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摘要

摘要

类增量学习（Class-Incremental Learning, CIL）旨在逐步学习新类别的同时，

尽量减少对旧类别的遗忘。然而，现有方法往往缺乏对通用属性知识（General

Attribute Knowledge）的有效利用，导致模型在适应新任务的过程中难以保持对

旧任务的稳定性。为此，本文围绕通用知识的引导，从三个方面改进 CIL方法，

以增强模型的稳定性和泛化能力。首先，本文从通用视觉模式出发，采用掩码

自编码器（Masked Autoencoder, MAE）框架，通过重建任务学习跨类别共享的

通用视觉特征，使模型能够在自监督信号下提取稳定表征，提高新任务适应能

力，并通过重构的重放数据进一步缓解遗忘。利用通用视觉模式指导表征学习，

有助于构建跨任务一致的特征空间。其次，本文在通用语义属性层面提出了一

种细粒度知识选择与恢复机制，用于优化知识蒸馏过程。传统知识蒸馏方法往

往对特征或参数施加严格约束，限制了模型对新任务的可塑性。为此，本文引

入类别间语义相似性等通用属性，指导旧任务知识的筛选和迁移，以更有效地

继承历史信息，减少关键特征的遗忘，同时增强模型的可塑性，使其更适应新

类别的学习。最后，本文关注通用注意力模式，针对显著性漂移问题提出任务

自适应显著性监督机制。由于任务间的显著性模式可能发生偏移，导致关键特

征无法被有效保持，本文引入边界引导的显著性机制与底层显著性蒸馏任务，

确保模型在新任务学习时能够持续关注关键区域。同时设计了一种显著性噪声

注入与恢复模块，通过扰动显著性信息并进行自适应恢复，使模型在不断适应

新任务的同时，仍能稳定地维护对旧任务的重要特征记忆。本文在 CIFAR-100、

TinyImageNet和 ImageNet-Subset数据集上进行了广泛实验，结果表明，引入通

用属性知识后，本文的方法在有示例与无示例类增量学习任务上均取得了更优

的稳定性-可塑性平衡，并在多个基准测试中达到了最先进的性能，证明了方法

的有效性和优越性。

关键词：类增量学习；无示例学习；灾难性遗忘；任务自适应显著性；知识蒸馏
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Abstract

Abstract

Class-Incremental Learning (CIL) aims to sequentially learn new categories while

minimizing the forgetting of previously learned ones. However, existing methods of-

ten fail to effectively leverage General Attribute Knowledge, making it challenging

for models to maintain stability when adapting to new tasks. To address this issue,

we enhance CIL methods by introducing general knowledge guidance from three per-

spectives, thereby improving model stability and generalization capability. First, we

incorporate general visual patterns by employing aMasked Autoencoder (MAE) frame-

work, which enables the model to learn cross-category shared visual features through

a reconstruction task. This allows the model to extract stable representations from

self-supervised signals, enhances its adaptability to new tasks, and alleviates forget-

ting through the replay of reconstructed data. Leveraging general visual patterns for

representation learning facilitates the construction of a consistent feature space across

tasks. Second, we introduce a fine-grained knowledge selection and recovery mecha-

nism at the level of general semantic attributes to optimize the knowledge distillation

process. Conventional knowledge distillation methods often impose strict constraints

on features or parameters, limiting the model’s plasticity in adapting to new tasks.

To mitigate this issue, we incorporate category-wise semantic similarity as a general

attribute to guide the selection and transfer of past knowledge, enabling more effec-

tive inheritance of historical information, reducing the forgetting of critical features,

and enhancing the model’s plasticity for learning new categories. Finally, we focus

on general attention patterns and propose a task-adaptive saliency supervision mecha-

nism to address saliency drift. Since saliency patterns may drift across tasks, leading to

the loss of crucial features, we introduce a boundary-guided saliency mechanism and a

low-level saliency distillation task to ensure that the model continuously attends to key

regions when learning new tasks. Additionally, we design a saliency noise injection and

recovery module, which perturbs saliency information and adaptively restores it, allow-

ing the model to maintain robust memory of critical features from previous tasks while
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Abstract

adapting to new ones. We conduct extensive experiments on the CIFAR-100, Tiny-

ImageNet, and ImageNet-Subset datasets. The results demonstrate that incorporating

General Attribute Knowledge significantly improves the stability-plasticity trade-off in

both exemplar-based and exemplar-free class-incremental learning tasks. Our approach

achieves state-of-the-art performance across multiple benchmarks, further validating its

effectiveness and superiority.

KeyWords: Class Incremental Learning; Exemplar-Free Learning; Catastrophic For-

getting; Task-Adaptive Saliency; Knowledge Distillation
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第一章 绪论

第一章 绪论

目前，深度学习在计算机视觉、自然语言处理等领域取得了突破性进展，使

得人工智能技术得到了广泛应用。在图像分类、目标检测等任务中，模型的性

能通常依赖于大规模数据和强大的计算资源。然而，在实际应用中，模型往往

需要在不断变化的环境中持续学习新知识，而不是仅在固定数据集上进行训练。

因此，如何在不存储大部分旧任务数据的情况下，使模型能够增量学习新任务，

同时保持对旧任务的认知能力，具有重要的研究意义。

另一方面，无示例类增量学习作为增量学习的重要研究方向，通过不保存

任何旧类别样本，为解决数据隐私、存储成本等问题提供了一种可行方案。然

而，由于模型在学习新任务时容易遗忘旧任务的知识，如何有效缓解灾难性遗

忘，使模型在稳定性和可塑性之间取得平衡，成为任务的核心挑战。针对这一

问题，本文从通用属性知识的角度出发，研究如何在任务中优化模型的知识保

留与迁移能力，以提升增量学习的实际应用价值。

第一节 研究背景和意义

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，其强大的特

征学习能力使其在图像分类、目标检测和语义分割等任务中表现优异。传统的

深度学习模型通常是在静态环境下训练的，假设所有类别和数据在训练时已经

可用，并且任务定义明确、数据分布稳定。然而，在现实世界中，数据分布是动

态变化的，新类别、新任务不断出现，而直接使用标准训练方式更新模型往往

会导致灾难性遗忘——即模型在学习新任务的同时，无法保持对旧任务的记忆。

这一问题在计算资源受限或数据存储受限的场景下尤为严重，尤其是在隐私保

护、医疗诊断和在线学习等应用中，长期存储和访问旧数据可能会受到严格限

制。因此，如何在动态环境下高效地进行增量学习，同时避免灾难性遗忘，成

为当前研究的一个核心问题。

类增量学习是一种增量学习场景，允许模型在训练后续任务时逐步扩展其

识别的类别集合。大多数现有的类增量学习方法依赖于内存缓冲区，其中存储

了一部分来自过去任务的样本，用于辅助模型在学习新任务时维持对旧任务的

1



第一章 绪论

知识。然而，在许多现实场景中，由于存储限制或数据隐私的考量，保留旧任

务的样本并不现实。因此，无示例类增量学习应运而生，它要求模型在不保留

任何旧任务数据的情况下进行增量学习，这无疑是一个更具挑战性的研究问题。

无示例类增量学习在需要严格隐私保护、数据存储受限或法规要求明确禁

止历史数据保留的应用场景中展现出独特价值。在医疗诊断、金融风控以及用

户行为建模等领域，原始数据往往因涉及敏感隐私信息而不能长期存储或复用。

此类情况下，传统基于样本重放的方法将面临严重的现实约束，而无示例方法

通过不依赖于旧数据的方式，仍能够实现对新类别的学习与旧类别知识的保留，

为合规性要求高的行业提供了可行的解决方案。

此外，在边缘计算与嵌入式设备等资源受限环境中，无示例类增量学习亦

具有明显优势。这类设备通常无法负担大规模样本缓存和频繁的数据访问操作，

而这些方法通过精简模型设计和优化训练流程，有效地降低了对存储与计算资

源的依赖。它能够在动态环境中持续适应新任务，具备良好的迁移性与鲁棒性，

因此被广泛视为实现真实世界中持续学习系统的关键路径之一。随着对绿色 AI

和可持续计算的重视，无示例增量学习的研究有望在实际部署中获得更大应用

价值。

由于缺乏旧数据的直接监督，模型在学习新类别时很容易发生显著性漂移，

导致其注意力从旧类别的判别性特征转移到新类别特征上，从而加速了灾难性

遗忘的发生。为了解决无示例类增量学习中的灾难性遗忘问题，研究者们提出

了多种方法，主要包括基于知识蒸馏、参数正则化和生成模型的方法。

知识蒸馏是一种常见的方法，通过在新任务训练过程中引入旧模型的软目

标来引导新模型的学习，从而减少对旧类别的遗忘。模型可以使用旧任务的预

测分布作为额外的监督信号，以维持旧任务的特征表征。然而，在无示例类增

量学习场景下，由于旧数据无法访问，模型难以生成准确的蒸馏目标，这限制

了该方法的有效性。

参数正则化方法通过对神经网络的关键参数施加约束，以保持旧任务的知

识。例如，可以计算神经网络权重对旧任务损失的敏感度，并对关键权重施加

较大的惩罚，以防止其在新任务训练中发生剧烈更新。此外，其他方法也采用

类似的思想来稳定模型参数，减少灾难性遗忘。

生成模型方法尝试通过生成旧任务的数据来辅助增量学习，例如利用自编

码器或对抗生成方法来合成旧任务的数据，从而提供类似于真实样本的监督信

2



第一章 绪论

息。然而，这类方法面临生成质量和计算成本的问题，生成的数据往往难以完

全匹配真实数据的分布，从而影响模型性能。

尽管上述方法在一定程度上缓解了无示例类增量学习中的灾难性遗忘问题，

但它们仍然存在局限性。例如，知识蒸馏方法依赖于教师模型的高质量输出，而

在无示例学习场景下，教师模型往往无法提供稳定的知识迁移。参数正则化方

法虽然能保持部分旧知识，但无法有效适应新任务的多样性。生成模型方法虽

然理论上可以恢复旧数据，但生成的数据质量仍然是一个挑战。

因此，如何在无示例类增量学习中进一步提高模型的稳定性和泛化能力，

仍然是一个亟待解决的问题。研究者们正在探索更加高效的知识迁移策略、参

数调整方法以及更稳定的特征保持机制，以应对这一挑战。本文从通用属性知

识的引导与维护层面，从多个角度改进这一任务固有的知识遗忘问题。

第二节 研究现状与挑战

增量学习和无示例类增量学习在应对灾难性遗忘方面取得了一定进展，但

仍面临诸多挑战。现有增量学习方法主要包括基于重放、正则化和参数隔离的

策略，然而，它们分别受限于存储需求、跨任务关系建模不足和知识共享能力

受限等挑战。无示例类增量学习由于无法存储旧类别样本，使得遗忘问题更加

严重，现有方法如正则化、知识蒸馏和生成模型均存在各自的局限性，难以根

本性地解决长期记忆保持的问题。未来的研究可以围绕通用属性知识的补充与

引导对这些挑战加以改善。

一、 增量学习

增量学习旨在使模型能够适应不断变化的任务序列，同时避免灾难性遗忘。

近年来，随着深度学习的进步，增量学习在计算机视觉、自然语言处理等领域

得到了广泛关注，并催生了多种缓解遗忘的方法，包括基于重放、正则化和参

数隔离的策略。尽管这些方法在一定程度上缓解了遗忘问题，但仍然存在对任

务特定信息的依赖较强、通用知识建模能力不足等局限性，导致在长期任务学

习过程中，模型仍可能丢失旧任务的关键信息。

基于重放的方法通过存储旧任务的一部分样本，在训练新任务时重新输入

这些样本，以保持旧任务的知识。例如，GEM[1] 和 AGEM[2] 通过调整梯度方

向，以减少对旧任务的遗忘。然而，这类方法依赖于样本存储，难以适用于隐

3



第一章 绪论

私受限或存储受限的场景，同时重放策略主要缓解短期遗忘，难以有效提升跨

任务的泛化能力。相比之下，基于正则化的方法尝试通过约束模型参数的更新，

使其在学习新任务时保留对旧任务的记忆。例如，EWC[3]通过计算参数的重要

性，减少关键参数的更新幅度，以降低遗忘风险。然而，这类方法通常采用全

局参数约束，忽略了任务间的特征分布差异，可能难以适应具有较大变化的任

务。此外，参数隔离方法通过为不同任务分配独立的模型参数，以减少任务间

干扰，例如 L2P[4]和 DualPrompt[5]采用动态提示机制优化增量学习能力。然而，

随着任务数量的增加，这些方法的存储和计算成本会显著上升，同时不同任务

间的知识共享能力受限，可能影响模型的泛化性。

总体来看，现有增量学习方法在应对灾难性遗忘方面虽然取得了一定进

展[6, 7]，但仍面临诸多挑战。例如，重放方法依赖具体样本，正则化方法难以建

模跨任务关系，参数隔离方法限制了知识共享，使得模型难以真正从本质上克

服遗忘问题。未来的研究可以进一步探索如何提取任务不变的特征，使模型能

够基于通用属性知识进行知识迁移，提高其在无示例增量学习场景下的适应能

力。此外，结合自监督学习、知识蒸馏和对比学习等策略，有望在不增加额外

存储开销的前提下，使模型在学习新任务的同时保持对旧任务的长期记忆。

二、 无示例类增量学习

无示例类增量学习是增量学习中的一个特殊研究方向，要求模型在逐步接

收新类别的同时，不存储旧类别的任何样本，从而进一步加剧了灾难性遗忘的

问题。传统的基于重放的方法无法直接应用于该场景，因此研究者们提出了其

他策略来维持模型对旧类别的记忆。例如，EWC[3]等正则化方法通过约束关键

参数的更新幅度来减少遗忘，但由于无法提供具体的旧任务信息，模型仍然难

以在新任务到来时保持旧类别的判别能力。此外，部分研究探索了知识蒸馏的

方式，即利用旧模型的输出作为软标签，引导新模型学习[8, 9]。然而，蒸馏方法

通常受到类别间语义偏移的影响，难以保证模型在长期增量过程中维持稳定的

类间关系。

另一类方法是通过生成模型合成重放样本来减少遗忘。这类方法通常利用

生成对抗网络或变分自编码器在连续学习过程中生成先前任务的数据，从而实

现对旧任务知识的重现和巩固。例如，DGR[10] 方法使用 GAN来同时训练生成

器和任务模型，生成器负责合成历史任务的样本，而任务模型在当前任务数据

和生成数据上联合训练，以缓解灾难性遗忘。后续的研究如MeRGAN[11]进一步
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改进了生成样本的质量与多样性，增强了对旧任务的保留能力。与传统的样本

缓存策略相比，生成重放方法不依赖于真实数据的存储，因此更符合隐私保护

和资源受限场景下的应用需求。然而，生成模型的训练本身面临稳定性和模式

崩溃等挑战，其在复杂任务下的泛化能力仍是一个亟待解决的问题。Data-Free

Class-Incremental Learning是近年来无示例类增量学习中的重要方向，旨在基于

不访问原始训练数据的前提下，通过生成模型或其他替代机制，实现持续学习

能力。典型工作如 ABD[12]提出利用模型反演生成的伪样本进行知识回放，并诊

断了传统蒸馏策略在合成图像上的失效问题。为此，ABD引入了局部交叉熵损

失、重要性加权的特征蒸馏以及线性分类头的微调策略，有效缓解了由语义偏

移与分布偏移共同引起的灾难性遗忘现象。另一代表性工作 R-DFCIL[13]则从特

征表示层面切入，提出关系引导的表示学习框架以缓解合成数据与真实数据之

间的域间差异所带来的灾难性遗忘问题。该方法通过引入硬知识蒸馏与关系知

识蒸馏相结合的方式，在保持旧类知识稳定性的同时提升对新类的可塑性表达，

并通过局部分类损失与后续的全局类别平衡精调策略，进一步优化旧新类之间

的判别边界。

当前无示例类增量学习的主要挑战在于，现有方法大多依赖模型权重的调

整，而缺乏对通用属性知识的有效建模，使得模型难以形成稳定的长期记忆[14]。

未来研究可以从两个方向入手：一方面，探索更高效的知识蒸馏和自监督学习

方法，使模型能够在无示例场景下进行稳健的知识迁移[15]；另一方面，结合视

觉 Transformer的全局特性，提出基于通用属性学习的增量学习框架，以减少对

具体任务数据的依赖，从而提高增量学习的长期稳定性[5]。

第三节 本文研究内容

本文围绕类增量学习任务中如何利用通用属性知识进行有效知识迁移和保

持展开研究，旨在解决现有方法中由于重放数据不足、缺乏通用知识约束、知

识蒸馏粗糙、缺少适应性知识以及对遗忘机制理解不足等挑战。

为了更好地维护类增量学习过程中的通用属性知识，本文提出了一种双边

MAE框架，该方法能够在知识迁移过程中高效保持通用属性信息，从而缓解因

重放数据不足带来的灾难性遗忘问题。其次，针对现有方法中知识蒸馏过于粗

糙、无法有效区分任务无关知识的问题，本文提出了一种细粒度知识选择策略，

通过学习任务无关知识，使得模型在增量学习过程中能够更好地保持通用知识。
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IEEE ICCV 2023
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IEEE AAAI 2024

任务自适应显著性
约束通用内在机理

IEEE CVPR 2024

数据维度 特征维度 机理维度

图 1.1 本文内容简述

此外，为了提升模型的自适应能力，本文进一步引入任务自适应显著性约束，通

过建模通用知识的内在机理，引导模型在不同任务之间进行更有效的知识迁移，

从而提高模型的泛化能力和稳定性。整体研究内容与成果见图 1.1。

一、 基于掩码自编码器的类增量学习

在类增量学习过程中，模型需要在不断接收新类别的同时，尽可能保留对

旧类别的知识。然而，由于存储资源受限，通常只允许使用固定大小的内存，这

使得基于示例重放的增量学习方法面临较大的挑战。现有研究提出了一些缓解

遗忘的策略，例如利用生成式网络[10, 11, 16] 生成旧任务样本，以支持重放训练。

然而，尽管生成式方法可以在一定程度上缓解遗忘，但它们仍存在一些固有问

题，例如生成图像的质量难以保证，同时生成器自身也容易受到灾难性遗忘的

影响，使得长期知识保持变得更加困难。

在本研究中，引入了掩码自编码器[17]作为一种高效的重放机制，以缓解类

增量学习中的遗忘问题。MAE通过对输入图像进行大比例的随机掩码，并利用

Transformer结构重建被遮挡部分，仅需部分可见的图像块即可恢复完整的视觉

信息。相比于传统的示例存储方法，这一特性使得MAE具备更高效的存储能力，

在相同的内存预算下能够存储更多的视觉线索。此外，与基于 GAN的方法相
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比，MAE的重放策略更加稳定，因为它利用部分已知信息推理全局结构，能够

减少因任务转换而导致的模型不稳定性，同时降低跨任务干扰带来的遗忘效应。

相比于已有的 CIL方法，基于 MAE的重放方法具备以下优势：（1）存储

效率更高。传统示例存储方法依赖于完整样本，而 MAE仅需存储部分关键图

像块，即可在训练过程中恢复原始信息，从而提高存储效率。（2）稳定性更强：

GAN及其他生成式模型在不同任务间的图像合成质量可能发生波动，而 MAE

通过部分线索推理全局信息的方式减少了任务间的语义偏移，使得重放数据在

不同任务中保持较高的稳定性。（3）通用属性知识引导：相比于传统的重放方

法，MAE依赖于全局视觉结构的恢复能力，而这种全局信息通常是任务无关的。

因此，MAE在不同任务中的遗忘较少，使得模型能够更好地保留通用属性知识，

并提升跨任务知识迁移的能力。同时，本文进一步提出了一种双边 Transformer

架构，以高效利用MAE进行重放。本文在模型中引入了通用属性引导机制，鼓

励模型在不同任务间共享稳定的特征表示，减少因任务漂移导致的遗忘。

整体而言，基于MAE的类增量学习方法在兼顾存储效率、模型稳定性和知

识迁移能力方面展现出了良好的潜力。结合双边 Transformer结构和通用属性引

导策略，本文的框架能够在固定内存约束下，实现更有效的跨任务知识保持和

迁移，为未来的类增量学习研究提供了新的思路。

二、 基于细粒度知识选择的无示例类增量学习

在无示例类增量学习场景下，模型需要在不存储旧类别样本的情况下，持

续适应新任务，同时尽可能保持对旧任务的知识。然而，由于缺乏旧类别样本，

模型容易受到灾难性遗忘的影响，导致对先前任务的知识丧失。为此，本文提

出了一种基于细粒度知识选择的策略，以提高模型在增量学习过程中的稳定性

和可塑性。该方法主要包括分块级知识选择和改进的原型恢复策略，引入通用

属性知识引导机制，以更有效地跨任务共享稳定的特征表示，从而缓解遗忘问

题并提升知识迁移能力。

分块级知识选择基于视觉 Transformer结构，该结构通过对输入图像进行分

块级表示，使得模型能够在细粒度级别上区分任务相关的重要特征。在此基础

上，本文利用 [CLS]标记嵌入与各分块的相似性来度量任务相关性，从而对不

同类别的知识施加不同的蒸馏约束，以最大程度地保持旧任务的知识，同时提

升模型对新类别的适应能力。具体而言，前景分块通常携带与当前任务高度相

关的信息，因此在训练过程中对这些分块施加较低强度的正则化，使其能够灵
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活调整，从而更好地适应新任务的学习。而背景分块通常对具体任务的依赖较

小，因此可以在不同历史模型版本之间保持稳定。本文通过对这些分块施加更

强的正则化约束，使得模型能够在不同增量阶段保持一致的背景表示，提高模

型的稳定性，减少灾难性遗忘。

除了分块级知识选择，本文还提出了一种改进的原型恢复方法，以进一步

减少因类别漂移导致的分类器偏差。传统的类别原型恢复方法通常假设类别原

型服从高斯分布，但这一假设在实际应用中可能并不成立，从而导致恢复的原

型与真实分布存在较大偏差，进而影响分类器的决策性能。为了解决这一问题，

本文提出了一种更为稳健的原型恢复策略，主要包括两个步骤。首先，计算当

前任务样本与其类别中心之间的偏移距离，并进行正则化，以保证类别间的数

据分布尽可能稳定，从而减少因任务变化带来的分布漂移。其次，基于当前任

务的原型信息与历史任务的原型信息，共同生成更精确的旧任务原型，并将其

用于分类器重放。这种方式能够有效缓解分类器的偏差，同时降低因缺乏旧任

务样本而导致的遗忘现象，使得模型在不存储旧类别样本的情况下，依然能够

较好地保持对旧任务的分类能力。这一任务无关的通用原型维护也提升了模型

在不同任务间的稳定性。

整体而言，本文的方法通过分块级知识选择提升了模型的任务相关性建模

能力，使得模型能够更有效地区分任务相关和任务无关的特征信息，从而减少

灾难性遗忘的发生。同时，改进的原型恢复策略减少了分类器的偏差，使得分

类器在不同任务间的切换更加平稳。更重要的是，本文通过通用知识引导机制

在不同任务间建立了一致的知识表征，使得模型能够更好地在长期增量学习过

程中保持知识稳定性，并增强跨任务的适应能力。实验结果表明，该方法在无

示例 CIL任务中显著提升了模型的性能。

三、 基于任务自适应显著性监督的无示例类增量学习

相比于基于 ViT结构的细粒度知识选择框架，本文同时提出任务自适应显

著性监督，专注于缓解跨任务显著性漂移问题，以确保网络在增量学习过程中

能够稳定关注与任务相关的显著区域，同时兼顾模型的可塑性与稳定性。由于

无示例类增量学习需要在不同任务间迁移知识，显著性区域的漂移可能导致模

型关注错误的特征，从而影响分类性能。为了解决这一问题，TASS主要由膨胀

边界监督、低层辅助监督任务以及显著性噪声去噪机制三部分组成，共同作用

以保持任务间的显著性一致性，提高模型的跨任务适应能力。
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在跨任务的学习过程中，显著性漂移通常发生在中间特征层，并导致注意

力从前景区域扩散至无关的背景区域。因此，本文引入了一种膨胀边界监督机

制，以在特征提取过程中提供额外的约束。具体而言，该机制通过控制模型的注

意力边界，防止其在跨任务时发生偏移。当模型学习新类别时，其注意力可能

会在缺乏旧类别数据的情况下发生漂移，使得某些关键特征区域被忽略或错误

地扩展至背景区域。通过膨胀边界监督，本文在中间层对注意力进行约束，使

其聚焦于前景区域，减少对背景区域的扩散。这样可以有效提升模型的任务适

应能力，同时避免因注意力分布的异常变化而导致的灾难性遗忘。

本文进一步引入了一种任务无关的低层监督任务，以增强模型在不同任务

间的注意力稳定性。低层特征通常包含丰富的边缘和轮廓信息，这些信息对于

显著性区域的稳定性至关重要。因此，本文设计了一种辅助监督机制，使模型

在低层特征空间中执行额外的显著性预测任务，以提供稳定的显著性引导。该

监督任务能够帮助模型更好地识别前景区域，并在跨任务时保持一致的注意力

模式。此外，由于显著性预测任务是任务无关的，因此它不会受到类别漂移的

影响，使得模型能够在不依赖旧类别数据的情况下，保持长期的显著性稳定性。

为了进一步减少显著性漂移，本文提出了一种显著性噪声去噪机制，以增

强模型的鲁棒性。该机制采用噪声注入与去噪的策略，使得模型能够在不同任

务间保持稳定的注意力模式。具体而言，方法在特定的特征通道中注入显著性

噪声，并训练模型学习如何去除这些噪声，使得最终的注意力分布更加稳定。由

于模型在不同任务间的注意力分布可能发生较大的变化，显著性噪声去噪机制

能够有效抑制由于任务漂移导致的注意力异常，确保模型始终关注最具判别性

的特征区域。这种去噪机制不仅提升了模型的任务适应能力，还增强了其对跨

任务知识迁移的稳健性。

实验结果表明，方法在无示例类增量学习任务中取得了显著的性能提升。

这些关于显著性信息都属于通用属性知识，能够在任务间稳定维护模型的内在

注意力，从而减少灾难性遗忘。

第四节 论文章节安排

本文围绕类增量学习任务，研究如何有效缓解灾难性遗忘，并从数据，模

型蒸馏和机理的角度围绕通用属性知识提出优化方案，以提高模型在增量学习

场景中的稳定性和适应性。
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本文提出使用掩码自编码器作为 CIL的高效学习器。它们可以很容易地与

监督损失集成以进行分类。此外，MAE还能从随机选取的块中可靠地重建原始

输入图像，在 CIL中，用它来更有效地存储来自过去任务的示例。本文还提出

了一种双边MAE框架，用于从图像级和嵌入级的融合中学习，从而产生更高质

量的重建图像和更稳定的表征。

现有的知识蒸馏方法在无示例类增量学习中面临较大的挑战，主要体现在

模型难以有效保持旧任务知识，并在新任务学习过程中发生灾难性遗忘。针对

这一问题，本文提出了一种细粒度知识蒸馏策略，利用任务相关区域信息来增

强模型对关键特征的保持能力。

另一方面，增量学习过程中，模型需要在多个任务之间进行知识迁移，但现

有方法难以在保持旧知识和学习新知识之间取得平衡。为此，本文设计了一种

显著性增强的训练策略，通过在不同任务阶段对显著性区域进行动态调整，引

导模型在学习新知识的同时，最大程度地保留已有知识。

为了验证提出方法的有效性，本文在多个公开数据集上进行了实验，并与

当前主流增量学习方法进行对比。实验内容包括分类精度、灾难性遗忘度量、显

著性漂移分析以及消融实验，以全面评估方法的有效性和适用性。本文共分为

六章，其主要内容如下：

第一章为绪论，介绍了类增量学习的研究背景和意义，分析了在增量学习

过程中模型面临的主要挑战，包括灾难性遗忘和显著性漂移等问题。随后，回

顾了国内外在增量学习、知识蒸馏以及任务自适应方法方面的研究进展，并对

本文的主要研究内容和创新点进行了概括。

第二章为相关工作，综述了增量学习、掩码自编码器、知识蒸馏、显著性

建模的相关研究工作。回顾了当前在图像分类任务上的增量学习方法，介绍了

这些方法的核心思想，并分析了其在增量学习中的应用。

第三章介绍了一种图像级和嵌入级融合的双边 MAE框架，该框架旨在结

合高质量的原始图像与重建图像，以增强重放数据的有效性，缓解灾难性遗忘。

在类增量学习任务中，如何在缺乏旧任务样本的情况下保持模型对旧类别的认

知，是影响模型性能的关键挑战之一。为此，本文提出了一种双边 MAE结构，

使模型在自监督学习过程中充分利用重建图像所包含的丰富细节信息。通过融

合原始图像与重建图像，并结合通用属性知识进行特征提取，模型能够更有效

地学习跨类别的稳定模式，从而提升对旧类别的记忆能力。此外，在嵌入层面，
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设计了两个互补分支的信息融合机制，使不同层次的特征信息在学习过程中得

以充分整合，从而提高特征表示的稳定性和多样性。该机制不仅能在可塑性与

稳定性之间取得更优的平衡，还能借助通用属性知识约束，使特征表达更加具

有泛化性，确保跨任务的知识迁移损失更少。此外，MAE框架本身具备高效的

自监督约束特性，能够促进模型在不同任务之间保持一致的通用特征，从而进

一步提升类增量学习的性能。

第四章提出了一种基于分块级知识选择的增量学习方法，该方法基于视觉

Transformer结构，通过分块级知识选择增强模型的稳定性与可塑性。ViT采用

分块级表示建模输入图像，并利用 [CLS]标记嵌入与各分块的相似性衡量任务

相关性。据此，本文对不同类别的知识施加差异化蒸馏约束。前景分块包含关

键信息，因此施加较低强度正则化，以便灵活调整，学习新类别特征，并结合

通用属性知识保持旧任务的核心信息。此外，为缓解原型恢复偏差问题，本文

提出了一种改进策略，计算样本与类别中心的偏移并进行正则化，结合通用属

性知识生成更稳定的旧任务原型，从而降低遗忘现象，提升无示例类增量学习

任务的性能。

第五章介绍了一种任务自适应显著性监督策略，用于缓解跨任务显著性漂

移问题，使模型在增量学习过程中稳定关注任务相关区域，同时兼顾可塑性与

稳定性。由于不同任务的显著区域分布可能存在较大差异，TASS主要包括三个

关键部分。首先，膨胀边界监督机制约束模型关注前景区域，并结合通用属性

知识引导显著性特征，防止注意力向背景扩散。其次，引入低层辅助监督任务，

如显著性预测，以增强模型在不同任务间的注意力稳定性，并通过通用属性知

识确保显著性特征的一致性，减少漂移影响。此外，本文设计了一种显著性噪

声去噪机制，在特定特征通道中注入噪声并训练模型去噪，并借助通用属性知

识维持跨任务的一致特征去噪能力。

第六章为总结与展望，本章总结了提出的三种关键方法：双边 MAE框架

通过图像级与嵌入级融合增强知识保持能力，分块级知识选择利用 ViT结构优

化任务相关性建模，任务自适应显著性监督通过显著性引导提升跨任务稳定性。

三者均结合通用属性知识，以增强模型的泛化能力。最后，展望了未来可能的

研究方向。
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第二章 相关工作

本章介绍了增量学习的相关技术，重点讨论了正则化方法、重放策略和参

数隔离等经典方法，以及增量学习在不同应用场景中的实践。

本章探讨了自监督学习在增量学习中的应用，介绍了自监督学习的基本原

理，并重点分析了掩码自编码器如何与增量学习相结合，以提高模型的适应性

和泛化能力。在知识蒸馏部分，回顾了传统知识蒸馏方法，并讨论了知识蒸馏

在增量学习中的应用，包括如何利用知识蒸馏缓解灾难性遗忘问题。此外，本

章还介绍了知识蒸馏与其他增量学习技术（如正则化方法和参数隔离）的结合

方式，以进一步提升模型的性能。最后，本章总结了显著性监督技术及其在增

量学习中的应用。显著性监督方法能够引导模型关注关键信息，提高模型的稳

定性和适应能力。同时探讨了显著性监督与其他增量学习方法的结合方式，并

分析了其在不同任务中的应用效果。

第一节 增量学习

增量学习是一种允许模型在新数据到来时进行持续学习，而无需遗忘旧知

识的学习范式。这一能力在深度学习应用中尤为重要，特别是在数据分布随时

间变化的场景下，如在线学习[18]、长期知识积累[19] 以及动态环境适应[20] 等。

增量学习主要面临灾难性遗忘、模型稳定性与可塑性的权衡、以及知识迁移等

挑战[21]。针对这些问题，研究者提出了一系列有效的方法，主要包括正则化方

法、重放策略和参数隔离方法[22]。

一、 正则化方法

正则化方法通过引入额外的损失项，使模型在学习新知识的同时保留旧知

识。这类方法的核心思想是约束模型参数的更新，从而减少灾难性遗忘。弹性

权重保持[3] 是一种经典方法，它通过估计旧任务参数的重要性，在损失函数中

添加一个正则项，以限制关键参数的更新幅度。在线 EWC[23]是对原始 EWC的

改进版本，它在训练过程中持续更新参数重要性估计，使得方法适用于更大规

模的增量学习场景。此外，突触智能[24]通过跟踪训练过程中的参数变化，计算
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参数的重要性，并在优化过程中对重要参数进行约束，从而减少遗忘。一些较

新的方法，如 PSSR[25]通过原型相似性重放和相似性调整正则化的类增量学习。

OVOR[26] 提出了一种基于虚拟异常值的正则化方法来收紧分类器的决策边界，

从而减轻不同任务之间的类别混淆。Hu等人[27] 提出了一个简单但有效的协方

差约束损失，以强制模型学习具有相同协方差矩阵的每个类分布。

这些方法在一定程度上缓解了灾难性遗忘问题，但仍然存在局限性。例如，

EWC及其变种通常需要存储重要性参数矩阵，并在优化过程中计算额外的正则

项，增加了计算成本[28]。此外，当任务之间的相似性较低时，这些方法的有效

性可能会降低[29]。

二、 重放策略

重放策略通过存储部分旧数据或生成类似旧数据的样本来缓解灾难性遗忘。

经验重放方法直接存储旧任务数据，并在训练新任务时混合旧数据进行训练[30]。

这种方法的优点在于，它能够保持旧任务数据的完整性，使得模型在训练新任

务时仍然可以访问过去的知识。然而，直接存储旧数据可能会带来存储成本过

高的问题，并且在某些隐私敏感的场景下可能不可行[20]。

为了解决存储数据的问题，生成式重放方法被提出，该方法通过生成对抗

网络[31] 或变分自编码器[32] 生成旧任务的数据，使得模型可以在不存储实际数

据的情况下回忆过去任务[33]。生成式重放方法避免了直接存储数据的问题，但

生成的样本质量可能不足，从而影响模型的增量学习能力。此外，训练高质量

的生成模型本身是一个具有挑战性的问题[34]。一些最近的方法[35] 提出了一种

称为动态重放训练的新方法来解决模型对以前学习过的任务的动态遗忘问题。

GenFCIL[36] 提出了一个称为生成联邦类增量学习的 FCIL框架，引入了一个轻

量级生成器，以促进客户端之间的知识共享并保留来自所有客户端的累积知识。

此外，MixER[37]提出了一种缓解表示偏移的解决方案，即将非对称混合训练纳

入重放方法中。

三、 参数隔离方法

参数隔离方法通过为不同任务分配不同的模型参数，从而防止新任务对旧

任务的干扰。这类方法的一个代表是渐进式神经网络[38]，它为每个新任务引入

新的网络模块，并保持旧模块的权重不变，从而实现任务间的独立性。然而，

PNN的主要问题是模型规模会随着任务的增加而不断增长，限制了其在长期任
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务中的应用[39]。

PathNet[40]通过进化算法选择特定的网络路径，使得不同任务之间的共享程

度可以动态调整，从而在一定程度上减少模型膨胀问题。此外，PackNet[41]采用

网络剪枝技术，为不同任务分配不同的子网络，并在训练新任务时冻结已使用

的参数。这种方法能够有效利用固定的模型容量，但当任务数量较多时，可能

会面临模型可用参数资源逐渐减少的问题。Wen等人[42]提出了方法来为 CIL寻

找多个不同的老师，采用权重置换特征扰动和多样性正则化技术来确保老师的

机制多样化，实现老师模型参数的隔离化。Hu等人[43] 通过在任务专家网络的

中间层之间引入密集连接来实现，这些连接使知识能够通过特征共享和重用从

旧任务转移到新任务。Liang等人[44] 在每个新任务到来时，首先评估模型的可

塑性，然后根据评估结果，自适应地扩展每一层的参数。

四、 增量学习的应用

增量学习在多个领域有着广泛应用。例如，在图像分类任务中，增量学习

可以帮助模型适应新类别，而无需重新训练整个模型[30]。在语音识别领域，语

音模型可以通过增量学习适应新的发音、语言或环境噪声[45]。在机器人学习

中，增量学习允许机器人在与环境交互时逐步学习新的技能，而不遗忘已有的

技能[20]。此外，在自然语言处理领域，增量学习可用于动态扩展词汇表、适应

新的语言风格或领域知识[46]。

增量学习作为深度学习中的关键技术，为持续学习和动态适应提供了可能。

未来的研究方向可能包括更高效的知识整合策略[39]、更强的任务适应能力[22]，

以及更低计算成本的增量学习方法[28]。

第二节 自监督学习在增量学习中的应用

随着深度学习在各类任务中的广泛应用，增量学习成为解决数据动态变化

场景下模型训练的重要研究方向。然而，传统的增量学习方法往往依赖监督信

号，难以有效适应数据的不断更新，同时容易产生灾难性遗忘问题。自监督学

习作为一种无需人工标注的学习范式，能够通过构造人工监督信号，使模型在

无标签数据上学习稳定且具有泛化能力的特征表示，为增量学习提供了一种新

的解决思路。
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一、 自监督学习的基本原理

自监督学习是一种无监督学习范式[47]，它通过构造人工监督信号，使模型

在无标签数据上学习有意义的特征表示[48, 49]. 其核心思想是利用数据本身的内

在结构设计学习任务，使得模型能够提取稳健的特征，而不依赖人工标注。在

图像领域，自监督学习通常通过前置任务或对比学习来实现[50]. 早期的自监督

学习方法主要依赖于设计前置任务，例如块排列任务[51]，该方法将图像随机划

分为多个块并打乱顺序，让模型学习如何恢复正确顺序，从而学习局部与全局

结构之间的关系。此外，旋转预测任务[52]要求模型预测图像的旋转角度，这一

方法促使模型关注物体形状和方向等关键特征。颜色恢复任务[53]让模型从灰度

图像恢复彩色图像，以鼓励模型学习不同物体类别的颜色分布。此外，图像修

复任务[54]让模型填补被遮挡的部分，从而促进模型学习上下文信息。这些前置

任务在一定程度上能够帮助模型学习有效的特征表示，但其泛化能力仍存在局

限性[55]。

近年来，对比学习成为自监督学习的主流方法，该方法的基本思想是通过

构造正样本对和负样本对，让模型学习如何将相似数据投影到相近的表示空间，

并将不同数据区分开来[56]. SimCLR方法[57] 通过数据增强构造相同图像的两个

视图，并要求模型学习将这两个视图的嵌入尽可能接近。MoCo方法[58] 则引入

动量编码器，构建更稳定的动态负样本队列，使得模型能够在更大范围的样本

空间上进行对比学习。此外，BYOL方法[59]采用自蒸馏策略，通过教师-学生模

型架构学习特征，而不依赖负样本，从而有效提升了模型的稳定性和可迁移性。

SwAV[60] 提出了基于聚类的对比学习框架，使得模型能够在无标签数据上学习

可泛化的视觉特征。对比学习在多个任务上取得了优异的表现，并为增量学习

提供了一种潜在的解决方案[61, 62]。

二、 掩码自编码器与增量学习的结合

掩码自编码器（Masked Autoencoder, MAE）[17] 是一种基于自监督学习的深

度表示学习方法，它通过对输入图像进行随机遮蔽，并要求模型重建被遮蔽部

分，从而学习更丰富的视觉特征。相比于传统的前置任务或对比学习方法，MAE

具有多方面的优势[63]。首先，由于大部分输入数据被遮挡，模型被迫关注全局

上下文信息，而不仅仅是局部细节，这使得其能够学习到更具鲁棒性的特征。其

次，MAE仅使用部分数据进行训练，但仍能获得高质量的特征表示，使其在数
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据有限的增量学习场景下具有较大的优势。此外，MAE预训练的模型具有良好

的迁移能力，能够较好地泛化到新任务，特别适用于增量学习中的知识转移[64]。

基于这些特性，MAE在增量学习场景下的应用具有较大的潜力[65]。

三、 自监督学习在增量学习中的应用

在增量学习场景下，模型需要在学习新任务时尽可能保留旧任务的知识，

而不产生灾难性遗忘。已有研究尝试将自监督学习应用于增量学习，以增强模

型的稳定性和可塑性。例如，PASS方法[66] 结合旋转预测任务，让模型学习能

够跨任务迁移的特征，以减少新任务对旧任务的干扰。此外，DualNet方法[67]

采用 Barlow Twins[61] 机制，引入一个“慢”任务进行表征学习，从而对“快”

增量学习进行正则化，使知识保持更加稳定。此外，Meta-CL[68] 通过自监督学

习增强增量模型的泛化能力，使得其能够在无监督的情况下更好地适应新任务。

CURL[69] 采用对比学习的方法，在强化学习的增量学习任务中提高了特征的可

重用性，并有效减少了灾难性遗忘现象。SimSiam[70] 证明了即使在无负样本的

情况下，自监督学习仍然能够有效提升增量学习模型的特征表示能力。这些方

法表明，自监督学习可以有效缓解灾难性遗忘，并提升模型的适应性。然而，自

监督学习在增量学习中的应用仍然面临挑战，例如如何设计更有效的预训练任

务，使得特征能够更好地适应增量场景，以及如何降低自监督训练的计算开销

等问题，仍需进一步研究[71]。

第三节 知识蒸馏

知识蒸馏最早由 Hinton等人提出[72]，其核心思想是通过教师模型向学生模

型传递知识，使得学生模型能够在较小的参数规模下达到与教师模型相近的性

能。在增量学习场景中，知识蒸馏被广泛用于缓解灾难性遗忘[73]，并且在无存

储旧数据或仅存储有限旧样本的情况下，有助于提高模型的学习能力。

一、 传统知识蒸馏方法

在标准的知识蒸馏框架中，蒸馏损失通常由教师模型的软目标和硬目标

共同决定。Hinton 等人[72] 提出使用温度调节的软目标进行知识蒸馏，随后

Furlanello等人[74]提出了 Born-Again Networks训练策略，采用多轮学生-教师迭

代训练以提升模型的泛化能力。在增量学习场景下，Li和Hoiem提出了 Learning

without Forgetting方法[9]，其基本思路是利用旧任务的模型作为教师，并在新任
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务训练过程中引入蒸馏损失，以保持旧任务的知识。LwF在分类任务中得到了

广泛应用，但由于未对旧类别特征进行显式建模，其性能通常存在一定的局限

性。

二、 知识蒸馏在增量学习中的应用

在增量学习中，知识蒸馏主要用于缓解灾难性遗忘，主要的方法可归纳如

下：

逻辑回归空间蒸馏方法方面，Hou等人提出了 Less-Forgetting Learning方

法[75]，在 LwF的基础上进一步对中间层特征进行蒸馏，以保持旧任务的判别能

力。Wu等人[76] 提出了 Bias Correction方法，通过蒸馏旧模型的输出分布，减

少类别不平衡对模型的影响。此外，Ahn 等人[77] 提出的 Knowledge Retention

Network通过蒸馏教师模型的特征关系，以保持旧任务的类间关系。Park等人[78]

提出了 Relational Knowledge Distillation，通过约束样本间的关系信息，提高增

量学习过程中知识的保留能力。

近年来，研究者开始关注结构化蒸馏，以提升增量学习的表现。例如，

Douillard等人[15] 提出的 PODNet采用层间特征图对齐的方式进行蒸馏，以提

高旧任务特征的可分性。此外，Zhu等人[66] 提出了 Prototype-based Knowledge

Distillation方法，该方法通过存储和蒸馏类别原型，提高模型的稳定性。

三、 知识蒸馏与其他增量学习技术的结合

为了进一步提高增量学习的效果，许多研究结合了知识蒸馏与其他方法，

如样本重放[8]、参数正则化[79, 80]以及元学习[81]。其中，iCaRL[8]结合了蒸馏损

失与最近邻分类器，实现了有效的类别增量学习。此外，AANets[82]通过动态蒸

馏策略，根据任务变化调整蒸馏目标，提高模型的适应性。

第四节 显著性监督

显著性监督是一种利用显著性信息来增强模型学习能力的方法，在计算机

视觉、自然语言处理以及增量学习等领域均得到了广泛应用。在增量学习场景

中，显著性监督常用于强化特征学习，提高模型的稳定性和适应性[83, 84]。其核

心思想是利用显著性信息作为额外的监督信号，以引导模型学习更具判别性的

特征，并减少增量训练过程中的知识遗忘。
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一、 显著性监督的基本方法

显著性信息通常由显著性检测模型或注意力机制生成，并作为额外的监督

信号约束模型学习[85–88]。常见的方法可以分为以下两类：

显式显著性监督方法直接使用显著性图或注意力权重来指导特征提取。例

如，Grad-CAM[89] 通过梯度反向传播计算输入图像对模型决策的重要性区域，

以此生成显著性图，从而帮助模型在增量学习任务中关注关键特征。类似地，

Zagoruyko和 Komodakis[90] 提出了基于注意力蒸馏的策略，通过显式监督引导

学生模型学习教师模型的显著性分布。

隐式显著性监督方法通过自监督学习、对比学习或注意力蒸馏等方式，在特

征空间中保持显著性结构的稳定性。例如，He等人提出的Momentum Contrast[58]

通过对比学习的方式学习稳定的特征表示，这在增量学习中可用于保持旧任务

的特征结构。此外，Liu等人[82] 提出的自适应知识蒸馏框架利用注意力机制进

行特征增强，从而提高增量学习的鲁棒性。

二、 显著性监督在增量学习中的应用

在增量学习中，显著性监督的主要应用包括以下几方面：

减少灾难性遗忘方面，显著性信息可以作为知识保持的一种机制，在新任

务训练过程中约束旧任务的特征空间，从而减少重要特征的漂移。例如，Hou等

人[91] 提出的 LUCIR方法通过显著性增强保持旧类信息，减少新任务训练时对

旧任务特征的破坏。此外，Douillard等人[15]采用层间显著性对齐策略，使得增

量学习过程中特征分布更加稳定。

增强模型鲁棒性方面，显著性监督有助于提高模型在类别不平衡和任务转

移时的适应能力。例如，Liu等人[92] 提出的 Mnemonics Training方法通过优化

存储样本的显著性分布，提升了在不均衡类别分布下的增量学习性能。此外，

Zhao等人[93] 研究了注意力引导的特征保持策略，证明了在增量学习过程中利

用注意力机制能够提升模型在新任务上的泛化能力。

结合知识蒸馏方面，显著性信息可用于指导知识蒸馏，提高学生模型对重

要知识的保留能力。例如，Jin等人[94] 提出了一种基于显著性指导的知识蒸馏

方法，该方法在教师-学生模型的蒸馏过程中对关键区域施加更大的权重，以确

保重要知识的传递。此外，Shi等人[95] 结合显著性监督与自监督学习，提高了

无监督增量学习的性能。
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第三章 基于掩码自编码器的类增量学习

本章介绍了一种基于掩码自编码器的类增量学习方法——双边 MAE框架。

该方法的核心思想是利用 MAE的特性高效存储示例，并通过双边 MAE融合

机制缓解灾难性遗忘。实验结果表明，该方法在多个增量学习基准任务上优于

现有最先进方法。通过消融实验分析了各组件对整体性能的贡献，验证了双边

MAE在类增量学习场景下的有效性。

第一节 研究动机与贡献

类增量学习旨在按顺序学习新的分类任务，同时避免灾难性遗忘。该方法

大致可分为三类，即基于重放的方法、基于正则化的方法和基于架构的方法。其

中，基于重放的方法通过存储过去任务中的示例或生成合成样本进行重放，从

而达到最先进的性能。在这项工作中，引入了掩码自编码器作为重放的基础模

型。它只需要一小部分图像块就能重建整个图像，从而实现高效的示例存储。因

此，与其它基于示例的方法相比，可以用同样有限的内存存储更多的示例。与

之前的生成式方法相比，基于MAE的重放方法更稳定，因为它使用部分线索来

推断全局信息，而全局信息与任务无关，在不同任务中遗忘较少。该方法通过

固定的图像块缓解了 GAN在不同任务中的不稳定生成效应。

掩码自编码器最初为在自监督学习场景中学习更好的特征表征而提出。

在这项工作中将其视为高效的类增量学习器，同时提出了一种新颖的双边

Transformer架构，用于高效重放示例。主要想法很简单：通过随机遮蔽输入图

像的图像块训练模型来重构遮蔽的像素，MAE可以为类增量任务提供一种新的

自监督表征学习范式，从而使模型学习到更多通用的表征，这对于该任务而言

至关重要。此外，利用带有分类标签的监督目标还能提高无监督MAE的训练效

率和模型稳健性。同时，遮蔽后的输入通过提供数据的一个随机子集可以在分

类中起到很强的正则化作用。

此外，本章进一步引入了通用属性知识的引导，以增强模型在不同任务间

的泛化能力。通用属性知识指的是类别间共享的高层语义特征，例如形状、纹

理或功能属性等，这些特征通常超越具体的类别标签，在不同任务中具有稳定
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当前任务数据

重放数据

细节
编码器

主干
编码器

主干
解码器

细节
解码器

嵌入融合 分类任务
图像
融合

残差细节

重构图像

原始重构输出

图 3.1 方法提出的用于高效 CIL的双边MAE。重放缓冲区包含从过去任务图像中选取
的随机图像块，这比存储整幅图像更有效。将这些数据与当前任务中遮蔽的输入数据相
结合，MAE能够从遮蔽的输入中同时学习图像分类和重建。为了进一步改善重建的图
像的质量并学习表征，方法使用了嵌入级和图像级的融合来学习更加稳定的表征以及包
含更多细节的重建图像，从而用于 CIL。

的语义表达。

在学习新任务时，MAE能够从示例的稀疏采样块中粗略地重构图像。这个

过程能够使框架生成重建后的重放图像，但仍存在两个问题：生成的图像纹理

往往不够精细和逼真，这减少了重放数据的多样性；在嵌入层面上，线性分类

器缺乏来自低层次特征的信息。因此，方法为类增量任务引入了图像级和嵌入

级融合的双边MAE框架。将互补的详细图像和重建图像融合在一起，可以用详

细、高质量的数据分布来丰富不充分的重放数据，从而减轻灾难性遗忘。两个

分支的嵌入层面融合还能保持嵌入的稳定性和多样性，因此框架能够在可塑性

和稳定性之间取得更好的平衡。方法简要结构见图 3.1。

第二节 用于类增量任务的双边MAE框架

在本节中首先定义了类增量学习问题和基本的MAE模型，然后介绍了增量

学习框架以及框架所基于的双边MAE架构。
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一、 方法序言

类增量学习问题： CIL旨在不断学习包含新类别的任务，同时避免或减轻对于

旧任务的遗忘。在学习任务 t ∈ {1,2, ..., T}的特定阶段，模型的训练仅能利用来
自当前任务的数据 {(xt

i ,y
t
i)}，其中 xt

i 表示任务 t中的图像 i，yt
i 表示对应的类

别标签。一个 CIL模型通常由一个特征提取器 Fθ 和一个常规的分类器 Gϕ 构成，

该分类器在遇到新任务时将进行扩张。在学习任务 t + 1时，Ct+1个新类将被添

加到 Gϕ。特征提取器 Fθ 首先将输入 x映射到深度特征向量 z = Fθ(x) ∈ Rd，d

为输出的特征表征的维度，之后统一的分类器 Gϕ(z) ∈ RC1:t 生成一个关于类别

C1:t 的概率分布，该分布将被用于预测输入图像 x。

在训练任务 t时，模型的目标是尽量减少当前任务的损失，同时不降低之前

任务的性能。减少遗忘的常用技术是保留一小部分先前任务的训练样本。令 ϵ为

先前任务样本的缓冲区。CIL任务中一个关键的问题是重放数据的数量有限制。

相比于当前任务 t的全部数据而言，只有少量的旧任务类别样本是可用的（常用

的设置是每一个类存储 20个样本），这会带来新旧任务之间训练不平衡的问题。

一种用于分类的MAE框架： MAE首先将输入图像 x裁剪为不重叠的图像块，

将一张完整图片 x的图像块数目定义为 N f。在完成分块后，MAE随机将 N f 个

图像块中的一部分进行遮蔽，遮蔽的比例为 r ∈ [0,1]，剩余 N = ⌊N f × (1 − r)⌋
个图像块。随后，这些采样后大小为 K × K的像素块通过一个MLP被映射为 D

维的视觉嵌入。其与一个类别标记拼接后，得到大小为R(N+1)×D的张量。在对

原始的块进行位置编码后，该输入将被送入MAE transformer编码器。这项操作

保持了嵌入的形状不变。输出的类别标记嵌入能够通过交叉熵损失 Lcls
t 用于分

类，如图3.2所示。

对于 MAE解码器，可学习的掩码标记被插入到嵌入中以代替遮蔽的图像

块，同时MAE编码器的输出形状从 R(N+1)×D 变为 R(N f +1)×D。虽然解码器不

会被用于分类，但其有助于网络将图像级别的重建监督反向传播到嵌入级别。这

可以稳定图像嵌入并有利于优化整个过程。此外，解码后重建的图像可提供更丰

富、更高质量的重放数据。为了限制计算量，方法使用单层 Transformer块进行

解码。通过编码器得到的额外分类损失可以加快收敛速度，提高训练过程中的

重构效率。输入图像 x与重建图像 x̂的均方误差被用作重建损失函数 Lrec
t (x, x̂)。
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图 3.2 用于 CIL的双边MAE总体框架。遮蔽后的输入经过两个分支，其中嵌入级的融
合用于分类，图像级的融合用于重建。整张图像可以通过一小部分输入的图像块生成，
同时重建的图像可以用于重放。

二、 利用MAE高效存储示例

每个任务训练完成后，保存一小部分样本图像并对其进行随机遮蔽。通过

保持相同的存储容量，就能为每个类保存更多的重放数据，因为每个样本占用

的空间更少。例如，相比于传统的基于重放的方法而言，以 0.75作为遮蔽比例

能够使保存四倍数量的（可重建的）样本。

令 S 和 P 表示图像和块的尺寸。编码器将输入图像切分为 S
P × S

P 个图像

块。对于每个没有被遮蔽的图像块，保存其 2D的索引 (i, j)。仅需一个字节来

存储索引，因为索引的范围小于 255。两个用于存储 2D索引的额外字节与存

储的图像块相比可以忽略不计。遮蔽比例为 0.75 的大小为 224× 224 的图像

仅仅占据 36.75KB的存储空间。对于 P = 16的情况，保存的图像块的数量为

(1 − 0.75)× (224
16 )

2 = 49，索引占据的存储空间仅为 98B。

三、 双边MAE融合

为进一步提高重建质量和嵌入的多样性，提出了一种双分支MAE，以学习

全局和细节的图像分类以及重建的知识。在图3.2中阐述了整体框架。嵌入层面

的双边融合旨在提高表征的多样性。图像级的重构学习可为 CIL提供高质量的

重放数据和稳定的自监督。

嵌入融合： 在以下内容中，使用 Fθ[:1] 与 Fθ[1:] 表示 Transformer编码器中第一

个以及之后的块。令 Hθ 和 Eθ 表示图3.2中的细节块和嵌入融合模块，这些结构
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为标准的MLP层以及注意力块。分类损失的计算公式为：

f = Fθ[:1](mask(x,r)) (3.1)

z = Eθ(Fθ[1:]( f ), Hθ( f )) (3.2)

Lcls
t (x,y) = Lce(Gϕ(z),y), (3.3)

其中mask(x,r)表示将比例为 r的随机遮蔽操作施加到图像 x， f 为第一个编码

器块提取到的嵌入，这也是双边MAE两个分支的输入，Gϕ(z)为用于交叉熵损

失的预估类别分布。

基于细节损失的图像融合： 对于细节头和相应的损失，可以发现在频域中工

作更容易使网络关注高频细节，而这正是细节分支应该重建的。方法定义了一

个频率掩蔽函数 M(·)，它能将参数（一个图像块）转换到频域，然后使用一个
围绕原点的圆形掩蔽器将低频分量掩蔽。如图3.2所示，MAE解码器由模型的两

个分支共享，因为它们具有相似的重建任务以及相同的输入和输出形状。令 Dθ

表示共享的解码器，之后两个分支图像级别的输出以及重建损失可以表示为：

f = Fθ[:1](mask(x,r)) (3.4)

x′ = Dθ(Fθ[1:]( f )) (3.5)

x′′ = ifft2(M(Dθ(Hθ( f )))) (3.6)

x̂ = x′ + x′′ (3.7)

Lrec
t = Lmse(x, x̂), (3.8)

其中 x′ 和 x′′ 分别为主要的和残差的细节输出，ifft2为逆快速傅立叶变换。

细节损失 Ldet
t 还利用了频率掩蔽函数 M来比较细节分支的输出与输入图

像的两个MAE重建结果之间的差值：

x̂1 = Dθ(Fθ(mask(x,r1))) (3.9)

x̂2 = Dθ(Fθ(mask(x,r2))) (3.10)

Ldet
t = ||M(Dθ(Hθ( f )))− M(x̂2 − x̂1)||1, (3.11)

其中 x̂1 和 x̂2 是两张使用了不同遮蔽比例 r1 和 r2 的重建图像（从计算图剥离）。

残差 x̂2 − x̂1被用作在频域中损失 Ldet
t 内的细节分枝。
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遮蔽比例 =40% 遮蔽比例 =75% 差异 差异高频部分

x̂1 (Eq. 3.9) x̂2 (Eq. 3.10) x̂1 − x̂2 (Eq. 3.11) x′′ (Eq. 3.6)

图 3.3 一个关于从不同遮蔽比例 r1和 r2的重建结果中提取细节图像的示例。第三幅图
像来自前两幅图像的差值，最后一幅图像是从第三幅图像中提取的高频分量。

Algorithm 1双边MAE的伪代码

输入: 任务总数 T，任务 t的训练样本 Dt = {(xi,yi)}t，初始模型 Θ0，重放缓冲
区 ϵ，掩码比例 r、r1、r2。

输出: 模型 ΘT

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

3: Rt ←重构旧样本 (ϵt, r)
4: while未收敛 do
5: (x,y)←采样 (Rt, Dt)
6: (Lcls

t , Lrec
t ) ←双边MAE (x,y)

7: (x̂1, x̂2) ←掩码并重构 (x, r1, r2)
8: Ldet

t ←计算细节损失 (x̂1, x̂2)
9: 通过最小化公式 3.12中的 Lt 训练 Θt

10: end while
11: end for

图3.3举例说明了这一点。

Lcls
t 、重建损失 Lrec

t 以及细节损失 loss Ldet
t 的加权和构成了训练的总损失：

Lt = λclsLcls
t + λrecLrec

t + λdetLdet
t . (3.12)

方法的伪代码在算法1中给出。

第三节 实验结果与分析
一、 性能指标与实现
数据集以及设置： 方法在三个数据集上进行了实验：CIFAR-100[96]、ImageNet-

Subset和[97]，以评估方法的性能。对于 CIFAR-100和 ImageNet-Subset，分别在

包含 10个、20个和 50个任务的场景中进行了测试，每个任务的类别数相同。

同时评估了 ImageNet-Full的 10任务设置，其中每个任务都包含 100个新类别。
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图 3.4 在 CIFAR-100数据集 10个、20个和 50个任务场景下增量任务性能的变化。

为了衡量训练期间完成所有任务后的总体准确率，方法报告了每个任务后所学

任务的平均准确率，以及在增量学习结束时所有任务的准确率。

实现细节： 对于所有的数据集使用了相同的网络。

模型从零开始训练以防止数据泄露，批量大小为 1024，使用初始学习率

为 1 × 10−4 和带有余弦衰减的 Adam[98]。式3.12的损失权重设置为 λcls = 0.01，

λrec = 1.0，λdet = 1.0。遮蔽比例设置为 r = 0.75，r1 = 0.75以及 r2 = 0.4。每一

个任务训练 400轮。对于文献中基于示例的方法，为每个类别存储 20个样本。

编码器使用了 5个 Transformer块，解码器使用了 1个 Transformer块。所有

的 Transformer块拥有相同的编码维度 384以及 12个自注意力头。这种设计不

同于原始的MAE，因为其更加轻量。方法保存图像块所占用的内存量与其它每

类存储 20幅完整图像的方法相同。例如，选择 80幅图像，使用 0.75的遮蔽比

例随机保存每幅图像中 25%的图像块（因此只占用与 20幅完整图像相同的空

间）。细节模块使用 3层MLP实现，维度为 384。

二、 与最先进方法的对比

在本节中将目前最先进的方法与本章方法进行了对比，包括 DER[99] 和

DyTox[100]。在所有的图和表中，“DER w/o P”表示不含剪枝的 DER[99]，因此其

在不同任务中能够拥有更多参数。DyTox[100] 同样使用了 Transformer结构，使

用其官方代码库以复现结果。

CIFAR-100： 表3.1中给出了平均准确率、最后一个任务后的准确率以及平均

遗忘程度。显然，在每种设置下，本章方法都远优于其他方法。对于较长的任

务序列，双边MAE能够充分利用自监督重建机制与更为丰富的重放数据，从而

25



第三章 基于掩码自编码器的类增量学习

表 3.1 CIFAR-100数据集 10个、20个和 50个任务场景下的平均准确率（%）、最后阶
段准确率（%）以及遗忘程度 F（%）。

方法
10任务 20任务 50任务

平均 ↑ 最后 ↑ F ↓ 平均 ↑ 最后 ↑ F ↓ 平均 ↑ 最后 ↑ F ↓
iCaRL[8] 65.27 50.74 31.23 61.20 43.75 32.40 56.08 36.62 36.59
LUCIR[91] 58.66 43.39 35.67 58.17 40.63 37.75 56.86 37.09 38.13
BiC[76] 68.80 53.54 28.44 66.48 47.02 29.30 62.09 41.04 34.27

PODNet[15] 58.03 41.05 41.47 53.97 35.02 36.70 51.19 32.99 40.42
DER w/o P[99] 75.36 65.22 15.02 74.09 62.48 23.55 72.41 59.08 26.73

DER[99] 74.64 64.35 15.78 73.98 62.55 23.47 72.05 59.76 26.59
DyTox[100] 75.47 62.10 15.43 75.10 59.41 21.60 73.89 57.21 24.22
本章方法 79.12 68.40 12.17 78.76 65.22 14.39 76.95 63.12 18.34

在知识保持与新任务适应之间实现更优平衡。得益于其结构设计，双边MAE相

较于现有方法表现出更强的抗遗忘能力，遗忘率明显更低。

总体准确率变化如图3.4所示。在使用相同大小的重放存储空间的前提下，

本章方法在三个典型类增量学习场景中均展现出稳定优势，在最后一项任务后

的准确率平均比 DyTox提高约 6%，进一步证明了所提出方法在长期任务序列

下的有效性与鲁棒性。
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图 3.5 在 ImageNet-Subset数据集增量任务性能的变化。

ImageNet-Subset 与 ImageNet-Full： 在表3.2和表3.3中分别报告了 ImageNet-

Subset和 ImageNet-Full的性能。在包含 10个、20个和 50个任务的设置中，方

法在最后一个任务后的准确率绝对增益分别比 DyTox[100]高出 1.19%、2.53%和

2.85%。每个阶段的平均准确率较高，遗忘率较低，这也证明了方法在减轻遗忘

方面的有效性。同样在图3.5中说明了 ImageNet-Subset的性能变化。在第一个任

务中，方法与 DyTox的准确率相似，但在后面的任务中，本章方法超过了所有

其他方法，尤其是在长任务序列中。在更大规模的 ImageNet-Full中，双边MAE
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表 3.2 在 ImageNet-Subset数据集 10个、20个和 50个任务场景下的平均准确率（%）、
最后阶段准确率（%）以及遗忘程度 F（%）。

方法
10任务 20任务 50任务

平均 ↑ 最后 ↑ F ↓ 平均 ↑ 最后 ↑ F ↓ 平均 ↑ 最后 ↑ F ↓
BiC[76] 64.96 55.07 31.32 59.40 49.35 34.70 53.75 44.56 40.23

PODNet[15] 63.44 51.75 35.63 55.11 45.37 41.70 51.72 42.94 44.65
DER w/o P[99] 77.18 66.70 14.86 72.70 61.74 20.76 70.44 58.87 24.20

DER[99] 76.12 66.06 15.09 72.56 61.51 20.46 69.77 58.19 25.35
DyTox[100] 77.15 69.10 14.66 73.13 61.87 17.32 71.51 60.02 20.54
本章方法 79.54 70.29 12.04 75.20 64.40 14.89 74.42 62.87 17.22

表 3.3 ImageNet-Full数据集 10个增量任务场景下的结果。

方法
top-1 top-5

平均 ↑ 最后 ↑ 平均 ↑ 最后 ↑
iCaRL[8] 38.40 22.70 63.70 44.00

Simple-DER 66.63 59.24 85.62 80.76
DER w/o P[99] 68.84 60.16 88.17 82.86

DER[99] 66.73 58.62 87.08 81.89
DyTox[100] 71.29 63.34 88.59 84.49
本章方法 74.76 66.15 91.43 87.13

在所有指标上都明显超过其他方法约 3%。

三、 消融实验
不同组成部分的消融实验： 双边 MAE包括自监督重建任务、重放数据生成

以及用于图像级和嵌入级融合的双边 MAE分支。在表3.4中对这三个因素进行

了分析。方法中的这三个主要部分具有不同的功能，它们相互配合，使性能比

基线提高了约 6%。观察到: (a)更高质量的重放数据对性能有直接贡献，采用

r = 0.75的掩码比率能以与基线相同的存储成本获得 4倍的重放数据。(b)重建

损失是一种有效的自我监督，能使平均准确率提高约 2%。(c)双边架构通过提

高重放数据生成质量以及引入图像和嵌入级监督取得良好的效果。

遮蔽比例： MAE[17]的一个关键参数是遮蔽比例。在 r的选择上需要权衡：过

大的 r（如 0.95）会导致重建效果不佳，从而影响重放数据的质量，造成更严

重的遗忘。然而，过小的 r产生的额外重放数据量有限（例如，当 r为 0.10时，

只能承受约 11%的额外重放数据）。表3.5中的结果表明，对于双边 MAE而言，

r = 0.75是一个很好的折衷。为了验证生成的重放数据的质量，结果中还包含使

用原始图像代替生成图像进行重放的准确率。表3.5第 2行和第 4行的结果显示，
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表 3.4 在包含 10项任务的 CIFAR-100设置中，对提出方法的每个组成部分进行的消融
实验。“重放”表示使用 MAE生成的数据进行重放，“重构”表示应用自监督重建损失，
“双分支”表示引入MAE的细节分支。

方法 重放 重构 双分支 平均 最后

基准 73.40 62.31
改进 ✓ 75.88 64.35

✓ ✓ 77.48 66.54
✓ ✓ ✓ 79.12 68.40

表 3.5 对遮蔽率和生成数据质量的消融实验。实验在包含 10项任务的 CIFAR-100设置
上进行。在最后一行中重放了部分真实图像，其存储容量与使用比例为 r1 = 0.75时相
当。

r 数据源 平均 最后

0.60 生成 77.50 67.37
0.75 生成 79.12 68.40
0.90 生成 77.12 67.02
N/A 真实 79.57 68.87

方法获得了高质量的图像，与重放真实图像相比，准确率相差不到 0.5%。

频域中的细节损失： 通过将嵌入从空域转换到频域来实现细节损失。这样做

的目的是为了集中处理高频信息，这与 MAE细节分支的学习目标相匹配。如

表3.6所示，进行这样的转换是有益的，因为它在最后一项任务中带来了超过 2%

的增益。

细节损失中关于 r1 和 r2 的消融实验： 在所有实验中，将 r1 设为 0.75作为参

考，同时改变用于计算细节损失真值的 r2。对 r2的权衡是，如果 r2较大，则按

照遮蔽比例 r1和 r2重建的结果差异较小，因此，监督信号中关于细节损失的信

息很少，细节分支的影响也会减小。另一方面，过小的 r2（如 0.10）会保留主分

支重建图像的大部分残留部分，这可能会导致对主分支的监督较弱，减慢其训

练速度。

在图3.6中展示了一系列 r2 值的结果。这些结果表明，约 0.40的 r2 值可以

很好地为MAE细节分支提供监督。

模型与示例的大小： 为了比较不同方法的有效性，通常使用参数数量相同或

相似的模型，并使用相同数量的示例。
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表 3.6 对于细节头的消融实验。实验在包含 10项任务的 CIFAR-100设置上进行，以百
分比的形式报告了 top-1准确率。“域”表示损失应用于哪一个域。

域 平均 最后

空域 77.45 65.93
频域 79.12 68.40

10 20 30 40 50 60 70
masking ratio (%)

60

62

64

66

68

70

ov
er

al
l a

cc
ur

ac
y 

(%
)

图 3.6 关于 Ldet
t 中遮蔽比例 r2的消融实验。另一个遮蔽比例 r1设置为 75%作为参考。

在方法中，对原始MAE进行了调整，使其更加轻量，参数数量与 DyTox相

当甚至更少，如表3.7所示。将屏蔽率默认设置为 75%，每类保存 80个示例，因

此模型和示例的存储大小相似，因为存储的图像块所需的空间与基线完全相同。

关于有效缓冲区大小的消融实验： 在表3.8中，使用相同的缓冲区大小，通过

遮蔽 DyTox中输入图像的图像块将方法与 DyTox进行了比较。所有三行都使用

相同大小的内存来存储示例。在使用 80个遮蔽率为 75%的示例时，DyTox（最

后一行）的性能比使用 20个完整图像示例时更好。它的性能仍然劣于本章方法，

这表明性能提升并不仅仅来自于额外的示例，还来自于将MAE与细节分支整合

到双边架构中。

重建分析： 在图3.7中展示了在 ImageNet-Subset的包含 10个任务的设置中进

行图像重建的结果。左栏显示的是从任务 1、4、7和 10中随机选取的图像。双

边MAE以与任务无关的方式学习重建图像，这有助于在学习之前就为未来的任

务生成合理的结果。MAE的细节分支学习重建高频细节，以补充主分支。主分

支的结果有时缺乏特定样本的特征，但在提出的细节分支的帮助下，重建结果
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表 3.7 模型大小的比较。这里比较了两个版本的双边MAE模型和对比模型。实验在包
含 10个任务的 CIFAR-100上进行。

方法 参数量 (M) 平均 ↑ 最后 ↑ F↓
DER w/o P 112.27 75.36 65.22 15.02
DyTox 10.73 75.47 62.10 15.43

本章方法 (MLP size = 1536) 12.89 79.12 68.40 12.17
本章方法 (MLP size = 768) 9.35 78.36 67.52 12.90

表 3.8 在内存使用量相同的情况下对于有效缓冲区大小的消融实验。Dytox†表示直接
对存储的图像示例应用遮蔽比例 r = 75%，以便使 DyTox的示例数量和存储大小与方法
的设置相同，从而实现公平比较。

方法 存储 存储大小 25%比例 图像 准确率 (%)
本章方法 80 1x ✓ 68.40
DyTox 20 1x ✓ 62.10
DyTox† 80 1x ✓ 65.46

更加准确，并能提供更好的重放数据。

表 3.9 在 CIFAR-100包含 10个任务的设置中，双边MAE框架与其它节省内存的方法
进行了比较。存储表示每个类所需的存储空间（以 KB表示）。

指标 存储 平均 ↑ 最后 ↑
Latent replay (CVPRW’20)[101] - 62.44 51.30

MCIL (CVPR’20)[92] 60 63.25 53.12
Down-scaled (TNNLS’21)[102] 60 67.04 55.40

JPEG compression (ICLR’22)[103] 60 72.34 61.32
CIM (CVPR’23)[104] 60 75.30 63.05

本章方法 60 79.12 68.40

更通用的表征有助于 CIL： 这里按照 PASS[66] 的方式计算了不同方法的特征

空间密度指标[105]：π = πintra/πinter，其中 πintra表示同一类别中的平均余弦相

似度，πinter 表示不同类别中的平均余弦相似度。特征空间密度的增加与数据偏

移情况下更强的泛化能力相关[66]。随后比较了所有任务训练后的特征空间密度，

如上图3.8所示。

很明显，本章的方法得出的密度显著高于其他方法。

与其它高效重放方法的消融实验： 在表3.9比较了框架中 MAE生成的重放样

本与各种节省内存的方法生成的样本，这些方法分别基于隐重放（latent replay）、

合成示例（synthesized exemplars）、缩放（down-scaling）、JPEG图像压缩（JPEG

image compression）和 CIM（前景提取和背景压缩）。所有这些方法都使用了相
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图 3.8 对于特征空间密度 π的比较。

同的存储量（除了 Latent Replay使用了一个带有 450万参数的 GAN），而本章

的方法则始终获得更高的性能。

第四节 本章小结

本章介绍了基于掩码自编码器类增量学习的研究动机与贡献。基于重放的

方法通过存储过去任务中的示例或生成合成样本来减轻灾难性遗忘，但其在图

像质量和生成模型的稳定性方面存在不足。针对这些问题，方法提出了基于掩

码自编码器的重放方法，该方法在示例存储和生成数据的质量上具有显著优势。

与传统的生成式方法相比，MAE提供了一种更稳定的重放方式，并能有效减轻

遗忘现象。

31



第四章 基于细粒度知识选择的无示例类增量学习

第四章 基于细粒度知识选择的无示例类增量学习

上文介绍了一种基于掩码自编码器的类增量学习方法——双边 MAE框架。

该方法的核心思想是利用 MAE的特性高效存储示例，并通过双边 MAE融合

机制缓解灾难性遗忘。实验结果表明，该方法在多个增量学习基准任务上优于

现有最先进方法。通过消融实验分析了各组件对整体性能的贡献，验证了双边

MAE在类增量学习场景下的有效性。

尽管双边MAE框架在性能上取得了良好效果，但仍存在对旧类表示依赖较

强、对知识表达粒度控制不足等问题，影响了模型的可扩展性和泛化能力。因

此，为进一步提升模型在无示例增量学习场景下的适应能力，本章提出了一种

基于细粒度知识选择的无示例类增量学习方法。该方法引入分块级知识选择机

制与原型恢复机制，从历史任务中提取并维护关键知识，在促进模型对新类别

适应能力的同时，有效保留对旧类别的判别能力。实验结果表明，所提方法在

多个标准增量学习基准任务上均显著优于现有方法，且消融实验验证了各模块

对整体性能的积极贡献。

第一节 研究动机与贡献

近年来，深度神经网络在计算机视觉任务中取得了显著的进展[106–108]，尤

其是在图像分类、目标检测和语义分割等任务上展现了卓越的性能。然而，现

有的深度学习方法在处理无示例类增量学习任务时仍然面临重大挑战。任务要

求模型在学习顺序任务时不保留旧任务样本，这种设置符合现实世界中数据隐

私保护和存储限制的需求，但同时也会导致严重的灾难性遗忘问题。因此，如

何在不依赖旧任务样本的情况下有效保留已学知识，是研究中的核心问题。

为了解决灾难性遗忘，许多研究者提出了不同的方法。其中，知识蒸馏是

一种常见且有效的策略，主要通过约束当前模型与旧模型之间的表示差距来减

少遗忘。然而，在当前设置下，现有知识蒸馏方法存在两个主要问题。任务稳定

性与可塑性的矛盾：知识蒸馏倾向于保持模型的稳定性，但这会限制模型对新

任务的学习能力，影响其可塑性。分类器偏差问题：由于增量学习过程中旧任

务样本不可用，导致模型在新任务上训练时，旧类别的决策边界发生偏移，进
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Transformer
视觉

CNN

…

知识蒸馏

特征图

稳定性

我们的方法

稳定性 可塑性

背景区域 前景区域

区域嵌入

图 4.1 传统的知识蒸馏与基于视觉 Transformer架构的分块级细粒度知识选择方法之间
的比较。它将图像视为一个整体，而分块嵌入使方法能够在不同的局部区域之间实现更
好的稳定性和可塑性平衡。此外，还提出了一种与任务无关的细粒度原型恢复方法，以
更好地重现旧知识。

而影响模型在旧任务上的表现。

针对上述挑战，提出了一种新颖的框架，充分利用视觉 Transformer的分块

表示特性，并引入分块级知识选择与原型恢复机制，以有效缓解灾难性遗忘问

题，如图 4.1所示。

方法提出了分块级知识选择机制。不同于传统知识蒸馏方法在整个图像级

别进行蒸馏，利用视觉 Transformer对输入图像的分块表示能力，根据每个分块

与 [CLS]标记嵌入的相似度来衡量其任务相关性。对于前景分块，减少蒸馏的

正则化强度，增强其可塑性，以便更好地学习新任务信息；对于背景分块，强

化正则化约束，使其在不同任务之间保持稳定的特征表示，从而增强模型的知

识迁移能力。其次，方法提出了一种基于原型恢复的分类器重放策略。为了缓

解分类器偏差问题，方法引入了一种基于类别原型的恢复方法。首先，计算每

个样本到其类别中心（原型）的偏移距离，并进行正则化，以维持类别内数据

的分布一致性。随后，利用当前任务的原型信息来恢复旧类别的原型，从而更

准确地重建旧任务的决策边界，避免传统高斯分布假设导致的偏差问题。

此外，方法还引入了通用属性知识的引导，增强了模型在不同任务间的泛
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化能力。通用属性知识在这里指的是类别间共同具备的前景与背景间的语义区

分。通过将这些通用属性融入模型，促进知识迁移并减少遗忘。方法在多个基准

数据集（CIFAR-100、ImageNet-Subset等）上进行了广泛实验。结果表明，所提

出的方法相比于现有方法，在保持旧任务知识的同时，能够更好地学习新任务，

在多个主干网络（如 ViT、ResNet-50、MobileNetV2）上均取得了更好的性能。

第二节 细粒度知识选择方法
一、 基础知识

问题定义与分析。类增量学习顺序地学习不同的任务。这些任务中的每一个都

与先前的任务没有重叠的类。令 t ∈ {1,2, ..T}表示增量学习任务，其中 T 是所

有任务的数量。训练数据 Dt 包含 Ct 个类别，具有 Nt 个训练样本 {(xi
t,y

i
t)}

Nt
i=1。

xi
t 表示图像，yi

t ∈ Ct 是其类别标签。

大多数类增量学习的深度网络可以分为两个部分：特征提取器 Fθ 和分类器

Gϕ，其中分类器会随着每个新任务 t + 1的增加而扩展，以包括类别 Ct+1。输

入 x通过特征提取器 Fθ 转换为深度特征向量 z = Fθ(x) ∈ Rd，然后使用统一的

分类器 Gϕ(z) ∈ R|Ct| 以学习一个关于类别 Ct 的概率分布，以预测 x的标签。

类增量学习要求模型在任何训练任务中都能对来自先前任务的所有已学习

样本进行分类。换言之，模型在执行任务 t时应该保留对属于任务 t′ < t的类

别样本进行分类的能力。考虑到这些要求，非示例类增量学习施加了一个额外

的约束，即模型必须在不使用任何来自先前任务样本的情况下学习每个新任务。

大多数相关方法都以一个基本目标进行监督，该目标是最小化定义在当前训练

数据 Dt 上的损失函数（例如交叉熵损失函数）。

视觉 Transformer架构。

DyTox[100] 已经证明，视觉 Transformer在 CIL中是有效的，因为其动态任

务相关的标记可以轻松地适应不同的任务。在本章中，发现了视觉 Transformer

的一个重要特性，它可以促进 CIL并自适应地减轻新任务中的遗忘：即图像的

分块级表示。以下是对视觉 Transformer过程的回顾：

视觉 Transformer首先将输入图像 x 裁剪成 K × K 个不重叠的分块，用 N

表示完整图像 x中的分块数量。在此操作之后，这些分块通过一个MLP层映射

到维度为 d的视觉嵌入。将这些嵌入与形状为 Rd 的类别标记 [CLS]连接起来，

得到一个大小为 R(N+1)×d 的张量。
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Transformer 

 (冻结)

[CLS]…

[CLS]…

一批训练样本
的[CLS] 

编码器

Transformer 
编码器

(当前模型)

分块级知识选择

更近

更远

可塑性与稳定性的平衡

原型恢复

旧类别中心

到类别中心
的偏移量

恢复旧类别
原型

分类器

当前任务
数据

之前任务
数据 蒸馏

图 4.2 方法细粒度知识选择和恢复框架的示意图。分块嵌入通过不同的权重进行正则
化。首先训练当前网络以保持与旧网络相似的原型分布，并用旧类中心和当前任务原型
恢复旧原型。这两种原型被送入分类器，以减少任务偏差。

在对原始分块位置进行位置编码后，输入被传递到视觉 Transformer的编码

器。

每个编码器 Transformer块有两个顺序部分：自注意力层和前馈层。在每个

部分之前都会应用层归一化。

这些操作保持相同的嵌入尺寸，即 R(N+1)×d，并为每个区域生成分块级表

示。

从处理结果中得到的类别标记嵌入可以用于分类，通过交叉熵损失 LCIL
t 进

行训练。采用线性分类器和 softmax操作来预测每个学习类别的概率。

二、 分块级知识选择

在学习任务 t时，仅有 Dt对模型可用。先前的 EFCIL方法中的基础知识蒸

馏，如 PASS[66] 和 SSRE[109]，直接使用当前数据来维持任务间的稳定性。这种

操作没有考虑当前任务样本与旧任务样本之间的语义差距，从而导致在减轻对

旧任务的遗忘效果不佳。为了解决这个问题，这里重新思考了在分块化图像中

使用知识蒸馏的方法。一个自然的想法是，在应用知识蒸馏时为每个分块分配

不同的权重，因为它们对分类任务的重要性不同：前景区域的分块通常包含更

多与任务相关的上下文，而背景中的分块则主要具有任务无关的像素和随机信

息。

考虑到在 Dt 上平衡模型的可塑性和稳定性的双边策略，将其分为两步实

施：(a)定义一个度量标准，用于评估每个分块与当前任务 t的相关性，(b)对每

个分块应用分块级知识选择，使用这些分块特定的权重来进行当前模型和旧模

型之间的知识蒸馏。方法整体框架见图4.2。
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为了简化问题而不失一般性，采用 [CLS]标记的嵌入 Pt,cls 和每个图像分块

Pt,i 之间的 L2距离来计算它们对任务 t的重要性：

Wi =
1

||Pt,cls − Pt,i||2 + ϵ
. (4.1)

为接近 [CLS]标记的分块分配更大的Wi，并将每个Wi 除以它们的最大值

进行归一化，得到 wi。ϵ设置为 1 × 10−8 以避免分母中出现零值。分块级知识

选择 Lpks
t 被定义为：

Lpks
t =

N

∑
i=1

wi||Pt,i − Pt−1,i||2 + ||Pt,cls − Pt−1,cls||2, (4.2)

Pt,i表示任务 t的模型计算得到的第 i个分块的嵌入表示，计算当前模型 Fθt 和旧

模型 Fθt−1 之间的嵌入表示的 L2距离。

三、 原型恢复

首先描述原型偏移和类别中心的定义。特征提取器 Fθ 从任务 t的输入图像

Xt 中计算出表示 z ∈ Rd，该表示用于通过分类器 Gϕ 预测类别标签。对于视觉

Transformer，采用 [CLS]标记作为图像分类的表示。设 Nt,k、Xt,k 和 µt,k 分别表

示任务 t中类别 k的样本数量、图像集以及类别中心。而 µt,k =
1

Nt,k
∑

Nt,k
i=1 Fθ(Xi

t,k)，

即对该类别的所有样本取平均值。

为了引入更真实且无遗忘的样本级原型，以减轻分类器的偏差，通过使用

类别中心和当前样本来恢复旧任务的原型。将原型重放分为两个步骤：1)引入

监督机制，使这些原型偏移与任务无关；2)利用这一特性恢复旧的样本级原型。

任务无关原型偏移的监督。首先，考虑当前任务和上一个任务的模型，即

Fθt 和 Fθt−1，并应用偏移正则化。令 bs 表示批大小，考虑批次中的训练样本

(xt
i ,y

t
i), i = 1,2, ...,bs，并将它们随机划分为两个大小相同的子集 S1 和 S2，每个

子集的大小为 ⌊ bs
2 ⌋。然后，计算两个子集中样本的原型偏移：对于 S1，计算

{Ot,i = Fθt(xt
i)− µt,yt

i
|i ∈ S1}；对于 S2，计算 {Ot−1,i = Fθt−1(xt

i)− µt,yt
i
|i ∈ S2}。

采用旧模型 Fθt−1 来计算子集 S2 的原型偏移，这样可以利用旧模型中包含的偏

移分布的先前知识。从中随机采样 ⌊ bs
2 ⌋对原型偏移，并最小化它们之间的均方

误差。

Lpr
t =

1
sz ∑

(ik,jk)∈Idx
Lmse(Ot,ik ,Ot−1,jk), (4.3)
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Algorithm 2训练过程的伪代码

输入: 任务数量 T，第 t 个任务的训练样本 Dt = (xi,yi)
N
i=1，任务 t 中类别 k

的类别原型 µt,k（在训练过程中维护），初始参数 Θ0 = {θ0,ϕ0} 包含视觉
Transformer的特征提取器 Fθt 和分类器 Gϕt 的参数。CE代表交叉熵损失。

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 中采样 (x,y)
5: Pt,i, Pt−1,i ← Fθt(x), Fθt−1(x)

6: Lpks
t ←计算 (Pt,i, Pt−1,i)依照 Eq. (4.2)

7: Ot,Ot−1 ← Pt,y − µt,y, Pt−1,y − µt,y
8: Lt,pr ← Lmse(Ot,Ot−1)依照 Eq. (4.3)
9: Ftold,yold ← Ot + µtold,yold 依照 Eq. (4.4)
10: LCIL

t ← LCE
t (Gϕt(Ft,y, Ftold,yold),y,yold)

11: 通过最小化 Eq. (4.6)中的 Lall
t 更新 Θt

12: end while
13: end for

其中 sz = ⌊ bs
2 ⌋，Idx = (i1, j1), . . . , (isz, jsz)（ik ∈ S1，jk ∈ S2），Ot,ik 表示来自 S1

的第 ik 个原型偏移，而 Ot−1,jk 具有类似的含义。

旧任务原型的恢复。使用当前样本 xt
i 的原型偏移量以从旧任务中恢复原型:

Ftold,kold
= µtold,kold

+ (Fθt(xt
i)− µt,yt

i
). (4.4)

公式 4.4中的第二项是当前样本的计算偏移。样本 (xt
i ,y

t
i)在当前批次中随机选

择。它可以融入公式 4.5中如下，

LCIL
t = LCE

t (Gϕt(Ft,y, Ftold,yold),y,yold), (4.5)

其中 LCE
t 是交叉熵损失。整体算法在 Alg. 2中进行了说明。

四、 学习目标

整体学习目标结合了分类损失、样本原型一致性损失和分块级知识选择：

Lall
t = LCIL

t + λpksLpks
t + λprLpr

t . (4.6)

第三节 实验结果与分析

数据集。方法在三个数据集上进行实验：CIFAR100、TinyImageNet和 ImageNet-

Subset，这些数据集在先前的研究中广泛使用。对于每个实验，首先从数据集
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表 4.1 在不同任务数量下，CIFAR100、TinyImageNet和 ImageNet-Subset上的平均准确
率和最终准确率。基于重放的方法存储每个先前类别的 20个样本，用符号 †标记。最
佳总体结果以粗体显示。

数据集 CIFAR100 TinyImageNet ImageNet-Sub
设置 5任务 10任务 20任务 5任务 10任务 20任务 10任务

方法 Para.(M) 平均 ↑ 最后 ↑ 平均 ↑ 最后 ↑ 平均 ↑ 最后 ↑ 平均 ↑ 最后 ↑ 平均 ↑ 最后 ↑ 平均 ↑ 最后 ↑ 平均 ↑ 最后 ↑

E
=2
0

iCaRL-CNN† 11.2 51.07 40.12 48.66 39.65 44.43 35.47 34.64 22.31 31.15 21.10 27.90 20.46 50.53 41.08
iCaRL-NCM† 11.2 58.56 49.74 54.19 45.13 50.51 40.68 45.86 33.45 43.29 33.75 38.04 28.89 60.79 51.90

LUCIR† 11.2 63.78 55.06 62.39 50.14 59.07 48.78 49.15 37.09 48.52 36.80 42.83 32.55 66.16 56.21
EEIL† 11.2 60.37 52.35 56.05 47.67 52.34 41.59 47.12 34.24 45.01 34.26 40.50 30.14 63.34 54.19
RRR† 11.2 66.43 57.22 65.78 55.74 62.43 51.35 51.20 42.23 49.54 40.12 47.46 35.54 67.05 58.22

E
=0

LwF_MC 14.5 45.93 36.17 27.43 50.47 20.07 15.88 29.12 17.12 23.10 12.33 17.43 8.75 31.18 20.01
EWC 14.5 16.04 9.32 14.70 8.47 14.12 8.23 18.80 12.71 15.77 10.12 12.39 8.42 - -
MUC 14.5 49.42 38.45 30.19 19.57 21.27 15.65 32.58 17.98 26.61 14.54 21.95 12.70 35.07 22.65
IL2A 14.5 63.22 55.13 57.65 45.32 54.90 45.24 48.17 36.14 42.10 35.23 36.79 28.74 - -
PASS 14.5 63.47 55.67 61.84 49.03 58.09 48.48 49.55 41.58 47.29 39.28 42.07 32.78 61.80 50.44
SSRE 19.4 65.88 56.33 65.04 55.01 61.70 50.47 50.39 41.67 48.93 39.89 48.17 39.76 67.69 57.51
本章方法 9.3 68.17 59.02 70.13 57.90 66.86 54.25 54.88 44.97 52.72 43.35 51.68 41.94 70.18 61.42

中选择部分类别作为基础任务，然后将剩余的类别均匀分配到每个顺序任务中。

这个过程可以表示为 F + C × T，其中 F、C、T分别表示基础任务中的类别数、

每个任务中的类别数以及任务数。对于 CIFAR100和 ImageNet-Subset，采用三

种配置：50 + 5 × 10、50 + 10 × 5、40 + 20 × 3。对于 TinyImageNet，设置为：

100 + 5 × 20、100 + 10 × 10和 100 + 20 × 5。

对比方法。将本章方法与其他非示例类增量学习方法进行比较：SSRE[109]、

PASS[66]、IL2A[110]、EWC[79]、LwF-MC[8]和MUC[111]。这里还与几种基于示例

的方法进行比较，如 iCaRL（最近均值和 CNN）[8]、EEIL[112]和 LUCIR[91]。

实现细节。关于视觉 Transformer的结构，在编码器中使用了 5个 Transformer块，

在解码器中使用了 1个，比 Vit-Base的原始版本要轻量得多。所有 Transformer

块的嵌入维度为 384，具有 12个自注意力头。为每个任务训练了 400个轮次。

在任务 t 之后，为每个类别保存一个平均原型（类别中心）。在实验中，将

λpks 和 λpr 设置为 10。报告 CIL任务的三种常见指标：在学习最后一个任务

后，所有已学习任务的平均和最终 top-1准确率，以及迄今为止学习的所有类

别的平均遗忘率。用 Acci 表示在任务 i 之后所有已学习类别的准确率。然后，

平均准确率定义为 Avgacc =
∑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 i
k 被计算为

f i
k = maxt∈1,2,...,k−1(at,i − ak,i)。平均遗忘率 Fk 定义为 Fk =

1
k−1 ∑k−1

i=1 f i
k。所有实

验均运行三次，并报告平均性能。
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表 4.2 方法各个组成部分的消融实验。实验在 CIFAR-100上进行，报告 top-1准确率
（以百分比表示）。用 PKS和 PR分别表示分块级知识选择和原型恢复。

方法 PKS PR 5任务 10任务 20任务

PASS - - 55.67 49.03 48.48
基准 (ViT) 56.44 51.90 51.20

✓ 58.27 56.82 52.87
✓ 57.78 54.61 51.51

✓ ✓ 59.02 57.90 54.25

表 4.3 与其他方法的平均遗忘率比较。实验在 CIFAR100、TinyImageNet和 ImageNet-
Subset上进行，任务数量为 5、10和 20。

数据集 TinyImageNet ImageNet-Subset
方法 5任务 10任务 20任务 10任务

LwF_MC 54.26 54.37 63.54 56.07
EWC 67.55 70.23 75.54 71.97
MUC 51.46 50.21 58.00 53.85
IL2A 25.43 28.32 35.46 32.43
PASS 18.04 23.11 30.55 26.73
SSRE 9.17 14.06 14.20 23.22
本章方法 11.45 12.21 12.82 18.39

一、 与最先进方法的对比

在表 4.1中，将本章方法与几种非示例和基于示例的方法进行了比较。在

非示例设置中，本章方法在所有三个数据集的不同数据划分设置（5/10/20任务）

下，均优于所有先前的相关方法。

以 20个任务的结果为例，本章方法在 CIFAR100的 20任务设置下（最终

平均准确率）超越了最佳非示例方法 SSRE 3.31%。此外，本章方法甚至取得了

比使用存储样本来减轻遗忘的所有基于示例的方法更高的准确率。这一现象在

分辨率更大的数据集（如 TinyImageNet和 ImageNet-Subset）中仍然保持不变。

对于表 4.3中报告的平均遗忘率，本章方法优于大多数非基于示例的方法。在

ImageNet-Subset数据集上，差距（高达 4.17%）更加明显。这从另一个角度证明

了方法在增量训练过程中的优越性能。

在图 4.3中展示了动态准确率曲线，结果显示，方法（红色部分）在所有训

练阶段的下降速度更慢。
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图 4.3 在 TinyImageNet和 ImageNet-Subset上不同任务数量的结果表明，本章方法优于
其他方法。且在整体训练过程中保持优势。

表 4.4 在 CIFAR-100上应用 Dytox的结果，包括平均准确率（%）、最终准确率（%）
和遗忘率 F（%），针对 10任务和 20任务的场景。

设置
10任务 20任务

平均 ↑ 最后 ↑ F ↓ 平均 ↑ 最后 ↑ F ↓
DyTox 75.47 62.10 15.43 75.10 59.41 21.60
本章方法 78.35 66.47 13.12 77.63 63.90 15.76

二、 消融实验

各组成部分。方法由两个组成部分构成：分块级知识选择和原型恢复。在表 4.2

中分析了每个方面的影响。一种基线是使用基础知识蒸馏和原型增强在 PASS

中进行训练的。同时将视觉 Transformer（ViT）训练视为另一种基线。观察发

现：（a）分块级知识选择显著提高了性能，提升幅度为 3.71%。（b）原型恢复也

带来了一定的提升，提供了更真实的原型重放。（c）这两个因素可以相互协作，

实现更高的性能。这验证了在非示例类增量学习设置中，分块级知识选择和原

型恢复两者的重要性。

方法在 PASS中引入了两个模块来进行该主干网络的实验：原型增强和自

监督，如表 4.2第二行所列。例如，与 PASS中的原始网络（即 ResNet18）相比，

本章的框架在性能上相似或略高于前两行的结果，表明视觉 Transformer可以作

为进一步研究的新基线。这也展示了提出的两个模块对视觉 Transformer的影响，

而非更强的基线。由于 SSRE中的动态结构重组是针对卷积层设计的，因此没有

进行相关实验。
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表 4.5 实验在 CIFAR-100上进行，报告 top-1准确率（以百分比表示）。第一行将所有
Wi 设置为 1，第二行则使用与分块嵌入和 [CLS]嵌入的距离成比例的Wi。

Wi 5任务 10任务 20任务

1 56.18 51.99 50.53
||Pt,cls − Pt,i||2 53.81 49.78 48.31

Eq. 4.1 (本章方法) 59.02 57.90 54.25

分块级知识选择的进一步研究。由于分块级知识选择是基于视觉 Transformer的

基础知识蒸馏的简单但有效的扩展，故将其应用于 DyTox和基于示例的任务，

以验证其在更多视觉 Transformer方法和问题设置中的通用性。在表 4.4的每个

实验中，按照 DyTox的要求存储每个学习类别的 20个示例，以便进行公平比

较。基础知识蒸馏被分块级知识选择所替代。观察到，所提出的方法在平均/最

终平均准确率和遗忘率方面显著优于原始 DyTox。这进一步证明了细粒度分块

蒸馏方面的有效性。与基础知识蒸馏相比，方法通过对不同分块使用自适应权

重来保留知识，为模型在可塑性和稳定性的权衡之间提供了更大的灵活性。

此外，考虑到分块级知识选择方法在蒸馏过程中对每个分块嵌入使用不同

的权重，此外还进行了比较实验，以评估该策略在两种不同设置中的有效性。第

一个实验将所有蒸馏权重Wi 设置为 1，第二个实验则通过Wi = ||Pt,cls − Pt,i||2
来计算权重，以替代 Eq. 4.1。

根据表 4.5中第一个设置的结果，发现对所有分块的蒸馏施加相同的权重导

致性能比第三行结果更差。这表明这种严格的限制虽然保留了更多关于先前任

务的信息，但却损害了当前任务的学习能力。此外，对距离 [CLS]嵌入更远的

嵌入施加更大的蒸馏权重（与方法相反）导致的结果也比基线更差。这两个设

置的结果证明了在与任务相关的分块上保持可塑性以及在与任务无关的分块上

保持稳定性的重要性。

分块级知识选择的可视化。这里可视化了一些示例，并展示了在不同任务中分

块级知识选择所应用的实际权重，如图 4.4所示。这些图像选自 ImageNet-Subset

的 10任务设置。与基础知识蒸馏对每个分块使用相同权重不同，方法可以自适

应地选择一些背景补丁以保持稳定性，同时在前景分块上提供更多可塑性，以

学习与任务相关的知识。
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图 4.4 分块级知识选择的可视化及其与基础知识蒸馏的比较。白色分块表示在保持稳
定性方面具有更大蒸馏权重。

第四节 本章小结

本章介绍了一种基于视觉 Transformer的无示例类增量学习框架，旨在减少

灾难性遗忘和分类器偏差。该框架通过分块嵌入技术，在不同区域之间实现稳

定性与可塑性的平衡，并采用独特策略分别处理与任务相关和与任务无关的区

域。此外，为了有效保留旧任务的决策边界而不引入分类器偏差，框架引入了

一种新的原型恢复模块。实验结果表明，该方法在增量学习任务中具有良好的

性能，为未来研究提供了一种潜在的基线方案。
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第五章 基于任务自适应显著性监督的无示例类增量学习

上文分别介绍了两种用于类增量学习的方法：双边MAE框架通过利用掩码

自编码器有效存储与融合知识，有效缓解了灾难性遗忘问题；基于细粒度知识

选择的方法则通过关键知识提取与原型恢复机制，提升了模型对新类别的适应

能力，同时保持对旧类别的判别性能。这两种方法在多个基准任务中均取得了

优异的性能，验证了其在类增量学习场景下的有效性。

然而，当前方法在处理显著性特征保持与迁移时仍存在一定局限，特别是

在跨任务过程中，显著性区域易发生漂移，进而影响知识的有效继承。为此，本

章进一步提出了一种基于任务自适应显著性监督的无示例类增量学习方法，旨

在系统性缓解显著性漂移与灾难性遗忘问题。该方法综合引入任务自适应显著

性监督、边界引导的中层显著性漂移正则化以及辅助低层监督机制，以增强模

型对关键区域的识别与保持能力。此外，通过引入显著性噪声注入机制，进一

步提升模型在面对跨任务变化时的鲁棒性与泛化能力。

第一节 研究动机与贡献

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[73, 113]。

类增量学习是考虑向已训练的模型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示

例[8, 15, 76, 112]。在本章中考虑的是无示例类增量学习，这是一个更具挑战性的设

置，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该问题。DeepInversion[114] 反转训练的网络，

从随机噪声生成图像作为示例，并将其与当前任务样本混合进行训练。SDC[115]
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图 5.1 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，从而显著提升分
类准确性，并减少灾难性遗忘。

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[66, 110]。如 IL2A[110] 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[61]和旋转预测[66]，也被提出

以实现更稳定的表示并减轻遗忘。卷积神经网络天然地学习关注对其训练的任

务具有区分性的特征。在无示例类增量学习中，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。然而，在问题设置中，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[116]。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，任务自适应显著性

监督方法旨在保持显著性集中于增量学习的任务上，同时保持其可塑性和稳定

性。通过监督注意力，它提升了许多先前方法的性能，如图 5.1所示。

具体而言，TASS整合了三个部分来解决这个问题。首先，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，在类增量框架中
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添加了一个与核心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，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。引入了与任务无关的通用属性知识引导，

帮助模型学习在不同类别间共享的显著性知识，从而在类增量学习过程中维护

一种任务无关的稳定属性。

本工作的主要贡献为：

(i)为无示例类增量学习设定下的任务自适应显著性监督提供了新的见解；

还展示了缺乏或不足的显著性监督方法的负面影响，这说明了提出方法的优越

性，并激发了减轻显著性漂移的需求。

(ii)提出了由三个部分构成的任务自适应显著性监督，这些部分共同用于缓

解显著性漂移问题。

(iii) 展示了 TASS 可以轻松集成到其他最先进的方法中，如 MUC[111]，

IL2A[110]，PASS[66]，SSRE[109]，从而实现显著的性能提升。

(iv)实验表明，TASS在 CIFAR-100、Tiny-ImageNet和 ImageNet-Subset的基

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。

第二节 任务自适应显著性监督

首先定义了无示例类增量学习场景。然后描述了提出的 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。整体框架如图第二节所示。

一、 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 (xi
t,y

i
t)

Nt
i=1，其中 xi

t 是图像，yi
t ∈ 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
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图 5.2 任务自适应显著性监督的整体框架。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，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。

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 , (5.1)

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，若没有 LM
t ，公式 5.1就会简化为对任务 t进行微

调。

二、 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（在实验中是显著性图和边界图）。使用

CSNet[117]生成显著区域和边界图，因为它轻量且高效，但框架中可以使用任何

生成显著性图的模型。为了在主干网络的这些中间层引入注意力的可塑性，使
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找到边界并膨胀

背景

边界
区域

前景

图 5.3 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。

用生成的边界图作为一种自适应监督，如图 5.3所示。在物体边界上添加惩罚

项，以避免注意力漂移到背景中。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), (5.2)

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。

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[89]（详见图第二节）。

这里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。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=1 Bd(x, j) log(1 − S(x, j))

∑N
j=1 Bd(x, j)

, (5.3)

其中，S(x, j)表示模型在图像 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，N 是图像 x中的像素数。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。

三、 辅助低层监督

在类增量学习期间，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
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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[118]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[119–123]。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 5.5中有所呈现。

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。方法在主干网络 Fθ

后添加一个解码器 Dψ
[124]，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

, (5.4)

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。

四、 显著性噪声注入

尽管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，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，因此无法直接

知晓这些样本上的显著性漂移。方法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。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。

模型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。
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Algorithm 3 TASS伪代码
输入: 任务数目 T，任务 t 的训练样本 Dt = {(xi,yi)}N

i=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. 5.5最小化 Lall

t 更新 Θt

10: end while
11: end for

五、 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 . (5.5)

将该损失与公式 5.1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 3。

第三节 实验结果与分析

在本节中，首先描述了实验设置，然后将 TASS与几个 EFCIL基准方法进

行比较。之后，对 TASS的各个部分进行了进一步分析。

一、 实验设置

数据集。遵循三个基准数据集上 EFCIL的标准实验协议，在 CIFAR-100、Tiny-

ImageNet和 ImageNet-Subset上进行实验。在大多数实验中，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。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[66]和 SSRE[109]中都有使用。

最先进方法。由于本章方法专注于 EFCIL，这里主要与无示例的最先进方法进行

比较：SSRE[109]、PASS[66]、IL2A[110]、EWC[79]、LwF-MC[8]和MUC[111]。为了
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表 5.1 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。基于重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。所有实验均运行三次，并报告所有指标的平均值。

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 平均 ↑ 最后 ↑ F ↓ 平均 ↑ 最后 ↑ F ↓ 平均 ↑ 最后 ↑ F ↓ 平均 ↑ 最后 ↑ F ↓ 平均 ↑ 最后 ↑ F ↓ 平均 ↑ 最后 ↑ F ↓

E
=2
0

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 (本章方法) 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

展示方法的有效性，还将其性能与几种基于示例的方法进行比较，如 iCaRL（最

近均值和 CNN）[8]、EEIL[112] 和 LUCIR[91]。这里还与集成了 SSRE的 RRR[125]

进行比较，该方法专注于利用示例重放来保留显著性。

实现细节与性能指标。使用 ResNet-18作为特征提取的主干网络。与 SSRE[109]

和 PASS[66] 两种最先进的 EFCIL方法使用相同的基础网络。使用[124] 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，使用 herding[8] 来选择和存储每类 20个样

本，遵循常见的设置[8, 91]。将 RRR与 SSRE结合实现，以便与 TASS进行公平

比较。对于膨胀边界监督，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%。

这里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 i
k 计

算公式为 f i
k = 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。

二、 与最先进方法的对比

在 CIFAR-100上将 TASS与最先进方法进行了比较，结果见表 5.1。TASS

的表现优于所有无示例方法。对于诸如 iCaRL[8]、EEIL[112]和 LUCIR[91]等基于

示例的方法，本章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，本章方法在学习新类别时明显减少了遗
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图 5.4 针对不同任务数量在 Tiny-ImageNet和 ImageNet-Subset上的结果。本章方法在
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。

表 5.2 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。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 平均 ↑ 最后 ↑ F ↓ 平均 ↑ 最后 ↑ F ↓ 平均 ↑ 最后 ↑ 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 (本章方法) 74.32 63.14 14.37 72.60 57.93 16.09 68.79 57.60 18.41

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 5.2和图 5.4中所示，尽管本章

方法在图 5.4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 5.4中更长序列的情况下，本章方法与最佳基准方法之间的差距在很

大程度上保持一致，表明方法在减轻遗忘方面是有效的。与 CIFAR100 相比，

表 5.2中的性能提升在 Tiny-ImageNet和 ImageNet-Subset上更大，这表明本章方

法能推广到具有更大图像和物体尺度的数据集。值得一提的是，TASS也产生具

有较小方差的结果。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方法相结合。一些现有的 EFCIL方法，如 PASS[66], IL2A[110] 和

SSRE[109]，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
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表 5.3 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 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 5.4 针对 TASS各部分的消融。在 CIFAR-100上进行了 10任务设置的实验，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. 5.3)、Llms
(Eq. 5.4)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。可以看到三部分都对整体结果有贡献。

方法 &任务 Llms Ldbs SNI 准确率

基准 (PASS) 49.0
变体 ✓ 51.2

✓ ✓ 53.0
✓ ✓ ✓ 54.5

基准 (SSRE) 55.0
变体 ✓ 56.2

✓ ✓ 57.3
✓ ✓ ✓ 57.9

要性，自然会考虑是否可以将 TASS整合到这些方法中。表5.3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。

三、 其他分析

在本节中更进一步研究提出的方法。若未特别指出，则使用集成到 SSRE[109]

中的 TASS的结果。

消融实验。使用 CIFAR-100上的 10任务设置执行消融（见表5.4）。在 PASS[66]
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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 5.5 可视化学生编码器-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。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。

和 SSRE[109]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。

为分析提出的低层显著性监督的效果，在 5 任务和 10 任务设置下在

ImageNet-Subset上进行了实验。首先在图5.5 (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，

在图 5.5(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。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。

表 5.5 10任务 CIFAR-100设置的平均准确率和最终准确率。

指标 &方法 平均 ↑ 最后 ↑
FeTrIL[126] 65.20 56.34
SOPE[127] 65.84 56.80
PRAKA[128] 68.86 59.20
TASS (SSRE) 67.42 57.93
TASS (PRAKA) 69.70 60.04

TASS与更多的方法和基准。由于方法具有较强的泛化能力，这里还将 TASS范

式应用于 PRAKA[128]，从而进一步提升了性能。在表5.5中给出了具体的实验对
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表 5.6 ImageNet-Full上 10任务设置的平均准确率和最终准确率。

指标 &方法 平均 ↑
SOPE[127] 60.20
FeTrIL[126] 65.00

TASS (FeTrIL) 66.03
表 5.7 在 CIFAR-100 10任务中，DINO自注意力与学生模型显著性的平均 IoU(%)。

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

比。还在上表5.5和表5.6中与 FeTrIL[126]进行了比较。上表5.6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。

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5.7所示，TASS显著降低了学生模型

中的显著性漂移，这再次显示了方法在 CIL期间保持显著性的有效性。

第四节 本章小结

本章提出了一种用于 EFCIL的任务自适应显著性引导方法（TASS）。该方

法的核心思想是通过引导模型关注显著区域并抑制显著性漂移，从而有效减轻

跨任务遗忘问题。实验结果表明，TASS在多个基准数据集上均表现出优异的性

能，超越了现有最先进的方法。此外，TASS具有良好的兼容性，可以与其他方

法结合使用，实现更显著的性能提升。
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第六章 总结展望

第一节 工作总结

类增量学习是当前深度学习领域的一个重要挑战，模型在不断学习新任务

的过程中，往往会遗忘旧任务的知识。针对这一问题，本文围绕知识蒸馏与任

务自适应显著性建模，提出了一系列优化策略，以提升增量学习的稳定性与适

应性，并在多个数据集上进行了实验验证。

首先，本文提出了一种基于掩码自编码器的高效类增量学习方法，通过随

机遮蔽输入图像块进行自监督学习，以减少灾难性遗忘问题。相比于传统基于

重放的 CIL方法，该方法利用MAE的图像重建能力，在有限的内存中存储更多

有效的示例。此外，为了提升重建图像的质量并增强模型的稳定性，本文设计

了一种双边MAE结构，在图像级和嵌入级进行信息融合。实验表明，该方法在

多个 CIL基准数据集上取得了最先进的性能，证明了其有效性和优越性。

当设定迁移至不允许保存旧类别数据的无示例类增量任务时，现有的知识

蒸馏方法在 EFCIL任务中难以有效保持旧任务知识，且在新任务学习过程中容

易发生显著性漂移。为此，本文提出了一种细粒度知识蒸馏策略，通过任务相

关区域的信息增强模型对关键特征的保持能力，使其在增量学习过程中能够更

有效地迁移知识。同时，针对模型在多个任务之间进行知识迁移时难以平衡旧

知识保持与新知识学习的问题，本文设计了一种显著性增强的蒸馏训练策略，

通过动态调整显著性区域，引导模型在学习新任务的同时尽可能保留已有知识。

然而，仅依靠知识蒸馏仍然无法完全消除跨任务的显著性漂移，因此，本文进

一步引入任务自适应显著性建模，以稳定任务间的注意力分布。提出分块级知

识选择方法，以增强模型的稳定性和可塑性。该方法基于视觉 Transformer，通

过度量任务相关性来选择关键知识进行蒸馏，并结合改进的原型恢复策略，有

效缓解了分类器在增量学习中的偏差和遗忘。

在此基础上，本文提出了一种任务自适应显著性监督策略，以进一步缓解

跨任务显著性漂移问题。TASS通过膨胀边界监督来防止显著性在任务间扩散至

不相关区域，利用低层辅助监督任务提高模型对显著区域的识别能力，并引入
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显著性噪声去噪模块提升模型的鲁棒性，从而保证模型在增量学习过程中关注

关键区域，减少灾难性遗忘。TASS作为一种显著性建模方法，与细粒度知识蒸

馏策略相辅相成，共同提升增量学习任务中的模型稳定性和适应性。

本文在 CIFAR-100、TinyImageNet和 ImageNet-Subset等公开数据集上进行

了广泛实验，并通过分类精度、灾难性遗忘度量、显著性漂移分析和消融实验

等多个方面验证了方法的有效性。实验结果表明，本文提出的方法在多个数据

集上均优于现有主流增量学习方法，甚至超过部分基于示例的方法，证明了其

在 EFCIL任务中的潜在应用价值。围绕无示例类增量学习任务，从细粒度知识

蒸馏与任务自适应显著性建模两个角度提出了优化方案，有效缓解了灾难性遗

忘问题，并提升了模型的稳定性和适应性。

第二节 未来工作展望

如何在增量学习中有效迁移知识，是一个非常重要的研究方向，尤其是在

处理无示例类增量学习问题时。虽然本文提出的优化策略已经在多个数据集上

取得了不错的效果，但仍有一些方面可以改进和扩展。

当前的细粒度知识蒸馏方法虽然有效，但在任务间显著性区域的动态变化

下，模型仍然可能丢失一些重要特征。因此，未来的研究可以探索如何在蒸馏

过程中更好地捕捉这些关键特征，进一步提升知识的保持能力。比如，可以考

虑结合自监督学习或对比学习的方法，增强模型在增量学习过程中对不同任务

的适应能力。

关于任务自适应显著性建模，本文提出的 TASS的适用性可能受到模型架

构的影响。未来，可以尝试将这种方法扩展到其他类型的网络架构。此外，可

以结合神经网络的可解释性研究，进一步分析不同任务之间的显著性迁移过程，

以优化显著性建模的策略。

总的来说，未来的研究可以围绕知识迁移方法的精细化、显著性建模的普

适性、增量学习在其他任务中的应用以及模型的长期稳定性等方面展开，希望

本文能够推动这一领域的进一步发展。
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