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基于分布外任务识别的图像分类类别增量学习
曹续生, 卢浩日, 刘夏雷, Member, IEEE, 程明明, Senior Member, IEEE,

摘要—用于图像分类的类别增量学习（CIL）旨在通过允许模型在学习新类别时保留旧类别的知识，以应对现实世界场景。它比任务增量
学习（TIL）更具挑战性，因为在测试时不会提供任务 ID。因此，从 CIL 转向 TIL 是处理图像分类中 CIL 问题的一种直观方法。目前，这
种方法的主要挑战在于提高任务识别的准确性。为了解决这一问题，我们提出使用大规模图像-文本预训练模型（例如，CLIP）作为骨干
网络，为不同任务训练并保存不同的分类器。每个分类器不仅包含当前任务的类别，还包含一个对应于所有先前任务中遇到的类别的分布
外（OOD）类别。在测试时，我们从最后一个任务开始依次迭代分类器，以找到测试图像的正确任务 ID，并以 TIL 的方式进行分类。此
外，为了应对由于模型对后续任务的偏好而导致迭代预测提前终止的问题，我们提出使用 CLIP 的零样本能力来辅助学习的 OOD 检测。
实验表明，我们的方法在 CIFAR-100 和 ImageNet-Subset 数据集的传统多分类和更具挑战性的少分类设置中均取得了最先进的性能。

Index Terms—类别增量学习，图像分类，分布外检测，少样本学习，图像-文本预训练。
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1 介绍

增量学习（IL）的目的是使深度模型适应现实世界的任
务。在图像分类中遇到新类别时，深度模型应具备在学习新

知识的同时保留先前所学知识的能力。图像分类中增量学习

的主要挑战是应对灾难性遗忘 [1]，即模型在学习新任务时偏
离其先前知识，导致在旧任务上的性能显著下降。

增量学习主要有三种场景 [2]：领域增量学习（DIL）、任
务增量学习（TIL）和类别增量学习（CIL）。DIL专注于学习
具有不同领域分布的相同类别集合，例如相同类别的现实版

本和仿真版本。模型可以学习跨领域的恒定信息，并在不同

分布下进行预测。TIL 和 CIL 的区别在于测试时是否提供任
务序号 (ID)。CIL对应于测试时未提供任务 ID的设置，这是
一种更具挑战性的增量学习形式。因此，我们的研究主要解

决这一问题。

现有的解决CIL的方法主要分为三类。基于重放的方
法 [3]–[7] 会存储一部分先前的数据或生成一些合成样本用
于重放，并将其与新数据一起用于模型训练，以防止遗忘。基

于正则化的方法 [8]–[12] 在训练过程中对模型的参数空间或
激活空间施加约束，以防止在学习新任务时发生灾难性遗忘。

基于架构的方法 [13]–[18] 通过修改模型的架构来增加容量，
例如添加神经元、模块或分支，以提高对新旧任务的性能。

解决CIL的另一种直观方法是通过首先识别任务 ID，将
学习目标从类别增量转换为任务增量。这涉及到使用特定方

法确定测试图像的任务 ID，然后以任务增量的方式进行测试。
OOD检测可以作为识别任务的方法，这在最近的研究中有所
尝试。Kim 等人 [19] 将持续学习问题分解为两个子问题，即
任务内预测（WP）和任务 ID 预测（TP），并使用分布外
（OOD）检测来解决 TP问题。CLOM [20]将每个任务训练为
一个 OOD检测模型，使模型不仅能对当前任务进行分类，还
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图 1: a) 和 b). 图像分类中训练和测试过程的 CIL 和 TIL 场
景说明。c).我们的方法。我们通过分布外检测的方式识别任
务 ID，从而将 CIL转化为 TIL。这要容易得多。

能检测不属于当前任务的 OOD 样本。MORE [21] 是一个基
于多头变换器的模型，它将每个头训练为每个任务的独立分

类器。ESN [22] 为增量学习提出了分阶段隔离的分类器，通
过基于能量的置信度分数选择最佳分类器。 然而，尽管他们

的方法完成了从类别增量到任务增量的转换，但 OOD 检测
的性能仍然不尽如人意，导致整体持续学习任务的准确率较

低。

最近，图像-文本预训练模型受到了广泛的研究关注。由
于在超过 4 亿对图像-文本对的大规模数据集上进行预训练，
CLIP [23]具有出色的泛化能力，其图像编码器有潜力预测大
多数现实世界中的类别。此外，CLIP在零样本评估方面表现
出色，在许多下游任务上达到了高性能。这些预训练模型的

特性使它们在持续学习和 OOD 检测任务上具有天然的优势。
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Fort 等人 [24] 表明，预训练的 Transformer 在近似 OOD 基
准测试中可以带来显著的改进，其中 OOD 样本与任务内分
布（ID）样本具有相似的分布。Ming等人 [25]为 CLIP编码
器获得的相似性分数添加了单独的 softmax 缩放，进一步提
高了 ID和 OOD数据之间的可分性。
因此，我们提出了一种基于 OOD 任务识别的CIL新方

法，借助预训练的 CLIP模型实现。如图 1所示，在训练过程
中，我们对 CLIP 图像编码器上的分类器进行微调，使其具
有 (N + 1) 个头部（第一个任务为 N 个头部），用于任务 t

(t > 1)，其中 N 表示当前任务的类别数量，而 1代表之前遇
到的所有类别（被视为 OOD类别），并将该分类器添加到保
存的列表中。在测试过程中，我们从后往前依次遍历保存的

分类器列表，以找到为测试图像输出 ID类别的分类器。为了
进一步解决迭代测试过程中可能出现的提前终止问题，我们

提出利用 CLIP的零样本能力辅助 OOD检测。
我们的贡献可以总结为：

• 我们将图像-文本预训练模型应用于CIL中的 OOD 任
务识别，借助 CLIP 的泛化能力减少模型对当前任务
的偏差，并缓解遗忘问题。

• 我们提出利用 CLIP的零样本能力辅助 OOD检测，减
少在 OOD 预测迭代过程中出现的提前终止问题，并
防止随着任务数量增加而导致的任务识别性能显著下

降。

• 我们的模型在 CIFAR-100和 ImageNet-Subset数据集
的传统多分类和更具挑战性的少分类设置中均取得了

最先进的性能。

2 相关工作
2.1 类别增量学习（CIL）

CIL 是持续学习中一个具有挑战性的设置。方法可以分为
三类：基于正则化的方法、基于重放的方法和基于架构的方

法 [26]。

基于正则化的方法 基于正则化的方法通过在新旧任务之

间添加额外的正则化项，以确保在学习新任务的同时保留

旧知识。EWC [9] 根据参数的重要性对参数的变化施加惩
罚。SI [12] 通过参数对总损失变化的贡献来近似其重要性。
R-EWC [27] 改进了惩罚的实现方式，并对参数空间进行了
因式分解的旋转。还可以利用知识蒸馏进行持续学习，例如

LWF [28]、LwM [29]和 EBLL [30]。然而，随着任务数量的增
加，通过正则化项缓解遗忘变得越来越困难。知识蒸馏也在其

他应用中受到欢迎，例如图像分割 [31], [32]和目标检测 [33],
[34]。

基于重放的方法 基于重放的方法通过在记忆缓冲区中存储

旧知识，以在训练新任务时估计和恢复旧数据分布 [35]。一些
方法只是保留过去样本的一个有限子集，具有不同的选择策

略 [6], [7]。

iCaRL [6] 和 EEIL [3] 在旧的和新的训练数据上执行知
识蒸馏。PODNet [36]引入了一种空间蒸馏损失，Co2L [4]执
行了一种自监督蒸馏损失。其他方法存储由生成模型产生的

合成样本 [37]–[39]，或者存储中间特征表示 [10], [11]，而不是
真实的样本。我们还使用了一个小的存储器来保存先前的类

别，这些类别共同作为训练我们的 OOD检测器的OOD类别。

基于架构的方法 基于架构的方法通过为每个任务训练掩

码或在基础模型上添加新分支来控制哪些参数属于哪些任务。

Piggyback [14]、HAT [16]、SupSup [17]和 PackNet [40]采用固
定的网络架构，并优化一个二进制掩码以选择每个任务的特定

参数。DyTox [41]增量地训练任务特定的适配器层。DER [18]
为每个任务动态增加网络分支。Expert Gate [42]为每个任务
学习一个模块化的专家网络。PathNet [43]和 RPSNet [44]构
建多个并行的逐层网络模块，并为不同任务选择不同的路径。

在任务序列较长的场景中，这类方法会导致模型过大，参数

数量显著增加，这使得其不切实际且缺乏实用性。

2.2 少样本类别增量学习

与传统的CIL不同，少样本类别增量学习（FSCIL）致力于在
标记数据非常有限的情况下获取新知识。通常情况下，初始任

务拥有充足的数据，而在后续任务中，每个类别仅由 5-10个
样本表示。主要挑战在于防止模型对新数据过拟合。因此，大

多数方法 [45], [46] 采用基于原型的方法，在初始任务中训练
一个特征提取器，并在后续任务中保持其不变或仅更新其一

小部分模块。尽管这种策略确保了旧知识的保留，但在新任务

上的表现较差。其他方法采用元学习技术 [47]–[49]，希望模型
能够从极少量的样本中学习如何识别模式。最近的方法 [50],
[51] 精心设计了双层优化技术和合成特征生成方法，以提高
后续任务中的性能。一般来说，为多样本场景设计的持续学

习方法通常难以在少样本设置中取得良好效果。然而，我们

的基于 OOD 的方法可以直接应用于这一更具挑战性的设置，
并在没有任何专门修改的情况下实现了最先进的（SOTA）结
果。

2.3 分布外（OOD）检测

OOD检测识别那些与训练分布不同的分布下的测试样本。这
些方法可以分为三类：基于分类的方法、基于密度的方法和

基于距离的方法 [52]。

基于分类的方法 基于分类的方法发现，OOD样本通常显示
出比 ID样本更低的最大概率值，这一特性可以用于 OOD检
测 [53]。ODIN [54] 引入了温度缩放和输入扰动，以增强 ID
样本和 OOD样本之间的可分性。G-ODIN [55]通过采用一种
名为 DeConf-C的特定训练目标扩展了 ODIN。

基于密度的方法 对数据的概率密度进行建模，并将低密度

的样本视为 OOD。 [56]估计特征的高斯分布，并计算马氏距
离以检测 OOD。有时 OOD数据在概率密度模型中也可能具
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有高似然值 [57]。因此，一些研究提出计算其他指标来替代似
然值，例如似然比 [58]、似然后悔值 [59]和 SEM分数 [60]。

基于距离的方法 通过计算测试样本与 ID类别原型在特征空
间中的距离来检测 OOD。 [56]通过计算样本与所有 ID类别
分布之间的最小马氏距离来进行 OOD 检测。不假设特征服
从高斯分布， [61] 和 [62] 计算特征与 ID 类别之间的余弦距
离。 [63] 提出了一种基于深度最近邻距离的方法，直接检测
OOD样本。

2.4 OOD 应用于增量学习

近期的研究开始将 OOD 检测应用于持续学习。这些方法主
要使用 OOD 检测来判断测试样本是否属于当前任务或其他
任务。Kim等人 [19]将 CIL问题分解为任务内预测（WP）和
任务 ID 预测（TP），采用传统的 OOD 检测方法来解决 TP
问题。由于传统 OOD检测方法的局限性，这种方法受到 TP
准确率低的限制。CLOM [20] 将每个任务训练为一个 OOD
检测模型，而不是传统的分类模型。尽管这种方法可以将 TIL
方法适应到 CIL并取得不错的结果，但与 DER [18]等专门为
CIL设计的方法相比，它未能达到最先进的性能。MORE [21]
构建了一个基于多头变换器的模型，n个头对应 n个任务，以

及一个额外的 OOD头来分类之前遇到的类别。我们认为，将
OOD检测器分离并在测试时完全移除是多余的。

除了这些基于 OOD 的方法外，ESN [22] 还聚合了来自
前一阶段或任务的分类器，以确保在学习新任务时保留旧知

识。然而，与我们的方法不同——我们的方法使用 OOD检测
来判断样本属于当前任务还是之前任务，而基于能量的方法

使用温度控制的能量度量来规范化分类器输出，确保跨任务

的可比性。

3 动机
这里，我们首先简要介绍基于OOD和基于扩展分类器（EC）
的持续学习方法。然后，我们将通过一个小示例说明为什么

基于 OOD的方法在持续学习中优于基于 EC的方法。
如图 2（a）所示，基于 EC的方法 [64], [65]在新任务到

来时会添加新的类别特定的分类头。这些新的分类头与现有

的分类头一起训练，以识别迄今为止见过的所有类别。在测

试过程中，使用整合了所有分类头的单一分类器进行分类。
相比之下，我们的基于 OOD 的方法操作方式不同。如

图 2（b）所示，当引入新任务时，仅添加一个 OOD分类头，
用于识别所有旧类别。在测试过程中，样本会被评估以确定它

们属于当前任务还是之前的任务。如果它们属于之前的任务，

则使用之前任务的分类器进行测试，直到识别出其任务 ID。
接下来，我们将通过 CIFAR100 的 B0-20 设置（将 100

个类别平均分配到 20 个任务中）的小示例来展示我们基于
OOD的方法的优越性。
首先，在持续学习中，传统方法会随着任务的增加而不断

扩展分类头，以适应不断增加的类别数量。线性分类器需要
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图 2: 基于 EC 和基于 OOD 的持续学习方法的比较。a) 基
于 EC 的方法在每个新任务到来时添加新的分类头。b) 基于
OOD 的方法只为所有旧类别添加一个 OOD 头。基于 OOD
方法的详细训练和测试过程出现在后续章节。

在特征空间中为新类别划分新的特征空间，这不可避免地会

影响已学习的特征分布，从而导致灾难性遗忘。相比之下，基

于 OOD 的持续学习方法为每个任务保持恒定数量的分类头。
模型专注于在新任务中学习新类别的特征分布，同时将所有

旧类别视为一个类别。这显著简化了特征空间的变化，从而

减少了遗忘。如图 3所示，基于 EC的方法需要在后续任务中
将五个新类别整合到之前五个类别的特征空间中，这使得误

分类的可能性增加。另一方面，基于 OOD的方法只需要扩展
一个 OOD分类头（用于所有旧类别）。通过充分学习新类别
的特征分布，旧类别仍然可以被识别，从而实现了稳定性和

可塑性之间的平衡。

此外，由于设备限制和隐私问题，在持续学习场景中存

储（或仅保留一小部分）旧类别样本通常是不可行的。在基于

EC 的方法中，新类别的大量样本与旧类别的少量（或没有）
样本之间的不平衡很容易导致分类器产生偏差，从而倾向于

将样本分类为新类别，最终导致遗忘旧知识。相比之下，基于

OOD的方法将所有旧类别归为一个类别（OOD类别），显著
减少了新旧类别之间的不平衡。这种方法对不断增加的任务

数量（每个旧类别的样本数量减少）表现出强大的鲁棒性，同

时缓解了灾难性遗忘的问题。

4 方法

在本节中，我们首先介绍CIL的问题定义。然后，我们介绍如
何通过应用 OOD检测进行任务识别来实现CIL，并进一步阐
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(c) 基于 OOD的第二个任务

图 3: 基于 EC 和基于 OOD 的持续学习方法的差异可视化。我们以 CIFAR100 的 B0-5 设置（将 100 个类别分为 5 个任务）
中的前两个任务作为小示例。（a）是训练前 5个类别的 t-SNE可视化。（b）和（c）分别是使用基于 EC和基于 OOD的方法
对接下来的 5个类别的分布进行可视化。

述如何利用 CLIP零样本分类来提高 OOD检测的准确性，从
而提升CIL的性能。我们提出的方法的整体流程可以在图 4中
找到。

4.1 预备知识

图像分类中的类别增量学习 CIL的目标是学习一系列任务
T，使得模型能够统一识别这些任务中包含的所有类别。给定

一个任务序列 D = {Dt}Tt=1，其中 Dt =
{(

xt
i, y

t
i

)}Nt

i=1
是任

务 t 的数据集，xt
i ∈ Xt 是输入样本，yti ∈ Yt 是其对应的标

签，|Yt| = N 是每个任务包含的类别数量。所有任务的类别

空间是互不相交的（即，Yt ∩ Yt′ = ∅, ∀t ̸= t′）。在任务 t的

训练过程中，当前任务的所有训练样本都是可用的，而所有

先前任务的少量训练样本则存储在示例集 V 中以供使用。

从任务增量到类别增量的图像分类 除了CIL之外，TIL也得
到了广泛研究。与 CIL类似，TIL在训练了一系列任务 D 之

后，也需要识别来自特定任务 k 中某个类别的测试样本。然

而，与 CIL 不同的是，CIL 在测试样本之前不提供任务 ID，
而 TIL为每个测试样本提供了真实的任务 ID。

受此启发，一些近期的研究工作 [19]–[21] 为每个任务引
入了一组独立的分类器，并采用OOD检测机制来判断测试样
本是否属于某个任务，而无需指定任务 ID。

为了实现高质量的 OOD检测，他们的 OOD检测模块要
么使用现成的 OOD 方法，要么使用示例样本训练每个任务
的分类头，并添加一个额外的 OOD输出头。同时，为了确保
每个任务的内部任务分类精度，他们引入了一些 TIL 的参数
隔离方法来克服灾难性遗忘问题。尽管这些方法取得了改进

的结果，但在从头开始增量训练中等数量的任务时，OOD检
测精度和内部任务分类精度仍然难以保证。

4.2 OOD 任务识别

用于持续学习的预训练图像-文本骨干网络 为了提高 OOD
检测和内部任务分类性能，引入一个大规模的图像-文本预训
练模型是一个很好的选择。CLIP [23]在许多下游任务上展示
了强大的适应能力，这得益于其在多达 4亿对图像-文本对上
通过对比损失训练获得的泛化表示。
具体来说，CLIP是一个双流网络，包含两个编码器（EI，

ET），分别将图像和文本数据映射到多模态特征空间。对于一

个测试图像，可以通过计算其视觉特征嵌入与所有候选类别

的文本特征嵌入之间的余弦相似度，来执行零样本图像分类。

利用数据学习用于图像分类的OOD分类器 在本节中，我们

详细说明如何通过使用预训练的 CLIP 的视觉编码器构建具
有 OOD检测的 CIL模型。如上所述，大规模预训练的 CLIP
已经提供了足够好的视觉表示，因此我们使用冻结的 CLIP
视觉编码器作为 CIL 训练的骨干网络，以避免灾难性遗忘。
为了实现基于 OOD 检测的 CIL，我们为每个任务学习一个
独立的分类器，并在训练后依次将它们存储在分类器列表 C
中。给定一个任务序列 D，对于 CIL的第一个任务，我们基
于所有训练样本 D1 = {(xm, ym) : m ∈ [M ]}，在骨干网络上
微调一个线性分类层 f ( · ; Φ1)，使用标准的交叉熵损失：

Ls =
1

M

M∑
m=1

H (ym, f (zm; Φ1)) (1)

其中，M 是 D1 中的样本数量，zm ∈ Rd 是通过冻结的 EI

提取的 xm 的特征嵌入，Φ1 ∈ Rd×N 是保存的分类器列表 C
中第一个线性分类层的参数。d = 512表示由 CLIP图像编码
器获得的特征的维度，而 N 是一个任务中的类别数量（我们

假设每个任务的类别数量相等，即 B0 设置）。H(·, ·) 是交叉
熵损失。
对于第 tth (t > 1) 个任务，由于我们需要将当前任务之

外的所有类别的样本视为 OOD 样本，我们将所有 OOD 样
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图 4:在训练任务 t (t > 1)时，我们微调一个具有 (N + 1)个头部的分类器，其中 N 是当前任务中包含的类别数量，而 1代

表模型之前遇到的所有类别（被视为 OOD类别），并将所有保存的示例标记为一个类别。训练完成后，将该分类器固定并添
加到分类器列表中。在测试过程中，我们从保存的列表中提取最后一个分类器，并对测试图像进行推理。如果结果 res1 显示
它属于 OOD类别（表明它不属于当前分类器对应的任务），我们丢弃当前分类器，并从保存的列表中提取下一个分类器继续
推理，直到我们遇到一个输出 ID类别的分类器。此时，我们将测试图像输入到 CLIP零样本分类器中并获得结果 res2。如果
res1 和 res2 属于同一任务，则我们获得测试图像的最终分类结果 res1。否则，我们继续选择下一个分类器并重复上述过程。

本视为一个额外的 OOD 类别 yood，然后我们使用以下损

失函数，结合所有训练样本 Dt = {(xm, ym) : m ∈ [M ]} 和
V = {(xv, yv) : v ∈ [V ]}，微调带额外 OOD类别的线性分类
层 f (; Φt)：

Ls =
1

M + V
(

M∑
m=1

H (ym, f (zm; Φt))

+
V∑

v=1

H
(
yood, f (zv; Φt)

)
)

(2)

其中，M 是 Dt 中的样本数量，V 是示例集 V 中的样本数
量，zv ∈ Rd 是通过冻结的 EI 提取的 xv 的特征嵌入，Φt ∈
Rd×(N+1) 是 C 中第 tth 个线性分类层的参数。算法 1描述了
对应于基于 OOD的持续学习的特定任务的训练过程。
在所有任务的增量训练之后，我们可以使用类似 TIL 的

测试形式进行 CIL 测试，任务 ID 由 OOD 检测模块自动确
定，而不是手动指定：给定一个测试样本 xtest，我们从分类

器列表 C 中按从后到前的顺序提取每个任务的分类器，并对
xtest 进行分类。如果 xtest 在某个分类器中被识别为 OOD，
则认为该样本不属于此任务，我们使用下一个分类器进行分

类，直到样本被识别为该任务中的某个类别（ID），并使用这
个类别作为最终结果。

Algorithm 1 训练算法
Input: Xt ▷当前任务的训练样本

Input: x1
v, . . . , x

t−1
v ▷前一个任务的代表性样本

require: Φr ▷随机初始化新的分类器

require: Ct−1 = (Φ1, . . . ,Φt−1) ▷保存的分类器列表

1: XOOD ← relabel(x1
v, . . . , x

t−1
v )

2: Φt ← Update(XOOD, Xt,Φr) ▷根据公式（2）更新
3: xt

v ← Herding(Xt) ▷选择代表性样本

4: Ct = (Φ1, . . . ,Φt−1,Φt) ▷将新的分类器添加到列表中

5: return Φ

利用图像-文本预训练模型的零样本 OOD 检测器 尽管为

每个分类头添加一个额外的通道以检测不属于当前任务的

OOD样本是一种简单且高效的做法，但 OOD检测的准确性
仍然不尽如人意，最终导致分类性能次优。为了缓解这一问

题，我们增加了一个额外的 OOD模块，利用 CLIP强大的零
样本识别能力。

具体来说，我们设计了一个基于微调视觉分类器和 CLIP
图像-文本零样本分类器的两级 OOD 样本检测机制。在测试
阶段，测试样本 xtest 首先使用从 C 中按从后到前顺序弹出的
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Algorithm 2 测试过程
Input: xtest ▷待测试的图像

require: Φ = (Φ1, . . . ,ΦT ) ▷保存的分类器

require: EI , ET ▷ CLIP编码器
require:W = {Wt}Tt=1 ▷类别名称

1: for t = T ...2, 1 do ▷从后向前迭代

2: res1 ← f(EI(xtest); Φt) ▷分类器的结果

3: if res1 = OOD then
4: continune ▷ OOD:循环回退
5: end if
6: res2 ← zero-shot(xtest,W, EI , ET )

7: if same-task(res1, res2) then
8: return res1 ▷ ID:返回预测结果
9: end if

10: end for

视觉分类器进行分类/ OOD 检测。如果 xtest 被一个视觉分

类器识别为 OOD，我们将放弃当前分类器，并继续迭代选择
下一个分类器，直到我们遇到一个将当前测试图像识别为 ID
类别的分类器。一旦 xtest 被识别为 ID 类别，我们将进一步
执行 CLIP零样本分类：给定每个类别在 D = {Dt}Tt=1 中的

文本标签W = {Wt}Tt=1，由于我们的 CIL测试按从后到前的
顺序从分类器列表中获取视觉分类器，对于当前任务 t，我们

只为模型在训练此任务时见过的所有类别提供文本标签（即，

W = {Wt}tt=1）。这个文本标签通过一个提示词来生成文本

编码器 ET 的输入，提示词通常具有“一张 [CLS]的照片”的
形式。ET 的最终输出可以定义为 {wi}t×N

i=1 。最终的零样本

预测概率可以计算为：

p(y = i | xtest) =
exp (cos (wi, ztest) /τ)∑t×N

j=1 exp (cos (wj , ztest) /τ)
(3)

其中，ztest ∈ Rd 是通过冻结的 EI 提取的 xtest 的特征嵌入，

τ 是一个温度缩放参数，用于控制输出的锐度。
如果零样本分类的结果也表明测试图像属于当前分类器

对应的任务，我们将使用该视觉分类器获得的分类结果作为

最终预测结果。否则，我们继续迭代并选择下一个分类器，重

复上述操作。
算法 2 给出了我们提出模型的测试过程的详细描述。在

第 2 行，我们获得了当前分类器的结果 res1。只有当我们遇
到一个将当前样本预测为 ID类别的分类器时，我们才会进入
第 3行；否则，我们返回第 1行并继续提取下一个分类器。在
第 5行，我们使用与视觉分类器预测的任务 ID对应的标签名
称进行 CLIP零样本预测 res2。在第 6行，我们比较从两个模
块获得的两个结果，如果这两个结果都表明测试样本属于当

前任务，我们返回最终预测结果 res1。否则，我们返回第 1-2
行并选择上一个分类器，再次重复整个过程。

5 实验

在本节中，我们首先描述实现细节和基线，然后将我们的方

法与其他竞争方法进行比较。接下来通过消融研究从不同角

度理解我们的方法。所有结果均在三种不同类别顺序下取平

均值，详细结果可在补充材料中找到。

5.1 实验设置

实现细节 我们在配备 4 个 V100 GPU 的 Linux 集群上进
行了所有实验。我们在 CIFAR-100、ImageNet-Subset [66]和
5-Datasets [72]上测试了模型。5-Datasets是一个为持续学习
的跨数据集评估而设计的特殊基准，包含五个数据集，分别是

CIFAR-10 [73]、MNIST [74]、Fashion-MNIST [75]、SVHN [76]
和 notMNIST，每个数据集包含十个类别，被视为一个任务，
总共五个任务。

B50设置表示模型首先在一个包含 50个类别的较大数据
集上进行训练，随后每个任务增加 5个或 10个新类别。另一
种设置 B0保持每个任务的类别数量不变，将 100个类别平均
分配到 5个、10个或 20个任务中。我们使用预训练的 CLIP
图像编码器，并遵循 CLIP原始文本提示，使用“一张糟糕的
[CLS]照片”。分类器由一个仅包含一个隐藏层的 MLP组成。
我们使用 Adam [77]作为优化器，并为每个任务训练 10个周
期，学习率为 0.01，权重衰减为 0.0002。对于所有设置，我
们将示例集的大小固定为 2000，并将温度缩放参数 τ 设置为

2。在 CLIP 零样本 OOD 检测模块中，我们遵循 Continual
CLIP [69]的方法。随着我们深入分类器列表，零样本需要区
分的类别数量减少，零样本的准确率相应提高，这有助于我

们更好地识别任务 ID。

对比方法 我们将我们的方法与 10种传统基线方法进行了比
较，包括 iCaRL [6]、LUCIR(LUCIR-DDE) [66]、PODNet [36]、
RM [71] 和 DER [18]。基线 Linear Probe 和我们的方法基于
相同的预训练模型，Linear Probe 的分类器头随着每个任务
扩展，并直接使用分类器头进行分类。此外，我们还与基于提

示的方法 L2P [64]、DualPrompt [65] 和 CODA-Prompt [70]
进行了比较。这些方法都使用在 ImageNet-21K 上预训练的
骨干网络，并已在 CIFAR-100和 ImageNet-Subset上进行了
测试。如文献 [78] 所述，仅使用 NMC 而不进行任何额外训
练时，ImageNet-21k预训练的 ViT模型在所有五个数据集上
的表现均优于 L2P。因此，为了公平比较，我们将这些方法
的预训练模型替换为 CLIP图像编码器。
我们将基线分为两部分：参数量增长和参数量不变。

DER [18] 在整个学习过程中持续复制和扩展骨干网络，而
DualPrompt [65]为每个新任务分配一个专家提示，我们将这
些方法归类为参数量增长，并在表格中用斜体加粗文本表示。

仅扩展分类器的方法被视为参数量不变。
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表 1:我们的方法与其他最先进方法在不同设置下的 CIFAR-100上的结果。“# tasks”表示任务数量。∗ 表示我们用 CLIP图
像编码器替换了 ImageNet-21K预训练模型，以确保公平比较。在方法列中，斜体加粗文本表示参数量增长，而其他则表示参
数量不变。

Method Backbone No. Para (M)

CIFAR-100 B0 CIFAR-100 B50
# tasks # tasks

5 10 20 5 10
avg last avg last avg last avg last avg last

iCaRL [6]

ResNet 11.2

71.1 59.6 65.3 50.9 61.2 44.9 65.1 56.0 58.6 49.5
LUCIR [66] 62.8 46.9 58.7 42.9 58.2 41.1 64.3 52.7 59.9 48.2

BiC [67] 73.1 61.5 68.8 53.6 66.5 47.8 66.6 55.1 60.3 48.7
WA [68] 72.8 60.3 69.5 53.7 67.3 48.2 64.0 52.8 57.9 48.1

PODNet [36] 66.7 51.5 58.0 40.7 54.0 35.8 67.3 56.0 64.0 51.7
RPSNet [44] 70.5 60.8 68.6 56.2 - - - - - -

DER [18] 76.8 67.3 75.4 64.4 74.1 62.6 73.2 66.0 72.8 65.6
Dytox [41] conViT 11.0 - - 72.9 60.0 72.2 57.0 - - - -

Continual-CLIP [69]

ViT-B/16 85.9

74.0 66.7 75.1 66.7 75.9 66.7 69.7 66.7 69.5 66.7
Linear Probe 78.8 72.9 80.2 72.4 78.9 69.4 78.9 71.2 77.6 72.3

L2P∗ [64] 78.1 65.7 79.2 67.5 79.2 68.4 77.2 68.3 76.5 69.2
DualPrompt∗ [65] 78.6 72.6 80.3 69.4 80.6 70.2 79.6 56.3 62.5 32.8

CODA-Prompt∗ [70] 68.3 33.8 71.1 42.9 69.3 39.6 76.6 51.3 64.3 32.5

Ours

ViT-B/16 86.1

81.1 75.5 84.3 74.2 84.0 73.9 82.8 76.3 83.0 75.6
Ours (order 1) 81.3 77.2 83.6 77.6 83.0 72.9 84.2 76.0 82.1 75.7
Ours (order 2) 82.4 75.1 85.0 73.4 82.3 75.0 82.5 75.6 81.8 73.5
Ours (order 3) 82.1 74.4 83.0 74.3 84.1 75.8 82.8 78.5 83.4 74.4

5.2 与最先进方法的比较

在 CIFAR-100上的评估 如表 1所示，我们的结果在每个设
置中均一致优于基线方法。在 B0-5任务设置中，我们在最后
一个任务上比 DER 提高了约 8.2%。请注意，使用 CLIP 图
像编码器的基于提示的方法表现远低于预期。我们认为这些

方法的大部分性能提升可能来自于 ImageNet 预训练的骨干
网络，而不是提示池的设计。

此外，我们还可以看到，在任务数量较多的设置（B0-20、
B50-10）中，我们的模型相对于最先进方法的改进幅度略有
减少。这是因为任务数量越多，我们的 OOD 测试链就越长，
出错的可能性也就越大。然而，由于我们的零样本 OOD检测
器不仅协助识别任务 ID，还保证了我们模型的下限性能，即
使在处理大量任务时，我们也能保持显著的高性能。

在 ImageNet-Subset 上的评估 在 ImageNet-Subset 上的
实验（表 2）也证明了我们模型的有效性。在每个设置中，我
们的结果都显著高于最先进水平。值得注意的是，我们的模

型在所有五个设置中分别保持了大约 85 和 77 的平均值和最
终结果，这是其他模型无法匹敌的。这表明，尽管更多的任

务和更长的测试链可能会引入更多的错误，但这些错误对性

能的影响远小于随着任务数量增加而引入到分类器中的偏差。

这证明了我们基于 OOD的方法的优越性。

多次运行的评估 表 1和表 2的最后三行展示了我们的方法
在不同类别顺序下的结果。尽管在不同顺序下的性能略有变

化，但我们的方法始终显著优于比较方法。这表明我们的基

于 OOD的方法不依赖于固定的顺序。

在 5-Datasets上的评估 由于 5-Datasets基准中的每个任务
代表一个不同的数据集，因此为了与其他基线进行公平比较，

有必要遵循统一的训练顺序。我们遵循了 DualPrompt [65]
的设置，使用 SVHN、MNIST、CIFAR-10、NotMNIST 和
FashionMNIST 的顺序。以最后一个任务的准确率作为评估
指标。如表 3所示，我们的模型显著优于其他方法。这主要
是由于我们的 OOD 检测方法更适合涉及不同数据集的场景，
从而显著提高了任务识别的准确性，几乎没有遗忘的现象出

现。

在少样本设置上的实验 我们还在 CIFAR100 上进行了少样
本设置的实验（表 4），其中第一个任务包括所有 60 个类别
的所有数据，而随后的 8 个任务每个包含 5 个类别，每个类
别只有 5 个样本。竞争方法包括基于 EC 或原型的方法，如
iCaRL [6]、EEIL [3]、LUCIR [66]、TOPIC [79]、CEC [46]、
F2M [45]、MetaFSCIL [50]、Entropy-seg [80]，以及基于提示
的方法 L2P [64]、DualPrompt [65]和 CODA-Prompt [70]。可
以看出，我们的方法最初可能不如某些基于 EC 的方法表现
好，但随着已见类别数量的增加（特征空间更加拥挤），我们

的优势变得更加明显。在最后一个任务中，我们实现了 71.04
的性能，至少比基于 EC的方法高出 10个百分点。
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表 2:我们的方法与其他最先进方法在不同设置下的 ImageNet-Subset上的结果。

Method Backbone No. Para (M)

ImageNet-Subset B0 ImageNet-Subset B50
# tasks #tasks

5 10 20 5 10
avg last avg last avg last avg last avg last

iCaRL [6]

ResNet 11.2

78.1 65.2 74.1 58.5 69.0 50.9 60.7 44.7 57.3 44.4
End2End [3] 75.5 64.0 70.1 53.0 68.3 48.9 61.0 52.1 58.5 52.2

UCIR [66] 76.0 64.0 70.5 55.3 64.7 47.8 77.2 68.2 66.9 56.8
PODNet [36] 78.2 66.2 72.3 57.2 66.7 48.9 80.3 73.5 79.0 70.8

UCIR-DDE [66] 77.2 65.8 71.7 56.8 66.2 40.0 78.8 68.1 68.4 57.9
RM [71] 75.5 62.2 70.4 53.2 65.4 45.7 56.9 41.8 57.7 37.3

DER(w/o P) [18] - - 77.2 66.7 - - - - 78.2 74.9
DyTox+ [41] conViT 11.0 - - 77.2 67.7 - - - - - -

Continual-CLIP [69]

ViT-B/16 85.9

84.8 75.3 85.0 75.3 86.6 75.3 79.2 75.3 79.3 75.3
Linear Probe 79.4 64.5 81.8 67.4 84.0 72.0 81.4 67.2 83.1 72.0

L2P∗ [64] 81.7 76.5 80.3 75.2 80.1 75.7 74.9 74.2 72.3 72.6
DualPrompt∗ [65] 75.4 61.1 80.7 67.4 83.9 74.2 74.2 49.8 62.1 22.4

CODA-Prompt∗ [70] 51.6 24.9 64.1 34.8 69.8 44.0 65.1 28.8 57.3 20.0

Ours

ViT-B/16 86.1

84.9 77.6 85.3 77.4 85.6 77.2 85.2 78.5 85.0 78.5
Ours (order 1) 83.5 77.1 84.4 76.2 87.1 79.0 85.4 77.3 83.2 78.4
Ours (order 2) 85.7 76.9 85.1 75.6 86.6 75.8 84.4 77.5 84.3 77.5
Ours (order 3) 85.8 78.5 86.6 78.5 87.8 77.3 86.6 77.0 84.7 79.3

表 3:我们的方法与其他最先进方法在 5-Datasets上的结果。

Method Backbone Para Acc

ER
ResNet

11.0 80.32
BiC 11.0 78.74

L2P
ViT-B/16

85.9 81.84
DualPrompt 85.9 77.91
CODA-Prompt 85.9 64.18

Ours ViT-B/16 86.2 87.31

5.3 运行时间分析

通过将 CLIP 图像编码器保持为固定组件，图像编码器的一
次传递足以确定后续的分类器。此外，后续的分类器仅由一

个隐藏层组成，参数极少，因此计算开销和内存消耗的增加

可以忽略不计。在表 5中，我们对 B0-10 ImageNet-Subset设
置中的模型参数、推理延迟和准确性进行了全面比较。这包

括各种方法的初始参数数量、训练后的最终参数数量以及可

训练参数数量。结果明确表明，与最近的方法相比，我们的方

法仅增加了极小的额外延迟。值得注意的是，我们的方法仅

通过适度增加参数，就实现了显著的性能提升。

5.4 成功和失败的案例

这里我们讨论 OOD 分类中的常见失败案例以及如何通过整
合 CLIP 来提高整体准确性。以 CIFAR100 B0-20 设置为例，
模型在学习了三个任务（15个类别）后，在测试中遇到了“水
族馆鱼”这一类别。

在没有 CLIP 的情况下（图 6的左侧），ID 样本和 OOD
样本之间数量的不平衡会导致误分类，模型将图像分配至错

误的任务。这发生是因为第一个分类器中的有限示例记忆导

致了“早期停止”。有了 CLIP的帮助（右侧），CLIP和分类
器必须在样本是否属于 ID类别上达成一致，才能进行最终分
类。如果不是这样，样本将移至前一个分类器。CLIP的零样
本分类使用类别名称来改善任务识别。尽管 CLIP 帮助了任
务分配，但细粒度分类仍由分类器处理，从而导致更准确的

结果。这种组合显著提高了整体模型的准确性。
在图 7中，我们展示了 5-Datasets 和 CIFAR100 B0-10

设置下的成功和失败案例。在 5-Datasets 基准测试中，由于
SVHN 的最终准确率仅为 72%，许多错误表现为同一任务内
的误分类。可以观察到，在错误预测中，图像内容通常与误

分类结果相似。而在正确预测中，任务之间的分布差异较大，

这表明我们的方法能够准确预测任务。
在 CIFAR100 中，错误通常发生在文本和视觉含义重叠

的情况下，例如“水獭”和“海狸”，导致 CLIP零样本和 OOD
增量分类器同时失败。

5.5 基于 OOD 方法的优势

如动机部分所述，我们的基于 OOD 的方法不需要随着任务
数量的增加而持续扩展分类头，因此它不需要将新类别的特

征插入到已从旧类别中很好地学习到的特征空间中。因此，1）
模型不需要太多调整，因此微调过程很快。2）它对示例样本
的数量不敏感，因为我们把所有示例都视为属于同一个类别，

极大地减少了传统基于示例方法的类别不平衡问题。我们现

在将通过两个实验来证明这些观点。
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图 5:我们的方法与 CIFAR-100上的最先进方法的详细比较结果。
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图 6: OOD增量分类器的失败案例以及我们基于 CLIP零样本引导方法的成功案例。

我们在 CIFAR100 上进行了实验，采用 B0-10 设置，将
我们的基于 OOD 的方法与两种基于扩展分类器（EC）的方
法：线性探测和 L2P进行比较。首先，如图 8（a）所示，即
使只训练一个周期，我们的方法也能实现相当的性能，并且

随着周期数的增加，其性能逐渐提高。另一方面，基于 EC的
方法在周期数较少时表现不佳（欠拟合），并且随着周期数的

增加，它们倾向于由于类别不平衡而过拟合到新任务的类别，

导致灾难性遗忘和次优性能。

此外，在图 8（b）中，可以观察到，当示例样本数量较
少（500、1000）时，基于 EC的方法的性能显著下降，表明
它们的分类器严重依赖于复习记忆。相比之下，我们的方法

对示例样本数量的变化表现出很强的鲁棒性，表明我们的性

能来自于所提出的基于 OOD的分类方法，而不是示例样本。

5.6 消融研究

对两个 OOD 任务识别模块的消融研究 在本节中，我们讨

论了我们提出的每个模块的有效性。首先，我们测试了不使用

CLIP 作为辅助工具的简单基于分类器的 OOD 检测（Only
Classifier）。此外，我们仅使用 CLIP 进行 OOD 检测。具体
来说，我们为十个任务训练了十个完全独立的分类器，并在

测试时，首先使用零样本结果来确定其任务 ID，然后使用该
任务保存的分类器进行分类（Only CLIP）。如图 10所示，仅
使用分类器或仅使用 CLIP 进行 OOD 检测的效果还不够理
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表 4:在 CIFAR100上的少样本类别增量设置的实验结果。

Method 0 1 2 3 4 5 6 7 8 PD↓

iCaRL [6] 64.10 53.28 41.69 34.12 27.93 25.06 20.41 15.48 13.73 50.37
EEIL [3] 64.10 53.11 43.71 35.15 28.96 24.98 21.01 17.26 15.85 48.25

LUCIR [66] 64.10 53.05 43.96 36.97 31.61 26.73 21.23 16.78 13.54 50.56
TOPIC [79] 64.10 55.88 47.07 45.16 40.11 36.38 33.96 31.55 29.37 34.73

CEC [46] 73.07 68.88 65.26 61.19 58.09 55.57 53.22 51.34 49.14 23.93
F2M [45] 71.45 68.10 64.43 60.80 57.76 55.26 53.53 51.57 49.35 22.06

MetaFSCIL [50] 74.50 70.10 66.84 62.72 59.48 56.52 54.36 52.56 49.97 24.53
Entropy-reg [80] 74.40 70.20 66.54 62.51 59.71 56.58 54.52 52.39 50.14 24.26

L2P∗ [64] 91.22 88.35 82.80 70.34 68.66 64.34 60.78 58.32 54.89 36.33
DualPrompt∗ [65] 91.08 87.96 84.55 71.31 68.45 64.52 61.20 59.31 54.67 36.41
CODA-Prompt∗ [70] 93.55 89.91 86.54 76.65 71.91 67.12 64.52 62.89 59.32 34.23

Ours 88.93 85.86 83.14 80.57 78.04 76.41 74.02 71.96 71.04 17.89

GT: SVHN(2)
Pre: SVHN(3)

GT: SVHN(0)
Pre: SVHN(4)

GT: FMNIST(bag)
Pre: SVHN(0)

GT: SVHN(8)
Pre: FMNIST(Dress)

GT: otter(2)
Pre: bever(6)

GT: forest(2)
Pre: plain(5)

GT: Shrew(4)
Pre: mouse(5)

GT: oak-tree(2)
Pre: pine-tree(7)

GT: FMNIST(bag)
Pre: FMNIST(bag)

GT: FMNIST(Trouser)
Pre: FMNIST(Trouser)

GT: NMNIST(A)
Pre: NMNIST(A)

GT: CIFAR10(dog)
Pre: CIFAR10(dog)

GT: man(2)
Pre: man(2)

GT: orange(3)
Pre: orange(3)

GT: mushroom(4)
Pre: mushroom(4)

GT: sea(5)
Pre: sea(5)

(a) 5-Datasets

GT: SVHN(2)
Pre: SVHN(3)

GT: SVHN(0)
Pre: SVHN(4)

GT: FMNIST(bag)
Pre: SVHN(0)

GT: SVHN(8)
Pre: FMNIST(Dress)

GT: otter(2)
Pre: bever(6)

GT: forest(2)
Pre: plain(5)

GT: Shrew(4)
Pre: mouse(5)

GT: oak-tree(2)
Pre: pine-tree(7)

GT: FMNIST(bag)
Pre: FMNIST(bag)

GT: FMNIST(Trouser)
Pre: FMNIST(Trouser)

GT: NMNIST(A)
Pre: NMNIST(A)

GT: CIFAR10(dog)
Pre: CIFAR10(dog)

GT: man(2)
Pre: man(2)

GT: orange(3)
Pre: orange(3)

GT: mushroom(4)
Pre: mushroom(4)

GT: sea(5)
Pre: sea(5)

(b) CIFAR100 B0-10 tasks

图 7: 5-Datasets和 CIFAR100基准测试下成功和错误案例的示例：(a)括号内表示真实标签，(b)括号内显示对应的任务 ID，
总共 10个任务。

表 5: 参数数量和推理延迟的比较。我们在一台 3090 Ubuntu
机器上进行了所有实验，使用了 DER、DyTox 和 L2P 的官
方代码。参数以百万为单位进行测量，延迟以秒为单位。延迟

是针对尺寸为 (3, 224, 224)的 128张图像批次进行报告的。

Method Initial para Final para Trainable para Latency Accuracy

DER 11.22 112.27 11.22 1.35 77.2
DyTox 11.01 11.02 11.02 1.83 77.2

L2P 85.9 85.9 0.12 0.63 80.3

Ours 86.19 88.89 0.27 1.86 85.3

想。然而，将这两个组件结合起来，至少在最后一个任务和平

均准确率上都提高了 2%。

我们认为 CLIP 中的预训练图像编码器也是我们模型实
现高性能的基本组成部分。正如文献 [24]所验证的那样，CLIP

已经证明了其自身检测 OOD样本的能力。
在这里，我们测试了从头开始训练一个 ResNet32网络用

于基于 OOD 检测的持续学习，但发现其性能远不如微调预
训练模型。如图 9和图 10所示，没有预训练的方法在后期任
务中的表现非常差，在最后一个任务上仅达到 47%。

与其他 OOD 实现的比较 我们还探索了其他基于 OOD 检
测的持续学习方法 [25]。我们为每个任务训练了一个特定于
任务的分类器和一个任务识别器，将每个任务中的所有类别

视为同一类别。在测试过程中，我们首先使用这个识别器来

确定测试图像属于哪个任务，然后使用相应的特定于任务的

分类器得出最终分类结果。

我们在表 6中报告了两个 OOD模块的准确率。可以观察
到，直接在任务 ID上训练的分类器随着任务数量的增加，性
能迅速下降。在最后一个任务中，OOD的准确率仅为 51.1%，
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(a) 不同数量的训练轮次
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(b) 不同数量的示例样本

图 8: (a)展示了模型性能随训练周期数的变化，而 (b)展示了模型性能随示例样本数量的变化。可以观察到，基于 EC的方法
更依赖于微调和大量的示例样本，而我们的方法对训练周期数和示例样本数量都表现出一定的鲁棒性。
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(a) 正确任务的 ID预测
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(b) 错误任务的 ID预测

图 9:我们的方法与其他消融设置在 CIFAR-100 B0-10上的任务预测性能。“Only CLIP”表示我们仅使用 CLIP进行 OOD检
测。“Only Classifier”表示我们仅使用视觉分类器进行 OOD检测，而不使用 CLIP作为辅助工具。我们还从头开始训练了一
个 ResNet32网络用于 OOD检测，结果在“Resnet From Scratch”中展示。

这意味着模型本身的准确率更低。相比之下，我们的方法利

用了 CLIP 零样本的高性能和 CLIP 图像编码器的出色泛化
能力。

6 结论

在本工作中，我们提出了一种基于 OOD检测的方法，将 CIL
转化为 TIL，并利用 CLIP 预训练模型进一步提高任务识别
的准确性。我们发现，在持续学习过程中，预训练的骨干网络

可以防止模型偏向当前任务，而零样本 OOD 检测不仅能够
提高 ID识别的性能，还能在任务数量较多的设置中确保整体

模型准确率的下限。我们相信，基于预训练模型的持续学习

具有重要的研究价值，而基于 OOD 的方法能够充分发挥预
训练模型的特性。在未来的研究中，值得探索如何利用现有

的 OOD方法设计更合理的持续学习训练和测试方法。
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