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            Abstract
          
        

        
          최근 지속 학습은 모델이 이전에 학습한 지식을 효과적으로 유지하면서 새로운 작업을 학습할 수 있도록 하는 데 큰 발전을 이루었다. 그러나 대부분의 기존 연구들은 훈련 중 계층 간의 이질성은 고려하지 않는다. 이에 본 논문에서는 반복된 경험과 실패를 통해 점진적으로 최적의 전략을 도출하여 학습하는 방식에서 영감을 기반으로 이를 학습에 적용하여 데이터와 네트워크 계층 간의 이질성을 고려한 학습 루프 기반 지속 학습 방법을 제안한다. 제안된 방법은 같은 작업에 대해 여러 번의 학습 루프를 통해 각 계층의 역할을 파악하고 불필요한 파라미터의 중첩을 방지하고, 중요한 파라미터는 보존하도록 하여 안정적인 학습을 진행한다. 실험 결과를 통해 제안하는 방법이 기존 최신 방법과 비교하여 치명적 망각을 효과적으로 완화하고, 성능 또한 향상시킬 수 있음을 보인다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Continual learning has made significant progress in enabling models to learn new tasks while retaining previously acquired knowledge. However, most existing methods overlook the heterogeneity across network layers during training. In this paper, we propose a training loop-based continual learning method that accounts for both data and layer heterogeneity. Inspired by the way models gradually improve through repeated experiences and failures, our approach identifies the role of each layer through multiple learning loops on the same task, minimizes unnecessary parameter overlap, and preserves important parameters for stable learning. Experimental results demonstrate that our method effectively mitigates catastrophic forgetting and outperforms recent approaches.
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      Ⅰ. 서 론
      딥러닝 발전[18][19]을 되돌아보면, 모델들은 다양한 분야에서 인간 수준의 성능을 달성할 수 있게 되었다. 기존의 모델들은 대규모 데이터셋에 대해 반복적인 학습을 통해 훈련되는 반면, 데이터가 지속적으로 도착하는 상황에서는 스트리밍 데이터를 학습하는 것이 큰 도전 과제를 제시한다. 전체 데이터셋을 다시 학습하는 것은 계산적으로 비효율적이기 때문이다. 따라서, 지속 학습은 모델이 이전에 습득한 지식을 보존하면서 새로운 클래스를 점진적으로 학습할 수 있는 프레임워크로 주목받고 있다. 

      지속 학습의 주요 목표는 인공지능 모델이 새로운 정보를 순차적으로 습득하면서도 기존 지식을 잊지 않도록 하는 것이다. 하지만 모델이 새로운 데이터를 학습함에 따라 이전에 학습한 지식이 점차 소실되는 치명적 망각[1] 현상이 발생한다. 이는 안정성 가소성 딜레마[2]라 정의한다. 이는 새로운 정보를 통합하는 능력과 기존 지식을 유지하는 능력 사이의 균형을 유지하는 데 어려움이 있다는 것을 의미한다. 이 균형이 무너지면, 지나친 가소성은 치명적인 망각을 야기하고, 반면 지나친 안정성은 새로운 작업에 대한 적응을 방해하게 된다. 따라서 지속 학습 연구의 근본적인 과제는 기존에 학습한 지식을 손상시키지 않으면서 새로운 정보에 효과적으로 적응하고 치명적 망각을 줄이는 것이다. 

      이러한 문제를 해결하기 위해 다양한 지속 학습 기반 기법[3][4][5][6][7]들이 제안되어 왔다. 특히 피셔 정보 행렬을 기반으로 한 정규화 방식은 파라미터의 중요도를 추정하고 이를 보존함으로써 치명적 망각을 완화하려는 접근으로 주목받았다. 그러나 기존 연구들은 대부분 피셔 정보 행렬을 단일 시점에서 정적으로 계산하고, 이를 모든 계층에 동일하게 적용하는 경향이 있다. 이는 각 계층이 수행하는 기능적 역할이 상이하다는 점, 즉 계층 간 이질성을 간과한다는 구조적 한계를 내포한다. 예를 들어 얇은 계층은 일반적인 특징을 학습하는 반면, 깊은 계층은 작업의 구체적인 정보를 처리하는 경향이 있는데, 이를 구분하지 않고 동일한 방식으로 정규화를 적용하면 정보의 전달 효율성과 학습 안정성 모두 저하될 수 있다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Overview of Training Loop based Continual Learning
        
        

        

      

      본 논문에서는 이러한 구조적 한계를 극복하고자 학습 루프 기반의 지속 학습 프레임워크를 제안한다. 제안하는 방식은 각 작업별로 모델을 초기화하고 재학습하는 반복 구조를 통해, 학습 과정 전반에 걸쳐 파라미터 중요도의 동적 변화를 추적한다. 이 과정을 통해 각 계층의 피셔 정보가 어떻게 변화하는지를 누적하여 반영함으로써, 계층 간 이질성을 명확히 식별하고 이에 기반한 선택적 파라미터 보존 전략을 설계할 수 있다. 이를 통해 불필요한 파라미터 중복을 억제하고 중요한 정보의 손실을 줄여, 전체 학습 성능 저하 및 치명적 망각을 효과적으로 완화할 수 있다.

      제안하는 방법은 표준 지속 학습 벤치마크에서의 실험을 통해 효율성을 확인하였다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안하는 학습 루프 기반 지속 학습에 대해 자세히 설명하며, 3장에서는 실험을 통해 제안하는 방법의 성능을 검증한다. 마지막으로 4장에서는 본 논문의 결론을 서술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 제안하는 방법 
      제안하는 방법은 기존의 지속 학습에서의 훈련 방법과 다르게 학습 작업에 대한 반복 훈련을 통해 치명적 망각을 완화하고 성능을 개선하고자 한다. 본 장에서는 학습 루프 기반 지속 학습의 구현 과정에 대해 설명한다. 이어서 내부에서 각 계층의 중요도 파악 과정에 대해 자세히 설명한다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          The overall training process of Training Loop based Continual Learning 
        
        

        

      

      
        1. 기초 이론
        피셔 정보 행렬. 각 계층의 민감도를 추정하려면 로그 우도의 2차 도함수, 즉 헤시안을 계산해야 한다. 민감도는 일반적으로 최적화 지형의 기울기와 곡률을 기반으로 평가되며, 이는 파라미터 업데이트 및 일반화 성능에 중요한 영향을 미친다. 

        여기서 θ는 모델의 학습 가능한 파라미터를 의미하며, 손실 함수와 우도 함수는 이 θ에 의해 정의되고 최적화된다.

        로그 우도의 헤시안은 다음과 같이 정의된다.
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        헤시안 행렬은 손실 함수의 2차 곡률 정보를 담고 있으며, 여러 학습 반복에 걸쳐 모델 파라미터의 최적화 경로를 분석하는 데 중요한 역할을 한다. 하지만 헤시안을 직접 계산하는 것은 비용이 매우 높으며, 파라미터 수가 d일 때 복잡도는 Od2이다. 이를 해결하기 위해 우리는 피셔 정보 행렬을 사용하여 곡률을 근사화한다. 다음과 같이 정의된다. 

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        
                          
                            
                            
                            F
                            (
                            θ
                            )
                            =
                            
                              
                                E
                              
                              
                                P
                                (
                                x
                                ,
                                y
                                )
                              
                            
                            [
                            ∇
                            l
                            o
                            g
                            ⁡
                            P
                            (
                            y
                            ∣
                            x
                            ;
                            θ
                            )
                          
                        
                      
                      
                        
                          
                            
                            
                            
                              
                                ∇
                                l
                                o
                                g
                                ⁡
                                P
                                (
                                y
                                ∣
                                x
                                ;
                                θ
                                
                                  
                                    )
                                  
                                  
                                    T
                                  
                                
                              
                            
                            ,
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (2) 
				
              
            

          

        

        여기서 ∇log⁡P(y∣x;θ)는 로그 우도의 기울기이다. 피셔 정보 행렬은 1차 기울기만을 사용해 2차 도함수를 근사화하므로 계산 비용이 훨씬 낮다. 결과적으로 데이터 분포에 대한 헤시안의 기대값은 다음과 같이 근사할 수 있다.
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        대각선 피셔 정보 행렬. 비록 대각선 근사는 파라미터 간의 상호작용을 무시하지만, 각 파라미터가 모델 출력에 미치는 영향을 독립적으로 평가한다. 이로 인해 학습 중 중요한 파라미터를 효과적으로 식별할 수 있다. 또한 계산 복잡도는 Od로 크게 줄어든다. 본 논문에서는 대각선 피셔 정보 행렬을 간단히 F로 표기한다.

      

      
        2. 학습 루프 기반 지속 학습
        학습 루프 기반 지속 학습은 각 작업 t에 대해 여러 번의 학습 루프를 통해 학습이 진행된다. 여기서 학습 루프란, 작업 t에 대해 학습이 반복되는 것을 의미한다. 따라서 학습 루프 내에서 학습 네트워크는 ftj(x)로 표현되며, 여기서 t는 작업을, j는 j 번째 학습 루프를 나타낸다. 이를 바탕으로 작업 t에 대해 학습을 진행하고, j만큼 학습 루프를 반복한다.

        우리는 학습 루프를 통해 보존해야 할 계층과 적극적으로 학습이 필요한 계층을 구분한다. 기존 방법[3][4][5][6][7]과 다르게 작업 t를 반복 학습하면서 모델의 안정성과 가소성을 점진적으로 향상시킨다. 새로운 작업을 학습하기 전, 모델은 이전 작업에서 학습된 지식을 바탕으로 초기화된다. 이후에는 동일한 학습 절차를 따라 학습을 수행한다. 학습이 완료되면, 모델은 학습되기 전 상태로 초기화되며 같은 작업에 대해 다시 학습을 반복한다. 이 과정에서, 우리는 이전 학습 루프에서 가장 성능이 좋았던 상태의 계층별 기울기를 저장한다. 이후 학습 루프에서는 현재의 기울기와 이전 학습 루프에서 저장한 기울기 사이의 코사인 유사도를 측정한다. 유사도를 기반으로 이전에 학습된 방향성과 비교하여 학습 정도를 조정함으로써, 각 계층을 동적으로 조정하고 보다 효과적인 적응을 가능하게 한다.

      

      
        3. 학습 루프 기반 피셔 정보 행렬
        학습 루프를 통해 학습 경로를 정밀하게 추적하고 학습의 효율성을 향상시키기 위해, 벡터 간의 방향 유사도만을 측정하는 코사인 유사도 대신 피셔 정보 행렬을 활용한다. 코사인 유사도는 파라미터 변화의 절대 크기를 반영하지 못하는 한계가 있기 때문이다. 이를 개선하기 위해, 본 논문에서는 피셔 정보 행렬을 사용하여 각 파라미터의 중요도를 측정하는 방식을 채택한다. 하지만, 기존의 정적 중요도 추정 방법들은 학습 도중 변화하는 파라미터 중요도를 반영하는 데 한계가 있다. 

        이를 해결하기 위해 우리는 학습 루프 기반 피셔 정보 행렬을 제안한다. 이 방법은 각 학습 루프에서 피셔 정보 행렬을 계산하여 중요도의 상대적 변화를 지속적으로 추적하며, 계층별 중요도 변화에 대해 이해가 가능하다.

        구체적으로, 학습 루프가 한 번 끝난 뒤, 모델이 최적 성능을 낼 때의 대각선 피셔 정보 행렬을 계산한다. 네트워크 내 계층 수가 l, 학습 루프가 j 번째일 때, 이 행렬은 다음과 같이 정의된다.
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        이후 학습 루프에서는 이전 학습 루프와의 차이를 반영하여 피셔 정보 행렬을 업데이트한다. 특히, 피셔 정보 행렬은 Negatvie Log-Likelihood (NLL) 손실 L은 계층 단위로 계산되며, 다음과 같이 정의된다.
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        여기서 p(yi|xi)는 입력 xi에 대해 모델이 예측한 확률이다. j+1 번째 학습 루프에서의 계층별 피셔 정보 행렬은 Fj+1l(θ)로 표기되며, 이는 NLL 손실에 따른 파라미터 중요도 변화를 포착한다. 

        훈련 전반 과정에서 계층들의 중요도 변화는, 이전 학습 루프의 Fjl(θ)와 현재 학습 루프의 Fj+1l(θ)의 차이로 계산된다. 이러한 값들은 계층 내의 각 파라미터별로 정의되므로 다차원 텐서로 구성된다. 그래서 우리는 해석 가능한 비교를 위해, 계층 내 모든 파라미터에 대해 피셔 정보 행렬값을 평균 내어 하나의 스칼라 대표값으로 변환한다. 층별 훈련 루프 피셔 정보 행렬의 차이는 다음과 같이 표현된다: 
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        그러나 F~ 값이 지나치게 크거나 작아질 수 있어, 이는 학습의 불안정성을 초래할 수 있다. 여기서 F~ 는 작업 j와 j+1에서의 함수Fj(θ)의 기댓값 차이로 정의되며, 이때의 E[•]는 데이터 분포에 대한 평균값, 즉 확률적 입력에 대해 함수가 가지는 평균적인 출력값을 의미한다. 하지만 이러한 기대값 차이는 데이터의 분포 변화나 분산에 따라 급격하게 변동할 수 있어, 학습 중 불안정성을 유발할 수 있다. 이를 완화하기 위해, 우리는 제곱근을 이용하여 업데이트 크기를 조정하는 변환 방식을 적용한다. 이때 τ는 이상치의 영향을 제어하고 계층별 차이를 강조하는 지수 하이퍼파라미터이다. 이 변환은 다음과 같이 정의된다:
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        여기서 τ는 계층별 중요도 차이를 증폭시키기 위해 설정되며, 특정 계층은 거의 변하지 않도록 조정할 수 있게 한다.

        식 (7)을 기반으로 우리는 층별 중요도 변화를 반영하고, 이에 따라 학습률을 동적으로 조정한다. 그러나 F^는 고정된 범위가 없기 때문에, Exponential Min-Max Scaler를 적용하여 다음과 같이 정규화한다:
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        여기서 ηl는 계층별 학습률을 나타내며, 주어진 작업에 대해 민감도와 현재 파라미터 변화를 기반으로 조정된다. 이 과정은 계층 간 학습률 변화가 지나치게 커지는 것을 방지하여, 더 균형 잡히고 안정적인 학습을 가능하게 한다. 또한, ε은 F가 정의되지 않거나 무한대가 되는 것을 막고 수치적으로 안정적인 계산을 보장한다.

      

      
        4. 중요도 점수
        우리는 학습 루프 기반 피셔 정보 행렬을 활용하여 훈련 중 파라미터 중요도의 변화를 동적으로 반영한다. 피셔 정보 행렬은 학습 중 파라미터의 중요도를 효과적으로 측정할 수 있지만, 특정 작업에서는 변동성이 존재한다. 우리는 학습 루프 기반 피셔 정보 행렬과 함께 중요도 점수[17]를 도입하여 학습의 안정성을 높이고 중요도 측정을 더욱 정밀하게 한다. 중요도 점수는 다음과 같이 정의된다:
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        여기서 t는 작업을 나타낸다. ∇L는 이전 훈련 루프에서 해당 파라미터의 손실 함수에 대한 기울기이다. 식 (9)와 동일한 방식으로, 우리는 개별 파라미터 수준이 아닌 계층별 수준에서 중요도를 계산하여 더 구조화된 평가가 가능하다. 식 (7)과 식 (8)을 적용하기 전에, 우리는 중요도 점수를 활용해 중요한 파라미터를 선택한다. 

        구체적으로, 식 (7)의 출력값들을 중요도 점수에 따라 정렬하고, 특정 임계값 이하의 층들을 보호 대상으로 지정하여 학습의 안정성을 향상시킨다. 

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험 결과 및 분석
      우리는 제안된 방법의 효과를 실험적으로 증명하기 위해 CIFAR-10, CIFAR-100[8], Tiny-ImageNet[9], ImageNet[10] 네 가지 지속 학습 벤치마크에서 제안 방법의 성능을 실험적으로 검증한다. 제안 방법은 최신의 지속 학습 방법들과 비교되며, 각 구성 요소의 기여도를 평가하기 위한 광범위한 분석도 수행한다.

      실험에는 다양한 버퍼 크기와 데이터셋이 사용되며, CIFAR-10은 클래스당 5,000개의 학습 이미지와 1,000개의 테스트 이미지로 구성된다. CIFAR-100은 클래스당 500개의 학습 이미지와 100개의 테스트 이미지로 구성되며, Tiny-ImageNet의 경우는 클래스당 500개의 학습 이미지와 50개의 검증 이미지 그리고 50개의 테스트 이미지로 구성된다. 마지막으로, ImageNet의 경우 클래스당 500개의 학습 이미지와 50개의 테스트 이미지로 구성되고, 해상도는 224x224로 재설정된다.

      본 연구에서는 학습 성능을 평가하기 위해 Final Average Accuracy (FAA)와 Final Forgetting (FF)을 사용한다[11][12]. FAA는 최종 모델이 여러 작업에 대해 달성한 모델의 평균 정확도를 측정하며, FF는 망각으로 인해 감소한 정확도를 측정한다. FAA가 높고 FF가 낮을수록 더 나은 성능을 의미한다. 이러한 지표들을 통해 제안 방법의 효과를 검증한다. 

      모든 실험은 NVIDIA A5000 GPU에서 수행되었으며, 표준 지속 학습 프로토콜을 따른다.

      CIFAR-10, CIFAR-100, Tiny-ImageNet의 경우 ResNet-18[13], ImageNet의 경우는 ResNet-34[13]를 백본 네트워크를 사용하였다. 버퍼 관리를 위해 클래스 균형이 고려된 reservoir sampling[14]을 활용하였고, 모델은 SGD 옵티마이저로 학습되며, 훈련 루프의 시작 시점마다 초기화된다.

      CIFAR-100의 경우 각 작업당 50 에폭으로 학습된다. Tiny-ImageNet의 경우 각 작업당 100 에폭으로 학습된다. 학습률 감소 스케줄은 데이터셋에 맞게 조정된다. CIFAR-100에서는 각 작업의 에폭 35, 45 시점에서 학습률을 감소시키며, Tiny-ImageNet에서는 에폭 35, 60, 75 시점에서 감소시킨다. 두 경우 모두 지정된 에폭마다 학습률이 10배로 감소된다.

      ImageNet은 기존 실험에 포함되어 있지 않기 때문에 실험은 기존 연구[18]를 참고한다.

      제안한 방법은 다양한 기존 모델에 plug and play 방식으로 쉽게 적용될 수 있다는 장점이 있다. 또한, 단순히 에폭 수를 늘리는 기존 방식과 달리, 학습 루프 구조를 활용함으로써 보다 안정적인 학습이 가능하며 치명적 망각을 완화할 수 있다. 

      FAA 결과는 표 1에 보고되어 있다. FF 결과 또한 같은 테이블에 제시되어 있다. 우리는 네 개의 데이터셋에 대해 각 데이터셋의 클래스 수에 따라 다양한 크기의 메모리 버퍼를 사용하여 실험을 수행한다. 또한, 계산 비용과 효율성을 고려하여 첫 번째 훈련 루프 설정을 가장 합리적인 실험 구성으로 채택하였다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Comparison of baselines and the proposed method under various datasets and buffer sizes
        
        

      

      
        
          
            	Method
            	Class-IL (CIL)
            	Task-IL (TIL)
          

          
            	CIFAR100
            	CIFAR100
            	TinyImg
            	CIFAR100
            	CIFAR100
            	TinyImg
          

        
        
          	Buffer Size
          	500
          	2,000
          	4,000
          	500
          	2,000
          	4,000
        

        
          	iCaRL[3]
          	46.66
          	52.60
          	31.47
          	84.45
          	86.24
          	66.06
        

        
          	oEWC[4]
          	8.24
          	-
          	-
          	21.2
          	-
          	-
        

        
          	ER[5]
          	20.98
          	36.06
          	23.29
          	73.37
          	81.09
          	64.96
        

        
          	ER w/Ours
          	22.51
          	37.9
          	23.92
          	75.79
          	84.49
          	64.98
        

        
          	DER++[6]
          	36.37
          	50.72
          	35.56
          	75.64
          	82.43
          	67.94
        

        
          	DER w/Ours
          	39.49
          	54.12
          	37.99
          	77.38
          	84.48
          	68.13
        

        
          	X-DER[7]
          	47.6
          	57.83
          	44.87
          	85.80
          	88.78
          	76.30
        

        
          	X-DER w/Ours
          	48.65
          	59.42
          	45.24
          	87.65
          	89.36
          	77.40
        

      

      

      각 실험은 서로 다른 랜덤 시드를 사용하여 다섯 번 반복되었으며, 평균을 보고한다. 

      먼저, CIFAR-10에서는 DER++[6]에 비해 우리의 방법이 버퍼 크기가 200일 때 2.51%의 성능 향상을 보인다. CIFAR-100에서는 버퍼 크기 500에서 3.12% 성능 향상이 관찰되었다. X-DER[7] 자체는 1.59% 향상을 기록하였다. 이러한 결과는 우리의 방법이 기존 모든 방법보다 일관되게 우수함을 보여준다.

      추가적으로, Tiny-ImageNet[9]에서는 우리의 방법이 2.43%의 성능 향상을 기록했다. 전반적으로, 제안하는 방법은 기존 방법들에 비해 모든 데이터셋에서 일관된 뛰어난 성능을 보여주며, 그 효과성을 입증한다.

      표 2에서 나타나듯이, 제안한 방법은 ImageNet 데이터셋에도 기존 방법 ER, DER++ 대비 CIL 및 TIL 모두에서 일관된 성능 향상을 달성하였다. 이는 대규모 복잡한 데이터셋에서도 제안한 접근 방식의 일반성과 효과성을 뒷받침한다. 추가적으로, TIL 설정에서 ER w/ Ours가 ER 대비 낮은 성능을 보이는데, 이는 ER은 단순히 리플레이 기반으로, TIL에서는 task-ID 정보를 명확히 사용하기에 본 논문의 방법론보다 각 분류기에 정답을 직접적으로 감독할 수 있다. 

      
        Table 2. 
				
        

        
          Performance metrics on the ImageNet datasets
        
        

      

      
        
          
            	Method
            	ImageNet
          

          
            	Scenario
            	CIL
            	TIL
          

        
        
          	Buffer Size
          	20,000
        

        
          	ER[5]
          	23.11
          	39.17
        

        
          	w/ Ours
          	23.37
          	38.91
        

        
          	DER++[6]
          	18.82
          	40.41
        

        
          	w/ Ours
          	19.01
          	40.84
        

      

      

      표 3을 통해, 기존 DER++에서 학습 에폭을 단순히 두 배 늘린 경우와 DER++ w/ Ours 방식에서 제안하는 학습 루프 기반 학습 방식을 적용한 경우의 성능 차이를 볼 수 있다. 단순히 학습 횟수를 증가시켰을 때 보다, 제안한 학습 루프를 적용했을 때 더욱 뚜렷한 성능 향상이 나타난다. 이는 단순히 반복 학습이 성능 향상의 핵심 요인이 아님을 의미하며, 오히려 클래스 입력에 따라 필요한 파라미터와 불필요한 파라미터 간의 관계를 반영하여 학습을 진행하는 제안 방식이 보다 효과적인 것을 볼 수 있다. 

      
        Table 3. 
				
        

        
          Performance metrics for loop based learning and epoch based learning
        
        

      

      
        
          
            	Method
            	ACC
          

        
        
          	DER++[6]
          	37.48
        

        
          	w/ Ours
          	39.49
        

      

      

      표 4를 통해, 기존 DER++와 우리의 제안 방법 간의 성능 차이를 분석한다. 학습 루프만 단독으로 DER++에 적용하는 것은 크게 성능 향상을 시키지 않지만, 제안 방법과 함께 사용할 경우 훨씬 더 큰 성능 향상을 이끌어 낸다. 추가적으로, 우리의 접근 방식은 성능을 효과적으로 개선하지만, 세 번째 학습 루프 이후에는 성능 향상이 점차 감소하는 것을 관찰할 수 있다. 이는 포화 지점에 도달했음을 시사하며, 이후에는 기울기의 발산으로 이어질 수 있다. 이에 따라 계산 비용과 학습 시간을 고려하여 첫 번째 학습 루프를 기본 설정으로 채택하였다. 이는 두 번째 학습 루프보다 효율성과 성능 간 균형이 우수함을 보여준다.

      
        Table 4. 
				
        

        
          Performance as the number of training loops increases
        
        

      

      
        
          
            	Method
            	Base
            	1st
            	2nd
            	3rd
          

        
        
          	DER++[6]
          	36.37
          	37.48
          	38.00
          	37.64
        

        
          	w/Ours
          	36.37
          	39.49
          	39.88
          	38.07
        

      

      

      또한, 학습 루프가 증가할 때마다 성능 향상을 보이지만 세 번째 학습 루프와 두 번째 학습 루프를 비교하였을 때, 성능이 소폭 하락한 것을 볼 수 있다. 이는 해당 학습 루프가 반복되면서 더이상 최적화될 수 없는 포화상태로 추론할 수 있다. 그렇기 때문에 더이상의 성능 향상이 없고 오히려 성능이 하락하는 것을 볼 수 있다.

      표 5에서는 학습 루프 기반 피셔 정보 행렬이 중요도 정보와 변화량을 동적으로 반영함으로써 기존 oEWC[4]와 비교했을 때 단순히 학습 루프를 증가하는 것으로 성능이 소폭 상승하지만, 본 논문에서 제안하는 학습 루프 기반 피셔 정보 행렬을 적용하여 학습 루프를 반복할 경우, 보다 더 나은 성능 향상을 볼 수 있다. 

      
        Table 5. 
				
        

        
          Comparison of performance as the number of training loops increases in existing regularization based
        
        

      

      
        
          
            	Method
            	Base
            	1st
            	2nd
            	3rd
          

        
        
          	oEWC[4]
          	8.24
          	8.27
          	8.87
          	8.64
        

        
          	w/Ours
          	8.24
          	9.08
          	9.68
          	9.16
        

      

      

      우리는 Vision Transformer[15]을 이용한 실험을 통해 제안한 방법의 일반화를 검증한다. Vision Transformer[15] 실험에서는 DyTox[16]를 기준으로 채택하고, 기존 설정을 유지한 채 학습 루프를 추가하는 실험을 진행하였다. 결과적으로, 모든 설정에서 성능이 개선되었으며, 최종 성능과 평균 성능 모두 높은 수준을 유지하는 것으로 나타났다. 이는 기존에 학습된 정보를 잘 보존하면서 새로운 정보 학습을 촉진하는 것을 알 수 있다. 또한, 본 방법은 추가 모델 생성을 요구하지 않고, plug and play 방식으로 적용 가능하며, 필요한 파라미터 수가 증가하지 않음을 표 6에서 확인할 수 있다. 

      
        Table 6. 
				
        

        
          Experiments on the ImageNet dataset using the Vision Transformer
        
        

      

      
        
          
            	Method
            	#P
            	Top-1
          

          
            	Avg
            	Last
          

        
        
          	DyTox[16]
          	11.01
          	77.15
          	69.10
        

        
          	w/Ours
          	11.01
          	78.21
          	70.23
        

      

      

      표 7에서는 코사인 유사도 기반 방식과 L2 distance 기반 방식 간의 성능 차이를 비교하고 있으며, 이를 통해 파라미터 간의 관계를 어떤 방식으로 측정하느냐에 따라 학습 성능이 크게 달라질 수 있음을 보여준다. 실험 결과 L2 distance를 기준으로 학습한 경우보다 코사인 유사도를 활용한 방식이 더 높은 성능을 나타내며, 이는 단순히 파라미터 간의 거리 자체를 최소화하기보다는, 학습 과정에서의 파라미터 방향성을 유지하는 것이 더 효과적이라는 점을 시사한다. 더 나아가, 피셔 정보 행렬을 기반으로 한 방식은 이 두 방식보다는 더욱 우수한 성능을 기록하며 가장 효과적인 결과를 보인다. 피셔 정보 행렬은 각 파라미터가 모델 출력에 미치는 민감도를 반영하는 정보로, 이를 바탕으로 파라미터 공간 내에서 중요한 방향을 강조하여 학습을 유도함으로써, 단순한 거리 기반 접근이나 방향성 유지보다도 더 정교하고 정보적인 학습 경로를 형성할 수 있게 된다. 따라서, 파라미터 간의 거리나 방향만을 고려하는 기존 방식들에 비해, 피셔 정보 행렬을 활용하여 학습에 있어 중요한 파라미터 방향을 효과적으로 보존하는 것이 성능 향상에 있어 더욱 핵심적인 요소임을 알 수 있다.	

      
        Table 7. 
				
        

        
          Compare the performance of methods based on cosine similarity and L2 distance with methods based on Fisher information matrix
        
        

      

      
        
          
            	Method
            	ACC
          

        
        
          	L2 distance
          	28.23
        

        
          	Cosine similarity
          	38.42
        

        
          	Fisher Information Matrix
          	39.49
        

      

      

      
        Table 8. 
				
        

        
          Final Forgetting on the CIFAR-100 dataset
        
        

      

      
        
          
            	Method
            	CIFAR100
          

          
            	CIL
            	TIL
          

        
        
          	ER[5]
          	47.62
          	11.55
        

        
          	w/ Ours
          	41.18
          	7.34
        

        
          	DER++[6]
          	42.58
          	11.68
        

        
          	w/ Ours
          	29.80
          	9.63
        

      

      

      Final Forgetting (FF)[11][12]의 경우, 지속 학습에서 모델이 지식을 더 효과적으로 유지하며 더 큰 안정성을 달성하는 것을 의미한다. 제안하는 우리의 방법과 비교했을 때, 더 낮은 FF을 달성하였으며, 우리의 방법이 치명적 망각을 효과적으로 줄일 수 있음을 입증하였다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 논문에서는 치명적 망각 문제를 해결하기 위해 학습 루프 기반 지속 학습 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 단일 학습 과정에 대해 여러 번의 학습 루프를 반복하여, 반복적인 iteration을 통해 점진적으로 학습 과정을 개선하는 방식을 따른다. 각 학습 루프마다 계산된 피셔 정보 행렬을 활용하여, 파라미터 정보의 누적과 중요도의 변화를 동적으로 추적한다. 이는 각 계층의 역할에 대한 보다 정밀한 이해를 가능하게 하며, 계층별로 학습률을 동적으로 조정할 수 있도록 한다. 그 결과, 본 방법은 이전 작업에서 학습한 중요한 파라미터를 효과적으로 보존하면서도 새로운 작업 학습을 위한 유연성을 유지할 수 있게 한다. 

      본 논문에서 제안한 방식은 정적인 파라미터 중요도 추정 방식의 한계를 넘어, 학습 과정 전반에 걸쳐 중요도를 동적으로 반영함으로써 치명적 망각을 효과적으로 완화하였다. 이러한 구조적 접근은 단순한 성능 개선을 넘어, 실제 지속 학습 기반 시스템 설계에서도 중요하다. 특히 제안 방법은 연속적으로 변화하는 입력 환경에서 적응이 요구되는 다양한 실시간 어플리케이션에 적합하다. 예를 들어, 사용자 행동 변화에 따른 온라인 추천 시스템, 주행 환경 변화에 유연하게 대응해야 하는 자율주행 인식 시스템, 그리고 새로운 제품이나 결함 유형이 지속적으로 발생하는 스마트 제조 및 검사 시스템과 같은 환경에서 효과적으로 적용될 수 있다. 이처럼 본 방법은 제한된 자원 내에서의 연속 학습을 가능하게 하며, 기존 지식의 손실을 최소화하면서도 새로운 정보에 대한 민첩한 적응을 가능하게 함으로써, 지속 학습 기술의 실용적 확장 가능성을 보여준다.
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