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Abstract

非范例类增量学习旨在在不访问任何过去训练数据的情
况下同时学习新、旧任务。这一严格的限制使得减轻灾
难性遗忘的难度加大，因为所有技术只能应用于当前任
务的数据。针对这一挑战，我们提出了一种新颖的细粒度
知识选择与恢复框架。传统的基于知识蒸馏的方法对网
络参数和特征施加了过于严格的约束以防止遗忘，这限
制了新任务的训练。为了放宽这一约束，我们提出了一种
新颖的细粒度选择性分块级蒸馏方法，以自适应地平衡
可塑性和稳定性。一些任务无关的图像分块可以用来保
持旧任务的决策边界，而一些包含重要前景的分块则有
利于学习新任务。此外，我们采用了一种与任务无关的机
制，利用当前任务样本生成更真实的旧任务原型，以减少
分类器偏差，从而实现细粒度知识恢复。在 CIFAR100、
TinyImageNet 和 ImageNet-Subset 上的广泛实验验证
了我们方法的有效性。代码可在 https://github.com/
scok30/vit-cil 获取。

引言
深度神经网络在许多计算机视觉任务中表现出

色。由于现实世界是开放且动态的，在应用这些网络
期间，能够学习新知识是非常重要的。增量学习旨
在在学习新任务的同时不忘记先前的任务，这也是
深度神经网络在现实世界应用中一个至关重要的特
性。例如，近年来人脸识别系统可能会遇到戴着口罩
的人脸，适应这些新情况至关重要。然而，仅仅对深
度神经网络进行新任务的微调会导致严重的灾难性
遗忘 (Robins 1995)，因为网络几乎会完全将其参数
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图 1: 传统的知识蒸馏（KD）与我们的基于视觉
Transformer 架构的分块级细粒度知识选择方法之
间的比较。传统的 KD 将图像视为一个整体，而分
块嵌入使我们能够在不同的局部区域之间实现更好
的稳定性和可塑性平衡。此外，还提出了一种与任务
无关的细粒度原型恢复方法，以更好地重现旧知识。

调整到新任务上 (Goodfellow et al. 2013; McCloskey
and Cohen 1989)。为了解决这个问题，许多近期的
研究提出了缓解灾难性遗忘问题的方法。

在这篇论文中，我们考虑了一种具有挑战性的
任务设置，称为非范例类别增量学习（NECIL）(Gao
et al. 2022; Zhu et al. 2021a, 2022)，该设置禁止模
型在学习顺序任务时保留任何旧任务样本，而这些
任务样本来自不相交的类别。与普通设置相比，非
范例类别增量学习考虑了数据隐私问题和存储负担。
为了解决这种任务中的灾难性遗忘问题，研究人员
提出了各种方法，旨在不依赖过去的数据的情况下
保留已获得的知识。

早期的工作，如 LwF (Li and Hoiem 2017)，引



入了旧模型和当前模型之间的基础知识蒸馏，但在
这种具有挑战性的设置下表现不佳。一些基于重放
的方法通常通过生成合成图像来缩小这一差距。然
而，增量学习的效果可能会受到生成图像质量的影
响。最近，DeepInversion (Yin et al. 2020) 提出从随
机噪声中反向推断训练网络，以生成图像作为伪样
本，与当前数据一起用于训练。R-DFCIL (Gao et al.
2022) 引入了关系引导的监督，以克服合成数据和真
实数据之间严重的领域差距，从而生成更逼真的旧
样本进行重放。与此相比，PASS (Zhu et al. 2021b)
关注分类器偏差的问题，并提出通过应用增强原型重
放来维持旧任务的决策边界。SSRE (Zhu et al. 2022)
继承了这一设计，并引入了一种动态扩展的模型结
构，以适应新任务知识，同时减少遗忘旧任务的负面
影响。然而，这些方法中的大多数依赖于一个常见且
基本的模块来减轻遗忘问题，即知识蒸馏 (Hinton,
Vinyals, and Dean 2015)。

当知识蒸馏应用于 NECIL 时，它采用当前任务
样本并减少旧模型与新模型之间的表示距离。其目
的是提高模型在学习新任务时的稳定性，从而减少
对旧知识的遗忘。然而，这一操作在 NECIL 设置下
与学习当前任务部分矛盾，因为我们期望模型在新
数据上具备可塑性。内在原因在于，之前的方法在样
本层面处理这一蒸馏过程，其信息量较少，因为仅有
图像中的部分区域，即前景，与当前分类任务高度相
关。如果我们可以对任务相关区域和任务无关区域
分别应用不同的策略，就能在可塑性和稳定性的权
衡上实现更加细致的学习过程。换言之，模型被教会
记住共同背景区域的表示，同时学习前景的判别性
和任务相关知识。图 1 中展示了一个概念性图示。

NECIL 的另一个挑战是跨任务的分类器偏差，
这一点在 PASS (Zhu et al. 2021b) 中有所描述。原
型是输入图像的一个一维嵌入，用于分类，通常由网
络计算得出（例如，通过对 CNN 特征图进行平均池
化得到的结果，或通过视觉 Transformer的 [CLS]嵌
入）。PASS 和 SSRE 中的原型重放通过增强类别中
心（对该类所有样本原型取平均值）来合成旧任务的
样本级原型，并使用这些原型来维持旧的决策边界。
然而，如 (Ma et al. 2023) 中所提到的，样本原型不

一定是正态分布的。由于深度神经网络（DNN）倾
向于对新任务的训练样本过拟合，这些用于分类器
重放的有偏差的合成原型可能导致分类器记住错误
的决策边界，而不是保持最初的旧边界，从而导致更
严重的遗忘。

为了解决上述两个问题，我们提出了一种新颖
的 NECIL 框架，利用视觉 Transformers 的天然优
势：其分块表示。我们的方法包括分块级知识选择和
原型恢复。一方面，视觉 Transformer 为每个输入图
像计算分块级表示。根据每个分块与 [CLS] 标记嵌
入的相似度，模型感知每个分块与任务的相关性，并
应用加权知识蒸馏。对于前景分块，模型倾向于减少
正则化的强度，并鼓励在这些分块上保持可塑性。而
背景分块可能与任务的相关性较小。因此，模型可以
利用这些背景分块来在不同历史版本的模型之间保
持一致的表示。

另一方面，考虑到 PASS 中的假设，即原型具
有类似的数据分布（正态分布），我们将其扩展为两
个步骤。首先，我们明确计算每个样本到其类别中心
（即原型）的偏移距离，并对其进行正则化，以维持
任务无关的数据分布。然后，我们利用这一特性，通
过当前任务原型和旧类别原型来恢复旧任务的原型。
这些操作减轻了由于在 PASS 中采用高斯模型而导
致的不准确恢复旧原型的问题，获得更真实的原型
用于分类器重放，从而缓解分类器偏差和遗忘。

我们的主要贡献可以概括如下：

(i) 我们提出了一种新颖的视觉 Transformer 框
架用于 NECIL 任务，其分块级知识选择可以自然地
应用，以实现网络可塑性和稳定性的更好权衡。

(ii) 我们采用了一种新颖的原型恢复策略，以生
成更真实的合成原型，从而减轻分类器中的遗忘问
题。

(iii) 在 CIFAR-100、TinyImageNet 和
ImageNet-Subset 上进行的广泛实验展示了我
们框架的效果与优越性。我们方法的每个部分都可
以轻松应用于其他相关工作，并显著提高性能。



相关工作

增量学习。增量学习涉及学习具有不同知识的序列
任务，这些年来引起了广泛关注，包括多种方法 (Be-
louadah, Popescu, and Kanellos 2021; Delange et al.
2021; Liu et al. 2018, 2022; Zhou et al. 2023)。为了
克服由于无法充分访问旧任务数据而导致的灾难性
遗忘，iCaRL (Rebuffi et al. 2017)在当前模型和旧模
型的类别 logits之间使用知识蒸馏。PODNet (Douil-
lard et al. 2020) 进一步在主干网络中的每个中间特
征图上应用蒸馏。

最近，视觉 Transformer 在图像分类及其衍生
任务如类增量学习（CIL）中变得越来越流行。Dy-
Tox (Douillard et al. 2022) 将主干网络从 CNN 更
换为视觉 Transformer，并引入任务相关的嵌入，以
使模型适应增量任务。L2P 和 DualPrompt (Wang
et al. 2022b,a) 通过动态提示来引导预训练的 Trans-
former模型，使其能够在不同任务之间顺序学习。此
外， (Zhai et al. 2023) 引入了掩码自编码器，以扩
展用于类增量学习的重放缓冲区。在本文中，我们重
新思考了视觉 Transformer 的特点，并将其扩展到
NECIL，以提供一种减轻灾难性遗忘的新见解：细
粒度的分块级知识选择。

非范例类增量学习。非范例类增量学习（NECIL）在
训练数据敏感且无法长期存储的情况下更为适用。
DAFL 采用 GAN 生成过去任务的合成样本，避免
了存储实际数据的需求 (Chen et al. 2019)。Deep-
Inversion 是另一种 NECIL 方法，通过反转训练网
络使用随机噪声生成图像 (Yin et al. 2020)。SDC
通过估计和利用原型漂移来解决在旧样本上训练新
任务时的语义漂移问题 (Yu et al. 2020)。像 PASS
和 IL2A (Zhu et al. 2021b,a) 这样的方法通过生成
旧类的原型而无需保留原始图像，从而提供高效的
NECIL。SSRE 引入了一种重新参数化方法平衡旧
知识和新知识，自训练则利用外部数据作为 NECIL
的替代方案 (Zhu et al. 2022; Hou, Han, and Cheng
2021; Yu, Liu, and Van de Weijer 2022)。
在我们的方法中，NECIL 中分别的原型重放将

原型中心分为任务相关原型中心和任务无关原型偏
移，通过首先监督模型生成任务无关的偏移，然后利

用这些偏移恢复旧类原型，从而提高了重放质量。这
相较于 PASS (Zhu et al. 2021b) 中的标准方法，改
进了原型生成。

方法
基础知识
问题定义与分析。类增量学习顺序地学习不同的任
务。这些任务中的每一个都与先前的任务没有重叠的
类。令 t ∈ {1, 2, ..T} 表示增量学习任务，其中 T 是
所有任务的数量。训练数据 Dt 包含 Ct 个类别，具有
Nt 个训练样本 {(xi

t, y
i
t)}

Nt

i=1。xi
t 表示图像，yit ∈ Ct

是其类别标签。
大多数类增量学习的深度网络可以分为两个部

分：特征提取器 Fθ 和分类器 Gϕ，其中分类器会
随着每个新任务 t + 1 的增加而扩展，以包括类别
Ct+1。输入 x 通过特征提取器 Fθ 转换为深度特
征向量 z = Fθ(x) ∈ Rd，然后使用统一的分类器
Gϕ(z) ∈ R|Ct| 以学习一个关于类别 Ct 的概率分布，
以预测 x 的标签。
类增量学习要求模型在任何训练任务中都能对

来自先前任务的所有已学习样本进行分类。换言之，
模型在执行任务 t 时应该保留对属于任务 t′ < t 的
类别样本进行分类的能力。考虑到这些要求，非范例
类增量学习（NECIL）施加了一个额外的约束，即模
型必须在不使用任何来自先前任务样本的情况下学
习每个新任务。大多数相关方法都以一个基本目标
进行监督，该目标是最小化定义在当前训练数据 Dt

上的损失函数 LCIL
t ：

LCIL
t (x, y) = Lt(Gϕt

(Fθt(x)), y). (1)

视觉 Transformer 架构。 DyTox (Douillard et al.
2022)已经证明，视觉 Transformer在 CIL中是有效
的，因为其动态任务相关的标记可以轻松地适应不
同的任务。在本文中，我们发现了视觉 Transformer
的一个重要特性，它可以促进 CIL 并自适应地减轻
新任务中的遗忘：即图像的分块级表示。以下是对视
觉 Transformer 过程的回顾：
视觉 Transformer 首先将输入图像 x 裁剪成

K × K 个不重叠的分块，我们用 N 表示完整图
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图 2:我们方法的细粒度知识选择和恢复框架的示意图。分块嵌入通过不同的权重进行正则化。我们首先训练当
前网络以保持与旧网络相似的原型分布，并用旧类中心和当前任务原型恢复旧原型。这两种原型被送入分类器，
以减少任务偏差。

像 x 中的分块数量。在此操作之后，这些分块通过
一个 MLP层映射到维度为 d的视觉嵌入。将这些嵌
入与形状为 Rd 的类别标记 [CLS] 连接起来，得到一
个大小为 R(N+1)×d 的张量。在对原始分块位置进行
位置编码后，输入被传递到视觉 Transformer的编码
器。每个编码器 Transformer 块有两个顺序部分：自
注意力层和前馈层。在每个部分之前都会应用层归
一化。这些操作保持相同的嵌入尺寸，即 R(N+1)×d，
并为每个区域生成分块级表示。从处理结果中得到的
类别标记嵌入可以用于分类，通过交叉熵损失 LCIL

t

进行训练。我们采用线性分类器和 softmax 操作来
预测每个学习类别的概率。

分块级知识选择 (PKS)

在学习任务 t 时，仅有 Dt 对模型可用。先前的
NECIL 方法中的基础知识蒸馏，如 PASS 和 SSRE，
直接使用当前数据来维持任务间的稳定性。这种操
作没有考虑当前任务样本与旧任务样本之间的语义
差距，从而导致在减轻对旧任务的遗忘效果不佳。为
了解决这个问题，我们重新思考了在分块化图像中
使用知识蒸馏的方法。一个自然的想法是，在应用知
识蒸馏时为每个分块分配不同的权重，因为它们对
分类任务的重要性不同：前景区域的分块通常包含
更多与任务相关的上下文，而背景中的分块则主要
具有任务无关的像素和随机信息。

考虑到在 Dt 上平衡模型的可塑性和稳定性的
双边策略，我们将其分为两步实施：(a) 定义一个度
量标准，用于评估每个分块与当前任务 t 的相关性，
(b) 对每个分块应用分块级知识选择，使用这些分块
特定的权重来进行当前模型和旧模型之间的知识蒸
馏。
为了简化问题而不失一般性，我们采用 [CLS]标

记的嵌入 Pt,cls 和每个图像分块 Pt,i 之间的 L2 距离
来计算它们对任务 t 的重要性：

Wi =
1

||Pt,cls − Pt,i||2 + ϵ
. (2)

我们为接近 [CLS] 标记的分块分配更大的 Wi，并将
每个 Wi 除以它们的最大值进行归一化，得到 wi。ϵ

设置为 1e − 8 以避免分母中出现零值。分块级知识
选择 Lpks

t 被定义为：

Lpks
t =

N∑
i=1

wi||Pt,i − Pt−1,i||2 + ||Pt,cls − Pt−1,cls||2,

(3)
Pt,i 表示任务 t 的模型计算得到的第 i 个分块的嵌入
表示，我们计算当前模型 Fθt 和旧模型 Fθt−1

之间的
嵌入表示的 L2 距离。

原型恢复 (PR)
我们首先描述原型偏移和类别中心的定义。特

征提取器 Fθ 从任务 t 的输入图像 Xt 中计算出表示



Algorithm 1: 训练过程的伪代码
输入: 任务数量 T，第 t 个任务的训练样本 Dt =

(xi, yi)
N
i=1，任务 t 中类别 k 的类别原型 µt,k（在

训练过程中维护），初始参数 Θ0 = {θ0, ϕ0} 包
含视觉 Transformer 的特征提取器 Fθt 和分类器
Gϕt
的参数。CE 代表交叉熵损失。

输出: 模型 ΘT

1: for t ∈ {1, 2, ..., T} do
2: Θt ← Θt−1

3: while 未收敛 do
4: 从 Dt 中采样 (x, y)

5: Pt,i, Pt−1,i ← Fθt(x), Fθt−1
(x)

6: Lpks
t ← 计算 (Pt,i, Pt−1,i) 依照 Eq. (3)

7: Ot, Ot−1 ← Pt,y − µt,y, Pt−1,y − µt,y

8: Lt,pr ← Lmse(Ot, Ot−1) 依照 Eq. (4)
9: Ftold,yold

← Ot + µtold,yold
依照 Eq. (5)

10: LCIL
t ← LCE

t (Gϕt
(Ft,y, Ftold,yold

), y, yold)

11: 通过最小化 Eq. (7) 中的 Lall
t 更新 Θt

12: end while
13: end for

z ∈ Rd，该表示用于通过分类器 Gϕ 预测类别标签。
对于视觉 Transformer，我们采用 [CLS] 标记作为图
像分类的表示。设 Nt,k、Xt,k 和 µt,k 分别表示任务
t 中类别 k 的样本数量、图像集以及类别中心。而
µt,k = 1

Nt,k

∑Nt,k

i=1 Fθ(X
i
t,k)，即对该类别的所有样本

取平均值。

为了引入更真实且无遗忘的样本级原型，以减
轻分类器的偏差，我们通过使用类别中心和当前样
本来恢复旧任务的原型。我们将原型重放分为两个
步骤：1) 引入监督机制，使这些原型偏移与任务无
关；2) 利用这一特性恢复旧的样本级原型。

任务无关原型偏移的监督。首先，我们考虑当前任
务和上一个任务的模型，即 Fθt 和 Fθt−1

，并应用偏
移正则化。令 bs 表示批大小，我们考虑批次中的训
练样本 (xt

i, y
t
i), i = 1, 2, ..., bs，并将它们随机划分为

两个大小相同的子集 S1 和 S2，每个子集的大小为
⌊ bs

2
⌋。然后，我们计算两个子集中样本的原型偏移：

对于 S1，计算 {Ot,i = Fθt(x
t
i)− µt,yt

i
|i ∈ S1}；对于

S2，计算 {Ot−1,i = Fθt−1
(xt

i)−µt,yt
i
|i ∈ S2}。我们采

用旧模型 Fθt−1
来计算子集 S2 的原型偏移，这样可

以利用旧模型中包含的偏移分布的先前知识。我们
从中随机采样 ⌊ bs

2
⌋ 对原型偏移，并最小化它们之间

的均方误差。

Lpr
t =

1

sz

∑
(ik,jk)∈Idx

Lmse(Ot,ik , Ot−1,jk), (4)

其中 sz = ⌊ bs
2
⌋，Idx = (i1, j1), . . . , (isz, jsz)（ik ∈ S1，

jk ∈ S2），Ot,ik 表示来自 S1 的第 ik 个原型偏移，而
Ot−1,jk 具有类似的含义。
旧任务原型的恢复。我们使用当前样本 xt

i 的原型偏
移量以从旧任务中恢复原型:

Ftold,kold
= µtold,kold

+ (Fθt(x
t
i)− µt,yt

i
). (5)

公式 5 中的第二项是当前样本的计算偏移。样本
(xt

i, y
t
i) 在当前批次中随机选择。它可以融入公式 6

中如下，

LCIL
t = LCE

t (Gϕt
(Ft,y, Ftold,yold

), y, yold), (6)

其中 LCE
t 是交叉熵（CE）损失。整体算法在 Alg. 1

中进行了说明。

学习目标
整体学习目标结合了分类损失、样本原型一致

性损失和分块级知识选择：

Lall
t = LCIL

t + λpksLpks
t + λprLpr

t . (7)

实验
数据集。我们在三个数据集上进行实验：CIFAR100、
TinyImageNet 和 ImageNet-Subset，这些数据集在
先前的研究中广泛使用。对于每个实验，我们首先从
数据集中选择部分类别作为基础任务，然后将剩余
的类别均匀分配到每个顺序任务中。这个过程可以
表示为 F +C × T，其中 F、C、T 分别表示基础任
务中的类别数、每个任务中的类别数以及任务数。对
于 CIFAR100和 ImageNet-Subset，我们采用三种配
置：50 + 5 × 10、50 + 10 × 5、40 + 20 × 3。对于
TinyImageNet，设置为：100 + 5 × 20、100 + 10 ×
10 和 100 + 20 × 5。



数据集 CIFAR100 TinyImageNet ImageNet-Sub
设置 5 任务 10 任务 20 任务 5 任务 10 任务 20 任务 10 任务

方法 Para.(M) Avg↑ Last↑ Avg↑ Last↑ Avg↑ Last↑ Avg↑ Last↑ Avg↑ Last↑ Avg↑ Last↑ Avg↑ Last↑

E=
20

iCaRL-CNN† 11.2 51.07 40.12 48.66 39.65 44.43 35.47 34.64 22.31 31.15 21.10 27.90 20.46 50.53 41.08
iCaRL-NCM† 11.2 58.56 49.74 54.19 45.13 50.51 40.68 45.86 33.45 43.29 33.75 38.04 28.89 60.79 51.90

LUCIR† 11.2 63.78 55.06 62.39 50.14 59.07 48.78 49.15 37.09 48.52 36.80 42.83 32.55 66.16 56.21
EEIL† 11.2 60.37 52.35 56.05 47.67 52.34 41.59 47.12 34.24 45.01 34.26 40.50 30.14 63.34 54.19
RRR† 11.2 66.43 57.22 65.78 55.74 62.43 51.35 51.20 42.23 49.54 40.12 47.46 35.54 67.05 58.22

E=
0

LwF_MC 14.5 45.93 36.17 27.43 50.47 20.07 15.88 29.12 17.12 23.10 12.33 17.43 8.75 31.18 20.01
EWC 14.5 16.04 9.32 14.70 8.47 14.12 8.23 18.80 12.71 15.77 10.12 12.39 8.42 - -
MUC 14.5 49.42 38.45 30.19 19.57 21.27 15.65 32.58 17.98 26.61 14.54 21.95 12.70 35.07 22.65
IL2A 14.5 63.22 55.13 57.65 45.32 54.90 45.24 48.17 36.14 42.10 35.23 36.79 28.74 - -
PASS 14.5 63.47 55.67 61.84 49.03 58.09 48.48 49.55 41.58 47.29 39.28 42.07 32.78 61.80 50.44
SSRE 19.4 65.88 56.33 65.04 55.01 61.70 50.47 50.39 41.67 48.93 39.89 48.17 39.76 67.69 57.51
Ours 9.3 68.17 59.02 70.13 57.90 66.86 54.25 54.88 44.97 52.72 43.35 51.68 41.94 70.18 61.42

表 1: 在不同任务数量下，CIFAR100、TinyImageNet 和 ImageNet-Subset 上的平均准确率和最终准确率。基
于重放的方法存储每个先前类别的 20 个样本，用符号 † 标记。最佳总体结果以粗体显示。

对比方法。我们将我们的方法与其他非范例类增量学
习方法进行比较：SSRE (Zhu et al. 2022)、PASS (Zhu
et al. 2021b)、IL2A (Zhu et al. 2021a)、EWC (Kirk-
patrick et al. 2017)、LwF-MC (Rebuffi et al. 2017)
和 MUC (Liu et al. 2020)。我们还与几种基于范
例的方法进行比较，如 iCaRL（最近均值和 CNN）
(Rebuffi et al. 2017)、EEIL(Castro et al. 2018) 和
LUCIR (Hou et al. 2019)。

实现细节。关于视觉 Transformer 的结构，我们在编
码器中使用了 5 个 Transformer 块，在解码器中使
用了 1 个，比 Vit-Base 的原始版本要轻量得多。所
有 Transformer 块的嵌入维度为 384，具有 12 个自
注意力头。我们为每个任务训练了 400 个轮次。在
任务 t 之后，我们为每个类别保存一个平均原型（类
别中心）。在实验中，我们将 λpks 和 λpr 设置为 10。
我们报告 CIL 任务的三种常见指标：在学习最后一
个任务后，所有已学习任务的平均和最终 top-1准确
率，以及迄今为止学习的所有类别的平均遗忘率。我
们用 Acci 表示在任务 i 之后所有已学习类别的准确
率。然后，平均准确率定义为 Avgacc =

∑T
i=1 Acci

T
，最

终准确率为 AccT。设 am,n 表示在学习任务 m 后任

数据集 TinyImageNet ImageNet-Subset
方法 5 任务 10 任务 20 任务 10 任务

LwF_MC 54.26 54.37 63.54 56.07
EWC 67.55 70.23 75.54 71.97
MUC 51.46 50.21 58.00 53.85
IL2A 25.43 28.32 35.46 32.43
PASS 18.04 23.11 30.55 26.73
SSRE 9.17 14.06 14.20 23.22
Ours 11.45 12.21 12.82 18.39

表 2: 与其他方法的平均遗忘率比较。实验在 CI-
FAR100、TinyImageNet 和 ImageNet-Subset 上进
行，任务数量为 5、10 和 20。

务 n 的准确率。任务 i 在学习任务 k 后的遗忘度量
f i
k 被计算为 f i

k = maxt∈1,2,...,k−1(at,i − ak,i)。平均遗
忘率 Fk 定义为 Fk = 1

k−1

∑k−1
i=1 f i

k。所有实验均运行
三次，并报告平均性能。

与最先进方法的对比

在表 1 中，我们将我们的方法与几种非范例和
基于范例的方法进行了比较。在非范例设置中，我们
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图 3: 在 TinyImageNet 和 ImageNet-Subset 上不同任务数量的结果表明，我们的方法优于其他方法。

方法 PKS PR 5 任务 10 任务 20 任务

PASS - - 55.67 49.03 48.48

Baseline (ViT) 56.44 51.90 51.20

✓ 58.27 56.82 52.87

✓ 57.78 54.61 51.51

✓ ✓ 59.02 57.90 54.25

表 3: 对我们提出的方法各个组成部分的消融实验。
实验在 CIFAR-100 上进行，我们报告 top-1 准确率
（以百分比表示）。我们用 PKS 和 PR 分别表示分块
级知识选择和原型恢复。

发现我们的方法在所有三个数据集的不同数据划分
设置（5/10/20 任务）下，均优于所有先前的相关方
法。

以 20 个任务的结果为例，我们在 CIFAR100 的
20 任务设置下（最终平均准确率）超越了最佳非范
例方法 SSRE 3.31%。此外，我们的方法甚至取得了
比使用存储样本来减轻遗忘的所有基于范例的方法
更高的准确率。这一现象在分辨率更大的数据集（如
TinyImageNet 和 ImageNet-Subset）中仍然保持不
变。对于表 2中报告的平均遗忘率，我们的方法优于

大多数非基于范例的方法。在 ImageNet-Subset 数
据集上，差距（高达 4.17%）更加明显。这从另一个
角度证明了我们的方法在增量训练过程中的优越性
能。我们还在图 3 中展示了动态准确率曲线，结果
显示，所提方法（红色部分）在所有训练阶段的下降
速度更慢。

消融实验
各组成部分。我们的方法由两个组成部分构成：分块
级知识选择和原型恢复。我们在表 3 中分析了每个
方面的影响。一种基线是使用基础知识蒸馏和原型增
强在 PASS 中进行训练的。我们将视觉 Transformer
（ViT）训练视为另一种基线。我们发现：（a）分块级
知识选择显著提高了性能，提升幅度为 3.71%。（b）
原型恢复也带来了一定的提升，提供了更真实的原
型重放。（c）这两个因素可以相互协作，实现更高的
性能。这验证了在非范例类增量学习设置中，我们的
分块级知识选择和原型恢复两者的重要性。
我们在 PASS 中引入了两个模块来进行该主干

网络的实验：原型增强和自监督，如表 3 第二行所
列。例如，与 PASS 中的原始网络（即 ResNet18）
相比，我们的框架在性能上相似或略高于前两行的
结果，表明视觉 Transformer 可以作为进一步研究
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图 4: 我们的分块级知识选择的可视化及其与基础知识蒸馏的比较。白色分块表示在保持稳定性方面具有更大
蒸馏权重。

设置
N=10 N=20

Avg↑ Last↑ F ↓ Avg↑ Last↑ F ↓

DyTox 75.47 62.10 15.43 75.10 59.41 21.60
Ours 78.35 66.47 13.12 77.63 63.90 15.76

表 4: 在 CIFAR-100 上应用 Dytox 的结果，包括平
均准确率（%）、最终准确率（%）和遗忘率 F（%），
针对 10 任务和 20 任务的场景。

的新基线。这也展示了我们提出的两个模块对视觉
Transformer 的影响，而非更强的基线。由于 SSRE
中的动态结构重组（DSR）是针对卷积层设计的，因
此我们没有进行相关实验。

分块级知识选择的进一步研究。由于我们的分块级
知识选择是基于视觉 Transformer 的基础知识蒸馏
的简单但有效的扩展，我们将其应用于 DyTox 和基
于范例的任务，以验证其在更多视觉 Transformer方
法和问题设置中的通用性。在表 4的每个实验中，我
们按照 DyTox 的要求存储每个学习类别的 20 个范
例，以便进行公平比较。基础知识蒸馏被我们的分
块级知识选择所替代。我们观察到，所提出的方法
在平均/最终平均准确率和遗忘率方面显著优于原始
DyTox。这进一步证明了我们在细粒度分块蒸馏方面

Wi 5 任务 10 任务 20 任务

1 56.18 51.99 50.53

||Pt,cls − Pt,i||2 53.81 49.78 48.31

Eq. 2 (Ours) 59.02 57.90 54.25

表 5: 实验在 CIFAR-100 上进行，我们报告 top-1 准
确率（以百分比表示）。第一行将所有 Wi 设置为 1，
第二行则使用与分块嵌入和 [CLS] 嵌入的距离成比
例的 Wi。

的有效性。与基础知识蒸馏相比，我们的方法通过对
不同分块使用自适应权重来保留知识，为模型在可
塑性和稳定性的权衡之间提供了更大的灵活性。

此外，考虑到我们的分块级知识选择方法在蒸
馏过程中对每个分块嵌入使用不同的权重，我们还
进行了比较实验，以评估该策略在两种不同设置中
的有效性。第一个实验将所有蒸馏权重 Wi 设置为 1，
第二个实验则通过 Wi = ||Pt,cls−Pt,i||2 来计算权重，
以替代 Eq. 2。根据表 5 中第一个设置的结果，我们
发现对所有分块的蒸馏施加相同的权重导致性能比
我们的第三行结果更差。我们认为这种严格的限制
虽然保留了更多关于先前任务的信息，但却损害了



当前任务的学习能力。此外，对距离 [CLS]嵌入更远
的嵌入施加更大的蒸馏权重（与我们的方法相反）导
致的结果也比基线更差。这两个设置的结果证明了
在与任务相关的分块上保持可塑性以及在与任务无
关的分块上保持稳定性的重要性。

分块级知识选择的可视化。我们可视化了一些示
例，并展示了在不同任务中我们的分块级知识选择
所应用的实际权重，如图 4 所示。这些图像选自
ImageNet-Subset 的 10 任务设置。与基础知识蒸馏
对每个分块使用相同权重不同，我们的方法可以自
适应地选择一些背景补丁以保持稳定性，同时在前
景分块上提供更多可塑性，以学习与任务相关的知
识。

总结
本文介绍了一种新颖的框架，利用视觉 Trans-

former 进行非范例类增量学习（NECIL），以减少灾
难性遗忘和分类器偏差。该框架利用分块嵌入在不
同区域实现稳定性与可塑性之间的平衡，并采用独
特策略处理与任务相关和与任务无关的区域。此外，
还引入了一种新的原型恢复模块，以保留旧任务的
决策边界而不引入分类器偏差。该框架为未来的研
究提供了一种潜在的基线。
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