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基于深度学习的类别增量学习算法综述
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摘 要 近年来, 深度学习模型在众多领域取得了广泛成功. 现有的深度学习模型大多部署在静态环境下, 依赖提前收集好
的数据集进行离线训练,模型一经确定,便无法进一步更新. 然而,现实中开放动态的环境往往存在以流形式不断到来的数据,
包括随时间演进不断产生的新类别数据. 因此,理想的机器学习模型应能够从流式数据中不断学习新类,从而增强自身的判别
能力. 这样的学习范式被称作“类别增量学习”(class-incremental learning),且近年来已成为机器学习领域的研究热点. 面对流
式数据,直接使用新类别样本训练模型会使其遗忘旧类别的数据,造成整体性能的下降. 因此,设计增量学习模型时,需确保模
型在学习新类的同时也能够抵抗灾难性遗忘. 本文从机器学习的三个重要方面 (数据层面,参数层面,算法层面)着眼,总结和
归纳近几年基于深度学习的类别增量学习算法. 此外,本文还在基准数据集上对 10种典型算法进行了实验验证,并从中总结
出适应类别增量学习的一般性规律. 最后,本文对基于深度学习的类别增量学习算法目前存在的挑战加以分析,并展望未来的
发展趋势.
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Abstract Recent years have witnessed the progress of deep learning in many fields. Current deep models are deployed under the static
environment, which requires the entire data before the learning process. The model is unable to conduct further updating process after
training. However, data in the real world often come with stream format, containing incoming new classes. As a result, an ideal model
should learn from a stream data and enhance its learning ability. Such a learning process, namely Class-Incremental learning, draws
more attention from the machine learning community. Directly updating the model with new class data will cause the forgetting of old
ones and destroy the total performance. As a result, the incremental model should learn new classes and meanwhile resist catastrophic
forgetting. This paper summarizes and classifies recent class-incremental learning algorithms from three aspects, i.e., input, parameters,
and algorithm. Besides, we conduct extensive experimental verification with ten typical algorithms and summarize the common rules
for class-incremental learning. Finally, we analyze the challenges and future trends and conclude this paper.
Key words class-incremental learning; continual learning; dynamic environment; catastrophic forgetting; model reuse

1 引言

近年来,机器学习方法在众多领域取得了显著
的成效，并被广泛应用到图片分类 [1]、聚类 [2,3]、图

像检索 [4,5]、用户商品推荐 [6,7] 等场景中. 传统的
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机器学习模型要求在训练前取得所有训练样本以

进行离线训练, 并且在训练结束后无法继续更新.
然而, 在开放动态环境中, 训练样本往往以数据流
的形式到来 [8],或因存储、隐私等问题仅在一段时
间内可以获得 [9]. 理想情况下的机器学习模型应
当能够仅利用数据流中的新样本更新模型,而无需
耗费大量计算资源进行重新训练. 因此,增量学习1

(incremental learning)这一概念被提出,旨在设计具
有持续学习能力的机器学习模型. 面对不断到来
的新数据,直接使用他们更新模型会引发灾难性遗

1又被称作持续学习 (continual/continuous learning),连续学习 (sequen-
tial learning),或终身学习 (lifelong learning),本文采用最普遍的命名方式,
称其为增量学习.

https://doi.org/10.11897/SP.J.1016.01.2022.00001
mailto:zhoudw@lamda.nju.edu.cn
mailto:wangfuyun@smail.nju.edu.cn
mailto:yehj@lamda.nju.edu.cn
mailto:zhandc@nju.edu.cn


2 计算机学报 2022年

第2类

任务1

任务2

任务3

训练

测试集1

测试集2

测试

训练 测试

训练 测试

第1类 第2类

第3类 第4类

第1类 第2类

第1类 第3类 第4类

第5类 第6类 第2类第1类 第3类 第4类 第5类 第6类

测试集3

类别增量模型

训练/测试样本

图 1 类别增量学习问题设定. 模型需要按顺序学习不断到来的新类别,并在所有见过的类别上进行测试.

忘 [10,11] (catastrophic forgetting) ——模型在学习新
数据的同时会遗忘以往学得旧数据的模式,失去对
旧数据的判别能力,从而导致模型分类性能的急剧
下降. 因此, 如何在模型持续学习新数据的同时抵
抗对旧数据的灾难性遗忘便成为增量学习问题的

研究重点.

真实世界中的场景往往会随时间演进产生新

的类别 [12–17]. 例如, 在社交媒体中, 新类型的新闻
事件层出不穷 [18,19]；在电商平台上,新类型的商品
会不断涌现 [20]. 机器学习模型不断学习新增的类
别无疑会遭受灾难性遗忘. 这种新类别在数据流
中不断到来的增量学习场景被称为类别增量学习

(class-incremental learning). 理想的学习模型应当能
按顺序地学习一系列不断到来的新类,从而使自身
的判别能力不断增强——这种学习过程和人类学习

新事物的过程存在共性 [21,22]. 图1展示了类别增量
学习的训练和测试过程：模型首先在任务 1 上进
行训练,学习分类鸟和水母. 之后,需要基于当前模
型分别在任务 2 中学习鹅和北极狐、在任务 3 中
学习狗和螃蟹. 按顺序完成训练后, 模型需要在所
有训练过的类别上进行评估,一个优秀的类别增量
模型能既学得新类知识, 又不遗忘旧类知识. 在类
别增量学习过程中,学习新类意味着模型要尽可能
适配新类别的特征,抵抗灾难性遗忘则要求模型仍
然反映旧类别的特征,因此二者存在学习过程中的
权衡 (trade-off). 这种权衡最早在人类和鼠类的神
经系统中被研究, 又被称作稳定性-可塑性窘境 [23]

(stability-plasticity dilemma), 其中稳定性指模型保
持已有知识的能力,而可塑性指模型学得新知识的

能力. 因此, 理想的类别增量学习模型应当既能高
效地学习新类别的知识,又不遗忘已有类别的旧知
识.

除类别增量学习以外, 依照数据流中新数据
的特征和测试阶段的输入, 增量学习任务还可以
被分为任务增量学习 [9,24,25] (task-incremental learn-
ing)和域增量学习 [26–28] (domain-incremental learn-
ing)等子类问题. 其中任务增量学习的设定和类别
增量学习非常相似,二者区别在于,任务增量学习的
测试阶段会为每一个样本提供额外的任务下标,模
型只需要在给定任务的标记空间中进行预测,因而
难度比类别增量学习更小,从而成为早期增量学习
研究的主要设定. 如图2所示,任务增量学习和类别
增量学习的训练/测试集设定完全一致,但类别增量
学习要求模型在测试阶段在所有已知类别中进行

预测,而任务增量学习则只要求在给定任务的标记
空间中进行预测. 域增量学习则主要关注数据流发
生概念漂移 [29–31] (concept drift) 和分布变化 [32–34]

的场景：每个增量任务中都包含所有类别,但不同
增量任务中同一类别的样本分布会发生变化. 如
图2所示, 域增量学习要求模型首先学习真实拍摄
的勺子和床两种类别,之后学习剪贴画风格的勺子
和床, 两个域之间存在分布变化. 在测试阶段则要
求模型能够对两种不同风格的图片给出准确的预

测. 由于在更新模型后要求模型同时区分新类和旧
类,类别增量学习问题的研究相比任务增量学习和
域增量学习都更具挑战性,对于构建真实世界的鲁
棒分类器也更加具有现实意义,因此成为了近年来
增量学习问题研究的重点和难点. 本文主要着眼于
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图 2 三种不同的增量学习问题设定.

类别增量学习算法,并对该领域最新研究成果进行
分类和总结.

对于增量学习问题的研究可以追溯到对灾难

性遗忘现象的观察 [10,11,35],早期文献基于传统机器
学习方法对增量学习问题进行研究 [36–39], 但其大
多仅关注单阶段的增量学习过程,因此难以应对持
续性、大规模的数据输入,无法满足现今开放动态
环境场景下的应用需求. 随着机器学习领域的发展
和深度学习的成熟,基于深度学习的增量学习问题
研究近年来成为机器学习,数据挖掘等领域主流会
议上的热点. 而类别增量学习因其应用面最广, 难
度最大,在所有增量学习问题的设定中受到最多关
注. 截至目前仍缺少有关基于深度学习的类别增
量学习算法全面而深入的方法综述,已有的综述文
献大多着眼于早期的任务增量学习算法 [9,40],并缺
少在大规模数据集上的验证对比. 其他综述或关
注不同应用场景下的增量学习研究, 文献 [19] 主要

关注增量学习算法在自然语言处理领域的应用. 文
献 [41] 主要关注增量学习在机器人领域的应用. 文
献 [42] 主要从生物学角度对当前增量学习算法进行

分析. 与上述已有综述不同, 本文主要关注基于深
度学习的类别增量学习算法,更加全面深入地对当
前类别增量学习算法进行划分和综述. 考虑到机器
学习的三个重要层面——数据层面、参数层面和算

法层面,本文依此对已有的类别增量学习算法进行
分类和总结. 此外,本文也对 10种典型的类别增量

学习算法在多个基准公开数据集上进行了广泛的

验证和比较. 通过在基准数据集上的实验比对, 本
文观察到,从数据层面考虑,进行数据重放可以极大
地提升增量学习模型的性能; 从参数层面考虑, 基
于动态模型结构的类别增量学习算法能够取得当

前最优的性能, 同时也消耗了最多的存储开销; 而
从算法层面考虑的知识蒸馏和滞后调节方法能够

在性能与存储方面折中.
本文的主要贡献如下:

• 基于机器学习的三个重要层面——数据层面、
参数层面和算法层面,本文依此对已有的基于
深度学习的类别增量学习算法进行分类和总

结,同时深入分析了不同方法之间的优势与不
足.

• 在图片分类、文本分类等多个基准数据集上对
10 种典型的类别增量学习算法进行了对比评
估. 通过多种评价准则, 在多种数据设定下进
行了比较,并从存储开销、运行时间、混淆矩
阵、消融实验等多方面对已有方法进行深入对

比分析.

• 讨论了基于深度学习的类别增量学习的主要挑
战和未来研究方向,从学习场景、数据形式、网
络结构、优化方式、学习范式、知识迁移等角

度对类别增量学习的未来研究方向进行展望.
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本文的组织结构如下：第2章介绍相关工作;
第3章给出类别增量学习问题的定义;第4章从三个
层面对当前基于深度学习的类别增量学习算法进

行分类和概述,分别对经典和最新的类别增量学习
算法进行了介绍. 第5章对当前类别增量学习的基
准数据集进行总结,对于 10种典型的类别增量学习
算法进行系统性的复现,并在基准数据集上进行了
测试和分析. 除了模型分类性能以外, 还从模型运
行时间、存储开销等多方面分析了不同算法的优劣

势. 最后,第6章讨论未来增量学习的发展方向并总
结全文.

2 相关工作

本文主要关注基于深度学习的类别增量学习

算法,本节主要对相关领域,如域增量学习,任务增
量学习,以及非深度类别增量学习进行讨论. 同时,
也对相关综述与增量学习在其他领域中的应用进

行分析和讨论.
域增量学习:如图 2所示,域增量学习主要关注

数据流发生概念漂移 [29–31] (concept drift)和分布变
化 [32–34]的场景,这一设定也与领域自适应 [43,44],迁
移学习 [45] 等任务存在相似性. 文献 [28] 提出通过评

估参数重要性构造参数正则化项约束模型更新,文
献 [46] 提出通过维护缓存样本作为指示器, 约束模
型在新的分布上的数据的更新过程. 文献 [32] 提出

在模型约束的同时引入分类器集成,通过自适应模
型加权进行动态模型结合. 文献 [47] 将域增量学习

任务抽象为双目标学习,并利用自组织映射网络进
行模型持续更新. 文献 [48] 进一步地将类别增量学

习任务与领域自适应任务进行结合,在统一的框架
内解决存在分布变化的类别增量学习问题,这一设
定被文献 [49,50] 进一步扩展, 并在期望最大化框架
下进行端到端学习. 域增量学习任务问题的核心是
如何设计算法使得模型能够应对分布变化,而类别
增量学习问题则假设所有任务之间同一个类别不

存在分布变化,因此域增量学习算法设计的重点与
类别增量学习有所不同.

任务增量学习: 如图 2所示,任务增量学习与类
别增量学习的问题设定基本一致,区别仅在于测试
阶段任务增量学习仅关注子任务内部的分类,因此
其难度小于类别增量学习问题. 早期的增量学习研
究也主要关注于任务增量学习. 由于测试阶段能够
获得任务标记,大量基于动态模型结构的方法在任
务增量学习场景中取得了优越的性能. 模型通过分

阶段对结构进行扩展,并在测试阶段选择性激活模
型参数进行预测,可以有效地应对任务增量学习场
景. 文献 [51] 主张在面对新任务时,将模型结构进行
复制,并建立旧模型和新模型之间的连接关系,促进
知识向新模型迁移. 相似地,文献 [52] 提出为每个新

任务复制一个模型,并使用门结构学习样本到任务
的映射, 从而选择出最适合的模型用于测试. 为了
缓解由于序列化任务复制模型带来的爆炸性存储,
文献 [53] 主张仅复制一次模型以节约存储. 文献 [54]

进一步地在扩张剪枝的基础上引入了神经元复制

技术,从而帮助模型固定已有知识. 文献 [27] 则主张

使用强化学习算法来作为模型扩张的搜索指导. 因
为任务增量学习场景与类别增量学习场景的区别

仅在于测试阶段能否获得测试数据的任务标记,因
此所有类别增量学习算法均可以适用于任务增量

学习场景,而任务增量学习算法均不一定可以适用
于类别增量学习场景. 因此, 设计有效的算法应对
类别增量学习问题对于在真实世界中设计学习系

统更为重要.

非深度类别增量学习: 在深度学习兴起之前,
已经存在一些基于传统机器学习算法的类别增量

学习研究, Zhou等 [36] 分别从样本增量学习、类别

增量学习和特征增量学习角度其进行了分类和总

结. 基于传统机器学习的类别增量学习算法旨在发
现和解决灾难性遗忘现象 [35],但其大多仅关注单阶
段的增量学习过程,因此难以应对持续性、大规模
的数据输入,无法满足现今开放动态环境场景下的
应用需求. 文献 [55,56] 和 [57,58] 分别研究了使用梯度

反向传播训练的神经网络和 Hopfield 神经网络中
的灾难性遗忘现象. 文献 [37] 提出了一种在线学习

场景下基于感知机的新类学习算法. 文献 [38] 提出

一种集成学习方法,通过动态地调节分类器的权重
实现类别增量学习. 文献 [59] 使用最小二乘支持向

量机解决类别增量学习问题,但仅限于一次性学习
一个新类. 相似地, Da 等 [39] 提出 LACU-SVM, 通
过引入无标注数据训练支持向量机,优化了误分类
风险. 然而 LACU-SVM也仅能一次学习单个新类,
无法适应复杂环境下同时学习多个新类的需求. 文
献 [14] 在 LACU-SVM的基础上进一步地通过构建
无偏估计统计量以学习新类,并给出良好的理论保
障,然而也仅限于一次学习一个新类.

相关综述讨论: 得益于深度学习的应用, 近年
来增量学习领域的研究蓬勃发展. 增量学习的研
究对于当前构建鲁棒、可解释的机器学习系统具
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有重要意义,但由于兴起时间晚、新的增量学习算
法不断涌现, 已有的增量学习算法综述大多着眼
于早期的任务增量学习算法. Matthias等 [9] 总结了

早期任务增量学习的方法和关键问题,并在长尾分
布设定下的任务增量学习场景进行了测试. Gido
等 [40] 总结了三种典型增量学习的场景, 并在简单
数据集上进行了比较测试, 受限于技术发展, 文中
仅涉及了早期的少量增量学习算法,并缺少在大规
模数据集上的验证对比. Mai 等 [60] 总结了在线学

习场景 [61,62] 下的增量学习算法, 并主要从是否支
持模型在线更新的角度对已有方法进行了分类总

结. 文献 [63] 从三个方面对类别增量学习问题进行

了分类和验证,但缺乏对数据约束和动态模型结构
的方法的分类和讨论. Magdalena等 [19]则主要关注

增量学习算法在自然语言处理领域的应用. 相似地,
Timothee等 [41] 主要关注增量学习在机器人领域的

应用. German等 [42] 主要从生物学角度对当前增量

学习算法进行分析,并主要分析了这些系统如何抵
抗灾难性遗忘,然而并未对算法进行系统性的验证
和比对.
其他领域的类别增量学习: 国内文献的相关工

作 [64–67] 主要关注于如何在流式数据中动态更新模

型. 此外,基于深度学习的类别增量学习也在生物
信息学, 自然语言处理, 推荐系统等领域被广泛应
用. 文献 [68] 关注在免疫系统中的外周血单个核细

胞分类任务中引入类别增量学习, 文献 [69] 则提出

适用于 miRNA疾病分类的类别增量学习模型. 文
献 [70] 则提出利用临床诊断记录进行类别增量学习

以进行疾病诊断. 文献 [71] 在自然语言处理序列化

生成任务中引入增量学习算法, 文献 [72,73] 在文章

情感分类任务中对模型进行增量训练. 类别增量学
习算法也被文献 [74,75] 广泛应用到推荐系统等诸多

领域中.

3 类别增量学习定义

本章首先给出类别增量学习问题的定义. 此外,
范例集是当前多数类别增量学习算法采用的存储

技巧, 为了后续章节的连贯性, 本章也会给出范例
集的定义.

定义 1 (类别增量学习). 类别增量学习旨在
从数据流中不断学习新类 [76]. 假设存在 𝐵 个不
存在类别重合的训练集 {𝒟1, 𝒟2, ⋯ , 𝒟𝐵},其中𝑏 =
{1, 2, ⋯ , 𝐵}表示训练集序号, 𝒟𝑏 = {(x𝑏

𝑖 , 𝑦𝑏
𝑖 )}

𝑛𝑏
𝑖=1表

示第 𝑏个增量学习的训练集,又称作训练任务 (task).

其中 𝑛𝑏 表示第 𝑏阶段训练集样本总数. x𝑏
𝑖 ∈ ℝ𝐶

是来自于类别 𝑦𝑖 ∈ 𝑌𝑏 的一个训练样本,其中 𝑌𝑏 是

第 𝑏个任务的标记空间, 𝐶 代表样本输入向量的维
度. 不同训练任务间不存在类别重合,即对于 𝑏 ≠ 𝑏′

有：𝑌𝑏 ∩ 𝑌𝑏′ = ∅. 在学习第 𝑏个任务的过程中,只能
使用当前阶段的训练数据集 𝒟𝑏 更新模型. 训练过
程中,类别增量模型的目标不仅是学得当前数据集
𝒟𝑏中新类的知识,同时也要保持之前所有学过类别
的知识免遭遗忘. 因此, 类别增量学习基于模型在
所有已知类集合 𝒴𝑏 = 𝑌1 ∪ ⋯ 𝑌𝑏 上的判别能力评估

其学习能力. 将增量学习模型对样本 x的输出记作
𝑓(x),则模型要优化的期望风险描述为：

𝔼(x𝑗 ,𝑦𝑗)∼𝒟1
𝑡 ∪⋯𝒟𝑏

𝑡 [ℓ (𝑓 (x𝑗) , 𝑦𝑗)] . (1)

其中 𝒟𝑏
𝑡 表示第 𝑏个任务的样本分布. ℓ(⋅, ⋅)评估输

入之间的差异,在分类任务中一般使用交叉熵损失
函数. 由于模型需要同时在学过的所有分布上最小
化期望风险, 能够最小化公式1的模型能够在学习
新类的同时不遗忘旧类的知识.
进一步地,可以将深度神经网络按照特征提取

和线性分类器层进行解耦,则模型 𝑓(x)由特征提取
模块 𝜙(⋅) ∶ ℝ𝐶 → ℝ𝑑 和线性分类器 𝑊 ∈ ℝ𝑑×|𝒴𝑏|

组成,即 𝑓(x) = 𝑊 ⊤𝜙(x). 为了表述方便,可将线性
分类器 𝑊 进一步表示成每个类别分类器 𝒘𝑖 的组

合：𝑊 = [𝒘1, 𝒘2, ⋯ , 𝒘|𝒴𝑏|].
需要注意的是,典型的类别增量学习问题设定

假设 𝑌𝑏 ∩ 𝑌𝑏′ = ∅, 然而在很多实际场景中不同任
务阶段往往存在重合的类别. 这种存在类别重合的
设定被称为模糊类别增量学习 [77,78] (Blurry Class-
Incremental Learning). 新任务中存在的旧类样本使
得模型能够回顾以往的类别信息,因此难度小于典
型类别增量学习设定,典型的类别增量学习算法也
可直接应用于此种场景,因此本文主要关注典型类
别增量学习问题设定. 另一方面, 当前的任务增量
学习问题假设新类别在 𝐵 个阶段内逐次出现,而数
据流往往难以满足这一假设. 当前工作大多基于已
知的任务边界设计算法,而更加广义的类别增量学
习场景则应关注任务无关的类别增量学习场景 [79]

(Task-Free Class-Incremental Learning).
定义 2 (范例集). 按照类别增量学习过程的定

义,模型在学习第 𝑏个任务时仅能获取当前的训练
集 𝒟𝑏. 仅使用 𝒟𝑏 更新模型很容易遭受灾难性遗

忘. 因此, 当前类别增量学习的主流算法提出保存
一个额外的范例集合 (exemplar/example set), 记作
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ℰ = {(x𝑗 , 𝑦𝑗)}
𝑀
𝑗=1,用于为每个见过的类别保存一定

数目的代表性样本. 保存的样本可以在学习新类的
过程中辅助模型抵抗灾难性遗忘. 目前有两种范例
集储存方式,第一种考虑对每个类存储固定数目的
范例样本,例如 𝐾 个,这种情况下模型的存储开销
会随增量学习任务的增多而线性增长——在学习完

𝑏个增量学习任务后,模型将存储 |𝒴𝑏|𝐾 个范例样
本. 其中 | ⋅ |表示集合大小. 第二种储存方式考虑存
储固定数目的范例样本,例如𝑀 个,模型在每次学
习新类后,会删除部分旧类的范例样本,并加入部分
新类的范例样本,保证每个类别储存 [ 𝑀

|𝒴𝑏| ]个样本,
[⋅]表示向下取整. 由于后一种存储方式不会造成模
型容量随增量学习任务增长带来的额外存储开销,
目前的研究方法主要使用后一种思路存储范例集,
本文也采用后一种存储方式.

对于范例集合中样本 x𝑗 的选择方式,目前主要
有两种方法. 第一种方法随机对所有样本进行采样,
这样会导致采样到的范例样本方差较大. 第二种则
采用群聚 [80] (herding) 思路, 对每个类计算类别中
心,并按照样本到类别中心的距离进行升序排序,优
先选择那些离样本中心更近的样本作为范例样本.
这样做能够保证采样到的范例样本更加贴近类中

心,且更具有代表性.

4 基于深度学习的类别增量学习算

法分类

考虑到机器学习的三个重要层面——数据层

面、参数层面和算法层面,本文依此对当前的类别
增量学习算法进行分类和总结. 数据层面的类别
增量学习算法主要关注如何利用范例集增广训练

集和如何利用范例集样本约束模型更新过程,并可
以被细分为数据重放 (data replay)和数据约束 (data
restriction)两种子类型. 参数层面的类别增量学习
算法主要关注如何从参数重要性对模型进行约束

和如何动态调整模型的网络结构/参数数目,并可以
被分为参数正则 (parameter regularization)和动态结
构 (dynamic architecture) 两种子类型. 算法层面的
类别增量学习算法则主要关注如何设计有效的学

习范式以维护模型知识和如何发掘类别增量学习

模型在训练过程中的偏好并进行调节,并可以被分
为基于知识蒸馏 (knowledge distillation)和滞后调节
(post tuning)两种子类型. 本文主要关注以上三个层
面的六种子类型学习算法,并整理和总结相关的研

究内容. 对于类别增量学习的算法的分类如表 1所
示. 接下来, 将按照上述思路对每一种层面的类别
增量学习算法进行总结和回顾.

4.1 数据层面的类别增量学习算法

数据是机器学习任务的核心,因此,数据层面的
类别增量学习算法主要关注如何有效地利用数据、

存储数据、生成数据以抵抗灾难性遗忘. 具体来说,
基于数据重放的类别增量学习算法主要关注如何

有效地利用旧类数据构成的范例集,通过在学习新
类的同时复习旧类数据,保证模型在学习新类别的
时候不遗忘旧类. 基于数据约束的增量学习算法则
主要关注如何利用旧类数据约束增量模型的更新

过程,从而使更新后的模型仍能反映旧类数据的特
征.
4.1.1 基于数据重放的类别增量学习算法

模型学习新类的过程和人脑学习新知识的过

程类似,那么是否可以采取人类学习的技巧,在学习
新知识的时候主动地复习之前学过的知识 [90–92]?
根据定义2, 模型在类别增量学习过程中对每个旧
类均可以存储一定数量的范例集,记作 ℰ ,那么上述
的复习过程可以被描述为:

ℒ = ∑
(x𝑖,𝑦𝑖)∈(𝒟𝑏∪ℰ)

ℓ(𝑓(x𝑖), 𝑦𝑖) . (2)

公式2表明模型在学习新任务 𝒟𝑏 时,需要同时考虑
其在以往的旧类别范例集上的损失,优化模型 𝑓(⋅)
使得其能够同时拥有对旧类和新类的判别能力. 易
见,如果同时使用所有的训练集 𝒟1 ∪ 𝒟2 ∪ ⋯ ∪ 𝒟𝐵

离线训练模型, 就可以全盘考虑所有类别信息, 从
而使模型获得涵盖所有类别的判别能力,这种学习
特例被称作“先知”(Oracle),是所有类别增量学习
任务的性能上界.
基于数据重放的类别增量学习算法的思想非

常直观, 因此引发了大量的相关研究. 在范例集采
样方面, 文献 [81,93] 提出使用蓄水池采样以保证每

个类保有固定数目的独立同分布范例样本. Rahaf
等 [94] 在在线增量学习场景中提出了一种贪心的范

例集选择方法以最大化范例样本多样性. 文献 [78]

通过数据增广的方式衡量模型对样本的不确定性,
并基于此采样对模型训练影响更大的样本以提升

模型性能. Matthias等 [95] 将最近类中心分类器 [96]

(nearest center mean)和数据重放思路相结合, 解决
了存在概念漂移情况下的类别增量学习任务. 文
献 [97] 在数据重放的基础上引入元学习, 在更新模
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表 1 类别增量学习方法分类与代表性方法.

分类层面 子类型 代表性方法 特点

数据层面 (4.1节)
数据重放 (4.1.1节) SR [81], GR [82] 易于操作,但容易过拟合

数据约束 (4.1.2节) GEM [46], A-GEM [83] 优化复杂度高,依赖假设

参数层面 (4.2节)
参数正则 (4.2.1节) EWC [28], SI [84], IADM [32] 需存储约束矩阵,开销大

动态结构 (4.2.2节) DEN [54], DER [85] 模型参数量随数据线性增长

算法层面 (4.3节)
知识蒸馏 (4.3.1节) LwF [86], iCaRL [76] 约束直观,易于实现

滞后调节 (4.3.2节) Rebalancing [87], BiC [88], WA [89] 可消除模型偏置

型的同时锚定旧类的知识. 以上的数据重放方法考
虑在输入空间保存样本,然而图片数据集的样本输
入 x可能非常大,因此为模型引入了额外的存储开
销. 因此,文献 [98] 主张可以直接存储模型对样本的

特征表示，即 𝜙(x). 一方面,存储提取后的特征能够
极大程度地减少存储开销; 另一方面, 使用旧模型
提取出的特征训练模型能够约束模型的分类器层,
从而进一步防止灾难性遗忘.

除了存储样本以外,另外一些方法主张通过学
习生成式模型来对旧类样本进行建模. 在模型更
新阶段,他们使用生成式模型生成出的数据构造范
例集进行数据重放. Hanul 等 [82] 第一个提出使用

生成式模型生成旧类样本, Hu等 [99] 在此基础上将

模型参数分解为共享参数和动态参数,并利用生成
式模型动态地生成数据帮助分类器模型调整动态

参数, 以适应网络演进. FearNet [100] 是一种脑启发
的方法,主张设计多个生成式模型并利用额外的子
系统调整数据生成过程. 文献 [101,102] 基于条件生

成对抗网络生成特定类别的样本帮助模型训练,同
时引入网络掩码约束模型重要参数防止遗忘. 相似
的想法在文献 [103] 中被引入到半监督增量学习问

题中, 用于解决无标注数据的生成和训练问题. 除
了生成式模型以外,还有其他对样本分布建模的方
法, 文献 [104] 基于变分自动编码器生成旧类样本,
文献 [105] 提出可以将类别增量学习过程中的每个

类建模为高斯分布,这样便可以通过维护均值和方
差近似地采样出旧类样本. 然而, 基于生成式模型
的方法的性能严格受制于生成图片的质量,尤其是
在复杂的自然图像数据集中. 同时, 生成式模型和
判别式模型一样,也会由于序列化训练遭受灾难性
遗忘 [106–108],这进一步加剧了数据重放训练的困难
性.

基于数据重放的类别增量学习算法因其简单

易于操作, 也被大量应用到诸如语义分割 [109,110],
概念漂移数据流学习 [111], 推荐系统 [75], 虚拟现实
中的摄像头定位 [112] 等任务中. 然而, 由于模型的
回顾过程仅依赖于小规模范例集,基于数据重放的
算法往往会遭受过拟合问题 [46]. 文献 [113]分析了这

种过拟合对模型泛化性的影响. 另一方面, 由于存
储的范例集大小远小于每个增量学习阶段的训练

集大小,这种回顾性训练也为模型引入了数据集不
平衡 [114]的潜在影响.
4.1.2 基于数据约束的类别增量学习算法

利用旧类数据可以进行数据重放,通过复习旧
类知识抵抗灾难性遗忘. 那么, 是否还有其他思路
利用旧类范例集? 基于数据约束的算法旨在利用
旧类数据约束模型的更新过程,并使用范例集指导
模型的更新策略, 以抵抗灾难性遗忘. 其中最有代
表性的工作是 GEM [46], GEM希望找到最优的模型
𝑓 ∗ 满足:

𝑓 ∗ = min
𝑓 ∑

(x𝑖,𝑦𝑖)∈𝒟𝑏
ℓ (𝑓(x𝑖), 𝑦𝑖) (3)

s.t. ∑
(x𝑗 ,𝑦𝑗 )∈ℰ

ℓ (𝑓(x𝑗), 𝑦𝑗) ⩽ ∑
(x𝑗 ,𝑦𝑗 )∈ℰ

ℓ (𝑓 𝑏−1(x𝑗), 𝑦𝑗) ,

(4)

其中, 𝑓 𝑏−1 代表上一阶段训练结束时的增量模型.
公式3表明, GEM的优化目标是找到能够在新任务
上最小化分类损失的模型 𝑓 ,同时要保证其在范例
集上的分类损失不大于上一阶段模型在范例集上

的损失. 由于范例集中的样本均来自旧类, 这一约
束一定程度上维持了模型在旧类上的性能. 为了考
察模型在样本上的损失, GEM计算模型在范例集上
的梯度 𝑔ℰ 和在当前任务样本集上的梯度 𝑔. 如果二
者夹角大于 90°, 则将当前任务的梯度投影到距离
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其夹角最小的范例集的梯度方向上,以满足上述约
束. 这个问题被进一步转化为二次规划问题进行求
解. GEM的想法非常直观: 只要能够保证模型在范
例集上的损失不增大,那么就认为模型在旧类上的
性能就不会下降. 然而,由于公式3的约束是定义在
所有范例集上,模型每次更新都需要重新计算在范
例集上的损失并求解二次规划问题,导致模型更新
速度十分缓慢. 因此 A-GEM [83] 被提出, 通过将范
例集上的约束松弛为在随机批次上的样本约束,同
时无需求解二次规划问题,极大地加快了模型的训
练速度. 这一思路也被文献 [79] 应用于无任务边界

的在线增量学习场景中.
相似地,还有其他方法通过范例集样本对模型

更新进行约束. Zeng 等 [115] 在学习新类的过程中,
仅允许参数在正交于以往任务张成的子空间的方

向上进行更新,从而保证新类的学习不会干扰旧类
的性能. 进一步地, Tang等 [116] 将梯度解耦为共享

梯度和特定梯度,模型更新过程的梯度需要贴近新
任务上的梯度, 与旧任务的共享梯度一致, 并与旧
任务的特定梯度张成的空间正交. Wang 等 [117] 提

出在更新阶段将梯度投影到之前任务的零空间上

维持旧类上的分类性能.
然而,基于数据约束的类别增量学习算法依赖

一系列假设,例如, GEM认为只要保证模型在范例
集上的损失不增大,模型在旧类上的性能便不会变
差, 这种假设往往是难以立足的. 这也导致基于数
据约束的类别增量学习算法在实际增量学习过程

中无法取得较好的性能.
4.1.3 数据层面的类别增量学习算法总结

本节主要探讨了两大类数据层面的类别增量

学习算法,分别从数据的不同层面抵抗增量学习中
的灾难性遗忘现象. 数据层面的增量学习算法因其
简单易于操作,也被大量应用到其他机器学习任务
中. 然而, 这两类算法在模型更新过程中均依赖存
储已有类别样本构造范例集,存储旧类样本可能在
某些场景下破坏用户隐私 [118],因此,在用户隐私较
为重要或由于存储开销历史数据难以获得的情况

下,应考虑不依赖范例集的类别增量学习算法.
此外,对于基于数据重放的类别增量学习算法,

由于模型的回顾过程仅依赖于小规模范例集,这类
算法往往会遭受过拟合和数据集不平横的潜在影

响. 基于数据约束的类别增量学习算法将范例集样
本视作指示器,认为只要保证模型在范例集上的损
失不增大, 模型在旧类上的性能便不会变差. 这种

假设往往是难以立足的. 这也导致基于数据约束的
类别增量学习算法在实际增量学习过程中无法取

得较好的性能.

4.2 参数层面的类别增量学习算法

参数是构成机器学习模型的重要组成部分,因
此,参数层面的类别增量学习算法主要关注如何控
制模型参数以匹配不断到来的增量数据. 具体来说,
基于参数正则的类别增量学习算法通过评估模型

参数重要程度,并限制重要参数的偏移以巩固模型
在以往任务上的知识. 基于动态模型结构的类别增
量学习算法主要考虑设计神经网络的扩张和剪枝

算法,以使模型的网络结构动态地匹配增量学习任
务的需求.
4.2.1 基于参数正则的类别增量学习算法

在类别增量学习任务中,如果每个参数对模型
分类的贡献不同, 那么是否只需要保证对分类任
务更重要的参数不改变,就可以维持模型的判别能
力? 基于参数正则的类别增量学习算法从贝叶斯框
架 [119]出发,评估神经网络中的参数不确定性,并将
其作为在学习新任务时的先验. 考虑到深度神经网
络中的参数规模,以上评估过程往往假设参数之间
相互独立,从而可以维持一个和模型大小同等规模
的参数重要性矩阵. 在学习新的增量学习任务时,
便可以基于参数重要性矩阵对更重要的参数施以

更大的正则化约束项,从而维持模型在旧类别上的
判别能力. 具体来说, 将模型对每个参数的重要性
评估的结果记作重要性矩阵 𝛺,那么模型在学习新
任务时的损失就可以被表述为:

ℒ = ℒ𝑛𝑒𝑤 + 𝜆ℒ𝑟𝑒𝑔 (5)

where ℒ𝑟𝑒𝑔 = 1
2 ∑

𝑘
𝛺𝑘(𝜃𝑏−1

𝑘 − 𝜃𝑘)2 ,

其中 ℒ𝑛𝑒𝑤 代表模型在新任务上的学习损失, 比如
新类数据集上的交叉熵损失, ℒ𝑟𝑒𝑔 代表参数正则项,
𝜆是正则化项的权重. 𝜃𝑘 是模型的第 𝑘个参数, 𝜃𝑏−1

𝑘
是模型在训练完上一阶段任务后第 𝑘个参数的值,
𝛺𝑘 ⩾ 0对应模型第 𝑘个参数的重要性. 公式 5表明,
在学习新任务时,需要控制模型参数的偏移程度,若
某个参数的重要程度 𝛺𝑘 越大, 则模型会施加更大
的正则项,保证其不会偏移上一阶段的最终值太多.
通过控制参数 𝜃𝑘 不偏离模型上一阶段的参数 𝜃𝑏−1

𝑘 ,
可以维持模型在上一阶段任务的判别性能,从而在
顺序化的学习任务中抵抗灾难性遗忘. 接下来将介
绍不同评估参数重要性矩阵 𝛺的方式,不同的评估
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方式构成了不同的类别增量学习算法.
在这一方面,最早提出评估参数重要程度的方

法是 EWC [28] (elastic weight consolidation), 该方法
认为在增量学习过程中,前序任务的后验构成了后
续模型的先验,并可以依此帮助模型进行持续学习.
EWC使用费雪信息矩阵 (fisher information matrix)
来近似地估计参数 𝜃𝑘 在增量学习第 𝑏个任务的分
布 𝒟𝑏

𝑡 上的重要程度 𝛺𝑘:

𝔼x∼𝒟𝑏
𝑡 ,𝑦∼𝑝𝜃(𝑦∣x) [(

∂ log 𝑝𝜃(𝑦 ∣ x)
∂𝜃𝑘 ) (

∂ log 𝑝𝜃(𝑦 ∣ x)
∂𝜃𝑘 )

⊤

]
.

(6)

注意到对数似然 log 𝑝𝜃(𝑦 ∣ x)在分类任务上等价于
负信息熵损失, 因此公式6可以被视为导数协方差
矩阵的期望损失. 然而,最初提出的 EWC算法需要
对每个增量学习任务维护一个参数重要程度矩阵,
这个矩阵和模型大小相当,因而导致大量额外的存
储开销. 因此,文献 [120,121] 从优化费雪信息矩阵估

计的角度出发,对 EWC算法进行了改进.
另一方面, 由于 EWC 在训练完每一阶段增量

任务之后才进行参数重要性评估, SI [84] (synaptic in-
telligence)则主张在线地评估参数的重要程度,并通
过考虑该参数对模型损失下降的贡献来对其重要

程度进行估计. 文献 [122] 将 SI与 EWC对参数重要
性的估计方式进行了结合. MAS [123] (memory aware
synapses) 提出使用额外的无标记数据在线地对参
数重要性进行评估,并被文献 [124] 扩展到无任务边

界的在线增量学习任务中. IMM [125] (incremental
moment matching)使用在线更新的方式对参数重要
性进行累计. 在测试阶段, IMM 会将多组不同任
务的后验合并为一个高斯分布,并以此防止灾难性
遗忘. Shi等 [126] 研究如何通过比特级参数更新维

持信息增益,并将费雪信息矩阵和信息增益进一步
结合, 作为模型正则项. Yang 等 [32] 基于在线评估

参数重要性的思路,提出了增量自适应模型 IADM
(incremental adaptive deep model). 该工作分析了神
经网络的容量和持续性,认为神经网络中不同深度
的特征具有演进特性,并在不同训练阶段各有优势
——浅层网络收敛快,深层网络对数据的拟合性能
强. 因此, 可以为神经网络的每个隐含层附加线性
分类器层,并对不同深度的神经网络预测结果进行
集成. IADM被文献 [127] 进一步扩展到半监督主动

增量学习场景. 除了上述算法层面的改进以外, 基
于参数正则的类别增量学习算法也被广泛地应用

到图片去雨 [128]、自然语言生成 [129]等任务中.
基于参数正则的类别增量学习算法考虑到了

不同参数对于类别增量学习任务的重要程度,因此
成为增量学习早期研究的重点. 然而在实际应用中,
由于算法需要为每个增量学习阶段维持一个和模

型等大小的参数重要性矩阵,这使得算法存储开销
随时间线性增长. 另一方面, 由于不同任务对于不
同参数的偏好不同,不同阶段的参数重要性矩阵也
会出现矛盾 [130],这限制了该类方法的广泛应用.
4.2.2 基于动态模型结构的类别增量学习算法

在类别增量学习的场景下,由于新类不断到来,
模型描绘的特征也应当随之变化. 假设模型一开始
学习的类别是老虎,则模型倾向于抽取“胡须”、“花
纹”等特征,如果后续到来的新类是鸟类,那么模型
会倾向于抽取“鸟喙”、“爪子”等特征. 模型对新
特征的学习往往伴随着对旧特征的覆盖和遗忘,因
此在鸟类上更新后的模型往往不再适合再对老虎

进行分类. 那么是否能够设计合适的学习算法, 使
得模型能够抽取的特征随任务增加不断增长,以动
态地适配增量数据的学习过程呢? 基于动态模型结
构的类别增量学习算法旨在设计有效的模型扩张

和剪枝算法, 通过对模型结构进行修改, 匹配类别
增量学习过程.
在这方面,早期的研究通过复制模型结构进行

动态扩张. 文献 [51] 主张在面对新任务时,将模型结
构进行复制,并建立旧模型和新模型之间的连接关
系, 促进知识向新模型迁移. 相似地, 文献 [52] 提出

为每个新任务复制一个模型,并使用门结构学习样
本到任务的映射,从而选择出最适合的模型用于测
试. 为了缓解由于序列化任务复制模型带来的爆炸
性存储,文献 [53] 主张仅复制一次模型以节约存储,
并基于 EWC算法缓解灾难性遗忘.
复制模型会导致模型结构过于臃肿,且会引发

存储开销的爆炸性增长,一些文献为了解决这一问
题,主张动态地调节模型的宽度和深度,而非全部复
制模型的所有部分. 文献 [131] 认为模型学习到的特

征可被分解为任务共享特征和任务特定特征,其中
任务共享特征不容易遗忘. 因此设计了一种扩充特
征维度的方式用于学习任务的特定特征. 文献 [132]

提出 CPG方法,通过对模型剪枝得到网络的紧凑表
示,之后在新任务到来时动态地扩张特征维度,以辅
助模型适配增量任务的需求. DEN [54] 则在扩张剪

枝的基础上额外引入了神经元复制技术,从而帮助
模型固定已有知识. 以上算法启发性地对模型结构
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进行扩张, 然而文献 [27] 主张使用强化学习算法来

作为模型扩张的搜索指导. 进一步地, 文献 [133] 引

入了神经网络结构搜索 (neural architecture search)
过程,帮助模型找到最适应增量数据的网络结构.
除此之外,还有一些算法提出通过为部分神经

元设计掩码 (mask)以构建适用于当前任务的子网
络 (sub-network), 从而将单个模型解耦成多个子模
型解决网络的扩张问题. 文献 [134] 通过注意力机制

获取网络的掩码,文献 [135] 将网络结构建模为子模

块,并通过学习模块间的随机连接构造子网络结构.
文献 [136] 则将掩码应用到卷积神经网络的过滤器

上, 通过门结构获取对过滤器的掩码, 以获得任务
特定的子网络结构. 相似地, 可以将掩码应用到网
络权重上 [137] 以构造子网络. DER [85] 是目前类别

增量学习性能最好的算法,通过将模型复制和模型
掩码相结合,在多个基准数据集上均实现了最优性
能.
然而,基于动态模型结构的算法由于设计了多

组网络结构,多数只能应用在测试阶段提供任务标
记的任务增量学习场景. 在类别增量学习场景中部
署动态模型结构算法则需要设计额外的任务预测

器 [135,136], 额外加重了模型的训练和测试开销. 同
时,对网络结构的复制会造成大量的存储开销 [9],因
此,基于动态模型结构的类别增量学习算法往往难
以被实际部署在较长的数据流中.
4.2.3 参数层面的类别增量学习算法总结

本节主要探讨了两大类参数层面的类别增量

学习算法,分别通过参数正则和扩充模型结构抵抗
灾难性遗忘现象. 基于参数正则的类别增量学习算
法需要对模型存储等大小的参数重要性矩阵,这显
式地增加了流数据学习过程中的存储开销. 类似地,
基于动态模型结构的类别增量学习算法需要随模

型更新不断地增加模型规模,这也会导致模型存储
开销在学习过程中不断增加,因而导致参数层面的
类别增量学习算法难以在资源受限的真实场景中

进行应用.
此外,基于参数正则的类别增量学习算法考虑

到了不同参数对于类别增量学习任务的重要程度,
由于不同任务对于不同参数的偏好不同,不同阶段
的参数重要性矩阵也会出现矛盾. 另一方面, 基于
动态模型结构的算法由于设计了多组网络结构,多
数只能应用在测试阶段提供任务标记的任务增量

学习场景. 在类别增量学习场景中部署动态模型结
构算法则需要设计额外的任务预测,额外加重了模

型的训练和测试开销.

4.3 算法层面的类别增量学习算法

算法层面的类别增量学习算法主要通过设计

行之有效的模型更新方法,或通过发掘模型在增量
更新后存在的归纳偏好 (inductive bias),实现对增量
模型的进一步调节. 具体来说, 前者主要使用知识
蒸馏方式,基于模型间预测结果的映射关系构造新
的监督学习目标,从而将旧模型潜在的判别能力传
递给新模型. 后者观察到的归纳偏好则包括模型特
征上的偏移、线性分类器层的不平衡和输出概率上

的偏置,并通过归一化放缩等手段对模型进行滞后
调节.
4.3.1 基于知识蒸馏的类别增量学习算法

知识蒸馏 (knowledge distillation) 由 Hiton
等 [138] 提出, 该学习范式能够将预训练好的教师
模型的判别能力迁移到学生模型上,因而在模型压
缩和加速 [139–141], 迁移学习 [142,143], 隐私保护 [144]

等领域被广泛应用 [145]. 考虑到类别增量学习的目
的是维持模型在旧类别上的判别能力,那么是否可
以借助知识蒸馏这一手段,以旧模型作为老师模型,
以新模型作为学生模型进行知识蒸馏? 大量基于知
识蒸馏的类别增量学习算法关注如何设计有效的

知识迁移思路以辅助模型持续学习.
LwF (learning without forgetting) [86]是首个提出

利用知识蒸馏进行任务增量学习的工作,这个想法
后来被 iCaRL [76]进一步扩展到类别增量学习中,成
为类别增量学习中最普遍应用的基准方法. iCaRL
利用旧模型为新模型建立监督关系,并把这种监督
关系作为正则项防止灾难性遗忘:

ℒ = (1 − 𝜆)ℒ𝑛𝑒𝑤 + 𝜆ℒ𝐾𝐷 (7)

where ℒ𝐾𝐷 =
|𝒴𝑏−1|

∑
𝑘=1

−𝒮𝑘(𝑓 𝑏−1(x)) log𝒮𝑘(𝑓 (x)) ,

其中𝒴𝑏−1 = 𝑌0 ∪ ⋯ 𝑌𝑏−1指所有旧类别的集合, 𝒮𝑘(⋅)
指模型输出经过 softmax函数后输出在第 𝑘类上的
预测概率,即:

𝒮𝑘(𝑓 (x)) = 𝒮𝑘(𝑊 ⊤𝜙(x))

= exp𝒘⊤
𝑘 𝜙(x)/𝜏

∑|𝒴𝑏|
𝑚=1 exp𝒘⊤

𝑚𝜙(x)/𝜏
. (8)

𝑓 𝑏−1(x)指上一阶段训练完后的模型,该模型参数均
被冻结不更新. 公式7中的 ℒ𝑛𝑒𝑤 指模型在新任务上

的损失,旨在帮助模型学习新类. ℒ𝐾𝐷 是知识蒸馏
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项,作为正则项损失. 由于旧模型 𝑓 𝑏−1(x)是在上一
阶段训练得到的,能够较好地反映旧类别的特性,公
式7中的知识蒸馏项使得新模型 𝑓(x)对于同一个样
本输出和旧模型一致的预测结果. 因此, iCaRL通过
对齐新旧模型在旧类上的预测概率,使得新模型在
旧类上保持了和旧模型一致的判别能力,从而抵抗
灾难性遗忘. 公式7中的超参数 𝜆在学习新类和保
持旧类知识间进行权衡, 𝜆 = 0表明模型仅关注如
何学习新类,会遭受灾难性遗忘, 𝜆 = 1意味着模型
仅考虑保持旧类知识,无法学习新类知识. 因此,文
献 [88] 建议设定 𝜆 = |𝒴𝑏−1|

|𝒴𝑏| ,它代表了旧类和新类的
数目比例. 需要注意的是, iCaRL 在分类阶段并不
使用分类器 𝑊 ⊤𝜙(x)进行分类,而采用最近类别中
心 [96]分类器.

iCaRL方法的提出引发了大量关注,基于知识
蒸馏的方法也成为类别增量学习中一个重要分支.
EEIL [146] 提出在 iCaRL的基础上引入数据增广和
分类器微调,进一步提升了 iCaRL的性能. 文献 [147]

提出在每个增量学习阶段均训练一个新模型,再利
用额外的无标记数据将多个分类器模型蒸馏成一

个分类器模型. 类似地, 文献 [148] 利用了额外的无

标记样本进行三阶段知识蒸馏. Hou等 [87] 主张对

新旧模型提取出的特征 𝜙(x) 进行知识蒸馏. 相似
地,文献 [149] 提出对卷积神经网络进行不同的池化

操作, 并对池化层输出的不同产物进行知识蒸馏.
进一步地,文献 [150] 在知识蒸馏的基础上额外引入

了对注意力机制的知识蒸馏项,通过约束前后模型
注意力的结果防止灾难性遗忘. 文献 [151] 则认为公

式7中的 ℒ𝑛𝑒𝑤 也应当被替换为知识蒸馏损失. 一般
实现 ℒ𝑛𝑒𝑤 的方式为计算当前模型预测输出与真实

标记间的交叉熵,而该文献主张首先使用新数据训
练新模型,再以新模型作为教师模型对增量模型进
行知识蒸馏. 由于知识蒸馏作用在范例集样本上,
文献 [152] 提出了一种可以优化范例集的元学习方

式. 文献 [153] 则提出在不保存范例集的情况下, 可
以使用分类器模型逆生成样本 [154], 并基于生成出
来的样本进行知识蒸馏. 相似地, 文献 [155] 将每个

类别建模为高斯分布,并从高斯分布中采样旧类样
本作为模型输入进行知识蒸馏. 文献 [156]提出基于

样本间的相似关系构造约束项,文献 [157] 利用弹性

赫布图构造约束项,文献 [158]利用神经气体网络,在
模型更新过程中进行拓扑关系保持,均可以被视作
知识蒸馏约束的变体. 文献 [159] 则通过保持样本距

离排序,维持了模型在以往任务上的性能.

值得注意的是, 目前基于知识蒸馏的方法仅
关注如何利用旧模型帮助新模型的学习, 而 Zhou
等 [130] 则认为新模型和旧模型模型之间应该进行

知识互迁移 (co-transport), 主张加入新模型向旧模
型的知识蒸馏项,从而进行双向知识迁移. 文献 [160]

提出在旧模型和新模型的特征空间分别进行知识

蒸馏, 以抵抗灾难性遗忘. 文献 [161] 提出在知识蒸

馏的基础上基于旧模型的分类器层向新模型的分

类器层做迁移.
除了分类任务以外, 基于知识蒸馏的类别增

量学习方法也被广泛地应用到其他任务中. Arthur
等 [162] 在语义分割任务中引入类别增量学习,并建
立了旧模型和新模型之间的多尺度局部蒸馏损失.
文献 [163] 在行人重识别任务中对新旧任务的图结

构进行知识蒸馏. 文献 [164] 在增量式动作识别任

务中引入时间维度的知识蒸馏. 文献 [165] 从因果效

应出发, 建立模型因果效应之间的知识蒸馏, 以抵
抗灾难性遗忘. 文献 [166] 利用知识蒸馏手段解决了

增量训练生成式模型时存在的灾难性遗忘问题,文
献 [167] 将类别增量学习问题扩展到视频动作分类

中,并提出对应的知识巩固方法以缓解灾难性遗忘.
基于知识蒸馏的类别增量学习算法因其算法

直观,易于实现,因此被应用最为广泛. 然而, 仅考
虑旧模型对新模型的约束限制了模型的特性,使得
模型倾向于维持提取利于判别旧类的特征,不利于
新类的学习. 理想的类别增量学习模型应能够对特
征进行进一步提炼和巩固,在维持旧类判别能力的
同时考虑新类的影响.
4.3.2 基于滞后调节的类别增量学习算法

由于类别增量学习过程中数据以流的形式到

来, 其分布不满足独立同分布 (i.i.d.) 假设, 依顺序
训练不断到来的新类样本会使得模型具有某种归

纳偏好. 基于滞后调节的类别增量学习算法主要通
过观察增量模型的输出、权重方面的归纳偏好/偏
置 (bias), 并采取相应的矫正策略. 例如, 若增量模
型倾向于将样本预测为最新学得的新类,则应采取
调节策略使模型对所有类别具有均等的预测概率.
最早观察到模型偏置的文献 [87] 发现随着模型

进行增量训练,分类器的权重会产生偏移,具体体现
为当前任务中的类别的分类器权重范数 ‖𝒘‖更大,
而以往任务中旧类别的分类器权重范数较小. 由于
模型的预测基于 𝑊 ⊤𝜙(x), 模型会倾向于将样本分
类到具有更大分类器权重的类别——新类中,同时
不把样本分类到旧类中,导致模型具有明显的分类
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偏好. 为此, 作者提出使用余弦分类器替换原始分
类器的输出:

𝑓(x) = 𝑊
‖𝑊 ‖

⊤ 𝜙(x)
‖𝜙(x)‖ . (9)

使用余弦分类器有效地缓解了权重不平衡带来的

分类偏好. 相似地, 文献 [146] 通过采样均匀分布的

范例集对线性分类器 𝑊 进行额外调整, 从而解决
了因为权重带来的分类偏好. 文献 [168] 发现贪心

地选择均匀分布的范例集并在增量学习过程中使

用其重新训练模型, 可以在在线增量学习任务中
取得超越最佳性能的效果,并被文献 [169] 应用到到

增量式目标检测任务中. 进一步地, WA [89] (weight
aligning)提出可以直接在每个任务的训练阶段完成
后对分类器权重 𝑊 进行归一化, 从而保证所有分
类器的模长均为 1. 由于模型的特征输出 𝜙(x)经过
了线性整流函数 ReLU [170] 的映射, 因此全部为正
值, WA也主张对分类器权重进行裁剪,将所有小于
0的权重置为 0. 于是,分类器权重和模型输出概率
正相关, WA通过正则化和权重裁剪实现了模型滞
后调节.

另一方面,一些文献关注到模型的另一种分类
偏好,即增量模型倾向于对新学的的类别给出更高
的预测输出 (logit). 因此,文献 [171] 提出使用双重存

储的方法 IL2M, 以对模型的预测结果进行一次额
外的调整. IL2M方法除了存储范例集以外,还额外
地存储了不同阶段模型对于不同类的预测输出的

平均值,并以此对模型的预测输出进行校正:

̂𝑓 (x)𝑘 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝒘⊤
𝑘 𝜙(x), if argmax𝑚 𝒘⊤

𝑚𝜙(x) ∉ 𝑌𝑏

𝒘⊤
𝑘 𝜙(x) × 𝜇𝑃 (𝑘)

𝜇𝑁 (𝑘) × 𝜇(𝑁)
𝜇(𝑃 ) , otherwise

,

(10)

其中 ̂𝑓 (x)𝑘 代表模型在第 𝑘 类上的矫正输出, 公
式10表明, 如果模型将一个样本预测为新类, 则模
型输出在每个类上的输出都需要进行校正,否则不
需要进行校正. 模型校正输出的方式是在每个类的
原始输出 𝒘⊤

𝑘 𝜙(x)上乘以两个缩放因子. 其中,第一
个缩放因子 𝜇𝑃 (𝑘)

𝜇𝑁 (𝑘) 的分子和分母分别指模型在刚学

习完第 𝑘类时, 在第 𝑘类的样本上的平均输出, 和
当前阶段模型在第 𝑘类样本上的平均输出. 第二个
缩放因子 𝜇(𝑁)

𝜇(𝑃 ) 的分子和分母分别指模型在当前阶

段和刚学习完第 𝑘 类的阶段在所有样本上输出置
信度的均值. 由于模型偏置使其倾向于将样本预测
为新类, 若模型将样本 x 预测为新类, 公式10将对

所有类别上的输出进行校正,通过提升在旧类上的
预测概率和降低在新类上的预测概率消除模型的

归纳偏好,从而实现滞后调节. 类似地,观察到模型
在新类上的输出高于旧类, Wu等 [88] 提出 BiC (bias
correction). BiC首先将范例集中的样本划分为训练
集和验证集,并借助验证集中的样本训练一个额外
的线性校正层. 该层只有两个参数 𝛼, 𝛽,并依此对模
型在新类上的输出进行调节:

̂𝑓 (x)𝑘 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝛼𝒘⊤
𝑘 𝜙(x) + 𝛽, 𝑘 ∈ 𝑌𝑏

𝒘⊤
𝑘 𝜙(x), 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

. (11)

公式11表明模型会对在新类上的输出结果进行调
整, 模型学得的参数 𝛼 往往处于 (0, 1), 𝛽 往往小于
0, 这表明模型自动地在验证集上学得了对新类的
校准方式,并倾向于降低模型预测在新类上的概率.
此外,文献 [172] 利用范例集样本训练了用于聚合特

征残差的权重函数,使模型能够自适应地对预测输
出进行调整. SDC [173] 提出对增量学习过程中类别

中心的偏移进行滞后调节,通过训练过程中新类样
本点的偏移估计旧类类中心的偏移,增强了最近类
中心分类器的性能.
增量模型产生偏置的原因主要来源于数据流

中样本的非独立同分布采样,在类别增量学习设定
中, 样本分布具有显著的不平衡特性, 因此一些工
作也将解决长尾分布的算法 [114,174] 应用到类别增

量学习中 [175,176], 并取得了不错的效果. 基于滞后
调节的类别增量学习算法因其易于实现,性能良好,
同时具有较强的可解释性,因此成为近期类别增量
学习算法的研究热点.
基于滞后调节的类别增量学习算法是一种新

兴的方法，它不关注模型本身的增量学习过程,转
而关注模型训练结束阶段的再调节. 这种调节只是
对模型部分组件的归纳偏置的缓解,从而达到消除
模型偏置的目的. 由于后调节过程与模型训练过程
解耦,这样的做法无法从模型训练阶段根除灾难性
遗忘. 另一方面, 模型的消除偏置过程往往引入了
额外的需求,例如 BiC算法中的验证集和 IL2M算
法中的统计量信息,这无疑增加了算法运行的复杂
度.
4.3.3 算法层面的类别增量学习算法总结

本节主要探讨了两大类算法层面的类别增量

学习算法,分别通过知识蒸馏和模型滞后调节抵抗
灾难性遗忘现象. 其中滞后调节的过程也多数与知
识蒸馏进行结合,被应用最为广泛. 然而,由于知识
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蒸馏仅考虑旧模型对新模型的约束限制了模型的

特性,使得模型倾向于维持提取利于判别旧类的特
征, 不利于新类的学习. 理想的类别增量学习模型
应能够对特征进行进一步提炼和巩固,在维持旧类
判别能力的同时考虑新类的影响.

此外,基于知识蒸馏的类别增量学习算法需要
在模型更新过程中保持上一阶段的模型,同时对于
同一样本需要前向计算两次以得到监督信息,这显
式地增加了模型训练开销和存储开销. 另一方面,
基于滞后调节的类别增量学习算法在模型偏置消

除过程往往引入了额外的统计量信息,这同样增加
了算法运行的复杂度和存储开销.

4.4 关于类别增量学习算法划分的另一视角

基于深度学习的类别增量学习算法关注如何

在增量更新模型的同时抵抗灾难性遗忘. 因其技术
问题多样, 单个算法常常同时涉及多个子领域, 子
领域之间的技术也经常互相借鉴. 例如, 基于数据
重放的技术目前已成为类别增量学习过程中的固

定范式,并被广泛地应用到诸如动态模型结构的方
法 [85] 和知识蒸馏 [76] 的方法中. 因此,本文对算法
的分类方式也仅为诸多分类方式中的一种. 例如,
还可以针对算法是否依赖范例集进行分类,将类别
增量学习算法分为基于范例集和不基于范例集的

算法,基于范例集的算法又可被进一步分类为基于
数据重放和基于数据约束的方法,不基于范例集的
算法则可被分为基于参数正则和动态模型结构的

方法. 从另一方面, 也可以将类别增量学习算法按
照解决问题的角度进行归类,则可划分为数据重放、
模型正则、模型扩张三个角度. 本文采用的分类方
式涵盖了算法技术细节 (数据、参数、算法层面),
也考虑到了解决问题的角度 (数据重放、数据约束、
参数正则、动态结构、知识蒸馏、滞后调节).

5 实验验证

本章首先介绍类别增量学习常用的基准数据

集、数据划分与评测指标,之后在基准数据集上复
现了 10种典型的类别增量学习算法,并从多个角度
分析了不同算法的优劣.

5.1 基准数据集与类别划分

类别增量学习问题的基准数据集与设定首次

在文献 [76] 中被提出,并已受到广泛的仿效和对比.
目前被广泛使用的数据集和设定列举如下：

• CIFAR100 [177] 含有来自 100个类别的 50,000
张训练集样本和 10,000张测试集样本,每张图
片的大小为 32*32.

• CUB200-2011 [178] 是一个细粒度鸟类分类数据
集,包含 200种鸟类的 11,788张图片,这个数据
集被称作 CUB200. 此外,文献 [173] 从 200个类
中采样了 100个子类2,构成 CUB100数据集.

• ImageNet ILSVRC2012 [179] 是一个大规模图
片分类数据集, 具有来自 1,000 个类别的
1,281,167 张训练集和 50,000 张测试集. 这个
数据集被称作 ImageNet1000. 类似于 CUB 数
据集,可以从中采样 100个子类,这构成了 Im-
ageNet100数据集.

本文对以上三个基准数据集进行了可视化,并
展示在图3中,每行的样本来自于同一类. 此外,不同
文章对于数据集每个增量学习任务中的类别的划

分有所不同, 并主要分成两种划分思路. 首先将数
据集中的所有类别随机打乱,第一种划分将所有类
别均分到每一个任务中 [76,89]. 第二种划分则将一半
的类别作为第一个任务的训练集,并将其余类别划
分为等量的多个阶段 [87,173]. 本文在小规模图像数
据集 CIFAR100和大规模图像数据集 ImageNet100
上进行实验,并同时验证以上两种不同的数据集划
分对结果的影响,分别探究当前的增量学习算法在
不同规模增量学习任务中的性能. 本文使用数据集
原本的测试集以全面地衡量增量模型在新类和旧

类上的学习能力.

5.2 对比方法和评价指标

5.2.1 对比方法

基于表1对当前类别增量学习算法的分类, 本
文在基准数据集上对比了以下代表性方法的性能.
Finetune: 不考虑抵抗灾难性遗忘, 在每个新数据
集上直接使用交叉熵更新模型. Replay: 基于公
式2实现的数据重放算法, 利用范例集样本进行数
据重放. 此外, 本文还对比了基于数据约束的方法
GEM [46], 基于知识蒸馏的方法 LwF [86], iCaRL [76],
PODNet [149],基于后调节的方法WA [89], BiC [88],基
于参数正则的方法 EWC [28] 和基于动态模型结构

的算法 DER [85]. 本文也汇报了模型在离线情况
下对所有数据进行多轮训练的结果, 记作 Oracle,

2在类别增量学习基准设定中 [76], 类别采样和重排均使用 NumPy 随
机种子 1993以保证可重复性. 若非特殊说明,本文中提到随机采样均指
使用该随机种子进行.
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(a) CIFAR100 (b) ImageNet100 (c) CUB200

图 3 类别增量学习基准数据集可视化

Oracle是所有类别增量学习方法的性能上界. 本文
对于所有方法的复现已经开源3,以供国内研究者使
用.
5.2.2 实验设定

所有的实验均使用 Pytorch [180] 实现, 在
NVIDIA 3090 上运行. 所有对比方法使用 SGD 优
化器 [181] 训练 170轮,初始学习率为 0.1,并在第 80
和 120轮衰减为 0.1倍. 优化器的动量 (momentum)
参数设定为 0.9,权重衰减系数 (weight decay)设定
为 2e-4,模型训练阶段的 batchsize设定为 128. 优化
器学习率在每个新的的增量任务到来时重置为 0.1.
对于 CIFAR100, 使用 ResNet32 [182] 作为主干网络
(backbone),对于 ImageNet100,使用 ResNet18作为
主干网络. 按照基准设定,存储 2,000个样本作为范
例集样本,即为每个类存储 20个范例集样本. 这些
样本是基于群聚 [80] 方式采样, 选择存储距离类别
中心最近的样本. 所有方法的实现均基于原始论文
中的默认参数,例如,对于 BiC,选择 10%的范例集
样本作为验证集;对于 DER,使用 10轮 warm-up进
行预训练,并设定温度系数 𝜏 为 5,对于 EWC,设置
其正则项权重为 1000,对于WA,使用 ℓ2 范数对全

连接层进行归一化.
5.2.3 评测指标

典型的类别增量学习方法主要考虑以下 3个评
测指标:

1. 一个直观的评测指标是考察每个任务训练结束
后在所有已知类别上的分类准确率,将其记作
𝒜𝑏,其中 𝑏代表任务下标. 因此具有更高𝒜𝑏的

算法在类别增量学习学完第 𝑏个任务之后的分
3https://github.com/G-U-N/PyCIL

类性能更强. 为了更显著地考虑算法之间的差
异,一般采用 𝒜𝐵 ,即最后一阶段结束后的模型
分类准确率进行对比.

2. 为了协同考虑增量学习算法在整个数据流学
习过程中的整体性能, 可以将每个阶段的模
型准确率进行平均, 得到模型的平均准确率:

̄𝒜 = 1
𝐵 ∑𝐵

𝑏=1 𝒜𝑏,具有更高 ̄𝒜的模型在整个增
量学习的过程中的性能更好.

3. 为了反映模型遭受灾难性遗忘的程度,本文同
时沿用文献 [158] 中使用的性能下降率 (perfor-
mance dropping rate): PD= 𝒜1 − 𝒜𝐵 , 其中 𝒜𝐵
代表模型训练完最后一个阶段时的分类准确

率. PD 衡量了模型在开始和结束增量学习时
的性能之差,性能下降率越高,表明模型初始的
表现和最终的表现差距越大,因此遭受的灾难
性遗忘程度也越大. 性能下降率越低, 表明模
型初始表现和最终表现差距不大,灾难性遗忘
越不明显.

5.3 实验对比

5.3.1 小规模数据集 CIFAR100
本文首先在 CIFAR100 上对比所有方法的性

能,实验结果如图4所示. 按照两种不同的数据集划
分,分别在图4(a), 4(b), 4(c), 4(d)中报告了将 100个
类均分为 20个, 10个, 5个,和 2个均等大小类别空
间的增量任务的设定, 并在图4(e), 4(f)中报告了以
其中 50个类作为第一个任务,并将其余类别均分为
5个, 2个均等大小的类别空间的增量任务的设定.
从图4中可以发现, 使用 Finetune 在类别增量

学习任务上进行微调, 会导致模型仅关注于新类

https://github.com/G-U-N/PyCIL
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(a) CIFAR100 - 20阶段
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(b) CIFAR100 - 10阶段
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(c) CIFAR100 - 5阶段
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(d) CIFAR100 - 2阶段
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(e) CIFAR100 - 50个基础类 - 5阶段
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(f) CIFAR100 - 50个基础类 - 2阶段

图 4 增量学习算法在 CIFAR100数据集上的性能对比
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(a) ImageNet100 - 20阶段
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(b) ImageNet100 - 10阶段
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(c) ImageNet100 - 5阶段

0 20 40 60 80 100
0

20

40

60

80

100

 (
%)

Finetune
Replay
iCaRL

BiC
WA
DER

PodNet
LwF

EWC
Oracle

(d) ImageNet100 - 2阶段
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(e) ImageNet100 - 50个基础类 - 5阶段
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(f) ImageNet100 - 50个基础类 - 2阶段

图 5 增量学习算法在 ImageNet100数据集上的 Top-1准确率

的信息, 而忽视了重要的旧类信息. 因此, 在多轮
更新后, 增量模型只能体现当前任务中新类的特
征, 而无法对以往的旧类具有较好的判别能力, 故
finetune 遭受到严重的灾难性遗忘, 获得了所有方

法中最差的性能. 对应地, 当使用范例集对每个阶
段的训练集样本进行增广, 即按照公式2的方式进
行数据重放,这样便得到了 Replay方法. Replay方
法相比 finetune,可以极大地提升模型性能 (在 20阶
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(a) ImageNet100 - 20阶段

0 20 40 60 80 100
0

20

40

60

80

100

To
p-

5 
 (

%)

Finetune
Replay
iCaRL
BiC
WA

DER
PodNet
LwF
EWC
Oracle

(b) ImageNet100 - 10阶段
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(c) ImageNet100 - 5阶段
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(d) ImageNet100 - 2阶段
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(e) ImageNet100 - 50个基础类 - 5阶段
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(f) ImageNet100 - 50个基础类 - 2阶段

图 6 增量学习算法在 ImageNet100数据集上的 Top-5准确率
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(a) 算法运行时间
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(b) 模型存储开销

图 7 运行时间和模型存储开销对比

段的 CIFAR100任务上提升最终准确率约 35%),这
证明了数据重放在增量学习过程中的有效性. 相比
之下, EWC算法由于仅考虑了参数层面的有效性,
却没有利用范例集样本对模型进行约束,其相对于
finetune方法的提升非常有限. LwF在模型更新过
程中引入了知识蒸馏损失,从而建立了旧模型对新
模型的监督,以抵抗灾难性遗忘. iCaRL在 LwF的
基础上进一步地使用了范例集数据重放和最近类

中心分类器, 因此更加适合类别增量学习的场景.
对比 Replay和 GEM的结果可以发现,仅基于数据
重放已经足以实现对旧类数据较好的利用. 同样使
用了范例集样本, GEM 主张的梯度投影在类别增

量学习任务中并不能取得像像 Replay一样好的结
果. 基于后调节的类别增量学习算法WA和 BiC是
基于 iCaRL算法进行的,并改善了 iCaRL模型中的
归纳偏好, 因此能够取得比 iCaRL更好的结果. 得
益于模型的复制和特征的拼接,基于动态模型结构
的 DER算法在所有的设定上都取得了最好的性能.
此外,可以观察到模型之间的性能差异随着类别增
量学习阶段数目的增加而逐渐增大,这一结论非常
直观——分类误差会在类别增量学习过程中不断累

积. 同样地,对比两种不同的实验设定,即以一半类
别作为第一个任务的基础类别,或将所有类别平均
分配在所有任务中, 可以发现: 算法间的性能差异
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表 2 不同算法的平均准确率 ̄𝒜对比,具有更大 ̄𝒜的算法在增量学习过程中性能更好. 性能最好的方法被加粗表示,性能第

二好的方法被加下划线表示.

实验设定 CIFAR100 - 10阶段 ImageNet100 - 10阶段 Top-1 ImageNet100 - 10阶段 Top-5

Finetune 26.25 26.19 40.99
Replay 59.31 59.21 81.67
GEM 40.18 - -
LwF 43.56 55.50 83.79
iCaRL 64.42 67.11 84.08
EWC 29.73 27.78 50.26
WA 67.09 68.60 89.53

PODNet 55.22 64.03 84.06
BiC 65.08 65.13 84.04
DER 69.74 77.08 92.59

表 3 不同算法的性能下降率 PD对比. 具有更小 PD的算法在增量学习过程中遭受灾难性遗忘的程度更少,性能越稳定. 性能

最好的方法被加粗表示,性能第二好的方法被加下划线表示.

实验设定 CIFAR100 - 10阶段 ImageNet100 - 10阶段 Top-1 ImageNet100 - 10阶段 Top-5

Finetune 81.71 76.50 80.26
Replay 49.79 45.00 30.16
GEM 67.17 - -
LwF 67.55 54.30 30.84
iCaRL 39.78 37.42 27.48
EWC 77.96 74.70 73.20
WA 38.50 30.96 19.18

PODNet 52.92 45.60 30.22
BiC 38.01 44.60 34.46
DER 31.01 21.56 10.16

在后一种设定下更大. 这是由于模型在初始阶段的
性能是一致的,因此在具有更少初始类的设定下,模
型间的增量学习性能差异会随增量学习过程愈发

明显.

5.3.2 大规模数据集 ImageNet100

除了小规模数据集 CIFAR100, 本文也在大规
模数据集 ImageNet100 上实证了各种方法的增量
分类性能. 当前基准设定中对 ImageNet 的性能度
量主要分为两种, 文献 [173] 使用 Top-1 准确率, 文
献 [76] 使用 Top-5 准确率. 因此, 本文在图5中汇报
ImageNet100上的 Top-1准确率的曲线,在图6中汇
报 ImageNet100 上的 Top-5 准确率的曲线. 对于
ImageNet100 数据集, 本文采用和 CIFAR100 中一
致的类别划分, 构成了两组不同设定下的 6 个增
量学习类别划分. GEM 方法在求解二次规划过程
中引入了参数规模乘以任务规模的存储开销,因此
无法部署在大规模网络结构上进行求解. 通过观
察图5和图6中的结果,本文得到了和小规模数据集
CIFAR100上几乎一致的结论.

按照5.2.3小节中对模型性能度量的描述,除了

已经在上述图中给出的增量模型准确率,本文也将
两个数据集所有类别均分为 10个增量任务进行类
别增量学习实验. 表2中汇报了模型的平均准确率

̄𝒜,表3中汇报了模型的性能下降率 PD,并将性能最
好的算法结果加粗,将性能第二名的算法结果加下
划线. 其中 GEM算法结果中的“-”代表由于额外
存储开销无法在 ImageNet100上运行. 从两个表格
中,本文得出的结论和图5和图6中的一致. DER算
法在两个数据集的多种指标上均取得了最好的性

能,性能第二的算法则分别是基于滞后调节的算法
WA和 BiC.实验结论证明,基于滞后调节和动态模
型结构的类别增量学习算法能够在当前类别增量

学习的设定下取得较好的性能.

5.3.3 运行时间和模型大小分析

除了模型的增量学习性能,类别增量学习作为
真实世界的应用场景,也要求模型运行速度快,占用
空间少. 因此,本文记录了 10阶段 CIFAR100的训
练过程, 并在图7(a)中对比了以上方法的运行时间,
在图7(b)中对比了以上算法的模型存储开销.

分析图7(a)可以发现, 仅基于新数据调整模型
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图 8 不同类别增量学习算法在 CIFAR100数据集上预测结果的混淆矩阵

的算法 finetune消耗了最少的运行时间, 相应地性
能也最差. DER、BiC、GEM占用了最长的模型的
运行时间 (约为 finetune的 10倍),其中 DER和 BiC
在类别增量学习任务上的表现更好,这意味着他们
带来额外性能的同时消耗了更多的计算资源. 相比
之下,其他方法如 iCaRL虽然没有取得最优的模型
性能,却仅比 finetune增加了少量的模型运行时间,
在要求实时响应的机器学习系统中则应当考虑这

些方法.

在图7(a)中,对于每一支柱状图,下部分的阴影
代表模型的实际存储开销,上部分的非阴影部分代
表模型的额外存储开销, 包括范例集的存储开销、
参数重要性矩阵的存储开销、基于知识蒸馏的旧模

型的存储开销、基于数据约束的二次规划矩阵存

储开销等. 因此, 整个柱状图的长度代表了模型在
训练过程中实际消耗的存储空间. 从图中可以发现,
DER算法由于对每一个任务复制了一个模型,其模
型的存储开销是所有算法中最大的——模型在性

能上的增益来自于更大的存储开销. GEM 算法由
于需要维护一个参数规模乘以任务数的二次规划

矩阵,其消耗的额外存储开销是所有算法中最多的.
总体来说,所有方法参数规模之间的大小关系和算
法运行时间的长短关系基本一致. 因此, 若在资源
受限的终端设备上执行算法,则应在算法性能外同
时考虑模型训练效率和容量大小,而不应单纯地以
算法性能为唯一指标.

5.3.4 混淆矩阵分析

为了可视化不同方法在预测阶段的偏好, 本
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表 4 不同类别增量学习算法使用不同参数的最终准确率对比,最优的结果被加粗表示.

”-”表明原文未在该设定下进行实验.

实验设定 设定 1 设定 2 设定 3 设定 4 设定 5 原文结果

Finetune 21.91 21.58 17.1 17.49 17.07 -
Replay 43.07 43.67 43.52 43.42 43.78 -
GEM 36.1 36.37 34.64 34.97 34.09 -
LwF 41.39 39.78 37.16 40.01 40.0 35.2
iCaRL 54.3 54.55 54.58 54.87 54.93 53.2
EWC 20.24 24.15 21.08 22.23 19.87 -
WA 56.65 57.89 58.2 57.56 58.97 59.2

PODNet 44.21 43.11 45.45 45.27 49.08 -
BiC 48.12 49.17 53.64 51.79 56.75 56.6
DER 61.34 61.37 62.78 63.12 64.4 65.4

表 5 不同类别增量学习算法使用不同参数的平均准确率对比,最优的结果被加粗表示.

”-”表明原文未在该设定下进行实验.

实验设定 设定 1 设定 2 设定 3 设定 4 设定 5 原文结果

Finetune 40.77 40.23 37.85 37.98 37.90 -
Replay 59.24 59.84 59.96 59.76 60.03 -
GEM 51.56 51.85 51.20 51.07 50.32 -
LwF 54.33 52.02 51.89 53.51 48.96 53.2
iCaRL 66.36 66.07 66.18 66.01 67.00 66.72
EWC 38.02 41.89 39.86 40.76 39.18 -
WA 68.0 67.97 68.27 67.91 68.50 66.6

PODNet 59.08 58.51 60.58 60.11 62.99 -
BiC 61.34 61.87 64.87 64.53 67.80 68.18
DER 70.67 70.27 71.17 71.09 71.82 72.31

节对典型类别增量学习方法的预测混淆矩阵进行

了可视化, 如图 8所示. 混淆矩阵对角线上的明暗
程度反映了类别增量学习模型对该类别的判别性

能, 理想的模型应当对于所有类别均具有较好的
预测性能. 可以观察到, 直接对模型顺序化地微调
(图 8(a)) 会导致模型的预测偏向于最后一个阶段,
在混淆矩阵上显示出内部明显的不均匀. 在加入
范例集进行数据重放后,模型能够在一定程度上缓
解这种预测上的偏好,并一定程度上地缓解灾难性
遗忘 (图 8(b)). 对比 LwF(图 8(c))和 iCaRL(图 8(d)),
可以发现在范例集的帮助下, iCaRL 进一步地缓
解了灾难性遗忘, 并展示出优秀的分类性能. 观察
EWC(图 8(e)) 和 GEM(图 8(f)) 的混淆矩阵可以发
现,基于参数正则和基于数据约束的类别增量学习
方法并不能在当前设定下取得较好的性能,并遭受

了严重的灾难性遗忘,这种现象与论文中的分类指
标一致. 最后,观察WA(图 8(g)), PODNet(图 8(e))和
DER(图 8(i)) 可以发现, 这三种方法在抵抗灾难性
遗忘和学习新类的性能上均得了较好的结果,在所
有类别上均具有较好的判别性能.
5.3.5 超参数选择分析

由于涉及算法较多,不同算法在超参数的选择
上存在不同的设定. 在本章中, 首先查阅了复现算
法的原文,并将几种普遍使用的算法参数进行列举.
对于每个算法的特殊参数,例如 iCaRL中损失项的
加权系数和 softmax使用的温度参数, 本文均采用
原始论文中的默认值. 因此, 影响方法性能最重要
的参数在于每个阶段的训练轮数 (Epoch) 与优化
器权重衰减系数 weight decay值 (WD).通过查阅相
关文献, 本文选择以下 5 组代表性的参数组合, 在
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(c) 消融实验

图 9 不同类别增量学习算法在新闻分类数据集 NYTimes上的实验分析

CIFAR100 (5阶段)数据集上进行实验:

• 设定 1: 参考WA的设定, Epoch=100, WD=1e-5;

• 设定 2: 参考 BIC的设定, Epoch=200, WD=1e-
5;

• 设定 3: Epoch=200, WD=1e-4;

• 设定 4: Epoch=150, WD=1e-4;

• 设定 5: 参考 DER的设定 (也是本文在上述实
验中使用的默认参数), Epoch=170, WD=2e-4;

除了以上 5 组代表性参数得到的最终结果以
外, 本文也在表 4,5中汇报了部分论文的官方结果.
由于类别增量学习设定多样,部分论文在基础类别
数目、每阶段增量类别数目、数据集选用等方面有

所差异,因此无法获得所有算法在当前任务上的官
方结果. 表 4,5表明,本文使用的参数在所有参数的
对比中,在绝大多数方法上均能获得优秀的性能,在
复现的结果上也与官方论文汇报的原始结果相当.
5.3.6 新闻分类场景下的类别增量学习

本文5.1节主要对典型的类别增量学习图片数
据集进行了介绍与实证. 考虑到类别增量学习问题
在除图像分类以外的文本分类,表格数据等其他诸
多领域也具有广泛应用,本节针对新闻文本内容分
类进行探讨,验证多种典型类别增量学习算法在该
任务上的性能. 新闻文本分类属于典型的自然语言
处理问题,有效的类别增量学习算法能够使得分类
器模型不断地掌握对新出现的新闻话题分类的能

力,同时维持对以往话题分类的能力不遭受灾难性
遗忘.

对于新闻文本分类数据集,本文参考文献 [15,16]

中公开的 NYTimes 数据集. NYTimes 数据集基于

纽约时报 API4爬取了 2014至 2017年的 35,000条
纽约时报新闻数据. 每篇新闻内容依照纽约时报标
签,被划分为“艺术”,“经济”,“运动”,“美国”,
“科技”,与“国际”,共 6类. 每篇新闻内容均使用
词向量 (word2vec) [183] 转化为 100维的向量. 本文
将以上 6类数据分别划分为 2阶段 (每阶段 3个类)
和 3阶段 (每阶段 2个类)进行增量学习训练,使用
5层全连接神经网络 (隐藏层维度为 100)作为主干
网络,并参考5.2.2节的内容进行了超参数设置.

10种不同类别增量学习算法在 NYTimes数据
集上的增量学习性能如图 9所示. 可以从中总结出
以下实验结论:

• 在新闻文本分类问题上,不同方法的整体性能
趋势与图片分类问题中基本保持一致.

• 直接基于新类别的数据微调模型会使其遭受
灾难性遗忘,基于数据约束 (GEM)和参数正则
(EWC)的方法无法显著克服灾难性遗忘. 相反,
基于数据重放的方法 (Replay)能够明显地提升
模型性能,这表明通过数据重放回顾旧类知识
无论在图片还是文本数据集上均能取得不错的

效果.

• 基于知识蒸馏的类别增量学习算法 (iCaRL)相
比数据重放算法进一步提升了分类性能,基于
滞后调节的算法 (WA, BiC)进一步地缓解了分
类器偏置. 基于动态模型结构的算法 (DER)取
得了最好的性能.

5.3.7 消融实验

本文主要对 10种典型的类别增量学习算法进
行了对比分析,考虑到不同算法引入不同的模块,对

4http://developer.nytimes.com/
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各个算法进行消融分析能够帮助理解不同算法不

同模块的重要程度. 因此, 本节主要针对上述类别
增量学习算法在 NYTimes数据集上进行消融实验,
采用 NYTimes-3阶段设定,保持其他设置与5.3.6节
中一致. 不同算法的消融实验结果如图 9(c)所示.
需要注意的是, 以上 10 种典型类别增量学习

算法由于在发展过程中存在先后关系, 因此存在
互为消融的关系. 例如, 基于后调节的算法 WA,
BiC消去后调节过程后便变为了基于知识蒸馏的算
法 iCaRL. iCaRL消去数据重放过程则成为了 LwF
算法, 若消去知识蒸馏损失则成为了 Replay 算法,
Replay 算法在进一步消去数据重放过程则成为了
基线算法 Finetune. 因此,本节的消融实验主要考虑
WA, DER以及 EWC.
图 9(c)中“w/o”表示删去某个模块, PT 代表

WA算法中的后调节过程, KD代表知识蒸馏损失,
Replay代表数据重放过程, AL代表 DER算法中的
多样性损失, Reg代表 EWC算法中的参数正则项.
从图 9(c)的消融实验中可以分析得出以下结论:

• 在WA算法中,对性能影响较大的是后调节和
数据重放过程过程,消融后分别会导致模型在
当前任务最终性能上 18%和 15%.

• DER算法中的多样性损失和 EWC算法中的参
数正则项对当前任务的性能影响不大.

5.4 实验结论

综合以上几节的实验内容,本文得出以下 3个
主要结论:

• 相比于数据约束,利用范例集进行数据重放可
以极大地缓解灾难性遗忘,是一种更高效且简
单地利用范例集提升模型性能的手段.

• 基于知识蒸馏的类别增量学习算法能够有效地
利用范例集样本,基于后调节的类别增量学习
算法可以进一步地缓解其中因类别不平衡导致

的的归纳偏好.

• 基于动态模型结构的算法能在多个数据集和多
种设定下够取得当前类别增量学习任务中最好

的性能,但是性能的提升来源于额外的存储开
销和运行时间. 因此不适合部署在需要同时考
虑算法运行效率和存储空间的场景.

6 类别增量学习的未来与展望

本章主要从类别增量学习的三个分类角度对

其发展方向进行讨论,并结合实验章节中的一些结
论,讨论开放动态环境下类别增量学习方法的发展
方向.

6.1 数据层面

愈发一般的学习场景：当前的类别增量学习场

景距离真实应用场景依然存在很多额外的限制. 例
如,要求模型存储一定数量的旧类样本作为范例集、
要求给定增量学习任务的边界以评估参数重要程

度或固定旧模型、在单个任务内要求进行多轮训练

而非在线训练等. 若将类别增量学习算法部署到开
放动态环境中,则需要研究能够不借助范例集或额
外生成式模型的类别增量学习算法 [32]、能够不依

赖任务边界进行增量学习的训练范式 [79]、能够完

全在线更新模型的训练技巧 [184] 等. 对于不给定任
务边界的增量学习场景,则可以考虑设计有效地任
务边界检测器,用于判断数据流是否发生了概念漂
移. 若模型更新完全不能依赖范例集, 则可以考虑
基于无需数据的知识蒸馏方法 [185] 从模型中提炼

范例样本.
愈发复杂的数据形式：开放动态环境中, 数

据往往呈现小样本 [186]、多模态 [187]、无标记 [188]、

弱监督 [189] 有噪声 [190] 等复杂特性. 适应开放动
态环境的类别增量学习算法应当能够鲁棒地应

对复杂环境带来的多样化模型输入. 目前, 已经
有一些工作关注复杂环境下的增量学习问题. 文
献 [156,158,191–194] 关注如何改进知识蒸馏方法以将

类别增量学习算法扩展到小样本类别增量学习任

务中. 文献 [195] 提出适用于视觉对话生成的多模态

增量学习算法. 文献 [196] 旨在设计算法, 利用无标
记样本进行增量表示学习. 文献 [197] 关注数据存在

噪声环境下的类别增量学习研究. 对于小样本类
别增量学习场景,应考虑如何设计有效的预训练手
段 [194,198],使模型不依赖后续调整就可以获得有效
的特征表示. 对于多模态类别增量学习场景, 则应
当对应地考虑模态间的相互作用和关联,通过模态
关联性抵抗灾难性遗忘.

6.2 参数层面

参数精简的网络结构：当前的类别增量学习

算法往往部署在较短的数据流中,然而真实应用中
的增量学习模型可能需要部署在移动终端上,并进
行长期的增量学习和模型更新过程. 使用动态模
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型结构的类别增量学习算法需要引入额外的模型

存储,这种额外的存储开销往往会随着增量学习任
务数的增多而线性增长. 因此, 开放动态环境下的
应用需要设计适应长数据流的类别增量学习模型

结构,并保证整个增量学习过程中模型参数具有平
缓的增长速度. 文献 [98,199] 研究了有效替代范例集

的存储方式,然而目前尚无工作关注如何设计类别
增量学习模型的紧凑表示. 对于模型大小受限的类
别增量学习过程,应当考虑引入模型压缩 [200] 和剪

枝 [201–203] 手段, 在不伤害模型判别能力的情况下
改善模型的存储开销.

任务维度的参数优化：当前类别增量学习算

法对于模型参数的优化方式是基于样本维度的,而
元学习 [204,205] (meta-learning)是一种更高阶的参数
优化方式,旨在通过学习大量采样出的任务学得模
型优化的一般性方式,并抽取出适应任务的归纳偏
好. 由于元学习算法能够利用旧任务的学习经验帮
助新任务的学习,因此在类别增量学习领域具有广
泛的应用前景. 文献 [186] 研究了如何借助元学习进

行单阶段类别增量学习. 文献 [206] 从梯度优化方面

论证了元学习对增量学习后续任务的帮助. 相似地,
文献 [207] 从特征提取角度验证了元学习对增量学

习的有效性. 文献 [208] 研究了如何利用元学习辅助

任务增量学习过程. 可通过在增量学习过程中构造
元学习任务 [205,209,210],将模型在元学习任务中学得
的可泛化的学习能力应用到真实的类别增量学习

任务中.

6.3 算法层面

开放世界的学习范式：在开放动态环境下,模型
应当不仅能学习新类,更应当拥有检测未知新类的
能力. 在这种场景下, 分类器能够自主地检测和学
习未知新类,从而实现自动化的学习过程 [20]. 检测
新类要求模型具有开放集识别 [18] (open-set recog-
nition) 和新类发现 [211] (novel class discovery) 的能
力. 其中开放集识别指模型能够在区分已知类的
同时检测数据集中的未知类. 新类发现指模型能够
从多个未知类构成的集合中发掘出不同新类的子

簇. 将以上二者和类别增量学习过程结合, 便实现
了开放世界学习 [212] (open-world learning). 目前机
器学习领域正在关注开放世界学习的研究,包括语
义分割 [213],人脸检测 [214],图像分类 [20] 等. 若要求
类别增量学习模型应对开放动态环境的输入,则应
将其与开放集检测模型进行结合,使模型能够检测
未知类别的输入,并同时拥有顺序化学习新类的能

力 [16,17,20,215].
双向传递的知识迁移：当前基于知识蒸馏的

类别增量学习算法使用旧模型对新模型进行指导,
从而缓解模型在旧类别上的灾难性遗忘. 然而, 很
少有方法关注如何利用旧模型帮助新类别的学习,
这样的学习范式被称作双向知识迁移. 基于零样本
学习 [216] (zero-shot learning) 的方法关注如何使旧
知识辅助新任务的学习,或可对知识的双向传递有
所帮助. 在这方面, Zhou等 [130] 提出了利用增量学

习过程中新类和旧类间的语义相似关系 [217,218] 指

导分类器间最优输运 [219,220] 的增量学习算法, 实
现了从旧模型到新模型的知识迁移. 若要增强模
型的前向知识迁移能力,可以考虑不同的预训练手
段 [194,221] 和无监督学习 [188] 范式,在模型的初始训
练阶段增强判别能力,以辅助后续的学习过程.

7 结束语

设计行之有效的类别增量学习算法对于在开

放动态环境下构建鲁棒、可拓展的学习模型具有重

大意义, 并引发了大量关注. 本文主要着眼于基于
深度学习的类别增量学习算法,并从三方面对当前
已有的研究成果进行了分类和总结. 此外, 本文还
将 10种不同类型的类别增量学习的算法在基准数
据集上进行了广泛的实验验证,希望对相关研究人
员提供些许参考.
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Background
Deep models have achieved or even surpassed human-level

performance in many tasks in recent years. Current deep mod-
els are deployed under the static environment, which requires the
entire data before the learning process. However, the model can-
not conduct further updating after the training process. By con-
trast, data in the real world often come with the stream format,
containing incoming new classes. As a result, an ideal model
should learn from streaming data and enhance its learning abil-
ity. Such a learning process, namely Class-Incremental learning,
draws more attention from the machine learning community. Di-
rectly updating the model with new class data will cause the for-
getting of old ones and destroy the total performance. As a result,
the incremental model should learn new classes and meanwhile
resist catastrophic forgetting.

This paper deeply summarizes and classifies some tradi-
tional and state-of-the-art algorithms for class-incremental learn-
ing from three aspects, i.e., input, parameters, and algorithm.
The research of class-incremental learning is divided into several
main perspectives, e.g., data rehearsal, data restriction, parame-
ter regularization, dynamic architecture, knowledge distillation,
and post-tuning. Solving class-incremental learning helps to un-
derstand the behavior of learning and forgetting in the learning
systems. It will facilitate the design of robust and explainable
models in the open world. Besides, this paper conducts exten-

sive experimental verification with ten typical algorithms under
various settings and summarizes the common rules for class-
incremental learning.
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