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摘  要：类增量学习要求模型在学习新类别的同时保持对已学类别的判别能力，但训练过程中易发生灾难性遗忘。本文系统综述与分析类增量学习及其发展趋势，阐述类增量学习的基本定义，厘清其与其他增量学习设定的区别；从记忆回放、参数和优化约束、模型预测校正、模型结构设计、预训练模型迁移等五个维度，对主流的方法进行分类总结；进一步梳理类增量学习常用的评价指标和数据集，总结其在图像生成、目标检测、语义分割等典型视觉任务，以及在视频理解、三维视觉等新兴领域中的应用情况；最后对类增量学习的未来研究方向进行展望。
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Abstract: CIL (Class-incremental learning) aims to enable models to maintain discriminative ability on previously learned classes while incrementally acquiring new ones, a process in which catastrophic forgetting often occurs. This paper provided a comprehensive survey and analysis of class-incremental learning and its development trends. We clarified the definition of CIL and distinguished it from other incremental learning settings. Mainstream approaches were categorized and summarized from five perspectives: memory replay, parameter and optimization constraints, model prediction calibration, model architecture design, and transfer of pre-trained models. In addition, the commonly used evaluation metrics and datasets of CIL were reviewed, and its applications in typical vision tasks such as image generation, object detection, and semantic segmentation, as well as in emerging areas including video understanding and 3D vision were summarized. Finally, the future research directions of CIL were prospected.
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近些年来，深度学习技术在计算机视觉[1]、语音识别[2]、自然语言处理[3]等领域取得了长足的发展。在实际应用中，为了适应复杂多变的环境，模型需要具备持续获取新知识的能力[4]。传统深度神经网络依靠固定的训练数据集来完成训练，在迁移到新的数据或者任务的时候，容易出现对原有类别识别精度显著降低的问题，学术界将其称为“灾难性遗忘”[5]。如何在学习新知识的同时保持对已有知识的稳定记忆，成为当前研究的核心挑战之一。
为缓解灾难性遗忘，研究者提出了持续学习（continual learning）这一学习范式，该范式在文献中有时也被称为增量学习（incremental learning）或终身学习（lifelong learning），旨在使模型能够在数据分阶段到达的情况下持续获取新知识，同时保持对已有知识的记忆能力。三者在文献中常被交替使用，通常强调模型在动态环境中的长期学习能力与抗遗忘能力。根据任务设定的不同，持续学习通常可划分为任务增量学习（task incremental learning）、域增量学习（domain incremental learning）和类增量学习（class incremental learning）。其中，任务增量学习依赖显式的任务标识，在测试阶段可利用任务边界进行判别；域增量学习保持类别空间不变，仅数据分布发生变化；而类增量学习则在训练过程中逐步引入新的类别，并在测试阶段要求模型在统一的类别空间中对所有已学习类别进行预测[6-7]。由于在测试阶段需要在统一类别空间内进行预测，而训练过程中无法访问完整的历史数据，类增量学习更容易受到灾难性遗忘问题的影响。
针对类增量学习的灾难性遗忘问题，早期的研究多采用记忆相关的方法，在增量阶段保存历史样本来缓解模型对于旧类别的性能衰减。随后，一部分学者开始研究参数空间以及优化过程，使用正则化、知识蒸馏或梯度约束等方法降低模型更新对已有知识的影响。除此之外，还有一部分学者对类增量学习中出现的预测偏置问题进行了研究，通过校正模型的预测输出来缓解新旧类别之间的不平衡问题。与此同时，基于模型结构设计的思想也被提出，例如固定部分网络结构或者引入可扩展子网络，给新类别提供更多的表示能力。近几年来，预训练模型的成功对类增量学习研究产生了影响，相关的研究也开始尝试使用提示学习、参数高效微调等方式，在利用预训练通用特征表示的基础上适应新的类别。
尽管上述方法在一定程度上缓解了灾难性遗忘问题，但不同方法在问题设定、适用场景方面仍存在较大差异，尚未形成统一的分类框架。围绕持续学习与增量学习，已有学者开展了综述性研究，从方法分类、实验基准以及应用场景等角度进行了总结，如表1所示。然而，现有综述大多从持续学习整体视角展开，对类增量学习这一特定设定的系统梳理相对有限，尤其在预训练模型背景下的相关方法归纳方面仍有进一步整合空间。
基于此，本文聚焦类增量学习，对近年来相关方法与研究进展进行系统梳理，重点总结记忆回放、参数与优化约束、预测校正、模型结构设计及预训练模型迁移等代表性技术路线，并结合常用数据集、评价指标及典型应用分析该领域的发展现状与未来趋势。

表1 与已有综述对比
Tab. 1 Comparison with existing reviews
	综述
	覆盖范围
	分类框架
	实验基准
	应用场景

	[8]
	面向广义增量学习设置
	正则约束、信息存储和动态网络
	在统一实验设置下的主流方法评测
	主要面向图像分类等典型增量识别任务

	[9]
	面向广义增量学习设置
	正则化、回放、梯度约束和网络结构调整
	常用数据集、评价指标，未涉及统一实验评测
	面向视觉任务，并扩展到自然语言处理等场景

	本文
	聚焦类增量学习
	记忆回放、参数与优化约束、模型预测校正、模型结构设计与预训练模型
	数据集、评价指标，代码库与代表性方法评测
	聚焦类增量视觉任务，并讨论生成式与开放场景下的扩展应用


1  类增量学习介绍
本章对类增量学习的基本问题设定进行形式化说明。首先给出类增量学习的统一建模方式，并分析其在训练和测试阶段的关键假设；随后将其与任务增量和域增量的设定进行对比，明确类增量学习在研究目标和评测方式上的独特性。

1.1  类增量学习的定义
类增量学习是持续学习的一种典型设定，其研究目标是在数据以时间序列方式到达且类别空间随时间不断扩展的场景下，使模型能够在学习新类别的同时，保持对已学习类别的判别能力。在该设定中，新类别数据分阶段逐步引入，模型在训练过程中无法访问先前阶段的完整训练数据，且在测试阶段需要在不提供其他标识的情况下，对所有已学习类别进行预测
给定一系列按时间顺序到达且类别互不重叠的数据集
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。其中，每个子数据集对应一个增量训练阶段，按时间顺序依次到达。对于
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表示其类别标签，
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个子数据集的标签空间。在训练第
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个子数据集时，模型只能访问当前子数据集
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中的数据。在测试阶段，模型需要在所有已见类别的联合标签空间
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形式化的，类增量学习旨在学习一个分类函数：
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通过最小化期望风险：
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式中，
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表示假设空间，
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为指示函数，当条件成立时取值为
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表示第t个任务的数据分布。一个理想的类增量学习模型应当在测试阶段能够在所有已学类别构成的联合标签空间上进行有效判别，从而在学习新类别的同时保持对旧类别的识别能力。

1.2  类增量学习与其他增量学习设定的对比
在持续学习的不同增量设定中，类增量学习由于其测试阶段缺乏任务标识且类别空间持续扩展，被普遍认为是最具挑战性的情形之一。为突出其设定特点，下面将类增量学习与任务增量学习和域增量学习进行对比。
表2对比了三种常见的增量学习设定在任务标识可获得性和判别空间上的差异。三种设定的核心区别体现在测试阶段模型是否已知当前任务标识（task identity，Task ID），以及模型需要进行判别的类别范围，这两点直接决定了学习与推理难度的不同。

表2三种典型增量学习设定的对比
Tab 2 Comparison of three typical incremental learning settings

	设定
	任务ID
	判别空间

	域增量学习
	不可知
	固定类别

	任务增量学习
	已知
	任务内类别

	类增量学习
	不可知
	全类别


在域增量学习设定下，测试阶段模型无法获得Task ID，即无法获知当前样本所属任务。然而，各任务之间共享相同的标签空间，模型在所有阶段所面对的判别类别集合保持一致。需要强调的是，这里的“类别集合”指的是任务间共享的标签空间，而非数据集中所有可能类别的全局集合。以图1所示为例，尽管不同任务引入了不同的数字实例，但模型在测试阶段始终需要解决的是同一个判别问题，即判断输入数字为奇数还是偶数。
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图1 Split MNIST 数据集下域增量学习设定的示意图[7] 

Fig. 1 Illustration of domain incremental learning settings on the Split MNIST dataset[7]
在任务增量学习设定下，测试阶段模型可以获得当前样本所属的任务标识，即任务ID已知，模型的判别空间被限制在当前任务对应的类别子集内。以图2所示的任务序列为例，在任务1中模型仅需在类别
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内进行判别，在任务2中仅需在
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内进行判别。
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图2 Split MNIST 数据集下任务增量学习设定的示意图[7]
Fig. 2 Illustration of task incremental learning settings on the Split MNIST dataset[7]
相比域增量学习和任务增量学习，类增量学习在测试阶段既无法获得任务标识，又需要在不断扩展的统一标签空间中进行判别，因此通常被认为更具挑战性。在该设定下，不同任务会逐步引入新的类别，模型在任一阶段都必须在所有已学习类别构成的整体标签空间中进行预测。如图3所示，模型在完成任务1后需要能够区分类别
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图3 Split MNIST 数据集下类增量学习设定的示意图[7]
Fig. 3 Illustration of class incremental learning settings on the Split MNIST dataset[7]
1.3  类增量学习中灾难性遗忘的机理分析
在类增量学习场景下，由于历史任务数据通常不可访问，模型在第
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驱动，其优化目标可表示为：
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这意味着参数更新主要服务于当前任务，而难以同时维持旧任务对应的最优解区域。若记旧任务与当前任务在参数
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处得梯度分别为：
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时，表明两者存在明显的梯度冲突，此时沿新任务梯度方向更新虽可降低当前任务损失，却往往会增大旧任务损失，使模型参数逐渐偏离旧任务的稳定解，从而引发旧类性能退化。
从表示几何角度进一步分析，在交叉熵损失充分优化后，深度网络通常会呈现神经坍缩现象，即类内特征向类别中心收缩、类间中心形成规则分布，且分类器权重与类别中心方向对齐。设特征提取映射为
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在类增量阶段，由于旧类样本不可访问，新任务驱动的参数更新不仅会调整分类器权重，还会扰动特征空间结构，使旧类类别中心发生偏移，并破坏原有的神经坍缩几何形态。由此，旧类决策边界逐渐退化，最终导致旧类别性能下降。
因此，灾难性遗忘不仅源于梯度冲突引起的参数偏移，也源于参数更新对神经坍缩结构的破坏，二者共同作用，最终导致旧类别性能下降。

2  类增量学习方法
类增量学习方法的发展体现了对灾难性遗忘机理认识的不断深化，其演进脉络大致可概括为三个阶段：首先是“外部数据补偿”阶段，主要通过记忆回放或生成式回放近似恢复旧任务数据分布，以缓解历史样本不可访问带来的信息缺失；其次是“内部参数调控”阶段，研究者从参数更新与梯度干扰出发，借助参数正则化、梯度约束和输出分布校正等策略抑制新旧任务冲突；进一步地，方法发展进入“结构与表示适应”阶段，即通过动态扩展网络结构或利用大规模预训练模型进行迁移适配，从抑制遗忘逐步转向提升表示稳定性与泛化能力。

在这一演进框架下，现有类增量学习方法可根据其缓解遗忘的核心作用机制划分为基于记忆回放、参数与优化约束、模型预测校正、模型结构设计以及预训练模型迁移等类别，如表3所示。需要说明的是，实际方法设计往往融合多种技术机制，例如部分结构扩展方法同时结合特征回放或蒸馏约束。因此，各类别之间并非严格互斥。本文基于方法的主要设计动机与核心创新点进行归类，以突出不同研究思路的发展脉络，而对于涉及多种机制的交叉型方法，将在具体方法介绍中加以说明。

表3 不同类增量学习方法的特点

Tab 3 Characteristics of different class incremental learning methods

	类别
	方法
	特点

	记忆回放
	原始数据回放
	存储真实样本，遗忘缓解效果显著；但存储开销大，存在隐私风险。

	
	压缩数据回放
	降低存储成本并保持一定性能；但压缩引入信息损失，对压缩方式依赖性强。

	
	生成数据回放
	无需保存真实数据，扩展性和隐私性较好；但依赖生成质量，训练复杂

	参数与优化约束
	知识蒸馏
	保持旧类判别能力且无需原始数据；但限制新类学习并依赖教师模型质量

	
	参数正则化
	实现简单、额外开销低；但对大规模类增量学习性能提升有限

	
	梯度约束
	从优化角度抑制遗忘，理论可解释性强；但计算复杂度较高

	模型预测校正
	模型预测校正对齐
	缓解新旧类别预测偏置；但无法从根本上避免特征遗忘

	模型结构设计
	固定模型结构
	推理成本稳定、易于部署；但模型容量受限，适应性不足

	
	模型结构扩展
	提升模型容量以适应新类别；但模型规模持续增长，计算代价较高

	预训练模型迁移
	提示学习
	参数更新少、遗忘风险低；但提示设计依赖经验

	
	主干参数微调
	对新类别适应能力强；但参数更新范围大，易导致旧类别特征漂移

	
	视觉-语言模型
	泛化能力强；但模型规模较大、计算成本高，对提示设计与文本表达较为敏感


2.1  基于记忆回放的方法
基于记忆回放的方法通过保存少量旧类别样本或其替代表示，并在学习新类别时将其与当前类别数据共同用于模型优化，从而缓解灾难性遗忘。其核心在于利用有限的历史信息重新引入旧类别的监督约束，使模型参数更新兼顾新旧知识。如图4所示，在每个增量阶段，模型一方面接收当前任务数据，另一方面从记忆缓冲区中采样少量历史样本，并将二者联合用于训练。相应地，该类方法的训练目标通常可表示为当前数据损失与回放数据损失的加权联合：
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式中，
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表示当前任务数据，
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为用于平衡新旧任务影响的权重系数，
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是一个规模受限的记忆缓冲区。根据回放信息构造方式的不同，现有方法可进一步分为原始数据回放、压缩数据回放和生成式数据回放。
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图4 基于记忆回放类增量学习方法示意图

Fig. 4 Schematic diagram of memory replay-based class incremental learning methods
2.1.1  原始数据回放
原始数据回放方法是最早被系统性引入并进行研究的一类回放策略。该类方法直接存储旧类别的原始训练样本，，单个样本的信息不变，核心问题在于怎样在有限的存储空间里设计有效的样本选择和替换策略，使得回放样本尽可能地代表历史数据或者对模型更新起到关键作用。
增量分类与表征学习方法（incremental classifier and representation learning，iCaRL）[10]是原始数据回放方法中早期的代表性工作，其主要思想是维持一组由原始样本组成的缓冲区，从而减小类增量学习中的灾难性遗忘。iCaRL中缓冲区样本的选择采用集聚选样策略（Herding strategy）[11]，在特征空间中贪心地构造样本子集，使有限的记忆可以近似类别整体的特征分布。第k步，选择样本的方式可以表示为：
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式中，
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表示类别
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的完整训练数据集，
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表示类别
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的特征均值，
[image: image47.wmf]()

f

×

为特征提取函数。在利用回放样本进行联合训练的同时，iCaRL还通过知识蒸馏对齐新旧模型的输出分布来缓解表示漂移，从而进一步减轻遗忘现象。
在此基础上，后续研究主要围绕回放样本的选择和组织展开。一类方法侧重从表示学习、样本价值评估等角度改进样本筛选策略。例如，文献[12]延续Herding的基本思想，但通过端到端方式联合优化特征表示与分类器参数，使记忆样本能够更直接地参与表示学习，从而提升类增量过程中的表示一致性；也有研究从合作博弈的角度出发，利用沙普利值度量单个样本对整体训练性能的边际贡献，并据此指导记忆样本选择[13]；还有方法采用动态聚类建立记忆结构，并依据样本间的知识差异自适应扩展内存，以提升记忆的多样性与有效性[14]。

另一类方法将样本选择视为样本子集（coreset）[15]构建问题，利用小规模样本近似完整历史数据，相关方法通常从梯度近似或优化建模角度出发。例如通过梯度匹配原则选择加权样本子集，使回放缓冲区产生的梯度尽可能逼近完整历史数据的梯度[16]；或将离散的样本选择问题转化为连续概率分布，并在双层优化框架下学习样本选择机制[17-18]；此外，也有方法在类均衡记忆设置下结合分类器梯度信息，在类别内部协同选择关键样本[19]。

总体而言，原始数据回放通过保留原始数据样本能够有效地缓解灾难性遗忘，但是其性能高度依赖于存储预算与样本选择策略，同时也面临数据隐私、存储开销和长期扩展性不足等问题。

2.1.2  压缩数据回放
压缩数据回放方法从样本的存储表示入手，在固定内存约束下，通过压缩单个样本的存储成本来扩大可回放的信息量。与通过筛选有限数量高保真样本进行回放的方法不同，该类方法更关注如何以紧凑形式保留和利用旧类别信息。
现有方法大致可以从输入压缩和表示压缩两个方面展开。一种直接思路是利用有损压缩减少单个样本的存储开销，如采用低分辨率表示存储历史图像，并结合知识蒸馏缓解压缩带来的信息损失[20]。在此基础上，有研究分析了不同压缩策略对历史任务分布恢复能力的影响，指出压缩强度与判别性能之间存在权衡关系[21]。相比之下，表示压缩不再直接保存原始输入，而是转向存储中间层或高层特征表示，以实现更高效的内存利用。例如，文献[22]通过对中间特征进行张量量化，实现特征级回放，在显著降低存储成本的同时保持较好性能。也有方法借助特征适配机制，在保持历史判别信息的同时显著降低特征存储成本[23]。面向类增量学习的特征增强与压缩方法（feature boosting and compression for class-incremental learning，FOSTER）[24]在增强历史类别表示能力的同时，引入特征压缩机制，通过紧凑存储历史类别的特征表示提升回放效率，并结合模型扩展策略进一步增强表示能力。

除上述两种思路外，还有研究将数据集压缩的方法引入类增量学习，通过在低维流形上构造小规模合成数据集来近似原始数据的训练效果[25]。类方法可被视为压缩数据回放的一种扩展形式，其回放样本并非真实历史数据，而是经过优化得到的合成实例。

总体而言，压缩数据回放能够在有限的存储预算下提高样本利用效率，但相关研究数量较少，其性能在很大程度上依赖于压缩方式、模型表示以及回放机制之间的协同设计。

2.1.3  生成式数据回放
生成式数据回放的方法通过训练生成模型来近似历史任务的数据分布，并在后续任务中生成伪样本参加训练，从而在不直接存下真实样本的条件下缓解灾难性遗忘。

早期研究主要在输入空间生成样本。其中，深度生成回放方法（deep generative replay，DGR）[26]利用生成对抗网络产生旧类别样本并与新类别数据一起训练分类器，从而奠定了生成数据回放的基本范式。此后，相关工作主要围绕生成稳定性与类别可控性展开改进，例如通过约束新旧生成模型的一致性减小分布漂移[27]，以及利用条件生成机制实现特定类别样本或表示的生成[28]。除输入空间外，一些方法开始研究在特征空间进行回放，生成中间层特征表述替换原始样本，从而降低高维数据建模的复杂度[29]。
随着生成模型能力的提升，扩散模型因其在分布建模稳定性和生成质量方面的优势，逐渐被引入类增量学习框架。代表性方法如基于深度扩散的生成回放方法（deep diffusion-based generative reply，DDGR）[30]、文献[31]和面向蒸馏与回放的稳定扩散方法（stable diffusion for distillation and replay，SDDR）[32]，它们分别从生成回放、类别增量建模以及蒸馏结合等角度推动了扩散模型在类增量学习中的应用。相比传统对抗生成方法，扩散模型显著提升了生成样本的质量与多样性，已成为生成式回放的重要发展方向。
为避免显示生成器在持续训练过程中对历史分布本身发生遗忘，研究者进一步提出了基于模型反演的生成回放方法。该类方法不再单独训练生成模型，而是直接利用当前模型合成旧类别样本。文献[33]首先先证明了模型反演生成样本在类增量学习中的可行性，文献[34]将其进一步拓展到无样本类增量学习场景。在此基础上，双重一致性模型反演（dual consistency model inversion, DCMI）[35]通过引入双重一致性约束，进一步提升了生成样本的稳定性与判别性。
总体而言，生成式回放通过生成模型替代显式样本存储，在一定程度上缓解了内存受限问题，并推动了类增量学习从对抗生成向扩散建模、再到模型反演的发展。然而，该类方法的性能仍依赖于对历史数据分布的准确刻画；一旦生成分布偏离真实分布，误差便可能在后续任务中持续累积，从而影响整体性能。

2.2  基于参数与优化约束的方法
在类增量学习场景中，模型在每一阶段的训练目标由当前任务数据所主导，参数更新过程容易偏离对历史类别有利的优化区域，从而导致灾难性遗忘。基于参数与优化约束的方法不再依赖历史数据的显式回放，而是试图通过约束模型参数或优化过程本身，抑制新任务学习对已有知识的破坏。

这类方法通常将当前任务的优化目标表示为：
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其中，
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表示当前任务的经验损失，
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表示在历史任务上学习得到的模型参数，
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为与历史知识相关的约束项，
[image: image52.wmf]l

用于平衡新旧任务之间的影响。

参数与优化约束方法的核心思想是通过对参数更新路径施加限制，使模型在学习新类别时尽量保持与历史任务解的一致性。根据约束施加的对象不同，现有方法大致可以分为知识蒸馏约束、参数正则化约束和梯度约束。
2.2.1  知识蒸馏约束
知识蒸馏约束方法通过引入历史模型作为教师网络，在不显式访问旧任务数据或仅依赖少量回放样本的条件下，约束当前模型在旧类别上的预测行为，从而缓解灾难性遗忘，如图5所示。该类方法通常通过最小化新模型与历史模型在输出分布、特征表示或结构关系上的差异，实现对旧知识的保留。
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图5 基于知识蒸馏约束的类增量学习方法
Fig. 5 Class incremental learning methods based on knowledge distillation constraints

早期工作主要从输出层和特征层进行直接对齐，其中无遗忘学习方法（learning without forgetting，LWF）[36]是改方向的代表性工作，其核心思想是在学习新类别时，通过蒸馏损失来对旧类别输出分布进行处理，使模型在学习新任务的时候保持旧类别的决策边界。该方法建立了类增量学习中“历史模型监督当前模型”的基本蒸馏范式，为后续研究奠定了基础。随后，研究者进一步关注蒸馏位置与蒸馏形式对性能的影响。例如，文献[37]利用池化特征进行蒸馏，提高了特征约束对局部扰动的鲁棒性；文献[38]则进一步通过自适应方式选择更敏感的特征进行蒸馏，以平衡稳定性与可塑性。
随着研究深入，蒸馏目标逐渐由逐样本预测或特征对齐扩展到对样本间关系及表示空间整体结构的保持。相较于仅约束单个样本的输出或特征，这类方法更加关注旧知识在表示空间中的组织形式及判别关系。具体而言，文献[39]从拓扑结构层面约束特征空间，以维持表示空间的整体组织形式；文献[40]通过保持样本相似性排序的稳定性来约束模型判别方式；文献[41]进一步将蒸馏对象集中于原型与样本之间的关系层级，从而在无回放场景下提升知识保持能力。总体来看，这类方法表明知识蒸馏已由局部对齐逐步发展为对全局表示结构与判别关系的建模。
另一方面，随着任务序列变长，教师模型自身的退化逐渐成为限制知识蒸馏的重要因素。由于教师网络通常来源于前一阶段模型，其表征与预测误差可能在持续传递过程中不断累积，从而导致蒸馏目标随时间发生漂移。针对这一问题，文献[42]通过快慢学习机制构建更稳定的教师参考，以缓解蒸馏目标随时间漂移的问题；文献[43]在此基础上进一步引入多机制协同，以同时促进知识保持与新知识迁移；文献[44]则通过显式调整教师模型来缓解教师—学生间的分布偏移，进一步提升蒸馏稳定性。
总体而言，知识蒸馏约束方法围绕蒸馏对象、对齐粒度和教师构建方式不断演化，在缓解灾难性遗忘方面具有较强灵活性。然而，该类方法的长期性能仍高度依赖教师模型质量，误差累积以及稳定性—可塑性权衡问题仍是其面临的主要挑战。

2.2.2  参数正则化约束
参数正则化约束方法在新类别训练时，通过显式约束对旧任务较为重要的参数，降低新类别学习对旧类别知识的影响。该类方法通常首先估计参数的重要性，然后在目标函数中引入相应的正则项，使对旧任务贡献较大的参数在后续学习过程中尽可能保持稳定。
早期研究主要从二阶近似角度刻画参数重要性。其中弹性权重巩固方法（elastic weight consolidation，EWC）[45]是该类方法的代表性工作。EWC利用费歇耳信息矩阵估计参数对旧类别的敏感性，并通过二次惩罚项限制重要参数的更新，从而在学习新任务时尽可能保留旧知识。在此基础上，文献[46]用结构化拉普拉斯近似，对在线学习环境中参数不确定性进行更精细的建模；文献[47]则从变分推断角度统一了参数正则化和贝叶斯更新的过程，为后续方法提供了更完整的理论解释框架。
除基于二阶信息的重要性估计方法外，另一类研究利用任务训练过程中的梯度轨迹来衡量参数的重要性。这类方法避免了对费歇耳信息的显式计算，降低了计算复杂度。例如，文献[48]通过参数在训练过程中对损失下降的累积贡献来度量其重要性；文献[49]在此基础上进一步增强了参数选择与保护机制，以提高对历史知识的保持能力；文献[50]则从几何角度重新解释参数约束问题，在黎曼流形上限制参数更新的方向来缓解遗忘。

随着任务复杂度的增加，仅依赖参数级重要性估计的约束方式难以获得较高精度。为此，部分研究从更高层次的表示或预测行为出发，对模型更新施加间接约束。文献[51]通过匹配新旧类别激活分布的统计矩阵来间接约束参数更新，从而避免显式计算单个参数的重要性；文献[52]进一步将正则化思想应用于分类器投影空间，以减弱新类别学习对旧类别判别边界的冲击；文献[53]则将约束对象由参数空间扩展到函数空间，从模型输出行为层面保持历史知识，为参数正则化方法提供了更一般的表述形式。
总体而言，参数正则化约束方法的主要优势是低存储开销和实现简单，但是性能高度依赖于参数重要性估计的准确性。当任务差异较大或者网络容量不足的时候，过强的参数约束会降低模型对新类别的适应能力。

2.2.3  梯度约束
梯度约束方法通过在参数更新阶段直接干预梯度方向或梯度空间结构，限制新任务学习对旧任务性能的负向影响，如图6所示。与参数正则化在参数空间施加静态约束不同，该类方法从优化过程入手，通过约束梯度投影、抑制梯度冲突或引导梯度落入特定子空间，在保证可塑性的同时维持对历史任务的稳定性。
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图6 基于梯度约束的类增量学习方法

Fig. 6 Class incremental learning methods based on gradient constraints
早期研究主要通过构造受约束的梯度更新来保护历史任务性能。梯度情景记忆方法（gradient episodic memory，GEM）[54]通过保存少量历史任务的原始样本构建记忆缓冲区，在每一次参数更新的时候要求当前类别的梯度不增加旧类别的损失，把优化问题转化为带约束的投影问题。为降低其计算开销，文献[55]采用合并参考梯度近似原始约束集合，在保留主要约束效果的同时显著提高了训练效率。进一步地，文献[56]从梯度相互作用角度系统分析了持续学习中的迁移与干扰现象，指出应通过增强正迁移、减弱梯度冲突来指导后续优化设计。
随着研究深入，梯度约束逐渐由显式约束扩展为对子空间结构的建模。在此类方法中，研究者不再仅关注单次梯度更新是否违反历史约束，而是进一步刻画新旧任务梯度之间的结构关系。例如，文献[57]将当前梯度投影到与历史梯度正交的子空间，以减少新旧任务之间的干扰；文献[58]进一步在网络层级上分解梯度，使不同层能够分别调节稳定性与可塑性；文献[59]通过过构造历史梯度子空间限制参数更新范围，文献[60]则对零空间约束进行更细致建模，以提升稳定性与可塑性之间的平衡能力。此外，文献[61]进一步利用曲率正则化稳定锐度感知优化过程，从而改善持续学习中的梯度更新质量。
总体而言，梯度约束方法能够直接从优化层面缓解任务间冲突，因此在在线学习或任务快速切换场景中具有明显优势。然而，这类方常常需要额外的梯度存储、子空间估计或投影计算，在大规模任务序列和高维模型下仍面临计算复杂度与训练稳定性之间的权衡问题。

2.3  基于模型预测校正的方法
基于模型预测校正的方法从输出层偏置问题出发，认为类增量学习中的性能退化并不完全源于特征表示的遗忘，还与模型预测结果对新类别的系统性偏向密切相关。如图7所示，在增量训练过程中，新类别通常因样本数量和训练频率而获得更高的预测概率，导致模型在测试阶段更倾向于将样本判为新类别。针对这一问题，该类方法通常不显示重构特征表示，也不直接约束参数更新，而是通过对模型输出重新标定或变换来缓解新旧类别直接按的预测偏置，对输入样本
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的输出可表示为：
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其中
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为分类层输出的逻辑值（logits），
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是特征提取函数，在此基础上，模型预测校正方法进一步引入校正函数
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并基于校正后的输出
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图7 基于模型预测校正的类增量学习方法
Fig. 7 Class incremental learning methods based on model prediction correction
基于模型预测校正的方法主要通过分类器校准、结构设计、分类过程调整以及表示约束等方式，对模型输出行为进行修正，使模型在新旧类别之间获得更加均衡和稳定的判别能力。该类方法通常不直接约束参数或梯度更新，而是在训练或推理阶段对模型输出行为进行校正，从而缓解由数据分布不平衡和训练顺序带来的性能退化。早期研究主要集中在分类器层面的偏置校正。偏置校正方法（bias correction，BiC）[62]指出类增量学习中统一分类器易受到新类别样本数量优势的影响，并通过后处理校准策略缓解预测偏置。与此同时，文献[63] 从类别不平衡优化的角度出发，在训练阶段引入重平衡机制，使新旧类别在统一分类器中得到更公平的优化。。权重对齐方法（weight aligning，WA）[64]则从判别性与公平性角度分析分类偏置问题，通过约束分类器更新以维持旧类别的判别能力。除偏置后处理外，后续方法还从三个方面对模型输出进行校正：一是通过结构设计减弱新旧类别之间的分类干扰，如文献[65]提出的分离式 softmax；二是通过损失解耦分别优化表征学习与分类器更新[66]；三是通过分阶段分类逐步修正新类别判别边界[67]。这些方法均不直接约束参数更新，而是通过调整分类过程缓解预测偏置。

除直接调整分类器外，后续研究还从类别分布与表示几何两个方面对模型行为进行校正。一类方法利用类别分布信息缓解新旧类别之间的不平衡影响[68]。另一类方法则从表示结构出发解释和修正预测偏置：文献[69]基于神经坍塌现象指出，在不平衡学习中显式学习分类器并非始终必要，并通过固定或约束分类器实现输出校准；文献[70]进一步将神经坍塌思想引入少样本类增量学习，通过对齐特征与分类器结构来减少偏置。
总体而言，基于模型校正的方法通过直接调节模型输出行为，在缓解类增量学习中的预测偏置方面表现出较高的有效性，且通常具有较低的实现复杂度。然而，该类方法多依赖特定任务设置或分类结构，其泛化能力在复杂任务序列和跨范式模型中仍有进一步探索空间。

2.4  基于模型结构设计的方法
基于模型结构设计的方法通过改变网络结构或参数使用方式来减轻不同增量阶段之间的参数干扰，对于第
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个增量阶段，模型的预测函数可统一表示为：
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其中
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表示阶段相关的特征提取过程，
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为对应的分类器参数。

在固定模型结构的设定下，新类别学习易覆盖旧知识对应的参数表示。为此，一类方法在固定参数集合上引入阶段相关的掩码或门控机制，使不同阶段使用不同参数子集：
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其中
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表示掩码或门控机制，用于控制在阶段
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实际参与计算的参数子集，
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表示示逐元素乘法，用于控制参数集合
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中实际参与当前阶段计算的有效参数子集。

另一类方法则通过动态扩展网络结构，为新阶段分配新增参数或模块：
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通过在结构层面为新类别引入额外的网络单元或模块，该类方法能够显式提升模型容量，并减少新旧类别在参数空间中的直接冲突。

2.4.1  固定模型结构
在固定模型结构的持续学习方法中，模型的整体网络拓扑在训练过程中是不变的，新类别的出现不会引起神经元、层或者分支的直接扩展。这类方法的核心是在共享网络结构的前提下，通过调整参数使用方式、激活路径或有效子网络的选择，实现任务间的功能隔离与干扰缓解。
这类方法主要可分为三种思路。一类方法通过显式掩码或子网络选择实现任务隔离。文献[71]采用迭代剪枝的方式为每个任务分配互不重叠的参数子集，使后续任务只能使用尚未被占用的权重；文献[72]在共享主干参数的基础上引入可学习掩码，通过选择性激活不同权重实现任务适配；文献[73]则利用任务相关的注意力掩码对网络激活路径进行控制。进一步地，文献[74]和文献[75]表明，即使在固定权重空间中，不同任务仍可通过不同掩码选择出性能良好的任务子网络，从而支持多个任务在同一模型中的共存。
另一类方法从稀疏表示和参数选择角度提升固定结构下的持续学习能力。文献[76]在稀疏网络中动态调节连接的重要性，以兼顾旧任务保持与新任务适应；文献[77]通过估计参数不确定性，自适应控制关键参数的更新幅度；文献[78]则利用连续可学习的软掩码调节参数在新任务中的可塑性，使参数分配由硬约束进一步过渡到柔性控制。这类方法的共同特点是：在不改变网络拓扑的前提下，通过控制参数可塑性实现不同任务之间的资源分配。
此外，还有研究在固定结构下引入更灵活的任务调度机制。文献[79]通过建模任务间关联性，选择性地促进有益迁移并抑制负迁移，从而在共享结构中实现更细粒度的知识协调。与单纯依赖掩码或稀疏约束的方法相比，这类方法更关注任务之间的关系建模及知识共享方式的动态调整。
总体来看，固定模型结构方法能够在不增加模型容量的前提下，通过掩码、稀疏性和软选择机制实现多任务共存，具有参数规模稳定和部署友好的优点。然而，当任务数量持续增加时，模型可用容量会逐渐被占用，其表示能力和长期可扩展性仍受到固定结构本身的限制。

2.4.2  模型结构扩展
模型结构扩展方法通过在持续学习过程中显式引入新的结构单元，为新任务分配额外的表示能力，从而缓解不同任务间的参数冲突，如图8所示。这类方法的共同特征在于，模型的结构规模会随着任务的到来不断增长，从而使新旧任务主要依赖于不同的结构单元进行表示，因此能够在一定程度上避免共享参数所带来的直接干扰。
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图8 基于模型结构扩展的类增量学习方法

Fig. 8 Class incremental learning methods based on model structure extension

这类方法主要可分为四种思路。一类方法通过直接扩展网络宽度或层级结构来适应新任务。文献[80]通过为新任务引入新的网络分支，并利用侧向连接复用旧任务知识，为后续结构扩展方法奠定了基础；文献[81]进一步根据任务需求动态增加网络容量，不再简单执行单一扩展，而是在共享、复用和扩展之间进行自适应选择，使模型能够在性能提升与参数增长之间取得更合理的平衡。此外，还有研究引入强化学习策略来决定网络结构的扩展方式，从而提升结构增长过程中的自适应性[82]。
另一类方法关注表示层或者特征空间的动态扩展。动态可扩展表征方法（dynamically expandable representation，DER）[83]通过不断为新类别引入新的表示表示维度来增强判别能力，并结合压缩样本回放机制，以在受限存储预算下缓解旧类别性能退化；文献[84]将此思想应用到视觉变换器（vision transform, ViT），通过扩展token或相关模块以适应新任务；文献[85]则结合扩展与融合机制，在新旧模块之间建立双向兼容关系，从而减轻结构增长过程中可能出现的模块冲突。
还有一类方法从专家模块角度实现结构扩展。文献[86]为不同任务逐步引入新的专家网络，并学习任务到专家的映射关系，从而在多专家体系中不断拓展模型能力；文献[87]进一步通过选择性训练专家，构建随任务增长的专家集合，以提升多专家结构的扩展效率与任务适应性。

近年来，研究者进一步从模块化和概率建模角度提升结构扩展的灵活性。文献[88]将模型表示为可组合的功能单元，并依据任务需求动态引入新的模块；文献[89]借鉴神经发生机制，在无回放条件下为新类别生成新的结构编码，从而增强类增量学习中的表征能力。
总体而言，模型结构扩展方法通过不断加入新的结构单元为新任务赋予特点表示空间，因此在缓解灾难性遗忘方面具有天然优势。但是其参数规模随着任务的增长而增大，给存储、计算成本带来了增加问题，这是这类方法核心的问题。

2.5  基于预训练模型的方法
基于预训练模型的方法通过在大规模数据上进行预训练，使模型学习到具有较强泛化能力的通用特征表示。因此类增量学习阶段的关键不再是重新学习特征表示，而是如何在尽量保持预训练知识不变的前提下，使模型能够有效适应新引入的类别。为此，该类方法通常将预训练模型视为特征提取骨干，并围绕其设计轻量级的阶段相关适配机制。
在形式上，基于预训练模型的类增量学习方法可统一表示为：
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其中
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的预训练模型，
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表示阶段
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的适配变量，用于引导模型完成对当前类别集合的判别。根据适配变量
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在模型中的作用方式不同，相关方法主要可分为提示学习、主干参数微调和视觉-语言模型驱动两类。

2.5.1  提示学习
随着预训练模型的广泛应用，基于提示的方法逐渐成为类增量学习中的重要研究方向。这类方法的核心思想在于：通过在输入空间或中间表示引入可学习提示，引导预训练模型适应新任务分布。该方法的预训练模型通常保持冻结，仅优化少量提示参数，在充分利用预训练知识的同时，降低参数更新带来的遗忘风险。
这类方法首先关注提示参数的分配与选择机制。学会提示方法（learning to prompt, L2P）[90]通过构建可学习的提示池，并结合提示选择机制为不同输入分配合适的提示，从而实现对不同类别的有效区分。与此不同，文献[91]则将提示划分为通用提示和类别特定提示，使模型在保留共享知识的同时兼顾类别间的表示隔离，从而在知识共享与任务区分之间取得更好的平衡。
在提示参数的分配机制之外，研究者进一步关注提示学习在类增量学习过程中的稳定性与可控性。文献[92]引入自调节机制抑制不同提示之间的相互干扰，以减轻旧类别性能的显著退化；文献[93]则从优化角度出发，通过约束梯度更新方向，避免新任务学习过程对已有提示造成过大破坏；文献[94]指出，在无回放场景下，保持不同任务之间提示表示的一致性，有助于提升持续学习过程中的稳定性与知识保持能力。
除稳定性问题外，另一类工作从提示的结构化建模与分解角度展开研究。文献[95]对提示学习过程中的层次结构进行分析，指出其中可能存在的次优结构；文献[96]将提示机制与注意力机制相结合，通过分解式设计提升类别建模的细粒度能力；文献[97]则引入动态记忆机制，使提示能够随着任务序列的推进持续积累与更新，从而增强模型对长期任务演化的适应能力。
此外，还有研究探索多模态或跨结构的提示设计。文献[98]将语言信息加入提示学习过程当中，从而加强语义层面的任务区分能力。文献[99]将提示学习的思想扩展到卷积特征空间，提出卷积提示方法，用于提升视觉-语言模型在类增量学习中的性能。文献[100]则系统分析了基于提示的增量学习方法的适用条件与局限性，指出当预训练能力不足或任务差异较大时，单纯依赖提示学习难以取得理想效果。
总的来说，基于提示的类增量学习方法用冻结预训练模型、只更新少量提示参数的方法得到了较高的参数效率和良好的知识保持能力。但是这些方法的性能很大程度上取决于预训练模型，在复杂任务序列以及长时间学习场景下，其有效性仍有待进一步验证。

2.5.2  主干参数微调
主干参数微调方法通过对预训练模型主干网络的部分或全部参数进行更新，使模型在共享参数空间内逐步适应新任务分布。与提示机制主要通过条件调节实现适配不同，主干微调直接在原有参数空间中进行优化，因此在特征表示和决策边界调整方面具有更大的优化空间。
早期研究主要关注如何对预训练主干进行受限更新，以兼顾模型的稳定性与适应性。文献[101]在预训练模型基础上采用深度线性微调策略，通过限制非线性参数更新来减弱不同任务之间的相互干扰；文献[102]则从迁移学习视角出发，在无回放条件下探索有效的主干参数更新机制，以提升模型对连续新类的适应能力；文献[103]进一步结合卷积结构与自注意力机制，通过持续微调增强局部特征建模能力，从而在不依赖样本回放的条件下提高类增量学习的稳定性。
除了直接约束主干更新外，另一类工作更加重视微调过程中的阶段控制与优化策略设计。文献[104]指出，首个任务的主干微调方式对后续类增量学习性能具有显著影响，因而初始阶段的参数适配策略具有基础性作用；文献[105]提出结合慢学习器和分类器的框架，以缓解微调中由于类别不平衡、决策边界漂移带来的性能退化；文献[106]从模型组合的角度出发，研究连续微调模型的协同集成效果，以增强模型的鲁棒性。

近年来，随着参数高效持续学习研究的发展，部分工作开始在更新主干参数的同时引入轻量级适配模块，以兼顾训练稳定性与参数效率。文献[107]引入任务相关的适配器（Adapter），并在语义层面对其进行调节，以实现对ViT模型的持续适配；文献[108]进一步提出融合任务特定Adapter与通用Adapter的框架，在大规模预训练模型基础上开展类增量学习，通过分离共享表示与任务特定调节模块，在保持模型稳定性的同时提升其可塑性。
总体而言，主干参数微调方法具有较强的任务适应能力和较高的性能上限，但由于不同任务在同一参数空间中竞争表示能力，在长序列或分布差异较大的场景下仍可能出现遗忘累积。因此，如何在保证模型可塑性的同时有效约束主干更新，是当前研究的重要方向。

2.5.3  视觉-语言模型驱动
在基于预训练模型的迁移框架下，视觉-语言预训练模型（vision-language models, VLMs）提供了不同于纯视觉模型的建模思路。该类模型通过图文联合预训练构建共享语义空间，使类别的文本语义信息能够直接参与类别判别过程。根据预训练目标与模型机制的不同，现有面向类增量学习的VLMs大致可分为两类：一类基于对比式语言-图像预训练模型（contrastive language-image pretraining，CLIP），另一类基于自举式语言-图像预训练模型（bootstrapped language-image pretraining，BLIP）。
基于CLIP的类增量学习主要利用视觉编码器与文本编码器构建的共享嵌入空间，将类别名称与图像特征映射到统一语义表征中，从而缓解类增量过程中由类别扩展带来的表征漂移问题。现有研究主要通过自适应表示调整、类别感知建模以及模态差距补偿等机制维持视觉与文本嵌入空间的一致性[109]，并进一步在不同特征层级上引入表示匹配约束以减轻持续更新中的表示漂移[110]。此外，也有工作利用语言空间中的结构信息组织类别关系，通过构建层级语义树或引入语言引导的概念瓶颈来增强表示稳定性与模型可解释性[111-112]；在参数更新方面，则通过低秩融合、知识蒸馏以及生成回放等机制减轻遗忘问题[113-115]。
基于BLIP的持续学习研究相对较少。与依赖对齐嵌入进行分类的CLIP不同，BLIP类模型通常兼具跨模态理解与生成能力，因此在知识保持与语义重构方面具有一定优势。文献[116]通过图像描述生成与跨模态重建机制实现旧知识保持与新类别扩展；文献[117]则研究大规模多模态模型中的持续指令微调问题，以维持跨任务更新过程中的表示一致性与泛化能力。
总体来看，视觉-语言模型为类增量学习提供了跨模态语义支撑，使类别保持不仅依赖参数约束，也依赖共享语义空间一致性。但其效果仍受预训练语义覆盖范围和跨模态对齐质量的影响，在复杂任务序列下的稳定性仍有需进一步研究。

2.6   方法对比与分析
综上所述，基于记忆回放的方法通过显式或隐式重建旧任务数据分布，通常能够取得较好的性能，但需要额外存储或生成机制，存储与计算开销随任务数量增长而增加。基于参数与优化约束的方法则通过限制模型更新方向保持旧任务知识，结构相对简洁，额外开销较小，但在类别规模持续扩大时约束能力可能不足。模型预测校正方法主要针对类别不平衡带来的输出偏置问题，实现简单，但难以从表示层面根本解决遗忘。结构设计类方法通过容量分配或模型扩展缓解干扰问题，在稳定性方面具有一定优势，但模型规模增长可能带来效率问题。基于预训练模型的方法依托大规模预训练知识，具备较强的初始泛化能力和参数效率，但对模型规模和提示设计较为依赖。

3  数据集与评价指标
本章从数据、评价指标和代表性方法性能这三个方面对类增量学习进行梳理。对文献中常用的典型数据集进行归纳总结，分析这些数据集类别规模、任务划分方式、增量设置等方面的特点。然后介绍类增量学习中常用的评价指标及其关注的重点，来刻画模型在类增量学习过程中旧类知识保持和新类学习能力之间权衡的情况。最后对目前主流的类增量学习代码库和工具进行概述，给出代表性方法的性能对比。
3.1  数据集介绍
本文选取了当前类增量学习研究中广泛使用的数据集，如表4所示。不同数据集在类别规模、语义复杂度及场景变化程度等方面存在显著差异，因此在类增量任务中承担着不同的评测角色。
表 4 类增量学习常用数据集

Tab 4 Common datasets for class incremental learning

	数据集
	类别数/个
	数据量/个
	像素/pixel

	MNIST[118]
	10
	60000
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	Fashion-MNIST[119]
	10
	60000
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	CIFAR10[120]
	10
	60000
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	CIFAR100[120]
	100
	60000
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	SVHN[121]
	10
	99289
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	Tiny-ImageNet[122]
	200
	120000
	
[image: image85.wmf]64641

´´



	Sub-ImageNet[123]
	100
	60000
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	Full-ImageNet123]
	1000
	1280000
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	CUB-200[124]
	200
	11788
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	CORe50[125]
	50
	15000
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在类增量学习研究中，不同数据集反映了不同类型的评测需求。MNIST[118]、Fashion-MNIST[119]、CIFAR-10[120]与SVHN[121]类别规模较小，常用于机制分析和基础性能验证；CIFAR-100[120]、Tiny-ImageNet[122]和Sub-ImageNet[123]包含较多类别，更适合评估增量过程中灾难性遗忘、类别竞争和分类偏置等问题，也是当前最常用的标准基准；Full-ImageNet[123]拥有上千类别与大规模样本量，常用于大规模类增量学习设定；CUB-200[124]适用于评估高类间相似度条件下的判别稳定性，CORe50[125]更适合检验场景变化条件下的泛化能力与鲁棒性。

3.2  评价指标
在类增量学习问题中，模型需要在持续引入新类别的过程中，同时保持对已学类别的识别能力。因此，评价指标不仅需要反映模型在当前阶段的分类性能，还需要刻画其对旧知识的保持能力以及跨任务的知识迁移特性。现有研究通常采用多种互补指标，从准确性、遗忘程度和迁移能力等不同角度对类增量学习方法进行综合评估。
分类准确率是最基础的评价指标。在完成第
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个任务训练后，模型通常在包含截至当前所有已见类别的测试集上进行评估。设
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表示模型在完成第
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个任务类别的分类准确率，则阶段平均准确率定义为:
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当训练完成全部
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个任务后，得到的
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用于衡量模型在完整类增量学习过程结束时的整体性能。此外，为反映模型在整个学习过程中的平均表现，部分研究还会计算所有阶段平均准确率的均值，作为增量平均准确率。
灾难性遗忘是类增量学习面临的核心问题之一，因此平均遗忘被广泛用于衡量模型对旧类别知识的保持能力。对于第
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个任务，其遗忘程度通常定义为该任务在学习完成后所达到的最佳准确率与最终阶段准确率之间的差值，即:
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整体平均遗忘通过对所有已学任务取平均获得，通常定义为：
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该指标能够直观反映模型在持续学习新类别过程中对已学类别性能退化的程度。
除了准确率与遗忘程度，迁移相关指标被用于刻画不同任务之间的知识交互行为。其中，前向迁移用于衡量模型在尚未学习某一任务之前，已有知识对该任务学习的促进作用。设
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表示在未学习第
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个任务前的基线性能（通常为随机初始化模型），则前向迁移（forward transfer，FWT）的性能
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前向迁移为正值表明模型能够有效利用已学知识，加速或改善新类别的学习过程。

与之相对，反向迁移（backward transfer, BWT）用于衡量模型在学习新类别之后，对已学类别性能的影响，其性能
[image: image104.wmf]BWT
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当反向迁移为负值时，通常意味着模型在后续学习过程中出现了遗忘；若反向迁移为正，则说明新知识的引入对旧类别识别产生了积极影响。
在实际研究中，平均遗忘与反向迁移从不同角度刻画了模型的稳定性特征，而前向迁移则反映了模型对新类别的可塑性。因此，许多类增量学习综述和基准工作往往同时报告上述指标，以对方法在长期连续学习过程中的行为特性进行全面分析。

3.3  代表性方法的对比
为了对不同类增量学习方法进行系统比较，本文选取具有代表性的算法，从平均分类精度、遗忘率两个常用指标对其进行比较，见表5。
需要说明的是，由于不同技术路线依赖的模型结构与输入分辨率存在差异，表中结果并非在完全统一的实验设置下获得，而是基于各方法主流实验范式进行复现或引用原文结果。具体设置如下：
表5 代表性类增量学习方法的性能

Tab. 5 Performance of representative class incremental learning methods

	方法名称
	方法
	平均精度/%
	遗忘率/%

	记忆回放
	原始数据回放
	iCaRL[10]
	61.56
	46.99

	
	压缩数据回放
	Foster[24]
	68.79
	29.93

	
	生成数据回放
	DCMI[35]
	53.24
	15.14

	参数与优化约束
	知识蒸馏约束
	LWF[36]
	46.82
	56.14

	
	参数正则化约束
	EWC[45]
	28.49
	84.64

	
	梯度约束
	GEM[54]
	27.32
	86.88

	模型预测校正
	模型预测校正
	Bic[62]
	62.68
	13.75

	
	
	WA[64]
	68.46
	25.31

	模型结构设计
	动态模型扩展
	DER[83]
	72.42
	20.61

	预训练模型迁移
	提示学习
	L2P[90]
	89.24
	6.70

	
	主干参数微调
	文献[108]
	94.89
	3.57

	
	视觉-语言模型
	文献[109]
	87.52
	10.89


注：不同类别方法基于各自主流实验设置复现
记忆回放、参数与优化约束、模型预测校正及结构扩展类方法：在CIFAR100（32×32）数据集上进行10-10类划分实验，主干网络为ResNet18，其中，iCaRL、Foster、BiC、WA和DER的最大记忆容量为2000，随着类别数的增加，每类可保存的样本逐步减少。LWF、EWC、GEM和DCMI无需保存样本。

提示学习与主干参数微调方法：在 CIFAR224数据集上进行10-10类划分实验，主干网络为Vision Transformer。
视觉-语言模型方法：在CIFAR224数据集上，采用CLIP预训练模型作为主干。
从结果可以观察到，不同类别方法在性能表现与资源依赖方面存在明显差异。在计算资源受限或难以利用大规模预训练模型的场景下，记忆回放与模型结构扩展类方法具有实现简单、稳定性较好的优势；参数与优化约束类方法适用于对模型结构改动较小、需保持网络规模稳定的应用环境；而在具备预训练模型条件且对性能要求较高的场景中，参数高效适配与视觉-语言模型方法通常能够取得更优表现。

3.4  典型类增量学习代码库与工具
为了支持类增量学习算法的实现、复现和公平比较，现有多种持续学习代码库与工具，见表6。这些框架大都基于PyTorch构建数据流、模型、训练策略、评价指标解耦，提供统一的实验接口，支持多阶段类别增量训练和标准化测试，从而提高不同方法之间的可比性与实验复现性。
表6 类增量学习代码库

Tab. 6 Class incremental learning code library

	代码库
	定位
	方法覆盖度
	典型用途

	Avalanche[126]
	通用持续学习
	中
	规范化的评测与可复现实验

	Mammoth[127-128]
	通用持续学习
	高
	大规模方法对比评测

	PyCIL[129]
	类增量学习
	高
	类增量学习算法复现与对比

	FACIL[130]
	类增量学习
	中
	类增量学习基准评测与性能分析

	PILOT[131]
	预训练的类增量学习
	中
	基于提示的类增量学习研究

	C3BOX[132]
	CLIP的类增量学习
	低
	基于CLIP的类增量学习研究


从适用范围角度分析，现有代码库可以分为通用持续学习框架、类增量学习专用框架和面向预训练模型的框架。Avalanche[126]与Mammoth[128-129] 属于通用持续学习框架，支持类增量学习、任务增量学习与域增量学习等多种设置。PyCIL[129]与FACIL[130]则专门面向类增量学习场景设计，前者在算法覆盖和复现中应用较广，后者更注重标准化基准测试。PILOT[131]和C3BOX[132]支持基于提示学习和视觉语言模型的类增量研究，分别面向预训练模型适配与基于CLIP的类增量学习。

4  类增量学习的应用扩展
类增量学习最初主要面向图像分类任务，但随着视觉模型能力的提升和应用场景的不断拓展，其应用已逐步扩展至图像生成、目标检测、语义分割等更复杂的视觉任务，并进一步延伸至视频理解、三维视觉和多模态学习等新兴领域。相比于图像分类，这些任务在输出形式、空间结构以及时序建模方面具有更高的复杂度，使得类增量学习在不同任务中呈现出差异化的挑战与技术演进路径。
4.1  图像生成
与判别式的图像分类任务不同的是，在类增量学习中，类增量学习关心的是模型在不断加入新的类别之后，对于多类别的数据分布的长期建模能力。该任务的目标已经不是保持分类性能，而是保证模型在生成样本时仍然可以覆盖已学类别的多样性以及分布特征。由于生成模型一般学习整体数据分布来实现样本的合成，新类别的加入很容易造成模型分布发生偏移，从而导致对旧类别的快速遗忘。

早期的图像生成中的类增量学习主要用生成对抗网络来实现。终身生成对抗网络方法（lifelong generative adversarial network，LifelongGAN）[133]用条件生成机制和生成式重放，在不断引入新类别的过程中利用模型生成的旧类别样本参与训练，从而在一定程度上缓解了灾难性遗忘的问题。文献[134]在此基础上进一步关注参数效率，通过在共享生成器结构上引入任务相关的轻量化参数，实现了更高效的持续条件生成。
近年来，随着扩散模型成为主流生成范式，研究者开始关注其在持续学习场景下的稳定性问题。例如，文献[135]分析了扩散模型在连续训练中的遗忘现象，而文献[136]在扩散模型中引入一致性约束以支持长期生成建模。这些工作表明，扩散模型在持续生成场景下具有潜力，但其在严格类增量设置下的系统研究仍然相对有限。

综上，类增量图像生成的研究正在从基于对抗训练的经验重放机制，逐步拓展至在更大规模生成框架中引入参数约束与结构稳定策略。无论是在对抗训练还是扩散模型中，新类别的加入都会引起生成分布的整体偏移，从而影响旧类别样本的质量与多样性。因此，在保持生成质量的同时实现长期稳定的分布建模，是该方向面临的核心挑战。此外，随着生成模型规模持续扩大，如何在控制计算成本与存储开销的前提下实现高效持续更新，也成为类增量生成研究的重要方向。
4.2  目标检测
相较于图像分类而言，目标检测场景下的类增量学习更加复杂。模型不仅需要缓解灾难性遗忘的困扰，还需要解决目标检测中特有的背景漂移、类别混淆和前景–背景不平衡等问题[137]。
文献[138]将类增量学习引入检测变换器（detection transformer，DETR）框架，通过对查询和特征表示进行约束，以缓解新类别引入对旧类别检测性能的影响。文献[139]通过对历史目标框进行增强式重放，缓解了新类别样本引入导致的前景偏移问题，从而在保持旧类别检测性能方面取得了显著改进。这类方法体现了重放机制在结构化输出任务中的重要作用。

近年来，视觉语言模型在类增量学习的目标检测场景中也开始显现其作用。文献[140]用视觉–语言模型生成高质量伪标签，给旧类别赋予额外的监督信号，进而削减由于标注数据缺乏所引发的遗忘问题。该方向展示了跨模态先验在类增量学习任务中的应用潜力。
此外，也有研究从优化层面缓解新旧类别之间的冲突。文献[141]通过对梯度进行分解与对齐，减少新旧类别学习目标之间的冲突，为类增量学习在目标检测中的实现提供了一种无需显式重放的替代思路。
除自然图像场景外，类增量目标检测在遥感影像和医疗影像等垂直领域同样具有重要应用价值。在遥感目标检测中，由于图像分辨率高、目标尺度差异大且跨区域分布差异显著，新类别的逐步引入更容易导致背景统计特性变化和检测器漂移。部分研究在遥感场景下构建类增量检测框架，通过特征对齐与样本重放策略实现地物类别的渐进式扩展[142-143]。在医疗影像检测任务中，新类别通常对应新的病灶类型或异常结构，数据规模有限且类别不均衡问题突出。相关工作结合知识蒸馏与不确定性建模策略，在逐步扩展病变类别的同时维持既有检测性能[144]。

由此可见，类增量目标检测的研究正从自然图像数据集逐步拓展至更具挑战性的垂直领域场景。在复杂数据分布和高分辨率输入条件下，如何在保持检测精度的同时实现长期稳定更新，仍然是该方向的重要研究课题。

4.3  语义分割
语义分割属于类增量学习中较为困难的视觉任务之一。由于类别在空间上高度交织，并且背景语义会随着类别集合的扩大而不断变化，新类别的出现会使得旧类别的区域被错误地预测为背景或者混入新类别当中，从而加重灾难性遗忘。

现有面向语义分割任务的类增量学习大多采用知识蒸馏框架，用像素级或者特征级表示来约束新旧模型的一致性。不确定性感知对比蒸馏方法（uncertainty-aware contrastive distillation，UCD）[145]在蒸馏时把预测不确定性显式建模到模型中，从而抑制噪声伪标签对旧类别学习造成的负面影响。端点权重融合方法（endpoints weight fusion，EWF）[146]从参数层面提出端点权重融合的方法，即在保留旧类别决策边界的同时加入新类别，可以较好地达到稳定和可塑之间的平衡。
除蒸馏机制外，背景建模以及分布漂移问题也开始引起研究者们关注。其中，文献[147]提出了基于残差建模的背景自适应方法，用于应对背景类别随前景类别增多而不断变化的问题，在无需样本重放的情况下提高了旧类别的保持能力。随后，文献[148]从系统角度分析了分布调整策略对类增量学习在语义分割场景中的影响，发现不正确的分布对齐反而会加重遗忘。
近两年，在遥感影像和医疗影像等垂直领域，类增量语义分割研究进一步深化[149]，针对领域特定挑战（如遥感图像的高分辨率与分布差异、医疗数据的隐私保护与模态特异性）提出了更多针对性方法。在遥感领域，文献[150]提出记忆启发的语义分割增强网络，通过记忆机制增强模型对历史类别的保留能力，适用于遥感图像类增量学习场景。文献[151]则重点缓解表示偏差问题，该偏差源于交叉熵损失与蒸馏损失的冲突以及多步增量后的类别不平衡与相似性问题；它通过特征交互实现从粗到细的隐式分割，有效平衡了遗忘缓解与新类学习，在遥感图像上取得了较好效果。

在医疗影像领域，由于隐私限制难以获取旧样本，研究重点转向无旧样本或少样本的原型引导与蒸馏策略。文献[152]提出原型引导校准和双对齐蒸馏方法，在不依赖旧类标签的情况下实现类增量医疗图像分割，有效保留了先前器官或病灶的分割知识，在腹部多器官等任务中表现出色。

类增量学习在语义分割任务中的研究已由早期依靠简单的蒸馏范式，逐渐发展成为考虑不确定性建模、背景语义变化、数据分布调整的综合策略。但是大规模的类别设置、高分辨率的输入和跨场景的泛化等方面还存在着很大的困难，需要进一步研究来解决。
4.4  新兴视觉任务
随着类增量学习研究的深入，其应用已逐渐扩展至视频理解、三维视觉以及多模态等新兴视觉任务。这些任务通常面临更高的复杂性：视频数据包含丰富的时序信息，三维点云具有无序性和几何结构特性，而多模态任务则需维持视觉与语言等不同模态之间的对齐关系，这些特性均显著加剧了灾难性遗忘问题。
在视频理解领域，类增量动作识别是典型代表。文献[153]提出了一种基于时序注意力知识蒸馏的框架，通过帧级特征表示存储历史样本，并估计时间通道重要性以加权蒸馏，同时鼓励特征多样性，实现稳定性和可塑性的平衡。该方法在UCF101、HMDB51等数据集的类增量划分上取得了较好效果。随后，文献[154]进一步针对视频动作识别中的背景偏差问题，提出背景去偏的类增量学习方法，有效缓解了背景变化对旧类别识别的干扰。
三维视觉中的类增量学习主要集中在点云语义分割和物体分类任务上。由于点云的无序性与稀疏性，传统方法难以直接迁移。文献[155]提出几何与不确定性感知的3D点云类增量语义分割框架，通过几何特征建模和不确定性估计来缓解新类别引入对旧类别几何结构的破坏，在S3DIS和ScanNet数据集上验证了其有效性。文献[156]则聚焦少样本类增量场景，针对合成数据与真实扫描数据之间的域差异，提出基于微形状的表示方法，有效提升了三维数据的类增量学习性能。

在多模态领域，音频-视觉类增量学习成为新的研究热点。由于需要同时处理视觉和音频信息，且往往面临无历史样本的约束，研究难度进一步增加。文献[157]构建了音频-视觉问答持续学习基准，创建了相应的数据集，并提出了问题引导的跨模态信息融合、带时空特征约束的任务特定知识蒸馏以及问题语义一致性约束等方法，在细粒度场景理解和时空推理方面取得了显著进展。随后，文献[158]采用解析学习的闭式解形式，在不存储历史样本的情况下有效缓解了灾难性遗忘，提升了多模态类增量学习的性能。
类增量学习在新兴视觉任务中的研究仍处于快速发展阶段。虽然已有工作分别针对时序建模、几何感知和跨模态对齐提出了针对性策略，但在长序列增量、大规模类别、高分辨率3D数据以及真实世界多模态场景下，仍面临计算开销大、泛化能力不足以及隐私保护等问题。未来研究需进一步探索参数高效、跨模态统一且隐私友好的持续学习范式。

5  总结与展望

本文对类增量学习在方法设计、评测设置、应用拓展等各方面的研究进展进行系统综述，主要分析了不同技术路线在解决灾难性遗忘、适应新类别加入过程中所取得的优势和不足。尽管现有方法在标准基准数据集上取得了一定成效，但在更加复杂、动态且接近真实应用的场景中，类增量学习仍面临诸多基础性挑战。整体来看，未来研究可从数据层面、策略层面与系统层面三个维度展开：数据层面关注弱监督、噪声与长尾分布等现实数据特性；策略层面关注多种持续学习机制的协同与统一；系统层面则涉及在线学习、评估体系、理论刻画与可信部署等更深层问题。在此框架下，未来可能的研究方向包括以下几个方面：
1）半监督类增量学习：当前类增量学习方法依赖充足的标注数据，而现实环境中新类别的出现往往仅伴随少量标注样本甚至无标注数据。如何在类增量学习框架下充分利用未标注数据，通过一致性正则化、自训练、对比表示学习或伪标签筛选等机制提升新类别的建模能力，同时避免误导性伪标签对旧类别产生负迁移，是一个尚未系统解决的重要问题。此外，还需要研究未标注数据在不同增量阶段的作用机制，例如其是否会加剧旧类别表示漂移，以及如何在蒸馏约束与半监督信号之间建立稳定的协同优化关系。
2）噪声数据的类增量学习：真实场景中数据不可避免地存在标注噪声、类别混淆或者样本污染，而类增量学习往往依赖历史模型输出作为蒸馏目标或伪标签来源，因此对错误监督尤为敏感。噪声会随着阶段逐步累积并被放大，导致长期性能下降。未来可探索在增量过程中引入不确定性估计、样本置信度动态加权或噪声识别机制，构建具有自纠错能力的持续学习框架，从而在保持可塑性的同时提升整体鲁棒性。
3）数据长尾分布下的类增量学习：许多现实任务中新加入的类别样本数量很少，整体数据呈长尾分布。然而现有方法大多基于相对均衡的类别分布设计，对尾部类别的表示能力和判别能力仍然不足。在类增量情形下，类别不平衡与类别持续扩展相互叠加，使问题更加复杂。未来研究可以从分布重加权、原型重构、特征重校准及类别关系建模等角度出发，建立对尾部类别更加友好的类增量学习机制。
4）多种持续学习策略的有效融合：目前类增量学习方法大多侧重于单一技术路线，比如记忆回放、参数约束或结构扩展等，不同策略之间的协同机制尚不清晰。未来可从统一优化视角出发，将历史分布保持视为一类约束项，在同一目标函数中整合重放、蒸馏与参数限制机制，并研究不同策略之间的互补与冲突关系。
5）在线类增量学习与动态任务边界：多数现有研究仍采用阶段式或离线增量设置，而在实际应用中，数据和类别往往以连续流式方式到达，任务边界模糊甚至不可感知。因此，有必要构建更加贴近真实环境的评估范式，例如在无显式任务划分的条件下持续监测模型性能变化，结合时间维度刻画稳定性–可塑性的动态权衡，并将计算开销、更新频率与存储成本纳入统一评价指标体系。建立面向动态任务边界的评测协议，有助于推动类增量学习从理想化设定走向真实应用场景。
6）类增量学习的理论刻画与性能界限：目前大多数方法仍以经验性设计为主，性能比较依赖实验结果，缺乏统一的理论分析框架。在资源受限条件下，模型对旧类别信息的保持能力与记忆容量或参数规模之间的关系，需要从理论上加以刻画，例如分析是否存在可形式化的性能下界，以及是否可以借助互信息或表示压缩率等信息论指标量化遗忘程度。同时，优化过程中产生的梯度冲突也有必要在几何层面进行表达，例如通过向量夹角或子空间重叠度刻画更新方向之间的关系，从而为梯度投影或正交约束方法提供更明确的理论解释。此外，稳定性与可塑性的权衡可以被建模为带约束的双目标优化过程，并进一步分析其收敛性质与最优解条件。
7）面向实际系统的高效可信类增量学习：在真实部署环境中，类增量学习模型不仅需要维持较高性能，还需满足计算效率、存储限制、隐私保护与系统可靠性等多方面要求。未来研究可进一步探索参数高效更新机制、边缘设备友好的模型压缩策略，以及隐私保护场景下的联邦类增量学习框架。同时，还需关注模型决策的可解释性与风险可控性，建立异常检测与不确定性评估机制，使模型在开放环境中能够对未知类别或异常样本给出合理响应。
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