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Abstract

持续学习旨在使模型能够从不断到来的数据中按顺序
进行学习，同时保持在已学任务上的性能。随着对比
语言-图像预训练模型（CLIP）在多种下游任务中展
现出强大的能力，越来越多的研究开始关注如何在持
续学习场景中利用 CLIP。然而，大多数现有方法忽
视了 CLIP 中固有的模态间隔，而这一间隔是其泛化
能力和适应性的重要因素。本文分析了视觉-语言预训
练模型在微调过程中的模态间隔变化。我们的观察表
明，模态间隔能够有效反映预训练知识的保留程度。基
于这一发现，我们提出了一种简单而有效的方法——
MG-CLIP，用于提升 CLIP 在类别增量学习中的表
现。我们的方法通过保持模态间隔来缓解遗忘问题，并
通过补偿模态间隔来提升对新数据的适应能力，从而
为持续学习提供了一种基于模态间隔的新视角。在多
个基准数据集上的广泛实验表明，我们的方法在无需
额外重放数据的情况下，优于现有方法。代码已开源：
https://github.com/linlany/MindtheGap.

1. 引言

持续学习的目标是使模型能够持续获取新知识，并
适应不断变化的现实世界 [23, 34]。传统的持续学习方
法通常从头开始训练模型，旨在减少对旧任务知识的
灾难性遗忘，同时保持对新数据的适应能力 [19]，这通
常被称为稳定性-可塑性权衡。然而，随着大规模预训
练模型的快速发展，这些模型为持续学习提供了更强
的稳定性与泛化能力 [16, 25, 39]。在预训练模型中，视
觉-语言预训练模型（如 CLIP）在下游任务中表现出色，
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图 1. 左图：在持续学习中，我们通过保持模态间隔来保留
CLIP 的原始知识并减轻遗忘。右图：由于存在模态间隔，文
本分类器的性能受到限制。我们通过引入模态内分类器进行

补偿，以增强其适应性并优化决策边界。

展示了令人印象深刻的零样本能力 [17, 18, 28]。因此，
基于 CLIP的持续学习（CL）逐渐成为一个极具前景的
新方向，正受到越来越多研究者的关注 [12, 13, 33, 43]。

现有基于 CLIP 的持续学习方法大致可分为两类：
一类通过微调主干网络来修改特征表示 [22, 43]，另
一类则冻结主干网络，并引入可学习模块以实现持续
学习 [12, 13, 52]。这类方法通常将 CLIP 视为一个特
征提取器，近似看作一种使用文本信息增强的视觉模
型 [22]。在此基础上，它们或关注于更优的特征融合以
提升性能 [13, 52]，或利用文本信息引导视觉特征的适
应 [12]。然而，这些方法常常忽略了 CLIP 所特有的
跨模态属性——模态间隔，这是其区别于单模态系统
的重要特征。模态间隔在已有研究中已有观察 [20]。如
图1（左）所示，模态间隔表现为模态内的特征距离较
小，而模态间的特征距离较大。两种模态的特征分布分
别位于两个明显分离的锥体中，彼此之间存在固有间
隔。要充分利用 CLIP 的跨模态特性，关键在于探索保
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持其固有模态间隔的同时，解决其在持续学习中的局
限性。

本文从模态间隔的视角出发，研究基于 CLIP的类
别增量学习。在现有关于多模态模型训练与下游任务
适配的研究中，模态间隔常被视为导致性能次优的来
源。研究者致力于在预训练多模态模型中缩小模态间
隔 [6, 11, 26]。然而，在 CLIP 的持续学习背景下，我
们的目标是在学习新数据的同时保持模型的强泛化能
力。因此，如何在持续学习中处理模态间隔仍是一个开
放问题。我们的工作建立在这样一个假设之上：模态间
隔反映了预训练模型中固有的知识。

下游数据集通常远小于预训练数据集，因而不足
以对模型进行充分训练。因此，若依据下游数据来修改
预训练模型的基本属性（如模态间隔），可能会破坏原
有的预训练知识，从而削弱持续学习的效果。在当前任
务的训练过程中，交叉熵优化目标倾向于进一步拉大
这一模态间隔；该现象在数据逐步增量的过程中将愈
发显著。此外，若直接对两种模态进行对齐，也将显著
改变预训练知识。因此，我们保持模态间隔的相对稳定
性，以维护模型的整体稳定性。我们分析了训练过程中
模态间隔的变化，并提出了一种模态间隔感知的调整
策略。通过跟踪模态间隔的变化，我们在训练中进行调
节，以维持稳定的模态间隔，从而实现预训练知识的保
留，并减轻遗忘问题。

此外，我们还分析了保持模态间隔所带来的影响。
如图1（右）所示，当使用文本特征作为分类器时，模态
间隔可能限制模型在持续学习中对新数据的学习能力，
降低模型的适应性与可塑性。为补偿模态间隔，我们提
出在视觉空间中构建一个分类器，在该空间中不受模
态间隔的限制。通过将该视觉分类器的输出与文本分
类器的输出进行融合，我们实现了对模态间隔的补偿，
提升了 CLIP 在持续学习中的学习能力。

本文的主要贡献如下：

• 我们提出了一种保持模态间隔的方法，用于在持续
学习中保留预训练知识并缓解遗忘。

• 我们通过引入一种互补机制来补偿模态间隔的局限
性，从而增强模型的可塑性。

• 我们的方法在多个数据集上无需重放或复杂结构即
可达到当前最优性能。

2. 相关工作

2.1.类别增量学习

类别增量学习方法通常被归为三类 [3]。正则化方
法通过限制模型的变化来实现持续学习。一些方法使
用蒸馏来减少模型特征的偏移，或通过惩罚模型参数
的变动来限制遗忘 [2, 14, 19, 47, 50]。动态网络方法
允许模型结构在引入新任务时发生演化 [5, 35, 40, 41]。
重放方法保留原始样本或相关信息。在学习新任务时，
这些方法会重放原始样本 [21, 29, 32]，或根据保留的信
息恢复旧样本 [12, 36, 44, 46]，后者通常采用如内存压
缩或特征重放等技术。动态网络与特征重放方法往往
会增加参数数量和内存存储的开销。随着预训练模型
的广泛应用，面向视觉预训练模型的增量学习方法也
不断出现。参数高效的微调方法在任务逐步增加的过
程中，仅扩展少量参数 [31, 37, 38]。Aper [51] 通过仅
在第一个任务上训练模型以保持其稳定性。SLCA [46]
则采用小学习率微调主干网络以实现持续学习。这些
研究表明，保持视觉预训练模型的稳定性有助于提升
其泛化能力，并增强其在下游任务中的类别增量学习
表现。

2.2.基于 CLIP 的类别增量学习

CLIP 在使用下游数据进行类别增量学习任务中
表现出色 [33]。基于 CLIP 的持续学习正受到越来越
多的关注。一些方法在原始 CLIP 特征上添加可学习
模块，以更好地适应新任务。例如，PROOF [52] 和
CLAP [13]在 CLIP的输出特征上添加可学习模块，以
促进跨模态交互。RAPF [12]则在 CLIP的视觉编码器
后引入线性层用于下游任务的适配，并利用文本模态
信息引导特征重放。另一些方法则通过微调 CLIP 以
改变其输出特征。ZSCL [49] 在训练过程中引入额外数
据集进行蒸馏；MOE4CL [43] 采用专家混合结构微调
CLIP，引入选择机制以有选择地使用原始 CLIP 模型；
Magmax [22]顺序微调整个 CLIP模型，并在推理阶段
使用任务向量算法合并模型；LGVLM [48] 为每个任务
训练独立的 LoRA 模块。这些方法主要集中于利用自
然语言的先验知识来辅助持续学习，但在强调顺序任
务性能的同时，常常忽略了对零样本能力的保留。相比
之下，我们从 CLIP 的固有属性出发，在增强其持续学
习能力的同时，注重保留模型原有的能力。



2.3.模态间隔

Liang 等人 [20] 指出了在预训练视觉-语言模型中
存在一种现象，称为模态间隔。在对比式视觉-语言模
型中，模态间隔体现为文本特征与图像特征分布于两
个狭窄且彼此分离的锥形区域内。不同模态的特征呈
现出明显的分离，而同一模态内部的特征则更趋于聚
集。现有研究已探讨模态间隔对不同任务的影响，如领
域适应 [11]、小样本分类 [42]、模型预训练 [7] 和检索
任务 [26]。在这些任务中，缩小模态间隔有助于提升模
型性能。然而，在持续学习任务中，预训练知识的稳定
性对长期下游任务而言更为关键。因此，我们提出将模
态间隔作为衡量预训练模型特征空间变化的指标，目
标是在持续任务中保持模态间隔。

3. 预备知识

类别增量学习定义。 我们考虑一种基于预训练 CLIP
模型 M 的类别增量学习设置。目标是对模型进行顺序
训练，使其完成一系列分类任务。每个任务 t 包含一
组类别 Ct，且不同任务之间的类别集合互不重叠，即
∀i ̸= j, Ci ∩Cj = ∅。在训练第 t个任务时，模型无法访
问与前 t− 1 个任务相关的信息。在完成第 t 个任务训
练后，模型 Mt 需要在不使用任务标识符的情况下，能
够正确分类之前所有学习过的类别 C1 ∪ C2 ∪ · · · ∪ Ct。

模态间隔度量。 在分类任务中，给定 N 张图像
和 K 个类别名称的文本，我们将图像与文本特征之
间的平均余弦相似度作为跨模态相似度的度量方式：
1
N

∑N
i=1

1
K

∑K
j=1 cos(xi, tj)，其中 xi 表示第 i 张图像

的特征，tj 表示第 j 个文本的特征。该度量反映了图
像模态与文本模态在特征空间中的整体相似程度，从
而体现出模态间隔的大小。

为了更细粒度地分析图像与文本之间相似度的影
响，我们定义正样本图文对的平均相似度为：

pos =
1

N

N∑
i

cos(xi, tyi), (1)

其中 tyi 表示与图像 xi 对应的类别文本特征。
类似地，我们将负样本图文对的平均相似度定义

为：

neg =
1

N

N∑
i=1

1

K − 1

K−1∑
j=1

cos(xi, tnegj ), (2)

其中 tnegj 表示与图像 xi 不匹配的类别文本特征。

4. 方法

我们的方法从模态间隔的角度出发研究基于 CLIP
的持续学习，认识到在持续学习过程中保持 CLIP 的
泛化能力时，模态间隔起到了关键作用。我们发现，若
训练过程不加控制，可能会破坏这种固有的模态间隔，
从而导致下游增量学习中的性能下降。为此，我们提出
了一个两阶段策略：(1) 保持模态间隔以维持模型的稳
定性。我们通过调控训练过程来确保在各个任务之间
模态间隔保持稳定；(2) 补偿模态间隔以增强模型的可
塑性。由于保持模态间隔可能会限制模型的适应能力，
因此我们引入一个补充分类器，在不改变已保持模态
间隔的前提下提升任务性能。在推理阶段，我们融合两
个输出，以平衡模型的稳定性与任务可塑性。接下来，
我们将讨论方法的动机（第 4.1节）以及方法的详细内
容（第 4.2节和第 4.3节）。伪代码见附录第 5 节。

4.1.模态间隔在持续学习中的影响

本节我们首先分析持续学习过程中模态间隔的演
化。

交叉熵损失会扩大模态间隔。 交叉熵的优化目标与
原始 CLIP 中的模态间隔不一致。在使用交叉熵损失
进行优化时，训练目标是使匹配的图文对的余弦相似
度趋近于 1，而非匹配对趋近于 -1。然而，这一优化方
式与原始 CLIP 模型中适度的相似度分布（通常约为 0
到 0.3）不符，反映了 CLIP原有的模态间隔。因此，该
过程会导致训练后的模型模态间隔扩大。此外，下游分
类任务引入了 CLIP 预训练中所没有的结构性不平衡。
在预训练阶段，图文配对是对称的，而在分类任务中，
多个图像对应于同一个类别文本嵌入。在一个 C 类数
据集中，每个文本仅与 1

C 的图像构成正样本，而与其
余 C−1

C 的图像构成负样本。这种不平衡使得优化过程
主要受到非匹配样本排斥项的主导，进一步加剧了模
态间隔的扩大。

模态间隔在某种程度上反映了预训练模型的知识，
模态间隔的扩大可能导致已有知识的遗忘。如图 2a 所
示，实验结果验证了这一现象：随着任务的推进，图像
与文本表示之间的余弦相似度稳步下降，表明模态间
隔不断扩大。这一过程伴随着准确率的持续下降，突显
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(a) 朴素微调会降低余弦相似度，
扩大模态间隔，并导致严重的遗
忘。
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(b) 对齐损失增加余弦相似度并
缩小模态间隔，但会破坏预训练
知识，导致遗忘。

图 2. 持续学习过程中，文本与图像特征之间的平均余弦相似
度及 ImageNet-R 上的准确率。
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图 3. 训练过程中任务内正负余弦相似度均值的变化。绿虚线
前后的余弦变化模式不同。

了模态间隔扩大对 CLIP 预训练知识和类别增量学习
整体性能的不利影响。

直接对齐损失减少模态间隔但破坏预训练知识。 如
图 2b所示，在下游任务中引入对齐损失 [7]，通过最小
化匹配的图像与文本特征之间的欧氏距离，可以减小
模态间隔。关键问题在于子空间的不匹配：下游数据集
仅覆盖了原始 CLIP 特征空间的一小部分区域，这使
得直接对齐存在过度专门化的风险。直接对齐这两种
模态可能显著改变预训练表示，导致知识遗忘。

维持 CLIP 的终身学习能力。 先前分析揭示了一个
现象：朴素微调倾向于扩大模态间隔，而直接对齐则倾
向于缩小模态间隔。随着类别增量学习的推进，这一
问题日益严重，逐渐侵蚀 CLIP 的预训练能力。由于
CLIP 的预训练知识在为下游任务提供稳定性方面起着
关键作用，因此我们需要保持相对稳定的模态间隔。确
保这种稳定性对于使 CLIP 在不损害其基本视觉-语言
对应关系的前提下，顺利吸收新知识至关重要。

4.2.自适应模态间隔保持

本节中，我们描述了持续学习中模态间隔的不对
称演变，并提出了一种自适应保持策略以增强模型的
稳定性。

训练过程中模态间隔变化的不对称现象。 如图 3所
示，我们观察到在单任务训练过程中，文本与图像特
征之间的余弦相似度变化表现出不对称性。“pos”和
“neg”分别按照公式 1和公式 2计算。训练开始时，即
第 0 个轮次，“pos”已大于“neg”，表明模型具备零样
本能力。即使图像与其对应类别文本的相似度仍然较
低，也反映了模态间隔的存在。训练早期，输出变化主
要源于正样本对（图像-文本）的相似度提升，表明模
型学到了新知识并对真实类别更加自信。这对应图 3中
绿色虚线之前的部分。只要正样本输出大于负样本输
出，即使存在损失，模型仍能做出正确预测。然而，训
练后期，正样本输出趋于稳定，负样本输出开始下降，
说明图像与大多数非匹配文本特征的距离增大。因此，
存在一个最优训练阶段，在保持跨模态距离相对稳定
的同时，保留已学知识。

自适应训练以保持模态间隔。 基于上述观察，我们
通过监控负样本输出的均值来确定训练轮次。如图 4所
示，使用数据集的第一任务数据估计后续任务所需训
练轮数。具体而言，首先使用原始 CLIP 模型计算第
一任务负样本输出的均值 neg0（见公式 2）。随后用
LoRA 训练模型，在第 e 个轮次后，计算所有数据的负
样本均值 nege。计算当前负样本均值与初始负样本均
值的相对差异：

∆ =

∣∣nege − neg0
∣∣

neg0
. (3)

当差异 ∆ 超过预设阈值 α 时，记录最后一个 ∆ 仍小
于 α 的训练轮次 e。最终，对于下游数据集中的所有任
务，模型训练轮次设为 max(e, 1)。

4.3.模态间隔的模态内补偿

本节我们解释模态间隔如何限制模型能力，并在
上一节中已说明该间隔需要保持。因此，我们构建一个
模态内分类器以补偿其限制。
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图 4. 我们的方法通过双重机制解决基于 CLIP 的持续学习问题：(1) 模态间隔保持，当模态间隔偏差超过稳定性阈值时停止训
练，防止跨模态知识扭曲；(2) 间隔补偿，在冻结特征上训练视觉空间分类器，增强任务特定的可塑性，同时保持已保存的间隔。
推理阶段，我们结合两个不同分类器子空间进行预测。

模态间隔对文本分类器能力的限制。 为了实现最小
的交叉熵损失，最优分类器必须存在于图像特征空间
中。具体而言，对于任何最小化分类误差的分类器，均
存在一个等效形式 Wopt 完全包含于图像特征的张成
空间中。这是因为任何分类器都可分解为与图像空间
平行和正交的两个分量，其中正交分量对分类无贡献。
该结论的详细证明见补充材料 2.1。

在此基础上，我们分析模态间隔对文本分类器的
影响。文本特征矩阵 T 可分解为：T = T∥ + T⊥ 其中
T∥ 位于视觉特征 X 的张成子空间内，T⊥ 与其正交。
由于文本特征通常无法完全覆盖图像特征空间，最佳
的文本分类器被限制在一个低秩子空间中，导致对齐
误差。从 T∥ 到最优图像空间分类器的距离下界由超出
文本子空间的奇异值 s2 决定：

∥T∥ − Wopt∥2F ≥
∑r′

i=r+1
s2i , (4)

其中 r′ 是 Wopt 的秩，r 是 T∥ 的秩。该界的形式化推
导见补充材料 2.2。

该结果揭示了一个内在的限制：除非文本特征空
间具有足够的容量表示最优分类器，否则无法实现完
美对齐。由于模态间隔的存在，文本分类器往往工作于
一个低秩子空间中，限制了其分类效果。

通过模态内分类器补偿模态间隔。 为补偿模态间隔，
我们在视觉空间中引入一个辅助分类器。微调后的
CLIP 模型 fclip(·) 及旧类别的分类器权重被冻结。对
于当前任务中新引入的类别，我们在余弦分类器 Wv

中使用类别原型初始化其分类器权重，并使用图像特
征进行训练，不依赖文本。由于该分类器的梯度仍位于
输入空间，即视觉空间中，因此该分类器的操作范围保
持在视觉子空间内。
如图 4所示，在模型推理阶段，我们结合文本分类

器与视觉分类器的预测。最终预测分数计算如下：

pre(x) = fclip(x, t) + β · softmax(W⊤
v x), (5)

其中 β 是一个常数超参数。

5. 实验

5.1.实验设置

数据集 我们在五个基准数据集上评估我们的方法：
CIFAR-100 [15]、ImageNet-R [9]、ImageNet-100 [4]、
ImageNet-1K [4] 和 VTAB [45]。除 VTAB 外，其余所
有数据集均被平均划分为 10 个连续任务。参考先前的
工作 [51]，我们从 VTAB 中提取了一个子集，包含 5
个任务，每个任务含有十个类别。更多实验细节请参考
补充材料第 4 节。



Method Exemplar
CIFAR-100 ImageNet-R ImageNet100 ImageNet-1K VTAB
Avg Last Avg Last Avg Last Avg Last Avg Last

PROOF [52]
DR

84.88 76.29 82.83 77.05 84.71 72.48 76.23 65.26 89.09 83.97
CLAP [13] 86.13 78.21 85.77 79.98 87.76 79.16 81.72 73.19 91.37 89.67

SLCA [46]
FR

80.53 67.58 75.92 70.37 78.63 59.92 79.10 68.27 84.25 82.54
RAPF [12] 86.19 79.04 85.58 80.28 87.51 80.23 81.73 72.58 90.88 82.31

L2P++ [38]

NR

81.90 73.08 81.67 75.98 80.51 67.22 79.30 69.60 63.23 38.37
DualPrompt [37] 81.45 72.51 82.01 75.77 80.65 67.38 79.39 69.79 61.89 37.58

CODA [31] 76.98 62.25 78.00 67.52 64.13 34.76 76.99 66.96 62.51 38.25
Continual-CLIP [33] 75.15 66.68 79.12 72.00 84.98 75.40 72.96 64.44 53.64 31.50
Aper-Adapter [51] 75.76 65.50 78.65 71.35 85.84 76.40 76.60 68.74 80.75 71.21
MOE4CL [43] 85.36 78.37 85.28 80.77 86.39 76.66 81.29 72.73 68.49 61.70
CLAP* [13] 74.19 63.45 81.22 75.80 81.07 72.00 75.85 67.36 82.11 80.11
MagMax [22] 85.63 79.00 87.13 80.85 86.33 75.92 80.74 71.31 64.63 53.90

MG-CLIP (Ours) NR 87.00 80.57 87.58 82.67 87.31 78.38 81.88 73.68 94.67 91.53

表 1. 不同方法性能的对比。DR 表示使用真实数据进行回放，FR 表示生成旧类别特征进行回放，NR 表示不进行回放。结果
主要来自参考文献 [12, 13]，并使用其公开代码复现。我们的方法是在三种不同类别顺序下的平均性能。除 VTAB 被划分为 5
个任务外，其他数据集均被划分为 10 个任务。CLAP* 表示 CLAP 论文中提供的不使用回放的版本。

对比方法 我们的实验比较了两类方法：（1）仅视觉方
法，包括 L2P++ [38]、DualPrompt [37]、CODA [31]、
SLCA [46] 和 Aper-Adapter [51]；（2）基于 CLIP
的方法，包括 PROOF [52]、CLAP [13]、RAPF [12]、
MOE4CL [43]、MagMax [22] 以及零样本 CLIP 基线
Continual-CLIP [33]。所有方法默认采用 OpenAI 的
ViT-B/16 权重。尽管原始 MagMax 实现采用了增强
的数据增强策略和优化的文本模板，我们遵循先前工
作 [12, 43, 43]，使用基础图像增强和固定的 prompt 模
板以保证公平对比。

评估指标 在训练第 t 个任务后，对第 1 到 t 个任务
的测试数据的平均准确率记为 At。‘Avg’表示所有任务
准确率的平均值，即 1

t

∑t
i=1 Ai。‘Last’ 表示完成最后

一个任务 T 后的平均准确率，即 AT。

实现细节 我们在一张 A40 GPU 上使用 PyTorch 实
现了我们的方法。除非另有说明，我们使用 OpenAI的
预训练 CLIP 模型，具体为 ViT-B/16 版本。其它版本
的 CLIP 结果可见补充材料。主干训练过程中，我们采
用 LoRA [10] 进行模型调整，默认 rank 设置为 8。由
于本文的重点不在微调过程本身，我们仅将 LoRA 应

用于注意力模块的 key 和 value 部分以简化实现。不
同的微调模型实现留作后续工作探索。我们使用 Adam
优化器和 cosine 学习率调度器，初始学习率为 0.001。
训练轮数由方法的第一阶段决定，其中阈值 α 设置为
10%。图像空间分类器训练阶段使用 3 个轮次，初始学
习率为 0.0005，分类器采用 cosine classifier。在推理阶
段，用于整合两个分类器结果的超参数 β 默认设为 4。
超参数的影响分析见补充材料。

5.2.比较结果

表 1 展示了我们方法与其他方法的比较。在大多
数数据集上，我们的方法优于所有其他方法，包括依
赖重放的那些。具体来说，在 CIFAR-100 上，我们的
方法在 Last 准确率上至少超过所有竞争方法 1.53%。
在 ImageNet-R 上，我们在 Last 准确率上至少提高了
1.82%。在 ImageNet-100 上，尽管我们的方法略逊于
RAPF 和 CLAP（这两种方法都使用了重放），但我们
的方法并不依赖重放，且在 Last 准确率上仍然至少优
于所有非重放方法 1.72%。此外，在 ImageNet-100 上，
CLAP* 的表现显著差于 CLAP，表明 CLAP 的性能



提升主要来自数据重放。在更大规模的 ImageNet-1K
数据集上，我们的方法达到或略微优于最优替代方法
的表现。

VTAB 数据集对 CLIP 构成了重大挑战，从 Con-
tinual_CLIP的零样本准确率仅为 31.5%可见。在这一
具有挑战性的基准上，大多数方法的性能显著下降。我
们的方法在 Last 准确率上超过了最优重放方法 CLAP
1.86%，且远优于其非重放版本，显示出我们方法在这
一具有挑战性的跨领域场景中的明显优势。

5.3.零样本能力的比较

持续学习的目标是使模型能够在保留已有能力的
同时逐步学习新知识。与传统的预训练视觉模型相比，
CLIP 模型展现出更强的零样本泛化能力。因此，基于
CLIP 的持续学习不仅应尽量减少在新下游任务上的遗
忘，还应保留其原有的零样本能力。这确保了 CLIP 持
续学习不只是简单的任务初始化方法，而后者易导致
过拟合，是以往方法的局限性。这些方法往往沿用传统
评估协议，忽视了对模型内在能力的保留。为了解决这
个问题，我们提出在持续学习微调后，在独立基准上评
估 CLIP 模型的零样本泛化能力。
如表 2 所示，我们在 CIFAR-100 的持续学习之

后，评估了在三个标准数据集上的零样本性能。我们
的方法在 Food101 [1] 和 Oxford Pets [27] 上略优于原
始 CLIP，这两个数据集与 CIFAR-100 差异明显，而
所有基线方法在这些数据集上的性能均有所下降。在
更相似的 ImageNet-1K 数据集上，有三种方法优于原
始 CLIP，其中我们的方法取得了最显著的提升（提高
了 2.85%）。这些结果表明，我们的方法在有效整合新
信息的同时，成功地保留了预训练知识。

值得注意的是，基于重放的方法（PROOF、RAPF
和 CLAP）在零样本任务中性能下降更为明显，相较于
非重放方法。这表明重放机制可能导致对下游任务的
过拟合，而非重放方法必须保留原始表示以防止遗忘。
这进一步突出了重放策略对预训练模型可能产生的负
面影响。

5.4.训练成本分析

以 CIFAR-100 为例，我们通过比较本方法与其他
基线方法引入的额外可学习参数，分析不同方法的参
数开销，如图 5 所示。我们的方法仅引入了 0.54M 个
额外的可训练参数。尽管 RAPF 方法需要更少的可学

Food101 Pets ImageNet-1K Avg

CLIP 85.14 87.6 64.44 79.06

PROOF 9.75 22.81 11.18 14.58
RAPF 17.18 28.56 15.2 20.31
CLAP 80.82 74.68 56.04 70.51

MOE4CL 82.85 84.06 66.02 77.64
MagMax 81.67 85.96 66.44 78.02

Ours 85.70 88.17 67.29 80.39

表 2. 在完成 CIFAR-100 上的所有类别增量学习任务后，模
型在不同下游数据集上的零样本性能。CLIP 指的是未经任
何下游任务特定训练的原始 CLIP 预训练模型。
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图 5. 不同方法在准确率与可学习参数数量方面的比较。

习参数，但它仍需为每个类别存储一个协方差矩阵，导
致额外的存储开销与特征维度的平方成正比，即 nd2。
例如，在 100 个类别的情况下，这将带来超过 26M 参
数的额外存储开销。相比之下，我们的方法完全避免了
重放，保持了极小的存储消耗。

在训练过程中，我们方法唯一的额外开销出现在
第一个任务的每个轮次结束后，我们对该任务的数据
进行一次前向传播以评估模态间隔的变化。然而，这一
步仅对第一个任务执行一次，不涉及反向传播，与整体
训练成本相比几乎可以忽略不计。

5.5.消融实验

模块消融分析 表 3 展示了我们所提出模块的消融
研究。基线设置是对每个任务简单地对 CLIP 模型进
行微调。按照以往工作的设定，我们对每个任务微调
10 个轮次 [22]，并采用广泛使用的交叉熵损失函数以
及旧类输出屏蔽策略 [43]。MGC 表示模态间隔补偿
（Modality Gap Compensation），MGP 表示模态间隔



MGP MGC Avg Last

% % 84.30 72.74
% ! 85.10 74.58
! % 86.73 76.86

! ! 87.31 78.38

表 3. 在 ImageNet-100 上对各模块的消融实验结果。MGP
表示我们自适应的模态间隔保持，MGC 表示模态间隔补偿。

保持（Modality Gap Preservation）。
如表 3 所示，我们方法的两个组件在单独使用时

均能提升性能，其中 MGP 带来的提升更为显著。当两
个组件联合使用时，性能达到最佳。
当仅在基线设置中使用 MGC 时，Last 准确率提

升了 1.84%，这一提升高于将 MGC 添加到 MGP 后
的提升（1.52%）。在 ‘Avg’ 准确率上也观察到了类似趋
势。这表明，在基线的简单微调过程中模态间隔被进一
步扩大，因此 MGC 在补偿该间隔时的作用更加突出。
图像特征空间与分类器空间。 我们研究了图像特征
空间、基于文本的分类器空间以及学成的模态间隔补
偿分类器空间之间的线性子空间关系。为了量化它们
的差异，我们对各空间进行矩阵分解，提取其正交规范
基。详细计算过程见补充材料第 3 节。Bi：图像特征空
间的正交规范基；Bt：文本分类器空间的正交规范基；
Bvc：模态间隔补偿分类器空间的正交规范基；Bt+vc：
由文本分类器和补偿分类器共同张成空间的正交规范
基。

为了衡量文本分类器空间 Bt 对图像特征空间 Bi

的覆盖程度，我们计算 Bi 关于 Bt 的正交部分的平均
范数：

d(Bi,Bt) =
1

|Bi|
∑
x∈Bi

∥x − BtB⊤
t x∥. (6)

该指标反映了有多少 Bi 位于 Bt 之外：若两个空间正
交则值为 1，若一个是另一个的子空间则为 0。同理，
我们计算 d(Bi,Bvc) 和 d(Bi,Bt+vc)。

如表 4所示，由于模态间隔，文本分类器空间与图
像特征空间存在显著偏离。相比之下，补偿模态间隔的
分类器空间与图像空间更为契合。将两个分类器空间
合并后，覆盖度进一步提升，体现了它们的互补作用。
分析我们方法对模态间隔的影响。 我们分析了我们
的方法对模态间隔的影响。表 5 展示了不同实验设置

CIFAR-100 ImageNet-R ImageNet100

d(Bi,Bt) 0.7732 0.7160 0.7664
d(Bi,Bvc) 0.6076 0.5843 0.5414
d(Bi,Bt+vc) 0.4917 0.3284 0.4431

表 4. 不同数据集上图像子空间与不同分类器子空间的差异
度量。

CLIP Base Distill Ours

pos 0.3157 0.3037 0.3168 0.3251
neg 0.1719 0.0579 0.1718 0.1520

Last Acc 75.40 72.74 75.85 78.38

表 5. 在 ImageNet-100上不同实验设置下的余弦相似度与最
终准确率（Last Acc）比较。

下最终任务的正负样本平均余弦相似度以及最终准确
率（Last Acc）。‘Base’指的是简单微调的结果。可以观
察到，负样本相似度均值相比原始 CLIP 明显降低，表
明模态间隔被扩大，导致最终准确率下降。‘Distill’ 代
表传统的蒸馏方法，该方法显式限制模型输出幅度，抑
制模态间隔的变化，具有一定的积极效果。然而，完全
限制模态间隔明显降低了模型的学习能力，导致性能
不理想。可以看到其性能接近于原始 CLIP。相比之下，
我们的方法保持了相对稳定的模态间隔，使得正样本
相似度适度提升，负样本相似度适度下降。这种平衡保
证模型能够适当地学习新知识，同时保留预训练知识，
最终实现最优性能。

6. 结论

本文研究了模态间隔对视觉语言预训练模型在类
别增量学习中性能的影响。我们发现，保持相对稳定的
模态间隔有助于保留预训练知识并防止其退化。在模
态间隔稳定的条件下，训练一个不受模态间隔限制的
视觉空间分类器，可以补偿模态间隔带来的一些负面
影响，进一步提升模型能力。实验结果验证了我们方法
的有效性。
局限性与未来工作 我们的研究重点在于模态间隔，且
模型仅通过 LoRA简单微调，未考虑其他微调方法。目
前方法未引入专门设计的损失函数或参数约束来缓解
遗忘问题。未来工作将探索将本方法与其他持续学习



方法结合，并研究合适的蒸馏策略。
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关注模态间隔：基于模态间隔保持和补偿的 CLIP 持续学习方法

Supplementary Material

1. 模态间隔的可视化

如图 6 所示，我们从 LAION-400M [30] 中随机采
样了 512 对图像-文本对，使用 CLIP 提取特征，并应
用 UMAP [24] 进行降维。结果显示，同一模态的特征
明显聚集，而不同模态的特征之间保持一定距离。这一
现象反映了模态间隔的存在。
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图 6. 使用 UMAP 可视化的图像及其对应文本的特征。

2. 图像空间分类器存在性及模态间隔约束证
明

2.1.图像空间内最优分类器的存在性

设 CLIP 的图像特征矩阵为 X ∈ Rd×n，考虑一
个在理想条件下达到最小交叉熵损失的分类器 W∗ ∈
Rd×C。我们证明总存在一个等价的分类器 Wopt 完全
位于 X 的线性空间内，即 Wopt ∈ span(X)。

任意分类器 W∗ 可分解为：

W∗ = W∥ + W⊥, (7)

其中W∥ ∈ span(X)，W⊥ ⊥ span(X)。输入特征 xi ∈ X
及其标签 y 对交叉熵损失的贡献为：

Lce = −
n∑
i

log
exp(w⊤

y xi)∑C
j exp(w⊤

j xi)
(8)

显然，W⊥ 不参与分类决策，因此不影响损失函数。由
此，存在一个等价分类器满足：

W⊤
optX = W⊤

∥ X = W⊤
∗ X. (9)

这证明了存在一个最优分类器完全包含于图像特征空
间。

2.2.模态间隔对文本分类器的限制

对 Wopt 进行奇异值分解（SVD）：

Wopt = U�V⊤, (10)

其中 U ∈ Rd×r′ 是 span(X) 的正交基。文本特征矩阵
T 可分解为：

T = T∥ + T⊥, (11)

其中 T∥ = UrA（秩为 r ≤ r′）位于图像特征子空间内，
T⊥ 是其正交补空间。

由于 T⊥ 不影响分类，最优拟合问题可转化为：

min
A

∥UrA − Wopt∥2F . (12)

其最优解为：

A∗ = U⊤
r Wopt. (13)

代回原式，可得失配误差的下界为：

∥T∥−Wopt∥2F ≥ ∥UrU⊤
r Wopt−Wopt∥2F =

∑r′

i=r+1
s2i ,

(14)
其中 si 是 Wopt 的奇异值。

该结论表明，只有当文本特征子空间的秩足够大
以完整表示 Wopt（即 r = r′）时，才能实现完美对齐。
然而，由于模态间隔的存在，文本分类器的有效秩通常
较低（r < r′），这导致分类性能存在内在限制。

3. 图像空间与分类器空间分析的实现细节

为分析这些关系，我们首先对图像特征矩阵进行
奇异值分解（SVD），并提取对应的基向量，记为 Bi ∈
Rd×r。由于图像特征数量庞大，我们仅保留能够覆盖
总能量 95% 的基向量，以减少噪声同时保留关键信息。



CIFAR100 ImageNet100
Avg Last Avg Last

ours w/o replay 86.79 80.40 87.31 78.38
ours w/ replay 88.48 82.58 88.50 80.74

表 6. 我们方法在使用重放数据情况下的实验结果

对于文本特征分类器和视觉空间分类器，我们采用 QR
分解获得它们各自的基向量，分别记为 Bt 和 Bvc。此
外，我们还计算了由两者联合生成的空间的基向量，记
为 Bt+vc。

4. 更多实验

4.1.与重放方法的兼容性

我们的方法不依赖重放样本，但仍兼容重放机制。
我们测试了结合简单随机采样重放数据（总数保持为
2000）的情况。实验结果如表 6所示，表明我们的方法
能从重放数据中获益，且与重放方法兼容。

4.2. CLIP ViT-L/14 主干网络的实验

我们在另一种 CLIP 模型上评估了我们方法的有
效性。为此，我们将所有方法的主干网络替换为OpenAI
更强大的 ViT-L/14 模型。实验结果如表 7 所示，表明
我们的方法仍然优于其他方法。

4.3.超参数选择

我们对所有数据集使用相同的超参数。以下是在
单个数据集上进行的超参数选择实验。

LoRA 的秩 如表 8 所示，我们的方法对 LoRA 的秩
不敏感。我们选择秩为 8 作为所有数据集的实验设置。

输出集成权重 β 如表 9 所示，随着分配给视觉空间
分类器输出的权重 β 增加，整体性能先提升后下降。这
表明，视觉空间分类器的高置信度预测能有效弥补文
本分类器的不足，而低置信度预测对整体结果影响较
小。然而，当 β 过大时，即使是视觉分类器的低置信
度预测也会显著影响文本分类器的输出，导致低分的
错误预测占主导。因此，适当选择权重能更好地实现两
个分类器间的互补。

Method
CIFAR100 ImageNet-R
Avg Last Avg Last

PROOF 89.87 83.59 91.25 87.33
CLAP 87.94 84.86 92.12 88.63
SLCA 90.12 84.62 89.99 86.83
RAPF 90.25 85.29 91.96 88.32
L2P++ 85.68 77.86 90.49 86.73

DualPrompt 86.63 79.12 90.66 87.14
CODA 85.82 78.67 89.11 84.56

Continual-CLIP 80.48 73.46 86.99 83.05
Aper-Adapter 80.21 71.95 89.17 85.4
MOE4CL 90.98 85.83 93.27 90.42
CLAP* 74.41 71.57 91.10 87.55
MagMax 90.16 86.06 93.22 89.55

ours 91.78 87.03 93.66 91.08

表 7. 使用 ViT-L/14 主干模型的实验结果

Rank 4 8 16 32

Last 78.02 78.38 78.32 78.26

表 8. 在 ImageNet-100 上不同 LoRA 秩的实验

β 1 2 4 6 8

Last 77.58 77.92 78.38 77.98 77.32

表 9. 在 ImageNet-100 上，不同 β 的实验结果

α 5% 10% 20% 30%

Last 77.88 78.38 77.34 76.9

表 10. 在 ImageNet-100 上，不同 α 值的实验结果

参数 α 的影响 如表 10 所示，当 α 过小时，会对模
型训练施加过多限制，导致模型无法充分学习新任务，
从而限制性能表现。相反，当 α 过大时，会破坏预训
练知识，导致性能逐渐下降。我们选择 10% 作为 α 的
默认值。



Defocus Contrast Frost Gaussian

CLIP 41.95 55.07 38.23 43.20

MagMax 43.51 52.10 36.75 41.43
MOE4CL 44.24 54.82 34.75 36.09
Ours 44.65 56.02 37.71 42.47

表 11. 在 CIFAR-100 类别增量学习后，模型在 ImageNet-C
上的零样本性能表现。

100-shot 50-shot 25-shot 5-shot

MagMax 75.82 75.02 72.53 67.66
MOE4CL 75.52 75.40 74.98 68.54
Ours 78.30 78.04 77.04 75.10

表 12. 在少样本设置下，CIFAR-100（10 任务）的最终准确
率，展示了我们方法在有限数据条件下的持续提升。

4.4.零样本能力

如表 11所示，我们在从 CIFAR-100 持续学习后，
对四种 ImageNet-C [8]（严重程度为 3）的腐蚀类型进
行了零样本测试。散焦模糊（Defocus blur）：由于
CIFAR-100的分辨率较低，所有方法相比原始 CLIP都
有小幅提升，其中我们的方法表现最佳。其他腐蚀类型：
其他方法的鲁棒性有所下降，而我们的方法则保持了
CLIP 的性能，几乎没有下降，并在对比度（Contrast）
上略有提升。这表明我们的方法在保持 CLIP 的泛化
能力方面优于其他方法。

4.5.少样本能力

如表 12所示，我们报告了在有限数据条件下，
CIFAR-100 10 任务的持续学习最终准确率。我们的
方法在有限数据条件下表现出更大的优势。

4.6.额外任务设置

我们进一步在不同任务设置下评估了我们的方法。
如表 13所示，虽然我们在 CIFAR-100（5 任务）上的
表现低于最佳基线，但在更具挑战性的 20任务设置下，
我们的方法取得了最高准确率。

CIFAR-100 ImageNet-R
5task 20task 5task 20task

MagMax 82.07 76.84 82.75 80.18
MOE4CL 78.96 76.20 81.37 79.58
LGVLM[48] 83.84 77.26 82.46 79.32
Ours 81.47 79.31 83.13 82.12

表 13. 在 CIFAR-100 和 ImageNet-R 不同任务设置下的最
终准确率。

Ours + EMA + Epoch Est.

Avg 87.58 87.73 87.77
Last 82.67 82.92 82.82

表 14. 在 ImageNet-R（10 任务）上的辅助策略研究。

4.7.辅助策略研究

为探索潜在的性能提升，我们测试了两种辅助策
略：（1）指数移动平均（EMA）和（2）每任务轮次估
计。如表 14所示，两者均带来小幅提升，但会增加计
算开销。尤其是每任务轮次估计将前向计算次数翻倍。
为了保持效率，我们采用不包含这些附加策略的方法。

5. 算法伪代码

训练的整体流程如伪代码所示：



Algorithm 1 训练流程
1: Input: D = {X1,X2, . . . ,Xt} ▷ 所有任务的训练数
据

2: Input: f0
clip(·) ▷ 原始 CLIP

3: require: fT
clip(·) ▷ T 个任务微调后的 CLIP

4: require: Wv ▷ 视觉空间的余弦分类器
5: Initialize: e = 0 ▷ 微调轮次
6: for t = 1 to T do
7: f t,0

clip(·) = f t−1
clip (·) ▷ 初始化当前任务模型

8: if t = 1 then ▷ 计算微调轮次
9: neg0 = Eq.2(f1,0

clip(·),X1)

10: f1,1
clip(·) = FINETUNE(f1,0

clip(·),X1)

11: neg1 = Eq.2(f1,1
clip(·),X1)

12: while Eq.3(neg0, nege+1) < α do
13: e+ = 1

14: f1,e+1
clip (·) = FINETUNE(f1,e

clip(·),X1)

15: nege+1 = Eq.2(f1,e+1
clip ,X1)

e = max(1, e)

16: else
17: for i = 1 to e do
18: f t,i

clip(·) = FINETUNE(f t,i−1
clip (·),Xt)

19: f t
clip(·) = f t,e

clip(·)
20: Initialize: Wt

v ▷ 通过类别原型初始化 Wt
v

21: W t
v = TRAIN(Wt

v, f
t
clip(Xt))

22: return fT
clip(·),WT

v
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