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持续学习/增量学习

封闭世界训练

……

开放世界应用

新的场景不断出现，自动驾驶系统需要更新



持续学习/增量学习

新闻不断产生，GPT模型需要不断更新



持续学习/增量学习的类型

▪ 增量学习（Incremental Learning）：应对新数据，模型持续扩展

Zhou et al., Class-Incremental Learning: A Survey. TPAMI 2024



类别增量学习

▪ 类别增量学习（Class-Incremental Learning）：模型扩展能够识别新类
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已有的模型在新类数据上微调？



如何不遗忘地扩充模型的能力？

▪ 增量学习中，需要同时满足
▪扩充模型对新类别的识别能力
▪降低模型对已有类别的灾难性遗忘（catastrophic forgetting）

 参数正则化 [Kirkpatrick et al. PNAS’17] [Friedemann 
et al. ICML’17] 
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 知识蒸馏 [Li et al. TPAMI’17] [Baek et al. NeurIPS’22]
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如何不遗忘地扩充模型的能力？

 存储少量旧类样本，“复刻”已有模型的能力
[Rebuffi et al. CVPR’17] [Pietro et al. NeurIPS’20]

min
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 轻量化矫正 [Wu et al. CVPR’19] [Pham  et al. ICLR’22]

 提示学习 [Wang et al. CVPR’22] [Wang et al. NeurIPS’22]
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模型遗忘与特征表示

任务1 任务2

旧模型 新模型
类别增加时，旧类特征表示发生语义偏移 [Yu et al. CVPR’20]
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模型遗忘与特征表示的深入分析

▪ 特征表示间隔（margin）的变化对模型能力的影响

间隔

任务1

间隔

任务2

单层间隔 → 全层间隔：全层间隔是在所有层能改变网络分
类结果的扰动的最小平方和

泛化界：所有在训练集达到零损失的模型能以1 − 𝛿𝛿概
率满足下式：（即期望损失有关于间隔的上界）
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𝔼𝔼 𝒙𝒙,𝑦𝑦 ∼𝑃𝑃𝑛𝑛
1

𝑚𝑚𝐹𝐹 𝒙𝒙,𝑦𝑦 2 log2 𝑛𝑛 + 𝜁𝜁

提升模型的抗扰动能力



模型更新中间隔与表示空间的变化

▪ 随着模型持续学习，回放样本
的抗扰动能力越来越差

▪ 回放样本的平均间隔在不同层
都变得越来越小

在回放样本上考察扰动强度与预测改变的样本数的关系
指示间隔的大小
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Zheng, Zhou, Ye, Zhan. Multi-layer Rehearsal Feature Augmentation for Class-Incremental Learning. ICML 2024.



多层回放特征增强

▪ 在每一层对回放样本进行特征增强来增大全层间隔

▪ 特征增强的方向由模型关于每层的输入特征的梯度决定

模型层1

模型层2

模型层3

分类器

分类损失

回放样本

仅对回放样本进行特征增强

用梯度决定增强方向

返回增强后的分类损失



实验结果

使用所提出的方法，回放样本的判别边界得到了显著的扩张，表明模型间隔增大

使用前

使用后



实验结果

使用所提出的方法，能够与多种基于样本回放的基线方法进行组合，稳定地提升模型性能



初步结论

在持续学习过程中，模型的表示空间结构难以维持，造成模型能力受损

特征表示兼容

特征表示矫正特征表示预留 特征表示扩张



为新数据预留特征空间

预留空间

预留空间

传统训练模式 向前兼容训练模式

预留空间

Zhou et al., Forward compatible few-shot class-incremental learning. CVPR 2022



向前兼容用于小样本增量学习

▪ 核心思想: 为新类预留表示空间

ℒ1 ℒ2

已知类别样本距对应类中心最近、

虚拟类中心次近

ℒ3

ℒ4

已知类

虚拟类

表示空间

虚拟类样本距对应的虚拟类中心最近、最

近的已知类中心次近



特征表示预留的实验验证

▪ CUB200数据集以100个类别作为base task, 
其余类别分10阶段到来的10-way-5-shot设
定中, 性能超越SOTA算法约4.5%

▪ 预留的新类空间（深色）较好地为模型后
续更新提供帮助.



表示空间扩张实现模型兼容

 模型保留、特征拼接 [Yan et al. CVPR’21] 
[Wang et al. ECCV’22] [Wang et al. NeurIPS’22]

  𝑓𝑓 𝑥𝑥 = 𝑊𝑊⊤Concat[𝜙𝜙1 𝑥𝑥 , 𝜙𝜙2 𝑥𝑥 , …𝜙𝜙𝑏𝑏 𝑥𝑥 ]

   保存、冻结旧模型，仅训练新模型
   基于范例集进行多个模型之间的预测矫正

任务3任务2任务1

范例集（exemplar set）：2000个样本

模型 1 模型 2 模型 3



资源受限：表示扩张的难题

模型

2000 范例 模型 * N基于模型的方法

基于回放的方法
当前增量学习对比协议

2000 范例

模型

2000 范例 模型 * N基于模型的方法

基于回放的方法 2000 范例 𝜟𝜟 exemplars

公平对比协议

给定相同的总存储空间，如何合理分配用于存储数据与模型的空间使其更好复用表示

ResNet32 603张 CIFAR 图片 ResNet18 297张 ImageNet 图片

不公平对比



局部模型的兼容

▪给定模型存储空间,如何合理分配用于存储数据与模型的空间使其更好复用表示

Zhou, et al., A Model or 603 Exemplars: Towards Memory-Efficient Class-Incremental Learning. ICLR 2023.



实验验证

▪ 在共用浅层特征的同时, 深层特征学得了任务相关
的特征表示; 

▪ 将不同任务的深层特征合并时, 能够获得适应所有
类别的特征表示.

▪ 当所有算法存储开销相同时, 所提出算法实现了免
费的性能提升.



不基于回放样本的表示空间扩张

任务3任务2任务1

范例集（exemplar set）：2000个样本

模型 1 模型 2 模型 3

若以预训练模型作为初始化，由于预训
练模型使用复杂的网络结构，保存多个
主干网络将显著消耗大量存储空间

怎样在仅使用固定数目主干网络的同时，不使用回放样本进行表示空间扩张？

范例集的使用也增加了算法对资源的
消耗，若不使用范例集，则算法无法
进行预测校准



基于视觉预训练模型的解决思路

 增量学习的目的是获得适配所有任务的特征表示，并抵抗学习过程中的特征遗忘
 相比于传统的从零开始训练设定，预训练模型天然具有可泛化的特征表示

Zhou, et al., Revisiting Class-Incremental Learning with Pre-Trained Models: Generalizability and Adaptivity are All You Need. IJCV 2025.

基于预训练模型的原型
分类器轻松超过SOTA

基于预训练模型是否需要增量学习？

预训练模型能为特征表示复用带来何种便捷？

“从零训练” “基于预训练模型”



基于视觉预训练模型的解决思路

（预训练模型+原型分类器）是否足以处理
任何下游任务的增量学习？

新类性能 旧类性能

第一阶段：模型适配与拼接
后续阶段：原型分类器

如何结合预训练模型与适配后模型的优势？

不能！利用下游任务调整可进一步提升模型的能力



实验验证

▪ 在7个数据集不同设定下的增量学习场景中，均对比当前SOTA有稳定性能提升

▪ 在不同骨干网络上，可以实现稳定性能提升



轻量级特征表示扩张

在预训练模型基础上，通过轻量级微调为每个新任务创建新的特征子空间，从而可以协同
考虑所有子空间进行模型联合决策

由于所有轻量级微调模块共享预训练权重，为模型进行特征表示扩张所需的参数规模极小

𝒟𝒟1

预训练模型 𝒜𝒜1
Class 1

Class 2

第一阶段

𝒟𝒟2

预训练模型 𝒜𝒜1
Class 3

Class 4

𝒜𝒜2

第二阶段

Concat(       ,       )特征表示

Zhou et al., Expandable Subspace Ensemble for Pre-Trained Model-Based Class-Incremental Learning. CVPR 2024



语义引导的原型补全

Subspace 
of 𝒜𝒜1

Subspace
 of 𝒜𝒜𝟐𝟐

Mapping

Similar

Dissimilar

由于不保存旧数据，模型在
扩张特征表示时面临（特征
维度-分类器维度）的不匹配



实验验证

▪ 在多个基准数据集的实验对比中，相比当
前最优方法提升1-5%

▪ 模型以极低代价进行表示空间扩张，能够
在不依赖回放样本与大规模参数微调的情
况下实现最优性能



多模态大语言模型中的模型兼容
初始化的纯文本LLM 多模态LLM

纯文本(Text-only)测评数据

多模态LLM存在纯文本遗忘的问题 如何在扩展LLM能力的同时，
维持其在文本任务上的能力？



多模态大语言模型

多模态LLM遗忘了已有的纯文本能力

在视觉输入token的增量学习前后发生了较大的注意力偏移

是大语言模型兼容视觉特征的
增量（持续）训练

What
are
the

types
of

watermelon?
In

this

what
kind of

it
is?

What
are
the

types
of

watermelon?

what
kind of

it
is?

ℓ =

e.
(s

Yi-Kai Zhang, Shiyin Lu, Yang Li, YanQing Ma, Qing-Guo Chen, Zhao Xu, Weihua Luo, Kaifu Zhang, De-Chuan Zhan, Han-Jia Ye. Wings: Learning Multimodal LLMs without Text-only Forgetting. NeurIPS 2024.



What
are
the

types
of

watermelon?
In

this

what
kind of

it
is?

···

0.048

VLLM Layers

0.173

0.162

0.821
0.584 0.688

ℓ = 1

e.g., 0.821 is the attention weight proportion
(sum) of the visual feature tokens for the first layer.

VLLM w/ Better Text-Only Perf.
VLLM w/ Worse Text-Only Perf.

1

2

3

Attention Shift
before & after visual parts

Correlation of MLLM-LAWS
Before and After image

−0.723 0.255

二者的相关性与模型纯文本能力正相关

多模态LLM遗忘了已有的纯文本能力



Attention
mainLearner

V
Learner

T

xV xV

hℓ

xV xV

Router

Hidden
States

Scaled Dot-Product Attention

Concat

h

hℓ

Attention
V

Initialization:
: Random Gaussian
: Zero

weights

Visual
Features

xV xV

QueryKey Value

Modality Learners
w/ Low-Rank Residual Attention

Wings

添加额外的模态专家，矫正结构兼容过程中的注意力偏移



33

Wings

对比领域领先开源多模态LLM，保持了Text-only和多模态指令上的通用性能

• LLMs: Vicunav1.5 & Qwen1.5
• Visual: CLIP, SigLIP
• Wings: Qwen1.5 + SigLIP



多模态LLM遗忘了已有的多语言能力

Hai-Long Sun, Da-Wei Zhou, Yang Li, Shiyin Lu, Chao Yi, Qing-Guo Chen, Zhao Xu, Weihua Luo, Kaifu Zhang, De-Chuan Zhan, Han-Jia Ye. Parrot: Multilingual Visual Instruction Tuning. ICML 2025.

处理多语言任务时，多模态大模型受到Visual Encoder训练时常见语言的影响，丧失LLM中本有的多语言能力



Parrot
基于多语言MOE，将偏向英语的Visual Feature转化为面向特定语言



Parrot

在同量级多语言评测任务上获得领先性能



总结

特征表示兼容

特征表示矫正 特征表示预留 特征表示扩张

𝒟𝒟2

预训练模型 𝒜𝒜1
Class 3

Class 4

𝒜𝒜2

Concat(        ,        )



PyCIL:持续学习工具包

Da-Wei Zhou, Fu-Yun Wang, Han-Jia Ye, De-Chuan Zhan. PyCIL: A Python Toolbox for Class-Incremental Learning. SCIS 2022
Da-Wei Zhou, Qi-Wei Wang, Zhi-Hong Qi, Han-Jia Ye, De-Chuan Zhan, Ziwei Liu. Class-incremental learning: A survey. TPAMI 2024
周大蔚, 汪福运, 叶翰嘉, 詹德川. 基于深度学习的类别增量学习算法综述. 计算机学报 2023.

https://github.com/LAMDA-CL/PyCIL

CIFAR-100复现结果

全面 ⋅ 基准 ⋅ 可扩展 ⋅ 长期维护



PILOT:（基于预训练模型的）持续学习工具包

Da-Wei Zhou, Hai-Long Sun, Jingyi Ning, Han-Jia Ye, De-Chuan Zhan. Continual Learning with Pre-Trained Models: A Survey. IJCAI 2024
Hai-Long Sun, Da-Wei Zhou, De-Chuan Zhan, Han-Jia Ye. Pilot: A pre-trained model-based continual learning toolbox. SCIS 2025

https://github.com/LAMDA-CL/LAMDA-PILOT

谢谢

涵盖典型CIL算法与基于预训练模型的最优算法
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