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连续学习方法与其在视觉任务中的应用
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摘　要：　连续学习广义上指智能算法与智能体学习和适应动态变化世界的能力，这使得智能算法能够在部署周

期中不断获取、更新、积累和利用知识 . 连续学习技术赋予了智能系统自适应发展的前景和能力 . 在深度学习中，连续

学习具体指的是能够从非平稳数据流中学习和适应不断变化的训练目标，这一任务通常面临着灾难性遗忘的挑战，即

学习新任务通常会导致旧任务性能的大幅下降 . 近年来，随着深度学习在语言、视觉等诸多领域的迅速发展，涌现了

诸多进展，有效拓展了对连续学习的理解和应用 . 本工作对现有连续学习工作进行了较为广泛而深入的调研，并从连

续学习基础定义、代表性方法、在视觉领域的应用等多角度分析 . 最后，本文也对连续学习当前的前沿发展和未来研

究趋势进行探讨 . 基于对连续学习领域相关工作的探讨，期待本文这一综述可以有效促进该领域和后续研究工作的

进一步发展和探索 .
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Abstract:　Continual learning generally refers to the ability of intelligent algorithms and agents to learn and adapt to a 
dynamic and changing world, enabling these algorithms to continually acquire, update, accumulate, and utilize knowledge 
throughout their deployment cycle. Continual learning technologies endow intelligent systems with the prospects and capa⁃
bilities of adaptive development. In the context of deep learning, continual learning specifically refers to the ability to learn 
from non-stationary data streams and adapt to changing training objectives. This task often faces the challenge of catastroph⁃
ic forgetting, where learning new tasks typically results in a significant decline in performance on previously learned tasks. 
In recent years, with the rapid development of deep learning in various fields such as language and vision, numerous ad⁃
vancements have emerged, effectively extending the understanding and application of continual learning. This work con⁃
ducts a relatively extensive and comprehensive survey of existing continual learning research, analyzing it from multiple 
perspectives including fundamental definition, representative methods, applications in the visual domain. Finally, this paper 
also discusses the current cutting-edge developments and future research trends in continual learning. Based on the discus⁃
sion of relevant work in the field of continual learning, we hope this review can effectively promote the development and ex⁃
ploration of this field and subsequent research endeavors.
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1　引言

近十年来，深度学习技术快速发展，在自然语言处

理、计算机视觉、强化学习等诸多领域实现了接近甚至

超越人类水平的性能表现 . 基于深度学习的智能算法

和智能系统应运而生，受到了各界的广泛关注 . 学习能

力是构建强大智能系统的基础 . 为了应对外部变化，进

化赋予以人类为代表的智慧生物强大的适应性，使其

能够不断获取、更新、积累和利用知识 . 受生物智能启

发，无数学者尝试以类似的学习范式设计人工智能（Ar⁃
tificial Intelligence，AI）系统 . 其中，典型学习范式是串

行学习一系列任务，并期望模型在所有任务上达到与

并行训练所得的理想性能相当的水平 . 这些学习任务

可以是新旧技能的新样本、不同环境、不同上下文，以

近似特定的现实挑战等 . 由于这一范式中学习任务以

串行方式逐步出现，连续学习在一些文献中也被称为

增量学习（Incremental Learning）或终身学习（LifeLong 
Learning）.

传统机器学习技术建立在建模学习“封闭集合”，

即在固定的静态数据分布的前提之下，与其不同的是，

连续学习旨在从动态、变化的非平稳数据流分布中学

习变化的数据分布 . 在这一学习目标下，连续学习面临

的主要研究问题是“灾难性遗忘”，即模型适应新的数

据分布的代价往往是模型拟合旧数据分布的能力大幅

下降 . 这一挑战通常被也表述为学习可塑性和记忆稳

定性的平衡问题，简称“可塑性-稳定性平衡”：增强算

法的（学习）可塑性会影响算法的（记忆）稳定性，反之

亦然 . 除了在可塑性和稳定性之间取得平衡外，理想

的连续学习解决方案还应具备强大的泛化能力，以适

应任务内和任务间的分布差异，以适应变化的、动态

的真实世界环境 . 针对上述连续学习目标，最直接且

简单的方法是在条件允许的情况下，重新训练所有旧

的训练样本 . 然而，这种方法的代价是巨大的计算和

存储开销，同时还会涉及潜在的数据隐私问题 . 进一

步地，在理想条件下，最佳的连续学习算法应当只使用

新的训练样本进行学习，这对连续学习方法的设计提

出了新的要求 .
当前，学术界针对上述问题和挑战，不断涌现出诸

多工作，这些工作主要可以归纳到四类方法的范畴中 .
（1）基于正则化的方法：添加正则化项；（2）基于样本重

训练的方法：近似和恢复旧任务数据分布；（3）基于优

化的方法：显式实现优化项；（4）基于表示学习的方法：

学习稳健且泛化良好的特征表示 .  基于对现有连续学

习方法的大致分类，本文通过对相关工作进行简要介

绍，对不同方法进行了概括，旨在为读者构建连续学习

的大致版图 .
同时，本文关注到连续学习在一些具体应用中也

遇到了一些特定的挑战：目前连续学习的进展主要集

中在视觉分类任务上，但在如计算机视觉领域（如目标

检测、语义分割与图像生成）的应用中体现出具体的独

特问题，这些领域中的应用有着相应的机会和挑战 . 基

于这些领域内的连续学习发展与应用，本文相应地也

对计算机视觉领域中的连续学习问题进行简要梳理与

探究 . 进一步地，近期以大语言模型、多模态模型、扩散

式图像生成模型等为代表的新兴领域中的连续学习也

开始逐渐活跃起来，因此本文也对这些新兴研究方向

中连续学习的应用进行讨论和展望 .
当前，已有一些优秀中文综述对连续学习进行大

致梳理，如文献［1，2］对连续学习工作按方法类型进行

细粒度分类，文献［3］从脑启发的类脑连续学习角度对

现有工作进行梳理，文献［4］从人脑记忆机制出发对灾

难性遗忘现象进行深入分析并从理论、方法、策略等多

角度进行了有效改进和总结 . 也有文献［5］同样关注到

视觉领域中的连续学习任务并结合基础方法进行了简

单探索，但有失系统完备 . 相较于这些已有文献，本文

展现了更系统具体的持续学习理论与方法梳理，以及

连续学习在视觉任务及前沿应用领域中的应用与探

索 . 此外，与现已发表的多篇前沿连续学习领域综

述［6~8］相比，本文将关注的领域范围从简单地关注图像

分类任务拓展到以目标检测、图像分割、条件生成等多

类计算机视觉领域任务为代表的复杂挑战任务中去，

增强连续学习与不同视觉任务的关联 . 与最新领域前

沿的综述［9］相比，本文更关注连续学习在视觉领域不同

任务中的发展与应用，而不刻意强调连续学习与其他

机器学习范式联系的详细讨论，使本文更聚焦于连续

学习在视觉领域的应用讨论，对相应内容的展现更具

体充实 .
综上，本文从基本定义、主要方法、计算机视觉领

域中的应用，以及前沿讨论与展望这四项主要内容出

发，对连续学习这一研究问题进行简要介绍和分析，期

望本工作能够为读者构建起一个相对完善的连续学习

认识，对后续研究工作有所启发 .
2　任务定义

2. 1　基础定义

连续学习不同于一般深度学习任务的重要特点是

需要从动态数据流分布中学习 . 在连续学习实践中，不

同数据分布的训练样本按顺序到达 . 在这一动态数据

流分布的任务定义中，连续学习模型需要串行学习多

个任务，并要求在相应测试集上有较好性能 . 一般地，

在连续学习任务中，模型通常只能部分访问或不可访

问旧任务的训练样本 . 形式上，属于任务 t的一个新到

达的批量训练样本可以表示为 Dtb = {Xtb Ytb}，其中
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Xtb 为输入数据，Ytb 为对应输入数据的标签，tÎ T =
{12k}为任务标识，bÎ Bt 是训练批次索引（T 和 Bt

分别表示其对应的空间）. 本文通过任务 t的训练样本

Dt 来定义一个任务服从的数据分布 Dt = {Xt Yt}. 当省

略批次索引 b时，Dt 表示整个训练数据集，这一表示同

样地适用于Xt和Yt. 一般情况下，假设具体任务的训练

样本和测试样本的分布没有差异 . 在连续学习中，每个

任务的训练样本可以增量地以批量形式到达，即

{{Dtb bÎ Bt}tÎ T} （1）
或完全同时到达，即

{Dt tÎ T} （2）
特殊地，在现实应用约束下，数据标签 Yt 和任务标识 t
并不总是可获取的，这也为连续学习任务衍生出了一

系列具体细分 .
2. 2　连续学习类型分类

本文根据增量学习任务中增量任务批次 b的划分

和任务标识 t的可获取性，将现有主要的增量学习任务

形式归纳细分为下述几类：

（1）域增量学习 . 不同任务具有相同的数据标签空

间 Y，但输入分布 X 不同，无需任务标识 t. 这一增量学

习任务的特点在于，所有任务数据具有统一的类别空

间 Y，但各任务的数据分布、数据形式（如风格、环境分

布）不同 .
（2）任务增量学习 . 不同任务具有非重叠的数据标

签空间Y. 在训练和测试阶段均提供任务标识 t. 在任务

增量学习中，每一个任务在训练和测试阶段都具有对

应的任务标识 t以及每个任务对应的类别标签空间 Yt，

且不同任务的类别标签空间完全不同，即 Yt1  Yt2 =
Æ"t1 = t2. 在测试阶段，每个测试样本均会提供对应

任务标识 t，模型可根据数据的任务标识，在数据所属

任务对应的类别空间Yt上进行预测 .
（3）类别增量学习 . 不同任务具有非重叠的数据

标签空间 Y. 任务标识 t仅在训练阶段提供 . 不同于任

务增量学习，在类别增量学习中，每一个任务仅在训练

中具有对应的任务标识 t，且不同任务的类别标签空间

完全不同，即 Yt1  Yt2 =Æ"t1 ¹ t2. 在测试阶段，测试

数据不具有任务标识 t 信息，模型需要在完整的类别

标签空间 Y上进行预测 .
（4）实例增量学习 . 所有训练样本都属于同一任

务，以批量形式到达 . 在实例增量学习中，每个样本依

次到达，模型对每个实例依次学习 . 该增量学习任务形

式一般少见 .
（5）在线增量学习 . 不同任务具有非重叠的数据标

签空间 Y. 每个任务的训练样本在数据流中单次通过 .
与实例增量学习不同，在线连续学习中的训练样本具

有明确的任务和标签空间属性 .
一般假设每个增量学习任务通常都具有足够数量

的标记训练样本，即全监督连续学习 . 根据每个任务训

练数据 Dt 中提供的 Xt 和 Yt，连续学习可以进一步分为

零样本学习［10，11］、小样本学习［12］、半监督学习［13］、开放

世界（即识别未知类别后合并未知标签）［14，15］和无监督/
自监督学习［16，17］等不同数据场景 . 此外，近期一些连续

学习工作还考虑并融合了其他实际挑战，例如，多标

签［18］、噪声标签［19］、域对齐［20］、域迁移［21］、即时推理［22］、
新类挖掘［23］、多模态任务［24］等 . 值得注意的是，一些学

者认为通过对这些不同场景进行组合可以更好地模拟

现实世界中智能系统所面临挑战的复杂性 .
上文中的分类主要基于数据分布特点和任务标识的

可见性，讨论不同学术流派对连续学习任务的不同努力

和尝试 . 然而，灾难性遗忘这一核心挑战在这些不同任务

中广泛存在，并具有较大影响，这与上述任务形式无关 .
即上述不同类型连续学习任务不仅要处理不同场景下的

特定挑战，还要给出克服灾难性遗忘的解决方案 .
2. 3　评价指标

一般来说，连续学习的性能可以从三个方面进行

评估：目前为止所学习的任务总体性能、对旧任务的记

忆稳定性以及对新任务的学习可塑性 . 在该节中，本文

以分类任务为例，总结了常见的评估指标 . 在第 t个增

量任务阶段，增量分类算法的性能可通过当前所有已

知类别上的准确率At进行评估 .
所有任务总性能一般可以由所有任务平均准确率

（Average Accuracy，AA）以及增量任务平均准确率（Av⁃
erage Incremental Accuracy，AIA）评估 . 以 akj Î [01]表
示在学习第 k个任务后，连续学习模型在第 j（j≤k）个任

务测试集上的分类准确率 . 则在第 k 个任务上的总性

能可以通过下述公式计算得到：

AAk =
1
k ∑

j = 1

k

akj （3）

AIAk =
1
k ∑

i = 1

k

AA i （4）
其中，AA为在当前时刻增量模型的总性能；AIA进一步

反映出所有增量任务上的历史平均性能 .
记忆稳定性可以通过遗忘度（Forgetting Measure，

FM）和后向迁移（BackWard Transfer，BWT）两类指标度

量 . FM 用于评估增量模型在先前学习的第 j个任务上

的性能下降情况，可通过计算先前该任务的最优性能

与当前模型在该任务上的性能之差来得到，即

fjk = max
iÎ { }12k - 1

 (aij - akj )  "j < k （5）
而当前时刻模型在所有旧任务上的总体平均 FM

的计算式为
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FMk =
1

k - 1 ∑
j = 1

k - 1

fjk （6）
而BWT指标则直接评估模型在学习第 k个任务后

对所有旧任务性能的平均影响，计算式为

BWTk =
1

k - 1 ∑
j = 1

k - 1( )akj - ajj （7）
近期的连续学习任务更倾向使用BWT指标评估模

型的记忆稳定性能 .
学习可塑性通常用不变性指标（Intransience Mea⁃

sure，IM）和前向迁移指标（ForWard Transfer，FWT）衡

量 . IM定义为模型学习新任务的能力，通过某项任务的

联合训练性能与连续学习性能之间的差异计算得

到，即

IMk = a*
k - akk （8）

其中，a*
k 为在所有任务 {Dj j = 12k}上联合训练

（joint training）所得的参考模型在第 k 个任务的性能 .
与 IM 不同，FWT 评估所有旧任务对学习当前第 k个任

务的影响，有

FWTk =
1

k - 1∑
j = 2

k ( )ajj - a͂j （9）
其中，a͂j 为在第 j个任务的数据集Dj 上训练得到的参考

模型的分类准确率 .
考虑到评价连续学习算法应当同时考虑模型的记

忆稳定性和学习可塑性，本文提出一种新的连续学习

算法综合评估指标（Continual learning metric，Cl），在第

k个任务时，通过下式计算这一指标：

Clk = λ
ak k - 1

a*
k k - 1

+ (1 - λ)  akk

a*
kk

（10）

λ =
|| D12k - 1

|| D12k - 1 + || Dk

（11）
其中，a*

kk - 1 为模型在完成最新的第 k个任务学习后，其

在上一个任务（即 k−1）数据上的性能上界，即理想条件

下所能达到的最优抗遗忘性能；a*
kk 为模型在完成最新

的第 k 个任务学习后，其在当前任务数据上的性能上

界，即理想条件下所能达到的最优迁移性能 . 这两项指

标通常可以通过联合训练得到的模型测得 . 使用这两

项分别对模型在当前阶段测得的遗忘性能和迁移性能

进行数值归一化，使该指标可有效适配多种连续学习

任务 . 通过上述计算方式，可计算得到 k时刻归一化的

模型遗忘性能指标与迁移性能指标，并对两者使用基

于旧任务数据规模 | D12k - 1 |与 k 时刻总数据规模

| D12k - 1 | + | Dk |之比得到的系数加权求和，从而得到

最终的当前时刻的模型连续学习性能评估Clk. 当模型

完成所有任务学习时，对每一任务时刻计算得到的指

标进行平均，得到模型的最终连续学习能力评估

Cl = ∑
k = 1

||T

Clk （12）
相较于前述对记忆稳定性或学习可塑性进行单一

评估的 FM、BWT、IM、FWT 等指标，本文提出的新指标

Cl实现了对两者的同时评估与均衡考量 . 通过使用理

论性能上界进行归一化，Cl 可以验证模型性能提升的

具体来源——任务难度的降低，还是模型连续学习能

力的增益 . 这一过程减少了模型连续学习能力评估的

复杂性 . 此外，数值归一化过程将不同任务上的指标

数值统一到［0，1］区间，使得不同任务上不同模型的

连续学习能力具有可比性，因此具有广泛的统一应用

价值 .
无论使用上述何种连续学习评测指标，都离不开

具体下游任务的评价指标 akj，如用于目标检测任务的

平均精确度（Average Precision，AP）指标，用于图像分割

任务的交并比（Intersection-over-Union，IoU）指标，用于

图像生成任务的 FID（Fréchet Inception Distance）指

标等 .
3　方法分类

本节主要关注现有工作在解决连续学习核心问题

与挑战（灾难性遗忘）时的不同解决思路，而这些思路

与具体的连续学习任务类型无关 . 本节旨在对典型的、

有代表性的连续学习方法进行整合归类，并系统性分

析与介绍这些方法在解决灾难性遗忘问题时的基本思

路、代表性工作和主要特点 . 所涉及的方法具有通用意

义 . 在介绍不同方法分类后，本节末尾还对不同类型连

续学习方法的特点、优缺点进行了总结 . 连续学习方法

分类与代表性论文汇总见表 1，连续学习方法的经纬与

分类如图1所示 .
3. 1　数据重放方法

连续学习任务通常假设模型在学习新任务时无法

访问旧任务的数据 . 然而，最近一些工作尝试在学习新

任务时允许访问存储的少量旧任务样本数据，并同时

使用新任务数据和存储的旧任务数据进行模型训练和

参数更新 . 这类方法通常被称为数据重放（data replay
或 data rehearsal）. 根据数据重放方法的数据来源和重

放机制的不同，这一类方法可以进一步细分为直接数

据回放、生成式回放和特征回放 .
直接数据重放方法（又称经验重放）通常在一个人

为设置的小型、有限记忆缓冲区中存储一些旧任务的

训练样本 . 然而，这类方法在实际应用中面临多方面的

限制 . 一方面，有限的存储空间只能存储少量旧任务样

本；另一方面，由于数据隐私和安全问题，直接存储旧

任务样本在部分敏感应用场景中并不适用 . 在这类方
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法的实现中，iCaRL［56］首次提出了基于直接数据重放的

连续学习方法，在每个增量任务 Dt 学习完成后，iCaRL
为每一类别存储固定数量的代表性样本 . iCaRL选择距

离每类别平均样本向量（也称类别原型）最近的样本进

行存储和重放 . 然而，随着任务数量增加，这一类方法

所需的内存缓冲大小也相应增加 . 这一特性使得如何

在有限存储空间条件下，有效构建和利用内存缓冲区

成为直接数据重放方法所面临的关键挑战 . 同时，为了

准确有效地恢复旧任务数据分布，数据重放方法需要

有效选择、压缩、增强和更新所保留的旧训练样本 . 早

期的方法采用固定的样本选择原则 . 例如，采用蓄水池

采样策略（reservoir sampling）［91，129，130］从每个训练批次

中随机保留固定数量的旧训练样本；采用环形缓冲区

策略（ring buffer）［131］确保每个类别的旧训练样本数量

相等；iCaRL选择与每一类别的特征均值最接近的旧训

练样本 . 然而，这些方法的性能表现在实际应用任务中

并不理想，基于梯度或可优化的策略具有更优越的性

能，例如，通过最大化样本多样性基于梯度的样本选择

（Gradient-based Sample Selection，GSS）［57］、任务性能约

束通过双层优化实现的约束核心集（Constrained Core⁃
sets via Bilevel Optimization，CCBO）［58］、梯度相似性和跨

批次梯度多样性在线核心集选择（Online Coreset Selec⁃

tion，OCS）［59］、优化潜在决策边界的能力对抗性 Shapley
值（Adversarial Shapley value，ASER）［60］和对抗扰动的鲁

棒性多样性彩虹记忆（Rainbow Memory，RM）［61］等度量

指标选择用于记忆的旧任务样本 . 另一方面，为了提高

存储效率，自适应量化模块（Adaptive Quantization Mod⁃
ules，AQM）［62］基于向量量化变分自编码器（Vector 
Quantized-Variational AutoEncoder，VQ-VAE）架构［132］实
现在线持续压缩，并保存压缩数据进行数据重放 . 带数

据压缩的记忆重放（Memory Replay with Data Compres⁃
sion，MRDC）［63］将数据压缩的经验重放公式化为行列

式点过程（Determinantal Point Processes，DPPs）［133］，并
推导得到一种计算效率较高的在线最优压缩率确定方

法 . RM 沿袭先前方法，采用基于标签混合的数据增强

策略，增强旧训练样本的多样性 . 回顾性对抗重放

（Retrospective Adversarial Replay，RAR）［64］在遗忘边界

附近合成对抗样本，并结合数据增强策略实现更优效

果 . 当前，如何有效构建旧样本记忆缓冲池以及选择最

优的旧任务样本，仍是此类方法的重难点问题 . 典型数

据重放方法范式如图 2所示，可通过直接样本存储或生

成模型实现样本重放训练 .
直接数据回放方法通过直接存储和回放部分旧任

表1　连续学习方法分类与代表性论文汇总

方法分类

正则化方法

数据重放

优化方法

特征表示方法

参数正则化

函数正则化

经验重放

生成重放

特征重放

梯度投影

损失函数

元学习

自监督学习

下游预训练

持续预训练

代表方法

EWC[25], SI[26],MAS[27],RWalk[28],R-EWC[29],XK-FAC[30],ALASSO[31],IMM[32],ResCL[33],P&C[34],AFEC[35],VCL[36,37],NVCL[38],
CLAW[39],GVCL[40],KCL[41],VAR-GPs[42],NPC[43],UCL[44],AGS-CL[45]

LwF[46],LwM[47],GD[48],EEIL[49],LUCIR[50],PODNet[51],DER[52],FRCL[53],FROMP[54],S-FSVI[55]

iCaRL[56],GSS[57],CCBO[58],OCS[59],ASER[60], RM[61], AQM[62], MRDC[63], RAR[64]

DGR[65], MeRGAN[66]

GFR[67], FA[68], DSR[69], IL2M[70], SNCL[71], RER[72], REMIND[73], ACAE-REMIND[74], FeTrIL[75]

OWM[76],AOP[77],OGD[78],GPM[79],CGP[80],FS-DGPM[81],CUBER[82],TRGP[83],Adam-NSCL[84],AdNS[85],NCL[86],RGO[87]

OML[88],ANML[89],AIM[90],MER[91],iTAML[92],La-MAML[93],OSAKA[94],MERLIN[95], PR[96],MARK[97],ARI[98]

Stable-SGD[99],MC-SGD[100],Linear Connector[101]

LUMP[102],MinRed[103],CaSSLe[104],Co2L[105],DualNet[106]

Side-Tuning[107],DLCFT[108],TwF[109],GAN-Memory[110],FiLM[111],AdaFM[112], ADA[69], L2P[113],CODA-Prompt[114], Dual⁃
Prompt[115],S-Prompts[116],HiDe-Prompt[117], Progressive Prompts[118],CwD[119], F2M[120],SAM[121,122]

IncCLIP[123],ECONET[124],IDA[125],ORDER[126],CTP[127],DAP[128]

图1　连续学习方法的经纬与分类

图2　典型数据重放方法范式
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务的真实数据解决灾难性遗忘的问题，但在隐私敏感

的应用领域并不适用，同时旧样本存储带来的存储开

销也不可忽视 . 为了解决这些问题，生成式数据回放方

法应运而生 . 此类方法通过训练额外的生成模型生成

重放数据，同时生成模型本身也需要进行增量更新 . 深

度生成重放（Deep Generative Replay，DGR）［65］提出了一

个简单的实现框架，即当训练每个任务的生成模型时，

都会从旧生成模型中生成数据进行重放训练，以此来

维持对旧任务记忆的稳定性 . 记忆重放生成对抗网络

（Memory Replay GANs，MeRGAN）［66］进一步采用重放对

齐确保旧生成模型和新生成模型生成数据的一致性，

实现生成模型的稳定增量更新 . 不同于前两者，基于扩

散的深度生成重放（Deep Diffusion-based Generative Re⁃
play，DDGR）［134］提出使用扩散生成网络 Diffusion，利用

分类任务与条件生成任务在 Diffusion框架下的相互促

进关系，实现了在两项任务上的互补增强效果 . 为解决

在增量过程中生成样本质量降低的问题，基于梯度投

影的原型扩散模型（Gradient Projection-based Prototype 
Diffusion Model，GPPDM）［135］在 DDGR 工作基础上提出

使用可学习的类别原型（class prototypes）增强 diffusion
模型的旧任务样本生成质量 . 近期基于引导的增量学

习与扩散模型（GUIDancE-based incremental learning 
with diffusion models，GUIDE）［136］进一步扩展上述使用

Diffusion的生成式重放思路，通过将Diffusion模型分类

器引导融入扩散过程，定制化生成高质量的分类器边

界决策样本，增强抗遗忘效果 .
特征回放不直接存储原始旧任务训练样本，而是

存储旧任务样本的中间特征，在效率和隐私方面具有

部分优势 . 由于所使用的样本特征提取网络在增量学习

过程中同样不断更新，特征表示分布发生迁移不可避

免，因此该方法仍面临灾难性遗忘的挑战 . 基于这一挑

战，生成特征重放（Generative Feature Replay，GFR）［67］、
特征适应（Feature Adaptation，FA）［68］和动态自维持表示

（Dynamic Self-sustaining Representation，DSR）［69］在旧模

型和新模型之间进行特征蒸馏以保持特征提取网络在

不同任务阶段的记忆稳定性 . 双记忆增量学习（Incre⁃
mental Learning with dual Memory，IL2M）［70］和面向连续

学习的语法感知网络（Syntax-aware Network for Con⁃
tinual Learning，SNCL）［71］基于经验重放恢复特征表示

的均值和协方差等统计信息以保持特征提取网络的记

忆稳定性 . 表示演化与重放（Representation Evolution 
and Replay，RER）［72］通过显式估计特征表示迁移更新

旧特征 . 提醒（REMIND）［73］和辅助分类器自编码器用

于 REMIND （Auxiliary Classifier Auto-Encoder for 
REMIND，ACAE-REMIND）［74］固定特征提取器的输入

层，并重建中间特征以更新近输出层 . 特征转换用于增

量 学 习（Feature Translation for Incremental Learning，
FeTrIL）［75］从初始任务中训练得到冻结的特征提取网

络，在后续的任务中对提取的特征进行重放 .
3. 2　正则化方法

正则化方法在损失函数中添加显式的正则化项，

以平衡记忆旧任务和学习新任务 . 这一类方法通常需

要存储旧模型的冻结参数副本作为参考模型参数 . 根

据正则化项的作用对象，这类方法可以细分为权重正

则化和函数正则化 . 典型正则化方法范式如图 3所示，

主要通过参数正则化和函数正则化两类方式实现 .

一些研究对二次罚项的实现进行了改进 . 由于弹

性权重巩固（Elastic Weight Consolidation，EWC）［25］中的

费舍尔信息矩阵（Fisher Information Matrix，FIM）对角线

近似可能会失去关于旧任务的信息，旋转弹性权重巩

固（Rotated Elastic Weight Consolidation，R-EWC）［29］通
过参数空间的对角化旋转对 FIM 进行分解 . 扩展的

Kronecker 分解近似曲率（eXtended Kronecker-Factored 
Approximate Curvature，XK-FAC）［30］在近似 FIM 时进一

步考虑了样本间的关系，以更好地适应批量归一化 . 单

侧过估计的非对称损失近似（Asymmetric Loss Approxi⁃
mation with Single-Side Overestimation，ALASSO）［31］设计

了一种非对称的二次罚项，对 FIM 矩阵一侧使用较大

罚项，以应对参数变化对旧任务的非对称影响 . 为了在

旧模型的约束下学习每个新任务同时避免记忆的不稳

定，“扩展-重归一化”过程被证明可以提供更好的“稳定

性-可塑性”权衡［32~35，101］. 增量矩匹配（Incremental Mo⁃
ment Matching，IMM）［32］通过增量匹配旧任务和新任务

的后验分布的矩估计，即新旧任务上参数的加权平均

值来实现这一目标 . 残差连续学习（Residual Continual 
Learning，ResCL）［33］通过可学习的组合系数对这一想法

进行扩展 . 进展与压缩（Progress & Compress，P&C）［34］

使用额外的网络单独学习每个任务，然后使用 EWC的

通用正则化项将其蒸馏回旧模型 . 主动遗忘负迁移

（Active Forgetting of negative transfer，AFEC）［35］引入了

一个遗忘率以消除原始后验概率 p (θ|D1：k - 1 )带来的潜

图3　典型正则化方法范式
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在负向迁移，并通过二次项来惩罚网络参数与旧任务

和新任务解的差异 . 为了可靠地均衡旧任务和新任务

上的增量模型参数，一些工作通过将模型参数约束在

线性低误差路径上来构建线性连接器 . 针对网络本身

的其他形式的正则化方法，也属于这一方向 . 例如，后

验分布的在线估计可以作为参数变化的隐式正则化，

如 变 分 连 续 学 习（Variational Continual Learning，
VCL）［36，37］、自然变分连续学习（Natural Variational Con⁃
tinual Learning，NVCL）［38］、自适应权重连续学习（Con⁃
tinual Learning with Adaptive Weights，CLAW）［39］、广义

变分连续学习（Generalized Variational Continual Learn⁃
ing，GVCL）［40］、核连续学习（Kernel Continual Learning，
KCL）［41］和 变 分 自 回 归 高 斯 过 程（Variational Auto-

Regressive Gaussian Processes，VAR-GPs）［42］. 与聚合参

数不同，神经元级可塑性控制（Neuron-level Plasticity 
Control，NPC）［43］估计每个神经网络单元的重要性，并有

选择地降低其学习率 . 基于不确定性的连续学习

（Uncertainty-based Continual Learning，UCL）［44］和自适

应组稀疏连续学习（Adaptive Group Sparse Continual 
Learning，AGS-CL）［45］冻结连接重要神经元的参数，即

相当于权重正则化的硬改进 .
总的来说，这些方法主要关注如何通过对网络参

数或结构进行正则化来平衡记忆稳定性和学习可塑

性 . 不同的方法在不同应用场景和任务中表现出各自

优势和局限性，需要根据具体需求进行选择和改进 .
函数正则化针对增量模型的中间特征或最终预测

施加正则化项 . 这种策略通常使用先前训练的模型作

为教师网络，当前训练的模型作为学生网络，通过知识

蒸馏（Knowledge Distillation）［137］来缓解灾难性遗忘 . 理

想情况下，知识蒸馏应当可使用所有旧任务样本，但受

限于连续学习任务场景中对旧样本的有限可获取限

制，这一方法并不可行 . 替代的实现方案包括使用新训

练样本［46，68，138，139］、一小部分旧训练样本［49~51，56］、外部未

标记数据［48］或生成数据［66，140］，这些数据在不同程度上

存在分布偏移 . 无遗忘学习（Learning without Forget⁃
ting，LwF）［46］是该方向的开创性工作，其通过使用旧任

务输出层的预测来计算蒸馏损失函数值，学习新训练

样 本 . 无 记 忆 学 习（Learning without Memorizing，
LwM）［47］利用新训练样本的注意力分数进行知识蒸馏 .
EBLL学习特定任务的自编码器，并防止特征表示发生

变化 . 梯度下降（Gradient Descent，GD）［48］使用可使用的

未标记数据流进一步蒸馏知识 . 当旧训练样本被有效恢

复时，函数正则化的作用可以被进一步增强 . 基于这一

发现，函数正则化经常与重放少量旧训练样本相结合，

如增量分类器与表示学习（incremental Classifier and 
Representation Learning，iCaRL）［56］、端到端增量学习

（End-to-End Incremental Learning，EEIL）［49］、通过再平衡

增量学习统一分类器（Learning a Unified Classifier Incre⁃
mentally via Rebalancing，LUCIR）［50］、池化输出蒸馏网络

（Pooled Outputs Distillation Network，PODNet）［51］、暗经

验重放（Dark Experience Replay，DER）［52］等 . 另一方

面，函数空间上的序列化贝叶斯推理也可以视为一种

函数正则化形式，但这一实现通常需要存储少量旧训练

样本，如功能正则化连续学习（Functional Regularisation 
for Continual Learning，FRCL）［53］、旧能力遗忘正则化

（Functional Regularisation Of Memorable Past，FROMP）［54］

和序贯函数空间变分推断（Sequential Function-Space 
Variational Inference，S-FSVI）［55］. 对于条件生成重放，先前

学习的样本及旧模型和新模型输出的生成数据之间需要进

行一致性正则化惩罚，如记忆重放生成对抗网络（Memory 
Replay Generative Adversarial Networks，MeRGANs）［66］、动
态 检 索 与 想 象（Dynamic Retrieval and Imagination，
DRI）［141］和终身生成对抗网络（Lifelong Generative Adver⁃
sarial Networks，LifelongGAN）［140］.
3. 3　基于优化的方法

克服灾难性遗忘，实现连续学习，不仅可以通过在

损失函数中添加额外的惩罚项实现，还可以通过基于

优化理论的分析指导实现 . 常见的基于优化理论的连

续学习主要可以进一步分为梯度投影法、元学习方法

及损失函数平滑度方法 . 优化方法范式如图 4所示 . 梯

度投影类方法通过对梯度方向正交分解实最优方法优

化；损失函数平滑度鼓励找到所有任务最优区域 .

一种基于优化的典型方法是梯度投影法 . 这一类

方法通过对梯度更新方向的显式约束，缓解由于模型

训练过程中由于参数更新引起的旧任务性能下降 . 其

中，基于数据重放的方法（如梯度情景记忆（Gradient 
Episodic Memory，GEM）［131］、平均梯度情景记忆（Aver⁃
aged Gradient Episodic Memory，A-GEM）［142］、基于梯度

分解的逐层优化（Layerwise Optimization by Gradient De⁃
composition，LOGD）［143］和情景记忆重放（Memory Epi⁃
sodic Replay，MER）［91］）将参数更新方向投影到与经验

重放对齐的方向上，部分等效于使用部分旧任务训练

样本，以实现保留旧任务的输入空间和梯度空间 . 与上

述重放并对齐旧任务方向不同，正交权重调制（Or⁃

图4　优化方法范式
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thogonal Weight Modulation，OWM）［76］和自适应正交投

影（Adaptive Orthogonal Projection，AOP）［77］将参数更新

方向调整为旧任务输入空间的正交方向 . 正交梯度下

降（Orthogonal Gradient Descent，OGD）［78］保留旧任务的

梯度更新方向，并约束当前学习任务的梯度更新方向

与旧任务正交，减轻新任务参数更新对旧任务性能的

影响 . 正交子空间方法［144］进一步通过正交的低秩向量

子空间进行连续学习，并保持不同任务的梯度相互正

交 . 例如，梯度投影记忆（Gradient Projection Memory，
GPM）［79］在更新参数时维护对旧任务有较高重要度的

梯度子空间（即核心梯度空间的基向量），以实现正交

投影 . 类别梯度投影（Class Gradient Projection，CGP）［80］

从各个学习类别计算这一核心梯度子空间，从而进一

步减轻不同任务不同类别间干扰 .  动态梯度投影记忆

的平滑锐度（Flattening Sharpness for Dynamic Gradient 
Projection Memory，FS-DGPM［81］动态释放梯度投影记忆

（Gradient Projection Memory，GPM）［79］中不重要的基向

量，以提高学习可塑性，同时鼓励模型收敛到平坦的损

失函数超平面 . 具有反向知识传递和正向知识保持的

连续学习（ContinUal learning with Backward knowledge 
transfer and forward knowledge preservation，CUBER）［82］

选择性地投影梯度，更新与当前任务正相关的旧任务

知识 . 信任域梯度投影（Trust Region Gradient Projec⁃
tion，TRGP）［83］通过对先前输入的子空间的梯度投影范

数来定义“可信区域”，从而选择性地重用旧任务的冻

结权重 . 带零空间约束的 Adam 优化器用于连续学习

（Adam with Null Space Constraints for continual Learn⁃
ing，Adam-NSCL）［84］将候选参数更新投影到由旧任务的

非中心特征协方差近似的零向量空间中，而自适应零

空间（Adaptive Null Space，AdNS）［85］考虑在前一个任务

和当前任务零向量空间的共享部分进行参数更新 . 此

外，自然连续学习（Natural Continual Learning，NCL）［86］统
一了贝叶斯权重正则化和梯度投影，鼓励在旧任务的零

空间中进行参数更新，并收敛到贝叶斯近似后验的最大

值 . 递归梯度优化（Recursive Gradient Optimization，
RGO）［87］在贝叶斯权重正则化的二次惩罚上限下，使用

递归优化方法修改梯度方向以获得最优解 . 正则化和样

本重放最终都是通过修正当前的梯度方向来实现的，而

梯度投影则是在参数更新过程中显式地直接进行的 .
另一类代表性方法是元学习方法（meta-learning）.

此类方法试图为各种任务场景获取数据驱动的通用归

纳偏置［145］，捕捉任务之间的共性，学习一种通用学习

规则（如初始参数、优化算法、更新策略），从而构建多

任务共享的特征表示，以较小的训练成本实现向新任

务的迁移 . 这些方法中，在线元学习（Online Meta-

Learning，OML）［88］提供了一种简易的元训练策略实现，

其对顺序到达的样本进行在线更新并最小化样本干扰

（灾难性干扰），获取适用于连续学习任务的稀疏表示，

实现快速学习新任务的同时具有鲁棒的抗遗忘性能 .
进一步地，自适应神经记忆学习（Adaptive Neural 
Memory Learning，ANML）［89］基于元学习方法实现一个

上下文相关的门控函数，实现与增量任务相关神经元

的选择性激活 . 进一步地，注意力独立机制（Attentive 
Independent Mechanisms，AIM）［90］实现混合专家模型

（Mixture Of Experts，MOE），使用 OML 或 ANML 的特征

表示进行预测，进一步在架构层面稀疏化特征表示优

化模型连续学习能力 . 此外，元学习方法同样可以与

经验重放方法兼容使用，更好地利用旧任务和新任务

的训练样本 . 内存高效重放（Memory-Efficient Replay，
MER）［91］对齐新旧任务的梯度方向，而增量式任务无

关 元 学 习（incremental Task-Agnostic Meta-Learning，
iTAML）［92］应用一个元学习更新规则，使新旧任务两者

保持平衡 . 前瞻式元学习（Look-ahead Meta Learning，
La-MAML）［93］使用自适应调节的学习率在线优化 OML
目标，增强所获取稀疏表征对连续学习任务的适应性 .
在线快速适应与知识积累（Online faSt Adaptation and 
Knowledge Accumulation，OSAKA）［94］提出了一个知识积

累和快速适应的混合策略，通过使用元训练获得高效

的预训练参数初始化，并以在线更新形式将新任务知

识融入初始化参数中实现新任务知识更新 . 元学习还

可以用于优化专用架构 . 元巩固连续学习（MEta-

consolidation for continual learning，MERLIN）［95］结合了

每个任务表示的模型参数的元分布，为每个任务生成

特定的模型并将这些特定任务模型参数组合用于推

理 . 同样，后验元重放（Posterior meta-Replay，PR）［96］采
用贝叶斯策略，使用共享的元模型学习特定任务的后

验 . 元学习可重用知识（Meta-leArning for Reusable 
Knowledge，MARK）［97］维护一组共享模型权重并通过元

学习方法逐步更新，并选择性屏蔽以应用于特定任务 .
类 似 地 ，抗 逆 向 干 扰（Anti-Retroactive Interference，
ARI）［98］将对抗攻击与经验回放相结合以得到使用于特

定任务的模型，并通过元训练技术将这些任务特定模

型进行融合 .
此外，还有一些工作尝试从损失函数平滑度的角

度对优化过程进行指向性细化 . 例如，稳定随机梯度下

降（Stable Stochastic Gradient Descent，Stable-SGD）［99］通
过调整训练方案中的优化因子（如Dropout、学习率衰减

和批量大小），使 SGD优化器找到一个平滑的局部最小

值，具有更好的抗干扰能力，从而优异的抗遗忘性能 .
模态连通性随机梯度下降（Mode Connectivity Stochastic 
Gradient Descent，MC-SGD）［100］证明了多任务学习（即所

有增量任务的联合训练）和连续学习所获得的局部最
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小值可以通过一个低误差的线性路径连接，且可以应

用经验回放方法沿该低误差线性路径找到更好的使用

于连续学习的模型参数 . 线性连接器（Linear Connec⁃
tor）［101］采用Adam-NSCL和特征蒸馏来获得由低误差线

性路径连接的旧任务和新任务的模型参数，并使用线

性平均获取最后模型参数 . 此外，无监督/自监督学习

（相对于传统的监督学习）［102，146，147］和大规模预训练（相

对于随机初始化）［16，121，148~150］在近年的实践中被证明能

够减少灾难性遗忘 . 从技术思想出发，这两者都可以归

因于获得更稳健的特征表示（例如正交、稀疏和均匀散

布特征表示［16，102，119，149］），并收敛到更平坦的损失函数

平面［16，102，121，151，152］，使模型具备较强的抗干扰能力，从

而实现优异的连续学习能力 .
3. 4　基于特征表示的方法

本文关注到也有部分方法聚焦于将某些预训练模

型固有的较强特征表示能力作用于连续学习任务 . 早

期一些工作关注于通过元学习（meta-learning）［88］技术

实现稀疏特征学习，不同于这一类早期的稀疏特征建

模方法，近期一些工作试图结合自监督学习（Self-
Supervised Learning，SSL）［102，106，153］、大规模预训练技

术［119，121，150］中涌现的优秀特征表达能力，以实现更好的

连续学习能力 .
常见的基于特征表示的方法为连续学习任务实现

自监督学习，通过自监督学习技术可以实现对灾难性

遗忘较为鲁棒的特征表示 . 无监督记忆与投影学习

（Learning with Unsupervised Memory and Projection，
LUMP）［102］通过对新旧任务的训练样本实例间进行插

值实现连续学习任务性能的改进 . 在数据重放范式中，

最小冗余（Minimum Redundancy，MinRed）［103］对内存池

中存储的旧样本进行自监督去相关从而有效提高了经

验重放的重放样本多样性 . 持续自监督学习（Continual 
Self-Supervised Learning，CaSSLe）［104］通过将训练样本特

征表示的当前状态映射到旧任务特征表示状态，将自

监督损失函数转换为蒸馏损失函数 . 对比连续学习

（Contrastive continual Learning，Co2L）［105］采用监督对比

损失函数来学习每个任务，并采用自监督损失函数提

取新旧模型的知识 . 双网络（Dual Network，DualNet）［106］

分别训练一个使用监督损失函数的快速学习模型和一

个使用自监督损失函数的慢速学习模型，通过慢速学

习模型帮助快速学习模型达到更具泛化性的特征

表示 .
在下游连续学习任务中使用预训练技术 . 研究结

果表明：下游连续学习任务明显受益于预训练技术的

使用，既带来了强大的知识迁移能力，也带来了对灾难

性遗忘的鲁棒性［121，149，153，154］. 特别地，当使用较大的数

据量［149，154］、较大的模型容量［110］和对比学习损失［148，153］

进行预训练时，下游连续学习任务的性能提升往往更

加明显 . 然而，这一类方法面临的关键挑战是，模型需

要自适应地利用预训练中的知识学习当前任务，并保

持对未来新任务的通用泛化能力 . 针对这个问题有多

种策略实现，可根据预训练主干网络是否冻结进行分

类 . 预训练模型主干网络冻结情景下，侧调（Side-

Tuning）［107］和深度线性连续微调（Deep Linear Continual 
Fine-Tuning，DLCFT）［108］训练与主干网络并行的轻量级

网络，并线性融合两者输出 . 转移而不遗忘（Transfer 
without Forgetting，TwF）［109］进一步训练一个并行网络，

以分层的方式从主干网络中提取知识 . 生成对抗网络

记忆（GAN-Memory）［110］利用特征级线性调制（Feature-

wise Linear Modulation，FiLM）［111］和自适应特征调制

（Adaptive Feature Modulation，AdaFM）［112］学习预训练生

成模型每一层的任务特定的参数，而自适应数据增强

（Adaptive Data Augmentation，ADA）［69］使用结合知识蒸

馏的适配器对预先训练的Transformer网络进行调整 .
近期基于提示词（prompt）的方法使用一些提示词

向量来适配使用预训练的 Transformer网络 . 此类方法

通常涉及通过探索提示词架构来适应任务共享和任务

特定的知识，构建任务自适应提示并推断适当的提示

词 . 代表性的策略包括从提示词库（prompt pool）中选择

最相关的提示学习提示（Learning to Prompt，L2P）［113］），对
提示词库与注意力因子（attention factor）进行加权求和

（持续分解注意力提示（COntinual Decomposed Attention-

based Prompting，CODA-Prompt）［114］），使用明确的任务

共享和任务特定的提示双重提示（DualPrompt）［115］或仅

任务特定的提示（S-Prompts）［116］，层次分解提示（Hierar⁃
chical Decomposition Prompt，HiDe-Prompt）［117］，任务特

定提示词的渐进扩展（Progressive Prompts）［118］等 . 此外，

通过保存类别原型，将最近的类均值分类器附加到主

干网络著有成效［155，156］，可以通过 FiLM 适配器［111］等迁

移学习技术进一步增强 . 此外，还优化可更新的主干网

络，F2M［120］在预训练阶段搜索损失函数景观中平坦的局

部最小值，然后在该平坦区域内学习增量任务 . 类别间

去相关性（Class-wise Decorrelation，CwD）［119］将初始阶段

表示正则化为均匀分散 . 锐度感知最小化（Sharpness-

Aware Minimization，SAM）［121，122］鼓励通过优化损失函

数景观平坦度指标在下游连续学习任务中找到平坦区

域 . 针对上述方法中存在着示词库和查询向量重构导

致的参数量和计算量增加的问题，单提示与虚拟异常

值正则化（OnePrompt with Virtual Outlier Regularization，
OVOR）［157］使用模拟离群样本来优化分类器决策边界，

消除额外计算成本的同时实现相近的效果 . 卷积提示

（Convolutional Prompting，ConvPrompt）［158］针对提示词

方法跨任务共享知识效果较差的问题，提出使用卷积
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网络构建提示词输入，使维护逐层共享的表达向量成

为可能，实现特定网络层的学习和更好的任务间知识

迁移 . 一致性提示（Consistent Prompting，CPrompt）［159］

提出一致性提示词方法对此类方法中训练和测试阶段

不一致性进行缓解 .
慢分类器对齐方法（Slow Learner with Classifier 

Alignment，SLCA）［160］发现缓慢微调预训练 Transformer
模型的主干网络参数可以在连续学习中实现出色的性

能，进一步结合类别分布建模与分类层对齐策略，SLCA
实现了较提示词方法更优异的性能 . 随机投影与预训

练模型（Random projections and pre-trained models，Ran⁃
pac）［161］基于上述策略，在预训练模型的特征表示和输出

端之间实现随机映射层 . 生成多模态模型（Generative 
Multi-Modal models，GMM）［162］将上述缓慢微调预训练模

型方法用于生成式多模态模型，在类增量学习中用其替

代判别模型，显著缓解遗忘现象 . 可扩展子空间集成（Ex⁃
pAndable Subspace Ensemble，EASE）［163］在缓慢微调预训

练网络的同时为每一个新任务训练轻量化适配器模块 . 语
义偏移增量适配器调整（Semantically-Shifted Incremental 
Adapter-Tuning，SSIAT）［164］在预训练模型基础上额外增加

并增量微调适配器模块，有效提高视觉增量分类任务效

果 . 同时，ConvPrompt［158］、CPrompt［159］、无干扰低秩适应

（Interference-free Low-Rank Adaptation，InfLoRA）［165］等
方法直接或间接引入微调预训练模型的策略，实现了

可观的可塑性-稳定性均衡 .
同样值得关注的是持续预训练（Continual Pre-

Training，CPT）或持续元训练（Continual Meta-Training，
CMT）. 由于预训练所需的大量数据通常以增量方式收

集，因此进行预训练连续学习以提高下游性能尤为重

要 . 研究发现，对于视觉语言模型的连续学习［166］，自监

督预训练比监督训练更有效，这与视觉任务中得到的

结论一致［16］. 由于文本通常比图像更易收集和使用，增

量式 CLIP（Incremental CLIP）［123］重放以图像为条件生

成的负文本，并使用多模态知识蒸馏更新对比语言-图

像 预 训 练（Contrastive Language-Image Pre-training，
CLIP）［167］. 对于语言模型的 CPT，有效连续预训练网络

（Effective COntinual pretraining NETwork，ECONET）［124］

设计了一个具有生成重放功能的自监督框架 . 同时，持

续元训练需要解决类似的问题，即基类的预训练知识

以增量形式丰富和迁移适应 . 间接判别对齐（Indirect 
Discriminant Alignment，IDA）［125］强制新旧模型的判别

式相对于旧中心进行对齐，否则使用自由嵌入向量以

适应新任务 . ORDER［126］采用具有经验回放和特征回放

的未标注的分布外数据应对较大的任务间差异 . 兼容

拓扑保持（Compatible Topology Preservation，CTP）［127］、
动 态 适 应 与 剪 枝（Dynamic Adaptation and Pruning，

DAP）［128］等分别关注于多模态模型和大语言模型中持

续预训练技术，提出相应的持续预训练范式 . 在产业应

用中，百度提出了 ERNIE 2 的持续预训练框架及基于

ERNIE 2.0的文心大模型 . ERNIE 2不断引入多样的预

训练任务，旨在从多个不同的任务中分别学习词汇、句

法和语义信息 . 每当出现新任务时，ENRIE 2的持续多

任务学习方法使用先前的参数模型初始化，同时在原

任务和新任务上训练，实现较好预训练效果 .
最后，基于上述叙述总结的四类解决灾难性遗忘

的主流方法，本文对上述几类方法进行总结与对比，结

果如表 2所示，对上述方法的核心思想及优缺点进行总

结，以供读者参考审阅 .
4　视觉任务中的连续学习

这一部分具体探讨了连续学习研究在主流的视觉

任务中的存在及影响，旨在向读者介绍连续学习在计

算机视觉领域的应用方式及相关方法 . 根据当前连续

学习在视觉领域中的发展，本文主要聚焦于目标检测、

语义分割和条件图像生成任务三类典型视觉任务 . 由

于其他领域的关注量相对较少，现有工作与上述三领

域的研究方法有相似之处，故本节不再进行重复讨论 .
4. 1　目标检测

针对目标检测任务（Object Detection）的连续学习

应用一般称为增量目标检测（Incremental Object Detec⁃
tion，IOD），其中按任务增量顺序引入带有不同类别标

注的训练样本，模型需要正确地定位并识别属于已学

习类别的对象 . 与每个训练样本中只出现一个对象的

视觉分类任务不同，目标检测通常有多个属于旧类和新

类的对象同时出现 . 这一“共现”情况给 IOD带来了额外

的挑战，其中在学习新类时，旧类被标记为背景（或未标

注类别），这一处理加剧了灾难性遗忘现象 . 同时，这使

得知识蒸馏成为增量目标检测的有效方案——可以从

新的训练样本中获取旧类对象知识，以约束旧模型和

新模型之间的预测差异 .
这一领域的早期工作目标检测器的增量学习（In⁃

cremental Learning of Object Detectors，ILOD）［168］，对旧

类的预测进行蒸馏，以防止快速区域卷积神经网络

（Fast Region-based Convolutional Neural Network，Fast R-

CNN）［169］产生灾难性遗忘 . 随后的关系引导的知识迁

移（Relation guided Knowledge Transfer，RKT）［170］进一步

蒸馏选定候选集（proposal）中的共现知识 . 此后，知识

蒸馏的思路被引入到其他检测框架中，如基于关键点

三元组的目标检测CenterNet［171］（选择性与相关性蒸馏

（Selective and Inter-related Distilla，SID）［172］）、Reti⁃
naNet［173］（实时增量目标检测（Real-time Incremental 
Learning for Object Detection，RILOD）［174］）、泛化焦点损
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失第一版（Generalized Focal Loss Version 1，GFLV1）［175］

（弹性响应蒸馏（Elastic Response Distillation，ERD）［176］）
和更快区域卷积神经网络（Faster Region Convolutional 
Neural Network，Faster R-CNN）［177］（类别增量 Faster R-

CNN（Class-Incremental Faster R-CNN，CIFRCN）［178］、更
快的增量学习目标检测器（Faster Incremental Learning 
Object Detector，Faster ILOD）［179］、深度模型巩固（Deep 
Model Consolidation，DMC）［180］、桥接非共现（Bridging 
Non Co-occurrence，BNC）［181］、基于元学习的增量目标检

测（Incremental Object Detection via Meta-Learning，IOD-

ML）［182］）. 一些方法利用未标记数据将旧模型和新模型

蒸馏到共享模型中，以桥接潜在的双非共现关系（Bi-
Non-Cooccurrence，BNC）并实现更好的稳定性-可塑性

均衡动态记忆控制（Dynamic Memory Control，DMC）. 为

了进一步减轻知识蒸馏对可塑性的负面影响，IOD-ML
采用元学习将参数梯度重塑为旧类和新类之间的平

衡方向 . SDDGR（Stable Diffusion-based Deep Generative 
Replay）［134］直接使用预训练的 Stable Diffusion生成一定

数量旧任务的类别样本，并在新任务阶段进行重放训

练，有效增强 IOD模型对旧任务知识记忆 . IOD不仅适

用于 2D 图像，还适用于 3D 图像数据［183］和视频数

据［184］. 此外，还有一些其他相关的任务，如增量小样本

检测［185］，预训练的检测模型仅使用少量标注数据学习

新类别；以及开放世界目标检测［14］，模型需要识别未知

类别的潜在对象，并在获取相应的标签后进行注册 .
4. 2　语义分割

持续语义分割（Continual Semantic Segmentation，
CSS）旨在为图像产生像素级类别预测，并在旧类别的

基础上学习新类别 . 与 IOD类似，旧类和新类的对象可

以一起出现 . 早期的工作在连续学习中使用了旧类和

新类对象的完整标注［186，187］. 然而，重新标注旧类的巨

大经济和时间成本，仅使用新类的标注的方法得到了

更多关注，这导致旧类被视为背景（即“背景偏移”现

象），从而加剧了灾难性遗忘 .
在这一任务中，一种常见的策略是从旧模型中

自适应地蒸馏知识，这可以准确地将未标注的旧类

与背景区分开 . 例如，记忆融合批量归一化（Memory-

incorporated Batch normalization，MiB）［188］使用旧模型的

预测来校准背景像素的正规交叉熵（Cross Entropy）和

知识蒸馏损失 . 自适应逻辑正则化和特征重放用于增

量语义分割（Adaptive Logit regularIzer and Feature re⁃
play for incremental semantic sEgmentation，ALIFE）［189］通
过正则化进一步改进了正规交叉熵和知识蒸馏，并使

用特征回放对分类器进行微调 . 增量学习中的表示补

偿（Representation Compensation for Incremental Learn⁃
ing，RCIL）［190］将网络重新参数化为两个并行分支，其中

表2　连续学习方法分类与优缺点对比

方法分类

正则化方法

数据重放

优化方法

特征表示方法

参数正则化

函数正则化

经验重放

特征重放

生成重放

梯度投影

元学习

损失函数

自监督学习

下游预训练

持续预训练

特点

显式约束模型更新,通过正则化

项减少模型对旧任务遗忘

显式保存旧任务信息,后续任务

学习时通过重训练克服遗忘

生成额外的旧任务数据进行训

练以克服遗忘

显式限制梯度更新方向,避免参

数更新对旧任务的影响

优化模型的元参数,使其能够快

速适应新任务,同时保留旧任务

的知识

鼓励模型收敛到平滑的共享低

敏感区域,具有良好的抗扰动能

力和泛化表征能力

通过更鲁棒的模型表征能力克

服遗忘现象

对预训练模型进行持续学习提

高下游任务上的迁移能力

优点

不需要保存样本,仅需设计正则

化项与优化方式,方法时间、空

间复杂度低

连续学习性能优异,且方法简单

易于实现,简单有效

连续学习性能优异,无数据隐私

性问题

连续学习性能优异,类别间干扰

小,适用于多种网络结构

新任务迁移能力较好,且无需存

储旧任务样本,无数据隐私性问

题

优化过程稳定 ,通用性强 ,且无

数据隐私性问题

连续学习性能优异,时间空间复

杂度低,且无数据隐私性问题

数据利用的效率较高,降低训练

成本 ,新任务迁移能力强 ,贴合

产业应用需求

缺点

模型偏差严重,连续学习性能差

需要额外空间进行数据存储,方法时间、空间

复杂度增加,且容易过拟合存储的数据, 同时

有一定的数据隐私性问题

时间、空间复杂度较高 ,由于生成模型的引

入,优化较为困难

需要额外空间存储旧任务样本,时间、空间复

杂度高,对任务顺序较为敏感

方法复杂度高,对任务分布的假设依赖较强,
方法扩展性不佳

时间复杂度较高,对任务顺序敏感,有收敛到

局部最小值的风险

方法对预训练网络依赖强,通用性不佳

当新任务数据规模较小时,有较大过拟合风险

1723



电 子 学 报 2025 年
旧分支被冻结以进行中间层间的知识蒸馏 . 稀疏且解

耦 的 表 示（Sparse and Disentangled Representations，
SDR）［191］和不确定性感知对比蒸馏（Uncertainty-aware 
Contrastive Distillation，UCD）［192］将对比学习引入到特

征表示的知识蒸馏中，其中同一类的像素被聚类，不同

类的像素被分离 . 伪标签优化的无遗忘学习（Pseudo-

Label OPtimized learning without forgetting，PLOP）［193］、
RECALL［194］、未知标签的语义分割（Semantic Segmenta⁃
tion with Unknown Label，SSUL）［195］、期 望 最 大 化

（Expectation-Maximization，EM）［196］ 、自 训 练（Self-
Training）［197］、UCD［192］和带权重的语义分割增量学习优

化（Weighted Incremental Learning with Semantic segmen⁃
tation OptimizatioN，WILSON）［198］显式使用旧模型生成

旧类的伪标签 . 额外数据资源如网络爬虫（RECALL 
with Web Scraping，RECALL-Web［194］）、预训练的生成模

型（RECALL with Generative Adversarial Networks，
RECALL-GAN［194］）、大量未标记数据（Self-Training［197］）
和少量旧训练样本（EM［196］、SSUL［195］、图像级标签与重

放（Image-Level Labels and Rehearsal，ILLR）［199］）也被用

于知识蒸馏方法以防止灾难性遗忘 .
此外，图像的显著性信息通常用于在CSS中定位未

标注的对象，以增强仅图像级标注的弱监督信息

（WILSON［198］、ILLR［199］），此外，在背景类中定义未知类别

以有利于学习可塑性（SSUL［195］）. 微观分割（Micro-

Segmentation，MicroSeg）［200］根据当前任务训练样本的背

景中可能包含的旧任务或未来新任务中的类别，以增强

记忆稳定性和学习可塑性 . CoinSeg［201］在此基础上通过类

内类间的对比学习增强了增量语义分割模型的可塑性 .
4. 3　视觉内容生成

条件生成连续学习（Continual Learning for Condi⁃
tional Generation，CLCG）与生成式重放技术密切相关 .
在 3.1节中的生成式重放内容中，本文讨论了一系列尝

试通过使用条件生成模型生成旧任务分布样本，以克

服任务模型的灾难性遗忘 . 在生成式重放任务中，用于

旧样本生成的生成模型在增量学习过程中，由于需要

通过模型参数更新以适应当前任务的数据分布，不可

避免地会伴随任务模型发生遗忘 . 此外，一些文献指

出［202，203］，当条件生成模型以类似任务增量学习任务模

型进行生成任务上的增量学习时，生成模型中的判别器

同样会发生遗忘现象 . 上述两种遗忘情况本质殊途同

归，共同指向了非平稳数据流下，条件生成模型也无法

避免灾难性遗忘挑战 . 关于这一领域的体系化分析研

究，文献［204］中针对基于自编码器的视觉内容生成与

连续学习研究给出了更加系统和体系化的分析论述 .
关注到条件生成模型的遗忘问题，部分工作首先

尝试使用如正则化方法［205］、经验重放［206，207］、对模型参

数指数移动平均［208］及使用元学习［209］等方法以减轻遗

忘问题 . 受这些先驱工作启发，一系列探索生成模型连

续学习的工作涌现，在增量训练过程中，探索条件生成

模型能够持续生成高质量样本，而不受灾难性遗忘的

解决方案 . 在针对对抗生成模型 GAN 的抗遗忘探索

中，结合3.1节中的突触智能（Synaptic Intelligence，SI）［26］

和 EWC［25］权重正则化技术，出现了解耦表示差异用

于持续学习（Disentangled Representation Discrepancy for 
Continual learning，DRDisCo）［13］和文献［210］方法 . 基

于经验重放方法，MeRGANs［66］与L-VAEGAN［211］被相继

提出 . 基于知识蒸馏方法，LifelongGAN［140］与超网络终

身学习生成对抗网络（Hyper-Lifelong Generative Adver⁃
sarial Network，Hyper-LifelongGAN）［212］将先前任务的知

识从旧网络蒸馏到新网络中以避免对旧任务知识的

遗忘 . 少样本增量学习用于标签到图像的翻译（Few-

shot Incremental Learning for Label-to-image Translation，
FILIT）［213］通过为每个新类别学习一组新参数的方式实

现生成网络的类别增量学习，类似地，GAN-Memory［110］

为新任务迁移构造预训练GAN网络中的全连接和卷积

层 . 针对变分自编码器的抗遗忘探索通常依赖于可扩

展的模型结构、权重正则化（VCL［37］）或生成重放（持续

无监督表示学习（Continual Unsupervised Representation 
Learning，CURL）［17］、共享嵌入的变分自编码器（Varia⁃
tional Autoencoder with Shared Embeddings，VASE）［214］）
来克服灾难性遗忘 . 其中，变分自编码器的持续学习提

升方法（Boosting approach for continual learning of Varia⁃
tional AutoEncoder，BooVAE）［215］采用固定的静态架构，

将不同任务的数据分布信息合并到一个加性聚合后验

中，并将其用作后续任务的先验，在新任务训练时提供

旧任务信息以克服遗忘 . 双重一致性模型反演（Dual-
Consistency Model Inversion，DCMI）［216］提出通过合成样

本和相应类别原型之间的语义一致性，以及新类别合

成样本和真实图像之间的域一致性的双重一致性保持

生成高质量的旧类合成样本，实现 VAE 网络的抗遗

忘效果 . 除 GAN 和 VAE 两者外，近期随着稳定扩散

（Stable Diffusion）［217］生成模型的兴起，持续低秩适应

（Continual Low-Rank Adaptation，C-LoRA）［218］将参数正

则化方法与低秩适应（Low-Rank Adaptation，LoRA）方

法结合，实现了 Stable Diffusion 模型的稳定能力扩增，

开始了Stable Diffusion模型上的连续学习探索 .
5　连续学习前沿与展望

本文在这一节主要讨论连续学习方法最新的研究

与发展方向 . 关注到以在线连续学习为代表的通用连

续学习近期逐渐活跃，受到领域内学者广泛关注，本节

首先讨论当前通用连续学习技术的发展 . 其次，关注到
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新近兴起的以大语言模型、视觉基础模型、多模态模型

为代表的基础模型（foundation model）发展浪潮，本节也

对连续学习在基础模型中的应用进行充分讨论，这代

表着连续学习技术和深度学习领域最前沿技术的联合

发展动向 . 最后，针对连续学习在一些卓有前景的如具

身 智 能（Embodied AI）、AI 与 科 学（AI for Science，
AI4Sci）等新兴交叉领域中的应用，本节进行一定叙述

与展望 .
5. 1　通用连续学习

通用连续学习（General Continual Learning，GCL）［52，219，220］

既是指广泛应用场景下的连续学习任务，同时也是深

度学习中广义的学习范式问题 . 具体地，模型以在线方

式学习增量数据，没有明确的任务边界 . 相应地，通用

连续学习会关联到两个相互关联的连续学习任务设

定：无任务连续学习［219］（Task-Free Continual Learning，
TFCL）与在线连续学习［57］（Online Continual Learning，
OCL）. 无任务连续学习指任务标识在训练与测试中都

无法获取，在线连续学习中训练样本在一次性数据流中

进行训练 . 由于无任务连续学习通常一次只访问小批量

训练样本，以逐步改变任务分布，而在线连续学习通常

只需要数据标签而不是每个训练样本的任务标识，两者

的学习设定相互兼容，代表性方法也彼此相互兼容 .
具体而言，其中一些工作尝试在不断扩展的网络

架构中学习特定参数 . 无任务连续学习中，CNDPM［221］

采用狄利克雷（Dirichlet）过程混合模型来构建越来越

多的专家神经单元，而同期工作［222］从概率元学习器中

推导出类似混合模型 . 变分架构增长（Variational Ar⁃
chitecture Growing，VariGrow）［223］采用基于能量函数的

新颖度分数决定是扩展新专家网络还是更新旧专家

网络 . 在线差异距离学习（Online Discrepancy Distance 
Learning，ODDL）［224］估计当前内存缓冲区和先前学习

的知识之间的差异作为扩展信号 . 在线连续学习中，实

例感知参数化（Instance-Aware Parameterization，InstA⁃
Param）［225］为单个训练样本选择和增强合适的网络路

径 . 另一方面，许多基于任务的持续学习（TaSk-based 
Continual Learning，TSCL）方法和大多数 OCL 方法都建

立在经验重放之上，专注于内存缓冲区的构建、管理和

开发 . 由于训练样本以小批量的形式到达，任务边界的

信息效果较差，蓄水池采样通常是一种有效的样本选

择策略 . 更高级的策略优先考虑信息丰富的训练样本

的重放（信息论在线记忆选择（Information-theoretic on⁃
line memory Selection，InfoRS）［226］）、参数梯度的多样性

（GSS［57］）或先前学习的知识（ODDL［224］）、类标签平衡

（类别平衡重放策略（Class-Balanced Replay Strategy，
CBRS）［227］、GDumb［228］、持续原型演变（Continual Proto⁃
type Evolution，CoPE）［229］），并有利于潜在决策边界

（ASER［60］）. 同时，内存缓冲区可以动态管理，例如通过

删除较次重要度的训练样本（类别增量学习与模糊任

务配置（Class Incremental Learning with Blurry task con⁃
figuration，CLIB）［22］）、编辑旧训练样本（基于梯度的记

忆编辑（Gradient-based Memory EDiting，GMED））［230］）
或其分布（分布鲁棒优化（Distributionally Robust Opti⁃
mization，DRO）［231］）更有可能被遗忘，并检索容易受到

干扰的旧训练样本（最大干扰检索（Maximal Interfered 
Retrieval，MIR）［232］、双视图一致性（Dual View Consis⁃
tency，DVC）［233］）.

近期，多级在线监督专长（Multi-level Online Super⁃
vised Expertise，MOSE）［234］基于对现有在线连续学习的

分析，即使用旧样本缓冲区带来的过度拟合-欠拟合问

题，引入多级监督和反向自监督的模型堆叠技术解决

新样本的欠拟合以及旧样本多次回放引起的过度拟合

问题 . 在线持续学习中的自适应实例相似性嵌入

（Adaptive Instance Similarity Embedding for Online Con⁃
tinual Learning，AISEOCL）［235］采用自适应相似度向量，

从由当前任务和之前任务组成的当前训练样本中获取

额外有价值的相似信息，从而提高在线连续学习中经

验样本重放的效果 . 代理的持续注意力机制（Continual 
Attention Mechanism for Agents，CAMA）［236］指出现有在

线连续学习任务中对存储的旧任务样本依赖问题，提

出以移动平均的方式基于没有任务边界的置信度分数

更新存储的旧任务样本信息 . 协作持续学习（Collabora⁃
tive Continual Learning，CCL）［237］针对在线连续学习模

型的可塑性不足问题，提出基于协作学习的在线连续

学习方法，旨在提高模型获取新知识的能力，有效提高

了现有在线连续学习方法的可塑性 . 等角表示学习

（Equi-Angular Representation Learning，EARL）［238］引导

利用神经崩溃现象在模型的表示空间中形成一个单纯

形等角紧框架结构，以便在表示空间中实现预备数据训

练和残差矫正，使得单次训练的连续学习模型可以更好

地学习新数据 . 动态特征空间自组织（DYnamic feature 
space Self-OrgaNization，DYSON）［239］为在线无任务连续

学习任务提出的动态特征空间自组织方法，在出现新类

时扩展类原型分布而不损失原型分布的最优性 .
5. 2　基础模型与连续学习

近两年，以生成式预训练变换器（Generative Pre-

trained Transformer，GPT）［240］、DeepSeek、OpenGLM、通

义千问等为代表的大语言新基础模型迅猛发展，成为

了深度学习领域最大的发展趋势，这一发展趋势同样

体现在视觉领域，如 CLIP［167］、SAM［241］、Dinov2（Distilla⁃
tion with No Labels v2）［242］、Stable Diffusion［243，244］等为代

表的视觉基础模型纷纷出现成为领域发展主流，在多模

态领域，以视觉-语言（Intern Vision-Language，InternVL）
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模型［245］、LlaVA（Large language and Vision Assistant）［246］

为代表的基础模型成为领域研究热点 . 这些新基础模

型普遍是具有大规模预训练量、超大参数量（十亿级）

的庞然巨物 . 使用这些基础模型时，传统的全量微调方

法往往会遇到过拟合问题，而新兴的以低秩适应

LoRA［247］为代表的高效参数微调技术（Parameter Effi⁃
cient FineTuning，PEFT）［247~249］虽然能够通过对少量参

数进行微调训练即可实现任务迁移，但也不可避免遇

到基础模型会遗忘丰富的预训练 . 在这一背景下，基础

模型的连续学习技术成为近期领域发展重点 .
基础模型连续学习技术的发展与微调适配器

Adapter［248］、微调提示词 Prompts［249］以及新兴的低秩适

应 LoRA［247］方法等高效微调技术密不可分 . 其中，以

L2P［113］ 、DualPrompt［115］ 、S-Prompts［116］ 、Progessive⁃
Prompts［118］、CODA-Prompt［250］、HiDE-Prompt［117］等为代

表的基于提示词微调的基础模型连续学习方法发展最

为迅速 . L2P［113］从提示词库（prompt pool）中选择与上下

文最相关的提示进行优化，CODA-Prompt［114］对提示词

库与注意力因子进行加权求和，DualPrompt［115］使用明

确的任务共享和任务特定的提示，S-Prompts［116］、HiDe-

Prompt［117］使 用 任 务 特 定 的 提 示 词 ，Progressive 
Prompts［118］使用任务特定提示词的渐进扩展等 . 此类方

法通过对基础模型提示词进行增量微调，实现基础模型

对新模型的快速迁移，同时由于未对基础模型本身进行

大规模参数更新，基础模型仍能保持较好的通用知识

（又称世界知识）. 这一类技术广泛应用于基于 Trans⁃
former架构的基础模型上 .

同时，结合低秩适应LoRA［247］的连续学习方法在大

语言模型、多模态模型、图像生成模型等多个不同领域

中也得到了广泛应用 . LoRA本质上是对模型的参数矩

阵进行低秩分解，并仅训练分解得到的矩阵参数，通常

应用于将大模型向具体下游任务迁移的场景，与连续

学习中的可塑性理念不谋而合 . 在 LoRA基础上，持续

学习与低秩适应（Continual learning with Low-Rank ad⁃
aptation，CoLoR）［251］利用 LoRA 来更新预训练的适配器

以实现新任务上的可塑性，同时保持先前任务的性能 .
低秩适应与高效调整（Low-rank Adaptation with Effi⁃
cient Tuning，LAE）［252］针对连续学习中参数高效微调一

类方法中普遍存在的灵活性、特定参数选择等问题提

出在线高效微调模块与知识积累和集成预测方法的有

效统一框架，证明了多种 PEFT方法的统一性 . 正交低

秩适应（Orthonormal Low-Rank Adaptation，O-LoRA）［253］

基于 LoRA 的矩阵参数中捕获了模型参数更新方向这

一现象，即过去任务上的LoRA子空间可以近似梯度空

间，提出在学习新任务时约束新旧任务LoRA子空间正

交的方法，在自然语言任务上，实现了优秀的稳定性可

塑性性能 . 与前述方法不同之处是，文献［254］结合任

务算术（task arithmetic）、LoRA和样本记忆技术，实现了

接近于完全微调的模型性能 . InfLoRA［165］在旧任务的

梯度空间中注入少量参数，来近似旧任务的梯度，发现

微调这些注入的参数等同于在旧任务梯度子空间内微

调预训练权重，可实现消除新任务对旧任务的干扰，从

而 在 稳 定 性 和 可 塑 性 之 间 实 现 了 良 好 的 权 衡 .
SSIAT［164］提出在不施加参数更新约束的情况逐步调整

优化共享适配器参数，增强主干网络学习能力，可消除

模型扩展和旧任务样本存储需求 .
当前，这一领域正在蓬勃发展，除基于 LoRA 的方

法外，也有动态数据增强与选择（Dynamic Data Aug⁃
mentation and Selection，DDAS）［255］针对视觉语言模型在

微调迁移中的长程知识遗忘问题，提出使用混合专家

（Mixture Of Experts，MOE）适配器动态扩展与训练的

CLIP模型以适应新任务，并对MOE中的路由机制进行

优化，将分布内和分布外的输入分别路由到 MOE适配

器和原始预训练 CLIP 模型 . 持续近端策略优化（Con⁃
tinual Proximal Policy Optimization，CPPO）［256］针对当前

预训练语言模型的基于人类反馈强化学习（Reinforce⁃
ment Learning from Human Feedback，RLHF）所涉及的

时间、计算成本以及数据隐私问题，提出了使用加权

策略判定用于增强策略学习和记忆强化的训练样本 .
文献［257］提出联合自适应重参数化技术，与动态任务

相关知识检索结合，针对特定下游任务实现语言模型

的自适应微调，有效缓解连续学习在大语言模型应用

中的局限性 . 在可预见的未来中，连续学习在基础模型

中的研究与应用有极大可能是本领域研究热点 .
5. 3　连续学习前沿展望

除在前文所述的连续学习领域或在计算机视觉领域

的前沿进展外，连续学习在一些新兴、交叉研究方向中也

正在发光发热，其中以具身智能和 AI与科学两者最为

耀眼 .
具身智能是相对于“互联网人工智能”的一种新兴

研究方向，旨在使 AI算法和智能代理（agent）通过与物

理或虚拟环境［258］的直接交互来实现学习，这一过程与

人类通过感官体验和动作实践来获得知识和技能的方

式更为接近 . 其核心在于，智能代理能够利用自我中心

的感知系统来捕捉环境信息，并以此为基础，通过行为

实践来优化自身的决策和行动策略 . 这一学习过程中

要求智能算法需要不断与环境进行交互与增量学习以

实现高级智能［236，259~261］. 最新的研究成果表明：通过结

合多模态学习［262~266］（multimodal learning）和连续学习

技术［267］，具身智能代理［258］（embodied agents）能够实现

更高层次的抽象和泛化能力 . 这意味着具身智能算法

不仅能够从单一的数据源学习，还能够整合来自视觉、
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听觉、触觉等多种感官的信息，从而在更广泛的任务和

环境中实现有效的学习与应用 . 此外，对通用连续学习

的研究有助于具身代理从类似于人类的自我中心感知

和行为中学习［268~270］，并为研究人员提供了智能研究的

新视角，即通过从广泛收集的人类活动数据中追寻

终身学习的本质，实现类人的智能算法系统 . 当前，

文献［261］基于在线连续学习与通用连续学习技术，探

索连续学习技术赋能具身智能任务，开启连续学习技

术迈向真实物理世界的探索尝试 .
AI 与科学（AI for Science）已成为近年来快速发展

的科学研究范式，旨在通过 AI 算法来辅助生物

学［271，272］、医学、材料化学［273，274］、气象学［275］等科学学科

的研究 . 以蛋白质序列结构预测模型Alphafold［276］为代

表的成功应用，表明了 AI具有重塑科学研究范式的潜

力 . AI 不仅能够辅助科学家提出假设，还可以设计实

验、收集和解释数据，从而突破现有科学理解的界限 .
连续学习方法作为受生物智能启发的技术，也已被有

效应用于以医学图像分析为代表的生物医学课

题［277~279］中，并涌现出数量可观的相关工作［280~284］. 进一

步地，一些典型科学应用领域中存在着难以构筑大规

模的统一标注数据集、数据难以访问与获取、对域外泛

化能力要求显著等问题，具有典型的动态非平稳数据

流特点，基于这些特点，连续学习技术在这些典型交叉

领域的探索中同样值得关注，有望在多个交叉科学领

域中取得突破性进展 .
6　结论

连续学习旨在赋予模型从动态非稳定的外部环境

中不断获取、更新、积累和利用知识，最终实现具有类

似人类学习能力的智能系统 . 本文首先介绍了连续学

习的问题与评价指标，根据不同的方法实现思路，对广

泛的连续学习工作及其最新进展进行了综述和分析，

并对这些代表性方法如何解决连续学习中的可塑性与

稳定性均衡挑战进行了广泛分析 . 其次，本文还介绍了

计算机视觉任务中的典型连续学习工作 . 最后，本文以

对连续学习前沿的介绍、讨论与展望结尾，为读者梳理

了连续学习的最新前沿与未来发展 . 基于本文的系统

介绍和梳理，本文期待可以有效促进连续学习领域以

及跨方向跨、领域的发展探索 .
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