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Abstract

In this paper, we propose a performance improvement of the LwF method using efficient path selection in Continuous

Learning Environment. We compare performance and structure with conventional LwF. For comparison, we experiment

with performance using MNIST, EMNIST, Fashion MNIST, and CIFAR10 data with different complexity configurations.

Experiments show up to 20% improvement in accuracy for each task, which mitigating the Catastrophic Forgetting

phenomenon in Continuous Learning environments.

요 약

본 논문에서는, 지속적 학습 환경에서 효율적 경로 선택에 의한 LwF방법의 성능향상을 제안한다. 이를 위해 콘볼루션 레

이어를 분리하는 방법을 사용하여 기존의 LwF와 성능 및 구조를 비교한다. 비교를 위해 복잡도가 다른 구성을 가진

MNIST, EMNIST, Fashion MNIST, CIFAR10 데이터를 사용하여 성능을 실험하였다. 실험결과, 각 태스크 별 정확도가 최

대 20% 향상되었으며, LwF 기반의 지속적 학습 환경에서 치명적 망각 현상이 개선되었다.
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Ⅰ. 서론

LwF(Learning without Forgetting)는 지속적

학습(Continual Learning) 환경에서 발생하는 과

거 데이터 지식의 망각(치명적 망각, Catastrophic

Forgetting) 현상을 완화시키기 위한 방법들 중 하

나이다[1, 2, 3, 4]. 이 방법은 마지막 출력 레이어를

제외한 모든 레이어를 공유하는 구조를 갖고 있고,

학습된 결과를 배포하기 용이한 특징을 가지고 있

다. LwF는 과거에 학습한 데이터와 새롭게 학습할

데이터의 도메인이 동일하거나 유사한 경우 좋은

성능을 보이지만, 도메인이 다르거나 유사도가 낮

을 경우, 그렇지 않은 경우에 비해 성능이 떨어지

는 모습을 보인다[1]. 이는 다른 정규화 방법들에서

도 동일하게 나타나는 현상이고[5], 해결해야 할 문

제이다.

앞으로 학습할 도메인에 대해 높은 수준의 내부

구조(high degree of internal structure)를 갖는 도

메인으로 사전 학습을 진행한 경우 망각 현상은 잘

발생하지 않는다[6]. 이와 반대로 도메인이 유사하

지 않아 이전 태스크(Task)로 학습된 가중치들로

구성된 내부 구조가 새로운 태스크를 설명하기에
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부족한 정보를 가지고 있는 경우 학습 과정에서 새

로운 태스크를 잘 설명할 수 있는 방향으로 구조가

변경된다. 이때 공유 가중치에 급격한 변화가 발생

하게 되고 이 변화로 인해 망각 현상이 더 크게 발

생한다[1].

공유 가중치의 급격한 변화를 막기 위해 공유하

는 영역을 분리하여 각 태스크가 공유 가중치에 미

치는 영향을 줄인다면 망각 현상이 완화되는 효과

를 볼 수 있을 것이다. 따라서 유사도가 낮은 데이

터가 들어온 경우 모든 레이어의 가중치를 공유하

지 않고 일부를 분리하는 방법을 생각할 수 있다.

EWC의 실험 결과에서는, 데이터의 유사도가 낮

아질수록 출력단과 가까운 하위 레이어의 공유 비

율은 유지되는 반면 입력단과 가까운 상위 레이어

의 공유 비율은 낮아지게 된다[7]. 이 실험 결과는

하위 레이어의 가중치들은 각 태스크들을 설명하

기에 충분한 정보를 가지고 있지만 상위 레이어의

가중치들은 부족한 정보를 가지고 있다고 설명할

수 있다. 이러한 관점으로 보았을 때 하위 레이어

는 충분한 정보를 가지고 있으므로 학습 과정에서

구조의 변동이 적어 망각 현상이 상대적으로 적게

발생할 것이고, 상위 레이어는 정보의 부족으로 인

해 구조의 변동이 심해 망각 현상이 상대적으로 많

이 발생할 것이다.

본 논문에서는 하위 레이어인 FC 레이어를 분리

하는 방법보다, 상위 레이어인 콘볼루션 레이어를

분리하고, 이를 효율적으로 선택하는 방법을 사용

하여 치명적 망각 현상을 완화시키고, 정확도를 높

이는 방법을 제안한다. 본 논문의 실험과 방법은

싱글 태스크가 연속적으로 추가되는 지속적 학습

환경을 대상으로 한다.

Ⅱ. 본론

1. 관련 연구

가. Learning without Forgetting (LwF)

Learning without Forgetting (LwF)는[1], 지식

증류(knowledge distillation)를 사용하여[8], 이전

태스크로 학습된 모델의 출력 분포를 유지하여 치

명적 망각 현상을 완화하는 방법이다. LwF의 손실

함수는 (1)과 같이 나타낼 수 있다.

  
  

  (1)


는 모델의 출력 분포를 유지하기 위한

손실함수 값이다. 는 이전 태스크로 학습된 모델

에 새로운 태스크를 입력하여 만들어낸 출력 분포

이고 이 값을 모델의 출력 의 목표로 설정하여

과거 출력 분포를 유지하게 한다. 는 현

재 태스크를 위한 크로스 엔트로피 손실 함수이다.

은 L2 정규화 값, 는 이전 태스크에 대한 정규

화 강도이다.

나. Elastic Weight Consolidation (EWC)

Elastic Weight Consolidation (EWC)는[7], 과거

태스크와 깊게 관련되어 있는 가중치들의 변화량

을 손실함수에 추가하여 관련된 가중치를 잘 변하

지 않게 하는 방법을 사용해 치명적 망각 현상을

완화한다. EWC의 손실함수는 (2)와 같이 나타낼

수 있다.

    




  

 
(2)

는 현재 태스크를 위한 크로스 엔트로피값, 는

과거 태스크와 가중치가 얼마나 연관되어 있는지

나타내는 중요도, 는 이전 태스크에 대한 정규화

강도이다.

다. Synaptic Intelligence (SI)

Synaptic Intelligence (SI)는[9], EWC와 유사한

방법이다. 이전 태스크와 관련되어 있는 가중치들

을 선택할 때 학습 과정에서 손실함수의 변화량을

기준으로 큰 영향을 미친 가중치들을 선택한다. SI의

손실함수는 (3)과 같이 나타낼 수 있다.

   


 
 

(3)

는 손실함수의 변화량을 기준으로 가중치들이

변화량에 얼마나 영향을 끼쳤는지 나타내는 중요

도, 는 이전 태스크에 대한 정규화 강도이다.

2. 본 논문의 레이어 분리 및 효율적 선택 방법

본 논문에서는, LwF에서, 태스크 마다 공유 비율

이 높은 FC 레이어를 분리하는 방법 대신, 공유 비

율이 낮은 상위 레이어인 콘볼루션 레이어를 분리

시키고, 태스크마다 레이어를 효율적으로 선택하는
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방법을 제안한다. 모델의 가중치 공유 비율이 낮은

부분을 분리하여, 모델의 표현능력과 효율성을 높

이고, 이를 통해 이전 학습내용을 좀 더 잘 유지하

게 한다. 레이어를 분리할 때 모든 콘볼루션 레이

어를 분리하게 하면, 새로운 태스크를 위한 파라미

터 공간이 넓어지므로 좋은 방법이 될 수도 있다.

하지만 기존 콘볼루션 레이어에 저장된 이전 태스

크의 지식을 사용하지 않는 방법이므로 효율적인

방법이라고 보기 어렵다. 본 논문에서는 신경망의

활성화 출력값을 이용하고, 두 태스크 사이의 활성

화 출력값을 각 콘볼루션 레이어 별로 측정한 뒤,

유사도가 높은 경우 레이어를 공유하고 유사도가

낮은 경우 레이어를 분리하는 방법을 사용하하는

방법을 제안한다. 이렇게 하면, 각 레이어에 존재하

는 기존 태스크의 지식을 적절하게 활용할 수 있어

서[10], 레이어를 효율적으로 사용하고, 학습결과도

공유할 수 있게 된다.

또한, 본 논문에서는, 제안하는 방법을, 기존의

LwF와 비교하고, LwF의 컨볼루션 레이어를 단순

히 분리한 경우와도 비교 실험하여, 그 성능을 비

교한다. 레이어를 분리하는 것만으로 발생하는 성

능의 차이를 비교할 수 있다.

기존 LwF와 본 논문에서 제안하는 LwF의 콘볼

루션 레이어 분리 및 선택 방법을 그림 1.에 나타내

었다. 그림 1.의 (a)는 LwF의 구조를 나타낸다. 기

본적인 신경망 구조를 기반으로 태스크 마다 독립

적인 출력 레이어가 존재하는 구조이다. (b)는 본

논문에서 제안하는 방법으로, 레이어 유사도에 따

라 콘볼루션 레이어를 부분적으로 공유하는 방법

이다. 각 태스크가 들어올 때마다 유사도가 높은

레이어를 선택해 학습하고 그 외의 레이어들은 학

습이 진행되지 않도록 한다.

본 논문에서는, 각 태스크가 들어올 때 마다, 콘

볼루션 레이어를 단순히 분리하며, FC 레이어는

공유하고, 태스크마다 독립적인 콘볼루션 레이어를

갖게 하여, 태스크가 추가될 때마다, 새롭게 추가된

콘볼루션 레이어로 학습을 진행하여, 각 태스크는

다른 콘볼루션 레이어와 학습이 진행되지 않도록

하는 방법도 진행하고, 이 결과를 본 논문의 결과

와 비교 실험한다.

표 1.에 실험에 사용할 모델의 구성과 각 레이어

마다, 본 논문의 실험에 필요한 가중치 수를 나타

내었다.

(a) LwF.

(b) Convolution layer select.

Fig. 1. Model Structure Comparison.

그림 1. 모델 구조의 비교

Table 1. Model Description in this paper.

표 1. 실험에 사용할 모델의 구성

Name Output Dim Filter Size Weight #

Conv1 30×30×32 3×3 896

Conv2 28×28×64 3×3 18496

Pool1 14×14×64 2×2 -

FC1 128 - 165760

FC2 10 - 1290

표 1.의 모델을 사용하는 환경에서 하위 레이어

인 FC 레이어를 분리하여 실험할 경우, 각 태스크

마다, 추가적인 1,605,760개의 가중치가 생성되게

된다. 이는 전체 모델의 약 98%를 차지하는 크기

이다. 이 방법으로 진행하게 된다면 태스크가 진행

될수록 가중치가 차지하는 메모리가 크게 증가하

게 된다. 또한 기존 LwF에서 FC 레이어를 분리하

(414)
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Table 2. Algorithm of this paper.

표 2. 본 논문의 알고리즘

Algorithm 1. Basic LwF

Input：Dataset   
   

, 

Train

for       do

if    then

Train the network using normal cross entropy loss

else

Make  for old Tasks using the network and 

Make output layer for Task 

Train the network using Eq. 1

Algorithm 2. Convolution layer split

Input：Dataset   
   

, 

Train

for       do

if    then

Train the network using normal cross entropy loss

else

Make  for old Tasks using the network and 

Split the Convolution layer and assign new Task

Freeze other Convolution layers

Make output layer for Task 

Train the network using Eq. 1

Algorithm 3. Convolution layer select

Input：Dataset   
   

, , Threshold 

Train

for       do

if    then

Train the network using normal cross entropy loss

else

Make  for old Tasks using the network and 

for       then

Calculate layer similarity  by using [10]

if   then

Select the layer  for Task 

else

Split the Convolution layer  for Task 

Freeze all Convolution layers ...

... that are not associated with Task 

Make output layer for Task 

Train the network using Eq. 1

는 실험을 수행하였으나, 늘어나는 가중치 수에 비

해 성능 향상은 많지 않았다는 것을 이미 밝히고

있다[1].

콘볼루션 레이어는, 학습할 때, 많은 연산량이 요

구된다. 따라서 학습 시간과 학습에 사용되는 메모

리가 늘어날 수 있다. 그러나 896+18496개의 가중

치만 추가로 생성된다. 이는 전체 모델의 약 1%를

차지하는 크기이다. 따라서 LwF의 특징인 학습된

모델을 배포할 때, 본 논문의 방식인, 콘볼루션 레

이어 분리 및 선택 방법이 효율적인 배포 방법이

될 수 있다.

표 2.에 본 논문에서 사용하는 레이어 분리와 선

택 알고리즘(알고리즘 3, 이하 “Convolution Layer

Select” 방법)을 나타내었다. 아울러, 비교실험을

위해, LwF의 기본 방법(알고리즘 1, 이하 “Basic

LwF” 방법)과 단순 콘볼루션 레이어 분리에 의한

비교 실험 방법(알고리즘 2, 이하 “Convolution Layer

Split” 방법)도 같이 나타내었다.

첫 번째 알고리즘은 기본 LwF 방법으로 첫 번째

태스크는 일반적인 교차 엔트로피 Loss를 사용하

여 학습을 진행하고 이후 태스크는 새로운 데이터

를 사용하여 출력 분포 를 만들어 과거 태스크

출력 레이어의 목표 값으로 설정하여 수식 (1)을

사용하여 학습을 진행한다. 두 번째 알고리즘은 새

로운 태스크가 들어올 때마다 콘볼루션 레이어를

분리하는 방법을 나타낸다. 기본 LwF 방법과의 차

이점은 모든 태스크가 독립된 콘볼루션 레이어를

가지고 있고 현재 태스크를 학습하는 중에는 다른

태스크들의 콘볼루션 레이어의 가중치들이 고정되

어 학습되지 않는 점이 있다. 세 번째 알고리즘은,

본 논문에서 제안하는 방법으로, 새로운 태스크가

들어올 때마다 무조건 새 콘볼루션 레이어를 할당

하는 것이 아닌 레이어 별 유사도를 측정하여 유사

도가 높은 레이어는 공유하도록 하는 방법이다. 두

번째 방법과 마찬가지로 현재 태스크와 연관되지

않는 콘볼루션 레이어들의 가중치는 고정되어 학

습되지 않는다.

3. 실험 환경

지속적 학습 환경에서 발생하는 치명적 망각 현

상은 태스크 데이터 사이의 유사도가 낮아질수록

강도가 심해지는 경향을 보인다[1, 9]. 따라서, 이를

고려하여 망각현상이 심하지 않은 경우와 심한 경

우로 구분 지어 실험 시나리오를 구성하여야 한다.

본 논문에서 사용할 데이터는 Mnist, Emnist, Fashion
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mnist, Cifar10 데이터이고, 학습할 데이터의 복잡

도에 따라, 6가지 시나리오로 학습을 구성하였다.

이로 인해 본 논문의 방법이 각 데이터의 특성에

따라 어떻게 개선되는지를 알 수 있게 된다.

표 3.의 실험 시나리오는, 태스크끼리의 복잡도를

기반하여 나눈 것이다. 시나리오 1은 복잡도가 낮

고 유사한 데이터를 사용여 테스크를 구성하였고,

시나리오 2는 복잡도가 높고 유사하지 않은 데이터

를 사용한 경우이다. 시나리오 3, 4는 복잡도, 유사

도의 차이가 큰 경우이고, 시나리오 5, 6은 서로 다

른 복잡도와 유사도를 가진 데이터가 연속적으로

들어오는 경우이다. 단순한(학습하기 쉬운) 데이터

로는 Mnist, Emnist 데이터를 할당하였고, 복잡한

데이터(상대적으로 학습하기 어려운)로는 Fashion

mnist, Cifar10 데이터를 할당하였다. 학습 batch

크기는 100개, epoch는 각 태스크 별로 10회로 설

정하였고, 모델은 기본 LwF 방법을 사용하는 모델

과 콘볼루션 레이어 분리 방법을 적용한 모델들을

사용하여 비교하였다. LwF의 λ값은 15.0으로 설정

하였다.

Table 3. Experiment Scenario.

표 3. 시나리오 구성

Senario Task A Task B

1 Mnist Emnist(eng)

2 Fashion Cifar10

3 Mnist Cifar10

4 Cifar10 Mnist

Task A Task B Task C Task D

5 Mnist Emnist(up) Fashion Cifar10

6 Cifar10 Fashion Emnist(up) Mnist

4. 실험 결과

(a) Scenario 1.

(b) Scenario 2.

(c) Scenario 3.

(d) Scenario 4.

(e) Scenario 5.

(f) Scenario 6.

Fig. 2. Experiment Result.

그림 2. 실험 결과
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Table 4. Final accuracy for each Task (%).

표 4. 태스크 별 최종 정확도 (%)

Senario Task A Task B

1

LwF 97.9 97.2

+Split 98.1 97.3

+Select 97.9 97.1

2

LwF 87.4 62.3

+Split 89.7 64.0

+Select 88.7 64.6

3

LwF 97.1 59.6

+Split 97.9 62.5

+Select 97.9 64.8

4

LwF 55.2 98.5

+Split 60.7 98.3

+Select 57.3 98.2

Task A Task B Task C Task D

5

LwF 97.7 95.5 89.3 57.9

+Split 97.7 97.1 89.6 65.4

+Select 97.5 96.5 90.5 64.4

6

LwF 31.8 88.5 95.6 97.1

+Split 45.6 87.7 97.0 98.3

+Select 50.9 88.3 96.8 98.4

그림 2.와 표 4.에, 표 3.의 시나리오에 따른 실험

결과를 보이고 있다. 그림 2.는 학습이 진행될수록

변화하는 태스크 정확도를 나타낸다. 얇은 점선은

기본 LwF 방법(LwF)을, 굵은 점선은 단순 콘볼루

션 레이어 분리 방법(+Split)을, 굵은 실선은 본 논

문의 방법인, 콘볼루션 레이어 부분 분리 및 선택 방

법(+Select)을 나타낸다. 단순 콘볼루션 레이어 분리

방법은, 본 논문의 방법에 대한 비교 실험이다.

표 4.의 시나리오 별 최종 정확도를 분석해 보면,

시나리오 1에서 복잡도가 낮고 유사한 데이터들은

모든 방법에서 눈에 띄는 정확도 하락을 보이지 않

는다는 것을 알 수 있다. 시나리오 2에서 본 논문의

방법은, 기본 LwF와 비교해 모든 태스크에서 정확

도가 약 1～2% 향상된 결과를 보인다. 시나리오 3

에서, 본 논문의 방법이 기본 LwF 방법보다 약

5% 향상된 결과를 보이고 있다. 이것은 단순 콘볼

루션 레이어 분리 방법이 약 3% 향상된 결과를 보

인 것 보다 더 나은 결과를 나타낸 것이다. 시나리

오 4에서 Task A 정확도를 확인하면 약 2%～5%

향상된 결과를 보인다. 시나리오 5, 6 모두 복잡한

데이터인 Cifar10의 정확도가 약 7～20% 성능 향

상을 보인다. 특히 시나리오 6의 Cifar10(Task A)

정확도의 경우, 본 논문의 방법에서 약 20% 향상되

어, 망각 현상이 현저하게 개선된 것을 확인할 수

있다.

표 4.의 Scenario 1～4의 결과를 보면, mnist,

emnist와 같은 단순한 데이터들과 달리, Cifar10과

같은 복잡도가 높은 데이터의 성능이 약 5% 향상

되어(시나리오 3, Task B), 다른 데이터들 보다 더

높은 정확도 상승치를 보인다. 이는 콘볼루션 레이

어를 분리하는 방법이 복잡도가 높은 데이터들의

지식을 유지하는데 도움을 줄 수 있음을 나타낸다.

표 4.의 시나리오 5, 6에서, 후반 태스크가 진행될

수록 본 논문의 방식은 기존 LwF 방법에 비해 정

확도가 높게 측정된다. 시나리오 5에서는 모든 태

스크의 정확도가 상승 하였고, 특히 Task D의 정

확도가 약 7% 향상되어 좋은 성능을 보인다. 시나

리오 6에서는 Task A의 정확도 하락 폭이 약 7%

줄어들어 기존 태스크의 지식을 보존하는 모습을

보인다. 이는 본 논문의 콘볼루션 레이어 분리 및

선택 방법이 많은 태스크가 진행되는 환경에서도

효과가 있음을 나타내는 것이다. 학습이 어려워지

는 현상을 완화하고 오래된 태스크의 정확도 유지

에 도움을 줄 수 있는 것이다.

Table 5. Added Weight number.

표 5. 추가된 weight 개수

Senario +Split +Select

1

19K

0

2 18K

3 19K

4 19K

5
57K

36K

6 56K

표 5.는 레이어 분리 및 선택을 위해, 본 논문의 실

험에서 추가한 가중치 개수를 보이고 있다. 단순 레

이어 분리 방법(+Split)과, 본 논문의 방법(+Select)

의 시나리오별 개수 차이를 확인할 수 있다. 콘볼

루션 레이어 단순 분리 방법은, 태스크가 들어올

때마다 모든 콘볼루션 레이어를 추가하게 된다. 이

방법을 사용하면 시나리오 1～4은 1개의 태스크가

추가로 들어오는 환경이므로, 모든 콘볼루션 레이
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어의 가중치 개수인 약19K개의 가중치가 추가되

고, 시나리오 5, 6은 3개의 태스크가 추가되므로,

약 57K개의 가중치가 추가되게 된다.

본 논문의 방법은, 태스크 사이에 유사도가 높은

레이어를 선택하여 공유하는 방법을 사용하므로,

추가되는 가중치를 줄일 수 있다. 시나리오 3, 4를

제외한 모든 시나리오에서 추가되는 가중치가 줄

어든 것을 확인할 수 있다.

표 4의 시나리오 1의 결과를 보면, 실험 태스크

데이터들의 복잡도가 낮고 유사하므로 추가적인

콘볼루션 레이어의 분리 없이도 좋은 성능을 보이

는 것을 확인할 수 있다. 이러한 환경에서 모든 콘

볼루션 레이어를 분리하는 방법은 불필요한 오버

헤드를 일으키므로, 레이어의 유사도를 파악해 기

존에 사용한 레이어를 재사용하는 본 논문의 방법

이 더 효율적이다. 마찬가지로 시나리오 5의 결과

를 보면 콘볼루션 레이어 부분 분리 방법의 성능은

모든 레이어 분리 방법과 비슷하지만 추가되는 가

중치는 약 40% 감소하므로 더 효율적이다. 또한

시나리오 6의 Task A의 경우 추가되는 가중치는

더 적지만 오히려 정확도가 상승한 것을 확인할 수

있다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는, LwF에서 공유 비율이 높은 FC

레이어를 분리하는 방법 대신, 공유 비율이 낮은

상위 레이어인 콘볼루션 레이어를 분리시키는 방

법을 사용해 모델의 가중치 공유 효율성을 높여 이

전 태스크의 학습 내용을 보존하고자 하였다. 이

방법을 사용하여 LWF 방법보다 각 태스크의 정확

도가 최대 약 20% 상승한 것을 확인할 수 있었다.

이는 지속적 학습 환경에서 치명적 망각 현상이 그

만큼 줄어드는 것을 의미하는 것이다. 콘볼루션 레

이어를 분리시키는 방법은 연산량을 증가시키므로

메모리 사용량과 학습시간이 늘어날 수 있다. 그러

나 FC 레이어 분리 방법보다 가중치 개수가 약

98%(표 1. 참고) 감소하므로, 모델의 배포가 용이

해지는 장점이 있다. 추가적으로 망각 현상을 심하

게 일으키지 않는 태스크가 들어올 때에도 불필요

하게 모든 콘볼루션 레이어를 분리하는 비효율성

을 해결하기 위해 유사도에 따라 분리할 레이어를

선택하는 알고리즘을 제안하였고, 그 결과 정확도

를 유지하며 추가되는 가중치를 최대 40% 감소시

킬 수 있었으며, 모든 콘볼루션 레이어를 분리하는

방법보다 정확도가 최대 5% 상승한 결과도 확인할

수 있었다.
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