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摘 要： 目的　多标签类增量学习旨在学习多标签分类任务时，能够持续学习新任务中的新标签信息，同时保持对

之前学习任务的良好性能。不同于单标签连续学习中的标签互斥性假设，多标签连续学习中的跨任务标签无法被

补全。因此，样本的大量标签缺失使得跨任务之间的关联被完全阻断，模型无法区别新类与旧类，导致相似类别的

混淆。方法　为了解决类别混淆问题，提出一种类激活图回放和最小熵采样的多标签类增量学习，以实现跨任务的

监督信息传递。具体地，首先在传统经验回放策略的基础上，开辟一块新的存储区用于存储样本正类的类激活图。其

次，基于交叉熵的数值对当前任务样本进行采样，以挑选那些拥有精确类激活图的样本放入存储区作为回放样本。最

后，在后续任务中回放样本，对当前模型的正类激活图输出进行正向监督，并将存储的正类的激活图作为其他类别激

活图的反向监督，使其显著区域不重合。结果　在 PASCAL VOC（pattern analysis，statistical modeling and computa⁃
tional learning visual object classes）数据集上进行广泛实验，验证了所提出方法的有效性和鲁棒性。对比实验结果表

明，类激活图监督回放方法显著提升了模型在多标签连续学习中的性能。结论　本文所提出的类激活图监督回放法

为跨任务类别补充了监督信息，缓解了多标签类增量学习中的标签缺失问题。
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Abstract： Objective　Multilabel class-incremental learning seeks to enable models to learn new label information continu⁃
ously while ensuring robust performance on previously acquired tasks within the context of multilabel classification.  This 
task diverges from the label exclusivity assumption inherent in single-label problems because multilabel classification is 
effectively modeled as multiple binary classification tasks.  In this framework， each sample can be associated with multiple 
labels simultaneously， reflecting the complexity of real-world scenarios.  Moreover， the task setting in class-incremental 
learning imposes major constraints on how labels are assigned.  Specifically， samples can only receive positive labels corre⁃
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sponding to their respective tasks， while the labels for categories pertaining to other tasks remain unknown.  Consequently， 
this limitation results in a substantial loss of negative samples across categories because many potential negative examples 
are not represented in the available data.  The implications of this scenario are profound.  Not only do the various classes suf⁃
fer from a considerable deficit of negative samples， but the learning process is further complicated by the emergence of 
numerous unknown mappings between classes.  This lack of clarity can lead to severe label confusion， wherein the model 
struggles to distinguish between similar categories.  As a result， the effectiveness of multilabel class-incremental learning is 
severely hindered， necessitating the development of novel methods to address these challenges.  Method To address the 
issue of label confusion， this study introduces a novel bidirectional class activation mapping replay method， designed to 
facilitate the effective transfer of supervisory information across tasks.  The primary innovation of our model lies in the estab⁃
lishment of a new storage area integrated within the traditional replay strategy.  This dedicated storage area is specifically 
allocated to retain the class activation maps of the positive samples， thereby preserving critical information about the fea⁃
tures associated with each class.  Class activation mapping is a simple yet effective weakly supervised method for object 
localization that is capable of generating pixel-level masks for foreground objects.  In an ideal scenario， an accurate class 
activation map can effectively represent the precise location of the target object within the image.  Furthermore， leveraging 
the inherent spatial exclusivity of different objects within a single image enables the realization of cross-task information 
transfer.  In the next step， we implement a cross-entropy-based sampling method aimed at selecting samples with highly 
accurate class activation maps.  This careful selection process ensures that only the most representative samples are stored 
as replay samples， thereby enhancing the quality of the supervisory information available for future tasks.  During the execu⁃
tion of subsequent tasks， we utilize these stored samples in a replay mechanism.  This replay provides not only standard 
supervision for the positive class activation map output via the current network but also reverse supervision for the other 
class.  Such reverse supervision ensures that the prominent regions of the class activation maps for the other classes do not 
overlap with the positive class.  Reverse supervision for potentially confusing categories does not interfere with the classifica⁃
tion of other positive classes across different tasks.  Clearly， different objects occupy distinct regions within an image.  If we 
assume that the localization of the class activation maps is sufficiently accurate， then the prominent regions of the class acti⁃
vation maps related to one class will not overlap with those belonging to other classes， as reflected in our reverse supervi⁃
sion loss function， which would yield a very low loss value.  Consequently， the method we designed can correct the localiza⁃
tion and output of the network for the confusing categories without disrupting the ability to learn the positive labels and fea⁃
tures.  Result This study selects a range of widely recognized and representative class-incremental comparison methods 
based on recent advancements in the field， including classic regularization-based methods， replay-based methods， and the 
top-performing replay and regularization methods from the single-label class-incremental learning， along with methods spe⁃
cifically designed for multilabel class-incremental learning.  In simple task settings， our model， while slightly lagging 
behind the state-of-the-art in terms of mean average precision， demonstrates remarkable advantages in terms of the F1 
score.  Importantly， as the number of tasks increases， our method exhibits substantial advantages.  Furthermore， our experi⁃
ments demonstrate that our model effectively reduces the false positive rate in network predictions.  Particularly in more 
challenging task settings， our model shows a considerable advantage， with a nearly 30% reduction in false positive rate 
compared with other methods.  This result indicates that our model considerably alleviates the confusion associated with 
multilabel class-incremental learning.  Finally， we provide extensive ablation experiments to validate the effectiveness of 
each module within our model.  Conclusion This study posits that the label confusion caused by label absence in multilabel 
class-incremental learning is as crucial as the problem of forgetting.  Class activation maps reveal the prominent regions that 
the network focuses on， ideally corresponding to the locations of labeled objects.  Given the practical exclusivity of object 
positions， we propose a bidirectional class activation mapping replay method that stores the class activation maps of the 
positive samples during the class-incremental learning process.  This method leverages these stored class activation maps as 
supervisory information in future tasks.  Moreover， a class activation map exclusivity loss function is designed to implement 
the reverse supervision， thereby distinguishing the new categories across tasks from the prominent regions of stored positive 
classes， thereby alleviating confusion.  Furthermore， we introduce a cross-entropy-based sampling method to select 
samples with reliable class activation maps.  Experimental results demonstrate that the proposed bidirectional class activa⁃

2634



第 30 卷 / 第 8 期 / 2025 年 8 月
周怡凡，杜凯乐，吕凡，胡伏原，刘光灿 

类激活图回放和最小熵采样的多标签类增量学习

tion mapping replay method remarkably enhances the model accuracy in the context of multilabel class-incremental learn⁃
ing.
Key words： class incremental learning （CIL）； multi-label classification； multi-label class-incremental learning 

（MLCIL）； class activation mapping； minimizing entropy

0　引 言

类 增 量 学 习（class-incremental learning， CIL）

（Yan 等，2021；Douillard 等，2022；Buzzega 等，2020）
旨在使模型在不断学习新类别的同时保持旧类别的

分类能力。现有的类增量学习主要关注单标签任务

情境，然而在实际应用中，不同类别可能同时出现，

例如一幅图像可能包含多个对象（如，牧羊犬在牧

羊）。对于实际应用而言，多标签类增量学习（multi-
label class-incremental learning， MLCIL）（Dong 等 ，

2023；Du 等，2024）是一个更具挑战性但更符合现实

场景的任务。

单标签类增量学习存在标签互斥假设（Boschini
等，2023），可认为新类样本不包括旧类标签，如图 1
所示。这种负标签补全为旧类补充了负样本，使其

可以作为模型区分新旧类的重要信息。例如，“狼”

与“狗”的特征十分相似，新类“狼”的出现会加重类

别混淆。但因为单标签的互斥假设，“狼”样本关于

“狗”的标签被补全为无，让网络拥有了知道“狼不是

狗”的能力。因此，跨任务样本之间具有潜在信息补

充 ，只需关注如何消除灾难性遗忘（McCloskey 和

Cohen，1989）。

然而，多标签类增量学习中的标签不具有标签

互斥假设，带来了严重的标签混淆问题。具体而言，

不同于单标签问题中的标签互斥假设，多标签分类

可被表示为多个二分类问题。与此同时，类增量学

习的任务设定要求样本只能得到其所属任务下类别

的真实标签，而对于其他任务的类别，样本的真实值

未知。因此，多标签类增量学习缺乏标签补全能力，

不仅各类别损失了负样本，还使学习过程中出现大

量未知映射关系，产生了标签混淆问题。在多标签

的问题设定下回顾“狼”与“狗”的例子：新类“狼”的

样本关于跨任务旧类“狗”的标签完全缺失，即网络

无法得知“狼不是狗”。因此，对于“狼”的样本，网络

将有可能在“狗”的分类头上输出过高置信度。该现

象称为多标签连续学习下的潜在混淆。这种混淆现

象表现为网络输出的假阳性（false positive， FP），且

随着网络学习的类别不断增加，这种错误积累会越

来越严重（Du 等，2024）。

虽然多标签问题中不存在标签互斥假设，但一

幅图像中不同物体所在像素是互斥的。如果能得到

各物体的位置信息，利用这种像素互斥性就可以实

现 跨 任 务 的 信 息 补 充 。 类 激 活 图（class activation 
mapping， CAM）（Zhou 等，2016）是一种简单而有效

的弱监督对象定位方法，该方法能够可视化模型关

注的显著区域。如图 1 所示，对于学习充分、分类准

确的类别，类激活图的定位即能代表该类别物体所

处的像素区域。

为了解决标签缺失带来的潜在混淆，本文提出

一种类激活图回放和最小化熵采样的多标签类增量

学习方法。该方法由类激活图回放和最小化熵采样

两个模块构成。具体而言，对于类激活图回放模块，

提出在记忆存储区中开辟新的区域存储正类的类激

活图，从而保存网络的注意力信息。然后在连续学

习的过程中，利用存储的信息设计了 3 种类型的监

督来优化网络，以缓解灾难性遗忘和潜在混淆：1）遵

循传统经验回放策略进行标签监督，通过校正网络

在连续任务流中对过去任务的预测值防止遗忘；

2）利用存储的正类激活图，对当前模型的正类激活

图输出进行正向监督，通过对网络推理过程中关注

图 1　类增量学习在单标签与多标签问题设定下的对比

Fig. 1　Comparison of single-label class-incremental learning 
and multi-label class-incremental learning
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区域的约束来防止遗忘；3）取出潜在混淆类别，使用

存储的类激活图对这些类别进行反向监督，使潜在

混淆类别的显著区域不与正类的显著区域重合。这

实现了跨任务的信息传递，补充了各类别的负样本

信息。此外，还设计了一个最小化熵采样模块，该模

块根据网络对于训练集样本的预测表现，排除不可

靠的噪声样本，从而选择更具有特征代表性的样本

进行后续的回放，进一步保证了存储的类激活图的

可信性。

本文的贡献主要有：1）提出类激活图回放模块，

设计了类激活图正反向监督损失函数。通过引入双

向监督机制，减轻遗忘的同时确保新类别的显著区

域不会与旧任务中的正类显著区域发生重叠，补充

了负样本的缺失。2）为了确保存储的样本和类激活

图的代表性和可信性，引入基于最小化熵的样本选

择模块。通过衡量样本的特征代表性，优先选择那

些在当前任务中对类区分有贡献的样本进行存储和

回放。3）进行广泛实验，验证所提出方法的有效性

和鲁棒性。实验结果表明本文方法显著提升了模型

在多标签类增量学习中的性能。

1　相关工作

1. 1　单标签类增量学习

1）基于正则化的方法。这类方法通过在损失函

数中引入正则项，使网络更新的参数保留旧的知识。

如 ，保 留 历 史 任 务 中 的 重 要 参 数（Kirkpatrick 等 ，

2017；刘展阳和刘进锋，2024）。还有一些方法，例如

LwF（learning without forgetting）（Li 和 Hoiem，2017）
和 AGCN（augmented graph convolutional network）（Du
等，2024）采用知识蒸馏技术缓解遗忘问题，即通过

软标签引导模型在学习新任务时保持对旧任务的

记忆。

2）基于回放的方法。这类方法通过存储一组旧

任务的示例来代表旧数据，并在训练当前任务时与

新数据一起使用。早期的回放方法，如 ER（experi⁃
ence replay）（Rolnick 等，2019）通过构建一个内存缓

冲区保存旧任务的样本，并与新数据一起进行训练。

在 此 基 础 上 ，DER++（dark experience replay++）

（Buzzega 等，2020）引入了对缓冲区中存储数据的知

识蒸馏惩罚，从而进一步减少遗忘。此外，iCaRL
（incremental classifier and representation learning）

（Rebuffi 等，2017）通过使用 herding 技术选择示例并

设计不同的蒸馏损失用于防止遗忘。

3）基于架构的方法。这些方法为每个任务提供

独立的参数，从而防止遗忘。大多数基于架构的方

法需要额外的任务标签，并且通常仅限于任务增量

场景。Yan 等人（2021）和 Douillard 等人（2022）将基

于架构的方法与排练方法相结合，达到了更好的防

遗忘效果。但这些方法需要动态扩展网络参数以适

应新数据，可扩展性有限。

1. 2　多标签类增量学习

1）多标签分类。近年来，多标签分类引起了广

泛关注（张晶 等，2020；邢素霞 等，2023）。早期的方

法 使 用 循 环 神 经 网 络（recurrent neural network，

RNN）（Wang 等 ，2016）或 长 短 期 记 忆 网 络（long 
short-term memory network，LSTM）（Wang 等 ，2017）
来依次建模标签与语义之间的关系，而当前最先进

的方法则通过空间信息或图结构来增强性能。例

如，Chen 等人（2022b）利用先验知识指导类别间的

自适应信息传播。Chen 等人（2023）提出基于图卷

积网络的多标签分类模型。Zhao 等人（2021）通过

构建结构和语义相关图探索多标签分类。然而，标

签关系图的建立依赖于图像完整的标签标注，而在

多标签类增量的任务中，严重的标签缺失限制了这

些方法的应用。

2）多标签增量学习。随着单标签类增量学习和

多标签分类的不断研究，多标签增量学习已成为一

个新的领域。Kim 等人（2020）提出一个新的采样策

略，用于缓解多标签数据集中长尾分布对基于回放

方 法 的 影 响 。 KRT（knowledge restore and transfer）
（Dong 等，2023）提出一种知识恢复和迁移框架，缓

解了标签缺失的问题。AGCN（Du 等，2024）利用伪

标签构建固定的统计标签关系，并缓解灾难性遗忘。

然而，这些方法都没有意识到多标签类增量学习中

潜在混淆的影响。

1. 3　类激活图

类激活图（CAM）（Zhou 等，2016）是一种简单但

有效的弱监督目标定位方法，能够生成前景对象的

像素级掩码。为了改进 CAM 的性能，一系列高级

CAM 变 体 方 法 应 运 而 生 ，如 Grad-CAM （Selvaraju
等，2017）、ReCAM（Chen 等，2022a）和 AdvCAM（Lee
等，2021）。这些变体通过结合梯度或其他信息，提

高了定位的准确性和模型的可解释性。
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在非连续学习的研究领域，Grad-CAM 已被证明

可以编码信息以学习新类，如弱监督语义分割方法

大多采用类激活图定位物体（白雪飞 等，2024）。近

年来，有部分研究采用类激活图指导连续学习。例

如，Luo 等人（2023）利用类激活图来减少内存消耗

并取得了有潜力的结果，但它主要侧重于数据压缩。

与 本 文 最 相 似 的 方 法 是 RRR（remembering for the 
right reasons）（Ebrahimi 等，2021），其也将类激活图

存储在内存中，并在回放过程中使用来防止遗忘。

然而，其没有认识到类激活图的负类补充作用。本

文方法首次尝试将回放类激活图扩展到多标签连续

学习领域，证明了其在减轻假阳性预测和混淆问题

方面的有效性。

2　理论基础

2. 1　问题描述

假设共有 T 个多标签图像分类任务，表示为

D1，D2，…，DT。每个任务的数据集包含图像 x和对

应任务的类别标签 y，表示为Dt = {x t
i， y t

i}。式中，类

别标签 y t
i 表示对应于第 i 幅图像第 t 个任务的真实标

签，且可能包含不止一个类别，即满足 y t
i ∈ K t 且 1 ≤

| y t
i | ≤ |K t |。属于不同任务的标签空间 K彼此不重

叠，即 ∀m， n (m ≠ n)， Km ∩ K n = ∅。根据连续学习

的任务要求，每个任务的数据集划分为训练集和测

试集 Dt = {X t，，Z t} ，在第 t 个任务的训练阶段，只有

当前任务的训练集数据 X t 和一小部分存储在记忆

区M中的过去任务样本可用。在当前任务学习完

毕后，模型被允许取出有限数量的样本存储在 M

中，以便后续任务中进行回放。在测试阶段，网络需

要 在 测 试 集 的 组 合 上 进 行 评 估 ，即 Z1~t =
Z1 ∪ Z2 ∪ ⋯ ∪ Z t，并期望识别出学过的所有类。

2. 2　类激活图生成

本文使用梯度加权类激活映射（Grad-CAM）来

完成类激活图生成任务。该方法不依赖网络结构

的设计而且是可微分的，便于进行端到端的网络

训练。

Grad-CAM 是一种白盒可解释性技术，其使用梯

度确定特征图激活对预测的影响。由于已知卷积神

经网络中的后续层对更高级别的语义进行编码，因

此根据模型输出相对于这些特征图激活的梯度可以

发现哪些高级语义对预测很重要。当使用 Grad-

CAM 可视化图像分类时，对最后一个卷积层采用目

标类别预测的梯度进行加权求和，会突出显示图像

中的目标类别区分区域（例如在识别鸟类时鸟类的

翅膀）。

假设已知图像分类输出中某个类别  c 的预测

分数为  yc，给定一个具有 K 个特征图的卷积层，其中

单个特征图记为 Ak ∈ Ru × v。Grad-CAM 对每个特征

图 Ak 取 yc 的导数并对宽和高维度进行全局平均池

化，得到权重 ak = ∂yc∂Ak
，表明特征图Ak 对预测 yc 的重

要性。接下来，将这些重要性作为权重计算特征图

的线性组合，最后经过 ReLU（rectified linear unit）激

活函数得到网络对于类别 c 的激活图Qc，可表示为

Qc = fReLU(αTA) （1）
式中，α = [α1，α2，⋯，αK ]，A = [ A1， A2，⋯，AK ]。

3　方 法

本文方法的总体框架如图 2（a）所示，在每个任

务的学习阶段，网络通过当前任务的训练数据学习

新的类别，同时使用记忆存储区 M 中保存的图像和

知识，使用类激活图回放法对网络进行防遗忘和防

混淆监督。当前任务的图像数据训练完毕后，使用

最小化熵采样策略选择最优的样本并生成对应类别

的类激活图存储到M中。3. 1 节和 3. 2 节分别对类

激活图回放法和最小化熵采样策略进行了详细的

介绍。

3. 1　类激活图回放

如图 2（b）所示，以存储第 m 个任务为例。与传

统的经验回放只存储样本 x和标签 y不同，本文将记

忆区M划分为Mx，My 和Mcam。其中，Mx 存储需要回

放的样本 x，My 存储各样本 x，x ∈ Mx 在任务 m 下各

类 别 的 标 签 ym，Mcam 存 储 各 样 本 x，x ∈ Mx 的 正 类

k+，，ym
k+ = 1 对应的类激活图Qm

k+。My 中存储的标签用

于回放时监督样本在其任务下类别的分类结果。

Mcam 中存储的正类对应的激活图用于监督所有类别

的激活图。

在任务 t ( t > m ) 阶段，从记忆区取出在第 m 个

任务存入的样本 x，x ∈ Mx 输入到当前任务 t 的网络

中，得到各任务下类别 K 1~t = {k1，k2，⋅ ⋅ ⋅，kt}的预测
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结果 Ŷ 1~t = {ŷ1，ŷ2，⋅ ⋅ ⋅，ŷ t}。此外，根据之前介绍过

的类激活图计算方法可以得到关于各任务的类激活

图 Q̂1~t = {Q̂1，Q̂2，⋯，Q̂t}。

对于任务 m 下类别 km，本文利用My 和Mcam 存储

的信息设计了 3 种类型的监督来优化网络以减轻灾

难性遗忘和潜在混淆。

1）标签监督。利用在My 中存储的标签 ym 监督

预测值 ŷm，得到对于任务 m 下类别 km 的分类损失，

具体为

LER = 1
N ∑

i = 1

N ( )y m
i log ŷm

i + ( )1 - ym
i log ( )1 - ŷm

i   （2）
式中，N 表示样本总数。

该损失函数与传统的经验回放方法类似，区别

在于使用了适用于多标签分类的二元交叉熵损失。

基于My 的回放本质上是利用存储的真实标签，校正

网络在连续任务流中对于过去任务的预测值以防止

遗忘。

2）正向监督。利用在Mcam 中存储的正类激活图

Qm
k+ 监督当前网络对于这些类的激活图 Q̂m

k+，具体为

Lpos = E( )x,ym
k+,Qm

k+ ~ ( )Mx,My,Mcam
 Q̂m

k+ - Qm
k+ 1

（3）
式中，E表示期望损失函数采用 L1 范数。基于Mcam
的正向监督利用存储的正类激活图，校正网络在连

续任务流中对这些类的关注区域，减少遗忘带来的

偏移。换句话说，正向监督通过对网络推理过程中

关注区域的约束来防止遗忘。

3）反向监督。对于 k+ 之外的类别 K 1~t /k+，本文

设计了一个反向激活图监督策略，减轻多标签类增

量学习中负类缺失带来的混淆。首先，本文设置一

个阈值 θ 来选取潜在混淆类别。具体地，当前网络

预测值大于阈值 θ 的类别被视为潜在混淆类别，即

网络偏向于将其视做当前样本的正类 kθ。值得注意

的是，由于本文要解决的任务是多标签分类，网络输

出的正类 kθ 允许有多个，如图 2（b）所示的“狗”和

“牛”。然后，使用Mcam 中正类对应的激活图对当前

网络关于潜在混淆类的激活图进行反向监督，具

体为

Lneg = E( )x,ym
k+,Qm

k+ ~ ( )Mx,My,Mcam
∑

kθ

(exp (Qm
k+ ⋅ Q̂m

kθ
) - 1) （4）

利用图像中的像素互斥性，本文使用点乘计算

两个 u × v 的特征图之间的相似程度。通过在点积

结果上应用 exp (·) - 1，放大了相似度高的特征，使

模型更为敏感，同时保证了损失函数的最低值为 0，

即当特征图完全不相似时损失最小。该损失函数从

特征层面惩罚了潜在混淆类别与已知的正类所对应

的 激 活 图 重 合 区 域 ，从 而 约 束 了 网 络 对 于 类 别

K 1~t /k+ 的关注区域。基于Mcam 的反向监督利用在过

去任务中充分训练得到的正类激活图，限制其他类

别的关注区域，减轻了负类缺失带来的特征混淆

现象。

值得注意的是，对于潜在混淆类别的反向监督

不会干扰不同任务下的其他正类的分类。显然，不

同物体在图像上所处的区域不同，如图 2（b）中“狗”

和“羊”。如果“羊”的定位足够准确，那么关于它的

类激活图的显著区域不与“狗”的重叠，表现在反向

监督损失函数上会是一个很低的损失值。因此，本

文方法可以在不干扰网络学习正确标签和特征的基

础上，纠正网络对于假阳性混淆类别的定位和输出，

图2　本文方法总体示意图及双向类激活图监督回放法示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the overall method and the 
bidirectional class activation mapping replay method 

（（a） the overall method； （b） the bidirectional class 
activation mapping replay method）
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从而起到了任务之间的补充作用。

模型最终的损失函数设计为

L = L task + λ( LER + Lpos + Lneg ) （5）
式中，L task 指常规的针对当前任务训练样本的交叉熵

分类损失，λ 作为超参数调整类激活图回放所占的

比重。超参数的取值在本文消融实验部分做了详细

的讨论。

3. 2　最小化熵采样

本文将在 Mcam 中存储的类激活图作为监督信

息，作用于后续的所有任务中。因此在理想情况下，

所存储的类激活图不仅应该能表示网络在样本图像

上对于目标类别的关注位置，还应该相对精准才能

作为监督信息存储网络的知识。然而，由于训练集

中的图像可能含有噪声，网络并不能对所有训练集

图像进行准确的类别预测和定位。因此，本文提出

最小化熵样本选择策略，该模块根据网络对于训练

集样本的输出结果，排除不可靠的噪声样本，从而最

大程度上保证了类激活图的准确性和可靠性。具体

而言，本文定义了一个样本选择指标，计算为

S (Xt ) = minimize
xt

i ∈ X t (y t
i log ŷ t

i + (1 - y t
i ) log (1 - ŷ t

i ) )
（6）

在第 t 个任务训练完毕后，该模块对于当前任务

的每个类，采样训练集X t 中损失最小的前 n 个样本

加入到记忆区M中。该模块以二元交叉熵损失最

小为评价标准，保证了类激活图的准确度，在本文消

融实验中证明了这一点。

总的来说，算法流程如下：

输入：依次给定当前任务 t ( t = 1，2，⋯，T )的训

练 集 X t，包 含 当 前 所 有 任 务 的 测 试 集 Z1~t =
Z1 ∪ Z2 ∪ ⋯ ∪ Z t，给定记忆存储区M。

输出：模型在测试集上的评价指标。

1）计算当前任务 t 训练样本X t 的分类损失 L task。

2）根据式（2）—式（4）计算记忆区中样本的类激

活图回放损失。

3）根据式（5）计算总损失函数并反向传播更新

网络参数。

4）根据式（6）选择样本，并将其与对应的类激活

图和标签存储到记忆存储区M。

5）计算模型在测试集Z1~t 上的测试指标。

6）重复步骤 1）—5），直到 t = T。

4　实 验

4. 1　实验设定

本文使用 PASCAL VOC（pattern analysis，statisti⁃
cal modeling and computational learning visual object 
classes）（Everingham 等，2010）数据集评估方法的有

效性。PASCAL VOC 数据集共包含 20 个物体类别

的 9 963 幅图像，其中，5 011 幅图像用于训练，4 952
幅图像用于测试。平均每幅图像的标签数为 2. 4。

遵循现有的连续学习工作（Yan 等 ，2021；Luo 等 ，

2023），使用两种任务设定：从零开始学习（learning 
from start， LFS）和 从 一 半 学 习（learning from half， 
LFH）。在 LFS 中，模型在所有 N 个阶段观察相同数

量的类，其中 N 为 5 或 10。在 LFH 中，模型第 1 阶段

在前一半类上训练。然后，模型在随后的 N 个阶段

中均匀地学习剩余的类。

对于模型学习表现的评估，采用 3 个指标，即：

类平均 F1 测度（CF1）、总体 F1 测度（OF1）和平均精

度均值（mean average precision，mAP）。这 3 个指标

在多标签分类领域和多标签类增量学习领域中得到

广泛应用。本文采用最后一个任务训练完毕后，模

型在所有类别图像上的测试结果的指标作为方法的

评价指标。

遵循现有的多标签类增量学习的研究（Dong
等 ，2023），采 用 ImageNet-21k 预 训 练 的 TResNetM 

（Ridnik 等，2021）作为骨干网络（所有比较的方法都

使用相同的骨干网络），使用 Adam 优化器和权重衰

减为 1E-4 的 One CycleLR 调度器对模型进行 20 个

epoch 的训练，批次大小设置为 64，学习率设置为

4E-5。在对比实验部分，所有方法统一使用每个类

固定数目的内存设置，遵循现有研究方法的惯例，每

个类存储 2 个训练样本，即 n = 2。此外，每个实验进

行 3 次，并报告平均结果。

4. 2　对比实验

4. 2. 1　准确率比较

根据最近的几项类增量学习工作选择广泛认可

且 有 代 表 性 的 类 增 量 对 比 方 法 ，其 中 FT（fine-

tuning）表示没有采用任何连续学习技术的微调方

法，作为所有对比方法的下界。LwF（Li 和 Hoiem，

2018）是基于正则化的代表性工作。iCaRL（Rebuffi
等，2017）和 ER（Rolnick 等，2019）是经典的基于回
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放 的 方 法 。 DER++（dark experience replay++ ）

（Buzzega 等，2020）和 PODNet（pooled outputs distilla⁃
tion network）（Douillard 等，2020）分别是在单标签类

增量领域性能最佳的基于回放和基于正则化的方

法。AGCN（Du 等，2024）和 KRT（Dong 等，2023）是

专门针对多标签类增量设计的方法。表 1 展示了

不同方法在 4 种任务设定上的实验结果。可以得

到以下观察结果：在较为简单的任务中，如 LFS 任

务设定中 N = 5 的情况下，本文方法尽管在 mAP 指

标上落后于 KRT 方法，但在 F1 指标上有较大的优

势。值得注意的是，随着任务难度的不断提升，即

任务数量 N 增大，本文方法展现出了强大的优势。

与此同时，基于回放的方法，如 ER、DER++逐渐超

过基于正则化的 LwF、KRT 等方法。这表明，随着

任务数量的增加，每个任务训练的类别减少，类别

之间的混淆愈加明显。而基于正则化的方法尽管

在较为简单的任务上能够更好地保留网络的能力，

克服灾难性遗忘，但是在困难任务上会加重错误积

累，从而加重混淆使表现变差，这也印证了本文之

前的分析。

4. 2. 2　假阳性率

图 3 展示了本文提出的模型与对比方法在 LFH
两种任务设定上的假阳性率比较结果。图中每个柱

体顶端的“工”字型符号表示误差棒，反映了多次重复

实验中数据的不确定性，展示了每个数据点的标准

误差范围。从图 3 可以看出，本文提出的模型可以有

效降低网络预测的假阳性率，尤其是在 N = 10的较为

困难的任务设定上，模型有较大的优势，与其他的方

法相比，假阳性率下降了近 30%。这表明本文方法可

以有效减轻由多标签类增量学习带来的混淆现象。

4. 3　消融实验

4. 3. 1　模块消融

表 2 展示了在 LFS（N = 5）的实验设定上的模块

消融实验结果。由于本文是基于回放的方法，因此

采用传统的经验回放（ER）方法作为本文的基线方

法。模型 1 和模型 2 分别是在基线方法上添加类激

活图回放模块和最小化熵采样模块的结果。模型 3
是本文方法的最终结果。从表 2 可以看出，在基线

的基础上添加两个模块均能带来较大的提升。其

中，模型 1 的提升更大，说明类激活图回放模块可以

通过避免混淆有效地提升模型分类准确度。而本文

的最终模型 3 相比于模型 1 有了进一步提升，这说明

最小化熵采样模块可以有效地选择更适合回放的样

本，充分证明了本文方法的有效性。

4. 3. 2　采样策略

图 4 展示了采用不同采样策略所选择的样本对

比。从图中可以看出，本文提出的样本采样策略，即

最小化熵，与最大化熵相比有较大优势。如，在“飞

表1　不同连续学习算法在LFS和LFH两种设定下的对比结果

Table 1　Comparison results of different continuous learning algorithms under LFS and LFH settings
/% 

方法

FT
LwF
iCaRL
ER
PODNet
DER++
AGCN
KRT
本文

LFS
N = 5

CF1
40.6
53.1
52.3
47.2
52.0
59.8
58.8
62.1
69.3

OF1
43.9
53.8
51.9
46.3
50.3
56.4
51.2
59.6
71.1

mAP
62.5
71.1
67.0
71.5
76.6
74.4
73.4
84.2

78.2

N = 10
CF1
20.6
32.2
27.5
29.9
30.2
37.6
34.1
24.1
47.8

OF1
23.9
32.4
29.6
30.3
31.2
38.8
34.5
30.3
41.0

mAP
27.7
38.9
41.6
44.7
40.2
50.4
40.9
34.0
60.1

LFH
N = 5

CF1
19.1
39.7
38.6
44.7
49.3
52.8
44.6
36.4
60.5

OF1
29.8
37.9
36.4
41.6
50.8
44.2
43.8
44.6
59.8

mAP
45.8
57.5
61.5
68.6
59.1
64.4
65.1
68.9
74.1

N = 10
CF1
5.9
7.6
8.1
8.6

10.7
38.9
12.3

3.7
47.8

OF1
12.6
15.5
15.3
14.9
18.6
25.8
23.2
25.6
39.9

mAP
13.1
24.8
31.8
34.1
31.9
48.9
44.6
41.9
57.8

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果。
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机”和“狗”这两个类别的例子中，本文的采样策略可

以选择主体更为突出的样本，而最大化熵则会选择

含有背景噪声的样本。在“自行车”这个类别的示例

中，最大化熵策略不仅选择了噪声样本，且类激活图

的定位并不准确，对网络学习产生负面效果。

表 3 展示了每个样本采样个数 n 的消融实验结

果。从表 3 可以看出，n 的取值增大时，即每个类别

保存的样本数目增多，基线方法（ER）和本文方法的

准确率都有显著提高。与此同时，在 n 取值相同时，

本文方法显著优于基线方法，这体现出了本文方法

的鲁棒性和有效性。

4. 3. 3　超参数消融

为了验证本文方法的鲁棒性，超参数消融实验

分别调整了超参数 λ 和 θ。图 5 展示了模型在不同

参数下的表现，任务设定与模块消融相同。从图中

可以看出，本文方法在参数为 λ = 10，θ = 0. 5 的时

候表现最好。在不同的参数条件下，模型准确率变

化不大，说明本文方法有较高的鲁棒性。

4. 4　可视化实验

为了验证本文方法在解决多标签类增量学习中

对潜在混淆的有效性，可视化实验结果如图 6 所示。

图 6 中展示的是在所有类增量任务学习结束后进行

测试的结果。可以明显看出，经过本文方法的修正

之后，原本混淆的类别的类激活图定位不再与真实

类别相近。与此同时，对于混淆类别的预测值减小，

图 3　假阳性率对比

Fig. 3　Comparison of false positive rates

表2　模块消融实验结果

Table 2　Module ablation experiment results
/% 

方法

基线方法

模型 1
模型 2
模型 3

CF1
47.2
64.3
59.3
69.3

OF1
46.3
66.6
55.9
71.1

mAP
71.5
75.1
73.3
78.2

平均 mAP
85.7
87.2
86.8
88.1

图 4　不同采样方法所选样本对比

Fig. 4　Comparison of samples selected by different methods

表3　参数n的消融实验结果

Table 3　Results of ablation experiment of parameter n
/% 

方法

基线

本文

n = 2
CF1
47.2
69.3

OF1
46.3
71.1

mAP
71.5
78.2

平均 mAP
85.7
88.1

n = 5
CF1
49.6
70.6

OF1
53.5
72.0

mAP
75.2
80.8

平均 mAP
86.0
89.6

n = 10
CF1
56.8
71.2

OF1
59.5
72.3

mAP
79.3
85.5

平均 mAP
88.9
90.6
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说明本文方法有效减轻了混淆现象带来的假阳性

问题。

5　结 论

本文认为在多标签类增量学习中，标签缺失带

来的混淆问题与遗忘问题同样显著。类激活图揭示

了网络关注的显著区域，在理想情况下即标签物体

所在区域。由于一幅图像中不同物体所在像素具有

互斥性，本文提出在连续学习的过程中存储样本正

类的类激活图，并在未来任务作为监督信息的类激

活图监督回放法：通过标签监督、正向监督和设计类

激活图互斥损失函数实现反向监督，区分跨任务新

类别与存储正类的显著区域，以此减轻混淆。此外，

本文还提出一个基于交叉熵的采样方法，用于挑选

拥有可信类激活图的样本。实验结果表明，本文提

出的基于类激活图监督回放的方法显著提升了在多

标签连续学习任务下模型的准确率。由可视化实验

结果可见，原本混淆的标签被区分，进一步验证了所

提出方法在缓解多标签连续学习潜在混淆问题上的

能力。
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