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基于分层提议与解耦监督的目标检测增量学习
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摘　要：　增量目标检测（Incremental Object Detection，IOD）旨在使模型从流式数据中持续学习新类别的识别与

精确定位能力，同时有效保持对已学旧类别的检测性能 . 然而，当前主流目标检测器在增量训练过程中易遭遇灾难性

遗忘问题：当仅利用新类别标注数据微调时，其对旧类别的检测性能显著退化 . 现有方法多依赖知识蒸馏或样本重放

策略以缓解遗忘，但普遍忽视增量训练中的两个关键挑战：一是区域提议生成中的标签分配冲突，二是基于有限旧样

本的硬标签监督所引发的过拟合风险 . 本文指出，现有方法在区域提议生成阶段采用不一致的标签分配策略：新类别

与背景提议依据其与真实标注的交并比（Intersection over Union，IoU）匹配生成，而旧类别提议则依赖旧模型置信度进

行推断 . 当两类提议在空间上重叠时，同一候选区域可能被赋予矛盾标签，导致分类与回归任务接收到冲突监督信

号，干扰模型有效训练 . 此外，即使引入少量回放旧样本，若对其施加硬标签监督，模型仍易在小规模子集上过拟合，

难以复现其在原始大规模旧数据集上获得的泛化能力，反而削弱旧知识保留效果 . 为此，本文提出一种面向增量目

标检测的解耦学习框架 . 首先设计分层解耦的候选区域分配机制，依据“新类别→旧类别→背景类”提议的优先级

顺序，对重叠区域进行互斥筛选，从源头消除标签冲突 . 进而引入双路径解耦监督策略：对新类别及背景区域采用

真实标注训练，其中背景区域基于无偏背景定义进行监督；而对所有旧类别区域，无论是否在回放样本中显式标注，

均仅通过知识蒸馏施加软监督，使其预测分布与旧模型输出对齐，避免硬标签诱导的局部过拟合，协同保障整个检测

器训练过程的监督一致性与学习稳定性 . 在Pascal VOC与MS COCO标准基准上的实验表明，所提方法在单步及多步

增量设置下均优于当前最先进（State-Of-The-Art，SOTA）方法，尤其在多步增量场景中，本文方法在平均精度（mean Av⁃
erage Precision，mAP）上分别提升 2.0%和 2.9%以上，有效验证了其在协同保留旧知识与学习新任务方面的优越性 . 本

工作不仅提升了增量目标检测的持续学习能力，也揭示了区域提议生成与监督策略协同设计在缓解灾难性遗忘中的

关键作用 .
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Abstract:　Incremental object detection (IOD) aims to enable models to continuously learn the recognition and local⁃
ization of new categories from streaming data, while effectively maintaining detection performance on previously learned 
old classes. However, current mainstream object detectors often suffer from catastrophic forgetting during incremental train⁃
ing: their performance on old classes degrades significantly when fine-tuned only with labeled data from new classes. Exist⁃
ing methods mostly rely on knowledge distillation or exemplar replay strategies to mitigate forgetting, but generally over⁃
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look two critical challenges: first, label assignment conflicts in region proposal generation, and second, the overfitting risk 
induced by hard-label supervision on limited old samples. This paper points out that existing methods adopt inconsistent la⁃
bel assignment strategies in the proposal generation stage: new category and background proposals are matched based on 
the intersection over union (IoU) with ground truth, whereas old category proposals rely on inferences from the old model.
When these two types of proposals overlap spatially, the same candidate region may be assigned contradictory labels, lead⁃
ing to conflicting supervision signals for classification and regression tasks and interfering with effective training. Further⁃
more, even with a few replayed old samples, applying hard-label supervision makes the model prone to overfitting on small 
subsets, making it difficult to reproduce the generalization ability gained from the original large-scale datasets, which in turn 
weakens old knowledge preservation. To address these issues, we propose a decoupled learning framework for incremental 
object detection. First, a hierarchically decoupled region proposal assignment mechanism is designed to perform mutually ex⁃
clusive screening of overlapping regions according to a priority order of “new categories → old categories → background”, 
eliminating label conflicts. Subsequently, a dual-path decoupled supervision strategy is introduced: new categories and back⁃
ground regions are trained with ground-truth annotations (using an unbiased background definition), while all old category re⁃
gions, regardless of whether they are explicitly labeled in replayed samples, are supervised solely through knowledge distilla⁃
tion to align their prediction distributions with the old model’s outputs. This avoids local overfitting induced by hard labels 
and ensures supervision consistency and learning stability throughout the training process. Experiments on Pascal VOC and 
MS COCO benchmarks demonstrate that the proposed method outperforms state-of-the-art (SOTA) methods in both single-

step and multi-step incremental settings. Notably, in multi-step scenarios, our method improves the mean average precision 
(mAP) by over 2.0% and 2.9% respectively, validating its superiority in synergistically preserving old knowledge and learn⁃
ing new tasks. This work not only enhances the continual learning capability of IOD but also reveals the critical role of the 
collaborative design of proposal generation and supervision strategies in mitigating catastrophic forgetting.
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1　引言

现有的基于深度学习的目标检测器［1~6］通常在大

规模静态数据集上完成训练，且性能表现优异 . 然而，

在实际应用场景中，往往要求目标检测器能够从流数

据中持续学习，实现对新出现类别的检测［7］，这种需求

正日益增长 . 现有目标检测器在增量学习过程中，常常

会面临灾难性遗忘（Catastrophic Forgetting）问题［8］. 当

利用新类别的数据进行增量训练时，模型对先前已习

得类别的检测能力显著下降 . 这一性能衰减现象，一方

面是由于对旧类别数据的受限获取，另一方面则源于

现有目标检测器训练范式未充分考虑增量学习场景的

特性，缺乏对新旧知识协同学习的机制支持［9］. 因此，

如何使目标检测器更好地适应增量学习场景，仍是一

项亟待解决的重大挑战 .
在增量目标检测中，灾难性遗忘的一个关键成因

在于新任务数据中可能包含未标注的旧类别实例，而

这些实例在训练过程中会被错误地视为背景，导致模

型对旧类别的判别能力逐渐退化 . 为缓解这一问题，现

有方法［10，11］主要采用知识蒸馏［12］技术，通过约束新模

型在前景分数最高的感兴趣区域（Regions of Interest，
RoIs）［5］上的输出与旧模型保持一致，以保留旧类别知

识 . 尽管此类方法在分类或检测框输出的一致性建模

方面取得一定成效，却普遍忽视了区域提议（Region 

Proposals）生成机制中存在的固有冲突 . 具体来说，如

图 1（a）所示，旧模型会依据置信度分数生成旧类别的

潜在候选提议，而新类别与背景的提议则基于真实标

注通过交并比（Intersection over Union，IoU）匹配获得 .
两种不同的策略可能会导致旧类别的提议与新类别或

背景类别的提议之间出现重叠，导致同一候选区域被

赋予不同标签 . 这种标签分配的不一致性在后续分类

与回归任务中引入了冲突监督信号，进而干扰模型的

学习稳定性 .
另一个导致遗忘的原因是旧类别样本的获取受

限 . 现有方法普遍采用样本重放（replay）策略，通过存

储少量旧样本并在增量阶段进行样本重放，即利用所

存储的标注信息对模型进行监督，从而缓解模型对旧

类别知识的遗忘 . 然而，本文研究发现，即便标注准确，

仅依赖有限的重放样本对旧类别施加硬标签监督，仍

可能导致模型整体性能下降 . 如图 1（b）所示，其原因在

于：模型在小规模旧样本数据子集上训练时发生过拟

合，难以保持最初在大规模旧类别数据集上训练时的

性能 .
为应对上述挑战，本文提出目标检测解耦增量学

习（Decoupled Incremental Learning for Object Detection，
DILOD）方法 . 为解决标签冲突问题，该方法首先对不

同类型的区域提议确定优先级：新类别提议（PN）和背

景提议（PBG）基于 IoU 分数从真实标注中获取，旧类别
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提议（PO）则基于置信度分数从旧模型中获得 . 优先级

顺序确定为：PN→PO→PBG. 与高优先级提议存在重叠

的低优先级提议将被舍弃，剩余的提议则被送入分类

或回归头进行训练 . 值得注意的是，在提议生成训练过

程中（例如使用区域提议网络（Region Proposal Net⁃
work，RPN）［5］时），同样会依据该优先级方案来解决提

议冲突问题 . 为减轻对旧类别使用硬标签所带来的不

利影响，本文提出一种双路径监督方法 . 对于通过上述

解耦提议策略筛选出的 PN 和 PBG，采用真实标注进行

监督；而对于 PO，则通过知识蒸馏，借助无偏蒸馏损失

使预测分布与旧模型的输出保持一致，且无需进行标

签监督 . 需要说明的是，这种解耦策略同样适用于提议

生成训练过程 . 在Pascal-VOC和MS COCO数据集上对

所提方法进行的全面评估结果显示，在多步增量设置

下，与目前最先进的方法相比，平均精度（mean Average 
Precision，mAP）分别提升了 2.0%以上和 2.9%以上 . 本

文的主要贡献如下：

（1）发现了增量目标检测中的两个关键问题：一是

由不兼容的区域提议策略引发的标签冲突，二是因使用

有限重放的旧实例硬标签进行监督而导致的过拟合 .
（2）提出了DILOD方法，该方法通过基于优先级的

筛选机制解决标签冲突，并引入双路径监督策略，对旧

实例和新实例实施差异化监督 .
（3）所提方法在 Pascal-VOC 和 MS COCO 数据集的

单步及多步增量设置中，均显著优于当前最先进的方

法，充分验证了其有效性 .

2　相关工作

2. 1　目标检测

作为计算机视觉领域的一项基础任务，基于深度

学习的目标检测［13］方法取得了显著进展 . 现有方法主

要包括基于锚框的两阶段检测器［4~6］，该类方法通过

RPN生成候选框，并在后续阶段进行分类与回归；以及

单阶段检测模型［14，15］，这类模型将目标检测建模为直

接回归任务，以实现实时性能 . 此外，无锚框方法［16］通
过预测关键点或中心点直接定位目标，避免了锚框设

计带来的超参数依赖 . 近年来，DETR（DEtection TRans⁃
former）［17］引入 Transformer 架构，实现了端到端的目标

检测 . 然而，这些方法多基于静态数据集训练，在增量

学习场景下易出现性能下降 . 本文聚焦于扩展现有两

阶段检测器（如Faster R-CNN）以支持类别增量学习 .
2. 2　类别增量学习

类别增量学习（Class-Incremental Learning，CIL）［7，18］

的核心挑战是灾难性遗忘，即模型在增量数据集上学

习新类别时会遗忘旧类别知识 . 产生遗忘的一个关键

原因是旧类别数据的受限获取 . 基于记忆的方法［19，20］

通过存储或合成少量旧类别数据，并将其与新数据一

起用于训练模型，来缓解遗忘 . 另一个导致遗忘的因素

是不同任务间共享参数 . 基于参数隔离的方法［21~23］通

过设计动态结构以隔离新旧任务参数 . 此外，基于正则

化的方法［24，25］则通过约束参数更新过程来保护关键权

重，典型手段包括重要参数感知与更新［26］和知识蒸

馏［27］，后者通过保留旧模型的输出分布实现知识迁移 .
尽管基于正则化的方法无需存储旧数据或扩展模型参

数，但性能往往不够理想 . 因此，研究重点放在融合记

忆重放与知识蒸馏的混合策略 .
2. 3　增量目标检测

为使目标检测器适应增量学习场景，现有方法主

要围绕知识蒸馏与样本重放两类技术路径展开，最近

工作尝试融合二者以兼顾效率与性能 . 知识蒸馏通过

将旧模型（教师模型）的知识迁移至新模型（学生模

型），避免显式存储旧数据 . 早期工作［10，28］利用旧模型

在旧类别上的输出（如分类 logits或回归结果）作为软监

督信号，引导新模型保持旧类别知识 . 后续研究进一步

探索蒸馏位置，包括中间特征图［29，30］和检测头输出［31］

的对齐 . 然而，这类方法面临一个挑战：新任务图像中

旧类别实例常未标注，会被错误地当作背景进行监督

学习，导致监督偏差 . 为缓解此问题，近期研究［32］提出

了无偏损失函数以减轻此类偏差影响 . 有研究［28］采用

粗粒度方法对区域提议网络进行蒸馏，但忽略了提议

生成过程中的标签冲突 . 样本重放则通过保留少量旧

类别样本进行联合训练，在保持旧知识上往往有更优

(a) 候选框标签冲突问题 (b) 回放旧类别子集过拟合问题

图1　本文聚焦的目标检测增量学习中的两个挑战问题
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的性能 . 早期方法［33，34］会存储并重放旧类别的部分完

整图像 . 近期的进展还提出使用元学习［35］，结合样本重

放进行模型训练梯度重塑 . 与重放完整图像相比，ABR
（Augmented Box Replay）方法［36］提出重放检测框实例，

融合知识蒸馏技术，在降低存储开销同时取得性能提

升 . 尽管融合记忆重放与知识蒸馏的方法性能较好，但

仍面临区域提议策略不兼容的问题，可能引发标签冲

突；此外，还存在有限回放数据上施加硬标签监督易导

致过拟合的问题 .
3　本文方法

3. 1　问题定义

目标检测旨在训练模型同时完成目标定位与分

类，即通过检测框精确定位物体并将其归类至预定义

类别 . 本文聚焦于 Faster R-CNN［5］，这是一种两阶段目

标检测器，由 RPN 和区域分类网络（Region Classifica⁃
tion Network，RCN）组成 . RPN 负责生成区域提议，而

RCN则对RoIs进行类别预测和检测框输出 . 设数据样

本表示为 ( XY ) ÎD，其中 Y = {( b̂i ŷi )}(i = 12Ngt )

代表真实检测框 b̂i 及其对应类别标签 ŷi 的集合 . 在

RPN 训 练 过 程 中 ，生 成 提 议 集 P = {(bi yi)}(i =

12Np )，每个提议的标签基于与真实标注的 IoU 确

定 . 这些提议随后用于 RCN 网络训练 . RCN 输出预测

结果 O = {(bi yi)}(i = 12Nr )，其中 bi 和 yi 分别为预

测的检测框坐标和类别标签 . RPN或 RCN的损失函数

通常定义为

L t =
1
N∑

i = 1

N

Lcls ( )yi ŷi +L reg( )bi b̂i （1） 
其中，Lcls和L reg分别表示分类损失和回归损失 .

在增量学习场景中，目标检测器需要在受限访

问旧类别数据的情况下，依次在新数据上训练［10］.
形 式上，设 T = [ (C1 D1 )  ( )C2 D2  (Cm Dm ) ] 表示

类别增量任务序列 . 对于第 t 个任务 Tt = (Ct Dt)，Ct =

(ct
1 c

t
2 ct

k ) 表 示 任 务 t 中 的 新 类 别 集 合 ，Dt =

{( X t
i Y

t
i )} (i = 12n)为对应数据集，该数据集仅包含

Ct中类别的标注 . 当使用式（1）定义的检测损失在任务

Ct 的数据集Dt上进行增量训练时，模型在旧类别C1：t - 1

上的性能往往会下降 . 为缓解这种灾难性遗忘问题，现

有方法［36］通过使当前模型 fθt 与旧模型 fθt - 1 在旧模型生

成的具有高置信度提议 Pt - 1 = {(bi yi)}(i = 12Nd )

上的输出保持一致来实现 . 蒸馏损失定义为

Ld =
1

Nd
∑
i = 1

Nd

Lcls ( )yt
i y

t - 1
i +L reg( )bt

i b
t - 1
i （2）

其中，( yt
i b

t
i )和 ( yt - 1

i bt - 1
i )分别表示当前模型 fθt 和旧模

型 fθt - 1 在相同提议上的分类与检测框预测结果 . 此外，

现有方法会存储部分旧任务数据（记为DS
1：t - 1），并将其

与当前任务的新数据结合形成联合数据集 DS
t =

DS
1：t - 1 Dt. 模型在该数据集上联合优化检测损失和蒸

馏损失，以进一步缓解遗忘 .
当前增量目标检测方法存在两个关键缺陷 .
（1）区域提议标签冲突，这是由不同区域提议生成

策略的不兼容所导致 . 在标准训练中，若提议与真实检

测框的 IoU较高，则被标记为前景，否则为背景 . 然而，

在用于保留旧知识的知识蒸馏中，区域提议基于置信度

分数生成，具有高置信度分数的提议被视为旧类别的潜

在前景实例 . 这种提议策略的差异可能导致当前任务基

于 IoU分数生成的提议Pt=P与旧模型基于置信度分数

生成的提议Pt - 1存在重叠 . 具体而言：

Pt  Pt - 1 ¹Æ （3）
这种重叠会导致单个提议可能存在多个冲突的标

签，例如式（1）中的真实标签 ( ŷi b̂i )与式（2）中来自旧

模型的软输出 ( yt - 1
i bt - 1

i ). 考虑一个旧类别的提议，其

在当前任务中未被标注，并且其与新类真实框的 IoU较

低，该提议被归类为背景；但结合旧模型的软输出，该

提议具有较高的旧类别置信度分数或分类分数 . 这种

冲突导致同一提议在RPN和RCN训练时接收到矛盾监

督，干扰模型学习 .
（2）过拟合风险，这源于对当前模型在存储的旧类

别数据子集上进行硬标签监督 . 在基于重放的方法中，

旧类别的实例和标签被存储，并在新类别的增量训练

中重放 . 然而，本文发现使用存储的旧类别数据子集的

硬标签进行监督，难以实现对旧知识的充分保留 . 这是

由于旧模型是在更大的数据集上训练的，在旧数据的

小子集上使用硬标签进一步训练可能导致过拟合，进

而降低模型先前获得的对旧类别的检测能力 .
为解决上述问题，本文提出一种解耦增量学习方

案 . 首先，通过预定义区域提议优先级，对基于 IoU 生

成的新类提议Pt 与基于置信度生成的旧类提议Pt - 1 进

行互斥分配，消除二者在空间重叠区域可能引发的标

签冲突，确保每个提议仅接受唯一的监督标签 . 其次，

对新类与背景类采用当前任务的真实标注进行监督，

而对所有旧类实例，无论是否在回放样本中显式标注，

均通过固定参数的旧模型施加软监督，即采用知识蒸

馏损失，使其输出对齐旧模型在完整旧数据集上学习

到的分布 . 与现有方法相比，本文的核心改进在于：现

有工作通常独立地在 Pt 与 Pt - 1 上施加监督，未处理二

者重叠带来的矛盾监督标签，而本文通过优先级机制

显式去除冲突；同时，现有方法往往依据候选框的标签
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定义损失函数，对回放的旧类样本也采用硬标签监督，

易导致模型过拟合于小规模子集的局部分布，偏离旧

任务在全集上建立的泛化能力，而本文方法根据候选

框类别来定义损失，对有标签的旧样本也采用蒸馏监

督，从而更有效地保留旧知识的完整性 . 本文方法的整

体框架如图2所示 .

3. 2　分层解耦提议

为解决区域提议监督标签分配冲突问题，引入分

层解耦提议（Hierarchical Decoupled Proposals，HDP）策

略，通过优先级策略确保每个提议仅接受唯一标签 . 具

体而言，将候选提议划分为三类：新类别提议（PN）、背

景提议（PBG）和旧类别提议（PO）. 其中，新类别提议

（PN）和背景提议（PBG）基于与真实标注的 IoU 进行标

注，而旧类别提议（PO）基于旧模型预测的置信度分数

分配软标签 . 由于 PN 和 PBG 采用统一的基于 IoU 的策

略生成，潜在的标签冲突仅发生在 PO 与 PN 或 PBG 之

间 . 为解决这些冲突，采用以下预定义的提议标注优

先级：

PN ® PO ® PBG （4）
该优先级顺序的依据如下：首先，PN直接使用真实

标签标注，其可靠性本质上高于PO（PO 由旧模型生成，

可能包含不可靠预测），因此分配PN最高优先级；其次，

由于新类别数据集缺乏旧类别的标注，部分属于旧类

别的目标可能被误分类为背景；通过将PBG分配为最低

优先级，旨在更好地保留旧类别的知识 . 为判断两个提

议是否重叠，采用常用的 IoU 阈值 τ = 0.5. 基于上述定

义，第 t个任务的提议集表示为

P̂ t = PN  PO  PBG （5）
其中，各组成部分定义为

PN = { }( )bi yi Î Pt| yi ÎCt （6）
PO = { }( )bi yi Î Pt - 1|

|" ( )bj yj Î PN H ( )bi bj （7）

PBG = { }( )bi yi Î Pt \PN
|
|" ( )bj yj Î PO H ( )bi bj      （8）

H ( )bi bj º IoU ( )bi bj < τ （9）
该定义可确保不同类别的提议不重叠，且每个提

议都有唯一的监督标签 . 这种分层提议分配方法适用

于 RPN 和 RCN 的训练流程 . 值得注意的是，若存储的

旧类别样本被包含在训练数据中，提议集 Pt 可能也包

含标注为旧类别的提议（即 yi ÎC1：t - 1）. 此时，若旧模型

对其预测置信度较高，仍将其归入PO. 该策略旨在与新

数据集中未标注的旧类别处理方式保持一致，保证提

议生成机制的统一性 .
3. 3　双路径解耦监督

在类别增量学习任务中，往往难以维持模型在旧

类别上的性能，尤其是当新数据集中没有旧类别的实

例时 . 现有基于重放的方法通过存储旧类别实例的子

集，并在增量学习中重放这些实例来解决该问题 . 然

而，直接使用该有限子集的硬标签进行监督可能导致

过拟合，降低模型对旧类别的检测能力 .
具体而言，在增量学习之前，模型在旧任务的完整

数据集 D1：t - 1 上训练 . 由于模型限制，其在 D1：t - 1 上的

预测可能无法完美匹配真实标注（例如，预测置信度为

0.7 而非 1），这反映了在整个旧数据集上达成的折中 .
当在存储的旧类别数据子集 ( )|| DS

1：t - 1  || D1：t - 1 上进

行增量训练时，模型可能更好地拟合该子集，但会降低

原本的泛化能力 .
为解决这一问题，本文提出双路径解耦监督策略

图2　目标检测解耦增量学习整体框架
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（Dual-Path Decoupled Supervision，DPDS），对新类别、背

景与旧类别实施差异化监督 . 一方面，对所有旧类别实

例（包括重放的和未标注的）仅采用蒸馏方式，使预测

与旧模型的预测保持一致 . 对于新类别实例，模型使用

真实标注监督训练，因为这些类别在旧类别训练中不

存在，或被旧模型误分类为背景 . 此外，模型必须区分

背景区域 . 然而，背景标签并非直接可用，因为基于与

新类别的 IoU确定的区域可能包含潜在的旧类别实例 .
参考先前工作，采用无偏损失进行背景类学习，将背景

定义为不包含新类别的区域，以确保更准确的背景

学习 .
形式上，为了在PN上学习新类别，使用真实标注和

式（1）所示的任务损失函数（适用于RPN和RCN）. 对于

RPN，ŷi指与类别无关的标签（前景或背景）；对于RCN，

ŷi指类别相关的标签：

LN =
1

|| PN

∑
i = 1

|| PN

é
ë

ù
ûLcls( )yi ŷi +L reg( )bi b̂i （10）

其中，Lcls 采用交叉熵损失；L reg 采用平滑 L1 损失；

( b̂i ŷi )表示真实标签 . 对于 PBG 上的背景类学习，使用

无偏交叉熵损失Lub
cls
［32］：

LBG =
1

|| PBG

∑
i = 1

|| PBG

[ ]Lub
cls( )yi ŷi （11）

Lub
cls( )yi ŷi =- ( )∑

cÏ C t

ŷc
i log ( )∑

cÏ C t

yc
i （12）

该损失用于背景区域的分类，由于PBG中不存在新

类别实例，因此将背景和旧类别（即所有 cÏ C t）的概率

聚合，将其总和作为背景 .
为保留旧类别的知识，本文摒弃对旧实例的硬标

签监督，转而通过蒸馏机制维持旧模型的输出分布 . 这

种方法考虑到重放样本数量有限以及可能存在未标注

的旧实例 . 本文应用无偏 KL 散度损失（Kullback-

Leibler Divergence Loss）Lub
KL 使软分类输出与旧模型的

输出对齐，并使用平滑L1 损失进行检测框回归 . 损失

函数定义如下：

LO =
1

|| PO

∑
i = 1

|| PO

[ ]Lub
KL( )yt

i y
t - 1
i +L reg( )bt

i b
t - 1
i （13）

其中，

Lub
KL( )yt

i y
t - 1
i = ∑

cÎ C1：t - 1

yt - 1c
i log ( )yt - 1c

i

ytc
i

+ yt - 1bg
i log

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷yt - 1bg
i∑

cÏ C1：t - 1

ytc
i

（14）
在 Lub

KL 损失中，将新类别与背景的概率聚合（即∑
cÏ C1：t - 1

ytc
i ），并使其与旧模型的背景概率（即 yt - 1bg

i ）对

齐 . 这是因为旧模型将新类别分类为背景 . 这种策略

有助于保留旧模型为旧类别建立的决策边界，同时促

进新类别的学习 .
最终，整体损失表示为

Lall =LN +LBG + α ×LO （15）
其中，α是平衡旧类别保留与新类别学习的超参数 . 算

法 1展示了本文所提出的目标检测解耦增量学习方法

的整体算法流程 . 首先，依据式（4）计算的优先级对检

测框提议进行解耦；随后，针对解耦后的检测框分别采

用不同的损失函数进行优化 .

4　实验结果与分析

4. 1　实验设置

实验在两个公开数据集上对所提方法进行评估，

分 别 是 PASCAL VOC 2007［37］和 MS COCO 2017［38］.
PASCAL VOC 2007包含20个目标类别，共9 963张图像，

其中 5 011张用于训练，其余用于测试 . MS COCO 2017
是一个更具挑战性的数据集，包含80个目标类别，12万

张训练图像和 5 千张测试图像 . 实验遵循先前工作［36］

的评估设置，对于 PASCAL VOC 2007，报告 IoU 阈值

为 0.5 时的平均精度（Average Precision，AP），记为

AP@0.5；对于 MS COCO 2017，提供 IoU 阈值从 0.5 到

0.95的mAP，记为mAP@［50∶95］.
实验遵循先前工作［32，36，39，40］中增量目标检测的设

定 . 每个训练任务包含所有至少含一个新类别检测框

的图像，且仅对这些新类别进行标注；旧类别与未来类

别均不标注，允许图像在不同任务间重复出现 . 实验采

算法1 目标检测解耦增量学习算法

输入: 联合数据集DS
t =DS

1:t - 1 ÈDt, 旧模型参数 θt - 1, 旧类别损失权

重α, IoU阈值 τ

输出: 新模型参数 θt

FOR (XY )ÎDS
t

1. 通过真实标签生成提议集Pt = f RPN
θt ( XY )

2. 通过旧模型生成提议集Pt - 1 = f RPN
θt - 1 ( X )

  //分层解耦提议

3. PN ¬ {(bi yi ) Î Pt| yi ÎCt} //新类别

4. PO ¬ { }( )bi yi Î Pt - 1|
|" ( )bj yj Î PN IoU ( )bi bj < τ  //旧类别

5. PBG ¬ { }( )bi yi Î Pt \PN
|
|" ( )bj yj Î PO IoU ( )bi bj < τ  //背景类别

  //双路径解耦监督

6. " (bi yi ) Î PN, 计算LN(式(10))
7. " (bi yi ) Î PO, 计算LO(式(13))
8. " (bi yi ) Î PBG, 计算LBG(式(11))
9. 计算总损失Lall =LN +LBG + α ×LO

10. 更新模型参数 θt

END FOR
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用 Faster R-CNN［5］架构，以在 ImageNet［41］上预训练的

ResNet-50［42］作为骨干网络，训练过程使用随机梯度下

降（Stochastic Gradient Descent，SGD）优化器，其动量设

置为 0.9，权重衰减设置为 10-4. 对于PASCAL VOC 2007
数据集，旧类别样本存储数量设为 2 000，混合（mixup）、

拼接（mosaic）、替换（substitute）与新图像的比例为

1∶1∶1∶3，以此平衡旧目标与新目标 . 不同策略下旧类

别重放实例如图 3所示 . 初始训练任务的学习率为 5 ´
10-3，训练迭代次数为 15 000；后续任务中，当增加 5、10
或 15个类别时，保持 15 000迭代次数不变，超参数 α设

置为 0.2；当增加 1或 2个类别时，迭代次数减至 5 000，
超参数 α设置为 1.0. 后续任务的学习率设置为：增加

10或15个类别时，保持5 ´ 10-3；增加1、2或5个类别时，

降至 2 ´ 10-3. 所有实验的批处理大小均为 4. 对于

MS COCO 2017 数据集，旧类别样本存储数量设为

5 000，混合、拼接、替换与新图像的比例为 1∶1∶1∶9，以
保证代表性平衡 . 初始任务的学习率为 2 ´ 10-2，训练

迭代次数为 90 000，实现参数的充分优化；后续任务采

用较低学习率 5 ´ 10-3，训练迭代次数为 45 000，超参数

α设置为0.5. MS COCO数据集的批处理大小设为16.

4. 2　实验结果

遵循先前工作［36］，实验在不同增量设置下对方法

进行评估，包括初始任务类别数量不同和单步或多步

增量任务的情况 . 除了两个基线方法（微调（Fine-

tuning，在不使用正则化或数据重放的情况下进行增量

训练）和联合训练（Joint Training，在整个数据集上使用

所有标注进行训练）外，还与多种最先进的方法进行了

比较，包括 ILOD（Incremental Learning of Object Detec⁃
tors）［10］、Faster ILOD［28］、PPAS（Pseudo-Positive Aware 
Sampling）［30］、MVC（Multi-View Correlation）［29］、MMA
（Modeling Missing Annotations）［32］、ORE（Open World 
Object Detector）［33］、OW-DETR（Open World DETR）［34］、
Meta-ILOD［35］ 、ABR ［36］ 、DTD（Dual-Teacher Distilla⁃
tion）［43］和 BPF（Bridge Past and Future）［44］. 所有实验结

果均在最后一个任务训练完成后报告 .
4. 2. 1　PASCAL VOC 2007上的结果

实验基于先前工作［36］的设置开展 . 对于单步增量

任务，采用 19-1、15-5、10-10 和 5-15 的配置，分别增加

1、5、10和15个类别 . 对于多步增量任务，采用10-5、5-5、
10-2、15-1和10-1的配置，每步分别增加5、5、2、1和1个

类别，直至涵盖所有20个类别 .
将所提 DILOD 方法与现有方法进行了基准测试，

单步增量结果如表 1所示 . 可以观察到，微调在所有设

置下都存在灾难性遗忘问题，这体现在其在旧类别上

的性能较差 . 所提方法在整体性能上优于所有其他方

法，尤其是在增量训练更多类别时 . 例如，在 19-1的小

增量设置下略低于先进的 DTD［43］方法，但在更具挑战

性的 15-5和 10-10大增量设置中，DILOD均取得了更优

的性能 . DTD 方法通过对旧类别施加更强的蒸馏约束

正则（包括利用假阳性样本），能够更好地保持旧类知

识，在以旧类别为主的19-1设定中表现更佳 . 而DILOD
注重平衡新旧类别的学习过程，在新旧类别数量均衡

的 10-10 设定下，整体性能更为稳定 . 进一步地，与最

先进的基于重放的方法 ABR［36］相比，DILOD 在 10-10
设置下的AP@0.5提高了 0.6%；在 5-15设置中，AP@0.5
提高了 2.0%. 此外，所提方法在旧类别和新类别上均

持续表现出色，表明在稳定性和可塑性之间取得了更

好的平衡 .
多步增量结果如表 2所示，在多步增量场景中，灾

难性遗忘的挑战更为明显 . 值得注意的是，当增量类别

的总数相同时，随着增量步骤的增加，所有方法的性能

都会下降，如 10-5和 10-1设置所示 . 然而，所提方法始

终优于其他方法，在所有多步设置中，无论是整体性能

还是在旧类别和新类别上的单独表现都表现出色，这

与单步观察结果一致 . 具体而言，与先进的BPF［44］方法

相比，随着增量步数的增加，所提方法的提升越加明

显，在最具挑战的 10-1设置下，取得了 9.0% 的 AP@0.5
提升 . 进一步地，在 10-5设置中，所提方法比最先进的

ABR［36］高出 2.0%的AP@0.5；在 10-1设置中，高出 5.3%
的AP@0.5. 在 5-5任务中取得的改进最为显著，这归因

于在新类别上的优异表现，凸显了所提方法在减轻遗

忘的同时有效学习新类别的能力 .
4. 2. 2　MS COCO 2017上的结果

实验采用单步增量任务设置 40-40、50-30、60-20
和 70-10 进行实验，分别增加 40、30、20 和 10 个类别 .
对于多步增量设置，评估 40-20 和 60-10 配置下的性

能，每步分别增加 20和 10个类别，直至涵盖所有 80个

类别 .
当在更大的 MS COCO 数据集上进行评估时，所提

方法始终表现出更优的整体性能，如表 3所示 . 具体而

图3　旧类别实例重放示意图
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言，在 70-10 设置中，所提方法比最先进的方法高出

2.7% 的 mAP@［50∶95］. 值得注意的是，微调虽然导致

在旧类别上的性能完全下降，但在新类别上取得了更

好的结果 . 这表明在更大的数据集中，更难在减轻旧类

别遗忘和增强新类别学习之间取得平衡 .
实验在MS COCO数据集的多步增量设置中进行实

验，多步增量结果如表 4所示，与单步增量设置相比，所

提方法取得了更大的改进 . 具体而言，与最先进的方法

相比，所提方法在 40-20 和 60-10 设置中分别提高了

2.9% 和 3.4% 的 mAP@［50∶95］. 这表明所提方法在这

些更具挑战性的设置中更有效 .
4. 2. 3　消融实验与分析

为验证各模块在持续目标检测任务中的有效性，

本文开展了系统的消融实验，结果如表 5所示 . HDP针

表2　多步增量设置下，在PASCAL VOC 2007数据集上不同方法的AP@0.5结果

Method
Joint Training
Fine-tuning

ILOD
Faster ILOD

MMA
BPF

ABR†
Ours†

10-5(2步增量)
1-10
75.5
5.3

67.2
68.3
67.4
69.1
68.7
70.9

11-20
73.0
30.6
59.4
57.9
60.5
68.2
67.1
68.9

1-20
74.3
18.0
63.3
63.1
64.0
68.7
67.9
69.9

5-5(3步增量)
1-5
70.1
0.5

58.5
55.7
62.3
60.6
64.7
66.1

6-20
75.7
18.3
15.6
16.0
31.2
63.1
56.4
65.3

1-20
74.3
13.8
26.3
25.9
38.9
62.5
58.4
65.5

10-2(5步增量)
1-10
75.5
3.79
62.1
64.2
65.7
68.7
67.0
68.7

11-20
73.0
13.6
49.8
48.6
52.5
56.3
58.1
62.3

1-20
74.3
8.7

55.9
56.4
59.1
62.5
62.6
65.5

15-1(5步增量)
1-15
76.4
0.0

65.6
66.9
67.2
71.5
68.7
72.0

16-20
67.8

10.47
47.6
44.5
47.8
53.1
56.7
58.2

1-20
74.3
5.3

60.2
61.3
62.3
66.9
65.7
68.5

10-1(10步增量)
1-10
75.5
0.0

52.9
53.5
57.9
62.2
62.0
66.1

11-20
73.0
5.1

41.5
41.0
44.6
48.3
55.7
62.3

1-20
74.3
2.55
47.2
47.3
51.2
55.2
58.9
64.2

注：标†的方法表示采用实例重放策略 .每列的最佳结果用粗体突出显示 .
表3　单步增量设置下，在MS COCO 2017数据集上不同方法的mAP@[50:95]结果

Method
Joint Training
Fine-tuning

ILOD
Faster ILOD

MMA
ABR†
Ours†

40-40
1-40
41.6
0.0

35.5
37.9
38.2
37.1
40.5

41-80
32.0
28.0

24.1
16.4
25.3
26.9
26.8

1-80
36.8
14.0
29.8
27.1
31.8
32.0
33.7

50-30
1-50
38.4
0.0

30.6
36.0

35.3
35.0
35.2

51-80
34.1
33.1

27.6
21.0
28.4
29.1
31.9

1-80
36.8

12.4
29.5
30.4
32.7
32.8
33.9

60-20
1-60
37.1
0.0

28.8
34.2
34.2
33.9
35.8

61-80
35.7
34.0

30.2
22.6
29.6
30.4
32.4

1-80
36.8
8.5

29.2
31.3
33.1
33.0
34.9

70-10
1-70
37.9
0.0

28.4
32.5
34.9
34.0
36.7

71-80
29.0
24.7
23.4
19.1
24.3
24.1
26.6

1-80
36.8
3.1

27.8
30.9
33.5
32.8
35.5

注:每列的最佳结果用粗体突出显示 .标有†的方法表示采用实例重放策略 .

表1　单步增量设置下，在PASCAL VOC 2007数据集上不同方法的AP@0.5结果

Method
Joint Training
Fine-tuning

ILOD
Faster ILOD

PPAS
MVC
MMA
DTD

ORE*
OW-DETR*
Meta-ILOD*

ABR†
Ours†

19-1
1-19
74.2
11.8
69.8
70.9
70.5
70.2
70.9
73.8

69.4
70.2
70.9
71.0
72.0

20
75.7
64.7
64.5
63.2
53.0
60.6
62.9
68.5
60.1
62.0
57.6
69.7
71.4

1-20
74.3
14.4
69.6
70.6
69.2
69.7
70.5
73.5

68.9
69.8
70.2
70.9
71.9

15-5
1-15
76.4
15.9
72.5
73.1
—

69.4
72.7
74.6

71.8
72.2
71.7
73.0
74.0

16-20
67.8
54.2
58.5
57.3
—

57.9
60.6
58.6
58.7
59.8
55.9
65.1

63.9

1-20
74.3
25.5
68.9
69.2
—

66.5
69.7
70.6
68.5
69.1
67.8
71.0
71.5

10-10
1-10
75.5
2.6

69.8
70.3
63.5
66.2
69.8
70.6
60.4
63.5
68.4
71.2
72.7

11-20
73.0
63.4
53.7
53.0
60.0
66.0
63.9
71.1
68.8
67.9
64.3
72.8
72.6

1-20
74.3
32.9
61.7
61.7
61.8
66.1
66.8
70.9
64.6
65.7
66.3
72.0
72.6

5-15
1-5
70.1
6.9

61.0
62.0
—

—

66.8
—

—

—

—

64.7
69.5

6-20
75.7
63.1
37.3
37.1
—

—

57.2
—

—

—

—

71.0
72.0

1-20
74.3
49.1
43.2
43.3
—

—

59.6
—

—

—

—

69.4
71.4

注：标*的方法表示使用了图片样本重放策略，标†的方法表示采用了目标实例重放策略 .每列的最佳结果用粗体突出显示 .
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对区域提议中监督标签分配存在的歧义问题，提出基

于优先级的解耦标签分配策略，从而降低不同类别间

的学习干扰 . 如第 1 行与第 2 行对比所示，引入 HDP
后，单步增量 19-1设置下旧类别的 AP@0.5从 69.9% 提

升至 70.9%，多步增量 10-5 设置下旧类别的 AP@0.5 也

从 68.8%提升至 69.8%，表明该模块有效增强了对旧类

别知识的记忆保持能力，缓解了灾难性遗忘 . DPDS
通过解耦新旧类别的监督范式，在保留旧类别判别

信息的同时促进新类别的学习 . 如第 1 行与第 3行

对比可见，在 19-1设定下，单独引入DPDS时，旧类别的

AP@0.5提升至 71.2%（+1.3%），新类别性能亦由 72.8%
升至 73.6%，该增益在 15-5设置下同样稳定存在；在多

步增量 10-5 设定下，DPDS 在新旧任务上的综合提升

（+1.6%）显著，验证了其在提升模型整体性能方面的有

效性 . 当 HDP与 DPDS联合使用时（第 4行），模型在两

类设定下均取得最优的整体性能：在 19-1和 15-5 设置

中，整体AP@0.5分别达到 71.9%和 71.5%，在多步增量

设定（10-5 和 15-1）下，联合 HDP 与 DPDS 取得最优性

能，优于各单一配置 . 这表明二者在机制上具有互补优

势：HDP 通过提议阶段的标签解耦减少学习冲突，

DPDS 则在分类和回归网络训练过程中实现新旧类别

知识学习平衡 .

为验证所提出的 HDP 的有效性，本文通过对比

实验进行了系统评估 . 如图 4 所示，与现有基于粗粒

度增量提议（图示为“CG RPN”）的方法［36］相比，

HDP 在新旧类别上的性能均表现出显著提升 . 这一

效果主要得益于 HDP 能够有效解耦不同类别提议

之间的冲突，使模型在新旧类别上均能充分学习 .
具体而言，在 19-1 的增量设定下，HDP 相较于现有

粗粒度增量提议方法，旧类别的 AP@0.5 从 71.3%
提 升 至 72.0%，新 类 别 的 AP@0.5 从 71.0% 提 升 至

71.4%.

本文提出直接利用旧类别重放实例的硬标签（one-

hot标注）对 RCN 网络进行监督可能导致次优性能，主

要原因在于有限的重放实例易引发模型过拟合 . 为验

证该假设，本节设计对比实验，将本文策略（不使用硬

标签监督，记为“w/o cls&reg”）与分别或联合使用分类

与回归硬标签监督的变体进行比较 . 如图 5 所示，当

采用硬标签监督分类分支时，旧类别的性能显著下

降；而仅在回归分支引入标注监督时，性能退化较为

轻微 . 这一现象表明，在增量学习中直接依赖少量重

放实例的显式类别标签进行监督，会加重对旧类别知

识的遗忘 . 相比之下，本文所采用的解耦监督机制，即

仅通过知识蒸馏隐式引导旧类别特征的学习，避免对

      表4　多步增量设置下，在MS COCO 2017数据集上不同方法的

mAP@[50:95]结果

Method
Joint Training
Fine-tuning

ILOD
Faster ILOD

MMA
ABR†
Ours†

40-20(2步增量)
1-40
41.6
0.0

27.6
31.2
30.9
31.9
33.1

41-80
32.0
16.2
21.6
15.3
23.2
23.1
27.7

1-80
36.8
8.1

24.6
23.3
27.1
27.5
30.4

60-10(2步增量)
1-60
37.1
0.0

18.5
28.6
26.7
26.9
31.4

61-80
35.7
11.4
25.7
20.9
27.4
27.6
27.8

1-80
36.8
2.8

20.3
26.7
26.9
27.1
30.5

注：每列的最佳结果用粗体突出显示.标有†的方法表示采用实例重放策略.
表5　对本文所提各组件的消融实验

模块

HDP

√

√

DPDS

√
√

19-1(1步增量)
1-19
69.9
70.9
71.2
72.0

20
72.8
70.2
73.6
71.4

1-20
70.0
70.9
71.3
71.9

15-5(1步增量)
1-15
71.7
73.0
73.6
74.0

16-20
63.7
64.0
63.7
63.9

1-20
69.7
70.8
71.1
71.5

10-5(2步增量)
1-10
68.8
69.8
69.9
70.9

11-20
66.4
66.2
68.4
68.9

1-20
67.6
68.0
69.2
69.9

15-1(5步增量)
1-15
68.9
69.9
69.7
72.0

16-20
54.3
55.6
57.6
58.2

1-20
65.3
66.3
66.7
68.5

图4　分层解耦提议(HDP)有效性分析
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分类与回归头施加硬监督，在新旧类别上均实现了更

优的平衡性能 .
为评估本文方法对超参数α的敏感性，本节在不同

增量设定下测试其对模型在新类、旧类及整体性能的

影响 . 实验结果如图 6所示，随着α增大，模型更倾向于

保留旧知识，但新类性能相应下降 . 值得注意的是，在

较宽的取值区间内（如 10-10设定中 α∈［0.05，0.2］），模

型均能保持优异的整体性能，表明该方法对α具有较低

的参数敏感性 .
鉴于大内存大小带来的巨大存储成本，实验分析

了它们的影响 . 在不同内存大小下进行了实验，并将所

提方法与ABR［36］进行了比较 . 通过测量旧类别和所有

类别的 AP@0.5 来进行评估 . 如图 7 所示，虽然两种方

法都随着内存大小的增加而有所改进，但所提方法在

各种内存和增量大小下始终优于 ABR，表明具有更高

的内存效率 .

图5　双路径蒸馏策略(DPDS)必要性分析

(a) 在旧类别上的结果 (b) 在所有类别上的结果

图7　本文方法与ABR在不同实例存储数量下的AP@0.5结果对比

(a) 10-10增量设定 (b) 19-1增量设定

图6　超参数α对新旧任务性能影响
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5　未来工作

本文针对增量目标检测中候选框标签冲突及回放

子集硬标签监督易导致过拟合的问题，提出了一种解

耦增量学习方法，并在两阶段检测器 Faster R-CNN 上

进行了验证 . 未来工作将探索该方法在单阶段检测器，

比如YOLO（You Only Look Once），以及基于Transformer
的检测器（如 DETR［17］）等不同架构的检测模型［45］上的

适配与泛化能力，以进一步提升其适用性 . 具体而言，

尽管YOLO和DETR不依赖显式的区域提议网络，但在

其预测机制中，如YOLO的网格预测或DETR的对象查

询（Object query）分配，仍需为每个预测单元分配标签，

因此，在增量目标检测场景下，同样面临新旧任务标签

冲突的问题 . 本文提出的 HDP 策略可迁移适配，用于

定义预测单元的优先级顺序，缓解此类冲突 . 此外， 
DPDS作为一种与网络架构无关的监督策略，在损失层

面区分硬监督（新类）与软蒸馏（旧类），可适配于不同

检测框架的训练流程 .
6　结论

本文针对增量目标检测中的两个关键挑战展开研

究：其一是基于置信度与基于 IoU的区域提议机制不兼

容所引发的标签分配冲突，其二是有限旧样本下硬监

督易导致的过拟合问题 . 为此，本文提出一种 DILOD
方法 . 该方法通过引入优先级引导的提议机制，统一协

调新类别、旧类别与背景区域的标签分配，有效缓解增

量训练过程中的监督冲突；同时设计双路径监督策略，

即对新类别采用真实标注进行强监督，对旧类别则通

过无偏知识蒸馏施加软监督，从而避免在小规模重放

样本上发生过拟合 . 在Pascal VOC和MS COCO数据集

上的实验表明，无论是在单步还是多步增量设置下，

DILOD 均能有效平衡新知识学习与旧知识保留 . 本工

作不仅提升了模型在持续学习过程中兼顾新旧任务的

能力，也揭示了区域提议生成与监督策略的协同设计

对增量目标检测的关键影响 .
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