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Abstract　 With  the  development  and  successful  application  of  deep  learning,  continual  learning  has  attracted
increasing attention and has been a hot topic in the field of machine learning, especially in the resource-limited and
data-security scenarios with the increasing requirements of quickly learning sequential tasks and data. Unlike humans
who enjoy the ability of continually learning and transferring knowledge, the existing deep learning models are prone
to  easily  suffering  from  a  catastrophic  forgetting  problem  in  a  sequential  learning  process.  Therefore,  how  to
continually learn new knowledge and retain old knowledge at the same time on dynamic and non-stationary sequential
task and streaming data, is the core of continual learning. Firstly, through the investigation and summary of the related
work of continual learning at home and abroad in recent years, continual learning methods can be roughly divided into
three  categories:  replay-based,  constraint-based,  and  architecture-based.  We  further  subdivide  these  three  types  of
methods.  Specifically,  the  replay-based  methods  are  subdivided  into  three  categories:  sample  replay,  generation
replay,  and  pseudo-sample  replay,  according  to  the  sample’s  sources  used;  the  constraint-based  methods  are
subdivided into parameter constraints, gradient constraints, and data constraints, according to the constraint’s sources;
the  architecture-based  methods  are  subdivided  into  two  categories:  parameter  isolation  and  model  expansion,
according to how the model structure is used. By comparing the innovation points of related work, the advantages and
disadvantages of various methods are summarized. Secondly, the research progress at home and abroad is analyzed.
Finally, the future development direction of continual learning combined with other fields is simply prospected.
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摘　要　随着深度学习技术的发展与应用，特别是资源受限场景和数据安全场景对序列任务和数据进行

快速学习需求的增多，持续学习逐渐成为机器学习领域关注的一个新热点 . 不同于人类所具备的持续学
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习和迁移知识的能力，现有深度学习模型在序列学习过程中容易遭受灾难性遗忘的问题. 因此，如何在动

态、非平稳的序列任务及流式数据中不断学习新知识、同时保留旧知识是持续学习研究的核心 . 首先，通

过对近年来持续学习国内外相关工作的调研与总结，将持续学习方法分为基于回放、基于约束、基于结构

三大类，并对这 3 类方法做进一步的细分. 具体而言，根据所使用的样本来源将基于回放的方法细分为采

样回放、生成回放、伪样本回放 3 类；根据训练约束的来源将基于约束的方法细分为参数约束、梯度约束、

数据约束 3 类；根据对于模型结构的使用方式将基于结构的方法细分为参数隔离、模型拓展 2 类. 通过对

比相关工作的创新点，对各类方法的优缺点进行总结. 其次，对国内外研究现状进行分析. 最后，针对持续

学习与其他领域相结合的未来发展方向进行展望.

关键词　深度学习；知识迁移；持续学习；灾难性遗忘；序列任务

中图法分类号　TP391

目前，深度学习算法和模型凭借其优异的性能

在众多任务和场景中取得巨大的成功，特别是在图

像识别 [1-3]、自然语言处理 [4-6] 和视频分析 [7-9] 等领域，

甚至在具体图像分类、实例分割任务上超越了人类

的水平 [10]. 然而，当面临新任务，特别是分布差异大

的序列任务学习时，深度学习模型的表现就难以达

到预期，往往会出现迅速破坏之前学到的旧任务知

识的现象，即灾难性遗忘（catastrophic forgetting）.  造

成深度学习模型这 2种截然不同表现的原因在于，

在传统离线非序列任务场景下，深度学习模型可以

不断地重复交错访问和学习任务数据中的知识直到

模型饱和，然而在真实序列或在线场景下，旧的任务

和数据无法被交错访问和读取，导致旧任务的知识

及其关联的模型参数逐渐被新的任务和数据擦除和

覆盖.

不同于深度学习模型，人类等高级动物虽然也

会逐渐忘记以前学到的信息，但很少有新信息的学

习会对巩固的知识造成灾难性的干扰，即人类天生

具备序列学习和抵抗灾难性遗忘的能力，并且能够

利用旧任务的知识帮助新任务的学习，同时将新任

务知识整合进现有知识体系 [11-12]. 例如，人类在小时

候学会了骑自行车、游泳等技能，即便多年没再实践

过，长大后在需要时仍然能够轻易上手，进一步还能

帮助其快速学习骑摩托车和其他水上运动. 换言之，

人类具有终生学习的能力，这是目前机器学习和深

度学习算法所不具备的. 根据目前生物学和神经科

学的发现，人类之所以能够进行持续学习，是因为大

脑中存在一套丰富的神经生理学机制能够很好地调

控不同脑区的稳定性-可塑性的平衡（stability-plasticity

balance） [13-15] , 在早期发育的关键时期，大脑的可塑性

特别强，随着生物系统在一系列特定的发育阶段稳

定下来，可塑性变得不那么突出，在较小规模上保持

一定程度的可塑性，以快速适应环境和重组知识 . 此

外，互补学习系统理论（complementary learning systems

theory）认为智能主体必须拥有 2个学习系统，即在哺

乳动物的新皮质和在海马中实例化. 大脑海马体系

统具有短期适应性，可以快速学习新的信息和知识，

而大脑新皮层系统具有长期保持性，二者互补的特

性使得人类认知系统可实现短期学习和长期记忆 [16-19].

因此，受人类认知系统的启发，在机器学习领域，如

何有效克服灾难性遗忘，在记忆旧知识的同时通过

迁移加快新任务的学习，使得深度学习模型在序列

任务数据中持续不断地学习，即持续学习（continual

learning），其得到广泛关注和研究，具有重要科学研

究价值和应用价值. 

1　研究背景

 

1.1　持续学习的背景介绍

持续学习的主要目标是从持续到来的不同任务

中学习并积累知识，逐渐扩充模型的能力. 由此可见，

持续学习面对的是一个任务顺序到来的场景，“顺序”

是指当前任务的数据在后续任务中不会再出现，即

所有数据以流的形式存在. 持续学习的关键是在序

列任务下如何平衡模型的可塑性（plasticity）与稳定

性（stability） [15, 20]，既要求模型能从新任务中学到所需

的知识，即可塑性，又使得模型能尽量保留完成旧任

务的必备经验，即稳定性 . 然而，如何有效平衡模型

的可塑性和稳定性仍然是一个非常具有挑战性的问

题，也是当前持续学习方法研究和设计的核心.

持续学习与现有机器学习多个研究方向关系紧

密却又不同. 具体表现为：1）经典机器/深度学习 [21] 往

往只关注单个任务、单一目标的最优表现，假设数据

离线存储并且可以反复访问. 而持续学习关注流式
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序列任务学习，假设任务流式访问并且只能访问

1次，其核心目标在于取得所有任务平均最优表现 .
2）迁移学习 [22] 往往只在单个源任务上进行学习，并

且只关注目标任务上的性能，持续学习则希望所有

学过的任务都能表现最好. 3）多任务学习 [23] 并行地

学习多个不同类型的相关任务，让这些任务在学习

过程中共享知识，并利用多个任务之间的相关性来

改进模型在每个任务上的性能和泛化能力，并且假

设数据是离线的、不同任务使用相同数据. 与多任务

学习不同，持续学习假设数据是流式的，串行地学习

多个同类型任务，不同任务使用的数据是完全不同

的. 4）元学习 [24] 的目的在于学习大量被构造的辅助

任务后，能够在少量样本的情况下加快在目标任务

上的学习和泛化，但是对于辅助数据的假设仍然是

离线的，并且训练任务间存在交叉和重叠 . 不同于元

学习更加关注目标任务的性能，持续学习则更多关

注所有任务的平均性能. 5）在线学习 [25] 与持续学习

关系密切，但是在线学习假设数据是独立同分布的，

并且其核心还是在于单个任务的学习，而持续学习

中数据的分布往往存在差异甚至领域发生变化，并

且持续学习更多关注多个任务的学习和记忆. 

1.2　持续学习的设定

在广义的持续学习定义中，任务之间完全不同，

比如前一个任务是图像分类，后一个任务可能就变

成了实例分割等其他计算机视觉任务，甚至可以是

自然语言处理领域的相关任务 [20]. 显然，这种广义的

持续学习设定在现阶段展开研究还存在较大困难，

为了能逐步实现目标，在目前大多数工作中，研究人

员适当限制了任务种类和难度，重点关注持续学习

中灾难性遗忘的问题. 目前持续学习设置了 3种常见

的场景：任务增量学习（task-incremental learning）、类

别增量学习（class-incremental learning）和域增量学习

（domain-incremental learning）.
任务增量学习场景是指不同时刻到来的数据分

属于不同的任务，在一个时间段内我们可以获得当

前任务的全部数据，并且假设测试推理阶段任务的

编号（task-ID）是可知的. 因为测试阶段任务编号可知，

所以训练阶段不同任务的输出相互独立，即最终学

到的模型是多头的（multi-head），为每个任务提供单

独的输出层. 因此，针对任务增量场景，模型在训练

和测试阶段均会提供数据对应的任务编号. 类别增

量学习场景是指不同时刻到来的数据属于同一类型

任务的不同类别，随着训练的进行逐步增加输出类

别. 不同于任务增量学习场景，类别增量学习场景在

训练和测试阶段不知道任务的编号，因此比任务增

量场景更具挑战性. 域增量学习场景是指不同时刻

到来的数据属于不同任务，但是任务之间的类别空

间是相同的，只是数据的分布/域发生了变化，前后 2
个任务的数据不再满足独立同分布假设.

持续学习目前主流领域重点关注图像分类任务

以及监督学习范式下的应用，常用的数据集包括

CIFAR-100[26]，Tiny-ImageNet[27]，mini-ImageNet[28]. 在模

型训练和测试时通常会根据数据集的特点进行相应

的任务划分. 以 CIFAR-100数据集为例，其类别数为

100，目前的划分方式主要有 3种：1）5个任务，每个

任务 20个类；2）20个任务，每个任务 5个类；3）11个

任务，第 1个任务 50个类，其他每个任务 5个类.

T

T T ×T

R Ri, j i

j

Ri, j i > j i j

i

j

在持续学习模型评估时，按照上述其中一种划

分方式将数据集划分为 个任务，持续学习算法在这

个任务上依次进行训练与测试，得到一个 大

小的精度矩阵 ，其中 表示模型学过任务 后在任

务 上的测试分类精度 . 显而易见，对于某个测试分

类精度 ，若 ，则刻画的是经过任务 后任务 被

遗忘的程度，反之则反映了模型将任务 的知识迁移

到任务 上的能力 . 持续学习中通常定义了 3种评价

指标，即平均精度（average accuracy, ACC）、反向迁移

精度（backward transfer accuracy, BWT)、前向迁移精度

（forward transfer accuracy, FWT)：

ACC =
1
T

T∑
i=1

RT,i， （1）

BWT =
1

T −1

T−1∑
i=1

RT,i−Ri,i， （2）

FWT =
1

T −1

T∑
i=2

Ri−1,i−R0,i， （3）

R0,i i其中 表示随机初始化后直接在任务 上进行测试

的精度. 平均精度衡量了模型学过所有任务后的平

均性能，反向迁移精度衡量了模型在学习过程中对

之前任务的遗忘程度，而前向迁移精度衡量的是之

前的知识对后续学习过程可能发生的影响.
此外，根据对当前任务数据集的利用程度，持续

学习的设定有在线（online）和离线（offline）之分. 在任

务顺序到来的基础上，在线设置下，持续学习只允许

模型学习一轮当前任务的数据集，要求学习算法能

快速适应任务. 而离线设置下，持续学习对当前任务

数据的学习次数没有限制，在下一个任务到来之前，

模型可以在当前任务的数据集上训练多次以充分挖

掘任务相关知识. 
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1.3　持续学习方法分类

由于持续学习的应用场景非常广泛，本文主要

关注持续学习方法在图像分类任务场景中的应用 .
本文按照持续学习方法避免灾难性遗忘所采取的

策略，将持续学习方法进行分类并介绍，如图 1所

示 . 具体而言，本文将持续学习方法分为基于回放

（replay-based）、基于约束 （constraint-based）、基于结

构（architecture-based）三大类，其中基于回放的方法

使用各种方式保留之前任务的知识，基于约束的方

法使用了正则项、知识蒸馏等技术来缓解灾难性遗

忘问题，基于结构的方法通过动态地修改模型结构

来实现持续学习 . 本文进一步对这 3类方法做了细

分，根据所使用的样本来源将基于回放的方法细分

为采样回放、生成回放、伪样本回放 3类；根据训练

约束的来源将基于约束的方法细分为参数约束、梯

度约束、数据约束 3类；根据对于模型结构的使用

方式将基于结构的方法细分为参数隔离、模型拓展

2类 .
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Fig. 1　Illustration of the categories of continual learning methods

图 1　持续学习方法类别示意图
 
 

2　研究现状

 

2.1　基于回放的方法

互补学习系统（CLS）理论上认为智能主体必须

拥有 2个学习系统，一个是获得结构化的知识表示，

另一个是快速学习部分实例的细节. 人脑中，海马系

统具有短期适应性，负责快速学习新的信息和知识，

而大脑新皮质系统具有长期保持性，负责维护之前

学过的知识. 该理论与持续学习有着很强的相关性 .

受该理论的启发，持续学习中基于回放的这一类方

法通过引入一个额外的内存系统来充当新皮质维护

旧知识的作用. 根据额外的内存系统中样本来源的

不同将基于回放的方法进一步地细分.

这一类方法的核心主要是针对持续学习设定中

无法接触旧任务数据这一限制，通过让部分旧任务

数据出现在后续任务的训练过程中，缓解持续学习

模型灾难性遗忘的程度. 根据获得旧任务数据的方

式可以进一步分为采样回放方法、生成回放方法、

伪样本回放方法. 采样回放方法通常申请一个固定

大小的内存空间用来保存从旧任务数据中采样出的

一小部分样本. 生成回放方法和伪样本回放方法都

属于在后续任务训练时，通过模型合成旧任务数据 .

二者区别在于，生成回放方法通常会基于生成对抗

网络（generative adversarial network，GAN）来训练并保

存一个能够合成当前任务数据的生成模型，并在后

续任务的训练过程中通过合成大量旧任务数据用于

训练，来缓解灾难性遗忘 . 而伪样本回放方法只借助

分类模型本身，通过对随机输入进行不断地优化，最

终合成旧任务数据. 

2.1.1　采样回放方法

M Tt

该类方法采用的策略是学习完每个任务后保存

一部分当前任务的原始样本在固定大小的内存空间

里，并在后续任务的学习过程中进行样本回放 . 这一

过程类似人脑将新信息快速存储在海马体中，然后

缓慢地整合到新皮质系统中. 通过新旧信息的不断

回放，以尽量减少新信息整合过程对现有知识的干

扰. 如图 2所示，把所有存储样本 作为任务 的训
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t Tt

Ut Mt Mi

i

练样本的一部分，在第 个任务 结束时，从当前任务

数据 中保存一小部分样本 至内存中，图 2中

代表第 个任务所保存的样本集合. 值得注意的是，由

于存储空间的大小是固定的，所以随着保存的类别

不断增多，分配给每个类别的样本数量将不断减少，

因此需要不断地为每个类别删减样本以保持存储空

间大小固定.
 
 

输出

输入

输入

任务到来时

更新内存 当前任务
样本U

t

网
络
模
型存储样本

∪M=     M
i

t−1
i=1

Fig. 2　Illustration of sampling replay methods

图 2　采样回放方法示意图
 

在这类方法中，一部分工作重点关注保存怎样

的样本才能更好地帮助持续学习模型减轻遗忘. 为

了解决这个问题，Rebuffi等人 [29] 通过特征均值为每

个类计算原型，并且优先保存更靠近原型的样本，认

为这部分样本更能代表该类的特征. 在删除样本时，

优先删除距离原型较远的，即当初保存时后加入的

样本. 文献 [30]选择保存更“难”的样本，认为被保存

的样本不仅应该能够代表这个类，更应该能够与其

他类辨别开. 而且认为处于类分布中心的样本更具

有代表性，处于分类边界上的样本更具有辨别性 . 如

图 3所示，通过计算一个样本在不同数据增强方法

下对应的模型输出的方差，来判断一个样本的不确

定性，并认为方差越大的样本，不确定性越强，也更

靠近分类边界. 具体计算公式为：

S c =

M∑
t=1

1carg max
ĉ

p
(
y = ĉ|x̃t

)
， （4）

u (x) = 1− 1
M

max
c

S c， （5）

M

x 1c

c 1c 1c u (x)

x

其中 表示对一个样本通过数据增强得到的扰动样

本数量； 表示扰动样本； 为指示函数，当模型对扰

动样本的预测结果为 时， =1，否则 =0； 表示

样本 的不确定性.

256×256×3

因为通常用于保存样本的内存大小是固定的，

所以另外一部分工作重点关注内存空间的利用率，

即如何利用固定大小的内存来保存更多的样本. 文

献 [31]指出，用 uint8格式保存一张 的图

片需要占用 192 KB，而用 float32格式保存该图片对

fθt Ut+1 fθt fθt+1

V t V t+1 g fθt
(x)

fθt+1
(x) g

应的 512维的特征只需要占用 2 KB，约为图片格式

的 1%. 存储特征的方式可以极大地提高保存样本的

数量，但随着模型不断地更新，会存在特征过时的问

题. 为了解决这个问题，文献 [31]通过保存模型副本

，利用当前任务的数据 在 和当前模型 提

取出的特征 ， 来训练一个小型网络 学习

和 之间的映射关系，利用训练好的小型网络

对之前保存的特征进行更新. 然后将更新后的旧类

样本特征与新类样本特征混合，重新训练一个特征

分类器. 该分类器可以是一个线性全连接层，也可以

是支持向量机（support  vector  machine， SVM）.  此外 ，

文献 [32]提出通过传统的图像压缩算法，以降低图

像分辨率为代价，降低单个样本的存储大小，提高存

储空间的利用率. 文献 [33]与文献 [31]类似，通过当

前任务数据在整个任务中发生的语义漂移（semantic
drift）来估计出各个类别原型的语义漂移，可以与保

存样本特征类的工作相结合. 如图 4所示，这里的语

 

度量不确定性

x
1

x
2x

x
n

.
.
.

.
.
.

Fig. 3　Illustration of RM[30]method

图 3　RM[30] 方法示意图

 

δit−1→t

Δct−1→t1

Fig. 4　Illustration of semantic drift[33]

图 4　语义漂移[33] 示意图
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义漂移指的是一个样本在同一模型的不同时间点

所对应的特征表示是不同的. 因为随着模型在学习

过程中不断更新参数，导致特征提取器发生变化，从

而出现特征过时. 文献 [33]的特征更新计算方法具

体为：

∆̂t−1→t
cs =

∑
i

[
yi ∈Ct

]
wiδ

t−1→t
i

¿∑
i

[
yi ∈Ct

]
wi， （6）

wi = e−
||zt−1

i −µt−1
cs ||

2

2σ2 ， （7）

∆̂t−1→t
cs cs t

δi i t zi µcs

i cs

i cs wi

其中 表示类 的原型在任务 上发生的语义漂

移； 表示样本 在任务 上发生的语义漂移； 和 分

别表示样本 的特征以及类 的原型；通过高斯分布

来衡量样本 与类 原型的相似度权重 .

α和β

qk = α×ok +β

此外，由于存储样本数量远小于当前任务样本

数量，文献 [34]为解决训练数据中新旧类样本数量

极度不平衡这一问题，在正常的训练过程后增加了

一个微调（fine-tuning）步骤，通过从训练数据中划分

出一个类别平衡的验证集，并利用验证集和较小的

学习率来微调模型以减轻模型对于新旧类别的偏差.

类似的还有文献 [35]提出在模型分类层后增加 2个

可学习参数 ，通过对在新类上的预测值进行缩

放： ，来矫正模型对于新旧类别的偏差 .

如图 5所示，该方法通过从训练集中划分出一个新

旧类平衡的验证集用于在每个任务训练结束后训练

2个矫正参数.
文献 [36]注意到线性分类层中新类的权重范数

明显大于旧类，从而造成模型更偏向于新类 . 为此，

提出使用余弦相似性来避免这一问题，并通过间隔

损失使得各类别的特征在特征空间中分离. 文献 [37]
同样注意到新旧类别的范数存在差异，并且通过对

比实验发现知识蒸馏损失有助于模型保持旧类别间

的区分度，但不能缓解模型将旧类别误分类为新类

别的现象. 如图 6所示，通过对齐新旧类别权重的范

数，对模型的偏差进行矫正，形式为

W′
new = γ×Wnew， （8）

γ =
Mean (Normold)
Mean (Normnew)

， （9）

Normold和Normnew

Mean ( )

Wnew γ

其中 分别表示旧类和新类线性分类

头中对应权重参数的范数.  表示取集合元素

的平均值. 通过为新类在线性分类头中对应权重参

数 乘上一个缩放系数 ，使新旧类权重的范数进

行对齐.
文献 [38]试图将每个任务的特征分为任务无关

特征（共享特征）以及任务特定特征，并认为任务特

定特征更容易被遗忘，从而导致模型在旧任务上的

性能出现下降. 为此借助对抗学习，采用正交性约束

强制共享特征不会出现在任务特定特征空间中. 如
图 7所示，将特征提取器分为 2部分：共享模块和多

 

输入图像 卷积层 全连接层 偏差矫正

新的训练样本 新的验证样本

旧的训练样本 旧的验证样本

实例
数据部分

输出

新类别

旧类别

第1阶段 第2阶段

Fig. 5　Illustration of BiC[35] method

图 5　BiC[35] 方法示意图

 

新类

新类
表示两者
是对应的

维持判别性 维持公平性

CNN

LKD

权重对齐

o

y

LCE旧类

旧类

o

W

Fig. 6　Illustration of weigh align[37]method

图 6　权重对齐[37] 方法示意图
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个任务私有模块. 共享模块需要学会从不同任务的

样本中提取出任务无关的特征表示. 为此，通过引入

一个负责预测样本特征属于哪个任务的判别模块，

并将其与共享模块进行对抗训练，形式为：

Ladv (D,S ,Xk,Tk,Mk) =

min
S

max
D

T∑
k=0

1[k=tk]ln D (S (xk))， （10）

D，S Xk，Mk其中 分别表示判别模块与共享模块， 分别

表示当前任务样本与保存样本. 为了使私有模块与

共享模块学到的特征尽可能正交，提出差异性损失：

Ldiff (S ,P,Xk,Mk) =
T∑

k=1

|| (S ( xk ))TPk (xk) ||
2
F， （11）

Pk k其中 表示任务 的私有模块.
综上所述，采样回放方法放宽了无法接触旧样

本这一限制，存储部分旧样本，并将其直接用于后续

的模型训练中. 对于存储这一步骤，现有方法大多关

注 2点：存储怎样的样本和怎样提高存储空间利用

率. 此外，采样回放方法也往往会与其他类方法相结

合，在如何高效利用存储样本这一问题上进行探索 .
采样回放方法相比较其他方法，因为在后续任务中

能够直接接触旧样本，性能往往较好 . 但这类方法

也存在 2个缺点：1）在现实场景的部署中保存样本

可能会涉及隐私问题；2）存储样本数量较少，容易在

训练过程中对这一小部分样本过拟合. 此外存储样

本数量远小于当前任务样本数量，使得训练集中存

在类别不平衡现象，这也会对训练效果造成一定

影响. 

2.1.2　生成回放方法

不同于采样回放方法直接采样保存原始样本，

生成回放方法往往基于生成对抗网络，通过训练一

个能够生成旧类样本的生成网络，并将其保存下来

用于后续任务学习过程中随时生成旧类样本，变向

地解决持续学习中不能接触旧样本的限制.

G S G

S

G

x x′

G′

文献 [39]提出 DGR方法，如图 8所示，其中主要

包含 2个模型：生成器 和求解器 ，生成器 负责生

成各类旧样本，求解器 负责对各类样本进行分类 .
当新任务到来时，首先利用生成器 生成足够多的旧

类样本 ，并将其和当前新类样本 按一定的比例混

合. 然后，按照传统生成对抗网络的训练方式训练一

个新的生成器 ，使其能够生成目前见过的所有类

别的样本. 生成对抗网络的训练目标为：

min
G

max
D

V (D,G) =Ex∼pdata(x) [ln D (x)]+

Ez∼p(z) [ln(1−D(G (z)))] . （12）

G′ G当生成器 训练好后，再借助旧生成器 和求解
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Fig. 7　Illustration of ACL[38]method

图 7　ACL[38] 方法示意图

 

(b)  训练求解器(a)  训练生成器

当前任务

输入 标签

当前样本 x′

x回放样本

生成器G′

求解器

生成器G 求解器S

当前任务

输入 标签

当前样本 x′ y′

x y回放样本

求解器S

生成器G′

求解器S′
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Fig. 8　Illustration of DGR[39]model

图 8　DGR[39] 模型示意图
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S U(x,y) U(x′ ,y′)

S ′
器 ，生成旧类样本集 ，与当前任务数据 混

合在一起训练新的求解器 .
G D

D

文献 [40]中的模型包括生成器 和判别器 ，其

模型使用 AC-GAN框架 [41]，其中判别器 包含 2个作

用：辨别真实和生成的图片以及对目前见过的所有

类进行分类. 此外，为了防止生成器出现旧任务知识

的重要参数被重写的情况，还使用了参数隔离和模

型拓展技术，为每一层的权重学习一个稀疏的二进

制掩码来避免各任务之间的知识产生冲突. 另外，为

了使模型有足够的容量来学习新任务，在每一个任

务结束后通过增加神经元的方式来保证每一层的自

由神经元数量不变以容纳新任务的知识.
综上，生成回放方法试图通过训练一个能够生

成所有旧类图像的生成模型来避免灾难性遗忘. 这
类方法的关键在于如何训练出一个符合要求的生成

模型. 然而，生成模型相对于分类模型更难训练，训

练时间也会更长，在持续学习设定下，由于旧类原始

样本的缺失导致模型训练难度很大. 

2.1.3　伪样本回放方法

不同于生成回放方法需要用额外的生成对抗网

络模型来生成旧样本，伪样本生成回放方法只需要

借助分类网络就可实现伪样本生成. 如图 9所示，这

类方法通常会把输入的随机噪声作为可学习参数，

固定模型参数，通过梯度下降的方式优化输入，最终

将随机噪声优化为伪样本，其核心在于如何合成出

包含丰富旧类信息的伪样本用来传递旧类知识，减

轻灾难性遗忘.
文献 [42]中指出，文献 [43]通过使线性分类层

在指定类别上产生高响应的方式来优化输入噪声，

但由于缺乏对中间特征表示的约束，导致生成的图

像缺少自然图像统计信息而不自然. 这样低质量的

伪样本难以传递旧类知识. 为此，观察到模型在训练

过程中其实隐式地编码了训练样本中非常丰富的信

息，即模型中的批归一化层（batch normalization layer）
中存储的均值和方差，其在本质上表示了过去的训

练样本在各层的表示. 通过假设这些中间激活值服

从高斯分布，就可以对合成伪样本的中间特征表示

施加约束，使合成的图像更加接近训练集样本分布，

从而能够更好地传递旧类知识. 设计的特征分布正

则项为：

Rfeature (x̂) =
∑

l

∥µl (x̂)−BNl (rm)∥2+∑
l

∥∥σ2
l (x̂)−BNl (rv)

∥∥
2 , （13）

µl (x̂) ,σ2
l (x̂) x̂ l

BNl (rm)，BNl (rv)

其中 分别表示合成样本 在第 层的特征

表示的均值和方差， 分别表示该 BN
层的均值和方差. 除了合成高质量的样本以外，还希

望合成样本多样化. 为此，还提出一个迭代式合成图

像过程，如图 10所示. 其核心思想为鼓励合成那些会

使得教师模型和学生模型产生分歧的图像. 使得合

成的样本落在学生模型熟悉的分布之外，从而令合

成的样本具有多样性. 通过不断地迭代图 10中的过

程，使得学生模型不断拓展熟悉的样本分布，也使得

合成的样本能够逐渐覆盖原始数据分布.
文献 [44]在合成样本的时候，不同于以往合成

样本方法往往指定标签为一个独热向量（one-hot
vector）. 参考文献 [45]，使用从狄利克雷分布（Dirichlet
distribution）中采样出的向量作为合成样本时所使用
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Fig. 9　Illustration of pseudo-sample generats replay methods

图 9　伪样本生成回放方法示意图
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Fig. 10　Illustration of DeepInversion[42]method

图 10　DeepInversion[42] 方法示意图
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的标签，并认为软标签比独热向量包含更多的语义

信息，更有助于合成服从训练样本分布的伪样本 . 但

随意采样出的向量很可能导致合成的样本并不属于

训练样本的分布，必须对采样出的向量做出一定的

限制. 文献 [45]通过在训练时保存一个混淆矩阵 ，

其中 表示有多少第 类样本被误分类为第 类 .

在为第 类合成样本时，将 归一化后的向量作为

一个参考值 ，只有当采样出的随机向量 与 的距

离小于一定阈值 时，才会利用 作为标签来合成样

本. 使用混淆矩阵的每一行作为参考值的前提假设

是：类别之间的相似度与各类预测值的大小应该保

持一致. 即：如果 较大，则说明第 类与第 类相

似度较高，因此模型对于第 类样本在第 类上的预测

值也应该相应较高，反之亦然.

LTn
CE = LCE(p (x |y ∈ Tn) ,y)

文献 [46]指出合成样本与真实样本之间存在 2

种差异：1）语义差异 . 指样本属于旧类样本或新类样

本. 2）分布差异 . 指样本属于合成样本或真实样本 .

而当使用合成样本和真实样本同时训练模型时，模

型往往容易学会辨别一个样本属于合成样本还是真

实样本. 这导致当使用测试集来测试模型时，模型往

往会由于测试样本属于真实样本，而将新旧类测试

样本都预测为真实样本（新类），从而导致模型性能

急剧下降. 为了模型能够更好地关注于当前任务各

类的特征，在训练分类模型时使用局部交叉熵分类

损失 ，让模型不会通过分布差

异来区分新旧类样本. 为了最小化旧数据的特征差

异，文献 [46]通过分类器中各类别对应权重向量范

数大小来衡量特征的重要性，并基于此提出重要性

加权特征蒸馏：

Lwfeat
KD =

∥∥W
(
θL−1

n (x)
)
−W

(
θL−1

n−1 (x)
)∥∥2

2
, （14）

θn,θn−1其中 分别表示当前模型和上个任务的模型副

本. 最后，为了分开新旧类且不让模型关注样本是真

实或合成数据，通过标准交叉熵损失来微调最后的

线性分类层.

综上所述，伪样本回放方法与生成回放方法唯

一的不同点在于合成图像的方式，伪样本回放方法

将随机噪声输入看作可学习参数，通过梯度下降方

式优化输入得到伪样本. 这种做法的好处在于只需

要训练分类模型，一定程度上降低了训练难度 . 这类

方法的关键在于如何有效设计合成样本时的损失函

数，如文献 [42]中指出的一样，如果对生成样本的中

间特征表示不施加约束，容易导致合成的图像质量

较差，难以传递旧类信息 . 因此文献 [42, 44, 46]都是

通过利用样本的中间特征表示来设计约束项，进而

保证合成的图像富含旧类信息. 

2.2　基于约束的方法

受到理论神经科学模型的启发，通过对不同模

型参数产生不同可塑性水平的约束，可以保护巩固

的知识不被遗忘 [15]. 从计算的角度来看，这可以通过

额外的正则化惩罚项来对神经网络进行建模，这些

正则化项惩罚神经网络映射函数的变化.
这一类方法的核心是设法通过设计模型的参数

更新过程来保证模型在学习新任务时不会降低在旧

任务上的表现. 根据约束的方式，该类方法可以进一

步分为参数约束方法、梯度约束方法和数据约束方

法. 参数约束方法通过衡量各个模型参数的重要性，

并限制重要参数的更新来保证模型性能的稳定. 梯
度约束方法将模型在任务上的表现转换为关于模型

参数的带约束优化问题. 通过求解得到模型参数梯

度的可行空间，并将模型参数梯度投影至可行空间

中，得到模型参数实际更新的梯度 . 数据约束方法相

较于前 2种方法，其约束形式更加高层，通过让当前

模型模仿旧模型副本来防止模型在学习过程中过度

遗忘旧知识. 

2.2.1　参数约束方法

1 θ∗1

2 θ∗2

2 1

参数约束方法的主要思想是限制对旧任务性能

影响较大的参数的更新，防止重要参数的更新导致

模型对旧类知识的灾难性遗忘. 如图 11所示，通常假

设参数之间是独立的，并且由于过参数化现象存在，

使得有可能在任务 的最佳参数 的附近找一个对

于任务 而言的最佳参数 , 这样使得模型参数处于

2个任务的低损失区域的相交区域 . 换言之，模型在

学习任务 的同时，保持了在任务 上的性能. 关键问

题在于如何准确估计出各个参数对于模型性能的重

要性程度.
 

任务1的低损失区域

任务2的低损失区域

EW
C

常规梯度下降

Fig. 11　Illustration of EWC[47] method

图 11　EWC[47] 方法示意图
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Kirkpatrick等人 [47] 通过贝叶斯法则将后验概率

表示为

ln p (θ|U) = ln p (U2|θ)+ ln p (θ|U1)− ln p (U2) , （15）

θ U U1,U2 U

p (θ|U) U

θ

Fi

其中 表示模型参数， 表示完整数据集， 为

的划分， 表示在给定数据集 上训练得到的参

数 的分布 . 由于在持续学习场景下无法获得真实的

后验概率，参考文献 [48]的做法，将后验概率近似为

高斯分布. 文献 [47]将损失函数对于参数的二阶导

数作为参数的重要性，并使用 Fisher信息矩阵的对角

元素 进行近似，其最终的优化目标为

L (θ) = L2 (θ)+
∑

i

λ

2
Fi

(
θi−θ∗1,i

)2
. （16）

2

p (U2|θ) 1 p (θ|U1)

U

q1,2

(1−α)q1+αq2

这一优化目标代表一边最大化任务 的似然概

率 ，一边保持任务 的后验概率 的最大

化等价于最大化参数在 上的后验概率 . Lee等人 [49]

同样假设参数的后验分布服从高斯分布，并且为了

使得假设更加合理，在训练过程中还使用了迁移学

习技术使得 2个任务的损失函数的搜索空间尽可能

地光滑，如图 12所示 . 另外，为了更好地利用 2个单

独任务的后验分布估计出混合后的高斯分布，还提

出了合并策略 mean-IMM，其中 mean-IMM的目标是

最小化真实后验分布 与 2个任务的混合后验分布

的 KL散度：

µ∗1,2,Σ
∗
1,2 = arg min

µ1,2 ,Σ1,2

LKL(q1,2∥ (1−α)q1+αq2). （17）

 
 

μ1, 2    =(Σ1
−1+Σ2

−1)−1(Σ1
−1μ1+Σ2

−1μ2)
Mean

μ1, 2    =(μ1+μ2)/2
Mean

μ1+2×dropout(μ2−μ1)

权重迁移

μ1       μ2

L2迁移

drop迁移

2
2||μ2 − μ1||

迁移学习技术

μ1

μ2
Meanμ1, 2  

Modeμ1, 2  

Fig. 12　Illustration of IMM[49] method

图 12　IMM[49] 方法示意图
 

X1 Y1 F

F

Aljundi等人 [50] 并不是通过贝叶斯估计参数的后

验分布来估计参数的重要性，而是直接利用模型输

出对参数的敏感程度作为重要性评估标准. 对于一

个已经学过的任务，将学到的模型看作一个从训练

数据 到标签 的映射 ，其目的是尽可能地保持映

射 不变，即通过公式进行约束：

F (xk;θ+δ)−F (xk;θ) ≈
∑

i j

gi j (xk)δi j, （18）

g F θ δ

θ θi j

其中 对应模型输出 对于参数 的梯度， 是加在参

数 上的一个扰动 . 基于此，可以定义参数 对于模

Ωi j =
1
N

N∑
k=1

||gi j (xk) ||

F L2

型的重要程度为 . 当模型输出为

多维时，为了简化计算，将 定义为输出向量的 范

数. 这种做法不仅可以在线计算，而且借助无标签数

据即可完成，对于实际场景部署更加友好.
综上所述，参数约束方法通过限制重要参数的

更新来保留旧知识. 其关键在于如何估计出参数的

重要性. 现有的方法 [47, 49] 往往从贝叶斯概率的角度将

训练建模为一个寻找参数后验分布的过程，通过把

参数在全局数据上的后验分布转化为在局部数据上

的概率分布进行求解. 转化求解目标时往往需要将

损失函数泰勒展开，然后将一阶导数近似为 0，但在

任务差异较大时这种近似就会带来较大的误差. 并
且该类方法通常会忽略参数之间的相关性从而可以

使用对角元素来减轻计算量 [47]. 

2.2.2　梯度约束方法

不同于参数约束方法直接通过计算得到对每个

参数的限制，梯度约束方法通常需要保存部分旧任

务的信息. 如图 13所示，在学习新任务时，通过直接

对参数梯度进行矫正，来保证模型的参数更新不会

导致在旧任务上的性能下降.
Tk

Mk

Mk

Mk Tk

Loss ( fθ,Mk) ⩽ Loss( f t−1
θ ,Mk) g

g g̃ g̃

g

g̃

g̃

David等人 [52] 通过为每个旧任务 保存部分样

本 ，并要求模型在学习新任务时的每一次梯度更

新不会导致模型在任何一个 上的损失大于上一个

任务结束时在 上的损失，即对所有旧任务 满足

. 若当前梯度 无法满足约

束条件，则需将当前梯度 投影为  ，而梯度 需满足

与 尽可能地接近从而能够学习新知识 . 此外，还需

要保证梯度 与在每个任务的数据集上的梯度的内

积大于 0来保证模型在旧任务上的性能不下降. 最后

将梯度 的求解变为一个有不等式约束的 2次规划

问题，形式为：

 

零空间

Δw
t−1

Δw
t−1

w
t−1

w
t−1

当前任务的高损失
等高线

𝒈
t−1

𝒈
t−1

之前任务的低损失
等高线

当前任务的低损失
等高线

Fig. 13　Illustration of Adam-NSCL[51] method

图 13　Adam-NSCL[51] 方法示意图
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min
g̃

1
2

∥∥g− g̃
∥∥2

2, （19）

s.t. g̃T gk ⩾ 0 for all k < t. （20）

t−1 1

M

随后，2019年，Chaudhry等人 [53] 对文献 [52]的方

法进一步优化提出 A-GEM方法，该方法将文献 [52]
方法中的约束条件由在所有旧任务上的损失均不上

升，变为在所有旧任务上的平均损失不上升 . 这样的

优化对算法的效率带来极大的提升：1）将约束条件

从 个降低为 个；2）由于约束条件只有 1个，不需

要解 2次规划问题；3）利用随机性从 中随机采样出

的一个批次的样本来估计模型在所有旧任务上的性

能，形式为：

min
g̃

1
2
∥g− g̃∥22,

s.t. g̃T gref ⩾ 0, （21）

gref

P

其中 表示模型在旧任务样本上的梯度. 与文献 [53]
类似，文献 [54]提出把遗忘形式化表达成旧任务损

失的增量，并且采用递归最小损失（recursive least loss,
RLL）来评估过往所有旧任务的损失和，通过引入一

个对称正定的投影矩阵 来最小化遗忘的期望.
Saha等人 [55] 提出的方法 GPM，将整个梯度空间

分为 2部分：核心梯度空间（core gradient space, CGS）
和剩余梯度空间（residual  gradient space,  RGS）.  沿着

CGS梯度下降会对任务相关性和权重表示之间的相

关性造成较大的破坏，而沿着与 CGS正交的方向，

即 RGS，则不会造成太大的影响 . 为此，保存了 CGS
的一组基底，并且通过令参数梯度减去梯度在 CGS
上的投影，得到与 CGS正交的梯度用于实际参数更

新. 并且在每个任务结束后，需要添加新任务对应的

CGS的基底到内存中，用来约束后续任务的训练 . 与
GPM方法利用梯度的正交来防止对过去任务知识的

干扰这一做法相似的还有文献 [51]，GPM方法为每

一层保存一个特征协方差矩阵，并将每一层更新的

参数梯度投影到该层特征协方差矩阵的零空间中，

来保证参数的更新不会对模型在旧任务上的性能造

成太大影响.
综上所述，梯度约束方法通常需要经过推导后

解带约束的优化问题 [52-53, 55] 得到模型参数梯度的可

行空间，通过将梯度投影到可行空间中，得到最终更

新用的梯度. 求解带约束的优化问题由于计算量大，

需要消耗大量时间，因此文献 [52−53]提出的方法往

往应用于在线学习场景. 此外，随着任务数量的增多，

模型参数梯度的可行空间会逐渐变小 [55]，学习新任

务会逐渐变得困难. 

2.2.3　数据约束方法

如图 14所示，数据约束方法往往会保存上一个

任务结束时的模型副本，并在学习新任务的过程中

使用知识蒸馏技术，通常会使当前模型和副本在某

个数据分布上的预测尽可能保持一致，通过模仿副

本的方式，让模型在学习新知识的同时尽可能地保

留旧知识.
 
 

输入

当前任务模型
输入

输入

计算

计算

更新模型
对偶蒸馏损失

最
终
模
型

当前任务
样本

辅助
数据集

上一任务模型
副本

Fig. 14　Illustration of DMC[56]method

图 14　DMC[56] 方法示意图
 

Li等人 [57] 提出的 LwF方法如图 15所示，通过约

束当前模型与旧模型对于新任务数据输出的一致性

来保证模型尽可能地保持旧知识，具体做法为在训

练的目标函数中增加一个损失项 Lold.

Lold (yo, ŷo) = −
l∑

i=1

y
′(i)
o lnŷ

′(i)
o , （22）

yo, ŷo

y′o, ŷ
′
o

其中 分别表示旧模型和当前模型对样本的输出.

分别表示对模型输出进行处理后的分布：

y′o
(i) =

(
y(i)

o

) 1
T
¿∑

j

(
y( j)

o

) 1
T . （23）

Lold通过在训练过程中使 最小化，让当前模型对

于样本的输出与旧模型对于样本的输出尽可能一致，

从而保留旧任务知识.

部分工作 [31] 使用特征蒸馏，即基于新旧模型的

特征提取器得到数据的新旧特征表示，其损失项为

LFD (x) = 1− cos
(
ht
θ (x) ,ht−1

θ (x)
)
, （24）

ht
θ (x) t

x cos(·)
其中 表示经过第 个任务训练后的模型的特征

提取器对样本 的特征表示， 表示计算 2个向量

的余弦相似性.
 

新任务
图像

旧模型对旧任务
的反馈

新任务的
真实值

...

.
.
.

输入:  目标：

Fig. 15　Illustration of LwF[57] method

图 15　LwF[57] 方法示意图
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Zhang等人 [56] 提出的方法 DMC，通过对偶蒸馏

损失（dual distillation loss）作为训练目标，借助一个无

标注的辅助数据集将具有旧知识的模型副本和只在

新任务数据上训练好的模型整合起来，得到最终模

型. DMC的训练过程消除了原本由于信息不对称（模

型只能接触新任务数据，无法接触旧数据）而产生的

固有偏差，提出的对偶蒸馏损失使得最终的学生模

型能够同时向 2个教师模型学习，将新旧任务知识

整合到一个模型中. 在整合过程中使用无标注的辅

助数据的好处在于可以从辅助数据中挖掘出丰富的

可转移表示，同时也避免使用新数据让模型产生

偏差.
综上所述，数据约束方法不像梯度约束方法和

参数约束方法那样会直接通过参数或者参数梯度来

设计约束，而是通过让模型在学习新任务的过程中

模仿模型副本的表现来对训练进行约束，可以理解

为一种更高层次的约束. 但这种做法往往潜在地要

求任务与任务之间的数据分布不能差距太大，文献

[56]要求无标注的辅助数据集具有通用和多样化的

特点，并与训练集有一定的相关性 . 这一要求在数据

比较隐私或者稀少的情况下难以得到满足. 

2.3　基于结构的方法

面对持续到来的任务序列，基于结构的方法考

虑为不同任务分配不同的网络结构、模型参数等，防

止模型在学习新任务时覆盖在旧任务上学到的知识，

保证模型的稳定性，彻底避免灾难性遗忘 . 根据具体

实现的角度不同，这类持续学习方法可以进一步细

分为参数隔离方法和模型拓展方法. 参数隔离方法

是一类静态的方法，通常会固定模型容量，为每个任

务分配不同的模型参数. 而模型拓展方法更加动态

与灵活，没有限定模型的大小，考虑为新任务开辟新

的网络子结构，并且在学习新任务的时候固定已经

学好的网络部分. 一般来说，基于结构的方法训练的

模型都拥有多个分类头，在推理阶段，模型需要针对

不同任务来激活对应的参数路径或子网络. 这类方

法的优点在于能完全解决灾难性遗忘问题，缺点也

很明显，不管是参数隔离方法还是模型拓展方法，在

无穷任务序列的理想情况下，我们不可能无限制地

给每个任务分配新的存储空间. 

2.3.1　参数隔离方法

为了解决灾难性遗忘而不增加额外的网络容量，

Mallya等人 [58] 提出了一种迭代剪枝的模型 PackNet.
如图 16所示，PackNet的核心操作是剪枝，在对上一

个任务进行学习后，模型通过剪枝来为后续任务尽

量腾出空间. 具体地，在当前任务上训练之后，模型

会对权重参数进行排序，根据权重的范数大小来评

估其重要性，并剪掉重要性较小的那些权重，最后对

剪枝后的网络做少轮次的再训练以保证其在当前任

务上的性能. 后续任务的训练允许利用之前学到的

参数，但不能做任何修改，只能修改被剪掉的子网络

的权重. 在测试阶段，模型针对不同任务使用对应的

掩码来激活各自的权重参数来完成推理任务.
 
 

可以随意更新的参数 被任务1固定的参数 被任务2固定的参数 新的任务

任务1的初始过滤器 任务1的最终过滤器 任务2的初始过滤器 任务2的最终过滤器 任务3的初始过滤器

60%剪枝+再训练 33%剪枝+再训练训练 训练

Fig. 16　Illustration of PackNet[58] method

图 16　PackNet[58] 方法示意图
 

L

M

从 PNN模型[59] 出发，DeepMind的 Fernando等人[60]

提出了 PathNet. 不同于 PNN逐步拓展模型的做法，

PathNet方法预先构建了 层模块化的神经网络，每

层有 个模块，每个模块本身就是一个网络，如卷积

神经网络. 在学完当前任务后，模型会冻结对应的模

块，利用剩余模块来学习后续任务 . 最终，PathNet会

为每个任务组织一条模块激活的路径，当某个任务

到来时，模型将通过对应的路径进行推理决策.
为了避免 PackNet中频繁的剪枝操作 ，Mallya

等人 [58] 考虑是否必须修改网络参数才能学到适用于

新任务的知识，从这个角度上提出了 Piggyback[61] 方
法，如图 17所示. 在训练时，Piggyback固定骨干网络，
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并为每个任务端到端地学习一个实数掩码以激活部

分权重参数，解决对应的任务 . 在测试阶段，通过阈

值函数，实数掩码将会被转变为 2值掩码 . 显然，对

于 Piggyback方法来说，骨干网络的初始化是非常重

要的，文献 [10]使用的是在 ImageNet数据集上预训

练的神经网络，在当时取得了很好的模型性能.
Kang等人 [62] 将近几年引起广泛关注的彩票假设

（lottery ticket hypothesis,  LTH） [63] 与持续学习场景结

合起来，提出了基于参数隔离的 WSN方法 . 由于彩

票假设在经验上证明了在一个稠密网络中存在的稀

疏子网络能够保留原本模型的性能，因此 WSN方法

考虑依次学习每个任务并选择对应的最优子网络.
不同于 Piggyback[61] 为固定大小的网络学习最优的二

进制掩码和 PackNet[58] 强制要求模型复用之前任务

学到的全部特征和权重参数，在序列任务学习过程

中引入了知识迁移的偏差，WSN方法在稠密网络内

部选择性地复用和动态拓展子网络.
如图 18所示，WSN单独为每个任务学习子网络

的模型权重和特定于任务的二进制掩码，同时尝试

复用之前任务子网络的权重. 然后，为了避免 WSN
方法所需内存随任务数目增加而显著增大的问题，

使用了霍夫曼编码对学到的二进制掩码进行压缩，

使网络容量随任务数量呈亚线性增长. 可以发现，因

为WSN为每个任务学习各自的子网络，所以该方法

不会受到灾难性遗忘的影响，具有良好的抗遗忘

特性.

 
 

进行前馈 进行反馈

会更新参数

不会实际更新

(a)  选择之前的权重 (b)  使用复用的权重 (c)  只对未使用的权重 (d)  选中的权重包括
复用权重的子集

Fig. 18　Illustration of WSN[62] method

图 18　WSN[62] 方法示意图
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结合元学习技术，Hurtado等人 [64] 提出了 MARK

方法. MARK依赖于任务间存在相似信息的假设，在

学习一个新任务时促进已有权重的复用，而非直接

重写权重. 如图 19所示，MARK在不同任务之间维

护了一组共享权重 KB（knowledge base），KB由 个

的卷积块组成，负责在模型面临新任务时积累相关

知识. 当新任务 的数据到来后，模型首先利用其特征

向量学习一个任务相关的掩码函数 来查询 KB，从

中选择相关权重以解决当前任务，再使用元学习算

法增量地更新 KB，累积不同任务的相关知识，进一

t

Mt xi

Mt
i

F t
i,KB

Ct

步提高权重复用性.  在测试时 ，根据不同的任务 ，

MARK使用对应的掩码函数 来为测试样本 生成

掩码 ，借此选择 KB中合适的网络权重参数，之后

提取用于模型预测的特征向量 ，交给任务相关

的分类器 完成分类 . 需要注意的是，如果任务之间

的相似性假设不显著甚至不成立，那么 MARK的模

型性能就会很差. 此外，因为 MARK需要在第 1个任

务上端到端训练以初始化共享权重，所以其对第 1

个任务的质量和结构很敏感，即任务序列不能是完

全随机的.

 

网络的全部权重参数

逐元素掩码操作

任务T对应的掩码

特定于任务T的模型权重

可以随意更新的参数

被任务1固定的参数

被任务2固定的参数

Fig. 17　Illustration of Piggyback[61] method

图 17　Piggyback[61] 方法示意图
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文献 [65]提 出 了 基 于 视 觉 transformer（vision
transformer，ViT）的持续学习方法 MEAT. 如图 20所

示，在训练过程中，MEAT为每个任务学习一个注意

力掩码（attention mask），用来分配给自注意力机制

（self-attention mechanism）和部分模型参数，完成持续

学习任务. MEAT充分利用了 ViT的架构特性，凭借

更小的开销取得了更高的性能.
综上所述可以发现，参数隔离方法几乎都是基

于掩码的（mask-based），为了标识每个任务对应的权

重参数等，这些方法自然而然地使用掩码函数来实

现这一目标. 参数隔离方法的主要开销是为每个任

务存储对应的稀疏掩码，相比于模型拓展方法为每

个任务新建网络结构的做法，其代价是比较小的. 

2.3.2　模型拓展方法

作为最早的模型拓展方法之一，DeepMind的

Rusu等人 [59] 提出的 PNN方法则非常简单直接 . 为了

保证后续任务的训练不会影响之前已经学到的知识，

PNN干脆为每个任务创建整个新的网络，保证了模

型的学习能力. 如图 21所示，最初 PNN只是一个单

列神经网络，当第 2个任务到来时，模型会冻结之前

的参数，重新增加一列网络并随机初始化 . 在学习新

任务时，由于侧向连接的存在，当前任务对应的网络

会同时接收自己和之前各列网络的底层输入. PNN

野蛮生长般的模型拓展方式带来了鲜明的优缺点，

虽然它能最大限度地避免灾难性遗忘问题，但巨大

的存储开销也是让人难以接受的.

与 PNN方 法 [59] 类 似 ， Aljundi等 人 [66] 提 出 的

Expert  Gate模型也会为每个任务单独创建各自的

Expert网络 . 在训练阶段，模型中的 Gate模块计算当

前任务和之前任务的相似性，利用最相近任务对应

的参数来初始化当前任务的网络，能够一定程度上

实现旧知识的复用. Expert Gate虽然可以取得更好的

性能，但存储开销大的缺点依然存在 . Expert Gate的

模型如图 22所示.

不同于 PNN[59] 和 Expert Gate[66] 简单地为每个任

务都分配一个模型，Yoon等人 [67] 提出的 DEN方法认

为何时拓展网络、要添加多少神经元是需要谨慎考

虑的，如图 23所示. 如果旧的网络能够充分解释新任

务，那么旧网络就不需要拓展其大小 . 另一方面如果

新任务与现有的神经元非常不匹配则需要增加大量

的神经元，即需要对模型动态地添加所需数量的神

经元.
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Fig. 19　Illustration of MARK[64]method

图 19　MARK[64] 方法示意图
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Fig. 20　Illustration of MEAT[65] method

图 20　MEAT[65] 方法示意图

 

任务1输出 任务2输出 任务3输出

任务1输入 任务2输入 任务3输入

Fig. 21　Illustration of PNN[59] method

图 21　PNN[59] 方法示意图
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L1

DEN的具体做法为：当新任务到来时，首先固定

模型并在训练过程中借助 正则化使新增加的分类

头尽可能地稀疏. 当得到一个稀疏的分类头后就可

以通过广度优先搜索确定网络中哪些神经元会影响

到新任务的输出，将这一部分神经元重新微调并保

持其他与新任务无关的神经元不变. 因此，可将这一

步骤的训练形式化为

min
W t

S

L
(
W t

S ;W t−1
S ∗ ,Dt

)
+µ||W t

S ||2, （25）

W t
S，W t−1

S ∗其中 代表是否影响新任务输出的子网络 . 如

果旧知识能够充分地解决新任务，则此时模型不需

要再进行拓展，反之当模型在微调之后不足以解决

新任务，则接下来要引入新的神经元来学习新任务

所需的特征. 首先为每一层引入固定数量的神经元，

为了避免整个网络重新训练所带来的计算开销，此

时只训练新增的神经元，并通过施加惩罚项来促进

参数的稀疏化，且在训练后移除无用的神经元来保

证模型的增长不会太快.
以往的工作主要衡量的是模型在学习过程中的

遗忘情况，Veniat等人 [68] 认为持续学习方法不仅要避

免遗忘，而且还应兼顾内存效率、计算效率、可拓展

性、迁移性等特点，由此他们提出了 CTrL基准测试

来更全面地评估持续学习方法. 如图 24所示，他们提

出了一个模块化的神经网络 MNTDP，为每个任务复

用和新建对应的网络结构. 类似于其他的模型拓展

方法，MNTDP模型会在新任务到来时尝试复用已有

的模块，并按需实例化新模块以学习当前任务的知

识. 为了保证模型能有效地选择复用模块，MNTDP
设置了指数空间上的任务驱动先验（task-driven prior）
来组合各个网络模块，实现长任务序列学习的目标 .
通过特殊的结构设计，如果任务间具有相似性 ，

MNTDP模型就可以随着任务数量的增加呈次线性

扩展，一定程度上缓解了模型拓展方法普遍存在的

存储需求大的问题.
文献 [69]结合 PackNet[58] 和 PNN[59] 的特点，提出

了一种新的基于结构的持续学习方法 CPG（compacting,
picking, and growing）. 如图 25所示，CPG方法主要由

3个步骤组成：模型压缩、关键权重选择、渐进网络

拓展. 在新任务到来后，CPG首先通过模型剪枝选出

对于旧任务的关键权重并固定，使用释放出的权重

 

T1 T2 Tk...
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...

特征提取输入

  根据softmax后
的结果选择最相
关的expert操作

Fig. 22　Illustration of Expert Gate[66] method

图 22　Expert Gate[66] 方法示意图
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Fig. 23　Illustration of DEN[67]method

图 23　DEN[67] 方法示意图
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Fig. 24　Illustration of CTrL[68] method

图 24　CTrL[68] 方法示意图
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参数来学习新任务，然后评估当前模型，如果不满足

准确率等性能指标就进行模型拓展，增加新的网络

节点继续学习. CPG继承了参数隔离方法和模型拓

展方法的优势，既能复用网络参数，又能适时扩展模

型容量，有效地避免了灾难性遗忘.
总的来说，模型拓展这种渐进式的持续学习方

法优缺点都很明显. 优点是可以尽可能地避免灾难

性遗忘，缺点也非常突出，比如 PNN要求每个任务的

底层特征有一定相似性、后续的网络不能利用之前

获得的高层特征等，而且最大的问题还在于存储开

销巨大，随着训练的进行，网络模型的参数量会成倍

增加. 

3　国内外研究现状分析

 

3.1　基于回放的研究现状

针对持续学习中造成灾难性遗忘的直接原因，

即无法接触旧类样本，基于采样回放的方法因为可

以存储部分样本，为模型保存知识带来极大便利，发

展出许多的方法. 对于旧样本的采样策略，国外有牛

津大学提出的 iCaRL[29] 以及 NAVER提出的 RM[30] 都

针对保存哪些样本进行研究. 随着对灾难性遗忘的

深入研究，人们逐渐注意到基于采样回放的方法容

易使得模型存在偏差. 对此，国外有马拉加大学提出

的 EEIL[34]，国内有东北大学提出的 BiC[35]、中国科学

技术大学提出的 UCIR[36] 和清华大学提出的 WA[37]，

针对模型偏差的不同表现形式对模型进行矫正. 近
年来，人们对隐私问题愈加关注，也促使持续学习衍

生出基于生成回放的方法和基于伪样本回放的方法.
在不直接保存真实旧数据情况下，通过生成包含旧

类信息的数据来缓解灾难性遗忘. 例如，麻省理工大

学提出的 DGR[39]、柏林洪堡大学提出的 DGM[40] 都是

利用 GAN模型来生成旧样本 ，而英伟达提出的

DeepInversion[42]、佐治亚理工学院提出的 ABD[46] 等

方法都是通过在一定约束条件下将随机噪声变换为

包含旧类信息的样本来减轻遗忘.
基于回放的方法是持续学习中非常重要的一类

方法，国内外都有相当多的工作在进行研究 . 并且近

年来持续学习朝着多领域融合的方向发展，而基于

回放的方法可以保存部分旧类样本这一特点，也为

其他领域方法的迁移带来极大的便利. 

3.2　基于约束的研究现状

由于新任务的学习会干扰模型中保存的旧知识，

基于约束的方法针对这一问题，通过在学习新任务

时施加约束来避免对旧知识的过度干扰. DeepMind
提出的 EWC[47]、首尔大学提出的 IMM[49] 等都是通过

不同的方式来衡量模型参数对于旧任务的重要性，

并通过对参数的改变来施加约束以保证模型对于旧

知识的保留.
除了通过施加正则项来约束模型的学习过程，

国内外还有许多工作是直接限制模型参数在学习新

任务时的梯度. Facebook提出的 GEM[52] 和 A-GEM[53]、

普渡大学提出的GPM[55] 和西安交通大学提出的Adam-
NSCL[51] 都属于这一类工作 .  伊利诺伊大学提出的

LwF[56] 和南加州大学提出的 DMC[56] 则通过知识蒸馏

来限制模型在学习新任务时改变对旧数据的特征

表示.
基于约束的方法的核心思想也往往会与其他类

型的方法相结合来作为损失项的形式出现. 如牛津

大学提出的 iCaRL[29] 和清华大学提出的 WA[37] 等方

法中均使用了知识蒸馏损失项来帮助模型缓解遗忘. 

3.3　基于结构的研究现状

为了防止新旧任务知识之间的干扰，基于结构

的方法通过为不同任务分配不同部分的模型来容纳
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Fig. 25　Illustration of CPG[69] method

图 25　CPG[69] 方法示意图
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各任务的知识，以解决灾难性遗忘问题 . 参数隔离常

见的做法是为每个任务学习一个参数掩码来标识每

个 任 务 对 应 的 权 重 参 数.  伊 利 诺 伊 大 学 提 出 的

PackNet[58] 与 Piggyback[61]，DeepMind提出的 PathNet[60]

以及浙江大学提出的 MEAT[65] 均属于这类工作 . 此
外，DeepMind提出的 PNN[59]、巴黎大学提出的 CTrL[68]、

台湾中央研究院资讯科学研究所提出的 CPG[69] 通过

为新任务适当地拓展模型来容纳新知识来避免不同

任务知识之间的互相干扰，从而能够实现极小的

遗忘.
基于结构的方法由于直接避免知识的互相干扰，

在反向迁移精度 BWT这一性能指标上往往表现非

常出色，但如何限制模型拓展的速率以及准确地为

每个任务分配掩码是目前国内外研究的重点. 

4　发展趋势与展望

综上所述，围绕持续学习的理论和方法研究在

国内外快速开展. 近年来的工作有朝着多领域交叉

的发展趋势，得益于持续学习并没有对任务序列中

的单个任务做出过多的限制，研究者也越来越注意

到其他领域技术在持续学习中的适用性，如强化学

习、迁移学习、元学习、在线学习等 . 本文从 3个方

面对持续学习的未来发展进行展望：

1） 持续学习理论研究 . 目前已有的持续学习工

作主要是朝着如何防止模型遗忘这一目标而努力.
遗忘可以被认为是模型在学习新知识的过程中参数

的更新破坏了原本被编码在参数中的旧知识. 事实

上，根据联合训练的结果得知，模型本身的容量足够

将新旧任务知识都同时编码进一组权重参数中. 因
此，如何学到一组能够同时兼容新旧知识的模型参

数在理论体系和理论支撑上仍然是一个十分重要且

具有挑战的问题. 在基于回放的方法中，能够保存的

只是一小部分旧样本，远小于新任务的样本数，因此

如何减轻训练数据中的类别不平衡也是一个亟需解

决的问题. 在基于约束的方法中，参数更新往往是一

个带约束的优化问题，这也导致像文献 [52]这类的

工作由于解优化问题的速度限制，往往难以应用到

真实在线学习场景中. 如何快速求解带约束的优化

问题也是一个未来亟需解决的问题.
2） 持续学习新的问题设定 . 现有持续学习工作

的问题设定主要集中在任务数据量充足、监督信息

完备、任务编号信息可知等完美假设的场景下. 但是

在真实任务场景中，往往存在数据量不充足、标记信

息缺失、任务编号未知等问题 .  因此，持续学习未

来的发展趋势将会往更贴近实际场景设置的方向发展，

例如，小样本类别增量学习（few-shot class-incremental
learning）、 无 监 督 持 续 学 习 （unsupervised  continual
learning）、在线持续学习 （online continual learning）和
通用持续学习（general/task-free continual learning）.

人类在真实环境中学习新的任务或者类别时往

往只需要几个样本，因此小样本类别增量学习 [70-71] 主

要关注当新任务的数据量特别少时，如何兼顾旧任

务的性能的同时快速自适应到新任务上. 为解决真

实场景中数据标注难的问题，无监督持续学习旨在

从一系列无标注的序列任务中学习并抵抗灾难性遗

忘的问题，并证明比有监督持续学习有显著弱的灾

难性遗忘现象 [72]. 目前主流的持续学习方法主要采用

离线的训练范式，即每个任务可以训练多个轮次，可

以反复访问当前任务的数据. 但在一些真实应用场

景中，即便是当前任务也没办法反复访问，因此在线

持续学习 [52, 73-75] 假定任务数据都是在线流式输入更

具有实际意义. 不管是任务增量学习、类别增量学习，

还是域增量学习场景，持续学习模型在训练阶段都

需要知道任务的编号以及任务之间的边界. 但是，在

真实应用场景中，我们并不清楚任务边界，因此通用

持续学习 [76-78] 假设训练阶段任务边界未知的设定更

符合实际应用场景.
3） 持续学习新的应用场景 . 持续学习除了在图

像分类任务上得到广泛关注，最近 2年也逐渐引入

并应用到其他任务中. 例如，文献 [79]将持续学习应

用到目标检测任务中，进而定义新的增量目标检测

（incremental  object detection）任务 .  后续一系列工作 ，

如文献 [80-83]，分别从目标检测设定、小样本场景、

资源受限场景、开放世界场景对增量目标检测问题

进行研究. 文献 [84]将持续学习引入生成对抗网络，

随后也掀起了终生生成对抗网络（lifelong GAN）的研

究热潮 [85]. 文献 [86-89]在图像语义分割问题上引入

持续学习场景，构造了新的持续语义分割（continual
semantic segmentation）任务 . 其他引入持续学习的应

用 场 景 还 包 括 持 续 动 作 识 别（continual  action
recognition） [90]、持续学习文本分类（continual learning
on  text  classification） [91]、 终 生 行 人 重 识 别 （lifelong
person  re-identification） [92]、 自 然 语 言 生 成 （natural
language  generation） [93] 等 .  值得注意的是 ，在 Nature
Communications 2022上发表的一篇文章首次采用持

续学习去解决单颗粒冷冻电子显微术中的粒子筛选

（particle picking）操作，用来辅助解决生物大分子的
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原子结构的测定工作 [94]. 由此可见，持续学习未来会

在其他应用场景得到更多的应用，也会发挥更多的

效能. 

5　结束语

本文主要从持续学习方法在监督学习场景下的

应用出发，重点关注图像分类任务，主要介绍了基于

回放、基于约束和基于结构的三大类持续学习方法

在国内外的研究进展，给出了可能的发展趋势与展

望. 由于近些年持续学习研究取得了迅猛的发展，本

文并不能涉及目前持续学习的各个方面. 总的来说，

持续学习无论是基础理论方面还是实际应用方面都

尚且存在许多问题亟待解决. 但可以说，持续学习也

许是下一个人工智能研究的热点.
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