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摘要

在这项工作中, 本文研究了连续语义分割问题。
在这个问题上，深度神经网络需要不断地纳入新的
类别，而不会产生灾难性遗忘的问题。本文提出使用
一种结构化的重参数化机制，称作表征补偿（Rep-
resentation Compensation, RC）模块，用以解耦新
旧知识的表示学习。RC模块由两个动态演变的分支
构成，其中一个分支是冻结的，另一个分支是可训
练的。此外，本文在空间和通道两个维度上设计了
一个池化立体知识蒸馏策略以进一步提高模型的可
塑性和稳定性。本文对两个具有挑战性的连续语义
分割场景——连续类分割和连续域分割进行了实验。
本文的方法超越了最先进的性能，并且在推理过程
中没有引入任何额外的计算开销和参数。本文代码
发布于 https://github.com/zhangchbin/RCIL。

1. 引言

数据驱动的深度神经网络 [72, 96, 64, 109] 已
经取得了很多里程碑式的成果。然而，这些全监督
的模型 [23, 93, 16] 只能处理固定数量的类别。在现
实世界的应用场景更希望模型可以动态扩展以识别
新的类别。一个直接的方法是重建训练集，用所有
可用的数据重新训练模型，即所谓的 联合训练. 然
而，考虑到重新训练模型的开销、算法的持续发展
以及隐私问题，只用当前的数据来更新模型用以识
别新类别和旧类别是特别关键的。不仅如此，简单
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图 1: 本文为避免灾难性遗忘提出的针对连续语义分
割的训练框架插图。在本文的方法中设计了两种机
制, 表征补偿（Representation Compensation, RC）
模块以及池化立体蒸馏（PCD）。

地用新数据对训练好的模型进行微调会导致灾难性
遗忘 [48]。因此，本文寻求找到一种连续学习的方
式，这可以使一个模型在不发生灾难性遗忘的情况
下识别出新的类别。

在连续语义分割场景中 [62, 8, 27, 63], 给出先
前训练好的模型以及新类别的训练数据，该模型应
该区分所有看到的类别，包括以前的类别（旧类别）
和新类别。然而, 为了减少标注带来的开销, 新的训
练数据通常只包含新类别的标签，同时把旧的类别
作为背景处理。直接通过新数据进行学习而不加以
额外的设计非常具有挑战性，这很容易引起灾难性
遗忘 [48]。

如论文 [51, 48, 28]所述，在新数据上对模型进
行微调很可能导致灾难性遗忘，i.e.模型迅速拟合了
新类别的数据分布，同时失去了对于旧类别的辨别
能力。一些方法 [48, 66, 43, 56, 80, 95, 67] 对模型
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参数添加正则化以提高其稳定性。然而，所有的参
数都会根据新类别的训练数据更新。这非常具有挑
战性，因为新旧知识在模型参数中耦合在一起。因
此，要保持学习新知识和保留旧知识的脆弱平衡是
非常困难的。一些其它的方法 [57, 82, 75, 91, 76, 45]
选择增加模型的容量以更好地权衡稳定性和可塑性，
但这以增加网络存储为代价。

在这项工作中，本文提出了一个易于使用的表
征补偿模块，旨在记忆旧知识，同时留出额外的容
量以学习新知识。受到结构重参数化的启发 [24, 25]，
在训练时本文使用两个并行的分支替换网络中的卷
积层，称为表征补偿模块。如 图1所示，在训练时，
两个并行卷积的输出结果将在非线性激活层之前进
行融合。在每一个连续学习步骤的开始，本文等价
地将两个并行卷积的参数合并为一个，这个合并后
卷积层的参数将被冻结以保存旧的知识。另一个分
支是可训练的，并且它继承了前一步中相应分支的
参数。表征补偿策略是通过冻结的分支从而记忆旧
知识，同时使用可训练的分支为新知识提供额外的
容量。重要的是, 在推理时该模块并没有带来额外的
参数和计算开销。

为了进一步减缓灾难性遗忘的现象 [48]，本文
引入了一种知识蒸馏机制 [70]，其在隐藏层之间（如
图1所示），称作池化立体蒸馏，它可以抑制局部特
征图中误差和噪声带来的负面影响。这篇论文的主
要贡献是：

• 本文提出了一个训练期间使用的双分支表征补
偿模块，一个分支用于保留旧知识，另一个分支
用于适应新的数据。随着任务数量的增加，模型
在推理过程中始终保持相同的计算和内存开销。

• 本文分别在 连续类分割以及 连续域分割两项任
务上进行了实验。实验结果表明本文的方法在
三个不同的数据集上均取得了最高的精度。

2. 相关工作
语义分割。 早期的方法侧重于对上下文关系进行
建模 [49, 104, 2]。目前的方法更关注多尺度特征聚
合 [59, 34, 65, 52, 53, 3, 68, 81]。一些方法 [55, 50,
22, 14, 37, 32, 38] 受到 Non-local [85]的启发，利用

注意力机制在图像上下文之间建立联系。另一个研
究方向 [94, 15, 61] 旨在融合来自不同感受野的特
征。最近，Transformer [7, 97, 26, 110, 86, 105] 在
语义分割任务中大放异彩，其专注于多尺度特征融
合 [89, 12, 84, 102] 和上下文特征聚合 [79, 58]。

连续学习。 连续学习侧重于减轻灾难性遗忘，同时
对新学习的类别具有辨别能力。为了解决这个问题，
许多工作 [47, 4, 11, 77, 5] 通过基于回放的机制对学
到的知识进行回顾。知识可以用多种形式进行存储，
例如范例 [83, 9, 4, 73, 11, 6]，原型 [107, 108, 35]或
是生成网络 [60]等。虽然这些基于回放的方法通常
能取得优异的表现，但它们需要存储空间和存储权
限。在更具挑战性的没有回放的场景中，许多方法
对正则化进行探索以保留学到的知识，包括知识蒸
馏 [10, 51, 69, 74, 18, 28, 21, 100]，对抗训练 [29, 88]，
普通的正则化 [98, 48, 66, 43, 56, 80, 95, 67]等。而
其它方法关注的是神经网络的容量。其中一个研究
方向 [57, 82, 75, 91, 76, 45] 是在学习新知识的同
时扩展网络架构。另一个研究方向 [44, 1] 探讨了
网络参数的稀疏正则化，其目的是为每个任务激活
尽可能少的神经元。这种稀疏正则化减少了网络中
的冗余，但也限制了每项任务的学习能力。一些工
作提出通过将自监督学习结合到特征提取器来学
习更好的表示 [87, 9]，同时解决类别不平衡的问
题 [99, 54, 46, 103, 39]。

连续语义分割。 连续语义分割仍然是一个亟待解
决的问题，主要关注/语义分割中的灾难性遗忘 [48]。
在这个领域，连续类分割是一个经典的设置，之前
的许多工作取得了很大的进展：[92, 41] 探讨了基于
回放的方法以回顾旧的知识；MiB [8] 对潜在的类
别进行建模以解决背景类歧义的问题；PLOP [27]
对中间层应用知识蒸馏的策略；SDR [63] 利用原型
匹配在隐空间表示中执行一致性约束。其它的方法
[78, 31, 95] 利用高维信息、自训练以及模型调整来
克服这个问题。此外，连续域分割是 PLOP [27] 提
出的一种新颖设置，旨在整合新领域而非新类。与
先前方法不同，本文关注的是动态扩展网络，解耦
旧类和新类的表示学习。
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图 2: 表征补偿机制的说明。本文修改 3 × 3 卷积为两个并行的卷积。两个分支的特征在激活层之前进行聚
合。因此，在步骤 t 开始时，在步骤 t− 1 训练的两个并行分支可以等效合并为一个卷积层，该卷积层将被冻
结并作为步骤 t 的一个分支。步骤 t 中的另一个分支根据第 t − 1 步中对应的分支进行初始化。本文在图的
右侧演示了合并操作。

3. 方法

3.1.准备工作

令 D = {xi, yi} 表示训练集，xi 表示输入图像，
yi 是对应的分割真值图。在具有挑战性的连续学习
场景中，本文称每一次在新加入的数据集上的训练
为一步。在第 t 步，给定一个模型 ft−1、参数 θt−1

以及 {C0, C1...Ct−1} 个类别，在 {D0,D1...Dt−1} 连
续训练，当模型遇到新加入的数据集 Dt 和额外的
Ct 个新类别时，它应该学习区分

∑t
n=0 Cn 个类别。

当在 Dt 训练时，之前类别的训练数据是不可见的。
此外，为了节省训练开销，Dt 中的真值图只包含 Ct

个新类别，而之前的类别被标记为 背景。因此，这
里有一个紧迫的问题，就是灾难性遗忘。为了验证不
同方法的有效性，通常需要多次进行持续学习 e.g.N
步。

3.2.表征补偿网络

为了解耦旧知识的保留与新知识的学习，
如图2所示，本文介绍了提出的表征补偿机制。在绝
大多数的深度神经网络中，一个 3×3的卷积后接归
一化层和非线性激活层是一个常见的组件。本文将
该结构加以修改，为每个组件添加了一个并行的其
后跟有归一化层的 3×3卷积。两个并行的卷积——
归一化层的输出将进行融合，之后由非线性激活层
进行校正。更形式化地描述，该结构包括两个并行
的卷积层，具有权重 {W 0,W 1} 以及偏差 {b0, b1}，

其后分别接有两个独立的归一化层。令 Norm0 =

{µ0, σ0, γ0, β0} 以及 Norm1 = {µ1, σ1, γ1, β1} 表示
两个归一化层 Norm0 和 Norm1 的均值、方差、权
重以及偏差。因此，在非线性激活层之前对于输入
x 的计算可以表示为

x̂ =
1∑

i=0

Normi(Wix+ bi)

=
1∑

i=0

(γi
Wix+ bi − µi

σi

+ βi)

= (
1∑

i=0

γiWi

σi

)x+
1∑

i=0

(
γibi − γiµi

σi

+ βi)

= Ŵx+ b̂.

(1)

该公式表明两个并行的分支可以被等价表示为一个
带有权重和偏置的分支。本文同样在 图2的右侧展
示了该变换。因此，对于该修改后的结构，本文可
以等价地将两个分支的参数合并到一个卷积中。更
准确地说，在步骤 0 中，所有参数都可以用于训练
一个可以区分 C0 个类别的模型。对于后续的学习步
骤，模型应当对新添加的类别进行分割。在这些连
续学习步骤中，网络将通过在之前步骤训练的参数
进行初始化，这有利于知识迁移 [8]。在第 t 步开始，
因为模型应当避免遗忘之前学到的知识，本文将在
上一步训练的两个并行分支的对应卷积层合并到一
个卷积层中。合并后分支的参数将被冻结以记忆之
前学到的知识，如图2所示。另一个分支是可训练的
以学习新的知识，该分支通过对应的前一个步骤的
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图 3: 本文提出的表征补偿网络的说明。本文的结构
(c)可以被视作大量子网络的隐式集合 (a)，(b)，etc.
。蓝色 表示继承自合并后教师网络的被冻结的层。
绿色 表示可训练的层。灰色 表示在子网络中忽略
的层。

分支进行初始化。此外，本文设计了一种随机路径
丢弃策略，该策略被用于聚合来自两个分支的输出
x1 和 x2。在训练期间，在非线性激活层之前的输出
可以表示为

x̂ = η · x1 + (1− η) · x2, (2)

其中 η 是随机通道加权向量，且从集合 {0, 0.5, 1}均
匀采样。在推理期间，向量 η 中的元素设置为 0.5。
实验结果表明，该策略可以带来微小的改进。

RC-模块有效性分析。如 图3所示，并行的卷积
结构可以被视为许多子网络的隐式集成 [40, 36]。在
这些子网络中部分层的参数继承自合并后的教师网
络（在上一步训练完毕），且会被冻结。在训练期间，
如 [90, 33]，这些被冻结的教师层将对可训练的参数
施加正则化，使可训练的层表现如教师模型。在子
网络中只有一层可训练的特殊情况下，如 图3(a) 所
示，在训练期间，该层将兼顾冻结层的表示和新知
识的学习。因此，该机制可以减轻可训练层灾难性
遗忘的现象。本文进一步将这种效应推广到一般的
子网络，如 图3(b)，其将会使可训练层适应被冻结
层的表达。此外，所有子网络均集成在一起，将来自
不同子网络的知识整合到一个网络中，如 图3(c) 所
示。

3.3.池化立体知识蒸馏

为更进一步减轻对于旧知识的灾难性遗忘，在
PLOP [27]之后，本文还探索了特征蒸馏。如图4(a)
所示，PLOP [27] 引入了条带池化 [38] 以整合特征。
池化操作在迁移学习中起到了关键的作用。在本文
的方法中，本文设计了空间维度上基于平均池化的
知识蒸馏。此外，本文在每个位置针对通道维度使
用平均池化来保证它们各自的激活强度。总体来说，
如 图4(b) 所示，本文在空间维度和通道维度使用平
均池化。形式上，对于所有 L个阶段，本文选择在最
后一个非线性激活层前的特征图 {X1, X2, ..., XL}，
包括解码器和骨干网络的所有阶段。对于教师模型
和学生模型的特征，本文首先计算每个像素值的平
方以保留负信息。之后，本文同时对于空间维度和
通道维度施加多尺度平均池化。教师模型和学生模
型的特征 X̂ l

T , X̂
l
S 可以通过平均池化操作计算：

X̂ l,m
T = M ⊙ [(X l

T,ij)
2]

X̂ l,m
S = M ⊙ [(X l

S,ij)
2],

(3)

其中 M 表示第 m 个平均池化核，l 表示第 l 个阶
段。对于空间维度的平均池化，本文使用多尺度窗
口来建模局部区域中像素之间的关系。核 M 的尺寸
属于M = {4, 8, 12, 16, 20, 24}且步长大小设置为 1。
同时对于通道维度的平均池化，本文简单的设置窗
口的大小为 3。之后，对于中间层的空间知识蒸馏损
失函数 Lskd 可以表示为

Lskd =
1

L

1

|M|

L∑
l=1

|M|∑
m=1

√√√√ H∑
i=1

W∑
j=1

D∑
d=1

[(X̂ l,m
T,ijd − X̂ l,m

S,ijd)
2],

(4)
其中 H,W,D 分别表示高度、宽度以及通道数。

同样的等式可以应用到 M = {3} 的通道维度以表
示 Lckd。总的来说，蒸馏目标可以表示为：

L = Lskd + Lckd� (5)

平均池化 vs. 条带池化。得益于其强大的特
征整合和建模长程依赖的能力，条带池化在许多全
监督语义分割模型 [42, 38]中大放异彩。连续分割的
性能相对于全监督分割而言仍然有巨大的差距。相
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图 4: PLOP [27] 与本文提出的池化立体知识蒸馏机
制的比较。

(a) Image (b) step 2 (c) step 3 (d) GT
图 5: PLOP [27]中使用的条带池化（第一行）以及
本文提出的方法中的平均池化（第二行）的影响。

比于全监督分割，在连续分割场景中，预测结果通
常会有更多的噪声或错误。因此，在蒸馏过程中，当
使用条带池化对特征进行聚合时，这种长程依赖对
于交叉点会引入某些不相关的噪声，引起噪声扩散。
这将会引起学生模型预测结果的进一步恶化。在本
文的方法中，本文在局部区域使用平均池化来抑制
噪声的负面影响。具体来说，因为局部区域的语义
信息通常是相近的，当前关键点可以通过聚合局部
区域的特征来找到更多的相邻像素以进行决策。因
此，当前关键点在局部区域中受到噪声的负面影响
会更少。

如 图5(b) 顶部所示的示例，条带池化将噪声和
错误引入了教师模型的交叉点。在蒸馏过程中，噪
声将进一步传播到学生模型中，引起噪声扩散。对
于 图5底部所示的平均池化，关键点将考虑许多相
邻的点，从而产生对噪声更鲁棒的聚合特征。

4. 实验

在这一节，本文首先展示实验设置的细节，如
数据集、约定以及训练细节。之后本文从定量和定
性实验中说明本文方法的有效性。

4.1.实验设置

4.1.1 数据集

PASCAL VOC 2012 [30] 是一个常用的数据集，
其包含 10582张训练图像以及 1449张验证图像，具
有 20 个对象类和背景类。ADE20K [106]是一个包
含日常生活场景的语义分割数据集。其包含 20210
张训练图像以及 2000 张验证图像，具有 150 个类
别。Cityscapes [19] 数据集包含 2975 张训练图像、
500 张验证图像以及 1525 张测试图像。其具有来自
21 个城市的 19 个类别。

4.1.2 约定

连续类分割。 在连续类分割中，模型经过训练可
以在多个步骤中按顺序识别不同的类别。在每一步
模型学习一个或几个类别。按照 [8, 27, 63]，本文假
设前一步的训练数据不可用，即模型只能访问当前
步骤的数据。此外，仅标记当前步骤中要学习的类。
所有其他类都被视为 背景。 [8] 提出了两种常用的
设置来进行连续类分割，即 不相交和 重叠。在不相
交设置中，假定本文知道未来所有的类别，当前训
练步骤中的图像不包含任何未来的类别。重叠设置
则更加真实。它允许可能的未来类别出现在当前的
训练图像中。

本 文 在 PASCAL VOC 2012 [30]以 及
ADE20K [106]上进行了连续类分割的实验。按
照 [8, 27, 63]，如 第3.1节所定义，本文称每一次在
新加入数据集上的训练为一步。形式化地，X-Y 表
示本文实验中的连续设置，X 表示在第一步中本文
需要训练的类别数。在随后的每个学习步骤中，新
加入的数据集包含 Y 个类别。在 PASCAL VOC
2012 [30]，本文在三种设置上进行了实验，包括
15-5（2 步），15-1（6 步）以及 10-1（11 步）。例
如，15-1 表示在第一步中本文在初始的 15 个目标
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类别上训练模型。在随后的 5 步中，模型预计将在
新数据集上进行训练，其中每个数据集都包含一个
新添加的类。因此，该模型可以在最后一步区分 20
个对象类。在 ADE20K [106]上，本文使用了四种设
置，分别是 100-50（2 步）, 50-50（3 步）, 100-10
（6 步）, 以及 100-5（11 步）。

连续域分割。 该任务由 [27]提出。不同于连续类
分割，这种设置是为了处理领域偏移现象而非聚合
新的类。在现实世界场景中，领域偏移也可能会频
繁发生。本文假定在不同的领域中的类别是相同的。
旧域的训练数据在训练新领域的数据时是不可见的。
本文在 Cityscapes [19]数据集上进行了连续域分割
实验。按照 PLOP [27]，本文认为每个城市的训练数
据为一个领域。本文同样应用了三种设置，11-5（3
步）, 11-1（11 步）以及 1-1（21 步）。在这些实验
设置中，本文使用与连续类分割相同的标记，但是
每一步都会添加新的领域数据（城市）而不是类。

4.1.3 实现细节

根据 [8, 63, 27]，本文使用 Deeplab-v3 [13] 架
构，以 ResNet-101[36]作为骨干网络。DeepLab-v3
的输出步长设置为 16。如前述方法，本文同样在通
过 ImageNet [20]预训练好的骨干网络上使用了原地
激活批归一化 [71]。本文使用 MiB [8]提出的损失函
数来辅助训练过程。同时本文使用与 [8, 27, 63]相同
的训练策略。具体来说，本文使用了相同的数据增强，
e.g.水平翻转和随机裁剪。对于所有实验，批大小设
置为 24。对于第一个训练步骤本文设置初始学习率
为 0.02，对于随后的连续学习步骤设置为 0.001。学
习率按照 poly 提出的策略进行调整。本文使用随机
梯度下降优化器在每一个步骤训练模型，训练轮数
为 30（PASCAL VOC 2012 [30]），50（Cityscapes [19]）
以及 60（ADE20K [106]）。按照 [8, 63, 27]，本文也
使用 20% 的训练数据进行验证。本文数据集原始的
验证集上报告了平均交并比（mIoU）。

4.2.连续类分割
PASCAL VOC 2012数据集。 与之前的方法 [8, 27,
63]一样采用相同的设置，本文在不同的连续学习设
置上进行了实验，如 15-5，15-1以及 10-1。如表1所
示，本文报告了在最后一个步骤的实验结果。简单的
微调方法会引起灾难性遗忘的现象。模型会很快遗
忘旧知识，同时也不能很好地学习新知识。实验结
果表明本文的方法本文的方法在重叠和不相交两种
设置上均显著改善了分割表现。特别是在具有挑战
性的 15-1 设置中，本文的方法在 mIoU 指标上分别
提升了%6.0（不相交）和%4.8（重叠），取得了最好
的表现。本文同样展示了不同方法在每一步的表现，
如 图6a和图6b所示。这表明本文的方法能减少连续
学习过程中对于旧知识的遗忘。在表1中，本文同样
报告了在旧类别和新类别上的表现。对于所有设置，
旧类别的表现得到显著改善。这得益于表征补偿模
块以及知识蒸馏机制，其可以有效保留旧知识。另
一方面，本文提出的表征模块以及蒸馏机制为学习
新知识流出了空间。在 第4.4节中，本文将进一步分
析这两种机制的有效性。在如 图7所示的 15-1 重叠
设置中，本文进一步展示了不同方法的定性结果。

ADE20K数据集。 为了验证本文方法的有效性，本
文在极具挑战性的语义分割数据集 ADE20K [106]
上进行了实验。实验结果如 表2以及 表3所示。在不
同的连续学习任务如 100-50、100-10 以及 50-50 上，
本文的方法比目前最好的方法平均提升了约 1.4%。
为了进一步验证本文的方法，本文同样在更具挑战
性的场景，包含了 11 步的 100-5 上进行了实验。在
该场景中，本文的方法同样达到了最好的性能，在
mIoU 这个指标上超过先前方法 0.9%，如 表3所示。
取得的改进归功于本文提出的表征补偿模块以及池
化立体蒸馏机制。

4.3.连续域分割

在连续语义分割的背景下，除了需要细分新
的类别，提高对于新域的处理能力也具有重要的
意义。按照 [27]，本文在连续域语义分割数据集
Cityscapes [19]上进行了实验。Cityscapes [19]中的
每一个城市可以被认做一个域，这在域适应语义分
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15-5 (2 步) 15-1 (6 步) 10-1 (11 步)
不相交 重叠 不相交 重叠 不相交 重叠

Method 0-15 16-20 全部 0-15 16-20 全部 0-15 16-20 全部 0-15 16-20 全部 0-10 11-20 全部 0-10 11-20 全部
Fine-tuning 5.7 33.6 12.3 6.6 33.1 12.9 4.6 1.8 3.8 4.6 1.8 3.9 6.3 1.1 3.8 6.4 1.2 3.9
Joint 79.8 72.6 78.2 79.8 72.6 78.2 79.8 72.6 78.2 79.8 72.6 78.2 78.2 78.0 78.2 78.2 78.0 78.2

LwF [51] 60.4 37.4 54.9 60.8 36.6 55.0 5.8 3.6 5.3 6.0 3.9 5.5 7.2 1.2 4.3 8.0 2.0 4.8
ILT [62] 64.9 39.5 58.9 67.8 40.6 61.3 8.6 5.7 7.9 9.6 7.8 9.2 7.3 3.2 5.4 7.2 3.7 5.5
MiB [8] 73.0 43.3 65.9 76.4 49.4 70.0 48.4 12.9 39.9 38.0 13.5 32.2 9.5 4.1 6.9 20.0 20.1 20.1
SDR [63] 74.6 44.1 67.3 76.3 50.2 70.1 59.4 14.3 48.7 47.3 14.7 39.5 17.3 11.0 14.3 32.4 17.1 25.1
PLOP [27] 71.0 42.8 64.3 75.7 51.7 70.1 57.9 13.7 46.5 65.1 21.1 54.6 9.7 7.0 8.4 44.0 15.5 30.5
Ours 75.0 42.8 67.3 78.8 52.0 72.4 66.1 18.2 54.7 70.6 23.7 59.4 30.6 4.7 18.2 55.4 15.1 34.3

表 1: 对于不同连续类分割场景在 PASCAL VOC 2012 数据集上最后一步的平均交并比（%）。红色 表示最
高的结果，蓝色 表示次高的结果。
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(b) 15-1 重叠 PASCAL VOC 2012
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图 6: 三种实验设置中每一步的 mIoU (%)。(a)(b) 是连续类分割的设置。(c) 是连续域分割的设置。

100-50 (2 步) 100-10 (6 步) 50-50 (3 步)
方法 1-100 101-150 全部 1-100 101-110 111-120 121-130 131-140 141-150 全部 1-50 51-100 101-150 全部
ILT [62] 18.3 14.8 17.0 0.1 0.0 0.1 0.9 4.1 9.3 1.1 13.6 12.3 0.0 9.7
MiB [8] 40.7 17.7 32.8 38.3 12.6 10.6 8.7 9.5 15.1 29.2 45.3 26.1 17.1 29.3
PLOP [27] 41.9 14.9 32.9 40.6 15.2 16.9 18.7 11.9 7.9 31.6 48.6 30.0 13.1 30.4
Ours 42.3 18.8 34.5 39.3 14.6 26.3 23.2 12.1 11.8 32.1 48.3 31.3 18.7 32.5
Joint 44.3 28.2 38.9 44.3 26.1 42.8 26.7 28.1 17.3 38.9 51.1 38.3 28.2 38.9

表 2: 对于不同重叠的连续学习场景在 ADE20K 数据集上最后一步的平均交并比（%）。红色 表示最高的结
果，蓝色 表示次高的结果。

割任务 [17] 中被广泛使用。在该场景中，本文不考
虑不同域之间的类别差异。如 表4所示，实验结果
表明在所有设置中本文的方法相比于之前的方法取
得了更高的平均交并比。本文的方法在具有挑战性
的包含 21 个学习步骤的 1-1 设置上相比于之前的
方法提升了 3.7%，达到了最好的结果。对于该设

置，在 图6c中本文展示了模型在每一步的表现。因
为 MiB [8]旨在解决语义漂移的问题，而该问题并
未在连续域分割中出现，因此 MiB [8]表现略差于微
调。这些实验表明本文的方法在连续域语义分割上
同样有效，其得益于模型在保持旧知识的同时能够
学习新知识。
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方法 1-100 101-150 全部

ILT [62] 0.1 1.3 0.5
MiB [8] 36.0 5.6 25.9
PLOP [27] 39.1 7.8 28.7
本文的方法 38.5 11.5 29.6

表 3: ADE20K 数据集上 100-5 重叠设置的最终平
均交并比（%）。

方法 11-5 (3 步) 11-1 (11 步) 1-1 (21 步)
Fine-tuning 61.7 60.4 42.9
LwF [51] 59.7 57.3 33.0
LwF-MC [69] 58.7 57.0 31.4
ILT [62] 59.1 57.8 30.1
MiB [8] 61.5 60.0 42.2
PLOP [27] 63.5 62.1 45.2
本文的方法 64.3 63.0 48.9

表 4: 在 Cityscapes [19]上连续域语义分割的最终平
均交并比（%）。

MiB‡[8] RC Strip [38] S-KD C-KD 15-1
✓ 36.1
✓ ✓ 43.0
✓ ✓ ✓ 58.3
✓ ✓ ✓ 58.4
✓ ✓ ✓ 57.8
✓ ✓ ✓ 57.9
✓ ✓ ✓ ✓ 59.4

表 5: 最终的表征补偿模块（RC）与空间维度（S-
KD）和通道维度（C-KD）池化立体蒸馏机制消融
实验的平均交并比（%）。实验在 15-1 重叠设置的
PASCAL VOC 2012 上进行。† 表明基线方法经自
适应因子优化 [27]。

4.4.消融实验

在这一节中，本文首先分析所提出的表征补偿
模块以及池化立体蒸馏机制的有效性。随后本文将
讨论在连续学习场景中类别学习顺序的鲁棒性。

表征补偿。本文在 PASCAL VOC 2012 [30]上
进行了实验。

如 表5所示，本文提出的表征补偿模块相比于

并行卷积 合并 冻结 Drop-path 15-1
✓ 40.1
✓ ✓ 42.0
✓ ✓ ✓ 42.8
✓ ✓ ✓ ✓ 43.0

表 6: 表征补偿模块的消融实验。所有的实验均在不
使用池化立体蒸馏的情况下于 PASCAL VOC 2012
上进行。

不使用池化 GAP 最大池化 条带池化 平均池化
52.0 36.1 48.0 54.6 56.1

表 7: 蒸馏机制中不同池化方法的比较。所有的实验
均在 15-1重叠设置的 PASCAL VOC 2012进行，且
使用了 PLOP 的框架。GAP 表示全局平均池化。

基线方法 MiB [8]取得了 7% 的提升。使用该模块
后，本文的方法达到了最先进的性能。本文认为这
种性能得益于本文方法具有记忆旧知识的同时允许
学习新知识的能力。在本文的方法中，合并卷积层
以及冻结参数的操作旨在减轻模型对于旧知识的遗
忘。因此，在 表6中，本文进一步研究了这两种操
作的有效性。具体来说，基于简单的并行卷积分支
（Parallel-Conv），合并卷积层（Merge）以及冻结参
数（Frozen）的操作能带来 2.7% 的提升。实验结果
表明模型受益于之前步骤中冻结的知识。

蒸馏机制。在表5中，本文研究了在空间和通道
维度上知识蒸馏机制的重要性。在空间和通道维度
上，知识蒸馏的表现相似，在 mIoU 这个指标上能
够超越基线方法 15.3%。结合表征补偿模块，同时使
用上述两种知识蒸馏机制能够达到目前最高的精度。
本文进一步比较了知识蒸馏机制中不同池化方式的
有效性，如表7所示。实验结果表明平均池化相比较
条带池化而言能够在 mIoU 指标上提升 1.5%。
类别顺序的鲁棒性。在连续语义分割场景中，流

水线中的类别顺序至关重要。为了验证类别顺序的
鲁棒性，本文对五种不同的类别顺序进行实验，包
括四个随机顺序和原始的升序顺序。在图8中，本文
展示了不同方法 [62, 8, 63, 27]的平均表现以及标准
方差。实验结果表明本文的方法相较于之前方法而
言在不同的类别顺序上更加鲁棒。
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图像 MiB [8] SDR [63] PLOP [27] 本文的方法 真值图

图 7: 不同方法之间的定性比较。所有预测结果均来自 15-1 重叠设置的最后一步。
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图 8: 不同连续学习类别顺序下的平均表现和标准方
差。

5. 结论以及局限

在这项工作中，为了在记忆旧类知识的同时创
造学习新类别的空间，本文提出了表征补偿模块，其
可以在不增加额外推理开销的前提下动态扩展网络。
同时，为了进一步减轻对于旧知识的遗忘，本文提
出了在空间和通道维度的池化立体蒸馏机制。本文
在两个常用的基准，连续类分割以及连续域分割上
进行了实验，结果表明本文的方法达到了最好的性
能。

虽然本文提出的两个部分能达到目前最好的效
果，但其在包含多个步骤的连续学习过程中表现较

差，如 表1 所示的 10-1 设置。在这些具有挑战性的
场景中，如何提高模型的性能还有很长的路要走。同
时，本文提出的方法在训练期间需要更多的计算开
销。
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