TASS 的有效性。

针对低层目标图的消融实验。 在论文中，我们使用
了 CSNet [6] 计算所有预训练的显著性图和边界图，因
为它非常轻量化。与我们的主模型相比，预训练模型
的参数量不到 1%，所需的浮点运算数（FLOPs）仅为
1.5%（如表 9 所示）。注意，我们在新的任务开始前离
线计算所有低层图，因此额外的 FLOPs 应该分摊到各
个训练轮次中。因此，低层模型所需的额外 FLOPs 仅
占主模型的约 0.015%，在实际应用中可以忽略不计。
为了展示 TASS 的有效性，我们对低层图进行了

消融实验。我们用 ResNet-152 网络生成的 Grad-CAM
替换了这些低层图。为了避免信息泄露，ResNet-152是
从头开始训练的。在每个新任务之前，我们首先只在
任务数据上训练 ResNet-152，并使用 Grad-CAM 输出
以监督增量模型中的显著性。根据表 10 的结果，我们
可以看到 TASS 依然优于其他方法。此外，TASS 也适
用于其他用于生成显著性图的模型（例如 DFI [28] 或
PoolNet [27]），并且在参数更多、更大的网络上表现更
好。

低层信息源 (方法) 准确率 (%)

PASS 39.3

SSRE 40.0

ResNet152 (Ours) 42.1

CSNet (Ours) 43.9

PoolNet (Ours) 44.2

DFI (Ours) 44.4

表 10. 在 10 任务 Tiny-ImageNet 上针对低层显著性图的消
融实验。

方法 参数量 (M) 准确率 (%)

PASS-Res18 14.5 50.4

PASS-Res32 21.7 51.2

SSRE-Res18 19.4 58.7

Ours-Res18 17.9 61.5

表 11. 不同方法网络架构的比较。Method-Res18 表示使用
ResNet18 作为主干的方法。

针对方法架构与显著性模型预训练的消融实验。 我
们选择 PASS [56] 作为基线方法来应用 TASS（如
表 11和表 12所示）。这两个表中的实验是在 ImageNet-
Subset 上进行的，共有 5 个任务。由于有些方法使用
了 ImageNet 预训练权重来更好地估计显著性图，因此
我们在该数据集上从头开始训练了 CSNet [6]（有预训
练和无预训练）用于显著目标检测 [23, 47, 48]。这使得
我们能够证实，由于在 ImageNet 上对显著性网络进行
预训练，信息泄漏不会发生。低层网络在没有预训练的
情况下，效果几乎与在 ImageNet 上预训练显著性网络
几乎一样好。我们还在表 11中比较了不同方法的参数
量。结果表明，增加 PASS 的网络容量（从 ResNet-18
增加到参数更多的 ResNet-32）仅能带来微小的性能提
升。我们基于 PASS 的方法使用 ResNet-18 实现了显
著的性能提升，超越了参数更多的 SSRE。

我们的方法在非 DFCIL 场景中的应用。 我们在使
用 PASS 的非 DFCIL 场景中应用了我们的显著性监
督，每个类别包含 20个样本，结果如表 13所示。TASS
在这里也能显著提升性能。



图 6. 一些生成的显著性噪声图的可视化

方法 准确率 (%)

无预训练 61.5

预训练显著性检测模型 62.0

表 12. 针对显著性检测网络预训练的消融实验。

方法 缓存大小 准确率 (%)

PASS 20 52.36
PASS+TASS 20 55.75

表 13. 非 DFCIL 场景中的 TASS。

多损失的超参数。 在公式 5 中，我们为所有损失项
赋予相同的权重。根据建议，我们在表 14中探索了更
多的选项。微调能略微提升性能，但为了方便，我们仍
然保持 λCIL = λlm = λdbs = 1.0。公式 2中的

√
N，其

中 N 是像素数量，用于归一化 L2 距离。

λCIL λlm λdbs 准确率 (%)

1 1 1 55.01
0.1 1 1 55.27
1 0.1 1 54.22
1 1 0.1 54.31

表 14. SSRE+TASS 的多损失超参数。

方法 L D S LD LS DS LDS

PASS 49.0 51.2 50.6 51.4 53.0 52.6 53.7 54.5
SSRE 55.0 56.2 55.8 56.7 57.3 57.0 57.6 57.9

表 15. LDS 分别代表低层多任务监督、膨胀边界监督和显著
性噪声注入。

所有损失的排列消融。 我们在表 15中列出了全部三
种损失项的所有可能组合。这些结果表明，每个组成部

F & 准确率 (%) 50 30 10 0

PASS 49.03±0.9 46.78±0.9 44.65±1.0 40.27±1.0
PASS+TASS 54.45±0.4 51.22±0.5 48.58±0.5 44.30±0.5

表 16. 针对 F 进行消融实验，其中 T = 10。
分都对最终性能有所贡献，并且它们的组合效果最佳。

实验协议的类别划分。 我们遵循先前工作如 PASS
和 SSRE 的常规实验设置，将数据集的类别划分为
F +C × T，其中 F = 50。根据建议，我们在表 16 中
评估了不同的 F 选项。TASS 在所有设置下都表现出
相对于基线的一致提升。

B. 更多对 TASS 的可视化

显著性噪声。 每个椭圆有 6 个维度：中心坐标
(x, y)、旋转角度 α、掩码权重 w，以及长轴和短轴
(a, b)。x、y、α 和 w 从以下范围的均匀分布中采样
的：x ∈ [0,H)、y ∈ [0,W )、α ∈ [0, 2π)、w ∈ [0, 1]。
H 和 W 分别表示输入图像的高度和宽度。为了生成
适当大小的椭圆，我们从高斯分布中采样长轴和短轴，
其中 µa = max(H,W )/2，σa = max(H,W )/6，µb =

min(H,W )/2，σb = min(H,W )/6。采样得到的 a 和
b 分别被限制在 [0,max(H,W )/2] 和 [0,min(H,W )/2]

范围内。对于每个椭圆，我们创建一个显著性图 Si。我
们重复这个随机生成过程 3-5 次，并对 Si 进行逐元素
的最大值操作，以获得一个单一的显著性图 S。然后，
我们将 S 裁剪和调整为原始图像的大小，裁剪尺寸从
[min(H,W )/2,min(H,W )]的均匀分布中采样，引入中
心感知的显著性噪声用于网络训练。最后，我们对 S

应用高斯模糊，以更好地模拟现实的显著性图。高斯模
糊的核大小是最接近 min(H,W )/20的奇数。对于每个
编码器特征图，10% 的随机选定通道会直接用 S 进行
掩码，其中每个选定的通道将有一个独立的 S。我们在
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图 7. 使用和不使用 TASS 的嵌入 Fϕ(x) 的可视化。与基线

方法相比，我们的方法保留了更多具有判别性的表示。

图 6 中可视化了几个生成的样本。
嵌入可视化。 由于我们的方法帮助模型集中于前景，
因此更多的类别特定像素会对嵌入产生贡献。因此，嵌
入更加具有判别性，且背景信息的干扰较少。在图 7中，
我们使用 t-SNE 可视化在 ImageNet-Subset 上学习了
基础任务和最后任务后的前五个类别的嵌入。在基础任
务中，基线方法（SSRE）和我们的方法（SSRE+TASS）
表现都很好。在最后的任务之后，显而易见，TASS 有
助于在任务之间保持判别性特征，而基线方法的嵌入
则出现了重叠。
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