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Catastrophic forgetting during incremental
learning of convolutional neural network

Catastrophic forgetting is a well-documented phenomenon
which occurs during incremental learning of artificial neu-
ral networks. When trained on a new task, the network

very rapidly and almost completely forgets how to per-

form previously learned tasks. We investigate the main

causes of catastrophic forgetting in a deep convolutional

neural network for image classification, how fast it oc-

curs and how intensive it is. Different approaches to

updating network parameters, aimed at preventing or at

least alleviating the catastrophic forgetting are proposed

and evaluated.

1 Uvod

V zadnjih letih so glavni akter na podrocju racunalni-
Skega vida postale (globoke) umetne nevronske mreZe,
ki na dolocenih problemih Ze dosegajo ali celo presegajo
Cloveske zmoznosti. ObseZne podatkovne zbirke so delno
reSile problem potrebe po velikih u¢nih mnozicah, razne
regularizacijske tehnike dobro preprecujejo preveliko pri-
lagajanje u¢nim podatkom, katastrofalno pozabljanje oz.
inkrementalno ucenje pa ostaja eden izmed odprtih pro-
blemov.

Do katastrofalnega pozabljanja pride, ko Zelimo ob-
stojeCo nevronsko mrezo, ki reSuje dolocen problem, na-
uciti reSevanja novega problema. MreZa ob ucenju no-
vega problema zelo hitro in skoraj popolnoma pozabi,
kako se reSuje prejSnji problem. Na primer, ¢e lahko
z obstojeCo mreZo prepoznavamo Stevila, Zeleli bi pa jo
uborabiti tudi za prepoznavanje ¢rk, bi mreza ob ucenju
prepoznave ¢rk pozabila, kako se prepozna Stevila.

V tem prispevku se bomo posvetili proucevanju tega
problema. Podrobno analizo katastrofalnega pozablja-
nja v globokih konvolucijskih nevronskih mreZah bomo
opravili skozi razli¢ne eksperimente, ugotovitve pa bomo
uporabili za razvoj razli¢nih pristopov k osveZevanju pa-
rametrov mreze, s katerimi Zelimo katastrofalno poza-
bljanje prepreciti ali vsaj omiliti.

Katastrofalno pozabljanje je bilo opisano Ze v 80. le-
tih prejSnjega stoletja [9, 10], sicer na zelo plitvih polno
povezanih nevronskih mrezah in preprostih problemih.
Prvi pristopi k zmanjSevanju so se pojavili relativno kmalu.
Tako v [3] kot v [4] problem reSujejo z ortogonalizacijo
vhodnih podatkov.
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Nedavno so se pojavile nove metode, ki bolj ali manj
uspesno naslavljajo katastrofalno pozabljanje v globokih
konvolucijskih nevronskih mrezah. Nekatere se zanasajo
na spreminjanje kriterijske funkcije, da kaznuje spremi-
njanje parametrov, ki so ocenjeni kot pomembni za prej
naucene naloge, npr. [5, 2, 1]. V [8] avtorji za vsak pro-
blem naucdijo binarno masko vseh parametrov, ki doloca,
ali se parameter pri uporabi uposteva ali ne. Nasi pristopi
temeljijo na manipuliranju gradienta med vzvratnim raz-
Sirjanjem.

2 Katastrofalno pozabljanje

Inkrementalno ucenje bi nam omogocalo, da bi lahko ob-
stojeco nevronsko mreZo uporabili tudi za nove naloge,
ne da bi morali ob tem mreZo ponovno nauditi tudi Ze do
tedaj osvojenih nalog. Ponovno ucenje je lahko zelo dol-
gotrajno, v kolikor pa iz kateregakoli razloga starih u¢nih
podatkov nimamo ve& na voljo, sploh ni mogoce. Ze-
leli bi, da bi ob inkrementalnem ucenju na dveh locenih
podmnoZicah dosegli enako ali vsaj pribliZzno tako dobre
rezultate, kot ¢e bi imeli Ze na zacetku na voljo vse po-
datke.
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Slika 1: Klasifikacijske tocnosti ob ucenju na celotni
zbirki CIFAR-100 ter ob ucenju na dveh podmnoZicah.

Na sliki 1 so predstavljene klasifikacijske to¢nosti, ki
jih dobimo ob ucenju na celotni podatkovni zbirki CIFAR-
100 (svetlo modra prekinjena) ter ob u¢enju na dveh pod-
mnozicah te zbirke (temno modra in zelena). Podmnozici



dobimo tako, da zbirko razbijemo na dva dela, vsak del
vsebuje polovico razredov in vse njim pripadajoce pri-
mere. Rdeca Crta predstavlja povprecje klasifikacijskih
tonosti obeh podmnoZic. V idealnem scenariju bi se po
40. epohi, ko se za¢ne ucenje na drugi podmnozici, rdeca
Crta zacela pribliZzevati svetlo modri, vendar zaradi ka-
tastrofalnega pozabljanja klasifikacijska to¢nost na prvi
ucni podmnoZici strmoglavi in se posledi¢no to niti pri-
bliZzno ne zgodi.

3 Zasnova eksperimentov

Za analizo katastrofalnega pozabljanja smo zasnovali glo-
boko konvolucijsko nevronsko mreZzo. Osnovni gradnik
mreZe je sestavljen iz konvolucije + ELU + paketne nor-
malizacije (angl. Batch Normalization) + konvolucije +
ELU + paketne normalizacije + zdruZevanja z maksimi-
zacijo (angl. Max Pooling) + izpadne plasti (angl. Dro-
pout). Osnovni gradnik se ponovi trikrat, na koncu je
dodana Se polno povezana plast. MreZo tako skupno se-
stavlja 25 plasti.

Za evalvacijo pristopov smo uporabili podatkovno zbi-
rko CIFAR-100 [6], zanjo smo se odlocili, ker ima rela-
tivno veliko primerov (60.000), dimenzije (32 x 32) pa
niso prevelike in smo zato lahko izvedli veliko eksperi-
mentov. Ta mreZa sicer ne dosega tako dobrih rezultatov
kot trenutno najboljse arhitekture, kar pa za to raziskavo
ne predstavlja problema. Zelimo namre¢ spoznati razloge
za katastrofalno pozabljanje, zaradi splos$nosti arhitekture
pa lahko domnevamo, da se naSe ugotovitve prenesejo
tudi na preostale nevronske mreZe.

V vseh eksperimentih ucenje poteka v dveh fazah, z
dvema uénima podmnoZicama, ki nimata nobenih sku-
pnih primerov. MreZo najprej 40 epoh u¢imo na prvi pod-
mnoZici, nato pa zacnemo z drugo fazo ucenja, v kateri
ucimo na drugi podmnoZici. V obeh fazah uporabimo op-
timizacijsko metodo Adam, zacetna stopnja ucenja znasa
0,001 in se zmanjSa za faktor 10 vsakih 10 epoh. Za krite-
rijsko funkcijo uporabljamo kriZno entropijo (angl. Cross
Entropy).

4 Eksperimenti

Zgornjo mejo za klasifikacijsko to¢nost, ki jo lahko do-
seZemo, predstavlja klasifikacijska to¢nost, ki jo dobimo,
¢e mreZo uc¢imo na celotni uéni mnozici (svetlo modra
prekinjena Crta na sliki 1), znasa pa 56.7%. Tej vrednosti
bi se Zeleli ¢im bolj priblizati.

4.1 Osnovni pristop

Na sliki 1 vidimo, kako mocno je katastrofalno pozablja-
nje, ¢e v drugi fazi uenja ne spreminjamo stanja mreZe.
Zato smo najprej preverili, ali lahko katastrofalno poza-
bljanje zmanjSamo z zamrznitvijo vseh razen zadnje pla-
sti v drugi fazi u€enja. Ugotovili smo, da ima to na kata-
strofalno pozabljanje zanemarljiv vpliv, saj mreZa Ze zno-
traj ene epohe druge faze ucenja pozabi prakti¢no vse prej
nauceno.

Shema levo na sliki 2 prikazuje, kateri parametri so
zamrznjeni (rdeca) in kateri ne (zelena) v drugi fazi uce-
nja. Slika 2 prikazuje, kaj se dogaja s klasifikacijskimi
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Slika 2: Shema in klasifikacijske to€nosti znotraj prve
epohe druge faze.
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Slika 3: Spreminjanje parametrov v zadnji plasti mreze
znotraj prve epohe druge faze ucenja.

toénostmi v prvi epohi druge faze ucenja. Skupna klasifi-
kacijska to¢nost ob koncu prve epohe znasa 29,3% in se
nato le Se zmanjSuje, zgornji meji, ki znasa 56,7% in je
predstavljena tudi v tabeli 1, se niti najmanj ne pribliZa.

Matrike zamenjav na sliki 4 prikazujejo, kako mreza
uvrSca primere v razrede znotraj prve epohe druge faze
ucenja. Vidimo, da mreza zacne zelo hitro prepozna-
vati vse primere, kot da pripadajo razredom iz druge u¢ne
podmnoZice, kar je glavni razlog za padec klasifikacijske
tocnosti na prvi podmnoZici.

Da bi bolje razumeli, zakaj pride do tega, smo pre-
verili, kako se spreminjajo parametri (uteZi in odmiki) v
zadnji plasti nevronske mreZe.

Na sliki 3a je prikazano, kako se spreminjajo vredno-
sti utezi v zadnji plasti mreZe znotraj prve epohe druge
faze ucenja. Rdeca barva oznacuje zmanjSanje, modra pa
povecanje vrednosti, intenziteta barve pa oznacuje veli-
kost spremembe. Posamezna vrstica prikazuje utezZi od
enega nevrona v predzadnji plasti do vseh nevronov v za-
dnji plasti, posamezen stolpec pa uteZi od vseh nevro-
nov v predzadnji plasti do enega v zadnji. Vseh vrstic je
dejansko 2048, kolikor je nevronov v predzadnji plasti,
vendar je prikazanih le prvih 25, saj za ostale veljajo po-
dobne zakonitosti. Opazimo, da se uteZi do nevronov, ki
predstavljajo razrede iz prve u¢ne mnozice zelo izrazito
zmanjSujejo, preostale pa zviSujejo.

Podobno kot za uteZi velja tudi za odmike v zadnji
plasti, kar je prikazano na sliki 3b. Vsak stolpec predsta-
vlja odmik enega izmed 100 nevronov v zadnji plasti.
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Slika 4: Matrike zamenjav v prvi epohi druge faze ucenja. Vrstica predstavlja napovedan razred, stolpec pa dejanski.

4.2 Zamrznitev zadnje plasti

Zaradi izrazitega zmanjSevanja vrednosti parametrov ne-
vronov v zadnji plasti, ki predstavljajo razrede iz prve
uc¢ne podmnoZice, smo se odlocili, da bomo v drugi fazi
ucenja zamrznili te parametre. Zamrznitev izvedemo tako,
da vse gradiente iz zamrznjenih nevronov nastavimo na 0
med vzvratnim raz§irjanjem.

| — Prva podmnozica
70

— Druga podmnozica — Skupna

60

IS o
S 3

|

Klasifikacijska tocnost [%]

10 20 30 40 50 60 70 80
Epohe

IS
/

Slika 5: Zamrznitev dela zadnje plasti.

Na sliki 5 vidimo, da zamrznitev dela zadnje plasti
katastrofalno pozabljanje sicer rahlo upocasni, vendar je
to Se vedno mocno prisotno. Skupna klasifikacijska toc-
nost doseze 36,4%, kar je Se vedno dale¢ od zgornje meje.

Nadalje smo zamrznili tudi vse ostale plasti, tako da
je ucenje potekalo le na delu nevronov v zadnji plasti, ki
predstavljajo razrede iz druge uéne podmnoZice.
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Slika 6: Zamrznitev dela zadnje plasti in vseh ostalih.

Na sliki 6 vidimo, da se ob zamrznitvi tudi vseh preo-
stalih plasti katastrofalno pozabljanje zelo upocasni, sku-
pna klasifikacijska to¢nost v drugi fazi ucenja se obcutno
poveca in doseZe 47,5%, s ¢imer smo mnogo bliZje zgor-
nji meji.
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Slika 7: Variabilna stopnja ucenja.

4.3 Variabilna stopnja ucenja

Kombinacijo obeh verzij zamrznitve zadnje plasti pred-
stavlja uporaba variabilne stopnje ucenja. V drugi fazi
ucenja v zadnji plasti zamrznemo parametre nevronov, ki
predstavljajo razrede iz prve uéne mnoZice, za vse preo-
stale plasti pa uporabimo zmanjSano stopnjo ucenja. Ugo-
tovili smo, da je za izogib katastrofalnemu pozabljanju
potrebno ogromno zmanj$anje, vsaj za faktor 107. Na
slikah 7a in 7b je prikazano spreminjanje klasifikacijskih
to¢nosti ob uporabi variabilne stopnje ucenja. Rumena
barva na shemah na sliki 7 oznacuje parametre, za ka-
tere velja zmanjSana stopnja ucenja v drugi fazi ucenja.
S faktorjem zmanjSanja 10® se katastrofalno pozablja-
nje mocno upocasni in doseZemo klasifikacijsko tocnost
50,3%. Najvisjo klasifikacijsko tocnost doseZzemo s fak-
torjem zmanjsanja 107 in sicer 50,7%, s ¢imer smo od
zgornje meje oddaljeni le 6 odstotnih tock. Previdni mo-
ramo sicer biti, da u€enje v drugi fazi ustavimo dovolj
zgodaj.



4.4 Metoda MAS

Memory Aware Synapses (MAS) [1] je ena izmed obsto-
je¢ih metod za odpravljanje katastrofalnega pozabljanja.
V drugi fazi u€enja v kriterijsko funkcijo doda regula-
rizacijski del, s katerim se kaznuje spremembe parame-
trov, ki so ocenjeni kot bolj pomembni za delovanje na
prvi podmnoZici. Oceno pomembnosti parametra izracu-
namo na prvi uéni podmnozici. Avtorji predvidijo, da za
vsako podmnoZico nau¢imo lo¢eno zadnjo plast mreZe, ki
jo moramo ob uporabi ustrezno nastaviti, kar posledi¢no
pomeni, da moramo za vsak testni primer vedeti, ali pri-
pada razredu iz prve ali druge podmnoZice, kar v praksi
zelo omejuje uporabo. Metodo smo priredili tako, da de-
luje tudi z enotno zadnjo plastjo, s ¢imer smo odstranili
to omejitev. Pri izraCunu ocen pomembnosti parametrov
tako upostevamo samo izhode nevronov v zadnji plasti, ki
predstavljajo razrede iz trenutne podmnozice, ko mrezo
u¢imo na drugi podmnoZici pa zamrznemo parametre ne-
vronov, ki predstavljajo razrede iz prve u¢ne mnoZice.
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Slika 8: Prilagojena metoda MAS.

Rdece-zelen gradient na shemi na sliki 8 oznacuje pa-
rametre, za katere velja regularizacija v drugi fazi ucenja.
Slika 8 prikazuje tudi dobljene klasifikacijske to¢nosti; z
nje je razvidno, da tudi ta metoda mo¢no zmanjsa kata-
strofalno pozabljanje, skupna klasifikacijska to¢nost do-
seze 49,2 %. Vrednost regularizacijskega hiperparametra
A znasa 1, kot predlagajo avtorji.

Povzetek vseh dobljenih klasifikacijskih toCnosti je
predstavljen v tabeli 1. Referencna skupna klasifikacij-
ska toCnost, ki jo dobimo ob ucenju na celotni mnoZici
znasa 56,7%. V tabeli so tako predstavljena odstopanja
od te maksimalne vrednosti.

Tabela 1: Rezultati eksperimentov. Stolpca PM 1 in PM 2
prikazujeta klasifikacijske to€nosti na prvi in drugi pod-

evee

stotnih tockah od zgornje meje, ki znasa 56.7%.

Pristop PM1 | PM2 | Skupna | Odst.
Naivni pristop 0,1 65,7 32,9 23,8
Osnovni pristop 2,8 55,7 29.3 27,4
Zamrznitev zadnje plasti | 28,6 442 36,4 20,3
Zamrznitev vseh plasti 49,2 458 47,5 9,2
Variabilna 10% 52,5 48,2 50.3 6,4
stopnja ucenja 107 55,0 | 46,4 50,7 6,0
Prilagojeni MAS 52,0 46,3 49,2 7,5
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5 Zakljucek

V ¢lanku smo predstavili, kateri so glavni vzroki za ka-
tastrofalno pozabljanje. Na podlagi teh ugotovitev smo
zasnovali razline pristope k osveZevanju parametrov ne-
vronske mreze, ki katastrofalno pozabljanje omejujejo.
Obstojeco metodo MAS smo prilagodili, da je uporabna
tudi v realnem scenariju, kjer ne vemo, kateri podmnoZici
pripada posamezen primer. Uporaba variabilne stopnje
ucenja nam omogoca, da ob inkrementalnem ucenju do-
sezemo klasifikacijsko to¢nost, ki je le za 6 odstotnih tock
0z. 10.6% nizja, kot ¢e model u¢imo na celotni mnoZici
(padec z 56,7% na 50.7%).

Avtorji v [11] v podobnem scenariju, ob uporabi zmo-
gljivejse mreZe, dosezejo padec z 68,6% na priblizno 62%,
kar predstavlja le rahlo manjSe zniZanje, kot ga dobimo
mi. V istem ¢lanku porocajo tudi o rezultatih, ki jih na
CIFAR-100 doseZe metoda predlagana v [7], padec je tam
iz 68,8% na priblizno 53%, kar je obCutno vec, kot smo
dosegli z evalviranim pristopom. Katastrofalno pozablja-
nje torej ostaja eden izmed odprtih problemov na podro-
¢ju globokih konvolucijskih nevronskih mrez.
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