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摘  要：当前机器人技术面临的较大限制之一是难以适应不断变化的任务，当机器人面对新环境或者学习新任务

时，会不可避免地遗忘旧环境或旧任务的经验。为了总结机器人持续学习的研究和发展现状，首先介绍了持续学

习的框架和评价基准，然后阐述了持续学习在机器人任务中的必要性和面临的挑战，并对持续学习的发展现状进

行了回顾，最后展望了机器人持续学习的发展前景，提出了一些有价值的研究问题。 
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A review of continual learning for robotics 
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Abstract: One of the limitations of robotics is that it is difficult for robots to adapt to fickle tasks. A robot will inevitably 

forget the knowledge from old environments or tasks when facing new environments or tasks. In order to summarize re-

search in continual learning for robotics, firstly, the framework and evaluation protocols in continual learning were intro-

duced. And then necessity and challenge of continual learning in the robotics were expounded. The research for continual 

learning was also summarized. Finally, the prospect of continual learning was predicted and some valuable research di-

rections were put forward. 
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0  引言 

机器人是一种融合了人工智能和自动控制领

域知识的智能系统，能够代替人类在复杂的环境中

进行作业。得益于机器人的快速发展和硬件设备的

不断更迭，机器人已在众多领域获得不俗的表现。

例如，仿造人类双手操作灵活性的机器人灵巧手、

量产落地的自主驾驶汽车等。任何机器人都可以被

描述为从之前时刻的动作和感知信号到下一时刻

的动作和感知信号的一组映射的实现[1]。与人类类

似，机器人需要在充满复杂物体和复杂社会环境

（涉及人类、动物和其他机器人）的具有高度挑战

性的环境中评估策略的优劣，并执行最优动作[2]。 

自主机器人技术最初的目标是建立可以在真

实环境中无须人工干预即可完成特定任务的物理

系统。尽管在过去 10 年中机器人技术取得了相当
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大的进展，但这一目标尚未实现[3]。当前机器人技

术较大的限制之一是缺乏对不断变化的环境和任

务的适应性。虽然一些机器人已经成功地应用于动

态和复杂感知的环境中，但它们的适应性和容错能

力通常受到人类对机器人可能遇到的场景的预测

的限制。由于机器人需要在真实和潜在未知的环境

中工作，要预先编程机器人可能面临的所有环境是

不现实的。应对这些挑战的唯一方法是让机器人拥

有适应环境的能力，并发展恰当的策略，以适应可

能不断变化的任务[4]。此外，目前大多数机器学习

方法是基于离线任务进行实验的，即可以同时获得

所有任务的数据。在这样的设定下，研究者可以直

接利用所有任务的数据设计出在当前所有任务上

性能较佳的算法。然而实际场景中的很多情形不满

足这种条件。首先，所有任务的数据可能不能同时

获得，且在时间上呈现出序列化的特点。其次，由

于隐私、学习效率和存储容量的限制，人们难以存

储旧任务的数据。此外，由于任务属性的差异，不

同任务的数据分布可能会发生变化，难以一次性学

习到通用的表征。为了解决上述问题，研究者提出

了持续学习（continual learning）的概念。 

在机器人领域中，持续学习可以让机器人在学

习序列任务的过程中，获得保留旧任务经验并加速

新任务学习的能力。持续学习符合人类大脑学习事

物的机制，例如婴儿从出生开始认知和学习这个世

界，并不是一次可以获得所有信息的，而是逐渐地

认知各种物体，学习各种技能。此外，人类大脑学习

的一个重要特点是当学习新事物时不会遗忘过去所

学的知识和技能，这些过去学习的知识和技能反而有

助于新事物的学习。持续地学习新任务而不遗忘旧任

务的经验，是持续学习区别于其他机器学习方法的特

性，同时也是其他方法所不具备的能力。 

机器人学习是一个非常适合持续学习方法的

任务场景。许多机器人应用场景需要通过动态地探

索来获取数据，因此场景中的任务和数据呈现序列

化的特点，例如机器人寻路任务，如图 1 所示[5]，

机器人在新环境中探索时需要不遗忘旧环境的经

验。由于机器人还需要和环境交互，机器人的行为

可能会导致环境状态的变化，从而导致数据分布的

偏移。此外，机器人的动作对环境产生的改变可能

使得环境难以恢复到过去的状态，使得过去的数据

不可得，同时隐私、学习效率和硬件限制也使得机

器人设备难以存储过去所有任务的数据。因此，如

何让机器人获得持续学习的能力已成为一个重要

且有意义的研究方向。 

虽然过去已有一些学者[6-10]对持续学习的发展

进行了总结，但是和本文有一些明显的区别。例如，

Hadsell R 等人[6]和 Parisi G I 等人[7]研究和总结了基

于神经网络的持续学习方法，而没有关注机器人领

域的持续学习；De Lange M 等人[8]则研究了如何在

分类问题上解决遗忘问题，而没有考虑对任务类型

具有普适性的持续学习；回放是一种将旧任务样本

或表征选择性存储并加入新任务学习的持续学习

方法，因其稳定的性能受到众多学者的研究，

Verwimp E 等人[9]聚焦于基于回放的持续学习，总

结了该类方法的发展，还详细地分析了回放方法的

优点和缺陷，该综述虽然对回放方法研究得非常深

入，但偏于一隅，不利于读者了解持续学习领域发

展的全貌；Lesort T 等人[10]研究了机器人领域的持

续学习，指出目前的研究对持续学习做了诸多限制

（任务数量有限、任务标识可知和评价基准简单

等），并对持续学习的发展给出了缓解限制因素的

建议，但并没有提出持续学习在机器人领域未来的

研究方向，此外近年来持续学习领域发展迅速，新

方法体系层出不穷，该文献已不能全面概括机器人

持续学习的发展现状。综上所述，笔者认为对机器

人持续学习研究现状进行全面总结具有客观的必

要性。因此，本文立足于机器人持续学习最新的研

究现状，对该领域进行全面的总结与分析，并基于

面临的挑战和启发性研究提出了一些有意义的研

究方向。 

为了更好地研究机器人持续学习，提供一个高

 
图 1  机器人在不同环境下的寻路任务 



·310· 智能科学与技术学报 第 4 卷 

 

效了解持续学习的途径，本文首先介绍了持续学习

的背景以及面临的挑战，提出了持续学习的框架；

然后总结了机器人持续学习方法；最后，对机器人

持续学习未来的研究方向进行了展望，并给出了自

己的见解以供读者参考。 

1  持续学习 

本节首先介绍了持续学习框架，然后阐明了持续

学习与其他术语的区别，最后讲述了持续学习的评价

基准与指标。本文使用的主要符号的含义见表 1。 

表 1      本文使用的主要符号的含义 

符号 含义 

iT  第 i 个任务 

iD  第 i 个任务的数据集 

T  任务数量 

,i jR  模型学习完任务 iT 后在任务 jT 上的测试准确率 

ib  随机初始化的任务 iT 的测试准确率 

 
1.1  持续学习框架 

持续学习是指在无限的数据流中学习新知识

的同时，不遗忘旧知识，从而让模型拥有持续获取

知识的能力。这些旧知识通常还可以用来提高模型

学习新知识的速度。在一些研究中，持续学习也被

称为增量学习（incremental learning）[11]、终身学习

（lifelong learning）[12]、永不终止学习（never-ending 

learning）[13]和序列学习（sequential learning）[14]。

本文将这些同义的术语统一称为持续学习。 

任务和数据流是持续学习中的两个比较重要

的概念，不同学者对持续学习中任务和数据流的

设定也不尽相同。本节对任务和数据流进行了详

细阐述，以帮助理解和全面地对任务和数据流的

设定进行分类。 

1.1.1  任务 

本文将某一时刻同时可以获得的数据和标签

的集合称为任务。如图 2 所示，当获得当前任务 Tn

的数据集时，使用这些数据对模型进行训练，测试

时需要在当前和先前所有任务 1 , , nT T 的数据上对

模型进行评估，并保证性能，即要求模型学习新任

务时不遗忘旧任务的经验。 

不同学者在研究持续学习时对任务的设定

不尽相同，目前主要有 3 种类型：数据增量型、

任务不可重复型和任务可重复型。数据增量型指

持续学习中数据流对应的任务目标相同，但数据

的分布或者类型始终变化。例如，导航机器人在

巡航时，场景的数据分布会改变。任务不可重复

型指持续学习中先前出现过的任务不会在后续

任务序列中重复出现。类别增量分类学习是典型

的任务不可重复型的持续学习，其中每个任务学

习一种或多种新的类别并进行分类。任务可重复

型指同一种任务在未来的数据流中可能还会出

现的持续学习情形。例如，机器人抓取物体可能

会遇到不同类别的物体以及同类别不同形状的

物体。此外，任务标识是用于区分不同任务的标

签，通常由人工标注或者由任务的属性获得，然

而一些学者 [15]认为已知任务的标识不符合持续

学习的实际场景，在实际应用中任务的标识可能

是不可知的，因此研究者还探索了任务标识不可

知的持续学习。 

 
图 2  持续学习 

1.1.2  数据流 

数据流  
1i i

S D



 是由序列任务的数据集组成

的集合，根据任务的顺序依次获得。其中 iD 是任务

iT 的数据，在视觉任务中它可以是数据标签对的集

合，在机器人任务中它可以是马尔可夫决策过程。

持续学习中的数据流同样存在不同的设定。首先，

数据流在设定上的主要分歧是旧任务的数据是否

会在新任务中出现。例如在分割增量学习中，需要

分割的图片会在多个任务中出现，但每个任务只分

割图片中的某一类，其他类的区域被标注为背景；

而在类别增量分类学习中，旧任务的数据通常不会

在新任务中重复出现。此外，旧任务的数据是否可

存储并用于之后的任务学习中也是一个存在分歧

的地方。不可否认的是，存储每个任务中的代表性

样本并用于后续任务的学习可以有效地兼顾模型

在不同任务上的表现，但是这引入了隐私风险和额

外的存储开销。 

1.2  与其他术语的区别 

1.2.1  多任务学习 

多任务学习[16]是指模型同时学习多个任务的
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场景，如图 3 所示，所有任务 1, , nT T 的数据是一

次性获得的，测试也是同时在所有任务 1, , nT T 上

进行的。模型可以兼顾多个任务进行学习，因此可

以在多个任务上获得不错的表现。但多任务学习的

可拓展性差，当需要学习新的任务时，难以兼顾在

旧任务和新任务上的表现，虽然重新训练模型能解

决这个问题，但这意味着极大的计算开销和时间成

本。而持续学习无须从头开始训练模型，在新任务

上训练的同时也能保证模型在旧任务上的性能。 

 
图 3  多任务学习 

1.2.2  迁移学习 

迁移学习[17]是指将模型在源任务上获得的经

验迁移到目标任务上，帮助高效地学习目标任务的

场景。如图 4 所示，源任务 T1 和目标任务 T2 通常

具有相似性，迁移学习只关心模型在目标任务 T2

上的表现，而不关心模型是否在源任务 T1 上保持性

能。而持续学习除了需要让模型在当前任务上表现

较好，还需要保持在之前任务上的性能。 

 
图 4  迁移学习 

1.2.3  在线学习 

在线学习[18]是指无须离线存储数据，让模型依

次对获得的数据进行学习的场景，如图 5 所示。在线

学习也是适用于序列数据流的学习方法，但是与持续

学习的设定有 3 个明显的区别。首先，在线学习的数

据都是独立同分布（independent identically distri-

buted，IID）的，而持续学习中不同任务的数据可以

来自不同的分布，数据分布之间存在偏移。其次，在

线学习中所有的数据来自单个任务 T1，每次学习一

个样本，而持续学习通常需要学习不同的任务，每个

任务有各自的数据集。最后，在线学习不存储先前的

样本，而一些持续学习方法设定可以存储旧任务的代

表性样本，以防止遗忘旧任务的经验。 

 
图 5  在线学习 

1.3  评价基准与指标 

1.3.1  评价基准 

持续学习是一种可以适用于各种机器学习任

务的方法，目前研究者们主要在感知任务（图像分类

等）和机器人操作任务上评价持续学习方法的优劣。 

在感知任务中，常用的持续学习数据集有

Permuted MNIST[19]、Rotated MNIST[20]和 Incremental 

CIFAR[21]等。如图 6 所示，这些数据集是常用的手

写数字数据集经过像素打乱、旋转或者分割形成的

具有多个分组的数据集，对应持续学习中的不同任

务。一些持续域自适应方法将具有 3 个域 31 个类别

的 Office 数据集[22]作为基准，或者将多个手写数字

数据集（ MNIST[23] 、 MNIST-M[24] 、 USPS[25] 、

SynNum[24]和 SVHN[26]）结合以用于持续学习。 

 
图 6  手写数字数据集（Rotated MNIST） 

如图 7 所示，在机器人操作任务中，大多数方

法在虚拟环境基准上进行持续学习方法的验证，比

如雅达利游戏[27]，研究者[28-30]将单个雅达利游戏作

为一个任务，让智能体有序地学习多个雅达利游戏，

并通过得分等指标评估方法的优劣。一些方法[31-33]

还在虚拟环境MuJoCo[34]和Gym[35]中的机器人场景

下进行了持续学习方法的验证，通过修改环境的设

定获得不同的任务。真实场景的基准主要以抓取[36]

和寻路[15]等为主，例如将抓取不同物体作为持续学

习的不同任务。 



·312· 智能科学与技术学报 第 4 卷 

 

 
图 7  机器人操作任务示例 

1.3.2  评价指标 

研究持续学习的目的是让智能体获得持续学

习多任务的能力，同时不遗忘旧任务的经验。因此

评价一个持续学习方法的优劣不能将模型学习完

成后最终的性能作为唯一指标，还应衡量模型对旧

任务的遗忘程度和遗忘速度，任务之间的知识转移

效率，算法的稳定性以及时间和存储成本等因素。

目前对持续学习方法的评价指标尚未达成共识，由

于不同类型的持续学习方法高度异构，不同指标的

评价结果也呈现出差异性。 

为了评估持续学习算法的性能、前向迁移能力

和后向迁移能力，Lopez-Paz D 等人[20]分别提出了

平均准确率（average accuracy，ACC）、后向迁移

（backward transfer，BWT）和前向迁移（forward 

transfer，FWT）3 种指标： 
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平均准确率衡量了持续学习完所有任务后的

模型在这些任务上的平均性能，能够直观地反映持

续学习的效果；后向迁移衡量了持续学习方法是否

有助于提升旧任务的性能，同时也衡量了旧任务的

遗忘程度；前向迁移衡量了学习当前任务是否对未

来任务有帮助。 

Díaz-Rodríguez N 等人[37]认为应该在持续学习

算法的整个生命周期对其进行评估，而非仅仅在所

有任务学习完成后进行评估。一个好的持续学习方

法应该在持续学习每个任务时均保证好的性能以

及前向迁移和后向迁移的能力，因此 3 种新的评价

指标被提出：准确率（accuracy，A）、修改后的后

向迁移（mean backward transfer，mBWT）和修改

后的前向迁移（mean forward transfer，mFWT）。 
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以上 3 种指标考虑了学习不同任务对其他任

务的影响，评估贯穿了持续学习的整个过程，因

此更加全面和客观地评估了持续学习方法的高效

性和稳定性。此外，Díaz-Rodríguez N 等人[37]还

提出了模型大小（model size，MS）、样本储存效

率（ samples storage size， SSS）和计算效率

（computational efficiency，CE）等指标用于评估

持续学习方法的存储成本和计算成本。为了评估

持续学习方法的抗遗忘能力，Chaudhry A 等人[38]

提出了遗忘度量（F）指标，其中第 k 个任务的遗

忘度量定义为： 
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遗忘度量将特定任务的遗忘定义为过去模型

在整个学习过程中获得的关于该任务的最大知识

与在不同任务下拥有的该任务的知识之间的差异

的平均值。由于该指标对遗忘程度的度量比较客观

和全面，因此成为许多方法[8,39]评估遗忘水平的第

一选择。 

除了上述常见的评价持续学习方法的指标，一

些学者也提出了更多样化的指标。例如，Wołczyk M

等人 [40]提出了相对前向迁移（ reference forward 

transfer，RT）来衡量持续学习方法前向迁移的能力；

Jiang Y 等人[41]使用单位时间平均回报来评价持续

学习方法的优劣；Kemker R 等人[42]使用知识保留

度 base 、新任务准确率 new 和相对准确率 all 3 个

指标来评估模型在学习新知识的同时保留旧任务

知识的能力；Riemer M 等人[43]使用学习准确度

（learning accuracy，LA）来评估模型在学习完每个
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任务时的准确度均值；Henning C 等人[44]使用得分

和最终得分分别在每个任务学习完成后和所有任

务学习完成后对持续学习方法进行评价。 

2  机器人持续学习 

机器人是持续学习的一个重要的实际应用场

景，而持续学习也可以帮助实现具备自主探索能力

的机器人。本节首先强调了持续学习在机器人学习

中的必要性，然后分析了持续学习在机器人学习中

面临的挑战，最后分类介绍了不同的持续学习策略。 

2.1  必要性 

机器人的学习通常需要持续地与环境进行交

互，获取关于环境的数据，这个过程中的数据不是

一次性获得的，而且机器人的动作会影响并改变环

境，这种改变可能是不可逆的，因此机器人很难回

到先前的环境中进行重复学习。此外，机器人的硬

件条件限制使得其难以存储过去的完整数据。这些

条件的约束使得机器人的学习场景正好与持续学

习的设定相匹配，这使得机器人学习成为持续学习

最适合的应用场景。 

机器人面临的任务是不断变化的，任务会随着时

间的推移而演变，其原因要么是任务的环境发生了变

化，要么是出现了新的任务[15]。而从头开始学习所有

任务需要极大的计算开销和时间成本，也受到环境不

可恢复和存储容量的限制，因此机器人学习不同任务

需要依赖持续学习。例如，抓取机器人需要学习抓取

不同的物体，为了在不遗忘抓取杯子的经验的前提下

学会抓取盘子，不得不引入持续学习方法。总之，持

续学习最适合的应用场景就是机器人学习，而机器人

学习不同的任务需要依赖持续学习。 

2.2  机器人场景下的挑战 

2.2.1  灾难性遗忘 

持续学习面临的最大挑战是灾难性遗忘[45]。灾

难性遗忘是指模型在新任务上进行学习后，过度拟

合于当前任务的数据，使得旧任务的经验产生偏

移，从而在旧任务上表现较差，遗忘了旧任务的经

验的现象。灾难性遗忘本质上是由数据在特征空间

中的分布偏移引起的，如图 8 所示，T1和 T2 分别代

表两个任务的特征分布，每个任务的数据不是独立

同分布的，在当前任务上训练后的模型能较好地拟

合对应数据在特征空间中的分布，然而模型参数的

更新使得模型对旧任务的数据的拟合程度下降，从

而产生了灾难性遗忘。 

 
图 8  特征分布偏移 

2.2.2  硬件限制 

机器人作为一种体积有限的嵌入式设备，硬件

条件通常受到诸多限制。首先，机器人设备的内存

资源十分有限，难以存储大量的数据，这使得机器

人在序列化地学习多个任务时难以保存和利用旧

任务的所有数据，而且由于存储容量有限，基于动

态网络的持续学习方法也会随着任务数量增加而

失效。其次，机器人的计算性能也严重受到硬件设

备的制约，这使得机器人的学习需要更多的时间成

本，也使得从头学习所有任务变得难以实现，因此

更需要高效的持续学习方法。除了内存资源和计算

能力的限制，机器人还具有续航能力有限、实验成

本高、需要人工辅助学习等问题。 

2.2.3  虚拟到真实的迁移 

尽管近年来取得了一些进展，但机器人尚未得

到预期的广泛应用。Grossmann A[3]认为原因之一是

缺乏足够的感知方法，无法在真实环境中部署机器

人。由于真实环境的复杂性和难以恢复的特性，机

器人在真实场景中学习序列任务十分困难，因此目

前大多数针对机器人应用的持续学习的研究主要

集中在虚拟环境中（例如以虚拟场景为代表的强化

学习平台 MuJoCo 和以虚拟游戏场景为代表的雅达

利游戏），通过让智能体持续地学习多个虚拟任务或

者掌握不同的游戏来验证持续学习方法的优劣。这

些方法虽然在虚拟环境中具有较好的表现，但当迁

移到真实场景时性能会严重下降。目前真实场景的

持续学习方法也只是在一些简单的任务场景下进行

验证，例如三轮机器人二维寻路任务[15]和简单的机

器人抓取场景[36]等。相比于虚拟场景，真实场景的

复杂性和干扰性极大，这使得虚拟任务到真实任务

的迁移成为机器人持续学习面临的一个仍未解决

的问题。 

2.3  持续学习策略 

目前，对持续学习的研究主要集中在感知领域

（图像、深度、语言语音等）。对环境的感知是机器

人在真实世界中运行必不可少的组成部分，研究感
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知领域的持续学习策略有助于帮助机器人更好地

观测真实环境，从而更稳定地持续学习新任务和探

索新环境，因此研究机器人的持续学习避不开讨论

感知领域的持续学习策略。此外，基于与环境交互

的持续学习策略也是机器人持续学习研究的重点

课题，探索非稳态环境的能力是发展强智能体必需

的要素。 

2.3.1  基于正则化的持续学习 

机器人通常是一种内存有限的嵌入式的移动

设备，而持续学习需要不断地学习序列任务和数

据，存储新任务的经验，能够高效地利用有限的存

储空间的持续学习方法对于机器人学习来说具有

重要的实际意义，因此基于正则化的持续学习方法

受到广泛研究。常用于持续学习的正则化方法包括

参数正则化、知识蒸馏和梯度正则化。 

（1）参数正则化 

为了提高有限内存的利用效率，正则化方法对

模型的更新施加约束，使其在参数空间中以合适的

步长朝着更恰当的方向进行参数搜索。在持续学习

中，正则化一般用来限制模型参数朝着不影响旧任

务性能的方向进行更新，最小化参数更新对模型在

旧任务上性能的影响[46-50]。著名的弹性权重巩固

（elastic weight consolidation，EWC）[51]就是一种典

型的参数正则化方法，依据参数相对于旧任务的重

要性进行排序，对参数的变化施加惩罚以限制参数

的更新量，重要性越大的参数惩罚越大。这种方法

的基本假设是模型的每个参数对不同任务的重要

性不同，通过限制重要参数的变化来对抗灾难性遗

忘，同时积极调整不重要的参数以掌握新任务。这

种思路成为后续许多持续学习工作的思想基础。提

高不同任务的差异性以减少任务间的干扰也是一

类常用的方法，例如通过正则项来拉大当前任务的

数据在不同任务参数下的分布的差距[52]，或者使模

型分类器输出概率的熵最大化[53]。 

（2）知识蒸馏 

知识蒸馏[54]是一种特殊的正则化方法，其通过

对网络的知识进行压缩，将旧任务的知识提取到另

一个网络，以尽可能地保留前一个网络学到的经

验，并利用过去的经验帮助学习新任务[55-58]。如何

使用知识蒸馏来最大化地保留旧任务的经验，同时

保证知识正向迁移的稳定性是值得探索的课题[59]。

例如，Smith J 等人[60]建议通过改进交叉熵训练和加

权重要特征，改善知识蒸馏的稳定性，更好地保留

旧任务的经验。然而上述基于知识蒸馏的持续学习

方法在学习一个任务时需要至少同时使用两个网

络，还需要额外的存储空间来存放专家网络的参

数。为了减小计算成本和内存开销，一些方法仅使

用单个网络进行知识蒸馏，例如提出一种利用共享

特征提取网络，仅使用分类层的类别信息进行知识

蒸馏[61]，或者将一个神经网络分割学习并重新连接

以学习跨任务的知识[62]。 

（3）梯度正则化 

梯度方法是一类从梯度层面施加正则化的持

续学习方法[63-65]。梯度方法的目的是通过对梯度

的更新加以约束，防止梯度更新对旧任务的经验

产生干扰[66-67]，以此来对抗灾难性遗忘。例如正

交梯度方法[68]要求模型在旧任务的正交子空间中

更新梯度以学习新任务，让梯度更新方向始终与

旧任务梯度方向保持正交，防止因参数更新导致

的灾难性遗忘。这类方法可以最大限度地解决遗

忘问题，但忽视了持续学习的另一个目的是利用

旧任务的经验改善和加速新任务的学习，以避免

从头学习的低效性和不可实现性，而正交梯度方

法对梯度正交性的约束无疑摒弃了任务间的正向

迁移。为了解决这个问题，Lin S 等人[69]提出基于

信任区域投影的梯度方法，在保证正交梯度不干

扰旧任务的前提下，利用强相关任务的经验来改

善新任务的学习。 

总而言之，机器人设备通常因体积受限难以

存储大量数据，因此基于正则化的持续学习探索

通过对参数更新施加约束以高效地利用有限的内

存，通过减少参数更新对旧任务的干扰以对抗灾

难性遗忘。 

2.3.2  基于回放的持续学习 

基于回放的持续学习方法是指在机器人设备

的内存中单独开辟出少量的空间作为存储器来存

储过去任务的部分样本或者表征，在学习新任务的

同时回放存储器中的数据，以此来利用过去的经验

减弱灾难性遗忘。基于回放的方法虽然需要少量的

额外空间，但是带来的性能提升是十分显著的。常

用于持续学习的回放方法包括样本回放、生成式回

放、参数回放和原型（prototype）回放。 

（1）样本回放 

最常见的基于回放的方法是选择性地存储旧

任务的样本用于回放，默认情况下这些样本通过随

机或者均匀采样获得，此外还可以是每个任务的代
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表性样本或困难样本[66]。这一类方法主要是研究如

何动态添加和剔除存储器中旧任务的样本，并高效利

用存储的样本。例如存储每个任务中最接近任务平均

特征向量的样本[21]或者存储困难样本，并在更新存

储器时优先去掉最容易样本，而非最旧样本[70]。除

了简单地回放存储器数据用于扩充数据集，还可

将其用于改进机器人的学习。Kim C D 等人[71]和

Cha H 等人[72]利用自监督回放存储器中的样本，

能较好地避免噪声标注数据引起的错误训练信号

问题，使得持续学习模型的性能更加稳定。 

（2）生成式回放 

持续学习的一个理想假设是当机器人学习新

任务时，旧任务的数据始终不可得，因为某些环境

可能具有不可复现性，并且存储旧任务的样本也可

能具有隐私泄露的风险，因此一些方法[73-76]探索了

基于生成式回放的方法。生成式回放是指使用生成

模型生成的伪样本代替真实样本，只保留生成模型

的参数或伪样本用于回放，这样可以避免上述问

题。然而为每个任务保留一个单独的生成网络的存

储开销极大，而可用于多个任务的生成网络也面临

持续学习和灾难性遗忘的挑战，一种直接的解决思

路是深度生成回放（deep generative replay，DGR）[77]，

即混合旧任务的生成样本和新任务的真实样本对生

成网络进行重复训练，但是这种方法的计算成本较

大。为了解决这个问题，学习连接可塑性的动态生

成存储（dynamic generative memory，DGM）[78]利

用参数层面的注意力机制，仅使用单个生成器就能

够增量地学习新任务，而无须回放以前的知识。 

（3）参数回放 

尽管基于生成式回放的方法没有隐私风险，但

是受限于生成样本的质量，该方法仍面临性能不稳

定的困扰，因此存储旧任务的表征或中间参数用于

回放成为一种有效的替代方案[79-80]。Singh P等人[81]

使用空间和通道校准模块校准激活图，然后在存储

器中存储任务适应性校准参数，这些参数包含特定

任务的知识。此外，还可以通过存储一些中间层的

激活值来代替存储样本，以减少回放所需的计算开

销和存储成本[82]。 

（4）原型回放 

原型方法[83-84]也是一类常见的基于回放的持

续学习方法。原型是一个任务的数据在潜在分布

空间的质心，更合理的原型能更好地表示当前任

务，因此只需要存储原型即可较好地保留任务的

经验，原型方法是样本回放的一种高效的替代方

案。例如，Stan S 等人[85]学习了源任务域在特征

空间中的原型分布，然后利用原型分布将目标域

分布与源域分布进行对齐，可以保留源任务域的

经验并将其迁移到目标域。然而仅使用静态的原

型来保留旧任务的表征的适应性较差，难以在学

习不同任务的过程中始终保持较好的判别力。对

此，PASS 模型[86]给出的解决方法是在存储旧任

务原型的基础上，使用特征空间中的原型增强

（protoAug）来保持旧任务的决策边界；De Lange 

M 等人 [87]则让原型在持续学习的过程中在潜在

空间不断演化，以进行适应性调整，从而能够在

任何时间点进行学习和预测。 

总而言之，由于容易在模型更新后丢失过去任

务的经验，基于回放的持续学习通过存储并回放过

去任务的部分样本或表征来保留过去任务的经验。

基于回放的持续学习得益于两个方面：首先，保留

旧任务的部分样本或表征可以传递旧任务的经验，

对抗灾难性遗忘问题；其次，存储器中的样本或表

征能够起到平衡新旧任务重要性的作用，可以在一

定程度上改善模型偏向于掌握新任务而忽视旧任

务的偏差问题。 

2.3.3  基于动态结构的持续学习 

可拓展型机器人为基于动态结构的持续学习

方法提供了可能，通过模块化的组件机器人让每个

单元独立地调整其行为，组装系统能够在动态环境

中学习并保持最佳表现[88]。基于动态结构的持续学

习是指机器人在持续学习序列任务的过程中，动态

地调整模型结构以适应新任务，同时兼顾在旧任务

上的表现的方法。常用的基于动态结构的持续学习

方法包括显式动态结构和隐式动态结构。 

（1）显式动态结构 

显式动态结构方法如图 9 所示，为了防止模型

更新对旧任务的参数产生干扰，一种直接的思路就

是参数独立，即每个任务有各自的神经元，每次学

习新任务时，模型动态地横向扩展新的神经元及其

连接，以容纳新任务的经验，避免灾难性遗忘的发

生。例如，Rusu A A 等人[29]提出渐进式神经网络，

引入调节器在旧任务网络的基础上适应性地添加

一列神经元，并连接到旧任务的神经元以辅助新任

务的学习。在学习当前任务时冻结先前的网络参

数，仅学习新添加的参数。然而机器人的存储容量

是有限的，即使大型设备也会随着任务数量的增加
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而逐渐达到容量上限，因此对神经元数量的增加

速度做出限制是有必要的，这也是目前显式动态

结构方法的研究重点[89-90]。例如，Xu J 等人[91]

通过对当前任务所需添加的神经元数量进行预

测，根据任务需要紧凑地扩展网络。然而上述方

法仅研究了扩展神经元以容纳新任务的知识，没

有考虑任务间的干扰性和旧任务的噪声，Wang L Y

等人[30]受到突触扩展和收敛的启发，提出了主动

遗忘与突触扩展收敛（active forgetting with syn-

aptic expansion-conver gence，AFEC）方法，该方

法在新任务上扩展网络的同时还会选择性地遗忘

与当前任务差异较大的任务经验。 

 
图 9  显式动态结构方法 

（2）隐式动态结构 

除了扩充网络的显式动态方法，还有一类常用

的隐式动态结构，即预先设定好模型的最大容量，

令每个任务的网络参数稀疏化，并在此基础上建立

新的神经元连接，以学习新的任务。这类方法[92-93]

可以避免显式动态结构引入内存爆满问题，同时保

留了动态结构的持续学习方法任务间互不干扰的

优势。例如，Mazumder P 等人[94]将网络参数分为

对当前任务重要的部分和不重要的部分，仅冻结少

数重要的参数，这有助于防止出现过拟合现象，而

将其他参数用于后续任务的学习，最大限度地保证

后续任务所需的参数量。 

总而言之，固定结构的模型表示不同任务的能

力是有上限的，因此基于动态结构的模型探索了通

过适应性地扩展和收缩模型结构来容纳更多任务

的经验，由于任务参数的独立性和冻结参数的设

定，基于动态结构的方法不会产生遗忘问题。 

2.3.4  基于元学习的持续学习 

将元学习应用于持续学习的目的是对机器人

进行适应性训练，让其获得记住旧任务和快速掌握

新任务的能力[95-96]。通过梯度下降来学习序列任务

通常会导致较差的结果，这是因为旧任务的经验往

往由于干扰权重更新而被迅速遗忘[97]。这种干扰可

以通过元学习方法来减少，元学习方法使用当前和

过去的数据优化基本学习算法，并将其保存在存储

器中[43,98]，以此来帮助机器人快速地掌握新任务，

同时保留了旧任务的经验[99-100]。例如，Hurtado J

等人[96]利用元学习来更新存储旧任务经验的知识

基，将当前任务的数据和类别拆分成子任务，使用

每个子任务和对应的分类层训练知识基。基于元学

习更新的模型相比其他方法对不同任务更加具有

鲁棒性，不容易过拟合于新任务的数据，从而减轻

了灾难性遗忘。 

总而言之，学习序列任务容易因权重干扰导致

遗忘，因此基于元学习的持续学习利用先验知识来

减弱遗忘，使得模型获得对不同任务鲁棒的初始化

参数，同时可以加速新任务的学习。 

2.3.5  基于模型压缩的持续学习 

移动机器人通常被要求具有较高的灵活性，这

使得机器人设备的体积受到限制，并进一步限制了

机器人的计算性能和存储空间。而持续地学习新任

务或探索新环境会使得模型体积不可避免地增加，

带来了更多的计算开销和存储成本，这对于要求机

器人进行实时推理的场景来说是不可接受的。因此

如何解决持续学习导致的计算开销和存储成本增

加的问题是一个值得研究的课题。对于上述问题，

基于模型压缩的持续学习给出了一些可行的解决

方案，这类方法的研究内容是通过选择、编码和压

缩知识实现高效存储，通常用到的模型压缩方法有

知识蒸馏[72,101]、剪枝[6,102]和量化[103-104]等。需要说明

的是，这里的知识蒸馏和第 2.3.1 节提到的知识蒸馏

的目的不同。作为正则化手段的知识蒸馏通过将旧

任务知识蒸馏到新任务的模型中来防止灾难性遗

忘；而本节提到的知识蒸馏是为了减少持续学习模

型的计算开销和存储成本。例如，Cha H 等人[72]利用

实例关系的自蒸馏来高效地存储和对比学习表征。而

剪枝根据一定规则删减模型中不重要的神经元或连

接来实现模型压缩。例如，Ebrahimi S 等人[102]利用

不确定性对权重进行剪枝，并存储任务的二值掩

码，从而保留持续学习模型的性能。量化可以减少

存储权重所需要的比特数，使得持续学习模型占用

的存储空间更小。例如，Ravaglia L 等人[103]对模型

冻结阶段和潜在回放的权重进行量化，使得持续学

习模型的存储成本大幅度下降。 

总而言之，持续学习的设定使得机器人更容易
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遇到计算瓶颈和存储上限问题，因此模型压缩是机

器人持续学习必须考虑的问题。提出适合于持续

学习模型的压缩方法可以在不严重损害模型性能

的前提下缩减计算开销和存储成本，具有重要的

实际意义。 

2.3.6  基于强化学习的持续学习 

强化学习是机器人系统最常用的学习方法，机

器人需要在与环境的不断交互中探索并学习策略

以采取恰当的行动，从而学会做出决策。强化学习

的最新进展已显示出巨大的成功，在各种具有挑战

性的棋盘游戏和雅达利游戏中表现较好，并可以通

过反复试验获得复杂的机器人操作技能，而无须事

先了解任务。然而一般的强化学习方法在学会解决

给定任务的策略后，一旦需要探索新的环境或任

务，将不得不从头开始培训新策略[105]，因此提出

适应持续学习场景的强化学习方法意义重大。 

将强化学习方法拓展到持续学习场景是一项

复杂的任务。一个完整的强化学习算法通常包含对

状态到动作的映射建模的策略函数、状态集合、动

作集合、评估状态动作对的值函数和奖励值，依据

方法类型可能还会有经验回放和对环境建模的状

态转移函数。持续的强化学习意味着需要强化学习

算法的每一个要素都能适应不断变化的环境或任

务，复杂性远高于单一感知域下的持续学习。目前

的持续强化学习方法通常聚焦于强化学习中的某

一部分（例如策略函数），并使其适应于持续学习

场景，而假设其他部分可以随着该部分的持续学习

自适应地调整以获得持续学习的能力。 

改进奖励函数或值函数来适应持续学习场景

是一种常见的解决思路[106-107]。例如，探索值函数

的上界可以让值函数以贪婪的方式初始化，帮助机

器人更快速地掌握新任务，同时更好地实现新旧任

务间的值传递，从而实现值函数的持续学习。

Brafman R I 等人[108]提出一种名为 R-MAX 的值函

数的上界，但是这个上界是非常松弛的，不能高效

地实现值传递，因此后续的学者不断改进，分别提

出了更紧致的上界 MAXQINIT[109]和 LRMax[107]。 

策略函数是强化学习中机器人进行决策的核

心，更优的策略函数能够使得智能体选择出更适合

当前状态的动作，因此改进策略函数[15,32,110]能够直

接帮助机器人适应持续学习场景，例如利用旧任务

积累的知识来辅助当前任务的策略学习的持续策

略梯度方法[31]。 

虽然不断变化的策略和值函数等问题在有关

持续学习的文献中得到了关注，但对于动作集大

小变化的情景，仍然没有好的解决方法。为此，

Chandak Y 等人[111]提出一种可以适应规模不断变

化的动作集的算法，可以推断动作空间中潜在的

结构。此外，经验回放[112]作为一种在传统强化学

习任务中被提出的方法，也被改进并应用于机器

人的持续学习中[113]。 

在真实环境中研究机器人持续学习通常存在

诸多限制。一个典型的问题是机器人需要与环境进

行交互来探索环境，而在真实环境运行机器人通常

非常耗时，这使得研究人员难以获得大量的训练数

据来改进模型。例如，Julian R 等人[36]仅使用离线

数据集对真实环境的持续学习抓取机器人进行微

调，就需要尝试抓取超过 15 000 次，花费近一个月

的时间。此外，真实环境的机器人面临硬件磨损、

电池容量有限和性能故障等问题，尤其在需要探索

不断变化的环境来收集大量轨迹的情况下。因此，

目前基于强化学习的持续学习的研究主要集中在

虚拟游戏环境[29]或仿真场景[33]。为了将基于强化学

习的持续学习应用于真实环境的任务，一种妥协的

解决思路是让机器人在虚拟环境中进行探索和学

习，这样可以克服真实环境下的限制，然后在真实

环境的任务上验证算法的有效性。例如，Traoré R

等人[15]通过在仿真环境中改变场景设置来研究机

器人寻路任务中的持续学习问题，并将模型迁移到

真实环境的寻路机器人上进行验证。 

总而言之，机器人离不开与环境的动态交互，

让机器人在探索环境中获得持续适应不同环境或

任务的能力，这使得研究基于强化学习的持续学习

方法具有必要性。 

2.3.7  通用框架 

持续学习是一个更贴合机器人应用场景的研

究方向，然而目前大多数对持续学习方法的研究

主要集中于神经网络和深度学习领域。虽然这些

方法在理论场景下取得了较好的结果，但由于真

实场景的复杂性，将其迁移到实际的机器人应用

场景可能面临性能严重下降甚至完全失效的问

题。Yang F 等人[33]总结了各类持续学习方法在机

器人场景中应用的优缺点，并提出了一个框架来

修改监督学习算法，使之与强化学习兼容，为应

用于机器人场景的基于神经网络的持续学习提供

了一条通用的途径。机器人学习的优势是可以自
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主地探索环境，并从不断变化的环境中学习经验，

但目前大多数机器人系统产生的静态策略不会在

部署时进一步调整，这使得这些方法难以应用于

持续学习场景。Julian R 等人[36]对持续学习中机器

人端到端的任务适应性问题进行了研究，基于微

调方法提出了一个可以将机器人静态策略轻松地

转换为适用于持续学习的策略的框架。此外，持

续学习需要让机器人持续适应不断变化的环境，

但目前的强化学习方法在环境非稳态和互动非偶

发性的情况下面临失效的困境。为了解决这个问

题，Lu K 等人[114]提出一个非偶发性持续学习算法

框架，可以从离线数据中获得经验，从而减少机

器人对与环境互动的依赖。 

总而言之，研究如何拓展基于神经网络的持续

学习和传统强化学习的通用框架可以将现有的只

能在理论环境中生效的方法成功应用到机器人真

实场景的持续学习中，充分利用已有方法的宝贵经

验，推动机器人持续学习的进一步发展。 

3  前景与展望 

持续学习是机器人实际应用中一项有趣但极

具挑战性的研究课题，由于真实世界的数据通常是

非平稳的且呈现序列性的特点，因此需要持续学习

方法来帮助机器人适应不断变化的环境。现有的机

器人持续学习方法分别从不同角度对持续学习进

行了研究。基于正则化的方法可以有效地约束和引

导模型参数朝着不遗忘旧任务经验的方向进行更

新。基于回放的方法通过重用旧任务的数据或表征

来辅助学习，可以有效地对抗遗忘。模块化可拓展

的动态体系结构为解决干扰和灾难性遗忘提供了

实用的方案，兼顾了系统的稳定性和可塑性。基于

元学习的方法可以为持续学习模型学习先验知识，

超越手工设计的算法和体系结构[6]。基于模型压缩

的方法能更好地平衡准确性和模型体积，可以容纳

更多任务的知识。基于强化学习的方法探寻了序列

任务环境下的强化学习策略。通用框架则为机器人

持续学习提供了一系列高效的范式。 

虽然目前持续学习方法取得了一些结果，在解

决灾难性遗忘方面获得了较大进展，但大多数结果

施加了许多限制[8]。基于正则化的方法在任务数量

较少的持续学习问题上表现出令人满意的性能，但

是当任务数量增加时（诸如权值的累积漂移和它们

之间的干扰等），这种方法难以扩展。基于回放的

方法需要额外的存储空间，此外由于存储器容量

是固定的，随着任务数量增加，单个任务用于回

放的样本或表征数量会减少，模型越来越容易过

度拟合于存储样本，从而损害在旧任务上的泛化

能力[9]。基于动态结构的方法受限于设备存储容

量，随着任务数量增加容易达到容量上限，此外

还缺乏利用旧任务中关键信息的高效方法。基于

元学习的方法通常需要更多的任务数量以获得好

的元知识，当任务数量较少时较难拟合出合理的

任务先验分布。基于模型压缩的方法聚焦于压缩

模型体积，因此不得不稍微损害模型的性能。基

于强化学习的方法目前尚未探索出一套高效的适

用于真实持续学习场景的结构体系。 

在此，本文通过总结和分析现有模型存在的优

点和缺陷，提出了一些有挑战性和有价值的未来研

究方向。 

现有的机器人持续学习方法仅在少量任务上

进行实验，这与人们希望的在大量任务甚至无限任

务下持续学习的要求相去甚远。由于机器人（尤其

是体积较小的移动机器人）设备容量受限，无论是

动态模型方法还是其他持续学习方法都会在处理

一定数量的任务后达到机器人承载能力的上限，模

型容量趋于饱和，性能难以进一步提升，甚至面临

在新任务上的性能下降的问题。因此如何将现有的

持续学习方法推广到更多任务的学习，或者提出无

限任务下的持续学习方法是一个很有价值的研究

方向[115-116]。 

如何将实验环境下的持续学习方法应用到实

际场景的机器人任务一直是一个棘手的问题。现有

的持续学习研究仍集中在实验环境的神经网络领

域，这些方法大多也是针对神经网络和诸如图像分

类这样的离线（静态）数据集设计的，难以迁移到

需要与真实世界的环境进行实时交互的机器人上。

此外，目前大多数专用于机器人任务的持续学习方

法仅仅是在虚拟环境下进行验证的，这些任务场景

的设定通常比较简单，没有过多的干扰因素，当迁

移到具有各种复杂因素的真实环境中时可能会失

效。因此，设计出能够应用在与真实环境交互的机

器人上的持续学习方法具有重要的现实意义[15]。 

Bing L[117]提出了在职学习的概念，即模型在部

署到机器人后，需要在应用过程中进行持续学习。

目前持续学习的设定虽然是逐步学习一连串的任

务，但在学习每个任务时仍然遵循传统的两阶段独
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立训练和测试范式，同时这些任务是人为给定的。

而在职学习的目的是利用学到的知识来发现新的

任务，与人类和环境互动并进行推断，在应用过程

中以自监督和互动的方式逐步学习新的任务。在职

学习研究的是如何通过智能体自身不断发现新任

务，同时在应用过程中收集新的训练数据，并逐步

学习新任务，而不中断应用，因此这是一个具有实

际意义的研究方向。 

人类大脑能够在整个生命周期内不断获取的

信息中持续地学习新的知识和技能，而这种能力理

论上是没有上限的，换言之，人类大脑天然具有持

续学习无限任务的能力，并且新任务的学习不会以

牺牲旧的记忆为代价。因此生物的大脑工作模式仍

然是持续学习的最佳模式，这使得受生物启发的持

续学习成为一类有潜力的方法，对于实现强智能体

具有重要的启示意义[7]。例如，Flesch T 等人[118]研

究了人类持续学习的认知机制，并将发现用于模型

设计。如图 10 所示，Barron H C[119]观察到神经抑

制可以调节神经网络的稳定性，控制大脑皮层可塑

性和记忆恢复，以此保护记忆免受干扰，从而允许

可持续地学习不同的任务。然而目前受生物启发的

持续学习研究非常少，并且处于初级阶段，因此受

生物启发的持续学习将会是未来实现强智能的通

用机器人的有力途径。 

 
图 10  神经抑制作用于大脑皮层，避免记忆被干扰，从而允许持续学习 

4  结束语 

本文总结了机器人的持续学习的研究现状，

首先介绍了持续学习的框架，阐述了持续学习的

重要性，进一步分析和总结了机器人持续学习面

临的挑战及研究方法。最后，通过对现有的持续

学习策略存在的问题进行分析，提出了机器人持

续学习未来有价值的研究方向。相信持续学习将

来可以从实验走向真实，并成为一项研究机器人

学习的有力工具。 
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学人工智能与机器人研究所助理教授，主要

研究方向为计算机视觉、机器人环境感知、

人−机器人共融协作。 

 

梅魁志（1978− ），男，博士，西安交通大

学人工智能与机器人研究所教授、博士生导

师，主要研究方向为机器人场景感知与定

位、深度学习/智能系统的软硬件协同设计。

兰旭光（1976− ），男，博士，西安交通大

学人工智能与机器人研究所教授、博士生导

师，主要研究方向计算机视觉、统计学习与

模式识别、深度强化学习与机器人学习、人−
机器人共融协作。 
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