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摘 要： 海量的数据和计算机强大的计算能力使深度模型在众多单模态和多模态任务上取得优异性能。当前高性

能深度模型通常在静态的学习场景中训练，模型只在全部的数据集上进行一次联合训练。然而，在实际应用中，数

据是不断产生的，任务以多批次的形式持续地到达，在这种环境下，深度模型面临动态的学习场景，即增量学习场

景。由于无法同时访问所有的旧任务数据，增量学习场景中的深度模型在训练时会面临灾难性遗忘问题。如何缓

解灾难性遗忘问题是增量学习领域的重要研究目标。本文围绕增量学习领域的研究进展，从增量学习问题定义、评

估指标、增量学习范式和增量学习挑战总结增量学习相关背景；从模型参数正则化、样本重放、模型结构化和预训练

模型微调 4 个角度汇总增量学习最新方法；从语义分割、图像生成和文本生成 3 个单模态领域应用以及视觉—语言、

音频—视觉两个多模态领域应用归纳增量学习应用及相关方法。从国内和国外两个角度对比增量学习领域的科研

投入和发展情况，并对增量学习领域的未来发展进行展望。本文可为研究人员和从业人员提供增量学习领域的最

新进展。
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Abstract： The rapid development of information technology has led to the explosive growth of multimedia data， including 
text， images， and videos.  The vast amount of data and the powerful computational capabilities have significantly driven 
advances in deep learning， allowing models to achieve exceptional performance in single-modal tasks， such as object detec⁃
tion and semantic segmentation， as well as multimodal tasks， such as cross-modal retrieval and question answering.  High-

performance deep learning models are typically developed in static learning scenarios in which they can access all training 
data simultaneously and update the model using the entire dataset.  However， in real-world applications， deep models 
always learn from task streams that dynamically receive new data over time.  In these scenarios， deep models must simulta⁃
neously retain old task data and maintain performance on old and new tasks through repeated joint training.  This approach 
of unrestricted joint training and continuous dataset expansion to maintain high performance incurs substantial time and 
financial costs.  Furthermore， the prolonged runtime of high-power devices during joint training leads to significant carbon 
emissions， thereby contributing to environmental pollution.  Such costs are even higher in multimodal scenarios due to the 
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vast amounts of multimodal data and the large number of model parameters.  This learning strategy， which is misaligned 
with the sustainability goals of artificial intelligence （AI）， is impractical for real-world applications.  Therefore， deep mod⁃
els must be capable of adapting to new tasks in dynamic environments， commonly known as incremental learning sce⁃
narios.  However， developing a high-performance incremental learning model in incremental learning scenarios remains a 
challenging task， because the model must update its knowledge base each time it receives new data， without access to pre⁃
viously learned data.  Due to the unavailability of previously learned data， models face the problem of catastrophic forget⁃
ting （CF） in which they tend to forget previously acquired knowledge when learning new tasks.  CF degrades model perfor⁃
mance， especially in scenarios with high privacy and security requirements， such as personal data in medical image pro⁃
cessing.  Therefore， incremental learning methods must possess the ability to acquire new knowledge （plasticity） while 
simultaneously retaining previously learned knowledge （stability）.  Enhancing stability reduces plasticity， while increasing 
plasticity causes instability in old tasks.  These conflicting demands form the stability–plasticity dilemma， and resolving it 
is the primary challenge for researchers specializing in the field of incremental learning.  This paper categorizes incremental 
learning methods into four perspectives： regularization- ， replay- ， and architecture-based methods， as well as methods 
based on fine-tuning pre-trained model.  Regularization-based incremental learning methods mitigate catastrophic forgetting 
by adding regularization terms that optimize model parameters， adjusting the update of key parameters related to previous 
tasks while learning new tasks.  Such an approach can be divided into two types： parameter and output regularization.  The 
former adds regularization terms to the model’s parameters， while the latter applies them to the model’s outputs.  Replay-

based incremental learning methods transfer key knowledge from representative old samples to mitigate catastrophic forget⁃
ting.  Replay-based methods are further divided into generation- and experience-based replay wherein the former generates 
old representative samples using generative models， while the latter retains actual old representative samples for training.  
Structure-based methods mitigate CF by maintaining task-specific model parameters.  These methods are subdivided into 
neuron-expansion and parameter-isolation approaches.  Neuron-expansion approaches allocate new model parameters for 
each task by expanding the network， while parameter-isolation approaches freeze key parameters of old tasks to ensure that 
learning new tasks does not interfere with previous ones.  The fine-tuning of pre-trained model methods apply fine-tuning 
strategies to large models to learn new tasks directly， while leveraging their generalization ability to maintain performance 
on old tasks.  Such methods can be divided into prompt- and representation-based fine-tuning approaches.  The former intro⁃
duces prompts to fine-tune the pre-trained model， thereby balancing old and new knowledge.  In comparison， the latter 
directly leverages the model’s generalization ability to build classifiers， utilizing high-quality feature representations to 
handle new tasks without significant changes to the model architecture.  This paper also provides a mathematical definition 
of incremental learning scenarios and the objective function for optimizing incremental learning models.  In particular， it 
summarizes six key evaluation metrics used in the incremental learning field： average accuracy （AA）， average incremental 
accuracy （AIA）， average forgetting rate （AF）， forward transfer rate （FTR）， backward transfer rate （BTR）， and learning 
plasticity （LP）.  Based on the tasks stream pattern in incremental scenarios， the need for task identification， and the num⁃
ber of classification heads， this paper divides incremental learning into three subfields： task-incremental learning （TIL）， 
domain-incremental learning （DIL）， and class-incremental learning （CIL）， along with detailed explanations and math⁃
ematical definitions.  This paper summarizes the latest research progress in single-modal fields， including semantic segmen⁃
tation， image generation， and large language models， as well as multimodal fields like vision-language and vision-audio 
multimodal incremental learning， based on the application scenarios of incremental learning.  Furthermore， this paper sur⁃
veys the publication status of papers in leading English journals and major conferences in the field to compare the research 
levels of incremental learning between domestic and international scholars.  The comparison analyzes research investments 
and progress in incremental learning， both domestically and internationally， based on the total number of published papers 
and the average citation count per paper.  Finally， this article anticipates three future directions for the development of 
incremental learning： large multimodal model incremental learning， incremental learning based on novel deep network 
architectures， and continual forgetting of knowledge for AI security.
Key words： incremental learning （IL）； continual learning； catastrophic forgetting （CF）； machine learning； deep learning
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0　引 言

近年来，海量的数据和强大的计算能力促进了

深度学习的发展，使深度神经网络（深度模型）不仅

在图像识别、目标检测、图像去噪和机器翻译等单模

态 任 务 中 取 得 了 优 异 的 性 能（Floridi 和 Chiriatti，
2020），还在机器人交互、社交媒体内容分析、跨模态

信息检索以及语音问答等多模态领域表现出较高的

准确性和效率（Bayoudh 等，2022）。深度模型通常

面临静态的学习场景，即模型在初始化阶段能取得

全 部 训 练 数 据 ，并 在 全 部 训 练 数 据 上 更 新 模 型

（Delange 等，2021）。随着互联网的快速发展，图像、

视频和文本等数据在实际应用中呈现出持续增长和

高频更新的特点。例如，人脸识别的普及使得移动

客户端产生大量新的个体面部信息；短视频平台创

作者数量不断增加产生大量的新视频；海量的待分

类新闻资讯带来推荐问题；道路数量增加和路面情

况千变万化使自动驾驶模型的学习愈发困难；大模

型的快速发展需要不断应对日益增加的多模态数据

和不断丰富的模态种类。上述应用需要深度模型动

态地学习新任务，而在这些动态的学习场景中，深度

模型仍缺乏持续学习的能力。人类的学习是一个循

序渐进的知识迁移（knowledge transfer）过程，需要不

断地获取新知识，并在整合新旧知识的过程中对旧

知识进行补充和修正（French，1999）。为了使得深

度模型在动态的学习场景中也能接近或达到人类的

智能水平，模型也需要不断地积累知识，这种动态的

学习场景称为增量学习（incremental learning，IL）场

景（Delange 等，2021）。如图 1 所示，在增量学习场

景中，深度模型的学习目标是一个任务流，其在各个

特定的阶段只能访问当前阶段的任务的训练数据，

并利用这些训练数据更新模型（Golab 和 Özsu，2003）
以不断获取新知识，同时要求模型保留从旧任务中

已经学习得到的旧知识。

增 量 学 习 的 核 心 问 题 是 灾 难 性 遗 忘（cata⁃
strophic forgetting，CF）问 题 ，即 由 于 隐 私 安 全

（Chamikara 等，2018；Delange 等，2021）和存储受限

（Krempl 等，2014；Gaber，2012），旧任务的训练数据

通常无法被全部保留，模型在学习新任务时只能使

用新任务的训练数据，进而导致模型在旧任务上的

性能出现大幅下降。在多模态相关应用中，深度模

型需要学习多个模态的知识，同时还要克服模态间

的距离，更加剧了灾难性遗忘。为了缓解灾难性遗

忘问题，深度模型需要同时具有可塑性（plasticity）
和稳定性（stability）（Delange 等，2021）。可塑性要求

模型具有从新数据中提炼新知识的能力；稳定性指

模型在学习新知识时，对已经获取的旧知识的保留

能力。然而，这两种性质在增量学习场景中通常呈

现此消彼长的关系，引发了稳定性—可塑性困境

（stability-plasticity dilemma）。为了缓解稳定性—可

塑性困境，研究者们提出众多增量学习的方法以平

衡两者的关系。本文根据知识迁移的不同角度，将

增量学习方法总结为 4 类：基于正则化的增量学习、

基于样本重放的增量学习、基于结构化的增量学习

和基于预训练模型微调的增量学习。

1）基于正则化的增量学习，从模型优化的角度

迁移旧模型知识。通过引入正则项实现新旧知识的

平衡，根据正则项添加的位置具体分为基于模型参

数的正则化和基于网络输出的正则化。（1）基于模型

参数的正则化在模型参数层面增加正则项，根据新

旧任务的重要性，对模型参数分配不同的更新权

重；（2）基于网络输出的正则化在模型的中间层或最

后一层的输出中利用知识蒸馏（knowledge distilla⁃
tion， KD）等将旧模型中的重要知识有导向性的蒸

馏到新模型中来保留模型对旧任务的性能。

2）基于样本重放的增量学习，从样本信息的角

度迁移旧模型知识。这类方法在训练新数据时会储

存部分旧样本信息，并在学习下一个任务时，将这些

样本和新数据一起联合训练实现新旧知识的平衡。

根据旧样本信息的不同来源，可以细分为基于生成

样本的重放和基于经验样本的重放。（1）基于生成样

本的重放在学习新任务的同时利用新数据训练一个

生成模型，在学习下一个任务时通过该生成模型逆

向生成伪样本（Shin 等，2017）模拟旧任务数据；（2）

图 1　动态学习场景和静态学习场景对比

Fig. 1　Comparison of dynamic and static learning scenarios 
（（a） static learning scenario； （b） dynamic learning scenario）
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基于经验样本的重放则在每次训练新任务后从训练

数据中随机选取或有目的性挑选出一部分真实数

据，或保存旧模型某一层的旧样本特征。

3）基于结构化的增量学习，从模型结构的角度

迁移旧模型知识。通过为每一个任务维护特定的模

型参数实现新旧知识的平衡。参数维护方法可以细

分为动态架构和参数隔离。（1）基于动态架构的增量

学习方法通过压缩、扩展神经网络的方式更新模型

以适应新任务并保留模型对于旧任务的性能；（2）基

于参数隔离的方法在学习新任务时专注于通过路径

模块（Fernando 等，2017）、门控模块（Abati 等，2020）
等对旧任务的重要参数进行冻结，或通过剪枝等方

式消除旧任务的冗余参数以释放参数空间学习新任

务参数。

4）基于预训练模型微调的增量学习，从大模型

泛化能力的角度迁移旧模型知识。将大模型作为基

础，通过新任务数据定向更新模型参数。基于预训

练模型微调的增量学习可以细分为基于提示的预训

练模型微调和基于表征的预训练模型微调。（1）基于

提示的预训练模型微调冻结预训练模型参数，并维

护一个提示池，在增量学习模型推理时，从提示池中

选取提示信息来引导模型的推理过程；（2）基于表征

的预训练模型微调方法利用预训练模型的泛化能力

来适配下游任务。这类方法利用预训练模型的高质

量特征表征能力，通过构造分类器进行新任务的分

类或回归，不需要在模型架构上做出大的改动。

本文围绕增量学习场景中的深度模型，详细探

讨其背景、发展与挑战。

1　增量学习基础

1. 1　研究背景

近年来，机器学习的下游应用例如图像识别、目

标检测、人机交互以及跨模态检索等各种技术的需

求日益增加，持续产生的新数据、超百亿的模型参数

以及不断丰富的模态种类使得深度网络的训练代价

越来越大，这引发了研究者重新审视传统深度网络

训练的合理性——在训练传统深度网络时，深度模

型通常面临静态的学习场景，在模型初始化阶段能

够获取全部训练数据，并且在学习结束后不再对当

前模型进行任何更新，对新数据的学习只能通过重

新训练的途径。这种静态的学习场景不仅带来了大

量的时间和能源的消耗（Narayanan 等，2021）、数据

隐私问题，并面临保存旧任务数据带来持续增长的

存储开销问题。如图 1（a）所示，静态环境下的深度

模型在整个训练数据集上学习，并不具有连续学习

新任务的能力，这种处理新任务的局限性催生了动

态环境下的增量学习模型。图 1（b）表示动态场景

下增量学习模型的学习过程。目标任务不再同时被

模型学习，而是以任务流的方式依次到达。增量学

习模型在每学习一组任务后都会更新，因而具有可

以连续处理新任务的特点。一个高性能的增量学习

模型可以节省大量的时间成本和物理成本，并且不

再依赖于对旧数据的长期保存。

在当前大规模动态环境下，增量学习模型的应

用范围和适配场景更广泛，这是由于增量学习模型

具有 3 个特点。1）缓解存储限制。对于大多数深度

模型，联合训练（joint training）是模型的性能上限。

但是联合训练需要大规格的数据库储存所有已经出

现过的样本信息，同时还需要持续的扩容数据库规

模来应对大量新数据的出现。通过无限制的对数据

库的扩容保持模型的高性能需要高昂的储存开销。

在多模态场景中，由于训练数据量大，模型参数多的

原因，联合训练成本更是成倍增加，在实际应用中是

不可取的。增量学习模型采取非联合训练的方式，

通过牺牲少量的模型性能缓解存储问题，从而打破

静态环境下的深度学习被存储所限制的壁垒。2）保

护数据隐私。储存所有旧任务样本在实际应用中通

常也是不可取的，因为很多数据并不被允许长时间

的保存。例如，在医疗应用中，未经允许长时间保存

病 人 的 个 人 信 息 是 被 严 格 禁 止 的（McClure 等 ，

2018）。政府也不能在未经许可的情况下收集和使

用个人信息（Mittelstadt 等，2016）。增量学习具有在

不访问所有旧任务样本的情况下更新模型的特点，

因此，增量学习可以在一定程度上避免静态环境下

的机器学习因数据隐私带来的困扰。3）人工智能的

可持续性。通过长时间高功率运行的计算机对超过

数百亿个参数的大模型进行一次联合训练会产生大

量 的 碳 排 放 。 GPT-3（generative pre-trained Trans⁃
former 3）具有 1 750 亿个参数，对 GPT-3 模型进行一

次联合训练需要 1 024 块 NVIDIA A100 GPU 连续不

停的高负 荷 运 作 34 天（Narayanan 等 ，2021），同 时

会 消 耗 1 287 兆瓦时的电能，并产生 502 吨的碳排

放，相当于 112 辆车行驶一年排出的尾气（Patterson
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等，2021）。这不符合可持续人工智能的要求。增量

学习模型得益于可持续学习的特点，大大减少了大

模型联合训练的次数，进而避免因训练而带来的碳

排放。

1. 2　问题定义

本节从数学角度定义增量学习场景。对于动态

场景下，具有 k 个子任务的任务流的定义为

T = [ (D1,C1 ), (D2,C2 ),⋯,(Dk,Ck ) ] （1）
式中，C t 表示第 t 个任务的样本真实标签集合， C t =
{ ct1，ct2，⋯，ct

nt }，定义 Ĉ t = ∪ i = 1
t ， C t 表示增量学习 t 个

任务时所有的类别；Dt 表示第 t 个任务的训练集，

Dt = {( xt1，y t1 )，( xt2，y t2 )，…，( xt
mt，y t

mt ) }，其中 x 是训练时

样本的输入数据，可以是单模态或多模态，y 是样本

的真实标签，有 yt ∈ C t，真实标签 y 以独热编码的形

式表示，即 yi ∈ { 0，1}Ĉt

。模型在学习第 t 个任务期间

只能访问当前任务的数据Dt 和标签集合 C t。增量

学习任务要优化的期望风险为

f * = arg min
f ∈ H E( x,y ) ∈ D1 ∪ D2 ∪ … ∪ Dt

ℓ( f ( x ), y ) （2）
式中，H是函数假设空间，ℓ 为交叉熵函数，衡量预

测值和真实标签的差距，( x，y ) 为新旧任务的训练样

本，在实际应用中，旧数据往往是不可用的，因此，可

以使用符合新旧任务数据分布的伪样本 ( x͂，y͂ )代替

真实训练样本，具体为

f * = arg min
f ∈ H E( x͂,y͂ )~D1 ∪ D2 ∪ … ∪ Dt

ℓ( f ( x͂ ), y͂ ) （3）
增量学习的优化目标是在函数假设空间中找出

使所有的 ( x͂，y͂ ) 总精准度最高的函数 f *。

1. 3　评估指标

增量学习模型性能受多种因素的影响，例如模

型大小、模型结构、数据集规模以及任务流构成等。

本节从准确率、遗忘率、迁移率和模型学习可塑性

4 个角度总结了领域内 6 种比较常用的增量学习模

型评估指标（Lopez-Paz 和 Ranzato，2017）。

首先定义 pn
m 为模型学习过 m 个任务之后，对于

第 n 个旧任务在测试集上的准确率 （n ≤ m）.
1）平均准确率（average accuracy，AA）表示模型

当前的全局准确率，可以当做衡量模型整体性能的

指标。AAm 表示模型在学习第 m 个新任务后，针对

于所有任务的准确率。平均准确率的定义为

AAm = 1
m ∑

n = 1

m

pn
m （4）

平均准确率的优点是衡量当前模型的时候考虑

了所有的旧任务。

2）平 均 增 量 准 确 率（average incremental accu⁃
racy，AIA）衡量所有新旧模型的平均准确率，定义为

AIAm = 1
m ∑

n = 1

m

AAn （5）
平均增量准确率的优点是考虑了模型的历史变

化，更能体现出增量学习模型的鲁棒性。

3）平均遗忘率（average forgetting，AF）表示模型

对于旧任务的遗忘程度。f n
m 是在增量学习的前 m - 1

次迭代中，第 n 个任务准确率最高的数值和第 m 次

迭代时其准确率的差值，具体为

f n
m = max

i ∈ { n,n + 1,…,m - 1} pn
i - pn

m （6）
平均遗忘率以 Fm 表示，具体为

AFm = 1
m - 1 ∑

n = 1

m - 1
f n

m （7）
平均遗忘率的优点是它衡量了增量学习模型在

学习新任务时，对于旧任务的稳定性。此外，初始任

务遗忘率表示模型在增量学习过程中，增量学习模

型在第 1 个任务上的性能差值。具体可以表示为

F 1
m = p11 - p1

m （8）
初始任务遗忘率相对于平均遗忘率更加简易，

但在一定程度上也可以反映增量学习模型对旧任务

的遗忘程度。

4）前向迁移率（forward transfer forgetting，FWT）

延伸到模型整体的遗忘率，即在学习第 m 个任务时，

考虑所有前 m - 1 个任务，定义为

FWTm = 1
m - 1 ∑

n = 2

m

( )pn
n - κn （9）

式中，κn 是随机初始化模型通过第 n 个任务数据上

训练的模型精度。较大的 FWT 表明模型不仅能够

吸收新知识，还能通过之前学习的旧知识加深对新

知识的理解。

5）后向迁移率（backward transfer，BWT）用于测

量在学习新任务时对先前任务的影响，其定义为

BWTm = 1
m - 1 ∑

n = 1

m - 1
( )pn

m - pn
n （10）

BWT 可以是正向的（帮助）或负向的（遗忘）。

BWT 的值越高，增量学习过程对旧任务的帮助就越

多。BWT 的优点是可以直观给出新知识的学习对

于旧知识的影响。

6）学习可塑性（learning plasticity， LP）衡量模型
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对新任务的学习性能。衡量标准为模型联合训练性

能与增量学习性能的差距。联合训练要求所有已学

习任务的数据D = ∪n = 1
m  Dm 保持可用状态。联合训

练模型对于新任务 m 的性能为 p*
m，增量学习模型对

于新任务的性能为 pm
m，增量学习模型的学习可塑性

定义为两者的差值：

LPm = p*
m - pm

m （11）
学习可塑性只针对当前任务计算遗忘率，主要

衡量增量学习模型性能和联合训练性能的差距。

除了以上提及到的衡量指标外，还有一些指标

可以衡量增量—学习的性能，如最小类增量准确率

（Konaté 等，2023）、海森矩阵最大特征值（Kong 等，

2023）和准确率曲线下面积（Koh 等，2022）等。

1. 4　增量学习挑战

增量学习的核心挑战是克服灾难性遗忘问题。

该问题通常出现在基于反向传播的深度网络中，这

是因为当模型学习新任务时，网络会以遗忘旧样本

特征为代价更新参数以适应新的数据。模型可能会

在新任务上表现很好，但是对于旧任务会出现不可

逆转的性能下降。

图 2 展示了灾难性遗忘的过程。任务 1 由类别 1
和类别 2 构成。任务 2 由类别 3 和 4 构成。模型在学

习任务 1 之后，生成了对应的决策边界，如图 2（a）所

示，决策边界准确地区分了任务 1 中的样本。模型

在此基础上直接学习任务 2 后，会生成新的决策边

界，如图 2（b）所示。新决策边界可以准确地区分新

任务的两个类别，但是新样本的引入导致旧决策边

界发生偏移（图中橙色部分为偏移量）而发生灾难性

遗忘，进而导致模型对旧样本的预测发生误差。图 2
（c）展示了理想状态下的增量学习结果，即新任务的

学习并不会影响模型在旧任务上的性能。这种结果

可以通过联合训练的方法实现，因此联合训练也是

增量学习的理论最优解。

图 3 从模型参数优化角度展示灾难性遗忘的过

程。灰色区域表示初始化模型在学习第 1 个任务之

后返回的以 θA为中心点的低误差权重区间。淡黄色

区域表示初始化模型直接学习第 2 个任务返回的以

θB 为中心点的低误差参数区间。当模型在第 1 个任

务上以无干涉的增量学习方式直接学习第 2 个任

务，则参数会以逼近 θB 的方向偏移出第 1 个任务的

低误差区间，导致模型在第 1 个任务上出现不可逆

转的性能下降。增量学习的期望是使模型的误差方

向朝着两个任务的低误差权重区间的交集方向移动

（橙色箭头方向），使模型对新旧任务的处理结果都

能保持在较低的误差空间内。在不访问任何旧数据

的情况下，大多数增量学习模型都会产生灾难性

遗忘。

如何最大程度地减少灾难性遗忘是增量学习领

域的主要研究目的。但增量学习不能仅以减少灾难

性遗忘为导向，模型对新任务的学习性能、模型训练

时间、模型空间复杂度以及训练所需存储大小也是

衡量增量学习模型的重要指标。增量学习为解决灾

难性遗忘问题面临的挑战可以具体化为可塑性—稳

定性困境。模型对新任务的学习能力称为模型可塑

性，可塑性要求模型具有从新任务中整合知识的能

力，学习新任务的能力越强，模型的可塑性就越高；

模型在学习新任务后对旧任务的性能维持能力称为

模型稳定性，稳定性要求模型在学习新学习的知识

时，减少对旧知识的显著干扰，新任务的学习对旧任

务的负影响越大，模型的稳定性就越低。在同一个

模型中，稳定性的提升意味着可塑性的下降，而可塑

图 2　灾难性遗忘示意图（一）

Fig. 2　Illustration of catastrophic forgetting （1）

图 3　灾难性遗忘示意图（二）

Fig. 3　Illustration of catastrophic forgetting （2）
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性的上升会导致模型在旧任务上的不稳定。这两个

互相冲突的需求构成了稳定性—可塑性困境。同

时，模型内部的网络还存在泛化性（generalizability），

在大多数情况下，更高的泛化性可以同时提高模型

的稳定性和可塑性，如图 4 所示，模型可以在牺牲模

型结构复杂性和模型参数量的条件下提高模型泛化

性，达到稳定性和可塑性兼顾。如何在模型的稳定

性、可塑性和泛化性之间衡量，找到模型的最佳状态

是增量学习的重要挑战。

2　增量学习范式

增量学习在动态场景中的应用逐渐增加，越来

越多的研究对增量学习的不同范式也进行了深入的

探索和细致的分析。本节将增量学习根据不同的学

习 范 式 分 成 任 务 增 量 学 习（task-incremental learn⁃
ing， TIL）、域增量学习（domain-incremental learning， 
DIL）和 类 增 量 学 习（class-incremental learning， 
CIL），其学习困难程度依次递增。

2. 1　任务增量学习

任务增量学习（Hsu 等，2018；Van de Ven 和 Tol⁃
ias，2019）最重要的特点是模型在测试时可以获得

训练样本的相关任务标识，即模型总是知道在执行

哪一个任务。在 1. 2 节给出定义基础上，还要求对

于不同的任务 i 和任务 j，其任务的标签空间无交叉，

即C i ∩ C j = ∅。任务增量学习在测试阶段，对于任

一待测试样本，必须指定具体任务 t 对应的真实样本

标签集合C t，模型的目标是在标签集合C t 中推断出

样本的标签。任务增量学习场景中，模型的输出应

该是多头的，并且任务头的数量为总任务个数 k。

如图 5 所示，模型在任务增量学习中甚至可以为每

个任务构造一个完全独立的网络（Jiang 和 Celiktu⁃

tan，2023），在这种情况下，完全不存在灾难性遗忘

的问题。但是任务增量学习不应该只以减少灾难性

遗忘为导向，还要注重模型复杂度和模型训练时间。

因此，任务增量学习的核心问题是如何使增量学习

模型发掘并维持跨任务共享参数。此外，任务增量

学习还需要“专家”对每个测试样本人工添加任务标

识，所以在实际应用中并不常用。对比来说，域增量

学习和类增量学习则不需要对每个样本附加任务

标识。

2. 2　域增量学习

域增量学习（Hsu 等，2018；Van de Ven 和 Tolias，

2019）中，不同时刻到达的数据属于同一个任务的不

同域别。在本文 1. 2 中定义的基础上，还要求对不

同 的 任 务 i 和 任 务 j，其 分 类 标 签 空 间 重 合 ，即

C i = C j。如图 6 所示，域增量学习的分类器是单头

分类器，因此在测试阶段，不要求明确待推断样本的

真实标签集合。域增量学习的训练样本在分布上有

着明显区别，但在训练和测试阶段，样本都不需要附

带任务标识。尽管不需要样本的任务标识，在结果

中仍然可以分析出样本具体属于哪一个模态空间。

域增量学习相对于任务增量学习，不需要“专家”对

每个测试样本添加任务标识，其训练难度相较于任

务增量学习更加困难。

图 4　稳定性—可塑性困境示意图

Fig. 4　Illustration of stability-plasticity dilemma
图 5　任务增量学习示意图

Fig. 5　Illustration of task-incremental learning

图 6　域增量学习示意图

Fig. 6　Illustration of domain-incremental learning
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2. 3　类增量学习

类增量学习（Hsu 等，2018；Van de Ven 和 Tolias，

2019，Zhao 等，2021a）是增量学习场景中探索最为广

泛的一个范式。在类增量学习场景中，深度模型必

须能够在不需要任务标识的情况下分辨到目前为止

学习过的所有任务。在推断时，深度模型使用单头

分类器，如图 7 所示，类增量学习与任务增量学习相

同，同样要求任务间类别没有重叠，引用本文1. 2节的

定义参数，对于不同的任务 i和任务 j，有C i ∩ C j = ∅。

类增量学习在测试阶段需要在无任务标识的情况下

在所有分类 Ĉ t 中判断正确分类。因此前后数据之

间的互相干扰更大，学习难度更高。相对于任务增

量学习，类增量学习不具有任务标识；相对于域增量

学习，类增量学习的类别更多，因此新旧任务数据之

间的互相干扰更大，学习难度更高。

除了上述 3 种增量学习范式之外，还有无任务

标 识 增 量 学 习（task-free incremental learning）
（Aljundi 等，2019a）、在线增量学习（online incremen⁃
tal learning）（Aljundi 等，2019a）以及模糊边界增量学

习（blurred boundary incremental learning）（Bang 等 ，

2021）等，在此不做介绍。

3　增量学习方法

本节通过 4 个角度来维护增量学习深度模型的

可塑性和稳定性，分别为模型优化、数据知识迁移、

模型结构知识迁移和预训练模型知识迁移。对应的

主流方法如图 8 所示：1）基于正则化的方法，这类方

法从模型优化的角度，增加正则项；2）基于重放的方

法，这类方法从数据集的角度，存储旧样本的相关信

息；3）基于结构化的方法，这类方法从模型结构的角

度，维护特定模型参数；4）基于预训练模型微调的方

法，这类方法从预训练模型先验知识的角度，引入模

型微调模块。图 9 展示了增量学习相关方法。

3. 1　基于正则化的方法

基于正则化的方法通过在训练过程中引入正则

项以实现增量学习模型对新旧知识之间的平衡。根

据正则项添加的位置具体可分为模型参数正则化和

网络输出正则化。模型参数正则化在模型参数层面

添加正则项，而网络输出正则化则在网络输出部分

增加正则项。

3. 1. 1　模型参数正则化

模型参数正则化的方法在模型参数层面增加正

则项，首先衡量深度模型中可学习参数对旧任务的

重要性，并根据重要性控制可学习参数的更新，从而

最大限度地减少在学习新任务时对重要性较高的旧

模型参数的影响。模型参数正则化的方法通常包括

两步操作：1）在学习新任务后估计模型中每个参数

（假设参数是独立的）对任务的重要性；2）在训练下

一个任务时，将上一个任务中每个参数的重要性作

为权重系数来界定对参数本身的更新幅度。模型参

数正则化的损失函数中，除交叉熵分类损失外，还引

入一个额外的损失，该损失结合参数权重衡量模型

每一个可学习参数的偏移量。针对参数权重，Kirk⁃
patrick 等 人（2017）提 出 的 EWC（elastic weight con⁃
solidation）方法采用费歇耳（Fisher）信息矩阵的对角

线近似参数权重，在增量学习过程中有效地平衡新

旧知识，保证对旧知识尤为重要的参数不被新任务

过度修改。然而该方法只在学习完每个任务后衡量

模型参数的重要性，忽略了在参数空间中不同的学

习轨迹对模型参数重要性的影响。Liu 等人（2018）

图 7　类增量学习示意图

Fig. 7　Illustration of class-incremental learning

图 8　增量学习方法分类示意图

Fig. 8　Illustration of classification of incremental 
learning methods
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改进了 EWC 方法，将模型的参数空间旋转到一个特

定的空间，模型在该空间中能够提供更好的费歇耳

信息矩阵，使得 EWC 在处理增量学习任务时更加鲁

棒。然而该方法在训练过程中需要保持模型的参数

数量固定，进而在较小的模型上产生更多的计算成

本。Lee 等人（2020）同样致力于对 EWC 中费歇耳信

息矩阵的近似方法进行改进，他们扩展了克罗内克

（Kronecker）因式分解技术，用于对费歇耳信息矩阵

进行块对角近似，更准确地捕捉参数之间的依赖性，

从而在增量学习场景中更有效地保护对旧模型比较

重要的参数。相对于关注参数权重的计算，Zenke
等人（2017）提出通过计算每个模型参数在训练过程

中的“路径积分”衡量参数的重要性。同时，Zenke
等人（2017）还指出批量更新模型参数可能会导致对

参数重要性的高估，而从预训练模型开始更新则可

能会导致对某些参数的重要性低估。为了解决这个

问 题 ，Aljundi 等 人（2018）提 出 MAS（memory aware 
synapses）方法，该方法通过积累所学函数的敏感度

（梯 度 大 小）在 线 计 算 参 数 权 重 。 Chaudhry 等 人

（2018）提出 RWalk 方法，该方法将费歇耳信息矩阵

近似和沿学习轨迹积分两个方法融合在一个算法

中，并使用代表性旧样本进一步改进结果。Batra 和

Clark（2024）通过结合 EWC 和变分持续学习两个正

则项共同抑制灾难性遗忘。其中，EWC 方法通过费

歇耳信息矩阵代替后验分布，而变分持续学习则基

于先验分布，通过变分推断近似后验分布。此外，先

前的方法虽然设计了复杂的正则项，但往往会陷入

到新旧知识的平衡问题中。Wen 等人（2025）提出应

图 9　增量学习相关方法总览

Fig. 9　Overview of incremental learning methods
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该将对新参数约束方向接近旧任务的遗忘较少的方

向，而不是单组旧参数，并提出一个后处理过程来找

到这一间隔中的平衡点，更好地平衡新任务与旧任

务之间的关系。近些年，研究者们还从模型参数梯

度优化的方向控制优化过程减少灾难性遗忘。Saha
等人（2021）和 Wang 等人（2021）在学习每一个任务

后建模特征子空间，在学习下一个任务时利用特征

子空间对新任务学习的梯度进行修正以实现对旧知

识的影响最小化。Duncker 等人（2020）针对循环神

经网络（recurrent neural network，RNN）也提出类似

的设计。随后，Lin 等人（2022）发现从梯度角度设计

的正则项对新任务的学习约束过强，因此从前向促

进知识迁移的角度提出置信域引导的梯度正则化设

计。Qiao 等人（2023）最先提出将梯度正则化引入到

基于预训练模型的增量学习方法中，通过对微调参

数和输入特征进行特征分解，高效地对学习新任务

的梯度进行调整。Smith 等人（2023）和 Wang 等人

（2023a）将梯度正则化方法引入到针对不同任务学

习的低秩适配器中。虽然基于梯度的正则化设计能

够有效减少模型学习新任务时对于旧知识的灾难性

遗忘，但对于新任务梯度的强约束往往会使得新任

务的学习能力严重受损。对此，Zhao 等人（2023b）
提出将特征空间解耦为松弛空间和平稳空间，并在

相应的子空间对梯度施加不同程度的正则化约束，

从而实现新旧知识间合理的平衡。

3. 1. 2　网络输出正则化

网络输出正则化方法在深度模型的中间层或最

后一层的输出添加正则项来平衡模型对新旧任务的

关注度，通常与知识蒸馏（Hinton 等，2015）相关。知

识蒸馏最初是为了从较大的教师模型中学习出一个

更 紧 凑 的 学 生 模 型 。 在 此 基 础 上 ，Li 和 Hoiem
（2018）提出的 LwF（learning without forgetting）方法

首次将知识蒸馏运用在增量学习中。具体地，LwF
在学习新任务时额外增加一个与蒸馏相关的损失以

减弱旧模型参数的偏移量，并引入温度系数解决真

实标签的概率过高的问题。LwF 最初是一种针对任

务增量学习的方法，后续也逐渐成为类增量学习的

关键组成部分。Rannen 等人（2017）通过优化自动

编码器（autoencoder）扩展 LwF，从而将特征投影到

维度更少的流形。模型会对每一个增量任务都会学

习一个自动编码器，虽然会使得计算和存储成本呈

线性增长，但自动编码器与总模型相比很小，因此可

以同时兼顾资源的消耗和模型的性能。Hou 等人

（2018）在 LwF 的基础上提出保留一小部分信息量比

较大的旧任务数据，并利用这部分数据作为蒸馏的

训练样本以减少模型对旧知识的灾难性遗忘，同时

额外使用新任务的数据训练出一个专家网络，并利

用该网络的输出作为软标签进行蒸馏以巩固模型对

新知识的学习。在面对新旧数据之间的不平衡导致

模型的训练偏差问题时，Hou 等人（2019）在 LwF 方

法 的 基 础 上 提 出 LwC（learning without forgetting-

multi-class）方法。该方法首先对新旧模型的输出结

果进行 L2 归一化，以消除不同任务之间输出结果尺

度差异的影响。接着，计算余弦相似度（cosine simi⁃
larity）以约束新旧模型的输出。该正则化方式通过

比较标准化后的向量降低模型对新旧数据的不平衡

的敏感性。Zagoruyko 和 Komodakis（2016）提出利用

教师模型的注意力引导学生模型的思想。在此基础

上 ，Dhar 等 人（2019）提 出 LwM（learning without 
memorizing）方法，在训练新任务时通过注意力蒸馏

损失保持旧任务上训练的模型对输入数据的注意力

区域不变。有研究者注意到新任务具有明确且强的

监督，而旧任务的监督较弱并且只能通过知识蒸馏

的方式进行约束的问题。为了消除这种不对称性，

Zhang 等 人（2020）提 出 DMC（deep model consolida⁃
tion）方法，专注于训练时旧任务和新任务之间的不

对称性。DMC 方法引入辅助分类样本，并且对旧模

型和新模型应用双重蒸馏损失。Zhao 等人（2021b）
提 出 的 CIVC（class-incremental video classification）

方法在蒸馏之前将重要信息进行分解，而不是作为

一 个 整 体 ，有 效 地 继 承 了 旧 模 型 中 的 关 键 知 识 。

Rypeść 等人（2024）在 LwF 的基础上，提出将可学习

的投影器与特征蒸馏相结合，从而增强模型的适应

性。此外，从单一旧模型中蒸馏得到的知识并不足

够将大部分重要知识过滤到新模型中，而对旧模型

进行多角度的增强可以蒸馏出更多重要知识。对

此，Zhao 等人（2023a）提出同时对两个教师模型进行

蒸馏。一个是在所有任务数据上训练的模型，具有

丰富的通用知识，可以用于减轻模型对当前新任务

数据的过拟合；另一个是在上一个旧任务上训练的

旧模型，包含了对旧任务的知识，用于减轻其遗忘。

通过从两个互补的旧模型中同时蒸馏，可以平衡模

型对新旧任务的性能。此外，Wen 等人（2025）提出

采用权重置换、特征扰动和多样性正则化技术对旧
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模型进行增广，确保其多样性，再通过对多个增广的

旧模型进行蒸馏来保证新模型可以学习到更为全面

的旧任务知识。

3. 2　基于重放的方法

基于样本重放的增量学习方法通过存储有关旧

任务的样本信息，在训练新任务时同时复用来平衡

模型对新旧知识的性能。根据旧信息存储形式的不

同，基于样本重放的增量学习方法具体可以细分为

基于生成样本的重放和基于经验样本的重放。

3. 2. 1　生成样本重放

基于生成样本重放的增量学习方法存储旧任务

模型的关键信息如分布特征或模型参数，并利用这

些信息通过生成模型逆向生成旧任务伪样本储存旧

任务知识，这种方法也称为伪样本重放。随后，该类

方法通过将新任务的训练样本与生成的旧任务伪样

本合并进行联合训练减少模型对旧知识的灾难性遗

忘。常见的生成模型包括生成对抗网络（generative 
adversarial network，GAN）（Gui 等，2021）、变分自编

码 器（variational autoencoder，VAE）（Elasri 等 ，

2022）、流 模 型（flow）（Elasri 等 ，2022）和 扩 散 模 型

（diffusion models， DMs）（Ho 等，2020）等。生成样本

与真实样本相比，虽然在视觉表征上相似，但在高维

特征空间中的差异通常较明显。生成模型的性能可

以决定生成样本的质量，采用不合适的生成模型生

成的伪样本训练增量学习模型会导致其在大规模数

据集上无法达到满意的结果（Lavda 等，2018； Van 
de Ven 和 Tolias，2018）。因此，如何训练一个高质量

的伪样本生成器就是基于生成样本重放的增量学习

方法最重要的目标。Hu 和 Rostami（2023）使用变分

自编码器生成旧任务伪样本，并引入了时间感知的

正则化方法动态调整监督学习、潜在正则化和数据

重建这 3 个训练目标项的权重。Khan 等人（2023）提

出在基于 VAE 的生成重放模型中，生成的特征在映

射到潜在空间时与原始特征相差甚远，因此可以在

当前模型和旧模型之间的潜在空间中引入蒸馏操

作，以减少特征漂移。Gulrajani 等人（2017）首次将

生成对抗网络应用到增量学习任务中，采用 WGAN-

GP（Wasserstein generative adversarial network with 
gradient penalty）在简单的数据集（Lecun 等，1998）上

实现了不错的性能。但该方法在大规模图像生成任

务上面临的挑战依然严峻（Shmelkov 等，2018）。 Lee
等人（2019）提出 GD（global distillation）方法，利用生

成模型生成旧任务的辅助数据，这些数据连同新任

务数据一起用于训练新模型。Xiang 等人（2019）提

出一种基于条件对抗网络的生成样本重放方法，将

带标签信息的嵌入向量作为生成对抗网络的条件，

生成伪样本代替重放的旧样本。然而，使用生成对

抗网络生成旧任务代表性样本可能存在生成器训练

的不稳定性或生成数据质量低下的困扰，而扩散网

络生成的旧任务伪样本的质量更高，与真实样本更

接近。因此，研究者们提出可以使用扩散模型代替

生成对抗网络。Meng 等人（2024）采用多分布匹配

扩散模型提高生成样本的质量，并集成了选择性合

成 图 像 增 强 扩 展 训 练 数 据 的 分 布 。 Liang 等 人

（2024）提出一种基于扩散模型的数据重放方法。该

方法使用预训练的条件扩散模型（conditional diffu⁃
sion models， CDMs）逆向生成每个类别的伪样本，加

强了生成样本的表征能力。该方法还通过对比学习

（contrastive learning）进一步增强分类器在生成样本

和真实样本之间的泛化能力，显著减少计算资源和

时 间 消 耗 ，同 时 确 保 旧 任 务 伪 样 本 的 有 效 生 成 。

Cywiński 等人（2024）使用一种新颖的引导机制调整

和优化扩散模型在扩散过程中的概率分布，并采用

动态调整的学习策略以优化学习效率。此外，当前

基于生成重放的增量学习方法通常多次使用生成的

样本更新生成器，导致生成的伪样本偏离先前任务

样本的分布。对此，Gao 和 Liu（2023）提出通过分类

器指导扩散模型的生成过程。基于生成样本重放的

增量学习方法虽然可以减少模型对旧任务知识的灾

难性遗忘，但在每次学习新任务时仍需要训练生成

模型以适配不断增加的新数据，这个过程会耗费额

外的存储和计算资源。

3. 2. 2　经验样本重放

基于经验样本重放的增量学习方法直接从旧任

务的训练样本中选择具有代表性的样本，这些样本

通常称为范例（exemplar）。该类方法在学习新任务

时，会将训练样本与范例合并在一起进行联合训练

以减少模型对旧任务知识的灾难性遗忘。在存储空

间受限的背景下，如何合理选择具有代表性的旧样

本是该类方法研究的关键挑战。早期研究通常采用

较为简单的样本采样策略，例如从旧任务数据中随

机采样。Rebuffi 等人（2017）首次提出通过保留少

量具有代表性的旧样本缓解遗忘问题。在模型学习

新 任 务 时 ，该 方 法 采 用 Herding 排 序 法（Welling，
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2009）对每个样本和对应类别中心的距离进行排序，

选取离类别中心更近的样本作为范例。除了 Herd⁃
ing 排序法，还有 K-Means（Chaudhry 等，2019）、Plane 
Distance（Riemer 等 ，2018）和 Entropy（Riemer 等 ，

2018）等采样方法，但这些方法对模型效果的提升较

为一般。更高级的采样方法则是基于梯度或可优化

的准则，例如 Aljundi 等人（2019b）提出的 GSS（gradi⁃
ent based sample selection）方法通过参数梯度最大化

范例多样性，使得模型能够覆盖更多的旧任务特征。

Borsos 等人（2020）提出一种基数约束的多目标优化

方 法 CCBO（cardinality-constrained bilevel optimiza⁃
tion），专注于挑选一组范例提升任务的性能表现。

通过双层优化策略，该方法在资源受限的情况下有

效平衡了样本存储和模型性能。Zhao 等人（2021c）
提出使用辅助低保真度样本代替原始范例，并通过

双元学习方案减少低保真度样本和真实范例之间的

领域偏移，缓解了保存范例所需内存过大的问题。

Yoon 等 人（2021）提 出 的 OCS（online coreset selec⁃
tion）方法在每个小批量数据中，根据梯度信息选择

一部分范例，这些范例不仅与之前的旧任务保持高

关联性，还包含对当前新任务的主要特征。Shim 等

人（2021）提 出 的 ASER（adversarial shapley value 
experience replay）方法通过重新计算夏普利（Shap⁃
ley）值，选择对模型当前决策最有影响的范例提高

模型对旧任务的记忆能力。Bang 等人（2021）提出

的 RM（rainbow memory）方法通过管理范例的多样性

增强模型的泛化能力，确保范例能够尽可能广泛地

覆盖旧任务特征。Tiwari 等人（2022）提出的 GCR
（gradient coreset replay）方法则通过当前参数与旧任

务样本之间的梯度相似性选择与当前模型最相关的

旧 样 本 作 为 范 例 。 Li 等 人（2024）提 出 的 AdaER
（adaptive experience replay）方法通过上下文提示召

回策略选择与当前输入数据最不相关的样本进行重

放。除此之外，该方法还通过最大化记忆缓冲区的

信息熵改进原始抽样策略。然而，尽管储存旧任务

范例可以减少灾难性遗忘，但是在学习新任务时，新

数据的数量远超旧任务的范例数量，导致模型在训

练 时 更 倾 向 于 新 数 据（Hou 等 ，2019；Rebuffi 等 ，

2017；Wu 等，2019）。为了缓解这个问题，Wu 等人

（2019）提出在深度模型的全连接层后添加一个在验

证集上优化的线性模型来纠正这种新类偏见。Bel⁃
ouadah 和 Popescu（2020）提出增大旧任务的分类器

权重，使旧任务类别的影响力与新任务类别相匹配。

Hou 等人（2019）引入基于余弦相似度的分类器减少

由数据分布不平衡带来的训练偏差。Castro 等人

（2018）提出的 E2E（end-to-end）方法采用了更均衡

的训练方式，在每一个增量任务训练完成后，引入一

个额外的阶段，利用每个类别相同数量的样本进行

有限次数的二次训练。Chen 和 Chang（2023）通过残

差分类器和分支层合并技术，处理因新旧类样本数

量不均导致的模型复杂性增加问题。此外，在新任

务的训练过程中增加未标注的辅助训练样本也可以

缓解新旧数据间的不平衡问题（Zhang 等，2020；Lee
等，2019）。

总结来看，基于生成样本重放的增量学习方法

严重依赖于生成模型的性能，而基于经验样本重放

的增量学习方法则更多受到范例选择策略的影响。

然而，即使基于样本重放的增量学习方法相较于基

于 正 则 化 的 增 量 学 习 方 法 取 得 了 更 好 的 性 能

（Chaudhry 等，2021；Buzzega 等，2020），但是其对于

旧样本的存储一定程度上违背了增量学习的基本设

定，进而受到较多的质疑（Shokri 和 Shmatikov，2015；

Smith 等，2021）。

3. 3　基于结构化的方法

在基于正则化和重放的增量学习方法中，模型

参数通常在所有增量任务之间共享，因此不同增量

任务之间的区分较为模糊。相比之下，基于结构化

的增量学习方法的目标是为每个增量任务构建专属

的模型参数。根据网络结构是否扩展，基于结构化

的增量学习方法分为动态架构和参数隔离。

3. 3. 1　动态架构

基于动态架构的增量学习方法通过压缩、扩展

神经网络的方式更新模型以适应新任务并保留模型

对于旧任务的性能。Rusu 等人（2016）提出的渐进

式网络为每个新任务重新构造一个新网络，同时通

过横向连接各个网络保留旧样本的特征。Aljundi
等人（2017）提出一种基于专家网络的方法。该方法

通过一个专家门控模块找寻和新任务相关性最强的

先验旧任务，在这个旧模型上结合新数据做进一步

的微调。Yoon 等人（2017）提出 DEN（dynamic expan⁃
sion network）方法，在对新任务进行训练时，动态决

定该任务所需要的网络容量，通过学习任务间的共

享知识构造任务共享网络，同时在必要时适当地扩

展网络结构。Xu 和 Zhu（2018）进一步提出一种增量
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强化学习的方法，该方法使用演员—评论家的策略，

通过基于验证准确性和网络复杂度的奖励机制，动

态为每个任务选择神经网络的最优架构。这种方法

能够有效地平衡新任务的性能和网络结构的复杂

度 。Hung 等 人（2019）提 出 CPG（compacting， pick⁃
ing， and growing）方法，对每个新任务，CPG 首先冻

结在旧任务学习到的模型参数，随后，根据新任务的

性能需求，选择使用从旧任务中释放的权重空间或

扩展当前网络架构。其次，该方法还通过压缩和剪

枝去除深度模型在训练新任务时产生的冗余参数，

从 而 提 高 模 型 的 效 率 和 泛 化 能 力 。 Yan 等 人

（2021b）将新任务的学习分为两个阶段：表征学习阶

段和特征提取器学习阶段。表征学习阶段固定旧模

型的表征，同时引入新的可学习特征提取器扩展深

度模型网络。在特征提取器学习阶段，通过当前的

新任务数据对新的特征提取器进行微调。Qazi 等人

（2024）提出 DynaMMO（dynamic model merging）方法

为每一个任务构造一个轻量级可学习模块，并在当

前任务学习完毕后将所有可学习模块组合成一个统

一模型，在最小化计算开销的同时维持了模型对新

任 务 的 可 塑 性 。 Qiang 等 人（2024）提 出 的 DFLM
（dynamic feature learning and matching）方法通过学

习当前任务与先前任务的特征，并在任务之间共享

表征能力，从而在不显著增加计算成本的情况下，有

效保留模型对旧任务的性能。

3. 3. 2　参数隔离

与基于动态架构的增量学习方法不同，基于参

数隔离的增量学习方法专注于为不同的任务分配不

同的模型参数，以减少任务间的干扰，从而扩大任务

之间的知识独立性。Mallya 和 Lazebnik（2018）提出

的 PackNet 方法利用深度网络中参数的冗余性，通

过基于权重的剪枝技术去除模型中的非重要参数，

从而为新任务留出参数空间。Serr􀅣 等人（2018）提

出的一种硬注意力机制，为每一个任务学习一个硬

注意力掩码，该掩码利用先前任务的掩码作为条件，

通过随机梯度下降进行优化，以减少灾难性遗忘。

Fernando 等人（2017）提出的 PathNet 方法在深度网

络中嵌入路径模块，并通过遗传算法（genetic algo⁃
rithm，GA）（Harvey，2011）识别新旧任务的共享路

径。在学习新任务时，固定旧任务路径上的参数并

初始化新路径，同时利用遗传算法优化新任务的路

径选择。Abati 等人（2020）提出为每个卷积层添加

任务特定的门控模块，并通过调节通道激活保护旧

任务的关键参数，进而保留了模型对旧任务的性能。

传统的参数隔离方法通过将不同的模型参数分配给

不同的任务减缓灾难性遗忘，但跨任务知识很难被

传递且容易被忽视。对此，Zhao 和 Mu（2023）提出的

TCN（twin contrastive networks）方法将增量学习任务

流视为一系列单类别分类任务，并训练单独的分类

器识别每个类别。同时，为了促进知识传递并充分

利用积累的旧任务知识，TCN 方法还采用了双网络

结构学习不同的特征表示来帮助新任务的学习，并

通过固定所有已学习参数减缓灾难性遗忘。Wang
等人（2023b）则提出使用参数隔离策略为每个阶段

训练独立的分类器，避免不同阶段间的相互干扰，同

时通过冻结预训练的骨干网络，仅更新分类器参数

来增加模型的稳定性和可塑性。

总结来看，基于正则化的增量学习与基于结构

化的增量学习方法相比，后者更倾向于寻找适应新

旧增量任务的最佳模型参数。虽然基于结构化的方

法几乎可以完全避免灾难性遗忘，但这会影响增量

学习模型的可扩展性以及增量学习任务之间的泛化

能力。此外，由于这类方法在推理时通常需要任务

标识确定应使用的模型参数组，因此很大程度上限

制了其在实际应用中的表现和性能。

3. 4　基于预训练模型微调的方法

基于预训练模型微调的增量学习方法是指在已

有的预训练模型的基础上不断学习新任务，同时尽

可能地保持模型对旧任务性能的方法。这类方法在

许多增量学习应用中十分有效，因为预训练模型已

经通过大量数据训练，具备良好的泛化能力和表征

能力。根据对预训练模型微调的方式不同，可以分

为基于提示的预训练模型微调增量学习方法和基于

表征的预训练模型微调增量学习方法。

3. 4. 1　基于提示的预训练模型微调

基于提示的预训练模型微调的增量学习方法通

过 引 入 提 示（prompt）对 预 训 练 模 型（pre-trained 
model， PTM）进行微调以实现深度模型对新旧知识

的平衡。预训练模型如 ViT（vision in Transformer）
（Dosovitskiy 等 ，2020）、DeiT（Touvron 等 ，2021）和

MoCo v3（Chen 等，2021）通常在大规模数据集上训

练，具有出色的表征能力。但是在处理下游任务时，

预训练模型的训练数据集与下游任务的数据集往往

存 在 领 域 差 异 。 一 些 高 效 的 微 调 技 术 例 如 VPT
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（vision prompt tuning）（Jia 等，2022）、LoRA（low-rank 
adaptation）（Hu 等 ，2021）和 Adapter（Houlsby 等 ，

2019；Zhao 等，2021d）等被提出以减少此差异。在

增量学习场景中，为了将预训练模型中的先验知识

迁移到下游任务，并在增量学习新任务时减少对于

旧任务的遗忘，Wang 等人（2022c）提出的 L2P（learn⁃
ing to prompt）方法首次将提示引入增量学习模型

中。该方法通过基于查询—提示池的自注意力机

制 ，利 用 学 习 得 到 的 查 询 向 量 在 提 示 池（prompt 
pool）中动态选择与待预测样本最相关的提示进行

后续推理。随后，Wang 等人（2022b）在 L2P 的基础

上提出 DualPrompt 方法。该方法采用了相同的提示

选择策略，但受互补学习系统 （McClelland 等，1995；

Kumaran 等，2016）的启发，延伸出了在增量学习中

解耦提示的方法。具体而言，DualPrompt 学习了两

种提示模块。通用提示模块在每个新任务上进行训

练以提取共享特征；任务提示模块则针对当前任务

进行优化，从而更好地平衡稳定性和可塑性。Wang
等人（2022a）针对域增量学习领域提出 S-prompt 方

法，同样将提示解耦为通用提示和任务提示，不同的

是，在测试阶段采用 K-means 算法进行提示的挑选。

在增量学习过程中，固定提示池的大小会导致模型

对后续任务的性能大幅度降低，而不断扩展提示池

的大小会带来内存增加的问题。对此，Feng 等人

（2024a）提出的 PECTP（parameter-efficient cross-task 
prompts）方法将固定数量的提示在增量学习过程中

持续更新以适配新知识，同时采用正则化的方法对

提示的参数施加约束，以减少对旧任务的灾难性遗

忘。Feng 等人（2024b）提出的 LW2G（learn whether 
to grow）方法从梯度优化的角度解释增量学习过程

中新旧任务间的差异，并动态地决定是否需要为新

任务增加一组提示。Liu 等人（2024a）提出基于注意

力 的 自 适 应 提 示 机 制 ASP（attention-aware self-
adaptive prompt），该机制可以使模型根据样本标签

的注意力分布动态调整提示，以在学习新任务时实

现新旧知识的平衡。现有的基于提示的预训练模型

微调的方法都需要维护两个前馈阶段，一个是深度

模型骨干框架，另一个是用于从提示池内选择提示

的专家框架，因此这类模型面临着双倍的计算负担。

对于这个问题，Kim 等人（2024b）设计了基于提示的

单阶段预训练模型微调框架，通过直接使用中间层

的标记嵌入作为提示查询向量。这种设计消除了查

询提示的前馈阶段，从而降低了训练和推断的计算

成本。同时，该方法进一步引入了一个查询池正则

化损失调节提示查询模块和提示池之间的关系。

此外，当前基于提示的预训练模型微调方法通常为

固定的提示机制，在适配开放世界场景的能力方面

有 所欠缺。对此，Kim 等人（2024a）提出的 DPaRL
（dynamic prompt and representation learner）方法不再

依赖传统的静态提示池，而在每个训练阶段学习一

个动态提示生成模型，使模型能够在不同任务中灵

活调整提示内容，提升模型对新任务的适应能力。

传统基于提示的预训练模型微调策略还缺乏一个明

确的优化目标建模不同学习阶段之间的类别关系，

导致训练样本的类别间隔不清晰。一些旧样本在推

断过程中使用新提示也会导致提示—歧义重叠空间

中 出 现 新 旧 类 空 间 重 叠 问 题 。 对 此 ，Yang 等 人

（2024）提出的 RCS-Prompt（rearrange class space）方

法通过双向优化提示重新排列类别空间，使其能够

区分不同阶段的类别区域。该方法还通过将部分新

样本的标签改为旧类别，并利用自定义对称损失进

行训练以缓解提示—歧义重叠空间的重叠问题。尽

管基于提示的预训练模型微调增量学习方法在平衡

预训练知识和下游任务之间取得了一定效果，但随

着增量步骤的增加，提示自身可能会面临遗忘问题。

此外，存储容量的限制也会约束提示池的大小，从而

影响增量学习的整体性能。

3. 4. 2　基于表征的预训练模型微调

基于表征的预训练模型微调方法利用预训练模

型的高表征能力进行新任务的分类或回归，并且不

需要在深度模型的架构上做较大改动。这类通过简

单的分类器（如线性分类器）的训练实现对新任务的

适应更适合在资源受限的环境中使用。Zhou 等人

（2023）提出的 PrototypesCIL 通过固定预训练模型的

嵌入函数，在增量学习过程中提取每个类别的平均

嵌入并将其作为分类条件，在后续任务中通过直接

推理实现了良好的性能表现，显著减少了类别增量

学习中的训练开销。基于 PrototypesCIL，Zhou 等人

（2023）提出的 APER（adapt and merge）方法首先对

预训练模型进行适应性训练以缩小其与新任务之间

的差距。随后，APER 方法将适应后的模型与预训

练模型的嵌入函数进行合并，并冻结这个合并后的

嵌入函数以确保模型针对旧任务类别的区分能力。

McDonnell 等人（2024）提出的 RanPAC（random pro⁃
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jections）方法通过引入随机投影层减少灾难性遗

忘。RanPAC 方法在预训练模型的特征表示和输出

层之间加入了一个冻结的随机投影层，并使用非线

性激活函数捕捉特征之间的交互，同时对特征空

间 维 度 进 行 扩 展 以 增 强 深 度 模 型 的 表 征 能 力 。

Tang 等 人（2024）提 出 的 DIKI（distribution-aware 
interference-free knowledge integration）方法构造了一

个完全残差机制，将新学习的知识注入冻结的预训

练骨干网络中，保持对预训练知识的负面影响最小

化。此外，这种残差特性可以明确地控制来自未知

分布的测试数据的信息植入过程。

总结来看，基于提示的预训练模型微调可能会

受到存储大小的限制，并且提示本身会存在灾难性

遗忘问题。而基于表征的预训练模型微调则可能在

遇到复杂的新任务时性能受限，需要进行额外的特

征工程或结合其他方法以增强表现力。

4　增量学习应用场景

增量学习的快速发展推动了其与各个领域的结

合。本节列举了增量学习在单模态和多模态领域中

的经典应用。在单模态领域，增量学习常应用于 3 个

下 游 应 用 场 景 ：增 量 语 义 分 割（continual semantic 
segmentation）场 景 、增 量 图 像 生 成（continual image 
generation）场景和增量大语言模型（continual large 
language models）场景；在多模态领域，总结了视觉—

语言（visual-language）增量学习场景以及音频—视

觉（audio-visual）增量学习场景。

4. 1　增量语义分割

语义分割是自动驾驶、智能机器人等应用中经

常 用 到 的 一 项 技 术（Biasetton 等 ，2019；Michieli 和

Badia，2018）。语义分割增量学习模型可以在非联

合训练的情况下持续的接收新样本并归纳已出现的

类别。语义分割增量学习场景的主要挑战是样本中

并不仅限于一个类别，而是会存在多个已出现的旧

类别或未出现的新类别，多个类别之间相互干扰，导

致语义分割增量学习相对于传统增量学习会出现更

严重的灾难性遗忘。Michieli 和 Zanuttigh（2019）首

先关注到增量学习在语义分割中的灾难性遗忘问

题，提出可以通过旧模型对上个任务的输出和中间

层特征进行知识蒸馏以缓解灾难性遗忘问题。Dou⁃
illard 等人（2021）提出一种针对特征层面的多尺度

池化蒸馏方案 Local-POD（local pooling distillation）。

Yan 等 人（2021a）提 出 在 期 望 最 大 化（expectation-

maximization）框架上开发增量学习策略以平衡语义

分割增量学习模型的可塑性和稳定性，并使用自适

应的采样方法保留旧样本中信息量较大的训练数

据。Huang 等人（2021）提出 SegInversion 方法，该方

法使用图像级标签从噪音开始生成图像，并将生成

的图像与新类别的真实图像混合当做输入样本到基

于蒸馏的模型中训练新的语义分割增量学习模型。

Cermelli 等人（2022）提出一种端到端的弱增量学习

框架，利用图像级标签生成伪样本，使用软标签处理

伪样本生成过程中的噪音，并通过引入焦点损失项

保持深度模型对不同类别的区分能力，从而减少新

类别覆盖旧类别重要特征的风险。研究者观察到在

学习新的语义分割任务时，旧类别像素的上下文更

倾向于新类别而不是旧类别，从而增加旧类别的灾

难性遗忘以及新类别的过拟合。对此，Zhao 等人

（2022）提出带有校正偏置上下文的增量语义学习框

架，并提出偏置上下文无关一致性损失缓解灾难性

遗忘问题。Shang 等人（2023）提出 Incrementer 方法，

该方法向 Transformer 的解码器中添加新类别的标记

以学习新任务，并提出一种新的知识蒸馏方案，专注

于在旧类区域进行蒸馏，从而减少旧模型对新类学

习的约束，提高了模型可塑性。Cong 等人（2024）提

出的 Cs2K（class-specific and class-shared knowledge）
方法通过类特定知识引导和类共享知识引导两个角

度减少灾难性遗忘。其中，类特定知识引导利用旧

类别的特征中心引导伪标签的生成，同时维持旧类

别的特征中心调整新任务数据的类别分布，减少深

度模型对旧任务的遗忘。类共享知识根据旧类别的

权重将旧模型与新模型进行整合，强化模型对旧类

别的记忆。然而，传统语义分割增量学习模型在学

习新任务时通常直接调整新分类器的参数，这可能

导 致 模 型 对 新 类 别 的 预 测 偏 差 。 对 此 ，Xie 等 人

（2024）提出 NeST（new classifier pre-tuning）方法，该

方法通过在预训练阶段学习一个转换函数，将旧分

类器的参数映射到新分类器中，而不是直接调整新

分类器的参数。这种方式可以更好地保持深度模型

对旧类别的记忆，同时提高对新类别的适应能力。

背景转移是语义分割增量学习场景面临的另一个主

要问题，即不同的样本中的背景类别不断变化，导致

语义分割深度模型在预测背景时不稳定。目前常规

1704



第 30 卷 / 第 6 期 / 2025 年 6 月
付浩，冯前，涂嘉航，赵涵斌，张超，杜歆，钱徽 

增量学习研究进展

的方法通常采用共享背景分类器判断背景，存在背

景预测的稳定性较低，语义分割准确性也随之降低

的问题。对此，Park 等人（2024）提出背景—类别分

离框架。一方面，采用选择性伪标记和自适应特征

蒸馏提取旧任务重要的旧知识；另一方面，通过引入

正交性约束，促进背景类与新类之间的分离，并利用

标签引导的输出蒸馏进一步提升模型性能。Zhang
和 Gao（2024）则引入背景残差的概念，学习当前样

本背景与旧样本背景之间的差异，避免了使用共享

背景分类器。同时，提出伪背景二元交叉熵损失和

背景适应损失优化模型的背景适应机制，并通过知

识蒸馏和背景特征蒸馏两组蒸馏策略减少灾难性

遗忘。

4. 2　增量图像生成

图像生成是指使用基于数学模型、统计模型或

神经网络的计算机算法生成图像的应用。在图像生

成领域，比较广泛使用的生成模型是生成对抗网络、

变分自编码器和扩散网络等模型。生成模型在学习

连续的任务流时也存在灾难性遗忘问题。Wu 等人

（2018）在生成对抗模型中融入样本重放，并提出联

合训练重放和对齐重放以缓解灾难性遗忘。Zhai 等

人（2019）提出的 LifelongGAN 方法通过知识蒸馏生

成辅助数据以对齐新旧模型的输出，进而将旧模型

知识迁移到新模型中。Zhai 等人（2020）提出 Piggy⁃
backGAN 方法，该方法通过旧模型中的卷积层和反

卷积层过滤器学习新任务，同时引入一部分未受约

束的新过滤器来适应新任务，有效地保持了模型对

旧任务的性能，并且减少了学习新任务所需的额外

模型参数。Zhai 等人（2021）继续在 LifelongGAN 的

基础上提出更新颖、泛化性更高的增量图像生成框

架 Hyper-LifelongGAN，该方法将传统的卷积层分解

为动态基础过滤器和确定权重矩阵，可以高效地学

习每个任务中的细节，并保留旧任务中的重要信

息，这个新颖的架构能够以较低的参数成本提高生

成模型的性能。Ayromlou 等人（2022）提出的 Clas⁃
sImpression 方法则使用预训练图像生成模型生成

特定类别的图像，同时引入了余弦标准化交叉熵损

失、边缘损失以及领域内对比损失减少深度模型对

旧任务的灾难性遗忘。Jodelet 等人（2023）提出的

SDDR（stable diffusion for distillation and replay）方法利

用文本—图像与训练生成模型模拟后续可能出现

的类别样本，进而促进增量学习对新任务的适配能

力。此外，SDDR 方法还通过生成旧任务伪样本实

现无需范例的增量学习，减少了对储存资源的需

求 ，减 轻 了 深 度 模 型 对 旧 数 据 的 依 赖 。 Seo 等 人

（2023）针对增量图像生成模型在少样本场景下的

低性能问题提出 LFS-GAN（lifelong few-shot GAN）方

法，通过可学习分解张量为每个任务学习特定参

数，并在不同任务间共享深度模型权重。同时通过

引入模式查找损失提高模型在数据量较少的情况

下的生成多样性，缓解了少样本场景下增量图像生

成模型的灾难性遗忘问题。

4. 3　增量大语言模型

大语言模型可以用于解决诸如机器问答、机器

翻译和对话系统等曾经具有挑战性的任务，其进展

表明了人工智能具有的巨大潜力。但是预训练的大

语言模型无法同时满足每个用户的需求，需要进行

微 调 以 适 配 不 同 的 下 游 应 用 场 景 。 Winata 等 人

（2023）通过动态调整大语言模型在增量学习过程中

的学习率，结合大语言模型天生的抗遗忘特性减少

增量学习过程中的灾难性遗忘。Bai 等人（2022）通

过全球原型（global prototypes）对抗负面表征漂移。

该方法的核心在于建立和维护一个全球原型集作为

不同任务的共享参考点。模型在训练过程中通过对

比当前学习的新数据与全球原型之间的差异来保持

对旧任务的记忆。Ke 等人（2023）提出基于软掩码

机制的大语言模型增量学习方法。该方法通过计算

模型中各个单元（如注意力头）对通用知识和领域特

定知识的重要性，从而决定在反向传播过程中对哪

些单元进行更新，从而实现对深度模型的直接控制。

Zhang 等人（2022） 提出的增量学习序列生成的方法

可以自适应组合多个模块，其中不同模块专注于不

同的任务或知识领域。该方法能够动态评估现有模

块对新任务的贡献，根据贡献大小决定是重用现有

模块还是添加新模块，从而实现对新任务的适应。

此外，伪经验回放机制也进一步促进了新旧知识的

共享。He 等人（2024）在提出的 KPIG（key-part infor⁃
mation gain）方法中引入一个关键部分探测器，该探

测器能够动态地从输入数据中计算关键信息增益，

增益较高的信息在增量训练过程中会得到重点强

调。Wang 等人（2023a）提出的 O-LoRA 方法通过正

交低秩子空间投影技术将模型参数分解为共享基和

任务特定基。在模型训练过程中，O-LoRA 保持共享

基的稳定性，同时允许任务特定基根据新任务灵活
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调整，从而确保不同任务间的知识能够独立更新，降

低了任务间的相互干扰。在面对大语言模型适配不

同领域时存在的高计算需求和适应能差的问题上，

Malla 等人（2024）提出 COPAL 方法，利用敏感性分

析指导模型的剪枝过程，通过评估模型对新数据引

入的扰动的承受能力识别并保留与旧任务数据相关

性最高的模型参数，从而减少大语言模型增量学习

场景下的灾难性遗忘。

4. 4　视觉—语言增量学习

视觉—语言多模态模型通过文本和图像信息建

模，并广泛应用于图像标注、视觉问答等任务。比较

常见的视觉—语言模型有 CLIP（contrastive language-

image pre-training）（Radford 等，2021）等。视觉—语

言多模态模型具有数据差异大、模态对齐困难以及

数据规模大的特性，因此训练过程面临着比单模态

增量学习模型更多的困难。Srinivasan 等人（2022）
提 出 CLiMB （continual learning in multimodality 
benchmark）基准，并通过研究发现常见的增量学习

方法例如 iCaRL（incremental classifier and representa⁃
tion learning）等虽然可以减轻多模态增量学习任务

中的灾难性遗忘现象，但未能实现多模态场景下跨

任务知识的有效迁移。Yan 等人（2022）提出一种新

颖的视觉—语言预训练增量学习方法，该方法使用

生成模型生成与新学习任务相关的负文本样本，用

于增强模型在文本和图像任务中的鉴别能力。同

时，采用了多模态知识蒸馏技术，确保在引入新知识

的同时，减少对旧知识的遗忘。这种负文本重放的

策略显著提高了模型在连续学习环境中的稳定性和

可塑性。Zheng 等人（2023）提出的 ZSCL（zero-shot 
continual learning）方法通过在特征空间和参数空间

的双重调节减少灾难性遗忘。具体而言，ZSCL 通过

一个具有语义多样性的无标签数据集在特征空间内

进行知识蒸馏，并通过平均化权重防止参数空间的

大幅度变化。ZSCL 不依赖于样本重放机制，而是通

过模型参数的微调保持旧任务的知识。Zhu 等人

（2023）提 出 的 CTP（compatible momentum contrast 
with topology preservation）方法引入了兼容性动量对

比和拓扑保持两个策略。兼容性动量通过对比新模

型和旧模型的知识，灵活更新文本和视觉模态特征

保持不同任务之间的知识连贯性；拓扑保持则在跨

任务传递知识时，减少不同任务间的信息损失，确保

不 同 任 务 之 间 的 特 征 空 间 结 构 一 致 。 Ni 等 人

（2023）提出视觉—语言增量学习框架 Mod-X，通过

选择性地调整对比矩阵的非对角线信息分布提升模

型在新数据领域的适应能力。Yu 等人（2024a）提出

的 DDAS（distribution discriminative auto-selector）方

法 引 入 了 专 家 混 合 适 配 器（mixture-of-experts， 
MoE），这些适配器作为模型架构中的插件组件，可

以根据输入的特征和任务需求，选择性激活特定的

专家网络。这种设计减少了不同任务间的干扰，提

高了新知识的吸收能力和旧知识的保持能力。语言

—视觉大模型在增量学习过程中面临的问题通常是

将旧分类误判为新分类的幻觉，研究者发现在视觉

—语言多模态模型中，使用文本特征调整新任务数

据的表征能力可以有效减缓增量学习过程中的灾难

性遗忘，因此，Huang 等人（2024）设计了 RAPF（repre⁃
sentation adjustment and parameter fusion）方法，在增量

学习过程中分别计算新类别和旧类别在文本特种空

间的欧几里得距离，并通过一个特定的阈值控制新

类别是否属于“易混淆”类别。对于“易混淆”类别，

通过文本特征衡量新任务数据对旧任务数据的影响

并调整对应参数权重，同时采用分解参数融合的正

则项进一步减轻预训练微调过程中的遗忘现象。

Xu 等 人（2024）提 出 的 X-TAIL（cross-domain task-

agnostic incremental learning）方法通过岭回归适配

器和无需训练的模态融合模块减少 CLIP 模型在增

量学习过程中对初始模型的先验知识以及增量学习

的新知识的遗忘，并由初始模型和增量学习之后的

模型共同预测样本标签。Yu 等人（2024b）针对在

CLIP 模型上进行增量学习会大幅减少初始模型的

零样本学习（zero-shot）能力的问题提出双教师蒸馏

网络，该网络在增量学习过程中，不仅对上一个增量

学习过程的模型进行蒸馏，还对初始的 CLIP 模型进

行蒸馏。

4. 5　音频—视觉增量学习

音频—视觉多模态模型能够同时处理视觉和声

音信号，通常应用于自动字幕生成、情感分析、会议

摘要、多媒体检索和安全监控任务中。音频—视觉

模型相对于单模态模型，在增量学习场景下还需要

考虑模态融合的复杂性、更多的资源消耗、同步和时

序问题等。Pian 等人（2023）提出的 D-AVSC（dual- 
audio-visual similarity constraint）方法在空间维度和

时间维度分别进行知识蒸馏以保留旧知识的关键信

息，并通过融合音频和视觉数据的特征，将样本对在
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实例和分类层面上分别对齐来学习新知识，在保证

深度模型对新任务的学习性能的情况下有效地减少

了对旧任务知识的灾难性遗忘。Mo 等人（2023）提

出的 CIGN（class-incremental grouping network）方法

构造了一种新颖的网络架构，该架构的核心通过一

个创新的分组机制处理连续的音视频数据流。具体

而言，CIGN 方法将音频和视觉特征分别编码，并在

隐空间中动态组合，对每个新类别引入专门的分组

模块以捕捉其独特特征。Zuo 等人（2024）提出一种

结合层次化数据增强的方法，利用多层次的数据增

强策略，通过模拟新类数据的特征分布，以增强深度

模型对新类的泛化能力。同时，利用知识蒸馏有效

地 将 旧 模 型 中 的 知 识 迁 移 到 新 模 型 。 Lee 等 人

（2024）提 出 的 STELLA（spatio-temporal localized 
alignment）方法采用了空间时间局部对齐机制，减少

必 要 重 训 练 的 数 据 量 。 Yue 等 人（2024）提 出 的

MMAL（multi-modal analytic learning）方法通过深度

融合音频与视觉数据，利用这两种模态的互补性增

强音频—视觉多模态增量学习模型的泛化能力。此

外，MMAL 还采用了模块化的知识蒸馏技术，在每次

新类别引入时动态调整网络结构，从而保证模型对

旧类别知识的稳定性。

5　国内外研究进展比较

为了对比国内外在增量学习领域的科研进展，

本文对该领域在英文核心期刊和重要学术会议上的

论文发表情况进行调研分析。

图 10 展示了增量学习领域 2000—2024 年国内

外的论文发表总体发展趋势。从图中可以看出，论

文发表数量整体呈现持续增长的趋势，尤其是从

2018 年开始，论文发表数量呈现出明显的增长态

势 ，并 在 2023 年 达 到 高 峰 。 此 外 ，2024 年 1 月 至

2024 年 9 月期间，国内外在增量学习领域的相关论

文发表数量达到了 2 670 篇，且相较于前一年，月均

发表的论文数量依然保持了上升的态势，表明增量

学习研究热度不断增加。

图 11 进一步展示了同一时期不同国家在英文

核心期刊及重要会议上的论文发表量。结果显示，

21 世纪以来，我国在增量学习领域的论文发表数量

位居全球首位，表明我国在增量学习领域的科研投

入和产出已处于世界领先地位。

图 12 统计了过去 20 年各国论文发表数量与相

对引用量的关系（统计数据源自知因），数据显示尽管

我国在论文发表总量上处于世界第一，但论文相对

引用量与美国和英国相比具有一定差距，表明我国

在增量学习领域的研究影响力方面仍有提升空间。

本文还调研了发表于人工智能与计算机视觉领

域 7 类顶级会议（NIPS，CVPR，AAAI，ICML，ICLR，

ICCV，ECCV）中增量学习相关的较新的文章，共计

498 篇。以国内研究机构人员为第一作者的文章为

189 篇，占比超过 37. 95%，远超其他国家。其中，北

京大学团队发表相关论文 16 篇，清华大学 8 篇，华南

理工大学 7 篇，浙江大学 6 篇，南开大学 6 篇等。由

此可见，国内高校科研团队在增量学习领域投入了

图 10　增量学习相关论文数量（统计数据源自 Scopus）
Fig. 10　Number of papers related to incremental learning

（data is sourced from Scopus）

图 11　不同国家增量学习领域论文数量

（统计数据源自 Scopus）
Fig. 11　Number of papers in incremental learning field in 

different countries （data is sourced from Scopus）
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大量研究，并取得了显著成果。另一方面，以国外研

究机构人员为第一作者发表的文章共 309 篇，其中，

韩国首尔大学和英国约克大学各 12 篇，新加坡国立

大学 6 篇。与国外相比，国内在增量学习领域的研

究团队数量更多，且在顶级学术会议上的论文发表

量保持较高水准。此外，华为阿里巴巴、英特尔、苹

果等企业也在增量学习领域发表了相关论文。本文

还调研了上述 7 类会议中增量学习应用层面的相关

文章发表情况。在 498 篇增量学习相关论文中，涉

及实际应用层面的论文共 108 篇，包括增量语义分

割 30 篇，增量目标检测 22 篇，增量动作识别 4 篇等。

在这些文章中，国内研究机构发表 45 篇，占比超过

41. 66%，表明国内更注重增量学习在实际应用中的

创新研究。

6　结 语

近年来，增量学习领域的研究取得了显著的进

展。随着人工智能领域新兴应用的不断涌现，增量

学习领域中新的研究方向也不断扩展。本节介绍未

来值得研究的 3 个增量学习任务，分别为面向多模

态大模型的增量学习、基于新型深度神经网络结构

的 增 量 学 习 以 及 面 向 人 工 智 能 安 全 的 知 识 持 续

遗忘。

6. 1　面向多模态大模型的增量学习

随着大语言模型能力的不断提升，诸如视觉—

语 言 多 模 态 大 模 型（large vision language model， 
LVLM）、语音—语言多模态大模型（speech language 
model，SpeechLM）等多模态大模型在计算机视觉、语

音翻译等传统任务上取得了优异的性能。在实际应

用中，多模态大模型同样面临对多个任务序列学习

的增量学习场景。最近，有研究者针对视觉—语言

多模态大模型探究了持续指令微调策略。He 等人

（2023）首次将正则化、网络扩展和经验重放等传统

的增量学习方法整合到多模态大模型中。有工作

（Anonymous authors，2024）通过不同的任务流分布

将多模态大模型增量学习进一步应用在域增量学

习、能力增量学习和数据集增量学习场景中。Zheng
等人（2024）描述了多模态大模型在增量学习任务中

的灾难性遗忘和负前向迁移挑战，对持续视觉语言

问答、持续视觉语言预训练和持续指令微调三者的

差异进行了分析。然而，目前多模态大模型领域内

的增量学习方法仅限于视觉—语言大模型，并且由

于多模态大模型的参数量规模较大，现有的多模态

大模型增量学习方法训练开销仍然巨大；其次，多模

态数据集的高度多样化和增量任务边界的模糊性导

致此类方法在实际增量学习场景中性能欠佳。因

此，多模态大模型增量学习领域的未来发展可以着

重在模态多样性、多模态数据集、多模态增量任务边

界以及模型参数量的研究上。

6. 2　基于新型深度神经网络架构的增量学习

深度神经网络的架构设计经历了重要的演变，

每个阶段都衍生了相应的增量学习方法。早期的卷

积 神 经 网 络（convolutional neural network， CNN）通

过局部连接和权重共享机制，在保持较低参数量的

同时提高了深度模型的训练效率，并成功应用于图

图 12　国内外增量学习领域论文统计示意图（统计数据源自知因）

Fig. 12　Domestic and international incremental learning field paper statistics illustration（data is sourced from Aminer）
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像分类、目标检测等多种视觉任务。研究者们基于

卷积神经网络提出正则化（Wen 等，2025；Zhao 等，

2023a）、重放（Meng 等，2024；Chen 和 Chang，2023）和

结构化（Qiang 等，2024；Wang 等，2023b）等增量学习

的方法，解决了卷积神经网络在动态环境中面临任

务流时的灾难性遗忘问题。然而，卷积神经网络及

其增量学习方法在处理复杂序列任务时表现不佳。

与 卷 积 神 经 网 络 不 同 ，Transformer 利 用 自 注 意 力

（self-attention）机制动态捕捉数据序列中任意位置

之间的相关性，使得模型在面向语音翻译、机器人多

模态任务等更复杂的任务时能够更加灵活。在传统

增量学习方法之外，研究者针对 Transformer 预训练

模 型 提 出 基 于 提 示 的 预 训 练 模 型 微 调（Kim 等 ，

2024b）以及基于表征的预训练模型微调（Tang 等，

2024）的增量学习策略，极大程度地减少了 Trans⁃
former 及其相关模型在面临动态任务流时的灾难性

遗忘。Transformer 及其衍生出的增量学习方法虽然

在处理语言数据和序列任务上有出色表现，但在处

理图像数据和其他高维度数据时存在计算复杂度较

高、对大规模数据依赖较强等问题。在此背景下，基

于状态空间模型（state-space models， SSM）的新型深

度 学 习 架 构 Mamba 应 运 而 生（Gu 和 Dao，2023）。

Mamba 深度模型使用 SSM（state space models）参数

作为输入的函数，并取代 Transformer 架构中的自注

意力机制，通过硬件感知的并行算法构造端到端的

神经网络架构。Mamba 架构相较于卷积神经网络和

Transformer 架构，在处理长序列及高维度数据时具

有更高效且更具扩展性的特点。在增量学习场景

下，Mamba 架构也存在灾难性遗忘问题。然而，目前

增 量 学 习 领 域 的 方 法 主 要 针 对 卷 积 神 经 网 络 及

Transformer 架构，并没有针对 Mamba 架构进行特殊

设计的方法。因此，增量学习领域未来的研究方向

可以重点关注 Mamba 等新型深度网络架构在增量

学习场景下的解决方案。

6. 3　面向人工智能安全的知识持续遗忘

越来越多的开源预训练大模型得到工业界和学

术界的研究者使用，并在各个应用任务中取得了优

异的性能。然而，在一些对隐私性或安全性要求较

高的应用场景，例如面向儿童的问答系统或基于人

脸识别的访客系统，预训练模型中的不合法或非必

要的知识应当被擦除或遗忘。其中，不合法知识包

括预训练图像生成模型中色情和暴力有关的危险概

念，非必要知识包括已经不再使用的人脸信息等。

在实际应用中，预训练模型需要擦除的概念或遗忘

的知识通常是序列化的任务，这类对预训练模型的

部 分 知 识 进 行 持 续 擦 除 的 场 景 为 知 识 持 续 遗 忘

（incremental forgetting）场景。知识持续遗忘任务的

主要目标是在有效遗忘不合法或非必要知识的同时

保留预训练模型中的其他知识。目前已经有研究者

针对预训练的目标检测、人脸识别和图像分类等视

觉感知模型展开了知识持续遗忘技术的研究（Chat⁃
terjee 等，2024；Zhao 等，2024）。但在文本生成、多模

态检索、多模态感知以及图像和视频生成等领域的

知识持续遗忘技术仍存在空白。有效的知识持续遗

忘技术能够提升预训练模型在实际应用中的安全

性，并减少模型的冗余表征能力，可以作为增量学习

领域未来的研究方向。
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