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摘　要: 真实场景往往面临数据稀缺和数据动态变化的问题, 小样本增量学习的目的是利用少量数据推理数据知

识并减缓模型对于旧知识的灾难性遗忘. 已有的小样本增量学习的算法 (CEC 和 FACT 等) 主要是利用视觉特征

来调整特征编码器或者分类器, 实现模型对于新数据的迁移和旧数据的抗遗忘. 但是少量数据的视觉特征往往难

以建模一个类别的完整特征分布, 导致上述算法的泛化能力较弱. 相比于视觉特征, 图像类别描述的文本特征具有

较好的泛化性和抗遗忘性. 因此, 在视觉语言模型的基础上, 研究基于文本知识嵌入的小样本增量学习, 通过在视

觉特征中嵌入具有抗遗忘能力的文本特征, 实现小样本增量学习中新旧类别数据的有效学习. 具体而言, 在基础学

习阶段, 利用视觉语言模型抽取图像的预训练视觉特征和类别的文本描述, 并通过文本编码器实现预训练视觉特

征到文本空间的映射. 进一步利用视觉编码器融合学习到的文本特征和预训练视觉特征抽象具有高辨别能力的视

觉特征. 在增量学习阶段, 提出类别空间引导的抗遗忘学习, 利用旧数据的类别空间编码和新数据特征微调视觉编

码器和文本编码器, 实现新数据知识学习的同时复习旧知识. 在 4 个数据集 (CIFAR-100, CUB-200, Car-196 和

miniImageNet)上验证算法的有效性, 证明基于视觉语言模型文本知识嵌入可以在视觉特征的基础上进一步提升小

样本增量学习的鲁棒性.
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Abstract:  In  real  scenarios,  the  application  often  faces  the  problems  of  data  scarcity  and  dynamic  data  changes.  Few-shot  incremental
learning  aims  to  use  a  small  amount  of  data  to  infer  data  knowledge  and  reduce  the  model’s  catastrophic  forgetting  of  old  knowledge.
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Existing  few-shot  incremental  learning  algorithms  (CEC,  FACT,  etc.)  mainly  use  visual  features  to  adjust  the  feature  encoder  or  classifier,

so  as  to  achieve  the  model’s  transfer  to  new  data  and  anti-forgetting  of  old  data.  However,  the  visual  features  of  a  small  amount  of  data

are  often  difficult  to  model  a  complete  feature  distribution  of  a  class,  resulting  in  weak  generalization  ability  of  the  above  algorithms.

Compared  with  visual  features,  the  text  features  of  image  class  descriptions  have  better  generalization  and  anti-forgetting  abilities.

Therefore,  based  on  the  visual  language  model  (VLM),  this  study  investigates  the  few-shot  incremental  learning  based  on  textual

knowledge  embedding  and  realizes  the  effective  learning  of  new  and  old  class  data  in  few-shot  incremental  learning  by  embedding  text

features  with  anti-forgetting  ability  in  visual  features.  Specifically,  in  the  basic  learning  stage,  the  study  uses  the  VLM  to  extract  the  pre-

trained  visual  features  and  class  text  descriptions  of  the  image.  Furthermore,  the  study  uses  the  text  encoder  to  project  the  pre-trained

visual  features  to  text  space.  Next,  the  study  uses  the  visual  encoder  to  fuse  the  learned  text  features  and  pre-trained  visual  features  to

abstract  visual  features  with  high  discrimination  ability.  In  the  incremental  learning  stage,  the  study  proposes  the  class  space-guided  anti-

forgetting  learning  and  uses  the  class  space  encoding  of  old  data  and  new  data  features  to  fine-tune  the  visual  encoder  and  text  encoder,  so

as  to  achieve  new  data  knowledge  learning  while  reviewing  old  knowledge.  This  study  also  verifies  the  effectiveness  of  the  algorithm  on

four  datasets  (CIFAR-100,  CUB-200,  Car-196,  and  miniImageNet),  proving  that  textual  knowledge  embedding  based  on  VLM  can  further

improve the robustness of few-shot incremental learning on the basis of visual features.

Key words:  few-shot  incremental  learning  (FSIL);  visual-language  model;  textual-knowledge  embedding;  class-space  guided  anti-forgetting
learning

近年来, 随着深度学习的快速发展, 图像识别技术的效率和准确性得到了极大的进步 [1,2]. 深度学习算法取得

显著进步的一个主要因素是在训练时使用了大量的标注图像. 但是在现实生活中, 图像数据往往面临数据稀缺和

动态变化的问题. 针对数据稀缺的问题, 小样本学习近年来已经受到了很大的关注 [3–7], 它的目的是利用少量数据

推理类别的知识. 在深度学习中, 数据动态变化带来的问题是模型会对旧数据产生灾难性遗忘, 例如, 模型在新类

别数据上面进行训练后会遗忘之前旧类别的知识. 因此, 增量学习 (也称持续学习)最近也得到了研究人员的重视

来提升模型的抗遗忘性 [8–11]. 但是小样本学习和增量学习都只能解决现实场景中的一部分问题, 因此, 它们的算法

在实际部署时存在严重的泛化性弱的问题.
为了进一步提升算法对于稀缺数据和动态变化数据的鲁棒性, 最近许多研究者开始聚焦于小样本增量学

习 [7,12,13], 它的目的是在增量学习阶段利用少量的数据实现模型对于新类别知识的抽取, 同时还要让模型对于旧

类别的数据具有抗遗忘的能力. 相比于小样本学习和传统的增量学习, 小样本增量学习具有如下两方面的挑战:
1) 新类别数据的稀疏性和新旧类别的语义鸿沟导致模型很难推理出具有辨别能力的新类别知识; 2) 新类别的

稀疏性导致新旧类别知识存在严重的不平衡问题, 从而使得模型容易过拟合于新类别数据而对旧类别知识产生

更严重的灾难性遗忘问题. 针对以上难点, 小样本增量学习主要通过调整视觉编码器模块或者分类器模型实现

抗遗忘学习. 在视觉编码器的学习阶段, 主要通过元学习等方法实现预训练模型在当前任务的快速知识迁移 [13,14].
而在分类器模块的学习过程中主要是关联新旧类别的关系或者为新类别预留无损的特征空间 [15,16]. 但是上述算

法都是基于视觉特征进行小样本增量学习 (图 1(a)). 新类别数据的稀缺性导致学习到视觉特征可能与原始数据

存在严重的偏差. 更进一步, 仅依赖少量数据的视觉特征是否可以构建具有抗遗忘的和高辨别性的模型也是一

个值得考虑的问题.
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(a) 基于视觉特征的小样本增量学习 (b) 文本知识嵌入的小样本增量学习

图 1　基于视觉特征的小样本增量学习和基于文本知识嵌入的小样本增量学习
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相比于仅有视觉特征, 视觉语言的多模态研究 [17–19]表明文本特征可以提供与视觉特征描述相互补的特征. 并
且, 文本语言特征具有更好的抗遗忘性因为文本单词之间存在显示的关联关系. 另外, 利用大量数据训练的视觉语

言模型具有较好的泛化能力和抗遗忘能力. 基于上述考虑, 我们提出了基于文本知识嵌入的小样本增量学习 (图 1(b)).
在基类数据学习阶段, 基于类别的文本描述性, 利用视觉语言模型中的语言编码器把文本描述映射到文本特征空

间. 另外, 利用视觉编码器提取图像的预训练视觉特征. 由于文本特征和预训练视觉特征都是基于预训练视觉语言

模型生成的, 它们在当前任务数据集上存在一定的语义鸿沟. 因此, 我们利用文本编码器把预训练视觉特征映射到

文本特征空间, 构建图像在文本空间具有辨别能力的特征描述. 进一步, 利用视觉编码器融合图像的文本特征和预

训练视觉特征, 建模包含视觉和文本信息的统一特征. 在增量学习阶段, 同时考虑旧类别的空间编码和新数据的特

征, 利用分类损失学习新类别和利用一致性损失复习旧知识, 实现模型对于旧类别知识的抗遗忘学习.
我们在 CIFAR-100、CUB-200、Car-196和 miniImageNet数据集上进行算法分析并验证了算法的有效性. 通

过一系列的实验分析我们可以得出以下结论: 1) 相比于视觉特征, 文本特征在增量学习中具有更好的抗遗忘性;
2) 融合视觉信息和文本信息的统一特征可以提升小样本知识推理的准确性; 3) 旧类别空间编码辅助的增量式微

调可以减少模型对于旧数据的遗忘. 

1   小样本增量学习的相关工作

与小样本增量学习相关的主要工作是小样本学习、增量学习和小样本增量学习. 我们从这 3个方面概述相关

工作并总结.
(1) 小样本学习

小样本学习的目的是利用少量的标注数据推理模型实现无标注数据的识别 [3,7]. 小样本学习的方法可以分为:
基于优化的算法、基于度量学习的算法、基于数据增强的方法和基于图神经网络的方法. 基于优化的算法 [5,6,20–22]

是利用元学习算法在少量标注数据集上实现预训练模型知识的快速迁移. 基于度量的算法 [23–25]是在预训练模型的

基础上通过设计度量算法来实现支持集和查询集之间的相似度学习. 在数据量有限的情况下, 基于数据增强的方

法 [26]通过数据增强来提高样本多样性从而提升特征的辨别能力. 由于样本数量稀缺导致难以建模样本的特征学

习, 基于图神经网络的方法 [27–29]利用图模型建模样本之间的关系提升数据知识的多样性达到小样本知识推理的

目的.
(2) 增量学习

传统的基于静态数据学习的模型在动态场景部署时存在严重的知识灾难性遗忘问题. 在动态变化的环境中,
一个具备增量学习能力的学习系统不仅需要能够从不断出现的数据流中学习新信息, 还需要保证已学习过的信

息不会发生灾难遗忘, 比如在分类任务中需要学习新的类别同时不忘记旧类别的识别能力. 增量学习算法可以分为

基于记忆回放的方法、基于正则化的方法、基于动态结构的方法和基于梯度修正的方法. 基于记忆回放的方法 [30–33]

通常需要存储一部分旧任务的数据信息, 在学习新任务的时候, 通过回放旧任务数据与新数据结合一起训练模型,
从而达到缓解遗忘的目的. 基于正则化的方法 [8–10,34]通常会设计一个额外的正则化项加入到模型目标函数中, 从而

达到学习新数据更新网络参数的时候施加不同类型的约束从而达到稳定旧知识, 缓解灾难遗忘的目的. 基于动态

结构的方法在学习 [35–37]新任务信息的时候通过动态地改变神经网络的内部连接结构从而提供容纳新信息的空间,
从而缓解遗忘问题. 基于梯度修正的方法 [38–40]在学习新任务数据的时候会对新目标函数获得的参数梯度信息进行

修改, 从而保持模型对于旧任务的能力.
(3) 小样本增量学习

近年来, 小样本增量学习被提出用来解决增量场景和样本稀缺场景下的分类问题 [13–16,41–46]. 现有的小样本增

量学习算法可以分为: 基于元学习的算法 [47–49], 基于特征空间约束的算法 [15,50], 基于样本复现的算法 [51]和基于动

态网络结构的算法 [13,16,43]. 受传统的小样本学习的启发, MetaFSCIL[47]利用元学习来迁移学习新知识并维持旧知

识. 基于特征空间约束的算法目的是缓解新增样本特征空间的学习对旧特征空间的干扰. Zhou 等人 [15]提出的
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FACT 通过前向性兼容在基础类训练的时候为未来新类别预留分类空间从而实现旧模型在无损情形下插入新数

据. 基于样本复现的算法是通过存储或者生成旧任务数据来实现新任务学习的同时复习旧任务知识, 例如, Liu等人 [51]

提出了一种数据无关的伪样本生成算法并通过交叉熵正则化项来提升生成样本的多样性. 在基于动态网络结构的

方法中, Zhang等人 [16]提出的 CEC利用图模型的扩增实现不同阶段分类器知识的关联与进化, 实现新类别分类器

知识有效学习的同时并保持旧类别分类器知识的有效性. Tao等人 [13]设计了神经气体网络来包括新数据和旧数据

之间的拓扑关系. Ren等人 [41]利用神经气体网络来对已学习的旧知识进行抽取和表示, 并设计拓扑知识增长器来

学习新知识和缓解旧知识的遗忘. 此外, 知识蒸馏也被用于小样本增量持续学习, Cheraghian等人 [52]提出了基于语

义知识感知的小样本增量学习算法, 通过语义知识来关联新旧类别. Dong等人 [53]提出了基于范例关系知识蒸馏的

小样本增量学习算法, 利用图的关系蒸馏有效地将旧知识迁移到新模型中.
上述小样本增量学习都是在视觉特征上增加优化约束来调整特征编码器或者分类器从而实现增量任务的动

态学习. 但是在小样本增量学习中, 新增类别数据的稀缺性导致学习到新类别视觉特征与原始视觉特征存在严重

的偏差, 特别是在粗粒度的类别增量学习中, 新增类别与历史类别的语义关系可能比较弱. 相比于视觉特征, 视觉

语言的多模态研究表明文本特征可以提供与视觉特征描述相互补的特征. 并且, 文本语言特征具有更好的抗遗忘

性由于文本单词之间存在显示的关联关系. 基于上述考虑, 在预训练的视觉语言模型基础上, 本文提出了基于文本

知识嵌入的小样本增量学习, 在视觉特征中嵌入文本知识来提升特征的辨别性和抗遗忘性. 基于文本特征与视觉

特征的互补性优势, 本文的算法实际上也是互补于已有的基于视觉特征的算法. 

2   基础知识

(1) 小样本增量学习的形式化定义

D =

{D1,D2, . . . ,Dn} Dt = {xi,yi}nt
i=1 xi yi nt

T = {T1,T2, . . . ,Tn}
∀i, j, Yi∩Y j = ∅ (i , j) Y j

D1

D1

Dt (t > 1)

Dt

小样本增量学习 (few-shot incremental learning, FSIL)的目标是设计一个鲁棒的算法可以基于少量的标记数

据持续学习增加的类别, 并且在不访问旧数据的情形下尽量不要对旧知识产生较大的遗忘. 标准的小样本增量学

习任务往往由多个任务或者阶段组成. 假如一个小样本增量学习包含 n 个任务, 则相应的数据的定义为  

 , 其中   代表第 t 个阶段的训练数据集,    和   分别代表图像和标签,    是第 t 个阶段的

图像的数目. 相应地, n 个任务的测试数据定义为   . 为由于小样本增量学习往往是一个类别动态

变化的增量学习任务, 因此不同阶段的类别完全不同, 即   ,    代表第 j 个任务的类别空间. 一

般情况下, 为了保证增量模型可以学习到有效的知识, 第 1个任务的数据   往往包含较多的图像数目和类别, 例

如, 在 CUB-200和 Car-196增量学习任务中,    包含了前 100个和 96个类别的所有训练数据. 除第 1个任务外,

其余阶段的数据   都是一个 N-way K-shot 的数据形式, 意味着每个任务包含 N 个新类别且每个类别包含

K 张图像. 小样本增量学习的目的是利用当前任务数据   推理一个对于前 t 个任务的所有类别具有高辨别能力的模型

(图 2). 它存在两方面的挑战: 一个是新增类别的图像数目较少导致难以推理有效的新类别的知识; 另一个是由于

旧类别的数据在当前任务学习时是不可访问的, 如何保证模型对于旧类别知识的抗遗忘性.
(2) 视觉语言模型

视觉语言模型的目的是对齐图像特征和文本特征或者融合图像特征和文本特征, 代表性的视觉语言模型有

CLIP[54], Flamingo[55], ALIGN[56]等. 其中 CLIP是最具有代表性的一个工作. 如图 3所示, CLIP模型由一个文本编

码器和一个视觉编码器组成. 对于给定的图像-文本对, 利用视觉编码器提取视觉特征, 并利用文本编码器提取文

本特征, 用对比损失函数来约束视觉特征和文本特征的一致性实现将两种模态数据映射到统一表达空间的目的.
由于 CLIP 是利用 4 亿个图像-文本对进行模型的训练, 训练后的模型具有很好的泛化性. 因此 CLIP 模型经常被

当作预训练模型用于下游的视觉文本任务.
θ φ Nc

W

θ W

定义 CLIP中的文本编码器和视觉编码器分别为   和   . 对于一个包含   个类别的视觉文本任务. 首先利用文

本编码器生成所有类别名称对应的文本空间   . 具体而言, 给定类别名称“class”, 利用人工设计的模板“a photo of [class]”
对其进行文本扩展, 并输入到文本编码器   提取其对应的文本特征并构建文本语义空间   . 对于给定的图像 x 和
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φ f = φ(x)其类别标签 y, 利用视觉编码器   提取图像的视觉特征   . 然后计算视觉特征与文本空间中每个类别的相

似度: 

p(y | f ) =
exp(d( f ,W[y])/τ)

Nc∑
i=1

exp(d( f ,W[c])/τ)

(1)

d(·) τ其中,    是余弦相似度函数,    是一个可学习的温度系数.
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n
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n
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图 2　小样本增量学习的流程
 

 
 

文本

编码器

视觉

编码器

…类别知

识编码

图像特征

“A photo of a [class]”

W

W1 W1 W
n

图 3　视觉语言模型 CLIP的框架
  

3   文本知识嵌入的小样本增量学习

针对小样本增量学习只考虑视觉特征的问题, 我们提出了文本知识嵌入的小样本增量学习. 在样本稀缺的情

形下, 学习到的视觉特征可能与图像的真实分布存在较大的偏差, 导致仅利用视觉特征难以推理具有高鲁棒性的

小样本识别模型. 另外少量的视觉特征也会使得模型对于新数据的过拟合从而退化模型的泛化能力. 相比于视觉

特征, 文本描述是基于单词或者词组的, 它具有天然的语义先验知识. 另外文本知识是基于人类认知的先验知识整

理的, 具有较好的抗遗忘能力和泛化能力. 因此, 在小样本增量学习任务中, 通过嵌入具有先验性和抗遗忘性的文
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本知识, 可以进一步提升小样本模型的推理能力. 另外, 基于大量视觉和文本数据训练的视觉语言模型已经被证明

在零样本和小样本任务中具有较好的泛化能力. 因此, 在小样本增量学习中可以通过挖掘视觉语言模型中的文本

知识和视觉知识来增强特征的泛化性, 从而达到缓解知识遗忘的目的.
基于上述考虑, 我们提出了基于文本知识嵌入的小样本增量学习. 如图 4所示, 该框架包括 3部分: 视觉语言

模型、文本特征映射模块和视觉特征映射模块. 其中, 视觉语言模型用来提取具有一定泛化能力的预训练文本特

征和预训练视觉特征. 需要注意的是视觉语言模型是利用预训练好的模型, 它的参数是固定的, 在增量学习的过程

中不会对它进行训练和微调. 文本特征映射模型是把预训练视觉特征映射到文本空间, 而视觉特征映射模型是利

用样本的文本特征和预训练视觉特征为输入来进行视觉信息和文本信息的融合, 得到嵌入了文本知识的具有高辨

别能力和强抗遗忘能力的样本特征.
  

文本
编码器

视觉
编码器

视觉特征

“A photo of a [class]”

文本模板

预训练的
文本特征

视觉语
言模型

FC FC

FC FC
特征
融合

图像类别
标签 视觉特征映射模块

文本特征映射模块 文本
特征

融合
特征f v

f c f

Ltext

Lvis

图 4　文本知识嵌入的小样本增量学习框架
 

由于小样本增量学习中第 1个任务包含的图像数目和类别数目是远远大于后面的增量任务, 因此小样本增量

学习可以分为两阶段: 针对第 1 个任务的文本知识嵌入的特征学习 (textual knowledge embedding representation
learning, TKE)和针对后期任务的类别空间引导的抗遗忘学习 (class-space guided anti-forgetting learning, CSG). 我
们下面详细介绍这两部分的内容. 

3.1   文本知识嵌入的特征学习

D1 = {xi,yi}n1
i=1 xi yi n1

T1 = {tc}C1
c=1 tc

t1 C1 T1 = {tc}C1
c=1 ,

T1 = {tc}C1
c=1

W = {Wc}C1
c=1 W ∈ RC1×D

定义小样本增量学习中第 1个任务的数据为   , 其中   和   是图像和它的标签,    是图像的数目.
另外, 第 1个任务中的图像类别名称定义   , 其中   是第 c 个类别的名称, 例如 CUB-200中第 1个类别的

名称   ={Black footed albatross}.    是第 1个任务中图像类别的数目. 给定       利用模板“a photo of a [class]”

对每个类别名称进行扩增, 并输入到文本编码器生成对应的文本空间的特征. 因此, 对于   , 利用文本编

码器可以得到对应的文本特征   ,    可以看作是第 1个任务类别的文本特征空间.

f v f v

θ1 θ1 f v

f t = θ1( f v) Dtext×D

Dtext D

Dtext

W f t

文本特征映射模块: 对于给定图像 x 及其标签 y, 利用视觉编码器生成对应的视觉特征   . 由于视觉特征   是

基于预训练模型的视觉编码器得到, 它与图像的真实特征分布和文本特征分布存在一定的偏差. 我们利用文本特

征映射模块   实现预训练视觉特征往文本空间的映射. 例如, 利用文本特征映射模块   对视觉特征   进行映射得

到对应的文本特征   . 本文中的文本特征映射模块是一个包含两个全链接层的特征映射模型 (   ),
其中第 1 层包含   个神经元, 实现视觉特征往高维空间的映射. 第 2 个全连接层包含   个神经元, 实现高维特

征的降维. 在实验部分我们将分析特征维度   对于小样本增量学习的影响. 基于视觉语言模型得到的所有类别

的文本空间   可以当作一个无参分类器对文本特征   计算对比损失 (公式 (2)). 
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p
(
y | f t) = exp(d ( f t,W[y])/τ)

C1∑
c=1

exp
(
d
(
f t,W[c]

)
/τ
) (2)

d(·) τ

f t

其中,    是余弦相似度函数,    是一个可学习的温度系数. 通过优化公式 (2)可以得到在图像在文本空间具有辨

别能力的文本特征   .
f v f t f v

f t f c = [ f v, f t] ∈ R1×2D f c

ϕ1 D/2×D

f c

f = ϕ1( f c) f f

视觉特征映射模块: 对于图像 x,    和   可以看作是预训练模型中的视觉特征和文本特征. 通过拼接特征 

和   可以得到关于图像 x 融合了视觉知识和文本知识的统一特征:    . 对于特征   , 利用视觉特

征映射模块   进行特征的映射. 与文本特征映射模块类似, 视觉特征映射模块也包含两层 (   ). 与文本特征

映射模块不同 ,  视觉特征映射模块的第 1 层是一个降维映射层 .  对于特征 ,      视觉特征映射后的特征记为

 . 本文中定义视觉特征映射后的特征   为统一特征. 对于特征   利用分类层和交叉熵损失进行优化训练.

D1 = {xi,yi}n1
i=1

f v f t f F1 = { f v
i , f

t
i , fi}n1

i=1

F1 = { f v
i , f

t
i , fi}n1

i=1 Mv ∈ RC1×D Mt ∈ RC1×D

M ∈ RC1×D F̂1 = { fi,yi}n1
i=1 M ∈ RC1×D

M[ j]

类别空间编码: 在第 1 个任务训练完成后, 利用训练的模型提取数据集   的所有样本的视觉特征

 、文本特征   和统一特征   , 记为   . 因此, 可以得到关于所有图像的 3种空间的特征表示. CLIP中对

比学习的研究表明类别空间可以当作一个无参分类器来预测图像属于每个类别概率. 类别空间编码表示属于同一个

类别的所有样本特征的平均值. 基于特征集   , 构建视觉类别空间   、文本类别空间 

和统一类别空间   . 我们以统一特征   生成统一类别空间   为例介绍类别空间编码的

计算过程.    表示属于第 j 个类别的平均特征, 它的计算如公式 (3)所示: 

M[ j] =
1

N(̂F1[ j])

∑
f∈F̂1[ j]

f (3)

F̂1[ j] F̂1 N(̂F1[ j])

Mt Mv

其中,    表示特征集   中属于第 j 个类别的所有特征,    表示特征集中的特征数目. 同样可以生成文本

类别空间   和视觉类别空间   .
M Mt Mv

( f v, f t, f )

由于类别空间可以当作无参分类器, 统一类别空间   、文本类别空间   和视觉类别空间   可以被用来预

测对应特征属于每个类别的概率. 由于 3种类别空间的特性不同, 融合这 3个类别空间的结果来得到图像最终的

类别概率. 具体而言, 给定图像 x, 利用文本知识嵌入得到其对应的特征   , 它的最终预测概率记为: 

p(x) = w1×d( f v,Mv)/τ+w2×d( f t,Mt)/τ+w3×d( f ,M)/τ (4)

w1 w2 w3

其中, 第 1 项是视觉类别空间的预测概率, 第 2 项是文本类别空间的预测概率, 第 3 项是统一类别空间的预测概

率.    ,    和   是平衡 3种预测概率的权重. 在后面的实验中我们将验证 3种类别空间融合的有效性和必要性. 

3.2   类别空间引导的抗遗忘学习

Dt (t > 1)在小样本增量学习阶段, 当前任务的数据   中包含的图像数目和类别有限, 例如, 在 10-way 5-shot情
形下, 每个新增的任务仅包含 10个类别的共 50张图像. 由于数据量少, 仅利用这些数据微调文本特征映射模块和

视觉特征映射模块会使得模型过拟合于当前任务数据, 并且对历史知识存在一定的遗忘. 因此, 小样本增量学习的

增量学习阶段需要解决两个问题: 1)基于当前任务的少量标记数据, 如何推理对于当前任务具有高辨别能力的特

征? 2)在历史任务数据不可访问的情形下, 如何在当前任务的学习过程中复习旧知识? 为了解决这两个问题, 我们

提出了针对增量类别数据的类别空间引导的抗遗忘学习, 如图 5所示.

θ j−1 φ j−1 M j−1 Mt
j−1

Mv
j−1 M j−1 ∈ RO j−1×D O j−1 =

∑ j−1

z=1
Cz

D j = {xi,yi}n j

i=1

θ j φ j

以第 j (j > 1)个任务为例介绍类别空间引导的抗遗忘学习的过程. 首先定义第 j – 1个任务的输出包含两个模型

(文本特征映射模块   和视觉特征映射模块   )和 3个类别空间编码 (统一类别空间   、文本类别空间 

和视觉类别空间   ).    代表第 j – 1个任务输出的统一类别空间, 其中   代表前 j – 1个

任务的所有类别的数目. 给定第 j 个任务的数据   , 第 j 个任务的目标是学习具有高辨别能力和抗遗忘

能力的文本特征映射模型   和视觉特征映射模块   : 

θ j,φ j = CSG(θ j−1,φ j−1,M j−1,Mt
j−1,M

v
j−1,D j) (5)

CSG(·)其中,    表示类别空间引导的抗遗忘算法.
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D j = {xi,yi}n j

i=1 θ j−1

φ j−1 F j = { f v
i , f

t
i , fi}n j

i=1 CM

CMt CMv (Mv
j−1,M

t
j−1,M j−1) (CMv,CMt,CM)

(Mv
j ,M

t
j,M j)

给定当前任务的数据   , 利用 CLIP 模型中的预训练视觉编码器、文本特征映射模块   和视觉

特征映射模块   生成当前任务数据对应的特征集    , 并生成当前任务的统一类别空间   、文本类别

空间   和视觉类别空间   . 通过拼接旧任务的类别空间   和当前任务的类别空间 

可以得到新的类别空间   .
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图 5　类别空间引导的抗遗忘学习
 

CSG(·) θ j

φ j θ j θ j−1 θ j f v
i

θ j f̂ t
i = θ j( f v

i )

由于公式 (5)中的优化算法   包含两个需要优化学习的模块: 文本特征映射模块   和视觉特征映射模块

 . 我们首先讲文本特征映射模块   的优化. 首选利用   初始化   . 对于第 j 个任务的预训练视觉特征   , 利用

文本特征映射模块   生成其对应的文本特征   , 并利用文本类别空间计算对比损失并优化, 所有当前数

据的分类损失如下: 

Lt−cls =

n j∑
i=1

− log
exp
(
d
(

f t
i ,M

t
j[y]
)
/τ
)

o j∑
c=1

exp
(
d
(

f t
i ,M

t
j[c]
)
/τ
) (6)

O j θ j

θ j θ j

Mt
j−1 Mv

j−1

Mv
j−1 θ j(Mv

j−1) Mt
j−1 θ j(Mv

j−1)

θ j−1

其中,    代表前 j 个任务的类别数目总和. 利用公式 (6)可以使得文本特征映射模块   拟合于当前任务, 同时也会

使得   退化历史任务的知识. 为了缓解文本特征映射模块   对于历史知识的遗忘, 进一步构造新特征和旧特征之

间的一致性约束. 由于文本类别空间   可以看作是视觉类别空间编码   在旧任务的文本特征映射模块的映

射. 而视觉类别空间   在新模型上的映射为   , 可以构造   和   之间的一致性约束实现新模型

对于旧知识的复习. 此外, 当前任务数据在文本特征映射模块   上的输出也可以用于约束新旧模型在新数据上

的一致性. 因此, 如公式 (7)所示一致性约束包括两部分: 

Lt_con = ||Mt
j−1− θ j(Mv

j−1)||22+
n j∑

i=1

|| f t
i − θ j( f v

i )||22 (7)

其中, 第 1部分是关于旧任务数据的一致性约束, 而第 2部分是关于当前任务数据的一致性约束. 通过融合公式 (6)

和公式 (7), 文本映射模块的优化目标函数为: 

Lt = Lt_cls+w×Lt_con (8)

w其中,    是平衡一致性约束影响的权重.

Lv_cls Lv_con Lv_cls同理, 视觉特征映射模块的优化包括分类损失约束   和一致性约束   . 其中   的定义如下: 
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Lv−cls =

n j∑
i=1

− log
exp
(
d
(

f̂i,M j[y]
)
/τ
)

o j∑
c=1

exp
(
d
(

f̂i,M j[c]
)
/τ
) (9)

f̂i = φ j([ f v
i , θ j( f v

i )]) f v
i Lv_con其中,    表示视觉特征编码器对于当前特征   的输出.    的定义如下: 

Lv_con = ||M j−1−φ j([Mv
j−1,M

t
j−1])||22+

n j∑
i=1

|| fi− f̂i||22 (10)

通过融合公式 (9)和公式 (10), 视觉特征映射模块的优化目标如下: 

Lv = Lv_cls+w×Lv_con (11)

通过融合公式 (8)和公式 (11), 第 j 个任务下类别空间引导的抗遗忘学习的总目标函数为: 

L = Lt +Lv (12)
 

4   实验分析
 

4.1   实验数据

32×32

CIFAR-100[57]: CIFAR-100是一个图像分类数据集, 它包含 60 000张来源于 100种类别的图像数据, 每个图像

的原始大小为   . 每个类别包含 500 张训练图像和 100 张测试图像. 跟已有的小样本增量学习设置一样 [13],
100 个类别中的 60 个类别的所有图像当作第 1 个任务的训练图像, 而其余的 40 个类别划分为 8 个增量任务, 每
个增量任务包含 5个类别, 每个类别包含 5张图像.

CUB-200[58]: CUB-200是一个关于鸟类的细粒度图像识别数据集. 它来自 200个类别的 11 788张图像. 每个

类别平均约包含 30 张训练图像和 30 张测试图像. 与其余的小样本增量学习任务一样, 200 个类别中的 100 个类

别的所有图像当作第 1个任务的训练图像, 而其余的 100个类别划分为 10个增量任务, 每个增量任务包含 10个
类别, 每个类别包含 5张图像.

Car-196[59]: Car-196是一个关于车辆的细粒度图像识别数据集. 它共有 196个类别, 其中的 96个类别的所有

图像当作第 1个任务的训练图像. 而其余 100个类别被划分为 10个增量任务, 每个增量任务包含 10个类别, 每个

类别包含 5张图像.
miniImageNet: miniImageNet是一个包含 100个类别的 ImageNet子数据集. 其中的 60个类别的所有图像当作

第 1个任务的训练图像. 而其余 40个类别被划分为 8个增量任务, 每个增量任务包含 5个类别, 每个类别包含 5张图像. 

4.2   实现细节

我们在 CEC (https://github.com/icoz69/CEC-CVPR2021) 和 FACT (https://github.com/zhoudw-zdw/CVPR22-
Fact)提供的小样本增量学习的代码上进行修改并构建本文的算法. 在视觉语言模型中, 利用了 CLIP (ViT-L/14[60])
作为预训练模型. 所有图像的输入都调整为 224×224, 并利用 SGD算法进行优化训练. 在第 1个任务的学习过程

中, 训练的初始学习率是 0.005, 每隔 20次迭代调整一次学习率, 迭代总次数是 50. 在后续增量任务的训练过程中,
训练的学习率固定为 0.001, 迭代总次数是 2 000. 图像的批次大小为 256.

由于现有的算法都是基于 ResNet[1]网络结构, 其中 ResNet18用于 CUB-200和 miniImageNet, ResNet20用于

CIFAR-100. 为了与现有算法进行公平比较, 我们实现了 CLIP-ResNet18/20网络, 其中, 利用 CLIP预训练的文本

编码器提取文本特征, 用 ResNet18/20作为视觉编码器提取视觉特征. 

4.3   评价指标及基准模型

PD = A0−An

A0 An

A =
∑n

i=0
Ai .

评价指标: 在每个任务训练完成后, 利用之前任务的所有测试集进行评测分析, 并计算 Top-1准确率. 在最后

一个任务完成后, 利用性能下降率 (performance dropping rate, PD)来评价模型的性能退化程度,    , 其
中   是第 1个任务的 Top-1准确率,    是最后一个任务训练完成后的 Top-1 准确率. 此外, 我们还统计所有任务

的平均准确率    
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基准模型: 在本文的实验中, 我们复现了 CLIP[54], CEC[16]、FACT[15]和 Limit[50]等小样本增量学习的代表性方

法当作一些基准模型.
● CLIP_baseline: CLIP_baseline是直接利用视觉语言模型中的视觉编码器提取视觉特征并构建视觉类别空间

编码进行预测.
● CLIP_vis: CLIP_vis是在视觉语言模型中视觉编码器后直接利用视觉特征映射模块在第 1个任务的数据集

上进行训练, 并构建视觉类别空间编码进行预测.
● CLIP_text: CLIP_text是在视觉语言模型中视觉编码器后直接利用文本特征映射模块在第 1个任务的数据

集上进行训练, 并构建文本类别空间编码进行预测.
● CEC: CEC是利用元学习算法更新视觉特征映射模块, 并在分类器模块中通过图模块在旧类别的特征空间

中插入新类别的特征分布.
● FACT: FACT 是在第 1 个任务的学习过程中为未来的新类别预留类别空间从而可以使得新类别分类器与

旧分类器无损插入.
● Limit: Limit 通过从基础数据集中合成虚假的小样本增量任务, 并通过多任务学习和蒸馏学习提升模型的泛

化能力和记忆能力.
● TKE: TKE是本文提出的基于文本知识嵌入的小样本增量学习模型在第 1个任务训练后的模型.
● CSG: CSG是 TKE在后续增量任务中利用类别空间引导的增量训练后的模型. 

4.4   消融实验

● 不同类型特征的抗遗忘性分析

本文的一个研究动机是在小样本增量学习中文本知识相比于视觉特征具有更好的抗遗忘性和泛化性. 因此我

们首先对比分析了预训练特征、文本特征和视觉特征等不同特征的抗遗忘性. 预训练特征是基于预训练的 CLIP
模型生成的图像特征. 视觉特征和文本特征是分别利用 CLIP_vis和 CLIP_text模型生成. 如图 6所示, 相比于预训

练特征和视觉特征, 文本特征具有更好的抗遗忘能力, 特别是小样本增量任务的后期任务中. 例如, 在 CUB-200
和 Car-196数据集中预训练特征最后一个任务的 Top-1准确率是 77.74%和 77.9%. 在利用视觉特征映射模块对预

训练特征进行训练后, 这两个数据集上最后任务的 Top-1准确率分别提升到 78.58%和 82.14%. 特别是对 Car-196
数据集, 相比于预训练特征, 视觉特征取得了显著性的性能提升. 利用文本特征映射模块编码后的文本特征在这两

个数据集上最后任务的 Top-1准确率是 80.43%和 83%, 均优于预训练特征和视觉特征. 这些结果表明了文本知识

在小样本增量学习中具有更好的抗遗忘性和泛化性, 同时也证明了文本知识嵌入的必要性.
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图 6　CUB-200和 Car-196数据集上不同类型特征的抗遗忘能力分析
 

Dtext● 文本特征映射模块中特征维度   的分析

Dtext

Dtext Dtext

Dtext A

文本特征映射模型是把预训练特征映射到文本空间, 它是一个包含两个全连接层的模型. 由于特征维度 

会影响生成的文本特征, 因此我们在 CUB-200数据集上分析   对少样本增量学习的影响. 5种不同   的结果

汇总在表 1 中. 可以观察到   =1638 取得了最小的性能降低率 (PD) 和最高的平均性能   . 如表 1 所示, 后面 4
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Dtext Dtext

Dtext

种 (768, 1 638, 1 920和 2 304)在第 1个任务上的 Top-1准确率差距不大, 表明这种设置都可以很好地在第 1个任

务上学习预训练特征到文本空间的映射. 但是这 4种配置对后续任务的泛化性能具有不同的性能.    =768和   =
2304都取得了相对较差的性能, 表明它们存在较严重的遗忘能力. 因此, 本文中文本特征映射模块中   设为 1 638.
 
 

Dtext表 1　CUB-200中文本特征映射模块中   的影响 (%)
 

Dtext
Top-1

A ↑ ↓PD 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
384 87.49 86.06 85.39 83.27 83.72 82.29 82.53 81.86 81.21 81.10 80.86 83.25 6.63
768 87.84 86.38 85.76 83.35 83.91 82.69 82.38 82.18 81.59 81.49 81.29 83.53 6.54
1 638 87.94 86.63 86.02 84.28 84.82 83.58 83.17 83.04 82.32 82.23 82.07 84.19 5.87
1 920 87.87 86.75 86.16 83.31 84.25 82.89 82.68 82.46 81.93 82.19 82.02 83.87 5.85
2 304 87.77 86.31 85.73 83.67 84.57 82.98 83.04 82.56 81.66 81.57 81.57 83.77 6.20

 

● 文本知识嵌入的有效性

在上述分析中已经验证了文本特征相比于视觉特征具有更好的泛化性和抗遗忘性. 本文的另一个研究动机是

通过在视觉特征中嵌入文本知识达到提升辨别能力和缓解知识遗忘的目的. 因此, 我们在本节中验证文本知识嵌

入对于小样本增量学习的有效性. 如图 7所示, 在第 1个任务的学习过程中嵌入了文本知识的 TKE取得了优于纯

视觉特征 CLIP_vis的结果, 例如, 性能下降率 (PD)从 8.43%下降到 6.83%, 而 Top-1的平均准确率从 81.7%提升

到 83.47%. 而通过进一步在新增的类别数据上进行类别空间引导的抗遗忘学习, CSG可以进一步提升平均准确率

和降低性能下降率.
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图 7　文本知识嵌入的有效性分析
 

● CSG模块中不同损失的分析

Lt Lv Lt Lt_cls Lt_con Lv Lv_cls Lv_con

Lt_cls Lv_cls Lv_con Lt_cls

Lv_cls Lv_con Lt_cls Lv_con

在类别空间引导的抗遗忘学习 (CSG)中, 它包含文本特征映射模块的微调和视觉特征映射模块的微调, 主要

是通过   和   来控制, 其中   由   和   组成, 而   由   和   组成. 我们因此分析一下这些损失约束的

有效性. 从表 2中可以看到, 相比于基准模型, 单一考虑   ,    和   都实现了性能的提升, 例如, 利用   /
 /   分别把平均准确率从 83.47%提升到 83.78%/84.02%/83.59%. 其中, 分类损失约束   和   的性能

提升比较明显. 当同时优化文本特征映射模块和视觉特征映射模块的所有约束时, 算法得到了所有配置中最优的

性能, 例如, 同时考虑 4种约束得到了最低的性能下降率 5.87%和最高的平均准确率 84.19%.
w● 一致性约束权重   的影响

w

w

A w = 0

w = 0

w = 1000 w = 1000

在类别空间引导的抗遗忘学习中, 公式 (8)和公式 (11)中权重   被用来平衡提升抗遗忘的一致性损失和提升

辨别性的分类损失的影响. 我们因此分析不同   的影响. CUB-200 和 Car-196 数据集上不同权重的性能降低率

(PD)和平均性能   的统计如图 8所示. 其中   表示不考虑一致性约束. 性能降低率越小越好, 平均性能越高越

好. 我们可以看到其余的设置都取得了优于   的性能, 表明了利用一致性特征约束可以提升模型的抗遗忘性.
此外, 我们也看到   在所有设置中取得了最优的性能. 因此, 在后续的实验中设置   .
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表 2　类别空间编码引导的模型微调中不同模块的影响 (%)
 

Lv_cls Lv_cls Lt_con Lv_con ↓PD  A ↑
－ － － － 6.82 83.47
√ － － － 6.33 83.78
－ √ － － 6.00 84.02
－ － √ － 6.82 83.47
－ － － √ 6.65 83.59
√ √ － － 6.45 83.61
－ － √ √ 6.56 83.64
√ － √ － 6.42 83.72
－ √ － √ 6.10 84.10
√ √ √ √ 5.87 84.19

  

0.00

1.00

2.00

3.00

4.00

5.00

6.00

7.00

0 10 100 250 500 1 000 2 000 3 000

w

(a) PD↓

CUB-200 Car-196

0 10 100 250 500 1 000 2 000 3 000

w

(b) A↑−

−

CUB-200 Car-196

83.00

83.50

84.00

84.50

85.00

85.50

86.00

86.50

P
D

 (
%

)

A
 (

%
)

图 8　CUB-200和 Car-196上不同权重的性能降低率和平均性能
 

● 特征空间的可视化结果

为了进一步展示算法的有效性, 我们在图 9 中展示了不同类别特征在不同增量学习阶段的特征可视化结果.
首先, 我们可以观察到不同增量学习阶段的预训练模型提取的基准特征 (base feature)的类别之间差异性较小, 类
别之间融合混淆. 特别是增量学习阶段, 新增类别的特征分别很容易与基本特征的分布混淆起来, 从而降低了可分

辨性. 相比于基准特征 (base feature), 我们算法中所生成的文本特征 (text feature)和视觉特征 (visual feature)可以

显著提升特征的差异性. 从图 9的第 3行中可以观察到, 视觉特征的最后一个阶段 (100 base class+100 new class)
所学习到的特征具有显著的簇效应, 从而可以缓解增量学习中新特征空间对于旧任务特征空间的破坏.
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图 9　不同特征不同增量阶段的特征可视化分析
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图 9　不同特征不同增量阶段的特征可视化分析 (续)
 

● 多源类别空间融合的有效性

(w1,w2,w3)

在公式 (4) 中, 我们通过融合 3 个类别空间的预测输出作为最终的概率输出. 因此在本节验证这种融合多元

输出的有效性和合理性. 通过对   设置不同的值来控制不同类别空间对于最终输出的影响, 相应的结果

汇总在表 3中. 我们可以观察到融合多源类别空间的预测概率可以提升小样本增量学习的鲁棒性. 例如, 融合任意

两种类别空间取得了优于单一类别空间的结果, 其中融合文本类别空间和视觉类别编码取得了较好的结果. 进一

步, 融合 3种类型的类别空间可以取得最优的结果.
 
 

表 3　不同类别空间的融合分析
 

w1

(统一)
w2

(文本)
w3

(视觉)
CUB-200 Car-196

↓PD (%)  A (%) ↑ ↓PD (%)  A (%) ↑
1.0 0.0 0.0 7.93 80.4 3.80 78.95
0.0 1.0 0.0 6.06 83.32 2.56 84.11
0.0 0.0 1.0 7.98 83.17 4.53 85.49
1.0 1.0 0.0 5.92 83.29 2.53 84.50
1.0 0.0 1.0 6.56 83.61 3.63 85.82
0.0 1.0 1.0 6.04 84.07 2.66 86.00
1.0 1.0 1.0 5.87 84.19 2.40 86.10

  

4.5   与现有算法的比较

在本节中, 我们在 4个数据集 (CUB-200, CIFAR-100, Car-196和 miniImageNet)上将提出的算法与已有的算

法进行比较分析. 基于 CLIP-ViT的相关结果汇总在表 4–表 6中.
 
 

表 4　CUB-200数据集上现有算法的性能比较 (CLIP-ViT)(%)
 

方法
Acc in each session ↓PD  A ↑0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

CLIP_baseline[54] 85.67 83.81 83.39 80.41 80.97 79.71 79.51 77.93 77.62 77.66 77.74 7.93 80.40
CLIP_vis[54] 87.04 85.00 84.22 81.33 81.59 80.48 80.02 78.55 77.70 77.79 77.54 9.50 81.02
CEC[16] 86.87 84.96 84.16 81.30 81.76 80.71 80.23 78.80 78.12 78.16 78.01 8.86 81.19
FACT[15] 87.70 85.87 84.68 81.58 81.49 79.95 79.33 77.23 76.72 76.86 76.38 11.32 80.71
Limit[50] 87.58 85.34 84.65 81.12 81.90 80.34 79.81 78.73 78.08 78.23 77.94 9.64 81.25
TKE 87.94 86.31 85.73 83.10 84.05 83.00 82.49 82.06 81.23 81.18 81.12 6.82 83.47
CSG 87.94 86.63 86.02 84.28 84.82 83.58 83.17 83.04 82.32 82.23 82.07 5.87 84.19

 

A

首先, 我们可以观察到预训练的视觉语言模型 (CLIP_baseline)在 3个数据集上都取得了较好的基准性能, 例
如, CUB-200, CIFAR-100, 和 Car-196 上 PD/    分别是 7.93%/80.40%, 13.42%/74.73% 和 3.80%/78.95%.

CLIP_baseline 的较好性能证明了视觉语言模型具有较好的泛化性和抗遗忘性, 是非常适合当作基准模型用于小
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A

样本增量学习任务. 在 CLIP_baseline的基础上, 加入视觉特征映射模块的 CLIP_vis取得了更好的性能, 例如, 3个
数据集上的平均 Top-1准确率分别从 80.40%, 74.73%和 78.95%提升到 81.02%, 78.37%和 83.99%, 证明了利用

视觉特征映射模块在视觉语言模型的基础上学习任务相关特征的有效性. 与这两种基准模型相比, 本文提出的文

本知识嵌入的模型 (TKE) 取得了最优的性能, 例如, CUB-200, CIFAR-100, 和 Car-196 上 PD/    结果分别是

6.82%/83.47%, 16.06%/85.66%, 和 3.22%/85.66%, 证明了通过文本知识嵌入可以学习到具有高辨别能力和强抗遗

忘能力的特征. 通过对 TKE在后续增量任务上利用类别空间引导的抗遗忘算法进行微调, CSG进一步提升了小样

本增量学习的性能.
  

表 5　CIFAR-100数据集上现有算法的性能比较 (CLIP-ViT)(%)
 

方法
Acc in each session ↓PD  A ↑0 1 2 3 4 5 6 7 8

CLIP_baseline[54] 82.87 79.45 77.51 74.60 73.39 72.36 72.07 70.85 69.45 13.42 74.73
CLIP_vis[54] 88.38 84.58 81.63 78.37 76.96 76.00 74.59 73.06 71.72 16.66 78.37
CEC[16] 88.38 85.12 82.70 79.57 78.46 77.36 76.50 74.81 73.33 15.05 79.58
FACT[15] 88.8 85.02 82.43 79.01 77.75 76.25 74.97 73.51 71.97 16.83 78.86
Limit[50] 88.53 85.14 82.49 79.03 77.91 77.08 76.07 76.07 73.20 15.33 79.50
TKE 89.15 85.23 82.74 79.51 78.23 77.00 75.83 74.56 73.21 16.06 79.51
CSG 89.15 85.56 83.56 80.51 79.69 78.42 77.96 76.87 75.64 13.63 80.84

  

表 6　Car-196数据集上现有算法的性能比较 (CLIP-ViT)(%)
 

方法
Acc in each session ↓PD  A ↑0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

CLIP_baseline[54] 81.70 81.43 80.13 78.84 78.22 78.23 78.03 77.95 78.49 77.51 77.90 3.80 78.95
CLIP_vis[54] 87.05 86.84 85.58 84.12 83.77 83.42 83.24 82.74 83.02 82.02 82.07 4.98 83.99
CEC[16] 87.05 87.02 86.02 84.66 84.48 84.21 84.10 83.65 83.93 83.06 83.14 3.91 84.67
FACT[15] 88.30 88.36 86.83 84.91 84.44 83.90 83.56 82.95 83.05 81.98 81.92 6.38 84.56
Limit[50] 87.38 87.41 86.30 84.82 84.60 84.64 84.29 83.98 84.30 83.12 83.30 4.08 84.92
TKE 87.62 87.89 87.05 85.59 85.44 85.37 85.14 84.61 84.92 84.18 84.40 3.22 85.66
CSG 87.62 87.75 87.18 85.94 85.75 85.94 85.59 85.40 85.75 85.00 85.20 2.40 86.10

 

PD/A

现有算法中, CEC, FACT和 Limit是 3种具有代表性的小样本增量学习算法, 我们利用与 CSG相同的模型结

构复现这 3种算法. 从表 4–表 6可以发现 FACT算法在前期的几个任务上可以取得较优的性能, 但是在后期任务

中性能下降比较严重. FACT算法取得较好性能的原因是它通过类别的混合扩增为未来的类别预留空间可以实现

前期任务中具有高辨别能力特征的学习. 另外, CEC, FACT和 Limit都是基于视觉特征进行小样本增量学习的. 相
比于这 3 种算法, 本文提出的算法在 3 个数据集上都取得了最好的   , 证明了基于文本知识嵌入的小样本增

量学习的鲁棒性.

A

由于现有的小样本增量工作都是基于 ResNet18/20 的轻量型网络结构, 为了更公平地与现有的工作比较, 我
们进一步实现了基于 CLIP-ResNet (RN)的算法并与已有工作比较, CIFAR-100、CUB-200和 miniImageNet的结

果如表 7–表 9 所示. 一方面, 我们通过实验结果可以发现本文提出的 CSG 算法在 3 个数据集上相比于已有算法

都取得了最优的平均准确率 (   ). 但是 CSG的性能下降率都是要高于 Limit算法 [50], 性能下降率高的原因是我们

的算法在第 1个任务的基准数据集上的性能要远远优于 Limit[50]从而使得 CSG有一个较差的性能下降率. 另一方

面, 通过对比表 4–表 7, 我们可以发现 CLIP-RN架构都取得了弱于 CLIP-ViT的性能, 原因是 CLIP-ViT是在大规

模的数据上进行训练后的模型具有较好的泛化性.
上述的实验结果验证了文本知识嵌入算法在小样本增量学习任务中的有效性, 主要包括两方面: 一方面证明

了在小样本增量学习中考虑文本知识嵌入的合理性; 另一方面证明了类别空间引导的抗遗忘学习的有效性.
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表 7　CIFAR-100数据集上现有算法的性能比较 (CLIP-RN20)(%)
 

方法
Acc in each session ↓PD  A ↑0 1 2 3 4 5 6 7 8

iCaRL[31] 64.10 53.28 41.69 34.13 27.93 25.06 20.41 15.48 13.73 50.37 32.87
EEIL[61] 64.10 53.11 43.71 35.15 28.96 24.98 21.01 17.26 15.85 48.25 33.79

Decoupled-DeepEMD[25] 69.75 65.06 61.20 57.21 53.88 51.40 48.80 46.84 44.41 25.34 55.39
TOPIC[13] 64.10 55.88 47.07 45.16 40.11 36.38 33.96 31.55 29.37 34.73 42.62
CEC[16] 73.07 68.88 65.26 61.19 58.09 55.57 53.22 51.34 49.14 23.93 59.53

MetaFSCIL[47] 74.50 70.10 66.84 62.77 59.48 56.52 54.36 52.56 49.47 25.03 60.73
Replay[51] 74.4 70.2 66.54 62.51 59.71 56.58 54.52 52.39 50.14 24.26 60.78
Limit[50] 73.02 70.76 67.45 63.38 59.97 56.90 54.84 52.18 49.92 23.1 60.94
FACT[15] 77.13 70.64 66.57 62.70 59.85 56.94 54.64 52.34 50.2 26.93 61.22
CSG 76.55 72.15 67.53 63.25 60.16 57.05 54.57 52.73 50.2 26.35 61.58

 
 

表 8　CUB-200数据集上现有算法的性能比较 (CLIP-RN18)(%)
 

方法
Top-1 ↓PD  A ↑0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

iCaRL[31] 68.68 52.65 48.61 44.16 36.62 29.52 27.83 26.26 24.01 23.89 21.16 47.52 36.67
EEIL[61] 68.68 53.63 47.91 44.20 36.30 27.46 25.93 24.70 23.95 24.13 22.11 46.57 36.27
TOPIC[13] 68.68 62.49 54.81 49.99 45.25 41.40 38.35 35.36 32.22 28.31 26.26 42.40 43.92

Decoupled-DeepEMD[25] 75.35 70.69 66.68 62.34 59.76 56.54 54.61 52.52 50.73 49.20 47.60 27.75 58.73
Replay[51] 75.90 72.14 68.64 63.76 62.58 59.11 57.82 55.89 54.92 53.58 52.39 23.51 61.52
CEC[16] 75.85 71.94 68.50 63.50 62.43 58.27 57.73 55.81 54.83 53.52 52.28 23.57 61.33

MetaFSCIL[47] 75.90 72.41 68.78 64.78 64.96 59.99 58.30 56.85 54.78 53.82 52.64 23.26 62.11
FACT[15] 75.90 73.23 70.84 66.13 65.56 62.15 61.74 59.83 58.41 57.89 56.94 18.96 64.42
Limit[50] 75.89 73.55 71.99 68.14 67.42 63.61 62.40 61.35 59.91 58.66 57.41 18.48 65.48
CSG 79.95 76.52 72.74 67.84 67.47 64.57 64.09 62.39 61.20 60.83 59.60 20.35 67.02

 
 

表 9　miniImageNet数据集上现有算法的性能比较 (CLIP-RN18)(%)
 

方法
Acc in each session ↓PD  A ↑0 1 2 3 4 5 6 7 8

iCaRL[31] 61.31 46.32 42.94 37.63 30.49 24.00 20.89 18.80 17.21 44.10 33.29
EEIL[61] 61.31 46.58 44.00 37.29 33.14 27.12 24.10 21.57 19.58 41.73 34.97
TOPIC[13] 61.31 50.09 45.17 41.16 37.48 35.52 32.19 29.46 24.42 36.89 39.64

Decoupled-DeepEMD[25] 69.77 64.59 60.21 56.63 53.16 50.13 47.79 45.42 43.41 26.36 54.57
CEC[16] 72.00 66.83 62.97 59.43 56.70 53.73 51.19 49.24 47.63 24.37 57.75
Replay[51] 71.84 67.12 63.21 59.77 57.01 53.95 51.55 49.52 48.21 23.63 58.02
Limit[50] 72.32 67.78 63.39 60.16 57.32 54.15 52.12 50.2 48.83 23.13 58.47

MetaFSCIL[47] 72.04 67.94 63.77 60.29 57.58 55.16 52.9 50.79 49.19 22.85 58.85
CSG 73.30 68.57 64.13 60.87 58.27 55.67 53.00 50.98 49.47 23.83 59.36

  

5   总　结

针对真实场景下数据稀缺和数据动态变化的问题, 小样本增量学习近来受到了极大的关注并取得了一些研究

进展. 但是目前的算法都是基于图像的视觉特征进行小样本知识推理学习. 但是数据稀缺会导致推理的视觉特征

与数据类别的原始分别存在严重的偏差. 相比于视觉特征, 图像类别的文本特征具有较好的抗遗忘性. 因此, 本文
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提出了文本知识嵌入的小样本增量学习. 一方面, 在第一个任务的学习中通过在视觉特征中嵌入文本知识提升特

征的辨别能力; 另一方面, 在后续的增量任务中, 利用类别空间引导的抗遗忘学习算法提升小样本增量任务下特征

的抗遗忘性. 在 4个数据集 (CUB-200, CIFAR-100, Car-196和 miniImageNet)上验证了本文提出算法的有效性. 目
前的文本知识是基于图像类别名称来提取的, 缺少对于图像类别更详细的描述. 在后续的研究中, 可以通过构建每

个类别的更加详细的文本描述来提升文本知识嵌入的小样本增量学习的鲁棒性.
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