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摘 要：类增量学习中的新旧类不平衡导致少数坍塌发生，旧类的识别能力降低 . 现有方法通常基于经验调整

深度特征空间中类别间的几何关系以避免少数坍塌，缺乏理论指导 . 神经坍塌从理论上揭示了类别间的最佳几何

结构——等角紧致框架 . 受此启发，本文提出了一种名为持续构造神经坍塌的方法来解决少数坍塌 . 该方法通过

紧致损失和等角损失来约束形成等角紧致框架结构 . 然而不平衡数据分布导致全局质心估计不准确和旧类之间约

束困难，进而导致上述两个损失无法充分施展其效果 . 为此，本文进一步提出了分类器向量辅助模块和难例采样

模块来分别解决上述两个问题 . 实验结果表明，本文提出的方法有效诱导了神经坍塌的发生，并且在 CIFAR100

和 ImageNet数据集上都超过了当前最优方法 . 
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Abstract： In class-incremental learning， the imbalance between new and old classes leads to Minority 

Collapse， resulting in decreased performance for old classes. Existing methods typically rely on empirical 

adjustments to the geometric relationships between classes in the deep feature space to avoid Minority 

Collapse， lacking theoretical guidance. Neural Collapse theoretically reveals the optimal geometric 

structure between classes—the Equiangular Tight Frame （ETF）. Inspired by this， this paper proposes a 

method called Continuous Construction of Neural Collapse （CCNC） to address Minority Collapse. The 

method constrains the formation of an ETF structure through compactness loss and equiangular loss. The 

imbalanced data distribution can lead to inaccurate global centroid estimation and difficulties in 

maintaining constraints among old classes， rendering these losses ineffective. To address the above two 

issues， the paper presents a classifier vector supplementation module and a hard example sampling 

module， respectively. Experimental results indicate that the proposed method successfully induces 

Neural Collapse and outperforms the current best methods on the CIFAR100 and ImageNet datasets.
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类增量学习旨在不断学习新类别以适应不断变化的环境 . 因隐私保护或训练成本，模型通常仅能保存

少量或无法保存任何旧样本 . 新旧类别之间的样本数量不平衡导致训练时旧类的梯度过小，进而出现少数

坍塌（MC，Minority Collapse）的问题（Fang et al.，2021）. 少数坍塌表明，在学习新知识过程中不同的旧类质

心逐渐靠近导致旧类间的分类界限模糊，降低了旧类的识别能力 . 

为了调节不同类之间的几何关系（位置、角度等等）以避免少数坍塌，现有的方法大致可以分为三类 . 

一类方法提出了多种筛选算法保留关键样本以强化类别边界（Rebuffi et al.，2017；Chaudhry et al.，2018；Al‐

jundi et al.，2019；Bang et al.，2021；Zhao et al.，2022；Luo et al.，2023）. 另一类方法则强调限制参数的变动来

提高深度特征空间的稳定性（Kirkpatrick et al.，2017；Zenke et al.，2017；Lee et al.，2020；Yan et al.，2021；

Wang et al.，2022；Cai et al.，2023；Huang et al.，2023；Wang et al.，2023；Yang et al.，2023a），进而防止旧类质

心靠近 . 还有一类方法通过知识蒸馏约束新旧空间中类别的几何关系保持一致（Li et al.，2018；Dhar et al.，

2019；Wu et al.，2019；Douillard et al.，2020；Tao et al.，2020；Gao et al.，2022；Kang et al.，2022）. 

然而，上述工作大多依据实践经验来调整类间的几何关系，缺乏坚实的理论支撑 . 近期，神经坍塌

（NC，Neural Collapse）从理论分析和实验证明揭示了不同类在特征向量空间和分类器向量空间中的最佳几

何关系（Papyan et al.，2020），即紧致和等角 . “紧致”意味着同一类别的特征向量及其分类器向量坍塌到同

一顶点，“等角”意味着任何两个顶点之间的角度相同且最大化 . 此结构数学上归类为等角紧致框架（ETF，

Equiangular Tight Frame）， 使得费雪判别比（Fisher，1936）最大化， 表现出卓越的泛化能力和鲁棒性（E et al.，

2020；Han et al.，2021；Ji et al.，2021；Lu et al.，2022；Mixon et al.，2022；Zhou et al.，2022）. 

为缓解少数坍塌的问题， 我们提出了一种名为“持续构造神经坍塌”（CCNC，Continuous Construction of 

Neural Collapse）的方法 . 首先， 我们提出了紧致损失和等角损失来促进神经坍塌的形成 . 其次，为了解决解

决不平衡数据分布导致损失无法充分施展其效果的问题，我们提出了分类器向量辅助模块和难例采样模

块 . 分类器向量辅助模块将所有的分类器向量视为对应类的质心， 并且在每个训练批次中参与约束 . 通过

这种方式，更有效地估计了全局质心， 从而更准确地估计了不同类之间的角度 . 第二个模块是难例采样模

块 . 该模块通过方差指标识别等角性较差的旧类别， 并增加这些类别的样本采样概率， 从而在每个训练批

次中额外采样部分难例旧样本更好约束旧类之间的角度 . 我们的方法有效地诱导了神经坍塌的发生，并在

CIFAR100和 ImageNet数据集上都超越了当前最优的方法 . 

1 相关工作

类增量学习 一些工作尝试筛选部分关键旧样本来明确类间边界 . iCaRL（Rebuffi et al.，2017）采用了

贪婪策略保留最靠近类别质心的样本， 从而在交叉熵优化过程中使得旧质心远离新质心 . RWalk（Chaudhry 

et al.，2018）和 Rainbow（Bang et al.，2021）则倾向于保留边界样本， 旨在清晰界定不同类别的界限， 确保类

间具有明显的间隔 . GSS（Aljundi et al.，2019）则从梯度上筛选出尽量少破坏旧类之间角度的新样本 . Zhao 

et al.（2022）和Luo et al.（2023）提出了下采样策略来在同样的存储空间下保留更多的旧样本 . 还有一些工作

致力于减小重要参数的变动从而保持深度特征空间的稳定性 . EWC（Kirkpatrick et al.，2017）通过费歇尔信

息矩阵的逆对角元素来反映参数的重要性，并用于指导参数更新时的稳定性约束 . 后续的 Zenke et al.

（2017）、Lee et al.（2020）和Yang et al.（2023a）尝试寻找更有效的先验知识来计算参数重要性 . 然而，依赖先

验知识评估参数重要性存在局限，主要因为没有一种通用的先验适用于所有数据集， 且模型无法预见未来

的数据分布，使得参数重要性评估变得复杂且困难 . 为此， Yan et al.（2021）提出了动态扩展结构（DEA，Dy‐

namic Expansion Architectures）的概念，直接冻结旧特征提取器以保持旧特征， 并添加新特征提取器学习新

类别的特征 . 这种结构因其优异性能，被后续研究广泛采纳和改良（Wang et al.，2022；Cai et al.，2023；Huang 

et al.，2023；Wang et al.，2023）. 还有一些工作通过知识蒸馏约束新旧空间中不同旧类间的几何关系保持一

致 . Li et al.（2018）和 Wu et al.（2019）通过引入对数知识蒸馏（Hinton et al.，2015）来间接约束不同的类在新

旧空间中的几何关系保持一致 . Dhar et al.（2019）、Douillard et al.（2020）和Kang et al.（2022）则通过特征蒸馏
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（Romero et al.，2014）约束新旧模型在不同层级的特征上保持一致 . Tao et al.（2020）和Gao et al.（2022）则通

过关系蒸馏（Park et al.，2019）来直接约束新空间中不同旧类之间的几何关系尽量和旧空间中的保持一致 . 

神经坍塌 Papyan et al.（2020）首先发现在交叉熵损失的优化下神经坍塌现象会自然出现 . 下面首先正

式地定义神经坍塌 . 假设总共有C个类别，G为特征提取器，第 c个类别的所有样本的集合表示为D c，第 c个

类别对应的分类器向量表示为wc，μc表示D c中所有特征的均值， μG表示所有特征的均值，即 μG ≔ 1
C∑

c = 1

C

μc. 

其可以表示为以下4个现象：

1）（NC1）类内变异性坍塌 对任意的 x ∈ D c 都有 G ( x) = μc. 也即同一个类的所有样本坍塌到深度特

征空间上的同一个顶点 . 

2）（NC2）收敛于等角紧致框架 对所有 c，c′均有

 μc - μG 2 =  μc′ - μG 2 .

设 μ͂c ≔ μc - μG

 μc - μG 2
. 指示器变量 δ{ 条件 }判断条件是否成立？若条件成立则输出为1，否则输出为0. 例如：

δ{ i = j } = ì
í
î

ïï
ïï

1，当条件 i = j 成立，

0，当条件 i ≠ j 不成立.
⋅，⋅ 表示两个向量的内积 . 则

μ͂c，μ͂c′ = C
C - 1 δ{ c = c′ } - 1

C - 1  ，

也即不同的顶点之间的角度保持一致且余弦值为- 1
C - 1 . 

3）（NC3）自对偶性 对所有的 c，都存在：
wc

 wc F

= μ͂c

 μ͂c F

 ，
也即分类器向量也会坍塌到顶点 . 

4）（NC4）简化为最近邻（NCC，Nearest Class-Center）分类器 即对于任意样本，分类器概率最高

的类等价于NCC分类器中距离最近的质心对应的类 . 

随后许多学者发现，无论使用何种损失函数训练模型，这一现象普遍存在 . 后续的理论推导和实验

（E et al.，2020；Han et al.，2021；Ji et al.，2021；Lu et al.，2022；Mixon et al.，2022；Zhou et al.，2022）表明，这种

结构是全局最优解，表现出优异的泛化能力和鲁棒性 . Fang et al.（2021）发现在不平衡数据集上神经坍塌并

未发生 . 反而不同旧类别之间不能保持理想的角度，近似坍塌到同一个顶点 . 为了解决这个问题，一些研

究引入了 ETF 分类器来替代可学习的分类器（Yang et al.，2022；Li et al.，2023；Yang et al.，2023b；Fu et al.，

2024）. 这是一组预先分配的、不可训练的分类器向量，并且满足ETF结构 . 然而，此类分类器并不适用于

需要持续添加新类别的增量学习场景 . 

2 方 法

设一个训练批次的样本数量为 b，A为余弦值矩阵，Aij为一个训练批次中第 i个样本和第 j个样本之间

的角度的余弦值（样本均 L2范数归一化），C为类别总数，ci表示第 i个样本的类别序号，S表示同一个训

练批次中所有不同类别的样本对的数量 . 一种直观的思想是直接构造紧致损失约束同一个类的样本坍塌到

同一个顶点（余弦值为1）：

LCL = 1
b2 - S∑

i = 1

b  ∑
j = 1

b

δ{ ci = cj } Aij，1 SmoothL1 ，

这里  ⋅ SmoothL1 表示计算 SmoothL1 距离 . 同时构造等角损失来约束不同类之间样本的角度的余弦值保

持为- 1
C - 1：
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LEL = 1
S∑

i = 1

b  ∑
j = 1

b

δ{ ci ≠ cj }






Aij，- 1

C - 1 SmoothL1
.

然而不平衡数据导致两个损失不能充分发挥其作用，具体表现为两个关键的障碍 . 其一，角度的计算需要

减去全局质心（所有样本的均值） . 由于每个训练批次中旧类样本的稀缺，直接计算出的质心往往偏向于

新类 . 最终导致角度计算不够准确 . 其次，每个批次中旧类类别和数量过少使得很难约束旧类之间的角度，

主要约束的常常是新类之间和新旧类之间的角度 . 本文首先从梯度的角度发现普遍采用的平衡交叉熵损失

并不能很好解决上述问题，然后分别提出了分类器向量辅助模块和难例采样模块来解决上述问题 . 

2. 1　梯度分析

少数坍塌发生的根本原因是旧类样本过少导致的梯度过小（Fang et al.，2021）. 虽然在类增量学习领域

常用的平衡交叉熵损失（Ren et al.，2020）等价于增大旧类的梯度，但依然无法使得神经崩塌自然发生 .  接

下来我们从梯度的角度来说明以上结论 . 由于每次更新梯度都是按照一个训练批次来更新，因此接下来重

点 考 虑 一 个 批 次 内 的 梯 度 .  假 设 一 个 批 次 含 有 b 个 样 本 ， 则 第 i 个 样 本 的 特 征 可 以 表 示 为

ϕi  ( i = 1，2，⋯，b)，其 对 应 的 类 别 的 序 号 为 ci  ( i = 1，2，⋯，b). 第 j 个 分 类 器 向 量 可 以 表 示 为

w j  ( i = 1，2，⋯，C ). 则第 i个样本的交叉熵损失可以表示为：

LCE = -∑
n = 1

C

δ{ n = ci }log ( )ŷn ，

其中 ŷn = ewnϕi

∑
m = 1

C ewmϕi

. 许多方法提出了多种平衡交叉熵损失，但是这些交叉熵损失可以看作是简单修改 ŷ j来增

大旧类的梯度，减少新类的梯度 . ŷ j的调整不会影响我们的分析，为了简洁起见，我们接下来依然对交叉

熵损失进行梯度分析，然后讨论平衡交叉熵的影响 . 则对于第 i个样本而言，第 j个分类器向量wj的梯度可

以表示为：

∂LCE∂w j
= ì

í
î

ïï

ïï
( )ŷ j - 1 ⋅ ϕi if  j = ci，
ŷ j ⋅ ϕi if  j ≠ ci. （1）

从上述梯度分析中可以看到，对于分类器向量w j而言，如果输入样本的类别序号为 j，则损失会拉近特征

ϕi和w j的距离，否则会推远ϕi和w j的距离 . 接下来统计一个训练批次下w j的梯度，假设旧类的数量为Co，

则有：

∂LCE∂w j
=

           
∑
i = 1

b

δ{ j = ci } ( )ŷ j - 1 ⋅ ϕi

拉近同类

+
           
∑
i = 1

b

δ{ j ≠ ci ∧ ci ≤ Co } ŷ j ⋅ ϕi

推远旧类

+
           
∑
i = 1

b

δ{ j ≠ ci ∧ ci > Co } ŷ j ⋅ ϕi

推远新类

 .

类似于公式（1），首先将其分为拉近和推远，然后更进一步，将推远细分为推远旧类和推远新类 . 在不平

衡数据中，每个批次中旧类样本非常少，对于旧类的w j而言，第三项远离新类的梯度最大，这使得新旧

类之间的夹角过大 . 并且由于该项的梯度占据主导，因此不同的旧类的w j的梯度方向基本一致，这导致了

旧类之间互相靠近，进而导致了少数坍塌 . 平衡交叉熵损失通过减小旧类的 ŷ j的从而增大旧类的梯度，通

过增大新类的 ŷ j的从而减小新类的梯度 . 对应到公式中就是第一项和第二项会增大，第三项会变小，有效

克制了新旧类之间的夹角过大的问题 . 然而在一个批次中旧类的类别数量过少，例如在 ImageNet1000-B0

的评估协议下的最后一个阶段，每个批次设置的样本数量为 256，虽然平均有 34.13个旧类样本，但是旧

类别的数量高达900. 因此旧类之间难以很好地远离以形成神经坍塌 . 

2. 2　分类器向量辅助模块

神经坍塌的现象（NC3）表明了分类器向量最终也会坍塌到对应顶点 . 受此启发，本文直接将所有的分

类器向量作为对应类的质心纳入到每个批次中参与角度约束 . 每个训练批次中每个类别都至少有一个“样

本”参与计算全局质心，从而更准确地计算不同样本之间的角度（详见算法1）.

在算法 1中，本文详细描述了分类器向量辅助模块如何与紧致损失和等角损失结合 . 假设每个批次共
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有 b个样本，这些样本的特征构成了矩阵Φ，对应的类别序号构成了向量 y. C为全部类别的数量，Co是旧

类 别 的 数 量 ，[a，b] 表 示 将 集 合 a 和 集 合 b 中 的 元 素 合 并 为 一 个 新 的 集 合 . 分 类 器 向 量 矩 阵 

W ([w0，w1，…，wC ] ) 被视为类别质心的集合，并与所有特征一起参与计算（第1~2行）：

Φ′ ← [ ]Φ，W ，

 y′ ← [ ]y，( )1，2，⋯，C .
此时所有的特征总计 b + C个 . 值得注意的是，当前批次中的每个类别至少有一个特征向量 . 接着通过求均

值来分别得到每个类的质心，然后求和得到 cs，然后对 cs求平均以得到全局质心gc（第3~7行）： 

gc ← cs
C  .

通过这种方式，同时解决了两个导致全局质心估计出现偏差问题 . 一是旧类类别缺失的问题，二是旧类的

样本数量偏少的问题 . 然后通过减去 gc 来中心化（第 8行）. 随后根据神经坍塌的要求，进行L2范数归一化

确保得到的余弦值在[ ]-1，1 的范围内（第9行），其中StopGrad表示不进行反向传播：

Φ′ ← Φ′ / StopGrad (  |Φ′ |2  ).
最后通过将Φ′与其转置相乘来计算不同样本之间的角度的余弦值（第10行），得到余弦值矩阵A. 接下来构

造掩码 M，一个 (b + C ) × (b + C ) 矩阵 . 第 i行第 j列为1表示第 i个样本和第 j个样本的类别相同，0则表示

类别不同（第 11~12行）. 掩码 M0 与M的区别在于只有旧类的样本类别相同时则为 1，其他均为 0（第 13~14

行）. 基于M0，使用 SmoothL1 损失鼓励同一个旧类的样本和分类器向量坍塌到同一顶点 . 紧致损失LCCL 

（第15行）可以表示为：
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LCCL = Mean(  A，1 SmoothL1 ⋅ M0 )， （2）

这里 ⋅ SmoothL1 表示对矩阵中的每一个元素计算SmoothL1距离 . 余弦值为 1表示两向量（经过L2范数归一化

后的向量）坍塌到同一顶点 . 基于M，使用SmoothL1损失将类间角度收敛至等大 . 等角损失LCEL（第 16行）

可以表示为：

LCEL = Mean ( )





 







A，  - 1
( )C - 1 SmoothL1

⋅ (1 - M ) ， （3）

- 1
( )C - 1 是神经坍塌揭示的理论上的最佳角度的余弦值 .

2. 3　难例采样模块

对于旧类而言，即使引入了分类器向量，旧类的特征ϕ依然以很低的频次参与优化，不同旧类样本

在单个训练批次中相遇的机会有限，导致难以有效约束旧类间的几何关系 . 鉴于此，本文提出难例采样模

块在每个训练批次中额外选取一小部分旧样本参与约束 . 我们认为应赋予难例样本更高的采样权重，故提

出了一个难例优先的采样概率计算方法 . 首先构建一个队列Q保存每个类最新提取的 n个特征 . 每个训练

批次结束后更新该队列 . 接着依据神经坍塌理论，对队列Q中的所有特征进行中心化和 L2范数归一化，

最后计算不同类质心之间角度的余弦值，得到余弦值矩阵A. A ij表示第 i个类质心和第 j个类质心之间角度

的余弦值 . 接下来计算每个类质心和其他类质心之间角度的余弦值和最佳角度的余弦值- 1
C - 1 之间的

方差：

σ2
i = 1

C - 1 ∑
j = 1，j ≠ i

C ( )Aij + 1/ ( )C - 1 2
.

该方差衡量了不同类满足等角性的程度，方差越大则说明越不满足等角性，越应该优先考虑 . 对于第 k个
样本的采样概率 pk，对应类的方差越大则采样概率更高，假设 ck为第 k个样本对应类的序号，则

pk = σ2
ck

∑
l = 1

C

σ2
cl

 .

每次选中的样本之后不再参与选择直到所有的样本都被选择了一次之后则重置 . 

2. 4　损失优化

我们结合动态扩展结构（Yan et al.，2021）来更好地减少灾难性遗忘的同时保护旧的 ETF结构 . 以下概

述了整个持续构造神经坍塌的过程 . 假设总共T个阶段，第 t个阶段的数据集为Dt. 第一阶段，特征提取器 

G1 和分类器 F1 在交叉熵损失LCE、结合分类器向量辅助模块的紧凑损失 LCCL和等角损失 LCEL的优化下在

数据集 D1 上进行训练：

L stage1 = LCE + α ⋅ LCEL + β ⋅ LCCL， （4）

其中 α 和 β 是超参数 . 在随后的第 t个阶段 t ∈ { 2，3，⋯，T }，冻结所有特征提取器以保护旧类间的等角性 . 

然后引入一个新的特征提取器 G t、一个辅助分类器 F a
t  和一个新的分类器 F t. 辅助分类器只会在当前阶段

使用，并不会传递到下一个阶段 . 旧分类器 F t - 1 的参数矩阵 W 被赋值给新分类器 F t 的参数矩阵的对应部

分 .  被赋值的部分不再更新以保护分类器向量之间的等角性 . 样本通过所有特征提取器然后在维度上进行

拼接以得到特征 ϕ. 每个阶段的学习过程又分为两个步骤：第一个步骤主要聚焦于新类别特征的学习，其

中新特征提取器提取的特征被送入 F a
t  并通过交叉熵损失进行优化：

L step1 = LCE .
第二个步骤旨在诱导神经坍塌的发生 . 设原始采样的训练批次设为B，经过难例采样模块采样的训练

批次设为Bh. 对于B，ϕ 被输入 F t 并使用平衡交叉熵损失（Ren et al.，2020）优化 . 此外，使用结合分类器向

量辅助模块的LCEL 和 LCCL 来促进神经坍塌的发生 . 对于 Bh，只使用结合分类器向量辅助模块的LCEL 和 

LCCL 来促进神经坍塌的发生 . 这里为了简单起见，设置两个批次中的LCEL的系数相同，LCCL的系数也相同 . 
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于是同一个类型的损失可以合并简写为以下形式：

L step2 = LBCE + α ⋅ LCEL + β ⋅ LCCL，

其中 α 和 β 是与式（4）相同的超参数 . 尽管存在两个步骤，但总的训练轮次与其他一步骤的方法保持一致 . 

3 实 验

3. 1　实验设定和实施细节

数据集 在广泛使用的数据集CIFAR100（Krizhevsky，2009）和 ImageNet100/1000（Deng et al.，2009）进行

了评估 . CIFAR100包含100个类别，每个类别有500张训练图像和100张评估图像，图像分辨率为32 × 32. 

ImageNet1000 是一个大规模数据集，包含 1 000 个类别，总计 128 万张训练图像 .  ImageNet100 是从

ImageNet1000中随机选取100个类别构成的数据集 . 我们所选的100个类别与DER（Yan et al.，2021）保持一致 .

评估协议 遵循 iCaRL（Rebuffi et al.，2017）的设置，我们采用了 5 种广泛使用的评估协议：1）

CIFAR100-B0：将 CIFAR100 的 100 个类别均等地分为 5 个、10 个和 20 个任务，可保留样本不超过 2 000

个 . 2） CIFAR100-B50：先将CIFAR100中的 50个类别进行预训练，然后将剩余的 50个类别均等地分为 5

个和 10个任务，每类保留 20个样本 . 3） ImageNet100-B0：将 ImageNet100的 100个类别均等地分为 10个

任务，可保留样本同样不超过 2 000个 . 4） ImageNet100-B50：先将 ImageNet100中的 50个类别进行预训

练，然后将剩下的50个类别均分为10个任务，每类保留20个样本 . 5） ImageNet1000-B0：将 ImageNet1000

的1 000个类别均等地分为10个任务，可保留样本不超过20 000个 . 

实施细节 对于CIFAR100上的实验，我们采用了一个调整过的ResNet-18（Yan et al.，2021）作为特征

提取器，并将批次大小设置为 128. 对于 ImageNet上的实验，我们使用标准的ResNet-18（He et al.，2016）作

为特征提取器，批次大小设为 256. 下面是在两个数据集上相同的参数设置 . 第一阶段，我们将初始学习率

设定为 0.1，并利用余弦退火策略逐渐衰减学习率至 0. 训练轮次设置为 200轮 . 采用动量为 0.9、权重衰减

为 5e的随机梯度下降（SGD）优化器 . 后续的阶段中，每个阶段分为两个步骤 . 第一个步骤，学习率设置为

0.1，并利用余弦退火策略逐渐衰减学习率至0，训练轮次设置为170轮 . 采用动量为0.9、权重衰减为5e的

随机梯度下降（SGD）优化器 . 第二个步骤，除了将初始学习率调整为 0.001外，其他所有学习率相关设置

保持不变 . 训练轮次为 30轮 . 等角损失和紧致损失的系数分别设置为 2和 1. 难例采样模块在每个训练批次

中采样 32个难例旧样本 . 遵循Wang et al.（2022）、Cai et al.（2023）、Chen et al.（2023）和Huang et al.（2023）的

设定，我们采用的数据增强包括 自动增强（Cubuk et al.，2019）、随机裁剪、水平翻转以及标准化 . 

3. 2　实验结果与分析

在 CIFAR100 上的实验结果 本文首先在 CIFAR100 数据集上对比相关的类增量学习方法，包含

iCaRL（Rebuffi et al.，2017），UCIR（Hou et al.，2019），BiC（Wu et al.，2019），WA（Zhao et al.，2020），POD‐

Net（Douillard et al.，2020），DyTox（Douillard et al.，2022），FOSTER（Wang et al.，2022）和MAFDRC（Chen et 

al.，2023）等非动态扩展结构方法，以及 DER（Yan et al.，2021），MCTD（Cai et al.，2023）和 TCIL（Huang et 

al.，2023）等动态扩展结构的方法，结果如表 1所示 . 参数量表示训练完所有类别后的最终参数量 . 平均准

确率表示所有阶段结束时的准确率的平均值 . 从准确率上来看，CCNC（本文提出的方法）在CIFAR100数

据上都超越了最佳结果 . 在 CIFAR100-B0S5、CIFAR100-B0S10、CIFAR100-B0S20、CIFAR100-B50S5 和

CIFAR100-B50S10上，结果分别超过最佳方法 0.68%、、2.42%、、1.82%、、0.62%和 0.25%. 尤其值得注意的

是，我们的方法在CIFAR100-B0S10、CIFAR100-B0S20评估协议下大幅度领先已有的最佳算法 .

在 ImageNet上的实验结果 然后本文在 ImageNet数据集上对比相关的类增量学习方法，包括UCIR

（Hou et al.，2019），PODNet（Douillard et al.，2020），TPCIL（Tao et al.，2020），FOSTER（Wang et al.，2022），

MAFDRC（Chen et al.，2023），DER（Yan et al.，2021），MCTD（Cai et al.，2023），TCIL（Huang et al.，2023）和

BEEF-C（Wang et al.，2023），结果如表 2所示 . 从准确率上来看，CCNC（本文提出的方法）在所有的评估协

议下均优于现有方法 . 具体来说，在 ImageNet100-B0、ImageNet100-B50 以及 ImageNet1000-B0 的评估协

议下，平均准确率分别超过了现有最佳方法0.59%、1.27% 和1.88%. 
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3. 3　消融实验与分析

消融实验 本文首先对本文提出的各个组件进行消融实验，结果如表 3所示 . 本文提出的模型主要由

四部分组成：基线（DER）、等角损失和紧致损失、分类器向量辅助模块与难例采样模块 . 在表格中，它们

分别表示为基线、损失、分类器辅助和难例采样 . 平均准确率一列表示所有阶段结束时的准确率的平均

值 . 最终准确率一列表示在模型学习了所有任务之后在所有类别上的总体准确率 . 从第一行和第二行的对

比结果可以看出，使用等角损失和紧致损失可以带来最终准确率上 1.54%的提升 . 接下来的分类器向量辅

助模块则可以在此基础上带来1.89%左右的提升 . 难例采样模块则继续带来0.7%左右的提升 . 

表1　在CIFAR100数据集上的实验结果

Table 1　Test results on CIFAR100

方法

iCaRL

UCIR

BiC

WA

PODNet

DyTox

FOSTER

MAFDRC

DER

MCTD

TCIL

CCNC

发表会议

CVPR’17

CVPR’19

CVPR’19

CVPR’20

ECCV’20

CVPR’22

ECCV’22

ICCV’23

CVPR’21

CVPR’23

AAAI’23

本文方法

CIFAR100-B0

5个任务

参数量

11. 2

11. 2

11. 2

11. 2

11. 2

10. 7

11. 2

11. 2

56. 0

67. 2

56. 0

56. 0

平均准

确率/%

71. 14

62. 77

73. 10

72. 81

66. 70

73. 66

77. 61

78. 70

79. 03

78. 15

80. 23

80. 92

10个任务

参数量

11. 2

11. 2

11. 2

11. 2

11. 2

10. 7

11. 2

11. 2

112

123. 2

112

112

平均准

确率/%

61. 20

58. 17

66. 48

67. 33

53. 97

67. 30

75. 18

76. 93

78. 13

77. 40

79. 12

81. 54

20个任务

参数量

11. 2

11. 2

11. 2

11. 2

11. 2

10. 7

11. 2

11. 2

224

235. 2

224

224

平均准

确率/%

61. 20

58. 17

66. 48

67. 33

53. 97

67. 30

72. 26

74. 09

77. 85

76. 20

78. 10

79. 92

CIFAR100-B50

5个任务

参数量

11. 2

11. 2

11. 2

11. 2

11. 2

-
11. 2

11. 2

67. 2

78. 4

67. 2

67. 2

平均准

确率/%

65. 06

64. 28

66. 62

64. 01

67. 25

-
75. 11

74. 95

77. 15

76. 19

77. 76

78. 39

10个任务

参数量

11. 2

11. 2

11. 2

11. 2

11. 2

-
11. 2

11. 2

123. 2

134. 4

123. 2

123. 2

平均准

确率/%

71. 14

62. 77

73. 10

72. 81

66. 70

-
70. 21

72. 26

75. 58

75. 43

76. 91

77. 16

 “-”表示该方法没有在对应评估协议下测量 .

表2　在 ImageNet数据集上的对比结果

Table 2　Test results on ImageNet

方法

UCIR

PODNet

TPCIL

FOSTER

MAFDRC

DER

MCTD

TCIL

BEEF-C

CCNC

发表会议

CVPR’19

ECCV’20

ECCV’20

ECCV’22

ICCV’23

CVPR’21

CVPR’23

AAAI’23

ICLR’23

本文方法

ImageNet100-B50

参数量

11. 2

11. 2

11. 2

11. 2

11. 2

123. 2

134. 4

-
-

123. 2

平均准确率/%

68. 09

74. 33

74. 81

77. 54

77. 95

77. 74

79. 83

-
-

80. 42

ImageNet100-B0

参数量

-
-
-

11. 2

11. 2

112

123. 2

112

112

112

平均准确率/%

-
-
-

78. 40

79. 66

79. 81

80. 46

77. 66

79. 34

81. 73

ImageNet1000-B0

参数量

-
-
-

11. 2

11. 2

112

123. 2

-
-

112

平均准确率/%

-
-
-

68. 34

69. 37

69. 81

70. 08

-
-

71. 96

 “-”表示该方法没有在对应评估协议下测量 .
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灵敏度分析 接下来本文对等角损失的系数 α和紧致损失的系数 β进行灵敏度分析，结果如图 1 所

示 . 横坐标代表取值，纵坐标代表平均准确率 . 在CIFAR100-B0S10评估协议上，在[0，3]区间内以 0.5的增

量进行测试 . 对于α而言，在[0，3]范围内，准确率呈现出先上升后下降的趋势 . 并且即使在比较大的系数

下，准确率下降的幅度相对较小，具有良好的稳定性 . 最佳取值为 2. 对于 β而言，在[0，3]范围内，准确率

同样呈现出先上升后下降的趋势 . 增大系数后的下降幅度也相对比较平缓 . 最佳取值为1. 

等角分析 接下来本文验证提出的方法是否有助于不同的类别保持等角性 . 具体而言，计算两两不同

类别特征向量之间的角度然后计算所有角度的方差，方差越小则说明越趋近于等角 . 同时也计算了两两分

类器向量之间的等角性，结果如图2所示 .  

本文分别选择了 5个模型进行对比 . 这些方法分别是使用完整数据集训练出的模型（记为“Raw”）、非

动态扩展结构的方法 WA（Zhao et al.，2020）和 BiC（Wu et al.，2019），以及动态扩展结构方法 DER（Yan et 

al.，2021）和本文提出的方法（记为“Ours”）. 横坐标代表增量的阶段 . 纵坐标代表方差 . （a）和（c）分别展示了

在分类器向量空间和特征向量空间中的等角性 . 可以看到，DER的等角性甚至不如非动态扩展结构的方

法 . 而本文提出的方法十分有效地保持了不同顶点之间的等角性 . （b）和（d）则分别展示了在分类器向量空

间和特征向量空间中的旧类的等角性 . 其中虚线表示旧类在学习新知识前（更新前）的等角性，实线表示在

学习新知识后（更新后）的等角性，可以看到，由于DER没有约束等角性，因此旧类的等角性在不断地变

差 . 并且由于冻结旧空间使得无法修改旧有的错误信息，从而造成累计误差 . 而本文提出的方法在学习新

知识后几乎不会使得旧类的等角性变差 .

4 结 论

在本文中，我们提出了一种名为持续构造神经坍塌的方法来在理论指导下解决类增量学习中的少数

坍塌问题，即旧类间过于靠近导致难以区分 . 神经坍塌理论揭示了类间的最佳几何角度 . 首先我们提出了

紧致损失和等角损失促进神经坍塌的形成 . 其次，通过分类器向量辅助模块和难例采样模块解决不平衡数

据分布导致损失无法充分施展其效果的问题 . 实验表明了本文方法有效诱导了神经坍塌的发生，并且超过

当前最优的方法 . 

表3　各个组件的消融实验

Table 3　Ablation study results for various components

基线

√
√
√
√

损失

√
√
√

分类器辅助

√
√

难例采样

√

平均准确率/%

78. 13

79. 41

80. 80

81. 54

最终准确率/%

68. 82

70. 36

72. 25

72. 95

“√”表示添加该模块；空白表示不添加该模块 .

图 1　等角损失（a）和紧致损失（b）的系数的灵敏度分析

Fig. 1　Sensitivity analysis of LCEL (a) and LCCL (b)
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