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Background

Ø Traditional continual learning methods

 Replay-based methods  Regularization-based methods 

 Architecture-based methods 1. 基于重放的方法受限于内存开销和隐私问题。

2. 基于正则化的方法通常会限制模型学习新任务的能力。

3. 基于架构的方法可以有效减少遗忘，但通常会导致模型快速增长和结构复杂性增加。



Background

大多数现有的基于 PTM 的 CL 方法保持 PTM 固定不变，以维持稳定的表示并减轻灾难性遗忘，并通过参数

高效的微调，利用新扩展的prompt或apapter进行持续适应。



Background

现有基于 PTM 的 Adapter / Prompt 持续学习方法，主流上可以归纳为两类：

（1）固定一组 Adapter/Prompt 共享；

（2）每个任务新增一组 Adapter/Prompt（任务级扩展）。

固定模块微调优点：避免遗忘；缺点：适应新任务能力弱→CL能力受限 
每任务增加新模块优点：新任务能力强；缺点：模型不断膨胀，不同任务间知识难以共享 → 低效

Ø 现有基于 PTM 的持续学习方法的主要不足:
1. 固定 Prompt / Adapter → 适应能力受限;
2. 任务级扩展 → 参数线性增长 + 知识难共享;
3. 稳定性–可塑性平衡不可控。



Motivation
Ø 作者针对这些不足的创新方法SEMA:
1. 按需自扩展；
2. 模块化 Adapter + 知识复用；
3. 可扩展的加权路由器。



Methods



Methods

1、Representation-Aware Modular Adapter

（1）Functional adapter
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（2）Representation descriptor



Methods

（2）Representation descriptor

这个损失的意义是让这个 AE 只对“当前这
个任务的特征分布”有很好的重构能力。
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3、Continual Learning Objective of SEMA

2、Expandable Weighting Router for Mixture Usage of Adapters
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