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System rozpoznawania znakéw drogowych

Co, jesli chcemy uzy¢ naszego wytrenowanego modelu...

w innym kraju? w innej pogodzie? z inng kamerg?

Jak dostosowywac¢ model do zmian warunkdw, nie tracac wczesniej nabytej wiedzy?



Uczenie wsadowe a uczenie ciggte

Uczenie wsadowe (batch learning) Uczenie ciagfe (continual learning)
czas

NN L ]

| | |
) ) ) ()

Jednoczesny dostep do danych Sekwencyjny naptyw danych i ograniczony

ze wszystkich etapow. dostep do wczesniejszych przyktadéw.

Cel uczenia ciagtego: uczy¢ sie na nowych danych, zachowujac wczesdniejszg wiedze.



Scenariusze uczenia ciagtego

Uczenie Test: wybor klasy

Zadanie 1 Zadanie 2 Podajemy zadanie, np. zadanie 1
Task-Incremental
Learning (Task-IL) @v
Wybér tylko sposrdd klas tego zadania
Zadanie 1 Zadanie 2 Wszystkie poznane klasy
Class-Incremental
Learning (Class-IL) @v @ v
Bez identyfikatora zadania
dzien mgta Te same klasy w kazdej domenie
Domain-Incremental
Learning (Domain-IL)
Obrazy z dnia, nocy lub mgty
bez informacji o domenie

Zrédto: van de Ven i Tolias, Three scenarios for continual learning, 2019.


https://arxiv.org/abs/1904.07734

Wyzwanie: katastrofalne zapominanie

a Sequential training b Interleaved training
000000 (000000 000000000000
000000000000 000000000000
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% % —— Task 1

o = —— Task 2

Time Time

Nauka zadania 2 moze pogarsza¢ wyniki na zadaniu 1.

Zrédto: van de Ven, Soures i Kudithipudi, Continual Learning and Catastrophic Forgetting, 2024.



https://arxiv.org/abs/2403.05175

Wyzwanie: dylemat stabilnosci—plastycznosci

Decision

Learning boundary
Task 1
o .
"0\66“0
°
A o ,"\x\v\ :“v' New E E;:\V V:V" Ne L New

Leammg oy - Decision ) 'Tne:ision %, Decision
Task 2 boundary o, {e%o  boundary a, o boundary

Catastrophic forgetting (CF) Remaining task 1 Not learning

of task 1 & newly learning task 2 about task 2

Stabilnos¢ Plastycznosc
Zachowanie wczedniejszej wiedzy. Zdolno$¢ uczenia sie nowych zadan.

Zrédto: Ullah, Hong i Kim, Modern Continual Learning with Foundation Models, Evaluation Challenges, and Future Directions, 2026. 7


https://doi.org/10.3390/math14152774

Metryki: doktadno$¢ i zapominanie

ay,; — doktadno$¢ na zadaniu j po etapie treningu k, n — etap oceny.

Zadanie testowe j Srednia doktadno$¢ 1
. 2 3 Srednia dokfadnoé¢ na wszystkich poznanych zadaniach
=3 ag1 as o as 3 po zakoriczeniu etapu n.
2 1 <&
o AAp = — Z Qn,j
w2 az1 az2 n ‘
L j=1
o
(9]
© -
L1 aiq Srednie zapominanie |

Sredni spadek doktadnosci na wczeéniejszych zadaniach
wzgledem ich najlepszych wynikéw.

1 n—1

FM, = E max ag j — Qn,j

n—14 7 \Jsk<n
j:

Zrédto: Wang i in., A Comprehensive Survey of Continual Learning, 2024. 8


https://arxiv.org/html/2302.00487v3

Metryki: transfer wiedzy miedzy zadaniami

ay,; — doktadno$¢ na zadaniu j po etapie treningu k, n — etap oceny.

Zadanie testowe j Transfer wsteczny 1

1 2 3 Zmiana doktadnosci na wczesniejszych zadaniach
=3 as aso as.3 wzgledem wynikéw tuz po ich nauczeniu.
%D n—1
c
o BWT, = ——>» (an; —a;; )
s J 3.
o 2 Q21 2,2 n—14
2 J=1
& p
B Transfer w przod 1
o
o 1 a1 Czy wczesniejsza wiedza poprawia wynik na nowym

zadaniu w poréwnaniu z treningiem od zera?

1 _
FWTh = — > (aj; — ay)
=2

@; — wynik nauki tylko zadania j od zera.

Zrédto: Wang i in., A Comprehensive Survey of Continual Learning, 2024. 9


https://arxiv.org/html/2302.00487v3

Zbiory danych w uczeniu ciggtym

Task 1 Task 2 Task 3 Task 4 Task 5
st/ Perured MNST | g GO
Pary Cyfr lub perm utacje plksell first  second first  second first  second first  second first  second

class  class class  class class  class class  class class  class

Split CIFAR-100
100 klas; np. 5 zadan po 20 klas.

ImageNet

Klasy dzielone na kolejne zadania.

DomainNet
345 klas w 6 domenach.
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Klasyfikacja metod uczenia ciggtego

Replay

Powtarzamy dawne przyktady.

Regularyzacja
parametréw

Chronimy wazne parametry
dla wczesniejszych zadan.

Regularyzacja
funkcjonalna

Ograniczamy zmiany predykcji
modelu.

»CCL - Enew + »Creplay
Przyktad: Experience Replay (ER)

. *
LoL = Luew + |00 — 07|
0" — wczesniejsze, zamrozone parametry.
3. — macierz opisujaca waznos¢ parametréw.

Przyktad: Elastic Weight Consolidation (EWC)

ECL = 'Cnew + D(f6'7 f9*)

D — miara rozbieznosci predykcji biezacego
i poprzedniego, zamrozonego modelu.

Przyktad: Learning without Forgetting (LwF)

Zrédto: van de Ven, Soures i Kudithipudi, Continual Learning and Catastrophic Forgetting, 2024. 11


https://arxiv.org/abs/2403.05175

Experience Replay (ER)

Nowe dane + przyktady z pamieci.

Weights Weights
Transfer Transfer
—_— —
[ Scene 1 ‘[ Scene 2 ‘[ Scene N
B b ¥

e

Ograniczony bufor wymaga selekcji przyktadéw, np. metoda prébkowania zbiornikowego (ang.
reservoir sampling).

Zrédto: Wang i in., ICCV 2021. 12


https://openaccess.thecvf.com/content/ICCV2021/papers/Wang_Continual_Learning_for_Image-Based_Camera_Localization_ICCV_2021_paper.pdf

EWC: chronimy wazne parametry

Bez ochrony

= Low error for task B = EWC Zapominanie zadania A.

&= Low error for task A = L2

= no penalty Jednakowa kara

Ograniczamy zmiany wszystkich
wag tak samo.

EWC
Silniej chronimy parametry wazne
dla A.
\ P
2
Ee:ﬁnewe + o EHZ—Q:
(6) 0) + 3 Z (0: = 67)

nowe zadanie

vV
wazona kara za zmiange parametréw

0" — wczedniejsze parametry.
F; — i-ty element diagonalny macierzy informacji Fishera: waznoé¢ parametru dla wczeéniejszego zadania.

Zrédto: Kirkpatrick i in., 2017.
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https://arxiv.org/abs/1612.00796

Learning without Forgetting (LwF)

Destylacja wiedzy

(e) Learning without Forgetting Poprzedni model podaje
Input: Target: wzorcowe predykcje dawnych
klas.
model (a)’s
¢ response for N
new task ‘ old tasks owe dane
Image Uczymy sie nowego zadania
new task i ograniczamy zmiany tych
ground truth predykcji.
P
E(G) = ‘CIleW<9) + N ZDKL(pold(' ‘ xn) ||p9(' | xn))
n=1

nowe zadanie

dopasowanie predykcji dawnych klas na nowych danych

Pold, Ppo — predykcje zamrozonego poprzedniego i biezacego modelu.
D1, — dywergencja Kullbacka—Leiblera (miara rozbiezno$ci rozktadéw predykgji).

Zrédto: Li i Hoiem, Learning without Forgetting, ECCV 2016. 14


https://arxiv.org/abs/1606.09282

Metody samonadzorowane
W uczeniu ciggtym



Czy etykieta mowi wszystko o obrazie?

@ Dzi$: rozpoznawanie znaku.

‘ A jutro: ocena widocznosci?

Nowe obrazy moga by¢ dostepne wczesniej niz ich
etykiety.

Etykieta: ograniczenie do 50 km/h.

A gdyby sygnat do nauki pochodzit z samych obrazéw?



Etapy uczenia samonadzorowanego (self-supervised learning, SSL)

Zadanie docelowe

4

Klasyfikator liniowy

1. Uczenie reprezentacji bez etykiet klas. 2. Ocena reprezentacji z etykietami.
(ang. pretext task) (ang. downstream task)

Na podstawie Chen i in., SimCLR, ICML 2020. 17


https://proceedings.mlr.press/v119/chen20j.html

Dlaczego SSL w uczeniu ciagtym?

» Bez czekania na etykiety
Sygnat uczacy pochodzi z naptywajacych danych.

» Stabilniejsze reprezentacje
Cze$¢ badan wskazuje, ze uczenie samonadzorowane jest mniej podatne na

katastrofalne zapominanie.

» Uczenie online i task-free
Mozliwa nauka ze strumienia danych bez jawnych granic zadan.

Zrédta: Madaan i in., ICLR 2022; Cignoni i in., CLA, CoLLAs 2026. 18


https://arxiv.org/abs/2110.06976v3
https://proceedings.mlr.press/v330/cignoni26a.html

Duze modele i reprezentacje do wielu zad

DINOv3 — pretrening samonadzorowany; zbiér bazowy: 1,7 mld obrazéw.

b8 I
U géry obrazy, u dotu wizualizacja ich cech (PCA).

Jak dalej uczy¢ taki model, zachowujac wczesniejszg wiedze?

Zrédto: Siméoni i in., DINOv3, 2025. 19


https://arxiv.org/abs/2508.10104v1

DINO: struktura przestrzeni reprezentacji

Image embeddings
DINOvV2 ViT-B/14

DINOv2 ViT-B/14 - dwuwymiarowa wizualizacja

Zrédto: Schnaus i in., Shared Geometry As A Rosetta Stone, 2026.

Struktura semantyczna

Obrazy o podobnej tresci tworzg grupy
w przestrzeni cech.

Hipoteza dla uczenia ciggtego

Kontrola geometrii reprezentacji moze
ogranicza¢ zapominanie podczas
dalszego uczenia.
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https://arxiv.org/abs/2610.09411v2

Regularyzacja przestrzeni
reprezentacji



Rodzaje regularyzacji przestrzeni reprezentacji

L= Etask + /\Ereg
N~~~ ~——

cel uczenia regu|aryzacja

Stabilizacja geometrii Stabilizacja reprezentacji
reprezentacji w czasie

Kontrolujemy strukture przestrzeni cech,  Ograniczamy zmiany cech,

aby cechy zachowaty zréznicowanie. aby zachowad wczesniejsza wiedze.

Przyktady: VICReg, SIGReg / LeJEPA Przyktady: CaSSLe, PNR, Osiris
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VICReg: podobienstwo, wariancja i kowariancja

v(Z)

7
J-[o--m]—
v o

1
ﬂfk [ | %

rZ(%
Podobienstwo widokéw Wariancja Kowariancja
Dwa widoki obrazu maja bliskie ~ Cechy nie skupiaja sie w jednym Ograniczamy korelacje
cechy. punkcie. wspotrzednych.

/

L= 33(Zi, Zs) +p [v(Z4) + U(ZB)l-i-i/ [c(Za) + c(Zp)]

TV
podobienstwo wariancja kowariancja

Zrédto: Bardes, Ponce i LeCun, VICReg, ICLR 2022. 23


https://arxiv.org/abs/2105.04906v3

SIGReg i LeJEPA: trola rozktadu cech

SIGReg — Sketched Isotropic Gaussian Regularization

Embedding distribution Projected point densities

- 2 0 3 i
Proiection coordinate (alone direction)

» Dopasowanie widokdw: zblizamy osadzenia widokéw tego samego obrazu.
» Losowe projekcje: rzutujemy osadzenia z partii na losowe kierunki.

» Dopasowanie rozktadéw: zblizamy rozktad projekcji do N (0, 1) za pomoca testu Eppsa—Pulleya.

Liegpa = (1 — X)Lpred + ALSIGReg

Zrédto: Balestriero i LeCun, LeJEPA, 2025. 24


https://arxiv.org/abs/2511.08544v3

Macierz ewaluacji zmodyfikowanej metody LeJEPA

Split CIFAR-100 - 5 etapéw po 20 klas - ResNet-18 - 100 epok na etap

: Ewaluacja liniowa

Po kazdym etapie zamrazamy
enkoder i uczymy nowy klasyfikator
liniowy z etykietami na wszystkich
100 klasach. Test oceniamy osobno
dla kazdego zadania.

60

w
@

%3
S

Po etapie treningu k
Doktadnos¢ (%)

1
~
O

Pierwsze zadanie

58,2% — 58,1%

Po etapie 1 — po etapie b

- 40

=35

Zadanie testowe j

Po ostatnim etapie cechy nadal pozwalaja rozpoznawa¢ klasy pierwszego zadania.

Zrédto: wyniki whasne z pracy magisterskiej. 25



CaSSLe: zachowa¢ wczesniejsze reprezentacje

Biezacy model (student)

e Lssy Uczy sie na nowych obrazach.
Predictor ¢(2) <—4 Poprzedni model (nauczyciel)
et Wyznacza wczesniejsze cechy tych samych
£ () obrazoéw.
{ Predyktor
() O o Augmentations Mapuje nowe cechy do wcze$niejszej
I przestrzeni.
Funkcja straty
""""""""" Dy Poréwnuje wyjscie predyktora z cechami

zamrozonego nauczyciela.

Bez bufora dawnych obrazéw. Kopia modelu po kazdym etapie.

Zrédto: Finiiin., Self-Supervised Models are Continual Learners, CVPR 2022. 26


https://arxiv.org/abs/2112.04215v2

CaSSLe: SSL i destylacja

L= Lss1,(Z4, ZBZ +£SSL<p¢(ZA)7Sg(ZA)>

uczenie nowych cech destylacja
Za,Zp € RNVXd Py
Cechy dwoch wersji kazdego obrazu w partii. Predyktor dopasowujacy nowe cechy do
N — liczba obrazéw, d — wymiar cech. wczesniejszych.
Za sg — stop-gradient
Cechy z zamrozonego poprzedniego modelu. Zatrzymuje przeptyw gradientu do
nauczyciela.

Ta sama strata SSL stuzy tez do destylacji.

Zrédto: Fini i in., Self-Supervised Models are Continual Learners, CVPR 2022. 27


https://arxiv.org/abs/2112.04215v2

Czy SSL pomaga w uczeniu ciagtym?

CIFAR-100 - 5 etapéw po 20 klas - ResNet-18 - koncowa doktadnos¢ ewaluacji liniowej (%)

Class-incremental CIFAR100

65 62.2
60.4 59.5

57.8
53.6

BYOL Barlow Twins MoCoV2+  SimCLR SwAV VICReg

m SSL m + CaSSlLe — Uczenie nadzorowane

Sam SSL nie gwarantuje przewagi.
CaSSLe poprawia jakos¢ reprezentacji w badanym protokole.

Zrédto: Finiiin., Self-Supervised Models are Continual Learners, CVPR 2022. 28


https://arxiv.org/abs/2112.04215v2

PNR: pseudo-negatywy z poprzedniego modelu

Pseudo-Negative Regularization - rozszerzenie metody CaSSLe zwiekszajace plastycznoséé

SSL + destylacja

Zblizamy widoki i zachowujemy wczesniejsze
cechy.

. O Pseudo-negatyw

Reprezentacja drugiego widoku
z poprzedniego modelu.

Odpychamy od pseudo-negatywu biezace

Petne punkty: biezacy model. Puste: poprzedni reprezentacje (Czerwona Strza,{ka)-
model.

Zrédto: Cha, Cho i Moon, Regularizing with Pseudo-Negatives, ICML 2024. 29


https://proceedings.mlr.press/v235/cha24a.html

Osiris: dwa projektory, trzy cele

Ecurrent

my~M @)
-~ - o
’/ ——> £past—D
fe:
/ t—1

Ax ~ D, - g = ‘Cpast-R

<«—> Push Lcross

©—@ Pull

Feature Spaces Losses

Nowe dane
Uczymy cechy przez projektor g.

Dawna wiedza

Chronimy ja przez projektor h,
wykorzystujac destylacje lub replay.

Konsolidacja miedzy zadaniami

Odrézniamy nowe i dawne przykfady
w przestrzeni h.

Jeden enkoder, dwa projektory i bufor dawnych przyktadéw.

Zrédto: Zhang i in., Integrating Present and Past in Unsupervised Continual Learning, CoLLAs 2024.


https://arxiv.org/abs/2404.19132v2

Modele fundamentalne
W uczeniu ciggtym



Modele po pretreningu jako punkt startowy

Model fundamentalny
po pretreningu
samonadzorowanym

_|_ Mechanizm
uczenia ciagtego

Wykorzystanie lub adaptacja cech

W tacj .
yuczone reprezentacje na kolejnych danych
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RanPAC: losowa projekcja cech

Random
Projection
Prototype-Based - -
LS>M>L , Losowa projekcja
Extracted Features  Nonlinearly Projected Features Sta’ra-warst\{va Z_W"Ql_(sza wymiar
00l mininininininin cech i dodaje nieliniowos¢.

Aktualizacja klasyfikatora

Zachowujemy statystyki cech
i klas, bez bufora dawnych
danych.

CIFAR-100 - ViT-B/16 - rozktad cech w przestrzeni 2D
Enkoder i projekcja pozostaja zamrozone.

Zrédto: McDonnell i in., RanPAC, NeurlPS 2023. 33


https://arxiv.org/abs/2307.02251v3

InfLoRA: ograniczenie interferencji miedzy zadaniami

LoRA
_ @: Element-Wise Addition Low-Rank Adaptation
I::l : Frozen : Learnable
) Wagi modelu pozostaja zamrozone. Uczymy
N tylko dodawanga do nich korekte.

Pre-trained v ~~~~~ w W InfLoRA
Weights

Dobiera kierunki poprawki ortogonalne do

e Réoxd, B ) 5 podprzestrzeni dawnych zadan.

I AWt - AtBt
h Ay — uczona macierz adaptacji.
(a) Architecture B; — zamrozona baza ortogonalna do

wczesniejszych cech.

Zrédta: Hu i in., LoRA, ICLR 2022; Liang i Li, InfLoRA, CVPR 2024. 34


https://arxiv.org/abs/2106.09685
https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2024/html/Liang_InfLoRA_Interference-Free_Low-Rank_Adaptation_for_Continual_Learning_CVPR_2024_paper.html

Rosnacy horyzont zadan agentéw opartych na LLM

Length of software tasks that different LLMs
can complete 50% of the time

Measurements above 16 hrs are unreliable
with our current task suite et My
16 hours Preview (early)
Optimally reduce the size of a language model Claude Opus 4.6 ® )
2 O
£ 4 hours {- Train adversarially robust image model |
3
—~a 3
Ze8 3@ .
583
€3 1MUY 1rain classifier °
Ssg ole
2%8
585 ot-preview ® @
S8 act
g Find fact on web
c&g
285 6min GPT-40 ®
a GPT4® “GPT-4Nov'23®
RS
o2z Count words in passage
SEE
Sy
S 36sec GPT-35@
3
e Answer question
GPT-3®
4sec] ggpr2
v v v v v v
2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026

LLM release date

Kiedy pamiec¢ i kontekst przestaja wystarczac,
a potrzebna staje sie trwata aktualizacja wiedzy?
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Podsumowanie

» Uczenie ciggte rozwija metody stopniowego zdobywania i zachowywania wiedzy,
inspirowane ludzkim uczeniem sie przez cate zycie (ang. lifelong learning).

> Uczenie samonadzorowane rozszerza mozliwosci uczenia ciggtego poza nadzorowana
klasyfikacje, ale stawia nowe wyzwania.

> Regularyzacja przestrzeni reprezentacji kontroluje strukture i zmiany cech oraz moze
ogranicza¢ katastrofalne zapominanie.

» Modele fundamentalne dostarczajg uzytecznych reprezentacji, ktére mozna
wykorzystywac lub adaptowaé w uczeniu ciggtym.
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