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摘要 类增量语义分割力求在学习新任务的同时保留旧知识，但它受制于
灾难性遗忘和背景漂移问题。先前的研究表明，初始化新分类器至关重要，
这些研究主要关注从背景分类器中传递知识或为未来的新类别准备分类
器，但他们忽视了新分类器的灵活性与差异性。在本文中，我们提出了一
种在正式训练过程之前应用的新分类器预调方法（NeST），通过学习从
旧分类器到新分类器的变换来进行初始化，而不是直接调整新分类器的参
数。我们的方法可以使新分类器与骨干网络对齐并适应新数据，从而防止
在学习新类别时特征提取器发生剧烈变化。此外，我们设计了一种策略，考
虑了跨任务类别的相似性，以初始化变换中使用的矩阵，从而帮助实现稳
定性和可塑性之间的平衡。在 Pascal VOC 2012 和 ADE20K 数据集上
的实验表明，该策略可以显著提高以往方法的性能。本文的代码现已发布
在https://github.com/zhengyuan-xie/ECCV24_NeST.
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1 引言

如今，由深度神经网络驱动的分割模型在各个领域取得了显著成功 [9,
10,33]。然而，这些模型通常在静态环境中进行训练和测试 [20]，这与真实世
界的场景相悖 [47]。当面对连续的数据流 [24] 时，模型需要处理多个新类。
将新数据与先前数据结合起来重新训练模型（即联合训练），可以确保模型的
性能。然而，在处理大规模数据集时，计算成本变得极其高昂。简单地微调
模型可能会导致先前获得的知识丧失，这种现象被称为灾难性遗忘 [29, 36]。
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图1: 用于类增量语义分割的不同分类器初始化方法。MiB [5] 直接使用背景分类器来初
始化新分类器。一些方法 [2, 6] 为未来的类别训练辅助分类器。AWT [21] 通过基于梯度
的归因方法从背景分类器中选择最相关的权重用于新分类器的初始化。我们的新分类器
预调方法通过学习从所有旧分类器的变换来生成新分类器进行初始化。

特别是对于语义分割，还面临着背景漂移问题 [5] （即当前步骤中标记为背
景的像素可能属于先前或未来的类别）。

类增量语义分割（CISS）[5,6,16,55]被提出以应对灾难性遗忘和背景漂
移的挑战。它要求分割模型在学习新类别概念的同时保留旧知识。如果不加
以限制，与旧类别相关的重要参数可能会被错误地更新 [28]，导致模型忘记
先前学到的知识。相反，仅专注于记住旧知识可能会限制模型对新类别的学
习。因此，持续学习的关键问题实际上是稳定性和可塑性之间的平衡 [22,28]。
在稳定性方面，现有的方法依赖于从前一步学习的旧模型进行知识迁

移 [5,16,50,55]，例如权重初始化。然而，旧模型没有识别新类别的能力，因
此找到合适的方法来初始化新添加的分类器至关重要。随机初始化可能会
导致新分类器与特征之间的不匹配，从而导致训练不稳定 [5]。针对这种情
况，如 图 1所示，MiB [5] 利用背景分类器来初始化新分类器，因为未来的
类别可能会出现在当前的数据中，并被标记为背景。然而，这可能导致模型
对真实背景像素做出错误的预测 [21]。AWT [21] 通过基于梯度的归因技术，
从旧的背景分类器中选择最相关的权重进行初始化，但它忽略了其他旧分
类器，并带来了巨大的内存成本。一些方法训练辅助分类器来初始化新分类
器 [2, 6]，但由于没有任何带有真实标签的未来数据，辅助分类器和真正的
新分类器之间仍然存在偏差。此外，上述初始化方法对每个新分类器一视同
仁，忽略了新类别之间的差异。

根据上述观察，我们提出了新分类器预调方法 (NeST) ，以使新分类器
更好地与骨干网络对齐并适应训练数据，并防止因训练过程不稳定而导致特
征提取器发生剧烈变化。为了更好地利用旧知识，我们没有直接调整新分类
器的参数，而是学习从所有旧分类器生成新分类器的线性变换。具体来说，
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在当前步骤的正式训练过程之前，我们为每个新类别分配两个变换矩阵，即
一个重要性矩阵和一个投影矩阵。作为可训练参数，重要性矩阵学习与新类
别相关的旧分类器每个通道的加权得分，而投影矩阵则从加权的旧分类器中
学习线性组合以生成新分类器。随后，我们使用当前步骤的数据来学习从旧
分类器到每个新分类器的变换。最后，我们利用学习到的重要性矩阵和投影
矩阵从旧分类器生成新分类器，然后利用得到的权重进行正式训练过程中的
分类器初始化。通过使用这两个矩阵，新的分类器由旧知识生成，并且彼此
不同。
为了实现稳定性与可塑性之间的平衡，我们还发现这些变换矩阵的初始

值至关重要，并提出了一种初始化策略，考虑新旧类别之间的跨任务类别相
似性，从而帮助新分类器的学习。
综上，本论文的主要贡献有以下三点：

1. 我们提出了一种新分类器预调方法（NeST），通过从所有旧分类器中学
习变换，在正式训练过程之前生成带有旧知识的新分类器。

2. 我们进一步优化了变换矩阵的初始化，在稳定性和可塑性之间取得平衡。
3. 我们在 Pascal VOC 2012 和 ADE20K 数据集上进行了实验。结果表明，

NeST 可以轻松地应用到其他方法中，并显著提升其性能。

2 相关工作

语义分割 近年来，深度学习技术的发展使得语义分割模型的性能得到了提
升。全卷积网络 (FCN) [34] 开创了语义分割的先河，并且一系列基于卷积
的分割网络在许多基准测试中取得了优异的表现 [8, 19, 23, 41, 48, 57]。最近，
Transformer 架构变得越来越流行，并且性能效果十分显著 [11,13,32,40,44,
51,59]。因此，我们在 ResNet 和 Swin-Transformer 这两个不同的骨干网络
上进行了实验。
类增量学习 类增量学习致力于解决具有不断增加类别的任务中的灾难性遗
忘问题。整个训练过程被分为多个步骤，在每个步骤中，模型需要学习一个
或多个类别，这是最具挑战性的部分。现有的方法可以分为三类。模型扩展
方法 [26, 27, 52, 54] 在增量步骤中扩大模型规模，以学习新知识，同时在固
定参数中保留旧知识。基于重放的方法存储一系列样本 [3,45] 或沿着任务序
列的原型 [61], 或使用生成网络来保持旧知识 [35, 43]。参数正则化方法则是
限制某些参数的学习 [7, 30]，或是使用知识蒸馏技术 [1, 16, 17, 49] 来保留旧
知识。
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类增量语义分割 CISS 要求分割模型在连续学习的步骤中识别所有已学习
的类别。与分类任务不同，语义分割有其独特的背景漂移 [5] 问题。MiB [5]
首次提出了无偏交叉熵和蒸馏方法来解决背景漂移问题。PLOP [16] 使用伪
标签和中间特征来传递旧知识。SDR [38] 提出了一种基于对比学习的方法，
最小化类内特征距离。RCIL [55] 引入了具有互补网络结构的重参数化方法
用于持续语义分割。GSC [14] 探索了考虑梯度和语义补偿的增量语义分割
方法。EWF [50] 使用权重融合策略将新旧知识融合。许多方法已经在 CISS
中探索了分类器的初始化。SSUL [6] 利用辅助数据训练“未知”分类器，并
使用它来初始化新分类器。DKD [2] 提出了一种分解的知识蒸馏方法，改进
了模型的刚性和稳定性。AWT [21] 应用基于梯度的归因技术，将旧分类器
的相关权重传递到新分类器。与上述方法不同，我们提出了一种新分类器预
调方法，实现了可塑性与稳定性之间的平衡。

3 方法

3.1 背景知识

问题定义 根据 [5, 16]，CISS 包含若干步骤 {t}nt=1 来接收顺序的数据流
{Dt}nt=1 及类别 {Ct}nt=1。在每一步 t 中，模型需要学习当前步骤中的 |Ct| 新
类别，而旧的训练数据则不可用。对于当前步骤中的图像，属于 Ct 的像素
会被标记为其真实类别，其余像素则被标记为背景。最后，在最后一步之后，
模型将在所有已学习类别的数据上进行测试。

在步骤 t 中，分割模型由特征提取器 f t
θ 和分类器 ht

ϕ 组成。新的分类器
ϕt 是新添加的，而前一步的分类器权重为 ϕ1:t−1。在本部分中，我们的主要
关注点是分类器 ϕt 的初始化。

现有方法 在这一部分中，我们将阐述之前初始化方法的不足，并进一步明
确我们的研究动机。如前所述，在之前的步骤中，属于 Ct 的类别可能会被标
记为背景，这被称为背景漂移。基于这一前提，之前的方法要么试图找到更
好的方式利用背景分类器 [5, 21]，要么为未来的类别训练辅助分类器 [2, 6]，
但这两种方法都忽略了新类别之间的差异。此外，由于上述方法没有使用新
类别数据进行训练，新分类器与特征提取器之间也会存在不匹配问题。当使
用新数据进行训练时，这可能导致特征提取器的参数发生剧烈变化，从而损
害先前的知识。
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图2: 我们的新分类器预调方法 (NeST) 的示意图。图的左侧展示了新分类器预调过程中
的一个迭代步骤。图的右侧展示了在预调过程之前，基于跨任务类别相似性的初始化重
要性矩阵和投影矩阵的过程。

3.2 新分类器预调

考虑到上述观察，我们提出了一种简单但有效的方法 NeST，以提升
CISS 的性能。在正式训练过程之前的预调阶段，我们首先通过旧分类器生
成每个新分类器，然后在每次前向传递时使用新数据进行微调。
新分类器生成 如 图 2所示，对于每个新类 c ∈ Ct，我们分配一个重要性矩
阵和一个投影矩阵，通过学习从所有旧分类器到新分类器的变换，在每次前
向传递中生成新分类器的权重，如下所示：

wc = (Mc ⊙ Wold)Pc , (1)

其中，wc ∈ Rd 表示新类别 c 的权重，Mc ∈ Rd×nold 表示类别 c 的重要性矩
阵，nold =

∣∣∣⋃t−1
i=1 Ci

∣∣∣+ 1 表示包括背景在内的旧类别数，⊙ 表示 Hadamard
乘积操作，Wold ∈ Rd×nold 表示所有旧分类器的权重矩阵，Pc ∈ Rnold×1 表
示类别 c 的投影矩阵，d 表示 f t−1

θ 的输出维度。Mc 反映了与新类别 c 相关
的每个旧分类器通道的重要性，而 Pc 则将旧分类器组合在一起，完成新类
别的权重生成。在生成新权重后，我们将它们连接起来作为 ϕt 的参数，如
下所示：

ϕt = concat[wnold , ...,wnold+|Ct|−1] , (2)
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其中 concat[] 是连接操作。具体而言，在之前的步骤中新类别可能会随着旧
背景类别被一起学习到，并且在预调过程中的背景分数可能较高，这阻碍了
模型学习新类别。我们还在预调过程中从旧背景分类器学习到新的背景分类
器的变换，如下所示：

ŵ0 = (M0 ⊙ w0)P0 , (3)

其中 w0 ∈ Rd 表示先前的背景分类器，M0 ∈ Rd×1 和 P0 ∈ R1×1 是专门为
背景分配的矩阵，ŵ0 ∈ Rd 是为当前任务准备的新背景分类器。

预调与初始化 在每次前向传递过程中，如 图 2所示，生成新分类器的权
重后，我们将当前步骤的数据输入到模型中，使用生成的新分类器来计算损
失，然后反向传播损失以更新可学习的参数。在预调过程中使用的损失函数
是无偏的交叉熵 Lunce [5]，因为它有助于避免过拟合问题 [39]：

Lunce = − 1

|I|
∑
i∈I

log q̃tx(i, yi) , (4)

其中 I 表示图像中的像素集，yi 表示当前步骤中像素 i 的真实标签，q̃tx 表
示当前模型的更新输出。需要注意的是，在预调过程中，重要性矩阵和投影
矩阵是可学习的，并且会被更新，而其他组件（如特征提取器）保持冻结状
态。在预调过程结束后，我们使用重要性矩阵和投影矩阵生成每个新分类器
的权重进行初始化，随后移除附加参数。

3.3 基于跨任务类别相似性的变换矩阵初始化

我们发现初始化重要性矩阵和投影矩阵是关键。随机初始化忽略了旧分
类器中不同通道的重要性，导致性能不佳。AWT [21] 揭示了仅有少数背景
分类器的通道具有对新分类的贡献，而冗余通道可能阻碍新分类器的学习。
同时，对于不同的新类别，旧分类器的重要通道应该有所不同。因此，我们
引入了基于跨任务类别相似性的变换矩阵初始化方法。核心思想是，如果旧
类别与新类别越相似，那么在预调过程中，该旧类别的贡献应更为显著，因
此在重要性矩阵和投影矩阵中应为对应的位置分配更大的初始权重。

因此，我们使用旧模型预测的结果作为每个新类别像素的跨任务类别相
似性分数，目的是评估新旧类别之间的相似性。如图 2所示，在学习变换的
过程前，我们将当前步骤中的每个训练图像输入到旧模型中，并获取层 ht−1

ϕ

前的输出。然后考虑新类别像素嵌入 pu ∈ Rd 的分类过程，该嵌入从旧模
型中提取，假设旧类别的总数量为 nold，则矩阵乘法可以分解为 pu 与旧类
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别权重 Wold ∈ Rd×nold 的逐元素乘积 （也称为 Hadamard 乘积）和一个
sum-softmax 操作，如下所示：

Hu = (Wold ⊙ p′
u),

su = softmax(sum(Hu))
⊤ ,

(5)

其中 p′
u ∈ Rd×nold 表示通过 nold次传播扩展的像素嵌入 pu，Hu ∈ Rd×nold 表

示 Hadamard乘积的结果，sum表示沿通道维度求和 Hu 的结果，su ∈ Rnold

表示 pu 的分类分数。我们考虑到，对于每一列（对应旧类别 i）的 Hu，如
果 pu 中的正值对应的是属于类别 i 的正类，则将该位置设置为 1，并获得
Hmask

u ，它可以被视为一个二进制矩阵，如下所示：

Hmask
u (i, j) =

1,Hu(i, j) > 0

0, otherwise .
(6)

最后，利用当前步骤的真实标签掩码，对于属于新类别 cnew 的每个像
素嵌入，我们计算其对应的 Hmask 与预测分数的 Hadamard 乘积，然后对
结果取平均值以获得新类别 cnew 的重要性矩阵权重 Mcnew

，如下所示：

Mcnew
=

1

N

∑
pu

Hmask
u ⊙ s′u , (7)

其中 pu 表示属于新类别 cnew 的像素嵌入，s′u ∈ Rd×nold 表示通过将预测
分数 su 以 pu 以 d 维扩展后的矩阵，N 表示属于新类别 cnew 的像素数目。
这里我们使用 s′u 是因为分数较小的旧类别不会对新类别的初始化贡献太大，
因为这两个类别之间的相似性相对较低。对于投影矩阵权重 Pcnew

，我们沿
通道维度求和 Mcnew

，并应用 softmax 函数以获得旧类别的权重得分，如下
所示：

Pcnew
= (softmax(sum(Mcnew

)))⊤ . (8)

然后我们使用 Pcnew
∈ Rnold×1 来初始化新类别 cnew 的投影矩阵，因为这些

得分反映了新旧类别之间的相似程度，决定了旧类别中应该重点关注什么部
分以进行知识传递。我们在 算法 1中提供了 NeST 方法的伪代码。

4 实验

4.1 实验设置

协议 在 CISS 中，整个训练过程包含 T 个步骤，每个步骤的任务可能包含
一个或多个类别。在步骤 t 中，属于先前步骤的像素会被标记为背景。在评
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算法 1 NeST 方法的伪代码
输入: 当前任务 t 的训练样本 Dt = {(xi, yi)}t，特征提取器 f0

θ，分类器 h0
ϕ，任务数 T，

新类集合 Ct。
输出: 新分类器 ϕt 的初始权重。

1: for t ∈ {1, 2, ..., T} do
2: for i ∈ Ct do ▷ 初始化变换矩阵。节 3.3
3: (Mi,Pi) ← Init(Dt, h

t−1
ϕ , f t−1

θ )

4: end for
5: while 未收敛 do ▷ 预调新分类器 节 3.2
6: 通过最小化 Lunce 训练 (M,P)
7: end while
8: ϕt ← Transform(M,P, ϕ1:t−1) ▷ 初始化新分类器
9: f t

θ ← f t−1
θ

10: ht
ϕ ← (ht−1

ϕ , ϕt)

11: while 未收敛 do ▷ 正式训练过程
12: 训练 f t

θ and ht
ϕ

13: end while
14: end for

估中，模型需要识别所有已学习的类别。一共有两种设置：不相交和相交 [5]。
不相交设置中，当前步骤中的图像不包含未来要学习的类别的任何像素。相
交设置更为现实，因为未来的类别可能出现在当前步骤中的图像中，我们主
要在相交设置下评估我们的方法。

数据集 Pascal VOC 2012 数据集 [18] 包含 20 个类别，其中包括 10,582 张
图像作为训练集和 1,449张图像作为验证集。ADE20K数据集 [60]包含 150
个类别，其中包括 20,210张图像作为训练集和 2,000张图像作为验证集。在
CISS 中，训练设置可以描述为 X −Y，其中 X 表示初始步骤中训练的类别
数，Y 表示增量步骤中训练的类别数。我们在 Pascal VOC 2012 数据集 [18]
上进行了 10-1、15-1、15-5 和 19-1设置的实验。对于 ADE20K数据集 [60]，
我们使用 100-50、100-10、100-5 和 50-50 的设置来验证我们的方法。

实现细节 根据之前的方法 [5, 16, 55]，我们使用 [8] 搭配 ResNet-101 [25]
作为分割模型。我们还使用 Swin-B [32] 作为基于 Transformer 的骨干网络。
按照 [5,16] 的方法，我们使用随机裁剪和水平翻转来进行数据增强。我们在
4 个 GPU 上以 24 的批次大小训练模型。实验中使用 SGD 作为优化器。在
Pascal VOC 2012 和 ADE20K 的实验中，我们都将初始步骤的学习率设置
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表 1: Pascal VOC 数据集上四种不同 CISS 场景的最后一步的 mIoU (%)。* 表示官方
代码的复现结果。

方法 骨干网络
10-1(11 个步骤) 15-1(6 个步骤) 15-5(2 个步骤) 19-1(2 个步骤)
0-10 11-20 all 0-15 16-20 all 0-15 16-20 all 0-19 20 all

Joint Res101 78.8 77.7 78.3 79.8 73.4 78.3 79.8 73.4 78.3 78.2 80.0 78.3

ILT [37] Res101 7.2 3.7 5.5 9.6 7.8 9.2 67.8 40.6 61.3 68.2 12.3 65.5
SDR [38] Res101 32.4 17.1 25.1 44.7 21.8 39.2 75.4 52.6 69.9 69.1 32.6 67.4

PLOP+UCD [53] Res101 42.3 28.3 35.3 66.3 21.6 55.1 75.0 51.8 69.2 75.9 39.5 74.0
SPPA [31] Res101 - - - 66.2 23.3 56.0 78.1 52.9 72.1 76.5 36.2 74.6

MiB+AWT [21] Res101 33.2 18.0 26.0 59.1 17.2 49.1 77.3 52.9 71.5 - - -
ALIFE [39] Res101 - - - 64.4 34.9 57.4 77.2 52.5 71.3 76.6 49.4 75.3
GSC [14] Res101 50.6 17.3 34.7 72.1 24.4 60.8 78.3 54.2 72.6 76.9 42.7 75.3

MiB [5] Res101 12.2 13.1 12.6 38.0 13.5 32.2 76.4 49.4 70.0 71.2 22.1 68.9
MiB* [5] Res101 10.4 9.9 10.2 45.2 15.7 38.2 76.8 49.1 70.2 71.6 28.6 69.6

MiB+NeST (Ours) Res101 52.3 21.0 37.4 61.7 20.4 51.8 77.1 50.1 70.7 71.7 28.2 69.7

PLOP [16] Res101 44.0 15.5 30.5 65.1 21.1 54.6 75.7 51.7 70.1 75.4 37.4 73.5
PLOP* [16] Res101 45.9 17.1 32.2 66.8 22.3 56.2 77.0 50.9 70.8 75.7 39.4 74.0

PLOP+NeST (Ours) Res101 54.2 17.8 36.9 72.2 33.7 63.1 77.6 55.8 72.4 77.0 49.1 75.7

RCIL [55] Res101 55.4 15.1 34.3 70.6 23.7 59.4 78.8 52.0 72.4 77.0 31.5 74.7
RCIL* [55] Res101 47.8 17.0 33.1 69.9 23.9 58.9 78.8 52.4 72.5 76.8 28.9 74.5

RCIL+NeST (Ours) Res101 51.4 20.9 36.8 71.9 28.0 61.4 79.0 52.8 72.8 77.0 33.3 74.9

Joint Swin-B 80.4 79.7 80.1 81.1 76.7 80.1 81.1 76.7 80.1 80.0 80.7 80.1

MiB* [5] Swin-B 11.4 18.9 15.0 35.0 43.2 36.9 80.7 66.5 77.3 79.2 60.2 78.3
MiB+NeST (Ours) Swin-B 65.2 35.8 51.2 77.0 53.3 71.4 81.2 67.4 77.9 79.7 60.0 78.8

PLOP* [16] Swin-B 37.8 23.1 30.8 74.1 52.1 68.9 80.1 68.1 77.2 77.0 65.8 76.4
PLOP+NeST (Ours) Swin-B 64.3 28.3 47.2 76.8 57.2 72.2 80.5 70.8 78.2 79.6 70.2 79.1

为 0.02，增量步骤的学习率设置为 0.001。我们还使用 poly 调度作为权重衰
减策略。对于 Pascal VOC 2012，我们在预调过程中训练了 5 个 epoch，学
习率设置为 0.001。对于 ADE20K，在涉及 RCIL 和 Swin-B 的实验中，我
们预调了 15 个 epoch，学习率设置为 0.1，其他实验则将学习率设置为 0.5。
更多的细节已在补充材料中提供。

4.2 实验结果

在本节中，我们将 NeST 应用于三种经典方法 MiB [5], PLOP [16] 与
RCIL [55]，并结合不同的骨干网络。
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(b) PASCAL VOC 2012 的 10-1 设置

图3: 15-1 (a) 和 10-1 (b) 设置下每个步骤的 mIoU (%)。

Pascal VOC 2012 我们在 10-1、15-1、15-5 和 19-1 设置下进行了实验。
如 表 1所示，使用 NeST 的情况下，MiB [5]、PLOP [16] 和 RCIL [55] 的
性能均有显著提升。在 15-1 设置下，将我们的方法结合 Deeplab，仅通过
使用我们提出的新分类器策略，就能提升 MiB、PLOP 和 RCIL 的性能，分
别为 13.6%、6.9% 和 2.5%。在更为困难的 10-1 场景中，NeST 可以大幅提
升 MiB 的性能，达到 27.2% 的提升。同时，使用 Swin-B 的结果表明 NeST
也适用于基于 Transformer 的模型。在使用 Swin-B 的 MiB 上，NeST 可
以在 15-1 设置下提升 34.5% 的性能，在 10-1 设置下提升 36.2% 的性能。
在 表 1的结果中，展示了 NeST 在旧类别和新类别设置中显著增强了模型
性能，这通过预调过程中将新分类器与现有骨干网络对齐来实现，从而减轻
了旧知识遗忘的影响。我们还记录了我们的方法和基线方法在每个步骤的
mIoU。如 图 3所示，我们的方法在整个训练过程中表现均优于基线方法。
ADE20K. 为了进一步评估 NeST，我们在 ADE20K 数据集更具挑战性
的设置下进行了实验。100-50、100-10、100-5 和 50-50 设置下的评估结果
如 表 2所示。NeST 优于其他的竞争方法。在最为困难的 100-5 设置下，
NeST 分别提升了 MiB [5]、PLOP [16] 和 RCIL [55] 的性能，分别为 6.8%、
2.8% 和 1.3%，这表明 NeST 也适用于类别数较多的场景。
有效性分析 在正式训练步骤之前预调新分类器至关重要，这不仅有助于学
习新类别，还能够弥补稳定性差距 [15]，这意味着模型在任务变化时将经历
短暂的遗忘期，然后逐渐恢复。这一现象在 CISS场景中也被发现 [2,50]。在
每个正式训练步骤开始时，一个调整良好的新分类器可以使损失更小，因此
对其他模型参数的影响也会减少，因为梯度值变得更小。由于模型的参数从
旧模型继承而来，先前步骤中学到的旧知识可以得到保留。我们在 15-1 设
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表 2: 在 ADE20K 数据集上，四种不同 CISS 场景的最后一步的 mIoU (%)。* 表示官
方代码的复现结果。

方法 骨干网络
100-50(2 个步骤) 100-10(6 个步骤) 100-5(11 个步骤) 50-50(3 个步骤)
0-100 101-150 all 0-100 101-150 all 0-100 101-150 all 0-50 51-150 all

Joint [55] Res101 44.3 28.2 38.9 44.3 28.2 38.9 44.3 28.2 38.9 51.1 33.3 38.9

ILT [37] Res101 18.3 14.8 17.0 0.1 2.9 1.1 0.1 1.3 0.5 13.6 6.2 9.7
PLOP+UCD [53] Res101 42.1 15.8 33.3 40.8 15.2 32.3 - - - 47.1 24.1 31.8

SPPA [31] Res101 42.9 19.9 35.2 41.0 12.5 31.5 - - - 49.8 23.9 32.5
MiB+AWT [21] Res101 40.9 24.7 35.6 39.1 21.3 33.2 38.6 16.0 31.1 46.6 26.9 33.5
ALIFE [39] Res101 42.2 23.1 35.9 41.0 22.8 35.0 - - - 49.0 25.7 33.6
GSC [14] Res101 42.4 19.2 34.8 40.8 17.6 32.6 39.5 11.2 30.2 46.2 26.2 33.0

MiB [5] Res101 40.5 17.2 32.8 38.2 11.1 29.2 36.0 5.6 25.9 45.6 21.0 29.3
MiB* [5] Res101 40.5 23.5 34.9 37.8 12.1 29.3 35.8 6.0 25.9 45.9 23.9 31.3

MiB+NeST (Ours) Res101 40.3 24.6 35.1 40.2 20.6 33.7 39.9 18.0 32.7 45.6 26.8 33.2

PLOP [16] Res101 41.9 14.9 32.9 40.5 13.6 31.6 39.1 7.8 28.7 48.8 21.0 30.4
PLOP* [16] Res101 42.2 15.3 33.3 41.0 13.7 32.0 39.6 8.2 29.2 48.5 20.8 30.2

PLOP+NeST (Ours) Res101 42.2 24.3 36.3 40.9 22.0 34.7 39.3 17.4 32.0 48.7 27.7 34.8

RCIL [55] Res101 42.3 18.8 34.5 39.3 17.6 32.1 38.5 11.5 29.6 48.3 25.0 32.5
RCIL* [55] Res101 42.3 16.5 33.8 39.9 15.7 31.9 39.1 12.2 30.2 48.2 23.6 31.9

RCIL+NeST (Ours) Res101 42.3 22.8 35.8 40.7 19.0 33.5 39.4 15.5 31.5 48.2 27.4 34.4

Joint Swin-B 43.4 31.9 39.6 43.4 31.9 39.6 43.4 31.9 39.6 50.7 33.9 39.6

MiB* Swin-B 42.7 26.1 37.2 40.2 15.0 31.8 39.1 8.6 29.0 48.3 26.8 34.1
MiB+NeST (Ours) Swin-B 42.8 27.8 37.9 41.8 23.8 35.9 40.5 19.9 33.7 49.7 29.3 36.2

PLOP* Swin-B 43.4 17.1 34.7 41.4 17.7 33.6 39.7 13.6 31.0 50.5 24.1 33.0
PLOP+NeST (Ours) Swin-B 43.5 26.5 37.9 41.7 24.2 35.9 39.7 18.3 32.6 50.6 28.9 36.2
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图4: Pascal VOC 2012 15-1 相交设置下的特征图相似度和训练损失。

置下对基线方法 MiB [5] 和 MiB+NeST 进行了实验。为了公平比较，我们
绘制了第二步正式训练过程中每个 epoch 的平均损失和余弦特征相似度的
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标准差，而在第一步中，所有实验均使用原始 MiB。如 图 4a所示，在整个
恢复过程中，NeST 的特征相似性超过了 MiB，展示了 NeST 弥合模型稳定
性差距的能力。图 4b表明，在正式训练过程中，NeST 的损失低于 MiB 的
损失，有助于模型更快收敛并更好地学习。

4.3 消融实验

不同的分类器初始化方法 我们将 NeST 与其他初始化方法进行了比较。
如 表 3所示，由于在训练早期阶段的不匹配，随机初始化表现效果最差。通
过背景分类器进行初始化可以获得更好的性能。在正式训练步骤之前，直接
微调通过背景分类器初始化的新分类器权重可以带来轻微的性能提升。与上
述方法不同，NeST 使新分类器能够适应训练数据，并将基线方法在旧类别
上的性能提升了 16.5%，在新类别上提升了 4.7%。

表 3: 不同分类器初始化策略的消融实验。在 Pascal VOC 2012 15-1 相交设置下测试
MiB [5] 的性能结果。

方法 0-15 16-20 all
Random 43.5 4.2 34.1
Background [5] 45.2 15.7 38.2
Two-Stage 46.0 15.3 38.7
NeST (Ours) 61.7 20.4 51.8

表 4: 不同变换矩阵初始化方法的比较。在 Pascal VOC 2012 15-1 相交设置下测试的性
能结果。

方法 0-15 16-20 all
Random Matrix Initialization 53.8 7.5 42.8

NeST (Ours) 61.7 20.4 51.8

变换矩阵初始化 根据 表 4，如果使用随机初始化而不是我们设计的策略，
整体性能仍然会高于基线方法 [5] 的性能。然而，在增量步骤中学习的新类
别的 mIoU 显著低于基线方法的性能。这意味着如果我们随机初始化重要性
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矩阵和投影矩阵，这只能帮助保持模型的稳定性。表 4的第二行显示，在使
用我们提出的策略初始化重要性矩阵和投影矩阵后，新类别的性能提升到了
20.4%，同时也提升了旧类别的性能。变换中使用的矩阵初始值设计可以促
进模型对新类别的学习。因此，通过使用我们的策略来初始化矩阵，NeST
可以在稳定性和可塑性之间实现平衡。

step0 step1 step2 step3 step4 step5

MiB

MiB+NeST

MiB

MiB+NeST

potted	plantImage	&	GT base sheep sofa train monitor

图5: Pascal VOC 2012 15-1 相交设置下的定性比较。

组件级别的消融实验 我们对两种矩阵进行了组件级别的消融实验，如表 5所
示。消除重要性矩阵意味着我们将重要性矩阵中的值设置为 1 并冻结它，即
仅学习旧分类器的组合来获得新分类器。同样，消除投影矩阵表明我们将加
权的旧分类器进行平均以生成新分类器。实验结果表明，在对通道一视同仁
的情况下，由于忽略了不同通道的差异，性能显著下降。

计算成本 额外参数的数量可以表示为 nnew×nold×(d+1)+d+nnew+1，其
中 nold 随步骤线性增长，而 nnew 始终固定。预调过程中额外的 FLOPs（约
15.6K）和参数（约 5.4K）在 15-1的设置下是可以忽略不计的。MiB+NeST
的整个训练过程仅增加了 2.7% （3.7 分钟）的总训练时间 （2.3 小时）。请
注意，在预调结束后，额外的参数将被移除，正式训练过程与 MiB 相同。
关于 AWT 与 NeST 的讨论 AWT [21] 利用新的训练数据和旧背景分
类器生成新分类器。我们在此讨论 AWT 和 NeST 之间的差异。AWT 采用
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表 5: 在 Pascal VOC 2012 15-1 相交设置下的组件级消融实验。

方法 投影矩阵 重要性矩阵 0-15 16-20 all
基线方法 45.2 15.7 38.2
变量 ✓ 53.3 15.4 44.3

✓ 59.7 19.2 50.1
✓ ✓ 61.7 20.4 51.8

表 6: Pascal VOC 2012 15-1 相交设置下的内存成本和额外训练时间。

方法 每个 GPU 的内存 额外时间
MiB+AWT > 24GB 6%

MiB+NeST (Ours) 6.47GB 2.7%

表 7: Pascal VOC 2012 15-1 相交设置下五种不同类别顺序的平均性能。

方法 A B C D E avg
MiB 38.2 28.2 38.5 38.0 52.0 39.0

MiB+NeST (Ours) 51.8 43.4 50.4 60.0 59.8 51.5

基于梯度的归因方法将最相关的权重传递给新分类器。然而，它对每个新类
别一视同仁，忽略了旧分类器的作用和新类别之间的差异。同时，基于梯度
的归因技术引入了巨大的显存开销，即使批次大小设置为 1，AWT 也无法
在 RTX 3090 上运行。NeST 基于学习能够更好地使生成的分类器权重与骨
干网络对齐。此外，如 表 6所示，NeST 的内存成本是可以接受的，并且比
AWT 略快。
不同类别顺序的鲁棒性 在 CISS 场景中，类别顺序至关重要，因为某一类
别的学习进度可能会提升或损害另一类别的性能。为了验证 NeST 的鲁棒
性，我们在 15-1 设置下对五种不同的类别顺序进行了实验。如 表 7所示，
NeST 的性能要高于基线方法。

4.4 结果可视化

在 图 5中，我们展示了基于 MiB [5] 的本文方法测试的可视化结果。样
本从步骤 0 和步骤 5 中选取，以展示 NeST 的稳定性和可塑性。在前两行
中，类别 person 和 horse 在步骤 0 中学习，然后在接下来的步骤中，基线
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方法 MiB [5] 逐渐忘记了步骤 0 中学习的概念，而 NeST 帮助模型保留了
旧知识。在最后两行中，类别 chair 在步骤 0 中学习，类别 tv/monitor 在
步骤 5 中学习。在学习类别 train 后，MiB 几乎忘记了类别 chair 的知识而
NeST 可以对大多数像素做出正确的预测。在最后一步中，NeST 可以帮助
模型比 MiB 更好地学习新类别 tv/monitor 展示了我们方法的可塑性。

5 结论

在本文的工作中，我们提出了一种简单而有效的新分类器预调方法，通
过学习从旧分类器到新分类器的变换来增强类增量语义分割（CISS）的能
力。我们还找到了一种通过利用新旧类别之间跨任务类别相似性的信息来初
始化矩阵的方法，帮助模型实现稳定性与可塑性之间的平衡。在两个数据集
上的实验表明，NeST 可以显著提高基线方法的性能，并且可以轻松应用于
其他 CISS 方法。尽管我们的方法可以带来巨大的性能提升，但仍然存在引
入额外的计算开销带来的局限性。在未来的工作中，我们会尝试将我们的方
法应用于其他持续学习任务中。
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A 基线方法介绍

在本节中，我们会介绍实验中使用的基线方法。
MiB. 在 MiB [5] 中，使用两种损失来建模背景，即 Lunce 和 Lunkd：

Lunce = − 1

|I|
∑
i∈I

log q̃tx(i, yi) ,

Lunkd = − 1

|I|
∑
i∈I

∑
c∈

∪t−1
j=1 Cj

qt−1
x (i, c) log q̂tx(i, c) ,

(9)

其中 I 表示图像中的像素集，yi ∈ cbg ∪ Ct 表示像素 i 的真实标签，qtx 表示
模型在步骤 t 中的输出，q̃tx 和 q̂tx 表示当前模型的更新输出，分别考虑旧类
别的交叉熵损失和新类别的知识蒸馏损失。
PLOP. 不同于 MiB [5]，PLOP [16] 通过伪标签解决背景漂移问题，如下
所示：

Lpseudo = − ν

WH

W,H∑
w,h

∑
c∈Ct

S̃(w, h, c) log Ŝt(w, h, c) , (10)

其中 Ŝ 表示模型的预测结果，S̃ 表示前一步旧模型生成的伪标签。
PLOP 还通过 Local POD 蒸馏中间特征，如下所示：

LLocalPod =
1

L

L∑
l=1

∣∣∣∣Φ(f t
l (I))− Φ(f t−1

l (I))
∣∣∣∣ , (11)

其中 L 表示层的数量，Φ 表示 Local POD 提取操作，f t
l (I) 表示层 l 对输

入 I 的输出特征。
RCIL. RCIL [55] 通过增加一个卷积层和归一化层的并行模块来解耦旧知
识的记忆和新知识的学习，适用于每个 3× 3 卷积模块。在步骤 0，所有参
数都是可训练的。在每个增量步骤中，分支之一的输出与来自前一分支的输
出融合，以记住旧知识，而另一个分支是可学习的。融合两条分支的输出时，
还使用了 drop path 策略，如下所示：

xout = η · x1 + (1− η) · x2 , (12)

其中 xout 表示融合的输出，x1 和 x2 表示两条分支的输出，η 表示逐通道的
权重向量。在训练过程中，η 从集合 {0, 0.5, 1} 中采样，而在评估中 η 设置
为 0.5。RCIL 还提出了一种 Pooled Cube 知识蒸馏方法，使用空间和通道
维度上的平均池化操作。
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B 不相交设置下的结果与分析

在不相交设置下，在每个步骤中，背景分类器将不会看到未来的任何类
别，这导致 MiB 的初始化在这些设置中变得困难。相比之下，我们的 NeST
利用旧分类器的语义知识来生成新分类器进行初始化，预调过程也有助于模
型的稳定性。NeST 和基线方法在 15-1 不相交和 10-1 不相交设置下的结果
如 表 8所示结果表明 NeST 能够显著提升现有方法在不相交设置下的性能。

表 8: Pascal VOC 2012 数据集上不相交设置下的结果

方法 15-1 不相交 10-1 不相交
MiB 38.6 2.0

MiB+NeST 41.0 20.5
PLOP 40.7 12.6

PLOP+NeST 52.7 22.4

C COCO-Stuff 10K 实验

为了证明 NeST 在包含更多类别的场景中的应用能力，我们引入了另
一个用于类增量语义分割的数据集 COCO-Stuff 10K，以评估我们方法的有
效性。COCO-Stuff 10K 包含 80 个实例类别和 91 个语义类别，这是原始
COCO-Stuff 数据集的一个子集。我们在 80-91 (2 步) 的相交设置下评估
了我们的 NeST 该设置包含比 ADE20K 和 Pascal VOC 2012 更多的类别。
如 表 9所示，我们的方法可以处理在一个步骤中包含更多类别的场景。

表 9: COCO-Stuff 10K 数据集上 80-91 相交设置下的结果

方法 0-80 81-171 all
MiB 40.2 18.6 28.9

MiB+NeST 41.9 20.7 30.7
PLOP 46.1 17.0 30.8

PLOP+NeST 46.0 18.8 31.6
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D 基于 Transformer 的 SOTA 方法比较

今年来，出现了许多基于 Transformer 的 CISS 方法，在这里我们简
要讨论 NeST 与这些方法之间的差异。Comformer [4] 使用通用分割模型
Mask2Former [12] 进行掩码分类，用于统一的全景分割和持续语义分割。
CoinSeg [56] 引入了预训练的 Mask2Former 模型作为类别无关的掩码生成
器。Incrementer [42] 依次添加新类别的标记，并在特征与更新的类标记之
间进行点积以生成分割预测结果。基线方法是基于简单的逐像素分类模型
SETR，使用 ViT-B 作为骨干网络，而将 NeST 加入其配置可以实现 SOTA
的性能效果，如 表 10所示。此外，NeST 具有应用到这些基于 Transformer
的方法中的潜力，我们未来将针对该部分进行更多的探索。

表 10: 与基于 Transformer 的 SOTA 方法的比较

方法 骨干网络 模型 15-1 15-5 10-1

CoinSeg Swin-B Deeplab+Mask2Former 75.5 77.6 70.5

Incrementer ViT-B Segmenter 75.5 79.9 70.2

MiB ViT-B SETR 53.3 80.2 25.5

MiB+NeST (Ours) ViT-B SETR 76.5 80.3 71.9

E 更多实现细节

权重对齐 为了防止在预调过程中新分类器的权重过大，我们应用了权重对
齐 (WA) [58]，具体公式如下：

ŵnew = wnew · Mean(Normold)

Mean(Normnew)
(13)

其中，Normold 和 Normnew 分别表示旧分类器和新分类器权重的范数，
Mean(·) 表示计算均值的操作。 表 11的相关结果表明，WA 可以纠正偏
置权重，从而提升 NeST 的性能。
冻结旧分类器 我们发现伪标签策略可能会改变旧分类器的几何结构，这对
我们的方法产生了不利影响。这一点在 Pascal VOC 2012 数据集上尤其明
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表 11: NeST 的权重对齐消融实验，所有的性能效果均在 15-1 设置下进行测试

方法 0-15 16-20 all
MiB+NeST w/o WA 58.4 10.9 47.1
MiB+NeST w/ WA 61.7 20.4 51.8
PLOP+NeST w/o WA 72.5 32.4 62.9
PLOP+NeST w/ WA 72.2 33.7 63.1

显。为了保留先前步骤中学习到的旧知识，我们按照 EWF [50] 的方法，在
Pascal VOC 2012设置的正式训练步骤中冻结旧分类器。相关实验如表 12所
示。

表 12: 基于 PLOP [16]的 NeST针对冻结旧分类器的消融实验，所有性能效果均在 15-1
设置下进行测试

方法 0-15 16-20 all
PLOP w/ fix 56.9 11.3 46.0
PLOP+NeST w/o fix 66.8 20.2 55.7
PLOP+NeST w/ fix 72.2 33.7 63.1

F 进一步分析

1.0

0.0

BG

Car

图6: ADE20K 100-5 设置下步骤 1 的重要性矩阵可视化。
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重要性矩阵的有效性 为了增强可塑性，我们学习了如何与相关的旧分类器
生成一个新分类器。特别地，重要性矩阵可以帮助我们更好地捕捉语义关系，
从而帮助旧分类器在通道级别上对齐。为了验证这一点，我们在 ADE20K的
100-5 设置的步骤 1 包含的新类 van 上可视化了重要性矩阵 M ∈ R100×256。
我们将所有绝对值归一化为 [0, 1]，并为背景类别设置了较高的对比度以提
高可视化效果。如 图 6所示，背景类别 (第 0 行) 和汽车类别 (第 21 行) 做
出了最大的贡献。这很明显，因为当类名在训练数据中标记为背景时，汽车
和面包车旧类别在语义上是相似的。

step0 step1 step2 step3 step4 step5

MiB

MiB+NeST

MiB

MiB+NeST

potted	plantImage	&	GT base sheep sofa train monitor

MiB+NeST

MiB

MiB

MiB+NeST

MiB

MiB+NeST

MiB

MiB+NeST

MiB

MiB+NeST

图7: 更多定性结果。所有实验均在 15-1 设置下进行。



26 Z. Xie 等

step0 step1 step2 step3 step4 step5

MiB

MiB+NeST

MiB

MiB+NeST

potted	plantImage	&	GT base sheep sofa train monitor

MiB+NeST

MiB

MiB

MiB+NeST

MiB

MiB+NeST

MiB

MiB+NeST

MiB

MiB+NeST

图8: 更多定性结果。所有实验均在 15-1 设置下进行。

不同的类别顺序 为了评估我们方法的有效性，基于 PLOP [16] 我们在
Pascal VOC 2012 的 15-1 相交设置下进行五种不同类别顺序的实验。如下：

A : [0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20] ,

B : [0, 12, 9, 20, 7, 15, 8, 14, 16, 5, 19, 4, 1, 13, 2, 11, 17, 3, 6, 18, 10] ,

C : [0, 13, 19, 15, 17, 9, 8, 5, 20, 4, 3, 10, 11, 18, 16, 7, 12, 14, 6, 1, 2] ,

D : [0, 15, 3, 2, 12, 14, 18, 20, 16, 11, 1, 19, 8, 10, 7, 17, 6, 5, 13, 9, 4] ,

E : [0, 7, 5, 3, 9, 13, 12, 14, 19, 10, 2, 1, 4, 16, 8, 17, 15, 18, 6, 11, 20] .

(14)

更多定性结果 在 图 7和 图 8中展示了更多定性结果。通过应用预调过程，
我们的方法可以帮助模型保留旧知识。
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此外，为了验证矩阵初始化的有效性，我们还可视化了最后一个类别
tv/ monitor 的类激活图。为了可视化分割 CAMs，我们采用了 [46] 中提出
的方法。如 图 9所示，通过设计的矩阵初始化策略，模型可以更多地将注意
力放在新类别的区域。

图9: 最后一个类别 tv/monitor 在 15-1设置下的类激活图，分别展示了没有 (图片顶部)
和有 (图片底部) 我们的矩阵初始化策略的情况。
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