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摘要：针对持续图像分割中旧类知识灾难性遗忘、新类目标表征不足以及背景语义随任务推进动态偏移等问题，本文提

出一种面向类增量场景的原型对齐持续图像分割方法（Prototype-Aligned Incremental Segmentation，PAIS）。该方法从

对象级表征稳定性的角度出发，对持续学习过程中解码端对象查询的初始化、演化与历史语义补偿进行统一建模。该方

法包含 3 个关键模块：原型感知初始化（Prototype-Aware Initialization，PAI）通过从当前特征图中选择语义响应显著的位

置生成对象查询，增强模型对新类别的建模能力；时序一致性学习（Temporal Consistency Learning，TCL）约束相邻学习

阶段关键语义位置及其响应分布的一致性，缓解特征漂移导致的对象性退化；类别感知记忆（Category-Aware Memory，
CAM）维护紧凑的类别级记忆表征，在不依赖大量图像重放的条件下提升旧类别保持能力。在 ADE20K 数据集上的持

续全景分割与持续语义分割实验结果表明，PAIS 在多种任务设置、数据划分及输入序列下均优于 ECLIPSE、BalConpas
和 CoMFormer 等代表性方法；在覆盖 150 类的标注数据集上实现了 6. 75% 的 PQ 指标提升，同时将存储需求降低约

10 倍。实验结果表明，PAIS 能够在新类学习能力、旧类保持能力与存储效率之间取得较好的平衡。
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Abstract： Continual image segmentation suffers from catastrophic forgetting of previously learned classes， 
insufficient representation of newly introduced classes， and dynamic background semantic shifts in 
continual image segmentation. To address these issues， this paper proposes PAIS （Prototype-Aligned 
Incremental Segmentation）， a prototype-aligned incremental segmentation method for continual image 
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segmentation.  From the perspective of object-level representation stability， PAIS jointly models the 
initialization， evolution， and historical semantic compensation of decoder object queries during continual 
learning.  Specifically， prototype-aware initialization（PAI） selects semantically salient positions from the 
current feature map to initialize object queries， thereby improving the modeling capability for new classes.  
Temporal consistency learning（TCL） constrains the consistency of key semantic positions and their 
response distributions across adjacent learning stages， which alleviates objectness degradation caused by 
feature drift.  In addition， category-aware memory（CAM） maintains compact class-level memory 
representations to enhance old-class retention without relying on large-scale image replay.  Experiments on 
continual panoptic segmentation and continual semantic segmentation on the ADE20K dataset demonstrate 
that the proposed method consistently outperforms representative methods such as ECLIPSE， 
BalConpas， and CoMFormer under multiple task settings， data splits， and input sequences.  Under the 
setting covering 150 classes， the proposed method achieves a clear improvement in PQ while reducing 
storage requirements by approximately 10 times.  These results show that PAIS provides a favorable 
balance among new-class adaptation， old-class retention， and memory efficiency.
Key words： continual image segmentation； prototype alignment； temporal consistency learning； category-

aware memory； panoptic segmentation

1 引 言

近年来，随着深度学习的快速发展，语义分

割、实例分割及全景分割等密集预测任务取得了

显著进展［［1-3］］。与此同时，小样本语义分割和局部

区域图像分割等相关研究也不断发展，在有限标

注、复杂背景和细粒度目标条件下，构建稳定、鲁

棒的分割模型已成为图像分割领域的重要研究

方向。然而，绝大多数现有方法仍依赖离线监督

学习范式，即假定训练阶段可一次性访问所有类

别数据，并在固定类别集合上完成充分优化。这

一假设在实际场景中往往难以成立：真实视觉系

统通常需随时间顺序接收新任务与新类别。若

每次引入新数据均需联合重训全部历史数据，将

导致极高的存储、标注与计算开销［［4］］。因此，如何

在持续引入新类别的同时有效保留已有知识，成

为持续视觉学习（Continual Visual Learning）的核

心难题。

持续学习为上述问题提供了解决方案框架，

其核心目标是在顺序任务流中持续更新模型，同

时最大程度缓解灾难性遗忘［［5-8］］。与图像分类相

比，持续图像分割面临更为严峻的结构性挑战。

一方面，像素级密集预测要求模型对旧类别的语

义边界与区域结构保持高度稳定，因而对表征漂

移［［9］］极为敏感，且新类别常与旧类别共享局部纹

理、空间上下文或背景信息，在标注有限条件下

易导致新类表征不足或类别边界模糊［［10-12］］。另一

方面，随着任务推进，背景区域的潜在语义分布

持续演变，原有背景概念不再稳定，进一步加剧

类别混淆与表征漂移。总体来看，持续图像分割

不仅需要具备对新类别的快速适应能力，还需在

跨阶段学习过程中尽可能维持旧类别语义结构

和判别边界的稳定性，这使其较一般静态图像分

割任务更具挑战性。

现有针对持续图像分割的研究主要沿样本

重放、知识蒸馏、参数正则化以及结构扩展方向

展开［［13-15］］。样本重放通过存储历史图像或特征有

效缓解遗忘，但随任务数增加，内存开销快速累

积；知识蒸馏与参数正则化通过约束新旧模型输

出或参数差异减少对重放的依赖，但在像素级高

度复杂的语义分布下，单纯的响应对齐或权重约

束［［16］］难以稳定维持对象级结构信息；结构扩展通

过引入任务特定分支或模块缓解新旧冲突，但往

往导致模型规模膨胀及跨任务特征共享不足［［17］］。

总体而言，现有的方法在稳定性与可塑性之间仍

难以取得理想平衡：约束过强抑制新类学习，约

束过弱则无法有效抑制旧类遗忘。

近年来，基于 Transformer 的分割框架快速

发展，其中对象查询（Object Query）已成为统一

建模区域语义与实例结构的核心中介表征［［18］］。
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该 机 制 不 仅 负 责 目 标 区 域 的 定 位 与 特 征 聚

合［［19-21］］，还在很大程度上决定了模型对类别语义

及对象边界的解析精度。在持续学习场景下，对

象查询的初始化策略、跨阶段演化轨迹以及与历

史语义的对齐机制直接影响新类适应与旧类保

持的均衡［［22］］。若初始化缺乏针对当前任务的有

效语义先验，新类响应往往较弱；若缺少跨阶段

关键位置与响应分布的稳定约束，查询表征将随

特征漂移逐步退化；若仅依赖图像级重放保存历

史知识，又将重新引入较大存储负担。

为此，本文针对持续图像分割任务，提出一

种面向类增量场景的原型对齐持续图像分割

（Prototype-Aligned Incremental Segmentation，
PAIS）方法。该方法从对象级表征的跨阶段稳

定性出发，对解码器中对象查询的初始化、演化

与历史语义注入进行统一建模，有效缓解新旧表

征冲突。具体而言，针对随机初始化导致的新类

查询不稳定与响应不足问题，设计原型感知初始

化（Prototype-Aware Initialization， PAI）模块，通

过从深层特征图中自适应选取语义响应显著的

位置生成初始对象查询，增强模型对新类别的感

知与建模能力；针对增量训练中对象表征易发生

漂移的问题，引入时序一致性学习（Temporal 
Consistency Learning， TCL）模块，通过跨阶段约

束保持关键语义位置及其响应分布在相邻学习

阶段间的一致性，从而抑制表征退化；针对传统

样本重放带来的存储负担，设计类别感知记忆

（Category-Aware Memory， CAM）模块，以轻量

级类别原型记忆替代图像级重放，并在解码过程

中动态注入历史语义先验，实现对旧类别的有效

保持而无需大规模样本存储。

本文的主要贡献如下：

（1）提出一种面向类增量场景的原型对齐持

续图像分割方法（PAIS），从对象级表征稳定性的角

度统一建模新类别学习与旧类别保持过程，为缓

解灾难性遗忘和背景语义漂移提供了新的思路。

（2）设计了原型感知初始化、时序一致性学

习和类别感知记忆 3 个关键模块，分别从对象查

询初始化、跨阶段表征约束和轻量化历史记忆

3 个方面提升模型对新旧类别的建模能力。

（3）在 ADE20K 数据集上的持续全景分割与

持续语义分割任务中进行了系统实验。结果表

明，PAIS 在多种任务设置下均优于现有代表性

方法，并在分割性能与存储开销之间取得了良好

平衡。

2 模型方法

2. 1　模型总体架构

针对持续图像分割任务中旧类知识易遗忘、

新类适应能力不足以及跨阶段表征不稳定等问

题，本文提出一种由原型感知初始化（Prototype-

Aware Initialization， PAI）、时 序 一 致 性 学 习

（Temporal Consistency Learning， TCL）和 类 别

感知记忆（Category-Aware Memory， CAM）组成

的持续图像分割方法，如图 1 所示。该方法在整

体上遵循“查询初始化-阶段约束-记忆补偿”的设

图 1　PAIS 模型的整体结构

Fig. 1　Overall structure of PAIS
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计思路：首先利用 PAI 模块从当前特征图中选择

语义响应显著的位置，对对象查询进行原型感知

初始化，以增强模型对新类别的建模能力；随后

通过 TCL 模块约束不同学习阶段间关键语义位

置及响应分布的一致性，缓解特征漂移带来的对

象性退化；最后引入 CAM 模块维护类别级紧凑

记忆表征，在不依赖大量图像重放的条件下提升

旧类别保持能力。

本文方法通过在查询初始化、表征约束和

历史知识保持 3 个层面协同建模，实现了对持续

图像分割任务中可塑性与稳定性矛盾的统一

优化。

2. 2　原型感知初始化

在基于查询的分割框架中，对象查询的初始

化方式直接影响后续解码过程的对象建模能力。

若仍采用固定可学习查询，则在持续学习阶段中

难以随类别分布变化及时调整，容易造成新类别

表征不足。为此，本文提出原型感知初始化（PAI）
模块，通过类别原型引导，从当前特征图中选择

具有较强语义判别性的特征位置来初始化对象

查询。

在训练的第 t 步，对每个类别 i ∈ C t 维护一组

可训练原型 P i，其中{P i |P i ∈ RD}。通过将前一阶

段的原型集合 P t - 1 与当前阶段的类别原型拼接，

得到当前阶段的原型集合 P t：为兼顾旧类先验与

新类语义，当前阶段使用的原型集合由前一阶段

原型集合与当前阶段新增类别原型拼接得到：

P t = concat (P t - 1，{P i |i ∈ C t}) ， （1）
其中，P t - 1 表示截至第 t -1 阶段已保留的历史类

别原型集合。

在得到原型集合后，对特征图 F t 上每个空间

位置 ( l，h，w )∈ Ω 计算其与所有类别原型的相似

度，并以最大响应作为该位置的语义显著性评

分。函数 topK (X，Y )返回 X 中最大的 Y 个值的

索引，N 为对象查询 Q N 的数量。由此选择与原

型相似度最高的 N 个特征点以初始化 Q N：

I t=topK ({maxS (F t
( )l，h，w ，P t) |∀ ( l，h，w )∈Ω }，N ) ，

（2）
其中：S ( · ) 表示特征与原型之间的相似度函数，

本文采用点积形式进行计算；I t 表示第 t 阶段选

中的关键位置索引集合。

依据索引集合 I t，从当前特征图中提取相应

特征以构造对象查询：

Q N = E n = t
m = t ={F m = t

i |i ∈ I n = t} ， （3）
其中，E n

m 表示在第 n 阶段依据所选索引从第 m 个

特征表征中抽取的特征集合。由式（3）可知，PAI
并非使用与输入无关的静态查询，而是利用当前

图像中的高响应语义位置动态生成查询表征，从

而在新类到来时保留更强的任务适应能力。

此外，为使原型能够更准确地刻画类别中

心，可对原型集合 P t 施加辅助分类监督；同时，为

避免初始化过程对底层特征产生过强扰动，在实

现时可对由 F t 到 Q N 的选择过程采用梯度隔离策

略。这样既能保持原型驱动的语义选择能力，又

有助于增强跨阶段对象表征的稳定性。

2. 3　时序一致性学习

虽然 PAI 能够在每个阶段自适应地生成对

象查询，但持续学习过程中模型参数与特征分布

会不断更新，同一图像或相似语义区域在不同阶

段可能对应不同的高响应位置，从而导致查询与

对象区域之间的对应关系发生漂移。若缺乏有

效约束，这种特征漂移将导致旧类高响应区域逐

渐“扁平化”或被错分为背景，进而削弱模型对旧

类的对象性建模能力。为此，本文引入时序一致

性学习（TCL）模块，对跨阶段关键语义位置的响

应分布进行约束。

设在第 t -1 阶段中，PAI 模块基于类别响应

图选中的关键位置（即响应图的“峰值”）索引集

合为 I t - 1。在当前第 t 阶段训练时，可直接从当

前特征图 F t 中抽取这些位置对应的特征表征，

记为：

E t - 1
t ={F t

i |i ∈ I t - 1} . （4）
相应地，E t - 1

t - 1 表示前一阶段在同一索引集合

上的原始特征表征。为减弱语义漂移，本文以历

史原型集合 P t - 1 为参照，对上述两组特征分别计

算类别响应分布，并通过散度度量其差异，定义

时序一致性损失为：

L tcl =
1

|| I t - 1 ∑
i = 1

|| I t - 1

S ( )E t - 1
t - 1，P t - 1 log

S ( )E t - 1
t - 1，P t - 1

S ( )E t - 1
t ，P t - 1

 .

（5）
式（5）在形式上延续了阶段间一致性约束的

思想，但在逻辑上与 PAI 的响应图保持了高度一

致性与解耦协同。具体而言，TCL 的约束目标正
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是 PAI 模块在上一阶段生成的响应图“峰值”集

合。PAI 负责在当前任务中“定位”潜在对象，

TCL 则确保这些定位点在时间维度上形成“锚

点”。当模型学习新类别引发全局特征漂移时，

旧类核心区域的特征往往会发生位移或响应下

降，即对象性退化。TCL 通过上述散度损失，强

制要求同一组关键位置在相邻阶段中相对于历

史原型的语义响应分布尽可能一致。

与直接对全局特征施加蒸馏不同，TCL 仅作

用于 PAI 筛选出的局部关键语义位置。这种分

布对齐而非单纯的绝对数值对齐，确保了即使底

层特征发生微调以适应新类，旧类核心区域作为

“对象”的拓扑结构与相对响应模式依然不变。

换言之，TCL 强迫模型在更新参数时，不能抹除

原先已被识别为对象的关键表征结构，从而在局

部特征锚定的作用下，有效缓解了由特征漂移引

起的旧类边界模糊和对象性退化问题，因此约束

更加集中，既降低了额外计算开销，也减少了背

景噪声对一致性学习的不利影响。该设计使模

型能够在保持新类学习能力的同时，维持跨阶段

语义选择的稳定性。其中，E t - 1
t - 1 为前一阶段选出

的特征点集合，E t - 1
t 为当前阶段对应的特征表

征，| I t - 1 |为前一阶段选中的特征点数量。

2. 4　类别感知记忆

仅依赖阶段间一致性约束仍不足以完全抑

制旧类别遗忘，尤其是在当前阶段训练样本中不

再包含旧类别标注时，分类分支容易出现类别边

界模糊和旧类预测退化。针对这一问题，我们提

出类别感知记忆（CAM）模块，通过维护紧凑的

类别级记忆表征，辅助模型在后续阶段持续保留

旧类判别信息。

如图 2 所示，在进入解码阶段前，模型首先构

建多层级的特征金字塔以捕捉多尺度上下文。

给定初始的高分辨率特征映射 f1，我们通过空间

下采样（SDS）模块降低其空间维度并与深层特

征融合得到 f2。对于后续更深层的特征，则依次采

用分辨率与维度下采样（RDS）模块进行特征提取

与对齐，最终形成多尺度特征集合 { f1，f2，…，fn }。
这些多尺度特征将作为键（Key）和值（Value），与

右侧解码器中的对象查询进行交互。对应于当

前输入图像的对象查询 Q N，依次通过自注意力

（Self-Attention）与交叉注意力（Cross-Attention）

模块，以实现当前场景中目标区域的精确定位与

特征聚合。从类别感知记忆库中采样的历史记

忆查询 Q j 通过跳跃连接直接输入至前馈网络

（FFN）。这确保了 Q j 能够直接在深层特征空间

中提供历史类别的判别性补偿，从而在有效维持

旧类决策边界的同时，最大程度地保护模型对当

前新类别的像素级解析能力。

具体而言，在每一阶段训练完成后，对解码

器最终输出中与真实标签成功匹配的查询特征

进行收集，并按照类别存入对应的记忆队列中，

解码流程如图 2 所示。设 Zn 为解码器输出的查

询表征，y 为真实标签，经二分匹配后可得到查询

与标签的对应关系：

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

Ib = Bipartite ( )Zn，y

B cam ← Enqueue∀i = ( )iq，iy ∈ Ib( )Q N ( )iq ，b
ŷ( )iy

 ，（6）

其中：B cam 表示类别感知记忆库，b
ŷ( )iy

表示类别 ŷ ( )iy

对应的记忆队列，Ib 为匹配得到的索引对集合，iq

和 iy 分别表示查询索引和标签索引。通过上述

方式，模型能够以类别为单位积累具有代表性的

历史查询特征，而无需保存大量原始图像样本。

考虑到不同阶段旧类在当前数据中的隐式

出现频率并不均衡，本文进一步依据前一阶段模

型在当前数据集 Dt 上的输出统计构造类别采样

权重，以提升稀有旧类被访问的概率。参照原有

符号体系，可将类别权重表示为：

图 2　类别感知记忆解码流程

Fig. 2　Category-aware memory decoding process
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 ， （7）

其中：σj 表示第 j 个旧类别在当前阶段伪统计中

的样本数量，m = |C 1：t - 1 |表示旧类别总数。该权

重能够在采样时适当提高长尾旧类别的重放概

率，从而缓解类别不均衡带来的记忆偏置问题。

在每次迭代中，根据权重 w 从记忆库 B cam 中

采样 j 个类别记忆特征，记为 Q j = { cam 1，cam 2， 
…，cam j }，并与当前阶段由 PAI 生成的对象查询

Q N 进行拼接，得到扩展查询集合 Q N + j = { q1，q2， 
…，qN，cam 1，cam 2，…，cam j }。考虑到记忆查询

所对应的对象通常并不直接存在于当前输入图

像中，若将其与当前图像特征进行完全相同的交

互，可能对当前阶段的新类学习造成干扰。如

图 2 所示，在解码器中，我们为记忆查询设计了跳

跃注意力（Skip Attention）策略。由于记忆查询

所代表的对象在当前图像中不存在，为防止其在

自 注 意 力（Self-Attention， SA）和 交 叉 注 意 力

（Cross-Attention， CA）过程中干扰 Q N，记忆查询

绕过注意力层，直接作用于前馈网络（FFN）层：

Q 'N+j=FFN (concat éëCA (SA (Q N+epos，F ) )，Q j
ù
û ) ，
（8）

其中：SA ( · )、CA ( · ) 和 FFN ( · ) 分别表示自注意

力、交叉注意力和前馈网络，epos 为位置编码。式

（8）表明，当前图像对应的对象查询 Q N 仍参与标

准解码流程，而从记忆库中采样得到的类别记忆

查询 Q j 主要在分类相关表征层面提供补偿。基

于此，CAM 重点作用于类别预测分支，并通过类

别监督损失维持旧类判别边界。

2. 5 损失函数

综合上述 3 个模块，本文在第 t 阶段的总体

优化目标由分割主损失、时序一致性损失和记忆

分类损失共同构成，即

L = L seg + λ1 L tcl + λ2 L cam ， （9）
其中：L seg 表示当前阶段分割主任务损失，可由类

别 损 失 、掩 码 损 失 及 Dice 损 失 等 组 成 ；L tcl 为

式（5）所定义的时序一致性损失；L cam 表示基于类

别 感 知 记 忆 的 辅 助 分 类 损 失 ；λ1 和 λ2 为 平 衡

系数。

通过式（9）的联合优化，PAI 负责提升新类

别的查询表达能力，TCL 用于稳定跨阶段对象性

表 征 ，CAM 则 补 偿 旧 类 别 的 判 别 信 息 缺 失 。

三者相互配合，使模型在持续图像分割场景下能

够同时兼顾新类学习能力与旧类知识保持能力。

超参数 λ1 与 λ2 协同权衡模型的稳定性与可塑性。

λ1 通过时序一致性损失 L tcl 约束特征漂移，在防

止旧类语义退化的同时保留新类适应空间；λ2

通过类别感知记忆损失 L cam 正则化决策边界，

平衡新旧类别的梯度贡献以缓解预测偏差。

为确定最优取值，本文在 ADE20K 验证集上对

 { 0. 1， 0. 3， 0. 5， 0. 8， 1. 0 } 空间进行网格搜索，

最终确定 λ1 = 0. 5，λ2 = 0. 3。

3 实验结果和分析

3. 1　实验设置

为验证所提方法在持续图像分割任务中的

有效性，本文在 ADE20K 数据集上开展实验，并

分别对持续全景分割和持续语义分割任务进行

评估。ADE20K 是场景理解领域常用的标准数

据集，包含丰富的室内外场景，共标注 150 个语义

类别，其中包括 100 个 thing 类和 50 个 stuff 类，能

够较好地满足持续学习场景下类别逐步扩展的

实验需求。

在评价指标方面，持续全景分割任务采用全

景质量（Panoptic Quality，PQ）指标作为主要评价

指标，持续语义分割任务采用平均交并比（mean 
Intersection over Union，mIoU）作为评价指标。

PQ 指标综合考虑了目标识别结果与分割掩膜质

量，能够较全面地反映模型的整体分割性能，其

定义为：

PQ =
∑

( )p，g ∈ TP

IoU ( )p，g

||TP + ( )1
2 || FP + ( )1

2 || FN
 ，   （10）

其中：TP 表示预测结果与真实标注之间成功匹

配的目标对集合，FP 表示未与任何真实目标匹

配的预测目标数量，FN 表示未被正确匹配的真

实目标数量，IoU ( p，g )表示预测目标 p 与真实目

标 g之间的交并比。通常，当 IoU ( p，g )> 0. 5时，

认为预测目标与真实目标匹配成功。

进一步地，PQ 可分解为分割质量（SQ）与识
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别质量（RQ）两部分，即：

PQ = SQ × RQ ， （11）
其中，SQ 与 RQ 计算方式如下：

SQ =
∑

( )p，g ∈ TP

IoU ( )p，g

||TP
 ， （12）

RQ = ||TP

||TP + ( )1
2 || FP + ( )1

2 || FN
 ，   （13）

其中：SQ 反映匹配目标在区域分割上的平均精

度，RQ 反映模型对目标的识别与匹配能力。因

此，PQ 能够从识别和分割两个层面对持续全景

分割模型的性能进行综合评价。为全面反映模

型在持续学习过程中的综合表现，本文在每个增

量阶段结束后，分别统计基础类别、新增类别以

及全部类别上的性能。同时，引入联合训练

（Joint Training）［［23-25］］结果作为性能上界，用于衡

量持续学习模型与理想充分监督条件之间的

差距。

在实验实现上，持续全景分割实验采用预训

练 ResNet-50 作为主干网络，持续语义分割实验

采用预训练 ResNet-101 作为主干网络。输入图

像分辨率分别设置为 640 × 640 和 512 × 512。
模型按照类增量方式进行优化：首先在基础类别

集合 C 1 上训练，随后依次引入新增类别 C 2，C 3， 
⋯，C T。为保证对比公平，优化器、学习率策略、

批量大小和数据增强方式均与主流对比方法保

持一致。

在实验设置方面，本文采用持续图像分割研

究中常用的类增量任务划分 A-B 设置，其中 A 表

示基础阶段包含的类别数，B 表示后续每个阶段

新增的类别数。对于持续语义分割的类增量实

验，采用 100-5、100-10 和 100-50 三种设置；对于

持续全景分割的类增量实验，除 100-5、100-10 和

100-50 外，还进一步测试 50-10、50-20 和 50-50 任

务。该设置既能够考察模型在长序列小步长增

量场景下的抗遗忘能力，也能够评价其在大步长

类别扩展场景中的快速适应能力。

3. 2　结果分析

表 1~ 表 3 给出了本文方法与现有代表性

方法在 ADE20K 持续全景分割与持续语义分割

任务上的实验结果，其中：加粗数字表示除 Joint
外各持续学习方法中的最优结果，下划线数字表

示次优结果；-表示原文献未报告该结果；Joint 表
示联合训练上界，不参与最优和次优比较。

对比方法包括基于微调的 FT、基于蒸馏或

正则化的方法 MiB、PLOP、CoMFormer，以及引

入查询调优、重放或记忆机制的方法 ECLIPSE、

BalConpas 和 CoMasTRe［［26-28］］等。从整体结果来

看，本文方法在多种任务划分下均取得了较优的

综合表现，尤其在新增类别性能和全部类别平均

性能方面优势较为明显。这表明所提出的 PAI、
TCL 和 CAM 三个模块能够有效协调持续学习

中的“新类适应”与“旧类保持”两方面需求［29-31］。

对于持续全景分割任务，在 100-5 设定下，由

于增量阶段较多，模型需要频繁应对类别分布变

化，因此更容易出现累积遗忘现象。实验结果表

明，本文方法在新增类别上的 PQ 明显优于对比

表 1　在 ADE20K数据集连续全视分割结果

Tab. 1　Continual panoptic segmentation results on ADE20K dataset

Method

FT
MiB［25］

PLOP［26］

SSUL［27］

CoMFormer
BalConpas
ECLIPSE
Our PAIS

joint

100-5 （11 tasks）
1-100
0. 0
2. 3

31. 1
30. 2
34. 4
36. 1
41. 1
42. 7

43. 6

101-150
2. 2
0. 0

11. 9
7. 9

15. 9
20. 3
16. 6
22. 4

34. 2

all
0. 7
1. 5

24. 7
22. 8
28. 2
30. 8
32. 9
35. 9

40. 4

avg
4. 7

13. 4
31. 3
27. 9
34. 0
35. 8

-
39. 3

-

100-10 （6 tasks）
1-100
0. 0
6. 8

37. 7
31. 6
36. 0
40. 7
41. 4
42. 6

43. 6

101-150
4. 8
0. 2

23. 3
11. 9
17. 1
22. 8
18. 8
30. 7

34. 2

all
1. 6
4. 6

32. 9
25. 0
29. 7
34. 7
33. 9
38. 5

40. 4

avg
8. 9

19. 1
37. 8
30. 3
35. 3
38. 8

-
40. 9

-

100-50 （2 tasks）
1-100
0. 0

23. 3
42. 4
35. 9
41. 1
42. 8
41. 7
44. 8

43. 6

101-150
32. 4
14. 9
23. 7
18. 1
27. 7
25. 7
23. 5
31. 4

34. 2

all
10. 8
20. 5
36. 2
30. 0
36. 7
37. 1
35. 6
40. 8

40. 4

avg
26. 8
31. 7
39. 5
33. 8
38. 8
40. 0

-
42. 9

-
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方法，同时基础类别性能下降较小，说明 PAI 能
够通过原型感知初始化增强新类别查询表达，而

TCL 则有助于稳定跨阶段对象表征，缓解旧类对

象性退化问题。在 100-10 和 100-50 设定下，随着

每阶段新增类别数增加，本文方法仍保持较强竞

争力，表明其不仅适用于长序列小步长增量场

景，也能够适应单阶段大规模类别扩展场景。对

于持续语义分割任务，本文方法在 100-5、100-10
和 100-50 三种设置下同样取得了较优的 mIoU 结

果，尤其在基础类别和全部类别指标上表现稳

定。相较于仅依赖蒸馏或参数约束的方法，本文

方法能够在学习新类别时更有效地保留旧类别

的判别边界。这一结果说明，TCL 对关键语义位

置施加的时序一致性约束有助于减轻持续训练

中的像素级语义漂移，而 CAM 所提供的类别级

紧凑记忆进一步增强了模型对旧类语义的保持

能力。

综合持续全景分割与持续语义分割的实验

结果可以看出，本文方法在不同任务形式和不同

增量设置下均具有较好的稳定性和泛化能力。

这表明围绕“查询初始化-阶段一致性-类别记忆”

构建的联合机制能够更有效地服务于持续图像

分割任务。

图 3 展现了本文模型在极端空间遮挡与长尾

类别组合下的局限性。在面对结构极度细碎且

空间布局高度重叠的场景时，解码端生成的对象

查询难以精确锚定各个细粒度目标的边界。这

导致预测结果出现了明显的语义崩塌现象。这

一失败案例表明，在持续学习过程中，当新任务

中引入具有极端长宽比或高度镂空拓扑结构的

新类别时，单纯的特征响应对齐仍不足以完全维

持像素级的锐利边界。

表 3　在 ADE20K数据集上通过 mIoU测量的连续语义分割结果

Tab. 3　Continual semantic segmentation results on the ADE20K dataset， measured by mIoU

Model

FT
MiB

PLOP
SSUL

EWF［28］

CoMFormer
ECLIPSE
BalConpas
CoMasTRe
Our PAIS

Joint

100-5 （11 tasks）
1-100
0. 0

36. 0
39. 1
42. 9
41. 4
39. 5
43. 3
42. 1
40. 8
47. 5

57. 1

101-150
0. 3
5. 7
7. 8

17. 8
13. 4
13. 6
16. 3
17. 2
15. 8
23. 6

39. 1

all
0. 1

26. 0
28. 8
34. 6
32. 1
30. 9
34. 2
33. 8
32. 6
39. 4

51. 2

avg
5. 6
-

35. 3
-
-

36. 5
-

41. 3
38. 6
47. 9

-

100-10 （6 tasks）
1-100
0. 0

31. 8
40. 5
42. 9
41. 5
40. 6
43. 4
47. 3
42. 3
49. 8

57. 1

101-150
0. 1

14. 1
14. 1
17. 7
16. 3
15. 6
17. 4
24. 2
18. 4
28. 1

39. 1

all
0. 0

25. 9
31. 6
34. 5
33. 2
32. 3
34. 6
38. 6
34. 4
42. 9

51. 2

avg
9. 1
-

36. 6
-
-

37. 4
-

43. 6
38. 4
50. 1

-

100-50 （2 tasks）
1-100
0. 0

37. 9
41. 9
42. 8
41. 2
39. 5
45. 0
49. 9
45. 7
55. 8

57. 1

101-150
3. 2

27. 9
14. 9
17. 5
21. 3
26. 2
21. 7
30. 1
26. 0
36. 7

39. 1

all
1. 1

34. 6
32. 9
34. 4
34. 6
38. 4
37. 1
43. 3
39. 2
49. 5

51. 2

avg
26. 3

-
37. 4

-
-

41. 2
-

47. 4
41. 6
52. 8

-

表 2　PQ在 ADE20K数据集上的持续全景式分割结果

Tab. 2　Continual panoptic segmentation results on ADE20K dataset in PQ

Method

FT
MiB

PLOP
CoMFormer

ECLIPSE
BalConpas
Our PAIS

joint

50-10 （11 tasks）
1-50
0. 0

34. 9
39. 9
38. 5
45. 9
44. 6
49. 4

51. 1

1-50
1. 7
7. 7

15. 0
15. 6
17. 3
24. 8
30. 6

35. 1

all
1. 1

16. 8
23. 3
23. 2
26. 8
31. 4
36. 7

40. 4

50-20 （6 tasks）
1-50
0. 0

38. 8
43. 9
42. 7
46. 4
49. 2
51. 9

51. 1

1-50
4. 4

10. 9
16. 2
17. 2
19. 6
28. 2
32. 5

35. 1

all
2. 9

20. 2
25. 4
25. 7
28. 6
35. 2
38. 9

40. 4

50-50 （3 tasks）
1-50
0. 0

42. 4
45. 8
45. 0
46. 0
51. 2
52. 6

51. 1

1-50
12. 0
15. 5
18. 7
19. 3
20. 7
26. 5
31. 5

35. 1

all
8. 1

24. 4
27. 7
27. 9
29. 2
34. 7
38. 7

40. 4
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3. 3　消融实验与存储开销分析

为进一步验证各组成模块的有效性，本文在  
ADE20K 数据集上开展消融实验。实验以基础

分割框架为基线，依次加入 PAI、TCL 和 CAM 
3 个模块，相关结果如表 4 所示。当仅采用基线

模型时，模型在持续训练过程中表现出较明显的

旧类遗忘和新类适应不足问题，基础类别与全部

类别性能均处于较低水平。加入 PAI 后，模型在

新增类别上的性能获得明显提升，说明原型感知

初始化能够从当前特征图中选取更具判别性的

语义位置生成对象查询，从而增强模型对新类别

的建模能力；与此同时，基础类别性能也有所改

善，表明更合理的查询初始化能够提升解码阶段

的稳定性。在此基础上进一步引入 TCL 后，基

础类别指标和总体性能继续提高，这说明对关键

语义位置施加时序一致性约束可以有效减轻跨

阶段特征漂移问题，尤其有助于稳定旧类别的语

义响应。与传统全局蒸馏方式相比，TCL 仅对

PAI 筛选出的关键位置进行约束，因此更加聚

焦，能够以较小代价获得更好的阶段稳定性。当

引入 CAM 后，模型在全部类别上的性能进一步

提升，尤其在旧类别保持方面表现更为突出。这

说明类别感知记忆能够为分类分支提供持续的

旧类判别信息补偿，从而降低当前阶段训练对历

史类别造成的覆盖效应。完整模型在基础类别、

新增类别和全部类别上均取得最佳结果，证明

三者之间具有较好的互补性，其中 PAI 主要提升

新类学习能力，TCL 主要增强跨阶段稳定性，

CAM 则主要缓解旧类遗忘问题。

除性能比较外，本文还分析了不同记忆方式

下的存储开销。如表 5 所示，与直接保存原始图

像或标注样本的重放策略相比，CAM 仅保存类

别级紧凑记忆特征，无需存储原始图像及像素级

标注信息，因此在较低存储成本下即可获得稳定

的旧类保持收益。实验结果表明，在相近甚至更

低的存储预算下，CAM 相比传统图像重放方法

能够取得更优或至少相当的持续分割性能，说明

类别级记忆表征在效率和效果之间达到了较好

的平衡。图 4（a）表明，CAM 在更小内存下即可

达到更高的性能。CAM 在 5. 9 MB 时达到 42. 1
（Base）与 35. 4（All），而图像重放在约 11. 8 MB
时为 38. 5（Base）与 33. 7（All），这表明 CAM 不需

要更大的回放存储来获得更好结果。图 4（b）进

一步以 0 MB（无重放）作为统一基线，比较旧类

保持增益。在各内存点上，CAM 的增益整体更

高，这表明 CAM 在低重放预算下对旧类保持更

图 3　分割失败情况实例

Fig. 3　Examples of segmentation failures

表 4　所提模块的消融实验结果

Tab. 4　Ablation study of the proposed modules

PSD

✓
✓
✓
✓
✓

PAI

✓
✓
✓
✓

TCL

✓

✓

CAM

✓
✓

Panoptic100-5
1-100
31. 6
30. 7
35. 7
35. 1
42. 1

101-150
21. 3
22. 3
24. 0
23. 3
21. 9

all
28. 2
27. 9
31. 8
31. 2
35. 4

Semantic 100-5
1-100
15. 6
37. 4
43. 2
42. 5
46. 7

101-150
8. 5

16. 7
17. 0
19. 5
22. 8

all
13. 2
30. 5
34. 5
34. 8
38. 7

表 5　不同重放方式及其存储开销比较

Tab. 5　Comparison of different replay types and storage 
requirements

Type

Image

Category-

Aware Memory 
（CAM）

Samples
0 （×20）

75 （×20）
150 （×20）
300 （×20）
0 （×150）

20 （×150）
40 （×150）
80 （×150）

Memory/MB
0. 0
3. 4
6. 1

11. 8
0. 0
1. 5
3. 0
5. 9

base
35. 7
38. 9
38. 9
38. 5
35. 7
40. 6
40. 4
42. 1

all
31. 8
33. 4
34. 0
33. 7
31. 8
34. 6
34. 1
35. 4
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有效。此外，CAM 更高的单位存储收益表明其

提升主要来自类别感知记忆机制本身，而不是依

赖大规模图像回放。

3. 4　定性分析

为更直观地展示本文方法的有效性，图 5展示

了若干 ADE20K样本的原始图像及其对应的分割

结果。从可视化结果可以看出，本文方法在不同场

景条件下均能够较好地完成图像语义区域的划分，

并保持分割结果与原始场景内容之间较高的一致

性。对于目标类别较多、空间布局较复杂的场景，

模型能够较准确地识别主要语义区域；对于存在

尺度变化和一定遮挡的场景，模型同样能够对关

键目标区域形成有效响应，表明本文方法具有较

好的场景适应能力。综合来看，定性可视化结果

与前文定量实验分析相一致，进一步说明了所提

方法在持续图像分割任务中的有效性和鲁棒性。

为全面验证模型在不同密集预测任务下的

泛化能力，图 6 展示了 PAIS 在持续语义分割任

务下的定性仿真结果。与全景分割相比，语义分

割更侧重于全局区域的语义一致性与像素级密

集分类边界。如图 6 所示，得益于时序一致性学

习对关键语义锚点的稳定约束，PAIS 能够精准

识别大面积的背景区域并保持极高的内部平滑

度 . 同时，类别感知记忆的引入使得模型在应对

零散分布的新旧类别交界处时，依然能够输出锐

利的语义边界，避免了类别间的相互渗透与吞

噬。这一定性结果充分证明了本文框架在持续

语义分割任务中的卓越性能。

图 7（a）展示了不同模块组合下的整体性能变

化。可以观察到，随着 PAI、TCL 和 CAM 的逐步

引入，模型在持续全景分割（all PQ）与持续语义分

割（all mIoU）上均呈提升趋势，表明查询初始化质

量提升、跨阶段稳定性增强与历史语义补偿三者

具有互补作用。图 7（b）展示了跨阶段查询漂移趋

势：相比不使用 TCL 的情况，引入 TCL 后查询表

征在连续阶段中的漂移幅度更小，说明时序一致

性约束能够有效抑制增量学习中的表征偏移，从

而降低旧类对象性退化风险。图 7（c）展示了存储

图 4　不同重放策略在存储受限条件下的性能与旧类保持对比

Fig. 4　Comparison of performance and old-class retention for different replay strategies under storage-constrained conditions

图 5　ADE20K 100-5 持续全景分割设置下  PAIS 的定性结果

Fig. 5　Qualitative results of PAIS under the ADE20K 100-5 continual panoptic segmentation setting
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受限条件下旧类保持增益与内存开销关系。以

0 MB 为基线时，CAM 在更低存储预算下获得更

高的旧类保持增益，且单位存储收益（gain/MB）
优于图像重放，说明其性能提升主要来自类别感

知记忆机制，而非依赖大规模图像回放。

4 结 论

本文提出一种面向类增量场景的原型对齐

持续图像分割方法 PAIS。针对持续学习过程中

旧类知识易遗忘、新类表征不足以及背景语义动

态偏移等问题，本文设计了原型感知初始化、时

序一致性学习和类别感知记忆 3 个模块，分别从

查询初始化、跨阶段表征稳定和旧类知识补偿

3 个层面进行协同优化。在 ADE20K 数据集的多

种任务设定中，PAIS 在新类和基础类的 PQ 与

mIoU 指标上均显著优于现有方法，如在 100-10
持续全景分割任务中新类 PQ 提升 13. 0%，在

100-50 任务中基础类 PQ 表现超过联合训练基

准。消融实验进一步验证了各模块在提升可塑

性、稳定性与存储效率方面的互补作用，同时方

法对任务顺序的性能波动控制在 1. 2% 以内，体

现出较强的鲁棒性。未来将进一步研究多模态

信息融合、自适应增量机制以及更高效的训练与

部署策略，以提升该方法在真实开放环境中的泛

化能力与应用价值。
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