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摘   要：自然界中的生物需要在其一生中不断地学习并适应环境，这种持续学习的能力是生物学习系统的基础。

尽管深度学习方法在计算机视觉和自然语言处理领域取得了重要进展，但它们在连续学习任务时面临严重的灾难

性遗忘问题，即模型在学习新知识时会遗忘旧知识，这在很大程度上限制了深度学习方法的应用。持续学习研究

对人工智能系统的改进和应用具有重要意义。该文对深度模型的持续学习进行了全面回顾。首先介绍了持续学习

的定义和典型设定，阐述了问题的关键。其次，将现有持续学习方法划分为基于正则化、基于回放、基于梯度和

基于网络结构4类，分析了各类方法的优点和局限性。同时，该文强调并总结了持续学习领域的理论分析进展，

建立了理论与方法之间的联系。此外，提供了常用的数据集和评价指标，以公正评判不同方法。最后，从多个领

域的应用价值出发，讨论了深度持续方法面临的问题、挑战和未来研究方向。
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Abstract: Biological organisms in nature are required to continuously learn from and adapt to the environment
throughout their lifetime. This ongoing learning capacity serves as the fundamental basis for the biological

learning systems. Despite the significant advancements in deep learning methods for computer vision and

natural language processing, these models often encounter a serious issue, known as catastrophic forgetting,

when learning tasks sequentially. This refers to the model’s tendency to discard previously acquired knowledge

when acquiring new information, which greatly hampers the practical application of deep learning models.

Thus, the exploration of continual learning is paramount for enhancing and implementing artificial intelligence

systems. This paper provides a comprehensive survey of continual learning with deep models. Firstly, the

definition and typical settings of continual learning are introduced, followed by the key aspects of the problem.

Secondly, existing methods are categorized into four main groups: regularization-based, replay-based, gradient-

based and structure-based approaches, with an outline of the strengths and weaknesses of each group.

Meanwhile, the paper highlights and summarizes the theoretical progress in continual learning, establishing a

crucial nexus between theory and methodology. Additionally, commonly used datasets and evaluation metrics

are provided to facilitate fair comparisons among these methods. Finally, the paper addresses current issues,

challenges and outlines future research directions in deep continual learning, taking into account its potential

applications across diverse fields.
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1    引言

学习是人类最基本的能力。近年来，深度学习

方法在计算机视觉[1–3]、自然语言处理[4,5]、语音识

别[6]等领域取得了革命性突破，使神经网络在单一

任务方面的学习能力几乎达到甚至超越了人类水平。

然而，这些先进方法通常基于封闭世界假设，依赖

静态数据进行反复训练，耗费时间和资源；并且训

练和测试数据也往往被假定为独立同分布的[7]，一

经部署，模型只能够识别在训练阶段所见过的样

本，难以泛化到新的类别或新的数据分布。

现实世界是开放动态的，封闭世界假设和数据

独立同分布假设在这样的背景下很难成立。模型需

要适应环境的变化，从连续的信息流[8,9]中学习知

识。不仅要能够在新任务上学习知识，同时也要能

够保留已有知识，这种持续获取新知识而不遗忘旧

知识的能力被称为持续学习，也称为增量学习或终

身学习。长期以来，如何使机器学习模型具备这种

持续学习的能力一直备受关注，同时也面临着严峻

的挑战。一方面，现实环境中的信息和数据呈爆炸

式增长，存储所有数据来训练模型是低效耗时的；

另一方面，仅使用新数据训练模型会导致灾难性遗

忘[10,11]，即模型在学习新知识的过程中会遗忘已有

知识，在最糟糕的情况下已有知识会被新知识完全

覆盖。这些问题严重地制约了深度学习模型在实际

应用中的发展。

与神经网络不同，人类和其他哺乳动物生来就

擅长以持续学习的方式获取知识，这种能力是由复

杂的神经认知系统和决策功能指导的。为了应对环

境变化，哺乳动物的神经认知功能不断发展和进

化。一些生物学工作[12–14]发现，大脑依赖神经突触

可塑性机制进化出复杂的神经认知功能，这种神经

突触可塑性是大脑的一个基本特征，使得我们能够

学习、记忆和适应动态环境。互补学习的理论[15,16]

指出，哺乳动物的海马体和新皮质系统相互协作，

进行记忆的概括和巩固，海马体具有短期记忆功能

能够快速学习知识，而新皮质系统主要负责长期记

忆。海马体和新皮质系统的相互作用对于同时学习

规律性和特异性是至关重要的。

这些生物学中的发现深刻影响了人工持续学习

系统的研究和发展。神经突触可塑性机制启发了一

系列基于正则化的方法，它们通过对网络权重施加

不同程度的可塑性来保护知识，如EWC(Elastic
Weight Consolidation) [17]等。互补学习理论则影响

了基于回放的方法，它们使用记忆模块来对历史知

识进行存储。如Hinton等人[18]在早期提出了一种具

有双权重的计算网络，用来存储长期知识和短期知

识；Kamra等人[19]则使用深度生成模型进行记忆。

随着深度学习的快速发展，持续学习问题变得

日益紧迫。神经网络通过随机梯度下降[20]来拟合目

标数据分布，这种训练方式具有数据依赖性，当数

据分布发生变化时灾难性遗忘就会发生。针对这一

问题，Lopez-Paz等人[21]使用历史数据梯度对当前梯

度进行约束，Zeng等人[22]将梯度投影到历史数据的

特征正交空间上，从而避免当前训练对历史任务的

影响，这些作用在参数梯度上的方法被称为基于梯

度的方法。此外，灾难性遗忘还可以通过为任务分

配特定的资源来缓解，在训练过程中只有任务特定

的参数是可学习的，而任务共享的参数被冻结，从

而避免不同任务之间的相互干扰，例如Mallya等人[23]

通过剪枝技术将网络参数分配给不同任务，Yan等

人[24]为每个任务添加不同的特征提取网络，这些方

法被称为基于网络结构的方法。近年来，视觉

Transformer模型(Vision Transformer, ViT)[3]和预

训练模型的兴起在持续学习中引起了广泛的关注和

讨论。Douillard等人[25]利用ViT结构特性构建可扩

展持续学习网络，Wang等人[26]基于视觉预训练模

型和参数高效微调(Parameter Efficient Finetun-

ing, PEFT)[27–32]技术，在持续学习任务上取得了优

越的性能。

先前也有一些综述性工作对持续学习的研究进

展进行了总结。例如，文献[33]结合动物的大脑机

理整理和总结了一些受大脑启发的持续学习方法；

文献[34]综合评估了持续学习中的任务增量学习问

题；文献[35–37]侧重于对类别增量学习进行综述和

性能评估。然而，随着持续学习领域的快速发展，

许多工作日益涌现，极大地提升了任务性能。之前

的研究要么聚焦于特定的方向，要么缺乏前沿领域

的发展。

相比之下，本文是对深度持续学习的一次全面

回顾，包括持续学习的方法、理论和应用多个方

面。在方法上，本文调研了持续学习领域的最新工

作进展，覆盖面广、时效性强。例如，在基于回放

的方法中，本文调研了一些使用最新的图像生成模

型(扩散模型)进行持续学习的方法；对于基于梯度

的方法，本文将其单独列为一类并进行更细致的探

讨，包含子空间投影、梯度情景记忆和平坦极小点

3个子类；在基于网络结构的方法中，本文涵盖了

近期发展的参数高效微调方法，该类方法借助预训

练模型强大的泛化能力在持续学习任务上表现优

越；这些前沿工作是文献[37]所缺乏的。在理论方

面，本文综述了近年来持续学习领域的理论分析进

展，旨在建立理论与方法之间的联系，促进二者的

有机结合；而先前的综述[33–37]普遍缺乏对理论工作
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的总结和整理。在应用上，本文介绍了持续学习在

图像分类、检测、分割、自然语言处理、预训练模

型和生成模型等任务上的应用，包含了深度学习领

域中的多个前沿问题。最后，结合持续学习的研究

现状，本文分析了其面临的问题和挑战，展望了未

来研究方向。

本文的整体结构如下：第1节简介持续学习的

研究背景。第2节阐述持续学习的问题定义、问题

分析、典型设定以及相关研究领域。第3节对持续

学习的方法进行划分，从基于正则化、基于回放、

基于梯度和基于网络结构4个方面介绍持续学习的

方法，分析不同方法的区别和联系，阐述优势和局

限性。第4节总结了持续学习的理论分析进展，建

立了理论分析与方法之间的联系。第5节给出持续

学习常用的实验数据集和评价指标。第6节介绍持

续学习的应用。第7节分析持续学习面临的挑战，

展望未来研究方向。最后，对全文进行总结。 

2    持续学习介绍
 

2.1  问题定义

持续学习旨在依次地从不同的任务中学习知

识，在学习新知识的同时能够保留已有的知识，减

缓或克服灾难性遗忘问题。在持续学习的场景下，

任务数据并非是静态不变的，而是以信息流的形式

依次出现。本节假定每个任务均是分类任务，且任

务之间有明确的边界，在此条件下给出持续学习的

问题定义。

T t

Dt = Xt × Yt =
{(

xi
t, y

i
t

)}nt

i=1

xi
t ∈ Xt t Xt i yit ∈ Yt

nt t X =
∪T

t=1Xt

Y =
∪T

t=1Yt

X Y fθ : X → Y
t Dt

D1:t =
∪t

k=1Dk

形式上，假设有 个训练任务，第 个任务的

训练集表示为 。其中，

是任务 输入空间 中的第 个样本，

是其标签， 是第 个任务的样本数量。

与 分别是所有任务的输入空间和标签空

间。持续学习旨在让模型学习从所有任务的输入空

间 到标签空间 的映射 。在训练任务

时，只有当前任务数据 是可见的；而在测试阶

段，模型需要在所有已见任务 上进

行测试。 

2.2  问题分析

根据问题定义，持续学习的目标可以概括为两

点。一方面，模型需要对历史任务的知识进行保持

和巩固，称为模型的稳固性(stability)；另一方面，

模型需要从当前任务学习新知识，称为模型的可塑

性(plasticity)。持续学习的一个核心挑战是在历史

任务与当前任务的性能之间进行权衡，称为稳固性

和可塑性权衡(stability-plasticity trade-off)[38]。实

验表明，稳固性和可塑性总是此消彼长的，在学习

任务初期，可塑性往往比稳固性重要；而随着所学

知识的增多，稳固性则比可塑性更加关键。此外，

由于先前任务数据在当前阶段是未知的，持续学习

的另一个挑战是对先前任务的信息进行有效的保留

与估计，根据不同的技术手段可以划分为不同的方

法，具体将在第3节中介绍。 

2.3  典型设定

根据任务划分方式的不同，持续学习可分为不

同的设定。典型设定包括3种[39]：域增量学习、任

务增量学习和类别增量学习，见表1。3种设定下的

不同任务均具有明显的分布差异，其中，在域增量

学习设定下，由于每个任务的类别相同，因此模型

只需在任务内的类别上进行判断；在任务增量学习

中，尽管任务类别不同，但由于任务标识在测试时

已知，因此模型同样只需要在任务内的类别上进行

判断；而在类别增量学习中，由于各个任务的类别

互不相同且任务标识在测试时未知，因此模型需要

同时判断样本所属的任务和具体类别，相较前两者

更加困难。

这3种设定均属于离线持续学习，即任务边界

是明确的，当前训练阶段结束之后才会执行下一个

阶段的训练；在一些特殊场景下，任务边界模糊不

清，称为模糊边界持续学习[40]；在真实场景中，任

务数据可能以连续数据流的形式呈现，称为在线学

习[41,42]。此外，上述3种设定中的学习任务均是标

注数据的分类任务，还有一些其他的持续学习任务，

例如，持续目标检测[43–46]、持续语义分割[47–51]、持

续生成模型[52–55]、持续预训练模型[56–58]等。

尽管主流的持续学习方法通常只在3种典型设

定下进行实验评估，但它们对于其他特殊的设定或

者任务也同样适用。本文将在第6节介绍持续学习

在其他任务中的应用，在第7节分析其面临的问题

和挑战。 

2.4  相关研究领域

本节介绍持续学习和相关研究领域的区别，如

表2所示。

传统的监督学习通常假定训练和测试数据是独

立同分布的，模型在训练数据上学习后直接在测试

集上测试。

多任务学习[59]的目标是学习多个任务，并实现

 

表 1  持续学习的不同任务设定

任务设定 数据分布 任务标识

域增量学习 p (Xi) ̸= p (Xj) ,Yi = Yj ,∀i ̸= j ×

任务增量学习 p (Xi) ̸= p (Xj) ,Yi
∩

Yj = ∅, ∀i ̸= j √

类别增量学习 p (Xi) ̸= p (Xj) ,Yi
∩

Yj = ∅, ∀i ̸= j ×
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D1,D2, ...,Dt

不同任务之间的相互促进。其训练数据是多个任务

组成的数据集 ，在训练阶段，所有任

务的训练数据均是可以访问的。而持续学习在训练

时只能访问当前阶段的训练数据，先前任务数据无

法获取。

D1,D2, ...,Dt Dt

元学习[60]旨在通过多个任务学习到泛化的表征，

进而适应到新的任务上。其训练数据是多个数据分

布 ，测试数据是新的数据分布 。元

学习在测试时只关注模型在测试集上的性能，而持

续学习关注模型在所有任务上的性能。

Dsrc

Dtgt

迁移学习[61]旨在将知识从源域 ，迁移到目

标域 。模型先在源域上进行训练，随后在目标

域上进行微调适应。迁移学习和持续学习的主要区

别包括：(1)迁移学习不是连续性的，而持续学习

是连续性的；(2)迁移学习旨在通过源域促进目标

域的学习，训练结束后源域性能可能下降；而持续

学习不仅仅期望提升模型在当前任务上的性能，同

时也要维持模型在历史任务上的性能。

域适应和域泛化 [62,63]是迁移学习的两个子领

域，在域适应中，目标域通常缺少标注信息；域泛

化则没有目标域的任何信息。而持续学习则可以获

取当前任务信息。 

3    持续学习方法

持续学习可以通过不同的技术思路实现。在损

失层面，添加适当的正则损失能够约束网络的训

练，从而巩固知识，这类方法称为基于正则化的方

法；在数据层面，回放历史任务数据可以帮助网络

回忆知识，这类方法称为基于回放的方法；在训练

算法上，对反向传播过程中的梯度进行约束和修正

能够保证当前训练不干扰历史任务，这类方法称为

基于梯度的方法；在网络结构上，可以为每个任务

设置任务特定的网络参数或模块，这类方法称为基

于网络结构的方法。本文对现有工作按照时间和类

别进行了整理和划分，如图1所示。本节将对不同

类型的方法进行细致的介绍与讨论。
 

表 2  持续学习与相关研究领域的区别

研究领域 训练数据 测试数据 额外限制

监督学习 Dtrain Dtest p (Dtrain) = p (Dtest)

多任务学习 D1,D2, ...,Dt D1,D2, ...,Dt p (Di) ̸= p (Dj) , i ̸= j 

元学习 D1,D2, ...,Dt−1 Dt p (Di) ̸= p (Dt) , i < t 

迁移学习 Dsrc,Dtgt Dtgt p (Dsrc) ̸= p (Dtgt)

域适应 Dsrc,Dtgt Dtgt Dtgt无标注信息

域泛化 Dsrc Dtgt Dtgt无法访问

持续学习 D1,D2, ...,Dt D1,D2, ...,Dt D1,D2, ...,Dt−1无法访问

 

 
图 1 持续学习方法时间线路图
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需要注意的是，一些工作结合了多种学习策略，

如iCaRL[64]回放历史任务样本并配合知识蒸馏策

略；GEM[21]利用回放样本的梯度对当前训练梯度

进行约束等。本文在对这些混合型方法进行分类

时，按照其工作重点进行划分。 

3.1  基于正则化的方法

基于正则化的方法通过显式地添加正则损失，

在模型更新时强加约束，来保留模型学习过的知识。

根据不同正则化的目标，可以分为参数正则化和数据

正则化。此外，由于训练过程的新旧数据不平衡会

直接导致模型具有偏向性，即模型偏向将数据预测

为最近任务的类别，本小节也将介绍一些任务偏向

修正的方法，作为参数正则化和数据正则化的补充。 

3.1.1  参数正则化

t

大脑基于神经突触可塑性机制进化出复杂的神

经认知功能，基于这一思想，参数正则化方法构建

权重巩固机制，对网络中重要的神经元连接施加保

护。具体来讲，在训练第 个任务时，参数正则化

的方法具有如下形式正则损失

Lreg =
∑
i

Ωi
t−1

(
θit − θit−1

)2
θit θit−1 i

Ωi
t−1 t− 1

其中， 和 分别是新模型和旧模型的第 个参数，

为该参数对第 个任务的重要程度。参数正

则化的方法关键在于如何进行参数的重要性估计。

Kirkpatrick等人[17]提出弹性权重巩固(Elastic Weight
Consolidation, EWC)，使用费希尔信息矩阵(Fish-
er Information Matrix, FIM)估计参数重要性

Ωi
t = E(x,y)～Dt

[(
∂L
∂θit

)2
]

Ωi
1:t =∑t

k=1
Ωi

k

尽管可以为每个任务单独保存参数重要性矩阵，

但所需存储空间随着任务增多而线性增长。实际

上，也可以通过对所有任务进行累加惩罚[65]，即

，从而降低存储开销。此外，对角的费希

尔信息矩阵假设了网络参数之间相互独立，这在许

多情况下并不满足。R-EWC[66]对参数空间进行旋

转，将参数梯度与坐标系对齐，从而使得费希尔信

息矩阵的对角化假设更加合理；Ritter等人[67]使用

了一种基于Kronecker分解的黑塞矩阵估计，该方

法只需假设网络不同层的参数之间是相互独立的。

除了EWC以及其变体之外，一些工作致力于

提出新的参数重要性估计。SI(Synaptic Intelli-
gence) [68]给出如下的参数重要性

Ωi
t = E(x,y)～Dt

[
|∂L/∂θit|(

θit − θit−1

)2
+ ε

]

ε其中， 是一个较小的正数以保证分母不为0。MAS
(Memory Aware Synapses)[69]使用了一种无监督的

估计方法，用网络输出的L2-范数平方来估计参数

重要性，即

Ωi
t = E(x,y)～Dt

[
∂∥f(x;θt)∥22

∂θit

]
f (x;θt) x其中， 代表了样本 属于各个类别的输出分布。

RWalk(Riemannian Walk) [70]结合了EWC和SI的
正则项损失。IMM(Incremental Moment Match-
ing)[71]从贝叶斯视角对先前任务和当前任务的后验

进行匹配。SOS(Second Order Synapses) [72]指出

MAS和SI的估计都可以理解为费希尔信息矩阵的

近似，为不同的参数正则化方法提供了一个统一的

视角。

参数正则化方法，仅仅从模型参数空间的角度

保留知识，根据参数重要性的不同，对其施加不同

程度的惩罚。然而，该过程中过于理想化的假设和

近似会导致估计偏差较大，因此在持续学习任务上

表现略有欠缺，特别是在类增量学习的设定下表现

较差[34,39]。 

3.1.2  数据正则化

模型学习到的知识不仅仅蕴含在模型参数空间

中，更直接地体现在模型的输出结果上。与参数正

则化方法不同，数据正则化方法通过迫使新旧模型

对给定数据的输出一致，来保证知识从旧模型转移

到新模型。这类方法的本质是知识蒸馏。

知识蒸馏最早由Hinton等人[73]提出，用于将模

型的知识从教师模型转移到学生模型。将其应用在

持续学习任务上时，通常以旧模型作为教师模型而

当前模型作为学生模型。按照不同的蒸馏目标，本

节将其归纳为3种蒸馏策略：输出分布蒸馏、特征

蒸馏和样本关系蒸馏，如图2。
输出分布蒸馏是指用旧模型的输出分布作为伪

标签，指导新模型的学习。Li等人提出无遗忘学习

(Learning without Forgetting, LwF) [74]，其蒸馏

损失为

LKD = −
|Yt−1|∑
i=1

pt−1
i (x) lnpti (x)

pt−1
i (x) pti (x) x

|Y1:t−1|
其中， 和 分别代表输入样本 在旧模

型和当前模型上的输出分布， 表示旧类别

数量。输出分布揭示了输入样本与每个类别的语义

相似性，蒸馏损失强制旧模型和新模型的语义关系

相同来抵抗遗忘。iCaRL(Incremental Classifier
and Representation Learning)[64]在其基础上回放部

分样本，进一步保留已有知识。
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另一类做法是对模型提取的特征进行蒸馏。为

了鼓励新旧模型的相似特征选取，LUCIR(Learn-
ing a Unified Classifier Incrementally via Rebal-
ancing) [75]对特征的余弦相似度进行惩罚

LKD = 1−
⟨
ϕ̄t−1 (x) , ϕ̄t (x)

⟩
ϕ̄t−1 (x) ϕ̄t (x)

x ⟨·, ·⟩
其中 和 分别表示新旧模型输出的样

本 归一化后的特征， 表示内积。LwM(Learning

without Memorizing)[76]引入注意力图来提取样本

特征，将旧类信息保存在注意力图中，通过惩罚注

意力图的变化来保留旧类的知识。AFC(Adaptive
Feature Consolidation)[77]在实施特征蒸馏时考虑了

不同深度的特征重要性。POD(Pooled Outputs
Distillation)[78]在不同空间维度对网络的中间层特

征进行池化，来进行特征蒸馏。GeoDL(Geodesic-
flow Distillation)[79]沿着连接新旧特征空间的低维

投影的路径来导出蒸馏损失。

还有一些工作认为，样本之间的结构关系也保

存了知识，通过在新任务中保持样本间的结构关系

也可以抵抗遗忘。Gao等人[80]利用三元组来构造关

系蒸馏损失。Tao等人[81]通过Hebbian图对样本的

相似性进行建模，并利用Pearson相似性来惩罚顶

点之间拓扑关系的变化。TOPIC(Topology-Pre-

serving Knowledge Incrementer)[82]用神经气体网

络[83]对样本关系进行建模，在学习时惩罚拓扑结构

中的样本特征的变化。MBP(Model Behavior Pre-

serving) [ 84 ]惩罚特征空间中相似性排序的变化。

PRD(Prototype-sample Relation)[85]将样本映射到

一个潜在空间中，并使用监督对比损失来学习特征

表示。

此外，由于旧的教师模型并未适应新任务样

本，因而教师模型的指导通常是不稳定的。一些工

作使用更加稳定的模型作为教师模型进行知识蒸

馏，文献[86–88]使用历史模型的指数移动平均作为

教师模型，来进行更稳定的知识蒸馏；PASS(Pro-
totype augmentation and self-supervision)[89]在表

征上添加噪声来提高蒸馏的稳定性；TA(Teacher
Adaptation)[90]在学习新任务时，同时更新教师模

型和学生模型的批量归一化层(Batch Normaliza-
tion, BN)统计量。 

3.1.3  任务偏向修正

t

尽管参数正则化和数据正则化能够缓解模型在

历史任务上的性能衰退，然而，模型还会遭受任务

反应偏向问题，即模型偏向于将样本识别为近期任

务的类别。这主要是由于当前阶段新旧任务数据的

严重不平衡导致的。使用Softmax分类器会加剧这

一问题，具体来讲，在训练第 个任务时，当前任

务的损失可以分解为

L (θt;x, y) = − ln


exp (oy)

m+n∑
j=m+1

exp (oj)



− ln


m+n∑

j=m+1

exp (oj)

m+n∑
j=1

exp (oj)


m,n其中 分别是旧类别数量和新类别数量。式中第

1项旨在学习样本类别，而第2项则在学习区分新类

别和旧类别从而导致任务偏向。

解决任务偏向性的一类方法是在不同的损失之间

做出权衡。LODE(Loss Decoupling)[91]在上述的两

项损失中引入权衡参数来解决这一问题。BiC[92]则
在当前任务损失和蒸馏损失之间引入动态的权衡参

数，在学习任务过程中逐渐增加对旧任务的关注。

另一类方法在验证集上对输出进行修正。例

如，BiC(Bias Correction)[92]设计了偏正修正层如

 

 
图 2 不同正则化方法
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qk =

{
ok, k ≤ m

αtok + βt, m < k ≤ m+ n

αt, βt其中 是可学习的参数。WA(Weight Aligning)[93]

将修正参数施加在新类别的权重矩阵上。通过在

验证集上进行校准，任务偏向问题能够得到缓解。

然而在实际应用场景中，模型通常无法获取验证集

数据。

x i

还有一些工作通过改进分类器来解决模型偏向

问题。一种常用的分类器是最近类均值分类器[64]，

它存储每个类别的特征均值，并采用最近邻策略进

行分类。Goswami等人[94]构建了一种特征协方差感

知的最近类均值分类器，能够更好地泛化到新类别

上。Hou等人 [75]提出一种余弦分类器，给定输入

模型预测其属于第 个类别的概率为概率为

pi =
exp

(
η
⟨
ϕ̄ (x) , w̄i

⟩)∑
j

exp
(
η
⟨
ϕ̄ (x) , w̄j

⟩)
ϕ̄ (x) w̄j

j η
其中 是归一化后的特征， 是归一化后的第

类的分类权重， 是温度系数用来控制概率分布的

峰度。Xiang等人[95]将这种余弦分类器应用在少样

本类增量学习中，提出了一种由粗到细的学习方案，

并且证明了这种余弦分类器具有更强的稳固性。后

续的许多工作也采用这种余弦归一化的分类器。Ahn
等人[96]使用分离的SoftMax和任务型的蒸馏损失。

Yang等人[97,98] 受神经崩溃现象的启发，提出等角

紧结构的分类器，能够有效地解决数据不平衡问

题。Lyu等人[99]基于贝叶斯策略动态地调整任务贡

献并平衡BN层中的统计量，从而减少任务偏向。

最后，数据正则化的方法和任务偏向修正方法

大都需要回放样本来提升任务性能，回放数据的选

取的对这些方法有着至关重要的影响，本文将在

3.2节对这些回放的方法进行具体的介绍。 

3.2  基于回放的方法

在人类认知体系中，通过复习以前的知识可以

克服遗忘。在持续学习的过程中，网络也可以通过

重新访问历史任务的数据来克服灾难性遗忘。然而

持续学习的一个基本假定是模型在学习新任务时，

旧任务的数据不可获取。一些工作放宽了这个限

制，允许模型将旧任务的部分数据保存在内存缓存

中，本节将这一类基于保存、近似或恢复旧数据分

布的方法归为基于回放的方法。

根据回放的内容和方式，这一方法可以进一步

分为3个子方向：原始数据回放、原始特征回放、

生成数据或生成特征回放。 

3.2.1  原始数据回放

原始数据回放的方法直接将部分训练样本储存

在内存缓存区中，由于存储空间有限，该方法的挑

战在于如何充分利用内存缓存区。

一些方法选取数据集的代表性样本组成核心

集，称为核心集选取[100,101]。由于搜索性能最佳的

子集是NP困难的，早期方法大都通过启发式的搜

索，以保证所选取的子集和原始数据集之间的数据

分布一致。“Herding” [102,103]作为一种经典的贪婪

策略，它每次添加一个样本来最小化所选子集与类

均值特征的距离，即

sk = argmin
x∈X

∥∥∥∥∥µ− 1

k

(
ϕ (x) +

k−1∑
i=1

ϕ (si)

)∥∥∥∥∥
µ ϕ (x) x si其中， 是类均值特征， 是样本 的特征，

是已挑选的样本。这一策略在后来的类别增量学习

方法中得到了 广泛的应用。Rebuffi等人[64]使用该

策略并结合知识蒸馏进一步缓解遗忘问题。Chaudhry
等人[104]每次挑选一个距离类均值特征最近的样本。

Yoon 等人[105]提出最大化批量样本的相似性和多样

性来进行核心集的选取。这些工作普遍认为应当保

留最具代表性的样本，而另一些工作则认为困难样

本具有更大的保留价值，通过回放“硬”样本，模

型将获得更高的泛化能力。例如，RWalk[70]保留输

出概率分布熵高的样本，MIR(Maximal Interfered
Retrieval)[106]则保留使损失变化最大的样本。 RM
(Rainbow Memory)[107]对输入数据施加不同的数据

增强来衡量样本的不确定程度，进而保留不确定程

度大的样本。

w

除了这些启发式方法之外，核心集选取也可以

描述为一个双层优化问题[108]，目标是求解最佳的

样本权重

argmin
w∈Rn

+,∥w∥0≤m

L (θ∗ (w)) =
1

n

n∑
i=1

ℓ (θ;xi, yi)

s.t.θ∗ (w) = argmin
θ

1

n

n∑
i=1

wiℓ (θ;xi, yi)


n m其中 和 分别代表全部样本量和选取样本量。该

问题是一个非凸问题且通过贪婪方法求解代价高昂。

Zhou等人[109]放松了双层优化形式。Tiwari等人[110]

将内层优化问题替换为梯度近似，所选子集的梯度

应与完整数据集的梯度相近。Hao等人[111]将样本权

重限制在概率单纯形上求解双层优化问题。

实际上，样本也可以通过优化生成。这类方法称

为数据集蒸馏或数据集浓缩[112,113]，其思想是将一

个大规模的数据集浓缩为一个具有代表性的合成数

据集。该方法同样可以描述为一个双层优化问题

S∗ = argmin
S

L (θ∗ (S) ;D)

s.t.θ∗ (S) = argmin
θ

L (θ;S)


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D S其中 是原始数据， 是浓缩数据。Liu等人[114]提

出Mnemonics，该方法实际上就是借鉴了数据集蒸

馏的思想通过学习一组助记符来浓缩数据集，其浓

缩样本往往位于决策边界附近。Zhao等人[115,116]提

出一种分布匹配的数据集蒸馏方法，其合成样本与

真实样本具有相近的特征分布。Yang等人[117]提出

一种低秩的数据集浓缩方法LoDC(Low-rank Data-
set Consolidation)，将大型数据集压缩为低维流形

上的紧凑合成数据集，显著降低了内存消耗。如

图3所示(引用自文献[117])，浓缩后的数据可以视

为原始数据集的一种压缩表示，尽管两者在视觉上

具有明显区别，但在浓缩数据集上训练能取得在完

整数据集上训练相近的结果。

还有一些工作使用其他的技术将数据进行压缩。

例如，AQM(Adaptive Quantization Modules)[118]

用VQ-VAE[119]将数据进行在线连续压缩、存储压

缩数据以供新任务回放。 MRDC(Memory Replay
with Data Compression)[120]通过行列式点过程[121]

压缩数据，同时导出一种确定最佳压缩率的计算方

法。Luo等人[122]学习图像的压缩掩码，保留图像的

关键区域，而对其余区域进行降采样来提高存储效

率。Zhai等人[123]则基于掩码自编码器(Mask Au-

toencoder, MAE)[124]提出了一种双边架构，模型同

时进项表征学习和掩码重建，在存储数据时只需要

保存掩码图像，模型能够将掩码图像重建为完整

图像。 

3.2.2  原始特征回放

除了直接回放数据之外，也可以通过回放样本

特征来进行知识重现。在存储效率上，特征维度往

往远小于原始样本，而且经过特征提取器所得的特

征，一般被认为蕴含了样本的高级语义信息；在应

用方面，保存特征而不是直接保存数据有利于保护

用户隐私。这类方法面临的核心挑战是在学习新类

别过程中旧类别表征偏移，从而导致特征级的灾难

性遗忘，如图4。
为了应对这一问题，Iscen等人[125]设计了一个

特征适应网络将保存的旧类别表征投影到新的特征

空间。Belouadah 等人[126]在数据回放的基础上保

存了特征的一些统计值(如均值、协方差等)。Toldo
等人[127]在每次任务中显式地估计表示偏移并更新

保留特征。Wang等人[128]固定特征提取器的浅层，

并重构深层的表征。FeTriL[129], C2F[95]则使用从初

始任务中学习到的固定特征提取器，并结合一种伪

特征生成器来回放旧类的特征。

 

 
图 3 数据集蒸馏方法示意图

 

 
图 4 持续学习过程中旧类别表征偏移
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还有一些工作保留每个类别在特征空间的代表

向量，称为类别原型。PASS[89]将类别特征均值作

为类别原型进行保存，在学习新类别时，对类别原

型添加高斯噪声，同时使用自监督学习策略来帮助

模型生成更通用的表征。Zhu等人[130]在保存类别均

值和协方差基础上提出类别扩展，即在原始输入空

间中合成伪新类来增强模型的泛化性。SSRE(Self-
sustaining Representation Expansion)[131]通过上采

样来对类别原型进行数据增强，并且根据新类别与

旧类别特征原型的相似性提出一种原型选择机制，

相似类别样本用于知识蒸馏，不相似类别样本计算

交叉熵损失。Shi等人[132]将旧类原型与新类特征相

结合，以动态重塑旧的类特征分布。 Jeeveswaran
等人[88]受人类视觉注意力机制的启发，基于ViT架
构有效回放了深层特征。 

3.2.3  生成式回放

随着生成模型对图像分布的建模能力越来越

强，一些研究和工作利用生成模型，如生成对抗网

络(Generative Adversarial Network, GAN)[133]、变

分自编码器(Variational Auto-Encoders, VAE)[134]，
以及概率扩散模型(Denoising Diffusion Probabilistic
Models, DDPM)[135]等，来对旧知识进行回放。

许多方法集中在GAN上，因为GAN在细粒度

生成上拥有优势。DGR(Deep Generative Replay)[136]

以GAN作为生成器，利用生成的旧类别数据和新

任务数据，同时对分类器和生成器进行训练。在此

基础上，MeRGANs(Memory replay GANs)[137]对
生成的数据进行了对齐，强制新旧生成模型使用相

同随机噪声进行采样来限制生成数据分布的偏移。

ESGR(Exemplar-Supported Generative Reproduc-
tion)[138]在每次增量任务都训练的单独的GAN，导

致更大的存储需求。此外，GAN在持续学习中还

会遭遇到标签不匹配的问题。FearNet[139]则利用自

动编码器通过特征空间的类别均值生成旧类别的样

本。L-VAEGAN[140]采用混合生成模型来实现更高

质量的生成。

扩散模型是深度生成模型中新的研究热点，为

生成式回放方法提供了新的技术手段。DDGR(Deep
Diffusion-based Generative Replay)[141]利用去噪扩

散去噪模型对旧类别进行条件生成。具体来讲，该

方法利用扩散模型条件生成的特性，在生成器和分

类器之间构造了一个双向的指导：生成器生成旧类

样本帮助分类器进行训练，而分类器对生成器的条

件生成提供引导。SDDR(Stable Diffusion for Dis-
tillation and Replay)[142]则使用预训练的文生图模

型生成高质量的图像数据，同时配合回放数据训练

分类器。

由于图像数据通常具有较大的维度，直接对其

进行建模往往面临较大的挑战。相较之下，样本特

征更加容易建模和回放。Xiang等人[143]使用条件对

抗性训练的策略构建了一个生成器，它以旧类的嵌

入为条件，生成感知卷积特征作为伪示例来回放旧

类别的信息，同时构造了一个判别器用于生成规范

化嵌入，该嵌入可以对多类别区分进行区分。Van
De Ven等人[144]受人脑启发，利用VAE结合上下文

调制反馈链接实现中间特征的回放。Liu等人[145]探

索了回放特征的最佳位置，发现回放浅层特征会导

致模型遗忘增强。

对于生成回放方法而言，生成数据的质量直接

影响分类器的性能。一方面，高维数据可能导致生

成失败或者生成质量较差；另一方面，生成数据的

重复使用还会对生成模型的更新产生迭代影响，进

而导致生成数据偏移旧数据分布。此外，生成模型

还存在着灾难性遗忘问题，即在持续学习的过程

中，生成质量往往逐渐恶化。为解决生成模型的遗

忘问题，一些研究者提出了持续的生成模型，如

LifelongGAN[52], PiggybackGAN[54]等。 

3.3  基于梯度的方法

除了显式地在损失函数上添加正则项，或使用

历史数据来约束参数更新之外，也可以直接对反向

传播过程中的梯度进行修正，从而缓解灾难性遗忘

问题。本节将介绍这些直接作用于梯度的方法。根

据不同的技术手段，可以进一步细分为梯度情景记

忆、子空间投影以平坦极小点。 

3.3.1  梯度情景记忆

g g′

梯度情景记忆(Gradient Episodic Memory, GEM)[21]

基于回放样本的梯度构建约束，以确保历史任务损

失不会增加，如图5。具体来讲，该方法通过求解

以下问题，将训练阶段的参数梯度 修正为

min
g′

∥g − g′∥22

s.t.
⟨
g′, gt−1

⟩
≥ 0


g = ∇θL (θ,Dt) Dt

gt−1 = ∇θL (θ,M1:t−1) M1:t−1

其中 是当前任务数据 的梯度，

是历史数据 的梯度。

约束条件保证了参数更新不会增加历史任务的损

 

 
图 5 基于梯度的方法示意图
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g′ g失；而优化目标迫使修正后的梯度 位于 附近，

来保证当前阶段训练目标是能够被优化的。该问题

是一个二次规划问题具有明确的解析解

g′ = g − gTgt−1

gTt−1gt−1
gt−1

该方法使用所有回放样本计算梯度，严重滞缓

了训练进程。A-GEM[146]提出从回放样本中抽样来

提高训练效率。MER(Meta-Experience Replay)[147]

通过元学习促进任务迁移并减少任务干扰。OGD
(Orthogonal Gradient Descent)[148]将梯度投影到历

史任务梯度的正交方向上。LOGD(Layerwise Op-
timization by Gradient Decomposition)[149]将每个

任务梯度分解为任务共享和任务特定两部分，以充

分利用任务间的信息。

梯度情景记忆可以视为一类特殊的回放的方

法，通过计算回放样本的梯度，来保证当前训练不

干扰先前任务性能。该方法具有回放法的局限性：

需要额外存储空间来保留样本，并且使用部分样本

估计完整数据集存在偏差。 

3.3.2  子空间投影

子空间投影法将梯度投影到某个子空间中，如

图5右。投影矩阵可以蕴含历史任务信息从而保证

当前阶段的训练不会干扰先前的任务，因此方法关

键在于如何合理地设计与构建投影矩阵。

r

一类方法从优化的视角出发推导参数更新方

式。NCL(Natural Continual Learning) [150]将目标

函数的优化问题限制在半径 的范围内，从而得到

参数的更新方向为

∆θ = rΛ−1
k−1g − r (θ − θ∗)

Λk−1 θ∗

r

P NCL = −Λ−1
k−1

θ θ∗

P RGO = −τΛ−1
k−1

其中 是历史任务损失的黑塞矩阵， 是历史

模型参数， 是学习率。上式第1项表示用投影矩阵

对梯度进行投影，以保证不会干扰

历史任务，第2项可以视为隐式的L2范数正则来保

证新模型参数 位于旧模型参数 附近。Liu等人[151]

提出RGO(Recursive Gradient Optimization)，通

过迭代过程优化所有任务损失的上界，得到的投影

矩阵为 。 这两种方法都可以视为

隐式的参数正则化方法，无需回放样本但需要计算

黑塞矩阵，因而具有参数正则化方法的局限性：由

于计算过程中的假设和近似，这类方法在类别增量

的设定下表现略有欠缺。

Xt
l ∈ Rn×dl

t l Wl ∈ Rdl×dl+1

另一类方法将梯度投影到历史任务特征空间的

正交空间上。这类方法将神经网络视为一系列线性

映射和非线性激活的组合，设 是任务

在网络第 层的输入特征， 是该层的

Pl Xt−1
l

Xt−1
l Pl ≈ 0

参数矩阵。若投影矩阵 位于先前任务特征

的正交空间上，即 ，那么将梯度投影

后，当前任务的参数更新不会影响先前任务，即

Xt−1
l (Wl +∆Wl) = Xt−1

l (Wl − ηPlg) ≈ Xt−1
l Wl

于是模型的稳固性得到了保证。尽管出发点都是将

梯度投影到特征正交空间，但不同方法构造和计算

投影矩阵的方式略有区别。OWM[22]的投影矩阵具

有形式

POWM
l = I −XT

l

(
XlX

T
l + αI

)−1
Xl

α其中 为较小的正数来保证矩阵逆运算的稳定性。

GPM[152]的投影矩阵为

PGPM
l = I − X̂T

l X̂l

X̂l Xl其中 是 经过SVD分解后保留的主成分。Adam-

NSCL(Adam Null Space Continual Learning)[153]

利用特征空间和协方差特征空间具有相同正交空间

这一性质，将梯度投影到特征协方差空间的正交空

间。AdNS(Advanced Null Space)[154]在其基础上考

虑了前一个正交空间和当前正交空间的共享部分。

TRGR(Trust Region Gradient Projection) [155]在信

任区域进行梯度投影，以促进相关任务带来的正向

知识迁移。Lin等人[156]在此基础上，选择性地对旧

任务进行修改。

这些方法通过网络特征空间建模历史任务信

息，约束参数更新的方向，从而使得模型具有持续

学习的能力。不同于梯度情景记忆的方法需要存储

历史任务的样本，该类方法需要存储历史任务的特

征空间或协方差特征空间，且该空间通常也是随着

任务而迭代更新的。 

3.3.3  平坦极小点

j

i

除了利用历史信息来约束网络的训练之外，提

升模型的泛化性能也对持续学习任务有直接帮助。

近年来的理论分析和实验观察表明，损失景观的平

坦程度 [157,158]直接地影响了模型的鲁棒性和泛化

性，进而影响模型的性能。对于持续学习而言，损

失景观的平坦度对新旧任务性能也有着至关重要的

影响。形式上，在训练完第 个任务后，模型对于

第 个任务性能退化具有上界

L
(
θ∗
j ,Di

)
−L (θ∗

i ,Di) ≈
1

2

(
θ∗
i −θ∗

j

)T∇2
θL (θ,Di) |θ=θ∗

i

·
(
θ∗
i − θ∗

j

)
≤ 1

2
λmaxi

∥∥θ∗
i − θ∗

j

∥∥2
2

λmaxi ∇2
θL (θ,Di) |θ=θ∗

i

λmaxi

其中， 是黑塞矩阵 的最大特征

值，反映损失景观的平坦程度， 越小意味着损
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λmaxi

失景观越平坦，任务性能退化的上界越紧。然而直

接优化 比较困难，一种可替的方案是锐度感知

最小化(Sharpness Aware Minimization, SAM)[159]

argmin
θ

Ls (θ) + L (θ) = argmin
θ

max
∥δ∥2≤ρ

L (θ + δ)

δ∗ = ρ∇θL (θ) /∥∇θL (θ) ∥2

其中，内层优化问题可以用1阶泰勒展开近似，近

似解为 ，因而该算法可

以理解为梯度先上升后下降。文献[160–162]将这种

优化算法应用到持续学习任务中，以获得平坦的局

部极小值点来改善模型性能。相关的工作围绕

SAM的计算效率[163]或估计精度[164]问题展开，这些

方法有望在持续学习任务上得到更进一步的应用。

此外，使用额外的训练技巧也可以提升模型泛

化性。例如，使用数据重采样、数据变换和增强等

技术手段能够对样本进行扩充，或者采用自监督策

略进行学习更加泛化的表征，如文献[165–167]。 

3.4  基于网络结构的方法

基于正则化、回放和梯度的方法均在共享的参

数空间中进行学习，而基于网络结构的方法为每个

增量任务构建单独的参数空间进行学习，在测试时

只激活任务特定的神经元、参数或网络分支。由于

不同任务的参数互相隔离，该类方法在进行推理时

需要先进行任务标识预测，即判断输入样本属于哪

个任务，然后再调用该任务对应的参数和模块进行

预测。

根据网络结构是否固定，该方法可以细分为静

态结构和动态结构两类，如图6。
值得注意的是，近年来的大规模预训练模型，

特别是基于ViT的预训练模型，引起了各界的广泛

关注，这些模型往往使用大量进行有监督或自监督

预训练，能够提供丰富的先验知识从而改善和促进

下游任务。基于参数高效微调的方法充分利用大规

模预训练模型强大的泛化能力，在持续学习任务上

取得了卓越的效果，本节将其单独列为一小节进行

介绍和讨论。 

3.4.1  静态结构

在保持网络整体架构不变的情况下，静态结构

方法将网络的参数分配给每个任务。这等同于学习

网络掩码或子网络搜索，可以通过不同的技术手段

实现。一类常用的技术是剪枝，PackNet[23]根据权

重绝对值大小对网络参数进行非结构化剪枝，来学

习有效的神经元连接从而得到任务特定掩码。

UCL(Uncertainty-based Continual Learning)[168]根
据不确定性度量对贝叶斯网络进行剪枝。NISPA(Neuro-
Inspired Stability-Plasticity Adaptation)[169]使用神

经元激活值衡量重要性来实施剪枝。

除了剪枝外，掩码也可以通过直接优化获得。

Jin等人[170]直接为每个任务学习参数掩码；Xue等
人[171]基于预训练的ViT，学习自注意力机制中的分

词掩码。由于直接优化离散变量比较困难，二者均

通过Gumbel Softmax[172]学习。Serra等人[173]则通

过施加硬注意力机制(Hard Attention to the Task,
HAT)来学习基于神经元的掩码，在反向传播时限

制已用权重的更新。SupSup(Supermasks in Su-
perposition)[174]在一个随机初始化的网络上学习参

数掩码。

由于网络容量有限，随着任务数量的增多，网

络逐渐趋于饱和，难以容纳新任务。因此静态结构

的方法通常需要使用参数稀疏性约束，并对冻结

的旧参数进行选择性重用。Kang等人[175]根据绝对值

大小复用历史任务的参数。 Jin等人[170]用费希尔信息

矩阵衡量历史任务参数对当前任务的敏感度，并以

此对参数进行重复使用。尽管重用参数能够一定程

度上减缓模型容量有限的问题，但会带来任务间干

 

 
图 6 基于网络结构的方法
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扰这一新问题。为了缓解这一困境，基于动态结构

的方法不限制网络结构，动态地对网络进行扩张。 

3.4.2  动态结构

基于动态结构的方法在训练新任务时动态地添

加新的神经元、参数或网络模块。早期工作主要集

中在神经元扩张上。DEN(Dynamic Expandable
Networks)[176]在训练新任务时，如果损失超过阈值

则自下而上扩展新的神经元，并通过稀疏正则化消

除无用的神经元。RCL(Reinforced Continual
Learning)[177]将网络扩展问题建模为一个强化学习

问题，为每一个任务搜索最佳的神经结构。

由于扩展神经元带来的性能提升有限，一些工

作通过扩展骨干网络来进行序列任务的学习。PNN
(Progressive Neural Networks)[178]为每一个任务引

入相同的子网络，并通过适配器将知识在子网络之

间进行转移；PathNet[179]和RPSNet(Random Path
Selection Network)[180]设置多个并行结构，为每个

任务选择最佳路径。ExpertGate[181]在学习每个任

务时扩展网络，同时设计了一个门控映射将输入映

射到最适合的路径。DER(Dynamic Expandable
Representation)[24]在学习每个任务时添加任务特定

的特征提取器，并将所有特征提取器提取的特征进

行组合，一并输入分类器预测，在多个持续学习的

实验中取得了优越的效果。然而，该模型所需的存

储空间急剧增加，使用剪枝策略能够略微缓解这一

问题。为了进一步解决参数存储问题，FOSTER
(Feature Boosting and Compression)[182]在每个学

习阶段结束后使用自蒸馏，将多个网络蒸馏为单个

网络，减少了所需存储空间。Zhou等人[183]仅仅扩

张网络的部分结构，在学习任务时微调任务特定的

模块。

近年来，ViT模型引起了研究者的广泛关注，

许多工作以ViT为骨干网络进行持续学习。DyTox[25]

利用ViT便于扩展的结构特性，在增量学习任务时

逐步添加任务分词(task token)，相比于保存网络

模块和骨干网络，能够更充分利用存储空间。此

外，预训练的ViT模型中蕴含了丰富的先验知识和

强大的泛化能力，一些工作充分利用预训练模型和

参数高效微调技术来构建持续学习模型，本文将在

下一小节进行介绍。 

3.4.3  参数高效微调

参数高效微调(Parameter Efficient FineTuning,
PEFT) [27–32]是一种对预训练模型的微调方法，通

过训练少部分参数从而使模型快速适配下游任务。

基于参数高效学习的方法充分利用了预训练模型强

大的表征能力和泛化能力，表现出卓越的效果。

在持续学习中，该类方法可以视为一种特殊的

基于网络结构的方法，它从一个固定的预训练模型

出发，为每个任务动态地构建参数高效模块。L2P
(Learning to Prompt)[26]首先借鉴了视觉提示学习

的思想，利用提示学习(Prompt Tuning)[32]对模型

进行增量微调。在训练期间，预训练模型是被冻结

的，模型只对提示嵌入进行微调来适应新任务。具

体来讲，L2P定义了可学习的提示池

P = {p1,p2, ...,pM}

M pi ∈ Rl×d l

d pi ki

x q (x)

N

h

其中， 是提示的个数， 是长度为 维度

为 的提示嵌入，每个提示 配有对应的键向量 。

给定输入 ，模型首先根据输入的预训练表征

在提示池中匹配与其最近邻的 个提示嵌入，随后

将这些提示与输入的原始嵌入 拼接在一起，共同

输入到多头注意力机制(Multi-head Self-Attention,
MSA)中。在L2P的基础上，DualPrompt[184]以前

缀学习(Prefix Tuning)[31]的方式进行增量微调，将

可学习的前缀插入到注意力机制的键和值向量中。

提示和前缀的作用机制可以分别表示为

h
′

Prompt = MSA ([p;h] , [p;h] , [p;h])

h
′

Prefix = MSA (h, [pk,h]) , [pv,h])

CODA-Prompt(Continual Decomposed At-
tention-based Promp)[185]将不同提示进行组合，以

结合不同模式的知识。除了提示学习和前缀学习，

Gao等人[186]和Zhou等人[187]对比了其他类型的参数

高效微调技术对持续学习任务的影响，例如适配器

(Adapter)[29]、低秩适配器(LoRA)[30]等。

K

此外，与其他的网络结构方法相同，模型在推

理时需要获取任务标识以选取任务特定的模块。

L2P[26]、DualPrompt[184]利用预训练模型提取表征，

在提示池中选取最近的 个任务提示。CODA-
Prompt[185]在此基础上额外引入了可训练的注意力

向量。ESN(Energy Self-Normalization)[188]则是一

种基于能量的预测方法，在多个候选温度下进行投

票以最大化输出的Helmholtz自由能来确定任务标

识。Hide-Prompt(Hierarchical Decomposition of
Prompt)[189]将表征建模为高斯分布，通过回放表征

自适应地更新任务标识预测器。

除了预训练的视觉模型之外，还有一些工作对

预训练的视觉语言模型进行增量式微调。S-Prompt[190]

利用CLIP[191]模型学习视觉和语言提示，来进行域

增量任务的学习。PROOF(Projection Fusion)[192],
SRPrompt (Self-Regulating Prompt)[193]进一步挖

掘了视觉-语言模型在持续学习任务中的潜力。
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相较于不使用预训练模型的方法，这些基于预

训练模型的方法在持续学习任务上取得了明显的

性能提升。这一结果很大程度上归功于预训练模型

强大的表征能力和泛化能力。一些研究工作指出，

预训练模型本身就具有强大的零样本泛化能力[191]；

SimCIL[187]在预训练模型的基础上，仅学习分类器

权重也获得优越的性能。Kim等人[194]则认为，预

训练任务中的类别可能与下游任务重复而导致信息

泄露，因此应当使用排除了重复类别的预训练模

型。 Tang等人[195]提出了自适应的提示生成，设计

了一种无需预训练模型的方法。但尽管如此，是否

使用预训练模型仍然对最终的结果有显著的影响。

随着预训练模型的进一步发展，不同的预训练

权重被相继提出。Wang等人[189]发现，通过不同方

法获得的预训练模型，对于下游持续任务的学习有

着显著的影响。此外，不同的参数高效微调技术，

在结构、参数量和推理速率上各有所异。在持续学

习中，如何合理地使用预训练模型和参数高效微调

技术，以及如何对相关方法进行客观公正的评估，

这些问题亟待解决。 

3.5  小结

本节对持续学习的方法进行了整理，将现有方

法分为基于正则化、基于回放、基于梯度、基于网

络结构4类。每类方法的特点以及优缺点，见表3。
(1) 基于正则化的方法显式地添加正则损失来

约束参数更新。其中，参数正则化的方法通过参数

重要性估计对参数施加惩罚，由于估计的合理性和

有效性难以保证，因而在复杂任务上表现较差。数

据正则化的方法从不同层面构建蒸馏关系，来保持

新模型与旧模型对给定数据的输出一致，该方法通

常使用回放样本或特征来进一步减缓遗忘，取得显

著的成效。同时，针对任务偏向问题，不同的工作

提出了不同的见解。

(2) 基于回放的方法通过回放历史样本进行知

识巩固。其中，数据回放的方法通过核心集选取、

数据集蒸馏或数据压缩等手段，回放部分原始数据

或压缩数据；特征回放的方法对样本特征进行回

放，面临着特征偏移问题；而生成式回放的方法利

用生成模型，对旧任务数据或特征进行生成式回

放，生成质量难以保证。

(3) 基于梯度的方法，利用历史任务样本进行

梯度情景回忆；或者将梯度进行子空间投影，以保

证历史任务免受当前任务的干扰。此外，收敛到平

坦极小点，也能够提升模型对新旧任务的性能。

(4) 基于网络结构的方法为任务学习特定的参

数。其中，静态结构的方法，将网络的参数分配给

每个任务，可以通过剪枝、优化不同方式实现；而

动态结构的方法在学习新任务时扩展网络结构。基

于参数高效微调的方法在预训练模型上增量式地微

调轻量模块，取得了优越的性能。 

4    理论研究进展

尽管持续学习在实验方面取得了显著进展，但

在理论分析方面的研究仍然相对初步。现有文献对

理论工作的总结鲜有涉及。因此，本节对近年来持

续学习领域的理论研究进展进行了综述，从不同的

视角，为持续学习问题提供更深入的理解和分析。

通过剖析理论并联系具体方法，本节旨在为持续学

习领域的进一步发展奠定坚实的理论基础，并促进

理论与实践的有机结合。

在未做特殊声明的情况下，本节的数学符号延

续了2.1节的表示。 

4.1  概率模型

p (θ|D1:t)

一些工作[17,65–68,196,197]在概率模型视角下对持续

学习目标进行分析，进而推导出网络的正则损失。

根据贝叶斯公式，所有已见任务的后验 满足

p (θ|D1:t) ∝ p (θ)

t∏
k=1

p (Dk|θ) ∝ p (θ|D1:t−1) p (Dt|θ)

 

表 3  持续学习方法分类及特点

类别 方法 方法特点 优缺点

基于正则化
参数正则化
数据正则化
任务偏向修正

通过参数重要性估计对参数进行保护
保持新旧模型对给定数据的输出一致性

针对网络任务偏向问题提出不同的解决方案

无需回放样本，但难以有效估计参数重要性，性能较差
简单有效，但通常需要回放样本或特征以提高性能

需要额外的修正训练，或额外的计算资源

基于回放
原始数据回放
原始特征回放
生成式回放

回放部分任务的原始样本
回放样本特征或类别原型
使用生成模型进行数据回放

简单有效，但回放样本占据空间较大
节省存储空间，面临特征偏移问题

生成数据的质量难以保证

基于梯度
梯度情景记忆
子空间投影
平坦极小点

基于历史数据的梯度构建约束
将参数梯度投影到子空间

获取平坦极小点

需要回放样本，并计算额外梯度
能有效减缓遗忘，需要存储特征空间
使用额外的技术手段，增加训练成本

基于网络结构
静态结构
动态结构

参数高效微调

将网络参数分配给任务
动态地扩张网络结构

对预训练模型进行增量式微调

模型容量有限，难以解决长序列任务的学习问题
能有效减缓遗忘，但扩张网络带来额外存储和推理负担

能有效减缓遗忘，但获取预训练模型需要成本
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p (θ|D1:t−1)

在该式下，先前任务的后验成为当前任务的先

验。然而由于先前任务后验 不可知，需

要对其进行建模和估计。拉普拉斯估计(Laplace
approximation)用高斯分布对其进行估计，即

p (θ|D1:t−1) ≈ N
(
θ;µt−1,Λ

−1
1:t−1

)
µt−1 = θt−1其中均值 表示历史模型参数，精度矩

阵为

Λ1:t−1 = −∇2
θlnp (θ|D1:t−1) |θ=θt−1

≈
t−1∑
k=1

−∇2
θlnp (Dk|θ) |θ=θk

Λ1:t−1 ≈∑t−1

k=1
Fk := F1:t−1

它表示先前任务负对数似然的黑塞矩阵的求和。

然而由于网络参数量巨大，直接计算黑塞矩阵比较

困难。可以用费希尔信息矩阵对其近似，即

，其中费希尔信息矩阵定义为

Fk := E
[
∇θlnp (θ|Dk)∇θlnp (θ|Dk)

T
]

其计算只依赖参数的1阶梯度。于是，当前任务的

最大后验可以计算为

θt = argmaxθlnp (θ|D1:t)

= argmaxθlnp (θ|D1:t−1) + lnp (Dt|θ)

≈ argmaxθlnp (Dt|θ)− (θ − θt−1)
T

· F1:t−1(θ − θt−1)/2

在训练时，网络的损失函数形式为

L (θ) = l(θ;Dt) + λ(θ − θt−1)
T
F1:t−1 (θ − θt−1) /2

λ

其中第1项代表了当前任务的训练损失，第2项是正

则损失， 是控制正则程度的超参数。

Q
除了拉普拉斯近似，另一种近似方式是变分推

断，即在一族推断函数 中最小化如下的KL散度

(Kullback Leibler divergence)

qt (θ) = argmin
q∈Q

KL (q (θ) |qt−1 (θ) p (Dt|θ))

VCL[196]同样指定推断函数服从高斯分布，从

而推导出与拉普拉斯估计类似的损失形式。此外，

还有一些变分推断的扩展，例如Kapoor等人[197]用

变分自回归高斯过程改进后验更新。这些工作与参

数正则化的方法密切相关。实际上，使用高斯分布

进行近似等同于对先前任务的损失进行二阶泰勒近

似，该近似的有效性受以下几个因素影响：

(1) 黑塞矩阵的估计。对黑塞矩阵进行更准确

的估计能改善对损失函数的近似。如Ritter等人[67]

提出用Kronecker分解进行黑塞矩阵的估计，其效

果优于基于费希尔信息矩阵估计的方法。

(2) 参数的移动。泰勒近似仅在展开点附近有

效，在训练新任务时，随着模型参数逐渐远离先前

的参数，这种近似可能失效。

(3) 高阶导数项。根据泰勒展开的性质，泰勒

展开和实际函数之间的误差受高阶导数影响。然而

计算高阶导数是费时耗力的，难以应用到实际场景中。

这些问题的存在使得参数正则化的方法实际场

景中的表现并不理想。 

4.2  PAC学习

h ∈ H H
H d l : Y × Y → R+

t Dt = Xt × Yt

Dt =
{(

xi
t, y

i
t

)}nt

i=1
t

εDt
(h) = E(x,y)～Dt

[l (h (x) , y)]

ε̂Dt (h) =
∑

(x,y)∈Dt

[l (h (x) , y)]

h∗ =

argminh
∑t

i=1
εDi

(h)

h∗ =

argminh
∑t

i=1
ε̂Di

(h)

一些研究[198–201]在PAC(Probably Approxim-
ately Correct)学习框架下，对持续学习的泛化误

差进行界定。设 是假设空间 中的假设函

数，假设空间 的VC维度为 ， 是

损失函数。任务 的数据分布记为 ，训

练数据集记为 。任务 的期望风

险定义为 ，经验风

险定义为 。持续学

习的目标是最小化所有任务的期望风险，即

。由于真实数据分布未知，

实 际 中 通 常 采 用 经 验 风 险 最 小 化 ， 即

。

基于经验风险最小化(Empirical Risk Minim-
ization, ERM)的泛化误差界描述了经验风险和期

望风险的差距，即

t∑
i=1

εDi
(h) ≤

t∑
i=1

ε̂Di
(h) + λt,

λt =

√
d [ln (n1:t/d)] + ln (1/δ)

2n1:t

1− δ

n1:t d

H
t 1− δ

以至少 的概率成立。影响该误差界的主要因

素是样本数量 和假设空间的大小 。在此基础

上，Wang等人[199]借鉴域适应(Domain Adapta-
tion, DA)[202]的思想，用 -散度对泛化误差进行界

定。具体而言，任务 的期望风险以至少 的概

率满足

εDt
(h) ≤ 1

t− 1

∑t−1

i=1
ε̂Di

(h) +
1

2 (t− 1)

·
t−1∑
i=1

dH∆H (Di,Dt) + λt−1

H dH∆H (Di,Dj) = 2suph′∈H∣∣PrDi
[I (h′ ̸= h)]− PrDj

[I (h′ ̸= h)]
∣∣

Di Dj

其中， -散度定义为

，反映了数据分

布 和 的差异。影响该泛化误差界因素包含：

λt−1

(1) 历史任务的经验风险。在已知历史任务数

据的情况下，可以通过训练来降低该经验风险。然

而，尽管基于回放的方法允许存储少量的历史任务

样本，但回放样本数量过少会导致上式中的 较
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大，从而使泛化误差界变得松散。这揭示了回放方

法的局限性。

(2) 任务分布的差异。当任务之间的差异较大

时，泛化误差界相对较松，学习历史任务对当前任

务的影响较小；相反，当任务分布的差异较小时，

泛化误差界相对较紧，通过优化历史任务的经验风

险可以对当前任务产生正面效果。换句话讲，当任

务相近时不同任务之间的相互协同有助于促进模型

的泛化性。

(3) 假设空间的大小。通常情况下，较小的假

设空间使得泛化误差边界更紧。然而，如果假设空

间过小，可能导致经验误差难以被优化；反之，如

果假设空间过大，泛化误差边界可能会相对较松，

模型容易陷入过拟合。

此外， 任务的泛化误差还可以用模型间隔界

定，即

εDt
(h) ≤ εDt

(h, ht−1) + εDt
(ht−1)

ht−1 t− 1其中， 为在任务 结束后得到的模型。不等

式右侧的第1项体现了蒸馏的思想，即用先前模型

指导当前模型的训练；第2项则表示了先前模型在

当前任务上的误差。

Shi等人[201]提出域增量学习的统一框架，通过

自适应系数将不同的泛化误差界进行结合，为不同

的数据正则化方法提供了统一的视角。这些理论分

析是与回放与蒸馏的方法密切相关的，能够帮助理

解不同任务如何相互作用从而共同影响网络学习。 

4.3  神经正切核

t

Xt

还有一些工作旨在分析神经网络的遗忘性。然

而由于神经网络结构复杂，直接进行理论分析相当

具有挑战性。因此，许多理论工作侧重于简化模

型，以便更容易研究其学习过程。神经正切核

(Neural Tangent Kernel, NTK)是一种有力的理论

分析工具，最初由Jacot等人[203]于2018年提出，刻

画了无限宽的神经网络在动态演化过程中表现出的

线性性质。对于持续学习而言，给定第 个任务的

训练数据 ，训练后的网络可以表示为

ft (x) = ft−1 (x) +
⟨
ϕ (x) ,θ∗

t − θ∗
t−1

⟩
= ft−1 (x) +K (x,Xt) (K (Xt,Xt) + λI)

−1
ỹt

K (x, x′) = ϕ (x)ϕ(x′)
T

ϕ (x) =

∇θf0 (x) ỹt = yt − ft−1 (Xt)

其中，核函数定义为 ，

是初始参数的梯度， 是

先前模型对当前任务数据的预测残差。在此框架

下，当前模型对先前任务的遗忘可以用模型输出的

变化衡量，即

∆t−1 : = ∥ft (Xt−1)− ft−1 (Xt−1) ∥22
= ∥K (Xt−1,Xt) (K (Xt,Xt) + λI)

−1
ỹt∥

2

2

K (Xt−1,Xt) =

ϕ (Xt−1)ϕ(Xt)
T

ỹt

导致遗忘产生的主要因素是

与残差 。前者表示了先前任务

梯度和当前任务梯度的相似性，梯度相似性越小则

模型的遗忘程度越小；反之，模型的遗忘程度越

大。后者代表了先前模型对当前任务的预测残差，

残差越小代表先前模型对当前任务预测越精准，因

而遗忘越不容易发生。在神经正切核框架下，梯度

投影的方法可以解释为在梯度上施加投影矩阵从而

导出新的核函数

K̃ (x,x′) = ϕ̃ (x) ϕ̃(x′)
T
, ϕ̃ (x) = P∇θf0 (x)

P其中投影矩阵 的形式因方法而异。Bennani等人[204]

在NTK框架下研究了正交梯度投影方法的遗忘

性，Doan等人 [205]将其扩展到梯度情景记忆方法

中。除此之外，在神经正切核框架下持续学习问题

还可以表述为递归回归问题[204]；Karakida等人[206]

研究了持续学习的一种变体，每个任务具有相同目

标，当任务样本量平衡时泛化误差会单调地从任务

减小到另一个任务，而不平衡的样本量会恶化泛化

误差。

此外，一些研究者对线性模型的遗忘进行理论

分析，如文献[207–209]等。在转向更复杂的模型之

前，这些基础模式的理论分析工作是十分必要的。

任何线性模型的结果都可以在神经正切核范式下应

用到复杂的神经网络。然而，神经正切核也具有明

显的局限性：其假定了网络是无限宽的，当网络拥

有较小的宽度时，线性性质就不再成立。 

4.4  任务分解

先前的理论研究大都集中于任务标识已知的设

定，即任务增量学习(TIL)设定。相比之下，类别

增量学习(CIL)设定下的理论工作较为有限。近年

来，Kim等人[210,211]指出，类别增量学习问题可以

分解为两个子问题：任务内预测学习(Within-task
Prediction, WP)和任务标识预测(Task-id Predic-
tion, TP)。前者可以通过任务增量学习的方法解

决，而后者被证明与分布外检测密切相关。

x ∈ Xt

x t x ∈ Xt,j x

t j θ(t) t

θ(t)
∩

θ(t
′) (t ̸= t′)

p (x ∈ Xt,j |θ(t))

在任务增量学习场景中，基于网络结构的方法

能够有效地解决任务内预测问题，它们通常为任务

学习独立的参数，为便于表述，本小节用 表

示样本 属于第 个任务， 表示样本 属于

第 个任务的第 个类别， 表示任务 的特定

参数。不同任务的重叠部分 在训

练过程中通常是被冻结的。在推理时，给定任务

标识，只需用任务对应的参数进行推理，即

。而在任务标识未知时，该过程可

以表示为
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p (x ∈ Xt,j |θ) =
∑T

t′=1
p (x ∈ Xt′,j |x ∈ Xt′ ,θ)

· p (x ∈ Xt′ |θ)

=
∑T

t′=1
p
(
x ∈ Xt′,j |θ(t

′)
)

· p (x ∈ Xt′ |θ)

= p
(
x ∈ Xt,j |θ(t)

)
p (x ∈ Xt|θ)

其中，第1项代表在任务标识已知的前提下预测样

本类别，第2项表示预测样本的任务标识。该理论

建立了任务增量学习和类别增量学习之间的联系，

现有的任务增量学习方法都可以配合任务标识预测

或分布外检测方法来解决类别增量学习。然而，由

于任务标识预测仍然是依次学习的，同样可能遭遇

灾难性遗忘，这可以通过采用其他策略来缓解，例

如数据回放[64]。

在此基础上，Wang等人[189]额外增加了自适应

预测的目标。Kim等人[194]则进一步证明了类别增

量问题的可学习性。尽管如此，对于类别增量学习

的遗忘性和泛化性的分析工作仍较为有限，需要进

一步的研究和探索。 

4.5  小结

如表4所示，本节主要介绍了持续学习中的理

论分析工作：

(1) 在概率模型视角下，基于贝叶斯理论分析

学习目标，并对先前任务进行近似，推导网络训练

损失。这类理论工作对应了参数正则化方法。

(2) 在PAC学习框架下，对持续学习的泛化误

差进行界定。基于经验风险最小化(EMR)的泛化界

解释了样本数量对泛化性能的重要性，基于域适应

的泛化界反映了任务差距对泛化的影响，基于模型

间隔的泛化界体现了数据正则化(蒸馏)在学习过程

中的作用。

K (Xt−1,Xt)

K̃

(3) 在神经正切核范式下，网络可以近似为线

性模型，遗忘性主要受神经正切核矩阵

的影响。基于梯度的方法可以理解为对梯度进行修

正从而导出新的神经正切核 ，从而减少遗忘。

(4) 任务分解，将类别增量学习分解为任务内

预测和任务标识预测两个子问题。前者可以用基于

网络结构的方法解决，而后者与分布外检测紧密相关。

现有的理论分析工作和不同类型方法具有密切

的联系，这为持续学习的实践和应用提供坚固的理

论支撑和保证。然而其中的一些理论分析往往基于

强的假设和前提、进行多种估计和近似，或者简化

网络模型，这些条件在真实场景中很难成立。随着

深度学习技术的快速发展，持续学习的理论和实践

之间仍然存在明显的差距，因此需要进一步强化对

持续学习理论的研究。 

5    实验数据集与评价指标

本节以图像分类任务为例，介绍持续学习的

常用数据集和评价指标，以公正客观地评判不同

方法。 

5.1  实验数据集

表5总结了持续学习中常用的图像分类数据集。

其中，每个单独的分类数据集都可按照类别进行划

分，从而构建持续学习任务。目前公认的划分方式

有两种：一种方式是将所有类别平均划分给每个任

务；另一种方式则是将一半数目的类别作为初始任

务，将剩下的类别平均划分给每个任务。在测试时

可以是任务标识已知的，即任务增量学习；也可以

是任务标识未知的，即类别增量学习。此外，遵循

文献[64]中的协议，在划分类别之前需对数据集的

类别以随机数种子1993进行打乱。

T

T

T

早期的工作和实验主要集中在MNIST数据集上。

MNIST数据集中包含了10类手写数字体图像，图

像分辨率为32×32。常用的任务设定是将MNIST按
照类别划分成多个互不相交的子任务。此外，为了

增加任务难度，Kirkpatrick等人[17]提出两种新的任

务设定：(1)排列的MNIST数据集，使用 个不同

的排列将MNIST数据集中的图像像素进行重排，

从而构建 个任务；(2)旋转的MNIST数据集，使

用 个不同旋转角度对原始图像进行旋转，以构建

任务。这两种设定均属于域增量学习范畴。

CIFAR10, CIFAR100以及ImageNet数据集成

 

表 4  持续学习理论工作总结

理论工作 主要结果 特点 对应方法

概率模型 θt ≈ argmaxθ logp (Dt|θ)− (θ − θt−1)
TF1:t−1(θ − θt−1)/2

通过对先前任务进行近似和估计，
得到网络训练的正则损失

参数正则化

PAC学习 εDt (h) ≤
1

t− 1

∑t−1

i=1
ε̂Di

(h) +
1

2 (t− 1)

∑t−1

i=1
dH∆H (Di,Dt) + λt−1

在PAC学习理论框架下，对网络的
泛化误差进行界定

数据正则化
基于回放的方法

神经正切核 ∆t−1 =
∥∥∥K (Xt−1,Xt) (K (Xt,Xt) + λI)−1ỹt

∥∥∥2
2

在神经正切核范式下，
分析神经网络的遗忘问题

基于梯度的方法

任务分解 p (x ∈ Xt,j |θ) = p
(
x ∈ Xt,j |θ(t)

)
p (x ∈ Xt|θ) 将类别增量学习问题分解为任务

内预测和任务标识预测两个子问题
基于网络结构

的方法
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为近年来普遍使用的分类数据集。CIFAR-10包含

10个类别，每个类别包含60,000张图像，每张图像

分辨率为32×32；而CIFAR-100是CIFAR-10的扩

展，包含了100个类别。Tiny-ImageNet包含了200个
类别共120,000个样本，图像分辨率为64×64。Im-
ageNet则包含了1 000个类别以及128万余张图像，

Sub-ImageNet是ImageNet的子集，包含了100个类

别，每个类别含有600张图像。在CIFAR-10, CI-
FAR-100, ImageNet或其子集上进行实验和性能评

估，已成为目前主流持续学习方法的共识。

鉴于在单一数据集上进行划分容易导致任务之

间相似性较大，Ebrahimi等人[217]提出了多个数据

集混合的测试基准：5-datasets，该基准包含了5个
图像分类任务，分别是CIFAR-10, MNIST, Fash-
ionMNIST[221], SVHN[222]以及notMNIST[223]。虽然

模型对这些任务进行单独学习较为容易，但对它们

进行连续学习却具有相当大的挑战。这是由于模型

对于多样化的任务更容易产生灾难性遗忘问题。

除此之外，一些域增量任务也极具挑战性。

CORe50是一个真实世界的连续物体识别数据集，

包含了11个域的50类图像，该数据集可以按照域划

分成11个任务进行域增量学习。DomainNet[219]则
是更具挑战的域增量数据集，包含了6个域，每个

域具有345类图像，总计59万余张图像。CDDB是
近年来Li等人[220]提出的人脸伪造检测数据集，包

含了多个生成模型生成的伪造人脸，每个生成模型

的生成图像可以视为一个域，在学习过程中每个任

务是判断人脸是否为伪造的，同样属于域增量学习

任务。 

5.2  评价指标

与单任务学习不同，持续学习在多个任务上依

次地进行学习，在每个学习阶段结束后，模型对于

at,i t i

先前任务的性能可能发生变化。通常来讲，模型的

持续学习性能可以从模型的整体性能和遗忘程度两

方面进行评估。为便于表述，本节以分类任务为

例，并用 表示在第 个任务结束后模型在第 个

任务测试集上的准确率。

t

模型的整体性能可以使用平均准确率以及平均

增量准确率进行评估。在第 个任务结束后，模型

的平均准确率以及平均增量准确率分别定义为

At =
1

t

∑t

i=1
at,i

Āt =
1

t

∑t

i=1
Ai

At

Āt

其中， 代表了模型在所有已见任务上的平均准

确率，  则进一步反映了模型性能的历史变化。

t i

模型的遗忘程度可以用负向迁移(Backward
Transfer, BWT)以及遗忘性度量(Forgetting Meas-
ure)来衡量。在第 个任务结束后，模型对 个任务

负向迁移和遗忘定义为

bt,i = at,i − ai,i

ft,i = maxk≤t(ak,i − at,i)

i ai,i由于第 个任务性能最大值通常就是 ，因此

大多情况下，负向迁移和遗忘性度量之间仅有符号

的差异。但在某些情况下则不然，这是由于新任务

的学习可能会对旧任务具有促进作用。为了评估整

体遗忘性，模型对所有已见任务的平均负向迁移以

及平均遗忘性度量定义为

BWTt =
1

t− 1

t−1∑
i=1

bt,i

FMt =
1

t− 1

t−1∑
i=1

ft,i

以上指标只评估模型的学习性能，而在实际应

用中，任务所需的额外存储空间、模型的规模以及

模型的推理速率也应该被慎重考虑和评估。对于正

则化方法，模型需要存储旧模型的参数，因此所需

的存储空间与模型的规模相关。对于回放的方法，

除了旧模型之外，历史数据或生成模型也占据额外

的空间。基于梯度的方法，要么存储历史数据，要

么存储网络特征空间。基于参数分配的方法，需要

存储网络掩码，或者动态扩大网络规模。此外，一

些方法使用多个模型的集成进行推理，尽管取得了

优越的性能，但却降低了计算效率。故在评估方法

时，计算效率也应被考虑在内。

因此，在评估不同的方法时，也应该比较其所

 

表 5  持续学习常用数据集

数据集 年份 类别数 数据量

MNIST[212] 1998 10 60,000

CIFAR-10[213] 2009 10 60,000

CIFAR-100[213] 2009 100 60,000

CUB-200[214] 2011 200 11,788

Tiny-ImageNet[215] 2015 200 120,000

Sub-ImageNet[216] 2009 100 60,000

Full-ImageNet[216] 2009 1,000 1,280,000

5-datasets[217] 2020 50 260,000

CORe50[218] 2017 50 15,000

DomainNet[219] 2019 345 590,000

CCDB[220] 2023 2 --
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需的额外存储空间和推理速率，或者在相同的内存

预算限制下进行测试。 

6    应用

现实世界复杂多样，存在各种各样的任务和挑

战。持续学习方法能够处理连续复杂任务，在计算

机视觉、自然语言处理等多个领域都有广泛的应

用。以下将介绍近年来持续学习在各个领域的应

用，分析其应用价值以及应用潜力。 

6.1  图像分类

在图像分类任务上，持续学习得到了广泛且成

熟的应用。在任务增量场景下，正交投影的方法如

Adam-NSCL[153], CUBER[156]等，在梯度子空间更

新参数，能够不影响历史任务；网络的方法如

SupSup[174], HAT[173]等，它们通过学习共享网络的

子网络来为每个任务单独工作。这些现有的方法在

任务增量场景下基本可以消除网络的遗忘问题，性

能已经逼近上界。

类别增量学习则是应用范围更加广泛的一类设

定，它可以被分解为任务内预测和任务标识预测两

个子问题[210]，前者可以通过已有的任务增量学习

方法解决，而后者被证明与分布外数据(Out-of-
distribution, OOD)检测紧密相关[210]。为了克服模

型在类别增量学习过程中的灾难性遗忘，主流方法

大都是基于数据正则化和样本回放的；还有一些工

作致力于不使用回放样本来解决遗忘，这类方法通

常在特征空间中回放样本特征，如SSRE[131], PASS[89]

等。预训练模型的发展和应用极大地提升了模型在

类别增量任务上的表现，基于预训练模型微调的方

法，如L2P[26], DualPrompt[184]等，一方面使用参数

高效微调技术能够帮助模型快速适配当前任务，另

一方面预训练模型表征空间能够更好地建模不同任

务特性，从而改善任务标识的预测。 

6.2  目标检测

持续学习在计算机视觉领域的另一个典型应用

是目标检测，称为增量目标检测。与分类任务不同

的是，目标检测中的单张图像往往包含了多个类别

的目标，标注信息同时包含了目标的类别和边界框

坐标。此外，标注信息是随任务依次到来的，在学

习新类别时，旧类别的标注是不可知的，这为增量

目标检测提供了挑战。在增量目标检测中，蒸馏是

一种简单高效的手段，旧任务的标注信息可以自然

地通过旧模型获取。 Shmelkov等人 [43]基于Fast
RCNN模型用旧模型对旧类别预测进行蒸馏。后续

增量目标检测的方法，如RILOD[44], SID[45]等大多

沿用蒸馏的策略。 

6.3  语义分割

持续学习在语义分割任务上也有广泛应用。与

增量目标检测类似，在持续语义分割任务上只有当

前类别可见，而旧类别被标注为背景。蒸馏在持续

语义分割任务上也是一种简单高效的手段，MiB[47]

利用旧模型的预测来校准当前模型的预测；PLOP[48]、
EM [49]等方法显式地使用旧模型生成旧类的伪标

注；SDR[50]和UCD [51]将对比学习引入到表征的蒸

馏中。此外，这些方法不仅可以应用在二维的图像

任务上，也可以部署到3维数据(如点云)以及视频

任务上，如点云数据的持续语义分割[224,225]、视频

数据的持续动作识别[226,227]等。 

6.4  视觉预训练模型

视觉预训练模型旨在大规模数据集上学习图像

的通用表征，以提高下游任务的性能。由于预训练

所需数据量巨大，其收集和标注的过程往往是持续

的。持续学习能够以更低的资源和成本获取大规模

的预训练模型。具体来讲，模型增量地在多个任务

数据上进行有监督或自监督学习，在测试时，通常

使用线性探测性能或下游任务性能来评估模型的表

征能力。

近年来针对视觉预训练模型的持续学习开始受

到关注。一项研究[56]发现，持续学习过程中模型的

泛化性能在不断提升，随着模型所见任务越来越

多，模型的泛化能力不断增强。Hu等人[57]指出对

于视觉任务的持续预训练学习，自监督预训练比有

监督预训练更为有效，Cossu等人[58]在视觉语言模

型上也观察到一致的结论。Fini等人[167]以自监督训

练的范式进行持续学习，并采用蒸馏策略惩罚历史

表征与当前表征一致。 

6.5  自然语言处理

在自然语言处理领域，持续学习也具有十分广

泛的应用。语言任务和视觉任务具有一些相同的设

定，如任务增量、类别增量和域增量等；并且也相

应地扩展了具有代表性的持续学习策略，如参数正

则[228]、输出正则 [229]、数据回放[230,231]、生成回放[232]

和网络结构[233]等。

大型语言模型(Large Language Model, LLM)
逐渐成为自然语言处理领域的研究热点，其使用自

监督技术在大量无标记的文本数据上进行训练，在

多个自然语言处理任务上表现出色。然而，大型语

言模型不仅要具备丰富知识，还应该能够适应和响

应变化的世界。一些研究提出使用持续学习方法进

行大语言模型的预训练，例如Chen等人 [234]提出

Lifelong-MoE，用混合专家(Mixture-of-Experts,
MoE)结构在多个数据分布上进行持续预训练学习。
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相比于重新训练模型，持续预训练能够大幅减少模

型的训练成本。

另一方面，在预训练模型适配到下游任务的过

程中，衍生了许多自适应方法，如适配器[29]、低秩

适配器[30]、提示[32]和前缀[31]等。尽管这些技术使得

基础模型能够高效、快速地适配到下游任务，但微

调过程中仍然会不可避免地带来遗忘问题[235]，即

模型会忘记在预训练阶段所学习过的知识。Qi等
人[236] 则发现经过指令微调的语言模型的安全性明

显降低，这也和灾难性遗忘有关。因此，设计合适

的持续学习方法来减缓微调模型时产生的遗忘，这

是持续学习未来的应用潜力。 

6.6  生成模型

生成模型作为一种数据回放的方式，能够改善

判别式模型的持续学习能力。如DGR[136]采用生成

式回放的方式，持续地训练判别模型和生成模型。

然而，生成式模型本身也面临着灾难性遗忘问题，

使用生成的样本来训练自身会导致生成能力会越来

越差。一些研究工作将不同的持续学习方法部署到

生成模型上，包括正则化[55]、知识蒸馏[52]、生成式

回放[53]、网络结构[54]等，这些工作大多基于生成对

抗网络进行生成。

扩散模型是一种新兴的生成模型，它为输入逐

步添加随机噪声，并学习逐步去噪过程以恢复原始

数据的分布。扩散模型展现出强大图像生成能力，

这为生成模型的持续学习提供了新的技术。Jodelet
等人[142]使用扩散模型的生成数据和回放数据共同

促进判别模型的学习。Gao等人[141]提出的DDGR使
用分类器引导扩散模型进行条件生成。Smith等人[237]

使用自正则化低秩适配器增量式地微调扩散模型。

扩散模型领域的最新进展有望进一步应用持续学习

领域上，作为生成器提供高质量的回放样本以促进

判别器的学习；另外，将持续学习方法应用在扩散

模型上从而使其具备持续学习和终生学习的能力，

这也是持续学习的应用潜力。 

7    挑战和展望

深度学习的发展极大地促进了持续学习领域的

相关进展，但面对真实开放的环境，持续学习从理

论、方法到实践应用还面临一系列困难。本节针对

持续学习所面临的挑战，展望未来研究方向。

(1)存储和隐私问题：近年来许多持续学习研

究只关注提高性能，而忽视了这些方法带来的存储

和隐私问题。基于网络结构的方法需要动态扩张模

型，会增加存储负担；而基于回放的方法在一些情

况下需要保留历史样例，可能会侵犯用户隐私。针

对存储问题，设计更加轻量高效的持续学习算法，

以便于更好地部署到一些边缘设备上，是未来的一

个重要研究方向；针对用户隐私问题，联邦持续学

习(Federated Continual Learning, FCL)[238]可以在

不获取数据源的基础上进行训练，从而避免隐私泄

露，也是一个极具价值的研究方向。

(2)稀疏的标注数据：目前的持续学习设定大

都假设每个任务都具有充足的标注数据，而这些数

据在现实中获取成本高昂。因此，如何从稀疏的标

注数据中进行学习是一个值得进一步探索的研究思

路。Tao等人提出了少样本类增量学习(Few Shot
Class Incremental Learning, FSCIL)[82]的设定，引

起了研究者的广泛关注。FSCIL仍然是一个未被充

分开发的领域，需要进一步的研究来探索其潜在的

应用和价值。此外，考虑到现实世界中的数据分布

通常具有长尾效应，Liu等人提出长尾类增量学习

(Long Tail Class Incremental Learning, LT-CIL)[239]，
这一问题也值得更进一步的研究。

(3)在线学习：当前的大部分研究通常对不同

任务进行单独的离线训练，然而真实世界中的数据

通常以连续数据流的形式出现。因此对连续的数据

流进行持续学习，即在线学习，是未来的一个重要

研究方向。

(4)多模态持续学习：目前的持续学习的方法

往往只在单一类型任务上进行，然而真实世界中任

务类型多种多样，任务数据也可能具备多种模态。

一个优越的持续学习模型应该同时具备对不同类型

任务和不同模态数据的处理能力。在未来应当充分

探索这些交叉任务和多模态数据的持续学习，以推

动现有持续学习算法落实到实际应用。

(5)应用拓展：尽管持续学习在视觉之外的其

他领域中也有相关应用，但这些应用大部分简单地

使用回放数据进行蒸馏，需要进一步将已有持续学

习方法扩展到其余领域；另一方面，在一些前沿问

题上，如大语言模型、扩散模型等，持续学习的价

值和潜力也仍待进一步开发。 

8    总结

持续学习旨在从连续的信息流中学习知识，不

断学习新知识的同时也能够不遗忘已有知识。和传

统的机器学习方法相比，持续学习更符合人和其他

动物的学习过程，是一个极具潜力的研究方向。本

文首先介绍了持续学习的研究背景，阐述了其问题

定义、典型设定和问题关键。然后对现有的持续学

习方法进行了综述，将现有方法分为4类：基于正

则、基于回放、基于梯度和基于网络结构，并分析

了每类方法的特点和局限性。此外，本文对持续学

习领域的理论工作进行了整理，建立理论与方法的
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联系。最后介绍了持续学习在不同领域上的应用，

并且讨论了持续学习面临的问题和挑战，展望了未

来的研究方向。
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