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基于双曲乘积量化的无监督持续学习

朱广泽，刘兴波，聂秀山，王少华
（山东建筑大学 计算机与人工智能学院, 山东 济南 250101）

摘    要：无监督持续学习 (unsupervised continual learning，UCL) 是一种能够在无需人工标注的前提下，从动态变

化的任务流中持续获取知识的学习范式，对于构建具备长期持续学习能力的智能系统具有重要意义。现有的

无监督持续学习方法普遍存在早期任务性能不佳和灾难性遗忘的问题，主要原因在于特征信息的多样性不足

和结构对齐能力薄弱。为了有效捕获数据的层次结构语义信息并增强特征信息的多样性，提出了一种新颖的

无监督持续学习方法——基于双曲乘积量化的无监督持续学习方法 (unsupervised continual learning based hyper-
bolic product quantization，HPQUCL)，首次在 UCL 范式中引入双曲空间中的乘积量化机制。该方法利用双曲几

何的层次结构特性增强了特征表示的多样性，有效缓解了模型早期任务性能不佳的问题。此外，设计了一种基

于双曲距离的混合重放策略，基于洛伦兹距离选择结构上具有代表性的样本进行重放，有效减缓了灾难性遗忘

问题。为了进一步提升模型的判别能力，提出了一种在双曲空间中原始表示与量化表示之间的对比学习损

失。在多个基准数据集上实验证明，HPQUCL 在知识保持和早期任务性能方面显著优于主流的无监督持续学

习方法。结果表明，引入双曲量化与结构感知重放机制为提升无监督持续学习的性能提供了有效途径。
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Unsupervised continual learning based hyperbolic product quantization

ZHU Guangze，LIU Xingbo，NIE Xiushan，WANG Shaohua
(School of Computer and Artificial Intelligence, Shandong Jianzhu University, Jinan 250101, China)

Abstract: Unsupervised continual learning (UCL) is a paradigm for continuously acquiring knowledge from dynamic-
ally changing task streams without manual annotations, critical for building intelligent systems with long-term continu-
ous learning capabilities. Existing UCL methods typically suffer from poor early task performance and catastrophic for-
getting,  stemming from insufficient  feature  diversity  and weak structural  alignment.  To capture  data's  hierarchical  se-
mantics  and  enhance  feature  diversity,  we  propose  a  novel  method—hyperbolic  product  quantization-based  unsuper-
vised  continual  learning  (HPQUCL)—the  first  to  introduce  hyperbolic  space  product  quantization  into  UCL.  It  lever-
ages  hyperbolic  geometry's  hierarchical  properties  to  boost  feature  diversity,  alleviating  poor  early  task  performance.
Additionally,  a  hybrid  replay  strategy  based  on  hyperbolic  distance  is  designed,  selecting  structurally  representative
samples  via  Lorentz  distance  for  replay  to  mitigate  catastrophic  forgetting.  A  contrastive  loss  between  original  and
quantized  representations  in  hyperbolic  space  is  also  proposed,  which  further  enhances  discriminative  ability.  Experi-
ments on multiple benchmarks show HPQUCL significantly outperforms mainstream UCL methods in knowledge reten-
tion and early task performance, demonstrating hyperbolic quantization and structure-aware replay as effective for im-
proving UCL.
Keywords: continual learning; unsupervised learning; product quantization; codebook; hyperbolic space; Lorentzian
distances; contrastive learning; catastrophic forgetting

随着人工智能系统在实际应用中面临不断变

化和动态扩展的数据环境，实现模型的持续学习

和适应能力成为推动智能系统长期发展的关键。

特别是在开放环境中，模型常常需要在不访问所
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有历史数据的前提下持续适应新任务或新类别。

为此，持续学习 (continual learning, CL)[1-2] 被提出

以模拟人类大脑在长期记忆中不断积累知识的能

力。现有的一些研究方法大多基于监督学习范

式 [3-11]。但是，现实世界中高质量、带标签的数据

样本是稀缺的，使得依赖精确监督信号的方法在

实际部署中受到严重限制。相比之下，无监督持

续学习 (unsupervised continual learning, UCL) 作为

一种在缺乏标签信息的情形下实现长期知识积累

的学习范式，可以很好地解决这一问题。然而，

在 UCL 范式中，模型在应对灾难性遗忘和提升早

期任务表现方面仍存在明显不足，仍需持续探索

更有效的解决方案。

由于没有标签，不能依赖监督信号，现有的无

监督持续学习方法主要有以下几类：1) 使用变分

自编码器 (variational autoencoder，VAE) 和生成式

重放机制 (generative replay) 试图重建和重放历史

知识的方法 [12-16]，但这类方法在处理大规模数据

集时常面临可扩展性不足和计算开销过大的挑

战。2) 基于知识蒸馏的方法 [17-19]，通过提取历史

模型中的关键信息以实现持续学习，但这类方法

通常需要依赖预先已知的任务切换点。3) 基于自

监督学习 (如对比学习) 的方法 [14,20-21]，此类方法

主要将有监督持续学习扩展到无监督表征学习框

架下，结合多个主流的无监督表征学习方法进行

比较和评估。在现有的基于无监督表征学习的持

续学习的工作中，CURL(continual unsupervised rep-
resentation learning)[14] 是最早尝试在 UCL 范式下

进行表征学习的方法之一，但其在处理任务间语

义差异较大的复杂情境时表现出明显的局限性。

随后，有研究 [20] 将多种现有的有监督持续学习方

法扩展到无监督设定下，系统性评估了现有的无

监督表征学习框架 (例如 Simsiam[22] 与 Barlow-
Twins[23]) 在 UCL 范式下的表现，但其仅进行了扩

展和评估，尚未提出专门面向 UCL 挑战的有效策

略。鉴于 UCL 范式中亟需创新性方法的研究需

求，Chen 等[21] 提出了 CUCL(Codebook for unsuper-
vised continual learning) 方法。该方法作为一种即

插即用的方法，不仅将有监督持续学习方法扩展

到无监督设定下，还与最先进的无监督表征学习

方法进行了比较，包括 Simsiam[22]、Barlow-twins[23]、

BYOL(exploring simple siamese representation learn-
ing)[17]、SimCLR(bootstrap your own latent a new ap-
proach to self-supervised learning)[18] 和 SwAV(unsu-
pervised learning of visual features by contrasting
cluster assignments)[19]。此外，CUCL 还首次提出

特征信息缺乏多样性是导致模型在前几个任务上

的次优问题的主要原因，并在 UCL 的范式下将基

于对比学习的乘积量化 [24] 应用到持续学习中，很

大程度上缓解了某些无监督学习方法中存在的次

优问题。然而，CUCL 中基于欧氏空间的乘积量

化方法主要侧重于挖掘同一图像在不同视图下的

相似性特征，因此量化过程中存在一定的局限

性。例如，1) 语义结构建模的缺失：当数据本身

呈现明显的层次结构时，量化过程中的码字空间

不仅需要具备结构上的紧凑性，还应确保对类间

语义距离拟合的合理性。而此类方法[25-27] 的码字

学习机制往往独立于语义结构，仅作为压缩或聚

类工具，忽视了图像数据中普遍存在的层次化语

义结构。2) 欧氏空间的距离失真问题：欧氏空间

作为平直空间，难以有效表示具有层次结构或语

义嵌套关系的数据，导致在层次语义建模中出现

距离失真，无法准确拉开或保持类间真实语义距

离，从而限制了码字对类别区分特征的表达能

力。3) 特征表达能力受限影响下游性能：由于语

义结构与量化过程的不一致，导致生成的量化表

示缺乏多样性和判别性，不仅难以捕捉关于其他

类别的语义信息，也会削弱模型在后续分类和任

务迁移中的性能，亟需引入结构感知的量化机制

以提升表达质量。

为了解决以上问题，本文以 CUCL[14] 为基础，

进一步探索了 UCL 范式下更具有创新性的方

法。本文希望将传统的基于欧氏空间的乘积量化

方法转换到非欧氏空间中，即将量化学习过程整

合到双曲几何空间 [28] 中以增强图像的结构化语

义的捕获 [29-31]，以此来为特征表示注入关于其他

类别的信息以增强特征信息的多样性，从而解决

UCL 范式下模型的次优问题。在双曲空间中，将

骨干网络提取的特征基于码本 (codebook, cb) 进

行软量化，从而得到具有语义区分性和多样性的

量化表示。其中，码本的构建是基于包含类别多

样性信息的码字。此外，为了有效缓解持续学习

过程中的灾难性遗忘问题，本文还设计了一种基

于双曲空间的混合重放样本选择策略。该策略充

分利用了双曲空间在建模语义层次结构方面的优

势，通过将历史任务样本嵌入至双曲空间中，从

而更准确地保持其原有的语义结构和类间关系。

具体而言，首先对每个历史样本的双曲特征表示

进行量化，并选取与其特征子向量双曲距离最近

的码字作为其代理码字，以此作为重放判断的几

何基准。在此基础上，本文依据候选样本到其代

理码字之间的双曲距离，将所有样本划分为困难
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样本、中等样本和简单样本。最终，从上述 3 类

样本区域中按照设定比例分层采样，以构建一个

在几何分布和难度层次上均具有良好多样性的重

放样本集合。

综上，在 UCL 范式下，本文提出了一个新的

方法：基于双曲乘积量化的无监督持续学习 (un-
supervised continual learning based hyperbolic
product quantization，HPQUCL)，本文的主要贡献

有以下 3 个方面：

1) 本文首次将双曲空间中的乘积量化引入到

无监督持续学习任务中。与传统欧氏空间下的量

化方法不同，在双曲空间进行量化不仅可以增加

特征表示的多样性信息，还可以增强无监督特征

的结构表达能力，以缓解模型在前几个任务上的

次优问题。

2) 本文设计了一种基于双曲空间的混合重放

样本选择策略。该策略利用了双曲空间在建模语义

层次结构方面的优势，根据双曲距离混合选取历

史任务样本，缓解了持续学习中的灾难性遗忘问题。

3) 本文在多个基准数据集上进行了广泛的实

验评估。实验结果表明，该方法在缓解灾难性遗

忘和提升模型性能方面具有显著优势，也有效改

善了模型在前几个任务上次优的问题。 

1   相关工作

在本节中，将从持续学习和乘积量化 2 个方

面，简单回顾 2 个领域的相关工作。 

1.1    持续学习

模型在面对持续学习任务时暴露出的灾难性

遗忘问题引发了广泛关注。为缓解该问题，持续

学习作为应对长期学习中知识保持与更新之间矛

盾的重要方法，已发展出多种应对策略。现有方

法大致可归为 3 类：基于参数隔离的方法 [4,10,32-34]、

基于正则化的方法[3,11,35] 和基于记忆的方法[7,36-37]。

基于参数隔离的方法通常为不同的任务分配

不同的模型参数，以防止后续任务干扰先前学习

的知识。例如，通过迭代修剪将多个任务添加到

单个网络方法 (adding multiple tasks to a single net-
work by iterative pruning, PackNet)[32] 利用剪枝和零

化技术，动态地将不同任务的网络子空间分配给

不同的任务。此外，通过硬注意力机制 (overcom-
ing catastrophic forgetting with hard attention to the
task, HAT)[33]，在神经网络单元级别屏蔽与旧任务

相关的参数，防止它们被当前任务更新，从而实

现任务间的隔离，减少遗忘。通过平均梯度情节

记忆进行高效的终身学习 A-GEM(efficient lifelong

learning with A-GEM)[4] 提出了一种基于梯度的约

束方法，利用小的经验回放缓冲区来隔离新旧任

务的梯度。使用模块化网络与任务驱动先验的方

法 (efficient continual learning with modular net-
works and task-driven priors, MNTDP)[10] 通过引入

模块化网络结构和任务驱动的先验信息，在任务

增量学习过程中动态选择和重用特定模块，实现

高效的知识保留与迁移。

基于正则化的方法通过在损失函数中加入额

外的正则项，来限制模型对旧任务重要参数的修

改以减轻灾难性遗忘。例如，克服神经网络中的

灾难性遗忘的方法 (rabinowitz overcoming cata-
strophic forgetting in neural networks, EWC)[35] 将模

型参数的更新限制在多个任务的共同低损区域，

而不是只属于新任务的低损区域，从而有助于缓

解灾难性的遗忘问题。相对于 EWC 需要计算费

时的费舍信息矩阵，通过突触智能进行持续学习

的方法 (continual learning through synaptic intelli-
gence, SI)[11] 在训练过程中动态地估计这些参数

重要性，从而效率更高。记忆感知突触方法 (memory
aware synapses: learning what (not) to forget, MAS)[3]

可以在模型训练的同时持续更新参数的重要性估

计，而不是等任务训练完再去计算。

基于记忆的方法通过存储部分旧任务的数据

或特征信息，在训练新任务时回顾或重放这些记

忆。例如，一种利用增量分类器和表示学习的方

法 (incremental classifier and representation learning,
iCARL)[7] 采用最近均值分类策略，将输入图像的

标签分配给与其在潜在特征空间中距离最近的类

别原型。用于通用持续学习的暗经验方法 (dark
experience for general continual learning: a strong,
simple baseline, DER)[36] 是一种基于经验重放并结

合软标签蒸馏的简单而强大的连续学习方法，通

过重放数据和知识共同缓解灾难性遗忘。面向持

续学习的图像编码与再生学习 (learning to encode
and regenerate images for continual learning, EEC)[37]

方法通过编码器将图像压缩存储，再用解码器重

建图像进行经验重放，有效减少存储并保留旧任

务知识。终身无监督混合方法 (representational con-
tinuity for unsupervised continual learning, LUMP)[20]

则通过数据增强和新样本与缓冲区中旧样本的插

值来减缓遗忘。 

1.2    乘积量化

乘积量化 (product quantization, PQ) 作为大规

模检索系统中广泛采用的技术，能够实现高效的

向量压缩与近似最近邻搜索。其核心思想是将高
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维向量空间分解为多个低维子空间，并在每个子

空间中独立地进行矢量量化，从而显著降低存储

成本并加速向量匹配过程。在 PQ 的基础上，后

续研究提出了多种改进策略。例如，优化子空间

划分方式的方法 (optimized product quantization,
OPQ)[25] 引入旋转矩阵对原始向量进行线性变换，

以最小化量化误差。传统 PQ 方法通常独立于特

征学习过程，缺乏对数据分布与语义结构的建模

能力。为克服这一局限，近年来的研究逐渐转向

深层乘积量化范式 [38]，即将 PQ 融入深度神经网

络架构中 [39-41]，以实现特征学习与量化的端到端

联合优化。为了应对大规模数据中标注成本高

昂、人工标签稀缺的问题，一些无监督量化方法

被提出，其中，基于自动编码器的方法，例如，用

于压缩域相似性搜索的无监督神经量化方法 (un-
supervised neural quantization for compressed-do-
main similarity search, UNQCDSS)[42] 利用自编码器

学习特征的低维表示，并通过解码器重构原始特

征，确保压缩后的特征保留足够的信息。基于对

比学习的方法，例如，基于码记忆的对比量化用

于无监督图像检索 (contrastive quantization with
code memory for unsupervised image retrieval, CQCM)[43]

引入去偏机制和码字记忆模块，有效缓解了传统

对比学习在量化场景下的假负样本问题与训练退

化问题。基于可微分量化的方法，例如，用于端

到端嵌入压缩的可微积量化 (beyond product
quantization: deep progressive quantization for image
retrieval, DPQ)[44] 通过设计可微的软量化过程，使

得离散编码可以通过反向传播进行优化，实现了

嵌入层的端到端压缩。可微优化的乘积量化及其

扩展 (differentiable optimized product quantization
and beyond, DOPQ)[45] 通过引入可微性，使得模型

可以在训练过程中同时优化量化参数和任务目

标，在保持高压缩率的同时，显著提升了近似最

近邻搜索的准确性。 

2   基于双曲量化的无监督持续学习

在本章，首先介绍本文中涉及的一些符号的

定义。随后，本章将详细阐述本文所提出的

HPQUCL 算法的量化过程、双曲量化对比学习以

及双曲混合样本选择策略。 

2.1    符号定义

t ∈ {1,2, · · · ,T }
Dt =

{
Xt,i

}Nt

i=1

Nt

F = {θF}
θF

持续学习的目标是在来自一系列任务的数据

流上训练机器学习模型，在无监督持续学习的框

架下，将任务序列表示为 ，其中每个

任务对应的数据集表示为 ，每个任务

有 个来自同一分布的样本。HPQUCL 的目标是

在这种任务增量设置的前提下，通过训练一个持

续学习的模型 ,使其能够不断积累知识，

同时尽可能避免遗忘已经学到的内容， 表示模

型参数。 

2.2    双曲量化机制

本文设计了一种应用在无监督持续学习中的

多子空间双曲嵌入可训练量化的框架。图 1 给出

了所提出的 HPQUCL 流程的整体概览，其中包括

量化过程和双曲混合样本选择策略。
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图 1    HPQUCL 框架

Fig. 1    Framework of HPQUCL
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V

受近期在双曲空间量化方面的进展[46-48] 的启

发，本文采用洛伦兹模型来描述双曲空间，同时

引入一种非欧氏几何构造策略。具体而言，将向

量空间 构建为 M个具有负常曲率的 d维的双曲

空间的笛卡尔积：

V＝Hd
θ1
×Hd

θ2
× · · ·×Hd

θM

Hd
θm

θm

q＝ (q1,q2 · · · ,qM) ∈ V
ΓqV

v ∈ ΓqV v＝ (v1,v2 · · · ,vM) vm ∈ Γqm
Hd
θm

式中 是曲率为 <0 的洛伦兹双曲流形空间 [49]，

在M个双曲空间中选定参考点 ，

其在流形上的切空间 同样可视为各子流形切

空间的笛卡尔积，经过参考点的任意切向量

都满足 ，其中 。

Nt Dt =
{

Xt,i

}Nt

i=1 Dt

T

Za Zb Za ∈ RD Zb ∈ RD

{zm}Mm=1 Za

Zb

Ha Hb {hm}Mm=1

zm q Γqm

vm = projqm
(zm)

v＝ (v1,v2, · · · ,vM)
V h

该方法旨在对一对经过数据增强变换的图像

视图进行特征提取和一致性建模。具体来说，对

于一个包含 个样本的数据集 ,从
中选取的每个批次经过数据增强 独立生成两组

不同的视图，将这两组视图输入到特征提取网络

得到两组特征表示 和 ，其中 ， ，

每个视图通过特征提取网络获得欧氏空间下的特

征之后，将其分割成 M 个相同维度的子特征

。接下来需要将欧氏空间中的特征 和

映射到双曲空间中，得到双曲空间中的双曲

特征 和 ，以及其对应的双曲子特征 。

具体做法如下：首先，通过正交投影将欧氏空间

中的子特征 映射到参考点 所在的切空间 ，

得到切向量 。然后将所有切向量

通过指数映射转移到双曲空间乘

积流形 上，得到最终的双曲子特征 ：

h = expq (v) =
Ä

expθ1q1
(v1) ,expθ2q2

(v2) , · · · ,expθM

qM
(vM)
ä

{hm}Mm=1 C
C = C1×C2× · · ·×CM Cm = {cm1,

cm2 · · · , cmK} ∈ Hd
θm

hm Cm

h̃m ∈ Hd
θm

h̃m

Cm

因此，M个子特征就映射成 M个双曲子特征

，在双曲量化模型中将量化码本 表示为

，其中第 m 个码本

包含了 K个码字。对于双曲子特

征 ，本文希望通过在码本 内计算加权聚合，

获得其软量化近似 ，软量化后的向量 应当

与码本 中的所有码字之间的加权期望平方距

离最小化，因此本文通过以下优化定义软量化向量：

h̃m ≜ argmin
µ∈Hd

θm

wmkd2
Lm

(cmk,µ)

wmk式中权重项 表示输入子特征与第 m个码本中

第 k 个码字之间的相对相似度，其值由洛伦兹距

离度量。然后使用双曲乘积量化器量化这些双曲

子特征，在量化过程中，计算双曲子特征与码字

之间的平方洛伦兹距离[50]：

d2
Lm

(hm,cmk) = ||hm− cmk||2L = −2θm−2⟨hm,cmk⟩L
⟨hm,cmk⟩L

hm ∈ Hd
θm

式中 表示双曲子特征与码字的洛伦兹内

积。对于双曲子特征 ，该方法的目标是获

h̃m得其双曲量化子特征 ，量化过程为

h̃m =

K∑
k=1

wmk cmk

√
−1/θm

∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣ K∑

k=1

wmk cmk

∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣
L

∣∣∣∣∣∣∣||a||L∣∣ = »∣∣||a||2L∣∣ a

wmk

式中， ，表示向量 的洛伦兹范数

模长。权重项 通过温度调控的 softmax 函数计

算得到，定义为

wmk =
exp

(
−d2
Lm

(hm,cmk)/τ
)

K∑
j

exp
(
−d2
Lm

(
hm,cm j

)
/τ
)

τ

h̃m Za Zb

H̃a H̃b

式中 表示量化温度缩放参数。该权重在量化过

程中，一方面，它实现了对各码字的加权融合，利

用码字与子特征向量之间的距离来度量每个码字

的贡献，从而生成连续可微的近似表示。另一方

面，它保留了子向量与多个码字之间的结构关

系，有助于增强表示的表达能力与判别性。对每

个双曲嵌入子特征量化之后，通过组合这些量化

子特征 获得两组视图 和 在双曲空间中的

量化特征 和 。 

2.3    双曲量化对比学习

H H̃
H H̃

(i, j) H
H̃

借鉴传统对比学习的思想，本文引入了一种

基于洛伦兹相似度的交叉对比学习方法，用于比

较不同视图下的特征表示 和 。与传统对比学

习相同，如果 和 来源于同一张图像，则将其视

为正样本对。如果它们来自不同的图像，则视为

负样本对。因此，可以根据正样本对 在 和

之间应用对比损失函数:

LHPQUCL = −log
exp

(
−d2
Lm

(
Hi,H̃ j

)
/τl

)
NB∑
n=1

1[n, j]exp
(
−d2
Lm

(
Hi,H̃n

)
/τl

)
d2
Lm

τl 1[n, j]
n , j

式中： 代表洛伦兹距离，这里用于表示正样本

对之间的相似度； 是一个非负温度参数； 是

一个指示函数，当 时，指示函数的值为 1。

LUNSUP

HPQUCL 作为一种即插即用的方法，在一些

传统的无监督表征学习方法结构下进行评估 , 包
括 Simsiam[22]、Barlow-twins[23]、BYOL[17]、SimCLR[18]

和 SwAV[19]。对于不同的 UCL 范式，传统的无监

督表征学习的损失不同，为了方便评估，这里将

传统的无监督表征学习的损失统一记为 。

因此，整体损失结合了 HPQUCL 方法的损失和传

统的无监督表征学习的损失，具体形式为

L＝LHPQUCL+LUNSUP 

2.4    双曲混合样本选择

为了缓解灾难性遗忘问题并保留先前任务的
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hm cmk

hm cmk

知识，本文提出了一种在双曲空间中的混合重放

样本选择策略。具体而言，首先选择码本中距离

双曲嵌入子向量 最近的那个码字 作为代理

码字，然后将候选缓冲区样本划分为 3 类区域：

1) 具有较大距离和高不确定性的困难样本，2) 具
有较小距离和高置信度的简单样本， 3 ) 距离

居中、代表性较强的中等样本。从每个区域中按

比例选取样本，以构建一个多样且信息丰富的重

放样本集合，从而在保留难度的同时兼顾样本分

布的多样性。为了更准确地度量每个子向量

与其代理码字 之间的距离，将距离度量从欧

氏空间迁移至双曲空间，并采用洛伦兹距离计算

所有子向量与其对应的代理码字之间的距离

之和：

dis (Z) =
M∑
m

d2
Lm

(hm,cmk)

因此，通过洛伦兹距离选择旧任务对应的样

本特征进行存储，不仅能够回顾之前任务所学的

知识，还能够通过再次训练这些样本来进一步学

习当前任务的更多信息。 

3   实验及分析

为了验证所提方法的有效性，本文在 3 个广

泛使用的数据集 Split CIFAR100、Split TinyIm-
ageNet 和 Split MiniImageNet 进行了实验。本节将

从数据集、实验设置和实验结果及分析 3 个方面

具体介绍实验内容。 

3.1    数据集

Split CIFAR100[51] 将 CIFAR-100 随机分为

10 个任务，每个任务含 10 个不同类别，每类有

500 个训练样本和 100 个测试样本。Split TinyIm-
ageNet 将 TinyImageNet[52] 的 100 个类别划分为

10 个任务，每个任务 10 类，图像尺寸为 64×64。
Split MiniImageNet[53] 从 ImageNet 选取 100 类，分

为 10 个任务，每类 500 训练样本和 100 测试样

本，图像尺寸为 84×84。 

3.2    实验设置

对比方法　首先，本文将 HPQUCL 插入多种

主流的持续学习方法中，包括 SI [11]、A-GEM [4]、

D E R [ 3 6 ]、 L U M P [ 2 0 ]，得到其无监督形式并与

CUCL[21] 进行比较。其次，在一些主流的无监督

学习方法设定下，包括 Sims iam [ 2 2 ]、Bar low-
twins[23]、BYOL[17]、SimCLR[18] 和 SwAV[19]，也将

HPQUCL 与 CUCL 进行了比较。最后，将 HPQUCL
在 Simsiam 框架下与最新的无监督/弱监督基线进

行比较，包括 EDSR(Effective data selection and re-
play for unsupervised continual learning)[54]、EVOLVE
(Evolve:Enhancing unsupervised continual learning
with multiple experts)[28]、iUL-LRCP(Prototype-Based
continual learning with label-free replay buffer and
cluster preservation loss)[55]、DSGD(Dynamic sub-
graph distillation for robust semi-supervised continual
learning)[56]。

参数设置　本文使用与 CUCL 相同的超参

数。在无监督学习中通过 KNN[57] 分类器进行评

估。所有实验均使用  ResNet18 作为主干网络在

无监督设定下，每个任务训练 200 个 epoch，batch
size 为 256。在有监督设定下，量化部分的温度参

数设置为 5，损失函数温度为 0.5。HPQUCL 使用

24 位量化器：包含 8 个码本，每个码本有 8 个码

字 (codeword)，维度为 16。在所有实验中，保持

0.03 的统一学习率。对于 HPQUCL 中的混合重

放样本选择方法，将 buffer 设置为 20 用于保存旧

任务的重放样本。

评价指标　本文采用以下 3 种指标评估持续

学习模型的性能：平均准确度 (average accuracy，
ACC)、反向迁移 (backward transfer, BWT) 和平均

平均准确度 (mean average accuracy, MAA)。其中，

ACC 表示模型在训练完所有任务后在旧任务上

的表现。MAA 表示模型在训练每个新任务后，对

所有已学任务的平均准确率。BWT 表示模型在

学习新任务后，在旧任务上的表现。 

3.3    实验结果及分析

本节将从所提方法与对比方法的性能比较、

消融实验和参数敏感性实验 3 个方面展示实验结

果并进行分析。 

3.3.1   实验结果对比与分析

与有监督方法及其无监督变体的比较　为了验

证 HPQUCL 方法在缓解灾难性遗忘和改进次优

解方面的有效性，本文将 HPQUCL 融入现有的多

种变体方法中并与 CUCL 进行了综合对比评估，

如表 1 所示。从表中可以看出，HPQUCL 几乎在

所有的变体方法上都优于 CUCL。一个可能的原

因是，HPQUCL 有效地保留了样本之间的结构信

息，增强了类别间的判别性。其中，在 MAA 方

面，基于 Simsiam 架构下算法改进的方法，3 个数

据集上可以观察到 SI、DER 和 LUMP 的 w/HPQUCL
方法比 w / C U C L 方法分别平均改进了 0 . 5 9、

1.29 和 1.91 百分点。在基于 Barlow-twins 架构下

算法改进的方法，将 HPQUCL 与 SI、DER 和

LUMP 融合时，可以观察到 w/HPQUCL 方法比
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w/CUCL 方法分别平均改进了 0 .89、 1 .08 和

1.12 百分点。这表明本文提出的方法在改进模型

的次优问题上有着良好的效果。在 BWT 方面，

HPQUCL 方法也呈现出显著的优势 (如表 1 加粗

数值)，证明该方法在一定程度上也克服了模型的

灾难性遗忘现象。
 
 

表 1    不同数据集下，HPQUCL 和 CUCL 与有监督基准方法及其无监督变体的实验结果对比
 

Table 1    Comparison of experimental results between HPQUCL, CUCL, and supervised baseline methods as well as their
unsupervised variants on different datasets %

 

设置 方法
Split CIFAR100 Split TinyImageNet Split MiniImageNet

MAA ACC BWT MAA ACC BWT MAA ACC BWT

Supervised

SI[11] 59.17 5.77 −32.00 52.12 44.42 −35.27 50.12 44.97 −34.52

A-GEM[4] 58.10 54.77 −31.24 52.00 48.74 −29.67 50.84 48.09 −30.32

DER[36] 72.48 67.97 −20.09 60.83 56.74 −21.40 58.52 54.49 −23.40

Simsiam

SI 69.75 74.32 −2.66 51.37 58.80 −0.98 54.79 63.24 −0.30

w/CUCL 75.79 76.68 −5.12 62.45 64.48 −4.49 64.91 67.05 −4.44

w/HPQUCL 75.93+0.14 75.66 −2.38 63.24+0.79 65.88 −0.29 65.74+0.83 68.29 −3.68

DER 73.05 75.31 −4.04 51.01 58.66 −0.82 56.78 63.72 −0.61

w/CUCL 76.32 77.24 −4.39 62.41 65.10 −4.04 65.03 67.15 −4.42

w/HPQUCL 77.13+0.81 75.83 −4.61 63.57+1.16 64.97 −0.02 66.92+1.89 68.24 −3.21

LUMP[20] 63.95 69.83 −3.60 53.60 61.12 −5.93 52.36 59.54 −4.52

w/CUCL 72.19 74.78 −0.82 58.51 59.42 −2.80 58.67 60.25 −2.36

w/HPQUCL 74.12+1.93 75.46 −2.13 60.22+1.17 58.33 −0.25 60.77+2.10 61.42 −0.23

Barlow-twins

SI 73.13 73.52 −8.16 60.39 59.72 −8.73 61.53 61.97 −7.91

w/CUCL 74.40 74.93 −7.68 61.59 62.44 −6.11 62.67 64.50 −6.61

w/HPQUCL 74.77+0.37 75.22 −7.70 62.33+0.74 65.12 −5.37 64.23+1.56 65.78 −5.54

DER 73.15 73.46 −7.63 60.40 60.04 −8.82 61.79 62.47 −7.93

w/CUCL 74.62 75.47 −7.16 61.57 60.88 −8.82 63.10 63.82 −7.64

w/HPQUCL 75.60+0.98 74.49 −5.11 62.74+1.17 61.06 −7.62 64.18+1.08 64.03 −7.11

LUMP 67.18 66.73 −6.33 55.26 57.78 −2.62 54.91 57.66 −2.63

w/CUCL 72.16 73.66 −3.88 59.43 61.58 −3.04 58.60 61.80 −1.97

w/HPQUCL 73.07+0.91 69.64 −2.71 60.34+0.91 60.16 −2.80 60.11+1.51 63.25 −3.22
 

与无监督方法的比较　为了更好地与 CUCL
方法进行比较，本文将 HPQUCL 方法融入到不同

的无监督学习方法中，如表 2 所示。表 2 给出了

在一些主流的无监督学习方法设定下 HPQUCL
方法和 CUCL 方法的对比结果。HPQUCL 方法整

体上带来了显著的提升，MAA 方面，w/HPQUCL
在 Simsiam、Barlow-twins、BYOL、SimCL 和 SwAV
上分别平均提升了 2.16、1.15、1.12、1.23 和 1.09
百分点，这表明该方法在解决模型的次优问题上

具有良好的通用性和有效性。主要的原因在于，

在双曲空间中的码字与子向量的距离拟合更加真

实有效，从而提高了码字的学习能力，生成更具

有多样性信息的量化特征表示。在 BWT 方面，

HPQUCL 方法也呈现出良好的表现 (如表 2 加粗

数值)。比起 CUCL 中仅挑选困难边界样本的方

法，HPQUCL 的双曲混合选择样本的策略在几何分

布和难度层次上均具有良好多样性。因此，HPQUCL
在缓解模型的灾难性遗忘问题上更具有优势。

与最新方法的比较　为了更好地说明 HPQUCL
方法的先进性，本文将 HPQUCL 方法与最新的

4 个无监督/弱监督基线作对比，如表 3 所示。从

实验结果来看，在同样的实验设定下，HPQUCL
在 Split MiniImageNet 数据集上所有度量表现最

佳。在 Split CIFAR100 和 Split TinyImageNet 数据

集上，HPQUCL 始终能够将 BWT 的衰减幅度控

制在较低水平。HPQUCL 有效减弱了新任务数据

分布对旧知识边界的挤压，说明 HPQUCL 在缓解

模型的灾难性遗忘问题上更具有先进性。
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表 2    不同数据集下，HPQUCL 和 CUCL 与无监督基准方法的实验结果对比
 

Table 2    Comparison of experimental results between HPQUCL, CUCL, and unsupervised baseline methods across different
datasets %

 

方法
Split CIFAR100 Split TinyImageNet Split MiniImageNet

MAA ACC BWT MAA ACC BWT MAA ACC BWT

Simsiam 67.48 73.87 −1.20 50.47 57.18 −2.62 57.33 64.36 −0.92

w/CUCL 76.07 75.81 −6.26 63.23 64.42 −5.18 64.61 66.17 −5.30

w/HPQUCL 77.73+1.66 75.66 −3.34 65.23+2.00 66.74 −3.45 67.42+2.81 67.15 −3.42

BYOL 75.45 77.80 −1.40 56.90 63.98 1.16 57.75 66.56 3.96

w/CUCL 76.78 77.67 −4.19 63.90 65.66 −4.58 64.50 66.99 −3.74

w/HPQUCL 77.25+0.47 76.48 −1.14 65.97+2.07 66.45 −3.21 65.42+0.92 67.23 −0.42

Barlowtins 72.91 72.96 −8.47 59.90 59.76 −8.22 61.26 63.32 −6.92

w/CUCL 75.29 75.18 −8.82 63.12 63.58 −7.27 64.31 66.16 −6.56

w/HPQUCL 76.78+1.49 77.56 −9.34 63.33+0.21 63.97 −6.29 66.23+1.92 63.24 −5.12

SimCRL 74.39 74.14 −6.58 63.49 63.24 −6.56 63.15 65.30 −4.71

w/CUCL 75.38 75.88 −5.23 63.81 64.14 −5.36 63.72 64.77 −5.09

w/HPQUCL 76.23+0.85 77.48 −4.22 66.23+2.42 65.96 −3.34 64.13+0.41 67.56 −6.22

SwAV 73.18 74.44 −4.20 58.52 62.94 −0.76 62.03 62.66 −4.67

w/CUCL 74.77 74.86 −6.39 61.95 62.84 −5.40 63.22 64.29 −5.63

w/HPQUCL 75.66+0.89 75.23 −5.36 62.23+0.28 61.66 −4.34 65.33+2.11 65.89 −3.36
 

 
 

表 3    不同数据集下，Simsiam w/HPQUCL 和最新方法实验结果对比
 

Table 3    Performance comparison of SimSiam w/ HPQUCL against recent state-of-the-art methods across different
datasets %

 

方法
Split CIFAR100 Split TinyImageNet Split MiniImageNet

MAA ACC BWT MAA ACC BWT MAA ACC BWT

Simsiam 67.48 73.87 −1.20 50.47 57.18 −2.62 57.33 64.36 −0.92

w/HPQUCL 77.73 75.66 −3.34 65.23 66.74 −3.45 67.42 67.15 −3.42

EDSR[54] 76.45 79.83 −5.43 67.95 75.98 −5.16 66.75 66.56 5.96

EVOLVE[28] 77.08 79.48 −4.14 69.97 74.45 −4.21 67.13 66.02 −5.42

iUL-LRCP[55] 78.91 79.96 −3.47 72.90 77.76 −3.89 67.26 66.32 −6.92

DSGD[56] 76.22 75.43 −3.57 67.44 70.78 −4.44 66.72 65.43 −4.43
  

3.3.2   消融实验

为了深入探究 HPQUCL 框架中关键组件的

实际贡献，本文开展了详尽的消融实验。根据

HPQUCL 的设计方案，本文从不同码本数量和不

同重放样本选择方法 2 个角度验证所提方法的有

效性。表 4 和表 5 展示了消融实验的结果。
 
 

表 4    SimSiam w/HPQUCL 对应不同码本数量的实验结果
 

Table 4    Experimental results of SimSiam w/HPQUCL with different numbers of codebooks %
 

码本数量
Split CIFAR100 Split MiniImageNet

MAA ACC BWT MAA ACC BWT

0 68.54 72.67 −1.23 57.33 67.36 −1.92

2 73.23 74.44 −7.56 62.97 64.54 −5.77

4 75.99 74.68 −5.24 65.37 65.33 −4.56

8 77.73 75.66 −5.34 67.42 67.15 −3.42
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表 5    BYOL w/HPQUC 对应不同重放样本选择方法的实验结果
 

Table 5    Experimental results of BYOL w/HPQUCL with different replay sample selection methods %
 

方法
Split CIFAR100 Split MiniImageNet

MAA ACC BWT MAA ACC BWT

easy-sample 59.48 66.24 −8.55 55.54 67.42 −7.89

hard-sample 77.11 76.93 −2.76 65.23 66.78 −2.64

mix-sample 77.25 76.48 −1.14 65.42 67.23 −0.42

 

1) 为了验证特征表示的信息多样性是导致

模型在前几个任务上的次优问题的主要原因，

本文选择 SimSiam 作为无监督基础架构，在双曲

量化器中分别使用不同的码本数量进行量化。

具体而言，保持其他设置不变，码本数量分别设

置为 0、 2、 4、 8 个，在 Split CIFAR100 和 Split
MiniImageNet 数据集上的实验结果如表 4 所

示。结果表明，不使用共享码本时，特征无法通

过共享码本注入其他类别特征的信息，模型性

能较低。随着码本数量的增加，特征被分割成

多个子向量，不同的码字可以为不同子向量的

量化表示提供互补的多样性信息，生成更具有

多样性信息的量化特征表示，从而带来更优的

模型性能。

2) 为了验证双曲混合样本选择策略优势，本

文选择 BYOL 作为无监督基础架构。样本重放数

量固定为 20，其他参数保持不变，将 20 个样本按

照以下方式选择：全部选择为简单样本 (easy-
sample)、全部选择为困难样本 (hard-sample) 和按

照双曲混合样本选择方式进行选择 (mix-sample)。
在 Split CIFAR100 和 Split MiniImageNet 数据集上

的实验结果如表 5 所示。结果表明，全部使用简

单样本作为重放样本在解决灾难性遗忘问题上的

效果最差，可能的原因是模型丢失了对边界样本

或复杂样本的记忆。全部使用困难样本作为重放

样本，一定程度上增强了模型的记忆能力。使用

双曲混合样本选择 ( m i x - s a m p l e ) 的方案在

BWT 上表现最好，此方案兼顾了简单和困难样

本，同时也重放了中等样本，在几何分布和难度

层次上均具有良好多样性。由此验证了本文所提

的双曲混合样本选择方案的有效性。 

3.3.3   参数实验

τ

α

τ

为了进一步验证模型的稳定性，本文以 Sim-
Siam w/HPQUCL 为例，对模型中的量化温度 、样

本重放内存大小 buffer 和整体学习率 分别在

Split CIFAR100 数据集上做敏感性测试。图 2(a)
给出了量化温度 对模型 MAA 的影响，图 2(b) 给

α

τ

α

出了整体学习率 对模型 ACC 的影响，图 2(c) 给
出了样本重放内存大小 buffer 对模型 BWT 的影

响。从图 2(a) 可以看出， ＝5 时，在大部分任务

上的 M A A 均优于其他对比组。在任务前期

(T1~T5)，模型在前几个任务上的次优问题也得到

了有效的缓解，在中后期任务 (T5~T10) 中，模型

的表现尤为稳定和出色。从图 2(b) 可以看出，整

体学习率 的选择对 ACC 的影响非常微弱。从

图 2(c) 可以看出，在训练至第 10 个任务 (T10)
后，所有设置的缓冲区容量 (buffer) 均表现出不

同程度的  BWT 回升趋势，表明模型在学习新

任务的同时对旧任务的遗忘有所缓解。尤其值

得注意的是，在  buffer 为 60 的设定下，最终的

BWT 值最接近 0，优于较小缓冲区容量的对比。这

一结果说明，更大的样本重放缓冲区能够更充分

地保留各历史任务的信息，从而有效抑制灾难性

遗忘现象。但是，随着缓冲区大小的增加，模型

需要访问和处理更多的历史样本，从而导致更高

的计算开销与时间成本。因此，在实际应用中，

应根据可用资源在性能与成本之间进行合理

权衡。
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(c) 样本重放内存大小buffer对模型BWT的影响 
图 2    参数 τ、 buffer 和 α 分别对模型 MAA、ACC 和

BWT 的影响
Fig. 2    Effects of parameters, τ, buffer, and α on the model’s

MAA, ACC, and BWT, respectively
  

4   结束语

本文提出了一种基于双曲乘积量化的无监督

持续学习方法。该方法为解决模型次优问题和灾

难性遗忘问题提供了新的思路，即将传统的欧氏

特征空间转换为更具有表现力的双曲特征空间，

不仅增强了特征的表达能力与多样性，也通过双

曲空间的几何性质提升了旧任务知识的保留效

果。在此基础上，本文也引入了双曲量化对比学

习机制，以增强量化特征的判别性与一致性，引

导模型捕捉具有判别性的特征。大量的实验证明

了所提方法的有效性。然而，本文所提方法对具

有层次结构的数据较为敏感，适用于特定场景，

具有一定局限性。未来可在语义层次更丰富的数

据集上进一步验证其有效性，并探索更具普适性

与灵活性的持续学习模型。
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