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摘   要：基于深度神经网络的语义分割模型在增量更新知识时由于新旧任务参数之间的干扰加之背景漂移现象，

会加剧灾难性遗忘。此外，数据常常由于隐私、安全等因素无法被存储导致模型失效。为此，该文提出基于门控

机制与重放策略的持续语义分割方法。首先，在不存储旧数据的情况下，通过生成对抗网络生成及网页抓取作为

数据来源，使用标签评估模块解决无监督问题、背景自绘模块解决背景漂移问题；接着，使用重放策略缓解灾难

性遗忘；最后，将门控变量作为一种正则化手段增加模型稀疏性，研究了门控变量与持续学习重放策略结合的特

殊情况。在Pascal VOC2012数据集上的评估结果表明，在复杂场景10-2， 生成对抗网络 (GAN)、Web的设置

中，该文在全部增量步骤结束后的旧任务性能比基线分别提升了3.8%, 3.7%，在场景10-1中，相比于基线分别提

升了2.7%, 1.3%。
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Abstract: Due to the interference and background drift between new and old task parameters, semantic

segmentation model based on deep neural networks promotes catastrophic forgetting of old knowledge.

Furthermore, information frequently cannot be stored owing to privacy concerns, security concerns, and other

issues, which leads to model failure. Therefore, a continual semantic segmentation method based on gating

mechanism and replay strategy is proposed. First, without storing old data, generative adversarial network and

webpage crawling are used as data sources, the label evaluation module is used to solve the unsupervised

problem and the background self-drawing module is used to solve background drift problem. Then, catastrophic

forgetting is mitigateed by replay strategy; Finally, gated variables are used as a regularization means to

increase the sparsity of the module and study the special case of gated variables combined with continual

learning replay strategy. Our evaluation results on the Pascal VOC2012 dataset show that in the settings of

complex scenario 10-2, Generative Adversarial Networks (GAN) and Web, the performance of the old task after

all incremental steps are improved by 3.8% and 3.7% compared with the baseline, and in scenario 10-1, they are
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improved by 2.7% and 1.3% compared with the baseline, respectively.

Key words: Continual learning; Semantic segmentation; Replay strategies; Gating variables

 

1    引言

得益于更大的数据集、更强的计算能力以及网

络结构创新，深度学习在图像分类[1,2]、语义分割[3,4]

以及目标检测 [ 5 , 6 ]等任务上几乎超越了人类的性

能。然而传统神经网络只能在预先设定的批量学习

任务下进行训练，当有新数据出现时，为适应新数

据变化会出现“灾难性遗忘”(Catastrophic For-
getting, CF)，持续学习(Continual Learning, CL)
技术使得神经网络能在不重新训练的情况下学习新

数据[7]。

为了解决灾难性遗忘问题，目前已有研究人员

提出使用正则化方法[8–10]。文献[8]提出弹性权重整

合(Elastic Weight Consolidation, EWC)，通过计

算先前任务的重要权重和其相关的 Fisher 信息矩

阵进行约束以保持其在新任务上的稳定性。文献[9]

提出智能突触(Synaptic Intelligence, SI)，为每个

单独的突触建立一个对过去任务局部重要性评估指

标，并在学习新任务时对这些参数进行惩罚防止遗

忘。这些正则化方法在使用多头分类器和任务标识

符的场景中确实是有效的。然而，正如文献[11]所

注意到的，正则化方法通过限制网络参数的变化控

制过拟合，会导致网络的可塑性降低。

重放记忆方法是解决学习效率的主要手段之

一[12–14]，旨在持续学习中保持旧任务的知识，减少

任务之间的耦合并提高学习速度。在学习新任务以

缓解遗忘的同时，对旧任务样本进行重放。文献[12]

提出存储部分旧数据联合当前数据训练模型缓解

灾难性遗忘。由于内存限制或隐私问题，数据不总

是能被存储。针对此， 文献[13]提出使用生成模

型生成伪样本，通过使用生成模型生成一些与过去

任务相关的伪样本，并与当前任务的真实样本混合

输入模型。文献[14]提出生成负重放去处理不完美

的生成数据，并在增量训练分类器时尝试充分利用

它们。

除了灾难性遗忘问题，任务级过拟合现象也是

持续学习中的另一个重要障碍。由于网络在持续学

习过程中通过反复训练和微调适应新任务，导致参

数在训练任务和新任务之间发生过拟合。任务级过

拟合会带来一些问题。首先，当网络在新任务上过

度拟合时，它可能会丧失对旧任务的准确性。其

次，任务级过拟合可能会导致对新任务的过度自

信，使网络误分类新的样本或对新的样本产生过度

自信预测。

针对上述问题，本文提出将重放策略与门控变

量结合，重放策略使模型可以重训练先前的任务样

本，平衡新任务和旧任务之间的影响，保持对旧任

务的记忆。门控变量调整任务的权重，提高模型的

稳定性和泛化性能，减轻持续学习中的遗忘问题。

具体而言，首先，在学习新任务时，本文使用生成

对抗网络重放部分旧数据以达到持续语义分割目

的，从过去任务的样本池中随机选择一部分样本进

行重新训练，这样可以使网络保持对过去任务的记

忆，并避免忘记之前学到的知识；其次，为了增加

数据的多样性，使用网络抓取派生样本的方法作为

第2个重放源，通过在Flickr网站上进行搜索和抓取

图像获取数据；最后，为了进一步缓解灾难性遗忘

提高持续学习语义分割的精度，本文在模型中引入

门控变量机制，并将其与持续学习重放策略结合，

本方法不仅可以解决遗忘问题，还可以作为一种正

则化手段，增加模型的稀疏性，减少持续学习过程

中新旧参数之间的干扰。 

2    具有随机门控的持续语义分割重放方法

为了缓解语义分割模型在持续学习过程中的灾

难性遗忘现象，提升持续学习语义分割精度，本文

基于重放策略，并在网络模型中引入门控0-1伯努

利变量，将其作为一种正则化方法，通过增加网络

稀疏性减少数据重放过程中参数间干扰。 

2.1  持续语义分割重放方法

本文重放的数据来源分为两种： 生成对抗网

络(Generative Adversarial Networks , GAN)生成

以及网络抓取，训练时通过重放部分旧数据以达到

持续语义分割目的。两种重放源按数据集Pascal
VOC2012里首字母排序后选取前20个类进行数据

生成与抓取，表1给出了20个类的中英文类名。

本文使用的第1个重放源是基于GAN生成的数

据，在持续学习过程中将生成的旧任务数据输入网

络以缓解灾难性遗忘。为了达到这个目的，使用

高保真自然图像合成的大规模生成对抗网络为以前

训练的类重新创建不再可用的样本并混合新任务数

据一起输入网络。为了使生成网络生成训练过程中

所需要的图像样本，GAN需要在一个通用的大规

模可视化数据集上进行预训练。为此，本文选择基

于图像网络数据集(ImageNet)的预训练。图1展示

了部分GAN生成的图像。

考虑到互联网丰富的图像资源，本文的第2个
重放源是使用网络抓取派生样本进行重放。本文从
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Flickr网站抓取给定的20个类的图像，每个类抓取1
000张图片。图2展示了部分使用网页抓取的图片。

为了使两种重放源的图像数据可以用于模型训

练，使用文献[15]的标签评估模块以及背景自绘模

块对图像进行处理以符合训练要求，其中标签评估

模块在训练过程中对图像注释解决无监督问题，背

景自绘模块解决持续学习语义分割的背景漂移问

题。由于模型的数据来源于GAN生成和网络抓

取，因此对于数据由于隐私等问题无法被存储、采

集，本文方法依然可以进行模型训练。

Tk

Mk−1

k > 0

Y bi

为了处理背景漂移，文献[15]提出了一种简单

而有效的自绘机制，将知识从以前的模型转移到当

前的模型中。当重放源重新创建旧类样本时，图像

背景使用自绘模块作用于当前样本的背景区域，减

少背景偏移，同时带来类似于知识蒸馏[16]的正则化

效果。在训练集 的每一步k中，自绘模块取每个

标签的背景区域，用之前模型 的相关预测对

其进行标记。因为标签中的背景区域是根据自教学

方案而改变的基于对旧模型的预测，重绘模块将步

骤 中可用的每个原始标签映射Y替换为其内绘

制版本 ，如式(1)所示

Y bi[H,W ]

=

Y [H,W ], Y [H,W ] ∈ Ck

argmaxMk−1(X)[H,W ][c], 其他
c ∈ C0→k−1

(1)

X,Y ∈ Tk

T bi
k ⊂ χ×

yC0→k
(k > 0)

其中， 表示像素坐标。步骤k=0中的标签

没有被绘制，因为在那个阶段缺乏对过去类的任何

先验知识。当执行背景自绘时，每个集合

包含绘制后的所有样本。 

2.2  基于随机门控的网络训练方法

δli

δli

由于引入了门控0-1伯努利变量，网络的训练

模式将会产生变化。当 为0时，表示该神经元不

参与参数更新。训练时，每次随机将 赋值为0，

这相当于随机从大网络中采样选择小网络进行训练，

使得网络产生稀疏性，参数之间的干扰变小进而提

升网络持续学习能力，如图3所示。

δli

图3(a)为引入门控变量的持续语义分割模型，

图3(b)为引入门控变量进行训练的网络。当图3(a)
中的 为0时就产生了图3(b)中的虚线部分，这导

致了每次训练都是从大网络中采样一个小网络进行

训练。在网络引入门控0-1伯努利变量后，训练时

可用的子网络数N如式(2)所示

N = Cn
m,m = i, n = i× p (2)

p = P (δlj = 1) δlj = 1其中， ，即p是 时的概率，也可

以被称为子网采样率；m, i代表l层神经元总数；

n代表被采样参与训练的神经元数量。由式(2)可
知，当子网络采样率p达到0.5时，N的值达到最

大，此时每次训练可选择的子网络数量最多，网络

稀疏性与稳定性达到最强，参数间干扰最小。

在网络的多个隐藏层引入伯努利变量时，网络

的子网络数量N如式(3)所示

N = Cn1
m1

× Cn2
m2

× ...× Cnl
ml

(3)

ml = i nl = i× pl其中， , ，l表示在所有应用门控0-1
伯努利变量的网络层中的第l层。由式(3)可知，在

网络的多个隐藏层中引入门控0-1伯努利变量时，

p取0.5时子网络数量最大，网络稀疏性达与稳定性

到最强。 

 

表 1  20个类的中英文类名

中文类名 飞机 自行车 鸟 船 瓶子 巴士汽车 汽车 猫 椅子 牛

英文类名 airplane bicycle bird boat bottle bus car cat chair cow

中文类名 餐桌 狗 马 摩托车 人 盆栽 羊 沙发 火车 监视器

英文类名 dining table dog horse motorbike person potted plant sheep sofa train monitor

 

 
图 1 部分使用GAN生成的图片

 

 
图 2 部分网页抓取的图片

 

 
图 3 网络引入门控0-1伯努利变量的训练模式变化
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2.3  基于随机门控的神经元稀疏激活方法

引入门控0-1伯努利变量后，网络训练模式转

换为每次随机从网络中选择一个子网络进行训练，

神经元在这个过程中也是以随机方式被激活进行参

数更新，从而减少了参数间干扰，缓解灾难性遗忘。

文献[17]的研究结果表明，对于人工神经网络

中第h层的神经元i在引入门控0-1伯努利变量后的

活动，如式(4)所示

Sh
i =

∑
l<h

∑
j

ωhl
ij S

l
jδ

l
j , S

0
j = Ij (4)

ω

δli

P (δlj = 1) = p

其中，变量 表示模型权重，I表示模型输入向

量， 表示应用于模型第h层神经元i的门控0-1伯

努利变量， (即：h层神经元i被激活，

参与训练的概率为p)。
δli

Oh
i = σ(Sh

i ) Sh
i =

∑
l<h

ωhl
ij δ

l
jO

l
j

Ol
j δli

假设仅在h层中应用 ，其中神经元的输出形

式为 且 。对于一个

固定的输入， 是一个常数，因为 没有应用于第

l层。因此每个神经元的激活方差如式(5)所示

Var(Sh
i ) =

∑
l<h

(ωhl
ij )

2
(Ol

j)
2p(1− p) (5)

Var(Sh
i )其中，神经元的激活方差 在p接近0或1时变

小，取0.5时最大，当子网络概率p取0.5时，神经元

以最稀疏模式被激活参与训练，此时模型稀疏性与

稳定性达到最强，与式(2)、式(3)的结论相同。由

于p取值在接近0时与接近1时有相同的正则化效

果，但是会丢失过多神经元，所以一般不取0.5以

下的值。当p=0.5时，网络具有最强的稀疏性与稳

定性，但是会失去部分可塑性导致收敛速度变慢。

使用门控0-1伯努利变量作为正则化手段会推

动神经元活跃度向着0或1发展，这意味着神经元在

当前训练过程中只有更新或者不更新两个状态。当

网络完成任务t并开始学习任务t+1时，门控0-1伯

努利变量通过禁用或启用神经元来创建新的“门”，

以此避免灾难性遗忘。具体来说，门控0-1伯努利

变量可以通过随机地将一部分神经元的激活置为

0，从而减少神经元之间的依赖关系。这样每个神

经元都需要学习适应不同的子网络，从而增加了网

络的鲁棒性和泛化能力。

在2.2节的基础上，基于已有专家们的研究，

本文分析门控0-1伯努利变量结合重放策略时的情

况，进一步完善了门控0-1伯努利变量结合持续学

习技术时的理论。文献[18]在神经网络中引入门控

0-1伯努利变量，取p=0.5时网络稳定性最强，具有

最缓慢的遗忘曲线，式(2)和式(3)的结论也印证了

这一点。然而，持续学习重放策略在训练时，旧任

务的数据样本会重新输入网络，为了使网络保持对

旧任务的性能，需要提升子网络采样率。

对于持续学习重放策略，从l层神经元j到h层

神经元i的前馈过程如式(6)所示

z
(l+1)
i = (ωhl

ij )Dd+Dκ<d
ỹli +bhlij (6)

Dκ<d其中， 为旧任务的全部或部分数据样本。当

p取0.5时，网络的稀疏性最强，相应的，由于子网

络数量最多，各子网络所含神经元数量也最少，这

意味着网络的可塑性也相应降低。由于旧任务的数

据样本会重新输入网络，对基于重放方法的持续语

义分割而言，在p=0.5的基础上，适当提高p的取

值，使网络具有一定稳定性的同时不失去过多可塑

性，更有利于网络保持对旧任务的性能。

如图4所示，本文使用ResNet-101[19]作为主干

网络，Deeplab-V2[20]作为分割结构。本文的重放策

略结构是独立于特定的网络结构。 

3    实验结果与分析

所有实验均在同一硬件环境中进行，具体为

NVIDIA GeForce RTX 2080Ti显卡， inter

Xeon(R) Silver 4210R CPU，华硕32G*2运行内

存。使用DeepLab-V2[20]作为语义分割网络，Res-

Net-101[19]作为骨干网络。在此基础上，在ResNet-

101的随机3层全连接层中应用了门控0-1伯努利变

量。重放的数据来源分为GAN,Web，所有的实验

结果均为5次实验的平均交并比(mean Intersection

over Union, mIoU)±标准差。 

3.1  开放场景实验设置

实验场景共有6个：一共训练20个类，首先训

练10个类，后续的10个类分为1个增量步骤(10-10)、

2个增量步骤(10-5)、5个增量步骤(10-2)以及10个

增量步骤(10-1)进行增量训练；首先训练19个类，

再训练后续的1个类(19-1)；首先训练15个类，后续

的5个类执行1个增量步骤进行训练(15-5)。

C0

Ck

T bi
k ⊂ χ× yC0→k

, k > 0

Ck

Ck

本实验在Overlapped的场景中进行，在第1

阶段，选择只有 标记像素的训练图像的子集。

然后，每个增量步骤的训练集包含所有从 中标

记像素的图像，即 。与初始

步骤类似，标签被限制在 中的语义类中，而剩

余的像素被分配给b，b在每一步都经历了语义转换。

每个训练步骤包含至少有1个新类的像素的所有图

像，即训练集包含所有从 中标记像素的图像。

这种设置下，模型为了获得最多的知识恢复增益，

需要采用更高的子网络采样率以获取更强的模型可

塑性。 
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3.2  对比方法

(1)学而不忘(Learning without Forgetting,
LwF)[21]。

(2)增量分类器和表示学习 (iCaRL: incre-
mental Classifier and Representation Learning,
iCaRL)[22]。

(3)类增量语义分割方法(Incremental Learn-
ing Techniques for semantic segmentation,
ILT)[23]。

(4)既不使用旧数据也不使用旧标签的类增量

学习语义分割方法(Class-Incremental Learning for
semantic segmentation re-using neither old data
nor old labels, CIL)[24]。

(5)语义分割中增量学习的背景建模(Modeling
the Background for incremental learning in se-
mantic segmentation, MiB)[16]。

(6)基于稀疏和解纠缠潜在表征排斥-吸引的持

续语义分割方法(continual semantic segmentation
via repulsion-attraction of Sparse and Disen-
tangled latent Representations, SDR)[25]。

(7)基于类增量学习网络的航空图像小目标语

义分割增强(Class-Incremental Learning network
for small Objects Enhancing of semantic segment-
ation in aerial imagery, CILOE[26]。

(8)持续的语义分割，不忘学习 ( l earn ing
without forgetting for continual semantic seg-
mentation)[27]。

(9)继承与升华(Inherit with Distillation and
Evolve with Contrast, IDEC)，演化与对比:无样

例记忆的类增量语义分割探索( exploring class in-
cremental semantic segmentation without exem-
plar memory)[28]。

此外，还包括了增量模型精度下限的微调(Fine-

Tuning approach, FT)以及使用完整数据集进行联

合训练(Joint)作为增量模型精度上限，上述这些方

法的数据来源于文献[15]。GAN与Web的数据来源

于使用GAN生成数据以及从网页抓取数据后，使

用文献[15]的标签评估模块与背景自绘模块进行实

验的结果。 

3.3  稳定性-可塑性实验 

3.3.1  模型稳定性-可塑性实验

为了测试引入门控0-1伯努利变量对模型稳定

性-可塑性的影响，我们分别测试了p=0.9, p=0.8,
p=0.7, p=0.6以及p=0.5这5种子网络采样率时旧类

与新类的mIoU在每个增量步骤训练结束后的变化

情况，GAN与Web分别表示只使用重放策略而未

引入门控变量的实验结果，如表2所示。

(1)GAN结合门控变量的设置。在这个设置

中，门控变量在19-1, 15-5, 10-10这3个简单场景中

对模型稳定性-可塑性的提升较弱，新任务的性能

提升均在一个百分点以内，在复杂的场景10-1, 10-2
中，在全部增量步骤结束后，旧任务(0-18)性能相

比于重放策略(GAN&p)，分别提升了2.7%, 3.8%。

在模型可塑性变化上，19-1, 15-5, 10-10这3个简单

场景中，新任务性能相比重放策略，均只上升了不

到一个百分点。在最复杂的场景10-2与10-1中，与

最优结果相比，新任务性能在每个增量步骤后的平

均提升数值分别为0.84%, 4.0%。

综合上述对实验结果的分析可以发现：门控变

量在overlapped,GAN的设置中，对模型稳定性-可
塑性的优化不够明显。这是因为在overlapped设置

下，每个训练步骤都会包含至少有一个新类像素的

所有图像，其灾难性干扰更加严重。

(2)Web结合门控变量的设置。以简单场景19-1
为例，与最优结果相比，全部增量任务结束后模型

对旧任务(0-19)的提升为1.0%；在复杂的场景10-1,

 

 
图 4 网络模型结构示意图
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10-2中，在全部增量步骤结束后，旧任务(0-18)性
能相比于重放策略(Web&p)，分别提升了1.3%, 3.7%。

在可塑性提升上，这10-1和10-2场景的提升分别为

1.7%, 5.6%。整体上看，门控变量在overlapped场
景中，对基于重放策略的持续学习语义分割模型的

性能优化是有效的。

 

表 2  门控0-1伯努利变量对模型稳定性-可塑性的影响

场景 类 GAN p=0.9 p=0.8 p=0.7 p=0.6 p=0.5 Web p=0.9 p=0.8 p=0.7 p=0.6 p=0.5

19-1
0-19 68.2±0.8 67.9±0.3 67.0±0.8 68.2±0.4 67.6±0.3 68.4±0.3 67.7±1.3 67.2±0.7 67.1±1.0 68.3±0.7 67.7±0.3 68.4±0.3

20 50.9±1.1 51.3±1.3 51.2±1.1 52.2±1.1 50.6±1.7 50.1±2.3 51.0±1.5 51.9±1.4 53.0±0.9 51.7±1.6 52.0±2.7 52.9±1.6

15-5
0-15 68.9±0.3 69.1±0.3 69.1±0.5 69.0±0.4 69.1±0.5 69.9±0.2 69.4±1.7 70.0±0.4 69.9±0.9 69.8±0.3 69.9±0.7 70.7±0.3

16-20 51.5±0.5 51.3±0.6 51.3±0.4 51.6±0.6 51.5±0.8 51.8±0.5 54.2±0.4 54.2±0.6 54.6±0.5 54.3±0.3 55.0±0.5 55.0±0.4

10-10
0-10 66.8±0.5 67.0±0.2 66.4±0.3 67.3±0.3 66.9±0.5 66.6±0.7 68.4±0.3 68.6±0.2 67.6±0.6 68.4±0.2 68.1±0.1 68.0±0.7

11-20 58.1±0.6 59.2±0.5 58.4±0.6 58.6±0.4 58.3±0.4 57.7±0.4 58.1±0.5 59.6±0.6 58.1±0.6 58.8±0.3 58.1±0.4 57.5±0.4

10-5

0-10 68.7±0.6 68.4±0.4 68.0±0.2 68.8±0.4 68.6±0.2 68.1±0.9 69.5±0.5 69.9±0.2 69.0±0.4 69.9±0.3 69.5±0.2 68.7±0.6

11-15 63.1±0.3 63.8±1.2 63.0±0.7 63.3±0.7 63.2±0.9 63.0±0.5 63.7±0.8 65.0±0.7 63.9±0.4 64.3±0.3 63.9±1.1 63.7±1.1

0-15 61.3±0.8 61.7±0.8 61.5±0.5 61.6±0.7 62.0±0.5 61.6±0.4 63.1±0.5 62.5±1.3 64.0±0.6 62.2±0.8 63.9±0.6 63.9±1.0

16-20 49.3±0.5 50.0±1.1 49.2±0.6 48.4±0.2 48.7±1.1 49.0±0.1 53.0±0.4 54.1±0.8 53.1±0.5 53.0±0.3 53.4±0.9 53.2±0.3

10-2

0-10 71.2±0.7 70.9±0.8 70.0±0.3 71.4±0.6 71.1±0.4 70.2±1.0 72.3±0.4 72.3±0.4 71.5±0.6 72.0±1.1 71.8±0.4 71.5±1.0

11-12 57.0±1.0 56.2±1.5 56.2±1.1 57.1±0.2 57.7±1.2 56.5±1.0 60.5±0.9 60.1±1.7 60.8±0.7 59.8±1.2 60.7±0.4 60.8±0.5

0-12 65.6±1.3 65.9±0.7 65.4±0.6 65.8±0.6 65.5±0.3 64.7±0.5 67.3±0.9 68.3±1.1 67.4±0.2 68.0±1.0 66.9±0.6 67.1±0.6

13-14 53.3±1.7 53.8±0.8 53.5±1.1 53.3±0.7 53.1±0.4 52.9±1.5 60.0±1.6 60.6±1.3 61.0±0.3 61.0±1.4 60.9±0.4 60.6±1.3

0-14 62.5±1.3 62.7±0.6 62.1±0.6 62.9±0.6 61.9±0.5 62.0±0.9 64.3±1.6 65.5±0.6 64.9±0.6 65.2±0.3 64.2±1.2 64.7±0.7

15-16 51.4±1.8 53.6±1.5 53.4±1.6 53.1±1.2 53.4±2.7 53.2±1.4 52.8±1.6 54.7±1.8 54.9±1.2 54.2±0.9 53.9±1.7 53.6±1.3

0-16 56.6±0.9 58.0±1.1 56.5±0.8 57.2±0.3 56.5±0.7 56.4±0.6 59.0±1.1 61.7±0.9 59.7±0.2 60.3±0.3 59.4±0.8 60.1±0.9

17-18 36.8±1.0 36.0±0.8 35.2±0.4 35.1±1 34.2±1.3 34.5±1.5 41.1±0.7 41.8±1.2 41.8±0.7 41.2±2.1 40.6±1.1 42.1±1.1

0-18 53.1±0.8 55.1±1.2 53.4±0.8 54.2±0.2 52.8±0.3 53.4±0.6 57.5±0.7 59.6±0.7 57.5±0.6 58.0±0.4 57.1±0.7 57.8±1.1

19-20 55.1±1.1 54.1±2.0 54.8±0.7 55.1±1 53.9±1.1 54.2±0.2 60.2±1.1 60.0±1.2 60.2±1.0 59.7±0.7 60.5±0.7 60.1±1.0

10-1

0-10 73.7±0.6 74.0±0.7 72.9±0.5 74±0.7 73.2±0.8 72.4±0.6 73.9±0.3 74.3±0.4 73.1±0.7 74.6±0.2 73.7±0.8 72.8±0.7

11 31.8±1.3 33.8±2.9 32.1±2.4 33.5±2.1 35.9±3.6 35.0±3.2 31.5±3.4 34.2±3.9 34.0±1.2 32.4±1.5 38.2±1.7 34.4±3.0

0-11 66.4±0.4 66.7±0.8 65.5±0.2 66.5±0.7 66.5±1.2 65.2±0.6 66.5±0.3 67.6±0.8 66.1±0.3 67.4±0.5 67.5±0.9 66.4±1.1

12 60.1±2.6 59.1±3.5 60.5±1.0 57.2±2.6 60.1±2.4 57.5±0.4 63.8±1.8 65.2±2.7 65.2±3.1 62.2±1.2 66.0±1.7 65.8±2.9

0-12 65.1±0.7 65.4±0.9 64.2±0.4 65.7±0.5 64.3±1.0 64.1±0.6 65.9±0.2 66.6±1.3 65.1±0.6 66.6±0.6 65.9±1.0 65.0±1.0

13 38.8±1.5 39.3±1.9 39.4±1.5 39.5±0.6 39.0±1.3 40.2±2.2 45.5±1.6 45.2±3.2 43.3±2.3 44.9±1.9 45.4±1.6 47.6±1.1

0-13 64.4±0.9 65.1±0.2 63.5±0.8 64.3±0.8 64.2±0.4 63.2±0.3 66.0±0.7 66.8±1.2 65.0±0.6 67.1±0.8 65.5±1.2 65.4±0.7

14 57.2±1.3 58.2±1.4 58.9±0.9 59.4±1.5 57.9±0.4 56.4±2.2 62.8±2.7 64.7±1.5 64.6±0.3 65.6±1.9 64.7±2.9 62.3±2.5

0-14 62.3±0.9 62.9±0.4 61.3±0.6 62.4±0.8 61.9±0.9 60.6±0.8 63.8±0.5 65.0±0.9 63.4±0.3 65.4±0.8 63.4±1.2 63.8±0.8

15 67.3±0.5 68.7±1.0 68.9±0.3 69.1±0.6 68.2±0.6 68.5±0.6 68.4±0.5 68.4±0.3 69.2±0.1 68.3±0.6 69.1±0.7 69.4±0.5

0-15 63.6±0.5 64.2±0.4 63.4±0.6 64.2±0.6 63.3±1.3 63.1±0.4 65.0±0.5 66.2±0.6 65.1±0.4 66.2±0.6 65.3±0.9 65.2±0.4

16 26.5±4.0 28.2±1.2 27.7±3.2 26.4±1.6 26.2±1.3 25.6±1.9 37.1±1.8 35.6±1.6 37.2±2.7 36.4±1.6 36.5±1.7 38.2±1.6

0-16 57.9±0.4 58.6±0.5 57.2±0.6 58±0.6 57.2±0.5 56.9±0.7 60.4±0.2 61.4±1.4 60.3±0.2 61.2±1.1 60.5±1.5 60.8±0.6

17 33.6±1.3 34.0±0.5 32.4±1.9 33±0.8 31.1±1.4 33.0±0.3 42.3±2.9 44.7±2.2 43.6±2.7 42.2±1.9 43.2±2.0 45.6±1.4

0-17 56.8±0.7 58.2±0.2 57.2±1.1 57.8±0.6 56.2±0.6 56.4±0.7 61.1±0.4 61.8±0.6 60.6±0.9 61.9±0.7 60.7±0.8 61.2±0.4

18 24.1±0.9 23.7±0.9 25.3±0.6 24.7±1.7 23.7±1.7 23.9±1.2 23.9±0.9 24.4±0.5 25.2±0.4 24.2±0.6 25.4±2.0 24.8±0.6

0-18 54.3±0.8 55.6±0.5 54.5±0.5 54.8±1 54.6±0.5 53.9±0.4 59.1±0.5 59.1±0.6 58.8±1.0 59.5±1.1 58.8±0.7 58.5±0.6

19 49.4±1.8 51.4±2.0 52.4±3.2 50.5±1.5 50.6±0.4 50.7±0.6 57.1±1.0 59.7±1.6 60.0±1.9 57.3±1.5 57.6±3.1 57.1±1.9

0-19 56.4±0.9 57.4±0.4 56.4±0.3 57.7±0.3 56.1±0.3 56.1±0.3 60.7±0.4 61.4±0.7 60.5±1.1 61.5±0.5 60.6±0.7 60.4±0.5

20 45.1±2.2 42.5±2.3 43.9±1.1 43.9±2.6 44.0±2.7 43.9±1.6 51.4±1.5 50.6±1.0 49.5±2.0 50.2±1.6 48.4±2.2 48.8±1.4
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从GAN与Web两个设置的结果可以发现，在

所有6个增量场景里，GAN与Web设置中，引入门

控0-1伯努利变量对网络重放后的知识恢复效果以

及可塑性均有不同程度的提升。这表明，在网络中

引入门控变量以减少重放过程中的参数间干扰，有

利于提升网络的稳定性-可塑性平衡点。 

3.3.2  模型稳定性及重放策略特殊情况验证

为了进一步验证引入门控0-1伯努利变量对网

络稳定性的影响，以及结合持续学习重放策略时的

特殊情况，本文展示了在GAN与Web两种设置

下，旧类在场景10-1, 10-2中的每一个增量步骤结

束后，mIoU的变化情况，如图5所示。

通过观察图5的4个子图可以发现，在合适的子

网络采样率下，网络保持旧类的能力相比于只使用

重放方法有较大提升，具体来说，设置0.7的子网

络采样率时，其增益效果在场景10-1以及10-2(GAN)
设置中是较为明显的，在图5(a)—图5(c)3个子图中

也以实线的方式标出。而在图5(d)中，增益效果最

强的设置则是出现在p=0.9的设置中。观察图5的
4个子图可以发现，引入门控变量能够有效提升模

型重放后的知识恢复效果，模型的遗忘曲线也比仅

使用重放策略更缓慢，这说明门控变量在over-
lapped设置下也能有效提升模型性能。

图5的4个子图的结果也很好地验证了门控变量

结合重放方法的特殊情况。对比图5(a)—图5(c)中
p=0.5与p=0.7两条折线的变化趋势可以发现，在

p=0.5，网络达到最强稳定性时，其对初始类集与

背景类的性能要弱于p=0.7的设置，这是因为过高

的稳定性影响了网络从数据流中提取旧任务信息的

能力，造成旧知识的恢复不如p=0.7的设置。通过

提升子网络采样率至p=0.7，适当降低网络稳定性

的同时提升网络可塑性更有利于网络保持旧任务的

性能，这也符合该文在2.2节的理论分析与预期。

为了进一步观察模型引入门控0-1伯努利变量

后的稳定性变化，同时验证门控变量结合重放策略

的特殊性，下文展示初始类集与背景类(0-10类)在
场景10-2,10-1中，每一个增量步骤结束后的mIoU
变化，如图6所示。

观察图6可以发现，相比与重放策略(浅蓝色虚

线)的遗忘曲线，4个子图中的最优结果要缓慢的

多。除了图6(c)的最优结果里，p=0.7与p=0.9的结

果较为接近，其余子图的最优结果与前文的结果一

致。模型在持续学习过程中保持定量类性能的实验

结果表明，使用门控0-1伯努利变量构建门控机制

在这个实验设置下依然有效。门控变量不仅可以优

化数据重放后模型对旧类的性能，也可以优化模型

保持定量类的性能。针对结合重放策略，从图6可
以看出，效果最好的情况并不会出现在p=0.5(黑色

 

 
图 5 Overlapped场景中旧类mIoU的变化
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虚线)的设置，此时适当提升网络可塑性更有利于

知识恢复，这在图6(c)、图6(d)中可以更直观看

出，与2.2节的理论预期一致。 

3.4  开放场景实验对比分析

在Overlapped场景的设置中，每个训练步骤包

含至少有一个新类像素所有图像，只对后者进行注

释。需要注意的是，图像现在可能包含将来要学习

类的像素，但被标记为背景。图7和图8展示了本文

方法在overlapped设置下，增量场景10-5, 10-1下与

其他方法的对比结果。

观察图7和图8可以发现，FT方法在增量训练

后，由于灾难性遗忘导致表现不佳。在场景10-5
中，p=0.6时，在基类和全部类中Web设置相比表

现最好的IDEC的性能提升了4.9%, 1.4%，比SDR
的性能提升了18.6%, 16.2%。在场景中10-1中p=
0.7，除了IDEC和本文所提的方法外，其余9种对

比方法的性能均出现大幅度下降。Web设置在初始

类集的mIoU中，性能比其他方法好，相比于PLOD
提升21个百分点；增量类集11-20相比于表现最好

的IDEC提升8个百分点，比CILOE提升32个百分

 

 
图 6 overlapped场景中0-10类mIoU的变化

 

 
图 7 overlapped设置下场景10-5的方法对比结果(p=0.6)
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点；而全部类的mIoU，在p=0.7时，Web设置相比

于表现最好的IDEC提升不太明显，但是比CILOE
方法提升了30个百分点。此外，除了在场景10-1下
的基类中，本文方法对旧任务的性能依然保持较高

的水平。 

4    结束语

针对持续学习语义分割模型在持续学习过程中

的灾难性遗忘、数据由于隐私等因素无法被存储导

致模型无法训练的问题，本文提出一种基于门控机

制与重放策略的持续语义分割方法。通过使用

GAN及网页抓取两种数据重放源解决了数据无法

被存储的问题，同时构建门控机制以优化模型性

能。所提方法在Pascal VOC2012数据集上的评估

结果证明了在增量场景10-5,10-1下相比于其他方法

具有较大优势，且进一步验证了本文方法在提高模

型的稳定性-可塑性上的有效性。在未来的工作

中，将致力于改进生成模型以生成质量更好的样本

以及考虑融合正则化方法提高模型性能。
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