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Resumo

Com os avanços da inteligência artificial, especialmente em redes neurais profundas, diver-
sas tarefas cotidianas vêm sendo executadas por esses modelos com precisão comparável
ou superior à dos seres humanos. No entanto, essas redes enfrentam uma limitação crítica:
a incapacidade de aprender continuamente sem degradar o desempenho em tarefas previa-
mente aprendidas, fenômeno conhecido como esquecimento catastrófico, observado desde
1989. Diversas abordagens foram propostas para mitigar esse problema, classificadas em
quatro grupos principais: i) rehearsal; ii) baseadas em distância; iii) sub-redes; e iv) redes
dinâmicas. Dentre essas, destacam-se os métodos baseados em sub-redes e redes dinâmicas,
sendo estas últimas particularmente promissoras por permitirem a expansão do modelo ao
longo do tempo. Nesta tese, propomos o uso da ConvLoRA para aprendizado contínuo em
redes convolucionais, inspirada nos adaptadores Low-Rank (LoRA) originalmente aplicados
em modelos de linguagem natural.

A ConvLoRA introduz adaptadores treináveis específicos para cada nova tarefa em
todas as camadas convolucionais, permitindo que o modelo aprenda incrementalmente sem
sobrescrever os parâmetros anteriores e sem armazenar dados de tarefas passadas, respei-
tando, assim, restrições de privacidade. Quando combinada ao LoRA nas camadas total-
mente conectadas, a abordagem resultou em um crescimento de apenas 2,2% no número
total de parâmetros por tarefa. Em cenários que consideram apenas as camadas convolucio-
nais, o uso exclusivo da ConvLoRA proporcionou uma redução de 85,2% no crescimento do
modelo em relação a abordagens clássicas como o SeNA-CNN.

Os experimentos foram conduzidos em benchmarks consolidados de aprendizado con-
tínuo para tarefas de classificação de imagens, incluindo os conjuntos CIFAR-100 e CUB-
200, demonstrando que a combinação ConvLoRA + LoRA mantém ou se aproxima da acurá-
cia média dos modelos de referência, com eficiência paramétrica significativamente superior.
Esses resultados confirmam que a abordagem proposta é eficaz, escalável e adequada para
aplicações práticas que exigem aprendizado contínuo sob restrições de memória e privaci-
dade.
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Abstract

With the advancement of artificial intelligence, particularly deep neural networks, several
daily tasks are now being performed by these models with accuracy comparable to or even
surpassing that of humans. However, such networks face a critical limitation: their inability
to learn continuously without degrading performance on previously learned tasks—a pheno-
menon known as catastrophic forgetting, first identified in 1989. Several strategies have been
proposed to mitigate this problem, generally classified into four groups: (i) rehearsal-based;
(ii) distance-based; (iii) sub-network-based; and (iv) dynamic networks. Among these, sub-
network and dynamic approaches stand out, with the latter showing greater promise due to
their ability to expand the model over time. In this thesis, we propose the use of ConvLoRA
for continuous learning in convolutional neural networks, inspired by Low-Rank Adapters
(LoRA) originally applied in natural language processing models.

ConvLoRA introduces task-specific trainable adapters into every convolutional layer,
enabling incremental learning without overwriting previous parameters and without storing
data from past tasks, thereby adhering to data privacy constraints. When combined with
LoRA in fully connected layers, the proposed approach results in only a 2.2% increase in
total parameters per task. In scenarios focusing solely on convolutional layers, using Con-
vLoRA exclusively leads to an 85.2% reduction in model growth compared to traditional
methods such as SeNA-CNN.

Experiments were conducted on established benchmark datasets for continual learning
in image classification, including CIFAR-100 and CUB-200. Results demonstrate that the
ConvLoRA + LoRA combination maintains or approaches the average accuracy of state-of-
the-art methods while delivering significantly greater parameter efficiency. These findings
confirm that the proposed method is effective, scalable, and suitable for real-world applica-
tions that require continuous learning under memory and privacy constraints.
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T Tarefa representada por um conjunto de classes.

tn N-ésima tarefa

W Pesos ou parâmetros de um modelo.

Y Classe verdadeira das amostras..

F Diagonal da matriz de Fisher.

M Modelo de rede neural.

xxiii



Sumário

Agradecimentos vii

Resumo xi

Abstract xiii

Lista de Figuras xv

Lista de Tabelas xix

Acrónimos e nomenclaturas xx

1 Introdução 1
1.1 Motivação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.2 Problema do Esquecimento Catastrófico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.2.1 As limitações das RNPs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

1.3 Abordagem Proposta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

1.4 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

1.5 Considerações Finais do Capítulo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2 Fundamentos Teóricos 11
2.1 Redes Neurais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.1.1 Redes Neurais Profundas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.1.2 Redes Neurais Convolucionais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.1.3 Arquitetura VGG . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.2 Aprendizado Contínuo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.3 Fatoração de Matrizes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.4 Considerações Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3 Esquecimento Catastrófico 25
3.1 Taxonomia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

xxv



3.1.1 Rehearsal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
3.1.2 Distance-based . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
3.1.3 Sub-redes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
3.1.4 Redes Dinâmicas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
3.1.5 Híbridos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

3.2 Cenários de aprendizado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
3.3 Métricas e Protocolo de Avaliação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
3.4 Trabalhos Relacionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
3.5 Considerações Finais do Capítulo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

4 Low-Rank Adapters para Redes Profundas Convolucionais 81
4.1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
4.2 Adaptadores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

4.2.1 LoRA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
4.2.2 ConvLoRA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

4.3 Vantagens dos Adaptadores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
4.4 Considerações Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

5 Resultados 91
5.1 Metodologia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

5.1.1 Descrição dos Conjuntos de Dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
5.1.2 Definição do Hiperparâmetro r para ConvLoRA . . . . . . . . . . . 93

5.2 Resultados e Discussão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
5.2.1 Hiperparâmetro r e Limite Superior . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
5.2.2 Precisão dos Modelos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
5.2.3 Crescimento dos Parâmetros do Modelo . . . . . . . . . . . . . . . 102

5.3 Considerações Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104

6 Conclusões 107
6.1 Publicações . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108
6.2 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

Referências Bibliográficas 111

xxvi



1

Introdução

A criação de agentes inteligentes capazes de aprender e tomar decisões de forma si-
milar aos seres humanos é um dos principais objetivos da pesquisa em Inteligência
Artificial [Turing, 2004]. Modelos de IA que se assemelham ao funcionamento do

cérebro humano são as Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks - ANN), com-
postas por neurônios artificiais interconectados que processam estímulos através de funções
matemáticas, gerando respostas ou ações [Yegnanarayana, 2009]. Estes modelos são ampla-
mente utilizados em problemas de classificação, onde cada estímulo deve ser categorizado
em uma classe conhecida.

Contudo, a classificação de dados não estruturados, como imagens, áudios e textos,
apresenta desafios significativos. Uma técnica para simplificar o aprendizado destes mode-
los é a utilização de características extraídas dos dados, processo conhecido como feature

engineering [Turner et al., 1999]. A extração de características mais discriminativas faci-
lita o aprendizado dos modelos, mas geralmente requer conhecimento especializado, o que
pode limitar sua aplicabilidade a uma ampla gama de problemas e instituições com recursos
limitados.

Com os avanços tecnológicos, tanto em poder computacional quanto na aquisição de
grandes bases de dados, a extração de características pode ser incorporada diretamente nas
ANN [Krizhevsky et al., 2012]. Esta evolução levou ao desenvolvimento das Redes Neurais
Profundas - RNP (Deep Neural Networks), que possuem múltiplas camadas e são capazes
de inferir automaticamente as características mais relevantes para a discriminação de clas-
ses [LeCun et al., 2015].

As redes neurais convolucionais (RNC) são um tipo especializado de redes neurais
profundas (RNP), projetadas especificamente para processar dados estruturados espacial-
mente, como imagens. Diferentemente das redes neurais totalmente conectadas, as RNC
utilizam camadas convolucionais para extrair automaticamente características hierárquicas

1
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dos dados, capturando padrões locais e reduzindo a necessidade de engenharia manual de
atributos. Essa propriedade torna as RNC altamente eficazes em tarefas como classificação,
segmentação e detecção de objetos, sendo amplamente empregadas em aplicações de visão
computacional.

Para que as RNP alcancem alta assertividade, são necessários alguns requisitos: i)
um grande volume de amostras para cada classe; ii) a garantia de que as amostras sejam
Independentes e Identicamente Distribuídas; iii) múltiplas iterações de treinamento; e iv) a
correspondência entre as classes das amostras utilizadas no treinamento e aquelas a serem
aprendidas na fase de inferência.

Entretanto, esses requisitos nem sempre são atendidos em problemas de classificação
do dia a dia. A situação se torna ainda mais desafiadora quando o modelo precisa aprender
novas classes ao longo do tempo, pois essas classes não estavam presentes no conjunto de
treinamento original. Diferentemente de uma simples mudança na distribuição dos dados, a
introdução de novas classes exige que o modelo expanda seu conhecimento sem esquecer o
que já foi aprendido, garantindo que tanto as classes antigas quanto as recém-adicionadas se-
jam corretamente reconhecidas. Caso essa adaptação não seja realizada de forma adequada,
o desempenho do modelo pode ser significativamente comprometido.

Portanto, para que uma RNP seja efetivamente utilizada em produção, é essencial que
ela seja capaz de aprender novos conceitos ao longo do tempo, sem perder o conhecimento
previamente adquirido. Esse processo é conhecido como aprendizado incremental, que con-
siste na expansão contínua do conhecimento do modelo para incorporar novas classes sem
comprometer a capacidade de reconhecer as classes já aprendidas. Diferente de um simples
ajuste nos pesos da rede para adaptar-se a variações nos dados, o aprendizado incremental
exige que o modelo consiga armazenar e integrar novas categorias, garantindo que a base de
conhecimento se amplie progressivamente [Diethe et al., 2019]. Apesar dos avanços recen-
tes, ainda enfrenta desafios significativos, como o esquecimento catastrófico [McCloskey &
Cohen, 1989], fenômeno no qual a incorporação de novos conhecimentos pode levar à perda
de informações previamente adquiridas.

O esquecimento catastrófico é um fenômeno que ocorre principalmente em modelos
parametrizados, onde ao alterar os seus parâmetros para aprender uma nova classe, perde sig-
nificativamente sua capacidade de resolver as tarefas que previamente o modelo conseguia.
Esse fenômeno pode ser abordado por meio de várias configurações: i) Domain Incremental

Learning; ii) Task Incremental Learning; iii) Class Incremental Learning; iv) Online Incre-

mental Learning; v) Unbounded Task Incremental Learning; e, vi) Data-free Incremental

Learning. Cada configuração possui suas características e é relevante para diferentes contex-
tos de aprendizagem contínua, detalhados no Seção 3.2.

O conceito de Task Incremental Learning é particularmente crucial para modelos que
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precisam aprender novas tarefas, como é o caso de esteiras de produção em fábricas. Cada
tarefa é um conjunto de novas classes que o modelo precisa aprender a classificar. Nessas
situações, novos produtos (classes) são frequentemente introduzidos ao longo da vida útil
do modelo, exigindo atualizações regulares sem comprometer o desempenho nas tarefas an-
teriores. Neste exemplo, cada tarefa é considerada um conjunto de classes de produto que
o modelo deve ter a capacidade de discriminar. Um outro exemplo relevante é o de siste-
mas de reconhecimento facial em aeroportos, onde novos dados de indivíduos ou alterações
nas características faciais devem ser constantemente incorporados para manter a segurança e
eficiência do sistema.

A aprendizagem contínua abrange diversos contextos, entre eles a classificação de ima-
gens [Singh et al., 2020], a detecção de objetos [Shmelkov et al., 2017], a segmentação de
imagens [Cermelli et al., 2020], a geração de imagens [Zhai et al., 2021], a classificação
de textos [Huang et al., 2021], o reconhecimento de entidades nomeadas [Monaikul et al.,
2021], o aprendizado por reforço [Kaplanis et al., 2019] e os sistemas de recomendação [Mi
et al., 2020b, Xu et al., 2020].

O contexto de classificação de imagens serve como base para muitos outros domínios
visuais. Neste trabalho, focamos no problema de classificação de imagens na configura-
ção Task Incremental Learning, fundamental para diversas aplicações práticas. Investigamos
como uma RNP pode aprender novos conjuntos de classes (ou tarefas) visuais sem com-
prometer a qualidade das classes já conhecidas. Assim, as seguintes questões orientam esta
pesquisa:

1. É possível que um modelo aprenda novas tarefas sequencialmente sem perder quali-
dade nas tarefas já aprendidas?

2. Existe um limite para o número de tarefas que podem ser aprendidas?

3. A ordem em que as tarefas são aprendidas interfere na retenção do conhecimento?

4. O modelo precisa ser expandido para poder aprender novas tarefas?

1.1 Motivação

Modelos de RNP têm demonstrado resultados equivalentes ou superiores aos humanos em
diversas tarefas, como identificação de objetos em imagens [LeCun et al., 2015] e geração
de áudio [Oord et al., 2016]. Contudo, a busca por maior acurácia e eficiência continua a im-
pulsionar o desenvolvimento de novos modelos [Devlin et al., 2019, Tian et al., 2019]. Esses
modelos são amplamente utilizados em nosso cotidiano, integrados a sistemas como reco-
nhecimento facial para desbloqueio de celulares, recomendações em plataformas de varejo
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e streaming, assistentes conversacionais inteligentes e personagens não jogáveis em jogos
eletrônicos1.

Entretanto, a aplicação desses modelos em cenários com incremento dinâmico de tare-
fas é limitada, pois eles não estão aptos a aprender continuamente. Na maioria das vezes, a
atualização de um modelo exige a adição de novas amostras à base de dados, o retrainamento
completo e a substituição da versão antiga, o que gera custos computacionais elevados e di-
ficuldades de manutenção, especialmente com o aumento do número de tarefas e amostras
armazenadas [Robins, 1993, 1995]. Além disso, esse processo de aprendizado incremental é
vulnerável ao esquecimento catastrófico, onde a adaptação aos novos dados resulta na perda
de desempenho em tarefas previamente aprendidas.

O desenvolvimento de modelos capazes de se adaptar a novas tarefas com menor custo
computacional é, portanto, crucial. Modelos que podem se adaptar continuamente sem a
necessidade de armazenar grandes quantidades de dados antigos ou de reprocessar todos os
dados previamente vistos são altamente desejáveis. Esse avanço pode prolongar a vida útil
dos sistemas e permitir personalizações, especialmente em dispositivos de borda.

Dessa forma, explorar e implementar técnicas que mitiguem o esquecimento catastró-
fico é essencial para desenvolver sistemas de aprendizado contínuo mais robustos e eficien-
tes. Essas técnicas não apenas preservam a acurácia em tarefas antigas, mas também podem
minimizar o crescimento do modelo e a demanda por recursos no aprendizado contínuo,
facilitando a manutenção e a escalabilidade dos sistemas de inteligência artificial.

1.2 Problema do Esquecimento Catastrófico

As RNPs com a capacidade de aprendizado contínuo podem aprender novas tarefas de três
formas: i) sequencial; ii) cumulativo; e, iii) por stream. No aprendizado sequencial, em
cada sessão de treinamento uma nova tarefa é apresentada ao modelo, sem que o mesmo
tenha acesso a exemplos de tarefas anteriores. No aprendizado cumulativo, cada sessão
pode conter amostras de uma nova tarefa ou não. Por último, o aprendizado por stream é
semelhante ao cumulativo, mas cada nova amostra é considerada uma tarefa. Diferentemente
dos dois primeiros métodos, o aprendizado por stream exige ajuste online, ou seja, não há
tempo extra para receber uma nova tarefa e executar várias iterações de treinamento.

A Figura 1.1 ilustra esse fluxo de aprendizado contínuo para sistemas de reconheci-
mento de imagens. Inicialmente, o modelo sabe reconhecer imagens de gato, pássaro e
cachorro. Em seguida, novos objetos, como avião e barco, são apresentados ao modelo, que
passa a reconhecer os cinco tipos de imagens. À medida que novos objetos são aprendidos,

1Um personagem não jogável (em inglês: non-player character ou NPC) é um personagem de jogo eletrô-
nico que não pode ser controlado por um jogador.
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Figura 1.1. Fluxo geral do aprendizado contínuo. A cada intervalo, o modelo aprende a identificar
novas imagens.

o conhecimento do modelo se expande. Embora este exemplo trate do reconhecimento de
imagens, o fluxo pode ser estendido para outros tipos de tarefas.

Assim, podemos definir o problema da seguinte forma: dado um modelo M e um
conjunto de tarefas T = {t1, t2, t3, . . . , tn}, M deve aprender sequencialmente todas as tarefas
contidas em T , sujeito às seguintes condições:

1. Após o modelo M aprender a tarefa tp com p ≥ 2, o desempenho em todas as tarefas
anteriores t j, para 1≤ j < p, não deve diminuir significativamente;

2. O modelo não pode armazenar todos os dados vistos em tarefas previamente aprendi-
das;

3. O aumento da quantidade de parâmetros deve ser, no máximo, proporcional ao cresci-
mento linear do modelo.

Além das características comumente abordadas em trabalhos que visam mitigar o es-
quecimento catastrófico, há outras que variam conforme a configuração adotada. Nesta pes-
quisa, concentramos nossos esforços no Task Incremental Learning, no qual se pressupõe
que, durante a avaliação, o modelo tem conhecimento prévio da tarefa à qual cada amos-
tra pertence. Diferentemente do zero-shot learning, onde o modelo precisa inferir classes
nunca vistas durante o treinamento, no aprendizado incremental cada nova classe adicionada
ao modelo é previamente aprendida em uma tarefa (conjunto de classes) alguma etapa do
processo de treinamento. Assim, o desafio central do Task Incremental Learning não é a
generalização para classes desconhecidas, mas sim a retenção do conhecimento adquirido,
evitando o esquecimento catastrófico ao longo da incorporação de novas tarefas.
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Por exemplo, suponha que o modelo seja inicialmente treinado para classificar imagens
entre gato e cachorro e, em seguida, aprenda uma nova tarefa para classificar imagens entre
pássaros e zebras. Durante a inferência de uma amostra qualquer, o modelo sabe a qual tarefa
ela pertence, ou seja, se faz parte da primeira ou da segunda tarefa.

Nesta configuração, cada tarefa é definida por um conjunto de classes a ser aprendido
pelo modelo. Assim, definimos T = {ti | i = 1, . . . , |T |} como um conjunto de tarefas a ser
aprendido de forma incremental. Ao aprender ti, o modelo tem acesso apenas aos dados de
treinamento de ti, mas, durante a sua avaliação, ele deve ser testado com todas as tarefas já
conhecidas, ou seja, t j para todo j ≤ i.

1.2.1 As limitações das RNPs

Apesar das RNPs serem modelos promissores para alcançar uma inteligência artificial simi-
lar à dos seres humanos, elas sofrem com o esquecimento catastrófico quando submetidas
ao aprendizado contínuo sem mecanismos de retenção de conhecimento [Goodfellow et al.,
2014a]. Esse desafio foi evidenciado por Knoblauch et al. [2020], que demonstrou que o
problema de determinar os parâmetros ótimos para evitar o esquecimento catastrófico (CF)
em um modelo de tamanho fixo pode ser reduzido ao conhecido problema da Satisfatibili-
dade (SAT) [Schaefer, 1978]. Como consequência, essa prova classifica o problema dentro
da classe de problemas NP-HARD.

Para ilustrar as limitações de modelos não dinâmicos que compartilham os mesmos
parâmetros em diferentes tarefas, considere um modelo simples M, cujo conjunto de parâ-
metros é representado por W ∈ R2, de tamanho |W| = 2, onde cada parâmetro wi varia no
intervalo [−3,3]. Isso resulta em 49 = 72 configurações distintas possíveis para o modelo.
Além disso, suponha a existência de três tarefas, t1, t2 e t3, cada uma associada a uma região
específica dentro do espaço de parâmetros.

A tarefa t1 pode ser resolvida pelo modelo M se a configuração dos parâmetros estiver
dentro de uma região circular centrada em (0,0) com raio igual a 2. Já a tarefa t2 é solucio-
nável quando a configuração dos parâmetros pertence a uma região circular menor, centrada
em (2,2) com raio igual a 1. Por fim, a tarefa t3 pode ser resolvida quando os parâmetros
estão dentro de outra região circular centrada em (−2,−2), também com raio igual a 1.

A Figura 1.2(a) ilustra essas regiões de solução no espaço de parâmetros, onde cada
círculo representa a área onde determinada tarefa pode ser resolvida. Como não há interseção
entre essas regiões, nenhuma configuração única dos parâmetros pode satisfazer todas as
tarefas simultaneamente. Assim, o modelo M não consegue encontrar um único conjunto de
parâmetros W que resolva todas as tarefas ao mesmo tempo. Mesmo que o modelo tenha
acesso aos dados de treinamento de todas as tarefas e passe por um treinamento extensivo,
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((a)) Regiões de solução das tarefas no espaço de
parâmetros. Cada círculo representa a região onde
um conjunto de parâmetros resolve uma tarefa es-
pecífica (t1, t2 ou t3). Como não há interseção entre
essas regiões, nenhuma configuração única pode
resolver todas as tarefas simultaneamente.

((b)) Conceito de adaptadores dinâmi-
cos. O ponto estrela representa o mo-
delo resolvendo t1. Adaptadores nos
pontos (1,1) e (−3,−3) são aplicados
para permitir a resolução de t2 e t3, res-
pectivamente.

Figura 1.2. Configurações de parâmetros para resolver as tarefas e o conceito de adaptadores dinâ-
micos.

ele ainda enfrentará limitações de capacidade para lidar com os três desafios propostos.

A Figura 1.2(b) apresenta uma possível solução para esse problema: o conceito de
adaptadores dinâmicos. Nesse caso, um ponto estrela representa a solução do modelo para a
tarefa t1, enquanto os adaptadores nos pontos (1,1) e (−3,−3) são aplicados para permitir
que o modelo resolva t2 e t3, respectivamente. Essa abordagem ilustra como a utilização de
componentes ajustáveis pode permitir que um mesmo modelo lide com múltiplas tarefas sem
comprometer o desempenho global.

1.3 Abordagem Proposta

Diversas abordagens têm sido propostas na literatura para mitigar o problema do esqueci-
mento catastrófico, geralmente com custos computacionais significativos, seja em termos de
aumento do tamanho do modelo ou do tempo de treinamento. Para enfrentar esses desafios,
propomos uma solução baseada na técnica de adaptadores Low-Rank (LoRA) e sua variante
para camadas convolucionais, chamada ConvLoRA [Aleem et al., 2024].

A técnica de adaptadores busca mitigar o esquecimento catastrófico com um aumento
mínimo no número de parâmetros e sem armazenar amostras de tarefas já aprendidas. Dife-
rente das abordagens tradicionais que aumentam significativamente o número de parâmetros
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ou armazenam grandes quantidades de dados antigos, nossa abordagem adiciona uma pe-
quena quantidade de parâmetros específicos para cada nova tarefa, mantendo a precisão nos
dados já aprendidos. Os adaptadores consistem em dois componentes principais: tensor A;
e, B.

Esses tensores quando multiplicadas geram um novo tensor intermediária de mesma
cardinalidade que W (tensor de parâmetros original da camada do modelo). Assim, podemos
somar os pesos de W com o tensor intermediário elemento-a-elemento, gerando uma adap-
tação ao modelo sem necessariamente afetar os parametros originais do mesmo, conforme
equação abaixo:

Wnovo = W+A ·B,

sendo Wnovo ∈ Rk×k os parâmetros da camada adaptados para a nova tarefa, W ∈ Rk×k os
parâmetros ajustados para a tarefa inicial, e A ∈ Rk×d e B ∈ Rd×k as componentes do adap-
tador, onde d é a dimensão do adaptador. Dessa forma, a quantidade de novos parâmetros é
significativamente menor quando comparada ao modelo original completo.

As camadas de normalização do modelo (Batch Normalization) são duplicadas a cada
nova tarefa. Isso garante que as estatísticas das novas tarefas não interfiram nas tarefas
previamente aprendidas, conforme descrito em Pham et al. [2022]. O aumento no número de
parâmetros causado pela duplicação dessas camadas pode ser considerado irrelevante quando
comparado ao total de parâmetros do modelo.

Embora nossa proposta resulte em um aumento no tamanho do modelo, categorizando-
se assim no grupo de redes dinâmicas (como será discutido no Capítulo 3), entendemos que
essa abordagem é essencial para permitir que um modelo aprenda tarefas conflitantes em
termos de solução.

Nossa metodologia é avaliada em conjuntos de dados padrão para aprendizado con-
tínuo, demonstrando que os adaptadores podem mitigar o esquecimento catastrófico com
um aumento de pouco mais de 2% no número de parâmetros para cada nova tarefa. Além
disso, os adaptadores preservam a precisão em tarefas antigas e eliminam a necessidade de
armazenar dados anteriores, conforme evidenciado pelos resultados experimentais.

Os principais benefícios dos adaptadores podem ser resumidos nos seguintes pontos:

• Redução no aumento do tamanho do modelo: o uso de adaptadores permite uma
redução significativa no crescimento do tamanho do modelo, adicionando aproxima-
damente 2% de parâmetros treináveis ao modelo VGG19 original;

• Eliminação da necessidade de armazenamento de dados antigos: nossa abordagem
remove a necessidade de armazenar dados anteriores, um requisito comum em muitas
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técnicas existentes para aprendizado contínuo, aumentando assim a escalabilidade e a
conformidade com restrições de privacidade de dados;

• Preservação da acurácia: a modularidade do LoRA e do ConvLoRA garante que a
acurácia em tarefas antigas seja preservada, com nossa abordagem superando empiri-
camente os métodos de referência em termos de desempenho em cenários de aprendi-
zado contínuo.

Em suma, os adaptadores oferecem uma solução eficiente e escalável para o problema
do esquecimento catastrófico em redes neurais convolucionais, com potencial para aplicação
em diversos cenários de aprendizado contínuo.

1.4 Objetivos

O objetivo principal de nosso trabalho é combater ou reduzir os efeitos do esquecimento
catastrófico no aprendizado incremental de tarefas no contexto de classificação de imagens
usando redes neurais convolucionais (RNC), por meio de adaptadores Low-Rank (Low-Rank

Adapters e Convolutional-Low-Rank Adapters).
Para atingir este objetivo, os seguintes objetivos específicos devem ser alcançados:

• Avaliar empiricamente a capacidade de uma RNC pré-treinada em lidar com tarefas
incrementais sem técnicas de mitigação;

• Desenvolver e implementar adaptadores Low-Rank e Convolutional-Low-Rank inte-
grados às camadas de uma RNP;

• Medir o impacto dos adaptadores em termos de acurácia e crescimento do modelo em
benchmarks de classificação incremental;

Ao atingir esses objetivos, esperamos contribuir significativamente para o avanço do
estado da arte no aprendizado contínuo, oferecendo uma solução prática e eficiente para o
problema do esquecimento catastrófico em redes neurais convolucionais durante o aprendi-
zado de novas tarefas.

1.5 Considerações Finais do Capítulo

Neste capítulo, apresentamos uma introdução à evolução do campo de aprendizado de má-
quinas com o advento das RNP. Embora esse campo tenha avançado rapidamente, o apren-
dizado contínuo permanece um desafio significativo para a aplicação desses modelos em
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ambientes dinâmicos. Discutimos o problema do esquecimento catastrófico, um dos prin-
cipais obstáculos ao aprendizado contínuo desses modelos. Classificamos esse aprendizado
em seis configurações distintas, cada uma direcionada a diferentes contextos de aplicação.
Dentro desse cenário, levantamos questões cruciais que orientam esta pesquisa. Por fim,
propomos uma solução específica para mitigar o problema do esquecimento catastrófico.

As principais contribuições esperadas desta tese incluem:

• Definição de uma taxonomia para as abordagens existentes;

• Desenvolvimento de uma nova abordagem para o aprendizado contínuo no contexto
de classificação de imagens na configuração de aprendizado incremental, capaz de
superar os problemas identificados.

A estrutura deste trabalho está organizada da seguinte forma: no Capítulo 2, apresen-
tamos os fundamentos e conceitos teóricos relacionados ao esquecimento catastrófico em
RNC. No Capítulo 3, realizamos uma análise detalhada do problema e propomos uma ta-
xonomia para classificar os estudos existentes na área. No Capítulo 4, introduzimos nossa
abordagem para mitigar o esquecimento catastrófico em modelos de RNC. Os resultados ex-
perimentais são discutidos no Capítulo 5, avaliando o desempenho da proposta em diferentes
cenários. Por fim, no Capítulo 6, apresentamos as conclusões e discutimos possíveis direções
para trabalhos futuros.



2

Fundamentos Teóricos

Neste capítulo apresentamos os conceitos necessários para compreender os modelos
de RNP e como estes são afetados pelo esquecimento catastrófico. Esses conceitos
são fundamentais para o entendimento do Capítulo 4, onde apresentamos a proposta

desta tese.

2.1 Redes Neurais

Redes neurais artificiais são compostas por camadas de um ou mais neurônio [Zurada, 1992].
Elas possuem uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saída
[Norvig & Russell, 2004]. Os dados de um problema é inserido à camada de entrada. Os
neurônios de uma camada li processam o estimulo1 e aplica uma função de ativação para
produzir uma resposta. Essa resposta é usada para estimular a camada li+1, até o estimulo
chegar a camada de saída. A Figura 2.1(a) apresenta uma arquitetura básica das redes neu-
rais. Existem varias outras arquiteturas2 que extrapolam o exemplo da figura, entretanto,
fogem do escopo desta tese.

Cada neurônio nl da camada l é responsável por aprender parte de um padrão e a saída
do neurônio é composta por uma soma ponderada de suas entradas sujeito a uma função
de ativação no final (o que torna o modelo não linear). Os pesos, também chamados de
parâmetros, de cada neurônio é o que define o padrão aprendido pelo mesmo. Tomando
como exemplo o neurônio da Figura 2.1(b), se o peso W 2 j for próximo de zero (0) significa
que a entrada x2 é pouco relevante para o padrão, pois independente do valor de x2 sua
contribuição para o somatório após a multiplicação por W 2 j será insignificante.

1Os dados de um problema ou o produto gerado por um neurônio é conhecido como estímulo.
2https://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/

11
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((a)) Arquitetura básica de redes neurais artifici-
ais. ((b)) Neurônio de uma rede neural artificial.

Figura 2.1. Ilustração de uma rede neural profunda e um neurônio artificial.

Uma característica inerente desses modelos é a sua sensibilidade aos pesos dos neurô-
nios. Uma alteração nesses pesos pode fazer um modelo identificar outros padrões. Isso
pode fazer com que um modelo perca sua precisão em uma tarefa. Apesar desta sensibili-
dade, a alteração nos pesos ocorre sempre que o modelo processa uma amostra no modo de
treinamento. Este ajuste nos pesos ocorre para que o modelo fique mais assertivo para aquela
amostra.

O objetivo do treinamento de um modelo é encontrar um conjunto de pesos que per-
mita classificar corretamente todas as amostras. No entanto, como nem todas as possíveis
amostras podem ser conhecidas previamente, a distribuição real dos dados, representada por
P(Dk,k), onde d são as amostras e k suas respectivas classes, não é acessível a priori. Para
lidar com essa limitação, adota-se uma aproximação chamada risco empírico [Vapnik, 1991],
que deve ser minimizado para maximizar a capacidade de generalização do modelo (MRE),
conforme a Equação 2.1.

Seja M o modelo em aprendizado, R o risco empírico, L a função de perda, W os
pesos de M, D o conjunto de amostras disponíveis para treinamento e Y [·] o mapeamento de
cada amostra para sua respectiva classe. Assim, temos:

argmin
W

R(M) =
1
|D|

|D|

∑
i=1

L (M(di),Y [di]), sujeito a

{
1 se (M(di) = Y [di])

0 caso contrário
(2.1)

Um neurônio, denotado por nl , é matematicamente representado como:

nl(in) = a

(
|W |

∑
n=1

wn · inn

)
, (2.2)

onde in representa os estímulos de entrada do neurônio, W o conjunto de pesos associados
e a a função de ativação. Há diversas funções possíveis para a, como a sigmoid, que res-
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tringe a saída ao intervalo [0,1]; a tangente hiperbólica, que força os valores a ficarem entre
[−1,1]; e a Rectified Linear Unit (ReLU), que zera os valores negativos. A ReLU, em par-
ticular, possibilitou grandes avanços no treinamento de modelos baseados em redes neurais
profundas, pois atenuou os efeitos do desaparecimento do gradiente [Hochreiter et al., 2001],
permitindo o desenvolvimento de arquiteturas mais complexas e eficientes.

2.1.1 Redes Neurais Profundas

Quando os modelos RNP apresentam muitas camadas interligadas são chamados de redes
neurais profundas [Krizhevsky et al., 2012] e conseguem aprender composições de padrões
complexas que fazem o modelo superar um ser humano em tarefas específicas [He et al.,
2015]. Diversas áreas já utilizam esses modelos profundos para resolver problemas especí-
ficos, como na área da medicina [Huynh et al., 2016, Lu et al., 2017, Pham et al., 2016] e
jogos [Clark & Storkey, 2015, Van Hasselt et al., 2016].

As primeiras camadas de uma rede tende a aprender as características simples encon-
tradas no espaço de entrada. Por exemplo, em problemas de visão computacional, onde a
entrada são imagens, essas características simples podem ser arestas, cores, contrastes, entre
outros. As últimas camadas são responsáveis por juntar as características simples, formando
representações mais complexas, como um nariz, uma boca ou um olho [Zacarias & Alexan-
dre, 2018b].

No contexto de visão computacional, essas camadas são chamadas de convolucionais
[Krizhevsky et al., 2012]. O objetivo dessas camadas é aprender os filtros convolutivos. Es-
sas camadas são essenciais para trabalhar com problemas que o estímulo de entrada apresenta
uma grande dimensão, pois reduz a quantidade de parâmetros do modelo. As representações
geradas por esses filtros são chamadas de mapas de features. No final de uma rede convolu-
cional, é necessário converter os mapas de features em um vetor unidimensional para poder
gerar uma classificação, formando camadas completamente conectadas.

Nessas camadas completamente conectadas, as primeiras buscam combinar o estímulo
de entrada para projeta-las em um espaço Rn de n dimensões de tal forma que as represen-
tações sejam mais discrimináveis. Dessa forma, a cada camada, espera-se que seja mais
fácil fazer a classificação desses estímulos. Essas representações são chamadas de vetor de
características, ou simplesmente embeddings.

É comum os pesquisadores dividirem uma RNP em duas partes: i) um extrator de
embeddings E ; e, ii) um classificador Q. E é formado pelas camadas iniciais da RNP e o
Q pelas camadas restantes. O ponto de separação depende da complexidade do problema,
o objetivo é que E possa projetar as amostras do problema no espaço de embedding de tal
forma que as classes sejam facilmente discrimináveis. Algumas vezes, é adotado um outro
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classificador (diferente das classes restantes da RNP) como Q, por exemplo um SVM.

A Figura 2.2, do lado esquerdo, mostra que um problema f (x) = x, onde x é o estimulo
de uma amostra (um atributo dos círculos e quadrados) não é linearmente discriminável, isso
é, não existe uma linha reta que possa separar os dois grupos. No entanto, quando projetado
em um espaço R2 com uma projeção p = (y,y2), sendo y = f (x), fica trivial fazer essa
discriminação, como mostra no lado direito da figura.

Figura 2.2. Função de projeção em espaço de representação. Do lado esquerdo as amostras (qua-
drados e círculos) são apresentadas de acordo com seu atributo em R1, onde não são linearmente
separáveis. Do lado direito, as amostras são projetadas no espaço R2 de tal forma que é possível
discrimina-las por uma reta (em cinza na imagem).

As RNP podem ser usadas também como modelos generativos, como auto-
codificadores (AE) [Ronneberger et al., 2015] e redes generativas adversarias (GAN) [Go-
odfellow et al., 2014b]. Esses modelos tem a capacidade de, partindo de uma representação
no espaço Rn gerar uma amostra de um determinado problema. Por exemplo, partindo de
um vetor de característica em um espaço de representações, assumindo valores aleatórios de
uma distribuição normal, é possível gerar uma imagem complexa de um rosto humano ou
uma paisagem [Aggarwal et al., 2021].

Independente da arquitetura, quando uma RNP aprende as amostras de forma sequen-
cial (por classe), existe uma grande chance dele perder acurácia para as amostras das primei-
ras classes e ganhar para as últimas. Esse fenômeno é chamado de esquecimento catastrófico
e é discutido na próxima seção.

2.1.2 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (RNC) foram desenvolvidas para lidar com dados estrutu-
rados em grade, como imagens, onde a informação local é fundamental. Diferente das redes
neurais totalmente conectadas, que tratam cada entrada de forma independente, as RNC
exploram a estrutura espacial dos dados através de operações matemáticas que capturam
padrões locais. Essa abordagem é inspirada na organização do córtex visual de mamíferos,



2.1. REDES NEURAIS 15

onde diferentes neurônios respondem a estímulos específicos dentro de uma região do campo
visual [Aloysius & Geetha, 2017].

O princípio fundamental das RNC está na operação de convolução. Formalmente,
considerando uma entrada X ∈ RH×W×C, onde H, W e C representam a altura, largura e
número de canais da imagem, respectivamente, a convolução com um filtro K ∈ Rk×k×C é
definida como:

Yi, j =
k−1

∑
m=0

k−1

∑
n=0

C−1

∑
c=0

Xi+m, j+n,c ·Km,n,c, (2.3)

onde Y ∈ R(H−k+1)×(W−k+1) representa o mapa de características gerado. A operação de
convolução pode ser entendida como a aplicação de um conjunto de filtros, ou kernels, que
extraem padrões locais da imagem. Inicialmente, esses padrões podem ser simples, como
bordas e texturas, mas ao longo das camadas esses filtros aprendem representações mais
complexas, como partes de objetos e até objetos completos [Zeiler & Fergus, 2014].

Para evitar a redução excessiva da dimensionalidade e preservar informações da borda,
é comum adicionar preenchimento (padding), de modo que a saída tenha o mesmo tamanho
que a entrada. Além disso, a convolução pode ser aplicada com um passo (stride) maior que
1, o que reduz a resolução da saída e captura padrões em escalas diferentes.

Após as camadas convolucionais, é comum utilizar camadas de pooling, que reduzem
a dimensionalidade espacial enquanto mantêm as informações mais relevantes. O max poo-

ling, por exemplo, é definido como:

Yi, j = max
(m,n)∈Ω

Xi+m, j+n, (2.4)

onde Ω representa a região local de tamanho s× s sobre a qual a operação é realizada. Esse
processo reduz a quantidade de parâmetros da rede e aumenta a invariância a pequenas trans-
lações.

A arquitetura de uma RNC típica pode ser dividida em duas partes principais: um ex-
trator de características e um classificador. O extrator de características consiste nas camadas
convolucionais e de pooling, responsáveis por transformar a entrada em um espaço latente
de menor dimensionalidade, porém, mais discriminativo. Já o classificador é formado por
camadas totalmente conectadas que transformam esse espaço latente em probabilidades as-
sociadas às classes. Supondo que a saída final da rede seja um vetor z ∈ RN , onde N é o
número de classes, a predição da rede é dada pela função softmax:

p(y = k|z) = exp(zk)

∑
N
j=1 exp(z j)

, (2.5)
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onde p(y= k|z) representa a probabilidade da entrada pertencer à classe k. O treinamento das
RNC é realizado minimizando uma função de perda, geralmente a entropia cruzada, definida
como:

L =−
N

∑
k=1

yk log p(y = k|z), (2.6)

onde yk representa a variável indicadora da classe correta.

Redes convolucionais profundas, como AlexNet [Krizhevsky et al., 2012], VGGNet
[Simonyan & Zisserman, 2015] e ResNet [He et al., 2016], mostraram um desempenho ex-
cepcional em tarefas de visão computacional, superando humanos em vários desafios [He
et al., 2015]. No entanto, esses modelos sofrem com o fenômeno do esquecimento catastró-
fico quando submetidos a cenários de aprendizado contínuo [McCloskey & Cohen, 1989].

2.1.3 Arquitetura VGG

A arquitetura VGGNet [Simonyan & Zisserman, 2015] tornou-se um marco no aprendizado
profundo devido à sua simplicidade e eficácia na classificação de imagens. Originalmente
desenvolvida para a competição ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILS-
VRC), a VGGNet demonstrou desempenho superior ao de modelos anteriores, destacando-se
pelo uso de múltiplas camadas convolucionais pequenas. Além da classificação de imagens,
essa arquitetura também é aplicada em outras tarefas de visão computacional, como segmen-
tação semântica e detecção de objetos. Entretanto, nesta seção, focaremos exclusivamente
em seu uso para classificação de imagens.

A VGGNet segue um design padronizado composto por blocos convolucionais inter-
calados com camadas de pooling, seguidos por camadas totalmente conectadas responsáveis
pela classificação. A principal inovação da VGGNet foi a adoção exclusiva de filtros 3× 3
nas camadas convolucionais, contrastando com modelos anteriores que utilizavam filtros
maiores. O uso de filtros menores empilhados permitiu uma extração de características mais
eficiente, capturando padrões complexos na imagem ao longo das camadas mais profundas.
Cada camada convolucional é seguida por uma ativação ReLU (Rectified Linear Unit), que
introduz não-linearidade ao modelo e acelera a convergência do treinamento.

A arquitetura apresenta uma hierarquia de camadas bem definida. Primeiramente, a
imagem de entrada passa por um conjunto de camadas convolucionais que extraem carac-
terísticas de baixa e média complexidade. Em seguida, as camadas de Max Pooling, com
janelas 2× 2, reduzem progressivamente a resolução espacial da imagem, preservando as
informações mais relevantes para a classificação. A parte final da rede é composta por cama-
das totalmente conectadas, onde as duas primeiras possuem 4096 neurônios cada, seguidas
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de uma camada final que contém N neurônios, correspondentes ao número de classes do
problema. A saída é processada por uma função softmax, convertendo os valores em proba-
bilidades associadas a cada classe.

A Tabela 2.1 apresenta a estrutura das duas variantes mais conhecidas da VGGNet, a
VGG-16 e a VGG-19, que diferem apenas no número de camadas convolucionais em seus
blocos intermediários. Como pode ser observado, ambas as versões compartilham a mesma
organização geral, com um aumento no número de convoluções na VGG-19.

Tabela 2.1. Estrutura das arquiteturas VGG-16 e VGG-19

Camada VGG-16 VGG-19
Conv3-64 2x 2x
MaxPool 1x 1x
Conv3-128 2x 2x
MaxPool 1x 1x
Conv3-256 3x 4x
MaxPool 1x 1x
Conv3-512 3x 4x
MaxPool 1x 1x
Conv3-512 3x 4x
MaxPool 1x 1x
Fully Connected 3 camadas 3 camadas
Softmax 1x 1x

Na Figura 2.3, apresentamos uma representação esquemática da arquitetura VGG-16.
Como ilustrado, a rede inicia com uma entrada de imagem que percorre sucessivos blocos
convolucionais e pooling, culminando nas camadas totalmente conectadas responsáveis pela
decisão final. Esse design estruturado permite que a VGGNet aprenda representações robus-
tas e escaláveis para tarefas de classificação.

Figura 2.3. Representação da arquitetura VGG-16, destacando os blocos convolucionais, camadas
de pooling e camadas totalmente conectadas. Figura de Blauch et al. [2020].

A popularidade da VGGNet na classificação de imagens deve-se à sua capacidade de
generalização e ao seu design modular, que facilita a adaptação a diferentes bases de dados.
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Apesar de seu sucesso, algumas limitações surgiram com o tempo, como o elevado número
de parâmetros e o alto custo computacional. Ainda assim, a VGGNet continua sendo uma
referência para o desenvolvimento de arquiteturas modernas de redes neurais convolucionais,
sendo amplamente utilizada como base para outros modelos mais eficientes.

2.2 Aprendizado Contínuo

O aprendizado contínuo representa um paradigma emergente em machine learning, cujo
objetivo é desenvolver sistemas capazes de aprender de forma incremental a partir de um
fluxo contínuo de dados, sem a necessidade de re-treinamento completo a cada nova tarefa.
Essa abordagem é especialmente relevante para redes neurais profundas, que historicamente
sofrem com o problema do esquecimento catastrófico – a perda abrupta do conhecimento
previamente adquirido quando expostos a novas classes [French, 1999]. Em ambientes dinâ-
micos, onde a novas tarefas (conjunto classes) podem surgir ao longo do tempo, os métodos
tradicionais de treinamento, baseados em conjuntos de dados estáticos, revelam-se insufici-
entes para capturar as nuances e a evolução dos dados reais.

Formalmente, considere uma sequência de tarefas {T 1, T 2, . . ., T t}, em que cada ta-
refa T t está associada a um conjunto de dados Dt = {(xt

i,y
t
i)}

Nt
i=1. O objetivo é ajustar os

parâmetros θ de um modelo de rede neural de forma que a função de perda acumulada
minθ ∑

n
t=1 Lt(θ), seja minimizada. Para cada tarefa, a função de perda é definida como:

Lt(θ) =
1
Nt

Nt

∑
i=1

ℓ
(

f (xt
i;θ),yt

i
)
, (2.7)

onde f (xt
i;θ) representa a saída da rede para a entrada xt

i e ℓ(·, ·) é uma função de perda
adequada (por exemplo, entropia cruzada ou erro quadrático) [Goodfellow et al., 2016]. A
atualização dos parâmetros, utilizando métodos de descida de gradiente, é dada por:

∇θLt(θ) =
1
Nt

Nt

∑
i=1

∇θ ℓ
(

f (xt
i;θ),yt

i
)
. (2.8)

Entre as estratégias propostas para mitigar o esquecimento catastrófico, destaca-se a
regularização dos parâmetros. Um dos métodos mais conhecidos é o Elastic Weight Conso-

lidation (EWC), que introduz um termo de penalização na função de perda para restringir a
alteração dos parâmetros essenciais às tarefas anteriores. A função de perda para uma nova
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tarefa, considerando essa abordagem, é formulada como:

L (θ) = Lnovo(θ)+
λ

2 ∑
i

Fi (θi−θ
∗
i )

2, (2.9)

onde θ ∗ representa os parâmetros otimizados anteriormente, Fi é a diagonal da matriz de
Fisher (que quantifica a importância dos parâmetros) e λ é um hiperparâmetro que controla
o grau de restrição [Kirkpatrick et al., 2017]. Essa abordagem matemática evidencia que
nem todos os parâmetros têm a mesma relevância para as tarefas já aprendidas, permitindo
ao modelo preservar informações cruciais.

Outra estratégia relevante é o uso de técnicas de replay. Esse método consiste em arma-
zenar e reintroduzir, durante o treinamento de novas tarefas, um subconjunto representativo
dos dados já vistos. Ao combinar o conjunto de dados atual, Dnovo, com um subconjunto
armazenado, Dreplay, a função de perda conjunta pode ser definida por:

L (θ) = α L
(
θ ;Dnovo

)
+(1−α)L

(
θ ;Dreplay

)
, (2.10)

sendo α ∈ [0,1] um parâmetro que equilibra o aprendizado entre novas informações e a re-
tenção do conhecimento prévio [Rebuffi et al., 2017]. Essa técnica tem demonstrado eficácia
tanto em estudos teóricos quanto empíricos, contribuindo para a manutenção do desempenho
em tarefas previamente aprendidas.

Uma abordagem eficaz para lidar com o problema do esquecimento catastrófico no
aprendizado contínuo consiste na expansão dinâmica do modelo. A ideia central é que, ao
introduzir novos parâmetros ou módulos para acomodar tarefas futuras, evita-se que as atua-
lizações necessárias para aprender novas informações interfiram diretamente nos parâmetros
previamente otimizados para tarefas antigas.

Matematicamente, considere um modelo neural cuja função de predição pode ser es-
crita como f (x;θ) = f

(
x;θbase

)
, onde θbase representa o conjunto de parâmetros treina-

dos até um certo ponto, responsável por modelar as tarefas anteriores. Ao enfrentar uma
nova tarefa, a estratégia de expansão propõe a adição de um conjunto de novos parâme-
tros, θnovo, de forma que o novo modelo seja dado por f (x;θbase,θnovo) = fbase(x;θbase)+

∆ f (x;θnovo,θbase), em que ∆ f é uma função adicional que depende dos novos parâmetros e,
possivelmente, de θbase. Em muitas arquiteturas dinâmicas, os parâmetros θbase são mantidos
fixos ou atualizados com regularização severa, enquanto θnovo é livre para se ajustar à nova
tarefa. Essa decomposição tem duas consequências importantes:

1. Aumento da Capacidade de Representação: A expansão adiciona novos graus de li-
berdade ao modelo. Do ponto de vista da teoria da aproximação, se o modelo original
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com capacidade M aproxima funções dentro de uma certa classe, a expansão para uma
capacidade M +∆M aumenta o espaço hipótético, permitindo a aproximação de fun-
ções mais complexas ou que apresentam variações não capturadas anteriormente. Isso
é compatível com o teorema da aproximação universal, que garante que redes neu-
rais com uma quantidade suficiente de neurônios podem aproximar qualquer função
contínua em um conjunto compacto.

2. Desacoplamento dos Gradientes: Durante o treinamento para uma nova tarefa, a
atualização dos parâmetros é obtida via descida de gradiente. Se o modelo expandido
é treinado com a seguinte função de perda:

L (θbase,θnovo) = Lantiga
(
θbase

)
+Lnova

(
θbase,θnovo

)
+λR(θnovo),

onde Lantiga é uma perda que assegura a preservação do desempenho nas tarefas ante-
riores (por exemplo, por meio de uma penalização ou de um replay) e λR(θnovo) é um
termo regularizador para os novos parâmetros, então a estratégia de congelar ou regu-
larizar fortemente θbase implica que os gradientes principais para a nova tarefa incidem
sobre θnovo. Assim, a atualização:

θnovo← θnovo−η ∇θnovoL (θbase,θnovo)

é realizada sem afetar significativamente θbase. Esse desacoplamento minimiza a inter-
ferência entre tarefas, permitindo que o conhecimento prévio seja preservado enquanto
o modelo se adapta a novos dados.

Frameworks como os Progressive Neural Networks [Rusu et al., 2016] exemplificam
essa abordagem, onde para cada nova tarefa é adicionado um "coluna"com novos parâmetros
que se conectam lateralmente às colunas já existentes. De forma semelhante, o método das
Redes Dinâmicas Expandíveis [Yoon et al., 2018] adapta a capacidade do modelo de forma
incremental, adicionando neurônios ou camadas quando necessário, conforme critérios ba-
seados na magnitude dos erros ou na ineficiência dos recursos atuais para modelar a nova
tarefa.

2.3 Fatoração de Matrizes

A fatoração de matrizes é uma técnica essencial na álgebra linear e tem amplas aplicações
em aprendizado de máquina, especialmente na redução de dimensionalidade, recomendação
de sistemas e análise de dados estruturados.
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Seja uma matriz A ∈ Rm×n, a fatoração consiste em expressá-la como um produto de
matrizes mais simples que preservam determinadas propriedades. Uma das decomposições
mais conhecidas é a Decomposição em Valores Singulares (SVD), que expressa A como:

A = UΣVT (2.11)

onde U ∈Rm×m é uma matriz ortogonal cujas colunas são os autovetores de AAT ; Σ ∈Rm×n

é uma matriz diagonal com os valores singulares de A; V ∈ Rn×n é uma matriz ortogonal
cujas colunas são os autovetores de AT A.

A decomposição SVD é amplamente utilizada para compressão de dados e Análise de
Componentes Principais (PCA), permitindo a projeção de dados de alta dimensão em um
espaço de menor dimensão, minimizando a perda de informação [Bishop, 2006].

Outra fatoração relevante é a Decomposição QR, que expressa A como o produto de
uma matriz ortogonal Q e uma matriz triangular superior R:

A = QR (2.12)

onde Q ∈ Rm×m satisfaz QT Q = I; R ∈ Rm×n é uma matriz triangular superior.

A decomposição QR é utilizada em problemas de otimização e regressão linear, sendo
eficiente para resolver sistemas de equações lineares [Golub & Van Loan, 1996].

No contexto de aprendizado de máquina, a fatoração de matrizes é crucial para sistemas
de recomendação. Considere uma matriz de interações R ∈ Rm×n, onde m representa o
número de usuários e n o número de itens. A fatoração de matrizes busca decompor R em
duas matrizes menores:

R≈ PQT (2.13)

onde P ∈Rm×k contém os fatores latentes dos usuários; Q ∈Rn×k contém os fatores latentes
dos itens; k≪min(m,n) é a dimensão do espaço latente.

A predição da interação entre um usuário u e um item i é dada por:

r̂ui = pT
u qi (2.14)

onde pu e qi são os vetores latentes do usuário e do item, respectivamente. Métodos como
Non-negative Matrix Factorization (NMF) e Alternating Least Squares (ALS) são ampla-
mente utilizados para ajustar esses fatores [Koren et al., 2009].

A escolha da técnica de fatoração depende do problema e das propriedades deseja-
das na decomposição. Fatorizações como LU e Cholesky são úteis para sistemas lineares,
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enquanto a SVD e a fatoração de matrizes não-negativas são ideais para aprendizado de
máquina e processamento de sinais.

Outra abordagem fundamental é a Low-rank Matrix Factorization, onde assume-se que
a matriz original pode ser aproximada por uma matriz de baixa complexidade, reduzindo sig-
nificativamente o número de parâmetros necessários. Essa técnica é frequentemente utilizada
em aprendizado de máquina para identificar estruturas latentes nos dados e melhorar a efici-
ência de armazenamento e processamento [Candès & Recht, 2009]. A fatoração de matrizes
de baixa complexidade também desempenha um papel crucial na modelagem de dados espar-
sos, sendo amplamente aplicada em recomendações personalizadas e modelagem de dados
ruidosos.

A Low-rank Matrix Factorization é especialmente eficaz na representação de grandes
conjuntos de dados, pois permite a decomposição em componentes relevantes, eliminando
redundâncias e minimizando o impacto do ruído. Seja uma matriz original X ∈ Rm×n, sua
aproximação de baixa complexidade pode ser expressa como:

X≈ LR (2.15)

onde L ∈ Rm×k e R ∈ Rk×n com k≪ min(m,n) são matrizes de baixa complexidade que
preservam as características principais da matriz original.

Diferentes métodos, como Singular Value Thresholding (SVT) e Robust PCA, são fre-
quentemente utilizados para encontrar tais aproximações [Recht et al., 2010]. Essas técnicas
são fundamentais para processamento de imagens e compressão de dados, permitindo a re-
cuperação eficiente de estruturas latentes em grandes bases de dados.

2.4 Considerações Finais

Neste capítulo, apresentamos os principais fundamentos teóricos que sustentam o estudo dos
modelos de Redes Neurais Profundas e seu comportamento durante o processo de aprendi-
zado. Inicialmente, discutimos a estrutura básica das redes neurais artificiais, enfatizando
o papel dos neurônios, dos pesos e das funções de ativação na formação dos padrões e na
aprendizagem dos dados. A partir dessa base, aprofundamos a discussão em redes neurais
profundas, demonstrando como a composição de múltiplas camadas possibilita a extração
hierárquica de características, desde elementos simples até representações complexas, es-
senciais para a obtenção de embeddings discriminativos.

Além disso, abordamos o paradigma do aprendizado contínuo, destacando a dificul-
dade imposta pelo fenômeno do esquecimento catastrófico quando o modelo é treinado se-
quencialmente em diferentes tarefas. Foram exploradas diversas estratégias para mitigar esse
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problema, como a regularização dos parâmetros (por meio do EWC), técnicas de replay e a
expansão dinâmica da arquitetura. Essas abordagens ilustram a necessidade de preservar
o conhecimento previamente adquirido enquanto se incorpora novas informações, estabele-
cendo um delicado equilíbrio entre plasticidade e estabilidade.

Por fim, apresentamos a fatoração de matrizes como uma ferramenta poderosa para
a redução de dimensionalidade e extração de estruturas latentes dos dados, reforçando sua
aplicação em problemas de recomendação e processamento de sinais.

Com esses fundamentos, estabelecemos as bases necessárias para compreender os de-
safios enfrentados durante o treinamento de redes neurais em contextos dinâmicos. No pró-
ximo capítulo, aprofundaremos a discussão sobre o problema do esquecimento catastrófico,
investigando seus mecanismos subjacentes e apresentando estratégias avançadas para sua
mitigação.



3

Esquecimento Catastrófico

O esquecimento catastrófico é um fenômeno que ocorre nos modelos de inteligência
artificial que tem conhecimento para resolver uma tarefa e é submetido a aprender
uma nova. Após aprender a nova tarefa, como o conhecimento antigo não teve um

reforço, a assertividade do modelo degrada consideravelmente na tarefa original [McCloskey
& Cohen, 1989].

As redes neurais são os modelos que mais sofrem esse problema. Isso porque elas
armazenam os padrões aprendidos em seus pesos e esses pesos mudam a cada sessão de
treinamento para capturar os padrões das amostras mais recentes [Robins, 1993, 1995].

Existem diversos métodos que já foram propostos para mitigar o problema do esque-
cimento catastrófico em RNP, embora ainda seja um problema em aberto. Para organizar e
facilitar a compreensão dessas abordagens, Aleixo et al. [2024] propuseram uma taxonomia
que classifica os principais modelos e estratégias, conforme ilustrado na Figura 3.1.

Nesta taxonomia, os métodos são agrupados em quatro categorias principais: i) rehear-

sal, ii) abordagens baseadas em distância, iii) sub-redes e iv) redes dinâmicas. Além dessas
categorias, há também a classificação de modelos híbridos, que combinam características de
mais de um grupo. Essas técnicas podem ser aplicadas em diferentes paradigmas de aprendi-
zado, incluindo aprendizado supervisionado, não supervisionado e aprendizado por reforço.

3.1 Taxonomia

Nós classificamos um método como rehearsal quando ele utiliza alguma técnica para re-
forçar conhecimentos adquiridos anteriormente ao aprender novas tarefas. Alguns métodos
armazenam parte dos dados, outras criam mecanismos para simular os dados. Os méto-
dos baseados em distância utilizam as distância entre as amostras para agrupa-las, assim,
uma amostra similar com outra é classificada como sendo da mesma classe. Sub-redes são

25
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Figura 3.1. Taxonomia de abordagens para evitar o esquecimento catastrófico em Redes Neurais Pro-
fundas. Os métodos são categorizados em quatro grupos principais: rehearsal, abordagens baseadas
em distância, sub-redes e redes dinâmicas. Além disso, alguns modelos apresentam características de
múltiplos grupos, sendo classificados como métodos híbridos. Figura extraída do survey de Aleixo
et al. [2024].

métodos que buscam selecionar uma parte do modelo para cada tarefa, minimizando a sobre-
posição dos parâmetros aprendidos. Alguns autores tentam encontrar a solução de todas as
tarefas a serem aprendidas em um local próximo no hiperespaço dos parâmetros, enquanto
outros fixam uma sub-parte para resolver a tarefa do momento. Por fim, classificamos as
técnicas que alteram a estrutura das RNP (número de nós e camadas) como redes dinâmicas.

3.1.1 Rehearsal

Rehearsal é o processo de repetição de uma tarefa previamente aprendida enquanto uma
nova é incorporada, com o objetivo de evitar o esquecimento. Essa técnica é amplamente
utilizada na psicologia humana e foi introduzida no estudo de redes neurais por Robins Ro-
bins [1993, 1995]. No entanto, armazenar todos os dados que um modelo recebe ao longo
de sua vida útil e utilizá-los para retreinamento pode ser impraticável, pois exige um grande
volume de armazenamento e pode aumentar significativamente o tempo necessário para o
treinamento.

As de três principais razões para que os métodos que utilizam técnicas de rehearsal so-
fram do problema de esquecimento são: i) magnitudes desequilibradas; ii) deriva semântica;
e, iii) ambiguidades. [Belouadah & Popescu, 2020, Hou et al., 2019, Wu et al., 2019]

Para mitigar esses desafios, alguns pesquisadores têm se concentrado na redução da
quantidade de dados que precisam ser armazenados, enquanto outros buscam otimizar o
tempo de treinamento [Borsos et al., 2020, Hu et al., 2019, Leontev et al., 2019, Sprechmann
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Figura 3.2. A primeira linha contém imagens ruidosas que representam as classes de 0 a 4 em uma
rede neural treinada por Mellado et al. [2017]. A segunda linha contém imagens reais das mesmas
classes extraídas do conjunto MNIST. Figura extraída do survey de Aleixo et al. [2024].

et al., 2018]. Essas abordagens são conhecidas como mini-rehearsal e pseudo-rehearsal, e
serão discutidas a seguir.

3.1.1.1 Pseudo-rehearsal

Pseudo-rehearsal baseia-se na suposição de que armazenar dados previamente vistos não é
essencial para lidar com o esquecimento catastrófico (CF). Em vez disso, é suficiente ge-
rar novos dados sinteticamente, conhecidos como pseudo-samples, para representar classes
previamente aprendidas sob demanda. Como ilustrado na Figura 3.2, os dados gerados não
precisam ser idênticos aos originais.

Na figura, a primeira linha exibe imagens ruidosas geradas por Mellado et al. [2017]
para representar classes do conjunto de dados MNIST [LeCun et al., 1998], especificamente
os dígitos 0, 1, 2, 3 e 4. Embora os exemplos da primeira linha não sejam reconhecíveis como
números por um humano, eles são projetados para ativar as mesmas conexões neuronais da
rede original, que utiliza as imagens reais exibidas na segunda linha. Dessa forma, podem ser
utilizados para reentreinar o modelo periodicamente, garantindo que conceitos previamente
aprendidos sejam preservados.

Para iniciar uma nova sessão de treinamento e adquirir conhecimento adicional, uma
cópia do modelo existente é criada, denominada clone do modelo. Em seguida, algumas
imagens ruidosas geradas sinteticamente são rotuladas por esse modelo clonado. Os pares
de imagens ruidosas e suas respectivas etiquetas, que apresentam alta confiança na predição
do modelo clonado, são incorporados ao conjunto de dados atual como dados sintéticos.
Assim, o modelo original é treinado nesse conjunto expandido, permitindo que ele retenha
informações sobre tarefas passadas.

Entretanto, um problema central no uso de amostras sintéticas é que elas podem não
pertencer à classe para a qual foram atribuídas. Esse fenômeno é conhecido como problema

de ambiguidades no Incremental Learning [Masana et al., 2020], podendo levar a confli-
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tos com as novas classes que o modelo precisa aprender. Como exemplo, considere uma
rede neural treinada para classificar imagens de gatos e cachorros. Se uma nova classe for
adicionada, como pássaros, e o algoritmo gerar uma imagem aleatória para essa classe, o
modelo pode classificá-la erroneamente como um gato ou cachorro, pois só conhece essas
duas categorias.

Técnicas como Bayesian Learning e Stochastic Langevin Dynamics foram emprega-
das por Leontev et al. [2019] para aprimorar a geração desses dados sintéticos. Em vez de
criar amostras aleatoriamente, essas abordagens maximizam a ativação neuronal das classes
desejadas. No entanto, tais técnicas podem resultar em dados sintéticos com baixa diver-
sidade. Para mitigar esse problema, os autores propuseram o uso de um modelo baseado
no movimento browniano [Karatzas & Shreve, 1991], permitindo evitar a seleção de amos-
tras redundantes dentro do espaço de entrada e garantindo maior diversidade no conjunto de
dados sintéticos.

Essa técnica busca gerar dados sintéticos que ativem neurônios específicos associados
a determinadas classes. No entanto, não há garantia de que as ativações mais relevantes serão
geradas. Para solucionar esse problema, Smith et al. [2021] propuseram o uso de um modelo
invertido treinado na tarefa anterior para gerar pseudo-samples utilizando o rótulo da classe
como entrada. No entanto, as amostras geradas ainda não são totalmente fiéis às originais.
Posteriormente, PourKeshavarzi et al. [2022] aplicaram essa técnica com uma abordagem
diferente, demonstrando que o uso de Knowledge Distillation (KD) [Hinton et al., 2015]
melhora significativamente os resultados. Eles denominaram essa estratégia como memory

recovery paradigm. Mais recentemente, Liu et al. [2022] utilizaram o modelo DeepInver-

sion [Yin et al., 2020] para gerar pseudo-samples no contexto de Few-shot Incremental Le-

arning.
Redes generativas também foram adotadas para criar amostras sintéticas mais seme-

lhantes às originais. Por exemplo, Mellado et al. [2017] utilizaram uma Recurrent Neural

Network (RNN) chamada DRAW [Gregor et al., 2015] para esse fim. Diferente das RNNs
convencionais, esse modelo possui duas cabeças: (i) uma rede totalmente conectada com
ativação softmax para classificar a entrada e (ii) um decodificador responsável por recons-
truir a entrada original. Esse estudo demonstrou que as Generative Adversarial Networks

(GANs) [Goodfellow et al., 2014b] podem desempenhar um papel crucial na mitigação dos
efeitos do Catastrophic Forgetting (CF) no contexto do pseudo-rehearsal. No mesmo ano,
Shin et al. [2017] propuseram o Deep Generative Replay, um modelo no qual uma GAN é
utilizada como modelo auxiliar no início de cada sessão de treinamento para gerar amostras
sintéticas de classes já conhecidas. A GAN é treinada ao final de cada sessão utilizando tanto
o conjunto de dados da tarefa atual quanto os dados gerados por ela mesma.

GANs também foram empregadas para evitar CF em cenários mais gerais, como: (i)
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Figura 3.3. Processo de treinamento no framework PGMA. O Encoder gera uma representação da
instância da imagem, que é usada pelo DPG para criar um conjunto de parâmetros para adaptar o
Solver. O Solver então classifica a instância da imagem. Figura extraída do survey de Aleixo et al.
[2024].

geração de imagens condicionadas a rótulos, onde a entrada é um rótulo de classe e a saída
é uma imagem correspondente; e (ii) geração de imagens condicionadas por outra imagem,
onde a entrada é uma imagem de uma classe e a saída é uma versão alternativa da mesma
classe em um domínio diferente. Por exemplo, uma imagem de um gato no estilo de desenho
animado pode ser transformada em um esboço em preto e branco [Zhai et al., 2019]. No en-
tanto, os dados gerados por modelos generativos nem sempre apresentam alta qualidade, fre-
quentemente exibindo artefatos como blur. Para superar essa limitação, Xiang et al. [2019]
propuseram a geração de feature maps, que são inseridos nas camadas internas do classifi-
cador em vez de criar diretamente amostras sintéticas na entrada da rede. Essa abordagem
facilita a classificação, pois os feature maps possuem menor dimensionalidade e capturam
padrões relevantes para o modelo, reduzindo a complexidade da tarefa em comparação com
o uso de imagens brutas.

O método Learning using Encoded Experience Replay (CLEER) [Rostami et al., 2019]
utiliza um Autoencoder (AE) treinado para garantir que todas as tarefas compartilhem a
mesma distribuição no espaço de representação. Para isso, o modelo é dividido em três com-
ponentes principais: (i) um encoder; (ii) um classificador compartilhado; e (iii) um decoder

responsável por gerar pseudo-samples. O encoder é treinado para gerar representações com
a mesma distribuição, independentemente da tarefa. Isso é alcançado modelando o espaço
de representação como uma distribuição multimodal utilizando o Gaussian Mixture Model

(GMM). Quando uma nova tarefa precisa ser aprendida, o modelo utiliza o decoder junta-
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Figura 3.4. Processo de inferência no framework PGMA. O Decoder gera um conjunto de dados
sintético para evitar CF ao aprender novas classes, garantindo a continuidade do aprendizado sem
esquecer tarefas anteriores.

mente com o GMM para gerar pseudo-samples, que são então mesclados com as amostras
da tarefa atual. Com esse conjunto de dados expandido, o modelo passa por uma nova fase
de treinamento em seus três componentes. Esse processo incentiva o encoder a agrupar to-
das as amostras em uma única região do espaço de representação, simplificando a tarefa de
categorização e funcionando como um mecanismo de normalização.

O Variational Autoencoder (VAE) é naturalmente mais resistente ao Catastrophic For-

getting (CF) [van de Ven et al., 2020]. Por essa razão, o VAE tem sido utilizado em Incre-

mental Learning tanto para a geração de imagens quanto para tarefas de classificação. A
escolha da distribuição prior no espaço latente é um fator crítico para que um VAE obtenha
resultados precisos [Egorov et al., 2021]. No entanto, no contexto de Incremental Learning,
a definição dessa distribuição é um desafio, pois os dados evoluem continuamente ao longo
do tempo. Egorov et al. [2021] propuseram o uso do gradiente em um treinamento end-

to-end para encontrar uma distribuição prior que seja uma combinação da distribuição dos
dados atuais e das distribuições anteriores. No entanto, essa abordagem também apresenta
problemas de qualidade nas imagens geradas pelo decoder.

Outra estratégia utilizada para representar classes previamente aprendidas é o uso de
prototypes. O modelo pode lembrar uma classe por meio de um protótipo, que atua como um
ponto de referência. Um protótipo é uma representação média das amostras de uma determi-
nada classe, calculada a partir da média de todas as amostras disponíveis. Essa abordagem
requer menos armazenamento de memória, mas exige que todas as amostras de uma classe
estejam agrupadas e bem separadas das demais classes. Para mitigar essa limitação, é possí-
vel adicionar ruído Gaussiano ao protótipo, gerando uma coleção efêmera de amostras que
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podem ser utilizadas no conjunto de treinamento de cada sessão de aprendizado [Petit et al.,
2023, Zhu et al., 2021b].

Em vez de forçar a aproximação das amostras no espaço de representação, Hu et al.
[2019] propõem a adaptação dos pesos do modelo para lidar com instâncias de diferentes
classes. Para isso, o modelo é empregado juntamente com três modelos auxiliares: (i) um
Solver, que prevê a resposta de uma tarefa; (ii) um Dynamic Parameter Generator (DPG),
que gera um conjunto de parâmetros a ser incorporado ao Solver para cada amostra; (iii)
um Encoder, responsável por criar uma representação da entrada que será utilizada pelo
DPG e pelo Decoder; e (iv) um Decoder, que gera amostras sintéticas realistas de tarefas
que não estão mais disponíveis. Essa estratégia permite a mutação dos pesos do modelo
com base na amostra processada no momento, ajudando a mitigar o problema de semantic

drift [Masana et al., 2020]. Esse método é classificado como pseudo-rehearsal (e não uma
Dynamic Network), pois o modelo mantém sua estrutura original, apenas modificando os
valores de seus parâmetros ao utilizar dados derivados do conhecimento prévio.

A Figura 3.3 e 3.4 ilustram como esses modelos interagem durante as fases de infe-
rência e treinamento, respectivamente. Dada uma imagem de uma nova classe, o Encoder

gera um vetor de representação. Esse vetor é então passado para o DPG, que produz um con-
junto de pesos. Esses pesos são combinados com aqueles fornecidos pelo Solver para prever
a classe da entrada y, juntamente com as amostras da nova tarefa. O modelo é treinado
utilizando amostras geradas pelo Decoder.

O Data Generator, um componente macro composto pelo Encoder e pelo Decoder,
também pode sofrer com o problema de Catastrophic Forgetting (CF). Para mitigar esse
efeito, os autores propõem o uso de uma função de perda baseada em Knowledge Distilla-

tion (KD), conforme ilustrado na Figura 3.4. Uma versão congelada do modelo da última
sessão de treinamento é utilizada como "professor"para a sessão atual, preservando o com-
portamento aprendido anteriormente. Para isso, um vetor de representação aleatório, gerado
a partir de uma distribuição normal, é utilizado para criar uma imagem sintética. Em seguida,
o objetivo é minimizar a diferença entre essa imagem sintética e aquela gerada pelo Decoder

atual. Além disso, o Encoder deve gerar uma representação da imagem sintética e minimizar
a diferença entre essa nova representação e a usada pelo Decoder congelado.

Embora os resultados indiquem um bom desempenho ao longo de uma sequência de
duas tarefas, avaliações adicionais são necessárias para validar a eficácia do método em lidar
com sequências arbitrárias de tarefas e cenários mais complexos além do MNIST. Investi-
gações futuras devem focar na ampliação da avaliação para contemplar diferentes contextos,
garantindo a escalabilidade e robustez da abordagem. No entanto, o uso de conjuntos de da-
dos sintéticos mais semelhantes às amostras reais demonstra ser uma abordagem promissora.

Hypernetworks também têm sido empregadas para gerar os valores dos parâmetros do
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modelo com base em um identificador de tarefa [von Oswald et al., 2020]. Essa abordagem
transfere o problema de CF para a hypernetwork. No entanto, von Oswald et al. [2020]
argumentam que esse efeito é reduzido, pois as relações entre pares de entrada e saída são
menos complexas do que as relações entre os dados de diferentes classes ao longo das tarefas.
Ainda assim, o problema persiste. Para lidar com isso, os autores utilizam um Variational

Autoencoder (VAE) para aplicar pseudo-rehearsal dentro da hypernetwork.

Hu et al. [2021] explicam o problema de Catastrophic Forgetting (CF) como um efeito
causal da perda de dados antigos durante o treinamento com novos dados. Eles argumen-
tam que simplesmente repetir representações de características dos dados não captura as
informações causais contidas na reprodução dos dados originais. No entanto, os autores
demonstraram que é possível destilar o efeito de colisão entre os dados antigos e novos no
espaço de representações (embedding space).

Outros algoritmos de aprendizado também foram testados no contexto de pseudo-

rehearsal. Por exemplo, Contrastive Hebbian Learning [Movellan, 1991] e No-Prop [Wi-
drow et al., 2013] foram avaliados por Hattori & Tsuboi [2018]. No entanto, esses estudos
foram limitados a conjuntos de dados simplificados (toy datasets) e redes rasas (shallow

networks). Pesquisas futuras podem explorar a aplicação dessas abordagens em arquiteturas
profundas e conjuntos de dados mais complexos, além de investigar o uso de GANs para
gerar dados sintéticos. Contudo, neste trabalho, focamos em métodos baseados no algoritmo
de aprendizado por descida de gradiente, tornando essas abordagens fora do nosso escopo.

A Figura 3.5 apresenta uma visão geral dessa categoria. Ela ilustra como os pseudo-

exemplos podem ser utilizados tanto para modificar os valores dos parâmetros do modelo
quanto para destilar informações causais. Além disso, a figura destaca as principais estra-
tégias para a geração de pseudo-samples. Na próxima seção, apresentamos abordagens que
permitem o armazenamento de certos dados antigos como uma estratégia para prevenir o CF.

3.1.1.2 Mini-rehearsal

Mini-rehearsal utiliza um subconjunto dos dados originais deve ser mantido para evitar o
esquecimento catastrófico (CF) durante o treinamento de um modelo em uma nova tarefa. O
objetivo principal é minimizar a quantidade de dados antigos que precisam ser armazenados,
permitindo que o modelo aprenda a nova tarefa sem sofrer com CF. Isso pode ser alcançado
por meio de uma amostragem seletiva de dados. Esse subconjunto é conhecido como coreset,
e sua principal função é representar de forma adequada o conjunto de treinamento original.
Assim, com esse subconjunto armazenado, o CF pode ser controlado pelo modelo.

O Greedy Sampler and Dumb Learner (GDumb), um baseline consolidado dessa cate-
goria, demonstra a força dessa abordagem. Trata-se de um modelo ingênuo que questiona os
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Figura 3.5. Visão geral das principais abordagens na categoria pseudo-rehearsal. Em vez de arma-
zenar dados reais, o modelo gera amostras sintéticas conforme necessário. Figura extraída do survey
de Aleixo et al. [2024].

avanços das abordagens contemporâneas para mitigar o CF sugeridas na literatura [Prabhu
et al., 2020]. O GDumb é composto por dois módulos principais: um gerenciador de memó-
ria e um aprendiz. Para cada nova classe aprendida, um novo bucket é criado para armazenar
suas amostras, seguindo uma estratégia de gerenciamento ingênua. Quando a memória atinge
sua capacidade máxima, a amostra do bucket com maior número de amostras é removida. O
aprendiz, por sua vez, utiliza as amostras armazenadas na memória para treinar uma rede
neural profunda (DNN) do zero. Esse modelo supera diversas abordagens apresentadas na
literatura.

Há uma grande quantidade de pesquisas voltadas para aprimorar a seleção de amostras
no coreset [Borsos et al., 2020, Hayes et al., 2019, Liu et al., 2021, Shankar & Sarawagi,
2018, Yoon et al., 2022]. Uma estratégia promissora envolve a utilização de uma otimização
bilevel baseada em gradientes para selecionar o coreset de modo a minimizar o esquecimento
de conhecimento ao longo do treinamento [Borsos et al., 2020]. No entanto, essa abordagem
possui um alto custo computacional, mesmo com as otimizações propostas pelos autores.
Por exemplo, ao utilizar uma GPU GeForce GTX 1080 Ti, a seleção de um coreset com 100
amostras em um conjunto de 1000 leva aproximadamente 20 segundos, enquanto a seleção
de 400 amostras no mesmo conjunto leva mais de três minutos. Isso demonstra que o tempo
de processamento não cresce de forma linear. Além disso, essa abordagem funciona apenas
com um conjunto de amostras estático para cada tarefa, tornando-a inviável para cenários de
Online Incremental Learning.

A maioria dos pesquisadores defende que o tamanho do coreset deve ser limitado, mas
há duas formas de abordar essa questão: (i) manter um número fixo de amostras por classe,
denotado por Mc; ou (ii) gerenciar um total de M amostras distribuídas entre todas as clas-
ses. A primeira abordagem apresenta o problema do crescimento exponencial da memória
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conforme novas tarefas são aprendidas. Para mitigar essa questão, alguns pesquisadores pro-
põem a compressão dos dados como uma solução viável [Hayes et al., 2019, Wang et al.,
2022a].

O algoritmo Exemplar Streaming (ExStream) realiza a compressão dos dados armaze-
nados nos buckets e foi comparado com outros dois algoritmos de compressão: (i) Online

k-means e (ii) CluStream; além de dois algoritmos de substituição de amostras: (i) Reservoir

Sampling e (ii) First-In-First-Out (FIFO) queue. Os resultados mostraram que, quando o ta-
manho do bucket é maior que 256 amostras, todos os algoritmos apresentaram desempenhos
semelhantes. No entanto, quando o tamanho do bucket é pequeno, como quatro ou oito amos-
tras, a escolha adequada das amostras pode impactar significativamente os resultados. Por
exemplo, o algoritmo ExStream demonstrou um aumento de mais de 50% no desempenho
em alguns cenários, quando comparado ao reservoir sampling [Hayes et al., 2019].

A compressão das amostras gera um compromisso entre qualidade e quantidade, no en-
tanto, é possível obter ganhos em acurácia mesmo com amostras de menor qualidade [Wang
et al., 2022a]. A literatura também aponta o uso de mutações nas amostras do coreset como
uma forma de maximizar a retenção de memória. O método Mnemonics [Liu et al., 2020c]
considera cada bucket como uma variável e aplica uma fase de pós-treinamento, na qual
as amostras armazenadas na memória sofrem mutações para se tornarem mais representa-
tivas. Apesar de ser mais eficiente computacionalmente do que os métodos mencionados
anteriormente, esse processo ainda precisa ser realizado na fase offline. Já Jin et al. [2021]
propuseram a edição das amostras do coreset com base no gradiente, de forma online, em
vez de substituí-las. Entretanto, seu estudo focou em um cenário de aprendizado incremen-
tal sem fronteiras, onde a distribuição dos dados muda continuamente sem uma identificação
explícita das tarefas.

Outra abordagem para reduzir a quantidade de memória necessária é armazenar repre-
sentações (feature maps) em vez das amostras brutas para realizar o processo de rehearsal.
O método REMIND [Hayes et al., 2020] mostrou que essa estratégia não apresenta melhores
resultados em cenários onde cada tarefa é aprendida sequencialmente. No entanto, em ce-
nários onde as classes são apresentadas em qualquer ordem (online learning), esse método
obteve resultados de estado da arte. Para alcançar esse desempenho, os autores utilizaram a
técnica MixUp [Liang et al., 2018] nas amostras armazenadas, tornando o processo de replay

mais robusto e representativo.
Dado que o coreset possui um tamanho fixo de M, é necessário um método para subs-

tituir, atualizar ou remover amostras dos buckets das classes quando a memória estiver cheia.
O algoritmo de seleção herding, introduzido pelo Incremental Classifier and Representation

Learning (ICaRL) [Rebuffi et al., 2017], descrito na Seção 3.1.5 como uma técnica híbrida,
foi um dos pioneiros nesse campo. O herding selection escolhe as amostras mais próximas
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ao centróide das amostras de cada classe. Já o reservoir sampling é a estratégia mais uti-
lizada para gerenciar o coreset. Essa abordagem ingênua oferece a cada amostra a mesma
probabilidade de ser selecionada para remoção quando o coreset atinge sua capacidade má-
xima. Como resultado, não se pode garantir que o coreset permanecerá sempre balanceado,
embora estudos empíricos indiquem que essa estratégia proporciona uma distribuição apro-
ximada [Hayes et al., 2019].

Diversas métricas podem ser empregadas para definir a seleção das amostras que serão
mantidas no coreset. O Shapley value foi utilizado para estimar a contribuição individual de
cada amostra no desempenho do modelo [Shim et al., 2021]. O método Maximally Interfered

Retrieval (MIR) utiliza a perda para verificar se a amostra recém-chegada sofre um impacto
negativo maior na atualização dos parâmetros do modelo do que as amostras já armazenadas.
Além disso, a teoria da informação foi aplicada para gerenciar as amostras mais relevantes
a serem mantidas no coreset, utilizando um modelo Bayesiano para calcular os critérios de
forma eficiente, explorando estruturas de matrizes de posto um [Sun et al., 2022].

Outra métrica bastante explorada na literatura é a confiança do classificador. É possí-
vel selecionar as amostras com maior ou menor nível de confiança. No primeiro caso, são
escolhidas amostras que o modelo consegue classificar com alta precisão; no segundo, são
escolhidas amostras em que o modelo apresenta maior dificuldade de inferência. De acordo
com estudos empíricos, selecionar as amostras de maior confiabilidade resulta em um melhor
desempenho geral [He et al., 2018].

Um agente de Reinforcement Learning (RL) foi treinado para decidir qual proporção
da memória deve ser alocada para cada classe e quais amostras devem ser mantidas [Liu
et al., 2021]. Como o agente também pode sofrer com Catastrophic Forgetting (CF), ele
é treinado apenas na primeira tarefa, dividindo os dados em N grupos para simular várias
tarefas. Em um cenário de Online Incremental Learning, o problema de conjuntos de da-
dos desbalanceados e ruidosos torna-se ainda mais predominante. O método Online Coreset

Selection [Yoon et al., 2022] gerencia a memória seguindo três objetivos principais: (i) mi-

nibatch similarity, para selecionar amostras representativas da tarefa atual; (ii) cross-batch

diversity, para reduzir a redundância entre as amostras da tarefa atual; e (iii) coreset affinity,
para minimizar a interferência entre as amostras selecionadas e o conhecimento das tarefas
anteriores.

Todos os modelos previamente treinados podem utilizar o coreset em um cenário
de Incremental Learning, transformando-o em uma Memory Augmented Neural Network

(MANN) [Santoro et al., 2016]. A memória da MANN é representada como uma tabela em
que cada linha é uma tupla {lm, vm, αm}, onde lm é o rótulo da instância, vm é a representação
(embedding) gerada pela última camada do modelo (antes da ativação softmax) e αm é o peso
associado à linha. Durante a inferência, a previsão do modelo pré-treinado é interpolada com
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a previsão da memória, utilizando as N tuplas mais similares, comparando vm com a repre-
sentação gerada pela última camada do modelo. Esses dois valores são combinados por meio
de um conjunto de pesos, gerado dinamicamente por uma Recurrent Neural Network (RNN)
a cada previsão.

Durante o treinamento, o rótulo verdadeiro é utilizado para atualizar a memória caso o
modelo cometa um erro. Além disso, apenas as tuplas em que lm corresponde ao rótulo ver-
dadeiro são atualizadas, garantindo que classes raras não sejam esquecidas. A RNN também
é treinada de forma online para determinar a relevância da previsão feita pela memória e pelo
modelo pré-treinado. Embora essa abordagem sugira que o CF seja evitado, os autores não
realizam avaliações específicas para verificar essa hipótese. Em vez disso, a avaliação se con-
centra na capacidade de forward transfer learning, sem considerar se as classes aprendidas
anteriormente ainda são lembradas pelo modelo. No entanto, é evidente que essa memória
auxilia na mitigação do problema de conjuntos de dados desbalanceados, explorando as N

tuplas mais similares [Shankar & Sarawagi, 2018].
Seguindo a abordagem baseada em feature embeddings (saída da última camada),

Sprechmann et al. [2018] propõem a utilização de uma hash table, onde a representação da
entrada é usada como chave e o rótulo verdadeiro como valor. O modelo é dividido em três
componentes principais: (i) um gerador de embeddings; (ii) a memória baseada em tabela de
hash; e (iii) o classificador. Durante o treinamento, todos os módulos do modelo são atua-
lizados. Na tabela de hash, as amostras são armazenadas em um buffer circular, enquanto o
gerador de embeddings e o classificador são ajustados via backpropagation. Na inferência, o
algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) é aplicado às chaves da tabela de hash, e o resultado
é utilizado para modificar os pesos do classificador conforme necessário. Essa abordagem
segue a ideia de adaptação online descrita por Hu et al. [2019], porém, ao invés de utilizar
um modelo para gerar a mudança nos pesos, uma pequena sessão de treinamento é realizada
para encontrar essa variação ∆. Como a memória possui um tamanho fixo e opera como um
buffer circular, o modelo apresenta uma tendência a favorecer as classes mais recentemente
treinadas, tornando difícil a retenção de classes raras ou tarefas antigas.

A literatura apresenta diversas abordagens para o uso do coreset na mitigação do Ca-

tastrophic Forgetting (CF). O método MeRGAN [Wu et al., 2018a] explora duas estratégias
principais: (i) joint training with replay e (ii) replay alignment. Na primeira abordagem, as
amostras são geradas condicionadas ao rótulo das tarefas anteriores, permitindo seu uso con-
junto com as amostras da tarefa atual. Na segunda, aplica-se Knowledge Distillation (KD)
no modelo gerador, tornando o gerador da tarefa atual um aluno do gerador aprendido na
última tarefa.

O método Gradient Episodic Memory (GEM) [Lopez-Paz & Ranzato, 2017] utiliza o
coreset para impor uma restrição rígida na etapa de atualização do modelo. O modelo só
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aceita mudanças nos parâmetros se o erro sobre o coreset não aumentar. Isso evita o es-
quecimento das amostras do coreset e permite a transferência reversa de conhecimento. No
entanto, o erro geral da classe ainda pode aumentar, e o modelo pode perder sua capaci-
dade de aprender novas tarefas devido a essa restrição severa. Para contornar essa limitação,
Chaudhry et al. [2019a] propuseram o método A-GEM, que relaxa essa restrição ao permitir
atualizações mesmo que o erro aumente, desde que não ultrapasse um limite predefinido.
Essa abordagem superou o GEM tanto em acurácia quanto no número de tarefas que o mo-
delo consegue aprender.

Para regularizar o treinamento de maneira distinta, Tang et al. [2021] dividiram o gra-
diente em duas partes utilizando o coreset: (i) gradientes relativos a todas as tarefas; e (ii)
gradientes específicos de cada tarefa. Em seguida, aplicaram restrições distintas para cada
parte. No primeiro caso, os gradientes devem ter a mesma direção. No segundo, os gradien-
tes específicos de cada tarefa devem ser ortogonais aos das demais tarefas. Outro método de
regularização adotado foi o Elastic Weight Consolidation (EWC) [Kirkpatrick et al., 2017],
utilizado no domínio de Natural Language Generation (NLG) [Mi et al., 2020a]. Essa téc-
nica pertence à categoria de Sub-networks, que será discutida na Seção 3.1.3.

Hou et al. [2019] e Wu et al. [2019] levantaram três principais razões pelas quais mé-
todos baseados em mini-rehearsal sofrem com o problema do esquecimento: (i) magnitudes
desbalanceadas; (ii) semantic drift; e (iii) ambiguidades. Para mitigar esses problemas, Hou
et al. [2019] desenvolveram o método LUCIR. Para lidar com o primeiro problema, os au-
tores observaram que os valores dos logits referentes às classes da tarefa atual tendem a ser
significativamente maiores do que os das classes aprendidas anteriormente. Esse fenômeno
ocorre devido ao desbalanceamento de dados, uma vez que as amostras das classes da tarefa
atual são abundantes, enquanto as amostras das classes antigas são escassas. Para corrigir
esse desbalanceamento, aplicaram normalização cosenoidal aos logits, garantindo que todos
possuam magnitudes similares. Para mitigar o semantic drift, utilizaram Knowledge Distil-

lation (KD) na camada de embedding. Por fim, para lidar com ambiguidades entre classes,
aplicaram uma função de perda baseada em margin ranking.

O método BiC adiciona uma camada final ao modelo, responsável por equalizar o viés
dos logits em relação às novas classes [Wu et al., 2019]. Para isso, as amostras da tarefa atual
são divididas em dois conjuntos: um para validação e outro para treinamento. O conjunto
de treinamento, que ainda é abundante, é utilizado para treinar o modelo até a camada de
logits, na etapa denominada estágio 1 do treinamento. Em seguida, o conjunto de validação,
que é balanceado em relação ao conjunto armazenado na memória, é utilizado para ajustar
a última camada linear, responsável pelas previsões. Durante a primeira etapa, também é
aplicado Knowledge Distillation (KD) para evitar o semantic drift. Os autores argumentam
que, na segunda etapa, o fato de o modelo ser treinado em um conjunto de dados balanceado
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permite que ele lide com o problema das ambiguidades de forma autônoma. O BiC não é
categorizado como uma Dynamic Network, pois a camada adicional é incorporada apenas
durante a criação do modelo, sem modificações ao longo de sua vida útil.

O problema das magnitudes desbalanceadas também foi observado por Belouadah &
Popescu [2020]. Para lidar com essa questão, os autores utilizam memória extra para ar-
mazenar estatísticas dos nós do classificador referentes às classes da sessão de treinamento
atual, quando os dados dessas classes são abundantes. Nas sessões de treinamento subse-
quentes, quando os dados dessas classes se tornam escassos, a magnitude de seus nós tende
a diminuir. Assim, essas estatísticas são usadas para reescalar os pesos desses parâmetros.
Além disso, Zhang et al. [2022] demonstraram que, em um cenário de Online Incremental

Learning, aplicar transformações aleatórias sobre o coreset para aumentar seu tamanho au-
xilia o modelo na generalização do conhecimento e na mitigação do Catastrophic Forgetting

(CF). Seu estudo fornece uma base sólida para esse tipo de configuração.
Lee et al. [2019] propõem o uso de um fluxo contínuo de dados não rotulados pro-

venientes da internet para mitigar o problema de dados desbalanceados. Eles argumentam
que essa abordagem reduz os três problemas mencionados anteriormente e que é mais efi-
caz do que fine-tuning do modelo em uma fase pós-treinamento com um conjunto de dados
restrito. Os dados recebidos do fluxo contínuo são rotulados pelo próprio modelo, utilizando
uma versão salva na última sessão de treinamento, permitindo destilar o conhecimento das
classes antigas. No contexto de object detection, Dong et al. [2021] utilizam dados não
rotulados para amostrar objetos que não estão mais presentes na tarefa atual. Além disso,
empregam um esquema de redes duais para aplicar Knowledge Distillation (KD) e preservar
o conhecimento aprendido anteriormente.

Ahn et al. [2021] argumentam que esse viés é causado principalmente pelo cálculo
das probabilidades softmax, que combina os escores de saída para todas as classes antigas
e novas. Como solução, propõem separar a camada softmax, criando uma head para cada
tarefa e aplicando Knowledge Distillation utilizando o coreset durante o treinamento. No
entanto, Zhu et al. [2021a] demonstram que os modelos também criam um viés no espaço de
embedding para as classes mais recentes. Para lidar com isso, propõem a realização de uma
semantic augmentation (semanAug) no espaço latente utilizando amostras antigas.

Belouadah et al. [2020] seguem essa linha de pesquisa e defendem que o esquecimento
afeta principalmente a camada de classificação. Eles sugerem que o fine-tuning convencional
pode mitigar o CF, pois os classificadores aprendidos em tarefas antigas podem ser mantidos
para padronizar os pesos de todas as classes aprendidas. Os autores argumentam que isso
é necessário devido ao viés em relação às novas classes. Assim, para tornar os pesos mais
equilibrados após o aprendizado de uma nova classe, a padronização dos pesos iniciais é
realizada.
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Hou et al. [2018] propõem o método Adaptation by Distillation (AD) para demonstrar
as vantagens da utilização de Knowledge Distillation no contexto de Incremental Learning.
Durante o treinamento, o modelo principal não aprende diretamente a partir dos rótulos ver-
dadeiros. Em vez disso, um modelo auxiliar, denominado "expert", é treinado com os dados
originais. Após essa etapa, o modelo principal é treinado pelo expert, utilizando os rótulos
suavizados (soft labels). Os autores demonstraram que esse processo fornece ao modelo um
conhecimento mais generalizado, reduzindo os efeitos do CF. Apesar da ampla utilização do
KD para mitigar o CF, Belouadah & Popescu [2019] mostram, em seus experimentos, que
essa técnica pode ser prejudicial à acurácia do modelo quando este tem acesso a um coreset

representativo.

A abordagem de Meta-learning foi proposta para criar um modelo agnóstico a tare-
fas [Rajasegaran et al., 2020]. Esse modelo não é especializado em nenhuma tarefa especí-
fica, mas sua solução está próxima de todas elas. Dessa forma, ele pode utilizar o coreset

juntamente com a estratégia de one-shot learning para resolver qualquer tarefa ao longo de
sua vida útil. Von Oswald et al. [2021] descobriram que o aprendizado esparso surge natu-
ralmente nesse tipo de modelo (MAML), pois uma grande fração das taxas de aprendizado
tende a se aproximar de zero. Eles demonstraram que isso pode ser explorado para direcio-
nar o aprendizado para as regiões mais relevantes do modelo. Além disso, Perez-Rua et al.
[2020] mostraram que essa abordagem também é eficaz no contexto de object detection. O
método XtarNet [Yoon et al., 2020] utiliza meta-learning para treinar uma MetaCNN, que
gera representações (embeddings) para novas classes. Essas novas representações são com-
binadas com aquelas geradas por uma rede previamente treinada, e o embedding resultante
é utilizado para a classificação final. Parte dos dados de cada classe é mantida na memória
para ser utilizada como conjunto de consulta (query set) e conjunto de suporte (support set)
no meta-learning.

Classificadores generativos são menos propensos ao CF, pois os limites de decisão das
n classes aprendidas sequencialmente permanecem os mesmos de quando são treinados em
conjunto [Banayeeanzade et al., 2021]. O método GeMCL estende o OML [Javed & White,
2019], substituindo seu classificador discriminativo por um classificador generativo (Baye-

sian classifier). Além disso, Henning et al. [2021] propuseram uma estrutura Bayesiana onde
distribuições de parâmetros condicionadas à tarefa são continuamente aprendidas e compri-
midas em uma Hypernetwork. Eles relataram quase nenhum esquecimento e demonstraram
que o método escala para arquiteturas modernas, como ResNets.

Recentemente, com o aumento do interesse em Transformers, pesquisadores começa-
ram a investigar seus benefícios potenciais para lidar com o problema de CF [Wang et al.,
2022b,c]. A hipótese proposta é que, ao identificar o Prompt apropriado, o modelo pode evi-
tar CF de maneira eficaz. No entanto, um desafio surge na determinação do Prompt ideal para
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cada instância. No estudo de Wang et al. [2022b], é apresentado um método para aprender e
armazenar os Prompts associados a cada classe dentro do coreset. Cada Prompt é vinculado
a uma chave, que corresponde ao embedding de uma amostra da respectiva classe. Durante
a inferência, o embedding da amostra atual é utilizado para selecionar o Prompt mais ade-
quado. Essa abordagem abre uma nova linha de pesquisa, pois desloca o foco da simples
prevenção do CF para a descoberta do Prompt ideal para cada caso.

Figura 3.6. Visão geral das principais abordagens na categoria de Mini-rehearsal. No Mini-rehearsal,
o modelo pode armazenar uma parte limitada das amostras de tarefas antigas. Existem trabalhos que
utilizam esses dados para evitar CF, enquanto outros exploram formas mais eficientes de selecionar o
coreset. Figura extraída do survey de Aleixo et al. [2024].

A Figura 3.6 apresenta uma visão geral dessa categoria. Embora os métodos de rehe-

arsal apresentem bons resultados, eles sofrem com um problema inerente de overfitting no
coreset [Chaudhry et al., 2019b]. Verwimp et al. [2021] argumentam que esse fenômeno
ocorre porque os modelos que utilizam coreset permanecem na mesma região de baixa perda
após o término de uma tarefa. No entanto, apontam que mais pesquisas nessa direção são
necessárias.

Ainda há muitas lacunas na pesquisa para avaliar a melhor abordagem para selecionar
as amostras mais adequadas a serem mantidas na memória. Na próxima seção, apresen-
tamos trabalhos que utilizam técnicas focadas no aprendizado de representações, as quais
classificamos como métodos Distance-based.
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Figura 3.7. Uma representação prototípica que condensa toda a classe em um único ponto, reduzindo
o impacto do desbalanceamento de dados entre as classes. Os pontos pc e pd servem como represen-
tações prototípicas dos pontos claros. Figura extraída do survey de Aleixo et al. [2024].

3.1.2 Distance-based

Distance-based é uma categoria suportada pela semelhança entre amostras da mesma classe
no espaço de representações (embeddings). Rebuffi et al. [2017] propõem duas abordagens
principais: (i) representação de dados fixa e (ii) aprendizado de representação. Na primeira
abordagem, um gerador de embedding fixo é utilizado em cada etapa do Incremental Le-

arning. O principal desafio é garantir que os embeddings gerados sejam representativos de
todas as classes futuras, de forma que as amostras pertencentes à mesma classe permaneçam
agrupadas, ao mesmo tempo em que são mantidas separadas das amostras de outras classes.
Na segunda abordagem, o gerador de embedding também sofre ajustes em seus parâmetros
a cada etapa de treinamento. O maior desafio, nesse caso, é rastrear a região dos embeddings

das classes quando o gerador de embedding é atualizado e o modelo não possui mais acesso
às amostras dessas classes.

O uso de classes prototípicas é uma técnica amplamente empregada em diversos mé-
todos dentro da categoria Distance-based. Uma classe prototípica é um embedding que re-
presenta a tendência central das amostras de uma mesma classe. A Figura 3.7 ilustra um
exemplo onde os embeddings em amarelo claro e vermelho claro representam gatos e ca-
chorros, respectivamente. O ponto amarelo escuro (pc) representa a classe prototípica de
gatos e é obtido pela média das características dos embeddings dos gatos. Da mesma forma,
o ponto vermelho escuro (pd) representa a classe prototípica dos cachorros e é criado pela
média das características dessa classe.

O uso de uma classe prototípica, em vez de armazenar todas as amostras, auxilia o
Incremental Learning a reduzir os requisitos de memória e a evitar o treinamento em classes
com quantidades desbalanceadas de amostras. O primeiro problema é resolvido porque o
modelo precisa armazenar apenas um único ponto de dados. O segundo problema foi identi-
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ficado por Belouadah & Popescu [2019], que mostraram que os modelos tendem a favorecer
as classes mais recentes. Esse viés é causado pela diferença na quantidade de amostras entre
as novas classes e as classes aprendidas anteriormente.

A escolha da representação dos embeddings é crucial para determinar a capacidade de
um classificador em evitar o esquecimento. Quando as representações das amostras de dife-
rentes tarefas estão alinhadas no espaço de embedding, o aprendizado de uma tarefa facilita o
aprendizado da outra. Em contrapartida, quando são ortogonais, o aprendizado de uma tarefa
não afeta a outra. Em um estudo recente, Javed & White [2019] utilizaram um algoritmo de
meta-learning para treinar um extrator de características que busca representações que ma-
ximizam a paralelização ou ortogonalidade dos embeddings, permitindo que o classificador
defina uma região para as classes de cada tarefa.

No contexto de few-shot learning, outra técnica utilizada para definir o espaço de cada
classe no espaço de embedding é o alinhamento entre representações visuais e representações
semânticas. Cheraghian et al. [2021] propuseram um método no qual o modelo recebe uma
imagem como entrada e produz um embedding que deve estar próximo ao embedding da
palavra que representa a classe, em vez de gerar um rótulo como saída. Esse método foi
testado utilizando os embeddings do Word2Vec [Church, 2017] e do GloVe [Pennington et al.,
2014]. Dessa forma, um modelo treinado para lidar com problemas de classificação em
linguagem natural pode ser utilizado sem sofrer com Catastrophic Forgetting.

Em situações onde o gerador de embedding atualiza seus pesos durante o treinamento,
o espaço de representação de uma classe pode sofrer alterações. Para lidar com esse pro-
blema, o método Semantic Drift Compensation (SDC) [Yu et al., 2020] atualiza todos os
protótipos ao final de cada sessão de treinamento para identificar a nova região do espaço
de embedding onde cada classe será alocada. Para calcular essa mudança, o modelo deter-
mina a posição dos dados recebidos no espaço de embedding antes e depois do treinamento.
A diferença entre essas posições é então utilizada para atualizar os protótipos. No entanto,
é importante destacar que o SDC assume que todos os embeddings das classes continuam
agrupados em torno de seus respectivos protótipos, o que nem sempre é garantido. Dessa
forma, embora essa técnica possa ser eficaz em determinados cenários, ela pode não forne-
cer atualizações precisas para os protótipos em todas as situações.

O aprendizado incremental não supervisionado de representações utilizando a técnica
MixUp [Liang et al., 2018] apresentou resultados promissores, superando os obtidos com o
aprendizado incremental supervisionado. Uma possível explicação para esse fenômeno é que
o aprendizado não supervisionado gera uma superfície de perda mais suave [Madaan et al.,
2022]. Essa abordagem foi testada com os métodos Barlow Twins [Zbontar et al., 2021] e
SimSiam [Chen & He, 2021]. O classificador principal utilizado nessa categoria baseia-se na
similaridade do cosseno. Para aprimorar esse classificador, duas melhorias foram propostas:
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Figura 3.8. Visão geral das principais abordagens na categoria Distance-based. Nesta abordagem, os
classificadores baseados em cosseno são os mais utilizados, assumindo que os embeddings da mesma
classe permanecem agrupados na mesma região. Figura extraída do survey de Aleixo et al. [2024].

(i) geração de múltiplas perspectivas de cada amostra e (ii) uso de uma função de perda con-
trastiva. Na primeira abordagem, cada amostra é utilizada para gerar múltiplas visualizações
de si mesma, aplicando rotações. Na segunda abordagem, as amostras geradas são utilizadas
como âncoras em uma função de perda contrastiva [Wu et al., 2021].

A função de perda contrastiva encoraja as representações de uma classe ficarem pró-
ximas das outras amostras da mesma classe, e manter uma distante das outras classes de no
mínimo margem pré-definida. Já a triplet loss incentiva a distância positiva máxima (entre
um par de representações com o mesmo rótulo) a ser menor que a distância negativa mínima
mais a constante de margem pré-definida [Schroff et al., 2015].

Quando um modelo é treinado utilizando a abordagem de Joint Training, onde todas
as classes são treinadas simultaneamente, observa-se uma melhor definição das fronteiras de
decisão dentro do espaço de embedding, em comparação ao treinamento incremental. Em
geral, essa abordagem tende a produzir uma separação mais robusta entre as classes, aumen-
tando a capacidade do modelo de distingui-las e melhorando sua generalização. Portanto,
Shi et al. [2022] propõem uma função objetivo que busca forçar a fronteira de decisão ge-
rada pelo treinamento incremental a imitar aquela obtida pelo Joint Training.

A Figura 3.8 apresenta uma visão geral da categoria Distance-based. Uma de suas
vantagens em relação a outras abordagens é que essa técnica pode expandir o número de
classes conhecidas sem modificar a estrutura do modelo, concentrando-se exclusivamente
no espaço de embedding. No entanto, ainda não está claro quantas classes podem ser efe-
tivamente suportadas por um espaço de embedding sem gerar confusão. Na próxima seção,
introduziremos uma categoria que busca resolver esse problema identificando submódulos
dentro do modelo capazes de mitigar o Catastrophic Forgetting (CF).
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Figura 3.9. Abordagem de sub-rede compartilhada. Exemplo de duas sub-redes dentro da rede
principal. Figura extraída do survey de Aleixo et al. [2024].

3.1.3 Sub-redes

Sub-redes considera que o problema de esquecimento catastrófico é causado pela sobrepo-
sição de conhecimento nas conexões de rede neural. Ao aprender uma nova tarefa, padrões
previamente adquiridos podem ser substituídos pelos novos padrões de treinamento, o que
pode levar ao esquecimento (Catastrophic Forgetting - CF). Por exemplo, um modelo pode
utilizar uma conexão neural como um estímulo positivo para melhorar seu desempenho ao
aprender a tarefa inicial e, posteriormente, ao aprender uma segunda tarefa, essa mesma
conexão pode precisar ser usada como um estímulo negativo, o que pode comprometer o
desempenho do modelo na tarefa anterior. Para lidar com esse problema, algumas aborda-
gens procuram codificar o conhecimento necessário para cada tarefa em seções separadas
do modelo, minimizando a sobreposição, como ilustrado na Figura 3.9. Ao considerar uma
rede neural como um modelo de alta capacidade com conexões redundantes, torna-se viável
atualizar seletivamente subconjuntos específicos de neurônios durante o treinamento de cada
nova tarefa. Esses subconjuntos, conhecidos como Sub-networks, consistem em conjuntos
distintos de neurônios dentro do modelo principal, e o objetivo é minimizar a sobreposição
entre eles.

Goodfellow et al. [2014a] conduziram um estudo pioneiro sobre o problema do CF.
Eles realizaram uma série de experimentos com diferentes funções de ativação e técnicas de
regularização para determinar quais combinações eram menos propensas ao CF. Descobri-
ram que a combinação da função de ativação ReLU [Nair & Hinton, 2010] com a regulari-
zação por Dropout [Hinton et al., 2012] era a mais eficaz. O Dropout funciona desativando
aleatoriamente um subconjunto de conexões em cada iteração de treinamento, forçando o
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modelo a aprender utilizando apenas as conexões ativas restantes. Isso incentiva a codifica-
ção redundante de padrões em diferentes subconjuntos de conexões, permitindo que, mesmo
que algumas conexões sejam alteradas em tarefas futuras, caminhos alternativos ainda pos-
sam ser usados para resolver a tarefa inicial. Esse estudo sugere que um modelo pode ser
composto por múltiplos submodelos. Assim, escolher um bom regime de treinamento pode
reduzir o CF em uma ampla gama de modelos [Mirzadeh et al., 2020], combinando técnicas
como dropout, weight decay, taxa de aprendizado, tamanho do lote e otimizadores. Vale des-
tacar que essas estratégias podem ser aplicadas em conjunto com outras técnicas discutidas
neste estudo.

A categoria de Sub-networks pode ser dividida em duas abordagens: Hard Sub-
networks e Soft Sub-networks. As abordagens baseadas em Hard Sub-networks buscam
identificar um subconjunto de parâmetros que representa o conhecimento aprendido de uma
tarefa específica e então congelá-los. Consequentemente, quando o modelo precisa aprender
uma nova tarefa, ele ajusta um conjunto diferente de neurônios para formar pequenas redes
dentro do modelo principal. Isso resulta em um submodelo para cada tarefa aprendida, cada
um com desempenhos variáveis. No entanto, como um novo subconjunto de parâmetros pre-
cisa ser congelado para cada tarefa treinada, o número de tarefas que o modelo pode aprender
é limitado, já que o tamanho da rede permanece constante.

Semelhante às Hard Sub-networks, as Soft Sub-networks também selecionam um con-
junto de parâmetros importantes para a tarefa ti. No entanto, em vez de congelar esses
parâmetros permanentemente, um termo de penalização é adicionado à função de perda para
restringir alterações nos parâmetros críticos da tarefa ti. Isso garante que a rede minimize
as mudanças nesses parâmetros enquanto ajusta os valores dos parâmetros da tarefa ti+1.
Assim, as Soft Sub-networks buscam superar as limitações de capacidade observadas nas
abordagens de Hard Sub-networks, permitindo pequenas alterações nos neurônios ao longo
do treinamento de novas tarefas.

A adição de um termo de penalização à função de perda modifica a paisagem da
função de perda. Sabe-se que essa paisagem contém múltiplos mínimos locais que resul-
tam em níveis satisfatórios de acurácia para uma determinada tarefa, como ilustrado na Fi-
gura 3.10 [Lee et al., 2017a]. Ao adicionar um termo de penalização, cada submodelo pode
ser forçado a atingir um mínimo local que ofereça um desempenho ideal para cada tarefa si-
multaneamente. Dessa forma, nas Soft Sub-networks, diferentes mínimos locais podem cor-
responder a diferentes tarefas solucionáveis por cada submodelo. O objetivo do treinamento
bem-sucedido de uma Soft Sub-network é aproximar os mínimos locais de cada submodelo,
permitindo que os parâmetros de um submodelo sejam reutilizados por outro. Por exemplo,
após aprender a tarefa ti e iniciar o aprendizado da tarefa ti+1, a rede é forçada a encontrar
uma solução aceitável para ti+1 que seja o mais próxima possível da solução encontrada para
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((a)) Loss landspace da tarefa
ti.

((b)) Loss landspace da tarefa
ti+1.

((c)) Sobreposição das loss
landspaces das duas tarefas.

Figura 3.10. Paisagem de perda de duas tarefas. Cada tarefa possui mais de um conjunto de pesos
possíveis (Parâmetro w1 e Parâmetro w2) que apresentam resultados similares em termos de acurácia
média do modelo. No lado direito (c), observa-se a sobreposição das duas paisagens de perda, onde
o ponto estrela representa uma região de pesos que é uma boa solução para ambas as tarefas. Figura
extraída do survey de Aleixo et al. [2024].

ti. Os trabalhos mais relevantes para essas duas abordagens serão discutidos nas próximas
subseções.

3.1.3.1 Soft sub-redes

Soft sub-redes permite que duas tarefas compartilhem a mesma conexão, permitindo que a
última adapte seus parâmetros de tal forma que o impacto na primeira tarefa seja mínimo.
Nessa categoria, cada submodelo se especializa em resolver uma tarefa específica, compar-
tilhando parâmetros (pesos) com outros submodelos, o que ajuda a evitar as limitações de
capacidade observadas nas Hard sub-redes. No entanto, o subconjunto de parâmetros im-
portantes para a tarefa ti, que será compartilhado pelos submodelos das tarefas subsequentes
ti+1, ti+2, . . ., não pode sofrer grandes alterações durante o treinamento dessas novas tarefas.
Para manter esses parâmetros úteis para a tarefa original, eles devem ser identificados antes
do início do treinamento da tarefa ti+ j, onde j representa um valor inteiro positivo.

A Fisher Information Matrix (FIM) foi utilizada por Kirkpatrick et al. [2017] para
determinar quais parâmetros são mais importantes para resolver a tarefa ti. Essas informa-
ções são então incorporadas à função de perda como um termo de regularização, impedindo
que esses parâmetros sejam significativamente alterados durante o treinamento da tarefa ti+1.
Esse método é conhecido como Elastic Weight Consolidation (EWC) e é uma das abordagens
mais amplamente citadas na área de Soft Sub-networks.

O EWC utiliza uma matriz de importância dos pesos da Rede Neural Profunda (RNP)
para penalizar alterações nos pesos mais relevantes. Para isso, emprega a matriz de informa-
ção de Fisher (F), que mede a quantidade de informação que uma variável aleatória observá-
vel X carrega sobre um parâmetro desconhecido ω , do qual a probabilidade de X depende.
Sendo θ = X os pesos do modelo, o FIM é usado para regularizar a função de perda durante
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o treinamento quando o modelo precisa aprender uma nova tarefa, conforme a equação:

L (θ) = LB(θ)+∑
i

λ

2
Fi(θi−θ

∗
A,i)

2, (3.1)

onde LB(θ) representa uma função de perda arbitrária, λ é um hiperparâmetro que define
a rigidez da regularização, θi são os pesos do modelo que estão sendo ajustados, θ ∗A,i são os
pesos ótimos encontrados no incremento i, e F(·) quantifica o impacto causado pela alteração
dos pesos com base no FIM.

Hong et al. [2019] introduziram o Predictive EWC como uma melhoria do algoritmo
EWC. No Predictive EWC, antes que o modelo comece a aprender uma nova tarefa ti+1,
ele processa os novos dados de treinamento utilizando o modelo atual. Essa etapa de pré-
processamento permite que o modelo identifique e descarte amostras que ele já consegue
classificar corretamente, mantendo apenas aquelas em que apresenta menor acurácia. Como
resultado, um conjunto de dados refinado é formado, assumindo que certas amostras não são
mais necessárias para o modelo, pois ele já aprendeu a manipulá-las de maneira eficaz. Esse
refinamento reduz o tempo de treinamento, tornando o processo mais eficiente.

Seguindo essa mesma linha de pesquisa, Kobayashi [2018] sugerem que, quando os da-
dos de diferentes tarefas apresentam diferenças substanciais na distribuição, uma abordagem
de regularização mais agressiva deve ser aplicada aos parâmetros importantes. Para resolver
essa questão, o autor propõe uma função de perda condicional chamada Check Regulariza-

tion, que facilita o agrupamento de parâmetros com base em cada tarefa, permitindo ainda
o compartilhamento de parâmetros entre tarefas similares. Ao incorporar a Check Regulari-

zation, o modelo pode adaptar sua estratégia de regularização para considerar variações nas
distribuições das tarefas, melhorando seu desempenho em cenários diversos.

O algoritmo EWC assume que a Fisher Information Matrix (FIM) é uma matriz dia-
gonal. No entanto, essa suposição não se sustenta na prática. Para lidar com essa limitação,
uma técnica proposta por Liu et al. [2018] pode ser empregada. A ideia central é rotacionar
os parâmetros do modelo de forma que: (i) a saída do modelo permaneça inalterada; e (ii) a
FIM calculada a partir dos gradientes se torne aproximadamente diagonal. Essa abordagem
baseada em rotação demonstrou maior acurácia em comparação ao método original do EWC.
No entanto, essa melhoria vem acompanhada de um aumento no tempo de processamento.

Embora essas abordagens tenham mostrado avanços significativos, o uso de técnicas
de regularização fortes pode potencialmente prejudicar a capacidade do modelo de adquirir
novos conhecimentos. Além disso, existem duas desvantagens notáveis associadas a esses
métodos. Primeiramente, eles não consideram a presença de camadas de batch normaliza-

tion, que são amplamente utilizadas em redes neurais profundas (DNNs). Em segundo lugar,
essas técnicas envolvem um alto custo computacional durante o pós-processamento, especi-
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almente ao calcular a FIM. Essas limitações devem ser levadas em consideração ao aplicar
essas técnicas em cenários práticos.

Na pesquisa sobre Catastrophic Forgetting (CF), a influência das camadas de batch

normalization é frequentemente negligenciada, pois, em vez de melhorar a precisão do mo-
delo, elas podem degradá-la quando a distribuição dos dados muda ao longo do tempo. No
entanto, para lidar com essa limitação, uma solução promissora chamada Continual Norma-

lization (CN) foi proposta por Pham et al. [2022]. A camada CN realiza a normalização
espacial do mapa de características utilizando group normalization. Ao incorporar camadas
CN nos modelos de CF, os efeitos adversos da batch normalization em distribuições de dados
variáveis podem ser mitigados, preservando assim a precisão do modelo ao longo do tempo.

Para superar o alto custo computacional associado ao cálculo da Fisher Information

Matrix (FIM) durante o pós-processamento, a técnica de Synaptic Intelligence (SI) oferece
uma solução viável. O SI envolve a criação de uma matriz Ωk que representa a importância
de cada parâmetro. Essa matriz é calculada durante a sessão de treinamento por meio da
aplicação de pequenas perturbações aos valores dos parâmetros e da observação da degrada-
ção resultante na solução, conforme descrito por Zenke et al. [2017]. Parâmetros que causam
maior impacto negativo são considerados mais importantes.

De forma semelhante, Jung et al. [2020] também empregam uma matriz de importância
dentro do arcabouço do SI, porém com duas diferenças principais. Primeiramente, em vez
de calcular a matriz durante o treinamento, eles a computam durante a inferência, reduzindo
assim a sobrecarga computacional no pós-processamento. Em segundo lugar, eles anulam
os pesos de saída dos nós considerados irrelevantes. Quando o modelo precisa aprender
uma nova tarefa, esses pesos anulados são re-inicializados aleatoriamente. Essa abordagem
permite que o modelo adquira novos conhecimentos ao longo do tempo, ajustando sua ar-
quitetura e suas conexões sinápticas para acomodar os requisitos das novas tarefas.

Outra abordagem para lidar com o custo computacional do pós-processamento envolve
considerar todos os parâmetros como importantes e tentar mantê-los dentro da mesma região
definida pela primeira tarefa. Isso pode ser alcançado por meio do método de Monte Carlo

Variational Inference [Blundell et al., 2015]. Ao minimizar a variação de todos os parâme-
tros do modelo utilizando a divergência de Kullback-Leibler, o modelo busca preservar seus
valores ao longo das diferentes tarefas [Nguyen et al., 2018].

Para refinar ainda mais essa abordagem, Ritter et al. [2018] introduziram o conceito
de Online Laplace Approximation with Kronecker. Por meio dessa técnica, eles estimaram
a distribuição a posteriori dos parâmetros. Essa estimativa não apenas considera a corre-
lação de um parâmetro com ele mesmo na próxima tarefa, mas também leva em conta sua
correlação com outros parâmetros. Ao incorporar essas dependências, o modelo consegue
capturar relações mais sutis entre os parâmetros, resultando em uma estimativa mais precisa
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da distribuição a posteriori.

Inspirado pelo Learn without Forgetting (LwF) — discutido na próxima seção —,
o Learn without Memorizing (LwM) utiliza a Knowledge Distillation (KD) [Hinton et al.,
2015] para mitigar o esquecimento durante as sessões de treinamento [Dhar et al., 2019].
Enquanto o LwF é focado no cenário de Task Incremental Learning, o LwM se concentra
no Class Incremental Learning. Isso significa que ele não cria um classificador inteiro para
cada tarefa, apenas adiciona uma saída para cada nova classe no classificador existente, e
regulariza os caminhos internos do modelo para classificar cada nova tarefa. Para alcançar
isso, a KD é aplicada nas duas últimas camadas do modelo: a camada de embedding e a
camada de classificação.

A técnica de Knowledge Distillation (KD) trabalha com o conceito de um modelo pro-

fessor e um modelo aluno. No aprendizado contínuo, o professor é representado pelo modelo
M ∗, enquanto o aluno é o modelo M . O professor é uma versão do modelo congelada após
o aprendizado da última tarefa, e o aluno é a versão corrente, que sofre alterações em seus
pesos devido ao treinamento na tarefa mais recente.

Para regularizar o modelo, durante o treinamento, o professor processa a entrada e gera
uma saída o∗, denominada soft label. Em seguida, o aluno processa a mesma entrada e gera
uma saída o. O objetivo da distilação do conhecimento é fazer com que a saída do aluno
se aproxime da saída do professor. Formalmente, o KD pode ser expresso pela seguinte
equação:

L (θ) = LB(θ)+
|K|

∑
k=1

λ (ok−o∗k)
2, (3.2)

onde LB(θ) representa uma função de perda arbitrária, λ é um hiperparâmetro que define
a rigidez da regularização, K é o conjunto de amostras, e o∗i e oi são as saídas geradas
pelos modelos professor e aluno, respectivamente. Essa saída pode ser o rótulo (softmax) ou
qualquer camada intermediária do modelo, desde que sejam equivalentes.

Ao aplicar regularizações desse tipo no aprendizado incremental, deparamo-nos com o
dilema plasticidade-estabilidade [Mermillod et al., 2013]. Esse dilema é caracterizado pela
escolha do valor de λ nas regularizações. Quanto maior for a regularização, mais conheci-
mento o modelo retém das tarefas anteriores, mas, em contrapartida, menor é sua capacidade
de aprender novas tarefas. Analogamente, um menor valor de regularização permite que o
modelo se adapte mais facilmente a uma nova tarefa, porém aumenta a probabilidade de
esquecimento das tarefas anteriores.

A maior parte das pesquisas nessa categoria foca em penalizar ou controlar mudanças
nos parâmetros para aumentar a estabilidade do modelo, mas isso pode reduzir sua plasti-
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Figura 3.11. Visão geral das principais abordagens na categoria de Soft Sub-networks. Nessas sub-
redes, as tarefas podem compartilhar parte dos parâmetros selecionados para resolver outras tarefas.
Os trabalhos discutidos nesta seção estão agrupados por suas abordagens. Figura extraída do survey
de Aleixo et al. [2024].

cidade, dificultando a aprendizagem de novas tarefas. Embora preservar o conhecimento
prévio seja importante, é essencial equilibrar estabilidade e adaptabilidade para adquirir no-
vos conhecimentos de forma eficiente, ao mesmo tempo que se retém o que já foi aprendido.
A Figura 3.11 fornece uma visão geral dessa categoria.

Um desafio com esses métodos é que frequentemente há um desvio na distribuição
dos dados de entrada entre as tarefas. Se as tarefas são semelhantes, como nas divisões do
MNIST, todos os métodos deste grupo conseguem lidar com o problema, pois o desvio é
pequeno e as amostras pertencem ao mesmo domínio. A escolha do método a ser utilizado
depende do tempo de treinamento, sendo Synaptic Intelligence (SI) ou Incremental Moment

Matching (IMM) uma melhor escolha para tempos de treinamento mais curtos. No entanto,
quando as tarefas vêm de domínios diferentes, o desvio é grande, e nenhum desses métodos
consegue lidar com o problema. Isso ocorre porque resolver a tarefa ti+1 requer mudar parâ-
metros críticos que foram aprendidos para resolver a tarefa ti. Para enfrentar esse problema,
outra abordagem de pesquisa, conhecida como Hard Sub-networks, foi proposta. Nessas
sub-redes, as conexões utilizadas para resolver a tarefa ti são congeladas, e essa abordagem
será discutida na próxima seção.

3.1.3.2 Hard sub-redes

Hard sub-redes congelam os parâmetros definidos como importantes para uma tarefa, dei-
xando apenas os outros parâmetros livres para aprenderem novas tarefas. Nessa categoria, o
principal objetivo é encontrar um subconjunto de pesos dentro do modelo principal. No en-
tanto, diferentemente das Soft Sub-networks, após a seleção do conjunto de pesos relevantes
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para uma tarefa ti, esses pesos não podem ser modificados durante o treinamento das tarefas
ti+ j, onde j representa um valor inteiro positivo.

Coop et al. [2013] conduziram um estudo pioneiro nessa categoria ao propor as Fi-

xed Expansion Layer (FEL) Networks. O FEL expande a rede neural original adicionando
uma camada extra após cada camada oculta. Essas camadas adicionais são maiores que
suas predecessoras e cada neurônio da camada original é conectado apenas a um subcon-
junto de neurônios na nova camada oculta. Além disso, os pesos dessas novas camadas são
congelados, garantindo que nunca sejam alterados durante o treinamento. Essa expansão das
camadas impede a sobreposição do conhecimento entre as tarefas. Como a escolha das cone-
xões entre a camada oculta e a camada adicional é aleatória, os autores utilizam um conjunto
de redes FEL em um esquema de ensemble. Dessa forma, essa técnica não é categorizada
como uma abordagem híbrida ou dinâmica, pois a estrutura do modelo é alterada apenas no
início do processo.

A seleção de um subconjunto de neurônios de entrada para mitigar o Catastrophic For-

getting (CF) foi introduzida por Goodrich & Arel [2014]. Essa abordagem força diferentes
regiões do espaço de entrada a serem aprendidas em diferentes nós da rede, evitando a so-
breposição do conhecimento. Gepperth et al. [2015] propuseram o uso de Self-Organizing

Maps (SOM) para correlacionar a entrada com os neurônios da rede. Em cada sessão de
treinamento, o SOM é atualizado caso o modelo falhe na predição; caso contrário, apenas a
última camada passa por um ajuste fino. Assim, para cada tarefa (representada pela distri-
buição estatística descoberta pelo SOM), um novo subconjunto de parâmetros é selecionado.
Um trabalho semelhante foi realizado por Lancewicki et al. [2015], mas, em vez de utilizar
SOM, os autores empregaram o algoritmo não supervisionado KNN. Para separar os neurô-
nios, foi utilizada a distância de Mahalanobis com uma matriz de covariância esparsa gerada
por um estimador de Shrinkage [Ledoit et al., 2012]. Outros pesquisadores concentraram
seus esforços na escolha de parâmetros da rede completa, devido às limitações de recursos
na camada de entrada.

Uma abordagem baseada em Algoritmos Genéticos (GA) foi utilizada por Fernando
et al. [2017] para encontrar o subconjunto mínimo de parâmetros necessário para aprender
cada tarefa sequencialmente. No início do treinamento, cada cromossomo representa um
subconjunto de parâmetros. O modelo congela os demais parâmetros e aplica um meca-
nismo tradicional de aprendizado baseado em gradientes. Quando a solução estabiliza, os
parâmetros utilizados são reservados para essa tarefa. Dessa forma, quando uma nova tarefa
precisa ser aprendida, o modelo só pode utilizar os parâmetros que ainda não foram reserva-
dos. É essencial considerar soluções que utilizem o menor número possível de pesos, pois,
caso contrário, a primeira tarefa poderia consumir todos os recursos disponíveis.

A técnica de pruning (podagem de pesos) introduzida por Han et al. [2017, 2015]
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demonstrou que um modelo pode manter uma acurácia semelhante utilizando um número
reduzido de parâmetros, desde que o processo de pruning e re-treinamento seja executado
incrementalmente. Esse processo consiste em anular certos pesos e re-treinar a rede no
mesmo conjunto de dados até que a acurácia atinja um limite pré-definido. Os pesos anu-
lados são então considerados como podados, permitindo que a rede resolva a tarefa apenas
com os pesos restantes. Seguindo essa ideia, Guo et al. [2018] utilizaram esse processo para
selecionar o subconjunto mínimo de parâmetros necessário para cada tarefa. Além disso,
aplicaram a norma L1 na fase de treinamento para acelerar o processo de pruning. Os re-
sultados mostraram que é possível resolver algumas tarefas utilizando menos de 10% dos
recursos totais da rede.

Masse et al. [2018] demonstraram que, ao selecionar aleatoriamente apenas 20% dos
pesos para cada tarefa (congelando os outros 80%), uma rede neural pode aprender uma
sequência de até 100 tarefas sem sofrer significativamente com Catastrophic Forgetting em
tarefas como Permuted-MNIST. Para que essa abordagem seja bem-sucedida, é necessário
combiná-la com técnicas de regularização de pesos, como Elastic Weight Consolidation

(EWC) [Kirkpatrick et al., 2017] ou Synaptic Intelligence (SI) [Zenke et al., 2017].
O PackNet utiliza uma máscara binária de pesos para cada tarefa [Mallya & Lazeb-

nik, 2018]. Isso gera uma sobrecarga de armazenamento à medida que o número de tarefas
aumenta. Para minimizar o espaço necessário para armazenar as máscaras, os autores propu-
seram o uso de uma máscara incremental. Ou seja, se o modelo utiliza os parâmetros p1, p2

e p3 para aprender a primeira tarefa, ele congela esses parâmetros e os reutiliza, em conjunto
com outros (não congelados), para aprender uma nova tarefa. Para criar essa máscara, os
autores também utilizaram o método de pruning iterativo de Guo et al. [2018].

Serrà et al. [2018] estenderam o PackNet ao implementar um mecanismo de atenção
chamado Hard Attention to the Task (HAT). Esse mecanismo acopla uma porta à saída dos
neurônios, controlando o fluxo de informação transmitido. A máscara é aprendida junto com
a tarefa, utilizando uma função sigmoide como porta de controle. Como a sigmoide produz
valores entre zero e um, foi introduzido um mecanismo para forçar os resultados a assumirem
apenas valores binários (zero ou um), gerando assim a máscara definitiva. O HAT foi testado
em oito tarefas sequenciais e conseguiu aprendê-las sem apresentar Catastrophic Forgetting

(CF) na tarefa inicial.
Adel et al. [2020] aprimoraram essa técnica ao equipar cada nó do modelo com três

variáveis adicionais para controlar a máscara. A primeira variável é binária e define se o nó
pode ou não ser adaptado, enquanto as outras duas determinam a magnitude da adaptação.
Essas variáveis são aprendidas via inferência variacional.

Em alguns cenários, tarefas podem compartilhar uma máscara, ou pelo menos parte
dela, sem causar CF nas tarefas anteriores, permitindo que a nova tarefa seja aprendida. Essa
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abordagem é válida para tarefas similares. Ke et al. [2020] definiram que duas tarefas ti e
ti+ j (onde j é um inteiro positivo) são consideradas semelhantes se houver uma transferência
positiva de conhecimento de ti para ti+ j. Para avaliar isso, um modelo treinado do zero na
tarefa ti+ j é comparado com um modelo pré-treinado na tarefa ti e ajustado (fine-tuned) para
a tarefa ti+ j. Se o modelo ajustado apresentar melhor desempenho, considera-se que houve
uma transferência positiva de conhecimento. Os autores também utilizaram o HAT para
encontrar as máscaras mais apropriadas.

O Piggyback [Mallya et al., 2018] representa uma abordagem diferente das técnicas
anteriores, pois não seleciona um subconjunto de parâmetros específicos para cada tarefa
ti. Em vez disso, o Piggyback encontra uma máscara que, ao ser aplicada a um modelo
pré-treinado congelado (como um ResNet [He et al., 2016] treinado no conjunto de dados
ImageNet [Russakovsky et al., 2015]), resulta em uma solução para a tarefa ti. Assim, a más-
cara define quais parâmetros do modelo devem ser utilizados para cada tarefa, mas os pesos
do modelo nunca são alterados. No entanto, quando o modelo base (backbone) foi treinado
em um contexto muito diferente das tarefas avaliadas, os resultados foram insatisfatórios,
pois os novos padrões não puderam ser aprendidos.

Zhai et al. [2020] estenderam esse conceito para Generative Adversarial Networks

(GANs), criando um banco de filtros que pode ser reutilizado em tarefas futuras em vez de
criar novos filtros do zero. Mais recentemente, Xue et al. [2022] demonstraram que essas
máscaras também podem ser utilizadas em modelos de Vision Transformers (ViT) para evitar
o CF.

As redes modulares são compostas por múltiplos módulos interconectados densamente
dentro de cada grupo, mas com conexões esparsas entre os módulos [Clune et al., 2013,
Lipson, 2007, Wagner et al., 2007]. No contexto de Reinforcement Learning (RL), redes
modulares foram empregadas para mitigar o CF [Ellefsen et al., 2015]. No entanto, há uma
carência de comparações diretas com benchmarks estabelecidos, pois os autores propuseram
um novo problema de RL. Eles projetaram um conjunto distinto de neurônios de entrada para
cada tarefa, conforme ilustrado na Figura 3.12. Os neurônios vermelhos recebem amostras
exclusivamente de uma tarefa, enquanto os neurônios azuis recebem amostras de outra tarefa.
Essa organização permite que a estrutura interna do modelo ative seletivamente diferentes
subconjuntos de neurônios para cada tarefa.

Uma variação das redes modulares, conhecida como Diffusion-based Neuro-

modulation, foi introduzida por Velez & Clune [2017] para identificar módulos específicos
de cada tarefa dentro do modelo. Os autores estabeleceram pontos de conexão dentro da ar-
quitetura para regular a modularidade. Em sua avaliação, dois pontos de entrada adicionais
foram introduzidos, um para cada tarefa. O primeiro ponto recebia um estímulo positivo,
enquanto o outro ponto era suprimido ao processar amostras da primeira tarefa. No caso da
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Figura 3.12. Figura adaptada de Ellefsen et al. [2015]. No topo, observa-se a camada de entrada.
Cada tarefa possui quatro valores como entrada, portanto, os quatro primeiros neurônios foram utili-
zados no treinamento da tarefa ti, enquanto os quatro subsequentes foram usados na tarefa ti+1. Figura
extraída do survey de Aleixo et al. [2024].

segunda tarefa, os estímulos eram invertidos. No entanto, os autores testaram seu método
apenas no problema específico que propuseram, e sua extensão para outras tarefas apresenta
desafios, pois exige um design e configuração manuais do modelo.

Uma solução potencial para lidar com a limitação de capacidade de um modelo é
fornecer-lhe mais recursos do que o necessário e permitir que cada camada contribua para a
tomada de decisão em todas as tarefas, criando assim um modelo baseado em ensemble. Um
exemplo dessa abordagem é o Incremental Adaptive Deep Model (IADM), que aproveita as
saídas dessas camadas como entrada para uma rede rasa. Essa rede emprega um mecanismo
de atenção para realizar a predição final [Yang et al., 2019].

A Figura 3.13 fornece uma visão geral da categoria de Hard sub-redes. A maioria dos
estudos nesta categoria foca em explorar o subconjunto ideal de parâmetros para resolver
múltiplas tarefas de maneira eficiente. É fundamental notar que esse subconjunto deve ser o
menor possível, devido a limitações de recursos computacionais. Conforme o tempo avança,
todos os recursos disponíveis (parâmetros do modelo) acabam sendo utilizados, tornando o
modelo incapaz de aprender novas tarefas sem sofrer o esquecimento catastrófico (CF).

Para mitigar essa limitação, alguns pesquisadores propuseram uma nova categoria de
estratégias, conhecidas como Redes dinâmicas, que permitem a expansão do modelo con-
forme necessário. A categoria de redes dinâmicas será discutida a seguir.



3.1. TAXONOMIA 55

Figura 3.13. Visão geral das principais abordagens na categoria de Hard Sub-networks. Nessa abor-
dagem, cada tarefa tem permissão para modificar apenas um subconjunto único de parâmetros. Os
trabalhos discutidos nesta seção estão agrupados de acordo com suas abordagens. Figura extraída do
survey de Aleixo et al. [2024].

3.1.4 Redes Dinâmicas

Redes dinâmicas parte do princípio de que o problema do esquecimento catastrófico (CF)
é causado pela sobreposição de conhecimento dentro das conexões da rede neural. Além
disso, sugere que um número fixo de recursos (parâmetros) não permitirá que um modelo
aprenda novas tarefas indefinidamente sem esquecer as anteriores. Dessa forma, as técnicas
de Redes Dinâmicas contornam esse problema ao permitir a expansão da capacidade do
modelo sempre que necessário.

O trabalho pioneiro nessa linha foi um sistema analítico baseado na pseudoinversa da
matriz de entrada, proposto por Serre [2002]. Esse sistema foi utilizado para identificar os
parâmetros ideais ao adicionar um novo neurônio na camada de saída. Embora essa aborda-
gem possa mitigar o problema de CF, ela é limitada a redes que seguem a arquitetura Extreme

Learning Machine (ELM) [Huang et al., 2006]. As ELMs são redes neurais compostas por
uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saída. Como essa abordagem
depende da estrutura específica das ELMs, não pode ser aplicada diretamente a arquiteturas
mais complexas de redes neurais profundas (DNNs).

No contexto das DNNs, Rusu et al. [2016] iniciaram a investigação nessa categoria
ao propor as Progressive Neural Networks (PNN). A principal ideia do PNN é expandir
progressivamente a rede neural à medida que novas tarefas são aprendidas, criando uma
nova rede para cada tarefa sem modificar os parâmetros das redes anteriores.

No PNN, toda a estrutura da rede é replicada para cada nova tarefa, inicializando os pe-
sos da nova rede com os mais recentemente treinados. Além disso, cada camada lk da tarefa
ti está conectada à entrada da camada lk+1 na tarefa ti+1. Dessa forma, a rede recém-criada
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pode reutilizar conhecimento das redes anteriores, facilitando a aprendizagem incremental e
reduzindo a necessidade de recomeçar o treinamento do zero.

A Figura 3.19 ilustra a arquitetura desse framework. Para cada nova tarefa, uma nova
rede é adicionada ao conjunto, e conexões laterais são criadas entre as camadas correspon-
dentes das diferentes redes. Essas conexões laterais permitem que a nova rede aproveite re-
presentações aprendidas anteriormente, enquanto evita modificações nas redes congeladas.
Essa estratégia impede a degradação do desempenho nas tarefas já aprendidas, mitigando o
esquecimento catastófico.

Apesar de ser eficaz para mitigar o esquecimento catastófico, o PNN apresenta uma
limitação significativa em termos de custo computacional e consumo de memória. Como
uma nova rede completa é adicionada para cada nova tarefa, o modelo cresce linearmente
em relação ao número de tarefas aprendidas. Esse crescimento pode rapidamente se tornar
inviável em aplicações práticas, especialmente quando um grande número de tarefas precisa
ser aprendido. Esse problema motivou pesquisas posteriores para minimizar o aumento de
recursos, explorando estratégias de expansão modular e crescimento sublinear [Ostapenko
et al., 2021].

Alternativas mais eficientes, como Expert Gate [Aljundi et al., 2017] e Dual-
Memory [Lee et al., 2017b], foram desenvolvidas para reduzir a redundância na alocação
de novos recursos e melhorar a escalabilidade do modelo. Além disso, abordagens mais
recentes aplicadas em Transformers [Douillard et al., 2022, Hu et al., 2023] investigam o
uso de módulos especializados e o compartilhamento seletivo de parâmetros para controlar
o crescimento da rede ao longo do tempo.

Para mitigar a crescente taxa de consumo de recursos, Ramesh & Chaudhari [2022]
adotam uma abordagem contrastante e propõem a utilização de uma única DNN para ex-
tração de características, acompanhada por múltiplas redes rasas, cada uma dedicada a uma
tarefa específica. Ao empregar um extrator de características compartilhado entre todas as
tarefas, os autores sugerem a adoção de um modelo pré-treinado ou o congelamento do
extrator de características após o treinamento da primeira tarefa. Durante uma sessão de
treinamento, apenas a rede rasa especializada na tarefa atual é atualizada. A inferência é
realizada agregando as saídas de todos os classificadores por meio de uma técnica de média.
Os autores defendem que essa abordagem é eficaz por atuar como um classificador Boos-
ting, garantindo um desempenho aprimorado na classificação enquanto utiliza os recursos de
forma mais eficiente.

Li & Hoiem [2018] propõem adicionar apenas uma nova camada softmax ao modelo
para cada nova tarefa. Esse método é conhecido como Learn without Forgetting (LwF) e
exige um algoritmo de treinamento específico. Antes de iniciar uma nova sessão de treina-
mento, o modelo cria um conjunto de soft labels para cada dado. Um soft label é a distribui-
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ção de probabilidade sobre múltiplas classes possíveis e, nesse caso, é gerado pelas camadas
softmax do modelo. Esse rótulo auxilia o modelo na generalização e é utilizado para aplicar
Knowledge Distillation (KD) [Hinton et al., 2015] durante a sessão de treinamento. Quando
as camadas geram os rótulos, são conhecidas como Professores. Por outro lado, quando uti-
lizam esses rótulos para adquirir conhecimento, são denominadas Students. Durante a sessão
de treinamento, a técnica de KD é aplicada nessas camadas softmax, enquanto os dados da
tarefa atual são utilizados para treinar a nova camada softmax adicionada.

O método descrito anteriormente utiliza um extrator de características compartilhado
para gerar uma representação de embedding antes da camada softmax. No entanto, uma li-
mitação significativa dessa abordagem é que o embedding pode ser alterado à medida que
a rede aprende novas tarefas. Como consequência, torna-se difícil manter o conhecimento
original, uma vez que a representação pode sofrer modificações substanciais durante o trei-
namento. Isso representa um desafio para o desenvolvimento de algoritmos eficazes que
evitem o Catastrophic Forgetting (CF) seguindo essa metodologia [Rannen et al., 2017].

Outros trabalhos focaram na pesquisa de métricas para indicar onde e/ou quando o
modelo precisa ser expandido. Cai et al. [2018] propuseram uma métrica que mede o quão
bem uma nova tarefa é ajustada pelos filtros em cada camada de uma CNN já treinada. Essa
métrica é chamada de Averaged Response Variance (ARV) e é calculada como:

ARV =
1
N

N

∑
n=1

Rn, (3.3)

onde N é o número de filtros em cada camada e R é a variância das saídas dos filtros após
o processamento do conjunto de dados da nova tarefa. Os autores propuseram modificar a
estrutura do modelo com base nessa métrica. Quando o valor de ARV é alto, o número de
filtros é aumentado para ajustar o conhecimento da nova tarefa.

Ashfahani & Pratama [2019] demonstram que outras métricas podem ser utilizadas
para essa decisão. Eles propuseram o uso de métricas de overfitting e underfitting para modi-
ficar o número de neurônios em uma camada e o número de camadas, se necessário. Embora
os resultados de acurácia sejam comparáveis entre diferentes abordagens, o crescimento do
modelo pode variar dependendo da tarefa e da ordem em que é aprendida. Assim, é essen-
cial avaliar cada cenário individualmente para determinar qual abordagem apresenta a menor
taxa de crescimento.

Em vez de depender de uma métrica fixa, alguns pesquisadores optaram por um mé-
todo treinável, no qual uma entidade auxiliar toma as decisões. O Neural Architecture Search
(NAS) foi utilizado para expandir um modelo até encontrar uma estrutura ótima para supor-
tar uma nova tarefa [Li et al., 2019]. Três operações foram consideradas para essa busca:
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i) adicionar novos filtros à camada, congelando os anteriores; ii) reutilizar os filtros previ-
amente congelados; e iii) criar uma nova camada do zero. Em paralelo, Xu & Zhu [2018]
treinaram um agente de aprendizado por reforço de forma end-to-end para decidir quando e
onde adicionar nós em uma rede neural para acomodar novas tarefas. Embora esses méto-
dos geralmente exijam mais tempo para encontrar a versão final do modelo, eles conseguem
otimizar melhor sua estrutura, reduzindo seu tamanho final.

Métodos hierárquicos também podem ser utilizados para determinar quando expandir
um modelo. O Tree-CNN [Roy et al., 2020] emprega uma estrutura em árvore para organizar
sua arquitetura. Cada nó pode fornecer uma predição ou encaminhar a entrada para outro nó
tomar a decisão. Cada nó possui sua própria CNN para realizar classificações e, sempre que
uma nova tarefa é apresentada e o nó não consegue diferenciá-la das já aprendidas, um nó
filho é criado. O principal problema dessa abordagem é que, se um erro ocorre em um nível
intermediário, a inferência final também será comprometida.

Outra linha de pesquisa dentro dessa categoria envolve o reuso de um modelo con-
gelado, replicando apenas uma parte específica da arquitetura original. Diferente de outras
abordagens, essa técnica não exige modificações na estrutura geral da DNN. Em vez disso,
apenas os pesos das partes relevantes do modelo são atualizados, enquanto os demais per-
manecem inalterados. Esse método permite preservar de forma eficiente o conhecimento
previamente adquirido, ao mesmo tempo em que possibilita a assimilação de novas informa-
ções em tarefas específicas. Imai & Nobuhara [2018] propuseram uma nova DNN com uma
estrutura idêntica à de um modelo pré-treinado, mas com pesos inicializados aleatoriamente.
Durante o treinamento, o modelo pode decidir se utilizará a camada lk da DNN pré-treinada
ou da recém-criada. Assim, apenas uma parte da rede precisa ser armazenada, tornando
essa técnica aplicável a qualquer arquitetura. Os resultados demonstraram que as primeiras
camadas costumam ser aproveitadas da DNN pré-treinada, pois contêm características fun-
damentais dos dados. No entanto, os autores não testaram o método em uma sequência de
tarefas com mudança de domínio.

Com base nos achados de Imai & Nobuhara [2018], que evidenciaram que as camadas
iniciais de uma CNN aprendem características de baixo nível, Zacarias & Alexandre [2018b]
propuseram o SeNA-CNN. Esse modelo especial de CNN contém cinco camadas convolu-
cionais. Quando precisa aprender uma nova tarefa, ele simplesmente replica as camadas
a partir da terceira, compartilhando as duas primeiras entre todas as tarefas. Diferente do
PNN, não há conexões entre camadas de diferentes tarefas. Tanto PNN quanto SeNA-CNN
não possuem um mecanismo nativo para identificar a qual tarefa uma amostra pertence. Para
resolver essa questão no SeNA-CNN, Zacarias & Alexandre [2018a] propuseram uma me-
lhoria onde uma CNN auxiliar, equipada com uma camada softmax, determina qual ramo da
rede utilizar durante a inferência.
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Uma abordagem ainda mais eficiente em termos de uso de recursos foi proposta por
Xiong et al. [2018]. Nesse método, apenas estatísticas (média e desvio padrão) das últimas
camadas são armazenadas, e durante a inferência, os pesos são gerados dinamicamente com
base na tarefa. Para determinar a qual tarefa a amostra pertence, um autoencoder é trei-
nado para cada tarefa. Embora essa técnica economize recursos da rede neural, ela adiciona
complexidade ao sistema, exigindo a criação de novas estruturas e armazenamento de infor-
mações adicionais. Vale ressaltar que, quando diferentes tarefas compartilham as primeiras
camadas do modelo, há um viés em favor da primeira tarefa aprendida. Esse problema é
menos pronunciado quando as tarefas pertencem a domínios similares, mas pode levar a
resultados insatisfatórios quando aplicadas a domínios distintos.

Diversos estudos têm explorado o uso de métodos e estratégias dentro da categoria de
Redes Dinâmicas para lidar com o Catastrophic Forgetting (CF) em cenários mais desafiado-
res e variados. Por exemplo, Lee et al. [2020] trabalham com o Unbounded Task Incremental
Learning, propondo um framework que cria uma nova rede, chamada de Expert, para lidar
com classes desconhecidas. À medida que os dados chegam em um fluxo contínuo, quando
uma amostra não é reconhecida por nenhum Expert existente, ela é armazenada temporari-
amente em uma memória efêmera. Quando essa memória atinge sua capacidade, um novo
Expert é criado e treinado com esses dados, que são então descartados após o treinamento.

No contexto de Redes Geradoras Adversárias (GANs), Verma et al. [2021] propõem
integrar cada parâmetro da rede em duas partes: i) uma parte compartilhada; e ii) uma parte
específica da tarefa. A primeira é fixada após a primeira tarefa ou obtida de um modelo
pré-treinado, enquanto a segunda é criada para cada nova tarefa. Dessa forma, a soma das
duas partes permite que o modelo continue a produzir bons resultados. Para garantir que as
partes específicas de cada tarefa sejam distintas, os autores aplicam restrições baseadas na
divergência de Kullback-Leibler.

Um dos desafios típicos enfrentados pelas técnicas de Redes Dinâmicas é a necessi-
dade de identificar a qual tarefa uma determinada amostra pertence. Esse problema também
ocorre em alguns modelos do grupo de Sub-redes. Algumas abordagens propõem mode-
los equipados com um seletor de tarefas embutido, mas nem todos os métodos adotam essa
solução. Por isso, alguns autores focam no desenvolvimento de métodos que possam fun-
cionar como oráculos para decidir a qual tarefa cada amostra pertence. Gepperth & Gondal
[2018] sugerem o uso de um K-Nearest Neighbors (KNN) como oráculo, criando apenas
uma nova camada de saída para cada nova tarefa. Embora essa abordagem seja eficiente em
termos de recursos, os testes apresentados foram limitados a conjuntos de dados Permutation
MNIST, onde as estatísticas de entrada das tarefas são altamente similares, ou seja, não há
uma mudança significativa na distribuição entre as tarefas.

Em resumo, os modelos dessa categoria possuem a capacidade de aumentar seu tama-
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Figura 3.14. Visão geral das principais abordagens na categoria de Redes Dinâmicas. Em Redes
Dinâmicas, é possível expandir os recursos (parâmetros) para acomodar novos conhecimentos. Os
trabalhos discutidos nesta seção estão agrupados de acordo com suas abordagens. Figura extraída do
survey de Aleixo et al. [2024].

nho para acomodar novos conhecimentos, com algumas abordagens modificando sua estru-
tura e outras criando estruturas auxiliares. A Figura 3.14 fornece uma visão geral dessa ca-
tegoria. O principal objetivo desses modelos é aprender novas tarefas enquanto minimizam
o crescimento da arquitetura. No entanto, alguns autores aceitam um crescimento polino-
mial do modelo para otimizar o aprendizado de novas tarefas. Assim como na categoria de
Sub-redes, a identificação da tarefa associada a cada amostra continua sendo um desafio nas
abordagens de Redes Dinâmicas. Essa área de pesquisa ainda está em evolução e apresenta
grande potencial para aprimorar os métodos existentes. No entanto, uma desvantagem notá-
vel dessa categoria é a necessidade de espaço para armazenar o modelo, tornando-a menos
adequada para cenários como computação em dispositivos de borda (edge computing) ou
aplicações móveis, onde as restrições de espaço são críticas.

A seguir, discutiremos métodos que combinam estratégias de múltiplas categorias,
aproveitando as vantagens de cada abordagem.
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3.1.5 Híbridos

Os métodos híbridos combinam duas ou mais técnicas descritas anteriormente para lidar
com o esquecimento catastrófico (CF) de maneira mais eficaz. Dessa forma, aproveitam os
pontos fortes de diferentes estratégias para obter um melhor desempenho. Algumas com-
binações são relativamente simples de implementar, como a incorporação de métodos de
rehearsal com outras técnicas, e geralmente resultam em melhorias na acurácia das tarefas
previamente aprendidas.

Além disso, a flexibilidade das abordagens híbridas permite que essas soluções sejam
adaptadas a requisitos específicos, alcançando um equilíbrio entre a mitigação do esqueci-
mento e a aquisição de novos conhecimentos.

Aprimorando Métodos Baseados em Distância com Rehearsal: Abordagens basea-
das em distância enfrentam um desafio significativo ao tentar acompanhar os protótipos das
classes quando o extrator de características sofre modificações nos pesos durante o treina-
mento. Essas mudanças nos pesos fazem com que os vetores de protótipos se desloquem
para diferentes regiões no espaço de características, o que pode gerar confusão no processo
de tomada de decisão do classificador final. Para mitigar esse problema, técnicas de rehearsal
podem ser utilizadas armazenando um subconjunto de amostras e seus respectivos vetores
de características. Com isso, os vetores de características das amostras armazenadas po-
dem ser monitorados durante a aprendizagem de novas tarefas, permitindo a detecção de
deslocamentos de distância causados pelas alterações nos pesos. O ICaRL foi pioneiro na
combinação de métodos de rehearsal e abordagens baseadas em distância para mitigar o Ca-

tastrophic Forgetting (CF), garantindo representações precisas das classes mesmo diante de
modificações nos pesos e deslocamentos dos protótipos [Rebuffi et al., 2017].

Como demonstrado por Liu et al. [2020a], o rehearsal pode ser combinado de maneira
eficaz com métodos baseados em distância e Knowledge Distillation (KD) em um contexto
de meta-learning, permitindo a adaptação a novas tarefas enquanto minimiza a interferência
com as tarefas já aprendidas. Essa integração é complementada pelo uso de um coreset, que
ajuda a manter embeddings consistentes das amostras armazenadas. O modelo proposto por
Liu et al. [2020a] é composto por dois principais componentes: um extrator de características
e um classificador. No início da sessão de treinamento, uma cópia temporária do extrator é
criada com seus parâmetros congelados. Durante o treinamento, tanto o extrator congelado
quanto o ativo produzem embeddings idênticos para os mesmos dados de entrada. Esse
alinhamento é essencial para garantir que o classificador alcance alta precisão na predição
de novas classes durante o processo de fine-tuning. Todo o processo ocorre dentro do loop

interno do meta-learning.

Além disso, em um cenário de Aprendizado Incremental Online, onde o modelo não
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possui conhecimento do identificador da tarefa e deve aprender em uma única passagem
pelos dados, uma abordagem baseada em distância combinada com uma técnica de Mini-

rehearsal pode ser utilizada para mitigar o CF. Para lidar com a limitação de poucas amostras
por classe, a técnica MixUp, introduzida por [Liang et al., 2018], pode ser empregada para
data augmentation. Ao combinar essas estratégias, incluindo métodos baseados em distância,
KD, Mini-rehearsal e MixUp, o modelo pode se adaptar a novas tarefas, reter conhecimento
prévio e mitigar o CF enquanto supera as limitações desse cenário.

Métodos baseados em distância se beneficiam do uso de classificadores de distância
coseno, que demonstraram maior resistência ao CF em comparação com classificadores soft-

max [Davari et al., 2022, Simon et al., 2021]. No entanto, essa vantagem se mantém apenas
quando os embeddings das mesmas classes podem ser efetivamente agrupados no espaço
latente e permanecerem suficientemente distantes dos clusters de outras classes. Para aten-
der a esse requisito, Mai et al. [2021] propõem armazenar um coreset de amostras e aplicar
Contrastive Loss durante o treinamento. Ao utilizar o coreset e a Contrastive Loss, busca-
se incentivar a organização automática dos embeddings, facilitando uma melhor separação
entre classes. Assim, o modelo pode estruturar melhor os embeddings no espaço latente,
resultando em maior separação entre classes e maior resistência ao CF.

Em configurações altamente desafiadoras, como o Aprendizado Incremental Online
combinado com um cenário de Tarefas Não Limitadas, o uso de técnicas de rehearsal torna-
se essencial para preservar o conhecimento anterior em métodos baseados em distância. Para
lidar com esse desafio, De Lange & Tuytelaars [2021] propõem uma abordagem baseada em
memória composta por dois componentes: amostras e protótipos. O armazenamento em
memória gerencia eficazmente o fluxo de dados desbalanceado característico desses cená-
rios. A suposição subjacente é que os protótipos mudarão ao longo do tempo conforme
novas informações forem recebidas. Assim, uma nova função de perda é introduzida para
guiar o extrator de características na geração de embeddings que se aproximem dos protó-
tipos da classe correspondente, ao mesmo tempo em que se afastam de outros protótipos.
Esse mecanismo melhora a separação entre classes e aumenta a capacidade do modelo de
reter conhecimento prévio. Conforme novas amostras substituem as anteriores na memória,
os protótipos evoluem dinamicamente, adaptando-se à distribuição dos dados em constante
mudança. Essa atualização dinâmica dos protótipos garante que o modelo permaneça atu-
alizado e seja capaz de lidar com tarefas evolutivas e cenários de aprendizado ilimitado de
maneira eficaz.

A análise das relações geométricas entre classes pode ser explorada sob diferentes
perspectivas por meio do uso de Espaços de Curvatura Mista, conforme proposto por Gao
et al. [2023]. Essa abordagem consiste em criar espaços distintos para cada tarefa e projetar
amostras em todos os espaços relevantes durante a inferência. Ao utilizar um coreset, o
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objetivo é garantir que novas projeções não introduzam confusão na classificação em espaços
previamente aprendidos. De maneira semelhante, Ma et al. [2023] empregam uma técnica
de projeção para embeddings de amostras, porém utilizando um Diagrama de Voronoi como
espaço de referência. Especificamente, quando uma nova classe surge, uma célula dentro
do diagrama é particionada. Uma parte da célula é dedicada à retenção do conhecimento
já adquirido, enquanto a outra acomoda a nova classe. Esse processo, facilitado pelo uso
de um coreset, envolve decisões estratégicas sobre a seleção das células a serem divididas,
garantindo a preservação de uma estrutura organizada que mitiga os desafios impostos pelo
CF.

Em cenários onde o número total de classes é conhecido previamente, mas as classes
precisam ser aprendidas de forma sequencial, é possível predefinir uma região distinta para
cada classe e treinar apenas uma camada de projeção, conforme proposto por Yang et al.
[2023]. É importante destacar que o modelo gerador de embeddings permanece fixo durante
todo o processo, podendo ser um modelo pré-treinado ou congelado após a primeira tarefa.
Como a camada de projeção necessita de atualizações a cada nova tarefa, a inclusão de um
coreset torna-se essencial para preservar o conhecimento sobre como projetar cada classe
corretamente em seu respectivo espaço, enfrentando de maneira eficaz o desafio do CF.

Aprimorando Métodos Baseados em Distância com Redes Dinâmicas: Abordagens
híbridas que combinam Redes Dinâmicas com métodos Baseados em Distância oferecem ou-
tra solução eficaz para mitigar o Catastrophic Forgetting (CF). Um dos melhores exemplos
dessa abordagem é o Encoder-Based Lifelong Learning, que cria uma nova camada de classi-
ficação para cada nova tarefa e acompanha as mudanças nos embeddings das classes [Rannen
et al., 2017]. Nesse método, um autoencoder é treinado para cada tarefa, permitindo a pre-
servação dos embeddings e possibilitando a fixação da camada de classificação das tarefas
antigas por meio da Knowledge Distillation (KD).

O uso de autoencoders nessa abordagem tem dois propósitos principais. Primeiro,
permite que os embeddings de uma classe permaneçam estáveis ao longo da vida útil do
modelo. Segundo, os autoencoders podem atuar como oráculos, auxiliando o classificador
no processo de aprendizado contínuo do modelo. A seleção da tarefa é baseada nas distâncias
entre os embeddings preservados, garantindo uma classificação precisa e específica para cada
tarefa.

Ao combinar Redes Dinâmicas com métodos Baseados em Distância, e explorando a
abordagem Encoder-Based Lifelong Learning, o modelo consegue se adaptar a novas tarefas
enquanto retém o conhecimento adquirido anteriormente. Essa abordagem híbrida apresenta
uma solução robusta para cenários de aprendizado contínuo, mitigando efetivamente o CF.
No entanto, como essa técnica depende do treinamento de um autoencoder separado para
cada tarefa, o consumo de memória do modelo aumenta à medida que novas tarefas são
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introduzidas. Dessa forma, para que essa abordagem seja viável, a estrutura do autoencoder

precisa ser significativamente menor do que a do modelo original.
Aprimorando Redes Dinâmicas com Rehearsal: Uma das principais limitações dos

métodos Redes Dinâmicas está no seu elevado crescimento em termos de recursos compu-
tacionais. Para mitigar e controlar essa expansão, uma abordagem eficaz é a manutenção de
um coreset, que permite ao modelo modificar certos parâmetros sem comprometer o conheci-
mento adquirido sobre classes anteriores. Dessa forma, o modelo pode continuar aprendendo
novas tarefas com uma demanda reduzida de recursos, como um número menor de neurônios
e camadas.

Lüders et al. [2017] propõem o uso de uma Evolvable Neural Turing Machine
(ENTM) [Greve et al., 2016]. Nesse modelo, uma fita de memória é adicionada para arma-
zenar informações contextuais. Essa fita possui duas cabeças: uma para leitura e outra para
escrita, ambas controladas por uma rede neural. Para definir essa rede neural, foi utilizada
a abordagem Neuroevolution of Augmenting Topologies (NEAT) [Stanley & Miikkulainen,
2002], que emprega algoritmos evolucionários para aumentar a complexidade da rede neu-
ral ao longo do tempo. Dessa forma, o modelo inicia com uma arquitetura rasa e evolui
progressivamente até encontrar uma solução satisfatória. Além disso, a ENTM armazena
informações contextuais que permitem à rede neural lembrar de conceitos aprendidos ante-
riormente. A Figura 3.15 ilustra a arquitetura proposta. Esse modelo é híbrido, combinando
a ENTM como um sistema complementar de aprendizado e o módulo NEAT, que permite o
crescimento dinâmico da rede neural.

Entretanto, esse método foi testado apenas em um contexto de Reinforcement Learning
(RL) e requer uma configuração manual para entrada e saída de cada tarefa. Como entrada,
o modelo recebe três informações: i) o novo estado do ambiente; ii) a recompensa recebida
(saída do ambiente); e iii) a informação contextual armazenada na fita da ENTM. Já a saída
do modelo inclui: i) a ação a ser tomada pelo agente (entrada do ambiente); ii) a nova
informação contextual a ser escrita na fita; e iii) os comandos de controle para as cabeças da
fita. Além disso, os autores não comparam seus resultados com outros métodos da literatura,
apenas demonstram que o modelo pode resolver o problema proposto por Ellefsen et al.
[2015].

Castro et al. [2018] expandem o modelo adicionando um novo classificador para cada
tarefa e utilizando uma abordagem baseada na seleção por herding para manter amostras no
coreset. Diferente do ICaRL, eles treinam um classificador paramétrico junto ao extrator de
características. A Figura 3.16 apresenta esse processo de treinamento. Para cada nova tarefa,
uma nova camada de classificação é adicionada ao modelo e treinada com função de perda
por entropia cruzada, enquanto as camadas anteriores são treinadas com perda de distilação
usando Knowledge Distillation (KD). O modelo armazena parte dos dados das tarefas ante-
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riores, mas também aumenta sua estrutura ao adicionar uma nova camada de classificação
para cada nova tarefa. Para lidar com o problema do desequilíbrio do conjunto de dados, os
autores aplicam um ajuste fino (fine-tuning) pós-treinamento utilizando amostras da memó-
ria e um subconjunto das amostras da tarefa atual, garantindo que todas as classes tenham a
mesma quantidade de exemplos.

Figura 3.15. Arquitetura proposta por Lüders et al. [2017]. No modelo ENTM, uma rede neural
com camadas de entrada e saída fixas controla as ações do agente. As entradas incluem a última re-
compensa, o estado atual do ambiente e a informação contextual armazenada na fita da ENTM. Além
disso, a rede neural gera um novo contexto para ser armazenado na fita da ENTM e controla as cabe-
ças de leitura e escrita. A quantidade e o formato das camadas ocultas são ajustados dinamicamente
pelo algoritmo NEAT. Figura extraída do survey de Aleixo et al. [2024].

Ostapenko et al. [2019] expandem o Deep Generative Replay (DGR) [Shin et al., 2017]
ao adicionar a capacidade de expansão do modelo gerador, criando assim um modelo híbrido
que combina Pseudo-rehearsal e Redes Dinâmicas. Após cada sessão de treinamento, os
parâmetros do gerador são congelados e, na próxima sessão, novos recursos (camadas e
neurônios) são adicionados. Como consequência, é necessário armazenar uma máscara para
identificar quais parâmetros pertencem a cada tarefa. Em vez de gerar pseudo-amostras,
Joseph & Balasubramanian [2020] propõem o uso de um Variational Autoencoder (VAE)
para gerar pesos e criar um conjunto de modelos (ensemble), todos com a mesma estrutura.
Esses pesos são considerados uma forma de rehearsal do conhecimento prévio. Embora o
método proposto por Hu et al. [2019] também utilize um módulo gerador de pesos, a técnica
de Joseph & Balasubramanian [2020] se diferencia por criar um ensemble de modelos, o que
potencializa a retenção do conhecimento passado.
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Figura 3.16. Processo de treinamento do modelo de Castro et al. [2018]. As camadas de classificação
das tarefas anteriores produzem logits usados para distilação e classificação, enquanto a camada da
tarefa atual gera logits exclusivamente para classificação. Figura extraída do survey de Aleixo et al.
[2024].

Além disso, um agente de Reinforcement Learning (RL) foi utilizado como um mé-
todo de busca estrutural para expandir o modelo no cenário de Aprendizado Incremental por
Tarefas [Qin et al., 2021]. Nesse caso, o ambiente de RL é composto pelos dados da tarefa
corrente, um modelo de aprendizado contínuo, um repositório de conhecimento e um core-

set. O repositório de conhecimento contém os valores dos parâmetros das tarefas anteriores.
Assim, o agente usa essas informações para criar um novo modelo aprendiz, minimizando a
taxa de esquecimento (validada com o coreset) e maximizando a acurácia da tarefa atual.

Outro desafio recorrente nos métodos de Redes Dinâmicas é a necessidade de iden-
tificar a qual tarefa uma determinada amostra pertence durante a inferência. O uso de um
coreset pode auxiliar na mitigação desse problema. A abordagem Dynamically Expandable
Representation (DER) Yan et al. [2021] expande o modelo criando um novo extrator de ca-
racterísticas para cada nova tarefa, mantendo um único classificador. Uma vez aprendido,
cada extrator é congelado. O classificador, por outro lado, continua sofrendo modificações
em seus parâmetros para aprender novas tarefas, sendo necessário armazenar um coreset

para evitar o esquecimento catastrófico (CF). Durante a inferência, o classificador recebe
como entrada a concatenação das características geradas por todos os extratores aprendidos,
fazendo com que a representação de cada amostra cresça à medida que novas tarefas são
incorporadas.

Uma alternativa para resolver o problema de identificação de tarefas nos métodos de
Redes Dinâmicas é o uso de múltiplas cabeças de classificação, cada uma dedicada a uma
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tarefa específica. Durante a inferência, a cabeça com maior confiança na predição pode ser
escolhida. Kim et al. [2022] propõem o uso de um coreset contendo dados de tarefas ante-
riores como uma classe negativa dentro do classificador da tarefa atual. Assim, cada clas-
sificador pode atuar como um detector de amostras fora da distribuição (out-of-distribution

detector), facilitando a seleção correta da cabeça correspondente durante a inferência.
Tanto as Redes Dinâmicas quanto as técnicas de Rehearsal apresentam a desvantagem

do aumento do consumo de armazenamento em comparação ao modelo original. As Redes
Dinâmicas exigem o armazenamento de parâmetros adicionais, enquanto o Rehearsal exige
a retenção de amostras no coreset. Portanto, o aumento do espaço necessário deve ser cuida-
dosamente considerado em termos de utilização de recursos e restrições de memória. Zhou
et al. [2023] introduzem um framework de referência para essa categoria híbrida, levando
em conta o consumo total de memória, a adição de novos parâmetros e a presença de amos-
tras no coreset. Esse framework busca equilibrar cuidadosamente a quantidade de amostras
retidas no coreset e a expansão do modelo. Por meio de uma análise empírica, os autores
observaram que a expansão do modelo nas camadas mais profundas traz benefícios signifi-
cativos tanto em acurácia quanto em uso de espaço. Notavelmente, esse framework supera,
em precisão e eficiência de espaço, diversas técnicas discutidas nesta seção.

Aprimorando Sub-redes com Rehearsal: A aplicação do Aprendizado Incremental
por meio de técnicas baseadas em Sub-redes é particularmente relevante em cenários com
recursos computacionais limitados, como na computação em borda (edge computing). A
integração de um coreset, que armazena um subconjunto de amostras das tarefas anteriores,
desempenha um papel crucial na descoberta de subestruturas compartilháveis entre diferen-
tes tarefas [Wang et al., 2022d].

Estudos recentes indicam que pode não ser necessário regularizar todos os pesos do
modelo para mitigar o esquecimento catastrófico (CF); em alguns casos, a regularização
somente na última camada pode ser suficiente. Essa abordagem, conhecida como regulariza-
ção funcional, tem sido empregada com sucesso por Titsias et al. [2020] e Pan et al. [2020]
utilizando Processos Gaussianos (GPs).

Uma desvantagem da regularização funcional baseada em GPs é a necessidade de ar-
mazenar um grande número de amostras das tarefas mais recentes. Como alternativa, uma
abordagem híbrida, que combina regularização (identificação de sub-redes na última ca-
mada) com mini-rehearsal, pode ser uma solução mais eficiente. Vale destacar que a escolha
da técnica de mini-rehearsal varia entre os estudos, e os resultados obtidos se mostram simi-
lares aos de métodos que aplicam regularização em todos os pesos do modelo, mas com uma
eficiência computacional significativamente maior.

Outra técnica relevante é a Neural Calibration for Online Continual Learning (NCCL),
proposta por Yin et al. [2021]. A NCCL estende o conceito de Elastic Weight Consolidation
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(EWC) ao introduzir dois mecanismos para modular os sinais de entrada e saída das Redes
Neurais Profundas (DNNs), um processo denominado calibração neuronal. Os parâmetros
desse módulo são aprendidos de forma a equilibrar o dilema estabilidade-plasticidade, vi-
sando identificar submódulos no modelo que possam ser eficazes para resolver cada tarefa.
No entanto, esse método ainda requer o armazenamento de uma parte dos dados de treina-
mento de cada classe aprendida para garantir um aprendizado eficiente.

Sarfraz et al. [2023] empregam duas técnicas principais para incentivar a formação
de Sub-redes em conjunto com Rehearsal: Sparse Activations e Semantic Dropout. - Sparse
Activations utilizam a função de ativação k-Winner-Take-All (k-WTA), que permite a propa-
gação seletiva das k unidades com maior ativação para as camadas subsequentes. - Semantic
Dropout, por sua vez, induz um dropout seletivo em diferentes neurônios ao aprender novas
tarefas, aproveitando os padrões de ativação neuronal. Essa abordagem é particularmente
vantajosa ao lidar com tarefas não correlacionadas.

A incorporação de Sub-redes e Rehearsal abre caminhos promissores para o Aprendi-
zado Contínuo em ambientes com recursos computacionais limitados. Essas técnicas permi-
tem a identificação e reutilização de subestruturas específicas para cada tarefa, melhorando
a retenção do conhecimento adquirido e facilitando a adaptação a novas tarefas. No entanto,
um dos desafios críticos permanece: o armazenamento de dados de treinamento, essencial
para garantir a efetividade dessas abordagens.

Expansão de Sub-redes com Redes Dinâmicas: A combinação de Redes Dinâmicas
e Sub-redes oferece uma solução para o desafio de recursos limitados enfrentado pelos mé-
todos de Sub-redes. Um dos principais métodos dentro dessa abordagem é a Dynamically
Expandable Network (DEN), proposta por Yoon et al. [2018]. O objetivo do DEN é determi-
nar o conjunto mínimo de conexões necessárias para que uma Rede Neural aprenda uma nova
tarefa. Caso as conexões existentes sejam insuficientes, o modelo expande dinamicamente
seus recursos.

O DEN opera em três fases distintas: treinamento, expansão e mitigação da deriva
semântica.

Na fase de treinamento, o modelo passa por um treinamento inicial utilizando regula-
rização L1, que incentiva a esparsidade dos pesos. Quando uma nova tarefa é introduzida,
um nó de saída correspondente a essa tarefa é adicionado. Em seguida, ocorre um pré-
treinamento, no qual apenas a última camada permanece não congelada, ajustando unica-
mente os pesos do nó recém-adicionado. Como as demais partes do modelo também mantêm
conexões esparsas, um algoritmo de Busca em Largura (BFS) é empregado para estabelecer
um caminho S que conecta cada nó de saída às entradas do modelo. Após essa etapa, todos
os neurônios que não pertencem ao caminho S são congelados, e o modelo passa por um
treinamento convencional, minimizando a perda associada à tarefa específica.
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Na fase de expansão, o modelo verifica se a perda da nova tarefa atingiu um nível acei-
tável previamente definido. Caso contrário, k neurônios são adicionados a todas as camadas,
e uma nova rodada de treinamento é realizada utilizando regularização L1 para promover a
esparsidade e descartar neurônios desnecessários.

Por fim, na fase de mitigação da deriva semântica, o modelo analisa se algum neurônio
no caminho original S sofreu mudanças significativas. Se isso ocorrer, indica que o neurônio
pode estar sujeito à deriva semântica em relação a alguma tarefa anterior. Assim, esse neurô-
nio é duplicado: uma cópia mantém o valor antigo e é removida do caminho S, enquanto a
outra permanece para a tarefa atual.

Esse mecanismo permite que o modelo cresça de maneira controlada, maximizando a
reutilização dos neurônios já existentes e evitando o comprometimento das tarefas previa-
mente aprendidas.

Ao ajustar dinamicamente a arquitetura do modelo e expandir seletivamente as cone-
xões, o DEN aborda as limitações de recursos enfrentadas pelos métodos baseados em Sub-
redes. Essa abordagem adaptativa permite que o modelo acomode novas tarefas enquanto
reduz a interferência no conhecimento previamente adquirido e assegura uma utilização efi-
ciente dos recursos.

Outra abordagem híbrida, proposta por Hung et al. [2019], também lida com o desafio
dos recursos limitados ao identificar subestruturas para cada tarefa e expandi-las quando ne-
cessário. O método consiste em um processo iterativo composto por três fases. Na primeira
fase, o modelo aprende a tarefa utilizando neurônios não congelados, enquanto aplica uma
máscara nos neurônios já congelados. A segunda fase envolve a poda iterativa dos neurônios
não congelados para otimizar a capacidade do modelo. Esse processo de poda contribui para
a alocação eficiente dos recursos, garantindo que apenas as conexões mais relevantes sejam
mantidas. Por fim, caso o modelo não atinja a acurácia mínima predefinida, ele passa por um
processo de expansão, e o treinamento é reiniciado para a tarefa específica. Essa expansão
permite que o modelo adquira recursos adicionais e se adapte às exigências da nova tarefa.
Quando o limite de acurácia predefinido é alcançado, a máscara utilizada durante a fase de
aprendizado é salva, e os pesos correspondentes são congelados.

Ao aprender, podar e expandir iterativamente as subestruturas do modelo, esse método
proporciona uma solução híbrida que gerencia efetivamente as limitações de recursos. Essa
abordagem permite que o modelo aloque dinamicamente recursos conforme as necessidades
específicas de cada tarefa, preservando o conhecimento adquirido anteriormente.

A combinação das categorias de Sub-redes e Redes Dinâmicas oferece vantagens sig-
nificativas. De um lado, a categoria de Sub-redes encapsula o máximo de tarefas dentro da
mesma estrutura de rede, minimizando o crescimento excessivo do modelo. Por outro lado,
a abordagem só permite a expansão quando realmente necessário, mitigando o problema en-
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frentado pelas Redes Dinâmicas, onde o tamanho do modelo pode crescer linearmente com
o número de tarefas. Portanto, essa abordagem é considerada uma excelente escolha para
diversos cenários. No entanto, há ambientes e configurações em que essa técnica não é apli-
cável, como em Unbound Task Incremental Learning ou em computação de borda, onde os
recursos são extremamente limitados. De maneira geral, a acurácia das técnicas dessa cate-
goria é inferior às abordagens baseadas em Rehearsal, que armazenam amostras do passado
para reuso no treinamento contínuo.

Combinando Sub-redes, Redes Dinâmicas e Rehearsal: O modelo Else-Net, pro-
posto por Li et al. [2021], combina características das abordagens de Sub-redes, Redes
Dinâmicas e Rehearsal. Nesse modelo, cada camada é composta por múltiplos blocos de
conhecimento que processam a entrada. Um mecanismo de seleção determina o bloco mais
relevante, gerando uma embedding para a próxima camada. Quando uma nova tarefa pre-
cisa ser aprendida, um bloco temporário é criado. Se o mecanismo de seleção o considerar
importante, ele é mantido para futuras tarefas; caso contrário, ele é descartado, e os demais
módulos têm seus parâmetros ajustados. Além disso, uma pequena parte (10%) das amostras
de cada classe já aprendida é armazenada no coreset para mitigar o esquecimento.

Uma diferença notável entre esse modelo e os métodos discutidos anteriormente é que
a presença do coreset permite a adaptação dos pesos em parte do modelo sem causar um
esquecimento significativo. Essa flexibilidade torna o Else-Net aplicável a cenários além do
Task Incremental Learning, nos quais o identificador da tarefa é conhecido tanto durante o
treinamento quanto na fase de avaliação.

A Figura 3.17 apresenta uma visão geral das abordagens que combinam múltiplas ca-
tegorias para lidar com o problema do Catastrophic Forgetting (CF). Cada categoria possui
suas próprias vantagens e limitações. Fica evidente que nenhum modelo pode aprender um
número infinito de tarefas com um número fixo de parâmetros. Por outro lado, criar um
modelo separado para cada nova tarefa é inviável. Da mesma forma, armazenar todas as
amostras previamente treinadas também não é factível devido às limitações de espaço de
armazenamento e tempo de re-treinamento. No entanto, preservar um subconjunto de amos-
tras críticas parece ser uma solução eficaz para melhorar a retenção do conhecimento. A
comparação entre essas abordagens é desafiadora devido à falta de consenso em relação às
métricas, conjuntos de dados e metodologias de teste utilizadas na literatura.

3.2 Cenários de aprendizado

Como foi brevemente mencionado na introdução, existem seis cenários (ou configurações)
que os modelos almejar resolver: i) Domain Incremental Learning; ii) Task Incremental
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Figura 3.17. Visão geral dos principais métodos na categoria de abordagens híbridas. Os trabalhos
discutidos nesta seção estão agrupados por similaridade. Figura extraída do survey de Aleixo et al.
[2024].

Learning; iii) Class Incremental Learning; iv) Online Incremental Learning; v) Unbounded

Task Incremental Learning; e, vi) Data-free Incremental Learning.

Domain Incremental Learning é uma configuração onde todas as tarefas devem ter a
mesma quantidade de saídas possíveis. Por exemplo, considere um classificador binário, as
próximas tarefas também devem ser problemas binários.

Esta configuração representa o aprendizado contínuo de um problema que sofre alte-
rações em suas características ao longo da vida. Por exemplo, em um problema de condução
de carro autônomo, um agente pode ser inicializado com um treinamento padrão para con-
siderar a rua de uma cidade, cheia de sinais de trânsito, cidadãos e durante o dia. Em uma
próxima tarefa, o agente pode ser obrigado a aprender a dirigir no mesmo cenário, porém,
à noite. Em seguida, para aprender a dirigir com neve. Depois, aprende a dirigir em uma
estrada, e assim por diante. Neste exemplo, podemos notar que a tarefa é a mesma, dirigir
um carro. O que muda é o domínio onde o agente está executando a tarefa.

Essa configuração pode ser aplicada a qualquer outro contexto, como processamento
de linguagem natural [Ke et al., 2021]. Também existe uma variação desse setup, a adap-
tação de domínio não supervisionado (UDA) [Rostami, 2021]. Nessa abordagem, apenas
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a primeira tarefa contém rótulos. As tarefas subsequentes precisam ser alinhadas com a
primeira no aprendizado não supervisionado.

Task Incremental Learning, também conhecida como configuração de várias cabeças,
adiciona um novo classificador no topo do modelo para cada tarefa incremental. Todas as
tarefas compartilham o corpo do modelo, ou seja, os recursos comuns de todas as tarefas são
codificados nas primeiras camadas, enquanto os recursos particulares permanecem em sua
parte individual.

Por exemplo, considere o conjunto de dados MNIST dividido em 5 grupos com duas
classes cada grupo. Em cada etapa incremental, o modelo deve aprender um grupo usando
uma ramificação independente. Como as redes neurais costumam prever qualquer amostra
para algumas de suas classes com alta confiança (apesar da amostra não pertencer a nenhuma
delas), um grande desafio para essa configuração é decidir qual ramo considerar no momento
da inferência. Para resolver este problema os pesquisadores adotam duas soluções: i) sempre
informar ao modelo a identificação da tarefa a qual a amostra pertence, portanto, considere
apenas aquele ramo; ii) usar um modelo externo como oráculo para decidir de qual tarefa
pertence.

Métodos de sub-redes que codificam cada tarefa em algumas conexões do modelo uti-
lizam esta configuração, pois a máscara a ser aplicada para resolver a tarefa correta precisava
ser conhecida a priori. As redes dinâmicas também possuem a mesma característica. No
momento da inferência, o modelo não pode usar o novo recurso adicionado após a tarefa da
amostra, caso contrário o resultado pode não ser o esperado.

Class Incremental Learning difere do Task Incremental Learning pelo número de
classificadores. Enquanto a primeira possui um classificador para cada tarefa, o segundo
possui apenas um classificador. E, a cada passo incremental, o classificador adiciona neurô-
nios em sua camada de saída para representar as novas classes da tarefa de entrada. Por
exemplo, considere o conjunto de dados MNIST dividido em 5 grupos com duas classes
cada grupo. O classificador do modelo começa com dois neurônios de saída. À medida que
uma nova tarefa chega, o modelo expande sua camada de saída com mais dois neurônios.

Um problema inerente aos modelos que consideram essa configuração é o viés para
classes de tarefas recentes. Esse problema foi notado por muitos pesquisadores [Belouadah
& Popescu, 2020, Hou et al., 2019, Wu et al., 2019]. Isso é causado pela grande quantidade
de amostras de novas classes enquanto as antigas são escassas.

Online Incremental Learning é derivado do Class Incremental Learning, porém tem
mais restrições. Nessa configuração o modelo aprende as classes de cada tarefa em um fluxo
contínuo. Isso significa que o modelo não pode executar um treinamento offline a cada nova
tarefa [Cai et al., 2021]. Para a primeira tarefa o modelo conta com uma grande quantidade de
dados e pode proceder quantas iterações de treinamento que forem necessárias. No entanto,
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em tarefas subsequentes, o modelo precisa aprender classes com apenas algumas iterações
usando uma quantidade escassa de dados.

Devido à baixa quantidade de amostras nessa configuração, Cheraghian et al. [2021]
argumenta que é necessário fazer um aumento de dados nos dados de treinamento. Apesar
das técnicas tradicionais de few-shot, zero-shot e meta-learning possuírem a capacidade de
aprender novas tarefas com poucas amostras e processarem esses dados apenas por algumas
iterações, elas não consideram a capacidade de reter o conhecimento de tarefas antigas. Por-
tanto, eles não resolvem o problema do esquecimento catastrófico no aprendizado contínuo.
No entanto, eles são considerados a base para os modelos que tentam lidar com o problema
nesta configuração [Chen & Lee, 2021, Liu et al., 2020a].

Esta configuração é mais realista para modelos usados em dispositivos de borda que
requerem aprendizado contínuo, pois não possuem muito poder computacional. Com o cres-
cimento do campo da Internet das Coisas (IoT), essa configuração está ganhando mais aten-
ção.

Unbounded Task Incremental Learning é direcionado à modelos de classificação e
é a configuração mais próxima do que os humanos usam para aprender. A cada passo in-
cremental, o modelo recebe um conjunto de dados para aprimorar seu conhecimento, porém,
uma parte desses dados pode pertencer a classes que o modelo desconhecia até então [Caccia
et al., 2020, Zheng et al., 2021]. Também é conhecido na literatura como Task-free Learning

[Aljundi et al., 2019], Task-agnostic Learning [Wu et al., 2018b] ou ainda como Data Incre-

mental Learning [De Lange & Tuytelaars, 2021].
Os modelos que funcionam nessa configuração devem considerar em cada etapa incre-

mental para identificar amostras de classes desconhecidas, aprender quantas classes foram
adicionadas e o padrão para identifica-las no futuro [Buzzega et al., 2020]. Além disso,
as amostras de classes conhecidas devem ser utilizadas para reforçar e não esquecer o seu
conhecimento. É sempre necessário lidar com o problema do conjunto de dados não balance-
ado, pois em cada etapa o número de amostras por nova classe é inferido pelo modelo. Não
temos muitos trabalhos que visem lidar com essa configuração, no entanto, é uma direção
promissora para um modelo alcançar uma capacidade de aprendizagem infinita.

A maioria dos modelos que consideram esta configuração utilizam técnica de clas-
sificação não paramétrica baseada na representação das amostras, como distância cosseno.
Técnicas usadas para produzir a representação em grupos da mesma classe também são usa-
das, como a função de perda triplet loss [Cha et al., 2021].

Data-free Incremental Learning considera a privacidade a restrição mais relevante
para um modelo quando requer aprendizado contínuo [Smith et al., 2021]. Os métodos que
usam técnicas de rehearsal não podem ser usados nesta configuração. Os pesquisadores que
consideram essa configuração defendem que as amostras para aprender uma classe cm na
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tarefa ti não pode ser usada para manter o conhecimento ao aprender outras classes na tarefa
ti+1, a menos que o dono da a amostra autorize.

Por exemplo, considere um sistema de reconhecimento facial. A modelo inicia seu
treinamento com fotos de rostos de usuários e aprende a identificar essas pessoas. Quando o
treinamento termina, essas imagens não podem ser armazenadas no sistema devido à restri-
ção de privacidade. Portanto, após algum tempo, quando o modelo for obrigado a aprender
a identificar novos usuários, o modelo terá acesso apenas às fotos de rosto dos usuários de
novas pessoas, e não pode esquecer como identificar os usuários antigos.

Alguns autores [Hu et al., 2021, Michieli & Zanuttigh, 2021, Shmelkov et al., 2017]
defendem que mesmo modelos generativos não podem ser usados nesta configuração. Essa
restrição ocorre porque quando um modelo generativo é treinado, ele aprende a reproduzir
amostras como as originais, portanto violaria a privacidade, por exemplo, um gerador de
rostos poderia reproduzir a imagem de um usuário que não permite o uso de sua imagem
por o modelo. Essa configuração ganhou muita atenção nos últimos anos devido a requisitos
legais sobre privacidade de dados.

3.3 Métricas e Protocolo de Avaliação

Kemker et al. 2018 definiu, com o objetivo de facilitar comparações entre trabalhos da área,
um conjunto de três métricas para medir a capacidade de um modelo reter conhecimento
enquanto aprende novas tarefas. Essas métricas são apresentadas nas Equações 3.4, 3.5 e
3.6:

Ωbase =
1

T −1

T

∑
i=2

αbase,i

αideal
(3.4)

Ωnew =
1

T −1

T
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i=2
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Ωall =
1

T −1

T

∑
i=2

αall,i

αideal
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onde T é o número total de tarefas, αnew,i é a precisão do teste para a tarefa ti imediatamente
após ser aprendido, αbase,i é a precisão do teste na primeira tarefa após i novas tarefas terem
sido aprendidas, αall,i é a precisão do teste de todos os dados de teste para as classes vistas
até este ponto, e αideal é a precisão do modelo offline no conjunto de base, que é considerado
o desempenho ideal. Ωbase mede a retenção de um modelo da primeira tarefa, Ωnew mede a
capacidade do modelo de recuperar imediatamente novas tarefas e Ωall mostra quão bem um
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modelo retém conhecimento prévio e adquire novas informações.

Para alguns trabalhos, também é importante avaliar a propagação do conhecimento adi-
ante (Forward Knowledge Transfer) [Ke et al., 2020], ou seja, verificar se o conhecimento
aprendido na tarefa atual melhora a capacidade de resolver as tarefas futuras. Por exemplo,
após o modelo ter aprendido a reconhecer números de 0 a 4, o modelo é avaliado no con-
junto de dados de números de 5 a 9, sem treinamento neste segundo conjunto de dados. No
entanto, esta avaliação não é considerada em todos as configurações, vide Unbounded Task

Incremental Learning.

Além de evitar a degradação da acurácia em tarefas antigas, alguns modelos conse-
guem aperfeiçoar os resultados de uma tarefa ti após aprender uma tarefa ti+ j com j maior
ou igual a um. Esse fenômeno é conhecido como propagação de conhecimento inverso
(Backward Knowledge Transfer) [Ke et al., 2020]. Esse fenômeno acontece no aprendizado
dos seres humanos. Por exemplo, assumindo que a primeira tarefa é aprender a andar de bici-
cleta. Em seguida se aprende a andar de moto. O fato do ser humano melhorar as habilidades
em andar de moto, geralmente melhoram suas habilidade em andar de bicicleta.

Uma matriz de passos incrementais por tarefas pode ser usada para apresentar a ava-
liação de um modelo [Sodhani et al., 2020] de forma mais detalhada. A Tabela 3.1 mostra
um exemplo desta matriz considerando T tarefas e N passos incrementais, com N = T . Cada
linha apresenta a métrica de precisão do modelo em todas as tarefas consideradas no experi-
mento. Cada coluna representa é o resultado de uma tarefa específica.

Passos Tarefa 1 Tarefa 2 Tarefa 3 Tarefa 4 ... Tarefa T

Passo 1 0.99 0.15 0.07 0.17 ... 0.12
Passo 2 0.90 0.98 0.10 0.16 ... 0.12
Passo 3 0.80 0.82 0.97 0.22 ... 0.24
Passo 4 0.76 0.75 0.83 0.98 ... 0.26

...
Passo N 0.75 0.72 0.81 0.85 ... 0.99

Tabela 3.1. A matriz de passos incrementais por tarefas pode ser utilizada para apresentar a avaliação
de um modelo. A célula azul em cada linha mostra a métrica na tarefa aprendida na etapa que a linha
representa. As células cinzas em cada linha mostram a métrica das tarefas já aprendidas, e o modelo
visa preservar os valores arquivados em etapas antigas. Por fim, as células vermelhas em cada linha
mostram a métrica em tarefas que o modelo ainda não teve acesso em nenhuma fase de treinamento.
Isso avalia se o conhecimento adquirido pelo modelo até a tarefa atual trará benefícios no aprendizado
futuro.

Diferentes protocolos de avaliação são adotados na literatura para avaliar os métodos
que buscam mitigar o esquecimento catastrófico. Nessa seção apresentamos o mais usado
na literatura. Esse protocolo é conhecido como T-Tarefas. A Figura 3.18 demonstra esse



76 CAPÍTULO 3. ESQUECIMENTO CATASTRÓFICO

Figura 3.18. Protocolo de avaliação de N-Tarefas. Figura extraída do survey de Aleixo et al. [2024].

protocolo. Em cada tarefa o modelo aprende novas informações, e em seguida é avaliada a
qualidade em todas as tarefas já vistas. Não existe uma métrica única na literatura que seja
utilizada, entretanto é comum o uso da acurácia. Cada tarefa pode ser uma base de dados ou
a mesma base dividida em T partes disjuntas.

A depender da configuração em que o modelo esta sendo avaliado, esse protocolo tem
alguns ajustes. Por exemplo, no Domain Incremental Learning cada tarefa são amostras do
mesmo problema em um domínio diferente. Já no Task Incremental Learning, a identificação
da tarefa sempre é informada ao modelo junto com as amostras.

3.4 Trabalhos Relacionados

A proposta desta tese, apresentada no Capítulo 4, enquadra-se na categoria de Redes Di-
nâmicas para aprendizado contínuo. Para garantir uma comparação justa e coerente, con-
centramos nossa análise exclusivamente em métodos que adotam estratégias dinâmicas para
mitigar o esquecimento catastrófico, ou seja, abordagens que expandem a arquitetura do
modelo conforme novas tarefas são aprendidas.

Nesta seção, analisamos os seguintes métodos pertencentes à categoria de redes dinâ-
micas:

• SeNA-CNN [Zacarias & Alexandre, 2018b]: Inspirado no Stepwise Pathnet [Imai &
Nobuhara, 2018], que demonstrou que as camadas iniciais de uma CNN extraem ca-
racterísticas de baixo nível, o SeNA-CNN replica as camadas a partir da terceira, man-
tendo as duas primeiras compartilhadas entre todas as tarefas. Além disso, uma CNN
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auxiliar equipada com uma camada softmax é utilizada para identificar qual ramo (ou
sub-rede) ativar durante a inferência.

• Stepwise Pathnet [Imai & Nobuhara, 2018]: Este trabalho fundamenta a ideia de que
as camadas iniciais de uma CNN extraem características genéricas, servindo de base
para estratégias dinâmicas. Embora seu foco seja a seleção de caminhos para aprendi-
zado incremental, seus achados foram utilizados no desenvolvimento do SeNA-CNN.

• Progressive Neural Networks (PNN) [Rusu et al., 2016]: Para cada nova tarefa, o
PNN replica toda a rede, congelando os pesos já treinados e criando conexões late-
rais para permitir a transferência de conhecimento. Embora eficaz na mitigação do
esquecimento catastrófico, o PNN sofre com um crescimento exponencial no número
de parâmetros.

• Dynamically Expandable Representation (DER) [Yan et al., 2021]: Esta aborda-
gem expande o extrator de características para cada nova tarefa, mantendo um único
classificador. Assim, busca adaptar a representação do modelo sem interferir excessi-
vamente no conhecimento prévio.

• Dynamically Expandable Network (DEN) [Yoon et al., 2018]: O DEN adiciona
dinamicamente novos neurônios e/ou camadas quando necessário, utilizando regulari-
zação para promover a esparsidade e mitigar a deriva semântica dos pesos.

• Expert Gate [Aljundi et al., 2017]: Essa abordagem aloca especialistas para cada ta-
refa e emprega mecanismos de portões para selecionar o especialista adequado durante
a inferência, evitando a interferência entre tarefas.

A Tabela 3.2 apresenta uma comparação das principais características dessas abor-
dagens, considerando se utilizam CNNs, se mitigam o esquecimento catastrófico (CF), a
escalabilidade em relação ao número de tarefas e o tipo de aprendizado incremental em que
são aplicadas. As Figuras 3.19 e 3.20 ilustram, respectivamente, as arquiteturas do PNN e
do SeNA-CNN.

Embora todos os métodos apresentados busquem mitigar o esquecimento catastrófico
por meio da expansão incremental da rede, suas abordagens diferem significativamente:

• PNN replica toda a rede para cada nova tarefa, garantindo a preservação do conhe-
cimento prévio, mas resultando em um alto custo computacional e um crescimento
descontrolado do modelo.
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Tabela 3.2. Comparação dos métodos de Redes Dinâmicas para aprendizado contínuo. Em negrito
destaca-se o método escolhido como baseline.

Método Utiliza
CNN

Elimina
CF

Configuração Incremento por Tarefa

SeNA-CNN Sim Sim Task Incremental Replica a metade final do modelo
para cada nova tarefa.

Stepwise Pathnet Sim Sim Task Incremental Armazena e reutiliza camadas an-
teriores, replicando novas conforme
necessário.

PNN Não Sim Task Incremental Expande o modelo adicionando no-
vos módulos interconectados em
cada camada.

DER Sim Não Task Incremental Replica integralmente o extrator de
características para cada nova tarefa.

DEN Não Sim Task Incremental Adiciona neurônios progressi-
vamente até atingir desempenho
satisfatório.

Expert Gate Sim Não Task Incremental Cria um novo modelo especializado
para cada tarefa.

• DER e DEN adotam uma abordagem mais controlada, expandindo dinamicamente o
extrator de características e os neurônios conforme necessário, buscando um equilíbrio
entre adaptabilidade e eficiência computacional.

• Expert Gate aloca especialistas para cada tarefa e emprega mecanismos de seleção
para evitar interferências entre representações aprendidas, mas exige módulos adicio-
nais para o roteamento adequado das inferências.

Dentre esses métodos, o SeNA-CNN destaca-se como o mais adequado para compa-
ração com a proposta do Capítulo 4, pois, juntamente com o Stepwise Pathnet, é o único
que efetivamente resolve o problema do esquecimento catastrófico. No entanto, como o
SeNA-CNN representa uma evolução direta do Stepwise Pathnet, não faz sentido incluí-lo
na comparação. Dessa forma, a análise se concentrará no SeNA-CNN, garantindo uma ava-
liação mais objetiva e relevante para os desafios abordados nesta tese.

3.5 Considerações Finais do Capítulo

Neste capítulo apresentamos uma introdução sobre redes neurais e como elas funcionam.
Além disso, explicamos a razão pela qual esses modelos são tão suscetíveis ao problema
do esquecimento catastrófico quando operamos em um ambiente de aprendizado contínuo.
Em seguida apresentamos os fundamentos para compreender o campo de pesquisa de es-
quecimento catastrófico em redes neurais profundas, que é o objeto de pesquisa dessa tese.
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Figura 3.19. Arquitetura das Progressive Neural Networks adaptada de Rusu et al. [2016]. A cada
nova tarefa, toda a estrutura é replicada e são criadas conexões entre as camadas correspondentes de
redes anteriores e da rede nova. As estruturas que já passaram pelo processo de aprendizagem têm
todos os seus pesos congelados para evitar o esquecimento catastrófico nas tarefas antigas.

Discutimos uma taxonomia que desenvolvemos ao longo da pesquisa para categorizar os
métodos existentes na literatura.

Observamos que é possível desenvolver métodos híbridos que apresentam caracterís-
ticas de mais de uma categoria. Muitos trabalhos fazem uso de alguma técnica de rehearsal

em conjunto com as demais para melhorar a acurácia do modelo. Entretanto, todo método
que se apoia nessas técnicas violam a restrição de privacidade dos dados, não sendo viáveis
em diversas aplicações do cotidiano.

Mostramos que métodos das categorias de sub-redes e os baseados em distância ten-
dem, em determinado momento, a não conseguir mais aprender novas tarefas. No primeiro
caso, isso ocorre porque os recursos do modelo (como conexões e parâmetros disponíveis)
eventualmente se esgotam. Já no segundo, porque as classes das tarefas começam a apresen-
tar sobreposição no espaço de representações, dificultando a separação entre elas.

Assim, temos evidências de que o melhor caminho a ser seguido são as redes dinâ-
micas, onde o modelo pode ser expandido para suportar novas tarefas. Mostramos que esse
crescimento deve ser feito com cuidado, pois o modelo não pode crescer de forma proporci-
onal a quantidade de tarefas como feito no PNN [Rusu et al., 2016].

Apresentamos, também, os seis cenários (ou configurações) nos quais um modelo pode
ser aplicado e avaliado em relação ao esquecimento catastrófico. Por fim, discutimos as
métricas, bem como o principal protocolo de avaliação utilizado para comparar os trabalhos
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Figura 3.20. Arquitetura do SeNA-CNN. Apenas as camadas superiores são replicadas para novas
tarefas, enquanto as camadas iniciais permanecem compartilhadas. Um módulo auxiliar seleciona o
ramo adequado para cada inferência.

nessa área. Esse embasamento teórico é fundamental para compreender o Capítulo 4, no
qual apresentamos nossa proposta utilizando adaptadores nas RNC.



4

Low-Rank Adapters para Redes
Profundas Convolucionais

Low-Rank Adapters (LoRA) emergiram como uma abordagem eficiente para ajustar
redes neurais profundas sem necessidade de modificar todos os seus parâmetros,
reduzindo significativamente o custo computacional e o consumo de memória. Essa

técnica baseia-se na fatoração de matrizes de baixa ordem, permitindo ajustes localizados
e eficientes. Nos últimos anos, o LoRA tem sido amplamente empregado na adaptação de
grandes modelos de linguagem (LLMs), como GPT e BERT, tornando o fine-tuning mais
acessível e menos oneroso.

Nesta tese, exploramos o uso do LoRA e do ConvLoRA—uma adaptação do LoRA
para camadas convolucionais—como uma estratégia combinada para mitigar o problema do
esquecimento catastrófico (CF) em aprendizado contínuo. Essa abordagem permite adaptar
modelos com um incremento mínimo de parâmetros, viabilizando a classificação eficiente
de imagens em cenários de aprendizado contínuo. Devido à adição progressiva de novos
parâmetros a cada tarefa, nosso framework se insere na categoria de Redes Dinâmicas. Ao
longo deste capítulo, detalhamos os fundamentos dessa abordagem e sua implementação
para lidar com CF de forma eficiente.

4.1 Introdução

Sistemas inteligentes baseados em RNC possuem uma grande capacidade de reconhecimento
de imagens. Em algumas tarefas, como classificação de objetos, chegam a ultrapassar a
assertividade do ser humano [Yu et al., 2017]. Para atingir esse nível de qualidade os modelos
precisam de muitos dados e tempo de treinamento. Além disso, essa assertividade só ocorre

81
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quando o modelo é treinado com amostras que apresentam a mesma distribuição estatística
das amostras encontradas no ambiente de produção.

Quando uma RNC é implantada em um ambiente de produção, como em um veículo
autônomo, novas classes de dados podem surgir ao longo do tempo, exigindo que o modelo
expanda seu conhecimento sem perder o que já foi aprendido. No contexto do aprendizado
incremental baseado em tarefas (Task Incremental Learning), cada nova tarefa introduz um
conjunto distinto de classes que não estavam presentes no treinamento inicial. O desafio
central não é apenas adaptar o modelo, mas garantir que ele consiga incorporar essas novas
informações sem comprometer o desempenho nas classes previamente aprendidas. Aborda-
gens ingênuas podem permitir que o modelo aprenda novas classes, porém, sem mecanismos
adequados, esse aprendizado ocorre à custa do esquecimento do conhecimento anterior. No
aprendizado incremental, é essencial que o modelo agregue conhecimento progressivamente,
preservando as classes já aprendidas em vez de simplesmente substituí-las.

Considere, por exemplo, um sistema de veículo autônomo treinado para reconhecer
um subconjunto específico de placas de trânsito, adequado para operar em uma determinada
região. Ao ser implantado em uma nova localidade, onde o conjunto de placas de trânsito
é mais amplo e inclui sinalizações não vistas anteriormente, o modelo precisaria ser atua-
lizado para reconhecer essas novas classes sem comprometer sua capacidade de identificar
as placas já aprendidas. Essa adaptação envolve dois desafios principais: i) garantir que o
conhecimento adquirido sobre as placas previamente aprendidas não seja perdido, evitando
o problema do esquecimento catastrófico [McCloskey & Cohen, 1989]; e ii) evitar a neces-
sidade de um novo treinamento completo utilizando todas as placas de trânsito conhecidas,
pois isso seria computacionalmente inviável.

Embora uma RNC tenha a capacidade de classificar imagens de gatos e cachorros com
alta precisão, é necessário que ela tenha acesso simultâneo a amostras de ambas as classes
durante o treinamento para garantir um bom desempenho. No entanto, isso não ocorre no
cenário de aprendizado incremental, pois novas classes de imagens vão surgindo ao longo do
tempo, quando o modelo já está em produção. Se inicialmente o modelo for treinado apenas
com imagens de gatos e, posteriormente, precisar aprender a classificar cachorros, a falta de
acesso às imagens anteriores pode levar ao esquecimento catastrófico, fazendo com que ele
perca a capacidade de reconhecer gatos corretamente.

Isso caracteriza a configuração de task incremental learning (Seção 3.2). O principal
objetivo do ConvLoRA é permitir que os modelos RNC aprendam novas tarefas de maneira
incremental sem comprometer a performance em tarefas anteriores e sem a necessidade de
armazenamento de dados antigos. Isso é alcançado através da introdução de matrizes de
adaptação de baixa dimensionalidade que são adicionadas às camadas convolucionais exis-
tentes, conforme detalhado nas subseções a seguir.
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4.2 Adaptadores

O treinamento de RNC geralmente exige a atualização de todos os pesos do modelo, o que
é computacionalmente custoso e consome grandes quantidades de memória. Uma alterna-
tiva comum é o ajuste fino das últimas camadas, mas essa abordagem nem sempre atinge a
precisão desejada, pois limita a capacidade do modelo de se adaptar completamente a novas
tarefas. Para contornar essas limitações, surgiram os adaptadores, que permitem modificar
modelos pré-treinados ajustando apenas um subconjunto reduzido de parâmetros. Essa estra-
tégia equilibra eficiência e desempenho, reduzindo o custo computacional sem comprometer
a qualidade da adaptação.

Como os parâmetros pré-treinados não são alterados durante o treinamento de uma
nova tarefa, nosso framework garante que o modelo não sofrerá de esquecimento catastrófico.
Em vez de modificar diretamente os pesos originais da rede, os adaptadores introduzem
componentes adicionais responsáveis por capturar as novas informações sem interferir no
conhecimento previamente adquirido. A seguir vamos detalhar a técnica dos adaptadores de
baixa ordem em camadas completamente conectados (onde foram inicialmente propostos).

4.2.1 LoRA

A Low-Rank Adaptation (LoRA) é uma técnica desenvolvida para reduzir significativamente
o número de parâmetros treináveis em grandes modelos de linguagem (LLMs) [Brown et al.,
2020, Liu et al., 2020b]. Essa abordagem introduz um conjunto reduzido de novos pesos ao
modelo, garantindo que apenas esses parâmetros adicionais sejam ajustados durante o treina-
mento. Os adaptadores do LoRA são inseridos em todas as camadas totalmente conectadas,
tornando o processo de ajuste fino mais eficiente em termos de recursos computacionais,
especialmente para modelos de grande escala [Hu et al., 2022].

O método LoRA funciona congelando a matriz de pesos pré-treinados da camada,
denotada por W ∈ Rd×d , e adicionando duas matrizes menores, A e B, que são as únicas
atualizadas durante o treinamento. Apesar do tamanho reduzido de A e B em comparação
com W , o produto matricial AB gera uma nova matriz com as mesmas dimensões de W ,
permitindo a adição elemento a elemento:

W ′ =W +AB (4.1)

Isso possibilita que o modelo aprenda novos padrões sem modificar diretamente os
pesos originais, preservando assim o conhecimento previamente adquirido. Além disso, o
LoRA pode ser estendido para tensores de qualquer dimensão, o que amplia sua aplicabili-
dade para diferentes tipos de redes neurais.
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A Figura 4.1 ilustra o funcionamento do LoRA. O método consiste em congelar os
pesos pré-treinados da camada e introduzir dois vetores treináveis, A e B. O vetor A é inici-
alizado com uma distribuição normal N ∼ (0,σ2), enquanto B é inicializado com valores
nulos. Esses vetores são consideravelmente menores que W , tornando o ajuste fino mais
eficiente.

Figura 4.1. O método LoRA congela os pesos pré-treinados W de uma camada e aprende dois vetores
adicionais, A e B, reduzindo significativamente o número de parâmetros treináveis.

4.2.2 ConvLoRA

A arquitetura do ConvLoRA é fundamentada na modificação das camadas convolucionais
das através da integração de matrizes de adaptação de baixa dimensionalidade. Esta aborda-
gem é inspirada na técnica LoRA, que tem sido utilizada com sucesso em modelos baseados
em transformers.

Na arquitetura padrão de uma RNC, as camadas convolucionais são parametrizadas por
um tensor de pesos W ∈ Rd×d×cin×cout , onde d representa a dimensão espacial do kernel, cin

é o número de canais de entrada e cout corresponde ao número de filtros (ou canais de saída).
Cada um dos cout filtros convolucionais contém cin matrizes de dimensão d× d, resultando
em um total de |W |= cin · cout ·d ·d parâmetros treináveis por camada convolucional.

Um adaptador ConvLoRA pode ser implementado de diversas maneiras. Propomos
uma implementação baseada na decomposição dos filtros convolucionais em três matrizes
A, B e C, fatorizando a estrutura dos pesos da convolução. Essa estratégia tem como obje-
tivo reduzir a complexidade do modelo sem comprometer sua expressividade. Para garantir
a compatibilidade com múltiplos canais de entrada e saída, as dimensões dessas matrizes
foram definidas como:

A ∈ R1×cin×d×1, B ∈ R1×cin×1×d, C ∈ Rcout×cin×1×1.
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Nessa decomposição, as matrizes A e B capturam a estrutura espacial do kernel ao longo
das dimensões convolucionais, enquanto C atua como um ajuste específico para os canais,
aprendendo a interação entre os filtros de entrada e saída. Essa abordagem permite uma
redução significativa no número de parâmetros treináveis, mantendo a capacidade da camada
convolucional de extrair representações discriminativas dos dados.

Essas matrizes são combinadas para ajustar os pesos dos filtros de maneira eficiente.
A adaptação é realizada através da combinação elementar dessas matrizes com os filtros
originais:

Ŵ =W +α(A ·B ·C)

Onde α é um fator de escala que controla a contribuição das novas matrizes de adaptação.
Essa formulação permite que o modelo aprenda novos padrões complexos com um aumento
mínimo no número de parâmetros.

Para ilustrar, considere um exemplo onde uma camada convolucional possui 32 filtros,
cada um com um tamanho de kernel de 7x7 que irá processar uma imagem RGB (cin=3).
Isso resulta em um total de 4704 parâmetros de kernels mais 32 parâmetros de bias, totali-
zando 4736 parâmetros. Aplicando essa implementação do ConvLoRA, podemos criar um
adaptador dessa camada com as três matrizes de adaptação A, B e C, cada uma com dimen-
sões significativamente menores. Por exemplo, A teria dimensão 1x3x7x1, B seria 1x3x7x1
e C seria 32x3x1x1. Isso resulta em apenas 138 parâmetros, uma redução de aproximada-
mente 97% em comparação com a camada convolucional original. A Figura 4.2 ilustra essa
implementação.

Embora o exemplo acima sugira que a implementação de um adaptador para uma ca-
mada convolucional reduz significativamente o número de parâmetros, essa redução pode
ser menos expressiva em camadas que possuem um grande número de filtros e operam sobre
um alto número de feature maps, devido ao crescimento do tensor C. Essa característica é
especialmente relevante nas camadas mais profundas das RNC modernas.

Por exemplo, na arquitetura VGG-19, algumas camadas convolucionais possuem 512
feature maps de entrada e geram 512 feature maps de saída, utilizando kernels de dimensão
3×3. Nesse cenário, a implementação proposta geraria um adaptador com 265.216 parâme-
tros, em contraste com os 2.359.808 da camada convolucional original, representando uma
redução aproximada de 89%.

Concomitantemente à nossa proposta, Aleem et al. [2024] propuseram uma abordagem
alternativa de implementação, menos sensível à variação na quantidade de feature maps.
Nesta abordagem, são utilizados os mesmos tensores A e B da técnica LoRA. No entanto,
após a multiplicação desses tensores, a matriz resultante é redimensionada para possuir a
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Figura 4.2. Na parte superior da figura, podemos ver a formação dos parâmetros treináveis utilizando
as matrizes A, B e C, aos quais chamamos de núcleos efêmeros. No meio, é possível observar os
núcleos efêmeros sendo somados com pesos congelados, gerando a camada ConvLora. Na parte
inferior, é apresentada a utilização tanto no treinamento quanto na predição. A camada ConvLora
pode substituir uma camada convolucional em qualquer arquitetura, como VGG ou ResNet.

mesma forma dos filtros convolucionais, conforme ilustrado na Figura 4.3.

Para que a matriz resultante da multiplicação dos tensores A e B possa ser transformada
na mesma dimensionalidade dos filtros W , esses tensores devem possuir as dimensões A ∈
Rd×m, B ∈ Rm×k, onde d, m e k são calculados a partir do hiperparâmetro r (já conhecido
do LoRA) em conjunto com as configurações da camada que será adaptada. Esses valores
são definidos como: d = cin× kernel_size, k = cout× kernel_size, m = r× kernel_size.

Dessa forma, d representa o número total de elementos de entrada considerados na operação
convolucional, sendo determinado pelo número de canais de entrada cin e pelo tamanho
do kernel. O valor de k define a quantidade de elementos de saída gerados, diretamente
proporcional ao número de canais de saída cout e ao tamanho do kernel. Por fim, m atua
como um fator de redução intermediário, influenciado pelo hiperparâmetro r e pelo tamanho
do kernel, controlando a dimensão do espaço latente onde a transformação ocorre.
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Figura 4.3. A matriz ConvLoRA é gerada pelo produto interno de dois pequenos vetores treináveis,
A e B, e posteriormente redimensionada para possuir as mesmas dimensões de W . As inicializações
seguem o mesmo padrão do LoRA. Os valores d, m e k são calculados com base nos hiperparâmetros
da camada, enquanto r é definido pelo arquiteto da rede.

Para ilustrar essa redução, considere o cenário discutido anteriormente em que cin =

cout = 512 e o kernel é de tamanho 3. Em uma camada convolucional, o número total de parâ-
metros dos filtros seria: 512×512×3×3= 2.359.296. Nessa implementação do ConvLoRA,
os tensores A e B introduzem um novo conjunto de parâmetros. Se definirmos r = 16, então
temos: d = 512× 3 = 1536, m = 16× 3 = 48, k = 512× 3 = 1536. Assim, o tensor A

terá dimensões 1536×48 e o tensor B terá dimensões 48×1536, e o número total de novos
parâmetros é dado por:

1536×48︸ ︷︷ ︸
parâmetros de A

+ 48×1536︸ ︷︷ ︸
parâmetros de B

= 2× (1536×48) = 147.456.

Comparando com os 2.359.296 parâmetros originais, temos que o ConvLoRA, com
r = 16, utiliza apenas 147.456 parâmetros treináveis, o que corresponde a uma redução
de aproximadamente 1− 147.456/2.359.296 ≈ 0,9375 ou 93,7% na quantidade de parâmetros.
Essa significativa diminuição reduz os custos computacionais e de memória durante o trei-
namento, mantendo a capacidade da camada de aprender novas características.

Para os resultados apresentados nesta tese, utilizamos essa implementação, pois, ape-
sar de ambas as abordagens apresentarem desempenhos semelhantes em termos de acurácia,
a segunda abordagem demonstra uma maior eficiência na economia de parâmetros. É impor-
tante ressaltar que o principal objetivo da aplicação de adaptadores nos modelos para mitigar
o problema do esquecimento catastrófico é justamente garantir um incremento mínimo de
parâmetros treináveis a cada nova tarefa, preservando a eficiência do modelo.

A técnica ConvLoRA não adapta as camadas de Normalização por Lote (Batch Nor-

malization), pois essas camadas armazenam estatísticas específicas das instâncias da base de
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dados utilizadas no treinamento de cada tarefa. Para assegurar a correta normalização das
ativações ao longo do aprendizado contínuo, cada nova tarefa recebe uma cópia indepen-
dente dessas camadas, preservando as versões correspondentes às tarefas anteriores. Como
as camadas de Batch Normalization representam uma fração insignificante do total de parâ-
metros da rede (por exemplo, em uma VGG-19, essas camadas possuem aproximadamente
11 mil parâmetros, enquanto a rede completa contém 139 milhões), essa estratégia não im-
põe um aumento expressivo na complexidade computacional ou na memória requerida para
o treinamento do modelo.

4.2.2.1 Funcionamento do ConvLoRA

O funcionamento do ConvLoRA envolve a introdução de novas matrizes de adaptação du-
rante o treinamento das CNNs. O processo pode ser descrito em três etapas principais:

Congelamento dos Pesos Originais: Durante o treinamento inicial, os pesos originais
W das camadas convolucionais são treinados normalmente. Após o treinamento inicial, esses
pesos são congelados e não são atualizados durante a adaptação a novas tarefas. Isso preserva
o conhecimento das tarefas anteriores e evita o CF.

Por exemplo, considere um modelo treinado para classificar imagens de gatos e cachor-
ros. Após o treinamento inicial, os pesos que permitem essa classificação são congelados.
Quando novas classes, como pássaros, são adicionadas, os pesos originais não são alterados.

Treinamento das Matrizes de Adaptação: Para cada nova tarefa, apenas as matrizes
de adaptação A e B são treinadas. Isso é feito mantendo os pesos originais congelados, o que
permite a adaptação eficiente do modelo às novas tarefas sem comprometer o desempenho
nas tarefas anteriores.

Seguindo o exemplo anterior, quando imagens de pássaros são introduzidas, apenas as
novas matrizes A e B são ajustadas para acomodar essa nova classe, preservando a capacidade
do modelo de classificar gatos e cachorros.

Combinação dos Pesos: Durante a inferência, os novos filtros convolucionais Ŵ são
obtidos combinando os pesos originais com as matrizes de adaptação. Isso permite que o
modelo mantenha a precisão nas tarefas anteriores enquanto se adapta a novas tarefas.

Continuando com o mesmo exemplo, durante a inferência, a combinação dos pesos
originais com as matrizes de adaptação permite que o modelo classifique corretamente tanto
as novas imagens de pássaros quanto as antigas de gatos e cachorros.

Estas etapas são ilustradas na Figura 4.3, onde o ConvLoRA é mostrado como uma
camada adicional que combina os kernels efêmeros treináveis com os pesos congelados.
Essa camada pode ser facilmente integrada em diversas arquiteturas de redes convolucionais,
como VGG ou ResNet, proporcionando flexibilidade e eficiência no treinamento contínuo.
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4.3 Vantagens dos Adaptadores

Os adaptadores apresentam diversas vantagens em comparação com os métodos tradicionais
de mitigação do Catastrophic Forgetting (CF), tornando-se uma solução promissora para
aprendizado contínuo em redes neurais convolucionais (RNC).

Redução do Aumento de Parâmetros: O ConvLoRA minimiza significativamente o
crescimento no número de parâmetros necessários para a adaptação a novas tarefas. Espe-
cificamente, a implementação do ConvLoRA resulta em um acréscimo de aproximadamente
6% no número de parâmetros das camadas convolucionais, quando comparado ao modelo
original VGG19. Essa característica permite que novos conhecimentos sejam incorporados
ao modelo sem que haja um crescimento descontrolado na complexidade do sistema.

Eliminação da Necessidade de Armazenamento de Dados Anteriores: Diferente-
mente das abordagens que requerem a retenção de dados históricos para evitar a degradação
do desempenho em tarefas anteriores, os adaptadores eliminam essa necessidade. Essa pro-
priedade é particularmente vantajosa em cenários onde a privacidade e a segurança dos dados
são críticas, como na área médica. Nesses casos, a possibilidade de aprendizado incremental
sem necessidade de armazenamento de dados prévios representa um avanço significativo na
viabilidade prática de sistemas de aprendizado contínuo.

Preservação da Precisão: Os adaptadores demonstram capacidade de preservar a pre-
cisão das tarefas previamente aprendidas, mitigando os efeitos do CF. Resultados experi-
mentais apresentados no Capítulo 5 indicam que essa abordagem mantém tanto a precisão
inicial quanto a final em benchmarks amplamente utilizados no aprendizado contínuo, como
CIFAR-100 e CUB-200. Essa preservação da acurácia confere maior estabilidade ao modelo
ao longo do tempo, garantindo um desempenho consistente mesmo após múltiplas fases de
aprendizado.

Eficiência Computacional: A eficiência computacional dos adaptadores destaca-se
pelo controle no aumento do número de parâmetros, o que se traduz em menores exigências
de memória. Essa característica torna os adaptadores uma alternativa viável para cenários
onde os recursos computacionais são restritos. Em ambientes corporativos, por exemplo,
onde a infraestrutura de hardware pode ser limitada, o ConvLoRA viabiliza a implementação
de modelos de aprendizado contínuo sem a necessidade de investimentos substanciais em
novos equipamentos.

Dessa forma, os adaptadores oferecem uma solução robusta e eficiente para o problema
do Catastrophic Forgetting, permitindo que modelos de RNC se adaptem continuamente a
novas tarefas sem comprometer o desempenho em tarefas anteriores, ao mesmo tempo em
que mantêm a eficiência computacional. Esses fatores reforçam a relevância dos adaptadores
como um mecanismo essencial para o avanço do aprendizado contínuo em redes neurais
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convolucionais.

4.4 Considerações Finais

Neste capítulo, exploramos o conceito de Low-Rank Adapters (LoRA) e sua adaptação para
redes convolucionais, o ConvLoRA. Discutimos como essas técnicas permitem a adaptação
eficiente de RNP, minimizando o número de parâmetros treináveis e, consequentemente,
reduzindo o custo computacional e a necessidade de armazenamento de dados anteriores. A
abordagem proposta se enquadra na categoria de Redes Dinâmicas, pois permite que novos
parâmetros sejam incorporados ao modelo para aprender uma nova tarefa.

Ao longo do capítulo, apresentamos os fundamentos teóricos do LoRA e sua aplicação
em modelos de aprendizado contínuo. Explicamos como o ConvLoRA adapta as camadas
convolucionais através da introdução de matrizes de baixa dimensionalidade, garantindo que
a rede aprenda novas tarefas sem sofrer com o problema do Catastrophic Forgetting. Além
disso, destacamos as vantagens dessa técnica em relação a abordagens tradicionais, como a
eficiência computacional e a eliminação da necessidade de armazenamento de dados antigos.

No próximo capítulo, apresentamos os resultados experimentais obtidos com a aplica-
ção dos adaptadores em benchmarks de aprendizado contínuo. Avaliamos seu impacto na
preservação da acurácia ao longo das tarefas e comparamos seu desempenho com técnicas
alternativas. Os experimentos reforçam a eficácia do método proposto, demonstrando sua
viabilidade para cenários reais de aprendizado contínuo.



5

Resultados

N este capítulo, apresentamos os resultados obtidos através da aplicação de adapta-
dores em redes neurais convolucionais para superar o problema do esquecimento
catastrófico (CF) em tarefas contínuas de classificação de imagens. Os experimen-

tos foram conduzidos utilizando os conjuntos de dados CIFAR-100 e CUB-200, comparando
com a abordagem baseline SenaCNN [Zacarias & Alexandre, 2018b].

5.1 Metodologia

Os experimentos foram realizados utilizando a arquitetura VGG-19, devido à sua capacidade
comprovada de aprender eficientemente ambos os conjuntos de dados, sem as complexidades
adicionais introduzidas por conexões residuais. Cada tarefa foi treinada até a convergência
da função de perda, utilizando a técnica de early stopping com paciência de 5 épocas. O
otimizador Adam foi escolhido com uma taxa de aprendizado de 1×10−5 e um decaimento
de peso de 5× 10−4. Os tamanhos dos lotes foram 64 para CIFAR-100 e 8 para CUB-200
devido a restrições computacionais.

5.1.1 Descrição dos Conjuntos de Dados

Para a avaliação da eficácia dos adaptadores, utilizamos dois conjuntos de dados amplamente
reconhecidos na comunidade de aprendizado contínuo: CIFAR-100 e CUB-200. O conjunto
de dados CIFAR-100 é composto por 100 classes, representando uma ampla variedade de
objetos comuns, como animais, veículos e objetos domésticos. Essas classes são distribuí-
das em 20 superclasses, cada uma contendo 5 classes relacionadas. Para os experimentos
de aprendizado contínuo, dividimos o CIFAR-100 em dez tarefas, cada uma contendo 10
classes. Cada imagem no CIFAR-100 tem uma resolução de 32x32 pixels e está em formato
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RGB (3 canais de cor). Este conjunto de dados é desafiador devido à sua baixa resolução e à
alta variabilidade dentro de cada classe. A Figura 5.1 apresnta algumas amostras dessa base
de dados.

Figura 5.1. Exemplos de amostras do conjunto de dados CIFAR-100, ilustrando a diversidade de
classes. O número acima de cada amostra indica a classe correspondente.

O conjunto de dados CUB-200-2011 (Caltech-UCSD Birds-200-2011) é uma coleção
detalhada de imagens de aves, abrangendo 200 classes de diferentes espécies de aves. Este
conjunto de dados é notavelmente mais complexo do que o CIFAR-100 devido à alta vari-
abilidade visual entre as espécies de aves e à presença de detalhes finos nas imagens. Para
os nossos experimentos, dividimos o CUB-200 em 5 tarefas: a primeira tarefa contém 100
classes, enquanto as quatro tarefas subsequentes contêm 25 classes cada. Todas as imagens
foram redimensionadas para 128x128 pixels e normalizadas para garantir consistência em
termos de tamanho e distribuição de cor (128x128x3). Este conjunto de dados é especial-
mente adequado para avaliar técnicas de aprendizado contínuo devido à sua complexidade
e à necessidade de preservar detalhes finos ao longo das tarefas. A Figura 5.2 apresenta
algumas amostras dessa base de dados.

Estes conjuntos de dados foram selecionados para testar a eficácia dos adaptadores
em cenários de aprendizado contínuo com diferentes níveis de complexidade e variabilidade
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Figura 5.2. Exemplos de amostras do conjunto de dados CUB-200, representando diferentes espécies
de aves. O número acima de cada amostra indica a classe correspondente.

visual.

5.1.2 Definição do Hiperparâmetro r para ConvLoRA

Para determinar o valor ideal do hiperparâmetro r no ConvLoRA, realizamos uma série de
experimentos utilizando a arquitetura VGG19 e o conjunto de dados CUB-200. O objetivo
foi identificar o menor valor de r que preservasse a acurácia do modelo próxima ao limite
superior estabelecido pelo fine-tuning completo, minimizando a adição de novos parâmetros
e, consequentemente, o custo computacional.

O conjunto de dados foi reduzido para 100 classes, e um modelo VGG19 pré-treinado
no ImageNet foi utilizado como ponto de partida dos parametros da rede neural. A camada
de classificação original foi substituída para acomodar as novas classes, resultando em uma
acurácia inicial de aproximadamente 2%, compatível com a aleatoriedade.

Para compreender o impacto do ajuste fino (fine-tuning) na performance do modelo,
avaliamos quatro configurações experimentais diferentes:

• Fine-tuned Upper Bound: todas as camadas do modelo foram treinadas, incluindo
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as camadas convolucionais, totalmente conectadas e de normalização em lote. Esta
configuração representa o limite superior de desempenho.

• Finetune-1: todas as camadas foram congeladas, exceto as camadas de normalização
em lote e a camada de classificação.

• Finetune-2: além das camadas de normalização em lote, descongelamos as duas últi-
mas camadas totalmente conectadas.

• Finetune-3: além das camadas de normalização em lote, descongelamos todas as três
camadas totalmente conectadas da VGG19.

Com base nesses experimentos, adotamos a configuração Finetune-3 como refe-
rência para a escolha de r no ConvLoRA, pois essa configuração apresentou uma maior
acurácia. Para calibrar o valor de r, realizamos experimentos com os seguintes valores
r ∈ {1,3,6,9,12,24}, onde cada configuração ConvLoRA-r foi testada de forma indepen-
dente. A métrica utilizada foi a acurácia final alcançada pelo modelo. Nosso critério de
escolha foi o menor valor de r que permitisse manter a acurácia próxima à obtida com a
configuração Fine-tuned Upper Bound, garantindo um equilíbrio entre desempenho e efi-
ciência computacional.

Após a definição de r para as camadas convolucionais, investigamos a aplicabilidade
da técnica LoRA às camadas totalmente conectadas, que possuem uma alta densidade de
parâmetros. Para isso, avaliamos três configurações adicionais:

• FullyLoRA-1: treinamos apenas os filtros ConvLoRA e a camada de classificação,
inicializada aleatoriamente.

• FullyLoRA-2: treinamos os filtros ConvLoRA e aplicamos LoRA com r = 30 apenas
às duas últimas camadas totalmente conectadas.

• FullyLoRA-3: treinamos os filtros ConvLoRA e aplicamos LoRA com r = 30 a todas
as três camadas totalmente conectadas.

Em todos os experimentos, para mitigar o impacto das camadas de normalização em
lote, adotamos a estratégia de criar cópias independentes para cada nova tarefa. Essa abor-
dagem previne interferências entre distribuições de dados distintas e reduz os efeitos de mu-
danças de domínio, sem um aumento significativo no número de parâmetros.

O fluxo metodológico para a escolha do hiperparâmetro r seguiu os seguintes passos:

1. Seleção de um subconjunto de 100 classes do CUB-200 e ajuste da arquitetura VGG19
para esse conjunto;



5.2. RESULTADOS E DISCUSSÃO 95

2. Avaliação de diferentes estratégias de fine-tuning para estabelecer um limite superior
de desempenho;

3. Seleção de um conjunto de valores para r e experimentação com ConvLoRA na confi-
guração Finetune-3;

4. Identificação do menor valor de r que preservasse a acurácia próxima ao limite supe-
rior, minimizando a adição de novos parâmetros;

5. Avaliação da aplicação do LoRA às camadas totalmente conectadas e comparação com
o valor ótimo de r encontrado para ConvLoRA; e

6. Implementação da estratégia de cópias independentes das camadas de normalização
em lote para mitigar interferências no aprendizado contínuo.

Os resultados dessa análise serão apresentados na próxima seção.

5.2 Resultados e Discussão

5.2.1 Hiperparâmetro r e Limite Superior

Para determinar os melhores valores dos hiperparâmetros, utilizamos a arquitetura VGG19
com pesos pré-treinados no ImageNet como modelo de referência. Em seguida, realizamos
um ajuste fino de todos os parâmetros da rede neural para adaptá-la a uma nova tarefa: a
classificação de imagens em um subconjunto contendo as 100 primeiras classes do conjunto
de dados CUB-200. Nessa configuração, o modelo atingiu uma acurácia de 77,3% com
aproximadamente 140 milhões de parâmetros treináveis.

A Tabela 5.1 ilustra a relação entre o número total de parâmetros treináveis e a acurácia
obtida. O modelo de referência, denominado Fine-tuned Upper Bound, no qual todas as
camadas foram ajustadas, alcançou uma acurácia de 77,3% utilizando aproximadamente 140
milhões de parâmetros treináveis. Em contrapartida, os modelos que restringiram o ajuste
fino apenas às camadas totalmente conectadas (Finetune-1, Finetune-2 e Finetune-3) apre-
sentaram acurácias inferiores. Esses resultados indicam que as abordagens tradicionais de
aprendizado por transferência, que atualizam exclusivamente as camadas totalmente conec-
tadas, são insuficientes para atingir o mesmo desempenho obtido pelo ajuste fino de todos os
parâmetros do modelo.

Dessa forma, a maximização do desempenho requer a atualização de todas as camadas
da rede, em vez de restringir os ajustes às camadas finais. Esse resultado reforça a importân-
cia da adaptação das camadas convolucionais no aprendizado de novas tarefas e evidencia a
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Tabela 5.1. Comparação entre estratégias de aprendizado por transferência para adaptação a uma
nova tarefa.

Nome Parâmetros Treináveis Acurácia
Fine-tuned Upper Bound ≈140.000.000 0,77
Finetune-3 120.365.256 0,61
Finetune-2 17.600.712 0,59
Finetune-1 819.400 0,58

Tabela 5.2. Configurações do ConvLoRA: número de parâmetros treináveis e acurácia.

Nome r Parâmetros Treináveis Acurácia
ConvLoRA-1 1 94.491 0,65
ConvLoRA-3 3 283.473 0,74
ConvLoRA-6 6 566.946 0,73
ConvLoRA-9∗ 9 850.419 0,76
ConvLoRA-12 12 1.133.892 0,76
ConvLoRA-24 24 2.267.784 0,76

necessidade de métodos que permitam sua atualização eficiente, minimizando o crescimento
do número de parâmetros e os custos computacionais.

À medida que compreendemos a importância do treinamento das camadas convolu-
cionais para alcançar uma melhor acurácia em novas tarefas, nosso objetivo é adaptá-las
minimizando a sobrecarga em termos de parâmetros treináveis. Para esse fim, aplicamos o
ConvLoRA a todas as camadas convolucionais e avaliamos diferentes valores do hiperparâ-
metro r. A Tabela 5.2 apresenta os resultados para cada configuração, destacando a relação
entre r, o número de parâmetros treináveis e a acurácia obtida. Esses resultados indicam
que, embora o aumento de r geralmente melhore a acurácia, há um ponto de retorno de-
crescente, além do qual a adição de mais parâmetros não resulta em ganhos substanciais de
desempenho.

A configuração ConvLoRa-9 permitiu alcançar uma acurácia próxima à do limite su-
perior obtido com ajuste fino completo, no qual todos os parâmetros são treinados. Essa
configuração reduziu a quantidade de parâmetros treináveis de aproximadamente 20 milhões
para cerca de 850.000, representando uma redução de 95,75%. No entanto, as camadas to-
talmente conectadas ainda contêm um número significativo de parâmetros treináveis. Dessa
forma, fixamos o hiperparâmetro r em 9 e aplicamos o LoRA às camadas totalmente conec-
tadas. Os resultados sugerem que configurações com um número maior de parâmetros trei-
náveis não resultam em melhorias adicionais de desempenho, indicando que o ConvLoRA
atinge um limite superior em termos de acurácia, concluindo-se que chegou na sua capaci-
dade limite de aprendizado.
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Tabela 5.3. Comparação da acurácia ao adicionar LoRA às camadas totalmente conectadas.

Nome Parâmetros Treináveis
Convolucionais

Parâmetros Treináveis
Totalmente Conectados Acurácia

FullyLoRA-1 850.419 819.400 0,75
FullyLoRA-2 850.419 2.069.560 0,73
FullyLoRA-3 850.419 1.940.680 0,76

A Tabela 5.3 apresenta a relação entre o número de parâmetros treináveis nas camadas
totalmente conectadas e a acurácia obtida em diferentes configurações. Em todos os casos, a
configuração ConvLoRa-9 foi aplicada às camadas convolucionais, resultando em um total
fixo de 850.419 parâmetros treináveis.

A configuração FullyLoRA-1 aplica LoRA apenas à camada de classificação (terceira
camada), resultando em 819.400 parâmetros treináveis. Já a configuração FullyLoRA-2 es-
tende o uso de LoRA para as três camadas totalmente conectadas e, adicionalmente, treina in-
tegralmente os parâmetros da terceira camada, totalizando 2.069.560 parâmetros treináveis.
Por fim, a configuração FullyLoRA-3 aplica LoRA às duas primeiras camadas totalmente
conectadas, enquanto mantém todos os parâmetros da terceira camada treináveis, resultando
em um total de 1.940.680 parâmetros treináveis.

Os resultados indicam que a aplicação seletiva do LoRA em camadas totalmente co-
nectadas proporciona um compromisso eficiente entre precisão e economia de parâmetros
treináveis. Notavelmente, enquanto a configuração FullyLoRA-3 obteve a melhor acurácia
(0,76), a FullyLoRA-1, que aplica LoRA apenas à camada de classificação, apresentou um
desempenho comparável (0,75) com um número significativamente menor de parâmetros
treináveis. Esses achados indicam que a adaptação das camadas convolucionais via Con-
vLoRA é um fator determinante no desempenho do modelo, enquanto a aplicação seletiva
do LoRA em camadas totalmente conectadas específicas oferece um equilíbrio prático entre
acurácia e eficiência paramétrica.

Com base nos resultados obtidos, a configuração que apresentou o melhor equilíbrio
entre acurácia e eficiência paramétrica foi ConvLoRA-9 + FullyLoRA-1. Essa configura-
ção emprega r = 9 para o ConvLoRA nas camadas convolucionais e r = 30 para o LoRA na
camada de classificação, resultando em um total de aproximadamente 1.669.819 parâmetros
treináveis. Apesar de configurações como FullyLoRA-3 atingirem uma acurácia ligeira-
mente superior (0,76), a diferença em relação à FullyLoRA-1 (0,75) é marginal, enquanto
o número de parâmetros treináveis na FullyLoRA-1 é significativamente menor. Essa esco-
lha permite um treinamento mais eficiente sem comprometer substancialmente a acurácia do
modelo. Assim, a configuração ConvLoRA-9 + FullyLoRA-1 será adotada como padrão
para os experimentos apresentados nas próximas seções desta tese.
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5.2.2 Precisão dos Modelos

Para avaliar o desempenho dos adaptadores e do método de referência SenaCNN, utiliza-
mos dois conjuntos de dados amplamente adotados em cenários de aprendizado incremental:
CIFAR-100 e CUB-200. Novemante, os experimentos foram conduzidos utilizando a arqui-
tetura VGG-19.

As Tabelas 5.4 e 5.5 apresentam os resultados experimentais, comparando a acurácia
final e o número de épocas necessárias para a convergência em cada tarefa. Esses resul-
tados fornecem uma análise detalhada da eficiência dos modelos ao longo do aprendizado
incremental, evidenciando a relação entre o número de parâmetros treináveis e a precisão
alcançada.

Tabela 5.4. Comparação da acurácia média e número de épocas por tarefa no conjunto de dados
CIFAR-100 (variância entre parênteses).

Tarefa Método Acurácia Final Épocas

1 ConvLoRA 0,83 (±0,007) 67,00 (±7,329)
SenaCNN 0,85 (±0,012) 45,13 (±11,934)

2 ConvLoRA 0,88 (±0,008) 41,25 (±5,922)
SenaCNN 0,89 (±0,007) 31,00 (±4,721)

3 ConvLoRA 0,84 (±0,004) 54,25 (±2,765)
SenaCNN 0,84 (±0,008) 32,50 (±6,188)

4 ConvLoRA 0,89 (±0,005) 48,88 (±6,512)
SenaCNN 0,89 (±0,005) 31,88 (±6,978)

5 ConvLoRA 0,85 (±0,005) 53,25 (±4,590)
SenaCNN 0,86 (±0,009) 37,50 (±5,657)

6 ConvLoRA 0,86 (±0,005) 43,25 (±6,065)
SenaCNN 0,86 (±0,006) 29,75 (±5,064)

7 ConvLoRA 0,82 (±0,011) 37,88 (±6,289)
SenaCNN 0,83 (±0,005) 31,13 (±3,482)

8 ConvLoRA 0,84 (±0,005) 50,75 (±6,341)
SenaCNN 0,86 (±0,004) 36,63 (±2,774)

9 ConvLoRA 0,86 (±0,009) 40,50 (±3,251)
SenaCNN 0,86 (±0,007) 32,50 (±5,451)

10 ConvLoRA 0,84 (±0,012) 48,75 (±9,677)
SenaCNN 0,85 (±0,012) 37,75 (±7,536)

A Figura 5.3 apresenta a evolução da acurácia dos modelos SenaCNN (Figura (a)) e
ConvLoRA (Figura (b)) ao longo das 10 tarefas sequenciais do conjunto CIFAR-100. Nota-
se que ambos os modelos mantêm níveis estáveis de desempenho mesmo após o aprendizado
de novas tarefas, o que indica uma mitigação eficaz do esquecimento catastrófico. Essa ca-
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Tabela 5.5. Comparação da acurácia média e número de épocas por tarefa no conjunto de dados
CUB-200 (variância entre parênteses).

Tarefa Método Acurácia Final Épocas

1 ConvLoRA 0,72 (±0,018) 63,50 (±15,538)
SenaCNN 0,76 (±0,004) 50,13 (±1,885)

2 ConvLoRA 0,72 (±0,014) 43,50 (±7,309)
SenaCNN 0,75 (±0,010) 42,13 (±5,540)

3 ConvLoRA 0,70 (±0,010) 41,63 (±4,173)
SenaCNN 0,72 (±0,011) 38,50 (±5,099)

4 ConvLoRA 0,79 (±0,026) 41,50 (±6,633)
SenaCNN 0,79 (±0,017) 43,25 (±5,120)

5 ConvLoRA 0,84 (±0,010) 42,38 (±6,632)
SenaCNN 0,85 (±0,005) 37,50 (±4,899)

racterística é atribuída à natureza dinâmica dessas abordagens, que protegem os parâmetros
relevantes de tarefas anteriores, garantindo uma adaptação contínua sem degradação do co-
nhecimento previamente adquirido.

A Figura 5.4 apresenta a evolução da acurácia dos modelos SenaCNN (Figura (a)) e
ConvLoRA (Figura (b)) ao longo das 5 tarefas sequenciais do conjunto CUB-200. Assim
como observado no cenário com CIFAR-100, ambos os modelos demonstram estabilidade
no desempenho mesmo com a introdução de novas tarefas. Essa resiliência ao esquecimento
catastrófico reforça a efetividade das abordagens baseadas em redes dinâmicas, que isolam os
parâmetros essenciais de cada tarefa, permitindo aprendizado incremental sem comprometer
o conhecimento acumulado.

Para o conjunto de dados CIFAR-100 (Tabela 5.4), ambos os métodos apresentaram
acurácias finais semelhantes ao longo das tarefas, com o SenaCNN superando ligeiramente
o ConvLoRA por uma margem estreita entre 1 e 2%. Essa diferença, embora pequena, é
consistente em todas as tarefas, sugerindo que o ajuste fino completo das camadas convolu-
cionais do SenaCNN pode oferecer uma vantagem marginal na capacidade de extração de
características. No entanto, essa melhoria ocorre às custas de um número significativamente
maior de parâmetros treináveis.

No conjunto de dados CUB-200 (Tabela 5.5), observamos uma tendência semelhante,
mas com uma diferença mais pronunciada na primeira tarefa. Essa tarefa inicial representa
um desafio maior, pois envolve a aprendizagem de 100 classes simultaneamente, enquanto
as quatro tarefas subsequentes contêm apenas 25 classes cada. Esse aumento na carga de
aprendizado inicial pode explicar a maior discrepância no desempenho entre os métodos
nesse estágio.

Por outro lado, no CIFAR-100, as tarefas foram distribuídas de forma uniforme, com
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((a)) Desempenho do modelo SenaCNN ao longo das 10 tarefas do
CIFAR-100. Observa-se que a acurácia permanece estável após cada
tarefa, indicando retenção eficaz do conhecimento.

((b)) Desempenho do modelo ConvLoRA no mesmo cenário. Assim
como o SenaCNN, o modelo mantém a acurácia ao longo do tempo,
sem sinais evidentes de esquecimento catastrófico.

Figura 5.3. Curvas de acurácia ao longo das 10 tarefas do conjunto CIFAR-100 para os modelos
SenaCNN ((a)) e ConvLoRA ((b)). Ambos demonstram resiliência ao esquecimento catastrófico
devido à sua estrutura baseada em redes dinâmicas, que preservam os parâmetros relevantes de tarefas
anteriores.
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((a)) Desempenho do modelo SenaCNN ao longo das 5 tarefas do
CUB-200. A acurácia permanece elevada após cada nova tarefa, in-
dicando retenção estável do conhecimento aprendido.

((b)) Desempenho do modelo ConvLoRA no mesmo cenário. Assim
como o SenaCNN, mantém-se robusto à medida que novas tarefas são
aprendidas.

Figura 5.4. Curvas de acurácia ao longo das 5 tarefas do conjunto CUB-200 para os modelos Se-
naCNN ((a)) e ConvLoRA ((b)). Ambos os modelos demonstram forte resistência ao esquecimento
catastrófico, mantendo desempenho estável mesmo com o acréscimo sucessivo de novas tarefas.
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cada tarefa contendo 10 classes. Esse balanceamento na divisão das classes ao longo das
tarefas parece reduzir a variação no desempenho dos modelos entre as fases de aprendizado.
Esses resultados sugerem que a complexidade de tarefas com um maior número de classes
pode exigir modelos com maior capacidade de aprendizado, tornando o impacto da estratégia
de adaptação ainda mais relevante em cenários onde a distribuição das classes por tarefa é
desigual.

O uso de adaptadores, como o ConvLoRA e o LoRA, tem como principal objetivo
minimizar o crescimento do número de parâmetros treináveis, mantendo a acurácia próxima
ao limite superior estabelecido pelo ajuste fino completo. Como demonstrado nos resultados
experimentais, a precisão do modelo usando os adaptadores ficou bem próximo, chegando a
superar marginalmente em algumas tarefas.

Além disso, não são necessárias métricas tradicionais de esquecimento para avaliar o
desempenho dos modelos testados, uma vez que os adaptadores garantem a preservação do
conhecimento adquirido ao longo do treinamento. Diferentemente de abordagens convencio-
nais, onde o aprendizado de novas tarefas pode causar degradação do desempenho em tarefas
previamente aprendidas, os adaptadores utilizados asseguram que os parâmetros principais
da rede sejam preservados, evitando o fenômeno do esquecimento catastrófico. Dessa forma,
a avaliação dos modelos pode ser conduzida exclusivamente com base na acurácia final, no
número de épocas necessárias para a convergência e o crescimento do número de parâmetros
treinaveis a cada nova tarefa. Essa analise de crescimento será discutida na próxima seção.

5.2.3 Crescimento dos Parâmetros do Modelo

Todos os métodos pertencentes ao grupo de Redes Dinâmicas na literatura que abordam o
esquecimento catastrófico (Catastrophic Forgetting - CF) apresentam um crescimento no
tamanho do modelo a cada nova tarefa aprendida, o que representa uma limitação signifi-
cativa [Aleixo et al., 2024]. Avaliar o quanto um modelo precisa crescer conforme novas
tarefas são incorporadas é essencial, pois esse crescimento implica um aumento na demanda
computacional em termos de espaço, tempo e memória.

Idealmente, técnicas que minimizam a adição de novos parâmetros enquanto suportam
o aprendizado incremental são preferidas, pois melhoram tanto a eficiência quanto a esca-
labilidade do modelo. Métodos que conseguem preservar o conhecimento adquirido sem
necessidade de expansão excessiva tornam-se particularmente vantajosos em cenários onde
os recursos computacionais são limitados.

A Figura 5.5 apresenta a comparação do crescimento cumulativo do modelo conside-
rando todas as camadas. O ConvLoRA demonstra uma eficiência paramétrica significativa-
mente superior ao SenaCNN, necessitando apenas 2,2% dos parâmetros utilizados pelo mé-
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Figura 5.5. Comparação cumulativa do crescimento do tamanho do modelo considerando todas as
camadas, quanto menor é o valor melhor é a técnica. As barras com hachura vertical representam
o ConvLoRA, enquanto as com hachura horizontal correspondem ao SenaCNN. As seções em cinza
indicam a quantidade de parâmetros congelados, enquanto os segmentos em vermelho e verde ilus-
tram os novos parâmetros adicionados a cada nova tarefa. O ConvLoRA demonstra maior eficiência
paramétrica, necessitando aproximadamente 2,2% dos parâmetros utilizados pelo SenaCNN.

todo de referência. Já a Figura 5.6 foca especificamente nas camadas convolucionais, onde o
ConvLoRA mantém uma economia substancial de parâmetros, utilizando apenas 14,8% dos
parâmetros exigidos pelo SenaCNN. Esses resultados evidenciam que, ao longo do aprendi-
zado incremental, o ConvLoRA é capaz de reduzir significativamente a necessidade de novos
parâmetros sem comprometer a capacidade do modelo de aprender novas tarefas.

As tendências apresentadas nas Figuras 5.5 e 5.6 destacam a superior relação entre
eficiência e crescimento de parâmetros alcançada pelo ConvLoRA em comparação ao Se-
naCNN. Utilizando a arquitetura VGG-19 como base, o ConvLoRA requer apenas 2,2% do
total de parâmetros utilizados pelo SenaCNN por tarefa, com um total de 2.791.099 parâme-
tros, enquanto o SenaCNN utiliza 126.101.056. Essa redução substancial no crescimento do
modelo é evidenciada pela diminuição de 85,17% nos parâmetros das camadas convolucio-
nais (850.419 contra 5.735.800) e uma impressionante redução de 98,39% nos parâmetros
da camada classificadora (1.940.680 contra 120.365.256).

É importante ressaltar que as tendências de crescimento são lineares para ambos os
métodos, uma vez que adicionam uma quantidade fixa de novos parâmetros para cada tarefa.
No entanto, a constante de crescimento do ConvLoRA é significativamente menor. Nossos
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Figura 5.6. Comparação cumulativa do crescimento do tamanho do modelo considerando apenas
as camadas convolucionais, quanto menor é o valor melhor é a técnica. O ConvLoRA apresenta
economia significativa de parâmetros, utilizando aproximadamente 14,8% dos parâmetros necessários
para o SenaCNN.

experimentos indicam que essa redução drástica nos requisitos computacionais não com-
promete de forma significativa o desempenho da classificação. As tendências ilustradas nas
Figuras 5.5 e 5.6 abrangem tanto as camadas convolucionais quanto as camadas de normali-
zação em lote, oferecendo uma avaliação abrangente muitas vezes negligenciada em estudos
relacionados.

A eficiência paramétrica superior dos adaptadores torna-se particularmente vantajosa
em ambientes com restrições de recursos, demonstrando sua capacidade de escalabilidade
e aplicabilidade prática em cenários de aprendizado contínuo. Esses resultados evidenciam
que os adaptadores não apenas reduz drasticamente a necessidade de novos parâmetros, mas
também garante uma abordagem eficiente e sustentável para o aprendizado incremental.

5.3 Considerações Finais

Neste capítulo, apresentamos uma análise detalhada do impacto dos adaptadores Low-Rank,
como ConvLoRA e LoRA, na mitigação do esquecimento catastrófico em redes neurais con-
volucionais. Através de experimentos conduzidos nos conjuntos de dados CIFAR-100 e
CUB-200, investigamos a eficácia dessas técnicas no contexto do aprendizado incremental,
comparando-as com o método de referência SenaCNN.
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Os resultados demonstraram que o ConvLoRA foi capaz de alcançar uma acurácia
comparável ao ajuste fino completo, reduzindo drasticamente o número de parâmetros treiná-
veis. A configuração ConvLoRA-9 + FullyLoRA-1 emergiu como a mais eficiente, garan-
tindo um desempenho competitivo enquanto minimizava a expansão paramétrica do modelo.
Essa abordagem revelou-se particularmente vantajosa em cenários onde a escalabilidade e a
eficiência computacional são essenciais.

Além disso, a análise do crescimento dos parâmetros revelou que os adaptadores apre-
sentam uma expansão significativamente mais eficiente em comparação ao SenaCNN. Em-
bora ambos os métodos sigam uma tendência linear na adição de novos parâmetros por tarefa,
o ConvLoRA reduz em mais de 85% os parâmetros nas camadas convolucionais e em mais
de 98% na camada classificadora. Essa redução minimiza o impacto do aumento de com-
plexidade do modelo ao longo do aprendizado incremental, tornando-o mais adequado para
aplicações em ambientes com restrições de memória e processamento.

Outro aspecto relevante dos experimentos foi a constatação de que as métricas tradicio-
nais de esquecimento tornam-se dispensáveis quando utilizamos adaptadores que preservam
a informação das tarefas anteriores sem necessidade de reconfiguração dos parâmetros da
rede principal. Isso simplifica a análise do aprendizado incremental e reforça a viabilidade
do uso de adaptadores para redes convolucionais.

Com base nesses achados, este estudo contribui para a discussão sobre métodos efi-
cientes de aprendizado incremental, apontando que abordagens baseadas em adaptadores
são uma solução promissora para mitigar o esquecimento catastrófico sem comprometer o
desempenho do modelo. No próximo capítulo, apresentamos a conclusão da tese, onde dis-
cutiremos as implicações desses resultados, bem como possíveis direções para trabalhos
futuros.
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Conclusões

N esta tese, abordamos o problema do esquecimento catastrófico em redes neurais
convolucionais (RNC) no contexto de aprendizado contínuo, explorando a eficácia
das abordagens Low-Rank Adapters (LoRA) e ConvLoRA. O objetivo principal

da pesquisa foi verificar como uma RNC pode aprender novas tarefas sequencialmente sem
perder a qualidade nas tarefas previamente aprendidas, mantendo a eficiência na adição de
novos parâmetros e eliminando a necessidade de armazenar dados de tarefas anteriores. Para
isso, analisamos três perguntas de pesquisa centrais formuladas na introdução:

1. É possível um modelo aprender novas tarefas, sequencialmente, sem perder qua-
lidade nas tarefas já aprendidas?

Sim, a implementação do ConvLoRA provou que é possível aprender novas tarefas en-
quanto preserva a precisão em tarefas anteriores. Ao aplicar técnicas de adaptação de
baixa ordem, garantimos que, mesmo com a incorporação de novas classes, o modelo
manteve alta performance nas classes previamente treinadas.

2. Existe um limite no número de tarefas que podem ser aprendidas?

As experiências realizadas sugerem que, embora o número de tarefas que um modelo
possa aprender seja geralmente limitado pela capacidade de aprendizado deste, a abor-
dagem proposta minimiza o tamanho do modelo, permitindo ao mesmo suportar um
número maior de tarefas de maneira eficiente. Por meio da introdução de apenas um
baixo aumento no número de parâmetros a cada nova tarefa, conseguimos aumentar a
escalabilidade e a adaptabilidade do modelo.

3. A ordem em que as tarefas são aprendidas interfere na retenção do conheci-
mento?

107
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Embora esta pesquisa não tenha se aprofundado especificamente na análise da ordem
das tarefas, as observações feitas durante os experimentos indicaram que a ordem das
tarefas pode ter um impacto no desempenho, especialmente em cenários com tarefas
altamente correlacionadas. Contudo, a preservação do conhecimento das tarefas ante-
riores é garantida pela natureza da metodologia implementada, que se baseia aplicar
adaptadores específicos para cada tarefas.

Através dos métodos de ConvLoRA e LoRA, foi demonstrado que é possível mitigar
os efeitos do esquecimento catastrófico, permitindo que modelos sejam treinados de maneira
contínua. Os resultados obtidos com os conjuntos de dados CIFAR-100 e CUB-200 demons-
traram que, embora os adaptadores tenham fornecido uma acurácia comparável em diversas
tarefas em relação ao método de referência SenaCNN, eles exigiram uma quantidade signifi-
cativamente menor de parâmetros. Mais especificamente, observou-se uma redução superior
a 98% no número total de parâmetros para cada nova tarefa, refletindo a eficiência do modelo
em termos de memória e tempo de treinamento.

6.1 Publicações

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram produzidos diversos artefatos científicos
que contribuíram para a fundamentação teórica e validação experimental da pesquisa, dentre
os quais podemos destacar os dois principais a seguir.

O primeiro resultado foi um estudo abrangente sobre esquecimento catastrófico em
redes neurais profundas, publicado no artigo Catastrophic Forgetting in Deep Learning: A

Comprehensive Taxonomy [Aleixo et al., 2024], na edição de 2024 do Journal of the Brazi-

lian Computer Society. Esse estudo resultou na taxonomia apresentada no Capítulo 3, que
categoriza as abordagens existentes para mitigar o esquecimento catastrófico. Essa estrutura
conceitual foi essencial para guiar as definições e decisões metodológicas no desenvolvi-
mento do modelo proposto no Capítulo 4, alinhando-o à categoria de redes dinâmicas.

Além dessa contribuição teórica, desenvolvemos e avaliamos um novo método para
aprendizado incremental baseado em redes dinâmicas. Esse método se destaca por equilibrar
eficiência computacional e desempenho na preservação do conhecimento adquirido ao longo
de múltiplas tarefas. Os resultados experimentais demonstraram vantagens significativas em
comparação com abordagens convencionais. O artigo descrevendo esse método encontra-
se em processo de submissão à revista PeerJ Computer Science, reforçando a relevância da
proposta no contexto do aprendizado contínuo.

Dessa forma, os artefatos produzidos não apenas consolidam a fundamentação teó-
rica deste trabalho, mas também ampliam suas aplicações, contribuindo para a evolução das
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técnicas de aprendizado contínuo em diferentes domínios.
Por fim, durante o programa de doutorado também foram realizadas outras publicações

não relacionadas diretamente com o objeto desta tese, seja em função de disciplinas realiza-
das no programa ou do trabalho realizado no Sidia Instituto de Pesquisa e Desenvolvimento.
São esses:

• SVC-A2C-Actor Critic Algorithm to Improve Smart Vacuum Cleaner Simpó-

sio Brasileiro de Engenharia de Sistemas Computacionais (SBESC), pp. 65-70,
2019[Aleixo et al., 2019].

• Using String-Comparison Measures to Improve and Evaluate Collaborative Fil-
tering Recommender Systems Bias and Social Aspects in Search and Recommenda-

tion: First International Conference, 2020[Pascoal et al., 2020].

• Visual prediction based on photorealistic style transfer International Conference

on Human-Computer Interaction, pp. 301-309, 2021 [Fernandes et al., 2021].

• Designing 3D Avatar Influencer for Live Streaming Interactions International

Conference on Human-Computer Interaction, pp. 41-51, 2024[Lourenço et al., 2024].

• Modular Platform for Health and Safety Data Monitoring International Confe-

rence on Human-Computer Interaction, pp. 30-39, 2025 [Marques et al., 2025].

6.2 Trabalhos Futuros

Com base nos achados desta pesquisa, algumas direções para trabalhos futuros podem ser
propostas:

• Exploração do impacto da ordem das tarefas: A realização de experimentos siste-
máticos para avaliar como a sequência em que as tarefas são aprendidas pode influ-
enciar a retenção do conhecimento serve como foco. Tal análise pode revelar insights

adicionais sobre a dinâmica de aprendizado de máquinas e otimização de modelos.

• Aprimoramento dos adaptadores: Investigar novas arquiteturas de adaptadores que
aumentem ainda mais a eficiência do treinamento, considerando não apenas as dimen-
sões de low-rank, mas também técnicas que abordem a modularidade e a especializa-
ção dos módulos adaptativos.

• Geração de adaptadores pós-treino: Conforme demonstrado no capítulo de resul-
tados, a estratégia de ajuste fino em todo o modelo alcança uma precisão superior
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em comparação aos adaptadores treinados separadamente. Dessa forma, propomos
investigar a viabilidade de um método para a extração de adaptadores a partir de mo-
delos previamente ajustados. Especificamente, pretende-se explorar a possibilidade de
treinar o modelo em uma nova tarefa, calcular a diferença (delta) entre os pesos do
modelo ajustado e sua versão inicial e, com base nessa variação, empregar técnicas
de fatoração para identificar representações compactas que preservem a qualidade da
inferência. O objetivo dessa abordagem é obter adaptadores que mantenham um de-
sempenho comparável ao ajuste fino integral do modelo, minimizando, entretanto, a
introdução de novos parâmetros para cada tarefa aprendida.

• Aplicações em cenários reais: Avaliar a robustez do ConvLoRA em sistemas de
aprendizado contínuo aplicados a cenários reais. Como estudo de caso, implemen-
taremos o modelo para o reconhecimento de aves em diferentes regiões do mundo,
analisando sua capacidade de adaptação a novos domínios geográficos. O objetivo é
validar a eficácia do método diante de variações ambientais e diferenças na distribuição
das classes, contribuindo para aplicações práticas em biodiversidade e conservação.

• Integração de mecanismos de atenção: Considerar a incorporação de mecanismos
de atenção nas redes para melhorar a captura de características importantes em dife-
rentes classes, potencializando ainda mais a capacidade de aprendizagem das RNC em
ambientes dinâmicos e com múltiplas tarefas.

Em conclusão, esta pesquisa contribui para o avanço do conhecimento na área de
aprendizado contínuo em RNCs, apresentando soluções que podem revolucionar a forma
como sistemas de inteligência artificial são projetados para operar em contextos adaptativos.
Em um mundo cada vez mais dinâmico, a capacidade de aprender continuamente sem perda
de conhecimento anterior torna-se não apenas uma vantagem, mas uma necessidade para a
evolução da inteligência artificial.
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