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RESUMO

O reconhecimento rapido de pragas e insetos em lavouras € uma das estratégias de controle para
mitigar perdas na produtividade agricola. Algoritmos de aprendizagem de méquinas t€m sido
bem sucedidos como ferramentas de reconhecimento automético em aplicacdes envolvendo gran-
des conjuntos de dados, mas os modelos tendem a reduzir drasticamente seu desempenho quando
lidam com conjuntos de dados pequenos, o que dificulta a ampla utilizagdo dessa tecnologia em
campo. A capacidade de aprender com poucas amostras visuais, ¢ um dos principais desafios
no campo da aprendizagem de maquinas. A Few-shot Learning (FSL), entretanto, ¢ uma abor-
dagem de aprendizagem recente e mais adequada para lidar com poucos dados. Neste trabalho,
conduzimos um estudo sobre a FSL baseada em métrica para fornecer um modelo competitivo de
classificagao de insetos usando poucas amostras. O modelo proposto inclui dois médulos princi-
pais: 1) um mecanismo de redes neurais convolucionais (CNN) para extracdo e fusao de recursos
multicamada (FMC) para a geracdo de vetores representativos ricos em informacdes de classes, e
2) um modulo de similaridade baseado nas divergéncias de Bregman para comparacgdo de vetores
gerados pela FMC. Dois conjuntos de dados desafiadores de insetos da agricultura foram propos-
tos para os experimentos: o primeiro contendo insetos separados por estigio de maturidade, e o
segundo abrangendo pragas e insetos benéficos (incluindo predadores e parasitoides) da cultura
do milho. Uma ampla cadeia experimental foi realizada para andlise de divergéncias e validacao
do modelo proposto. A validacdo do modelo foi realizada comparando-se os resultados aos de
redes consolidadas na literatura. Os resultados mostraram que o modelo apresentado melhorou
a acuracia em até 3.62% e 2,82% em tarefas de classificacdo de 1-shot e 5-shot respectivamente
usando a FMC. Além disso, o0 modelo superou os resultados das redes ResNet50, VGG16 e Mo-
bilenetv2, com reducao em até 99% da quantidade de parametros de aprendizagem. Este trabalho
mostrou que a aprendizagem few-shot é uma abordagem relevante para pesquisas relacionadas a
classificagdo de insetos na agricultura, servindo como uma alternativa para o desenvolvimento de
solucdes de prototipagem rdpida para aplicacdo em campo.

Palavras-chaves: Few-shot Learning, classificacao de insetos na agricultura, visao com-
putacional, fusao de caracteristicas.



ABSTRACT

Rapid recognition of crop insect pests is one of the control strategies to mitigate losses in agricul-
tural productivity. Machine Learning algorithms have been successful as automatic recognition
tools in large data sets applications. But models tend to drastically reduce their performance
when dealing with small data sets, which makes it difficult for the wide use of this technology in
the crop field. The ability to learn with few visual samples is one of the main challenges in the
field of machine learning. Few-shot Learning (FSL), however, is a recent and suitable learning
approach to deal with few samples. In this work, we conducted a study to provide a competitive
metric-based FSL insect classification model. The proposed model includes two main modu-
les: 1) an image feature extraction and fusion mechanism (FMC) based on convolutional neural
networks (CNN) to generate information-rich representative vectors of classes, and 2) a simi-
larity module based on Bregman divergences to compare vectors generated by the FMC. Two
challenging agricultural insect data sets were proposed for the experiments: the first containing
insect pests separated by maturity stages, and the second covering pests and beneficial insects
(including predators and parasitoids) of the maize crops. A wide experimental chain was carried
out for the divergence analysis and validation of the proposed model. Validation was performed
by comparing our results to those of networks consolidated in the literature. The results showed
that the presented model improved the accuracy by up to 3.62% and 2.82% in 1-shot and 5-shot
classification tasks, respectively, using FMC. Furthermore, the model outperformed the results of
the ResNet50, VGG16, and Mobilenetv2 networks, with the advantage of reducing the number
of learnable parameters by up to 99%. This work showed that Few-shot learning is a relevant
approach for research related to insect classification in agriculture, serving as an alternative for
the development of rapid prototyping solutions for field application.

Keywords: Few-shot learning, insect pest classification, computer vision, multi-scale fe-
ature fusion.
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1 INTRODUCAO

Este cafiulo apresenta uma introdaig sobre o contexto geral dessa pesquisa, descrevendo 0s
objetivos, contribuiges e a organizap da dissertap.

1.1 CONTEXTUALIZAC AO

As pragas agcolas §0 organismos caracterizados pelo aumento da pdpulde insetos
causadores de danas lavouras, sendo respamsis por perdas importantes na agricultura global
(OLIVEIRA et al., 2014; THENMOZHI; REDDY, 2019). Por esse motivo, 0 gerenciamento
de infestafes demanda reconhecimen&pido de insetos para tomada de d&acie redugo de
custos na prod@p agicola.

O reconhecimento de insetos em plab&sg uma das tarefas mais desa adoras na agricultura
devidoa exiséncia de muitas eggies na natureza e da semelhanca entre muitas delas. Por essa
raz0, diferenciar insetos com aégia para o controle de infestas o é uma solugo trivial.

A classi cacao autonatica de insetos, nesse contex@gjista como uma sol@ap potencialmente
promissora no combases infestages.

A aprendizagem profunddéep learning tem sido vastamente utilizada como s@ogle
Ultima gera@o para reconhecimento visual de insetos na agricultura (LI et al., 2020; KASI-
NATHAN; SINGARAJU; UYYALA, 2021). No entanto, os algoritmos demandam conjuntos
de dados tipicamente grandes para treinameném ale custo computacional elevado. Tendo
em vista que a constraiQ de conjuntos de dados de insetasaturalmente onerosa do ponto de
vista da captura em condies reais de campo, a demanda por aligoos de aprendizagem de
maquinas que lidam com poucos daéosrescente.

A capacidade humana de aprender com dados limitados ainda supera os algoassios<|
existentes em Aprendizagem deéalyuinas. Por outro lado,Few-shot learningFSL) (WANG et
al., 2020) uma écnica que de ne uma aproximag relativa entre o aprendizado daauinas e o
aprendizado humano, considerando a tarefa desa adora de aprender a partir de poucas amostras.
A FSL pode fornecer uma alternativa de prototipagapda eltil para aplicages na agricultura,
servindo como facilitadora no reconhecimento deeefgs de insetos usando poucas amostras de
dados ou com classes naturalmente desbalanceadas na natureza.

O conceito de FSL teve os primeiros registros nos anos 2000 (LU et al., 2020). Apesar disso,
essa abordagem ganhou maior pra@¢com o advento da aprendizagem profunda &oveom-
putacional, sobretudo, com o crescente movimento das Redes Neurais Convolucionais (CNN)
a partir de 2015. Atualmente atregistros de aplicap da FSL em diversos seguimentos da
aprendizagem de aguinas com resultados relevantes, tais como, na clasaéocede imagens



(DHILLON et al., 2020), dete@p de objetos (KANG et al., 2019), bem como no processamento
de linguagem natural (PENG et al., 2020).

Um algoritmo chssico de FSL consiste na exfiacde caractésticas de imagens a partir
de uma CNN éncode) para classi caéo baseada na similaridade entre imagens. Ao longo dos
altimos anos, diversos@odos foram propostos para melhoria no desempenho dos modelos. Em-
bora muitos avancos tenham sido alcancados, duas cétcter §0 muito comuns na maioria
dos trabalhos, como o uso de redes muito complexas resultantes da c@ulhieayios metodos
para extrago de recursos de imagens mais representativos, e o usétddas recorrentes para
medi@o de similaridade entre imagens.

Dado que na aprendizageiew-shotpoucas amostragis disponibilizadas ao modelo para a
constru@o do aprendizado, a extéagde recursos de imagens para foratageembeddingsicos
em informa@esé uma tarefa crucial para o desempenho nal do modelo. Entretanto, manter uma
arquitetura simples para extéde recursos relevantesiesa ador. Por isso, 0 aprimoramento
e a otimiza@o das&cnicas de FSL para classi cag autonatica §i0 necesaios para melhoria
dos resultados alcancados, aumentando as possibilidades com respeito ao uso dessa abordagem
em aplicages reais de campo.

A classi cagdo de insetos na agricultura requeetodos robustos para a diferenéagde
imagens em diferentes situs, sobretudo, para lidar com classes de insetos muito semelhantes,
a partir de poucas amostras disp@is. Nesta dissertag, propomos abordar a classi Gagde
insetos na agricultura a partir de um modelo aprimorado de FSL baseado aactece com
baixa complexidade em relag aos ratodos ddiltima gera@o utilizados para tal.

Esta dissertaip proe um modelo de classi capfew-shotpara reconhecimento de insetos
importantes na agricultura, constta para lidar com os desa os da classi @ mesmo com
poucos dados dispareis para treinamento. O modelo propostcasieistado em aplicaes es-
pec cas de classi ca@o de insetos a partir de dados exclusivos, considerando o reconhecimento
de insetos por fases de maturidade (GOMES; BORGES, 2022), com potencial para evitar pre-
cocemente as infestdes, bem como pela diferencé@xde pragas e insetos getos (incluindo
predadores e parasitoides), com potencial para o controfegitol de pragas.

1.2 OBJETIVOS DA DISSERTACAO

1.2.1 Objetivo geral

Propor um modelo computacional aprimoraddreé®/-shot learningpara classi cago de in-
setos importantes na agricultura usando poucas amostras de dados.



1.2.2 Objetivos espeacos
S0 objetivos espécos dessa dissertap:

* Realizar a constri@p de conjuntos de dados de insetos importantes na agricultura para
aprendizagenfew-shot

* Realizar um estudo comparativo das diérgias de Bregman como medidas de similari-
dade em um modelo de FSL baseado e@triva.

* Investigar a in Lencia dos pametrosN-way-K-shotdo modelo para a de n&o de cami-
nhos promissores relacionadamsperspectivas de acertos na classiaagew-shot

* Propor um mecanismo CNN de extéace fu§o de recursos de baixével (locais) e de
alto nvel (globais) de imagens baseado em multicamadas (FMC) para @gelagyetores
(embeddingscom forte representatividade de classe.

» Realizar testes de classi cagfew-shotde insetos em duas tarefas desa adoras em agri-
cultura: a classi cago baseada no ciclo de vida do inseto e, para diferenciar insetos entre
bereé cos e pragas da cultura do milho.

1.3 CONTRIBUIC OES DA DISSERTACAO

Esta Dissertado fornece #s importantes contribudes para classi cap few-shotde insetos
na agricultura, as quais $&rapresentadas contextualmente a seguir:

» Apesar da nditria rele\ancia das dive@ncias de Bregman na compaaage distribuides,
seus netodos @o foram amplamente investigados em FSL. Este trabalho fornece um es-
tudo exclusivo sobre a compaéa;de quatro importantes divémgias de Bregman para
classi cagdo de insetos usando aprendizagem-shot s2o elas: as dianhcias Euclidiana e
de Mahalanobis, e as divémycias de Kullback-Leibler e Itakura-Saito. A adogde uma
diverggéncia adequadaimportante para a diferencégde imagens de insetos com axia
devidoa semelhanca entre muitas esigs. O estudo serve como um embasamento para a
escolha da divegncia em futuras pesquisas.

 Este trabalho prdje um modelo de FSL baseado nadfoigle caracté&ticas de imagens
e Entropia relativa para classi cag de insetos com a@ugia relevante. A fu& multica-
madas (FMC) proporciona a gegaxde vetores com maior representatividade de classe,
comparando-se aosatodos que usam apenas recursos globais de imagens existentes na
literatura. & a entropia relativa consegue comparar esses vetores com ma#maacem
vez da diskncia Euclidiana, comumente usada em FSL, em ofesage classi cago 1-
shot. O modelo proposto pode ser adaptado para outras @aeagvolvendo classi cap
visual.



 Este trabalho prdpe dois conjuntos de dados de insetos importantes na agricultura para
aprendizagerfew-shotsupervisionada. O primeiro conjunto cént insetos com categorias
separadas por eégjios de maturidade (fases péra e adulta), usado aqui paraadise de
diverggncias. O segundo com sepd@agle insetos béncos e pragas da cultura do milho,
usado aqui para teste do modelo proposto nessa pesquisa.

1.4 ORGANIZA(;AO DO DOCUMENTO

O restante deste documentogestganizado como segue:

» O Captulo 2 apresenta uma re@s da literatura e a fundamendacteérica que envolve a
aprendizagenfrew-shotbaseada em @trica.

» O Captulo 3 fornece um estudo sobre as divargias de Bregman aplicadas em FSL, es-
clarecendo as situaes, bem como as con guraes dos pametrosN-way-K-shaot que
fornecem as melhores possibilidades de acertos na clasgocac

* O Captulo 4 proe um modelo de aprendizagdew-shotaprimorado, com aplicép na
diferencia@o entre insetos bércos e pragas do milho.

» As conclu$es e sugedes de trabalhos futuro8s apresentadas no Ciyo 5.



2 REVISAO DA LITERATURA E
FUNDAMENTAC AO TEORICA

Este cafiulo apresenta uma \@® geral sobre a classi cagp autonatica de insetos na agri-
cultura. AEm disso, uma s@g apresenta 0s conceitos que envolvem a aprendizBayeishot
cobrindo o contexto hiético e a fundamentag teérica dos modelos baseados er@trica, aém
dos principais aprimoramentos da FSL publicadosUttios anos.

2.1 RECONHECIMENTO DE INSETOS NA AGRICULTURA

Entre os problemas dgplas mais investigados envolvendoaascomputacional e aprendiza-
gem de naquinas, a classi cap de insetos e doencas de planfas gs fatores que receberam
maior atengo (YANG et al., 2022). A identi cago apida de agentes pabglicos em plantdies
é crucial para o controle da produtividade agla. Entretanto, o reconhecimento de insetos
um caso naturalmente complexo, visto que existe Umaro expressivo de esgies na natureza.
Além disso, a semelhanca entre insetos torna o reconhecimentdasiotooma das tarefas mais
desa adoras da agricultura.

O desenvolvimento de algoritmos de aprendizagem @guinas baseados em imagens, tem
contribudo fortemente para os processos de reconhecimento atitonde insetos. A€tnicas
de aprendizagem profund@c majoritariamente usadas para o reconhecimento de pragas nas
lavouras (ALVES; SOUZA; BORGES, 2020; LIU; WANG, 2020). No entanto, esses modelos
normalmente requerem alto custo computacional e uma grande massa de dados para treinamento,
0 que nem sempre @éstlisporvel. As tecnicas como o aumento de dados (KUSRINI et al., 2020)
e transfeéncia de aprendizado (THENMOZHI; REDDY, 2019) foram abordagens comumente
adotadas para lidar com a falta de dados em muitos casos.

Embora asécnicas citadas acima tenham contiilmpara o alcance de resultados promissores
em aprendizagem profundaé lnma crescente necessidade de reconhecimapidorde insetos
a partir de algoritmos otimizados, com menor dej@ih dehardwarespotentes, e de grandes
conjuntos de dados gernicos como o ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015). Trabalhos an-
teriores mostraram um crescimento na tamaa por algoritmos otimizados para classi aag@de
insetos com aplicap mobile(NGUGI; ABELWAHAB; ABO-ZAHHAD, 2021), bem como por
modelos com capacidade relevante de e&iwage caractésticas de imagens usando CNN rasa
(LI; NIE; CHAO, 2020).

A aprendizagenfew-shotportanto, tem sido uma alternativa promissora para abordaibgsest
desa adoras em agricultura, como a classi aagle patologias vegetais e de pragas. Trabalhos



recentes mostraram a grande impardia dessa abordagem no reconhecimento de doencas foli-
ares (LI; CHAO, 2021; ARGESO et al., 2020). Por outro lado, muitas doencas de plaatas s
causadas por agentes transmissores como as pragas (THENMOZHI; REDDY, 2@m9isgdo,
esses agented® respori@veis por perdas signi cativas na agricultura global (OLIVEIRA et al.,
2014; Ll et al., 2020). Por essas t&s, a identi ca@o precoce desses agentasma alternativa
promissora para mitigar os efeitos negativos das infésaem culturas. De fato, estudos foca-
dos em solug@es para essa apliéag&m sido encontrados na literatura. A Tabela 2.1 mostra um
panorama dos principais estudos voltados para a clas&iccde insetos usando FSL.

Tabela 2.1: Principais artigos de FSL voltados para classhoalg insetos.

Aplicacao de

Autor Ttulo ST
classi cago

(LI; YANG, 2020) Few-shot cotton pest recognition and terminal realization Insetos

(LI; CHAO, 2020) ANN-based continual classi cation in agriculture Insetos e doengas
de plantas

(YANG et al., 2021) Small-sample learning with salient-region detection and center neighbor Idssetos
for insect recognition in real-world complex scenarios
(LI; YANG, 2021) Meta-learning baselines and database for few-shot classi cation in agricultutesetos e doencas

de plantas
(NUTHALAPATI, Multi-Domain Few-Shot Learning and Dataset for Agricultural Applications Insetos e doencas
TUNGA, 2021) de plantas

A estrutura otimizada dos modelos de FSL facilita o desenvolvimento debssl@gnbarca-
das, e o0 uso dessa tecnologia em apbeacremotas. Li e Yang (2020), por exemplo, usaram
FSL para a classi ca@o de pragas da cultura de algodem um terminal embarcado. As redes
prototpicas foram implementadas na placa de desenvolvimento PYNQ-Z2, a qual possipum
integrado composto por um controlador ARM e uma estrutura FPGA respaelo @lculo da
rede convolucional. @Yang et al. (2021) apostaram em melhorias nas redes proast pro-
pondo um mecanismo de detéocde redies salientes para classi Gag de insetos. O modelo
foi treinado para localizar refes com caractesticas discrimindirias mais relevantes de insetos
em imagens.

A meta-aprendizagem, usada na maioria dos trabalhos recentes, téitil pidia classi ca@o
few-shotde multiplos dormios em agricultura. Li e Yang (2021), por exemplo, investigaram a
classi cag@o de insetos e de doencas foliares em um problema de class) ckcdormio cru-
zado ¢ross-domaih Os resultados mostraram que o doim misto, no qual o meta-treinamento
e 0 meta-teste usam classes de ambas as categorias de dados juntas (insetos e plantas), produziu
melhores resultados. Nuthalapati e Tunga (2021) melhoraram esses resultados usando um meca-
nismo de transform@p dosembeddingsom uma estrutura de Transformer. As guras 2.1 e 2.2
mostram exemplos de dénios misto e cruzado respectivamente.

Embora a meta-aprendizagem forneca uma metodologia promissora para a classdeac
doninio cruzado, esté uma tarefa desa adora deviddimitagao dos modelos com respeito ao
adumulo de conhecimento. Como soliacpara este problema, Li e Chao (2020) propuseram a
classi cagao contnua de doencas foliares e insetos por meio do armazenamento e regaperag
de informa@es de tarefas anteriores. As redes Generativas (GAN) foram usadas para gerar



Figura 2.1: Um exemplo de conjuntos de meta-treinamento e meta-teste para cl@&ssdeatormio misto.
Fonte: Adaptado de (LI; YANG, 2021)

informa@es das tarefas. Essas infordeg §0 armazenadas e posteriormente utilizadas em
novas tarefas de classi cag.

Estudos recentes mostraram que a ESkma alternativa relevante para reconhecimento au-
tomatico de insetos, apresentando resultados campar aos de modelos profundos (SNELL;
SWERSKY; ZEMEL, 2017). Ao menosés vantagens podem ser listadas sobre a aplicda
FSL na classi caéo de insetos da agricultura:

» A necessidade de poucos dadoalgumas amostras de image@® su cientes para trei-
namento do modelo, reduzindo signi cativamente o tempo gasto na coleta e @no&¢
imagens para constrag de bancos de dados.

* O uso de modelos otimizadesxiste a possibilidade de utiliZzag de uma rede CNN rasa
para extrago de recursos de imagens, resultando em baixo custo computacional durante o
treinamento e teste.

» Aplicagdes embarcadasa viabilidade ecobmica em virtude da possibilidade de implemeatac
em dispositivos com poder computacional limitado, tornandcétodo mais abrangente e
acesyel.

Muitos esforcos foram empenhados ndgmos anos na busca de elevar os resultados em
FSL. Na pbxima se@o, §10 apresentadas algumas consid@agmportantes sobre o contexto



Figura 2.2: Um exemplo de meta-dados para classaoade dormio cruzado.
Fonte: Adaptado de (LI; YANG, 2021)

historico e as principaistnicas de FSL, bem como as melhorias mais importantes nos modelos
de Gltima gerad@o, dandcénfase nos esclarecimentos sobre como o modelo aqui apresentado
contribui com esses trabalhos.

2.2 APRENDIZAGEM FEW-SHOT

2.2.1 Contexto hisérico

A aprendizagenfrew-shote um conceito relativamente recente na literatura, proposta inicial-
mente no ifcio dos anos 2000 (LU et al., 2020). O regime geral dessa abordagem foi marcado por
dois perodos importantes: o p@do da aprendizagenfin profunda e o pavdo profundo. No
primeiro pefodo, os primeiros trabalhos focaram na compraerdo aprendizado humano para
o desenvolvimento de algoritmos com habilidade de generalizagartir de poucas amostras.
Miller, Matsakis e Viola (2000) publicaram um dos estudos pioneiros réaaebéo. Pouco tempo
depois, o conceito dene-shot learninggomecou a ser articulado por Fe-Fei et al. (2003). No
perodo da aprendizagem profunda, a FSL foi inicialmente impulsionada por Koch et al. (2015),
gue propuseram o primeiro estudo combinando CNN e FSL.

Apesar da reledncia do aprendizado usando poucos dados, poucos estudos focaram no con-



ceito de FSL durante o pedo inicial para solugo de problemas em geral. No entanto, essa
abordagem ganhou maior progexa partir dos modelos discriminativos, viabilizados pelo de-
senvolvimento da aprendizagem profunda. O poder de éxirede caracté&ticas de imagens
proporcionado pelas CNNs causou um forte impacto nos modelesvdehot A combina@o do
aprendizado profundo com o FSL acelerou o desenvolvimento de novas abordagens em poucos
anos, culminando no aumento damero de estudos publicados a partir de 2015.

Os primeiros trabalhos envolvendo a combamade CNN e FSL propuseram classi cadores
baseados na compaga;de imagens por pares. Como @gmio nome sugere, tais compara-
dores tinham a fur@p de julgar se um par de imagens pertencia a uma mesma classe ou se
dividia em classes distintas. Koch et al. (2015) propuseram um modelo de redes Siamesas para
a classi ca@o de imagens a partir de tarefase-shot A partir desse estudo, novos modelos
baseados em classi cag multiclasse foram surgindo. Em 2016, Vinyals et al. (2016) propuse-
ram as redeMlatching Nos anos seguintes, foram publicada®asotypical network¢SNELL;
SWERSKY; ZEMEL, 2017) ékelation network¢SUNG et al., 2018).

As abordagens iniciais do pedo profundo, bem como as suas vadies subsequentes, por
exemplo, (ORESHKIN; DPEZ; LACOSTE, 2018; YE et al., 2020; LIU et al., 2020; WANG;
WANG, 2021), aproveitaram amplamente as vantagens da CNN paragexttagecursos repre-
sentativos de imagens, potencializando as pesquisas e levando o conceito de FSL para um novo
pefodo de desenvolvimenta@pido. As écnicas adotadas se concentraram na otirazaps
modelos profundos para lidar com problemas de FSL sob diferentes aspectos, incluindo a apren-
dizagem nétrica (KAYA; BILGE, 2019) e meta-aprendizagem (HOCHREITER; YOUNGER;
CONWELL, 2001), permanecendaagora como abordagens@éma gerago em FSL.

A evolucao da FSL mostrou que a traréicdo pelodo rao profundo para o profundo causou
transformages relevantes na arquitetura dos modelos. A comamde CNN, para extrap de
recursos de imagens, com a aprendizagegtrioa e a meta-aprendizageemuma &tica comu-
mente adotada na maioria dos trabalhos. Atualmente, a FSL aparece coamfiagum pesquisas
que envolvem vido computacional, atraindo uma ampla aéenga comunidade de aprendizagem
de maquinas. A pbxima se@o apresenta mais detalhes sobre as abordagens que usaram a apren-
dizagem nétrica em conjunto com a meta-aprendizagem.

2.2.2 Modelos baseados emétrica

Os netodos de FSL baseados eratnca (earninf-to-measure L2M) (LU et al., 2020), con-
sistem na obterdp de conhecimento a partir da semelhanca entre imagens. Um nmipisiale
L2M & composto por um extrator CNN de recursos de imagem e umadutegsemelhanca para
diferenciar imagens no espaco de carastieas. Alguns dos principais diferenciais dos modelos
baseados em @trica dizem respeita simplicidade e e @éncia na comparag de caractésticas
para generaliza&p de imagens, mesmo a partir de poucos exemplos de treinamento.

Se os dados de um determinado problema forem insu cientes para o treinamento dos modelos



de aprendizagem, a obté&m;de expeéncia a partir de problemas com dados semelhantes pode
ser vista como uma sol&g. Por esse motivo, a maioria das abordagens caracteriza a aprendiza-
gemfew-shotcomo um problema de meta-aprendizagem. A comBioag meta-aprendizagem
com o L2M, tem sido usada com fre&ncia em modelos FSL détima gerago como estrégia

de aprendizagem em démio cruzado ¢ross-domain(LI; YANG, 2021; JAMAL; QI, 2019; SUN

etal., 2019).

A proposta da meta-aprendizagem se concentra no paradigma de aprender a apander (
to learn) diferindo da aprendizageméadsica. Na aprendizagenéskica, os modelos aprendem
a generalizar a partir de dados de treinamento, em seguida o n@dedtiado usando dados de
teste. Normalmente, os modelos necessitam ser treinados novamente quando uma nova classe
é inserida. Na meta-aprendizagem, o modelo aprende a aprender dado um conjunto de tarefas
de treinamento usando dados de um problema espe@ avaliacdo do modelo ocorre em um
conjunto de tarefas de testes para satude outro problema, que pode caorter relago com
os dados do problema usado no treinamento. Dessa forma, o m@awet®oessita de um novo
treinamento quando novas classas mseridas para testes.

A rotina de treinamento dos modelos de FStomposta por diversas tarefas de classiamac
baseadas no paradigmBway, K-shat O paémetroN representa a quantidade de classi&sae
guantidade de amostras de suporte em cada clasem dikso, o p@&metro implcito, q, indica
a quantidade de exemplos de consulta por classe. Diferentemente da aprendiaagamm, @m
gue o modelo normalmente necessita de um volume maior de dados, o conceito de aprendizagem
few-shotconsidera uma quantidade pequena de exemplos de treinamento por classe. Por esse
motivo, o paametroK varia tipicamente entre 1 e 1(a d paBmetroN (Nyain =Niest) pode variar
conforme o0 modelo ou a ftica experimental, adotados.

O conjunto de imagens de suporte e de consulta dentro de uma determinadatarefae-
sentados por SN x K e Q =N x g respectivamente. O objetivo do modéleotular as imagens
do conjunto de consulta Q de acordo cbhtlasses de uma tarefa, a partir de uma medida de
similaridade. A Figura 2.3 ilustra os dados de uma tarefa de clasg@iccagpecca.

O modeloé treinado usando um conjunto de origesoyrce sétdividido entre imagens de
suporte {rainx) e de consultat(ainy). As imagens de consultas utilizadas para avaliar o desem-
penho de treinamento do modelo em cada tarefa de clasapcaissim como no treinamento,
0s testes@o realizados por tarefas de classi éa¢dessa vez usando um conjunto de destino, ou
conjunto alvo {arget se}, tamkem dividido entre imagens de suportesty e de consultatésty),
de ondeé obtida a acuicia media de classi cago do modeldew-shot A Figura 2.4 mostra a
estraégia de treinamento e teste usada na meta-aprendizagem.

Em geral, a maioria dos algoritmos de FSL adotam a metodologia de meta-aprendizagem para
treinamento dos modelos, garantindo um bom desempenho na clagsi g restrita somente
a novas imagens de classadrginadas, mas taratm abrangendo a classi cag de novas classes
nao treinadas, isté, servindo como uma esgie de transfé@ncia de aprendizado. A metodologia
de transfegncia de aprendizado usada na meta-aprendizagem garante ao modelo uma forma de
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Figura 2.3: Conjuntos de dados em uma tarefa de clasg@imgv-shot

se adaptar a novas tarefas de classiamacio vistas durante o treinamento. Nesse contexto,
diferentemente da aprendizagerasdica, 8o ha rela@o entre as classes contidas nos dados de
treino (source sete aquelas nos dados de testedet se}.

Os nmetodos de aprendizagemetrica baseados em meta-aprendizagem, formam um campo
muito importante em FSL. Os algtimos existentes@ conceitualmente semelhantes e se dife-
rem ao fivel de implementago. Os modelos aprendem no espaco de carsiitess de imagens
durante as tarefas de treinamento para diferenciar classes usand@trina de similaridade. A
proxima se@o apresenta uma breve desgdglas principais arquiteturas baseadas &tnica.

2.2.2.1 Principais arquiteturas L2M usadas em meta-aprendizagem

Redes SiamesasSjamese NetworRs

Os primeiros trabalhos envolvendo FSL e redes baseadaséimarfocaram em comparado-
res por pares. Nas redes Siamesas, 0s pares de imagens passam pela mesma estrutura de rede para
extra@o de recursos e o modelo aprende usando a Diferenca Abdojlut#\(sada do modele@
a probabilidade de duas imagens pertencerem a mesma classe. O esquema das rede€ Siamesas
apresentado na Figura 2.5.

Embora @o seja explicitamente rintel que os comparadores por pares possam ser usados
como modelos de FSL, em virtude da estrutura @abirway, K-shoexigida,é possvel conside-
rar os pares de dados como sendo exemplos de suporte e consulta respectivamente. Dessa forma,
a comparago entre cada par se torna uma tarefa de classa@akoch et al. (2015) por exemplo,
relataram resultados promissores em oavaleone-shotusando as redes Siamesas. O modelo
e treinado por &ria tarefas de classi ca@p usando diversos pares aterads de imagens. A partir
do aprendizado adquirido, consegue generalizar em testes usando novas classes de dados.
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Figura 2.4: Estré@tgia da meta-aprendizagem em aprendizafgsvrshot A gura ilustra tarefas de classi cap

2-waye 2-shotusando uma imagem de consulta g. Em algumas abordagens, as redes de detragursos de

imagend e g sdao a mesma. As imagens de consudta otuladas de acordo com uma ponéiade similaridade
com osembeddingsle suporte.

Redes de Triggmeos Triplet Networkg

As redes de Trigmeos (HOFFER; AILON, 2015) funcionam de maneira semeltestedes
Siamesas. A diferen@que ela considerads imagens em uma tarefa de classi@aca imagem
X, um exemplo positiva* pertencent@a mesma classe de e um exemplo negativeo de classe
diferente. Os #&s exemplos passam pela mesma estrutura de rede RdNp@ra extrago de
recursos de imagens, conforme mostra a Figura 2.6. Em vez dé@nioeacompargdo, ocorre
um par de compar@es entrex, x*) e (x, x’). A rede adota o crério de perda de trigmeo para o
treinamento do modelo, com o intuito de aproximar as caratitexs entre as imagens da mesma
classe e distanciar em caso de classes diferentes.

RedesMatching (Matching Networkg

As redesMatching (VINYALS et al., 2016) o0 exemplos de classi cadores multiclasse e
diferem das redes Siamesas sob dois aspectos principais: 1) as imagens de suporte e consulta
passam por estruturés e g respectivamente para extéagde recursos (podendo ser potencial-
mente consideradds = g ), conforme mostra a Figura 2.7, 2) a similaridédebtida por meio
da disGncia do cosseno entre esibeddingem vez da digincia absoluta.

Redes Protofpicas (Prototypical Network®

A ideia principal das redes Protpicas (SNELL; SWERSKY; ZEMEL, 2017) se concentra
no fato de que a gdia doembeddingsdle suporte produz representantes de classes ideais quando
uma diver@ncia Bregman, como a distcia Euclidianag usada. O objetivo do mode®ba-
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Figura 2.5: Estrutura das redes Siamesas.
Fonte: Adaptado de (KOCH et al., 2015)

sicamente aprender umaétrica no espaco de caracgticas de imagens que representa uma
similaridade por digtncia, para a preva® de uma imagem com base no centroide {igd) de
classe. As imagens de consulBogotuladas encontrando o @bpo de classe mais @ximo
conforme mostra a Figura 2.8. Mais detalhes sobre o funcionamento das rede€piPastéto
apresentados no Caylo 3.

Redes de relago (Relation Network$

As redes de Rel@p (SUNG et al., 2018) concatenam mapas de recursos das imagens de
suporte aos de consulta e os envia para wduto de relago para de ni@o da similaridade. A
Figura 2.9 mostra a arquitetura para a con g@ag-waye 1-shotcom uma imagem de consulta
g. O mbdulo de relago, constitido de camadas convolucionais e camadas totalmente conectadas,
e responavel pela produgo da respectiva pontuag de relago entre as imagens. Tal pont&ag
descreve a semelhanca entre as imagens de suporte e consulta, em que zero indica baixo grau de
similaridade e 1 signi ca similaridade alta.

Embora as redes citadas acima apresentem resultados diferentes entre diversasspicac
relagio a acuacia, elas possuem uma grande raétagntre si, e @0 € possvel especi car, em
geral, qual o melhor modelo. A alise para ad@p do modelo adequado depende estritamente
da aplica@o. As redes Siamesas e de &rigeos podem facilmente generalizar entre novas classes
nao treinadas em taref@sway. No entanto, em algumas apli€ss que envolvemarias classes
simultaneas, o uso das redes Prgticas,Matchinge Relationpodem ser mais relevantes.

Em resumo, os algoritmos de meta-aprendizagem visam aprender a classi car por meio de ta-
refas para se adaptarem a novas tarefas. A meta-aprendizagenaak muito bems primcias
gue envolvem a metodologia de FSL, sobretudo referindo-se aos modelos baseadetsieamn m
Estudos recentes mostraram os resultados promissores com o aprimoramento dessa abordagem,
conforme relatado na s&ég seguinte.
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Figura 2.6: Esqueatico das redes de Tégeos.
Fonte: Adaptado de (HOFFER; AILON, 2015)

2.2.3 Aprimoramento dos modelos déltima geracao

As buscas por algoritmos de aprendizagem baseados em poucos dados cresceram expressiva-
mente a partir das mudancas na estrutura dos modelos de FSL, em 2015. Du@esqoeshis
podem fazer muito sentido para o aprimoramento dessas abordagens: 1) como melhoraa extrag
de recursos discriminativos de imagens para forenalneddingsom maior representatividade de
classe e, 2) como obter maior desempenho na raede similaridade entembeddings

Trabalhos recentes focaram na melhoria dos algoritmos para agextlagecursos de imagens
(feature extractioh Ye et al. (2020) introduziram o FEAT para adaptarbeddingsitraes de
uma fun@o especca (set-to-sete uma arquitetura de Transformer. O FEAT melhora a eatrag
de recursos discriminatios enquanto produzmbeddinggspeccos de tarefas. Ji et al. (2020)
propuseram um modelo de redes Prgioas baseado em umadulo de distribuigo de peso
sobre as inéincias para aumentar a representatividade dostgpos. As imagens com mais
informagdes intraclassea® associadas a um maior peso. Lin e Gao (2020) aprimoraram as redes
Protofpicas propondo um extrator de recursos visuais que aprende cataasiiteis de ima-
gens reduzindo a quantidade de carastien initeis para gerap dosembeddingsJa Yang et
al. (2021) melhoraram as redes Prgimas combinando reconhecimento e local@ade obje-
tos. Eles propuseram a detaogde regao saliente para classi cag de insetos em imagens com
fundo complexo. Lim et al. (2021) aproveitaram os bane$ da transfé@ncia de aprendizado
para a obterigo deembeddingsle amostras mais consistentes usando as redes picast O
extrator de recursos de imagens usado féeipeinado usando outro conjunto de dados em uma
tarefa rdo associada aprendizagerfew-shot
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Figura 2.7: Esqueftico das redeBlatchingusando uma con gurap4-waye 1-shot com 1 imagem de consulta g.
Fonte: (VINYALS et al., 2016)

Figura 2.8: Estratgia das redes Protpicas.
Fonte: (SNELL; SWERSKY; ZEMEL, 2017)

Embora as melhorias na extéaxde recursos de imagens tenham fornecido resultados promis-
sores, a otimizép dos modelos nem semge principal motivago. Alem dissog importante
gue essas melhorias na arquitetura venham acompanhadas com melhorias no processaale medic
de similaridade. O uso de outras esttaas de similaridade aind&a investigadas em FSL, por
exemplo, pode contribuir com o desenvolvimento de novas tecnologias que lidam melhor com o
paradigma de se reduzir a diferenca entre imagens intraclasse e ampliar a diferenca entre imagens
interclasse, &m de nortear pesquisadores em futuras pesquisas.

Apesar da grande relaacia da abordagemaéatrica nos modelos de FSL, poucos estudos in-
vestigaram os efeitos de diferentegtntas de similaridade. Am disso, poucas @tricas de
similaridade foram de fato investigadas na maioria dos estudos. Yang et al. (2020), por exem-
plo, apresentaram um estudo para avakedo desempenho dastricasL 1, L, e a dishncia
do cosseno usand@s modelos éssicos de FSL baseados eratrita, asMatching networks
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Figura 2.9: Rede de Relag demonstrada a partir de uma con guwtag-waye 1-shot com 1 imagem de consulta

g.
Fonte: Adaptado de (SUNG et al., 2018)

Prototypical network® Relation networksSeus resultados mostraram que as redes Ryiatad,
com a netrica de similaridade , produzem melhores resultados gerais.

Dado que a maioria dos trabalhos publicados lida co@tricas recorrentes na literatura,
como a dishncia Euclidiana quaética (SNELL; SWERSKY; ZEMEL, 2017; LI; YANG, 2020),
a diferenca absoluta (KOCH et al., 2015; YANG et al.,, 2020), e a similaridade do cosseno
(VINYALS et al., 2016; CHEN et al., 2021), novosatodos devem ser investigados. Recen-
temente, os resultados dessa&tnoas foram melhorados combinando um extrator de recursos
com um classi cador baseado na @istia de Mahalanobis regularizada (BATENI et al., 2020;
NUTHALAPATI; TUNGA, 2021).

Melhorar a extrago de recursos e a medigde similaridadé um caminho promissor para o
avanco dasécnicas de FSL. Este trabalho contribui com as pesquisas anteriores fornecendo um
modelo com duas melhorias principais: 1) um estudo amplo sobre aséatieéag de Bregman
em FSL para a ada@ de uma abordagem relevante para nédige similaridade no modelo
proposto (Cajulo 3), e 2) um nddulo CNN de extra@o e fu§io de recursos multicamadas para
gera@o de representantes visuais consistentes{@agd).

16



3 ANALISE DE DIVERG ENCIAS EM
APRENDIZAGEM FEW-SHOT

Este cafiulo trata de aspectos importantes para o aprendizado de algoritmos baseados em
poucos dados, incluindo alise de divergncias e de pametrosN-way e K-shot dos mode-
los defew-shot Uma arquitetura baseada nas redes Ppitais foi constrida para aalise de
classi cagao de insetos usando quatro divemgias de Bregman. O conjunto de dados de insetos
da agricultura IP-FSL, com categorias separadas por ciclo de maturidade do inseto, foi proposto
para treinamento do modelo. O objetivo destetcdm, € demonstrar caminhos promissores que
minimizam os erros de classi cag e fornecer um embasamento para a escolha da &vaeg
usada como medida de similaridade few-shot

3.1 DIVERGENCIAS DE BREGMAN

As diverggncias de Bregmarein sido aplicadas com fregncia em problemas de otimizag;
clusterizagéo e aprendizagem deaguinas (SIAHKAMARI et al., 2020; BRCHETEAU; FIS-
CHER; LEVRARD, 2021; CILINGIR; MANZELLI; KULIS, 2020). Esse grupo de divérgias
corresponde a uma abordagem que estabelece uma medida generalizada entreGistrdaiic
nida nos termos de uma fuag estritamente convexa (BANERJEE et al., 2005).

De ni¢ ao: Dada uma fungo continuamente difereraiel, estritamente convexa,: S! R,
de nida em um dormio convexoS  RY, a divergncia de Bregman entsey 2 S induzida por
F, & de nida conforme a Equép 3.1.

De(xy)= F(x) F(y) hx yr F(y)i (3.1)

Em queha,bi indica o produto interno, e F (y) representa o vetor de gradientefdavaliado
emy.

As diverggncias de Bregman possuem diversas propriedades fundamentais, dentrédelas a n
negatividade, ist@, De(x,y) 0, em queDg(Xx,y) = O se e somente se=y. Alem disso,
mesmo com algumas exdas, as diver@ncias de Bregmarée consideradas asstnicas, haja
vista queDg (x,y) 6 Dg(y,X). Nesse trabalho, avaliamos quatro dirgias de Bregman no
contexto de aprendizagefaw-shot amplamente utilizadas na literatura, as quais descritas
brevemente nesta s&¢
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3.1.1 Disfincia Euclidiana quadratica

Dentre as diver@ncias de Bregman, a disicia Euclidiana quadtica, gerada pela fuag
estritamente convexXa(x) = jjxjj2, & a mais simples e amplamente utilizada para a difereieiac
de distribui@es. Essa abordagem calcula aatisia entre vetores de ponto a ponto. Dada a sua
funcao convexa, a diahcia Euclidiana entre dois vetore® y pode ser calculada conforme a
Equago 3.2:

De(xy) = jix ii? (3.2)

3.1.2 Distincia quadratica de Mahalanobis

A distancia de Mahalanobis, gerada pela famgonvexa (x) = x'Ax, & de nida como a
medida de distncia entre um ponto e uma distrib@g; Por esse motivo, considera a ccaacia
entre as vaéveis envolvidas. A diahcia de Mahalanobis entre um vekoe uma distribuigoy
pode ser calculada pela Eqaac3.3, a quaé chamada diahcia de Mahalanobis quandoé o
inverso da matriz de covamcia.

De(xy) =(x V)TAKX ) (3.3)

A Equago 3.3 objetiva resolver o problema da @istia Euclidiana quando os dados pos-
suem correlago linear. Ela tem o efeito de transformar as &agis em &o correlacionadas,
escalonando-as a partir da d&spela matriz de covanncia. Dessa forma, a eq@ac3.3 corres-
ponde ao alculo da dishncia Euclidiana com dados escalonados.

Em nosso trabalho, priorizamos o custo temporal para a estimativa da matriz darceari
Por esse motivo, adotamos abiligse de que a covaricia baseada em podipos de tarefa em vez
de ins@incias de classes, produz resultados signi cativos com baixo consumo de tempo durante
o calculo computacional. Portante,corresponde ao conjunto @éebeddingsle consulta g o
conjunto de prditipos de uma tarefa. Essa abordagem nos permitekusat sem mudancas de
paradigma no algoritmo de estimativa da ccamacia.

3.1.3 Divergencia de Kullback-Leibler

A divergéncia deF;<uIIback—Le|bIer (KL), ou entropia relatiagerada pela fu@o convexa
da entropia negativa ;_; xjlogX; para distribuiges discretas. Trata-se de uma medida que
guanti ca a diferenca entre duas distribdis de probabilidade. A divekgcia de Bregman en-
tre duas distribuiges de probabilidade discretas, correspondente @fuognvexa geradora da
diverggncia KL é descrita pela Equag 3.4.
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xd )
Dr(xy)= X |092();—;) = KL (xjiy) (3.4)

j=1

Em nossos experimentos, transformamos aadb@eddingou probtipo de classe em uma
esfecie de vetor de probabilidade paraadatilo da diver@ncia KL. Em outras palavras, tomamos
um vetor de caractesticasy EiDo transformamos em um vetor de probabilidade calculado conforme
a Equago 3.5, de forma que ;_; y; = 1.

V=P (3.5)
ji=1 7]

Em quey®é o vetor inicial.

Observa-se que pode existir, na Eci@@.4, um problema relacionado aaulo do loga-
ritmo quando houver valores iguaszero. Por esse motivo, uma constant®m um pequeno
valor foi adicionada aos vetores antes @icalo da divergncia, para evitar resultado in nito
negativo (0g0), ou mesmo a divéo por zero.

3.1.4 Divergncia de Itakura-saito

A divergéncia de ltakura-Saito (IS gerada pela fu@@ do logaritmo negativé (x) =
logx. Assim como a dive@ncia KL, ISé uma medida assitrica e amplamente utilizada
em processamento de sinais. A div@argia ISé de nida conforme a Equap 3.6.

xa . .
De(xy) = & log(h) 1= I1S(xjy) (3.6)
i=1 Yi Yi

Assim como no alculo da divergncia KL, foram gerados vetores de probabilidade, conforme
a Equado 3.5, para&iculo da diver@ncia IS nas tarefas de classi éax

Esta sego mostrou as principais divégcias de Bregman utilizadas para compaoage
distribuigdes e como foram utilizadas neste trabalho. #xpna se@o trata do modelo diew-
shotadotado para estudo dessas digeigas.

3.2 O MODELO ADOTADO PARA AN ALISE DE DIVERG ENCIAS

A rede Protopica (ProtoNet) (SNELL; SWERSKY; ZEMEL, 201® um dos algoritmos
baseados em @trica mais utilizados e bem sucedidos na literatura. Adotamos um modelo de
aprendizagem baseado nessa arquitetura para inveéstigas divergncias de Bregman em FSL.
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A arquitetura da ProtoNét constitida de uma CNN para extrag de caractésticas de ima-
gens e um comparadorétrico baseado na d#stcia Euclidiana. A CNN aprende caractécas
de imagens a partir daétrica de similaridade por déstcia para a prevé® de uma ou mais clas-
ses. Embora as redes propitas usem originalmente uma divérgiia de Bregman (détcia
Euclidiana) como medida de similaridade, sua estrutura permite a Witizie outras g&tricas
capazes de diferenciar vetores, dando suporte a ampla @ibizias Divergncias de Bregman.

Figura 3.1: Epiédio de treinamento.

Modi camos a estrutura original das redes prgiatas para obterd® de um aprendizado e -
ciente, com melhor poder de extéacde caractésticas de imagens e redagde superajustes aos
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dados de treinamento. Cada um dos quatro blocos convoluciona&coma camada convo-
lucional de 64 Itros 3 x 3, camada de normalizag ReLU e max-pooling 3 x 3. A ga do
modelo compreende a camdelatten, que resulta em um vetor de 256 dimées.

O objetivo do modelo apresentado nesseétabpé aprender caractsticas de imagens para
diferenciar classes por meio das divemngias de Bregman. &in da disincia Euclidiana, inves-
tigamos os resultados de outradstidiver@ncias: a digtncia de Mahalanobis e as divengias
de Kullback-Leibler e Itakura-Saito. O nosso modelo integra, portanto, essasedie@s como
medidas de dissimilaridade para a classi@agle insetos dos dados IP-FSL.

As diretrizes da meta-aprendizagem foram usadas para a Gndog experimentos nesse
trabalho. As etapas de treinamento do modélwisicializadas selecionando-se, aleatoriamente,
N classes do conjunto de origem para treinamento de uma tarefa de clagsi dag¢-igura 3.1
mostra 0 esquema de uma tarefa, a qual representa uatdepie treinamento do nosso modelo.
A seguir, explicamos cronologicamente o uxo de treinamento gaiites indicando cada etapa
da Figura 3.1:

1. Sele@o aleabria das classes de uma tarefa de classi @aac Inicialmente,N classes &o
selecionadas aleatoriamente do conjunto de daslmsr¢e setpara treinamento de uma
tarefaN-way-K-shot A Figura 3.1 representa uma tar@favay.

2. Divisao dos dados em conjuntos de suporte e cons@sdados da respectiva tareteos
divididos em conjunto de suporte S e de consulta Q, conforme os valores @osepars
N, K e g previamente atribdos. Nessa etapa, asdices das classes (0, 1, . N;way-
1) sho de nidos para a crid@p das vadveis Targetusadas para a veri cap do erro de
classi ca@o.

3. Geragao de vetores de recursos de imagens, os Embeddikgsaractesticas de todas as
imagens de uma tarefé® extradas pela CNN, formando aambeddingsle suporte e de
consulta.

4. Gera@o de Probtipos: Os probtipos $io calculados a partir daesnbeddingsle suporte
e funcionam como representantes de classes. Cad#ipootorresponde ao centroide dos
embeddingsle uma classe, calculado conforme a E@oag.7.

n)

M = f (x™) (3.7)

Em quec™ representa o centroide da classe

5. Calculo das diver@ncias:Nessa etapa, a divéggcia de Bregmaé calculada para me@iQ
de similaridade entre asmbeddingle consulta e os protipos, conforme o caso adotado:
distancia Euclidiana, diéincia de Mahalanobis, diveédgcia de Kullback—Leibler ou a di-
vergéncia de Itakura—Saito.
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6. Calculo das probabilidades e classi cag de imagensAs imagens de consult@s rotu-
ladas de acordo com uma distribiicde probabilidade sobre as diviengias. Uma me-
nor distincia indica maior probabilidade de uma imagem "q' pertencer a uma determinada
classe. A probabilidade obtida por meio dsoftmax conforme a Equdip 3.8.

exp(_d(f (x);c™))
aoexp( d(f (x); "))

p(y=njx)=P (3.8)

7. Perda e retropropagaip: O aprendizado das redes Prgiatasé realizado minimizando a
probabilidade de log negativ( ) = log (Y = njx) por meio do algoritmo de gradiente
descendente estastico (SGD).

As etapas acima descreveram sucintamente o treinamento de wdiems modelo aqui
utilizado. O modelo completamente treinaobtido aps diversas tarefas de classi & cujos
detalhes 3o apresentados na &ec3.4. Um epigdio de teste& semelhante ao de treinamento,
com excego de que os pametros do modeld@® congelados durante o testeédl disso, o teste
é realizado usandotarget set Por m, o epidio termina com a classi ca@&p das imagens e a
obten@o da acuacia com respeito ao conjunto de consulta Q da tarefa de teste. Aquiggiacur
€ obtida pela radia das ac@cias em @rias tarefas de teste.

3.3 O CONJUNTO DE DADOS IP-FSL

Atualmente, existem poucos conjuntos de dados de insetos diefgoma literatura. Em se tra-
tando de conjuntos de dados espmErs para o aprendizadfew-shotno meio agicola, o rumero
pode ser considerado ir6igo. Recentemente, Wu et al. (2019) publicaram os dados IP102 con-
tendo 102 classes de insetos divididas entre 8 cultuczs ¢orn, wheat, beet, alfafa, vitis, citrus,
mangq, com o total de 75222 imagens. O IP102 possui imagens com &asdae captura di-
versas; algumas de cenas reais, como as capturadas em campo (insetos na planta, com fundo
de imagem variado), outras em coriitBg controladas como em labdnab, bem como imagens
contendo desenhos de insetoséemldisso, os dados IP102 possuem imagens diversi cadas em
relaggoa maturidade dos insetos. Em outras palavras, algumas classes possuem imagens do inseto
adulto, bem como outras imagens de suas larvas, o que pode di cultar a buscats pouma
determinada classe, e como congaggia, 1o permitir um aprendizado adequado ao algoritmo
de aprendizagem deaqguinas.

A medida que novos conjuntos de dadaés slisponibilizados na literaturaalum ganho no
desenvolvimento de novas metodologias para ajdiza@ agricultura. Por esse motivo, anali-
samos exaustivamente todo o conjunto de dados IP102 para a caosieigm novo conjunto
de dados de insetos (IP-FSL), espax para a aprendizagerfrew-shote com atengo a fase
biologica da praga. Acreditamos que o treinamento do modelo direcianék® biobgica do
inseto garante um aprendizado otimizado, com maior ganho enfiosdagcuacia e em temos
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praticos, principalmente no que diz respeito ao reconhecimento precoce da praga na fase inicial
de vida, contribuindo para a cont@ugdo avanco das pragas nas lavouras.

O conjunto de dados IP102 possui classes contendo insetos em diferesdessedt matu-
ridade. Para a constréig do novo conjunto de dados com disfin¢sobre o ciclo de vida do
inseto, selecionamos imagens para formar novas classes atribuindo-as em duas categorias: a fase
primaria e a fase adulta. Considerou-se da fasegriaraquelas imagens que cdmt a presenca
do ovo, larva, lagarta ou da pupaa d fase adulta inclui insetos jovens e adultos. Para aquelas
esfecies com imagens das duas fases citadas, foram formadas novas classes. As imagens foram
selecionadas da seguinte maneira: classes contendo imagens de insetosidieaifage perma-
neceram as mesmas dentro de sua categérias classes que possuem as duas fases do inseto
foram divididas para atribuép das imagens, sendo alocadas, portanto, nas respectivas categorias.
Em outras palavras, uma determinadaéespde inseto que contenha imagens de ambas as fases,
foram atribudasas categorias priaria e adulta.

Decidiu-se adotar uminmero mnimo de 15 e raximo de 50 imagens para compor cada classe
do conjunto de dados IP-FSL. Tais quantidadessal cientes para treinamento de algionos de
few-shot Como crierios de seldéip, considerou-se, principalmente, as imagens com coeslic
de captura em campo, com prioridade daquelas que possuem insetos com adelmaunto
pequenas em relag as dimen8es das fotogra as. Devida quantidade pequena de imagens
disporiveis em algumas classes do conjunto de dados fonte, que corresponderan&édos det
sele@o adotados, algumas classés alcancaram o montante de 50 imagens.

A con guragao nal dos dados IP-FSL, representada na Figura 3.2, conta com um total de
6817 imagens. O subconjunto 'Fase paia’ coneém 45 classes de insetos noagsd inicial
de vida, totalizando 2050 imagensa d subconjunto 'Fase adulta'composto de 97 classes de
insetos, totalizando 4767 imagens. A Figura 3.3 mostra alguns exemplos dos dados IP-FSL. As
informag@es de cada classe e a quantidade de imagenasesentadas na Tabela A.1.

Figura 3.2: Con gurago dos dados IP-FSL.

O IP-FSLé um novo conjunto de dados de insetos, coftrespeci camente para apren-
dizagemfew-shot(GOMES; BORGES, 2022). No entanto, os dados podem ser usados para a
aprendizagem de outros modeloasdicos em aprendizagem déaguinas. Para 0s experimentos
deste caftulo, as classes dos dados da fase adulta foram divididas em uma taxa de 80:20 para
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Figura 3.3: Algumas amostras dos dados IP-FSL.dhdas de classes @&t numerados conforme os nomes dos
insetos na Tabela A.1. A gura mostra alguns exemplos de classes que possuem insetos das duas fases, por isso
aparecem nos dois subconjuntadq&les, 2, 31, 67, 74, 87 e 89).

a forma@o dos conjuntoSourcee Targetrespectivamente. Os dados da fase frimforam
divididos sob uma taxa aproximada de 77:23 para treinamento e teste do modelo nessa categoria.

3.4 EXPERIMENTAL

Todas as con guraies de treinamento e de teste descritas nesé $eam igualmente reali-
zadas para os experimentos usando os dois subconjuntos de dados contidos no IP-FSL. O modelo
de aprendizagem recebe imagens cas ttanais (RGB), sem qualquer processamento de ima-
gem. Realizou-se, entretanto, algumas transfodesmorfobgicas para padronizag e aumento
do nimero de classes.

Inicialmente, todas as imagens do conjunto de dados foram redimensionadas para o formato
96 x 96 x 3. Conforme sugerido no artigo original das redes Ppatas, para melhorias no
desempenho do modelo, as imagens foram rotacionadas(étiplas de 90° para formap de
novas classes de insetos. Dessa formasanpultiplas rotages aé 270°, cada subconjunto de
dados passou a ter quatro vezesimero inicial de classesano interferindo no quantitativo de
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instancias dentro das respectivas classes. Ao ser inserida uma imagem redimeressenoaite-
tura de extrago de caractéstica do modelo, um vetor de dimé&ws256€é retornado.

Os experimentos foram realizados para avalegos resultados sob dois aspectos: a vaniac
dos paametrodN-way-K-shoe os efeitos das Diveégcias de Bregman na tarefa de classi@ag
de insetos. Para a investigacdos efeitos na variag dos paametrodN-way, K-shaotadotou-se
uma abordagem conforme utilizada por Li e Yang (2021) em outro contexto. Para todas as di-
vergencias de Bregman usadas nessa pesquisa, portanto, foram analisadas as cesinstagt
5-shote 10-shotem tarefas d8-waye 5-way. Os valoresN-wayforam analisados permutando-os
de forma quéN4in , Nest = 3;5 € vice-versa. Am disso, ¢ 5 permaneceu xo para todos 0s
experimentos.

Os experimentos foram conduzidos por meio da plataforma Google Colaboratory. A bibli-
oteca Pytorch na vefis 1.9.0 foi usada para treinamento dos modelos. Os dados de origem
(source setforam usados para treinamento de cada modelo com a sua respectivértiiaerg
por 10épocas, sendo 2000 epios porépoca em cada uma das duas con goesiN-way. A
taxa de aprendizagem inicial d® 2 decai pela metade a cadpoca. Os testes foram realizados
usando os dados de destinarget se}.

3.5 RESULTADOS E DISCUSSES

Uma extensa cadeia experimental foi estruturada para abranger agavdkiadivergncias de
Bregman e dos pametrodN-waye K-shotem FSL. Os experimentos foram realizados usando da-
dos de insetos minunciosamente selecionados, para simular com maior proximidade @sssituac
reais de campo. &im disso, usando a metodologia de meta-aprendizagem, os modelos foram trei-
nados usando os dados de origeouicg e testados com os dados de destiaoged), de forma
gue rao houve nenhuma relag de classes entre ambos os dados. Em aprendiZasyeshotos
resultados & comumente apresentados comoé&ia das classi caes de diversas tarefas de
teste. Os resultados apresentados aqui correspomdentcia nedia de 1000 epiglios de teste.

Para cada uma das quatro divamgias de Bregman investigadas nesse trabalho, foram rea-
lizadas 12 categorias de experimentos. Em resumo, foram realizados 48 experimentos em cada
um dos dois subconjuntos dos dados IP-FSL. As Tabelas 3.1 e 3.2 apresentam as coegyurac
e resultados experimentais usando os dados de insetos na fase adulta e na faserpapecti-
vamente. Tais tabelas mostram os resultados das diveies de Bregman separados em colunas
com respeit@s variades dos parmetrodN-way-K-shot A partir desses dados, analisamos a in-

u éncia das dive@ncias e da vari@p dos paametrodN-waye K-shotem todos os experimentos.

Os resultados desse ¢ypo foram analisados sob 0s seguintes aspectos: inicialmente, duas
se@es foram dedicadasaralise dos efeitos da variag dos pametrosN-way-K-shaota partir
dos ga cos nas Figuras 3.4 e 3.5; em seguida, os resultados das@liveag de Bregman foram
comparados e discutidos a partir das Figuras 3.7 e 3.8.
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Tabela 3.1: Resultados da classi &cde insetos na fase adulta.

Euclidiana Mahalanobis KL IS

Nuain s Neest w1 —g=5 K=10 K=2 K=5 K=10 K=1 K=5 K=10 K=1 K=5 K=10
3,3 0,7434 0,8435 0,8682 0,7568 0,8527 0,8667 0,7797 0,8633 0,8821 0,7595 0,8471 0,8717
3,5 0,6013 0,7510 0,7782 0,6144 0,7409 0,7645 0,6252 0,7610 0,7899 0,6144 0,7552 0,7943
5,3 0,7704 0,852®,8806 0,7607 0,85550,8731 0,7831 0,87220,8839 0,7813 0,87290,8803
55 0,6216 0,7615 0,7958 0,6321 0,7476 0,7782 0,6694 0,7743 0,8099 0,6580 0,7768 0,8083
Tabela 3.2: Resultados da classi @acde insetos na fase pi@ma.
Nain + Niess Euclidiana Mahalanobis KL IS
’ K=1 K=5 K=10 K=2 K=5 K=10 K=1 K=5 K=10 K=1 K=5 K=10
3,3 0,8045 0,8621 0,8813 0,7920 0,860®905 0,8167 0,87910,9010 0,8107 0,8778 0,8869
3,5 0,6723 0,7819 0,8214 0,6595 0,7687 0,8025 0,6797 0,7835 0,8132 0,6812 0,7840 0,7989
5,3 0,7940 0,8654€,8903 0,7950 0,8756 0,8865 0,8133 0,870P010 0,8018 0,87980,8976
55 0,6758 0,7722 0,8112 0,6786 0,7780 0,7925 0,6906 0,8072 0,8162 0,6859 0,8044 0,8248

3.5.1 Os efeitos da variago deK-shot

O paametroK-shotrepresenta a quantidade de imagens de suporte em cada classe dentro de
uma tarefa de classi c&p. Como mostram os @cos das Figuras 3.4 e 3.5, a adaia possui
correla@o positiva em relap aK-shot independentemente do tipo de dado (fase adulta ou fase
primaria), visto que as tarefas deshotproduziram as menores aégias, sendo gradativamente
superadas pelas tarefashote 10-shot

Objetivamente, o modelo visa armazenar nos@ijpbs a maior quantidade de inforndac
poss$vel sobre as respectivas classes. Naturalmente, quanto maior o vlomaés informages
sobre as distribuiies de classes $&r captadas pelos podipos, aumentando a sua representa-
tividade. A ra&o dissog que mais informdies §o aprendidas pela rede CNN a medida que o
numero de imagens exploradas aumenta. Essm fpico cerario da aprendizagemadsica, em
gue o aprendizado do modelo tende a aumentar a medida queermde insincias de classes
aumenta. No contexto de aprendizagiem-shot € importante que oimero de insinciasK de
uma classe @ seja elevado, normalmente essépusatro varia entre 1 e 10.

3.5.2 Os efeitos da variago deN-way

O paametroN-wayrepresenta a quantidade de classes dentro de uma tarefa de cla@ssi ca¢
para as quais o modelo precisa rotular as imagens de consulta. Conhecer o desempenho do modelo
multiclasse com respeita con gura@o N-way & fundamental. Os pametrosNgain € Niest
foram variados, assumindo ofimeros 3 e 5, para a alise de quais circurgtcias 0 modelo
tem maior robustez para classi cGagdas imagens dos dados IP-FSL. Com &aaps resultados
obtidos e apresentados por meio das Figuras 3.4 e 3.5, pode-se deétasamnafes relevantes
para aalise: Ntrain <N test Ntrain = Ntest e Ntrain >N test -
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(a) Distancia Euclidiana (b) Distancia de Mahalanobis

(c) Diverggncia de Kullback-Leibler (d) Diverggncia de Itakura-Saito

Figura 3.4: Tendncia de acuicia em relago aos pametrosN-way-K-shopara classi ca@o de insetos da fase
adulta.

3.5.2.1 Sltuaéo 1 a\ltrain = Ntest)

Notavelmente, os pametros con gurados combBlyan = Nigest = 3 produziram maior
acu@icia em compara@p com a con gura8oNyain = Nest = 5 em todas as diveécias, con-
forme mostraram as Figuras 3.4 e 3.5. Isso signi ca que um mdnoero de classes dentro de
uma tarefa produz menores erros de classiamacDessa forma, pode-se dizer que a di culdade
de aprendizagem do modedgroporcional a quantidade de classes existentes em uma tarefa, ou
seja, quanto maid¥ i, , maior a di culdade de aprendizagem.

Portanto, a di culdade de aprendizagem do modelo, referida acima, pode ser quanti cada com
respeito ao montante de classes exploradas na tarefa de clagei @gsociada semelhanca
existente entre algumas dessas classes. Como 0os modé&es sleotsao treinados e testados por
meio de tarefas, essa de @g que quanti ca a di culdade de aprendizado, e por conéaqia a
di culdade de classi ca@o, é valida tanto para o treinamento quanto para o teste.
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(a) Distancia Euclidiana (b) Distancia de Mahalanobis

(c) Diverggncia de Kullback-Leibler (d) Diverggncia de Itakura-Saito

Figura 3.5: Tendncia de acuicia em relago aos pametrosN-way-K-shopara classi ca@o de insetos da fase
primaria.

3.5.2.2 Sltuaéo 2 a\ltrain < N test)

Como apontaram os gicos das Figuras 3.4 e 3.5, a aéaaia cai consideravelmente no caso
de Ngain < Nist. Com refeénciaa de nicao de di culdade de aprendizagem citada acima,
pode-se dizer que o modelo aprende em um ambiente de baixa di culdade de aprendizagem,
visto que realiza classi cdies entre uma variedade baixa de classes, ao passtgstado em
um ambiente de difil classi cacdo devido ao maiorimero de classes para escolha, por isso a
acu@cia tende a cair. Em outras palavras, 0 modalm aprendeu o su ciente para classi car a
partir de uma situap de maior di culdade. A Figura 3.6 mostra o desempenho da aprendizagem
do modelo usando a diveggcia KL. Nota-se que a curva de perda de treinaméngtevada
guandd\y,n =5, € consequentemente a aciaé baixa. O confario ocorre quanddl i, = 3,
em que a perda de treiname@tbaixa e a acacia de treinamente maior.
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(a) Acuracia (b) Perda

Figura 3.6: Um exemplo da perda e aatia de treinamento usando o conjunto de dados da fase adulta e a
diverggéncia KL em uma con gurago de5-shot

3.5.2.3 Sltua@O 3 (Ntrain >N test)

Tendo em vista os dados no decorrer do treinamento, conforme mostra a Figura 3.6, pode-se
dizer que o modelo aprende com maior di culdade quaNgg, = 5, ja que & um rumero
maior de classes nas tarefas de classiémag¢Observa-se queéaluma redugo consideavel na
perda durante o treinamento&l10épocas, entretanto, o’mimo € alcancado ainda em um
patamar elevado. Por outro lado, na con g@@a®Ny.n > N st 0 modeloé testado em um
ambiente com menor variedade de classes para a afrdodas imagens de consulta, aumentando
a probabilidade de classi cag correta. Dessa forma, a classi @acusando os dados de teste
tera menor di culdade e consequentemente a aciarsea elevada.

3.5.2.4 Con guragdes importantes deN-waypara classi cacao de insetos

Em se tratando do conjunto de insetos adultos, os resultados daé@eadmpaametroN-way
sugerem que o treinamento usaMiiai, > N st € Mais vantajoso apesar de muitéximo dos
resultados d&y,n = Nt = 3. O primeiro caso citado superou o segundo em todos os testes,
como mostra a Figura 3.4. Apesar dissap@ possvel de nir até que pontdNgain > N test
seja a melhor escolha visto que 0 escopo dos experimentos se lanitoia@oN-way= 3 e 5.
Entretanto, dentro dos valores estudadiig;, =5 em conjunto coniNys; = 3 € uma escolha
razcavel para os pametros do modelo de classi cagfew-shotde insetos adultos.

Considerando os resultados para os dados da fasanmaitfrigura 3.5), &o foi possvel con-
rmar qual a melhor con gurago entreNgain > N est € Ngain = Niest = 3. Com excego da
diverggéncia KL, todas as dighcias registraram invéigs nos melhores resultados ao longo da
varia@@o deK-shot Entretanto, as variégs §0 muito pequenas, com resultados muito aproxi-
mados. Possivelmente, a semelhanca entre algumas classes dentro da mesma tarefa, pode fazer
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com que o desempenho oscile ligeiramente. As classes de lagartas, por examphojte se-
melhantes em alguns casos, e com isso, as dnergs tamém podem ser aproximadas, o que
di culta a classi cagao correta.

3.5.3 Anmalise das diver@ncias de Bregman

A ado@o de uma abordagemétnica adequada para um modelo de classi&sgw-shoté
um fator importante para a obté&;do melhor desempenho, tanto para os comparadores por pa-
res quanto para os modelos de classi@agnulticlasse. Por esse motivo, estudar os efeitos das
diversas metodologias de meg@licde similaridade entre dade$undamental para a de rigp do
equilbrio entre o tempo de processamento no treinamento do modelo, a capacidade computacio-
nal disporvel e acuacia desejada.

A partir dos diversos experimentos realizados nesseutapfoi possvel avaliar o comporta-
mento do modelo de FSL com respai®quatro divergncias de Bregman usadas como medidas
de similaridade. Os resultados podem fornecer um direcionamento para a escolha @adcierg
adequada usada nos modelew-shottanto para classi céo de insetos na agricultura quanto
para outras aplicégs envolvendo classi cap visual. Nas Figuras 3.7 e 3.8 comparamos os re-
sultados das diveégcias para os dados de insetos adultos e égiegprimério respectivamente.
As proximas se@es abordam as alises de cada diveggcia separadamente. Em seguida, uma
aralise comparativa de sensibilidade e desempenho relacionando o tempo de processamento e
acuiaciaé realizada para maiores esclarecimentos.

3.5.3.1 Disancia Euclidiana

A distancia Euclidiana foi uma gtrica acertadamente escolhida pelos autores das redes Pro-
tot'picas. Dentre as caractsticas mais importantes dessétnica, destaca-se a simplicidade do
método para med#p da disincia entre pontos, assumindo o posto de mais simples e utilizada
entre as divergncias de Bregman. Nos experimentos aqui apresentadosaactisEuclidi-
ana produziu resultados gerais ligeiramente inferiores aos daséhetag KL e IS. Embora a
distancia Euclidiana tenha superado a IS em 0,1% em um ponto” €spda classi cagdo de
insetos adultoSNga.in = 5, Niest = 3 e 10-shot(Figura 3.7c), e tenha superado todas as di-
vergencias usando a con guraQNyain = 3, Nt = 5 € 10-shot(Figura 3.8b) nos dados da fase
primaria, iSso @o ocorreu em nenhuma outra con guiac

Os resultados que de nem aétmica mais vantajosa entre as distias Euclidiana e de Maha-
lanobis variaram sem um paudr de con gura@o N-way-K-shotpara que isso ocorresse. Essas
variages rao permitiram a de nigo de que uma étrica possa ser maisaxiel, do ponto de vista
da acuacia, em relagoa outra. Provavelmente, os efeitos relacionados a medida de variabilidade
entre as vaéveis dentro de uma tarefa de classi @aag expressados na matriz de coiacdia
usada no &lculo da dishncia de Mahalanobis, zeram com que a @istia Euclidiana tenha sido

30



(a) Ngain =3, Ngest =3 (b) Ntrain =3, Nest =5

(©)Nuain =5, Neest =3 (d)Ntrain =5,Ntest =5

Figura 3.7: Compara@p das divergncias de Bregman para a fase adulta. ED:3bisia Euclidiana. MD: Digincia
de Mahalanobis. KL: Divergncia de Kullback-Leibler. IS: Divemcia de Itakura-Saito.

mais robusta em alguns casos. Nadsea seguir, apontamos um pogs fator que explica em
gue circunsincia a robustez da distcia de Mahalanobis pode ser melhorada.

3.5.3.2 Dishncia de Mahalanobis

Conforme a metodologia adotada nesse trabalho, andist de Mahalanobis representa uma
medida de digtncia entre os pontos de consulta e cadapipa dada a distribuéo dos praditipos
de classes dentro de uma tarefa. Dessa forma, @ndistde Mahalanobis depende da matriz de
variancia-cova@ncia entre os proétipos, comum para todas as meghis de distncia em uma
tarefa.

A distancia de Mahalanobis uma medida robusta quando temosasis que possuem al-
guma correlago linear. Entretanto, os dados de carastieas de imagen&s altamente aleatios
e, portanto, podedo haver correlép de nida entre quaisque&mbeddingsindependentemente
de pertencerem a mesma classe &o.Por esse motivo, considerar a variabilidade conjunta entre
os probtipos, pode &o ser a melhor o para os dados IP-FSL.

O numero de exemplos dentro do conjunto de @tipps de uma tarefa naturalmente muito
menor do que a dimeae dos vetores no espacoatmbeddingsPor esse motivo, a matriz de co-
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(a) Ngain =3, Ngest =3 (b) Ntrain =3, Nest =5

(©)Nuain =5, Neest =3 (d)Ntrain =5,Ntest =5

Figura 3.8: Compar&@p das divergncias de Bregman para a fase gira. ED: Diséncia Euclidiana. MD:
Distancia de Mahalanobis. KL: Diveégcia de Kullback-Leibler. IS: Diveemcia de Itakura-Saito.

variancia usada na Equig 3.3 pode ser melhor estimada por meio da comBimde duas outras
matrizes de covadincia, calculadas a partir dembeddingsle classe e osmbeddingsle tarefa
respectivamente (BATENI et al., 2020). No entantoatrulo da covaéncia exige um custo de
tempo considéxvel e, portanto, o tempo total de treinamento do modelo pode aumentar expres-
sivamente com oalculo de outras duas matrizes, dado que os modelos de &Slresnados a
partir de uma grande quantidade de tarefas.

Os experimentos nesse trabalho focaram na éemlde tempo de processamento paauo
da disGncia de Mahalanobis, por isso, a cogadia foi calculada a partir dos pédipos de classe.
Embora a disincia de Mahalanobisao tenha alcancado resultados gerais superiores aos das
outras diver@ncias, o ratodo aqui proposto produziu resultados competitivos. Os resultados
mostraram que a diéncia de Mahalanobis produziu resultados ligeiramente inferiores aos das
diverggncias KL e IS. Comparando-aalistincia Euclidiana, os resultados oscilaranée obe-
deceram a uma regra de con guga; Portanto, a melhor@&trica pode ser selecionada com base
na e ciéncia do processo de treinamento, considerando, por exemplo, o tempo gasto e a capaci-
dade de processamento disjpyah
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3.5.3.3 Divergncia KL

Conforme os esclarecimentos sobre as di&ecips de Bregman na Sex3.1, a divergncia
KL naoé considerada umaétrica de disincia, tendo em vista queassingtrica e @o cumpre
a desigualdade triangular. Por outro lado, a digagia de Jensen-Shannon (ENDRES; SCHIN-
DELIN, 2003) estende a diveggcia KL para calcular uma pontuag; sinetrica, podendo ser
considerada uma @trica de disincia.

A divergéncia KL calcula uma pontuag que quanti ca o quanto uma distribéig de pro-
babilidade se diferencia de outra. Essa abordagem foi utilizada nesse trabalho para diferenciar
as distribuies de probabilidade geradas a partir dogeddingsle consulta e dos pratipos.

Dadas essas distribdies, a entropia relativa do pédipo y para um ponto de consulafoi cal-
culada comdL (xjjy). Um valor de divergncia baixo, ou seja, quan#d. (xjjy) se aproxima

de zero, indica que as distribdigs &0 semelhantes. Por outro lado, conforme os valores se
distanciam positivamente de zero maiorésadiferenca entre as distribbis.

Os resultados mostraram que a divargia KL & uma medida robusta para classi éagdos
dados IP-FSL. Na maioria das con guiss experimentais, a KL produziu resultados superiores
aos das demais diveggcias investigadas. Nos dados de insetos adultos, por exemplo, ela foi
superada apenas pela diviengia IS, em 3 dos 12 experimentos realizados nessa categoria, com
diferenca de no #ximo 0,4 ponto percentual, foram eles:

* Figura 3.7b:Ngain = 3, Niest =5 € 10-shot

* Figura 3.7CNyain =5, Niest = 3 €5-shot

* Figura 3.7d:Ngain =5, Niest =5 €5-shot

Nos dados de insetos da fase paim, KL tami&m foi superada pela mesma diviengia, IS,
em outros 3 casos, com diferencaxima de 0,9 ponto percentual:

b Flgura 3.8b:Ntrain = 3, Ntest = 5 e K = 1;

* Figura 3.8CNyain =5, Neest =3 eK=5;

* Figura 3.8d:Ngain =5, Niest =5 eK =10.

Alem desses casos citados, a KL foi superada pelanist Euclidiana em um ponto isolado

na classi ca@o da fase prif@ria (Figura 3.8bNyain = 3, Niest = 5 €K = 10). Apesar desses
pontos espécos, KL apresentou melhores resultados gerais em &las demais dive@mgcias.

3.5.3.4 Divergncia IS

Em geral, a divergncia IS produziu resultados similares aos da d&ecg KL, na maioria
dos experimentos. Embora algumas ut@ag dos valores tenham sido constatadas emaelac
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as outras dive@ncias, considera-se taéth uma medida robusta para quanti car a diferenca
entre os vetores de probabilidade dos dados de insetos. Entretanto, os resultados de todas as
diverggéncias 80 muito aproximados e provavelmente umalae aprofundada seja necasa

para esclarecimentos sobre o rendimento de cada éiveiminvestigada nesse trabalho. Por esse
motivo, analisamos 0s resultados sob aspectos espegue sefio detalhados nas gimas

se@es.

3.5.3.5 Aralise de sensibilidade

Tendo em vista a proximidade entre os valores dos resultados, realizou-se aiisa de
sensibilidade das diveggcias em lidar com uma tarefa de classi @agonsiderada de maior
complexidade. Essa alise funciona como uma esgie de lupa para a visualiZagdos resultados
em dados especos. A analise focou em um ponto tico dos dados de insetos, no qual o
elevado grau de semelhanca visual entre algumas classes torna o processo de @assnckc
mais desa ador.

Cinco classes de insetos adultos, com caraties visuais relativamente semelhantes, foram
selecionadas para compor o conjunto de testgét se}l. Tais classes pertenceas espcies de
gorgulho, e 80 comumente encontradas em culturas de arroz, beterraba, alfafa e manga. Neste
teste, utilizamos as con guraesN-way-K-shotmais promissoras. O modelo foi treinado utili-
zando as demais classes dos dados de insetos adultos.

Os resultados apresentados na Figura 3.9, mostram haver uma dagrddagcuacia em
comparago com a classi cago de insetos adultos mostrada nas Figuras 3.7a e 3.7c, usando 0s
mesmos pametros de aprendizagem e de teste. Isso mostra que a di culdade de aprendizagem
€ maior quando classes muito semelhandesexploradas dentro de uma tarefa de classacac
tornando o processo mais desa ador como relatado anteriormente. Apesar disso, observou-se que
mesmo em uma situag de grande semelhanca entre classes de uma tarefa, aguiivaesgle
Bregman ainda apresentam desempenho relevante para a cléssidampsetos.

Figura 3.9: Acuéacia para classes similares de insetos adultos usihdbot

Observou-se qua medida que a diversidade do conjunto de dados aument&, igteando
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sao exploradas classes semelhantea@semelhantes nas tarefas de classéra@ modelo se
torna mais propenso a classi car corretamente. Embora os desempenhos dandiasrge-
jam relativamente semelhantes, os resultados mostrados na Figura 3.9 indicam queeadaerg
KL mostrou maior efetividade. &m disso, esses resultad@ gpadmetros importantes para a
tomada de dec# sobre a escolha da divérgia em FSL.

3.5.3.6 Aralise emprica

A analise emfrica foi realizada com intuito de demonstrar o desempenho de clasdocan
duas perspectivas: 1) o desempentaio dos modelos de FSL nos pontos com maiordiges
de classi ca@o correta dos dados e, 2) demonstrar a@ncia dos modelos com respeito ao
tempo de treinamento e a aéauora alcancada.

Para aalise de desempenhcaaaio, foram considerados os paretrodN-wayde treinamento e
teste com maiores possibilidades de ace¥t@it = 3, Niest = 3 €Ngain =5, Ntest = 3). Dessa
forma, obteve-se o desempenhédio das divergncias calculando-se aétlia das ac@cias, em
rela@o aK-shot dos resultados contidos nas Figuras 3.7 e 3.8.

A Figura 3.10 mostra os resultadofdios usando as con guraesN-way que apresenta-
ram os melhores desempenhos de classioage insetos adultos (Figuras 3.7a e 3.7c) e da fase
primaria (Figuras 3.8a e 3.8c). Embora as diésigjas sirgtricas (ED e MD) sejam usadas com
frequencia em FSL, foi demonstrado aqui que as digaaigs assigtricas (KL e IS), mesmoao
sendo consideradasétnicas de digtncia, o0 solu§es competitivas para medig de similari-
dade em modelos de FSL, demonstrando melhores resultados edoesaingétricas, conforme
mostraram as Figuras 3.9 e 3.10.

(a) Fase adulta (b) Fase prinaria

Figura 3.10: Mddia das acércias usando as con gurdgs mais promissoras para classi aagew-shot

Além do conhecimento sobre os @@aetros com maior possibilidade de acerto em FSL, o
tempo de treinamento relacionada@ada uma das dive¥gcias pode ser outro fator de déais
Embora possa haver pouca diferenca no tempo de processamento entre algumasciigerg
essa diferenca pode ser expressivasamilhares de tarefas de classi @ Recuperamos o
tempo de treinamento refererdecada divergncia durante o treinamento de ufgaoca usando
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as con gura@es3-way, 10-shote q = 5. Utilizamos o experimento com o conjunto de dados
de insetos adultos, entretanto, a escolha dos dadesgundante para alise de tempo, visto que
as imagens de entrada possuem as mesmas diB®e(@6 x 96 x 3) para extrag de recursos
usando o mesmo modelo CNN.

Os tempos de treinamento apresentados na Figura 3.11 mostram quanaidiBuclidiana
e as diver@ncias KL e IS produzem tempos de processamento semelhantes. Por outro lado, a
distancia de Mahalanobis requer um tempo elevado. Presume-se, portanto, que o tempo gasto
proporcionala complexidade da equég correspondente. Com isso, ad@zlo elevado tempo
de treinamento associadodistincia de Mahalanobig, explicada pelo custo computacional ne-
cessério para o alculo da matriz de covancia, tornando a rap acuacia-tempo muito baixa
para essa dighcia. Mesmo com um tempo de treinamento elevado, ardist de Mahalanobis
nao produziu um desempenho consideravelmente alto endcsdaputras dive@ncias.

Figura 3.11: Tempo gasto @p um epiédio de treinamento usan@sway, 10-shote q=5.

Em um processo de sebegda diver@ncia a ser usada no modelo de FSL, se o tempo for um
fator crucial em uma determinada apligaag de modo que se sobrepunha a melhoréaay os
métodos com equées mais simplesa® 0s mais aconsellieis. Por outro lado, as divéngcias
com maior relago acuacia-tempo podem ser vistas como abordagens relevantes na busca de
um equilbrio entre custo de processamento e aciar desejada. A Figura 3.12, con&liaia
partir dos dados das Figuras 3.10 e 3.11, mostra os resultados globais deSsapatagcada
diverggncia de Bregman investigada. Osgos da Figura 3.12 mostraram que a drstia de
Mahalanobis apresentou o merindice de acertos em rekag ao tempo de treinamento. As
demais divergncias produziram taxas relativamente semelhantes, com aé&tiesagiL apre-
sentando a melhor relag.

Outros fatores tan#m contribuem para o aumento de desempenho de clasgdoagmodelo
em termos gerais, como amero de epizdios que comfem umaepoca, &m da quantidade de
épocas de treinamento. A medida quelonero de tarefas (efidios) de classi cago aumenta,
mais informages &0 aprendidas ato limite de aprendizado fornecido pela capacidade do mo-
delo e pela quantidade de dados. Por esse mdivwmportante que a quantidade de tarefas na
fase de treinamento seja su ciente para o aprendizado quando um conjunto de dados possui mui-
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(a) Fase adulta (b) Fase prinaria

Figura 3.12: Taxa Acucia-tempo.

tas classes. Dessa forma, o modelo explora mais classes durante o aprendizado, mitigando as
chances de erros de classi @Gadurante os testes.

3.6 CONCLUSOES DO CAPITULO

Este cafiulo forneceu o primeiro estudo sobre a compacadas divergncias de Bregman
para classi cago de insetos usando aprendizagem-shot Um conjunto de dados de insetos da
agricultura (IP-FSL) contendo 142 classes, com categorias separadasgarsedé maturidade,
fase adulta (97) e fase praria (45), foi proposto para o treinamento e teste dos modelos.

Realizou-se aqui uma cadeia de 48 experimentos patesamos parmetrodN-way-K-shoe
das diver@ncias em cada categoria dos dados IP-FSL, totalizando 96 experimentos. Os resultados
mostraram que as con guraes de nidas com®Nyain > N test € Nirain = Niest = 3 produziram
os melhores resultados. Isso mostrou que a facilidade de aprendizagem e de cEssiaragta
nos testes depende damero de classes exploradas nas tarefas. Quanto maiemera de
classes, maior a possibilidade de ocorrerem erros de clasgdocac

As diverggncias mostraram resultados semelhantes entre si, e a escoll@atio depende
de alguns fatores como, por exemplo, a raétagcuacia-tempo de cada diveémcia. Os melho-
res resultados foram associadssdiver@ncias com equées mais simples nessaaddise. Em
contraste, os classi cadores baseados nas dveigs assigtricas produziram medidas de simi-
laridade mais relevantes, com os melhores resultados usando @duiarde Kullback-Leibler,
mostrando que essas abordagens, assim como asafieexsg sirgtricas, &0 soluges competiti-
vas para a classi cap de insetos.

O reconhecimento visual usando poucos da&essto como um desa 0 em aprendizagem
de maquinas. Realizar o melhor uso da CNN para e&wage recursos relevantes de imagens
e de nir como u$-los para classi car objetosan & uma questo trivial. O pbximo captulo
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apresenta um modelo aprimorado de aprendizafgevashot constrido com base na queést
nao trivial citada que sardiscutida em uma aplicag especca de classi cag@o de insetos em
agricultura.
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4 APRENDIZAGEM FEW-SHOT VIA FUSAO DE
RECURSOS E ENTROPIA RELATIVA

Este cafiulo apresenta um estudo sobre melhorias de desempenho durante aoced&ag-
ractefsticas de imagens e de classi @a partir de uma medida efetiva de similaridade. A abor-
dagem aqui apresentada inclui um mecanismo que estende a arquitetura CNN usadaloo cap
anterior para extr@p e fu§o de caractésticas de imagens, aumentando a representatividade
dos vetores de caractsticas. Um conjunto de dados de insetos das culturas de milho, com ca-
tegorias de pragas e insetos é@os (incluindo predadores e parasitoides), foi coridmpara
teste do modelo proposto. Experimentos foram realizados para colapa@q as redes Res-
Net50, VGG16 e MobileNetv2, usadas cofmackbonegpara extrago de recursos de imagens.
Os resultados mostraram o desempenho superior do modelo apresentado.

41 O MODELO PROPOSTO

Um dos grandes desa os encontrados nos modelos de aprendizageaquieas estligado
a disponibilidade de dados su cientes para o aprendizado. Na aprendizagem profunda, os bancos
de dados & normalmente constitlbs de milhares de imagens, fornecendo quantidade expres-
siva de informaQes sobre classesa ha aprendizagerew-shot existem poucas informaes
disporiveis para a constr@p de conhecimento sobre classes de dados. Por esse motivo, quanto
maior a quantidade de caracgticas relevantes de imagem edigs, mais consistente pode ser
0 conhecimento adquirido pelo modelo. Entretanto, de nir quais infot@sigle imagens extrair
e como ua-lasé uma tarefa desa adora.

Trabalhos anteriores basearam-se na etrate recursos de textura e de cores de imagens
segmentadas usando o&tedos de Matriz de Cooc@mcia de Nvel de Cinza (GLCM) e His-
tograma de Cores para tarefas de classiamaem agricultura (ES-SAADY et al., 2016; ISLAM
et al., 2017). No entanto, algoritmos de aprendizagem profunda baseados em CNN, demonstra-
ram melhores resultados tendo em vista o processo de &ateagonatica, sem a necessidade
de preprocessamento de imagens, e ada@lcancada. Esses algoritmos mostraram bom de-
sempenho em tarefas agplas como classi cago de insetos (THENMOZHI; REDDY, 2019) e
doencas de plantas (ZHANG et al., 2018).

Na maioria dos trabalhos envolvendo aprendizag@mshot a extra@o de caractésticas
globais de imagensuma tarefa comumente usada para a coristrde vetores representativos de
imagens. Entretanto, quando as carastieas locais &o $10 consideradas, pode haver perda de
informagdes importantes. No cério de poucos dados, as caraactéras locais podem fornecer
informages relevantes sobre imagens e, negligefas durante a extragQ de caractésticas,
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pode enfraquecer a representatividade dos vetores gerados e penalizaiga medignilaridade.

Diante do contexto apresentado, @twdo proposto nesse ¢apo se baseia na hipese de
gue a fudo de caractésticas locais e globais, vindas das camadas internas da CNN, pode ser vista
como um n&étodo mais e ciente para a constagzde vetores representativos em ratago uso de
apenas das informéaes globais. Com a fé@® desses recursos visuais internos, espera-se mitigar
a perda de informdies para a constrg de vetores que representem fortemente as classes de
dados. Aém disso, consideramos outra iipse de que o desempenho do classi cador pode ser
melhorado neste cario usando uma medida de divengia, como a entropia relativa, em vez de
uma mnétrica de disincia coma normalmente adotada na literatura.

A extrag@io de caractésticas internas da CNB um nmétodo promissor usado em outros traba-
Ihos de aprendizagem profunda, tais como (FU et al., 2019; AMIN et al., 2B&8jure Pyramid
NetworkgFPN) (LIN et al., 2017), por exemplé,um dos retodos mais conhecidos na literatura.
FPN funde recursos multicamadas para pi&alige caixas delimitadorabdunding boxéspara
detec@o de objetos.alKim e Chi (2021) usaram um mecanismo de a@engara selecionar re-
cursos multicamadas e fundi-los para classi@agle imagens de sensoriamento remoto usando
few-shot Outros autores, como (DING et al., 2019; JIANG et al., 2020), apostaram &a dies
recursos dearias camadas da CNN para a gé@ade caractésticas de rela@o, usadas nas redes
de Rela@&o Relation networKs A nossa abordagem integra unétodo espe@o de extrag@o
de recursos multicamadas ao modfgw-shot baseada em uma rede CNN rasa, e peopma
metodologia simpli cada de fi# desses recursos para a fordwade representantes de classes
ricos em informages.

Figura 4.1: Arquitetura do modelo proposto.

A Figura 4.1 mostra a arquitetura do modelo proposto, enfatizando os dois princuhitos
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de sua composap: um bloco de extr@p e Fuao de recursos Multicamada (FMC), e um classi-
cador baseado na diveggcia de Kullback-Leibler, tan@m conhecida como Entropia Relativa,
ou a diséncia Euclidiana.

A estrutura FMC foi constfda para a ger&p de vetores ricos em inforniags, mesmo
sendo uma estrutura baseada em uma rede considerada simplés (@&ta). O nosso modelo
funde informages locais, medianas da rede e globais de todas as imagens de uma tarefa de
classi cago, possibilitando a formap deembeddings probtipos ricos em informdies de
classes. Na j@ixima se@o, .0 apresentados os detalhes da FMC.

4.1.1 Extragdo de caractefsticas de imagem

Trabalhos recentes mostraram que a GNINn nétodo consolidado para extéagde recursos
discriminativos de imagens, mesmo usando uma arquitetura de rede rasa (FU et al., 2019; LI,
NIE; CHAO, 2020). A compree@® do funcionamento poras das camadas convolucionais de
uma CNN foi apresentada intuitivamente por Zeiler e Fergus (2014). Conforme a Figura 4.2,
as primeiras camadas caracterizam um detector de recursos de hailkacomo bordas, por
exemplo. Em vez disso, as camadas mais profundas da rede detectam recursos ‘del,alto n
como rostos e ores, por exemplo, nesse caso ésec

A proposta nesse cdplo consiste em realizar a fas desses recursos do baixo ao alt@h
para a gerap de vetores consistentes de infordesx; Conforme mostrado na Figura 4.3, a
arquitetura proposta consiste em quatro blocos convolucionais. Cada bloemaonta camada
convolucional com 64 Itros 3 x 3, normalizag, Unidade Linear Reti cada (ReLU) klax
Pooling3 x 3. A Figura 4.3 mostra os detalhes do nos&bato. As a sala de cada blocoa®
adicionadas camadas Max Poolinge Flatten para o fornecimento de vetores de 64 dintess
gue representam cada bloco. A Figura B.1&Agice B), mostra um resumo de todas as camadas
do modelo de acordo combmckboneprincipal e suas ramicaes § (x =1 : 4).

A sada da estrutura de fae de recursos (SFR) resulta dadia dos vetores representantes,
conforme mostra a Figura 4.4. Em termos formais, a partir de uma respectiza fieextrago
de recurso§ com paémetros de aprendizagem a fusto de recursos calcula aédlia dos
vetores representativos f das camadak deonforme a Equap 4.1.

1 Xt
SFR'= 7 fi(x) (4.1)

i=1
Em que SFR representa embeddingla imagenx na classe.

O objetivo da estrutura FMC em conjunto com a SERyprender representantes consisten-
tes que agreguem oarimo de informages posveis sobre a imagem. Espera-se, portanto,
gue o mnimo de informado seja perdido durante o processo. Todas as imagens na tarefa de
classi ca@do, istoé, as imagens de suporte e consulta, passam pela estrutura dacegtfago
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