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W ostatnich latach modele uczenia maszynowego w wielu zadaniach otrzymuja lepsza skuteczno$¢ niz
cztowieka. Na przykilad w grach Atari, czy rozpoznawaniu obiektow na zdjeciach. Mimo to nasze modele
sztucznej inteligencji nie doréwnujg ludzkim mozliwoscia uczenia sie.

Obecne techniki sztucznej inteligencji nie potrafia szybko adaptowaé sie do nowych zadan na podsta-
wie kilku przyktadéow uczacych. Wiekszos¢ architektur glebokich sieci neuronowych musi byé uczona na
ogromnych zbiorach danych. W przeciwienstwie do tego, ludzie sa w stanie szybko uczy¢ si¢ nowych za-
dan, wykorzystujac to, czego nauczyli sie w przesztodci. Na przyklad dziecko, ktére nauczylo sie dodawacd,
moze szybko uogdlni¢ swoja wiedze, aby nauczyé¢ sie mnozenia wykorzystujac tylko kilka przyktadéw (np.
2x3=2+4+2+42i3x*1 =1+1+41). Ponadto dzieci maja zdolno$¢ zapamietywania ludzi tylko po kil-
ku zdjeciach. Majac kilka zdje¢ nieznajomego, dziecko moze tatwo zidentyfikowaé te samg osobe na duzej
liczbie obrazéw. Few-shot learning prébuje wypelni¢ te luke, aby uczy¢ modele sztuczniej inteligencji z
ograniczonej liczby przyktadéw, patrz Rys. 1.

7 drugiej strony, dla ludzi uczenie si¢ na ciagltym
strumieniu danych jest catkiem normalne, poniewaz
dane w Swiecie rzeczywistym przychodza sekwencyj-
nie. Uczenie si¢ nowych zadan przy jednoczesnym
zachowaniu i wykorzystaniu wiedzy z poprzednich
jest kluczowe w codziennym zyciu. Chociaz modele
uczenia glebokiego osiagnely wielki sukces w réz-
nych zadaniach, nadal zawodza w tym zasadniczym p— = J—
momencie, wykazujac staba wydajnos¢ na wczesniej b | .”? E;% @ . % tﬁ ﬁ
nauczonych zadaniach. Zjawisko to nazwane zosta-
to katastroficznym zapominaniem. Continual le-
arnign zajmuje si¢ uczeniem modeli na podstawie
strumienia danych, patrz Rys. 2.

W wiekszosci istniejacych systemoéw sztucznej
inteligencji, obrazy, dzwieki, obiekty 3D maja dys-
kretng reprezentacje. Na przyktad obrazy sa zwykle
reprezentowane jako tablice pikseli 2D, dZzwigki jako
szeregi czasowe, a obiekty 3D jako chmury punktéw 3D (lub siatki 3D). Z drugiej strony ludzie postrze-
gaja obiekty w reprezentacji ciaglej. W praktyce, kiedy patrzymy na obraz, ekstrapolujemy/halucynujemy
niewidoczng czedé¢. W zwiazku z tym mozemy rozpoznaé niektére obiekty, gdy w przyszlosci zobaczymy z
roznych pozycji i w réznych rozdzielczoéci. W uczeniu maszynowym mozemy reprezentowaé obiekty jako
ciggly model reprezentowane przez sieci neuronowe — ciggle reprezentowanie obiektow.

W naszym projekcie mamy zamiar zredukowaé
réznice w procesie uczenia miedzy ludzmi a mode-
lami sztucznej inteligencji. Nasza gléwna idea po-
lega na kontrolowaniu struktury wag w glebokich
sieciach neuronowych w celu rozwiazania powyz-
szych probleméw. Przede wszystkim planujemy wy-
korzystaé architekture Hipersieci. Hipersieci definiu-
je sie jako modele, ktére generuja wagi dla docelowej
architektury, ktéra rozwiazuje nasze zadanie. Ta-
ka architektura moze warunkowa¢ wagi informacja-
mi z poprzednich zadan. W naszym grancie pojecie Rysunek 2: Ogoélnie rzecz biorac, ciagle uczenie si¢
Hipersie¢ bedziemy rozumieé szerzej, jako mecha- oznacza zdolnos¢ sieci neuronowej do efektywnego

nizm, ktéry moze kontrolowaé strukture wag sieci uczenia si¢ nowych zadan, jednoczesnie starajac sig
neuronowych. nie zapominaé juz poznanych informacji.
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Rysunek 1: Na powyzszym obrazku przedstawiamy
problem few-shot learningu. W trakcie uczenia aktu-
alizujemy parametry modelu na podstawie kolejnych
taskow treningowych. Po nauczeniu nasz model musi
poprawnie zaklasyfikowaé elementy ze zbioru query na
podstawie elementu ze zbioru support.




