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摘要

类增量学习（CIL）旨在按顺序学习新的类别，

同时避免对于先前知识的灾难性遗忘。我们提出

使用掩码自编码器（MAEs）作为CIL的高效学习

器。 MAEs最初的设计目的是通过重构无监督学习

来学习有用的表征，它们可以很容易地与监督损

失集成以进行分类。此外，MAEs还能从随机选取

的块中可靠地重建原始输入图像，在CIL中，我们

用它来更有效地存储来自过去任务的范例。我们

还提出了一种双边MAE框架，用于从图像级和嵌

入级的融合中学习，从而产生更高质量的重建图

像和更稳定的表征。我们的实验证实，与CIFAR-

100、ImageNet-Subset和ImageNet-Full的最新技术相

比，我们的方法实现了更加卓越的性能。代码可

在https://github.com/scok30/MAE-CIL获

取。

1.引言

在过去的十年中，深度学习对大多数计算机视

觉任务产生了广泛而深远的影响。鉴于人类在其一

生中不断学习的方式，人们自然而然地期望模型也

能够积累知识并建立过去的经验，以增量式地适应

新任务。但现实世界是动态的，这导致随着时间的

推移，数据分布发生变化，而深度模型在学习新任

务时往往会灾难性地遗忘旧任务 [26]。

类增量学习（CIL）旨在按顺序学习新的分类任

务，同时避免灾难性遗忘 [2, 25]。 CIL 方法大致可
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分为三类 [5]，即基于排练的方法 [13, 29, 31]、基于

正则化的方法 [15, 17]和基于架构的方法 [1, 23, 24]。

其中基于排练的方法通过存储过去任务中的范例或

生成合成样本进行重放，从而达到最先进的性能。

通常，在增量学习过程中只允许使用固定大小

的内存。因此，从过去任务中存储的范例受到了限

制。其他工作利用生成式网络 [35,38,43]（如GANs）

来合成来自旧任务的样本从而进行重放。虽然这些

方法可以生成重放数据以减轻遗忘，但其典型缺点

是生成的图像质量不高，而且遗忘同样可能发生在

生成式模型中。在这项工作中，我们引入了掩码自

编码器（MAEs） [11]作为重放的基础模型。它只

需要一小部分图像块就能重建整个图像，从而实现

高效的范例存储。因此，与其它基于范例的方法相

比，我们可以用同样有限的内存存储更多的范例。

与之前的生成式方法相比，基于MAE的重放方法更

稳定，因为它使用部分线索来推断全局信息，而全

局信息与任务无关，在不同任务中遗忘较少。该方

法通过固定的图像块缓解了GANs在不同任务中的

不稳定生成效应。

掩码自编码器（MAE） [11]最初为在自监督学

习场景中学习更好的特征表征而提出。在这项工作

中，我们将其视为高效的类增量学习器，同时提出

了一种新颖的双边Transformer架构，用于在CIL中

高效重放范例。我们的主要想法很简单：通过随

机遮蔽输入图像的图像块训练模型来重构遮蔽的

像素，MAEs可以为CIL提供一种新的自监督表征学

习范式，从而使模型学习到更多通用的表征，这对

于CIL而言至关重要。此外，利用带有分类标签的监

督目标还能提高无监督MAE的训练效率和模型稳健
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图 1.本文提出的用于高效CIL的双边MAE。重放缓冲区包含

从过去任务图像中选取的随机图像块，这比存储整幅图像

更有效。将这些数据与当前任务中遮蔽的输入数据相结合，

MAE能够从遮蔽的输入中同时学习图像分类和重建。为了进

一步改善重建的图像的质量并学习表征，本文方法使用了嵌

入级和图像级的融合来学习更加稳定的表征以及包含更多细

节的重建图像，从而用于CIL。

性 [18]。同时，遮蔽后的输入通过提供数据的一个

随机子集可以在分类中起到很强的正则化作用。

在学习新任务时，MAE能够从范例的稀疏采样

块中粗略地重构图像。这个过程能够使框架生成重

建后的重放图像，但仍存在两个问题：(i)生成的图

像纹理往往不够精细和逼真，这减少了重放数据的

多样性；(ii)在嵌入层面上，线性分类器缺乏来自低

层次特征的信息。因此，我们为CIL引入了图像级和

嵌入级融合的双边MAE框架（图1为方法概览）。将

互补的详细图像和重建图像融合在一起，可以用详

细、高质量的数据分布来丰富不充分的重放数据，

从而减轻灾难性遗忘。两个分支的嵌入层面融合还

能保持嵌入的稳定性和多样性，因此我们的框架能

够在可塑性和稳定性之间取得更好的平衡。

本文的双边MAE框架的主要贡献分为三个方

面：

• 本文提出了一种用于高效增量学习的MAE框

架，该框架结合了自监督重建和重放数据生成

的优势。

• 为了进一步提高重建图像的质量和学习效率，

我们设计了一种新颖的包含两个互补分支的

双边MAE，以获得更好的重建图像和正则化表

征。

• 在CIFAR-100、 ImageNet-Subset和ImageNet-

Full的不同CIL设置下，本文的方法取得了最先

进的性能。

2.相关工作
增量学习 在过去几年中，人们提出了各种增量学

习方法 [2, 5]。最近的研究大致可分为三类：基于

重放的方法、基于正则化的方法和基于参数隔离

的方法。基于重放的方法通过重放先前任务的训练

样本缓解任务重现偏差。除了重放样本，BiC [36]、

PODNet [8]和iCaRL [29]采用蒸馏损失来防止遗忘并

提高模型的稳定性。 GEM [21]、AGEM [3]和MER

[30]通过修改当前训练样本的梯度来匹配旧样本，

从而利用过去任务的范例。基于排练的方法可能会

导致模型与存储样本过度拟合。

伪重放法通过重建旧数据进行重放。

MeRGANs [35]使用条件GANs来平衡旧样本和

当前样本的生成。此外， dreaming相关的方法

如DeepInversionVersion [41]以及AlwaysBeDreaming

[33]利用反向传播的信号生成与原始数据集相似的

图像。

基 于 正 则 化 的 方 法， 如LwF [17]、 EWC

[15]和DMC [44]提供了学习更优表征的方式，同时

为适应新任务保留足够的可塑性。基于参数隔离的

方法 [24, 39]针对每项任务使用具有不同计算图的模

型。在不断扩张的模型的帮助下，新的模型分支能

够有效减轻灾难性遗忘，其代价是带来了更多的参

数和更大的计算开销。

自监督学习。 自监督学习 [7, 27, 37]已被证明能帮

助模型学习可泛化的特征，因此一个很自然的想法

是将其应用于增量学习。早期的研究使用了一些前

置任务，如块排列 [27]或旋转预测 [10]。对比学习

方法是对不同样本之间成对的相似性和不相似性进

行建模 [4]。与此相比，MAEs [11]通过从遮蔽后的

输入中重建图像来学习特征表征。

、有一些工作提出了用于类增量学习的自监督

范式。 PASS [46]结合旋转预测 [10]来学习可跨任务

迁移的表征。 DualNet [28]使用BarlowTwins [42]引

入了一个”慢”任务，以规范”快”增量学习。在本文

中，我们探索了用于生成重放数据的框架，框架同
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图 2.本文提出的用于CIL的双边MAE总体框架。遮蔽后的输入经过两个分支，其中嵌入级的融合用于分类，图像级的融合用于

重建。整张图像可以通过一小部分输入的图像块生成，同时重建的图像可以用于重放。

时使用了语义和细节级别的自监督，通过更丰富的

重放数据和更通用的特征来减轻遗忘。

3.用于CIL的连续MAE

在本节中，我们首先定义了类增量学习问题和

基本的MAE模型。然后，我们介绍了我们的增量学

习框架以及框架所基于的双边MAE架构。

3.1.方法序言
类增量学习问题。 CIL旨在不断学习包含新类别

的任务，同时避免或减轻对于旧任务的遗忘。在

学习任务t ∈ {1, 2, ..., T}的特定阶段，模型的训练
仅能利用来自当前任务的数据{(xt

i, y
t
i)}，其中xt

i表

示任务t中的图像i， yti表示对应的类别标签。一

个CIL模型通常由一个特征提取器Fθ和一个常规的

分类器Gϕ构成，该分类器在遇到新任务时将进行

扩张。在学习任务t + 1时，Ct+1个新类将被添加

到Gϕ。特征提取器Fθ首先将输入x映射到深度特征

向量z = Fθ(x) ∈ Rd，d为输出的特征表征的维

度，之后统一的分类器Gϕ(z) ∈ RC1:t生成一个关于

类别C1:t的概率分布，该分布将被用于预测输入图

像x。

在训练任务t时，模型的目标是尽量减少当前任

务的损失，同时不降低之前任务的性能。减少遗忘

的常用技术是保留一小部分先前任务的训练样本。

令ϵ为先前任务样本的缓冲区。 CIL任务中一个关

键的问题是重放数据的数量有限制。相比于当前任

务t的全部数据而言，只有少量的旧任务类别样本是

可用的（常用的设置是每一个类存储20个样本），这

会带来新旧任务之间训练不平衡的问题。

一种用于分类的MAE框架。 MAE首先将输入

图像x裁剪为不重叠的图像块，我们将一张完整

图片x的图像块数目定义为Nf。在完成分块后，

MAE随机将Nf个图像块中的一部分进行遮蔽，遮

蔽的比例为r ∈ [0, 1]，剩余N = ⌊Nf × (1 − r)⌋个
图像块。随后，这些采样后大小为K × K的像素块

通过一个MLP被映射为D维的视觉嵌入。其与一个

类别标记拼接后，得到大小为R(N+1)×D的张量。在

对原始的块进行位置编码后，该输入将被送入MAE

transformer编码器。这项操作保持了嵌入的形状不

变。输出的类别标记嵌入能够通过交叉熵损失Lcls
t 用

于分类，如图2所示。

对于MAE解码器，可学习的掩码标记被插入到

嵌入中以代替遮蔽的图像块，同时MAE编码器的输

出形状从R(N+1)×D变为R(Nf+1)×D。虽然解码器不

会被用于分类，但其有助于网络将图像级别的重建

监督反向传播到嵌入级别。这可以稳定图像嵌入并

有利于优化整个过程。此外，解码后重建的图像可

提供更丰富、更高质量的重放数据。为了限制计算

量，我们使用单层Transformer块进行解码。通过编



Mask ratio=40% Mask ratio=75% Difference High-frequency

x̂1 (Eq. 9) x̂2 (Eq. 10) x̂1 − x̂2 (Eq. 11) x′′ (Eq. 6)
图 3.一个关于从不同遮蔽比例r1和r2的重建结果中提取细节

图像的示例。第三幅图像来自前两幅图像的差值，最后一幅

图像是从第三幅图像中提取的高频分量。

码器得到的额外分类损失可以加快收敛速度，提高

训练过程中的重构效率。输入图像x与重建图像x̂的

均方误差被用作重建损失函数Lrec
t (x, x̂)。

3.2.利用MAE高效存储范例

每个任务训练完成后，我们保存一小部分样本

图像并对其进行随机遮蔽。通过保持相同的存储容

量，我们就能为每个类保存更多的重放数据，因为

每个样本占用的空间更少。例如，相比于传统的基

于重放的方法而言，以0.75作为遮蔽比例能够使我

们保存四倍数量的（可重建的）样本。

令S和P表示图像和块的尺寸。我们的编码器

将输入图像切分为 S
P
× S

P
个图像块。对于每个没有

被遮蔽的图像块，我们保存其2D的索引(i, j)。我

们仅需一个字节来存储索引，因为索引的范围小

于255。两个用于存储2D索引的额外字节与存储

的图像块相比可以忽略不计。遮蔽比例为0.75的

大小为224× 224的图像仅仅占据36.75KB的存储空

间。对于P = 16的情况，保存的图像块的数量

为(1 − 0.75) × ( 224
16

)2 = 49，索引占据的存储空间

仅为98B。

3.3.双边MAE融合

为进一步提高重建质量和嵌入的多样性，我们

提出了一种双分支 MAE，以学习全局和细节的图

像分类以及重建的知识。我们在图2中阐述了整体框

架。嵌入层面的双边融合旨在提高表征的多样性。

图像级的重构学习可为 CIL提供高质量的重放数据

和稳定的自监督。

嵌 入 融 合。 在 以 下 内 容 中， 我 们 使

用Fθ[:1]与Fθ[1:]表 示Transformer编 码 器 中 第 一 个

Algorithm 1我们提出的双边MAE的伪代码
Input: The number of task T , training samples Dt =

{(xi, yi)}t of task t, model Θ0, replay buffer ϵ, and

masking ratios r, r1, r2.

Output: model ΘT

1: for t ∈ {1, 2, ..., T} do
2: Θt ← Θt−1

3: Rt ← ReconstructOldSamples (ϵt, r)

4: while not converged do
5: (x, y) ← Sample (Rt, Dt)

6: (Lcls
t , Lrec

t ) ← BilateralMAE (x, y)

7: (x̂1, x̂2) ← MaskAndReconstruct (x, r1, r2)

8: Ldet
t ← ComputeDetailLoss (x̂1, x̂2)

9: train Θt by minimizing Lt from Eq. 12

10: end while
11: end for

以及之后的块。令Hθ和Etheta表示图2中的细节块和

嵌入融合模块，这些结构为标准的MLP层以及注意

力块。分类损失的计算公式为：

f = Fθ[:1](mask(x, r)) (1)

z = Eθ(Fθ[1:](f), Hθ(f)) (2)

Lcls
t (x, y) = Lce(Gϕ(z), y), (3)

其中mask(x, r)表示将比例为r的随机遮蔽操作施加

到图像x，f为第一个编码器块提取到的嵌入，这也

是双边MAE两个分支的输入，Gϕ(z)为用于交叉熵

损失的预估类别分布。

基于细节损失的图像融合。 对于细节头和相应的

损失，我们发现在频域中工作更容易使网络关注高

频细节，而这正是细节分支应该重建的。我们定义

了一个频率掩蔽函数M(·)，它能将参数（一个图像
块）转换到频域，然后使用一个围绕原点的圆形掩

蔽器将低频分量掩蔽。如图2所示，MAE解码器由

模型的两个分支共享，因为它们具有相似的重建任

务以及相同的输入和输出形状。令Dθ表示共享的

解码器，之后两个分支图像级别的输出以及重建损
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图 4.在CIFAR-100数据集10个、20个和50个任务场景下增量任务性能的变化。

Method
N=10 N=20 N=50

Avg ↑ Last ↑ F ↓ Avg ↑ Last ↑ F ↓ Avg ↑ Last ↑ F ↓

iCaRL [29] 65.27 50.74 31.23 61.20 43.75 32.40 56.08 36.62 36.59

UCIR [12] 58.66 43.39 35.67 58.17 40.63 37.75 56.86 37.09 38.13

BiC [36] 68.80 53.54 28.44 66.48 47.02 29.30 62.09 41.04 34.27

PODNet [8] 58.03 41.05 41.47 53.97 35.02 36.70 51.19 32.99 40.42

DER w/o P [40] 75.36 65.22 15.02 74.09 62.48 23.55 72.41 59.08 26.73

DER [40] 74.64 64.35 15.78 73.98 62.55 23.47 72.05 59.76 26.59

DyTox [9] 75.47 62.10 15.43 75.10 59.41 21.60 73.89 57.21 24.22

Ours 79.12 68.40 12.17 78.76 65.22 14.39 76.95 63.12 18.34
表 1. CIFAR-100数据集10个、20个和50个任务场景下的平均准确率（%）、最后阶段准确率（%）以及遗忘程度F（%）。

失Lrec
⊔ 可以表示为：

f = Fθ[:1](mask(x, r)) (4)

x′ = Dθ(Fθ[1:](f)) (5)

x′′ = ifft2(M(Dθ(Hθ(f)))) (6)

x̂ = x′ + x′′ (7)

Lrec
t = Lmse(x, x̂), (8)

其中x′和x′′分别为主要的和残差的细节输出，

ifft2为逆快速傅立叶变换。

细节损失Ldet
t 还利用了频率掩蔽函数M来比较

细节分支的输出与输入图像的两个MAE重建结果之

间的差值：

x̂1 = Dθ(Fθ(mask(x, r1))) (9)

x̂2 = Dθ(Fθ(mask(x, r2))) (10)

Ldet
t = ||M(Dθ(Hθ(f)))−M(x̂2 − x̂1)||1,(11)

其中x̂1和x̂2是两张使用了不同遮蔽比例r1和r2的重

建图像（从计算图剥离）。残差x̂2− x̂1被用作在频域

中损失Ldet
t 内的细节分枝。图3举例说明了这一点。

Lcls
t 、重建损失Lrec

t 以及细节损失loss Ldet
t 的加权

和构成了训练的总损失：

Lt = λclsLcls
t + λrecLrec

t + λdetLdet
t . (12)

我们方法的伪代码在算法1中给出。

4.实验结果

4.1.性能指标与实现
数据集以及设置。 我们在三个数据集上进行了实

验：CIFAR-100 [16]、ImageNet-Subset 和 [6]，以评

估我们方法的性能。对于 CIFAR-100 和 ImageNet-

Subset，我们分别在包含10个、20个和50个任务的

场景中进行了测试，每个任务的类别数相同。我们

评估了 ImageNet-Full 的 10 任务设置，其中每个任

务都包含 100个新类别。为了衡量训练期间完成所
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图 5.在ImageNet-Subset数据集增量任务性能的变化。

Method
N=10 N=20 N=50

Avg ↑ Last ↑ F ↓ Avg ↑ Last ↑ F ↓ Avg ↑ Last ↑ F ↓

BiC [36] 64.96 55.07 31.32 59.40 49.35 34.70 53.75 44.56 40.23

PODNet [8] 63.44 51.75 35.63 55.11 45.37 41.70 51.72 42.94 44.65

DER w/o P [40] 77.18 66.70 14.86 72.70 61.74 20.76 70.44 58.87 24.20

DER [40] 76.12 66.06 15.09 72.56 61.51 20.46 69.77 58.19 25.35

DyTox [9] 77.15 69.10 14.66 73.13 61.87 17.32 71.51 60.02 20.54

Ours 79.54 70.29 12.04 75.20 64.40 14.89 74.42 62.87 17.22
表 2.在ImageNet-Subset数据集10个、20个和50个任务场景下的平均准确率（%）、最后阶段准确率（%）以及遗忘程度F（%）。

Method
top-1 top-5

Avg ↑ Last ↑ Avg ↑ Last ↑

iCaRL [29] 38.40 22.70 63.70 44.00

Simple-DER 66.63 59.24 85.62 80.76

DER w/o P [40] 68.84 60.16 88.17 82.86

DER [40] 66.73 58.62 87.08 81.89

DyTox [9] 71.29 63.34 88.59 84.49

Ours 74.76 66.15 91.43 87.13
表 3. ImageNet-Full数据集10个增量任务场景下的结果。

有任务后的总体准确率，我们报告了每个任务后所

学任务的平均准确率，以及在增量学习结束时所有

任务的准确率。

实现细节。 对于所有的数据集我们使用了相同的

网络。模型从零开始训练以防止数据泄露，批量大

小为1024，使用初始学习率为1e-4和带有余弦衰减

的Adam [14]。 式12的损失权重设置为λcls = 0.01，

λrec = 1.0，λdet = 1.0。遮蔽比例设置为r = 0.75，

r1 = 0.75以及r2 = 0.4。每一个任务训练400轮。

对于文献中基于范例的方法，我们为每个类别存

储20个样本（这是常见的做法）。

对于编码器我们使用了5个Transformer块，解码

器使用了1个Transformer块。所有的Transformer块拥

有相同的编码维度384以及12个自注意力头。这种设

计不同于原始的MAE，因为其更加轻量。我们保存

图像块所占用的内存量与其它每类存储20幅完整图

像的方法相同。例如，我们选择 80 幅图像，使用

0.75的遮蔽比例随机保存每幅图像中25%的图像块

（因此只占用与 20 幅完整图像相同的空间）。细节

区块使用3层MLP实现，维度为384。有关网络结构

的更多细节在补充材料中给出。

4.2.与最先进方法的对比

在本节中我们将目前最先进的方法与我们的

方法进行了对比，包括DER [40]和DyTox [9]。在所

有的图和表中，“DER w/o P”表示不含剪枝的DER

[40]，因此其在不同任务中能够拥有更多参数。 Dy-

Tox [9]同样使用了Transformer结构，我们使用其官



Method Replay Reconstruction Bilateral Avg Last

Baseline 73.40 62.31

Variants ✓ 75.88 64.35

✓ ✓ 77.48 66.54

✓ ✓ ✓ 79.12 68.40

表 4.在包含10项任务的CIFAR-100设置中，对我们提出的方

法的每个组成部分进行的消融实验。Replay表示使用MAE生

成的数据进行重放，Reconstruction表示应用自监督重建损

失，Bilateral表示引入MAE的细节分支。

方代码库以复现结果。

CIFAR-100。 我们在表1中给出了平均准确率

（Avg）、最后一个任务后的准确率（Last）以及平

均遗忘程度（F）。显然，在每种设置下，我们的方

法都远优于其他方法。对于较长的任务序列，我们

的双边MAE可从自监督重建和更丰富的重放数据中

获益，与其他方法相比，它的遗忘率要低得多。总

体准确率曲线见图4。在使用相同大小的重放存储空

间时，我们的方法在所有三种场景下的最后一项任

务后的准确率均比DyTox高出约6%。

ImageNet-Subset与ImageNet-Full. 我 们 在

表2和表3中分别报告了我们的方法ImageNet-

Subset和ImageNet-Full的性能。在包含10个、 20个

和50个任务的设置中，我们的方法在最后一个任务

后的准确率绝对增益分别比DyTox [9]高出1.19%、

2.53% 和2.85%。每个阶段的平均准确率较高，遗

忘率较低，这也证明了我们的方法在减轻遗忘方

面的有效性。我们同样在图5中说明了ImageNet-

Subset的性能变化。在第一个任务中，我们的方法

与DyTox的准确率相似，但在后面的任务中，我们

的方法超过了所有其他方法，尤其是在长任务序

列中。在更大规模的ImageNet-Full 中，我们的双

边MAE在所有指标上都明显超过其他方法约3%。

4.3.消融实验
不同组成部分的消融实验。 我们的双边MAE包括

自监督重建任务、重放数据生成以及用于图像级和

嵌入级融合的双边MAE分支。我们在表4中对这三

r Data Source Avg Last

0.60 Generated 77.50 67.37

0.75 Generated 79.12 68.40

0.90 Generated 77.12 67.02

N/A Real 79.57 68.87

表 5.对遮蔽率和生成数据质量的消融实验。实验在包含10项

任务的CIFAR-100设置上进行，我们以百分比的形式报告

了top-1准确率。 Data Source表示重放是生成的还是真实的。

在最后一行中，我们重放了部分真实图像，其存储容量与使

用比例为r1 = 0.75时相当。

Domain Avg Last

Spatial 77.45 65.93

Frequency 79.12 68.40

表 6.对于细节头的消融实验。实验在包含10项任务的CIFAR-

100设置上进行，我们以百分比的形式报告了top-1准确率。

Domain表示我们的损失应用于哪一个域。
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图 6. 关于Ldet
t 中遮蔽比例r2的消融实验。另一个遮蔽比

例r1设置为75%以作为参考。

个因素进行了分析。我们方法中的这三个主要部分

具有不同的功能，它们相互配合，使性能比基线提

高了约6%。我们观察到: (a)更高质量的重放数据对

性能有直接贡献，采用r = 0.75的掩码比率能以与

基线相同的存储成本获得4倍的重放数据。 (b)重建

损失是一种有效的自我监督，能使平均准确率提高

约2%。 (c) 双边架构通过提高重放数据生成质量以

及引入图像和嵌入级监督取得良好的效果。

遮蔽比例。 MAE [11]的一个关键参数是遮蔽比例。

在r的选择上需要权衡：过大的r（如 0.95）会导致
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图 7.在包含10个任务的设置中对ImageNet子集中的图像进行重建得到的结果。从任务1、4、6和10中选取的四幅原始图像如左

图所示。其余各栏显示的是使用我们的双边MAE组合（左）、仅使用我们MAE的细节分支（中）和仅使用我们MAE的主分支

（右）重建的图像。

重建效果不佳，从而影响重放数据的质量，造成更

严重的遗忘。然而，过小的r产生的额外重放数据量

有限（例如，当r为0.10时，我们只能承受约11%的

额外重放数据）。 The results in Table 5 show that r =

0.75 is a good trade-off for our bilateral MAE.表5中的

结果表明，对于我们的双边MAE而言，r = 0.75是

一个很好的折衷。为了验证生成的重放数据的质量，

结果中还包含使用原始图像代替生成图像进行重放

的准确率。表5第2行和第4行的结果显示，我们的方

法获得了高质量的图像，与重放真实图像相比，准

确率相差不到0.5%。

频域中的细节损失。 我们通过将嵌入从空域转换

到频域来实现细节损失。这样做的目的是为了集中

处理高频信息，这与MAE细节分支的学习目标相匹

配。如表6所示，进行这样的转换是有益的，因为它

在最后一项任务中带来了超过2%的增益。

细节损失中关于r1和r2的消融实验。 在所有实验

中，我们将r1设为0.75作为参考，同时改变用于计

算细节损失真值的r2。对r2的权衡是，如果r2较大，

则按照遮蔽比例r1和r2重建的结果差异较小，因此，

监督信号中关于细节损失的信息很少，细节分支的

影响也会减小。另一方面，过小的r2（如0.10）会

保留主分支重建图像的大部分残留部分，这可能会

导致对主分支的监督较弱，减慢其训练速度。我们

在图6中展示了一系列r2值的结果。这些结果表明，

Method Parameters (M) Avg ↑ Last ↑ F ↓

DER w/o P 112.27 75.36 65.22 15.02

DyTox 10.73 75.47 62.10 15.43

Ours (MLP size = 1536) 12.89 79.12 68.40 12.17

Ours (MLP size = 768) 9.35 78.36 67.52 12.90

表 7. 模型大小的比较。我们比较了两个版本的双边MAE模

型和对比模型。实验在包含10个任务的CIFAR-100上进行。

约0.40的r2值可以很好地为我们的MAE细节分支提

供监督。

模型与范例的大小。 为了比较不同方法的有效性，

通常使用参数数量相同或相似的模型，并使用相同

数量的范例。在我们的方法中，我们对原始MAE进

行了调整，使其更加轻量，参数数量与DyTox相当

甚至更少，如表7（最后一行）所示。我们将屏蔽率

默认设置为75%，每类保存80个范例，因此模型和

范例的存储大小相似，因为我们存储的图像块所需

的空间与仅使用20个范例的基线完全相同。

关于有效缓冲区大小的消融实验 在表8中，我们

使用相同的缓冲区大小，通过遮蔽DyTox中输入图

像的图像块将我们的方法与DyTox进行了比较。所

有三行都使用相同大小的内存来存储范例。在使

用80个遮蔽率为75%的范例时，DyTox（最后一行）

的性能比使用20个完整图像范例时更好。它的性能

仍然劣于我们的方法，这表明我们的性能提升并不

仅仅来自于额外的范例，还来自于将MAE与细节分
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图 8.对于特征空间密度π的比较。

支整合到我们的双边架构中。

重建分析。 我们在图7中展示了在ImageNet-

Subset的包含10个任务的设置中进行图像重建的结

果。左栏显示的是从任务 1、4、7 和 10 中随机选

取的图像。我们的双边MAE以与任务无关的方式学

习重建图像，这有助于在学习之前就为未来的任务

生成合理的结果。我们MAE的细节分支学习重建高

频细节，以补充主分支。主分支的结果有时缺乏特

定样本的特征，但在我们提出的细节分支的帮助下，

重建结果更加准确，并能提供更好的重放数据。

Method Buffer Memory size 25% Patches Images Acc(%)

Ours 80 1x ✓ 68.40

DyTox 20 1x ✓ 62.10

DyTox† 80 1x ✓ 65.46
表 8.在内存使用量相同的情况下对于有效缓冲区大小的消融

实验。 Dytox†表示直接对存储的图像范例应用遮蔽比例r =

75%，以便使 DyTox的范例数量和存储大小与我们的设置相

同。

更通用的表征有助于CIL。 我们按照PASS [46]的

方式计算了不同方法的特征空间密度指标 [32]：π =

πintra/πinter，其中πintra表示同一类别中的平均余

弦相似度，πinter 表示不同类别中的平均余弦相似

度。特征空间密度的增加与数据偏移情况下更强的

泛化能力相关 [46]。随后我们比较了所有任务训练

后的特征空间密度，如上图8所示。很明显，我们的

方法得出的密度显著高于其他方法。

Metric Memory Avg↑ Last↑

Latent replay (CVPRW’20) [19] - 62.44 51.30

MCIL (CVPR’20) [20] 60 63.25 53.12

Down-scaled (TNNLS’21) [45] 60 67.04 55.40

JPEG compression (ICLR’22) [34] 60 72.34 61.32

CIM (CVPR’23) [22] 60 75.30 63.05

Ours 60 79.12 68.40
表 9. 在CIFAR-100包含10个任务的设置中， 我们的双

边MAE框架与其它节省内存的方法进行了比较。 Memory表

示每个类所需的存储空间（以KB表示）。

与其它高效重放方法的消融实验。 我们比较了我

们的框架中MAE生成的重放样本与各种节省内存的

方法生成的样本，这些方法分别基于隐重放（latent

replay）、合成范例（synthesized exemplars）、缩放

（down-scaling）、JPEG图像压缩（JPEG image com-

pression）和CIM（前景提取和背景压缩）。所有这

些方法都使用了相同的存储量（除了Latent Replay使

用了一个带有450万参数的 GAN），而我们的方法则

始终获得更高的性能。

5.总结

在这项工作中，我们证明了掩码自动编码器是

一种高效的增量学习器。我们的方法将随机图像

块存储为范例，它可以仅利用部分信息重建高质

量图像，以供重放。此外，我们还提出了一种新

颖的双边MAE架构，可进一步提高嵌入多样性和重

建质量。在样本存储成本相同的情况下，我们的双

边MAE方法明显优于之前的最先进方法。
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