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摘 要 近年来，许多研究利用自编码器进行增量式学习，以在面对新的数据分布、类别或任务时平衡模型的稳定

性与可塑性。这些研究从多个角度推动了持续学习的发展。同时，持续学习的范式通过优化策略促进了自编码器

架构的改进，实现了自编码器与持续学习之间的相互促进。目前，自编码器与持续学习的结合在多个领域都影响深

远。本文对近五年来的相关研究进行了综述，概述了自编码器的类型与特点，持续学习的常见增量场景与主要挑

战，并对二者在不同领域的应用情况进行了详细介绍。最后，本综述对当前研究的优点、局限性以及未来应用的前

景进行了总结，旨在为推动持续学习与自编码器的结合与发展提供有价值的参考。
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Abstract In recent years, many studies have employed autoencoders for continual learning, 
aiming to balance the stability and adaptability of models when faced with new data distributions, 
categories, or tasks.  These studies have propelled the development of continual learning from 
various perspectives.  At the same time, the paradigm of continual learning has facilitated 
improvements in autoencoder architectures through optimization strategies, thereby achieving 
mutual enhancement between autoencoders and continual learning.  The integration of 
autoencoders and continual learning has shown a significant impact across various research.  This 
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paper reviews the relevant research over the past five years, summarizing the types and 
characteristics of autoencoders, the incremental scenarios, and the main challenges of continual 
learning.  Additionally, it offers a detailed overview of their applications in different industries.  
Finally, this review summarizes the advantages, limitations, and prospects, aiming to provide 
valuable insights for advancing research on developing continual learning and autoencoders.

Keywords continual learning; autoencoder; catastrophic forgetting; knowledge transfer; model 
optimization

1 引 言

传统深度学习方法通常在静态数据集上进行训

练，并且假设训练集和测试集的数据分布相同。然

而，动态环境中的现实数据通常是非独立同分布的，
这使得探索深度学习模型的可持续性和长期稳定性

成为极其重要的研究课题［1］。近年来，模拟人类终

身认知学习方式而发展起来的持续学习范式，为攻

克这一重要课题提供了新的解决方案，并因持续性

累积知识和高适应性的特点引起了学术界的广泛关

注。在众多基本模型架构中，自编码器网络不仅具

备结构的简洁性以及稳定性等优点，还兼具特征提

取与压缩、分布识别、样本生成等功能，在众多领域

为持续学习范式的发展提供了重要支持。同时，受

益于持续学习范式对模型泛化能力的关注，自编码

器架构的性能得以逐步提升。当前，自编码器和持

续学习在众多领域相互影响、相互促进，在动态大数

据环境中，不断提升模型的类人认知稳定性和可塑

性能力，系统性地归纳和总结它们之间的关系、研究

现状以及未来发展趋势具有深远意义。
持续学习（Continual Learning）起源于终身学习

（Lifelong Learning），由于二者研究重点的不同，持

续学习这一术语逐渐独立起来。终身学习概念强调

模型在整个生命周期中不断积累和利用知识的能

力，类似于人类的认知过程。然而，随着研究的深

入，持续学习这一术语被专门指代深度学习和机器

学习中的这些技术和方法。持续学习不仅关注知识

的积累，还特别强调在学习新任务时保持对旧任务

的记忆，避免灾难性遗忘。这种设定使得持续学习

能够更好地应对现实世界中数据不断变化和不可预

见的环境，提供更具鲁棒性和灵活性的解决方案。
相比于增量学习（Incremental Learning），持续学习

在设定上更为严格，先前阶段的数据在后续阶段不

可访问或仅部分可访问，这更符合实际应用场景的

需求，同时面临的挑战也更加严峻。
持续学习的研究目前面临两个主要挑战：（1）灾

难性遗忘：在学习新任务时，模型可能需要调整网络

参数甚至结构以适应新任务的特征分布，这可能会

对先前学到的知识或技能产生严重干扰。（2）知识

传输：持续学习要求模型能够从先前任务中获得通

用知识，并传递给新任务以提升学习能力。自编码

器及其变体，如可提取任务分布信息的变分自编码

器、可结合约束信息生成伪样本的条件变分自编码

器、可捕获时间依赖性的长短期自编码器等［2］，能够

有效地执行分布识别、样本生成、数据去噪等任务，
为持续学习的任务信息识别、克服灾难性遗忘和知

识传输提供了重要支持。同时，自编码器借助持续

学习范式，能够在数据分布动态变化的环境中逐渐

积累知识，持续性地优化自身结构。
目前，自编码器与持续学习范式的结合已经在

计算机视觉、生物医疗、语音文本、交通等领域取得

了一系列优秀的理论研究成果和成功的行业应用。
本综述对自编码器与持续学习的最新相关研究进行

了整理，系统总结了自编码器在应对持续学习所面

临的两大挑战方面所做的贡献，并探讨了优化自编

码器模型以适应持续学习范式的具体策略。通过评

述自编码器与持续学习之间的影响，本综述有助于

研究者更全面地理解自编码器与持续学习的结合方

式和应用场景，并为二者的未来发展提供新的启示

和研究方向。
本综述的主要贡献在于综述了过去五年中自编

码器与持续学习相结合的研究，明确阐述了它们的

优势、不足以及应用前景。本综述与已有综述文献

的差异在于，它系统性地探讨了自编码器与持续学

习的结合，而目前尚无专门针对这一主题的综述文

献。已有的相关综述主要聚焦于持续学习的总体方

法和挑战，或是对单独的自编码器技术进行探讨，但

缺乏对二者结合的深入分析和系统总结。本文的创

新主要体现在以下几个方面：首次系统地将自编码
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器与持续学习相结合进行综述，全面概括了自编码

器在持续学习中发挥的作用；其次，对自编码器和持

续学习的基本类型进行了概括，并探讨了自编码器

的特点以及持续学习面临的挑战，为读者提供了全

面而系统的视角；再次，详细分析了自编码器在克服

持续学习面临的灾难性遗忘和知识传输挑战中的具

体贡献，并探讨了自编码器如何基于持续学习范式

不断优化模型性能；此外，根据具体的应用领域，评

述了自编码器与持续学习结合的研究现状和前沿进

展，为实际应用提供了参考；最后，指出了当前研究

的不足，并提出了未来可能的研究方向，为学术界和

工业界的进一步探索提供指导。
本综述的其余内容安排如下：第 2 节介绍自编

码器及其变体的基本原理，从 6 个维度归纳自编码

器的不同用途、实现方式和特点；随后探讨持续学习

面临的主要挑战以及发展出的不同增量场景；第
3节评述自编码器对持续学习克服灾难性遗忘与实

现知识传输的影响；第 4 节总结自编码器如何在持

续学习范式中随着任务推进而优化模型；第 5 节将

根据应用领域的不同，评述自编码器与持续学习结

合的现状；最后一节将对全文进行总结，并展望未来

的研究方向。

2 背景与挑战

2. 1　自编码器的类型与特点

自编码器是一种人工神经网络模型，结构如

图 1 所示。自编码器的概念最早由 Rumelhart 等
人［3］提出，其结构包含编码器（Encoder）和解码器

（Decoder）两个部分。编码器将输入数据 x映射为

潜在空间中的特征 z，解码器则将其解码还原为 x̂，
并使其尽可能与原始输入近似。

为满足不同领域和任务的需求，基础自编码

器［4］已发展出多种类型，例如稀疏自编码器［5］、变分

自编码器［6］及其变体［7-9］、对抗自编码器［10］、解纠缠自

编码器［11］、降噪自编码器［12］、卷积自编码器［13］、堆叠

自编码器［14］、序列自编码器［15］等。不同类型自编码

器的关注重点、结构以及训练方式存在差异，为不同

场景提供了多样化选择。
基础自编码器在自编码器体系中最为简单［16］，

由编码器映射函数 fϕ：x→ z和解码器映射函数 gθ：
z→ x组成，重构样本 x̂则可由 fϕ ( gθ ( x ) )表示，其中

x是输入样本，z是潜在表征。重构损失函数一般基

于平方损失构建：
LAE = x- x̂

2 （1）
或者基于交叉熵构建：

LAE =-∑x log ( x̂ ) （2）
为了提取满足特定需求的表征，在原有重构损

失基础上引入正则化约束LReg是常见办法，总损失

函数可表示为

L=LAE +LReg （3）
稀疏自编码器在基础自编码器基础上，引入稀

疏性约束作为正则化项，即通过LReg =LSparse来限制

被激活的隐藏层神经元个数，结构如图2所示。

稀疏性约束可以采用L1正则化：
LSparse = λ∑

j
|| hj （4）

其中 hj表示隐藏层第 j个神经元的输出，λ是正则化

项的权重参数，控制了稀疏性的程度。

图 1　自编码器

图2　稀疏自编码器
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实现稀疏性约束也可以采用 KL（Kullback-
Leibler）散度：

LSparse = β∑
j

( ρ0 log ρ0

ρ̂j
+(1 - ρ0 ) log 1 - ρ0

1 - ρ̂j
) （5）

其中，ρ0是稀疏性目标，即所有隐藏单元的期望激活

水平，ρ̂j是隐藏层神经元 j的平均激活度。稀疏化激

活值向量，隐藏层的神经元在训练过程中的大部分

时候处于非活跃状态，特征的可解释性和泛化性将

得到增强［5］。
变分自编码器引入了概率模型和隐变量来建模

数据分布［17］，结构如图3所示。
编码器产生一个均值向量 μ和一个方差向量

Σ，潜在表征的分布可表示为

qϕ ( z|x )=N ( z|μ( x )，Σ ( x ) ) （6）
解码器将潜在表征 z映射回输入空间，重构样

本 x̂的分布可表示为

pθ ( x|z )=N ( x|μ̂( z )，Σ̂ ( z ) ) （7）

变分自编码器最大化对数边际似然的下界（即

变分下界，ELBO），其损失函数可表示为

LVAE (ϕ，θ；x )=-Ez~qϕ ( z|x ) [ log pθ ( x|z ) ]+
DKL ( qϕ ( z|x ) ||p ( z ) )

（8）

其中，第一项表示从潜在空间采样得到的 z经过解

码器生成 x的对数似然，第二项是编码器生成的潜

在表征的分布 qϕ ( z|x )与先验分布 p ( z )之间的 KL
散度。通过最大化变分下界，变分自编码器在保证

生成样本质量的同时，学习潜在表征的分布信息。
为适应特定需求，变分自编码器已发展出条件变分

自编码器、韦伯变分自编码器等变体。
条件变分自编码器在变分自编码器基础上，引

入了与输入 x相关的信息，作为条件信息 y，使得所

学分布在给定相关信息的情况下更具针对性。其从

条件分布 qϕ ( z|x，y )中采样得到 z，然后使用解码器

基于分布 pθ ( x|z，y )生成与x接近的重构样本，结构

如图4所示。

类似地，条件变分自编码器的目标是最大化条

件对数边际似然的下界（条件 ELBO），其损失函数

可表示为

LCVAE (ϕ，θ；x，，y )=-Ez~qϕ ( z|x，y ) [ log pθ ( x|z，y ) ]+
DKL ( qϕ ( z|x，y ) ||p ( z|y ) ) （9）

其中，第一项表示重构误差，即在给定 z和 y的情况

下生成x的概率的对数。第二项是KL散度，用于衡

量近似后验分布 qϕ ( z|x，y )与先验分布 p ( z|y )之间

的差异。
韦伯变分自编码器，是变分自编码器的另一种

图3　变分自编码器

图4　条件变分自编码器
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变体，其通过学习数据的概率分布来重构样本。与

变分自编码器通常假设潜在表征 z服从标准正态分

布不同，韦伯变分自编码器将先验分布设定为韦伯

分布，即在正实数范围内定义的分布，该类分布的概

率密度函数可表示为

p ( z )= k
λ

( z
λ

)k- 1e-( z/λ )k （10）

其中 z表示正实数范围内的潜在表征取值，k和 λ均
为正数，是韦伯分布的形状参数和尺度参数，分别控

制了分布的形状和尺度。韦伯变分自编码器将韦伯

分布作为先验分布，在正实数范围内学习潜在表征

的分布特性。与传统的基于正态分布先验的变分自

编码器相比，韦伯变分自编码器更适用于建模正实

数任务，例如提取文本数据特征［9］。
解纠缠自编码器由变分自编码器发展而来，旨

在学习独立且可解释的特征表示［11］。相比于变分自

编码器，解纠缠自编码器对潜在特征分布的控制更

为严格，倾向于遵循标准多变量正态分布的先验假

设，整体的损失函数可表示为

LDAE (ϕ，θ；x )=-Ez~qϕ ( z|x ) [ log pθ ( x|z ) ]+
βDKL ( qϕ ( z|x ) ||p ( z ) )

（11）

其中，第一项表示解码潜在空间样本 z后生成 x的
对数似然，第二项衡量近似后验分布 q ( z|x，y )与先

验分布 p ( z|y )之间的差异，并通过参数 β控制解耦

程度。通过增加 β值，潜在特征分布更加偏向标准

的多变量正态分布，从而能降低特征之间的相关

性。添加结构乘子 β后最大化变分下界，解纠缠自

编码器能学习更独立、可解释性更强的特征。因此

在需要深入理解数据特征或者实现高度可解释性的

场景，解纠缠自编码器具有高度的应用价值。
对抗自编码器与变分体系的生成原理和训练方

法并不相同，其不依赖变分推断［10］，而是通过训练自

编码器和对抗网络来学习潜在表征，并将引入的对

抗网络用于检测生成样本质量，其结构如图5所示。

生成器 G 的目标是最小化生成样本与真实样

本的分布之间的差异，通常使用负的判别器损失作

为生成器的损失函数：
LG =-log (D (G ( z ) ) ) （12）

判别器D的目标是正确地将生成样本与真实样

本区分开，同时降低将真实样本错误分类为生成样

本的可能性：
LD =-log (D ( x ) )- log (1 -D (G ( z ) ) )（13）

其中x是输入数据，z是从潜在空间中采样的随机样

本。对抗自编码器在自编码器重构损失的基础上，
加入了生成器G核判别器D的对抗损失。整体的

损失函数可表示为

LAAE =LAE + λLG + γLD （14）
其中 λ和 γ是权衡生成器损失和判别器损失的超参

数。对抗自编码器由于兼顾自编码器的重构目标和

生成对抗网络的变分推理，从而具备生成高质量样

本的能力。
除了改变损失函数以满足特定需求外，调整特

征提取方式以适应特定数据，拓展了自编码器的实

际应用领域。降噪自编码器如图 6 所示，其在输入

数据中引入噪声，然后通过解码器恢复为原始的干

净数据，提升网络鲁棒性和泛化性能［18］。

图5　对抗自编码器

图6　降噪自编码器
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在提取方式上，卷积自编码器通过卷积操作提

取空间数据的局部特征，被广泛应用于图像特征提

取任务［19］，其结构如图7所示。
时序自编码器基于循环神经网络［8］及长短期记

忆网络［20］等结构，可从具有时间顺序特性的输入中

提取信息，其基本结构如图 8 所示。网络状态沿时

间步传递给下一时刻，因而时序自编码器在视频处

理、语音识别以及动作识别等涉及时序关系的任务

中被广泛采纳。
堆叠自编码器连接多个自编码器以提升特征处

理能力，其结构如图 9 所示，被应用于更为复杂的

场景［14］。
依据自编码器的不同用途，自编码器的功能可

归纳为特征提取与表征学习、数据重构与去噪、数据

降维与压缩、生成模型与样本生成、分布识别、聚类、
推荐系统、异常检测，以及分类 9 种。按照实现策

略、目标以及是否需要进一步处理等因素，自编码器

的用途及特征整理如表 1所示。
不同类型的自编码器具备不同功能，选用的类

型通常取决于具体的应用场景和数据特性。对于结

图7　卷积自编码器

图8　循环自编码器

图9　堆叠自编码器

322



2期 吴美君等：自编码器结合持续学习：现状、挑战与展望

构化数据，自编码器主要用于数据的生成和重构任

务［21］。而在图像处理中，自编码器的应用更为多样

化，去噪自编码器消除图像噪声［18］，对抗自编码器检

测图像任务［10］，变分自编码器生成图像［22］等。在处

理序列数据时，自编码器被用于提取视频序列特

征［23］、智能体任务推断［20］等。对于包含节点和边的

图数据，自编码器可用于发现节点之间的重要联系

和模式［24］以及生成伪样本［25］等。总体而言，自编码

器在不同类型数据的任务中被多样化应用，目前已

成为执行多样化任务的强有力工具。由于自编码器

的广泛应用，学者们对自编码器在不同场景和数据

类型下的性能进行了深入对比研究。关于不同类型

自编码器在多种数据集上的对比实验，可参考综述

［2，26-27］，这些文献中包含对不同类型自编码器在

不同数据集上优势的详细分析。
自编码器作为传统的生成模型，尽管在生成能

力上可能不如生成对抗网络和扩散模型，但其无需

像生成对抗网络那样训练生成器和判别器，也无需

进行扩散模型涉及的马尔可夫链反向过程，从而可

以更好地避免训练过程中可能出现的不稳定和难以

收敛的问题。随着自编码器体系的发展，在引入对

抗网络后，基于自编码器的网络结构也能具备生成

高质量样本的能力。此外，自编码器还具备特征提

取与压缩表征、异常检测与分布识别等多项能力。
这些特点使得自编码器在持续学习范式下具有独特

的优点和价值，特别是在解决灾难性遗忘和进行知

识传输方面。通过利用自编码器的这些特点，模型

能够在动态环境中压缩表征以减少存储需求、生成

伪样本以回忆先前信息、识别任务分布以动态扩张

网络分布、提取模型知识以指导后续任务等，从而构

建出更为稳定和高效的持续学习系统。
2. 2　持续学习增量场景与挑战

持续学习起源于终身学习［28］，是一种新兴的学

习范式，以增量式更新模型的方式，在为新任务训练

自适应模型的同时，注重保持模型在原有任务上的

表现［29］，示意图如图10。
该范式在不断累积知识以提升模型有效性的同

时，凭借增量建模方式节约计算资源和时间，为完成

图10　持续学习示意图

表 1　不同类型自编码器六个维度的特点比较

目标

特征提取与表征

学习

数据重构与去噪

数据降维与压缩

分布识别

生成模型与样本

生成

聚类

推荐系统

异常检测

分类

意义

提供紧凑、有意义的表示形式，促进

特征工程和模型性能提升

去除数据中的噪声或冗余信息，提高

数据质量和模型鲁棒性

降低计算和存储成本，并提高后续任

务的效率和模型的泛化能力

控制数据质量

作为样本生成工具，实现数据增强

服务于数据自动聚类任务，实现群体

分析

提升推荐的个性化程度，提高推荐的

准确性

无监督场景中根据重构误差识别异

常数据，为决策提供有力支持

实现无监督特征提取与有标签分类

的结合，充分利用数据资源

策略

最小化无监督的特征重构误差

人为引入噪声，以最小化重构误差的方式学习

如何还原带噪数据为干净数据

将高维输入数据映射到低维特征空间

最小化输入数据与重构输出之间的误差来学

习数据的概率分布

基于学习到的概率分布，在特征空间中随机采

样来生成具有相似特征和分布的合成样本

基于隐藏层的特征或者学习到的特征分布，实

现样本的聚类

基于自编码器学习到的隐藏特征之间的相似

度，找到目标群体

通过学习正常特征或其分布，检测异常或离

群点

将编码器的隐藏特征连接到分类器模型，实现

自动提取特征和分类预测

流程

xzx̂

xzx̂

xzx̂

xzx̂

xzx̂

xzx̂

xzx̂

xzx̂

xzx̂，
xzy

维度

不限

不变

下降

下降

不限

不限

不限

不限

不限

提取信息

z

x̂

z

z

x̂

z

比对x，x̂

比对x，x̂

y

需后续

处理

╳

╳

╳

╳

╳

√

√

╳

╳
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资源有限背景下的一系列任务提供了切实可行的方

案［30］。持续学习可数学化表示为［31］

hk- 1，Mk- 1，Dk → hk，Mk （15）
其中，hk- 1 和 hk分别表示任务 k- 1和任务 k的持续

学习模型；Mk- 1 和Mk分别表示从任务 k- 1和任务

k中提取的辅助信息；Dk表示任务 k的增量数据。受

到数据分布变化、任务类型多样以及模型复杂程度

加深等原因影响，持续学习范式面临多重挑战，其中

有两项引起广泛关注［32］，一项是灾难性遗忘，另一

项是知识传输。
2. 2. 1　多种增量场景

随着研究问题不断深入，持续学习已细化出多

种增量场景［33］，主要包括数据增量［8］、域增量［17］、类
增量［34］、任务增量［35］、联邦增量［36］，研究设定也从任

务标签已知［37］，探索至更有挑战性的任务标签未知

场景［38］。基于任务分布的变化情况，以及任务标签

是否可得这两项指标，数学化表示持续学习增量场

景如表2所示。
数据增量是持续学习任务中最基本的场景，新、

旧任务目的相同，且数据分布一致［15］。域增量在领

域或环境变化的情况下执行相同任务［39］。例如，对

于持续性区分猫与狗这一任务而言，旧任务基于真

实的猫与狗的图像训练模型，而新任务的训练数据

则与之前分布不同，是卡通的猫与狗的图像。无论

是数据增量还是域增量场景，由于任务标签唯一，无

需为测试阶段指明所属任务。不同表数据增量分布

相同的简单设定，域增量场景下尽管任务目标相同，
模型还需适应分布变化［17］。

类增量更加复杂，新的类别随着时间推移而出

现。训练进程具备明确的任务标签，新类别在指定

阶段出现，且数据分布改变仅由类别新增造成［40］。
例如，在持续性区分动物种类分类的进程中，先前阶

段基于牛、羊训练模型，而新阶段则基于马、驴样本

构建模型。尽管类别牛、羊对应先前阶段，类别马、
驴对应新阶段，但测试进程并不指明样本所属阶段，
即反映样本所属阶段的任务标签无法获取，这要求

模型在能识别旧类的基础上，还具备识别新类的能

力［34］。为适应新类别出现，模型需要动态调整与类

别数量匹配的输出头数量，甚至调整模型结构［41］。
任务增量场景中，新阶段的任务分布会发生改

变［42］，甚至出现新、旧任务目标不同的情况。例如，
旧任务是图像分类任务，新任务则是图像识别，为了

适应新任务的输入输出特点，模型结构可能需要较

大程度地调整［35］。尽管如此，任务增量场景具备直

接的任务指示性，不仅训练进程明确任务内容，即给

定任务标签，测试进程同样能在任务标签指引下，直

接选用对应的模块执行测试［4］。
当任务层面的标签不可知时，任务增量的难度

更大，训练进程未知任务标签，各阶段训练数据分布

不同的成因可能仅仅是域改变，也可能是增加新类

别，甚至是出现了新任务。因而往往需要模型具备

识别任务信息的能力，并以较高的灵活性学习新任

务的特征和规律［43］。数据增量、域增量、类增量、任
务增量，以及任务未知的增量场景，都基于集中式服

务器进行。随着近年来保护数据隐私、分布式数据

源、实时性要求及降低通信开销等现实需求的提出，
联邦学习借鉴持续学习的思路，发展出了联邦增量

学习［36］。不同于单一机构采用集中式方式开展不同

类型的增量任务，联邦增量学习的任务，在数据不出

本地的情况下，由多个机构持续性共同执行［44］。客

户端进行各自的任务，在样本分布存在差异的情况

下，客户端在训练进程中进行多轮信息交互，并基于

返回的聚合信息更新本地模型。样本所在客户端被

视为任务标签，即明确测试进程任务标签，客户端对

本地样本进行预测。
2. 2. 2　克服灾难性遗忘

在持续学习任务中，新任务适应性调整模型，可

能会导致模型在旧任务上性能下降，甚至无法完成

旧任务。由于学习新任务，模型丧失先前任务的相

关知识或能力，这一现象被称为灾难性遗忘［33］。
在已知任务标签的增量场景中，基于回放、正则

和参数孤立是持续学习克服灾难性遗忘常见的方

法［30］。基于回放的方法保存一部分历史数据［23］，或

者生成历史数据的伪样本［7］或特征［45］，并将真实或

者生成的这些信息添加到新阶段的训练进程中，从

而帮助模型回忆旧任务。回放方法尽管能在一定程

度上保留旧任务的记忆，但在高维数据和复杂增量

场景中难以提高旧类的分类精度［46］。此外，当新、旧
任务的分布差异较大时，回放历史样本会对新任务

造成严重干扰［47］。设定恰当的样本挑选、伪样本生

成机制是回放方法中关键却有挑战性的步骤［48］。基

于正则的方法能在一定程度上避免上述问题，其在

模型训练过程中引入正则化项，约束模型参数变动，
以防止旧任务信息的严重遗忘［49］。基于正则的方

法，不需要存储真实样本，也不用训练生成器，而是

通过调节正则化项的权重来推动新、旧任务之间的

平衡［24］。然而，基于正则的方法可能会带来过度约
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束的问题。由于参数灵活性受限，新任务的可塑性

较低［50］。此外，正则化约束项随新任务出现而增

加［51］，持续性保留旧任务知识的难度也越大［6］，因而

在任务序列过长时难以得到推广。基于参数孤立的

方法将不同任务的参数分隔开，避免任务之间的相

互影响［52］。按照模型是否扩张这一指标，当前基于

参数孤立的方法，可区分为静态孤立与动态孤立，前

者有着固定的网络容量，后者逐渐扩张网络结构。
尽管基于参数孤立的方法能避免任务之间的干

扰［47］，却也阻碍任务传递共有信息。设立共享模块

来提取任务之间的通用信息，已成为了解决这一问

题的有效方法［35］，公共结构保留任务之间的共性，任

务专属的子结构则维护任务特性［53］。
基于参数孤立方法为不同任务分配独立节点，

实现任务隔离［11］，相比于克服灾难性遗忘的其他方

法，有着独特的优势。与基于回放方法相比，该方法

无需存储历史样本，从而减少资源消耗［33］。而且，冻

结旧任务参数，使得任务之间更加独立，避免了基于

正则化方法中对新、旧任务的复杂权衡［28］。参数孤

立尽管能保留旧任务知识，为后续任务提供回溯，然

而，模型结构随任务增加而不断扩张，增加了突破资

源承载力的可能性［54］。如何把控模型规模与扩张速

度，是基于参数孤立实现持续学习需要解决的重要

问题［48］。
然而，当任务标签未知时，持续学习面临着更大

的挑战。模型需要在没有明确任务描述的情况下，
快速适应并表现出良好性能［55］。基于回放［38］、基于

正则化［56］、基于参数孤立［43］等方法同样是解决任务

未知场景下灾难性遗忘问题的重要思路和典型策

略。自编码器在任务未知场景下普遍被用作任务识

别器，检测任务层面的信息［38］，或者作为样本生成器

缓解灾难性遗忘［11］。

2. 2. 3　实现知识传输

知识传输旨在从任务中提取一般性知识，并应

用于新任务，起到加速新任务学习进程，或者提升新

任务学习能力的效果［31］。如何定义知识并实现有效

传输是知识传输的重点，已有方法包括层级特征提

取［57］、元学习［36］、知识蒸馏［48］、原型［37］、知识库［58］等。
层级特征提取，将旧任务的部分架构纳入新任

务的特征提取器，通过重用网络而直接复用先前模

型知识［59］。通过共享底层网络，新任务从先前任务

中继承得到底层特征的知识，基于增量数据仅学习

任务特定的顶层特征［57］。这种方式能在新、旧任务

存在一定特征相似性时传递任务知识，并加速新任

务学习进程。
元学习是一种学习如何学习的方法，其主要目

的是提高模型快速适应新任务的能力［36］。与持续学

习不同，其在训练阶段从这个任务分布中抽取多个

分布的数据同时进行训练，在推理阶段则是接收一

个新分布的任务，且不需要考虑在训练阶段包含的

分布上的表现。元学习与持续学习的关联在于，元

学习能够从先前分布中抽象出通用规律以指导新分

布的任务，因此也常被用于实现持续学习中的知识

迁移。相比于层级特征提取，元学习放松了对任务

表2　持续学习常见增量场景［33］

场景

数据增量

域增量

任务增量

类增量

任务未知增量

联邦增量

T代表总任务量，t、i与 j表示任务序号。
Dt代表任务 t的训练数据集，Xt、Yt分别代表任务 t的数据集与标签集。
p代表数据分布。

训练阶段

{ Dt,t }t∈T、p ( Xi )= p ( Xj ) & Yi=Yj ∀ i≠ j，
任务唯一

{ Dt,t }t∈T、p ( Xi )≠ p ( Xj ) & Yi=Yj ∀ i≠ j，
不限定有、无任务标签

{ Dt,t }t∈T、p ( Xi )≠ p ( Xj ) & Yi∩Yj= ∅ ∀ i≠ j，
指定任务标签

{ Dt,t }t∈T、p ( Xi )≠ p ( Xj ) & Yi∩Yj= ∅ ∀ i≠ j，
指定任务标签

{ Dt,t }t∈T、p ( Xi )≠ p ( Xj ) & Yi=Yj ∀ i≠ j，
任务标签无法获取

{ Dt,t }t∈T、p ( Xi )≠ p ( Xj ) & Yi=Yj ∀ i≠ j，
多客户端联合训练

测试阶段

{ p ( Xt ) }t∈T，不限定有、
无任务标签

{ p ( Xt ) }t∈T，
不限定有、无任务标签

{ p ( Xt ) }t∈T，
指定任务标签

{ p ( Xt ) }t∈T，
任务标签无法获取

{ p ( Xt ) }t∈T，
任务标签无法获取

{ p ( Xt ) }t∈T，
指定客户端
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相似性的要求，具备更大的灵活性和适用性，能较好

地保证模型泛化能力［60］。知识蒸馏与之类似，提取

抽象知识指导新任务，并没有直接复用模型参数。
旧任务模型为教师模型，当前任务所构模型视为学

生模型，受教师模型指导［40］。学生模型兼顾自身数

据与教师模型软目标，从教师模型中学习更加丰富

的知识表示和决策规则［48］。然而，知识蒸馏存在与

层级特征提取相似的局限性，即要求新、旧任务具备

一定的相似性。此外，受学生模型容量等因素制约，
教师模型中的细微差异或决策边界等信息，会对学

生模型产生较大影响。如何以较小损失将知识通过

知识蒸馏传递给学生模型还需探讨［22］。
基于原型的方式注重提取样本中的高普适性信

息，却依旧存在丢失局部信息的风险，有损任务的多

样性［61］。知识库作为知识的显示存储工具，指导新

任务建模，并不断更新。与其他知识传输方式不同，
知识库为所学知识提供单独存储空间，避免知识遗

忘和丢失［62］。新任务依据匹配关系，从知识库中提

取相关知识作为指导［63］，并在任务完成后，依据最新

信息更新知识库［64］。相较于层级特征提取、元学习

和知识蒸馏，知识库存储能提供多样化的知识资源，
并具备完整的知识迁移和长期的知识保留等优势，
能够有效提升模型的性能和适应性。

不同增量场景中的任务，克服灾难性遗忘的难

易程度、传输知识的有效程度，都受任务之间相似度

影响。新、旧任务之间的相似度越高，知识的重叠程

度更高，因而任务之间的知识适用性逐渐加强。同

时，相似度越高，学习新任务对旧任务的干扰越少，
越不容易发生灾难性遗忘，因而依据任务之间的相

似度制定合适方法，是克服灾难性遗忘和实现知识

传输的关键［31］。任务之间的相似度较高时，回放样

本与当前样本的分布更相近，并且正则化约束在任

务之间产生冲突的概率更小，从而更能在新、旧任务

之间取得平衡。然而，基于参数孤立的方式，则可能

因为限制知识共享而无法提升任务表现。相反，任

务之间的相似度较低时，方案带来的效果则不同。
基于回放的方式，可能因引入分布有冲突的样本而

降低当前任务的可塑性［65］，且也可能由于回放样本

不具代表性或者数量不足而发生灾难性遗忘［11］。在

任务之间差异程度较大时，基于正则的方式也并不

适用，参数约束导致损失函数面临着难以收敛的风

险［66］，对比起来，参数孤立反而具备更强的适用

性［48］。在现有研究中，任务之间具备明确的关联程

度时往往容易直接设计持续学习方案。例如，

CLELNet［35］在任务增量背景下，设定相邻任务具有

相似之处，经由卷积自编码器提取任务之间的共享

表征，并将其作为通用的图像基本信息供任务使

用。GIM［39］则设定子任务之间存在分布偏移，每当

出现下一个任务，直接以动态扩张模型结构的方式

防止任务相互干扰。更难的是新、旧任务相似度尚

未明确的情况，当前评估任务相似度的方法主要有

基于概率距离［48］、基于统计偏差［67］与基于样本距

离［53］三类。Ye等人［48］提出KIAM机制，通过比较任

务样本与既有模型之间的概率距离，评估新、旧任务

相似度，从而控制模型是否扩张；A-MJPF［67］中则采

用 3σ原则判断新阶段样本的新颖性，即若样本分布

信息与训练样本分布均值的偏差高于三倍标准差，
则会将当前阶段的任务视为新任务，并触发新一轮

模型训练进程；L-MVAE［53］通过知识的相近程度来

定义任务的相似性。L-MVAE 将子任务的生成样

本作为对任务知识的反映，并通过计算不同子任务

生成的伪样本与新阶段样本的 L2距离判断任务之

间的相似程度。当最低的相似程度低于既定阈值，
新阶段的任务被视为新任务，然而人为设定阈值要

求先验经验，自适应的阈值生成策略是未来的探索

主题。

3 自编码器推动持续学习

自编码器在持续学习中既可以作为持续学习范

式中数据预处理的工具，提升数据的表达能力，又可

以通过样本回放、正则化、参数孤立等方式参与持续

学习内部，为克服灾难性遗忘和实现知识传输提供

支持，文献统计见表 3。
3. 1　数据预处理

数据预处理可以提升数据质量、优化特征表示，
从而提升模型性能、适应性和效率。持续学习范式

中，自编码器在特征处理、降维压缩、去噪、数据增强

等环节发挥重要作用。
3. 1. 1　特征处理

自编码器基于编码器和解码器架构提取紧凑表

征，有助于减轻持续学习范式的计算负担，并增强模

型对新数据的适应性。
Jha等人［24］在数据增量任务中，以节点之间结构

接近度构建重构损失，从而将生物医学二分网络压

缩为低维表征。通过自编码器捕获压缩特征，该方

法不仅具有高保真度，还能提升计算效率。Huang
等人［89］先利用自编码器在有标签数据上训练特征提
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取器，再基于无标签数据的对比损失调整模型，所提出

的方法在类增量识别任务上取得不错效果。在任务增

量场景下，Flashcards［74］借助自编码器提取任务层级知

识，为通过回放任务信息克服灾难性遗忘提供了必要

准备。类似的，LwF-KG［92］提取任务重要特征，为基于

聚类算法评估图像质量提供高质量的任务信息。此

外，基础自编码器发展出的变体，也有被用于特征处理

的案例，例如，BGPO［20］借助变分自编码器从视频帧

中提取具有高斯分布的低维抽象表征，mmDDLDA［9］

通过韦伯变分自编码提取文本主题特征。
近年来自编码器已发展出多种类型架构，进一

步丰富了持续学习提取和处理任务信息的方式。
Guo等人［15］在自编码器基础上引入长短期记忆网络

形成长短期自编码器架构，并将其用于提取时序数

据特征，为持续评估设备性能提供了包含时序信息

的特征提取方案。相比而言，引入卷积和池化架构

以提取图像特征的卷积自编码器更为多见。在类增

量场景下，CALCS-CL［58］基于卷积自编码器提取空

间局部特征以及特征之间的相关性，并将其映射进

知识库，丰富了类增量场景下的图片分类方法。在

任务增量场景中，CLELNet［35］为提取任务之间的相

似信息，将卷积自编码器作为任务共享模块，而后为

新任务添加专属任务特征，形成完整的特征提取

器 。 通过合成任务共享 、任务特定两个模块，
CLELNet 在包含共享知识的同时又包含任务的独

特性，为提取任务增量的特征提供了新思路。此外，
自编码器不仅能够在本地服务器上提取任务特征，
而且在聚合多个服务器信息的中心服务器上，即联

邦增量学习场景下也有应用。例如，CISR［44］在自编

码器架构上，依据参数的重要性限制参数变动幅度，
提取医疗图像的形状和语义信息表征。类似地，
MetaCL［36］依靠自编码器处理患者的时间序列生理

信号，并通过一维的卷积层和一维的最大池化层将

信号映射为潜在特征，进而开展联邦增量学习。

表3　自编码器推动持续学习在不同增量场景中克服挑战

Jha等[24]

RAG[16]

GIM[39]

ECLA[68]

TsAE[40]

AQM[69]

BinPlay[70]

CoCo[71]

LogCL[72]

TAMiL[38]

RCR[73]

Khatib等[4]

Generating PEs[21]

Flashcards[74]

FAE-based Task Detector[10]

NICAG[64]

GR-IG[8]

Generative Negative Replay[46]

A-MJPF[67]

ACS[17]

DEGM[47]

Sadhu等[75]
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Rahman等[51]

⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪

⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫

⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚫
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪

⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪

⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪

⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪

⚫
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚫
⚫
⚫
⚫
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪

⚪
⚫
⚫
⚫
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫

⚪
⚪
⚪
⚪
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚫
⚫
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚫

⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚫

⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪

⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚫
⚫
⚪

⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚪
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫

⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚫
⚪
⚪
⚫
⚪
⚪
⚪
⚪
⚫
⚪

文献
自编码器类型

经典 变分 对抗 降噪 时空 其他

持续学习增量类型

数据 域 类 任务 联邦 任务未知

解决持续

学习挑战

灾难性遗忘 知识传输

327



计 算 机 学 报 2025年

KRCL[7]

mmDDLDA[9]

OpenVAE[34]

UGCL[57]

Lesort等[77]

Wang等[78]

Smaller is Better[79]

Alqahtani等[80]

Tf-GCZSL[56]

Brain-like Replay[81]

Li等[18]

Robinson等[6]

Ma等[25]
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⚫

⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚪
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚫
⚪
⚫
⚪
⚫
⚫
⚪
⚫
⚫
⚫
⚫

⚫
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚫
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚫
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚫
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪
⚪

续表

文献
自编码器类型

经典 变分 对抗 降噪 时空 其他

持续学习增量类型

数据 域 类 任务 联邦 任务未知

解决持续

学习挑战

灾难性遗忘 知识传输

注：⚫表示文献设定的研究类型，⚪表示文献不包含对应类型
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3. 1. 2　降维压缩

持续学习范式处理的数据通常具备较大规模，
其中可能包含大量高维特征。这些高维数据不仅会

增加建模的计算复杂度，还可能引发维度灾难等问

题。数据降维和压缩能够将高维数据映射到低维空

间，提供更高效的数据表示，同时也有助于模型更好

地捕捉数据的变化模式和分布。
Pelosin等人［79］在有限的存储空间中，通过不同

的降维方案分析了基于回放的持续学习框架下样本

数量与质量的权衡。5 个数据集上的实验结果表

明，增加存储的样本数量能有效提升模型性能，特别

是在低内存配置下，使用简单的图像压缩方案（例如

将图像尺寸压缩至 8×8）实现了高达 67%的性能提

升。压缩样本来增加可存储的样本数量，从而提升

模型性能的这一方式，为计算机视觉领域的图像分

类任务提供了重要参考。SRM［84］不仅借助离散变

分自编码器压缩图像表征，还为压缩后的表征开辟

单独的内存空间来提升回放效率。在无监督场景

下，Progressive Clustering［88］借助卷积自编码器将图

像数据从高维空间映射到低维空间，并将其作为聚

类任务的初始抽象表征。类似的，CLIS［90］将卷积架

构引入到变分自编码器架构中，通过降维压缩图像

的空间与分布信息来提升图像分割效果。
3. 1. 3　数据去噪

在持续学习中，数据的噪声和干扰会削弱模型

提取知识的能力，导致性能下降，甚至对后续任务产

生负面影响。降噪自编码器主动添加噪声，并将样

本还原为原始输入，从而在一定程度上具备抗噪能

力。在持续学习中，基于降噪自编码器提取的任务

表征具有干净、有效等特点。
A-CZSL［93］在解码阶段加入噪声，训练鲁棒性

更强的条件变分自编码器，从而提升自编码器学习

干净表征的能力。类似的，Li等人［18］在条件变分自

编码器的解码阶段引入高斯噪声，增强生成模型的

鲁棒性。随后，混合生成所得表征与新任务真实表

征，并用于共同训练分类器。这一方式在医疗领域

类增量和任务增量场景中，都实现了较高的准确率

和较低的遗忘率。同样的，DEJA VU［12］以回放的方

式克服灾难性遗忘，并在卷积自编码器架构中引入

噪声来提升表征泛化性能。
3. 1. 4　数据增强

借助数据变换、扩充等技术，数据增强能提升样

本多样性，有助于降低过拟合风险，提高模型泛化能

力。自编码器作为一种强大的生成模型，已在多项

研究中被用作数据增强工具。
变分自编码器通过学习样本的概率分布，及其

所在的潜在空间信息，能够生成多样性样本 。
LGM［22］采用变分自编码器提取任务分布信息，为教

师-学生架构保留分布信息提供了必要准备。同时，
为达到学生模型中新、旧任务样本量平衡，LGM 将

该变分自编码器作为生成模型回放样本。文章借助

变分自编码技术，不仅促成了类别数量的平衡，还通

过生成先前阶段的样本缓解了任务增量场景下的灾

难性遗忘。cVAE2［85］是任务增量场景下克服灾难性

遗忘的另一种策略，其借助两套变分自编码器，将任

务间和任务内的关系映射进共享的潜在空间中，并

通过条件变分自编码器生成样本，在新任务中实现

数据增强。卷积自编码器也是增强数据的常见架

构，DEJA VU［12］从正态分布中随机初始化卷积自编

码器参数，为域增量的图像分类任务提供历史样本

信息。此外，DEJA VU还在训练中引入噪声，域变

化，模型依旧能保持泛化能力。Clifer［37］则是受对抗

网络启发而引入新的模块来增强样本。具体而言，
在传统自编码器架构基础上，Clifer添加判别器网络

来评估生成图像质量，保证持续学习任务能用高质

量样本进行回放操作。
自编码器在当前作为数据预处理工具中已经展

现出了显著的优势，未来可以通过优化结构和训练

方法，进一步提高其精度和效率，为持续学习提供更

加紧凑和有用的特征表示。此外，自编码器作为传

统的生成模型，如何与先进的样本生成技术结合还

需要进一步探索。尽管当前已有初步成果［37］，但未

来研究可以进一步探索如何优化这些过程，以实现

更高效的自动化数据增强。
3. 2　有监督场景模型构建

当前，针对如图 11 所示的持续学习增量场景，
自编码器及其各类变体凭借独特结构与功能，已从

多种角度解决任务已知、未知场景中持续学习面临

的难题。不同方法及其组合的模型如图 12所示。
3. 2. 1　克服灾难性遗忘

任务标签已知时，模型无需推断任务层面的信

息。目前，基于回放、基于正则、基于参数孤立及其

组合的方法，是缓解灾难性遗忘的关键策略。
（1） 基于回放

基于回放的方法将旧任务信息添加至新任务的

训练过程，使得模型在学习新任务的同时保持了对

旧任务的记忆［23］。自编码器通过尽可能准确地重

构输入样本，具备学习样本特征、生成伪样本的能
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图11　持续学习增量场景图（图中，Tk代表第 k项任务，Ck代表第 k个客户端执行的任务，Xk与Yk分别代表不同阶段的样本与

标签，对应的数据集分别为Dk
X与Dk

Y，共同构成Dk。符号“~”代表分布一致性）。

图12　不同类型方法的组合应用
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力。自编码器作为生成器，帮助持续学习回放先前

信息，从而无需存储真实样本就能维持持续学习范

式中的历史记忆［77］。
借助自编码器生成并回放的信息类型，除了伪

样本外，伪特征也同样常见［45］。相比于保存并回放

真实样本，生成回放策略尽管更加节约存储资源，但

却降低了回放数据质量。为此，保存少量真实样本

并将其与生成样本混合，从而实现存储开销与回放

质量的平衡是一种可行方法［6］。
自编码器可生成多种类型的回放信息，其中伪

原始数据最为常见。ECLA［68］将基础自编码器作为

样本生成器，为域增量场景提供伪样本，缓解了图像

分类任务中的灾难性遗忘。变分自编码器及其变

体，具备提取任务分布的能力，并可依此生成高质

量的伪数据，因此在持续学习中很受欢迎。 S-
TRIGGER［83］借助变分自编码器持续检测任务是否

发生变化，并自动触发生成重放机制来防止灾难性

遗忘。在强化学习的一系列任务中，S-TRIGGER
执行快速且性能较好。KRCL［7］基于变分自编码器

变体Beta-VAE，提取任务之间的共享表征，并为新

任务生成先前任务的伪样本来缓解灾难性遗忘。为

增强模型学习能力，KRCL引入了知识蒸馏模块，先

前模型的知识被用于指导模型的后续更新 。
Clifer［37］在自编码器架构上借鉴生成对抗网络思想，
加强对生成样本质量的把控。

同样是通过回放策略来克服灾难性遗忘，
BinPlay［70］并没有将自编码器直接作为样本生成器，
而是借助自编码器将原始数据映射为二进制编码，
并采样这些二进制编码来确定伪回放样本。该方式

无需在内存中保存样本，却能为持续学习提供原始

数据信息。在此基础上，作者进一步探索如何在生

成模型的复杂度与回放样本数量之间实现平衡，为

此提出的 LogCL［72］能将回放样本数量控制在任务

总样本量的对数范围内。
借助自编码器生成潜在特征以作为回放对象，

是回放的另一种常见方案。PRER［5］在自编码器中

加入稀疏化约束，学习更具意义和紧凑的表征，并将

其作为回放对象。相比于回放原始类型的伪样本，
生成模型的复杂度更低，且训练模型耗时更少。不

足的是，回放伪特征可能会丢失更多信息。受限于

数据集的复杂程度，如何在更复杂的数据集上增强

PRER 的适用性，还有待进一步研究。同样为减少

内存占用、降低计算消耗而采用回放伪特征的还有

LGR［45］，其构建变分自编码器，生成低维表征并

进 行 回 放 。 这 一 策 略 在 CK+ 、RAF-DB 以 及

AffectNet FER 三个架构上都取得了较好的表现。
类似的，Alqahtani等人［80］和Li等人［18］采用回放策略

来克服灾难性遗忘。借助变分自编码器生成回放所

用的潜在表征，该方法的有效性分别在类增量和任

务增量的分类任务得到验证。由于回放质量的高低

直接影响任务表现，如何回放有代表性的特征引发

了研究人员的关注。受大脑仅重放重要而非全部信

息这一机制启发，Brain-like Replay［81］将网络自身信

息作为代表性内容进行回放，指导模型在新任务中

更新。该方式已在类增量场景下的自然图像分类任

务上取得成效，为回放策略提供了新思路。
（2） 基于正则

基于正则的方法通过增添正则化项，从约束参

数的角度保持了模型的稳定性。集成了自编码器的

正则化方法，引入了重构损失以持续性地限制参数

变动，从而维护先前所学信息。在任务增量场景下，
提取任务层信息十分关键。Khatib等人［4］在传统判

别模型基础上，将重构损失纳入总体损失，从而在一

系列任务中提取到不只包含判别特性的高级特征，
有效地缓解了任务增量场景下图像分类任务中的灾

难性遗忘。
在一系列新、旧任务关联程度较高的图像分类

任 务 中，神 经 元 已 学 信 息 有 助 于 模 型 更 新 。
ISYANA［49］作为检测任务相关性的代表，在卷积自

编码器基础上借助正则化约束调整学习率。在新任

务相关性较低时，模型以降低节点学习率的方式缓

解遗忘现象，新任务与旧任务的重合信息越少，学习

率越低。此外，节点与任务之间的相关性，同样被用

于调整学习率。节点与当前任务相关性越低，正则

化约束将节点冻结的程度越大。模型在域、类和任

务增量的场景下，既避免了新任务对已有知识的干

扰，也防止了知识的负面传输。然而，持续性调整学

习率这一方式可能发生过拟合。CLIS［90］在通过变

分自编码器提取压缩后的图像表征后，使用贝叶斯

非参建模提高模型的泛化能力，能在一定程度上降

低模型过拟合的风险。CLIS 将先前任务所学知识

整合为概率先验，并通过正则化约束参数更新。受

益于先前知识，模型具备较好的适应性，在医疗图像

分割任务上取得了较好表现。尽管如此，该方式仅

针对单一站点开展持续分割任务有效，而无法在多

个站点之间共享知识。
CISR［44］则提供了联邦持续的图像分割方案。

该方案在数据隐私保护和存储受限的情景下，基于
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多个站点来持续优化医学图像分割模型。依据参数

对形状以及语义信息的敏感程度，CISR衡量模型的

综合重要性。而后，CISR通过正则化约束参数的变

动幅度，即对综合重要性更高的参数，予以较大的惩

罚，而重要性较低的参数发生的波动，仅对应较低损

失。模型在六个站点上实施联邦持续任务并取得较

好效果，为保留先前站点的图形知识以及语义信息

提供了可行策略。
（3） 基于参数孤立

基于参数孤立的方法通过为每个任务分配物理

或逻辑模块来调整网络结构，因此该方法也被称为

基于结构的方法［52］。它旨在通过保持已有信息来

尽可能维持先前任务的性能，同时通过调整节点信

息或扩展新模块来提升新任务的表现［53］。
在固定网络容量条件下，Robinson 等人［6］一方

面借助变分自编码器生成伪样本防止灾难性遗忘，
另一方面采用基于参数填充的方式不断扩充新信息

来增加当前任务的可塑性。该方法评估节点的重要

程度，并将重要程度较低节点的权重重置为零来存

储新信息。与之类似，Jha等人［24］评估参数对损失函

数的贡献来量化参数的重要性，并冻结较高重要性

的参数以保存先前所学知识。遗憾的是，该框架仅

适用于单增量任务，且网络容量的初始设定对任务

表现有着较大影响。特征所包含的信息不仅受限于

网络规模，随着任务增加，网络还难以实现稳定性与

可塑性之间的平衡。
相较于固定网络容量下的通过参数填充以更新

模型的方法，当网络容量可扩展时，在物理上隔离新、
旧任务能够更好地保护旧任务信息，并防止旧任务对

新任务的干扰。传统的方式将变分自编码器作为基

本模型，通过动态扩张的方式持续性地为新任务训练

子网络。每到来一个新任务，原有架构添加一个包含

了条件自编码器的新模块，在保证先前信息不受影响

的同时，适应性地学习新类别。尽管如此，由于不具

备提取任务层面信息的能力，多数方法在固定网络容

量的情况下仅能在单一任务场景中使用 。 L-
MVAE［53］作为任务增量场景中的持续学习方案，借助

变分自编码器识别任务的分布信息，具备判断任务层

信息的能力。新任务构建专属变分自编码器，并以最

大化对数似然性和整体变分下界的方式，联合训练整

个模型。L-MVAE不仅隔离不同任务的知识以平衡

稳定性与可塑性，还实现规模的自适应调整，另外在

克服灾难性遗忘的同时，加速新任务的学习进程。
除了设计专属子网络架构外，CLELNet［35］注重

任务间的信息共享，其在任务之间共用一部分网络结

构作为通用知识。经由卷积自编码器提取任务之间

的共享表征，模型将其作为任务之间通用的图像基本

信息。而后，CLELNet为每个任务分配任务特定层，
用于提取任务的专属特征。随任务增加，固有的任务

共享层结构保持不变，而新任务对应的专属表征层随

之增加。通过设定共享层与特定任务层，CLELNet
既能保留任务的共性知识，防止灾难性遗忘，又能保

证新任务学习专属知识，具备任务的特殊性。GIM［39］

策略与之类似，基于循环神经网络来动态扩展网络，
在新分布的任务到来时冻结模型参数，并在此基础上

为新任务部署专属的循环神经网络。类似的还有

文献［75］，其采用扩展网络的方式持续开展任务。当

分布发生变化时，该框架视当前任务为新任务，并为

其分配单独的子网络结构。网络权重被视为任务知

识，模型冻结先前的权重信息以防发生灾难性遗忘。
尽管这一方式避免了任务的相互干扰，但由于需增加

的参数量随任务线性增加，任务量较多时模型扩张仍

会带来较高的时空复杂度。此外，由于框架无法自动

检测任务之间的相似程度，在更为一般的、任务未知

的场景中，模型无法自主判断是否应该扩张。
任务未知时，模型保持先前任务的稳定性面临

着更大的挑战。IRCL［94］为了缓解测试阶段任务信

息未知时出现的灾难性遗忘问题，提出了一种基于

回放的解决方案。由于未知任务标签，IRCL 首先

基于条件变分自编码器学习不同类别的通用表征，
而后将其结合区分不同类别的判别表征来执行分类

任务，解决了任务信息未知时克服灾难性遗忘这一

难题。此外，为保留先前累积的知识，模型借助变分

自编码器生成先前任务的伪样本，并以回放的方式

将这些样本与当前任务样本共同训练。 MoVE 
Layers［55］同样是通过变分自编码器生成回放样本的

方式来解决灾难性遗忘。为应对任务标签未知的这

种情况，该方法构建了多个子网络，并通过门控机制

识别任务层信息。此外，其以贝叶斯前景理论为基

础制定了分层信息论最优原则，保证了一系列任务

的稳定性和可塑性。然而，受限于已有的子网络结

构，该框架难以正确识别之前未出现过的类别。
Mundt等人［34］提出的框架 OpenVAE 能较好地避免

这一问题。OpenVAE 运用极值理论，借助变分自

编码器进行后验变分推断，通过检测已有分布外的

样本，防止错误预测。此外，为了避免回放的样本信

息量过小，该模型采用了一种回放样本机制，通过从

聚合后验的高概率密度区域显式生成分布内样本，
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从而以更高的回放质量克服灾难性遗忘。
探寻任务边界，是任务未知场景下克服灾难性

遗忘的常见策略。Tf-GCZSL［56］基于两套变分自编

码器提取图像语义与视觉特征，并将短期记忆和长

期记忆相结合，明确了不同任务的边界。此外，Tf-
GCZSL将提取的特征作为暗知识执行知识蒸馏，以

正则化的方式保留先前任务的参数信息，并借助生

成回放伪特征巩固任务的稳定性。然而，随着任务

增加，基于正则化的方式可能造成对先前任务的过

度保护，而损失当前任务的可塑性。为此，基于结构

的方法被广泛采纳。类似于探寻任务边界，A-
MJPF［67］利用变分自编码器统计分布信息，并通过聚

类算法划分组别。每个组的质心、协方差和半径等

信息被提取后，与提前设定的阈值进行比较，从而判

断当前任务是否是新任务。若新任务出现，基于已

有架构，模型增添专属子网络用于学习新任务特性。
通过以聚类的方式提取组别信息，A-MJPF 可应用

于任务未知场景，受限于设置阈值伴随的较高主观

性，模型难以在动态扩张的程度与表现之间取得平

衡。LMC［41］同样通过阈值比较判断任务是否已知，
对域、类增量场景下的持续学习任务开展研究。模

型依据自编码器重构损失判断任务新、旧，并通过动

态扩张网络来持续性存储新任务知识。当重构损失

在阈值范围内，重构损失最小的分支预测样本类别，
否则当前任务被视为新任务，新增专属子网络，进而

完成持续性分类任务。然而，LMC缺乏对模型扩张

规模的约束。随着任务序列的增加，模型会不断扩

张，这在资源有限的背景下难以被广泛应用。
WEVAE［95］将模型剪枝考虑在内，为平衡模型表

现与规模提供了解决办法。基于动态扩张策略，模型

学习多样化信息，同时，衡量分支之间的相近程度，剪

枝机制控制模型扩张速度，依次在模型规模与效果之

间取得平衡。类似地，TAMiL［38］提出自适应的网络

扩展方案，其将网络结构分为两个模块，一是任务之

间的公共特征提取模块，被用于捕获任务的通用信

息。二是用于捕获各任务具体信息的注意力模块，维

护任务的可塑性。作为任务未知场景下的解决方案，
模型根据变换系数选取与当前任务最相关的特征，并

将其作为任务表征。此外，为防止灾难性遗忘，模型

借助自编码器生成伪样本，通过回放策略保持先前任

务的信息。结合动态扩张与回放，模型可塑性与稳定

性得以巩固。采取类似策略的还有ODDL［43］。该方

法通过衡量分布差异程度，构建未知任务信息时的处

理框架，其包含样本回放与模型扩张两种策略。一方

面，模型把控回放质量，挑选离散程度较小的样本进

行回放，另一方面，模型衡量缓冲区样本与任务分布

之间的差异程度，控制模型扩张速度。回放真实样本

的方式尽管能巩固先前记忆，存储真实样本带来的存

储压力却会在长序列的持续学习任务中不断累加。
EMM［76］在未知任务信息的场景下融合动态扩展、经
验回放和正则技术三种策略，克服灾难性遗忘。模型

设立任务专属的变分自编码器和分类器，并借助希尔

伯特-施密特独立性准则评估已学分布信息与当前内

存缓冲区分布信息之间的概率距离。依据分布差异

程度，EMM判断当前任务是否为新任务，并为新任

务划分以及训练专属子网络。当任务数量较多时，可

控制扩展速度的经验性阈值，在很大程度上影响着模

型表现。然而模型的阈值设置依赖于主观经验，这在

一定程度上限制了EMM的推广。
3. 2. 2　实现知识传输

在任务之间共享通用知识可以提升新任务学习

效率和性能。尽管知识传输对持续学习有着不可忽

视的重要性，但由于任务特性和数据分布等方面的

差异，实现知识传输面临诸多挑战。目前关于知识

传输的研究还较少，集成了自编码器的知识传输，主

要停留在知识蒸馏和知识库这两种方式上。
（1） 基于知识蒸馏

先前任务模型作为教师模型，将其输出以及在数

据分布等方面的知识，作为附加的监督信号，指导新

任务训练模型。在类增量图像分类任务中，TsAE［40］

为了将先前任务的知识泛化到后续任务中，使用已有

分类器作为教师模型，并通过蒸馏损失与分类损失共

同约束新任务上的训练。该模型为每个任务训练一

个自编码器分支，用于独立学习任务特有信息。重构

损失最小的分支被选用于任务预测，预测类别判定为

分类得分最高的类别。结构简单的TsAE框架，在基

于知识蒸馏的类增量学习方法中，具备通用性与可移

植性。KRCL［7］采取类似的策略，借助知识蒸馏技术

传输任务知识，为每个任务都配备由条件变分自编码

器和分类器构成的知识蒸馏模块。借助知识蒸馏添

加监督信号，模型能够学习到先前图像分类任务的特

征知识。在传输知识的同时，模型同样注重防止灾难

性遗忘，KRCL借助变分自编码器生成伪样本，并以

基于回放的方式避免灾难性遗忘 。 类似的，
NICAG［64］在拟人化机器手臂的一系列抓取任务中，
借助知识蒸馏与样本回放保护和利用所学知识。内

存缓冲区存储代表性样本，以基于回放的方式协助新

模型更新。模型借助变分自编码器捕捉相邻任务的
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KL散度，并以知识蒸馏的方式将知识保留在参数空

间中。通过累积和运用知识，NICAG在一系列拟人

化机器手臂抓取任务中，以较低的平均损失和遗忘率

取得较高的抓取成功率。
（2） 基于知识库

建立并持续更新知识库，来为新任务提供直接

指导，是实现知识传输的重要方法。基于知识库的

方法，将先前任务的重要信息、模型经验等知识单独

保存。新任务从知识库提取知识，以辅助模型构建，
并依据提取的信息更新知识库。知识库的构建、应
用以及更新，为知识保护和传输提供有力支持。
CALCS-CL［58］借助卷积自编码器提取图像空间局

部特征，并借助知识库指导模型增量更新。模型采

用临时存储器保存编码后的特征，并从中提取泛化

知识形成长期记忆存至知识库。通过表征压缩与转

换，CALCS-CL 实现了跨任务的知识传输，其在单

增量任务与多增量任务上的有效性在 3个基准图像

数据集上得以验证。
存储在知识库中的知识，可以以多种形式存

在。Clifer［37］将知识以原型形式存储，便于知识累

积、共享与更新。此外，借助条件对抗自编码器生成

伪样本，模型保留了先前任务的信息，有利于实现任

务稳定性与可塑性之间的平衡。然而，随着新类别

的出现，原型的数量将不断增加。在类别数多且任

务量大的场景中，更新原型将会消耗大量计算资源，
并且容易降低类间稀疏性。MetaCL［36］将不同类别

之间的关系信息作为知识存储于知识库中。模型在

知识库基础上，结合元学习增量提升表征学习能力

的同时，实现知识有效更新。随时间推移，知识库累

积的知识更全面，MetaCL 在数据增量、域增量、任
务增量与联邦增量时都取得突出表现。

为了进一步增强持续学习范式中的模型性能，
在具备样本标签的情况下，借助标签信息提取和整

合特征表示是实现这一目标的有效途径。cVAE2［85］

通过引入分类器模块，提取标签信息以完善整体架

构，是对扩展自编码器结构的创新尝试。未来还需

要探索其他的改造或扩展自编码器结构的方式，引

入注意力模块以自动聚焦于与标签相关的重要特征

或许值得尝试。
3. 3　半监督、无监督等特殊场景模型构建

在有标签样本有限，或是样本不具标签情况下，
模型需具备更强学习能力才能充分理解数据。在标

签不足的情况下，持续学习借助自编码器开展的研

究，还处于初步探索阶段，文献统计见表4。

3. 3. 1　任务已知

当有标签样本的数量有限时，CoCo［71］制定了一

种半监督学习方案。模型首先以监督学习方式，借

助标签知识训练自编码器，而后通过大量的无标签

图像来更新知识。通过对比学习的方式，CoCo 为

正、负样本对之间的相对信息构建了对比损失，以实

现基于正则化约束的持续性表征学习。该半监督学

习方案，不仅基于正则化约束克服了图像分类任务

中潜在的灾难性遗忘问题，同时也为标签数量不足

时持续性执行二分类任务提供了可行办法。然而，
当前所提框架不适用于多分类任务，如何在半监督

场景增强模型泛化能力还需进一步研究。
在无监督场景下，LGM［22］将变分自编码器作为

任务基础模型，从未标记的数据中学习包含分布信

息的表征。LGM 将先前所学的分布的概率性知识

存储在教师模型中，借助知识蒸馏向新任务传输所

学分布信息，使得生成任务之间实现知识传递。学

生模型将生成回放的伪样本与当前任务的样本混

合，在适应教师模型分布的同时，提取高泛化性表

征，从而在稳定性与可塑性之间达到平衡。
此外，一些研究不仅在无监督场景下可执行持

续学习任务，还兼容于有监督学习。mmDDLDA［9］

是一种类增量场景下的深层主题建模方案。为了保

证文本特征的非负性，模型采用了变分自编码器的

变体韦伯变分自编码器［96］，它将输入映射到符合韦

伯分布的表征空间中，从而克服了高斯分布无法实

现全部表征非负化的限制。同时，结合马尔可夫链

式的蒙特卡罗与变分推断，mmDDLDA探索文本后

验分布并生成后验样本，并通过调整梯度方向提升

稀疏、非负和偏斜表征的有效性。模型首先在网络

结构的每一层上引入共享主题，而后借助自编码器

开展无监督学习。此外，为了适应有监督场景，模型

以主题间最大间隔原则作为分类准则，指导分类任

务。更有挑战性的是，cVAE2［85］提供了一种任务增

量场景下能执行有、无监督学习的可用方案。模型

将任务间与任务内的信息映射到同一个表征空间，
并训练条件变分自编码器作为生成器，生成并回放

信息以克服灾难性遗忘。特殊的是，模型关注回放

信息的质量，为了克服从复杂集合后验抽样的局限

性，引入额外的近似阶段以生成高质量伪特征。
cVAE2通过调整两阶段训练框架以适应新任务，既

能处理无监督场景下的持续学习任务，也能通过判

别损失处理类增量任务。Adaptation［86］同样为有、
无监督场景制定不同策略，不仅能解决任务增量的
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有监督图像分类任务，也能执行无监督场景下的图

像生成任务。基于贝叶斯神经网络模型，模型依据

判别损失学习样本标签，同时也基于变分自编码器

的重构损失，执行无监督任务。在任务增量场景中，

模型以非参数贝叶斯和变分贝叶斯为建模原则，对

神经网络的每个隐藏层建模。每个任务根据节点权

重自主激活隐藏层中的节点数，从而动态调整网络

连接以适应新任务。
表4　自编码器与持续学习在不同学习场景下的结合

有监督

CLTP-MAN[23]

TAMiL[38]

AQM[69]

BinPlay[70]

ODDL[43]

NICAG[64]

LogCL[72]

Robinson等[6]

FAE-based Task Detector[10]

Li等[18]

Smaller is Better[79]

Alqahtani 等[80]

Brain-like Replay[81]

REMIND[87]

GR-IG[8]

DEJA VU[12]

Generating PEs[21]

Ma等[25]

OpenVAE[34]
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Rahman等[51]

MoVE Layers[55]
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场景 文献

克服遗忘

回放样本 回放表征
回放

伪样本

回放

伪表征
正则 静态孤立 动态孤立

传输知识

知识蒸馏 知识库 原型
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有监督

有监督

无监督

无监督

半监督

Evolved Mixture Model[76]

Progressive Clustering[88]

CLIS[90]

Jha等[24]

CLELNet[35]

GIM[39]

ABC[52]

L-MVAE[53]

A-MJPF[67]

Sadhu等[75]

TsAE[40]

CALCS-CL[58]

MetaCL[36]

cVAE2[85]

CURL[11]

mmDDLDA[9]

Bayesian Structural
Adaptation[86]

KIERA[91]

LGM[22]

DEGM[47]

ADCN[14]

UGCL[57]

KIAM[48]

CoCo[71]
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续表

场景 文献

克服遗忘

回放样本 回放表征
回放

伪样本

回放

伪表征
正则 静态孤立 动态孤立

传输知识

知识蒸馏 知识库 原型

注：⚫表示文献采用的方式，⚪表示文献未采用对应方式

3. 3. 2　任务未知

新任务缺少任务层面标签，即在任务未知场景

中，模型基于半监督、无监督等特殊学习方式克服灾

难性遗忘和实现知识传输面临更大的挑战 。
CURL［11］依据分布信息推断任务标签，且在扩张网

络以存储新任务知识的同时，采用生成回放技术来

保持对于先前任务的记忆。值得注意的是，CURL
注重提取任务之间的通用表征以学习任务之间的共

性知识，并通过扩张子网络这一方式来提取任务的

专属信息，从而维持任务的可塑性。尽管如此，直接

根据似然函数筛选样本构建新分支，难以适应多样

化分布的样本，在任务中包含多种分布类型的样本

时，模型面临失效风险。由短时和可扩展记忆系统

组成的无监督持续学习框架KIAM［48］则更加关注任

务之间的分布差异。模型借助变分自编码器提取未

知任务的分布信息，并将分布之间的差异程度作为

衡量新任务的指标。当分布的差异程度过大，当前

任务被视为新任务，且为此扩张网络结构。此外，模

型包含两套记忆：一是将最新的训练样本作为短时

记忆，二是将包含多任务信息的模型视为参数化的

可扩展记忆。模型通过知识蒸馏获取先前任务知

识，同时也从当前样本中提取近期信息。值得注意

的是，KIAM 具备子网络剪枝机制。模型依据分布

信息评估分支之间的重叠程度，并在分支数量达到

预设上限时剪去最大重叠程度的分支，这使得

KIAM比无法约减网络规模的方法更加资源友好。
同样关注规模约减的还有 ADCN［14］，其自适应

调整网络结构完成域、类增量任务。模型借助堆叠

自编码器，通过深度非线性变换提取复杂分布的任

务特征，并在每个隐藏层上执行自聚类，动态增长以

及修剪节点、隐藏层。此外，ADCN 引入了正则化

项，并且其约束强度会随类别数量的增加而增大，从

而在提取当前任务重要表征时，动态地加强对以往

知识的保护。类似的，UGCL［57］同样基于网络扩张
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和正则约束构建无监督图像生成框架。不同的是，
UGCL将变分自编码器作为基本模型，依据参数均

值和标准差构建参数的信噪比，并在衡量节点重要

性之后判断是否剪枝，从而避免参数冗余。此外，为

累积知识，模型为新任务动态添加神经元，保证始终

有足够的自由空间储存新任务信息。为保护先前所

学的重要信息，UGCL 评估参数的重要性，并限制

关键参数的变动幅度，为任务未知场景下的无监督

学习提供一种有效方法。不同的是，KIERA［91］借助

聚类以避免发生灾难性遗忘。模型基于堆叠自编码

器提取特征，随分布变化而适应性地调整隐藏层的

层数、节点数量、簇数。为避免灾难性遗忘，KIERA
回放聚类后的质心，为回放代表性样本提供参考。

当有标签样本数量有限或样本无标签时，模型

需要具备更强的学习能力才能充分理解和处理数

据。通过整合多模态数据信息，模型可以借助来自

不同模态的数据互补信息，提高学习效率和效果。
当前借助自编码器构建的持续学习模型，主要还停

留在单一数据类型上。然而，自编码器具有巨大的

潜力，可以在多模态数据环境中发挥更大的作用。
自编码器能够检测数据分布的变化，帮助模型判断

任务层信息，并通过压缩和融合不同模态的数据特

征，形成统一的特征表示。例如，自编码器可以处理

图像、文本和音频等不同模态的数据，通过提取高维

特征并融合这些特征，提高模型的学习能力和适应

性。在无标签多模态数据中借助自编码器优势，这

不仅能帮助模型更好地适应不断变化的任务，还有

利于提升模型在复杂环境中的应用潜力。

4 持续学习优化自编码器

基于自编码器架构开展的工作，主要还停留在

静态建模层面。然而在动态变化的现实环境中，仅

依赖传统自编码器难以解决新分布、新环境下的问

题。近年来，在持续学习范式的推动下，如何增量地

优化自编码器以应对更加复杂的现实问题，已逐渐

成为研究焦点。
AQM［69］以图像压缩和复原为任务，设计自适应

量化模块确定图像的压缩程度，并以回放真实样本

的方式，保持对先前类别图像的压缩与复原能力。
在持续学习范式下，模型基于新增样本与回放样本

增量式训练模型，该方式保证了自编码器在图像压

缩和重构时具备较高的泛化性能。LDANE［97］通过

动态扩展网络结构，在属性随时间变化的情况下，提

出了一种表征优化方案。LDANE借助自编码器提

取网络中每个节点的低维特征表示，保证网络中邻

近节点所学特征也接近，以此捕获网络的底层结

构。此外，LDANE还注重捕获网络中的属性关系，
即保证属性相似的节点对应的特征也相似。终身学

习框架 LDANE，随任务增加而自动扩展深度自编

码器网络，并根据新任务信息动态优化模型结构和

参数。然而，随着任务数量的增加，模型规模会不断

扩张，在这种情况下捕获网络的底层结构与属性关

系会导致模型的复杂度大幅上升。Guo等人［15］基于

自编码器提取时序数据特征，在持续学习范式下，以

较低计算开销和较高效率实时评估空调系统性能。
由于输入是变长的时间序列，模型基于长短期自编

码器将时间序列压缩至定长，实现特征对齐。此外，
模型在持续优化的进程中引入正则化约束，避免自

编码器模型的重要参数发生大幅度改变，从而保证

出现先前任务的样本时，其能够快速精准识别。
为保证自编码器在学习一系列任务后，依旧能

维持旧任务表现，动态扩展图方法DEGM［47］分析变

分自编码器的遗忘行为，并以扩张网络结构的方式

优化任务表现。模型包含任务间的共享网络与任务

专属子网络两个部分，依据新任务与现有知识的相

关性控制扩张进程。尽管如此，由于内存空间的限

制，DEGM 的扩张策略仍存在一定的局限性，如何

更有效地平衡任务表现与模型参数量仍需深入研

究。面临类似问题的还有 ABC［52］。模型借助卷积

自编码器，执行类增量场景下的生成任务。由于任

务具备特殊性，模型将不同生成任务划分为独立分

支，并在新任务到来时自动扩展模型。最终，模型选

用重构损失最小的分支执行生成任务，否则视当前

任务为新任务并为之训练新分支。然而，所提出的

ABC 框架仅适用于每次最多引入一个新类别的持

续学习任务，对于更复杂的情况，如新任务中包含多

个之前未出现的类别，仍需进一步探索解决方案。
BooVAE［82］基于变分自编码器，使用一种带有熵正

则化的贪婪增强方法来提取传输的后验知识，形成

通用性更强的模型优化方案。为使得特征包含多样

化知识，模型用尽可能小的网络结构处理当前任务，
并将聚合后验作为先验知识。BooVAE 通过最大

化对数边际下界，减小潜在特征在近似与真实后验

分布之间的差异，由于这一方式符合训练变分自编

码器的常规进程，模型具备较高普适性。
更进一步地，为了能够更高效、更智能地应对复

杂的现实问题，未来的研究还有必要从动态调整自
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编码器结构着手，加强对自编码器规模大小的研

究。当前基于参数孤立动态调整模型结构的方法，
尽管能适应性动态扩张以及约减模型规模［95］，却缺

少对自编码器模型扩张方式的深入探索。纵向扩张

通过增加网络层数，使模型能够学习更加复杂的特

征表示；横向扩张则通过增加每一层的神经元数量

或增加平行分支，使模型能够并行处理更多信息。
为了使模型灵活适应不同的任务需求，未来还需要

基于任务复杂度和数据特征的变化制定适应性的扩

张策略，从而提高学习效率并控制模型复杂度。

5 自编码器与持续学习结合的应用

基于现实场景的需要，自编码器与持续学习已

在多个领域得到结合应用。本节旨在梳理这些应用

场景，分析不同领域中的自编码器与持续学习的结

合点及其应用效果，因此将按领域对相关研究进行

归纳和总结，文献及其实验信息见表 5。
5. 1　计算机视觉

5. 1. 1　图像

Lesort等人［77］关注在持续学习场景下的图像生

成任务，并将自编码器等多种生成模型作为伪样本

生成工具，探索不同类型的持续学习技术在

MNIST、Fashion MNIST 和 CIFAR10 这三个常见

数据集上的适用性。该模型利用自编码器生成并回

放伪样本，相比直接回放真实样本或采用正则化等

方法，显示出更低的遗忘率。然而，文章中选用的自

编码器类型较为有限，针对不同特征的数据选择更

适合的自编码器类型，可能更能凸显自编码器在样

本生成方面的优势。受大脑注重回放重要信息来增

强记忆这一机制启发，Brain-like Replay［81］注重选取

有代表性的信息进行回放。该模型并没有直接回放

原始数据，而是借助变分自编码器生成回放重要表

征。该脑启发式生成回放策略，在不依赖于存储图

像、特征等信息的情况下，实现了类增量分类任务的

较好性能。类似地，AQM［69］将自编码器用作生成模

型来产生先前任务的样本。混合这些代表性样本与

新任务样本，即使任务分布变化，模型依旧具备先前

记忆。图像数据集CIFAR-100、样本量更大的图像

数据集 Lidar 和 Atari，经由 AQM 处理后，图像的生

成质量得以较好保证。cVAE2［85］从变分推理的角度

再次审视伪样本的生成过程，克服了从复杂的集合

后验中抽样的局限性，在有、无监督场景下通用。模

型包含两套变分自编码器，将任务间和任务内的关

系捕获在一个共享的潜在空间中，避免了推断任务

层面的信息，既能处理无监督场景下的持续学习任

务，也能处理类增量场景下的图像分类任务。尽管

生成模型能够减少因保存真实样本而带来的内存消

耗，但针对具有不同特性的数据集训练生成模型会

导致计算量较大。LGR［45］为了降低训练生成模型

带来的成本，借助变分自编码器训练低维潜在表征

的生成器，以资源有效的方式为图像分类任务提供

了新见解。Smaller is Better［79］为防止生成的低质量

样本降低图像分类表现，仍以保存并回放真实样本

的方式，开展持续学习任务。在存储资源有限的情

况下，模型借助变分自编码器压缩图像，以保存更多

回放实例。模型分析类增量场景下，样本压缩程度

对图像分类表现产生的影响。在 ImageNet-100等 5
个数据集上的测试结果显示，虽然极度压缩真实样

本会降低样本质量，但样本总量的增加仍然有利于

提高分类准确率，这为持续图像处理任务提供了有

价值的参考。
ODDL［43］调整网络结构，无需保存样本以及训

练生成模型，同样缓解了灾难性遗忘现象。模型借

助变分自编码器提取分布信息，并以此评估检测缓

冲区样本与已有知识之间的差异程度。即使在任务

未知场景下，ODDL 仍能通过差异程度判断任务

新、旧，并控制图像分类模型的扩张，以及确定执行

分类任务的子网络。其不足之处在于，设定是否进

行结构扩张的阈值过度依赖于主观判断，因此需要

进一步探索更具适应性的阈值设定方法。与之类

似，TsAE［40］基于自编码器为不同的任务训练专属

子网络，通过重构损失来判断样本的任务信息并完

成分类。此外，该研究将上一任务训练的分类器作

为教师模型，用知识蒸馏损失与分类损失共同约束

当前任务，平衡了模型的稳定性与可塑性。然而，重

构特征并未考虑任务间的知识融合，网络结构随着

任务的增加而持续性扩张。FAEs［10］同样基于自编

码器实现任务未知场景下任务识别与模型扩张。不

同的是，模型在增加子网络的同时适应性地调整已

有子网络规模，使网络能够在任务之间有效地学习

和转移知识。TAMiL［38］则通过共享不同任务间的

特征空间来实现知识融合。为确定任务信息，模型

引入了注意力机制，并基于变分自编码器选取与当

前任务最相关的特征作为任务表征。此外，结合回

放与正则化约束，模型加强保护类增量和任务增量

场景中的先前信息，在 3 个数据集上的图像分类任

务中，均维持较低的遗忘率与较高的准确率。相似
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的，LGM［22］结合正则化约束与回放伪样本两项技术

缓解灾难性遗忘，并通过知识蒸馏技术在变分自编

码器之间传递任务分布的概率性知识，因而该方法

在克服图像分类任务中灾难性遗忘的同时，实现了

知识传输。CALCS-CL［58］在类增量场景中通过知

识库的方式传递类之间的知识。模型首先基于卷积

自编码器提取图像特征，而后以知识库的形式累积

知识。模型首先提取分类器系统中基于规则的知

识，并对这些规则进行编码，从而形成临时记忆。随

后从这些临时记忆中，模型提取知识作为长期记忆，
并将其存储在知识库中，以指导多任务场景和单增

量场景的图像分类。Clifer［37］在人脸识别任务中同

样关注知识传输，以原型的形式存储情绪记忆和语

义记忆，并将其作为知识来指导生成伪样本。为提

升伪图像质量，模型在条件自编码器的架构上引入

判别网络，捕获高质量特征来处理图像分类任务。
5. 1. 2　视 频

持续学习研究范式下，将自编码器技术应用于

视频处理任务的研究还较少。A-MJPF［67］在一系列

视频序列的检测与预测任务中，借助变分自编码器

提取视频帧的压缩表征，以减少视频帧的原始尺

寸。变分自编码器提取分布信息，为马尔可夫跳跃

粒子滤波器提供了必要的参数信息，实现了资源高

效的视频异常检测和持续预测。在任务未知情况

下，处理视频分类任务更具难度。FAEs［10］为此提出

解决方案，其在训练阶段为不同任务训练专属自编

码器，并选用重构损失最小的分支执行异常检测任

务。为了在数据增量的一系列任务中保持先前任务

的表现，模型基于回放策略巩固已有信息。此外，基

本自编码器、变分自编码器，以及对抗自编码器分别

被作为任务的基本检测单元，当数据有严重噪声时，
变分自编码器适应能力最强。
5. 1. 3　三维数据

ABC［52］、NICAG［64］与BGPO［20］借助自编码器处

理三维立体空间中的持续学习任务。ABC［52］在类

增量场景下执行点云生成任务。该模型使用卷积自

编码器将输入数据映射到特征空间，并根据重构损

失判断是否为新任务，然后通过动态扩展网络结构

的方式为新任务构建子网络。通过扩张网络，模型

避免了新任务对旧任务的干扰，也逐渐累积了多样

性的生成能力。然而，网络结构会随着新任务的增

加而无限扩张，这限制了该方法在资源受限环境中

的应用。为此，NICAG［64］在不扩大网络结构的情况

下，通过适应性调整参数以提供解决方案。模型将

变分自编码器作为基本的抓取模型，以回放真实

样本的方式来巩固先前任务所学信息。为适应最

新任务，模型基于已有架构调整参数，实现了模型

稳定性与可塑性之间的平衡。此外，为不断累积

知识，模型采用知识蒸馏技术，将上一个抓取模型

中的知识向新任务传递。该方式无需扩张模型，
却能适应性学习新任务。尽管如此，在任务数量

较多时，NICAG 仍难以通过有限网络容纳参数信

息，依靠单独的内存缓冲区存放回放样本，同样限

制了该方案的推广。BGPO［20］不仅关注抓取表现，
还注重提升机器人的推动能力。模型包含两套自

编码器系统，即变分自编码器和长短期自编码器。
前者用于提取视频帧的低维表征，后者基于时序

智能体数据构建循环神经网络，将知识从以前学

习的任务转移到新任务，从而使机器人概括和优

化任务性能。
5. 2　生物医疗

在生物医疗领域，自编码器与持续学习的结合，
常见于图像处理任务。CLIS［90］在医疗成像分割任

务中，借助卷积变分自编码器提取压缩表征，并将先

前任务的知识作为概率先验，正则化约束参数更

新。模型创新性地将注释纳入图像分割系统，交互

式地改善模型在未见过图像上的分割表现。Li 等
人［18］在训练医疗图像的分类模型时，不仅关注如何

保持资源有效，还注重降低噪声带来的干扰。为此，
该研究采用持续学习范式对模型进行增量更新，并

利用条件变分自编码器生成伪特征，通过回放的方

式来克服灾难性遗忘。与存储并回放原始样本相

比，该方式能够节约大量存储资源，相比于训练伪样

本的生成器，耗费更少计算量。此外，为了提高生成

器的鲁棒性，模型在自编码器的训练阶段引入了噪

声，这种做法通过增强模型的鲁棒性来确保生成的

特征具有高质量。不同的是，CLELNet［35］采取动态

扩张网络结构的方式，缓解内窥镜图像病变检测任

务中的灾难性遗忘。模型借助卷积自编码器提取图

像特征，并以参数孤立的方式来构建检测框架。为

学习任务之间的通用知识，模型借助编码器构建任

务之间的共享结构，并在此基础上训练单独的任务

子网络来提取任务专属信息。动态扩张任务子网

络，既防止新任务对之前任务的灾难性干扰，又保证

了新任务的可塑性。尽管如此，文章指出，仅从一家

医院获取的样本量较小，模型的有效性需要进一步

考证，如何通过多家医院和机构提取具有高泛化性

的知识是一个值得探索的问题。联邦学习能够在保
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护数据隐私的要求下允许多个参与方共同训练模

型，因此成为了解决分布式数据合作和隐私安全问

题的重要工具［98］。
在联邦场景下，CISR［34］基于持续学习与自编码

器，为 6 家医疗机构构建联邦学习框架以持续性提

升图像分割任务的表现。文章借助自编码器提取了

医疗图像的形状、语义等信息，并定义了本地参数的

重要性权重。为了防止在模型更新的一系列任务中

发生灾难性遗忘，文章对重要性权重大的参数加以

正则化约束，限制其发生变动的幅度。类似的，为了

提升各个医疗机构在生理信号分类任务上的表现，
MetaCL［36］在医疗机构之间共享建模知识。该研究

基于卷积自编码器提取生理信号数据的特征，并以

联邦学习的方式在 2家医疗机构之间进行知识融合

和共享。此外，文章通过元学习来指导模型的持续

性更新，使其能够更好地完成不同医疗机构的生理

信号分类任务。
此外，持续学习同样被应用于处理图像标签不

足的分类任务。CoCo［71］将自编码器与持续学习范

式结合，为解决生物医学领域标签样本不足的分类

问题提供了解决方案。模型基于深度自编码器构

建任务网络，并在此基础上引入对比损失，从有标

签数据学习表征。为减少对标记数据的需求，模型

在增量学习阶段通过对比损失进行无监督训练。
CoCo 以半监督学习的方式充分利用样本信息，解

决了有标签样本量不足时的建模困境，在肺癌、结
肠癌、乳腺癌这三种图像的分类任务上体现出优

越性。
Jha等人［24］则是基于图结构的生物医疗数据，开

展持续性的表征学习任务。模型借助自编码器增量

提取新任务信息，并以基于正则化的方式调整节点

表征以反映最新知识，推动生物医学双边网络的发

展。自编码器被用于捕获节点邻近关系，从而保留

网络的全局和局部结构特性。持续学习范式下，模

型无需基于所有数据从头开始更新，而是以资源有

效的方式，以高保真度实现了节点表征的更新。在

更为现实的场景中，由于错误标签可能带来严重后

果，医疗机构中存在着大量未标记的病例数据。在

标签数据量有限这一背景下，如何训练有效分类模

型，仍存在较大挑战。
5. 3　语音与文本

Wang等人［78］研究类增量场景中的声音分类任

务。为提取音频特征，时频频谱图首先经归一化处

理，使得各类型音频值在区间［0，1］范围内。规范化

后的时间序列音频数据，由一维卷积自编码器映射

到潜在的表征空间中。在持续性音频分类任务中，
变分自编码器作为生成器，回放先前任务的伪样本，
以保证进行一系列任务后，模型依然保持对先前音

频类型的处理能力。模型在包含 10 个类的音频数

据集ESC-10上，仅用 4%的原始数据训练生成器进

行回放，其效果竟接近于存储 20%原始数据可实现

的效果。Sadhu 等人［75］与之不同，以扩展模型结构

的方式，增量地改进基于旧域训练的自动语音识别

器。模型借助变分自编码器提取任务的分布信息，
并据此评估语音特征属于已知类别的概率。对于新

分布语音，模型以动态扩张的方式存储新信息。这

一方式同样在持续学习范式下，帮助语音分类任务

摆脱了传统从头开始训练的困境，有效避免了一系

列任务的相互干扰。
类似地，mmDDLDA［9］以基于动态扩张的方式

将持续学习范式应用到文本主题分类任务上，从而

保证新、旧主题识别任务的良好表现。考虑到文本

数据的非负、长尾等分布特性，模型并未选用处理音

频帧常用的变分自编码器，而是通过韦伯变分自编

码器进行变分推断来提取更符合文本特性的特征，
从而提升了在文本处理任务中的表现。
5. 4　交 通

持续学习以增量更新模型的形式，不断更新模

型知识，满足了交通领域对实时性和资源有效性的

双重需求。Ma等人［25］将持续学习范式应用到多智

能体轨迹预测任务中，并通过条件变分自编码器生

成伪样本以减少任务中的灾难性遗忘。为了降低持

续学习过程所需的内存要求，模型仅从当前任务中

挑选有代表性的样本存至内存缓冲区，从而在保留

重要信息与占用存储资源之间取得平衡。此外，模

型基于变分自编码器生成回放样本，防止在一系列

轨迹预测任务中发生灾难性遗忘。混合有代表性的

样本子集与伪样本，不仅能防止遗忘过去任务所需

知识，还能通过有效存储和检索，保证模型的响应速

度。CLTP-MAN［23］更为关注交通轨迹数据自身的

依赖关系，在环境分布发生改变的情况下持续预测

行人轨迹。模型借助包含了门控机制的自编码器，
捕获时序数据中的长期依赖关系，并基于预定义的

样本采集间隔以及数量，以稀疏化回放的方式保持

先前记忆，从而在学习新分布和保留重要知识之间

实现平衡。
Guo等人［15］将持续学习应用于评估交通设备的

运行情况。为了防止先前任务的性能下降，模型采
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用了正则化约束来限制先前所学习参数的变动幅

度。新颖的是，在任务的数据维度发生改变的一系

列任务中，模型将长短期网络结构嵌入到自编码器

中，在任务间对齐特征，因而针对变长的时间序列任

务，模型仍具备处理能力。持续学习范式下，模型不

仅为变长数据进行持续学习提供解决方案，同时也

以较小的计算开销和较高的效率监测设备的运行，
推动了交通领域“绿色低碳”技术的发展。
5. 5　其 他

采用持续学习范式并结合自编码器技术的研究

方法，为各行业提供了创新性的实时数据处理和模

型更新解决方案，展现出广泛的应用潜力。在强化

学习任务中，S-TRIGGER［83］将持续学习范式应用

于智能体识别周围环境的任务上，其借助变分自编

码器压缩感知到的状态信息，并基于重构误差持续

地检测环境是否发生变化。为了防止灾难性遗忘，
该模型利用变分自编码器生成伪样本进行训练，为

强化学习的发展提供了重要的参考。GR-IG［8］通过

穿戴式传感器记录穿戴者的活动数据，实现对所执

行任务的持续性识别。由于不同任务涉及的传感器

类型和数量存在差异，因此不同任务的数据维度也

不尽相同。为此，模型将传感器作为节点，构建完全

连接的双向图神经网络。根据时间序列中相应的传

感器数据调整参数，模型聚合相邻节点的信息后更

新每个节点，为处理数据维度发生改变的增量式检

测任务提供了可行方案。此外，模型借助变分自编

码器生成用于回放的伪样本，在不存储数据的情况

下保持对先前任务的记忆，较好地处理分类以及回

归问题。
在地理信息科学领域，Alqahtani等人［80］借助持

续学习范式进行遥感图像分类。模型将变分自编码

器作为生成器回放之前任务的潜在表征，从而在防

止遗忘过去任务信息的同时，减少了训练模型所需

资源。EfficientNet作为分类网络架构，基于生成与

真实表征训练模型，即使在类增量场景下，遥感图像

分类模型也能以增量式更新的方式应对环境变化。
类似的，Rahman 等人［51］采用了增量式更新模型的

方式来整合新信息并适应数据分布的变化。针对变

化愈加复杂的恶意软件检测任务，为了能持续地抵

御先前的恶意攻击，模型使用了变分自编码器生成

先前分布的伪样本进行回放，该方法以资源高效的

方式在域增量、类增量以及任务增量的场景下，实现

了对新、旧恶意软件检测任务的平衡。

6 总结与展望

本综述归纳了近五年来结合持续学习与自编码

器开展的研究。首先介绍了自编码器的类型与特

点、持续学习面临的主要挑战以及增量场景。随后，
本文探讨了两个主要方面：一是持续学习范式如何

利用自编码器突破现有困境，二是自编码器如何借

助持续学习范式开展自我优化。最后，本综述对二

者结合的应用，按照领域以及特点进行归纳。
近年的研究表明，在资源有限的条件下，多种基

于自编码器的方法已被成功应用于缓解灾难性遗

忘。然而，受任务特性、数据分布和领域差异的影

响，提取普适性知识并实现有效传输相对于克服灾

难性遗忘而言更加复杂。尽管高效传输任务知识具

有重大意义，但目前相关研究仍然较少。
在未来的研究中，自编码器与持续学习的结合

有几个重要方向值得深入探索和研究。首先，尽管

自编码器的生成能力相对较弱，但通过结合其他生

成模型，如生成对抗网络和扩散模型，可以提高自编

码器的生成能力。研究如何在保持自编码器简单稳

定训练过程的同时，提升其生成质量，将是一个重要

的方向。其次，自编码器在特征提取和压缩表征方

面的优势为跨任务知识传输提供了基础。然而，如

何在不同任务之间有效传输和共享知识仍是一个挑

战。为了进一步推动持续学习的发展，未来的研究

需要更深入地定义、有效地提取和高效地传输知

识。更进一步地，自编码器在无监督学习中的优势

明显，未来研究可以深入探索如何最大化利用自编

码器以无监督或者半监督的方式进行持续学习。特

别是，如何在缺乏样本标签的情况下，有效学习和传

输知识，是一个值得深入研究的方向。
自编码器和持续学习的结合在多个领域已经展

现出潜力，研究如何利用自编码器和持续学习范式

解决实际问题，将具有广阔的前景。然而，当前大多

数研究集中在单一模态的数据上，未来可以探索自

编码器在多模态持续学习中的应用。例如，如何在

图像、文本和语音等多种数据模态下，利用自编码器

进行统一的特征提取和知识传输。在计算资源有限

的应用环境中，自编码器的低计算资源需求和较短

训练时间使其在持续学习范式下具有独特的优势。
研究如何在资源受限的情况下，优化自编码器和持

续学习的结合，将对实际应用具有重要意义。除此

之外，未来还需要深入探索自编码器和持续学习结
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合的理论基础。研究其数学模型、算法复杂度、收
敛性和稳定性等，将为该领域的发展提供坚实的理

论支持。通过进一步的研究和探索，自编码器与持

续学习的结合将不断推动人工智能的前沿发展，为

构建更加智能和自主的学习系统提供新思路和

方法。
表 5　不同应用领域的实验信息汇总

TsAE[40]

TAMiL[38]

Flashcards[74]

Generative 
Negative 
Replay[46]

Evolved 
Mixture 
Model[76]

图像分类

图像分类

图像分类

图像分类

图像分类

CIFAR100、
iILSVRC-
small

Seq-CI⁃
FAR10、Seq-
CIFAR100、
Seq-TinyIma⁃
geNet、Seq-
core50

MNIST、Fash⁃
ion MNIST、CI⁃
FAR10、SVHN、
Omniglot

CORe50、Ima⁃
geNet1000

Split MNIST、
Split CIFAR10、
Split CIFAR100、
Split MImageNet

Fine-tuning、LwF-
MC、LwM

ER、FDR、DER++、
Co2L、TARC、ER-
ACE、CLS-ER1、

DRI、PNN、CCLL、
DEN、MNTDP、NIS⁃

PA、CLNP、PAE、
Compacting、CPG、

PackNet、LwF
Sequential Fine 
Tuning、Coreset 
Sampling、Lower 
Bound、Continual 
VAE、AE+VAE、
EWC、SI、LwF、A-
GEM、IMM、Gen⁃

erative Replay 
with VAE、ER、
Regularization

No Replay、PR-
OD、PR-GD、

LwF、AR1

Finetune、iCARL、
CoPE、CURL、
CNDPM、ER+
GMED、ERa+
GMED、MIR、
MIR+GMED

准确率

准确率、遗忘率、预
期修正误差

平均绝对误差、稳
定性、可塑性、网络

规模、存储容量

准确率

准确率

LwF-MC和LwM分

别与TsAE结合后，
能在 iCIFAR100上分

别提高6. 3%和7%
的Top-1准确率，并能

在 iILSVRC-small上
分别提升6%和2%~
4%的Top-5准确率。
TAMiL 在所有数据

集上均优于现有的

基于回放的基线方

法，尤其在类增量场

景中，TAMiL在Seq-
TinyImageNet上的准

确率比次优基线的

准确率高出约10%。

Flashcards在不增加

额外内存和训练的

情况下，取得与回放

真实样本相当的性

能，并且在某些情况

下超过了生成式回

放和正则化方法。

Generative Nega⁃
tive Replay在数据

集CORe50和 Ima⁃
geNet-1000上的准

确率尽管比回放真

实样本的上界分别

低2. 39%与5. 28%，
却能在分类器、生成

器和训练程序一致的

情况下，比次优方法

的分类准确率分别高

出2. 95%与0. 83%。
Evolved Mixture 
Model在任务未知

的场景中表现优异，
特别是在Split 
MImageNet数据集

上，取得的分类准确

率超出了其他所有

方法。

/

PyTorch，
Mammoth

/

/

/

/

https://github. com/
NeurAI-Lab/TAMiL

/

/

/
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KRCL[7]

Smaller is 
Better[79]

Alqahtani 
等[80]

Robinson 
等[6]

cVAE2[85]

ODDL[43]

图像分类

图像分类

图像分类

图像分类

图像分类

图像分类

Split MNIST、
Split Fash⁃
ionMNIST、
Split SVHN、
Split CIFAR10

MNIST、CI⁃
FAR10、CI⁃
FAR100、Ima⁃
geNet100、
Core50

Merced

CIFAR100

MNIST、Fash⁃
ionMNIST、
Flower、KM⁃
NIST、CI⁃
FAR10、CI⁃
FAR100

Split MNIST、
Split CIFAR10、
Split CIFAR100、
Split MImageN⁃
et、Permuted 
MNIST

Finetune、LWF、
IRCL、KRCL real

AGEM、EWC、
ER、GEM、GSS、
ER-MIR、ASER、
ASERμ、GDumb、
ELM、CutR、VAE

Joint Learning、
EWC、LwF

Downscaling

VAE、SI、EWC、
DGR、VCL、Open⁃

VAE、CURL

finetune、GEM、
iCARL、reservoir、
MIR、GSS、CoPE、

ER+GMED、
ERa+GMED、

CURL、CNDPM、
Dynamic-OCM

准确率、遗忘率

准确率

准确率

准确率、KL散度

准确率、负对数似

然、训练时长

准确率

KRCL 在所有评估

指标上的表现均优

于 Finetune、LWF
和 IRCL 方法，尤其

在缓解灾难性遗忘

方面表现突出。此

外，在使用真实样本

参与训练时，KRCL
和 KRCL real 进一

步提升了性能。
Smaller is Better 通

过压缩图像来增加

可存储样本量，在极

端压缩图像尺寸的

情况下，能取得比

Gdumb 的最终准确

率高出67%的效果。
Alqahtani 等人提出

的 模 型 在 数 据 集

Merced 上 获 得 了

94% 的 最 终 准 确

率，这一结果比联合

训练能达到的上界

低 3%，但优于其他

对比方法的效果。
Robinson 等人通过

模拟睡眠三种阶段

对持续学习造成的

影响，发现整合了全

部阶段的模型在最大

程度上提高准确率。
cVAE$^2$通过生

成重放策略缓解灾

难性遗忘，并在允许

存储真实样本的情

况下进一步提高了

性能，该方法在有、
无监督的场景中都

取得了有竞争力的

结果。
ODDL-S在Split 
MNIST、Split CI⁃
FAR10和Split CI⁃
FAR100这三个数

据集上，显示出优秀

的持续学习能力和

泛化性能，取得的准

确率几乎比其他方

法都好。

/

Pytorch

/

/

Pytorch

/

/

https://github. com/
francesco-p/smaller-

is-better

/

/

/

https://dtuzi123.
github. io/ODDL/
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ADCN[14]

KIERA[91]

REMIND[87]

ISYANA[49]

EPIE-Net[13]

CALCS-
CL[58]

图像分类

图像分类

图像分类

图像分类

图像分类

图像分类

MNIST、KM⁃
NIST、CI⁃
FAR10、SEA、
hyperplane、
credit card de⁃
fault

Permutted 
MNIST、Rotat⁃
ed MNIST、
Split MNIST、
Split CIFAR10

ImageNet ILS⁃
VRC-2012、
CORe50、TDI⁃
UC、CLEVR

splitMNIST、
permuted⁃
MNIST、rotat⁃
edMNIST、om⁃
niglot

CIFAR10、CI⁃
FAR100、Ima⁃
geNet-Sub

CORe50、iCub⁃
World28、STL-
10

DCN、AE+
KMEANS、
SCARGC、

STAM、LwF、SI

DCN、AE+
KMeans、STAM、

LwF、SI

Fine-Tuning、Ex⁃
Stream、SLDA、
iCaRL、Unified、

BiC、Offline

EWC、onlineE⁃
WC、SI、LWF、

DGR、DGR+dis⁃
till、A-GEM、XDG

iCaRL、UCIR、
BiC、WA、POD⁃
Net、RPS-Net、
DER、DyTox、
RM、GDumb、
EWC、Rwalk

CaffeNet、OverFeat、
Deep CNN、PHOW、
BoW、Sparse Coding、
HMAX、Fisher Vec⁃
tors、VLAD、GDM、
GDM with replay、
Cumulative、LwF、

EWC、Naive、SLDA、
HPStream、CluStream、
DenseNet、Xception、
Inception、ResNet、

MobileNet、AlexNet、
VGG11、SqueezeNet

准确率、稳定性、可
塑性

准确率、稳定性、可
塑性

准 确 率 、计 算 复

杂度

准确率、稳定性、可
塑性

准确率、遗忘率

准确率、精度、召回

率、F1

ADCN 通过自适应

网络结构和聚类机

制，在处理数据流的

非监督学习和非监

督持续学习场景中，
有效缓解了灾难性

遗忘问题，并在多数

情况下实现了更好

的分类精度。
KIERA在数据集

Rotated MNIST和

Split CIFAR10上表

现出色，取得了优于

所有对比方法的准

确率与稳定性。
REMIND 在数据集

ImageNet和CORE50
上的分类准确率高

于所有的比较方法，
并在视觉问答任务

中同样展现了优越

的持续学习能力。
ISYANA在permut⁃

tedMNIST上取得最

好的准确率，并在前

向迁移方面表现突出。
然而，由于对类别依

赖性的处理，ISYA⁃
NA在 splitMNIST上

的表现不及A-GEM、
EWC、o-EWC和SI。
EPIE-Net在CI⁃
FAR100的Blurry10-
Online设置中，EPIE-
Net的准确率达到

60. 31%，比次优结

果高出8. 94%。

CALCS-CL 在多任

务和单增量任务场

景下，相较于基线方

法和其他最先进方

法，在所有三个数据

集上实现了更好的

分类准确率、精度、
召回率和F1。

/

/

Pytorch

/

/

Tensor⁃
Flow

https://github. com/
andriash001/Autono⁃

mousDCN. git

https://researchdata.
ntu. edu. sg/dataset.
xhtml?persistentId=
doi:10. 21979/N9/

P9DFJH

https://github. com/
tyler-hayes/REMIND

https://github. com/
ContinualAL/ISY⁃

ANAKBS

/

/
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NDL[19]

Self-net[42]

PRER[5]

GIM[39]

Open⁃
VAE[34]

图像分类

图像分类

图像分类

图像分

类、音频

分类

图像分

类、音频

分类

MNIST、
CORe50、
STEAD

Permuted 
MNIST、Split 
MNIST、Split 
CIFAR10、Split 
CIFAR100、At⁃
ari games、
CORe50

MNIST、KM⁃
NIST、SVHN、
CIFAR10

MNIST、Deva⁃
nagari、Audio⁃
set

MNIST、Fash⁃
ionMNIST、
AudioMNIST、
KMNIST、
SVHN、CI⁃
FAR10、CI⁃
FAR100

EWC、LWF、
Latent Replay

EWC、Online EWC、
Progressive Networks、

Dynamically Ex⁃
pandable Networks、
Context-Dependent 
Gating、Experience 
Replay、iCarl、Varia⁃

tional Continual 
Learning、Learning 
without Forgetting

Naive、LWF、
EWC、GEM、ER

LSTM、LMN、
EWC-LSTM、

EWC-LMN、GIM-

LSTM、GIM-

LMN

EWC、DGR、
VCL、VGR、Super⁃
vised VAE、Pixel⁃
VAE、OpenPixel⁃
VAE、IntroVAE、
OpenIntroVAE、

Fine-tuning、MLP 
upper bound、

WRN upper bound

准确率、内存占用、
训练时长

准确率、余弦相似

度、重构得分

准确率、遗忘率、内
存占用、训练时长

准确率

准 确 率 、负 对 数

似然

NDL与EWC和La⁃
tent Replay 相比平

均准确率略低，却在

新类检测方面表现

出色，并比 LWF 更

具适应性优势。

Self-net在数据集

Permuted MNIST、
Split MNIST和CI⁃
FAR100上的性能与

独立训练网络的性能

相当，且在CIFAR100
上取得的准确率超出

了EWC等现有方法

的表现20%以上。

PRER 在四个数据

集上都取得了缓解

灾难性遗忘的最好

表现，并且准确率几

乎超过了所有的其

他 方 法 。 此 外，
PRER 在缩减内存

占用上表现优异，尤

其 是 在 MNIST 数

据集上，PRER 的内

存 占 用 不 足 LWF
所需内存的1/10。
GIM 在 大 部 分 实

验 上 都 超 越 了

LSTM、LMN 及 其

相应的 EWC 版本，
模型优势在数据集

Devanagari 上 最 为

明显，LSTM、LMN
在与 GIM 结合后，
准确率分别领先次

优方法2%与4%。
OpenVAE 在 多 个

数据集上显示出更

高的分类准确率和

更低的负对数似然

结果，其中，尤其是

在 MINIST 上取得

高 于 VGR 等 方 法

4. 62% 的分类准确

率，并在负对数似然

结果上取得有竞争

力的结果。

/

/

/

/

Pytorch

/

https://github. com/
jmandivarapu1/Self⁃
Net-Lifelong-Learn⁃

ing-viaContinual-
Self-Modeling

/

https://github. com/
AndreaCossu/Contin⁃
ualLearning-Sequen⁃

tialProcessing

/
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PGMA[59]

BooVAE[82]

Bayesian 
Structural 

Adapta⁃
tion[86]

MoVE Lay⁃
ers[55]

ECLA[68]

BinPlay[70]

图像分

类、文本

分析

图像分

类、图像

生成

图像分

类、图像

生成

图像分

类、图像

生成

图像生成

图像生成

MNIST、CI⁃
FAR10、DBPe⁃
dia ontology、
THUCNews

MNIST、notM⁃
NIST、Fashion 
MNIST、Cele⁃
bA

SplitMNIST、
Split notM⁃
NIST、Permut⁃
ed MNIST、
Split fash⁃
ionMNIST、
Split CI⁃
FAR100、
MNIST、notM⁃
NIST

MNIST、CI⁃
FAR10、CI⁃
FAR100、Py⁃
Bullet

Permuted⁃
MNIST、USPS

MNIST、Fash⁃
ion-MNIST、
CIFAR10

EWC、IMM、GR

Standard VAE、
EWC、VCL、

MoG、Random 
Coreset、Multi⁃

head+EWC、Mul⁃
tihead+VCL

Pure Rehearsal、
EwC、IMM、DEN、
RCL、HAT、VCL、

Naive、CURL

EWC、UCL、SAC、
PPO

FR

GEM、iCARL、
ER、ER-MIR、

GEN-MIR、OCD⁃
VAE、GR、GR+

distill、RTF、AQM

准确率、训练时长、
测试时长、内存占

用

负对数似然、KL散

度、FID距离

准确率、训练时长、
对数似然

准确率、IS分值

UMAP可视化

准确率、内存占用

PGMA 在所有数据

集上取得了最高的

分类准确率，其中在

数据集 CIFAR10上

的训练与测试时长

之和不超过 GR 的

1. 28 倍，却取得了

高 于 次 优 方 法

GR4%的准确率。
BooVAE 在生成样

本的多样性和质量

方 面，在 数 据 集

MNIST 和 CelebA
上的表现明显优于

EWC、VCL 等 方

法，取得了最好或者

强有竞争力的效果。
Bayesian Structural 
Adaptation 在 监 督

学习的多重基准测

试中，与对比方法相

比展现出可比或更

好的性能。在非监

督的生成任务中，
Bayesian Structural 
Adaptation 重 用 网

络的子集并在每项

任务中激活最小数

量的节点，保证任务

的高效执行。
MoVE Layers 与离

线模型相比还有一

定差距，有监督场景

下模型在CIFAR100
上的准确率比离线

模型的效果低 20%
左右，却能超过大部

分对比方法。
ECLA 持续更新深

度网络以提取抽象

概念，比直接回放先

前 样 本 有 更 好 的

UMAP可视化效果。
BinPlay 在所有三个

数据集上的平均准确

率均优于其他生成式

重放方法，且在内存

占用方面与对比方法

持平甚至更小。

/

/

/

/

/

/

https://github. com/
morning-dews/PG⁃

MA

https://github. com/
AKuzina/BooVAE

https://github. com/
npbcl/icml21

https://github. com/
hhihn/HVCL/

/

https://github. com/
danielm1405/BinPlay
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LogCL[72]

KIAM[48]

DEGM[47]

Brain-like 
Replay[81]

Lesort 等[77]

图像生成

图像生成

图像生成

图像生成

图像生成

MNIST、Omni⁃
glot、CI⁃
FAR100

MNIST、
SVHN、Fash⁃
ion、IFashion、
RMNIST、CI⁃
FAR10、Cele⁃
bA、3D-chair

Split MNIST、
Split Fashion、
COFMI、Cele⁃
bA、CACD、
3D-Chair、Om⁃
niglot、ImageN⁃
et、Car、Zap⁃
pos、CUB

CIFAR100

MNIST、Fash⁃
ion MNIST、
CIFAR10

Generative Replay、
Naive Generative 
Replay、Replay 
Buffer、BinPlay

Reservoir、Lifelong 
Teacher Student、
Lifelong Genera⁃
tive Modelling、

CN-DPM

ELBO-GR、
IWELBO-GR-K′、

LIMix、CN-
DPM*、DEGM-2、

BE、LGM、
DEGM、CN-DPM

Joint、BI-R、LwF、
EWC、SI、None、

GR

VAEs、GANs、
CVAEs、CGANs、
WGANs、WGAN-

GP、Finetuning、
EWC、GR

准确率

FID距离、IS分值

负对数似然、平方

损失

准确率

准确率、FID 距离、
类别兼容性

LogCL 在 数 据 集

MNIST 和 Omniglot
上的准确率高于所

有生成回放式对比

方法的结果，并在

CIFAR100 取 得 了

高于次优方法9. 85%
的准确率。
KIAM在不同的设

定下均取得最优表

现，在设定MS⁃
FIRC下，模型在数

据集MNIST、Fash⁃
ion、Ifashion、RM⁃
NIST上的FID距

离分别比次优结果

减少33. 2、23. 1、
60. 8、30. 4。
DEGM 在 数 据 集

Split MNIST、Split 
Fashion 和 COFMI
上的无监督持续学

习表现超过了所有

的对比方法。在 8
个数据集形成的序

列任务中，DEGM
仅使用较少的参数，
实现了为每个任务独

立训练变分自编码器

所能产生的效果。
Brain-like Replay 在

类增量与任务增量

场景中都优于现有

方法，特别是在类增

量场景中接近联合

训练的上界性能。
Lesort 等人探究哪

种生成模型最适合

图像生成任务，原始

GAN结合生成重放

策 略 能 在 数 据 集

MNIST 和 Fashion 
MNIST上有效克服

灾难性遗忘。然而，
所有方法在CIFAR10
上的表现并不理想，
这表明生成模型在

此类真实图像数据

集上进行持续学习

仍然是一个挑战。

/

/

/

/

/

https://github. com/
e7mul/LogCL

https://github. com/
dtuzi123/CGKD

https://github. com/
dtuzi123/Expansion-

Graph-Model

https://github. com/
GMvandeVen/brain-

inspired-replay

https://github. com/
TLESORT/Genera⁃

tive_Continual_Learning
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UGCL[57]

SRM[84]

LGM[22]

DEJA 
VU[12]

ACS[17]

CLIS[90]

图像生成

图像生成

图像生成

图像生成

图像分割

图像分割

MNIST、notM⁃
NIST、notM⁃
NIST+
MNIST

MNIST-Rota⁃
tions、CIFAR10、
CIFAR100、Om⁃
niglot

MNIST、Fash⁃
ion MNIST、
Permuted 
MNIST、
SVHN、Celeb-A

MNIST、
SVHN、
MNIST-M、
SYN-D、
USPS、PACS、
DomainNet

2018 Medical 
Segmentation 
Decathlon chal⁃
lenge dataset、
Scientific Data 
dataset、Al⁃
zheimer’s Dis⁃
ease Neuroim⁃
aging Initiative 
dataset

Cityscapes、
MaSTr1325、
Melanoma

EWC、LP、SI、
VCL

GEM、Replay、
EwC、LwF、iCaRL

EWC、VCL、SI、
Laplace propaga⁃
tion、full batch 
VAE、naive se⁃
quential VAE

CoTTA、AuCID、
SHOT、GSFDA、
BMD、Tent、T3A、

L2D、PDEN、
SNR、PCL、EFDM

U-Net block of 
ACS、Standard U-
Net、OL-KD、BS-

MAS

LwF、EWC、
PackNet

负对数似然、分类

器不确定性

准确率、存储空间

负对数似然、负变

分下界、Frechet 距
离、图像重构

TDG分值、TDA
分值、遗忘率

交并比、DSC 相似

系数

交并比

UGVCL 在所有数

据集上的整体性能

上优于 VCL、EWC
和 SI，特别是在数

据 集 notMNIST+
MNIST 上 的 长 任

务序列上能保持稳

定表现。
SRM 比其他先进方

法如GEM和Replay
更节约存储空间，却

能取得与回放真实

样本相近的准确率。
LGM 在 数 据 集

FashionMNIST 和

MNIST上取得有竞

争力的负对数似然

结果与Freche距离，
并能生成高质量样

本。此外，LGM在多

样性方面的优势在

FashionMNIST 上得

以验证，任务所需的

真实样本数量随时

间推移能逐渐减少。
DEJAVU 在不同数

据集上取得优异表

现，所有情况下的泛

化性相比次优方法

的结果提升 3. 1%
到 10. 3%，适 应 性

与稳定性也在大多

数情况下表现最佳，
或与最佳结果相近。

ACS 在海马体分割

任务上超越了所有

的对比方法。

CLIS在大多数情况

下优于对比的基线

方法，且能在确定边

界方面表现更好。

/

/

Pytorch

/

/

/

/

/

https://github. com/
jramapuram/Lifelong⁃

VAE_pytorch

https://github. com/
SonyAI/RaTP

http://github. com/
MECLabTUDA/

ACS

https://github. com/
ritmininglab/CLIS
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CISR[44]

CURL[11]

Progressive 
Clustering[88]

FAE-based 
Task Detec⁃

tor[10]

AQM[69]

mmDDL⁃
DA[9]

图像分割

图像聚类

图像聚类

图像修

复、游戏

模拟

图像压缩

文本分析

RUNMC、BMC、
HCRUDB、
UCL、BIDMC、
HK

MNIST、Omni⁃
glot

MNIST、Fash⁃
ion-MNIST

MinAtar、Cele⁃
bA、Atari

CIFAR10、Im⁃
agenet、Kitti、
Atari

20News⁃
groups、IMDB、
RCV1、
MNIST

EWC、SI、MAS、
FT

VAE、DirVAE、
SBVAE、VaDE、
EWC、SI、MAS、

LwF、GEM、DGR、
iCARL

K-Means、SEC、
SAE+k-means、
CAE+k-means、

DEC、IDEC、DEC-
DA、DCEC

PNN、MoE、EWC、
Task Replay、DQN

iid online、iid of⁃
fline、GEM、iCarl、
fine-tuning、ER、

ER-MIR、Gumbel 
AE、RS

LDA、DLDA、Doc⁃
NADE、OR-Soft⁃

max、AVITM、
FNN、SAVITM、

MedLDA、wv-
LSTM

DSC相似系数、
ASD距离

准确率、K 近邻错

误率

准确率 、互信息 、
ARI指数

准确率、均方误差、
F1

准确率、遗忘率、均
方根误差、F1

准确率、主题一致

性、测试时长

CISR 在 指 标 DSC
相似系数和 ASD距

离上，超越了所有的

对比方法。
CURL 在 数 据 集

MNIST 和 Omni⁃
glot 上取得无监督

场景下的优越表现，
在有监督的类增量

设 定 下 ， 仅 被

iCARL超越。
Progressive Cluster⁃
ing在数据集

MNIST和Fashion-
MNIST上以更少

的重新聚类次数，取

得了与当前最先进

技术的持平结果。
模型在 MinAtar 游戏

模拟和图像修复任务

中表现出色，取得了

高于 99% 的准确率，
在 Atari 游 戏 识 别

中 的 准 确 率 高 达

99. 96%。 即使在引

入噪声的情况下，模

型准确率也能取得

99. 89%，相比次优方

法提升6. 7%。
AQM 在内存参数

M=20、M=50 时，
在数据集 CIFAR10
上的准确率较 ER
能 提 升 16. 0%、
13. 9%，并在数据集

Imagenet 上的离线

评估中取得最优表

现，准确率较传统的

回放方式 RS 高出

18%。
DDLDA 及其变体

在发现高度区分性

的主题表示和实现

更高分类准确率方

面比现有的无监督

和监督主题模型都

更有效。

/

/

/

PyTorch

/

/

https://github. com/
jingyzhang/CISR

https://github. com/
deepmind/deepmind-

research/

/

https://github. com/
arcosin/Task_Detec⁃

tor

/

/
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Wang等[78]

Sadhu等[75]

LGR[45]

Clifer[37]

Huang等[89]

RCR[73]

音频分类

语音识别

表情识别

表情识别

身份识别

点云分类

ESC-10

WSJ、Reverb、
Librispeech和

Chime4

CK+、RAF-
DB、AffectNet、
MNIST、CI⁃
FAR10

iCV-MEFED、
RAVDESS、
MMI、BAUM-1

Market-1501、
DukeMTMC-
reID、CUHK03

ModelNet 10、
ModelNet 40、
ShapeNet，以及

MNIST的点云

版本

Rehearsal、VAE、
AE+GMM

Stand-alone ASR、
Multi-condition 

ASR

Naive Rehearsal、
Latent Replay、

DGR、DGR with 
Distillation

MLP、GDM、
GDM+Replay

No Forgetting、Fine-
tuning、LwF、EWC、
Encoder Lifelong、

MAS、L2-SP、DEL⁃
TA (without ATT)、

E-EWC

Fine-tune、Incre⁃
mental、LwF、

EWC、iCaRL、I3
DOL、RCR

准确率

错误率、稳定性、可
塑性

准确率、内存占用、
训 练时长 、CPU、
GPU使用率

准确率、F1

准确率、精度

准确率

Wang 等人仅使用

4% 的训练样本构

建生成模型，该模型

在 数 据 集 ESC-10
的 准 确 率 与 添 加

20% 先前样本进行

回放的效果持平，并

在整体上取得有竞

争力的效果。
Sadhu 等人提出的

自动语音识别方法

不再需要训练原始

分类器的数据，却保

证了模型在先前任

务上的性能，并在域

改变的情况下实现

与离线训练方法持

平的效果。
LGR 以较低的内存

和资源消耗在数据

集 CK+ 、RAF-DB
和 AffectNet 上取得

有竞争力的结果，并

在 数 据 集 MNIST
和 CIFAR10上显示

出了较好的性能和

资源效率。
在加入Replay机制

和CLIFER框架后，
GDM借助情景记

忆与语义记忆，在数

据集RAVDESS上

分别将F1分数提升

至0. 98与0. 75。

EC 和 Auto-Weight⁃
ed EC 在新、旧任务

之间取得平衡，在准

确度和精度上表现

优于其他方法。

RCR 在多个数据集

上展现出与监督学

习相似的分类准确

率，有效缓解了灾难

性遗忘问题，尤其在

任务数量增多时，相

比其他方法显示出

更好的性能。

/

PyTorch，
Kaldi

PyTorch

/

Pytorch

Pytorch

/

/

https://github. com/
samuilstoychev/la⁃

tent-generative-replay

/

/

/
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ABC[52]

MetaCL[36]

CoCo[71]

CLELNet[35]

Jha等[24]

Li等[18]

点云生成

生理信号

处理

病变诊断

病变诊断

病理分析

医疗图像

分类

ShapeNet

MIT-BIH-AR、
Wrist PPG Dur⁃
ing Exercise、IN⁃
CART、Sleep-
EDF Expanded

Breast Cancer 
Histology Data⁃
set、Lung+Co⁃
lon Cancer His⁃
tology Dataset

食管内镜图像

数据集，收集自

2016 年至 2019
年间澳门镜湖

医院的患者

BioGRID、
PubTator、Dis⁃
ease-Symptom

Medmnist、Or⁃
ganmnist

EWC、PNN、
ABC、PackNet、

SupSup

SVM、CNN、
LSTM、Bi-LSTM

Contrastive Predic⁃
tive Coding、Con⁃
trastive Multiview 

Coding、end-to-
end、memory bank、

MoCo

AlexNet、VGG-
16、ResNet-18、

DenseNet-121、In⁃
ception-v3、Reg⁃
NetX、FCN、U-
Net、SegNet、U-

Net++、HRNet、
DDRNet

DeepWalk、LINE、
Node2Vec、

SDNE、Metapath2
Vec、DynGEM、

BiNE

DGR、EWC、Fine-
tuning、Offline

准确率、Jensen-
Shannon散度、覆
盖率、最大平均差

异、最小匹配距离、
Chamfer距离、
EMD距离

准确率、精度、召回

率、F1、遗忘率

准确率

准确率、精度、灵敏

度、特异度、负预测

率、AUC、交并比、
Dice相似系数

精度、F1、AUC

准确率、遗忘率、IS
分值、FID距离

经典的参数隔离技

术如PNN在单增量

任务场景中表现良

好，但 ABC 在处理

任务重叠和新旧概

念混合时更为有效，
能够生成更接近原

始类别的点云对象。

MetaCL在多个数据

集上展现了优越的

分类性能，与其他方

法相比遗忘率更低。

CoCo 在肺癌、乳腺

癌、结肠癌三种组织

学癌症数据集上均

取得了最优表现，其

准确率分别高于次

优对比方法 3. 7%、
2. 8%和1. 5%。
CLELNet 在分类任

务中表现优于对比

方法，尤其在准确

率、灵敏度，特异度

和负预测率这四项

指标上略微超过 In⁃
ception-v3，并 取 得

能优于四位内镜医

师平均水平的诊断

性能。在分割任务

中，CLELNet 在交

并比和 Dice 相似度

这两项指标上优于

其他分割模型。
Jha等人以在线方式

更新自编码器捕获

的邻近关系节点表

示，在网络重建、链
接预测和关联推荐这

三项任务上均取得了

整体最优的表现。
Li 等人在任务增量

和类增量的持续学

习任务中表现突出，
相较于对比方法能

取得更高的平均准

确率和更低的平均遗

忘率。Li等人提出的

模型与DGR相比，IS
分值高出5. 7，FID距

离减少1312. 4。

/

Pytorch

/

Pytorch

/

/

/

/

/

/

/

/
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Ma等[25]

CLTP-
MAN[23]

RAG[16]

Generating 
PEs[21]

L-MVAE[53]

NICAG[64]

交通流

预测

交通流

预测

交通视差

预测

结构化样

本分类

图网络

生成

智能体行

为研究

INTERAC⁃
TION、InD、
RounD

ETH、UCY、
SDD

DrivingStereo、
KITTI raw、
Virtual KITTI

合成数据集、
Hypothyroid

MNIST、Fash⁃
ion、SVHN、CI⁃
FAR10、Cele⁃
bA、CACD、
3D-chairs、Om⁃
niglot

YCB dataset、
EGAD!

LSTM、GNN、S-
GAN、Trajec⁃

tron++

SGAN、STGAT、
MANTRA、So⁃
cial-STGCNN、
GTPPO、SGCN

Incremental Finetun⁃
ing、EWC、iCaRL、
Expert Gate、Learn 

to Grow、Joint Train⁃
ing

STL、MTL

DGR、LGM、
CURL、BatchEn⁃

semble

EWC、SI、ER、ER-
RM、Fine-tune、

IID-Offline

平均位移误差、最
终位移误差、平均

误差、遗忘率

平均位移误差、最
终位移误差、平均

误差、遗忘率

错 误 率 、平 均 重

用率

准确率、散度评估、
最大平均差异

准确率、负对数似

然、IS分值、均方误

差、结构一致性相似

因子、峰值信噪比

测试损失、行动成

功率、遗忘率、穿透

深度、穿透体积

Ma等人提出的方法

在所有场景中取得

比基线方法更低的

平均误差。
CLTP-MAN 在 处

理长期轨迹预测方

面表现优异，通过稀

疏经验回放策略在

不同场景下具备泛

化能力。
RAG受益于域专属

的神经单元，在

DrivingStereo上实

现了最佳性能，甚至

在DrivingStereo和

Virtual KITTI上超

越了借助所有数据

的 Joint Training的

效果。

Generating PEs 在

维持先前任务知识

方面的表现，能与依

赖真实样本产生的

表现相当，甚至在某

些情况下比随机生

成样本的效果更好。

L-MVAE 在保持之

前任务性能的同时，
能快速学习新任务，
与对比方法相比，具

有较低的遗忘率和

较好的新任务适应

能力。

NICAG 及其变体在

抓取对象的成功率和

穿透深度指标上优于

对比方法，显示出其

在非平稳数据流下的

强大适应能力 。 此

外，NICAG 缓解遗忘

的表现在缓冲区设定

为 1K 时最为优异，相

对 于 EWC、SI、ER、
ER-RM 能分别降低

90.1%、87.4%、90.8%、
40. 7%的遗忘率。

/

Pytorch

PyTorch

/

/

Pytorch，
Ava⁃

lanche，
MuJoCo

/

/

https://github. com/
chzhang18/RAG

/

https://github. com/
dtuzi123/Lifelong⁃

MixtureVAEs

https://github. com/
WanyiLi/NICAG
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BGPO[20]

S-TRIG⁃
GER[83]

GR-IG[8]

Tf-GC⁃
ZSL[56]

Rahman
等[51]

智能体行

为研究

智能体环

境识别

传感器信

号传输

地理遥感

软件分类

机器人操作任务

的模拟环境 Cop⁃
peliaSim 中生成

的演示数据

Flatland环境中

构建的 2D实验

环境，包括固定

障碍和可食物

品的房间，以及

随机生成的迷

宫序列

DSADS、
HAR、Turbo⁃
fan Engine

CUB、aPY、
AWA1、
AWA2、SUN

Drebin、EM⁃
BER

MAML、Dist-NLL

Fine-tuning、
Source Only、Up⁃

perbound

Task-Specific、
Fine-tune、Com⁃

mon Generator、Su⁃
permasks with 

Transfer、Upper 
Bound

Offline、Seq-Tf-
GCZSL、AGEM+

CZSL、EWC+
CZSL、MAS+

CZSL、GRCZSL、
CZSL-CV+res

EWC、EWC On⁃
line、SI、LwF、GR、
GR with Distilla⁃
tion、RtF、BI-R、
ER、A-GEM、

iCaRL

总外部奖励

均方误差、标准化

平均奖励

错误率、均方根误差

准确率、调和准确率

准确率、AUC

BGPO 相较于对比方

法在测试任务中获得

的奖励更高且更加稳

定，最 终 实 现 超 过

80%的成功率。

S-TRIGGER 在 持

续学习场景中能有

效避免灾难性遗忘，
尤其是在环境变化

时，效 果 领 先 于

Fine-tuning方法。

GR-IG 在处理多变

量时间序列任务时，
无论是固定输入维

度还是可变输入维

度，均优于对比方法

的效果。

Tf-GCZSLMst能接

近离线联合训练这

一上界，表现出较小

的灾难性遗忘。

Rahman等人在域增

量、类增量与任务增

量的场景中对比了

11 种持续学习技术

的表现，iCaRL取得

的准确率在整体上

最为接近联合重放

的效果。

Tensor⁃
Flow

/

/

/

PyTorch

/

/

/

https://github. com/
ChandanIITI/Tf-GC⁃

ZSL

https://github. com/
msrocean/continual-

learning-malware
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Background
This review refers to deep learning and continual learning 

in the field of artificial intelligence.  Specifically， it focuses on 
the integration of autoencoders with continual learning， aiming 
to explore the applications， challenges， and prospects of this 
combination.

Currently， research on deep learning and continual 
learning has been gradually deepening internationally.  Deep 
learning technologies have made significant strides in fields 
such as image recognition， speech recognition， and natural 
language processing， and are widely applied in practical 
scenarios.  Continual learning， as a learning paradigm， has also 
attracted increasing attention in the field of deep learning.  
Although there has been considerable progress in both areas， 
research on the specific problem of integrating autoencoders 
with continual learning may still be in the exploratory and 
developmental stages.  International research has proposed 
some methods and frameworks， but there are still challenges 
and unresolved issues in addressing practical problems and 
promoting technological applications.  Therefore， there is 
considerable room for development and potential in research on 
this specific problem.

This paper reviews the relevant research over the past five 
years， summarizing the types and characteristics of 

autoencoders， the main challenges of continual learning， and 
the incremental scenarios.  Additionally， it offers a detailed 
overview of their applications in different industries.  Finally， 
this review summarizes the advantages， limitations， and 
prospects， aiming to provide valuable insights for advancing 
research on developing continual learning and autoencoders.  

Our group has been dedicated to research on continual 
learning， and we have published related studies in renowned 
conferences and journals such as AAAI （Cross-regional Fraud 
Detection via Continual Learning， Learning to Prompt 
Knowledge Transfer for Open-World Continual Learning）， 
WWW （CL-WSTC： Continual Learning for Weakly 
Supervised Text Classification on the Internet）， ACM 

（Debunking free fusion myth： Online multi-view anomaly 
detection with disentangled product-of-experts modeling） and 
IEEE Transactions on Knowledge \& Data Engineering （Federated 
Continual Learning via Knowledge Fusion： A Survey）.
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