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Abstract

El aprendizaje continuo (CL) es una disciplina relativamente reciente que surge de la aplica-
ción del aprendizaje automático mediante redes neuronales profundas, intentando solventar las
limitaciones del aprendizaje para intentar adaptarse mejor a la forma de aprender que tienen los
humanos.

En este trabajo se pretende, (1) mostrar algunas de las principales limitaciones de las redes
neuronales profundas actuales, (2) describir el comportamiento en el aprendizaje de clases nove-
dosas en el área de clasificación en visión por computador (2) definir una lista de objetivos de una
solución de aprendizaje continuo CL ideal, (3) clasificar los principales enfoques para solucionar
algunas de las limitaciones presentadas, (4) realizar una breve descripción del estado del arte en
aprendizaje continuo, (5) presentar algunas de las formas de evaluar la efectividad de las propuestas
del SoTA, (6) y finalmente discutir la viabilidad de la aplicación de las soluciones actuales.

The discipline of Continual Learning (CL) has recently been introduced to fix the limitations
that have surge from the use of deep learning models, trying to breach the diference from the way
humans learn.

In this work we intend to, (1) Show the constraints of trying to learn new classes applied to
computer vision image classification, (2) define a list of desiderata for the ideal solution for the
problems shown, (3) classify the main approaches to solve the CL problem, (4) briefly survey the
state of the art, (5) explain some ways to evaluate a CL solution, (6) and finally discuss the state
of CL current approaches

1. Introducción

El aprendizaje automático supervisado sufrió una explosión de popularidad con el desarrollo de
las redes neuronales profundas. Muchos de los sistemas recientes no solo han alcanzado solventar
tareas con un rendimiento casi humano sino que en algunas han conseguido alcanzarlo e incluso
superarlo [1][2]. Estos resultados han permitido complementar, e incluso sustituir, personal humano
en tareas de multitud de naturalezas. La velocidad a la que se expande su implementación está
creciendo aún más.

Aún aśı, las redes neuronales profundas se encuentran siquiera en desarrollo y hay aun una
gran cantidad de problemas que impiden avanzar 1.1.

Los modelos tradicionales, basados en redes de neuronas y propagación del error de una fun-
ción de pérdida hacia atrás, tienen problemas para la destilación y retención de información. Son
eficientes en la compresión de información de entradas a salidas dado un conjunto de datos, pero
en ningún punto del proceso existen mecanismos capaces de abstraerse más allá del problema con-
tenido en los datos de aprendizaje. Por ello, el rendimiento sobre datos no definidos en el problema
(no relacionados) es pésimo y en muchos casos similar a una inicialización aleatoria.

El aprendizaje continuo es una evolución sobre el aprendizaje automático supervisado en redes
neuronales profundas. Surge para solventar los problemas relacionados con el aprendizaje perma-
nente, y permitir la retención de información en el tiempo, entre otros.

1.1. Ĺımites de las Redes Neuro-
nales

Las redes neuronales artificiales (ANN)
aún presentan muchos problemas por resolver.
Algunos de ellos han recibido extenso trabajo
y tienen una serie de soluciones ya plantea-
das. A continuación se enumeran los princi-
pales problemas y/o limitaciones de las redes
neuronales, junto con las soluciones más po-
pulares a cada una de ellas y en qué grado se

han solventado:

(1) Dado que los detalles sobre la estruc-
tura en el aprendizaje de las redes neuronales
aún no se conocen con exactitud, un proble-
ma enorme es cómo diseñar la arquitectura de
la red. Por ejemplo, número de neuronas y de
capas, interconexión entre capas, orden de las
capas y la geometŕıa de las neuronas dentro
de cada capa. El problema consiste en encon-
trar la configuración óptima que conlleve el
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menor tiempo de resolver sin sacrificar rendi-
miento. Debido a la gran cantidad de variables
que supone intentar abordar el problema, aun
no se ha encontrado una solución. Como re-
gla general es necesario disponer de un núme-
ro mayor de datos para obtener un resultado
óptimo en redes grandes (como en Deep Lear-
ning), aunque un número inadecuado de capas
o neuronas puede llevar a una situación de ba-
jo aprendizaje (sobreajuste o subajuste). Para
solventarlo se suelen utilizar redes propuestas
(arquitecturas) y probadas del estado del arte
[3], que son desarrolladas bajo prueba y error,
adaptándolas a cada caso de uso con ligeras
variaciones.

(2) A parte de la propia arquitectura, los
diversos parámetros que afectan al proceso de
aprendizaje (hiperparámetros) como son la ta-
sa de aprendizaje, la función de pérdida, el
optimizador, etc. deben ser ajustados acor-
demente para poder completar un entrena-
miento óptimo y conseguir resultados desea-
bles. Una selección no óptima generará diver-
sos problemas, como puede ser un aprendiza-
je lento o un sobreajuste de los datos. Esta
búsqueda resulta más sencilla (menos varia-
bles) que el anterior punto. Se puede resolver
de la misma forma, siguiendo las recomenda-
ciones dadas por la arquitectura seleccionada
o mediante pruebas ensayo-error, además de
intuición y experiencia previas. Además, exis-
ten métodos espećıficos para la optimización
de hiperparámetros [4] como son, la búsque-
da exhaustiva de hiper-parámetros mediante
((grid search)) o ((random seach)) que conlle-
van una alt́ısima complejidad. También algu-
nos más encaminados de menor complejidad
por ejemplo métodos basados por gradiente
o búsquedas bayesianas de probabilidad, ca-
da uno con cierto grado de efectividad [5].

(3) Una limitación es en relación a la des-
tilación de información de los datos de entre-
namiento. El sobre-ajuste ocurre cuando una
red se ajusta demasiado a los datos de entrena-
miento, causando un pobre rendimiento sobre
otros datos como puede ser los conjuntos de
validación o test. Al contrario también existe
el fenómeno de sub-ajuste, que ocurre cuando
no se consigue aprender bien y resulta en mal
rendimiento también sobre los propios datos
de entrenamiento. Se puede solucionar consi-
guiendo aún más datos para que el conjunto
de train sea más representativo de la imagen
completa real. Esto se puede hacer recolectan-
do más ejemplos (un ejemplo es una pareja
de variables dependientes de entrada y su eti-
queta (xk, yk)) o generándolos artificialmente

mediante ((data augmentation)) [6] o utilizan-
do otras redes neuronales como las GAN [7].
Otra solución es utilizar métodos de regulari-
zación como ((dropout)) o añadir términos de
regularización L1-L2.

(4) El limitante principal en la aplicación
de soluciones basadas en NN es la creación de
conjuntos de datos. Generar un dataset con-
lleva conseguir los datos suficientes para que
representen a la variedad de realidades que
se quiere cubrir, que supone un esfuerzo muy
grande de tiempo y personal (en muchos casos
expertos), además de su etiquetado, procesa-
do, limpieza y validación. Todo ello en el mo-
mento inicial antes de comenzar el proceso de
creación de la solución.

(5) Finalmente el problema que ataña más
al trabajo en cuestión que es el olvido ca-
tastrófico (ver 2.3). Resulta que un modelo
ya entrenado no puede ser re-entrenado, por
ejemplo para ampliarle o mejorar su rendi-
miento, sin disponer de todos los datos uti-
lizados en el anterior entrenamiento y requie-
re de volver a entrenarlo con todos los datos
además de los novedosos. Si se intenta entre-
nar solo con datos nuevos se perderá toda la
información contenida en los datos que faltan.

Este (5) junto con (4) son los principales
problemas que trata de abordar el aprendizaje
continuo.

1.2. Motivaciones

Recientemente las redes neuronales han
crecido en importancia, siendo las bases de los
principales sistemas de decisión, búsquedas y
destilación de información entre otros. Por su
probada efectividad a resolver problemas han
ido entrañándose más y más en el tejido indus-
trial y social haciendo indispensable su uso.
Este creciente interés en la automatización de
procesos ha hecho surgir nuevas necesidades
que van más allá de lo que puede ser resuelto
mediante redes neuronales tradicionales.

Hay 2 campos para los que el aprendiza-
je continuo resulta muy interesante. Desde el
punto de vista de la AI supone un nuevo pa-
so hacia la creación de agentes inteligentes que
puedan aprender continuamente. Por otra par-
te, más pragmático, este paradigma permite
mejorar y simplificar la creación de los siste-
mas actuales. Faculta la adaptabilidad y esca-
labilidad.

Para este segundo, algunos de los requeri-
mientos son:
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Ampliar el modelo con nuevos datos sin
disponer de los anteriores o del tiempo,
capacidad de computo o almacenamien-
to requerido para re-entrenar de nuevo.

No se dispone de suficiente tiempo o es-
fuerzo para hacer una recolección de da-
tos lo suficientemente exhaustiva como
para conseguir el rendimiento deseado
en el momento de despliegue.

Los datos de los que se disponen tie-
nen naturaleza temporal, se actualizan
todo el tiempo y no pueden guardarse
(streams).

No se pueden definir los objetivos de
aprendizaje en el momento del desplie-
gue, ya sea porque el entorno es dinámi-
co o muy complejo para conocerse.

1.3. Objetivos del aprendizaje
continuo

El aprendizaje continuo lleva existiendo
como concepto desde la concepción de las pri-
meras redes neuronales. Supone la solución de
los problemas del aprendizaje que plagan al
estado del arte actual y que impide iterar so-
bre soluciones ya conseguidas, requiriendo que
los investigadores creen arquitecturas novedo-
sas para abordar nuevos problemas.

Aún siendo tan añejo el término, los ob-
jetivos de lo que supone un sistema CL ideal
no han llegado a ser universalmente definidos.
Con el creciente interés que ha surgido en esta
última década se están haciendo esfuerzos por
concretarlos como por ejemplo en [8].

A partir de [8] y una destilación de los enfo-
ques de las soluciones propuestas en la litera-
tura describo a continuación mi interpretación
de que seŕıa capaz de abordar un sistema de
aprendizaje continuo ideal.

1. Permitir aprendizaje de futuras tareas
no vistas anteriormente.

2. Retención de información con un acceso
limitado (o sin acceso) a tareas anterio-
res. Mantener aprendizaje de tareas no
disponibles.

3. Capacidad de crecimiento del modelo
controlada (proporcional al número de
tareas).

4. Destilar conocimiento entre tareas per-
mitiendo mejorar el rendimiento en el
tiempo.

5. Realizar un aprendizaje sin delimitacio-
nes en las tareas por ejemplo uso de eti-
quetas de tarea. Debe ser capaz de tra-
bajar con un stream de datos continuos
sin conocer a que grupo pertenecen ni la
estructura de los datos.

Como presentaré en este trabajo, esta de-
finición del problema supone excesivamente
dif́ıcil al ser tan distante del aprendizaje en re-
des neuronales actual, por lo que las primeras
aproximaciones simplifican el problema para
hacerlo abarcable. Principalmente tratan so-
luciones centradas exclusivamente en comba-
tir el olvido catastrófico, pero el Aprendizaje
continuo es mucho más amplio que eso.

2. Base Teórica

El concepto de aprendizaje continuo CL es formalmente propuesto en 1995 [9] y durante décadas
ha sido solo una recopilación de ideas, desideratas y objetivos. Un ideal que pend́ıa de la viabilidad
de la evolución de las redes neuronales.

El incremento exponencial que han sufrido las metodoloǵıas de Machine Learning en términos
de rendimiento y alcance ha abierto el camino para comenzar a trabajar hacia su desarrollo.

2.1. Definición del Problema

El aprendizaje continuo o permanente es un proceso en el que un sistema inteligente es dado una
secuencia de tareas t0, t1, ... siendo ti la tarea número i que contiene k ejemplos (xi0, yi0), (xi1, yi1),
...(xik, yik) en forma fragmentada (varios ejemplos por tarea) o bien de manera continua ti = (xi, yi)
que debe aprender en tiempo real o progresivamente.

En el punto n+ 1 del desarrollo, es decir, cuando se ha entrenado sobre t0, t1, ..., tn y se reciba
una tarea tn+1, el sistema debe (1) inferir lo aprendido sobre las n tareas anteriores para asistir
con el aprendizaje, (2) aprender la instancia n + 1 y al finalizar con ella, (3) actualizará su base
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de conocimiento con la información destilada sobre tn+1.

Consiste en 3 partes según [10],

1. Aprendizaje.

2. Destilación y almacenamiento de información del aprendizaje.

3. Utilizar información anterior para futuro uso.

2.2. Aprendizaje en redes neuronales

El aprendizaje automático mediante redes neuronales, en concreto aplicado a visión por compu-
tador, ha sido instrumental para propulsar la investigación de la inteligencia artificial estos últimos
años. El paradigma actual consiste en ejecutar un algoritmo (red neuronal) sobre un dataset defi-
nido D = {(x1, y1), (x2, y2), ...} hasta generar un modelo fθ con el que poder predecir de manera
satisfactoria salidas fθ(x) a partir un conjunto de entradas x. Esta forma de aprender se denomina
((Isolated Learning)) [11].

ERM (Empirical Risk Minimization) [12] es un problema de optimización propuesto en 1998
que busca minimizar el error y encontrar los θ ideales para un fθ óptimo. Es una simplificación del
aprendizaje humano. Siendo D el dataset y Dtr el conjunto de entrenamiento, se busca minimizar

1

|Dtr|
∑

(xi,yi)∈Dtr

ℓ(fθ(xi), yi) (1)

donde ℓ : Y × Y → [0,∞) es la función de pérdida y fθ(xi) la predicción de la red para la entrada
xi. Requiere de varias pasadas por el conjunto de datos Dtr para llegar a optimizar.

Más concretamente aplicado a aprendizaje en redes neuronales profundas, una neurona es una
función que recibe n entradas x = {x1, x2, ..., xn} las combina mediante el uso de pesos y un bias,
generalmente z = w× x+ b siendo w = {w1, w2, ...} el conjunto de pesos para cada conexión de la
neurona, y produce una salida a(z) mediante un proceso denominado activación.

Figura 1: Diagrama de neurona simple donde wi es el peso i para la entrada xi y f es la función
de activación que denominaremos a.
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La activación es una función matemática que hace uso de una serie de variables que modifi-
can la entrada, denominados pesos θ y bias b, para producir una salida en un rango de valores
determinados. Por ejemplo:

La activación sigmoide
contenida entre [0, 1],

σ(z) =
1

1 + e−z

Figura 2: Función de activa-
ción sigmoide.

La activación ReLU con-
tenida entre [0,∞) muy uti-
lizada en arquitecturas mo-
dernas por su efectividad
contra el efecto del ((va-
nishing gradient)) [13],

r(z) = max(0, z)

Figura 3: Función de activa-
ción ReLU.

La activación tanh conte-
nida entre [−1, 1] es una me-
jora en casi cualquier aplica-
ción sobre la función sigmoi-
de,

tanh(z) =
ez − e−z

ez + e−z

Figura 4: Función de activa-
ción tangente hiperbólica.

Una red neuronal consiste en una matriz multidimensional de neuronas ordenada en capas co-
nectadas entre śı. Una capa es un grupo de neuronas normalmente agrupadas en forma de columna
teniendo como entradas las salidas de la capa anterior y con sus salidas hacia la capa siguiente, pero
puede variar como en el caso de las redes convolucionales (CNN) o las redes recurrentes (RNN).
La capa inicial definida como la entrada es el punto de inserción de datos a la red, y la capa final
es la que produce la salida final de la red, el resultado. Todas las capas intermedias son invisibles
a la operación y se denominan ((ocultas)).

El objetivo del entrenamiento en una red neuronal es modificar los pesos de todas las neuronas
tal que se minimice el error, calculado por la función de pérdida, haciendo que las salidas de la red
coincidan con las esperadas lo más cerca posible. Este proceso es lo que se denomina aprendizaje y el
método más óptimo actualmente para realizarlo es mediante la propagación del error , definido por
la función de pérdida, hacia atrás, para conocer los gradientes de los pesos comúnmente conocido
como ((Backpropagation)) junto con un optimizador para actualizar los pesos. Este proceso consiste
en 4 pasos

1. Inferencia, uso de los pesos para modificar las entradas y producir salidas (2).

2. Evaluación del error, diferencia entre las salidas de la red y las esperadas mediante la función
de pérdida ℓ.

3. Propagar el error desde la última capa (3) hasta la primera (hacia atrás) (4).

4. Actualizar los pesos de la red (6) para minimizar el error propagado mediante un optimizador
(gradient descent) (1).

De manera genérica se puede definir las salidas de una capa en función de la anterior con sus
pesos y bias como argumentos,

fθ(x) = [aL(θL, aL−1(θL−1, aL−2(...), bL−1), bL)] (2)

Donde al(θl, al−1(...), bl) es la función de activación de la capa l con pesos θl, la activación de la
capa anterior al−1 y bias bl. Donde θl es la matriz de pesos con los pesos relevantes para cada
activación de la anterior capa l − 1 sobre cada neurona de la capa actual l. Similarmente al es la
matriz de activaciones de la capa l y bl son los bias de todas las neuronas de la capa actual. L se
refiere a la última capa que comprende la red (salida).
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Siendo θ la matriz de todos los pesos de la red, fθ(x) la predicción (o salida) de la red sobre
unas entradas x, e y las predicciones correctas (o etiqueta) para esas mismas entradas x. El error
viene derivado de la función de pérdida ℓ. En la última capa se define como,

δL =
∂ℓ

∂aL
∂aL

∂zL
(3)

La función de pérdida o coste ℓ busca la diferencia entre los resultados esperados y y los producidos
en la inferencia fθ(x) dados unas entradas x,

El error sobre una variable zli se calcula a partir de las derivadas parciales desde el error en la
salida hasta la variable en cuestión,

δl =
∂ℓ

∂zl
=

∂ℓ

∂aL
∂aL

∂zL
∂zL

∂aL−1
...
∂al

∂zl
(4)

Más concretamente, a partir de los errores de la siguiente capa se pueden computar secuen-
cialmente los errores sobre todas las capas, (el caso de una Feed-Forward Neural Network es muy
similar al de una CNN),

δl =
∂ℓ

∂zl
= θl+1δl+1 ∂a

l

∂zl
(5)

Como se puede ver, la función de pérdida junto con las activaciones elegidas definen el gradiente
a tomar para la modificación de los pesos. Dado que las funciones de pérdida tradicionales solo
suelen tomar la salida de la red y la salida esperada como parámetros, solo es esa diferencia entre
las predicciones y etiquetas de los datos disponibles la única información para poder evolucionar
la red. Los algoritmos que utilizan esta información se llaman optimizadores. El más utilizado
es el llamado ((Stocastic Gradient Descent)) (SGD). Realiza la corrección de los pesos mediante
el descenso del gradiente producido por la función de pérdida sobre la diferencia entre las salidas
esperadas y producidas, intentando minimizarla para cada paso del entrenamiento. La actualización
de los pesos θ por tanto es,

θl = θl − α

|x|
(δlal−1) (6)

Similarmente con los bias b,
bl = bl − α(δl) (7)

Siendo α ∈ [0, 1] el ratio de aprendizaje para suavizar el gradiente.

Otros optimizadores incluyen Adam [14] o SAM [15] entre muchos. Todos siguen el mismo prin-
cipio añadiendo diferentes técnicas de optimización para limitar por ejemplo atascarse en mı́nimos
locales o converger más rápido hacia una solución.

2.3. Olvido catastrófico

Las personas aprenden progresivamente, tarea a tarea. Esto supone que de un ejemplo de una
tarea se destila información que se almacenará para utilizarla en el futuro y de cada ejemplo se
aprenderá algo nuevo. Mientras que aprender múltiples tareas al mismo tiempo no resulta eficiente
y para el caso de tareas complejas no es siquiera posible [16].

Por el contrario, las redes neuronales solo pueden aprender múltiples tareas en paralelo, de una
vez. Intentar alimentar a la red como si fuera un humano, ejemplo a ejemplo (incrementalmente),
resultaŕıa en el aprendizaje y olvido de los ejemplos dados sin llegar a entender el proceso. La red
nunca conseguiŕıa un rendimiento bueno más allá de en el ejemplo dado en el momento, es decir,
olvidaŕıa lo que no se encuentre en el entrenamiento actual.

Dada la alt́ısima especificidad con la que se ajustan al problema de las redes neuronales se podŕıa
pensar que para generalizar el modelo puede ser una buena idea entrenarlo de nuevo únicamente
con los nuevos datos, como se realiza en [17]. Esta forma de transferencia de información es la
utilizada en la disciplina de Transfer Learning [17]. Consiste en partir de un modelo entrenado
sobre un conjunto de datos muy amplio para volver a entrenar sobre otro conjunto más espećıfico
facilitando el proceso e incluso mejorando los resultados [18].
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El problema surge cuando solo se utilizan nuevos datos no vistos anteriormente por la red
para el re-entrenamiento pero se desea mantener el rendimiento sobre todo el conjunto. Como se
describe en el apartado 2.2, el aprendizaje en una red neuronal solo se realiza sobre los datos de
los que dispone. La función de pérdida solo puede evaluar el rendimiento sobre los datos dados en
el momento del entrenamiento. Por tanto, el gradiente se calculará para optimizar el rendimiento
sobre estos, el conjunto de entrenamiento. Los datos no incluidos en el conjunto no se incluyen
en la ecuación de pérdida a la hora de evolucionar la red en el proceso de aprendizaje. Por ello
el rendimiento sobre datos pasados o futuros no se puede garantizar. Es equivalente a empezar
con pesos aleatorios solo que quizá el entrenamiento sea algo más eficiente en algunos casos, véase
Transfer learning.

Este problema se denomina Olvido Catastrófico, supone olvidar todo lo aprendido al optimizar
para un nuevo problema.

Figura 5: Ejemplo de Olvido Catastrófico sobre 3 tareas entrenadas una después de la otra. [19]

Las primeras definiciones del problema datan de finales del siglo XX [20][21], pero no será hasta
recientemente que se concrete el problema y se encuentren maneras de mitigarlo.

Destacar la agrupación en columnas y la simplificación de notación siendo el supeŕındice el
indicador de la capa a la que pertenece la variable y el sub́ındice (si se indica) la neurona a la que
pertenece (dentro de la capa). Se han omitido los detalles sobre la multiplicaciones de las matrices
y la agrupación además de las particularidades que conlleva la derivación de las ecuaciones ya que
no es el propósito de este trabajo.

2.3.1. Stability-Plasticity Dilemma

El aprendizaje continuo rompe con la visión de el aprendizaje supervisado en cuanto a que no
solo se busca optimizar un problema planteado si no también optimizar para los problemas que
puedan llegar y los ya tratados. Todo ello sin sacrificar el rendimiento para la tarea actual.

El dilema de la estabilidad-plasticidad trata sobre el problema que surge al tratar de mejorar
ambas. Optimizar para estabilidad reduce la plasticidad y viceversa, haciendo que sea imposible
conseguir un modelo máximamente plástico y estable al mismo tiempo.

La Estabilidad de una red es la capacidad de mantener el rendimiento sobre lo ya aprendido
(ejemplos entrenados) aún siendo mostrado ejemplos diferentes. Mientras que la Plasticidad se
define como la capacidad de adaptarse a nuevos conocimientos.

Ambas propiedades se oponen entre śı. Cuanta más plasticidad, más fácil resulta aprender
nuevas tareas pero más rápido olvida las ya aprendidas. Por otra parte, una red estable tiene
mucha dificultad a adaptarse a nuevo conocimiento pero le será sencillo retener lo aprendido. La
solución ideal consiste en encontrar un equilibrio entre ambas tal que se evite el olvido catastrófico
y al mismo tiempo puedan expandirse las capacidades de la red plenamente.
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3. Estado del Arte

La reciente explosión en interés en el aprendizaje continuo CL, especialmente aplicado apren-
dizaje supervisado en redes neuronales, ha llevado a un enorme progreso y novedosas ramas de
investigación. Lamentablemente, por la velocidad vertiginosa de desarrollo cient́ıfico, las bases no
han sido establecidas completamente, a falta de terminoloǵıa y objetivos comunes.

A pesar de todo el avance realizado en los últimos años, la disciplina de CL aún se encuen-
tra en la infancia. Existen una enorme cantidad de diferentes ideas en la literatura, sin embargo,
ninguna de las soluciones actuales resuelve de manera exitosa el problema del olvido y las solu-
ciones que aparentemente lo consiguen realmente están esquivando el problema. ((... a diverse set
of approaches have been proposed in the literature ... However, these approaches impose different
sets of simplifying constraints to the CL problem and propose tailored algorithms for the same.
Sometimes these constraints are so rigid that they even break the notion of learning continually))
- GDumb[22].

Partiendo de una revisión sistemática realizada por el estudiante de doctorado (y codirector
de este trabajo) Santos Bringas Tejero del estado del arte desde el 2009 hasta finales 2021 (fecha
de fin de búsqueda). Con un total de 103 art́ıculos inicialmente, que fueron reducidos hasta unos
66 (criterios en el anexo 5.2). Comencé mi trabajo de filtrado que se dividió en 3 partes (1) Se
clasificaron las propuestas en los métodos a los que pertenecen (ver 3.2), Surveys, reviews y es-
tudios sobre propuestas concretas. (2) Se eliminaron los art́ıculos que no trababan estrictamente
soluciones de CL, es decir, todos los art́ıculos que implementaban o utilizaban propuestas plan-
teadas o planteaban ideas poco concretas. (3) Se añadieron art́ıculos a partir de referencias de los
presentes en el cribado inicial. Se eliminaron también soluciones que eran muy similares entre si o
no planteaban un avance o conclusiones interesantes.

El resultado de ese trabajo concluyó en 5 reviews y/o Surveys y un listado de unas 60 propuestas
relevantes clasificadas por los métodos que utilizan.

Date Name Paper Title Arquitectural Regularización Revisión Objetivos (no clasificación)
2014-11 Error-Driven Incremental Learning in Deep Convolutional Neural Network for Large-Scale Image Classification ✓
2015-03 Distillation Networks Distilling the Knowledge in a Neural Network ✓
2016-05 RLSC Incremental Robot Learning of New Objects with Fixed Update Time ✓
2016-06 PNN Progressive Neural Networks ✓ RL
2016-06 LWF Learning Without Forgetting ✓
2016-11 iCaRL Incremental Classifier and Representation Learning ✓ ✓
2016-12 EWC Overcoming catastrophic forgetting in neural networks ✓
2017-01 PathNet Evolution Channels Gradient Descent in Super Neural Networks ✓
2017-04 SI Continual Learning Through Synaptic Intelligence ✓
2017-05 CWR Core50 : a new dataset and benchmark for continuous object recognition ✓
2017-05 DGR Continual Learning with Deep Generative Replay ✓
2017-06 GEM Gradient Episodic Memory for Continual Learning ✓ ✓
2017-08 DEN Lifelong learning with dynamically expandable networks ✓
2017-08 Incremental Learning of Object Detectors without Catastrophic Forgetting ✓
2017-11 MAS Memory Aware Synapses: Learning what (not) to forget ✓
2017-11 PackNet Adding Multiple Tasks to a Single Network by Iterative Pruning ✓
2017-12 Incremental Learning in Deep Convolutional Neural Networks Using Partial Network Sharing ✓
2017-12 AG-GWR Lifelong learning of human actions with deep neural network self-organization ✓
2018-01 Piggyback Adapting a Single Network to Multiple Tasks by Learning to Mask Weights ✓
2018-02 Tree-CNN A Hierarchical Deep Convolutional Neural Network for Incremental Learning ✓
2018-02 SeNA-CNN Overcoming Catastrophic Forgetting in Convolutional Neural Networks by Selective Network Augmentation ✓ -
2018-05 LWF+ Keep and Learn: Continual Learning byConstraining the Latent Space for Knowledge Preservation in Neural Networks ✓
2018-06 RWalk Riemannian Walk for Incremental Learning: Understanding Forgetting and Intransigence ✓
2018-06 AR1 Continuous Learning in Single-Incremental-Task Scenarios ✓ ✓
2018-09 End-to-End Incremental Learning ✓ ✓
2018-10 ADL Autonomous Deep Learning: Continual Learning Approach for Dynamic Environments ✓
2018-10 Conditional Replay Marginal Replay vs Conditional Replay for Continual Learning ✓
2018-11 GDM Lifelong Learning of Spatiotemporal Representations With Dual-Memory Recurrent Self-Organization ✓ ✓
2018-12 GMED Task-Free Continual Learning ✓
2019-01 VCAE Continual Representation Learning for Images with Variational Continual Auto-Encoder ✓ Autoencoder
2019-01 A-GEM EFFICIENT LIFELONG LEARNING WITH A-GEM ✓
2019-03 Global Distillation Overcoming Catastrophic Forgetting with Unlabeled Data in the Wild ✓
2019-04 ACE Adapting to Changing Environments for Semantic Segmentation ✓ Segmentation
2019-04 DMC Class-incremental Learning via Deep Model Consolidation ✓
2019-04 DGM Learning to Remember: A Synaptic Plasticity Driven Framework for Continual Learning ✓ ✓
2019-05 BiC Large Scale Incremental Learning ✓ ✓
2019-07 Incremental Learning Techniques for Semantic Segmentation ✓ Semantic Segmentation
2019-07 Lifelong GAN Continual Learning for Conditional Image Generation ✓ Generative Models
2019-07 AR1* Rehearsal-Free Continual Learning over Small Non-I.I.D. Batches ✓ ✓
2019-08 MIR Online Continual Learning with Maximally Interfered Retrieval ✓
2019-08 ALASSO Continual Learning by Asymmetric Loss Approximation with Single-Side Overestimation ✓
2019-10 SIGANN Self-Improving Generative Artificial Neural Network for Pseudorehearsal Incremental Class Learning ✓
2019-11 WA Maintaining Discrimination and Fairness in Class Incremental Learning ✓
2019-11 UNLEARN Lifelong Anomaly Detection Through Unlearning ✓ Anomaly detection
2019-12 PST Single-Net Continual Learning with Progressive Segmented Training ✓
2020-01 Efficient Incremental Learning Using Dynamic Correction Vector ✓ ✓
2020-02 CBCL Cognitively-Inspired Model for Incremental Learning Using a Few Examples ✓
2020-02 ER Efficient Continual Learning in Neural Networks with Embedding Regularization ✓
2020-03 iTAML An Incremental Task-Agnostic Meta-learning Approach ✓
2020-03 ESRIL Exemplar-Supported Representation for EffectiveClass-Incremental Learning ✓
2020-03 CGATE Conditional Channel Gated Networks for Task-Aware Continual Learning ✓
2020-04 Reducing catastrophic forgetting with learning on synthetic data ✓
2020-06 Ova-INN Continual Learning with Invertible Neural Networks ✓
2020-11 DGFR Class-Incremental Learning With Deep Generative Feature Replay for DNA Methylation-Based Cancer Classification ✓ Non Image Clasificaction
2020-11 GDumb A Simple Approach that Questions Our Progress in Continual Learning ✓
2021-10 CoPE Continual Prototype Evolution: Learning Online from Non-Stationary Data Streams ✓ ✓

Esa lista se fue ampliando y reduciendo tras llegar a la colección final de 58 art́ıculos que
cubren desde los inicios del aprendizaje continuo ((moderno)) [23] en 2014 hasta el fin de la revisión
sistemática con la última solución datando de alrededor del 2021 [24].
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3.1. Simplificaciones

Debido a la alt́ısima incertidumbre y complejidad que supone un paradigma de aprendizaje
continuo, la literatura actual plantea acotar y simplificar el problema para poder abordarlo. Algunas
de las principales son,

1. Simplificación en el manejo de los datos, ver 3.3.

2. Memoria para almacenar batches.

3. Entrenamiento offline en lugar de online.

3.2. Métodos de Aprendizaje Continuo

Los métodos de aprendizaje continuo toman como base modelos de aprendizaje profundo ba-
sados en redes neuronales generalmente en visión por computador aplicado a clasificación y los
extienden en un intento de resolver alguno de los objetivos planteados en 1.3.

Desde el primer concepto de aprendizaje continuo se han propuesto múltiples formas de intentar
abordar si no todos, alguno de los objetivos definidos en 1.3. Estos intentos han revelado los
problemas que supone este enfoque y han hecho surgir un crisol de maneras de afrontarlos.

Las soluciones actuales pueden ser clasificadas en tres grupos según mi interpretación del SoTA.
Esta forma de agrupar no es exclusiva, es decir, existen métodos que no pueden ser clasificados
a una de ellas dado que utilizan varias. No obstante, esta división es bastante extendida en la
literatura [25][26] y resulta de gran ayuda para conocer las tendencias de las soluciones actuales.

3.2.1. Revisión

Este grupo de soluciones surge de la idea trivial de solucionar el olvido catastrófico por falta de
datos antiguos guardando datos antiguos y re-entrenando. Claramente esto no cumple los objetivos
del aprendizaje continuo y las soluciones que toman este enfoque son más intrincadas. De manera
general y bastante simplificada supone guardar de alguna manera las tareas de las que ya no se
disponen para volver a entrenar la red sobre ellos. Puede ser una solución trivial como la realizada
en GDumb [22] donde se guarda cierto numero de ejemplos restringido únicamente por la memoria
disponible. O tan complejo como la creación de otros modelos que generen ejemplos ((medianos))
representativos de lo aprendido al haberlos visto todos [27].

Una clasificación algo más espećıfica de este rango de enfoques podŕıa ser,

(a) Rehearsal Guardan ejemplos vistos en el entrenamiento que se utilizarán en el futuro para
volver a entrenar con ellos y recordarlos. Tiene problemas en el uso de memoria, falta de
representación de los datos (al solo poder guardar unos pocos) y el problema de la selección
de los mismos.

(b) Generative Replay Estos métodos consiste en crear estructuras que permitan generar datos
para recordar los ya no disponibles. Suelen ser en forma de otras redes neuronales que destilen
la información media de todo el conjunto a recordar.

(c) Episodic Memory Se dispone de una memoria limitada en el tiempo que solamente recoge
ejemplos del stream para poder entrenar y debe ser limpiada al terminar de con el bloque de
datos recogido.

Suelen tener problemas de overfitting a los sistemas de recolección de datos anteriores. Además
que suponen un mayor coste computacional al requerir volver a entrenar ejemplos ya vistos.

3.2.2. Regularización

Buscan regular la importancia en el aprendizaje de clases nuevas sobre las ya vistas. Suavizan
la forma en la que se actualizan los pesos de la red, promoviendo la estabilidad y reduciendo

11



la plasticidad con la intención de limitar el olvido catastrófico. Esto se consigue modificando el
proceso de optimización, extendiendo la función de pérdida para intentar consolidar conocimiento.

Algunos enfoques triviales son el uso de ((dropout)), eliminar conexiones entre capas , early
stopping, parar el entrenamiento cuando el rendimiento no mejore, o ((Weight Sparsification)),
eliminar pesos para reducir complejidad y acelerar el entrenamiento.

En general es el método más eficiente computacionalmente ya que no aumenta el número de
operaciones más que un procesado en la fase de cálculo del error, pero sacrifican el aprendizaje a
largo plazo especialmente con tareas similares ya que no hay mecanismo de recuerdo, solo se limita
el olvido.

3.2.3. Arquitecturales

Parten de la idea que tras entrenar sobre una tarea los pesos aprendidos son los ideales para ella
luego es requerido conservarlos. La forma de guardar ese conocimiento se puede llevar a cabo (1)
congelando pesos antes de cada nuevo bloque y/o (2) modificando la arquitectura del modelo [28],
asegurando que ciertas partes de la red correspondan con ciertas tareas. por ejemplo, expandiendo
el modelo por cada bloque (más capas, aumentar la última capa de clasificación, ...). Estos últimos
tienen la desventaja de aumentar el coste computacional rápidamente por el explosivo aumento en
pesos a entrenar, con nuevos pesos cada tarea novedosa.

Es un punto intermedio entre usar una red estática y utilizar una red extra para cada nuevo
problema encontrado.

Figura 6: Métodos de aprendizaje Automático. (A) Método Tradicional, todas las tareas de una vez.
(B) Regularización, los pesos se reutilizan para múltiples tareas. (C) Aislamiento de parámetros,
cada tarea tiene unas neuronas y pesos exclusivas para ellas. (D) Replay, Se dispone de una memoria
extra para almacenar información de entrenamientos anteriores y reentrenar. [19]

3.3. Manejo de datos

La creación de un conjunto de datos para aprendizaje supervisado en entrenamiento tradicional
conlleva la recopilación de una gran cantidad de ejemplos que cubra la totalidad del problema a
abordar. Esto supone un gran problema en la práctica ya que requiere de una alta cantidad de
tiempo y esfuerzo de etiquetado por parte de expertos. Lo ideal seŕıa poder aprender de ejemplos en
el momento que se consigan (según se disponga de ejemplos) sin que supongan ningún degradado
en el resultado final (con respecto al rendimiento si no estuvieran divididos).
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La manera de alimentar datos planteada entre los objetivos de CL es un stream de datos
continuo, es decir, una especie de tubeŕıa de datos por la que las entradas no se almacenan,
llegan en tiempo real a los destinatarios y se descartan inmediatamente. Su función seŕıa en cada
momento traer toda la información del entorno al agente inteligente. Este paradigma de datos
continuos sin estructura resulta demasiado complejo para ser abordado en su totalidad. Por ello
las investigaciones actuales (estado del arte) se han decantado por una serie de simplificaciones. La
más común consiste en dividir el entrenamiento en bloques de datos llamados tareas y separados
en función de las etiquetas. Las tareas se encuentran disponibles sin ĺımite de tiempo (offline). Se
denomina Task-Incremental (TI) que supone una división clara donde cada ejemplo se etiqueta
con el identificador del bloque al que pertenece y se puede realizar de 3 formas distintas,

(a) Nuevas Instancias (NI)

Las tareas contienen únicamente nuevos ejemplos de las clases ya conocidas. No se introducen
ninguna nueva clase. Una clase es una etiqueta concreta yk. En el contexto de clasificación
en visión por computador son todas aquellas fotos que reciben la misma etiqueta yk.

No están ideados para extender el modelo si no entrenar en este paradigma permite evolu-
cionar sobre lo ya conocido mejorando el rendimiento en el tiempo.

(b) Nuevas Clases (NC)

Cada bloque contiene ejemplos de una o varias nuevas clases que no han sido previamente
incluidas en ningún bloque anterior y nunca más serán enseñadas. Todos los ejemplos de
las clases deben estar contenidas en el bloque en el que se introducen (no hay una segunda
oportunidad).

(c) Nuevas Instancias y Clases (NIC)

No hay limitaciones sobre que pueden contener los bloques, más allá de no repetir ejemplos
repetidos (mismo ejemplo en bloques diferentes).

Otra alternativa se denomina Class-Incremental (CI) que como Task-Incremental (TI) sufre de las
mismas divisiones posibles pero omite la identificación del bloque en el ejemplo (xi, yi) en lugar
de (xi, yi, ti) con la intención de representar una situación realista ya que no se puede asumir una
entrada ordenada y estructurada de datos. Algunos sistemas lo utilizan pero supone un importante
aumento en complejidad.

Entre los tres formatos de tareas posibles, la más compleja es NIC ya que se tiene que balancear
continuamente la plasticidad con la retención de información. Mientras que la más sencilla resulta
ser NI ya que ya se conocen las clases y solo se tiene que controlar el olvido de los ejemplos
anteriores. En la casi totalidad de las soluciones se trata con NC. Supone la más interesante en la
práctica porque permite ampliar el dominio de modelos sin ser tan compleja como NIC.

Estas divisiones de datos en tareas se pueden alimentar al modelo de 2 maneras distintas en
función de cómo se agrupen,

(a) Single incremental task (SIT)

Cada tarea se áısla y se entrena por separado sin contexto de las demás. Es el caso más
complejo y que menor rendimiento consigue

(b) Multi Task (MT)

Se toman múltiples tareas que entrar al mismo tiempo para cada etapa del proceso.
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Figura 7: Proceso de entrenamiento y test para Single Incremental Tasks (SIT) y Multitask (MT)

3.4. Soluciones CL

Durante el proceso de revisión sistemática fue claro que hab́ıa una estructura jerárquica de
soluciones basadas en otras anteriores que me resultó muy interesante reflejar.
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Figura 8: Árbol de inspiraciones de las soluciones planteadas coloreados por metodoloǵıa. Naranja:
Regularización, Turquesa: Arquitectural y Verde: Revisión.

La jerarqúıa resultante no es objetiva, es basada en mis criterios de similitud entre propuestas
ayudado por las menciones de los autores a trabajos previos o inspiraciones. El árbol completo
generado con las referencias cruzadas entre art́ıculos es demasiado complejo y se encuentra adjun-
tado en el anexo 25. A partir de él se hizo una gran simplificación ignorando referencias en caso
de disponer de otras más recientes basadas en estas o si las referencias eran solo como contexto y
no tienen demasiada relación sobre lo planteado. Además se ha priorizado la lectura sobre el rigor
de similitud.

El análisis y resumen de todas las propuestas es demasiado trabajo para ser desarrollado en esta
memoria. Por tanto voy a mostrar una selección de tres métodos con rendimiento SoTA, que no
han sido evaluados juntos anteriormente, y las inspiraciones que han tomado desde el inicio hasta la
actualidad. He seleccionado AR1* [29] representando los métodos de regularización y arquitectura,
CoPE [24] como revisión y GDumb [22] como cŕıtica al estado del arte. Los resultados obtenidos por
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estas 3 soluciones junto con una breve descripción se encuentran en el anexo 5.3. Además incluiré
una breve descripción de alguno de los art́ıculos restantes como un ı́ndice para su investigación
futura.

Las soluciones suelen tener un sobrenombre que consiste en una o pocas palabras que normal-
mente forman las siglas del enfoque utilizado.

3.4.1. AR1*, Rehearsal-Free Continual Learning over Small Non-I.I.D. Batches

[29]AR1* presentado a mitad de 2019 se presenta como un método de aprendizaje continuo con
un rendimiento excepcional ((AR1* can outperform other state-of-the-art rehearsal-free techniques
by more than 15% accuracy in some cases)) - [29] y muy ambicioso, ((Ideally, continual learning
should be triggered by the availability of short videos of single objects and performed on-line on
on-board hardware with fine-grained updates)) - [29]. Surge como evolución al anterior método AR1
[26] que ya consegúıa extender el estado del arte con su rendimiento excepcional y su cobertura de
casos de uso.

Toda esta rama tomó como base el algoritmo de Copy Weights with Reinit (CWR) [30] pre-
sentado junto a al benchmark CORe50.

Este método es una de las primeras instancias de modificaciones de arquitectura. Consiste en
una śıntesis sobre PNN [28] que resulta en un método más simple y ligero aunque algo menos
flexible que evita el crecimiento descontrolado de parámetros. En comparación supone un coste
muy bajo y permite el entrenamiento de mayores series de datos. Pretende controlar el olvido
mediante la expansión de la última capa con tantas neuronas (de pesos aleatorios) como clases
novedosas se encuentren. Y manteniendo los pesos del primer batch de entrenamiento para toda
la red menos la capa de salida.

Figura 9: Algoritmo CWR. Siendo T los pesos de todas las neuronas. tw la matriz de pesos de las
neuronas de la última capa usados para entrenamiento, cw matriz de pesos de las neuronas de la
última capa usados para inferencia y Bi un bloque de datos

Este se extiende en CWR+ planteado por [26] que propone cambiar dos detalles,

1. Inicialización a ceros en lugar de aleatoria de la última capa en cada batch tw = 0.

2. Los pesos de la última capa pasan a ser desplazados sobre la media de los pesos en la última
capa, ((mean-shift)), cw[j] = tw[j]−mean(tw).

CWR+ demuestra ser bastante efectivo limitando el olvido en NC-SIT pero pierde la capacidad
de adaptarse al congelar los pesos de todas las capas menos la última.
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Teniendo en cuenta esta limitación se propone como alternativa AR1 [26], aumenta su alcance
permitiendo el entrenamiento de todos los pesos de la red mediante el uso de regularización con
el propósito de tolerar el movimiento de pesos cŕıticos pero de manera limitada. La regularización
planteada para hacerlo utiliza las ideas de Synaptic Inteligence (SI) [31] para dirigir el aprendizaje
de los pesos de la red en lugar de mantenerlos estáticos para todo el entrenamiento. Éste, al igual
que EWC [32], utilizan una matriz de información de Fisher para evaluar la relevancia de los pesos
de la red, relevante a la hora de actualizarlos.

Figura 10: Algoritmo AR1. Donde To es la matriz de pesos óptimos compartida con el entrena-
miento anterior, y Fw es la matriz de relevancia de pesos utilizada para la regularización.

La actualización de Fw se realiza mediante el método descrito en SI.

Fw = clip(F,max(F )) (8)

donde F es la matriz de variaciones de los pesos durante el entrenamiento con componentes
Fk,∀θk ∈ T denominada matriz de información de Fisher, y θk es un peso cualquiera de la red T .
Además TMk supone el movimiento total del peso θk durante el entrenamiento de un bloque de
datos.

Fk =

∑
∆Lk

TM2
k + C

Mientras que ∆Lk se define como la variación de la pérdida definida en el entrenamiento para un
peso cualquiera θk, ∆Lk = ∆θk

∂L
∂θk

. y C es una constante pequeña para evitar dividir por 0.

Por otra parte, la regularización SI consiste en modificar la manera en la que se actualizan los
pesos para tener en cuenta los entrenamientos pasados. La actualización de los pesos por tanto se
reduce a

θk = θk − η
∂L

∂θk
− ηFk(θk − θk∗)

donde L es la función de pérdida del método, θ∗k es el peso óptimo discutido en el algoritmo 11,
θ∗k ∈ To y η el ratio de aprendizaje clásico.

Finalmente, se presenta CWR*, la base de AR1*, que funciona sobre formato NC y NIC.
Se complica ligeramente respecto a CWR+ añadiendo factores para transferir información del
entrenamiento entre grupos de datos además de ajustar las re-inicializaciones de pesos en la última
capa.
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Figura 11: Algoritmo CWR*.

AR1*, al igual que AR1 sobre CWR+, extiende CWR* añadiendo el aprendizaje de parámetros
de la red T con regularización SI y la actualización de parámetros necesarios para hacerlo.

Como anexo, PNN [28] es una de los primeras estrategias arquitecturales que utiliza la combi-
nación de dos técnicas, congelación de parámetros y expansión de la red. Los autores mostraron
que pod́ıa llegar a ser efectivo en pequeñas series de tareas simples pero tiene la gran limitación
de que la forma usada para expandir la red resulta en un crecimiento del número de parámetros
no controlable para series de mayor longitud.

3.4.2. CoPE, Continual Prototype Evolution, Learning Online from Non-Stationary
Data Streams

CoPE [24] es una estrategia de aprendizaje continuo online basada en un sistema ((learner-
evaluator)) con una metodoloǵıa de revisión.

Tiene 3 componentes principales

1. Representaciones evolutivas

2. Revisión balanceada

3. Función de pérdida PPP (pseudo-protopical proxy loss)

Figura 12: Arquitectura de CoPE.
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(1) Se dispone de una memoria M para retención de ejemplos durante el entrenamiento. Se
divide en memoria de revisión Mr que contiene varios ejemplos por clase y ((prototypical memory))
Mp, una pequeña memoria usada para el cálculo de la pérdida.

El primer componente consiste en seleccionar el ejemplo ideal denominado prototipo pc que
guardar en Mp para representar a la clase c de entre todas las clases encontradas c ∈ Y. El
clasificador nearest neighbor encuentra el prototipo más similar dado una entrada xi,

c′ = maxc∈Yf
T
i pc

Siendo fT
i el clasificador para una query xi sobre todas las clases T . Estos prototipos tienen que

evolucionar en el tiempo para evitar quedarse obsoletos con los datos del stream sin olvidar las
representaciones anteriores. Para ello se actualizan cada batch usando una corrección de centro de
masa,

pc = α pc + (1− α)
1

|Bc|
∑

xc∈Bc

fθ(x
c) (9)

Siendo Bc el bloque de datos que contiene la clase c, Bc = {(xi, yi) ∈ B | yi = c} y xc todas las
entradas en Bc. Tras cada actualización del prototipo en 9 es necesario normalizar con L2.

(2) En cuanto al proceso de revisión, la memoria Mr es fija y se divide uniformemente sobre
el número total de clases observadas |Y| de forma dinámica M c

r .

(3) La función de pérdida se basa en las distancias intraclass e interclass, que son posibles
de calcular al disponer de el esquema de clases como clusters en el espacio Rd con centros el
prototipo pc para cada c ∈ Y. Se construye un conjunto de atractores (((prototypical atractors)))
y repulsores (((prototypical repellors))) para cada instancia xc

i usando el prototipo pc de la clase
y otras instancias en B. Los atractores de la clase c y conjunto B se forman como la unión del
prototipo con el conjunto de pseudoprototipos de la clase c, p̂c que son todos aquellos ejemplos en
B que pertenecen a c y no son el ejemplo en cuestión xc

i ,

Pc
i = {pc} ∪ {p̂cj = fθ(x

c
j) | ∀xc

j ∈ Bc, i ̸= j}

El conjunto de repulsores se forma con la representación de xc
i y el prototipo de su clase c,

U c
i = {pc, p̂ci = fθ(x

c
i )}

A partir de los 2 conjuntos se puede formular un problema de clasificación binaria, con la unión
de las probabilidades de que el ejemplo xc

i se prediga como c y las instancias xk
j no se predigan

como c todos los ejemplos en B,

Pi = P (c|xc
i )
∏
xk
j

(1− Pi(c|xk
j ))

Con las probabilidades dadas por la esperanza de encontrar esos ejemplos en los conjuntos de
atracción y repulsión, P (c|xc

i ) = Ep̃c∈Pc
i
[P (c|f c

i , p̃
c)]

Pi(c|xk
j ) = Ep̃c∈Uc

i
[P (c|fk

j , p̃
c)]

Donde p̃c es un proxy para la media latente de la clase c y τ es una constante para controlar el
nivel de concentración de la distribución,

P (c|f, p̃c) = exp (fT p̃c/τ)

exp (fT p̃c/τ) +
∑

k ̸=c exp (f
T pk/τ)

Finalmente, la función de pérdida se puede definir como la esperanza logaŕıtmica negativa sobre
todas las instancias de B,

L = −1/|B|

∑
i

logP (c|xc
i ) +

∑
i

∑
xk
j

log(1− Pi(c|xk
j ))

 (10)
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En resumen, CoPE consiste en tomar ejemplos de un stream de datos de la forma descrita en
(1). Re-entrenar el modelo con datos recogidos (2) y finalmente aplicar la función de pérdida para
regularizar la actualización de pesos mediante (3).

Figura 13: Algoritmo CoPE.

3.4.3. GDumb, A Simple Approach that Questions Our Progress in Continual Lear-
ning

GDumb [22] ((Greedy Sampler and Dumb Learner)), surge como una cŕıtica a las soluciones
planteadas en el SoTA. Realizan un survey detallando las simplificaciones, problemas y enfoques
del momento. De forma bastante cŕıtica concluyen que la situación actual es preocupante y que
apenas se ha realizado progreso real en el área de CL, ((The fact that GDumb, even though not
designed to handle the intricacies in the challenging CL problems, outperforms recently proposed
algorithms in their own experimental set-ups, is alarming. It raises concerns relating to the popular
and widely used assumptions, evaluation metrics, and also questions the efficacy of various recently
proposed algorithms for continual learning.)) - [22]. Para probar sus acusaciones plantean un método
que ellos declaran que aún sin estar diseñado para solventar el problema de CL consigue superar
a la mayoŕıa (si no todas) las soluciones en el momento de su publicación, ((We show that even
though GDumb is not specifically designed for CL problems, it obtains state-of-the-art accuracies
(often with large margins) in almost all the experiments when compared to a multitude of recently
proposed algorithms.)) - [22].

Este método planteado se basa en un recolector de ejemplos voraz y un aprendizaje sin mo-
dificaciones como se hace alusión en su nombre. Opcionalmente se hace uso de una máscara para
inferir sobre CI o TI.
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Figura 14: Arquitectura de GDumb.

Dado un ĺımite de memoria, el recolector guarda ejemplos del stream de datos en un conjunto
Dt hasta llenarla, con como única restricción el balanceo de la distribución de clases recogidas.
Cuando encuentra una nueva clase, se crea un nuevo subconjunto para esa clase y se limpian
ejemplos guardados de otras clases anteriores (aleatoriamente) para hacer hueco en memoria.

Figura 15: Algoritmo del Greedy Sampler.

A partir de la selección, se realiza el entrenamiento únicamente con los ejemplos seleccionados
en Dt de manera tradicional (en la implementación oficial se utiliza SGD).
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3.4.4. Otros

Entre los inicios de modelos arquitecturales encontramos GNG (Growing Neural Gas) [33]
(1995) un modelo pionero que se basa en añadir neuronas a intervalos fijos durante el entrenamiento
para minimizar los errores locales. A partir de él surge GWR [34], propuesto en 2002, que sustituye
el criterio de intervalos fijos por un estudio de actividad. Se añaden más neuronas a partir de un
ĺımite mı́nimo de activación global de las neuronas entrenadas de la red.

En [35] se presentan los primeros intentos ingenuos disponibles contra el olvido catastrófico
antes de su aparición,

Figura 16: Trabajos contra el olvido catastrófico previos según LWF.

Brevemente los describo. Feature extraction no modifica los pesos pero recicla salidas de la
red como entradas. Fine-Tuning mantiene fijos los parámetros espećıficos para tareas anteriores
mientras que permite modificar los demás aunque con un ratio de aprendizaje bajo. Joint Training
es el proceso de optimizar todos los parámetros de la red al mismo tiempo. Una implementación
primitiva de revisión.

También se presenta una nueva solución con el propósito de mitigar los inconvenientes plan-
teados por las anteriores, denominada LwF. Es la primera estrategia de regularización. Se enfoca
principalmente en intentar solventar el olvido Catastrófico, tendencia que se mantendrá cierta en
las evoluciones de esta metodoloǵıa. Pretende preservar la precisión del modelo sobre tareas ya
vistas imponiendo estabilidad mediante destilación de conocimiento. De forma muy simplificada,
antes de entrenar cada tarea, se crean pseudo-etiquetas llamadas LwF-logits que se utilizan para
entrenamiento junto con las etiquetas reales. Esto hace que se pueda ajustar la pérdida a la hora
de realizar la propagación hacia atrás ajustando esas pseudo-etiquetas. De él, surge el método con
diferencia más citado de la literatura de aprendizaje continuo, EWC [32], es una evolución de
la técnica de regularización. Utiliza la matriz de información de Fisher para mediante máscaras
limitar la evolución de ciertos pesos. Como ya comentado, SI [31] mejora en todos los sentidos a
EWC utilizando un método muy similar.

Siguiendo esta linea, se propone iCarl [36] mejora LwF en varios aspectos. Añade una estrategia
de revisión que guarda datos de entrenamiento dinámicamente hasta un tamaño dado, lo llaman
((exemplar set)) para preservar el rendimiento en clases anteriores. Al mismo tiempo se presenta
[37] que no llega a conseguir mucha tracción por la complejidad de su implementación y bajo
rendimiento. Utiliza la descomposición de Cholesky para la actualización de los pesos.
Esta estrategia de combinar revisión con regularización se ve aumentada en GEM [38]. Es una
técnica que regulariza el modelo en función de los gradientes calculados en la propagación de
ejemplos de tareas pasadas sobre la red actual. Estos gradientes son forzados a tener la misma
dirección vectorial que en el momento de entrenar la tarea pasada. Además, guarda un conjunto de
tareas pasadas en una memoria de tamaño fijo con la que evita olvidar aun más. Ambos métodos
se utilizan en conjunto para proyectar los gradientes hacia un mı́nimo local de rendimiento sobre
todas las tareas. Una nueva versión,A-GEM [39] asegura que a cada paso no se pierda rendimiento
medio de la memoria episódica de GEM. Con ello se gana mejor precisión media pero se sacrifica
el olvido en el peor caso ya que este permite pérdida en ciertas tareas a cambio del rendimiento
medio al contrario que GEM que fuerza una mejora en todas. Partiendo de LwF se plantea LwF+
[40] uniendo todas las capas espećıficas de cada tarea en una sola que se actualiza con una función
de pérdida ajustada mediante fine-tunning a partir de un entrenamiento inicial. También en ese
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mismo trabajo [40] plantean una combinación con EWC que resulta en un rendimiento similar
denominada EWCLwF.

Otra rama es la de Aprendizaje incremental donde se busca una especie de entrenamiento online
de datos cuando se dispone de su etiquetado. Sobre ella, [41] propone el uso de una función de
pérdida que equilibre el coste de las predicciones contra una pérdida de destilación que corrige la
discrepancia entre la respuesta de la red desde que ocurrieron las tareas pasadas hasta la actual.
Supone costoso y además el rendimiento se degrada cada vez que se aplica esta nueva pérdida.
Mientras que [42] es otra aproximación en este caso arquitectural que extiende sobre un modelo
base de capas compartidas de pesos congelados añadiendo una capa extra de clasificación para
cada tarea en función de las nuevas clases que contengan. También plantean otra versión en la que
se modifica el porcentaje de la red que se congela mediante una matriz de similitud que se calcula
durante el entrenamiento para permitir más elasticidad.

PackNet [43] agrupa múltiples tareas (((Pack))) secuencialmente en un modelo explotando la
compresión en redes profundas [44]. Se reducen pesos que no afectan al entrenamiento (usando
máscaras), reservándolos para nuevas tareas. También se utilizan el resto de pesos para continuar
aprendiendo. Tiene como curiosidad que esta estrategia está diseñada sobre una red fija, por lo
que hay una limitada capacidad de expansión y por tanto solo se pueden agrupar una cantidad
de tareas. PAE (Packing and expanding) [45] ve esta limitación sobre la naturaleza estática de la
arquitectura planteada en PackNet y la extiende añadiendo la posibilidad de aumentar y reducir
el tamaño de la red. Hace que inicialmente sea más compacto y en largas secuencias más preciso.
PiggyBack [46] desarrolla la idea del uso de los mismos pesos para diferentes tareas. Elimina la
modificación de pesos de PackNet y PAE para enfocarse en el uso de máscaras (una por tarea)
que se modifiquen con entrenamiento para las tareas. Sus autores afirman que el resultado es
una arquitectura agnóstica a la naturaleza de las tareas, en cuanto a que la adición de tareas
no afecta el rendimiento en ninguna otra y no hay un ĺımite de tareas que pueden añadirse.
Por otra parte sus resultados muestran que se moderadamente similar aunque algo mejor que
PackNet incluso en ImageNet donde se podŕıa pensar que debeŕıa haber enormes diferencias. La
version más reciente de esta técnica es MAS [47], que evoluciona sus máscaras mediante técnicas
no supervisadas en función de la importancia de cada peso, evitando que los pesos importantes
se muevan demasiado (manteniendo plasticidad). GMED [48] extiende MAS al ámbito online
eliminando los identificadores de tareas y sustituyéndolos por una pequeña memoria de revisión
que se utiliza cuando se encuentra una reducción importante en el valor del gradiente. También
ESRIL [49] extiende a MAS usando clusterings para construir una memoria de revisión óptima.

Por otra parte, los intentos de revisión buscan de cualquier manera apartarse del entrenamiento
tradicional con estructuras que enmascaren el guardado de datos. Esto culmina con SIGANN
[50]que utiliza un auto-encoder que aprende sobre el grupo de tareas y genera ejemplos con los
que entrenar el modelo para recordar los ejemplos no disponibles. Otra solución también distante
es OvA-INN [51], diseñado para el paradigma NC. En él entrenan una red neuronal Invertible
(INN) para cada nueva clase encontrada. Estas redes extraen las caracteŕısticas más relevantes
para computar la probabilidad de que un ejemplo se encuentre en la clase. En test se predice
cada ejemplo identificando cuales de todas las redes INN devuelve la mayor probabilidad. Más
primitivamente y de manera previa, Conditional Replay [52] genera ejemplos con un muestreo
a una distribución condicionada en la clase similar a [53].

Además de buscar solventar tareas de clasificación hay algunos aventureros que no se ven des-
animados por el rendimiento del estado del arte y se embarcan en el área de segmentación.ACE[54]
y [55] son los primeros. ACE, plantea el uso de un preprocesado de la imagen para ajustarlas al
estilo de todas las tareas del stream. Sirve de normalización para facilitar el aprendizaje. A la hora
de entrenar, se da como entrada el ejemplo procesado y sin procesar resultando en 2 predicciones
sobre las que se derivan actualizaciones de pesos mediante divergencia de ambas. En [55] ataca
el problema de forma completamente diferente. Utiliza una pareja de autoencoders sobre la que
congela sobre la marcha las diferentes para reducir la variación de pesos.
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4. Análisis de Soluciones

Las soluciones planteadas actualmente basan su éxito en la evaluación de ciertas métricas sobre
unos benchmarks comúnmente utilizados. Dado que aún no se conoce ninguna manera teórica de
determinar la efectividad de los métodos de aprendizaje continuo se requiere de análisis emṕıricos
mediante pruebas de rendimiento.

El análisis de rendimiento de modelos supervisados offline conlleva únicamente evaluar el rendi-
miento sobre los datos de los que se requiere que rinda. En el caso de continual learning buscamos
realizar una valoración de como la solución planteada puede llegar a rendir sobre cualquier conjunto
de datos que cuantifique el nivel de completitud de los objetivos descritos en 1.3.

Un sistema de evaluación ideal recolectaŕıa las métricas recogidas en 4.1 tras entrenar sobre
uno de los benchmarks estándar como pueden ser 4.2. Esto facilitaŕıa enormemente no solo la
evaluación cruzada de propuestas si no también los logros aislados de la solución.

4.1. Métricas

La evaluación de las soluciones de CL requiere de una gran cantidad de información para poder
determinar cuales de los objetivos planteados se han logrado o no cumplir. Por ello se han definido
una serie de métricas que se alinean con los objetivos de CL mencionados en 1.3.

4.1.1. Transferencia de Información

Una de las métricas más relevantes es cuantificar como el aprendizaje de una tarea afecta
al rendimiento sobre las demás. Permite ver la capacidad de la solución planteada para destilar
información.

Dado que se entrena sobre T tareas y también se evalúa sobre esas mismas T se puede generar
una matriz de precisión desde [1, T ]. Donde Acci,j es la precisión del modelo sobre el conjunto de
test de la tarea j tras entrenar contra la tarea i y T es el número total de tareas.

Test 1 Test 2 Test 3 ... Test T

Train 1 Acc1,1 Acc1,2 Acc1,3 ... Acc1,T

Train 2 Acc2,1 Acc2,2 Acc2,3 ... Acc2,T

Train 3 Acc3,1 Acc3,2 Acc3,3 ... Acc3,T
...

...
...

...
...

...

Train T AccT,1 AccT,2 AccT,3 ... AccT,T

Cuadro 1: Matriz de precisiones en entrenamiento continuo.

Al contrario que un modelo tradicional sobre el que se evalúa la precisión sobre un conjunto de
test para juzgar el rendimiento y viabilidad de una solución sobre datos reales, los objetivos de

Definida esta matriz es sencillo ver como el entrenamiento de una tarea afecta el olvido de
las anteriores (BWT) o como una tarea permite destilar información sobre futuras sin haberlas
visto (FWT). Ambas métricas pueden evaluarse a nivel de tarea, es decir, como aprender una
tarea afecta a las anteriores o posteriores, o en general como la solución permite la transferencia
de información. Este último suele ser más interesante ya que es mucha menos información (más
concisa) y evalúa la solución en global en lugar de centrarse en las divisiones de los datos.

Positive Backward Transfer (BWT+) Mide la influencia de aprender nuevas tareas sobre el
rendimiento de las tareas ya vistas (anteriores).

BWT+ = max

(∑T
i=2

∑i−1
j=1 Acci,j −Accj,j

T (T − 1)/2
, 0

)
(11)
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Forward Transfer (FWT) Mide el posible impacto que tendrá el aprendizaje i sobre las futuras
tareas.

FWT =

∑j−1
i=1

∑T
j=1 Acci,j

T (T − 1)/2
(12)

4.1.2. Precisión Media

Es la medida más útil para valorar el rendimiento del modelo sobre una tarea concreta. Evalúa
el rendimiento del modelo sobre todas las tareas vistas previamente, en cualquier punto deseado
del entrenamiento.

Acci =
1

i

i∑
j=1

Acci,j (13)

Si tomamos AccT , es decir, la precisión media en la última tarea, tenemos la medida de precisión
habitual en un entrenamiento tradicional.

4.1.3. Olvido

El olvido 2.3 es el principal factor a optimizar. Esta métrica permite valorar numéricamente
cuanta información se deja atrás en el proceso de entrenamiento al encontrar una nueva tarea con
respecto a las anteriores por la solución planteada. No es representativo del rendimiento ya que a
menor precisión conseguida por tarea, menor cota de olvido se consigue. Siendo 0 en el caso de no
llegar nunca a aprender. El olvido sobre la tarea i se define como,

Fi =
1

i− 1

i−1∑
j=1

fi,j (14)

Siendo fi,j cuanto se ha olvidado sobre la tarea j tras ser entrenada en i.

fi,j = maxl∈{1,...,i−1}Accl,j −Acci,j ∀j < i

El olvido medio da una imagen más general y se deriva del olvido por tarea.

F =
1

T

T∑
i=1

Fi (15)

4.1.4. Coste Computacional

Crecimiento del modelo En el caso de soluciones arquitecturales, se aumentan el número de
pesos al incrementar la complejidad del modelo. Si no hubiera ĺımite en el tamaño del modelo, los
costes computacionales seŕıan excesivos no cumpliendo los objetivos de una solución CL ideal.

ModelSize = min

1,

∑T
i=1

Mem(θ1)
Mem(θi)

T

 (16)

Mem(θi) es el uso de memoria de los parámetros del modelo θ en el instante de haber entrenado
la tarea número i.

Eficiencia de memoria de revisión Cuando se almacenan datos en las metodoloǵıas de revi-
sión, se puede caer en la trampa de estar utilizando excesiva memoria sin conocerlo. El valor de
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esta métrica está entre [0, 1], donde 0 es un uso de memoria de un entrenamiento tradicional (se
guardan todos los datos) y 1 es ningún uso de memoria (entrenamiento online).

1−min

1,

∑T
i=1

Mem(Mi)
Mem(D)

T

 (17)

Donde Mem(M i) es la cantidad de memoria usada para guarda ejemplos para la tarea i y Mem(D)
es la memoria que ocupa el dataset completo.

Eficiencia Computacional Todas las soluciones añaden una cierta latencia al proceso de entre-
namiento y/o testeo, es requerido ya que se agregan mecanismos y rutinas. Pero demasiado proceso
significa que la eficiencia se reduce. Al igual que la anterior métrica, el resultado varia entre [0, 1]
siendo 1 la mayor eficiencia y 0 la menor.

min

1,

∑T
i=1

POps(ti)ϵ
Ops(ti)

T

 (18)

POps(ti) es la cantidad de operaciones requeridas para hacer una inferencia y una propagación
hacia atrás sobre la tarea completa i. Mientras que Ops(ti) es el número total de operaciones para
aprender la tarea i.

4.2. Benchmarks

La evaluación de rendimiento en modelos tradicional consiste en la división de los datos en
un conjunto de entrenamiento y otro de validación (y test) sobre el que se mide la precisión para
determinar su calidad. Tiene un bajo número de variables, (1) Afinación de los Hiperparáme-
tros (fine-tunning) para el entrenamiento (2) Selección del Dataset (3) División del dataset en
entrenamiento-test.

Las soluciones CL construyen a partir de estas variables y añaden dos más, (4) División del
dataset en bloques o estructura de stream (5) Formato de los bloques de datos (entre los 3 tipos
descritos anteriormente 3.3).

De entre estas variables presentadas se puede hacer un cribado. Debido a que los hiper-paráme-
tros son altamente dependientes del modelo seleccionado y solo se requiere una configuración
óptima podemos descartarlos para el análisis. De igual forma, la división de dataset es un factor
ya estudiado siendo muy común una división 70-30% para asegurar una correcta representación
probabiĺıstica de los datos (varia en función del conjunto de datos). En CL está división es realizada
de varias formas, un 70-30% antes del reparto en tareas sin llegar nunca a dividir el conjunto de
test, una división tras haber hecho el reparto o no utilizar test y solo evaluar sobre train dado que
no se busca la representatividad de los datos si no la capacidad de retener lo aprendido.

Los benchmarks son una serie de pruebas comunes que tratan de evaluar de manera con-
sistente entre publicaciones el rendimiento de las soluciones planteadas. Surgen con la intención
de normalizar la evaluación de soluciones CL que facilite la generación de resultados emṕıricos
y permita comparaciones entre planteamientos. Hay 3 parámetros que definen un benchmark y
determinan la prueba a realizar.

1. Dataset.

2. División del dataset (NI, NC, NIC).

3. Formato de los bloques de datos (SIT, MT).

4.2.1. Selección de Dataset

En cuanto a la selección del dataset, destacar que al encontrarse el SoTA en una fase de
exploración, se buscan conjuntos de datos representativos que puedan mostrar las posibles carencias
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del método a testear. Por ello aún habiendo partido inicialmente de utilizar MNIST propuesto en
[56], un conjunto de datos de clasificación de d́ıgitos, en los trabajos más recientes se prescinde de
su uso ya que como se menciona en [57] es demasiado sencillo, pequeño y muy poco representativo
de datos reales para servir como referencia. Por otra parte, se han intentado utilizar otros como
ImageNet que es el benchmark por excelencia en clasificación tradicional, pero resulta demasiado
complejo para las soluciones actuales por lo que no

Los principales datasets utilizados son los conjuntos de datos comunes de clasificación en visión
por computador.

MNIST [56] es uno de los primeros datasets utilizados en visión por computador por su
simplicidad y lo sencillo que resulta su manejo. Surge como una partición de la base de datos de
NIST. Esta formado por 60 000 imágenes de 28x28 ṕıxeles en escala de grises de d́ıgitos del 0 al
9 escritos a mano. La división train-test resulta en 50 000 y 10 000 imágenes respectivamente.
Es conocido por ser lo mı́nimo sobre lo que probar una arquitectura de clasificación pero no es
representativo de problemas de CV reales.

Figura 17: MNIST Dataset.

Como alternativa se presentan 2 conjuntos de datos que tratan de aumentar la complejidad,
((Permuted MNIST)) [58] y ((Rotated MNIST)). Permuted MNIST es una variante de MNIST con
el mismo número de imágenes y mismo origen de las mismas. Varia en que se genera a partir de este
pero permutando ciertos ṕıxeles de cada d́ıgito. Esta transformación es la misma para todas las
imágenes de la misma clase y se selecciona de manera aleatoria para cada una. Rotated MNIST
es similar, en cuanto a que se genera mediante transformaciones aleatorias. Se toman bloques de
n en n imágenes (4 por defecto) y se rotan un cierto ángulo entre [−π, π] radianes.

Fashion MNIST [59] es una evolución de MNIST que plantea un problema similar con imáge-
nes del mismo formato y el mismo número de clases pero esta vez de ropa en lugar de d́ıgitos. Esta
similitud permite intercambiar entre ambos conjuntos sin modificar la estructura, permitiendo eva-
luar sobre otro dataset sin demasiado esfuerzo. En la práctica resulta un conjunto más complejo
sin modificar la estructura. Las clases son [T-shirt/top, Trouser, Pullover, Dress, Coat,

Sandal, Shirt, Sneaker, Bag, Ankle boot] ver 18. También existe otra variante que utiliza
caracteres en lugar de cifras pero no es muy usado por ser demasiado similar a MNIST y bastante
menos conocido.
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Figura 18: FashionMNIST Dataset. Esta figura ha sido ampliada para facilitar la visualización de
las clases, en realidad las imágenes de 28x28 son muy complejas de distinguir.

Cifar-10 junto a Cifar-100 [60] son un subconjunto de el dataset ImageNet [61]. Están for-
mados por 60 000 imágenes en color de 32x32 divididas en 10 y 100 clases respectivamente. La
división en Cifar-100 es jerárquica, es decir, se compone de 20 superclases con 100 heredando de
éstas, ver 2, donde cada clase contiene solo 600 ejemplos, 500 de entrenamiento y 100 para test.

Super clases Clases
aquatic mammals beaver, dolphin, otter, seal, whale
fish aquarium fish, flatfish, ray, shark, trout
flowers orchids, poppies, roses, sunflowers, tulips
food containers bottles, bowls, cans, cups, plates
fruit and vegetables apples, mushrooms, oranges, pears, sweet peppers
household electrical devices clock, computer keyboard, lamp, telephone, television
household furniture bed, chair, couch, table, wardrobe
insects bee, beetle, butterfly, caterpillar, cockroach
large carnivores bear, leopard, lion, tiger, wolf
large man-made outdoor things bridge, castle, house, road, skyscraper
large natural outdoor scenes cloud, forest, mountain, plain, sea
large omnivores and herbivores camel, cattle, chimpanzee, elephant, kangaroo
medium-sized mammals fox, porcupine, possum, raccoon, skunk
non-insect invertebrates crab, lobster, snail, spider, worm
people baby, boy, girl, man, woman
reptiles crocodile, dinosaur, lizard, snake, turtle
small mammals hamster, mouse, rabbit, shrew, squirrel
trees maple, oak, palm, pine, willow
vehicles 1 bicycle, bus, motorcycle, pickup truck, train
vehicles 2 lawn-mower, rocket, streetcar, tank, tractor

Cuadro 2: Clases Cifar-100

La versión de 10 clases en cambio, son agrupaciones de las superclases mencionadas anterior-
mente con 6000 imágenes cada una. El reparto train-test es de 50 000 a 10 000. Este conjunto es
bastante representativo de problemas simples de clasificación en CV. Aunque la resolución sea algo
baja, el número de clases es bastante adecuado para experimentación.

27



Figura 19: Clases Cifar-10.

MiniImagenet [62] es un subconjunto de ImageNet (al igual que Cifar). Debido al enorme
tamaño y complejidad que supone ImageNet, se ha reducido a una colección de 60 000 imágenes
a color de 84x84 divididas en 100 clases con 600 ejemplos cada una. El argumento para el tamaño
de esta selección es que resulta más complejo que estándares como CIFAR10 mientras que ocupa
la cantidad justa para entrar en memoria en la mayoŕıa de sistemas. Haciendo que el prototipado
y experimentación con el sea conveniente y rápido.

CORe50 [30] Dataset de clasificación de imágenes. Diseñado con el propósito de evaluar so-
luciones de aprendizaje continuo. Esta formado por unas 3300 imágenes de diferentes objetos
suspendidos sobre un entorno, ver 24. Son de tamaño 128x128 más RGB, divididas en 10 o 50
clases. Similar a Cifar100 pero en este caso intencionalmente, las clases se encuentran recogidas en
superclases con una relación de similaridad.

Clases Objeto al que representan
[o1, ..., o5] plug adapters
[o6, ..., o10] mobile phones
[o11, ..., o15] scissors
[o16, ..., o20] light bulbs
[o21, ..., o25] cans
[o26, ..., o30] glasses
[o31, ..., o35] balls
[o36, ..., o40] markers
[o41, ..., o45] cups
[o46, ..., o50] remote controls

Cuadro 3: Clases CORe50.
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4.2.2. Benchmarks Comunes

Dataset NI NC NIC MT SI
Split MNIST (Fashion and Digits) ✓ ✓ ✓
Rotarion MNIST ✓
Permutation MNIST ✓
Split CIFAR10/100 ✓
ILSVRC ✓ ✓
CUB200 ✓
CORe50 ✓ ✓ ✓
Split MiniImageNet ✓
CLEAR Benchmark ✓ ✓

Cuadro 4: Manejo de datos de los principales benchmarks presentados.

Split MNIST es un benchmark sobre MNIST y Fashion MNIST que los agrupa de 2 maneras
principalmente [31]. La primera es una agrupación NC-MT que une las clases de 2 en 2 resultando
en 5 tareas total, por ejemplo (0,1) en la primera tarea, (2,3) la siguiente, etc, en el caso de MNIST
y similarmente para FashionMNIST. La siguiente es la evaluación clase a clase de todo el dataset,
NC-SIT.

iCIFAR-100 Introducido en [36] se trata de una división de Cifar-100 en grupos de tareas de
2, 5, 10, 20 o 50 clases para una agrupación NC-MT. El caso concreto de separar en tareas de 5
clases se denomina Split CIFAR-100 que se construye dividiendo Cifar-100 en 20 tareas de 5 clases
disjuntas cada una. Cada tarea incluye 2500 imágenes (3x32x32) para entrenamiento y 500 para
test.

Split MiniImageNet, este subconjunto de ImageNet divide las 100 clases en 20 grupos con 5
clases cada una, para un total de 2500 imágenes para entrenamiento (3x84x84) y 500 para test.

Al igual que iCifar100 ILSVRC fue presentado en [36]. Es un subconjunto de ImageNet llamado
ILSVRC2012 que se agrupa de 2 formas. La primera denominada iILSVRC-small que utiliza 100
clases y las divide en tareas de 10 clases cada una. Y iILSVRC-full que utiliza todas las 1000 clases
y las agrupa de 100 en 100 para un total de 10 tareas.

Split CUB-200 es una versión iterativa de el dataset Caltech-UCSD Birds [63].

CORe50 inicialmente se planteó con 2 versiones, NC y NI, pero dada su popularidad se ha
extendido para cubrir todos los casos de uso existentes. Estos supone, el caso NC donde cada tarea
consta de 5 clases concretas de 5 en 5 en el orden indicado (0-50) en la web del dataset. NI tiene
un orden bastante aleatorio. Y la versión NIC dispone de 4 versiones, NIC, NICv2 79, NICv2 196
y NICv2 391

Figura 20: Variantes NIC de CORe50

CLEAR [64] es un benchmark creado exclusivamente con el propósito de estudiar soluciones
CL. Creado recientemente, contiene unas 7.8M de imágenes extráıdas de YFCC100M, la colección
de imágenes públicas de mayor tamaño. Se encuentran ordenadas en un stream de datos desde 2004
hasta 2014 y agrupadas en 11 clases con 700k fotos cada una. De la colección completa mencionada,
se ha creado un subconjunto etiquetado con proporciones más compactas para facilitar su uso.
Consiste en 10 clases con 300 imágenes por clase en formato NC-MT.
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5. Conclusiones

En esta memoria se ha planteado las motivaciones para continuar investigando el aprendizaje
continuo, las bases teóricas sobre las que se basan estas motivaciones, una clasificación del estado
del arte dando unas pinceladas sobre el mismo y finalmente una forma de evaluar las propuestas
encontradas.

Tras ello como conclusión, al contrario que el problema de aprendizaje en redes neuronales del
que se conoćıa perfectamente y se pudo encontrar una solución matemática óptima tal que con
una función multivariable de caja negra se pueda representar un espacio de soluciones suficiente
para representar datos multidimensionales. Continual Learning es un paradigma de mucha más
envergadura con muy poca consistencia en sus bases. Dispone de un crisol de ideas y planteamientos,
muchas publicaciones consisten en tratar de acotar el problema mientras que otras toman alguno
de los diferentes paradigmas planteados para evolucionar sus soluciones.

Idealmente se dispondŕıa de un problema perfectamente definido, reduciendo el trabajo de
plantear una solución y facilitando el avance del SoTA. En cuanto a el futuro de propuestas, dado
que aún no existe la base teórica requerida toda investigación se basa en el prueba y error sobre
benchmarks como destaco en el apartado de evaluaciones.

5.1. Evaluación de soluciones CL

Parte de esta consistencia buscada viene de la comparación entre métodos. Actualmente es muy
complejo realizar comparaciones y requiere mucha interpretación sobre los datos presentados. Las
pruebas resultadas son demasiado heterogéneas y las comparaciones son muy complejas en incluso
en algunos casos imposibles a partir de los resultados dados por los autores. En esta memoria se ha
descrito las posibles métricas, datos y su formato a utilizar para conseguir una base sólida sobre
la que evaluar una solución propuesta. Además, utilizando el framework open-source Avalanche
[65] se ha desarrollado unos ((logger)) (herramienta de recogida de resultados) que se puede añadir
a una solución CL para conseguir la matriz de precisiones y otras utilidades relacionadas con su
evaluación. El código está disponible en mi repositorio. También se programaron una serie de
pruebas para los 3 modelos descritos en detalle en esta memoria. Lamentablemente los resultados
no son los esperados, pues el proyecto aún se encuentra en una fase muy joven, si desean conseguirse
el código está disponible.

5.2. Trabajo futuro

En el futuro seŕıa interesante la implementación de un sistema de evaluación automatizado
de propuestas. Junto con la realización de pruebas sobre métodos existentes. Además, dado que
CL está sufriendo un resurgimiento y una enorme cantidad de propuestas, convendŕıa realizar un
análisis más profundo sobre las soluciones que no se han desarrollado del todo en esta memoria y
seguir su trayectoria.
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Anexo

Revisión sistemática

Fase 1 Estudios obtenidos utilizando el criterio de búsqueda mencionado dentro de Scopus. 103
art́ıculos resultantes. ( TITLE-ABS-KEY ( ( ((continual learning)) OR ((adaptative learning))

OR ((lifelong learning)) OR ((catastrophic forgetting)) OR ((catastrophical forgetting))

) AND ( ((machine learning)) OR ((deep learning)) OR ((neural network)) OR ((Artificial in-

telligence)) ) ) AND LANGUAGE ( ((English)) ) ) AND PUBYEAR >2009 AND PUBYEAR <2021 AND

( LIMIT-TO ( SUBJAREA , ((COMP)) ) )

Fase 2 Se revisan los t́ıtulos y resúmenes de los trabajos obtenidos para descartar aquellos que
no apliquen y los menos relevantes. 74 art́ıculos resultantes.

Criterios de inclusión (CI)

CI1. Art́ıculos con al menos 1 cita.

CI2. Art́ıculos open-access.

CI3. Basados en sistemas con redes neuronales.

Criterios de exclusión (CE)

CE1. Art́ıculos aplicados a un caso práctico poco relevante o sin interés para el estudio.

CE2. Art́ıculos que no se puedan replicar con facilidad.

CE3. Art́ıculos de opinión o de resumen.

CE4. Art́ıculos duplicados, manteniendo la versión más reciente del mismo.

Fase 3 Se estudian en profundidad los diferentes art́ıculos obtenidos en la Fase 2, aplicando los
criterios de inclusión y exclusión establecidos. 58 art́ıculos + 8 por snowball.

5.3. Comparación de métodos planteados

Como ya planteado en esta memoria, la comparación de resultados no es para nada trivial.
En este caso podemos ver por ejemplo que tanto en GDumb como en CoPE se evalúa también
MIR sobre MNIST pero aún siendo el mismo benchmark y solución los resultados vaŕıan muy
considerablemente 93,20 ± 0,36 en el caso de CoPE mientras que en los resultados de GDumb
84,9± 1,7. El mismo caso se da con los resultados sobre GEM.

Figura 21: Resultados emṕıricos de AR1* sobre CORe50.
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Figura 22: Resultados emṕıricos de CoPE.

Figura 23: Resultados pruebas GDumb.
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Figuras Extra

Figura 24: Ejemplos de todas las clases en CORe50.
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Figura 25: Grafo de referencias cruzadas de los art́ıculos resultantes de la revisión sistemática con
una clasificación primitiva.
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